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摘要 
 

使用者瀏覽行為預測在電子商務上的應

用是一項重要的技術，預測的結果可應用在建

立個人化、適合的網站、促銷活動、取得相關

的市場情報、預測市場趨勢、…等，然而網頁

上資料是隨時快速地更新或是新增，如何有效

的進行預測並且要能適時的偵測到行為模式

的改變，是一項值得探討的課題。在本研究中

針對階層式網站架構之本質，設計了一個兩階

層式預測模型，同時還加入隱含式的回饋機

制，以有效的修正預測的模型。本研究所提出

的兩階層式預測模型，除了能夠減少在預測時

計算的範圍，同時能夠有不錯的精確度，而且

在預測模型之中加入了隱含式回饋機制，能有

效率的反應使用者瀏覽行為的改變，以達到提

高精確度的目的。 

關鍵詞：網站使用探勘、預測、相關回饋、馬

可夫模型、貝氏定理。 
 

Abstract 
 

Predicting user's browsing behavior is an 
important technique of E-commerce 
application. The prediction result can be used 
for personalization, building adaptive web 
sites, promotion, getting marketing 
intelligence, forecasting market trends etc. 
However, the information of web pages 
updates and produces so quickly in time The 
issues of predicting effectively and detecting 
the behavior pattern change opportunely are 
worth to investigate. In this paper, we focus 
on the property of hierarchy web site and 
propose a prediction model with relevant 
feedback mechanism. The prediction model 
has the advantage of reducing the computing 
complexity without losing accuracy, and 
responds the user's behavior which is 

changed timely by implicit relevant feedback 
to increase predicting accuracy. 
Keywords: Web Usage Mining, prediction, 
Markov models, Bayesian theorem. 
 
