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摘要:查询缩略旨在通过简化和精炼冗长的查询输入ꎬ保留其中的关键信息来提升检索结果的召回率和准确率ꎮ 然而ꎬ传统

方法通常是基于统计或基于预训练模型来提取冗长查询中的关键词作为检索输入ꎬ难以应对查询的复杂性(如同义词和多义

词)ꎬ且在保留查询核心内容时容易丢失关键信息ꎮ 针对以上问题ꎬ提出一种融合关键概念和潜在概念的冗长查询缩略方法ꎬ
将代表查询核心内容的关键概念和对理解查询重要但未明确表达的潜在概念相结合ꎬ从而生成更完整和有效的查询ꎮ 具体

而言ꎬ首先利用预训练模型来生成简短有效的查询作为关键概念ꎬ然后使用伪相关反馈方法从原始查询的相关文档集中挖掘

潜在概念ꎬ最后ꎬ将两者聚合作为最终的查询缩略结果ꎬ实现冗长查询检索ꎮ 实验结果表明ꎬ在 Ｒｏｂｕｓｔ２００４ 数据集上使用密集

检索模型评估时ꎬ相比基线模型ꎬ文中提出的方法在 Ｒ＠ １０００ 和 ＮＤＣＧ＠ １０ 两个指标上分别提高 ２.１％和 ３.６％ꎮ
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０　 引言

查询缩略(ｑｕｅｒｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ)指的是将冗长且包含大量无关术语的查询缩减为简洁而准确的形式[１] ꎬ
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并基于缩减后的查询进行高效检索ꎬ从而提高检索结果的召回率和准确率ꎮ 在实际应用中ꎬ查询缩略的

过程通常涉及识别和去除查询中停用词和不必要的修饰语ꎬ提取能够准确表达查询核心内容的关键词和

短语ꎮ
目前在查询缩略任务的研究中ꎬ主要有传统的统计方法和基于预训练模型提取关键词 ２ 类方法ꎮ １)基

于传统的统计方法通常利用统计学方法从原始查询中提取关键特征ꎬ如词频、文档频率等来确定每个词的重

要性ꎮ 例如ꎬＣａｍｐｏｓ 等[２]结合了词的大小写形式、词频、词的位置、词与上下文的相关性以及词在不同句子

中出现的频率 ５ 个特征来确定每个词在文本中的重要性ꎮ ２) 基于预训练模型提取关键词的方法则是利用

模型预先学习的语言表示能力ꎬ从文本中抽取出最具代表性和语境相关的关键词或短语ꎮ 例如ꎬＫｉｍ 等[１]

利用 ＢＥＲＴ 模型[３]的编码器计算查询中每个词的重要性得分ꎬ得分高于阈值的词汇视为核心术语并将其保

留ꎬ其余予以剔除ꎮ
然而ꎬ使用上述方法在进行缩略查询时会面临信息丢失和语义理解的限制ꎮ １)该方法主要基于词汇的

重要性得分进行缩略ꎬ而缩略结果中的语义不连贯破坏了原查询的整体语义结构ꎬ无法全面反映查询的核心

内容ꎮ ２)该方法也忽视了查询中的潜在概念(在查询语句背后的潜在主题、内容ꎬ而不是直接显露在查询中

的具体关键词或短语)ꎬ因此检索结果的覆盖面不足ꎮ
针对上述问题ꎬ本文提出了一种融合关键概念和潜在概念的冗长查询缩略方法ꎮ 通过生成式方法提取

原始查询的关键概念ꎬ同时关注原始查询的潜在概念ꎮ 具体而言ꎬ首先本文提出基于文本到文本的迁移变换

器( ｔｅｘｔ￣ｔｏ￣ｔｅｘｔ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ Ｔ５)的关键概念生成模块来生成简短有效的查询作为关键概念ꎮ 然后本

文提出基于 ＣｏｌＢＥＲＴ 的潜在概念挖掘模块ꎬ采用伪相关反馈方法[４] 来挖掘原始查询的词级潜在概念ꎮ 最

后ꎬ将两者聚合得到最终查询ꎬ将最终查询输入到检索器进行后续的信息检索ꎮ 本文提出的查询缩略方法在

语义理解和核心内容提取的全面性优于当前流行的基于 ＢＥＲＴ 模型的关键词提取方法ꎮ 同时ꎬ补充了原始

查询中的潜在概念ꎬ有助于更全面和准确地理解查询内容ꎮ
本文在 Ｒｏｂｕｓｔ２００４ 数据集上进行多次实验ꎬ结果表明所提出的方法在下游任务中表现出色ꎮ 使用本

文方法ꎬ检索结果的大部分指标均优于其他基线模型ꎮ 在 ＣｏｌＢＥＲＴ 模型下ꎬ相比最佳基线模型ꎬ文中提

出方法得到的检索结果在 ＭＡＰ、ＭＲＲ、Ｒ＠１０００ 和 ＮＤＣＧ＠１０ 这 ４ 个指标上分别提高 １.８％、０.６％、２.１％
和 ３.６％ꎮ

１　 相关工作

１.１　 传统的查询缩略方法

１) 删掉停用词:Ｈｕｓｔｏｎ 等[５]利用统计度量逆查询频率( ｉｎｖｅｒｓｅ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙꎬ ＩＤＦ) 对术语进行

