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规范化相似度的符号序列层次聚类 

张 豪 陈黎飞 郭躬德 

(福建师范大学数学与计算机科学学院福建省网络安全与密码技术重点实验室 福州350007) 

摘 要 符号序列由有限个符号按一定顺序4#f,l而成，广泛存在于数据挖掘的许 多应用领域，如基因序列、蛋白质序 

列和语音序列等。作为序列挖掘的一种主要方法，序列聚类分析在识别序列数据 内在结构等方面具有重要的应用价 

值；同时，由于符号序列间相似性度量较为困难，序列聚类也是当前的一项开放性难题。首先提 出一种新的符号序列 

相似度度量，引入长度规范因子解决现有度量对序列长度敏感的问题，从而提高了符号序列相似度度量的有效性。在 

此基础上，提 出一种新的聚类方法，根据样本相似度构建无回路连通图，通过图划分进行符号序列的层次聚类。在 多 

个实际数据集上的实验结果表明，采用规范化度量的新方法可以有效提高符号序列的聚类精度。 
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Hierarchical Clustering of Categorical Sequences by Similarity Normalization 
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Abstract A categorical sequence is composed of finite symbols which are arranged in a certain order．Nowadays，cate— 

gorical sequences，such as gene sequences，protein sequences，and speech sequences，etc．，widely exist in many applica— 

tion domains of data mining．As a major method for sequence data mining，sequence clustering has a great value in iden～ 

tifying the intrinsic structural of sequence data，while it is also an open problem due to the difficulties in measuring the 

similarity between sequences．This paper proposed a new similarity measure for categorical sequences，and introduced a 

length-normalization factor to address the problem that the existing methods are sensitive to the sequences length，and 

to improve the effectiveness of measuring sequences similarity．Based on the new similarity measure，a new clustering 

method was proposed，where directed acyclie graphs are constructed according to the similarity between samples and a 

hierarchical clustering of categorical sequences is perform ed by graph partitioning．Experimental results on real-world 

datasets show that the new methods based on the normalized similarity measure are able to improve the clustering accu— 

racy significantly． 
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1 引言 

符号序列是一组按一定顺序排列而成的符号串，包括生 

物序列、语音序列、行为序列等_】 ]。在科研和商务中，我们 

将遇到越来越多的序列数据，对序列的分析和处理也显得越 

来越重要。聚类是数据挖掘、模式识别等领域的重要研究内 

容之一_3]，是根据数据集 自身特性进行类别划分的一种无监 

督学习方法，其目的是使得同一簇类内样本是高相似的，而不 

同簇类的样本相似度低L】]。对符号序列的聚类分析是分析、 

处理序列的一种重要方法，在识别序列内在结构等方面起到 

重要作用。同其它类型数据的聚类一样，符号序列聚类也是 

以样本间的相似性度量为基础的。然而，不同于数值型向量 

数据[J]，序列数据不能使用欧氏距离等常用的相似性度量方 

法，而且序列相似性度量还要考虑序列长度差异等问题_4]。 

定义合理的符号序列相似性度量是一个困难问题，当前的主 

要方法分为两类[1]：基于概率模型的方法和序列比对方法。 

前者的基本思想是把序列看作 由变长符号串组成马尔科夫过 

程_5]，由此，一类序列可以用一个马尔科夫统计模型来代表 。 

这样 ，序列间的相似度转化为序列与代表一类序列的统计模 

型之间的相似度E1]。显然，对于序列中出现次数较少 的重要 

符号串和较短的序列，这种基于统计的方法的有效性将大大 

降低；此外，该方法还存在如何初始化统计模型 的棘手 问 

题_】]。序列比对方法基于这样的思想『6]：两序列间相似或相 

同的符号子串越多，则相似性越大。相比于概率模型方法，以 

符号子串为度量单元的序列 比对方法可解释性更强，但需要 

应对如何确定符号子串最小长度和如何处置序列间长度差异 
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等难题。需要指出的是，序列间的长度差异是定义相似度度 

