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摘  要

本文提出了一种通过挖掘服务器日志，自动改进搜索引擎排序算法的方法。核心思想在于，用户在搜索引擎中的点击行为，是用户的主动选择行为，用户会点击与他搜索请求相关的结果条目，而那些没有被点击的结果条目，就可以认为在相关性上不如那些被点击的条目，这里面就蕴含着用户的偏好信息。
本文通过对用户在搜索引擎的点击日志记录进行重新整理，并以此为训练集，通过机器学习挖掘其中的偏好信息。另外，以向量空间模型作为训练算法，提取不同结果条目的特征向量，结合学习后的排名函数学习算法，对搜索引擎的结果进行重新排序。
最后的实验结果表明，这个方法在仅仅经过几百条的数据训练以后，便能成功发现用户的偏好，并在部分指标上超越了Google等商业搜索引擎。

为了能更好地提高并论证这一方法的性能，在借鉴前人方法的基础上，开展了以下工作：

基于来自Google，Yahoo，Bing的搜索结果，建立搜索引擎，使得本实验在搜索引擎的结果质量上更加具有优势，并且在最后论证性能时排除了其他的干扰因素。

不同于最流行的是通过对搜索请求和文章内容进行向量空间分析，来获得相关性数据，本文通过用户在搜索引擎上的行为作为机器学习的培训集，借助用户的反馈来改进搜索引擎的排序算法。

不同于普遍使用平均准确率来衡量搜索引擎的结果质量，本文根据本实验的实际情况，提出了两个参数作为衡量的标准-- Luck Count & Top 10 Average Click Count。
关键词：信息检索    向量空间模型    反馈式搜索引擎    机器学习    日志挖掘   
Abstract

This paper presented an approach to mining log files of WWW search engines with the goal of improving their retrieval performance automatically. The key insight is that such click through data can provide training data in the form of relative preferences. Based on a new formulation of the learning problem in information retrieval, this paper derives an algorithm for learning a ranking function. Taking a Support Vector approach, the resulting training problem is tractable even for large numbers of queries and large numbers of features. Experimental results show that the algorithm performs well in practice, successfully adapting the retrieval function of a meta-search engine to the preferences of a specific user.

In drawing on the basis of previous methods, to further improve and demonstrate the effectiveness of learning function, I raised a number of innovative:
To provide a high-quality search result, I built a search engine combined the result from Google, Yahoo, Bing in an easier and more effective way.
While the popular way tried to explore the relationship between query and content with nature language processing, this paper aimed at predicting explicit relevance judgments from click though data. 
In order to better evaluate the performance of my experiment with several commercial search engines, I proposed two arguments (i.e. Luck Count & Top 10 Average Click Count) as standard, which fits better in my experiment than the most popular standards: Avg. Precision. 
Key words：Information Retrieval    Support Vector Machine
Feedback Search Engine    Machine Learning；Log Mining
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1  绪论
1.1  课题来源、目的和意义

随着网络信息快速膨胀．面对浩如烟海而又纷繁芜杂的网络资源，搜索引擎开始在互联网用户的生活中扮演着越来越重要的角色。而搜索引擎用户由于种种原因，经常因为找不到期望的结果而辗转于各个搜索引擎之间。

来自天网2003年9月1日-2003年10月30日的数据
进一步说明了这个问题：
对点击的URL，按所在的序号进行点击频度统计，得到序号-频度关系。

统计分析发现:

前10个序号在结果页面的第一页，占整体点击量的62%；

前20 个序号，即结果页面的前两页，占整体点击量的76%；

前30个序号，即结果页面的前三页，占整体点击量的83%.

可见大部分用户对搜索结果的关注停留在前三页，到达三页后，返回的网页信息和用户的搜索请求就有比较大的出入，大部分用户不会继续往之后页面寻找结果，而采取了其他行为，例如更换搜索引擎重新搜索等。

另外一方面，一个好的搜索引擎必须能够将与用户的搜索请求最相关的文档在最靠前的位置中显示给用户。但是，相关性是一个主观概念，它取决于用户的判断，不同用户做出的判断很难保证一致，即使是同一用户在不同时期、不同环境下做出的判断也不尽相同．

相关性上认识的不同使得当前的搜索引擎存在如下问题：
（1）没有真正解决相关性．相关性是指搜索词和页面的相关程度．仅仅通过链接、字体、位置等表面特征，不能真正判断搜索词和文章的相关性，跟无从判断用户的搜索请求和文章的相关性（用户并不一定能将他们的搜索请求转化为准确的关键字）。
（2）搜索结果的单一化。在搜索引擎上，任何人搜索同一个词的结果都是一样的。当一个搜索引擎用户搜索“Java”时，搜索引擎无从判断用户到底是期待的是“Java”计算机语言呢还是那种叫“Java” 的咖啡。
基于以上这些问题，本文在分析用户的浏览行为特征的基础上,根据用户对搜索引擎结果的点击情况以及搜索引擎结果各个特征量特点建立了基于用户的模型,并提出用SVM来描述它们之间的相关性,且通过实验论证了这种模型的合理性和有效性。最后的实验结果表明这种模型能比较准确地归纳出用户的兴趣偏好。 
1.2  国内外概况及预测

互联网技术和应用的迅速发展使得可以从因特网获取的信息量日益剧增,因此迫切需要一种新的技术从这些信息中快速、及时地发现有用的知识,提高信息的利用率。作为数据挖掘技术研究的一个重要领域, Web日志挖掘 (Web Log Mining) 是从服务器日志文件内大量的用户访问记录中抽取有用信息的过程
。通过对Web日志的分析,可以构造出用户的行为模式,对于分析改进网络性能、优化网站的设计和拓扑结构以及改善企业的市场营销决策等会有极大的帮助。
国内外各大商业搜索引擎也正在研究通过服务器日志来分析搜索用户的兴趣爱好和搜索倾向。继而在用户搜索新的关键词时，能返回更有针对性的搜索结果，以提高搜索性能。

比如在使用Google时，如果用户登录了任何Google帐户，并且没有关掉web history，那么你的搜索访问历史都会被Google记录。当用户不想使用个性化搜索，则需要在Google帐户设置中关掉web history，或者在搜索时退出Google帐户。另外就是像大众提供个性化搜索服务的，那它往往是通过浏览器, IP地址等附加信息，或者要求用户主动选择搜索范围（如Google personalized），或者被动选择搜索特征或者范围（Yahoo！mindset ，Vivisimo）。
然而这其中也没有特别成功的案例，即便如Google personalized也依然只是停留在搜索语言和显示条数的选择上。

