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摘  要 个性化搜索已被证明可以有效提高搜素引擎检索质量。大部分个性化搜索算法都是先基于用户的历史行为构建用

户模型，然后通过比较文档和用户模型的相似度来对原始结果进行个性化重排。本文认为用户查询需求具有动态性和随机性，

因此近期的用户查询行为以及与当前查询相关的历史查询行为对个性化当前查询的贡献应当高于其他查询。本文运用递归神

经网络来构建用户个性化偏好，对用户兴趣的动态性进行建模，再利用注意力机制根据当前查询动态地对历史用户行为进行

加权。和以往对用户兴趣建模的方法不同，本文构建出来的用户模型依赖于当前用户查询的需求。最终，文档得分包括表示

用户模型与备选文档相似度的个性化得分，以及查询与文档之间的相关度得分，据此得分排序后的文档列表即为个性化排序

结果。实验表明，相比于传统非个性化搜索方法以及现有的个性化搜索模型，本文的动态个性化搜索模型取得了更好的个性

化搜索结果，在 SLTB 个性化搜索模型的基础上将 MAP 值提升了 2.7%。并且通过多项对比实验证明了递归神经网络以及注意

力机制的有效性。 
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Abstract Traditional search engines always return the same result when facing the same query for different 

users. Therefore, when a user issues an ambiguous query, the search result can’t fully meet the user's demands. 

Personalized search is a practicable method to solve this problem. It has been proven to be able to improve the 

search quality of search engines. The majority of existing personalized search algorithms re-rank the original 

results by comparing the similarity between documents and user profiles built based on historical user behaviors. 

These behaviors contain a wealth of information to reflect the user personalized preferences. However, most of 

them generally believes that user interests are stable and unchanged for a long time, which is inconsistent with 

the actual situation. In this paper, we argue that user information needs might dynamically change over time and 

sometimes the user information needs are random. Therefore, the users’ recent search behaviors and the historical 

queries that are more similar to the current query contribute more to personalization than the others. This paper 

will take advantage of deep learning in feature extraction to build better user profiles. For solving the problem of 
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dynamicity of user information needs, we use recurrent neural networks to construct the user personalized 

preferences from his behaviors in history in order to model the dynamicity of user interest. With the aim of 

getting more accurate personalized preferences, we not only model user interest utilizing recurrent neural 

networks, but also assess the importance of each user interest based on the user’s situation at this moment. The 

user’s situation is modeled by another recurrent neural networks, thereby affecting the user's interests by gate 

control units. Based upon the consideration of randomness of information needs, we use the attention mechanism 

to dynamically assign different weights to different user interests based on their similarities to the current query. 

In contrast to previous user interest modeling methods, the user models built in this paper hinge on the current 

search query. In other words, the attention mechanism allows us to dynamically adjust the user model to a theme 

that is more suitable for the current query based on topic similarity. Finally, given a candidate document, we 

calculate the personalized score by comparing the similarity between the user interest feature vector and the 

document, and then combine the relevance score which indicates the relation between the document and the 

query to get the final score. The list of documents sorted according to final score is the personalized search 

results. Experimental results show that our personalized search model outperforms traditional non-personalized 

search methods and existing personalized search models. Compared to the SLTB personalized search model, our 

model has increased by 2.7% in MAP, which demonstrates that deep learning helps to build user profiles better. 

In addition, through comparative experiments, we prove the correctness of our basic ideas and the effectiveness 

of the attention mechanism. The model proposed in this paper improves the results to a greater extent on 

non-navigational queries, which confirms the validity of our model on ambiguous query. 

Key words Personalized Search; Recurrent Neural Network; Attention Mechanism 

1 引言 

 如今人们从互联网获取信息的主要手段之一

是利用搜索引擎强大的检索功能。当给定一个查询

词时，搜索引擎能够根据文档和查询词的匹配程度

对互联网文档集进行排序，进而为用户返回最相关

的文档以满足用户的查询需求。然而，目前这种搜

索方式却存在一个问题——在对文档进行排序时，

仅考虑了文档和查询的相关度，而忽略了用户信

息。面对不同用户的相同查询，搜索引擎总是返回

相同的结果。然而事实上对于相同查询，不同用户

的真实意图往往不同。这种现象在查询词具有歧义

时尤为明显。例如，查询词为“MAC”，一些用户

希望能够得到有关苹果 MAC 电脑的信息，而有些

用户则希望能够获取与 MAC（魅可）品牌的口红

相关的内容，甚至有些用户希望能了解计算机网络

中 MAC 子层的知识。非个性化的信息检索方法并

不能将此区分开来。 

个性化搜索是解决上述查询歧义性问题的主

要方法之一。个性化搜索的主要目标是根据用户兴

趣不同，为不同用户返回满足其需要的个性化的排

序列表。目前研究人员已经提出了一系列个性化搜

索算法[1][2][3][4]。这些算法的基本思想是首先对

用户兴趣进行建模，进而在文档排序时，除了考虑

文档和查询的相关性，还同时考虑文档和用户兴趣

的匹配程度。由于个性化算法的不同，用户兴趣的

表示和建模方法也不尽相同[3][4]，但其主要思路都

是基于用户历史搜索行为来建立用户兴趣模型，从

而进行个性化排序。例如，Dou 等人提出了基于用

户对文档的历史点击次数和点击文档的主题分布

来进行个性化排序的方法[3]。Cai 等人则利用了用

户查询历史、页面浏览历史、点击驻留时间等多个

因素对用户兴趣进行了更为细致的建模，在对结果

的个性化重排上取得了很好的效果[2]。还有一些学

者通过提取用户查询和点击页面的主题来刻画用

户兴趣特征，进而来评估文档与用户兴趣的相似性

[1][4][5][6][7]。 

虽然有大量的个性化搜索算法和用户建模方

法被提出，但如何有效利用用户历史准确地进行用

户建模仍然是一个需要积极探索的问题。现有的大

部分研究工作普遍认为用户的兴趣爱好是稳定且

长期不变的，用户的兴趣爱好可以通过对所有历史

用户行为进行简单聚合而获得。事实上，用户的查

询需求具有动态性和随机性。所谓动态性，是指在

现实生活中，由于生活和工作的需要，用户的信息

需求会随着时间进行阶段性变化。用户可能会在一

段时间内围绕着一个主题不断地查询，但当该阶段
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的任务完成后，用户可能会切换到另外一个主题。

