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Abstract:  Based on large scale click-through data, this paper study the interactive process between user and 
search engine, and derive user decision process. A comparative study between clicks on relevant results and 
non-relevant ones analyzes the reliability of individual user click-through behavior on search results. Three types of 
features are proposed and estimated for separating reliable user clicks from other ones. Experimental results show 
that the proposed method evaluates the reliability of user behaviors effectively based on click context features of 
Web search users. 
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摘  要: 基于大规模真实网络用户的行为日志,对用户与网络搜索引擎系统的交互过程和用户决策过程展开研
究.通过比较具有相关信息的用户点击和普通点击的分布,对用户点击的 3类上下文背景特征进行分析,从而实现对
用户点击的可靠性评估.实验结果表明,通过对用户点击的上下文背景的特征分析,能够发现用户检索行为中的思维
决策过程,并进而对用户点击的可靠性进行有效的评估. 
关键词: 用户行为;点击可靠性;网络搜索引擎系统 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

现代社会网络信息极度丰富,网络信息检索工具已成为人们访问互联网资源的主要媒介.作为当前网络信
息检索的主要工具,搜索引擎已成为人们访问互联网资源的有效途径.因此,如何改进搜索引擎系统的检索算
法,提高检索性能,已成为研究界和产业界关注的主要话题.其中,用户反馈是算法优化、系统维护和性能评估的
重要手段,也是网络搜索和知识挖掘的重要研究领域之一,已越来越受到研究人员和系统开发者的关注.作为用
户反馈的传统模式,手工评价需要耗费大量的人力和时间资源,难以大规模地实时开展.因此,如何有效挖掘和
利用网络用户检索反馈的群体智慧信息已受到研究界的广泛关注(如文献[1,2]).然而,之前的相关研究表明,网
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络用户并不愿意主动向搜索引擎提供显示的反馈信息[3].最近,由于搜索引擎的广泛流行和用户检索量的大规
模增加,基于用户点击信息的研究已成为信息检索和知识挖掘领域的主要研究方向[4]. 

然而,真实网络检索环境下的用户点击行为信息往往含有大量噪音,其中掺杂了包括网络爬虫等非正常的
网络用户[4].2005年,Joachims[5]展开了一项称为眼睛跟踪(eye-tracking)的研究,结果表明个体用户的点击信息由
于搜索引擎结果排序、内容展示等多方面原因而具有偏向性,搜索查询和点击文档之间没有明显的绝对相关
性.上述相关研究表明,有必要对网络用户的行为日志进行分析,进而提炼网络用户点击的有效信息,过滤噪音.
当前用户行为信息的研究方法主要基于大规模用户点击行为的宏观统计分析,此类分析方法适用于处理用户
访问频度高的热门词查询,不适合处理用户访问量较小但数量众多的长尾词查询,也不适合应用于用户的个性
化搜索,针对不同兴趣的用户有区别地返回搜索结果.为解决此问题,本文在大规模真实网络用户日志的基础
上,对个体用户点击过程中的思维决策过程和点击行为的上下文环境展开研究分析,对用户点击的可靠性进行
评估,进而挖掘用户日志中的有效点击. 

下面就本研究的相关工作展开讨论,阐明用户行为信息方面已有的研究成果及存在的问题.通过对用户和
搜索引擎之间交互过程的分析,本文定义了用户行为可靠性概念并给出特征评价的方式.然后,本文进一步研究
用户点击行为的上下文环境特征,分析用户的点击过程和决策过程.最后,根据所得到的特征分析结果,对用户
的点击进行评估和筛选. 

1   相关研究工作概述 

在有效挖掘网络用户群体智慧信息的相关研究中,诸多研究者提出多种用户行为的模型和方法,并将用户
反馈信息应用于信息检索和知识挖掘的各子领域中,如搜索结果重排序、检索函数学习、搜索引擎自动性能评
价等[6−8]. 