排名ꎬ并决定哪些术语是停用词ꎬ通过从查询中删除停用词列表中的所有单词来实现查询缩略ꎮ
２) 使用词频或逆文档频率计算术语的权重来提取核心术语:Ｃｈａａ 等[６]引入了一种新的度量词频－逆查

询频率( ｔｅｒｍ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ￣ｉｎｖｅｒｓｅ ｑｕｅｒｙ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙꎬ ＴＦ￣ＩＱＦ)ꎬ该度量用于增加在查询集中出现较少的术语的权

重ꎬ并减少在查询集中出现最多的术语的权重ꎮ
３) 选取子集:Ｋｕｍａｒａｎ 等[７]将缩略问题转化为一个学习问题ꎬ根据原始查询的预测质量对所有子集(子

查询)进行排序ꎬ并选择最顶级的子查询ꎮ
但 ３ 类方法都存在着不同的问题:１) 停用词在特定上下文中是有意义的ꎬ将其删除可能会影响查询的

准确性ꎻ２) 词频和逆文档频率仅仅基于词语在文档集合中的分布情况ꎬ而忽略了词语的语义信息ꎬ可能导致

对于在特定上下文中具有重要意义的词语赋予了过低的权重ꎻ３) 确定哪些词语应该保留或删除以构成查询

子集可能是一个困难的问题ꎬ特别是在处理长查询时ꎬ选择不当的子集可能会导致查询失去原本的意图和

语义ꎮ
１.２　 基于图的查询缩略方法

基于图的查询缩略方法是信息检索领域的一种新兴技术ꎬ通过将查询和数据表示为图结构ꎬ提高查询处

理的效率和精度ꎮ Ｒｏｕｓｓｅａｕ 等[８]提出了一种基于图的关键字提取方法 Ｋ￣Ｃｏｒｅꎬ它依赖于正在处理的文档的

词图构造ꎬ分析此图以提取需要的关键字ꎮ Ｂｏｕｇｏｕｉｎ 等[９]提出了基于图形的关键短语提取方法 ＴｏｐｉｃＲａｎｋꎬ
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它依赖于文档的主题表示ꎮ 候选关键短语被聚类成主题ꎬ并用作完整图中的顶点ꎮ 应用基于图的排序模型

为每个主题分配显著性分数ꎬ然后通过从每个排名靠前的主题中选择一个候选词来生成关键短语ꎮ 尽管基

于图的查询缩略方法在提高查询精度和处理复杂关系方面具有优势ꎬ但其计算资源消耗大ꎬ且难以处理多

义词ꎮ
１.３　 基于预训练模型的查询缩略方法

近年来ꎬ基于神经网络深度学习的查询缩略方法ꎬ也得到了广泛关注ꎮ 这类方法主要是利用预训练模型

(如 ＢＥＲＴ)来缩略查询ꎬ通过预训练模型计算原查询中每个词的重要性得分ꎬ将得分高于阈值的词视为核心

术语并保留ꎬ其余词则删掉ꎮ Ｋｉｍ 等[１]提出了一个简单有效的查询缩略框架ꎬ使用预训练模型 ＢＥＲＴ 来进

行核心词提取和子查询选择ꎬ再将两者以集成的方式聚合ꎮ Ｐｏｄｄｅｒ 等[１０]使用预训练的 ＢＥＲＴ 模型生成整个

查询和单个查询项的密集向量ꎬ再基于无监督马尔可夫随机场使模型更加关注上下文中心项ꎮ
以上方法在实现冗长查询的检索任务时取得了不错的性能ꎮ 然而ꎬ仍存在以下问题: １) ＢＥＲＴ 模型在

移除或保留词语时会导致语义不连贯ꎬ且常规冗长查询数据集的格式(冗长查询－缩略后查询)不带数字标

签ꎬ难以用于 ＢＥＲＴ 模型的训练ꎻ２) 基于预训练模型的查询缩略方法忽视了查询中的潜在概念ꎬ导致语义损

失、信息丢失从而使检索结果不准确ꎮ 为此本文提出了融合关键概念和潜在概念的冗长查询缩略方法ꎮ
如图 １ 所示ꎬ在对原查询“Ｗｈａｔ ａｄｖｅｒｓｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｈａｖｅ ｐｅｏｐｌｅ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｄ ｗｈｉｌｅ ｔａｋｉｎｇ ａｓｐｉｒｉｎ ｒｅｐｅａｔｅｄｌｙ?

(反复服用阿司匹林有什么不良反应?)”使用 ＡｄａｐｔＫｅｙＢＥＲＴ 方法[１１]进行缩略时ꎬ缩略后的查询为“ａｓｐｉｒｉｎꎬ
ｅｆｆｅｃｔｓꎬ ｔａｋｉｎｇ (阿司匹林ꎬ影响ꎬ服用)”ꎬ并没有全面地捕获查询的核心内容ꎬ没有涵盖“ａｄｖｅｒｓｅ(不良)”、
“ ｒｅｐｅａｔｅｄｌｙ(反复地)”这些在原查询中重要的术语ꎬ且缩略后的查询是一些不连贯的关键词ꎮ 与图 １ 中标准

的相关文档相比较ꎬ返回的文档相关性欠佳ꎮ

图 １　 使用 ＡｄａｐｔＫｅｙＢＥＲＴ 进行查询缩略后检索的示例
Ｆｉｇ.１　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｕｓｉｎｇ ＡｄａｐｔＫｅｙＢＥＲＴ ｆｏｒ ｑｕｅｒｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ

２　 融合关键概念和潜在概念的冗长查询缩略方法

本文提出了一种融合关键概念和潜在概念的冗长查询缩略方法ꎬ该方法分为 ２ 个并行的步骤ꎮ １)
针对关键概念: 通过微调 Ｔ５ 模型来生成简短有效的查询ꎬ这更倾向于一种生成式方法ꎬ不是简单地提取

输入文本中的核心术语ꎬ而是根据输入文本的语义内容生成一个作为关键概念的简短查询ꎮ ２) 针对潜在

概念:使用伪相关反馈方法挖掘原始查询的潜在概念ꎬ选择初始检索结果中排名靠前的 ｋ 个文档中逆文

档频率最高的 ｎ 个术语作为原始查询的潜在概念ꎮ 最后ꎬ将 ２ 个步骤得到的结果进行聚合ꎬ将每个查询

的关键概念和潜在概念以相同的权重进行拼接串联处理ꎬ得到最终的缩略查询ꎮ 图 ２ 详细展示了该方法

的步骤及流程ꎮ
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图 ２　 融合关键概念和潜在概念的冗长查询缩略方法
Ｆｉｇ.２　 Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｖｅｒｂｏｓｅ ｑｕｅｒｉｅｓ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｋｅｙ ａｎｄ ｌａｔｅｎｔ ｃｏｎｃｅｐｔｓ

２.１　 关键概念生成模块

为了消除原冗长查询中的冗余信息ꎬ达到减少噪声干扰的目的ꎬ本文提出了基于 Ｔ５ 的关键概念生成

模块ꎬ如图 ２ 中的关键概念生成模块所示ꎮ
１)输入处理ꎮ 首先将输入的原始查询 Ｑ ＝ ( ｑ１ꎬｑ２ꎬ􀆺ꎬｑ ｜ ｑ ｜ ) (长度为 ｜ ｑ ｜ )通过嵌入层转换成稠密向

量ꎬ并加上位置编码ꎬ以保留位置信息ꎮ 具体如式(１)所示:
Ｅ(ｑ ｉ) ｜ ｑ ｜

ｉ＝ １ ＝Ｔ５Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ(ｑ ｉ) ｜ ｑ ｜
ｉ＝ １＋ＰｏｓｔｉｏｎａｌＥｎｃｏｄｉｎｇ(ｑ ｉ) ｜ ｑ ｜

ｉ＝ １ꎬ (１)
其嵌入表示为

Ｅ(Ｑ)＝ (Ｅ(ｑ１)ꎬＥ(ｑ２)ꎬ􀆺ꎬＥ(ｑ ｜ ｑ ｜ ))ꎮ
２)编码器ꎮ 输入嵌入 Ｅ(Ｑ)经过 ２４ 层的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器[１２] ꎮ 每一层包含 ２ 个主要的组件:多头

注意力机制和前馈神经网络ꎮ 具体对输入嵌入 Ｅ(Ｑ)编码的过程如下:
{ｈ ｉ} ｜ ｑ ｜

ｉ＝ １ ＝ＴｒａｎｆｏｒｍｅｒＥｎｃｏｄｅｒ(Ｅ(ｑ ｉ)) ｜ ｑ ｜
ｉ＝ １ꎮ (２)

最后编码器的输出表示为

Ｈ(Ｑ)＝ (ｈ１ꎬｈ２ꎬ􀆺ꎬｈ ｜ ｑ ｜ )ꎮ
３)解码器ꎮ 解码器每层包含 ３ 个主要组件:掩码多头自注意力机制、编码器—解码器注意力机制、前

馈神经网络ꎮ 再通过 ２４ 层的解码器进行解码ꎬ解码过程如下:
{ｙ ｉ} ｜ｍ ｜

ｉ＝ １ ＝ＴｒａｎｆｏｒｍｅｒＤｅｃｏｄｅｒ(ｈ ｉ) ｜ ｑ ｜
ｉ＝ １ꎬ (３)

得到解码器的输出表示为

Ｙ ＝ (ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙ ｜ｍ ｜ )ꎮ
４)输出生成ꎮ 解码器的最终输出通过线性层映射到词汇表大小的向量ꎬ并通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 层生成每个

时间步的概率分布ꎮ 具体如式(４)所示:
Ｐ(ｙ ｉ)＝ Ｓｏｆｔｍａｘ(Ｗ０􀅰ｙ ｉ＋ｂ０)ꎬ (４)

其中 Ｗ０ 为权重参数ꎬｂ０ 为偏置ꎮ
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５)训练及推理ꎮ 在训练过程中ꎬ使用交叉熵损失函数来衡量模型生成的词与目标词之间的差异ꎬ如
式(５)所示:

Ｌ＝ －∑
｜ ｍ｜

ｔ ＝１
∑
｜ ｖ｜

ｉ ＝１
ｙ( ｔꎬｉ) ｌｏｇ Ｐ(ｙ( ｔꎬｉ) ) ꎬ (５)

其中ꎬ ｜ｍ ｜为目标序列的长度ꎬ ｜ ｖ ｜为词汇表的大小ꎬｙ( ｔꎬｉ)为目标序列在时间步 ｔ、词 ｉ 的真实标签ꎬＰ( ｙ( ｔꎬｉ) )
为模型在时间步 ｔ 预测词 ｉ 的概率ꎮ

