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基于用户评价的查询串与搜索结果特征权重计算
吴春尧，曲文龙，杨炳儒 

(北京科技大学信息工程学院，北京 100083) 

摘  要：提出了利用大量用户评价结果来进行特征权重的计算方法，用于解决搜索引擎中查询串与搜索结果的相似度分析。该方法完全利
用用户对搜索结果的“潜在评价”来进行。用户对输入查询串所做的点击反映了其内部的关联性，该文提出的方法可获取这种关联性，对
该问题建立了数学模型，利用 EM算法解决了特征权重的计算。由于模型的函数比较复杂，难于计算其收敛性，因此，使用了模拟退火算
法作为 EM算法的补充，用于验证算法的收敛性。实验使用百度搜索引擎在竞价广告上进行，提取的测试数据样本为 100个广告和 144 132
个 query，获得的数据结果显示，所有特征收敛到全局最优解，抽样部分数据获得检索相似准确率为 93.32%，召回率为 87.43%。 
关键词：网页排名；特征权重；EM算法；模拟退火算法 

Feature Weight Calculation Between Query and Texts      
Based on User Evaluation 

WU Chunyao, QU Wenlong, YANG Bingru 
(Information Engineering College, University of Technology & Science Beijing, Beijing 100083) 

【Abstract】This paper proposes a feature evaluation algorithm by using users click in order to analysis similarity between query and texts in search
engines. This method gets features from potential evaluation of user search results because user’s clicks to search results reflect the inner relation
between query and documents in search results. EM algorithm is used to calculate feature weights. It is difficult to know whether the model’s
function is convergent because of its complexity. So the simulation annealing algorithm validates the model’s convergence as the complement of EM
algorithm. The experiment is carried out in Baidu’s advertisement ranking. The samples have 100 advertisement and 144 132 queries related to these
advertisement. The experiment shows its precision is 93.32% and its recall is 87.43%. All features in the experiment are convergent. 
【Key words】Page rank; Feature weight; EM algorithm; Simulation annealing algorithm 

字符串相关度计算作为模式识别的基本方法在搜索引擎
中有很重要的应用。对于中文来说，用户的输入多是一个短
串的关键词序列，搜索引擎的网页数据大多是长串的字符串，
返回结果与查询串的匹配程度直接关系到用户的体验。字串
相关度是通过其特征向量进行计算的，对其特征向量的提取
及权重分配对相似度计算效果起着关键的作用，目前常用的
是 TF-IDF 方法，这种方法获得的权重评价值是利用现有的
语料统计评价出来的。而在搜索引擎等应用中，可以利用用
户对搜索结果的点击记录来评价特征权重，用户对查询串返
回的结果是否做了点击，说明了搜索引擎返回的结果是否符
合用户的查询意图，也一定程度上表明了查询串与查询结果
的相关度。 

本文利用用户的使用信息来评价查询串和文本串的相关
度。使用搜索日志来改善排名已经有很多研究[1~9]，但是，专
门作为一种相关度计算方法来处理中文搜索权重的问题研究
的并不多，本文对这个问题建立了数据模型，使用EM算法进
行参数计算[10~12]，用模拟退火算法实验说明了算法的全局收
敛性[13]。 

1 数学模型建立 
1.1 问题形式化描述 

搜索引擎根据用户输入的查询串，在搜索引擎的结果页
面内返回搜索结果。假设用户对结果的点击仅仅与查询串有
关。建立如下的数学模型： 

设引起某个搜索结果A被点击的所有查询串(queries)为
Q={q1…qn}，W为搜索结果A的所有的词空间，W={w|w为汉
语词}，搜索结果A={w1,…,wo| wo∈W}，qi是由w组成，
qi=wi1…wij…wim，wij∈A。 

用户首先进行了搜索串qi查询后，使得搜索结果A得到展
现B。如果，搜索结果A产生点击C，即A=(B,C)，那么，由qi

引起搜索结果A点击概率P(A,qi)=P(B,qi)*P(C|B,qi)，A与查询
串qi的相关度为 

P(C|B,qi)= )qP(B,
)qP(A,

i

i           (1) 