Tan 等人将 Web 日志中的机器行为模型化 ,从而识别和过滤非正常网络用户的行为信息 [9,10].Yates, 
Kammenhuber 等人基于马尔可夫过程假设来模拟网络搜索用户的查询修改和页面点击过程,进而对用户的行
为进行相关解释 [11,12].Sadagopan 在文献[13]中定义了一般用户行为和非一般用户行为的概念 ,以用户搜索
Session 为单位,利用马尔可夫过程模拟用户行为的各种状态变化,从而判断用户搜索 Session 的一般性.现有这
方面研究的目的在于解释正常搜索用户的行为,识别机器行为或非正常用户的行为,而对同一用户的不同行为
缺少分析和对比. 

2005 年,Joachims[5]对搜索用户点击的有效性开展了一项基础性研究工作,称为眼睛跟踪.它通过分析用户
点击行为的决策过程,挖掘用户点击过程中蕴含的智慧信息.基于 Joachims的工作,Agichitein[4]也提出返回结果

的排序位置对用户点击造成的偏置问题,并提出了统计背景模型和多种用户行为模型解释群体用户行为,挖掘
同一查询内各点击文档之间的相关关系的强弱.最近,Craswell[14]和 Guo[15]提出瀑布模型模拟用户的点击行为,
解释并预测了用户的点击过程.已有的这类研究工作或是基于可控制的实验环境条件,与真实的 Web 用户交互
行为存在较大的差距,从中挖掘的相关规则和方法也难以应用于真实的环境;或是从宏观的角度出发,着眼于群
体用户的点击行为分析,缺少对个体用户行为的有效性分析,尤其是对同一查询,这类方法需要大量的用户点击
信息,难以处理用户访问频度低的长尾查询词. 

本文针对已有研究工作的不足,基于个体搜索用户在查询点击行为过程中的上下文环境特征,分析用户的
点击行为和思维决策过程,进而给出用户在点击过程中的行为偏好,对用户点击的可靠性展开评估. 

2   用户行为及行为可靠性 

在分析用户行为日志之前,本文先对用户和搜索引擎之间可能的交互过程以及用户在此交互过程中可能
的思维决策进行假设分析,并定义搜索用户行为的点击可靠性概念. 
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2.1   用户检索过程 

网络搜索用户在信息查询时通常与搜索引擎系统之间有一个交互过程.首先,用户有一个查询需求主题或
者查询目的.根据该主题或目的,用户基于已有的搜索经验和知识构造相关查询关键词,并将其提交给在线搜索
引擎系统,如 Baidu,Google,Sogou 等.搜索引擎系统根据用户的查询关键词采用一定的算法和检索策略返回可
能相关的结果文档列表.用户通过对比返回结果文档的相关信息,如标题,摘要,URL,前、后文档等,点击可能相
关的能够满足其搜索目的的结果文档.如果该结果文档满足搜索需求,用户则可能离开该查询主题的搜索.反
之,如果不满足搜索需求,用户则会返回搜索结果页,继续查找其他可能相关的结果文档并进行点击;或者修改
查询关键词,与搜索引擎系统进一步交互.当用户对点击结果文档满意或者认为无法找到相关结果文档时,它会
选择离开当前的查询主题,或者换一个搜索引擎系统继续搜索.表 1 是来自真实网络搜索用户的交互过程实例,
从中我们可以推测该用户想找汽车的相关信息,并可能存在一定的购车意愿,其主要意向为“丰田卡罗拉”.在搜
索过程中,该用户还参考和对比其他品牌的汽车,如“上海大众”和“广州本田”.最终,该用户查看丰田卡罗拉汽车
的相关配置信息,可以推测其最终目的是想了解该车的细节参数信息,为购车做准备. 

Table 1  A case of an interaction between a user and a search engine 
表 1  真实网络搜索用户的交互过程实例 

Time Query Rank Page clicked 
20:58:58 丰田 6 www.autohome.com.cn/526/ 
21:02:34 丰田 5 www.autohome.com.cn/110/ 
21:03:23 丰田 6 www.autohome.com.cn/526/ 
21:04:11 上海大众 5 www.che168.com/che168/cardb/brand/brand_58.html 
21:06:14 广州本田 3 car.autohome.com.cn/brand/32/ 
21:09:23 丰田 2 car.autohome.com.cn/brand/63/ 
21:10:20 丰田 4 price.pcauto.com.cn/brand.jsp?bid=31 
21:11:20 丰田 10 www.che168.com/che168/cardb/brand/brand_24.html 
21:12:43 丰田卡罗拉 1 www.autohome.com.cn/526/ 
21:19:12 丰田卡罗拉 11 www.autohome.com.cn/526/options.html 

通过上面的分析我们知道,在用户和搜索引擎的不断交互过程中,用户的每次点击行为都在一定的上下文
背景环境之中.因此,通过对当前点击的上下文背景分析,我们可以对用户在交互行为过程中的思维决策过程有
所认识,进而可以对当前用户的满意程度和点击行为的可靠性作出估计和判断,找出点击文档和查询词之间的
相关信息. 

