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融合停留时间的隐Markov个性化推荐模型 
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摘  要：静态模型在推荐系统中往往将用户的兴趣偏好看作是固定不变的，而在一定程度上与实际并不符合。为

此，基于隐Markov动态模型提出一种融合停留时间的类时齐隐Markov个性化推荐模型（ctqHMM）。该模型用

隐含状态变量的转移来模拟 Web 用户的兴趣变迁，并用停留时间来描述用户对某一偏好感兴趣的程度和所推荐

页面的重要性。然后，提出一种基于该模型平稳分布的用户聚类方法，并将其用于推荐系统中。在真实的 Web

服务器访问记录数据上的实验证明，类时齐隐Markov模型具有更好的推荐性能。 
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Abstract: Static model in the recommendation system often regards the user's interest as changeless, which is inconsis-

tent with the actual to a certain extent. With regards to this, a hidden Markov model fused with staying time for personal-

ized recommendation (ctqHMM) based on the HMM dynamic model is proposed. The proposed model employs the 

transfer of the implicit state variables to simulate the changes of Web users’ interests, and uses staying time to describe 

the level of interest to the specific preference and the importance of the recommended pages. Then, a user’s clustering 

method based on the stationary distribution of the ctqHMM is also proposed and applied into the recommending systems. 

Experiment results on real Web server access log data show the encouraging performance of the proposed method over 

the state-of-the-arts. 

Key words: Web mining; classified time homogeneous hidden Markov model; stationary distribution; user clustering; 

personalized recommendation; HMM 

 

1  引言 

个性化推荐系统用来发掘 Web 用户感兴趣的

信息，帮助用户从海量的信息中找到他们喜欢的但

并未浏览或标注过的资源，解决信息过载问题[1～3]。

目前大部分的推荐系统研究将用户的偏好看作固

定不变的静态模式，然而在现实环境中，用户偏好

会随时间变化。有研究表明，用户的偏好在新事物

的刺激下随着个人兴趣的演化而改变[2]。而传统的

推荐系统能够识别用户的偏好，但不能跟踪偏好的
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转移，即静态偏好模型具有局限性，因此，采用动

态偏好模型有助于改善这种状况。 

静态模型存在数据稀疏问题，而在很多Web系

统中，用户访问记录可以通过服务器日志获取，充

分利用这些信息可以缓解稀疏问题[1,4～6]。文献[7]

提出一阶 Markov 模型预测用户的后续访问页面，

该模型在无噪数据中取得较好的精度；文献[1]结合

关联规则挖掘改进了传统 Markov 链预测方法，降

低了全阶 Markov模型的时间复杂度；文献[8]提出

多 Markov 链并对不同类别的用户选用对应的

Markov 链进行预测；文献[9]利用半马氏过程对网

页进行排序，取得了很好的效果，但该方法并没挖

掘用户的个性化需求。 

为了跟踪隐藏在用户浏览页面序列[4,10,11]及停

留时间分布中的用户偏好转移过程，本文提出分类

时间齐次隐 Markov推荐模型（ctqHMM），简称类

时齐隐 Markov 模型，该模型将停留时间融合到隐

Markov链中，并使用其平稳分布来表征用户的兴趣

特征，该模型包括学习和预测 2个过程，分别对应

用户聚类和个性化推荐。实验验证该方法具有更好

的推荐效果。 

2  类隐Markov链偏好分析模型 

由于用户的浏览行为一般是在自身偏好驱使

下进行，因此用户的偏好往往隐藏在用户的页面访

问序列中[2,7,12]。 

定义 1  设 v表示某用户在任一时刻的偏好，

那么所有时刻该用户的访问偏好构成用户的访问
偏好集

1 2

{ , , , }

N

V v v v= … 。 

用户的访问偏好又称为用户访问兴趣概念，表示

用户所感兴趣的某类主题，在具体分析过程中，偏好

往往用资源所属的类别或者相应的标签[13～15]来对应。 

定义 2  Web访问图是偏好集V 的偏好分布模
型，用有向图 { , }PG Page Edge= 表示，其中，Page =  

1 2

{ , , , }

I

page page page… 为页面集合，
1

{ ,Edge edge=  

2

, , }

J

edge edge… 表示 page间跳转关系集合，每个偏

好对应于若干个不同的页面，每个页面也可以放置不

同的偏好。用户在会话期内对页面的请求序列称为页

面访问序列，将该序列根据观察概率矩阵进行转换，

可得到用户的偏好序列。在访问过程中，若偏好从
( )

i i

v v V∈ 变为 ( , )

