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摘　要　网络大数据中与 Ｗｅｂ用户行为相关的数据，例如在线点击数据和通讯记录等，为人们深度挖掘

和定量分析人类兴趣动力学带来了机遇，这些在线行为数据被称为大数据时代的“小数据”，有助于揭示



许多复杂的人类社会与经济现象．Ｗｅｂ用户行为建模时常见的前提假设就是人的行为符合 Ｍａｒｋｏｖ过

程，用户下一行为仅依赖于当前行为，与过去的历史行为无关．然而，在线用户行为是一个复杂过程，常

常依赖于人的兴趣，对于人类兴趣动力学的本质规律目前知之甚少．利用中国互联网络信息中心提供的

３０　０００多名在线用户行为记录数据，基于块熵理论对在线用户行为进行分类研究，通过信息论分析方

法，结合熵增曲线的离散导数和积分理论，分析在线用户点击行为的随机性和记忆性特征．研究表明，与
常见的假设不同，Ｗｅｂ用户的行为并不是一个简单的 Ｍａｒｋｏｖ过程，而是一个符合幂率的非周期无限长

程记忆过程；进一步还发现，用户在线连续点击７个兴趣点，其行为的平均预测增益就可达到９５．３％以

上，可为大数据时代在线用户兴趣精准预测提供理论指导．

关键词　小数据；块熵；超熵；兴趣演化；预测增益

中图法分类号　ＴＰ３９３．４；ＴＰ２０２＋．４；ＴＰ３１１．１３

　　互联网是人类最伟大的发明之一，已成为影响

经济社会发展、改变人类文明形态的重要载体．在线

查询、浏览、标记、购物、娱乐等行为已成为在线用户

最重要的生活常态．人的许多行为由兴趣所驱动，兴
趣随时间在不断变化，有些兴趣伴其一生，有些兴趣

只能持续短暂的时间，在线用户的许多行为都被网

络日志详细地记录下来，为分析人类兴趣演化规律

提供了可能．兴趣的演化规律在商业、医学、群体事

件预防等领域有着广泛的应用前景，对用户兴趣的

了解可以促进定向广告的设计和产品精准营销，了

解精神病患者的兴趣变化有助于做到准确的诊断和

治疗，对个人及群体的兴趣了解有助于预测非常规

突发事件．
２０１３年神 经 信 息 处 理 系 统 国 际 会 议 上（ＮＩＰＳ

２０１３），美国康奈尔大学Ｅｓｔｒｉｎ教授作了题为“Ｓｍａｌｌ，

ｎ＝ｍｅ，Ｄａｔａ”的报告，她指出用户上网和使用各种

移动设备过程中产生了大量用户行为轨迹数据，从

这些广泛并具有个性化的数据中提取个体数据，为

揭示人类行为模式规律提供了可能．这些在线行为

数据被称为大数据时代的“小数据”［１］，基于小数据

分析人类行为规律已逐渐成为当前研究的热点，涌

现出了社会计算［２］、计算社会科学［３］等跨学科研究．
Ｗｅｂ用户建 模 时 一 个 常 见 的 前 提 假 设 就 是 用

户的行为符 合 Ｍａｒｋｏｖ过 程，即 用 户 下 一 行 为 仅 依

赖于当前行为，与过去的历史行为无关［４］．这一假设

是 Ｗｅｂ页面ＰａｇｅＲａｎｋ算 法 以 及 在 线 广 告 推 送 算

法的基石．人类在线行为是一个复杂过程，伴随着确

定性和随机性２种过程，由于记忆的影响，过去的行

为对未来的行为有着较大的影响，将人的行为看作

完全随机过程显然不恰当，但人类兴趣的演化有没

有统一的模式？演化规律是怎样的一个过程？这是

本文将要探讨的问题．

根据热力学第二定律，信息、物质、能量 是 主 导

生命过程的核心要素［５］，近年来从宇宙学到计算机

科学的研究都显示出智力与熵最大化之间有某种深

层次的关联［６］．信息与负熵相当，信息的失去由负熵

的增加所补偿，因此使系统的熵减少，若要不做功而

使系统熵减少，就必须获得信息，吸收外界的负熵．
物理学家薛定谔在《生命是什么？》一书中指出［７］，生
命赖负熵为生，一个生命有机体在不断地增加着它

的熵，并趋于接近最大熵的危险状态———死亡状态，

要摆脱死亡，只能从环境中不断汲取负熵，有机体就

是赖负熵即信息为生．
受此启发，本文基于熵理论，根据中国互联网络

信息中心提供 的３０　０００多 名 志 愿 者 用 户 在 线 点 击

行为数据，通过计算行为变化的块熵（ｂｌｏｃｋ　ｅｎｔｒｏｐｙ）、

超熵（ｅｘｃｅｓｓ　ｅｎｔｒｏｐｙ）、熵 增 等 量，分 析 用 户 兴 趣 点

在特定时间段内演化的过程，从而揭示人类兴趣变

化的潜在规律．主要贡献如下：

１）对 Ｗｅｂ用户的在线点击行为进行分析建模；

２）根据块熵、熵率、超熵等理论，对在线点击行

为数据进行定量分析，应用随机过程理论进行对比

分析并确定用户的兴趣演化规律；

３）实验分析表明，用户在线行为既不符合Ｍａｒｋｏｖ
过程，也不同于随机游走过程，而是一个非周期无限

长程记忆过程；

４）通过预测增益定量分析，确定在线行为精准

预测所需的连续点击数据量的理论下界，并在大量

真实数据实验的基础上，验证了兴趣行为规律的普

遍性．

１　相关工作

人 类行为的研究已有很长的历史，被认为是经

０８７ 计算机研究与发展　２０１５，５２（４）



　①ｈｔｔｐ：／／ｈ．ｃｎｎｉｃｒｅｓｅａｒｃｈ．ｃｎ／

济学的基础［８］，但由于缺乏定量分析，这方面的研究

一直未能引起学术界的广泛认可．２００５年，《Ｎａｔｕｒｅ》
上的一篇论文揭示了人类行为在时间上对泊松过程

的偏离，提 出 了 一 个 基 于 任 务 优 先 级 的 排 队 论 模

