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Abstract:  Many current sequence clustering algorithms are based on the hypothesis that sequence can be 
characterized by its local features, without differentiating between global similarity and local similarity of 
sequences in different applications, which is applicable to biological sequences such as DNA and protein with 
conserved sub-patterns. However, in some domains such as the comparison of customers’ purchase behaviors in 
retail transaction database and the pattern match in time series data, due to difficulties in forming frequent 
sub-pattern, it is more reasonable to cluster these sequence data based on global similarity. Besides, among 
sequence clustering algorithms based on local similarity, the ability that sub-patterns characterize sequence should 
be improved. So, this paper proposes two clustering algorithms, GSClu (global similarity clustering) and LSClu 
(local similarity clustering), for different application fields, based on global and local similarity respectively. GSClu 
uses bisecting k-means technique and CSClu adopts sub-patterns with gap constraint to cluster the sequence data of 
corresponding application field. Sequence data in the experiments include retail transaction data and protein data. 
The experimental results show that GSClu and LSClu are of fast processing rate and high clustering quality. 
Key words:  sequence data; similarity; clustering 

摘  要: 现有的很多序列聚类算法是基于“局部特征可以表征整个序列”的假设来进行的,即不区分实际应用中序

列的整体相似性和局部相似性.这对存在保守子模式的序列,如 DNA 和蛋白质序列是适用的,但对一些注重整体序

列相似性的应用领域,如:在交易数据库中用户购买行为的比较,时间序列数据中全局模式的匹配等,由于难以产生

频繁子模式,用基于全局相似性的度量方法进行聚类显得更为合理.此外,在基于局部相似性的序列聚类算法中,选
取的局部子模式表征序列的能力也有待进一步提高.由此,针对不同应用领域,分别提出基于整体相似性的序列聚类

算法 GSClu 和基于局部相似性的序列聚类算法 LSClu.GSClu 和 LSClu 分别利用带剪枝策略的二分 k 均值算法和

基于有 gap 约束的强区分度子模式方法对各自领域的序列数据进行聚类.实验采用交易序列数据和蛋白质序列数

据,实验结果表明,GSClu 和 LSClu 对各自领域的序列数据具有较快的处理速度和良好的聚类质量.  
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序列数据是一种很重要的数据类型,广泛存在于各个领域中,如:商业领域的用户交易数据和时间序列数

据、媒体领域的语音序列和文本序列、Web 领域的用户访问序列、生物信息中的 DNA 序列和蛋白质序列等[1−3].
对序列数据进行聚类分析可以发现数据潜在的结构和知识,如:对交易序列数据聚类可以对客户进行划分,从而

制定不同的有针对性的市场广告,对蛋白质序列进行聚类可以帮助发现各个簇中序列共享的子结构,从而推测

共有的生物学功能.由于序列数据具有非数值类型、高维且长度不一以及特有的序关系等特征,使得对其进行

聚类成为一个研究难点. 
聚类的一个核心问题就是如何合理地定义相似性度量函数,在现有的各种应用需求中,序列数据的相似性

可以分为两种: 
(1) 基于整体的序列相似性.在如交易数据库和语音序列等长序列数据中,序列的特征由整个序列来表征,

这时考察序列的相似性必须由整体相似性出发.即使两条序列有非常相似的局部子序列,如整体相似性水平较

低,则仍认为两条序列是不相似的.例如有 5 个客户 C1,C2,…,C5 在不同时间点(设每个时间点只购买一项商品)
的购买商品序列如图 1 所示.若按基于局部频繁子模式挖掘算法,客户 C3 的购买行为和客户 C4,C5 是相似的,因
为他们的购买商品序列有共同的频繁子模式 IJ(频繁度阈值为 3).但因客户 C3 与 C2,C3 与 C1,C1 与 C2 在对应时

间点的相同购买商品数分别为 4,3,3,所以 C1,C2 和 C3 的购买行为在整体上更相似.然而客户 C1,C2 和 C3 的购买

序列之间没有任何长度的频繁子模式,基于局部频繁子模式的方法挖掘不到这种整体的购买相似性行为.这说

明,在不同的两两序列之间,整体相似往往由不同的相似子序列来体现,由于这些相似的子序列产生的“信号”太
弱,难以形成频繁的子模式(在序列长度较长和频繁度阈值较高的情况下尤其如此),使得基于局部相似性的挖

掘算法不能捕捉到序列的整体相似性. 
 
 

 
                              
 

Fig.1  Customers’ purchase sequences 
图 1  客户的购买序列 

 
 
 
 

Fig.2  Common sub-pattern in the promoter regions of genes 
图 2  基因启动区共同的子模式 

(2) 基于局部的序列相似性.在生物信息学领域,分子序列,如 DNA 或蛋白质存在局部的保守功能片段,这
些功能片段是最能体现整个序列性质的“核心”部位.这时局部片段作为序列的关键特征,可以用来度量序列相

似性水平.图 2 表示共调控的 4 个基因(4 个基因分别为 SPR3,COX6,QCR8 和 CYC1)上游启动区的一些序列片

段,尽管这些序列在整体上相似度很低,但它们有共同的子模式 CCAA- - A(生物信息领域称结合位点,“-”表示

任意字符).这个共同的子模式使得这些序列都有共同的基因表达调控机制,所以认为它们都是相似的.亦即对

基于局部相似性的序列聚类算法,关键就是要识别表征不同序列的“核心”子模式来作为序列的特征,从而在子

模式的基础上定义序列的相似性度量函数. 

Customer C1’s purchase sequence :U   O   V   D   W   F    X   H   Y   Z 

Customer C2’s purchase sequence: A   O   C   P    E   Q    G   Y   Y   Z 

Customer C3’s purchase sequence: A   B   C   D    E   F    G   H   I    J 

Customer C4’s purchase sequence: R   R   R   R    K   K    K   K   I    J 

Customer C5’s purchase sequence: T   T    T   T    S   S    S    S   I    J 

>SPR3…… CTGGTCGTAATACAAATAGAAGAGGTAAACCAATCAATGGCCCGTTAGTTTGCCATT…… 

>COX6……AGGCTATACTGATGGCCGTATCGCTCCATACGAGCCAATCAGGGCCCCGCGCGTTA…… 

>QCR8……TGACTAGTCCAAGGATTTTTTTTAAGCCAATTAAAATGAAGAAATGCGTGATCGG…… 

>CYC1……GGGCTTGATCCACCAACCAACGCTCGCCAAATGAACTGGCGCTTTGGTCTTCT…… 
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本文针对不同应用领域,分别提出了相应的序列聚类算法,主要贡献是:1) 不同于以往只注重局部相似性

的序列聚类算法,本文区分了不同应用对序列数据的相似性要求,分别提出了针对整体相似性和局部相似性的

序列聚类算法,使得不同应用可选用各自需求的聚类算法;2) 在对基于整体相似性序列聚类算法中,由于采用

能够较好度量整体相似性的编辑距离[4],为了克服其计算复杂度较高的缺点,本文提出了一种带剪枝策略的二

分 k 均值的聚类算法 GSClu,可避免不必要的编辑距离计算或只需计算部分的编辑距离,并且可以通过启发式

方法求出簇的质心,从而有效地提高算法性能;3) 设计了局部相似性序列聚类算法 LSClu,为了更好地体现应用

需求,对子模式挖掘加入了 gap 约束(即子模式各元素间距离约束),并设计了一种改进的度量子模式区分不同序

列能力的函数,可以进一步提高序列聚类质量. 
本文第 1 节介绍相关工作.第 2 节和第 3 节分别给出基于整体相似和局部相似性的序列聚类算法 GSClu

和 LSClu 的实现过程.第 4 节给出实验结果及其分析.第 5 节对全文进行总结并给出后续研究方向. 

