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基于聚类算法的个性化搜索研究① 
Personalized Search Based on Clustering Algorithms 

 
帅剑平 周娅 (桂林电子科技大学 计算机与控制学院 广西 桂林 541004) 

 

研究使搜索结果尽可能满足不同用户的信息需求。文中提出了一种基于改进的

化搜索方法，在全文搜索包

结果，提高了用户搜索的准确率。 
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1 引言 
随着计算机技术与网络技术的发展，Internet 上

的信息呈爆炸性的增长。搜索引擎为用户提供了一种

有效、方便的从Web上检索信息的方法。然而，搜索
引擎返回的结果往往一半以上的信息没有任何意义，

用户只能简单地从选择的搜索引擎所返回的结果中逐

个筛选自己感兴趣的内容，这无疑是非常耗时的过程。

通常情况下一个词在不同的语境下会有很多不同的意

思，例如：对关键词“苹果”进行搜索，一些用户也

许想了解苹果作为一种水果所具有的信息，而有些用

户关心的则是关于苹果电脑的相关信息。如何从海量

的信息中高效全面地获取所需知识及最新信息，如何

使得搜索结果能够满足不同的用户的要求，是人们急

待要解决的问题。因此，为了提高搜索强擎用户对搜

索引擎网站的满意程度，搜索引擎的个性化趋势是搜

索引擎未来发展的重要特征和必然方向。 
聚类是数据挖掘中一种重要的方法，它是一种非

监督学习、基于观察的方法。聚类是按照数据的相似

性和差异性，将数据划分为若干组，同组的尽量相似，

不同组的尽量相异。聚类算法所具有的特性对个性化

搜索引擎的发展有着特殊的意义，本文通过研究聚类

算法如何在个性化搜索引擎中聚类数据。 
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2 相关研究 
个性化搜索的研究对于改进搜索结果、返回用户

满意的结果方面有着极其重要的作用。文献[1]中的个
性化搜索系统研究的重点集中在用户兴趣模型上，通

过对用户浏览行为、服务器日志、Cookie logs等信
息的分析处理，用向量空间模型、本体或是其它方法

构建兴趣模型，然后计算用户兴趣模型和结果文档相

关性，在返回搜索结果给用户之前根据相关性对其进

行排序。文献[2]对个性化搜索的查询词进行扩展，其
中通过语义本体的方法对查询词进行语义上的扩充，

自动创建结构化的兴趣模型，以期能够准确表达用户

的搜索意图。文献[3]中通过用概率查询扩展的方法来
处理查询词，通过计算查询词和文档之间的概率相关

性来获取比较好的查询准确度和数据召回率。 
聚类技术在搜索引擎中的研究有着不可替代的地

位，人们利用聚类技术在这搜索引擎方面的研究初见

成效，如 Vivisimo、Mooter 这类基于聚类的商业搜
索引擎。文献[4]提出了基于相关性的聚类算法，定义
了三个类别（相关、部分相关各不相关），聚类结果单

一，对处于类别边界的数据并没有得到很好的处理，

不能获得任意相关度的聚类数据。聚类算法在 web领
域的研究大多数都考虑文档集自身的特性，首先对文 
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档特征提取，进而对文档进行聚类，并没有考虑不同

用户的信息需求。其中有些聚类算法如 K-means 对
噪音数据不敏感和对聚类数据的形状有所要求，容易

使得聚类结果并不是很理想。本文改进了 DBSCAN[5]

算法，对搜索结果进行基于用户兴趣模型的聚类。 

3 基本密度的聚类算法 DBSCAN 
基于密度的聚类算法是一类重要的聚类算法，与

基于划分的方法不同的是，它没有去假定聚类中心，

而是根据数据集自身的密度分布探测获得类簇。比起

基于划分的方法其优势在于可以发现任意形状的簇，

而且可以有效去除噪声。众所周知，对于待聚类的数

据对象集，通常由一些在特征空间上离散分布的数据

对象组成。DBSCAN是从离散分布的观点来看待数据
分布特性的典型算法，它由 Martin Ester 等人在
1996年提出，它通过检查数据库中每个点的ε-邻域
来寻找聚类。如果一个点 p 的ε-邻域包含多于
MinPts个点，则创建一个以 p作为核心对象的簇。然
后，DBSCAN反复地寻找从这些核心对象直接密度可
达的对象，这个过程可能涉及一些密度可达簇的合并，

当没有新的点可以被添加到任何簇时该过程结束。 
引理 1：P 是数据集合 D 中一个核心对象，则由

P密度可达的点构成的集合 O是一个聚类。 
引理 2：C 是一聚类，P 是 C 中的任意一个核心

对象，则 C等于由 P密度可达的点构成的集合 O。 
基本 DBSCAN算法 
输入：包含 n个对象的数据库，半径ε，最少数

目MinPts 
输出：所有生成的簇，达到密度要求 

(1) REPEAT 
(2) 从数据库中抽取一个未处理过的点 
(3) IF 抽出的点是核心点 THEN 找出所有从该点密
度可达的对象，形成一簇 
(4) ELSE 抽出的点是边缘点(非核心对象)，跳出本次
循环，寻找下一点 
(5) UNTIL 所有点都被处理 
基于密度的聚类算法需要指定聚类参数ε和

