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搜索引擎点击模型综述

王超，刘奕群，马少平
（清华大学 计算机系，北京 １０００８４）

摘　 要：搜索引擎用户在与搜索引擎的交互过程中反映出的隐性反馈信息（主要是点击行为信息）是搜索引擎用来

改进结果排序的重要影响因素。 然而，由于结果位置、展现形式等各种因素的影响，将反馈信息直接应用于搜索排

序任务往往难以取得较好的效果。 针对这一问题，研究人员提出了构建描述用户点击行为的点击模型，并基于不同

的点击模型估计用户对展现结果的浏览概率，进而尝试去除结果展现位置等因素对用户行为的偏置性影响，以达到

更好利用隐性反馈信息的目的。 作为一种用户交互信息的有效利用方法，点击模型在学术界得到了充分关注， 并在

工业界得到了广泛的应用。 本文是一篇针对点击模型发展过程的综述性文章，对点击模型发展过程中有代表性的

多种模型进行了介绍。
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　 　 在这个信息爆炸的时代，搜索引擎已成为人们在

互联网的数据海洋中遨游不可或缺的工具。 无论是

查找信息、获取资源还是寻求帮助、发现机遇，都离不

开搜索引擎的指引与参考。 可以说，搜索引擎已经成

为了互联网中的“基础设施”。 根据 ＣＮＮＩＣ 中国互联

网络发展状况统计报告显示，截至 ２０１６ 年 １ 月，已有

８２．３％的互联网用户使用搜索引擎，在互联网网络应



用中排名第二；而在移动端也有 ７７．１％ 的用户使用

移动端搜索引擎，在移动应用中排名第三。 由此可

见，搜索引擎已成为大多数互联网用户必不可少的应

用之一，因此搜索引擎所提供的搜索结果质量对于用

户体验有着极为重要的影响。
在搜索引擎对于不同搜索结果的质量（结果相

关性）进行判断（预测）时，最为传统的方法是基于

结果内容的相关性预测方法［１］，该方法通过对搜索

时用户提交的查询词以及所有结果的文本内容进行

处理，从中提取出有效的衡量结果相关性的特征

（例如 ＴＦ⁃ＩＤＦ［２］、ＢＭ２５［３］等），从而利用上述特征或

指标来衡量不同搜索结果与查询词之间的相关性，
进而对所有结果进行筛选和排序。 这些方法为搜索

引擎系统快速并准确地从大量结果中筛选出符合用

户真实搜索需求的结果列表提供了最为基础有效的

解决方案，成为了当前搜索引擎架构中基础的模块

之一。 然而上述方法并不能完美解决搜索结果相关

性预测及排序等问题，例如 Ｌｖ 等［４］ 指出，当结果内

容信息很长时，ＢＭ２５ 指标会变得不能正确衡量结

果的相关性。 因此，除了结果的内容信息外，搜索引

擎有必要引入更多的信息去更好地衡量搜索结果的

相关性，从而为搜索用户提供更好的结果排序。
由于互联网网页中往往包含大量超链接，这些

超链接使互联网网页得以互相连接，从而组成了不

同的网络结构。 因此，一个简单的推断是在该网络

结构中，不同位置的节点其具有的重要性程度可能

不同。 所以第 ２ 种方法是利用互联网网页的链接结

构推断不同结果的重要性［５］、可靠性［６］ 等，从而对

不同结果的相关性有更好地估计。 上述方法为搜索

引擎结果相关性估计和结果排序起到了进一步改进

的作用，同样成为了搜索引擎的重要模块之一。
除了上述方法外，近年来，利用互联网群体智