在推理过程中ꎬ解码器从起始标记‹ ｓ›开始ꎬ通过逐步生成每个词ꎬ形成最终的输出序列ꎮ 在每个时

间步ꎬ解码器接收当前时间步生成的词及编码器的输出ꎬ并生成下一个词的概率分布ꎮ 直到生成结束标

记‹ / ｓ›或达到最大长度ꎮ
２.２　 潜在概念挖掘模块

全面的查询语义信息是实现查询缩略的关键ꎮ 为了提升检索结果的全面性ꎬ本文提出了潜在概念挖

掘模块ꎬ通过伪相关反馈方法挖掘查询中未显式表达但高度相关的信息ꎮ 如图 ２ 中的潜在概念挖掘模块

所示ꎬ该模块使用 ＣｏｌＢＥＲＴ 模型[１３]对查询和所有的文档进行编码ꎬ并计算查询和每个文档的相似度ꎮ 选

取相似度分数最高的前 ｋ 个文档作为原始查询的相关文档集ꎬ并从该文档集中提取最具重要性的 ｎ 个术

语作为原始查询的潜在概念ꎮ
１)查询和文档编码ꎮ 给定原始输入查询 Ｑ ＝ ( ｑ１ꎬｑ２ꎬ􀆺ꎬｑ ｜ ｑ ｜ ) 和文档集中的其中一个文档 Ｄ ＝ ( ｄ１ꎬ

ｄ２ꎬ􀆺ꎬｄ ｜ ｄ ｜ )ꎮ 查询和文档的长度分别为 ｜ ｑ ｜ 和 ｜ ｄ ｜ ꎮ 使用预训练的 ＢＥＲＴ 模型分别对查询和文档进行编

码ꎬ每个查询和文档都会被编码成一个高维向量表示ꎮ 两者的向量分别表示为 Ｅ′(Ｑ)和 Ｅ(Ｄ)ꎮ 编码过

程如式(６)、(７)所示:
Ｅ′(Ｑ)＝ＢＥＲＴ(Ｑ)ꎬ (６)
Ｅ(Ｄ)＝ＢＥＲＴ(Ｄ)ꎮ (７)

２)计算相似度得分矩阵ꎮ 在查询和文档的向量空间中ꎬ通过计算查询和文档每个词的内积来度量两

者的相似度ꎮ 相似度得分矩阵 Ｓ 的元素 Ｓ ｉｊ表示查询中的第 ｉ 个词 ｑ ｉ 和文档中的第 ｊ 个词 ｄ ｊ 的相似度ꎮ
具体如式(８)所示:

Ｓ ｉｊ ＝Ｅｑｉ􀅰ＥＴ
ｄｊꎮ (８)

３)聚合得分ꎮ 为了得到查询和文档的最终相关性得分ꎬ本文通过最大池化(ｍａｘ￣ｐｏｏｌｉｎｇ)对相似度

得分矩阵 Ｓ 进行聚合ꎮ 具体如式(９)所示:

Ｓｑꎬｄ ＝ ∑
ｉ∈｜ ｑ｜

ｍａｘ
ｊ∈｜ ｄ ｜

(Ｅｑｉ􀅰ＥＴ
ｄｊ)ꎮ (９)

４)挖掘潜在概念ꎮ 经过第一次密集检索后ꎬ选取每个查询对应的相关性得分 Ｓｑꎬｄ较高的 ｔｏｐ￣ｋ 文档

(本文方法中 ｋ＝ １００)作为相关文档集ꎬ从中提取潜在概念ꎮ 为了确保术语提取的有效性ꎬ本文使用了

ＩＤＦ 作为筛选标准ꎮ ＩＤＦ 通常用于衡量一个词在整个文档集合中的重要性ꎬ其核心思想是ꎬ如果一个词在

较少的文档中出现ꎬ那么它更具辨别力ꎻ而如果一个词在大多数文档中频繁出现ꎬ则它的信息量较低ꎮ 具

体如式(１０)所示:

ＩＤＦ( ｔ)＝ ｌｏｇ Ｎ
ｄｆ( ｔ)

ꎬ (１０)

其中ꎬＮ 表示文档集合中的总文档数ꎬｄｆ( ｔ)表示包含术语 ｔ 的文档数ꎮ 通过提取 ＩＤＦ 最高的 ｎ 个术语(本
文方法中 ｎ＝ ６)作为潜在概念ꎮ

３　 实验

３.１　 数据集

训练集查询数量为 １ ０００ 条ꎮ ‹ｄｅｓｃ›标签下的内容为描述性的冗长查询ꎬ‹ ｔｉｔｌｅ›标签下的内容为简

短查询ꎮ 测试集则是公共数据集 Ｒｏｂｕｓｔ２００４[１４] 查询集中‹ ｄｅｓｃ›标签下的 ２５０ 条查询ꎮ 具体格式如图 ３
所示ꎮ
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图 ３　 Ｒｏｂｕｓｔ２００４ 数据集格式示例
Ｆｉｇ.３　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｆｏｒｍａｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｒｏｂｕｓｔ２００４ ｄａｔａｓｅｔ

