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窦志成，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为信息检索、数据挖掘、大数据等．Ｅｍａｉｌ：ｄｏｕ＠ｒｕｃ．ｅｄｕ．ｃｎ．秦绪博，博士研
究生，主要研究方向为信息检索、数据挖掘等．文继荣，博士，教授，国家千人计划专家，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为信息
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搜索结果多样化研究综述
窦志成　秦绪博　文继荣
（中国人民大学信息学院　北京　１０００８６）

（大数据管理与分析方法研究北京市重点实验室　北京　１０００８６）

摘　要　基于传统信息检索技术的搜索引擎一般按照用户提交的查询获得一系列搜索结果，经过相关性排序之后
返回给用户．相关研究表明，用户提交给搜索引擎的查询通常是短查询，且经常具有歧义性和宽泛性．另外，不同的
用户在使用同一个查询词时，其查询需求也往往是不同的．此时若搜索引擎只进行相关性排序，则会面临搜索结果
冗余性过大、无法有效覆盖用户意图的问题，对用户体验产生负面影响．为了满足用户需求，现有的搜索引擎在搜
索排序过程中必须有效应对查询歧义性问题．搜索结果多样化是解决这个问题的方法之一，其目标是尽量提升搜
索结果的多样性，让搜索结果尽可能多地覆盖不同用户的查询意图，以确保至少有一个结果可以命中实际的用户
需求．和传统的搜索排序模型仅考虑文档和查询的相关性不同，多样化排序模型还需要进一步考虑文档的新颖性
或者结果集对不同用户意图的覆盖度．现有的多样化算法，根据是否显式地衡量查询包含潜在用户意图所对应的
子话题，可以分为隐式多样化模型和显式多样化模型．隐式多样化模型通常只考虑文档之间的相似性，即认为一份
结果文档集中的每一个结果文档，彼此之间的不相似度越高，多样化程度越高；而显式多样化模型则显式地考虑不
同查询所对应的不同用户意图（以子话题表示），通过衡量结果文档集对不同子话题覆盖的广度来衡量整体的多样
化程度．根据多样化特征是人工指定的还是通过监督式学习自动获取的，可以分为启发式模型和学习式模型（也称
为非监督式模型和监督式模型）．启发式模型使用人工指定的文档相似度或子话题覆盖程度等相关特征来判断每
一个文档对多样化的贡献，而学习式模型则可以通过监督式学习，自动地学习到最优化的多样化指标．这两种分类
方法相互正交，理论上显式多样化模型优于隐式多样化模型，监督式模型优于非监督式模型，但实际上模型的具体
表现也可能受到训练数据总量、子话题质量等其他因素影响．另外，最近学界对强化学习的研究也对信息检索领域
产生了一定的影响，由于多样化排序过程也可以被视为一个依次选择每一个候选文档的决策过程，因此也有学者
将强化学习引入了搜索结果多样化领域．本文介绍了搜索结果多样化的定义，并对现有多样化算法进行分类整理，
详细介绍了每个类别中的代表性方法．我们还进一步介绍了搜索结果多样性评价方法，并给出了一系列方法的对
照实验结果．最后，我们对搜索结果多样化技术研究的方向进行了展望．
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犓犲狔狑狅狉犱狊　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ；ｕｓｅｒｉｎｔｅｎｔ；ｄｉｖｅｒｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ；ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ

１　引　言
传统的信息检索技术通过给定的用户查询获得

搜索结果，并按照相关性排序后返回给用户．相关研
究［１］指出，大部分用户提交给搜索引擎的都是短查
询，并且具有歧义性和宽泛性．例如，不同的用户可
能会使用同一个查询来检索不同的信息．例如，一个
用户用查询词“苹果”查找关于“苹果手机”相关的信
息，而另外一个用户则可能用同样的关键词来查询
“水果苹果”．同时，用户往往也希望检索的结果中包
含满足自身需求的各个方面的信息，而不仅仅是冗
余和重复的信息．例如，查询苹果手机的客户，可能
希望返回的结果中能够包含“苹果手机介绍”、“苹果

手机购买”、“苹果手机评测”等各种信息．
传统的搜索排序通常仅考虑结果文档与查询之

间的相关性，因此当面对有歧义的查询时，传统的信
息检索技术将面临返回结果冗余性过大、覆盖面过
窄、难以命中用户意图等问题．而且不同用户意图在
相关性排序中的地位并不平等，越是热门的话题（或
主流用户意图）越容易得到更高的分数．这会导致对
搜索结果的排序将过分偏向于某些热门话题的结果
文档．

搜索结果多样化是解决上述问题的主要手段之
一．它的基本思想是，让搜索引擎返回结果的时候，
同时考虑到搜索结果的相关性和多样性．在满足相
关性的同时，尽可能地提升结果的多样性，使搜索结
果中包含不同的子话题，覆盖尽可能多的用户需求．
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表１展示了对查询“人大”的搜索结果进行多样
化的实例．如上文所述，在“两会”召开期间，搜索“人
大”，传统的排序算法在仅关注文档相关性的情况
下，会更加倾向于把“全国人民代表大会”排在搜索
结果的前面，如表１（ａ）所示．此时，如果用户想要搜
索的是关于“中国人民大学”的相关内容，就会发现排
序靠前的结果不是自己所需要的，其用户体验将受到
影响．

而一个基于搜索结果多样化模型的排序方法，
会倾向于返回如表１（ｂ）所示的结果，将“全国人民
代表大会”和“中国人民大学”相关的结果文档，穿插
排列形成一个结果列表．这样，无论用户的真实需求
是“全国人民代表大会”还是“中国人民大学”，都能
在比较靠前的位置找到自己需要的结果．经过多样
化排序之后的搜索结果列表，可以大大降低搜索结
果无法满足不同用户需求的风险．

表１　查询“人大”的排序结果示例
（ａ）多样化前的排序结果

排序 结果文档内容
１ Ｄ１：全国人民代表大会
２ Ｄ２：全国人民代表大会
３ Ｄ３：全国人民代表大会
４ Ｄ４：中国人民大学
５ Ｄ５：中国人民大学

（ｂ）多样化后的排序结果
排序 文档内容
１ Ｄ１：全国人民代表大会
２ Ｄ２：中国人民大学
３ Ｄ３：全国人民代表大会
４ Ｄ４：中国人民大学
５ Ｄ５：全国人民代表大会

目前，搜索结果多样化的相关研究已经成为信
息检索领域近年来的重要热点之一，学者们提出了
一系列的多样化模型和多样性评价方法．现有的多
样化模型可以按照如下两种方法分类：从是否考虑
到查询中包含的潜在用户意图（即子话题）的角度
看，可以将分为隐式（ｉｍｐｌｉｃｉｔ）多样化模型和显式
（ｅｘｐｌｉｃｉｔ）多样化模型；从多样化规则是人工制定的
还是机器学习自动生成的，又可以分为非监督式
（ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ，或启发式）和监督式（ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ，或
学习式）多样化模型．这两种分类方式是正交的．同
一种模型，既可以按照前者判定它是隐式的还是显
式的模型，也可以按照后者判定为启发式的或学习
式的模型．

本文第２节将探讨搜索结果多样化的定义，对
搜索结果多样化的目标进行较为抽象的概括；第３

节依次介绍目前已有的多样化模型；第４节介绍信
息检索领域已有的评测指标和它们在多样化领域的
变种；第５节对上文所述的多样化模型的性能进行
分析汇总；第６节介绍目前已有的对实际运行的分
布式系统进行多样化研究的成果；最后我们总结当
前搜索结果多样化的研究现状，并展望今后的发展
方向．需要说明的是，虽然隐式／显式和启发式／学习
式这两种分类方式是正交的，但由于目前已有的绝
大多数模型都是启发式的，且学习式的模型也是基
于启发式模型发展而来的，因此第３节将首先分别
介绍启发式的隐式与显式模型，然后再介绍监督式
学习模型．此外，除了传统的基于监督式学习的模型
之外，近年来强化学习也在多样化领域得到了应用，
第３节也将一并介绍此类模型．

２　搜索结果多样化的定义
传统意义上的概率排序原则（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＲａｎｋｉｎｇ

Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ）［２］将返回的结果文档本身看作是彼此相
互独立的，而搜索结果多样化研究则应当考虑结果
文档彼此之间的差异性，类似的思想最早在１９６４年
由Ｇｏｆｆｍａｎ提出［３］．对于搜索结果多样化的研究，
关键在于如何在对返回的全体搜索结果进行排序
时，权衡每一个结果文档与查询的相关性，和其对
搜索结果整体多样性的影响．早期的多样化排序模
型最具有代表性的是Ｃａｒｂｏｎｅｌｌ和Ｇｏｌｄｓｔｅｉｎ提出
的最大边界相关性（ＭａｘｉｍａｌＭａｒｇｉｎａｌＲｅｌｅｖａｎｃｅ，
ＭＭＲ）［４］模型．这一算法初次发表于１９９８年，第一
次使得搜索引擎可以返回一个多样化的结果列表，
尽可能地提高排在前面的结果文档能满足用户需求
的概率．

Ｄｒｏｓｏｕ等人［５］从以下三个角度对搜索结果多
样化进行了定义：

（１）基于内容（Ｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄ）的定义
在这种定义下，搜索结果的多样性被视为返回

结果列表中的文档之间的多样性：返回的每一个结
果，不仅要跟查询具有相关性，彼此之间也应当尽可
能地两两互不相似．以ＭＭＲ为代表的隐式多样化
模型都是从这个角度来实现多样化排序的．

（２）基于新颖性（Ｎｏｖｅｌｔｙｂａｓｅｄ）的定义
新颖性的概念与内容多样性类似．与多样性的

不同之处在于，基于新颖性的一类多样化定义，指的
是当前返回的结果文档不仅要与此前已有的结果文
档不相似，而且要包含此前已经返回的其他文档所
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没有包含的新的信息．
（３）基于覆盖度（Ｃｏｖｅｒａｇｅｂａｓｅｄ）的定义
在大部分搜索结果多样化研究中，用户的查询

都可以被重构为一系列潜在的用户意图组成的集
合，此类潜在的用户意图通常用子话题（ｓｕｂｔｏｐｉｃ）
表示，每一个子话题代表一个用户意图．基于覆盖度
的定义主要考量全体结果文档对与查询相关的子话
题的覆盖程度，在这种定义下，一个结果集能够覆盖
的相关子话题越多，其多样化程度越好．目前大部分
显式多样化模型都采用了基于覆盖度的多样化定
义，例如著名的ｘＱｕＡＤ模型［６］．

除了上述定义方式之外，还可以从用户意图的角
度来看待搜索结果的多样性．Ｒａｄｌｉｎｓｋｉ等人［７］提出，
搜索结果的多样性可以分为外在多样性（Ｅｘｔｒｉｎｓｉｃ
Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ）和内在多样性（ＩｎｔｒｉｎｓｉｃＤｉｖｅｒｓｉｔｙ）．正如
上文所述，用户对于搜索结果多样性的需求，主要来
自于两个方面：外在的多样性表示查询本身的歧义
性，即同一个查询可能对应多个主体对象；内在的多
样性指用户自身需求的多样化，即对于同一个主体
对象，用户可能会需要多个不同方面的信息．

以上所述的所有多样化定义，最终都可以给出
以下的形式化表述：给定一个查询狇，返回一个多样
化的搜索结果犚（狇）．犚（狇）中的全体文档应当满足
以下需求：既要跟查询狇本身相关性较高，又要尽可
能地覆盖狇的不同方面，降低自身的冗余度．搜索结
果多样化的目的即为尽可能满足用户多样化的信息
需求，让排序靠前的结果尽可能覆盖查询对应的多
个事物及其不同方面．

３　搜索结果多样化算法
现有的搜索结果多样化算法可以粗略地按照两

个维度进行分类：根据是否显式地考虑与查询相关
的不同解释和不同方面（即子话题）［８］，可以分为隐
式（ｉｍｐｌｉｃｉｔ）方法和显式（ｅｘｐｌｉｃｉｔ）方法两类；按照规
则生成的方式分类，搜索结果多样化算法也可以被
分为启发式（或非监督式，ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ，即人工指
定）的方法和学习式（或监督式，ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ，使用机
器学习模型）的方法．这两种分类方法是正交的，互
不重叠———一种多样化方法可以既是隐式或者显式
的方法，也是启发式或者学习式的方法．表２展示了
目前已有的传统多样化方法的分类汇总，某些非传
统算法（例如短文本流多样化算法和基于强化学习
的多样化算法）未包含在内，本节将单独叙述．启发

式的多样化方法比学习式的方法发展得更早，模型
种类更多，且目前的学习式方法通常都以启发式方
法为基础引入监督式学习的成分，因此接下来本文
将主要以启发式方法为切入点介绍隐式和显式多样
化排序方法，然后再单独介绍基于监督式学习模型
的学习式方法．除了上述分类介绍的启发式和学习
式模型之外，还有一些针对短文本流进行多样化的
模型未列入表中．此外，近年来也有一部分学者将
强化学习引入了搜索结果多样化中，由于强化学习
方法并不属于上述分类，因此也没有列入到上述表
格中，后文将单独介绍基于强化学习的多样化方法．