j j i j

v v V v v∈ ≠ ，则称用户偏好发生

了转移。 

隐 Markov 链用户偏好分析模型认为用户的页

面访问序列和偏好序列形成一个特殊的隐 Markov

链。然而有些用户的浏览行为相似，因此根据用户

分类假设理论[7,16,17]，可以分别创建与各用户分类

相应的隐 Markov 链浏览子模型，所有子模型的集

合组成了类隐Markov模型。 

定义 3  类隐 Markov 链用户浏览模型用五元
组 ( , , , ( ), )cHMM X Y K P C HMC= 表示，其中，X称

为状态序列，取值于用户偏好集
1 2

{ , , , }

N

V v v v= … ，

每个 ( )

i i

v v V∈ 表示用户的偏好，对应于模型的一个

状态，状态序列即用户的访问偏好序列；Y 取值于
资源集

1 2

{ , , , }

J

Page page page page= … ，称为观察

序列，即用户的页面访问序列；K表示用户类别的
数目；

1 2

{ , , , }

k

C c c c= … 表示用户类别，P(C)表示 C

的概率分布。
1 2

{ , , , }

K

HMC hmc hmc hmc= … ，其中，

k

hmc 为描述类别为
k

c 的用户的浏览特征的隐

Markov 链。
k

hmc 可以表示为一个三元组：

( , , )

k k k

k

hmc π= A B ，其中， k

A 为隐Markov链
k

hmc

的状态转移概率矩阵，
1

( ) [ |

k k

ij t j

a P X v+= = =A  

, ]

t i k

X v C c= = ；每项 k

ij

a 表示类别为
k

c 的用户由状

态
i

v 跳转到状态
j

v 的概率； k

B 为观察概率矩阵，

( ) [ | , ]

k k

jl t l t j k

b P Y page X v C c= = = = =B ，每项 k

jl

b 表

示在一个偏好
j

v 上，类别为
k

c 的用户访问页面

l

page 的概率； kπ 为 X 的初始分布，其中，每一项

1

( | )

k

j j k

P X v C cπ = = = 。对于以上的 i、j、k、l 均

有1 ,1 , ,1k K i j N l M≤ ≤ ≤ ≤ ≤ ≤ 。 

在类隐Markov模型中，设
t

y 为用户在 t时刻访

问的页面资源（即 page

t

），那么页面访问序列可表示
为

1 2

( , , , )

t

y y y… ，根据定义，该序列出现概率为 

1 2 1 2

1

( , , , ) ( , , , | ) ( )

K

t t k k

k

P y y y P y y y C c P C c

=

= = =
∑

… …  

  (1) 

其中，
1 2

( , , , | )

t k

P y y y C c=… 表示在用户类别为
k

c

的隐 Markov 模型
k

hmc 中，页面访问序列

1 2

( , , , )

t

Y y y y… 出现的概率，计算为 

 
1 2 1 2

( , , , | ) ( , , , , | )

t k t k

P y y y C c P y y y hmc= =
∑

X

X… …  

  (2) 

 
1 2

1 1 1

1

1 1 1

1

( , , , , | )

( | ) ( | , )

( | , ) ( | , )

t k

k k

k k

t

k k

i i k i i k

i

P y y y hmc

x C c y x C c

x x C c y x C c

π
−

+ + +
=

= = = ·

= =∏

X

B

A B

…

 

(3)
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其中，向量X为观察序列 Y所对应的隐含状态序列，

1

( | )

k

k

x C cπ = 、
1

( | , )

k

i i k

x x C c+ =A 、 ( | ,

k

i i

y xB  

)

