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摘 要 用户点击流信息被广泛应用于Web使用信息挖掘中。点击流相似度常用于用户会话分类和聚类。SSK 

(String Subsequence Kerne1)最初被用于计算字符串相似度，后被引入计算点击流相似度，并成为目前常用方法之一。 

SSK选择两个字符串所有长度为k的子序列生成特征空间。单一k的选择往往存在特征数不足的问题，从而难以获 

得足够精确的点击流相似度。因此，提 出一种新的点击流相似度计算方法 ESSK(Extended String Subsequence Ker- 

ned。ESSK采用所有子序列生成特征空间以解决SSK存在的问题。同时提出一种高效计算ESSK的算法，以降低 

计算复杂度。实验表明，ESSK比 SSK更精确，比其它方法具有更高的区分度，因此更适合点击流相似度分析和应用。 
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Abstract Clickstream is widely used in Web usage mining．Clickstream similarity is usually used to classify or cluster 

Web user sessions．SSK(string subsequence kerne1)is an approach／or computing string similarity originally．Then it is 

introduced to compute clickstream similarity and becomes one of the most popular methods．h selects all subsequences 

of length k of two strings to generate the feature space．A single value of五may cause a problem that the number of fea_ 

tures is not enough to get an accurate clickstream similarity．So，a new approach to compute clickstream similarity ESSK 

(extended string subsequence keme1)was proposed．ESSK generates the feature space by all subsequences tO solve the 

problem of SSK．To reduce the complexity of computation，an effective algorithra to compute ESSK was proposed．An 

experiment indicates that ESSK is more accurate than SSK and has a higher discrimination than other approaches．So it 

is more suitable to compute clickstream similarity． 
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1 引言 

随着互联网的快速发展，Web使用信息挖掘__1 ]得到广 

泛应用。Web使用信息挖掘可以为用户提供个性化的内容， 

从而提高用户满意度。点击流通常采用用户浏览的元素(如 

页面)序列。点击流分析可以对 web用户行为进行直观展 

现，因而被广泛地用于Web使用信息挖掘[3 ]。 

计算点击流相似度是分析点击流数据的一种基本方法， 

可以进一步用于用户分类和聚类[5]。计算点击流相似度可以 

发现用户的相似行为，从而找到一个相似用户群。有效 的相 

似用户群发现依赖于精确的点击流信息和相似度度量方法。 

本文关注后者的改进工作。如果点击流相似度的区分度不 

高，就难以区分相似和不相似的点击流信息，从而难以发现有 

效的相似用户群。 

SSKE 是一种常用的点击流相似度计算方法。SSK最初 

用于计算文本的相似度，后被用于计算点击流相似度_7]。 

SSK选择两个字符串所有长度为 k的子序列来生成特征空 

间，然后将这两个字符串映射为特征空间中的两个向量。单 
一 的k选择往往使得 SSK的特征数不够，从而导致计算得到 

的相似度不够精确。使用 SSK计算点击流相似度，k的选择 

往往对结果有很大影响。当k取值为 1时，点击流相似度偏 

高；当k取值大于1时，点击流相似度偏低。本文提出一种新 

的点击流相似度计算方法 ESSK。ESSK是 SSK的一个扩 

展，用所有的子序列生成向量空间。ESSK不需要设置长度愚 

的值，因特征维度更高，故计算得到的相似度更准确。本文的 
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1)提出一种新的点击流相似度度量方法 ESSK。 

2)提出一种高效算法完成 ESSK计算。 

3)实验验证了 ESsK的有效性。 

本文第2节介绍相关工作，包括“编辑距离”、“最长相同 

子串”等；第 3节描述 SSK和 ESSK，并提出一种高效计算 

ESSK的算法；第4节通过实验验证了ESSK比SSK及其它 

方法更适合计算点击流相似度；最后总结本文。 

2 相关工作 

研究者们提出很多方法来度量点击流相似度，“编辑距 

离”是其中最流行的方法之一。“编辑距离”以一个字符串改 

变为另一字符串需要的最少操作次数来度量两个字符串的距 

离。通常，允许的操作包括增加、删除和替换。“最长相 同子 

串”是一种“编辑距离”的变异方法 ，可以和“编辑距离”采取相 

同的计算方法。“最长相同子串”计算两个字符串的相同子串 

的最大长度。 

例如，字符串“abc”和 “cba”的“编辑距离”是 2，字符串 
“

abc”和“dbe”的“编辑距离”也是 2。字符串“abc”和“cba”的 

“最长相同子串”是 l，字符串“abc”和“dbe”的“最长相同子串” 

