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摘 要： 本文探讨了用户兴趣挖掘的新方法，首先从用户搜索日志中获取访问行为元素，并借助通用本体中的

概念描述网页所体现的用户个体兴趣，然后提出了一种兴趣得分计算方法，并在此基础上从用户个体兴趣序列中识别

不同的兴趣模式，判断用户的短期兴趣，并利用通用本体得出用户兴趣的集合表示，最后根据短期兴趣的增量积累推

算长期兴趣．整个过程避开了以往兴趣挖掘方法中通过相似度计算和文档聚类算法进行兴趣合并的问题，为兴趣发现
提供了新思路．实验结果表明，本文的方法对用户兴趣的描述更具体，取得了更优化的兴趣合并结果．
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１ 引言

互联网的服务模式正在逐渐向主动式和个性化等

方面演进，个性化服务要求对用户的上网模式有充分的

理解．搜索引擎的用户兴趣模型作为搜索个性化服务的
基础，很多问题尚未很好解决，仍是研究热点．用户兴趣
建模可为进一步探讨用户搜索意图、用户搜索情境等工

作提供重要依据．
目前，关于用户兴趣挖掘的研究主要涉及两方面：

（１）用户兴趣发现，根据用户搜索历史和访问行为，订立
标准判断用户搜索兴趣；（２）用户兴趣表达，通过领域本
体或开放目录提取类目，建立用户兴趣树或个性本体．

ＰｉｎＺｈａｎｇ等［１］提出基于用户反馈标注的概率方法处理
兴趣漂移，通过实例标注数计算用户偏好的概率，以标

注的概念集合描述用户兴趣并增量更新，其局限性在于

缺乏兴趣概念之间语义关系．ＲｙｅｎＷ等［２］利用 ＯＤＰ标
注查询结果、当前 ｓｅｓｓｉｏｎ搜索结果的点击记录及相应
网页等资源，构建短期兴趣模型，很好地理解和模拟用

户的信息需求，但当前 ｓｅｓｓｉｏｎ资源的预测范围有限．
ＬｙｅｓＬｉｍａｍ等［３］抽取查询日志的全局描述，根据查询词
的语义关系组织分类目录，最后利用查询词聚类算法获

得用户兴趣．该文从语义角度出发提高了分类目录中对
象间联系的合理性，但仅依赖查询词聚类不够可靠．
ＭｉｃｈａｌＨｏｌｕｂ等［４］根据用户访问行为，包括网页驻留时
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间、鼠标滚动次数和拷贝次数等，使用协同过滤预测用

户兴趣，观察角度较全面，但对长期行为数据统计量化

存在困难．ＦｅｄｅｒｉｃａＣｅｎａ等［５］以本体作为用户概要的基
础，从少量初始概念出发，通过其在本体中的祖先或子

孙的关联路径到达其他相关领域获得兴趣，对确定用

户兴趣的层级关系问题具有启发性．ＢｉｎＴａｎ等［６］基于
语言模型和聚类，研究了长期兴趣和探索性兴趣的搜

索模式．以会话数度量长期兴趣，以网页点击度量探索
性兴趣，其标准值得参考．在文献［７］中，作者根据观众
评分行为提出评分图和评分链，划分兴趣模式探求用

户兴趣．综上，虽然在获取用户兴趣方面已探索出一些
可行方法，但用户兴趣表示还缺乏恰当的理论模型．由
于兴趣表示是兴趣使用的基础，因而仍有待深入系统

研究．本文在现有研究基础上，根据用户访问行为，提
出兴趣得分计算，定义了四种用户兴趣模式和划分标

准，然后对应通用本体的片段表达短期兴趣倾向，并由

短期兴趣增量推算长期兴趣，达到了良好的效果．

２ 短期兴趣评分计算模型

用户兴趣分为长期兴趣和短期兴趣．本文从短期
兴趣着手，建立评分计算模型．并根据短期兴趣的增量
累积过程推衍长期兴趣．模型涉及两个主要问题．

（１）兴趣的基本单位 在用户搜索日志中，每个网

页都是描述用户兴趣的基元，一般方法会通过提取网

页的正文关键词、自带分类标签等形成描述网页内容

的向量或主题，再通过计算语义距离等对网页分类或

聚类，最终根据类别信息构建兴趣树或用户个性本体

等兴趣模型．但此类方法的类别标签规模很大，并且用
户自主性会造成相似标签冗余［８］，语义计算繁琐．本文
以通用本体作为网页描述和兴趣提取的标签来源，为

用户兴趣识别提供了新思路．在通用本体中，语义相似
度高的词汇很可能属于同义词集、上位概念相同或具

有一定关联．将网页与兴趣的类别信息与通用本体中
的概念相对应更利于分类处理和表示．因此，本文提出
求取每个网页向量的上位概念集，作为描述兴趣的基

本单位———兴趣原子．
（２）兴趣评分 为评价兴趣的强弱程度，本文将从

三方面针对时效性、稳定性较高的短期兴趣进行评分：

（１）在日志中反应特定兴趣的网页持续时间，包括页面
停留时间之和与时间跨度；（２）相应网页在日志中的出
现次数；（３）相应网页被收藏的次数．结合文献４及相关
资料，用户基本行为可通过以上三方面描述．
２１ 基本概念

