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Abstract The association push of interesting information is implemented according to the iMormation that other 

users with similar interests have read。therefore user can easily find high quality interesting information from the 

immense W eb information． The association push of interesting information based on Bayesian network model is 

presented in this paper，it stores the conditional probability and semantic meaning between the terms，so the 

similarity between the users’interests and the similarity between the user’s interest and document can be computed 

according to the semantic meaning of the terms，therefore the association push of interesting information can be 

implemented．The experience result indicates this method is effective． 
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1 引言 

1991年。WWW(World Wide Web)出现 。在随后的几年 

中它获得了空前的发展 ，Internet上的信息量以指数形式飞 

速增长。现在，Internet已成为一个浩瀚的海量信息源。但 由 

于 Internet是一个具有开放性、动态性和异构性的全球分布 

式网络，其中的信息良莠不齐。非常缺乏关于信息质量和内容 

的描述 。这就导致了用户获取所需高质量信息的困难。如何快 

速、准确地从浩瀚的信息资源中寻找到所需的高质量信息已 

经成为困扰用户的一大难题。 

传统的信息提取系统将 www 上的内容尽量多地建立 

索引并存入检索数据库，其查询服务只是负责接收、解释用户 

的查询，然后根据较为简单的匹配策略(使用较多的是简单布 

尔模型和模糊布尔模型)在索引库中进行查找 。将结果地址集 

反馈给用户。对于这样的一个系统，存在如下问题 ：首先，它要 

求用户把检索意图用有限的几个关键字表达出来，这经常会 

造成用户表达歧义和表达不全面的问题 ，其次，对于给定的查 

询项，要实现用户所要求的高检索率和高检索精度是非常困 

难的。高检索率即找到大部分与用户感兴趣的主题相关的文 

档，高检索精度即尽量不包含与主题不相关的文档。并且其搜 

索结果的排序并没有考虑检索结果的质量。 

为了解决以上问题，实现信息提取的智能化 ．帮助用户快 

速、有效获取所需要的信息，人们将人工智能技术引入到信息 

提取中，已经研究出了各种智能信息提取方法 ．提出了一些智 

能型信息检索系统模型[ ]。个性化智能信息服务即根据用 

户的兴趣将信息主动推荐给用户以及过滤查询结果，但是．这 

些智能型信息检索系统均未使用用户兴趣联合推送方法。用 

户兴趣联合推送是一项重要的智能信息服务。它根据其他具 

有相似兴趣的用户的阅读信息主动推送信息。从而使用户能 

够很容易地从Web浩瀚的信息海洋中发现所需的高质量内 

容。 

本文所提出的基于贝叶斯网络模型的用户兴趣联合推送 

系统采用多个特征向量组成用户兴趣模型，不同的特征向量 

代表用户的不同兴趣 ，如专业、音乐等．并使用相关反馈学习 

算法更新用户兴趣模型，智能化适应用户兴趣的变化。它利用 

贝叶斯网络模型表示术语间的概念语义关系 。从而预测用户 

兴趣模型间以及用户兴趣模型和文档间的概念语义相似度． 

并根据其他兴趣类似的用户的阅读信息主动推送用户感兴趣 

的文档。该系统把这些信息根据用户的不同兴趣聚成不同的 

类，向用户推送聚类后的信息。该方法在计算推送信息和用户 

兴趣模型问的相似度时考虑的因素有 ：阅读过该信息的用户 

的个数；这些用户和被推送用户间的兴趣相似度 ；该信息和被 

推送用户的兴趣模型间的相似度。因为阅读过该信息的用户 

的个数反映了该信息的质量，阅读过该信息的用户与被推送 

用户间的兴趣相似度以及该信息与被推送用户的兴趣模型间 

的相似度反映了用户对该信息感兴趣的程度，所以能推送用 

户感兴趣的高质量信息。 

本文的第2节介绍我们所采用的用户兴趣建模方法 ，第3 

节介绍我们所采用的基于贝叶斯网络模型的相似度计算，第4 

节介绍基于贝叶斯网络模型的用户兴趣联合推送，在第5节， 

将给出这种方法的实验结果，最后是结论。 

2 用户兴趣建模 

用户兴趣联合推送系统所实现的个性化信息服务为 ：根 

据其他具有相似兴趣的用户的阅读信息主动推送信息，从而 

使用户能够很容易地从Web浩瀚的信息海洋中发现所需的 

*)本文工作得到中科院计算所创新课题：“高性能媒体服务器”和国家863计划课题“中国数字图书馆示范系统”的支持·课题编号：863‘306‘ 
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高质量内容。它的实现过程包括：(1)用户兴趣建模并存储其 

