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摘　 要： 互联网发展至今，搜索引擎在人们生活中扮演着不可或缺的角色，网页搜索排序对于搜索引擎至关重要。 优化网页

排序，可以使用户节约大量甄别信息的时间，得到满意的结果。 如今，排序学习即基于统计的排序方法被广泛应用于各个搜

索引擎的网页排序中，可以结合多种文档特征，对文档进行深度语义理解，能够十分有效地对检索结果进行排序。 本文主要

研究基于排序学习的各个排序模型，同时探索文档的有效表示方法，旨在通过对比实验，得到更优的排序结果。
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０　 引　 言

随着互联网的发展以及相关技术的不断提升与

完善，人们获取信息的主要途径从查阅书籍、报纸等

纸质材料转向了搜索引擎。 然而，用户往往需要耗

费大量时间从纷繁复杂的网页中去甄别有用信息。
因此，高效地进行信息检索的主要挑战是优化网页

搜索的排序以检索出与用户查询相关的文档。 时

下，许多搜索引擎仍在进一步研究新的排序算法，来
提升用户的满意度。

目前，第二代搜索引擎还有一些不足之处。 其

一是相关性问题，即用户使用的检索词与文档的相

关程度。 通常使用的语言是复杂的，难以通过表面

的文档特征来判断该文档是否与检索词相关。 一方

面，这种判断会使搜索引擎返回大量网页，且容易发

生排序作弊现象，另一方面，这种判断无法返回不包

含检索词、但相关性高的文档。 其二，大多搜索引擎

是根据关键词匹配，经常给出许多混合结果，不能有

效解决问题。 虽然搜索引擎展示的结果与用户检索

的关键词相关，但是这并不能满足用户对信息的需

求与期待。
改善这些问题的一种方法是更好地理解用户行

为，在不断地检索过程中，搜索引擎收集到了大量的

用户行为数据，通过分析和利用这些数据，可以有效

提升排序效果。 同时，如果能在文档特征中加深语

义理解，就能使检索词与文档的相关程度分析得更

为精准，从而能够提高用户的满意度。
近期的研究者已经转而关注起新的研究任务，

并不是因为网页搜索排序问题已经完全解决了，而
是因为这个任务到达了一个平台期。 网页搜索排序

问题仍然有着实际重要性，因此还需展开深入系统

研究，推动该领域的发展与进步。
１　 相关工作

网页搜索排序，即给定一个查询 Ｑ 和一个网页

文档集合 Ｄ， 基于文档和查询的相关性得分，给出

最相关 ｋ 个文档的顺序。 迄今为止，许多学者尝试

了各种方法来解决这个问题，而且取得了较为可观

的成果。
搜索引擎在早期时，主要用到的网页排序思想

是根据关键词在文档中出现的位置和频率进行排

序。 基本原理是，关键词在文档中的词频越高，出现

的位置越重要，则被认为和检索词的相关性越好。
ＯｋａｐｉＢＭ２５［１］是一个流行的基于 ｔｆ ／ ｉｄｆ 的排序函数。



然后，出现了链接分析排序技术，其思想源于文

献引文索引机制，若网页被其他网页引用的次数越

多，或者被越有价值的网页所引用，该网页的价值就

越大。
斯坦福大学 Ｐａｇｅ 等人［２］ 提出了 ＰａｇｅＲａｎｋ 算

法，基本思想是，以 ＰａｇｅＲａｎｋ 值来判断网页的重要

程度，ＰａｇｅＲａｎｋ 值取决于 ２ 个特征，其一是引用该

网页的网页个数，其二是引用该网页的网页重要程

