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基于 ＰＬＳＡ的面向用户的网络搜索
于　芳１　 陈冬玲１，２　 王大玲１　 于　戈１　 鲍玉斌１

（１东北大学信息科学与工程学院，沈阳 １１０００４）
（２沈阳大学信息学院，沈阳 １１００４４）

摘要：针对当前的搜索引擎提供面向查询、而非面向用户的服务，从而导致搜索引擎无法满足用户

个性化的需求这一问题，提出了一种基于ＰＬＳＡ的新方法，将面向查询词的搜索转变成面向用户的
搜索．首先，通过分析用户查询历史和浏览记录建立代表用户模型的用户兴趣向量，在用户发出查
询时用户的查询词根据用户兴趣向量被映射到兴趣分类上，最终根据面向用户排序算法将返回结

果列表重新排序．实验表明该面向用户搜索系统能够充分考虑用户的偏好，从而更好地满足不同用
户的信息需求．
关键词：面向用户的搜索；潜在搜索意图；概率潜在语义分析（ＰＬＳＡ）；用户模型；兴趣主题
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