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基于点击流的频繁模式聚类算法研究 
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摘  要：在用户访问网站点击流形成频繁序列的基础上，提出基于距离函数的聚类分析算法．首先对数据流分区做 K

均值聚类生成中间聚类结果，然后对这些均值参考点进行离线聚类，以获取用户访问模式．理论分析和实验表明，算

法具有较好的聚类效果． 
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Clustering Algorithm of Web Click Stream Frequency Pattern 

LI Yang，TAN Bai-hong 

(College of Economics and Management，Tianjin University of Science & Technology，Tianjin 300222，China) 

Abstract：Base on the frequency sequence pattern by the Web click flow frequency constitutes，the analysis of the clustering 

algorithm according to the distance function was put forward. K means clustering was adopted on each partition of the data 

stream to generate mean reference point set，and subsequently offline clustering was applied to get the clustering result of 

each periods to obtain the user access pattern. Theoretic analysis and experiments show that the algorithm is effective and

efficient. 
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随着网络流量的激增和电子商务的快速发展，怎

样通过用户与网站的交互了解其喜好与浏览习惯是

网站运营者迫切需要解决的问题． 

聚类分析是数据挖掘领域的一项重要研究课

题．聚类算法的目的是将数据对象自动地归入到相

应有意义的簇中，追求较高的簇内相似度和较低的簇

间相似度． 

点击流数据是一种典型的流数据，除了具有流数

据的特性，点击流还具有自身特点．对点击流聚类的

研究有诸多关键问题没有被最终解决，其中 2 个问题

是：(1)点击流的原始数据是以序列的形式而不是特

征向量的形式存在，许多对特征向量聚类效果良好的

聚类算法不能直接使用[1]；(2)点击流数据量巨大，致

使许多聚类算法效果不好[2]．针对上述问题，本文提

出一种点击流聚类方法 CluClick，算法通过对点击流

模式间的相似性进行距离度量的定义，并借鉴经典算

法 CluStream 分为在线层和离线层两个框架． 

1 点击流数据描述 

用户连接到一个网站时，服务器会在日志文件中

记录其所有操作，其一系列的访问过程形成 Web 点

击流，Web 点击流数据记录了访问者访问 Web 站点

的过程．使用者每次按某一顺序访问一系列 Web 页

面的过程被称作是一个会话(session)，Web 网站的点

击流数据是发生于该网站的一组会话[3]，记录 Web

点击流数据的文件或数据库数据被称作用户访问日

志．日志文件中的每个记录包含客户端的 IP 地址、

收到请求时间、请求对象等信息． 

从日志文件中可以提取用户访问模式．但通常

需要做一些诸如数据清理和会话识别的数据预处理

工作[4]．文献[5]描述了如何在 IIS Web 服务器中提取
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Web 日志进行数据预处理，并介绍了相关处理技

术．为便于分析，把一个服务器会话作以下处理：用

字母表代替一组网页，每个字母对应一个网页，用户

浏览网页的序列可用该字母表的字符串表示．于是

作如下处理：令字母表 B＝{b1，b2，…，bn}为某一站

点的一组网页，s＝a0，…，ai，…，ak(ai∈B，0≤i≤k， 

k≥0)是一用户在登录此站点后浏览的网页序列，称

s 为一个点击流或一个服务器会话． 

2 类紧密程度的度量 

一个用户会话定义为时间紧凑的用户访问序

列．由于先验知识缺乏，聚类方法非常适合进行用户

会话分析．目前，主要有两种应用于点击流的聚类，

一种是把点击流看成是对象数据，另外一种则以点击

流的相似性为基础．本文采用了基于相似性的聚类

方法． 

由于点击流的流数据特性，仅定义访问事务间的

相似性，将访问事务看作是数据点来进行一次聚类，

不 能满足将 动态聚 类结果 和 原 有 聚 类合并 的 要

求．因此需要进一步定义类内紧密程度和类间距离． 

文献[6]中给出了一种基于频繁模式的距离定

义，假设 P1 和 P2 为频繁模式，T(P1)和 T(P2)分别为

P1 和 P2 的支持度列表，则 P1 和 P2之间的距离为 

   1 2

1 2

1 2
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距离 D 有如下性质： 
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此度量函数实际反映了两个访问模式之间的相

似程度，D 越小则表明 P1 和 P2 两模式越相似，反之

则差异性越大．该距离度量的意义在于，基于这样的

距离度量充分考虑了用户访问模式，并使得多数距离

算法可以应用． 

2.1 类内紧密程度的度量 

给定一个聚类 C＝{c1，c2，…，cp，…，cm}，并且

cp 是聚类的代表事务，则聚类 C 的类内紧密程度定

义为 

   
1

( , )
i

i p

c C

distC D c c
m ∈

= ∑  

式中：D(ci，cp)是 ci 到参考点 cp 的序列模式距离．此

紧密程度数值越小则表明类内所包含模式越趋于 

一致． 

对于任意一个会话事务，包含了用户访问的路径

及其驻留时间．因此，对访问事务进行聚类需要定义

其距离度量，其距离度量涉及到访问页面的兴趣度． 

2.2 访问页面兴趣度 

Il 定义为访问事务中对页面 l 的兴趣： 

   

min

min

min max

max min

max

0,

( 1) ( ),

( 1) ( ),

l

l

l

I t t

t t
I n l f l t t t

t t

I n l f l t t

=⎧
⎪ −⎪ = − + × ×⎨ −⎪
⎪ = − + ×⎩

＜

≤ ≤

＞

 

