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摘 要：信息主动推送是个性化搜索引擎的发展方向．如何通过访问记录获取用户兴趣以及如何将兴趣相同或相 

近的用户归为一类，是个性化信息主动推送技术面临的主要问题．支持向量机是一种广泛使用的分类方法，但在互 

联网环境下，其面临大规模数据分类和隐私泄露问题．为了进一步提高分类效率，提 出面向大规模信息的用户分类 

方法．该方法不仅解决了大规模用户分类问题，还保证分类过程中用户信息安全． 
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Research on User Classificati0n M ethod Based on 

Large--scale Information 
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Abstract：Information active push is the trend of personalized search engine．How to get user interests and classify 

the users of the same interest are important．Support Vector Machine(SVM)is widely used，while it faces some 

challenges，including classification of large-scale datasets and inform ation leakage． In order tO solve the above 

problems，User Classification Method based on Large-scale Inform ation(UCM)is proposed in this paper，it can 

effectively solve the large-scale inform ation classification and preserve user inform ation during classification． 
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1 引言 

搜索引擎是查找信息的主要工具，但其查询返 

回结果相关率并不理想．为了进一步提高信息服务 

的质量和用户满意度，开发性能更加优越的个性搜 

索引擎成了当务之急[1]．个性化搜索引擎通过收集 

和分析用户的浏览信息来获取用户的行为和兴趣， 

从而达到返回用户个性化搜索结果的目的．所谓个 

性化是指通过分析用户输入的检索要求、用户浏览 

的页面以及用户的使用日志等获取满足用户个性化 

需求信息_2]．目前，个性化搜索引擎大多是针对用 

户检索要求“被动地”提供信息服务．未来信息服务 

发展方向是信息主动推送，传统的个性化搜索引擎 

关注的是用户的差异性，而信息主动推送更强调用 

户兴趣的相关性．因此，如何通过访问记录获取用户 

兴趣以及如何将兴趣相同或相近的用户归为一类， 

是个性化信息主动推送面临的主要问题．此外，信息 

主动推送还受制于互联网海量信息处理技术的发 

展． 

支 持 向 量 机 (Support Vector Machine， 

sVM)[3]是当前广泛使用的分类方法之一，但在网 

络环境下，其面临两大问题：(1)大规模数据分类问 

题；(2)隐私泄露问题．因此，本文在分析 SVM 的基 

础上，提出面向大规模信息的用户分类方法(User 
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Classification Method based on Large—scale Infor— 

mation，UCM)．该方法不仅有效地解决了 SVM 面 

临的两大问题，而且适用于解决互联网用户分类问 

题． 

2 支持向量机及其面临的主要问题 

支持向量机 SVM是一种基于统计学习理论的 

机器学习方法．该最优化问题可描述为 

线性形式： 
1 N 

专 『2+cE e, (1) 
S．t Yi(wTx 4-6)≥l一8 —l，⋯ ，N，8≥0 i 

一1，⋯ ，N (2) 

式中，z 6R (1≤i≤N)为输入数据，Y ∈{1，一1) 

为类别标签．C为惩罚因子，它控制对错分信息的惩 

罚程度，C=O时表示线性可分，C>0时表示线性不 

可分；对于线性不可分或事先未知是否线性可分的 

情况，通过引入松弛因子8允许错分数据的存在． 

其决策函数为 

厂(z)一sgn( +6 ) (3) 
N N 

式中，w一∑口 ，b 一 一∑yia：xTx 且a 
— l z= 1 

> 0． 

核化形式： 
1 N 

瓢 。+cE e~ 

s．t．Y (wW9(z )+6)≥1—8 一1，⋯，N，8≥ 

0 一1，⋯ ，N (4) 