2.2   用户点击可靠度 

2005 年,Joachims 等[5]人指出,用户点击不能用于判断查询和文档之间的绝对相关性,只能用于评估相对相
关性.本文使用点击可靠性来衡量查询和文档之间相关性的程度.为判断哪类点击对应的查询和文档是相关的,
先给出用户点击可靠性的概念.我们形式化地以 c 表示当前点击,是用户点击对应的“查询-文档”对,R(c)表示点
击 c 对应的“查询-文档”对的相关性.若 R(c)=1 表示该“查询-文档”对是相关的,则点击 c 称为相关点击;反之,若
R(c)=0表示该“查询-文档”对是不相关的,则 c称为不相关点击. 

用户点击可靠性:对于给定的用户点击 c,用户点击可靠性ℜ(c)是点击 c对应的页面和查询之间存在相关性
的概率估计.若点击文档与查询是相关的,则该点击可靠性强;否则,可靠性弱.用概率公式表达如下: 
 ( ) ( ( ) 1| )c P R c cℜ = =  (1) 

从上面的定义可以看出,本文定义的用户点击可靠性与已有的相关研究有所区别,如判断是否为正常用户
的点击、是否为机器行为等方面,也与以查询主题 Session 为粒度的用户行为判断有所不同[9,10,12].本文从概率
的角度,以独立的用户点击作为分析粒度,找出用户日志中的相关点击. 

为判断用户点击在特定上下文背景中的可靠性,我们需要评估在给定上下文背景特征状态 F 时,其为相关
点击的可能性,用概率表示为 P(R(c)=1|F).利用贝叶斯法则,有如下表达式: 
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 ( | ( ) 1)( ( ) 1 | ) ( ( ) 1)
( )

P F R cP R c F P R c
P F

=
= = =  (2) 

上述公式包含 3 个部分.P(R(c)=1)是用户点击为相关点击的整体概率,可以用所有点击中相关点击的比例
表示,反映用户点击行为的一个整体特性,是一个未知的常量.我们将上述公式转化为 

 ( | ( ) 1)( ( ) 1| )
( )

P F R cP R c F
P F

=
= ∝  (3) 

公式(3)中,R(F)是用户点击日志中具有上下文背景特征 F 的概率,可通过全体点击数据中含有 F 特征的点
击比例进行估计;P(F|R(c)=1)是相关点击集合中含有上下文背景特征 F 的概率,可通过采样标注的相关点击集
合中含有 F特征的点击比例进行估计. 

由公式(3)可知,若一个点击具有上下文背景特征 F,则其可靠性与特征 F 在相关点击集合中的分布成正比,
与特征 F 在全体点击数据集合中的分布成反比.若某上下文背景特征在这两集合中的分布差异较大,则该特征
可以用于评估点击可靠性.我们将 ( | ( ) 1) ( )P F R c P F= 定义为点击的可靠性度 CRV(click reliability value).其值
越大,表明该特征用于评估点击可靠性的效果越好.当 CRV 大于 1 时,即 ( | ( ) 1) ( ) 1P F R c P F= > 时,由式(2)可知, 

( ( ) 1 | ) ( ( ) 1)P R c F P R c= > = ,即用该特征筛选得到的点击可靠性优于全集上的点击可靠性. 

3   用户点击行为上下文背景分析 

传统利用用户点击信息的方法假设点击对应的查询与文档具有一定的相关性.为了减少点击噪音的影响,
传统方法采用统计分析的方式来保证点击的可靠性,要求所处理的用户查询拥有大量点击.然而,这种模式不针
对单个用户点击进行独立分析,很难判断用户每次查询和点击行为的可靠性,因此无法处理访问频率较稀疏但
数目较多的长尾词查询.本节将利用真实网络搜索引擎的用户访问日志,分析用户在查询和点击过程中的上下
文背景环境和可能的思维决策过程,评估用户点击的可靠性. 

