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. 引言
网页浏览预测主要是解决 RST 空闲周期的应用!U./ 页

面预先缓存! 以及用户访问行为预测的问题" 它在导航模式
的发现中显得尤为重要#分为两种类型$记录用户导航行为
的确定性方式和运用已访问过的 U./ 页面预测接下来访问
的随机性方式"V&,2.0和 W.>.(.XYZ提出从用户会话中识别序列
模式的随机性方法" 他们使用超文本概率文法表示用户会
话"最典型的随机方法是马尔科夫%<$,=&>&模型#在链接预测
的序列模式发现中经常被运用#这主要是因为 <$,=&> 模型非
常适合序列化过程"
用户在 U./空间的浏览过程是一个受浏览目的!文化背

景!兴趣爱好等多种因素影响的复杂过程" 由于这些因素的
差异# 各个用户的浏览过程也就表现出不同的个性化特点’
然而观察大量用户的浏览过程可以发现#某些用户的浏览过

/)" 上的信息量正以惊人的速度增加!人们迫切需要能自动地从 /)" 上发现"抽取和过滤信息的工具!即如何从数以亿计
的页面中发现需要的内容"如何从大量的访问中发现固有的模式和关联#马尔科夫模型的网页浏览预测!仅仅从用户的浏览网页本

身出发!预测用户的下一步链接!并不能捕获到用户的真正兴趣$ 本文提出基于隐马尔科夫模型的网页浏览路径预测!并将其与基

于马尔科夫模型的方法进行对比$根据已知的浏览序列判断用户的类别!当浏览序列长度很短时!本文方法的预测准确性比马尔科

夫模型低$这是由于序列长度过短!系统获取判断的信息少!增加了对用户错误分类的可能性$随着浏览序列长度逐渐增加!系统捕

获的用户浏览信息越来越多!进而能够折射出用户的兴趣所在!预测准确率也逐步增加$ 当浏览序列长度大于或等于 0 时!预测准
确率已经到达 1.2!提高了浏览兴趣预测的准确率$
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程表现出相同或相近的特点! 如他们浏览的网页基本相同"
浏览各个网页的顺序相似等 !"## 这一现象引发了基于用户访
问的页面对其进行聚类的算法!并取得较好的结果!从而证
明了对 $%&用户分类的可行性$ 对用户进行分类!同一类别
的用户由于具有相同或相近的浏览特征!可用同一个模型描
述%而不同类别的用户!其浏览过程差别较大!应用不同的模
型描述其特征 $ 这样就克服了单 ’()*+, 链模型中用一个
’()*+, 链描述所有用户的浏览特征而带来的不准确性!从而
能更精确地描述用户的浏览特征!并有可能得到更高的预测
准确率 $ 基于这种思想 ! 本文提出先用隐马尔科夫模型
&-.//%0 ’()*+, ’+/%1!-’’’对用户进行分类!然后针对不
同类别的用户提炼出不同的预测模型$

-’’ 最早由 2(34 提出!在许多领域得到应用!尤其在
语音识别中得到了广泛的应用$ 本文采用的是离散化输出!
一阶 -’’模型$ 模型可以表示为

!56!7 "7 "8
其中!输出符号集 #59$:7 $;7 (7 $%<%状态转移概率分布 !59&’(=
:!’7 (!)<! ) 为状态个数!&’(5* !+,5(=+,!:5’#!+, 为 , 时刻的状
态%输出符号的概率分布 "59-(6.8=:!.!%7:!(!)<!% 为离
散输出符号个数!-(6.85*!/,5$.=+,5(#!初试状态概率 "59"’=:!
’!)<!"’5*!+>5’#$
给定 )0 %0 !0 "0 " 的 -’’ 可以产生序列 156/:7 /;7 (7

/28!/’为状态输出符号$ 假设状态序列 +56+:7 +;7 (7 +28已知!
观察序列 1的概率计算为

*61=+0 !85
2

,5:
"&+,!:+,-+,

6/,8 &:’

