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摘 要: 通过研究视频点播系统中用户的行为，构建出用户行为的数学模型，可以为视频媒体数据缓存算法改进提供依据．本
文对常用的建立用户访问模型的数学模型进行了研究，对给出的一批媒体访问数据进行了建模分析，指出广延指数模型能够比
Zipf 模型更接近地描述实际影片点播的频率;并且用广延指数模型对影片播放长度进行了分析和拟合，验证了其有效性;进一
步，基于所得的用户点播频率模型和点播长度模型，给出了一种缓存算法命中率上界的计算方法，从而为评价视频媒体数据缓
存算法的性能提供了重要指导．
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Construction and Application of Users' Behavior Model in the Video on Demand System
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Abstract: By studying the behavior of Video-On-Demand users，a mathematical behavior model can be bulit，which may guide the
improvement of the video data caching algorithms． This paper investigates the common mathematical models of the users' behavior，
analyzes a batch of video data and finds that the stretched exponential model can better match the real demanding frequencies of videos
than the Zipf model． It also implement the stretched exponential model to model the playback length of videos and gets very good fit-
ting，which confirms the correctness of the obtained playback length model． Moreover，it proposes a method to predict the upper
bound of the hitting rate of video data caching algorithms based on the achieved video demanding frequency model and the playback
length model． That upper bound plays an important role in quantitatively evaluating video data caching algorithms．
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1 引 言

Internet上网络服务的重心，已由原先的传送基于文本和
图像的 Web内容转向传送含有丰富信息的多媒体内容［1］．日
渐增多的网络多媒体应用形式( 如: 网络教学、视频点播、网
络电视等) ，带来了呈爆炸式增长的网络业务量．这种高质量
的音频和视频的传输，以及对用户访问体验的要求，对网络传

输带宽和服务器性能是一种新的更严苛的挑战．
Amigot M 在他为 IBLNEWS 撰写的报告中提到，半年间

在线观看视频的互联网用户数增加了 18%，而互联网上的视
频访问流量每三到四个月就会增加一倍［2］． 另一份由 Alexa
Internet出具的报告显示，类似于 youtube 等大型的视频点播
网站的访问量增速更快［3］． 在中国，由中国互联网络信息中
心 2011 年 1 月出具的《中国互联网络发展状况统计报告》中
显示，在各类应用中，网络视频行为以 62． 1%的普及率居于
表单前列［4］，网络多媒体服务已成为中国最为广泛的网络应

用之一． Cisco 的一篇关于互联网增长的报告《走近泽它字节
时代》预测，到 2012 年，所有形式的视频流量总和将占到网络
流量的 90%左右，仅互联网视频将在 2012 年占所有互联网
流量的 50%［5］．
由于网络流量和带宽的限制，媒体数据在经由代理服务

器时会被代理服务器缓存; 当用户对于该媒体数据的访问到

达时，如果其数据已存储于代理服务器的缓存中，就可以不从

远端的服务器获取数据而直接从代理服务器中读取数据，这

样就可以降低网络上的流量，起到降低网络运营成本的作

用［6］．基于这种现状的考虑，研究媒体数据的用户访问行为
有助于改善服务器端缓存算法的效率，提高服务器缓存的性

能，降低网络流量．
对于网络中的用户媒体数据进行行为分析是网络服务的

重要工具，它对提高网站服务质量、改善网络运行效率、为用
户提供个性化服务都起到了重要作用．随着网络管理的重要
性日益突显，服务意识在校园网管理中的日益增强，在高校校



园网络管理中引入用户行为分析，将成为提高网络管理质量

的新思路．此外，针对校园网内用户行为模型的分析，对于掌
握和预测校园网络运行状态也有着重要意义［7］．
用户行为分析指在获得网站访问量基本数据的情况下，

对有关数据进行统计、分析，从中发现用户访问网站的规律，
并将这些规律与网络营销策略等相结合，从而发现目前网络

营销活动中可能存在的问题，并为进一步修正或重新制定网

络营销策略提供依据［8］． 网络环境下，用户行为分析所侧重
的多数在于访问 web 的行为，由于网页的缓存通常较小，数
据量有限，对网络带宽的要求不高，故而其用户行为与媒体系

