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摘 要 本文提出了基于关联规则的挖掘最大频繁访问的新算法——s—Tree算法，并以此去分析用户的访问模式，挖 

掘出特定用户访问模式和浏览偏爱路径信息，进而优化站点结构，为用户提供“一对一”个性化的Web页面访问预测 

及内容推荐。 
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Abstract This article proposes a new algorithm based on the connection rule excavation most greatly frequent visit— —  

s—Tree algorithm，and analyzes the user by this visit pattern，excavates the specific user visit pattern and the browsing 

is partial tO routing information，then optimizes the stand structure，provides“one tO one’’the personalized Web page 

vjsit forecast and the content recommendation． 
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1 引言 

随着 web技术的迅速发展，Internet上信息成指数级增 

长。然而，信息过载和资源迷向已经成为制约人们高效使用 

Internet信息的瓶颈，可见传统的信息服务技术已经远远滞 

后于方便、快捷的信息发布技术，面对激烈的竞争，网站需要 

引入一种能够根据用户的特点自动组织和调整信息的服务模 

式，即信息服务方式从传统的“一对多”传播发展到“一对一” 

的个性化服务方式 ]。 

目前，基于 Web使用挖掘(Web Usage Mining，WUM)的 

个性化服务技术发展迅速，它利用 Web挖掘的方法抽取用户 

感兴趣的潜在有用模式与信息，当用户在访问网站某些特定 

信息时，能针对不同用户访问特点提供不同服务策略和服务 

内容的智能个性化服务。这些智能个性化服务可大大缩短用 

户在网络上的访问延迟，提高信息服务的质量。 

2 基于Web挖掘的个性化推荐服务系统分析 

2．1 基于Web挖掘的个性化服务 

Web个性化服务分为两个阶段：首先是使用 Web挖掘技 

术根据web日志文件等数据信息获取的用户兴趣爱好、Web 

访问模式等个性化信息，根据用户访问的Web页面内容及用 

户群访问的相似性，利用基于路径分析技术和关联规则的方 

法进行 Web页面和用户的分类、发现频繁访 问路径并对访问 

路径进行优化，从而改进站点结构等；然后是通过挖掘到的用 

户个性化信息将用户访问模式需求同Web结合，通过用户群 

的相似性进行 Web页面访问预测及内容推荐(Recommen— 

ding)。 

2．2 Web个性化推荐服务的种类 

web个性化服务系统是通过提供 的多种功能实现系统 

目标的。从 目前实现的角度可以将个性化服务系统分为 4 

种：记忆型、向导型、定制服务型和工作任务辅助支持型。 

记忆型通过在系统 中记录和存储使用者信息，提供诸如 

问候、书签及分配权限等服务，它是 4种类型中最简单的一 

种； 

向导型通过引导用户快速、高效地获取用户所寻求的信 

息，提供个性化超链接推荐、页面向导等服务[2]，比如 YA— 

Ho0分类搜索引擎； 

定制服务型可以根据用户的知识、兴趣以及爱好对 Web 

页面内容、结构和布局进行个性化设定，比如提供个性化的网 

页布局、颜色或位置信息的自动适应，内容定制、超链接定制， 

价格和支付服务等； 

工作任务辅助支持型类似于个人助理，它可以帮助用户 

发送邮件、下载软件等个性化差使、进行个性化查询、谈判等， 

是最复杂的一种服务类型。 

3 基于 Web使用挖掘的个性化站点的结构 

图 1 个性化站点示意图 

个性化 Web站点实质上就是一种以用户需求为中心的 

、Veb站点。首先，不同的 Web用户通过各种途径访问 web 

*)2006年度浙江省教育厅科研项目立项：“基于Web使用挖掘的个性化推荐系统的研发”，项 目编号 20060440。宁小红 讲师，主要研究方 

向：Web挖掘、入侵检测；余森森 副教授，主要研究方向：数据挖掘、现代教育技术。 
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站点；其次，系统学习用户的特性，创建用户访问模型；最后系 