３.２　 基线模型

本文采用 ６ 种现有方法作为基线ꎮ (１)原始查询ꎮ (２)统计方法:Ｙａｋｅꎮ (３)基于 ＢＥＲＴ 模型提取关

键词的查询缩略方法:ＡｄａｐｔＫｅｙＢＥＲＴꎮ (４)基于图的关键字提取方法 :ＴｏｐｉｃＲａｎｋꎮ (５)基于词频的反馈

方法:ＲＭ３ꎮ (６)基于预训练模型的反馈方法:ＡＮＣＥ￣ＰＲＦꎮ
１)原 始 查 询ꎮ Ｒｏｂｕｓｔ２００４ 查 询 集 的 ‹ ｄｅｓｃ› 标 签 下 的 查 询[１４] ꎬ 例 如 Ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ

ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｅ ｉｎ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｒｉｍｉｎａｌ ａｃｔｉｖｉｔｙꎬ ｔｈｅ ａｃｔｉｖｉｔｙꎬ ａｎｄꎬ ｉｆ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｎｇ ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ
ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄꎮ

２)Ｙａｋｅ[２]是一种完全统计的方法ꎬ最近被引入用于关键字提取ꎮ 它依赖于捕获文档中术语的 ５ 个统

计特征ꎬ并将这些特征得分集成到关键短语确定的最终得分中ꎮ
３)ＡｄａｐｔＫｅｙＢＥＲＴ[４]是一种基于 ＢＥＲＴ 的关键词提取技术ꎬ由 Ｐｒｉｙａｎｓｈｕ 等[１１] 于 ２０２２ 年提出ꎮ 该技

术旨在根据输入内容自动提取与其最相似的关键词和关键短语ꎮ ＡｄａｐｔＫｅｙＢＥＲＴ 利用 ＢＥＲＴ 模型的强大

语义理解能力ꎬ能够更好地理解和抽取文本的语义信息ꎬ从而提供更准确和相关的关键词提取结果ꎮ
４)ＴｏｐｉｃＲａｎｋ[１０]是另一种基于图的关键字提取算法ꎮ 在 ＴｏｐｉｃＲａｎｋ 中ꎬ图节点不仅仅是单个单词ꎮ

相反ꎬ文档被表示为主题和这些主题之间关系的完整图ꎮ 主题被定义为一组相似的单词和多词短语ꎮ
５)ＲＭ３[１５]( ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｐｓｅｕｄｏ￣ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｆｅｅｄｂａｃｋ)是一种用于信息检索的经典反馈算法ꎬ由

Ｚｈａｉ 等[１５]于 ２００１ 年提出ꎮ 该算法通过利用检索到的相关文档来动态调整查询模型ꎬ以提高检索结果的

质量和准确性ꎮ 在 ＲＭ３ 中ꎬ首先使用初始查询从文档集中检索出一批相关文档ꎬ然后根据这些反馈文档

中的信息重新建模查询ꎬ进而改进原始查询ꎮ
６)ＡＮＣＥ￣ＰＲＦ[１６]是一种新的查询编码器ꎬ该编码器利用伪相关反馈 ( ｐｓｅｕｄｏ￣ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｆｅｅｄｂａｃｋꎬ

ＰＲＦ)改进查询表示ꎬ用于密集检索ꎮ ＡＮＣＥ￣ＰＲＦ 使用 ＢＥＲＴ 编码器ꎬ该编码器使用从密集检索模型

ＡＮＣＥ 获取的查询和顶部检索文档ꎬ并学习直接从相关标签生成更好的查询嵌入ꎮ
３.３　 实验参数设置

１) 生成关键概念的 Ｔ５￣Ｌａｒｇｅ 模型

使用 ＡｄａｍＷ 作为该模型的优化器ꎬＡｄａｍＷ 的学习率设置为 ５ｅ￣０５ꎬｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 设置为 ８ꎬｅｐｏｃｈ 设置

为 ５ꎮ 模型中编码器和解码器的隐藏层数设置为 ２４ꎬ每层注意力头数设置为 １６ꎬ隐藏状态向量维度设置

为１ ０２４ꎮ
２) 挖掘潜在概念的 ＣｏｌＢＥＲＴ 模型

使用 Ａｄａｍ[１７]作为该模型的优化器ꎬＡｄａｍ 的学习率设置为 ３ｅ￣０６ꎬｄｒｏｐｏｕｔ 值设置为 ０.１ꎮ 模型中编

码器隐藏层数设置为 １２ꎬ每层注意力头数设置为 １２ꎬ隐藏状态向量维度设置为 ７６８ꎮ 查询和文档的最大

长度分别设置为 ６４ 和 ５１２ꎮ
３.４　 实验指标

本文使用 ＮＤＣＧ ( ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｓｃｏｕｎｔｅｄ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｇａｉｎ) [１７] 、 ＭＡＰ ( ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ) [１８] 、
Ｒｅｃａｌｌ[１９]和 ＭＲＲ (ｍｅａｎ ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ ｒａｎｋ)４ 种评价指标来评估模型的性能ꎮ

１) ＮＤＣＧ 是一种用于评估搜索结果排序质量的指标ꎬ它考虑了搜索结果的相关性以及它们在排序

列表中的位置ꎮ ＮＤＣＧ 的值介于 ０ 和 １ 之间ꎬ１ 表示最佳排序ꎬ０ 表示最差排序ꎮ
２) ＭＡＰ 是检索任务中的另一个重要指标ꎬ它用于评估检索系统在不同查询上的平均精度ꎮ ＭＡＰ 计
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算了每个查询的平均精度(ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)ꎬ然后取所有查询的平均值作为最终的 ＭＡＰ 值ꎮ
３) Ｒｅｃａｌｌ 是用于评估检索系统在给定查询下检索到的相关文档数量与全部相关文档数量之比ꎮ

