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本书第1版出版到现在已经3年了。在这段不长的时光里，搜索引擎技术有了进一步的发展。其中比较突出的是，随着数据规模进一步增大，为提升用户体验，搜索引擎性能进一步优化；在更广泛的用户参与下，增强了基于用户行为进行效果改进的能力。这也使得本书有了改版以适应这些重大变化的必要。

基于此，本书第2版增加了搜索引擎性能调优、搜索引擎日志分析，以及基于学习进行排序优化三方面的内容，希望能让读者跟上搜索技术的发展潮流，在这一领域的前沿真切地感受到它的勃勃生机。

当前，搜索技术已经不再局限于搜索引擎本身，它所建立的一套驾驭互联网级别海量数据的架构和理念正日益扩展到整个信息技术领域。而随着世界的日益信息化、数字化、网络化，这些理念的深远影响还会进一步显现。这又将是一次新的科技浪潮。

时光流逝，却有如轮回。信息技术产业，甚至整个科技界，正是在这样的浪潮更迭中不断进步。从AT&T的有线电话到IBM的大型机，到Apple的PC机，到Intel的CPU，到Motorola的无线通信，到Microsoft的操作系统，到Cisco的路由器，到Google的搜索引擎，概莫能外。一次次浪潮，一个个产业巨擘，终将随自己的时代而去，但它们所带来的影响却将投射在人类文明的历史上，永不消逝。

至于搜索的浪潮究竟将持续多长时间，在整个IT史上留下怎样的一笔，只有时间才能告诉人们答案。此时此刻，置身其中，让我们打开书本，接受浪潮之巅的洗礼，走进搜索引擎。
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第1章　引言

1.1　搜索引擎概述

1.2　搜索引擎的主要需求

1.3　搜索引擎的4大系统





1.1　搜索引擎概述

随着互联网的蓬勃发展，建立在互联网之上的各种应用也层出不穷，其中最为成功的莫过于万维网（WWW）。万维网被称为“网中之网”，是互联网上最受欢迎的服务之一。它运用超文本技术为人们访问信息资源提供了巨大的方便，但也以非线性组织的构建方式使人们在信息海洋中彷徨。奥地利的鲁施在1994年接触万维网，并在其作品《令人吃惊的万维网》（aMAZEingweb）中表达了对万维网的感受：它有那么可观的潜力，却又是经常使探索者丧失方向的迷宫。

时至今日，万维网迷宫般的复杂和魅力还在继续。因为它每天都在不断地产生、更新或消失各种各样的网页。其魅力依然，然而复杂不在。正是由于诞生了搜索引擎这样伟大的技术，万维网复杂的局面才被打破。搜索引擎成为带领人们走出迷宫的灯塔，帮助千百万的网民便捷地找到重要的信息。

WordNet上对搜索引擎的解释是：一种用来在计算机网络，特别是在万维网上检索各种文件的计算机程序。从本质上讲，如果将搜索引擎的搜索结果看做一种动态网页，那么这种动态网页通过提交的检索关键词聚合了各种重要、有价值并与关键词相关的网页。因此，与其说搜索引擎是一个查询系统，不如说它是一个用户定义的信息聚合系统。通过用户输入的查询关键词，搜索引擎推测用户的查询意图，然后快速地返回相关的查询结果，供用户选择。

对搜索引擎的理解也经历了一个漫长的过程，从早期的目录式搜索，到今天的全文搜索，人们对搜索引擎的认识也在不断地加深。今天，公认的搜索引擎有如下3种服务方式。

1.1.1　目录式搜索引擎

在万维网出现早期，信息检索通常通过人工发现信息，依靠编辑人员的知识进行甄别，并在此基础上进行分类。用户可以在这个分类结构中浏览，这就是我们熟知的目录检索系统。这种搜索引擎最有名的是早期的雅虎（Yahoo），以及国内的搜狐（Sohu）。该类搜索引擎因为加入了人的智能，所以信息准确且导航质量较高。目录式搜索引擎的特点是检索的目标结果是网站，可以看做是网站的黄页查询；不足是数据量有限、更新不及时，并且人工维护成本较高。

1.1.2　全文搜索引擎

全文搜索引擎是针对万维网所有网页进行全文检索的搜索引擎，由下载系统以某种策略自动地在万维网上搜集和发现信息，由索引系统为搜集到的信息建立索引，由查询系统根据用户的查询输入检索索引库，并将查询结果返回给用户。服务方式是面向网页的全文检索服务。该类搜索引擎的优点是信息量大、更新及时，并且无须人工干预；缺点是返回信息过多，有很多无关信息，用户必须从结果中筛选。其代表是谷歌（Google）及百度等第二代商用搜索引擎。

1.1.3　元搜索引擎（Meta-Search Engine）

这类搜索引擎没有自己的数据，而是将用户的查询请求同时向多个搜索引擎递交。然后将返回的结果进行重复排除及重新排序等处理后，作为自己的结果返回给用户。服务方式为面向网页的全文检索。这类搜索引擎的优点是返回结果的信息量大；缺点是不能够充分使用原搜索引擎的功能，用户需要做更多的筛选，其代表是WebCrawler。

上述3种搜索引擎共经历了不到20年的发展历程，然而就是在这短短的时间里，在一代代的搜索技术精英不断地努力下，成就了今天伟大而卓越的搜索引擎技术。其中的很多技术成果也用到了其他领域，创造了巨大的价值。

搜索引擎作为一个系统，它解决的是怎样的问题，主要设计目标是什么，主要分为哪几个部分？接下来我们在搜索引擎总体上进行一些讨论。


1.2　搜索引擎的主要需求

随着万维网上信息爆炸性地增长，传统的搜索方法无法为网民提供有效的搜索服务。万维网的发展迫切地要求一种快速、全面、准确、可靠且代价低廉的信息搜索方法，而具有全文检索的搜索引擎正满足了这5个需求，所以奠定了其在科学技术上的高度。有人甚至把搜索引擎和操作系统并列为当今最为复杂的系统软件，下面我们将对搜索引擎中最为主要的5个需求，同样也是搜索引擎的主要特点加以说明。

1.2.1　快

一方面，随着信息化社会的到来，信息可以说是无处不在，人们的日常生活离不开这些有价值的信息；另一方面，人们的生活节奏也在不断地加快，人们应该能够平等地获得这些公众信息。这就要求搜索引擎必须能够存储这些无处不在的信息，并且能够快速地进行信息搜索，满足网民的信息检索需求。

有调查表明，当今公开的搜索引擎的查询速度都在“秒”这个量级以下，商用搜索引擎的查询速度达到毫秒级，并且能够支持大规模用户的同时访问。

影响速度的原因很多，例如分词的效果、索引库的效率、分布查询的处理能力和查询缓存的命中率等，这些将在第3章和第4章中详细介绍。

1.2.2　全

在传统信息检索（Information retrieval）中，将查全率（Recall）作为衡量检索是否全面的度量指标（查全率也称作召回率），查全率是查询出的相关网页数和全部相关网页数的比率。例如在搜索引擎中查询“XML”，如果世界上包含“XML”这个关键词的网页数为M，而实际该搜索引擎检索出这M条中的N条网页，那么查全率为N/M×100％。

是否能查得全，主要取决于网页索引库的大小。如果网页库只包含了2条XML的查询结果，即便都检索出来了，查全率也是极低的。可见，索引的网页数越多，越有助于提高查全率。

1.2.3　准

在传统信息检索中，应用查准率（Precision）作为衡量检索是否准确的指标，查准率是检索出的相关文档数与检索出的文档总数的比率。例如在搜索引擎中查询“XML”，在实际检索出的网页数N中，只有P个网页是与查询“XML”相关（Relavant）的，那么查准率为P/N×100％。

通过图1-1，可以全面理解查全率和查准率的关系。
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图1-1　查全率和查准率的关系
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 其中对集合取||运算的结果表示集合的数量。
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在搜索引擎这种特殊的检索实践中，查全率往往是不重要的。衡量的意义也不大，因为没有一个用户会把所有与查询相关的网页都浏览一遍。一般情况下，用户最为关注的仅仅为搜索结果中的前几条。而查准率在很大程度上决定了搜索的质量，在前10条搜索结果（搜索结果首页）中满足用户的查询目的，这是搜索引擎查准率的主要体现。

是否能查得准，主要取决于网页排序。常见的有PageRank等排序方法，在第3章中将介绍这方面的内容，在第7章中也会做详细介绍。

1.2.4　稳

毫无疑问，搜索引擎必须是一个能够长期并稳定地提供服务的系统，因此系统的稳定运行是很重要的需求。特别是商用搜索引擎，其稳定性被提高到了相当的高度。在任何情况下可以牺牲检索质量和检索速度，但必须能够提供持续的信息检索服务。

对于搜索引擎来说，查询来自四面八方，查询词也千差万别，同时进行的查询量也非常巨大。稳定地满足这些查询需要，需要在系统的结构上做出权衡，在文件存储方式、查询系统和索引系统设计等方面都需要考虑稳定性的因素。

1.2.5　省

由于搜索引擎处理数百亿的网页信息，同时每天接受来自数十亿用户的搜索请求，搜索引擎的高能耗，已成为众矢之的。哈佛大学物理学者魏斯纳—葛洛斯研究指出，如果以台式计算机在Google网站执行两次搜索，所制造的二氧化碳量相当于煮一壶茶。

搜索引擎的耗费主要来自三个方面：电能，带宽，机器折旧。因此如果完成同样的工作尽可能用更少的机器，尽可能采用低能耗的机器，或者采用更低能耗的空调，这都可以大大节约能耗，在技术上，使用更少的机器是我们关注的话题，我们会在优化一章中做简要介绍。


1.3　搜索引擎的4大系统

搜索引擎在本书中被分为下载、分析、索引和查询4大系统进行论述。这4大系统相互配合，共同实现了搜索引擎的快、全、准、稳的4个主要需求，而本书最后的优化章节主要从“省”这个需求考虑，使得有限的资源可以发挥最大的效能。

1.3.1　搜索引擎的体系结构

搜索引擎的结构清晰，分工明确。按照各自的功能划分，分为以下4大系统：

（1）下载系统；

（2）分析系统；

（3）索引系统；

（4）查询系统。

其中下载系统负责从万维网上下载各种类型的网页，并且保持对万维网变化的同步，将在第2章中详细介绍。

分析系统负责抽取下载系统得到的网页数据，并进行PageRank和分词计算，将在第3章中详细介绍。

索引系统负责将分析系统处理后的网页对象索引入库，将在第4章中详细介绍。

查询系统负责分析用户提交的查询请求，然后从索引库中检索出相关网页并将网页排序后，以查询结果的形式返回给用户，将在第5章中详细介绍。

搜索引擎简要结构如图1-2所示。
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图1-2　搜索引擎的简要结构图

从整体上看，下载系统、分析系统和索引系统组成了搜索引擎的数据制作部分，被称为是“离线部分”（offline part）；查询系统为搜索引擎的数据服务部分，要求快速响应，因此被称为“在线部分”（online part）。按照离线和在线划分，搜索引擎又可分为在线系统和离线系统。其中在线系统需要毫秒级的访问速度，而离线系统则没有时间性的严格限制，有些需要长达几周的时间才能计算完毕。

从细节上看，网页从开始到最后都是网页。而在搜索引擎的内部会有两种不同的形式，一种以网页库的方式存储；一种成为网页对象被存储在索引库中。搜索引擎的主要数据来自网页，网页处理能力是搜索引擎面对的主要挑战，下载系统和索引系统分别会进行一些关于数据存储的相关知识的介绍。

一个网页在万维网（WWW）中诞生，然后被下载系统下载，进而被分析并索引入库，最后因为该网页包含的一个关键词被检索而进入用户（Client）的大脑。这样一个奇妙的旅行都经历了哪些细节？各个系统内部如何工作？搜索引擎的全部画卷将在接下来的4章中按照这个顺序一一展开。



第2章　搜索引擎的下载系统

2.1　爬虫的发展历史

2.2　万维网及其网页分析

2.3　有关爬虫的基本概念

2.4　网页抓取原理

2.5　网页库

2.6　下载系统回顾及未来发展





2.1　爬虫的发展历史

在搜索引擎的4大系统中，第1个系统是下载系统。和航天运载火箭系统的动力系统一样，下载系统是搜索引擎大厦的基础。搜索的数据均来自于下载系统的工作，其工作方式巧妙、合理且强大。爬虫也称为“Crawler”，中文译为“爬虫”，或者“蜘蛛”。

2.1.1　世界上第1个爬虫

爬虫是一种自动抓取万维网网页信息的机器人。世界上第1个网络爬虫由麻省理工学院（MIT）的学生马休·格雷（Matthew Gray）在1993年写成，并命为“万维网漫游者”。尽管其编写目的不是为了做搜索引擎，但正是这革命性的创新，为搜索引擎的发展和今天的广泛应用奠定了坚实的基础。

2.1.2　爬虫的发展历程

现代搜索引擎的思路源于Wanderer，不少人改进了Matthew Grey的蜘蛛程序。1994年7月，Michael Mauldin将John Leavitt的蜘蛛程序接入到其索引程序中，创建了当时著名的搜索引擎Lycos（http://www.lycos.com/）。其后无数的搜索引擎促使爬虫越写越复杂，并逐渐向多策略、负载均衡及大规模增量抓取等方向发展。爬虫的工作成果使得搜索引擎能够检索几乎全部的万维网网页，甚至被删除的网页也可以通过一个称之为“网页快照”的功能访问。

前人的辉煌成就令人赞叹不已，那么爬虫是怎么实现这些功能的呢？为什么说它巧妙、合理且强大呢？让我们首先从爬虫开始入手，深入理解搜索引擎的下载系统。


2.2　万维网及其网页分析

在深入爬虫领地之前，不妨把爬虫看做是劳动者，把机器和网络带宽资源看做是劳动资料，把万维网上的网页看做是劳动对象。因此，深入并透彻地理解劳动对象才能更加科学地理解劳动者的工作原理。

2.2.1　蝴蝶结型的万维网

首先从万维网的静态结构入手，如果将万维网定义为一个相互连通的连通图，网页为结点，链接（link）为边，那么任意一个网页可能被其他网页链接，这种链接称为“反向链接”（back link）。这个网页也可能链接到其他网页，这种链接称为“正向链接”（简称“链接”）。

Broder通过一个有趣的Random-start BFS（Breadth-First Search）实验随机取得570个网页作为开始结点，依次逐个地试验这570个网页。首先采用正向（forward direction）宽度优先遍历（宽度优先遍历的方法将在后面检索），即按照网页到网页的链接进行遍历。然后采用反向（backward）宽度优先遍历，即按照网页到网页反向链接进行遍历。例如网页A包含网页B的链接，则从网页A开始，正向遍历可以遍历到网页B；从网页B开始，反向遍历可以遍历到网页A。

通过实验发现，无论是正向遍历还是反向遍历，表现出来的是截然不同的遍历效果。要么是在遍历到很小的结果集（90％的情况下探测到的集合大小不超过90个结点，极端情况下也只有几万个网页而已）后遍历终止；要么是爆炸性地遍历到了大约1亿个网页，但是没有探测到全部的18600万个结点。此外，对于一部分的起始点，无论是正向，还是反向遍历都能够探测出大约1亿个网页，这部分起始点属于后面提到的SCC部分。通过实验数据，Broder得出这样一个结论，即万维网具有蝴蝶结型（bow tie）结构，如图2-1所示。
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图2-1　万维网的蝴蝶结型结构

其中的网页分为如下4种类型，各约占1/4。

（1）蝴蝶结的中部（SCC, Strongly Connected Component）。

这种类型的网页彼此相连，任意去掉有限个网页，不会影响其连通度。Random-start BFS遍历实验的起始点选择该部分网页，采用正向遍历的方法，从统计的角度上看可以遍历占全部网页3/4的网页数；采用反向遍历的方法也可以遍历大致同样数量的网页。

（2）蝴蝶结的左部（IN）。

这种类型的网页指向中心部分（SCC），称为“目录型网页”（hub page），即通常说的导航网页。Random-start BFS遍历实验的起始点选择该部分网页，采用正向遍历的方法可以遍历占全部网页3/4的网页数；采用反向遍历的方法只能遍历很有限的一些网页，所占比例可以忽略不计。

（3）蝴蝶结的右部（OUT）。

这种类型的网页被中心部分指向，称为“权威性网页”（authority page）。这些网页被引用次数多，表示为大多数网页对其“认可度”高。Random-start BFS遍历实验的起始点选择该部分网页，采用正向遍历的方法只能遍历有限的网页；采用反向遍历的方法可以遍历占全部网页3/4的网页。

（4）蝴蝶结的须脚（Tendrils）。

这种类型的网页表现为从左部链出到其他网页，或者其他网页链入右部或从左部直接链入右部，以及少部分与中部、左部或右部都没有链接（非连通分量DISC）。Random-start BFS遍历实验的起始点选择这部分的网页，无论采用何种遍历方法都只能遍历有限的网页。

通过万维网的结构特征得出如下两个结论。

（1）爬虫尽可能选择蝴蝶结的左部，或者中部的网页为起始访问结点集合（starting set of URLs）进行遍历，这样可以得到尽可能完整的遍历效果。如果选择右部或者须脚部分的网页为起始结点，则只能抓取很有限的网页。

（2）网页分为目录型网页和权威性网页，目录型网页为普通网民服务，便于网民点击从而继续浏览更多的网页。该部分网页对于深入抓取权威性网页有重大意义；权威性网页是那些处于蝴蝶结中部或者右部的网页，这类网页的反向链接数很多，而正向链接数相对较少，通常认为这类网页比较重要。

2.2.2　万维网的直径

万维网直径（Diameter of the World Wide Web）又称为“Web直径”，其定义为如果用d表示存在一条从网页u到网页v的路径，那么这些万维网上所有不同的连通网页对（pair of connected page）所构成的最短路径的平均长度即Web直径。［RekaAlbert et al. 1999］一文中通过实验测定，拟合出计算万维网的经验公式：d＝0.35＋2.06 log(N)，其中论文中N取8*108
 ，当时得到的结论是互联网直径约为19。近些年来，对该问题没有进一步的研究，在网页数量爆炸的今天，虚假、重复网页和链接泛滥，互联网直径的测定存在很大困难，学术上一般沿用了这个结果。

有研究表明，网页的平均出度为25.7，即平均每一个网页含有25.7个指向其他网页的链接。这些链接引导网民继续在网上冲浪，直到对某个主题厌倦，开始下一个主题。下一章中还会讲到这个冲浪模型。

同样得到如下两个结论。

（1）遍历的方法很大程度上影响了爬虫的效率，万维网的网页结构并没有我们想象的深，却出乎我们意料的宽，因此爬虫的遍历方式多采用宽度优先的遍历方式。当然这里还有一个网页重要性的原因，采用这种方式可以较好地抓取重要性高的网页。

（2）万维网错综复杂，任选一个抓取路线不能保证总是最优。为了防止爬虫一路走到黑，充分考虑万维网的万维网直径后，采用“深度策略”控制抓取深度，从而完美地解决了这个问题。

2.2.3　万维网的规模及变化特征

在了解了万维网宏观静态的一面之后，再来看看其宏观动态变化的一面。

毫无疑问，万维网的规模是巨大的。早在1998年，各种研究就在试图估计万维网的规模。尽管方法各异，得出的具体数值不尽相同，但都认为万维网的规模（有价值的网页数目）在十亿数量级上。根据Lawrence和Giles在1999年的研究显示，世界万维网网页的数目每两年增加一倍，因此截至目前万维网的规模已达百亿数量级。

2000年斯坦福大学的Cho和Garcia-Molina随机选用50万个网页做样本，发现23％的网页是每天更新的，其中40％域名后缀为.com的网页是每天更新的，网页的半衰期（half-life）为10天。也就是说50万的网页在10天后只剩下25万，再过10天只剩下12.5万。此外，网页的变化可以归结为泊松过程（Poisson process）模型（在网页重访策略部分会详细提到这个模型）。可以说万维网的变化是日新月异、一日千里，如何与万维网的变化保持同步，成为爬虫的又一个主要难点。

2.2.4　网页的特征

让我们从宏观来到微观，考察一下网页的特性。归纳起来，对于搜索引擎来说，网页具有的3大特征分别是挥发性（volatile）、半结构性（semi-structured）和隐蔽性（hidden）。网页诞生后到网页的消亡（挥发性）总是不可避免的，HTML语言描述的网页是一种半结构化的数据。除了静态网页以外，还有很多隐藏的动态网页，例如需要登录才能看到的某些动态网页。

接下来从有关爬虫的基本概念开始，由点到面，层层深入地理解爬虫是如何针对万维网的这些特点，采取相应的策略实现了抓得全、抓得快且代价低的基本目标。


2.3　有关爬虫的基本概念

2.3.1　爬虫

爬虫也称为“Wanderers”（漫步者）或者“Robots”（机器人），它首先是一组运行在计算机中的程序，在搜索引擎系统中负责抓取时新的且公共可访问的Web网页、图片和文档等资源。这种抓取的过程为通过下载一个网页，分析其中的链接，继而漫游到其他链接指向的网页，循环往复。

2.3.2　种子站点

种子站点是爬虫开始抓取的起点，通常为各大门户网站和官方网站的首页等。

2.3.3　URL

URL是“Uniform Resource Locator”（统一资源定位器）的缩写，它是用在万维网和其他万维网资源中的一种编址系统，例如http://www.nju.edu.cn/index.html，其中包含访问方式（http协议）、被访问的服务器（www.nju.edu.cn）和被访问的文件（index.html）。

