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湖南省第二届研究生数学建模竞赛 

题 目   B 题 法律咨询网站用户行为分析及新服务模式探索 

摘       要 

 随着互联网的日益发展，新的服务模式在各行各业应运而生。“互联网+”

法律也是近些年来迅速发展的一个新型服务模式。人们通过网络进行法律咨询、

法律知识查找、律师查找、法律文书咨询等。为了更好地使用户知法、懂法、守

法，提升法律服务网站的用户体验，本文针对法律快车网站的用户日志文件，分

析并研究以下问题。 

    在问题一中，针对用户日志文件，本文进行了单维度和双维度的数据分析。

单维度分析统计了用户 IP、用户所在地区、用户使用系统、用户浏览的页面信息、

用户浏览的主题信息等。双维度分析比较了不同地区用户对于不同主题的偏好信

息，结果显示地区之间用户对主题的关注方向是有差别的。 

为了计算用户查找信息或寻找律师的成功率和效率，本文分析了关键词匹配

算法的缺陷，分析了用户查询信息的流程，定义了四种页面类型：有效页面、无

效页面、终止页面和过渡页面。并通过这四个概念计算出特定类别问题（离婚类

别问题）的成功率和效率分别为 12.6%和 56.8%；而其他类型问题的成功率 22.4%

和效率 93.9%。 

    在问题二中，为了提升该网站的成功率和效率，本文从三个方面提出了优化

和改进现有服务的建议和措施。 

    其一，构建智能推荐系统。本文比较了基于协同过滤的推荐算法，但考虑到

网页之间存在主题的内在联系，最后选择基于隐语义模型（LFM）的方法做为推

荐算法。该模型将用户和网页的关系分解成用户与隐含主题和网页与隐含主题的

关系。针对该模型本文进行了离线测试，发现模型稳定性较好。特别地，当隐含

主题个数接近真实主题个数时效果最好。结合问题一，验证了引入智能推荐系统

确实使用户找到相关页面或专业律师的成功率和效率有所提高； 

    其二，优化页面结构。本文分析了用户的不同类型，针对新用户设计了推荐

系统冷启动的方式。通过挖掘新老用户的特征以及相似特征用户的行为偏好，定

义重要度的概念。并且根据重要度来进行页面结构优化设计，重要度越高的信息，

越优先显示。但同时兼顾热度低的领域，满足长尾用户的需求； 

    其三，构建智能提示系统。本文使用 Levenshtein 距离和动态规划的算法，

基于已知关键词库对用户输入进行预测和提示，以提升用户的输入效率和用户体

验。为探究智能系统的提升效率，本文进行离线测试。结果显示智能提示系统能

够大幅度提升用户查找效率，且提示备选列表长度为 5~10 时，提升效率和用户

体验较好。 

关键词：推荐系统；隐语义模型；页面结构优化；智能提示 
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1 问题重述与分析 

 随着中国国家实力的不断增强，人们的法律意识也随之提高，对于法律服务

的需求也不断提升，而目前中国法律服务行业整体水平偏低，主要体现在分工不

细致、律师事务所规模偏小，律师占总人口的比例偏低等。目前全国执业律师约

27 万，北京万人律师比最高，约为 12.6，多个省份万人律师比不足 1。限制了法

律服务的范围和质量。随着“互联网+”这一概念的提出，法律服务也进入了新时

代，法律咨询网站应运而生。利用互联网自身的特点，普及法律常识，增强公众

法律意识，提升“普法”的广度与深度，降低法律咨询的难度和成本，缩小地区差

异，帮助用户，特别是经济不发达地区的用户，通过法律途径伸张公平与正义。

互联网正逐步成为人们获取法律服务的重要途径。然而，由于法律事务的复杂性、

多样性、专业性，目前的法律咨询网站还有很多的不足之处，用户很多时候还是

难以通过网站高效准确地找到有针对性的法律知识、相关案例或专业律师，影响

用户体验，限制网站发挥作用。为了优化法律咨询网站的服务模式和用户体验，

在本文中本文主要对以下问题进行讨论： 

 问题一：根据附件数据，分析用户关注领域、访问路径、用户体验等方面的

特征或规律。尝试评估针对特定问题找到相关页面或专业律师的成功率和效率。 

 分析：首先本文需要分析题目所附带的日志数据，对用户的行为进行观察和

统计，用图表的形式来描述表示用户的行为特征和规律。 

 而后，针对特定的问题，本文需要结合特定问题的数据，对成功率和效率两

个概念给出精确的定义，进而求解，在得到成功率和效率的结果后还要做进一步

的结果分析，分析结果背后可能存在的原因。 

 问题二：尝试通过优化页面组织结构，增加新功能（如，自动推荐），建立新

型服务模式（如，向导式助手）等方式，改进服务效率，并对改进效果进行对比、

评估。改进方案原则上应为自动服务，如果确实需要人工干预，则应明确人工干

预的具体方式，并估计工作量。 

 分析：在问题二中，本文从三个角度来改进网站服务质量，提升用户体验。

三个角度分别为构造智能推荐系统、优化页面结构以及构建智能提示系统。在构

造智能推荐系统这个角度，需要了解有关推荐系统的知识，借鉴亚马逊等购物网

站成功的推荐方法；在优化页面结构方面，需要定义与法律相关的各个知识域的

重要程度，从而对页面的显示做出优化；在构建智能提示系统这个角度，需要了

解和分析主流搜索引擎所使用的智能输入提醒功能，从而找出解决方法。 

2 假设说明 

1. 当网页系统记录的停留时间为 0 时，则假定页面对用户是无效信息； 

2. 假设用户感兴趣的信息主要集中在以“HTML”关键词结束的网页中，其他

的网页可以理解为目录页面或者路径页面（非信息类页面）； 

3. 假设日志数据均是由真实用户产生，不考虑爬虫等其他因素影响； 
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3 符号说明 

