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搜索引擎页面排序算法研究综述 
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摘 要：系统地分析了现有的页面排序算法，指出了它们各自的优势和存在的不足，并指出不闻算法在不同领 

域和场合所具有的优势。建立专业搜索引擎是提高搜索准确性和性能的有效途径。通过网格技术将各种专业 

搜索引擎集成在一起，形成一个基于网格的搜索引擎，从而更好地满足不同背景不同偏好的用户需求。 
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Abstract：Several page-ranking algorithms were analyzed systematically．In conclusion，different page-ranking algorithms had 

different performance in different domains；thus，developing domain specific algorithms was a effective method to improve per- 

form ance of search engine．Moreover，through grid technique，it integrated several domain specific algorithms and form ed a 

d-based search en~ne． 
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随着 Intemet的飞速发展，其提供的文档(网页)也以惊人 

的速度在增长。有关的调查统计表明，Intemet上的网页每不 

到一年的时间就会增长一倍。要从这么大量的信息库中提取 

出有用的信息就越来越依赖于搜索引擎的功能。而网页的排 

序则是搜索引擎要解决的关键问题之一。 

Sergey Brin等人 提出 PageRank算法开启了链接分析研 

究的热潮。基于链接分析的算法，提供了一种衡量网页质量的 

客观方法；独立于语言 ，独立于内容；无需人工干预就能自动发 

现 Web上的重要资源，挖掘出Web上的重要社区，自动实现文 

档分类。PageRank在 Google中的应用获得了巨大的商业成 

功。在最初的Google中，首先使用 IR(Information Retrieve)算 

法找到所有与查询关键字相匹配的网页；然后根据页面因素 

(标题、关键字密度等)进行排名；最后通过 PageRank得分调 

整网站排名结果。 

近几年来 ，基于链接分析的页面排序算法一直是一个热点 

问题，学者提出了许多页面排序算法。 

1 PageRank及其相关算法 

基于链接分析的排序算法中，最为著名的就是 PageRank。 

所谓链接分析主要基于如下两个重要假设：①超文本链接包含 

了用户对一个网站的判断信息；②对一个网站而言，如果其他 

网站链接到该网站的入链数越多，该网站越重要。以上假设在 

各种基于链接分析的算法中均以某种方式体现出来。 

1．1 PageRank算法 

PageRank算法是最早提 出的链接 分析算法之一，并被 

Google用于计算网页的重要性得分。其基本思想是 ：如果网页 

存在一个指向网页 A的链接 ，则表明 的所有者认为A比较 

重要，从而把 的一部分重要性得分赋予A。这个重要性得分 

的值则由 的PageRank值PR(T)和 的出链(从 链出的链 

接)数 C(T)决定。具体公式为：PR(T)／C(T)。而对于页 

面A，其PageRank值PR(A)的计算如下： 

PR(A)=PR(T1)／c(T1)+⋯ +PR( )／c( ) (1) 

其中， ， ，⋯， 为含有指向A链接的页面。 

为了避免Link Sink(许多网页没有入链或出链)问题，对 

式(1)引入一个阻尼系数d，使其变为 

PR(A)=(1一d)+d[PR(T1)／c( )+⋯+PR( )／c( )] (2) 

如此经过多次迭代，系统的PR值达到收敛。 

PR的计算公式可以从概率的角度解释为一个随机网络冲 

浪者随机选择一个网页后，不断地点击网页上的链接，但是从 

不返回；除非最后厌烦了才随机选择另一个页面。随机冲浪者 

访问某个页面的随机概率就是该页面的 PageRank值；阻尼系 

数d就是随机冲浪者在某个页面会厌烦然后选择一个新页面 

的概率。页面的PageRank值越高，则随机冲浪者发现它的概 

率亦越高。这种思路非常富有创意。一个网页的外部链接越 

多，则对网络冲浪者来说 ，发现它的机会也就越大。 

文献[2]结合近年来 Web出现的一些新特性对 PageRank 

提出了一些改进措施。文献[3]中对 PageRank算法中的阻尼 

系数d进行了深入讨论，从理论上分析了d的取值不同对于 

PageRank算法效果的影响。文献[4]提出了一种方法用于对 

PageRank中的迭代计算进行加速。 
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PageRank的一个优势在于它是一个与查询无关的静态算 

