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Web浏览预测的 Markov模型综述 ) 

林文龙 刘业政 姜元舂 

(合肥工业大学管理学院电子商务研究所 合肥 230009) 

摘 要 Web访问模式挖掘研究的一个重要议题是 Web浏览预测，Markov模型是一种经典的 Web浏览预测模型。 

本文首先介绍了基本 Markov浏览预测模型，包括基本 Markov浏览行为模型，模型的学习训练及其在 web浏览预测 

问题中的应用；然后重点分析 了扩展的Markov浏览预测模型，包括一序组合预测模型、高序模型、混合模型、隐Mark 

ov模型、连续时间 Markov模型等，综述 了各种扩展模型所考虑的浏览预测问题的本质 出发点、模型的学习方法及预 

测方法，最后分析了Markov浏览预测模型有待进一步研究的问题。 
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Abstract W eb navigation prediction is one of the most important topics for discussion in research area of W eb naviga 

tion pattern mining．Markov is one kind of traditional Web navigation prediction mode1．This paper first introduces 

basic Markov W eb navigation prediction models，which include basic M arkov Model of navigation behaviors，its train— 
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1 引言 

随着 www 的快速增长，如何准确理解用户在 www 数 

字环境下的行为模式，给 Web挖掘研究人员提出了新的挑 

战。Web访问模式挖掘_l ]是从 Web使用数据中分析、理 

解、获取用户的访问行为模式，用以改进文档预取系统[4]、预 

送系统_5]、Web缓存性能_6 ]，提高个性化推荐系统的推荐命 

中率L8]，优化站点结构_g 等。Web访 问模式挖掘研究的一个 

重要议题是 Web浏览预测。按照采取的方法不同，浏览预测 

可以分为确定性方法和不确定性方法；按照采用的数据源对 

象的不同，则可以分为基于内容的方法和基于协同过滤的方 

法，基于协同过滤的方法又可以分为基于内存的和基于模型 

的。其中基于模型的方法是目前应用得比较多的方法。由于 

Web信息空间的复杂性、实时性、动态性，访问行为的有序 

性、异质性 ，访问数据的海量性 ，如何建立一个准确有效的用 

户浏览预测模型是众多Web挖掘研究人员的重要研究课题 。 

已有多种方法可以对 Web用户的浏览预测问题进行建模分 

析，如 OI AP[ ]、神经网络[“]、贝叶斯网络[ ]、聚类[“]、关联 

规则 、Markov等。 

用于Web浏览预测问题的Markov模型是一种经典的概 

率统计模型，在语音识别_1 、基因序列分析l_1 ]等领域广泛应 

用。最早采用 Markov模型分析 Web用户访 问行 为的是 

Bestavros，采用一序隐 Markov模型预测用户的链接选择_1 。 

尽管有一些研 究和证据 表明，Web用 户的访 问行 为是非 

Markov性的_l ，但是 Markov考虑 了 Web访问行为的动态 

性与有序性。Jespersen等则 以超文本概率文法 (Hypertext 

Probabilistic Grammar)这种典型的基于访问行为 Markov性 

假设的方法为代表 ，系统研究 了 Markov性假设下进行 Web 

访问模式挖掘所得到的模式质量问题，证 明 Markov模型是 
一 种适合对 Web浏览预测问题进行建模的工具l_1 。 

本文将重点分析面 向 Web浏览预测问题的 Markov模 

型，内容安排如下：第 2节介绍基本 Markov浏览预测模型， 

包括基本 Markov浏览行为模型、模型的学习训练以及模型 

在 Web浏览预测问题中的应用；第 3节分析扩展 Markov浏 

览预测模型，包括一序组合预测模型、高序模型、混合模型、隐 

Markov模型、连续时间 Markov模型等；第 4节分析 Markov 

浏览预测模型有待进一步研究的问题；最后给出总结。 

2 基本 Markov浏览预测模型 

2．1 基本 Markov浏览行为模型 

定义 1(Markov链) 设随机变量序列 {X ，t一0，l，2， 
⋯ }的状态空间x一{z ，zz，⋯，z }是离散的，如果对于V ≥ 

0及任意的状态 i， ，i。，⋯，i ∈X都有 

P{XJ 一 lX 一i，X 一1一i 一1，⋯X0一i。)一P{X +1一jI 

*)本文受国家自然科学基金项目(70672097)和国家自然科学基金重点项目(70631003)资助。林文龙 博士研究生，主要研究领域：Web数据 

挖掘；刘业政 教授，博导，主要研究领域：电子商务、数据挖掘与 GDSS；姜元春 博士研究生，主要研究领域；数据挖掘与 GDSS。 
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Xt— i} (1) 

