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摘要：为了有效地实现网络虚拟环境的个性化信息推荐，提出一种针对网络三维虚拟环境的用户访问模式聚类算

法，即基于多目标粒子群优化的模糊Ｃ均值聚类算法（ＭＯＰＳＯｂａｓｅｄＦＣＭ，ＭＰＦ）。ＭＰＦ算法结合了粒子群优化算
法（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）与模糊Ｃ均值算法（ｆｕｚｚｙＣｍｅａｎｓ，ＦＣＭ）的优点，通过 ＰＳＯ的全局空间搜索
避免了ＦＣＭ算法对初始值、噪声数据敏感与容易陷入局部最优等。为了改善聚类效果，在 ＰＳＯ中设计一个基于
双目标（最小化类内距离与最大化类间距离）的粒子适应度函数。最后用标准数据集与模拟数据集分别对 ＭＰＦ
算法进行性能测试，实验结果表明：本算法在聚类精度方面表现良好。

关键词：网络虚拟环境；用户访问模式聚类；多目标粒子群优化；模糊Ｃ均值
中图分类号：ＴＰ３０１６　　　文献标志码：Ａ

Ａｎｅｗｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｕｓｅｒａｃｃｅｓｓｐａｔｔｅｒｎｓｂａｓｅｄｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｖｉｒｔｕａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ

ＣＨＥＮＭｉｎｇｚｈｉ１，２，ＣＨＥＮＪｉａｎ３，ＸＵＣｈｕｎｙａｏ３，ＹＵＬｕｎ３，ＬＩＮＢｏｇａｎｇ１，２

（１．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＭａｔｈａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，
２．ＫｅｙＬａｂｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｅｃｕｒｉｔｙｏｆＮｅｔｗｏｒｋＳｙｓｔｅｍｓ（ＦｕｊｉａｎＰｒｏｖｉｎｃｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ），

３．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＰｈｙｓｉｃｓａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＦｕｚｈｏｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｆｕｚｈｏｕ３５０１０８，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙｉｍｐｌｅｍｅｎｔｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｅｒｖｉｃｅｓｉｎｎｅｔｗｏｒｋｖｉｒｔｕａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ，ａｎｅｗ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｕｓｅｒａｃｃｅｓｓｐａｔｔｅｒｎｓｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄ，ｗｈｉｃｈｗａｓｔｈｅＭＰＦ，ｉ．ｅ．ｔｈｅｆｕｚｚｙＣｍｅａｎｓ（ＦＣＭ）ｃｌｕｓｔｅ
ｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｓｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＭＯＰＳＯ）．ＴｈｅＭＰＦｃｏｕｌｄｃｏｍｂｉｎｅｔｈｅｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅ
ａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆＰＳＯａｎｄＦＣＭ．ＴｈｒｏｕｇｈｔｈｅｇｌｏｂａｌｓｐａｔｉａｌｓｅａｒｃｈｏｆＰＳＯ，ｉｔｃｏｕｌｄａｖｏｉｄｔｈａｔＦＣＭｗａｓｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅｔｏｉｎｉ
ｔｉａｌｖａｌｕｅ，ｎｏｉｓｙｄａｔａａｎｄｅａｓｉｌｙｆａｌｌｉｎｇｉｎｔｏｔｈｅｌｏｃａｌｏｐｔｉｍｕｍ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｅｆｆｅｃｔ，ａｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｔ
ｎｅｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｗａｓｄｅｓｉｇｎｅｄｂａｓｅｄｏｎｄｕａｌｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ（ｉｎｔｒａｃｌａｓｓｄｉｓｔａｎｃｅａｎｄｉｎｔｅｒｃｌａｓｓｄｉｓｔａｎｃｅ）ｉｎＰＳＯ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅ
ｓｔａｎｄａｒｄｄａｔａｓｅｔａｎｄｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔｗｅｒｅａｐｐｌｉｅｄｔｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｉｓＭＰＦ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗｅｄｔｈａｔｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｄｇｏｏｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｐｒｅｃｉｓｉｏｎ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｎｅｔｗｏｒｋｖｉｒｔｕａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ；ｕｓｅｒａｃｃｅｓｓｐａｔｔｅｒｎｓ；ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｓｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｆｕｚｚｙＣｍｅａｎｓ