阅读信息。(2)将其它用户阅读过且被推送用户未阅读过的信 

息与被推送用户的兴趣模型相比较，把与被推送用户兴趣相 

符合的信息主动推送给用户。(3)根据用户的兴趣模型对推送 

结果进行排列，考虑的因素有 ：阅读过该信息的用户的个数； 

这些用户和被推送用户间的兴趣相似度；该信息和被推送用 

户的兴趣模型间的相似度。 

因为这里所指的个性化信息服务是由计算机来完成的， 

所以信息和用户兴趣都必须以一定的方式在计算机内表示出 

来．这就是 目标表示。 

2．1 目标表示 

目标表示是指从目标信息(如用户兴趣或文档)中选取一 

些特征项(如术语等)，用这些特征项及其在 目标信息中的重 

要性来代表 目标信息。目标表示模型有多种，我们采用的是向 

量空间模型(VSM)法，其实现步骤为：(1)选取一组适合于表 

示目标信息的术语( -， ，⋯， )。(2)对于目标信息F．根据 

术语 在F中的重要程度求出权值Wi，i一1，⋯，n，然后把 

目标信息F用术语特征矢量( 。， ，⋯， )表示出来． 

表示 在 F中的权重， 一1，⋯， 。我们根据术语在文档中的 

属性及其文件频度和反频度将文档表示为术语特征矢量。如 

果术语 出现在文档的标题和作者中，那么其权重为1。如果 

术语出现在文档 F的正文中，则根据术语的文件频度和反频 

度计算其权重，计算公式如下[4]： 

一  

(0_5+0_5 )(1。g ) 

、／互((0．5+0_5 )z(1og n)z) 
其中，tf(i)为术语 在文档 F中的出现次数，dr(i)是包含术 

语 的文档数，n是全部文档数 目，f厂眦是文档 F中出现最 

多的术语的出现次数。 

通过用户兴趣建模方法将用户兴趣表示为多个术语特征 

矢量，用户兴趣模型中的术语特征矢量也称为个性化向量，我 

们采用的用户兴趣建模方法请见2．2—2．6节。当我们将文档 

和用户兴趣都表示为术语特征矢量以后。采用贝叶斯网络模 

型预测用户兴趣问以及用户兴趣模型和文档间的概念语义相 

似度，具体请见第3节。 

2．2 用户兴趣建模 

本系统所采用的用户兴趣建模的方法为：1．通过用户主 

动提供 自己的兴趣来得到用户的初始兴趣模型。2．通过用户 

对搜索结果 的反馈信息来更新用户的兴趣模型。3．在用户没 

有明确参与的情况下，系统通过观察用户行为来更新用户的 

兴趣模型。并将用户阅读过的信息的元数据保存起来。因为用 

户阅读的信息与用户的兴趣模型中的某一个个性化向量相 

关，所以我们将其元数据存储到与这个个性化向量对应的阅 

读信息中。 

为了让用户主动提供 自己的兴趣 ，我们让用户回答一些 

问题 ，如 ：(1)从事的专业、研究兴趣和研究方向。(2)除了 自己 

的专业外经常阅读哪些专业和研究方向的资料。(3)对哪些种 

类的音乐、体育、小说、电影感兴趣?等等。因为用户的回答一 

般 比较简短 ，所以对其进行 目标表示的方法为：从用户的回答 

中提取术语，将其初始权重设为1。对用户输入的答案进行目 

标表示后，将不同问题的答案形成不同的用户个性化向量，表 

示用户的各种兴趣。这样就可以避免将各种不同兴趣表示成 
一 个用户个性化向量的缺陷，如只与某一项兴趣有关的文档 
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与用户的兴趣模型的相关性小等。因此，用户的兴趣模型由多 