1   相关工作 

分类属性数据的聚类[5−7]已被广泛地加以研究,序列数据中的各元素一般也是分类属性,与本文工作相近

的有两大类:一类是文本聚类[8−10],另一类是简单交易数据聚类[7].虽然文本在本质上是单词集合上的序列数据,
但在文献[8−10]中,都是把文本看成是一个“词包”,不考虑文本中单词之间的顺序依赖关系,从而聚类形成的文

本簇在语义上的相关性不是很强.文献[7]定义了一种共享最近邻的相似度度量方法,使得相似性函数综合考虑

了局部和整体的数据信息.但其聚类算法针对的是简单的交易数据,即只考虑客户在一个时间点上的购买商品

集,这时用户购买的商品项之间的序关系并不重要,所以本质上仍然不是序列数据的聚类方法. 
当前一些序列聚类算法大多是针对局部相似性来进行的.Chaudhuri 等人认为,DNA 中“关键”的 DNA 词频

可以给整条 DNA 序列做一个统计概貌,然后将 DNA 序列间的相似性转化为这些关键“词频”统计分布的相似 
性[11,12].这对 DNA 分析领域是合适的,但单纯地基于频数统计还是比较粗糙的,因为 DNA 词的频数指标不能反

映 DNA 词区分不同序列的能力.文献[13]使用频繁子序列来描述序列特征,用凝聚的层次聚类方法来实现序列

的聚类,其中,簇之间的相似性是基于各簇共享的子序列来度量的.Wang 等人认为序列的序关系和各元素之间

的依赖关系在序列数据中是十分重要的,他们提出的 CLUSEQ 方法[14]使用了在一个序列片段已知的情况下,下
一个字符出现条件概率来作为度量序列相似性的基础,并使用概率后缀树来组织一个簇中的序列条件概率分

布.该方法能够自动调节序列中簇的数目,并且可以有效地处理异常点.Guralink 等人[15]把整个序列投影到一个

向量空间,其中向量属性集就是找到的频繁子序列模式,然后应用 k-means 的方法对这些代表序列数据的向量

进行聚类.由于此方法找到的频繁子模式一般都很多,所以表征每条序列的向量是高维且稀疏的,这会影响聚类

质量.为了克服这些缺点,文献[16]也使用频繁子序列的基本方法,但只选用一条最能区分不同序列能力的频繁

子序列来作为这条序列的特征 ,使得聚类效率和质量有所提高 .与本文提出的基于局部相似性的聚类方法

LSClu 相近的是文献[16]中的 CONTOUR 算法,但本文是基于 gap 约束的频繁子模式,更符合实际应用模型,且
对频繁子序列的区分不同序列能力的度量函数有所改进,能够进一步提高聚类质量. 

在文献[17,18]中的序列聚类算法中,由于编辑距离的计算复杂性太高,所以文献[17,18]中都避免使用编辑

距离来作为相似性度量函数而采用其他启发式方法,这样便不能很好地反映序列的全局相似性.文献[17]把每

条 DNA 序列用一个反映全局序列信息的 12 维向量表示,其中包括每个字符的出现次数、每个字符到序列首字

符的距离之和以及每个字符到序列首字符距离的方差和.然后应用标准向量聚类算法进行聚类.但向量间的相

似性不能准确刻画序列间的相似性,因为不相似的序列可能会映射到向量空间很近的两个数据点.在文献[18]
中,作者用赋予不同权重给每级共享前缀的方法来度量两个URL序列的相似性,这与URL具有地址分层的特性

是相符的,但不考虑插入和删除操作,这对度量 URL 序列全局的相似性是不够的.编辑距离是刻画序列整体相

似水平的一个有效度量函数,本文提出的基于整体相似性的序列算法 GSClu 是基于编辑距离的,通过找到编辑

距离的上下界以及利用等长前缀子序列编辑距离的非递减性质来进行剪枝操作,可以高效地对序列进行聚类. 
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2   基于整体相似性的序列聚类算法 GSClu 

2.1   相关概念和性质 

定义 1. 一条序列 S 是字母表Σ=(a1,a2,…,aT)上的有序字符串,记做 S=s1s2…sn,sk∈Σ(1≤k≤n)称为 S 的元素,其
中 T=|Σ|称为字母表的基数,n=|S|称做 S 的长度. 

定义 2. 设序列 S=s1s2…sn,ni 是字母表中字母 ai 在 S 中的出现次数(1≤i≤T),则称 SN(S)=(n1,n2,…,nT)是序列 S 

的签名.若有序列 S1 和 S2,其各自的签名为 1 1 1
1 1 2( ) ( , ,..., ),TSN S n n n= 2 2 2

2 1 2( ) ( , ,..., ),TSN S n n n= 则称函数 1 2( , )SD S S =  

1 2 2 1

1 1
max ( ), ( )

T T
P N
i i i j j j

i j
I n n I n n

= =

⎛ ⎞
− −⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑ 为序列 S1 和 S2 的签名距离,其中 P

iI 和 N
jI 分别为示性函数,当 1 2

i in n> 时, P
iI =1,

否则 P
iI =0;当 2 1

j jn n> 时, N
jI =1,否则 N

jI =0. 

两条序列 S1 和 S2 的签名距离只反映了 S1 和 S2 在字母组成上的差异,没有考虑序列中字母的序关系.S1 和

S2 的编辑距离 ED(S1,S2)定义为将 S1 映射到 S2 所需要的最少操作步骤,其中的操作包括插入、删除和替代[19].
计算 S1 和 S2 的编辑距离的基本方法是应用动态规划方法,将 S1 和 S2 的每个局部片段的编辑距离存储在一张最

优比对表中,ED(S1,S2)就是表中的最后一个元素值.下面的定理给出了序列的签名距离和编辑距离的关系,这给

后面的序列聚类算法中的剪枝策略提供了理论依据. 
定理 1. 设有两条序列 S1 和 S2,则值 SD(S1,S2)和|S1|+|S2|分别是 ED(S1,S2)的下界和上界,即 SD(S1,S2)≤ED(S1, 

S2)≤|S1|+|S2|. 

证明:设序列 S1 和 S2 的签名分别为 1 1 1
1 1 2( ) ( , ,..., )TSN S n n n= 和 2 2 2

2 1 2( ) ( , ,..., )TSN S n n n= .不失一般性,可设 SN(S1)

向量中只有前 k 个项比 SN(S2)中的对应前 k 个项要小, 1 2 1 2 1 2 1 2
1 1 1 1,..., , ,...,k k k k T Tn n n n n n n n+ +< < ≥ ≥ ,且设 2 1

1

k

i i
i

n n
=

⎛ ⎞
− ≥⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  

1 2

1

T

j j
j k

n n
= +

⎛ ⎞
−⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ,则 SD(S1,S2)= 2 1

1

k

i i
i

n n
=

⎛ ⎞
−⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ .S1 经过 ED(S1,S2)步插入、删除或替代操作后变为 S2,则在 ED(S1,S2)步

操作中 ,肯定存在一些操作要包括把 S 1 中的字母 a 1 ,a2 ,…,a k 的出现次数 1 1 1
1 2, ,..., kn n n 增加为 2 2 2

1 2, ,..., kn n n . 

因为增加字母出现次数的操作是插入操作和替代操作,且每个插入操作使得字母出现次数增 1,而替代操作使

得一个字母的出现次数增 1,另一个字母的出现次数减 1.所以,在 ED(S1,S2)步操作中,S1 至少要经过 SD(S1,S2)= 

2 1

1

k

i i
i

n n
=

⎛ ⎞
−⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ 步插入或替代操作才能转化为 S2,即 SD(S1,S2)≤ED(S1,S2). 