符号 说明 

𝑷𝒙𝒊 = {𝑷𝒙𝟏, 𝑷𝒙𝟐, … , 𝑷𝒙𝑵} 有效页面集合 

𝑻𝒙𝒊 = {𝑻𝒙𝟏, 𝑻𝒙𝟐, … , 𝑻𝒙𝑵} 每个有效页面停留的时间集合 

𝑷𝒚𝒊 = {𝑷𝒚𝟏, 𝑷𝒚𝟐, … , 𝑷𝒚𝑵} 无效页面集合 

𝑷𝒛𝒊 = {𝑷𝒛𝟏, 𝑷𝒛𝟐, … , 𝑷𝒛𝑵} 过渡页面集合 

𝑻𝒛𝒊 = {𝑻𝒛𝟏, 𝑻𝒛𝟐, … , 𝑻𝒛𝑵} 每个过渡页面停留的时间集合 

𝝋 成功率 

𝝎 效率 

k 隐含主题的个数 

𝑱 损失函数 

𝜶 学习速率 

𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏 精度 

𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍 召回率 

Coverage 覆盖率 

Important 重要度 

𝑹𝒖 为目标用户提供的推荐列表 

 𝑻𝒖 目标用户的预测行为列表 

𝐥𝐞𝐯𝒂,𝒃(𝒊, 𝒋) 编辑距离 

𝐈𝐌𝐏 输入提升效率 

4 模型的建立、求解与应用 

4.1 问题一 

在问题一中，首先要求分析用户关注领域、访问路径、用户体验等方面的特

征或规律，而后尝试评估针对特定问题找到相关页面或专业律师的成功率和效率。

在分析用户数据方面，首先采取单维度的数据分析，即对单个有价值的属性进行

分析总结；而后进行多维度的分析，即从众多属性中找出可能会有联系有价值的

组合进行分析。而在成功率和效率的定义和评价方面，本节也给出了详细的过程，

并对所得结果进行了分析。 
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4.1.1 基于日志数据的用户行为分析 

 本小节中对题目中提供的数据进行了处理和分析，处理的原始数据为 log.csv

文件，数据文件包括 837450 条数据，描述了与法律网站和用户行为相关的 21 条

属性，包括真实用户 IP，地区编号，浏览器代理，用户浏览器类型，页面路径，

页面类型等。 

首先，本小节将先做单维度的属性分析，从 21 个属性中选取以下几个有价

值的属性进行描述和分析：  

 数据的时间范围 

原始数据为 2015 年 2 月 1 日 00:00:06 到 2015 年 4 月 29 日 17:11:03 产生的

用户浏览网站的数据。 

 真实用户 IP 

IP 地址即互联网地址或 Internet 地址。是用来唯一标识互联网上计算机的逻

辑地址。每台连网计算机都依靠 IP 地址来标识，全世界的 IP 地址都是唯一的，

这也是标识用户最有效的方法。通过对数据的分析，本文发现原始数据中不重复

的真实 IP 有 230149 条，表明数据中包括 230149 为用户的浏览记录。对所有用

户浏览网站的次数以及频数进行分析，得到下图：  

 

图 1 真实用户 IP 长尾效应图 

通过上图可以发现，在该网站的用户行为方面服从幂律分布，当点击次数较

少时，其频数较高，而随着次数的增多，频数迅速下降。 

    长尾效应是用来描述诸如亚马逊、Netflix、Rhapsody 之类网站的商业和经

济模式，是指那些数量巨大种类繁多的产品或者服务，其中很大一部分得不到足

够重视，但是零零散散的冷门产品或服务，总收益却超越了主流商品。因此在本

问题中对于部分用户的零散的需求以及针对这些需求的个性化服务设计是值得

注意的一个方面。 

 地区 

在用户所处地区数据方面，做了如下的统计： 
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表 1 各个地区记录数统计表 

地区编号 记录数 

140100 760164 

140107 21436 

140103 18814 

140108 7479 

140106 7384 

140104 6724 

140105 6425 

140102 4241 

140109 1794 

140110 1507 

140101 743 

140111 618 

140112 121 

 从上表中可以看出，各个区域对于该网站的关注程度是有所区别的，则

在各个区域的网站运营中应该注意选取不同的运营方式。 

 操作系统 

用户浏览网页所使用的操作系统统计如下图所示： 

 

图 2 操作系统统计饼图 

通过统计可以发现，用户在浏览网页时使用 Windows 系列系统的高达 86%，

同时也发现有些用户会在移动端浏览网页。所以针对移动互联网的发展，网站需

要注意针对移动端进行特别的网页设计 

 页面分类信息 

在原始数据 log.csv 中包含一列属性为页面类型编号，结合附录 3 中的信息，

可以得到页面类型编号与具体页面分类信息的一一对应。经过统计，可得到下图： 

51%

35%

5%
4% 5%

Windows 7

Windows XP

Android

iOS

其他
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图 3 页面分类信息统计饼图 

在上图中可以发现，用户最经常浏览的页面类型为咨询内容页和知识首页。 

 访问入口 

访问入口为用户通过何种方式到达本题中的目标网站，通过统计可以得到下

图： 

 
图 4 访问入口信息统计饼图 

在上图中可以发现用户浏览目标网站最常用的是输入网址直接到达，使用搜

索引擎到达目标网站的也占了很大一部分比例，其中使用最多的搜索引擎是百度

和好搜。 

 标题关键词 

标题关键词是用户在网站询问法律问题时在标题中所提炼出的关键部分，表

现了用户在咨询这个问题时的主要内容，对所有网站用户在该网站咨询的问题情

况进行了一般性描述。原始数据中包含 2115 个关键词，其中搜索次数大于 10000

条的关键词是本文主要关注的对象。通过统计这部分的信息可以了解该网站用户

最感兴趣的话题是什么，最需要咨询的问题是什么，对标题关键词的统计如下图

所示： 

47%

27%

22%

2% 2%

咨询内容页

其他类别

知识首页（知识列表页）

法律法规页面

具体专业页面

41%

34%

19%

3%
1% 2%

直接访问

baidu.com

haosou.com

sogou.com

lawtime.com

其他
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图 5 标题关键词信息统计柱形图 

通过上图可以发现，用户最常搜索的关键词为法律咨询、律师、婚姻法等。 

 标题类型 

标题类型指的是用户所提出的咨询问题所属的领域，对于这一属性的统计分

析可以得知用户最为关注的问题领域有哪些，这可以为之后的页面结构优化提供

有效依据，原始数据中包含的标题类型有 72 个，对这些标题类型的统计结果如

下图所示： 

 
图 6 标题关键词信息统计柱形图 

 上图展示的用户最关注的前十个与法律相关的领域，在其他中，股权纠纷、

劳资纠纷、侵权纠纷、五险一金、立案侦查等也是用户关注很多的法律领域。 

 接下来本小节将做双维度的属性分析，本文在单维度分析中发现在不同的地

区，用户关注的问题会有所不同，所以选取了地区编号和标题类型进行分析： 

 地区和标题类型 

在不同的地区中，用户关注的领域也不同，本文在数据中所涵盖的 13 个区

域中选取 3 个有代表性的区域，分别是 140103 地区、140105 地区和 140106 地

区进行分析，并得到统计柱形图如下图所示。在图中，不同的颜色表示不同的标

题类型，在不同的图中，同一种标题类型的颜色是一致的，本文着重关注每个地

区排名前五名的标题类型： 
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图 7 编号 140103/140105/140106 地区标题关键词信息统计柱形图 
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从图中可以发现，不同区域的用户关注的法律问题是有一些区别的。总的来