在合理的时间内给用户返回精确的查询结果是搜索引擎开发者真正的目标。传统的检索模型同时被不准确不完全的查询结果和不一致的文档相关性所困扰。此外每一个用户在检索进程中对相同检索式有不同的语义理解和解释。搜索引擎领域未来的研究方向聚焦于如何通过自然语言理解以及机器学习等方法解决上面提到的几个问题。
1.3  课题研究内容
本文提出了一种基于点击日志实现机器学习的检索算法优化方法, 主要关注于“如何才能将与用户的搜索请求最相关的文档在最靠前的位置中显示给用户
”，并以此作为毕业论文的主题。
本文将从方案论证、实验论述、结果分析三个部分，对整个课题的研究思想作一个全面的阐述。这里首先介绍课题中的需要解决的几个主要问题：
1.3.1  应解决的主要问题
（1）构建一个高质量的搜索引擎
目前大部分论文中提及的搜索引擎都基于类似Lucene + Heritrix或者Nutc等开源结构，有限的资源使得基于这种结构的搜索引擎无法覆盖到比较全面的互联网资源。在起点上就无法与Google，Yahoo，Bing这些商业搜索引擎比较搜索质量，这会使得之后的实验结果缺乏可比性。
构建一个高质量的搜索引擎，是最终衡量模型合理性和有效性的重要前提之一。

（2）服务器日志挖掘技术
Web是一个无统一结构、无标准查询语言和数据模型的分布式信息系统，对其挖掘是困难的。但每一个提供信息资源的服务器都保留了一个结构化较好的日志文件，记录了用户访问该网站的交互信息，用户每访问一个页面，日志文件就会相应地增加一条记录。

Web日志挖掘通过对服务器日志记录的挖掘，发现用户访问的Web页面的浏览模式，从而进一步分析和研究Web 日志记录中的规律，以期改进Web站点的性能和组织结构，提高用户查找信息的质量和效率，并通过统计和关联分析找出特定用户与特定地域、特定时间、特定页面等要素之间的内在联系。
（3）如何定量衡量搜索引擎质量

如何定量描述搜索引擎的结果质量问题？
一个好的搜索引擎必须能够将对用户的搜索请求最相关的文档在最靠前的位置中显示给用户。但是如何判断哪些文档是和用户的搜索请求最相关的问题，而这些文档又是否处在搜索引擎较靠前的位置,并且如何将这些定性的概念定量的表示出来。这些都是当前课题需要面对的一些问题。

（4）如何将服务器日志转化应用于机器学习的培训集
标准向量空间模型的机器学习需要基于一个强类型的数据集，即通常是人工判断出来的数据集，有着非常高的准确率。标准的机器学习算法对培训集有着非常高的要求：正反培训集的必须有明确的区分。而服务器中的日志所负载的信息并不具备这样强烈的区分性，而且无法提供一个完整的培训集（详情见2.4.2），正反集的区别仅仅在于搜索结果与搜索请求的相关性强弱。所以需要对标准机器学习的算法做一定的论证和改进。
1.3.2  应达到的技术要求
（1）能有不亚于Google的搜索质量
在“如何将与用户的搜索请求最相关的文档在最靠前的位置中显示给用户”这一问题上，能有比Google更好的表现。
（2）运行速度
每一次搜索结果的显示在5秒内。

2  方案论证
本文提出了一种根据搜索引擎中链接点击日志能自动优化检索方法的搜索引擎，同时利用日志分析出用户的兴趣爱好和搜索倾向，对来自不同搜索引擎的搜索结果以合理的顺序重新排序。

一个良好的搜索引擎系统应将相关性高的文件排在前面，而相关性低的文件排在后面。过去大部分基于机器学习的检索框架，都是来自人为的判断结果生成相应的培训数据，数据虽然比较准确，但数据量比较小而且成本很高。
本文的设计思想是利用Click through Data日志作为培训集，对搜索引擎的结果进行重新排序。这样的Click through Data，种类丰富，可以以非常低的成本被记录在服务器上。在之后的实验证明，这个方法能够有效地控制检索功能。在之后的实验中发现，仅仅数百搜索记录以后，该搜索方法在一些相关搜索请求中就表现出比Google更加优秀的搜索质量。
2.1  搜索引擎中的Click through Data
搜索引擎中的Click through Data可以用一个简单的三元组表示。

（q，r，c）                               （2-1）
其中q表示搜索请求，r表示搜索结果的排序，而c则是用户点击打开的搜索结果链接，示例图如图2-1所示。
查询“HUST”，获得搜索结果。之后分别点击了第2，4，7条结果.

其中：

q=“HUST”，

r为所有返回的搜索结果，

c= {2, 4, 7} 。

由于每次查询对应一个三元组，所以这样的存储结构实质上是无限的
。

显然，用户点击这些链接并不是随机的，在用户点击这些链接时，用户会做一些判断，这些用户的判断使这些三元组记录了一些特别的信息。虽然所有的这些Click through Data通常有些嘈杂（用户有可能是随机地点开链接，也有可能用户做了错误的判断），但是当数据足够多时，依然能从这些数据归纳出相应的规律。

问题的关键在于，如何将这些信息记录下来并且把相关规律从这些数据中归纳出来？下文将会针对这个问题作介绍。
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图2-1  用户点击示意图

2.1.1  记录Click through Data

在服务器上记录Click through Data的代价非常小，几乎不会影响到程序的效率和其他功能
。而且记录Click through Data不需要用户任何多余的操作，用户在搜索引擎上正常使用的行为，就能产生有效的Click through Data。
每一次搜索请求都会和一个独立ID=x绑定在一起，并且和搜索请求中的关键字以及返回的结果rank一起保存在数据库，记录着三元组（q，r，c）中的q，r。数据库中的3个字段分别为：x，q，r。 x同时也会作为页面缓存发送到客户端浏览器中，作为记录c数据的一个辅助参数。
在服务器上，访问任何不同的URL都会在服务器上留下痕迹，在本文的搜索引擎中就通过将Query组建用户的c。最终会在服务器的日志中留下类似http://sharpsearch.th/search?id=x&c=2的访问记录。之后通过简单的处理就可以组成（q，r，c）这样的三元组。
2.1.2  Click through Data的意义
Click through Data中的三元组（q，r，c）中的q，r，c，相互间有着强烈的依赖性。其中r依赖于q以及搜索引擎的检索算法，而c依赖于q和r，以及来自用户的主观判断。