在 S1 和 S2 的最优比对表中,当进行回溯求解将 S1 变为 S2 的操作序列时,从表的(m,n)位置开始(其中 m=|S1|, 
n=|S1|),回溯到位置(0,0)终止,每次回溯要么是 m 减 1,要么是 n 减 1,要么是 m 和 n 同时减 1,所以最多经过

m+n−2(即|S1|+|S1|)步可以回溯到位置(0, 0).即 ED(S1,S2)≤|S1|+|S2|. 
综上所述,SD(S1,S2)≤ED(S1,S2)≤|S1|+|S2|.  □ 
由定理 1,易得出下面的推论: 
推论 1. 设有 3 条序列 S1,S2 和 S3,若 SD(S1,S2)≥|S1|+|S3|,则 ED(S1,S2)≥ED(S1,S3). 
由编辑距离的定义易知,两条序列的编辑距离是一个度量,所以满足三角不等式,从而有以下定理: 
定理 2. 设有 3 条序列 S1,S2 和 S3,已知 S1 和 S2 的编辑距离为 ED(S1,S2),若 ED(S1,S2)≥2×(|S1|+|S3|),则 ED(S1, 

S3)≤ED(S2,S3). 
证明:由于|S1|+|S3|是 ED(S1,S3)的上界,所以有 ED(S1,S2)≥2×(|S1|+|S3|)≥2×ED(S1,S3),即 ED(S1,S2)−ED(S1,S3)≥ 

ED(S1,S3).因为编辑距离满足三角不等式,所以 ED(S2,S3)≥ED(S1,S2)−ED(S1,S3),从而有 ED(S1,S3)≤ED(S2,S3). □ 
因为对于长度分别为 m 和 n 的序列,它们之间编辑距离计算的时间开销为 O(m×n),而计算两条序列的签名

距离和长度的时间开销都是 O(m+n),若推论 1 和定理 2 中的前提条件满足,则可不必计算编辑距离,从而可以高

效地进行编辑距离大小的比较.若推论 1 和定理 2 中的前提条件不满足,我们有可能只要进行编辑距离的部分
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计算来进行大小比较.当对序列 S=s1s2…sm和 P=p1p2…pn进行比对求其编辑距离时,设其最优比对表为 T(n+1 行

和 m+1 列),则有下面性质: 
性质 1. ( , ) ( , ) 1i jT i j T i j− − Δ − Δ ≤ .其中,T(i,j)表示表 T 中第 i 行和第 j 列的值,0≤i≤n,0≤j≤m,Δi=0 或 1,Δj=0

或 1,且 0, 0i ji j− Δ ≥ − Δ ≥ . 

证明:最优比对表的生成过程是:T(0,j)=j,T(i,0)=i(0≤i≤n,0≤j≤m)和递归式

( 1, 1) ( , )

( , ) min ( , 1) 1
( 1, ) 1

i jT i j P s p

T i j T i j
T i j

− − +⎧
⎪

= − +⎨
⎪ − +⎩

 

( 1, 1),i j≥ ≥且 其中,如果 si=pj,则 P(si,pj)=0,否则,P(si,pj)=1.由归纳法易得证. □ 
性质 1 反映了在生成的最优比对表中,任何一个值与其左边、左上角和上边近邻的差值的绝对值不超过

1,表 1 所示的序列 writers 和 vintner 的最优比对表反映了性质 1.这个性质可以用来证明下面的定理 3. 

Table 1  Optimal alignment table of sequence writers and vintner 
表 1  序列 writers 和 vintner 的最优比对表 

T(i,j) − w r i t e r s 
− 0 1 2 3 4 5 6 7 
v 1 1 2 3 4 5 6 7 
i 2 2 2 2 3 4 5 6 
n 3 3 3 3 3 4 5 6 
t 4 4 4 4 3 4 5 6 
n 5 5 5 5 4 4 5 6 
e 6 6 6 6 5 4 5 6 
r 7 7 6 7 6 5 4 5 

                      

定理 3. 设序列 S=s1s2…sm 和 P=p1p2…pn(m≥n)的最优比对表为 T,则当 i≤j≤n 时,有 T(i,i)≤T(j,j). 
证明:我们证明 T(i,i)≤T(i+1,i+1),即可证明原定理.由表 T 的生成过程: 

 (1) 若 T(i+1,i+1)=T(i,i)+P(si,ti),由 P(si,ti)=0 或 1,有 T(i,i)≤T(i+1,i+1). 
 (2) 若 T(i+1,i+1)=T(i+1,i)+1,由性质 1,|T(i+1,i)−T(i,i)|≤1,分 3 种情况:  ① T(i+1,i)−T(i,i)=1,T(i+1,i+1)=T(i,i)+2, 
T(i,i)<T(i+1,i+1).  ② T(i+1,i)−T(i,i)=0,T(i+1,i+1)=T(i,i)+1,T(i,i)<T(i+1,i+1).  ③ T(i+1,i)−T(i,i)=−1,T(i+1,i+1)=T(i,i). 
 (3) 若 T(i+1,i+1)=T(i,i+1)+1,证明与(2)类似,也有 T(i,i)≤T(i+1,i+1). 

综合上述(1),(2)和(3),有 T(i,i)≤T(i+1,i+1).  □ 
定理 3 表明,在两序列的全局比对中,其局部等长前缀子序列的编辑距离具有非递减性质.如表 1 中两个不

同阴影部分所示,有 ED(wr,vi)≤ED(wri,vin).对于不同长度的序列,下面的定理 4 给出了在进行其编辑距离的比

较时,其中一个编辑距离只需部分求出即可进行比较. 
定理 4. 设有序列 S=s1s2…sm,P=p1p2…pn(m≥n)和 Q,且已知 ED(S,Q),若存在某个 k≤n,使得 ED(s1s2…sk, 

p1p2…pk)−(m−n)≥ED(S,Q)成立,则有 ED(S,P)≥ED(S,Q). 
证明:设 S 和 P 的最优比对表为 T,由性质 1,T(n,m)+1≥T(n,m−1),T(n,m−1)+1≥T(n,m−2),…,T(n,n+1)+1≥T(n,n).

即 T(n,m)≥T(n,n)−(m−n).而由定理 3 可知,当 k≤n 时,T(n,n)≥T(k,k).所以当存在某个 k≤n,使得 ED(s1s2…sk,p1p2…pk) 
−(m−n)≥ED(S,Q)成立时,有 ED(S,P)=T(n,m)≥T(n,n)−(m−n)≥T(k,k)−(m−n)≥ED(S,Q). □ 

定理 4 表明,只要部分地计算 ED(S,P),即可与 ED(S,Q)进行比较.如表 1 所示,若已知序列 vintner 和某序列 P
的 ED(vintner,P)小于 3,只需计算 ED(wri,vin)(其值为 3),表中虚线部分的值无需计算即可推知 ED(vintner, 
writers)≥ED(vintner,P). 

2.2   序列聚类算法GSClu的实现过程 

给定 t 条平均长度为 L 的序列 S1,S2,…,St,在编辑距离作为序列相似性度量的前提下,若采用基于两两比较

的方法来进行聚类(如基于凝聚的层次聚类算法),算法时间复杂度为O(t2L2),在一般应用中,t和 L都很大,这对算

法的执行效率影响很大,由此我们可以从以下几个方面来考虑加速算法的运行: 
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① 在算法的选择上,我们选用二分 k 均值算法.二分 k 均值算法最先是在文本聚类中提出来的[20],它避免了

两两数据点之间的距离计算,时间复杂度是与数据集大小呈线性增长的.二分 k 均值基本算法如下所示: 
二分 k 均值算法: 
把所有数据点初始化为一个簇加入簇表.(1) 从簇表中选出一个总体相似度水平最低的簇 C;(2) 利用

k-menas 方法二分簇 C 为 C1 和 C2;(3) 将 C1 和 C2 加入簇表中. 
 重复(1)~(3)步,直到簇表中有 k 个簇为止. 