定义１ 用户兴趣原子 它是与所访问的网页相

对应的上位概念集，记为ｉｔｅｍ（ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ），当 ｉ≠ｊ时
ｃｉ≠ｃｊ．其中，概念 ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ来自于通用本体．

定义２ 兴趣的网页停留时间 用户在反应兴趣

概念 ｃ的网页上停留时间总和．记为 Ｑ，公式为：

Ｑ＝∑
Ｎ

ｋ＝１
ｑｋ （１）

其中，ｑｋ表示用户在反应ｃ的网页ｋ上的停留时间．Ｎ
为参与解析的网页总数．记 ｔｅ和 ｔｌ分别表示首尾两个
反应ｃ的网页时间戳，则 ｃ的时间跨度为ｔｌ－ｔｅ．

定义３ 兴趣的持续时间 兴趣概念 ｃ的持续时
间，是其时间跨度与相应网页停留时间的加权和，记为

Ｔ，公式如下： Ｔ（ｃ）＝ｔ１－ｔｅ＋ｍ·Ｑ （２）
定义４ 兴趣得分 兴趣概念 ｃ的得分，由兴趣持

续时间、对应网页访问次数、对应网页收藏个数三者加

权求和得出．记为 Ｓ（ｃ），公式如下：
Ｓ（ｃ）＝λ·Ｔ（ｃ）＋μ·Ｆ（ｃ）＋ρ·Ｐ（ｃ） （３）

其中，Ｆ（ｃ）为 ｃ对应的网页出现的次数；Ｐ（ｃ）为收藏
夹中对应网页的个数．常数λ、μ、ρ为影响因数．

定义５ 强兴趣与弱兴趣 对于兴趣概念 ｃ，若 Ｓ
（ｃ）≥Ｖ１，则为强兴趣；若 Ｖ０≤Ｓ（ｃ）≤Ｖ１，则为弱兴趣．
其中，Ｖ０和 Ｖ１是关于兴趣得分 Ｓ的阀值，由实验获得．
若 Ｓ（ｃ）＜Ｖ０，则为非兴趣．
２２ 兴趣得分的计算

（１）获取兴趣原子
由于词语歧义性，网页向量在本体中可能有多个

截然不同的上位概念，需要进行词义消歧去除无关概

念．本文将采用已有的经典消歧算法，并结合上下文采
用已有词法分析算法进行优化［９］．

获取兴趣原子的算法 Ｃａｐｔｕｒｅ－Ｉｔｅｍ（Ｐａｇｅｐ）综上可
得．解析输入的网页 ｐ，得出描述向量 Ｗ（ｗ１，ｗ２，…，
ｗｎ），将分量 ｗｉ提交至通用本体Ｏ中，结合上下文 Ｃｏｎ
ｔｅｘｔ词义消歧，获得对应的上位概念，包括著名人物和
地名等特定名称；判断去重后将符合条件的概念放入

集合 Ｉｔｅｍ｛…｝．

算法１ Ｃａｐｔｕｒｅ－Ｉｔｅｍ
Ｉｎｐｕｔ：Ｐａｇｅｐ； ＯｎｔｏｌｏｇｙＯ；
Ｏｕｔｐｕｔ：Ｃｏｎｃｅｐｔ－ＳｅｔＩｔｅｍ；
１ Ｃｏｎｔｅｘｔ←Ｅｘｔｒａｃｔ（ｐ）；／／提取网页正文
２ Ｗ←Ａｎａｌｙｚｅ（ｐ）；／／分析网页向量
３ ｆｏｒｉ←０ｔｏＷ．ｓｉｚｅ－１
４ ｃ←Ｄｉｓａｍｂｉｇｕａｔｅ（ｗｉ，Ｃｏｎｔｅｘｔ，Ｏ）；／／有消歧算法的获得上位概念
函数

５ ｆｏｒｊ←０ｔｏＩｔｅｍ．ｓｉｚｅ－１
６ ｉｆｃ＝＝Ｉｔｅｍｊｔｈｅｎｂｒｅａｋ；
７ ｅｎｄｉｆ
８ ｅｎｄｆｏｒ
９ ｉｆｊ＝＝Ｉｔｅｍ．ｓｉｚｅｔｈｅｎＰｕｔｃｔｏＩｔｅｍ；
１０ ｅｎｄｉｆ
１１ ｅｎｄｆｏｒ
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１２ ｒｅｔｕｒｎＩｔｅｍ；

