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摘　要　由于在实际应用中有大量的符号数据生成,符号数据聚类成为了聚类分析的一个重要研究领域.目前,已有许多符号

数据聚类算法被提出,但将它们应用于大数据环境时,仍然存在计算成本高、运行速度慢等问题.文中提出了一种基于符号关

系图的快速符号数据聚类算法.该算法使用符号关系图替代原始数据,缩小数据集的规模,有效地解决了这一问题.大量的实

验分析显示新算法相比其他算法是有效的.
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Abstract　Sincealargeamountofsymbolicdataisgeneratedinpracticalapplications,clusteringofsymbolicldatabecomesanimＧ

portantresearchareaofclusteranalysis．Currently,manysymbolicdataclusteringalgorithmsareproposed．Whentheyareapplied

inbigdataenvironment,therearestillproblemssuchashighcomputationalcostandslowoperationspeed．Thispaperproposesa

fastsymbolicdataclusteringalgorithmbasedonsymbolicrelationgraphs．Iteffectivelysolvesthisproblembyreplacingthe

originaldatawithasymbolicrelationgraphandreducingthesizeofthedataset．Alargenumberofexperimentsshowthatthe

newalgorithmismoreeffectivethanotheralgorithms．
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１　引言

聚类分析是机器学习[１]和数据挖掘[２]的重要研究领域,

其目的是根据对象之间的相似性对数据集进行划分,使得同

一组中的对象比在不同组的对象更相似[３].现有的数据一般

分为３类:数值型数据、符号型数据和混合型数据.处理不同

类型的数据需要不同的聚类方法.数值数据一般通过数据点

间的数值差异性构造距离作为相似性度量(如欧氏距离、马氏

距离等),从而使用聚类方法进行划分.与数值数据不同,符

号数据的取值是有限且无序的,无法通过数据之间数值的差

异得到合适的相似性度量,因此一些经典的数值聚类方法无

法有效地处理符号数据.近年来,由于符号数据的大量存在,

符号数据聚类[４]方法已经成为一个重要的研究领域,在零售

业、电子商务、医疗诊断、生物信息学等领域都有大量的应用.

目前,符号数据的聚类方法可以分为３类:基于相异测度的聚

类算法、基于概率统计的聚类算法和基于信息熵的聚类算法.

基于相异测度的聚类算法是参照数值数据聚类的思想建

立的算法,其引入了适合于符号数据的距离方法,包括对象间

的距离以及对象与各个类间的距离,并以符号数据的距离方

法为基础建立聚类模型.Huang[５]最初提出的 KＧModes聚

类算法,通过使用一种简单的相异匹配度量对符号数据进行

聚类.Wang等针对 KＧModes算法初始化k簇时误差率较高

和k近邻对大样本数据分类不准确的问题进行了改进,并提

出了kＧmodesＧKNN算法[６].Sudipto等提出的 ROCK[７]算法

提出了“链”的概念,用于测量一对数据点之间的相似度.

Sharma等[８]提出了一种通用的相似度量(GeneralizedSimiＧ

larityMetric,GSM),将５种流行的度量变成一个单一的参数

化公式,然后运用 ROCK算法展示其有效性.Ding等[９]提出



了基于随机序列迭代和属性权重的符号数据聚类算法,通过

对原始数据随机排序来消除数据输入序列对聚类质量的影

响,并且基于属性熵提出了区分属性权重的计算方法.

基于概率统计的聚类算法的主要思想在于采取基于统计

学的方式来处理符号数据.假设数据集中存在k个类满足相

应个数的概率分布,对象以一定的概率属于某个类,进而根据

其隶属概率值的大小来产生不同的类簇.这种聚类算法一般

采用概率统计中的贝叶斯定理和极大似然估计,代表性的算

法有 COBWEB[１０]算法和 Ryszard等提出的 CLUSTER/２[１１]

算法.２０１９年,Mahamadou等[１２]提出了 ECM 算法,定义了

一种新的相异性度量,并引入了交替最小化方法获得分区,首

次将证据聚类用于符号数据聚类.Ralambondrainy[１３]提出了

一种将符号属性转化为二值属性,然后利用 KＧMeans进行聚

类的算法.

