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一种基于用户偏好分析的查询优化方法 

梅  翔    孟祥武     陈俊亮    徐  萌 
(北京邮电大学网络与交换技术国家重点实验室  北京  100876) 

摘  要：该文对如何满足不同兴趣用户的查询需求进行了研究，提出了一种基于用户偏好分析的查询优化方法。该

方法将用户对网页的偏好转化为对本体知识库中实例的偏好；分析本体实例之间的语义关联，发现隐含的用户偏好；

综合用户偏好历史，建立用户当前状态下偏好的数学模型，以预测用户对网页的关注程度。实现了相应的原型系统，

实验结果表明，相对于传统的个性化搜索技术，该文提出的方法能更有效地获取用户偏好，适应用户偏好的变化，

提高搜索引擎查询的准确率。 
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A Query Optimization Method Based on User Profiles Reasoning 

Mei Xiang    Meng Xiang-wu    Chen Jun-Liang    Xu Meng 
(State Key Laboratory of Networking and Switching Technology, Beijing University of Posts 

 and Telecommunications, Beijing 100876, China) 

Abstract: User profiles, descriptions of user interests, can be used by search engines to provide personalized search 
results. A query optimization method based on user profiles reasoning is presented. This method creates user 
profiles by classifying users’ interests into instances in an ontology knowledge base, and then propagates user 
preferences to find users’ latent interests by analyzing the semantic association among the ontology instances. It 
integrates users’ current and history preferences to process the search results. A prototype system is implemented 
and the experimental results show that users’ latent preferences can be learned accurately and personalized search 
based on user preference yields significant improvements over the origin results. 
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1  引言  

上世纪 90 年代兴起的搜索引擎技术在一定程度上解决

了 Web 信息检索困难的问题，然而传统的搜索引擎仅依据

用户输入的查询关键字和网页的重要性，判定网页与用户查

询需求的相关度，忽略了用户个体的特点。使用相同的关键

字，背景和兴趣爱好不同的用户查询的对象可能完全不同，

如房地产代理用关键字“office price”查询办公场所的出租行

情，IT 采购员用同样的关键字查询微软出品办公软件的价

格。个性化搜索技术[1]旨在提供满足用户个性化需求的搜索

服务，通过分析用户的偏好，预测用户对网页的关注程度。

目前存在许多个性化搜索系统，GroupLens[2]要求用户给出

对网页的显式评价，通过用户之间的相似性分析预测用户对

网页的关注情况，该方法完全依赖用户显式的反馈获取用户

偏好，时间开销较大，且无法预测用户对新出现网页的兴趣。

文献[3,4]分析用户浏览的网页文本，将词语作为记录用户兴

趣的基本单位，但方法中词语只是孤立的逻辑符号，忽略了
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词语之间的内在联系。文献[5,6]将网页归类到具有特定意义

的概念，用概念权重来表示用户偏好，但该方法在分析用户

偏好时，忽略了用户兴趣随时间变化的特性和概念之间的联系。 

本文针对现有个性化搜索方法存在的问题，提出了一种

基于用户偏好分析的查询优化方法 (Query Optimization 

Method based on User profiles Reasoning，QOMUR)。该

方法能够显式和隐式地获取用户兴趣，通过网页归类，将用

户对网页的偏好转化为对本体知识库中实例的偏好，借助本

体实例之间语义关联的推理，实现用户偏好的扩散，可以发

现隐含的用户偏好。本文综合时间因素，建立用户偏好的数

学模型，以预测用户对网页的关注程度，并实现了相应的原

型 系 统 (Semantic Assistant System for Personal Web 

Search，SASPWS)，该系统运行于客户端，对传统搜索引擎

返回的检索结果进行优化。实验表明，本文提出的方法可以

准确全面地获取用户偏好，有效地提高搜索引擎查询的准确

率。 

2  用户偏好获取 

2.1 用户信息收集与分析 

QOMUR 采用显式和隐式相结合的方法来获取用户对
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网页的偏好。用户在浏览网页时，可以显式给出对网页的评