说，用户们最关注的几个领域是定罪量刑、妇女权益、故意伤害、劳动合同纠纷

等。但每个地区内用户们对这几个问题的关注程度是有细微差别的，如在 140103

地区，用户最关心的是故意伤害方面的法律知识，在 140105 和 140106 区域，除

了定罪量刑这个方面，用户们分别对妇女权益和劳动合同纠纷方面也有很高的关

注度。 

4.1.2 模型的建立 

 问题一中所提到的要求是评估针对特定问题找到相关界面或者专业律师的

成功率和效率。因此，本节选取热门搜索内容——离婚类别作为建模分析对象。 

本文认为，一次准确的浏览行为即指用户在发生浏览行为后能更好的得到与

用户自身意图匹配最好的结果（相关知识页面或专业律师），因此，如何定义用

户的搜索意图和定义搜索结果是定义准确率的关键。 

通过分析数据 log.csv，发现用户在搜索时使用的关键词能很好的反映用户的

实际意图，而最终的停留页面即是最终的搜索结果。因此，一种衡量成功率的方

法是对用户搜索的关键词（组）和浏览网页的标题进行匹配。如果得到的匹配度

越高，说明用户找到了自己需要的网页和信息。而匹配度越低，则说明用户没有

找到自己需要的信息。 

在进行匹配之前，需要对用户 i 的关键词（组）合网页的标题进行分词。假

设关键词组的分词结果为： 

𝐾𝑖 = {𝑘1, 𝑘2, … , 𝑘𝑚} 

网页标题 j 的分词结果为： 

𝑇𝑗 = {𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡𝑛} 

则可以用 Jaccard 相似度定义两者的匹配度，其公式如下： 

𝐽(𝐾𝑖, 𝑇𝑗) =
|𝐾 ∩ 𝑇|

|𝐾 ∪ 𝑇|
 

其中| … |表示集合中所含元素的个数。 

那么，对于整个网站系统的准确率 J(K,T)，即为上述相似度的平均值,即： 

𝐽(𝐾, 𝑇) = avg (𝐽(𝐾𝑖, 𝑇𝑗))   𝑖 = 1,2, … ,𝑚; 𝑗 = 1,2, … , 𝑛 

通过分析数据本文发现，用户的搜索关键词记录主要来自于百度、搜狗等搜

索引擎，而好搜等搜索引擎并未给出用户搜索的关键词。因此，计算这些搜索引

擎的关键词搜索匹配度比较困难。另外，还有一些直接访问到 lawtime.com 的日

志数据，用户通过直接点击网页模块，缺乏搜索关键词的信息，因此也无法通过

上述公式计算准确率。因此，该方法不适用于题目所给出的数据。 

此外，本文发现百度等搜索引擎所带来的流量中，用户搜索的关键词和文章

的标题匹配度很高。但本文认为这很可能是因为百度等搜所引擎本身良好的性能

会将匹配度高的网页排在搜索结果的前面，而用户往往只点击结果列表最前面若

干条的链接，因此，所得到的匹配度结果普遍偏高。所以，使用用户搜索关键词

和网页标题的匹配程度来衡量搜索的成功率不具有参考性。 

为了更好的定义用户的意图，本文提出另外一种定义成功率与效率的方法，

首先明确用户浏览网站找到自己所需要的相关界面或者专业律师的整体流程，流

程如下图所示：  
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图 8 用户查询信息流程图 

而后定义四个概念如下： 

 有效页面：即在数据中用户浏览过的以“HTML”关键词结束的，且用户在该

页面有停留时间的网页。该网页中集中了用户感兴趣的信息。下表是一个有

效界面的实例： 

表 2 有效页面实例 

网页停留时间 URL 标题 

262468 http://www.lawtime.cn/ask/question_5721510.html 营业执照下来多久外地小孩子才能在北京上学 

定义𝑥𝑁个有效页面集合为𝑃𝑥𝑖 = {𝑃𝑥1, 𝑃𝑥2, … , 𝑃𝑥𝑁}。在每个有效页面停留的时

间集合为𝑇𝑥𝑖 = {𝑇𝑥1, 𝑇𝑥2, … , 𝑇𝑥𝑁}。 

 无效页面：即在数据中用户浏览过的以“HTML”关键词结束的，但是用户在
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该界面的停留时间为 0 的网页。这里模型假定用户在发现页面中的内容是对

