
 

 

基于点击模型和网络嵌入的查询推荐模型①
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摘　要: 用户在使用现有的搜索引擎时, 常因为无法构造清晰准确的查询词而导致检索效果不佳, 传统的查询推荐

方法没有充分考虑用户行为的关联性, 导致了查询推荐的结果不准确. 本文提出了一个新的查询推荐模型, 即基于

点击模型和网络嵌入的查询推荐模型. 该模型首先通过点击链式模型嵌入用户的历史检视行为和点击行为, 并通过

注意力机制衡量查询和返回文档的相关性; 然后利用属性异构网络来获取复杂异质网络结构中的潜在语义信息; 最
后通过多头注意力捕获多个空间的复杂信息, 并利用多任务学习来做评分预测. 在搜狗实验室提供的公开查询日志

上的实验结果表明, 我们的模型在查询建议的鉴别式任务和生成式任务中均优于基线模型.
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Abstract: When using the existing search engines, users often fail to construct clear and accurate query words, which
leads to poor retrieval results. Traditional query recommendation methods do not fully consider the relevance of user
behavior, resulting in inaccurate query recommendation results. This study builds a new query recommendation model,
which is based on the click model and network embedding. Firstly, the model embeds the user’s history view behavior
and click behavior through the click chain model and measures the relevance between the query and the returned
documents through the attention mechanism; secondly, it uses the attribute heterogeneous network to obtain the potential
semantic information in a complex heterogeneous network structure; finally, it captures the complex information in
multiple spaces through multi-head attention and uses multi-task learning to make score prediction. The experimental
results on the public query log provided by SogouLabs show that our model is superior to the baseline model in both
discriminative and generative tasks.
Key words: query suggestion; user behavior; query reformulation; query embedding

 
 

伴随着互联网的发展越来越迅速, 互联网中的信

息越来越繁多, 搜索引擎作为人们获取互联网信息的

主要途径, 其在日常生活中扮演的角色也越发重要. 但
是在检索过程中, 用户往往难以根据其搜索意图给出

简洁准确的查询, 从而导致搜索引擎无法为用户提供

最符合其搜索意图的结果. 搜索引擎如今通过查询推

荐为用户构造相关查询的方法来提升用户的搜索满意度.
查询推荐主要包含查询自动补全和查询重构两方

面的内容. 查询自动补全指用户在输入少量查询前缀

等信息的情境下在搜索框的下拉列表中生成包含输入
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前缀的候选查询; 查询重构指用户完成输入后通过对

查询词替换、删除等操作来优化前面的查询以获得更

令人满意的搜索结果的过程. 近些年伴随着查询推荐

技术在信息检索系统中发挥着愈发重要的作用, 发现

查询自动补全相比查询重构具有局限性, 故更多的查

询推荐研究着重于查询重构推荐.
成功的查询推荐取决于捕获用户的搜索意图、准

确的建模用户的信息需求, 直观上需要充分利用查询

上下文信息, 包括同一搜索会话中的历史查询信息等.
上下文信息在查询建议和查询自动补全的研究中被广

泛利用, 传统的方法依赖于查询的相似性如术语复用

和查询共现[1] 等, 其在提供相似度较高的候选查询的

同时存在数据稀疏的问题. 而基于深度学习的方法是

如今解决此问题的主流方法, 分层递归的编码-解码结

构[2] 在有序编码上下文的同时解决了数据稀疏的问题,
反馈记忆网络[3] 在之前的研究仅将用户反馈信息作为

辅助信息进行聚类的基础上解决了数据稀疏的问题且

有利于找到更细粒度的搜索意图. 查询重构对搜索会

话的上下文有极大的影响, 重构推理网络[4] 利用同态

查询嵌入系统和异构网络嵌入模型对用户查询和查询

重构进行建模, 其同时保留了句法和语义属性, 解决了

由于预定义策略和本体辅助带来的范围外策略和歧义

查询的问题.
前述提到的最新研究中仍然存在一系列问题: 在

建模用户查询意图的过程中考虑因素比较单一, 无法

完整表达用户的兴趣; 使用的图模型嵌入方法对复杂

的查询-URL图无法构造清晰准确的嵌入表达; 对同一

查询会话内的用户行为及兴趣抽取缺乏相关性, 使其

缺乏表示完整性.
本文提出了基于点击模型和网络嵌入的查询推荐

模型 UBM 来解决这些问题, 帮助用户构建查询. 首先

通过点击链式模型引入查询时序, 将其和用户偏好注

意力结合生成反馈意图; 利用属性异构网络构建带有

标题属性的查询-URL 关系图, 并以此建模查询重构.
引入多头自注意力机制, 捕获多个表示子空间的关系

和会话行为的内部交互相关性. 最后采用多任务学习

来训练查询鉴别器和查询生成器来进行查询推荐. 