０　引言

近些年个性化信息推荐技术与应用系统在互联

网的电子商务、音乐、电影等领域中得到广泛的应

用［１２］，如：ＷｅｂＷａｔｃｈｅｒ、ＳｉｔｅＳｅｅｒ、ＭｏｖｉｅＲｅｃｏｍｍｅｎ
ｄａｔｉｏｎ等［３４］。在网络虚拟环境中，由于三维空间的

不适应感与资源信息的非直观性，一方面使用户很

难从中发现自己感兴趣的信息，另一方面也使得某

些有价值的信息由于不为人所知而成为“暗信息”。
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因此，文献［５］提出基于网络虚拟环境的智能导航
概念，希望为用户提供个性化主动的信息服务，这种

信息推荐技术利用用户之间的相似性关系挖掘当前

用户潜在感兴趣的对象。因此，如何将具有相似兴

趣的用户进行有效聚类是个性化信息推荐成功的关

键。用户访问模式聚类是 Ｗｅｂ数据挖掘技术的重
要研究方向［６７］。通过用户对网站的使用信息（Ｗｅｂ
日志文件）的处理和研究，得到具有相似访问兴趣

的用户群体和用户共同感兴趣的 ＵＲＬ，据此调整站
点的结构并进行个性化信息推荐。本研究拟解决在

网络三维虚拟环境中用户访问模式聚类的相关问

题，如虚拟场景拓扑图、场景关联度、用户访问路径

等，特别是用户聚类问题。

１　虚拟场景及用户访问路径处理

三维虚拟环境是由一系列的虚拟场景构成的，

本研究定义每一个相对独立的场景为一个浏览点，

这类似二维网站的一个网页。具体实现方式：在前

期设计虚拟场景时在场景的出入口处或主要通道的

关键点设置前后顺序的两个触发点，当虚拟人先后

通过这两个触发点的时候，就表明它的浏览方向

（是进入还是离开）与浏览意图（具体的访问点）。

假设虚拟环境有ｎ个虚拟场景（即浏览点），浏
览者是对这ｎ个场景进行随机的访问，在三维虚拟
环境下，浏览者可以根据导航图进行飞行式的访问。

为了实现虚拟场景中用户有效聚类，下面定义场景

拓扑结构、场景关联性与用户访问路径差异度等相

关概念。

１１　场景拓扑结构
虽然浏览者可以利用导航图飞行实现瞬时任意

场景的到达，但静态上场景还是有对应的拓扑结构

图，如图１所示，结构图的连接线表示非飞行状态下
时场景之间的前后顺序关系，虚线表示用户的访问

路径。

图１　静态场景拓扑结构图
Ｆｉｇ．１　Ｔｏｐｏｌｏｇｙｍａｐｏｆｓｔａｔｉｃｖｉｒｔｕａｌｓｃｅｎｅｓ

１２　场景关联性
若有用户访问路径：ｐ１＝｛Ｉｎｄｅｘ→ｓ１→ｓ５｝；

ｐ２＝｛Ｉｎｄｅｘ→ｓ１→ｓ６→ｓ１２｝；ｐ３＝｛Ｉｎｄｅｘ→ｓ２→ｓ６→
ｓ１２｝；ｐ４＝｛Ｉｎｄｅｘ→ｓ２→ｓ７→ｓ１３→ｓ１６→ｓ１７｝，…。

要度量用户访问路径之间的差异性就要先计算

访问路径中各场景之间的关联性［８］，因此定义在三

维虚拟环境下场景之间的关联性。

定义 １　场景置信度
一个场景ｓｉ对另一场景ｓｊ的置信度Ｃ（ｓｉｓｊ）

或简写为Ｃｉｊ可以定义如下：

Ｃ（ｓｉｓｊ）＝
ｓｕｐ－ｃｏｕｎｔｓｉ∪ｓ( )ｊ
ｓｕｐ－ｃｏｕｎｔ（ｓｉ）

， （１）

其中ｓｉ、ｓｊ表示三维虚拟环境中任意的２个场景：
ｓｕｐ－ｃｏｕｎｔ（ｓｉ∪ｓｊ）表示场景 ｓｉ和 ｓｊ出现在同一条
访问路径中的次数，即日志数据库中一定时期内浏