价，范围从 0 到 5，数值越大，表明用户对网页的兴趣程度

越高。QOMUR 同时收集用户对网页的操作，隐式获取用户

对网页的偏好：⑴浏览时间；⑵页面激活时，鼠标的移动时

间；⑶鼠标在页面的点击次数；⑷拖动滚动条时间；⑸标记

行为，包括添加到收藏夹、邮寄、打印、保存页面、复制。

第(1)至第(4)类行为对用户偏好的影响用 4 个整型参数 X1…

X4 进行描述,每类参数都有一个最大值，以避免单个参数对

结果产生过大的影响。第⑸类行为对用户偏好的影响用 5 个

布尔型参数 X5…X9 进行描述，当参数对应的行为发生时，

参数取 1，否则取 0。 

用户打开到关闭一个网页的过程称为一次隐式评价，用

户在一次隐式评价中表现出的偏好表示为上面 9个参数的函

数：Y=f(X1…X9)。QOMUR 用线性回归模型[7]分析 Y 和

X1…X9的关系，得出 Y 的完整表达式。 

2.2 基本用户偏好 

本体
[8]
是共享概念模型的形式化规范说明，可以理解和

表达为一组概念的定义及其相互关系。本体概念分为类、实

例、属性：类描述领域内对象的类别，实例描述具体的对象，

属性描述各种概念之间的相互关系。本体提供了描述某个领

域的术语和概念，而本体知识库则使用这些知识来表达该领

域的事实。QOMUR 基于关键字词频向量比较[5]，进行网页

归类：对知识库中的实例 cj，设生成其关键字词频向量的网

页集合为 Dj，取 cj与 Dj中网页的相关度最小值为 cj的相关

度门限，记为 Minj。当网页 d 与实例 cj相关度大于 Minj时，

称网页 d 与实例 cj相关，反之无关。 

通过网页归类，QOMUR 将用户对网页的偏好转化为对

实例的偏好。由网页归类直接得到的用户对本体实例的偏

好，称为基本用户偏好。设一次显式或隐式评价中，用户对

网页的偏好为 p，与该网页相关的实例集为η，用向量

P=(date,p1,p2,…,pn)表示该评价对应的基本用户偏好，n 为

本体知识库中实例的个数，pi为评价中实例 ci(1≤ i≤ n)的偏

好值，当 ic η∈ 时，pi = p，当 ic η∉ 时，pi = 0，date 为评

价发生的时间。 

3  用户偏好分析 

3.1 语义关联和扩展用户偏好 

在本体知识库中，如果两个概念之间存在一条或多条属

性序列，称这两个概念存在语义关联[9]。语义关联的强度表

明概念之间语义关系的紧密程度。QOMUR 依据继承关联和

路径关联，分析用户对知识库中实例隐含的兴趣。 

定义 1 (扩展用户偏好)   从基本用户偏好出发，通过实

例间关联分析，得到的用户对本体实例隐含的兴趣。 

本文假设对某概念具有偏好的用户，很可能对与此概念

存在较强语义关联的其他概念也有偏好，借此优化查询的过

程。在图 1 中，张明(概念 B)是论文网络的演进(概念 C)的

作者，概念 B，C 之间存在较强的语义关联。用户阅读介绍

论文网络的演进(概念 C)的网页 F 后，输入关键字“张明”

查询，搜索引擎返回网页 D 和 E(分别关联到概念 A，B)，

由 B，C 的相关性，网页 E 是用户查询的目标的可能性显然

更大。这个例子中，用户对概念 B 的偏好即为扩展用户偏好。 

 