统根据所得到的知识调整服务，以适应不同用户的个性化需 

求。图1是个性化Web站点的示意图。 

图 2是基于使用挖掘的个性化站点的结构。用户访问 

Web服务器，留下 Web使用信息，个性化 Web站点收集站点 

文件和 Web使用信息，通过对数据预处理得到合适的数据， 

然后通过Web使用挖掘的算法挖掘得到用户模式库，这个过 

程离线实现。当用户访问改站点时 ，用户访问推荐模块对用 

户信息进行识别，并且到模式库中进行匹配比对，实时为用户 

产生推荐页面集合，和其他响应信息一起返回给用户。 

图 2 基于 Web使用挖掘的个性化站点的结构 

4 Web使用挖掘的实现过程及推荐 

web使用挖掘的输人数据(数据源)有：web服务器日志 

(访问日志、引用日志和代理日志)、Web站点的拓扑结构和 

站点文件、用户注册信息、用户调查信息、Cookies以及可选的 

与网站相关的数据库数据，这些数据一般都存储在 DBMS 

中[ 。 

数据预处理 

譬 

Web使用挖掘通常要经过下面三个阶段：(1)数据预处 

理阶段；(2)挖掘阶段；(3)模式分析与在线推荐。其中，数据 

预处理和日志挖掘算法是 Web日志挖掘中的关键技术。数 

据预处理结果的质量关系到使用挖掘过程和模式分析过程的 

质量，而挖掘算法的选择与改进是保证挖掘成功的重要因素。 

所以，在 Web使用挖掘技术的研究中也侧重于这两方面，如 

图 3所示。 

事务 

数据库 

图3 Web使用挖掘的实现过程 

4．1 数据预处理 

对原始Web日志文件中的数据进行提取、分解、合并，最 

后转化为适合下一步进行数据挖掘的数据格式，并保存到关 

系数据库表或数据仓库中。其主要任务是把 Web日志转化 

为适合数据挖掘的可靠的精确的数据，解决由于日志的不精 

确所带来的问题。主要包括数据清理(Data Cleaning)、会话 

识别(Session Identification)、浏览页识别(Pageview Identifi— 

cation)以及事务识别(Path Completion)。由于存在客户端缓 

存和代理服务器端缓存，要求较高的个性化服务需要进行路 

径完善(Path Completion)。如果网站没有使用 Cookies技术 

或内嵌的会话标示技术，还需要进行用户识别(User Identifi— 

cation)。经过数据预处理过后的结果是用户事务。 

4．2 模式发现 

利用 ．WUM 挖掘算法是对预处理过程得到的用户事务 

进行挖掘。挖掘出有效的、新颖的、潜在的、有用的及最终可 

以理解的信息和知识。在基于Web使用挖掘的推荐系统中， 

常用的技术有路径分析技术、关联规则、序列模式、分类聚类 

技术等。其中利用路径分析和关联规则挖掘技术来预定用户 

的浏览模式在网页个性化研究领域引起多方面的关注l_5]。 

通过对客户访问路径模式的发现，可以得到客户频繁访 

问的路径，即热门路径。例如，通过对路径模式发现结果分析 

可知：如果tp一{d)是长度为0的热门路径，则说明页面d的 
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模式挖掘 

关联规则 
序列模式 

聚类与分类 

模式 
分析 

访问频率大，可以在该页面上放置广告、新闻等内容。站点的 

主页一般都是热门页面。此外，若某页面是多个热门路径的 

“交点”，则该页面位置亦很重要。利用路径分析技术进行 

Web挖掘就是要从图中找出最频繁的路径访问模式或大的 

参引访问序列。 

关联规则是指发现用户会话中经常被用户一起访问的页 

面集合，这些页面之问并没有顺序关系。如果关联规则中的 

页面之间没有超链接，则这是一个我们感兴趣的关联规则。 

如 55 的用户访问 Web页面／Products／DigitalCamera时，也 

访问了／Products／Computer，则当用户访问 DigitalCamera页 

面时，可以考虑将 Computer页面推荐给他。挖掘关联规则 

通常使用Apriori算法或其变形算法。 

4．3 模式分析与在线推荐 

模式分析与在线推荐是整个 Web使用模式挖掘的最后 
一 个环节。其 目的是根据实际应用 ，通过选择和观察，把发现 

的规则、模式和统计值转换为知识，再经过模式分析得到有价 

值的模式，即我们感兴趣的规则和模式。实现这一点需要一 

些技术，如：可以像 SQL的知识查询机制；或把 Web使用数 

据装入数据仓库，以便执行 0LAP操作；也可以采用可视化 

技术，使得数据中的：总体模式或趋势变得更加直观_7]。 

推荐引擎是基于挖掘的个性化服务体系结构在线部分的 

关键，其主要任务就是根据当前的用户会话产生实时的推荐 
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集，推荐集可能包括超链接、广告、文本和商品等，推荐对象以 