表２　传统多样化算法一览
启发式 学习式

隐式方法 ＭＭＲ［４］
ＳＶＭＤＩＶ［１２］，
ＲＬＴＲ［１３］，
ＰＡＭＭ［１４］，
ＮＴＮ［１５］

显式方法
ＩＡＳｅｌｅｃｔ［９］，ｘＱｕＡＤ［６］，

ＰＭ２［１０］，
ＨｘＱｕＡＤ［１１］，ＨＰＭ２［１１］

ＤＳＳＡ［１６］

３１　隐式多样化排序方法
这类方法的特点是：它们将注意力放在文档本

身，通过对文档之间差异性进行判断，依次选出下一
个和查询相关并且和已选文档差异性较大的文档，
以此来获取与查询意图相关而自身彼此间又具备差
异性的结果文档集．

如上文所述，Ｃａｒｂｏｎｅｌｌ和Ｇｏｌｄｓｔｅｉｎ提出的最大
边界相关性（ＭａｘｉｍａｌＭａｒｇｉｎａｌＲｅｌｅｖａｎｃｅ，ＭＭＲ）［４］
最早提出了将文档自身的多样性与文档和查询之间
的相关性的线性组合用于文档多样化排序的核心思
想．其优势在于可以维持相关性和多样性的平衡，防
止由于排序时过度偏向相关性而造成查询结果过度
同质化．本文中介绍的所有多样化模型都使用了
ＭＭＲ模型的这一核心思想．

ＭＭＲ模型可以用以下公式进行表述：
ＭＭＲｄｅｆ＝ａｒｇｍａｘ

犱犻∈犚｜犛
［λ犘（犱犻｜狇）－（１－λ）ｍａｘ犱犼∈犛

犘（犱犻｜犱犼）］
（１）

上述公式中，犚表示全体搜索结果，犛表示当前
已选中的全体文档，犱犻表示下一个候选文档，犱犼表示
当前已选中的全体文档集合中的文档．犘（犱犻｜狇）表
示候选文档和查询狇的相关性，而犘（犱犻｜犱犼）表示该
文档与已有文档的相似性，显然候选文档与已有文
档的相似性越低，其相对于整个已选中的文档集的
新颖性也就越高．参数λ∈［０，１］用于调节相关性和
新颖性之间的比例．
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在此之后的大部分隐式多样化方法，都是基于
ＭＭＲ模型进行改进的，不同模型之间的差异主要
体现在对文档相似度计算方法的不同．例如Ｚｈａｉ等
人［１７］在ＭＭＲ算法的基础上进行扩展，通过语言模
型框架来对相关性和新颖性进行建模．他们发现在
多样化排序时新颖／冗余性的作用比相关性更大，因
此在对结果文档进行排序时必须考虑文档冗余的风
险．随后Ｚｈａｉ和Ｌａｆｆｅｒｔｙ［１８］利用贝叶斯决策理论将
排序过程模拟为一个决策过程，定义一个损失函数
（ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ）代表用户对文档的偏好．该函数认为
如果用户已经看到过一个文档的内容（或者类似内
容），那么选择该文档的风险将大于选择一个用户从
未看过的全新内容的文档．由此该算法将多样化排
序问题转化为最小风险问题．Ｚｈａｎｇ等人［１９］在２００５
年提出了一种根据文档内容来构建图的方法．他们
为搜索结果多样化问题定义了两个指标，多样性
（ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ）和信息丰富性（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｉｃｈｎｅｓｓ）．前
者代表多个文档中包含的不同话题，后者代表某个
具体文档中的覆盖话题情况．他们由此构造了有向
图ＡｆｆｉｎｉｔｙＧｒａｐｈ（ＡＧ），提出了相应的多样化算
法．Ｚｈｕ等人［２０］认为排在结果文档序列前列的文档
应该尽可能地不相同，才能更广泛地覆盖查询对应的
多个用户意图．他们提出的Ｇｒａｓｓｈｏｐｐｅｒ算法是基
于吸收马尔可夫链的随机游走模型．该方法将已选
择的文档状态改为吸收状态，降低与已排序项重复
的文档的重要程度，从而防止了将冗余文档排在前
面的情况．

以上的一系列方法都是在ＭＭＲ模型基础上提
出相应改进措施的方法，相关实验证明这些方法都
具有有效性．但是这些方法只是单纯从文档内容本
身出发，尽可能提高文档之间的不相似性，模型本身
并不知道选择的文档具体覆盖了什么用户意图，也
没有具体衡量应当优先覆盖哪些用户意图．从不相
似性的角度来看，这些模型所返回的结果文档集确
实具有多样性．但是搜索结果多样化的根本目的在
于覆盖尽可能多的潜在用户意图，这些模型返回的
结果文档仍然不能充分满足用户对多样化信息的需
求．因此，学者们开始研究如何显式地引入与查询
相关的外部信息，即代表不同用户意图的子话题
（ｓｕｂｔｏｐｉｃ）来实现搜索结果多样化．与隐式多样化
方法相对，这类方法称为显式多样化排序方法．
３２　显式多样化排序方法

顾名思义，显式多样化排序方法即显式地考虑
查询所包含的子话题（ｓｕｂｔｏｐｉｃ），让返回的结果文

档集里较为靠前的结果可以尽可能覆盖较多不同的
子话题．这些子话题代表了查询所对应的不同事物
及其不同方面，因此提高子话题覆盖程度即可提高
搜索结果多样化程度．如上文所述，本文中提到的几
种显式多样化模型也使用了ＭＭＲ模型的核心思
想，主要是在文档多样性的计算方面做出一些变动．

通常情况下，显式多样化方法在实际运行的过
程中，可以分为两个步骤：首先针对给定的查询，抽
取其所对应的子话题；然后利用这些子话题，计算各
个文档对不同子话题的覆盖程度，实现多样化排序．
３．２．１　显式多样化排序的子话题抽取

这一部分主要介绍关于子话题抽取部分的相关
内容．不同的算法通常采用不同的方式对查询生成
子话题，例如对于ＮＴＣＩＲ查询“三毛”（ｉｄ＝１３），基
于ＧｏｏｇｌｅＳｕｇｇｅｓｔｉｏｎｓ可以获得以下的一系列子
话题：三毛流浪记、三毛作品、三毛从军记、三毛语
录等．

Ｗａｎｇ等人［２１］在２０１３年，对子话题挖掘的相关
方法进行了总结：子话题的挖掘，可以按照来源，分
为内部抽取、外部抽取和混合抽取．

内部抽取指的是从检索到的文档中进行集中抽
取，抽取到的子话题是隐式表达的，一般是潜在的子
话题．例如Ｄａｎｇ等人［２２］通过查询重构，对锚文本应
用聚类方法，来抽取查询的不同方面（ａｓｐｅｃｔｓ）．他
们在研究中使用锚文本作为对短查询进行重构的结
果，然后对重构的结果进行聚类．Ｌｉ等人［２３］通过对
结果文档进行聚类，通过聚类结果对查询进行分类，
将获得的类别（Ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ）作为潜在的用户意图，以
得到对应的子话题．

与之并列的则是外部抽取．外部抽取指的是从
查询日志等外部Ｗｅｂ资源中入手，外部抽取到的子
话题是显式表达的，通常是重新排列组合的查询．
Ａｇｒａｗａｌ等人［９］发现文档和查询都可能包含多个用
户意图，他们设计的基于用户意图的ＩＡＳｅｌｅｃｔ算法
通过ＯＤＰ分类信息（ＯＤＰｔａｘｏｎｏｍｙ）为查询和文
档划分类别（ｃａｔｅｇｏｒｙ）来获取子话题．Ｒａｆｉｅｉ等
人［２４］利用不同结果文档的点击率来解决搜索结果
多样性问题，对结果文档的每次点击被视为查询的
相关性投票，用矩阵最优化的方法来获取用户意图．
Ｙｉｎ等人［２５］从流行的子话题入手，利用已有的分类
类别（例如ＧｏｏｇｌｅＩｎｓｉｇｈｔｓ）对网页进行子话题分
类，然后对结果文档按照子话题进行分类实现多
样化．

这里需要指出内部抽取和外部抽取各有各的特
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点和优势，目前学界普遍倾向于采用混合抽取的方
式，即同时进行内部抽取和外部抽取来最大化地获
得子话题．子话题的抽取来源本身并不存在一个适
用于所有情况的最优解，不同的查询在不同类型的
数据上可能表现出不同的多样化特征．Ｄｏｕ等人［２６］

在２０１１年首先提出了基于四种不同来源（锚文本、
查询日志、聚类文档、网站）进行子话题混合抽取的
方案，并提出了一种开放性的通用多样化框架，明确
地整合不同数据来源的子话题以共同完成多样化．
Ｚｈｅｎｇ等人［２７］提出了一种新的方法，通过将概念之
间的层级关系引入到子话题挖掘模型中来挖掘结构
化数据中的子话题．研究发现概念自身之间存在着
类别和层级关系，把这些层级关系纳入到模型中可
以显著地提高子话题抽取的效率．Ｎｇｕｙｅｎ等人［２８］

也将查询日志和结果文档本身结合起来，通过随机
游走的方法分析和抽取得到随时间变化的时效性子
话题．

表３展示了三种抽取方式的主要工作所对应的
子话题来源．

表３　三种抽取方法的主要子话题来源一览表
抽取方式 作者 子话题来源
内部抽取Ｄａｎｇ等人［２２］ 锚文本聚类
内部抽取Ｌｉ等人［２３］ 结果文档聚类
外部抽取Ａｇｒａｗａｌ等人［９］ 查询和文档分类
外部抽取Ｒａｆｉｅｉ等人［２３］ 不同结果文档的点击率
外部抽取Ｙｉｎ等人［２５］ 已有的分类类别
混合抽取Ｄｏｕ等人［２６］ 锚文本、查询日志、聚类文档、网站
混合抽取Ｚｈｅｎｇ等人［２７］ 按层级分类的概念
混合抽取Ｎｇｕｙｅｎ等人［２８］ 查询日志和文档集（随时间变化）

总的来说，显式多样化模型的表现直接受到子
话题抽取结果的影响．学者们已经提出了一系列抽
取子话题的方法，并进行了总结，而实践中较为常用
的方法是基于查询建议（如ＧｏｏｇｌｅＳｕｇｇｅｓｔｉｏｎｓ）获
取子话题的方法，下文中介绍的一些显式多样化模
型（如ＨｘＱｕＡＤ，ＤＳＳＡ等）都使用这一方法来获取
子话题．另外，针对不同的子话题来源是否有相应的
抽取方法，以及如何更好地总结抽取自不同来源的
子话题等，都是需要进一步研究的问题．
３．２．２　显式多样化排序模型

这一部分主要讨论两种最具有代表性的模型，
分别为Ｓａｎｔｏｓ等人［６］提出的ｘＱｕＡＤ模型，和Ｄａｎｇ
等人［１０］提出的ＰＭ２模型．目前已经有许多学者在
这两种模型的基础上提出了一系列改进模型．这一
部分将依次对这两种模型进行介绍．

现有的显式多样化模型仍然是在ＭＭＲ模型的

基础上发展而来的，遵循ＭＭＲ的基本规则，将对结
果文档好坏的评价视作相关性和多样性的线性组
合，如以下公式所示：

（１－λ）犘（犱｜狇）＋λ犘（犱，珚犛｜狇） （２）
其中，犘（犱｜狇）表示文档犱的相关性，犘（犱，珚犛｜狇）表示
文档犱被发现且不同于搜索结果中已有文档的概
率，该项可以用于表示文档犘（犱，珚犛｜狇）这一项可以
用于表示文档犱的多样性．对于不同的多样化模
型，一般主要在文档多样性的衡量方式上有所不同．
接下来将主要介绍两种最具有代表性的模型：
ｘＱｕＡＤ和ＰＭ２．

对于多样化模型，本文主要关注其对多样性部
分的改进，因此下文将着重讨论类ＭＭＲ模型线性
组合中的多样性部分，暂不讨论相关性．
３．２．２．１　ｘＱｕＡＤ模型

Ｓａｎｔｏｓ等人［６］在模型中提出，将一个不明确、
有歧义的查询分解成一个子查询的集合，每一个子
查询对应一种子话题，分别代表原始查询在不同方
面的潜在信息需求．

对于犘（犱｜狇），将查询狇按照子话题拆分为一系
列子查询犙＝｛狇１，…，狇犻｝，假设在查询狇中，文档犱
与已经查询到的文档集合犛相互独立，则ｘＱｕＡＤ
模型的文档评分可以用以下公式来表述：
　　（１－λ）犘（犱｜狇）＋
　　λ∑狇犻∈犙［犘（狇犻｜狇）犘（犱｜狇犻）∏犱犼∈犛（１－犘（犱犼｜狇犻））］（３）

与ＭＭＲ模型相同，ｘＱｕＡＤ模型也使用参数λ
调节新颖性与相关性的平衡．从该公式可以看出，
ｘＱｕＡＤ模型在衡量搜索结果多样性的过程中，实
际上考虑了以下三个方面：

（１）子话题本身的重要性，即子话题在原始查
询中所占的权重犘（狇犻｜狇）；

（２）文档对于子话题的覆盖程度，即文档与子
话题间的相关性犘（犱｜狇犻）；

（３）文档的新颖性∏犱犼∈犛（１－犘（犱犼｜狇犻）），其中（１－
犘（犱犼｜狇犻））表示此前已经选中的文档集犛中的文档
犱犼没有满足子话题狇犻的概率，显然∏犱犼∈犛（１－犘（犱犼｜狇犻））
即表示此前所有已经选中的文档都没有满足狇犻的概
率，即为当前选中文档犱的新颖性．
ｘＱｕＡＤ模型将对于文档新颖性的计算从文档