恒成立，则称{X ，t一0，1，2，⋯)所构成的随机过程为一个 

Markov链。记P ( )一P{X￡+1一 I X，一i}，如果 P ( )与时 

刻 t无关，即对 于任意不 同的时刻 t1，tz都有 P ，(t1)：P ， 

( 2)，则称此 Markov链为齐次 Markov链_2 。 

定义 2(游历序列) 用户在 Web站点信息空问上游历 

时，同一会话期间内url的请求序列称为用户的游历序列 。 

定义 3(游历序列事务数据库 NSDB) 群体用户的游历 

序列构成 Web站点的游历序列事务数据库。即 NSDB一 

{z ，z ，⋯， }，其中向量 ( =1，⋯，m)表示用户的游历序 

列。 

假设 1(浏览行为的 Markov性假设) 假设所有用户的 

游历序列是一个齐次离散 Markov链，则游历序列可以看作 

是一离散随机变量x的取值序列，该序列满足Markov性。 

定义 4(基本 Markov浏览行为模型) Web用户浏览行 

为可以表示为一个齐次离散 Markov链 M一(X，A)，其中x 

是一个离散随机变量，值域为{ t，zz，⋯，z }，每个 五 对应一 

个网页，称为模型的一个状态；A为转移概率矩阵，A一( ) 

一P(Xt一而I Xf一 一z )表示由状态五转移到状态z 的转移 

概率，E口A一(P ) × ，( ，J∈{1，⋯， })。 

转移概率矩阵A满足以下两个条件： ． 

P ≥O for all i， {1，⋯ ， } (2) 

∑P 一1 for all i∈{1，⋯， } (3) 
J一 1 

2．2 基本 Markov浏览行为模型的训练 

模型的训练主要是通过NSDB，对转移矩阵A做参数估 

计，一般可以采用极大似然估计法或 Bayes参数估计法。设 

转移矩阵A中的待估参数集为P，采用极大似然估计法，首先 

定义似然函数： 

￡(声)一P(NSDBI声)一IIP(z I ) (4) 

令 S 表示在NSDB中状态对(五，z，)的出现次数，考虑 

到条件(2)、(3)，可以得到P的极大似然估计值为 

一  
lL  

∑S ， 
J 1 

(5) 

采用极大似然估计法存在 NSDB的问题是在数据库中， 

有相当一部分 值为 0。另外，当模型的学习数据不充分 

时，无法对参数做出准确的估值，此时可以采用Bayes参数估 

计法。考虑转移矩阵第i行的参数集{P ，⋯，P )，给定其先 

验分布为Dirichlet分布，即 

P({P ，⋯，P })一cⅡ硝％ (6) 