基于信息熵的聚类算法是将信息熵的概念引入到符号数

据聚类算法中,代表算法有 Barbará等提出的 COOLCAT[１４]

算法.Gowda[１５Ｇ１７]提出了基于位置、跨度和内容的相似度和

差异度函数,这种距离测度被应用于符号属性数据的层次聚

类.Sharma[８]提出了 TEC算法,当属性被描述为幂律时,提

出的 TEC 算法优于基于 Shannon熵的聚类算法.Nguyen
等[１８]提出了一种扩展kＧmeans算法对符号数据进行聚类,该

算法可以自动测量各属性对聚类的贡献.Jia[１９]等采用一种

基于预聚类的初始中心选取方法,改善了传统 KＧModes算法

忽略属性间差异且受初始中心点影响大的缺点.

虽然已经有许多符号数据聚类算法被提出并取得了一定

的研究成果,但其仍存在两个问题:１)在处理大规模数据时,

会产生高昂的计算成本且运行速度慢;２)虽然有的方法降低

了计算的时间复杂度,但受参数值的影响,聚类结果的稳定性

差,算法的鲁棒性不高.针对以上问题,本文提出了一种基于

符号关系图的快速符号聚类算法.该方法根据符号数据有限

的特点构建符号关系图,缩小了数据集的规模并降低了计算成

本.我们将此算法分别应用于谱聚类、KＧModes和层次聚类

中,提高了聚类结果的鲁棒性.所提方法的框架如图１所示.

图１　所提方法的框架图

Fig．１　Frameworkoftheproposedmethod

２　一种基于符号关系图的快速符号数据聚类算法

为了解决符号数据聚类在大规模数据集上的聚类问题,

我们提出了基于符号关系图的快速符号聚类算法.该算法的

核心步骤有:１)建立符号之间的关系图G;２)分别使用谱聚

类、kＧmeans、层次聚类等具有代表性的图分割算法对符号关

系图进行分割;３)根据不同符号对一个样本的划分找到其中

概率最大的作为类划分.

２．１　符号关系图的构建

对于大规模数据,在进行符号数据聚类时由于其数据量

大,会造成计算成本高、运行效率低等问题.因此,本文提出

建立符号关系图的方法,通过此方法将数据集的规模缩小,从

而降低时间复杂度.接下来,首先给出符号数据的相关定义.

定义１　令X＝{x１,x２,􀆺,xn}表示n个对象组成的一

个数据集,其中,xi＝{xi１,xi２,􀆺,xim }表示由 m 个属性A＝
{a１,a２,􀆺,am}描述的第i个数据对象,aj为第j个属性,xij表

示对象xi在第j 个属性上的属性值.D(aj)＝{aj１,aj２,􀆺,

ajnj
}为aj的值域,其中ajh为属性aj的第h 个属性值,nj为aj的

属性值个数.在一个数据集X 中,如果描述对象的每一个属

性都是符号型变量,则称该数据集为符号型数据集,对象为符

号型对象.

在每个属性上,符号数据不同对象属性值之间缺乏固有

的几何性质,不能在空间中自然地定义对象之间的距离函数,

因此符号数据之间的相似性计算变得非常困难.传统的符号

数据聚类算法是直接在符号数据上进行聚类,为了提高符号

聚类算法的运算效率,本文用符号聚类代替数据聚类.

定义２　给定G＝(V,W)是无向加权图,我们将符号之

间相似关系重组到G中,其中V＝∪
m

j＝１
D(aj)表示所有属性的

符号集合,Wajl,aqh
表示符号值ajl和aqh之间的相似性权值.

根据定义２可知,原始数据中的符号属性是有限、无序

的,为了找到每个符号对应的类并度量符号属性之间的差异

性,本文引入了相似性的概念,作为符号关系图的权值.