间的直接比对转化成了对文档犱满足子话题的边
际效益衡量，提供了一种衡量文档新颖性的有效方
法，它并不需要直接比对结果集中的各个文档，也不
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需要对所有结果文档中的词项进行搜索，只需要基
于结果集犛中的每个文档与给定子话题的相关性更
新该子话题的新颖性即可．为此只要在倒排表中额
外查找一些符合该子话题的文档即可，并不会增加
更多时间开销．该模型提出于２０１０年，其在当年的
ＴＲＥＣ会议上评测得到了当时最佳的多样化效果．
３．２．２．２　ＰＭ２模型

由Ｄａｎｇ和Ｃｒｏｆｔ［１０］在２０１３年提出的ＰＭ２模
型，跟ｘＱｕＡＤ模型一样也将重心放在了如何从子话
题的角度入手，对文档的多样性进行衡量．ＰＭ２属于
较为典型的话题比例模型（ｔｏｐｉｃｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌｉｔｙ
ｍｏｄｅｌ）．这一类模型的基本思路是：一个多样化的
结果文档集，它的文档所包含的子话题分布应该满
足一定的比例，结果列表中返回的覆盖某一子话题
的文档数，跟这个子话题的权重（即重要程度）应当
成正比．

例如，对于查询“ｊａｖａ”，在返回的所有结果中，
关于ＪＡＶＡ编程语言的文档占了９０％，而关于爪哇
岛（岛屿名称同样也叫作ｊａｖａ）的文档占了１０％，那
么返回的顺序靠前的结果文档中，关于ＪＡＶＡ编程
语言和爪哇岛的结果比例大致应该为９∶１，在每次
选择当前最佳文档犱时，应该优先选择最能够改善
当前子话题分布比例的文档．

在确定子话题分布的比例时，ＰＭ２参照了新西
兰议会选举中使用的ＳａｉｎｔｅＬａｇｕｅ模型．该模型根
据党派收到的选票数量来确定党派的席位比例．它
的基本思想是，一个党派获得新的席位的优先级与
党派得票总数成正比，而与党派当前已经占有的席
位成反比．如果一个党派得票较多，而当前已经占有
的席位较少，那么它将会优先被分配更多的席位．同
理，对于搜索结果来说，某个子话题的重要性越高，
在已选中的结果文档集中对应的文档数目越少，则
该子话题就越需要改善．ＰＭ２算法选取最佳文档有
两个步骤：首先找出当前最应该改善的子话题狇，
然后下一轮选择偏向于该子话题并且与其他子话题
有一定相关性的文档作为当前最佳文档犱．

需要注意的是，在搜索结果多样化的过程中有
以下两点与现实中的政党席位分配不同：首先，在实
际的搜索结果中，一篇文档对应的子话题很可能不
止一个；其次，对于给定子话题，如果没有非常理想
的候选文档，则优先保证相关性，即宁可选择一个冗
余文档，也不选择一个不相关的文档．
ＰＭ２模型的具体计算方式如下所示：

狇狋犻＝犘（狇犻｜狇）２×狊犻＋１ （４）

狇狋犻表示当前的子话题狇犻目前需要改善的份额
（ｑｕｏｔｉｅｎｔ），其中狊犻＝∑犱∈犛

犘（犱｜狇犻）
∑狇犼∈犜犘（犱｜狇犼）

．这里犘（犱｜狇犻）

是文档犱和子话题狇犻相关的概率，犘（犱｜狇犻）∑狇犼∈犜犘（犱｜狇犼）
∈

［０，１］代表相对于所有子话题，狇犻所占据的文档犱的
席位．将已选择文档集犛中所有的文档犱的席位累
加起来，就得到了犛被子话题狋犻所占用的程度狊犻．显
然狇狋犻与子话题狇犻在查询中的重要程度犘（狇犻｜狇）成正
比，与狊犻成反比．

每次ＰＭ２模型都选择当前狇狋犻值最大的子话
题作为当前选择的最佳子话题狇犻，然后选择与当前
子话题狇犻相关性最大，并且与其他子话题比较相关
的文档，作为当前的最佳文档犱．同样基于ＭＭＲ
的思想，算法引入选择参数λ来控制最佳子话题
和其他子话题在选择最佳文档时的贡献程度．当
λ＞０．５时，算法优先选择与狇犻相关性较高的文档．

Ｄａｎｇ等人在论文中提出，目前要针对某个话题
抽取相关子话题仍然存在一些现实的困难［１０］．为此
他们专门提出了一个假设：对于某个文档犱，其与某
个话题犃的相关性应当正比于其与犃对应词汇的
相关性．基于这一假设，他们提出了一种基于词汇的
多样化方法，即针对给定话题，直接用贪心算法从排
序的结果文档集中抽取对应词汇，然后用得到的词
汇表示话题．实验结果证明这种基于话题词汇的方
法要优于直接考虑子话题本身的方法，同时也证明
了ＰＭ２模型的优越性．

以上两种模型是显式多样化排序模型中最具有
代表性的两种方法．众多学者在之后的研究中，也都
对这两种方法进行了进一步的改进．
３．２．２．３　基于子话题多层级分类方法的ＨｘＱｕＡＤ

和ＨＰＭ２模型
对于包括ｘＱｕＡＤ和ＰＭ２在内的多样化模型，

最为重要的一个步骤就是按照不同的粒度将一个查
询拆分成子话题．对于大部分查询，使用粒度更加细
致的子话题拆分方案可以得到更好的子话题覆盖效
果．但是粒度拆分过细会导致模型选取的多个细分
子话题无法覆盖不同的上级子话题，削弱多样化效
果．例如对于查询“Ｄｅｆｅｎｄｅｒ”，对应的子话题之一
“ＬａｎｄＲｏｖｅｒＤｅｆｅｎｄｅｒ”，可以进一步细分出二级子
话题“ＬａｎｄＲｏｖｅｒＤｅｆｅｎｄｅｒＵＳＡ”和“ＬａｎｄＲｏｖｅｒ
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ＤｅｆｅｎｄｅｒＰａｒｔｓ”等．如果简单地把这些不同层级的
子话题平摊在一个列表里，那么多样化算法连续选
取的多个细分子话题很可能都是跟同一个上级子话
题相关的，不利于多样化效果的提升．

Ｈｕ等人［１０］在已有的模型基础上，提出了对不
同子话题进行多层级分类的方法．这种方法按照多
个不同层级的粒度对查询拆分子话题，这样可以同
时具备粗粒度和细粒度子话题拆分的优点．继续以
查询“ｄｅｆｅｎｄｅｒ”为例，可以建立一种查询———一级
子话题和二级子话题的两层分类的话题树模型．根节
点表示查询本身，第一层结点表示查询“ｄｅｆｅｎｄｅｒ”对
应的子话题，例如“ＬａｎｄＲｏｖｅｒＤｅｆｅｎｄｅｒ”，“Ｗｉｎｄｏｗｓ
ｄｅｆｅｎｄｅｒ”等，而第二层叶子结点则代表按照子话题
进行进一步细分的二级子话题，上文中提到的
“ＬａｎｄＲｏｖｅｒＤｅｆｅｎｄｅｒＵＳＡ”在该模型中与以及自
话题“ＬａｎｄＲｏｖｅｒＤｅｆｅｎｄｅｒ”对应，如图１所示．

图１　子话题分层的话题树结构

这个分层结构的模型可以按不同粒度和层级关
系对子话题进行分类，进而大幅增加了正确多样化
意图的概率．

层次化模型使用已有的一些方法［２９］来挖掘查
询中的层次化信息，根据已有的相关工作，Ｈｕ等人
在研究中直接使用了Ｇｏｏｇｌｅ的搜索建议作为层次
化子话题的来源．今后的工作可以在子话题挖掘方
法上做进一步的探索．这种对用户意图多层分类的
多样化框架，在使用中可以通过对已有的多样化模
型进行扩展而发挥效用．模型假设同一层次的子话
题之间彼此独立，使用贝叶斯公式来衡量下级子话
题权重．例如对子话题狇１的下级子话题狇１．１，其相对
整个查询的权重表示如下：

犘（狇１．１｜狇）＝犘（狇１．１｜狇１）犘（狇１｜狇） （５）
即下级子话题相对于查询的权重，由它相对于

上级子话题的权重，和上级子话题相对于查询的权
重共同决定．在此基础上，可以对已有多样化模型进
行扩展．

例如在经典的ｘＱｕＡＤ模型的基础上引入分类
方法，即可扩展得到ＨｘＱｕＡＤ模型，类似地，还有

在经典ＰＭ２模型的基础上加入子话题分层次框架
而来的ＨＰＭ２模型．

如果不引入分层结构，传统多样化方法很难对
不同层次的子话题实现区分和平衡，往往会重复地
使用多个对应相同一级子话题的细分二级子话题．
而相关研究［３０］指出，现实存在的真实用户意图所对
应查询的不同方面，恰好可以按照两层模型进行分
类和扩展．相关实验结果显示，基于多层级子话题的
层次多样化框架，相比子话题列表平摊的传统多样
化模型，在ＥＲＲＩＡ、αＮＤＣＧ等主要指标上都有着
明显的优势．即便只使用单层子话题，层次多样化框
架依然可以带来有效的性能改进，因为话题树上的
单层节点本身即可隐式地使用话题层级信息辅助多
样化排序．
３．２．２．４　针对短文本流的多样化

上文所述的ｘＱｕＡＤ和ＰＭ２等多样化模型，都
属于针对非流式文本的静态多样化模型，对于较大
的，静态的长文档集有较好的效果，而文档动态的潜
在子话题的特征与分布通常会被模型忽略，因此并
不能直接用于对短文本流进行多样化排序，此类问
题还需要进一步研究．

短文本流多样化问题，可以详细定义为针对特
定时间点的有歧义的查询，对流式输入的短文本进
行搜索结果多样化．该问题的输入包含有歧义的查
询，输出为随时间变化的短文本多样化排序结果，该
结果应当尽可能覆盖查询在近期时间的不同方面．
对短文本流进行多样化排序有很多具体的应用，例
如Ｔｗｉｔｔｅｒ或微博的搜索功能就需要返回多样化的
随时间变化的短文本搜索结果．

针对长文本流的多样化研究，最早由Ｍｉｎａｃｋ
等人［３１］和Ｃｈｅｎ等人［３２］进行了相关研究．Ｍｉｎａｃｋ等
人提出了两种针对数据流的增量多样化算法：最大
最小增量（ＭａｘＭｉｎＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ，ＭＭＩ）和最大总
和增量（ＭａｘＳｕｍＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ，ＭＳＩ）；Ｃｈｅｎ等人提
出了针对文本流的多样化敏感（ＤｉｖｅｒｓｉｔｙＡｗａｒｅ）
Ｔｏｐ犽算法．上述算法都假设文本内容丰富，且直接
计算文档不相似性即可衡量文档集整体的多样化程
度，该假设对短文本并不成立，因此这类方法并不适
合短文本．

解决该问题的一个自然的方法是使用话题模
型，例如著名的ＬＤＡ模型［３３］，而在文本流中，针对
给定查询的子话题分布会随时间改变，现有的静态
话题模型并没有考虑到这种情况．因此在ＬＤＡ等
静态话题模型的基础上，学者们又提出了一些动态
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话题模型，例如ＴｏＴ（ＴｏｐｉｃｏｖｅｒＴｉｍｅ）［３４］、Ｔｗｉｔｔｅｒ
ＬＤＡ［３５］等，但是大部分动态话题模型都是针对长文
本设计的，只有ＴｗｉｔｔｅｒＬＤＡ等少数几个模型可用
于短文本，且这些模型都不以多样化为目标．

为了解决这个问题，Ｌｉａｎｇ等人［３６］提出了一种
基于流式短文本的多样化算法．该多样化算法主要分
为以下几个部分：首先通过一种基于动态Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
分布的多项话题模型（ＤｙｎａｍｉｃＤｉｒｉｃｈｌｅｔＭｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ
ＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，Ｄ２Ｍ３）获得短文本流所包含的潜
在子话题；接下来使用子话题执行多样化排序．多样
化算法首先使用话题模型获取当前时间狋下对应查
询狇的潜在子话题及其概率分布，文本流的子话题
分布可能随时间变化，在不同时刻各个子话题的权
重也将有所变化．在使用子话题执行排序的过程中，
算法将首先运用一个时间敏感型搜索模型来获取前
犽个相关文档，然后通过一个基于ＰＭ２模型和子
话题动态分布（由动态话题模型得到）的流式多样化
算法（ＳｔｒｅａｍｉｎｇＤｉｖｅｒｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＤＡ）
来对前犽个文档进行多样化排序．

此处需要强调的是，获取短文本子话题分布和
对短文本进行多样化排序，是两个独立的过程，即
Ｄ２Ｍ３和ＳＤＡ之间不存在耦合关系，可以进行拆分
和组合．

相关实验在Ｔｗｉｔｔｅｒ文本数据集上进行，实验
结果显示在ｎＤＣＧ等主要评价指标上，ＳＤＡ与
Ｄ２Ｍ３组合的模型领先于所有传统的静态多样化模
型和传统的长文本流多样化模型，也领先ＰＭ２与传
统话题模型的组合模型．基于ＰＭ２修改的ＳＤＡ算
法，对短文本流多样化有着良好的性能，显著领先于
其他模型．此外，将ＳＤＡ与其他话题模型组合，仍然
能得到领先于传统模型的性能，但ＳＤＡ与Ｄ２Ｍ３
组合可以显著扩大性能优势．