3.1   数据准备 

之前的相关研究表明[4],实验环境下的用户行为和真实网络环境下的用户行为是有所差异的.为了研究真
实网络用户的搜索行为,我们在一家著名商用搜索引擎的帮助下,收集到一段时间内的真实网络环境下的用户
搜索点击日志.这些日志包含 2008 年 9 月 19 日~2008 年 10 月 24 日共 38 天网络用户与该搜索引擎进行交互
的日志记录. 

表 2列出了这些日志所包含的信息项.其中,User ID是系统分配给用户的唯一标识,通过该 ID可以对同一
用户的日志信息进行聚集,实现对同一个用户搜索行为的分析研究.由于该 ID 只针对用户进行区分,而无法区
分不同时间段下不同的查询主题或查询目的.因此,为了有效区分同一 ID 下不同的查询主题,我们对日志进行
Session 切分.已有研究表明,使用时间信息对日志进行切分是非常有效的方法[16],因此在我们的日志数据预处
理过程中,主要使用时间间隔的方式对用户日志进行 Session 切分,得到合理的独立用户查询主题.经预处理后,
我们共有 9 139万次用户查询,1.94亿条独立的用户点击记录和 5 805万个用户 Session.这里,当以 Session为分
析研究对象时,构成以 Session为粒度的上下文背景.同时,在以同一 Session内同一查询词为对象时,构成以查询
词为粒度的上下文背景. 

Table 2  Information items in the click-through logs collected 
表 2  收集的点击日志的相关信息项 

Item Record content 
Query The user query submitted 
URL URL of the result clicked by the user 
Rank The rank of the result clicked by the user 
Order The order of the result in the click sequence 

User ID Automatically assigned user’s identification code according to his query session 
Time Time of the clicking or querying event 
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为了比较各个特征在相关点击集合和全体点击集合上的不同分布差异,在同一家搜索引擎公司的帮助下,
我们人工标注一部分具有相关性的“查询-文档”对.标注过程使用 Pooling的方法,将日志中随机抽样的 3 000个
查询关键词提交给多个网络搜索引擎系统,把返回的前 20 位结果放入 Pooling 池中,使用人工标注的方法对其
进行相关性标注,最后得到 8.9万相关的“查询-文档”对.利用该标注结果,我们对用户点击日志进行筛选.如果用
户的查询和点击页面在标注的相关“查询-文档”对集合中,则认为该点击是可靠相关的,将这些可靠相关点击集
合记为 Rel-Set.我们共筛选出 128.5 万条可靠的用户点击日志.同时,全体用户点击日志记为 Whole-Set.本文将
分析和比较这两个集合中各点击上下文背景特征的分布差异,进而实现对点击可靠性的评估. 

3.2   信息熵特征 

在网络用户和搜索引擎系统的交互过程中,用户的查询和点击过程存在着不确定性.信息熵是 Shannon[17]

于 1948 年提出来的,用于描述事物出现的不确定性.事物出现的不确定性越大,其熵就越大.信息熵通常用如下
公式表示: 
 log( )

i

i i
p

Entropy p p= −∑  (4) 

其中,pi是事物 i出现的概率,−log(pi)为事物 i的自信息(self-information). 
借用熵的概念,我们对用户和搜索引擎系统交互过程中的行为进行确定性度量.本文主要分析用户在交互

过程中可能存在的两类不确定性.其一是查询的不确定性:在用户查询过程中,若查询关键词能够准确地表述用
户的查询意图,并被搜索引擎系统所理解,返回用户想要的搜索目标结果,则用户可能只提交 1次查询,不再提交
新的查询;反之,用户可能通过不断修改查询关键词来得到满意的结果.其二是点击结果文档的不确定性:如果
用户点击结果文档后,该文档是用户想要的目标页面,则用户可能停止与搜索引擎的交互;否则,该用户可能继
续点击认为相关的结果文档,直到找到满意的结果页面.我们将这两类上下文背景特征称为用户点击的信息熵
特征.下面就这两个特征进行分析和比较. 

