
 

 

基于多维行为分析的用户聚类方法研究

张林兵1，郭    强1，吴行斌1，梁耀洲1，刘建国2*
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【摘要】聚类分析是数据挖掘中一项重要的技术，通过对多维用户行为的聚类分析，可以从用户层面来帮助管理人员得

到更为精确和有效的用户评价信息。该文首先从用户行为数据中提取多维用户行为特征，之后采用基于互信息的无监督特征

选择（UFS-MI）模型对提取的特征进行排序、筛选并确定权重，得到每个用户行为的加权特征向量。根据用户行为之间的

相似性构造网络，然后通过 Blondel社团划分算法对用户行为网络进行聚类分析。在某公交线路的实证数据集上的实验结果

表明，该方法的准确率为 92%，比传统聚类算法 K-means的准确率有明显提升，研究结果可以为公交公司的管理层在进行

统一管理和培训时提供参考。本文的工作拓展了网络科学在多维用户行为数据聚类分析的应用范围，丰富了多维驾驶行为数

据聚类分析的思路，为决策者提供参考依据。
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Abstract　Clustering  analysis  is  an  important  technology  in  data  mining.  By  clustering  analysis  of  multi-
dimensional user behavior, it can help managers get more accurate and effective user evaluation information from
the user  level.  In  this  paper,  multi-dimensional  user  behavior  features  are  extracted from user  behavior  data,  and
then unsupervised feature selection based on mutual information (UFS-MI) is  used to sort,  filter  and confirm the
features  of  the  extracted  features,  and  the  weighted  feature  vectors  of  each  user's  behavior  are  obtained.  The
network is  constructed according to the similarity between user behaviors,  and then the user behavior network is
clustered and analyzed by Blondel  community partition algorithm. The experimental  results  on an empirical  data
set of a bus line show that the accuracy of the method is 92%, which is significantly higher than the accuracy rate
of  the  traditional  clustering  algorithm  K-means.  The  results  can  provide  a  reference  for  the  management  and
training of the public transport management. This paper expands the application scope of network science in multi-
dimensional  user  behavior  data  clustering  analysis,  enriches  the  idea  of  multi-dimensional  driving  behavior  data
clustering analysis, and provides reference for managers.
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随着大数据技术的不断发展，人们收集到的用

户行为数据维度越来越多，如何能够有效的对多维

用户行为数据进行分析，是目前行为分析的难点之

一[1-2]。聚类分析是数据挖掘领域中较为基础的数据

处理手段，通过聚类算法对数据分类能够将一个数

据集划分为若干个类内对象相似而类间对象相异的

类簇[3]，从而在数据集中发现潜在的数据模式和内

在联系[4]，为此国内外的众多专家学者们研究了各

类聚类算法。其中传统聚类算法主要可以分为层次

化聚类算法、划分式聚类算法和基于密度的聚类算

法[5]。层次聚类算法又称为树聚类算法，它的优点

是距离和规则的相似度容易定义、不需要预先制定

聚类数、可以发现类的层次关系，缺陷[6] 在于没有

全局待优化的目标函数；合并或分裂点的选择困 
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难，好的局部合并选择不能保证高质量的全局聚类

结果；算法的计算复杂度高，适合小型数据集的分

类；对噪声、孤立点敏感，不适合非凸型分布数据

集。K-means算法是经典的划分式聚类算法，它的

优点[7] 是思想简单、易于实现，可用于大规模数据

集的并行聚类挖掘，通常在对大型数据集聚类时，

K-means算法比层次聚类算法快得多，它的缺点是

需要事先确定聚类个数 的大小，因为很多应用事

先是无法确定的，如网络社团的划分； 个初始聚

类中心是随机选择的，由于随机选择 个初始聚类

中心，导致算法对异常数据敏感。DBSCAN
聚类算法是经典的基于密度的聚类算法，它的优点[8]