也是 1。如果“a”，“b”，“c”“d”，“e”代表 5个 Web页面，那么 
“

abc”，“cba”，“dbe”代表 3条点击流数据。我们认为“abc”和 
“

cba”比“abc”和“dbe”更相似，因为“abe”和“cba”代表两个用 

户浏览了3个相同的页面，而“abe”和“dbe”代表两个用户仅 

仅浏览了一个相 同的页面。从上述例子可以发现 ，“编辑距 

离”和“最长相同子串”的区分度往往不高。 

研究者们在“编辑距离”和“最长相同子串”的基础上提出 

了多种扩展。例如，R Kothari等提出了根据页面的共 同出 

现频率来计算“编辑距离”中的“替换”操作的代价_8]。 

Banerjee等提出了根据页面停留时间计算权重的带权重的 

“最长相同子串”方法[9]。还有一些算法根据序列对准的方法 

计算点击流的相似度_1 。序列对准的方法可以根据时间 

信息、页面 URL信息调整“编辑距离”的操作代价。但是这 

些方法并不能够从本质上克服“编辑距离”和“最长相同子串” 

在计算点击流相似度时存在的区分度不足的缺点。本文在 

SSK的基础上进行扩展提出的 ESSK方法与“编辑距离”和 

“最长相同子串”的思想不同，通过抽取点击流的特征向量的 

方法从本质上提高了区分度。 

3 计算点击流相似度的方法 

3．1 String Subsequence Kernel 

SSKE。 是一种用余弦相似度来计算两个字符串相似度的 

方法。它选择两个字符串的所有长度为 k的子序列来生成向 

量空间，然后把这两个字符串映射为向量空间里的两个向量。 

两个向量的相似度可以直接用余弦相似度计算。一个字符串 

的长度为k的子序列是由任意k个字符串中的字符(不要求 

连续)以原来的顺序排列成的序列。当把字符串映射到向量 

空间中时，考虑连续的序列权重更高，所以每个子序列的权重 

是衰减因子 的 次方( 代表子序列在字符串中的长度)。 

衰减因子 满足 O< <1。 

例1 考虑两个字符串“cat”和“car”。若 意值设为 2，共 

获得 5个特征 ，分别为“ca”，“ct”，“at”，“cr”和“ar”，然后把 
“

cat”和“car”映射为向量空间里的两个向量 ，如表 1所列。 
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表 1 SSK特征向量 

ca ct at cr ar 

9(car) 0 0 

字符串“cat”和“car”的相似度 Sssx(cat，car)的计算公式 

SssK(cat，car) 

一 生釜耋 坐!!垒 
、 焉 、 焉 

：  ! !! ： !! 

、 、 五 

一  一 上  r1、 
2 + 0 2+A 

SSK选取所有长度为 k的子序列生成特征空间，而丢弃 

了其他长度的子序列 ，计算得到的相似度往往由于特征数不 

足而不够精确。下面一个极端情况下的例子证明了我们的看 

法。 

例 2 考虑两个字符串“ab”和“ba”。若 k值设为 1，特征 

为“a，，和“b”，S (cat，car)一1。若k值设为 2，特征为“ab”和 

“ba'’，Sssx(cat，car)一0。当 k一1时，丢弃了字符 串“ab”和 

“ba”间的不同特征 ；当 五一2时，丢弃了字符 串“ab”和“ba”间 

的相同特征 。 

采用SSK计算点击流相似度时，若 k值为 1，则丢弃了顺 

序信息 ，从而往往丢弃了两条点击流数据的一些不同特征。 

若 k值大于 1，则丢弃了长度小于 k的相同子序列，从而丢弃 

了两条点击流数据的一些相同特征。综上所述，采用 SSK计 

算点击流相似度时，由于特征数不够，可能导致一些不同特征 

或相同特征被丢弃的问题。 

3．2 Extended String Subsequence Kernel 

本文提出的方法 F_~SK选择所有子序列生成 向量空间， 

解决了SSK存在的特征数不够的问题。ESSK子序列的权重 

计算方法 SSK相同。表 2展示了字符串“ab”和“ba”的特征 

向量。SEsSl((ab，ba)的计算见式(2)。 

表 2 ESSK特征向量 

a b ab ba 

。(ba) 0 

S (ab，ba) 

一  ! 

