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摘　要　传统的谱聚类算法在建立相似度矩阵时仅考虑数据点与点的距离,忽略了数据点之间隐含的内在联系.针

对这一问题,提出了一种基于SimRank的谱聚类算法.该算法首先用无向图数据建立邻接矩阵,并计算出基于SimＧ

Rank的相似度矩阵;然后根据相似度矩阵建立拉普拉斯矩阵表达式,对其进行归一化后再进行谱分解;最后对分解得

到的特征向量进行kＧmeans聚类.在Zoo等 UCI标准数据集上的实验结果表明,所提算法在聚类精确度、标准互信

息和纯度３个评价指标上均优于现有的 LRR(LowRankRrepresentation)等基于距离相似度的谱聚类算法.
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Abstract　Traditionalspectralclusteringalgorithmsonlyconsiderdistancebetweendatapoints,ignoringtheirintrinsic

relation．Todealwiththisproblem,aspectralclusteringmethodbasedonSimRankscorewasproposed．Firstly,the

methodcomputestheadjacencymatrixoftheundirectedgraphdata,andobtainsthesimilaritymatrixbasedonSimＧ

Rank．Secondly,aLaplacianmatrixexpressionisconstructedbasedonsimilaritymatrix,whichisthennormalizedfolＧ

lowedbyspectraldecomposition．Finally,akＧmeansclusteringprocedureisperformedontheobtainedeigenvectorsto

obtainthefinalclusteringresults．ExperimentalresultsonbenchmarkdatasetsfromUCIdatarepositoryshowthatthe

proposedalgorithmissuperiortotheexistingspectralclusteringalgorithmsbasedondistancesimilarityintermsof

clusteringaccuracy,standardmutualinformationandpurity．
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１　引言

聚类分析是一种将实体或虚拟对象组成的集合分成多个

类的科学的统计分析方法.在对数据对象进行分析时,要求

根据每个对象的特点对其进行恰当的分类.该分类过程是无

监督的,即在无先验知识的条件下完成聚类分析.当前聚类

分析的研究主要集中在谱聚类算法[１].谱聚类是利用数据集

相似性矩阵的特征向量的性质对数据进行聚类,其基本思想

是把样本中的对象看成节点,对象与对象之间通过边来连接,

并对每条边赋予一定的权重,即相似度,将聚类问题转化成图

的分割问题.该思想的目的是探索一种图的切割方式[２Ｇ３],使

得类间相似度尽可能低,而类内相似度尽可能高.

谱聚类分析的应用范围非常广[４Ｇ７],例如信息科学、生物

科学、经济学以及心理学分析等诸多领域都会用到这项技

术[８].在商业领域,基于谱聚类分析技术,运用买卖等方法发

现不同客户的特点;在生物科学研究中,可以通过谱聚类分析

探索动植物及基因结构并将它们分组,从而获得对相应种群

结构特征的了解;谱聚类分析也被运用到电子商务的网站建

立上,经过聚类分析技术得到浏览习惯相同的客户群,通过分

析他们各自的特点,使得用户能为客户提供精准的服务.

目前具有代表性的谱聚类方法有Liu等[９]提出的用基于

低秩表示的谱聚类算法(LowRankRepresentation,LRR),它

强制关联矩阵构造为低秩,保留数据点的整体信息.模型对

噪声是鲁棒的,因为噪声将增加数据的秩.Elhamifar等[１０]



提出了稀疏子空间聚类(SparseSubspaceClustering,SSC),

它强制 自 表 征 系 数 稀 疏.Lu 等[１１]提 出 了 最 小 二 乘 回 归

(LSR)方法来构建关联矩阵.NCut[１２]和 RCut[１３]较相似,虽

然 NCut算法本身无法得到聚类的最优结果,但是结合某些

离散方法进行聚类可以获得相对较好的聚类效果[１４].以上

方法虽然都能获得较好的聚类效果,但是在构造相似度矩阵

时由于都是基于距离的相似性度量方法,无法很好地处理高

维数据.高维空间中数据点之间的距离相近,难以准确描述

样本间的相似性关系.

