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摘要：首先分别利用显式与隐式评测指标分析信息类、导航类与事务类查询的个性化潜力，然后通过对基

于人工评测的显式指标与基于用户点击行为的隐式指标间的相关性分析，来验证各隐式指标的有效性。在此

基础上，本文针对不同查询意图，分析各特征表征个性化潜力的有效性。最后，根据实验结果对搜索引擎性

能优化提供相关建议。
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信息类、导航类与事务类查询个性化潜力的

对比析究*

1 引言

自Broder按照用户意图（或用户任务）将查询划分

为信息类、导航类与事务类三大类别[1]，学界对如何选

取分类特征实现三大查询类别间的有效区分进行大量

研究[2-4]。对查询进行分类的最终目的是使搜索引擎根

据不同类别查询特征返回不同检索结果；而如何对归

类后查询的特征进行分析，并根据其特征为搜索引擎

性能优化提供相关依据是重要研究方向。

由于网络用户对搜索引擎的返回结果呈现个性化

需求趋势，基于访问大众性的检索排序方法已不能满

足用户的信息需求[5]。为更大程度地提高用户满意度，

搜索引擎尝试根据用户个人背景与兴趣爱好提供个性

化检索服务。但当前搜索引擎的个性化检索建模是对

所有检索词采用相同的检索技术，未考虑某些查询是

否适合个性化检索。Dou等研究发现，个性化检索技术

并非适合所有查询，某些查询采用个性化检索技术反

而会降低检索结果的用户满意度[6]。如查询“百度”，用

户更多关注百度网站主页，此类查询适合采用基于大

众访问的排序方法；查询“苹果”，不同用户对该查询

结果感兴趣的内容存在差异，包括“苹果沙拉”“苹果

手机6s”“苹果电脑”等不同方面，此类查询适合采用

个性化的排序方法。Dou等将用户在查询中表现的个

性化差异称为查询的个性化潜力，该差异值表明用户

查询从个性化中获益的程度[6]，一般情况下，该差异值

越大，查询越适合个性化检索排序算法。

在信息检索中，用户任务类别是很重要的情景因

素，直接影响用户获取信息的途径以及想要获取信息的

类型。对不同任务类别查询的个性潜力进行比较分析，

有助于搜索引擎判断用户在不同任务情景中的个性化

潜力情况，并以此作为优化搜索引擎性能的重要依据，

为搜索算法的改进和检索性能测评提供方向。本文尝

试对信息类、导航类和事务类查询的个性化潜力进行

对比分析，并探讨三类个性化潜力特征的异同。

2 相关研究现状

2.1 查询意图相关研究

Broder依据用户查询过程中可能包含的潜在意图
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（或任务）将查询分为信息类﹑导航类和事务类[1]。信息