除了上述的主要方法之外，针对显式多样化中
的一些细分的具体问题，也有学者提出了一些多样
化方法．例如，为了用尽可能少的文档覆盖尽可能多
的用户意图，Ｃａｒｔｅｒｅｔｔｅ等人［３７］提出了主题分面检
索（Ｆａｃｅｔｅｄｔｏｐｉｃｒｅｔｒｉｅｖａｌ）的概念，即假设某个查询
本身的含义是明确的，只是存在针对该查询不同方
面的解释；而对于平衡参数λ，一般的获得方法是对
照查询结果调参而获得最优值，而针对歧义程度不
同的查询，对应最优化的λ应该也不一样，因此
Ｓａｎｔｏｓ等人［３８］提出了一种监督式方法，先对查询依
次标注最优参数，然后再根据特征集和已经被标注
的查询获取回归模型，并用于预测对未来的“不可见

（ｕｎｓｅｅｎ）”查询的参数λ的最优值，进而提高多样化
结果．

启发式的多样化方法面临一个共同问题———只
能使用人工选择的特征，且调参的代价很高．于是一
部分学者便将注意力放在了使用监督式学习方法来
进行排序并自动学习相关参数的多样化模型，即学
习式排序模型．
３３　基于监督式学习的多样化排序模型
３．３．１　学习式排序模型概述

如前文所述，基于ＭＭＲ模型的隐式与显式多
样化模型，都属于启发式的方法，目前已经得到了广
泛的运用．启发式的方法依赖于一系列效用函数，而
这些函数只能使用事先选定的少数特征，并且调参
成本很高（尤其是在复杂的搜索中）．相对于启发式
方法，基于机器学习模型的学习式方法可以在函数
中自动训练多种特征，并且通过加入新的训练数据
就可以自动优化参数．

对于搜索结果相关性排序的学习式方法研究此
前已经有了长足进步，这类方法在学术界和工业界
都得到了积极地发展与应用，但是针对搜索结果多
样性的学习式方法的相关研究却相对较少［３９］．造成
这一现象的主要的原因是，此前已有的针对搜索结
果相关性的学习式排序方法普遍遵循文档独立性假
设，即认为文档之间是相互独立的，文档的评分只与
其自身内容与查询的相关性有关．然而如上文所述，
基于ＭＭＲ的搜索结果多样性模型，需要考虑到结
果集中文档与文档之间的关系，这显然与文档独立
性假设相违背．此外，考虑文档之间的关系而进行排
序学习也存在一个现实的困难：这属于一个典型的
子空间选择（ｓｕｂｓｅｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）问题，该问题已经被
证明为ＮＰ难解问题．

Ｙｕｅ和Ｊｏａｃｈｉｍｓ［１２］首先进行了一些前期的探
索．他们提出了ＳＶＭＤＩＶ模型，将机器学习的任务
形式化为通过预测多样化子集来建立多样化排序，
并引入了结构化的支持向量机模型（Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ＳＶＭ）．相对于基于ＭＭＲ模型的启发式方法，此方
法只专注于对多样性的捕捉，没有引入相关性考量．
此类排序模型仍然沿用了传统的针对结果相关性进
行排序的形式，没有考虑到结果之间的关系，因而排
序的效果不尽如人意．突破瓶颈的关键在于，如何让
学习式模型也能像ＭＭＲ模型一样同时考虑到相关
性与多样性，并将计算的复杂度压低在可以接受的
范围之内．

接下来，本文将依次介绍学习式排序模型的发
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展，主要介绍的模型如表４所示，表中各项以发表时
间的先后顺序进行排序．

表４　主要监督式学习模型及其特点一览表
模型 作者 特点 子话题

ＳＶＭＤＩＶＹｕｅ和
Ｊｏａｃｈｉｍｓ［１２］ 只捕捉多样性 隐式

ＲＬＴＲ Ｚｈｕ等人［１３］ 突破了文档独立性假设，
考量文档间关系 隐式

ＰＡＭＭ Ｘｉａ等人［１４］ 直接优化多样性评价指标，
无需单独设置损失函数 隐式

ＮＴＮ Ｘｉａ等人［１５］ 自动捕捉最佳新颖性特征 隐式

ＤＳＳＡ Ｊｉａｎｇ等人［１６］ 捕捉子话题，显式监督式学习 显式

３．３．２　关系排序模型（ＲＬＴＲ）与ＰＡＭＭ模型
受到ＭＭＲ模型的启发，Ｚｈｕ等人在ＳＩＧＩＲ２０１４

上发表了论文，提出了关系学习排序模型（Ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ
ＬｅａｒｎｉｎｇｔｏＲａｎｋ，ＲＬＴＲ）［１３］．他们对互联网搜索
中用户至上而下的浏览动作进行分析，考虑到多样
性排序中基于贪心算法的近似选择过程，将多样化
排序当做一个顺序的选择过程．ＲＬＴＲ模型突破了
传统的学习式方法所基于的文档独立性假设，并且
能在有限时间内完成对目标的合理近似假设．

跟大部分多样化排序模型一样，ＲＬＴＲ的基本
结构与原始的ＭＭＲ模型结构相同，定义为文档与
查询的相关性得分，和在给定已选文档集的情况下
当前文档的新颖性得分的加和．跟ＭＭＲ模型一样，
相关性得分只考虑文档自身的内容，而新颖性则依
赖于当前待选文档与给定的文档集之间的不相似
性．在ＲＬＴＲ模型的训练中，定义样本空间为对结
果集的所有可能的排序的组合，而每个组合的出现
概率则由自上至下的顺序文档选择过程中对各个结
果文档的打分来决定．这里使用ＰｌａｃｋｅｔｔＬｕｃｅ模型
进行极大似然估计，即定义一个网页列表之后的任
何可能的排列所出现的概率．训练的目标是针对多
样化排序较为理想的文档组合，尽可能地提高这些
组合出现的概率．

ＲＬＴＲ模型出现之后，还有其他的一些方法也
是基于ＲＬＴＲ发展而来的［４０］．此类方法的共同特
点是，将机器学习的问题形式化为对损失函数进行
最优化．但是这些损失函数通常与搜索结果多样化
的评价指标并没有直接关联．因此其他学者们开发
出了新的机器学习方法，目标是在关系排序的学习
中直接对搜索结果多样化的相关评价指标进行
优化．

为了改进ＲＬＴＲ模型的缺陷，Ｘｉａ等人［１４］提出

了一种基于感知机的算法，目的是利用ＭＭＲ模型
在训练的过程中直接优化任何多样化评估指标．在
ＲＬＴＲ［１３］和感知机模型［４１］的启发下，他们提出了
ＰＡＭＭ（ＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍｕｓｉｎｇＭｅａｓｕｒｅｓａｓ
Ｍａｒｇｉｎｓ）模型．

类似于ＲＬＴＲ模型的训练过程，ＰＡＭＭ利用
文档的顺序选择过程，在学习的过程中，首先为任意
排序结果定义一个概率，在给定标注数据下生成“正
面排序（即标注正确的排序结果）”和“负面排序（标
注错误的排序结果）”，然后按照排序概率计算正面
排序和负面排序间的间距，最后更新模型参数以确保
正面和负面排序距离最大化．其损失函数如下所示：

∑
犖

狀＝１
（１－犈（犡（狀），狔^（狀），犑（狀））） （６）

该函数是直接通过多样化评价指标定义的，表
示预测与人工标注不一致时导致的损失．与ＲＬＴＲ
模型类似，ＰＡＭＭ也使用基于Ｌｕｃｅ模型定义的函
数犉，表示生成排序列表狔的概率，它的产生方式是
迭代地从剩余文档集中选择排序靠前的文档，并使
用ＭＭＲ的边际相关性函数作为选择基础，通过优
化，最终将问题转化成使用感知机框架，尽可能地
降低表达式上界的过程，实际上可以看作是尽可
能地最大化正面排序犈（犡（狀），狔＋，犑（狀））和负面排序
犈（犡（狀），狔－，犑（狀））间距的过程．

相对于此前已有的启发式和学习式模型，
ＰＡＭＭ模型具有以下几个优点：

（１）可以直接产生一个基于ＭＭＲ的模型；
（２）可以在训练中，直接对任何多样化评测指

标进行优化；
（３）在训练中，既可以使用正面结果排序，也可

以使用负面结果排序．
在已有数据集ＴＲＥＣＷｅｂＴｒａｃｋ２００９２０１１

上，ＲＬＴＲ优于包括结构化ＳＶＭ在内的各种方
法，而ＰＡＭＭ则在ＲＬＴＲ的基础上更进一步．
ＰＡＭＭ模型还有助于对于一个选定的多样化评价
准则，进行有针对性的提升．
３．３．３　使用神经张量网络（ＮＴＮ）抽取新颖性特征

以ＲＬＴＲ和ＰＡＭＭ为代表的上述基于关系
的模型仍然存在以下问题：如何定义一系列可以有
效捕获复杂文档关系的新颖性特征．

跟传统的相关性排名学习不同，抽取搜索结
果多样化所需的新颖性特征是非常困难的．在多样
化排序模型中，只有少数的新颖性特征可以被利
用［１５］．例如对于ＲＬＴＲ和ＰＡＭＭ，文档的新颖性
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衡量仅仅使用了七种特征，大部分特征都是文档之
间基于ＴＦＩＤＦ向量或者话题向量的余弦相似度等
预先定义的相似度指标，并且分别用于文档的标题、
主体和锚文本．在实际应用中排序算法的模型研究
依赖于这些人工选择特征的有效性，并且不同的排
序任务需要不同的特征，几乎不可能靠人工抽取获
得文档最优化的新颖性特征．因此，需要发展一种可
以自动学习新颖性特征的算法．

为了解决这个问题，Ｘｉａ等人［１５］接下来又提出
了一种基于神经张量网络（ＮｅｕｒａｌＴｅｎｓｏｒＮｅｔｗｏｒｋ，
ＮＴＮ）的新颖性模型．跟此前手工定义文档相似度
函数或新颖性特征的方法不同，这种基于ＮＴＮ的
新方法可以通过训练数据自动地学习非线性的文档
新颖性函数．它首先使用一个非线性张量层，通过候
选文档和其他文档的联系生成新颖性信号．然后，应
用最大池化来选择最有效的新颖性信号，最后把选
中的信号进行线性组合以生成最终的文档新颖性
评分．

在深度学习领域，神经张量网络（ＮｅｕｔｒａｌＴｅｎｓｏｒ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）最初应用于在知识图谱中，主要的作用是
衡量两个实体之间的关系．对于两个维度为犾犲的实
体犲１，犲２，ＮＴＮ的目标是预测它们之间是否存在确
定性的关系犚．

这种方法可以自然地扩展到衡量搜索结果多样
化排序中的新颖性特征抽取过程．即一个候选文档
的新颖性信息可以被表述为该文档和其他文档之间
的双线性张量积．将ＮＴＮ文档新颖性模型与上文
所述的学习式新颖性排序算法结合，可以自动地学
习得到文档的新颖性函数．在新的定义下，文档的
ＭＭＲ评分可以用以下函数表示：
犳（犱，犛）＝犵狉（狓）＋犵狀（狏，犛）
＝犵狉（狓）＋μＴｍａｘ｛ｔａｎｈ（狏Ｔ犠［１：狕］［狏１，…，狏｜犛｜］）｝（７）
此处犵狉表示文档的相关性，犵狀表示文档的新颖

性，矩阵［狏］的每一列都对应文档集中的一篇文档，
犠［１：狕］是一个张量，μ是张量每一层的权重．可以看
到此处使用了ＮＴＮ来对新颖性进行定义．

使用ＮＴＮ的优势在于，传统的方法只能通过
一个预定义的函数（跟启发式方法一样）或者通过一
系列新颖性特征的简单线性组合来衡量新颖性，而
张量则可以多层次地衡量候选文档和当前文档集的
关系．直观地看，模型可以解释成张量的每一层都代
表了查询的一个方面或者一个子话题．每一个张量
层都衡量了候选文档和当前已选文档集的多样性关
系．因此，通过多层张量层，模型可以计算出基于多

个多样化方面的新颖性评分．
将ＮＴＮ与已有的学习式多样化模型结合，可

以得到新的模型．例如与ＲＬＴＲ结合，可以得到模
型ＲＬＴＲＮＴＮ；类似地，与ＰＡＭＭ结合，可以得
到ＰＡＭＭＮＴＮ模型．在ＥＲＲＩＡ、αＮＤＣＧ等几个
主流评价指标上，相关实验结果都显示，ＮＴＮ可以
有效抽取文档新颖性特征，提高已有的学习式多样
性排序模型的性能．
３．３．４　基于注意力机制的显式多样化学习方法

以ＲＬＴＲ和ＰＡＭＭ等为代表的监督式学习
的多样化排序模型，较启发式的传统方法在性能上
具备显著的优势，并且对于搜索引擎来说，随着数据
集的增加，可以不断地进行线上学习，进一步地提高
模型的性能．但是从是否将用户意图纳入考量的角
度来看，这些方法都继承了ＭＭＲ的指导思想，属于
隐式的学习方法．也就是说，跟ＭＭＲ本身一样，这
些方法只是简单地考虑文档之间彼此的相似性，并
没有考虑到真实的用户意图．尽管它们在相似性指
标衡量上有着明显的优势，但它们跟以ＭＭＲ为代
表的隐式启发式方法一样面临一个问题：如何跨越
降低文档冗余和提高用户意图覆盖之间的鸿沟．因
此未来的发展方向是提出一种显式考虑子话题的监
督式学习的多样化排序方法．

