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建立有效的用户浏览预测模型 !对用户的浏览做出
准确的预测 !是导航工具实现对用户浏览提供有效帮助
的关键 "
在浏览预测模型方面! 很多学者都进行了卓有成效

的研究 " &’()*!+提出了基于概率模型的预取方法 !根据
网 页 被 连 续 访 问 的 概 率 来 预 测 用 户 的 访 问 请 求 "
,&)-..&/ *#+运用马尔可夫链进行访问路径分析和链接
预测 !在此模型中 !将用户访问的网页集作为状态集 !根
据用户访问记录!计算出网页间的转移概率!作为预测依
据" ,01(012()*3+构造用户访问路径树!采用最长匹配方
法!寻找与当前用户访问路径匹配的历史路径!预测用户
的访问请求" 4- 05678 ’5978 等 *:+引入神经网络实现基于

语义的网页预取" 徐宝文等 *;+利用客户端浏览器缓冲区数

据!挖掘其中蕴含的兴趣关联规则!预测用户可能选择的
链接" 朱培栋等人 *<+按语义对用户会话进行分类!根据会
话所属类别的共同特征!预测用户可能访问的文档 "

在众多的浏览模型中 !=>?@9A 模型是一种简单而有
效的模型 " =>?@9A 模型最早是 ’-.()=&B*C+等人于 !$$$
年提出的一种用途十分广泛的统计模型 !它将用户的浏
览 过 程 抽 象 为 一 个 特 殊 的 随 机 过 程#$$齐 次 离 散
=>?@9A 模型 ! 用转移概率矩阵描述用户的浏览特征 !并
基于此对用户的浏览进行预测 % 之后 !DE()F(, *%+等采

用了多阶转移矩阵 ! 进一步提高了模型的预测准确率 "
在此基础上 !,&)-..&/ 建立了一个实验系统 * $+ G实验表
明 !=>?@9A 预测模型很适合作为一个预测模型来预测用
户在 H6I 站点上的访问模式 "
! "#$%&’ 模型
!(! "#$%&’ 模型

=>?@9A 预测模型 * !"+对用户在 H6I 上的浏览过程作
了如下的假设 "
假设 ! J用户浏览过程假设 K&假设所有用户在 H6I

上的浏览过程是一个特殊的随机过程$$$齐次的离散
=>?@9A 模型 % 即设离散随机变量的值域为 H6I 空间中

!"#$%&网页预测模型综述 ’
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摘 要! 介绍了基本的 =>?@9A 浏览预测模型 #讨论了扩展的 =>?@9A 浏览预测模型 $包括隐 =>?@9A
模型 %多 =>?@9A 模型 %混合模型 %结构相关性模型 M综述了各个模型的算法及其优缺点 #分析了 =>?@9A
浏览预测模型需要深入研究的问题 &
关键词! 数据挖掘# =>?@9A 模型# 偏爱度 # 浏览路径预测
中图分类号 ! 2O3$3 文献标识码 !& 文章编号 ! !<C:PCC#"Q#"!"N!%P"""!P":

,R?A6S 9T =>?@9A U6I V?6WXYZX97 [9W6\

]/- 05>9 1RXG H- ^X78 2>9
Q!L _6V>?Z[67Z 9T 09[VRZ6? ,YX67Y6 >7W &VV\XY>ZX97G ’5678‘59R /7aZXZRZ6 9T &6?97>RZXY>\ /7WRaZ?S =>7>86[67ZG

’5678‘59R :;""!;G 05X7>N
#L 09[VRZX78 067Z6? G ’5678‘59R /7aZXZRZ6 9T &6?97>RZXY>\ /7WRaZ?S =>7>86[67ZG ’5678‘59R :;""!;G 05X7>N