慧［７］ 来改善搜索结果相关性估计［８］ 的方法开始受

到关注，并成为另一种提升搜索引擎结果相关性估

计和改进搜索引擎排序的重要方法。 由于每天都有

大量的用户与搜索引擎进行交互，这些搜索引擎用

户在与搜索引擎的交互过程中反映出的隐性反馈信

息（主要是点击行为信息）也是搜索引擎改进结果

排序的重要影响因素。 直观来说，如果很多的搜索

用户在搜索同一个查询时点击了某个搜索结果，那
么该搜索结果就有可能是一个相关的结果。 由于每

天搜索引擎都可以收集到海量的用户隐性反馈信

息，如果我们能从这些信息中挖掘出用户对于搜索

结果的真实相关性反馈，那么就可以利用上述信息

对搜索引擎的相关性预测进行更好地改进。

然而，用户在搜索过程中的点击行为可能会受

到多种因素的影响。 研究表明，由于搜索用户受到

结果位置［９－１０］、展现形式［１１］、可信度［１２］ 等各种因素

的影响，将反馈信息直接应用于结果相关性估计任

务往往难以取得较好的效果。 针对这一问题，研究

人员提出了构建描述用户点击行为的点击模

型［１３－１５］来尝试解决上述问题。 点击模型是用来描

述用户从开始搜索到搜索结束过程中点击行为的发

生过程的模型，不同的模型会尝试描述用户在搜索

过程中受到的不同因素的影响，以及这些影响之间

的相互关联（例如，不同的点击模型会对用户检验

不同位置的搜索结果的概率有不同的估计，进而尝

试去除结果展现位置等因素对用户行为的偏置性影

响），最终利用大规模的用户点击信息去推测模型

中的不同影响因素所发挥的作用程度，从而更为准

确地估计结果的真实相关性和新页面下用户的点击

概率，达到更好利用隐性反馈信息的目的。
作为一种用户交互信息的有效利用方法，点击

模型在学术界得到了充分关注，并在工业界得到了

广泛的应用。 传统的点击模型主要针对于传统同质

化的搜索页面（搜索页面中的结果均采用相近的文

本形式展现，结果之间除了文字内容不同外并没有

明显的展现形式差异）进行设计。 随着 Ｗｅｂ２．０ 时

代的到来，富媒体展现形式被越来越多地应用于搜

索交互界面，搜索结果也变得越来越异质化［１６］，这
些变化使得用户的检验行为（注意力分布偏好、浏
览顺序等）发生了明显的改变［１７］，传统的点击模型

已经不能正确地描述用户的真实行为，相应的排序

方法也难以取得较优的效果。 因此研究人员开始提

出针对于垂直搜索结果的点击模型以及针对非顺序

检验行为的点击模型。

１　 基于位置的点击模型

主流的点击模型大都基于点击模型方面最基础

的研究［９］，认为用户在浏览搜索引擎时采用的是沿

着搜索结果列表从上到下依次浏览的方式，根据这

个假设，用户的浏览顺序与搜索结果的位置顺序是

一致的。 因此大多数的点击模型都是基于位置的构

建方式（我们称作基于位置的点击模型）。 另外，由
于点击模型中最主要的信息来源为用户的交互信息

（主要是点击信息），因此模型对于用户行为以及结

果相关性的推断都来源于点击行为。 因此大多数的

点击模型都假设搜索页面中的所有结果是同质的

（所有具有类似的形式，仅在内容上有所区别，对应

到模型中即为仅在结果相关性上有所区别），在排
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除结果相关性影响之后这些结果对于用户的行为不