览者的访问路径统计。

定义 ２　置信度矩阵
置信度矩阵表征场景之间互为置信的程度，设

矩阵 Ｃ̌＝（Ｃｉｊ）（ｉ，ｊ＝１，２，…，ｎ），其中 Ｃｉｊ∈ ［０，１］
表示场景ｓｉ对另一场景ｓｊ的置信度，ｎ为场景总数。
因场景对自身的关联性最高，故矩阵的主对角线应

为１，

Ｃ̌＝

Ｃ１，１ Ｃ１，２ … Ｃ１，ｎ
Ｃ２，１ Ｃ２，２ … Ｃ２，ｎ
… Ｃｉ，ｊ … …

Ｃｎ，１ Ｃｎ，２ … Ｃｎ，













ｎ

。

　　定义 ３　关联度矩阵
关联矩阵表征所有的场景之间的关联性，设关

联矩阵 Ｒ̌＝（Ｒｉｊ）（ｉ，ｊ＝１，２，…，ｎ），求置信度矩阵
对称位置上２个值的平均值，并替换矩阵左下方对
应的值，同时删除另一个值，即 Ｒｉｊ＝（Ｃｉｊ＋Ｃｊｉ）／２，
Ｒｉｊ∈ ［０，１］表示场景ｓｉ和ｓｊ之间的关联度，

Ｒ̌＝

１
Ｒ２，１ １

… Ｒｉ，ｊ １

Ｒｎ，１ Ｒｎ，２ …













１

。

１３　用户访问路径差异度
当用户以完全不同的路径来浏览网页时，会产

生不同的访问路径，设ｐ２＝｛Ｉｎｄｅｘ→ｓ１→ｓ６→ｓ１２｝和
ｐ４＝｛Ｉｎｄｅｘ→ｓ２→ｓ７→ｓ１３→ｓ１６→ｓ１７｝分别代表２条
访问路径中所含的场景集合，则 ｐ２＝｛ｓ１，ｓ６，ｓ１２｝与
ｐ４＝｛ｓ２，ｓ７，ｓ１３，ｓ１６，ｓ１７｝集合的笛卡尔积 ｐ２×ｐ４集
合中的每个元素可以代表２条路径中场景配对情
况，来计算元素的关联度。
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定义 ４　访问路径差异度
设有２条用户访问路径 ｐｉ＝｛ｓ

ｉ
１，ｓ

ｉ
２，…，ｓ

ｉ
ｍ｝，

ｐｊ＝｛ｓ
ｊ
１，ｓ

ｊ
２，…，ｓ

ｊ
ｎ｝，对 ｐｉ、ｐｊ的笛卡尔积 ｐｉ×ｐｊ集

合中的每个元素求关联度Ｒ（ｓｉｌ，ｓ
ｉ
ｋ），将所有的关联

度叠加后除ｍ×ｎ即得访问路径ｐｉ、ｐｊ的差异度
［８］：

ｄ（ｐｉ，ｐｊ）＝ ∑
ｍ

ｌ＝１
∑
ｎ

ｋ＝１
Ｒ（ｓｉｌ，ｓ

ｊ
ｋ( )） ｍ×ｎ。 （２）

２　聚类的研究策略

聚类是将物理或抽象对象的集合分组成为由类

似的对象组成的多个类的过程，其原则是最大化类

内的相似性、最小化类间的相似性［９］。因此所谓的

用户聚类是指将具有相似访问模式的用户群体归于

一类。典型的聚类算法有 ＣＭｅａｎｓ、ＤＢＳＣＡＮ、
ＣＬＡＲＡＮＳ，ＢＩＲＣＨ与ＣＵＲＥ等［１０］。文献［１０］认为
ＣＭｅａｎｓ方法属于划分算法即事先需要指定类别
数、具有较高聚类效率，但 ＣＭｅａｎｓ方法属于硬聚
类技术，即把每个待辨识对象严格地划分到某个确