自己无效的信息或者自己之前的提问没有得到回答时立刻关掉网页，故网页

系统记录的停留时间为 0。下表是一个无效页面的实例： 

表 3  无效页面实例 

网页停留时间 URL 标题 

0 http://www.lawtime.cn/ask/question_6462095.html 外地结婚证能在北京办离婚吗 

定义𝑦𝑁个无效页面集合为𝑃𝑦𝑖 = {𝑃𝑦1, 𝑃𝑦2, … , 𝑃𝑦𝑁}。在每个无效页面停留的时

间为 0。 

值得注意的是，有效页面和无效页面统称为终止页面。 

 过渡页面：即在数据中用户浏览过的所有非“HTML”关键词结束的网页，在

这些网页中，有的网页有停留时间，有的网页没有停留时间，它们都是用户

由初始页面到达终止页面过程中浏览的非信息类页面。下表是一个过渡页面

的实例： 

表 4  过渡页面实例 

网页停留时间 URL 标题 

0 http://www.lawtime.cn/info/hunyin/ccfglaw/ 离婚财产分割 - 法律快车婚姻法 

定义𝑧𝑁个过渡页面集合为𝑃𝑧𝑖 = {𝑃𝑧1, 𝑃𝑧2, … , 𝑃𝑧𝑁}。在每个过渡页面停留的时

间集合为𝑇𝑧𝑖 = {𝑇𝑧1, 𝑇𝑧2, … , 𝑇𝑧𝑁}。 

 定义这四个概念后，本文对用户找到相关界面或专业律师的成功率定义

为： 

𝜑 =
𝑥𝑁

𝑥𝑁 + 𝑦𝑁
 

 上式中的𝑥𝑁代表有效页面的个数，𝑦𝑁代表无效页面的个数，对上式的解释

为：用户经过若干个过渡界面，最终到达以 HTML 为结尾的终止页面，这些终

止页面，正如上文所定义，有一些是有效页面，有一些是无效页面，用所有的

有效页面计数与终止页面总数的比值即为本文定义的成功率。 

对用户针对离婚问题找到相关界面的效率定义为： 

ω =
𝑥𝑁 + 𝑦𝑁

𝑥𝑁 + 𝑦𝑁 + 𝑧𝑁
 

 上式中的𝑥𝑁代表有效页面的个数，𝑦𝑁代表无效页面的个数，𝑧𝑁代表过渡页面

的个数，下图用结点和边表示了用户浏览网页的简易过程，其中蓝色结点为开始

结点，绿色结点为有效页面结点，红色结点为无效页面结点，黑色结点为过渡页

面结点，其中𝑎𝑖(𝑖 = 1,2,3), 𝑏𝑖(𝑖 = 1,2), 𝑐𝑖(𝑖 = 1,2), 𝑑边为有效边，代表用户由开始

页面直接或者经过若干个过渡页面到达了终止页面；而图中的 e 边为无效边，代

表用户到达若干个过渡页面后放弃查询。本文对于效率的定义即为终止页面的总

数与所有页面总数的比值。 
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图 9 用户浏览网页简易过程图 

4.1.3 模型结果及分析 

在模型建立后，本节对用户查询离婚类别问题找到相关界面或者专业律师的

成功率和效率进行评价，所得结果如下： 

表 5 离婚类别问题数据统计 

离婚类别问题数据统计 

页面总数 终止页面 有效页面 成功率 效率 

293999 167029 21045 0.125996 0.568128 

由结果可以看出，在离婚类别问题的数据统计中，用户有较高的访问效率，

但准确率却较低。为不失一般性，本文对非离婚类别问题的数据进行了一定量的

抽样分析，所得结果如下： 

表 6 非离婚类别问题数据统计 

非离婚类别问题数据统计 

总页面 终止页面 有效页面 成功率 效率 

189938 178297 39914 0.223862 0.938712 

可以看出，在非离婚类别问题的数据中用户的成功率和效率均有明显提升。 

本文认为，因为离婚类别问题的数据相较其他类别问题的数据而言，数据量

更大；且由于系统并未给用户信息提示或推荐，用户在面对更多的数据信息时依

然近似进行了随机选择，这样在最终的页面中用户获取到的无关信息将会增多，

用户访问的无信息页面也会增多，最终导致了准确率和效率的降低现象。 

因此，根据用户行为数据的分析进而给用户合理的信息和推荐，对于用户在

面对大量信息时提高访问的准确率和效率是非常重要的。 

4.2 问题二 

问题二要求通过优化页面的结构，建立新功能，建立服务模式等方式改进和

提高服务的准确率和效率。提高准确率的目的就是使得用户尽可能的找到有效的

网页和信息，与此同时，通过使用户尽可能的快速找到所需要的网页来提高服务

的效率。那么通过对原来问题的分析，本文发现原来的网络系统具有以下几个方

面可以进行提升： 

 对于直接访问网站的用户来说，服务的效率较低，用户找到需要的信息耗时

较长； 

 通过搜索引擎带来的流量的成功率较低，用户在进入网站后没有发现有用信

息时会快速离开； 
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 用户在搜索框进行搜索时，可能会因为关键词输入不当导致查询错误； 

 不同地区的用户在进行查询搜索时所看到的法律网站页面是完全一样的，不

具有区域区分性等。 

针对上述问题，本文提出了构建智能推荐系统、优化页面结构、构建智能提

示系统三种策略来尝试解决上述问题，以此提高网站服务的成功率和效率。 

4.2.1 模型的建立 

4.2.1.1 构造智能推荐系统 

推荐系统是根据用户的历史记录和偏好程度，为用户筛选出与之行为或兴趣

相关的信息，并按照一定的优先顺序呈献给用户。推荐系统近些年来在互联网中

的应用非常普遍。包括网上购物、多媒体推荐、好友推荐、内容推荐等。 

本文中，个性化推荐是根据用户的兴趣特点和实际访问行为，向用户推荐感

兴趣的页面或专业律师。随着网站的不断更新发展，网站所包含信息量越来越庞

大，用户需要耗费越来越多的时间精力用于获取自己所需要的信息。而对于网站

开发者而言，信息过载问题日益凸显造成了大量的用户流失，为了解决这些问题，

提高用户体验，个性化推荐应运而生。 

通过对法律快车网站整体设计的分析发现，当前该网站采用的是传统的非个

性化推荐系统，即每个用户被推荐的物品或信息均相同。可以看出，网站开发者

人工挑选了推荐条目或是基于条目的流行度将浏览热度靠前的条目进行优先推

荐。 

常用的推荐系统所使用的算法为协同过滤算法，协同过滤算法主要分为两种，

分别是基于用户的协同过滤推荐算法和基于物品的协同过滤推荐算法。新闻类的

网站经常根据基于用户的协同过滤推荐算法向用户进行新闻推荐；而亚马逊等电

子商务网站目前普遍采用基于物品的协同过滤推荐算法。 

 基于用户的协同过滤推荐算法 

算法主要包含两个步骤： 

a) 找到与目标用户有相同兴趣的用户集合; 

b) 找到集合中其他用户感兴趣的而目标用户未发生行为的对象推荐给目标

用户。 

 基于物品的协同过滤推荐算法 

算法主要包含两个步骤： 

a) 计算物品间的相似度； 

b) 根据物品的相似度和目标用户的历史行为对其进行个性化推荐。 

协同过滤算法是通过用户之间的行为模式来进行推荐的，该算法具有很好的

可解释性。但是，该算法也存在稀疏性和可扩展性差的缺点。 

由于网页和网页之间存在某种主题与主题之间的联系，因此，挖掘出用户对

这些主题之间的喜好程度，以及网页和主题之间的相关程度，对于更好地进行网

页推荐有促进作用。基于隐语义模型的推荐技术在近些年来受到了广泛的研究和

关注。 

 隐语义模型 LFM（Latent Factor Model）的思想是：通过找到一些隐藏的主

题，并分析用户和主题的关系，主题和页面的关系，来构造和预测用户对网页之

间的偏好程度。 

 假设用户和网页之间的关系构成了一个 m*n 的矩阵 R，其中 m 表示用户个
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数，n 表示网页个数。矩阵中 1 表示用户点击了该网页（或者称为用户对网页进

