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基于改进谱聚类方法的搜索引擎排序算法 
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摘 要 搜索引擎的性能优劣主要由排序结果决定。针对网页文本特性改进 了谱聚类方法，提 出了一种融合网页内 

容和链接质量的排序算法。利用改进的谱聚类方法对网页内容进行分类，并与评价链接质量的 PageRank值进行加 

权融合，计算得到排序结果。实验结果表明，相对于传统的 PageRank，HITS，TF-IDF等排序算法，所提算法返回的排 

序结果具有更高的相关性。 
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Abstract The performance of a search engine is determined by its ranking algorithm．A novel ranking algorithm was 

proposed which combines the webpage content and its hyperlinks．Spectral clustering is used for analyzing the webpage 

content and the PageRank value is used for scoring the quality of hyperlinks．Then，final ranking results are generated 

based on the content relevant value and hyperlink relevant value．Experimental results show that the proposed ranking 

algorithm is better than traditional ranking algorithms such as TF-IDF，PageRank and HITS． 
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1 引言 

随着互联网的迅猛发展，网络信息呈爆炸式增长，而搜索 

引擎能够根据用户查询条件返回具有相关性的查询结果，但 

大部分用户只浏览前3O条，甚至前 10条结果 】̈]，如果搜索引 

擎中排在前面的结果与用户查询无关，用户满意度便会下降。 

因此，搜索引擎排序算法已经成为信息技术领域的研究热点。 

传统的排序算法按照时间顺序可分为如下4类E2,a]：1)基 

于分类 目录的排序算法，以人工分类网页为基础对初期互联 

网进行搜索排序 ；2)基于文本检索的排序算法，此类排序算法 

主要使用了发展已久的信息检索模型，其中TF-IDF算法和 

BM25算法沿用至今；3)基于链接整合分析的排序算法，其代 

表就是应用广泛的PageRank和 HITS算法，目前的大部分搜 

索引擎仍然以这两种排序算法为基础；4)以用户为中心的排 

序算法，目的是满足不同用户的查询偏好，例如用搜索引擎查 

询同一关键词时，根据用户意图和偏好返回不同的结果，这也 

是目前搜索引擎技术发展的热门方向。 

在上述的搜索引擎排序算法中，基于文本检索的排序算 

法只关注网页内容，会导致搜索效率低下等问题；而基于链接 

整合的排序算法只关注网页链接，会导致返回的内容与用户 

查询不相关等问题。而以用户为中心的排序算法在链接方法 

的基础上融入了用户信息，针对不同的用户返回不同的排序 

结果。在实际的应用中，如果在基础排序算法中能够返 回与 

用户查询相关度高的结果，然后再加入用户信息，便能够有效 

增加查询结果的相关性，提升搜索引擎的质量。 

因此，本文综合考虑搜索效率与结果相关性问题，将文本 

内容和文本链接有效结合，提出了一种基于网页内容和链接 

质量的排序算法。针对获取网页内容先验知识的困难 ，利用 

改进的谱聚类方法对网页内容进行分析，基于网页链接结构 

对初始查询结果集进行拓展，并计算拓展结果集与用户查询 

的距离作为网页内容相似度，然后结合衡量网页链接质量的 

PageRank值 ，最终得到每个网页的相似度得分并根据该得分 

返回排序结果。 

2 改进的谱聚类方法 

文献[4]的研究表明，聚类能更准确地定位搜索结果，在 

搜索引擎中，应用较多的聚类方法主要包括后缀树聚类、k均 

值聚类和层次聚类等。相对于这些聚类方法，谱聚类在高维 
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数据(例如文本、图像、视频)的处理方面有着较多的优势嘲。 