定的类中，不能处理类间重叠问题。但实际上大多

数事物并没有严格的属性，类属方面存在着不确定

性，所以文献［１１］认为 ＦＣＭ聚类算法使用隶属度
来描述数据对象隶属各个类的不确定性，能够比较

客观地反映现实世界，并且对数据的比例变化具有

鲁棒性。

考虑到网络虚拟环境中的用户聚类算法是有导

师的学习过程，且注重算法的聚类效率，因此 ＦＣＭ
满足网络虚拟环境中的聚类需求，适合此环境的用

户模式聚类，但ＦＣＭ存在缺点：对初始值与噪声数
据较敏感，容易陷入局部最优。

因此，引入了 ＰＳＯ技术，提出适用于网络虚拟
环境的基于粒子群优化的模糊 Ｃ均值聚类算法
（ＰＳＯｂａｓｅｄＦＣＭ）。先以 ＰＳＯ算法求得近似最优
解，然后将其作为 ＦＣＭ算法的初始值，继续进行局
部搜索以求得全局最优解。它既克服了 ＦＣＭ算法
易陷入局部最优解的缺陷，又能解决ＰＳＯ算法只能
找到近似最优解的问题，同时弥补了 ＦＣＭ 算法对
初始值及噪声点比较敏感的不足，且提高聚类效率、

加快收敛速度。

聚类准则函数的优化目标是最大化类内的相似

性、最小化类间的相似性，显然这是一个多目标优化

问题。多数文献［１２１３］的聚类准则函数只考虑所有

类的类内距离和，没有考虑到类间距离，因此它们的

聚类准则函数只考虑最大化类内的相似性，而不能

保证最小化类间相似性。

为了实现以上的双优化目标，在求解多目标优

化问题的 ＰＳＯ算法（ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＭＯＰＳＯ）中设计了１个基于双目标优
化的准则函数，即适应度函数ｆ（ｐｉ）。当搜索到ｆ（ｐｉ）
为最大值时，意味着达到类内距离尽可能小、类间距

离尽可能大的目标，并且通过调整子函数前的２个权
值ｗ１、ｗ２可以给出不同优先级的搜索策略。

３　基于ＭＯＰＳＯ的ＦＣＭ聚类算法

３１　模糊Ｃ均值聚类算法
ＦＣＭ将ｎ个样本Ｘｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）分为ｋ个模

糊类，并求每类的聚类中心，使得非相似性指标的价

值函数达到最小。设有限样本集 Ｘ＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，
Ｘｋ｝属于ｄ维欧几里德空间Ｒ

ｄ，即Ｘｉ∈Ｒ
ｄ，ｉ＝１，２，

…，ｎ为样本点。ｋ为大于１的整数，将样本空间 Ｘ

分为ｋ类，聚类中心 Ｃ̌＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝。可以用一
个模糊矩阵Ｕ＝（μｉｊ）表示分类情况，μｉｊ表示第ｉ个样
本点属于第ｊ类的隶属度，显然μｉｊ满足如下条件：