定义３　给定S∈Rd×d是相似性矩阵,通过计算不同属性

两两之间的相似性,可以得到相似性矩阵S的公式如下:

sajl,aqh ＝ |{xij＝ajl}∩{xiq＝aqh}|

|{xij＝ajl}||{xiq＝aqh}|
(１)

其中,d＝∑
m

j＝１
nj;q∈{１,２,􀆺,m};l,h∈{１,２,􀆺,d};{xij＝ajl}

表示符号属性值为ajl的数据对象集合.

定义４　基于高斯核函数,定义符号关系图的权值 W∈

Rd×d如下:

Wajl,aqh ＝exp(－
１－cosθajl,aqh

δ
) (２)

其中,cosθajl,aqh ＝
sajl．􀅰saqh．

|sajh||saqh|
,sajh

表示S中的符号ajh 所在

的行,δ为核参数.权值W 越小,表示两个符号属性越相似;

反之则不相似.

例１　表１所列为 UCI中lymphography的部分数据组

成的关于淋巴系统的符号属性的信息.图２为例１形成符号

关系图的过程表示.其中不同的几何图形表示不同的属性,

如圆形代表lymphatics;不同的颜色代表同一属性中的不同

符号,如lymphatics中的蓝色代表displaced.由图２可以明

显看出数据规模的缩小.
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表１　关于淋巴系统的符号属性的信息

Table１　Informationaboutsymbolicattributeoflymphaticsystem

Object lymphatics ChangesＧinＧnode ChangesＧinＧstru SpecialＧforms class
x１ displaced lac．central faint no MaＧlymph
x２ displaced lacunar dropＧlike chalices metastases
x３ displaced lac．central stripped vesicles MaＧlymph
x４ deformed lacunar faint no metastases
x５ arched lac．margin diluted vesicles metastases
x６ deformed lac．margin grainy vesicles metastases
x７ arched lac．margin diluted vesicles metastases

图２　例１形成符号关系图的过程(电子版为彩色)

Fig．２　Processofformingsymbolicrelationgraphofexample１

表１中X＝{x１,x２,x３,x４,x５,x６,x７},class表示数据对

象所属的类.首先将表１转化成矩阵的形式如下:

１ １ １ １ １

１ ２ ２ ２ ２

１ １ ３ ３ １

２ ２ １ １ ２

３ ３ ４ ３ ２

２ ３ ５ ３ ２

３ ３ ４ ３ ２

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

通过计算可以得到类别数d＝３＋３＋５＋３＋２＝１６,根据

定 义 ３ 可 以 得 到 相 似 矩 阵 S ∈ R１６×１６,如 s１１ ＝
|{x１１,x２１,x３１}∩{x１１,x２１,x３１}|

|{x１１,x２１,x３１}||{x１１,x２１,x３１}|
＝ ３

３×３
＝１.

由得到的相似矩阵S,根据定义４得到符号关系图G∈
R１６×１６,上述过程如图２所示.

２．２　基于符号关系图的聚类

将２．１节得到的符号关系图视作一个压缩的d×d数据

矩阵,可以通过传统的聚类算法如kＧmeans、谱聚类和层次聚

类算法等将符号划分为k类,即C＝{C１,C２,􀆺,Ck},其中

Cl∈V 为第l个符号集.每一个符号的类标签CL定义如下:

CL(ajh)＝l,ifajh∈Cl,１≤j≤m,１≤h≤nj (２)

由于符号关系图能有效地反映每对符号属性之间的相似

性关系,因此相比其对应的传统聚类算法,得到的聚类结果与

标准的聚类结果更一致.我们将上述得到的符号数据聚类结

果进行重标记,重标记后的数据定义如下:

xij＝CL(ajh),ifxij＝ajh,１≤i≤n,１≤j≤m (３)

进一步,根据不同符号属性对一个样本的划分找到其中

概率最大的作为类划分,得到最终的数据聚类结果,其中每个

对象的类标签L的计算方法如下:

L(xi)＝argmax
l

|{xij＝l,１≤j≤m}| (４)

如图３所示,符号数据聚类结果的第一类中黄色出现的

概率最大,将第一类都重标记为黄色,得到最终的类划分.