谱聚类效果的好坏很大程度上取决于相似度矩阵的好

坏.为了使谱聚类算法获得令人满意的结果,如何构造能够

更好地描述数据之间相互关系的相似度矩阵是谱聚类算法的

关键.本文通过计算样本间的 SimRank得分得到相似度矩

阵,用谱聚类方法分析相似度矩阵,并得到最终的聚类结果.

本文的创新点是运用SimRank得分来构造相似度矩阵,

充分考虑了数据点之间的结构相似度,同时解决了传统谱聚

类算法难以在高维数据上获得较好的聚类结果这一难题.该

算法在计算相似度矩阵时不依赖于点与点之间的距离,而是

根据其邻居信息来进行计算.该方法适用于高维数据分析.

而传统的方法是运用距离公式计算得到相似度矩阵,如果数

据点之间的距离小,则认为它们之间的相似度高.实际上,有
些距离较远的数据点间的相似度也会很高;而距离较近的数

据点的相似度却可能较低.针对这一问题,本文提出了一种

高效的迭代优化方法,即基于SimRank[１５Ｇ１６]得分的谱聚类算

法(SimRankscorebasedSpectralClustering,SRCSC).

２　相关研究背景

２．１　SimRank相似度得分

在实际应用中需要测量不同对象之间的相似度,例如传

统文本语料库或万维网中相似文档的查找.更一般地,人们

希望能够利用相似性度量来聚类对象.例如,在推荐系统中,

根据用户的喜好将相似的用户或项目进行分组.一般而言,

相似的对象与类似的对象是相关的,例如,如果对象o,q分别

和对象g,h相关,并且g,h是相似的,则对象o,q也是相似

的,而且对象g,o之间的相似性与对象h,q之间的相似性很

接近,则可以认为h是g 的邻域,同样也可以认为q是o的邻

域,即g,o之间的相似性得分可以用h,q之间的相似性得分

来近似表示.基于以上考虑,两个对象之间的相似性得分可

以由它们的邻居的相似性得分来表示,这是SimRank得分的

基本思想.

２．２　图的分割

考虑社交网络中人与人之间的关系图,其中每个对象

(object)被看作是这个网络中的一个节点,每两个对象之间通

过边来连接.边代表对象之间是否有联系,而边的权重则表

示对象之间关系的亲密程度,也称为权重,其值域为[０,１],如
图１所示.

图１　节点之间关系的亲密度网络图

由图１可以看出 Object１,Object２,Object３的关系较紧

密,同时 Object４至 Object７之间的关系亦相对紧密,而这两

个子图是通过 Object３和 Object４连接起来的.以现实生活

为例,甲公司有员工３人,分别为员工１、员工２、员工３;乙公

司有员工４人,分别为员工４、员工５、员工６、员工７.如果员

工３和员工４刚好相识,但是关系普通,那么就可以把连接甲

公司的员工３和乙公司的员工４之间的边切断,得到两个相

互独立的子图,从而实现对这个关系图的一个合适的分割.

２．３　图的拉普拉斯矩阵

给定一个无向图 G(包含n 个节点),G 的相似度矩阵

W∈Rn×n的定义如下:若第j个节点与第i个节点之间有边相

连,则Wij＝１;否则,Wij＝０.所有与第i个节点相连的边数

即为该节点的度,定义为di＝∑
j
Wij.令D＝diag(d１,􀆺,dn)

表示无向图G 的对角矩阵,定义无向图G 的拉普拉斯矩阵

(图论中图的矩阵表示方法)为L＝D－W.

３　算法描述

本文提出的算法包括两个步骤:１)建立基于SimRank得

分的相似度矩阵W;２)使用谱聚类算法[１７Ｇ２０]得到最终的聚类

结果.其中,步骤２)是根据步骤１)计算得到的相似度矩阵W
来建立拉普拉斯矩阵L,并对L进行归一化谱分解,最后运用

kＧmeans[２１]聚类方法对谱分解得到的特征向量进行聚类,从

而得到最终的结果.

３．１　相似度矩阵的建立

对于给定的图[２２]G＝(V,E),V＝[x１,x２,􀆺,xn]中的节

点代表样本中的对象,E 表示对象之间的关系,节点xi 和xj

的SimRank[２３]相似度得分为xi,xj 的邻居相似度得分的平均

值,其中xi,xj∈V 且i,j∈[１,􀆺,n].