型［９］；此后又有研究发现人类行为在空间上的标度

律，揭示 了 人 类 在 空 间 上 的 行 为 也 不 同 于 随 机 游

走［１０］．受这２篇 开 创 性 研 究 的 影 响，大 量 文 章 出 现

在《Ｎａｔｕｒｅ》，《Ｓｃｉｅｎｃｅ》，《ＰＮＡＳ》等 期 刊，掀 起 了 人

类行为动力学研究的热潮，提出了采用多个模型对

人类行 为 的 重 尾 分 布 进 行 解 释，例 如 泊 松 概 率 模

型［１１－１２］、兴趣变化 模 型［１３］、记 忆 效 应 和 人 际 交 互 模

型［１４－１５］等．
近年来，计算机领域的研究人员基于小数据对

人类 兴 趣 的 研 究 主 要 针 对 行 为 定 向（ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ
ｔａｒｇｅｔｉｎｇ）和兴 趣 点 挖 掘［１６－１８］，通 过 用 户 的 历 史 行

为数据分析在线行为模式，应用机器学习理论预测

用户潜在的兴趣和需求，从而有针对性地推荐产品

或投放广告．虽然这些研究推动了在线企业的发展，
带来了可观的经济效益，但对人类行为本质规律探

索的贡献却很小．
人类兴趣动力学作为人类行为动力学的一部分

还鲜有研究．文献［１９］是第一个对人类兴趣动力学

所做的系统研究工作，基于豆瓣、淘宝、移动手机阅

读３种数据，分析了人类兴趣的时间统计分布以及

兴趣的转变规律，认为喜好返回、惯性效应、探究新

兴趣点这３个 因 素 是 人 类 兴 趣 动 力 学 的 最 基 本 特

征．该研究的出发点是经验性地假定人类兴趣演化

是不完全随机的，并通过一个有偏随机游走模型对

兴趣的演化进行建模，但对于人类兴趣变化为什么

是不完全随机的以及使用的建模方法的依据未能给

出令人信服的分析论证．
熵理论常用于时间序列数据的分析，文献［２０］

用块熵定量分析了气象数据，证明降雨时间序列数

据是一个有限阶的 Ｍａｒｋｏｖ过程．文献［２１］通 过 理

论分析与实验验证，证明熵理论在数据分析中具有

简单性、鲁棒性、稳定性、快速计算等特点．文献［２２］
系统地 介 绍 了 熵、块 熵、熵 率、超 熵、预 测 增 益 等 理

论，并提出了暂态信息概念，基于这些理论分析了独

立同分 布 过 程、周 期 性 过 程、Ｍａｒｋｏｖ过 程 等，证 明

熵理论是分 析 并 区 分 不 同 随 机 过 程 的 强 大 理 论 工

具，这为本文定量分析人类在线兴趣行为动力学奠

定了理论基础．

２　数据及问题描述

本文采用中国互联网络信息中心提供的用户在

线行为数据①，该 数 据 由３０　０００多 名 志 愿 者 用 户 在

个人计算机上安装数据采集程序在线获取．在保证

在线用户个人隐私的前提下，数据采集程序以每２ｓ
一次的频率扫描用户计算机的当前焦点窗口，若焦

点窗口发生变化，则会在日志中追加一条记录，详细

记录了用户开关机时间、窗口进程名、浏览器地址栏

内容（已部分截断）、焦点窗口对应的程序版本号、程
序所属公司名以及用户属性等信息．

该数据集已累积了数以ＴＢ量级的数 据，为 分

析方便，本文首 先 随 机 抽 取１　０００个 样 本 用 户 一 个

月内约１．２亿条数据记录．假定每个用户在这一个

月的短期行为具有稳定性，分析并得出结论，然后将

结论推广到所有用户以及所有时间进行验证，以证

实这种行为规律的普遍性．
个性化推荐研究中对用户在线兴趣作了比较细

致的分析和研究［２３－２４］，用户在线很多行为都能暗示

其喜好，如查询、浏览页面、标记书签、反馈信息、点

击鼠标等，用户访问时的停留时间、访问次数等动作

也能揭示用户兴趣．本文将用户兴趣定位于点击鼠

标、停留时间和访问次数等行为上．
对在线点击数据统计分析发现，用户在长时间

的停歇状态后会产生密集的点击行为，之后又是长

时间的停歇状态，表现出很强的随机性和阵发性，如
图１（ａ）所示；同时也表现出很强的幂率特性，短 时

间的密集点击行为所占时间比例较小，长时间的停

歇状态呈现出长尾特征，如图１（ｂ）所示，幂指数α≈
－１．７，图１（ｂ）中嵌入的 小 图 是 点 击 时 间 间 隔 的 概

率在双对数坐标下的分布图．
　　用户点击行为展现出一定程度的随机性，主要

有以下３方面原因：１）人们还不知道该行为过程的

规则，一个观察者只拥有一个行为过程的不完全知

识；２）可能有一种机制放大了宏观行为波动性过程

的不可预测性；３）存在着多种多样的明显的观察所

引起的随机性［２２］．
为分析方便，首先将用户在线点击行为时间序

列看作一个随机过程，根据随机过程已有理论进行

对比 分 析，例 如 周 期 性 过 程、Ｍａｒｋｏｖ过 程、Ｒ 阶

Ｍａｒｋｏｖ过程等，以 准 确 界 定 在 线 用 户 兴 趣 行 为 的

演化规律．
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图１　在线用户兴趣行为阵发性统计分布

３　理论与方法

信息论由Ｓｈａｎｎｏｎ于１９４８年提出，基于Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ
的热力学 熵 理 论［２５］，最 初 用 于 通 信 信 道 的 分 析 建