式中：n 为事务长度；l 表示本页面在事务中的位置；

all

( ) l
s

f l
s

= ，
l
s 为第 l 个页面在检测时间内访问次数，

sall 为该事务中所有页面的访问总次数；t 为访问时

间，tmin 和 tmax 分别为访问时间控制阈值，小于 tmin 为

无效访问，大于 tmax 不增加兴趣度．该兴趣度度量以

访问时间为用户访问页面的兴趣标准，并且结合访问

结构强调页面的访问频繁度． 

2.3 访问事务的距离度量 

给定 s
k 和 s

l 两个访问事务，其距离度量如下： 

   21
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式中：N 为页面总数；Iki 和 I
l
i 为事务 s

k 和 s
l 对页面 i

的兴趣度． 

2.4 类间紧密程度的度量 

给定两个聚类 C1 和 C2，类间紧密程度采用平均

距离表示，若有 Pi∈C1，Qj∈C2，则 C1 与 C2 的类间距

离定义为 

   
1 2

1 2

,1 2

1
( , ) ( , )

i j

i j

P C Q C

dis C C d P Q
n n ∈ ∈

= ∑  

式中：n1，n2 分别为聚类 C1 和聚类 C2 所包含访问事

务的数量；d(Pi，Qj)为访问事务Pi 和 Qj 的距离度量． 

类间距离即两聚类各自包含的数据点间的平均

距离，用于考察两个聚类之间的相似程度．对于任意

两聚类，该值越小则表明两聚类越趋向于一致，在后

续处理中将其并入统一聚类的可能性越大． 

对于任意两个聚类，根据定义确定类内距离和类

间距离，如果类间距离小于两聚类内聚类，则两聚类



    

2011 年 6 月           李 杨，等：基于点击流的频繁模式聚类算法研究                             ·71· 

 

 