法，因此所有网页的 PageRank值均可以通过离线计算获得。 

这样有效地减少了在线查询时的运算量 ，极大地降低了查询响 

应时间。 

然而 Internet上的内容涵盖了众多主题，在现实应用中，人 

们的查询所希望得到的信息往往是具有某一方面主题特征的， 

而PageRank仅仅依靠计算网页的外部链接数量来决定该网页 

的排名，而忽略了页面的主题相关性，从而影响了搜索结果的 

相关性和准确性。另一方面，PageRank算法对新网页有很严重 

的歧视性，因为一个新网页入链数量通常都很少，自然 PR值 

很低。 

1．2 Topic·Sensitive PageRank 

由于 Internet上的内容千差万别，涵盖众多不同的领域和 

主题。同样一个查询如“汽车”，可能用户 1是想买一台汽车， 

他感兴趣的是汽车品牌、价格；而用户 2是想参加与汽车相关 

的运动，他感兴趣的是与汽车相关的运动项 目和赛事。因此要 

想给用户返回更为准确的查询信息就有必要基于不同的主题 

来对页面排序。最初的PageRank算法中是没有考虑主题相关 

因素的。主题敏感 PageRank算法(Topic·Sensitive PageRank， 

TSPR) 正是在这种背景下提出来的。 

TSPR核心思想就是通过离线计算，计算出一个 PageRank 

向量集合(在 PageRank算法中，仅计算一个 PageRank向量)， 

该集合中的每一个向量与某一主题相关，即计算某个页面关于 

不同主题的得分。例如某个网页在教育这个主题的得分为o， 

在体育这个主题的得分为 b，⋯⋯。 

具体来说，TSPR也可分为两个主要阶段： 

(1)主题相关的 PageRank向量集合的计算。先将所有页 

面的内容划分为 16个主题 ，根据 Crawler搜集来 的网页，计算 

该网页在不同主题的得分情况，即不同的PageRank向量。 

(2)在线查询，主题 的确定。在线查询阶段，先根据用户 

的搜索请求确定用户的Context(用叮 表示)；然后使用式(3)计 

算用户的Context属于不同主题 cs的概率 P(cs Iq )；最后使用 

式(4)计算网页的综合得分 Js ，并根据该得分进行页面排序。 

式(4)中的ranksd即页面 d在主题 c 的得分情况。 

P(c Iq )=P(c )×P(q I )／P(q )ocP(cf)×I1P(q Ic；) (3) 

