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摘 要 对查询进行扩展的目的是找 出查询中的潜在语义，确定用户意图，进而构造更适合于搜索引擎检索的查询语 

句，以提高检索的准确率。提出利用隐马尔可夫模型预测查询中的潜在语义的方法，该模型在大规模用户查询日志上 

进行训练。由该模型预测出的扩展语句查询的准确率较词共现扩展、同义词扩展等方案均有明显提升。 
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Abstract Automatic query expansion has been a main technique to improve retrieval performance by identifying the po— 

tential intentions of the users．In this paper，a method to identify the potential intentions of the users based on hidden 

Markov models was proposed．The model is trained with large amount of query logs provided by Sogou laboratory．Ex— 

periments show that the proposed method has significant improvements in retrieval accuracy for query expansion than 

other methods． 
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1 引言 

准确率是搜索引擎赖以发展的主要问题 ，导致搜索引擎 

准确率低的因素有很多，可以概括为两个方面：一个是用户 自 

身不能对所需要的信息进行有效描述并利用恰当的关键词进 

行检索；另一个是搜索引擎难以通过检索词准确地获取用户 

意图并返回与之最相关的信息。针对这些问题，研究人员试 

图通过用户反馈的方式分析用户的查询特征，为用户和搜索 

引擎之间建立一座桥梁。由于用户查询 日志记录了用户与搜 

索引擎之间的交互信息，因此针对查询日志的分析和挖掘成 

为当前研究的一个热点。这些研究分析了查询词的长度 、频 

次，查询的时间分布，查询修改等用户行为特征，但是将用户 

查询与用户点击的页面做关联分析的研究却很少。本文将对 

两者进行深入的分析，找出用户查询词与用户点击的页面间 

的潜在联系，并通过这种联系进行扩展查询。 

扩展查询作为搜索引擎提升性能一种方式，其主要思路 

是给定用户查询 Q一{t ，t ，⋯， }，将查询中的一个或多个 

关键词 t 进行替换或者扩充，以此来增大检索范围，提高检 

索的召回率和准确率。例如，当用户输入“西红柿炒鸡蛋”进 

行查询时，可以将该查询扩展为“西红柿炒鸡蛋 or番茄炒鸡 

蛋 or番茄炒鸡蛋做法”。从上例可 以看出，扩展查询需要解 

决的问题包括：概念的表述问题(“西红柿”和“番茄”指向同一 

事物，但表述方式不一样，也有可能是同一词汇的多义问题， 

例如“苹果”可以是一种手机、一种水果、一部电影等)以及用 

户潜在意图的挖掘问题(用户输入“西红柿炒鸡蛋”是希望知 

道如何烹制这道菜)。本文将两个问题统一成预测用户潜在 

意图的问题，并提出了利用隐马尔可夫模型预测用户意图并 

扩展查询的解决方案。 

2 相关工作 

自从 2O世纪 6O年代第一个检索系统问世以来，研究者 

就试图利用扩展词表扩展查询来改进查询的准确率和召回 

率。目前来看，扩展查询的方法主要有两类 ，即基于规则和基 

于统计。基于规则的方法指对于特定的查询模式制定相应的 

查询规则执行查询。例如，当用户输入的是一个地名，则优先 

返回该地点的地理位置及交通路线等信息，又如，当用户输入 

“天气”时，首先利用 IP地址等信息获取用户位置，然后查询 

该位置的天气信息返回，而当用户输入的是“地点+天气”时， 

则查询用户输入地点的天气。利用规则进行扩展查询的优点 

是直观、准确而且高效。缺点也很明显，即查询规则需要人工 

制定，成本过高且适用范围较窄。 

基于统计的扩展查询试图利用自动构造的扩展词表来对 

查询中的词进行扩展，根据对扩展词表的不同理解 ，又可以将 

扩展词分成同义词、搭配词、关联词等。这些研究的重点多集 
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中于扩展词表的自动构造以及扩展后的概念相关度计算。根 