度。 但 ＰａｇｅＲａｎｋ 算法会严重排斥新加入的网页，并
且没有将网页的主题相关性考虑到排序中。

斯坦福大学的 ＨａｖｅｌｉＷａｌａ［３］提出了主题敏感的

ＰａｇｅＲａｎｋ 算法，解决了主题漂流问题，然而这个算

法没有用主题的相关性来提高链接得分的准确性。
Ｇｏｏｇｌｅ 的工程师 Ｂｈａｒａｔ 等人［４］ 获得了 ＨｉｌｌＴｏｐ

算法的专利，解决了 ＰａｇｅＲａｎｋ 算法的查询无关性的

问题，文档链接如果与查询主题相同会认定为更具

可靠性，并只考虑专家页面，由专家页面对用户查询

进行链接。 这就有效处理了一些想通过增加循环链

接数量提升 ＰａｇｅＲａｎｋ 值来作弊排序的网页。 然而，
专家页面在查询过程中权重非常大，这忽略了许多

非专家页面的影响。
Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ［５］提出的 ＨＩＴＳ 算法是另一个基于超

链接分析的著名排序算法，但仍然无法解决主题漂

流的问题，并且可能产生主题泛化等问题。
在网络搜索领域，机器学习算法自动训练排序

模型越来越流行，因为网页搜索中，有很多信息可以

用来确定 ｑｕｅｒｙ－ｄｏｃ 对相关性，并且可以利用大量

的搜索日志。
Ｃａｏ 等人［６］ 将 Ｒａｎｋｉｎｇ ＳＶＭ 应用于文档检索，

并对高排名的文档加强训练提出了用新的损失函数

解决排序问题，应用了梯度下降和二次规划来优化

损失函数。
Ｂｕｒｇｅｓ 等 人［７］ 提 出 一 种 基 于 ＰａｉｒＷｉｓｅ 的

ＲａｎｋＮｅｔ 方法，使用神经网络来训练模型，训练的损

失函数为交叉熵，使用梯度下降来优化损失函数，时
间复杂度优于 Ｒａｎｋｉｎｇ ＳＶＭ。 ＲａｎｋＮｅｔ 优化的是

ｐａｉｒｗｉｓｅ 错误的数量，但这与检索特征并不匹配。 而

其后提出的 ＬａｍｂｄａＲａｎｋ 模型［８］，其设计思想是直

接求梯度，而不是利用代价。 ＬａｍｂｄａＭＡＲＴ 模型［９］

则是 结 合 了 ＭＡＲＴ 和 ＬａｍｂｄａＲａｎｋ， 也 是 基 于

ＲａｎｋＮｅｔ 的算法。
对于网页搜索的点击模型最初是考虑点击偏置

来估计相关性。 Ｒｉｃｈａｒｄｓｏｎ 等人［１０］ 提出了位置模

型，用户点击取决于文档位置和 ｑｕｅｒｙ－ｄｏｃ 对相关

性。 Ｃｒａｓｗｅｌｌ 等人［１１］ 提出了瀑布模型，研究中假设

一个用户从头开始逐个地浏览文档，并且在遇到不

相关文档后继续浏览，但在遇到相关文档后停止。
许多复杂的点击模型都是基于这两个模型，如

ＵＢＭ［１２］、ＤＢＮ［１３］、 ＣＣＭ［１４］。 Ｃｈａｐｅｌｌｅ 等人提出了

ＤＢＮ，该模型假设了一次点击当且只当用户检测并

且认为网页是可能相关的。
本文采用基于统计的排序学习方法，用不同的

方法对文档进行表示，输入到排序模型中，进行对比

实验，期望在小数据集上得到较好的排序效果。
２　 文档表示方法和排序模型

本节拟探讨实验中采取的文档表示方法和排序

模型。 这里，排序任务是机器学习问题，需要抽取不

同的特征来代表 ｑｕｅｒｙ－ｄｏｃ 对，以输入到排序模型

中进行训练。 对此可做分析论述如下。
２．１　 ｑｕｅｒｙ－ｄｏｃ 对表示方法

首先，采用手工抽取特征的方式对 ｑｕｅｒｙ －ｄｏｃ
对进行表示，每个 ｑｕｅｒｙ－ｄｏｃ 对都由多维向量表示，
每个维度都是一个特征。 本任务抽取了文本特征、
相似度特征、匹配特征、点击特征等 １４ 个特征，见
表 １。