∑
ｋ

ｊ＝１
μｉｊ＝１，　μｉｊ∈［０，１］，

ｉ＝１，２，…，Ｎ；　ｊ＝１，２，…，ｋ。 （３）
ＦＣＭ算法采用误差平方和函数作为聚类准则

参数，即目标函数Ｊ（Ｕ，Ｃ̌）。

Ｊ（Ｕ，Ｃ̌））＝∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｋ

ｊ＝１
μｍｉｊｄ

２
ｉｊ， （４）

其中，ｍ∈［１，∞）为模糊指数，ｄｉｊ＝‖Ｘｉ－Ｃｊ‖为
第ｉ个数据点与第 ｊ个聚类中心间的欧几里德距
离。ＦＣＭ算法就是将目标函数 Ｊ最小化的迭代过

程，在迭代化过程中的Ｕ、Ｃ̌取值如下：

μｉｊ＝

∑
ｋ

ｈ＝１

‖Ｘｉ－Ｃｊ‖
２／（ｍ－１）

‖Ｘｉ－Ｃｈ‖
２／（ｍ－１[ ]）

－１

，‖Ｘｉ－Ｃｈ‖≠０；

１，　‖Ｘｉ－Ｃｈ‖＝０∩ｊ＝ｈ；

０，　‖Ｘｉ－Ｃｈ‖＝０∩ｊ≠ｈ










。

（５）

Ｃｊ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
μｍｉｊＸｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
μｍｉｊ
。 （６）

３２　基于网络虚拟环境的ＭＯＰＳＯ算法
ＰＳＯ算法与其它的进化算法相比，其最吸引人

的特征是简单实现和更强的全局优化能力。

设粒子群的种群规模为Ｎ，决策空间ｎ维，其中
粒子ｉ在时刻 ｔ的坐标位置可以表示为 Ｘｔｉ＝（ｘ

ｔ
ｉ１，

ｘｔｉ２，…，ｘ
ｔ
ｉｎ），粒子 ｉ的速度定义为每次迭代中粒子

移动的距离，用Ｖｔｉ＝（ｖ
ｔ
ｉ１，ｖ

ｔ
ｉ２，…，ｖ

ｔ
ｉｎ）表示，则粒子
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ｉ在时刻ｔ的第 ｊ维子空间中的飞行速度和位置根
据下式进行调整：

ｖｔｉｊ＝ｗｖ
ｔ－１
ｉｊ ＋ｃ１ｒａｎｄ１（ｐｉｊ－ｘ

ｔ－１
ｉｊ ）＋ｃ２ｒａｎｄ２（ｇｊ－ｘ

ｔ－１
ｉｊ ），

（７）
ｘｔｉｊ＝ｘ

ｔ－１
ｉｊ ＋ｖ

ｔ
ｉｊ， （８）

其中ｗ为惯性权值；ｃ１和ｃ２为加速因子；ｒ１和ｒ２是
在［０，１］范围内的２个随机数。通常使用１个常量
Ｖｍａｘ来限制粒子的速度，改善搜索结果。ｇｊ是代表
领袖粒子（Ｌｅａｄｅｒ）的位置，此处是整个粒子群中的
历史最优位置记录（全局极值 ｇｂｅｓｔ），也可以是局部
粒子群的历史最优位置，此时 ｇｊ可改为 ｌｊ（局部极
值ｌｂｅｓｔ），ｐｉｊ是当前粒子的历史最优位置记录（个体
极值ｐｂｅｓｔ）。

多目标优化问题是指多于１个的数值目标在给
定区域上的最优化问题。解决的最终手段：在各子

目标之间进行协调权衡和折衷处理，使各子目标函

数都尽可能达到最优。对实际应用问题，必须根据

问题和决策人员的个人偏好，从 Ｐａｒｅｔｏ最优解集合
中挑选出１个或一些解作为问题的最优解。
３２１　粒子的编码

聚类样本空间Ｘ＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＮ｝，其中Ｘｉ为
ｄ维。粒子的编码思想为以ＰＳＯ中的１个微粒代表
１个簇中心的集合ｐｉ（Ｃｉ１，Ｃｉ２，…，Ｃｉｃ），其中Ｃｉｊ（ｊ＝
１，２，…，Ｃ）是与Ｘｉ同维，代表第ｉ个粒子的第ｊ类中
心点的坐标点。