在ＳＩＧＩＲ２０１７上，Ｊｉａｎｇ等人［１６］提出了一种新
的显式监督式学习框架，这种框架同时结合了显式
非监督学习方法和隐式监督式学习方法的优点．一
方面这种模型显式地衡量子话题，可以通过优化提
高用户意图的覆盖程度，另一方面可以自动地学习
文档的多样化函数，并且可以捕获文档和子话题之
间的复杂交互．这种框架称为ＤＳＳＡ（Ｄｏｃｕｍｅｎｔ
ＳｅｑｕｅｎｃｅｗｉｔｈＳｕｂｔｏｐｉｃＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）．具体地说，为了
选择下一个新文档，模型首先考量已选择的文档序
列，以捕获它们的内容和与子话题的关系．接下来在
已有文档包含的信息的基础上使用注意力机制决定
接下来的子话题．

该框架的本质可以进行如下概述：沿着已经选
中的文档，模型对过往的文档序列进行编码，然后注
意力机制将会监视文档序列满足每一个子话题的程
度．如果一个文档覆盖了此前覆盖度较低的子话题，
那么这个文档将会被评为高分．最后通过对注意力
的适应性学习覆盖多个子话题．ＤＳＳＡ框架提供了
一种直接的显式衡量子话题的监督式学习方法，同
时将相关性和多样性纳入了考量，而多样性的考量
也是综合衡量文档对子话题覆盖程度的结果．
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目前，注意力（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）机制在图像识别和自
然语言处理领域已经有了成功的应用，对于搜索结
果多样化中的文档选择问题同样表现良好：将注意
力集中在子话题上，可以在结果列表中优化内容．在
ＤＳＳＡ框架中，注意力机制应用于子话题，可以衡量
不同的角度和用户意图．

ＤＳＳＡ框架的基本形式与上文论述的几种显式
模型类似：

犛犱狋＝（１－λ）狊ｒｅｌ犱狋＋λ狊ｄｉｖ犱狋（０λ１） （８）
为了解决这些问题，ＤＳＳＡ框架在原始的显式

非监督学习框架方程的基础上对其进行了扩展．
框架可以分为三个主要的部分：（１）文档序列

表示组件犎，（２）子话题注意力组件犃以及（３）评分
组件犛ｒｅｌ和犛ｄｉｖ．

文档序列表示组件犎将文档序列犆狋－１中的信
息编码成固定长度的隐藏层犺狋－１．犺狋－１可以被看作
犆狋－１更高层次的表现．犎通过ＲＮＮ实现，作用是对
已有的文档序列的信息进行编码．这里将第狋位的
文档序列表示如下：

犺狋＝ｔａｎｈ（犠狀［犺狋－１；犲犱狋］＋犫狀） （９）
此处犲犱狋表示当前文档的分布式表示，犫狀为偏差

项．犺狋－１储存了前述狋－１个文档的信息．接下来使
用注意力机制来衡量各个子话题对于第狋个文档的
重要性，注意力机制从排名位的首位一直扫描到最
后一位，基于已有的文档序列判断接下来应当增强
哪一个子话题的权重．

扫描完成之后，模型使用注意力权重来计算指
定文档的多样性得分：将文档与子话题的分布式表
示计算相似性，并额外组合一些该子话题的相关性
指标（如ＴＦＩＤＦ等），即可获得文档与指定子话题
的相关性得分．将文档与所有子话题的相关性得分
按注意力权重线性组合，即得到文档最终的多样性
分数．

在ＴＲＥＣＷｅｂＴｒａｃｋ２００９２０１２数据集上的测
试结果显示，ＤＳＳＡ在主流的几个多样化排序指标，
例如ＥＲＲＩＡ，αｎＤＣＧ，ＮＲＢＰ等，全面地领先于目
前已有的启发式显式多样化模型，例如ｘＱｕＡＤ，
ＰＭ２及其相关的衍生模型，也领先于ＰＡＭＭＮＴＮ
等隐式多样化学习模型．ＤＳＳＡ的实验结果显示，在
学习式模型中显式地衡量子话题可以避免启发式显
式多样化模型对函数和参数定义的局限性．然而，准
确地衡量文档和子话题之间的复杂关系，仍然具有
很大的挑战性．目前ＤＳＳＡ模型要训练的参数较
多，因此需要庞大的训练数据．由于ＤＳＳＡ目前使

用的训练数据较少，因此如果能够收集到更多数据
进行训练，应该可以更加充分地释放该模型所具有
的潜力．另外，ＤＳＳＡ只处理多样化排序函数的学
习，即假设文档和查询使用的分布式表示已经被创
建好了．而实际上，这一步也可以直接使用一个模型
来学习如何表示这些文档和查询，并且与ＤＳＳＡ进
行组合，进而获得更理想的训练数据．
３．３．５　小　结

尽管显式启发式方法、隐式学习式方法和显式
学习式方法都对多样性判断方法做了较大的改动，
但是实际上，上述模型本质上都是在ＭＭＲ模型的
基本思想基础上进行改进，即多样化模型在对文档
进行排序时，选择边际相关度最大的文档可以降低
整个结果集合的信息冗余性．

以上所有模型无论使用哪种方法抽取多样性特
征，都使用参数λ来控制相关性和多样性的比重．对
于参数λ的具体取值，根据实际应用场景，对于启发
式模型，该参数一般根据文档和查询的实际情况通
过人工调参得到，而学习式模型通常可以通过在机
器学习所使用的验证集上进行验证，自动学习得到
该参数的最佳值．

如上文所述，多样化模型可以分为隐式启发式
模型、显式启发式模型，隐式学习式模型和显示学习
式模型四类．隐式启发式模型的缺点是性能上限最
差，但模型使用的成本较低，可以在不依赖外部信息
的情况下执行多样化排序．

显式启发式模型具体衡量了文档的子话题覆
盖，因此在有着充分的子话题信息的情况下可以拥
有比隐式启发式模型更好的效果．但是显式启发式
模型的运行依赖于子话题信息的数量和质量，如果
没有覆盖面足够广泛的高质量子话题来源，其性能
的稳定性将无法保证．

隐式学习式模型与显式学习式模型都属于监督
式学习模型，因此都依赖于人工标注的数据，在此基
础上显式学习式模型同时也需要子话题信息．无论
是否支持端到端学习，监督式学习模型都需要在上
线运行之前使用标注数据进行预训练，以防止损害
用户体验．而当训练数据累积较大时，两种监督式学
习模型都可以表现出优于隐式或显式启发式模型的
性能．
３４　将强化学习应用到搜索结果多样化中

强化学习（ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ）是一种用于决
策的重要的机器学习方法，其过程可以简要叙述如
下：每经过一个时间步（ＴｉｍｅＳｔｅｐ），由代理（Ａｇｅｎｔ）
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对环境（Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ）进行观察（Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ），
做出决策动作（Ａｃｔｉｏｎ），然后从环境获得回报
（Ｒｅｗａｒｄ）作为下一步决策的依据．而搜索引擎对结
果文档的排序过程，无论相关性排序还是多样性排
序，都可以视作一个决策过程，即文档序列的连续选
择过程．由于用户浏览搜索结果的过程是一个自上
而下的过程，对于返回搜索结果序列的每一个排位，
搜索引擎都应当选择当前对用户信息收益最大的文
档．因此，强化学习在信息检索领域也有着日益广泛
的应用．

具体到信息检索的应用场景中，整个过程实际
上就相当于搜索引擎作为代理，与环境（即用户）进
行交互．搜索引擎选取文档交给用户，让用户来判断
文档是否满足自己的信息需求，然后将结果反馈给
搜索引擎．由此可见，将强化学习应用于信息检索乃
至多样化排序过程中，首先要解决的问题就是如何
对要解决的问题进行形式化定义．目前，对于如何定
义时间步，主要有三种不同的定义方式：按会话
（Ｓｅｓｓｉｏｎ）定义，按结果页（ＲｅｓｕｌｔＰａｇｅ）定义，和按
单个结果（Ｉｔｅｍ）定义．针对多样化排序问题，由于多
样化排序的目标通常是尽可能在靠前的位置满足用
户的信息需求，因此应选择按单个结果定义的时
间步．

对于多样化排序问题，另一个需要首先定义的方
面就是如何获得决策中的回报，即如何衡量多样化
排序的效果．最为直接的方法就是使用真实的用户
数据来作为衡量回报的标准．在２００８年，Ｒａｄｌｉｎｓｋｉ
等人［４２］提出了一种基于多臂老虎机（ＭｕｌｔｉＡｒｍｅｄ
Ｂａｎｄｉｔ，ＭＡＢ）算法进行线上学习式排序的模型．该
模型定义了一系列有着信息需求的用户，并按顺序
给用户提供一系列文档集．模型从上到下对每一个
排位进行排序，对于每一个时间步狋，模型给用户按
顺序展示一个文档序列，然后记录用户是否点击了
其中的某一个文档———用户可以点击多次，也可以
一次都不点击，但对每一个序列，用户最多只能点击
一个文档．对于每一个排位，如果用户有点击至少一
个文档，就将当前的收益（Ｐａｙｏｆｆ）记作１，没有则记
作０，模型学习的目标即为对收益总和进行最大化．
用户犻点击某一个文档犼的概率狆犻犼由真实用户的
历史数据计算得到，并引入一个ＭＡＢ算法以模拟
真实用户可能发生用户意图变化的情况．这一排序
算法称为ＲＢＡ（ＲａｎｋｅｄＢａｎｄｉｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）．实验证
明，该算法即使是在用户意图变化的情况下，依然可
以实现最优化的最坏情况（ｗｏｒｓｔｃａｓｅ）性能．

但是，使用真实用户数据存在着一个问题———
相对于人工标注数据，真实用户数据的成本较为高
昂，而商业搜索引擎又不可能以牺牲实际的用户体
验为代价，在线上实时收集真实用户点击数据．因
此，更为实际的一种方式，就是以模拟（Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ）
的方式获取回报数据，即通过人工标注数据和多样
化评价指标测算出每一步决策的回报．

Ｘｉａ等人在ＳＩＧＩＲ２０１７上提出了一个新的模型
ＭＤＰＤＩＶ［４３］，将马尔可夫决策过程（ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓ，ＭＤＰ）引入搜索结果多样化过程，把结果文
档的多样化排序过程视作一个连续的ＭＤＰ，进而将
多样化排序问题形式化为一个学习ＭＤＰ模型的
问题．

对ＭＤＰＤＩＶ模型，它采用以下方式，对搜索结
果多样化排序任务进行形式化定义：每一步的ＭＤＰ
状态犛狋定义为一个三元组，由已选中文档序列犣狋，
候选文档集犡狋和编码向量犺狋组成，犺狋用于衡量用户
对每一个排位文档的信息需求效益．在此基础上，动
作犪狋和状态转移函数犜定义如下：动作犪狋定义为从
候选文档集合中选取一个文档狓犿（犪狋），将其加入到
犣狋中，此处应注意犣狋是一个有序的序列，每次插入
只能将选取的候选文档放在犣狋的末尾，同时完成插
入之后狓犿（犪狋）将从候选文档集犡狋中移除，最后使用
学习得到的相关参数更新犺狋．

如上文所述，ＭＤＰＤＩＶ模型是通过模拟的方
法来获得回报的强化学习模型，它计算回报的方法
是通过一个回报函数来获取每一步动作为用户带来
的信息边际效益．该回报函数可以通过某一个具体
的多样化评价指标来定义和计算，例如可以使用决
策犪狋带来的αＤＣＧ指标增加值来定义回报函数．除
了αＤＣＧ之外，还可以根据实际需要，选择任何一
个可以针对每个排位计算对应值的多样化指标，例
如犛ｒｅｃａｌｌ等．最后，对于给定的状态狊狋和动作犪狋，
可以计算得到策略函数π．模型通过反复运行来优
化学习相关参数，其中对回报的计算使用马尔可夫
随机梯度下降方法完成（因为αＤＣＧ的函数直接求
导较为困难）．

相对于上文所述的其他多样化模型，ＭＤＰＤＩＶ
模型提供了一个动态地衡量用户在自上而下地浏览
搜索结果时所获得的信息收益的优雅的方法，并且
相对于ＲＬＴＲ和ＰＡＭＭ等多样化模型，它还具备
以下的优点：首先，ＭＤＰＤＩＶ可以实现端到端的多
样化模型学习，不需要手工指定相关性或者新颖性
指标；第二，ＭＤＰＤＩＶ模型使用的随机梯度上升算
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法，不仅可以衡量每一步决策之后产生的直接回报，
还可以衡量决策过程中的长期回报；第三，ＭＤＰ
ＤＩＶ使用“用户信息收益”这一统一指标，不需要像
已有的启发式模型一样将相关性和多样性分开计
算，在概念上更加简洁，且在实际应用中更加有效．

相对于ＲＢＡ算法，ＭＤＰＤＩＶ模型使用人工标
注数据进行模拟回报计算，实际效果相对于真实用
户数据不可避免地会有所下降，但是训练成本显著
低于真实用户数据．表５从强化学习的角度，对ＲＢＡ
和ＭＤＰＤＩＶ进行了对比．

表５　从强化学习角度对比犚犅犃和犕犇犘犇犐犞
模型 ＲＢＡ ＭＤＰＤＩＶ

时间步 每一个文档排位 每一个文档排位

动作
把一系列候选文档
交给用户，并记录
点击数据

选择一个文档，将其从候选文档
集取出，附加（ａｐｐｅｎｄ）到已排序
文档序列末端，并更新相关参数

回报 每一个排位的收益
（用户是否有点击）这一步决策带来的边际信息效益

回报来源真实用户数据 使用多样化指标模拟

在ＴＲＥＣＷｅｂＴｒａｃｋ数据集上进行的实际测
评中，由于ＭＤＰＤＩＶ模型的回报函数可以选取不
同的评价指标，其在不同测试中也有着不同性能表
现，例如对ＥＲＲＩＡ＠５指标，使用αＤＣＧ作为回报
函数的性能就要比犛ｒｅｃａｌｌ稍好，但两种回报函数
的ＭＤＰＤＩＶ模型性能均领先于ｘＱｕＡＤ和ＰＭ２
等启发式模型，也领先于ＲＬＴＲ和ＰＡＭＭ等学习
式模型．

