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摘要  个性化 Web 搜索能够根据用户兴趣偏好为不同用户返回更符合其信息需求的个性化查询结果，是解决查询歧义性问题,提

高搜索精度和用户满意度的有效途径。但用户查询复杂多样，基于用户所有历史查询而建立的静态用户模型往往不准确，降低

了个性化搜索的性能。针对这一问题，提出了一种基于动态用户模型的个性化算法。在建立该用户模型时，将与当前查询相似

性较高的历史查询赋予较高的权重，去除不相关查询，提高用户模型的可靠性和准确性。实验结果表明基于动态用户模型的个

性化算法性能要明显优于基于静态用户模型的算法，并且能够有效地提高搜索精度。 
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Abstract Personalized Web search is an effective way to solve the problem of query ambiguity because it is able to return different 

search results to different users based on their preferences. Because user search history involves much noisy information that is 

irrelevant to user interests, static user profile built upon all historical user queries is usually inaccurate and may harm search 

performance sometimes. To solve this problem, this paper proposes a personalized Web search algorithm based on a dynamic user 

profile. When generating this user profile, historical queries that are related to the current query are given high weights and other 

unrelated queries are ignored. Experimental results show that personalized search algorithm which uses dynamic user profile 

outperforms the one which uses static user profile, and could improve search performance significantly. 
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个性化搜索是解决查询歧义性问题，提高搜索精

度和用户满意度的有效途径。目前的搜索引擎系统大

都没有考虑用户的差异。对于所有用户，只要输入的

查询词相同，则返回的结果就完全相同。而事实上，

很多查询都存在歧义性。由于背景知识、兴趣爱好等

方面的差异，不同的用户在使用同一查询时，也往往

是在检索不同的信息。例如，考古学家使用查询词“甲

骨文”来查询中国古文字相关信息，而数据库系统开

发人员则可能用该查询来查找甲骨文公司(Oracle)或

甲骨文数据库的相关信息。表 1 显示了在搜索引擎

Google.com 中查询“甲骨文”时返回的前 6 个结果。

可以看到，关于中国古文字和甲骨文公司的信息是掺

杂在一起的，用户仍然需要在返回的结果集中挑选出

真正感兴趣的内容。个性化搜索能够根据用户的知识

背景、兴趣爱好、浏览习惯等信息，估计用户查询目

的，对查询结果进行重新排序和过滤，从而为不同的

用户返回更符合其信息需求的查询结果集，提高搜索

精度和用户满意度。 
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表 1 Google.com 中查询“甲骨文”的前 6 个结果 

序号 网页标题 类别 

1 甲骨文中国公司 公司 

2 Oracle 公司 公司 

3 计世网--企业品牌中心--Oracle 公司 

4 甲骨文_明星公司_财经纵横_新浪网 公司 

5 殷墟 甲骨文 安陽 市 人民 政府 文字 

6 甲骨文与金文 文字 

 