例如，一个学生可能在某个学期末频繁查询某门课

程的相关内容来准备考试或撰写学期论文，而当考

完试后，该用户则可能会持续查找某一地方旅游景

点的信息来满足在假期旅游过程中的信息需求。很

显然，在预测用户当前的查询需求方面，用户的近

期查询历史比远期查询历史更可靠。所谓随机性，

是指用户可能会因为需要而临时检索一些和自己

的用户兴趣无关的内容。例如，用户在准备期末考

试的过程中因为感冒而临时检索一些医院和科室

的信息，而一个长期的计算机工作者也可能会临时

查询旅游相关的信息。在对这些查询进行个性化处

理时，需要对历史用户行为进行筛选。在后一个例

子中，如果用户在查询旅游相关信息时，通过计算

结果和计算机主题的匹配程度对结果进行个性化

排序会导致错误的排序结果。 

因为上述用户查询需求的动态性和随机性，简

单地对用户历史行为进行等重加权来预测用户兴

趣是不可靠的。目前的个性化搜索算法中对用户查

询需求动态性和随机性问题的考虑和处理还非常

有限。Dou 等人[4]和 Bennett 等人[1]观察到了用户

兴趣的动态性。他们将用户的历史行为切分为短期

行为（一般是和当前查询在同一个会话内的历史行

为）和长期行为（一般是除当前会话之外的其他历

史行为），并指出二者在个性化时的作用不同，应

该分开建模。Shen 等人和 White 等人也提出用户通

常为了获取短期的信息而进行文档搜索，短期查询

在用户兴趣建模时的作用更大[8][9]。这种简单将用

户历史一分为二方式过于简单。例如，同样是长期

用户行为中，用户一周之前的查询应该比一个月或

者一年之前的查询在预测当前用户查询需求上的

作用更高。Vu 等人[10]进一步提出了一种按时间加

权的模型。他们将每个历史行为的重要性按照距离

当前时间的长短进行指数衰减，越近的行为权重越

大。这种方法虽然刻画了用户历史行为重要性随着

时间进行变化的特征，但这种所有用户行为都按照

时间进行指数衰减的方式过于简单。一方面无法证

明指数衰减是否符合真正的用户兴趣变化规律，另

一方面，这种方法忽略了用户兴趣的随机性。

Bennett[1]等人证明了简单地添加一个按时间衰退

的系数不会对结果产生显著性提升。 

本文重点针对用户查询需求的动态性和随机

性问题展开研究。本文认为： 

（1）基于对查询需求随机性问题的考虑，在

用户兴趣建模时要考虑用户历史行为与当前查询

需求的主题相关性。这种设置的目的是降低无关历

史行为对个性化效果的负面影响，从而提升个性化

搜索的准确性和可靠性。极端情况下，用户历史查

询的点击行为对下一次相同查询的作用是最大的。

这一现象被一些学者称为重查行为（Refinding）

[4][9][11][12][13]。 

（2）基于对查询需求动态性问题的考虑，在

用户兴趣建模时应更有效地考虑用户历史行为上

的时序特征，通过监督学习的方法，自动学习出用

户行为的演变规律以及对用户兴趣建模重要性的

动态变化情况。 

 为了实现这个目标，本文引入递归神经网络

（RNN）和注意力机制对用户历史进行建模。根据

用户点击的时间序列信息，通过递归神经网络对用

户历史行为进行分析，来构建不同时期的用户个性

化偏好，建立起不同时间的查询对当前查询的影响

力模型，解决查询需求动态性问题。利用注意力机

制，根据当前查询与历史用户行为的主题相似性，

动态的计算出不同个性化偏好的权重，并且通过线

性组合产生更为有效的兴趣特征向量。该方法能够

降低不相关历史行为对当前个性化排序的负面影

响，提高个性化搜索算法的稳定性，在一定程度上

解决查询需求的随机性问题。此外，和采用非监督

学习进行用户兴趣建模的方法不同，本文利用大规

模搜索日志自动学习出每个历史用户行为的重要

性以及不同行为之间的传递关系，使个性化搜索算

法能够更稳定有效的发挥效果。 

 本文认为，用户模型不应该是一成不变的，对

于用户提出的不同查询，用户模型也应当做出适应

性的改变，注意力机制使我们可以根据主题相似性

动态地将用户模型调整为更适合当前查询的主题；

同时随着时间的发展，在对用户历史行为建模的过

程中，使用的历史行为会被逐渐扩充，也就是说当

用户提出新的查询时，上一个查询会被并入用户历

史从而对用户模型产生影响。 

本文进一步将用户兴趣建模和个性化搜索排

序学习两个过程紧密结合在一起，使用排序学习算

法 LambdaRank 融合查询、文档和用户兴趣等多个

因素，训练个性化排序模型。最终，在某商业搜索

引擎上的大规模搜索日志数据上的实验证明，本文

所提出的动态个性化搜索算法能够进一步提高搜

索精度，更有效地提升用户体验。 

本文剩余内容安排如下。在第 2 节介绍与本文
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研究相关的工作，主要包括个性化搜索和深度学习