应合并为同一聚类．该过程不断重复直至找不到符

合该条件的任意两聚类． 

3 基于流数据的算法改进 

3.1 改进原理 

对于点击流聚类来说，流数据可以进行如下描 

述[7]：设 E 为网站所包含的所有网页的集合，则一次

会话的点击流序列可描述为 S＝＜e1，e2，…，eN＞，

其中，ei∈E，i＝1，…，N，是用户的一次点击事件，N

为该次会话所持续的序列长度． 

要进一步挖掘的对象就是由所有点击流序列组

成的点击流序列集合 SeqSet＝{S1，S2，…，Sn}，其中 n

为不同的会话事务即点击流序列的个数．算法的改

进基于上节中的距离度量定义，在距离度量的基础上

通过 K 均值算法实现对访问事务的聚类，并且通过

对类内和类间距离的定义基于访问频繁模式对聚类

进行调整． 

对于点击流，数据流中数据块以点击流序列集合

SeqSet1，SeqSet2，…，SeqSetm 形式到达，每个数据块

包含 n 个序列．基于定义 2 和定义 3 的距离度量，算

法对每一个数据块使用 K 均值算法进行聚类，数据

块划分成 p 个聚类，记为 SeqSet =
1 2

C C∪ ∪
p

C�∪ ，

并生成 p 个代表模式(即参考点)，记为 c1，…，

ci，…，cp．对于每一个聚类 Ci，i＝1，…，p，记为

Ci(ci，si，d，ni)，其中 i
i
s distC= ，xj 为隶属于参考点 ci

的序列，d 为聚类中距离 ci 的最远距离，ni 是隶属于

ci 的序列数目． 

3.2 聚类合并度量 

基于上述定义的距离度量，对于任意两参考点所

代表的聚类 C1(c1，s1，d，n1)和 C2(c2，s2，d，n2)，若满

足如下条件： 

  (1) 1 21 / 1distC distCβ β− +≤ ≤  

(2)
1 2 1 2

( , )dis c c d d+≤  

其中，β 为阈值参数，则 C1(c1，s1，d，n1)和 C2(c2，s2，

d，n2)可被合并． 

  上述定义参考文献[8]中的密度相邻描述形式，

但其统一使用欧几里德距离进行的密度衡量不适用

于点击流的事务序列聚类．有别于该文献，此处定义

条件(1)以序列模式相似性进行衡量，条件(2)采用基

于点击流的页面兴趣度和访问事务距离度量进行衡

量．如图 1(a)所示，C1(c1，s1，d，n1)和 C2(c2，s2，d，

n2)相对于 C3(c3，s3，d，n3)，其类间相似度高且类内

相似度差异不大，因此在聚类过程中倾向于合并．而

在图 1(b)中，C1(c1，s1，d，n1)和 C2(c2，s2，d，n2)类间

距离大而类内相似性高则认为是满意的聚类． 

 
(a)不满意的聚类      (b)满意的聚类 

图 1 距离关系图 

Fig.1 Example of distance relations 

4 算法描述 

算法借鉴经典算法 CluStream 分为在线层和离

线层两个框架．CluStream
[9]是 Aggarwal 在 2003 年

提出的一个解决数据流聚类问题的框架．在线层快

速接收输入的数据流，其产生的结果作为中间结果被

维护起来，并且随着新数据点的流入该中间结果实时

动态更新．依据一定的时间框架周期性地选取某些

特定时刻的中间结果，保存到外存作为离线层算法的

输入．离线层由用户调用，针对用户的挖掘请求，利

用金字塔时间框架给出其感兴趣的不同时间粒度上

的结果[10]． 

4.1 在线过程算法 

输入：序列模式集 P＝{a1，a2，…，am} 

输出：k 个序列模式聚类 C1，C2，…，Ck 

(1)读入经过积累一段时间的模式集； 

(2)根据定义距离度量计算； 

(3)对数据基于 K 均值算法进行聚类，聚类结果

形成互不相交的聚类块； 

(4)读入新的模式； 

(5)根据聚类度量确定该模式到各聚类块中心点

的距离，以此为标准搜索是否存在一个包含该模式的

聚类块； 

(6)如果存在包含该模式的聚类块则指派该模式

给离他最近的中心点所代表的簇，否则创建为新聚 

类块； 

(7)输出 k 个序列模式聚类块为中间结果． 

4.2 离线过程算法 

输入：时间 t1，t2，阈值 E，k 个聚类 C1，C2，…，Ck 

输出：聚类结果 
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(1)对 t1 到 t2范围内的聚类块进行检查； 

(2)如果在阈值范围内有相似类，将其聚合聚类

块，并更新聚类特征； 

(3)如果一个聚类块找不到相似簇，则将其作为

新簇； 

(4)重复上述过程直到没有新的聚类块可以 

处理； 

(5)输出聚类结果． 

5 实 验 

为评估算法的质量和效率采用聚类纯度[11]作为

聚类评价指标．聚类纯度定义为[12]，每个簇中占主导

地位的类别元素数目与簇的大小比值的加权平均值． 

实验在配置为 Intel Core(TM)2 duo CPU E8300 

2.83 GHz，4.0 GB RAM 的 PC 上进行，操作系统为 

Windows XP 专业版，算法用 VC++6.0 实现．测试数

据集为从一个小型的电子商务网站获取的一个真实

数据集．该数据集包括 8,000 个点击事件，数据集描

述了网站访问用户在该网站的 43 个网页上的浏览路

径．由于真实数据集中包含部分长度过短的无意义

事务，经过数据预处理筛选出 1,492 条有效会话事

务，每条事务对应用户对网站的一次浏览路径，平均

每条事务包含 6.3 个点击事件． 

当聚类纯度较高时，表明聚类结果较好，可以认

为数据被恰当地归入了一个类别．为了测试算法，在

完成数据预处理与距离度量定义的基础上与经典的

流数据处理算法 CluStream 进行比较．为便于分析，

将原数据每 100条记录划分为一个数据块，间隔固定

时间输入一个数据块，分别在不同时刻根据聚类结果

计算聚类纯度．在进行聚类的过程中，既考查聚类的

类内相似度，同时也考查聚类的类间相似度，图 2 为

聚类效果比较．可以看出，在多数时间本文算法的聚

类效果好于 CluStream(k＝6，阈值＝0.2)．因为算法

利用 K 均值方法对聚类生成聚类块，并将参考点记

录为四元组的形式，使得数据聚类记录了较为充分的

数据分布信息． 

聚类结果的分布见图 3，横坐标为各聚类结果，

纵坐标为所属聚类的样本数．从图 3 可以看出，近一

半的样本都集中在第一类中，分布悬殊较大．这是由

于该类访问通常集中在与网站主页紧密相关页面，如

介绍页面等．其他事务所涉及页面类别也基本与页

面内容相关． 

 

图 2 聚类效果比较 

Fig.2 Effect comparison between CluStream and CluClick 

 

图 3 聚类结果分布 

Fig.3 Distribution of cluster result 

6 结 语 

本文通过对用户访问事务的距离定义，解决了点

击流数据点序列形式聚类的问题，给出了一种基于

Web 点击流的用户访问模式聚类算法．为满足流数

据的大数据量和实时性需求，算法通过线上和线下计

算相结合的方式提高了算法的效率．对于点击流数

据，算法可用于研究点击序列的相关性和会话事务所

反应出来的兴趣相似性，可以发现用户使用模式，从

而对用户归类．这对与用户个性化服务和网站页面

合理布局都具有重要意义．理论分析和实验结果表

明，算法具有较好的聚类效果．  
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