2.3.4　Backlinks

一个网页的Backlinks是那些除网页自身之外指向自身链接的集合，Backlinks的数目是衡量网页受“欢迎”程度的重要度量方式。


2.4　网页抓取原理

2.4.1　telnet和wget

使用Windows操作系统的用户，执行如下步骤即可下载一个网页。

（1）打开Windows命令行窗口。

（2）输入telnet www.nju.edu.cn 80（注意中间的空格）。

（3）输入GET /index.html（注意GET要全大写，其后要有空格）。

如果以上每一步都正确执行，则应该在桌面上看到南京大学网站首页的网页源代码。笔者得到的是如下的网页代码：
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使用Linux操作系统的用户，则只需要一步，即输入：vim http://www.nju.edu.cn/index.html，可以得到同样的结果。

如果要把该网页文件下载到本地硬盘，对于Linux操作系统的用户，只需要输入命令：
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之后使用vi就可以打开该文件。Windows操作系统的用户可以下载一个wget程序，使用同样方法下载网页。

由此看来，下载一个网页如此简单，如果要下载整个万维网，那么应当采用什么样的遍历规则呢？

2.4.2　从种子站点开始逐层抓取

基于万维网的蝴蝶结型结构，这种非线性的网页组织结构，就出现了抓取“顺序”的问题，即哪些先抓、哪些后抓。这种解决抓取“顺序”的策略必须保证尽可能抓取所有网页（本章不区分抓取网页和下载网页的区别）。

一般来说，爬虫选择蝴蝶结左部的网页。即目录型网页作为种子站点（抓取出发点），典型的如sina.com和sohu.com这样的门户网站的主页。每完成一次抓取网页之后提取其中的链接（提取的方法需要一些HTML语法分析，以及区分绝对路径和相对路径的技巧等），这些字符串形式的链接是指向其他网页的URL，它们指引爬虫更加深入地抓取其他网页。一个网页常常包含多个链接，因此在提取网页的链接后，如何继续抓取其他网页，爬虫有如下两种选择处理抓取的“顺序”问题。

（1）深度优先策略（Depth-First Traversal）。

深度优先的遍历策略类似中华文化中家族继承的策略，典型的如封建帝位的继承。通常为长子继承，如果长子过世，长孙的优先级大于次子的优先级。如长子过世且长子无子，那么次子继承，这种在继承上的优先关系也称作深度优先策略，如图2-2所示。

[image: alt]


图2-2　深度优先策略

在继承优先顺序上，长子＞长孙＞长孙的其他兄弟＞次子＞次子的其他兄弟。这种首先选择某个分支，继而深入到不能深入的情况下才考虑其他分支的策略即为深度优先策略。

（2）宽度优先策略（Breadth-First Traversal）。

宽度优先也称为“广度优先”，或“层次优先”，它是一种层次型距离不断增大的遍历方式，类似长幼有序的规则。在晚辈给长辈献茶时，总是先献长辈，然后次之，如图2-3所示。
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图2-3　宽度优先策略

在图2-3中，祖先的优先级最高，第2层的优先级大于第3层，每层的内部优先级以年长者优先。因此这里次子的优先级大于长孙的优先级，这就是宽度优先策略。

在抓取的顺序策略上选择宽度优先出于如下3点原因。

首先，重要的网页往往离种子站点的距离较近，这符合直觉。我们通常在打开某些新闻网站时，进入眼帘的往往是最重要的新闻。随着不断地冲浪（可以理解为深度不断加深），所看到的网页的重要性越来越低，甚至偶尔会出现无法访问的情况。

其次，万维网的深度没有我们想象得那么深，到达某一个网页的路径通常很多，总会存在一条很短的路径到达。有研究表明，中文万维网直径的长度只有17。

最后，宽度优先规则有利于多爬虫合作抓取（这种合作策略在后面还会提到）。这是因为该规则开始抓取的网页通常都是站内网页，逐渐才会遇到站外链接，因此抓取的封闭性较强。

进行宽度优先遍历时，必须要有一个队列（queue）数据结构支持。这个队列理解为其工作负载队列，只要其中存在没有完成的抓取任务，就需要提取队头位置的网页继续抓取。直到完成全部抓取任务，工作负载队列为空为止。详细的抓取的过程如图2-4所示。
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图2-4　详细的抓取过程

（1）爬虫提取工作负载队列中的网页0（这里假定网页0是种子站点，即抓取的起始结点），抓取后首先对网页0进行链接分析，将提取的网页1和网页2的链接放到待抓取工作队列中。此时当前工作负载队列中增加了网页1和网页2，如图2-5所示。
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图2-5　工作负载队列中增加了网页1和网页2

（2）工作负载队列中的网页0抓取完毕，继续抓取工作队列中第1个任务，即网页1，并提取指向网页3和网页4的链接放到工作队列中，如图2-6所示。
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图2-6　网页3和网页4的链接放到工作队列中

（3）根据宽度优先的规则抓取工作队列中的网页2（注意，这里可以理解为次子的优先级大于长孙，即网页2要在网页3之前抓取），并且分析出指向网页5和网页6的链接放入工作队列中，如图2-7所示。
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图2-7　网页5和网页6的链接放入工作队列中

（4）继续抓取工作队列中的网页3，直到结束。

如果将余下的步骤略去，这种按宽度优先顺序的抓取序列就展示在我们的眼前了，即网页0～6。

通过这个例子回顾一下采用宽度优先遍历的策略抓取网页带来的好处。

如果将网页0理解为门户首页，那么距离门户首页越近的网页越重要。把首页理解成一个窗口，那么打开这个窗口，距离越近的网页被浏览的机会越大，因此也就越重要。上面这个例子中，网页1比网页3和网页5更加重要，按照距离递增的宽度优先抓取顺序恰好符合了重要网页优先抓取的要求。如果按照深度优先规则抓取，不仅破坏了重要优先的原则，而且破坏了抓取的封闭性。从而不利于多爬虫的合作抓取，在合作抓取策略中还将提到抓取封闭性问题。

然而，以上的例子是不完备的。为了简化描述，这里使用树型结构。树的一个基本特性是任何两点之间只有唯一的路径，即不会出现环路。而万维网中存在大量环路，实际上网页6可能存在指向网页0的链接。如果没有任何判断，则爬虫永远抓取不完，因为存在了0、2和6这样一个死循环。死循环会带来下面两个不利后果。

（1）不该抓的反复抓。如果一个网页变化不大，则只要抓取一次即可，重复抓取相同网页就会占用大量CPU和带宽资源。

（2）该抓的没有机会抓。由于大量的资源被用在做无用功，所以必然使得某些网页被歧视，从而不能被及时抓取。

为了解决死循环的问题，通常需要一个称为“不重复抓取策略”和一个称为“深度策略”的方法来解决。

2.4.3　不重复抓取策略

不重复的关键在于记住历史，只有记住过去才可能不重复。那些不需要记忆历史的程序设计往往都比较简单，从计算机的角度上讲即有限状态机模型。每个状态都是对历史的积累，而没有记忆历史，这种只需要有限的存储即可完成的工作通常都比较简单。而那些需要记住历史的程序相对复杂，例如迷宫求解程序，则需要一个栈（stack）结构记住走过的地方。从而在失败时可以回溯，继续寻找出路。而通过动态规划寻找问题最优解等程序，也都需要一个记住历史的功能才能保证不重复计算。

爬虫记录历史的方式是哈希表（也称为“杂凑表”），每一条记录是否被抓取的信息存放在哈希表的某一个槽位上。如果某网页在过去的某个时刻已经被抓取，则将其对应的槽位的值置1，反之置0。而具体映射到哪一个槽位，则由哈希函数决定。在介绍哈希表前，我们首先简单了解一下MD5签名函数。

1992年8月，Ronald L. Rivest在向IEFT提交的一份重要文件中描述了这种MD5签名算法的原理。由于这种算法的公开性和安全性，所以在20世纪90年代被广泛使用。MD5签名是一个哈希函数，可以将任意长度的数据流转换为一个固定长度的数字（通常为4个整型，即128位）。这个数字称为“数据流的签名”或者“指纹”（Digital Finger Print），并且数据流中的任意一个微小的变化都会导致签名值发生变化。

将URL字符串数字化是通过某种计算将任何一个URL字符串唯一地计算成一个整数，如图2-8所示。
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图2-8　字符串数字化

在一个URL哈希函数映射下，任意一个字符串都唯一地对应一个整数。一个64位整数可以表达1800万TB（1TB＝1000GB），而字符串空间的大小远远大于64位整数所表达的整数空间大小，因此碰撞是不可避免的。碰撞是指那些字符串不同，而计算出相同的签名值的情况。如果杂凑函数设计得足够好，则相互碰撞的机会可以小到忽略不计。

更加理论化的表示如下：

令U＝128位整数集合，S＝字符串集合：
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其中Ti∈U，Tj∈U，URLi≠URLj，则P（Ti＝Tj）＜ε。

不难看出，对于两个不相同的URL，即URLi和URLj通过哈希函数分别计算出各自的签名值Ti及Tj，这两个签名值相等（碰撞）的概率小于一个足够小的小整数ε。正是由于MD5函数符合这种特性，因此被广泛地用做哈希函数。

标准MD5签名的整数空间很大，128位整数能表达2的128次方个不同的数，这是十分巨大的。而实际分配的哈希表空间却十分有限，一个普通32位处理器，理论上最多可以分配2的32次方大小的内存，即4G大小的内存（Linux系统中操作系统内核还需占用1G内存，实际上可供搜索引擎使用的极限内存只有3G）。

因此，在实际处理中将签名值进行模运算映射到实际的哈希表中（可以理解为哈希表存放在内存中）。哈希函数可以是MD5（URL）％n（％表示取模运算），这样使得一个URL被映射到大小为n的哈希表的某个槽位上。

哈希表是简单的顺序表，即数组。从实际应用的角度看，这个数组要足够大，而且尽可能地全部放在内存中，以保证每一个URL的签名都可以通过查找哈希表来确定是否曾经抓取过，其示例如图2-9所示。
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图2-9　哈希函数示例

假定抓取顺序为www.sohu.com、www.sina.com和www.sohu.com。首先我们在抓取www.sohu.com时为该URL签名，假定得到的结果为2，我们存放在数组的第2个槽上。这个过程只要将第2个槽位置1，表示已访问过。继续抓取www.sina.com，以同样方法，假定将其存放在数组的第7个槽位上。之后重复抓取到了www.sohu.com。由于MD5签名函数特性，任何一个自变量唯一对应一个应变量，因此计算www.sohu.com的签名，同样得到结果为2。当我们查询第2个槽位时，发现该槽位已经置1，说明已经访问过，从而不再重复访问。

有调查表明，中文万维网页总数超过100亿。如果要存放100亿网页是否被抓取过这样一个历史信息，那么需要的哈希表将会非常大。如果哈希表每一个单元为一个字节（8位），则至少需要10GB的容量。而且为了保证碰撞的概率极低，实际需要的容量远大于10GB。然而32位操作系统的最大寻址空间为4GB，即理论上最大的物理内存为4GB，因此在内存中不可能分配一个如此巨大的哈希表。

为了能够将整个哈希表装入内存，可以采用Bitmap的数据结构压缩内存用量，Bitmap需要借助按位与（&）和按位或（|），以及左移（<<），右移（>>）这4种基本位运算。通过一个例子来说明，如图2-10所示。
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图2-10　Bitmap结构的哈希表

Bitmap结构使用整型作为基本单元，一个整型为32位，一个int Hash[8]的数组仅通过8个单元来记录历史。如果将比特作为最小单元，则能扩展到256个单元。

定义这样一个哈希表，即int Hash[8]。将“www.sohu.com”作为字符串执行一次MD5签名，假定得到的签名值为34。用34除以32，得到商数为1，继续用1对8取模运算得到1，表示槽位在Hash[1]中。用34除以32，得到余数为2，表示34映射到Hash[1]这个32位整数的第3个比特位上（从低位算起，余数为0则映射到第1个比特位），将这个比特位置1，则Hash[1]为4，这是因为Hash[1]的第3个比特位被置1。

不妨将34这个数按比特位的方式展开，如图2-11所示。通过这种形式进一步理解Bitmap如何扩展存储空间的方法。
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图2-11　将34位按比特位表达

34的二进制的前3位001决定了它存放在数组的第2个位置上（数组的起始下标为0），即存放在Hash[1]上，前面提到的除以32后，对8取模的目的就是取出34这个数的前3位。

具体存放在Hash[1]的从低位算起的第几个比特位则由后5位决定。后5位为00010，表示存放在Hash[1]这个整数的第3个比特位上。前面提到的34除以32后得到余数即为这里的后5位。

通过前面的计算，Hash[1]的实际值为4，表示其第3个比特位被置1。图2-11中，在Hash[1]中用4这个数值完整地表示了34这个签名值。

通常使用移位运算来快速计算除以或者乘以一个2的n次幂；将某个比特位置为1，采用按位或运算；查询某个比特位是否为1，采用按位与运算。

对前面计算的过程用C代码的方式表示如下：

（1）int MD5=34；

（2）int index_int=MD5&31；　//相当于34％32

（3）int index_Hash=(MD5>>5)&7；//相当于（34/32）％8，32是2的5次幂

（4）if(Hash[index_Hash]&(1<<index_int))//表示探测该槽位是否已经被置位，注意这里的按位与运算，查询某个比特位是否为1的技巧，1<<index_int表示将1右移index_int位。

（5）else{Hash[index_Hash]=Hash[index_Hash]|(1<<index_int)；//表示该槽位没有被置位，用或运算置位。

上述过程，读者可以用纸笔计算一下，从而了解这种解决问题的技巧。通过Bitmap结构，利用计算机速度极快的按位与、按位或和移位运算能够高效地实现记住历史，不重复抓取的策略，同时将原来的哈希表压缩了1/32。

除此之外，Bloom filter算法还可以更加经济地利用好哈希表中的比特位，使得更加经济地灵活地使用内存。简单地说，对于一个字符串独立地使用m哈希函数计算，然后将其值映射到哈希表的m槽上。如果这m个槽都置1，说明该字符串已经在历史上出现过；否则说明该字符串是第1次出现，将m个槽都置1。通过图2-12来进一步理解。
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图2-12　Bloom filter原理

在抓取到www.sohu.com时，执行3次独立的不同的哈希函数（如图2-12中的Hash1、Hash2和Hash3）运算。映射到哈希表的3个槽上，假定是1、3和7。接下来如果抓取到www.sina.com。经过同样的3次哈希函数运算，假定计算的结果是1、3和6。很明显存在一个槽6是之前没有置位的，因此www.sina.com没有抓取过。成功抓取www.sina.com后，将槽位6置1。Bloom算法一方面提高了哈希数组的利用效率，并被证明适宜于应用在大规模集合查找计算中，同时在网络应用中也被大量采用。有兴趣的读者可以进一步阅读文献[Bloom, B. H. 1970]深入理解该算法。

在抓取提速部分讲到通过多爬虫的合作抓取，这样可以进一步降低每个爬虫的用于记录历史抓取情况的哈希表大小。即如果有N个爬虫，则可将哈希表继续压缩到原有大小的N分之一。如果N个爬虫分别运行在不同的机器上，那么每个机器被哈希表占用的内存用量将非常少，通常保持抓取历史记录所需要的内存在百兆字节左右是恰当的。

通过不重复抓取的方法初步解决了死循环的问题，即抓过的不再抓，循环的条件被破坏。然而实际操作中还有这样一个隐含的问题，即如前所述的万维网直径。如果任意两个网页存在链接，则链接它们的最短路径的期望值为17。这样，爬虫无论用何种遍历方法都不能保证一定会按照最佳路径抓取每一个网页，因为任何一个网页都可能从多个种子站点开始宽度优先的被遍历到。

我们来看一个例子。

假如从种子站点A、种子站点B及种子站点C开始均存在一条到达网页P的路径，路径长度分别为3、27和143。很明显，需要浪费两次检查网页P是否被抓取的开销。由于从种子站点A开始很快抓到了网页P，而种子站点B和C则经过漫长的路径达到P时共计需要两次检查网页P是否被抓取，这显然是不够经济的。

为了防止爬虫无限制的宽度优先抓取，必须在某个深度上进行限制，到达这个深度后停止抓取，这个深度的取值就是万维网直径长度。当在最大深度上停止时，那些深度过大的未抓网页，总是期望可以从其他种子站点更加经济地到达。例如，种子站点B和C在抓取到深度17时即停止抓取，把抓取网页P的机会留给从种子站点A出发的进行抓取工作的爬虫。不难看出，限制抓取深度也破坏了死循环的条件，即使出现循环也会在有限次后停止。此外，深度策略和宽度优先遍历策略的组合可以有效地保证抓取过程中的封闭性，即在抓取过程（遍历路径）中总是在抓取相同域名下的网页，而很少出现其他域名下的网页。

爬虫不停地抓取网页，其工作负荷能力总是有限的，同时下载带宽和时间也是有限的，因此必须能够优先下载重要性高的网页。下面的网页抓取顺序策略保证了即使不能下载全部网页，也要保证能下载全部重要性高的网页。

2.4.4　网页抓取优先策略

网页抓取优先策略也称为“页面选择问题”（Page Selection），通常是尽可能地首先抓取重要性的网页，这样保证在有限的资源内尽可能地照顾到那些重要性高的网页。哪些网页才是重要性高的呢？如何量化重要性呢？

重要性度量由链接欢迎度、链接重要度和平均链接深度这3个方面决定［Arvind Arasu et al. 2001］。

定义链接欢迎度为IB(P)，它主要由反向链接（Backlinks）的数目和质量决定。首先考察数目，直观地讲，一个网页有越多的链接指向它（反向链接数多），那么表示其他网页对其的认可，同时这个网页被网民访问的机会就大，推测出其重要性也就越高；其次考察质量，如果被越多重要性高的网页指向，那么其重要性也就越高。如果不考虑质量，就会出现局部最优，而不是全局最优的问题。最典型的就是作弊网页，人为地在一些网页中设置了大量反向链接指向其自身的网页，以提高该网页的重要性。如果不考虑链接质量，就会被这些作弊者所利用。

定义链接重要度为IL(P)，它是一个关于URL字符串的函数，仅仅考察字符串本身。链接重要度主要通过一些模式，比如认为包含“.com”或者“home”的URL重要度高，以及具有较少斜杠（slash）的URL重要度高等。

定义平均链接深度为ID(P)，此为笔者所创。ID(P)表示在一个种子站点集合中，每个种子站点如果存在一条链路（宽度优先遍历规则）到达该网页，那么平均链接深度就是这个网页的又一个重要性指标。距离种子站点越近，说明被访问的机会越多，因此重要性越高，可以认为种子站点是那些重要性最高的网页。离种子站点越远，重要性越低。事实上，按照宽度优先的遍历规则即可满足这种重要性高的网页被优先抓取的需要。

最后，定义网页重要性的度量为I(P)，它由以上两个量化值线性决定，即：
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平均链接深度由宽度优先的遍历规则保证，因此不作为重要性评价的指标。在抓取能力有限的情况下，如果能够把重要性高的网页尽可能地抓完，是合理、科学的，最终被用户查询到的网页也往往是那些重要性高的网页。

尽管这样看来已经足够完美，事实上，还是忽视了一个重要的要素——时间。时间导致万维网动态变化的一面。如何抓取那些新增的网页呢？如何重访（revisit）那些被修改了的网页呢？如何发现那些被删除了的网页呢？为了保持和万维网网页的同步变化，就必须有网页重访策略。通过该策略可以识别增加、修改及删除网页这3种网页变化的情况。

2.4.5　网页重访策略

爬虫日积月累地下载各种各样的网页，然而过去的网页可能变化了。因此爬虫不得不周期性地刷新（refresh），重访那些已经下载的网页。通过重访以使得这些网页能够与万维网的变化与时俱进（up-to-date）。

文献［CHO, J. AND GARCIA-MOLINA, H. 2000a］表明网页的变化可以归结为泊松过程（Poisson process）模型。

为了描述泊松过程模型，使用X（t）表示在一个（0,t）的时间段内网页发生变化的数目，一个参数为λ的泊松分布满足以下性质。

对于s≥0，t≥0，随机变量X（s＋t）－X（s）符合泊松分布，即：
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其中k＝1,2,3...。

随机变量X（s＋t）－X（s）的期望值为λt：
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可以通过简单的方法验证，假定时间周期（时间间隔）为1（t＝1），则有：
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其中：[image: alt]


采用E［X（s＋t）－X（s）］＝λt的计算公式同样也得到了
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Cho和Garcia-Molina通过对50万个随机网页的跟踪分析，得出大部分网页的更新属于泊松分布的重要结论，如图2-13所示。
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图2-13　网页更新的泊松分布［CHO et al. 2000a］

横坐标表示网页更新的时间间隔，纵坐标是在时间间隔下发生变化的网页所占比例（该比例取对数）。

在泊松模型下，若t是泊松过程中下一个事件发生的间隔时间，则下一个事件发生的时间间隔的概率分布符合指数分布。在这里表示网页变化的时间间隔符合指数分布，即：
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概率分布可以这样理解，在泊松过程中，下一个事件发生的时间间隔不超过t的概率为[image: alt]
 这里要注意概率和概率分布的区别。

对φ(t)取自然对数，得到ln(φ(t))＝-μtln(μ)，因此ln(φ(t))是一个关于t的线性函数，如上图2-13所示。直观上可以看到，网页变化的可能性随着变化周期（时间间隔）变长越来越小，文献［CHO, J. AND GARCIA-MOLINA, H. 2000c］较完整地论述了关于变化间隔的计算方法及其他有趣的话题。

公式中的t表示网页发生变化的时间间隔，求t的期望寿命：
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如果把平均的时间间隔看做是网页寿命，则μ的倒数就是网页的期望寿命。