Ｒｅｃａｌｌ 表示了检索系统能够检索到多少相关文档ꎬ是一个召回率指标ꎮ
４) ＭＲＲ 是用于评估检索系统在多个查询上的平均排名的倒数ꎬ它考虑了检索系统首次返回相关文

档的位置ꎬ越靠前的相关文档排名越高ꎮ
３.５　 基线模型对比实验

为了验证本文提出方法的有效性ꎬ在 Ｒｏｂｕｓｔ２００４ 数据集上进行了实验ꎮ 具体来说ꎬ对原始查询、
Ｙａｋｅ、ＡｄａｐｔＫｅｙＢＥＲＴ、ＴｏｐｉｃＲａｎｋ、ＲＭ３、ＡＮＣＥ￣ＰＲＦ 以及本文提出的融合关键概念和潜在概念的冗长查

询缩略方法进行了查询缩略ꎮ 然后ꎬ利用稀疏检索模型(ＢＭ２５)对缩略后的查询进行了检索ꎬ并评估了

检索结果ꎮ 同时还利用 ＣｏｌＢＥＲＴ 对 Ｙａｋｅ、ＡｄａｐｔＫｅｙＢＥＲＴ、ＴｏｐｉｃＲａｎｋ、ＡＮＣＥ￣ＰＲＦ 以及本文提出的方法

对缩略后的查询进行了评估ꎮ 实验结果分别如表 １、２ 所示ꎮ
表 １　 不同模型实验结果对比(ＢＭ２５ 模型)

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ (ＢＭ２５)
　 　 模型 ＭＡＰ ＭＲＲ Ｒ＠１００ Ｒ＠５００ Ｒ＠１０００ ＮＤＣＧ＠１０ ＮＤＣＧ＠５０ ＮＤＣＧ＠１００
原始查询 ０.２００ ０.６０６ ０.３５５ ０.５２７ ０.６０４ ０.３９３ ０.３８４ ０.４２３
Ｙａｋｅ ０.２１２ ０.６３０ ０.３６１ ０.５５０ ０.６２７ ０.４０８ ０.３９１ ０.４２９
ＡｄａｐｔＫｅｙＢＥＲＴ ０.２１３ ０.６３６ ０.３６１ ０.５４９ ０.６２７ ０.４０７ ０.３９０ ０.３９７
ＴｏｐｉｃＲａｎｋ ０.１９８ ０.５６５ ０.３３７ ０.５２０ ０.５９３ ０.３７２ ０.３６３ ０.４００
ＲＭ３ ０.２１６ ０.５５９ ０.３５４ ０.５４５ ０.６１３ ０.３９２ ０.３６６ ０.３９９
ＡＮＣＥ￣ＰＲＦ ０.２００ ０.６００ ０.３５ ０.５５７ ０.６４３ ０.４０２ ０.３８４ ０.４１９
Ｏｕｒｓ ０.１７５ ０.７１４ ０.４７９ ０.６２３ ０.７１０ ０.４６７ ０.４３３ ０.４８９

表 ２　 不同模型实验结果对比(ＣｏｌＢＥＲＴ 模型)
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ (ＣｏｌＢＥＲＴ)

　 　 模型 ＭＡＰ ＭＲＲ Ｒ＠１００ Ｒ＠５００ Ｒ＠１０００ ＮＤＣＧ＠１０ ＮＤＣＧ＠５０ ＮＤＣＧ＠１００
Ｙａｋｅ ０.１８４ ０.５９３ ０.３１１ ０.４６９ ０.５４７ ０.３６８ ０.３２１ ０.３２１
ＡｄａｐｔＫｅｙＢＥＲＴ ０.１３５ ０.４８７ ０.２６２ ０.４１３ ０.４７９ ０.２８５ ０.２５２ ０.２６４
ＴｏｐｉｃＲａｎｋ ０.１７７ ０.５６０ ０.２９４ ０.４３７ ０.５０２ ０.３５３ ０.３０３ ０.３０７
ＡＮＣＥ￣ＰＲＦ ０.２０１ ０.６７５ ０.３４１ ０.５１１ ０.５７８ ０.４０４ ０.３５０ ０.３５８
Ｏｕｒｓ ０.２１９ ０.６８１ ０.３５０ ０.５２６ ０.５９９ ０.４４０ ０.３７７ ０.３８０

　 　 实验结果表明ꎬ１)在 ＢＭ２５ 模型的 ＭＡＰ 指标上ꎬ尽管本文方法未能达到最佳ꎬ但在其他主要评估指

标上表现优异ꎬ超过了 ＢＭ２５ 模型中最优的基线模型(ＡｄａｐｔＫｅｙＢＥＲＴ)ꎬ这证明了本文方法在稀疏检索模

型上的有效性ꎮ
２)在密集检索模型 ＣｏｌＢＥＲＴ 上ꎬ本文方法在所有评估指标上均优于基线模型ꎬ在 ＭＡＰ、ＭＲＲ、

Ｒ＠１０００和 ＮＤＣＧ＠１０ 这 ４ 个指标上分别提高 １.８％、０.６％、２.１％和 ３.６％ꎮ 密集模型本身依赖于更复杂

的语义表征ꎬ而本文的方法生成了更加丰富的查询语义表达ꎮ 实验结果进一步证明了该方法在密集检索

场景中的有效性ꎮ
３)与只提取关键概念的方法(ＴｏｐｉｃＲａｎｋ、Ｙａｋｅ、ＡｄａｐｔＫｅｙＢＥＲＴ)相比ꎬ本文提出的方法更有效ꎮ 虽然

这些方法能够提取出查询中的核心词汇ꎬ但它们忽略了潜在概念ꎬ导致对长查询或复杂查询的理解不够

全面ꎮ 实验表明ꎬ潜在概念作为关键概念的补充ꎬ对于提高查询质量具有重要作用ꎮ
４)与只挖掘潜在概念的方法(ＲＭ３、ＡＮＣＥ￣ＰＲＦ)相比ꎬ本文提出的方法更有效ꎮ 实验结果证明ꎬ纯粹