现有个性化搜索算法主要通过建立用户兴趣模

型(User Profile, User Model)，比较用户模型与搜索结

果的相似性，对搜索结果进行个性化处理[1-6]。因为

用户一般不愿意主动提供和更新个人信息，大部分现

有个性化搜索算法都基于用户查询和点击历史自动

学习和更新用户兴趣模型[4][5][8]。基于用户兴趣的

个性化算法能够为用户过滤出符合其兴趣爱好的文

档，在一定程度上提高了搜索精度和用户体验。如对

于查询“甲骨文”，针对软件开发人员，仅返回关于

甲骨文数据库公司的文档，而对于一个古文字研究

者，仅返回关于中国古文字的信息。但这种算法在实

际应用中却存在着问题——用户查询信息往往是因

为环境影响而产生的临时需要，并不总是和其兴趣爱

好一致的。如用户生病时可能会查询关于疾病的信

息，因为计算机感染病毒而查找关于电脑病毒的信

息。用户还有可能代替别人查询信息。在这些情况下

产生的用户查询和用户的兴趣爱好并没有任何关系。

首先，如果基于用户的兴趣对这些查询进行个性化，

得到的结果很可能是错误的。其次，如果将这些信息

融入到用户模型中，会降低用户模型的准确性，对将

来的用户查询产生影响。而大部分已有研究工作都没

有考虑到这一问题，只是简单的基于所有用户历史查

询建立用户模型（本文称这种用户模型为静态用户模

型）。文献[12]在大规模真实搜索引擎上的实验表明，

这种基于静态用户模型的个性化搜索算法在实际搜

索引擎中不仅不能提高反而会降低搜索精度。 

针对上述问题，本文提出了一种动态用户兴趣模

型。在该用户模型中，并不是简单地使用所有用户历

史查询，而是将和当前查询相关的历史查询赋予较大

的权重，而忽略和当前查询无关的历史查询。因为该

用户兴趣模型是和当前用户查询相关的，需要在用户

查询时动态建立，因此称该用户模型为动态用户模

型。本文基于领域主题分类分别建立了静态用户兴趣

模型和动态用户模型。在大规模真实用户查询上的实

验表明，基于动态用户兴趣模型的个性化算法要明显

优于基于静态用户兴趣模型的算法，并且能够有效提

高用户查询的排序精度。 

本文第 1 节描述静态用户兴趣模型和动态用户

模型。第 2 节介绍了一种基于该用户模型的个性化搜

索算法。第 3 节和第 4 节描述实验数据、实验过程并

分析实验结果。第 5 节总结全文并进行展望。 

1. 用户兴趣模型 

用户兴趣模型一般采用用户描述文件 (user 

profile)表示。根据算法的需要，用户描述文件可以组

织为不同的内容和格式。目前典型的用户描述文件内

容包括关键词列表[5][7][8]、主题分类列表[1][2][3][4]

和偏好网页列表[13]等。本文提出了一种基于主题分

类向量的用户描述文件格式。用户兴趣被分类到多个

主题中。每个主题具有对应的权重来表示该主题的相

关程度。文档也同样被分类到不同的主题中。查询时，

通过比较文档主题分类和用户兴趣的相似性，判断文

档对用户是否相关。使用该类型的用户描述文件能够

识别所有符合主题的文档，预测能力较强。 

1.1 文档主题分类向量 

假设 Web 上的文档被分为 R 个不同的主题。采

用 dn表示文档 n 的 R 维主题分类向量（注，本文使

用黑体表示矩阵或向量），有: 

T

,2,1 ],...,,[ Rnnn, dddnd    (1) 

其中，dn,r=f 代表文档 n 属于主题 r 的可能性为 f (0 ≤ f 

≤ 1)，且  


R

j jnd
0 , 1nd ，即 dn是一个概率向量。 

本文采用了文献[9]提供的领域主题分类层次结

构中的第二层主题类别。文档被分为 67 个不同的主

题，即 R=67。本文使用了文献[10]中提出的查询和文

档分类算法，开发了文本分类器。给定一个文档，该

分类器返回前 6 个可能属于的分类，并对应给出属于

每个分类的可信度。按如下公式计算 dn,j: 









 



R

k

o

kn

o

jnjn d
R

dd
1

,,, 1
1   (2) 

其中 d
o
n,j 代表分类器返回的文档 n 分类到主题 j 的可

信度(概率)。如果主题 j 不在分类器返回的 6 个主题

中，则 d
o

n,j=0。 

1.2 静态用户兴趣模型 

本节介绍静态用户兴趣模型。为简单起见，下文

所用符号中均省略用户符号。假设用户共提交过 M

个不同的查询，点击过 N 个不同的文档。使用 M 维

向量 Q 代表用户的查询向量，使用矩阵 CM×N表示用

户查询的文档点击分布。其中 Q 中元素 Qm=x 表示用

户一共提交过 x 次查询 m。矩阵元素 Cm,n=y 代表用户
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在查询 m 上一共点击过 y 次文档 n。 