行了正反馈），0 表示生成的负样本，这一部分会在下文进一步解释，其他为空。

对于用户和网页之间的关系刻画如下图所示： 

 
图 10 用户与网页之间关系图 

 如上图所示，假设矩阵 R 由矩阵 P 和矩阵 Q 相乘得到，其中 P 为 m*k 的矩

阵，Q 为 k*n 的矩阵，k 表示隐含主题的个数。那么矩阵 P 表示的是用户对隐含

主题的偏好程度，Q 表示主题和网页的相关程度。 

 LFM 的目的是找到 P、Q 两个矩阵，使得 P、Q 的乘积尽可能的与 R 相等，

即： 

𝑅 ≈ 𝑃 ∙ 𝑄 

或者 

rij ≈∑𝑝𝑖𝑘 ∙ 𝑞𝑘𝑗
𝑘

 

则可以定义损失函数： 

𝐽 =
1

|𝑅|
∑ (rij − 𝑝𝑖𝑘 ∙ 𝑞𝑘𝑗)

2

(𝑖,𝑗)∈𝑅

 

式中的𝑟ij表示的是矩阵 R 中已知的值。 

由于计算的过程中可能出现过拟合的问题，本文在损失函数后加上正则化项： 

𝐽 =
1

|𝑅|
∑ (rij − 𝑝𝑖𝑘 ∙ 𝑞𝑘𝑗)

2

(𝑖,𝑗)∈𝑅

+ λ(|p|2 + |q|2) 

算法的目的是使得该损失函数的值最小。可以通过学习的算法来对该函数进

行迭代和优化，常用的算法有随机梯度下降算法。 

首先求得损失函数 J 对 P 和 Q 的偏导数
𝜕𝐽

𝜕𝑝𝑖𝑗
和

𝜕𝐽

𝜕𝑞𝑖𝑗
。然后利用梯度下降的算法

对梯度进行更新。得到以下公式： 

pij: = 𝑝𝑖𝑗 + 𝛼 ∙
𝜕𝐽

𝜕𝑝𝑖𝑗
          qij: = 𝑞𝑖𝑗 + 𝛼 ∙

𝜕𝐽

𝜕𝑞𝑖𝑗
 

其中𝛼为学习速率。由于是学习模型，所以需要对模型进行初始化，初始时

使用接近 0 随机数对 P、Q 矩阵进行初始化。 

在构造数据集时，需要保留部分数据进行交叉验证，防止数据过拟合，并且

增加模型的泛化能力。下图为数据集划分的交叉验证： 



15 
 

 
图 11 数据集划分的交叉验证 

值得注意的是，LFM 算法在显性反馈数据（如评分数据，既有正反馈，也有

负反馈）上能够取得很好的效果，但是在隐形反馈数据(只有正反馈，没有负反

馈)上效果不佳。因此，要对数据集进行操作，需要随机采样生成负样本。生成负

样本的方法很多，其中 Rong Pan 等人[11]在通过对比了多种不同的负样本采用方

法后，认为对于每一个用户，从他没有过行为的网页中采集出一些网页做为负样

本，且采样时保证每个用户的正负样本数目相当，这样的方法得到的效果最好。

因此，本文中使用这种方法进行负样本的采样。 

综上，可以看出，LFM 算法具有以下优点： 

 基于用户行为数据统计自动聚类生成分类的角度，避免了由网页编辑不合理

的自定义； 

 通过设置 LFM 最终分类数可以自动控制分类的粒度，分类数越高，粒度越

细，通过模型仿真可以确定较合理的分类粒度； 

 对于每一个网页，采取软分类的方式进行分类，即认为目标网页按一定的概

率属于某一个主题，而不是严格的属于某一主题； 

 对于任意一个用户，P 矩阵能表示其对所有主题的兴趣度，值越大代表用户

兴趣度越高； 

 对于每一个隐含类，Q 矩阵表示网页在各主题中的权重，权重越大，越能代

表隐含主题。 

4.2.1.2 优化页面结构 

 在互联网高速发展的今天，网页能否给用户更好的浏览体验，一定程度上可

以决定这个网站未来的发展，所以对于法律咨询网站来说，优化网页页面结构是

尤为重要的。好的网页设计一般都有信息突出、页面简洁美观、与用户交互性好

的特点，而当前的法律咨询网站的页面存在以下几个问题： 

 信息之间没有明显的区别，用户除了信息的先后性难以区分信息的重要

程度； 

 网页没有相应的评分，数据均为隐形反馈； 
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 虽然有设置不同的区域，但是只有对应的律师信息发生变化，其余信息

没有区别，如下图所示，网站页面对于长沙和杭州两个地区而言除了律

师信息发生变化，其余信息均未发生变化； 

 

 

图 12 网站不同地区网页对比图 

因此，本文对网页的结构做如下优化： 

针对用户的类型，可将用户分为无行为记录的新用户和有行为记录的老用户。

针对新用户，由于没有相应的历史数据，系统处于冷启动的状态，对于冷启动问

题，系统通常情况下会根据网页的搜索热度进行推荐或者直接由网页开发者进行

内容的排序，很显然，这样会导致马太效应，即随着时间的推移，热门的内容会

更加热门，导致很多信息被淹没，系统的覆盖率很低，造成资源的浪费，同时，

用户体验度不高，对于有“小众”需求但同时法律知识匮乏的用户，很难检索到有

用信息。 

通过第一问对数据的分析，本文发现，对于不同的地区、使用不同操作系统

的用户所关注的内容有比较明显的不同，可见，用户基本信息与最终的结果是有
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先相关性的。并且当前系统有用户注册的功能，但并未记录用户的详细信息，因