据构造扩展词表所用的资源分类，这些研究主要分为两个方 

向，一个是从现有的词典、百科、文档等知识库中挖掘扩展词： 

文献[1—5]根据词典中词与词之间相互解释等特点来构造词 

向量，并利用向量空间模型计算相似度，从词典中获取同义词 

表的方法。文献[6，7]介绍了从文本或者百科词典中获取同 

义词表的方法，这些方法利用模式匹配的方式来收集可能的 

同义词的集合，然后根据词与词之间共现的关联关系构造图， 

并利用图的分割理论将图划分为若干区域 ，每个区域代表一 

个同义词集。文献E8]介绍了一种利用搜索引擎获取同义词 

表的方法。该方法首先构造一个候选同义词集 ，然后利用搜 

索引擎搜索该同义词集中的词 ，并用逐点互信息方式计算词 

与词间的相似度，相似度高的被最终确定为同义词。文献 

E9，lO]给出了同义词的一种特殊形式一缩略语 的自动提取方 

法。文献[1I，12]给出了结合《知网》进行扩展查询的方法，这 

种方法首先从《同义词林》等词典中查找出用户查询中的同义 

词，然后利用《知网》将得到的同义词与用户查询进行语义相 

似度计算，选取语义相似度高的扩展词进行扩展查询。文献 

[13，14]介绍了利用本体进行扩展查询的方法，其核心思想是 

利用本体知识库的层次关系将用户查询中的概念进行上位或 

下位扩展，例如将“汽车”下位扩展成“四轮汽车”和“三轮汽 

车”，然后利用语义词典或者本体库自身计算每一个扩展词与 

原查询的语义相似度，选取相似度高的进行扩展查询。上述 

研究的进行均需要一个相对完善的语义知识库的支持，而包 

括《同义词林》、《汉语语义词典》、《知网》在内的众多语义资源 

都是人工构造的，成本高且更新慢，据此 自动构造的同义词表 

也面临着利用率低、准确率不高等问题。另一个研究方向是 

利用用户反馈信息进行扩展词表挖掘，其核心思想是从用户 

选定的相关文档中挖掘出与用户查询关联性强的词作为扩展 

词。扩展词表的挖掘方式多与前述文献相似，区别在于从用 

户反馈中获取扩展词更具针对性，从 TREC会议的研究结果 

上看 ，这类研究可以显著提高检索的效果。同时也有研究指 

出，利用用户反馈得出的扩展词表稳定性较差，严重依赖于用 

户反馈的效果 。通常其需要与利用语义知识库获取的扩展词 

表结合使用(即先利用语义知识库获取的扩展词表扩展查询， 

然后从用户反馈的相关文档中进一步挖掘扩展词表的方式) 

才能取得更好的效果。 

前人的研究多将注意力集中于用户查询中的词，即对用 

户查询中的单个词进行替换、扩展 ，而较少考虑用户通过查询 

语句反映出的潜在语义，即利用整个查询语句而不是查询中 

的某个词实现对用户查询意图的预测。基于这种想法，本文 

提出了一种基于隐马尔可夫模型的扩展查询方法。该方法首 

先利用隐马尔可夫模型进行用户意图预测，然后利用预测结 

果进行扩展查询，以提高扩展查询的准确率。 

3 基于隐马尔可夫模型的查询扩展方法 

3．1 用户查询分析 

用户利用搜索引擎进行查询的过程如图1所示，当用户 

获取到所需要的页面或者认为无法获取到所需页面时会终止 

查询，否则 ，用户会继续点击其它页面或者修改查询词重新搜 

索。搜索引擎返回的相关页面列表的形式为：页面 Title+／n 

+查询词所在的部分页面内容+／n+页面的 url+其他信息。 

用户判断某一个页面与其输入的查询是否相关主要依赖于该 

页面的Title和部分页面信息，其中Title占主要部分，即用户 

自行判断其查询语句与搜索引擎返回的Title之间的相关度， 

只有认为某一 Title与其查询相关时，才会点击相应的链接。 

为了对用户查询进行深入分析，我们对搜狗实验室提供的 3 

个月的用户查询日志进行了统计，该日志包含了用户查询时 

间、查询词、用户点击的连接等信息，其具体格式为： 

[访问时间+＼t+用户 ID+＼t4-[查询词]+＼t+用户点 

击的 url在返回结果中的排名+空格+用户点击的顺序号+ 

＼t+用户点击的ur1] 
一 个具体的例子为： 

Eo8：08：10＼t 3901556559932498＼t[bbc中文网主页]＼t 

5 7 |t hackarea corn／Article／flee／freematerial／20 

0607／2364．htm1] 