图 1  概念关系结构 

3.2 用户偏好扩散 

定义2 (偏好扩散)  根据基本用户偏好，通过语义关联分

析，发现扩展用户偏好的过程，称为偏好扩散。 

定义3 (局部深度最大的共同祖先)  类 C 是概念 a，b 的

共同祖先，若 C 的子类中不存在 a，b 的共同祖先，称 C 是

a，b 的局部深度最大的共同祖先。 

定义4 (重复的路径序列)  对属性序列 ps1={a1,P11,a2, 

P12,a3,… ,an,P1n,an+1}， ps2={b1,P21,b2,P22,b3,… ,bn,P2n, 

bn+1}，若∃ 1≤ i, j≤ n，满足(ai=bj)∧ (ai+1=bj+1)∧ (P1i=P2j)，

称 ps1，ps2为重复的路径序列，反之称 ps1，ps2为不重复的

路径序列。 

设 P=(date,p1,p2,…,pn)为基本用户偏好向量，n 为本体

知识库中实例的个数，pi(1≤ i≤ n)为实例 ci 的显式偏好。
inherit
ijp 和 path

ijp 分别为 ci 通过继承关联和路径关联扩散到实

例 cj(1≤ j≤ n, i≠ j)的偏好，初始值为 0。从 P开始的偏好

扩散算法如下： 

⑴从 ci开始继承关联扩散  设 ci信息量大于 ε的祖先集

合为 Ai={Ci1,Ci2,…,Cim}(类 C 的信息量 I = −logPr[C]，

Pr[C]表示知识库中任一实例属于类 C 的概率)。对 Ai中的每

个元素 Cik(1≤ k≤m)，设 Eik是和 ci以 Cik为局部深度最大

的共同祖先的实例集合，对 Eik 中的所有实例 cj，更新

inherit inherit

depth

ik

ik

C
ij ij i

H
p p p

H
α= + × 。 α 为继承关联扩散的衰减

因子，
Cik

H 为 Cik 在本体层次中的深度， depthik
H 为 Cik 所在

分支的最大深度，
depth

ik

ik

CH
H

为 ci，cj由于继承 Cik产生的语义

关联的强度，Cik的层次越深，代表的意义越明确，实例 ci，

cj间的继承关联就越大，由 ci继承关联扩散到实例 cj的偏好

也越大。 
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⑵从 ci开始路径关联扩散  从 ci开始广度优先遍历，记

录经过的路径，保证各遍历分支的路径序列不重复，以避免

出现循环。设某条遍历分支到达实例 cj(1≤ j≤ n, i≠ j)时，

路径长度为 step，更新 path path
2step

i
ij ij

pp p β= + ∗ ，1/step2为

ci、cj 由这条路径产生语义关联的强度，β 为路径关联扩散

的衰减因子。ci，cj 间不重复的路径序列条数越多、长度越

短，ci，cj 间的路径关联就越大，通过路径关联从实例 ci 扩

散到实例 cj的偏好也越大。为了保证程序的效率，规定遍历

的最大深度 maxStep=3。 

(3)综合基本和扩展偏好  重复(1)，(2)，对每个实例作

偏好扩散。 
扩散后的用户偏好记录为 P (date,'= 1 2, ,' ' '

np p p…, )，其中

'
ip = inherit path

1

( )
n

i mi mi
m

p p p
=

+ +∑ 。下文中的用户偏好记录，如无

特别说明均指扩散后的用户偏好。 

3.3 用户偏好合并 

QOMUR 根据用户在查询 T 之前一段时间内的偏好记

录，生成综合用户偏好向量 P=(p1,p2,…,pn)，以预测用户在

查询T发生时的兴趣状态，其中n为本体知识库中的实例数，

pi为用户对实例 ci的偏好的预测值。 

按照用户偏好记录对应评价的发生时间，用户偏好分为

历史用户偏好和会话用户偏好。会话是若干次连续的查询，

由用户在查询过程中指明，会话内所有查询的对象相同或相

近。历史用户偏好是用户偏好合并前N天的用户偏好记录(不

包括查询 T 所处会话)，N 由用户指定。会话用户偏好是查

询 T 所在会话的用户偏好记录。 

取查询 T 发生的时间为第 0 天，前一天为第 1 天，依此

类推，第 i 天的历史用户偏好为 P his
i =( his

1ip , his
2ip ,…, his

inp )， 
log 2

his hp hl

hp 1

1 iS i

ij j
i

p p e
S

−

=
= ∑ i ， 1≤ j≤ n       (1) 