类查询指用户提交此类查询时想获得某主题的相关信

息，其信息需求既可以是精确的又可以是模糊的，如查

询“如何网上购物”；导航类查询指用户提交此类查询

时想查找特定网站，该网站可以是个人网站也可以是组

织网站等，如查询“武汉大学主页”；事务类查询指用

户提交此类查询时想获取资源或网络服务。在Broder
研究基础上，此领域的主流研究是探讨如何选取有效

分类特征对三大意图类别查询进行自动分类[2-4]。

还有学者尝试对信息类、导航类和事务类查询进

行比较分析，以此提出各类查询所适合的检索模型。如

Craswell等通过实证研究发现导航类查询更适合基于

链接排序的检索模型[7]；Li等研究发现识别具有事务意

图的网页，有利于改善事务类查询的检索结果[8]；Fujii
研究发现信息类查询适合基于内容的检索方法，而导

航类查询适合于基于锚文本的检索方法[9]。

2.2 查询个性化潜力的相关研究

Dou等提出“查询个性化潜力”概念后，如何采用

相关方法来对其进行衡量成为热点研究问题[6]。宋超

采用Kappa一致性检验衡量查询词的个性化潜力，并对

查询词的个性化潜力分布进行分析，结果表明，大多数

查询词的个性化潜力较大[5]；Chen等探讨自动分类方

法与回归方法哪种更适合查询词的个性化潜力识别研

究，结果表明自动分类方法优于回归方法[10]；陈晨等利

用Wikipedia挖掘查询中的语言学特征，以此预测查询

的个性化潜力，降低查询日志数据稀疏带来的影响[11]；

Teevan等提出基于人工评测的显式指标与基于用户点

击的隐式指标，并通过对二者的相关性分析，探讨隐式

指标的有效性[12]；Liu等提出应针对不同用户任务构建

不同的个性化检索模型[13]；Li等基于中英文查询日志

数据集，将用户重复提交的查询分为共同查询（不同用

户提交同一查询后点击相同的URL）与个体查询（不同

用户提交同一查询后点击不同的URL），再计算各类查

询的个性化潜力，结果表明个体查询更能从个性化排

序算法中获益[14]。

大多数情况下，语义模糊（或歧义）查询更能从个

性化中获益[15]，故查询模糊性（或歧义性）识别是个性

化潜力识别的另一相关研究。Song等在探讨查询模糊

性时，将查询分为模糊查询﹑宽泛查询以及清晰查询三

类，且在人工标注的250个查询基础上，通过采用不同

计算方法来衡量查询文档间的相似度来获取相关分类

特征，采用监督式学习方法实现查询模糊类与非模糊类

（包含宽泛查询与清晰查询）的区分[15-16]；Wang等提出

基于点击熵的相关特征，分别利用朴素贝叶斯、逻辑回

归支持向量机模型来训练分类模型识别模糊性查询[17]；

Sanderson等探讨Wikipedia与WordNet中模糊性查询词

的特征，结果发现就非模糊性查询词而言，Wikipedia中
的模糊性查询包含较多参照网页，而WordNet中的模糊

查询包含更多的释义[18]；Luo等提出从查询表达式、用户

点击行为和查询会话中选取相关特征，利用SVM分类

器训练分类模型来识别模糊性查询[19]。综合已有研究可

知，目前没有对信息类、导航类与事务类查询的个性化

潜力进行对比分析的相关研究。

3 查询个性化潜力指标的操作方法

本文采用两种方法衡量查询个性化潜力[12]：显式

评测方法，让用户根据其信息需求来对检索结果的相

关性进行人工评判；隐式评测方法，即从查询日志中自

动收集与用户兴趣相关的点击信息，并将其视为用户对

查询结果的相关性评测依据。

3.1 显式评测方法

（1）基于人工评测的Potential@N指标。Potential@N
指标的主要思想：首先让一组人数为N的评测组对某查

询返回结果的相关性进行评测，然后利用NDCG指标衡

量每位评测者的评测结果，最后计算个体评测者最佳排

序的NDCG值与团体评测者最佳排序的NDCG值的差

值，该差值即Potential@N[12]。NDCG值计算方法参见公

式（1）和公式（2）所示。在公式（1）中，i表示文档在实

际结果集中的排序，G（i）表示评测者对在结果集中排序

为i的文档给予的相关性分数，G（i）取值可为2（高度相

关）﹑1（相关）与0（不相关）。1/log（i）表示惩罚因子，如

排i=2时，其惩罚因子为1；排序为1 024时，其惩罚因子为

1/10。公式（2）中，IDCG（Ideal DCG）表示理想的DCG，
即检索结果均按照相关性从高到低进行排列，说明该系

统取得最优排序结果，并获得最大DCG值。

（1）
 G 1                                  if   i＝1，

DCG  i ＝
DCG i－1 ＋                                       otherwise





G  i 
log  i 

（2）IDCG
DCGNDCG ＝ NDCG的取值在[0,1]
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（2）基于人工评测的Kappa一致性指标。本文采

