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摘要: 用户行为分析是Web站点信息推荐中的重要方法,被广泛应用在该领域的诸多算法中.PageGather算法是
其中有代表性的一种.旨在解决静态 PageGather 算法输入数据量过大、时间复杂度高的问题,使其更具实用性.
通过引入渐进学习和分布的机制,给出了改进的算法 PG+和 PG++,并进行了实验分析.改进后,既保证了算法的
等效性,又明显提高了效率. 
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当前 Web 站点信息推荐的方法大致可分为如下几个类型:(1) 基于兴趣模型的半自动化类型.典型的系统
有 WebWatcher[1],AVANTI[2]等.过多的人工参与是这类系统的缺点.(2) 自动用户行为分析类型.又分为用户浏
览路径分析和网页相关性分析两种子类型.前者的典型方案有 Footprints[3]、阳小华的方案[4]等.后者的典型算
法有 PageGather算法(简记 PG算法)[5]等.(3) 合作过滤类型.典型的系统有 Ringo[6],GroupLens[7]等.这种系统也
需要过多的人工参与.(4) 与结构化信息相结合的类型.典型的系统有 STRUDEL[8]等.该类系统可移植性差,需
要对现有的网站结构作大规模的调整,甚至破坏.(5) 客户端个性化类型.典型的系统有 Letizia[9],PINS[10]等,这类
系统可与服务器端的个性化系统相结合,构建更高层次的二元的个性化系统. 

综合考虑自动化程度、技术可行性和结果质量,目前自动用户行为分析类型的方案最具有竞争力.该类方
案中有代表性的算法之一便是 PG算法[5].文献[11]讨论了其诸多的优点. 

但是,PG 算法是静态的,训练集一次性给出,在大规模网站的实际应用中往往会遇到用时过长的问题.我们
的思路是采取渐进学习和分布式计算的机制来解决数据量大与运算时间有限的矛盾,从而提出了 PG+和 PG++

算法. 

1   静态算法描述及其实现 

定义 1.1. 一个浏览过程是指用户在一次上网过程中为了某一目的对一个网站的网页进行访问的序列. 
文献[12]中也称浏览过程为“事务(transaction)”,称上网过程为“会话(session)”.一个会话是由若干个事务首

尾连接而成的. 
定义 1.2. 对同一网站的任意两个网页 Pi,Pj,在一次浏览过程中,如果已知访问了 Pi,则记该浏览过程也访问

了 Pj 的概率为 P(Pj|Pi)(这里与文献 [5]的描述略有不同 ,其原因请参见文献 [13]);同理 ,定义 P(Pi|Pj),称
min{P(Pi|Pj),P(Pj|Pi)}为 Pi,Pj的合同访问概率,并将其作为 Pi,Pj的相关度. 
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定义 1.3. 相关度矩阵(similarity matrix)A{i,j}的元素 aij表示第 i号和第 j号网页间的相关度. 
显然,相关度矩阵是一个对称方阵,且对角元素全为 1. 
PG算法. 

(1) 将网站 Log 记录划分成独立的浏览过程.文献[14]中对浏览过程的划分作了详细的分析并提出了一些建议.一种较为简单的

划分方式是:认为每一个会话对应一个浏览过程,且每一个 IP 地址对应一个用户.首先找出同一个用户的所有 Log 记录,并按时间排

序,得到序列{Pi},其中每一个元素是访问的一个网页.我们观察序列{Pi}中两两前后相邻的元素的访问时间间隔,凡是小于设定时间

长度阈值的(例如 1个小时),就认为同属于一个会话. 

(2) 计算两两网页间的合同访问概率,并以此作为该两网页间的相关度,构建相关度矩阵. 

记 Ui ={v|v是含有网页 Pi的浏览过程},Uj={v|v是含有网页 Pj的浏览过程},实际操作时,我们用以下公式估计 P(Pi|Pj): 
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我们用同样的方法估计P(Pj|Pi).我们把║Ui║,║Uj║分别称为网页Pi,Pj的相关浏览过程数,把
ji UU ∩ 称为Pi,Pj的合同访问次数.