Click through Data中所蕴含的信息来源于几个经验式的假设：

（1） 用户选择了r中和他搜索请求相关的内容，并点开链接，被Click through Data记录下来。
（2） 无论搜索结果是否相关，排序靠前的搜索结果有更大的机会被点击。而以一页10条为例，即便某页第10条条目与搜索请求非常相关，但该条目被选中的几率几乎为0。（原理类似于Fitts’ law）
（3） 用户在浏览搜索结果时是从上往下。如前文所提到的，用户分别点击了第2，4，7条结果，这说明用户至少查看了1～7这7条结果。而其中第2条必定比第1条更加相关，用户才会选择第2条，而不点击第一条。同理有第4条必定比第1，3条更加相关，第7条比第1，3，5，6条更加相关。
以上3条假设虽然并非绝对，但作为大部分时候的情况，依然能够从这些信息中得到用户的倾向和偏好，尤其是当数据比较巨大时，这个倾向和偏好会比较准确。
由此可以得到第一个算法：
算法1：

对于每一个服务器日志中的三元组（q，r，c），r={[image: image3.png]
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…}有着这样的关系：
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机器学习方法的有效与否关键在于是否有非常准确的培训集,一个好的培训集必须有非常准确的分类集合，才能培训出一个准确的权重
。
遗憾的是上文描述的存在于日志中的相关性反馈集是并不适合直接作为标准的SVM机器学习方法的训练集训练集。下文将介绍一种衍生出来的机器学习算法，适用于这个弱类型的日志数据。
2.2  机器学习的检索框架
这个信息检索的问题可以为如下形式：
对于一个搜索请求q，和网页集合D={[image: image14.png]
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},最理想的情况应该是返回一个完全按照文档D和q相关性作为排序依据的结果。而搜索请求通常只是一些关键字的集合，这样用户和这次搜索的信息也可以被包在三元组中。
但大部分时候，信息检索系统不能获得这样一个理想的排序结果[image: image22.png]


，因为有太多的可能性，如果一一存储代价太大。现行的策略是通过一个检索函数[image: image24.png]()
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和q的相关性有一个计算，继而根据计算结果进行排序。
形式上来看，[image: image28.png]()
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都是满足一种弱类型排序的二元关系。即[image: image32.png]r*cDXD
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 并不对称，并且是负面传递的。换句话说，当一个网页[image: image36.png]
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在r中要高时，有[image: image40.png]
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。如果没有特别的申明，出于简单化，我们假定[image: image56.png]()
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都严格的遵守相关性排序。
则有(这是对于结果相对于[image: image60.png]
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度问题呢？对于这样一个二元相关性的排序规模，平均精度是最常用的定量描述方式。但是，大多数信息检索研究人员认为二元相关性是非常粗糙的，而且它只能用来作为作为简化假设。但是由于下文描述的方法不需要这样的简化，这里我们将不再基于二元相关性，转而以Kendall的非参数检验法
来作为衡量手段。当比较两个随机变量的有序相关性时，Kendall非参数检验法中的[image: image74.png]


是所有统计方法中最常见的衡量量。
对于两个有限严格排序集合，[image: image76.png]r,cDXD
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可以通过concordant pairs 的数量P 和discordant pairs (inversions)的数量Q来定义。
例有[image: image82.png]d; #d,
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的排序方式时，这该对为concordant pair；而当当[image: image90.png]
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对[image: image94.png]d,fd,



的排序方式判断不一致时，则该对为discordant pair。
在一个有m个网页的D集合严格排序中，P和Q的和为[image: image96.png]()



。

继而有：
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例 ： 设有两个排序[image: image99.png]r., Ty



如下:
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则有Q=3,P=7。(其中discordant pairs 分别为： {[image: image103.png]d, d,
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将P,Q代入上式，则有[image: image109.png]t(r,,ry

0.4



。
为什么上文的做法可以用来衡量不同信息检索的相似性呢？从上文中关于[image: image111.png]t(r,,r)



的公式中可以了解到，[image: image113.png]t(r,,r)



的值只依赖于一个固定的Q集合。作为一个定量衡量的一个标准，Q满足的Kemeny和Snell关于严格排序的公理。另外这种方法也在Yao的论文中用于评价信息检索效率。如果应用到以二元组为单位的数据中，很容易看到，[image: image115.png]


最大化即相当于最小的文档相关性平均精度。

除此之外，[image: image117.png](rre)



同样也和平均精度有着直接的关系。特别是当Q满足如下条件时：
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上式中，R是相关文档的数量。该公式的证明在[2]的附录中。这些变量显示了[image: image120.png](e VRATT



和检索质量联系上的。同时也表示在如何使[image: image122.png](rre)



最大化，直接和提高检索质量相关。

在上文所介绍的基础上，我们开始处理如何学习改进排序方法的问题。对于一个固定但未知分布情况(Pr(q, [image: image124.png]


))的搜索请求以及相关的排序结果 D={[image: image126.png]
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}，问题等价如何使检索方法满足以下公式：
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此时，Kendall’s [image: image135.png]


有最大值。至此，机器学习的目的已经确立，下一步问题在于通过什么方法才能实现该值最大化。
2.3  基于SVM的排序算法

大部分基于机器学习的信息检索算法并不考虑2.3中提到的公式，而是将工作任务简化到一个二元的选择问题：“相关”或者“不相关”。这样的简化同样也会引入一些问题。比如，由于大多数的文档都是不相关文档，Classifier通常将分类精度会达到非常高的水平，相应的的大部分文档都会被认为“不相关”，无论相关文档被排在哪个位置。
这种简化未被采用更重要的原因是在2.3.2中提到的这种简化到二元化的绝对性判断数据培训并不适合用来提取Click through Data（弱类型的培训数据）。下面的算法将通过使用Empirical risk minimization
方法来解决2.3中提到的问题。

给予一个大小为n的独立培训集，培训集中每一个query都是一个搜索请求q和返回的排序结果：
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而Classifier £ 将会从F组中所有排序函数中选择一个使得[image: image147.png]


最大的排序算法f。
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2.3.1  SVM排序算法

SVM是在现代统计学理论基础上发展的一种新的学习方法，已成为继神经网络之后的新的研究热点．在解决小样本非线性高维模式识别问题中表现出很强的能力。SVM针对线性情况进行分析，寻找最优分割超平面把不同类别样本分开；对于非线性情况通过使用映射函数将低维线性不可分的样本转化到高维特征空间使其线性可分。
排序算法的实质性可以归纳为如下数学模型
：
[image: image150.png](ded;) € F2(a) = Wo(q,d) > w(q,d;)
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其中[image: image152.png]


是通过培训集培训得到向量权值，如图2-2所示。[image: image154.png]@(q.d,)



是一个<feature><value>对，记录各个特征的值，例如feature=IsGoogleTop1 value=1这样的值对。这些值通过q和[image: image156.png]d, IR F KT
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图2-2  向量空间模型排序示意图
如图2-2示，[image: image159.png]


是根据在[image: image161.png]