当应用二分 k 均值方法来聚类现有的序列数据时,由于其中用到了基本的 k-means 算法,所以簇间数据点的

移动和重新计算簇内质心称为核心问题.簇间数据点的移动涉及到每条序列数据与两个质心之间编辑距离的

计算,如何利用剪枝策略高效地移动簇间数据点在下面的②和③中会加以讨论,这里给出如何计算簇内质心的

启发式方法.对于序列数据组成的簇 C,使得函数 ( , )
i

i
S C

ED S S
∈
∑ 最小的序列 S 可定义为簇 C 内的中心点[19].由于 

没有有效的方法来找到 S,可在 C 中选一条序列 Sm 来近似 S,其中 Sm 使得 ( , )
i

i m
S C

ED S S
∈
∑ 最小.文献[19]已证明, 

2( , ) 2 ( , ),
i i

i m i
S C S C

ED S S ED S S
C∈ ∈

⎛ ⎞
≤ − ×⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑ 所以 Sm 是 S 的一个有界近似.由于找到 Sm 要进行 C 中所有序列两两编 

辑距离的计算,所以会使得二分 k 均值算法关于序列数 t 仍是二次项时间复杂度的.下面给出一种启发式的质心

求解方法,关于序列数 t 是多项式时间复杂度的. 
假设簇 C 中的 t′(t′<t=条序列为 S1,S2,…St′,我们先创建一张(T+1)×Q 的表 Tab,其中(T+1)行表示字母表中的

T 个字母和空格符“−”(在比对中表示插入一个字母),Q 列对应当前比对结果.Tab[i,j]表示比对结果中第 j 列中的

第 i 个字母在此列中的出现次数.我们用著名的 Needleman-Wunsch 方法[21]先比对 S1 和 S2,将结果填入表 Tab
中,然后比对表 Tab 和 S3,接着更新表 Tab,继续比对 Tab 和 S4,再更新表 Tab,…,直到最后比对完序列 St′,得到更新

的表 Tab.如表 2 所示,假设字母表是Σ={a,b,c},当前比对的结果放在 Tab 表中.假设 Tab 表和下一条序列 aabbc
进行比对,比对方法仍可用 Needleman-Wunsch 方法,只是把 Tab 表的每一列当成一个字母,比对距离是序列

aabbc 中每个字母与 Tab 中每列的每个字母比对的加权之和.如图 3 所示,在 Tab 表和序列 aabbc 比对结果中 a
和 Tab 表中第 1 列比对,则这列比对距离是 0×0.75+1×0.25=0.25,因为在表 2 中的当前比对结果表 Tab 的第 1 列

中,a的出现概率是 0.75,c的出现概率是 0.25.更新表结果只是在原表每列中增加所比对字母的计数,新增加的列

也要加入表中.结果如表 3 中更新后的 Tab 表所示,其中第 2 列 C2 是新添加的列,即字母 a 和空格符号“−”的比

对结果,而第 1 列 C1 的更新是在表 2 中 C1 列的基础上,通过对 a 的出现次数增 1 的操作完成的.表 Tab 可以看

作是当前序列比对的一个摘要(profile),它刻画了当前所有比对序列的“一致性”水平. 
当 C 中所有序列比对完毕后,从最后更新的 Tab 表中提取一致序列作为 C 的质心,一致序列就是从 Tab 表

每列中提取出现次数最多的字母组成的序列.从后面的实验可以看到,这样求得的近似质心能够比较准确地逼

近有界质心 Sm.设簇 C 中逐步比对 Tab 表和序列的距离总和为 T_Score,T_Score 可用来估算簇的总体相似性水 

平.由于 Tab 表和序列比对距离是与序列长度相关的,所以可用规范化后的距离值 C_Sim= _T Score
t L′ ′

来表示簇 C 

中序列的总体相似性水平,其中 L′是簇 C 中各序列的平均长度,C_Sim 越大,C 中各序列的相似性水平越低.所以,
在二分 k 均值算法的第 1 步,我们选择 C_Sim 最大的簇作为即将进行二分的候选簇. 

Table 2  Current alignment result in table Tab 
表 2  当前在 Tab 表中的比对结果 

 C1 C2 C3 C4 C5 C6 
a 4 1 0 1 0 2 
b 0 0 4 0 4 0 
c 1 0 1 2 0 2 
− 0 1 0 2 1 1  

Table 3  Updated table Tab 
表 3  更新后的 Tab 表 
C1 C2 C3 C4 C5 

a 3 0 1 0 2 
b 0 3 0 3 0 
c 1 1 2 0 1 
− 0 0 1 1 1  



 

 

 

708 Journal of Software 软件学报 Vol.21, No.4, April 2010   

 

 
 

Fig.3  Alignment result between Table Tab and sequence aabbc 
图 3  Tab 表与序列 aabbc 的比对结果 

② 在处理簇间数据点的移动时,我们采取剪枝策略避免不必要的编辑距离计算.假设在应用二分 k 均值算

法时,当前的两个质心是 C1 和 C2,p 点表示序列集中的任何一条序列,ED(C1,C2)已知.当找到离 p 点最近的簇时,
需计算 ED(p,C1)和 ED(p,C2),并进行大小比较.由第 2.1 节中的推论 1 和定理 2 可知:Ⅰ.当 max(SD(p,C1),ED(C1, 
C2)/2)≥|C2|+|p|时,有 ED(p,C2)≤ED(p,C1),p 点放入 C2 所代表的簇.Ⅱ.当 max(SD(p,C2),ED(C1,C2)/2)≥|C1|+|p|时,有
ED(p,C1)≤ED(p,C2),p 点放入 C1 所代表的簇. 

若上述Ⅰ,Ⅱ条件不满足,需计算 ED(p,C1)和 ED(p,C2)并进行比较,但在进行编辑距离的直接计算时,我们也

有可能没必要把整个编辑距离完全计算出来,这时有下面③的剪枝策略. 
③ 对于序列 S,我们设计 S 的一个概貌向量 VS={n1,n2,…,nT,d1,d2,...,dT},其中 ni(1≤i≤T)是 S 签名向量中的

值,di(1≤i≤T)是 S 中字母 ai 到序列首字母的距离之和.S 的概貌向量 VS 反映了 S 中各字母组成和位置的基本情

况.在 ED(p,C1)和 ED(p,C2)未计算之前,我们是不能准确知道 ED(p,C1)和 ED(p,C2)之间的大小的,但通过一遍扫

描序列得到序列 p,C1和 C2 各自的概貌向量以及 L1(Vp, 1CV )和 L1(Vp, 2CV ),其中 L1 表示曼哈顿距离函数,Vp, 1CV 和

2CV 分别表示序列 P,C1 和 C2 的概貌向量.若 L1(Vp, 1CV )≤L1(Vp, 2CV ),由第 2.1 节中定理 4,则先计算 ED(p,C1),后计

算 ED(p,C2)时期望只需计算 p 和 C2 的某个等长前缀子序列的编辑距离.尽管序列之间概貌向量的 L1 距离不能

等同于编辑距离,但当 ED(p,C1)和 ED(p,C2)相差较大时,它可有效指导编辑距离的计算次序,且 ED(p,C1)和
ED(p,C2)中较大者的计算一般会在较短的等长前缀子序列编辑距离计算完毕后停止. 