文献[13]中提出了“最小相关浏览过程数约束”的要求,并给出了其数学上合理性的证明,所以,我们用下式估计合同访问概率: 
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其中 Tr是指定的最小相关浏览过程数阈值.我们把 fij称为 Pi,Pj的合同访问频率,作为对 Pi,Pj相关度的估计. 

(3) 在相关度矩阵所定义的图(矩阵元素 aij表示图中 i,j 顶点间的关系紧密程度)中进行距离聚类.将相关度高的网页聚在一起.

我们采用团聚类方式.虽然寻找最大团的问题是 NP-完全问题,但是求其较优解的算法却可以控制在 k的多项式时间内完成,k是人为

限定的团的最大元素个数. 

(4) 为每一个找到的聚类构建一个相应的 Index页面,指向该聚类中的所有网页. 

实现 PG算法的数据结构如下: 
定义 TWebPages 为一链表,用来组织存储 PG 算法作为学习集的网站的网页.这些网页可以是最近 Kp天内

新生成的网页.TWebPages 的每一个元素(下标从 0 开始)为一个网页的相关信息,并认为该网页的 ID 就是它在
TWebPages中对应元素的下标.记 TWebPages的元素个数为 N. 

将 PG 所使用的过去 Kl天的日志看做是一个链表,每一个元素是一条 Log,称这个链表为 Log.我们另外定
义一个链表 TAccess,它是链表 Log删除了不关心的网页的 Log之后所得到的子链表.所谓“不关心的网页”是指
没有在 TWebPages中出现的网页.记 TAccess的元素个数为 L. 

在不引起混淆的情况下,我们用“链表名[i]”来表示访问链表的第 i个元素. 
用矩阵 MN×N记录合同访问次数,其元素 mij是 ID为 i和 j的网页的合同访问次数.由于 MT=M,且 mii(0≤i<N)

没有意义,故仅存储 mij(0≤i<j<N).存储时,按照行主存储的方式将 M 的上半三角(不含对角线)存储在字节流中.
用长度为 N的数组 CPRV记录相关浏览过程数——CPRV [i] (0≤i<N)是 ID为 i的网页的相关浏览过程数. 

根据 M和 CPRV的定义,结合式(2),可得相关度矩阵 A的元素 fij(0≤i<j<N)的计算公式为 
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故实践中,A可用哈希表存储. 
后文用 M和 A表示概念上的合同访问次数计数矩阵和相关度矩阵,在不引起歧义时,也有可能指它们真正

被存储的部分,请结合上下文理解. 
在上述变量及数据结构中,TWebPages 和 Log 作为每次算法运行的输入,由用户提供;其他变量及数据结构

(N,TAccess,M,CPRV,A)均在算法运行时动态生成,算法运行结束时自动释放. 
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2   渐进式算法——PG+ 

2.1   算法描述 

在静态算法中,每次运行都需要重新生成M和 CPRV,其每个元素的初值都为 0.不难看出,其中有大量的工作
是重复的.因此,我们想到应在永久介质中存储 M和 CPRV,以保留过去的工作成果.我们将 M(CPRV)改为一个固定
规模(N 为常量)的方阵(数组),即总是关心距当前最近的 N 个网页.这 0~N−1 共 N 个网页的 ID 将被循环利用,
每天新生成的网页(设有 n个)将替换 M(CPRV)中最古老的 n个 ID,将这 n个 ID在 M(CPRV)所对应的原历史记录
清零.做完这样的初始化后,以前 Log中的浏览过程的合同访问次数和相关浏览过程计数已经存留在 M和 CPRV

的初值中,我们只要将当天 Log 中的浏览过程计数到 M 和 CPRV中去就可以了.这样就从输入过去 Kl天的 Log
减少到只需输入当天的 Log,实现了渐进化.我们称该渐进算法为 PG+算法. 

