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摘 要 了解用户兴趣是为用户提供个性化服务的关键。用户兴趣有短期兴趣和长期兴趣之分，且具有不稳定性。 

受人工免疫系统的启发 ，巧妙地将免疫应答过程应用于用户兴趣挖掘。首先将概率与时间相结合，提出“概念时序动 

态”的概念，以更好地刻画用户在一段时间内对同一兴趣的关注程度；然后基于人工免疫原理，建立抽取兴趣标签的分 

类器来提取用户兴趣标签；最后针对增量式学习，建立兴趣标签的“概念时序动态”，刻画出用户兴趣 自首次出现以来 

受关注的程度 ，以此为依据来判断兴趣是否存在迁移及遗忘现象，并为每个兴趣标签附上权重。其主要贡献是创造性 

地将人工免疫原理应用于用户短期兴趣和长期兴趣的挖掘 ，并具有增量特性，可以很好地体现用户兴趣迁移特征，是 

一 种 自然完整的用户兴趣模型。实验结果表明，该学习模型能够很好地发现用户关注的领域，其平均精度和召回率分 

别达到 79．5％和 74．4％，是 目前最贴近用户的兴趣挖掘模型。 
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Abstract Understanding user interests is the key to personalize service．User’S interests can be categorized into short- 

term interests and long-term  interests，and may evolve over time．Inspired by artificial immune system (AIS)，we skill— 

fully employed immune response process in user interests mining．By combining probability with time，we first intro— 

duced the concept temporal dynamics to describe the degree that the user pays attention to a particular interest during a 

specific time interva1．Then，based on AIS，we built classifier to extract user interest tags．Finally，directing at incremen— 

tally learning user interest，we built concept temporal dynamics for interest tags，which characterize the attention degree 

since interests first appears，and on this basis j udged whether interests have migrated or being forgotten and assigned 

weights to each interest tag．The main contribution of this paper is that we creatively applied AIS to user short-term in- 

terests and long-term  interests mining with incremental feature。which can gracefully reflect the migration of user’s in— 

terests．It is a natural and complete model for learning user interests．Experimental result on practical dataset indicates 

that the proposed learning model can effectively discover topics that user focuses on，with the average precision and re— 

call of 79．5 and 74．4 respectively，which is the most suitable user interest mining mode1． 

Keywords Short—term  interests，Long-term  interests，Interest—forgotten，Interest migration，Concept temporal dynamics， 

Incremental mining。Artificia1 irnmune system 

随着互联网的高速发展，网页数量呈指数级增长，用户对 

搜索引擎检索质量的要求也 日益提高。用户兴趣可以刻画出 

用户经常关注、感兴趣的领域。根据用户过去浏览行为建立 

和抽取用户兴趣模型是为用户提供个性化服务的基础 ，建立 
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能准确刻画用户兴趣特点的理论模型是问题的关键。 

为了有效获得用户在 日常浏览 网页过程中所体现的兴 

趣 ，首先要确定兴趣来源。人们已经发现，用户的浏览 日志中 

含有许多有价值的信息，且具有如下特点：(1)网页数量多； 

(2)更新速度快；(3)隐式地蕴含用户兴趣，是 Web挖掘的重 

要对象。因此本文以用户浏览 日志为数据集 ，提取用户兴趣。 

在兴趣表示方面，本文参考 ODP(Open Directory Project)类 

别”，利用类别中的层次关系，建立 3种用于表达用户兴趣的 

本体，在此基础上加入体现用户偏好的一些特征词以及用户 

对兴趣的关注程度 ，最终得到用户兴趣模型。 

用户兴趣从时间上可以分为长期兴趣和短期兴趣：长期 

兴趣描述用户在一段较长的时间内对某些领域的关注，通常 

与用户的爱好 、专业或从事的职业有关 ；短期兴趣体现用户在 

短时间内关注的内容，是对短期检索需求的反映，有时也与当 

前的热门话题有关。通过分析观察 ，用户兴趣具有以下几个 

特点 ：(1)长期兴趣是对短期兴趣的持续关注，由短期兴趣积 

累而来 ；(2)短期兴趣可能会随着时间的推移被遗忘；(3)在学 

习兴趣的过程中可能存在假兴趣，即被学习模型错误地作为 

兴趣 。因此在提取兴趣的过程中，需要考虑到用户兴趣存在 

动态变化和遗忘的特点。受生物学免疫系统思想的启发，提 

出结合人工免疫系统的方法和过程来研究如何构建一种在保 

证兴趣提取准确性的同时保持实时性和高效性的增量式用户 

兴趣学习模型，其框架流程如图 1所示。 
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图1 兴趣学习模型 