上的投影来进行排序的。如图中所示，分别从点1，2，3，4做垂直线段到[image: image163.png]


和[image: image165.png]


.可以看到如果以[image: image167.png]


来划分，排序为（1，2，3，4）；但若以[image: image169.png]


来划分，排序则为（2，3，1，4）。
2.3.2  使用局部数据的可靠性
当使用Click through Data作为培训集时，会有一个问题，完整的目标排名[image: image171.png]


是无法获得的。根据Click through Data得到的数据推导出的排名，只能覆盖一部分排名。这样就需要讨论这样的局部数据是否能够作为可靠的培训集。

理想的培训集应当如2.4中的式（2-1）所示：
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但是，以目前的技术水平，[image: image183.png]


是无法通过任何数据获得的，只能让一些专家人力去归纳，这显然不太现实。根据前文2.2.1提到的算法1，可以根据Click through Data得到一个子集r`[image: image185.png]


。借鉴Thorsten Joachims 在[2]中提到的定理，得出基于r`实现机器学习的限制条件以及使用结果。

当给予一个培训集为：
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算法最优化问题等效于：

在满足一下条件时：
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值最小化：
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通过使搜索结果中discordant pairs维持在一个越低的水平，相应的就能使搜索结果越接近于[image: image206.png]


。
2.4  本章小结

本章主要论证了通过Click through Data来改进搜索引擎排序算法的可行性。本章首先论证如何构建一个高质量的搜索引擎的可行性和采取方案的优越性。之后本文讨论了如何挖掘Click through Data中隐藏的用户信息，并讨论如何实现基于机器学习的算法改进。通过对排序算法的性能建模，发现排序算法性能高低，直接和Kendall’s [image: image208.png]


的大小相关。本章最后讨论了如何通过支持向量机实现排序算法的原理，并论证了使用局部数据的有效性，以及使用局部数据时需要注意的限制条件。
3  实验论述
以下所介绍的实验是用来确认关于基于Click through Data所作出的一些推理和假设是否正确，以及上文中描述的向量空间模型的排序算法是否能够成功地应用于像Click through Data一样的局部偏好型数据。
本章内容将会通过一些比较详细的技术细节，算法，以及部分具体代码，完整地阐述整个实验是如何构建以及部署，并且是如何收集到实验结果数据的。

首先，将会描述如何构建一个元搜索引擎。

其次，将会介绍如何部署和收集服务器日志，以及用户行为的统计。
之后，本文将会介绍是如何选取特征向量以及计算特征向量权值，最终得到target ranking function的。

最后，将会介绍如何实现不断改进的检索算法，不断根据用户在网站上的使用记录，不断更新排序算法。

3.1  搜索引擎的构建
在合理的时间内给用户返回精确的查询结果是搜索引擎本质的目标。要使之后基于机器学习的检索方法能和几大商业搜索引擎有一定的比较，前提条件就是搜索引擎应当能返回高质量的搜索结果。

本文的目标在于探索“如何才能将与用户的搜索请求最相关的文档在最靠前的位置中显示给用户”的方法，重点在于对结果的排序的方法，而不是爬虫的算法，因此本文通过基于Google，Yahoo，Bing这些商业搜索引擎的结果来构建搜索引擎。

本搜索引擎通过将来自Google，Yahoo，Bing等商业搜索引擎的结果结合起来，整合成一个新的搜索引擎。这样有三个优点：

（1）能够比较完整的覆盖互联网上的大部分资源，并且及时更新和维护。

（2）基于一样的搜索结果，能更加直接地说明本文中基于机器学习的重新排序方法的有效性和合理性。

（3）能够将来自各大搜索引擎的结果重新排序，因为即便三大搜索引擎之间的搜索引擎质量存在差距，但是下游者的第一条的相关性依然有可能会比优秀者的第2页的数据好。

本文的目标在于探索“如何将与用户的搜索请求最相关的文档在最靠前的位置中显示给用户”的方法，重点在于对结果的排序的方法，而不是爬虫的算法。因此本文通过基于Google，Yahoo，Bing这三大商业搜索引擎的结果来构建搜索引擎。本段首先介绍如何获取来自Bing， Google， Yahoo等result，然后将介绍是如何将这三种结果结合在一起的。
3.1.1  Bing & Google & Yahoo Search Result
通常API提供了三种检索结果数据类型：SOAP、XML、JSON，在本系统中都选择了基于SOAP的检索结果数据类型。

获取检索结果的过程可以归纳为：

（1）调用Search API获取检索结果

在此过程中，3大搜索引擎调用API的方法大同小异。其中Bing和Yahoo是通过Web Service，而Google是访问一个链接得到一个文件，之后对其进行分析得到相应的详细信息。

关于Bing Search中的一部分程序，可以看到如何设置不同的参数，从而获得来自Bing的结果，如图3-1所示。
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图3-1  程序部分代码截图
在发送检索请求的时候，需要设置相应的参数，例如搜索关键词，返回个数，从第几个搜索结果开始返回结果（分页功能）。其中也有很多特别的参数，例如Market, Adult, 以及Web Search Option中一些非常细节的参数。详细介绍不在这里赘述。
（2）将检索结果转化为本系统中的数据结构，方便SVM特征向量的计算

通过检索得到的结果，主要包含3个信息，Title，Description(在Google中是Summery)，URL。 其中几大搜索引擎也会各自有些微不同。例如Display URL，Total Count等细节字段上。
[image: image210.png]¥ DataClass.

£ Properties

= References

@ BingResultet.cs

@) GoogleResutSet.cs

@) ResutSetcs

@) SingleResuttcs
YahooResultSet.cs





图3-2  基础数据结构截图
BingResultSet, GoogleResultSet, YahooResultSet, ResultSet, SingleResult为本系统中最基本的数据结构。其中BingResultSet, GoogleResultSet, YahooResultSet都是ResultSet的子类，而SingleResult是ResultSet中的一个单元类，如图3-2所示。
为了在之后变于计算特征向量时，需要对本类有一定的扩展。增加若干个特征向量作为属性，例如：url-length，url_contains_title 等等属性。
（3）显示检索结果。

从左至右，以此为基于Bing Search, Google Search，Yahoo Search的3个搜索结果显示（搜索关键字为“HUST”）。经比对，与三大搜索引擎结果基本一致。（其中Google的结果略有不同，是因为本系统中Build Request的参数和默认设置有些不同。）
最终显示结果如图3-3所示。
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图3-3  搜索结果纵览
3.1.2  不同搜索引擎结果的整合
得到来自三大商业搜索引擎的结果之后，我们需要将这些搜索结果整合在一起，而整合后的最终排序就是本文主要研究对象。
整合分为两部分，一部分是在默认的情况下，将搜索结果以一定的顺序整合起来，另外一部分是针对已经在该程序上有一定使用记录的用户，该系统通过向量空间模型分析后，对搜索结果进行重排序，最后返回一个新的排序结果。本段内容主要针对前者。
由于当前的日志数据非常有限，在默认的显示中，本系统选择交替显示来自三个搜索引擎的结果。