统的用户行为有一定的差异［9］．
流媒体系统因不同的使用环境、分发手段、受众面和用户

群而千差万别，例如按不同的使用环境可划分为校园环境、企
业环境和商用环境几种．不同的应用环境和用户会使得在某
个特定情况下的用户行为有所不同，加之现有工作对用户行

为的理解不够全面，这就导致了现有研究工作中多种用户行

为模型的出现［10］．
目前针对流媒体系统用户访问行为的研究，按研究方法

可分为主动测量分析法与被动测量分析法两大类; 主动测量

分析法关注的是互联网流媒体传送机制、质量以及资源利用
效率等，这方面的研究工作有助于对流媒体现有技术的理解，

并能对流化服务的设计提供指导．被动测量分析法从用户角
度出发，观察用户的访问模式，对其进行分析建模．这方面的
研究对流媒体缓存系统和内容分发网络的设计，以及进行性

能评估的用户行为发生器的设计均有帮助．我们采用的是被
动测量分析法，即从用户的访问数据出发，通过建立数学模型

来分析用户访问的行为．
本文研究和分析的工作主要有以下几点:

对现有用户行为分析的数学模型进行调研，分析建模所

使用的两种数学模型，即 Zipf 模型和广延指数模型; 使用两
种模型分析实际用户数据，分别对影片点播频率和访问长度

进行建模，找出合理的参数进行拟合，发现采用广延指数模型

建立的模型与原数据模型具有较好的一致性．
完成对用户访问数据的建模后，给出了用户访问行为模

型的一种实际应用，即将该模型应用于流媒体缓存服务器的

缓存算法设计中，分析其流化命中率的上限，得出一个近似的

上界值，为缓存算法的改进提供了方向和标线．

2 媒体数据用户行为的数学模型分析

2． 1 概述
对现有的流媒体视频点播系统的用户数据进行分析后得

出，用户的访问行为表现出重尾现象． Zipf 模型对于常见的重
尾现象可以较好地描述，但流媒体的用户行为具有其特有的

时变性和随机性，使得 Zipf 模型不能很好地刻画用户行为;
而广延指数模型对用户行为可较好地刻画．下面对两种模型
进行介绍．
2． 2 Zipf模型

Zipf 分布在自然语言语料库中的表述如下: 在自然语言
的语料库里，一个单词出现的频率与它在频率表里的排名成

反比．这个定律被作为任何与 power law probability distribu-
tions有关的事物的参考［11］．

具体到数学上的表述为: 设数据集 S 中有 N 个元素，将
这些元素按出现次数降序排列，如果第 i个元素 Ei 的出现次

数 fi 满足下面的公式:

fi =
| S |
iαc

( 1)

则称这个数据集中的 N个元素服从参数为 α的 Zipf 分布，其
中 | S |代表所有元素出现的总次数、c 为一个归一化常数．
2． 3 广延指数模型
广延指数模型最早用于对玻璃纤维结构弛豫现象的经验

描述中，又称为 Kohlrausch -Williams-Watts模型．此后，Laher-
rere［12］在其论文中指出，广延指数模型具有两个可调参数，可
用于具有重尾现象的自然和社会经济现象的描述中，补充了

Zipf 模型的不足之处． Wilson［13］也指出，广延指数模型在研
究 Zipf 模型无法准确刻画的某些自然现象中具有其独特的
作用． Guo［14］首先将广延指数模型用于对流媒体系统的研究
中，指出了传统使用的 Zipf 模型较为适用于基于文本内容的
Web网络系统、而较难适用于流量较大的流媒体系统，其引
入了广延指数模型模型来刻画流媒体系统中媒体对象的访问

次数分布、取得了较好的效果．
在广延指数模型下，互补累积分布函数( Complementary

Cumulative Distribution Function，CCDF) 为:

Pc ( x) = exp － x
x( )
0

[ ]c ( 2)

式( 2) 中有 x0 和 c 两个常量参数，其中 x0 是尺度参数，c
是形状参数( 也称广延参数) ．
在一个 n部影片的系统中，互补累积分布函数可以用下

面的方法计算:

将 n部影片的访问概率由高到低排序，依次记为 p1，p2，

…，pn，则互补累积概率为:

P1 = p1 + p2 + p3 +… + pn

P2 = p2 + p3 +… + pn


Pi = p i + p i + 1 +… + pn

( 3)

2． 4 实际数据建模
在实验中，我们从实际的视频点播系统日志中提取了部

分数据，这批数据的基本特征如下: 影片总数为 56000 部，访
问的规律基本满足二八模型，每一次用户访问都是从影片的

头部开始．
2． 4． 1 影片点播次数数学模型的构建
首先我们依据 Zipf 模型和广延指数模型，对用户点播影

片的次数进行数学建模．具体做法为: 采用现有的用户访问数
据，分别统计出每一部影片的访问次数，计算出每一部影片的

访问概率，再按概率高低依次排序，得出如前所述计算互补累

积分布函数所需要的一串概率序列 p1，p2，…，p56000，由此计

算出影片的互补累积分布函数( 如下页图 1 中实线所示) ．
已知广延指数模型的互补累积分布函数为:

Pc ( x) = exp － x
x( )
0

[ ]c ( 4)

公式( 4) 两边取两次对数得到:
ln［－ lnPc ( x) ］= clnx － clnx0 ( 5)

设
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y = ln［－ lnPc ( x) ］，b － clnx0 ( 6)
则( 6) 可表示为:

y = clnx － b ( 7)
在给定的数据中，x = 1，2，…，56000．依据公式( 3) 可得到

不同 x下的 Pc ( x) ，从而得到相应的 y 的值． 基于最小二乘
法，能够求出公式( 7) 中 c、b 两个参数的最佳拟合值，就确定
了一个广延指数模型． 而 Zipf 模型则可根据实际数据( p1，

p2，…p56000 ) ，基于最小二乘法拟合出公式( 1) 中最佳的 α和 c
的值．所得结果如图 1 所示，其中点线为 Zipf 模型，虚线为广
延指数模型，比较二者与原始数据的契合程度．
由图 1 可以看出，广延指数模型相比 Zipf 模型有更好的

拟合精度，我们根据广延指数模型建模来模拟用户对影片的

访问行为，是较为合理的．
但是，从图1中我们还可以看到，在图线的前一部分，原

图 1 对比使用 Zipf 模型和广延指数模型拟合
的互补累积分布函数图线

Fig． 1 Comparison of the complementary cumulative
distribution fuction ( CCDF) fitting curves by the Zipf

model and the stretched exponential model

图 2 使用截尾的广延指数模型拟合
互补累积分布函数

Fig． 2 CCDF fitting curve by the truncated
stretched exponential model

始数据和广延指数模型的拟合程度较好，而在广延指数模型

拟合的尾部与实际数据的差别较大．这是由于在这批实际数
据中，访问的影片大体只有四万部左右，到 x = 40000 整个图
线就会截止; 而理论得出的广延指数模型的互补累积分布函

数是在无穷远处才会趋于零，这就导致了有一个较大的误差

带的出现．
鉴于这一现象，我们提出使用一种截尾的广延指数模型．

其思想如下，将基于公式( 7 ) 所得的广延指数模型在 1 到
56000 上的概率值求和( 该值必然小于 1) ，作为一个基准值;
然后将所有概率值都除以这个基准值，得到一个新的广延指

数模型; 再强制截尾，即当 x ＞ 56000 时，Pc ( x) = 0．
由图 2 和图 3 可以看出，截尾的广延指数模型较原先的

广延指数模型在数据的尾部有更好的拟合精度，更加符合实

际的数据分布情况．
2． 4． 2 用户点播行为与影片访问长度的关系
对影片的访问长度建模之前需要先判断用户对影片的点

播次数和用户的访问长度是否是相互独立的．如果这二者不
独立，我们就需要区别对待不同点播次数下的影片，为它们分

别建立访问长度的数学模型．
具体的做法如下，将影片按点播次数多少分为点播次数

最多的前 20%影片和点播次数较少的后 80%影片两大类; 再
将每部影片等长分为 20 小片，分别统计每一小片被访问的次
数．此处的被访问是指只要访问到了某一小片的内容，不论访
问长度的长短，均算访问; 另外在每一类中，计算小片访问次