k

C c= 可以从模型
k

hmc 的初始分布
1

kπ 和转移概
率矩阵及观察矩阵获取。 

3  融合停留时间的类时齐隐Markov模型 

在传统模型中，用户在页面上的停留时间被看

作常量。本文则将用户浏览过程分解为 2个过程，

跳转过程（页面跳转和偏好转移）和用户停留过程

(页面停留和偏好暂驻)[9]。跳转过程采用嵌入隐

Markov过程来描述，而停留过程采用停留时间分布

描述。正常情况下，用户对页面的兴趣程度是影响

用户在页面上的停留时长的主要因素。所有用户访

问某页面的停留时间总和越长，表示该页面的关注

度就越大以及用户对此页面所包含的偏好的兴趣

程度就越高，因此，这种页面及相应的偏好也就占

有越高的推荐度。 

引入页面停留时间后，可以将用户的浏览行为
过 程 { , 0}

t

Z t≥ 表 示 为 { ( , , ),

n n n

Z X Y S= 0,n≥  

}n N∈ ，X

n

表示偏好转移过程（隐含状态），Y

n

表

示页面跳转过程（可观测的输出），S

n

表示用户在

页面上的停留时间过程，X

n

和 Y

n

过程可以用隐

Markov 过程来描述，而停留时间过程并不满足

Markov性，所以称过程{X
n

,Y
n

}为过程{Z
t

}的嵌入隐

Markov过程。 

而对于随机变量 S

n

，假设 S

n

只依赖于当前所处

的页面 Y

n

，与其他的页面无关，那么过程 Z

t

则可以

视为时间齐次的隐 Markov 过程[9]。此时，停留时

间由当前用户所处页面的属性决定，模型考虑影响

停留时间的主要因素，忽略了其他影响。根据用户

在页面上的停留时间分布 S

n

，可以求得对应的隐含

状态的停留时间分布 S

n

'。 

定义 4  类时齐隐 Markov 模型表示为五元组
( , , , ( ), )ctqHMM X Y K P C EHMC= ，其中，X,Y,K,C, 

( )P C 同 cHMM 模型中的定义一样。而 EHMC为时

齐隐 Markov 链的集合，即
1

{ ,EHMC ehmc=   

2

, ,ehmc … }

K

ehmc ，其中，
k

ehmc 为描述类别为
k

c 的

用户浏览特征的时齐隐 Markov 链。每个时齐隐
Markov 链

k

ehmc 可以表示为一个五元组：

( , , , , )

k k k k k

k X Y

ehmc π= A B T T ，其中， k

A ， k

B ， kπ 的
定义同 HMC中

k

hmc 定义一致。 k

X

T 表示隐含状态上

的停留时间分布，对应于 S

n

'，其中，每一项 ( )

k

X

T i 表

示类别为
k

c 的用户在状态
i

v 上的停留时间的总和。

k

Y

T 表示类别为
k

c 的用户在资源页面上的停留时间

分布，对应于 S

n

，其中每一项 ( )

k

Y

T l 表示
k

c 类别用

户在资源页面
l

p 上的停留时间的总和。同样有

1 ,1 , ,1k K i j N l M≤ ≤ ≤ ≤ ≤ ≤ 。 

类时齐隐 Markov 模型中内部概率的依赖关系

可以表示为包含 2个隐变量的贝叶斯网络，一个隐

变量为类别变量 C，一个为隐含状态变量 X，如图 1

所示，其中第 1层的节点 C表示类别，第 2层表示类

时齐隐Markov链的兴趣转移部分，第 3层表示页面

浏览序列跳转部分，有向边表示条件依赖关系。 

 
图 1  类时齐隐Markov模型的贝叶斯网络结构 

式(1)～式(3)在 ctqHMM 模型中同样适用。用户

在隐含状态上的停留时间通过观察概率表现为用

户在对应的资源页面的停留时间。根据图 1 中第 2

层和第 3层的关系可以得到 

 
1

( ) ( ) ( | , )

N

k k k

Y X l i k

i

T l T i B y x C c

=

= =
∑

 (4) 

其中， k

B 表示观察概率，由于 k

Y

T ， k

X

T 均可看作

行向量，它们的每个分量分别表示用户在隐含状
态(

l

y )和资源页面(
i

x )的停留时间，因此式(4)也

可表示为 

 k k k

Y X

B=T T  (5) 

式(4)、式(5)给出了用户在隐含状态和资源页面

上的停留时间之间的转换关系。 

在时齐隐Markov链 ehmc中，用户偏好程度用

其平稳分布表示，而时齐隐 Markov 链的平稳分布

由隐 Markov 过程的极限分布[18]以及停留时间分布

共同决定。 

停留时间分布是指用户在隐含状态上停留时

间的分布情况。根据时间齐次的隐 Markov 过程的
特性可知，在状态 i上的停留时间 ( )

X

T i 服从参数为

i

λ 的指数分布，其概率分布为 

 ( ( ) ) 1 e

i

t

X

P T i t

λ−= −≤  (6) 

其中，
i

λ 是由状态 i 决定的参数，而在状态 i 上停

留时间的期望值 1

i i

µ λ= 。 
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定义 5  如果存在概率分布{ , 0}

i

iθ ≥ 满足 

 lim

i

t

TT

t

θ
→∞

=  (7) 

则称
1,2, ,

( )

i i N

θ θ == … 为时齐隐Markov链的平稳分布，

TT表示[0,t]中状态 i的累积停留时间。 

而对于具体的某个类时齐隐Markov链 ehmc

k

，

其平稳分布可以根据对应嵌入隐 Markov 过程的极

限分布和停留时间分布的参数求取。 

 

1

i

i

i

k

j

j

k

k

k

k

N

k

j

θ
λ

θ
θ
λ=

=

∑

〓

〓
 (8) 