在信息检索领域的应用。第 3 节将对模型结构进行

阐述。第 4 节将详细描述数据处理与实验设置，最

终对实验结果进行对比分析。第 5 节则是结论部分。 

2 相关工作 

 本文主要研究运用深度学习的方法完成个性

化搜索，相关工作主要包含两部分内容：（1）个性

化搜索（2）深度学习在信息检索领域的应用。 

2.1 个性化搜索 

 现如今，个性化搜索是各大搜索引擎的主要目

标之一，当前主流的个性化算法是基于文本内容进

行分析，即通过比较用户兴趣与文档相似度来对结

果进行重排[3][14][15]。其主要依据用户点击数据

来建立用户模型[2]，刻画出用户兴趣特征，以此来

完成个性化搜索。 

 现有的个性化算法主要通过比较用户模型与

文档的相似度来估计该文档与用户需求的契合程

度。一部分研究人员运用关键词信息建立用户模

型，例如，Sugiyama 等人在 2004 年提出利用用户

点击过的文档中关键词出现频率建立词频向量，并

运用协同过滤算法建立用户模型，最终与结果文档

的关键词向量进行相似度计算，实现对搜索结果的

重排[16]。Shen 等人使用统计语言模型对用户查询

上下文进行建模，通过计算用户模型与结果文档统

计语言模型的相似度，实现结果文档的个性化排序

[8]。另一部分学者通过主题分类的方法建立用户模

型，根据点击日志生成用户兴趣主题类别，进而完

成对结果的个性化[17][18][19]。最初的研究是通过

人工对点击文档主题标注的方法来建模，例如，

Chirita 等人通过 Open Dictionary Project（ODP）层

级结构来描述用户兴趣[19]，但是这种方式会造成

标注种类受限的问题。近期的研究中，Carmen 等人

采用无监督学习的方法来学习文档主题类[20]，

Harvey 等人提出 PTM 模型来构建用户主题类模型

[5]。同时众多具有创新性的算法出现在个性化搜索

领域，清华大学曾春等人利用领域分类模型上的概

率分布来构建用户兴趣模型[21]。Wang 等人提出基

于全局排序模型和当前用户的查询，快速调节原模

型以匹配用户当前需求的方法[22]。但是，这些方

法依然存在用户特征不全面的问题。 

 深度学习的出现，使个性化搜索可以借助深度

学习自适应的优点，独立的为每个用户建立模型，

Li 等人通过深度学习的方法从用户历史资料中获

得用户语义特征，并将此特征用在对结果的排序上

[23]。除了从查询日志中提取用户特征，一些其他

的特征信息也被使用在个性化搜索中。例如： 

Bennett 等人将用户的位置特征并入个性化模型中

[24]。Thompson 等人研究并评估了用户不同阅读水

平对个性化搜索的影响[25]。近些年来，个性化排

序中建立用户模型的方法越来越广泛，Grbovic 等

人除了利用用户满意点击文档，同时结合未点击文

档进行负向用户兴趣建模[26]。Huang 等人通过引

入知识库来刻画不同实体之间的联系，进而反映在

用户兴趣上[27]。He 等人通过对抗神经网络建立更

加细致的用户画像[28]。然而，这些方法中仍然存

在一些问题，比如在之前的研究中，用户查询的动

态性和随机性的特点往往被忽略。 

 在本文的模型中，主要关注的是基于文档主题

的个性化特征，同时也考虑了用户查询需求动态性

与随机性的特点，根据历史查询时间的不同与查询

内容的不同，动态地赋予不同的权重，进而影响当

前文档排序结果。 

2.2 深度学习在信息检索中的应用 

 深度学习的方法现如今已开始在信息检索领

域崭露头角，相比于传统的方法，深度学习在自动

学习单词嵌入和特征提取能力上具有明显的优势，

尤其在 ad-hoc（即文档集不变，查询改变）任务中

取得了令人满意的结果。He 等人提出 DSSM[29]和

CDSSM[30]方法，将查询-文档对嵌入到语义空间

中，并根据嵌入文档和查询的相似度对结果进行排

序。随后，Severyn 和 Moschitti 使用卷积神经网络

来表示查询-文档对并计算它们的语义相似性[31]。

Palangi 等人将长短期记忆网络应用于此，利用查询

具有时序性的特点，进一步改善了查询-文档对的嵌

入方法[32]。近期，研究人员设计出更加有效的模

型，例如 DRMM[33]和 K-NRM[34]，二者都通过在

单词之间的相似度上建模，再输入到深度学习模型

中的方法改进了原有的模型，而后者作为前者的升

级，得到了更加准确的结果。 

 但是，将深度学习应用在个性化搜索的研究在

近几年才有所发展，Song 等人在 2014 年在全局排

序模型的基础上，对每个用户采用持续训练的方法

来实现个性化结果[35]。Li 等人通过深度学习获得

用户语义特征，进而改进查询结果[23]。但是以上
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研究都只是在传统方法的基础上增加了深度学习

的思想，本文的模型旨在用 listwise 方法训练出一

个完整的深度学习框架来完成个性化搜索。 

3 个性化搜索模型 

 如引言中所说，针对不同用户，应该建立不同

的兴趣向量来刻画用户的特点，以此来返回更加符

合用户需求的文档排序。除此之外，由于用户查询

需求动态性和随机性的特点，本文的个性化搜索模

型应学习出用户行为的变化规律以及不同行为特

征对用户兴趣建模重要性的动态变化情况，同时要

考虑用户历史行为中对当前查询贡献度的差异性。 

 本文将采用深度学习的方法来改善上述问题，

首先基于对查询需求动态性的考虑，运用递归神经

网络（RNN）对用户历史进行建模。对于每一个用

户 u，其历史查询包含(q1, q2,···, qn)，其中每一个

qi 对应的相关文档为(di，1, di，2,···)，首先通过 RNN

模型自动学习 q 和 d 的文本特征，得到用户兴趣表

示，进而结合利用每一个 qi 对应的查询特征 ei生成

的用户状态向量，得到用户个性化偏好。而后基于

对查询需求随机性的考虑，引入注意力机制，针对

不同的查询，对用户不同时期的个性化偏好赋予不

同权重，加权求和得到用户兴趣特征向量𝑋𝑢。最后

计算出每一个文档的得分，并根据得分对文档集合

进行排序。得分的计算如下： 

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑑𝑖 =  𝑃𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑑𝑖 𝑋𝑢 + 𝑅𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑑𝑖 𝑞   (1)  

其中𝑃𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑑𝑖|𝑋𝑢)表示文档和兴趣特征向量

的相关性，即文档针对当前用户的个性化得分。

𝑅𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑑𝑖|𝑞)表示文档和查询之间的相关性，即不

考虑个性化特征的相关度得分。其中文档和查询之

间的相关性特性包含点击位置、点击次数和点击熵

三部分，在 3.3 节会详细说明。本文模型结构图如

图 1 所示，主要包含以下三个部分： 

 1、用户历史行为建模。即利用用户历史行为

和查询特征时序性的特点，根据用户兴趣与用户状

态，建立用户个性化偏好模型，解决用户查询需求

动态性问题。 

 2、使用注意力机制动态地对用户不同个性化

偏好进行赋权，降低用户无关兴趣对当前查询的影

响，解决用户查询需求随机性问题。 

 3、个性化排序结果生成。即根据个性化得分

和相关度得分对文档集进行重新排序，得到新的个

性化排序结果。 

 3.1  用户历史行为建模 

用户历史行为包含着丰富的个性化信息，其中

最主要的是用户的兴趣信息，例如某用户喜欢打篮

球，或喜欢某个明星。同时，也包含了用户的状态

信息，例如某用户通常使用精确查询来获取自己需

要的信息，或通过泛化的查询来从结果中挑选自己
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感兴趣的信息。因此，本文将用户历史行为建模分

为用户兴趣建模与用户状态建模，二者共同作用，

更加精确地生成用户个性化偏好。 

 

3.1.1 用户兴趣建模  

如前所述，用户的查询需求具有动态性。为了

及时准确地捕捉到用户查询需求和兴趣爱好的变

化，并根据查询的时序特征，寻找用户历史行为变

化规律，本文拟采用递归神经网络（RNN）来建立

用户兴趣模型，由于时间跨度较大，普通的 RNN

结构记忆效果会大幅减弱，因此选用更加适合长期

记忆的 Gated Recurrent Unit（GRU）或 Long Short- 

Term Memory（LSTM）结构作为基本结点。GRU

和 LSTM 是 RNN 的两种变体，二者都能够防止梯

度消失，但 GRU 相比于 LSTM，具有收敛速度更

快、容易训练的特点。值得注意的是，本文使用更

加适合长期记忆的结构是希望模型既可以刻画出

用户兴趣随时间衰减的特点，同时参考用户早期的

兴趣，来精确地对用户当前兴趣进行建模。 

 在对用户兴趣建模过程中，递归神经网络层的

输入为用户的查询历史 Q = (q1, q2,···, qn)和与其

对应的相关文档集合 D = (d1, d2,···, dn)(di是所有

与查询 qi相关文档(di,1, di,2,···)的集合向量)，需要

强调的是，这里的查询历史是指当前查询之前的所

有查询，即用户模型会随着新的用户行为的加入而

做出改变。在此运用监督学习的方法，经过递归神

经网络层提取出不同时期用户的兴趣向量。其中每

个时期的状态结点依赖于当前输入和上一时期状

态结点，公式如下： 

𝑕𝑛 = 𝑓 𝑕𝑛−1,𝑞𝑛 ,𝑑𝑛                         (2) 

𝑕𝑛代表当前状态结点向量，根据当前查询𝑞𝑛，

该查询相关文档集𝑑𝑛以及上一状态结点𝑕𝑛−1而得。 

𝑓函数是根据 RNN 结点的类型而确定的。在本

文的模型中，RNN 结点类型为 GRU。该函数计算

如下： 

𝑟𝑛 = 𝜎 𝑊𝑟 𝑞𝑛 ,𝑑𝑛  + 𝑉𝑟𝑕𝑛−1                 (3) 

