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摘　要：Ｗｅｂ搜索引擎中，对用户查询结构的有效分析，能更好地理解用户的查询意图，促进检索效果的提升。该

文提出了一种简单高效的基于逐点互信息的查询结构分析方法，该方法包含了基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的离线训练算法，

以及一种自下向上的在线查询树构建算法。实验显示，该方法具有很高的切分速度，并能取得不错的可比较的切

分效果。进一步的，该方法对检索性能的提升，也有明显的促进作用，在 ＭＡＰ，ｐ＠５，ｐ＠１０评价指标上，都取得了

不错的性能提升。
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１　引言

随着互联网的快速发展，ＳＮＳ社区、微博的快
速兴起，互联网上的信息成爆炸式增长，用户对信息
实时性、准确性的要求越来越高，相应的，对传统搜
索引擎的考验也日益严峻。通常情况下，用户向搜
索引擎提交的查询都是有一定含义的。所以搜索引
擎必须对用户的查询进行有效的分析，这其中包括
对用户查询结构的分析、用户查询意图的分析等，以

期望能较好地满足用户的查询需求。同时，随着移
动互联网的高速发展，移动终端在网络中的地位也
日益凸显。在移动终端上，用户使用搜索引擎时，输
入的查询词会更短，信息量会更少，这主要是由于移
动终端输入不方便的限制。此时对用户查询的分
析，就显得更加重要。本文主要针对用户查询结构
的分析展开研究。

在对查询结构分析的过程中，为了能够更好的
理解用户的查询意图，我们要尽量识别查询的语义
信息，通常的做法是识别出查询中具有独立语义信
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息、完整语法结构的短语子查询，进而指导后续的检
索过程。查询结构分析主要关注查询中ｔｅｒｍ（分词
之后的基本单元，即词项）之间的关联强度，主要体
现在ｔｅｒｍ之间共现作为词组短语的可能性。本文
工作就是要找到一种合适的度量方法，度量ｔｅｒｍ之
间的关联强度。查询结构分析的结果是要产出一棵
查询树，树的叶子节点是子查询，包括ｔｅｒｍ 查询，

ｐｈｒａｓｅ查询等。树中非叶子节点表示子查询之间
的关系，主要有 ＡＮＤ，ＯＲ关系，通常情况下，如果
用户不做特别声明，默认的都是 ＡＮＤ关系。本文
讨论的方法，也是要构造一棵查询树，并且重点放在
如何识别某一子查询为短语查询，指导后续的检索
过程。本文提出了一套简单高效的基于逐点互信息
的查询结构分析方法，其中包含了一种基于 Ｍａｐ－
Ｒｅｄｕｃｅ①的离线训练算法和一种自下向上的在线查
询树构造算法。最后通过实验，验证了该方法的有
效性，并取得了不错的检索效果提升。
本文的剩余部分组织如下：第二节介绍了一些

主要的相关工作；第三节具体论述了基于逐点互信
息的查询结构分析方法，包括离线训练算法和在线
查询树的构造算法；第四节讲述了实验的设计与评
估；第五节对文章进行了总结与展望。

２　相关工作

用户查询结构分析的主要目的是，识别查询中
具有独立语义信息、完整语法结构的短语子查询，进
而指导后续的检索过程。对外的表现就是如何对用
户查询进行有效地切分，先后有学者从各个角度展
开了研究。文献［１］是最早对 Ｗｅｂ查询的切分进行
研究的文献之一。作者Ｒｉｓｖｉｋ等人通过计算所谓
的“连通性（ｃｏｎｎｅｘｉｔｙ）”得分，对查询进行切分。这
个“连通性”分数，是对一个切分片段（ｓｅｇｍｅｎｔ）内
的互信息（ＭＩ：ｍｕｔｕａｌ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）和这个切分片
段在查询日志中的频率信息的综合衡量。Ｊｏｎｅｓ等
人也使用了基于互信息的得分，去寻找那些内部相
邻词 项 之 间 有 较 高 互 信 息 的 切 分［２］。此 外，

