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Web点击流的频繁模式聚类算法

          程舒通1,2
(1.浙江大学计算机学院，浙江杭州310027;

2杭州科技职业技术学院，浙江杭州 310022)

摘 要:用户在访问Web站点时会碰到很多问题，主要原因是Web站点对用户需求缺乏适应性。为了提高Web用户的服

务质量和用户的满意度，在用户访问网站点击流形成频萦序列模式的基础上，提出基于距离函数的聚类分析以及基于时

间相似度函数的二次聚类分析算法。该算法可以求取频繁序列的相关性和反映用户对网页的兴趣的相似度，对下一步改

善Web站点的结构及存在形式使站点达到更好的效果起先导作用。

关键词:频繁模式;相似度;聚类;数据挖掘

中图分类号:TP311 文献标识码:A 文章编号 :1673一629X(2007)09一0018一03

Clustering Algorithm of Web Click Flow Frequency Pattern

                      CHENG Shu-tong' '2
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Abstract:Difficulties in navigation through the Web are very often encountered切 users, the main~ is the lack of adaptation of a

Web site to its visitors' needs. For the sake of promoting Web user's service quality and satisfactory, base on the frequency sequence pat-

tam妙the Web click flow frequency constitutes and adopt the analysis of the clustering algoritlan according to the distance function and

the time similarity function. The arithmetic which obtain the relativityJsequence and the similarity of user's interest on a webpage can

give us advice how to improve the Web site's structure and ontology
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0 引 言

    频繁模式的挖掘是关系数据挖掘研究中的一个焦

点问题[t]，它可以完成相关性[21、因果性[[31顺序模
式川、局部周期[51等数据挖掘任务，目前已经有大量的

研究来解决频繁模式挖掘中的效率问题[6,71。在用户
网站点击流的应用中，频繁模式的数据挖掘成为热点

之一。主要是通过识别用户访问Web站点的特征，提

高用户对浏览内容的满意度。用户对网站访问形成的

点击流就是该用户对网站的访问所形成的序列。

    文中研究的目的就是根据用户的点击流的频繁模

式聚类来寻找访问序列的相关性以及具有相似的兴趣

或者是动机的用户。

    由于频繁模式数据挖掘存在着不少的问题，如:可

用性上存在不足;频繁模式挖掘结果受阂值影响等。

为此，需要解决下列关键问题:
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(1)一个度量模式间的相似性;

(2)需要控制簇的质量。

1 相关知识
1.1 序列距离函数

    在文献Es」中，作者提出了一个频繁模式间的距离

函数，对于给定的两个频繁序列。和P,T(a)和T(a)

分别为a和夕的支持度列表。则a和口的距离定义为:

nl_。、_，_上工生丝卫 T(巨  I扮 、“, N I 一 一 TI _\]I T/。、1
                            I                          a }a I v 、尸 尸

    它有如下的四个性质:

    (1) D(a,月)>O,Va井月

    (2) D(a月)二O,va=声

    (3) D(a,卢)二D(夕,a)
    (4) D(a�3)+D(尹,Y))D(a,Y),V a,月,Y

    此度量函数反映了支持这两个模式的交易的相似

程度，也可以说是这两个模式在同一条交易中出现的

概率大小。当计算出来的D(a,刃的值越小，则说明两
个序列a和R的距离比较小，支持。和Q的交易列表比
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较相似，也说明a和R出现在同一条交易中的概率比
较大。但是在现实的数据挖掘过程中，往往只能得到模

式和它们的支持度大小信息，如果要得到模式的支持

度列表，所消耗的时间和空间都是非常巨大的，特别是

对于数据量大和增长式的数据，这几乎是不可能的，所

以需要寻找其它的可行的途径。

    支持度的大小反应的是一个模式支持的交易的数

量在一定程度上，特别是对于支持度大小相仿的模

式，如果支持度的大小相似，则这两个模式出现在同一

条交易中的概率相对也是较大的。所以也考虑只用支

持度大小来聚类 ，其距离公式如下:

现出来，部分人的浏览网页的过程不和大部分群体是

一样的，他们在相似度曲线上表现出来的路径也很少

能和其他结点有相关联系。通过这样的曲线，反映出

不同的用户对于不同网页的关心程度。

_ ， _、 I T(a)一TO)!Lila,p)=Max( T( a究了谛元

    但是对于比较稀疏的数据来说，支持度相近的，但

是实际上它们支持度列表不相近的可能性很大，所以

定义了下面的距离函数，此距离将两个模式之间相同

的项的权重看得比较重:

D2(a,P)_(。一9)U(9一a)_a+a一2a n- g
a+R +R

    最后根据支持度大小和支持度列表的相似性，定

义了如下的距离函数:

  D(a,g)一丫(D, (a,Q)2+D(a,R)2)/2  (1)
其中:

    V a, Q, D, (a, R) E (0,1),D2(a,9)〔(0,1)

    s. t. (D, (a,(i)2+D2( -,R)2)/2 E (0,1)
    S.1.D(a,夕)E (0 ,1)
    此距离函数有效地将模式本身的相似信息和支持

度大小信息结合起来，在不能够得到详细支持度列表

的情况下，仍然能够得到比较理想的聚类效果。

1.2 序列的时间相似度

    一个用户访问了。个页面可以表示成n一长度的

规则序列，这里用二=巨(at,T0t)(a2172卜·(。,e)7来

表示，。二<。，，。2，⋯，。。>是网站页面访问的序列，
Ta一<试，魂，⋯，代>是用户浏览相关页面上所花费

时间的序列，即a)所对应的时间为elo
  如果存在两个序列莎和户，它们在ri页面中花费

的时间是r1 (i)和Cf'()，所以它们在这个页面上的相似
程度可以通过最小一最大相似度进行计算:

stmin(U),max( }(i),熟} (2)

平均相似度为 :

5，_李女:一李
        乙 界气 义

女min(r00f (i) ,今))
, , - (ri(i),rf?(i)}

    通过时间相似度，可以构造出一个相似度曲线

G,，在这里G，二}二，，二2, " ,7rpI。一些网站用户在浏

览网页时表现相似的兴趣可以通过时间相似度曲线体

2 聚类算法实现
    针对用户访问网站的点击流形成的频繁序列模

式，先对序列采用基于距离函数的聚类分析，求取序列

的相关性;然后再对已经聚类好的序列分别采用基于

时间相似度函数的聚类分析，反映用户对网页的兴趣

的相似度。

2.1 根据距离函数聚类

    根据公式(1)距离函数，就可以对输人的序列模式

进行聚类。目前主要的聚类方法有基于划分的方法

( partitioning method)和层次的方法(hierarchical

method)。在Web分析领域中也使用到图分法[191的聚
类，但算法过于复杂。本算法中需要将距离相近的模

式聚类到一起，所以最常用的聚类方法都可以用到这

里来。本算法中不过多叙述聚类方法的细节，所以实

现了距离函数的k一中心方法下的聚类。

    算法;将闭合序列模式聚类

    输人 :

    闭合序列模式集P={at ,a2,-， a�}
    聚类簇数K输出:需要连接的序列位置列表。

    输出:k个闭合序列模式集,Ct,C2,⋯  ,q

    (1) load pattern at,az,,,*,a,�

    (2) initialize Ct,C2,"，吼

    /*计算两个序列模式之间的距离 ，/

    for each ai

    for each a; , j<i
      DIST=D(a;,aj)

    /，对模式进行聚类 */

    (3) repeat

    (4) DistributeSarnples() ; /，指派每个剩余的对象
给离它最近的中心点所代表的簇 */

    (5) CaleNe-ClustCenters() ; / 重新计算该簇的

中心点*/

    (6) until每个簇的中心都不发生变化;

    /关除掉每个聚类中的冗余项 ，/

    for each Cluster C; ( i=1，一，k)
    for each Pattern a� in ClusterG

        if(IsCovered(a�)=True

        remove a� fromG
    (7) return C;(i二1,---,K)

万方数据



讨滇机技术与发展 第 17卷

2.2 根据时间相似度聚类

    根据公式(2)时间相似度函数，实现了时间相似度

函数在k一中心方法下的聚类。

    算法:将闭合序列模式聚类

    输人:

    闭合序列模式集尸=191,92, ...IX,iI  ;={。1，

a2,’二，aki
    聚类簇数N输出:需要连接的序列位置列表。

    输出:n个闭合序列模式集，Cl,C2,⋯  ,C�
    (1) load pattern a, , a2，二，a�

    (2) initialize C1IC2,'",氏

    /，计算两个序列模式之间的时间相似度 */

    for each a;

    for each ai,j<i
      ST=i=s(a;,aj)/‘对模式进行聚类‘/

    (3) repeat

    (4) DistributeSamples() ; /*指派每个剩余的对象

给离它最近的中心点所代表的簇 二/

    (5) CalcNewClustCenters();/*重新计算该簇的
中心点 */

    (6) until每个簇的中心都不发生变化;

    /二除掉每个聚类中的冗余项 关/

    for each Cluster G ( i=1,⋯  ,n)

    for each Pattern ak in Cluster认

        if(IsCovered(ak)=True

        ~ eak from C;
    (7) return C;(‘二1，二，K)

样算法系统基础上 .减少时间复杂度和空间复杂度。

3 结 论

    在用户点击流序列的基础上，利用距离函数聚类

算法和序列时间相似度函数聚类算法，可以研究序列

的相关性和用户对网页内容所表现出来的兴趣的相似

性。这对于开发一些目的性强的网站具有较大帮助

(如电子商务网站)，可以提高Wel〕用户的服务质量，

使用户享用到满意的个性化服务。下一步工作是在这
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