𝑧𝑛 = 𝜎 𝑊𝑧 𝑞𝑛 ,𝑑𝑛  + 𝑉𝑧𝑕𝑛−1                (4) 

𝑐𝑛 = 𝑡𝑎𝑛𝑕 𝑊𝑐 𝑞𝑛 ,𝑑𝑛  + 𝑉𝑐(𝑟𝑛 ·𝑕𝑛−1)      (5) 

𝑕𝑛 =  1 − 𝑧𝑛 ·𝑕𝑛−1 + 𝑧𝑛 ·𝑐𝑛              (6) 

𝑟𝑛代表重置门，𝑧𝑛代表更新门，二者共同决定

从前一状态结点和当前输入之中选取哪些信息传

入下一状态结点。𝜎()是 sigmoid 函数。Wr, Wz, Wc, Vr, 

Vz, Vc 是需要在训练过程中不断调整的参数。经过

GRU 层，将不同时期隐含层结点的输出记为集合

H1 = (h1, h2,···, hn)，用来表示用户不同时期的兴

趣。 

 

3.1.2 用户状态建模 

本文认为，随时间变化的不只是用户的兴趣，

用户的查询习惯、性格特点等用户状态都会进行阶

段性的变化，例如：用户在刚入门一个领域时可能

喜欢通过泛化的查询来获取相关信息，如：“操作

系统”等可个性化程度很高的查询，此时提取出的

用户兴趣更加能够体现该用户的个性化偏好，而后

会有针对性地提出“window 系统创始人姓名”等

可个性化程度很低的查询，这些查询下的用户兴趣

并不具有代表性。在此过程中用户状态的变化会影

响着对用户兴趣的建模。在不同时期的用户状态

下，对用户兴趣的关注度也应当不同。 

在对用户状态建模过程中，为了获得其随时间

的变化情况，同 3.1.1 节，本文采用 GRU 对其进行

建模。GRU 层的输入为用户的查询历史 Q = (q1, 

q2,···, qn)和与其对应的查询特征 E = (e1, e2,···, 

en)，查询特征主要用来刻画该查询的歧义性以及可

个性化程度，包含以下六项指标： 

 点击熵：该指标是用来衡量某查询下所有满意

点击文档的离散程度[3]。其计算公式如下： 

𝐶𝐸 𝑞 =  −𝑃 𝑑𝑖|𝑞 𝑙𝑜𝑔2𝑃 𝑑𝑖|𝑞 

𝑑𝑖∈𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡  𝑞 

     (7) 

 𝐶𝐸 𝑞 指查询 q 的点击熵，𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡 𝑞 指查询 q

的结果集合，𝑃 𝑑𝑖|𝑞 指在查询 q 下，对文档𝑑𝑖的点

击数占该查询全部点击数的比例，这里用 Clicks(d)

表示对文档 d 的点击次数，计算公式如下： 

𝑃 𝑑𝑖|𝑞 =
𝐶𝑙𝑖𝑐𝑘𝑠 𝑑𝑖 

 𝐶𝑙𝑖𝑐𝑘𝑠 𝑑𝑗 𝑑𝑗∈𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡 𝑞 

                  (8) 

域点击熵：有时用户会点击多个文档，但其所

在主域名是一致的，例如用户查询“dewalt parts”

时 点 击 如 下 两 个 文 档 ，

“ www.dewalt.com/parts-and-service ” ，

“www.dewalt.com/home”，虽然文档不同，但其真

实意图是一致的，并不能说明该查询具有歧义性。

因此我们将相同域名的文档合并，并将点击次数相

加后计算点击熵，称作域点击熵[36]。 

返回文档主题熵：刻画某查询返回所有文档的

主题分布。计算方式如下： 
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𝑇𝐸 𝑞 =  −𝑑𝑝 𝑙𝑜𝑔2

𝑅𝑑

𝑝=1

 𝑑𝑝                  (9) 

 𝑇𝐸 𝑞 指查询 q 的主题熵，R
d是文档向量的维

度，dp为查询 q 下所有文档向量和第 p 维的值。 

满意点击文档主题熵：刻画某查询下满意点击

文档的主题分布。只统计满意点击文档而非所有文

档，计算公式同公式(9) 

nCS：在非歧义性查询中，用户往往会点击很

少数的文档。因此，统计对某查询的多次检索中，

用户点击次数小于 n 的比例[37]。 

nRS：在非歧义性查询中，用户往往会点击位

置靠前的文档。因此，统计对某查询的多次检索中，

用户只在前 n 个结果中有满意点击的比例[37]。 

递归神经网络计算同公式(2)，GRU 层的输出表

示不同时期的用户状态以及其随时间的变化情况，

记为集合 H2。接下来本文将介绍如何将用户兴趣与

用户状态相结合，从而计算出用户的个性化偏好。 

 

3.1.3 用户个性化偏好生成 

本文认为，在某一时刻的用户状态决定该时刻

用户兴趣的重要程度，因此设置门控单元来控制对

此时用户兴趣的关注度，从而得到用户不同时期的

个性化偏好集合 S，公式如下： 

𝑔 = 𝑉𝑔𝜎 𝐻2𝑊𝑔 + 𝑏𝑔                      (10) 

𝑆 = 𝑔 ·𝐻1                                (11) 

𝐻1与𝐻2分别表示用户兴趣建模与状态建模部

分 GRU 层的输出，𝑔表示不同时期用户兴趣的权

重，𝜎()是 sigmoid 函数。Vg，Wg, bg 是需要训练的

参数。S = (s1, s2,···, sn)表示在用户兴趣和用户状

态的共同作用下，不同时期用户的个性化偏好。 

最终我们通过对用户历史行为建模，得到用户

不同时期的个性化偏好，学习到用户历史行为的演

变规律以及不同历史行为对用户模型重要性的变

化。这使得用户查询需求动态性问题得到了很好的

解决，接下来本文将针对随机性问题进行分析。 

3.2  注意力机制  

 不同的个性化偏好对不同新查询的影响力是

不相同的。当一个用户的新查询与他之前的某些查

询相关时，这些历史查询对个性化当前新查询的作

用应该远远大于那些和当前查询无关的历史查询。

换句话说，与当前查询相关的历史查询上的用户行

为在进行用户兴趣建模时，所占权重应该高于其他

查询。例如：如果用户当前要查询“手机”，则该

用户历史查询中的“华为”和“三星”等查询上的

点击行为有益于帮助确定该查询的意图是手机电

子产品而不是电影《手机》。而该用户历史查询中

和“手机”无关的信息，例如“糖尿病”等，则对

个性化当前查询无任何作用。从另外一个角度上

讲，强制使用历史无关查询上的用户行为对当前查

询进行个性化，反而会造成结果的混乱。作为该现

象的一个特例，历史上如果该用户曾经查询过该查

询“手机”，则当时用户点击过的文档很可能会被

用户再次点击，这就是引言中提到的重查行为。 

 根据此特点，运用注意力机制可以很好的解决

这个问题。注意力机制最早用于视觉图像领域，在

2014 年 Google Mind 团队第一次在 RNN 模型上使

用了注意力机制来进行图像分类[38]，该机制第一

次应用在文本处理上是在 2014 年，Bahdanau 等人

将注意力机制用在了神经网络机器翻译上[39]，注

意力机制很好的把源语言端的每个词和当前要预

测翻译的词联系了起来，效果有了很大提升。2017

年Google团队提出多头自注意力机制，并代替RNN

与 CNN 来完成多项任务，取得突破性进展，诠释

了注意力机制在权重学习方面的重要性[40]。注意

力机制能够考虑全局对于当前的影响，并且对全局

中不同的结点赋予不同的权重。在本文的模型中，

注意力机制作为解决用户查询需求随机性问题的

方法，其主要思路如下所述。 

 在 3.1 节中我们对用户历史行为进行了细致的

建模，为了除去无关兴趣的影响，本节将不同时期

的个性化偏好 S=(S1, S2,···, Sn)和查询 q 作为注意

力层的输入，计算出在当前查询 q 下，每一个 Si所

对应的权重 αi，计算公式如下： 

𝑒𝑖 = ∅ 𝑞, 𝑆𝑖                                (12) 