式中a，％>O，∑ 一 一1，C是标准常量。可以求得参数的 

后验估计值为 

， =!= f71 
，  、 

∑S +a 
J一 1 

模型的空间复杂度为O(n )。由于 的值一般都比较 

大，导致模型训练时的空问开销很大。在浏览预测问题中，当 

对用户的多步行为进行预测时，需要计算多步转移概率矩阵， 

此时空间开销显得更加显著。同时由于用户的访问行为受站 

点链接结构的限制 ，导致了转移矩阵稀疏性问题。一般采取 

两种策略降低算法的空间复杂度。一种比较有效的策略是状 

态聚类法，即在建立模型前首先对站点页面进行聚类，聚类的 

依据可以是基于页面内容_2 、基于页面功能_2 ]或是基于站 

点的目录结构_2。]等信息。Zhu Jianhan等则利用矩阵降维压 

· ]O · 

缩技术[2 ]提高了转移稀疏矩阵的密度。通过将转移相似度 

小于预定阈值的页面聚合，压缩了转移矩阵的大小_25]，其本 

质上也是一种状态聚类策略。状态聚类法通过把多个相近状 

态聚为单一状态，有效缩减 了状态空间。采用状态聚类法存 

在的一个问题是：在对 Web浏览进行预测时，预测的粒度较 

粗(预测的结果是聚集后 的页面类别)，是一种折衷 的办法。 

第二种策略是采用一些新颖的数据结构 ，如采用转移矩阵的 

三元组表示法或十字链表表示法 ，对零元素不分配存储空间 

来压缩稀疏矩阵的存储空间_2 。一种更合适的结构是 

Markov树_2 ，Markov树将具有相同访问前缀的用户访问 

记录存储在从根节点出发的同一条路径中，可以避免矩阵存 

储结构随 值的增大产生爆炸性的存储开销。 

2．3 基本 Markov浏览预测模型 

Web浏览预测问题l3叩是 Web访问模式挖掘研究的重要 

议题。建立有效的用户浏览预测模型 ，对用户的访问行为做 

出准确的预测，是各种浏览导航工具、文档预送系统及电子商 

务推荐系统的关键。 

定义 5(Web浏览预测) 基于 NSDB的 Web浏览预测 

问题可以定义如下： 

p(x，NSDB)-~url1Qo1)，url2( 2)，⋯ ，url ( )∈URL 

其中z是当前用户的游历序列，URL是站点页面集合， ( 一 

1，⋯，z)是预测权重。 

设向量 表示用户在时刻 t的状态，如果此时用户处于 

状态 ．56 ，则 的第 i维等于 1，其余各维都为 0。根据一序 

Markov假设与基本 Markov浏览行为模型，由下式对用户在 

时刻 t的状态做出预测 ： 

五一 1×A (8) 

在向量 ．17 中，概率值最大的那一维所对应的状态，就是 

用户在时刻 t最可能的状态。一般取概率值最大的 top-N 个 

状态的集合或是取大于规定概率阈值的状态集作为模型的预 

测结果。采用这种简单的预测方法 ，Sarukkai在 EPA服务器 

日志文件_31]上的实验表明，基本 Markov浏览预测模型的准 

确 率 可 以达 到 7O 左 右_3 。Davison则 在 Music Ma— 

chinesE33,34]等多个服务器 日志数据集上对模型的预测效果做 

了进一步的验证，在 top-N 值较大(2O)时也获得 了很高的预 

测精度(60 ～8O )[35]。 

除了对用户的下一步浏览行为做出预测 ，Zhu Jianhan等 

进一步预测用户经过 L次点击行为后的状态口 ： 

z升L ×A (9) 

Sarukkai则提出路径生成 Markov模型(Tour generation 

Using Markov Models，TUMM)，可以对用户的访问路径进 

行预测l3 ： 
t+ L 1 

P(xt L，z￡+L 1，⋯，zf+1)一P(zf)Ⅱ P(z +1 Iz ) (1O) 

但是 Sarukkai没有给出量化评估生成路径的质量问题， 

也没有一些实际站点对该方法的应用效果进行实证分析，因 

此路径生成模型在实际应用中是否有效还是个问题。 

3 扩展 Markov浏览预测模型 

3．1 一序组合预测模型与高序模型 

(8)式的简单预测模型有待改进的一点是模型没有太多 

太细致的考虑用户的访 问历史，这样就不能很好地区分不同 

用户的访问行为模式。为了得到更好的预测结果，一种可以 

充分利用用户访问历史的预测形式是采用对一序多步 Mark— 
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OV模型进行组合预测，合成的方法可以采用取加权平滑值， 

也可以采用取最大值，即 

z，一以1zr1×A + 以2z 2 XA + ⋯ +以̂z ̂ XA (11) 

zf—max{＆1zf 1×A ，a2zf 2×A ，⋯ ，âz ̂ ×A } (12) 