)*+,$#-, . =>?@9A V?6WXYZX97 [9W6\ Xa Z56 I>aXa T9? U6I V?6T6ZY5X78 >7W V6?a97>\X‘6W ?6Y9[[67W>ZX97 Z6Y57XbR6% 25Xa V>V6?
TX?aZ\S X7Z?9WRY6a I>aXY =>?@9A V?6WXYZX97 [9W6\L 2567 a6A6?>\ 6cZ67W6W =>?@9A H6I 7>AX8>ZX97 V?6WXYZX97 [9W6\a >?6 X7Z?9WRY6WG
X7Y\RWX78 5XWW67 =>?@9A [9W6\G [R\ZX P=>?@9A [9W6\G 5SI?XW =>?@9A [9W6\G aZ?RYZR?>\ P?6\>ZX97 PI>a6W =>?@9A [9W6\ >7W a9 97L
256 >\89?XZ5[ >7W >WA>7Z>86a >7W WXa>WA>7Z>86a 9T 6>Y5 [9W6\ >?6 aR[[>?X‘6WL dX7>\\S a9[6 V?9I\6[a 9T =>?@9A U6I 7>AX8>ZX97
V?6WXYZX97 [9W6\a >?6 V9X7Z6W 9RZ T9? TR?Z56? ?6a6>?Y5 L

/01 2&$3+. W>Z> [X7X78 M =>?@9A [9W6\M V?6T6?67Y6’?6a6>?Y5 V?6WXYZX97

e 基金项目 f郑州航空工业管理学院青年基金项目 Q^"$ga"! N

综述与评论 40’502 #63 7&8806,

!

《电子技术应用》  www.ChinaAET.com

《电子技术应用》  www.ChinaAET.com



!微型机与应用" !"!"年 第 #$卷 第 !%期

的所有网页构成的集合 ! 则一个用户在 &’( 中的浏览
过程就构成一个随机变量的取值序列 !并且该序列满足
)*+,-. 性 "
一个离散的 )*+,-. 预测模型可以被描述成三元

组/!!!!"0!! 代表状态空间 #! 是转换矩阵 !表示从一
个状态转换到另一个状态的概率 #" 是 ! 中状态的初始
概率分布 " 其中 ! 是一个离散随机变量 ! 值域为 1#!!##2
$#$3!其中每个 #% 对应一个网页 2称为模型的一个状态 %

)*+,-. 预测模型是一个典型的无后效性随机过程 !
也就是说模型在时刻 & 的状态只与它的前一个时刻 &4!
的状态条件相关 !与以前的状态独立 " 即 &

5# 6 & 7 8# 6 &9!72# 6 &9#7!$ 2# 6" 7 :;’ 5# 6 & 7 8# 6 &4!7: 5!:
!;5’%(: $!$
";5’%:;5’!<$ <’% <$ <’(<$ <’$: 5#:
一个 )*+,-. 预测过程可以由它的转移矩阵和初始

分布向量确定 ! 其中转移矩阵集中描述了该 )*+,-. 链
预测模型的动态特征 % 该预测模型的转移概率矩阵用 !
表示 !初始分布向量用 " 表示 !如式 5!:’式 5#:所示 "
其中 ’%( 表示在矩阵中 < 页面 #% 到页面 #( 的转移概

率 !即 &) 5*&;#( 8*&9! ;#%:#)% 表示初始概率分布 "
用向量 + 5 & : ;5"<( !!<( :表示用户在时刻 & 的状

态 !如果用户在 & 时刻访问的页面为 #!则用户在向量的
第 % 维就是 !!其余为零 % 用向量 , 5 & :表示时刻 & 时的状
态概率向量 !, 5 & : ;- 5*&;#!:!- 5*&;##: <(- 5*&;#$: :表示在
& 时刻不同状态的概率 < & 时刻用户访问状态可表示为 &

, 5 & :;. 5 &9!:#! 5=:
根据式 5= :将得到一个 $;8. 5 & : 8的向量 , 5 & :!其中概

率值最大的那一维就是用户在 & 时刻的最有可能的状
态 !式 5=:中 ! 即为一阶 )*+,-. 模型状态转移矩阵 %
在许多应用中 !一阶 )*+,-. 预测模型不能很准确地

找到用户将要访问的页面 %这是由于这些模型没有细致
地考虑用户的访问历史 !所以不能很好地区分不同用户
的行为模式 % 为了得到较好的预测结果 !一般偏向于使
用二阶以上高阶的 )*+,-. 预测模型 ! 其基本公式如式
5>:所示 &