近年来谱聚类在数据分析、语音识别、视频分类 、图像处理 、文 

字识别等领域得到了成功应用_6]。 

针对文本聚类问题，谱聚类方法将聚类问题转化成 图的 

最优划分问题 ，文本数据 由图的顶点 表示 ，两个文本之间 

的相似度由边 E的权重表示 ，则文本数据集可被表示为一个 

无向加权图G一(V，E)。图 G的最优化划分即可将图中的点 

进行分类，使得图中的类内相似度最大，类间相似度最小，此 

时点的类别划分也就是对应文本的类别划分。但是在处理无 

先验知识的网页文本时 ，该方法存在相似度度量难以选取、最 

佳聚类数目无法自动确定和增量文本无法处理等难题。为解 

决上述问题，本文提出一种面向网页文本聚类的改进谱聚类 

方法。 

2．1 基于密度的相似度度量 

基于谱聚类的文本聚类需满足两个假设[7]：局部一致性， 

即空间位置上距离较近的数据有较高的相似性 ；全局一致性， 

即位于同一流形上的数据有较高的相似性。 

谱聚类中经常使用的高斯核函数只能够反映局部一致性 

而没有考虑全局一致性，不能完全反映分布复杂的数据集。 

有效表征全局一致性必须考虑文本数据在空间上的密度。 

因此，定义基于密度的线段长度如式(1)所示： 

L(Iz，v) JD ‘ ·Y)一1 (1) 

其中，dist(x， )表示两点之间的欧氏距离，p是一个大于 1的 

伸缩因子。可以通过调节P的大小来调整两点之间的基于密 

度的距离，使得密度较大区域内多点距离之和小于密度较小 

区域内的两点距离，达到反映全局一致性的目的。令边集合 

为 E={L(a，6)}， 一{V1，7．22，⋯， )∈ 表示图中长度 Z—l 72l 

的连接数据点Vl和 的路径，其中边( ， +1)∈E，1≤惫≤ 

l--1，则数据点 五 与z 的距离为 ： 

D(z ，z，)一min∑L( ， +1) (2) 

该距离度量放大了类间数据间距，缩短了类内数据间距。 

基于此，定义基于密度的相似性度量 ： 

W(x ， )一 雨  (3) 

与高斯核函数相比，式(3)的参数的敏感度较小 ，并且充 

分考虑了全局一致性。 

2．2 最佳聚类数目的确定 

如上文所述 ，用图来表示文本数据，因此对文本的聚类即 

可视为对图中点的聚类。假设文本数据集 中共有 m个 维 

文本数据，可以将该数据集用一个 m× 的矩阵w 表示，其 

中行向量表示一个文本，列向量表示一个文本特征项的权值， 

用 表示第 i个文本数据向量。下面定义几个变量。 

数据集中所有文本数据的平均值定义为 ： 

；一 莹 z (4) 

数据集的某一类中所有文本数据的平均值定义为： 

一 南奢i ㈣ 
其中，l cj I表示类别 cj中文本数据的数量。 

数据集的总体方差为： 

S 一∑( --x)(∞--x) (6) 

数据集类内方差为： 

s毛(忌)一∑ (z 一 )(Xi一 ) (7) 
J=1 ∈C 。。 

数据集类间方差为： 

Si(是)一 lcj l(∞一 )(丑一 ) (8) 

我们的目标是使得同一类的文本相似度较小而不同类的 

文本相似度较大，即数据集的类内方差最小且类间方差最大。 

而在上述各式中，总方差 是一个常数，因此 目标函数为： 

Jmin 8k(k) rq1 
lmax SI(愚) ⋯ 

事实上 ，将式(7)和式(8)带人式(9)，可得： 

S (志)+Sl(忌)：S (10) 

因此，上述两个 目标函数的解是一致的。利用 C_H指数 

定义方差比标准 。· ，如式(11)所示，使 ， 到达第一个局部 

最大值的k值即为最佳类别数。 

( 一是)SI(是) 
一  (11) 

由上述描述可知，为了找到最佳类别数，要不断迭代运行 

聚类算法。显然，如果该方法应用在谱聚类算法上，排序算法 

的效率将会更低，所以本文采用聚类效率较高的k-means算 

法作为寻找最佳类别数的基本算法，以避免采用复杂的优化 

算法寻找初始聚类中心的问题，降低了计算复杂度，加快了聚 

类速度。 

2．3 基于类别相合性的增量谱聚类方法 

由于网页内容信息更新周期很快，使用聚类方法得到的 

类别特征可能与新的网页文本不匹配，因此需要重新计算抽 

取类别信息，通常采用重新聚类或者增量聚类方法[1 。但 

是，每次都进行重新聚类不仅会浪费计算资源，而且会造成信 

息更新的不及时，导致搜索引擎无法提供最新的搜索信息。 

针对增量数据，关键问题是可能有大量数据出现在两类 

之间使得两类之间有了合并的可能性，但是仅仅依靠类的中 

心距离来判断两类之间能否合并是不合适的。例如图 1中 

(a)和(b)所示的类中心距离是相等的，但是(b)合并的可能性 

应该要比(a)合并的可能性大，这是因为(b)中两类的分布情 

况更倾向于类的合并。因此，引入类的相合性来度量两类之 

间的相似性程度_1 。 

●● 黪 
(a) (b) 