𝛼𝑖 =
𝑒𝑥𝑝 𝑒𝑖 

 𝑒𝑥𝑝 𝑒𝑗  
𝑛
𝑗=1

                       (13) 

 ∅(·)是一个多层感知机(MLP)，使用 tanh()作为

激活函数。MLP 因其良好的自适应性，而被广泛应

用于复杂函数的拟合，它可以根据训练目标，反向

传播更新参数，在本文的个性化结果重排任务中，

它可以根据当前查询，动态地学习出每一时期个性

化偏好的权重，从而更加关注对个性化结果贡献大

的用户偏好。相比于直接使用余弦相似度或点积来

表示权重，MLP 可以根据需要提取出更全面的语义
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特征来进行赋权。用户 u 基于当前查询的兴趣特征

𝑋𝑢由(S1, S2,···,Sn)的线性组合计算得到，公式如下： 

𝑋𝑢 =  𝛼𝑖

𝑛

𝑖=1
𝑆𝑖                          (14) 

 经过注意力机制，本文的模型可以利用用户兴

趣与当前查询意图的相似度，对与当前查询主题更

相关的用户个性化偏好赋予更高的权重，同时降低

不相关偏好对当前个性化排序的负面影响，使个性

化搜索算法的稳定性进一步提高。例如引言部分所

举的例子，当计算机工作者临时查询旅游相关的信

息时，经过注意力机制，与“计算机”相关的用户

兴趣权重会很小，而会更关注用户历史中与“旅游”

相关的内容，从而解决查询需求随机性问题。 

 值得注意的是，注意力机制的使用，使模型的

自适应性进一步增强，依据不同的当前查询，用户

兴趣特征向量可以动态地向着当前查询主题的方

向进行调整，从而保证用户兴趣特征向量的有效

性。用户的兴趣特征向量𝑋𝑢将作为下一阶段的输

入，与备选文档集中的文档进行相似度计算。 

3.3  个性化排序结果生成 

 最终文档得分包括两个方面：个性化得分与相

关度得分，前者指备选文档与兴趣特征向量的相似

度，而后者表示文档与查询之间的相关程度。 

 个性化得分是通过计算文档和利用上述方法

生成的用户兴趣特征向量𝑋𝑢的相似度得到的： 

𝑃𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑑𝑖 𝑋𝑢 = 𝑆𝑖𝑚 𝑋𝑢𝑊,𝑑𝑖          (15) 

 W 是用来将兴趣特征向量𝑋𝑢映射到与文档 di

相同维度空间中的矩阵，其参数在模型训练过程中

会逐渐优化。Sim 是相似度计算函数。本模型中采

用余弦相似度来刻画二者之间的关系。 

𝑆𝑖𝑚 𝑋,𝑌  = 
𝑋·𝑌

||𝑋||·| 𝑌 |
                    (16) 

 相关度得分主要用原始排序中文档与查询之

间的点击特征来描述，包括三部分：点击位置、点

击次数和点击熵。点击位置特征是被点击文档在原

始排序中的位置，即对于某个查询，被点击文档的

排名越靠前，则二者相关度越高。点击次数特征包

括备选文档历史点击的总次数，以及当前用户对备

选文档的点击次数。点击熵则是用来衡量个性化潜

在收益大小的指标，众所周知，有些查询在不同用

户之间差异很小，此时个性化会没有作用甚至会产

生副作用，因此引入点击熵来确定个性化得分与相

关度得分之间的比例关系。计算方法同公式(7)(8)。 

 最终将上述三种点击特征𝑓1,𝑓2 ,𝑓3通过多层感

知机∅(·)，使用 tanh()作为激活函数，得到文档与

查询之间的相关度得分，再与文档与兴趣特征向量

的相关度得分相加，得到最终文档得分。据此得分

排序后的文档列表即为个性化排序结果。 

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑑𝑖) = 𝑃𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑑𝑖|𝑋𝑈)  +  𝑅𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑑𝑖|𝑞) 

 =  𝑆𝑖𝑚 𝑋𝑈𝑀,𝑑𝑖 + 𝑡𝑎𝑛𝑕 ∅ 𝑓1,𝑓2 ,𝑓3        (17) 

 本文采用 LambdaRank 排序算法训练模型。在

pairwise 的基础上，根据交换文档对顺序后对结果

MAP（4.1 节定义的一项评价指标）的影响，为每

个文档对增加了相应的权重[41]，例如：某文档对

(a1, a2)在交换位置后，排序的 MAP 变化值为 a，而

另一文档(b1, b2)对交换位置后 MAP 变化值为 b，如

果 a>b，则说明 a1 与 a2 之间的差异大于 b1 与 b2

之间的差异，根据这个特点，对差异较大的文档对

赋予较大的权重，反之赋予较小的权重，可以使最

终排序结果的平均准确度更高。本文选取相关文档

集中的文档di和不相关文档集中的文档 dj作为文档

对来训练模型，损失函数为预测值与实际值之间的

交叉熵，其目标则是最大化二者得分的差距，定义

如下： 

𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑅𝑎𝑛𝑘𝑁𝑒𝑡) = −𝑝𝑖𝑗    log 𝑝𝑖𝑗  − 𝑝𝑗𝑖    log 𝑝𝑗𝑖  (18) 

𝐿𝑜𝑠𝑠(𝐿𝑎𝑚𝑏𝑑𝑎𝑅𝑎𝑛𝑘)= ∆𝐿𝑜𝑠𝑠 𝑅𝑎𝑛𝑘𝑁𝑒𝑡     (19) 

 其中𝑝𝑖𝑗表示文档 di比 dj更相关的预测概率，𝑝𝑖𝑗    

表示实际概率。是通过 logistic 函数计算而得： 

𝑝𝑖𝑗 =
1

1 + 𝑒𝑥𝑝  − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑑𝑖 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑑𝑗    
 (20) 

 最后再通过 AdamOptimizer 优化器逐步优化模

型，每一次优化的过程如算法 1 所示。最终对计算

出的文档分数排序后即为个性化排序结果。 

算法 1：GRADP 模型训练方法 

输入：用户历史查询 Q = (q1, q2,···, qn); 