其中， 表示 Markov链的 ^步转移矩阵。a (i_-．．1·̂)是权 
 ̂

值，满足 ∑a 一1。权值一般采用经验平滑值 ，对较近的访问 

记录取较大的权值 ，即 l>a >＆z>⋯>＆ >O。 

考虑用户访问历史的另一种办法是使用高序 Markov模 

型，设 k为高序模型的序数 ，则用户在 t时刻的状态z 取决 

于 zf 1z 2，⋯ ，即 

P(x，z￡l，⋯ ， 1)一 P(z，z}l，⋯ ，z， ) (13) 

Deshpand等及 Pirolli等分别就不同序的模型在预测准 

确率方面的性能做 -r比较实验，证明在 top-N 值较小时，高序 

模型比低序模型的预测效果要显著得多l3。 。与一序多步 

组合预测相对应，对不同序 的高序模型也可以进行加权组合 

的预测，权值的确定一般也是采用经验平滑值，给较高序模型 

的预测结果以较大的权值。Xing Dongshan等提出一种准确 

性投票的权值确定方法 ，设 k序模型的预测准确率为Accura— 

c ，则定义 k序模型预测结果的权值为 Pw —Accuracyk／ 

∑ Accuracy 。他们的实验表 明，采用这种方法在各序的预 

测结果都比基本模型的准确性要高l3 。 

但是，高序模型在进行预测时，常常会出现匹配的序列过 

少，导致较低的预测覆盖率以及过高的状态空间复杂性等问 

题。在不至于影响模型预测效果的情况下 ，可以采用一些有 

效的状态空间剪枝方法。Deshpand等提出支持度剪枝 、置信 

度剪枝与错误剪枝三种剪枝文法口 。考虑到训练集中支持 

度较低的状态在测试集 中的支持度值也较小，去除此类状态 

并不会影响模型的预测精度，这就是支持度剪枝文法；将训练 

集中状态看作是规则的前件，预测的结果页面看作是规则的 

后件，则可以删除置信度小于预定阈值的规则集 ，即为置信度 

剪枝文法；错误剪枝文法则是预先设定一个验证集 ，删除在验 

证集中预测错误的状态集。他们 的实验表明，这三种剪枝文 

法在显著减小模型的状态空间复杂性 的同时，还获得了预测 

准确率的少量提高。对于高序模型的低覆盖率问题，Pitkow 

等提出全 k序 Markov模 型(All—Kth-Order Markov Models) 

的解决方法l3 。他们的方法基于这样的一种策略：首先使用 

用户当前的游历序列与模型中最长的序列进行匹配来预测用 

户的请求 ，如果没有找到长度为 k的序列，就依次查找长度为 

k--1，志一2，⋯的序列。在最坏的情形下 ，当前用户的访问行 

为可以通过一序模型得到匹配。这种首先在高序模型中“尝 

试”匹配的策略在一些情形下会增加无谓的计算开销 ，因此并 

不是一种很好的解决方法。 

3．2 混合 Markov模型(Mixture Markov Models) 