构成影响。
上述两条假设成为了主流点击模型的基础假设，

因此本部分的相关工作介绍主要介绍这些点击模型

相关内容，其他的与之有所区别的点击模型会在本工

作与这些工作相关的章节进行介绍。
大多数的点击模型利用名为检验假设（ｅｘａｍｉｎａ⁃

ｔｉｏｎ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ） ［９］的用户行为假设来对用户的点击

行为和其中蕴含的结果反馈之间的关联进行建模，其
具体描述为给定一个查询词 ｑ 和对应的搜索结果列

表 Ｄ＝＜ｄ１，ｄ２，…，ｄｉ，…，ｄＭ＞通常为 １０，即页面中包

含 １０ 条搜索结果。 对于其中第 ｉ 个结果 ｄｉ，该结果

是否被点击（Ｃｉ ＝ １）当且仅当这个结果被用户检验

（Ｅｉ ＝１），并且这个结果是一个相关的结果（Ａｉ ＝ １），
而相关与检验则是两个独立的变量。

Ｃ ｉ ＝ １ → Ｅ ｉ ＝ １，Ａｉ ＝ １
Ｅ ｉ ＝ ０ → Ｃ ｉ ＝ ０
Ａｉ ＝ ０ → Ｃ ｉ ＝ ０

　 　 根据以上假设，一个搜索结果被点击的概率可

以用式（１）表示：
Ｐ（Ｃ ｉ ＝ １） ＝ Ｐ Ｅ ｉ ＝ １( ) Ｐ Ａｉ ＝ １( ) （１）

　 　 这样我们在知道用户的点击信息之后，通过推

断用户的检验信息，就能推断出每个结果的真实相

关性信息。 图 １ 为检验假设的模型示意图。

图 １　 检验假设示意图

Ｆｉｇ．１　 Ｇｒａｐｈｉｃａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎ ｈｙ⁃
ｐｏｔｈｅｓｉｓ

１．１　 级联模型

级联模型［９］ 假设用户的浏览行为是沿着搜索

结果列表从上到下依次检验的，当且仅当用户检验

了某个结果并且该用户没有做出点击该结果的行

为，该用户才会继续检验排在该结果后一位的搜索

结果。 其模型的示意图如图 ２ 所示。 针对该结果的

公式为

Ｐ Ｅ１( ) ＝ １
Ｐ（Ｅ ｉ ＋１ ＝ １ ｜ Ｅ ｉ ＝ １，Ｃ ｉ） ＝ １ － Ｃ ｉ

图 ２　 级联模型示意图

Ｆｉｇ．２ 　 Ｇｒａｐｈｉｃａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｓｃａｄｅ ｍｏｄｅｌ
（ ｆｒａｇｍｅｎｔ）

１．２　 ＤＣＭ 模型

由级联模型的假设可知，该模型只能描述用户

仅有一次点击的搜索情况，而实际的用户行为中，用
户可能会发生多次点击，因此 Ｇｕｏ 等［１３］ 提出了 ｄｅ⁃
ｐｅｎｄｅｎｃｙ ｃｌｉｃｋ ｍｏｄｅｌ （ＤＣＭ）模型，该模型沿用了用

户顺次向下检验的行为假设，同时假设当用户点击

之后仍然有一定的概率继续下一步的浏览行为，其
浏览行为描述公式为

Ｐ Ｅ ｉ ＋１ ＝ １ ｜ Ｅ ｉ ＝ １，Ｃ ｉ ＝ ０( ) ＝ １
Ｐ（Ｅ ｉ ＋１ ＝ １ ｜ Ｅ ｉ ＝ １，Ｃ ｉ ＝ １） ＝ λ ｉ

１．３　 ＵＢＭ 模型

接下来，Ｄｕｐｒｅｔ 等［１４］提出了 ｕｓｅｒ ｂｒｏｗｓｉｎｇ ｍｏｄｅｌ
（ＵＢＭ）模型，如图 ３ 所示。 他们通过实验研究发现

用户检验某个位置的结果的概率不仅和当前该结果

所处的位置相关，同时还和该结果与用户上一次点

击的结果的距离有着非常重要的关联，因此他们的

模型假设：
Ｐ（Ｅ ｉ ＝ １ ｜ Ｃ１…ｉ －１） ＝ λｒｉ，ｄｉ

式中： ｒｉ 表示当前该结果的位置，而 ｄｉ 表示当前结

果和上次点击的结果的位置距离。

图 ３　 ＵＢＭ 模型示意图

Ｆｉｇ．３ 　 Ｇｒａｐｈｉｃａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｕｓｅｒ ｂｒｏｗｓｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ （ ｆｒａｇｍｅｎｔ）

１．４　 ＤＢＮ 模型

Ｃｈａｐｅｌｌｅ 等［１５］提出了 ｄｙｎａｍｉｃ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ
（ＤＢＮ）模型，如图 ４。 该模型首次将用户的浏览过