模．信息论可用于分析随机变量的结构属性，也为比

较离散变量及连续变量的概率量提供了可能．首先

假定在线点击行为是一个随机过程，根据熵理论分

析随机过程的结构特征，根据连续兴趣点随机变量

的块熵分析 其 随 机 性 和 记 忆 性 特 征，根 据 熵 率、超

熵、离散导数与积分等方法，分析随时间演化过程中

时间序列数据表现出的随机性和有序性信息，从而

定量分析在线兴趣的演化规律．
３．１　与在线行为相关的随机变量定义

设随机过程｛Ｘ（ｔ），ｔ∈Ｔ，ｔ≥０｝，其中ｔ表示时

间，Ｘ（ｔ）是一个随机变量，如果Ｔ是一个可数集，则
称Ｘ为一个 离 散 时 间 的 随 机 过 程．随 机 变 量Ｘ（ｔ）
表示在时间ｔ的兴趣点．

定义１．随机 变 量 块．设Ｌ个 时 间 上 连 续 的 兴

趣点表示为ＸＬ≡Ｘ１…ＸＬ，其中大写字母Ｘ 表示随

机过程，用 小 写 字 母ｘ表 示 随 机 变 量 的 特 定 值，用

ｘＬ≡ｘ１…ｘＬ 表示长度为Ｌ 的连续兴趣点形成的随

机变量块．
定义２．随机变量的词频．设用户在特定时间段

内的兴趣数量有限，则随机变量Ｘ（ｔ）的取值范围可

由一 个 有 限 的 字 符 集Ａ 表 示．根 据 符 号 动 力 学 理

论［２６］，将随机过程Ｘ表示为一个按时间递增排列的

符号序列ζ＝Ｘ（ｔ０），Ｘ（ｔ１），…Ｘ（ｔｌ），设字符集Ａ的

长度为｜Ａ｜，｜Ａ｜表 示 时 间 段Ｔ 内 不 同 兴 趣 点 的 总

量．根据符号序列中的特定词频可统计随机过程中

随机变量的变化规律，这里的词是指一个 长 度 为Ｌ
的连续兴趣点形成的随机变量块．
３．２　块　熵

设随 机 过 程 Ｘ 有ｎ 个 离 散 状 态：｛ｘ１，ｘ２…，

ｘｎ｝，表示在线用户在连续时间段Ｔ 内ｎ个 不 同 的

兴趣点，每 个 兴 趣 点 对 应 的 概 率 为ｐ≡｛ｐ１，ｐ２…，

ｐｎ｝，满 足 条 件ｉ∈｛１，２，…，ｎ｝，有０≤ｐｉ≤１，且

∑
ｎ

ｉ＝１
ｐｉ＝１，则Ｘ的信息熵定义为

Ｈ（Ｘ）＝－∑
ｘ∈Ｘ
ｐ（ｘ）ｌｂ　ｐ（ｘ）． （１）

　　根据３．１节随机变量块及词频的定义，将随机

过程Ｘ符号化后，依据式（１）可计算Ｌ个连续兴趣

点组成 的 块 熵，如 式（２）所 示．其 中，Ｌ＝｛１，２，…，

Ｍａｘ｝，Ｍａｘ表示选取的最大块长，Ｌ由４．３节所述

原则确定．

Ｈ（Ｌ）≡－∑
ｘＬ∈Ｘ

ｐ（ｘＬ）ｌｂ　ｐ（ｘＬ）． （２）

　　信息熵Ｈ（Ｘ）用 来 度 量 一 个 随 机 过 程Ｘ 的 不

确定性，同时也可度量随机过程的信息平均保留量．
块熵Ｈ（Ｌ）依据信息熵原理，将连续Ｌ个兴趣点视

为一个词，统计点击序列中所有长度为Ｌ的词频并

计算信息熵，将连续的兴趣点看作一个块，通过计算

块熵可以分析用户点击序列中的随机性和记忆性等

特征．
根据块熵原理，随着块长Ｌ的不断增加产生的

块熵的变化可得到兴趣演化的熵增曲线，熵增曲线

是一个单调非减曲线，如图２所示．块熵的算法如算

法１所示．
算法１．在线点击序列的块熵算法．
输入：用户点击的时间序列的符号表示：ｃｌｉｃｋｌｉｓｔ；
输出：点击序列块长从１到Ｍａｘ的块熵．

①Ｐｒ＝Ｃｏｕｎｔｅｒ（ｃｌｉｃｋｌｉｓｔ）；／＊统计单个符号

的出现频数＊／
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图２　在线用户兴趣行为的块熵变化曲线

② ＨＬ＝｛｝；ＨＬ［０］＝０；ＨＬ［１］＝
Ｅｎｔｒｏｐｙ（Ｐｒ）；

③ｆｏｒ（ｉ＝２；ｉ＜Ｍａｘ；ｉ＋＋）

④ 　Ｐ＝｛｝；ｍ＝ｌｅｎｇｔｈ（ｃｌｉｃｋｌｉｓｔ）－ｉ；ｊ＝０；