个个性化向量组成。 

通过这种方法 ，我们可以快速地得到用户的兴趣．而且实 

现简单。但是 ，由于用户的兴趣并不是一成不变的，让用户每 

次访问网站时都输入这些内容会使用户觉得很繁琐 ．而且用 

户一般不可能提供所有的兴趣以及感兴趣的程度。所以本系 

统还采用了另外两种方法来更新用户兴趣模型。 

本系统还通过用户已访问过的页面去挖掘用户兴趣。一 

般来说 ，用户只会访问自己感兴趣的页面 ，所以，我们认为用 

户访问过的页面中包含用户感兴趣的信息，可以通过对这些 

页面进行分析来更新用户的兴趣模型。这种方法的实现要用 

到页面访问挖掘 ，详细描述请见2．3—2．5节。 

本系统所采用的另外一种更新用户兴趣模型的方法为： 

根据用户对推送信息和检索结果的评价来更新用户的兴趣模 

型。这种方法实现简单，但需要用户对推送页面做出评价。详 

细描述请见2．6节。 

本系统结合这三种方法 ，因此可以快速、精确地发现用户 

兴趣。 

2．5 从日志文件中发现用户的访问信息 

用户与 Web服务器间交互的过程信息(包括用户的登录 

信息、用户的浏览记录)都以 日志文件的形式存在，分析这些 

日志文件可以发现用户已浏览过的页面集和浏览这些页面的 

时间长度。这个过程要完成的任务为：将日志文件中的信息按 

用户进行分类整理 ，得到每一个用户的访问情况库 ，库中的记 

录表示页面的访问信息，包括的内容有：页面的 URL地址、 

页面的访问 日期和访问页面的时间长度等。这些记录按访问 

时间的先后进行排序。访问情况库的内容可用以下三元组来 

描述[5]： 

t一 (ip ，uid ．{( ．“ ， ．time， ．1ength)，⋯ ，( ．url， 

． time， ．1ength)}) 

其中， 表示用户的 lP地址，“ 表示用户的 lD，对于任意 

的0<k<m+1，以表示用户在该事件中访问的第 k个页面 ， 

II．url表示页面以的URL地址 ，II．time表示用户访问 的日 

期，II．1ength表示用户访问 的时间长度， ．f mf< ．timed 

⋯ < ．time。 

2．4 发现内容页面 

用户浏览 Internet上的信息的主要方法为：打开信息所 

在站点的主页面，点击一系列链接来打开信息所在的页面。这 

样，用户为了访问自己需要的信息所在的页面(内容页面)，一 

般都需要经过一系列其它的页面(辅助页面)。为了发现用户 

的兴趣．只需要对内容页面进行挖掘 ，所以要区分用户访问的 

页面哪些是内容页面，那些是辅助页面。我们根据访问时间的 

长短来区分内容页面和辅助页面。实现方法为：设定一个阈值 

a，访问时间超过 a的认为是内容页面 ，访问时间小于 a的认 

为是辅助页面。对内容页面进行目标表示的方法是 VSM 方 

法，具体见2．1节目标表示中的文档目标表示方法。 

2．5 根据用户的页面访问信息更新用户库的方法 

我们提出了如下根据用户的页面访问信息更新用户库的 

方法。 

设 M1，⋯， 表示用户兴趣模型中的所有个性化 向量 ， 

向量 。，⋯， 表示用户已访问过的所有内容页面。那么，如 

果页面 与用户的某一项兴趣 ％ 最接近 ，且 ·Mdf％ f的 

值大于阅值 a(我们取 a一0．15)，则用该页面对应的向量加到 
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用户的兴趣 中，即： 一 + ． 