程中的满意度行为引入模型描述中。 该模型假设用

户每点击一条结果之后都会有一定的满意度改变，
而一旦用户在某次点击之后达到了满意的程度，那
么他 ／她就会停止检验后续的结果并结束这次查询：

Ｐ（Ｓｉ ＝ １ ｜ Ｃ ｉ ＝ １） ＝ ｓｕ
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Ｐ Ｅ ｉ ＋１ ｜ Ｅ ｉ ＝ １，Ｓｉ ＝ ０( ) ＝ λ
式中： Ｓｉ 表示用户点击了第 ｉ 个结果之后的满意程

度， λ 表示了用户不满意的情况下继续检验后续结

果的概率。

图 ４　 ＤＢＮ 模型示意图

Ｆｉｇ．４　 Ｇｒａｐｈｉｃａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ Ｂａｙｅｓ⁃
ｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ （ ｆｒａｇｍｅｎｔ）

除了上述模型之外， Ｇｕｏ 等［２３］ 提出了 ｃｌｉｃｋ
ｃｈａｉｎ ｍｏｄｅｌ （ＣＣＭ）模型描述用户可能存在的略过

行为；Ｈｕ 等［２４］ 尝试区分不同查询意图下用户浏览

行为的区别，从而对已有的点击模型进行改进；
Ｃｈｅｎ 等［２５］提出了 ｎｏｉｓｅ⁃ａｗａｒｅ ｃｌｉｃｋ ｍｏｄｅｌ （ＮＣＭ）尝
试从所有的点击信息中区分哪些是用户真实的结果