是不需要事先确定簇的个数以及选择初始聚类中

心，能够识别噪声数据点，且对数据点的输入顺序

不敏感，缺点是需要事先确定 Eps和 MinPts
这 2个参数，而这 2个参数的确定无规律可循且

DBSCAN算法对这 2个参数比较敏感，参数的轻

微变化可能导致差别较大的聚类结果，DBSCAN
算法不能有效地处理数据分布比较均匀的数据集，

也无法有效处理维数较大的数据集。上述的传统聚

类方法在进行多维行为数据聚类分析时，存在很多

问题，因而传统聚类算法不能直接应用到多维行为

聚类分析。为了解决这个问题，本文尝试用网络科

学[9-11] 的方法对多维行为数据聚类分析。

与小世界性、无标度性[12-13] 等基本统计特性相

并列，网络簇结构 (network  community  structure，
NCS)是复杂网络最普遍和最重要的拓扑结构属性

之一，具有同簇节点相互连接密集、异簇节点相互

连接稀疏的特点，复杂网络聚类方法旨在揭示出复

杂网络中真实存在的网络簇结构。复杂网络聚类算

法主要分为启发式方法 (heuristic method，HM)和

基于优化的方法 (optimization based method，OBM)[14]。
文献 [15]提出的 GN算法是经典的启发式方法，该

方法的优点是思想简单而得到广泛应用，缺点是计

算速度慢，不适合大规模的网络，同时又难以确定

合适的终止条件。文献 [16]提出的分级凝聚快速

算法 (FN算法 )是经典的基于优化的方法，与

GN算法相比，时间复杂度大大降低，但准确性不

如 GN算法。文献 [17]提出的 Blondel算法是一种

基于模块度最优化的启发式算法，与普通的基于模

块度和模块度增益算法相比该算法的执行效率高且

聚类效果非常明显，是目前国际上公认的执行速度

最快且精度较高的非重叠社区发现算法[18]，因而本

文选择用 Blondel算法进行聚类分析。

本文的主要贡献是：1)将机器学习中的无监督

特征选择方法与网络科学中的社团划分算法相结

合，提出一种多维用户行为聚类分析方法。在某公

交线路的实证数据集上的实验结果表明，该方法聚

类准确率明显高于传统 K-means算法；2)本文提

出的方法不仅为多维驾驶行为数据分析提供新的思

路，还可以在不同的场景中广泛应用，例如金融市

场的数据分析、互联网企业用户行为的数据挖掘等。

1　模型与方法

本文提出基于复杂网络多维用户行为聚类方

法。首先对原始数据进行预处理，包括数据清洗和

数据采样，之后从处理好的数据中提取多维用户行

为特征，构建用户行为特征向量。然后用 UFS-
MI模型对多维用户行为特征向量降维并给特征确

定权重，基于加权的用户行为特征向量计算不同用

户之间的相似性构建网络。最后用 Blondel算法对

网络进行聚类分析。实验的流程图如图 1所示。
 
 

特征提取数据预处理 聚类结果分析
UFS-MI

特征筛选
用户行为相
似性网络构建

Blondel 算法

图 1    实验流程图
 

 

1.1　UFS-MI特征选择模型

UFS-MI是一种基于互信息的无监督特征选择

模型，属于过滤型特征排序方法。UFS-MI模型在

进行特征选择时，首先计算出每个特征的相关度，

再使用前向顺序搜索对特征进行重要性评价，最后

输出一个有序特征序列。UFS-MI模型的评价标准

UmRMR综合考虑了特征的相关度和冗余度的信息

度量[19-20]。

D = { f1, f2, · · · , fn}
fi (i = 1,2, · · · ,n) i

P( ft) ft ft

假设集合 表示完整的特征集

合， 表示特征集合中的第 个特征，

是特征为 的概率。特征 取值的初始不确定

性可由如下信息熵度量：

H( ft) = −
∑

ft

P( ft) log P( ft) (1)

ft′ ft在已知另一个特征 的取值之后， 取值的不

确定性由条件熵来度量：
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H ( ft | ft′ ) = −
∑

ft′

P( ft′ )
∑

ft

P( ft | ft′ ) log P( ft | ft′ ) (2)

ft ft′两个特征 与 之间的互信息定义为：

I( ft; ft′ ) = H ( ft)−H ( ft | ft′ ) = I ( ft′ ; ft) (3)

S特征选择过程从一个空集 开始，采用步进的

方式，每次从特征全集中选择一个特征，令：

score( fi) =
1
n

n∑
t=1

I( fi : ft) (4)

l1 = arg max
1⩽i⩽n
{score( fi)} (5)

fl1

由式 (5)可知，选择的第一个重要特征 g1 为
，因为在只选择一个特征的情况下，g1 可以最大

程度地降低其他未选特征的不确定性。

U S m−1

m−1 m

U

S m−1 m−1

假设 为未被选择的特征集合， 为已经被

选择的 个特征集合。在选择第 个特征 gm
时，gm 应该与 中的所有特征最大程度相关，同时

与 中的 个特征最小程度的冗余。

fi一个特征 的相关度就是其与整个特征集合的

平均互信息：

Rel( fi) =
1
n

(H( fi)+
∑

1⩽t⩽n,t,i

I( fi; ft)) (6)