例如,在图２中,m,a,c,d,b,e,f,p表示数据样本中的８
个节点,图中节点m 的相邻节点为a,c,d,节点p的相邻节点

为b,c,e,f.根据SimRank得分的定义,m 和p 的相似性等

于a,c,d分别与b,c,e,f的相似得分的和再除以m 与p 邻居

个数的乘积.

图２　示例节点关系图

本文用s(m,p)∈[０,１]来表示对象 m 和p 的相似度.

根据上文所述,为s(m,p)建立基本递归方程:

s(m,p)＝ C
|I(m)||I(p)|　 ∑

|I(m)|

i＝１
　 ∑

|I(p)|

j＝１
s(Ii(m),Ij(p)) (１)

其中,Ii(m),Ij(p)分别代表对象m 的第i个邻居和对象p 的

第j个邻居,如果m＝p,则s(m,p)＝１.对于极端情况,即当

m 或p 没有邻居时,无法计算出 m 和p 之间的相似度.因

此,当I(m)＝Ø或I(p)＝Ø 时,本文将式(１)中的结果定义

为０,而C是０和１之间的常数.根据式(１)可以看出,SimＧ

Rank的得分是对称的,即s(m,p)＝s(p,m).

本文通过迭代得到一个固定值,该值即为图 G 的 SimＧ

Rank方程的解.假设图G中的节点个数为n,对每对节点迭

代k次,可以得到n２ 个Rk(∗,∗)的值,其中Rk(m,p)表示
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迭代k次后m,p之间的相似度得分.本文利用迭代法,通过

Rk(∗,∗)来求得Rk＋１(∗,∗).从R０(∗,∗)开始计算,其
中R０(m,p)表示实际s(m,p)的SimRank得分的初始值,即

R０(m,p)＝
０ m≠p
１ m＝p{ .

从Rk(∗,∗)计算出Rk＋１(m,p):

　　　　　　　　Rk＋１(m,p)＝
C

|I(m)||I(p)|　 ∑
|I(m)|

i＝１
　 ∑

|I(p)|

j＝１
Rk(Ii(m),Ij(p)), m≠p

１, m＝p
{ (２)

其中,Rk(∗,∗)为k的单调不减函数,lim
k→∞

　Rk(m,p)＝s(m,

p).实验中发现Rk(∗,∗)的收敛速度较快,因此迭代次数k
不应设置得太大.根据式(２)可以计算出图G 的相似度矩阵

W,其中W 是对称矩阵.

３．２　SRCSC算法

由３．１节得到图G 的相似度矩阵(即关联矩阵)W,W∈

Rn×n.根据相似度矩阵,可以通过计算得出无向图G 的拉普

拉斯矩阵L(Laplacian):

L＝D－W (３)

其中,矩阵D 是对称的,D＝diag(d１,􀆺,dn),di＝∑
j
Wij,di

表示矩阵W 中第i行所有元素的和.对矩阵L 进行归一化

谱分解,得到其前k个最小特征值所对应的特征向量,并将其

组成一个k∗n的矩阵P,然后对矩阵P 进行kＧmeans聚类得

到向量F.显然,相似度矩阵中每一列对象所属的类别分别

对应于n维向量F,从而获得最后的聚类结果.

本文提出的SRCSC算法具有以下优点:

１)该算法在计算相似性矩阵时运用了基于 SimRank相

似性得分的方法,比传统的基于距离的方法具有更明显的优

点,该算法不依赖于传统的距离度量.

２)在本文提出的算法中,两个数据点之间的相似度并不

是由它们距离来决定的,而是由它们邻居之间的相似程度来

共同决定的,从而提高了相似性度量的鲁棒性.

SRCSC算法的伪代码如算法１所示.

算法１　SRCSC算法伪代码

输入:训练样本 X∈Rd×n,控制参数C

输出:聚类准确率(Accuracy,ACC),标准互信息(NormalizedMutual

Information,NMI)和纯度(Purity)

１．利用knn方法对数据初始化,得到其邻接矩阵;

２．利用式(２)计算得到SimRank相似度矩阵 W,然后根据 W 建立归

一化后的拉普拉斯矩阵L;

３．对L进行谱分解,得到前k个最小的特征值所对应的特征向量,并

按列放置形成矩阵P;

４．对矩阵P进行kＧmeans聚类;

５．计算 ACC,NMI和Purity.

