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摘要  通过分析用户的查询日志, 模拟用户与搜索引擎之间的交互过程, 提出一种基于查询加权的用户建模

方法。首先, 对查询日志进行会话分割; 然后, 利用会话中用户查询出现的次数、持续时间及所点击的 URL

排名等行为信息, 计算查询权重; 最后, 采用兴趣投票的方式, 完成用户模型的构建。在 AOL 美国在线查询

日志数据集上的测试结果表明, 基于查询加权的用户建模方法在用户兴趣预测上取得较好的效果。 
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Abstract  A query weighted-based method is proposed for user modeling by simulating the interaction between 

user and search engine. First, the query log is divided into sessions according to the session division principle. 

Then, for each session, a group of user behavior information, such as query frequency, duration and the ranks of 

the clicked URLs, are employed to calculate the weight of queries. Finally, the voting method is used to generate 

user model. The experiment results show the effectiveness of the method over the AOL query log dataset. 
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互联网规模和覆盖面的增长带来了信息过载

(information overload)问题: 过量信息同时呈现使得

用户很难从中获取对自己有用的部分, 信息使用效

率反而减低。推荐系统作为一种信息过滤的重要手

段, 是当前解决信息过载问题的非常有潜力的方法
[1]。个性化推荐分为用户兴趣建模、推荐对象建模

和推荐算法 3 部分, 如图 1 所示。其中用户兴趣建

模可以发现用户的偏好，是个性化推荐系统的核心

技术之一。在个性化推荐系统中, 用户模型能否很

好地反映用户的兴趣爱好, 直接决定推荐结果的好

坏。 

用户建模是获取和维护用户兴趣、需求和习惯

的过程 ,  最后得到表示用户特有兴趣的用户模型
[2]。用户建模一般包括两个方面的内容 : 一方面 ,  

 

图 1  推荐系统框图 
Fig. 1  Framework of recommendation system 

通过记录和分析用户浏览行为、浏览内容及用户反

馈等收集用户信息, 从中挖掘用户兴趣; 另一方面, 

用合适的方法表示用户兴趣(即用户兴趣模型), 并

随用户兴趣变化动态更新用户兴趣模型。目前, 用
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图 2  用户建模系统框图 
Fig. 2  Framework of user modeling 

户和文档表示成潜在主题的形式, 得到主题表示的

用户模型。Iwat 等 [10]将用户购买的商品看作动态

主题模型中构成文档的单词, 建立模型来模拟用户

购买商品的过程。在此基础上, 经过模型学习可以

得到一系列模型参数, 利用这些参数得到用户兴趣

模型。Morgan 等[11]利用查询日志将用户模型表示

成基于点击文档的主题空间模型, 将用户的兴趣表

示成潜在主题的形式, 挖掘出用户基于语义层次的

兴趣。 

以上方法考虑了与用户相关的文档或物品信

息, 通过分析这些信息挖掘用户的兴趣, 得到用户

模型。这些模型并未考虑用户与应用之间的实时交

互的行为信息, 而这些信息在很大程度上决定了用

户对于某一物品的喜好程度。因此 ,在以上方法的

基础上, 本文考虑用户与搜索引擎交互的行为信息, 

完成用户模型的构建。 

2  基于查询加权的用户建模 
2.1  用户建模方法 

本文构建的用户模型表示为<关键词, 兴趣度>

向量的形式, 用户模型如式(1)所示, 基于查询加权

的用户建模方法的系统框架如图 2 所示。  

 1 21 2UserInterest {( , )( , ) ....( , )}
M MT T T TT W T W T W 。 (1) 