1   基本概念

定义 1. 点击模型 (click model)[5] 是根据用户的历

史点击信息, 建模用户的兴趣和行为, 从而预测用户的

未来点击行为, 提高点击间的相关性. 而用户的点击行

为受到结果位置、结果置信度等因素的影响, 不能直

接利用结果相关性来估计. 点击模型包含了用户的整

个搜索过程, 运用不同的假设去估计不同因素的影响

从而更准确地利用用户的隐式反馈来计算用户的点击

概率.
定义 2. 网络嵌入 (network embedding) 又叫图嵌

入 (graph embedding)[6] 是用来学习网络中节点的低维

度表示, 并将学习到的特征用来解决基于图的各类任

务. 其主要思想是找到一种映射函数, 从图的拓扑结

构、顶点间的关系、子图以及边的性质等信息中挖掘

出复杂网络结构中的低纬度信息表示. 

2   基于点击模型和网络嵌入的查询推荐模型

在搜索引擎平台中, 用户不能清晰地表达其查询

意图导致查询结果满意度较低, 因此需要通过查询推

荐策略来帮助用户构建查询词. 然而现有的查询推荐

策略无法完整建模用户兴趣从而导致推荐结果不佳.
本文为了解决查询效率低的问题, 设计了关联用户行

为的查询推荐方法来帮助用户构造查询从而完成检索

过程. 如第 1节所述, 点击模型可以挖掘出用户历史点

击行为的相关性从而表达用户兴趣, 而网络嵌入可以

帮助我们从复杂的查询-URL 二部图中挖掘出用户查

询与结果的关系从而得到用户的偏好, 通过结合两者

的优势, 设计了基于点击模型和网络嵌入的查询推荐

模型, 捕获用户查询行为和重构行为的潜在关系进而

为用户生成最符合其查询意图的推荐结果. 模型设计

结构如图 1所示. 首先, 在嵌入层引入用户点击链式模

型, 通过对用户点击行为的分析, 推断用户对返回文档

的兴趣度, 综合用户单个会话内针对同一查询的多次

点击, 得到对于返回文档的点击概率评分矩阵, 将其与

偏好注意力编码结合得到用户当前查询对于返回文档

的反馈意图行为分布; 另外将 URL的标题信息加入到

查询-URL 二部图中作为 URL 的属性信息, 并利用属

性异构网络对其不同类型的节点与边进行表示, 将不

同维度不同性质的向量转换到同一纬度, 并以此建模

用户的查询重构行为; 接着在方法层利用多头注意力

机制捕获多个表示子空间的信息, 在会话级别抽取出

更多的特征; 最后在输出层利用多任务学习来同时训

练查询鉴别器和查询生成器来解决不同任务的需求以

提高其性能.
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图 1    基于点击模型和网络嵌入的查询推荐模型图

  

2.1   嵌入层

嵌入层主要对查询进行嵌入处理, 对查询的反馈

信息及查询的重构信息进行建模, 将其引入模型之中,
按功能分为反馈构造器和重构构造器两部分. 

2.1.1    反馈构造器

该部分旨在从用户的查询意图中提取反馈信息,
这些信息反映在用户的点击顺序、用户的点击文档和

略过文档中.
本文利用点击链式模型[7], 根据用户在一个查询会

β

β

话时间内的多次点击行为, 计算出每次点击返回的文

档列表的点击概率得分: 当文档被浏览但被跳过时, 得
分总是 0, 因为它表示用户在查看后没有选择单击; 点
击的文档得分总是 1; 点击文档后的得分根据状态转移

方程得到. 考虑越往后的点击越能代表用户的搜索意

图, 而设计倍增系数 , 使后续的每一次点击概率评分

都倍增 倍:

P (Ci = 1|Ei = 0) = 0 (1)

P (Ci = 1|Ei = 1,Ri) = Ri (2)

P (Ei+1 = 1|Ei = 0) = 0 (3)

P (Ei+1 = 1|Ei = 1,Ci = 0) = α1 (4)

P (Ei+1 = 1|Ei = 1,Ci = 1,Ri) = α2 (1−Ri)+α3Ri (5)

