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基于隐马尔可夫模型的符号序列自组织聚类 

吕 昱 程代杰 

(重庆大学计算机学院 重庆 400044) 

摘 要 本文提 出一种基于模型的、适合变长符号序列的自组织聚类算法。隐马尔可夫模型被用于表达各个聚类，批 

处理 自组织特征被用于符号序列的聚类过程。实验结果表明该算法能有效发现变长符号序列中的聚类模式。 
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Abstract In this paper，we propose a model-based，self organizing feature map algorithm for the clustering of variable- 

length sequences．Hidden Markov models(HMMs)are used as representations for the cluster centers，and batch map 

training algorithm is applied in clu~tering procedure．Simulation results show that our method can successfully find pat— 

terns of clusters of the input variable-length sequences． 
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1 引言 

聚类是人们认识未知事物 ，建立知识体系的重要方法。 

符号序列是人类生产、生活及科研工作中常见的一类数据。 

符号序列聚类问题随着近年来市场营销、Web文本挖掘、分 

子生物学等领域迅速发展，成为数据挖掘领域一个研究热点。 

从方法论角度，符号序列聚类研究途径可以简单归为两大类： 

第一类研究途径是根据序列对象特点，定义相似性度量 ，然后 

应用通常的聚类算法对符号序列进行聚类_】 ]。这类途径往 

往需要依赖所研究问题的相似性的具体概念设计特别的聚类 

算法，而且多限用于固定长度符号序列的聚类 。另一类研究 

途径是基于模型的聚类框架。这一研究途径用不同的概率模 

型(或其它模型)来表征不同聚类。而对符号序列来说，隐马 

尔可夫模型(HMM)是较为著名的一类模型[3“]。隐马尔可 

夫模型能较好表达不同长度的符号序列，而且在语音 、文本识 

别等实际问题中取得较成功应用。 

文[5～7]将隐马尔可夫模型用于符号序列的聚类上，其 

基本思路是认定所研究数据来 自于包含 K个不同概率分布 

总体的混合模型 ，满足独立同分布条件。虽然 K的大小和这 

K个组的概率分布及参数对于研究者是未知的，但是通过已 

知的数据和统计学习方法，比如期望最大算法，获得模型的参 

数。 

隐马尔可夫模型聚类存在几个需要解决的难题：聚类的 

数 目K如何确定；隐马尔可夫模型表达的聚类是不透明的； 

模型与模型之间的差异不容易表达。 

对于聚类数目不易确定的问题，文E83的解决办法是尝试 

不同数 目HMM，在得到的结果中，找到其中使得衡量聚类间 

差异的某特定指数最大的，作为最佳聚类方案。 

对于聚类结果不透明这一问题，由于隐马尔可夫模型实 

际是描述一系列隐状态转移概率和隐状态激发可见符号概 

率，模型实质是序列的概率分布，对隐马尔可夫模型之间的相 

似性，文E9]做了初步的研究。 

本论文提出基于隐马尔可夫模型的符号序列 自组织聚 

类，即利用隐马尔可夫模型表达聚类，利用批处理 自组织特征 

映射聚类算法对符号序列进行聚类 ，避免聚类数 目K不易确 

定的问题，并引入隐马尔可夫模型间相似性度量的办法，从而 

可观察聚类的最终结果。本文第 2节和第 3节分别介绍了批 

处理 自组织特征映射和隐马尔可夫模型；第 4节提出基于隐 

马尔可夫模型的符号序列 自组织聚类；第 5节是对本文提出 

的符号序列聚类的仿真实验；最后是全文的结论。 

2 批处理自组织特征映射 

批处理 自组织特征映射是 Kohonen提出的一种神经网 

络训练算法。Kohonen将该算法用于符号序列的聚类。算法 

大致步骤如下 ： 

1)在训练样本中选择符号序列作为网络中神经元的特征 

符号序列； 

2)在样本中寻找每个神经元 碥 的特征符号序列的最近 

邻序列，形成符号序列集合 

3)对每个神经元 碥，求其领域 神经元 U 对应的符号 

序列集合c 所有的符号序列的中值序列，并以之作为神经元 

碥 的新的特征符号序列； 

4)从步骤 2重复执行一定次数 ，直到神经元的特征符号 

序列不发生变化。 

Kohonen尝试将该算法对大量独立单词进行聚类和分类 

识别，以用于语音识别中。 

3 隐马尔可夫模型 

离散隐马尔可夫模型包括下面几个部分： 

1)模型的 N种隐状 态{S-，52，⋯，SN)，其中在时刻 z所 
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处状态记为q，； 

2)在各状态下，模型可能对外输出的可见符号组成的 M 

个离散符号集{ ， ，⋯，VM)； 

3)模型各隐状态间转移概率分布A一{a la 一P( + — 

SJ l 一Si)， ≤i， ≤N)； 

4)模型在各隐状态输出不同可见符号的概率分布 

B一{ (是)l (是)一P(vkat t l 一SJ)1≤ ≤N，1≤k≤ 

M )； 

5)初始状态概率分布 7c一{兀f —P(q。一S )，1≤ ≤ 

N}。 

给定隐马尔可夫模型 一(A，B，7c)，其产生的符号序列 

记为 0=Ol 02⋯0r，Ol∈V，定义 8(i， )=P(qt—Si，qt+l— 

SJ l0， )， ( )一∑ ·8( ， )，则给定序列集 {0(。) ，对 a ， 

6，的估计可以通过 Baum-Welch方法[。]得到： 

∑}=。厶~ TCt)一·8( ， l 0( ， ) 