ＰＳＯ是对聚类的簇中心点进行编码，而簇中心
点也就是访问路径，根据图１，我们得知访问路径是
对图中的结点按某种的访问序列进行组合，生成元

素有序的集合。因为这样的簇中心点是在算法迭代

过程中生成的，所以对应的访问序列不一定沿静态

场景拓扑图中的连接线行进，这是合理的。这是因

为在三维虚拟环境中虚拟人飞行漫游浏览者的访问

路径可不遵循静态的场景先后顺序的布局。

采取离散二进制编码，编码｛ｓ１，ｓ２，…，ｓｌ，…，
ｓｎ｝，其中ｎ为虚拟环境中的的场景数，当ｓｌ∈ｐｉ时，
ｓｌ＝１；当 ｓｌｐｉ时，ｓｌ＝０。如图１中虚线所代表的
访问路径ｐｉ＝｛Ｉｎｄｅｘ→ｓ２→ｓ８→ｓ１３→ｓ１７→ｓ９｝…，其
编码为 ｐｉ＝｛０１０００００１１０００１０００１０｝。在这里为了
降低算法的复杂性做了简化处理，即不考虑路径的

访问顺序。

３２２　粒子的适应度函数
对粒子的适应度函数构造采用了基于表现型共

享函数的构造方式。首先计算种群中基于Ｐａｒｅｔｏ概
念下模糊聚类的类间距离度量函数与类内距离度量

函数的值，并对 ２个函数值乘上调整因子（ｗ１，

ｗ２），然后线性组合成个体的适应度函数。
定义 ５　类内距离函数
模糊聚类的类内距离为所有样本（访问路径）ｐｉ

与聚类簇中心点ｃｊ之间的表现型距离，设有ｃ个簇中
心点，记μｍｉ１ｄ

２
ｉ１、μ

ｍ
ｉ２ｄ
２
ｉ２、…，μ

ｍ
ｉｃｄ
２
ｉｃ分别为样本ｐｉ与ｃ个

簇中心点的分量距离，其中的μｍｉｊ为表示第ｉ个样本属
于第ｊ类的隶属度，ｄｉｊ＝‖Ｘｉ－Ｃｊ‖为第ｉ个样本与
第ｊ个簇中心的欧几里德距离，则类内距离函数为

ｆｅ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｃ

ｊ＝１
μｍｉｊｄ

２
ｉｊ。 （９）

根据以上定义的访问路径差异度式（２），定义
如下的类间距离。

定义 ６　类间距离函数
设有Ｃ个的聚类簇中心（ｃ１，ｃ２，…，ｃｃ），记ｄ（ｃｊ，

ｃｋ）为簇中心ｃｊ与ｃｋ的差异度，则类间距离函数为

ｆｄ＝
２

Ｃ（Ｃ－１）∑
Ｃ－１

ｊ＝１
∑
Ｃ

ｋ＝ｊ＋１
ｄ２（ｃｊ，ｃｋ）。 （１０）

定义 ７　粒子的适应度函数
考虑类内和类间距离函数，通过求ｆ（ｐ）的最大

值，类内距离尽可能小、类间距离尽可能大，且调整

权值ｗ１、ｗ２可以给出不同的优先搜索策略，则粒子
的适应度函数为

ｆ（ｐ）＝ｗ１ １／ｆ( )ｅ ＋ｗ２（ｆｄ）， （１１）
其中（ｗ１，ｗ２｜ｗ１≥０∩ｗ２≥０∩ｗ１＋ｗ２＝１）。

利用这个参数组合构造个体的适应度函数的好

处：（１）是评价了个体的优劣性；（２）是通过调整权
值ｗ１、ｗ２可以给出不同优先级的搜索策略；（３）是利
用个体表现型上在种群中的密集度保证种群能维持

较高的多样性。

３３　ＭＰＦ算法
综上所述，给出ＭＰＦ的实现步骤：
Ｓｔｅｐ１　初始化随机产生 Ｚ个粒子 Ｐ＝｛ｐ１，

ｐ２，…，ｐｉ，…，ｐＺ｝，其中粒子ｐｉ为一个随机产生的簇
中心的集合，根据簇中心数 Ｃ，可以从样本集 Ｘ＝
｛Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＮ｝中随机选择 Ｃ个向量来初始化粒
子ｐｉ。另初始化２个外部档案为空。