用Fleiss等提出的Kappa指标，用于衡量固定个数评测

者间评测结果一致性 [20]，计算方法参见公式（3）。其

中，P（O）表示评测者间实际评测结果的一致性概率，

而P（C）表示评测者间评测结果被期望的一致性概

率。k的取值为[﹣1，1]，1表示二者判断结果完全一致，

0表示二者判断结果是偶然性造成的，﹣1表示二者判断

结果完全不一致。Kappa值越大，说明用户对搜索引擎

返回结果的评价一致程度较高，即用户在该查询上的

兴趣差异较小，查询的个性化潜力越小；反之，该值越

小，查询的个性化潜力越大。

化潜力，计算方法参见公式（6）。其中，P（q）表示用户

提交查询q后所点击的文档集合，P（p｜q）表示用户提

交查询p后点击文档q的概率。某查询的整体点击熵值

越大，表明该查询的个性化潜力越大；反之，该查询的

个性化潜力越小。

（3）
P O － P C
1－ P C

＝k

3.2 隐式评测方法

用户点击行为在一定程度上能间接反应用户兴趣

差异[21]，学者也提出了基于用户点击信用的个性化潜力

评测指标，此类指标被称为隐式评测指标。

（1）Dice指标。主要表示两个集合的重复情况，计

算方法参见公式（4）。其中，URL1表示用户1的URL点
击集合，URL2表示用户2的URL点击集合，URLint e表示

两用户点击集合的交集。该公式主要用于衡量两个用户

对同一查询结果的点击一致性。当判断多个用户的点击

结果一致性时，需分别计算任意两用户间的Q值，再对

其进行平均，计算方法参见公式（5）。其中，  值越大，表

明用户间兴趣一致性越高，该查询的个性化潜力越小。

Q

（4）||||
||2

21 URLURL
URLint eQ
+

＝

（5）∑
=

＝
n

i
iQ

n
Q

1

1

（6） log|             2Pqp |          qpPqntropyOverClickE
qPp

∑
∈

−＝

00:00:03    35804326352621896  [免费取名]       3 1    huaxia.wangzhan8.com/

00:00:03    07321773511158924  [欧美金发女郎]    2 4    a.se2222.com/Html/OPIC/index.html  

00:00:03    43080219994871455  [google]             1 1    www.google.com/

.......

图 1 Sogou查询日志数据格式样例

（3）基于用户点击的Potential@N指标。用户点击行

为是对查询结果进行相关性评判的过程，鉴于此，本文

利用基于点击行为的Potentail@N（N=10）指标计算步骤

为：①从查询日志中获得某查询1天内（该查询当天至少

被10个用户提交）点击量排序前20的网页，若在查询日

志中缺失某排序位置上的URL，则认为该排序位置上的

URL与信息需求无关；②若用户点击某文档，认为该文

档与用户信息需求相关，相关性评分为“1”，反之，则认

为该文档与用户信息需求无关，相关性评分为“0”；③
利用个人评测结果最优NDCG值与团体评测最优NDCG
值的差值获得该查询的Potential@10值。

4 实验数据

本文首先在查询日志数据中选取样本查询，再利

用样本查询获得能对查询个性化潜力进行显式与隐式

评测的实验数据。

4.1 查询日志数据集

数据集采用Sogou实验室于2008年6月发布的查询

日志数据[22-23]，其数据格式如图1所示。从左到右代表

的含义分别为用户访问时间、用户ID、查询、该URL在
返回结果中的排名、用户点击的顺序号，以及用户点击

的URL。

受人力及时间限制，本文无法对查询日志数据进

行逐项分析，故首先利用泊松抽样方法[24]从Sogou日志

数据集中抽取3 000个查询。这些查询满足两个条件：

（1）在查询日志中出现频次不少于2 000；（2）将每个

查询每天所点击的URL集合求交集，交集中元素个数不

少于15，将交集中的URL称为“共有URL”。其次，要求

信息类、导航类与事务类查询个性化潜力的对比析究张晓娟

（2）点击熵。本文采用点击熵来衡量查询的个性
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3位标注者对3 000个查询应属类别（信息类、导航类与

