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个性化推荐推荐系统中基于WEB 的挖掘
① 

汪彦红，杨波，胡玉鹏 
(湖南大学 信息科学与工程学院，长沙 410082) 

摘 要：Internet 的普及和应用带来了 WEB 上的信息爆炸，如何基于 WEB 挖掘技术设计有效的信息推荐算法和

推荐系统成为当前的研究热点。开发了一种基于 WEB 使用的推荐系统 WRS（Web Recommendation System），在

该系统中，提出了一种利用图形分割技术聚类用户访问模式的算法，并采用最长公共子序列算法对用户目前的

行为进行识别。理论分析和实验结果表明，改进后的模型在推荐质量上有了较大提高。 
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WEB-Based Mining in the Personalized Recommendation System  
WANG Yan-Hong, YANG Bo, HU Yu-Peng 
(College of Information Science and Engineering, Hunan University, Changsha 410082, China) 

Abstract: Due to the rapid development and wide applications, Internet has led to the information explosion on the 
WEB. It becomes research hotspots at present how to design effective algorithms and systems based on the technology 
of WEB Usage Mining. In this paper, we develop a recommendation system called WRS (Web Recommendation 
System), which is based on the application of WEB. In WRS, we propose a novel algorithm that makes use of the 
technology of image segmentation to cluster access modules, and adopts the parallel longest common subsequence 
algorithm to discern users’ behaviors. Theoretical analysis and laboratory result show that our system is more effective 
and the recommendation performance is improved after using the new method. 
Key words: personalized recommendation system; WEB usage mining; navigation pattern mining
 
 

随着 WEB 技术的高速发展，电子商务得到了前

所未有的发展，互联网上的海量信息对用户和网站管

理者都带来巨大的挑战，为了迎合用户多方面的信息

需求，随着信息量的增多，信息/产品过载现象日益严

重，给客户和商家都带来了诸多不便[1]。对 WEB 访问

模式的分析以及建模有助于帮助用户方便的浏览自己

所需要的信息，目前在个性化推荐中已经成为一个热

点[2]。 
运用数据挖掘技术对 WEB 服务器上的日志数据

和交易数据进行挖掘，从中抽取感兴趣的模式，能够

更好地理解客户的访问行为、改进站点结构、为客户

提供更多的个性服务，以得到较高的推荐精确度[3]。 
Huan and Kamber[4]提出了 WEB 挖掘，WEB 数据 
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挖掘就是利用数据挖掘技术，自动的从 WEB 文档以

及服务中发现和抽取信息的过程。WEB 挖掘可分为三

类[5]：WEB 内容挖掘、WEB 结构挖掘，WEB 使用挖

掘。 
在 WEB 使用挖掘中，基于 WEB 访问日志文件和

用户会话的数据分析及用户访问模式的挖掘主要有以

下几种方法[6]：(1)统计分析，(2)关联规则，(3)聚类，

(4)分类，(5)序列模式，(6)建立模型。 
为了有效的提供在线预测，本文主要做了如下工

作：第一，本文开发了基于 WEB 使用和组合算法的

推荐系统 WRS（Web Recommendation System）。第二，

本文提出了一种新的用户访问模式识别算法，该算法

基于图形分割技术在挖掘过程中建立用户访问模式模 
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型，并使用最长公共子序列算法[7]识别用户当前会话，