∑VI(k)*∑丁( 
；̂ 1 =̂ 1 

( )表示用户访问页面 的频度 ，丁( )表示用户访问页面 

的时间长度 ，i一1，⋯，研。因此，用户访问页面的信息加强了 

用户的相应兴趣。如果页面 不与用户的任何一项兴趣接近 

的话，则将分量值对应为 一 + ． 的 

∑VI(k)*∑丁( ) 
^置 1 ^* 1 

向量作为用户的新兴趣 ，即增加一个个性化向量。系统用页面 

更新用户兴趣模型后 ，将页面 的元数据存储到与被更 

新的个性化向量对应的阅读信息中。当然这样可能会导致用 

户的兴趣种类大量增加，所以设定一个阈值 b，如果用户的某 
一 项兴趣对应向量的模小于 b时，在推送相关页面时不考虑 

该项兴趣。我们取 b一0．2。 

2．6 根据用户反馈的信息更新用户兴趣模型的方法 

如果用户对被推荐页面进行了评价的话，可以根据用户 

的评价信息来更新用户兴趣模型 例如用户对页面的评价标 

准可以设为：正好符合要求、相关、无关 ，对应的用于更新用户 

个性化向量的系数为：正好符合要求 ：+0．2，相关：+0．1．无 

关：一0．2。设 ，⋯， 表示用户兴趣模型中的所有个性化 

向量，向量 “， 表示用户评价过的所有内容。那么，如 

果 与 最接近，且 V · ／I I的值大于阈值a(我们取n 

一0．15)，则将 乘上用户对它的评价系数后累加到用户的 

兴趣 中，即：Mj= + 口，， 表示用户对页面 的评 

价。通过上式可知，用户对页面的评价反映到了用户的相应兴 

趣中。如果页面 不与用户的任何一项兴趣接近的话，则将 

分量值对应为 ，的向量作为用户的新兴趣。系统用页面 

更新用户兴趣模型后，将页面 的元数据存储到与被更新的 

个性化向量对应的阅读信息中。 

2．7 用户兴趣联合推送服务 

用户兴趣联合推送包括直接推送和间接推送。直接推送 

即推送与自己兴趣相近的用户所阅读的文档，间接推送即在 

对文档进行排序时考虑该文档的点击数和推送点击数高的文 

档。由于用户的兴趣模型由多个个性化向量组成，所以兴趣相 

近的判断准则是某一个个性化向量比较接近 ，推送与这个个 

性化向量对应的阅读文档，不同的个性化向量对应的推送信 

息形成不同的类 ，同一类中的推送信息按其与用户兴趣模型 

问的相似度大小排序。我们通过贝叶斯网络模型预测用户兴 

趣间以及用户兴趣模型和文档间的概念语义相似度。其描述 

请见第3节。 

5 基于贝叶斯网络模型的相似度计算 

贝叶斯网络是一个带有概率注释的有向无环图，图中的 

点表示所要解决的问题中的变量。这种概率图模型能表示变 

量之间的联合概率分布 ，分析变量之间的相互关系，利用贝叶 

斯定理揭示的学习和统计推断功能，可以实现预测、分类、聚 

类等任务 ]。在用户兴趣联合推送系统中，主要是利用贝叶 

斯网络模型表示术语间的关系，预测用户兴趣模型问以及用 

户兴趣模型和文档间的概念语义相似度，从而实现基于语义 

概念的信息主动推送服务n 】。我们采用贝叶斯网络模型表示 

术语间的语义关系，并将此关系反映在术语的权重中。为了减 

少计算复杂度 ，我们使用向量内积的方法计算用户兴趣模型 

间以及用户兴趣模型和文档问的相似度。 

因为用户的兴趣模型由多个个性化向量组成 ，该系统依 

次取出这些个性化向量，采用贝叶斯网络模型计算该个性化 

向量与其它用户兴趣模型间的相似度以及该个性化向量与文 

档间的相似度，依此推送与该个性化向量接近的高质量信息， 

这些信息形成一个类。用户的兴趣模型包含多个个性化向量， 

因此，多个个性化向量对应的推送信息形成多个类，系统将这 

些类推送给用户。个性化向量与文档间的相似度的计算方法 

见3．1—3．4节。个性化向量与用户兴趣模型间的相似度定义 

为：该个性化向量与用户兴趣模型的多个个性化向量间的相 

似度中的最大值，其计算方法见3．5节。 

5．1 基于贝叶斯网络模型的用户个性化向量与文档间 

的相似度计算 

用于计算用户个性化向量和文档间的相似度的贝叶斯网 

络模型中包含两种类型的节点，一种节点代表术语，一种节点 

代表文档。每一个节点的取值范围为[0，1]，它代表术语的权 

重或文档与用户个性化向量的相似度 。由代表文档的节点组 

成的集合称为文档子集，类似地，由代表术语的节点所组成的 