它表示 ID号为 3901556559932498的用户在 O8：O8：lO 

输入了查询语句“bbs中文网主页”进行搜索，该用户点击的 

url在搜索引擎的返回结果中排名第五，且这是该用户针对这 
一 查询点击的第七个页面。 

图 1 用户查询流程图 

通过对上述查询 日志的统计，我们发现 ：用户查询的平均 

长度约为 3．167字，其中查询长度为 3和 4的比例 占到了总 

体的 48．1 ，这意味着大多数用户仅仅通过一个到两个词进 

行了查询，而用户首次查 询即成功的概率不 足 40 ，文献 

D5—17]中的相关统计结论与我们的结果基本一致，这就说 

明，仅仅利用用户输入的 2到 3个查询词无法准确地定位到 

用户需要的页面，对用户查询进行扩展十分必要。如果将任 

意一个不同的用户查询以及用户点击的页面的 Title看成是 

图中的结点，用户的点击看作是关联两者的边，则可以将上述 

用户查询 日志转化成一个二部图，其形式如图 2所示。 

图2 查询一Title二部图 

图中两点之间有一条边表示用户查询了 Q 并且点击了 

丁，，边的权值代表点击次数 。例如有 100个用户输入 Q1进 
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行搜索 ，并且点击了标题为 丁2的页面，则 mz的值为 100。由 