例：Google，Bing，Yahoo各自的第一条依次为Sharp-Search中第1，2，3条结果，而3大搜索引擎的第二条依次为各个搜索引擎的第4，5，6条，依次类推，如图3-4所示。
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图3-4  默认初始结果
3.2  Click through Data的收集
在部署完成搜索引擎之后，接下的主要工作便是收集Click through Data。收集用户的点击行为，作为向量空间模型的培训集，最终生成新的排序算法。
本段在介绍Click through Data时将依次介绍：

（1） 如何记录Click through Data的数据。

（2） 如何分析Click，将之转化出合适的格式供向量空间模型来学习。

（3） 以及在论文阶段中，作者是如何使用该搜索引擎并收集数据的。

3.2.1  Click through Data的记录形式
如前文所述，Click through Data的本质数据其实就是三元组，本段内容将描述如何以低代价和高性能的方法记录下这个三元组。
用户在搜索引擎上的每一次搜索请求，都能产生有效的Click through Data。每一次搜索请求都会和一个独立ID=x绑定在一起，并且和搜索请求中的关键字以及返回的结果rank一起保存在数据库，记录着三元组（q，r，c）中的q，r。数据库中的3个字段分别为：x，q，r。 
数据库中有两张基本表：

（1）User-Query 

字段：UserID & QueryID

（2）QueryInfo

字段：QueryID & Query & RankInfo

存储了特定用户的搜索搜索请求，最终作为实现个性化搜索的主要依据之一。利用关系数据库的特性，可以筛选出某个特定用户的所有Click through Data的记录。

当用户发送一个搜索请求时，服务器端便会生成一个Unique ID。服务器端在返回搜索结果的同时也会将这个ID作为页面Session发送到客户端浏览器中，在之后作为记录c数据的一个辅助参数。

本系统将搜索引擎部署于Microsoft IIS 7服务器上，开启了服务器日志记录功能。这样在服务器上，任何的访问任何不同的URL都会在服务器上留下痕迹。系统中有一个页面为Logging.aspx 页面，该页面并不显示，只是作为将日志数据记录在服务器端的一个中间发送者。

当用户点击了搜索结果中的任意链接时，客户端服务器都会通过Ajax去发送一个类似于http://sharpsearch.th/logging.aspx?id=x&c=2 (用户点击了当时搜索结果中的第二项结果)的访问请求，但并不会在浏览器中有任何用户可以观看到的改变。使用截包软件Fiddler可以监测到这个Query。
通过以上3个设计，就可以得到不同用户的所有（q，r，c）三元组记录。
3.2.2  Click through Data的分析方法
Log数据仅仅是以最方便的方式将这些数据记录下来，如何从这些数据中将需要的（q，r，c）信息提取出来是本段内容所要讨论的主要问题。关于q，r和相应ID的提取只要根据简单的数据库操作便能提取，这里将主要讨论如何从IIS 服务器日志中提取相应的信息。

IIS服务器日志位于Windows>>>system32>>LogFiles>>W3SVC1下的.Log文件，文件名通常为日期。IIS日志的结构类似于早期使用的文本数据库格式，在每个日志的第三行有一个表头，标明了整个IIS Log文件有如下字段：
（1） 日期 date

（2） 时间 time

（3） 客户IP地址 c-ip

（4） 用户名 cs-username

（5） 方法 cs-method

（6） URI资源 cs-uri-stem

（7） 协议状态 sc-status

（8） 发送字节数 sc-bytes

（9） 协议版本 cs-version

（10） 用户代理 cs(User-Agent)

（11） 参照 cs(Referer)

在本实验中着重分析的是cs-uri-stem 和cs-uri-query 两个字段，这两个字段里记录了本实验通过访问特定链接保留下的Click through Data数据。
以下为一个来自IIS log的数据示例：

cs-uri-stem



/Logging.aspx

cs-uri-query



id = 6F9619FF-8B86-D011-B42D-00C04FC964FF&c=2
在之后对于IIS log文件的分析中将会借助于Log Parser作为Log作为分析的工具，在一组特定的数据中，搜索特定的信息。
Log Parser是微软公司出品的日志分析工具，它功能强大，使用简单，可以分析基于文本的日志文件、XML 文件、CSV（逗号分隔符）文件，以及操作系统的事件日志、注册表、文件系统、Active Directory。它可以像使用 SQL 语句一样查询分析这些数据，甚至可以把分析结果以各种图表的形式展现出来。
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图3-5  Log Parser文件
日志分析中生成的几个缓存文件，以及Log Query，如图3-5所示。
Log Parser的查询语句类似于SQL语句，以下句子就是实际使用中的一个查询例子：

logparser "SELECT EXTRACT_VALUE(cs-uri-query, 'id') as ID, EXTRACT_VALUE(cs-uri-query,'c') as SelectIndex into DataGrid.txt from ex*.log where cs-uri-stem='/Logging.aspx'" -i:IISW3C -o:W3C

分析日志的过程中：

首先需要将日志中关于id和c的信息提取出来，上文提到的这个logparser query就是用来完成这一功能的。
其次需要将相同的id的SelectIndex都集合起来。这样就获得了三元组（q，r，c）中的集合c的数据。

最后将从服务器日志中获得的数据和数据库的记录结合在一起，在输出为相应的特征向量格式，即为训练集。

3.2.3  Firefox & IE 插件制作

从5月15日到5月20日，在刚部署了搜索引擎的5天里，由于长期对Google等商业搜索引擎的依赖性以及习惯性，发现开始阶段收集的搜索点击数据并不多。为提高网站可用性，特制作了两个浏览器插件帮助提高网站的易用性
，如图3-6所示。
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图3-6  IE Search Add on 截图
3.3  基于向量空间模型的日志分析
下面将要讨论的是如何通过向量空间模型（Support Vector Machine）的方法，提取出用户的兴趣和偏好模型，从而改进检索算法。

不同用户在搜索引擎上面的行为反映了他的兴趣偏好，例如：有些用户关注于IT信息，他对于来自cnBeta，CSDN，MSDN，Hi-pda等网站的网页，会更有兴趣去点击；也有些用户关于娱乐和社会讨论的信息，来自于天涯，猫扑的网页会被他们优先考虑;甚至也有一些人并不关注文章内容，会随机点击那些标题长的网页搜索结果……诸如此类等，而建立向量空间模型的目的就是反映用户的这些信息，并以定量的方式使之转化为数学模型
。
3.3.1  特征向量的选择
如2.2中提到，每一个log记录可以表示为（q，r，c）一样的三元组，r为网页集合D={[image: image216.png]
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}的排序结果, 而特征向量即为[image: image224.png]0(q, d)ILHA ZTLRA