鉴于不同用户认为同一个查询所属的分类有可

能是不同的，本文不采用文本分类的方法直接对查询

进行分类，而是基于查询中用户点击的文档的主题分

类来计算用户查询的主题分类。用户查询 m 的主题分

类向量 qm 按如下公式生成: 
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其中
 

N

j jm

im

C

C

1 ,

, 代表在查询 m 中用户点击文档 i 的概

率。易知 qm也是一个概率向量。 

接下来，基于用户查询的主题分类计算用户的兴

趣模型。使用 U 代表用户的兴趣向量，有: 



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M
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1
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其中 wm 是在计算用户描述文件时查询 m 采用的权

重，且: 
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和文档 n 的主题向量 dn类似，U 是一个 R 维概率向

量。该用户模型仅和用户的历史查询与点击文档相

关，而和当前用户查询无关，因此称之为静态用户兴

趣模型。 

1.3 动态用户兴趣模型 

在第 1.2 节中介绍的用户兴趣模型中，假设每个

查询对用户兴趣的影响是相同的。但事实上，如第 1

节所述，并不是每个查询都和当前用户查询是相关

的。用户查询一般是多种多样的，简单的使用所有历

史查询对当前用户查询进行个性化有时不仅不能改

善搜索精度，甚至可能会扰乱搜索结果，而只有那些

和当前查询有联系的查询才是有效的。例如，如果用

户曾经查询过“奥运会”和“Web 搜索”，而用户当

前查询是“信息检索”。很显然查询“奥运会”和“信

息检索”是不相关的，如果在建立用户模型时使用查

询“奥运会”的主题分类向量，不仅不能改善查询“信

息检索”的排序精度，反而影响历史查询“Web 搜索”

在用户模型中的作用，降低个性化算法的性能。 

针对上述问题，本文提出了一种新的用户兴趣模

型。在该模型中，将和当前查询相关的历史查询赋予

较大的权重，而忽略和当前查询无关的历史查询。因

为该用户兴趣模型是和当前用户查询相关的，因此称

之为动态用户模型。 

对公式(4)进行改进，在建立用户模型时，为每个

用户历史查询加入一个影响因子 λ。 





M

m

mmw
1

mqU(q)      (6) 

其中 λm 可以看作是历史查询 m 和当前用户查询 q 的

相似性。因为查询词的长度一般较短，直接根据查询

词直接计算查询之间的相似性的准确性较差，而且不

能解决同义词和近义词等问题（如查询 oracle 和甲骨

文）。为解决这一问题，本文采用查询的搜索结果摘

要（文档标题和显示在搜索结果列表中的文档与查询

相匹配的文档片段）代替查询词本身。本文之所以采

用文档摘要而并未采用文档本身，是因为发现文档摘

要更能够体现出当前查询要表述的内容，包含的噪声

较小。 

对每个查询 q，设其搜索结果摘要的集合为 L(q)。

在实际应用中，可以根据需要只选取前 n 个搜索结

果。将 L(q)中的所有文本拼接在一起生成一个大文本

串作为查询 q 的虚拟文档。对该文档建立对应的

TF-IDF 向量，称之为查询向量，并用 v(q) 表示。计

算查询之间的相似性时，使用查询向量来代替原始查

询文本。 

采用余弦相似性计算两个查询向量的相似程度： 

 
||||

),cos(m
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v(m)v(q) 
 mq    (7) 

将公式(7)带入到公式(6)中，计算出与当前查询相关

的动态用户模型 U(q)： 
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2. 基于动态用户模型的个性化算法 

第 1 节分别介绍了文档模型和用户模型。在查询

时，通过计算文档模型和用户模型的相似性对结果文

档进行重排，生成个性化的结果排序。本文使用向量

的余弦相似度来计算文档与用户模型的相似性。具体

的，静态用户模型 U 与文档模型的相似性计算按下面

公式计算： 

n

n
nn

dU

dU
dUdU




 ),cos(),(Sim   (9) 

类似的，动态用户模型 U(q)和文档模型的相似性

按如下公式为： 

n

n
n

dU(q)

dU(q)
dU(q)dU(q)