Ｓｔｅｐ２　迭代次数小于指定值时，重复
根据式（５）计算模糊矩阵Ｕ＝（μｉｊ）；
对于每个粒子：

① 根据式（９）与（１０）计算ｆｅ与ｆｄ，再依式（１１）
计算粒子的适应度函数ｆ（ｐｉ）；

② 更新指导粒子外部档案Ａ１，从中选择一个粒
子作为指导粒子；

③ 比较并更新粒子的个体历史最优与粒子群
全局最优；

④ 根据式（７）、（８）更新粒子速度与位置；
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⑤ 重复步骤①～④，直到种群中的所有粒子更
新完毕，更新历代非劣解外部档案Ａ２。

Ｓｔｅｐ３　输出历代非劣解外部档案 Ａ２作为最
终解。

Ｓｔｅｐ４　对非劣解排序，取前３个解，即得到３
个簇中心的集合，根据式（５）得３个样本的隶属度
矩阵，矩阵合并求均值得一个隶属度矩阵。

４　实验结果与分析

本研究实验环境：操作系统ＷｉｎｄｏｗｓＸＰＰｒｏｆｅｓ
ｓｉｏｎａｌｗｉｔｈＳＰ２；硬盘：８０Ｇ；ＣＰＵ：ＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍ
ＤｕａｌＣｏｒｅ３２０ＧＨｚ；内存：１５０ＧＢ，主板 Ｉｎｔｅｌ
９５５Ｘ；显示卡：ＮＶＩＤＩＡＱｕａｄｒｏＦＸ５４０。

分２种情况进行性能评价：（１）利用标准的数
据集对聚类算法相关性能进行测评；（２）根据虚拟
环境系统的模拟用户使用情况设计多组的模拟数

据，用此对２种算法进行性能测评。
采用国际著名的机器学习资源库 ＵＣＩ提供的

有关评价聚类与推荐系统的数据集ＮｅｔｆｌｉｘＰｒｉｚｅ，从
中选取５％作为测试数据。
４１　标准数据集测评

为了表明ＭＰＦ算法的性能改进程度，需要将其
与经典算法进行比较。选择基本 ＣＭｅａｎｓ算法，
ＦＣＭ算法与 ＭＰＦ算法从用户聚类精度（ｕｓｅｒｓｃｌｕｓ
ｔｅｒｉｎｇｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＵＣＰ）［１４］与计算时间２个指标进行
实验对比。

首先生成大小（ｄａｔａｓｅｔｓｉｚｅ，ＤＳＳ）分别为２００
ｋｂ、４００ｋｂ、６００ｋｂ、８００ｋｂ、１０００ｋｂ、１２００ｋｂ的６
组数据用于以上３个算法的训练和扩展性测试。再
随机生成３组大小相同（６００ｋｂ）的数据集用于测试
算法的平均性能。

４．１．１　算法训练与精度测评
应用６组不同大小的数据集训练时所得聚类精

度如图２所示。

图２　数据集规模与聚类精度的关系
Ｆｉｇ．２　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｄａｔａｓｅｔｓｉｚｅａｎｄｕｓｅｒｓ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

　　在完成第１、２组训练集测试时发现３个算法的
精度都不是太理想，于是调整算法相关参数；在第３
组数据集测试后ＭＰＦ算法的精度有了明显提高，而
ＣＭｅａｎｓ与ＦＣＭ算法精度提高不大；当第４、５、６组
测试后３个算法的聚类精度均改变不大，这说明算
法训练完成。

现应用另外３组大小均为６００ｋｂ的数据集测
试算法的平均聚类精度，结果如表１所示。

表１　聚类精度比较
Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｕｓｅｒｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｐｒｅｃｉｓｉｏｎｓ

算法
ＵＣＰ／％

ＣＭｅａｎｓ ＦＣＭ ＭＰＦ

第１组 ７７６ ７６４ ８２３

第２组 ７００ ７９３ ９０２

第３组 ７９６ ８０５ ８７３

平均值 ７５７ ７８７３ ８６６

　　以上得知：ＣＭｅａｎｓ聚类精度在 ７６％左右，
ＦＣＭ聚类精度在７９％左右，ＭＰＦ聚类精度在８７％
左右。可见ＭＰＦ算法的聚类精度在３个算法中是
最高的。

４．１．２　算法耗时测评
训练时算法的计算时间（ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔｉｍｅ，ＣＴ）