查询数(QueryNum):在同一用户查询主题内,即同一 Session 过程中,用户提交给搜索引擎系统的独立查询
词个数. 

图 1 展示了该特征在 Whole-Set 和 Rel-Set 上的特征分布.从图中可以看出,62%相关点击的用户只提交 1
个查询,该比例大于所有点击日志集合中 24%的比例.同时可以看出,大部分相关点击(90.3%)的用户提交的查询
次数小于等于 3次.从该上下文背景特征可以推测对于用户提交较多查询词的 Session中的点击,其平均的点击
可靠性较低 ,点击对应的查询与文档之间的平均相关性也较低 .使用点击可靠性度进行衡量有

( 1) 2.55CRV QueryNum = = ,说明其效果明显.该特征分析的结论也说明在用户和搜索引擎系统交互过程中存在

着查询词的不确定性. 
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Fig.1  QueryNum distributions of Rel-Set and Whole-Set 
图 1  Rel-Set和 Whole-Set集合上查询数特征的分布 

点击熵(ClickEntropy):在当前用户查询过程中,点击分布的信息熵.点击熵按如下公式计算得到: 
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 log( )
i

i i
p

ClickEntropy p p= −∑  (5) 

其中,pi为该用户当前点击页面 i 的点击分布,其计算方法为 Session  
Sessioni

ip =
当前 中点击页面 的次数

当前 的总点击次数
.该点击分布 

pi与传统研究中的点击率 CTR(click-through rate)[4,7]不同,传统研究中的 CTR是基于所有提交该查询的用户和
对应的点击页面统计得到的点击分布,而这里的点击分布 pi只针对当前用户 Session计算得到,因此能够体现当
前点击的上下文背景信息. 

图 2展示了该特征在Whole-Set和 Rel-Set上的特征分布.由图 2可以看出,在 Rel-Set集合中点击信息熵特
征值小的点击比例较大.如当 ClickEntropy=0 时,即用户在一个 Session 中,只点击 1 个页面(一次或多次,用户可
能对同一页面点击多次),这样的点击有 60%,而在 Whole-Set 集合上只有 32.2%.对于 Rel-Set 集合,一次查询过
程中点击页面数小于等于 2(ClickEntropy 小于等于 1.0)的比例为 81%,而 Whole-Set 集合该比例只有 52.4%.同
样,从该上下文背景特征可以推测出,对于用户的比较离散的点击,其可靠性较低,点击页面和查询词之间的相
关性也较差.使用点击可靠性度进行衡量有 ( 0) 1.85CRV ClickEntropy = = ,说明该特征有效.该结论也说明用户

与搜索引擎的交互过程中存在着点击的不确定性. 
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Fig.2  ClickEntropy distributions of Rel-Set and Whole-Set 
图 2  Rel-Set和 Whole-Set集合上点击熵特征的分布 

类似地,我们分析了其他相关特征,如同 Session 过程中用户点击的页面数,如同一查询词下用户点击的页
面量等.分析表明,与一般的用户点击相比,可靠性高的用户点击其在用户查询和点击页面上具有更强的确定
性.如果用户对结果的满意度较高,则用户提交的查询和点击结果都较为确定.根据式(2)和式(3)的贝叶斯公式
可以得出,如果用户提交的查询和点击结果都比较确定,则用户对点击结果可能比较满意,点击可靠性性较高.
反之,如果用户提交较多的查询或者点击较多的页面,则这些点击的整体可靠性相对也较低. 

3.3   点击顺序特征 

用户在一次搜索过程中,各点击会按时间先后顺序形成点击序列.对不同序列位置下的点击,其点击可靠性
是所有差异的.Jochims等人在文献[5]中提到类似的因素,规则“Click>Earlier Click”说明用户后续点击文档的相
关性比之前点击的文档相关性要高,虽然在文献[18]中验证这种与搜索结果位置序列相逆的规则其标注性能较
差.这一节将根据用户点击所在的序列位置特性进行分析,同时比较在用户 Session和查询词不同粒度大小下的
上下文背景特征的性能. 