 ),cos(),( nSim   (10) 

具体的个性化搜索流程如算法 1 所示。为方便起

见，本文对基于静态用户模型与动态用户模型的方法
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在算法 1 中统一进行了介绍： 

算法 1. 基于静态和动态用户模型的个性化搜索算法 

输入：文档主题分类模型，用户模型（使用静态用户

模型时需要），用户查询，一个搜索引擎。 

输出：个性化搜索的结果排序列表 

算法步骤： 

① 接受用户查询，使用搜索引擎产生初步搜索结果

集 R。使用 τori代表搜索引擎返回的结果排序列表。 

② 置迭代次数 i=0。 

③ 对集合 R 中的第 i 篇文档，利用公式(2)计算其的

文档分类矢量 di。 

④ 使用公式(8)计算动态用户模型 U(q)（使用静态用

户模型时忽略此步）。 

⑤ 利用公式(9)或(10)计算静态用户模型 U 或动态用

户模型 U(q)与文档 i 的相似性。 

⑥ 如果文档 i 是集合 R 中最后一篇文档，转⑦;否则，

置 i=i+1，返回③。 

⑦ 使用计算出的相似性对 R 中的文档进行排序，生

成个性化排序列表 τper。 

⑧ 使用Borda排名组合方法[10]对 τori和 τper进行组合，

并生成最终排序列表 τrerank。τrerank 即为最终的结果排

序列表。 

⑨ 将 τrerank 返回给用户。 

 

该算法的第⑧步将个性化结果排序和初始搜索结

果排序进行了组合。之所以引入初始结果排序，是为

了提高个性化算法的稳定性。在实验中，本文仅选取

R 为全部搜索结果的前 100 个文档的集合。这是因为

在实际搜索引擎中用户极少点击排名在 100 以后的

文档，这也是个性化搜索算法常用的方式。在实际应

用中，文档主题分类向量一般可提前算出，部分查询

向量如查询频率较高的查询也可以提高计算并缓存

以提高算法效率。同时因为查询向量是基于搜索结果

的，在实际应用到搜索引擎中时，可结合到检索模型

中，根据倒排表等结构高效实时计算。 

3. 实验方法与性能评估 

3.1 实验方法与实验数据 

和文献[12]的实验方法类似，本文采用搜索点击

日志中的用户点击作为评价标准对个性化搜索算法

性能进行评价。该评价方法中，近似认为用户点击的

文档是符合用户查询需求的文档。本文采用某大规模

搜索引擎 12 天的查询日志。该查询日志中记录了用

户提交的查询与点击的文档 URL，其中用户采用

Cookie 进行标识。首先从中随机选取了 10,000 个用

户，然后将这些用户的所有查询和点击日志抽取出来

构成本实验的数据集。然后将该数据集分为两部分，

前 11 天为训练集，作为用户查询历史建立用户模型；

最后一天为测试集，对该天的查询应用个性化算法并

使用用户点击进行评价。最终，该数据集中包含查询

89,865 个，其中训练集中包含 82,755 个查询，测试

集中包含 7,110 个查询。去掉其中没有任何点击的查

询和在搜索引擎中无法找到对应搜索结果的查询后，

共剩余 3,963 个测试查询。在这些查询中，约 57% 

(2,256/3,963)的查询上用户点击的文档都处于结果列

表顶部，也就是说，本文使用的搜索引擎在这些查询

上已经做到了最优，个性化算法已经不能再对这些查

询进行任何改进。称这些查询为最优查询，称其他

1,707 个查询为非最优查询。 

本文采用现有搜索引擎作为个性化算法性能比较

的基准方法。 

3.2 性能评估指标 

本文采用文献[12]和文献[13]中使用的排序计分

指标(Rank Scoring)对算法性能进行评价。一个文档列

表排序的期望效益定义为: 

 


j
js

js
R

)1/()1(2

),(



    (11) 