, 5 & :;. 5 &/0 :#!0 5>:
其中 !0 是 0 阶状态转移矩阵 !. 5 & /0 :为过去的 5 & /

0 :时刻的状态向量 !此时 , 5 & :表示的是 0 阶 )*+,-. 模型
的预测状态 %
!"# 性能指标
为了评测 )*+,-. 模型的性能 !常使用以下两个性能

指标 %
定义 !$ 预测精确率 -
-1)*??@+*A’B)*CC;)*??@+*A’B 5)*??@+*A’D)E+-FG: 5H:

即 ! 预测精确率 ) 表示正确预测的 &’( 对象数与预测
&’( 对象数的比率 % 其中 !)*??@+*A’ 为预测结果中至少有一

个在当前请求后时间窗口内被请求的次数 #)*CC 为总预

测次数 !它表述了模型的准确程度 %
定义 #! 覆盖率 2
2;5)*??@+*A’D)E+-FG: B)+’?-+I 5J:

即模型能使用的次数占总申请次数的百分比 % 其中 !)*CC

为总预测次数 < )+’?-+I 为记录总数 ! 它描述了模型的预测
能力 !反映了模型的可用性 %

# 扩展预测模型
#"! 隐 %&’()* 预测模型
隐 )*+,-. 模型最早由 KLM) 提出 ! 在许多领域 !尤

其是语音识别中得到了广泛的应用 % 先用隐 )*+,-. 模
型对用户进行分类 !然后针对具有不同类别的用户提炼
出不同的预测模型 6!!7< 是隐 )*+,-. 模型的一种具体应
用 % 采用离散化输出一阶隐马尔科夫模型 !模型可以表
示为 !;52!3!" :!式中 &2 为状态转移概率分布 !2;14%( 8
!! % < (!5 3!4%(;- 66& 86&4!; % 7 N3 为输出符号的概率分布 !
3;17(50 : 8!!0!8 2 !! (!53 27(50 :;- 69&1:086&1% 7 N

! 为初始状态概率 !";1"% 8!! %!;3 2"%;- 66"; % 7
; 为状态个数 ! & 时刻状态表示为 6& N
8 为离散输出符号个数 !输出符号集 <;1:!2:#( :83
给定 2!3!"!;!8 的隐 )*+,-. 模型可以产生序列

=;59!29#( 9$: 2 9% 为状态输出符号 % 假设状态序列其 6;
56!26#2( 26$:已知 !则观察序列 = 的概率为 &

- 5= 86 2! :;
$

& ;!
"46& 9 !6& 7 6& 59&: 5O:

王实 6!#7等提出一种新的基于隐马尔可夫模型的兴

趣迁移模式发现方法 !并利用用户迁移模式间的关联规
则来发现兴趣迁移模式 % 而借助隐马尔可夫模型 2 挖掘
蕴涵在用户访问路径中的信息需求概念 2 以此进行预
取页面的评价 2 也可以实现基于语义的网页预取 6 !=7%
隐 )*+,-. 模型尽管考虑了用户兴趣 2 但和简单的

)*+,-. 模型一样 !存在一定的不足 &用户访问序列串长
是动态时变的 2采用固定阶数的传统 )*+,-. 链模型并不
能准确地对用户的访问行为建模 %
#"# 多 %&’()* 模型
虽然用户在 &’( 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 2有
很多差异 ! 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
现象引发了对 &’( 用户分类的研究 % 通过对用户分类 !
同一类别的用户用同一个模型来描述它 !而不同类别的
用户其浏览过程差别较大 !用不同的模型来描述他们的
特征则更为合理 6!>7%
假设 # 5用户分类假设 :&假设根据用户在 &’( 空间

的浏览特点 2可以将所有用户分为 > 类 % 如果用 ?;1@!2
@#2( 2@03表示用户的类别 !则任意一个用户属于类别 @0
的概率为 - 5?;@0: 2而且有 &

综述与评论 +,*-,. &/0 1)22,/3
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假设 ! ’类 )*+,-. 链假设 /!假设同一类别的用户具
有相同或相近的浏览特征 "且其浏览过程是一个特殊的
随机过程###齐次离散 )*+,-. 链 $基于这两条假设建立
用户浏览预测模型 "并把这种基于用户分类的含有多个
)*+,-. 链的模型称为多 )*+,-. 链模型 $
定义 !! 多 )*+,-. 链模型可以表示为一个四元组
0&"’"( ’$ /")$1$ 其中 "& 是一个离散随机变量 "