1. 緒論 

全球資訊網隨著網際網路的快速成長也

日益蓬勃，許多企業也因此更積極的提供有效

率的線上交易方式，直接地促進電子商務

(electronic commerce) 快速的發展，同時也使

得網站使用探勘(web usage mining)技術的發展

日漸重要，網站使用探勘是網站探勘 (web 
mining)技術的其中一個種類，主要是將資料探

勘(data mining)的相關技術應用到網際網路或

網路服務(web service)上，並且能夠自動地發現

並 取 出 有 用 的 知 識 (knowledge) 或 模 式

(pattern)，例如：關聯規則(association rule)、分

群演算法(clustering algorithm)、序列模式分析

(sequential pattern analysis)、…等[7]。 
網站使用探勘最主要的目的在於，如何從

網站資料(web data)或記錄檔(logs)中找出有用

的 資 訊 ， 並 且 增 加 網 站 資 訊 的 可 用 性

(usability)，將所找出來的資訊進一步應用在網

站的預先讀取(pre-fetching)或快取(caching)、個

人 化 (personalization) 、 目 標 行 銷 (target 
advertisement)、改善電子商務網站的設計、改

善顧客滿意度及引導企業利用相關策略及技

術作市場分析、… 等[2][7][8][14]。 
網站使用探勘也被應用在目前相當熱門

的顧客關係管理(CRM，customer relationship 
management)的領域上，例如：金融業中的銀

行。基於線上交易(on-line transactions)的成本

遠比傳統交易模式來的低，則我們可以進一步

導入網站使用探勘的技術，並將傳統交易模式

下的顧客移轉到線上虛擬銀行(visual bank)之
上。相同地，我們也可以將顧客關係管理及網

站使用探勘應用到電子商務網站上，則可以達

到吸引顧客、保留顧客、交叉銷售、…等目的

[1]。 
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為了能夠達到上述的目的，我們必需了解

使用者或顧客在網站上的瀏覽行為(browsing 
behavior)，從網站資料或記錄檔中利用網站使

用探勘的技術，對使用者或顧客的瀏覽行為進

行預測(prediction)。我們利用過去有用的資訊

進行分析，對未來的使用者或顧客在瀏覽網站

時，在針對符合的瀏覽行為時，計算出最有可

能下一步為何。實行預測的方式有許多的優

點，例如：個人化、建立適合的網站，改善行

銷策略、促銷活動、產品的提供、取得相關的

市場情報 (market intelligence)、預測市場趨

(prediction)，藉此提升企業的競爭優勢、…等。 
馬可夫模型(Markov model)被認為在預測

使 用 者 瀏 覽 行 為 中 是 一 個 合 適 的 機 率

(probability)模型[9][15]。馬可夫模型能夠表示

出使用者在瀏覽時的瀏覽行為，當目前正在瀏

覽的狀態(state)亦或者是網頁發生時，都是依

賴前一次或 n 次的狀態，則得到一個轉換機率

(transition probability)並且進一步建立一個轉

換矩陣(transition matrix)[4][5][9][12][13]。相同

地貝氏定理[17]亦能表達出使用者的瀏覽行

為，以貝氏定理的方式來表示使用者在瀏覽網

頁時，可以使用者的前 n 個網頁為依據，對使

用者下一步可能瀏覽的網頁做機率的推論。在

本研究中針對階層式網站架構[11]之本質(如圖

1)，結合了馬可夫模型與貝氏定理，並設計了

一個兩階層式預測模型，透過兩階層的方式逐

層縮小預測網頁的範圍。 

 
圖 1、階層式網站架構 

 
在現今大多數的入口網站等，會針對不同

的目的而將網頁做適當的分類，且該網站的網

站架構又大多屬於階層式架構，在階層式架構

中在網站架構的最上層是該網站的首頁，接下

來按照該網站的網頁資料內容，依相同的網頁

內容再分為主要分類，再來該主要分類又會依

其內容再細分成其它子分類、…等，最後在網

站架構的最底層為屬於該分類或子分類的網

頁。我們將使用者的瀏覽行依照階層式網站的

本質將預測分成分類及網頁兩個階層，在一個

網站中的每個分類都會包含許多的網頁，分類

的數量皆小於網頁數量，所以相較之下分類在

機率上的轉換會較為穩定。在每個分類底下則

是數量眾多的網頁，我們能夠過濾出使用者最

可能瀏覽的分類之後，再以貝氏定理做推論，

就能夠找出被瀏覽機率最大的網頁。期望透過

本研究所提出的兩階層式預測模型，除了能夠

減少在預測時的計算範圍，並且能夠有不錯的

精確度(precision)。 
本論文的架構如下，第二節為相關文獻探

討，我們的研究方法在第三節會做詳細的說

明，第四節為未來工作及結論。 
 

2. 文獻探討 
網際網路就像是一座金礦山 (golden 

mount)埋藏許多有價值的資訊，網站探勘就是

一種強大且有用的工具，能夠透過有系統、有

效率並自動地取出資訊進而形成有用的知

識。網站探勘一辭是在 1996 年由 Etzioni 所提

出之後，主要是將資料探勘技術應用到全球資

訊網的網頁或服務上，能夠自動地發現並取出

有用的知識[7]。 
網站探勘可分為三個種類(如圖 2)：1.網站

內容探勘(web content mining)、2.網站結構探勘

(web structure mining)、3.網站使用探勘(web 
usage mining)。網站內容探勘主要能夠從網頁

內容中取出有用知識。網站結構探勘分析發現

在網頁之間連結的結構，藉由這個結構進行知

識的推論。網站使用探勘利用到網站的記錄檔

中取出與使用者相關的網頁存取資訊。 

 
圖 2、網站探勘的分類 

 
2.1 網站記錄檔資料 

表 1、網站通用記錄檔內容之描述[18] 
Content of log file Description 

163.17.9.84 Address or DNS 
- RFC931 
- Authuser 

[08/Nov/2007:20:35:
52 +0800] TimeStmp 

"GET /menu.htm 
HTTP/1.1" Http request 

200 Status code 
1266 Transfer volume 

- *Referrer URL 
- *Usage agent 
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圖 3、網站使用探勘流程 