首先, 将用户的查询日志按用户的不同进行分

割, 筛选出查询日志条数满足某个阈值的用户, 将

这部分用户的查询日志作为系统的输入数据。 

然后, 对用户的查询日志进行会话分割。一个

会话指的是同一个用户在某一小段时间内的连续查

询 [12]。一般情况下 , 用户利用搜索引擎进行检索

时, 必定有某个特定用户意图或信息需求, 用户通

过一个或多个查询获得用户感兴趣的信息, 或放弃

本次意图的搜索过程。这样的一个过程就是用户和

搜索引擎之间的一次会话过程, 在整个过程中用户

的意图没有发生改变。由此, 可以得到会话的几个

特性: 具有特定的时间间隔; 用户在同一会话中的

用户意图固定不变; 会话内部查询与查询之间的间

隔比较短。因此, 本文利用文献[13]中的会话分割

方法对查询日志进行会话分割: 同一会话的时间间

隔不超过会话时间阈值; 同一会话中相邻查询之间

的时间间隔不超过查询时间阈值; 同一会话中相邻

查询之间的余弦相似度不小于查询相似度阈值。 

最后, 对每个会话中的每个查询进行加权, 并

对用户的关键词进行投票, 得到用户模型。模拟用

户使用搜索引擎进行某个会话的过程: 当用户多次

使用某一特定的查询时, 表明该查询能很好地反映

用户的查询意图; 当用户对某一特定查询所持续的

时间较长时, 用户很可能找到了感兴趣的信息, 表

明该查询能反映用户的查询意图; 当用户输入某个

查询, 搜索引擎会按相似度高低进行排序, 将较高

相似度的信息排在前面返回给用户。当用户点击的

URL 排名越靠前时, 表明该查询能较好地反映用户

的意图。 

通过以上分析, 提出以下 3 个假设: 1) 会话中

某个查询出现的次数越多, 权重越大; 2) 查询持续

的时间越长, 权重越大; 3) 用户提交的某个查询对

应的 URL 平均排名越靠前, 查询的权重越大。 

得到一个用户的某个会话中每个查询的权重

后, 对用户查询日志中出现的关键词进行投票, 最

后的得到用户的兴趣模型。 

2.2  查询加权及兴趣投票 
同一个会话包含若干个查询, 基于本文提出的

3 个假设, 利用每个会话中某个查询出现的次数、

持续时间、点击 URL 的平均排名信息对该查询进

行加权, 流程如图 3 所示。其中, FreRate 表示查询

出现次数的比率, TimeRate 表示查询平均持续时间

的比率, AveRank 表示查询点击 URL 平均排名的倒

数。 

2.2.1  查询出现次数比率 
查询在会话中出现的次数表示相同的查询在同

一会话中出现的次数。查询
jk

Q 在会话 kS 中出现次

数的比率 FreRate
kjQ

, 如式(2): 

 
Fre

FreRate
k j

k j

Q

Q Q
 , (2) 

其中, Fre
jQ
表示查询

jk
Q 在会话 kS 中出现次数, Q

表示会话 kS 中所有查询的总数。 

2.2.2  查询平均时间比率 

如图 4 所示 , 会话中按时间排序的查询串为

1 2{ , ,...., ,....., }i KQ Q Q Q ,  QueryTime
iQ

表示查 询 iQ 的 
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图 3  查询加权框图 
Fig. 3  Framework of query weighted 

 

图 4  查询持续时间计算框图 
Fig. 4 Framework of the calculation of query duration 

 

查询时间, QueryDuration
iQ
表示查询 iQ 的持续时间, 

计算方法如式(3): 

 
1

QueryDuration

QueryTime QueryTime , 1 ,

EndTime, ,

10 (s) ( URL),
EndTime

60 (s) ( URL),

i

i i

Q

Q Q

K

K

i K

i K

Q

Q





  



 


没有点击

点击了

 (3) 

查 询 kjQ 在 会 话 kS 中 的 平 均 持 续 时 间 比 率 为

TimeRate
k j
Q : 

 
QueryDuration

TimeRate ,
SessionTime

k j

k j

k

Q

Q
S

  (4) 

 

Fre

QueryDuration
QueryDuration ,

Fre

Qk j

k j

k j

k j

Q

Q
Q




 (5) 

其中, QueryDuration
k j
Q 表示查询 kjQ 在会话 kS 中的

平 均 持续 时间 ; 

Fre

QueryDuration
Qk j

kjQ 表 示 查询
jk

Q

在会话 kS 中持续的总时间, SessionTime
kS

表示会话

kS 的持续总时间 , 是会话开始时间与结束时间之

差。 

2.2.3  查询点击 URL 的平均排名倒数 
查询 kjQ 在会话 kS 中点击 URL 的平均排名倒

数 AverRank
k j
Q 计算如下 : 

 
Fre

Fre
AverRank

Rank

k j

k Qj j

k j

Q

Q

Q




, (6) 

其中, Rank
k j
Q 表示查询 kjQ 对应每一次点击的 URL

排名, 

Fre

Rank
Qk j

k j
Q 表示查询

jk
Q 在会话 kS 中点击的
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URL 的排名总和。所以用户对会话 kS 中的查询
jk

Q

的兴趣度为 

 
FreRate TimeRate

AverRank ,

k k kj j j

k j

Q Q Q

Q

W  



    


 (7) 

其 中 , 1     , 0 1  , 0 1  , 0 
1 。 

2.2.4  兴趣投票 
通过查询加权的方法, 得到用户对会话 kS 中查

询 kjQ 的兴趣度。首先, 对每个查询进行预处理: 按

空格分词 , 去除停用词 , 去除噪声词 , 采用 Porter

提取词干的方法提取英文词干。然后, 采用权重投

票的形式, 计算用户对查询日志中关键词 iT 的兴趣

度
iT

W : 