是否为 Session/Query 中首次点击(FirstClickInSession/FirstClickInQuery):当前用户点击是否为所在
Session/查询词点击序列中的首次点击.这里有两个不同粒度的序列范围,即所在 Session 和所在的查询词,构成
两个不同观察粒度的上下文背景. 

图 3 展示了这两个特征在 Whole-Set 和 Rel-Set 上的特征分布.从图中可以看出,对于 Rel-Set 集合,Session
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粒度下首次点击的比例高达 55.4%(对于 Whole-Set 集合该比例为 25.8%).类似地,在 Query 粒度下,这两个集合
中是首次点击的比例分别为 67.4%和 32.57%.经计算,对应的点击可靠性度分别为 (CRV FirstClickInSession =  
Yes)=2.15 和 ( ) 1.42CRV FirstClickInQuery Yes= = .可见,若当前的点击为 Session 或 Query 序列中的首次点击,其

为相关点击的概率较大.这主要是由于用户在开始一个查询主题或新开始一个查询时,在点击之前,通常会对搜
索引擎返回的结果中的标题、摘要、URL等信息进行认真比较和判断,经过一定考虑后选择点击认为最可能相
关的结果页面.对于后续的点击,用户可能不对结果页面进行比较或比较得不充分,查询和点击文档之间的相关
性程度也较低. 
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Fig.3  FirstClickInSession/FirstClickInQuery distributions of Rel-Set and Whole-Set 
图 3  Rel-Set和 Whole-Set集合上是否为 Session/Query中首次点击的点击分布 

是否为 Session/Query 最后一次点击(LastClickInSession/LastClickInQuery):当前用户点击是否为所在
Session/查询词点击序列中的最后一次点击 .类似于首次点击的上下文背景特征 ,该特征也分两个粒度进行   
分析. 

图 4 给出了该特征在不同粒度下的点击分布.可以看出,该特征具有与首次点击类似的分布.对于 Rel-Set
集合,Session粒度下最后一次点击的比例为 50%(对于Whole-Set集合该比例为 26.7%).类似地,Query粒度下这
两个集合中最后一次点击的比例分别为 63.6%和 36.4%.其对应的点击可靠性度 (CRV LastClickInSession  

) 1.87Yes= = 和 ( ) 1.35CRV LastClickInQuery Yes= = ,可见,这两个特征都有一定的区分度.这种现象可以解释为,

如果用户对当前点击的结果满意,找到了需要的页面,则该用户可能不再继续和搜索引擎系统进行交互.这两个
特征可以认为是文献[5]中规则“Click>Earlier Click”的特例. 
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Fig.4  LastClickInSession/LastClickInQuery distributions of Rel-Set and Whole-Set 
图 4  Rel-Set和 Whole-Set集合上是否为 Session/Query中最后一次点击的点击分布 
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上述 4个特征是点击序列中特殊位置的点击,分别以 Session和 Query为考察粒度,得到了类似的结论.同时
也可以看出,以 Session 为粒度的特征要优于以 Query 为粒度的特征.通过对日志的统计分析,我们发现其中有
71.01%的 Session,用户只提交一次查询(该比例与余慧佳等人 [19]统计的 66.46%结果基本一致 ,由于我们对
Session做了进一步的切分,所以比例相对更大).对于用户只提交一次查询的 Session,如果某个点击为 Session中
的首次或最后一次点击,其同时也必为查询中的首次点击或最后一次点击,因此这两组不同粒度的特征具有一
定的相关性.经分析,特征 FirstClickInSession与 FirstClickInQuery 的相关性为 0.654,特征 LastClickInSession与
LastClickInQuery的相关性为 0.625. 

