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ｊ＝１ｕｓｉｎｇｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ：

Ｑ（｛πｊ｝ｋｊ＝１）＝∑
ｋ

ｊ＝１
∑
ｖｉ∈πｊ

ｖＴｉｃｊ （１０）

Ｓｐｈｅｒｉｃａｌｋｍｅａｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ
① Ｓｔａｒｔｗｉｔｈａｎａｒｂｉｔｒａｒｙｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｏｆｔｈｅ

ｖｅｃｔｏｒｓ，ｎａｍｅｌｙ，｛π（０）ｊ｝ｋｊ＝１．Ｌｅｔ｛ｃ
（０）
ｊ｝

ｋ
ｊ＝１ｄｅｎｏｔｅｔｈｅ

ｃｏｎｃｅｐｔｖｅｃｔｏｒｓａｓｓｏｃｉａｔｅｄｗｉｔｈｔｈｅｇｉｖｅｎｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ．
Ｓｅｔｔｈｅｉｎｄｅｘｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｔ＝０．

② Ｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｎｅｗ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ｛π（ｔ＋１）ｊ ｝ｋｊ＝１

ｉｎｄｕｃｅｄｂｙｔｈｅｏｌｄｃｏｎｃｅｐｔｖｅｃｔｏｒｓ｛ｃ（ｔ）ｊ｝ｋｊ＝１：
π
（ｔ＋１）
ｊ ＝｛ｖｉ∈｛ｖｉ｝ｎｉ＝１：ｖＴｉｃ

（ｔ）
ｊ ＞ｖＴｉｃ

（ｔ）
ｌ ，

１≤ ｌ≤ ｋ，ｌ≠ ｊ｝ １≤ ｊ≤ ｋ
ｗｈｅｒｅｖＴｉｃ

（ｔ）
ｊ ｉｓｔｈｅｉｎｎｅｒｐｒｏｄｕｃｔｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ

１．
③ Ｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｎｅｗ ｃｏｎｃｅｐｔｖｅｃｔｏｒｓｃｏｒｒｅｓ

ｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｈｅｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ：

ｃ（ｔ＋１）ｊ ＝
ｍ（ｔ＋１）ｊ

ｍ（ｔ＋１）
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ｊ
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ｗｈｅｒｅｍ（ｔ＋１）ｊ ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｍｅａｎｏｆｔｈｅｖｅｃｔｏｒｓｉｎｃｌｕｓｔｅｒ
π
（ｔ＋１）
ｊ ．
④ Ｓｔｏｐｉｆ Ｑ（｛π（ｔ）ｊ｝ｋｊ＝１）－Ｑ（｛π

（ｔ＋１）
ｊ ｝ｋｊ＝１）≤
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ｕ１ｏ１１＋ｕ２ｏ１２＋… ＋ｕｓｏ１ｓ （１５）
ＬｅｔｔｈｉｓｖｅｃｔｏｒｂｅＰ１ ＝｛Ｐ１１，Ｐ２１，…，Ｐｍ１｝Ｔ，

ｔｈｅｎａｔｙｐｉｃａｌｓｅｓｓｉｏｎｐｒｏｆｉｌｅｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒ
π１ｃａｎｂｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｄａｖｅｃｔｏｒＰ１．

Ｉｎｇｅｎｅｒａｌ，ｔｈｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆＰ１ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆａｃｃｅｓｓｏｆｅａｃｈＵＲＬｄｕｒｉｎｇｔｈｅｐｒｏｆｉｌｅ．
ＴｈｅＵＲＬｗｅｉｇｈｔｓＰｉ１ ｍｅａｓｕｒｅｔｈｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｏｆａ
ｇｉｖｅｎ ＵＲＬ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｏｆｉｌｅ．Ｂｅｓｉｄｅｓｓｕｍｍａｒｉｚｉｎｇ
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ｏｒｆｒｅｑｕｅｎｔａｃｃｅｓｓｐａｔｔｅｒｎ．Ｆｏｒｓｕｃｈａｐｒｏｆｉｌｅ，ａｌｌｔｈｅ

３３２Ｍａｔｒｉｘｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎｆｏｒｍｉｎｉｎｇｔｙｐｉｃａｌｕｓｅｒｐｒｏｆｉｌｅｓ
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基于矩阵降维的典型用户文件发现方法
陆建江１，２ 徐宝文１，３ 黄刚石２ 张亚非２

（１东南大学计算机科学与工程系，南京 ２１００９６）
（２解放军理工大学理学院，南京 ２１０００７）

（３国防科学技术大学计算机学院，长沙 ４１００７３）

摘 要 应用聚类技术能够自动地发现典型用户文件，但是由于会话向量通常是高维的稀疏向量，

因此很难在会话向量之间设计有效的相似度度量．本文提出２种基于矩阵降维的典型用户文件发
现方法．这些方法应用非负矩阵分解技术降低会话ＵＲＬ矩阵的维数，并通过球形的 ｋ均值算法对
用户会话向量的投影向量聚类，由此得到典型用户文件．实验结果表明，这些算法能够有效地从用
户会话中发现典型的用户文件．
关键词 Ｗｅｂ挖掘；非负矩阵分解；球形的 ｋ均值算法
中图分类号 ＴＰ１８
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