Ｋｕｍａｒａｎ等人在关于长查询简化还原的工作中，也
用到了点互信息对查询进行切分，进而寻找有意义
的子查询串［３］。由此可见互信息是一种有效的查询
切分方法，事实上，这也成为后续关于查询切分研究
的重要基础。然而，不管是Ｒｉｓｖｉｋ还是Ｊｏｎｅｓ都没
有真正从实验的角度对他们方法的精确性进行有效

地评估。

接着，文献［４］对标注数据中关于名词短语的句
法和简单的语义特征进行学习，训练出一个线性组
合的决策函数，进而对名词短语子结构进行了识别。
该工作主要针对名词短语的特征展开了研究，对

Ｗｅｂ查询的切分并不具有合适的指导意义。文献
［５］利用了一个公开语料库中的ｎ－ｇｒａｍ统计信息，
引入 了 一 种 基 于 最 大 期 望 （ＥＭ：ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ
ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）的无监督切分模型。此外，作者还引
入了 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ的信息，进一步地提高模型切分的
精度。文献［６］则在文献［５］工作的基础上，加入对
用户点击的“查询文档对”信息的考虑，进一步地提
高切分的精确性。文献［５］和文献［６］中的查询切分
模型都具有较好的切分精度，但他们依赖的模型都
很复杂，并且在应用过程中都需要利用最大期望对
模型涉及的参数进行最优化估计，整个过程过于复
杂繁琐，在实际的 Ｗｅｂ搜索系统中，面对用户的在
线查询请求，显然不具有实用性。文献［７］试图提出
一种简单直观的切分模型，与本文的思想较为类似，
但其依赖于某个公开的ｎ－ｇｒａｍ语料库，并假设整个

Ｗｅｂ中的潜在短语结构都在这个语料库中出现，显
然这是不合理的，并且作者并没有对这些数据进行
平滑。同时文献［７］的方法虽然相对文献［５］较为简
单，但其仍然包含了大量的指数运算和累加和运算，
在计算复杂性上仍偏高。
本文在 ＭＩ方法的基础上，提出了一套简单实

用的查询切分方法。一方面提出了一种高效的基于

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的离线训练算法，能快速有效地对大规
模的语料数据进行训练，对 ＭＩ方法中用到的ｎ－
ｇｒａｍ信息进行有效提取，保证了 ＭＩ方法在实际应
用中的有效性；另一方面，本文基于逐点互信息
（ＰＭＩ：ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ　ｍｕｔｕａｌ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）的切分方法，
通过计算两两词项之间的互信息，进而对多个词项
间的互信息进行简单有效的估计，从而对查询中潜
在的短语子结构进行有效的识别，指导后续的检索
过程。
在文献［３］的工作中，对ｎ－ｇｒａｍ的语言模型进

行了较为详细的研究，并得出如下结论：锚文本的
语言模型和查询的语言模型更接近，其次是标题的
语言模型；语义信息最完整的是正文语言模型，其次
是标题语言模型。这对我们离线训练数据的选取有
一定的指导意义。例如，在本文实验中，从语义完整
性的角度出发，选取了语料数据的正文进行训练。

４３
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另外，文中的统计结果认为，ｔｒｉｇｒａｍ 语言模型，在

ｕｎｉｇｒａｍ、ｂｉｇｒａｍ、ｔｒｉｇｒａｍ、ｆｏｕｒ－ｇｒａｍ 中，是效果最
好的语言模型。然而本文在 ＭＩ的基础上，主要利
用ｕｎｉｇｒａｍ和ｂｉｇｒａｍ语言模型进行查询结构的分
析，一方面是出于简单高效的考虑，利用两两词项间
的互信息对多个词项间的互信息进行快速的估计；
另一方面，文献［８］中的研究表明，Ｗｅｂ检索中，平
均每个查询包含１．５～２．６个词项，显然利用