（２）计算兴趣得分
从日志中提取某用户的访问行为序列 Ｂ＝Ｂ１…

Ｂｎ，对应兴趣原子序列 Ｉｔｅｍ＝Ｉｔｅｍ１…Ｉｔｅｍｎ．兴趣原子
Ｉｔｅｍｊ包含的兴趣概念为（ｃｊ１，ｃｊ２，…，ｃｊｋ），经算法１，序列
Ｉｔｅｍ扩为兴趣概念序列 Ｃ＝ｃ１１ｃ１２…ｃ１ｈｃ２１…ｃｎ１…ｃｎｋ，如
图１．ｊ值相同的ｃｊｉ是由同一兴趣原子扩展所得，故它们
在序列中实际位置标号相同，即 ｊ，彼此顺序不固定．

计算兴趣得分并判断强弱的过程 Ｒａｔｅ－Ｉｎｔｅｒｅｓｔ：输
入网页 ｐ｛…｝，获取原子序列ｉｔｅｍ｛…｝；分解 ｉｔｅｍｊ，替换
为概念列表（ｃｊ１，ｃｊ２，…，ｃｊｋ），构成序列 Ｃ；分析计算概念
得分并判断强弱．Ｃ’是辅助序列，Ｃ中值相同的元素在
Ｃ’中对应为同一元素．

算法２ Ｒａｔｅ－Ｉｎｔｅｒｅｓｔ
Ｉｎｐｕｔ：ｅｖｅｒｙＰａｇｅｐｊｉｎｔｈｅｌｏｇ；
Ｏｕｔｐｕｔ：Ｔ（ｃ）ａｎｄＳ（ｃ）ｏｆｅｖｅｒｙｃｏｎｃｅｐｔｃ，ＬｉｓｔＣ’；
１ ｆｏｒｊ←０ｔｏｐ．ｌｅｎｇｔｈ－１
２ ｉｔｅｍｊ←Ｃａｐｔｕｒｅ－Ｉｔｅｍ（ｐｊ）；
３ ｆｏｒｋ←０ｔｏｉｔｅｍｊ．ｌｅｎｇｔｈ－１
４ ｃｊｋ←ｉｔｅｍｊ．ｇｅｔＩｔｅｍ（ｋ）；
５ ＣｏｐｙｃｊｋｉｎｔｏＬｉｓｔＣ；
６ ｅｎｄｆｏｒ
７ ｅｎｄｆｏｒ
８ ｆｏｒｅｖｅｒｙｃｏｎｃｅｐｔＣｘｉｎＬｉｓｔＣ
９ ｆｉｎｄａｌｌｃｏｎｃｅｐｔｓｃ＝＝Ｃｘ；
１０ Ｑ←Σｑｋ；／／Σｑｋ为Ｃｘ对应的网页停留时间和
１１ Ｔ（Ｃｘ）←（ｔｌ－ｔｅ＋ｍ·Ｑ）；
１２ Ｓ（Ｃｘ）←λ·Ｔ（Ｃｘ）＋μ·Ｆ（Ｃｘ）＋ρ·Ｐ（Ｃｘ）；
１３ ＰｕｔＣｘｉｎｔｏＣ’ｗｉｔｈｏｕｔａｎｙｒｅｐｅａｔｅｒ；
１４ ｅｎｄｆｏｒ
１５ ｉｆＳ（Ｃｘ）＞＝Ｖ１ｔｈｅｎｆｌａｇ＝ＳＴＲＯＮＧ；
１６ ｅｌｓｅｉｆＶ１＞Ｓ（Ｃｘ）＞＝Ｖ０ｔｈｅｎｆｌａｇ＝ＷＥＡＫ；
１７ ｅｌｓｅｆｌａｇ＝ＮＯＮＥ；
１８ ｅｎｄｉｆ

３ 基于模式的短期用户兴趣挖掘算法

３１ 相关定义

经算法１、２，可算出序列 Ｃ中元素得分，根据得分
分布划分兴趣模式，决定最终用户兴趣．结果为概念集
合 Ｕ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ｝．具体流程如图２．

本文参考文献［７］，定义四种兴趣模式．在序列 Ｃ
中：唯一兴趣模式（ＳＩ）有且仅有一个强兴趣；多重兴趣
模式（ＭＩ）存在多个强兴趣；兴趣漂移模式（ＤＩ）无强兴
趣，且弱兴趣占半数以上；无效兴趣模式（ＮＩ）无强兴趣，
且弱兴趣占半数以下．