本文第 1节中主要介绍了有关用户兴趣挖掘以及人工免 

疫系统的相关工作；第 2节描述了如何有效地提取用户兴趣 

标签，以及利用人工免疫的相关过程抽取用户兴趣模型；第 3 

节通过实验对本文提出的方法进行验证 ，并对结果进行说明； 

最后对全文进行总结。 

1 相关工作 

近几年，对于用户兴趣的研究已逐渐成为 Web挖掘领域 

的热点。林鸿飞_】]等人将文本段落作为识别用户兴趣的基本 

要素，在聚类的基础上 ，建立用户兴趣模型。LyesLimam等 

人嘲通过计算词语之间的语义距离，根据查询词的语义关系 

组织成分类 目录，利用查询词聚类算法获得用户兴趣，利用语 

义使得分类目录中对象间的联系更为合理，但在推测用户兴 

趣时仅用查询词聚类可靠性不够，同时缺乏实时性。Zhang 

Pin等人l_3]在解决用户兴趣漂移的问题上提出一种基于数值 

化用户反馈标注的概率方法，即通过考虑实例标注的数量计 

算用户喜欢某实例的概率，以概念集合数值特征描述用户兴 

1)http：／／www．dmoz．org／World／Chinese—Simplified／ 

趣，并基于 ERWA算法增量更新用户的兴趣。此方法的局限 

性在于缺乏兴趣概念之间的语义关系表示。文献[4]提出了 

一 种含隐私保护的门户个性化兴趣获取机制，实现了不同兴 

趣访问行为的隐式获取以及操作语义分析，并且给出了带有 

门户个性化兴趣描述的隐Markov模型扩展。文献[5]将当 

前查询、当前查询所处 session的点击记录以及网页访问等资 

源结合起来构建短期兴趣模型。结果显示，该方法构建的兴 

趣模型能更好地理解和模拟用户的信息需求，但是所使用的 

情境信息仅来自于当前查询所处的session，情境信息利用不 

够充分 ，同时对 session划分 的准 确度有很 强 的依赖性 。 

Michal Holub等人_6]依据用户访 问网页的行为预测用户兴 

趣 ，其中用户行为包括网页驻留时间、鼠标滚动次数和拷贝到 

剪切板上的次数等，观察角度全面，可以很好地预测短期行 

为，但对长期行为进行统计量化存在一定困难 。Federica Ce— 

na等人_7]以本体作为用户概要的基础，从少量的初始概念出 

发，通过其在本体中的父类或子类的关联路径到达其他相关 

领域概念从而获得兴趣，对确定本体 中用户兴趣与用户行为 

的层级关系问题有很大的启发性。Bin Tan等人l_8]对用户长 

期兴趣和探索性兴趣的搜索模式进行深入研究，以 日志中符 

合此兴趣的会话数作为长期兴趣的度量，在判断探索性兴趣 

时，以网页点击作为度量。 

在兴趣表示方面，文献I-9]利用 ODP的主题词定义用户 

文件，通过计算检索时返回的网页覆盖的主题词与用户文件 

中主题词之间的距离来对网页进行额外的排名 ，从而对用户 

进行智能推荐。实验表明，该方法在为用户提供智能化搜索 

时有一定的帮助。Seulgi So等人口。]在 ODP已有类别的基础 

上 ，利用动词对存在于 ODP中的名词进行扩展，将用户兴趣 

表示为(noun，verb)的形式。这种表示方法能够使 ODP类别 

更加丰富，同时在实验过程中取得了比较好的结果，对本文有 

一 定的启发。 

在基于人工免疫系统的应用方面，Liu Tao等人[“]提出 

一 种基于人工免疫系统的新型聚类算法 ，该算法将数据作为 

抗原，相应的聚类中心点作为抗体，不仅可以避免局部最优， 

同时还可以加快收敛速度。对本文有一定影响的是基于有限 

人工免疫系统的免疫分类器 AIRS(Artificial Immune Recog— 

nition System)，文献[12]对 AIRS进行介绍，并在模拟数据集 

上进行实验以说明算法的基本性能。文献[13]介绍的基于免 

疫算法的监督学习方法和文献[14]介绍的基于免疫的语义分 

类对本文工作很有启发 ，Anderw Watkins等人 】̈。]在基础算 

法上对免疫模型进行了修正 ，去除了免疫过程中不必要且较 

为复杂的环节 ，实验对两个版本的算法进行讨论，数据表明修 

改的算法不但没有牺牲算法的精度 ，而且还提高了数据精炼 

的能力。Julie Greensmith和 Steve Cayzer~ ]的动机来源于利 

用用户的语义结构减轻网页导航的压力，从而将基于 AIRS 

的分类方法应用于复杂的多类别分类问题上，分类信息可以 

应用到领域本体映射上，对主动搜索有着深层次的影响。 

通过上述分析发现，目前用户兴趣挖掘方法分别针对短 

期兴趣和长期兴趣建模，没有形成统一的框架模型，未将兴趣 
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迁移特征融入整体模型，每隔一段时间需重新对数据进行处 