相关性判断，哪些是由于其他原因造成的不可信的

点击。
可以看到，以上的一系列的点击模型都是基于

用户的检验顺序严格从上到下进行一遍以及所有结

果具有同质属性这两个基本的假设进行研究的。

２　 针对垂直搜索结果的点击模型

随着 Ｗｅｂ２．０ 时代的快速发展，搜索引擎页面正

在变得越来越异质化，大量的包含富文本信息的搜索

结果被引入搜索页面。 这些搜索结果来自于搜索引

擎的多个具有特定搜索目标的子引擎，通常被称为垂

直搜索引擎。 这些来自垂直搜索引擎的垂直搜索结

果（例如图片搜索引擎得到的图片结果）往往与传统

的结果具有不同的展现形式，因此现今的搜索页面上

的搜索结果正在变得非常异质化，这也使得用户的浏

览行为习惯和偏好可能产生比较大的变化。
Ｗａｎｇ 等［１１］对一家中文商业搜索引擎的大规模

搜索日志进行了分析（详细分析结果请见 ２． １ 小

节），发现当前中文搜索环境下超过 ８０％的搜索结

果页面包含有垂直结果，并且不同展现形式的垂直

结果对用户的行为产生了很大的影响，包括对于垂

直结果本身（局部影响）和对整个搜索页面（全局影

响）。 因此，对于现今的搜索引擎来说，考虑不同垂

直结果是非常重要的因素。
他们根据中文搜索引擎常见的搜索结果对结果

展现形式进行了分类，如图 ５ 所示：

１）普通结果：非垂直结果，最常见的搜索结果

展现形式，由一条超链接标题和一段文本摘要组成。
２）文本类垂直结果：由一段文本摘要和多条超

链接标题组成，例如新闻类或者百科类搜索结果。
３）多媒体类垂直结果：主要由一组多媒体组件

（通常为一组图片）组成，如视频、图片类搜索结果。
４）应用类垂直结果：由嵌入搜索页面的一组组

件组成，用户可以通过与组件交互直接得到搜索结

果，例如计算汇率兑换的计算器。

图 ５　 不同类型垂直结果示意图

Ｆｉｇ．５　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

２．１　 ＦＣＭ 模型

Ｃｈｅｎ 等［１６］最早提出了针对垂直结果的点击模

型，他们分析了部分垂直结果对用户点击的影响，提
出了 ｆｅｄｅｒａｔｅｄ ｃｌｉｃｋ ｍｏｄｅｌ （ＦＣＭ）模型，该模型假设

用户的检验概率可能会受到最近的上一个垂直结果

的影响（吸引假设）：
Ｐ（Ａ ＝ １） ＝ ｈｐｏｓｒｖｅｒｔ

Ｐ（Ｅ ｉ ＝ １ ｜ Ａ ＝ ０） ＝ φｉ

Ｐ（Ｅ ｉ ＝ １ ｜ Ａ ＝ １） ＝ φｉ ＋ （１ － φｉ） βｄｉｓｔ

式中： Ａ 表示用户是否被垂直结果所吸引，如果用户

被垂直结果吸引 Ａ ＝ １，那么该用户的检验其他普通

结果的概率会受到一定的影响。
２．２　 ＶＣＭ 模型

Ｗａｎｇ 等［１１］利用眼动追踪设备对用户的搜索浏

览行为进行了深入的分析，他们发现不同展现类型

的垂直结果对用户的视线注视行为有着很大的影

响，如图 ６ 所示。

　 　 （ａ） 不含垂直结果 　 　 （ｂ）包含多媒体垂直结果

图 ６　 多媒体垂直结果对用户的前两秒视觉注视行为的影响

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｕｓ⁃
ｅｒ’ｓ ｆｉｒｓｔ ｔｗｏ ｓｅｃｏｎｄｓ’ ｆｉｘａｔｉｏｎ
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图 ６ 左侧为不含垂直结果的页面，右侧为包含