此我们可以得到如下结论： 

1．边的权值越高意味着其所在的查询与 Title间的相关 

程度越高； 

2．对于某一个 Title结点，指向它的查询结点越多说明它 

表达的含义越模糊 ； 

3．对于某一个查询结点 ，它指向的 Tilte结点越多说明它 

的指向性越不明确。 

我们希望利用图 2中查询与 Title间的映射关系将用户 

查询意图的预测转换成解码问题，即认为用户输入的查询是 
一 个有序的词的序列，而用户点击的页面的 Title也是一个有 

序的词的序列。当用户输入某一查询时，利用隐马尔可夫模 

型将该查询解码成最可能的 Title形式，由搜索引擎去搜索该 

Title，例如，用户输入“人民日报语料”时，将该查询扩展成“语 

料下载”。然后由搜索引擎去搜索“人民日报语料 or语料下 

载”，从而提高查询的准确率和召回率。 

3．2 数据准备 

为了获取模型的训练数据，按照如下步骤进行数据准备： 

1．数据爬取：利用爬虫程序爬取用户查询 日志中 url对 

应页面的Title和 meta信息。meta提供了页面的元信息，例 

如针对搜索引擎和更新频度的描述和关键词等。由于查询 日 

志的日期(2008年 6月、2007年 3月、2006年 8月 3个月共 

9．5G)距现在较远 ，一部分链接已经失效或者被重定向，因此 

我们只获取了保持原 url的页面信息。 

2．去除噪声：实验初期，我们尝试仅利用查询量大的查询 

词构造训练语料 ，令人失望的是实验结果比预期的要差，分析 

所获得的扩展查询语句，我们发现问题的原因在于搜狗查询 

日志中包含大量的推荐查询，例如，搜狗推荐的查询关键字 

“北约军演”，用户只是感兴趣才点击 ，并没有明确 的查询意 

图，所有与之相关的内容都可能被用户点击，造成严重的查询 

意图漂移。鉴于这一部分数据所占的比重较大，查询意图预 

测结果不如人意，我们在后续的实验中做了去噪声处理。通 

过分析，我们发现这些查询具有：导向大型新闻网站(搜狐、凤 

凰网等)、查询数量相对集中(1500—3000次)等特征，根据这些 

特征，我们剔除了这部分数据。 

3．训练语料抽取：选取图 2中边的权值大于 500的查询一 

Title对作为训练数据集。 

4．对查询和 Title进行分词、去除停用词等操作。分词采 

用 NI PIR系统实现，同时加入我们 自行收集以及搜狗实验室 

提供的网络词汇表作为用户词库以加大分词的粒度。 

3．3 模型训练 

隐马尔可夫模型是一个五元组，可以记为 ： 一(S，K，A， 

B， )，其中 s是状态的集合，K是输出符号的集合， 是初始 

状态分布概率，A是状态转移概率，B是符号发射概率。在本 

文的系统中，S是所有可能被预测的词的集合，K是用户输入 

的查询中的词的集合。 

3．3．1 数据对 齐 

我们将用户输入的查询 q(t ，tz，⋯，t )看成是观察序 

列，每一个词 t 都是一个观察值 ，将该查询对应的 Title(d ， 

d 一， )中的每一个词 ，看成是一个状态。模型需要获取 

任意一个状态 被预测成某一个观察值 t 的概率。这就要 
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求训练语料中每一个状态与其对应的观察值是一一对应的， 

而语料中的数据并不是对齐的，例如用户查询为“北大”，其对 

应的Title为“北京大学 Peking University”。为了实现观察 

值和状态的一一对应，我们采用扩展的基于最长公共子串的 

序列比较算法--Needleman／Wunsch算法来实现两个序列的 

匹配，其具体方式如下： 

定义 LCS(Q，丁)表示字符 串Q和字符 串 T的最长公 

共子串的长度 ，并且有如下公式： 

LCS(i， )=LCS(t1，t2，⋯，t ，d1，d2，⋯ ， )O≤ ≤ ”，O≤ 

≤m (1) 

f(t 一 )then LCS(i， )=LCS(i--1，J一1)+1 (2) 

if( ≠ )thenLCS(i， )一Max(LCS(i--1， 一 1)，LCS 

(i-- 1， )，LCS(i， 一 1)) (3) 

利用上述公式，将所有的LCS(i， )计算完毕后，可以得 

到一个最长公共子串长度的矩阵，利用如下步骤对矩阵进行 

回溯，得到两个序列之间的一个匹配。 

1．将回溯起点定位在矩阵的右下角。 

2．回溯单元格，至矩阵的左上角 ：若 t 一 ，则 回溯到左 

上角单元格；若 t ≠ ，，则回溯到左上角、上边、左边中值最大 

的单元格，若有相同最大值的单元格，则按照左上角、上边、左 

边的顺序回溯。若当前单元格是在矩阵的第一行，则回溯至 

左边的单元格；若当前单元格是在矩阵的第一列 ，则回溯至上 

边的单元格。 

3．根据回溯路径，写出匹配字串：若回溯到左上角单元 

格，则将 t 添加到匹配字串Q，将 d，添加到匹配字串 T；若回 

溯到上边单元格 ，则将 t 添加到匹配字串Q，将 NV添加到匹 

配字串 T；若回溯到左边单元格，则将 NV添加到匹配字串 

Q，将 ，添加到匹配字串丁。 

这里，我们引入了空值的概念，记为 NV。它代表观察序 

列或者状态序列中的隐含语义。上例中的查询和 Title将最 

终被对应成：“北大”一“北京大学”，“NV”一“Peking Universi— 

ty”
。 

3．3．2 参数估计 

将用户查询和其对应的 Title对齐后，就可以利用有指导 

的学习方法对模型的参数进行估计。这里，我们利用极大似 

然估计的方式。 

一 旦笠型生 二
T

仝亘 ×1oo (4)
itl “ e的总数 ⋯ ～ ” 

该式表示的是预测词 S 在预测序列中第一个出现的概 

率。 

n —  

Title中从预测词 5 到预测词si的次数 、， 
Title中从预测词S 到其他预测词(包括 5 和 NV)的次数 

100 (5) 

该式表示从预测词 5 到预测词S 之间的转移概率。 

㈩ 一 × 

100 (6) 