图３　由样本的划分确定类的划分

Fig．３　Divisionoftheclassdeterminedbydivisionofsamples

２．３　算法的总流程和复杂度分析

综合上述过程,本文提出了基于符号关系图的快速符号

数据聚类算法.在时间复杂度方面,由于计算符号之间的相

似性所得到的相似性矩阵S为对称矩阵,因此得到相似性矩

阵S的时间复杂度为 O(d２/２),得到符号关系图G 的时间复

杂度也为 O(d２/２),得到符号数据的聚类结果的时间复杂度

为 O(k),得到数据的聚类结果的时间复杂度为 O(m).故该

算法总的时间复杂度为 O(d２＋k＋m).所提算法的总流程

如算法１所示.

算法１　一种基于符号关系图的快速符号数据聚类算法

输入:数据集 X;聚类个数k
输出:得到新的聚类标签L

１．统计数据集每一个属性存在的符号的类别数nj,并求和得到d,即

d＝∑
m

j＝１
nj;

２．构建Rd×d的零矩阵;

３．根据定义３求得各符号属性之间的相似性值sajl,aqh
,得到相似图

S∈Rd×d;

４．将相似图S作为新的符号数据,根据定义４计算得到符号关系图

G∈Rd×d;

５．使用传统聚类算法实现符号的聚类,得到类标签CL;

６．根据CL是Rn×d的属性标签矩阵,找到每行出现概率最大的类标签

作为类划分,得到新的聚类标签L.

３　实验分析

３．１　实验环境

本文中所有实验都是在３．６GHzCPU,８GB内存,WinＧ
dows１０操作系统下完成的,提出的算法采用 Matlab２０１６b
实现.

３．２　实验数据

为了验证本文所提算法的有效性,我们从 UCI机器学习

库中选取了１３个不同规模的数据集.数据集的详细描述如

表２所列.

表２　UCI数据集描述

Table２　DescriptionofUCIdatasets

Dataset ＃Instance ＃Features ＃Classes
Soybean ４７ ３５ ４

Zoo １０１ １６ ７
Lymphography １４８ １８ ８
Dermatology ３６６ ３３ ６
HouseＧvoting ４３５ １６ ２
Breastcancer ６９９ １０ ２

DNA ３１９０ ６０ ３
Mushroom ８１２４ ２２ ２
bc_pool_IS ２３１０ １００ ７

bc_pool_FCT ３７８０ １００ ７
bc_pool_MNIST ５０００ １００ １０
bc_pool_ISOLET ７７９７ １００ ２６

bc_pool_LR ２００００ １００ ２６

３１１张岩金,等:一种基于符号关系图的快速符号数据聚类算法



３．３　评价指标

本文使用标准互信息[２０](Normalized MutualInformaＧ

tion,NMI)、调整兰德系数[２１](AdjustedRandIndex,ARI)和

精确度[２２](precision,PE)来评价最终聚类质量.我们通过观

察这些评价指标的值,可以很明显地看出划分与标准划分之

间的差距,并比较不同算法完成聚类所用的时间.为了缩短

在大规模数据集上聚类所耗费的时间,同时保证聚类结果的

精度不降低,用 NMI,ARI和PE来评价聚类结果的质量.

３．４　实验结果分析

我们将实验分为两部分.第一部分:将本文所提算法与

LCE[２３],MCLA[２４],COOLCAT[１４],ROCK[７],Ng’s KＧ

Modes[２５],San’sKＧModes[２６]和 ACE[２７]算法进行比较分析.