综合上述①~③点,基于整体相似性的序列聚类算法 GSClu 如下所示: 
GSClu 算法. 
输入:t 条平均长度为 L 的序列集 SS={S1,S2,…,St},参数 k; 
输出:k 个序列簇. 
{CL←SS;   CN=1;  //初始化簇表 CL 为 SS,开始只有一个全序列组成的簇 SS,CN 计数簇的个数 

       for(i=1;i≤t;i++) 
一遍扫描序列集 SS,计算 Si 的签名 SN(Si)和概貌向量 ;iSV  

       end for; 
while (CN<k) 

       从簇表 CL 中选一个距离值 C_Sim 最大的簇 C; 
       从 C 中选取最长序列和最短序列作为质心 CO1 和 CO2; 

计算出 ED(CO1,CO2), 1COV 和 2 ;COV  

       while (C 中所有序列不再在 CO1 和 CO2 所代表的簇间移动) 
             for (C 中每条序列 S′) 
                 if ( max (SD(S′,CO1),ED(CO1,CO2)/2)≥|CO2|+|S′|) 
                    序列 S′放入 CO2 所代表的簇 C2; 
                 else if (max(SD(S′,CO2),ED(CO1,CO2)/2)≥|CO1|+|S′|) 
                       序列 S′放入 CO1 所代表的簇 C1; 
                     else if (L1(VS′, 1COV )≥L1(VS′, 2COV )) 

                           先计算 ED(S′,CO2); 
                            若存在 S′和CO1的等长前缀子序列满足定理 4,则停止计算并把 S′放入CO2

所代表的簇 C2,否则继续计算完 ED(S′,CO1),然后决定 S′点的放入. 

a  a  b   −  b   c

C1  −  C2  C3  C4  C5
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                            else 
                          先计算 ED(S′,CO1); 

若存在 S′和 CO2 的等长前缀子序列满足定理 4,则停止计算并把 S′放入 CO1

所代表的簇 C1,否则继续计算完 ED(S′,CO2),然后决定 S′点的放入. 
             end for; 
             对簇 C1 和 C2 中的序列分别进行逐步比对求出 Tab 表,并从 Tab 表中提取一致序列更新各自

的质心 CO1 和 CO2; 
      end while; 
     CN=CN+1;计算簇 C1 和 C2 各自的 C_Sim 值,并把 C1 和 C2 加入到簇表 CL 中; 

end while; 
} 
因为在文献[22]中,k-means 算法的初始质心采用启发式方法:首先在数据集中随机选取一个质心,然后对于

每个后继初始质心,选择离选取过的初始质心最远的数据点.所以在算法 GSClu 中,当用 k-means 方法二分选定

的簇 C 时,我们不是随机初始化质心,而是分别选最长序列和最短序列来作为初始化质心.因为在一般情况下,
这样操作比随机选取质心的方法更能加快算法的收敛.GSClu 的最坏时间复杂度是 O(ITER×k×t×L2),ITER 是内

循环 k-means 算法收敛时的平均循环次数.由于 GSClu 不采用基于序列两两比对的方法,且通过启发式方法获

得质心,使得整个算法关于序列数 t 是多项式时间复杂度的.当序列数据集 SS 的自然分类情况比较明显时,在移

动簇间数据点时采取的剪枝策略可以有效地加速算法的运行. 

3   基于局部相似性的序列聚类算法 LSClu 

现有很多基于局部相似性的序列聚类算法都采用频繁子模式的方法进行[13,15,16].下面先给出频繁子模式

的定义: 
定义 3. 设有长度分别为 n 和 k 的序列 S=s1s2…sn 和 S′=t1t2…tk,如果 n≥k,且存在有序整数集 11 i≤ <  

2... ki i n< ≤ ,使得
1 21 , 2 ,...,

ki i k it s t s t s= = = ,则称 S′是 S 的子序列,也称 S 支持 S′(或 S′被 S 支持),记做 S′ p S.若进一

步地,对于任意的 j(1≤j≤k−1),都有
1

1
j ji iS S d
+

− ≤ + 成立,则称 S′在 S 中满足 d-gap 约束. 

定义 4. 设有序列集 SS=S1,S2,…,Sp,给定一条序列 S 和支持度阈值α,若
{ | , }S S SS S S

p
α

′ ′ ′∈
≥

且 p
,则称序列 

S 是序列集 SS 中的子模式. 
子模式挖掘算法最先是在文献[23]中提出来的,其主要思想是先产生候选项,然后利用 Apriori 反单调性质

进行剪枝.文献[24]给出了子模式的更高效挖掘算法 PrefixSpan.算法 PrefixSpan 为了避免大量候选项的产生和

多次扫描整个数据库,先迭代地求出子模式的前缀,然后在前缀投影数据库中求出频繁项来逐步增长子模式. 
文献[16]给出一种有效挖掘强区分度子序列(discriminating subsequence)的方法 CONTOUR,对给定序列数

据库中的每条序列 S,只用 S 所支持的一条强区分度子模式序列来表征 S,然后在强区分度子序列的基础上定义

序列的相似度函数,用层次凝聚的方法对序列数据库进行聚类.尽管算法 CONTOUR 改进了文献[15]中用多个

子模式表征序列 S 的方法,在聚类质量和效率上有所提高,但仍存在以下两个方面的问题: 
(1) CONTOUR 算法从序列数据库中找到的子模式不具有 gap 约束,即子模式中各元素在被支持序列中的

距离可任意大,这不符合很多应用场合的要求,且降低了算法的执行效率.文献[25]中指出,很多实际中的序列数

据都只有短程记忆性,即在一个字母 c 之前的子序列已知的前提下,c 在序列中出现的概率可近似认为只与这个

子序列至多 L 长的后缀序列片段有关.此外,在生物序列中,许多功能片段在整个序列上也满足 gap 约束,即功能

片段中各元素是处于某个局部区域的,而不会随机、均匀地散布在整个序列的各个位置中.如图 2 中所示的子

序列 CCAA- - A 就满足 2-gap 约束. 
(2) 用文献[24]中 PrefixSpan 方法为每条序列 S=s1s2…sn 找到所支持的子模式有很多,CONTOUR 算法吸取
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文本聚类中应用 TF-IDF 方法的思想,用函数值 WS′= 1 1

1
sup( )i

m m
ti i

i

W
t

τ

= =

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑ (其中τ为加权区分因子,默认设置 

为 1)来表示 S 所支持的子模式 S′=t1t2…tm 区分不同序列的能力,即 S′的区分度,其中 sup(ti)表示支持字母 ti 的序

列数.CONTOUR 算法为 S 选取所支持的具有最大区分度的子模式 S′作为 S 的强区分度子序列.在一般的应用

中,相对字母表的基数 T 来说,序列数据库中序列平均长度远远大于 T,这样每个字母几乎出现在每条序列中.如
DNA序列定义在字母表Σ={A,G,C,T}上,字母表基数是 4,对于很长的DNA序列,每个字符基本上都出现过.这样,
对于字母表上的所有字母,sup(ti)几乎都是相等的,所以在这种情况下,CONTOUR 算法选取的强区分度子序列

实际上就是选择长度最长的子模式. 
然而,在许多基于序列局部相似性的应用中,表征序列的子模式一般具有“相对位置偏好”的性质,即子模式

中各元素在被支持的序列中相对间隔距离比较固定.下面给出一种定量度量“相对位置偏好”程度的定义. 
定义 5. 设有序列集 SS 和 SS 集中的子模式 S′=t1t2…tm,且 SS 中支持 S′的序列集为 S1,S2,…,Sp,S′中连续元 

素 ti 和 ti−1 在 Sj 中的相隔距离为 di,j(2≤i≤m,1≤j≤p),则称 S′R=
2

,2 1( )