值域为 2*!3 *#3% 3*+4"每个 *, 对应一个网页 "称为模型的
一个状态 &’ 表示模型包含的用户类别的数目 &-&2%!3%#3
% 3%"4表示用户的类别 "其分布函数 ( ’$ /表示不同类别
用户的概率分布 &)$&2.%!3 .%#3% 3 .%"4为类 )*+,-. 链
的集合 "每一个元素 .%, 是描述类别为 %" 的用户浏览特
征的 )*+,-. 链 3称为类 )*+,-. 链 3它的转移矩阵可以表
示为 !

!"&’/", 0 1/ +!+3 ’2 3 1"2! 3% 3+4 3""2!3% 334/
对多模型的学习主要是确定以下几个参数 5
’!/用户类别数 3 6
7#/任意一个用户属于类别 %" 的概率 ( ’-&%"/ 6
’8/类 )*+,-. 链的转移矩阵 $
实验证明这样就克服了单 )*+,-. 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 "
从而更精确地描述用户的浏览特征 "并有希望得到更高
的预测准确率 $
多 )*+,-. 链模型的时间复杂度较高 "在处理一个包

含 . 个用户浏览序列和 + 个网页的日志文件时 "其时间
复杂度达 4 ’.9+#/$ 如果日志文件较大 ". 和 + 的取值也
会很大 "因此 "多 )*+,-. 链模型的时间消耗极大 $
"#! 混合 $%&’() 模型
多 )*+,-. 模型充分考虑了不同用户间的差别 "但对

于个体没有考虑请求在时序上的先后 "没有考虑请求的
网页之间的内在联系 $混合 )*+,-. 模型能克服类似的不
足 $
假定用户的浏览模式满足简单的 )*+,-. 性下 "则下

面两式成立 !
( 2&+:!&5 ;& ’!3+ /&6 4&( 2&+:!&5 ;&+<!&5+<!4
( 2&+:!&5 ;&+<!&7 4&( 2&":!&5 ;&"<!&7 4
以上两式中 5" 代表了具体的一个网页 8"6&5!35#3

% 05+<!35+ 代表用户所经历的 8 序列 $ & ’ , 3 1 /表示随机变
量序列 ’&,3&,:!3% 0&1<!3 &1/"其中 ,# 1$
上述模型称为二步 )*+,-. 模型 = !9>"它的核心任务是

建立一个与一阶 )*+,-. 模型的转移概率矩阵同规模的
转移概率矩阵 $ 矩阵的行元素代表用户浏览的上一个网
页 "列元素代表用户下一步可能浏览的网页 $ 通过该矩
阵可以根据用户上一步浏览的网页来预测下一步要浏

览的网页 $

定义 * 5 混合模型表述如下
( 75+:!;5+ 5+<!/&!! ( 75+:!;5+/:!# ( 75+:!;5+<!/
!!:!#&
$ !

7%/

7%/式中的!!’!# 分别是一阶模型和二步模型的混合系数 $
混合模型的关键就是根据极大似然函数定理求出 !! 和

!#$
在多 )*+,-. 模型方面 3 刘业政等 = !?> 提出可变多阶

)*+,-. 链模型 @)A)B$ @)A)B 将用推荐目标网页概率
值度量的可变多阶 )*+,-. 链并行组合 "组合模型中采用
遗传算法确定各单阶 )*+,-. 链模型的最优权重 $陈佳 = !C>

提出了基于混合模型的一种挖掘用户群在页面上兴趣

分布程度的模式发现 "计算用户群从一个页面到另外一
个页面的导航路径模式的概率大小 "可得到大量的用户
对所访问 DEF 的兴趣及导航模式 3从而预测用户的浏览
路径 $
"#* 结构相关性模型
有研究表明 "用户在进行 DEF 浏览的绝大部分时间

里都是从当前页面中挑选一个链接继续浏览 &在用户将
来访问的网页中 "G?#能在最近 8 个网页的链接中找
到 "C9#能在所有历史网页的链接中找到 $ 因此 "可以
认为用户将来的可能请求大部分存在于由当前页面上

所有链接组成的集合中 $ 基于结构相关性的一阶 )*+,-.
模型包括以下三部分 = !$>!