在比较过程中,本文设置聚类簇数k为数据集真实的簇个数,

其他算法中所涉及的参数都与其原文保持一致,本文所涉及

的高斯核参数δ设置为０．０８９８.使用上述７种算法得到聚类

结果后,利用 NMI,ARI和PE这３种评价指标对上述聚类结

果进行评价,并比较各算法的运行时间.实验结果如表３－
表６所列.第二部分:将所提算法分别应用在 KＧmeans、谱聚

类(SPC)和层次聚类(HC)上,将得到的聚类结果(用“after”

表示)与 KＧModes、谱聚类(SPC)和层次聚类(HC)直接得到

的聚类结果(用“before”表示)利用 NMI和 ARI指标进行评

价,实验结果如表７和表８所列.

表３　不同算法聚类结果的ARI值比较

Table３　ARIcomparisonofclusteringresultsofdifferentalgorithms

Datasets LCE MCLA COOLCAT ROCK Ng’sKＧModes San’sKＧModes ACE 本文算法

Breastcancer ０．７１７８ ０．５０３８ ０．４５１３ ０．６７１０ ０．７２４０ ０．６２４０ ０．５０４０ ０．７３３５
Soybean ０．７１７９ ０．８０９８ ０．１２２８ ０．４３２６ ０．６５３０ ０．７２２８ ０．６２２８ ０．５５４３

Zoo ０．７４０４ ０．２９２９ ０．３８３４ ０．４４４８ ０．５８３４ ０．６８２４ ０．５７３４ ０．８５３４
HouseＧvoting ０．４６９３ ０．４８４０ ０．１２４４ ０．９９０８ ０．３４５４ ０．６２０４ ０．７２４４ ０．５４８７
Dermatology ０．０７８７ ０．３１３７ ０．０２７１ ０．２５４６ ０．２７１０ ０．２７１０ ０．２７１０ ０．４０７７

DNA ０．１３２９ ０．１３２３ ０．３７１２ ０．０４７４ ０．３４２１ ０．５３２６ ０．０４３７ ０．５７３０
Mushroom ０．１０２２ ０．３６３７ ０．００８８ ０．６４３０ ０．００８８ ０．００８８ ０．０５６２ ０．６２４１

Lymphography ０．０４００ ０．０６３０ ０．１３８１ ０．４１９５ ０．１３８１ ０．１３８１ ０．０６３８ ０．１００２
bc_pool_IS ０．３４９１ ０．５７７４ ０．２７３９ ０．１０２１ ０．２７３９ ０．５７３９ ０．４３２３ ０．６０５１
bc_pool_LR ０．４０１１ ０．４０７０ ０．１４８６ ０．３９０８ ０．１４８６ ０．１４８６ ０．４０９６ ０．４１９８
bc_pool_FCT ０．１３８５ ０．２２０９ ０．０７４７ ０．１０２３ ０．０７４７ ０．０７４７ ０．３７２２ ０．２３６９

bc_pool_MNIST ０．４８５２ ０．５７０２ ０．２１２４ ０．５６３７ ０．２２４６ ０．２１２４ ０．６０７２ ０．６５３４
bc_pool_ISOLET ０．３５７５ ０．４３３３ ０．３３２１ ０．３７４４ ０．２４５３ ０．２４７５ ０．４５３９ ０．４６２７

表４　不同算法聚类结果的NMI值比较

Table４　NMIcomparisonofclusteringresultsofdifferentalgorithms

Datasets LCE MCLA COOLCAT ROCK Ng’sKＧModes San’sKＧModes ACE 本文算法

Breastcancer ０．８２６５ ０．５０３８ ０．３８０２ ０．８０６４ ０．７１３０ ０．５９１０ ０．６５９０ ０．８３５６
Soybean ０．６１９５ ０．８０９８ ０．７５９０ ０．５２８４ ０．３４００ ０．７５９０ ０．７５９０ ０．６８５４

Zoo ０．４５９０ ０．２９２９ ０．１４８８ ０．５３３２ ０．１４８８ ０．１４８８ ０．４８８０ ０．５５２４
HouseＧvoting ０．５３６７ ０．４８４０ ０．１７８９ ０．９７８１ ０．１７８９ ０．１７８９ ０．１７８９ ０．６６３８
Dermatology ０．０１８０ ０．３１３７ ０．０６５８ ０．３８１５ ０．１６５８ ０．１６５８ ０．１６５８ ０．４７７１