∑}=。∑ · ( 1 0( ， ) 

㈤  

4 tIMM-SOM混合聚类 

C de la Higuera等的研究证明[1 ，给定符 号序列集 

{0(。) 。，寻找该序列集 “中值序列”是 NP难的。因此 ，Ko— 

honen提出的批处理自组织特征映射聚类算法在应用于符号 

序列聚类时，算法第 3步对每个神经元 ，求其领域 N 神经 

元 U，对应的符号序列集合 C，所有的符号序列的中值序列 ， 

并以之作为神经元 Ul的新的特征符号序列，是不存在多项式 

时间解的，对这一问题，Kohonen及后续研究者只是启发性地 

给出求中值序列的办法[1 ]。本文为解决这一问题，提出以 

隐马尔可夫模型表示每个神经元的 HMM-SOM 混合聚类算 

法。算法基本框架如下。 

1)根据 SOM 输出层神经元数量，假设为 C个神经元，初 

始化隐马尔可夫模型 ， z，⋯ ； 

2)按 (0(”I )—一log P(0(”I )，计算每个训练样本最 

近邻的神经元 ，形成符号序列集合 C ； 

3)对每个神经元 ，求其领域 N 神经元 ，对应 的符号 

序列集合C，所有的符号序列，以这些符号序列重新训练九； 

4)从步骤 2重复执行一定次数，到系统收敛或满足设定 

的终止条件。 

HMM—S0M混合聚类算法结束后，各神经元对应的隐马 

尔可夫模型 相互间的差异程度需要能够引入合适的度量 ， 

以便于观察存在的聚类。 

设 l一(A1，B1，兀1)， 2一(A2，B2，兀2)其中， 

A 一[ 一Pp p]， =[ 一qq q]，帕一[0．5 0．5] 
A2一l 一 I，B2一l 一 I，兀2=[o．5 0．5] Ll

——r r J Ll——s s A 

则两个隐马尔可夫模型是否相似可以由它们产生符号序 

列的统计性质来衡量，比如产生符号序列 Ol的期望来表达 ， 

即：对所有符号 ，E(Ol一 l )一E((]l= l z)，由该式可 

得 ： 

— 一 垒±旦二 垡二! 
1——2r 。 

任取 p一0．3，q=0．3，r=0．1，可得 s一0．4。可见两个隐 

马尔可夫模型参数很不一样，却可能产生相似的符号序列，具 

有类似的统计性质。 

定义 l到 2的距离为DO,l， 2)= [1ogP(0( l 1)一 

logP(0( ’l 2)]，其中 0( 一Ol02⋯Or。由于 DO,l， 2)≠D 

( z， 。)，因此可引入 。与 z的对称的相异性度量定义 ： 

Ds(2 ， )-- (3) 

对 HMM-SOM混合聚类算法结束后得到的隐马尔可夫 

模型 。， z，⋯，九，给定符号序列 0，按式(3)可计算得出各隐 

马尔可夫模型间相异性度量矩阵，从而利用 Umatrix或 Sam— 

mon映射等可视化技术，得到聚类结果的图形。 

HMM-SOM混合聚类算法与 Kohonen提出算法本质区 

别是其使用概率模型表达聚类而后者使用具体的中值序列表 

达聚类。HMM-SOM的主要优点是避免求中值序列，算法花 

费时间主要是第 2、3步，这两个步骤分别对应隐马尔可夫模 

型的估值问题和学习问题均具备多项式时间的求解算法，因 

此 HMM—S0M算法时间复杂度是多项式时间可解的。 

5 实验分析 

实验数据是利用程序产生的人工数据集。共生成实验数 

据集 A和B两组实验数据。 

第一组实验数据生成方法是 ：设定 3个不同符号序列，以 

这 3个符号序列为基础，我们称其为核，对核正态随机地进行 

变换 ，产生 3个符号序列集，每个集合产生 100个序列，然后 

混合这 3个符号序列集的符号序列，得到实验数据集 A。 

第二组实验数据生成方法是预设 3个不同的隐马尔可夫 

模型，由 3个不同的模型各 自生成 100个符号序列数据 ，混合 

得到实验数据集 B，参考图 1。 

图2和图 3是 HMM-SOM混合聚类与直接批处理 自组 

织特征映射聚类结果 的对 比。从实验结果可见，HMM- 

SOM更好地发现了人工数据集合中的聚类模式。 

结论 本论文应用 自组织特征映射网络对变长符号序列 

聚类，与传统计算符号序列集的中值序列的启发算法不同，本 

文是通过引入隐马尔可夫模型表达聚类中心的，该算法具有 

多项式时间的计算复杂度，较传统基于中值序列的启发算法， 

具有更好实验效果。 
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a)HMM1 b)} M2 c)HMM3 

图 1 产生人工数据集的 3个隐马尔可夫模型 

a)H~-SOM混合聚类 b)以编辑距离为相似度量的 S0M符号聚类 

图 2 实验数据集 A聚类结果 

a)嗍 一S0M混合聚类 b)以编辑距离为相似度量的 S0M符号聚类 

图 3 实验数据集 B聚类结果 
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