⑤ 　ｗｈｉｌｅ（ｊ＜ｍ）

⑥ 　　ａ＝０；ｓｔｒ１＝‘’；

⑦ 　　ｗｈｉｌｅ（ａ＜ｉ）

⑧ 　　　ｓｔｒ１＝ｓｔｒ１＋ｃｌｉｃｋｌｉｓｔ［ａ＋ｊ］；

⑨ 　　　ａ＋＝１；

⑩ 　　ｅｎｄｗｈｉｌｅ
瑏瑡 　　ｉｆ　ｓｔｒ１ｉｎ　ｐ．ｋｅｙｓ（）

／＊已在字典中的块＊／

瑏瑢 　　　Ｐ［ｓｔｒ１］＝ｐ［ｓｔｒ１］＋１；

瑏瑣 　　ｅｌｓｅ／＊不在字典中的块＊／

瑏瑤 　　　Ｐ［ｓｔｒ１］＝１；

瑏瑥 　　ｅｎｄｉｆ
瑏瑦 　　ｊ＋＝１；

瑏瑧 　ｅｎｄｗｈｉｌｅ
瑏瑨 　Ｐｒ＝Ｃｏｕｎｔｅｒ（Ｐ）；／＊Ｐｒ是字典，ｋｅｙ为

块，ｖａｌｕｅ为频数＊／

瑏瑩 　ＨＬ［ｉ］＝Ｅｎｔｒｏｐｙ（Ｐｒ）；／＊计算块熵＊／

瑐瑠ｅｎｄｆｏｒ
瑐瑡ｒｅｔｕｒｎ　ＨＬ．
算法１中，在线点击序列ζ中长度为Ｌ（Ｌ＜＜）

的词可用以下方式统计：用一个长度为Ｌ的滑动窗

口每次滑动一 个 符 号 穿 过 序 列ζ，每 滑 动 一 次 就 得

到一个连续兴趣点的符号序列构成的词，共可得到

－Ｌ＋１个词（对应算法１中行③～行瑏瑧）．每个词出

现的频率由ｐｉ＝ｎｉ／（－Ｌ＋１）计算得到（通过算法１
中的计数器函数Ｃｏｕｎｔｅｒ（）计算），根据词频即可得

到块熵（熵由Ｅｎｔｒｏｐｙ（）函数计算，Ｅｎｔｒｏｐｙ（）函数

的算法可由式（２）计算得到，本文因篇幅所限略去）．
根据块熵定义，长度为０的符号串块熵为０，长

度为１的块熵由单个符号出现的频次计算（对应算

法１中行②）．
３．３　熵　率

给定一个块长为Ｌ的随机变量序列，序列的熵

随块长Ｌ 的 增 加 而 增 加，将 这 个 增 长 率 称 之 为 熵

率，定义为［２２］

ｈ≡ｌｉｍ
Ｌ→∞

Ｈ（Ｌ）
Ｌ ． （３）

　　熵率表示 当 连 续 兴 趣 点 形 成 的 块 长Ｌ增 大 到

极限的情况下熵的增加率．熵率用以刻画一个随机

过程的随机性和有序性，可用来度量在线点击序列

中不能减少的随机性，随着数据块越来越长，其相关

性和结构被加以考虑而使随机性的程度增加．
３．４　离散导数与积分

对于任一函数Ｆ：Ｚ→Ｒ，定义其离散导数为［２２］

（ΔＦ）（ｘ）≡Ｆ（ｘ）－Ｆ（ｘ－１）， （４）
其中，ｘ＞１．

高阶离散导数为Δ（ｎ）Ｆ≡ΔΔ（ｎ－１）Ｆ（ｘ）．
定义离散函数ΔＦ（ｘ）的离散积分为

∑
ｂ

ｘ＝ａ
ΔＦ（ｘ）＝Ｆ（ｂ）－Ｆ（ａ－１）． （５）

　　根据离散导数定义，块熵 Ｈ（Ｌ）的 一 阶 离 散 导

数ΔＨ（Ｌ）＝Ｈ（Ｌ）－Ｈ（Ｌ－１），二 阶 离 散 导 数

Δ（２）Ｈ（Ｌ）＝ΔＨ（Ｌ）－ΔＨ（Ｌ－１），其 中Ｌ＞０．设

ΔＨ（０）＝ｌｂ｜Ａ｜，又因为 Ｈ（０）＝０，所以ΔＨ（１）＝
Ｈ（１）．

块熵Ｈ（Ｌ）的离散导数和积分可用于度量在线

兴趣点序列的复杂性、可预测性以及记忆性等特征．
一阶离散导 数ΔＨ（Ｌ）为 块 熵 增 益，也 称 为 信 息 增

益，可以估量兴趣点 序 列 长 度 由Ｌ－１增 加 到Ｌ时

有多少量的更多信息被展现出来，也可看作在长度

Ｌ范围内近似的熵率ｈ．二阶离散导数Δ（２）Ｈ（Ｌ）称

为预测 增 益，可 以 估 量 连 续 的 兴 趣 点 序 列 长 度 由

Ｌ－１增加到Ｌ时熵率有多快接近其渐近值．
３．５　块熵的积分量

超熵、总 体 可 预 测 性（ｇｌｏｂａｌ　ｐｒｅｄｉｃｔａｂｉｌｉｔｙ）以

及暂态 信 息（ｔｒａｎｓｉｅｎｔ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）是 度 量 随 机 过