４　实验结果及分析

为了验证所提出的 SRCSC算法的有效性,基于 MATＧ

LAB２０１４a对其进行了实现,并在安装有 Windows７操作系

统、３．６GHzCPU、１６GB内存、１０２４GB硬盘的台式机上进行

实验.实验采用了 UCI上的６个标准数据集,包括动物数据

集Zoo[２４]、镜头数据集 Lenses、电离层数据集Ionosphere、澳

大利亚手语标志数据集 Australian、汽车数据集 Cars、大肠杆

菌数据集Ecoli.实验数据集的简要介绍如表１所列.

表１　数据集概况

数据集 样本数 属性数 类别数

Zoo １０１ １６ ７
Lenses ２４ ４ ３

Ionosphere ３５１ ３４ ２
Australian ６９０ １４ ２

Cars ３９２ ８ ３
Ecoli ３３６ ３４３ ８

本文选用了５个对比算法与本文提出的SRCSC算法进

行比较,分别是 SSC,LSR(LeastSquaresRegression),LRR,

RCut(Ratiocut)和 NCut(NormalizedCut).

５　评价方法及实验结果分析

本文采用最为常用的聚类评价指标 ACC,NMI,Purity
来评价算法的聚类性能.

ACC是目前最主要的聚类性能评价指标之一,其定义

如下:

ACC(p,r)＝
∑
n

i＝１
δ(ri,map(pi))

n
(４)

其中,δ(a,b)＝
１, a＝b

０, 其他{ ,map(pi)为最佳映射函数.可以

将样本聚类标签映射为与之相互等价的样本真实标签,聚类

所得到的标签与样本真实标签之间为一一映射关系.

NMI表示数据的归一化互信息.对于已有的两个随机

变量R和S,两者之间的 NMI可表示成如下形式:

NMI(R,S)＝ I(R,S)
H(R)H(S)

(５)

其中,I(R,S)为变量R和S 间的互信息,H(􀅰)表示信息熵.

Purity表示数据的纯度,可通过求解以下公式得到:

Purity＝max
∑
k

i＝１
　∑

s

j＝１
wijxij

n
(６)

其中,∑
s

j＝１
xij＝１,i＝１,􀆺,k;∑

k

i＝１
xij＝１,i＝１,􀆺,k;xij＝０or１,

i＝１,􀆺,k,j＝１,􀆺,s;n为样本个数.实际上,Purity就是每

一行的最大值之和除以样本总数.

评价指标 ACC,NMI,Purity的值越大,表明聚类性能越

好,评价指标的取值范围都为[０,１].各数据集上的实验结果

如表２－表７所列.

表２　Zoo动物数据集上的实验结果

(单位:％)

算法 ACC NMI Purity
SRCSC ７６．２４ ８０．２０ ６５．２１
LRR ５３．４７ ６８．３２ ４６．９６
LSR ５５．４５ ７２．２８ ４９．６５
NCut ５６．４４ ７８．２８ ６２．５４
RCut ６０．４０ ８２．１８ ６７．３１
SSC ５１．４９ ６９．３１ ４５．５２

０６４ 计 算 机 科 学 　２０１８年



表３　Lenses镜头数据集上的实验结果

(单位:％)

算法 ACC NMI Purity
SRCSC ６２．５０ ７５．００ ３５．３２
LRR ５０．００ ６２．５０ １０．３７
LSR ５０．００ ６６．６７ １４．６９
NCut ４１．６７ ６２．５０ ７．７４
RCut ４５．８３ ６２．５０ １４．９９
SSC ５４．１７ ６２．５０ １８．１０

表４　Ionosphere电离层数据集上的实验结果

(单位:％)

算法 ACC NMI Purity
SRCSC ８７．１８ ８７．１８ ４１．４０
LRR ６３．８２ ６４．１０ ３．５７
LSR ５５．５６ ６４．１０ １１．７３
NCut ６９．２３ ６９．２３ １０．８５
RCut ６９．２３ ６９．２３ １０．８５
SSC ５３．８５ ６４．１０ ６．６６

表５　Australian澳大利亚手语标志数据集上的实验结果

(单位:％)