在泊松模型的理论基础上，结合人们的直观感知，目前网页重访策略大致可以归为以下两类。

（1）统一的重访策略：爬虫以同样的频率重访已经抓取的全部网页，以获得统一的更新机会，所有的网页不加区别地按照同样的频率被爬虫重访。

（2）个体的重访策略：不同网页的改变频率不同，爬虫根据其更新频率来决定重访该个体页面的频率。即对每一个页面都量身定做一个爬虫重访频率，并且网页的变化频率与重访频率的比率对任何个体网页来说都是相等的。即对于任意网页Pi
 ，其固有的更新频率λi
 （次数／单位时间），爬虫对其重访的频率为fi
 ，则[image: alt]
 为一个常数。即对于网页Pi
 和Pj
 ，有[image: alt]
 那些更新频率高的网页，重访频率就高；更新频率低的网页，重访频率就低。

两种重访策略各有利弊，深入的研究表明对于那些更新频繁的网页采用更加频繁的重访策略反而有害［CHO, J. AND GARCIA-MOLINA, H. 2000b］。因此策略（2）还需要增加一些其他子策略，例如限定最大重抓频率等。策略（1）的效果在数学上可以证明总是不低于个体重访策略［CHO, J. AND GARCIA-MOLINA, H. 2000b］，并且具有计算量小的优势。但是策略（1）不具有优化的空间，难以满足质量不断改善的要求。

此外，不同类型的网站更新频率也不同。通过对不同类型的网页寿命的半衰期实验证明了这一点，网页更新的泊松分布如图2-14所示［CHO et al. 2000c］。
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图2-14　网页更新的泊松分布

通过该图，得到.com类型的网页变化最剧烈，.gov类型的网页变化最少，因此给予不同类型的网页不同的重访频率是科学的。

回顾网页更新策略既能保证抓取历史的网页，也能够抓取随时出现的新网页，几个重要的结论如下。

（1）网页更新过程符合泊松过程。

（2）网页更新时间间隔符合指数分布。

（3）对于不同类型的网页采用不同的更新策略。

粗放的工作做完了，然而还远远没有达到完美。爬虫的工作模式和方法存在一些问题，甚至可以说是社会问题［BRIN, S. AND PAGE, L. 1998］。爬虫的工作方式某些方面上看是脆弱的，不可控的。因为在其中包含了数以千计的万维网上的Web主机，以及大量的DNS服务器，这些都是爬虫所不能控制的。只有协调好这些外部资源，才能达到理想的抓取效果。

有些网站不希望爬虫抓取敏感信息；有些网站希望爬虫避免在白天对其网页进行抓取，从而不影响白天正常的对外公众服务；DNS服务提供商也不希望大量的域名解析工作量被搜索爬虫的域名请求所占用。

爬虫的工作可能带来的社会性的问题，要求爬虫一方面像绅士一样工作，了解网站管理员的需要。例如有些Web主机不希望爬虫抓取某些敏感目录，或者网页，这样网站管理员必须有办法告诉爬虫哪些是不希望被抓取的网页或目录。爬虫也需要礼貌地按照对方的要求执行，这就是著名的Robots协议。另一方面，爬虫尽可能自身维护一台DNS解析的服务器，而减少访问公开DNS域名解析服务器的机会。最后，抓取的工作尽可能放在夜间，从而减少Web主机在白天的访问压力。

不同Web主机的带宽不同，能够接受的抓取强度也不同。爬虫需要尽可能平衡地抓取Web主机上的网页，将集中抓取平衡化；反之，如果集中抓取某一个站点，很可能会把某个Web主机抓瘫痪，而影响Web站点的正常公众服务。

遵守Robots协议是爬虫礼貌工作的第1步。

2.4.6　Robots协议

Robots协议是Web站点和搜索引擎爬虫交互的一种方式，即将一个robots.txt的文件放在网站的根目录上，例如http://www.w3.org/robots.txt。

该文件的内容如下：
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在上述文件中，Robots协议通过User-agent和Disallow告知搜索引擎非公开目录和非公开网页，说明如下。

（1）User-agent:*
 ：表示对一切搜索引擎爬虫有效，如果特别针对某个爬虫，则可以写明。

（2）Disallow:/2004/ontaria/basic：表示禁止抓取这个目录。

通过遵守Robots协议，表示出爬虫尊重和执行Web站点的要求。因此爬虫需要有一个分析Robots协议的模块，并严格按照Robots协议的规定只抓取Web主机允许访问的目录和网页。

2.4.7　其他应该注意的礼貌性问题

除了遵守Robots协议以外，通常搜索爬虫需要自身维护一个DNS域名解析的服务模块，以便减少对公开域名解析服务器的频繁请求，本书不展开讨论这部分内容。

此外，应尽可能合理地规划抓取强度。在白天尽可能地减弱抓取强度，例如每10秒抓取一次；在夜间Web主机访问量低，搜索爬虫可以适当增加抓取强度，例如每秒抓取一次。由于时差的原因，东半球的白天恰好是西半球的夜晚，因此白天可以加强抓取美国及欧洲站点的强度，夜间增加对本国站点的抓取强度。

即便如此，爬虫总不可避免会给其他万维网上的Web主机带来麻烦。因此站点抓取监控程序也是必不可少的，该程序记录每个站点的抓取流量，避免在偶然情况下因抓取强度太大而导致的各种问题。

主机带宽在网页服务提供商一段是有限的，在搜索引擎爬虫这一段也是有限的，而需要抓取的新网页和每天重访的网页规模都是巨大的，如何保证更重要的网页能够优选抓取，使得在时效性上和权威性上获得满意的效果，就需要对重要性网页进行优先抓取。

2.4.8　重要性网页优先抓取策略

此前讨论的网页爬虫算法，如果我们认为需要对重要网页进行优先抓取，可以在抓取过程中选择适当的时机进行重排（reordering），重排的代价和网页下载的代价相比是很低的，而重排可以确保重要网页被优先抓取，可以简单地写成如下形式［J Cho 1998］：
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这段代码在原有抓取过程中，每抓取一个链接进行一次插入排序式的重排，但事实上也可以积累一定数量，做一次遍历，多个插入排序式的重排，减少遍历代价。

这是一种思路，但随着规模的扩大，种类的增多，待排网页情况差距很大，可以采取多队列的方式，队列间分时间片的方式来处理，上述代码可以改写为［J Cho 1998］：
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注意在multi_dequeue的实现中，可以对不同的队列给予不同的优先策略。例如每抓10个hot_queue的网页后，抓一个url_queue的网页。这样改写后，爬虫的抓取队列出现了两条队列，一方面通过重排操作给同类型下更重要的网页更多的带宽资源，另一方面通过多队列方式（例子中为了方便只举了两类），每个队列对应一种重要类型网页，通过队列的优先级来给重要类型的网页更多的带宽资源。

一个爬虫无论如何优化，单机的带宽资源总是有限的，而网页的数量是巨大的。如此巨大规模的万维网，每天新增的大量网页需要及时地被抓取到。对于爬虫来说，一方面对历史的网页需要重抓；另一方面要及时抓到新增的网页，在如此沉重的工作负荷下，必须提高抓取速度才能满足这种需要。

2.4.9　抓取提速策略（合作抓取策略）

提速基本可以采用下面几种方法。

（1）提高抓取单个网页的速度。

（2）尽可能减少不必要的抓取任务。

（3）增加同时工作的爬虫数量。

事实证明，受到万维网发展水平的限制，第（1）种方法基本不可行，单个网页的抓取速度受到下载带宽的限制，在现有技术条件下很难任意提高；第（2）种方法难度很大，由于需要和万维网的变化保持紧密同步，所以冗余的抓取总是不可避免的，减少不必要的抓取会导致网页重访不及时，这样就不能快速同步目标网页的变化；第（3）种方法通过增加爬虫数量提高总体抓取速度是可行的。

在多个爬虫抓取的情况下，如何将工作量分解成为主要的问题，即要解决一个网页交给哪一个爬虫抓取？如果分工不明，很可能多个爬虫抓取了相同的网页，从而引入额外的开销。通常采用以下两种方法来进行抓取任务的分解。

（1）通过Web主机的IP地址来分解，使某个爬虫仅抓取某个地址段的网页。

（2）通过网页的域名来分解，使某个爬虫仅抓取某个域名段的网页。

如何选择这两种方案呢？

万维网在网络基础设施中按照IP地址来确定主机位置，IP地址为点分十进制数，难于记忆。由此采用了域名对IP地址进行一次映射，由于域名对人友好，于是出现了一些问题，即存在多个域名对应同样的IP的情况，对于中小网站来说，通常采用这种方法提供不同的Web服务。这主要出于经济的考虑，因为可以只配置一台服务器。而对于大型网站，如新浪和搜狐这些门户网站通常采用负载均衡的IP组技术，同样的域名对应于多个IP地址，一方面提高系统健壮性，一方面做到了负载均衡。

鉴于多域名对应相同IP和同域名对应多IP的情况，通常的做法是按照域名分解任务。即只要保证不重复抓取大型网站的网页，小型网站即便重复抓取也可以接受的策略分配任务。这种分配方法将不同的域名分配给不同的爬虫抓取，某一个爬虫只抓取固定一个域名集合下的网页。例如sina.com.cn会固定交给spider1抓取，zoujingsousuoyinq.cn会固定交给spider2抓取，zoujingsousuoyinqbook.cn会固定交给spider3抓取等。

这两种方案的主要区别可以通过下面两个例子进一步理解。

假定zoujingsousuoyinq.cn和zoujingsousuo yinqbook.cn是两个域名不同、但IP相同的网站，假定为10.10.67.208。有这样两个网页，即http://www.zoujingsousuoyinq.cn/index.html和http://www.zoujingsousuoyinqbook.cn/index.html，在经过域名解析后，实际上它们同为http://10.10.67.208/index.html。采用域名分解的方案，spider2和spider3就会重复抓到这个网页。由于这两个站点信息较小，所以可以容忍因抓重而带来的损失。

反之，我们如果通过IP分配抓取任务的方案，例如sina.com.cn（71.5.7.138）被“指定”交给spider1抓取，sina.com.cn（71.5.6.136）被“指定”交给spider2抓取，zoujingsousuoyinq.cn（10.10.67.208）被“指定”交给spider3抓取，zoujingsousuo yinqbook.cn（10.10.67.208）被“指定”交给spider3抓取。这种分配方案，对于不同域名指向相同IP的情况，例如zoujingsousuoyinq.cn和zoujingsousuoyinqbook.cn的抓取工作都由spider3完成，没有重复抓取问题。但是sina.com.cn对应多个IP，被分配由spider1和spider2分别抓取，这样spider1和spider2抓取工作就相互重复。很显然，新浪属于大型网站，这种因为抓重带来的损失往往是巨大的。

通过比较，为了照顾大站按照域名分解的策略更加合理。在下载系统中，按照域名分解抓取任务（网页集合）的工作由一个称为“调度员”的模块来处理，通过域名分解将不同的网页调度给不同的爬虫进行抓取。因此，下载系统主要由爬虫和调度员构成。

形式化的调度分配方式如下：

首先假定有n个爬虫可以并行工作，并且定义一个可以提取URL域名的函数domain，例如：
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说明如下：

（1）对于任意的URL，利用domain函数提取URL的域名。

（2）用MD5签名函数签名域名，MD5(domain(URL))。

（3）将MD5签名值对n取模运算，int spider_no＝MD5(domain(URL))％n。

（4）该URL分配给编号为spider_no的爬虫进行抓取。

由于模运算可以实现将一个全集分成多个等价类，所以等价类的并集等于全集，且一个等价类中的元素必然不属于另一个等价类中。

等价关系形式化表述如下。

令U为全集，通过某种等价关系可以将集合U分别映射到集合S1
 ，S2
 ，...，Sn
 上，并且满足如下两个条件：

（1）S1
 ∪S2
 ∪...∪Sn
 ＝U。

（2）∀a∈Si
 ，∀b∈Sj
 ，Si
 ！＝Sj
 ，则有a！＝b。

通常n取2的整数幂，例如4，8，16，32……取模时可以利用按位与（&）的方法快速求得，int spider_no＝MD5(domain(URL))&(n－1)。通常对2的整数幂n取模，都可以用&(n-1)的方法（其中n必须是2的整数幂才可以进行这样的计算）来快速计算。

这种策略的好处在于每个爬虫的任务量尽可能地均匀分配，同一个域名必然只由一个爬虫抓取，所有爬虫的工作量组合就是全部的抓取任务。在介绍了爬虫和调度员之后，已经能够完整地理解搜索引擎下载系统的体系结构，如图2-15所示。
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图2-15　搜索引擎下载系统的体系结构

这里我们引入了URL库和Page库这两个概念，URL库存放全部历史上曾经抓取过的URL和新增的URL，Page库存放爬虫实际抓取下来的原始网页。这样完整的合作抓取过程如下，注意下面的标号对应于上图中的数字。

（1）调度员通过更新规则向URL请求一个URL抓取任务。

（2）调度员计算出该URL，然后分配给编号为0的爬虫抓取。

（3）爬虫0实际抓取的网页存放在Page库中。

（4）爬虫0在抓取的网页中提取其他链接后反馈给调度员。

（5）调度员判断网页类型，并设定初始更新时间等后存放在URL库中，继续转（1），周而复始。

在实际应用中，多采用多爬虫多调度员的体系结构，如图2-16所示。
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图2-16　多爬虫多调度员的体系结构

值得注意的是，抓取的封闭性越强，对外的通信开销越小。如上图所示，假如爬虫1从sina.com这个种子站点开始抓取，由于总是抓取sina.com的网页，而这些网页总是应该归属爬虫1抓取，因此不需要和其他爬虫通信（不需要经过总调度）；反过来，如果抓取的封闭性差，表示可能抓到各种各样域名下的网页，并且可能需要交给其他爬虫抓取，总调度不得不把这些信息相互转发，这样就会增加额外的通信代价。因此提高抓取的封闭性可以减少这种合作抓取带来的通信开销，前面提到过的宽度优先的遍历方法及深度策略能够有效的保证这种抓取的封闭性。

最后，简单了解一下大规模网页存储的有关知识。


2.5　网页库

很显然，爬虫抓取的网页必须及时保存在硬盘上，因此网页库的首要挑战来自于能够快速存储大规模网页；其次这些网页必须能够被其他模块快速地读取，因此读写问题是围绕网页库的主要难点。

（1）可伸缩性（Scalability）

网页库的存储必须具有可伸缩性，可以将大规模网页平滑地分布在一组计算机的硬盘中。

（2）双访问模式（Dual access modes）

网页库必须能够有效地支持两种不同的访问模式，即随机访问模式和顺序访问模式。使用随机访问模式，任意给出一个网页的标识即可读取相应的网页；使用顺序访问模式，顺序读取全部网页或者一部分网页。随机访问模式主要为搜索系统的查询系统中网页缓存部分提供随机的读取需要（在第5章中还会提到）；顺序访问模式主要用在索引系统中顺序读取网页按序索引的过程中。

（3）大规模更新（Large bulk updates）

万维网变化瞬息万变，网页库必须能够在网页删除后删除老版本的网页，如此处理可能会留下存储空洞。更新可以理解为删除后添加，而添加使用顺序添加到网页库的方法，这样不得不采用一些磁盘空间紧缩（space compaction）技术回收那些存储空洞。此外更新和访问还要保证互斥，避免同步出现的错误。

为了照顾这些特性，网页的存储方式大致分为以下3种类型。

（1）日志结构这（Log-structured）。

（2）基于哈希的结构（Hash-based）。

（3）哈希日志（Hashed-log）。

日志结构将磁盘看做一个连续存储的介质（可以想象为磁带机），这种存储方式只能顺序读及顺序写，因此存储介质对网页增加的操作非常有利。然而对于随机访问，则必须通过B-+树的索引方式，因此每次访问需要执行两次读操作，分别读取索引和目标网页。此外还需要维护索引的代价，因此日志结构不能理想地支持随机访问的需要。

基于哈希的结构将磁盘看做一个哈希桶（Hash bucket）的集合，每个集合都足以存放在内存中，不需要构建额外索引，因此对于随机访问非常有利。然而对于顺序读写将十分不利，因为哈希函数的不确定性，对于一次网页增加，往往读入内存一个哈希桶，然后写入新增的部分，再写入磁盘。对于那些哈希桶中不变的数据，这样的一次读写操作无疑是浪费的，不断新增的网页被哈希映射到同一个桶的概率极低。还是因为哈希函数的不确定性，这种频繁读入哈希桶、更新并写入的操作被不断重复，因此对于网页新增是极其不利的。

哈希日志的结构是将哈希和日志的优势相结合，哈希作为索引找到文件块后再顺序写入，如图2-17所示。
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图2-17　哈希日志的网页存储结构

对于新增的网页，通过URL计算出该网页的签名。进而通过模运算之后，将一个网页映射到哈希表的一个单元上，每个哈希表的单元对应于一个日志文件的位置。这个新增网页通过哈希函数的计算映射到Hash[1]上，继而顺序写入Log1这个文件中。如果要随机读取某个URL的已存储的网页，或者仍然通过类似的哈希函数计算映射到具体的日志文件上。然后通过读取该日志文件上的B-树索引，进而读取相应的网页文件。因此可以取得与日志文件等价，甚至稍好的随机访问效果（随机访问的目标文件大大减小）。最值得一提的是，哈希日志的方式可以支持批处理写入，从而大大改进了纯哈希结构。在每个日志文件中增加一个写入队列，只有积累一定数量的文件后，才批量写入，如图2-18所示为增加排队机制的批量写入方法。
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图2-18　哈希日志批量写入记录

如上图所示，通过一个哈希表可以将那些新增网页插入的不确定性（与哈希结构相比）变为确定性插入，因此增加一个插入队列可以批处理方式插入到目标日志文件中。由于通过哈希函数的分解，所以在基于哈希结构的日志中每个日志的大小远小于日志结构中的日志，同时远大于哈希结构中的哈希桶。另外还必须保证每个日志也足够存放在内存中，因此确定哈希日志中哈希表的大小在很大程度上还需要考虑实际物理内存大小和需要存储的网页规模。

文献［Arvind Arasu et al. 2001］中给出了对于这3种网页存储方式的一个定性评价，如表2-1所示。

表2-1　3种网页存储方式的一个定性评价
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只要不是存在大量的随机访问机会，日志结构被认为是最佳的网页存储方式。对于可能存在大量的随机访问，以及大量新增网页的需要，哈希日志被认为是较为理想的网页存储方式。此外哈希日志能够有效地支持分布式的网页存储，在更大规模的环境中采用多机存储网页的情况下，它能够有效地将网页存储分布到每个存储结点上，增加网页存储的可靠性和稳定性。即便在某个存储结点上出现异常，对整体的搜索效果而言也不会产生较大的影响。

综上所述，网页库是搜索引擎中重要的一环，网页库具有不同的访问需求（顺序访问及随机访问），具体问题具体分析时需要结合这些需求选择相应的存储方式。在实践中，日志结构和哈希日志是较为常见的选择。


2.6　下载系统回顾及未来发展

通过系统地学习，至此终于揭开了搜索引擎下载系统的神秘面纱。实现下载系统的主要需求，总结下来最主要是以下3点。

（1）抓得全：
 通过网页更新策略（更新目录型网页）。

（2）抓得快：
 通过合作抓取策略。

（3）代价低：
 通过宽度优先的遍历策略、最大深度策略及合理的网页更新策略。

当然这与一个实际的商用大型搜索引擎下载系统还有很大距离，例如大规模网页存储、DNS服务模块、反垃圾、反病毒、多爬虫的协调工作，以及爬虫监控等。读者如果亲自实现一个爬虫，还会遇到很多困难。目前比较著名的关于爬虫的开源代码很多，例如Web sphinx和Heritrix等。读者可以在学习本章内容后，实际参与到这些开源代码的学习和使用中，以进一步加深对搜索引擎的下载系统的认识。

［M.P.S.Bhatia 2008］提到目前由于商业原因，最新的爬虫技术往往秘而不宣，其中提到了Internet Archive公司关于爬虫的一些信息，摘录如下：Internet Archive使用多机合作抓取网页的方式，每个爬虫进程只分配64个站点，每个站点只分配给一个爬虫，每个单线程的爬虫进程读取一个种子URL的列表，并且为每个站点建立一个Queue，接下来使用异步IO的方式从这些队列中并行的抓取网页。当一个网页下载完成后，爬虫提取该网页包含的链接，如果该链接是64个管辖站点时，则该链接将会放在64个queue中的某一个中，否则这些链接会存放在磁盘中，同时系统定期将这些磁盘中的跨站链接（cross-site URL）归并到管辖这些爬虫的队列中，并同时做相应的去重工作。

以上可能是目前商用搜索引擎能够公开的最为准确的描述，其中包含了任务分配的方法、下载的方法和跨站链接的处理方法。其中异步IO的方法，［刘奕群et al, 2010］5.3.2小节对异步IO有专门小节进行论述，并且在本书优化一章中还会进行详细讨论。

虽然前人做出了巨大的努力，取得了大量的成果，然而爬虫的发展还远远没有停止。未来还有很多工作等待我们去探索，那么还有哪些工作可以做呢？

（1）动态网页支持

Web上动态网页是静态网页的400～500倍，光明星球［brightP］公司宣称，存在的网页总数至少为5500亿个，这个数量是相当惊人的。目前几乎所有的搜索引擎都不能完全解决抓取动态网页的难题，因为这些动态网页通常都受到了账号和密码的保护，这也称为“深度挖掘问题”。

（2）定向抓取

定向抓取通常也称为“聚焦爬虫”，目的是使爬虫的工作方式不再是漫无目的，而是在某种意图下抓取有价值且特定的网页。聚焦爬虫的评价一般采用收获率（harvest ratio）作为评价，即采集的符合需求的网页与采集的全部网页之间的比率。
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3.1　知识准备

搜索引擎的4大系统中的第2个系统是分析系统，分析系统主要完成的工作包括信息抽取、网页消重、中文分词和PageRank计算等。接下来的各节将按照这个顺序层层深入地介绍分析系统的工作，在此之前了解一些基本概念。