H( fi) fi H( fi)

fi∑
1⩽t⩽n,t,i

I( fi; ft) fi

fi
fi Rel( fi)

式中， 表示特征 所包含的信息量， 值越

大，表明特征 能够提供给学习算法的信息越多；

表示已知特征 的信息后，其他特征

包含的信息量的减少量，其值越大，表明其他特征

能够提供给学习算法除 信息以外的信息越少。所

以选择具有最大相关度的特征 (即 取最大

值)，数据就可以最小程度地丢失信息。

fi一个特征 gt 对特征 的相关度定义为：

Rel(gt | fi ) =
H(gt | fi )

H(gt)
Rel(gt) (7)

显然，条件相关度小于等于相关度 (当两个特

征相互独立时相等)，将两特征之间的差别定义为

冗余。

fi一个特征 对特征 gt 的冗余度定义为：

Red( fi;gt) = Rel(gt)−Rel(gt | fi ) (8)

m所以在选择第 个重要特征时，综合考虑候选

特征的相关度以及已选特征的冗余度，得到“无监督

最小冗余-最大相关”特征重要性评价标准 (UmRMR)：
UmRMR( fi) = Rel( fi)− max

gt∈S m−1
{Red( fi;gt)} (9)

lm = arg max
1⩽i⩽n
{UmRMR( fi) | fi ∈ U } (10)

m gm = flm由式 (10)得，第 个特征选择为 ，因为

该特征最大程度地降低了其他特征的不确定性，同

时带来最少的冗余信息，所以采用该方法逐个选取

特征。

1.2　用户行为相似性度量

w x y

相似性度量，即综合评定两个事物之间相近程

度的一种度量。两个事物越接近，它们的相似性度

量也就越大，而两个事物越疏远，它们的相似性度

量也就越小。假设每个特征具有不同的重要程度，

可用权向量 表示，用来计算 ， 两个用户行为之

间的相关性。采用加权相关度对两个用户之间的行

为特征进行计算。

加权相关度的计算公式为：

m(x;w) =

∑
i
wixi

wi
(11)

cov(x,y,w) =

∑
i
wi(xi−m(x;w))(yi−m(y;w))∑

i
wi

(12)

corr(x,y;w) =
cov(x,y;w)√

cov(x, x;w)cov(y,y;w)
(13)

1.3　Blondel算法

Blondel算法常被用于社团划分问题[21]。在社

交网络中，用户相当于每一个点，用户之间通过互

相的关联关系构成了整个网络的结构，有的用户之

间的连接较为紧密，有的用户之间的连接关系较为

稀疏，在这样的网络中，连接较为紧密的部分可以

被看成一个社团，其内部的节点之间有较为紧密的

连接，而在两个社团间则相对连接较为稀疏，这便

称为社团结构。为了评价社团划分的优劣，用模块

度来衡量社团划分的好坏。模块度的计算公式如下：

Q =
1

2m

∑
i, j

[
Ai j−

kik j

2m

]
δ
(
ci,c j
)

(14)

Ai j ki k j

i j ci c j i

j

δ δ

式中， 是实际网络的邻接矩阵； 和 分别为原

网络中节点 和节点 的度； 与 分别表示节点 与

节点 在网络中所属的社团，如果这两个节点属于

同一社团， 取值为 1，否则 取值为 0。
Blondel算法的思想是：首先将网络中的每个

节点看成是一个独立的社团，慢慢将邻近的节点合

并，如果合并之后整个网络的模块度提高，那么就

合并，否则撤销；如此循环，直到网络的模块度无
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法提高为止；接着再把每个社团当成一个节点，对