事务类）进行人工标注。考虑到一个查询可能属于多种

类别，因此，要求标注者标记出查询在大多数情况下应

该属于的类别。在标注过程中，若某查询的用户意图类

别难以判断，则由三位标注者共同商讨决定。经过人工

标注，分别获得305个导航类查询，752个事务类查询和

1 943个信息类查询。最后，通过随机抽样方法分别从每

种查询类别中随机抽取100个样本查询用于实验分析。

4.2 人工评测与隐式评测数据集

由于用户的学科知识背景可能造成其对检索结果存

在不同偏好，因此本文选取来自化学﹑生物﹑计算机﹑图

书情报﹑法学以及英语专业的30名学生作为评测者（每

个专业各5名）分析不同意图类别查询所表现的个性化

潜力差异，首先将300个样本查询分别提交至Sogou搜索

引擎，记录每次查询返回的排名前20查询结果的网页标

题、结果片段以及URL信息。然后，让评测者为每次查询

的前20个结果进行相关性评测打分。其中，相关性分数可

为2（高度相关）﹑1（相关）和0（不相关）。为使得用户的

评测结果不受Sogou返回结果排序的影响，将每次查询

前20个查询结果以随机顺序呈现给评测者。

本文在搜集隐式评测数据集时，为探讨不同用户

对同一查询结果的信息需求差异性，将300个样本查询

分别从查询日志中获取其点击信息与用户信息。显式与

隐式评测数据如表1所示。

化潜力指标的平均值（见表2）。在隐式评测指标和显式

评测指标中（除Kappa值外），信息类查询的个性化潜力

均大于导航类和事务类两类查询，即用户提交信息类查

询时，更期望获得个性化的检索结果。主要因为用户提

交导航类或者事务类查询时，用户意图比较单一。如用

户提交导航类查询时，用户一般想去访问网站主页；用

户提交事务查询时，用户一般想去从事某事务类查询，

如下载、注册等；而用户在提交信息类查询时，想获得某

个主题所有相关信息，故不同用户检索需求不同，个体

兴趣差异较大。

为进一步探讨信息类、导航类与事务类查询个性

化潜力的差异性，本文采用两个独立样本进行t检验分

析（见表3）。信息类与导航类查询的个性化潜力在显式

和隐式指标中均存在显著性差异；导航类查询与事务

类查询无显著性差异；事务类查询与信息类查询在显

式指标中存在显著性差异，在隐式指标Potential@10中
存在显著性差异。

表 2 信息类、导航类与事务类查询在不同指标下的平均值

相关评测指标

显式评测

指标

信息类
查询

0.550

0.006

0.020

0.450

0.040

基于人工评测的Potential@10值

Kappa值

基于点击的Potential@10值

用户点击熵

点击Dice值

导航类
查询

事务类
查询

0.120

0.090

0.012

0.030

0.010

0.220

0.010

0.013

0.040

0.020

隐式评测

指标

表 3 信息类、导航类与事务类查询的个性化潜力差异性

评测指标

显式评测

指标

信息类与导
航类（t统计
量观测值）

29.05*

27.00*

17.82*

13.78*

27.22*

Potential@10

Kappa值

Potential@10

Dice值

用户点击熵

隐式评测

指标

2.03

1.05

6.93

7.32

2.60

10.11*

9.10*

5.91*

1.23           

5.63*

导航类与事
务类（t统计
量观测值）

事务类与信
息类（t统计
量观测值）

注：“*”表示显著性水平，p＜0.05。

表 1 显式评测与隐式评测方法中的查询数、用户数以及

相关性评测指标

相关性评测

显式评测

隐式评测

用户数/人

30

9 245

不同查询数/个

150

150

相关性指标

2 高度相关

1 相关

0 不相关

1 若文档被点击

0 若文档没被点击

5 实验结果分析

5.1 信息类、导航类与事务类的个性化潜力

分析

 
首先，比较信息类、导航类与事务类查询不同个性

5.2 显式评测与隐式评测子指标的相关性分析

显式评测指标虽能真实反映用户的个性化差异，但

需花费大量人力，应用范围具有一定局限性；隐式评测

指标虽能从更大范围内获取用户数据，但其合理性还需

进一步验证。基于此，本文拟通过对隐式评测指标（基
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于用户点击的Dice距离值、点击熵及其Potential@10）
与显式评测指标（基于用户评测的Potent ia l@10及
Kappa值）的相关性分析来验证隐式指标的有效性（见

