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摘要 :目的 　建立海量数据环境中具有个性化的推荐系统。方法 　在普通文献推荐系统的基础上 ,

增加基于链接页面的 Pagerank计算 ,从而更精确地表示查询页面相对于特定用户的查询价值。结

果　结合了基于页面内容的查询方法与基于链接的查询方法的优点。结论 　具有一定的研究价

值 ,值得在未来的研究工作中加以完善。
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　　W eb搜索引擎技术中基于 P2P结构的方法近

来得到了广泛的研究 ,其主要是针对基于内容检索

的技术。这些技术在如何对基于链接的页面进行计

算与排队以便提高检索精度的算法问题上都没有很

详细的描述。

本文提出了一种基于智能个性化的信息检索模

型 ,目的是为用户提供特定研究领域的信息检索服

务。系统接收用户的请求 ,根据数据库中用户的特

征解释用户的请求 ,然后向本地数据库与 Internet

搜索引擎同时发出经过解释后的请求 ,对搜索引擎

返回的结果计算其重要性 ,以列表的形式提交给用

户 ,用户感兴趣的内容将被下载到本地 ,保存在本地

数据库中 ,同时用户的特征数据库将根据用户感兴

趣的内容加以维护。

1　基本概念

111　TD ID F与文本分类

TF IDF ( term frequency/ inverse document fre2
quency)常在 VSM ( vector space model)中被用来计

算文档的权重。对于文本分类领域 ,权重函数与两

个重要的机器学习模型有关 : kNN ( k2nearest neigh2
bor) 和 SVM ( support vector machine)。TF IDF计算

每一个分量 (通常是指单词表中出现的词 )的权重。

对于特定类型研究领域 c (以下称为“类 ”) ,可

以通过集合其包含的各个文档的向量 d构成其向量

c。

假设 d表示文档 d′的向量 , d′与各个类向量 c

之间的余弦距离 ,实际表示该文档与特定类的相似

程度 ,其中取值最大的 ,即为 d′所属的类 c。

112　Pagerank

对于搜索引擎 ,在通过查询请求得到相应的检

索结果后 ,需要经过适当计算 ,从而将查询结果按重

要性进行排列。其中一个重要的方法就是利用页面

本身所具有的链接 , Google是采用这种方式取得成

功的例子 ,它采用了 B rin与 Page[ 3 ]发明的链接计算

算法。

如果把网页与其链接看作是有向图 G =

P ( Page, L ink) ,可以用邻接矩阵 P来进行描述 , P的

元素可以定义为

Pij =
1, L ink i → j exists

0, O therw ise
。

其中 : i, j∈ (1⋯n) , n表示网页总数。如果从某

个网页出发到达其他网页的总概率为 1, 则矩阵 P

中的元素通过 Pij = Pij / deg ( i) 运算后 ,可以表示从

该页出发到达其他页面的概率。其中 , deg ( i) 表示

该页面的出度。P称为行随机矩阵 ( row2stochastic)。

如果考虑网页链接的具体特性 ,可以认为 P实际对

应着马尔可夫链。
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修改矩阵 P,对矩阵中全 0的行元素 ,替换为 v

= 1
n

eT
,其中 : n为页面总数 ; eT 为全 1的行向量。

P 被修改为

P′= P + d·v
T。

其中 : d =
1, if deg ( i) = 0

0。o therw ise　　

称为 dangling页面指示器。可以验证 P′为行随机矩

阵 [ 5 ]。

P′对应着 G上的随机转移矩阵 ,因此 , Pagerank

可以定义为下列递归过程的极限值

x
( k +1)
j = ∑

i

P′ij x
( k)
i = ∑

i→j

x
( k)
i / deg ( i)。

上式可以转化为求 P′的固有特征向量。由于 P′

中包含有值为 0的元素 ,这就不能保证 P′具有正的、

最大固有特征向量。其原因是 P′可能是可约的 ,即

P′可能是由几个相互不联通的子图构成。

Q = cP′+ (1 - c) ev
T

, e = (1, 1, 1, ⋯, 1) T。

c ∈ (0, 1) , 在大多数的文献中 , 设定为 c ∈

[ 0185, 1) , c被称为 dangling系数。

经过处理后的 Q ,可以验证 Q
( k)
ii > 0　 ( i, k ∈

(1⋯n) ) ,因此 Q 是非周期的。可以认为 P′是具有

不可 约、非 周 期 的 正 的 行 随 机 矩 阵。根 据

Perron2Frobenius定理 ,方程式 : x
( k +1)