理，不能有效地进行增量学习，效率低下。因此本文综合考虑 

用户兴趣特征 ，提出一种以人工免疫系统为基础的增量式学 

习方法，对短期兴趣和长期兴趣统一建模 ，以更有效地提取用 

户兴趣。 

2 增量式用户兴趣挖掘 

人工免疫系统的生物原型是生物免疫系统 。从计算的角 

度来看，生物免疫系统是一个高度并行、分布、自适应和自组 

织的系统，具有很强的学习、识别、记忆、特征提取和遗忘等能 

力。受生物免疫系统的启发 ，产生了人工免疫系统(Artificial 

Immune System，AIS)。免疫系统通过学习和记忆的方式对 

抗原进行应答，实质上是处理抗原所包含信息的过程。免疫 

系统是一种高效 、强大的信息处理系统 ，已发展成为计算智能 

研究的一个崭新的分支 ，已被应用于数据挖掘、数据聚类和数 

据分析等领域。免疫系统的核心是通过一些机制生成抗体及 

变换抗体对抗原进行分布式处理，具有很好的鲁棒性、错误耐 

受性和自适应性。 

2．1 数据预处理 

用户的浏览历史以URL序列的形式记录在 log日志中， 

首先对网页进行简单的数据预处理，主要包括 session划分、 

网页解析和特征词提取 3个部分。合理的 session划分可以 

更好地将时间和概率的关系体现出来，从而能提高兴趣分析 

的准确度。考虑用户兴趣需要一定时间的积累且更新频率不 

需要太快 ，本文指定一个 sessiorl为用户在一天内访问的网页 

集合 ，用 Day 一{P ，Pz，⋯， }表示。通过网页解析过滤掉 

网页中的广告、图片、导航链接及其他与正文无关的噪音信 

息，以提高特征词提取的准确度。特征词提取是数据预处理 

的核心，特征词能够准确精炼地表明网页的内容，通过对网页 

正文进行分词，计算每个词的 TF-IDF~ ]的权值，提取网页的 

特征词。 

2．2 利用免疫监督学习模型建立兴趣抽取分类器 

通过分析用户兴趣的特点，在描述用户兴趣时需要包含 

两部分内容，一部分能够表明用户兴趣大的类别(如“旅游”、 

“体育”、“健康”)，另一部分能够进一步详细地说明用户具体 

兴趣点(如“马尔代夫”、“NBA”)。为了满足 以上需求 ，本文 

采用 ODP类别表示对用户兴趣进行描述。 

ODP是一种开放式 目录搜索系统，是 目前互联网上最大 

的人工编制的分类检索系统，其内容会定期进行更新。ODP 

的类别是一种树形结构，它充分考虑了信息检索的环境以及 

用户检索的需求和特点，因此可以很好地描述领域中概念之 

间的关系。ODP的中文部分包含 15个顶级类别 ，延伸到叶 

子节点一共包含 5082个子类别，这些类别可以比较充分地描 

述用户兴趣大的方向。依据 ODP类别中概念之间的关系构 

建一个能够描述用户兴趣大方向的本体，由于 ODP类别数量 

大，只选择一个局部来说明兴趣本体的结构，图2是以计算机 

为顶级类别构建的局部本体。在兴趣本体中，每一个节点都 

对应一个兴趣标签，通过箭头的连接，确定概念间上下位关 

系，由有向边将相关概念连接起来，构建出的本体类似于树的 

结构，可以体现出概念之间的关系。例如，节点“电子邮箱”表 
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示为兴趣标签“计算机／互联网络／电子邮箱”的形式，其中“计 