 
常用的記錄檔格式又可分為主要有兩

種：通用記錄檔(common log，如表 1)和擴充記

錄檔(extended log)[1][7][16]。通用記錄檔由處

理記錄、錯誤記錄所構成，再加上來源記錄、

代理人記錄則成為擴充記錄檔。在取得網站記

錄檔之後，則需進行網站使用探勘的流程。 
 
2.2 網站使用探勘流程 

首先，先對記錄檔做前處理、再來利用探

勘演算法找出模式、最後是對探勘出來的模式

進行分析。網站使用探勘之處理流程(如圖 3)
如下列步驟所述，從網站記錄檔中經過前處理

(preprocessing)來建立各個使用者的 session ，

並且辨識出序列模式，再利用探勘演算法

(mining algorithm)，例如：關聯規則、分群演

算法、序列模式分析、…等方法，從序列模式

中找出規則、模式。最後透過模式分析的方法

從初步結果中，找出有趣的規則、模式、…等

等[2][5][16]。 
 

2.3 相關回饋 
相關回饋(relevance feedback；RF)可以被

視為是一種直接的策略來針對使用者動作

(action)做監督式學習(supervise learning)，透過

反覆(iterative)及互動(interactive)的方式，重新

組織使用者的查詢(query)，使得檢索的結果可

以讓使用者更為滿意並且可以達到使用者模

型化(user modeling)的目的。相關回饋可以簡單

的分成主動式(active)回饋及被動式(passive)回
饋兩種[3]。主動式的機制會自動的分析使用者

的變化而修正系統的機制，被動式的則是需要

使用者利用回饋表格(feedback form)自行送出

回饋資訊。在使用者的回饋中又可以分成正回

饋(positive)及負回饋(negative)，正回饋為使用

者自己的觀點所認定及被標記(mark)為相關

(relevance)的資訊，反之則為不相關(irrelevance)
即是負回饋。 

在網站搜尋引擎[3][10]方面，在沒有相關

回饋機制下，搜尋的結果同樣是依賴搜尋引擎

的演算法來判斷那些網頁資訊與使用者所使

用的關鍵字(key words)是有相關的，這使得搜

尋的結果不一定會讓使用者感到滿意。但是網

站搜尋引擎在加入了相關回饋之後，除了演算

法的部份外，還能夠有使用者回饋的觀點來輔

助搜尋引擎能夠搜尋到更讓使用者滿意的搜

尋結果，並且調整更新搜尋引擎演算法中相關

的參數及搜尋索引(index)，使得網站搜尋引擎

更為可靠，同時也能夠達到個人化搜尋[10]及
個人化摘要(summarization) [6]等目的。 

相關回饋在網站搜尋引擎的應用上，又被

稱為明確回饋 (explicit feedback)及隱含回饋

(implicit feedback)。明確回饋透過同樣以回饋

表格的方式清楚且明確地送出回饋資訊，此作

法可以簡單的分析那些檔案資訊的是被使用

者認定有相關的。使用者可以透過明確回饋按

照使用者本身的觀點，對檔案資訊直接做排序

(ranking)或者是直接標記為相關資訊。但是如

果太過於要求使用者實行明確回饋，使用者會

感到太浪費時間，也有可能得到錯誤的使用者

回饋。在隱含回饋方面並沒有像明確回饋中的

回饋表格，所以要實行為回饋必需要設計一些

方法來分析並取得隱藏在使用者動作中的回

饋。在使用者的查詢被回應之前，利用設計出

來的方法來判斷及推論出是否有隱含使用者

回饋，最後利用學習機制來學習使用者回饋用

以了解使用者行為。 
 
3. 具回饋機制之兩階層式預測模型 

在本研究中結合了馬可夫模型與貝氏定

理，設計了一個適合於階層式網站的兩階層式