式中，9(x )表示从原始空间到高维特征空间的映 

射． 

其决策函数为 
N 

厂(z)一sgn(∑口i Y k( ，z)+6 ) (5) 
N 

式中，b ：== 一∑Y 尼(z ， )且a >0． 

由上述分析可知：线性 SVM 本身实现了隐私 

保护，原因是线性 SVM决策函数厂( )===WT +6中 

权重 '‘，是所有支持向量的线性组合，每个支持向量 

的敏感内容由于权重 w的存在而不被暴露．但线性 

SVM使用范围有限，核方法的引入导致线性 SVM 

隐私保护作用消失：式(5)表明判断样本z的类属 

必须事先得知所有训练样本信息，这对隐私保护带 

来巨大挑战．此外，当面临大规模数据时，SVM的分 

类性能受到很大影响． 

3 面向大规模信息的用户分类方法 

为了能够解决 SVM 面临的两大问题，本文提 

出面向大规模信息的用户分类方法 UCM．该方法 

首先对页面进行预处理，得到页面集合；然后将页面 

集合划分成若干子集并在各子集上运行分类超平面 

(Separating Hyperplane，SH)算法得到相应的决策 

函数 ( )；最后通过非线性函数将上述决策函数 

．  (z)集成，得到最终的决策函数 f(z)，进而实现 

用户分类．为了表述方便，后两步称为基于分类超平 

面的非线性集成分类方法(Nonlinearly Assembling 

Classification M ethod based on Separating Hyper— 

plane，NACM)．UCM 的流程图如图 1所示． 

页面预处理 

r  呈 蜜 羞  
厂 藩 i一  

完成用户分类 

图 1 UCM 流程图 

3．1 页面的表示 

通过挖掘用户访问的页面信息可以发现用户的 

兴趣，从而为将兴趣相同或相近的用户归为一类奠 

定基础．因此，首先应将页面进行预处理及向量表 

示． 

(1)页面预处理 

页面预处理主要包括页面清洗，即清除掉一些 

与研究无关的文件，如图片文件及脚本程序等． 

(2)页面的向量表示 

面对杂乱无章的页面首先应对其进行特征表 

示，然后根据页面特征所反映出来的内容得到页面 

的向量表示．目前比较成熟的页面特征表示方法有 

布尔逻辑模 型[ 、向量空 间模型 (Vector Space 

Model，VSM)[引、概率模型 等．本文页面表示方 

法基于 VSM． 

本文对关键词的考察重点在于对其权值的考 

察，因此页面特征表示采用加权特征词方法，该方法 

包含两步：① 页面特征词提取；② 特征词权值计 

算． 

页面特征词提取方法如下： 

Stepl：将页面转化成文本并保留某些重要标记 

信息； 
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Step2：对文本文件切词处理 ； 

Step3：去掉与页面内容无关的虚词； 

Step4：去掉低频词，低频阈值 。 确定方法见表 

1。 

Step5：剩下的词作为特征词，’并保留其出现频 

率． 

表 1 低频阈值确定方法 

文章长度 低频阈值 

页面特征词权值计算方法如下： 

Step1：根据特征词 ti在页面中出现的位置和次 

数厂 计算其频率： 

： ×S ( 一 1，2，⋯ ，N) (6) 

式中，s 为特征词t 对应页面标记的权系数．s 的取 

值见表 2． 

Step2：由于页面长短不一，式(7)实现规范化处 

理 ： 

：  j i (i一 1，2，⋯ ，N) (7) 

／∑厂 
V = l 

表 2 HTML部分标记权重设置表 

HTML标记 

< TITLE> 

< H1> < H2> < H3> 

<B> <sTf NG> 

< B0DY> 

权重 

1 

0．8 

O．7 

0．5 

在得到页面特征词及其权值后，可将页面表示 

为p一{(是1，tf,)，(k2，￡ )，⋯ ，(kN，tin))( 一 

1，2，⋯，N)，其中志 和￡厂 分别为页面特征词及其 

权值． 

3．2 基于分类超平面的非线性集成分类方法 

3．2．1 分类超平面 

针对SVM面临的隐私泄露问题，文献[9]中提 

出分类超平面(Separating Hyperplane，SH)： 

a =sgn(y z— jz --b) 

=sgn( z一6) (8) 