集合称为术语子集。 

贝叶斯网络模型是有向图，其中有两种类型的节点，所以 

在这两种类型的节点间的连线可以有两种方向，一种是从文 

档子集到术语子集，一种是从术语子集到文档子集。我们认为 

在给定了用户个性化向量后再计算文档与术语问的相似度更 

为直观 ．而且由用户个性化向量中的术语 出发进行统计推断 

所需要的计算复杂度较小。因此，我们采用的连线方向为从术 

语子集到文档子集。 

我们认为文档问的关系可以从它们所包含的术语中推导 

出来，所以在我们的贝叶斯网络模型中文档之间是没有连线 

的。这种假设表示在给定了文档中的术语后 ，文档是条件独立 

的。因此，在我们的贝叶斯网络模型中只有两类连线，一类是 

从术语到术语，表示术语之间的关系，连线所对应的值为术语 

间的条件概率。一类连线是从术语到文档，它代表文档和术语 

间的包含关系，连线所对应的值为术语在该文档中的权重。如 

果术语 A在文档 B中的权重大于0，那么从术语 A到文档 B 

有一条连线。 

我们的贝叶斯网络模型借鉴了文[aO，11]，它分为三层， 

最上层的节点代表术语，表示用户的兴趣项及其权重，第二层 

的节点也代表术语，它们与第一层中的术语相关，其值代表相 

关程度和权重。第三层的节点代表文档 ，节点中的值表示文档 

与用户个性化向量的相关程度。其示意图如下： 

图1 贝叶斯网络模型的示意图 

最上层的节点及其权重通过用户个性化向量可以直接得 

到，下面我们主要讨论如何求得从最上层到第二层的节点的 

连线及其对应值，通过这些连线求出第二层的节点的权重，以 

及通过第一层、第二层的节点求第三层的文档的相关度． 

5．2 计算术语间的条件概率 

我们认为经常同时出现于一个文件中的术语具有某种相 

关关系，如上下位关系、所属领域相同关系等 ，因此，我们将之 

称为相关术语 因为文档的标题是文档内容的概括，而且通常 
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由一些与领域有关的术语组成，所以通过对文档标题的挖掘 

可得术语间的相关关系。我们挖掘相关术语的依据为经常同 

时出现在文档的标题中的术语。根据关联规则得到的相关术 

语不一定满足同义或近义关系，所以我们还使用同义词典的 

方法定义同义或近义的术语。 

我们运用关联规则发现的方法和同义词典的方法挖掘出 

术语之间的相关关系，这种相关关系表示了术语间的概念语 

义关系。我们的贝叶斯网络模型利用了这种概念语义关系，所 

以能实现基于概念语义的查询。 

下面首先介绍如何运用数据挖掘中的关联规则发现方法 

挖掘术语之间的关系，运用同义词典的方法挖掘术语之间的 

关系将在3．3节中介绍。 

在运用数据挖掘中的关联规则发现方法挖掘术语之间的 

关系时，术语对应于项目(Item)，文档的标题对应于交易 

(Transaction)。如果项目集的频度(frequency)大于2，我们认 

为它是频繁项 目集。用关联规则发现的方法挖掘出项目数 目 

为2和1的频繁项目集，存储这些频繁项目集及其文件频度，依 

此计算出连线对应的值和节点的权重。 

为了动态生成贝叶斯网络模型，对于所有可能的用户个 

性化向量，为了计算出第二层节点的权重 ，有一种方法是存储 

所有贝叶斯网络模型中由第一层节点到第二层节点的联合条 

件概率，这个数目为：n+ +c=+⋯+c：I，其中n是术语的 

个数 ，m是所有用户的个性化向量中术语的数 目。显然这个数 

目很大 ，保存这个数 目需要很多存储空间，而且在其基础上动 

态生成贝叶斯网络模型也很费时。因此，我们采用了另外的方 

法来计算术语之间的联合条件概率。 

我们通过项 目数为2和1的频繁项目集及其文件频度来建 

立贝叶斯网络模型。术语之间的连线表示术语间的关联规则， 

连线对应的值为这个规则的置信度 ，其取值范围为[0，1]，它 

反映了术语问的相关程度。我们采用以下计算公式来计算术 

语间的条件概率(节点A的权重为通过所有与A相关的节点 

计算出来的权重及节点A的原始权重中的最大值。)。 

P(Tj l Ti 一， )=maxCw(T，)，PCT，lTi1)*WCT 1)， 
⋯

， P(TjlT_岫)*w(Ti )) 