量时需要考虑的一个重要因素 ，然而，现有的序列 比对方法， 

如N—gram[ 、SCS： 等，都忽略了这个因素或未能有效处理序 

列长度差异给相似性度量带来的偏倚问题l_4]。 

序列聚类除了要有合理的相似性度量方法外，还需选取 

合理的聚类方法 ，在序列聚类中层次聚类是最常用的聚类算 

法之一，其中又以凝聚型层次聚类法最受青睐口]。凝聚型聚 

类法从只包含一个样本的 N个簇开始，重复合并相似的簇 ， 

直到只有一个簇。有 3种方法应用于凝聚聚类中簇间相似性 

度量：单链接、全链接和平均链接[8]。相比于全链接和平均链 

接，单链接方法具有不受簇合并顺序影响和能发现任意形状 

簇等优点 ，然而，由于单链接对噪声和孤立点敏感，导致相比 

于与孤立点间的距离 ，实际属于不同类别的簇间的单链接距 

离可能因为簇间噪声存在而非常小，对聚类树分割后将得到 

包含大多数样本的一个较大簇l_2]。由于层次聚类方法的输出 

是一个称作系统树图的层次结构_8]，在实际应用中，通常需要 

用户指定一个阈值或所期望得到的聚类数 目，据此分割聚类 

树以得到聚类结果。由于有效相似度度量的缺失及上述单链 

接方法固有的缺 陷，应用于序列聚类时，现有的 N-gram j、 

SCS[ ]方法难以得到用户所期望的聚类结果。 

本文提出一种新的序列相似性度量方法 。该方法首先基 

于两序列间有统计意义的匹配符号数目计算初始相似度，继 

而采用长度规范因子来减小序列长度对相似度的影响。在该 

度量的基础上，提出了基于单链接的新凝聚型层次聚类方法。 

该方法 自底向上地为符号序列构建无 回路的连通图，通过引 

入样本间的链接度定义，计算链接样本间的链接度 ，然后根据 

用户设定的聚类数 目对图的划分得到相应的聚类。新的聚类 

算法在分割连通图时，把簇间相似度转换为样本间链接度，该 

链接度综合了簇间距离和簇间链接样本与最近邻间的距离两 

个因素，避免了传统凝聚型算法仅根据簇间距离进行簇类划 

分所带来的问题。实验结果表 明，本文提 出的 SCNS算 法 

(Sequences Clustering bases a New Similarity measure)在 不 

同领域的序列数据集上取得了良好的聚类效果。 

本文第 2节介绍相关工作；第 3节对提出的序列 比对算 

法进行描述；第 4节对提出的聚类算法进行描述；第 5节给出 

实验环境和实验结果分析；最后总结全文，并给出未来的研究 

方向。 

2 相关工作 

如前所述，相似度度量是一个聚类方法的基础构件 ，在符 

号序列聚类中相似度度量显得更为关键，这是因为组成序列 

的符号是非数值型的，且符号问存在复杂的联系，还具有序列 

长度不一等特点，这些因素都使得序列间的相似性度量变得 

困难。如何发现序列中关联性较强的一些符号并有效减小序 

列长度的影响是序列数据挖掘需要解决的首要问题之一。下 

面将介绍并分析现有若干代表性方法。 

现有基于概率模型的代表性度量包括 PST[ ”](概率后 

缀树)等，CLUSEQE ]、DHCSE 等算法都应用了此度量方法 

进行符号序列聚类。PST基于这样的假设 ：序列是由变长的 

符号串组成的马尔科夫链__5]，每个符号串内的相邻符号问有 

较高的统计意义上的关联性，而各个符号串间的关联性较低。 

具体方法是选取一些序列并根据这些序列的马尔科夫性质构 

建概率后缀树作为聚类的初始中心，通过计算各个概率后缀 

树模型产生一个序列的概率值大小来度量该序列与各个类间 

的相似度l1]。然而，对于较短的序列 ，很多符号可能出现很少 

的次数，这样统计本身的有效性将大大降低，而且符号间的关 

联性与概率上的关联性是否是正相关也是难以确定的；并且， 

这类方法存在初始中心选择问题[1 。因此，基于概率模型 

的方法用于序列间相似性度量时存在上述难以克服的困难。 