用户在 Web信息空间的游历行为是一个受浏览 目的、背 

景知识、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，各个用户的浏览行为也就表现出不同的个性化特 

点 ，基本 Markov浏览预测模型采用一个 Markov链描述所有 

用户的浏览特征，明显过于简单，其预测结果必然存在较大的 

误差。基于各个用户的浏览特点 ，可以将所有用户分为多个 

类别，使同一类别的用户具有相同或相似的浏览特征，然后分 

别为每个类别的用户设立单独的 Markov模型，用以描述该 

类别用户的浏览特征，这样就克服 了基本模型 中只用一个 

Markov链描述所有用户的浏览特征所带来的不准确性，并能 

得到更高的预测准确率。与基本模型相对照，XING Yong— 

Kang等将这种采用多个 Markov链来描述多个类别用户的 

浏览特征的模型称为多 Markov链模型 ，而把基本模型称为 

单 Markov链模型[40,41]，Cadez等[。 ，Sen等[ 。]及 Eren Mana— 

voglu等 则称之为混合 Markov链模型，本文简单称之为混 

合模型。 

假设 2(用户分类假设) 根据用户游历序列事务数据库 

NSDB，可以将用户分为 K类，使得同一类用户之间的浏览 

行为特征相似性最大，不同类之间的用户浏览行为特征相似 

性最小。设 C一{C ，C ，⋯，Ck}表示用户的类别 ，任意一个用 
K 

户属于类别 Ck(志∈{1，⋯，K})的概率为 P(C—Ck)，则有∑P 
一 』 

(C— Ck)一 1。 

假设 3(类 Markov链假设) 假设同一类用户 的浏览过 

程是一个特殊的随机过程一齐次离散 Markov链。 

定义 6(混合模型) 混合模型可以表示为一个四元组 M 

一 (X，K，P(C)，MC)，其中，X是一个离散随机变量 ，值域为 

{z ，zz，⋯，z }，每个 对应一个网页，称为模型的一个状 

态，K表示模型包含的用户类别数 目，C一{C ，Cz，⋯，C }表示 

用户的类别 ，其分布函数 P(c)表示不 同类别用户的概率分 

布，MC={mc1，mc2，⋯，rock}为类 Markov链的集合 ，每一个 

元素 rock是描述类别为C 的用户浏览特征的 Markov链，称 

为类 Markov链，它的转移矩阵可以表示为 

A 一(Pk；j) × ，( ∈{1，⋯， }，k∈{1，⋯，K}) 

对混合模型的学习主要是确定以下几个参数： 

1)用户类别数 K； 

2)任意一个用户属于类别 C 的概率 P(C=ck)； 

3)类 Markov链的转移矩阵。 

混合模型的训练其实是用户聚类与类 Markov链的学习 

过程。XING Yong-Kang等采用聚类 的方法对混合模型进行 

学习_4 。设有学习数据 NSDB一{ ，z ，⋯， }，第 k类 

所包含的用户游历序列的数 目为m ，将初始状态看作是一种 

特殊聚类结果 ，即每个用户的游历序列为一个类别，此时K— 

m，mk一1且有 P(C一 )一~
⋯

ttk

，采用 Bayes估计计算转移概 
，， 

率矩阵和初始分布中的每一项可以得到初始的 m个 Markov 

链，对于任意的两个 Markov链 mc 与 mc ，及其对应的转移 

矩阵 A 、A ，它们的近似程度可以用交叉熵距离定义为 

sim(A ，A )一∑ ∑ 加 log ／n (14) 
i一 —1 P zij 

于是可以定义 rock与lnc 的相似程度为 sire(mck，mc )一2／ 

(sim(A ，A )+sim(A ，A ))，利用该式计算 m个 Markov链 

两两之间的相似度大小，定义评价聚类结果质量的准测函数 

为模型对于学习数据的后验概率最大，通过尝试合并具有较 

大相似度的Markov链的迭代算法可以找出使准则函数取极 

值的聚类结果，即最好的聚类结果，完成对多 Markov链模型 

的学习。该聚类学习算法的时间复杂度为 o(m )。 

Cadez等r2r，Sen等_42_及 Eren Manavoglu等_43_则都采 

用了 EM算法对混合模型进行学习。设混合模型中的待估参 

数集为 ，首先给 一个先验概率分布，然后采用 EM 迭代算 

法 ，用 p(ck l )表示参数集 下混合模型中第 k个类 Markov 
K 

模型的边际概率，即∑p(c l )一1，P (z ， )，表示参数集 

下第k个类 Markov模型中具有访问行为z的用户概率，p(ck 

z， )表示参数集 下具有访问行为z的用户属于第 k个类 

· 1] · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


Markov模型的概率，算法的E步是在当前给定的0下，将具 

有访问行为 的用户分类到类别 c ，Bp 

Pi,k p(ck ，一 ， 
Jt J ＼Lt I u ／ t＼JI I Lt'u／ 

算法的M步是采用极大似然估计法，用学习数据 NSDB 

修正参数0的估计，使之满足： 

一arg rnaxop( jNSDB)一arg maxop(NSDB{o)／p 

(NSDB) (16) 

实际应用时，通常采用如下的目标函数 Q来代替上式 ： 

Q(0， )一E EPm( d)log[-p (ck j ) ( j Ck， )] 

+log ( ) (17) 