下面我们来重新设计数据结构和算法伪码. 
定义 N作为 PG+算法所处理的网页个数(即每次运行 PG+算法时,只取时间上距离当前最近的 N个网页进

行处理).定义 TWebPages 为一个循环链表,它的元素个数恒为 N 个(下标从 0~N−1),每一个元素代表一个网页,
并认为该网页的 ID 就是该元素的下标.记 Ib 是算法开始运行前所处理的 N 个网页中最古老的网页的 ID.设
NewPages为当天新加入的网页的数组.我们从第 Ib号网页开始替换(用新的网页替换老的网页)TWebPages的元
素,直到所有新的网页都进入到 TWebPages 循环链表为止.记循环链表中最后一个被替换的网页标号之后的下
一个标号为 Ie(亦即下一次运行算法时的 Ib).设第 1次运行渐进算法前 Ib=Ie=0.不妨将最新一天的日志看做是一
个链表,每一个元素是一条 Log.称这个链表为 Log.另外定义一个链表 TAccess,它是链表 Log删除了不关心的网
页的 Log 后所得到的子链表.这里所谓“不关心的网页”是指用 NewPages 的元素更新过后,没有在 TWebPages
中出现的网页.仍记 TAccess的元素个数(即 PG+算法所处理的 Log条数)为 L.在不引起混淆的情况下,仍用“链表
名(或循环链表名)[i]”来表示访问链表的第 i个元素.与第 1节相同,仍用矩阵 MN×N记录合同访问次数,存储方法
亦不变,仍用长度为 N的数组 CPRV记录相关浏览过程数——CPRV [i](0≤i<N)是 ID为 i的网页的相关浏览过程数.
相关度矩阵 A的生成仍参照式(3). 

对于上述变量及数据结构,N是常量,其值永久存储在程序代码中;NewPages和 Log作为每一次算法运行的
输入,由网站管理者提供;TAccess 链表和 Ib在算法运行时动态生成,算法运行结束时自动释放;其他变量及数据
结构(TwebPages,Ie,M,CPRV)均存储在永久介质(磁盘)上,每一次算法运行开始时将首先调入上一次算法运行所
得出的结果对它们进行赋值. 

PG+算法. 
1. //步骤 0:初始化 
2. 读入存储在永久介质中的变量及数据结构:TWebPages,Ie,M,CPRV; 
3. //步骤 1:网页信息入库——更新 TwebPages循环链表以及 Ib,Ie 
4. Ib=Ie; 
5. int i=Ib; j=0; 
6. while (j<NewPages.length){ 
7.  将 TWebPages中 ID为 i的网页的相关记录更新为 NewPages[j]所代表的网页. 
8.  j++; 
9.  i=(i+1)%N; 
10. } 
11. Ie=i; 
12. //步骤 2:Log入库及浏览过程辨识 
13. 建链表 TAccess=∅; 
14. for (int i=0; i<Log.length; i++){ 
15.  int j=Log[i]所记录的访问的网页在 TWebPages中的编号. 
16.  if ( j 不存在) continue; 
17.  else 将 Log[i]添加到 TAccess末尾; 
18. } 
19. 分析 TAccess中的浏览过程,标记其每一个元素(log记录)属于哪一个浏览过程; 
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20. //步骤 3:M相关行列、CPRV相关元素清零 

21. 将M的第 Ib(含) ~ Ie(不含)行和列清零(注意,从 Ib到 Ie是循环链表的下标顺序遍历关系,即每次加 1后还要模 N,参见第 9 
行) 

22. 将 CPRV的第 Ib(含) ~ Ie(不含)元素清零; 
23. //步骤 4:合同访问及相关浏览过程数计数 

24. 根据 TAccess中所记录的浏览过程,增加 M中相应合同访问次数和 CPRV中相应相关浏览过程数的计数.方法同 PG算 
法步骤 3. 

25. //步骤 5:生成相关度矩阵 A 
26. 根据式(3)生成相关度矩阵 A; 
27. //步骤 6:聚类 
28. 根据 A中所记录的相关度进行网页聚类. 