序列比对算法的基本思想是寻找两序列匹配的符号串， 

匹配的符号串的个数越多 ，序列间的相似性越高。但如何确 

定匹配符号串所应满足的最短长度和如何降低两序列间长度 

影响是序列比对方法中的困难问题 。定义序列比对算法中两 

序列间匹配的符号串的最小长度为 z，相似度函数为 sim()。 

如图 1所示 ，若 Z一2，两序列的相同字符串为“AA”、“FFF”； 

若 z一3，两序列的匹配字符串为“FFF”；若 z≥4，两序列的匹 

配字符串为空，所以如何确定符号串最小长度 Z是难点。从 

直观上理解，序列越长，序列 间匹配符号串的个数很可能越 

多。然而对于图 2中 3个序列 ，不论 S2与 S3长度为多少，根 

据现有的序列比对算法都有 sim(S1，S2)一sim(S2，S3)，显然 

该度量方法并没有有效地处理序列长度对相似度的影响。 

lS1：AACFFFl 

IS2：AADFFFI 

图 1有两对相同字符串的两序列 

图 2 有相同字符串且长度不同的3个序列 

常用的序列比对算法有 N-gramE 、ED[ 。](编辑距离)、 

SCS[ ](基于符号串匹配的方法)。N—gram[ 是寻找两序列间 

最多的公共符号串的个数来度量两序列的相似度，然而此算 

法并没有给出如何选取 N值使得相似性度量比较合理的方 

法。ED[1O,13]通过计算两个序列间由一个转成另一个所需的 

最少 编 辑操 作 次 数 来 计 算 相 似度。然 而，N-gram／ ]和 

ED：10,13]只能找到两序列中顺序结构的各个公共字符串[7]，并 

且是找到全局意义上的匹配而不能找到局部上的匹配，很多 

情况下序列间局部匹配才更有意义l_7]。Sl [7]找匹配的符号 

串的方法克服了上述缺点，构建以符号串作为“词”、序列作为 

文本的自然语言处理的方法 ，以此度量两序列的相似度，其找 

词的方法类 似于生物序列 寻找匹配片段的方法l_7]。但是 

SCS_7]得到的列数很大的矩阵在处理起来比较困难，而且存 

在一个符号参与多次匹配，可解释性差。 

上述序列相似性度量方法存在一个共同的缺点，即没有 

有效地处理两序列的长度对相似性度量结果带来的偏倚。虽 

然 N—gramE ]采用除以比对的两序列 中的最长序列 的长度 

(LCSR)来消除偏倚的方法，但这种方法除了如图 2所表明的 

问题外，还存在更一般性的长度偏倚问题：对于 S 、S。和 S。， 

它们的长度满足Is l>lsz l>ls。l，因为对于两比对序列，序 

列越长，它们之间出现匹配的符号串的个数可能就越多，所以 

sim(L ，Lz)>sim(L ，L。)的可能性比较大。序列的长度问 

题是产生度量误差的重要因素，而现有序列比对算法并没有 

提出有效地处理序列长度影响的方法。 

针对现有序列比对算法没有有效地消除长度对相似度影 

响的问题，本文提出了带有规范因子的序列比对算法，有效地 

消除了序列长度对相似度的影响。针对由于噪声和孤立点致 

· 】】5 · 



使分割基于单链接的凝聚聚类树难以得到所期望的聚类问 

题 ，本文提出新的聚类算法。该算法在用单链接度量簇间距 

离的基础上把凝聚聚类转化为图的构建问题和根据所引入的 

样本间链接度对图划分的问题，克服了上述缺点。 

3 长度规范化的序列相似性度量 

本节将详细阐述新的序列相似性度量方法；给出算法 中 

匹配符号串长度取值的分析；提出规范因子所应满足的 3个 

性质，提出满足这 3个性质的规范因子并予以证明。 

3．1 新的相似性度量 

为了方便叙述相似性度量方法 ，引入下面两个定义。 

定义 1 记一个序列 S=s ⋯s ，其中： 

1)S ⋯s川一t称为长度为 ￡的子串，记为 S{II，O≤i≤m— 

Z+1： 

2)若 ≤H。z一1，则有 s，∈Si 

3)lS『代表序列 S的长度。 