1

m p
i j ii j d p

m

μ
= =

−
=

−
∑ ∑

2

,2 1
( )
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m p
i j ii j

d

p m

μ
= =

−

−
∑ ∑

为子

模式 S′的规整度,其中
,1

p
i jj

i

d

p
μ ==

∑
.子模式 S′规整度 S′R 反映了 S′中各元素在被支持的序列集中相对间隔距离 

的波动程度,波动程度越大,S′R 值越大,表明 S′中各元素相对位置偏好程度越弱,从而 S′表征被支持序列的能力

越差,即 S′区分度越差.所以,S′的规整度也是衡量子模式区分度的一个因素.倾向选择最长子模式的 CONTOUR
算法没有考虑子模式规整度这个因素.如图 4 左边所示,设有 5 条序列 S1,S2,S3,S4,S5 支持子模式 ABBA,其中“−”
表示任意字符.假设 CONTOUR 算法为序列 S1 选择了最长的 ABBA 作为强区分度的子模式,子模式 ABBA 的

规整度是 3.07,图 4 右边表示序列 S1 的支持子模式还有 ACB,支持 ACB 的其他序列是 S7,S3,S4,S9,子模式 ACB
的规整度是 0.2.从规整度角度来看,为序列 S1 选择子模式 ACB 更合理,因为子模式 ACB 的相对位置偏好程度

比 ABBA要强,ACB更有可能是一个重要的“功能片段”,而 ABBA很有可能是一个随机模式,其表征序列的能力

较差. 
对于上述问题 1,当用户根据应用需要指定参数 d 时,最直接的方法就是先用 PrefixSpan 方法找出所有子模

式,然后挑出满足 d-gap 约束的子模式.但这样会找到很多不满足 d-gap 约束的子模式,增加了算法的时间开销.
我们扩展了文献[24]中的方法来找出所有满足 d-gap 约束的子模式及其规整度值,其算法见 GapPattern 算法. 
 

 
                         
 
 
 

Fig.4  Regularity of different sub-paterns 
图 4  不同子模式的规整度 

GapPattern 算法. 
输入:gap 约束参数 d,支持度阈值α,序列集 SS=S1,S2,…,Sn; 
输出:所有满足 d-gap 和支持度α约束的子模式及其规整度值. 
{返回所有在 GetPattern(〈〉,0,SS)中得到的子模式和规整度值; 
//初始调用前缀投影为空,前缀长度为 0,投影数据库即为输入序列集 SS 
} 

GetPatern(PF,L,SS′) 

S1.    A －――B―B―――――A              S1    A――C――――B 

S2.    A － B －－－B―A                    S7    A――C―――B 

S3.    A － －B －－B―――A                S3    A―――C―――B 

S4.    A －B－－B―――――――――A        S4    A――C――――B 

S5.    A B ―B――A                         S9    A――C―――B 
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{FItemSet←从 SS′集中找出频繁项; 
   If (FItemSet 不为空) 

{for (FItemSet 中每个频繁项 F) 
      ST←SS′中支持 F 的序列集; 

           if (PF 不为空且 F 到 ST 中所有序列的首元素距离≤d−1) 
              PF′←把 F 连接到前缀 PF 之后; 
              DPF←DPF 中 ST 集的距离∪F 到 ST 中所有序列的首元素距离; 
              PF′R←根据 DPF′中距离信息计算 PF′的规整度; 
              SP←SP∪PF′; 
              SP←SP∪GetPatern(PF′,L+1,ProjectedS(PF′,SS′)); 
           else    //GetPattern 函数初次被调用或 F 不满足距离要求而终止扩展,开始寻找下一个子模式// 
               SP←SP∪F; 
               初始化 F 的距离信息表 DF 为 0; 
               SP←SP∪GetPatern(F,1,ProjectedS(F,SS′)); 
        end for; 
    } 
    返回 SP 和 SP 中各子模式的规整度值; 

} 
算法利用递归调用 GetPattern 来得到所有满足要求的子模式及其规整度值.函数 ProjectedS(PF,SS)返回前

缀 PF 在 SS 中的投影序列集.在投影序列集中,当满足距离要求时,前缀 PF 用频繁项 F 扩展形成 PF′.计算 PF′

的规整度需要利用 PF′在被支持的序列集中的距离信息表 DPF′,因为支持 PF′的序列也一定支持 PF,所以可以通

过前缀 PF 的距离信息表 DPF 中支持 PF′的距离信息与频繁项 F 的距离信息来合成距离信息表 DPF′.具体实现

时,不必为 PF′建立单独的距离信息表,可以通过指针共享 DPF 中支持 PF′的距离信息来增量生成距离信息表

DPF′,这样可以节省存储开销. 

对于上述问题 2,我们综合 WS ′和 S′R 值来考虑子模式的 S′=t1t2…tm 的区分度 ,其中 WS ′= 1 i

m
ti

W
=

=∑  

1

1
( )

m
i

isup t

τ

=

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ (其中τ为加权区分因子,默认设置为 1),WS′相当于文本聚类中的文档频率倒数 IDF 指标.我们用

函数 S
d

R

WS
S C

′′ =
′ +

(其中 C 为常数,且 C>0)来度量子模式 S′的区分度水平.其中常量 C 是 S′R 为 0 时的一个缓冲量. 

当序列 S 支持很多子模式时,序列 S 不是选择具有最大 WS′值的子模式,而是选择具有最大 S′d 值的子模式 S′来

作为 S 的强区分度子序列.若在整个序列集 SS 中,含有子模式 S′中各元素的序列数越少(相当于 WS′越大),且子

模式 S′中各元素在 S′的被支持序列集中位置偏好程度越强,则此子模式 S′的区分度水平越高. 
算法 LSClu 先用 GapPattern 方法得到输入序列集 SS 的子模式及其规整度值,然后对 SS 集中每条序列 S

所支持的子模式,选择区分度水平值 S′d 最大的 S′来作为 S 的强区分度子模式.若序列 S 不支持任何子模式,则把

S 作为异常点来处理.SS 集中所有具有相同强区分度子模式的序列子集形成一个“微簇”.一般情况下,“微簇”个
数要比用户指定的参数 k 要大,这时可以把“微簇”看成单个数据点,采用基于层次的聚类算法来得到用户想要

的 k 个簇.初始数据点之间的相似度和中间要合并的簇之间的相似度的定义与文献[16]中类似,但在计算相似度

值用到的子模式区分度是考虑了子模式规整度这个因素.基于局部相似性的序列聚类算法 LSClu 如下所示: 
LSClu 算法. 
输入:序列集 SS=S1,S2,…,Sn,gap 约束参数 d,支持度阈值α和簇个数 k; 
输出:序列集 SS 的 k 个簇. 
{满足 d-gap 约束的子模式集 SP←GapPattern(); 
   for (SS 集中的每条序列 S) 
       if (S 不支持 SP 中的任何子模式) 
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          把 S 标记为异常点; 
       else 

       在 SP 中为 S 找到具有最大区分度值 S′d 的子模式 S′; 
把 S 放入具有相同子模式 S′的“微簇”中; 

   end for; 
   现有簇个数 N←所得“微簇”个数; 
   while(N>k) 
        选择现有的 N 个簇中具有最大相似度值 SIM(C1,C2)的两个簇 C1 和 C2 进行合并; 

        N←N−1; 
end while; 

} 
GSClu 和 LSClu 都是序列聚类算法,若有先验的领域知识,可选用具有领域偏向性的聚类算法.如:在生物信

息领域,若具有共同功能模式的生物序列所形成的簇比整体相似性水平较高的簇更有意义,这时选用 LSClu 算

法较好.而在交易数据领域,较低规整度的子模式较少,整体相似性可能更有意义,这时适宜采用 GSClu 算法.当
没有关于给定序列数据集的先验领域知识或领域知识不足时,评价算法的聚类质量可采用“内部质量”指标[15]. 