7!(用户访问序列集合 !一个序列是指用户在一段连
续时间内先后访问的一系列网页 " 记作 9:;&2<.4 3 <.&0
/.=3% 3/.+3% 317.&!"#"%>") 为序列个数 &+&!"#"%"
?."?. 为序列 < 中网页的个数 ($

7#(用户状态集合 !即用户访问序列集合中所有节点
网页组成的集合 "记作 9@5@ &2/!3% 3/, 3% 4 7 , &!"#3 % 2 32
为状态个数 ($ 显然 HEI 中每一个 /.+ 都在 HJ*J 中有一个
对应的 /,$

78(状态转移概率 !记作 @,1&( 7/1 ;/,("表示用户从当前
网页 /, 转至访问网页 /1 的概率 $
用有向图 A&7("B ( 描述基于结构相关性的 )*+,-.

模型 $ 其顶点 /, 7/,"( (为用户状态 "有向边 :,1 7:,1"B (表
示用户曾从 /, 根据链接访问 /1$另外还要为 /, 定义一个
链接集合 KLMNO,"表示网页 /, 上包含的所有链接 &为 /,
的每条 :,1 定义一个计数器 :,1 LB-POJ" 表示用户从网页 /,
转至访问网页 /, 的次数 "并用它来代替用户的状态转移
概率 @,1$
通过遍历用户访问序列的节点 "可以得到用户的状

态空间和转移情况 "并最终建立上述模型 $
结合页面内容及站点结构来调整状态转移矩阵 3以

获得更精确的预取结果 3提高 DEF 服务的质量 = #">$ 而利
用频繁访问模式树存储 )*+,-. 链 " 能够大幅减小存储
空间 = #!>$
! 进一步研究的问题
尽管现有的 )*+,-. 浏览预测模型在预测准确率 ’

综述与评论 +,)-,. %/0 1(22,/3
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覆盖率方面已取得较满意的成果 &但浏览预测问题的实
际应用背景中的一些特殊要求使得这一领域仍存在一

些需要进一步研究的问题 ! 这些问题包括 ’
(!)*+,-./ 转移概率矩阵的处理 !该模型的存储空间

主要用于保存状态转移概率矩阵 "所以其存储空间的复
杂度是网页数目 ! 的平方 "即为 "(! 0! 由于 ! 的值一般
都比较大 "存储复杂率较高 ! 同时为了提高 123 预取的
命中率 "常常联合多个 *+,-./ 链模型 "即用到了多阶状
态转移矩阵 "使得存储复杂率成倍提高 ! 因此如何存储
及处理 *+,-./ 模型的概率矩阵 # 降低复杂度是急需解
决的问题 ! 此外 "在很多情况下状态转移矩阵是稀疏矩
阵 "采用什么样的数据结构来存储这样的矩阵也是需要
研究的课题 !

(#0混合 *+,-./ 模型的求解问题!混合 *+,-./ 模型在
预测用户的浏览行为方面越来越受到学者的重视 ! 有效
的模型求解方法"能大大提高模型的效率! 虽有学者 4!5"##6

进行了有益的探索 "但这方面的工作仍需要更多学者的
参与 !

780在实际浏览预测问题中 &*+,-./ 的随机统计方法
与其他方法 &如神经网络 #贝叶斯网络 #聚类 #关联规则 #
遗传算法等相结合能获得较高的预测准确率 !

(90用户在 123 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动态过程 "
如能有效地度量用户的浏览兴趣 "并及时发现用户的兴
趣迁移 4 #56"对于提高预测准确率非常重要 !此外 "随着无
线网络的普及 "怎样预测无线网络环境下用户的浏览行
为 "是研究人员面临的又一个课题 !
全文概述了基于 *+,-./ 的各种预测模型 "分析了各

个模型的原理及优缺点 "指出了今后的研究方向 !
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