DNA ０．１６０４ ０．１３２３ ０．４７５６ ０．２５４６ ０．０５３１ ０．１２９６ ０．１９２２ ０．０３８５
Mushroom ０．１３３０ ０．３１３７ ０．１７０１ ０．１０２１ ０．１７０１ ０．６６７０ ０．４０６４ ０．３１１９

Lymphography ０．０４７１ ０．１６３０ ０．１６３８ ０．６９８７ ０．１６３８ ０．４３８０ ０．１２１０ ０．１７４０
bc_pool_IS ０．１９９２ ０．４０５９ ０．４６６０ ０．４９３６ ０．４６６０ ０．２７４０ ０．２８０７ ０．５１３６
bc_pool_LR ０．１２５４ ０．１４３９ ０．２８２６ ０．３３８１ ０．２８２６ ０．５０３７ ０．１４３０ ０．６７３１
bc_pool_FCT ０．０８６７ ０．１２０９ ０．５９０１ ０．３４０６ ０．６７４１ ０．２８２６ ０．４８４４ ０．６８３１

bc_pool_MNIST ０．４３５５ ０．４７０２ ０．７４１０ ０．３８８２ ０．７９０１ ０．５０２０ ０．５３２６ ０．８９５４
bc_pool_ISOLET ０．１３９４ ０．２３３３ ０．５６４８ ０．４０７９ ０．５６４８ ０．２４８４ ０．４４０６ ０．６０３２

表５　不同算法聚类结果的PE值比较

Table５　PEcomparisonofclusteringresultsofdifferentalgorithms

Datasets LCE MCLA COOLCAT ROCK Ng’sKＧModes San’sKＧModes ACE 本文算法

Breastcancer ０．７５４８ ０．８５１８ ０．８１８８ ０．８９３４ ０．６５０１ ０．６５０１ ０．９４７２ ０．９５７３
Soybean ０．６９５２ ０．８３２４ ０．９０６３ ０．６２５９ ０．３６１７ ０．３６１７ ０．７８１１ ０．８２４１

Zoo ０．６１９６ ０．６５２０ ０．７０６５ ０．６４１３ ０．４０５９ ０．４０９５ ０．６８５３ ０．７１０８
HouseＧvoting ０．７６８４ ０．８８７１ ０．７５９５ ０．８０７６ ０．６１３８ ０．６１３８ ０．８８００ ０．９１１１
Dermatology ０．６７２２ ０．７８０４ ０．７５１９ ０．５４９０ ０．３０６０ ０．３０６０ ０．７６４８ ０．８２７４

DNA ０．４３３８ ０．６８８０ ０．６９０１ ０．６２７３ ０．３３４５ ０．５１８０ ０．４２４８ ０．６９７３
Mushroom ０．４０４５ ０．７３９０ ０．６９６２ ０．４３９６ ０．５１８０ ０．３８６４ ０．４５２８ ０．７８２１

Lymphography ０．５９９７ ０．４２３４ ０．４３２９ ０．７９１３ ０．３８５１ ０．４６０８ ０．６４６３ ０．６５８１
bc_pool_IS ０．３８５４ ０．７６７５ ０．６５４１ ０．６６８４ ０．４２９１ ０．４０７０ ０．４１６７ ０．７７５９
bc_pool_LR ０．２６５８ ０．６３９７ ０．６５７８ ０．９２６４ ０．０４０７ ０．１３００ ０．２０８９ ０．６２００
bc_pool_FCT ０．２６１２ ０．３３７０ ０．３１８５ ０．５７４７ ０．１４２９ ０．３８７１ ０．１７９６ ０．３３６５

bc_pool_MNIST ０．４７５９ ０．６１７８ ０．６３３８ ０．５７８０ ０．１０００ ０．３９８７ ０．１４６７ ０．７６７５
bc_pool_ISOLET ０．５１２８ ０．３６４３ ０．６５８４ ０．５３４３ ０．３８５０ ０．３６３０ ０．５９７５ ０．６７０８
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表６　不同算法的聚类时间比较