进而得到用户会话序列模式，从而对系统预测提供了

必要的条件。 
 
1 WRS系统设计 

本文提出了一种新的推荐系统架构叫做 WRS，这

个模型分成交叉存取两个部分：离线部分和在线部分。

图 1 阐述了 WRS 的结构。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 WRS 结构图 
 
1.1 离线模块 

离线模块的主要任务是通过挖掘引擎对用户事务

数据库中的数据进行各种算法的挖掘，并产生相应的

模式规则集，从中分析出有用的模式集提供给在线模

块。数据预处理单元从用户原始的 WEB 日志文件中

提取用户会话代码，并开发了一种建立在图形分割基

础之上的新的聚类算法进行访问模式挖掘。 
数据准备模块将采集模块收集到的数据进行处

理，数据在预处理后将它们保存到用户事务数据库中，

以便进一步挖掘。在数据分类之后，将数据文件转化

为关系数据库，接下来的工作就是数据转换和聚合数

据运算。 
数据转换：将数据转换成一个分析模型。该分析

模型是针对数据挖掘算法建立的。数据转换工作就是

把一系列的网址以及关联信息转换成表格存储在相关

数据库中，在此项工作中，网址数据库中关联了许多

有价值的信息以减少实验复杂度，同时使用相关的数

据库作为训练样本和测试样本来进行系统评估。 
聚合数据运算：为用户会话和访问提供新的参数。

这些数据在所应用的方法中具有统计学上的价值。例

如，可以为整个数据库计算如下的参数：1、用户和会

话的数量；2、在会话中重复访问网页的数量；3、会

话长度所占的百分比。 
在此系统中，将用户普遍的浏览特性描述成为用

户访问模式。因为大量的用户在他们访问模式可能在

某一个点有普遍的兴趣。访问模块应该去抓取重叠的

爱好或者用户的需求信息。用户访问模式可以通过聚

类算法被获得。聚类技术将数据对象按特征相近的原

则划分为多个类或簇。在 WEB 使用挖掘领域有两种

有趣的聚类：用户聚类和页面聚类[8]。当前的会话通

过聚类算法就可以产生用户当前的访问模式，在线模

块通过此模式进一步来分类用户目前的活动，用户访

问模式被定义如下： 
定义 1. 一个用户的访问模块 NP 记录了基于其感

兴趣信息需求的整合的行为。会话聚类的结果

NP=(np1, np2,．．．, npk)用来描述用户一些的访问模

式，每一个 npi 都是 p 的子集，p 则是网页的集合。 
本文利用无向图分割算法实现聚类模型，以计算

网页和所产生的邻接矩阵的相关度。它们分别是时间

关联性和频率。 时间关联性 TCa,b 衡量了一次会话对

两个网页的访问需求度： 
 
 
 
 
Ti 表示在第 i 次会话中访问 a 和 b 网页的总共时间，

Tab 则是其时间差。频率 FCa,b 用来衡量两个网页在各

自会话中的分布： 
 
 
Nab 表示同时包含网页 a 和 b 的会话的个数，Na 和

Nb 分别表示仅仅包含网页 a 或 b 会话的数目。本文采

用调和中项的方式表示在无向图中每一条边的权重。 
 
 

 
本文将网页设置为顶点产生一个无向图，相当于

邻接矩阵。顶点 a 和 b 之间的权值通过 Wa,b 来表示，

为了限制边的数量，无向图边的权重必须大于阈值否

则将被舍弃。本文中该阈值用 MinFreq 表示。 
聚类算法的代码如下： 
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.Cleaned,filtered,and sessionized Log file. 

.MinFreq. 

.MinClusterSize. 
Output:  
. A list of clusters C 
L[p]=p；//建立数据库联系 
for each (pi,pj)L[p] do     

M(i,j)=WeightFormula(pi,Pj);   
Edge (i,j)=M (i,j); 
for  all Edge (u,v)Graph(E,V) do  
//去除权值小于 MinFreq 的边 
 if  Edge (u,v)<MinFreq then 
remove (Edge (u,v)); 
for all vertices(u)Graph(E,V) do 

       Cluster [i]=DFS(u); //使用 DFS 算法 
If cluster[i]<MinClusterSize  
//去除数量小于 MinClusterSize 的聚类 

    Remove (Cluster[i])); 
     end if  
     i=i+1; 

return (Cluster); 
图像 2 阐述了聚类产生的例子。每一个网页在图

中成为一个顶点，通过这些节点之间的相关度来建立

一个无向图，因为有两个参数的限制，所以可以去掉

一些边，然后形成几个聚类，再通过 DFS（深度优先

搜索）算法在无向图中去发现相关部分。 
设定两个参数分别为：MinFreq=0.2，最小聚类包

含节点的数目为 3，剔除掉一些不符合条件的边，得

到三个聚类。即访问模式挖掘最终所产生的结果如下： 
     1 1 1 2 5 6 9 11{ , , , , , }C NP P P P P P P= =  
     2 2 4 8 14{ , , }C NP P P P= =  
     3 3 7 10 12{ , , }C NP P P P= =  
1.2 在线模块 

通过系统在离线各个不同的阶段，访问模块已经

出现，预测引擎中的在线模块包含着去预测用户未来

需求的任务，在线模块最主要的就是预测引擎。 
预测引擎被用来识别用户导航模块和预测推荐。

为了识别用户当前的会话，本文需要寻找用户模式包

含最大数量的相似网页在每一个会话中，LCS（最长

公共子序列）算法用来去发现最长子序列。第二个目

标为当前的会话计算推荐的内容，这些链接可能是基

于相似用户惯用模式可能想去访问的。 
使用 LCS 的推荐算法： 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
图 2 聚类的产生 