其中，术语T．1’⋯，T 是用户的兴趣项，它们对应于贝叶斯网 

络模型中的第一层的节点。PCTjIT k)表示规则 T。k—Tj的置 

信度，即 nCTj，Tik)／n(T )，nCTj，T )是项 目集(Tj，Tik)的文 

件频度，n(Tik)是项 目集(T )的文件频度。W(Tik)表示术语 

T k的权重。如果项 目集CTj，T )不是频繁项 目集，则 PCT，l 

Tjk)一0，k一1，⋯，m。因为 TI1’⋯， 是用户的兴趣项，所以 

PCTj l 一，Tjm)就是术语 Tj的权重。 

为了用这个方法进行联合条件概率计算，只需要存储所 

有项目数为2和1的频繁项 目集及其文件频度，大大减少了存 

储量。 

5．5 通过同义词典计算术语的权I 

显然，语义相同或相近的术语从概念语义上表达了用户 

的兴趣，因此，我们还通过同义词典来挖掘术语之间的相关关 

系，同义词典是将术语按照语义相同或相近的关系进行分类 

后形成的词典。我们认为语义相同的术语应该对于用户兴趣 

具有相同的权重 ，其值为所有同义术语的权重中的最大值。用 

3．2节的方法计算出了术语的权重后，用同义词典计算术语的 

权重的方法如下： 

①将所有术语标识 为未通过同义词典的方法计算其权 

重。②对于任意权重不为0的术语 A且 A未通过同义词典的 
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方法计算其权重．通过同义词典的方法求出所有与术语 A语 

义相同的术语，将之记为{A。，A：，⋯，A }。③将术语 A，A。， 

A2，⋯，A 的权重赋值为 maxCwCA)，W CA1)，W(A2)，⋯，w 

CA ))，其中 wCA)代表术语 A的权重，wCA )代表术语 Ai的 

权重，i一1·⋯，m。④将术语 A，A ，A：，⋯，A 标识为已通过 

同义词典的方法计算其权重。重复步骤② ，③ ，④ ，直到所有权 

重非零的术语均被标识为已通过同义词典的方法计算其权重 

为止。 

因为同义关系是定义在由所有术语组成的集合上的一个 

关系，显然同义关系是 自反的、对称的和传递的，所以同义关 

系是等价关系。上面的计算方法即依次计算由术语所形成的 

同义关系等价类中的术语的权重 ，遍历所有同义关系等价类 

后，所有的术语权重均已通过同义词典的方法计算出来 。 

5．4 计算术语与文档间的条件概率 

为了计算术语与文档问的条件概率，我们采用了文[12] 