ｕｎｉｇｒａｍ和ｂｉｇｒａｍ语言模型作为查询分析的基础，
也有其合理性。此外，如果采用更长ｎ－ｇｒａｍ模型，
也会面临很多由于数据稀疏（ｄａｔａ　ｓｐａｒｓｅｎｅｓｓ）带来
的问题。
另外，在针对汉语分词的研究中，一部分的学者

也提出了双字耦合度的概念，本质上与 ＭＩ的思想
类似［９］。本文主要针对英语的 Ｗｅｂ查询结构分析
进行研究，故在此不做详述。

３　基于逐点互信息的查询结构分析

本节首先对逐点互信息的方法进行了介绍与分

析。然后在其基础上，提出了一种简单有效的查询
结构分析算法，主要包含两部分内容：离线训练的
算法和在线查询树的构造算法。对于离线训练部
分，我们采用了目前比较流行的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ算法对

ｕｎｉｇｒａｍ、ｂｉｇｒａｍ语言模型进行训练，大大加快了训
练的过程，缩短了训练周期，同时也能满足大数据量
的训练场景。在线查询树构造部分主要是对用户查
询进行拆分，逐对计算ＰＭＩ，根据ＰＭＩ值大于阈值

θ与否，判断是否拆分，进而构造查树。

３．１　逐点互信息的查询结构分析

ＰＭＩ是指已知两个离散变量的分布，求这两个
变量联合分布的方法。在本文的应用场景中，ｔ１ 的
出现作为第一个变量，而ｔ２ 的出现作为第二个变
量。二者共同出现的概率越大，成为词组短语的可
能性就越大。ＰＭＩ的计算公式如下：

　ＰＭＩ（ｔ１，ｔ２）＝ｌｏｇ ｐ
（ｔ１，ｔ２）

ｐ（ｔ１）ｐ（ｔ２）＝ｌｏｇ
ｐ（ｔ２｜ｔ１）
ｐ（ｔ２）

（１）

ＰＭＩ具有以下的性质：

１）对称性

ＰＭＩ（ｔ１，ｔ２）＝ＰＭＩ（ｔ２，ｔ１） （２）

２）ＰＭＩ的值有正有负，０表示ｔ１ 和ｔ２ 是完全
独立的，在本文的应用场景中，可理解为ｔ１ 和ｔ２ 组
成一个词组的可能性比较低。正值表示组成词组的

可能性较大，负值表示拆开的可能性非常大。

３）当ｔ１ 和ｔ２ 总是作为词组出现的时候，Ｐ（ｔ２｜
ｔ１）＝１，那么ＰＭＩ的值为－ｌｏｇ（ｐ（ｔ２）），当ＰＭＩ的
值越接近于－ｌｏｇ（ｐ（ｔ２）），则表示ｔ１ 和ｔ２ 组成词组
的可能性越大。
本文采用ｕｎｉｇｒａｍ和ｂｉｇｒａｍ的语言模型信息，

较为精确地计算二者之间的关联强度，然后进一步
地去判断他们作为词组短语内容的可能性。在实验
的过程中，本文采用θ作为分界点，即相邻两个词作
为词组的临界阈值。ＰＭＩ大于θ则认为是可以作
为一个词组的查询，ＰＭＩ小于θ则认为应该拆分为
两个子查询。一个最直观的选择是θ＝０。但是从
实际语料情况来讲，以０作为分界点，可能并不能满
足实际训练语料的语言特征。这个临界值，需要我
们在训练的过程中不断的调查，以找到最优的取值。

３．２　基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的离线训练算法

这部分的算法主要是针对训练语料，训练语言
模型。训练的方式采用基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的框架，利
用并行的方式加速训练。可以满足大规模数据的训
练和高性能的需求，具体的算法流程描述如下。