Table６　Comparisonofclusteringtimeofdifferentalgorithms

Datasets LCE MCLA COOLCAT ROCK Ng’sKＧModes San’sKＧModes ACE 新算法

Breastcancer １７．１６４ ４．００５ ０．６５６ １３１．００２ ０．６２５ ０．７２１ ９０５．９４２ ０．５４１
Soybean ０．２２５ ０．７９７ ０．６２ ０．２９７ ０．８８１ ０．４６ ０．５ ０．２３４

Zoo ５．５６３ ０．３７５ ０．３２ １．１８７ ０．２６ ０．３１ ３．０９４ ０．１３２
HouseＧvoting １５．５３２ ０．６５６ ０．３６７ ３６．３２９ ０．３１ ０．７８ ２１１．１３３ ０．２０９
Dermatology ５３．９０７ １．１４１ ２．５３ ２３．２１９ ０．４０２ ２．０８２ ８４７．３０４ １．２８９

DNA １１０９．４ １．５１６ ４３．１３９ ３４０６ ５８．９９ ６４．１４２ １５８７．９ ８．３７１
Mushroom １０５４２ １．３７５ ３７．９４３ ６２５．９ １．９２２ １．４６９ ５０３．７５９ １．０５３

Lymphography ２．６４１ ０．６０９ ０．７８ ２．５１６ ０．７８ ０．４７ １１．１２６ ０．２３
bc_pool_IS ２４６７２ ５．１５６ １２．７０５ ８７２５３ １０．３１ ５６．４３１ ５５５．９ ９．１４４
bc_pool_LR ３７９６２ ３５９．７３ ２１１３．３ １０７６３ １９．２１ ７９．３７２ ７８０３ １２．４
bc_pool_FCT ５３６２．５ １２９．９ ３９．３９７ ９８１１ ７０．８５５ ６９．１８ ３５７．６６ １９．５

bc_pool_MNIST １５３２ １５．７８１ ８４．００２ ４５３６ ３３．７５ ４３．２７ ３０７．０４ ２４．２
bc_pool_ISOLET ２５０９．７ ５３．２８ ２５０．９９５ １０５２ １８．６５８ ２５．６０９ ９６４．８ ９．３

表７　３种聚类算法应用本文方法前后聚类结果的ARI值比较

Table７　ComparisonofARIvaluesofthreeclusteringalgorithms

beforeandafterapplyingtheproposedmethod

Datasets
KＧModes

before after
SPC

before after
HC

before after
Breastcancer ０．５９２５ ０．７８３０ ０．８３８９ ０．７３３５ ０．６５１５ ０．９３７０

Soybean ０．８１９２ ０．５５４３ ０．４４３６ ０．５５４３ ０．８２９８ ０．５３１９
Zoo ０．７７１６ ０．４８７４ ０．４１３４ ０．５５３４ ０．６４３６ ０．５８４２

HouseＧvoting ０．４３１８ ０．４４５０ ０．５４８７ ０．６０６８ ０．６１６１ ０．８１３８
Dermatology ０．５７９７ ０．３５４０ ０．３２６４ ０．４０７７ ０．３２２４ ０．３５７９

DNA ０．０５３０ ０．１１８６ ０．６３５７ ０．０５７３ ０．５１９１ ０．５１９１
Mushroom ０．０４７０ ０．７７５０ ０．６３４９ ０．２４１１ ０．５２２４ ０．５６４３