2.2   等效定理 

第 1节中已经提到了一个网页是“被关心的”说法,为了下文描述方便,我们给出更规范的定义: 
定义 2.1. 称一个网页是被关心的,如果该网页是 PG(或 PG+,PG++)算法所处理的网页,它与其他网页的相

关度被计算,最后参与聚类算法.否则称这个网页是不被关心的. 
定义 2.2. 称一条 Log是被关心的,如果这条 Log所记录访问的网页是被关心的网页,否则称该条 Log是不

被关心的. 
运行完 PG+算法步骤 1(参见第 2.1 节)之后,M 和 CPRV中所关心的发布时间最古老的和最新的网页也就被

确定了.用 tb表示该最古老的网页的发布时间,用 te表示最新的网页的发布时间.在 PG+算法历次运行累积输入

的 Log中,记最古老的 Log的生成时间为 tb′,记最新的 Log的生成时间为 te′.假定 PG+算法历次运行所累积的网
页和 Log输入中不遗漏任何新生成的网页和 Log. 

定理 2.1. 如果 PG+算法 P′在某次运行中完成了步骤 1 后确定关心且仅关心时间段[tb,te]内新生成的网页,
并且完成了步骤 2 后确定历次(含本次)运行所累积输入的 Log 为时间段[tb′,te′]内的 Log,则其运行结果与关心
且仅关心[tb,te]内新生成的网页,并以时间段[tb′,te′]内的 Log作为学习集的 PG算法 P的结果是相同的. 

关于定理的说明性论证,请参见文献[13]. 
由于 tb时刻以前的 Log不会被关心,而 te′时刻以后的 Log又没有被输入,所以被 P(P′)用作学习集的 Log是

[max(tb, tb′),te′]时间段内的 Log(如果 max(tb,tb′)≥te',则 Log 学习集为空 ),我们把[max(tb,tb′),te′]时间段称为
PG(PG+)算法的 Log学习集时间段.我们不难对定理 2.1作进一步推广,得到如下定理: 

定理 2.2(等效定理). 如果 PG+算法在某次运行中完成了步骤 1后确定关心且仅关心时间段[tb,te]内新生成
的网页,则其运行结果与关心且仅关心[tb,te]内新生成的网页,并使用相同 Log 学习集时间段的 PG 算法的结果
是相同的. 

3   分布式合同访问计数——PG++ 

在 PG+算法中,M和 CPRV必须存放在永久介质中,以供下一次运行使用.另外,O(N 2)的庞大空间规模也决定
了 M 必须存放在磁盘这类海量数据存储器上.这就造成了一个问题——磁盘的访问速度远远低于内存,尤其在
随机读写上更是如此;而 PG+算法中却存在大量的对 M的随机读写操作(参见第 2.1节程序伪码的“步骤 4”),这
就成为 PG+算法运行时的一个瓶颈.从第 4节的表 1中也可以看出,合同访问计数占用了 3个多小时,是整个程
序运行时间的 54.3%.为了解决这个问题,我们设计了一个分布式的系统,通过提高读写操作的并行度来加速合
同访问计数的速度.分布式合同访问计数——PG++. 

我们的出发点是通过对矩阵 M的分割,使得分布系统中不同的节点负责 M某一部分元素的随机读写,从而
分散磁盘随机访问的工作,达到对 PG+算法第 4步(合同访问次数计数)的并行处理,提高速度. 

以下记用于分布式读写的节点个数有 B个,每个节点从 0~(B−1)进行编号.在不引起歧义的情况下,用 s表示
当前所讨论节点的编号. 
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我们对M采取行主基数分割,如图 1所示(B=4).M的各行被按照

基数 B分配到 B个节点上,即编号为 s的节点负责模 B为 s的所有行. 
在合同访问计数的过程中,需要根据浏览过程对 M 的元素进行

增 1 计数.设浏览过程 v 中不重复的网页编号从小到大排序后为
v={P0,P1,…,Pn},则需要对M中的所有mij(i,j∈{P0,P1,…,Pn})元素进行

加 1.这些元素形成M的一个子阵,将它称作“增 1子阵”,记作 .根据
M 的存储方式 ,实际上只要对 的上半三角增 1.在不引起歧义
时, 也可能指其真正被存储的部分(上半三角),具体意义请结合上
下文理解. 

M~

M~

M~

. 

. 

. 

行主基数分割时,能达到接近于 B2的超线性加速比,详细分析请
参见第 4.3 节.这样,在渐进式算法 PG+的基础上,我们又实现了分布
机制.我们称这个算法为 PG++算法. 