当算法两次迭代值差小于0．01 ，让算法收敛，由此完 

成混合模型的学习。 

采用混合模型进行浏览预测的方法可以用公式描述如 

下 ： 

(五十l jXt，⋯，381)一Ep(x外1，Ck j 38 一，381)一∑p(x⋯ 

f 38 “，38l，Ck)P( j Xt，⋯，381)一 P(z⋯ j 3~7 ， )P 

(ck j五，⋯，z1) (18) 

3．3 隐 Markov模型(Hidden Markov Models，HMM) 

当用户在Web站点信息空间游历时，实际上是带有某种 

目的的，也就是说用户对某种东西是感兴趣的。基本模型只 

是简单的考虑用户请求页面之间的动态时序性，没有考虑蕴 

涵在用户不同的访问路径 中的用户兴趣概念 。与此不 同， 

HMM通过定义用户感兴趣的事物或概念为用户访问概念 

集，群体用户在每一个访问状态节点都存在对访问概念集的 
一 个概率分布，由此可以发现用户带有兴趣的迁移模 

式_4 。这种带有某种兴趣的迁移模式实质上是一种关联 

规则，反映的是用户的偏好访问。 

定义 7(带有用户访问兴趣的 HMM模型) 

1)视 web站点的节点为 HMM 的状态节点 z， 

2)存在概念集∑一 ， ，⋯，卯， 

3)对于任意一个节点 为 包含 ∑的一个子集 ( ， ，⋯ 

)， 

4)任意两个节点 五，乃之间存在一个转移概率P —P 

(z 一 蜀 )， 

5)在一个节点 z，，群体用户对该节点的概念集 ( ， ， 

⋯ ， )存在一个概率分布 P( )，⋯，P( )即为标准 HMM 

中状态节点的观测概率。每一个 P( f为)意义为( 简记为 

)：群体用户通过 西 共访问了∑’概念(允许重复)，则其中所 

含 的比率即近似为P( j )。 

形式化如下 ： 

设有学习数据 NSDB一{z ，z ，⋯， }，状态集 X— 

fz1，z “，z )，为 状态上的概念集为( ， ，⋯， )，NSDB 

中第个用户游历序列38 可以表示为 

38 一(z1，38l，⋯，z >，z ，∈X，f’一1，⋯，f (19) 

用 表示 z 中的每个分量，即每个被访问节点的集合： 

z 一{zl，zl，⋯，砖)，z ∈x，厂一1，⋯，f (2o) 

用 sS， 表示游历序列z 中z 之后的所有被访问节点的集合 

(tg括 而)，即 

ss { 西+2 一乃 一。’⋯ 厂一 zXj，~ zX i，"NULL (21) 【 
， z ， z  

用 sS 表示SS ，在集合中含有 的节点的集合，即 

· ]2 · 

SSi 一{zfz∈SSi， ，z中含有 } (22) 

则在 节点上，群体用户对 感兴趣的概率为 
m  

∑ J J SSi J J 
P(a J西)≈ L——一  (23) 

E {{SSi {{ 
1 

通过对 日志文件的分析 ，我们可 以建立这样一个 HMM 

模型。 

定义 8(兴趣关联规则 ／R(a{z)) 已知一个用户游历序 

列 z一(Xl，z。，⋯，z )和用户访问兴趣 ，那么兴趣关联规则 

( jz)为 

／R(afz)一(P(xl—+z2)×P(afz2))×(P(x2—+z3)fP(af 

383))×⋯×(P(zr1一z￡)×P( j 38￡)) 

并且 ／R(a{z)≥￡(￡为一个给定的可信度阈值)。 

由兴趣关联规则 ／R(a{z)，可以将 we6信息空间中包含 

有概念子集 的节点作为具有访问序列z的用户的浏览预测 

页面。 

3．4 连续时 间 Markov模型 (Continuous-Time Markov 

Models) 