定义６ 兴趣跨段．ｃ在序列Ｃ中始末两位间位置
段称作ｃ的跨段，记为 ｃｏｖｅｒ（ｃ）＝｛ｃ．Ｌｓ，ｃ．Ｌｓ＋１，…，ｃ．
Ｌｅ｝，ｃ．Ｌｓ和ｃ．Ｌｅ为ｃ的始末两位编号．若 ｃ１、ｃ２的跨
段存在重叠段，则称在重叠段内 ｃ１、ｃ２同时出现．
３２ 基于模式的用户兴趣挖掘

（１）唯一兴趣模式 用户在时段内只有唯一的强

兴趣 ｃ，显然 ｃ即代表了用户的当前兴趣．
（２）多重兴趣模式 用户在时段内同时具有多个

强兴趣．可能同时还具有一些弱兴趣，但此时弱兴趣不
足以代表现阶段用户的兴趣特征．

（３）兴趣漂移模式 用户在时段内无强兴趣，关注

重点随时间不断变化，此时只有最新关注的兴趣才代

表当前阶段的兴趣特征．
本文借鉴文献［７］提出处理用户最新兴趣的方法．

从 Ｃ中提出弱兴趣序列Ｃ＝｛ｃ｜ｃ∈ＣａｎｄＶ０≤Ｓ（ｃ）
＜Ｖ１｝，保留在 Ｃ中的位置编号．在 ｃｏｖｅｒ（ｃ）范围内，概
念 ｃ的出现是稀疏的．函数 ｙ＝Ｈ（Ｌ）表示随着序列位
置 Ｌ的变化（本质即时间的变化）同时出现的弱兴趣的
个数．因为弱兴趣的持续时间较短，随着兴趣的生灭，
Ｈ（Ｌ）的图像会剧烈振荡，出现峰值点，如图３（ａ）所示．
峰值点后同时出现的兴趣数量减少，旧兴趣消失，新关

注点尚未形成兴趣．因此每个峰值点都代表一次兴趣
漂移．最末峰值点之后存留的概念正是用户的最新兴
趣，亦即所需结果．图３（ｂ）为ＭＩ模式的 Ｈ（Ｌ）图像，ＭＩ
下大量兴趣的持续时间较长，跨段重叠较大，概念数量

变化不大，没有明显峰值点出现．
ｃｈｅｃｋ－ＤＩ（ＬｉｓｔＣ）为在 ＤＩ下求最末峰值点位置的

过程，记为 Ｌ’＝ｃｈｅｃｋ－ＤＩ（Ｃ），由于函数 Ｈ（Ｌ）是离散
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的，且客观上不存在解析式，故 Ｌ’位置的确定只能依赖
图像判断，如图３（ａ）的点 ａ．取 Ｕ＝｛ｃ｜ｃ∈Ｃ ａｎｄｃ．
Ｌｅ≥Ｌ’｝，认为 Ｌｅ＜Ｌ’的兴趣过期无效，不加入 Ｕ中．

（４）无效兴趣模式 用户在时段内无强兴趣，访问

松散随机，或活动较少，不足以判断兴趣．
（５）算法 Ｆｉｎｄ－Ｓｅｔ 在求取兴趣结果集 Ｕ的算法

Ｆｉｎｄ－Ｓｅｔ中，定义模式变量 ｐａｔ，输入为无重复元素的辅
助序列 Ｃ’．结合上述分析列出四条判断规则：规则１若
ｐａｔ＝ＳＩ，则 Ｕ＝｛ｃ｜Ｓ（ｃ）＞＝Ｖ１｝；规则２若 ｐａｔ＝ＭＩ，则
Ｕ＝｛ｃ｜Ｓ（ｃ）＞＝Ｖ１｝；规则３若 ｐａｔ＝ＤＩ，则 Ｕ＝｛ｃ｜ｃｉｎ
Ｃ ａｎｄｃ．Ｌｅ＞＝Ｌ’｝；规则４若 ｐａｔ＝ＮＩ，则 Ｕ＝ＮＯＮＥ．
据此可得Ｆｉｎｄ－Ｓｅｔ具体过程．Ｃ为弱兴趣序列．