依赖潜在概念的方法可能会导致原始查询中的重要信息丢失ꎬ特别是在信息密集的复杂查询中ꎮ
３.６　 消融实验

为了验证本文所提出的 ２ 个模块的有效性ꎬ本文使用 Ｒｏｂｕｓｔ２００４ 数据集在 ＣｏｌＢＥＲＴ 模型下进行消

融实验ꎮ １) Ｗ / Ｏ ｋｅｙ＿ｃｏｎｃｅｐｔ:移除基于 Ｔ５ 的关键概念生成模块ꎮ ２) Ｗ / Ｏ ｌａｔｅｎｔ＿ｃｏｎｃｅｐｔ:移除基于

ＣｏｌＢＥＲＴ 的潜在概念挖掘模块ꎮ 具体消融实验结果如表 ３ 所示ꎮ
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表 ３　 在 ＣｏｌＢＥＲＴ 下进行的消融实验结果
Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｕｎｄｅｒ ＣｏｌＢＥＲＴ

模型 ＭＡＰ ＭＲＲ Ｒ＠１０００ ＮＤＣＧ＠１０
Ｗ / Ｏ ｋｅｙ＿ｃｏｎｃｅｐｔ ０.１９９ ０.６７８ ０.５７５ ０.４０９

Ｗ / Ｏ ｌａｔｅｎｔ＿ｃｏｎｃｅｐｔ ０.２０６ ０.６７５ ０.５５９ ０.４２９

Ｆｕｌｌ ｍｏｄｅｌ ０.２１９ ０.６８１ ０.５９９ ０.４４０

３.７　 不同数据集下的实验对比

为了验证方法的鲁棒性ꎬ本文在 Ｖａｓｗａｎｉ 数据集上进行了实验ꎮ Ｖａｓｗａｎｉ 数据集包含约 １１ ０００ 篇科

学摘要ꎬ主要用于文本检索任务ꎮ 它包括 ９３ 个自然语言查询(主题) 和 ２ ０８３ 个相关性评估( ｑｕｅｒｙ
ｒｅｌｅｖａｎｃｅꎬ ｑｒｅｌｓ)ꎮ 利用 ＣｏｌＢＥＲＴ 对 Ｙａｋｅ、ＡｄａｐｔＫｅｙＢＥＲＴ、ＴｏｐｉｃＲａｎｋ、ＡＮＣＥ￣ＰＲＦ 以及本文提出的方法

对缩略后的查询进行了评估ꎮ 实验结果如表 ４ 所示ꎮ
表 ４　 在 ｖａｓｗａｎｉ 数据集下进行 ＣｏｌＢＥＲＴ 的实验结果对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ＣｏｌＢＥＲＴ ｏｎ ｔｈｅ ｖａｓｗａｎｉ ｄａｔａｓｅｔ
模型 ＭＡＰ ＭＲＲ Ｒ＠１００ Ｒ＠５００ ＮＤＣＧ＠１０ ＮＤＣＧ＠５０

Ｙａｋｅ ０.２３７ ０.６６９ ０.３８０ ０.３９０ ０.５７６ ０.８３２

ＡｄａｐｔＫｅｙＢＥＲＴ ０.２５０ ０.６０５ ０.３８９ ０.３９６ ０.５７４ ０.８４１

ＴｏｐｉｃＲａｎｋ ０.２３５ ０.６２８ ０.３７０ ０.３８２ ０.５４０ ０.８００

ＡＮＣＥ￣ＰＲＦ ０.２７７ ０.６９ ０.４２３ ０.４２７ ０.５８８ ０.８３８

Ｏｕｒｓ ０.２７９ ０.７１０ ０.４２７ ０.４２９ ０.６０１ ０.８３５

　 　 实验结果表明:１)本文方法在除了 ＮＤＣＧ＠ ５０ 指标的其他指标上取得了最好的效果ꎻ ２)本文方法在

不同类别的查询中展现了较好的适应性ꎬ证明了其在处理多样化查询时的鲁棒性ꎮ ｖａｓｗａｎｉ 数据集的实

验结果进一步证明了本文方法在复杂检索场景中的有效性和泛化能力ꎬ在处理科学文献检索任务时也能

够实现更高的准确率和召回率ꎮ
３.８　 实例分析

本节对比了基线模型(ＡｄａｐｔＫｅｙＢＥＲＴ)和本文提出的融合关键概念和潜在概念的冗长查询缩略方法

在查询缩略后进行信息检索任务的表现ꎬ结果如下ꎮ
原始查询　 Ｗｈａｔ ａｄｖｅｒｓｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｈａｖｅ ｐｅｏｐｌｅ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｄ ｗｈｉｌｅ ｔａｋｉｎｇ ａｓｐｉｒｉｎ ｒｅｐｅａｔｅｄｌｙ?