前述所有模型的一个共 同特点是：建立的用户浏览行为 

模型都是离散时间模型。在浏览预测问题中，离散时间模型 

虽然可以对用户的访问页面做出预测，但不能预测用户在何 

时请求该页面。这种“何时”问题，在一些情形下是有效用的， 

如在文档预送系统中，可以综合考虑网络繁忙情况与用户对 

页面的请求时刻给出文档更合理的预送时刻。Qiming等将 

用户的游历序列看作是一个连续时间Markov过程，给出了 

该问题的一个求解方法[461。 

假设 4(浏览行为的连续时间 Markov性假设) 用户在 

Web信息空间的游历行为可以看作是一个连续时间 Markov 

链。 

设fX(￡)，￡≥O)是代表用户游历序列的连续时间 Markov 

链，转移矩阵为 P(￡)一 ，R—fYij)，为其相应的转移速率矩 

阵，V 是用户在状态 i时的转移速率 ，P 为状态 i， 的转移概 

率，则有 

Yij—Vi×P if ≠ (24) 

一 一  if i=j (25) 

假设 5(浏览时间的指数分布假设) 设 t 是群体用户离 

开i访问 之前在状态 i的停留时间，则 t ，服从指数分布。 

对所有可能的状态对(z ，西)按照t 的大小排序为t (妇 

<￡ ：<⋯t )，设在时刻 t 群体用户对状态 i的访问次数记为 

N ，注意到 N 代表的是最后一个用户离开状态 i时群体用 

户对状态i的访问次数，因此在时刻 t 状态 i的离开概率为 

N ／Ni，可以用一个指数分布函数来表示状态 i的离开概率： 

F(￡)一 1一 ，t> 0 and F(￡)一0，t< 0 (26) 

式中， 等于模型中的转移速率 V ，于是有 
一 一 (1n(1一N ／Ni))／t 优一1，2，⋯，n～1 (27) 

Vi一(Vi1+Vi2+⋯Vi( )／(n—Z) (28) 

根据(24)、(25)式求得转移速率矩阵，由此建立用户浏览 

行为的连续时间 Markov模型。采用带有时间参数的转移矩 

阵P(￡)一eR 可以对用户请求的页面及其请求的时刻做出预 

测 。 

3．5 其它一些扩展模型 

除了考虑访问行为的时序因素，一些研究者还考虑了其 

它的一些因素，用以改进基本模型。通过考虑请求页面之间 

的时序性、引用页与请求页的相关性，考虑请求页面间的时序 
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性及引用页与请求页的相关性，Zukerman等提出了四种不同 