程的３个常用的离散积分量，其定义如表１所示．
超熵又称为“预测信息”、“记忆信息”、“复杂性”

等［２２］，用来度量在线兴趣行为的历史信息在当前保

留的成份以及对未来的影响．有学者认为超熵无穷

大即为长程关联．
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表１　３个有关熵率的积分量

Ｑｕａｎｔｉｔｙ　 Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ

Ｅｘｃｅｓｓ　Ｅｎｔｒｏｐｙ　Ｅ ∑
∞

Ｌ＝１

［ΔＨ（Ｌ）－ｈ］

Ｇｌｏｂａｌ　Ｐｒｅｄｉｃｔａｂｉｌｉｔｙ　Ｇ ∑
∞

Ｌ＝１
Δ２　Ｈ（Ｌ）

Ｔｒａｎｓｉｅｎｔ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｔ ∑
∞

Ｌ＝０

［Ｅ＋ｈＬ－Ｈ（Ｌ）］

总体可预测性可以估量在线点击行为序列的非

随机行为，满足条件ｌｂ｜Ａ｜＝｜Ｇ｜＋ｈ，其中ｌｂ｜Ａ｜表

示只知道被测量点击行为序列的总长度，对数据其

他方面信息不 了 解 的 情 况 下 序 列 的 最 大 熵；熵 率ｈ

表示在已知数据分布情况下的熵，用以度量兴趣序

列的不可预测性．如图６中嵌入的小图所示，总体可

预测性是Δ（２）Ｈ（Ｌ）曲线与纵轴、横轴形成的阴影部

分的面积．
暂态信息度量兴趣行为序列的结构属性，这是

超熵无法做到的．如果在线兴趣行为是一个混沌过

程，既包含周期性成份，又包含随机性成份，则通过

暂态信息可检测到其同步有序成份．
本文主要应用熵率、超熵和暂态信息３个量分

析在线用户兴趣行为点击数据，根据已有研究结论，

这３个量已足以区分已知的多个随机过程，如表２
所示：

Ｔａｂｌｅ　２　Ｓａｍｐｌｅ　Ｖａｌｕｅｓ　ａｂｏｕｔ　Ｅｎｔｒｏｐｙ　Ｒａｔｅｓ　ｏｆ　Ｓｏｍｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ
表２　一些常见随机过程的熵率及相关值

Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｔｙｐｅ　 ｈ　 Ｅ　 Ｔ

Ｉ．Ｉ．Ｄ．：

　Ｆａｉｒ　Ｃｏｉｎ　ｐ＝０．５

　Ｂｉａｓｅｄ　Ｃｏｉｎ　ｐ＝０．７

１

０．８８１３

０

０

０

０

Ｐｅｒｉｏｄ１６　 ０ ｌｂ　１６　 １６．６１３５

ＯｒｄｅｒＲＭａｒｋｏｖ ＞０ Ｈ（Ｒ）－Ｒｈ　 Ｔ＝Ｅ

Ｔｈｕｅ－Ｍｏｒｓｅ　 ０ ∝ｌｂ　Ｌ ∝Ｌ

Ｆｉｎｉｔａｒｙ（Ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ－Ｄｅｃａｙ） ΔＨ（Ｌ）－ｃ２－γＬ
Ｈ（１）－ｈ
１－２－λ

Ｈ（１）－ｈ
（１－２－λ）２

Ａｐｅｒｉｏｄｉｃ　Ｉｎｆｉｎｉｔａｒｙ ΔＨ（Ｌ）－Ｌ－α ｃ１ｌｂ　Ｌ＋ｃ２ ∑
∞

Ｌ＝０

［Ｅ＋ｈＬ－Ｈ（Ｌ）］

４　在线用户兴趣演化分析

４．１　兴趣的演化规律

表３记录了第２节描述的数据集中５名样本用

户在一个月内兴趣点的总数以及兴趣演化的熵率

ｈ、超熵Ｅ、暂态信 息Ｔ 的 分 析 值．所 有３０　０００多 名

在线用户的熵率、超熵分析结果与５名样本用户的

结果相近．
图２是５名样本用户的熵增曲线Ｈ（Ｌ）的演化

情况，尽管他们在性别、年龄、地域等人口属性方面

截然不同，但其兴趣演化的熵增曲线以及超熵值却

接近一致性，这也证实了人作为高级生物具有“生物

是物，生物有理”的规律．
从图２可看出，块熵是一个非减上凸曲线，块长

Ｌ＝１１是块熵的相变点；当Ｌ≤１１时，块熵增长非常

迅速；当Ｌ＞１１时，块熵在１４±２范围内平稳缓慢渐

增．块熵曲线近似服从式（６）所示的拟和曲线，由图

２中的虚线所示，其中ｘ表示块长度，ｙ表示块熵．

ｙ＝１．２ｌｎ　ｘ＋８．５８． （６）

　　这说明 在 线 用 户 的 兴 趣 变 化 具 有 一 定 的 随 机

性，但同时又是一个长程记忆过程，当兴趣量达到一

定数量时，对新兴趣点的探索趋近饱和．将表３的实

验数据与表２的已有研究结论对比可发现，在线用

户兴趣行为与 Ｍａｒｋｏｖ过程差别较大．

Ｔａｂｌｅ　３　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ　ａｎｄ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｆｏｒ　Ｈｕｍａｎ　Ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
表３　人类兴趣行为分析结果