Fig.1 
图 1 

4   加速比分析及实验分析 

4.1   概述与约定 

PG算法及改进算法中有两步必须用到对外存海量数据的随机访问:(1) Log入库与浏览过程辨识;(2) 合同
访问计数.所以,这两步很自然地成为静态 PG算法的主要耗时步骤.下面我们就着重分析静态 PG算法、PG+算

法、PG++算法在这两步中的时间复杂度,从而说明为何 PG+算法和 PG++算法较静态 PG算法有了明显的改进. 
为了简化定量分析,假设以下参数均为常量: 
(1) 每天新生成的(新闻)网页的数量恒为 n; 
(2) 每天新生成的 Log的条数恒为 l; 
(3) 每天新生成的 Log 中所隐含的浏览过程个数恒为 v,其中包含 j 个不同网页的浏览过程的个数恒为 vj,

且 .为了便于分析,假定每个浏览过程中的 Log 访问的网页互不重复,即包含 j 个不同网页的浏览过程

的长度正好为 j.这样,易见有 . 

∑
∞

=

=
0j

jvv

∑
∞

=

⋅=
0j

j jvl

为了便于对比,在运行静态 PG,PG+和 PG++算法时,均关心最近生成的 N个网页.由于假定每天恒生成 n个

网页,故每次运行 PG+算法或 PG++算法时,均关心且仅关心过去 K 天(含当天,
n
NK = )内新生成的网页.若 PG+

算法或 PG++算法累计运行了 Kl天,则其 Log学习集时间段(定义参见第 2.2节)为过去的 K*天(含当天).其中 
 K*=min(Kl,K). (4) 

根据等效定理(参见定理 2.2),与之等效的静态 PG算法应关心过去K天新生成的网页,并以过去K*天的 Log
作为 Log学习集. 

对于用作训练集的第 0天、第−1天、…、第−(K*−1)天的 Log,我们认为第−i 天的每条 Log被关心的概率
是相同的,记之为 pi.特别地,根据文献[13]所提出的“新闻网页访问的时间局部性现象”及其数学模型,若处理的
网站是新闻网站,则应有: 

 当 i<K−7时,pi≈1.0,且 . (5) ∑
−

−=

≈
1

7
3

K

Ki
ip

4.2   PG/PG+/PG++算法在Log入库与浏览过程辨识中的加速比分析 

辨识 Log中隐含的浏览过程,根据第 1节的描述,实际上是将所有的 Log先按照浏览用户,再按照浏览时刻
进行排序,所以即使使用内排序,并使用最好的算法,也需要O(LlogL)的时间复杂度[15],其中 L是指用作学习集的
Log的条数. 
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用符号 T 表示将 L条 Log入库并辨识浏览过程的(期望)耗时,其中 X表示 PG算法的类型,取 PG,PG+

或 PG++算法.由于我们的实验系统在“Log 入库与浏览过程辨识”步骤中使用了商业数据库软件和外存,所以有
理由(即便再考虑到 Log 入库的时间复杂度,由于其∈O(L),故也不影响量级)认为实验中 T 且

. 

)()1( LX

)( 2L

)log()()1( LLLX Ω∈

)()1( OLTX ∈

假设 T ,则可以计算 PG+算法和 PG++算法在“Log 入库与浏览过程辨识”步骤上与静态 PG

算法相比的加速比 和 如下: 

LLLX log)()1( τ=
)1(

PG+α )1(
PG ++α

 . (6) 2*)1(
PG

)1(
PG )(K== +++ αα

当取 K*为其最大值 K的时候, 

 . (7) 2)1(
PG

)1(
PG K== +++ αα

在我们的实验系统中, l ,见表 1. 4,182  287 * =≈ K
Table 1  Runtime comparison among the three methods 

表 1  3种算法运行时间对比 

 PG PG+ PG++ 

Run-time for storing and discriminating the Log①(s) 59 547 9 405 8 969 
Minimum of the theoretic estimation of acceleration② )log1( ** KK l+ —— 4.44 4.44 

Actual acceleration③ —— 6.33 6.63 
Maximum of the theoretic estimation of acceleration④ 2*K  —— 16 16 

①Log入库与浏览过程辨识实际耗时,②理论估计最小加速比,③实际加速比,④理论估计最大加速比. 