Ei

Ci

Ri αi

其中, 二进制随机变量 表示对位置 i 处的文档的检视

事件, 二进制随机变量 表示对位置 i 处的文档的点击

事件,  表示用户感知的相关性,  表示用户行为参数.
Gn

g1 gi gn gi

对于查询返回文档列表 D, 计算文档概率评分 =
{ , …,  , …,  }, 其中 为每次点击计算出的点击概

率评分的累加 (如表 1), 之后对文档概率评分计算归一

化操作得到文档归一化评分 G:

G = so f tmax {Gn|di ∈ D} (6)
 

表 1     点击概率评分累加例子示意表
 

点击/文档 d1 d2 d3 d4 d5 d6

d3点击发生于 1−Ri 1−Ri 1 0 0 0
d5点击发生于 β Ri (1– ) β Ri (1– ) β Ri (1– ) β Ri α2 (1−Ri)+α3Ri(1– )( ) β 0

 
 

注意力机制编码是用来衡量查询和返回文档的相

关性, 捕获查询中的词对查询文档的重要性, 这代表着

具有更高注意力得分的文档对应着用户更多的查询意图.

wq
1 wq

j wq
|q|

−→a q

查询 q={ , …,  , …,  }被编码为注意力向量

:l
−→a q =GRU (Emb (q)) (7)

其中, Emb 是词嵌入矩阵, GRU[8] 是一种改良的 RNN

模型.

d1 di dn di wi
1

wi
j wi

|di |
−→a di

对文档 D={ , …,  , …,  }中每个文档 ={ ,

…,  , …,  }用和查询 q 同样的方式不同的参数进

行编码, 编码后的注意力向量为 .

查询对于每个查询文档的注意力权重是其注意力

向量的标准化点积:

Ai =
−→a q · −→a di (8)

A = so f tmax {Ai|di ∈ D} (9)

根据文档概率评分和每个查询的注意力权重相加

后经过 Softmax 标准化后的值, 通过加权求和得到用

户的反馈行为分布 F:

F =
∑
di∈D

so f tmax(A+G) · −→a di (10)
 

2.1.2    重构构造器

查询重构[9,10] 是用户对以前的查询不满意, 通过对

查询进行一系列的优化得到满意结果的过程. 重构构

造器在图嵌入的基础上, 参考词嵌入的句法和语义信

息获取方法, 构造重构嵌入. 从查询日志出发, 结合每

个查询的特点, 提取查询词、URL 和标题, 构造查询
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URL二部图.
图 2具有以下特点: 第一其查询及 URL均与其附

加特征相连, 第二在图中节点和边的类型不完全相同.
考虑这些特点, 选用类似属性异构网络[11] 的方式来构

建嵌入. 首先对图中不同类型的顶点使用不同空间的

向量表示; 之后使用非线性网络函数对顶点进行向量

变换, 转换到同一维度; 最后利用连接边的邻居顶点相

似来构造目标函数.
 

二级词 1

词 1

查询 1

标题 1

标题 2

标题 3

URL 1

URL 2

URL 3

查询 2

查询 3

词 2

词 3

 
图 2    包含标题信息的查询-URL二部图

 

qi

qi+1 ri

基于词嵌入的定义与图嵌入的补充, 对于查询 和

间的差异可以定义为查询重构 :
ri = Vqi+1 −Vqi (11)

ri式中,  可以从句法和语义两个方面捕获查询间相关

性, 建模查询重构行为. 

2.2   方法层

方法层主要对嵌入层的输出进行两层结构的编码:
查询级别的编码和会话级别的编码; 查询级别的编码

主要是将嵌入层的输出映射到固定长度的向量, 会话

级别的编码主要对顺序及位置敏感的信息进行编码[12]. 

2.2.1    查询级别编码

qk

qk Fk rk−1

X1 Xi Xn Wr

查询级别编码是对用户的查询 q 使用和式 (7) 相
同的形式与参数将其构造为标准的嵌入向量 . 之后

将用户查询 、用户反馈 及用户重构 三个部分,
将其经过组合拼接线性变换得到用户输入序列 X=
{ , …,  , …,  }, 其中 为可学习到的线性变换矩阵. 

2.2.2    会话级别编码

Xhidden1 Xhiddeni XhiddenK

会话级别的编码使用 Transformer[13,14] 中的编码器

对输入序列 X 进行编码处理. 最终输出的隐层向量为

X={ , …,  , …,  }, 上下文向量 c 可

以表示为编码器隐层向量的加权和:
c =
∑

Xhiddeni∈X γiXhiddeni　　　　　

γi其中,  为隐层权值. 