3.1.1　HTML语言

HTML语言（Hyper Text Markup Language，超文本标记语言）是一种专门的编程语言，用于创建存储在WWW服务器上的文件，并能由Netscape及Microsoft Explorer等浏览器浏览。由于HTML语言简单易用、不需要编译的特性，因此被广泛地使用。

3.1.2　锚文本（anchor text）

锚文本网页中关于链接的一段描述，通常以文本和图片的方式出现。可以指向文中的某个位置，也可以指向其他网页。例如，HTML脚本<a href="http://zoujinsousuoyinq.com">走进搜索引擎</a>中的“走进搜索引擎”就是一个“锚文本”，它用来描述其指向的链接。

3.1.3　半结构化数据（semi-structured data）

和普通纯文本相比，万维网上的网页数据具有一定的结构性，但是这种HTML标签带来的结构性不能满足网页结构化的需要。例如<TITLE>签标识网页主题，而<TD>标签有些表示文章主题，有些表示文章段落，或者其他广告信息等。因此人们称网页的原始数据为“半结构化数据”，这是HTML语言的基本特点。


3.2　信息抽取及网页信息结构化

对于分析系统来说，基础和首要的工作是分门别类地从半结构化网页（semistructured page）中抽取（extract）出有价值的能够代表网页的属性，例如锚文本、标题和正文等，并将这些属性结合起来组成一个网页对象，这种处理称为“网页结构化”。

3.2.1　网页结构化的目标

网页结构化的目标是针对搜索的需要，将半结构化的HTML网页中的数据按照如下几个基本属性依次抽取，最后打包（wrap）出一个网页对象。

（1）锚文本（anchor text）。

（2）标题（title）。

（3）正文标题（content title）。

（4）正文（content）。

（5）正向链接（link）。

网页的这5个基本属性对于检索来说至关重要，下面一一介绍。

（1）锚文本：除了网页标题可以描述网页以外，还会有一些锚文本来描述它。例如清华大学主页可能被另外一些网页中存在锚（anchor）所指向，其锚文本就是该网页的最佳描述。特别是对于某些没有标题的网页，锚文本是有益的补充。

（2）标题：这里的标题特指HTML标识语言中<title></title>中间的文字部分，这部分文字表达了网页的基本含义。和锚文本相同的是，都是用来描述网页的内容的属性；和锚文本不同的是，这个标题是由该网页制作者本人编写的。

（3）正文标题：在HTML网页中，网页的标题由<title>标签标识。实际的情况是由于网页编写者的疏忽，或者其他原因，<title>标签中的文字没有任何网页描述能力，并不是合格的标题，为此需要抽取正文中的适当文字作为正文标题。

（4）正文：锚文本、标题和正文标题都是网页的简短描述，而正文是一个网页的主体内容，它完整地表述了网页的主体内容，一般出现在<DIV>、<TABLE>和<P>等HTML标签中。

（5）正向链接：正向链接是网页制作者编写的引导用户继续在网上冲浪的链接，这些链接的文字也是其他网页的锚文本。

一个网页对象（Page Object）简单说来至少包含5个属性，其含义如表3-1所示。

表3-1　网页对象的5个属性及其含义
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在不失完整性的前提下，不妨对问题进行简化，通过结构化网页中标题和正文两种网页对象的属性来理解网页结构化的基本原理。

假定下面这个简单HTML网页的文件名为“book.html”：
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将以上内容写入文件index.html，用IE浏览器打开，显示如图3-1所示。
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图3-1　包含标题和正文的简单网页示例

圆角矩形框表示该网页的文件名；椭圆框表示网页的标题（TITLE）；矩形框表示该网页正文，其中包含几段文字。网页结构化的过程可以直观地理解为如图3-2所示的过程。
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图3-2　网页结构化的过程

在理解结构化网页的目标后，加上对HTML语法的特点，以及搜索引擎的实际需要，为这种分析原始网页的过程制定了如下“两步走”的方法。

（1）建立HTML标签树（tag-tree）。

（2）通过投票方法识别正文的文本块，并按照深度优先遍历的规则组织为正文。

3.2.2　建立HTML标签树

万维网上大多数的静态网页都以HTML网页形式存在，HTML是一种标识语言（Markup Language），它把其描述的全部内容都按照HTML语法存放在标签之中。为了更清楚地描述网页内容的组织结构，将网页中的标签按照出现顺序依次整理出来并用适当的结构记录。由于标签之间的嵌套关系，因此整理结果自然是一个树状结构，我们把整理一个网页中的标签得到的树状结构称为该网页的“标签树”。

很明显，浏览该网页的用户看到的是相当友好的信息。而实际源文件中的那些HTML标记，如<HTML>和<TABLE>（可以理解为用来帮助IE浏览器理解网页）等都不会实际地展示给用户。因此分析系统需要学习IE浏览器理解网页的方式来理解网页，在理解过程中需要建立一个HTML标签树的树型结构，如图3-3所示。
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图3-3　HTML标签树

HTML语法中每种标签都是成对出现的，这有助于标记一个标签的始末，因此需要一种能够记忆历史的数据结构来协助标签树创建和分析过程。下面通过一个例子来理解这个标签树建立的过程。

首先，该过程需要一个标签分析栈的数据结构。栈结构是一种先进后出的线性表结构，栈结构的这种特性为分析工作提供了可能。通过简单的图形可以把实际的标签抽取工作容易地表达出来，如图3-4所示。
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图3-4　标签分析栈

文本读取程序将网页源文件中的<HTML>、<HEAD>和<TITLE>依次投入分析栈中，在右边依次建立一个标签树，栈底元素<HTML>为树根。当读取到“走进搜索引擎”时发现该文本不是标签，于是将其保留。由于栈顶标签为TITLE，因此该字符串为正文标题，如图3-5所示。
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图3-5　抽取TITLE标签所含文字

文本读取程序继续读出</TITLE>这个标签，并将其放入标签分析栈中。此时，标签栈顶的标签为<TITLE>，因此这两个成对标签同时退栈，如图3-6所示。同时也确认了“走进搜索引擎”这一字符串为正文标题，在标签树上的TITLE标签存放一个指向该字符串的指针，这样TITLE标签的文字被正确地抽取出来。
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图3-6　退栈过程

接下来继续读入</HEAD>标签后，两对标签同时退栈。下面的过程以此类推，直到<HTML></HTML>标签对退栈为止，整个分析过程结束后形成如图3-7所示的形态。
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图3-7　分析过程结束后形成的形态

进一步了解HTML标签的含义及其分析容错的有关细节需要阅读相关文献，以及深入理解HTML语法并积累大量的实际经验，为了便于理解，在此略去了这些过程。

通过建立标签树，并且识别标签所描述的文字，网页结构化的进程走出了重要的一步，如图3-8所示。
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图3-8　从HTML网页到结构化网页

通过上面这个过程已经能够提取出标题，很明显TITLE标签下的文字即为标题。进展令人振奋，然而离目标还有很大距离。在实际的网页中，正文、广告及其他各种信息都可能出现在<table>和<td>等标签中，哪一个才是真正的正文？由于正文可能分片，例如上面这个例子中的正文分别位于3个<TD>标签上，如何将其组合起来？

3.2.3　通过投票方法得到正文

由于网页半结构化的特性，一方面，TITLE很容易地通过第1步标签分析得到；另一方面，得到完整的正文却非常复杂。首先，网页中没有明显的标签标识出正文；其次正文可能分散在多个HTML标签中，问题在于如何组合出完整的正文。首先来解决第1个难点，即识别正文。

正文具有分块保存的特性，因此我们引入文本块的概念，对于那些诸如<P></P>等标签间的文本认为是一个文本块。例如，“<TD>走进搜索引擎：第1章</TD>”称为一个文本块。

一般来说，网页会出现3种类型的文本块。

（1）主题型文本块（topic）。

（2）目录型文本块（hub）。

（3）图片型文本块（pic）。

主题型文本块是大段文字的文本块，例如：“<TD>走进搜索引擎：第1章</TD>”。

目录型文本块是描述链接的文本块，例如：“<a href="">走进搜索引擎：第1章</a>”。

图片型文本块是描述图片的文本块，例如：“<img src="">走进搜索引擎：第1章</img>”。

目录型文本块和图片型文本块相对容易被区分；而主题型文本块中可能包含广告等其他内容，必须与正文相区别。

判断哪个文本块是正文采用称为“投票算法”的计算方法，这种方法在搜索引擎中特别常用。

在日常生活中几乎所有人都会有投票或者选举的经历，例如选举干部和通过决议需要投票，以及运动员的一套动作需要裁判员打分等。其基本原理在于认为大多数人的意见往往是正确的，大多数人的统一主观意见就会变得较为客观。例如在体操运动员结束一套动作之后，多个裁判根据自己主观意见给出独立的评判。然后去掉一个最高分和一个最低分，这时的分数尽管是主观产生的，但是这种评判的方法和结果被认为是相对客观和可信的。

正文抽取的投票算法的过程如何呢？首先我们会定义一系列规则，然后通过这些规则为每一个文本块打分。得分最高的被认为是正文的可能性足够大，并且可以接受。

我们来举这样一个例子，假定一个规则集合中包含以下3条规则。

（1）如果文本块文本的长度少于10个字，得分为0；介于10～50个字得分为5分；介于50～250个字，得分为8分；超过250个字，得分为10分。

（2）如果文本块文本位置在右侧，得分为0分；在顶部，得分为3分；在左侧，得分为5分；在中间，得分为10分。

实际的规则往往更加繁多和复杂，为了介绍该方法，我们定义文本长度和文本位置规则。投票算法的过程是依据不同的规则从不同的角度依次打分，文本块得分高的是正文的一部分。投票算法的一般模型如图3-9所示。
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图3-9　投票算法的一般模型

如图所示，每个规则器打分后，累积总分为文本块1得10分，远大于文本块2得到的4分，因此可以认为文本块1是正文内容的可信度高。

在实际的程序中，规则器的打分是不断调整的，其个数也可以支持动态添加。如果规则打分计算比较复杂耗时，则可以采用并行打分的方法。这样所需要的时间将由最耗费时间的规则计算代价决定；否则通过串行打分，时间耗费将会是所有规则计算代价的总耗时。为了简化，图3-9中采用串行打分的方法。

除此之外，规则的定义还需要通过足够多的网页进行反馈，之后才能得到一个公正客观的打分。这类似裁判员在打分前的业务学习，只有在比赛前透彻地理解评分标准，并且很好地观察运动员完成动作的情况。通过不断地训练才能区别动作的难易程度，达到比赛裁判的水平。此外，有些动作在若干年后由于掌握的运动员很多，因此评分标准就会发生变化。新出现的高难动作将会得到评分上的青睐，规则器也需要类似这样的业务学习过程。如果经常发现某些网页的正文段抽取错误，则要找出是哪一个规则器打分不合理才会导致这个结果。反复这样的过程，最后的打分将会趋于合理。

最后还需要注意这样的问题，如果规则A打分为0～1000分，规则B为0～10分。那么很显然，规则B对最后打分结果的影响力几乎可以不考虑，因此如何平衡规则对最后结果的影响力也需要充分考虑。这是因为规则的重要性不同可以适当拉开距离，但有时需要在可以接受的范围内保持这种距离。

即便做出了如此多的工作，投票的结果也并不总是正确的。真理也常常会站在少数人的一边，群众的眼睛也不可能总是雪亮的，做到百分之百的判断准确即便对人来说也都是异常困难的。因此采用这种方法永远不可能完全正确，只能是达到某种概率下的正确，而作为投票算法追求的目标是将这种得到正确结果的概率不断地提高。

剩下的工作就是如何将一个个文本块组织成一个正文？深度优先遍历标签树并依次记录主题类型的文本块，即可得到该网页的正文。为了说明深度优先遍历的方法，我们使用一个略微复杂的例子，如图3-10所示。
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图3-10　提取正文的方法

在图3-10所示例子中的BODY标签下，第1个TABLE为正文，因为其下的文本块通过投票打分均为文本块。而第2个TABLE标签下通过投票打分，其得分较低，因此可能为广告类信息。这样组织正文只需要从第1个TABLE开始深度优先遍历，遍历顺序为图中带下划线的数字所示，因此依次提取的文本块并按照顺序组织成如下的正文：“走进搜索引擎第1章第2.1节：爬虫发展史第2.2节：万维网分析”。正是由于HTML标签的这种相互嵌套的特性，所以决定了深度优先遍历的顺序恰好能够组织成一个完整的正文。

对于其他的网页属性抽取，例如正文标题等也大多采用相同或类似的方法。

锚文本的提取有一些复杂，由于锚文本对网页的描述存在于其他网页中，例如南京大学的主页，被其他网页所链接，这些网页中包含了“南京大学主页”或“南京大学”等这样的锚文本，因此南京大学主页这个网页对象的锚文本就是“南京大学”、“南京大学主页”。锚文本提取，筛选等工作需要在获得足够多的网页后才能进行，采用分块计算的方法，比较复杂，这里不再展开叙述。

3.2.4　网页结构化过程回顾

网页结构化的过程首先通过标签树进行分析得到文本对应的标签，然后通过投票算法确定正文及配图等仅从HTML标签无法判断的网页数据。这样就圆满完成了结构化的任务，达到了理想的结构化要求，如图3-11所示为两步走过程。
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图3-11　两步走过程

直观地感觉到网页结构化的过程使得网页有价值的信息被保留，例如标题和正文；而网页中无用的信息被丢弃，例如HTML标签。因此网页结构化的过程同时也节约了大量的存储，存储一个网页不再是存储原始的网页，而是只需要存储结构化的网页。即便是这样，存储和处理大规模网页依然是一项艰巨的任务，解决这个问题首先想到的是应该去掉那些相同或者类似的网页。这样不仅可以大大节约存储，还可以有效地提高检索效果，下一节将介绍有关网页查重的技巧。


3.3　网页查重

在日常上网时一般很少会留意到相同相似网页，一些偶然的机会也能看到一些相对重要的网页会被各大网站转载，或者在浏览BBS时会看到各种各样的转帖。对于网民来说，这种重复是有利的，便于大多数人看到重要的信息。然而对于搜索引擎来说，重复网页的存在意味着这些网页至少被多处理一次。更糟糕的是，在接下来的索引制作中可能会在索引库中索引两份相同的网页。当有用户查询时，在有限的查询结果页中（一个查询结果页显示20条网页链接）就会出现重复的网页链接。因此无论从系统效率，还是从检索质量来说，重复网页都是有害的。

3.3.1　网页查重技术发展历史

网页查重技术起源于复制检测技术，复制检测即判断一个文件的内容是否抄袭、剽窃或者复制于另外一个或者多个文件。

1993年，Arizona大学的Manber推出一个sif工具，用于在大规模文件系统中寻找内容相似的文件。1995年，Stanford大学的Brin和Garcia-Molina等人在“数字图书馆”工程中首次提出了文本复制检测机制COPS（Copy Protection System）系统与相应算法［Sergey Brin et al 1995］。之后这种检测重复技术被应用到搜索引擎中，基本的核心技术即比较相似。

和简单的文档不同，对于网页来说，这种相似包含了特别丰富的含义。网页具有内容和格式，因此在内容和格式上的相同相似构成了如下4种网页相似的类型（如果把相同看做相似的一种特殊情况）。

（1）两个网页的内容和格式上完全相同（full-layout duplicates）。

（2）两个网页的内容完全相同，但格式不同（full-content duplicates）。

（3）两个网页有部分重要的内容相同并且格式相同（partial-layout duplicates）。

（4）两个网页有部分重要的内容相同，但格式不同（partial-content duplicates）。

如图3-12所示，搜索引擎在相似问题上按照内容和格式的组合共计4种不同的形式。对大规模网页来说，网页查重只需要找到内容相同或相似的网页，而忽视格式上的异同，因此在网页查重的过程中，图3-12所示的4种相似情况都属于网页查重的目标。
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图3-12　网页相似性的4种形式

采用网页签名的方法很容易检测网页完全一致。如果两个网页签名值相同，则为相同网页，这种方法在第2章中关于网页URL不重复抓取的策略中已介绍过。因此本节主要关注的是检测网页相似的情况。

检测大规模的相似网页需要考虑准确性和效率，文献［Abdur chowdhury et al 2002］，［Broder 1997］分别提出了两种经典的处理大规模网页相似检测的方法，下一节我们将看到这一有趣的方法。

3.3.2　网页查重实现方法

由于不考虑格式的异同，网页查重首先需提取结构化网页的正文和标题，将复杂的网页转化为具有标题和正文的文档，因此下面称网页查重为“文档查重”。

日常生活中判断两个相似事物一般采用比对特征的方法，特征是那些有代表性、不易变化、能够反应主体本质的信息。文档查重的第1步就是特征抽取，下面介绍两种特征抽取的方法。

第1种特征抽取方法着眼于尽可能抽取一个特征，这样比较两个文档是否相似只要比较一次即可。文献［Abdur chowdhury et al 2002］首先提出了称为“I-Match”的算法，这个算法基于一个假设，即一篇文档中特别高频和特别低频的词汇往往不能反映这篇文档的本质。因此通过将文档中去掉高频和低频词汇后的词汇通过排序得到一个字符串，使用签名算法获得该字符串的签名。如果有其他文档和这个签名值相同，则判定为相似。

I-Match算法的示例如图3-13所示。
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图3-13　I-Match算法抽取特征

如图3-13所示的例子中，通过去掉高频和低频词汇（词频的统计工作由索引系统提供，在第4章中会提到词频的统计方法和技巧），两个文档趋于一致，通过排序则得到完全相同的词汇列表。通过这种计算，两篇文档的相似性就转化为一个词汇列表是否相同的问题。

第2种特征抽取方法是抽取多个特征词汇，通过比较两个特征集合的相似度实现文档查重。抽取多个特征的方法很多，这里介绍其中的一个经典算法，称为“Shingle算法”。Shingle在英文中表示相互覆盖的瓦片。接下来通过上面的例子来说明Shingle算法为什么命名为“Shingle”。例如使用每5个汉字为一个Shingle的方法，如图3-14所示。
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图3-14　Shingle算法抽取特征

如图所示，每5个汉字组成的Shingle恰如其名，好似相互覆盖的瓦片一样。由于把一个文档转化为一组字符串集合（每个元素为一个Shingle），因此判断两个文档的相似性就转化为字符串集合的相似性。

最后介绍一个关于Shingle算法的简单结论，对于长度L的文档，每隔N个汉字取一个Shingle，这样一共取到L－N＋1个Shingle，可见N的取值对效率和效果的影响都很大。很显然N最小取2，最大取L。

在特征抽取完毕后，就需要进行特征比对，因此网页查重的第2步就是相似度计算和评价。

I-Match算法抽取的特征只有一个，因此只需要为文档计算一个签名值，如果两个文档的签名值相同，则文档相似。大规模文档做查重只需要维护一个哈希表即可，每来一个文档查找一次哈希表。如果哈希表的槽位（bucket）被置位，说明已经存在相似文档。

Shingle算法抽取的特征有多个，因此处理起来稍微麻烦一些，比较的方法是记录完全一致的Shingle个数。然后除以两个文档的Shingle总个数减去一致的Shingle个数，这种方法计算出的数值称为“Jaccard系数”，它可以用来判断集合的相似度。Jaccard系数的计算方法为集合的交集除以集合的并集，即若令集合A与集合B的jaccard系数为J，则有：
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在图3-14所示的例子中，完全一致的Shingle分别是“中国足球队”、“世界杯决赛”、“界杯决赛阶”和“杯决赛阶段”。其中第1个文档具有Shingle总数是30个（计算方法为正文总长度－Shingle长度＋1），第2个文档Shingle总数为22个，因此两个文档的相似度（jaccard系数）为[image: alt]
 在通过jaccard系数量化了相似度后，即可通过评价这个数值是否达到相似所需要的标准来判断是否相似。如果在搜索引擎中相似度达到0.2才能判断为相似，那么这个例子的相似度没有达到标准，因而不能看做是相似文档。

对比一下这两种方法，I-Match算法提取特征时需要文本分词和词频比较的代价，因此提取特征比较复杂，但文档是否相似的计算简单；Shingle算法提取特征简单，但文档是否相似的计算复杂，因此各有利弊。由于Shingle算法在性能上的优异表现，因而被广泛采用。

这里介绍的是最经典的两种方法，其他网页查重的方法还有很多。文献［李晓明2004］中介绍了多种网页查重的方法，有兴趣的读者可以深入阅读。

网页查重的目标是消重，因此网页查重的第3步就是网页消重。

消重就不可避免遇到这样一个问题，即在相同或者相似的网页集合中保留哪一个，而消除哪些呢？从版权的角度考虑，应该尊重原创，过滤转载或者复制的网页；从网页寿命的角度考虑，过滤掉那些网站质量不高的网页，保留大型网站的网页；从容易实现的角度考虑，首先保留被爬虫抓取的网页，然后丢弃被抓取的相同或相似网页。最后一种方法最为简单实用，由于保留先被爬虫抓取的网页同时很大程度上也保证了优先保留原创网页的原则，因此被广泛采用。

综上所述，一般说来，网页查重至少需要如下3个主要步骤：

（1）特征抽取。

（2）相似度计算、评价是否相似。

（3）消重。

网页查重工作是分析系统不可缺少的重要一环，由于去除了重复网页，所以在接下来的其他模块的处理环节中，节约PageRank的计算代价、节省了索引存储空间、减少了查询成本、提高了查询结果的多样化效果。


3.4　中文分词

网页查重的工作完成后，分析系统在将分析的结果发往索引系统前还需要对正文进行分词，也称为“切词”（word segment）。分词的方法繁多，本节介绍一些基本方法。

3.4.1　什么是中文分词

任何文档都可以看做是一些连续的词的集合，然而中文并没有明显的词间分隔，这一点和英文不同。当然英文也有难点，例如时态和词性的变化等。在中文语法中，词汇是由两个或两个以上汉字组成的，并且句子是连续书写的，句子间由标点分隔。这就要求在自动分析中文文本前，首先将整句切割成小的词汇单元，即中文分词。