      用户历史文档 D = (d1, d2,···, dn); 

      用户查询特征 E = (e1, e2,···, en); 

      当前查询 q; 文档对(di, dj); 

      文档 di/j 的点击特征𝑓1 , 𝑓2 ,𝑓3; 

输出：更新后的所有参数𝜃 

1 用户兴趣 H1 ← 𝐺𝑅𝑈(𝑄,𝐷)                              公式(2) 

2 用户状态H2 ← 𝐺𝑅𝑈(𝑄,𝐸)                  GRU同上 

3 个性化偏好 S ← 𝐺𝑎𝑡𝑒(H1, H2)             公式(10)(11) 
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4 兴趣特征向量𝑋𝑢 ← 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑆, 𝑞)           公式(14) 

5 di/j 个性化得分 ← 𝑆𝑖𝑚(𝑋𝑢 ,𝑑𝑖/𝑗 )               公式(15) 

6 di/j 相关度得分 ← 𝑡𝑎𝑛𝑕 ∅ 𝑓1 ,𝑓2 , 𝑓3   

7 di/j 最终得分 ← 个性化+相关度               公式(17) 

8 损失函数 loss ← 交叉熵                     公式(19) 

9 更新参数𝜃 ← AdamOptimizer 优化 

 算法 1 中，最耗时的部分集中在对用户历史行

为建模的 GRU 层参数训练，即通过步骤 1、2、3

得到用户个性化偏好的过程，其次是注意力层（步

骤 4）和计算相关度得分时（步骤 6）MLP 的参数

训练。假设共有 n 组训练数据，其中每组用户历史

数据平均长度为 m，则步骤 1-4 的时间复杂度为

O(mn)，步骤 5-9 的时间复杂度为 O(n)，最终模型

时间复杂度为 O(mn)。 

4 实验与分析 

4.1 实验设置 

 本文使用某搜索引擎的数据，包括从 2013 年 1

月 1 日至 2013 年 2 月 28 日的用户点击数据，用户

日志中的每一条数据包括用户 id，查询内容，查询

时间，搜索引擎返回的前二十个文档的 url，以及点

击的驻留时间。在筛选掉不可用信息之后，例如 url

无法访问。最终数据包含 23,528 个用户的 2,635,836

条查询，其中不同的查询有 1,612,983 条，相关文

档的数量有 1,202,065 个。在本文中，相关文档被

定义为用户驻留时间大于 30s 的文档以及用户最后

点击的文档，除此之外的文档被认为是不相关文

档。本文使用用户前六个星期的日志作为历史数

据，这部分数据仅作为历史参与建立用户模型，而

不作为训练集。然后将后两个星期的数据按照 5:1

的比例划分为训练集和测试集，两个星期的数据可

以涵盖不同种类的查询并且训练量也可接受。值得

注意的是测试集中的点击特征是通过统计历史数

据中用户的点击行为而得到的，但计算用户兴趣时

使用的不仅仅是历史数据中的查询，而是当前查询

之前的所有查询。由于深度学习的方法要求数据量

足够大，且 RNN 要求时序信息要明显，为了保证

用户全部数据中既包含用来建立用户模型的历史

数据，也包含足够的训练和测试数据（两星期），

因此假如某用户的查询点击事件的时间跨度不足

三个星期或后两个星期没有查询行为，那么将该用

户剔除，最终剩余 7362 个用户。对于所有的文档，

提取出其内容，并将停用词，标点符号，特殊字符

去掉之后，使用谷歌的 word2vec 工具在训练集上

训练单词嵌入矩阵，每一个查询 q 和文档 d 的向量

表示通过加权平均每个单词的词向量而得，在这里

使用 TF-IDF 为每个单词赋予权重，以保证模型能

够准确地通过该文档提取出用户兴趣。在 word2vec

单词嵌入维度方面，本文尝试了 300 维与 1000 维，

最终根据实验效果选取 300 维作为词向量维度。 

 为了检验模型的效果，对于重新排序后的文档

列表，本实验采用 Mean Average Precision(MAP), 

Mean Reciprocal Rank (MRR), Precision@1 (P@1), 

Average Click Position (A.Click)对结果进行评价，为

了更深入的评价模型，本文对文档偏序对的改进数

量进行了统计，这项指标主要考虑到用户从前向后

的浏览习惯，由此推断，在相关文档之前的未点击

文档很大概率上是不相关的，而在其之后的未点击

文档可能由于用户已经得到了满意的结果而停止

浏览，因此难以界定是否一定不相关。因此，偏序

对的改进数量反映个性化搜索中可靠的改进，最终

用改进数量与全部偏序对的比值 P-imp 作为评价指

标。例如：原始文档列表为(d1,d2,d3,d4),其中只有 d3

为相关文档，则偏序对共有(d1,d3) (d2,d3)两对，即

d3 一定比 d1 和 d2 更相关，改进数量则是统计对原

始列表重排后，所有偏序对中被改进的数量，假设

重排后序列为(d4,d2,d3,d1)，虽然 MAP 值没有变化，

但(d1,d3)偏序对被改进，P-imp=0.5，也可以说明模

型是有效果的。 

4.2 对比模型 

 我们将本文提出的动态个性化搜索模型标记

为 GRADP (GRU-based RNN+Attention Dynamic 

Personalization)。同时选取了目前比较流行的几种

个性化搜索模型作为对比： 

 PTM: PTM 是 Harvey 等人提出的个性化搜索

模型 Error! Reference source not found.，在 2010

年 Carman 等人指出，从人工标注的数据中提取文

档特征的方法存在问题[20]，主要是由于使用这种

方法会造成标注种类有限，有些文档的特征难以提

取。因此，他建议采用无监督学习的方法，全面学

习文档的主题特征，这其中包括更丰富的潜在特

征。2014 年，Vu 在此基础上，进一步运用动态分

组的方式，取得了很好的效果[7]。 

 PTM 根据给予查询和用户计算出的文档的个

性化分数为： 
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𝑆 𝑑 𝑞,𝑢 = 𝑃 𝑑   𝑝 𝑤 𝑧 𝑝 𝑢 𝑧 𝜆𝑝 𝑧 𝑑 

𝑧𝑤∈𝑞

(21) 

𝑃 𝑑 =
#𝑐𝑙𝑖𝑐𝑘(𝑑) + 𝜎

1

|𝐷|

 #𝑐𝑙𝑖𝑐𝑘(𝑑𝑖) + 𝜎𝑑𝑖

                (22) 

 其中λ用来平衡用户兴趣的权重，进而影响最

终文档排序。P(d)表示整个查询日志中对该文档点

击的相对频率，通过 Dirichlet 平滑得到最终得分。 

 P-click: Teevan 等人在论文中指出，用户经常

会用相同的查询来查找之前搜寻过的的信息[11]，

利用这个特点可以可靠地改善检索效果，即将用户

多次点击过的文档优先返回给用户。在 2007 年，

Dou 等人根据这个特点，从个性化搜索的目标出发，

提出了 P-click 模型[3]。该模型的主要思想是，对

于用户 u，在过去与当前查询相同的查询中，将对

某文档点击的概率作为当前查询下该文档的得

分。： 

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑑 𝑞,𝑢 =
|𝑐𝑙𝑖𝑐𝑘𝑠(𝑞,𝑑,𝑢)|

|𝑐𝑙𝑖𝑐𝑘𝑠(𝑞,·,𝑢)| + 𝛽
        (23) 