ＩＤ　 Ｓｅｘ　 Ａｇｅ　 Ｐｒｏｖｉｎｃｅ  ｈ　 Ｅ　 Ｔ

００Ｆ７ Ｆ ２４ Ｊｉｌｉｎ　 １９　８５９　 ０　 １４．２６　８８．８４

０Ｅ２３ Ｆ ２６ Ｙｕｎｎａｎ　 １５　７００　 ０　 １３．９２　１１４．７５

Ａ２３Ｅ Ｍ　 ３８ Ｇｕａｎｇｄｏｎｇ　２３　４９８　 ０　 １４．５０　１０２．０１

７６９０ Ｍ ５０ Ｇａｎｓｕ　 １９　８１３　 ０　 １４．２５　１１２．１８

０Ａ７Ｃ Ｆ　 ６０ Ｓｈａｎｇｈａｉ　 ２４　７９０　 ０　 １４．５７　１１４．１２

暂态信息Ｔ 度 量 在 线 用 户 的 兴 趣 变 化 过 程 的

结构属性，估量与一个过程进行同步时的难度大小，

４８７ 计算机研究与发展　２０１５，５２（４）



即需要多少信息量才能达到其渐近形式．一个过程

有较大的Ｔ值，其 内 部 状 态 的 不 确 定 性 也 较 高．从

表３可以看出，５名样本用户尽管在行为变化的 熵

增曲线Ｈ（Ｌ）以及超熵Ｅ上具有一致性，但每个人

的暂态信息Ｔ值却差别较大，符合“人人相似，人人

不同”的客观现实．在线用户行为尽管相似，但每个

人的点击过程却各不相同，根据暂态信息Ｔ值即可

将每个人的不同特征区分开来．
图３展 示 了 熵 率 演 化 曲 线ｈ（Ｌ）与 块 熵 增 益

ΔＨ（Ｌ）的演化曲线，嵌入的小图是将纵轴与横轴接

近０的部分放大后的结果．熵率度量一个过程中不

可减少的随机 性，显 示 随 着 块 长 度Ｌ的 逐 渐 增 大，
序列中的相关性和结构的随机性在序列中的变化程

度．一个过程有较高的随机性则熵率较大，较小的熵

率说明过程中各行为之间的相关性较强．在线用户

点击行为的熵率随Ｌ的增加其极限趋近于０，即ｈ＝
ｌｉｍ
Ｌ→∞
ｈ（Ｌ）＝０，说明兴趣演化过程的随机性很小、规

律性很强．这表明，在经济学、心理学等学科的科学

研究中预先假设人的行为具有规律性，进而通过实

验抽样验证其最基本的前提假设和研究范式是可信

的．

Ｆｉｇ．３　Ｅｎｔｒｏｐｙ　ｃｕｒｖｅｓ　ｆｏｒ　ｈ（Ｌ）ａｎｄΔＨ（Ｌ）．
图３　熵率与块熵增益曲线

从图３可以看出，块熵增益ΔＨ（Ｌ）与熵率变化

曲线ｈ（Ｌ）都近似服从幂率形式，块熵增益与熵率及

块长之间服从式（７）所示的关系：

ΔＨ（Ｌ）－ｈ＝ΔＨ（Ｌ）≈Ｌ－α． （７）
其中，α值在１．３～２．４之间，与人类 其 他 行 为 的 研

究结论基本一致，例如人类撰写书籍中的文字序列

α值在０．４～０．６之 间［２７］，贝 多 芬 的 音 乐 作 品α≈
０．７５［２８］．为验证在线用户兴趣演化过程α值的一致

性，对所有用户α值的分布进行统计，如图４所示，α
值近似服从Ｎ（１．５１０９，０．１５９８２）的 正 态 分 布，对α
值分布的正态性进行统计检验如图５所示：

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ａｌｐｈａ．
图４　α值的分布

Ｆｉｇ．５　Ｅｘｐｅｃｔｅｄ　ｎｏｒｍａｌ　ｔｅｓｔ　ｏｆ　ａｌｐｈａ．
图５　α值的正态性检验

由于超熵近似服从Ｅ（Ｌ）∝ｌｂ　Ｌ，说明用户的兴

趣演化过程是一个无限长程记忆过程，超熵Ｅ的值

与块熵曲线Ｈ（Ｌ）高度相关．综合表３数据以及４．１
节分析 可 知，在 线 用 户 的 兴 趣 演 化 过 程 是 一 个 与

Ｔｈｕｅ－Ｍｏｒｓｅ过 程 相 似 的 无 限 非 周 期 性 长 程 记 忆

过程．
４．２　在线用户兴趣演化的可预测性分析

可预测性是大数据研究的核心价值之一，是体

现大 数 据“４Ｖ”特 征 之“Ｖａｌｕｅ”属 性 的 最 重 要 方

面［２９］，对个体行为的精准预测可促进定向广告的投

放，对群体行为的预测可预防非常规突发事件，研究

人员还试图 通 过 大 数 据“预 测 流 感”［３０］等．但 是，传

统大数据分析技术大多采用机器学习算法从海量的

数据中挖掘模式，对于“用多少数据量才能达到精准

预测？”这样的问题考虑较少，使得学习效率低下且计

算资源浪费严重，块熵理论可为此提供借鉴思路．
由３．４节可知，块熵的一阶离散导数ΔＨ（Ｌ）即

为信息增益，用来区分兴趣演化过程中点击序列分

布特征的不同，可以度量点击序列分布之间的距离，
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也可对兴趣变化的不可预测性进行度量．由于兴趣