= Q
T

x
( k)

一定

收敛 ,并且具有一个最大的、正的固有特征向量。

2　系统结构描述

系统结构如图 1所示。

图 1　系统结构图

Fig. 1　A rchitecture of the system

系统由 5个模块、1个用户特征数据库与 1个本

地数据库构成 ,其中 :

1) 人机通信 (MM ) 模块 :用户通过该模块输入

查询关键字。最后的查询结果也将通过这个界面显

示给用户。

2) 查询解释 (Q I) 模块 :用作扩展用户的查询

要求。对于不同研究领域的用户来说 ,并不是所有用

户都能很准确地表达自己的查询需求。因此 ,系统将

根据用户数据库中用户的特征 ,对用户输入的关键

字进行解释、扩展 ,以求更准确地表达用户的需求 ,

同时也将查询结果以合适的顺序提交给用户。

3) 查询 (RE)模块 :用作向 In ternet以及本地数

据库发送查询请求。用户在进行信息检索时有两方

面的要求 :查准率与查全率。从 In ternet上返回的信

息可能涵盖更大的检索范围 ,但从本地数据库中检

索出的数据可能对特定用户来说具有更高的查准

率。

4) 信息过滤 ( F I) 模块 :从 In te rnet与本地数据

库中得到的结果是个粗糙的集合 ,需要根据用户数

据库中的特征量与检索结果进行比较 ,将检索结果

重新排序 ,相关度较高的排在前面。

5) 分析与同步 (AS) 模块 :用作下载用户浏览

过的网页 ,根据要求计算各网页的 pagerank值并保

存到本地数据库中。同时 ,根据计算结果维护用户特

征数据库。

6) 用户特征数据库 : ①所有用户的查询历史。

记录用户在过去一段时间内的查询活动 ,其目的是

根据这些活动“推测 ”用户感兴趣的研究领域 ; ②根

据用户的查询历史计算得到的用户特征值。通过计

算用户访问的页面计算每个页面的特征值 ,判断这

些页面所属的领域 ,构成用户的兴趣特征。

7) 本地数据库 :用于保存从 In terne t根据用户

浏览历史下载的页面。这些页面与传统的关系数据

库中存放的数据有所差别。页面数据大多是非结构

或半结构化的 ,需要经过转化才能保存到关系型数

据库中。

3　网页价值重新计算

311　关键词提取

在本文涉及的系统中 ,需要提取特定领域的关

键词。

文献 [ 4 ]介绍了一种新的用于特殊分类的基于

统计的词权重算法。这种算法保证了一些无关的词

具有较小的权重 ,从而保证特征词的固有特性在分
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类过程中可以得到充分体现。

本文采用称为选取权重 top2n关键词的方法 ,这

些词以下称为类关键词。选取文档源是经过手工分

类过的各个领域文档 ,这些关键词都经过权重计算。

假设特定类用向量D i = { ( kj , w j ) , j∈ (1, m ) } , i ∈

(1, n) 表示。其中 : n表示类的总数 , m表示特定类中

类关键词的数目 ; ( kj , w j ) 表示特定的关键词与其权

重。

类似地 ,用向量 di表示文档 di : di = { ( kj , w j ) , j

∈ (1, m ) } , i ∈ (1, n)。其中 : n表示文档的数目 , m

是特定文档中关键词的数目 ; ( kj , w j ) 表示关键词在

特定文档中的权重。

312　下载链接

根据服务器的登录日志 ,可以得到用户的访问

序列 ,通过该序列可以从 In ternet下载用户访问过

的页面。

图 2　网站信息组织层次图

Fig. 2　A rrangement of info rmation in website

在图 2中 ,将信息在网站上的组织分为 4个层

次 : ①页面层 ; ②目录层 ; 如 : h ttp: / / liawww. epfl.