s =三P( Iq )×rank (4) 
』 

根据用户的查询请求和相关Context判断用户查询相关的 

主题(即用户的兴趣取向)，从而提高返回结果的准确性无疑 

是一种有效的方法。 

遗憾的是 TSPR并没有利用主题的相关性来提高链接得 

分的准确性。事实上对于网页类别的划分可以更有效地计算 

链接的价值和权威性。例如评阅论文时，经常需要填写对相关 

领域的熟悉程度。也就是说，评阅者对论文所属的领域越熟 

悉，则评阅者所给出的评分越可信，从而在最后的计算中拥有 

更高的权重。 

对于网页之间的链接分析与上述论文评阅的例子类似。 

可以把网页 A指向网页 B的链接视为 A对 B的评分；若 A与 

B的内容是相近的，则 A的评分更为可信。例如一个教育相关 

的网站A指向另一个教育相关的网站B，较一个娱乐相关的网 

站 C指向教育相关的网站 B更为权威、可信。 

因此，可以将上述思想应用到 PageRank的PR值计算中。 

这将在今后的研究工作中作进一步的考虑。 

1．3 Hilltop 

Hilltop o 算法的指导思想与 PageRank是一致的，即通过 

链接的数量和质量来确定搜索结果的排序权重。与 PageRank 

不同的是，在Hilltop中仅考虑那些专家页面(Export Sources)， 

即专门用于引导人们浏览资源的页面。Hilltop在收到一个查 

询请求时，首先根据查询的主题计算出一列相关性最强的专家 

页面，然后根据指向目标页面的非从属专家页面的数量和相关 

性来对 目标页面进行排序。目标页面的排序得分反映了与查 

询主题相关的最好的独立专家页面的集体意见。若在此过程 

中，Hilltop无法得到一个足够大的专家页面集合，则返回空值。 

Hilltop算法主要包含两个步骤： 

(1)专家页面搜索。所谓专家页面就是关于某个主题的 

包含着很多非从属页面链接的网页。非从属页面是指两个页 

面分别属于两个来 自非从属组织的作者。在预处理阶段 ，由搜 

索引擎的Crawler搜集来的网页的一个子集被辨识为专家页面 

集。 

辨识专家页面的关键主要有：①剔除从属页面；②选择专 

家页面(Out．Link大于阈值 k)；③对专家页面进行索引。 

当收到一个查询时，从专家页面集中挑选出与查询主题相 

关的专家页面子集。 

(2)目标页面排序。Hilltop算法认为“一个目标页面在某 

个查询主题是权威的当且仅当有一些与该查询主题相关的最 

好的专家页面指向该 目标页面。” 

然而，Hilltop在应用中还存在如下一些问题： 

专家页面的搜索和确定对算法起关键作用，专家页面的质 

量决定了算法的准确性；而专家页面的质量和公平性在一定程 

度上难以保证。同时 Hilltop忽略了大多数非专家页面的影 

响。在 Hilltop的原 型系统 中，专家页面只占到整个 页面的 

1．79％(2．5—140 M)，在一定程度上并不能很好地反映整个 

Internet的民意。 

Hilltop算法在无法得到足够的专家页面子集时(小于两 

个专家页面)，返回为空，即Hilltop适合于对查询排序进行求 

精，而不能覆盖。这意味着 Hilltop可以与某个页面排序算法 

结合，提高精度，而不适合作为一个独立的页面排序算法。 

Hilltop中根据查询主题从专家页面集合中选取与主题相关的 

子集也是在线运行的，这与前面提到的 HITS算法一样会影响 

查询响应时间。随着专家页面集合的增大，算法的可伸缩性存 

在不足之处。 

2 HITS及其相关算法 

2．1 HITS算法 

HITS(Hypertext—Induced Topic Search)算法是 Kleinberg J 

提出的。它是 IBM Almaden Research Center的“CLEVER”研究 

项目的一部分。 

对于每个页面 P，HITS算法计算两个值，即Authority和 

Hub。Authority和Hub之间满足如下关系：对于 Authority，如果 
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有越多具有好Hub的页面指向P，P的Authority值就越大；对 