此，可以建议网站采取以下措施： 

 引导用户完善自身信息，例如用户感兴趣的类目，添加用户属性标签，

例如职业、家庭状况等； 

 利用现有的开放数据平台，例如新浪微博、QQ 空间等平台，可以根据用

户的授权获取用户的一些基本信息，例如朋友圈、关注的生活信息等。 

本文设计算法如下：计算每种特征（如年龄、性别、职业等）的用户喜欢的

网页。即对于每种特征 f，计算具有这种特征的用户对各个商品的喜好程度 p(f,i)。 

𝑝0(𝑓, 𝑖) = |𝑁(𝑖) ∩ 𝑈(𝑓)| 

其中 N( i )是喜欢物品 i 的用户集合，U( f )是具有特征 f 的用户集合。 

以上公式可能会出现有一个网页只被一个用户喜欢过，而这个用户刚好就有

特征 f 的情况，那么令 p(f,i)=1。这种情况没有统计意义，因此可以为分母加上一

个比较大的数 a，避免这样的页面产生比较大的权重： 

𝑝0(𝑓, 𝑖) =
|𝑁(𝑖) ∩ 𝑈(𝑓)|

(|𝑁(𝑖)| + 𝑎)
 

通过以上公式，可以计算出每种特征的网页集合。根据已有的用户信息对用

户进行一定的“粗粒度”个性化推荐，这样可以避免所有的长尾信息都被覆盖，

对于系统的准确率、效率、覆盖率都有一定的提升。 

对于老用户而言，用户拥有一定量的浏览记录，根据浏览记录可得到目标用

户对于相关网页的兴趣程度 𝑝1。此外，对网页运营者来说，网页展示的信息可为

其带来经济效益的能力为 C，运营者应该在用户体验度和经济效益中取得平衡。 

综合以上，本文认为系统应该对需要重点显示的内容进行突出，而不仅仅是

内容的先后性，对此，本文定义推荐内容的重要度如下，重要度的取值介于 0 和

1 之间，另𝛼 + 𝛽 + 𝛾 = 1： 

𝐼𝑚𝑝𝑜𝑟𝑡𝑎𝑛𝑡 = 𝛼 ∙ 𝑝0 + 𝛽 ∙ 𝑝1 + 𝛾𝐶 

根据重要度，本文对网页的版面做如下示意图： 

 

图 13 网页版面设计基本示意图 
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其中，版面面积的大小与重要度成正相关关系，S 表示网页展示区域的面积，

I 表示推荐内容对于目标用户的重要度，则可得到： 

𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒 = 𝑆 ∗ 𝐼 

 对于该示意图做如下解释：示意图主要表现的是网页版面的扁平化设计以及

明显的分区，同时用模块面积的大小来突出重点，给用户以更直接的指导。该图

仅为示意图，如需日后对网站的页面进行改良设计，还需要更多的细节。 

4.2.1.3 构建智能提示系统 

 通过对法律咨询网站——法律快车网的用户交互方面的分析，本文发现，在

该网站的搜索功能方面还有一些可以改进的地方。在问题一中，本文发现，用户

在到达法律快车网的入口方面，除了直接在地址栏中输入网站的网址到达网站，

还有很多用户是通过搜索引擎到达网站的，用户在不知道这个网站的前提下也可

以搜索到这个网站，这多归功于搜索引擎的智能提示功能。现代的搜索引擎，如

谷歌和百度，都能够在用户输入的同时对用户的输入进行预测和补全，这样的智

能提示功能不仅能够提高用户搜索的效率，还能够提升用户的体验以及对网站的

认同。 

 

图 14 百度网站智能提示功能  

综上，本文想要在用户搜索这个方面做进一步的优化和提升。 

常用的自动补全的算法有构建字典树和计算编辑距离，一般来说，构建字典

树是将单词拆解成单个字母，然后按照字母在单词中的顺序构建单词树。这种树

一般适用于已知共同前缀的单词的补全。而它的缺点是对于不是共同前缀的单词

无法进行提示。 

编辑距离，又称 Levenshtein 距离，是指两个字符串之间，从一个字符串通过

添加、删除、更改单个字母而得到的另一个字符串所要的次数。如 kitten 到 sitting

的编辑距离为 3。 

求 Levenshtein 距离，一般使用动态规划算法，编辑距离的公式计算如下。 

lev𝑎,𝑏(𝑖, 𝑗) =

{
 
 

 
 

max(𝑖, 𝑗)                                                  𝑖𝑓 min(𝑖, 𝑗) = 0

𝑚𝑖𝑛

{
 
 

 
 lev𝑎,𝑏(𝑖 − 1, 𝑗) + 1 

lev𝑎,𝑏(𝑖, 𝑗 − 1) + 1

lev𝑎,𝑏(𝑖 − 1, 𝑗 − 1) + 1, 𝑎𝑖 ≠ 𝑎𝑗
lev𝑎,𝑏(𝑖 − 1, 𝑗 − 1), 𝑎𝑖 = 𝑎𝑗

                      𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟        
 

比如，“律师”和“专业律师答疑”之间的编辑距离为 4，其状态转移矩阵如

下表所示： 

 

 



19 
 

表 7 状态转移矩阵表示 

 0 专 业 律 师 答 疑 

0 0 1 2 3 4 5 6 

律 1 1 2 2 3 4 5 

师 2 2 2 3 2 3 4 

 

值得一提的是，上述公式当中将增、删、改的编辑距离都设为相同的值 1，

但在实际操作中，可以根据增、删、改对两个字符串匹配的影响定义不同的权重，

从而优化智能提示系统的效果。 

在构建智能提示系统时，可以将一些常见的词表或者常见的关键词列表进行

存储，一旦用户在输入框输入，则计算其输入内容和这些关键词的 Levenshtein 距

离，并将所得到的结果由小到大排序，若有多个备选单词并列，则优先排序与输

入单词重合字数最多的关键词，最后给出前几项最有可能的关键词备选。 

4.2.2 模型的求解 

4.2.2.1 构造智能推荐系统 

对于推荐系统的实际性能，本文将用系统（算法）预测的准确度和覆盖率来

刻画。 

 精度和召回率 

预测准确度即推荐系统或推荐算法预测用户行为的能力。定义精度如下： 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
∑𝑢∈U|𝑅𝑢 ∩ 𝑇𝑢|

∑𝑢∈U|𝑅𝑢|
 

 

其中，𝑅𝑢是根据目标用户在训练集上的行为为其提供的推荐列表，  𝑇𝑢  是目

标用户在测试集上的预测行为列表。 

同时，本文定义召回率为： 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
∑𝑢∈U|𝑅𝑢 ∩ 𝑇𝑢|

∑𝑢∈U|𝑇𝑢|
 

 

 覆盖率 

在问题一中本文发现，在该网站的用户日志文件中存在明显的长尾效应，对

于网页开发者而言，这部分被用户忽略的数据会造成信息的浪费和效益的低下。

为此，本文定义了覆盖率来描述一个推荐系统对长尾数据的发掘能力： 

 