见图３。

图３　数据集规模与计算时间的关系
Ｆｉｇ．３　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｄａｔａｓｅｔｓｉｚｅａｎｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔｉｍｅ

　　以上结果表明：（１）随着数据规模的增大，３种
算法计算时间的增长基本呈现出线性的上升趋势，

表明ＭＰＦ算法具有较好的扩展性。（２）ＣＭｅａｎｓ算
法的计算耗时最少，ＦＣＭ耗时居中，而 ＭＰＦ最多。
经分析，原因是 ＦＣＭ相比 ＣＭｅａｎｓ算法增加了模
糊处理，故计算时间多些；而ＭＰＦ则是在ＦＣＭ的基
础上进行ＰＳＯ的全局空间的搜索，因此比前两者有
较大的时间耗费也就不足为奇了。另由于 ＰＳＯ搜
索具有一定的随机性，故每组耗时不呈严格的单调

递增。这是因为聚类计算是离线进行的，所以计算

时间在此处是１个次要的指标，而聚类精度是算法
的关键指标。
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４２　模拟数据集测试
为了测试ＭＰＦ算法在网络虚拟环境中的工作

性能，分别从２个指标，即聚类准确率与精度来进行
比较。参考文献［１４］定义网络虚拟环境的用户聚
类精度：分析测试数据集，从中找出用户ｉ与相应的
场景浏览点 Ｓｉ集。然后利用算法计算对用户进行
聚类，决定用户ｉ的归属类，并得出其相应的预测浏
览点Ｓ′１，则用户聚类精度如下：

ＵＣＰ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１

‖ＳｉＳ′ｉ‖
‖Ｓｉ‖

。 （１２）

４．２．１　聚类准确率
构建１个网络虚拟环境，其中设定有效浏览点

数为３５处，参加测试用户数为３０人。实验要求在
２０ｄ内，按照各自的兴趣浏览虚拟场景，总浏览时间
不少于４０ｈ。２０ｄ后将记录在日志数据库中的所有
用户使用信息进行人工分析与整理，获取相似的用

户群与聚类中心。随机抽取 ６组数据作为测试样
本，再采用３个算法对这６组数据集进行计算，然后
根据算法计算结果与手工整理结果对比求得聚类准

确率（ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙ，ＣＡ），如图４所示。

图４　聚类准确率
Ｆｉｇ．４　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙ

　　从上图得知：ＭＰＦ聚类算法对虚拟环境的模拟
数据集具有最好的聚类准确率。

４．２．２　聚类精度
从图５中数据对比得知：ＭＰＦ不仅对标准数据

集有良好的表现，而且对网络虚拟环境的模拟数据

集依然发挥稳定，并有较高的聚类精度。

图５　用户聚类精度
Ｆｉｇ．５　Ｕｓｅｒｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

５　结论

本研究提出面向网络虚拟环境的基于 ＭＯＰＳＯ
的ＦＣＭ算法。体现以下２个工作点：

（１）在用户聚类方面，提出基于多目标粒子群
优化的 ＦＣＭ聚类算法（即 ＭＰＦ），先以 ＭＯＰＳＯ算
法求得近似最优解，然后将其作为 ＦＣＭ 算法的初
始值，继续进行局部搜索以求得全局最优解，该方法

有效解决 ＦＣＭ对初始值与噪声数据的敏感，容易
陷入局部最优等问题。

（２）为了改善聚类效果，实现类内距离尽可能
的小，同时类间距离尽可能大的目标，设计了１个基
于双目标 （即类内距离函数与类间距离函数）优化

的准则函数，即适应度函数ｆ（ｐｉ），当搜索到ｆ（ｐｉ）为
最大值，就可满足最大化类内的相似性、最小化类间

的相似性的原则。而且通过调整距离函数前的２个
权值ｗ１、ｗ２可以给出不同优先级的搜索策略。

最后用标准数据集与模拟数据集对聚类算法进

行测评，实验结果表明：本研究所提的聚类算法在聚

类精度与准确率等方面都有良好表现。
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