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1 引言

随着万维网(WWW)越来越庞大和复杂 , 用户迅速获取所需

的信息越来越困难。大型网站通常包含成千上万的网页 , 而具体

用户感兴趣的信息可能仅仅包含在少数几个网页之中。对每个用

户而言 , 所需要信息也各不相同 , 但目前绝大多数网站只能针对

所有用户提供完全一样的服务[1]。因此 ,互联网庞大的信息量和用

户个性化的信息需求之间存在着矛盾 ,这促生了各种各样的网页

搜索技术。

搜索引擎是目前应用最广的网页搜索技术 , 用户可以通过输

入与所需内容相关的关键词从而快速获取相关的网页。当用户提

供的关键词比较准确 , 而且不存在同义词问题(同一个词有多种

不同的含义)时 , 搜索的结果一般是比较满意的。但是 , 通用搜索

引擎的主要问题是常常返回大量的网页集合 ,而其中可能仅有少

数几个链接与当前用户的兴趣相关 ,这增加了用户搜索的成本 [2]。

因此 , 有的网站也提供站内搜索引擎 , 可以用于发现当前网站中

与用户兴趣相关的网页集合。

解决个性化信息需求问题的另外一种方案是智能网页推荐

技术。它通常集成在网站服务器中 ,通过观察用户已经访问过的

网页 , 从而推测其未来可能感兴趣的网页集合。协同过滤(Col-

laborative Filtering)技术可以服务于这一目的 , 它通过参考与当前

用户类似的用户的兴趣和偏好 , 从而为当前用户提供访问的建

议。但是 ,协同过滤常常需要用户在网站中注册 ,并且要求用户提

供偏好信息 ,并以此作为对其他用户推荐的基础 [3]。不过 , 用户访

问某个网站常常是一种临时行为 ,他们不愿意花费更多时间提供

个人偏好或者反馈意见 ,传统的协同过滤推荐因此很难为非注册

用户提供高质量的推荐 ,这种方法的应用范围受到一定的限制[3]。

还有一种智能推荐技术是基于网站服务器记录下的用户访

问日志 , 它不需要用户主动提供访问偏好信息 , 而是通过观察用

户访问的内容和次序来推测用户的行为 , 因此具有应用范围较广

的特点[4- 5]。举例而言 ,有一个用户甲正在浏览微软网站 ,他按顺序

访问了 MSDN、Windows Server 2003、.Net 等内容 , 这种访问行为

体现了他对网站内容的偏好。另外有一个用户乙 , 他访问了

MSDN、Windows XP、.Net 等页面。虽然这两个人的访问路径不完

全相同 ,但直观上看两个人的兴趣比较相似。因此 ,如有一个新用

户丙 , 通过分析发现他与甲和乙的行为非常类似 , 于是我们就可

以根据甲和乙的访问路径来预测丙即将访问的网页集合。因此 ,

智能推荐技术的关键就在于如何判断哪些用户具有相似的兴趣 ,

以及将哪些网页推荐给当前访问的用户。

本文的方法也属于基于日志的推荐技术 , 将综合运用人工智

能和数据挖掘技术 , 识别相似的用户集合 , 并设计一个基于日志
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的推荐系统 ,从而提高网站的信息服务质量。本研究属于一种自