定义2 现有序列X=xl⋯ 与Y=y ⋯ ，其中： 

1)对于 Vk，若 ．72m =YJ+ ，则有 ，￡一y川；用 n 表示两 

个相等的字符串的长度 Z；O≤ ≤Z一1。 

2)对于Xp=Yq，若 jX．f，j If，使得 X 一y，， 且 zp∈ 

X．f，y ∈Yj．f，则称在 n 下， 与Y 匹配。 

定义 3 序列 X与序列 y的相似度为 SIM(X，Y)，ES— 

JM(X，y)表示序列 X与序列 y的相似度量中的长度规范因 

子 。 

新的相似性度量方法通过寻找 n 下两比对序列中非重 

复的匹配符号的个数来得到两序列的初始相似度，然后初始 

相似度除以规范因子得到的值便是两序列的相似度。非重复 

匹配，是指序列中的任意一个符号最多只能与其比对序列的 
一 个符号匹配，而不能与多个符号匹配。现举例说明新的度 

量方法寻找非重复匹配符号的过程。如图 3所示，由短线连 

接起来的就是序列 S1与 S2之间在 n 取值为 4的情况下所 

有非重复的匹配符号。例如两序列中的符号 K，两序列中都 

存在长度为 4的符号串KPQE，由定义 2可知，两序列中符号 

K匹配，又因为两序列中的K都未与其他符号匹配，所以两 

序列中的符号 K为非重复的匹配。同样 ，对于两序列中的符 

号 G，因为两序列中都存在长度为 4的符号串 CDEG，所以由 

定义 2可知，两序列中符号 G匹配，又因为两序列中的 G都 

未与其他符号匹配，所以两序列中符号 G为非重复的匹配， 

而序列 s2中字符串CDEG中的 CDE都已经与其它符号匹 

配，由于规定不能重复匹配 ，S1中符号串 CDEG中的 CDE 

不能与S2中符号串CDEG中的 CDE匹配。图 3所示两序列 

中非重复的匹配符号共有 12个。可以看出新的序列相似性 

度量方法是局部的符号 串匹配方法，而序列的局部匹配比全 

局匹配更有意义L7]。 

图 3 两序列间非重复的匹配符号示例 

3．2 计算方法 

新的相似性度量方法的算法描述如下： 

算法 1 两序列相似性度量 

输入：I"l，X—X1⋯x ，Y=Yl⋯Y 。 

输出：序列 x与序列 Y的相似度 SIM(X，Y)。 

· 116 · 

步骤 1 设 SIM(X，Y)：O，对于 X中的任一个符号 X；，设 flag(X。)一 

0，同样对于 Y中的任一个符号 y．，设 flag(Yi)=0。 

步骤 2 对于序列 X中的每个符号 X；，在序列 Y中寻找一个与之在 

rl下匹配的符号 Yi，且满足flag(YJ)=0；如果序列 Y中存在 

与之匹配的符号，则令 flag(yi)：1，SIM(X，Y)=SIM(X，Y) 

+ 1。 

步骤 3 SIM(X，Y)一SIM(X，Y)／ESIM(X，Y)。 

序列 x与序列 y分别有fXl、iy1个符号，序列 X中每个 

符号在序列 y中寻找其匹配符号时，首先需要查找序列 y中 

是否有与之相同的符号 ，在最坏的情况下需要查找 Jy1个位 

置；如果找到相同的符号，在最坏的情况下需要判断这两个相 

同符号其后的r{一1个符号是否相等，所以算法 1的时间复 

杂度约为 0(Xl·Jyl·F )。在实现算法 1时，采用以下索 

引和扩展技术来提高算法实际运行的效率：假设每个序列都 

由m个类别的符号构成。首先，把每个序列转化为 m行的二 

维位置索引数组 ，数组的第 i行存储该序列中第 i个类别的 

符号的所有位置；然后，在寻找两序列匹配符号时，只需要在 

该符号对应的一维的位置索引数组上搜索即可；最后，如果一 

个符号找到了与之在 r2下匹配的符号，那么在两符号各 自对 

应的序列的相应位置上，向左边和右边扩展，直到对应位置两 

符号不相等为止。扩展时，判断对应的两符号是否匹配。引 

用上述优化策略，算法 1的时间复杂度由 0(1xl·lyl·n) 