的计算方法，即将术语和文档问的条件概率表示为术语向量 

和文档向量间的向量点积。 

用3．2和3．3节的方法对用户个性化向量进行基于贝叶斯 

网络模型的扩展后 ，可以求出所有术语的权重，从而将用户个 

性化向量用术语 向量表示出来。对于文档 D，根据术语 在 

D中的重要程度求出权值 IV,，i一1，⋯，n，这样就可以把文档 

D用术语特征矢量CW。，W2，⋯， )表示出来， 表示 在 

D中的权重， 一1，⋯，n。我们用这两个向量的内积表示文档 

D与用户个性化向量的相似度。 

5．5 计算个性化向量与用户兴趣模型间的相似度 

在3．2和3．3节中我们介绍了用贝叶斯网络模型对用户个 

性化向量进行基于概念语义扩展的方法。本节中我们介绍在 

运用3．2和3．3节的方法的基础上计算用户个性化向量与其他 

用户兴趣模型问的相似度的方法。我们将个性化向量与用户 

兴趣模型间的相似度定义为：该个性化向量与用户兴趣模型 

中的多个个性化向量间的相似度中的最大值，从而将个性化 

向量与用户兴趣模型间的相似度计算转化为两个用户个性化 

向量间的相似度计算。 

因为待计算相似度的两个用户个性化向量均可以通过贝 

叶斯网络模型进行基于概念语义扩展 ，所以我们先将它们扩 

展成术语向量后，再用这两个术语向量间的内积表示这两个 

用户个性化向量间的相似度。 

4 基于贝叶斯网络模型的用户兴趣联合推送 

用户兴趣联合推送系统根据其他具有相似兴趣的用户的 

阅读信息主动推送信息，从而使用户能够很容易地从 Web浩 

瀚的信息海洋中发现所需的高质量内容。本文提出了基于贝 

叶斯网络模型的用户兴趣联合推送系统，它利用贝叶斯网络 

模型表示术语间的条件概率和概念语义关系，从而预测用户 

兴趣间以及用户兴趣模型和文档间的概念语义相似度，依此 

进行用户兴趣联合推送。 

本文所提出的基于贝叶斯网络模型的用户兴趣联合推送 

系统的实现过程如下：设目标用户为 A，对于用户 A没有阅 

读过且被其它用户阅读过的任一文件 B，设阅读过文件 B的 

用户为：A 一，Ak，用户 A 一。Ak的兴趣模型中与文件 B对 

应的个性化向量为：C --，c 。我们设用户 A对文件 B的感 

兴趣的程度为：C 一，C 与用户 A 的兴趣模型相似度之和， 

其计算方法见3．5节，再乘上文档 B和用户 A的兴趣模型中 

的多个个性化向量间的相似度中的最大值 ，并且文件 B属于 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


与其相似度最大的这个个性化向量所形成的类。这样，我们在 

计算目标用户对文档的感兴趣程度时考虑了阅读该文档的用 

户数目、阅读过该文档的用户与 目标用户的兴趣相似度以及 

文档与 目标用户的兴趣模型问的相似度。因而可以分类推送 

用户感兴趣的高质量信息。 

设用户 A的兴趣模型中与文档 B最接近的个性化向量 

为 D，则将文档 B聚类在个性化向量 D对应的类中。将所有 

用户 A没有阅读过且被其他用户阅读过的文件聚类。同一类 

中的文件按用户 A感兴趣的程度大小排序，因而可以分类推 

送用户感兴趣的高质量信息。 

5 实验结果 

我们所选的实验数据为786篇信息提取和数字图书馆方 

面的文章 ．数据来源主要为CIIR所发表的文章和数字图书馆 

杂志中的文章。这些文档的标题 中包括术语1816个。 

我们选择了1O个用户，其兴趣包括基于贝叶斯网络模型 

的信息检索、基于概率模型的信息检索、分布式信息检索、文 

档聚类、分布式数字图书馆、文档分类、语义检索等 

我们衡量用户兴趣联合推送系统的性能的度量标准为： 

用户阅读了的推送文档的个数 。以及这些被用户阅读了的文 

档在被推送时的排列位置及其排列位置之和。 

因为其它的智能信息检索系统没有使用用户兴趣联合推 

送方法 ，所以本文比较了基于贝叶斯网络模型的用户兴趣联 

合推送系统和不基于贝叶斯网络模型的用户兴趣联合推送系 

统的实验效果。从实验结果可以看出，基于贝叶斯网络模型的 

用户兴趣联合推送系统优于不基于贝叶斯网络模型的用户兴 

趣联合推送系统，并且用户阅读了的文档个数较多，说明我们 

的用户兴趣联合推送方法取得了很好的效果。其实验结果如 

下 ： 

在基于贝叶斯网络模型的用户兴趣联合推送系统中。用 

户阅读了的推送文档的个数平均为：5．1，其排列位置之和平 

均为：3O。在不基于贝叶斯网络模型的用户兴趣联合推送系统 

中．用户阅读了的推送文档的个数平均为：4．6，其排列位置之 

和平均为 ：3O．2。 

结论 本文所提出的基于贝叶斯网络模型的用户兴趣联 

合推送系统采用多个特征向量组成用户兴趣模型，并使用相 

关反馈和浏览信息更新用户兴趣模型，智能化适应用户兴趣 

的变化。它利用贝叶斯网络模型表示术语问的概念语义关系· 

从而预测用户兴趣模型间以及用户兴趣模型和文档间的概念 

语义相似度，依此根据其他兴趣类似的用户的阅读信息主动 

推送用户感兴趣的文档 该方法在计算推送信息和用户兴趣 

的相似度时考虑的因素有：阅读过该信息的用户数；这些用户 

和被推送用户间的兴趣相似度 ；该信息和被推送用户的兴趣 

模型间的相似度。因为阅读过该信息的用户的个数反映了该 

信息的质量．阅读过该信息的用户和被推送用户问的兴趣相 

似度以及该信息和被推送用户的兴趣模型间的相似度反映了 

用户对该信息感兴趣的程度 ，所以可以推送用户感兴趣的高 

质量信息。 
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了理论推导公式，最后还对 RS6000服务器群中接入控制的实 

现进行了说明。 

在后继的工作中，我们将进一步探讨自相似性理论[9]对 

接入控制的影响。此外 。基于策略的接入控制以及无线、移动 

系统的接入控制也是值得研究的方向。 
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