每个社团进行如此的合并算法，直到整个网络的模

块度无法提高为止。

2　实验及分析

本实验的数据来源于某公交线路 2017年 9月
1日～2017年 9月 30日，133名司机、55辆车、

共 16个字段的驾驶信息。

2.1　数据的预处理

为了让司机的驾驶行为特征具有可比性，设定

一个具体场景，即从起点至终点的一趟行车记录作

为每个司机的驾驶行为特征计算基准。对每趟行车

路程设定阈值进行筛选，最终得到包含 103名司

机、51辆车、879趟完整行车记录的实验数据。

2.2　特征提取与筛选

m/s2

结合原始数据和业务场景提取了车速平均值、

车速中位数、车速标准差、加速度绝对值平均值、

加速度标准差、电子刹车使用概率、油门踏板百分

比平均值、油门踏板百分比标准差、脚刹使用概

率、加速度绝对值大于 2  的概率、行车过程中

拉手刹的概率、空挡状态下的滑行概率共 12个特征。

为了从初步提取的众多特征中筛选出需要的有

效特征，用 UFS-MI模型对特征进行重要性排序，

然后选取具有代表性的特征。

2.3　司机驾驶行为相似性度量

选取排序靠前的 9个特征，按照平均互信息值

的大小确定权重，得到权向量，然后计算每两趟行

车记录之间的皮尔森相关系数。设定阈值为 0.94，
当两趟行车记录的行为相似性大于该阈值时，建立

连边。最终构造成的网络包含 879个节点，183 046
条连边。

2.4　聚类准确性度量

将构造成的网络用 Blondel算法进行聚类，聚

类结果将驾驶记录分为 3类。第一类包含 55个司

机共 365趟行车记录，第二类包含 64个司机共

325趟行车记录，第三类包含 21个司机共 189趟
行车记录。

对于一个司机而言，如果司机驾驶行为是稳定

的，那么他所有驾驶趟都会分到同一类中，但在司

机驾驶行为发生变化的情况下，就会被分到不同的

类中。因此本文定义了一个分类准确性指标：

pc =
1
m

m∑
i=1

max{ncl
i }

ni
Cl = 1,2,3 (15)

ni i ncl
i Cl

i max{ncl
i } i Cl

m

式中， 为司机 行驶的总趟数； 为第 类中司机

的行驶趟数； 为司机 在 类中行驶最多的

趟数； 为司机总数。对所有司机求平均，得到平

均分类准确性。

根据平均分类准确性指标，计算得出 Blondel
算法分类准确率为 92%，而传统算法 K-means算
法在 k=3时，分类准确率为 75%。

2.5　聚类结果分析

因为每一个类别中的司机驾驶行为是以趟的形

式来度量的，所以根据 Blondel算法聚类的结果实

际上是不同趟的行车记录。由于公交司机驾驶的车

辆会更换，同一司机在不同车辆上的驾驶行为可能

不同，因此，需要先从趟的信息中，提取出司机的

类别和驾驶车辆的类别，然后再进行用户行为分

析。将 9个驾驶行为特征转化为 3个综合驾驶行为

维度：驾驶不平稳性、刹车偏好性、车速偏好性。

为了将特征对应到综合驾驶行为维度上，首先对特

征进行 0～1标准化处理，去除特征数据的单位限

制。然后对无量纲的特征数值进行综合驾驶行为维

度分析，得到如图 2所示的驾驶行为偏好雷达图。

最后，将 3个综合驾驶行为维度的评分求平均，得

到如图 3所示的司机的综合评分直方图。
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图 2    不同车型下各类司机的驾驶行为图
  

318 电  子  科  技  大  学  学  报 第 49 卷



30

25

20

15

10

5

0

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

司
机
数
量
/个

3个维度下的综合评分

图 3    司机驾驶行为综合评分直方图
 

 

由图 2可以看出，在驾驶 A类车时，3类司机

在刹车偏好性维度上具有显著的区别。驾驶 B类

车时，第二类司机的驾驶行为在 3个维度上都要优

于其他两类司机。而对于 C类车，3类司机在刹车

偏好性维度上也有明显区别。由图 3可以看出，司

机在 3个维度下的综合评分接近正态分布，综合评

分较低的司机较少，这表明驾驶行为优秀的司机占

极少数而综合评分较高的司机相对较多，表明大部

分司机驾驶行为需要改善。

3　结 束 语
对多维用户行为进行聚类分析，可以帮助管理

人员得到更为精确和有效的用户评价信息，为管理

层决策参考提供依据。本文从多维用户行为数据中

提取用户行为特征，采用 UFS-MI模型对提取的用

户行为特征进行排序并筛选，然后按照平均互信息

的值给特征确定权重，得到用户行为的加权特征向

量。通过计算用户行为之间的皮尔森相关系数，设

定阈值并构建网络，再结合复杂网络理论，采用

Blondel社团划分算法对用户行为网络进行聚类分

析。在某公交线路的实证数据集上的实验结果表

明，该方法的准确率为 92%，比传统聚类算法 K-
means的准确率有明显提升。

本文提供的方法还有众多的应用场景，例如根

据股票价格波动的相似性构建股票关联网络，对股

票进行聚类分析。根据个股进行相关股的推荐，为

投资者提供参考。通过对互联网企业用户簇集进行

数据挖掘，有助于企业及时掌握和研究用户的总体

变化，为不同类型的用户提供更有针对性的个性化

服务，从而增加企业市场份额和利润。此外，本文

根据 UFS-MI模型进行特征筛选，没有结合具体的

业务，未来的工作可以结合具体业务对特征进行筛

选，从而提高聚类的效果。
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