最近在ＳＩＧＩＲ２０１８上，Ｆｅｎｇ等人又对ＭＤＰＤＩＶ
模型进行了进一步的改进，提出了Ｍ２ＤＩＶ模型［４４］．
典型的搜索结果多样化排序过程往往会使用贪心
算法选择文档以实现多样化排序，即每一步都选
择当前最能提升已选文档序列多样化性能的候选文
档．上文所述的许多常见的算法，包括启发式的
ｘＱｕＡＤ、ＰＭ２等，和学习式的ＲＬＴＲ以及ＭＤＰ
ＤＩＶ本身，都采用的是贪心选择策略．在线上的学
习过程中，贪心选择策略可以有效地简化问题，提高
效率．

但是将贪心选择策略应用于多样化排序，存在
着一个明显的问题：贪心算法在对问题求解时，每一
次都会求出针对当前子问题的局部最优解，它能够
得到全局最优解的条件是，所求解的子问题具有无
后效性．具体到多样化排序，贪心算法能够得出全局
最优解的条件就是文档与文档之间彼此无关，但这
一假设是不成立的．因为用户阅读不同文档的信息
效益并不是彼此独立的，在多样化问题中，对某一个

排位的文档选择必然会对其他候选文档的信息效益
产生影响，而与此同时，对犖个文档进行排序共存
在犖！种不同的情况，因此在实际应用中显然不可
能直接对整个排序空间进行搜索．综上所述，对于多
样化排序问题，贪心算法从理论上即不可能得到全
局最优解．

为了解决这一问题，Ｍ２ＤＩＶ模型应运而生，Ｍ２
中的第一个Ｍ表示ＭＤＰ（与ＭＤＰＤＩＶ模型相
同），第二个Ｍ表示蒙特卡洛树搜索（ＭＣＴＳ）．受到
ＡｌｐｈａＧｏ［４５］和ＡｌｐｈａＧｏＺｅｒｏ［４６］在围棋博弈中所获
成功的启发，Ｆｅｎｇ等人对ＭＤＰＤＩＶ模型进行了进
一步的改进，在文档选择的过程中，通过ＭＣＴＳ取
代了贪心算法，实现对整个排序空间的启发式搜索，
进而实现比贪心算法更优化的决策过程．

Ｍ２ＤＩＶ进行ＭＤＰ的过程与ＭＤＰＤＩＶ基本相
同，此处不再赘述，接下来简要介绍ＭＣＴＳ的过程：
从搜索树的根节点犚出发，ＭＣＴＳ递归地选择当前
最佳的子节点，直到找到叶子结点犔；如果犔不是一
个终止节点，那就为犔建立一个或更多子节点，根
据预测策略选择一个最优子节点犆；接下来从犆出
发进行模拟和评估，对于ＡｌｐｈａＧｏＺｅｒｏ，此处即为
模拟对弈的结果；模拟完成之后，对犆的所有直接
和间接上级节点进行反向传播，更新其储存的值．

与ＭＤＰＤＩＶ相比，Ｍ２ＤＩＶ的状态和动作定义
等都基本相同，主要改变了策略狆和价值函数犞的
定义．相对于ＭＤＰＤＩＶ直接使用多样化指标作为
价值函数，Ｍ２ＤＩＶ使用了长短期记忆（ＬＳＴＭ），以
向量化的起始状态狊作为输入，并将价值函数定义
为ＬＳＴＭ权重和的非线性变换．ＬＳＴＭ的相关参数
在训练中学习．在ＭＤＰ执行的过程中，ＭＤＰＤＩＶ
使用的策略是基于贪心算法的选择策略，如上文所
述，无法得到全局最优解．为了解决这个问题，
Ｍ２ＤＩＶ使用了一个新的基于ＭＣＴＳ的搜索过程来
对策略π进行增强———基于ＭＣＴＳ的搜索策略π
可以对整个排序空间进行搜索，进而获得比贪心算
法更优化的全局解．

在每一次迭代中，Ｍ２ＤＩＶ模型的ＭＣＴＳ搜索
策略将迭代进行犓次搜索，从根节点狊犚出发，当搜
索到叶子节点狊犔时（每个节点与一个状态对应），若
当前节点可以继续向下扩展就使用价值函数犞进
行评估，然后向下扩展一个节点，否则就使用人工
标注的标签配合预定义的性能评测指标（此项只针
对训练过程）．当整个训练过程结束时执行反向传
播，更新搜索过程中经过的所有节点和边———在
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Ｍ２ＤＩＶ定义的ＭＣＴＳ过程中，搜索树的边犲（狊，犪）
（从状态狊指向状态犜（狊，犪））储存了动作的价值
犙（狊，犪），访问计数犖（狊，犪）和优先概率犘（狊，犪）．当执
行完犓次迭代之后，对于根节点的搜索策略π即可
直接通过搜索树中各条边储存的犖计算得到，而模
型需要的参数均通过强化学习训练得到．

在训练过程中，Ｍ２ＤＩＶ模型的参数均通过执行
ＭＣＴＳ搜索过程得到，而在实际线上运行的过程
中，由于ＭＣＴＳ需要额外的时间开销，因此在线上
运行中根据实际情况可以选择直接使用已经训练好
的策略狆，而不需要再进行搜索．基于ＴＲＥＣＷｅｂ
Ｔｒａｃｋ数据集的测试结果显示，Ｍ２ＤＩＶ在ＭＤＰＤＩＶ
的基础上，实现了进一步的性能提升，也同样优于上
文所述的启发式和学习式模型．测试中发现，使用已
经训练好的模型参数，而在线上决策过程中使用训
练好的策略狆而不再进行ＭＣＴＳ搜索的“无ＭＣＴＳ
版”Ｍ２ＤＩＶ模型，其性能会比线上运行时也进行
ＭＣＴＳ搜索的Ｍ２ＤＩＶ模型稍逊，但依然显著领先于
包括ＭＤＰＤＩＶ在内的其他模型．这是因为ＭＣＴＳ
在训练的过程中即可发挥效用，学习到更加准确的
模型参数，进而提高策略函数狆的性能．此处需要
说明的是，尽管该模型的训练使用了子话题信息
作为训练参数，但是必须强调若按照是否显式
考虑子话题进行分类，则该模型仍然是隐式模型，
子话题信息的作用仅仅是用于在每一步中对回报
函数（即多样化评价指标）进行计算．因此，一个可
能的改进方向即为在ＭＤＰ的策略中显式考虑子话
题信息．
３５　搜索结果个性多样化

如上文所述，搜索结果多样化是基于以下原则
进行的：用户往往会更加倾向于使用简单直白的文
字描述他们需要的信息．这就意味着，用户向搜索引
擎提交的查询本身代表的用户意图具有歧义性和不
确定性．

而搜索结果多样化就是要在“用户意图是有歧
义且不确定性的”这一基本假设成立且不改变的前
提条件下，尽可能多地覆盖与查询相关的实体和这
些实体的不同方面，使得返回的搜索结果能够命中
用户需求．与之对应的另一个重要的研究领域，则是
搜索结果的个性化（Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ）［４７］．跟搜索结
果的多样化一样，搜索结果的个性化要解决的同样
是用户查询的歧义性和不确定性问题．但是在解决
问题的思路上，搜索结果的个性化与搜索结果的多
样化存在一些方向上的差别．

面对用户意图的不确定性，搜索结果个性化的
目标则是直接消除这种不确定性本身．搜索结果个
性化的信息来源并不仅仅局限于用户提交的查询本
身，还包括其他的多种信息来源，例如来自用户的会
话反馈、用户画像、社交链接，以及其他的用户上下
文和兴趣模型等．通过这些数据，个性化系统可以对
用户的真实意图进行进一步的判断，直接减少乃至
消除用户意图的不确定性．简而言之，多样化系统接
受并适应用户意图的不确定性，而个性化系统则尝
试增强系统对于用户的认识以克服不确定性．与尽
可能地满足更多的用户不同，个性化的目标则是对
用户本身的特点和偏好进行识别，进而最大化特定
用户的满意程度．

表面上看，搜索结果的个性化和多样化仿佛是
矛盾的，因为个性化和多样化本身的目标似乎是互
斥的．如果用户提交查询的歧义性和不确定性被个
性化方法消除了，那么再对搜索结果进行多样化似
乎就没有意义了．然而实际上，目前学者们已经发
现，多样化和个性化并不是必然不兼容或者互斥的，
实际上它们本身不仅可以共存，而且还可以互相增
强．此前已经有学者提出，应用搜索结果多样化技
术来改善搜索结果个性化的效果，最早由Ｒａｄｌｉｎｓｋｉ
和Ｄｕｍａｉｓ［４８］提出对短查询重构来引入多样化，对
搜索引擎返回的前犖个结果进行重排，然后再使用
用户信息进行个性化．随后，Ｖａｌｌｅｔ和Ｃａｓｔｅｌｌｓ［４９］在
ＳＩＧＩＲ２０１２上首先提出了搜索结果个性多样化
（ＰｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄＤｉｖｅｒｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）的概念．

这一概念提出的背景是，个性化搜索相效于普
通搜索，实际上不确定程度要更高．对于输入的个性
化信息的解释是搜索结果个性化任务中显著而固有
的部分，也是困难的部分．事实上，相同的个性化上
下文信息可能会跟几种不同的解释相对应，这跟多
样化问题面临的情况是一致的．对个性化的系统假
设进行多样化，可以降低猜错用户兴趣的概率．进一
步地讲，搜索系统可以接触到的用户行为与兴趣信
息通常只覆盖了全部用户信息的一小部分，因为对
于上下文的解释要远远比用户提出的查询请求自身
更加不完整．另外用户的意图通常不是均匀分布的，
所以对于用户信息不同方面的多样化跟搜索结果多
样化中对于查询不同方面的多样化，本质上是相
似的．

Ｖａｌｌｅｔ和Ｃａｓｔｅｌｌｓ首先在已有的多样化方法的
基础上添加了一种个性化成分，实现了对于多样化方
法的泛化，并建立了一种通用的框架以实现对于搜索
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个性化信息的多样化．个性多样化模型是在已有的
多样化模型（如ｘＱｕＡＤ，ＩＡＳｅｌｅｃｔ等）的基础上，引
入代表用户的随机变量狌，假设狇和狌彼此独立，在
模型原有的多样化部分加入新的子项狆（犱｜狌），用以
衡量用户狌对文档犱表示喜爱的概率，即用户选择
某一文档的可能性．这个指标可以由基于某些用户
喜好学习系统的个性化系统提供．

实验结果显示，对于个性化的ＩＡＳｅｌｅｃｔ和
ｘＱｕＡＤ框架，相对于原始框架，引入个性化变量可
以提高３％～１１％的精确性指标，以及３％～８％的
多样性指标．这一结果证明了即使是在引入个性化
用户信息的情况下，对搜索结果进行多样化仍然具
有正面的意义．

Ｖａｌｌｅｔ和Ｃａｓｔｅｌｌｓ的成果更加有力地证明了搜
索结果多样化与个性化之间存在的内在联系，两者
并不是彼此孤立的，并没有彼此不相关的实现目标．
在这些成果的基础上，Ｌｉａｎｇ和Ｒｅｎ等人［５０］提出了
一种新的基于结构化监督式学习的搜索结果个性多
样化方法．

在搜索结果个性多样化的过程中引入监督式学
习，具有一系列显著的优势：监督式学习模型可以充
分地利用搜索引擎运行的过程中所积累的一系列标
注过的训练数据和相关的一系列优化方法，对于提
高模型的性能具有非常显著的意义．在这种监督式
学习方法中，首先将搜索结果个性多样化的任务形
式化为对于给定的特定用户和查询预测一个多样化
文档集的预测任务．在此基础上，使用结构化ＳＶＭ
框架（ＳＳＶＭｓ）对模型进行训练．训练的主要步骤
是，首先提出一个跟用户兴趣相关的类ＬＤＡ的话
题模型，通过它可以为每个文档推测出一个多项式
的话题分布，并决定一个文档是否满足特定的用户．
接下来在训练的过程中，可以使用通过字段统计信
息、非监督式个性多样化算法和话题模型中直接抽
取的特征．

此外，在ＳＳＶＭｓ中，额外定义了两类限制，以
确保搜索结果具有多样性并与用户兴趣相关．性能
测试结果证明，基于ＳＳＶＭｓ的监督式学习个性多
样化算法，在性能上领先于此前已有的最佳的非监
督式个性多样化、单纯的多样化和单纯的个性化算
法．附加的两个限制在监督式学习中起到了重要的
作用．Ｌｉａｎｇ等人的研究成果证明了监督式学习方
法在搜索结果个性多样化方面具有显著的发展潜
力，后续研究中可以尝试引入更多的监督式学习
方法．

４　搜索结果多样化的主要评价指标
在信息检索领域，传统的评价指标主要关注搜

索结果的相关性，即返回的结果是否与用户提交的
查询相关．而在搜索结果多样化的问题中，不仅要评
价结果的相关性，同时也要对整个结果列表的多样
性进行评价．将多样性纳入考虑之后，当前学者们对
于信息检索系统的研究将主要着重于对搜索引擎的
以下能力进行改进：