演化的信息增 益 极 限ｌｉｍ
Ｌ→∞
ΔＨ（Ｌ）＝０，说 明 随Ｌ 变

大，不同时间段点击行为之间的分布距离在减小，因
此不可预测性也随块长度Ｌ的渐增而减小．

图６展示了块熵的二阶离散导数Δ２　Ｈ（Ｌ）的演

化曲线，Δ２　Ｈ（Ｌ）用 来 度 量 兴 趣 演 化 过 程 中 点 击 序

列随块长Ｌ渐增而不可预测性减小的程度，称为预

测增益．｜Δ２　Ｈ（Ｌ）｜的 值 越 大，表 明 块 长 从Ｌ－１增

加到Ｌ后减小的不确定性量越大．图６中的小图是

将原图局部放大后的结果，可以看出兴趣演化过程

的可预测性较 强，当 块 长Ｌ达 到７时，即 在 线 兴 趣

点的连续点击达到７个时，其行为的平均预测精确

度就可 达 到９５．３％以 上．从 图６中 的 大 图 可 以 看

出，当连续点击数达到１４个时，精确度平均可达到

９９％以上，表明人类在线行为与心理学中“神奇的数

字７”［３１］这一现象相符．

Ｆｉｇ．６　Ｐｒｅｄｉｃｔａｂｉｌｉｔｙ　ｇａｉｎ　ｖｓ　ｓｅｑｕｅｎｃｅ　ｌｅｎｇｔｈ．
图６　预测增益随块长度变化曲线

４．３　块长Ｌ最大长度的选择

在 线 用 户 每 时 每 秒 都 可 能 发 生 大 量 的 点 击 行

为，一个总长度为的 点 击 序 列［ｓ］，可 抽 取 出 块 长

为Ｌ＝｛１，２，…，Ｍａｘ｝的 块 共－Ｌ＋１个，这 样 的

块序列组合成的词［ｗ］＝（ｗｉ）１≤ｉ≤－Ｌ＋１就构成了对

长度为Ｌ的块抽样．这种有重叠的抽样不仅是为了

度量连续兴趣点的重叠性，还为了度量连续兴趣点

序列内部的统计依赖关系．
通常认为大数据时代可以分析更多的数据，甚

至是与事物相关的所有数据，可以带来更全面的认

识，可以更清楚地发现样本无法揭示的细节信息［２］．
对于数据 分 析 而 言，数 据 块 长Ｌ 的 最 大 长 度Ｍａｘ
应该越长越好；然而，本文针对在线用户兴趣演化过

程的研究发现，当前（ｐｒｅｓｅｎｔ）兴趣点的信息熵是一

个次广 延 量（ｓｕｂ－ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ），不 仅 是 过 去（ｐａｓｔ）与

未来（ｆｕｔｕｒｅ）之间的或（ｏｒ）信息，还是过去与未来之

间的与（ａｎｄ）信 息，兴 趣 演 化 过 程 具 有 较 强 的 相 关

性，因此分析所有数据既浪费计算资源还会对预测

结果产生干扰．
在实际应用中，也 不 可 能 按 数 据 的 总 长 度来

选择块长，因为在线点击数据是一个动态增长的时

间序列数据．实 验 发 现，当 块 长Ｌ渐 增 到 一 定 程 度

时，块熵就达到最大值并且不再保持单调递增，而是

处于平稳或缓慢递减状态，如图２所示，因此选择Ｌ
过大对于数据分析意义不大．

文献［３２－３４］对熵率ｈ、总兴趣数｜Ａ｜、点击总长

度与块熵Ｈ（Ｌ）之间的关系作了一定探讨，但 结

论并不统一．文献［３５］指出了选择块长Ｌ最大长度

应遵循的原则，对于一个总长度为的数据序列，随
序列长度Ｌ的增加而计算块熵Ｈ（Ｌ）应满足以下３
个条件：１）块长Ｌ的取值应满足ｈ≥Ｌ｜Ａ｜Ｌｌｎ｜Ａ｜；

２）使块熵增益ΔＨ（Ｌ）接近０；３）使超熵Ｅ接近常量

ｌｂ，其中为点击总量．
本文在实验中发现，因为在线点击序列的熵率

ｈ＝０，条件１）无法适用，利用条件２），３）虽然可经验

性确定最大块长Ｍａｘ值，但如何准确确定这些量之

间的统计关系却没有定论，科学选择块长Ｌ的最大

长度将是未来需要进一步开展的研究工作．

５　结　　论

根 据 熵 理 论 定 量 分 析 了 在 线 用 户 兴 趣 演 化 过

程，研究发现，兴 趣 的 演 化 过 程 既 不 是 随 机 游 走 过

程，也不是 Ｍａｒｋｏｖ过程，而是一个兴趣点序列服从

幂率的无限非周期性长程记忆过程．根据块熵的二

阶离散导数———预测增益可发现，当兴趣点 序 列 块

长达到７以上时其行为有较强的可预测性，由此可

确定在线行为精准预测所需的数据长度理论下界．
人类行为是一门复杂性科学，是经济学、心理学等学

科的基础，本文的研究是对用户在线兴趣演化规律

所作的初步探索，将对人类在线行为分析、建模、预

测等提供理论指导．同时，基于该研究结论可对在线

产品推荐、机器学习等技术预测，以及对大数据时代

人类在线行为数据分析中所需的数据量提供指导．
对在线行为精准预测方法的研究是今后将要进一步

开展的工作．
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ｖｏｎ　Ｍｉｓｅｓ　Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ，１９９８：１１－７１