超链接的形式添加到用户当前会话的最后一个浏览页中。一 

般而言，用户当前会话中的最后几个浏览页最能反映用户当 

前的行为特征。我们可以在用户当前会话中创建一个长度为 

的滑动窗口，滑动窗口中动态保存用户当前会话中最后的 

个浏览页，从而可以用这个滑动窗口代表用户的当前会话。 

在体系结构中，总体使用特征表示为浏览页空间上的 

维向量；同时，用户当前会话也可以转换为浏览页空间上的 

维向量。即如果 C表示一个总体使用特征，则 C可以表示为 

C一{ ， ，⋯， } 

其中 一『讹 gh (Page，c ,if P ge∈c 
L0，else 

用户当前会话 S为：S一{S ，Sz，⋯，S }， 

其中 S一1(if Page accessed by user)；S—O(else)。 

从而给定一个特征 C(总体使用特征)和用户 当前会话 

s，计算浏览页Page推荐系数 REC(S，Page)： 

REC(S，Page)一 ~／weitht(Page，C)*match(S，C) 

如果浏览页Page在用户当前会话 S中，则其推荐系数 

REC(S，Page)赋值为0。给定用户当前会话s，总体使用特征 

集UP和最小推荐系数阈值 r，基于总体使用特征的推荐集 

UREC(S)的计算方法如下： 

UREC(S)一{ }C∈UP，and REC(S，孵 )≥r} 

把uREc(s)中推荐系数最大的浏览页作为最终的推荐 

集。 

5 Web使用挖掘的算法 

本文提出一种基于用户会话有向树表示和内容页面优先 

的支持度计算方法的最大频繁访问模式——s-Tree算法。该 

算法采用 Apriori思想，通过连接频繁模式和分层频繁弧生成 

候选项集，同时采取预剪枝策略降低算法的开销。 

5．1 s-Tree算法 

s-Tree算法采用 Apriori思想，通过逐层搜索的迭代方 

法，用 肛阶频繁树(包含k条弧的频繁树)加上一条频繁弧生 

成(忌+1)一阶候选集 ，然后通过剪枝，频繁度计数 ，得到所有(k 

+1)一阶频繁图，最后找出用户的最大频繁访问模式树。 

算法 s-Tree(D，min-sup) 
输入 用户会话树数据库 D； 

最小支持度阈值 min-sup 
输出 最大频繁访问模式树集合 S 
扫描数据库，获得频繁弧集合Arc1，Are2，⋯，Arc ； 
再次扫描事务数据库 D，对每个会话树进行预剪枝，得到新数据库 D 
的大小； 
+一1；F1 _ArCl： 

While( Fi≠ ) 

Do Ci+1=Generation(F ) ／／连接生成候选频繁树 
若 G+】一 ，算法终止返回 S； 
For每个候选子树 ti+l∈Ci+1 
ti+1．Count~-0 

for数据库D 中每个会话树T 
if ti+l包含在 T中 
ti+1．Count+ 4-； 

F +】卜{ti+1∈C 十】l sup(ti+】)≥min-sup} 
／／这里的支持度计算考虑了内容页面的影响因子后的支持度删除 S 
中被F斗 中项包含的子树 
S—SU +】 