其中，
1,2, ,

( )

i

k

k k

i N

θ θ == …
〓 〓 表示用户类别

k

c 对应的嵌入

隐 Markov 链唯一的极限分布，该值体现了隐含状

态 i所代表的兴趣偏好被用户访问的概率， k

i

λ 则表
示对应类别下停留时间分布的参数，N

k

表示该类别

中对应的隐含状态的数目。 

在自身兴趣偏好的驱使下，用户对所有偏好的
兴趣度都会收敛到过程{ , 0}

t

Z t≥ 的平稳分布θ 。这
一平稳分布反应了所有偏好在该用户群体中的受

欢迎程度。 

4  类时齐隐Markov模型参数学习（基于平
稳分布用户聚类） 

在类时齐隐 Markov 模型中，需要学习以下几

个参数： 

1) 用户的类别数 K； 
2) 任意一个用户属于类别 c

k

的概率 ( )

k

P C c= ； 

3) 各类时齐隐Markov链的初始分布、转移矩

阵、观察矩阵、偏好停留时间分布。 

可以看出，类时齐隐 Markov 模型的训练过程

就是用户聚类以及各类别用户对应的时齐隐

Markov链模型的参数学习过程。 
设某个聚类结果将训练数据集 { 1, 2, ,D d d= …  

, , }di dm… 分成了 K 类，且第 k 类所包含的用户浏

览序列的数目为
k

m ，即 

 
1

1

,

K

K

k k

k

k

D D m m

==

= =
∑

∪

 (9) 

聚类的初始状态时 , 1

k

K m m= = ，此时一个用

户的浏览序列对应一个类别。 

设 C表示用户的类别，则 C的分布为 

 ( )

k

k

m

P C c

m

= =  (10) 

对于每个用户类别
k

c ，
k

ehmc 就是建立在训练

数据集
k

D 上的时齐隐Markov链模型，那么建立时

齐隐 Markov模型
k

ehmc 需要确定 5个参数： k

A 、
k

B 、 kπ 、 k

X

T 、 k

Y

T 。 

对于 k

A 、 k

B 、 kπ ，这里采用基于 EM算法的

Baum-Welch 算法进行训练：首先，根据训练集的

特性按照经验给出初始值 kπ ；然后利用训练子集
1 2

{ , , , }

k

k k k

k m

D Y Y Y= … 不断迭代，并在迭代过程中更

新初始模型，使每次迭代让似然函数 ( | )

k k

P D ehmc

朝着局部最大方向变化，以保证得到该似然函数最

大的模型[18]。 

设模型
k

ehmc 对应
1 2

{ , , , }

k

k k k

k m

D Y Y Y= … 数据集，

其中，
1 2

( , , , )

l

k l l l

l t

Y y y y= … ，1

k

l m≤ ≤ ，那么 t时刻

用户 l处于偏好
i

v 且 t+1时刻处于
j

v 的概率为 

 
1

( , ) ( , | , )

l k

t t i t j l k

i j P x v x v Y C cΛ += = = =  (11) 

由式(11)可知，用户在 t时刻处于偏好
i

v 的概率

为 

 
1

( ) ( | , ) ( , )

N

l k l

t t i l k t

j

i P x v Y C c i jθ Λ
=

= = = =
∑

 (12) 

在 Baum-Welch 算法的迭代过程中，参数采用

式(13)～式(15)进行更新。 

 1

1 1

( )

( )

k

k

m

l

t

k

l

j

m N

l

t

l j

j

j

θ
π

θ
=

= =

= ∑

∑ ∑

〓  (13) 

 

1

1 1

1

1 1

( , )

( )

k l

k l

m t

l

t

k

l t

ij

m t

l

t

l t

i j

a

j

Λ

θ

−

= =
−

= =

= ∑ ∑

∑ ∑

〓  (14) 

 
1 1

1 1

( , )

( )

k l

l

t l

l

k l

m t

l

t

k

l t y v

ij

m t

l

t

l t

i j

b

j

θ

θ
= = ∧ =

= =

=
∑ ∑

∑ ∑

〓  (15) 

经过多次迭代之后，将学习得到使似然函数
( | )

k k

P D ehmc 最大的模型。 

对于停留时间 k

X

T 、 k

Y

T ，根据式(4)和式(5)可知，

在观察概率矩阵已求解的情况下，这两者是相互可

以转换的，那么这里只给出 k

X

T 的估计方法。影响停

留时间的因素包括但不限于：页面加载速度、资源

大小、用户暂时离开而延长浏览时间等[6]。由于这
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些干扰因素的存在，因此在估计停留时间时，采用

下面的去噪方法，以获取停留时间 kλ （表示
k

c 类

别下用户偏好的停留时间分布，在不影响理解的情

况下，用λ表示）的无偏估计。 

在用户类别
k

c 下，设 ( )

k

X

T i 为在偏好 i 上真实停

留时间（用
i

T 表示），
i

S 为停留时间的观测值，U

为噪声，假设 U和
i

T是相互独立的，那么认为
i

S 是

i

T和 U的联合 

 
i i

S U T= +  (16) 