通过上面的分析可以看出，P(A,qi)为qi的展现率，极大
似然估计为 

P(A,qi)= ∑
∈Qk

k

i
qC

qC
)(

)(          (2) 

P(B,qi)为qi搜索后的A的点击率，其极大似然估计为 

P(B,qi)= )(
),(

i

i
qC
clickqC              ( 3 ) 

),( clickqC i 为qi搜索后产生点击的次数。 
模型的目标，是确定对于搜索结果A的所有包含的词
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{ w1,…,wo| wo∈W }与搜索串的相关度特征权重： 

 S={s1,…sj…,so}, =1              (4) ∑
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对于所有查询都是单个词的查询情况下，即qi={qi1}，
S={s1,…sj…,so}直接用式(2)、式(3)进行估计，然后利用式(1)
计算出来。 
1.2 多个搜索词模型 

在qi=wi1…wij…wim，m≥1时情况如下： 
(1)m=1 时用户对搜索结果A的点击仅仅是由这个词w i1

产生的； 
(2)m>1时，搜索结果 A的点击是由多个词共同作用的结

果，用下面的公式分配权重： 
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weight为权重转移函数： 
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即将搜索结果A内的权重作为fij查询串的初始权重，再进行
归一化处理。 

可以看到，模型的目标是要估计搜索结果 A内词的权重，
然而，在进行估计权重时并不知道。EM 算法提供了可以解
决这个矛盾的途径。 

2 相关参数估计方法 
2.1 EM算法 

EM算法是一种统计迭代寻优的方法。假定有两个样本空
间A和B，A是完全数据，B是观察数据。h：A→B是从A到B
的多对一映射。以g(θ｜b)表示θ的基于观察数据B的后验分布
密度函数，称为观察后验分布。f(θ｜B,C)表示添加数据C后
得到的关于θ的后验分布密度函数，称为添加后验分布。k(C｜
B,θ)表示在给定θ和观察数据B下潜在数据C的条件分布密度
函数，目的是计算观察后验分布g(θ｜B)的总数。记θi为第i+1
次迭代开始时参数的估计值，则第i+1次迭代的两步为： 

E步：对 f(θ｜B,C)或 log f(θ｜B,C)求条件期望，从而把
C积掉。即 

Q(θ,θ i )=E [ log f((θ｜B,C)|B, θ i ] z
=

zdBCk )θ,|()θB,|C)，B｜f(θ log ii∫  

M步：将Q(θ, θi)极大化，找一个点θi+1，使Q (θi+1,θi)=max 
Q(θ, θi)。即θi+1=argmax max Q(θ, θi)。如此迭代‖θi+1-θi‖。 
2.2 全局最优的检验-模拟退化算法 

由于问题域的数学函数很复杂，很难进行数学证明计算
问题解空间的性质，因此，这里使用实验来验证所得解的全
局最优性能。EM 算法本身无法保证所得解为全局最优点，
但是，其解一定是个局部最优点。EM 算法的最优值是初值
敏感的，这样，就为我们提供了对实验进行验证的可能。 

这里借助模拟退火算法的思想对所得的解进行全局最优
验证。模拟退火算法属于软件算法的一种，模拟金属退火的
过程解决组合最优的问题，其基本思想是利用概率方式随机
选取最优初值，进行迭代计算后，获得的最终解与以前的每

一步解比较，选取最优值，由此往复，有限步骤内终止。 
由于 EM 算法是初值敏感的，因此可以随机地选取不同

的值进行迭代，如果在多次迭代后，没有出现不同的特征权
重，即可近似认为，所获得的最优解是全局最优的。 

3 试验分析 
3.1 测试数据 

本文使用百度搜索引擎在线使用的竞价广告数据，搜集
抽取 100 条竞价广告，提取相关的搜索串记录得到 144 132
条，经过切分处理后，获得的查询串包含关键词的数量。由
于特征是通过关键词来表示的，每个查询串包含关键词的数
量与算法的收敛和准确性有关，本试验的查询串关键词数量
分布见表 1。 