。在本实验中，选择的特征向量主要有三类：
（1）搜索结果在不同搜索引擎中的排序位置。这个向量最后得出的权值可以用来比较不同搜索引擎的搜索质量，以及粗略了解不同搜索引擎结果的相关性分布。

例如： 

rank_i_X: i=rank; X[image: image226.png]€ {Google, Bing, Yahoo}



 （0<i<100） (Binary {0, 1})
top_1_X: X[image: image228.png]€ {Google, Bing, Yahoo}



 是否是Google，Bing，Yahoo中的第一条结果。(Binary {0, 1})
top_3_X: X[image: image230.png]€ {Google, Bing,Yahoo}



 是否是Google，Bing，Yahoo中的前三条结果。(Binary {0, 1})

top_i_X: i[image: image232.png]€ {1,3,5,10,50,100)



; X[image: image234.png]€ {Google, Bing,Yahoo}



 是否是Google，Bing，Yahoo中的前三条结果。(Binary {0, 1})

top_1_count_X: X[image: image236.png]€ {Google, Bing,Yahoo}



 在多少个搜索引擎中处于第一条结果。

top_i_count_X: i[image: image238.png]€ {1,3,5,10,50,100)



; X[image: image240.png]€ {Google, Bing, Yahoo}




appear_In_X: X[image: image242.png]c {Google, Bing, Yahoo)



; X 是 {[image: image244.png]Google, Bing,Yahoo



}的子集，这里共有9种可能性：{Google},{Bing},{Yahoo},{Google, Bing},{Bing, Yahoo},{Yahoo, Google},{Google, Bing, Yahoo}

average_Rank: 在多个搜索引擎中的平均排名
…….
（2）从Log日志中获得排名最高的前200名域名，将这200个域名也作为特征向量
top_i_domain：（0<i<200） (Binary {0, 1})

（3）搜索关键字和内容相关度
query_url_cosine; query_summery_cosine; query_title_cosine:

分别为用户搜索的关键字和URL，summery，title的相关度。
（4）国家及地区属性

domain_suffix: 域名中的后缀，各国域名，如cn，tk，hk，us等共30个，每个的记录数据为二进制布尔型是或非 (Binary {0, 1})。
is_simplified_Chinese: 因为中文使用比较多，涉及对正文是简体中文和繁体中文两种字体的判断。

（5）其他

favourite_url：所有点击次数超过两次的URL  (Binary {0, 1})。
title_length: 根据fitts’ law标题长度，标题越长越容易被注意到，并点击进入。
summery_lenght: 搜索引擎显示的文档片段的长度
url_lenght: 网页url长度。
url_contains_Keyword: Keyword[image: image246.png]€ {blog, forum,home}



; 网页url中是否含有这些关键字，因为博客，论坛，个人主页都是优质页面的主要来源。

url_contains_Keyword: Keyword[image: image248.png]€ {music, movie, shop, fashion....}



; 帮助分析用户的个人喜好，音乐，电影，购物，时尚等，很多经过SEO的优质页面都会在url中加入这样的类别信息。

…..

这里的很多特征向量来源并不全面，很多特征向量都是因为部署起来难度比较大而放弃。如果以后有时间，给够给出一个完善的特征向量集合，相信会有更加优秀的结果。
3.3.2  各特征向量对应的权值
这里将使用一个名叫[image: image250.png]Sy MTank



的算法对训练集进行学习，通过数据挖掘获得各特征向量的权值。[image: image252.png]Sy Mrank



是一个基于C语言的SVM实现，可以用于解决模式识别，数据复原，以及排序算法学习等问题

。

（1）培训集输入格式
在[image: image254.png]Sy MTank



中，为了提高运行速度，所有的特征向量都传入为一个数字，在得到模型后再将模型中的数字对应到一个数组中，取出对应的特征向量名称。
输入格式为：

<target rank> qid:<Unique Query ID> <feature>:<value> <feature>:<value> ... <feature>:<value> # <info> .=. <string>

例如：
表3-1  # query 1 （截取的一部分query）

	3 qid:1 1:0 2:1 3:0 4:0.3 5:0 ·········

	2 qid:1 1:0 2:1 3:1 4:0.2 5:1 ·········

	1 qid:1 1:1 2:1 3:1 4:0.2 5:0 ·········

	1 qid:1 1:0 2:0 3:1 4:0.1 5:0 ·········


所有的query在training.dat文件中根据qid升序排列，每一个相同的qid表示该条记录来自于同一次搜索请求，如表3-1所示。
其中<target rank>来自于2.3.2的算法1。根据用户的点击记录，对搜索结果有一个[image: image256.png]


，而target rank就是点击记录在用户喜好排序[image: image258.png]


中的排名。
qid为搜索请求序号，并无实际意义，只为标记出哪些点击是在一个query中实现的。

<feature>:<value>在3.3.1特征向量的选择中有比较详细的介绍。

# <info> .=. <string> “#”之后的内容表示注释，并不起实质作文，本系统并没有使用该参数。

（2）培训集输出模型

在使用日志数据对空间向量模型进行培训后，最终会输出各个特征向量的权重。
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图3-7  数据培训截图
之后会得到文件model，以下为部分文件内容：

1:0.1831243 2:0.154747944 3:0.15312434 4:0.12499486 5:0.13375079 ····

转化到特征向量为：

Top_1_Google:0. 1831243

Top_1_Bing: 0.154747944

Top_1_Yahoo: 0.15312434 
…….
另外在这里列举部分正负影响最大的特征向量，如表3-2所示。
表3-2  部分正负影响最大的特征向量
	Feature
	Weight

	query_url_cosine
	0.50

	top_10_google
	0.30

	query_title_cosine
	0.28

	top_10_count_3
	0.24

	top_1_google
	0.18

	….
	….