式中，M，一 一 ，． 

该超平面工作原理如下：对于两类数据，两类中 

各选一个数据点，将两点连线的法平面作为候选分 

类面．由于存在无穷多个这样的分类面，因此规定该 

分类面至少经过一个数据点．选取误分率最低的分 

类面作为最优分类面．不难看出，SH的时间复杂度 

为O(n。)．上述思想如图2所示，其中0和+分别表 

示两类数据． 

图 2 分类超平面工作原理图 

与核 SVM相比，SH的最大优势在于仅需要三 

个数据点就能确定分类面．这在很大程度上降低了 

隐私泄露的风险．然而随着数据规模不断增大，SH 

的时间规模急剧增加．由此可见，SH仍无法解决大 

规模数据分类问题．基于上述分析并借鉴管理学中 

的协同思想，本文提出基于分类超平面的非线性集 

成分类方法(Nonlinearly Assembling Classification 

Method based on Separating Hyperplane， 

NACM )． 

3．2．2 NACM 

在管理学中，协同指协调两个或者两个以上的 

不同资源或者个体，协同一致地完成某一目标的过 

程或能力．在一个系统内，若系统中各子系统能很好 

配合，多种力量就能集聚成一个总力量，形成大大超 

越原各自功能总和的新功能．将上述思想运用于大 

规模页面分类，可得下面 NACM方法： 

Step1：将页面集合 D分为M个子集{D ，D2，⋯，DM}并 

在每个数据子集 Di( 一1，2，⋯， 上运行 SH算法得到 

相应的决策函数 ( )； 

Step2：通过非线性函数将上述决策函数 (z)集成，得 

到最终的决策函数 ，( )． 

由 NACM 方法可以看出：NACM不仅最大限 

度地发挥 SH具有的优势，而且将 SH 的适用范围 

从小规模数据扩展到中大规模数据；NACM通过非 

线性函数集成的方式将SH从原始线性空间推广到 

非线性空间，有效地扩大了其适用范围． 

3．2．3 页面集合划分方法 

为了避免引人“数据不平衡”问题，本文采用“随 

机等分法”对数据集进行划分．假设两类页面数分别 

为 +和 一，则两类页面数之比P一 +／ 一．若将 

两类页面组成的集合 T等分成M 份，则每个子集 

叭 眦 ¨o 1( 
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的规模为 s===[ ++ 一／M3，其中[·]表示取整．随 

机等分法要求每个子集中的页面从集合 丁中随机 

选取，各子集满足两类页面数之比及子集规模分别 

等于 P和S且各子集无交集．这样，在一定程度上避 

免数据子集出现只有一类数据或一类数据过多而另 
一 类过少等“数据不平衡”问题． 

3．2．4 非线性集成方法 

NACM试图通过页面集合划分以及非线性集 

成两步解决大规模页面分类问题．其中，非线性集成 

函数的选取至关重要． 

当前常用的核函数有：Gaussian核函数、多项 

式核函数、Sigmoid核函数、Epanechnikov核函数 

等．其中径向基函数(Radial Based Function，RBF) 

具有若干优良性质，在实际应用中特别在非线性分 

类方面表现出一定优势．因此，本文将 RBF核函数 

的非线性特性和SH的隐私保护特性有机地结合起 

来，从而将SH的适用范围从线性空间推广到非线 

性空间．同时，为了将各页面子集上的分类结果有效 

集成，因此引入非线性输出权重 m(i一1，2⋯ ．， 

M)，其满足Oli≥0．综上，非线性集成函数可表示为 
M 

厂(z)一∑a exp(一 JI z--pi ll )(wi~x— 
一 1 

b ) (9) 

其中径向基核函数中的参数 通过求解各数 

据子集的中心获得；参数h通过网格搜索获得．由 

“数据集划分方法”可知：各页面子集的分布性状近 

似，因此特别地令 ∞一1／M． 

3．3 重要性质 

性质 1：NACM 的 VC维小于等于 9． 

证明：(1)由VC维定义可知：对于一个函数集， 

如果存在h个样本能被函数集中的函数按所有可能 

的2 种形式分成两类，则称函数集能把 个̂样本打 

散．函数集的 VC维就是它能打散的最大页面数 h． 

(2)由SH算法可知：两类页面共产生有序页面 

对的数量为 h(̂一1)；由于分类面至少经过一个页 

面向量，则共有 h (̂一1)种形式将页面集合分开． 

当 >̂9时，有 2̂> h (̂一1)．即当可打散的最 

大页面数大于 9时，式(8)表示的超平面类不能打散 

它们．由此可知：NACM的VC维小于等于9． 

由VC维理论可知：VC维反映分类器的学习 

能力，VC维越大，分类器的性能越差；反之，分类器 

的性能越好．因此，性质 1从理论上保证 NACM对 

大规模页面分类的有效性． 

4 实验 

为了检验 面 向大规 模信 息用 户分 类方 法 

NACM 的有效性，通过模拟实验进行验证．实验选 

取 2012年 3月 1日至 2012年 3月 30日30天内 8 

个用户访问的网页作为实验对象．用户及其浏览的 

页面数如表 3所示． 

表 3 用户及其浏览页面数 

对上述页面进行向量表示后，为了将用户全部 

归类，故将上述页面集合两两组合并分别运行 

SVM、SH和 NACM．随机选取页面集合的 7O 作 

为训练样本，余下的 30 作为测试样本．将页面集 

合近似等分为 M 份，并令 M一20．实验结果如表 4 

所示，其中 C 、C 、C。分别表示各用户的类属；“一 
一

”表示在有限时空范围内无法求解．上述算法的分 

类时间如表 5所示． 

表 4 对比实验结果 



 