变为 0(JX_．1y1．Ff／m)。 

如何确定算法中两序列相等的符号串所应满足的最小长 

度 n，是影响序列相似度计算的一个重要因素，同时也是一 

个难点问题。下面对参数 r2的取值进行分析。根据算法 1， 

两序列的相似度与两序列间匹配符号的个数有关，而匹配的 

前提是存在两个长度为 n的相等子串。从统计学的角度看： 

r2越大，两序列问存在长度为 n 的相等子串的概率就越小， 

而此时在 n下，两符号匹配的可信度越高，相应的匹配符号 

的个数就越少 ，且相比于取较小的 n 时，可能丢失很多匹配 

的符号；而 r2较小时，可能得到很多可信度低的匹配。因此 

选取合适的n，才能得到合理的相似度。这里根据文献[6， 

7]中的方法来选取合适的 n 值：根据文献[14]的定理 1，对 

于由 m个类别的符号组成的序列 X与序列 y，设 X 与 y共 

同出现的概率即联合概率为P(X，y)，则出现概率为 2P(X， 

y)的 X与 Y的最长公共字符串的期望长度Kx．y可用下式计 

算 ： 

log(IXl +lyf。)+lo x，y(1一妇．y)+O．57 
logAx．y 

Ax，y max(∑( ) ，∑(／,Y)。) 
i= 1 1 

这里， 和户 是第i个类别的符号在 x 和y中出现的 

频率。 

根据以上分析，在实际应用中用以下方法确定 n的取值 

范围：对于一个样本集，求出每对序列(X，y)的 Kx，v，然后求 

出这些值的平均值 K vR，n取区间[KAⅧ一1， vR+2]内某 

个值(见 5．3节的实验验证与分析)。 

3．3 规范化因子 

在 LCS(最长公共子序列)中，LCS的长度随两序列的长 

度而增加 。同样 ，算法 1的步骤 2结束后得到的相似度也会 

随着两序列长度的增加而增加。两个本来不属于同一类的序 

列，可能因为长度很大而有较高的相似度。规范化是减小序 



列长度对相似度影响的一种方法_4]，较多采用的规范化方法 

是：sim(X，y)／max(IXI，ly1)，即两序列规范化前的相似度 

除以这两序列中较长序列的长度_1 。这种方法存在的问题 

为：对于 3个序列 X、y、Z，假设 l xl> l yI> l Zl，X与 y、x 

与Z规范后的相似度分别为 sire1一sire(X，y)／I X l、sire2一 

sim(X，z)／l xl；由于 l yl> l zl，显然 siml~sim2的可能性 

要比 sim2~siml的可能性大，所以，用 max(1 xl，ly1)作为 

规范因子并没有很好地减小长度效应的影响。下面将引入新 

的规范因子：ESJM(S1，S2)。 

对于 3个序列 X，y，Z，且 lXl≥ lyl≥ lZl，由上面的分 

析可知，规范因子 ElSJM(S ，Sz)须满足以下性质： 

(1)ESIM(X，y)≥ESJM(X，Z)，仅当lyl— l Z{时，ES一 

1M (X，y)一ESIM (X，Z)； 

(2)ESIM(X，y)≥ESIM(Y，Z)，仅 当lXl—ly{一1Zl 

时 ，ES1M(X，y)一ESIM(Y，Z)； 

(3)ESn (S ，S2)与 IS1 l、lSz l这两个因素有关。 

设 S⋯=min(1 Sl l，l S2 1)，S 一max(I S1 l，l S2 1)，O< 

q<1；构造 ESIM(Sl，S2)一S ·(1一qSmax／Smln。下面的定理 

1和定理 2表明，构造的ESIM(S ，Sz)函数满足性质(1)和性 

质(2)。但 q取值过大或过小会使 ESIM(S ，Sz)不满足性质 

(3)：q较小时，如 q一0．01，ESIM(S ，Sz)≈Sm ，不满足性质 

(3)；q较大时，如q一0．99，ESIM(S1，S2)≈S一 ，不满足性质 

(3)。实验发现 q在区间Eo．8，0．953内取值较好。 

为了证明 ESJM(S ，S。)函数满足性质(1)，引入定理 1。 

定理 1 厂(z)=1／x·(1一矿)是关于 32的减 函数，其中 

与q满足： ≥1，O<q<1。 

证明 ： 

(1)对，(z)求导得厂( )一一1／x。·(1一矿)+1／x· 

(一矿)·lnq。 

(2)令g(q)一厂(z)，对g(q)求导得g (q)一一q · 

lnq。易知 g (q)>O，所以g(q)为增函数。 

(3)把 q的区间由(O，1)扩展为(0，1]，因为 g(1)一0，所 

以g(q)≤o，即有 ／(z)≤o，仅当q一1时，厂( )一o。所以当 

≥1，O<q<1时，厂( )一1／x·(1一矿)是减函数。 

为了证明ESIM(S ，S2)函数满足性质(2)，引入定理 2。 

定理 2 h(tl，t2)一1一q{--tl·(1一啦)≤O，其中 1，tz，q 

满足 ：t1≥1，t2≥1，O<口<1。 

证 明 ： 

(1)̂(￡1，t2)一1一 --tl·(1一 )≥1一 mt]·(1--q)。 

(2)令f(t1)一1一qj一￡1·(1--q)，对f(t )求导得 厂(tx) 
一 一  · lnq一1+q，令g(q)一厂(￡1)，对g(q)求导得g (q)一 
--