其中，
i

T服从指数分布，由于卡方分布经常用来模

拟非负值的噪声分布，因此这里设 U服从 2

( )rX 分

布，其自由度为 r。 
下面根据该联合分布来估计停留时间的参数

i

λ 。 

设E( )

i

S ，Var( )

i

S 分别为
i

S 的期望和方差。而

在指数分布
i

T中，期望和方差分别为1

i

λ 和 2

1

i

λ ，
在卡方分布 U中，期望和方差分别为 r和 2r。又由
于

i

T和 U相互独立，则有 

 

2

1

E( ) E( )

1

Var( ) Var( ) 2

i i

i

i i

i

S U T r

S U T r

λ

λ

 = + = +






 = + = +




 (17) 

若给定观测值样本，E( )

i

S 用样本均值
i

S 代替，

Var( )

i

S 用样本方差 2

i

S 表示，则有 

 
2

2

1

1

2

i

i

i

i

S r

S r

λ

λ

 = +






 = +




 (18) 

对这个方程组进行变形可得 

 
2

2

1

, 0

1 2 1

( 1) 2 1, 0

i i

i

i

i i

i

S S

r S S S r

λ λ = ＞


 ± − +




= − − + ＞




∓

 (19) 

由于实际中样本数据的稀疏性，将该方程组求

解问题转化为优化问题，优化的目标函数是方程组

(18)中 3个方程中 r的差距 

 

2

2

2

1 1 1

min , 0

2

i

i

i i

i i

S S

λ
λ

λ λ
 

   

− − − ＞
 

   

 

   

 

 (20) 

目标函数式(20)表示需要求取使 r 的偏差最小
的

i

λ ，该优化问题可以通过梯度下降法求解。 

根据时齐隐 Markov 模型的平稳分布的特性，

将m个用户访问序列转化成m个时齐隐Markov链，

然后通过对这 m个链进行聚类，完成用户聚类。这

里，聚类要解决 3个问题：1) 定义合适的聚类相异

度；2) 聚类的合并；3) 聚类结果评价准则函数。 

1) 聚类相异度的定义 

用户间的相异度是通过用户的浏览行为差异

来衡量的，本文采用时齐隐 Markov 链的平稳分布

的差异来衡量用户之间的相异度，而平稳分布是离

散型的分布，在离散分布领域，一般选取

Kullback-Liebler（KL）距离来描述 2个离散分布之

间的相异度。2个分布之间的 KL 距离越小，Markov

链的动态特征就越相近。 
设有 2个离散分布

1

( , , , )

n

p p p= … … ，
1

( , ,q q= …  

, )

n

q … ，则 p关于 q的 KL 距离（KLDist）定义如下 

 ( , ) log

i

i

i

i

p

KLDist p q p

q

=
∑

 (21) 

由于 KL 距离具有方向性，该定义不满足对称

性质，因此需要将 2 个时齐隐 Markov 链
,

k l

ehmc ehmc 的距离（相异度）定义为 

 
1

( , ) ( ( , ) ( , ))

2

k l k l l k

Disim KLDist KLDistλ λ λ λ λ λ= +  

  (22) 

其中， kλ 为
k

ehmc 的平稳分布， lλ 为
l

ehmc 的平稳

分布。 

2) 聚类的合并更新 

用户的聚类可以视为对应的 2 个时齐隐
Markov 模型进行聚类，那么设

k

ehmc 、
l

ehmc 模型

分别描述了访问序列集合
k

D 和
l

D ，那么合并这 2

个模型，就是将
l

D 合并到
k

D ，然后利用更新后的

训练子集
k

D 对
k

ehmc 模型进行更新学习，最后返回

更新后的结果。 
3) 聚类结果评价准则函数 

在 ctqHMM中，由于分类事先未知，因此模型可

以表示为含有隐变量的贝叶斯网络[8]，如图 2所示。 

 
图 2  类时齐隐Markov链分类模型的网络结构 

节点 C表示类别，下面表示状态变化，有向边表

示条件依赖关系，可以发现，在图 2中只考虑图 1中

的上半部分，并不需要用到观察值。根据贝叶斯网络
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学习理论，一个贝叶斯网络模型 M 的优劣取决于它
对于学习数据集 D的后验概率 ( | )P M D ， ( | )P M D

越大，该模型 M 就越优，反之亦然。因此本文将
( | )P M D 作为评价聚类结果的准则函数，记为 F。 

根据贝叶斯公式有 

 
( ) ( | )

( | )

( )

P M P D M

F P M D

P D

= =  (23) 

其中， ( )P D 是数据集 D 的边际，不随聚类结果而

变化，可看作常数； ( )P M 表示模型 M的先验，可

视为均匀分布[8]，这样 ( )P M 也可看作常数；从而对

后验概率的计算转化成了对 ( | )P D M 的计算。在贝叶

斯网络理论中， ( | )P D M 称为模型M的似然函数。 

 
1

( | ) ( , ) ( , , )

t t

P D M L D C L D X X−=  (24) 