表4）。三个隐式评测指标均与两个隐式评测指标间存

在相关性。其中，基于隐式评测的Potentail@10指标与

两个显式评测指标的相关性强度显著，用户点击熵与显

式评测指标的相关性强度次之。隐式指标与Kappa指标

呈现负相关的原因在于Kappa是衡量评测者之间对评

测结果的相同性，而表5中的三种隐式指标是用于衡量

用户针对相同查询结果的差异性。

潜力的有效性。个性化检索的难点在于分辨用户提交查

询的歧义性（模糊性），以此来确定查询在哪种程度上

获益于个性化检索。对于歧义性小的查询，大多数关注

信息的兴趣差异度小，查询个性化潜力小；反之，用户

兴趣差异大，查询个性化潜力大。因此，学者尝试利用

一些衡量查询模糊性的特征来判断查询个性化潜力。

本文选取衡量查询模糊性的常用特征[10]，通过这些特

征与两隐式指标间的相关性获得各指标用于衡量查询

个性化潜力的有效性（见表5）。其获取查询清晰度特

征，首先将查询提交至Sogou搜索引擎，获得每次查询

排名前20结果的标题﹑摘要信息，利用公式（7）计算其

Clarity（q）值。其中，P（t｜q）表示查询词t出现在查询

返回结果集中的频次，P（t）表示该词出现在索引中的

概率。Clarity（q）值越大，表明该查询的模糊性越小。

（7）
 |log|            ×                  

       

t 
2

P
qtPqtPqClarity

tTerms
∑−＝

5.3 信息类、导航类与事务查询中各特征的

个性化潜力分析

本文也尝试探讨能表征查询个性化潜力的特征，

且进一步分析针对不同查询意图，各特征表征个性化

信息类、导航类与事务类查询个性化潜力的对比析究张晓娟

表 4 显式指标与隐式指标的相关性分析

（皮尔逊相关系数）

显示评测指标

点击Dice值

Potential@10

用户点击熵

0.45*

0.75*   

0.65*

-0.76*

-0.56*

-0.76*

Potential@10 Kappa
隐式评测指标

注：“*”表示显著性水平，p＜0.05。

从表5可见，不同查询特征与隐式指标间相关程度

不同，除查询中词数外，其他特征与个性化潜力呈正相

关关系。查询中包含的词数与查询个性化潜力成反比

关系，说明查询中包含的词越多，其个性化潜力越大。

其主要原因在于，包含词越多的查询所描述的用户信息

越明确，不同的用户提交该此类查询，用户间信息需求

的差异性较小，此类查询的个性化潜力较小。反之，不

同用户提交此类查询时，信息需求差异较大，此类查询

的个性化潜力较大。

表 5 信息类、导航类与事务类查询中，各隐式指标与查询特征的相关关系（皮尔逊相关系数）

查询中词数

# 查询被用户提交的次数

# 提交查询的不同用户数

域名点击熵

点击熵

Potential@10

用户平均点击网页数

点击网页的平均排序

查询清晰度

用户点击熵 Potential@10

信息类 导航类 事务类

﹣0.51*

 0.12*

0.23*

 0.12*

1.00*

-

 0.43*

 0.55*

﹣0.56*

﹣0.20*

﹣0.45

0.00*

0.01*

1.00*

-

 0.03*

0.13*

﹣0.42*

﹣0.51*

﹣0.06

0.35*

0.02*

1.00*

-

0.40*

0.52*

﹣0.42*

信息类 导航类 事务类

﹣0.47*

0.22*

0.22*

0.03

0.22*

1.00*

0.32*

0.56*

﹣0.34*

﹣0.20*

﹣0.04

﹣0.01*

﹣0.01

 0.87*

1.00*

 0.10*

0.23*

﹣0.33*

﹣0.43*

﹣0.06

0.43*

﹣0.02

0.33*

1.00*

0.30*

0.22*

﹣0.23*

注：“*”表示显著性水平，p＜0.05。

查询点击网页的平均排序与个性化潜力呈正相关

关系，即不同用户提交同一查询后，所点击网页的排序

值越大，该查询个性化潜力越大。其主要原因在于，在

不考虑相关性的情况下，用户倾向于点击排序靠前的网
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页[17]。排序靠前的网页能满足与查询相关的一般信息