t1·qif ·lnq—q ”+1，易知 g (q)>o，所以g(q)为增 

函数。 

(3)把 q的区间由(O，1)扩展为 (0，1]，因为 g(1)一0，所 

以g(q)≤o，即有厂(ta)≤0，仅当q一1时，厂(t1)一0。所以 

当 tl≥1，O<q<1时，f(t1)～1 ql t1·(1一q)是减函数。 

因为 ，(1)一O，所以f(t1)≤O，所以h(t1，tz)≤0。 

4 符号序列的层次聚类法 

本节将详细阐述新的聚类方法，并给出该算法的时间复 

杂度分析。新聚类方法称为 SCNS，其基本思想是用第 3节 

定义的度量衡量符号序列间的相似性 ，构建无回路连通图，通 

过对图的划分得到聚类结果。图 4和图 5示出用该方法把 

1O个样本聚为 3簇的过程 ，图中黑点代表样本。图 4表示把 

所有样本合并为一个簇后得到的无回路连通图，该连通图的 

点即是代表样本的黑点，连接两黑点的较粗的黑短线即是两 

样本之间的链接，图中的各个数字对应样本间“链接度”；把链 

接度从小到大排列起来得到(1．5，1．5，2，2，2，2，2，2，2)，选取第 

3个值 ‘2’作为阈值，则把 10个样本分为 3簇 ，如图 5所示。 

2 

2 2 

2 1 5 

图 4 1个例子：序列的无回路连通图 

＼ Z 

J r 、 
f |’ r 
| f 【． J 

～ 

＼ 

图5 3个子图：图 4连通图的聚类划分结果 

上述链接度用于衡量两链接的样本间相对相似度，其定 

义如下 ： 

定义 4 设 A、B是链接 的两样本，则这两点的链接度 

LR(A，B)为 ： 

LR(A，B)一SIM(A，B)／max{SIM(A，·)I·∈P+}+ 

SIM(A，B)／max{SIM(B，·)l·∈P+}。其中 SIM(A，B) 

表示 A，B两点间的相似度；max{SIM(A，·)l·∈P+}表示 

A与其链接的每个点间的相似度的最大值。 

对于给定的符号序列集和目标聚类数 是，在聚类的初始 

阶段，我们将每个样本作为一个簇，且约定簇间的相似度为隶 

属于不同簇的所有样本对的相似度中的最大值，称对应的这 

两个样本为近邻样本。接着，合并具有最大簇间相似度的两 

个簇，同时用一条边链接这两个簇中的近邻样本 ；重复这个合 

并过程直到所有的样本被合并到一个簇中，此时，得到一个无 

回路的连通图。在这个连通图上，依据定义 4计算每条边的 

链接度，调用一种排序算法将链接度从小到大排列，取出第 

个链接度作为聚类划分阈值。聚类划分方法如下 ：检查该无 

回路连通图的每条边 ，若边的链接度小于阈值，就断开这条 

边，这样就可以把一个该连通图划分为 个无 回路的连通子 

图。这里，每个子图中的样本(对应于一个符号序列样本)属 

于同一簇，这样就得到了愚个 目标聚类。由上述聚类过程可 

以看出，构建无回路连通图的方法类似于分层聚类中单链接 

方法，但避免了由于噪声和孤立点存在而影响聚类的划分。 

SCNS聚类方法的形式描述如下： 

算法 2 SCNS聚类算法 

输入：样本集 S，聚类数 k。 

输出：k个簇的集合。 

步骤1 根据算法1求出S中的每两个样本间的相似度。 

· 1]7 · 



步骤 2 用 C表示各个簇的集合。初始化 c一{所有样本)。 

步骤 3 选取 C中的属于不同簇的两个样本 P1，P2使得 SIM(p1，P2) 