使用者預測模型(如圖 4)。首先，透過此模型在

階層一時，先針對使用者目前瀏覽的狀態(網頁)
之分類進行預測。依賴在目前時間 1−t 的使用

者瀏覽狀態之分類，及在時間 2−t 的使用者瀏

覽狀態之分類，對使用者在時間 t 可能瀏覽的

狀態之分類進行預測。 
隨後在階層二時，依據階層一時所預測正

確的分類，再利用貝氏定理根據使用者在時間

1−t 的狀態，對在時間 t 可能瀏覽的網頁預

測。最後將透過兩階層式預測模型的預測結果
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輸出，其結果除了可以應用在網站的預先讀取

或快取，甚至於可以進一步運用在個人化、目

標行銷、改善網站設計、…等。 

 
圖 4、兩階層式預測模型 

 
在減少計算範圍方面(如圖 5)，兩階層預

測模型的計算範圍在階層一時，會將要預測的

範圍縮小到特定 top - 1r 個相關性(relevance)最
大的分類，隨後在階層二時再利用貝氏定理對

階層一所鎖定預測正確的分類內進行網頁的

預測即可，則再一次將其預測的範圍縮小到前

top - 2r 個機率較大的網頁。。 

 
圖 5、計算範圍示意圖 

  
3.1 研究架構 

在本研究中的研究架構(如圖 6)之步驟

為，在第一步驟為建立各個網頁分類之間的相

似度矩陣 S 的作法為從使用者的瀏覽記錄檔

中統計並分析使用者的瀏覽行為，進而建立一

個以使用者瀏覽行為為基礎的網頁分類相似

度矩陣。 
在第二步驟為，建立馬可夫模型之轉換矩

陣 P 與相似度矩陣相同的地方是，我們同樣以

使用者為瀏覽行為作為建立的轉換矩陣的基

礎，所建立的矩陣為馬可夫模型之一階轉換矩

陣。 

在第三步驟為，從相似度矩陣及馬可夫模

型之一階轉換矩陣中，相對應位置相乘來建立

相關性矩陣。由於在本研究中的預測部份，是

將兩個網頁之間的相關性，視為影響瀏覽行為

的重要因素。 
在第四步驟為，由於在本研究中的預測部

份，是將兩個網頁之間的相關性，視為影響瀏

覽行為的重要因素。隨後，透過本研究所提出

的兩階層式預測模型，對使用者行為進行預

測。透過階層一來過濾出使用者最有可能瀏覽

的分類，在階層二時利用貝氏定理針對階層一

所得到的分類集合，並且預測正確的分類進行

網頁的預測。 
在第五步驟為，當在階層一預測分類的錯

誤率達到所設定的門檻值時，透過相關回饋的

方式，對馬可夫模型之轉換矩陣作更新調整及

重新計算一階至 n 階轉換矩陣。藉由相關回饋

的方式來降低階層一預測分類的錯誤率及提

高精確率。 

 
圖 6、研究架構 

 
假設一個使用者瀏覽記錄資料庫 D，該資

料庫有m 筆使用者記錄，即使用者 session ，

則得到 },...,,{ 21 msessionsessionsessionD = 。

每一個使用者 session 可被視為是一個序列模

式，並由 n 個網頁依照時間順序被瀏覽，則得

到 },...,,{ 21 n
p pagepagepagesession = ，若該網

站有 k 個分類(category)，則我們可將其轉成 

},...,,{ 21 k
c cccsession = 的資料 , csession 定

義為所瀏覽過的網頁分類， 1=ic 代表瀏覽過

分類 i , 0=ic 則代表此 session未瀏覽到分類

i , 依照各網頁所屬的分類來替代在 session 中

原有的 n 個網頁，即得到與時間順序無關的
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},...,,{ 21 k
c cccsession = 。在做好資料的相關