 Vote ( ) ( ),
i ki

i k j

K N

T i Q ij
k j

W T W F    (4) 

其中 , 
ji
F 表示关键词 iT 在查询

jk
Q 中出现的次数 ; 

iK 表示在查询日志中有 iK 个会话包含关键词 iT ; 

kiN 表示在会话 kS 的 kiN 个查询中包含关键词 iT 。 

3  实验设计及结果分析 
3.1  实验语料 

本 文 采 用 AOL 美 国 在 线 查 询 日 志 数 据

(http://www.datatang.com/data/42724), 该 查 询 日 志

包括 657426 个匿名用户在 2006–03–01—2006–05–31 共

10154742 条查询记录, 每一条记录表示为{UserID, 

Query, QueryTime, Rank, ClickURL}的形式, 其中, 

UserID 表示匿名用户的 ID; Query 表示用户提交的

查询; QueryTime 表示用户提交查询的时间; Rank

表示用户点击返回结果的排名; ClickURL 表示用户

点击的结果的 URL。 

实验中确保每个用户训练集和测试集的查询条

数大于 20, 筛选出 376 个用户的日志记录作为实验

数据。将每个用户前 2.5 个月(2006–03–01—2006–

5–15)的查询日志作为训练数据集, 剩余时间(2006–

05–16—2006–05–31)的查询日志作为测试数据集。 

3.2  评价方法及指标 
本文通过训练数据集对用户的查询日志进行分

析, 采用基于查询加权的用户建模方法, 将用户模

型表示成关键词集合的形式 , 完成用户模型的构

建。利用测试数据集对用户模型进行测试 : 首先 , 

对测试数据集的查询日志进行预处理, 如分词、去

除停用词、去除噪声词以及 Porter 提取英文词干; 

然后, 将测试数据集表示为词向量的形式, 每个用

户对应一个词向量, 将该词向量作为用户的真实兴

趣; 最后利用用户的真实兴趣评价用户建模得到的

用户模型的好坏。 

本文采用 MeanP(Mean Precision)和 MAP(Mean 

Average Precision)来评价用户模型对用户行为的预

测能力。MeanP 表示用户预测准确率的平均值, 是

对所有用户的预测命中率求平均, MeanP 越高表示

用户模型预测准确度越高, 计算如式(9); MAP 表示

每个用户的平均准确率的平均值, 是对所有用户平

均准确率(AP, 预测兴趣中在每个真实兴趣的位置

上的正确率的平均值)求宏平均, MAP 越高表示预

测成功的兴趣排名越靠前, 计算如式(10)。 

 
Pre Num1

MeanP
U

u

u uU M
  , (9) 

 
1 1

MAP Precision( )
uU N

um
u mu

R
U N

   , (10) 

其中, U 为用户集合; PreNumu 表示对用户 u 预测

正确兴趣的数目 ; uM 表示对用户 u 预测兴趣的总

数目; uN 表示用户 u 真实兴趣的数目; 用户 u U

对应的真实兴趣为 1 2{ , , ..., }
uN

T T T , umR 表示预测兴

趣中直到遇见 mT 后所在位置前(包含 mT )的所有真

实 兴 趣 集 合 ; Precision( )umR 表 示 集 合 umR 的 准 确

率。 

3.3  参数估计 
在查询加权的过程中, 需要估计参数, , 的

值, 保证用户模型最优。本文列举满足 1    

的所有 , ,   的值 , 并设置步长为 0.1, 得到它们

对应的 MeanP 和 MAP 值。图 5 中, 横坐标表示总

共进行实验的次数, 即对应 , ,   值共 65 组, 纵

坐 标 表 示 对 应 的 MeanP 值 。 当

0.4, 0.3, 0.3     时, MeanP 取得最大值。 

另外, 为了验证 3 个特征的作用效果, 本文进

行了 7 组实验, 如表 2 所示。 第 4, 5, 6 和 7 组实

验取 MeanP 值最大时的结果。实验 1, 2 和 3 是 3

个特征单独的作用效果, 实验 4, 5 和 6 是 3 个特征

两两组合的效果, 实验 7 是 3 个特征同时作用的效

果。由表 2 可以看出, 两两组合的特征选择作用效

果比任意特征单独作用的效果好, 并且 3 个特征同

时作用的效果比两两组合的特征选择作用效果好。

通过以上分析, 本文取 3 个特征同时作用, 即 =  
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图 6  三种方法的 MeanP 和 MAP 值比较 
Fig. 6  Comparison of MeanP and MAP of three methods 

 

图 5  每组, ,  对应的 MeanP 值 
Fig. 5  Value of MeanP corresponding each group of , ,  

表 2  特征选择及对应的 MeanP, MAP 值 
Table 2  Values of MeanP and MAP corresponding different feature selections 