图 1 类中心距离相同而分布不同的两个聚类 

对于新文本数据 ，判断其与各类的连接度 ，如果连接度大 

于某一阈值，则可以将该文本分至该类 ；否则将文本独 自分为 

一 类。基于该原则对增量文本进行聚类处理。但是，一旦增 

量文本被处理后，聚类结果就不能进行调整，即一旦某个文本 

被错误分类 ，那么这个错误就会一直延续下去，使得类的信息 

与真正类信息相差越来越远，大大地降低了聚类的准确性。 

因此 ，应该重新分配不确定分类的文本，对聚类结果进行调整 

和修正。当计算文本与类的连接度时，不仅要选取最大连接 

度，还要考虑次大连接度，当两者差值较小时判定该文本的分 

类是不确定的，此时先将本分类但是不更改类信息，以防止由 

于一个文本分类错误导致整个分类错误。当处理的增量文本 
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数据达到一定数量后，考虑重新对该类文本进行分类，并进行 

类问合并。 

基于上述分析，定义两种类别特征信息：类中心向量和类 

的均值，计算公式分别如式(12)和式(13)所示 ： 

∑ 

c％ 一麓  (12) 
IC } 

∑ D( ，cenj) 
一 生  (13) 

其中，D(x ，cenj)表示类内任意文本数据与类中心的距离，计 

算方式如式(14)所示。 

D(,ri，G)=min(D(xl， ))，吗∈CJ (14) 

其中，两点之间的距离的计算方式已于 2．1节给出。定义类 

G 中的文本．22 与类 G 之间的连接度为： 

一 、 一 旦! ：量 二 ：!z)_ 
j(x ，CJ)一e一——_ 一  

其中，一表示类 C 的半径，数学表达为： 

D(∞，G) 
一 ( )专 

(15) 

(16) 

本文提出的基于相合度的增量谱聚类方法如算法 1所 

示 。 

算法 1 基于相合度的增量谱聚类算法 

输入：初始类别信息(包括各类的中心和均值)，新增文本 

输出：新增文本加人的类别和更新后的类别信息 

第 1步 计算新文本数据 X，与各类的连接度； 

第 2步 如果最大连接度 maxj(xi，C，)>B并且最大连接度与第二最 

大连接度的差 maxj()(i，Ci)一secmax J(Xi，Ck)>a，则 x。将 

加入到类 C．中，并更新类的特征信息； 

第 3步 如果最大连接度 max j(x，，Ci)>t3并且最大连接度与第二最 

大连接度的差 maxj(xi，C，)一secmax J(Xi，Ck)<a，则暂时 

将 Xi加入到类 CI中，并给出标记但是不更新类信息； 

第 4步 如果最大连接度 maxj(x，，Cj)<口，则将 x4分为一个新的类。 

当进行了一定数量的文本增量聚类后 ，对于已经标记的 

暂时存放的文档进行重新分类。重新计算最佳聚类数 k，如 

果 k比当前类别小 ，则合并最大相合度的类 ；如果 k比当前类 

别大，则重新进行聚类。 

3 基于改进谱聚类的搜索引擎排序算法 

通过改进谱聚类对原始文本数据集进行聚类后，需要根 

据用户查询得到初始结果集，而用户查询词是有可能跨类存 

在的，例如“林肯”这个词，它可能指的是汽车的品牌也可能指 

美国总统，所以在维度上可能会出现两类相交的现象。因此， 

不能够单纯地从文本间距的角度考虑用户查询类别的划分。 

本文采用条件概率解决这个问题，设 q为用户查询向量，q 为 

用户查询向量的分量，则用户查询属于某一类别的概率可由 

式(17)计算得到： 

P(cj 一 

cop(G)*ⅡP( IG) (17) 