! 隐马尔科夫模型的建立
?%& 站点的节点为 -’’ 的状态节点 +! 给定一个虚拟

的初试状态 +’$存在概念集 #5$:7 $;7 (7 $3$ +(节点包含 #的
一个子集 #@56$(

: 7 $(
; 7 (7 $(

, 8$ 两个节点 +’!+(之间存在一个转
移概率 *6+’#+(8%在事务集 3 中计算任意两个节点 +’!+( 的概

率 *6+’#+(8!即

*6+’#+(85 4/52,6+’#+(8
4/52,6+’8

&;’

其中 4/52,6+’#+(8为在事务集 3 中!+’!+(同时出现且 +(紧随 +’

的事务个数!4/52,6+’8为 3 中含有 +’的事务个数!与单 ’()*+,
链模型中参数的计算公式相同$
在一个节点 +(上!群体用户对该节点上的概念集6$(

: 7 $(
; 7

( 7 $(
, 8 存在一个概率分布 *6$(

:=+(87 *6$(
;=+(87 ( 7 *6$(

,=+(8!即为
A’’中状态节点的观测概率$每一个 *6$(

’=+(8表示群体用户通
过 +(的浏览访问次数!这些访问一共进行了 #@概念子集&可
以重复’!则其中所含 $(

’的比率近似为 *6$=+(8&$(
’ 简记为 $’$

形式化如下所述$
设有 2 个事务集 359,:7 ,;7 ( 7 ,2<!6 个状态集 759+:7 +;7

(7 +6<!+(状态上的物品集6$(
:7 $(

;7 (7 $(
, 8$3事务集中第 ’ 个事

务为

,’5B,’!:#7 ,’!;#7 (7 ,’!8#C ,’!8 "#$77 8 "5:7 ;7 (7 8 &D’
,"’表示 ,’事务中的每个分量!即每个访问结点的集合)

,"’EB,’!:#7 ,’!;#7 (7 ,’!8#C ,’!8 "#$77 8 "E:7 ;7 (7 8 &F’
则 9’0(表示 ,’事务中 +(之后所有被访问的节点集合&包括 +(’)

9’0(E
9,’!.G:#=,’!.#5+(7 :5>7 :7 ;7 (7 68!.8< +($,"’
0311 +(%,"’
& &H’

9’0(0$表示在 9’0(集合中含有 $ 节点的集合)9’0(0$59+=+$9’0(7+ 中含
有 $<!则在 +(节点上!群体用户对 $感兴趣的概率为

*6$=+(85
2

’5:
’(9’0 (0 $( !

3

$"5:
)

2

’5:
)(9’ 0( 0$"( &I’

通过对 1+J文件的分析! 可以建立这样的 -’’ 模型)假
设 浏 览 序 列 9. 56+:7 +;7 ( 7 +28! 那 么 观 察 序 列 为 1 5

$!$!"!$!
26 8&$$#’!其概率为
*61=+7 !85&+:+;

-+;
6$8&+;+D

-+D
6$8(&+2!:+2

-+2
6$8

56*6+:#+;8*6$=+;88*6*6+;#+D8*6$=+D88(
6*6+2!:#+28*6$=+288 &K’

同理!给定一浏览序列 ;56<:7 <;7 (7 <28!通过隐马尔科
夫模型可以获得用户对概念 $感兴趣程度!它可以用 =6$=;8
表达)

=6$=;85*61=+7 !856*6<:#<;8*6$=<;88(6*6<2!:#<28*6$=<288
&L’

其中!*6<’!:#<’8为状态 <’!:网页转换到状态 <’的概率!*6$=<’8
为页面 <’输出概念为 $的观察概率$
如果 *6$=<’8表述的是概念 $在浏览序列第 ’ 步受用户关

注的概率!则观察序列 15
$!$!"!$!

26 8的概率表示概念 $ 是
浏览序列潜在需求概念的概率$

" 隐马尔科夫模型的网页浏览预测方法
?%&使用数据的预处理过程共包括 D 个主要步骤和 : 个

可选步骤!D#!这一预处理过程负责将初始化的 ?%&网站访问使
用数据转换为服务会话$ 因为隐 ’()*+,模型通过网页概念集
合反映用户兴趣!这些概念集合可从网页和网站上的分类信息
中提炼出来$聚类+分类"’()*+,模型"M!J)(4模型仅仅从分析
用户的网页浏览路径获得用户兴趣!而 A’’是从用户浏览过
的网页内容本身出发进一步预测用户的真正兴趣所在$ 当然!
网页内容本身的分析是很困难的!它涉及到自然语言理解和处
理!而自然语言理解和处理本身就是一大难题$
基于 A’’的网页浏览预测首先计算概念集合中每个概