2.3   输出层

输出层的设计思路来源于查询推荐问题的场景描

述, 其存在两个场景: 根据查询相似度等的候选查询列

表的排序问题和查询生成问题; 本文根据不同的场景

设计了多任务学习框架, 同时训练两个不同的模块: 查
询鉴别器和查询生成器. 

2.3.1    查询鉴别器

查询鉴别器的任务是评估候选查询列表中的每个

候选查询成为符合查询意图的查询的可能性. 

2.3.2    查询生成器

查询生成器的任务是在没有任何候选查询的基础

上, 利用方法层编码器的输出生成查询序列.
交叉熵被用作该层两个模块的损失函数, 在模型

训练和优化过程中, 将两个损失函数结合起来, 共同解

决任务. 

3   实验分析 

3.1   实验数据

本实验的实验数据来源于搜狗实验室提供的搜狗

搜索引擎在 2006 年 8 月中 31 天的查询日志[15]. 查询

日志包括查询时间、用户 ID、查询词、该 URL 在结

果中的排名、用户点击的顺序号、用户点击的 URL
等信息. 运用标准的 30 分钟间隔[16] 划分数据集, 将查

询分为多个会话. 而仅包含一个查询的会话将被放弃,
因为必须有先前查询的会话作为上下文信息. 把会话

中的最后一个查询视为正确的建议. 由于网页链接的

时效性等原因无法从链接得到文档的更多信息, 只能

从搜狗本身提供的互联网语料库中找到链接对应的标

题信息, 将其作为文档的内容信息. 将会话随机分为

3 个部分: 60% 为训练集、30% 为开发集、10% 为测

试集. 训练集训练神经基线模型和我们的模型; 开发集

是在训练集训练出来的模型基础上进行测试, 通过测

试结果不断优化模型; 测试集评估所有方法. 数据集的

划分结果信息如表 2所示.
 

表 2     数据集统计信息表
 

数据 训练集 开发集 测试集

会话数 7978 441 3989 220 36 519
查询数 27 191 564 13 551 903 117 225

 
  

3.2   评价指标

本实验选用 MRR 指标作为评价重排序结果的指

标, 选用 PER指标作为评估生成结果好坏的评价指标.
MRR是国际上通用的对搜索算法进行评价的机制, 利
用平均倒数排名来评估推荐列表返回结果的可靠性.
PER 代表与位置无关的错误率, 它基于生成的查询和

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2021 年 第 30 卷 第 12 期

258 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


目标查询之间的单词覆盖率, 代表的是忽略单词顺序

将生成的查询转换为目标查询所需的最小单词插入和

删除次数的长度归一化表示. 

3.3   方法对比

本实验目的在于测试深度学习环境下的不同查询

推荐策略对推荐结果的影响, 因此在此对比以下 5个模型:
MPS是一种依靠上下文中的查询共现来排序查询

的最大似然方法, 其常作为深度学习方法中生成候选

查询列表的方法.
HRED 是利用用户已经提交的查询基于层次递归

编码-解码器预测后续查询, 进而得到候选查询推荐

序列.
ACG[17] 是利用查询感知的注意力机制增强序列

到序列模型以编码用户查询会话的上下文信息, 并提

出了复制和生成两种机制来确定后续推荐词.
FMN 将用户与系统的交互信息加入到了模型之

中, 通过用户反馈在提供相同查询前缀时给出符合用

户需求的查询推荐.
RIN 是利用异构嵌入网络和同态隐空间建模查询

以及查询重构, 捕获重构信息对查询推荐的影响. 

3.4   实验结果及分析

这部分将首先利用评估指标对两类任务进行评估,
之后对文章所提出的新思路及方法进行分析和讨论.
如表 3所示为各个模型对于两类不同任务在测试集上

的结果.
 