适应网站技术[6],使用这种技术 ,网站可以根据自身如何被使用而

改变自身的服务方式。适应性可以通过多重形式来体现 , 包括对

文本、链接或者页面格式的临时修改 , 也包括对链接的添加和删

除[7- 8]。

2 智能网页推荐系统架构

本文提出的网页推荐系统架构如图 1 所示 , 它包括以下 3 个

子系统 :① 数据预处理子系统 , 原始的网站访问日志数据虽然是

格式化的 , 但是仍不能满足数据分析的要求 , 需要将日志数据预

处理 ;② 数据聚类子系统 , 根据预处理过的数据 , 通过聚类技术

发现典型的用户集合 ;③ 网页推荐子系统 , 推测一个用户可能属

于什么样的用户集合 ,然后根据其可能存在的访问偏好对其进行

网页推荐。其中只有推荐子系统是在线实时工作的 , 预处理子系

统和聚类子系统都是离线工作 ,这种设计可以最大限度地减少服

务器的压力 ,并提高系统的执行效率[9]。

图 1 所示的推荐系统实际上是一种 C/S结构 , 智能推荐系统

作为提供推荐服务的服务器端 ,网站服务器作为请求推荐的客户

端 , 与推荐系统是相对独立的。2 个系统之间可以通过某种应用

接口(例如 TCP/IP, HTTP 等 )交互。此构架的特点是推荐系统的

运行环境不需要和应用系统相同 ,对应用环境的适应性好。网站

服务器可以采用任何成熟的产品 ,比如 Apache HTTP Server。

当一个新用户访问网站的时候 , 网站服务器跟踪用户会话 ,

记录用户访问路径 ,然后存储在访问日志中。日志中的数据是按

照所有用户访问的时间顺序存放的 ,不适合于本文期望的以用户

为单位的顺序。而且 ,日志数据也可能由于偶然的原因造成部分

缺失 ,因此必须将日志数据进行处理后才能使用。数据预处理子

系统定期从访问日志中抽取数据 ,然后把预处理过的数据提交给

聚类子系统 ,聚类子系统根据最新的访问数据定期重新执行聚类

算法 ,并将聚类结果保存下来。在线推荐子系统根据当前用户的

访问序列 , 并结合聚类结果情况 , 判断此用户可能即将访问的网

页集合 ,并反馈给网站服务器。然后 ,网站服务器再根据用户实际

点击的链接 , 在目标网页上增加可能即将访问的网页链接集合 ,

再反馈给用户供其浏览。以上就是整个推荐系统的执行流程。

3 智能网页推荐系统关键技术

3.1 数据预处理

现实世界中的数据经常包含噪声数据、空缺数据和不一致性

数据。本文所设计的系统中 ,网站的访问日志是唯一的数据来源 ,

它由网站服务器自动产生。一般情况下 ,网站服务器产生的数据

是完整可靠的 , 但也有可能由于一些特殊的原因产生错误的日

志 ,比如网络传输环境的不稳定、服务器意外关闭、用户端突发故

障等等。另外 ,网站日志数据与本文需要的格式有一定的差距 ,因

此在使用之前通常需要进行一定的预处理 , 才能为聚类子系统所

用。本文具体使用的预处理步骤如下。

3.1.1 将网页映射为标识符

预处理的第一步就是分析网站的结构。将每个网页用唯一的

URL地址来标识 ,也可以将 URL地址映射为唯一的数字编码 , 本

文采用第二种方法。由于微软网页的数量过于庞大 , 可以按照内

容把网页划分为一个个集合 ,每个集合代表一组相关的网页。例

如 , 根据微软(www.microsoft.com)公开的 1998 年 2 月份一周的匿

名访问日志[10],网页集合用如下的形式表示 :

A,1253,1,"MS Word Development","/worddev"

A,1109,1,"TechNet (World Wide Web Edition)","/technet"

A,1205,1,"Hardware Supprt","/hardwaresupport"

A,1076,1,"NT Workstation Support","/ntwkssupport"

其中 , A是每一行开始的标志符 , 接下来的序号表示集合的

ID, 然后是集合的主题描述 , 以“/”开头的字符串表示各集合在网

站上的路径。于是 , 用户的访问路径就不必以链接形式 , 而是以

[1277,1253,1109]这样的集合 ID序列来表示 , 这为聚类分析提供

了很大的方便。

3.1.2 解析访问路径

从网站日志中直接发现知识比较困难 , 因为日志按照所有用

户访问的先后次序排列 , 所有用户的访问过程彼此重叠在一起。

但是 , 用户的访问路径适合以向量格式表示和分析 , 所以数据预

处理的一个主要目标就是要把原始的日志数据转化为向量数据。

微软网站访问日志中用户访问路径的原始数据格式如下 [10]:

C,#10001, V,1038,1, V,1026,1, V,1034,1, C,#10002, V,1008,1, V,

1056,1, V,1032,1

以上数据实际上已经经过一定的预处理。数据记录来自微软

网站的 32 711 名匿名用户 , 每个用户是由一个序号作唯一的标

识 , 比如 #10001, #10002。数据格式中 ,“C”开头的一行代表一个

新用户的访问记录开始 ,“V”开头的一行代表这个用户访问的一

个路径 , 其中的“1038”、“1026”等分别表示微软网站不同的虚拟

目录 ,也就是上文所提及的网页集合。数据处理的目标是抽象出

每个用户的访问路径 , 存储在一个向量中。比如对于 #10001 用

户 , 我们可以用[1038,1026,1034]这样的向量表示它的访问路径 ,

实际的数据处理通过编程的方式来实现。

3.1.3 删除访问路径中的重复结点

在解析出的路径中 , 经常有连续多次访问同一个网页的情

况 , 这可能是由于用户端的 Cache 机制等所造成的 , 这对于本文

的聚类算法没有意义 ,所以在解析出的路径里选择删除重复的结

点。

3.1.4 删除太短或者太长的访问路径

太短的访问路径(比如长度为 1 或者 2)表示用户刚刚浏览了

少数网页后就离开了 , 因此包含的信息量很少 , 对本文的意义不

大 ;太长的访问路径(比如超过 50)通常是用户端使用代理服务器

(Proxy)的结果 , 它通常是许多个用户的访问行为的重叠 , 对于本

文的算法是一种噪声数据 ,因此也被删除。本文认为 ,只有用户访

问的路径长于某个阀值的时候 , 此数据对系统而言才是有用的 ,

这个阀值在数据预处理子系统中定义为 7。

原始数据一共有 32 711 个匿名用户访问记录 , 本文截取了

5 000 条记录作为测试数据用。根据筛选规则 ,一共得到 449 条用

户向量 ,其格式如下 :

[10003, 1064, 1065, 1020, 1007, 1038, 1026, 1052, 1041, 1028]

[10007, 1008, 1000, 1035, 1016, 1031, 1003, 1034, 1018]

图 1 网页推荐系统架构图
Fig. 1 Architecture of web page recommendation sys tem
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[10037, 1008, 1016, 1152, 1052, 1040, 1034, 1014]

其中第一个分量是用户 ID, 接下来是用户在微软网站的访

问路径。

3.2 聚类分析

访问网站的用户数量通常比较庞大 , 如果参考所有用户的访

问路径并对当前用户进行推荐 , 一方面服务器的负荷很大 , 另一

方面推荐的准确性也不高。因此 ,为对每个访问用户提供有价值

的推荐 , 需要缩小参考用户的范围 , 确定与当前用户访问兴趣最

相似的用户集合。在基于访问日志的推荐系统中 , 用户的兴趣体

现在用户访问过的网页集合 , 以及访问的先后次序上 , 即数据预

处理获得的路径向量中[11]。而聚类分析算法可以按照访问行为的

不同对先前的用户进行分类 , 从而达到缩小参考用户范围的目

的。

聚类是一个将数据对象分组成为由类似的对象组成的多个

类的过程 ,它的输出是一些簇 ,即数据对象的集合 , 这些对象与同

一个簇中的对象彼此相似 ,与其他簇中的对象相异 [2]。通过聚类 ,

能够识别密集和稀疏的区域 , 发现数据的全局分布模式 , 以及数

据属性之间的相互关系。聚类算法需要以一定的格式输入 , 即基

础数据结构。

3.2.1 数据结构

以下是聚类算法 2 种有代表性的输入数据结构[2]。

3.2.1.1 数据矩阵( data matrix)

它用 p 个变量(也称为度量或者属性)来表现 n 个对象 , 例如

用年龄、身高、体重、性别、种族等属性来表示对象“人”, 这种数据

结构是关系表的形式 ,是一个 n×p( n 个对象×p 个对象)的矩阵。

3.2.1.2 相异度矩阵( diss imilarity matrix)