１）训练ｕｎｉｇｒａｍ语言模型，图１是对应的算法
描述过程。

１：　ＲｅｄｕｃｅＮｕｍ＝Ｃ＊ｃｌｕｓｔｅｒ＿ｔａｓｋｎｏｄｅ＿ｎｕｍｂｅｒ；

２：　Ｃｏｎｆ．ｓｅｔＮｕｍＲｅｄｕｃｅＴａｓｋｓ（ＲｅｄｕｃｅＮｕｍ）；

３：　ＦｉｌｅＩｎｐｕｔＦｏｒｍａｔ．ａｄｄＩｎｐｕｔＰａｔｈ（）；

４：　Ｍａｐ（）｛

５：　　　 ｗｈｉｔｅｓｐａｃｅＡｎａｌｙｚｅｒ；

６：　　　 ＴｏＬｏｗｅｒＣａｓｅ；

７：　　　 Ｏｕｔｐｕｔ．ｃｏｌｌｅｃｔ（ｗｏｒｄ，１）；

８：　｝

９：　Ｒｅｄｕｃｅ（）｛

１０：　　 Ｗｈｉｌｅ（ｖａｌｕｅｓ．ｈａｓＮｅｘｔ）

１１：　　　　Ｓｕｍ＋＝ｖａｌｕｅｓ．ｎｅｘｔ（）．ｇｅｔ（）；

１２：　　ＩｎｓｅｒｔＴｏＶｏｌｄｅｍｏｒｔ（ｗｏｒｄ，ｓｕｍ）；

１３：｝

图１　一元语言模型的训练算法

　　其中，１到２步是设置ｒｅｄｕｃｅ的数目，这里Ｃ是
一个常数，且０．９５＜＝Ｃ＜＝１．７５。第３步是设置
文件输入路径，即待训练数据的路径。４到８步是

ｍａｐ的过程，分别包含：按空格分词（５），将单词转
化为小写形式（６），进行 ｍａｐ阶段的输出（７）。９到

１３是ｒｅｄｕｃｅ的过程，主要是将每个 ｗｏｒｄ出现的
次数累加起来（１１），然后将ｗｏｒｄ和ｓｕｍ以对应的

５３
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ｋｅｙ－ｖａｌｕｅ 形 式 插 入 到 ｖｏｌｄｅｍｏｒｔ① 中。其 中，

ｖｏｌｄｅｍｏｒｔ是一种高速的ｋｅｙ－ｖａｌｕｅ非关系型数据
库，具有很高的随机读取性能，可以有效地保证在线
算法的执行。

２）训练ｂｉｇｒａｍ语言模型，方式与ｕｎｉｇｒａｍ语
言模型基本类似。不同之处在于 ｍａｐ过程中的分
词方式。Ｕｎｉｇｒａｍ 是按空格进行单字分词，作为

Ｋｅｙ，而ｂｉｇｒａｍ训练则是将切分后的连续两个字然
后作为Ｋｅｙ。例如，Ｉ　ｌｏｖｅ　Ｃｈｉｎａ，在ｂｉｇｒａｍ训练的

Ｍａｐ阶段，切分的结果为：Ｉ，Ｉ＋ｌｏｖｅ，ｌｏｖｅ＋Ｃｈｉｎａ。

３）对训练的语言模型进行平滑。在语言模型
的理论中，平滑是要“劫富济贫”，在训练语料中出现
频率为０的ｕｎｉｇｒａｍ或者ｂｉｇｒａｍ，在更广泛的语料
中，不一定是０。对语言模型进行平滑的方法有很
多，本文在实验过程中，使用了一种简单的平滑方
法：加１平滑。
最后，总的训练框架可如图２所示，较为清晰的