表 1查询串关键词数量分布 
% 1 2 3 4 5 6- 
比例 28 30.2 21.4 10.4 4.5 6.5

从上表可见，切分成多个串占很大的比例。 
3.2 算法设计 

对数据分别进行预处理、分词、计算展现率，由此 EM
算法迭代得到最优验证。 

(1)预处理 
提取某个搜索结果相关的所有信息，包括引起结果展现

的查询串和提取搜索结果的词空间。A={w1,…,wo|wo∈W}(去
掉没有搜索到的词)。遍历所有queries，将其处理成序列，
Q={q1…qn}。 

(2)展现率计算 
根据式(2)计算所有 query的展现率： 
P(A,qi)=
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其中， 为 query的发生次数，分母为所有次数之和。 )( iqC

(3)EM算法 
E步(Expectation,计算期望)： 
1)第 1次，随机选择θi，即S={s1,…sj…,so}，满足 

∑
=

o

j
js

1

=1 

以后，利用M步计算获得θi+1，作为本次θi，这样就获得了模
型的期望权重，即θi。 

2)计算‖θi+1-θi‖： 
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若足够小，则停止，选取结束阈值为 0.000 01；否则，
记录本次的θi，进入M步。 

M步： 
M步(Maximum,最大化目标函数)：获得了θi参数，可以

计算各个组成词的期望次数，单个词记为 1 次，对于多个词
的情况由各个词分担，分担比例按式(4)计算。目标函数的最
大化采用式(2)、式(3)计算极大似然估计法。 

(4)模拟退火算法 
1)随机选取S={s1,…,sj,…,so}的分配比例； 
2)EM算法获得θi并记录‖θi+1-θi‖； 
3)根据 Metropolis准则定义转移概率： 
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Pi (i j)表示随机选取S={s→ 1,…sj…,so}的可能性，1表示
完全随机，0表示跟以前一样。t取值为步数的倒数。 
3.3 实验数据分析 

(1)收敛性分析 
实验使用模拟退火算法对 EM 算法的收敛性验证的结果

如下：  
包含不同广告的查询串关键词个数分布见表 2。 

表 2 不同关键词试验的收敛结果 
包含关键字 1 2 3 4 5- 
广告数量 8 43 37 7 5 

最大迭代次数 1 2 3 5 4 
平均迭代次数 1 1.1 2.3 2.5 2.2 

对 100 个广告测试结果得出，所有的结果都在有限步内
收敛到唯一解。这就说明，EM 算法可以在本模型的数据域
中收敛到全局最优解。 

(2)特征权重评价 
对 100 个广告获得的特征权重评价结果进行相似度计

算，对 3 432 个不重复关键词随机抽样 200 个关键词进行评
定，得出实验结果见表 3。 

表 3特征权重评价方法的试验结果 
准确率 召回率 F1 

94.45% 88.27% 90.27% 

通过分析，位置、相关性的假设、停词和展现问题可能
成为结果的影响因素。这些将会在后续研究中得到改进。 

4 结论及展望 
本文提出了一种经验的方法用于评价字符串相关度计算

中的特征向量权重，试验获得了较好的效果，这种方法是利
用大量的评价结果获得的，准确性高和时效性强是这个方法
的优点，对于有大量评价数据的场合，会有很好的应用。 
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(上接第 129页) 

比较图 4(a)和图 4(b)可以看出：AEMS 算法的收敛情况
比 AMS 稳定得多，受 p 的影响较小。而 AMS算法极易受 p
的影响。因此，一般在 AMS 算法中 p 不能任意取值，理论
上取 p=1/d时算法效果最佳。而 AEMS算法由于受 p的影响
很小，可以定期更换路由器的初始标记概率，以避免 AMS
中某些恶意攻击者通过猜测 p伪造标记包的情况发生。 

以上仿真实验的结果较好地验证了第 4 节关于算法稳定
性的分析结论。 

6 结论 
本文提出一种基于反向确认的攻击源追踪模型。该模型

继承了 AMS算法的优点，不需要 AMS算法所要求的预先具
备上游拓扑数据的强假设前提，而是借助上游路由器的力量
完成攻击路径的确认。此外，本文提出自适应的边标记算法
不仅避免了以前自适应算法的不足，而且通过理论分析和仿
真实验证明该算法比 AMS算法更稳定。 
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