其中 j 是文档在结果列表中的排序号。 如果用户在

查询 s 中，点击了文档 j，则 δ(s,j)为 1，否则为 0。和

文献[16]相同，本文取 α=5。所有测试集中用户查询

的整体效益为: 






s

Max

s

s s

R

R
SR 100..     (12) 

其中 Rs
Max 是最大可能期望，当所有用户点击过的

文档都出现在列表顶端时获得。R.S.称为排序计分

(Rank Scoring)。 

4. 实验结果与性能分析 

为了能够分析基于动态用户模型的个性化算法的

性能，本文将其与基于静态用户模型的算法进行了比

较。对测试集中的查询分别采用基于静态用户模型的

算法和基于动态用户模型的算法进行了个性化处理。

表 2 给出了实验结果。该表说明在所有查询、非最优

查询及最优查询上，使用静态用户模型的方法都显著

地降低了搜索性能。这说明在实际搜索引擎中，用户

查询是复杂多样的，基于静态用户模型的方法非常不

稳定，不但不能有效改进搜索精度，还会明显地降低

搜索精度。和基于静态用户模型的方法相比，基于动

态用户模型的方法则稳定的多。在所有查询上对搜索

精度稍有提高（约 2.06%，通过 T 检验 p<0.05），在

非最优查询上的改进更为明显（约 6.69%），而在最

优查询上对搜索精度的降低也较小。 
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表 2 静态用户模型和动态用户模型性能比较 

类型 
测试查询 

数目 

基准 

方法 

静态 

用户模型 

动态 

用户模型 

所有查询 3,963 69.47 52.00 -25.15% 70.90 2.06% 

非最优查询 1,707 47.26 37.08 -21.54% 50.42 6.69% 

最优查询 2,256 100.00 72.50 -27.50% 99.44 -0.56% 

文献[12]中指出，个性化算法在歧义性较高的查

询上性能较好，而在歧义性较低的查询上使用时作用

较小。点击熵可以作为区别歧义性查询和非歧义性查

询的简单标准。表 3 中给出了算法在点击熵小于 1.5

和大于等于 1.5 的查询上的性能比较。从该表中可以

看出，基于静态用户模型的个性化算法在点击熵小于

1.5 的查询上明显地降低了搜索精度；在点击熵大于

1.5 的查询上虽然能够改进搜索精度，但改进非常有

限。而基于动态模型的个性化算法的性能要明显优于

基于静态用户模型的算法：在点击熵小于 1.5 的查询

上，算法性能相比原始搜索算法性能并没有下降，反

而略有改进；在点击熵大于 1.5 的查询上，搜索精度

比基准搜索方法提高了 12.93 %（T 检验 p<0.05），这

说明它能够有效地改进歧义性查询的搜索精度。 

表 3 静态用户模型和动态用户模型性能比较 

点击熵 基准方法 静态用户模型 动态用户模型 

<1.5 70.4776 52.3941 -0.47% 71.789 1.86% 

>=1.5 43.6514 43.8552 0.17% 49.2946 12.93% 

 

5. 总结与展望 

个性化搜索是解决查询歧义性问题，提高用户搜

索精度的有效方法，是搜索引擎技术发展的趋势。本

文指出了在用户查询中存在大量噪声，基于所有用户

历史查询建立的静态用户模型不准确，不能有效改进

搜索精度的问题，并针对这一问题提出了一种动态用

户模型。首先根据查询的搜索结果摘要建立查询的

TF-IDF 向量，通过向量余弦相似性计算用户历史查

询与当前查询的相似性。在建立动态用户模型时，按

照用户历史查询与当前查询的相似性高低为不同的

历史查询赋予不同的权重。本文分别实现了基于主题

向量的静态用户模型和动态用户模型，并基于大规模

点击日志对它们的性能进行了对比。实验结果表明基

于动态用户模型的个性化算法明显优于基于静态用

户模型的方法，并且能够有效地改进高歧义性查询上

的搜索精度。在点击熵大于 1.5 的查询上，基于动态

用户模型的方法和不用个性化的普通搜索方法相比，

搜索精度提高了约 13%。 
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