 其中，|𝑐𝑙𝑖𝑐𝑘𝑠(𝑞,𝑑,𝑢)|表示对于用户 u，在查询

q 中，点击文档 d 的次数，|clicks(𝑞,·,𝑢)|表示用户 u

在查询 q 中全部点击次数，β 是用来平滑比值，通

常设置为 0.5。最终二者比值即为点击概率。在

P-click 模型中，点击次数越多的文档的得分越高，

在最终排序结果中也越靠前。 

 SLTB：Bennett在 2012年提出了SLTB模型[1]，

通过用户的长短期行为，提取出基于不同时期的特

征，进而完成个性化搜索。其核心思想是通过四个

方面的影响生成用户个性化特征。 

1、 特征种类。包括基于主题的特征和基于点

击的特征。 

2、 文档涵盖范围。其中包括（1）所有查询下

的文档。（2）与当前查询相同的查询下的

文档。（3）包含当前查询的查询下的文档。

（4）被当前查询包含的查询下的文档。 

3、 所属时期影响。主要分为三种，长期影响，

短期影响，二者交互影响。 

4、 时间衰减影响。衰减函数为： 

𝑑𝑒𝑐𝑎𝑦 =  0.95𝑝 𝑞𝑟 −1              (24) 

𝑝 𝑞𝑟 指的是𝑞𝑟与当前查询之间的查询数

量。0.95 为衰减率。 

 SLTB 同时考虑了点击熵，主题熵等众多特征

因素的影响，通过 LambdaMART 算法训练模型。 

 除了现有的个性化搜索模型，本文同时设计了

多种深度学习模型作为对比： 

 Interest：在 GRADP 的结构中，用户历史行为

建模部分，只保留用户兴趣建模，并且不使用注意

力机制，直接将递归神经网络最后状态节点的输出

作为兴趣特征向量。 

 Interest+Att：在 GRADP 的结构中，用户历史

行为建模部分，只保留用户兴趣建模，而后通过注

意力机制生成兴趣特征向量。 

 BRADP：将 GRADP 中全部的 GRU 结点替换

为普通的 Basic RNN 结点。 

 LRADP：将 GRADP 中全部的 GRU 结点替换

为 LSTM 结点。 

 参数设置方面，通过多组参数的对比。最终选

取以下参数加入到模型中。 

1、 单词嵌入维度：300 

2、 GRU 层状态结点数：900 

3、 注意力层多层感知机隐层神经元数：1024 

4、 计算文档与查询相关度多层感知机隐层神

经元数：64 

5、 学习速率：1e
-3

 

6、 nCS 与 nRS 指标中 n 设置: 2、3 

4.3 实验结果分析 

 本节中，我们对 4.2 中的对比模型进行了实验，

并且在MAP, MRR, P@1, Avg.Click以及 P-imp五个

指数上进行了评估。结果如表 1 所示，并在以下几

表 1. 不同模型排序效果 

模型 MAP MRR P@1 A.Click P-imp 

原始排序 0.7226 0.7334 0.5931 2.292  

P-Click 0.7348 0.7467 0.6015 2.138 0.1419 

PTM 0.6679 0.6801 0.5244 2.578 0.2845 

SLTB 0.7776 0.7881 0.6698 2.054 0.4777 

SLTB+PTM 0.7830 0.7929 0.6716 1.998 0.4878 

Interest 0.7958 0.8073 0.6964 1.929 0.5140 

Interest+Att 0.7970 0.8083 0.6963 1.927 0.5296 

BRADP 0.7971 0.8085 0.6967 1.927 0.5302 

LRADP 0.7984 0.8119 0.6979 1.924 0.5341 

GRADP 0.7985 0.8119 0.6978 1.925 0.5337 
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个方面进行了模型对比： 

1、 深度学习模型与传统个性化搜索模型对比 

2、 本文模型间对比 

3、 注意力机制的效果 

4、 长短期用户历史建模效果对比 

5、 神经网络与非神经网络模型对比 

6、 有无点击特征的对比 

7、 导航式与非导航式查询对比 

 

4.3.1 深度学习模型与传统个性化搜索模型对比 

 将表 1 中数据以原始排序为基准，得到不同模

型的 MAP 变化值如图 2 所示。 

 根据图 2 中数据可知，除了 PTM 方法外，其

他的传统个性化搜索算法都对原始排序进行了改

进，本文认为，这是由于 PTM 只考虑了文档主题

之间的相关性，没有考虑点击熵，错误的在点击熵

很小的查询中（即所有用户趋于点击同样的结果，

可个性化程度很低）进行个性化排序，造成结果的

下降。其中，效果最好的算法是 SLTB+PTM 方法， 

MAP 达到了 0.7830。然而，在深度学习模型中，重

新排序的效果明显优于传统方法，GRADP 模型比

传统模型中效果最好的 SLTB+PTM 的 MAP 高出

0.0155，MRR 与 P@1 也分别高出 0.019 和 0.0262，

Avg.Click 平均提前了 0.073 的位置。P-imp 指标的

提升也说明本文的模型改进了更多的偏序对，对原

始排序的优化更为可靠。通过双总体 t 检验，在

p<0.01 的标准上证明本文模型相比于传统的个性

化搜索模型效果提升显著，这说明不同时间的历史

查询重要程度不同，以及不同的兴趣特征对当前的

影响力不同是合理的，在改进个性化搜索方面成效

非常显著，并且运用深度学习的方法可以准确地学

习出用户的兴趣特征及其权重。 

 

4.3.2 本文模型间对比 

 通过对比 Interest，Interest+Att，GRADP 模型

的实验结果可以看出，增加注意力机制与用户状态

建模均带来了效果提升，说明根据用户状态控制对

用户兴趣的重视程度，以及利用当前查询动态地为

不同时期的兴趣赋权，均可以提升用户模型的准确

性，从而对个性化排序产生积极作用。 

  通过对比 BRADP，LRADP，GRADP 模型的

实验结果可以看出，使用普通 RNN 的模型效果最

差，说明短期记忆不足以满足对用户个性化偏好建

模的需要，远期的用户行为也会对个性化产生一定

影响，不可完全忽略。而 LSTM 与 GRU 效果相近，

因此，本文模型中的 GRU 结点可替换为 LSTM 结

点，但由于LSTM参数较多，因此训练时间要略长。 

 

4.3.3 注意力机制的效果 

 表 1 中数据体现出，递归神经网络加上注意力

机制后，可以使结果进一步提升。本文认为，与当

前查询无关的历史信息则很大概率与用户当前意

图无关，注意力机制可以将这部分无关信息剔除，

使最终查询结果更符合用户真实意图。为了更直观

地展示注意力机制的作用，本文选取了某用户过去

8 个时期的兴趣特征，并提供 4 个当前查询作为测

试，经过注意力层的权重赋值后，结果如图 3 所示。 

 根据图 3 可知，注意力机制将与当前查询更相

关的用户兴趣特征赋予了更高的权重，并且能够将

不相关的信息过滤掉。例如：图 3 中当前查询词为

“bank loan”时，“loan”被赋予了很高的权重，而

“email”“Trump”则基本被忽略。而兴趣特征

“Twitter”在各个查询上权重都比较高，本文认为，

这是由于此单词在过去查询频率过高，多个时期都

 