举个简单的例子来说明分词的难度，对于“学历史学好”这个句子，作为人来说，能够很容易得到正确的切分方法，即“学／历史学／好”（本书用“／”表示一个分词切分符号）。然而计算机要具有这样的智慧还有很多工作要做，否则可能分为“学历／史学／好”。

目前的分词手段主要依靠了字典和统计学的方法。由于索引是按照关键词建索引的，所以分词的效果直接决定了索引词及检索的效果。因此例如将文档“学历史学好”错分成“学历／史学／好”，所以索引时，只会对“学历”、“史学”及“好”这3个索引词建立它们与该文档的关联关系。这样用户查询“历史学”这个关键词时，就无法检索出这个文档，可见分词质量在很大程度上影响了搜索的结果和效果。

3.4.2　通过字典实现分词

先人为我们沉淀了厚重的历史和灿烂的文化，而其中的代表就是我们日常使用的文字。也许正是因为没有断词，所以它才显得那么奇妙和多变。虽然这种多变在表达上提供了灵活性，但给搜索引擎带来了难题。在中文分词中主要体现了如下3种难分类型。

（1）交集型歧义

在阿拉伯数字字串AJB中，若AJ∈D、JB∈D、A∈D且B∈D，则AJB为交集型歧义字段。此时，AJB有AJIB和AIJB两种切分形式，其中J为交集字段。例如，“从小学”，这个词可能有多种切分方法。

对于“从小学电脑”，正确的切分为“从小／学／电脑”。

对于“从小学毕业”，正确的切分为“从／小学／毕业”。

（2）组合型歧义

在字串AB中，若AB∈D、A∈D且B∈D，则AB为组合型歧义字段。此时，AB有AB和A/B两种切分形式。

“中将”这个词可能有多种切分方法。

对于“美军中将竟公然说”，正确的切分为“美军／中将／竟公然说”。

对于“新建地铁中将禁止商业摊点”，正确的切分为“新建地铁／中／将／禁止商业摊点”。

（3）混合型歧义

同时包含交集型歧义和组合型歧义，则为混合型歧义。

对于“人才能”，可能切分为“人才／能”、“人／才能”和“人／才／能”。

目前解决这些问题的技术手段主要借助字典和统计学的方法共同完成。我们首先从字典开始讲起，梁南元教授［梁南元，1987］最早提出利用字典的方法分词。但如何让计算机读字典，如何让计算机在各种字典的词义中选择合理的分词却并不容易。

日常使用的字典通常收录那些意义明确、使用频率高且生活中约定俗成的词汇，对于搜索引擎来说，字典中收录的词汇相当少。但即便是如此少的词，如何很快并有效地存储字典，以至于在需要知道一个字符串包含多少个字典中出现的词时能够快速地实现进行过程，成为首先需要解决的问题。

字典通常采用前缀树或者后缀树的数据结构存储，什么是前缀树？我们来举个例子。

将字典做成一个前缀树结构的数据结构，如图3-15所示。

[image: alt]


图3-15　前缀树结构的词典组织形式

选择若干词建立一个前缀树数据结构作为示例，整个字典将是一个由多个后缀树构成的森林。其中从树顶开始，每一个字及其全部祖先构成一个词汇的一部分。对于图中双线圈的词，认为是一次终结，表示它及其全部祖先可以构成字典中的一个词汇。这里“走进”是一个词汇，而“搜索引”不是一个词，因为“引”是单线圈。“搜索引擎”是一个词汇，因为“擎”这个字是双线圈。这种结构十分类似于日常生活中字典的组织方式，即均以一个字开头，其后为以该字开头的全部词汇。日常生活中查字典的习惯也是如此，在字典中查一个词。首先查出该词汇的首个汉字在字典中的页数（这里可以理解为在字典森林中找到以某个字开头的前缀树），继而在其中查找相应的词汇（可以理解为在该词的后缀树中查到指定的词汇）。

分词的过程可以理解为一次查字典的过程，假定有一个句子“走进搜索引擎。”需要分词，那么计算机将会如何切分呢？

首先计算机读入“走”，找到“走”这个字典分支。然后读到“进”，查看“走”字打头的前缀树。发现“进”是双圈字，与“走”恰好构成一个词。继续读到“搜”时，发现“走”字开头的前缀树中没有继续的匹配，因此切分出“走进”这个词汇。

接下来找到“搜”这个字典分支，继而读入“索”。发现“索”是一个双圈字。系统确定了一个词“搜索”，然而还可能存在更长的匹配。此时系统继续读入“引”，由于这时“引”是单圈字，因此继续向下读入“擎”。发现“擎”为一个双圈字，由于下面继续读出的是句号，因此抽取出“搜索引擎”这个词汇。这样整个句子切分完毕，结果为“走进／搜索引擎”。

实际的分词并不总是如此简单，这种前缀优先的最大长度匹配的方法对于“学历史学好”这样的句子会分成“学历／史学／好”这样的错误结果，那么如何避免呢？

使用后缀树方法可以有效地降低这种错误，不过在从一个字典转到一个后缀树多少有些不够自然。后缀树的结构如图3-16所示。
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图3-16　后缀树结构的词典组织形式

与前缀树的构造方法不同，树根表示一个词的结尾字，双圈字表示某个词的词头。我们知道，“历史学”、“历史”和“学好”是一个词，“学历史学好”被切分成“学／历史／学好”。

从句子的右边向左边读，首先找到“好”这个分支。然后读入“学”，恰好存在这样一个词，因此抽取出它。继续读入“史”，依次读入全部句子，直到切分结束，最后切分的结果为“学／历史／学好”。

虽然没有错分出“学历”，但是因为“好”这个字的特殊性，这样的逆向切分仍然不能达到理想的结果。

第1种方法称为“最大正向匹配法”（Maximum Matching Method），通常简称为“MM法”；第2种方法称为“逆向最大匹配法”（Reverse Maximum Matching Method），通常简称为“RMM法”。RMM法的基本原理与MM法相同，不同的是分词的扫描方向。

这类分词的方法可以称为“贪婪算法”，“贪婪”在于总是认为最大匹配的词汇最优。或者说最大匹配可以使得切分出的词汇数量最少，而较少的索引词可以降低索引系统的工作量和最终索引文件的大小。

而事实上，贪婪并不总是最优。例如对于“学历史学好”，如果正向最大匹配，那么切分为“学历／史学／好”；如果逆向最大匹配，将会切分为“学／历史／学好”。无论如何切分都不理想，因此“贪婪”导致的局部最优很可能不是全局最优的问题被凸现出来。

不论MM法，还是RMM法都有不足。一个称为“N-Gram”的方法可以满足由于分错词而带来的损失，简单的如2-Gram方法，这种切分方法照顾了所有的可能。举个例子，“走进搜索引擎”按照2-Gram的切分方法，得到“走进”、“进搜”、“搜索”、“索引”和“引擎”。这有点类似于前面提到的Shingle方法，区别是Shingle方法由于是子文档集合。因此会在内部对相同的Shingle只保留一个Shingle，而去掉其他相同的，从而保证集合的唯一性。

“N-Gram”的分词方法虽然有效地避免字典分词的错误而导致索引不完整的情况。但是分词是为了在索引阶段尽量减少索引项，而“N-Gram”的方法，特别是“2-gram”的分词法却会带来大量的关键词索引项，因为例如“进搜”这样的词都做成了索引项，这是极不经济的。

综上所述，没有一种分词方法能够解决全部的问题。虽然采用字典分词的方法作为主流的分词方法能够解决大部分的分词问题，但是字典总是滞后于语言的发展。很多新兴词汇需要每隔一段时间才能成批地收录进词典。因此能够及时地、自动地、准确地发现新词才能把字典分词的威力发挥到最大。新词发现主要通过统计推断的方法来实现。

3.4.3　基于统计的分词方法

虽然字典解决了分词的大部分问题，但是由于字典收录词数的限制，分词还需要具有新词发现的能力，即补充新发现的普遍被采用的流行的各种词汇到字典中。其中包括演艺明星姓名和网络流行语，甚至股票代码和火车车次都可能成为新词发现的目标。

那么如何借助一些先验的知识，来作出更加合理的分词方法呢？首先来了解一下n-gram模型。当给出这样一个填空，早起先刷＿，我们都知道这个填空填什么最合适，但如果改成，要刷＿，去掉了前缀“早起”，答案就变得很多。用概率的方法就是P(牙｜早起先刷)>P(牙｜先刷)。从这一现象可以得到一个感性的认识，我们掌握的上下文越多，对句子的理解就会越准确。

下面我们通过句子的概率来给出分词的基本方法，任意一个句子S可以看做是一个顺序词构成的有序序列：S＝w1
 w2
 w3
 ...wn
 ，那么对于一个句子的概率，可以通过如下方法计算：
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那么我们刚刚给出的例句的概率为：

P(早起要刷牙)＝P(早)*P(起｜早)*P(要｜早起)*P(刷｜早起先)*P(牙｜早起先刷)

这种计算句子概率的方法看上去科学，但随着句子的加长，训练预料的不足，概率的偏差会极大，因此通常采用n-gram的方法来计算句子概率，常见的有unigram，bigram和trigram：
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unigram的模型下，计算句子的每个单词的概率，只考虑自身出现的概率，不考虑此前出现的句子概率，bigram的模型往前看1个单词，也就是某一单词的概率是在前一个单词出现的上下文条件下，出现的条件概率。trigram的模型一次类推。

做完前面的铺垫后再看分词，假定一个句子S＝W1
 W2
 ...Wn
 ，Wi
 表示一个具体的单字，那么理论上该句子有多少中分法呢？分词的解空间是多大呢？假定F(n)是n个词汇的全部分词方案数，那么[image: alt]
 即分法包含了：一刀不切的方案数：[image: alt]
 只切1刀的方案数：[image: alt]
 这是一个二项展开式，可知F(n)＝2n-1
 。因此分词的计算相当于在2n-1
 中可能的选择中选择1个最优的，按照我们此前计算句子概率的计算方法找最大值，复杂度是一个O(n*2n-1
 )，n为计算最大值的代价，2n-1
 表示计算句子概率的代价，在句子较长时计算代价非常可观。

如何来降低计算的复杂性呢？一方面可以结合字典将明显不可能的可能性剪枝，将概率的对数看做是距离，概率大的距离就大，概率小的距离就小，分词就转化为求从第一个词汇到最后一个词汇的最大距离。以“早起先刷牙”为例，因为字典中不包含“先刷”这个词汇，因此“先刷”没有直达的路径，由于字典的帮助，减少了[早起][先刷][牙]和[早][起][先刷][牙]这两条路径的计算。最后，在结合字典的情况下，只要含这个字或词，就连线，得到如图3-17所示的路径走法。
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图3-17　所有可能的分词切分法

如上图所示，不难得到从起点到终点的5种路径方案，它们的概率分别为：

P(L1)＝P(早)*P(起｜早)*P(先｜起)*P(刷｜先)*P(牙｜刷)

P(L2)＝P(早)*P(起先｜早)*P(刷｜先)*P(牙｜刷)

P(L3)＝P(早)*P(起先｜早)*P(刷牙｜起先)

P(L4)＝P(早起)*P(先｜早起)*P(刷｜先)*P(牙｜刷)

P(L5)＝P(早起)*P(先｜早起)*P(刷牙｜先)

距离的累加通常直觉是加法，其实只要对P(L5)＞P(L4)两边取对数：log(P(L5))＞log(P(L4))，即：log(P(早起))＋log(P(先｜早起))＋log(P(刷牙｜先))＞log(P(早起))＋log(P(先｜早起))＋log(P(刷｜先))＋log(P(牙｜刷))，就转化为对数的加法形式，和距离的概念就比较一致了。接下来，通过以往语料库的数据，选择L5的这种概率值最大的切分方案。在求解过程中可以使用动态规划的方法降低计算的时间。

这种n-gram统计模型在实际使用时还会有很多问题，需要在训练语料不足，模式训练不充分的情况下，对0值进行Good-Tuning, katz's backing-off等方法进行平滑处理［Stanley 1996］［Chruch 1990］。除了分词，n-gram统计语言模型在很多其他的场合都有应用，微软的自动对联机也以此来生成看上去更通顺的下联［Long 2008］。


3.5　PageRank

网页搜索的本质是网页信息的聚合，把本来很难聚合在一起的网页通过共同包含的关键词聚合起来。网页被聚合后就自然会产生排序问题。归纳起来就是既不能不排，也不能乱排，需要通过科学有效的方法将“好”的搜索结果按照“好”的程度依次排列。当然“好”是一个相当主观的且难以量化的概念，因此如何评价这个“好”成为搜索质量的关键。在搜索引擎的发展史中，Google发明的PageRank无疑是浓墨重彩的一笔。

3.5.1　PageRank的来由

Google公司的两位创始人L. Page及S. Brin在1998年提出了PageRank的概念［Page, et al., 1998］。在他们提出这个概念时，一方面，万维网的发展正处于信息大爆炸的时期。当时估计大约有1亿5千万网页，而且不到一年的时间网页的数目就会翻倍；另一方面，网页质量参差不齐，例如文献［Page, et al., 1998］中提到的网页信息“从Joe在哪里吃午饭到信息检索的期刊”无所不包，可以说实际有意义的、有价值的，以及经常被用户检索的网页规模并没有想象中的那么大，一个基本的方法是通过为网页排名使得重要性高且有价值的网页能够被优先检索。PageRank（网页排名）就是在这样的应用背景下诞生的。

3.5.2　PageRank的基本想法

人们在万维网上冲浪的过程中，常常从一个起始网页开始（例如新闻门户网站），之后被那些带有链接文字（锚文本）所描述的网页吸引，从而点击并打开另一个网页。并依次往复，直到对冲浪感觉厌倦，而正是由于网页和网页通过链接关系构成的这个网络使得网上冲浪成为可能。然而直到Google提出了PageRank模型，这种网页间彼此链接关系的价值才被挖掘出来，这种挖掘过程也称为“链接分析”（link analyze）。简单地说，如果网页A链接到B，那么表示网页A的编写者（网页工程师或者其他网页创造者）对网页B的一种认可。或者说网页A为网页B投了一票，网页B的重要性被网页A认可。

直觉上说，如下3点可以认为是网页重要性的一种评价。

（1）认可度越高的网页越重要，即反向链接（backlink）越多的网页越重要。

（2）反向链接的源网页质量越高，被这些高质量网页的链接指向的网页越重要。

（3）链接数越少的网页越重要。

举个例子，假定在一次比赛中一个网球选手A被另一个网球选手B击败。定义一个A指向B的链接表示这种胜负关系。即A→B，表示A输给B，或者说A认可了B的厉害。那么很显然，对照上面得出下面结论。

（1）如果B的反向链接越多，即认可B厉害的人越多，因此B的排名越高。

（2）如果输给B的选手的排名越高，即认可B厉害的人也是厉害的人，那么B的排名越高。

（3）如果B输给的选手越少，即B认可的厉害的人越少，那么B的排名越高。

综上所述，赢的次数多、赢得对手质量高且输的少的选手的排名高是很自然的，PageRank的算法的基本思想也来自于此。

在描述下载系统时曾提到过“随机冲浪”模型［Bernardo A. Huberman, et al, 1998］，它是PageRank的理论基础，该模型描述网民访问网页的如下行为。

（1）用户随机选择一个网页作为上网的起始网页。

（2）看完这个网页后从该网页内所含的超链接随机选择一个页面继续浏览。

（3）沿着超链接重复浏览，直到对某个主题感到厌倦而重新随机选择另一个网页浏览。如此反复，直到结束。

3.5.3　PageRank的计算公式

图3-18为文献［Page, et al., 1998］的原图。图中我们看到一个直观并简单的计算方法。以最左上角的网页为例，这个网页被3个箭头指向，假定共计得到了100分。然后通过两个链接（小横线表示网页内部的链接，方块表示一个网页）平均将这100分均分给了它所指向的两个网页。平均的意义在于假定用户是随机冲浪的，也就是点击第1个链接和第2个链接的可能性相等。这种由于指向关系而得到一定的分数，最后通过计算每个网页得到分数的多寡评价网页重要性的方法，就是PageRank的基本设计想法，也称作链接关系分析（link analyze）。
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图3-18　文献［Page, et al., 1998］的原图

如果分数被这样不断地传递下去，因为万维网彼此相连，这样的计算会没完没了吗？或者说PageRank的计算会收敛吗？

图3-19所示为对三个网页分别计算它们PageRank的一个迭代收敛的例子。
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图3-19　PageRank的迭代收敛的例子

在图3-19中，无论怎样迭代的计算，不难发现，每个网页的得分都是固定不变的。网页A的分数平均分给了网页B和网页C，网页B又完全给了C，最后网页C把得到的分数又还给了网页A。可以看出这3个网页得到的分数之和总是1，而且无论如何循环计算，这种分数分布不再发生变化。这种特性在数学上称为“不变分布”，这也是PageRank计算收敛的最终奥秘。当然PageRank实际的计算公式考虑了各种因素，使得这种不变分布必然存在。这些数学上的原理，请读者参阅相关随机过程的书籍或论文予以透彻了解，下面我们将介绍PageRank的计算公式。

PageRank采用以下公式计算：［Sergey Brin 1998］
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说明如下：

（1）PRn
 (A)：网页A的PageRank值。

（2）PRn-1
 (Ti
 )：网页Ti
 存在指向A的链接，并且网页Ti
 在上一次迭代时的PageRank值。

（3）C（Ti
 ）：网页Ti
 的外链数量。

（4）d：阻尼系数，[image: alt]
 表示在随机冲浪模型中网页Ti
 将自身d的份额的PageRank值平均分给每个外链。由于网页Ti
 指向网页A，因此网页A获得来自网页Ti
 的C（Ti
 ）分之一的PageRank值。

从整体上来看这个公式，一个网页A的PageRank值，由两方面得分决定，其比例分别为1-d和d。

一方面，任何网页都有可能跳转到网页A来（不通过链接方式）。假定全集为n个网页，那么其中任意一个网页就有n个可能的无条件跳转的去处。每种跳转的概率相等，均为1/n。因此网页A得到了每个网页的1/n的（1-d）的分数，每个网页的分数初始值都为1。每次分数不论如何流动，其总值都为n。因此，[image: alt]
 的分数被分配到了网页A上，PageRank中1-d的分数也可以理解为一个网页的基本分数，这是在整个计算中固定不变的常数。

另一方面，由于有些网页存在明确的指向网页A的链接，因此[image: alt]
 的分数被分配给了网页A。

因此对于公式：
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第1个部分可以认为是固有得分；第2个部分可以认为是因为被其他网页指向而得到其他网页的一部分得分。

在数学上可以证明，PageRank由两方面因素共同决定的计算方法可以避免Dangling page和Page sink的问题［Langville et al 2003］。

PageRank的计算涉及随机过程方面的数学原理，接下来通过一系列的例子来深入理解。假定存在如图3-20所示的简单的网页链接关系。
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图3-20　简单的网页链接关系

由PageRank的计算方法得到下列方程组，假定d＝0.5：

PR(A)＝0.5＋0.5×PR(C)

PR(B)＝0.5＋0.5×(PR(A)/2)

PR(C)＝0.5＋0.5×(PR(A)/2＋PR(B))

解这个三元方程组，得到：

PR(A)＝14/13＝1.0769

PR(B)＝10/13＝0.76923

PR(C)＝15/13＝1.1538

从最后的PageRank值可以清楚地看出，在这3个网页中，网页C的重要性最高，它的得分为1.1538分；其次是网页A；最后是网页B。这种通过链接关系的分析得到网页重要性是合理的，网页C在这个局部是更被“认可”的，它被网页A和网页B指向；网页A被更高级别的网页C“认可”，而网页B被网页A“认可”，这样网页A和网页B同样具有一个Backlink。由于网页C的级别大于网页A，因此最终网页A的重要性大于网页B。

此外，PageRank还可以通过迭代计算的方法得到，计算过程如表3-2所示。

表3-2　PageRank迭代计算过程
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这里初始向量为s＝[1　1　1]T
 ，表示每个网页的初始PageRank值均为1。到达第7次迭代时，迭代结果和第6次迭代的结果基本相同，因此迭代停止。继续计算下去，PageRank值不再变化或仅有很小的变化，这种稳定的PageRank值被用于衡量网页的重要性。然而当网页数量很大，这种链接关系复杂时，采用这些方法是低效的。

3.5.4　PageRank的计算方法

在实践中，采用幂法（Power method）来计算PageRank。

PageRank的这个经典公式：
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可以转化为求解[image: alt]
 的值，其中矩阵为A＝d×P＋(1－d)×eeT
 /m（A也被称为“Google matrix”）。d为阻尼系数，P为概率转移矩阵，eT
 为n维的全1行，m为全部网页个数（概率转移矩阵大小，x是各个网页的初始PageRank值，初始每个网页的PageRank值均为1。因此，eeT
 /m矩阵在每次迭代时与全部网页的PageRank向量乘积总是保持一个n维的全1－d的向量（在下面的例子中会提到）。这可以理解为总能够从其他网页得到1－d的分数，幂法计算过程的伪码如下。

（1）x←任意一个初始向量

（2）r←Ax

（3）if(‖x-r‖)＜ε，返回r

（4）else x←r, goto 2

使用图3-19的例子来理解上面的计算过程。

（1）P概率转移矩阵的计算过程。

初始化一个矩阵P′，若网页i存在一个指向网页j的链接，则Pij
 ＝1；否则＝0，在图3-19的例子中，[image: alt]
 然后将每一行除以该行非零数字之和。例如矩阵P′的第1行除以该行数字之和等于［0　1/2　1/2］，每一行均按照这样的方法处理得到如下矩阵：
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这样的矩阵也称为“马尔可夫转移矩阵”（markov transmit matrix），它记录了每个网页跳转到其他网页的概率。对于第1行，网页A跳转到网页B和网页C的概率各为1/2。通常使用其转置矩阵进行计算，即：
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P'T
 即
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公式中的概率转移矩阵P。