ch /Research; ③主机层 ; 如 : h ttp: / / liawww. epfl.

ch; ④域层 ;如 http: / /www. epfl. ch。

文献 [ 6 ]中指出 :为了得到更好的性能 ,对于信

息结构的分块应该放在第 3层 ,即主机层。因此 ,本

系统将信息的下载定位于第 4层 ,即下载第 4层以下

的所有页面。

313　建立页面链接矩阵

在第 112节中 ,详细介绍了网页 Pagerank算法 ,

那也是 Google赖以成功的基础。

文献 [ 2, 5, 6 ] 提出了一些改进计算效果的有

效方法。

在本系统中 ,页面链接可以分为两种情况 :主机

内链接 (下称内链接 )与主机间链接 (下称外链接 )。

这两种链接应该占有不同的份量 ,设内链接权重为

3 /4,主机间链接权重 1 /4。则链接矩阵 P为

Pij =

3
43 deg( in tra)

, i, j∈Hm

1
43 deg( in ter)

, i ∈Hm , i ∈Hn , m ≠ n

0。O therw ise

矩阵 P应该按照 112节中所述方法加以处理 ,

从而保证 P
( k) 有最大、正特征值。

314　Pagerank计算

在本地数据库中 ,保存有以下数据 : ①根据登录

日志从网站下载的页面 ; ②页面与类的向量表示 ; ③

相关页面的链接信息。同时还保存有两个队列 : ①

页面队列 , 根据页面与类的余弦距离排序 ; ②页面

在类中的重要性排序 , 根据 Pagerank公式计算而

得。

对于两个队列 ,可以设想采取不同的权重 ,从而

判断出特定文档对于特定类的重要程度。

score ( d) =α3 sim ( d, D ) + (1 -α) 3 PR ( d)

其中 : d是保存本地的页面 ; sim ( d, D )是页面 d

与类 D 的余弦距离 ; PR ( d )是页面 d的 Pagerank

值 ;α∈ (0, 1)称为权重系数。

计算的结果 ,是新产生一个队列 ,表示对于特定

的类 D重新生成重要性由高到低的页面 d排列。

4　改进内容

在该系统中 ,使用了传统的算法产生文档与类

的特征向量 ,特征实际表现为出现的“词 ”,实际上

对于一些特定的词应该比其他的词具有较高的权

重 ,本系统没有考虑这个情况。

对于 Pagerank的计算 ,系统模仿了 Google使用

的页面价值计算方法 ,但与它不同的是 , Google计算

了大范围内的链接情况 ,而该系统只是集中于同一

个“域 ”层 ,没有考虑到与其他域的相互影响 ,严格

上说应该是 Google的模拟算法。因此 ,检索的结果

必然与事实之间存在着差距。

对于 Pagerank计算 ,文献 [ 2 ]中提出了两个问

题 : ①可能一个页面与特定的类有关联 ,但没有出现

指定的关键词 ,这就导致该页面没有被检索到 ; ②可

能一个网页有很多链接 ,并且 Pagerank可能也很高

(如 L ink farm ) ,但与欲查询的内容关联并不是非常

紧密。

Google声称已经解决了第 2个问题 ,但目前很

少发现文献介绍如何解决这个问题。

对于 SVM理论 ,用于处理模式化的数据具有比

较高的效率 ,但 Internet上的数据 ,特别是对于商业
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类的数据 ,它们的组织与科技类文献迥异 ,如何有效