于 Hub，如果 P指向越多具有好 Authority的页面，P的 Hub值 

就越大。对整个 Web集合而言，Authority和 Hub是相互依赖、 

相互加强的关系。Authority和 Hub之间相互优化的关系，即为 

HITS算法的基础。 

在 HITS 算法中，将查询q提交给传统的基于关键字匹配 

的搜索引擎。搜索引擎返回很多网页，从中取前／'t个网页作为 

根集(Root Set)，用S表示。S满足三个条件：① 中网页数量 

相对较小；② 中网页大多数是与查询q相关的网页； 中网 

页包含较多的权威网页。 

通过向S中加人被 S引用的网页和引用 S的网页，将 S扩 

展成一个更大的集合 。 

以 中的Hub网页为顶点集 。，以权威网页为顶点集 ， 

中的网页到 中的网页的超链接为边集 ，形成一个二分 

有向图 SG=( ， ，E)。对 中的任一个顶点 ”，用 h(”)表 

示网页”的Hub值；对 中的顶点 “，用 a(“)表示网页的Au— 

thority值。开始时h(”)=a(“)=1，对 “执行 ，操作修改其 a 

(“)，对”执行O操作修改其h(”)；然后规范化a(“)、h(”)；如 

此不断重复计算下面的操作I、O，直到a(“)、h(”)收敛。HITS 

算法输出一组具有较大 Hub值的网页和具有较大权威值的网 

页。 

实验数据表明，HITS的排名准确性要比 PageRank高。但 

是 HITS 最大的问题在于它是一个依赖于查询关键字的算法， 

在线运算量大，极大地影响了算法的可伸缩性，从而难以应用 

于大规模的网页数据集。 

HITS算法还存在着主题漂移问题，即紧密链接 TKC 

(Tightly—Knit Community Effect)现象。如果在集合 中有少数 

与查询主题无关的网页，但是紧密链接的，HITS算法的结果可 

能就是这些网页。因为 HITS只能发现主社区，偏离了原来的 

查询主题。 

用 HITS进行窄主题查询时，可能产生主题泛化问题，即 

扩展以后引人了比原来主题更重要的新主题，新主题可能与原 

始查询无关。泛化的原因是因为网页中包含不同主题的向外 

链接，而且新主题的链接更加具有重要性。 

针对 HITS 的这 些问题提 出了许 多改进 算法，如 SAL— 

SAt 
、

BFSt 
、
PHITSt 等。 

2．2 SALSA 

PageRank算法是基于用户随机的向前浏览网页的直觉知 

识，HITS算法考虑的是Authority网页和Hub网页之间的加强 

关系。实际应用中，用户大多数情况下是 向前浏览网页，但是 

很多时候也会回退浏览网页。基于上述直觉知识，R．Lempel 

和 S．Moran提出了 SALSA(Stochastic Approach for Link—Struc— 

ture Analysis)算法。该算法考虑了用户回退浏览网页的情况， 

保留了 PageRank的随机漫游和 HITS 中把 网页分为 Authority 

和 Hub的思想，取消了 Authority与 Hub之间的相互加强关系。 

具体算法如下： 

(1)与 HITS 算法的第一步一样，得到根集并且扩展为网 

页集合 ，并除去孤立节点。 

(2)从集合 构造无向图G =( ， ，E)： 

= {sh Is∈C and out·degree(s)>0}(G 的Hub边) 

= {SaIS∈C and in·degree(s)>0}(G 的 Authority边) 

E={Sh，r )IS一>r in } 

这就定义了两条链 ：Authority链和 Hub链。 

(3)定义两条马尔可夫链的变化矩阵，也是随机矩阵 ，分 

别是 Hub矩阵日和 Authority矩阵 A。 

Hid 
F鬲nF(j)( ／ ，( ) ) ／B( ) 

Af√ 鬲 ／Ie( )I) ／F(k) 

(4)求出矩阵日和 的主特征向量，得到对应的马尔可夫 

链的静态分布。 

(5) 中值大者对应的网页就是所要找的重要网页。 

SALSA算法没有 HITS 中相互加强的迭代过程，计算量远 

小于HITS。SALSA算法只考虑直接相邻的网页对自身AH的 

影响；而HITS是计算整个网页集合 对自身AH的影响。 

试验结果表 明，HITS 算法结果集 中于主题的某个方面。 

而SALSA算法的结果覆盖了多个方面，也就是说，对于TKC现 

象，SALSA算法比HITS 算法有更高的健壮性。 

2．3 BFS 

SALSA算法计算网页的 Authority值时，只考虑网页在直 

接相邻网页集中的受欢迎程度，忽略了其他网页对它的影响。 

HITS算法考虑的是整个图的结构，特别地，经过 ／／,步以后，网 

页 i的Authority的权重是 I曰 (i)I／I曰 I。曰 (i)为离开网 

页i的(BF)“的路径数目，即网页 <>i，对 i的权值贡献等于 

从 i到J．的(BF) 路径数量。如果从 i到_，包含有一个回路，那 

么 对i的贡献将会呈指数级增加，这并不是算法所希望的，因 

为回路可能不是与查询相关的。 

Allan Borodin等人提出了 BFS(Backward Forward Step)算 

法，既是 SALSA的扩展情况，也是 HITS的限制情况。其基本 

思想是，SALSA只考虑直接相邻网页的影响，BFS扩展到考虑 

路径长度为n的相邻网页的影响。在BFS中， (i)被指定 

表示能通过(BF) 路径到达i的节点集合，这样 对i的贡献 

就依赖于 到i的距离。BFS采用指数级降低权值的方式，节 

点i的权值计算如下： 

口f=2 一 IB(1)I+2 ’ IBF(i)I+2 一 IBFB(i)I+⋯+IBF~( )I 

算法从节点i开始，第一步向后访问，然后继续向前或向 

后访问邻居；每一步遇到新的节点加人权值计算，节点只有在 

第一次被访问时加人进去计算。 

2．4 PHITS 

D．Cohn and H．Chang提出了计算Hub和Authority的统计 

算法 PHITS (Probabilistic Analogue of the HITS )。他们提出了 

一 个概率模型。在这个模型中，一个潜在的因子或主题z影响 

了文档d到c的一个链接。PHITS算法进一步假定，给定因子 

，文档c的条件分布P(cI )存在，并且给定文档d，因子 的条 

件分布e(zId)也存在。 

P(d，c)=P(d)×P(cId) 