（2）A矩阵计算过程。

由上面的计算结果，[image: alt]
 且易知[image: alt]
 不妨设d＝0.5，这样得到[image: alt]
 初始每个网页的PageRank值均为1，即xT
 ＝（1, 1, 1）。

（3）循环迭代计算PageRank的过程。

第1步
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由于x与r的差别较大，所以r赋值给x，继续计算。

第2步[image: alt]
 反复迭代，最终的计算结果依次为[image: alt]


在最后两次的结果近似或相同的情况下迭代结束，这个结果和解方程、简单迭代的方法求出的结果是一致的。用幂法计算PageRank总是收敛的，即总会在有限的迭代计算轮次内结束。

参考文献［Langville et al 2003］［Haveliwala et al 2003］［Lars Elden 2003］可以进一步深入理解PageRank计算过程收敛的奥秘，以及参数d是如何影响收敛速度的基本原理。

在实际应用中，计算PageRank的过程要比想象的更为复杂。例如从提高收敛效率角度，加快计算速度；采用将Google matrix（PageRank这个概率转移矩阵学术上也称作Google matrix）分块的思想执行并行计算减少磁盘I/O。从而发挥多CPU的作用，有兴趣的读者可以进一步探索。

自从PageRank的计算方法被公开后，各种为了提高排名而进行的作弊行为也随之而来。Google及其他采用类似技术的搜索引擎公司都面临着前所未有的压力，PageRank的科学性和可信度也受到了极大怀疑。但是科学家们采用了各种反作弊的技术手段，沉重打击了作弊者的不道德行为，维护了PageRank应有的价值。

至此，我们结束了分析系统的全部旅程，为了更好地从全局理解分析系统各个模块的工作关系，下一节中将和大家一起从宏观全局的视角重新回顾分析系统。


3.6　分析系统结构图

分析系统在搜索引擎的架构中承担了网页结构化、网页消重、文本分词及PageRank计算等4项基本任务。通过前面的分块学习，最后通过一个分析系统结构图来全面了解分析系统的运作方式。分析系统结构图如图3-21所示。
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图3-21　分析系统结构图

其中Page库是下载系统通过爬虫下载到的原始网页，分析系统通过以下步骤完成对这些网页的分析工作。

（1）经过一个网页结构化的过程，包括建立标签树并从网页中抽取有价值的属性，完成从原始网页打包成一个网页对象的过程。

（2）网页消重模块丢弃冗余的页面，相似或相同的网页仅保留一个传给分词模块。

（3）文本分词将正文切分成以词汇为单位的集合。

（4）将分析的结果发往索引模块，进行索引入库。

以上4个步骤中网页结构化、消重、分词这三项工作同步计算，因此速度非常快。仅PageRank的计算非常耗时，而且必须积累一定数据后才能生成一次数据（这里信息抽取过程中得到的网页链接信息发往PageRank计算服务器）。由于执行一次PageRank的计算代价极大，因此采用离线计算方法。离线计算的结果是一个PageRank列表，其中包含每个网页的一个PageRank值。该值越高，网页的重要性越高，在检索时就越容易被检索到。在索引系统中会利用该PageRank值对文档列表索引项的先后顺序产生影响，也就是越是重要的网页（PageRank值高）在索引中越能够占据有利的位置。

回顾本章，网页分析系统的工作层层深入。除了第1步分析工作是为本层服务，其余的分析工作包括网页消重、分词及PageRank的计算都是为了索引系统查询系统服务，因此只有在深入了解索引系统和查询系统的原理后我们才能深刻理解这些分析系统工作的重大意义。接下来我们将继续走进搜索引擎的索引系统中，领略索引系统的魅力。
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第4章　搜索引擎的索引系统

4.1　知识准备

4.2　全文检索

4.3　文档编号

4.4　倒排索引

4.5　数据规模的估计

4.6　涉及存储规模的一些计算

4.7　倒排索引文件的创建过程





4.1　知识准备

在搜索引擎的5大系统中，第3个系统称为“索引系统”。该系统就好像搜索引擎的数据大本营，在这里存储并索引了数以亿计的网页。在搜索引擎早期的发展中，能够索引的网页数量代表了整个行业的技术发展水平。由于需要支持多用户同时检索，索引系统还必须提供低于秒级的检索时间，因此“存得下”和“查得快”是围绕本节的重要话题。

与前几个章节一样，一起来做一下热身活动，了解一些基本概念。

4.1.1　信息

信息是能够被传达和理解的消息，是通过学习和经历获得的知识，是用来做出判断的一组事实［WordNet］，不同的角度上对信息具有不同的解释。这里我们认为信息就是结构化的网页数据，即一组有价值的数据的集合。

4.1.2　索引

索引也是一种信息，可以说是信息的信息，或者说是描述信息的信息。例如，书中包含的目录。其中每一条目就是一个索引，用来标识某个章节的页码。帮助读者快速浏览，索引就是这样一种短小精练的检索信息的信息。

4.1.3　倒排索引、倒排表、临时倒排文件、最终倒排文件

为了便于理解整个章节笔者做出如下定义：

倒排表是指存放在内存中的能够追加倒排记录的倒排索引。倒排表是迷你的倒排索引。

临时倒排文件是指存放在磁盘中，以文件的形式存储的不能够追加倒排记录的倒排索引。临时倒排文件是中等规模的倒排索引。

最终倒排文件是指由存放在磁盘中，以文件的形式存储的临时倒排文件归并得到的倒排索引。最终倒排文件是较大规模的倒排索引。

倒排索引作为抽象概念，而倒排表、临时倒排文件、最终倒排文件是倒排索引的三种不同的表现形式。

4.1.4　其他概念

索引部分概念很多，因此本章4.2～4.4节分别介绍全文检索、文档编号、正排索引、倒排索引的基本概念。在集中理解索引系统的主要概念后，接下来再了解索引创建中的一些计算细节。


4.2　全文检索

全文检索（full-text retrieval）技术的出现是信息检索领域的一场革命，它细化了信息检索的粒度，提供了实现多角度，多侧面且全新的信息检索体验。因此搜索引擎全面采用了这种崭新的技术，并使之成为主流的检索方法。

早期的信息检索主要通过检索数据信息的外部特征，例如标题、作者、摘要、附录及资料的编号等。这样的检索系统常见于图书馆的馆藏图书检索中，它主要存在如下两个大问题。

（1）检索结果排序不理想。

（2）只能对标题进行检索。

出现这些问题是因为没有考虑到文档内容（本章使用文档笼统地代表书籍或者网页）。全文检索顾名思义，是对文档的全部信息进行检索，这些信息包括标题和正文等。简单地说，全文检索的内在本质归纳起来就是如下两条。

（1）文档的全部文字参与索引。

（2）检索结果能够提供检索词出现的实际位置。

在全文检索的过程中，只需要用户提供一个或多个检索关键词（以下简称“关键词”），不仅能够检索出命中的文本，还能够提供这些关键词在文本中出现的位置。受到搜索引擎检索结果的展示窗口的限制，不可能把全部关键词出现的位置一一列出，最终的展示效果如图4-1所示。
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图4-1　关键词位置的展示方式

其中椭圆矩形表示网民向搜索引擎提交的关键字，矩形框表示关键字在文档中的位置。这里搜索引擎采用一种称为“标红”的技术用红色标出关键词，其余文字为黑体，这样的方法比用数字标出位置信息更加直观。接下来用户就可以通过上下文、关键词在文本中的位置，以及检索到的文档标题等因素确定哪一条才是符合需要的检索结果。例如图4-1是用“全文检索”这个关键字在Google搜索引擎中进行检索的结果。

当今搜索引擎无一例外地采用了全文检索，使得越来越多的人开始使用搜索引擎查找信息，信息检索的面貌也为之一新。在这革命性的搜索体验背后蕴涵的是大量的信息组织的智慧，它最终使得全文检索从梦想成为现实。


4.3　文档编号

一个唯一的编号是描述一个复杂事物最好的方法，每一个文档赋予一个唯一的编号后，这个编号就能代表这个文档。

4.3.1　编号的本质

编号的历史能够追溯到古老的时代。部队有番号、单位职工有工作证号、大中专院校学生有学号，以及公民有身份证号等。从各种各样的编号中不难发现这样的规律，即凡是需要区别大量个体的情况就会用到编号。一个家庭成员之间不会用编号来区分，因为用姓名更加自然并亲切。然而，如果某个家庭成员来到学校读书，由于可能存在同名同姓的同学，因此采用姓名就不能有效地区分，使用学号就成为必然的手段。这样通过一定的编码方式可以保证某个年级某个院系某个班级的某个学生拥有唯一标识自身的学号。

对于搜索引擎来说，编号不仅仅是保证唯一，而且它好像是一道连通信息和索引的桥梁。搜索引擎需要处理的信息是海量的，为了能够快速检索到这些信息，通常的做法是为信息创建索引。索引也是信息，是那种能够用来找到信息的信息。对于搜索引擎来说，网页是信息，关键词就是索引，索引相对于信息来说是轻量级的。文档千差万别，而关键词总是有限的。因此虽然处理的是海量信息，但是转化到索引后在空间占用上就会变得相当小。检索在索引上完成后，得到一组匹配关键词的文档编号。继而将这些文档编号在文档信息库中取出，通过一系列计算展示出来，编号就是这样在检索中发挥了重要的作用。

一个网页被爬虫抓取，经过分析系统的分析。然后得到结构化的网页对象，为此首先需要为结构化的网页对象进行编号存档。在索引系统中，我们统一将这种结构化的网页对象（包含标题、正文和URL等信息的结构体）称为“文档”，网页的编号称为“文档编号”。

文档编号和日常生活中的编号最大的不同在于，它不需要具有具体的含义。与机器不同，日常生活中使用编号大多具有某种意义。例如我们的身份证号每一段都有其特定的含义，然而文档编号有其特殊性。在信息索引阶段，编号无处不在。各种检索及排序计算都依赖于编号，因此文档的编号方法会有一些额外的特别要求。

4.3.2　文档编号的方法

文档编号需要满足下面3个条件。

（1）任何一个文档在其生命周期中仅有一个编号。

（2）任何两个不同的文档的编号不同。

（3）编号在计算中尽可能高效，并且为了便于存储，要越短越好。

第1个条件表明文档编号和文档内容无关，有些文档内容常常发生变化。如果编号与内容有关，编号的稳定性将不能够被满足。

编号不能直接由文档文件名代替，因为很多网站都有类似index.html和welcome.html等这样通用的文件名。如果编号由文件名代替，那么就破坏了第2个条件，即不同的文档由于相同的文件名而赋予相同的编号。

综上所述，文档内容和文件名均不能代表一个文档。事实上，只有URL才能够唯一地表示一个文档。通过浏览器输入一个URL只能到达唯一网页，这首先保证了第2个条件；其次也满足了第1个条件，网页的内容变化不会影响其URL。因此，URL是天然的计算文档编号的来源。

由于中文万维网网页规模将来必然达到百亿量级的规模，如何合理地对文档进行编号才能符合第3个条件要求的高效计算呢？

显然将文档的URL直接作为编号是不合适的，一个ASCⅡ字符为一个字节，这样的一个URL（http://sports.sohu.com/20070411/n249364259.shtml）就需要多达48个字节。不论是计算还是存储都是不经济的。计算不经济主要体现在字符串运算慢，这是因为字符串编号在查找和排序时的代价都很大。排序和查找都是利用多次比较完成的，时间的耗费主要在比较操作上，字符串之间的比较耗时远大于整型的比较；存储不经济主要体现在字符串的空间占用较大，增大了磁盘I/O的次数。此外，空间占用量大还会影响计算效率。空间占用越大，内存工作集也就相应变大，内存和对换区的换入换出机会就增大。

综上所述，采用对字符串映射为占64比特大小的长整形整数，利用整数计算高效，存储代价小的特点进行文档编号是必然的选择。

整型编号不仅可以节约大量存储空间，而且大大提高检索计算中比较排序的效率。采用URL字符串签名的方法（参见第2章），一个32位整型能够表达40亿量级的数。对一个URL字符串签名得到一个占两个整型（8个字节）大小的MD5签名，理论上它能够表达足够多的网页数量，这被认为符合当前时代万维网网页数量的编号要求。对于大规模的网页编号来说，两个整形的空间耗费还是太大。通过编码的技巧可以让其变得更短，更适合计算的需要。

4.3.3　游程编码

本节介绍一种通用的编码方式，称为“游程编码”，使用这种方式进行编号长度压缩。在后面还会提到这个技巧，因此这里可以作为一个知识准备。

假定一个文档编号序列为1，17，34，69，489，512，3456，这些都是文档的内部编号。编号为升序序列，即排在后面的数不小于排在前面的数。不妨假定编号为一个整型大小，并且能够满足40亿个不同个体的编号需要。上面这个文档编号序列包含7个整数，因此需要7个整型（28个字节）的数组来存储。

对于这种单调的序列，可以将增量整数序列被变换为差分序列，这种编码方式也称为“差分编码”（gap encoding）。通过转换得到1，17-1，34-17，69-34，489-69，512-489，3456-512，即1，16，17，35，420，23，2944。由于差分序列除第1个编号外其余都保存的是间隔距离，因此带来一个好处和一个坏处。

好处是因为存放的是相对数，所以除第1个数以外，序列中的数都变得较小。

坏处是为了取出序列中某个特定值，需要由头至尾取出所有数据，并进行多次加法运算。一旦缺失一块数据，则无法序列中的后续部分无法恢复。

举个例子，在1，16，17，35，420，23，2944这个序列中，如果需要取序列中第7个数，首先必须读出全部数据，进行连加，也就是需要计算1＋16＋17＋35＋420＋23＋2944＝3456。如果由于各种原因，中间的数据缺失或者出现异常，例如第4位应该存放35而读取出来为-35，这使得后续的数据无法恢复。通过这个例子不难看出，一方面付出了CPU的代价；一方面付出了维护数据完整性的保证，继续来看得到怎样的补偿。

由于序列中的数都变得很小，所以可以采用一种变长编码（Variable Byte Coding）［Williams 1999］的技巧。这是一种字节对齐的编码方式，即将整数转化成二进制后，以7位为单位对其分段。每段段尾加一位成为8位，恰好用一个字节表示。末位为0表示该段是最后一段，为1表示还有后续段。例如，135的二进制编码表示为10000111通过编码后为00000011 00001110。第1段（00000011）末尾的1表示该字节为段首（还有后续段），倒数第1个1表示135二进制数据中的第1个1。第2段（00001110）末尾的0表示该段不是段首，其余7位表示135二进制数据中的后7位（0000111）。编码的过程很容易，解码的过程也相当快。

在实践中，Variable Byte Coding编码不是压缩率最高的编码方式，例如其压缩率不如γ code(Elias)，但由于Variable Byte Coding具有字节对齐的优秀特性，所以解码非常快速。具体的解码过程参考下述伪码。

解码过程的伪码为：
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在上述伪码中，HEAD(A)表示从A中读取头部的一个字节，并去掉这个字节。例如，135表示为0000001100001110。

第1次执行HEAD操作返回A的段首字节，该字节的二进制表示为00000011并且去掉这个头部字节。因此此时A的二进制表示为00001110，这时i保存段首字节（00000011）。对其右移一位（i>>1），取其字节后7位（&0×7F），此时i为00000001。然后ν初始化为0，这样第1次执行后ν＝1。

第2次执行HEAD时，返回的结果是字节（00001110），并存放到变量i中，即十进制的7。将变量i右移动1位，并取后7位，得到00000111，加上第1次计算的ν右移7位，最后得到10000111，即135。

对于32位的整数，采用Variable Byte Coding编码方式。小于128的数可用1个字节来表示，从而节省了3/4的空间；而大于268 435 455（二进制1111111-1111111-1111111-1111111共24位，每位存储7位，因此需要4个字节存储268 435 455）的数则需要5个字节。这样大于268 435 455的数用Variable Byte Coding编码方式需要的存储空间超过了一个整形的大小，不但没有达到压缩的目的，反而增大了空间。但是由于经过排序，序列之间的差值都会保持相对较小，因此差值达到如此大的距离（大于268 435 455）的概率极小。可以忽略这种情况带来的代价，整体的存储是经济的。此外，由于计算机以字节为操作单位，字节对齐的编码往往更能发挥硬件的优势，所以可变字节编码的压缩和解压缩的速度都较快。

这个差分序列中的1，16，17，35，23都小于128，因此只需要1个字节。420需要两个字节（420的二进制表示为110100100，每个字节只有7个有效位，因此这里需要两个字节）。同理，2944也需要两个字节。这样全部序列需要9个字节，和原序列需要28字节相比压缩了60％。由于这些表示文档编号的序列存放在磁盘中，因此节约存储相当于减少了磁盘IO的次数。压缩存储是典型的以时间换空间，一方面由于多了编码和解码的过程，导致CPU的消耗增加；另一方面由于节约了磁盘，而减少了磁盘读取次数。一般来说，I/O是索引系统的瓶颈。而且CPU和I/O之间性能差距还在不断扩大，因此采用这种技巧带来的减少了磁盘IO的次数的好处完全可以抵偿因此带来的CPU计算量增大的不利结果。

文献［Witten 1994］堪称是信息检索的经典书籍，其中介绍大量关于大规模数据压缩的其他方法和技巧，它们各有优劣。需要进一步钻研的读者可以通过阅读本书全面地理解处理大规模数据的各种技巧，通过Variable Byte Coding的学习，充分理解排序对压缩的关键作用，排序带来的一些冗余数据和处理这种冗余数据的方法。

在解决了文档编号存档的问题后，接下来就是如何查找到这些文档。记住编号超出人类记忆的能力范围，记住标题也难度颇大。那么对于酒香还怕巷子深的问题，用什么方式来索引这些文档才能符合全文检索的需求呢？下一节我们将着重介绍有关倒排索引的概念。


4.4　倒排索引

全文检索的检索是通过关键词来进行检索，因此为关键词建立索引是很自然的。我们把按关键词创建的索引称为“倒排索引”，在这里关键词称为“索引词”，因为并不是所有的关键词都会创建索引。

4.4.1　经典的倒排索引

笼统地说，索引系统的索引如图4-2所示。
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图4-2　索引系统的索引

索引系统中的索引［S. Brin 1998］包含了3个概念，分别是命中（Hit）、正排索引（Forward Index）和倒排索引（Inverted Index）。Hit表示索引词在文章中的位置（position）和字体等信息，这里为了突出重点，忽略Hit的影响，集中精力了解正排索引和倒排索引。

4.4.2　正排索引（前向索引）

正排索引也称为“前向索引”。它是创建倒排索引的基础，具有以下字段。

（1）LocalId字段（表中简称“Lid”）：表示一个文档的局部编号。

（2）WordId字段：表示文档分词后的编号，也可称为“索引词编号”。

（3）NHits字段：表示某个索引词在文档中出现的次数。

（4）HitList变长字段：表示某个索引词在文档中出现的位置，即相对于正文的偏移量。

由于一篇文章中的某些词可能出现多次，而且位置不同，而全文检索的本质要求是把这些位置标识出来，因此HitList中的每个命中都表示索引词在文档的某个位置中出现了一次，这个序列为单调递增序列。基于游程编码的方法，变升序序列为差分序列，采用前文提到的Variable Byte Coding方法编码可以大大压缩正排索引的HitList字段。

在正排索引中LocalId采用升序序列编号（假定编号采用自增1的方式递增），这为下面的计算创造条件。进行倒排索引的转化时，由于正排索引中Lid天然的有序性，因此在正排索引转化为倒排索引的创建过程中，自然可以保证倒排索引中每个词汇对应的文档编号也是有序的，倒排索引将在下一节中介绍。

这样，正排索引如图4-3所示。
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图4-3　正排索引

通过一个例子来了解正排索引的创建过程。假定存在这样一个编号为1的文档，其全文为“走进搜索引擎，学习搜索引擎”，分词的结果为“走进／搜索引擎／学习／搜索引擎”。不妨为“走进”编号为“T1”，“搜索引擎”编号为“T2”，“学习”编号为“T3”。通过计算得到“走进”出现1次，出现位置为1；“搜索引擎”出现两次，出现位置为3和9（图中存放的为未压缩的差分序列3和6）；“学习”出现1次，出现位置为7。创建的正排索引如图4-4所示。
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图4-4　正排索引示例

HitList是变长的，因此需要NHits这个字段标记其长度，这样才能读出全部的正排索引数据。假定每个域都是一个字节大小，而HitList变长。在上面这个例子中，假定这个正排索引依次存放在一个数组Array中，则当读取到Array[2]时，读取的内容为T1的NHits，读出的结果为1。由于T1出现了1次，因此在T1的HitList中仅存放了一个位置信息。这样在读取Array[3]后，接下来读取Array[4]则能够判断为下一个索引词T2。正是由于NHits的这种表示长度的作用，全部的数据才能被有效地读取。

最后用NULL表示为一个结束符的这种设计是很巧妙的；否则，正排索引可能是这样，如图4-5所示。
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图4-5　冗余存放DocId的正排索引

在图4-5中，为了结构化数据的需要，在去掉表示结束符的NULL后，正排索引必须冗余地存放DocId，因此一个标记结束符的字段有效地压缩了正排索引的大小。

本质上说，正排索引以文档编号为视角看待索引词，也就是通过文档编号去找索引词。任给一个文档编号，能够知道它包含了哪些索引词、这些索引词分别出现的次数，以及索引词出现的位置。然而全文索引是通过关键词来检索，而不是通过文档编号来检索，因此正排索引不能满足全文检索的要求。