数时忽略影片的区别，比如访问到该类中任何影片的第 1 个
小片时，对应于第 1 个小片的次数变量都 简单加 1．这样得到
的就是两大类影片中各个小片的总的访问次数，将总的访问

次数除以各类中的影片数，即分别为 56000 × 0． 2 和 56000 ×
0． 8，得到两大类影片各小片的平均访问次数，绘制于同一坐
标系下．再将图 4 中的两条曲线分别归一化处理，即将两条曲
线上的所有点的值都除以该条曲线上第一个点的值，得到

图 5．

图 3 使用截尾的广延指数模型拟合互补
累积分布函数的图线( 尾部放大图)

Fig． 3 Zoom in the CCDF fitting curve by
the truncated stretched exponential model

图 4 用户对于影片各小片的
平均访问次数统计图

Fig． 4 Average visting times of
slices of all videos

图 5 用户对于影片各小片的平均
访问次数统计图( 归一化后)

Fig． 5 Normalized average visting
times of slices of all videos

如图 5 所示，将图 4 中的两条图线进行归一化处理之后，
可以发现两条图线基本重合，这说明用户对影片的访问长度

基本上是一致的，与这部影片的点播次数无关．这就说明了用
户对影片的访问长度与用户对影片的点播行为二者是相互独

立的，我们可以分开讨论两个问题而不需要考虑两者之间的

相互影响．
2． 4． 3 影片访问长度数学模型的构建
由前一节得出的结论，用户对影片的访问长度与点播次
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数无关，我们就可以为其访问长度建立一个普适的数学模型．
具体做法如下，按影片长度的百分数分片，每个小片的长度为

影片总长度的 0． 05%，共有 2000 个小片，其编号为 x = 1，…，
2000．统计出每个小片的访问次数，计算出其访问概率，按高
低依次排序，计算其互补累积概率( Pc ( x) ) ．
再由广延指数模型的互补累积分布函数为:

Pc ( x) = exp － x
x( )
0

[ ]c ( 8)

公式( 8) 两边取两次对数得到:
ln［－ lnPc ( x) ］= clnx = xlnx0 ( 9)

设 y = ln［－ lnPc ( x) ］，b = clnx0 ( 10)
则式( 10) 可表示为:

y = clnx － b ( 11)
类似地，基于最小二乘方法，拟合出访问长度模型下公式

( 11) 的最佳 c、b 两个参数，就可以确定一个广延指数模型．
采用与前面类似的截尾的做法，我们将模型在 x ＞ 2000 时进
行截尾，即 Pc ( x) = 0．绘制其互补累积概率图线( 图 6 实线)
和采用截尾的广延指数模型来拟合的图线( 图 6 虚线) ．如图
6 所示．

图 6 使用截尾的广延指数模型对影片
内部小片访问概率进行拟合的曲线

Fig． 6 CCDF fitting curve of the playback length
by the stretched exponential model

由图 6 可见，截尾的广延指数模型较好的拟合了影片的
访问长度，有较好的精度．

3 媒体数据用户模型的应用—缓存算法中命中率
上界的计算

在流媒体视频点播系统中研究用户的访问行为，并得出

其数学模型，很重要的一个应用即为基于该模型、从理论上计
算一定大小的缓存空间所能够提供的用户访问命中概率的上

界值; 该上界在设计和改进缓存算法时可以作为标杆，越向这

个值逼近说明设计的算法性能越优良．
下面先就视频点播系统缓存的概念做一个概述，然后给

出一个缓存命中率的定义，最后基于所得的广延指数模型、从
理论上计算缓存命中率所能达到的可能的上界值．
3． 1 视频点播系统缓存的概念
视频点播系统( Video On Demand，VOD ) 是利用视频服