算法３ Ｆｉｎｄ－Ｓｅｔ
Ｉｎｐｕｔ：ＬｉｓｔＣ’，Ｃ；Ｐａｔｔｅｒｎｐａｔ；
Ｏｕｔｐｕｔ：Ｃｏｎｃｅｐｔ－ＳｅｔＵ；
１ ｓｗｉｔｃｈ（ｐａｔ）
２ ｃａｓｅＳＩ：Ｕ＝｛ｃ｜Ｓ（ｃ）＞＝Ｖ１ａｎｄｃｉｎＣ’｝；
３ ｃａｓｅＭＩ：Ｕ＝｛ｃ｜Ｓ（ｃ）＞＝Ｖ１ａｎｄｃｉｎＣ’｝；
４ ｃａｓｅＤＩ：Ｌ’＝ｃｈｅｃｋ－ＤＩ（Ｃ’）；
５ Ｕ＝｛ｃ｜ｃｉｎＣ ａｎｄｃ．Ｌｅ＞＝Ｌ’｝；
６ ｃａｓｅＮＩ：Ｕ＝ｎｏｎｅ；
７ ｅｎｄｓｗｉｔｃｈ
８ ｒｅｔｕｒｎＵ；

３３ 短期兴趣集合表示

短期兴趣集合的来源即为 Ｕ．利用通用本体检查
兴趣概念集 Ｕ中元素之间的语义关系和上下位词汇链
关系，得出 Ｕ＝ｕ１∪ｕ２… ∪ｕｎ，Ｕ包含 Ｕ，且各子
集间交集为空．每个子集即为时段内一个兴趣倾向．每
一倾向的实质对应一个连通的本体片段．

Ｕ中不同元素ｃｘ与ｃｙ间在本体中若存在以下任一
关系，则称其存在相近语义关系，记作 ｃｌｏｓｅ－ｔｏ（ｃｘ，ｃｙ）．
（１）ｃｘ与ｃｙ具有直接或间接上下位关系；（２）ｃｘ与ｃｙ拥
有共同直接上位概念；（３）ｃｘ与ｃｙ存在共同直接下位概
念；（４）ｃｘ与ｃｙ有同义或相似关系．

逐一检查 Ｕ中元素，将具有ｃｌｏｓｅ－ｔｏ关系的元素并
入同一子集，将成立的 ｃｌｏｓｅ－ｔｏ关系判定过程中涉及的
共同上下位概念、间接上下位概念等衍生概念亦并入

相应子集，最终得出划分 Ｕ＝ｕ１∪ｕ２… ∪ｕｎ．图４为
简单样例．

该过程中，Ｕ扩展成为了Ｕ．因 ｃｌｏｓｅ－ｔｏ关系所
涉及的元素都并入了同一子集，所以 Ｕ各子集间交
集为空．这种通过本体关联寻找概念间联系的方式，等
同于以往研究中（如文献［１０］）对相似标签进行聚类合
并的过程，而其中繁琐的兴趣标签相似度计算、聚类计

算则被规避掉了．

４ 长期兴趣集合的求取与表示

用户长期兴趣的时间跨度大，数据组成复杂，长期

搜索日志难以直接处理．故将短期兴趣作为长期兴趣
集合的子单元．用户长期兴趣集合 ＵＬ的得出是包括两
个阶段的循环增量过程：先由当前短期兴趣集合 Ｕ与
已训练得出的初始长期兴趣集合ＵＬ’增量叠加得出中
间结果 ＵＬ０，再筛选 ＵＬ０中的元素确定当前时期的 ＵＬ，
该结果将成为下一时期的初始长期兴趣．
４１ 叠加规则

Ｕ与ＵＬ’叠加需记录元素重复次数，并修改 ＵＬ’划
分的子集内容．集合叠加遵循以下三个规则：

规则１ Ｕ与ＵＬ’中存在相同元素，则将该元素所
在的子集合并，该元素的计数加１．

规则２ 对于 Ｕ与ＵＬ’中无相同元素的集合，若 Ｕ
中某元素与ＵＬ’中某元素存在 ｃｌｏｓｅ－ｔｏ关系，则将其所
在子集合并，添加相应的衍生概念，在 ｃｌｏｓｅ－ｔｏ关系中
处于上位的概念元素计数值加１；Ｕ与ＵＬ’子集内元素
间可能存在一对多或多对一的 ｃｌｏｓｅ－ｔｏ关系，应将涉及
的子集全部合并．

规则３ 无相同元素或 ｃｌｏｓｅ－ｔｏ关系的子集不变，
继续作为新集合的子集．
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４２ 筛选过程

短期兴趣产生中间结果 ＵＬ０．设 ＵＬ０中元素 ｃｉ叠加
次数为αｉ，α０为全体αｉ的期望值，次数αｉ＜α０的元素
并非用户长期关注的目标，将从 ＵＬ０中删去，得出最终
的长期兴趣集合 ＵＬ．ＵＬ作为下一次叠加的初始集合，
已有的叠加次数将参与下一次计算．