虽然正排索引不能满足全文检索的需要，但是正排索引为创建倒排索引创造了有利条件，是计算倒排索引的不可缺少的一环。

4.4.3　倒排索引

倒排索引是一种以关键字和文档编号结合，并以关键字作为主键的索引结构。倒排索引分为两个部分。

（1）第1个部分：由不同索引词（index term）组成的索引表，称为“词典”（lexicon）。其中保存了各种中文词汇，以及这些词汇的一些统计信息（例如出现频率nDocs），这些统计信息用于各种排名算法（Ranking Algorithm）［Salton 1989; Witten 1994］

（2）第2个部分：由每个索引词出现过的文档集合，以及命中位置等信息构成，也称为“记录表”（posting file）或“记录列表”（posting list）。如图4-6所示。
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图4-6　倒排索引

左边的表结构（词典）记录索引词Id号、匹配该索引词的文档数量，并匹配文档在记录文件内的偏移量，通过这个偏移量就可以读取记录文件对应区域的信息。例如在图4-6中，通过读取T1的偏移量x，读取在记录文件中T1命中的相关文档Doc1、Doc2和Doc3的相关信息。

右边的表结构（记录表）记录文档编号（DocId）、索引词在该文档的命中个数（NHits），以及命中域的列表（HitList）。例如在图4-6中，记录文件显示了T2关键词在Doc1中出现了3次。

图4-6所示的倒排索引示例中，以索引词T2为例，T2在两个文档中出现。通过偏移量在记录文件中找到了存放与T2有关的信息，即T2匹配的Doc1和Doc2两个文档，并且在Doc1中出现了3次，位置分别为3、5和7（图中3、2和2表示为差分序列后的实际值，即3、5-3和7-5）。

注意到这种按照索引词组织文档的方式，在索引词WordId一边，其Id号不会重复；而在DocId一边，由于每个文档都可能包含多个索引词，DocId的重复非常普遍，因此对DocId就需要进行大规模的压缩。

压缩编码也采用Variable Byte Coding编码方法进行压缩，首先对DocId排序，接下来将DocId的递增序列为差分序列，最后用Variable Byte Coding编码方法进行压缩编码。例如这样的DocId序列（22，5，9，1），通过排序得到（1，5，9，22），变差分序列得到（1，4，4，13），压缩编码后得到（2，8，8，26），对于小于128的数进行压缩编码，相当于乘2（详细参见本章第三节中的相关内容）。

最后，在倒排索引中，按照何种顺序存放DocId更加有利于检索呢？在图4-6中，T1这个词有Doc1、Doc2、Doc3与之相匹配，也就是在这些文档中都出现了T1，那么在倒排索引的记录表中，哪个文档编号先存放，哪个文档编号后存放呢？这种存放顺序的策略大致有如下3种。

（1）按照DocId升序存放。

（2）按照索引词在文档中出现次数降序存放。

（3）记录表分块存放，块内按DocId升序存放，块间按PageRank值降序存放。

对于方案1来说，它有助于在多关键词查询中，得到相同的DocId（在第六章中介绍查询系统时，会提到因为DocId有序而为查询带来的好处）。并且能够对DocId进行压缩编码，同时降低磁盘I/O的开销。

对于方案2来说，按照索引词Id在文档中出现的次数降序排序，因为索引词出现次数多的文档与查询关键词的相关性越好（这里，索引词和关键词是同一个词，在索引系统中称为“索引词”，在查询系统中称为“关键词”或“查询词”），这是很自然的，检索就是检索哪些与查询词相关性高的文档。文献［S. Brin 1998］阐述了一种折中的设计方案，即不同的索引词命中区分对待，对于索引词在标题或者锚文本（Anchor）命中的文档，以及命中信息存放在一个记录表中，不妨称为“表A”，表内数据按DocId排序；命中其他位置的文档及其命中信息存放在另一个记录表中，称为“表B”，同样表内数据也是按照DocId排序。这样对于每个索引词的查询，优先在表A中查询。只有当结果数不够时，再到表B中查询。这样既照顾到了压缩存储的需要，也照顾到了相关性，通常标题中的词大多在正文中会多次出现。当然这种折中的方法有时也不够合理，它过分倚重于锚文本的关键词，常常被针对这种算法作弊的网页设计者利用。

对于方案3来说，一方面照顾到了方案1的索引压缩功能（文档按序存储）；另一方面照顾了重要的文档在检索过程中优先被检索的需要，而且防止了方案2中由网页设计者作弊可能带来的麻烦。有些网页设计者在网页中正文，锚文本中堆砌大量经常被查询的重要关键词，因此方案2在设计上不可避免的缺陷容易被利用。当然PageRank算法也会被作弊者利用，然而PageRank的作弊较为困难，所以方案3是较为理想的解决方案。

最后，总结一下正排索引和倒排索引的关系。本质上说，存在这样两个空间，一个称为“索引词空间”，一个称为“文档空间”。正排索引可以理解成一个定义在文档空间到索引词组空间的一个映射，任意一个文档对应唯一的一组索引词；而倒排索引可以理解成一个定义在索引词空间到文档组空间的一个映射。任意一个索引词对应唯一的一组该索引词其命中的文档。因此从文档到正排索引，进而从正排索引到倒排索引就是理顺这种关系的过程。使得给出一个索引词，就能通过倒排索引能够找到其命中的文档，以及位置信息。


4.5　数据规模的估计

在介绍索引系统主要概念后，通过索引数据规模估计的计算方法来体验索引系统设计中必须考虑的数据规模问题，本节首先从齐普夫法则（zipf law）开始说起。

4.5.1　齐普夫法则

齐普夫于1902年1月出生于一个德裔家庭（其祖父在19世纪中叶移居美国），1924年以优异成绩毕业于美国哈佛学院。1925年，齐普夫在德国波恩及柏林学习比较语文学专业。但是以其名字命名的定律却早已走出语言学，进入了信息学、计算机科学、经济学和社会学等众多研究领域，在学术界享有极高的声誉。

简单说来，齐普夫法则可以描述为第k个最经常出现的词，其词频（发生率）与1/k成正比。

齐普夫是这样得到这个定律的，首先选用一个有关James Joyce Ulysses（不妨理解为一本中等篇幅的书籍）的用词数据，统计不同词汇的出现次数，并按照出现次数排序。他发现了一个惊人的现象，即一个词汇在词频上的排位（rank）乘以其出现的次数惊人地接近于一个常数C，而这个常数在乘以一个常数10，即书籍的实际总词数260430，如图4-7所示。
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图4-7　齐普夫的统计结果

词频排名第10的词汇，在书中出现了2653次，排名和出现次数的乘积为26530。排名20的词汇，在书中出现了1311次。排名和出现次数的乘积为26220，可以看出它们的乘积是十分接近的。如果将其看做相等，结果数乘以常数C2得到总词汇数，有以下公式：
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其中occurrence(T)表示词汇T的出现次数，rank(T)表示词汇在全s部出现的词汇中词频排序，C1，C2为一个常数。通过化简处理得到s：
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这样就得到本节开头提到ss的齐普夫定律。即第k个经常出现的词T，其词频f与1/k成正比，Zipf在［zipf 1949］中提出这是由于语言上的省力原则起作用的结果。有兴趣的读者可以进一步阅读文献［姜望琪　2005］了解省力原则的社会学原理。

4.5.2　布尔检索模型下的索引规模估计

通过学习齐普夫法则，接下来利用这个法则粗略地估计布尔检索模型下的索引规模，从实践的角度体验一下索引的规模［Stanford IR］。

首先，由齐普夫法则，第i个最经常使用词汇的频率和1/i成比率，因此第i个最经常用词汇的频率为c/i。

接着，假定全部汉语词汇数目为S＝50万，因此有[image: alt]
 这不难理解，在全世界所有中文书籍中取出50万个互不相同的词汇，并统计全部中文书籍的实际总词数。然后分别计算这50万的词汇各自出现的数目，用数目除以总词数即得到词频。这50万词汇的词频总和可以看做分母（总词数）不变，分子（各自出现的次数）相加。分子之和恰好为总词数，因此除的结果为1，以下公式中S表示50万。

在数学上，称[image: alt]
 为“调和级数”，因此[image: alt]
 可以简化为：
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调和级数的计算公式为：
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这个常数c通过计算得到c＝1/13。

综上，一个词频排序为i的词汇，它的实际词频大约是1/（13i）。这里的词频排序可以认为是海量数据中的排序，而不是局限于一本书。对于搜索引擎来说，一个词汇的词频就是它在全部网页中出现的实际次数除以全部网页实际出现的词汇数。例如一个词汇只在一个网页中出现，且出现了K次。所有网页为N个，平均每个网页长度为L个词。这样词频为K/（N×L），文档频率为1/N，注意文档频率和词频在计算上的区别。

布尔检索模型在下一节详细介绍，这里认为一个关键词只记录是否出现在文档中，而不记录其出现的具体位置。即在如图4-6所示的倒排索引中，不考虑NHits和HitList字段的信息。接下来对倒排索引长度的估计中，默认倒排索引不包含Nits和HitList字段。

在仅符合布尔检索的条件下，对倒排索引的长度进行粗略估计。假定每个文档的平均词汇数为1000，则第i个最经常使用的词汇在文档中期望出现的次数为1000*1/13i＝76/i。

回顾一下文档频率的计算，如果一个词汇在文档中出现1次以上，则在计算文档频率时该文档将被计数。文档频率的计算不考虑一个词在文档中出现多少次，而只需要出现即可。例如在4个文档中，“搜索引擎”出现在3个文档中，则“搜索引擎”的文档频率为3/4＝0.75。第1个最经常使用的词汇在文档中出现了76次，从期望值的角度看，必定出现在所有的文档中；第2个最经常使用的词汇，在文档中平均出现76/2＝38次，同理也几乎必然出现在所有的文档中。因此得出这样的结论，即在字典中词频排名1～76名的词汇几乎出现在所有的文档中；词频排名77～152的词汇几乎出现在一半的文档中。这不难理解，如果将海量文档两份合为一份计算的话（每个文档的词汇数为2000），用前面方法不难得到词频排名77～152的词汇也是几乎必然出现，粗略地认为出现在一半的文档中。这样我们得到下面的一个关系，如图4-8所示。
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图4-8　不同词频词汇的文档频率关系

在图4-8中用6个文档代表全部文档，标“1”表示词汇在文档中出现。可以看出词频排名1～76的词汇出现在全部文档中，词频排名77～152的词汇出现在1/2的文档中，词频排名153～304的词汇出现在1/3的文档中。

对于共计500000个词汇，则有500000/76＝6500这样的块。对于第i块，其出现在n/i个文档中。假定记录每个DocId需要k个字节，第i块（含76个词汇）需要的空间为76kn/i，这样的块共有6500个。不妨假设有100亿（10GB）的网页，每个DocId的评价编码长度为1个字节（这里采用差分序列对DocId压缩编码，实际平均字节数略大于1）。例如，在倒排索引中对词频排名为1～76的高频索引词，其倒排索引简化为如图4-9所示。
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图4-9　高频索引词在倒排索引中每个DocId的差值均为1

在图4-9中由于高频索引词（例如T1）几乎出现在所有的文档中，所以其指向的文档列表（doclist）几乎为1，2，3，4，...，n，变为差分序列得到1，1，1，1，...，1。由于序列间距足够小，因此对于大部分高频索引词，其所对应的每个DocId在压缩后所占的空间为1个字节。粗略地计算一下，采用Variable Byte Coding编码方式，小于128的数可用1个字节来表示。对于第1档高频词（共计76个），文档间距（gap）均为1，因此需要1个字节存储文档间距；第2档的高频词（共计76个），文档间距为2。由于小于128，所以只需要1个字节存储文档间距。依次直到第127档的高频词，均采用1个字节来编码。这样共计127×76＝9652个高频词均可用1个字节表示。剩余的低频词出现在极少的文档中，因此可以认为平均每个文档间距的存储接近1个字节，这是一个重要的结论。

综上，在布尔检索模型下的倒排索引规模为：
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 一般情况下，我们可以得出这样的经验公式，即1MB的文档大约需要1GB的索引。为100亿（10GB）网页创建倒排索引（不记录关键词出现的位置信息HitList，只记录是否出现），大约需要10TB（1TB＝1024GB）的索引空间。如果还需要存储位置信息（HitList），则需要的存储代价更加巨大。一般认为包含存储DocId和HitList信息后，索引的大小依然是10TB这个数量级。如果按一台100GB硬盘的服务器来计算，至少需要100台以上的服务器来做索引。而且为了一些安全稳定的因素，实际需要的服务器近千台。通过以上计算可以得出，索引主要面临的首要问题是“存得下”，下面我们将通过一些技巧来介绍如何存得下如此多的索引。


4.6　涉及存储规模的一些计算

前面提到对于索引目前100亿中文网页进行倒排索引需要TB级的存储空间，这么大规模的数据如何生成？在生成后如何存储？存储后如何支持高效的检索？这一连串的问题将在本节解答。

4.6.1　正排表与倒排表的合并

下载系统将抓取网页存放在网页库中，分析系统在分析后得到网页对象发送给索引系统，因此索引不停地得到这样的网页对象。由于网页对象在分析系统中进行了分词计算，最终分析的结果发往索引系统。

在索引系统中，通过计算不难得到如图4-10所示的正排表。在实际操作中，正排表不写入文件，而是保存在内存中。可以理解为内存中存储的正排索引，是正排索引的一种具体表现形式，同理，倒排表也是内存中存储的倒排索引，也是倒排索引的一种具体表现形式。
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图4-10　正排表

图4-11所示是一个倒排表，它们如何合并呢？
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图4-11　倒排表

正排表与倒排表合并的结果如图4-12所示。
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图4-12　正排表与倒排表合并的结果

如图4-12所示，T1是文档Docx的一个词汇。在左边的词典中找到T1的位置，然后通过其Doclist位置域存放的DocList位置信息找到记录表。并将文档编号（DocId）、在文档命中的次数（NHits），以及命中的位置列表（HitList）作为倒排表中的记录表中的一个记录。可以认为正排表和倒排表合并的过程，就是正排表中的数据追加倒排表的数据过程。追加后，正排表并不保留。而倒排表在内存中存储一定的记录后，成批顺序地写入磁盘，成为临时倒排文件（本章约定，在提到正排表时，表示其存放在内存中；而特指倒排文件时，表示其存放在磁盘中），如图4-13所示。
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图4-13　临时倒排文件

众所周知，由于磁盘的存储特性，所以很难在较大文件的中间追加数据。追加数据就不得不进行大量的数据移动，这种开销是极大的。回到这个例子中来，如图4-13所示的临时倒排文件中无法再追加有关T1的记录。

综上所述，生成倒排文件之前，倒排表（图4-12）由于存放在内存中，因此可以任意追加数据。在顺序写入磁盘成为倒排文件后，倒排文件不再变化。但由于不断有新的数据需要进行索引，所以这样的临时倒排文件数量不可避免地还会不断增加。在导入全部需要作索引的数据后，索引系统会有多个这样的临时倒排文件，不妨假设共有64个这样的临时倒排文件。

出于性能上的考虑，在一次检索时只需要读取一个倒排文件即可得到全部与检索词相关的索引信息。而不是依次读取全部64个临时倒排文件，然后进行结果组合。因此必须将这64个临时倒排文件归并成一个更大的倒排文件，称为“最终倒排文件”，其大小略小于64个临时倒排文件之和。因为在这64个临时倒排文件中分别保留了词典信息，所以这部分冗余的数据在归并成最终倒排文件后只需要保留一份词典即可。

在具体实现上，还有一种合并方法，简单说来就是将一个正排表（包含多个DocId的记录）通过对索引词排序的方法，然后一次性或者分批次地写入倒排表中。在第七节中会提到这个方法，我们这里先通过一个例子理解这个方法。首先正排表的结构需要进行调整，如图4-14所示。
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图4-14　支持排序的正排表

这里的正排表和前面介绍的稍有不同，可以看到LId被冗余地存放。

在内存中保留一块这样的区域存放正排表，每增加一个需要索引的文档，就在正排表中追加一条记录。当追加足够多的记录后，正排表足够大，并符合批量做倒排表的条件后，按照关键词编号（WordId）进行一次稳定排序（稳定排序可以参考有关数据结构的书籍，例如归并排序就是一种稳定排序），得到如图4-15所示的排序后的正排表，这里认为T1＜T2＜T3。
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图4-15　排序后的正排表

在图4-15中，全部正排表记录按照WordId排序。由于采用稳定的排序，所以LId的顺序没有被破坏，图中T2关键词对应的LId依然是1，2，3。由于在倒排表中WordId是顺序存放的，因此排序后的正排表可以依序逐个写入倒排表中，如图4-16所示。
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图4-16　排序后的正排表逐个写入倒排表中

通过估计，每个临时倒排文件的大小大约为100MB，因此甚至可以不需要写入倒排表，而直接顺序写入磁盘中的临时倒排文件。这样就形成了内存中存放正排表，磁盘中放临时倒排文件的结果。

4.6.2　多个临时倒排文件的归并

首先考虑两个临时倒排文件的归并，通过前面数据规模估计，我们知道全部索引大小为TB量级的数据，后面将介绍倒排文件如何进行分布式存储。存储的节点数目控制在百这个数量级上，因此全部索引大小分布在100个索引结点上，平均每个索引结点大约需要存放10GB的倒排文件（降两个数量级）。如果每个索引结点存放64个临时倒排文件，这样每个临时倒排文件约100MB（降两个数量级），64个100MB大小的临时倒排文件最终归并成一个10GB大小的最终倒排文件是十分有挑战性的。每个临时倒排文件内部字典中词汇的编号是有序的，每个词汇对应的记录表（posting list）中的DocId是有序的，每个HitList中也是有序的，因此归并后依然要保持这种有序性。我们将这种归并过程笼统地称为“归并排序”，很显然这种规模的归并排序在内存中无法完成，下面介绍两种解决这个问题的方法。

（1）拉链法（Zipper）和二路归并。

（2）拉链法和多路归并。

无论是两路归并还是多路归并，拉链法都是必需的。我们首先考察拉链法和二路归并的组合，对于两个较大的文件进行归并排序，不可能将两个文件同时读入到内存中后进行排序。因此可以读取一部分归并，将结果以文件的形式写入磁盘，然后继续读取两个待归并文件的一部分。周而复始，直到读完其一种的某个文件，另一个文件顺序写入结果文件。因此归并的方法如下。

（1）从头开始读取两个临时倒排文件的一小部分（例如每次读取10MB）。

（2）分别对DocId进行解压，将压缩后的差分序列还原成原始的差分序列。

（3）两个按照DocId有序的列表进行归并。

（4）归并的结果进行压缩。

（5）写入归并后的临时倒排文件1&2中。

以上方法如图4-17所示。
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图4-17　Zipper方法

这里首先解压临时倒排文件1和临时倒排文件2的两块数据（只解压DocId，不解压HitList的部分），分别解压后得到解压后的块1和解压后的块2。因为DocId有序，因此归并可在线性时间内完成（参考有关数据结构的书籍中关于两个有序表归并的内容，这里不再展开）。归并后的倒排表中DocId依然有序，接下来还需要采用Variable Byte Coding编码方式对DocId进行压缩，最后写入结果倒排文件中（如图4-17的倒排文件1&2）中。

这种拉链的方法采用的思路是处理大文件（Big File）的一种通用思路，即每次仅取出大文件的一部分在内存中进行计算。计算结束后存储计算结果，并释放内存。继续读取文件的下一部分到内存、计算、存储计算结果并释放内存，周而复始直到处理全部数据。

64个这样的临时倒排文件进行归并需要多少趟这样的两两归并呢？第1趟，64个100MB的临时倒排文件两两归并得到32个200MB的临时倒排文件；第2趟，32个200MB的倒排文件两两归并，得到16个400MB的临时倒排文件，直到最后剩下两个3200MB大小的临时倒排文件两两归并得到1个6.4GB大小的最终倒排文件，这样整个归并的过程结束。每一趟归并结束后，归并段的个数少一半。

一般情况下，m个初始归并段采用k路归并，则归并趟数为⌈logk
 m⌉。如果64个初始归并段采用2路归并，则需要6趟（⌈log2
 64⌉）。由于每趟都不可避免的将全部文件换入内存和换出磁盘的过程，生成一个最终倒排文件的过程中需要产生大量的临时文件。大量的内存和磁盘数据的换入换出，所以整个索引制作的瓶颈主要在这里。通过下面这个例子来直观地认识归并的趟数对索引的巨大影响，如图4-18所示。
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图4-18　二路归并

图中假定有4个临时倒排文件，并且为100MB，在第1块和第2块进行归并时，需要读取的磁盘量为200MB，写入量也为200MB（块1&2的大小为200MB）。因此第1趟的归并（第1块与第2块归并，第3块与第4块归并）共计需要的磁盘I/O数量（读写量）为800MB。不难计算，第2趟归并的磁盘读写量也必然是800MB。实际上从宏观上看，每次都要读出全部的内容，计算。然后写入全部的内容，因此每趟的读写量是全部归并段的总数的两倍。这样64个100MB大小的临时倒排文件进行6趟归并，需要的读写数量为64×100MB×2×6，约合77GB。

基于前面的分析，对于m个初始归并段，外排时采用k路归并，则归并趟数为⌈logk
 m⌉。显然，随着归并路数k的增大，归并的趟数将减少。趟数的降低将大大减少磁盘I/O的数量，这样很自然地想到使用多路归并的方法。对于64个临时倒排文件的归并，如果能同时归并64路（k＝64），则只需要一趟归并即可。

多路归并的方法在与数据结构相关书籍中都有介绍，通常采用“败者树”这样的数据结构，当然同时也需要采用拉链的思想。每次读取这64个临时倒排文件的一部分进行多路归并，直到处理全部的临时倒排文件，结束归并过程，这里不再展开实现细节。