务器( 服务端系统) 存储的视频节目和其他多媒体信息，通过

网络系统和客户端系统，在用户需要时向用户传送其点播的

高质量视频的系统．其构架如图 7 所示．
在视频点播系统中，近端服务器缓存媒体数据库中的部

分数据; 当用户点播行为到达时，优先由近端服务器提供用户

所访问的数据; 只有当近端服务器中未缓存用户所请求的那

部分数据时，才由远端的媒体数据库中拉取数据．这种缓存策
略可以大大地降低网络流量、降低系统的运营成本．

图 7 典型视频点播系统构架示意图
Fig． 7 Schematic diagram of a typical

video-on-demand system

流媒体视频点播系统中的缓存算法就是在近端服务器中

决定哪些影片应该进入缓存、哪些缓存过的影片应该被踢出
去，目的是尽可能使得缓存获得最大的利用率．
3． 2 缓存命中率定义
视频点播系统缓存算法的效率由缓存命中率来定量地衡

量，一种典型的缓存命中率定义如下:

缓存命中率 = 1 － B_in
B_out ( 12)

式( 12) 中，
B_in—用户访问到达时，由于访问的数据不在缓存中从

而需要从远端服务器取的数据量;

B_out—用户请求的总的访问数据量．
据以上定义可看出，命中率越高，由缓存所提供的用户访

问量也就越高，缓存的利用效率越高，系统的性能也就越良好．
3． 3 利用广延指数模型计算上界
根据 2． 4 节的分析，可知用户的影片点播特性和影片访

问长度特性分别遵从于两个广延指数模型．基于这两个广延
指数模型，我们可以来求取缓存命中率的理论上限值．
其原理如下: 每一部影片都有两种概率值，即其被点击的

概率和内部各部分被访问的概率( 注: 此处每部影片被等长

地分成若干个小片，比如 2000 个小片) ，也就是每一部影片的
不同小片的访问概率值就可以由式( 13) 表示:

Pmn = pmqn ( 13)
式( 13) 的 pm 表示第 m 部影片的第 n 个小片被访问的概率，
pm 表示第 m部影片被访问的概率，qn 表示第 n 个小片被访
问的概率，pm 和 qn 的值由前面 2． 4 节的数据拟合出的两个
广延指数模型给出．据此，可以计算出每一部影片每一个小片
被访问的概率，如表 1 所示．

表 1 给影片的小片的点播概率
Table 1 Demanding probabilities of slices of all videos
p1 q1 p1 q2 … p1 q1999 p1 q2000
p2 q1 p2 q2 … p2 q1999 p2 q2000
p3 q1 p3 q2 … p3 q1999 p3 q2000
… … … … …
p56000 q1 p56000 q2 … p56000 q1999 p56000 q2000

表 1 中，不同行代表不同的影片，不同列代表不同的小
片，共有 N = 56000 × 2000 个概率值．将表 1 中的各概率值排
序，找出最大的前 20%的小片，然后把这些小片的访问概率
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相加，就得到缓存比例为 20%时缓存命中率的一个理论上
限．当然对于其它缓存比例下的命中率的理论上限可以类似
求取．
为了对所得命中率上限值的保守性有一个定量了解，我

们进行了仿真验证． 基于前面所得的两个广延指数模型( 影
片点播模型和影片访问长度模型) ，产生了 600 万次的用户访
问数据．首先，计算不同缓存比例下的命中率的理论上限; 其
次，在不同缓存比例下应用我们提出的一种缓存算法，统计缓

存命中率．图 8 给出了不同缓存比例下，缓存命中率的上界值

图 8 不同缓存比例下缓存算法实际命中率
和命中率上界值的比较

Fig． 8 Comparison of the achived hitting rates of a caching
algorithm and the predicted upperhitting rate bounds

under different caching ratios

与所用缓存算法的实际命中率值，可见这两个值比较接近

( 约为 1%左右) ，这说明本文给出的命中率上界值是比较有
效的．

4 结 论

本文对研究媒体数据用户行为常见的两种数学模型进行

了讨论，并使用实际流媒体视频点播系统的用户访问数据进

行了分析，验证了广延指数模型能够更好地拟合出影片的点

播概率和访问长度分布．并进一步，将所得到的影片点播模型
和访问长度模型用来估计缓存算法命中率的上界值，为改进

算法提供指导．
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