展示了这部分算法的主体框架。

图２　基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的Ｕｎｉｇｒａｍ训练流程

３．３　在线查询树构造算法

这部分算法的主要功能是接受用户提交的原始

查询，计算逐点互信息，对查询进行拆分，然后构造
查询树。在线查询树构造的算法过程描述如下。

１）对用户提交的查询进行分词，英文按空格分
词，并去掉停用词；

２）将分词的结果两两组合为一个Ｐａｉｒ，计算每
一个Ｐａｉｒ的ＰＭＩ；

３）对于ＰＭＩ小于θ的Ｐａｉｒ，以此为界，将查询
拆分为ＡＮＤ关系的两个子查询；

４）如果ＰＭＩ大于θ，则将Ｐａｉｒ作为一个词组。
如果ＡＢ、ＢＣ计算得到的ＰＭＩ都可以作为词组，那
么我们认为ＡＢＣ就是一个词组；

５）根据３）、４）步骤得到最终的查询树；
总体上，我们认为多个词项短语的 ＭＩ是建立

在ＰＭＩ基础上的。例如，一个查询ＡＢＣ，如果ＡＢＣ
是作为一个短语存在，并在语料库中经常出现，则显
然它的子集ＡＢ、ＢＣ也会经常共现，并且会有ＡＢＣ
共现的概率Ｐ（ＡＢＣ）＜＝Ｐ（ＡＢ）以及Ｐ（ＡＢＣ）＜＝
Ｐ（ＢＣ）。所以对于ＡＢＣ的ＭＩ计算，我们采取的方
式为：ＰＭＩ（ＡＢＣ）＝Ｍｉｎ（ＰＭＩ（ＡＢ），ＰＭＩ（ＢＣ））。
这也是我们算法中第四步的基础。
这是一种自底向上构建查询树的过程，通常情

况下，查询树会有两层，叶子节点为 Ｔｅｒｍ 查询和

Ｐｈｒａｓｅ查询。对于某些长查询，以及查询扩展的情
况来说，查询树会有多层。这些情况，我们会在下一
步工作中进行研究。
下面本文使用 ＴＲＥＣ的查询测试集中的一个

查询为例：ｎｅｗｐｏｒｔ　ｂｅａｃｈ　Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ。这是一个地
名的查询，在这个例子中，假定θ＝０。按照算法的
步骤来构造查询树：

１）分词结果为ｎｅｗｐｏｒｔ，ｂｅａｃｈ，Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ。

２）两两组合的Ｐａｉｒ为：ｎｅｗｐｏｒｔ　ｂｅａｃｈ，ｂｅａｃｈ
Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ。

３）计算这两组Ｐａｉｒ的ＰＭＩ：

ａ）ＰＭＩ（ｎｅｗｐｏｒｔ，ｂｅａｃｈ）＝２．５４，

ｂ）ＰＭＩ（ｂｅａｃｈ，Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ）＝ －３．３９。

４）根据算法步骤４）的描述，应该将查询从

ｂｅａｃｈ　Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ中间拆分，默认作为ＡＮＤ关系子
查询。ｎｅｗｐｏｒｔ和ｂｅａｃｈ 的ＰＭＩ大于θ，故应该作
为一个词组出现。

５）根据以上的计算，构造查询树如图３所示。
在实际应用中，这部分的算法必须具有很高的

性能，并且能作为独立的服务考虑，以满足在线查询
服务的需求。以往关于查询切分的研究通常都很复
杂繁琐，在实际的应用中，显然是不可接受的。而本
文的方法简单高效，具有很好的实用性。
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图３　查询结构分析树

４　实验评估

４．１　数据集与实验设置

　　实验采用ＴＲＥＣ　ＷＴ１０ｇ的测试数据集作为训
练语料，训练语言模型。使用基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的离
线训练算法对ｕｎｉｇｒａｍ和ｂｉｇｒａｍ进行训练，并将结
果存入到Ｖｏｌｄｅｍｏｒｔ当中，以备实时使用。训练语
料的大小是１０Ｇ，共１６９ｗ 左右的英文网页源码。
本文仅仅对网页的正文（ｃｏｎｔｅｎｔ）部分进行训练，没
有对网页的标题（ｔｉｔｌｅ）进行训练。这是因为，我们
的任务是识别出具有独立语义的词组单元。而从语
义完整程度的角度来看，ｃｏｎｔｅｎｔ的语言模型更具有
代表性，更加能够体现语义上的特征［３］。

