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摘 要： 查询性能预测技术试图在进行费时的实际信息检索之前对特定查询的性能进行预测，以便根据预测结

果在不影响查询所代表的信息需求的基础上对查询进行调整，提高最终检索结果的精确度．针对传统查询性能预测模
型没有考虑查询词间语义关系的问题，本文提出了一种查询语义图辅助的信息检索性能预测模型，该模型将表征查询

词间语义关系的查询语义图引入性能预测的过程中，使查询性能预测模型避免了查询词独立性假设．实验结果表明，
经过查询语义图加权的性能预测模型的预测精确度明显高于传统的性能预测模型，预测结果与实际检索结果的相关

度最高提升了约４６３２％．
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１ 引言

信息检索系统（搜索引擎）是当今互联网上用户数

量最多且范围最广泛的应用之一，然而大部分用户没有

接受过专业训练，构造的低质量查询难以准确反映信息

需求，严重影响了检索结果的精确度．如何在低质量查
询环境下以尽量少的计算量取得尽量高的信息检索性

能，是信息检索领域的一个热点课题．除了优化信息检
索算法本身外［１，２］，查询性能预测（ＱｕｅｒｙＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＰｒｅ
ｄｉｃｔｉｎｇ）［３～６］这一技术亦可很好的解决该问题．查询性能
预测技术试图在实施真正的信息检索之前对检索性能

进行预先估计，根据预测结果可对用户提供的原始查询

进行加工，如冗长查询削减（ＶｅｒｂｏｓｅＱｕｅｒｉｅｓＲｅｄｕｃｔｉｏｎ）
或查询扩展（ＱｕｅｒｙＥｘｐａｎｓｉｏｎ）等，最终构造出符合用户
的信息需求且性能尽可能高的查询．传统的性能预测模

型对查询中每个查询词分别预测“子性能”，再使用某种

算法（求和、最大值、中位数等）将预测出的“子性能”直

接进行合并，即为该查询性能的总预测．传统模型将查
询中的各个查询词视为彼此独立的，但任何一个查询的

多个查询词之间必然存在着一定的语义关系和依赖性

（ＴｅｒｍｓＤｅｐｅｎｄｅｎｃｅ），简单地忽略这些相关性虽然可以带
来一些模型设计和运算效率上的便利，但势必会影响性

能预测模型的精确度．
本文针对传统查询性能预测模型存在的忽略查询

词之间语义关系的问题，提出了一种查询语义图辅助的

性能预测模型．该模型借助查询语义图这一概念将查询
词之间的关系形式化，有效地避免了传统性能预测模型

的查询词独立性假设．实验表明查询语义图辅助的性能
预测模型与传统性能预测模型相比，在附加了很小的计

算代价的前提下，预测精确度有了显著的提高．
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２ 查询性能预测技术

传统的查询性能预测模型可以分为３类：基于查询
词清晰度的预测模型、基于反向文档频率的预测模型

和基于文档查询相似度的预测模型．
查询词清晰度（ＣｌａｒｉｔｙＳｃｏｒｅ）的概念最早是由 Ｃｒｏ

ｎｅｎＴｏｗｎｓｅｎｄ提出的［７］，Ｈｅ［８］在此基础上提出了简化查
询词清晰度（ＳｉｍｐｌｉｆｉｅｄＣｌａｒｉｔｙＳｃｏｒｅ）这一概念．具体定义
为：

ＳＣＳ＝∑
ｗ∈Ｑ
Ｐｍｌ（ｗ｜Ｑ）×ｌｏｇ２

Ｐｍｌ（ｗ｜Ｑ）
ＰＣ（ｗ）

（１）

其中 Ｐｍｌ（ｗ｜Ｑ）是查询词 ｗ在查询中出现的概率，
ＰＣ（ｗ）是查询词 ｗ在整个文档集中出现的概率．
反向文档频率（ＩｎｖｅｒｓｅＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）是信息