念的 =6$=9.8值!选出 =6$=9.8值最大的概念!即用户最感兴趣
的概念 !F#$ 然后!系统为每一个概念集训练出一个分类器或预
测模型 &本文选择 ’()*+, 模型’$ 为用户选择完对应的概念
后!运用针对此概念的马尔科夫模型进一步预测用户浏览路
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径!给用户推荐网页" 系统的结构见图 !"

"#$ 使用挖掘研究者已经提出了基于聚类%分类 &’(#多马
尔科夫模型 &)(预测用户浏览路径!其本质思想是首先对用户
进行分类!然后再有针对性地进行预测" 但是它们在第一步
的预测中并不能非常准确地预测用户的兴趣所在!这样就对
后面的预测和推荐产生了一定的影响 " 本文提出的基于

*++ 的用户兴趣分类和下一步的预测! 其思想在本质上和
先前的研究方式是一样的!首先从用户浏览的内容出发对用
户兴趣分类!即识别群体用户的兴趣!克服了用户兴趣长短
变化的影响!且能周期性#离线地挖掘" 这样挖掘的是群体用
户兴趣的偏好和行为! 不需要某一个特定类别的用户信息!
同时能自动跨越不同页面的分类集!为下一步的预测提供了
良好的保证!整体上减少了样本的干扰!全面#客观地评价用
户和服务用户"

! 预测实验结果分析
为了检验预测模型的性能!选择了 ,,,-./01-#2.-34 服务

器日志进行预测性能模拟实验"抽取服务器 567中 899:年 !9
月 !日至 899;年 ’ 月 <! 日的访问记录!组成实验数据集"预
设时间窗口阈值 !,=9-> 1" 经过预处理后!数据集的主要特性
如下$用户请求总数 8> ><?!用户会话集个数 ?)!用户会话总
数 > ):?!最短会话长度 8!最长会话长度 !8" 数据集中!)9@
的会话作为训练样本集!剩余会话作为测试集"
定义了 ) 个概念!!=A学术#院系#机构#招生#就业#人

事B"根据每个页面内容!在各个页面上分别标注 !的子集%根
据网络日志分别建立 *++ 和马尔科夫模型" 实验测试的是
网页浏览预测的准确率 ""

"= "#$C
"#$DD"#$!

&;’

"#$D! "#$!分别表示预测结果正确和错误的样本集"
图 8 中横坐标表示浏览序列长度!纵坐标表示预测准确

率!实验选择了 +EFG6H模型和本文方法进行对比" 本文提出
的基于 *++的网页浏览路径预测! 首先要根据已知的浏览
序列判断用户的类别" 由图 8 可以看出!当浏览序列长度很
短时!预测的准确性比 +EFG6H 模型低!这是由于序列长度短
时!系统获取判断的信息很少!对用户错误分类的可能性就
大" 随着浏览序列长度逐渐增加!系统捕获的用户浏览信息
越来越多!此时能够折射出用户的兴趣所在!预测准确率也
逐步增加" 当浏览序列长度!: 时! 预测准确率已经到达

:9@!证明本文方法优于单 +EFG6H 链模型"

" 结论
网络被认为是人类史上的第四次工业革命"今天 "#$已

经成为信息发布#交互及获取的主要工具" "#$ 上的信息量
正以惊人的速度增加! 人们迫切需要能自动地从 "#$ 上发
现#抽取和过滤信息的工具" 如何从数以亿计的页面中发现
需要的内容#从大量的访问中发现固有的模式和关联!成了
人们迫切希望解决的问题" 本文重点提出了基于 *++ 的网
页浏览预测模型!并且从挖掘网页内容的角度出发捕获用户
的真正兴趣!提出基于 *++ 的网页浏览预测!提高预测的准
确率! 并通过实验验证了当浏览序列长度逐渐增加时!*++
优于单 +EFG6H 链模型"
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图 * 预测系统结构
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图 6 实验预测结果
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