𝐶𝑜𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 =
|⋃𝑢∈𝑈𝑅𝑢|

|𝐼|
 

 

其中，|𝐼| 表示总的网页数量。 

 在使用 LFM 算法，经过对训练集的训练以及通过对测试集的测试后，得到

对推荐系统性能检验的结果如下表所示： 
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表 8 推荐系统性能检验结果 

算法 Precision Recall Coverage 

随机算法 50% 50% 56.8% 

LFM k=10 84.3% 53.6% 36.2% 

LFM k=20 85.1% 53.7% 36.3% 

LFM k=30 85.2% 53.7% 36.3% 

LFM k=50 85.3% 53.7% 36.4% 

LFM k=60 85.4% 53.8% 36.4% 

LFM k=70 85.5% 53.7% 36.4% 

LFM k=80 85.5% 53.7% 36.4% 

LFM k=100 85.5% 53.7% 36.4% 

对以上结果进行解释和分析：其中，随机算法作为空白对照组，随机算法是

按照等概率随机选择推荐的网页，因此，该算法推荐的精度和召回率都为 50%。

在精度这个指标上，本文所提出的推荐算法体现了很好的性能。在上表中，当 k

值为 60~80 时，LFM 算法的性能是最好的，而在本问题中，数据给出了 72 个隐

含主题，包括定罪量刑、故意伤害、妇女权益、劳动合同纠纷等，正落于这个区

间，因此证明 LFM 在解决本问题中的实际推荐系统问题时有很好的效果，比随

机算法的性能要好得多。同时本文也发现当隐含主题 k 的个数只有 10、20 个的

时候，精度也可以分别达到 84.3%、85.1%，说明了该算法较高的稳定性，同时

也说明了该算法可以用更小的空间来存储分解的矩阵，大大降低了存储空间。 

通过系统的推荐，用户将有更高的几率浏览自己感兴趣的页面，问题一中

定义的有效页面数会增加，对应的，无效页面数则会减少，并且有效页面和无

效页面的总数保持不变，同时用户也会减少相应的中间环节即过渡界面，更快

的访问到终止界面。将以上关系表示如下，其中，a, b, c ∈ (0,1)： 

𝑎𝑥𝑁
′ = 𝑥𝑁 

𝑦𝑁
′ = 𝑏𝑦𝑁 

𝑧𝑁
′ = 𝑐𝑧𝑁 

𝑥𝑁
′ + 𝑦𝑁

′ = 𝑥𝑁 + 𝑦𝑁 

 则改进后页面的准确率和效率为： 

𝜑‘ =
𝑥𝑁
′

𝑥𝑁
′ + 𝑦𝑁

′ =
𝑥𝑁/𝑎

𝑥𝑁 + 𝑦𝑁
>

𝑥𝑁
𝑥𝑁 + 𝑦𝑁

= 𝜑 

ω’ =
𝑥𝑁
′ + 𝑦𝑁

′

𝑥𝑁
′ + 𝑦𝑁

′ + 𝑧𝑁
′ =

𝑥𝑁 + 𝑦𝑁
𝑥𝑁 + 𝑦𝑁 + 𝑐𝑧𝑁

>
𝑥𝑁 + 𝑦𝑁

𝑥𝑁 + 𝑦𝑁 + 𝑧𝑁
= 𝜔 

从以上内容可以看出，一旦使用了推荐系统，用户就会浏览更多的有效页面，

更快的到达目标页面，从而网站的准确率和效率均会提升。 

4.2.2.2 构建智能提示系统 

为了探究智能提示系统对于用户输入关键词的效率，本文使用附件给出的关

键词列表进行离线测试计算。假设用户想要输入的关键词为𝑥𝑖，该词处于系统关
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键词词典 D 的第 i 个位置中（若用户输入的词不在词典中，则该智能提示系统不

能够提高用户输入的效率）。假设用户从关键词的前缀开始输入（非前缀时类似

考虑），设智能提示系统的提示列表长度为 K 项，假设𝑥𝑖的长度为𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑥𝑖)，

则假设输入长度为 𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡(𝑥𝑖)（𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡(𝑥𝑖) ≤ 𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑥𝑖)）时，单词𝑥𝑖首次出现在

备选项。因此，可以定义输入提升效率 IMP 为： 

IMP = 1 −
∑ 𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡(𝑥𝑖)𝑥𝑖∈𝐷

∑ 𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑥𝑖)𝑥𝑖∈𝐷
 

 下表为当列表长度 K 取不同的值是，IMP 值的变化： 

表 9 提示列表长度 K 与 IMP 的变化 

提示列表长度 K 0 1 3 5 8 10 12 15 20 

IMP（%） 0 13.7 22.6 26.0 29.1 29.9 30.6 31.7 32.3 

 将这种变化绘成折线图如下： 

 

图 15 提示列表长度 K 与 IMP 关系图 

由结果可知，当智能提示系统的备选项个数 K 为 0，即没有智能提示系统时，，

IMP=0，这与实际情况相符，即此时系统无法给用户进行推荐，提升度即为 0；

随着 K 的增加，IMP 显著提升，由折线图可以看出，提示列表长度由 0~8 增长

过程时 IMP 上升速度很快，当 K>8 时，IMP 上升速度缓慢，K>15 后，曲线变化

平缓。此外，考虑到当提示列表长度过高时占屏幕过高，给用户造成了不变，影

响用户体验。因此，本文认为提示列表长度为 5~10 时效果较为理想。 

5 结论 

在问题一中，基于日志数据对用户行为的分析如下，首先对用户行为进行单

维度分析，得到如下结论： 
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 日志数据来自于 2015 年 2 月 1 日 00:00:06 到 2015 年 4 月 29 日 17:11:03