（１）寻找与查询相关文档的能力；
（２）对相关文档进行排序的能力；
（３）结果文档集满足多样化需求的能力；
（４）对结果文档集进行多样化排序的能力．
对于（１）和（３）的衡量相对比较简单，直接使用

传统的准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率（Ｒｅｃａｌｌ）来衡量
即可．进一步地，还可以在通用的指标基础上，发展
出针对子话题的准确率与召回率指标．Ｚｈａｉ等人［１０］

提出的犛ｒｅｃａｌｌ、犛ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和ＷＳｐｒｅｃｉｓｉｏｎ方法
分别计算了子话题的召回率、准确率和冗余情况，这
些是最早出现的关注子话题的搜索结果评价方法．

但是，这些指标都只关注了文档集的覆盖程度，
完全没有衡量排序效果．后来学者们在传统的评价
指标的基础上进行了拓展以评价搜索结果多样化排
序效果．诸如ＭＡＰ、ＤＣＧ、ＥＲＲ等指标都会受到排
序结果和文档相关性的影响，在这些指标的基础上
进行发展，可以进一步得到ＭＡＰＩＡ，αＮＤＣＧ和
ＥＲＲＩＡ等指标，这些指标可以同时反映文档集的
多样性和文档排序效果．

基于排序的多样性指标，诸如ＭＡＰＩＡ、αＮＤＣＧ
和ＥＲＲＩＡ合并了相关性、多样性和结果排序，它们
都可以作为优化多样化系统效率的指标．实际上，为
了尽可能提高对系统效率衡量的精确度，在模型的
测试中一般会同时衡量多个主要指标．

接下来，本文将对以下几种主流的评价指标进
行较为详细的介绍：

（１）ＭＡＰＩＡ和其他意图敏感（ＩｎｔｅｎｔＡｗａｒｅ）
指标

ＭＡＰ（ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）［５１］是一个在索
引检索中常用的评测指标．如上所述，精度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）
只考虑到了结果文档集中相关文档的个数，并没有
考虑到文档集的排序．显然搜索引擎返回的结果列
表一定是有序的，并且相关文档排序越靠前越好．在
此基础上，发展了平均精度（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）的
概念，其定义可以用以下公式表示：
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犃犘＝
∑
犽

犼＝１
犘（犼）×犚犲犾犲狏犪狀犮犲（犼）

∑
犽

犼＝１
犚犲犾犲狏犪狀犮犲（犼）

（１０）

式中犼表示文档排位，犚犲犾犲狏犪狀犮犲（犼）表示对应
文档的相关性，然后犘（犼）＝∑

犼

犻＝１
犚犲犾犲狏犪狀犮犲（犻）．对

ＭＡＰ，则是对所有查询的犃犘值求平均数．
包括ＭＡＰ在内的经典信息检索指标，主要集中

关注文档相关性，并没有考虑到用户意图．假设有查
询狇分别属于两类子话题犮１和犮２，并有犘（狇｜犮２）
犘（狇｜犮１）．现在有两个文档，犱１只与犮１相关性极佳，而
犱２只与犮２相关性较好（不如犱１对犮１），传统评价指标
会倾向于给（犱１，犱２）较高的评分，但是大部分用户通
常会觉得（犱２，犱１）的顺序更具有实用性．因此，对搜
索结果的评价需要考虑到用户意图．

Ａｇｒａｗａｌ等人［９］提出了新指标ＭＡＰＩＡ，在改
良了传统ＭＡＰ方法的基础上，增加了用户意图敏
感（ＩｎｔｅｎｔＡｗａｒｅ，ＩＡ）的成分．对于给定的子话题分
布犘（犮｜狇）和各个文档的子话题标签，可以计算特定
结果序列的ＭＡＰ期望值．对于查询所包含的每一
个用户意图，可以将前犽个文档中每一个与用户意
图不匹配的文档标记为不好的结果，并计算出其与
用户意图独立的ＭＡＰ（犙，犽｜犮），求其平均值即可得
到ＭＡＰＩＡ（犙，犽），公式表述如下：

ＭＡＰＩＡ（犙，犽）＝∑犮犘（犮｜狇）ＭＡＰ（犙，犽｜犮）（１１）
与之类似的还有另外两种评价指标ｎＤＣＧＩＡ

和ＭＲＲＩＡ．
（２）αｎＤＣＧ
ＤＣＧ（ＤｉｓｃｏｕｎｔｅｄＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＧａｉｎ）［５１］是信息

检索领域一个经典的评价指标．对于给定文档集犙
和它上面一个理想的排序犚，前犽位对应的ＤＣＧ值
计算如下所示：

ＤＣＧ（犙，犽）＝∑
犽

犼＝１

２狉（犼）－１
ｌｏｇ（１＋犼） （１２）

此处狉表示对犙中第犼位的评价，理想排序集合
犚包括所有对给定查询按评分从大到小排序的文档．
将其引入作为正规化指标，即为ＮＤＣＧ（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ＤｉｓｃｏｕｎｔｅｄＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＧａｉｎ）的定义：

ＮＤＣＧ（犙，犽）＝ＤＣＧ（犙，犽）ＤＣＧ（犚，犽） （１３）
Ｃｌａｒｋ等人［５２］在ＤＣＧ基础上进行拓展得到了

新的评价方法αＮＤＣＧ该方法主要倾向于奖励还
有新发现的子话题的文档，而对子话题缺乏新颖性
的文档进行惩罚．这里α表示对冗余的子话题进行

惩罚的变量因子．
（３）ＥＲＲＩＡ
ＥＲＲ（ＥｘｐｅｃｔｅｄＲｅｃｉｐｒｏｃａｌＲａｎｋ）首先由Ｃｈａｐｅｌｌｅ

等人提出［５３］．ＲＲ（ＲｅｃｉｐｒｏｃａｌＲａｎｋ）是指第一个正
确答案的排名的倒数，对其取均值，就可以得到
ＭＲＲ，公式如下：

ＭＲＲ＝１
犙∑

狘犙狘

犻＝１

１
狉犪狀犽犻 （１４）

表达式中，狉犪狀犽犻表示第犻个查询语句的第一个
正确答案的排名．

之前的模型只考虑了位置自身的价值信息与位置
上文档的相关信息，并没有考虑文档之间的相关性信
息．Ｃｈａｐｅｌｌｅ等人提出了新的模型ＣａｓｃａｄｅＭｏｄｅｌｓ，
它假设用户从排名由高到底依次查看文档，一旦文
档满足了用户的需求，则停止查看后续的文档．

这里用犚犻表示用户只查看在位置犻上的文档就
满足了需求的概率，文档相关度越高，犚犻越大，此处
犚犻可以设置为任何关于文档相关度的函数．ＥＲＲ即
为用户需求被满足时停止的位置的倒数的期望．

用户在位置狉停止的概率公式如下：

犘犘狉＝∏
狉－１

犻＝１
（１－犚犻）犚狉 （１５）

ＥＲＲ的计算公式如下所示，此处φ（狉）可以使用
任何关于狉的函数：

ＥＲＲ＝∑
狀

狉＝１
φ（狉）犘犘狉 （１６）

与ＭＡＰＩＡ类似，在ＥＲＲ的基础上，单独计算
各个子话题的ＥＲＲ值，然后计算其加权平均值，即
为ＥＲＲＩＡ．

（４）犐ｒｅｃ
意图召回率（ＩｎｔｅｎｔＲｅｃａｌｌ，犐ｒｅｃ）［５４］，有时也叫

子话题召回率［５５］，表示一个搜索结果排序中，不同
的用户意图所占的比率．其详细定义如下：令犱狉表
示第狉位的文档，犐（犱狉）表示跟文档犱狉相关的用户意
图集合，于是对于特定截断长度犓的犐ｒｅｃ可以使
用如下公式计算：

犐ｒｅｃ＠犓＝
∪
犓

狉＝１
犐（犱狉）
｛犻｝ （１７）

犐ｒｅｃ的核心思想在于奖励占比较低的用户意
图，本身并不考虑相关文档的位置，也无法处理意图
概率和相关性级别的评估．

（５）犇指标（犇ｍｅａｓｕｒｅ）
Ｓａｋａｉ等人［５４］提出，设犵犻（狉）为第狉位的文档对

用户意图犻获得的增益（Ｇａｉｎ）评分，它通过对每个
用户意图的评估而获得，由此可以定义第狉位文档
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全局增益（ＧｌｏｂａｌＧａｉｎ）评分：
犌犌（狉）＝∑犻∈｛犻｝Ｐｒ（犻｜狇）犵犻（狉） （１８）

将此全局增益评分，用于替换其他评价指标中
的文档增益，即可获得评价指标犇ｍｅａｓｕｒｅ．例如使
用全局增益结合ｎＤＣＧ指标，即可得到：

犇ｎＤＣＧ＠犓＝
∑
犓

狉＝１
犌犌（狉）／ｌｏｇ（狉＋１）

∑
犓

狉＝１
犆犌（狉）／ｌｏｇ（狉＋１）

（１９）

类似地，令犑（狉）＝１表示第狉位文档与｛犻｝中的
任意用户意图犻相关，反之则以犑（狉）＝０表示．令
犆（狉）＝∑

狉

犽＝１
犑（犽）表示前狉位相关文档总数，由此可定

义犇犙：
犇犙＠犓＝ １

ｍｉｎ（犓，犚）∑
犓

狉＝１
犑（狉）犆（狉）＋β犆犆犌（狉）狉＋β犆犆犌（狉）（２０）

（６）犇＃指标（犇＃ｍｅａｓｕｒｅ）
犇＃指标［５４］专注于对用户意图召回率进行增

强，侧重于奖励跟热门意图高度相关的文档，其定义
为犇ｍｅａｓｕｒｅ和犐ｒｅｃ的线性组合．这一指标在
ＴＲＥＣＷｅｂＴｒａｃｋ或ＮＩＩＴｅｓｔｂｅｄｓ中的几个任务
中得到了广泛地应用．

５　搜索结果多样化实验结果与分析
下面将使用上文介绍的指标，对几种多样化模

型的实验结果进行对比分析．本文介绍的一部分评
测结果，来自于已发表的相关文献［１６］．此外，我们
还使用相同的数据集，额外做了一些针对ＭＤＰ
ＤＩＶ模型（使用αＤＣＧ指标）的对照实验，由于时间
仓促，Ｍ２ＤＩＶ模型的对照实验数据没有包括在内．
参照Ｈｕ等人［１１］的相关工作，这里使用的数据集来
自ＴＲＥＣＷｅｂＴｒａｃｋ２００９到２０１２，一共包括１９８个
带有多样性判断的查询，每一个查询都包含３到
８个人工标注的子话题，相关性评分以二分形式在
子话题层面给出，所有相关实验均在ＣｌｕｅＷｅｂ０９①
数据集上完成．实验使用的子话题来自于Ｇｏｏｇｌｅ搜
索提供的查询建议，并简单地认为所有子话题权重
相等．

对于搜索结果多样化评测，可以使用的数据集
包括ＴＲＥＣＷｅｂＴｒａｃｋ和ＮＴＣＩＲＩｍｉｎｅＴａｓｋｓ等
公开数据集．相对于其他信息检索领域，由于搜索结
果多样化的评测要求标注数据给出详细的子话题覆
盖信息，因此可用的数据集相对较少．在实践中，由
于查询总数较多，且子话题信息标注较为完备，大部

分学者都倾向于使用ＴＲＥＣＷｅｂＴｒａｃｋ数据集．
ＷｅｂＴｒａｃｋ官方使用的多样性评价指标包括

ＥＲＲＩＡ、αＮＤＣＧ和ＮＲＢＰ［５６］，因此实验中也使用
这些指标．以上指标通过显式地奖励新颖性和惩罚
冗余性来评价多样性．此外，实验结果中同样包括了
ＮＴＣＩＲＩｎｔｅｎｔ与Ｉｍｉｎｅ任务所使用的犇＃指标，以
及传统的多样性指标ＰｒｅＩＡ和犛ｒｅｃ．

实验使用已有文献［１１］中使用的非多样化搜索
结果作为基线模型，该结果为Ｌｅｍｕｒ服务提供的基
于语言模型搜索到的结果，标记为Ｌｅｍｕｒ．参与评
价的模型包括典型的显式启发式模型（如ｘＱｕＡＤ）
及其相关衍生模型，典型的隐式学习式模型（如
ＲＬＴＲ和ＰＡＭＭ），以及显式学习式模型（ＤＳＳＡ）．
结果如表６所示．

表６　主要多样化模型性能评测
模型 ＥＲＲＩＡαＮＤＣＧＮＲＢＰＰｒｅＩＡ犛ｒｅｃ
Ｌｅｍｕｒ ０．２７１０．３６９０．３２３０．１５３０．６２１
ｘＱｕＡＤ ０．３１７０．４１３０．２８４０．１６１０．６２２
ＰＭ２ ０．３０６０．４１１０．２６７０．１６９０．６４３
ＨｘＱｕＡＤ ０．３２６０．４２１０．２９４０．１５８０．６２９
ＨＰＭ２ ０．３１７０．４２００．２９７０．１７２０．６４５
ＲＬＴＲ ０．３０３０．４０３０．２６７０．１６４０．６３１
ＰＡＭＭ ０．３０９０．４１１０．２７１０．１６８０．６４３