定义 P一(p ，P 一，Pk)来表示查询 q与各类相关的概 

率 ，可以认为概率越大，查询与该类的相关度越大。按照概率 

在每个类中都选出相应数量的结果作为内容分析的结果集，并 

以文本与查询距离的倒数作为该文本在当前查询下的权值。 
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进而，融合链接质量 (即 PageRank值)来确定最终的排 

序结果。考虑到现有方法是完全根据内容对网页与查询条件 

进行相似度匹配，在聚类情况不稳定的情况下，可能会有一些 

重要的相关网页因侧重点不同而被分到了其他类别，可以通 

过链接信息构建与这部分信息的关联。具体方法如下：首先 

利用布尔查询对整个文本数据集进行查询，如果查询到的文 

本不在现有的初始结果集中，那么将该文本加入结果集并计 

算与查询向量之间的距离。然后将初始结果集按网络结构拓 

展一层，计算拓展结果集中文本与查询向量的距离，即内容相 

关度。再将拓展结果集的内容相关度和 PageRank值进行归 

一 化，进行加权得到每个文本与查询的相关度。最后按照文 

本相关度排序 ，由大到小返回查询结果。 

最终的文本得分计算公式如下： 

Score(．r ，口)一n*CR( )+b*PR( ) (18) 

其中，a和b为设定的有关网页内容和链接权值，满足加和为 

1，Cr(∞)表示归一化后的网页文本 的内容相关度，PR 

(五)表示归一化后的网页文本 的PageRank值。 

4 实验结果与分析 

对排序算法进行评价的最重要的指标就是相关度，对于 

网页文本来说，一个网页内容是否与用户查询相关只能由用 

户决定，即使对于同一用户的同样的查询，在不同情况下用户 

的真正意图也是不同的，对除用户以外的人来说，判断网页与 

用户查询是否相关是比较困难的。因此，本文采用主观评价 

的方法对提出的排序算法进行性能分析，实验中邀请了 lO名 

志愿者对 1O组用户查询进行实验，并依据志愿者主观意愿判 

断查询效果。对于实验中的一些基本参数做出如下说明：连 

接度阈值被设定为初始聚类中文本与类的连接度的最小值； 

在计算网页最终得分时，由于很难判断内容相关度和链接重 

要性对结果的影响大小，因此将 ＆和b各设为 0．5。 

4．1 评价准则 

本文采用的排序算法评价指标包括 ： 

(1) @ 

由于用户只关注前 n个排序结果，因此对前 个结果计 

算查询准确率更有意义，该指标的计算方式如下： 

@ 一 堕  (19) 

(2) P 

虽然查准率和 p@n指标已经能够衡量前 T1个结果的准 

确率，但是它们还不能衡量结果的位置的影响，首先定义平均 

精度(AP)，对于任意查询 q， 

∑P@ *j( ) 

AP一丽 n 弭 夏蕊 (20) 前 个结果中相关文档数量 

其中， 

， 、一 f1， 第 个文档与查询相关 ，。 

一10，第 个文档与查询不相关 
MlAP则是所有查询的平均精度的均值。 

(3)NDClG 

NDCG对传统的评价标准做出了改进，主要体现在两方 

面：1)相关程度应该有区别，完全相关的文档的得分应该更 

高；2)文档的排序位置越靠后，文档的得分应该越小。 

在这个评价指标里定义了几个变量，首先将排序结果评 



级 ，评级越高则说明文档越重要。当评级为 i时，变量 Gain 

的计算方式如下 ： 

Ga in=2 一1 (22) 

然后定义变量 OG： 

cc~o]=Gain[o] (23) 

CGD]=OGD一1]+GainE／] (24) 

其中， 为文档的序列号，考虑到排序的位置，定义变量 DGG 

如下： 

DCC；Eo]=Gain[O] (25) 

DcGD]一DCGD一1]+ (26) 

若该排序不是最优排序，则计算出 max DaG，故 ND0G 

为： 

N嘞 ]= D丽CC；Ei] (27) 