定義之後，則可繼續建立本研究中的預測模

型。 
 
3.1.1 網頁分類之相似度矩陣 

在研究架構的第一步驟為依據使用者瀏

覽記錄檔，建立各個網頁分類之間的相似度矩

陣。首先需了解在每一個使用者 session 中各

個分類被瀏覽的情形(如表 2)，其中每一列為

},...,,{ 21 k
c cccsession = ，代表一個使用者的

瀏覽各分類的狀態，表 2 中的每一行則為分類

i 被 各 使 用 者 流 覽 的 狀 態 ， 
>=< imihii vvvvector ,,,1 ,...,,..., 代表第 i 行的資

料，其中 1, =ihv 則表示分類 i 被使用者 h 瀏覽

過，若沒有被瀏覽過則 0, =ihv 。 
 

表 2、使用者 Sessions 
 1C  2C  K  kC  

1session  1 0 K  1 

1session  0 1 K  0 
M  M  M  O  M  

msession  1 1 K  1 
 

任兩個分類都可以利用下列兩個公式來

計算其相似度，分別為集合相似度 (set 
similarity)公式(1)及歐幾里德距離 (Euclidean 
distance)公式(2)來計算任兩個分類之間的相似

度，在歐幾里德距離公式的部分，我們進一步

將歐幾里德公式做標準化則得到公式(3)，並將

公式(1)及公式(3) 的計算結果分別給予合適的

權重再加總則可得到公式(4)。 
 
集合相似度(set similarity)： 

BA
BA

BASetSim
∪
∩

=),(  (1) 

 
歐幾里德距離(Euclidean distance)： 

∑
=

−=
m

i
ii BABAD

1

2)(),(  (2) 

 
標準化(Normalization)： 

m

m

i iBiA
BADN

∑
=

−
−= 1

2)(
1)),((  (3) 

總合權重相似度： 
DSS WBADNWBASetSimBAS ⋅+⋅= )),((),(),(  (4) 

且 1=+ DSS WW 、 SSD WW −= 1 。 
 
在計算出任兩個分類的相似度之後，則可

以依序上述的步驟來建立一個 k x k 的網頁分

類之相似度矩陣 S ，其 S 矩陣表示如下： 

⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

kkkk

k

k

k

k
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SSS
SSS

C

C
C

CCC

S

L

MOMM

L

L

M

K

21

22221

11211

2

1

21

 
 
在 S 矩陣中每一個元素都表示為某兩個

分類之間的相似度，此為一個對稱矩陣，例

如， ijS 為分類 iC 與分類 jC 之間透過公式(4)
計算所得到的相似度，其相似度計算的基礎皆

基於使用者瀏覽記錄資料中，所記錄的使用者

瀏覽行為。 
 
3.1.2 馬可夫模型之轉換矩陣 

在研究架構的第二步驟為依據使用者瀏

覽記錄資料，建立馬可夫模型之轉換矩陣 P 和

相似度矩陣 S 相同的是，轉換矩陣的內容也是

根據用者瀏覽記錄檔統計之後的結果，其矩陣

為一階轉換矩陣。在本研究預測的部份，由依

賴時間 2−t 、 1−t 的狀態對時間 t的狀態作預

測，除了轉換矩陣 P 還需建立
2P 等轉換矩

陣，一階轉換矩陣 P 的表示方式如下： 

⎥
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且 

∑
=

= k

j

ij

jirTotalNumbe

jiNumberP

1
),(

),(
 (5) 

 
在 P 矩陣中每一個元素都表示任兩個分

類之間狀態的轉換機率，例如， ijP 即表示由

分類 iC 轉換到分類 jC 的機率，機率計算的方

式利用公式(5)，公式(5)為計算由分類 i轉換到

分類 j 的機率，其中分子為所有從分類 i 轉換
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到分類 j 的次數，分母為所以由分類 i 轉換到