［９］ Ｂａｒａｂａｓｉ　Ａ　Ｌ．Ｔｈｅ　ｏｒｉｇｉｎ　ｏｆ　ｂｕｒｓｔｓ　ａｎｄ　ｈｅａｖｙ　ｔａｉｌｓ　ｉｎ　ｈｕｍａｎ
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（７）：０７３０１０（１－８）
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Ｎａｔｉｏｎａｌ　Ａｃａｄｅｍｙ　ｏｆ　Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０１０，１０７（４４）：１８８０３－１８８０８
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ｄｙｎａｍｉｃｓ［Ｊ］．Ｐｈｙｓｉｃａ　Ａ：Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ　ａｎｄ　ｉｔｓ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００９，３８８（２）：１８７－１９２

［１６］ Ａｌｙ　Ｍ，Ｈａｔｃｈ　Ａ，Ｊｏｓｉｆｏｖｓｋｉ　Ｖ，ｅｔ　ａｌ．Ｗｅｂ－ｓｃａｌｅ　ｕｓｅｒ

ｍｏｄｅｌｉｎｇ　ｆｏｒ　ｔａｒｇｅｔｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ　２１ｓｔ　Ｗｏｒｌｄ　Ｗｉｄｅ

Ｗｅｂ　Ｃｏｎｆ（ＷＷＷ　２０１２）．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１２：３－１２

［１７］ Ａｌｙ　Ｍ，Ｐａｎｄｅｙ　Ｓ，Ｊｏｓｉｆｏｖｓｋｉ　Ｖ，ｅｔ　ａｌ．Ｔｏｗａｒｄｓ　ａ　ｒｏｂｕｓｔ
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ｔａｒｇｅｔｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ　２２ｎｄ　Ｗｏｒｌｄ　Ｗｉｄｅ　Ｗｅｂ　Ｃｏｎｆ

（ＷＷＷ　２０１３）．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１３：７１－８２

［１８］ Ｚｈｅｎｇ　Ｎ，Ｊｉｎ　Ｘ，Ｌｉ　Ｌ．Ｃｒｏｓｓ－ｒｅｇｉｏｎ　ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ　ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ　ｆｏｒ
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２２ｎｄ　Ｗｏｒｌｄ　Ｗｉｄｅ　Ｗｅｂ　Ｃｏｎｆ（ＷＷＷ　２０１３）．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：

ＡＣＭ，２０１３：４５－４６

［１９］ Ｚｈａｏ　Ｚ，Ｙａｎｇ　Ｚ，Ｚｈａｎｇ　Ｚ，ｅｔ　ａｌ．Ｅｍｅｒｇｅｎｃｅ　ｏｆ　ｓｃａｌｉｎｇ　ｉｎ

ｈｕｍａｎ－ｉｎｔｅｒｅｓｔ　ｄｙｎａｍｉｃｓ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ　Ｒｅｐｏｒｔｓ，２０１３，３

（３４７２）：１－７

［２０］ Ｌａｒｓｏｎ　Ｊ　Ｗ，Ｂｒｉｇｇｓ　Ｐ　Ｒ，Ｔｏｂｉｓ　Ｍ．Ｂｌｏｃｋ－ｅｎｔｒｏｐｙ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ

ｃｌｉｍａｔｅ　ｄａｔａ［Ｊ］．Ｐｒｏｃｅｄｉａ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１１，４（１）：

１５９２－１６０１

［２１］ Ｃｈｒｉｓｔｏｐｈ　Ｂ，Ｂｅｒｎｄ　Ｐ．Ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ　ｅｎｔｒｏｐｙ：Ａ　ｎａｔｕｒａｌ
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ｏｂｓｅｒｖｅｄ：Ｌｅｖｅｌｓ　ｏｆ　ｅｎｔｒｏｐｙ　ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ［Ｊ］．Ｃｈａｏｓ，２００３，

１３（１）：２５－５４

［２３］ Ｃｌａｙｐｏｏｌ　Ｍ，Ｌｅ　Ｐ， Ｗａｓｅｄ　Ｍ，ｅｔ　ａｌ．Ｉｍｐｌｉｃｉｔ　ｉｎｔｅｒｅｓｔ

ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ　６ｔｈ　Ｉｎｔ　Ｃｏｎｆ　ｏｎ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　Ｕｓｅｒ

Ｉｎｔｅｒｆａｃｅｓ．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ，２００１：３３－４０

［２４］ Ｚｈｕ　Ｘｉａ，Ｓｏｎｇ　Ａｉｂｏ，Ｄｏｎｇ　Ｆａｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
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［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ａｎｄ　Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０１４，

５１（１０）：２２５５－２２６９（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（朱夏，宋爱波，东方，等．云计算环境下基于协同过滤的个

性化推 荐 机 制［Ｊ］．计 算 机 研 究 与 发 展，２０１４，５１（１０）：

２２５５－２２６９）
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（孟小峰，慈祥．大数据管理：概念、技术与挑战［Ｊ］．计算机

研究与发展，２０１３，５０（１）：１４６－１６９）
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７８７李　勇等：基于小数据的在线用户兴趣长程演化研究
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ｅｎｔｒｏｐｙ　ｏｆ　ａ　ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ　ｅｒｇｏｄｉｃ　ｄａｔａ　ｓｏｕｒｃｅ　ｗｉｔｈ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
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ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ［Ｊ］．Ｃｈａｏｓ，１９９６，６（３）：４１４－４２７
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