表 １　 特征类型

Ｔａｂ． １　 Ｔｙｐｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ

类型 特征

文本特征 查询长度

文档标题长度

文档内容长度

相似度特征 查询与文档标题的 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 相似度

查询与文档内容的 ｔｆ－ｉｄｆ 相似度

查询与文档内容的 Ｄｏｃ２Ｖｅｃ 相似度

匹配特征 查询与标题完美匹配

查询与标题非完美匹配

查询与内容完美匹配

查询与内容非完美匹配

点击特征 ＤＢＮ

ＴＣＭ

ＰＳＣＭ

ＵＢＭ

　 　 文本特征考虑到了查询和文档，是非常传统的

用于排序学习任务的特征，长度是基于中文分词后

的结果进行统计。 相似度特征是基于查询和文档关

系的特征，由 ３ 种模型得到不同的文档向量表示，然
后计算得到查询和文档的余弦相似度。 匹配特征是
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指关键词在文档标题或内容的出现情况，完美匹配

即关键词以连续顺序出现于文档标题或内容，非完

美匹配即关键词以不连续顺序出现于文档标题或内

容。 点击特征是由 ４ 种流行的点击模型 （ ＤＢＮ，
ＴＣＭ［１５］， ＰＳＣＭ［１６］， ＵＢＭ）训练得到的点击概率值，
搜索引擎收集的各种用户行为信息揭示了查询和点

击文档的相关信息，因此这些点击模型可以根据用

户行为建立起来并且可以预测下次用户点击的位

置，这些点击概率给研究者提供了极具价值的查询

和文档相关程度信息。
这种用特征表示文档的方法是人们凭经验提取

组合的，可能并没有足够好的表达 ｑｕｅｒｙ－ｄｏｃ 对，并
且人工抽取特征也较为耗费时间和人力。 所以，研
究尝试使用不同的深度学习方法对 ｑｕｅｒｙ－ｄｏｃ 对进

行表示，以期能够表示 ｑｕｅｒｙ－ｄｏｃ 对的深度语义信

息，再将这些特征向量作为排序模型的输入，可能提

高整体模型的表现效果。
Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 方法可以将单词映射到向量空间，不