多媒体垂直结果的页面，热度图越暖色表示用户的

视觉注视越多。 可以看到，当多媒体垂直结果加入

页面后，用户的视线被很大程度吸引，从而不再像左

图一样自上而下递减分布。
Ｗａｎｇ 等［１１］针对用户的浏览行为变化进行了深

入的分析，最终总结了 ４ 个用户行为偏置假设：
１）吸引力偏置假设：如果有一个垂直结果在搜

索结果页面中出现，那么用户有一定的概率首先检

验该垂直结果。
２）全局影响偏置假设：如果有一个垂直结果在

搜索结果页面中出现，并且用户首先检验了该垂直

结果，那么用户会对整个页面有一个全局印象，该印

象会使得用户对普通搜索结果的检验和点击偏好产

生影响。
３）首位偏置影响假设：如果有一个垂直结果在

搜索结果页面中出现，并且该垂直结果被排在了第

１ 位，那么用户就可能会更多地点击该垂直结果而

较少点击其他结果。
４）浏览顺序偏置影响假设：如果有一个垂直结

果在搜索结果页面中出现，并且用户首先检验了该

垂直结果，那么用户会在接下来回看垂直结果之前

的搜索结果，回看的路径或者回到顶端自上而下浏

览，或者沿着自下而上的顺序反序浏览。
相应的点击模型描述为

Ｐ Ｃ ｉ ＝ １ ｜ Ｅ ｉ ＝ ０( ) ＝ ０
Ｐ Ｃ ｉ ＝ １ ｜ Ｅ ｉ ＝ １( ) ＝ Ｐ（Ａｉ ＝ １ ｜ Ｅ ｉ ＝ １）

Ｐ Ｆ ＝ １( ) ＝ φｔｖ，ｌｖ

Ｐ Ｅ ｉ ＝ １ ｜ Ｆ ＝ ０，Ｃ１：ｉ －１( ) ＝ γｉ，ｉ －ｌｉ

Ｐ Ｅ ｉ ＝ １ ｜ Ｆ ＝ １，Ｃ１：ｉ －１( ) ＝ γｉ，ｉ －ｌｉ
＋ θｑ，ｉ

Ｐ Ａｉ ＝ １ ｜ Ｅ ｉ ＝ １，Ｆ ＝ ０( ) ＝ αｑ，ｉ

Ｐ Ａｉ ＝ １ ｜ Ｅ ｉ ＝ １，Ｆ ＝ １( ) ＝ αｑ，ｉ ＋ βｑ，ｉ

Ｐ Ｂ ＝ １ ｜ Ｆ ＝ ０( ) ＝ ０
Ｐ Ｂ ＝ １ ｜ Ｆ ＝ １( ) ＝ σｔｖ，ｌｖ

其描述的用户浏览行为决策过程可以用图 ７ 表

示。 用户在开始浏览时，他会有一定的机率决定是

否首先去检验垂直结果，如果首先检验了垂直结果，
那么用户会继续约定是否回到页面顶端自上而下浏

览，亦或是自下而上反序浏览。

３　 基于点击顺序的点击模型

已有的眼动追踪实验研究工作［１８］ 表明，搜索引

擎用户的浏览习惯可以分为两种类型：深度优先策

略和宽度优先策略。 其中深度优先策略描述用户的

检验顺序是顺着搜索结果列表的结果序列自上而下

浏览搜索结果并在浏览每个搜索结果的同时决定是

否点击。 而宽度优先策略则是另一种类型，它描述

用户在点击搜索结果之前会预先检验一系列的搜索

结果，然后再在其中选择自己最中意的若干结果点

击。 由于根据深度优先假设，用户点击时受到的很

重要的位置偏执影响能够很容易被模型所考虑进

去，因此大多数的点击模型［１３－１５］都遵从深度优先假

设，也就是用户自上而下浏览一遍搜索结果列表。

图 ７　 ＶＣＭ 模型流程

Ｆｉｇ．７　 Ｇｒａｐｈｉｃａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｃｌｉｃｋ ｍｏｄｅｌ

然而，眼动视线追踪实验研究［１９］ 表明，仅有

３４％的搜索用户的浏览序列是顺序（自上而下）的，
而有 ５０％以上的查询会话中用户会发生回访行为

（自下而上的浏览搜索结果）或者略过的行为。 因

此研究人员有必要对用户的非顺序浏览（点击和检

验）行为进行研究。
３．１　 ＴＣＭ 模型

Ｘｕ 等最先提出了名为 ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｌｉｃｋ ｍｏｄｅｌ
（ＴＣＭ） ［２０］的模型在广告搜索中描述用户的点击行