设某个簇 Cj 中有 nj 条序列,我们用 CSj=
, ( , )

( 1)
j jS C S C

j j

ED S S

n n
′∈ ∈

′

−

∑
值作为体现簇 Cj 紧凑程度的指标,CSj 越小,簇的整

体相似性水平越高,簇越紧凑.设算法对给定数据集生成 k 个簇,则加权距离之和为 

 WCS=
1

k

j j
j

n CS
=

×∑  (1) 

可用来衡量此算法的聚类质量,WCS 值越大,算法的聚类质量越差.这时,可把给定序列数据集在 GSClu 和 LSClu
算法上各运行一次,选择聚类指标 WCS 较低的作为聚类结果. 

4   实验结果及其分析 

所有实验在 2.0 GHz 的 PC 上进行,操作系统为 Windows 2000 XP,算法用 Java 语言实现. 

4.1   算法GSClu的实验结果 

类似文献[23]中实验所采用的方法,GSClu 算法实验数据集采用人工合成的交易序列数据.由于人工合成

数据集可以生成任意长度和簇个数的组合序列数据,我们生成了一系列的数据集.生成人工数据集的方法如下:
给定字母表(字母表基数都设为 10),先随机产生 k 条不同长度的种子序列代表 k 个序列簇,然后在每条种子序列

的基础上,通过变化其长度和元素来生成簇中其他各序列.人工数据集用如下标记进行描述:K 表示生成序列的

簇个数,C 表示数据集的大小,L 表示序列的基准长度,Δ表示不同簇中种子序列的长度变化,VL 表示相对种子序

列长度同一簇中各序列长度变化百分率上限,VP 表示在种子序列基础上,同一簇中各序列变化的元素百分率上

限.例如:K5C5000L100Δ50 VL5 VP10 表示数据集中有 5 000 条序列,分属 5 个不同的簇,由于基准长度是 100,且
不同种子序列长度变化是 50,所以 5 条种子序列的长度是 100,150,200,250,300.每个簇都是在种子序列 S 的基

础上,通过变化 S 长度的(包括在 S 中随机位置上增加或删除任意元素)至多 5%以及变化其元素(随机变化成字

母表中其他字母)的至多 10%来产生簇中其他序列的. 
据我们所知,现有关于序列聚类的算法没有专门针对整体相似性的,即无论是具有整体相似性还是局部相

似性的序列数据,都是用统一的算法进行聚类.此外,CONTOUR 算法是最近性能和质量较好的算法之一,所以我

们用 CONTOUR 和 GSClu 算法进行对比来验证 GSClu 算法对基于整体相似性序列的聚类有更好的聚类质量.
我们采用第 3 节中式(1)的加权距离和指标 WCS 来衡量算法的聚类质量.在注重整体相似性的合成交易序列数

据集上,GSClu 和 CONTOUR 算法的聚类质量比较如图 5 所示. 
两种算法采用同样的 3 组合成交易序列集,如表 4 中的 3 组数据集 dataset1,dataset2 和 dataset3 所示.从图 5
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可以看出,在 3 组数据集中,GSClu 算法聚类效果都优于 CONTOUR 算法.这主要是因为从 3 个数据集的随机生

成过程可以看出,序列的相似性比较是基于整体相似性进行的,不存在能够表征整条序列特征的明显局部子模

式,所以用基于局部相似性的 CONTOUR 算法找到的子模式集大多是随机模式,表征序列特征的能力较弱,从而

导致进行聚类的质量较差. 
Table 4  Three different synthetic datasets of transaction sequences 

表 4  3 组不同的合成交易序列数据集 
Dataset1 K3C2000L50Δ15VL10VP10 
Dataset2 K5C5000L100Δ25VL12VP15 
Dataset3 K10C8000L150Δ30VL15VP18 

Table 5  Inner iterations of two different methods of selecting initial centroids 
表 5  两种不同选择初始质心方法的内循环次数 

 Random selection (RS) Heuristic selection (HS) 
CN=1 4 2 
CN=2 5 3 

 
我们也在真实的交易数据集 Retail 上比较了 GSClu 和 CONTOUR 算法.Retail 数据集来自比利时一个匿名

超市的零售交易数据(http://fimi.cs.helsinki.fi/data/).该数据集含有 16 470 个商品项,共有 88 162 条交易记录.我
们随机取其中 10 000 条交易记录作为算法数据集.GSClu 和 CONTOUR 算法的聚类质量如图 6 所示,从中可以

看出,在簇的数量 k 取不同值的情况下,GSClu 算法都优于 CONTOUR 算法,这是因为 Retail 数据集的字母表较

大,在一般支持度阈值的情况下,CONTOUR 算法得到的子模式规整度值较高且数量较少,即 Retail 数据集不存

在明显的局部子模式,从而用基于子模式方法的 CONTOUR 算法的聚类效果较差. 
对于 GSClu 算法中初始质心的取法,我们在表 4 中的 Dataset1 上比较了随机方法 RS 和 GSClu 启发式初始

质心设置方法 HS,表 5 给出了在两种不同方法下 GSClu 算法每次增加一个新簇的内循环 while 次数(开始时是

所有数据形成一个簇).从表中可以看出,GSClu 算法中启发式选取初始质心方法比随机选取方法更能加速算法

的收敛.如当 CN=1,即开始所有数据为一个簇时,随机选取质心方法经过 4 次内循环把初始簇分为两个簇,而启

发式选择初始质心方法只用了两次内循环. 
我们通过对比不带剪枝策略的聚类算法来考察算法 GSClu 的聚类质量和执行效率.不带剪枝策略的聚类

算法称为 Naïve_GSClu 和 Naïve_GSClu1.Naïve_GSClu 的具体实现方法如下:基本方法也是采用二分 k 均值,但
数据点在簇间移动是基于完全编辑距离的计算来比较进行的,且求簇 C 中的质心是找到 C 中的有界质心,即在 
C 中找一条序列 S,满足条件 min( ( , ))

i iS C ED S S
∈∑ .Naïve_GSClu1 与 Naïve_GSClu 不同的是,在求簇的质心时,是 

按 GSClu 中方法进行的.测试数据集见表 6.对所用的 6 组合成交易序列数据,我们固定住其他参数,让参数 C 从

500 变化到 10 000.其中 dataset6 的“自然”分类情况相对于前 5 组数据较差,其生成过程如下:先产生一条长度为

100 的随机序列 S,然后在 S 的基础上,通过变化其中元素的 50%来随机生成其他 4 条种子序列,然后按给定参数

生成各簇中的其他序列.由于 dataset6 中子序列不是完全独立地随机生成的,所以相比前 5 组数据集,这里生成

的 5 个簇的自然分离状况不是很明显. 