	….
	….

	url_domain_tw
	-0.17

	url_length
	-0.25

	top_10_count_0
	-0.45


在获得不同特征向量的权值以后，再根据将每个搜索结果的特征向量的属性乘以各个特征向量权值，最后取得一个相关度数值，以这个相关度为标准对搜索结果进行重新排序。
3.4  不断改进的检索排序算法
随着用户在Sharp-Search中的不断使用，服务器上也会收集越来越多的点击日志，将用户的兴趣，关注焦点提取出来，不断更新各个特征向量权值，从而改进检索排序算法。

3.5  本章小结

整个实验设计的项目结构，如图3-8所示。
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图3-8  整个实验设计的项目结构
其中：

BingSearch，GoogleSearch，YahooSearch分别通过调用API的方式构建了搜索引擎（3.1中讨论内容）。
SharpSearch是网站部分，是作为收集数据和返回搜索结果的主体数据（3.3和3.4中讨论内容）。

SharpProcess为是实验中的核心部分，该部分实现了基于SVM的算法改进，不断根据最新的Click through Data更新排序算法（3.2中讨论内容）。

4  结果分析
4.1  如何定量评价搜索引擎的排序算法的优劣性
目前最主流的评价搜索引擎检索算法优劣性的标准是2.3中提到的Average Precision
（平均准确率）。一方面，收集Average Precision需要比较大工作量，耗时较久;另外一方面, 本文的数据来源来自于Google，Yahoo，Bing这三个目前最先进的搜索引擎，因此在Average Precision数据上面的分析不足以验证通过向量空间模型建立的模型的有效性。为解决这个问题，基于文中搜索引擎的特点，引入两个新的标准：Lucky Count（第一条结果被点击次数）；Top 10 Average Click Count（第一页平均点击个数）。
为什么选择这两个参数，以及为什么这两个参数能够评价搜索引擎的优劣性？

4.1.1  Lucky Count
衡量一个好的排序算法的关键在于：是否判断其能够将对用户的搜索请求最相关的文档在最靠前的位置中显示给用户。用户在筛选搜索结果时，会选择和他搜索请求比较相关的搜索结果。因此用户的平均点击排名，实际上反映了搜索引擎相关文档是否将最相关的网页在最靠前的位置显示。

由于Sharp-Search集成了多个搜索引擎的结果，如果以相同条件下作比较，会发现条件很难。用户的平均点击排名不仅仅跟用户的选择的排名有关，也跟用户总共选择了多少个条目有关。随着点击条目的增加，平均点击排名将会无可避免的增加，使得高质量的搜索引擎依然会有比较高的点击排名。

也有部分论文采用First n click Average Rank（前若干次平均点击排名）的数据来衡量搜索引擎质量。这样的方法对于本文提出的搜索引擎也不适用。考虑到Sharp-Search的结果来源于3个搜索引擎，以n=3为例，要有一个比较好的分析数据，则至少要在Google，Yahoo，Bing的搜索结果上各点3次以上，才能获得一个合格的分析数据。

Google中有一个非常知名的按钮名叫I’m Feeling Lucky，是直接返回Google中第一个结果，并点击开。借鉴了这一思想，选择有多少次第一条信息之后被点中作为结果分析的一个参数，这个参数也反映了反映了搜索引擎相关文档是否将最相关的网页在最靠前的位置显示这一事实。
4.1.2  Top 10 Average Click Count

如何来衡量搜索引擎是否将最相关的文档在最靠前的位置中显示给用户？仅仅统计用户的平均点击排名只能说明SVM对于搜索引擎结果重排序的成功性，而不能证明将三个搜索引擎结果耦合在一起的合理性和有效性。

Top 10 Average Click Count 就是用于证明该合理性和有效性的衡量数据。优秀的搜索引擎将能在第一页显示更多让用户满意的链接，并吸引用户去点击。
4.2  实验数据来源

本文提出的反馈式搜索引擎-Sharp Search于5月3号开始部署于服务器IIS上，收集了作者自5月3日到5月25日之间的所有搜索请求，以及在搜索结果的点击行为等信息。这22天的服务器日志被转化为Click through Data后，最终成为Support Vector Machine算法的培训集，获得各个特征向量的权重。期间总共收集到搜索请求210条，点击次数共724次。
作者于5月26日根据获得各个特征向量的权重更新检索算法，之后收集了自5月26日到6月3日的搜索数据，作为实验分结果析数据，期间共有搜索请求80条，点击次数448次。

4.3  实验结果分析

实验结果分析将分成两部分，一部分是基于一个典型例子的搜索排序改变分析，另一部分为基于5月26日到6月3日搜索数据的统计分析。
4.3.1  典型例子分析

本节从具体例子出发，通过用户的实际使用场景，以搜索结果的比较来评价搜索引擎质量。

例： 
用户的基本信息为：用户一直在关注电纸书阅读器Kindle DX，在IPad出来以后,用户认为其可能会降价。用户会定期在搜索引擎中搜索有关该产品降价的信息或者降价的预测信息。

因而有输入搜索请求：

Kindle dx price drop 

以下为在不同搜索引擎（分别为：Google，Bing，Yahoo，Sharp-Search初始排序, Sharp-Search培训后排序）搜索的结果，依次对不同的搜索结果做分析。
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图4-1  Google的搜索结果
Google对于搜索请求“Kindle dx price drop”的内容返回，如图4-1所示。粗略的查看后便能发现Google给出的结果并不完美，Google的第一条是亚马逊关于Kindle DX的官网介绍，与搜索请求降价信息并无直接相关性。第二条是用户期望的信息，搜索结果中指出Kindle DX overpriced，应当降价。而第三条信息又是一条无关信息，是对Kindle DX的效果评测。简单的分析，可以发现即便是Google的排序算法，也有很多可以提升的地方。
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图4-2  Bing的搜索结果

Bing对于搜索请求“Kindle DX price drop”的内容返回，如图4-2所示。在这条搜索请求中，Bing的表现要比Google好,Bing的前两条都是和搜索请求直接相关的结果，Google的第一条，也就是来自官网的介绍被Bing排到了第3条。但是同样也发现一个问题，Bing的数据更新不如Google即使，在Bing的前10条数据中，并没有将这个搜索请求关联到Ipad上，但在Google中的第二条便能看到一篇描述受IPad冲击可能会带来Kindle DX降价的博客分析。两个搜索引擎各有其优劣性，如图4-3所示。
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图4-3  Yahoo的搜索结果

由于Yahoo的结果与来自Bing的数据比较接近，Yahoo的第1，2条分别是Bing的第2，1条.这里不对Yahoo的数据做详细分析。
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图4-4  Sharp Search未经培训的搜索结果

来自Sharp Search未经培训的搜索结果，也就是默认的初始结果，通过简单地将3大搜索引擎结果交错放置，搜索质量和原先的搜索引擎并无太大区别，如图4-4所示。
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图4-5  Sharp Search经培训的搜索结果

用户登录该搜索引擎，调用针对他过去行为建立的模型后的排序结果。这个排序结果和之前未经培训的结果已经有了很大的不同。与搜索请求并不相关的亚马逊官网页面已经被降低到了第7位，而且前6位都为相关数据，如图4-5所示。
从表格的角度对几个搜索结果和搜索请求的相关性做了一个简单的分析，如表4-1所示。