4.3   PG/PG+/PG++算法在合同访问计数中的加速比分析 

我们用符号 T 表示算法每一次运行需要在 M中进行合同访问计数的(期望)耗时,其中 X表示 PG算法的
类型,取 PG,PG+或 PG++这3种算法. 

)2(
X

由于文件系统普遍采用内存 Cache 机制,M 又是行主存储,所以可以近似认为随机读写增 1 子阵的一行的
耗时可以忽略不计(无论有多少元素),而找到该行则是需要机械定位时间τ的.对于静态 PG算法来说,对于第(−i)
天的每个长度为 j 的浏览过程来说,其中有 jpi条 Log 是被关心的(pi的定义见式(5)),故对于该浏览过程,其增 1
子阵有 jpi行.这样的浏览过程在第(−i)天有 vj个,而我们用最近 K*天的 Log作为训练集,故 
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对于 PG+,每次运行只需对当天的浏览过程进行计数,所以有 
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0

0
0

0
)2(

PG HpjvpjpvT
j

j
j

j ==≈ ∑∑
∞

=

∞

=
+ ττ  

对于 PG++算法,由于引入了分布机制,每个节点所需要负责的增 1子阵行数减少到原来的 1/B,另外,由于每
个节点所负责的 M 分片的规模都降到了原来(整个 M)的 1/B,换行所需要跨越的元素个数也减少到了原来的
1/B,这意味着磁头机械定位的时间降低到了原来的 1/B,即τ降低到接近τ/B.所以有 
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因此我们可以估计 PG+,PG++算法在“合同访问计数”步骤上较之静态 PG 算法的加速比 和  )2(
PG+α )2(

PG ++α
如下: 
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特别地,当理想情况下,即 pi=p0(0≤i≤K*−1)时 
 . (9) *)2(

PG K=+α

由于我们的实验系统是新闻网站,故据式(5)、式(8)可得,当 K*<K−6时,有 

 , (10) *)2(
PG K≈+α

即 PG+算法将“合同访问计数”的工作量降到了 1/K*,这符合我们的初衷.当 K*取最大值 K 的时候,根据式(5)、 
式(8),有 

 . (11) 3)2(
PG −≈+ Kα

对于 PG++算法,我们有 
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特别地,当理想情况下,即 pi=p0(0≤i≤K*−1)时 

  (13) .*2)2(
PG KB=++α

对于我们的新闻网站实验系统,据式(5)、式(12)可得,当 K*<K−6时,有 

 , (14) *2)2(
PG KB≈++α

即 PG++算法将“合同访问计数”的工作量降到了 1/B2K*,得到了超线性的加速比. 
当 K*取最大值 K的时候,根据式(5)、式(12),亦有 

 . (15) )3(2)2(
PG

−≈++ KBα

表 2 是我们的实验数据,它们基本吻合前面对加速比的分析.在我们的实验系统中,取 K=30,分布系统的节
点数 B=4,静态 PG算法采用 K*=4. 

Table 2  Runtime comparison among the three methods 
表 2  3种算法运行时间对比 

 Run-Time for counting the 
relating visitation① 

The theoretic estimation of 
acceleration② 

Actual estimation of 
acceleration③ 

PG 39 107 —— —— 
PG+ 12 849 *)2(

PG K≈+α =4 3.04 

PG++ 970 *2)2(
PG KB≈++α =64 40.03 

①合同访问计数实际耗时,②加速比理论估计值,③实际加速比. 
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Abstract: A user behavior analysis is an important approach in many algorithms for the Web site information 
recommendation, among which, PageGather is a typical algorithm. However, the original PageGather algorithm is 
static, which needs too many data inputs and too much computing time. In this paper, incremental learning and 
distributed computation mechanisms are introduced into PageGather, so that two improved algorithms PG+ and 
PG++ are proposed. At the same time, corresponding experimental results are presented and analyzed. The 
improved algorithms are equivalent to the static PageGather algorithms. And better effect has got. 
Key words: Web; incremental; distributed; PageGather; clustering 
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