的用户浏览网站的记录，包含 230149 位用户的浏览记录，通过对每个用

户浏览网站的行为分析，本文发现用户浏览网站的行为有长尾效应； 

 用户来自于 13 个地区，其中编号为 140100 地区的用户记录最多； 

 用户使用的操作系统中，Windows 系列系统所占比例高达 86%，同时也

发现了有部分用户使用移动端浏览网页； 

 用户浏览法律咨询网站所使用的入口最多的是直接在地址栏输入网址，

同时使用搜索引擎的用户也占很大一部分比例，使用最多的搜索引擎是

百度和好搜； 

 用户最经常浏览的页面类型为咨询内容页和知识首页； 

 用户最常搜索的关键词是法律咨询、律师、婚姻法等； 

 在用户所咨询或查找的法律信息类型最多的是定罪量刑、故意伤害、妇

女权益、劳动合同纠纷等； 

而后对用户行为进行双维度分析，主要分析的是地区和标题类型两个因素，

可以得到结论：总的来说，用户们最关注的几个领域是定罪量刑、妇女权益、故

意伤害、劳动合同纠纷等。但每个地区内用户们对这几个问题的关注程度是有细

微差别的，如在 140103 地区，用户最关心的是故意伤害方面的法律知识，在

140105 和 140106 区域，除了定罪量刑这个方面，用户们分别对妇女权益和劳动

合同纠纷方面也有很高的关注度。 

在问题一中的第二部分，本文定义了有效页面、无效页面、过渡页面和终止

页面四个关键的概念，并基于这四个概念计算用户在针对特定问题找到相关界面

或者专业律师的成功率和效率。最终得到的结果是，在用户查询离婚类别问题时，

成功率为 12.60%，效率为 56.81%；在查询非离婚类别问题时，成功率为 22.38%，

效率为 93.87%。出现这样的结果是由于离婚类别问题的数据相较其他类别问题

的数据而言，数据量更大；且由于系统并未给用户信息提示或推荐，用户在面对

更多的数据信息时依然近似进行了随机选择，这样在最终的页面中用户获取到的

无关信息将会增多，用户访问的无信息页面也会增多，最终导致了准确率和效率

的降低现象。也因此，根据用户行为数据的分析进而给用户合理的信息和推荐，

对于用户在面对大量信息时提高访问的准确率和效率是非常重要的 

在问题二中，针对当前网页服务效率低，本文从构建智能推荐系统、优化页

面结构、构建智能提示系统三个方面对网站进行优化，从而提高用户浏览网站的

成功率和效率。 

 其中，本文利用隐语义模型（Laten Factor Model,LFM）对网页的隐形反

馈数据进行分析，定义了预测精度 Precision、召回率 Recall、覆盖率

Coverage 来刻画推荐的效果。通过设置随机推荐的空白参照组，证明了

算法提升了系统的效率。然后结合问题一中定义的准确率和效率，定性

的分析了模型对于两者均有提升。 

 优化页面结构。本文针对无行为历史数据的新用户和有历史数据的老用

户分别考虑。针对新用户，提出了要利用用户基本信息，如地区、使用

的操作系统、社交资料等作为粗粒度个性化推荐的依据，针对老用户则

进一步考虑用户的历史数据。最后结合信息对网络运营商产生经济效益
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的能力，共同构建了多目标的信息重要度函数，并据此对网页进行了简

要设计，信息重要度高的信息更加突出的显示； 

 智能提示系统。本文利用 Levenshtein 距离构建了模型，用户在信息检索

时，系统能够根据用户的实时输入进行智能推荐，这样弥补了法律知识

匮乏的用户难以定位信息的问题。此外，通过离线测试计算，本文验证

了算法对于提高检索精度的效果显著，且结合效率提升度 IMP 和提示列

表长度，本文认为提示列表长度为 5~10 时效果比较好。 

最后，根据本文的分析，结合当前 lawtime 网站的实际情况，本文对网站的进

一步做出以下建议： 

1．增加内容质量：当前的用户在界面的停留时间普遍偏短，直接体现了用户对

于网页内容不敢兴趣。网站内容是网站生命力的源泉，因此建议网站能增强

网站的内容质量，这样才能确保网站用户不流失。 

2．推荐系统：由于法律咨询网站的使用者中，很多用户缺乏相应的法律知识，

单纯依靠用户自主辨识网页展示内容是不可行的，首先是效率低，效果差，

其次是用户体验度高，用户难以获取有用信息。因此研发适应网站知识背景

的推荐系统是十分紧迫的。本文所采用的 LFM 算法在效率上优于协同过滤

算法，能有效的提高推荐的准确率和效率。 

3．显性反馈：网站的发展离不开用户，加强与用户的互动能帮助开发展更好的

掌握用户的需求，及时对网站维护进行调整。当前网页主要采用的是隐性反

馈，我们认为适当的增加用户的显性反馈能更好的反应用户的需求，且能够

使得推荐系统的效率得到更大的提升。 

4．智能提示：由于网页界面的版面有限，而且要保证展示信息的质量，开发者

不能展示所有的信息，而只能展示部分信息，这会导致马太效应。而且针对

用户的特殊需求，应加强用户的自定义查找，但为了保证查找的效率更高，

应增加智能提示，帮助用户快速获取有用信息。 

5．结构优化：当前网页主要是针对关注领域的热度进行信息排序，重点信息不

突出，而且展示的内容中有大量的长文本标题，对于用户而言很难获取有价

值信息。因此建议网站对用户进行个性化推荐，而且针对重要的信息进行重

点展示，尽量保证页面的简洁。 

6 模型的优点与缺点 

6.1 模型的优点 

1. 充分利用数据，合理分析了用户的行为特征； 

2. 利用了 LFM 推荐算法，分类依据完全来源于数据，避免了人为的定义推荐

标准； 

3. 针对当前网页的不足，提出了信息重要度的概念，结合了用户的基本信息、

历史数据和经济效益等诸多因素对网页结构进行了优化。 
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6.2 模型的缺点 

1. 由于停留时间没有给出单位，因此对于用户页面停留时间没有合理考虑，而

定性的对其进行了分类； 

2. 对于网页结构的设计只是给出了概念性的设计，缺乏定量的数据分析和模型

仿真； 

3. 网页关于律师的信息不完整，因此粗略的将律师信息与页面信息做了整合； 

4. 在构建智能系统方面，若用户输入的词不在词典中，则该智能提示系统不能

够提高用户输入的效率。 

7 模型的进一步讨论 

本文通过构建智能推荐系统、智能提示系统以及优化页面结构来提升用户的

体验，主要体现在提升用户寻找信息的成功率和使用效率。如今，随着人工智能

技术的不断发展，智能问答系统（Question Answering）已慢慢进入人们的视野。

智能问答系统通过人机交互，精确定位用户所需要的知识。 

智能问答系统最大的优点是省去了用户自行查找信息的时间，全面提升了网

站的用户体验。智能问答系统通过对网站知识的建模，将网站知识结构化，从而

智能的选择并回答用户的提问。在下一步的研究工作中，我们将知识建模、知识

图谱、智能问答系统的各项技术应用于法律服务问答网站中去，令法律咨询服务

网站的用户体验进入一个全新的阶段。 
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