其中 Si为第 i 天的用户偏好记录总数； hp
jp 是第 i 天第 hp 条

记录中第 j 个概念的偏好值；hl 为偏好记录对综合偏好的影

响力的衰减周期，如取 hl=7，则经过 7 天，该偏好记录的影

响将衰减为初始值的一半。 

N天内的历史用户偏好Phistory=( history history history
1 2, , np p p…, )， 

history his

1

N

j ij
i

p p
=

=∑ ，1≤ j≤ n         (2) 

会话用户偏好 Psession=( ses ses ses
1 2, , np p p…, )， 

ses hp

1

1 S

i i
hp

p p
S =

= ∑ ，1≤ i≤ n           (3) 

S 为当前会话用户偏好向量总数， hp
ip 是该会话第 hp 个偏好

向量中第 i 个概念的偏好值。 

合并历史用户偏好和会话用户偏好，综合用户偏好向量

为 
history session=α β× + ×P P P            (4) 

其中 0≤ α ， β ≤ 1，α + β =1。由于即使在一个很短的时

间段内发生的多次查询，对应的概念也可能不同，当前会话

中的用户偏好能够最有效地反映出用户的真实目的，因而设
ses
ip ， history

ip 分别为 P session 和 P history 中的最大值，α ，β 的

取值应满足α × history
ip < β × ses

ip 。 

4  查询优化方法 

QOMUR 依据用户偏好将搜索引擎返回的网页重新排

序。设网页 Pagei为搜索引擎返回的第 i 个结果，M 为返回

结果总数，记 Pagei与用户查询请求的关键字相似度为 M−i。

根 据 Pagei 的 标 题 和 摘 要 ， 将 其 归 类 到 实 例 集 合

Ci=(ci1,ci2,…,cin)。用户对 Pagei 的偏好 Wi=
1

n

ij
j

p
=
∑ ，pij 为

当前的综合用户偏好向量 P中实例 cij对应的元素值，即 Wi

为用户对与 Pagei 相关实例的偏好之和。综合用户偏好和关

键字相似度，网页 Pagei 的兴趣度预测值为 Ii=Wi+ γ  

⋅ (M−i)，当 Wi≠ 0 时， γ =0，反之， γ =1。 

将网页按兴趣度预测值大小降序排列，即为 QOMUR

查询优化的结果。 

5   实验及分析 

5.1  原型系统 

为验证 QOMUR 查询优化的性能，本文实现了相应的

原型系统 SASPWS。系统为图 2 虚线内的部分：用户通过用

户界面提交查询请求，察看查询结果；用户信息采集模块监

控用户对网页的各种操作，提供用户对网页进行显式偏好评

价的接口；用户行为分析模块分析用户对特定网页的兴趣

度；本体知识库是 SASPWS 推理的基础，SASPWS 采用了

斯坦福大学的 TAP[10]本体库；网页归类模块计算网页与本

体知识库中实例的相似度，进行网页归类(由于知识库中的实

例数目过于庞大，目前网页只能归类到本体知识库中部分核

心的实例)；语义关系分析模块根据概念之间的语义关联进行

推理，发现隐含的用户偏好；用户偏好管理模块合并不同类

别和时期的用户偏好，得到查询优化依据的综合用户偏好；

个性化结果生成模块根据综合用户偏好，对网页重新排序。

系统对传统搜索引擎的访问通过封装 Google Web APIs 实

现。 

 

图 2  SASPWS 系统框架 
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下面通过与 Google 及个性化搜索方法 Micro[6](依据