表4-1  搜索结果相关性比较

	
	Google
	Bing
	Yahoo
	Sharp-Search (默认)
	Sharp-Search(培训后)

	Rank 1#
	不相关
	相关
	相关
	不相关
	相关

	Rank 2#
	相关
	相关
	相关
	相关
	相关

	Rank 3#
	不相关
	不相关
	相关
	相关
	相关

	Rank 4#
	相关
	相关
	不相关
	相关
	相关

	Rank 5#
	相关
	不相关
	相关
	相关
	相关

	Rank 6#
	
	
	
	相关
	相关

	Rank 7#
	
	
	
	不相关
	不相关

	…
	
	
	
	…
	…


在表4-1中，可以非常清晰的看到培训后的检索算法成功将一些不相关的但在搜索引擎中排名非常高的条目往后移，而将一些本身排名不太前但非常相关的条目移到了前面。
4.2.2  统计数据分析

这里将对两个4.1中提到的两个参数（Lucky Count以及Top 10 Average Click Count）进行统计分析。统计数据为自5月26日到6月3日的搜索引擎更新培训算法后的共80条搜索请求，如表4-2所示。
表4-2  Lucky Count（共80个搜索请求）
	
	Google
	Bing
	Yahoo
	Sharp-Search(培训后)

	Lucky Count
	55
	38
	37
	61

	
	Google
	Bing
	Yahoo
	Sharp-Search(培训后)

	Top 10 Average Click Count
	5.3
	4.8
	5.5
	6.4


由表4-1和表4-2中可以看到，在经过仅仅数百条数据的培训以后，Sharp-Search能够提供比来自Google，Bing， Yahoo更好的搜索结果。
4.4  本章小结
本章介绍了整个实验的数据来源，并通过对一个实际搜索实例的分析，描述和论证了实验结果中对于排序算法的改进和论证。另外本章也提出并论证了2个参数值作为自动衡量搜索引擎排序算法性能的合理性和可靠性。

最后本章给出了基于多个搜索引擎排序算法的统计数据比较，并发现在“如何将与用户的搜索请求最相关的文档在最靠前的位置中显示给用户”这个问题上，Sharp-Search有着比其他搜索引擎更好的表现。
5  总结与展望

5.1  全文总结

本文提出了一种通过Click through Data提升搜索引擎的检索质量的方法，并对其进行了论证和实现。
用户关于搜索结果的反馈通常对于改进和分析搜索引擎算法有着非常重要的意义。但是，过去的事实表明很少有用户愿意主动去给予搜索引擎反馈。为了克服这个问题，本文提出如何在服务器日志中挖掘出这些隐藏的反馈信息。用户不需要做出任何回答，系统会根据用户的点击行为，推断出用户的反馈信息，并通过机器学习，对用户兴趣偏好建立数学模型。

本文一方面借鉴前人在这些研究取得的成果，改进实验方法，从而提高排序算法性能；另外一方面也在很多地方改进这些研究的方法，提出并实现一些新的想法。

其中的创新可以主要归纳为3点：
（1）日志获取的改进

过去的对于获取服务器日志的研究方法主要有两种：一种是通过开源结构搭建一个搜索引擎，收集该搜索引擎的结果；另外一种是通过建立代理系统，同样是将Google，Yahoo，Bing的结果结合起来，但是并不记录相互间关系的日志，仅仅是将该系统作为一个独立的系统进行收集结果。
前者的问题，上文也有提到，有限的资源使得该搜索引擎无法收集足够的网页文档，在根本上就无法提供高质量的搜索结果，使得结果分析也无从比较。

而后者的问题也在结果分析时也同样存在问题，该领域著名的论文：《Optimizing Search Engines using Click through Data》就是使用了这一方法。但是将几个搜索引擎的分析独立开来，使得最后的分析比如依赖于人工在比较的几个搜索引擎中输入一定数量的搜索请求，并进行人工分析获取实验结果。

而本文的方法结合了两种方法的共同优势，避开了缺点，既可以得到高质量的搜索结果，同时也避免了结果分析时的人工输入和比对。

（2）分析方法的改进

不同于最流行的是通过对搜索请求和文章内容进行向量空间分析，来获得相关性数据，本文通过用户在搜索引擎上的行为作为机器学习的培训集，借助用户的反馈来改进搜索引擎的排序算法。

（3）选用更加适合的标准参数

传统的方法基本上以平均准确率来衡量搜索引擎的结果质量，本文根据本实验的具体情况，认为平均准确率并不能完整比较搜索引擎的结果质量，同时提出了两个新参数作为衡量的标准-- Luck Count & Top 10 Average Click Count。
5.2  展望

因毕业设计时间有限，目前答辩在即，目前的实验还并不全面，Sharp-Search的排序算法改进仍有很大的提升空间。

（1）SVM中的特征向量集
目前所使用的特征向量集并不完整，很多有意义的特征向量由于部署时工作量比较大，都被放弃。

例如：
对URL的进一步分析，很多URL中包含了非常详细的信息，特别是博客地址。
对更新时间的分析，以及网页发布时间的更新。
……

（2）如何划分用户人群

合理地划分用户人群是该搜索引擎进一步收集数据很重要的一部分。目前的默认排序可以有很大的改进，如何区分出可应用用于所有人用户的Click through Data？如何判断哪些用户属于同一个用户圈，基于他们集体的Click through Data，可以得到更优秀的培训集？
（3）Click through Data的更深度挖掘
在Click through Data中也可以有更进一步的挖掘，例如统计哪个页面是用户最后一次打开的页面，统计用户在不同分页时的停留时间，这些数据都包含着非常有意义的信息，如果有机会能在这里面做进一步研究，相信也会有很出色的结果。
（4）服务器日志中的其他数据
Click through Data只是所有服务器日志中非常普通的一部分，服务器中还有其他同样非常有意义的信息，例如用户访问IP代表其地域，也可以提供很多有意义的兴趣。
（5）异步显示
目前的Sharp-Search有一个非常明显的弊病，反应速度慢。这个反应速度很大程度上依赖于服务器网速，因为用户发出一个query，而服务器实际上执行了3次搜索。希望在将来能有时间有机会将这个搜索引擎改成异步显示，可以逐条读取服务器返回的搜索结果，异步更新搜索结果。
（6）搜索请求的理解

目前的绝大多数搜索引擎都是基于关键字匹配的，但是当用户没能很好地将他的搜索引擎匹配时，搜索引擎变不能很好的起到作用。在这个时候，如果能将搜索请求和常识推理结合起来，将用户的请求转换成更准确的关键字，对于提高检索质量有着非常大的意义。
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