该式表示预测词 s，预测的查询词是K 的概率。 

3．4 查询扩展 

对于用户输入的关键字 ，首先进行分词，去停用词等预处 

理 ，得到查询序列 q(t1，t2，⋯，t )，然后利用 Viterbi算法进行 



扩展 ，具体过程如下 ： 

1．设置计数量 ( )，它表示在确定了前 t--1个查询词的 

预测词后 ，将查询词 K 预测成S 能取到的最大概率。 

2．初始化 1( )一max[m·b (K1)] (7) 

3．利用如下递推关系进行动态规划搜索，确定最优的预 

测词序列： 

+】( )=max[-Ot( )·aj ]·b (K⋯ ) (8) 

4．记录在搜索过程中确定的预测词序列，该序列即是扩 

展词序列 。 

5．如果在搜索过程 中出现多个预测词对应的 具有相 

同值的情况，则分别沿不同路径进行搜索，得到多个预测词序 

列。 

由于在对齐过程中引入了空值(NV)的概念，在进行预测 

前同样需要对查询词序列进行空值的添加 ，否则，模型将退化 

为仅利用同义词表进行同义替换的扩展查询方式 ，达不到潜 

在语义预测的目的。为此，我们需要确定一种合理的空值添 

加方案来将一个或多个空值添加到查询词序列的适当位置。 

这里我们根据词在查询中的位置进行分类：查询中的第一个 

词称为查询的首词，最后一个词称为查询的尾词，其他的词称 

为中位词。如果查询中只有一个词，那么它既是首词又是尾 

词。例如查询“北京大学 研究生部 官方网站”，“北京大学” 

称为查询的首词，“官方网站”称为查询的尾词，而“研究生部” 