对于查询测试集，我们采用Ｂｅｒｇｓｍａ等人建立
的一个标准的查询切分数据集合［４］，作为我们的标
准测试集合。文献［５］和［７］的实验评估中也都采用
了这个查询测试集合。

４．２　查询切分实验

该章节实验主要用来验证本文提出的基于逐点

互信息的查询结构分析方法的有效性，并与文献［５］
和［７］的切分方法进行对比评估。
表１包含了在查询测试集上的测试结果。［５］

和［７］分别对应文献［５］、［７］中的查询切分方法，最
后一栏是本文的切分方法。对于这部分实验，我们
只采用了标注者Ａ标注的查询集合，它包含５００个
标注的训练集（Ｔｒａｉｎ　ｓｅｔ），５００个标注的开发集
（Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ　ｓｅｔ），５００ 个标注的测试集 （Ｔｅｓｔ
ｓｅｔ）。这些测试集中的查询都来自ＡＯＬ　２００６的查
询日志。我们利用训练集和开发集调整选取本文方
法的临界阈值θ，以获得最优解。最后，整个查询切
分实验都是在测试集上进行。对于实验的评估，我
们采用了三类评估标准：（１）查询的精确性（ｑｕｅｒｙ
ａｃｃｕｒａｃｙ）：实验预测的查询切分与标准的测试集合
完全匹 配 的 比例；（２）分类的 精 确 性 （ｃｌａｓｓｉｆｙ

ａｃｃｕｒａｃｙ）：每两个连续的词项之间，正确预测边界
的比例；（３）切分的精确性（ｓｅｇｍｅｎｔ　ａｃｃｕｒａｃｙ）：预
测的切分分段与标注测试集的匹配程度，采用了信
息检索中的三个评价标准：分段的准确率（ｓｅｇｍｅｎｔ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ），召回率（ｓｅｇｍｅｎｔ　ｒｅｃａｌｌ），和Ｆ值（Ｆ－ｍｅａ－
ｓｕｒｅ）。
表１中的结果显示，我们的方法在查询的精确

性上与文献［５］和文献［７］中的方法分别差大约

０．０２和０．０３。在分类的精确性上也分别差０．０２和

０．０１，在切分精确性的三个指标上，也都有类似的差
距。显然，这个差距并不是很显著（控制在５％以
内）。事实上，如同我们在相关工作中提到的那样，
用户查询结构的分析只是整个在线检索过程中的一

部分，用户查询的在线响应速度是必须考虑的一个
重要指标，这也是本文工作的一个重要出发点。文
献［５］的方法是建立在一个较为复杂的生成语言模
型之上，并且需要通过利用最大期望对模型涉及的
参数进行最优化的估计，整个过程过于复杂烦琐，这
在实际的 Ｗｅｂ搜索系统中，显然是不可接受的。文
献［７］方法的出发点与本文类似，但其完全依赖某个
公开的ｎ－ｇｒａｍ语料集，并假设整个 Ｗｅｂ中的潜在
查询短语结构都在这个语料库中出现，显然是不可
取的。同时文献［７］的方法虽然相对文献［５］较为简
单，但相对于本文的方法，其仍然包含了大量的指数
运算和累加和运算，在计算复杂性上还是高于本文
的方法。

表１　标准测试集上的切分性能

Ａｎｎｏｔａｔｏｒ　 Ｍｅａｓｕｒｅ 文献［５］文献［７］Ｏｕｒ　Ｍｏｄｅｌ

Ａ

Ｑｕｅｒｙ　ａｃｃｕｒａｃｙ　 ０．５２６　 ０．５３６　 ０．５０３

Ｃｌａｓｓｉｆｙ　ａｃｃｕｒａｃｙ　 ０．８１０　 ０．８０７　 ０．７９８

Ｓｅｇｍｅｎｔ　ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　０．６５７　 ０．６６５　 ０．６０２