其它分類的總次數。在建立P矩陣再根據公式

依續建立 2P 的轉換矩陣。 
 
3.1.3 相關性矩陣 

在研究架構的第三步驟為從相似度矩陣

S 及馬可模型之一階轉換矩陣P中，相對應位

置相乘得到一個相關性矩陣 nR 。由於在本研究

中我們將兩個網頁之間的相關性，視為影響瀏

覽行為的重要因素。則相關性矩陣的表示方式

如下： 
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且 n
ijij

n
ij PR S ⋅=  (6)。 

 
在 nR 矩陣中每一個元素都表示某兩個分

類在兩個時間點之間的相關性程度，例如， n
ijR

即表示由分類 iC 在時間 nt − 與分類 jC 在時間

t 之間相關性的程度，在我們的模式中我們會

使用到 1=n 與 2=n 的相關性；相關性的計算

方式是利用公式(6)，公式(6)將矩陣 S 及矩陣 P
中相對應位置相乘，即

1=⋅ n
ijij PS 得到 1

ijR ，相同

的由
2=⋅ n

ijij PS 可得到 2
ijR ， n

ijR 表示相似度高的

分類之間，應當會存在著較高的轉換機率，即

在相似度與轉換機率相乘之後得到高的相關

性。計算相關性之後，其結果可作為在本研究

之預測部份中一個相當重要的參考依據。 
 
3.2 兩階層式預測模型 

在研究架構的第四步驟為兩階層式預測

模型，利用透過馬可夫模型之一階( 1=n )及二

階轉換矩陣( 2=n )所得到相關性矩陣，來對使

用者瀏覽行為作預測。在本研究的預測機制中 
(如圖 7)，對未知的C 作預測會依賴目前所在

的位置為B 及過去的位置 A。在本研究中提出

兩階層式預測模型，先後分別進行階層一的預

測分類及階層二的預測網頁。其主要目的為大

幅減少預測時的候選項目(網頁)，可以減少預

測時的計算範圍。 

 
圖 7、預測示意圖 

 
3.2.1 階層一：預測分類 

在階層一中最主要目的為預測分類(如圖

8)，依賴前一個時間點的分類狀態 1−tC 或前二

個時間點的分類狀態 2−tC ，來找出最有可能的

分類 tC 則可得到一個分類集合θ。在得到分類

集合θ之後再進入到階層二進行網頁的預測，

在階層二中只有屬於分類集合θ的網頁才被考

慮作為預測的候選項目。如此一來在透過階層

一的過濾之後，則可以大幅度減少在階層二預

測時的計算範圍。 

 
圖 8、階層一預測分類 

 
在階層一中，我們利用相關性矩陣來過濾

出可能的分類，
n
C nt

R
−
代表從

nR 矩陣中取出的

第 ntC − 列，表示為 ],...,,[ ,2,1, kntntnt CCC −−− ，為

一個屬於分類 ntC − 的預測向量，該向量的元素

值愈大者代表下一步走到所對應到的分類的

可能越大。若我們選擇 1=n 及 2=n 時，則可

以得到
1

1−tCR 及
2

2−tCR 兩個向量，並且這兩個向量

中取前 top - 1r 的值所對應到的分類形成一個分

類集合θ。此分類集合θ被定義如下： 

|{ tC=θ 為 列 向 量
1

1−tCR 及
2

2−tCR 中 前

top - 1r 的元素值所對應到的分類 tC } 
 
3.2.2 階層二：預測網頁 

在階層二中利用貝氏定理從分類集合θ
中，計算後繼者 bpage 並取得前 top - 2r 個機率

最大，即最有可能被使用者所瀏覽的網頁(如圖

十一)，則可得到一個網頁集合τ ，並輸出做為

兩階層式預測模型所預測的結果。 
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圖 8、階層二預測網頁 