ＰＡＭＭＮＴＮ ０．３１１０．４１７０．２７２０．１７００．６４８
ＤＳＳＡ ０．３５６０．４５６０．３２６０．１８５０．６４９

ＭＤＰＤＩＶ（αＤＣＧ）０．３２９０．４５１０．２８６０．２２６０．６７６

可以看到，相对于未经多样化的基线成绩，主要
的多样化模型都具有明显的性能优势，这证明了多
样化排序对于改善搜索结果质量的重大意义．

两种显式启发式模型的代表ｘＱｕＡＤ和ＰＭ２
在不同的评测指标上互有优劣，而加入了用户意图
分层机制之后，ＨｘＱｕＡＤ和ＨＰＭ２相较于原有模
型都有着明显的性能提升，这证明了子话题按层次
划分对于多样化性能的积极意义．例如，对于某个一
级子话题狇１拥有较多的二级子话题，而另一个一级
子话题狇２下属的二级子话题较少的话，那么不经分
层的显式多样化模型就可能会更加偏向于狇１，缺乏
对狇２的覆盖，进而导致搜索结果整体多样性的削
弱．用户意图分层机制在解决这个问题上有较为明
显的效果．

从评价指标上来看，ＲＬＴＲ、ＰＡＭＭ和ＰＡＭＭ
ＮＴＮ等学习式模型相对于基线成绩，同样具备很大
的优势．理论上讲，由于搜索引擎可以进行在线实时
学习，通过机器学习模型抽取多样化特征并直接针
对多样化评测指标进行训练的学习式模型应当显著
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优于启发式模型．但由于此类模型属于隐式学习式
模型，其实际指标与ＰＭ２和ｘＱｕＡＤ等显式启发式
模型互有优劣，所以并没有明显的优势．

上述结果一方面实际证明了监督式学习方法自
动抽取最优化的多样化指标，确实具备理论上的优
越性，另一方面也显示出，隐式模型由于无法充分地
利用子话题信息，在多样化排序中具备较大的局
限性．

如果能将显式启发式模型与监督式学习相结
合，则应当可以取长补短，充分发挥机器学习模型的
潜能．而ＤＳＳＡ的表现也证明了这一点，其作为显
式学习式模型，相对于此前的所有显式启发式模型
和隐式监督式学习模型在性能上都具有非常明显的
优势，而ＭＤＰＤＩＶ（αＤＣＧ）则与ＤＳＳＡ在不同指
标上互有胜负，同样领先于其他所有模型．

实验结果表明，在显式多样化模型的基础上引
入机器学习方法，在搜索结果多样化领域有着巨大
的优势和发展前景．需要说明的是，对于同类型的模
型，学习式模型全面优于启发式模型，显式多样化模
型全面优于隐式多样化模型，但是性能优势是建立
在引入额外的外部数据的基础上的．例如，显式多样
化模型需要查询对应的子话题信息，学习式模型在
投入线上运营之前需要首先投入额外的计算资源，
使用人工标注数据进行预训练，且必须经过充分的
可靠性验证才能投入商业运营．因此，对于实际运行
的搜索系统，具体使用哪种多样化模型，应结合自身
实际运营条件具体分析，不能一概而论．

ＭＤＰＤＩＶ模型的表现，则证明了强化学习在
信息检索，尤其是多样化问题上的巨大潜力．由于蒙
特卡洛树搜索在训练过程中需要非常长的训练时
间，我们没有对Ｍ２ＤＩＶ模型进行验证，而相关文献
已经表明Ｍ２ＤＩＶ模型相比ＭＤＰＤＩＶ模型可以进
一步提高性能．这里需要再一次强调，ＭＤＰＤＩＶ模
型和Ｍ２ＤＩＶ模型，按照是否显式考虑子话题来分
类的话，并不完全属于隐式多样化模型，在模型训练
的过程中也需要使用到子话题信息．尽管这些子话
题信息并没有显式地参与到决策过程中，但是它们
被用于计算回报（即选定的多样化指标差值），相当
于以回报的形式间接地对决策过程进行了干预．如
果参考ＤＳＳＡ，将子话题信息直接融入到强化学习
的决策过程中，应该可以进一步地提升模型性能．

６　搜索结果多样化在实际部署的大型
分布式系统中的性能评估
如上文所述，针对搜索结果多样化问题，已经有

许多学者提出了相应的模型以对搜索引擎获得的搜
索结果进行多样化重排，但是值得注意的是，此前并
没有相关研究实际地考虑如何将多样化系统应用在
现实中的大型搜索系统上．在竞争激烈的市场上，商
用搜索引擎必须拥有足够高的搜索效率才有可能获
得商业上的成功．换而言之，针对搜索结果多样化模
型的性能考量，不仅应当面向其多样化性能，同样也
不应忽视多样化算法本身的运行效率．

此前Ｄｅｎｇ等人［５７］已经对多样化算法本身进行
了形式化定义和静态时间复杂度分析，但单机运行
的多样化模型性能并不能代表线上搜索时的实际性
能．现代搜索引擎对计算机系统的计算能力和储存
能力都提出了极高要求，因此它们普遍搭建在大
型分布式系统上，为了保证能及时处理搜索请求，
这类系统往往规模巨大，包含成千上万个结点．应用
于搜索引擎的主流分布式系统有基于文档的分区
（ｄｏｃｕｍｅｎｔｂａｓｅｄｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ）和基于词项的分区，
通常倾向于使用前者，因为其具有更加节省资源和
负载更加均衡的优势［５８］．

对于基于文档的分区架构，执行查询的过程可
以高度并行化———查询任务可以被分割到代理
（ｂｒｏｋｅｒ）节点和搜索节点中，代理节点负责将查询
转发到搜索集群中的搜索节点中，然后由搜索节点
查询和汇总文档索引，返还给代理节点．最后代理节
点汇总并进行全局排序之后将结果返还给用户端．

在２０１６年，Ｎａｉｎｉ等人［５９］第一次对实际运行在
分布式系统中的线上搜索多样化问题进行了相关研
究．他们首先对Ｚｕｃｃｏｎ等人［６０］提出的使用贪心局
部搜索（ＧＬＳ）以求解最佳选址问题进行多样化排序
的算法，在实际系统上的运行效率进行了评估，引入
两轮聚类改善了算法的运行效率，然后针对目前线
上搜索使用的分布式系统的实际情况，提出了基于
代理和基于节点的两种不同的分布式多样化策略．
Ｚｕｃｏｏｎ等人于２０１２年提出的算法，是将搜索

结果多样化视作一个最佳寻址问题，优化目标是让
每一个子话题尽可能地“接近”每一个排位上的目标
文档，并针对这一问题提出了一个基于贪心局部搜
索（ＧＬＳ）的算法．这一策略可以与已有的隐式多样
化模型，例如ＭＭＲ等结合，进一步提高多样化性
能．但是在实际的应用中，要对犖个文档进行多样
化排序找出最佳的前犽个结果，该算法每进行一轮
迭代就有高达犗（犖２犽２）的时间复杂度，其运算效率
远不足以满足线上搜索的需要，更糟糕的是，这一时
间复杂度是建立在任意两个文档的距离狑（犱犻，犱犼）
（即两个文档间的相似度）都已知的前提条件上，在
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线上运行的条件下，这意味着更多的内存和缓存消
耗．综上所述，该算法在实际应用中开销过高．

Ｎａｉｎｉ等人提出对该算法进行运行效率上的优
化，他们首先使用犓ｍｅａｎｓ方法对候选文档进行了
聚类，然后直接将目标函数中的狑（犱犻，犱犼）改为
狑（犱，犮狋狉（犮）），即储存并计算所有文档到各自聚类中
心的距离．通过这一方法，对目标函数进行计算的时
间复杂度从犗（犽·犖）下降到了犗（犽２）（通常犽远小
于犖）．在此基础上再一次对结果文档先按相关性
聚类，再从每一类中选择文档，得到候选文档集
犜狅狆犆，最后实现的算法犆２ＧＬＳ，其总和时间复杂
度为犗（犚犽３），此处犚＝犜狅狆犆且犚犖，且存储规
模也从犗（犖２）下降到了犗（犖犽）．

接下来他们在此基础上对搜索结果多样化在分
布式系统上的架构设计进行了研究（此前并没有这
类研究成果），提出了两种不同的基于分布式系统的
多样化策略：基于代理（ｂｒｏｋｅｒｂａｓｅｄ）的多样化方
法，和基于节点（ｎｏｄｅｂａｓｅｄ）的多样化方法．前者的
流程是：首先各个搜索节点获得查询结果之后，先进
行局部相关性排序，然后汇总给执行查询的代理节
点，代理节点进行归并排序之后再执行多样化，并返
回结果；后者的流程则是各个搜索节点在局部排序
的时候就直接进行多样化，返回给代理节点之后排
序并交给用户端．需要说明的是，对于相同的查询，
两种策略的多样化结果可能会有所不同．

在ＴＲＥＣ数据集上针对算法的测试证明，聚类
并不能提高ＧＬＳ的多样化性能，但适当的预处理可
以大幅提高多样化算法的运行效率，犆２ＧＬＳ相对
ＧＬＳ总运行时间减少了近９０％．这里需要说明的
是，相对于隐式多样化方法，显式多样化方法具有全
方位的优势，ｘＱｕＡＤ不仅性能上显著优于ＧＬＳ系
列算法，且运行时间也比原始ＧＬＳ少９９％．但是由
于显式多样化模型需要额外的子话题信息，实际线
上运营的模型不一定能满足显式多样化条件，所以
对ＧＬＳ的算法效率改进仍然具有相当程度的意义．
针对两种策略的测试结果显示，在多样化性能方面，
由于基于代理的多样化方法更容易获得全局最优
解，所以相比基于节点的多样化方法有更好的性能；
另一方面，当返回结果总量非常大的时候，基于节点
的方法在网络开销上有着较为明显的优势．

７　未来研究方向
本文介绍了搜索结果多样化的背景和需求，探

讨了相关定义，进而对目前主流的搜索结果多样化

方法、评价指标与性能做了介绍．总结目前已有的相
关模型，我们认为今后对搜索结果多样化的研究，将
主要围绕以下几个方向展开：

（１）进一步拓展子话题的来源，发掘一种可以
方便地挖掘高质量子话题的方法．虽然学者们已经
提出了很多种挖掘子话题的方法，但是由于种种原
因，在实际研究中使用较多的仍然是诸如Ｇｏｏｇｌｅ
Ｓｕｇｇｅｓｔｉｏｎｓ之类的来自于搜索引擎查询建议的挖
掘方法，这使得挖掘出的子话题质量难以进一步提
升．因此，有必要研究如何高效率地挖掘高质量的子
话题信息；

（２）搜索结果多样化与其他研究方向的融合，
将其他领域的研究成果带入多样化领域．目前，启发
式方法和学习式方法（包括监督式学习和强化学习）
的研究进度之间仍然存在着明显的断层，相对于启
发式方法，学习式方法对于子话题和用户意图的衡
量仍然处在明显的落后状态，除了ＤＳＳＡ之外鲜有
相关报道．今后可以尝试将不同种类的多样化模型
融合以实现取长补短的效果，例如可以将ＤＳＳＡ模
型与Ｍ２ＤＩＶ模型相融合，用显式的子话题信息改
善Ｍ２ＤＩＶ模型的策略部分．此外，深度学习、强化
学习、生成对抗网络（ＧＡＮ）等新的机器学习技术近
几年来的快速发展，已经在不同的领域产生影响，诸
如深度文本匹配等技术已经在信息检索领域得到了
广泛应用．但目前大部分应用仍然局限在搜索结果
的相关性排序，如何将这些应用拓展到多样性排序
的领域，有待进一步的研究；

（３）如何将多样化与个性化结合，在个性化搜
索系统中引入多样化．已有的一些研究成果已经证
明，多样化和个性化方法虽然看起来南辕北辙，但实
际上两者之间并没有不可逾越的界限．多样化与个
性化并非是对立的互斥关系，而是可以相互协同，相
互促进，将多样化与个性化方法结合起来，在明确用
户意图这一根本目的上，是可以取得优于单纯多样
化或者单纯个性化的效果的；

（４）将多样化模型引入到推荐系统中．事实上，
多样化模型不仅可以用于搜索引擎，推荐系统中同
样也有必要引入多样化排序．对于基于信息流的媒
体／社交平台，例如今日头条、知乎等，由于存在新注
册用户或者游客，因此其推荐系统并非在所有条件
下都有可依赖的个性化信息，而且过度依赖用户点
击数据等信息会让用户的时间线过度单一，给用户体
验带来负面影响．因此，有必要在推荐系统中引入多
样化，通过提升用户时间线多样性以提升用户体验；

（５）针对短文本流等其他类型搜索结果的多样
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化研究．传统的多样化模型针对的是静态长文本，而
对于Ｔｗｉｔｔｅｒ、微博、京东商城等网站的搜索系统而
言，其搜索结果的形式是短文本流（如微博等）和命
名实体（购物网站的商品）等其他形式的信息，传统
多样化模型针对此类搜索结果的多样化效果往往不
尽如人意，需要对此做出相应的改进．

需要注意的是，目前对搜索结果进行多样化的
方法，大部分都是通过对结果文档集进行重新排序
而实现的．这也就暴露了一个问题：如果结果文档集
本身就缺乏多样性，对子话题的覆盖程度不高的话，
那么这类方法的效率就会很低．最后，搜索结果多样
化的根本目的是在实际运行的信息检索系统中提高
搜索结果的信息量，改善用户体验，实际运行的信息
检索系统往往跟实验环境有很大的区别．在进一步
探索和改进多样化模型时，不仅应当关注模型的多
样化性能本身，也应当关注模型在线上搜索系统中
的运行性能和可用性．如何衡量多样化模型在线上
搜索系统中的实际运行效果，让多样化模型在真实
生产环境下能更加充分地发挥作用，仍需要进一步
的研究．
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