存储 n 个对象两两之间的近似性 ,表现形式是一个 n×n 维的

矩阵。在相异度矩阵中 , d(i, j)是对象 i 和对象 j 之间的相异性的

量化表示 , 它是一个非负的数值 , 当对象 i 和 j 越相似或“接近”,

其值越接近 0;两个对象越不同 ,其值越大。显然有 , d(i, j)=d(j, i),

而且 d(i, i)=0。

本文采用相异度矩阵作为聚类算法的基础。根据数据对象的

类型不同 ,使用的相异度计算方法也不相同。由于本文所讨论的

对象(访问路径)不属于通常的区间标度变量、二元变量、标称型变

量、序数型变量、比例标度型变量 , 或者一般的混和类型变量 , 因

此必须设计新的变量相异度计算方法。

3.2.2 路径的相异度计算方法

假设用户甲的访问路径为 v1=[1008, 1000, 1035, 1016, 1031,

1003, 1034, 1018], 用户乙的访问路径为 v2=[1008, 1009, 1058,

1017, 1018, 1042, 1021], 这 2 个访问路径都以向量形式表示 , 如

何确定 2 个用户对于网站内容的偏好是否相似?最简单的方法是

计算代表甲和乙访问路径的 2 个向量间的距离。

由于 2 个向量的长度不同 ,所以要先对比较的 2 个向量进行

处理 , 然后才能进行其间距离的运算。对于甲和乙的访问路径

v1、v2, 如果分量 a 既属于 v1 也属于 v2, 那么 a 将属于新向量

v3, 令 v3=[a1,a2,⋯,ai];如果分量 b 属于 v2, 同时也属于 v1, 那么

b 将属于新向量 v4,令 v4=[b1, b2,⋯,bi]。显然 , v3 和 v4 的维度相

同 ,而且包含的分量也是相同的 ,只是分量的排列顺序可能不同。

对于甲和乙而言 , v3=v4=[1008,1018]。

对于长度相同的向量 v3 和 v4, 它们之间的距离只与其分量

的排列顺序有关 ,可以采用如下计算公式 :

d(v3, v4)=|{(i, j): i<j并且 v4.indexOf(v3(i))>v4.indexOf(v3(j))}|

(1)

公式(1)中 , v4.indexOf(v3(i))表示 v3(i)这个分量在 v4 中的位

置;符号 1·1 表示集合中元素的个数。如果把所有的向量间距离

都转换到共同的值域区间[0.0,1.0]上 ,得到如下距离计算公式[12]:

d(v3,v4)= d(v3, v4)
N×( N- 1)

×2 (2)

公式(2)中 , N表示对象 v3、v4 的长度。对于甲和乙而言 , v3 和

v4 是完全相同的 ,则它们之间的距离为 0。如果 v3=[1008,1018],

v4=[1018,1008],则他们之间的距离为 1。

显然 ,在上述计算方法中 , 没有考虑原始的路径向量的长度 ,

因此单纯用 v3、v4 之间的距离来衡量用户的兴趣差异具有一定

的偏差。与文献[12]中的顺序距离(Rank Distance)不同 , 本文考虑

给 v3、v4 的相异度计算公式加一个调整量 , 这个调整量将反映

v1、v2 区别于 v3、v4 的特征。假设 v1 的长度为 m1, v2 的长度为

m2,考虑如下的调整量 :

m= m1×m2!
N

(3)

于是 ,加入调整量后对象 v1、v2 间的距离计算公式为 :

d(v1,v2)= d(v3, v4)+m
N×( N- 1)

×2 (4)

考虑调整量以后 ,路径间的距离有可能大于 1.0, 但这并不影

响本文的聚类分析算法。特殊情况下 , 当 N值为 0 或者 1 的时

候 , 甲和乙访问路径没有一点相同或者只有一个集合相同 , 网站

浏览者甲和乙的偏好很不相似 ,他们很少可能会访问相同的网站

链接。

3.2.3 聚类算法

已经开发出许多种聚类算法 , 比如 , 划分的方法、层次的方

法、基于密度的方法、基于网格的方法、基于模型的方法 , 等等 [2]。

每种算法在伸缩性(Scalability)、对数据类型的要求等方面具有不

同的特性。算法的选择取决于数据的类型、聚类的目的和应用。上

述算法中 ,许多只能发现球形的簇。在本文的推荐系统中 ,需要发

现任意形状的簇 ,因此采用了基于密度的方法。其主要思想是 :只

要临近区域的密度(对象或数据点的数目)超过了某个阀值 , 就继

续聚类。也就是说 ,对给定类中的每个数据点 ,在一个给定范围的

区域中必须至少包含某个数目的点。这样的方法可以用来过滤孤

立点数据 ,发现任意形状的簇。

DBSCAN (Density - Based Clustering of Applications with

Noise)是一个有代表性的基于密度的聚类方法 [13]。该算法将具有

足够高密度的区域划分为簇 ,并可以在带有“噪声”的空间数据库

中发现任意形状的聚类。它定义簇为密度相连的点的最大集合。

DBSCAN算法不但在二维和三维的欧几里德空间 , 在高维空

间工作得也很好。关键是对于聚簇中的每一个点 , 在给定的半径

内至少需要包含一定数量的点 ,也就是说密度需要超过某个阀值。

点相邻的形态取决于所采取的 2 个点 p 和 q 之间的距离计算函

数 , 表示为 dist (p,q)。基于密度的聚类算法涉及一些新的定

义[13]。

1) ε-邻域 : 给定对象半径 ε内的区域成为该对象的 ε- 邻

域。

2) 核心对象 : 如果一个对象的 ε- 邻域至少包含最小数目

MinPts个对象 ,则称该对象为核心对象。

3) 直接密度可达 :给定一个对象集合 D, 如果 p 是在 q 的 ε-

邻域内 , 而 q 是一个核心对象 , 我们说对象 p 从对象 q 出发是直

接密度可达的。

4) 密度相连 :如果对象集合 D中存在一个对象 o, 使得对象

p 和 q 是从 o关于 ε和 MinPts 密度可达的 , 那么对于对象 p 和 q
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是关于 ε和 MinPts密度相连的。