称为查询的中位词。确定了词在查询中的位信息后就可以进 

行空值的添加，具体方式为：首先，统计每一个词作为首词、尾 

词和中位词的频率，然后根据统计结果设定阈值 ，当某一个词 

主要做首词时，则只在该词后添加空值；如果主要做尾词，则 

只在其前面添加空值；如果主要做中位词，则查看其与前后词 

的接续强度，接续强度低于某一阈值时添加空值。 

4 实验及结果分析 

4．1 查询预测实验 

根据 3．1节中对用户查询 日志的统计，用户输入查询的 

平均词数是 2．27，而用户点击的Title的平均词数是 5．41，这 

就需要对用户查询添加 2到 3个空值。由于用户输入的查询 

词数量多为 1到 3个，而当查询词数量超过 3个时，可以认为 

用户输入的查询意图已经比较明确，则不需要添加空值 ，直接 

利用隐马尔可夫模型进行预测即可。我们分别设计了查询词 

数量为 1到 3个的空值添加方案，利用人工统计的方式随机 

检测了 100个查询的预测的准确率。 

对于单词查询 ，添加位置有两个，利用前面介绍的方法， 

阈值设为 0．5～0．9，实验结果如图 3所示。 

图3 单词查询预测准确率 

从图 3可以看出，对于单词查询，添加 1个和 2个空值的 

预测准确率要明显高于添加 3个空值，这主要是由于模型中 

空值的不确定性过大，因此当多个空值连续出现时，预测过程 

中误差较大；而如果只添加 1个空值，更多的时候由于 2个词 

的表意依然不够 明确导致效果不如 2个空值。通过这个实 

验，我们得出的结论是：添加空值的时候，尽量避免连续的空 

值出现，而且数量以 2个为宜。 

接下来，我们实验了查询词数量为 2和 3的情况，对于二 

词查询，我们拟添加 2到 3个空值。其具体规则为：如果查询 

的首词阈值超过 0．75，则在查询的开头添加 1个空值；如果 

尾词阈值超过 0．75，则在查询结尾添加 1个空值。计算查询 

中2个词之间的接续强度，即当 2个词的互信息低于 1O时， 

则在查询 2个词中间添加 1个空值，查询的前后各添加 1个 

空值。添加完成后保证总词数不超过 5，如果多于 5，则按照 

连续空值不超过 2个的规则删除多余的空值。对于三词查 

询，我们拟添加 1到 2个空值 ，具体方式与二词查询类似 ，这 

里不再详述。部分二词查询预测实验结果如表 1所列。 

表 1 部分二词查询预测结果 

表 1选择了比较有代表性的几组数据进行展示，从该结 

果可以得出如下结论：利用隐马尔可夫模型进行用户意图预 

测的方法具有很强的时效性，用于预测的语料必须及时更新。 

由于我们利用的是 2008年的查询日志进行模型的训练，因此 

预测结果均为 2008年的相关信息。另一方面，在实际操作过 

程中空值添加的位置和数量直接影响了预测效果，而纯粹利 

用规则的方式添加空值并不能很好地反映数据的特征，因此 

如何对用户查询 日志进行深层次的挖掘以获取查询词之间的 

关联关系的问题还有待于进一步的研究。 

4．2 扩展查询实验 

利用隐马尔可夫模型进行查询意图预测的目的是进行扩 

展查询 ，为了验证扩展查询的效果，我们设计 了 4组对 比实 

验 ：直接查询、词共现扩展查询 、同义词表扩展查询和利用隐 

马尔可夫模型扩展查询。实验数据为从搜狗查询 日志中随机 

抽取的 10条查询量超过 2000的查询和 1O条查询量低于 2O 

的查询。对于每一条查询，分别利用不同的扩展方式在搜狗 

搜索引擎上进行检索，从返回结果中选择前 5O个非重复文 

档 ，并人工标注出其中的相关文档。然后统计不同扩展方式 

的准确率。其中，共现词表利用 PMI-IR算法从搜狗查询 日 

志中获取，该算法在我们的另一项研究中有详细介绍_1 ，此 

处不再详述 。同义词表从《知网》同义词集和哈工大《同义词 

林》提取。 

实验结果如图 4所示 ：该结果记录的是 1O条查询准确率 

的平均值，折线表示的是查询量低于 2O次的查询，柱状图表 

示的是查询量高于 2000次的查询。从实验结果可以看出，对 

于高频查询，进行同义扩展的效果并不理想，这是因为像“百 

度”、“搜狐”这样的高频查询词具有明确的指向性，没有同义 

词进行扩展。而对于低频查询(如“北大”)，属于部分用户查 
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询时的缩略用法，这样的词进行同义扩展的空间较大，因此性 

能提升较大。共现词扩展则正好相反 ，与高频查询词共现的 

词与查询词具有很强的关联性，扩展查询效果较好；而与低频 

查询词共现的词与查询词不具备强关联性，利用其进行扩展 

反而引起语义的迁移。由于隐马尔可夫模型在进行用户意图 

预测的过程中，结合了同义词扩展和共现词扩展的优点 ，因此 

在两种环境中查询的性能均有一定提升。同时，利用隐马尔 

可夫模型扩展也具有共现词扩展的不足，即在训练语料量较 

少的情况下，性能提升有限，部分查询扩展查询后准确率甚至 

不如未扩展的准确率。 

图 4 扩展查询准确率 

需要特别指出的是，利用隐马尔可夫模型进行扩展查询 

的优势在于其意图预测。例如在我们的实验中，用户输入的 

“清华”被扩展成了“清华大学 官网”。这一扩展查询代表了 

大多数用户的查询意图，其返回的清华大学官方网站链接排 

在搜索引擎返回页面的首位，而其他的返回页面由于受到“官 

网”这个扩展词的限制，相关度急剧下降，这使得我们的实验 

结果在一定程度上有所损失，但并不影响将最相关的页面返 

回给用户的初衷。 

结束语 扩展查询是提高搜索引擎性能的重要手段之 
一

。 本文给出了一种利用隐马尔可夫模型进行扩展查询的方 

法，该方法综合了基于同义词表扩展查询和基于共现词表扩 

展查询的优点，利用大规模用户查询 日志进行模型训练 ，实现 

了对用户查询中潜在意图的预测。由该方法得到的扩展查询 

模型在中高频查询词中取得了较好的效果，而对于低频查询 

词则仍需进一步改进。 

由于用户输入的查询词数较少，因此本文提出的基于最 

长公共子串的对齐方式系统开销较少，这让模型在大规模查 

询 日志上进行训练成为可能。 
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