 
在階層二中，我們利用貝氏定理來預測。

在圖中 apage 為目前所瀏覽的網頁， bpage 為

下一個使用者可能瀏覽的網頁，並且 bpage 的

可能範圍被限制為只屬於階層一的預測結

果，即分類集合θ。此時可以假設 bpage 有可

能候選網頁可以被定義成集合 θP ，則

},...,,{
21 rbbb pagepagepageP =θ 且所有可能

侯選網頁的分類皆屬於分類集合θ。貝氏定理

的公式如下： 

∑
=

= r

j
bba

bba
ab

jj

ii

i

pagePpagepageP

pagePpagepageP
pagepageP

1
)()|(

)()|(
)|(

 (7) 

網頁集合τ 被定義如下： 
|{

ibPage=τ 在 θP 中 利 用

)|( ab pagepageP
i

計算後前 top - 2r 個之網頁}  

 
3.3 隱含式回饋機制 

在研究架構的第五步驟為在模型訓練完

之後，在對未來使用作預測時，若在階層一預

測分類的錯誤率到達所設定的門檻值時，透過

隱含回饋的方式(如圖 9)對相似度矩陣及馬可

夫模型之轉換矩陣作更新調整及重新計算一

階至 n階轉換矩陣，藉此由相關回饋的方式來

降低階層一預測分類的錯誤率。 

 
圖 9、隱含式回饋 

 
隱含式回饋的流程(如圖 10)為在進入階

層一預測分類時，假若階層一的某一分類 tC 之

預測錯誤率到達我們所自行設定的門檻值

時，此時可利用指數平滑法，利用相關回饋對

轉換矩陣中此一分類 tC (即某一列)之轉換機率

kttt PPP ,2,1, ,...,, 與 kttt SSS ,2,1, ,...,, 作修正。在修

正轉換矩陣中特定分類 tC 的轉換機率之後，再

重新計算 n階相似度矩陣。若沒有超過門檻值

時，則繼續進入階層二作網頁的預測。 
 

3.3.1 指數平滑法 
在作業研究等研究領域，指數平滑法經常

被用來作為預測的方法，在此我們利用其為回

饋的機制。依照所設定的平滑數α 乘上目前的

實際轉換機率值與欲修正值之差，再加上欲修

正值則得到下一期所要修正的轉換機率值。指

數平滑法的公式表示如下： 
 

)( current
t

fb
t

current
t

new
t SSSS −+= α  (8) 

)( current
t

fb
t

current
t

new
t SPPP −+= α  (9) 

 
newnew

tt
PS 、 ：所要修正成的新轉換第 t 列

的機率值。 
fbfb

tt
PS 、 ：目前實際的第 t 列轉換機率值。 

current
t

current
t PS 、 ：修正前第 t 列的轉換機

率值。 
α： 1~0 ， 0→α ：誤差的調節能力小(平

滑度高)。 1→α ：誤差的調節能力大(敏感度

高)。 

在預測模式中我們將用新的
new
t

S 與
new

t
P

值取代對應的值。 

 
圖 10、隱含式回饋流程 
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4. 結論及未來工作 
在許多的入口網站中，由於網頁資料量的

龐大，為收搜尋方便都會將其依照階層式架構

加以分類整理。在本研究中，希望能藉由階層

式網站架構的特色進行為兩階層的預測，並提

出了兩階層式預測模型。在階層一即是預測分

類，可先將不必要的分類排除在計算之外，先

大幅度縮小計算範圍，再進行階層二的貝氏計

算，期望能有效減少預測時的計算範圍且準確

地預測使用者行為。假若在階層一的預測分類

的錯誤率到達到門檻值時，利用相關回饋來修

正新的相似度矩陣。在未來工作的部份，我們

將要進行實驗的步驟，透過實驗來證明兩階層

式預測模型，能夠達到所預期的目標。除此之

外，針對非階層式架構的網站，進一步加入分

群的方法來修改兩階層預測模型。 
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