图 3. Attention 中不同的个性化偏好对当前查询影响 

 

图 2. 本文模型与传统模型 MAP 变化对比 
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包含该兴趣特征，综合成为权重较高的部分。 

 

4.3.4 长短期用户历史建模效果对比 

 本实验中的数据是基于两个月的用户查询日

志，为了探究本文的模型在长期和短期用户历史上

的差别，我们分别选取了用户最近一个会话内以及

该会话之前的查询日志作为用户历史，而后用

GRADP建模，最终结果的MAP对比如图 4所示（以

SLTB+PTM 为基准）。 

 根据图 4 可知，使用短期用户历史建模的整体

效果要略优于使用长期数据，这也印证了本文的核

心思想——近期的查询行为对当前查询的个性化

结果返回贡献更大。用户的兴趣往往具有阶段性的

特点，在一个时期集中对某事物感兴趣。而利用长

期历史建模会更多的考虑到用户长久的兴趣特征，

可能会与用户近期兴趣点不相符。因此使用近期的

用户查询日志能更准确地把握用户的真实意图，并

将最适合的文档优先推荐给用户。 

 

4.3.5 神经网络与非神经网络模型对比 

 为了直接验证本文基本模型的有效性，我们设

置非神经网络模型作为对比，其主要方式是除去递

归神经网络层和注意力层，将用户历史平均赋权后

与当前查询下的文档进行相似度计算，结合部分点

击特征后，计算出每个文档的得分。实验结果如下： 

 非神经网络模型 MAP 值：0.6454 

 GRADP 模型 MAP 值：0.7985 

 实验结果表明，非神经网络的实验结果远差于

GRADP 模型，这验证了深度学习对于个性化的有

效性。而且非神经网络模型相比于原始排序，整体

效果更差，我们分析，这是由于非神经网络模型忽

略时序性特征和当前查询，只考虑了用户历史与文

档的相似性，这并不能完全满足用户个性化的需要，

用户查询动态性和随机性问题未得到解决。 

 

4.3.6 有无点击特征的对比 

 在本文的模型中，同时利用了表示学习的特征

和人工定义的特征——点击特征，为了证明人工定

义特征的必要性，本实验去除该特征作为对比，只

利用表示学习生成的用户兴趣向量与当前文档进

行相似度计算，以个性化得分作为最终文档得分，

即只考虑用户兴趣与文档的相似度，而忽略文档与

查询之间的相关度，实验结果如下： 

 无点击特征模型 MAP 值：0.5454 

 有点击特征模型 MAP 值：0.7985 

 该结果表明，点击特征中包含的相关度信息不

可忽略，利用神经网络的方法通过点击特征可以学

习到在该查询下此文档的重要程度以及可个性化

程度。除去点击特征后的模型效果差于原始排序模

型，说明只利用个性化信息对文档重排不足以得到

最优的排序结果，即一味的追求个性化可能会对排

序结果产生副作用，例如：某爱好旅游的用户查询

“百度一下”，若只考虑用户兴趣则可能优先将百

度地图推荐给用户，但实际上该查询点击熵很低，

对于绝大多数用户而言，真实意图均为百度搜索。

造成错排的原因主要是忽略了点击特征所包含的

（1）百度搜索本身要比百度地图与查询词更相关

（2）“百度一下”该查询不适合个性化。 

 

4.3.7 导航式与非导航式查询对比 

 所谓导航式查询，是指在某个查询下，用户点

击行为没有太大差异，例如：“google.com”，用户

的真实意图往往都是谷歌搜索。而非导航式查询是

 

图 4. 长短期用户历史建模效果对比 

 

 

图 5. 导航式与非导航式查询对比 
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指用户之间点击行为差异较大的查询，例如歧义词

查询。点击熵则是用来评价查询词歧义性的指标，

为了衡量本文的模型在改善歧义性问题中的效果，

我们将数据集分为导航式查询(点击熵<1)和非导航

式查询(点击熵≥1)分别测试模型效果，如图5所示。 

 实验结果表明，个性化搜索在两类数据集中都

有一定作用，而在非导航式查询下提升尤为明显，

这说明个性化搜索可以有效解决查询歧义性问题。

GRADP 模型相比于 SLTB+PTM，在导航式查询中

MAP 提升 0.013，而在非导航式查询中 MAP 提升

0.029，这也说明本文的模型在查询歧义性问题中表

现更好。相比于 Interest+Att，GRADP 模型主要提

升表现在非导航查询中，这体现出通过用户状态建

模，可以更加关注用户在非导航时查询中的个性化

偏好，证明了模型对于个性化搜索结果的有效性。 

5 结论 

 本文运用深度学习的方法实现了动态个性化

搜索，特别在用户查询需求动态性和随机性问题

上，引入了递归神经网络和注意力机制准确地利用

用户查询日志构建用户兴趣特征向量。递归神经网

络根据不同发生时间对用户的历史行为加以利用；

注意力机制针根据当前查询对不同兴趣特征进行

了赋权，减少了无关信息对结果的影响。与传统的

个性化搜索方法相比，本文的模型达到了更好的个

性化搜索结果。这也证明了近期用户行为比长期的

对于个性化搜索更为重要，而且与当前查询更相关

的用户行为影响力也比无关查询更大。用户查询需

求动态性和随机性的问题得到了很好的解决。 

 在未来的工作中，我们将在单词嵌入方面加以

改进，例如，用另一层递归神经网络来训练单词嵌

入模型。另外，我们将研究更加完善的注意力机制

来进一步改善结果。同时在用户历史行为建模部

分，简单地将查询和文档集合进行拼接作为输入不

能准确表达用户兴趣，因此我们希望可以利用卷积

神经网络提取潜在特征的优势，对此进行改进。 
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Background 

 The problem discussed in this paper is related to the field 

of information retrieval, which is the main method for users to 

obtain information. And personalized search has been 

increasingly popular due to technological development. 

Personalized information retrieval aims to search results 

according to the user's interests and characteristics and return 

the document lists related to the user's needs. It has been 

proven to be able to improve the search quality of search 

engines. 

Most existing personalized search algorithms re-rank the 

original results by computing the similarity between documents 

and user interests. For building a proper user profile, lots of 

researchers made use of the topic features of user historical 

behavior to model user topical interests, or counted the clicks 

of documents in history; In a word, The more detailed the user 

profile is, the better effect of the personalized model has. 

However, most of the existing research work ignore the 

dynamicity and randomness of user interests. 

In order to solve this problem, we leverage the recurrent 

neural network and attention mechanism to build user profile, 

with the aim of learning the evolution of user interest over time 

and dynamically assign different weights to different user 

preference based on the current query. Experiments show that 

our personalized search model with deep learning outperforms 

existing personalized methods. 
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Search, in Encyclopedia of Database Systems” (please refer 

to[4]). 
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