+一 +1 
Return S 

考虑所挖掘的会话树都具有层次结构，我们摒弃了Apri一 

。ri算法直接连接两个频繁模式树的做法，而是采取给频繁模 

式树增加一条频繁弧的方法来生成候选的模式树。判断两个 

模式是否可连接，是一个非常耗时的操作。这样在初始时，首 

次扫描数据库，确定频繁弧集合，且将频繁弧集合按照层数分 

类。分别用记号Ara表示层数为i的频繁弧集合。于是初 

始的频繁 1一项集就为Arc 。然后再次扫描数据库对会话树 

进行剪枝。对数据库中的每个会话树，若它包含非频繁的弧， 

就对它进行剪枝，剪掉从非频繁弧到叶节点这段路径。如图 

4所示的会话树，若弧(C，H)是非频繁弧，则将从 C到 I的路 

径给剪掉，经过这样的预剪枝后，数据库明显减小，而不会影 

响最后的挖掘结果。 

图 4 有向树表示 

弧 

用 G来表示具有 i条弧的候选项集，用 表示具有i条 

弧的频繁项集。在连接步中，通过给 中频繁树增加相应的 

频繁弧生成候选项集 CH1。在这里 s-Tree算法采取两种策 

略降低候选项集生成的开销。 

第一，若频繁树的层数为 m，则所增加的频繁弧应在频繁 

弧集合 ～ 和 中选取。也就是说算法只会在第 m一1层 

和m层顶点上增加相应的弧。如图5，算法只可能在处于第 

2层 B，C，D和第 3层的点 G，H上增加一条弧_8]。 

假设有一个 阶频繁树t ，其层数为m(m≥2)，若它在m 
一 1层和 m层之外的点上增加一弧后也是频繁树，记为 + ， 

层数也为 m，则根据 Apriori性质，t 去掉一条连接 m一1层 

和m层的弧 后仍应为频繁树，记为 ，其层数为 m或m一 

1，这样 +1阶树 t 就可以通过频繁树 在第m一1层某 

点上增加弧 来完成，所以算法并不会丢掉任何可能的候选 

树。 

这样通过在频繁 喻树上有选择地增加弧，可以有效地减 

少生成的(忌+1)一阶候选树的数目，大大降低算法的时间开销。 

A 

最下最右弧 

图 5 增加弧位置示意图 

第二，会话树同一节点的子节点之间按照字母序排列，所 

以在连接弧的时候，算法只考虑那些字母序在会话树最下最 

右的弧后的弧。例如图2所代表的会话，弧(c，H)为其最下 

最右的弧，所以算法只会在图中箭头所标记的 C，D，G和 H 

节点上增加弧，并且只会在 G 中选择弧连接到第 i( >O)层 

相应的点上。这不会丢掉任何可能的候选项，而且可减少重 

复生成候选图的数目，进一步降低算法的时间开销。 

生成候选集后还要进一步对候选集做剪枝 ，删除那些不 

可能是频繁树的项。在剪枝阶段，算法根据 Apriori性质，对 

每个候选树，看其所有子会话树是否是频繁树，若不是，则将 

其从候选项集中删除。假设Ci+ 是通过频繁图t 弧 所得到 
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的候选树，由于树 所有子会话树都是频繁树，因此算法只 