、 磊 J—KmsK(—ba,ba) 

( ab)， ba)) 

琢 圊 

一 墨 一上  r，、 
2 + 2+ 

采用 ESSK计算两个长字符串的相似度时，由于特征比 

较多，因此直接计算的复杂度比较高。可以用对KssK(s，￡)求 

和的方法计算 Kz (s， )，见式(3)。 
rain(I 1．It}) 

KzssK(s，￡)一 ∑ K (s，￡) (3) 

在文献[6]中，优化后的K (s， )的计算复杂度为 O(d 

『5l lt J)。若采用式(3)，KssK(s，￡)的计算复杂度近似为min( 

ltf。， 。ltf)。下面，我们提出了一种高效计算 EsSK的算 

法，计算 KzssK( ， )的复杂度可以降低到O( 1tI)。 

先介绍一些引自文献[63中的定义。∑是一个有限的字 



符集。一个字符串是由有限的属于 ∑的字符 (可重复)组成 

的序列，包括空串。对于字符串 S和￡，I S l被定义为字符串 
一  的长度。st代表由字符串s和t连接形成的新字符 

串。字符串sEi： ]代表字符串S的子串 ”彤。如果 U满足 

条件：存在 一( ”，ilu1)(1≤ l<⋯<il I≤ I SI)满足 一 

( 一1，⋯，l“1)，即“一s圈，则u是s的一个子序列。子序列 “ 

在 s中的长度 Z( )=il I--il+1。 

定义 为所有长度为 的字符串的集合，乏 为所有字 

Fori一1 to n 1 

初始化 D(1，j)．value1一O，D(1，j)．value2=0 

初始化 sum=KmSK(V，w)一O 

For i一 2 to ITI+ 1 

Fori一2 to n+1 

． 
f0， V≠ 

J ix2E1+D(i )]'v；i_W,j 
sum—sum+D(i，j) 

D(i，j)．value2=D(i，j)．valuel+ (i一1，j)．value2+ (i， 

符串的集合 。 j--1)
． value20--XzD(i一1，I_1)．value2 

∑一  n E (4)
t44 实验 ” 0 -j 面’ 

定义特征空间F 一R 。对于字符串 s，特征映射 定 

义了每个属于 的U在S中的权重 (s)。 

仇( )一 ∑ (5) 
。  

IH _{] 

定义 ： 

KESSK(s， )一 ∑ (仇(s)， ( )) 
“∈暑 。 

一 ∑ ∑ ( ∑ 
H∈∑ ：“一 豳 J~u=tU] 

一 ∑ ∑ ∑ ( )+ o (6) 
∈∑ · SE0 一 D] 

K ( ， )一 ∑ ∑ ( ∑ 砌 (7) 
uC-∑ _f] ”一 

ilui Sl sl Jlul IfI 

K (s，￡)= ∑ ∑ ∑ +Itl一 1 Jl十 (8) 
∈∑ ：“一 田 ：“一 团  

式(9)一式(11)是 K，K 和 K 之间的关系。在式(1O)和 

式(11)中，z和 Y代表两个字符。 

K髓((s，￡)一 2K (sE1，妇，tel， ]) (9) 

(sx，ty) + ]
， 蓦 (10) 

14'(sx，ty)=K (sx，ty)+ ／4'(sx，f)+ K (5，ty)--A。K 

( ，￡) (11) 

式(9)对K进行分解。式(1O)中，若z，Y不等，则不存在 

U满足最后一个字符既为 又为Y。若X，Y相等，那么满足 

“既为 的一个子序列，也为 ￡ 的一个子序列，同时最后一 

个字符为X也为Y”的 ( 一 除外)与满足“既为s的一个子 

序列，也为t的一个子序列”的 一一对应。式(11)满足“既 

为 的一个子序列，也为 的一个子序列”的所有 “的集合 

U可以写成U=U1+U2+ —U4。其中U1是“满足既为踮 

的一个子序列，也为 的一个子序列，同时最后一个字符为 

也为 ”的 的集合。 是满足“既为SX的一个子序列，也 

为 t的一个子序列”的“的集合。 是满足“既为 S的一个子 

序列，也为 的一个子序列”的 U的集合。U4是满足“既为 

的一个子序列，也为t的一个子序列”的集合。 

编程算法如算法1所示，计算K~ssK(s， )的复杂度为0(1 

J ltI)。 

算法 1 ESSK算法 

对于两个字符串 V—v1v2⋯ vm和 W~WlW2⋯wn，K(V，w)计算伪代 

码如下： 

创建矩阵 D 十 ，n+ ) 