算机”是顶级类别，“互联网络”是次级类别，“电子邮箱”为子 

类别 ，用这种方式能够比较细致地描述用户的兴趣取向。 

图 2 局部兴趣本体 

为了获得用户兴趣标签，本文建立了一种免疫监督学习 

模型[1 。免疫监督学习模型是为模拟免疫系统学 习记忆能 

力而建立的一种分类器系统，待分类网页对应于抗原，按照一 

定机制(如资源分配、亲和力成熟、克隆选择等)产生记忆细胞 

(ARB、抗体、记忆细胞等)，最终将成熟记忆细胞用作分类器， 

最后结合 K—NN方法[17 完成分类任务。用 Interest
—

tag 一  

厂(Train_Ag，MC，@)表示免疫监督模型，其中，Interest—tag 

表示用户兴趣标签 ；Train—Ag是分类对象，对应抗原 ；MC是 

经过免疫机制处理后得到的对 Train—Ag的记忆细胞，反映 

Train
_ Ag数据特征；0表示获得 MC所采用的免疫学习过 

程 。 

基于传统的免疫过程扩展出来的免疫学习模型有多种形 

式 ，其中AIRS是一种鲁棒性好、效率较高、数据压缩能力强 ， 

同时保持较好分类性能的方法。利用 AIRS免疫分类器可将 

用户浏览的网页映射到兴趣本体中的相应节点。AIRS分类 

算法通过衡量抗原与抗体之间的亲和力，对抗原进行分类。 

算法 1描述了如何构建AIRS分类器，算法的核心在于利用 

克隆机制以及资源控制机制产生对待分析数据的记忆数据， 

结合 K-NN方法，对数据进行分类。 

算法 1 构建分类器 

Algorithm Interest
—

tag extraction 

Input：{Train
_

Ag}，MC 

Output：Interest
—

tag classifier 

1．foreach(ag in Train
—

Ag) 

2．do 

3． max stim~-0； 

4． foreach(mc in MC) 

5． do 

6． stim~-Stimulation(ag，mc) 

7． if(stim~ max
_

stim) 

8． max stim~ stim 

9． done 

10． if(stim~threshold) 

1 1． mcmtch 。mc 

12． update mc．source 

13． ARB=ARBU ARB_generation(mCr~t h，stimulation) 

14． else 

l5． mcmtch _ag 

16． MC~-MCU{ag} 

17． update mcmtch．source 



18． ARB=ARBU ARB_generation(mCrrmtch，stimulation) 

19． fi 

20．done 

21．allocate resources according the stimulation； 

22．remove abs which do not have adequate resources， 

23．sort ARB，evaluate items in ARB，determine if the item join in MC 

24．cut+一Aff
_ Thres~para／／para is pre-defined 

25．foreach(ab in ARB，mc in MC) 

26．do 

27． if(ab．stim> mc．stim) 

28． MC~-MCU{ab} 

29． fi 

3O． if(affinity(ab，mc)< cut) 

31． remove mc from MC 

32． fi 

33．done 

34．return Interest
_

tag classifier 

定义 1 训练抗原 Train—Ag=(￡1，t2，⋯，t ；C)，其中 tj 

表示网页经预处理之后提取的文本特征项 ，C为网页对应到 

兴趣本体中的节点表示。 

定义 2 抗体 Ab=(￡ ，t2，⋯， ；C)，其中 为表示网页 

的文本特征项，c为抗体对应的兴趣标签。ARB ={Ab ， 

Abz，⋯，A }，ARB=ARB1 UARB2 U⋯UARB ，ARB 表示 

所有类别为i的抗体集合，ARB表示所有抗体的集合。 

定义 3 记忆细胞 眦 一(t1，t2，⋯，tm；C；sou?ce)，其中 

为表示网页的文本特征项 ，C为记忆细胞对应的兴趣标签， 

souY'ce表示记忆细胞所占有效资源数。MG={mc ， ，⋯， 

mc }，MC=MC U MCz U⋯UMC．，MCi表示所有类别为 i 

的记忆细胞集合，MC表示所有记忆细胞的集合。记忆细胞 

是分类的依据。 

算法初始化阶段首先将训练数据在[O，1]之间正规化，计 

算抗原之间的欧几里得距离”，欧几里得距离是一种最基本 

的度量。对数据正规化之后，计算亲和力阈值A __Thres，亲 

和力阈值表示的是所有训练集合中抗原的平均亲和力。最后 

利用抗原数据对抗体及记忆细胞进行简单的随机初始化。 

初始化完成后，对抗原数据逐一处理，对每个 Train
—

Ag 

用Stimulation(z， )计算抗原与抗体之间的刺激值，刺激值 

越大，表示抗体与抗原结合得越充分，越符合要求。受刺激最 

大的记忆细胞被选中，标记为 ；若不存在符合要求的记 

忆细胞，用 Train—Ag作为mc m，并对其进行克隆变异，产 

生 N个抗体 ，加入到 ARB中，具体过程见算法 2和算法 3。 

算法事先规定一个资源总量 S，基于刺激值对抗体分配有限 

资源，没有资源的ARBs从记忆细胞池中清除。当平均刺激 

满足事先定义的刺激阈值时，ARB停止克隆。通过该过程的 

循环执行 ，得到分类所需的抗体集。最后结合 K—NN方法，将 

待分析的兴趣抗原映射到兴趣标签上。 

Affinity(Train_Ag ，Train Agj) 
Aff_Thre 盥 。L — —  — — ～  

(1) 

http：／／zh．wikipedia．org／wiki／ 

式中，n表示训练抗原的数目，Affinity(x， )表示正规化后 

两个训练抗原特征向量之间的欧几里得距离。 

Stimulation(x， )一1一A nity(x， ) (2) 