需求，而当用户针对查询有特定信息需求时，通常查看

排序靠后的网页，因此，查询的个性化潜力越大，用户

越可能点击排序靠后的网页。另外，每个用户平均点击

网页数与查询的个性化潜力呈正相关关系，即用户点击

的网页数越多，表明该查询的个性化潜力越大。点击熵

与Potential@10也存在正相关关系。查询明晰度与隐式

指标呈负相关关系，说明某查询结果质量越好，该查询

的个性化潜力越小。

整体而言，各查询特征在信息类和事务类查询中

与两隐式指标的相关性相差不大。而在某些特征中，导

航类与信息类和事务类间存在差异性。针对导航类查

询而言，事务类和信息类的查询中词数更能表明其个

性化潜力；对于提交查询的不同用户数而言，该特征在

事务类和信息类中与两隐式评测指标呈正相关关系，

而在导航类查询中呈现负相关关系或无相关关系，其

主要原因可能是用户提交导航类查询的目标较单一，用

户对检索结果的偏好大体一致。因此，不同用户数不能

有效表征导航类查询的个性化潜力。在导航类查询中，

点击熵与Potential@10的相关性值高于在其他两类查

询的相关性值，其主要原因可能在于，用户提交导航类

查询的目标较明确，点击稳定倾向于与查询相关的网页

主页。计算信息类查询的点击熵值时，由于用户倾向点

击与查询相关的不同文档，若一半用户点击某一网页，

而其他用户点击另外一网页时，其点击熵值与所有用户

点击同一网页的点击熵相等。在这两个例子中，用户的

相关性网页不同，即前一个例子中有两个不同网页与用

户信息需求相关，后一个例子中只有一个网页与用户信

息需求相关，故针对信息类查询，点击熵值不能完全有

效地表明查询个性化潜力。

点击网页的平均排序在导航类中与两隐式指标

（用户点击熵与Potential@10）的相关性低于在其他两

类查询中的相关性。其主要原因在于，导航类网页一般

在查询结果排序靠前，点击靠后网页有可能是用户漫无

目的的点击行为，产生噪声数据，不能有效地描述用户

信息需求。而对于信息类或者事务类查询，用户的信息

需求更广泛，除排序靠前的文档外，排序靠后的文档也

可能满足用户信息需求，因此，即使点击排序靠后的文

档，也可表明网页与用户信息需求相关。用户平均点击

网页数更能衡量事务类和信息类的用户意图，主要原因

在于，用户提交导航类查询的目标较明确，但不排除存

在用户点击较多网页的情况，而对于信息类或事务类查

询而言，其意图是多方面的，点击的网页能满足用户意

图，因此点击网页数与用户信息需求相关。

6 总结与展望

本文首先利用隐式指标（基于用户点击的Dice值、

Potential@10与用户点击熵）和显式指标（基于用户评测

的Potential@10与Kappa值）分析信息类﹑导航类和事务

类查询的个性化潜力，在此基础上，分析不同意图类别

查询中能表征其个性化潜力的有效特征。结果表明，信息

类查询相对其他两类查询的个性化潜力更大；词数﹑用户

平均点击网页排序﹑用户平均点击网页数以及查询清晰

度都能表征查询的个性化潜力；各查询特征在信息类和

事务类查询中与两隐式指标的相关性相差不大，而导航

类与信息类、事务类间存在差异性。如查询中词个数更

能表征事务类和信息类查询的个性化潜力，点击熵更能

表征导航类查询的个性化潜力，点击网页的平均排序特

征更能表征信息类查询的个性化潜力。基于上述结果，本

文对搜索引擎个性化性能优化提出建议。（1）导航类查

询更适合共性化的检索排序。一般可通过用户对该查询

返回结果网页的点击次数和停留时间来确定哪些网页能

适合用户普遍的信息需求，并以此作为排序依据。（2）信

息类查询一般适合个性化检索排序，可进一步通过查询

的模糊性或歧义性来判断该查询适合个性化的可能性大

小。（3）搜索引擎在对查询个性化潜力进行判断时，对信

息类和事务类查询可从查询长度﹑用户点击网页的平均

排序来衡量其个性化潜力，对导航类查询可多从点击熵

和用户平均点击网页数来衡量其个性化潜力。

本文对信息类、导航类与事务类查询的个性化潜

力进行对比分析，但仍存在不足，未来研究可尝试采取

更多有效的隐式指标对查询个性化潜力进行分析；尝

试采用机器学习思想，利用文本查询分类通过选取特

征判断某查询是否具有个性化意图，进一步判断不同

特征的有效性。
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