检索领域一个非常著名的指标，最初用于 Ｓａｌｔｏｎ提出的
向量空间模型［９］之中，用于衡量一个查询词在文档集

中的稀有程度，相当于该查询词概率分布的交叉熵．ＩＤＦ
的具体定义有很多种，但只有一些细微的区别，本文中

采用的定义是：

ＩＤＦｗ＝
ｌｏｇ２（Ｎ＋０．５）／Ｎｗ
ｌｏｇ２（Ｎ＋１）

（２）

其中 ＩＤＦｗ为查询词 ｗ的反向文档频率，Ｎ为文档集的
总文档数，Ｎｗ为包含查询词 ｗ的文档数．ＩＤＦｗ可以对
只含有一个查询词的查询进行性能预测，对于多查询词

的查询，通常会将各查询词 ＩＤＦｗ之和作为性能预测值．
文档查询相似度（ＣｏｌｌｅｃｔｉｏｎＱｕｅｒｙＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ）是

Ｚｈａｏ在 ２００８年提出的［１０］，Ｋｕｍａｒａｎ进行了一些细节上
的修改［１１］．该指标衡量查询词与整个文档集的相似程
度：

ＳＣＱｗ＝（１＋ｌｎ（
ｆｗ
Ｎ））×ｌｎ（１＋

Ｎ
Ｎｗ
） （３）

其中 ｆｗ为整个文档集中查询词ｗ的个数．与 ＩＤＦｗ类
似，ＳＣＱｗ也可以对只含有一个查询词的查询进行性能
预测，对于多查询词的查询，则将各查询词 ＳＣＱｗ之和
作为性能预测值．

以上３类模型均认为查询中各个查询词的某种“特
征”越明显，则该查询词描述用户信息需求的能力越

强，相应的检索性能也就越高，区别只在于这个“特征”

如何体现．这些传统的模型使用不同的指标对单个查
询词进行评价，然后将这些评价结果进行组合（一般为

求和）就成为对于一个查询的总评价．也就是说，任何
一个查询词的性能预测值都与其它查询词无关，这显

然是不合理的．一个查询中的多个查询词共同体现了
用户的一个完整的信息需求，因此查询词之间必然存

在着一定的语义关系．如何方便高效地以合适的粒度
描述这种关系，是下一节要解决的核心问题．

３ 查询语义图辅助的性能预测模型

３．１ 查询语义图

查询是用户信息需求的概括，因此一个多查询词

查询（ＭｕｌｔｉｐｌｅＴｅｒｍｓＱｕｅｒｙ）的各查询词之间必然存在着
一定的语义关系．本节以ＮＩＳＴＴＲＥＣＴｏｐｉｃ５２２为例来引
入查询语义图的概念．

＜ｎｕｍ＞Ｎｕｍｂｅｒ：５２２
＜ｔｉｔｌｅ＞ＨｏｗｉｓｗａｔｅｒｓｕｐｐｌｉｅｄｔｏｔｈｅＭｏｊａｖｅＤｅｓｅｒｔｒｅｇｉｏｎ？
＜ｄｅｓｃ＞Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ：
ＩｄｅｎｔｉｆｙｍｅｔｈｏｄｓｂｅｉｎｇｕｓｅｄｔｏｐｒｏｖｉｄｅｗａｔｅｒｔｏｔｈｅＭｏｊａｖｅＤｅｓｅｒｔｒｅｇｉｏｎ．

上述查询的目的是检索出有关 Ｍｏｊａｖｅ沙漠供水方
法的文档．将该查询的 Ｔｉｔｌｅ和 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ部分合在一
起，经过以下三种处理：保留词干（如将 ｌｏｏｋｓ，ｌｏｏｋｉｎｇ，
ｌｏｏｋｅｄ均简化为 ｌｏｏｋ）、去除停用词（如 ａ，ａｎ，ｔｈｅ，ｔｈａｔ等
没有实际意义的语助词）、去除叙述词（如 ｉｄｅｎｔｉｆｙ，ｃｏｎ
ｔａｉｎ，ｄｅｓｃｒｉｂｅ等在 ＴＲＥＣＴｏｐｉｃｓ中常用到但和实际信息
需求无关的词），可以得到如下查询：