我们将查询中为首次点击或最后一次点击,且同时为 Session的首次点击或最后一次点击的点击给予过滤,
考察查询粒度下,首次点击和最后一次点击的性能.图 5 给出了这两个特征经过过滤后的点击分布,从中可以看
出,查询为粒度的首次或最后一次点击,其上下文背景特征是失效的.用户在查询词更换过程中的首次和最后一
次点击的可靠性与一般点击的可靠性基本是相同的 .上述分析表明 ,用户的首次和最后一次点击的特征在
Session粒度下是有效的,在Query粒度下其有效部分也为 Session中对应的首次和最后一次点击.可推测用户在
同 Session 中的行为和思维决策过程是连续的.用户在查询过程中,当其改变查询词时,并不满意前一个查询的
查询结果,也没有对后一个查询的首次点击作更多细致的比较. 
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Fig.5  Distributions of first click and last click in query not in session 
图 5  查询中非 Session的首次和最后一次点击的点击分布 

在日志中存在大量只有 1 次点击的 Session,对于这部分点击,其首次点击和最后一次点击两个特征将同时
生效.通过对日志的统计,我们发现只有 1次点击的 Session占Whole-Set集合的 16.1%,占 Rel-Set集合的 31.4%.
因此,有必要在这部分 Session过滤后重新考察首次点击和最后一次点击两个特征的性能和效果. 

图 6显示,过滤一次点击的 Session后,Whole-Set集合中首次点击和最后一次点击各占 18.5%,而在 Rel-Set
集合中首次点击和最后一次点击分别占 34.6%和 26.56%(在 Whole-Set 集合中,首次点击和最后一次点击总是
成对出现,因此比例分布一致.而在 Rel-Set 集合中,要求点击对应的查询和文档必须相关,因此首次点击和最后
一次点击并非成对出现).经计算,首次点击和最后一次点击特征的点击可靠性值分别为 1.87和 1.44,说明去除一
次点击的 Session后,首次点击和最后一次点击这两个特征仍然有效. 

根据上述点击序列特性的分析结果,我们可以看出,用户的点击过程受搜索引擎返回结果和展现的影响,其
决策过程随着交互过程的不断变化而变化,并影响着最终的点击可靠性.在日志挖掘过程中,我们可以通过对用
户点击序列的上下文背景特征来挖掘用户在点击过程的决策思维,进而发现日志中的有效信息. 
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Fig.6  Distributions of first click and last click in sessions with more than one click 
图 6  点击大于 1次的 Session中首次点击和最后一次点击的点击分布 

3.4   其他行为特征 

返回结果页面的位置通常被认为对用户点击产生较大的影响,存在着点击偏置(rank bias)[4,5,14,15],增加了用
户点击信息挖掘的难度.对于该特征,通常有两种观点:一种是排在搜索引擎结果前列的页面,或是用户更容易
看到并点击,或是用户对搜索引擎比较信赖,会造成多于当前文档理应得到的点击量;另一种观点是搜索引擎本
身有着较好的智能,因此,排序结果前列的相关性本身就比较高,其得到的点击理应较多.在这里,我们分析普通
用户点击和相关点击的位置特征的分布差异,考察搜索结果位置对用户点击造成的影响. 

图 7 给出了 Rel-Set 和 Whole-Set 集合上用户点击随点击位置变化的分布情况.从图 7 中可以看出,对于
Whole-Set 集合,用户的点击分布随着结果位置的增加而减小,第一位的点击约占 30.3%的用户点击量.对于
Rel-Set 集合,我们发现其有类似的特性,但其递减幅度更大,第一位的点击比例更大,达到 47.8%.其第一位的点
击可靠性度 CRV 值为 1.58.这说明虽然用户点击存在点击偏置,但搜索引擎系统的智能对点击的可靠性影响更
大,主要体现在第一位返回结果的点击上.从两者的分布差异可以看出,搜索引擎有着较好的智能,检索算法本
身也有较好的效果.我们可以推测搜索引擎企业对第一位结果非常重视,可能通过各种策略和算法来优化搜索
的第一位结果. 
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Fig.7  Distributions of clicks at rank positions 

图 7  点击结果位置的点击分布 

3.5    点击筛选实验与结果分析 

3.5.1   实验设置和方法简述 
本节将利用上文分析得到的点击上下文背景特征对用户点击进行评估,筛选出可靠性强的点击.根据第 2.2
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节的公式(3),我们可以利用单个特征对点击的可靠性进行评估.基于朴素贝叶斯假设,我们可以综合多个特征对
用户点击进行评价.实验中使用贝叶斯学习器对用户点击日志进行学习和测试,输出相关点击的概率值,用于评
价点击可靠性,判断点击质量.选择使用连续的概率值作为结果输出,而不是二值化的分类结果,有利于根据实
际的应用背景选择不同比例的高质量点击. 