Lymphography ０．２００９ ０．０９４１ ０．４３２４ ０．１００２ ０．４２５７ ０．４２５７
bc_pool_IS ０．６１５４ ０．６４１５ ０．５９６０ ０．６０５１ ０．４８３５ ０．４４８９
bc_pool_LR ０．３２７０ ０．３２６３ ０．２９４３ ０．４１９８ ０．０７４７ ０．０９２０
bc_pool_FCT ０．１８４９ ０．１９７６ ０．２８４１ ０．２３６９ ０．１４４４ ０．１４２９

bc_pool_MNIST ０．５３５４ ０．６９９２ ０．４５５９ ０．６５３４ ０．１０１８ ０．１９８０
bc_pool_ISOLET ０．７０９０ ０．８０１４ ０．４６２７ ０．５０８９ ０．１５０７ ０．３４２４

表８　３种聚类算法应用新方法前后聚类结果的NMI值比较

Table８　ComparisonofNMIvaluesofthreeclusteringalgorithms

beforeandafterapplyingtheproposedmethod

Datasets
KＧModes

before after
SPC

before after
HC

before after
Breastcancer ０．６８３３ ０．８７４２ ０．７３３５ ０．８３５６ ０．５２００ ０．７６３０

Soybean ０．６５５３ ０．３０５４ ０．４４６８ ０．３０５４ ０．６７３８ ０．１２２８
Zoo ０．６７０７ ０．２６９４ ０．４１５８ ０．５０２４ ０．４３８１ ０．３８３４

HouseＧvoting ０．４９０５ ０．５６３２ ０．６１３８ ０．６６３８ ０．００３７ ０．３９２２
Dermatology ０．４１４９ ０．２０６３ ０．１４７７ ０．３１９７ ０．００４５ ０．２１７０

DNA ０．０２７２ ０．０３４１ ０．５１８８ ０．０３８５ ０．２１４０ ０．１６００
Mushroom ０．０６０４ ０．５５４０ ０．６３５５ ０．３１１９ ０．７３７０ ０．００８８

Lymphography ０．０５０５ ０．１２２８ ０．０１７４ ０．４２５７ ０．０２７０ ０．１３８１
bc_pool_IS ０．４６０７ ０．５１０４ ０．４１３６ ０．５２８６ ０．２５２０ ０．２６２４
bc_pool_LR ０．１２０５ ０．１８２３ ０．１５７３ ０．１７５９ ０．１９００ ０．００５６
bc_pool_FCT ０．１０２４ ０．１０４２ ０．２８３９ ０．１３０６ ０．４５１０ ０．８９３０

bc_pool_MNIST ０．３９７２ ０．３０９８ ０．４５２２ ０．４８９５ ０．１７１０ ０．４５２０
bc_pool_ISOLET ０．４７０９ ０．５６９０ ０．２６０３ ０．４２００ ０．３４４０ ０．３５０３

表３－表５列出了不同算法在１３个真实数据集上的聚

类效果,结合表６所列的运行时间可以发现,在大多数数据集

上,如Breastcancer,Zoo和bc_pool_IS数据集,本文所提算法

的聚类效果更好且其聚类运行时间相比其他符号数据聚类算

法大幅缩短.本文算法虽然在一些数据集上的ARI,NMI和

PE值不是最优,如 Mushroom数据集上的ARI值不是最优,

但是与该数据集上的最优值接近.

表７和表８列出了将符号关系图应用于这３种聚类算法

对聚类结果的影响.在多数数据集上,将构建的符号关系图

应用于传统算法可以产生更好的聚类结果,如在 BreastcanＧ

cer上,聚类效果明显变好.虽然在某些情况下聚类精度达不

到最优,但证明了本文所提算法的优势.综上所述,本文提出

的基于符号关系图的快速符号数据聚类算法与其他算法相比

聚类结果更好,运行时间也大幅缩短.

结束语　本文针对传统符号数据聚类算法计算成本高昂

的问题,提出了一种基于符号关系图的快速符号数据聚类算

法.该算法通过构建符号关系图来代替原数据,获得符号之

间的相似性关系,并通过图分割方法得到符号数据的聚类结

果,提高了符号数据聚类的鲁棒性.在不同数据集上的实验

结果表明,该算法在 NMI,ARI和PE评价指标上的效果都有

所提高,且运行速度快,证明了该算法的有效性.
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