可以看出，NDCG为一个向量，为了便于比较算法之间 

的差异 ，用 NDO3的平均值来表示指标的最终结果。 

(4)效率 

搜索引擎的响应时间可以作为评价搜索引擎 的指标之 
一

，虽然搜索引擎的整体响应时间可能会受到网络状况、主机 

性能、用户设备的性能等因素的影响，但是用户总是希望快速 

地返回查询结果 ，因此也将排序算法的效率作为评价准则之 

4．2 实验结果与分析 

为使实验具有一般性 ，本实验将 Alexa网站评价的互联 

网中前 100强网址作为爬虫 的初始集合，最终爬取了共 120 

万个原始网页文本数据。基于该数据集选定了 10组关键词， 

其中包括表示时间的“2014年”，近期的热点词汇“奶茶”和 

“世界杯”，人名“丁俊晖”，一词多义的“奶茶”和“老虎”，英文 

简写“cctv”和“SUV”，缩写“男篮”，网站名称“新浪”和搜索中用 

户经常查询的词汇“热门”。 

通常用户不希望逐个浏览查询结果，其最希望的是：最重 

要的信息排在最前面!因此，实验中只对各类算法的前 3O个 

结果进行比较分析。 

对于上述评价指标，由于实验环境的影响，用归一化后的 

响应时间表示效率指标。由100名志愿者对上述关键词进行 

查询，对查询结果与 自身期望结果进行相关度判断，进而计算 

相关度均值，实验结果如表 1所列。 

表 I 各个算法的评价指标 

从实验结果可以发现，除归一化的响应时间以外，较其他 

经典算法，本文提出的算法取得了更好的效果。从前 1O个结 

果的准确性来说，HITS由于根据网络链接结构做了初始集 

合的拓展，结果的准确性明显要比其他几种算法差一些，但是 

也正是由于该特点，HITS算法在前 3O个结果的准确性表现 

良好。而本文算法在考虑链接的基础上做了内容上的分析， 

可以发现结果的准确性和相关度有了双重保证，这一点在 

MAP指标上也有所体现。『、fD0G指标体现 了算法的排序结 

果是否合理，与用户的真正需求有直接的关系，此处取平均值 

表现了每种算法的平均排序合理程度，可以看出几种算法的 

差距其实并不大。从算法效率上看，TF-IDF算法的效率最 

高，而本文的谱聚类算法的响应时间在 PageRank算法与 

HITS算法之间，因此虽然本文算法离线计算复杂度较高，但 

是在线计算量较小，可以让用户接受。 

结束语 本文提出了一种基于谱聚类和 PageRank相结 

合的排序算法。针对无先验知识的网页文本聚类问题，从相 

似度度量选取、最佳聚类数目确定、初始聚类中心确定和增量 

文本处理4个方面对谱聚类方法进行了改进。利用改进的谱 

聚类方法对网页进行聚类以达到对网页内容进行归类的 目 

的，在计算最终的排序结果时，利用条件概率确定与用户查询 

相关的文本类别 ，并考虑查询与各文本类中文本的距离，保证 

了与查询相关概率大的类返回更多结果，而又不会使相关概 

率小的类 不返 回结果，即保证 了结果的全面性，最终考虑 

PageRank值，并借鉴 HITS算法的拓展根集的做法 ，在保证 

准确率的同时进一步提高了查询结果的全面性。通过与 TF_ 

IDF，PageRank和HITS 3种经典排序算法的对比实验验证 

了所提方法的有效性。 

在下一步的工作中，将重点解决以下几个方面的问题： 

(1)在实验中，效率问题是该算法应用于实际的主要困难 

之一。在文本矩阵维度较大的情况下，谱聚类在实现过程中 

的时间开销很大，再加上考虑密度的文本相似度计算，确定最 

佳聚类数目，该算法在离线计算部分的时间复杂度较高。 

(2)本文构建的搜索引擎的网络爬虫搜索大规模数据集 

的效率问题也是下一步工作的改进方向之一。本实验中，网 

络爬虫的爬取效率比较低 ，由于不是全网搜索，应该考虑搜索 

时不只用简单的广度优先策略，而应该考虑有偏好的搜索方 

法。 

(3)在该算法的基础上融人用户信息，如此便能够返回令 

用户更满意的结果，真正构建出基于聚类方法的第 四类搜索 

引擎。然而，用户信息和数据是我们难以获取的，因此实现起 

来也有很大的难度 
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