地处理这些数据 ,需要新的算法与实验。

5　结　语

本文介绍了传统的搜索引擎不能提供具有个性

化的服务原因 ,试图在推荐技术与 Pagerank计算的

基础上 ,为用户提供具有个性化的服务。

系统首先通过已经分类的文档 ,选取特定类的

特征值 ,组成特征向量 ;当用户登录系统 ,并提交查

询关键字后 ,将计算关键字与各个类的距离 ,将相关

联各类中与查询关键字最相近的页面选择出来 ;再

根据提交给搜索引擎后返回的结果 ,一起合成输出

序列提交给用户。

用户登录后 ,系统下载用户浏览的页面与链接 ,

利用链接计算出各个页面的 Pagerank值 ,并将该信

息保存到数据库中 ,同时更新用户特征数据库。

该系统在传统的文献推荐系统的基础上 ,采用

基于链接的页面重要度计算方法 ,同时保存用户的

特征数据 ,进一步改善了检索精度 ,适合对特定研究

领域有较高需求的用户。

参考文献 :

[ 1 ] 　RAF IE I D, MENDELZON A. W hat is this page known

for? computingW eb page reputations[ C ]∥HERMAN I.

The International Journal of Computer and Telecommuni2

cations Networking. Am sterdam: North2Holland Publishing

Co, 2000: 8232835.

[ 2 ] 　 FANG Hui, ZHA I Cheng2xiang. Semantics: Semantic

term matching in axiomatic app roaches to information re2
trieval[ C ] ∥EFTH IM IAD IS E N. Proc of 29 th ACM SI2
GIR conference. Karlsruhe: ACM Press, 2006: 1152122.

[ 3 ]　LEMPEL R,MORAN S. The stochastic app roach for link2
structure analysis ( SALSA ) and the TKC effect [ C ] ∥

HERMAN I. Proc of 9 th WWW conference. Am sterdam:

North2Holland Publishing Co, 2000: 3872401.

[ 4 ]　X ING W en2pu, GHORBAN I A. W eighted pagerank algo2
rithm [ C ] ∥ KAEL ING L P. Proc of 2 th Annual Con2
fererce on Communication Networks and Service Re2
search. New York: IEEE Ycomputer Society, 2004: 3052
314.

[ 5 ] 　SOUCY P, M INEAU G W , BEYOND T. W eighting for

text categorization in the vector space model[ C ]. Interna2
tional Joint Conference on A rtificial Intelligence. Heidel2
berg: Sp ringer, 2005: 1 13021 135.

[ 6 ]　J IANG Xue2mei, XUE Gui2rong, SONG W en2guan, et al.

Exp loiting PageRank at D ifferent B lock Level [ C ] ∥

ZHOU Xiao2fang. Proc of W ISE. Heidelberg: Sp ringer,

2004: 2412252.

[ 7 ]　张彤 ,张 ,李军怀. 基于 XML的 W eb信息系统中数

据访问性能优化方法 [ J ]. 西北大学学报 :自然科学

版 , 2006, 36 (3) : 3982402.

(编 　辑 　曹大刚 )

Research of personalized recommender system based on
data m in ing on magnan im ity data

GUO Ye1 ,WANG Hao2m ing1、2 , YANG Xin2an1

(1. School of Information, Xi′an University of Finance & Econom ics, Xi′an, 710061, China; 2. School of Information & Computer,

Swiss Federal Institute of Technology ( EPFL) , 1015 Lausanne, Switzerland)

Abstract: A im 　To setup a personalized recommender system based on on data m ining on magnanim ity data.

M ethods　Present a personalized recommender system model combining the text categorization with the pagerank.

The features of pages were extracted in order to form the feature vector, which will be used in computing the differ2
ence between the documents or keywords with the user′s interests and the given domain. The links between the pa2
ges were divided into two parts, the inter2link and the intra2link, according to the position of pages. A ll links were

of different weight in the link matrix. The final order of the documents was determ ined by the vector distance and

the eigenvector of the link matrix. Results　 It combined the advantages of the method based on content and on

links. Conclusion　 It is valuable to be researched in the future.

Key words: text categorization; feature extraction; vector distance; link matrix; pagerank
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