对兴趣类别概括性越高的概念被衍生所得的可能

性越大，叠加次数必然越高，较具体的实体性的低位概

念叠加次数必然较低，最终形成概括全面、低冗余的兴

趣描述．取期望值作筛选标准，可对一时兴起的情况可
以有效分辨去除；不再关注的兴趣概念叠加次数不再

增加，长期兴趣漂移亦可由此得出．

５ 实验与结果分析

５１ 实验数据集

实验采用某商业搜索引擎的开放数据作为用户搜

索日志的数据来源，包含８３５６６条日志记录，以 ＜用户
ｉｄ，访问时间，ｔｉｔｌｅ，ＵＲＬ＞的形式存放．本文筛去导航
页、网站主页、登陆页等无正文内容的网页，以日志中

５０个不同 ｉｄ用户的６４２７３条可用于文本处理的有效访
问行为作为计算对象．４０个用户的４８２６３条记录作为训
练集，另１０个用户的１３２１６条记录作为测试集．以维基
百科知识库数据作为参考本体，采用现有方法从维基

百科中提取本体特征［１１，１２］，将条目和分类关系对应为

本体中的概念关系，用于实验．
用户短期兴趣以一周为评判周期．在日志中，网页

停留时间超过１ｍｉｎ为有效访问，停留时间过短的网页
则为广告或偶然访问，不具研究价值．
５２ 参数讨论

（１）参数 ｍ

设最小停留时间 ｍ０，当停留时间之和Σｑｋ＜ｍ０时
是无效访问．通过统计，网页停留时间平均约为 ａｖｇ－ｍ
＝３ｍｉｎ．若 ｃ有可能成为弱兴趣，则客观上需 Ｆ（ｃ）＞３：
有起始和结束两次使 ｃｏｖｅｒ（ｃ）≠ ，且跨段内有一次

以上记录．设最少出现次数 Ｆ０＝４，则 ｍ０＝１２ｍｉｎ．在公
式（２）中，兴趣发现主要以 ｔｌ－ｔｅ值为依据，但在一周范
围内，ｔｌ－ｔｅ值远大于网页停留时间之和Ｑ＝Σｑｋ，致使
判断偏差．因此需扩大倍数 ｍ进行修正．表１随机列举
了若干兴趣概念的 ｔｌ－ｔｅ值和Ｑ的比较．由表１可见，
用户对Ｓｅａｒｃｈ－ｅｎｇｉｎｅ有关网页的点击次数 Ｆ（ｃ）最多，
Ｑ值也较大，但其 ｔｌ－ｔｅ值却与 Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ等在绝对数
值上相差很大，系统会误认为体育方面是主要兴趣．

若以ｍｉｎ为单位，Ｔ（ｃ）值将远大于 Ｆ（ｃ）．Ｆ（ｃ）在
数值上影响太小，但增减趋势与 Ｑ值相对应，因此二者
均应参与同 ｔｌ－ｔｅ间的平衡性比较．为修正绝对数值偏
差，ｍ需满足：

ｍ· Ｑ＋Ｆ（ｃ）·ａｖｇ－( )ｍ ～ｔ１－ｔｅ （４）

ｍ· Ｑ＋Ｆ（ｃ）·ａｖｇ－( )ｍ ＜ｔ１－ｔｅ （５）
其中“～”号表示两端数量级相同，以平衡参数影

响力，“＜”关系保证了 ｔｌ－ｔｅ的主导地位，Ｆ（ｃ）·ａｖｇ－
ｍ使单位统一．式（４）两端越接近，式（３）中各参数影响
越显著．图５为从训练集中随机截取的１００个兴趣概念
对应的式（４）值曲线在不同 ｍ值下的对比．其中最粗曲
线为 ｔｌ－ｔｅ，几乎与水平轴重合的粗线为 Ｑ＋Ｆ（ｃ）·
ａｖｇ－ｍ．其他为 ｍ·（Ｑ＋Ｆ（ｃ）·ａｖｇ－ｍ）在 ｍ各典型值
下的曲线，其中 ｍ＝８５曲线与 ｔｌ－ｔｅ最接近，此时式
（４）两端影响程度对比最合理．实验表明，当 ｍ＞８５时，
不满足式（５）的区间明显增多，不合要求．实验抽取 １２
组兴趣概念集，每组１０００个概念，对各组结果求期望，
最终取 ｍ＝８２．

表１ 部分概念的基本数据（单位ｍｉｎ

 

）

ＣＯＮＣＥＰＴ Ｑ ｔｌ－ｔｅ Ｆ（ｃ） ＣＯＮＣＥＰＴ Ｑ ｔｌ－ｔｅ Ｆ（ｃ） ＣＯＮＣＥＰＴ Ｑ ｔｌ－ｔｅ Ｆ（ｃ  ）

Ｎｅｔｗｏｒｋ ５３ ７８２７ １１ Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ ２３ ６５３０ ６ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ－ｓｃｉｅｎｃｅ