为。 这个模型尝试将所有可能的检验序列全部计算

出现概率，因此只能描述仅包含两个结果（广告）的
页面，所描述的非顺序点击行为为：用户首先点击了

第 ２ 个搜索结果，然后再点击了第 １ 个搜索结果。
因此这个工作很难像其他点击模型一样扩展到描述

整个搜索结果列表。
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３．２　 ＰＯＭ 模型

Ｗａｎｇ 等提出了名为 ｐａｒｔｉａｌｌｙ ｏｂｓｅｒｖａｂｌｅ Ｍａｒｋｏｖ
ｍｏｄｅｌ （ＰＯＭ） ［２１］的点击模型来描述用户的任意浏

览行为。 ＰＯＭ 模型将用户的检验事件当做一个部

分可观测的随机过程来进行描述。 其流程示意图如

图 ８ 所示，对于一个可以观测的点击行为序列，该模

型会试图寻找所有可能的检验序列并分别计算各种

检验序列的可能性。

（ａ） 观测序列 Ｏ

（ｂ）假设序列 Ｑ１

（ｃ）假设序列 Ｑ２ ）

图 ８　 ＰＯＭ 模型流程示意图

Ｆｉｇ．８　 Ｇｒａｐｈｉｃａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｃｌｉｃｋ ｍｏｄｅｌ

尽管这个模型能够描述用户的非顺序检验行

为，但模型仅考虑了用户在不同位置之间的检验跳

转概率（也就是说，不同用户，不同查询，不同搜索

结果下用户的检验跳转行为是一致的），因此该模

型并不能针对具体的查询和结果给出点击概率预测

和结果相关性预测，并且难以在实际环境中应用，并
和已有的点击模型进行比较。
３．３　 ＰＳＣＭ 模型

Ｗａｎｇ 等［２２］利用眼动视线追踪设备对用户的非

顺序浏览行为进行了深入的分析，在总结了用户浏

览行为的一般规律后提出了如下两个用户非顺序浏

览行为假设。
１）局部检验线性假设：在两次点击之间，用户

倾向于沿着点击方向检验结果而不再改变检验方

向，无论用户的点击方向是向上还是向下。
２）非一阶检验假设：尽管用户在两次点击之间

的检验行为是局部线性有序的，但用户并不是一个

挨着一个检验搜索结果，而是会略过一些搜索结果。

相应的模型示意图如图 ９ 所示，点击行为首先

根据时间信息记录为时间序列，接下来对于每一个

点击对，根据局部检验线性假设，用户在点击对之间

是线性的浏览行为，因此可以用一个基于位置点击

模型的子模块来描述这个点击对之间的用户浏览行

为。 而由于用户可能会略过一些结果，因此点击对

之间的所有搜索结果并不是都被用户检验，而是需

要模型推断用户检验了哪些搜索结果。

图 ９　 ＰＳＣＭ 模型流程示意图

Ｆｉｇ．９　 Ｇｒａｐｈｉｃａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒｔｉａｌｌｙ ｓｅｑｕｅｎ⁃
ｔｉａｌ ｃｌｉｃｋ ｍｏｄｅｌ

４　 点击模型开源工具及数据集

由于点击模型具有很强的实用性，因此很多搜索

引擎公司都有部分模型的内部实现方案，而研究人员

也针对点击模型开发了一系列的开源工具实现：
１）ＣｌｉｃｋＭｏｄｅｌＰｒｏｊｅｃｔ （ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ｖａｒｅｐ⁃

ｓｉｌｏｎ ／ ｃｌｉｃｋｍｏｄｅｌｓ）是一个基于 Ｐｙｔｈｏｎ 的开源点击模

型项目，本文中介绍的 ＤＣＭ、ＵＢＭ、ＤＢＮ 等模型在该

开源项目中均有实现。
２ ） ＰｙＣｌｉｃｋ （ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ． ｃｏｍ ／ ｍａｒｋｏｖｉ ／ Ｐｙ⁃

Ｃｌｉｃｋ）是一个基于 Ｐｙｔｈｏｎ 的开源点击模型项目，本
文中介绍的 ＦＣＭ、ＶＣＭ 等模型在该开源项目中均有

实现。
３ ） ＴＨＵＩＲＣｌｉｃｋ （ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ． ｃｏｍ ／ ＴＨＵＩＲ ／

ＰＳＣＭＭｏｄｅｌ）是一个基于 Ｐｙｔｈｏｎ 的开源点击模型项

目，本文中介绍的 ＴＣＭ、ＰＯＭ、ＰＳＣＭ 等模型在该开

源项目中均有实现。
除了开源工具之外，业界搜索引擎公司也公布

了一批公开的搜索日志资源：
１） Ｙａｎｄｅｘ （ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ． ｋａｇｇｌｅ． ｃｏｍ ／ ｃ ／ ｙａｎｄｅｘ⁃

ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ⁃ｗｅｂ⁃ｓｅａｒｃｈ⁃ｃｈａｌｌｅｎｇｅ） 是一家俄文和英

文搜索引擎公司，其公布了 ２０１２ 年某一个月的搜索

日志。
２） Ｓｏｇｏｕ （ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ． ｓｏｇｏｕ． ｃｏｍ ／ ｌａｂｓ ／ ｄｌ ／ ｑ －ｅ．
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ｈｔｍｌ）是一家中文搜索引擎公司，其公布了 ２０１２ 年

部分时段的搜索日志。
３）Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ （ｈｔｔｐ： ／ ／ ｒｅｓｅａｒｃｈ．ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ．ｃｏｍ ／ ｅｎ－

ｕｓ ／ ｕｍ ／ ｐｅｏｐｌｅ ／ ｎｉｃｋｃｒ ／ ｗｓｃｄ０９ ／ ）公布了 ２００６ 年 ＭＳＮ
的某一个月的搜索日志。

５　 结束语

点击模型作为一种用户交互信息的有效利用方

法，在学术界得到了充分关注，并在工业界得到了广

泛的应用。 本文主要介绍了点击模型的发展过程以

及不同点击模型的功能。 同时介绍了部分点击模型

研究中可用的资源。 随着大数据时代的不断推进，
点击模型作为一种有效利用搜索引擎海量用户交互

数据的方法，必将在学术界得到更为全面的研究，也
将在工业界得到更为深入的应用。
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