其中， ( , )L D C 表示对于节点 C 的似然函数，

1

( , , )

t t

L D X X− 表示对于节点
1

( , )

t t

X X− 的似然函数，

可分别用式(25)及式(26)计算[8]。 

 
1

1

1

( , )

1

1

k

m

k

k

k

m

N

N

L D C

m

N

N

ΓΓ

Γ Γ=

 

  +
 

 

   =
   +
 

 

 

 

∏  (25) 

1

1 1 1

1

1

( , , )

1

1

ij

ij

i

i

i

ij

k

K n n

k

k

t t

k i j

k

k

k

S

N

N

L D X X

S

N

N

ΓΓ

Γ Γ
−

= = =

  
 +    

   =
   

+         

∏∏ ∏

  (26) 

其中，
k

N 为
k

D 中包含的隐含状态的个数，
i

k

N 和
i

k

S

均表示
k

D 中隐含状态 i 出现的次数，
ij

k

N 和
ij

k

S 表

示
k

D 中所有用户浏览偏好序列中，隐含状态对

( , )

i j

x x 出现的次数。 

因此，利用式(23)～式(26)可以计算出任意聚类

结果所确定的贝叶斯网络的后验概率，其中后验概

率最大的聚类结果为最优。 

5  基于 ctqHMM 的个性化推荐 

基于 ctqHMM 进行个性化推荐首先需要对用

户的类别进行判定。根据贝叶斯公式，访问序列为

1 2

( , , , )

t

y y y… 的用户属于类别
k

c 的概率为 

 
1 2

1 2

1 2

( | , , , )

( , , , | ) ( )

( , , , )

k t

k k k

t

P C c y y y

P y y y C c P C c

P y y y

=
= =

=

…

…

…

 (27) 

其中，分母
1 2

( , , , )

t

P y y y… 为边际概率，对于不同的

聚类结果，该值保持不变，因此用户属于
k

c 的概率

和分子是正相关的，根据贝叶斯判定规则有： 

1 2

1 2

1,2, ,

( , , , | ) ( )

= max ( ( , , , | ) ( ))

l k k

l j j

j K

P y y y C c P C c

P y y y C c P C c

=

= =
= =

…

…

…  

则用户的类别为
k

c 。 

确定用户类别为
k

c 后，接下来需要通过其页面

访问序列挖掘用户的访问偏好，根据
k

c 类别对应的

时齐隐Markov模型
k

ehmc 的参数 k

A 、 k

B 、 kπ 、 k

X

T

以及观察序列
1 2

( , , , , , )

r t

y y y y… … ，可以采用维特比

（Viterbi）算法估计隐含状态序列（用户偏好序列）

的最佳值来挖掘用户页面访问序列中的兴趣偏好。 
设隐含状态转移序列

1 2

( , , , )

t

x x x

〓 〓 〓
… 是根据维特

比算法求取的最佳状态转移序列，计算状态转移序

列中出现次数最多的状态ω（若次数最多的状态不

止一个，取离时刻 t 最近的状态），用向量 V 表示

预测向量，其中每一个分量指用户在第 t+1时刻访

问某页面的概率，即 

1 1 1 2 1

[ ( ), ( ), , ( )]

t t t M

P y p P y p P y p+ + += = = =V …  (28) 

那么可以根据式(29)对用户在 t+1 时刻访问页

面进行预测 

 [ ],  1

k

l

b l Mω=V ≤ ≤  (29) 

在向量 V中，概率值最大的分量对应的页面即

为用户在 t+1 时刻最可能访问的页面，根据 top-N

的原则，系统选取概率值排在前 N大的页面作为推

荐页面，推荐给用户。 

基于类时齐隐 Markov 模型的个性化推荐一般

框架如下。 

输入：训练数据集中所有用户的浏览序列集合

D，目标用户 U，候选推荐资源数目 N 

输出：推荐给用户 U的候选资源列表 List 

处理过程如下所述。 

聚类学习过程 

1) 初始化，将 D 中的每个用户看作一个用户

类别，并根据 Baum-Welch 算法结合式(10)～式(20)

计算出每个用户类别对应的模型参数。 

2) 根据式(22)计算出每 2 个用户类别间的相

异度，并从小到大排列成队列 Queue（初始聚类结

果）。 

3) 利用式(23)～式(26)对初始的聚类结果计算

准则函数值 F

old

。令 F

new

=F
old

。 
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4) 循环生成聚类结果 

while F
new

＞=F
old

 