N—Stimulation×CloneX Hyper'mutation (3) 

式中，Clone表示抗体的克隆率 ，Hypermutaion表示变异率。 

算法 2 克隆抗体 

Algorithm ARB
_

generation 

Input：mc，stimulation 

Output：ARB； 

1．MU+一0 

2．MU—MUUmakeARB(mc) 

3．N~-stimulationX Clone~Hypermutation 

4．While(1MUl<N) 

5．do 

6． flag~--false 

7． mec10ne mc 

8． mecl ·÷_‘mutate(m。d叫le，flag) 

9． if(flag=一 true) 

10． MU~-MUUmakeARB(mc。Ion ) 

11_ fi 

12．done 

13．ARBi—ARBiUMU 

14．returnARBi 

算法 3 利用交叉机制进行变异 

Algorithm：mutate 

Input：me，flag，MCi 

Output：ARB 

1．foreach(MCi in MC) 

2．do 

3． if(i一 一me．c) 

4． flag~-true 

5． fi 

6． foreach(mc1 in MC．) 

7． do change-,-random()／／the function of random is generating 

some random places in the feature of me，me1 

8． exchange me，me1 in the specified location 

9． add new items to ARBi 

10． calculate average mutation 

11． if(average mutation> mutation
_

rate) 

12． stop 

13． fi 

14． done 

15．done 

16．if(flag==true) 

17． return ARBI 

18．fi 

2．3 利用免疫过程增量学习用户兴趣 

人工免疫系统的核心是免疫应答过程，包括免疫识别 、免 

疫学习、免疫记忆等子过程。免疫系统信息处理模式如图3 

所示。免疫系统主体通过模式识别、学习、记忆来探测、感知、 

识别“外部”对象的内在信息，通过多种巧妙的信息融合方法 
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对“外部”对象产生认知，区分出自己和非己，最后根据认知的 

结果产生免疫应答 ]。免疫应答的实质是一个识别、学习和 

记忆的过程。学习兴趣的过程实质也是一个识别、学习和记 

忆的过程，因此将人工免疫系统应用到学习兴趣的过程中是 

十分合理的。 

免 

疫 

系 

统 

主 

体 

图 3 免疫 信息处理模式 

2．3．1 免疫识别 

免疫识别的本质是利用模式识别区分自己和非己。这一 

过程与用户兴趣挖掘中判断一个兴趣标签是否已存在于用户 

的兴趣集中相吻合。 

用户浏览的网页经过预处理之后，通过特征提取 ，网页内 

容将由特征向量 P 一{Wl，W2，⋯， )来表示。利用 Interest 

— tag分类器将每个网页映射到一个兴趣标签 term 上，得到 

兴趣抗原A ￡ gP 一( ，w2，⋯，Wm；terr~)，利用式(2)计算 

抗原对抗体集中抗体的刺激值 Stimulation，对抗原进行免疫 

识别，若刺激值超过阈值 忌，表明免疫系统曾经受过相似抗原 

的刺激，抗体集中存在与此类抗原相匹配的抗体，对抗原的应 

答属于二次免疫应答，否则属于初次免疫应答，然后依据应答 

方式对抗原进行学习。 

2．3．2 免疫学习 

免疫学习贯穿于整个免疫应答过程，当免疫系统对一个 

抗原进行初次免疫应答时，免疫系统会利用克隆变异的方式 

产生大量的抗体 ，对抗原进行特征提取、分析和学习。那些与 

抗原亲和力高的抗体会被保 留下来，当相似的抗原再次“入 

侵”免疫系统时，免疫系统根据记忆信息可以快速识别抗原， 

自动触发二次免疫应答。下面详细说明如何准确提取加工抗 

原中所包含的信息。 

当前大多依据兴趣标签出现的频度衡量一个兴趣标签是 

否是用户兴趣，如文献E18J分析了用户一段时间的查询检索 

情况，但仅将用户在这一个行为周期内对网页的点击映射到 
一 个频率上，不能充分描述用户的行为。因此为了更好地描 

述用户对一领域的关注程度与时间之间的关系，根据免疫系 

统本身的特点，本文引入概念时序动态。 

定义4(概念时序动态) 将概率与时间相结合用于描述 

用户在某行为周期 内对特定领域的关注趋势 ，将其定义为关 

注程度序列 ：D(c)=(Psession1，P~ession2，⋯，P ”)，其中，C表示 

兴趣标签 ，P 表示用户在第 i个 session对兴趣 C的关注程 

度，利用式(4)对其进行计算，t，，tz，⋯，t 为行为周期内连续 

的离散时间点序列。概念时序动态的特征是一旦兴趣 C被用 

户关注，在随后的m个session内将持续对其关注，若在之后 

的某个sessionj用户没有关注兴趣C，则P⋯ =O。 

p ion 一 翌丝! ! f4) 