ODP [11]顶层概念分类)的比较，验证 QOMUR 的有效性。

在北京邮电大学计算机系征集 5 个志愿者，志愿者根据个人

兴趣从 TAP 知识库选择本体实例，自拟关键字查询。连续

收集 30 天的用户数据，将前 29 天的数据作为训练集，第 30

天的数据作为测试集。SASPWS 系统和 Micro 方法分别根据

训练集，建立实验者的用户偏好模型。 

5.2 查询优化效果比较 

实验时，从每个实验者的测试集中随机抽取 5 个查询问

题，通过 SASPWS，Micro 和 Google 查询，由问题的提出

者判断结果的相关性。SASPWS，Micro 对每个问题查询两

次(SASPWS 的两次查询在同一会话内)，实验者从第 1 次查

询返回网页中选择浏览 3 个，再进行第 2 次查询。图 3 为前

20 个查询结果的准确率，Micro 的两次查询曲线重合，在图

中合并为 1 条。几种方法的查询准确率由高到低依次为：

SASPWS2(SASPWS 第 2 次查询)，SASPWS1(SASPWS 第

1 次查询)，Micro，Google。采用个性化技术的 SASPWS，

Micro 方法，均起到了优化查询结果的作用，SASPWS 的优

化效果优于 Micro，表明 QOMUR 比以往的用户偏好推理方

法，能够更加准确全面地获取用户偏好。SASPWS2 较

SASPWS1 具有更高的查询准确率，表明当前会话的用户偏

好，能更准确地说明用户查询目标。 

 

图 3  查询准确率 1 

5.3 用户兴趣与查询效果 

每个实验者从 TAP 知识库中选取 4 个实例，自拟关键

字，查询实例的相关信息。查询过程、正确性判断方法与 5.2

节实验相同。图 4 为选出实例与该实验者在偏好训练阶段表

现出的兴趣相关时，前 20 个查询结果的准确率(Micro 两次

查询所得曲线重合，在图中合并为 1 条)，由高到低依次为：

SASPWS2，SASPWS1，Micro，Google；图 5 为选出实例

与该实验者在偏好训练阶段表现出的兴趣无关时，前 20 个

查询结果的准确率(Micro 两次查询所得曲线重合，在图中合

并为 1 条)。查询准确率由高到低依次为：SASPWS2，Google，

Micro，SASPWS1。SASPWS2相对于 SASPWS1 查询的准

确率显著提高，分析前 80 个结果，SASPWS1 准确率 21.5%，

SASPWS2达到 43%，Google，Micro 相应的准确率为 28.3%、

25.2%。 

实验结果表明，当查询用户熟悉领域内的概念时，

SASPWS和 Micro均能起到优化查询结果的作用，SASPWS

优化效果更为明显。当用户查询陌生概念时，由于概念间的

干扰，SASPWS1和 Micro 的准确率低于 Google。SASPWS2

查询准确率显著提高，表明 SASPW 能够迅速的发现并适应

用户兴趣的变化，Micro 对用户兴趣变化需要较长的适应过

程。 

 

图 4  查询准确率 2 

 

图 5  查询准确率 3 

6  结束语 

个性化搜索技术可以为不同兴趣和背景的用户提供满

足其个性化需求的搜索服务。本文对在个性化搜索系统中如

何有效地发现用户偏好进行了研究，提出了一种基于用户偏

好分析的查询优化方法。该方法通过分析本体实例之间的语

义关联，发现隐含的用户偏好；综合不同时期的用户偏好，

建立用户行为和用户偏好之间的关系模型，能够快速地发现

并适应用户兴趣的变化。实现了相应的原型系统，实验表明，

相对于传统的个性化搜索方法，本文提出的方法可以有效地

发现用户偏好，提高查询的准确率。在进一步的工作中，计

划对用户偏好的扩散算法进行改进，考虑更多的信息，并对

分类的技术进行优化和改进。 
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