 

２５ ５４６６ ７

Ａｔｈｌｅｔｉｃ ３２ １７６４ １０ Ｓｃｈｅｍｅ ３５ ６０４５ １５ Ｐｅｒｓｏｎ １６ ４

 

７２６ ５

Ｓｅａｒｃｈ－ｅｎｇｉｎｅ ３４ ２４５１ １２ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ－ｓｙｓｔｅｍ １９ ３１２８ ６ Ｃｏｍｐａｎｙ ２３ ３００２ ９
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（２）参数λ、μ与ρ
在公式（３）中，只要收藏网页个数 Ｐ（ｃ）≠０，则认为

ｃ一定是强兴趣，ρ值只需能分辨相应兴趣概念是否为
强兴趣，与λ、μ无关，故令ρ＝Ｖ１．对于λ·Ｔ（ｃ）＋μ·Ｆ
（ｃ）部分，由实际经验可知，点击次数对兴趣的判断影
响很大，Ｆ（ｃ）应具有一定影响力，但短期内的大量点击
存在偶然性，并非兴趣体现，因此需兼顾以 Ｔ（ｃ）为主
导．取λ＝１，数值上希望满足 Ｔ（ｃ）～μ·Ｆ（ｃ）．对比表１
数据，易见可以初步估计μ＝１００．

对 Ｔ（ｃ）值很大的概念μ影响较小．Ｔ（ｃ）与 Ｆ（ｃ）
均足够大的兴趣很可能为强兴趣，通过设定 Ｖ１即可保
证强兴趣的查准率，μ不影响其区分．由图５可见 Ｔ（ｃ）
值很低的概念 Ｑ值往往也很低，点击次数 Ｆ（ｃ）从趋势
上也较低，Ｓ（ｃ）≈μ·Ｆ（ｃ），可通过设定 Ｖ０来辨别．突
发兴趣概念 Ｔ（ｃ）较小、Ｑ较大（Ｔ（ｃ）≈Ｑ）且 Ｆ（ｃ）也
足够大，μ的取值可能影响其取舍．因此可能归为弱兴
趣的概念查准率受μ值影响较大．取 ＤＩ模式下的查准
率 ＰＤＩ作为μ的取值参考．如表２：

表２μ对ＰＤＩ

 

的影响

μ ＰＤＩ μ ＰＤＩ μ Ｐ

 
ＤＩ

４０ ５７．３％ ９０ ６１．２％ １１０ ５１．４

 
％

６０ ５９．１％ １００ ６１．８％ １２０ ６０．３

 
％

８０ ６０．６％ １０５ ６２．１％ １４０ ６０．４％

由表２可见约在μ＝１０５处 ＰＤＩ最高．当μ偏小时，
Ｆ值和Ｔ值都较小的弱兴趣得分太低，无法提取；当μ
偏大时，Ｆ值较高但Ｔ值较低的弱兴趣会得高分而成
为强兴趣，导致 ＰＤＩ下降．图６是从训练集兴趣得分统
计图中随机截取的２５０个有效不重复概念得分分布，未
包含网页收藏评分，参数取λ＝１，μ＝１０５，ｍ＝８２．

（３）参数 Ｖ０与 Ｖ１
经统计，６２％的用户同时存在多个兴趣，其中仅个

别兴趣较强烈．图６中概念得分呈现明显区分，数量分
布状况符合客观实际与实验预期．综合多组概念得分
柱状图，设定不同阀值，结果集查准率情况如下：（ａ）Ｖ０
用于排除非兴趣，因此以非兴趣查准率 Ｐｆａｌｓｅ和召回率
Ｒｆａｌｓｅ作参考．如表３（ａ）．随着 Ｖ０值增大，更多非兴趣被
筛选出，Ｒｆａｌｓｅ不断升高，同时得分较低的弱兴趣概念也
会被归为非兴趣，使 Ｐｆａｌｓｅ降低，权衡查准率与召回率，
设定 Ｖ０＝１２００；（ｂ）Ｖ１用于提取强兴趣，因此取值依据
强兴趣查准率 Ｐｓ和召回率Ｒｓ确定．如表３（ｂ）．随着 Ｖ１
的增大，Ｐｓ必然增大，同时也会排除得分稍低的强兴
趣，从而降低了 Ｒｓ．由表３（ｂ）可见，取 Ｖ１＝４５００较为合
理．