表 3     不同方法在鉴别式和生成式任务上的表现
 

方法/评价指标 MRR PER
MPS 0.4639 —
HRED 0.5370 0.8284
ACG 0.5625 0.7152
FMN 0.5812 0.7026
RIN 0.7318 0.6865
UBM 0.8090 0.6252

 
  

3.4.1    基于鉴别式任务的评估

对于鉴别式任务使用MRR指标来进行评估, MRR
指标越高表明推荐列表的结果越符合用户查询意图.
基于查询共现的 MPS 方法仅仅根据查询间的相似度

及流行度等消息进行排序, 效果相对较差. 选取的基线

模型都是深度学习模型, 主要在于深度学习模型其对

于上下文的关系以及顺序关系等相对而言有更好的效

果. ACG 由于其门控机制控制复制和生成的选择使模

型效果有所提升; FMN 建模了用户的正负反馈行为,

使模型更能学习到用户兴趣相关的信息; RIN 建模了

用户的查询重构行为, 使其对在一个会话中有多次查

询的场景有较好的效果. 本文同时建模了用户的查询

点击行为、检视行为及查询重构行为等, 尽可能地利

用了查询日志信息来模拟了用户在一次查询过程中所

面对的场景, 使模型在鉴别式任务的指标上相比之前

效果最好的 RIN有了 7.72%的提升. 

3.4.2    基于生成式任务的评估

对于生成式任务使用 PER 指标来进行评估, PER
指标越低代表生成的查询和目标查询差异越小. MPS
不是生成模型所以不考虑. ACG 由于其门控的生成器

及 RIN 中的查询生成器与生成式任务相贴近, 其相比

其它模型在生成式任务上有一定优势. 本文利用了序

列到序列生成模型效果比较好的 Transformer 中的编

码器-解码器结构, 在生成模型上提升了 6.13%的覆盖率. 

3.4.3    分析与讨论

为了进一步验证并深入了解本文所提出的模型,
本文进行了消融研究去比较所提出的关键技术的作用.

点击链式模型的影响. 点击模型的原理是用户点

击行为导致的不同位置的文档的不同点击可能性. 由
于反馈构造器部分由点击链式模型与注意力机制编码

构成, 图 3展现了反馈构造器不同组成对MRR性能的

影响. 通过观察可知, 同时排除点击链式模型与注意力

机制编码的模型 UBM(-a-c) 与 RIN 的结果基本相同.
而单独考虑注意力机制编码 UBM(-c) 仅能带来接近

2%的提升, 仅考虑点击链式模型 UBM(-a)的效果提升

了接近 5% 说明在反馈构造器中起主要作用的是点击

链式模型.
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图 3    反馈构造器不同组成的 UBM的MRR性能

 

属性异构网络的影响. 属性异构网络的原型是查询-
URL二部图, 其常规方法是使用随机游走[18] 或Node2Vec
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等图嵌入方法建立嵌入. 本文引入 URL的标题作为辅

助信息, 使图中存在了性质不同的边和节点. 图 4展现

了不同图嵌入模型及辅助信息影响下的 MRR 性能影

响. RIN中使用的是 Node2Vec模型但其没有考虑标题

信息, 其相比添加了标题信息的模型 RIN(+title) 效果

相差不大, 分析原因主要在于 Node2Vec对于不同类型

节点的关系无法正确建模, 导致其存在一些差错使得

整体效果提升不大. 将属性异构网络模型嵌入作为图

嵌入模型使用时, 其不添加标题 UBM(-title) 的效果相

比使用 Node2Vec 的效果提升了 5%, 体现了属性异构

网络本身的优越性; 而添加标题后 UBM因为其附加的

辅助信息与属性异构网络的设计目的相同, 使得模型

效果提升了 2%.
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图 4    不同网络嵌入与辅助信息的 UBM的MRR性能

  

4   总结与展望

在本文中, 我们通过建模用户行为包括其点击行

为及查询重构行为, 对其查询意图进行了分析, 提出了

一种基于用户行为的查询建议方法. 以用户检视行为

和点击行为作为基准设计了点击模型, 从而借助注意

力机制捕获了用户查询与返回结果的相关性, 使得从

会话内查询结果中可以得到更多的用户查询意图信息;
接着受日常生活启发, 了解到标题作为用户第一时刻

检视的信息, 其极大的影响了用户的查询行为, 于是利

用属性异构网络将标题作为辅助属性信息引入我们的

模型, 并以此来构建我们的查询重构, 使得重构行为更

具有可解释性; 最后利用多头注意力机制并借助多任

务学习, 使得该模型在查询鉴别和查询生成两类任务

中都相比于基线模型有了不同程度的提升效果. 此外,
对结果的分析也证明了我们所提出的方法的有效性和

鲁棒性. 在未来的工作中, 我们试图通过在不同场景中

捕获的不同辅助信息, 将其集成入我们的模型中, 观察

其是否对这类任务具有普适性.
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