∑tf(term~，Day ) 
= l 

式中，tf(term，Day )表示在第 i天浏览的网页集 Dayl中，兴 

趣标签 term出现的频率。 

”http：／／baike．baidu．com／view／3891263．htm 

· 38 · 

对经过免疫识别得到的抗原进行进一步特征提取 ，针对 

兴趣标签 terml建立概念时序动态，得到与抗原亲和度较高 

的抗体Antibody(定义4)。若是初次免疫应答，则有 D(ter— 

m )一(P(term ))；若是二次应答 ，则免疫系统存在兴趣标签 

term 的概念时序动态 D～(term  )，因此更新其概念时序动 

态，加入新 session的概率 即可 ，D(term )=(D～(term )， 

P(term  ))。 

通过对兴趣的特点进行分析 ，对兴趣设定 3个层次 ，分别 

是用户兴趣、潜在兴趣和假兴趣。其 中用户兴趣是能为用户 

个性化服务提供依据的真正兴趣；潜在兴趣是需要系统继续 

观察的一些兴趣标签 ，它有可能转为短期兴趣 ，也有可能是假 

兴趣 ；而假兴趣是用户虽对这个特征词在一个时间点有很高 

的关注 ，但不是用户真正的兴趣。3者之间可以随着时间的 

推移而互相转换 ，如图 4所示。 

图 4 兴趣转换 

用户兴趣、潜在兴趣和假兴趣之间的主要区别在于一段 

时间内它们被关注的走势，因此可利用概念时序动态对其区 

分，如图 5所示。图中给出在连续 5个 session中兴趣 1、2、3 

的概念时序动态，易见兴趣 1虽没有一个时间点具有很高的 

关注度，但是一直都有一个比较平稳的关注。通常来说，用户 

关心的兴趣在一个学习周期 内不只出现一次 ，因此兴趣 1可 

以表示用户经常关注的兴趣 ；兴趣 2在一个周期的后半段有 

较高的关注，但由于推进的时间不充分，暂时不能认为是用户 

兴趣 ，可将兴趣 2作为潜在兴趣继续观察 ；兴趣 3虽然在一个 

时间点有很高的关注，但随后关注度降低 ，存在一定的偶然 

性 ，因此作为假兴趣被学习模型忽略。 

图 5 概念时序动态示意图 

定义 5 Antibody=(C；W1，V~2，⋯，w ；D(C)；Source)， 

其中 C为 ODP兴趣本体中的兴趣标签，w ，wz，⋯，w 是网 

页中 TF-IDF值 比较高的特征词 ，这些特征词可以详细地描 

述兴趣标签，辅助说明兴趣，D(C)为兴趣标签的概念时序动 

态，Source表示抗体所拥有的资源数。 

当对一个 termi累计观察至 k个 session后 ，为防止兴趣 

过多而对系统带来压力，可利用皮尔逊相关系数”衡量 terml 

是一个兴趣的可能性。通过分析实际兴趣发现，在一段时间 

内用户对不同的兴趣有着不同的关注程度，因此通过概率时 

序动态的走势判断一个 term是一个兴趣有些困难，但通过走 

势能够发现一些与兴趣差距较大的非兴趣。因此利用式(5) 

计算 term 与典型非兴趣的概念时序动态之间的皮尔逊相关 

系数，若一致性系数 Cons的值大于过滤系数 m，则说明 term 



不是兴趣的可能性比较大。利用这种方式过滤掉一部分兴趣 

标签，从而减轻免疫系统的计算压力。 

一  

N

Cons( 一 Jl，J2)一∑j1 J2一 L ／̂／∑砰一 
￡一 j 』 V 』 

(5) 