实验编号 特征选择 MeanP MAP 

1 FreRate ( = 1.0,  = 0.0,  = 0.0) 0.23237 0.26883 

2 TimeRate  ( = 0.0,  = 1.0,  = 0.0) 0.21619 0.25081 

3 AveRank ( = 0.0,  = 0.0,  = 1.0) 0.23432 0.27096 

4 TimeRate & AveRank ( = 0.0,  = 0.5,  = 0.5) 0.23742 0.27569 

5 FreRate&AveRank ( = 0.5,  = 0.0,  = 0.5) 0.24714 0.28657 

6 FreRate&TimeRate ( = 0.7,  = 0.3,  = 0.0) 0.23892 0.27581 

7 FreRate&TimeRate&AveRRank ( = 0.4,  = 0.3,  = 0.3) 0.24873 0.28844 

 
0.4,  = 0.3,  = 0.3 时的结果作为用户模型。 

3.4  实验结果和分析 
通过用户的查询日志对用户进行建模, 本质上

是通过用户历史记录来预测用户未来行为的过程。

本实验分别采用 3 种方法在 AOL 查询日志数据集

上进行对比分析。 

1) 采用传统的 TF-IDF 方法对查询日志进行建

模, 将训练数据集中一个用户的查询日志看作一篇

文档, 对文档内的每个关键词计算 TF-IDF 值, 得

到关键词及其权重集合, 作为用户模型(TF-IDF)。 

2) 采用文献[6]中的方法 , 以项目的评分作为

二部图中用户与项目的边权, 采用发散理论, 利用

用户的历史行为 , 按照用户–项目边权占该节点权

重和的比例分配资源, 充分利用用户之间的相关信

息, 得到按用户的项目评分高低排序的集合, 作为

用户模型(Diffusion_based)。 

3) 为 本 文 第 2 节 提 出 的 查 询 加 权 的 方 法

(Query_weighted)。 

如图 6 所示, 基于查询加权的方法在用户平均

准确率上比 TF-IDF 的方法提高 5.1%, 比基于扩散

的预测方法提高 1.6%, 表明本文提出的方法能更

加准确的预测用户的兴趣。比较 3 种方法的 MAP

值, 本文方法比 TF-IDF 方法提高 6.2%, 比基于扩

散的预测方法提高 2.1%, 表明考虑用户搜索行为

能很大程度地提高预测结果, 并且预测成功的兴趣

排名更加靠前。与其他两种方法对比, 本文提出的

方法在用户建模问题上更加有效。 

以上实验都是在用户模型取前 30 位关键词时

得到的结果。本文同时也观察了用户模型取不同的

关键词个数对结果的影响。如图 7 所示, 横坐标表

示取兴趣度排在前 K 位的关键词作为用户模型, 纵

坐标表示对应的 MeanP 值。由图 7 可知，返回不同

数目的兴趣时 , 基于查询加权的方法均优于 TF-
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图 7  不同用户模型兴趣数目对应的 MeanP 值 
Fig. 7  Value of MeanP corresponding different numbers of

user model interests 

表 3  特征选择及对应的 MeanP, MAP 值 3 种方法的 

运行时间比较 
Table 3  Running time comparison of three methods 

方法 运行时间/s 

TF-IDF 115 

Diffusion_based 196 

Query_weighted 14 

IDF 方法和基于扩散的预测方法, 说明本文方法对

于用户兴趣预测的有效性和稳定性。另外, 对于 3

种方法的运行时间进行了比较, 如表 3 所示, 可以

看到基于查询加权的用户建模方法明显比其他两种

方法的效率要高。 

通过以上分析, 由本文方法构建的用户模型更

加满足用户的兴趣爱好, 能够更好反映用户的行为, 

并且在算法效率上较其他两种方法也有显著的提

高, 取得较好的预测效果。 

4  结语 

本文提出了一种基于查询加权的用户建模方

法, 将用户的查询日志分割成若干会话, 针对每个

会话, 考虑其中每个查询的出现次数、持续时间以

及点击 URL 的排名等信息, 模拟用户使用搜索引

擎进行会话的过程。同时提出了 3 个假设, 对查询

进行加权, 最后利用权重投票的方式, 得到用户的

兴趣模型。实验结果表明: 该方法在预测准确率和

MAP 值上较 TF-IDF 方法和基于扩散的预测方法均

有明显的提升。但是, 由于该方法只是考虑了单个

用户的相关信息, 是对单个用户内部进行建模, 并

没有将用户之间的关系考虑进去, 因此, 下一步工

作将考虑把用户之间的信息融合到该方法中, 以期

取得更好的效果。 
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