仅考虑到了词与词之间的语义信息，而且还能将词

语映射到低维度的向量，解决了 ｏｎｅ－ｈｏｔ 向量稀疏

的问题，常见的用词向量表示文档的方式有：对词向

量的每一个维度取平均值，最大、最小值等。 通常，
直接拼接组合词向量是简单有效的方法，通过实验

证明该方法能够在不同的 ＮＬＰ 任务中取得较好的

效果。
基于 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 的文档表示方法，考虑到了词

与词之间的语义信息，并且能够降低向量的维度，然
而，研究时将文档中的所有词取平均值或最大、最小

值会忽略词与词之间的顺序，同时对文本表示信息

有一定影响。 基于 Ｄｏｃ２Ｖｅｃ 的文档表示方法是对

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 的扩展和改进，其段落向量保留了段落的

主题信息，对段落进行记忆。 Ｄｏｃ２Ｖｅｃ 模型可以将

文档映射到固定维度的向量，既可以学习到词与词

之间的语义信息，又可以保存词与词之间的顺序信

息，用 Ｄｏｃ２Ｖｅｃ 对文档进行表示，可以很容易得进

行文档相似度等计算，对于许多含有长文本的任务

都有所帮助。
２．２　 排序模型

排序学习是一个有监督的机器学习过程，通过

对每一对给定的 ｑｕｅｒｙ－ｄｏｃ 对，抽取查询文档的特

征表示，然后通过训练排序模型，使得输出与实际数

据相似。 常用的排序学习分为 ３ 种类型：ＰｏｉｎｔＷｉｓｅ，
ＰａｉｒＷｉｓｅ 和 ＬｉｓｔＷｉｓｅ。 其中，ＰｏｉｎｔＷｉｓｅ 方法只处理

单独的文档，将文档转换为特征向量，根据训练数据

得到的模型对其进行打分，再将所有文档按照得分

结果进行排序。 ＰａｉｒＷｉｓｅ 方法将相关性得分转换为

文档对关系， 例如 Ａ 的相关性得分为 ３，Ｂ 为 ２，Ｃ 为

１，则可得到 Ａ ＞ Ｂ， Ｂ ＞ Ｃ， Ａ ＞ Ｃ等关系。 这样就

把排序问题转化成了二分类问题，利用训练模型，对
所有文档进行分类得到偏序关系，从而构造全集的

排序关系。 ＬｉｓｔＷｉｓｅ 方法的输入为一个文档序列，
通过构造合适的度量函数来优化排序，得到排序模

型。
本课题通过调研选取 ３ 种稳定的排序模型进行

实 验， 分 别 为： Ｒａｎｋｉｎｇ ＳＶＭ、 ＲａｎｋＮｅｔ 和

ＬａｍｂｄａＭＡＲＴ。 其中，Ｒａｎｋｉｎｇ ＳＶＭ 和 ＲａｎｋＮｅｔ 是基

于 ＰａｉｒＷｉｓｅ 方法的，ＬａｍｂｄａＭＡＲＴ 是基于 ＬｉｓｔＷｉｓｅ
方法的。

过程中，分别用前文所述方法对 ｑｕｅｒｙ－ｄｏｃ 对

进行表示，再与不同的排序模型进行组合，这里以使

用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 取平均表示 ｑｕｅｒｙ－ｄｏｃ 对，排序模型采

取 ＲａｎｋＮｅｔ 为例，设计模型如图 １ 所示。

query1 query2 … querynquery-doc对

Word2Vec层 …

Word2Vec取平均 …

文档对 …

RankNet

排序模型

图 １　 基于 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 取平均的文档表示输入 ＲａｎｋＮｅｔ 模型

Ｆｉｇ． １　 ＲａｎｋＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ

３　 实验

３．１　 实验数据集

本课 题 用 到 的 数 据 集 来 自 ＮＴＣＩＲ － １４ 的

ＷＷＷ２ 任务，包含 ２ 万个 ｑｕｅｒｙ－ｄｏｃ 对，含有相关性

标签，其中 １５ ０００ 对作为训练集，５ ０００ 对作为测试

集。 对于每对 ｑｕｅｒｙ－ｄｏｃ 对，提供 ４ 种弱相关标签，
由 ４ 种流行的点击模型得到，分别为：ＵＢＭ， ＤＢＮ，
ＴＣＭ， ＰＳＣＭ。 这些点击标签利用了大量用户行为，
如点击、跳过、停留时间。
３．２　 数据预处理

原始数据为 ｘｍｌ 格式，包含查询内容、查询频

率、查询 ｉｄ、文档 ｕｒｌ、文档 ｉｄ、文档标题、文档内容、
ｈｔｍｌ、文档频率、文档点击标签等内容。

０５３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



首先，需要对这些数据进行预处理。 本课题只

提取了查询内容、文档标题、文档内容、点击标签等

信息。 然后过滤掉内容、标题等数据中的非中文、空
格、停用词、空数据等信息。 最后，将数据进行繁简

转换、分词等操作。
３．３　 评价指标

针对回归、分类、排序等不同类型的问题，研究

时用到的评价指标也不相同。 网页搜索排序返回的

结果通常是有序的，所以需要考虑其位置信息，本课

题采用信息检索的常用评价指标如 ＮＤＣＧ、ｎＥＲＲ、Ｑ
－ｍｅａｓｕｒｅ，来度量排序结果的优劣。
３．４　 实验结果

本节将 ＢＭ２５ 算法作为本课题研究的基线，该
算法是文档检索的常用算法，思路非常简单。 这里

对比了加入点击特征对 ｑｕｅｒｙ－ｄｏｃ 对进行表示的情

况下，Ｒａｎｋｉｎｇ ＳＶＭ、 ＲａｎｋＮｅｔ 和 ＬａｍｂｄａＭＡＲＴ 模型

的表现，具体实验结果见表 ２。
表 ２　 排序模型在不同特征组合下的实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒａｎｋｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ
ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ

排序模型 特征 ＮＤＣＧ＠ １０ Ｑ＠ １０ ＥＲＲ＠ １０

ＬａｍｂｄａＭＡＲＴ 加入点击特征 ０．５４６ １ ０．５４０ ７ ０．６８６ ７

ＬａｍｂｄａＭＡＲＴ 未加点击特征 ０．４６７ ９ ０．４７３ ５ ０．６０２ ６

ＲａｎｋＮｅｔ 加入点击特征 ０．５０２ ８ ０．５１４ ２ ０．６５４ ３

ＲａｎｋＮｅｔ 未加点击特征 ０．４３３ ７ ０．４３４ ４ ０．５７１ ７

Ｒａｎｋｉｎｇ ＳＶＭ 加入点击特征 ０．４４５ ８ ０．４５３ ５ ０．５６９ ５

Ｒａｎｋｉｎｇ ＳＶＭ 未加点击特征 ０．４００ ６ ０．４０９ ４ ０．５３５ ３

ＢＭ２５ ０．３２６ ７ ０．３３２ ２ ０．４６４ １

　 　 由此可以看出，ＬａｍｂｄａＭａｒｔ 模型表现效果最

好，并且点击特征对排序结果非常有帮助。
采用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ，Ｄｏｃ２Ｖｅｃ 等模型对文档进行表

示，在排序模型上选择稳定性较好的 Ｒａｎｋｉｎｇ ＳＶＭ、
ＲａｎｋＮｅｔ 和 ＬａｍｂｄａＭＡＲＴ 进行实验，继而比较 ３ 种

评价指标的好坏，实验结果见表 ３。
　 　 由此可以看出，基于深度学习的表示方法整体

优于不加入点击特征时的手工提取特征的方法，
Ｄｏｃ２Ｖｅｃ 模型表现最优。
４　 结束语

如今，人们在日常生活中广泛使用互联网，对信

息的获取主要求助于搜索引擎，因此对网页搜索排

序结果进行优化是有着重要研究价值的，好的排序

结果可以节省用户浏览大量低相关度网页的时间，
并且返回用户满意的结果，从而解决人们生活中的

实际问题。

表 ３　 基于不同文档表示方法的实验结果

Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ

表示方法 排序模型 ＮＤＣＧ＠ １０ Ｑ＠ １０ ＥＲＲ＠ １０

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 取平均 Ｒａｎｋｉｎｇ ＳＶＭ ０．４３４ ７ ０．４４２ ５ ０．５５２ ９

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 取平均 ＲａｎｋＮｅｔ ０．４７３ ７ ０．４８７ ６ ０．５３２ ５

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 取平均 ＬａｍｂｄａＭＡＲＴ ０．５３４ ８ ０．５２３ ９ ０．６６１ ８

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 取最大 Ｒａｎｋｉｎｇ ＳＶＭ ０．４５２ ５ ０．４５１ ８ ０．５８３ ７

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 取最大 ＲａｎｋＮｅｔ ０．４９１ ８ ０．５１７ ５ ０．６４５ ５

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 取最大 ＬａｍｂｄａＭＡＲＴ ０．５４７ １ ０．５４９ ８ ０．６７８ ２

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 取最小 Ｒａｎｋｉｎｇ ＳＶＭ ０．４４６ ５ ０．４５１ ４ ０．５８２ ６

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 取最小 ＲａｎｋＮｅｔ ０．４９０ ３ ０．５１２ ６ ０．６５１ ３

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 取最小 ＬａｍｂｄａＭＡＲＴ ０．５３７ ４ ０．５４７ ２ ０．６６４ ２