4 仿真实验

4.1 实验参数

DBSCAN算法的参数必须手动选择 , 在聚类子系统中 , 确定

参数值是一个需要非常谨慎的过程 ,这直接影响到聚类结果。对

于微软网站的数据 , 本文选取了多组参数值 , 得到了多组参数组

合的不同聚类结果 ,根据不同的聚类结果得到的核心对象数目等

选择最优的参数组合。本文实验的参数组合如表 1 所示。

模拟系统中处理的对象总数为 449。经过实验测试 , 发现核

心对象数取 40~50 左右较为合适 ,所以选取了 ε为 0.2, MinPts 为

15 这样的参数组合。

4.2 实验结果

本文所采取的推荐算法分为以下 3 个步骤。

步骤 1: 当一个新用户浏览网站的时候 , 应用系统向推荐系

统发送一个推荐请求 ,这个推荐请求中包含用户在此之前的访问

路径。

步骤 2: 推荐系统从聚类子系统获取聚类结果 , 然后根据聚

类结果对用户访问路径进行分析 , 看该用户可能属于什么样的

簇。

步骤 3: 选取用户所属聚类中的一个距离最近的核心对象 ,

根据该核心对象对网站的访问路径 ,对新用户进行下一步访问的

链接推荐。

本文从微软网站所提供的数据中选取一些对象对推荐算法

进行模拟 ,以验证算法的有效性。从预处理过的数据中任取一个

向量用户访问路径 v1 =[1017, 1018, 1008, 1046, 1060, 1052,

1003, 1034, 1002], 发现向量 v=[1017, 1156, 1004, 1018, 1008,

1027, 1009, 1046, 1038, 1006, 1026, 1052, 1060, 1001, 1041,

1034]可以作为对向量 v1 进行推荐的核心对象。

因为在数据预处理系统中只有用户访问的路径长度的阀值

定义为 7, 所以取 v1 的前 7 个分量模拟用户的第一个可聚类访

问路径 v2=[1017, 1018, 1008, 1046, 1060, 1052, 1003]。计算 v2

与核心对象 v的距离 , 计算结果为 0.2。这表示 , 在 v的 ε- 邻域

内 , v2 与 v有相同的偏好。可以推测 v2 下一步访问的页面可能

为包含在 v中 ,但是没有被 v2 所访问过的页面 , 这样的网页包括

[1156,1004,1027,1009,1038,1006,1026,1001,1041,1034]。显然 , v2

所模拟的用户在下一步访问了 1034 页面 , 这个页面在当前推荐

的网页集中 ,因此推荐是有效的。

5 结论

本文介绍了网页链接推荐系统的概念 , 设计了智能推荐系统

的架构 ,并对 3 个子系统进行了系统和算法的设计。由于预处理

子系统提供的数据中各向量的维度并不相同 , 本文设计了计算向

量间距离的方法。在比较研究数据挖掘的各种聚类技术后 , 在聚

类子系统中选择了基于密度的聚类方法 , 并根据相异度矩阵来进

行聚类分析。最后 ,通过仿真实验说明了本文所述方法的有效性。

作为未来的研究方向 ,还可以在以下方面进行提高。① 在实

验部分增加实验的数据量 , 将访问数据分为训练集(用于聚类分

析)和测试集(用于测试实际推荐效果), 通过统计分析结果来说明

推荐算法的精度。② 在路径间距离的计算方法部分 ,可以与其他

方法(比如基于图论的距离计算公式 [14])进行实验比较 , 从而寻求

更好的计算方法 ,为实际应用打下基础。
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表 1 参数实验组合
Tbl. 1 Different parameter settings

参数组别 ε MinPts 核心对象

1
2
3
4
5
6
7
8
9

0.1
0.1
0.1
0.2
0.2
0.2
0.3
0.3
0.3

5
10
15
10
15
20
15
20
25

17
5
0
85
46
26
141
109
80

表 ( 参数实验组合
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