F

new

=F
old 

For i=0 to Length(Queue) 
将 Queue(i)对应的这 2个类别进行临时

合并生成新类别，并将新类别替换原来

的 2个用户类别生成待定聚类结果。 

对待定聚类结果根据式(23)～式(26)计算

准则函数值 P

new

。 

If F
new

＞F
old

 Then 
将Queue(i)对应的2个类别正式合并，

且加入待聚类用户类别集合中生成

候选聚类结果； 

对候选聚类结果重新排序得到新的

相似度队列 Queue。 

Break； 

End If 

End For 

End While 
5) 得到最终候选聚类结果输出，供后续流程

使用。 

判断用户 U 类别过程 

6) 根据贝叶斯判定规则判定目标用户 U 的

类别。 

产生推荐列表过程 
7) 根据待测用户观察序列

1 2

( , , , , , )

r t

y y y y… …

及其所属类别对应的时齐隐Markov模型，采用维特
比算法估计隐含状态序列的最佳值

1 2

( , , , )

t

x x x

〓 〓 〓
… 。 

8) 计算
1 2

( , , , )

t

x x x

〓 〓 〓
… 中出现次数最多的状态

ω，利用式(28)、式(29)计算出用户 U 在 t+1 时刻

分别访问各页面的概率值，并选取前 N大值所对应

的页面加入推荐页面列表 List中。 

9) 输出列表 List，结束。 

6  实验分析 

6.1  数据集 

本文选取了 2 组实验数据集，第 1 组数据是来

自 UCI通用数据集中匿名的微软网站数据集（数据

1），第 2 组数据采用某电子商务网站的点击数据（数

据 2）。 

如表 1所示，数据 1记录了Microsoft 站点一周

的访问日志数据，该数据里包含了 32 710个用户对

5 771个页面发起的 127 536次 HTTP 请求，每个用

户平均访问的页面数是 4（127 536/32 710），根据用

户会话所访问的页面信息内容，在该数据集上定义

了 13个偏好：Windows下载、Office下载、IE下载、

Windows 升级、Office 升级、IE 升级、Windows 帮

助、Office帮助、IE帮助、Windows 技术资讯、Office

技术资讯、IE 技术资讯、Microsoft新闻。 

数据 2来自于国内某统计服务供应商提供的点

击数据（click_through_data），该点击数据文件记录

了每个顾客的 HTTP 请求信息。数据 2选取了 2012

年 1 月 7日 00:00到 24:00这个时间段的 1 379 746

次请求，涉及到 246 971个页面，300 930个用户

的浏览序列，每个用户平均访问的页面数约为 5  

(1 379 746/ 300 930)，根据用户会话所访问的商品信

息内容，在该数据集上定义了女装、男装、鞋类、

箱包、配饰、运动户外、珠宝手表、数码、家电、

办公等 100多个兴趣偏好。 

表 1 实验数据集情况 

数据 用户数目 页面数目 请求数目 

数据 1 32 710 5 771 127 536 

数据 2 300 930 246 971 1 379 746 

 
6.2  用户停留时间分布的验证 

本实验对样本中的页面停留时间分布进行验

证，结果如图 3和图 4所示。图中横坐标表示停留

时间的长度（单位为 s），本文选取前 30 min 的分

布情况；纵坐标表示某个长度的停留时间出现的次

数的自然对数值。从前面的分析知道，如果停留时

间观察样本精确地服从指数分布，那么图中的自

然对数分布应该是一条直线，而实际情况是各数

据集的停留时间分布曲线并不是直线，数据 1是近 

 
图 3  数据 1的停留时间观测值的对数分布 
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图 4  数据 2的停留时间观测值的对数分布 