=max{SIM(p3，P4)l P3∈C，P4∈C)，P1链接到 P2，把 P1，P2 

合并为一个簇 

步骤 4 若 C仅包含一个簇 ，转到步骤 5；否则，转到步骤 3。 

步骤 5 计算所有已链接的两点的链接度； 

步骤 6 对所有的链接度按从小到大的顺序排序，然后选取第 k个值 

作为阈值。 

步骤 7 对于所有的链接，如果链接度小于阈值，则断开该链接；最 

后，有 k个链接断开，得到 k个无回路的连通图，每个连通图 

内的样本为同一类别，不同连通图内的样本为不同类别，这 

样就得到k个聚类，输出这 k个聚类。 

对于 N个样本，需要计算 N(N一1)对样本的间相似度， 

故算法 2中步骤 1的时间复杂度为 0(N2·l Xl·fyl·n／ 

m)；在步骤 3、4中，使用快速排序法对样本问相似度按从小 

到大顺序排序，时间复杂度是 O( logN)，从左向右依次判 

断排序后的每个相似度对应的两样本是否属于不同的簇，若 

属于不同的簇，则链接这两个样本，每次判断的时间复杂度 

0(1)，最多需要 N(N一1)次这样的判断，因此步骤 3、4的时 

间复杂度为 0( )；步骤 6、7的时间复杂度为 0(NlogN)。 

综上，SCNS的时间复杂度为 0(N2 logN)。 

5 实验与结果分析 

本节在实际应用数据集上检验所提出的SNCS算法。首 

先介绍数据集，接着介绍实验对比算法和性能评价指标，最后 

根据实验结果分析算法的有效性和算法效率。 

5．1 实验数据集 

为了验证算法的有效性，选取了基因、语音和蛋白质这 3 

种不同领域的序列样本集。实验使用了 4个数据集，分别用 

DS1、DS2、DS3、DFA表示。DS1来 自于 PBIL(http：／／pbil． 

univ-lyon1．It／)的 同 源 脊 椎 动 物 基 因数 据 库 HOVER— 

GENE“]；DS2来 自于 PBIL的 同源微生物基因数据库 Ho— 

MOLENSE ]。由于 PBIL在不断更新，因此 DS1和DS2样本 

数比文献E163有所增加。DS3是 5个单独的法语元音(‘a’， 
‘e ’

，‘i’，‘o’，‘u’)，它经常以序列的形式应用于语音识别[13。 

DS4是传统的生物序列比对方法很难区分的“(a／．8)8-barrel” 

蛋白质序列[6]。各数据集的详细参数如表 1所列，其中 NS 

代表数据集中序列个数；AEL代表该数据集中序列的平均长 

度 ；NC代表数据集中序列类别的数 目；NCN代表数据集中 

各类别包含的样本数。 

表 1 实验数据集的相关信息 

5．2 对比算法与评价指标 

为了测试新的序列 比对算法的性能，选用 N-gramE4_和 

SCSE 这两个主流的序列相似性度量方法作为对 比算法；选 

取基于单链接的凝聚型聚类算法作为比对算法，以此衡量新 

的聚类算法的性能。为了进一步测试 SCNS的性能，另选用 

· 】】8 · 

CLUSEQ／ 这个基于 PST的序列聚类算法作为 比对算法。 

由于 N-gram／ ]中 N值的选取对聚类效果有影响，实验中仅 

给出经过对 N值大范围测试后 N-gramE ]在上述聚类算法下 

最好的聚类精度。实验中所有算法的聚类数目都选用实际类 

别数 目。 

常用的聚类有效性评价方法有外部评价法、内部评价法 

和相对评价法l_1 。由于实验数据的实际类别已知，这里采用 

常用的聚类有效性评价外部指标——F_measure_1 ]来评价聚 

类结果的有效性。对于实际类别 i和聚类 ，评价指标 F(i， ) 

定义为： 

F(i 一 瓣 
其中，i一1，2，⋯，e， 一1，2，⋯ ，precision(i， )一no／m， 

recall(i， )一 ／ ，e是实际类别数 目，忌是聚类数 目， 是聚 

类 中属于实际类别 i的样本的数目， 是实际类别 i中样本 

的数 目， ，是聚类 中样本的数 目。聚类结果的总体 F-meas— 

ure定义如下： 

F一∑百*tt max(F( ，J)) 