Ｑ５２２＝｛ｗａｔｅｒ，ｓｕｐｐｌｙ，Ｍｏｊａｖｅ，Ｄｅｓｅｒｔ，

ｒｅｇｉｏｎ，ｐｒｏｖｉｄｅ，ｍｅｔｈｏｄ，ｕｓｅ｝ （４）
上述查询中的 ８个查询词显然不是相互独立的．

ｓｕｐｐｌｙ的对象是ｗａｔｅｒ，而ｗａｔｅｒ是要供给Ｍｏｊａｖｅ沙漠的．
如图１所示，将这些查询词根据相互间的关系排列为一
个树状图，就是该查询的语义图（ＳｅｍａｎｔｉｃＣｈａｒｔ）．查询
中有直接语义关系的词在语义图中是相邻的，没有语

义关系的距离就比较远．在本例中 Ｍｏｊａｖｅ是所有语义
关系的根节点．

图１这种类型的语义图虽然描绘了查询词之间完
整的关系，但如果直接用于辅助查询性能预测，还有一

定的缺陷．首先，与直接优化信息检索系统本身性能的
方法［１２，１３］相比，查询性能预测技术试图从快速重整用

户查询的角度间接提升信息检索系统的性能，为此，查

询性能预测模型的运行速度必须要高于实际的信息检

索至少一个数量级，即相对于实际进行信息检索的时

间，查询性能预测的时间应当是可以忽略不计的．而构
造一个完整的查询语义图需要对查询进行详细地分

析，计算代价相对较大．其次，式（４）的示例查询基本没
有歧义，语义图的画法相对固定；但对于较为复杂的查

询，可能有多种语义图的画法，从中如何选择也是一个

消耗计算资源的任务．因此，对于图１这种原始查询语
义图还需一定的简化处理．

本文采用类似图 ２这种紧凑查询语义图（Ｃｏｍｐａｃｔ
ＳｅｍａｎｔｉｃＣｈａｒｔ）来更直接地描绘查询词间的语义关系．
图１中的Ｍｏｊａｖｅ是语义图的根节点，所有查询词间语
义关系最终都可以归结为和 Ｍｏｊａｖｅ的语义关系．因此
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Ｍｏｊａｖｅ是该查询的核心词（ＣｏｒｅＴｅｒｍ）．如图２所示，图１
中所有复杂的语义关系都简化为非核心词与核心词之

间的语义关系．也就是说，只要找到一个查询的核心
词，该查询的紧凑查询语义图即可唯一确定，构造一个

查询语义图的复杂过程就转化为如何确定该查询的核

心词了．

３．２ 查询语义图辅助的性能预测模型

对于查询 Ｑ＝｛ｗ１，ｗ２，ｗ３，…，ｗｎ｝，设 ｗ１为该查询
的核心词，使用传统模型对该查询进行性能预测，其一

般表达式为：

Ｐ＝∑
ｗｉ∈Ｑ
Ｐ（ｗｉ） （５）

其中 Ｐ（ｗｉ）为查询词 ｗｉ的性能预测值，Ｐ为整个查询
Ｑ的性能预测值．

对于总性能预测值 Ｐ而言，核心词 ｗ１的性能预测
值 Ｐ（ｗ１）无疑是最重要的．但非核心词的性能预测值对
整体性能预测的影响则需要进一步讨论．以查询 Ｑ１＝
｛ｒｈｅｕｍ，ｃｏｌｄ，ｓｙｍｐｔｏｍ｝为例，核心词为 ｒｈｅｕｍ，ｃｏｌｄ和ｓｙｍｐ
ｔｏｍ同为非核心词，但其性能预测值的重要性却有显著
区别．ｒｈｅｕｍ和 ｃｏｌｄ几乎完全是同义词，相似度非常高，
ｒｈｅｕｍ这个清晰度极强的查询词已经能非常准确地反映
“感冒”这个概念，因此有很多歧义的查询词 ｃｏｌｄ的性能
预测值在本查询中其实并不重要．相反地，ｓｙｍｐｔｏｍ和
ｒｈｅｕｍ的相似度就相对较低，和 ｃｏｌｄ相比反映查询 Ｑ１信
息需求的成分更大，它的性能预测值就相对重要得多．

可见，与核心词相似度高的非核心词，二者之间就

有一定的可相互替代性，该非核心词的性能预测值就

不太重要，应该加一个较小的权．比如上例 Ｑ１中的
ｃｏｌｄ，从描绘信息需求的角度来说甚至可以说是一个多
余的词．与核心词相似度较低的非核心词，二者搭配就
意味着更有意义的语义联系，真正体现了信息需求，该