似符合自由度为 8的卡方分布，而数据 2是近似符

合自由度为 6的卡方分布。这组实验说明，停留时

间的观测值并不严格的遵守指数分布，而是掺杂了

服从卡方分布的噪声数据。 
6.3  浏览序列长度 L对聚类影响实验 

本实验比较本文模型的聚类和传统 Markov 链

模型的聚类的准确性，同时检验训练集中用户浏览

序列长度 L对聚类结果的影响。采取和文献[4]同样

的实验方式，首先从 2个数据集中各抽取 8个测试

用例，每个用例的用户数目在 80～100 之间，页面

数在 50～80 之间，并人为地控制用户浏览序列的长

度，数据 1的测试用例中用户浏览序列的平均长度

分别为：3.56、6.37、8.41、9.22、11.68、13.78、

15.63、16.91，数据 2的分别为：2.92、5.66、7.48、

8.69、10.42、13.67、15.92、17.83。首先，采用本

文算法和传统 Markov 聚类算法进行聚类处理，得

到聚类结果，然后，手工分析其结果，计算出相应

的准确率，实验结果如表 2所示。可看出，L较小

时，两者之间的准确率都较低，且相差不大，当 L

逐渐增大时，两者的准确度明显增加，到了一定范

围时，递增趋势减缓，这说明用户浏览序列越长，

能够反应出用户更多的偏好信息，有利于聚类结

果；同时可以看到 L增大时，本文模型的聚类算法

优于传统 Markov 链聚类算法，这是因为当用户浏

览序列增加时，用户访问兴趣偏好发生转移的概率

增加，传统 Markov 链聚类算法是一个静态模型，

不能有效跟踪用户偏好转移情况，而本文模型能较

好地对用户兴趣迁移动态过程的特征进行建模。可

以发现，当 L的平均值大于 9时，聚类准确率保持

在 75%以上，且增长趋势变缓，因此后续实验将 L

控制在 9以上。 
6.4  L对推荐结果的影响 

本实验检验目标用户的浏览序列长度对推荐

准确率的影响，准确率表示用户对系统所推荐的资

源感兴趣的概率[19]。先从数据 1和数据 2中浏览序

列长度大于 9的数据子集中分别随机抽取 100、300

和 500个用户，然后将每个实验数据中的浏览序列

集进一步划分为训练集和测试集，其中，训练集占

90%。其中，数据 1中抽取的 3个实验数据的平均

浏览序列长度分别为 11.32、11.94、11.85，数据 2

的则为 13.64、13.63、13.79。实验通过训练集训练

模型，然后对测试集进行推荐，根据 top-N 的原则

取排前 20 的推荐结果并求取准确率，实验结果如

表 3所示。随着目标用户浏览序列长度增加，准确

率逐步提高，因为对目标用户的推荐是基于目标用

户历史浏览进行的，当序列过短时，获取的信息过

少，导致分类错误的可能性大，影响到用户兴趣挖

掘从而降低准确率，随着序列长度增加，分类正确

的可能性就增加，从而提高了预测精度。同时对比

不同用户数目时的实验结果可以发现，L
test

固定时，

表 2 用户浏览序列长度对聚类准确率的影响 

数据 1的准确率 数据 2的准确率 

用例编号 L平均值(数据 1) 

本文聚类方法 传统Markov聚类 

L平均值(数据 2) 

本文聚类方法 传统Markov聚类 

1 3.56 0.226 1 0.224 2 2.92 0.216 2 0.217 1 

2 6.37 0.531 2 0.429 3 5.66 0.520 3 0.417 4 

3 8.41 0.649 4 0.531 6 7.48 0.632 7 0.525 8 

4 9.22 0.768 5 0.654 7 8.69 0.757 6 0.651 9 

5 11.68 0.824 3 0.696 5 10.42 0.811 9 0.702 2 

6 13.78 0.838 7 0.756 4 13.67 0.833 4 0.739 2 

7 15.63 0.847 1 0.808 2 15.92 0.849 5 0.811 2 

8 16.91 0.869 1 0.816 1 17.83 0.871 2 0.824 1 

 



·120· 通  信  学  报 第 35卷 

 

当用户数目增加，训练集的 L

train

保持基本一致时，

同样可以提高准确率，因为训练的用户数目越多，

越容易找到适合目标用户的推荐对象。 

 
(a) 数据 1(500用户, L

train

 = 11.85, L

test 

= 13) 

 
(b) 数据 2(500用户, L

train

 = 13.79, L

test

 = 13) 

图 5  ctqHMM算法在不同数据集上的效果对比 

6.5  ctqHMM算法推荐效果比较 

本实验中，比较了 ctqHMM 算法和一些常见的基

于随机过程推荐算法的有效性，包括传统类Markov链

法[8]、EC法[1]、隐Markov链HMM[2]以及变阶Markov

链 vMM[7]，并用召回率—准确率评价准则[19]进行评

价，实验设置：从数据 1中抽取 500个用户，训练集

平均长度为 11.85，目标用户浏览序列长度为 13；从

数据 2中抽取 500个用户，训练集平均长度为 13.79，

目标用户浏览序列长度为 13。图 5 显示了在数据 1

和数据 2上所有方法的召回率—准确率曲线。图 5中，

ctqHMM 算法比其他方法有更好的 precision-recall曲

线，因此推荐的效果更好，比起参照方法中效果最好

的 vMM 算法，ctqHMM 算法提升了将近 2%～6%。 

7  结束语 

本文通过对用户浏览网页所产生的日志进行

分析，对用户的浏览兴趣偏好进行了动态建模，并

对跳转关系、停留时间等因素进行综合分析，结合

传统的 Markov 预测模型，提出了新的类时齐隐

Markov 模型，并将该模型用于 Web 系统中资源推

荐，并在实际的数据集上和相关参照方法进行了比

较实验，实验结果表明本文提出的模型在推荐准确

率以及召回率指标上比其他算法的预测性能更好。 

本文为动态跟踪用户的偏好转移提供了一种

思路，研究中也存在值得改进的地方，模型目前只

适用于资源类型单一的网页级别分析，而难以适用

于整个互联网范畴的站点级别分析，而且并未考虑

影响停留时间的其他因素等，这些问题都将成为下

一步研究的重点。 
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