本文将第 3.1节中描述的用户日志Whole-Set和标注数据 Rel-Set作为学习和测试的样例,其中 2/3样例用
于训练,1/3 样例用于测试.根据学习器输出的可靠性评分对用户点击进行筛选.在性能评估上,同时考虑召回率
和精度之间的关系,本文使用 ROC曲线的 AUC(area under the roc curve)评价指标.该指标在质量评估的相关研
究中被广泛采用 [20].ROC 曲线能够评价当选择不同阈值时 ,不同召回率和精度之间难以比较的问题 ,以
FPR(false positive rate)为横坐标、TPR(true positive rate)为纵坐标绘制曲线.AUC值为 ROC曲线下的面积,可用
于评判方法的有效性,其含义为将正确结果排在错误结果之前的概率. 
3.5.2   实验结果与分析 

通过贝叶斯学习器的学习和测试之后,我们根据得到的点击可靠性评分对日志中的点击在 Whole-Set 和
Rel-Set上进行排序,并绘制成对应的 ROC曲线(如图 8所示).通过计算 ROC曲线下的面积,我们得到 AUC值为
0.792,意味着基于我们的算法有 79.2%的概率将一个相关点击排在不相关点击之前.作为对比,我们同时绘制了
从 Whole-Set集合中随机筛选点击的 ROC曲线(图 8中的虚线),其 AUC值为 0.5. 
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Fig.8  ROC curves to evaluate the performance of reliable click selection method, 

compared with random selection method 
图 8  可靠性点击选择算法和随机选择算法的 ROC曲线性能比较 

从 ROC 曲线我们可以看出,通过对点击进行评估,能够筛选出可靠性高的用户点击,过滤不可靠的点击,降
低可能存在的点击噪音.表 3列出了过滤掉 80%点击日志时,算法能够保留 60%的相关点击;当过滤掉 40%点击
日志时,算法能够保留 92.8%的相关点击,明显优于随机筛选用户点击日志的方式.因此,经过算法过滤的点击其
有较大的可靠性可用于相关性判断. 

Table 3  Data filter ratio on Rel-Set and Whole-Set 
表 3  Whole-Set和 Rel-Set集合上的不同数据过滤比例 

Data set Filtering ratio (%) 
Whole-Set 20.0 40.0 60.0 80.0 

Rel-Set 60.0 81.4 92.8 98.4 

上述实验结果表明,通过分析用户在点击过程中的上下文背景特征,推测用户行为过程中的思维决策过程,
能够有效挖掘用户点击过程中的偏好,筛选出可靠性强的相关点击. 
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4   结论和未来的工作 

网络用户行为蕴含大量有价值的信息,对于信息检索和知识挖掘都具有重要的作用.本文在结合相关已有
研究成果的基础上,基于大规模真实网络用户的访问日志,对用户在检索过程中的点击行为和思维决策过程展
开分析和研究.研究结果表明,通过对个体用户点击行为的上下文背景环境分析,我们能够对用户在点击过程中
的思维决策过程有所判断和定位,进而可以对点击的可靠性给予有效评估.本文的主要结论有: 

(1) 基于信息熵概念,用户提交查询和点击的确定性程度和用户点击的可靠性相关. 
(2) 通过用户点击序列的分析,Session 粒度下的用户首次和最后一次点击有着较高的可靠性,而查询粒度
的用户首次点击和最后一次点击对判断点击可靠性基本无效. 

(3) 搜索结果位置对结果的相关性有一定的影响,返回的首位结果具有较高的可靠性. 
(4) 用户的决策过程和搜索引擎的结果影响着用户的行为,通过用户行为的上下文背景可以猜测用户的思
维决策. 

(5) 利用用户点击的上下文背景特征,能够从日志中筛选出具有较高可靠性的点击,提高点击质量. 
通过对用户点击的准确评估,允许我们在更广的查询空间里处理用户的查询请求,如可以更加准确地处理

长尾词查询、添加个性化搜索等,而不再局限于已有的基于统计分析的热门用户查询词.未来的工作也主要将
沿着这些新的应用进行展开,改进搜索引擎系统的性能. 
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