Ｄｏｃ２Ｖｅｃ Ｒａｎｋｉｎｇ ＳＶＭ ０．４８７ ７ ０．４９４ ６ ０．６１８ ２

Ｄｏｃ２Ｖｅｃ ＲａｎｋＮｅｔ ０．５３２ ５ ０．５４６ ９ ０．６７１ ７

Ｄｏｃ２Ｖｅｃ ＬａｍｂｄａＭＡＲＴ ０．５６１ ４ ０．５５３ ７ ０．６９２ ３

　 　 本文在少量标注样本数据集上，采用不同的

ｑｕｅｒｙ－ ｄｏｃ 对表示方法， 对不同的排序模型如

Ｒａｎｋｉｎｇ ＳＶＭ、ＲａｎｋＮｅｔ、 ＬａｍｂｄａＭＡＲＴ 进行对比实

验。 实验结果表明，点击特征对于提升排序效果非

常重要，并且 ＬａｍｂｄａＭＡＲＴ 模型在本实验中的排序

效果最好，稳定性较高。 本文探索了多种基于深度

学习的文档表示方法，如 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 分别取平均值、
最大值、最小值，Ｄｏｃ２Ｖｅｃ 模型，将以上模型生成的

文档表示向量输入到排序模型中进行了对比试验。
实验结果表明，用 Ｄｏｃ２Ｖｅｃ 模型来表示 ｑｕｅｒｙ－ｄｏｃ
对，最终得到的排序结果是最好的，可以很好地捕捉

到文档的语义信息。 本文在网页搜索排序问题上取

得了一定的研究成果，但是仍然存在一些不足。 一

方面，排序模型的实验以及基于深度学习方法表示

文档的实验对比并不充足，未能尝试基于 ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ
方法的排序模型，而且也没有用更多的深度学习方

法（如 ＧＲＵ 模型）对文档进行表示，这样会使实验

结果不全面，不足以进行有效的论证。 另一方面，数
据样本较小，且数据存在不平衡性，这对提升排序效

果的表现产生一定影响。
后续的研究工作可以从半监督学习方面开展，

排序模型效果的表现与训练数据的多少相关，由前

文可看出，即使研究尝试了多种文档表示方法、排序

方法，排序结果的评价指标仍然没达到最理想的状

态。 因为研究中很容易地获取到大量的无标注网

页，其中蕴含的信息对于训练排序模型也是很有价

值的，因此可以利用半监督学习方法，自动标注一部

分数据，这样就可以扩充训练集，同时也能尽量保证

标签的准确性。
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工作，无人作陪的孤独感会愈发强烈。 虽有街坊邻

居也不可能随时随地都陪在身边解闷，此时借助互

联网技术，让社区参与互助养老的老人足不出户，就
可通过网络加入到更多的娱乐活动中，参与各类有

益身心的在线游戏；而且，也可以运用社交网络平

台，随时随地与子女、家人联系，包括进行视频通话

等。 网络的便捷度也可以让同社区的老人距离更加

亲近，当需要帮助时可以更快地传递消息。 同时，老
人体验了这种交互性强的社交娱乐方式，感觉新颖，
从中得到乐趣，获得更好的休闲娱乐体验，同时也提

高了生活质量。 与子女、朋友的沟通方式多样化，也
更方便快捷，孤单空虚感降低，生活也更加精彩。
５　 结束语

现如今，互联网的影响已然无处不在。 在此背

景下，本文即对互联网时代下的城市社区互助养老

模式中可提供的服务、及可行化建议进行了系统研

究与讨论，不言可喻的是，这一问题的有效解决已与

社会上的大多数家庭都密切相关。 本文的研究初

衷，在于探索寻求在新形势下最能满足老年养老生

活需求的养老模式，力求用最高效的方式，用最小的

投入，最终让社区居民家庭及老人用户的满意程度

最大化，进而为解决社会养老问题及助力城市社区

互助养老模式的良性、可持续发展发挥有益的推动

作用。
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