Fori= 1 tom+1 

Fori一1 to n+1 

D(i，j)have two values： 

D(i，j)．valuel=K (vE1， )，wE1，j1) 

D(i，j)．value2=l<，，(V口，i])，wE1，j]) 

For i一1 to ITI+ 1 

初始化 D(i，1)．valuel—O，D(i，1)．value2=0 

4．1 实验目标 

本实验的目标是验证以下两个问题 ： 

1)ESSK是否比“编辑距离”和“最长相同子串”具有更高 

的区分度? 

2)ESSK是否比SSK更精确?具体表现为ESSK计算得 

到的相似度值比SSK(k=1)计算得到的相似度值低，同时比 

SSK(k>I)计算得到的相似度值高。 

4．2 实验设计 

实验所用数据来自NASA Kennedy Space Center Set- 

ve：”]。我们随机选取了一天的服务器 日志并进行初始化后 

得到 402条点击流数据 。为了计算区分度 ，随机选取一条点 

击流数据，然后计算剩余的401条点击流数据与它的相似度， 

得到 401个相似度值。 

4．3 实验结果 

分别采用“编辑距离”、“最长相同子串”、SSK和ESSK来 

计算点击流的相似度。SSK和 KSSK中的参数 被设置为 

0．5(在实际应用中， 的值需要经过训练得到。在本实验中， 

的值只影响相似度的绝对值，而不影响相对大小，因此不影 

响区分度)。由“编辑距离”和“最长相同子串”计算得到的相 

似度被标准化为 0到 1之间，见式(12)和式(13)。 

辑聃 一1一 (12) 

S最长相同子串一—2L
r 

C S
—

(s ,
『r-
t) (13) 

最长相同子串一— =T 广 上J， 

图1一图3分别是由“编辑距离”、“最长相同子串”和ES— 

SK计算得到的相似度的频率分布图。横轴代表相似度，纵轴 

代表频数。因为有 101条点击流数据和选取的参照点击流数 

据没有共同页面，所以计算得到的相似度结果至少包含 101 

个 0。 

若两条点击流数据和选取的参照点击流数据的相似度相 

同，则认为不能区分，记为“0”；相反，则认为可以区分 ，记为 

“1”。一共有 401个相似度的值，两两比较共得到 80200个 

“1”或“0”。我们定义区分度为“1”所占的百分比。计算得到 

“编辑距离”、“最长相 同子 串”和 ESSK 的区分度分别 为 

0．565，0．894和 0．920。实验结果表明，ESSK比“编辑距离” 

和“最长相同子串”具有更高的区分度。 

图 1 编辑距离 



图2 最长相同子串 

图 3 ESSK 

图 4 SSK(k=1)＆ESSK 

图5 SSK(k=2)＆ESSK 
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图 6 SSK(k=3)&ESSK 

图4一图6比较了由SSK和ESSK计算得到的相似度的 

值。横轴是点击流的 id，纵轴是相似度 。浅色线代表 ESSK， 

深色线代表 SSK。点击流的 id根据相似度 的值从小到大排 

列，以便观察实验结果 。从图4可以看出，当足一1时，SSK计 

算得到的相似度值比ESSK大。从图4和图5可以看出，当k 

=2和忌一3时，SSK计算得到的相似度值比ESSK小。实验 

结果表明，ESSK的相似度值稳定适中，更适合计算点击流相 

似度 。 

结束语 本文对 SSK进行扩展，提出一种新的计算点击 

流相似度的方法ESSK，并提出一种高效计算 ESSK的算法。 

本文通过理论分析和实验结果表明，ESSK 比传统方法(“编 

辑距离”、“最长相同子串”和 SSK)更适合计算点击流相似度。 
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