式中，J 表示 term的概念时序动态，jz表示非兴趣的概念时 

序动态。 

2．3．3 免疫记忆 

免疫学习和免疫记忆是免疫系统能够智能运转的关键 。 

为了下次对抗原产生更好的处理，对于一个抗原，系统在产生 

抗体处理抗原的同时也学习了抗原的知识，并利用免疫记忆 

过程记住抗原的特点。免疫记忆中包含的联想式记忆是 AIS 

区别于其他进化算法的重要特征之一。联想式记忆的优势在 

于免疫系统可对结构相似的抗原进行快速识别 ，为下次处理 

结构相同或者结构相似的抗原时带来方便，提高应答速度。 

在挖掘用户兴趣过程中发现，一个兴趣点可以有多种表 

示方法，即表示同一类别的抗体存在多个 ，因此每经过一次免 

疫学习，首先将新得到的抗体与存在的抗体集进行合并。为 

了实现联想式应答，利用克隆变异算法对已有的相同类别抗 

体进行交叉变异，这样对同一兴趣 C将产生多种与抗原结合较 

好的变异抗体，从而在与抗原结合的时候具有更大的灵活性。 

免疫系统还有一个重要特性——遗忘特性。对比抗体在 
一 段时间占有抗原的数量，占有抗原数量多的抗体 比较活跃， 

说明用户对此类别比较感兴趣；反之说明刺激相应抗体的抗 

原在逐渐减少，表明用户对其关注度也在降低 ，清除多余的抗 

体。通过以上步骤得到最新抗体集合 ，免疫系统将以此为依 

据更新用户兴趣集。 

2．3．4 获得 用户兴趣模型 

通过以上的处理，免疫系统的抗体集中包含了反映用户 

最近行为的兴趣标签，因此对抗体集进行特征提取 、特征精炼 

后能够得到用户兴趣模型，同时为每个兴趣赋予一个表达重 

要性的权值 ，用以表明一个兴趣标签被关注的程度。在定义 

重要性权值时要考虑两方面因素：1)在一段时间内被关注了 

几次，为了防止局部概率过高使学习模型误将某些兴趣标签 

作为兴趣 ；2)在一段时间内概率的整体水平如何，考虑到用户 

行为与时间相关的特点 ，越接近当前时间点的兴趣概率越重 

要，表达的兴趣也更加接近用户的真实兴趣。结合上面两个 

因素，定义一个重要性权值 来计算兴趣标签的权重 ，见式 

(6)。 

、 0cc“ r l ， 
1D‘ P On (￡ m ) 

八 一 ] 十 刍 丌  

e ( 一d一 (6) 

其中，occur表示在连续观察的 N个 session中用户对 terr&有 

关注的 session数，即P一 不为零的个数。D(ter~)为term；的 

概念时序动态。由于随着时间的推近，用户可能对一兴趣标 

签的关注会减弱，因此引入遗忘因子 e一 (d--dinir’[”]，d 表示 

该兴趣标签最开始出现的时间点，d表示当前计算权值的时 

间点，z表示跨度参数 ，表示经过 z个 session后，用户对一兴趣 

的关注会衰减一个层次。n和b为常量，并且满足n+6—1。 

用户兴趣包含短期兴趣和长期兴趣，短期兴趣可分为两 

种，一种可以转为长期兴趣，另一种只是用户在某一个时间段 

对其比较感兴趣。短期兴趣通过几个 session的观察就可以 

获得，而长期兴趣则需要一段时间的积累逐渐学习，长期兴趣 

是从短期兴趣过渡而来的，因此在获取短期兴趣时要求具有 

较高的准确度。 

学习模型难免会因一些兴趣标签局部概率过高而将一个 

不属于用户兴趣的兴趣标签作为用户兴趣，这样的错误兴趣 

如果不能在之后的学习中过滤掉，将会给系统带来很大的压 

力。具有遗忘特性的学习模型可以很好地解决此问题 ，既可 

以遗忘那些因“误会”加入到兴趣集中的兴趣标签，也可以遗 

忘随时间的推进不被用户关注的兴趣 。 

最后结合以上特征，利用 ODP兴趣本体模型，共同构建 

出相应的用户兴趣模型，如图 6所示。每个节点来 自于兴趣本 

体的标签，附着在标签旁的集合是进一步描述兴趣节点的特征 

词，通过赋予每个兴趣标签权值来说明兴趣被关注的程度。 

e2．⋯⋯en} 

图 6 局部兴趣模型 

3 实验结果与分析 

使用本文提出的方法建立一个用于抽取用户兴趣的学习 

模型。由于用户浏览 Et志存在着隐私性，因此在该研究上暂 

时没有可供比较的公共数据集。本文利用的数据集是实验室 

1O名成员 8周以来所收集的浏览网页的记录，共 17233个网 

页，每位成员首先在兴趣本体中选取 自己比较关注的兴趣标 

签，以更好地评价系统的准确性。 

／一、 ／—、 

(健康)＼、／／ 【参考) 

’ 