的 Markov模型[4 ：时间模型(Time Markov Models)，仅基于 

用户最后的请求页面来预测下一步的链接；二序模型(Sec 

ond—order Time Markov mode1)，基于用户最后的两次请求页 

对访问行为进行预测 ，时间模型与二序模型其本质上为基本 

模型与二序的高阶模型；空间模型(Space Markov mode1)，基 

于引用页 推测用户 的下一 个请求 ；链 接空 间一时 问模 型 

(I inked Space-Time Markov mode1)，同时使用引用页和最后 

请求页来预测用户的下一个请求。Albrecht等进一步将这四 

种不同的 Markov模型用于文档预送系统 ，并采用了一个决 

策理论框架用以确定具有最大收益率的预送文档，获得 了较 

好的效果_4 。 

Zukerman的四种不同的 Markov模型都是基于 Web日 

志的不同数据建立的。在 Web浏览预测问题中，一个可供利 

用的数据是站点结构 ，Eirinaki等在基本的 Markov模型中集 

成链接分析的方法 ，采用 PageRank算法分析页面重要度作 

为浏览预测时的初始概率分布。他们 的实验表明，这种结合 

访问数据与页面重要度的综合预测方法能取得比仅基于用户 

访问记录的预测方法更好的效果[4 。Anderson等则充分考 

虑了站点页面的不同主题与概化层次结构 ，将站点页面划分 

为主题页面集，对每个主题页面集定义一组具有概化层次性 

质的变量，如一个 电子商务站点 的可以描 述为：{MainEn— 

tryPage()，ProductPage(Product，StockI eve1)，CheckoutPage 

()}。此时 Markov模型中的状态不再是站点页面，而是某个 

主题页面集，并且是该主题页面集 的概化层次变量 的函数 。 

这种扩展的模 型更适合实际 Web站点 的情形 ，Anderson等 

将其称 为关 系 Markov模 型 (Relational Markov Models)， 

RMM 适合对具有异质状态空间与稀疏数据的大型站点进行 

建模分析l5。]。 

4 进一步研究的问题 

尽管现有的Markov浏览预测模型在预测准确率、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 ： 

1)冷开始问题及与其它方法的组合 预测问题。Markov 

浏览预测模型是基于用户访问历史的，如果用户一开始并没 

有访问任何页面，则模型没有办法对该用户的访问行为做出 

预测，此时可以考虑采用集成基于内容过滤的预测方法或是 

基于用户特征分析的方法_5 。另一方面，在实际浏览预测问 

题中，Markov的随机统计方法与其它方法(如反映用户访问 

行为学特征的信息搜寻理论)结合的组合预测模型应该能获 

得较高的预测准确率。 

2)模型的动态性问题。Web是个动态性很 强的环境。 

用户兴趣 、浏览 目的、站点结构、页面内容以及 日志数据都是 

动态变化的，不能实时反映 web动态特征的静态 Markov模 

型在实际应用中不能从根本上解决浏览预测问题。要求模型 

要在以下几个方面实现动态性，一是研究一些增量式 的学习 

算法l5 ，使得模型可以随 日志数据量的增长进行动态学习； 

二是在模型的预测结果没有实际命中时，模型能根据用户实 

际的访问行为进行动态 自适应学习；三是模型能随用户兴趣、 

浏览 目的变化进行动态预测；四是在站点结构、页面内容变化 

时，模型能做出同步反馈，调整预测的结果页面。 

3)复杂度与预测精度的矛盾问题。一般来说，高序模型、 

混合模型等能取得比基本模型更高的预测精度，但在获得高 

预测精度的同时，也带来了更高的模型复杂度问题。在实际 

应用时，如何在模型的复杂度与预测精度的矛盾中取得一个 

合适的“平衡点”，是个有待解决的问题。一般来说 ，在实际应 

用中对各种预测模型的选择取决于对预测精度，模型复杂度 

与实时性等各方面的综合考虑。 

4)模型的评价问题 。在实验系统中，一般采用模型对测 

试集的预测精度与覆盖率作为模型的评价尺度。而在实际应 

用中，应当结合浏览预测问题的应用背景采取相应的评价尺 

度 ，如在文档预送系统中，能在多大程度上减轻用户访问的延 

时问题；在推荐系统中，能在多大程度上提高推荐的满意度。 

目前 尚没有证据表明实验系统中的高预测准确率模型，就一 

定能在实际应用系统中取得好的应用效果。 

5)模型的合理解释性问题。从 Lawless等使用的聚类分 

析研究中可以知道用户在浏览 Web页面时可以分为信息搜 

寻(information seekers)、特征探索(feature explorers)和随意 

超链使用者(apathetic hypertext)等三种浏览路径类型_5 。 

信息搜寻理论从 Web访 问的行为学特征 出发，假设用户在 

Web站点信息空间的浏览行为是带有 目的的，并假设用户总 

是倾向最大化搜寻活动的获取率，即单位费用上获得的信息 

量 ，采用该理论的浏览预测方法可 以对预测结果做出合理性 

解释[5 。但是另一方面，用户在 Web站点信息空间的游历 

行为是一个同时受浏览 目的、背景知识、兴趣爱好、站点结构、 

网络环境等多种因素交叉影响的复杂过程，完全基于行为学 

的角度建立确切的用户浏览预测模型是不现实的。大量随意 

超链使用者对 Web站点的访问形成 了Web群体用户访问行 

为的统计学特征，Markov模型正是基于大量用户的浏览记录 

建立的，是一种通过研究 Web群体用户访问行为的数量特征 

来分析 Web访问模式进行浏览 预测的方法。从本质上讲， 

浏览预测问题的Markov模型是一种基于群体用户访问历史 

的随机概率统计模型。对于个体用户的浏览预测，与基于行 

为学的方法相 比，Markov模型缺乏对预测结果的合理性解 

释 。 

总结 针对 web浏览预测问题的特点 ，web挖掘研究工 

作者提出了各种不同的 Markov浏览预测模型。对各种模型 

在实践中的应用价值，还有待于在大量的Web站点进行实证 

研究与广大 Web用户的检验，进而进一步完善模型。 
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