Ｓｅｇｍｅｎｔ　ｒｅｃａｌｌ　 ０．６５７　 ０．７０８　 ０．６７４

Ｓｅｇｍｅｎｔ　Ｆ　 ０．６５７　 ０．６８６　 ０．６３６

　　事实上，我们接着对本文方法的切分速度进行
了简单测试。将离线训练出的ｕｎｉｇｒａｍ和ｂｉｇｒａｍ
信息（约１亿条左右）放入ｖｏｌｄｅｍｏｒｔ后，以单独服
务的形式提供访问（ｊａｖａ　ｃｌｉｅｎｔ模拟用户查询访
问），切分速度是每秒大约２　５０７个。而目前的

ｓｔａｔｅ－ｏｆ－ａｒｔ（切分速度最快的），即文献［７］的方法，
理论最快的速度是３　０００个／秒，但其测试的前提是
将所有算法需要的ｎ－ｇｒａｍ信息以及待测试的查询，
都放入单机内存中，这显然是不现实的。事实上，在

７３
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采用与本文类似的测试场景后，其达到的切分速度
是每秒大约４００个。显然，这与本文方法的切分速
度依然有较大的差距。
总体上，我们的方法在保证简单高效性的基础

上，依然能取得不错的可比较的切分效果（在查询精
确性指标上差距在３％以内），显然是一种更为实用
的查询分析方法。

４．３　查询结构分析对检索性能的影响

如同本文之前提到的，查询结构分析对外的表
现是如何对用户查询进行有效的切分。而查询结构
分析的目的是：识别出某一子查询为短语查询，进
而指导后续的检索打分过程。传统的关于查询切分
的研究仅仅关注并止步于查询的切分精度，而没有
进一步地研究查询结构的分析对实际检索性能的影

响。本章节的实验是进一步地验证用户查询结构的
分析，对实际检索效果的提升是否有积极作用。
我们采用Ｌｕｃｅｎｅ作为索引和检索工具。对于

一般的ｔｅｒｍ查询，调用Ｌｕｃｅｎｅ默认的打分机制；对
于短语查询，我们会在Ｌｕｃｅｎｅ默认打分的基础上，
考虑词项间临近度（ｔｅｒｍ　ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ）的影响［１－２，６］。

这里我们采用与文献［１］类似的方式，计算基于词间
临近度的得分，最后对二者进行线性加权。
实验采用ＴＲＥＣ　ＷＴ１０ｇ数据集，并采用ｔｏｐｉｃ．

４５１～５００进行测试。对于每一个查询都实验了三
种不同的查询方式：（１）根据本文的切分方法得到
的切分结果（ｏｕｒ　ｍｏｄｅｌ），然后对其中切分出的子短
语部分，融合临近度信息；（２）将整个查询作为一个
整体，不做任何切分（Ｎｏ　ｂｒｅａｋ），即传统的不做用户
查询切分的情况下，融合临近度信息的方式［１－２，６］；
（３）对每两个相邻词项间都做切分（Ａｌｗａｙｓ　ｂｒｅａｋ），
即传统的基于单个ｔｅｒｍ的词袋模型。
测试结果如表２所示。可以发现，相对于这两