Table 6  Six different synthetic datasets of transaction sequences 
表 6  6 组不同的合成交易序列数据集 

Dataset1 K5C500L100Δ15VL10VP10 
Dataset2 K5C1000L100Δ15VL10VP10 
Dataset3 K5C4000L100Δ15VL10VP10 
Dataset4 K5C7000L100Δ15VL10VP10 
Dataset5 K5C10000L100Δ15VL10VP10 
Dataset6 K5C10000L100Δ15VL10VP10 (each seed sequence is produced dependently) 
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Fig.5  WCS comparison between GSClu and  
CONTOUR on synthetic dataset 

图 5  GSClu 和 CONTOUR 的 WCS 比较(合成数据) 

Fig.6  WCS comparison between GSClu and  
CONTOUR on real dataset 

图 6  GSClu 和 CONTOUR 的 WCS 比较(真实数据) 

由于 Naïve_GSClu 算法在数据集 dataset3,dataset4,dataset5 和 dataset6 中运行时间过长,我们只在 dataset1
和 dataset2 中运行了算法 Naïve_GSClu(运行时间分别为 4.85×104 s 和 1.92×105 s).GSClu 与 Naïve_GSClu 算法

的聚类质量比较如图 7 所示,尽管 GSClu 是采用启发式方法来求得簇的近似质心,但在两组数据集中,其聚类质

量指标 WCS 与 Naïve_GSClu 算法相差都不超过 8%,这表明,通过逐步比对方法,从最后的比对表中提取一致序

列能够很好地逼近 Naïve_GSClu 算法中的有界质心.但因为 GSClu 在 dataset1 和 dataset2 中的运行时间分别为

87s 和 184s,所以算法 GSClu 相对于 Naïve_GSClu 算法的运行效率分别提高 557 倍和 1 042 倍. 
GSClu 与 Naïve_GSClu1 算法的执行时间比较如图 8 所示. 

 
Fig.7  WCS comparison between GSClu and Naïve_GSClu

图 7  GSClu 与 Naïve_GSClu 的 WCS 比较 
Fig.8  Time vs. number of sequences 
图 8  处理时间随序列数的变化 

前 4 组数据集是序列数等距增长的 dataset2,dataset3,dataset4 和 dataset5,从图 8 中可以看出,GSClu 算法处

理时间关于序列数 C 几乎是呈线性增长的,这主要得益于 GSClu 采用了关于序列数线性复杂度的启发式算法.
在 4 组数据集中,由于 GSClu 算法采用了剪枝策略,其执行时间都比 Naïve_GSClu1 要少.但在 dataset6 中,尽管

序列数和 dataset5一样,但由于自然分类情况较 dataset5要差,致使剪枝策略前提条件满足的可能性较小,剪枝效

果相对较差,从而运行时间比 dataset5 多了 977s.这表明,避免编辑距离计算和部分编辑距离计算的剪枝策略在

数据的自然分类情况比较明显的情况下,剪枝效果较好. 

4.2   算法LSClu的实验结果 

测试算法 LSClu 执行效率和聚类质量的数据集是真实的蛋白质序列 .我们从蛋白质家族数据库

Pfam(http://pfam.sanger.ac.uk//family)中选取球蛋白(Globins)、运输蛋白(ABC2_membrane)等 10 个蛋白质家族
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中的序列,各家族序列条数和长度见表 7. 
我们对比文献[16]中提出的 CONTOUR 算法.由于 CONTOUR 算法选取的特征子模式也一定是闭合子序

列,所以文献[16]利用这一性质进行了剪枝优化.算法 LSClu 选取的强区分度子模式因为考虑了规整度这个因

素,从而不一定是闭合子模式,但由于加进了 gap 约束,可以减少子模式数目,从而也可加速算法的运行.图 9 给出

了算法 LSClu 和 CONTOUR 的执行效率比较情况.从图中可以看出,当 gap 约束 d=15 时,LSClu 的运行时间大

于 CONTOUR,但当 d 分别为 10,5 和 2 时,LSClu 的执行效率比 CONTOUR 要高.这是因为 CONTOUR 虽然有剪

枝优化,但无 gap 约束,即 d 可以任意大.从而当 d 较小时,LSClu 挖掘的子模式大为减少,节约的运行时间大于

CONTOUR 因为只挖掘闭合子模式而节约的运行时间,使得当 d 较小时,在各支持度阈值情况下,LSClu 的执行

效率都优于 CONTOUR,并且在 gap 约束值 d 较小的情况下,也符合基于局部相似性的序列聚类要求.所以,尽管

当 d 较大时,LSClu 的执行效率低于 CONTOUR,但对 LSClu 算法在实际应用中的影响较小.图 10 给出了在支持

度阈值为 5%时,算法 GSClu 在不同 gap 约束值 d 下的子模式数量与 CONTOUR 算法子模式数量的对比情况,
这也验证了图 9 中两种算法的时间性能情况.在其他阈值情况下,我们也得到了类似结果. 

对于表 7 所示的数据集,因为已知类标号,我们可用熵来衡量一个聚类算法的聚类质量.对聚类算法生成 
的每个簇 Cj,先计算 Cj 中序列分布的熵值.计算公式如下:Ej= logij ij

i
P P−∑ ,其中 Pij 等于原本属于簇 Ci 中的序列 

在簇 Cj 中所占的比例.算法聚类质量可用加权的熵值总和 ECS=
1

k
j j

j

n E
n=

×
∑ 来衡量,其中 k 表示聚类所形成的 k 

个簇,nj 是簇 Cj 中的序列数,n 是所聚类的序列总数.ECS 越大,表明聚类算法的聚类质量越差,当加权熵 ECS 为 0
时,表示此聚类算法所产生的结果是一个完美聚类. 

LSClu 和 CONTOUR 算法在表 7 所示实验数据集中的聚类质量比较见表 8,其中 gap 约束参数 d 设为 10,
支持阈值都设为 0.7%.从表中可以看出,在所形成的 10个簇中,LSClu算法中 8个簇的熵指标都优于CONTOUR,
且 LSClu 的整体聚类指标 ECS 也比 CONTOUR 要小,即整体聚类质量也优于 CONTOUR 算法.这主要是因为

LSClu 算法加进了规整度这个因素,增强了子模式表征序列的能力,从而在整体上提高了序列聚类的质量. 
Table 7  Experimental data set (from Pfam) 

表 7  实验数据集(来自 Pfam 蛋白质家族数据库) 
Family description Family Pfam No. Number of sequences Average length 

Globin PF00042 75 099.2 
ABC2_membrane PF01061 303 195 

ADAM_CR PF08516 70 110.6 
ketoacyl-synt PF00109 167 212.6 

RWD PF05773 129 116.4 
PAD_porph PF04371 22 330.9 

Myco_haema PF05692 32 352 
Helicase_C PF00271 492 080 

Exo_endo_phos PF03372 162 258 
iPGM_N PF06415 35 349.3 

Table 8  Results for LSClu and CONTOUR 
表 8  LSClu 和 CONTOUR 的运行结果 

LSClu CONTOUR Protein family Number of sequences 
Cluster entropy Ej Cluster entropy Ej 

Globin 75 0.071 0.089 
ABC2_membrane 303 0.027 0.034 

ADAM_CR 70 0.055 0.127 
ketoacyl-synt 167 0.016 0.039 

RWD 129 0 0.069 
PAD_porph 22 0 0.224 

Myco_haema 32 0.115 0.097 
Helicase_C 492 0.018 0.006 

Exo_endo_phos 162 0.005 0.029 
iPGM_N 35 0.145 0.249 

ECS 0.026 0.046  
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Fig.9  Time vs. support threshold 
图 9  运行时间随支持度阈值的变化 

Fig.10  Number of sub-patterns vs. gap-constraints value d
图 10  子模式数量随着 gap 约束值 d 的变化 

5   结论和展望 

本文针对不同应用需求,分别基于序列的整体相似性和局部相似性提出序列聚类算法 GSClu 和 LSClu.算
法 GSClu 通过应用二分 k 均值方法和启发式求解簇的质心,并应用剪枝策略高效地对序列进行聚类,实验结果

表明,GSClu 的聚类质量接近算法 Naïve_GSClu,且在执行效率上明显优于 Naïve_GSClu 和 Naïve_GSClu1.算法

LSClu 考虑了 gap 约束和子模式规整度两个因素,符合实际应用需求,在实际应用中提高了算法效率和聚类质

量.由于在 GSClu 算法中,最坏时间复杂度关于序列平均长度 L 仍是二次方的,我们今后将对应用随机近似方法

进一步降低其复杂度问题进行研究. 
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