Minpts的值，这两个参数的值往往难以设定，重要的
是这样两个参数决定了簇的形成，以及哪些点被视为

噪声点，当对ε和 MinPts 的设置有微小的变化都有
可能产生迥异的聚类结果。难以设定且对聚类结果产

生致命影响的两个参数，DBSCAN及部分改进的算法
都将设定该参数的任务交给用户；当然，如果用户对

整个数据集的分布非常了解的情况下，聚类结果无疑

将比较准确；然而这种熟悉所面对的仅仅是专业人员。

另外也有其它的参数选取方法：计算数据集中每个数

据对象的 k-th 最近距离，绘制 k-dist 图 ,再由用
户指定ε(大多对应拐点位置)；然而，大量实验后发现:
很多数据集的 k-dist图中有很多类似“拐点”位置，
尤其数据高维且海量时，这就使得指定ε不可行；同

时，绘制 k-dist 图的过程属计算密集型，代价颇高。 

4 DBSCAN算法的改进 
与经典的 DBSCAN算法类似，改进的算法也是一

个逐步迭代的过程，针对于 DBSCAN算法的缺点，从
下列方面改善聚类效果。 
4.1 ε和minpts的选取 
对于用户查询，用一个带权值的向量 Q表示。采

用向量空间模型(Vector Space Model 简称 VSM)来
表示用户的兴趣特征，其基本思想是用向量表示文档，

每个文档表示为（（t1,w1）(t2,w2)...(tN,wN)），其中 ti

为文档中第 i 个项，wi为项 ti在文档中的权重，项的

权重表示它们在文档中的重要程度。在信息检索中，

使用 TF*IDF(Term  Frequency; Inverse Document 
Frequency)算法来计算文档的权值。计算 Q 与兴趣向
量的相似性，设定查询与兴趣向量的相似度阀值 T，
将用户查询Q与兴趣向量的相似度阀值大于 T所组成
的集合表示为 CS={D1...Dm}，Di={D(c1,Di)...D(cj,Di)},  
D(cj,Di)表示数据库 Di中第 cj个文档。 
计算 Q与集合 CS中兴趣向量的欧式距离的平均

值，将其作为 DBSCAN算法的输入参数ε。欧式距离
函数如下： 
  ∑
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对于 DBSCAN算法的MinPts值的选取，不采用

随机选取或是固定值的方法，根据 sim(Q,Di)≥T把相
似度大于阀值 T的 K个用户兴趣向量记为 S1,S2,⋯,Sk

并将 K值作为密度聚类算法的输入参数MinPts的值。 
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4.2 不同密度簇的识别 
DBSCAN算法是一种通用的聚类算法，能够发现

不同大小、不同形状的类簇，并且对噪音数据比较敏

感。但是由于全局ε和 minpts 值的设定，使得它不
能识别不同密度的类簇。ε的选值过大时，会把密度

相差较大，且相关性并不大的几个类簇聚成一个大的

类簇，ε的选值过小时，当然也会把本该属于一个类

簇分裂成不同的类簇，聚类效果不理想。如下图所示 
   
   
   
   
   
  
  
   

图 1 不同参数值的聚类结果 
 

为此，我们在 4.1中ε和minpts确定了的情况下，利
用密度区分的方法对符合条件的数据对象进行聚类。 
核心对象 P 在ε邻域内有 m0个数据对象(包含 P

在内)，mi其中 i[0,m0-1]代表这些 m0个数据对象在

ε邻域内的数据对象的个数，相对于 m0 的值，

DBSCAN 算法对 mi的取值没有任何限制。为了能够

检测出不同密度的聚类，首先给出下列两个条件： 
条件 1  (1+α)m0≥mi>m0 
条件 2  m0>mi≥m0/(1+α) 
α是[0，1)之间的小数，这里取α的经验值 0.2，

对于任何一个核心对象只要不满足这两个条件就不能

聚类扩展。 
改进的 DBSCAN算法具体步骤描述： 

(1) 查询 Q与兴趣向量的相似度计算 
 

(2)K=count{D1...Dm}，dist=D(Xi,Xj)
m
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m
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(3) 根据(2)得到的 K、dist值分别作为 DBSCAN的输
入参数ε、MinPts 
(4) Repeat 
(5) 从数据库中抽取一个未处理过的点 P 
(6) If  P是核心点 

(7) If (1+α )m0≥mi>m0 或者 If m0>mi≥
m0/(1+α) 
(8) 找出所有从 P点出发满足(7)的点且未被分配到簇
中的点归类 
(9) Else 不把能该点指派到簇中 
(10) Else 跳出本次循环，寻找下一点 
(11) Until 所有点都被处理 

5 实验结果 
为了评估算法的性能，利用准确率(precision)来

进行结果分析。准确率表示为与用户查询相关的文档

数和用户查询的总文档的比值。 
Precision=n’/N 

其中 n’表示用户查询相关的文档数； N表示用户查
询的总文档数。 
在全文搜索包 lucene与开源搜索引擎 Nutch的

基础上，设计了基于 DBSCAN 的个性化算法，对 10
个用户的 50个不同的查询结果进行了试验。                  
一个用户搜索的准确率我们用此用户 50 次查询

的平均准确率来表示，实验结果如下： 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

     图 2  每个用户的平均准确率 
 

查询词 原始的搜索引

擎(准确率) 

基于 DBSCAN的个性

化搜索(准确率) 

Net  works 0.3 0.85 

癌症 0.35 0.91 

Office 0.4 0.6 
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