种通常的查询处理方式，查询切分的结合对检索效
果的提升有明显的帮助。在 ＭＡＰ指标上，依据本
文方法进行了查询切分的方式，较传统的基于单个

ｔｅｒｍ的方式有接近５５％的性能提升，较传统的不做

表２　不同查询结构分析下的检索性能对比

Ｏｕｒ　ｍｏｄｅｌ　 Ｎｏ　ｂｒｅａｋ　 Ａｌｗａｙｓ　ｂｒｅａｋ

ＭＡＰ　 ０．２５１　５　 ０．１８７　５　 ０．１６２　５

Ｐ＠５　 ０．２５０　０　 ０．１５０　０　 ０．１５０　０

Ｐ＠１０　 ０．２５０　０　 ０．１７５　０　 ０．２００　０

查询结构分析，“大一统”的临近度融合方式，也有近

３４％的性能提升。在ｐ＠５评价指标上，更是取得了
达到６７％的性能提升。在ｐ＠１０上，相对于这两种
方式，也都取得了超过２５％的性能提升。
通常情况下，一个用户查询会包含多个语义单

元。查询结构分析能够将用户查询切分成若干“片
段”，每个片段则对应一个语义单元成分。例如，给
定一 个 查 询 为：“ｓｅｃｏｎｄ　ｈａｎｄ　ｃａｒ　ｆｏｒ　ｓａｌｅ　ｉｎ
Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ”，本文的方法会将其切分成：［ｓｅｃｏｎｄ
ｈａｎｄ　ｃａｒ］［ｆｏｒ　ｓａｌｅ］［ｉｎ　Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ］，对用户查询的
各个语义单元进行了有效的把握。对于“Ｎｏ　ｂｒｅａｋ”
的查询方式，其要求查询的所有ｔｅｒｍ都出现在一个
文本段落或者相关文档中，这种要求对于长用户查
询过 于 严 格，从 而 会 损 失 很 多 相 关 结 果。而
“Ａｌｗａｙｓ　ｂｒｅａｋ”的方式，会破坏一些完整语义单元
的信息，比如［ｓｅｃｏｎｄ　ｈａｎｄ　ｃａｒ］，单独的ｓｅｃｏｎｄ，

ｈａｎｄ，ｃａｒ，或者ｓｅｃｏｎｄ　ｈａｎｄ，ｈａｎｄ　ｃａｒ之类的切分
都不能正确的表达用户语义单元的信息，从而造成
许多错误结果文档的返回。
另外，需要注意本文的方法是特别针对英文查

询结构提出的，对于中文查询结构的分析并不能直
接适用。原因在于英语的分词和汉语的分词是不相
同的。英语的分词可以直接通过空格来划分，从而
可以直接采用本文提出的逐点互信息的方法。对于
中文查询的结构分析，可以建立在索引词表的基础
上，以词表中的单元为粒度，然后采用与本文类似的
线下并行训练，线上实时计算的方法，对用户的查询
结构进行有效的分析。例如，给定查询：“人民英雄
的高尚情操”，针对词表中的单元“人民”，“英雄”，采
用本文类似的方法，计算彼此间的互信息，从而可以
得到：［人民英雄］［高尚］［情操］等类似的查询切
分，指导后续的检索过程。

５　总结和未来工作

查询结构分析对理解用户的查询意图，提升检
索的效果有很大的帮助。本文提出了一套简单高效
的基于逐点互信息的查询结构分析方法。其中离线
训练部分利用了时下流行的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ处理框架，
能高效地处理大数据量的训练语料。同时利用了

Ｖｏｌｄｅｍｏｒｔ的高效随机读性能，保证线上算法的执
行。然后结合一种自下而上的在线查询树构造算
法，对用户查询结构进行实时有效的分析。最后，通
过在ＴＲＥＣ　ＷＴ１０ｇ上的实验，进一步证明了用户
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查询的切分对检索效果的提升有很好的促进作用，
这也是传统关于查询切分的研究未能关注的地方。
另外，通过４．３节中的实验，我们发现，结合了查询
切分的融合临近度的打分方式，要好于以前不考虑
用户查询切分的融合临近度的方式，这也给关于词
项临近度的研究工作提供了新的思路。在未来工作
中，我们会在基于词项临近度的排序模型上做较为
深入的研究，并尝试将其与现有的查询切分工作进
行更为有效的结合，最终更好地促进检索效果的
提升。
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