综上，实验最终训练参数为：ｍ＝８２，ｍ０＝１２，Ｆ０＝
４，λ＝１，μ＝１０５，ρ＝４５００，Ｖ０＝１２００，Ｖ１＝４５００．

表３
（ａ）根据 Ｐｆａｌｓｅ确定 Ｖ０

Ｖ０ Ｐｆａｌｓｅ Ｒｆａｌｓｅ

１１００ ８４．７％ ８２．９％

１２００ ８４．７％ ８５．３％

１３００ ８１．５％ ８６．２％

１４００ ８０．９％ ８６．２％

１５００ ７８．７％ ８７．１％

１６００ ７８．４％ ８７．６％

１７００ ７８．２％ ８７．６％

１８００ ７７．６％ ８７．６％

１９００ ７６．８％ ８７．８％

（ｂ）根据 Ｐｓ确定Ｖ１

Ｖ１ Ｐｓ Ｒｓ

４１００ ５６．４％ ８３．８％

４２００ ６０．６％ ８３．３％

４３００ ６６．０％ ８１．７％

４４００ ７２．５％ ８１．７％

４５００ ７７．４％ ８０．５％

４６００ ７７．４％ ７９．９％

４７００ ８０．２％ ７５．４％

４８００ ８２．１％ ７１．３％

４９００ ８２．１％ ６８．８％

５３ 实验结果分析

测试输入日志的测试集部分，参数取训练值．以下
选取某典型的ＭＩ模式实验用户的兴趣结果集为例．图７
为其一周内兴趣，参数 ｍ＝８２，ｍ０＝１２，Ｆ０＝４，λ＝１，μ＝
１０５，ρ＝４５００，Ｖ０＝１２００，Ｖ１＝４５００．Ｕ中带有号的概
念均为通过 ｃｌｏｓｅ－ｔｏ关系衍生所得．社交网站与 ｊａｖａ方
面的兴趣领域差距较大，当采用传统分类器方法时，二

者的网页或主题相关度较低，分入了不同类别．但本例
中通过ｗｅｂ－ｓｅｒｖｉｃｅ、ｃｏｍｐｕｔｅｒ－ｓｃｉｅｎｃｅ等概念相互关联，二
者进入同一划分，“社交网站相关的 ｊａｖａ编程”的网页会
得到更高排名，更符合用户实际需求．图８为该用户２个
月的长期兴趣叠加面临的历史 ＵＬ’和短期兴趣 Ｕ．篇
幅所限，未列出全部结果．本次叠加α０＝３．３，即次数αｉ
≥４的元素将留在 ＵＬ中．括号中为当前叠加次数．

图９为叠加和筛选后得出的长期兴趣，粗体为 Ｕ
所造成的改变．其中 ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ、ｊａｖａ等与相同元素合并
计数增加．ＵＬ’中的 ｍｏｖｉｅ与 Ｕ中的 ｃｉｎｅｍａ，ｍｏｖｉｅ－
ｔｉｃｋｅｔ与 ｔｉｃｋｅｔ－ｐｒｉｃｅ均存在 ｃｌｏｓｅ－ｔｏ关系，所在集合合
并，ｍｏｖｉｅ和ｍｏｖｉｅ－ｔｉｃｋｅｔ计数增加．在 ＵＬ中：大量具体
概念如Ｙａｈｏｏ、Ｏｒａｃｌｅ被删去；突发性的 ｍｕｓｉｃ方面兴趣
被去除；分支兴趣也得到筛选，如 ｍｏｖｉｅ方面喜剧和科
幻比悲剧计数更高得以保留，客观反应了用户偏好．在
政治方面，用户零散关注的子兴趣都被筛去，概括性的

高位概念ｐｏｌｉｔｉｃｓ得以保留．

１６５１第 ８ 期 苏雪阳：基于本体与模式的网络用户兴趣挖掘



６ 总结

本文通过网页主题向量在通用本体中的上位概念

来表达网页访问所体现的用户个别兴趣，提出兴趣原

子的概念和以兴趣得分衡量兴趣强弱．定义了四种兴
趣模式求取时段内的兴趣概念集．最后借助本体将概
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念集划分，表达了用户兴趣的聚类与合并过程．
本文的研究思路探索了一条新途径．首先，以通用

本体中的概念代替ＯＤＰ标签或大众分类标签表达用户
兴趣，避免了标签规模问题的负面影响．其次，用户兴
趣的最终表现形式不再是简单的向量，而是从通用本

体映射出的具有语义层次关系的本体片段，兴趣的表

示更准确，去除了冗余，避开了以兴趣标签相似度计算

合并兴趣的过程．最后，相比于以往的单一数学模型，
本文通过不同的兴趣模式分别得出兴趣，更加准确可

靠．后续研究中，利用短期用户兴趣的长期兴趣增量学
习方法，改进叠加方式以计算更准确可靠的长期兴趣

将成为主要目标．
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