非核心词的性能预测值就更重要，应该加一个较大的

权．综上所述，查询语义图加权的查询性能预测模型可
由下式表示：

Ｐ＝Ｐ（ｗ１）＋∑
ｎ

ｉ＝２
Ｃ（ｗ１，ｗｉ）Ｐ（ｗｉ） （６）

其中 Ｃ（ｗ１，ｗｉ）即语义图加权函数，为性能预测值Ｐ（ｗｉ）
的权，由核心词 ｗ１和非核心词 ｗｉ的相似度决定．

可以看出，式（５）和式（６）的主要区别在于对非核心
词的处理．查询是用户信息需求的抽象，查询的核心词
决定了信息需求的主题，因此在式（６）中核心词性能预
测值的处理方式和式（５）是一致的．与此不同的是，查
询中的非核心词一般不能独立描绘信息需求（比如查

询 Ｑ１中的 ｓｙｍｐｔｏｍ），必须与核心词搭配，考虑非核心
词与核心词之间的语义关系，方能确定非核心词性能

预测值的重要性．从这个角度来说，式（６）中的语义图
加权函数 Ｃ（ｗ１，ｗｉ）的定义也可以是开放的，不必拘泥
于核心词和非核心词之间的相似度这一参数，只要能

正确地体现核心词与非核心词之间的语义关系对非核

心词性能预测值的修正即可．相关扩展研究将在下一
步工作中完成．式（６）中的语义图加权函数 Ｃ（ｗ１，ｗｉ）在
本文中设定为：

Ｃ（ｗ１，ｗｉ）＝γ×（１－ｓｉｎ（π２×ｓｉｍ（ｗ１，ｗｉ））） （７）

其中γ为一个可调节大小的常数，本文实验取γ＝
１４５，ｓｉｍ（ｗ１，ｗｉ）为核心词 ｗ１与非核心词 ｗｉ的相似
度．相似度函数选择基于Ｗｏｒｄｎｅｔ［１４］的ＧｌｏｓｓＶｅｃｔｏｒ［１５］，该
函数将两个词在 Ｗｏｒｄｎｅｔ中的上下文环境向量（Ｃｏｎｔｅｘｔ
Ｖｅｃｔｏｒｓ）的夹角余弦作为相似度值．与基于 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ［１６］

的相似度函数相比，由于 Ｗｏｒｄｎｅｔ的体积更小（Ｗｏｒｄ
ｎｅｔ２１约３５４ＭＢ，Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ约 １５ＧＢ），相似度函数的运
算速度也就更快，更适合性能预测模型使用．

另外一个重要问题是查询中的核心词如何确定．
核心词识别有很多复杂而精确的方法可以使用，但是

过于复杂的方法由于速度缓慢，与查询性能预测的初

衷相悖．根据 Ｂｅｎｄｅｒｓｋｙ［１７］的研究，单纯使用反向文档频
率ＩＤＦ来识别核心词（也就是选择 ＩＤＦ最大的词）的准
确率就可以达到 ７０％左右，已经基本满足了性能预测
的需求．本文扩展了这个思路，在核心词识别上采用自
识别的方法，也就是基于ＳＣＳ的模型选用ＳＣＳ最大的查
询词作为核心词，基于 ＩＤＦ的模型选用 ＩＤＦ最大的查询
词作为核心词，基于 ＳＣＱ的模型选用 ＳＣＱ最大的查询
词作为核心词，这样任何一个模型都不需要额外多余

的计算，速度可以得到进一步地提高．
４ 实验

４．１ 实验设置

为了检验查询性能预测模型的效果，必须在实际

的信息检索系统上执行完整的检索，将测试查询的实
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际性能与性能预测模型的结果相对照．本文实验选择
ＯｋａｐｉＢＭ２５［１８］作为实际信息检索系统的检索模型，选
择ＭＡＰ即平均精确度（ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）作为实际
信息检索的性能评价指标．文档测试集使用 ＴＲＥＣ
ＷＴ１０ｇ，包含 １６９７０２７篇文档，总容量约 １０．３ＧＢ．ＴＲＥＣ
ｔｏｐｉｃｓ４５１－５００对应这个测试集，根据这５０个 ｔｏｐｉｃｓ构
造了１００个查询作为测试查询．每个 ｔｏｐｉｃ构造 ２个查
询，一个单纯根据 ｔｏｐｉｃ的 ｔｉｔｌｅ构造（短查询），另外一个