其中，N是样本集样本数目。 

5．3 实验结果及分析 

实验中的各个算法分别在每个数据集上进行了 5次测 

试，取 5次聚类精度的平均值，实验结果如表 2所列。SCNS 

在序列的相似度量中，通过理论估计[14]匹配字符串所应满足 

的长度值 ，然后在具体的数据上通过实验来选取最合适的长 

度值。表 3给出在各个数据集上 r 的取值与KAVR的值 ，可 

以看出，n 与KAW比较接近，因此 n 的选取并不十分困难。 

表 2 基于不同聚类方法的各个序列相似度算法的聚类精度 

F-measure 

表 3 各个数据集上 n的取值与KAVR的值 

DB r1 KAVR 

DS1 l2 10．97 

DS2 12 1O．71 

DS3 7 7．28 

DS4 5 5．O5 

从表 2可以看出，在新的聚类方法和基于单链接的凝聚 

聚类上，相比于 N—gramc4_与 SC 3等其它算法，新的序列相 

似性度量方法表现良好，这验证了使用规范因子可以有效地 

处理序列长度的影响从而提高序列相似性度量的有效性。相 

比于基于单链接的凝聚聚类，新的序列相似性度量使用基于 

图划分的聚类算法能有效地提高聚类精度。相比于表 2中的 

3个序列比对算法在各个聚类算法上的精度，CLUSEQ 的 

聚类精度是很低的，说明在序列聚类中使用序列比对方法比 

使用统计模型方法更合理。 

CLUSEQE ]采取的随机选取聚类 中心的方法会影响聚 

类精度，除此之外，序列的重要片段并不一定具有较高的统计 

频率，所以以 PST模型为基础的 CLUsE ]并不可靠 ；序列 
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间可能有大量在非顺序的匹配符号 7]，而 N-gram[ ]只能找到 

顺序匹配符号，从而会大幅降低聚类精度；SC5 ]采用类似生 

物序列 比对中常用的方法来找到匹配的子序列 ，然后构建符 

号子串和序列间的矩阵，并没有考虑序列长度的影响，且存在 

一 个子串和多个不同子串同时匹配的情况，可解释性较差 ；更 

重要的是，SCS[ ]与 N—gramE ]并没有严格考虑序列长度对序 

列间相似度的影响，导致序列间相似度量存在偏倚而影响聚 

类精度。 

SCNS通过分析序列长度对相似度的影响 ，提出了规范 

因子的 3要素，进而构建了规范因子函数。通过定理 1和定 

理 2证明可以看出这个函数满足规范因子所应具备的 3个性 

质，实验表明，该规范因子有效地处理了序列长度对相似性度 

量带来的影响。 

下面测试新方法的可伸缩性。为检验序列长度对相似性 

度量计算时间的影响，对含有 AGCT 4个符号的合成的随机 

序列集进行测试，测试结果如图 2所示。测试方法如下：选用 

N-gram与 SCS作为对比算法；SCNS中参数的n 取为 12，N— 

gramE ]中参数的N也取为 12；生成 6个随机序列集 1—6，每 

个序列集包含 1O个样本，其中序列集 i中每个随机序列的长 

度为 1000*i；记录上述各个算法在每个数据集上运行 5次的 

度量两样本间相似度花费的平均时间。因为这 3个算法时间 

复杂度都为 0(a·L *Lz)形式(其中a具体取值与具体算法 

有关)，所以时间呈二次函数型增长。但从图 2可以看出，SC— 

NS时间开销最低 ，且在实际应用中序列长度较短时，时间开 

销与序列长度呈线性关系。 

图 6 各算法相似性度量平均时间比较 

结束语 现有的序列相似性度量算法没有有效地处理序 

列长度对相似度的影响，针对此问题，本文提出了新的相似性 

度量算法和新的聚类方法。在相似性度量算法中，首次提出 

了规范因子 3个性质，并引入了满足此 3要素的规范因子 ，新 

的相似性度量算法有效地减小了序列相似性度量中长度的影 

响。针对基于单链接的凝聚聚类算法的缺点，提出了基于图 

划分思想的聚类方法，该方法有效地克服了基于单链接的凝 

聚聚类易受噪声和孤立点影响的缺点，大大提高了聚类精度。 

实验表明，与现有序列聚类算法相比，SCNS在多个领域的符 

号序列数据集上都有很好的聚类质量。下一步工作将研究 

SCNS参数选取策略和寻找提高其运行速度的优化算法。 
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