其中，P(cId)=∑P(cI )×e(zId)。根据这些条件分布，提出 

了一个可能性函数L：L= 13 P(d，c)。M是对应的连接矩 
【d．c，E 

阵。 

PHITS 算法使用 Dempster等人 提出的 EM算法分配未 

知的条件概率 ，使得 L最大化，即最好地解释了网页之间的链 
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接关系。算法要求因子 z的数目事先给定。Allan Borodin等 

人 指出，PHITS中使用的 EM算法可能会收敛于局部最大 

化 ，而不是真正的全局最大化。D．Cohn等人 还提出了结 

合文档内容和超链接的概率模型。 

3 页面排序算法的一些新观点 

3．1 Link Fusion 

鉴于目前大多数页面排序算法只分析包含在 Web页面中 

的链接，文献[13]提出了Link Fusion页面排序算法。在该算 

法中．将链接分为两类：@Intra．type Links。用于表示同一数据 

空间中的数据对象关系，多指包含在 Web页面中的链接。② 

Inter．type Links。用于表示不同数据空间中数据对象之间的关 

系，多指用户、查询条件与 web页面之间的关系。在链接分析 

中，同时考虑了 Intra·type Link和 Inter·type Link的影响。 

具体来说，用户和他们提交的查询条件以及用户浏览的 

Web页面分别代表三个数据空间。当用户提交查询请求时、 

用户浏览Web页面时、一个查询参考其他web页面时，这三个 

不同的数据空间便被联系起来。三种操作(Submit、Browse、 

Reference)包含了这三个不同数据空间之间的 Inter·type Link。 

因此在进行页面排序时，应该不仅仅考虑Intra·type Link，还要 

考虑浏览 web页面的用户以及参考这些 Web页面的查询请 

求。 

3．2 确定用户的特性和 目标——CubeSVD 

为了提高用户查询结果的准确性，一些算法通过用户的查 

询 日志(Query bg)来确定用户的偏好 ，进而找出用户的目的。 

这是非常有效的方法。例如前面提到的 TSPR就是希望确定 

用户的主题，从而能更准确地返回查询结果。在文献[14]中， 

提出了一种新的用于确定用户目标 的方法——use卜click Be· 

havior。它是利用用户点击数据(Clickthrough)来提高搜索引擎 

的效果。一个搜索引擎每天都要接受大量的查询请求，将用户 

提交的查询请求以及用户所点击的查询结果页面记录下来，然 

后通过对这些 Clickthrough数据的分析，获得用户的兴趣 以及 

用户定位信息资源的模式，从而更准确地执行用户的查询请 

求。 

4 结束语 

Internet上信息量的爆炸式增长使得人们越来越依赖于搜 

索引擎获取所需的信息。虽然目前的商用搜索引擎获得了巨 

大的成功，但其中还有许多方面可以进一步完善。本文通过对 

现有搜索引擎页面排序算法的分析，希望为今后的工作提供一 

些基础性支持。 

AT&T香农实验室的 Brian Amento指出，用权威性来评价 

网页的质量与人类专家评价的结果是一致的，并且各种链接分 

析算法的结果在大多数情况下差别很小  ̈。通过前面对现有 

页面排序算法的分析也可以看出，不同算法在不同领域和场合 

有各自的优势。对 Internet来说，页面有着众多不 同的主题 

(领域)，用户有着各种各样的背景和偏好，因此难以用一种 

页面排序技术来满足所有的需求。今后对于搜索引擎的研 

究可以着眼于建立一些专业搜索引擎，即针对不同应用场合 

和应用领域建立不同用途的专业搜索引擎；然后利用网格技 

术，建立基于网格的搜索引擎体系结构，将各种不同的专业 

搜索引擎联合起来，结合对用户背景和偏好的自动分析，自 

动引用不同的专业搜索引擎，从而为用户提供更为精确的搜 

索结果。 
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