(反复服用阿司匹林有什么不良反应?)
ＡｄａｐｔＫｅｙＢＥＲＴ 缩略结果

ａｓｐｉｒｉｎꎬ ｅｆｆｅｃｔｓꎬｔａｋｉｎｇ(阿司匹林ꎬ影响ꎬ服用)
检索到的 ｔｏｐ２ 文档:
１)Ａ ｓｉｍｐｌｅ ｄｒｕｇ ｗｉｔｈ ｂｅｎｅｆｉｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｈｅａｒｔ / Ｈｅａｌｔｈ Ｃｈｅｃｋ Ａｓｐｉｒｉｎ ｇｏｅｓ ｂａｃｋ ｔｏ ｔｈｅ ｂｒｅｗ ｏｆ ｗｉｌｌｏｗ ｌｅａｖｅｓ

Ｈｉｐｐｏｃｒａｔｅｓ ｃｏｎｃｏｃｔｅｄ ｔｏ ｒｅｌｉｅｖｅ ｌａｂｏｕｒ ｐａｉｎｓ ｉｎ ａｒｏｕｎｄ ４００ ＢＣ...
(阿司匹林是一种对心脏和健康有益的简单药物ꎬ它可以追溯到公元前 ４００ 年左右希波克拉底为缓

解阵痛而调制的柳叶􀆺􀆺)
２)Ａｓｐｉｒｉｎ ‘ｍａｙ ｓａｖｅ １００ ０００ ｌｉｖｅｓ’ Ｔｈｅ ｈｕｍｂｌｅ ａｓｐｉｒｉｎ ｃｏｕｌｄ ｐｒｅｖｅｎｔ １００ ０００ ｐｒｅｍａｔｕｒｅ ｄｅａｔｈｓ ａ ｙｅａｒ

ａｒｏｕｎｄ ｔｈｅ ｗｏｒｌｄꎬ ｓａｙｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｔｏｄａｙ ｉｎ ｔｈｅ Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ. . .
(今天发表在«英国医学杂志»上的一项研究称ꎬ不起眼的阿司匹林每年可以防止全球 １０ 万人过早死

亡􀆺􀆺)
融合关键概念和潜在概念的冗长查询缩略方法缩略结果

关键概念:ａｓｐｉｒｉｎ ｒｅｐｅｔｉｔｉｖｅ ｅｆｆｅｃｔｓ(阿司匹林的重复作用)
潜在概念:ｄｅｖａｓｔａｔｉｎｇꎬ ｐｒｅｇｎａｎｔꎬ ｅｍｐｌｏｙｅｒｓꎬ ｄｅｐｒｅｓｓｉｏｎꎬ ｐａｔｉｅｎｔｓꎬ ｐｒｏｄｕｃｔ (毁灭性的ꎬ怀孕的ꎬ雇主ꎬ

抑郁症ꎬ病人ꎬ产品)
检索到的 ｔｏｐ２ 文档:
１)Ｔｈｅ ＦＤＡ ｓａｉｄ ｉｔ ｗｉｌｌ ｒｅｑｕｉｒｅ ａｌｌ ａｓｐｉｒｉｎ ａｎｄ ａｓｐｉｒｉｎ￣ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｔｏ ｂｅａｒ ａ ｗａｒｎｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅｉｒ ｌａｂｅｌｓ
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ａｌｅｒｔｉｎｇ ｐｒｅｇｎａｎｔ ｗｏｍｅｎ ｔｏ ｔｈｅ ｄａｎｇｅｒｓ ｏｆ ｔａｋｉｎｇ ｔｈｅ ｄｒｕｇ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅｉｒ ｆｉｎａｌ ｔｒｉｍｅｓｔｅｒ. Ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ
ｔａｋｉｎｇ ａｓｐｉｒｉｎ ｒｅｐｅａｔｌｙ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｔｈｒｅｅ ｍｏｎｔｈｓ ｏｆ ｐｒｅｇｎａｎｃｙ ｉｎｃｌｕｄｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｎ ｆｅｔａｌ ｃｉｒｃｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｕｔｅｒｉｎｅ
ｃｏｎｔｒａｃｔｉｏｎ􀆺

(美国食品和药物管理局表示ꎬ将要求所有阿司匹林和含阿司匹林的产品在标签上注明警告ꎬ提醒孕

妇在妊娠后期服用该药的危险ꎮ 妊娠最后三个月反复服用阿司匹林可能出现的问题包括对胎儿循环和
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４　 结语

本文提出了一种融合关键概念和潜在概念的冗长查询缩略方法ꎬ旨在缓解冗长查询在信息检索中的语

义鸿沟ꎬ提升复杂查询处理的能力从而提高检索性能ꎮ 通过实验和分析发现ꎬ与现有的各类基线模型相比ꎬ在
ＭＡＰ、ＭＲＲ、Ｒ＠１０００、ＮＤＣＧ＠１０ 这 ４ 类评价指标上取得了有竞争力的结果ꎬ证明了该方法能提高冗长查询缩

略的质量ꎮ 通过进行消融实验ꎬ验证了本文提出的 ２ 个核心模块用于冗长查询缩略任务的有效性ꎮ 在未来的

工作中ꎬ会重点探索如何使用该方法进行自监督迭代的训练ꎬ以进一步提升冗长查询信息检索任务的性能ꎮ
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