则根据 ｔｏｐｉｃ的ｔｉｔｌｅ和 ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ共同构造（长查询）．
４．２ 实验结果

在实验中使用构造好的 １００个查询通过 ＢＭ２５模
型对 ＷＴ１０ｇ进行完整的信息检索，检索出的文档保留
前１０００位，计算每个查询的平均精确度ＭＡＰ．然后再使
用ＳＣＳ，ＩＤＦ，ＳＣＱ以及通过语义图加权的 ＷＳＣＳ，ＷＩＤＦ
和ＷＳＣＱ一共６个性能预测模型分别对这１００个查询
进行性能预测，实验结果如图３所示．

图 ３分为 ６个子图，依次为 ＳＣＳ，ＷＳＣＳ，ＩＤＦ，Ｗ
ＩＤＦ，ＳＣＱ，ＷＳＣＱ与ＭＡＰ进行比较的散点图，每个性能
预测值都经过了归一化（Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ），以使性能预测
值位于０与１之间．图中的直线为根据１００个点（对应
１００个查询）经过１次曲线拟合得出的直线，该直线和Ｘ
轴的交角越接近４５度说明性能预测的效果越好．可以
看出经过语义图加权的性能预测模型的性能预测效果

都优于未经语义图加权的模型．
查询性能预测技术不关心性能预测值本身，只关

心性能预测值在不同查询间的排序，因此为了更准确

地衡量性能预测模型的效果，还使用了 Ｓｐｅａｒｍａｎ’ｓｒａｎｋ
ｔｅｓｔ对实验结果进行检验．表１列出了每个模型的性能
预测值和实际检索结果的相关度 Ｒ和 ＰＶａｌｕｅ．从表 １
可以看出，每个经过加权的性能预测模型和实际检索

结果的相关度都高于未经加权的模型．相关度最高提
升了４６３２％，最低也提升了９２７％．根据 ＰＶａｌｕｅ，所有
６个模型的性能预测值和实际检索结果的相关性都是

统计显著的（Ｐ＜００５），但经过加权的性能预测模型的
ＰＶａｌｕｅ明显低于未经加权的模型．
表１ 性能预测值和实际检索性能的Ｓｐｅａｒｍａｎ’ｓｒａｎｋｔｅｓｔ结果

模型 相关度（Ｒ） ＰＶａｌｕｅ

ＳＣＳ ０．３１９４ ０．００１２
ＷＳＣＳ ０．３９２５（＋２２．８９％） ５．３７４７×１０－５

ＩＤＦ ０．２２１５ ０．０２６８
ＷＩＤＦ ０．３２４１（＋４６．３２％） ０．００１０
ＳＣＱ ０．３９６９ ４．３３５０×１０－５

ＷＳＣＱ ０．４３３７（＋９．２７％） ６．５６３３×１０－６

５ 结束语

查询性能预测技术可以根据查询本身的特性对查

询的相对性能做出预测，该技术可以有效地规避“差的

查询”（ｂａｄｑｕｅｒｉｅｓ），积极构造“好的查询”（ｇｏｏｄｑｕｅｒｉｅｓ），
因此被广泛应用于冗长查询削减和查询扩展等环境

中．本文针对传统查询预测技术忽略查询词间语义关
系的问题，提出了一种查询语义图辅助的查询性能预
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测模型，可以有效地提升传统模型的预测精确度．
本文还存在两个方面的问题．首先是核心词的确

定上，本文采用了模型自识别机制，尽管没有额外的计

算消耗，核心词的识别精确度也可以接受，但能否在降

低些许速度的基础上大幅度提高核心词识别的精确

度？其次，本文默认一个查询中只有一个核心词，这个

假设是否合理？以上两个问题还需要在下一步工作中

进行深入地研究和讨论．
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