算法 ACC NMI Purity
SRCSC ６６．５２ ６６．５２ ８．４５
LRR ６５．２２ ６５．２２ ６．０５
LSR ６４．４９ ６４．４９ ６．０８
NCut ６６．６７ ６６．６７ ８．５４
RCut ６６．６７ ６６．６７ ８．５４
SSC ５５．６５ ５５．６５ ０．１７

表６　Cars汽车数据集上的实验结果

(单位:％)

算法 ACC NMI Purity
SRCSC ５２．１８ ６９．１３ ２０．９９
LRR ４８．４７ ７１．４３ ２４．２７
LSR ５１．０２ ６２．５０ １３．３３
NCut ４８．２１ ６９．１２ １９．７４
RCut ４８．２１ ６９．１２ １９．７４
SSC ５４．５９ ６４．５４ ２０．６０

表７　Ecoli大肠杆菌数据集上的实验结果

(单位:％)

算法 ACC NMI Purity
SRCSC ６３．９９ ８２．４４ ５６．１４
LRR ３７．２０ ５７．４４ ２０．７４
LSR ５２．６８ ７６．７９ ４４．８８
NCut ５７．４４ ８３．３３ ５４．５６
RCut ５８．０４ ８３．３３ ５４．６１
SSC ４４．０５ ７５．６０ ３７．２０

从表２动物数据集(Zoo)上的实验结果可以看出,SRCSC
的精确度比其他算法提高了１５．８４％~２４．７５％;SRCSC的互

信息和纯度略低于 NCut,但是要高于其他比较算法.在表３
所列的镜头数据集(Lenses)上,对于精确度、互信息和纯度而

言,SRCSC都要优于对比算法,其中精确度提高了８．３３％~
２０．８３％,互 信 息 提 高 了 ４．１７％ ~１２．５％,纯 度 提 高 了

１６．９５％~２７．５８％.由表４电离层数据集(Ionosphere)结果

可以看出,本文实验结果明显优于其他对比算法,精确度提高

了１５．９５％~３３．３３％,互信息提高１５．９５％~２３．０８％,纯度

提高了２８．２８％~３７．８３％.由表５澳大利亚手语标志数据

集(Australian)可以看出,SRCSC算法的精确度和互信息分

别低于 NCut,RCut０．１５％,但是要高于其他几个对比算法.
另一方面,SRCSC的纯度和 NCut,RCut相同,但是要高于其

他对比算法２．４％~８．２８％.对于表６汽车数据集(Cars)而
言,SRCSC的精确度要稍低于SSC算法,但是高于其他对比

算法;SRCSC的互信息和纯度略低于 LRR,但是高于其他对

比算法.由表７可知,SRCSC在大肠杆菌数据集(Ecoli)上取

得的精确度高于其他几类算法５．９５％~２６．７９％,而纯度提

高了１．５３％ ~３５．４％;虽 然 SRCSC 的 互 信 息 比 NCut和

RCut低０．８９％,但是高出其他算法约２．９８％~２５％.
综上可知,无论在聚类准确率、标准互信息或纯度上,

SRCSC算法都要优于其他对比算法.
将Zoo数据集嵌入到欧几里德空间中(第二小的和第三

小的特征值对应的特征向量作为横坐标和纵坐标),SRCSC
及其他５种对比算法的聚类效果如图３－图８所示.

图３　SRCSC聚类效果图 图４　LRR聚类效果图

图５　LSR聚类效果图 图６　NCut聚类效果图

图７　RCut聚类效果图 图８　SSC聚类效果图

由图３－图８可以看出,SRCSC的聚类效果比LRR等对

比算法的聚类效果更好.
通过以上实验结果及相关算法的对比表明,本文提出的

SRCSC算法优于SSC等聚类算法.
结束语　本文通过引入一种基于 SimRank相似性得分

的计算方法,建立基于SimRank得分的相似度矩阵来代替传

统的基于距离的相似度矩阵;然后建立与所得相似度矩阵对

应的归一化拉普拉斯矩阵,并对其进行谱分解;最后进行kＧ
means聚类得到最终的结果.通过详细的实验结果验证了本

文提出的SRCSC算法的有效性.后续将进一步研究如何降

低SRCSC算法的时间复杂度和空间复杂度,同时提高其聚类

准确率.
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