验证Ci+ 的包含弧 z的所有子会话树是否为频繁图，若有一 

个不是，则将 Ci+ 从候选集中删除。 

对于G 中的候选树，只有达到了最小支持度阈值才算是 

最终的频繁树。在计数过程中，算法首先找出所有的弧数大 

于i的事务，若其数目小于rain-sup·JD J，则 G 中所有的候 

选树都不是频繁树，算法终止。否则逐个扫描看候选项是否 

包含其中，计算每个候选项的支持度，将候选项集中不满足最 

小支持度阈值的删除，从而得到F+ 。 

5．2 算法实验比较 

s-Tree算法用 C十 标准库实现，在 CPU为 Intel Pentium 4 

1．8GHz，256M的 AM上装有 Windows XP Professional的PC 

机上运行，测试数据集 BM webⅥeⅥ卜1和 BM&WebView-2从 

KDD-CUP 2000的主页(www．ecn．purdu<edu)上下载。它们 

包含几个月实际的Web点击流数据，其特征见表1。首先我们 

将这两个数据集的形式进行处理，将会话转化成为有向树的形 

式。运行时间是指从数据读入到结果输出的时间。 
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阚值 

表 1 测试数据集特征 

(1)运行时间分析 

我们分别对两种数据集在不同的支持度阈值条件下做了 

实验，运行时间是指从数据的输入到结果的输出。其结果如 

图6所示。可以看到，随着支持度的增大，其运行时间将急剧 

减小。对于BM webVie 1这个数据集，在阈值0．3 左右 

运行时间下降得最快，从阈值0．25时的83．8s，下降到阈值为 

0．33 时的2．7s。这是因为在这个阈值点，挖掘出的频繁模 

式数目也是急剧变化的，挖掘出来的频繁模式也是急剧减少 

的。而对于BM webVie 2这个数据集，在阈值 0．33 这 

个点下降较快。 
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图 6 运行时间和阈值之间的关系 

(2)挖掘结果分析 

通过对挖掘结果的分析可以看到，在相等阈值情况下，S— 

Tree算法挖掘出的频繁模式要比一般算法多。这是由于我 

们对包含较多内容页面的模式增加了权重，挖掘出了包含较 

多内容页面而被一般算法所忽视的有意义的模式。从表2中 

可以看出，我们的算法将发现较多的模式。 

表 2 对数据集BM webvie 1挖掘出来的 

频繁模式数 目(阂值 0．3 ) 

模式大小 一般算法 s—tree算法 模式大小 一般算法 s—tree算法 

6 8 13 (8，101 4 7 

7 5 7 (1O，201 0 2 

8 5 9 (20，) 0 0 

6 用户个性化服务推荐模式 

6．1 当前用户识别 

有几种方式能够辨认出用户：如果用户进行了注册，每次 

登录到站点就会被识别 出来；如果 网站的 Web服务提供 

Cookie，则具有相同Cookie值的页面请求来自同一个用户； 

复杂一点的情况也可以利用主机地址和其他收集到的信息， 

分析日志中每条记录的请求页和引用页的URL，然后根据挖 

掘的结果识别用户。 

6．2 当前会话识别和模式匹配 

s—Tree算法基于 Apriori思想，采用有向树识别并表示用 

户会话，挖掘结果中更多的信息；提出内容页面优先的支持度 

计算方法发现一般算法不能发掘的感兴趣模式。然后模式匹 
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配为当前的用户会话从用户模式库中搜索最相似的模式。 

6．3 访问推荐集合的生成 

根据当前用户会话与模式库中的模式匹配结果，从中挑 

选为用户推荐的页面，同时要保证推荐集合中的所有的页面 

均没有被当前用户会话访问过。同时综合与协调多种推荐模 

式生成的不同推荐结果集合，并最终生成返回给用户的推荐 

结果集合。 

6．4 结果修正 

根据用户浏览行为的反馈对推荐进行修正，如果用户接 

受推荐，则进行巩固；否则，根据用户的反馈进行重新推荐。 

总结 本文提出的 s—Tree算法采用有向树表示用户会 

话，克服了现有会话表示的不足，使得挖掘的结果包含更多的 

信息。根据web页面中不同页面的性质提出的内容页面优 

先的支持度计算方法，能够挖掘出一般算法所不能发掘的感 

兴趣的模式；算法基于Apriori思想，同时采用频繁模式连接 

分层的频繁弧和预剪枝策略，降低了算法的开销。 
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大，即意味提高对模式重复程度的限制，则抽取的准确性即查 

准率可以得到提高，但有可能丢失掉一些重复程度并不十分 

频繁的数据记录，使得查全率有所下降。而 MinLen值增大， 

意味着具备相当结构特征的数据记录才会被抽取，提高了查 

准率，但查全率会因此受到一定影响。我们可以根据实际需 

要，通过适当调整参数来取得较好的抽取效果。 

结束语 本文描述了一种基于重复模式的自动抽取网页 

信息的方法。根据页面的HTML tag序列构造后缀树，利用 

后缀树的优越性质取得序列中所有的重复模式以及对应的实 

例；应用相关规则，对候选模式进行过滤和精化，最后保留合 

理的模式，并从其实例中抽取网页数据记录的信息。实验结 

果表明，该方法是有效可行的。目前，我们正致力于进一步改 

善抽取的准确性，同时对系统的性能进行优化。 
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