 
（1）对推荐进行数据预处理： 
在离线阶段对数据库中网站及其关联信息进行一

系列的简化，进行数值定位简化，访问模块和聚类的

划分，以及节点的表示和权重。 
（2）基于 LCS 的用户识别： 
输入有两个参数访问模式和有效对话窗口，访问

模式通过LCS算法将发现最高相似度去预测用户下一

步的行动并产生一个推荐序列。 
（3）预测用户下一步的意向： 
剔除不符合需求的推荐。将推荐序列推荐给用户。 
推荐算法的代码如下： 
Input: 
. User’s active session window S. 
. A set of navigation patterns np. 
Output: 
. A set of web pages as recommendation. 
Sort (S); // 当前会话的识别分类 
For each npinp do 

Sort (npi); //访问模式的识别分类 
For each npinp do 
AnswerSet=|LCS(npi,s)|; //在目前会话和访问模式

中得出 LCS 
Mach_String=NP_String (Max (AnswerSet));   
Prediction_Set=S-Mach_String;  //产生预测序列 
Recommendation_set=Rank (Prediction_Set); //推

荐给用户 
Return (Recommendation_Set); 
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2 实验评估 
多种技术被用来测量推荐系统的表现，相关实验

许多都已经实现，WRS 通过在其在线阶段和离线阶段

的参数来评估其效果。 
2.1 实验评估标准 

算法结果评价也有多个公式可以选择 [9,10]，如

MAE、精确度、覆盖率等 。在个性化推荐系统目前

的应用环境中，系统需要产生一个较小长度的电子商

品推荐列表，而 MAE 等都是基于所有项目的用户偏

好预测来评价算法的，不符合要求，选用准确率和召

回率作为算法评价指标。准确率(Accuracy)表示既符合

用户需求又被系统推荐的资源项的数目占系统推荐的

资源数目的比例，覆盖率（Coverage）是指在推荐的

内容中用户得到的推荐数和用户总的推荐请求数的比

值，为了平衡两者，通常采用综合评价指标 F1 度量： 
   
 
 
2.2 实验数据的选取 

用户访问模式挖掘本文所选用的数据库是来自于

自美国华盛顿大学提供的一个乐器资料的网站(http:// 
machines.hyperreal.org)从 1997 年 2 月 12 日到 1999 年

4 月 30 号的服务器日志文件。日志文件格式为标准的

服务器日志格式；另外一个数据库来自一家销售儿童

书店的网站(CBW)。本文采用 Baraglia 和 Silvestri 所提

出的聚类分析算法结果和 WRS 产生的结果进行了比

较。本文用上面介绍到的两个参数来做如下实验： 
   
   
   
   
   
 
 
     
 

图 3 MinFreq 变化对精确度的影响 
 
图 3 描述了 MinFreq 从 0 到 1 的变化过程当中系

统在 HYP 和 CBW 数据库上所取得的推荐精确率，实

验表明跟以前的方法相比，当有许多不同 MinFreq 阈

值的时候此 WRS 系统可以有效的提高推荐的精确率。 
由于精确率和覆盖率不能整体衡量推荐结果的适

用性，所以本文采用了前面提高的综合参数 F1，通过

图 4可以看出WRM系统所产生 F1参数在两个数据库

上的表现均优于以前方法，其表明推荐结果比较合理，

达到了 WRM 的目标。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 4 MinFreq 变化对综合参数 F1 的影响 
 
3 结语 

本文开发了一种基于 WEB 挖掘的个性化推荐系

统 WRS，为了对用户访问模式进行更好的识别，使用

了图形分割算法建模用户访问模式；并通过网页之间

关联性建立了无向图以及对每条边赋了权重，然后进

行聚类分析；为了有效快速的找到用户当前的会话，

采用了最长公共子序列算法，经过搜索比较可以得出

用户当前的访问模式。通过对此系统的实验评估，发

现 WRS 有效的提高了推荐质量。 
本文做了一些有效工作，但仍有不少问题需要进一

步的研究，今后将进一步改进个性化推荐算法，并将提

出的个性化推荐系统应用到电子商务网站系统中。 
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定义前件云模型为： 
A1＝[-1，0.3，0.01]；A2＝[-0.5，0.3，0.01]； 
A3＝[0，0.3，0.01]； A4＝[0.5，0.3，0.01]； 
A5＝[1，0.3，0.01]。                      (7) 
定义后件云模型为：    
B1＝[0.5，0.3，0.01]； B2＝[-1.5，0.3，0.01]； 
B3＝[0，0.3，0.01]；   B4＝[1.5，0.3，0.01]；  
B5＝[-0.5，0.3，0.01]。                    (8) 

 
11 结语 

本文全面论述了一种正态分布真随机数云模型发

生器的实现方法，是对云模型研究的有益补充，为进

一步使用真随机数云模型发生器做更深入的科学研究

打下了坚实基础。 
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