⑩ @⑦ 
(a)兴趣本体 A 

(b)兴趣本体 B 

(c)兴趣本体C 

图 7 兴趣本体 

在依据 ODP类别建立兴趣本体时，选取的类别级数不 

同，建立的本体也不相同。本文依据不同级数建立 3个兴趣 

本体 ，依据不同本体分别构建兴趣抽取分类器，分别进行测 

试。图 7表示 3个本体的局部图，其中(a)为利用顶级类别构 
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建的兴趣本体 A，可以看出本体之间无交集；(b)为利用顶级 

类别和次级类别构建的兴趣本体 B；(c)为利用 3层类别构建 

的兴趣本体 C。 

依据 AIRS算法构建 3个分类器，对网页进行预处理之 

后，利用构建好的分类器将网页映射到本体中相应的兴趣标 

签上，得到抗原，判断此次应答是初次应答还是二次应答，计 

算对抗体的刺激值 ，若刺激值大于阈值 是，说明系统接受过类 

似抗原的刺激。为确定更好的 k值 ，定义两个参数作为参考， 

见式(7)和式(8)，ag_num表示需要二次应答的抗原数 ，其中 

系统对 correct个抗原正确地采取二次应答，wrong表示系统 

应对抗原进行初次应答实际却采取二次应答的抗原数，hum 

表示所有待处理的抗原数。从表 1可以看出，当阈值 是为0．7 

时，两个参数的值是最理想的。 

nd
— corret-~-correct／ag num (7) 

矗nd wrong~wrong／num (8) 

表 1 阈值 k确定 

随后计算相应的概念时序动态，统计资源占有量，得到相 

应抗体。当 session数累计到一定数量时对兴趣进行过滤，表 

2说明皮尔逊相关系数与相关程度的关系。通过实验分析， 

过滤阈值 m为 0．8时，可以过滤掉 89 的假兴趣，从而减轻 

了系统的负担。对过滤后的兴趣标签进行进一步分析，抽取 

用户兴趣模型。在计算兴趣标签所 占权重时，n+b=1，当 

n一0．5、b=0．5时，所得 的权重值 比较符合用户对兴趣关注 

的程度。 

表 2 皮尔逊相关系数与相关程度对照 

本文提出该学习模型的主要 目的是从用户的浏览记录中 

提取用户主要关心的领域。为了衡量系统提取的兴趣是否准 

确，定义两个标准，分别是兴趣提取的准确率(见式(9))和兴 

趣提取的召回率(见式(10))，其中 Correct—Interest是系统正 

确提取出来的兴趣数，Interest是系统提取出来的兴趣总数， 

Exist
—

Interest是用户实际存在的兴趣数量。这两个参数能 

够反映出系统在提取用户兴趣方面的精确程度 ，通过对这 8 

周的数据进行分析处理，表 3一表 5分别列出了依据不同的 

本体关于每个用户兴趣的提取结果。 

Correct Interest 
P一 ——— —=—一  (9) 

Interest 

Correct Interest 
R一—————— =—————一 r 10) 

Exist
—

Interest 
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表 3 依据兴趣本体 A抽取用户兴趣 

结合本文提出的方法特点对实验数据分析可知，兴趣获 

取是否准确与两方面有关：1)AIRS分类器对兴趣标签抽取 

是否准确 ；2)随着时间的推移，概念时序动态的计算是否准 

确。可以看出，兴趣本体构建得越详尽，包含的兴趣越多种多 

样，对 AIRS分类器的要求也就越高。对比表 3一表 5可以看 

出，当构建本体只考虑顶级类别时，免疫系统的兴趣提取准确 

率和兴趣提取召回率还是比较理想的，随着本体构建的逐层 

深入，当达到3层子类别时，由于兴趣本体中的词语存在着上 

下位的关系，概率会聚集在上位词、分散在子节点中，兴趣提 

取准确率和兴趣召回率都有小幅度的下降。 

学习模型的实验数据是用户 8周以来的浏览记录，有一 

定的时间跨度，因此也可以观察到用户兴趣 的转移和遗忘。 

那些只是用户随意浏览而不是兴趣的标签在经过几个 ses— 

sion后将从抗体集合中被清除，同时也从用户兴趣集中去掉。 

以用户 1为例 ，图 8表示在两个时间点利用本文提出的方法 

对用户 1建立的用户兴趣模型，其中图(a)表示在某一时刻 

所抽取的用户兴趣模型，图(b)表示在图(a)的用户模型基 

础上经过 7个 session后建立的新的用户模型，其中阴影部分 

为学习模型学习错误的兴趣标签。对比图(a)和图(b)可以看 

出，在前一时刻学错的兴趣在随后的学习过程中可以被学习 

模型遗忘。 