二路归并在实际处理中还有很多细节，例如每次解压出来的块中并不是全部都能够被归并写入结果倒排文件中会有一些块尾部分；例如解压后的块1的尾部包含了编号为Tx词汇及其对应的记录表（posting file），而在解压后的块2中没有包含编号为Tx这个词，那么这部分将需要等待下一次归并才能写入磁盘。问题是一次解压多少大小才使最合适，以及如何进行并发的归并操作等。

针对这些实现的细节，读者可以写一些模拟程序来体验大规模数据归并的全过程。另外可以参考［Managing Gigabytes］书籍官方主页中的一些及有价值的源代码。

4.6.3　倒排索引分布式存储

通过前面的学习，我们知道索引数据的规模为TB级。TB相当于1000GB，一个1000GB的文件是不可想象的。因此将全部索引文件存放在一台主机上，不仅是不合适的，而且是不安全的。这样一旦这个倒排文件损坏，全部服务就会受到很大影响，因此倒排索引的分布式存储技术应运而生了。

目前倒排索引分布式主要有两种方案，这里假定分布式的方法采用多索引结点（可以理解为多主机）的方法。即把一个巨大的倒排文件通过一些划分方法进行切分，使得每一个索引接点上只保留倒排文件的一部分。这样一方面加快了倒排文件的创建速度，降低了倒排文件损坏带来的损失；另一方面也提高了检索的效果。

多机分布式索引一般按照文档编号（DocId）或者按照索引词编号（WordId）进行划分。按照DocId划分的结果称为“局部倒排文件”（Local inverted file）；按照WordId划分的结果称为“全局倒排文件”（Global inverted file），如图4-19和图4-20所示。

[image: alt]


图4-19　局部倒排文件
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图4-20　全局倒排文件

图中每个索引结点可以理解为一台独立主机。由于索引被分布式地存储到不同的索引结点上，所以全局还是局部是相对于索引词来说的。对于局部倒排文件与索引词相关的一部分，DocId被存放在一个索引结点的倒排文件中。换句话说，在图4-19中索引结点A中的倒排文件只存放了某个关键词的一部分匹配的DocId；而全局倒排文件则存放了一个关键词全部匹配的DocId。为了便于表述，以下称这两种方案分别为“局部方案”和“全局方案”。

对于局部方案，索引结点按DocId的不同将倒排文件分布式地存储在不同的索引节点上。每个索引结点负责对一个DocId区间的文档进行索引，因此每个索引结点的倒排文件中的DocId互不相同。在检索时，将检索请求广播到每个结点。每个结点分别查询，最后由检索代理合并查询结果。

对于全局方案，索引结点按索引词ID的不同将倒排文件分布式地存储在不同的索引节点上。每个索引结点负责对一个索引词ID区间的文档进行索引。因此每个索引结点的倒排文件中的索引词ID互不相同，然而每个索引结点的文档可能重复。如果某一个文档的索引词足够多，以至于能够覆盖两个以上的索引词ID区间，则可能会被存放在多个索引结点上，这种重复存储将不可避免。

全局方案带来的好处是如果只检索一个单词，那么只需要在一个索引结点中检索即可。在图4-20中，对于一个检索请求，发现这个检索词在索引结点B中索引。因此整个检索只在索引结点B中完成，这就大大节约磁盘I/O。此外，由于查询可能是不同的查询词，因而被分布在不同的索引结点上。这样并发的用户查询不需要在检索代理中排队，可以并发地查询从而提高效率。例如查询“XML”时，检索代理检测发现这个词存放在索引结点A上；查询“NJU”，检索代理发现这个词存放在索引结点B上，因此这两个关键词的查询可以做到并发查询。如果把索引看做某种公众服务，则全局方案是64个窗口同时对外服务，而局部方案是单窗口排队服务。

文献［Melnik et al. 2000］阐明了采用局部倒排文件的方案是相对有利的，主要是以下两点。

（1）可靠性高。

（2）降低网络负载，提高查询效率。

首先，对于全局方案，如果某个索引结点出现故障，可能导致某一些关键词无法查询；而局部方案在这种情况下（某个索引结点出现故障），最多是损失来自于一个DocId区间内的文档。对于查询效果的影响不大，因此该方案提供了足够的可靠性。

其次，对于全局方案，由于所有的查询结果来自于一个索引结点，因此检索代理要等待这个索引结点传输全部的查询结果，这是低效的。而局部方案中多个索引结点同时将查询结果并发传送，从而充分利用了网络带宽。有意思的是局部方案有利于并发地获取检索结果；而全局方案有利于查询并发，这一点请读者细细体会这种平衡的奥妙，因此局部方案在获取查询结果方面是有优势的。

到底哪一种方案最佳呢？在业界，一般认为局部方案的可靠性是必须的，因此主要应用了该方案；而在研究界，有研究表明［B2S Jeong et al 1995］，在多处理器多磁盘系统下，如果检索词均匀地被请求或者索引词分布偏差不大的情况下，由于避免了局部方案中检索请求必须排队的弊端，因此全局方案在性能上是最佳的。

4.6.4　倒排文件缓存

一般认为一个词被查询的频率与其被使用的频率相当，即频率高的词往往也是查询的热词，查询的频率依然符合齐普夫法则。即查询频率排名为i的关键词，其查询的实际频率与1/i成比例。大量的实验科学证明，在一段时间内那些有机会被检索到的检索词总是少数的，将这些少数的检索词存放在内存中可以大大降低读取磁盘中倒排文件的机会。关于倒排文件的缓存，可以参考文献［李晓明　2004］。这里只给出一个结论，如果一个索引结点需要10GB的倒排文件，那么在这个10GB的倒排文件中，只有不到20％的索引词及其记录表应该进入缓存。然而这20％的索引词占用的空间几乎是80％，即需要8GB的内存，这显然是难以实现的。因此业界采用了很多特有技术来完成这个工作，由于超出本书的范畴，所以不再深入下去。

倒排文件的缓存及第5章中提到的搜索结果页缓存的基本原理大致相当，读者可以参考第5章中的相关内容，深刻地理解在查询系统和索引系统这种缓存机制的重要性。

4.6.5　倒排索引词典统计信息的计算

倒排文件中的词典还需要有关每个索引词的统计信息，主要是词汇出现的文档数。这些信息主要用在查询系统中，在下一章中会详细介绍这些统计数据是如何应用的。

在索引系统中，这些关于索引词出现的文档数的统计是在查询请求发生之前预先计算好的，是倒排表的词典部分中不可分割的一部分。把做统计工作的这个模块称为“统计员”。关键词的文档频率的统计信息是全局的，因此在整个系统中仅有一个服务模块来完成这项工作。在系统结构图中，统计员的位置如图4-21所示。
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图4-21　统计员的位置

如图所示，统计员把各个索引结点的词典信息综合起来做全局统计。然后将统计结果传回各自的词典中，继而保存这些全局统计信息。在下一节说明倒排索引创建过程时会详细提到关于统计信息的计算过程。


4.7　倒排索引文件的创建过程

倒排索引文件的创建过程更像是一个工程建设，其中大量应用了批量计算及流水计算的技巧，完成如此大规模的倒排索引文件的创建一直是搜索引擎的核心难点。

4.7.1　创建倒排表

首先通过一个例子完整地体会单个索引结点倒排文件的创建过程，如图4-22所示。
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图4-22　单个索引结点倒排文件的创建过程

这里的网页库支持顺序访问模式（参见第2章第2.5节），能够顺序读取存放在其中的文档。为了简化，我们假定读取的文档按照顺序分别为文档1、文档2和文档3，其正文内容分别为“rat dog”、“dog cat”和“rat dog”。通过在内存中完成正排得到索引词出现的文档和位置信息，例如，rat（1，1）表示在文档1的第1个位置出现“rat”这个索引词。接下来通过对字母排序（汉字可以按照汉字词汇编号排序），得到一个临时的按照索引词有序的结构，这有助于顺序写入各个索引词对应的记录表。在图4-22所示的倒排表达到一定大小（例如100MB）时，将倒排表顺序写入到临时倒排文件中。完成全部网页库的索引工作后，将产生的多个临时倒排文件归并为一个最终倒排文件（图4-22中忽略临时倒排文件归并的过程）。

从计算的角度上讲，临时倒排文件创建的全过程包含了磁盘读取（loading）、计算（processing）和写入磁盘（flushing）这3个过程，磁盘读取从网页库中读取一个个的文档；计算过程包括了正排计算、排序及归并等；写入磁盘主要是写入临时倒排文件。如果采用多道并行处理，则可大大提高索引创建的效率。

如果将整个临时倒排文件创建过程抽象为L（loading）、P（processing）和F（flushing）3个顺序的操作，即到写入临时倒排文件为止，则L操作和F操作是磁盘密集型操作；而P操作是CPU密集型操作。为了简化，采用两个线程并发操作的处理方法，如图4-23所示。
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图4-23　两个线程并发操作

这里线程1首先开始执行L操作，在执行P操作时磁盘空闲，这时线程2使用磁盘执行L操作。理论上最佳的效果是无论在什么时间点上，总是一个线程占用CPU；另一个线程占用磁盘，这样相互配合可以高效地完成索引创建过程。这里还有一个问题就是一次L操作读取多少文档才是最佳的，可以使得这种合作能够最少出现互相等待的情况。对于两道线程并发，一个L操作读取的文档规模应该满足。使得P操作执行的时间与执行一次L操作的时间相当，即线程1的P操作能够和线程2的L操作重叠。当然实际处理中还有很多技巧，读者可以参阅文献［Arvind Arasu et al. 2001］获取更加详细的技术细节。

4.7.2　计算统计信息

计算统计信息在上一节中提到，这里给出两种计算方法，两种方法各有优劣。第1种方法从排序后的正排表开始统计；第2种方法从临时倒排文件统计。分别来看这两种方法的区别。首先通过图4-24来理解第1种方法。
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图4-24　基于全局索引词出现文档数统计方法

内存中经过排序的正排结果在转换为倒排表之前，发给统计员一份复制。统计员为每个索引结点建立一个哈希表，这个哈希表用来进行计数。在全部网页库中的文档被处理完后，统计员将各个哈希表中的词进行综合统计，把相应的结果发给各个索引结点。注意这里发给索引结点A的统计结果和发给索引结点B的统计结果是不同的，因为索引结点B不包含“rat”这个索引词，因此没有必要把“rat”的信息发给它。这种方法由于需要维护哈希表的代价，因此需要耗费一定的内存空间，这是其主要缺点。

第2种统计方法主要采用基于已经计算好的倒排表数据来进行综合统计，整个过程相对简单。相当于对各个索引结点自身的统计结果进行综合统计，然后回传给各个索引结点。这种方法的主要缺点是需要等待最慢的索引结点做完索引后才能开始进行计算。

在完成了创建最终倒排文件和词典后，全部倒排索引文件创建工作完毕。从某种角度上看，这些都是一种预先计算（precomputation）。这种预先计算都是在为查询时节省时间，海量数据完成一次最终倒排索引文件的制作是非常耗时的，这些尽可能预先完成的计算为查询争取了宝贵的时间。

现在离搜索越来越近了，下一章我们来到搜索引擎最直接面对用户的查询系统，继续了解有关搜索及查询的知识。
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5.1　知识准备

在搜索引擎4大系统中，第4个系统称为“查询系统”。查询系统直接面对用户，在接收用户的查询请求后，通过检索、排序及摘要提取等计算，将计算结果组织成搜索结果页返回给用户。整个查询过程不仅要快，而且必须能够提供用户满意的查询结果。文献［S. Brin 1998］提到“The goal of searching is to provide quality search results efficiently.”因此，本章从效率和效果这两个角度进行探讨，首先一起来了解一些关于查询系统的常用术语。

5.1.1　什么是信息熵

信息是个很抽象的概念，直到1948年，香农提出了“信息熵”（shāng）的概念才解决了信息的量化问题。

回忆一下数据结构中介绍过的哈夫曼编码，该编码通过计算不同词汇的词频并依据大小关系构建哈夫曼树，通过哈夫曼树为不同词频的词汇创建不同长度的前缀编码。从直观上看，高词频词汇编码较短，低词频词汇编码较长，这些编码都是0和1组成的比特串。直观的感觉还难以揭示事实的真相，下面通过一个例子来揭开编码长度和概率之间的联系。

假定红军和蓝军进行战术演习，红军打算左右夹攻蓝军，那么为了使得红军的兄弟部队能够相互通信，需要事先商量进攻的口令。并且由此确定是否同时发起攻击，取得更大的战果。假定有如下3类通信口令。

（1）如果太阳围绕地球转，就发动攻击。

（2）要么在白天攻击，要么在黑夜攻击。

（3）在0～6点或者6～12点或者12～18点或者18～24点攻击。

不考虑信息安全的情况下，红军的两支部队需要如何准备这些消息编码呢？显然编码越短，越有利于战场恶劣的条件，并节约通信成本。下面就对这3种情况分别进行分析。

对于第1种情况，红军两支部队不需要任何通信。因为太阳围绕地球转，这是肯定的。通信代价为0，这样无论两支部队选择何种攻击方式都是合理的。

对于第2种情况，红军两支部队需要约定通信方式。假定为红A部通过通信网络传送一个比特0，表示在白天发动攻击；传送一个比特1，表示在黑夜发动攻击。显然，此时的通信代价为1个比特，1个比特能够表达两种可能性。由于红军两支部队保证在白天或者黑夜攻击，而不会出现一支部队选择白天，一支部队选择黑夜进行攻击的可能性。因此这种信息更加有价值，然而也付出了1个比特的通信开销，不妨认为这个信息“值”一个比特。

对于第3种情况，虽然相对复杂，但也可以以如下4种编码方式约定口令。

（1）00：在0～6点攻击。

（2）01：在6～12点攻击。

（3）10：在12～18点攻击。

（4）11：在18～24点攻击。

此时的通信成本为两个比特，两个比特能够表达4种可能。这样红军两支部队的进攻同步性更强，其先后进攻的时间最多差6小时，很显然这种信息比第2种更加有价值。同样道理，认为这个信息“值”两个比特。

综合上述3种情况的分析，从直观上看，信息包含的情况越多，信息越有价值，需要的通信代价就越大。信息是否有价值隐约地和概率有着密不可分的关系，那么如何衡量发起攻击这个信息，如何从直观跨越到客观呢？

1948年，香农长达数十页的论文“通信的数学理论”成为信息论正式诞生的里程碑。在其通信数学模型中清楚地提出信息的度量问题，得到了如下著名的计算信息熵（Entropy）公式：
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对于上例中的第3种情况，假定每一种攻击可能均等，均为四分之一，那么何时发动攻击这样一个随机变量X包含4个随机事件，概率分别表示为：
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那么
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与前面计算的结果2个比特一致。

信息熵H(X)在信息论中称为消息X的“熵”，其含义是信息集X发出任意一个随机事件的平均信息量。“熵”值H(X)说明了消息集X的每个事件的平均存储的位数，即用多少个二进制表示一个消息。在约定进攻口令的这个例子中，4个口令中发生一个口令平均需要的通信或者存储代价（平均信息量）为两个比特。

香农通过“熵”阐明了概率与信息的关系，即变量的不确定性越大，熵也就越大，将其搞清楚所需要的信息量也就越大。信息熵是一个十分重要的概念，下面在介绍经典的TF/IDF方法时还将就此问题继续展开。

5.1.2　检索和查询的区别

本章约定对于查询来说，适用于真实用户进行的一次查询是相对于搜索引擎查询系统而言的；对于检索来说，适用于检索代理对索引库进行的一次检索是相对于搜索引擎索引系统而言的。查询的结果是搜索结果网页，检索的结果是与查询词相关的文档列表（doclist）。

5.1.3　检索词和查询词的区别

严格意义上，普通用户提交给查询系的关键词称为“查询词”；经过查询系统分词，提交检索代理的称为“检索词”。例如用户提交查询词为“清华大学图书馆”，通过分词，提交给检索代理变成“清华大学”和“图书馆”两个检索词。为了简化，本章并不区分查询词和检索词，而统一使用查询词这个术语。

5.1.4　自动文本摘要（Automatic Text Summarization）

自动文本摘要简称“自动摘要”，它是从文档中自动提取出的一个正文片断。用户仅仅需要浏览整个正文片段就能够了解文档中与查询词相关的部分，进而判断是否值得详细阅读整篇文档。


5.2　网页信息检索

网页信息检索的数据源来自于网页索引库（在前一章中介绍了网页对象被索引入库的全过程），网页信息检索输出是一组文档编号，这些被编号的文档都是索引库中包含查询词的文档。

5.2.1　早期的检索模型

早期的检索模型是一种称为“布尔模型”（Boolean Models）的检索模型。布尔模型也称为“集合模型”，是一种采用AND、OR及NOT等逻辑运算符将多个查询词连成一个逻辑表达式，继而通过布尔运算进行检索的简单匹配模型。例如查询词为“走进搜索引擎　检索模型—搜索”，将会被翻译成“走进搜索引擎AND检索模型NOT搜索”这样的逻辑语言。按照自然语言的翻译，这个逻辑语言表示包含“走进搜索引擎”且包含“检索模型”，却不包含“搜索”的文档集合。对于查询系统来说，这样的查询词表示用户请求检索包含“走进搜索引擎”且包含“检索模型”，却不包含“搜索”的文档集合。

布尔模型的这种检索易于实现，检索速度快。但是由于没有考虑文档和查询词的相关性问题，没有区分查询词的权重问题。因此在“效率”和“效果”的两难选择上放弃了“效果”，而仅仅考虑了“效率”。

此外，如果查询词中有一个关键词没有包含，则可能出现漏检。不妨通过一个例子来说明布尔模型的这些主要的缺点。

假定有如下这样3篇待检索的文档。

（1）在传统搜索引擎架构中，搜索引擎由4个系统构成，分别是下载系统、分析系统、索引系统及查询系统。

（2）机械行业内一般把小型挖掘简称为“小挖”，小挖由5个系统构成，分别是……，详细地理解这些名词可以使用Google搜索引擎搜索一下。

（3）搜索引擎有4个主要功能模块，分别是下载系统，分析系统，索引系统和查询系统。这4个系统是搜索引擎的核心，其中查询系统是搜索引擎唯一直接面对客户的系统。

如果采用布尔检索模型，在查询“搜索引擎　系统构成”这样的查询词时，文档1和文档2均会被检索到，因为文档1和文档2均包含了全部查询词。显而易见，在第1个文档中，“搜索引擎”这个关键词出现了两次，“系统构成”出现了1次；在文档2中“搜索引擎”出现了1次，“系统构成”也出现了1次，直觉上看应该是文档1的相关性更好。在布尔模型中很难进行相关性强弱的度量，它只解决“有”还是“没有”的问题，不解决“好”还是“不好”的问题。

最后，从用户查询意图上看，文档3比文档2更加符合用户的查询意图。文档3中出现了3次“搜索引擎”这个关键词，仅仅因为没有包含“系统构成”这个关键词，而没有被检索出，而文档2只是沾边提到了搜索引擎，却能够被检索出。

布尔模型归纳起来存在如下两大优点。

（1）表达简单且易于实现。在关键词检索的过程中，把检索计算转变为集合运算，特别是集合间的求交集运算和集合间的差运算。

（2）检索速度快。布尔模型的计算主要是集合求交运算，这将在下一节中介绍。

正是由于布尔模型的两个优点造成了布尔模型的如下两大不足。

（1）如果有一个查询词没有被包含，则检索失败。由于布尔模型表达简单，缺乏灵活性，造成上例文档3中没有包含“系统构成”这一关键词，因而无法被检索出来的情况。

（2）检索出来的结果很难进行相关性排序。由于布尔模型计算简单，例如前面的例子中检索“搜索引擎　系统构成”的过程中，文档1和文档2与查询词的相关性没有被计算，从而无法了解哪个文档更加符合用户的查询意图（通常认为符合用户查询意图的文档在搜索结果中应排名靠前）。

布尔模型的不足主要由于没有考虑到关键词在查询中的权重问题，这一点不足在向量空间模型（Vector Space Models）中得到部分解决。虽然不够完美，但是已经足够解决上面例子中的检索问题。

5.2.2　向量空间模型（Vector Space Models）

和布尔模型不同，向量空间模型主要关心的是“效果”，而非“效率”。向量空间模型提出了将查询词和文档按照关键词的维度分别向量化，然后通过计算这两个向量间夹角余弦的方法得到文档与查询词的相似度。从而优先检索那些和查询词相似度大的文档，并且能够对检索出的文档按照与查询词的相似度进行排序。向量空间检索模型的计算方法如图5-1所示。
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图5-1　向量空间检索模型的计算方法

在向量空间检索模型中，通过下面3个步骤进行检索。

（1）把原始查询和文档都看做是文本，使用同样的向量化过程分别得到查询向量和文档向量。

（2）通过计算向量相似度的方法计算原始查询和文档的相似度。

（3）按照与查询词的相似度从大到小排序文档，返回给用户。

向量（vector）是一个很抽象的概念，它又称为“矢量”。最初被应用于物理学，很多物理量，如力、速度、位移、电场强度，以及磁感应强度等都是向量。大约在公元前350年，古希腊著名学者亚里士多德就已提出力可以表示成向量，两个力的组合作用可用著名的平行四边形法则来得到。英国大科学家牛顿最先使用有向线段表示向量。

事实上，向量包含了两层含义，即长度和方向。长度用向量的模表示，向量的模（长度）的计算公式为向量的每个分量的平方和开根号。由于向量具有方向，所以方向上的差异（角度）被用来量化向量的相似程度。

将各种不同的关键词看做是不同的维度，那么每个文档按照关键词进行向量化，得到向量中每一个分量可以理解为向量在各个关键词维度上的投影。这一点不难理解，三维坐标上描述一个点采用的方式为（a，b，c）表示向量在X轴上的投影为a，在Y轴上的投影为b，在Z轴上的投影为c。在这里只是把代表三维空间中3个轴转换为n个关键词的n维空间，这样每一个查询句子和每一个文档都可以用这个n维空间来表示。

通过下面的一个例子来理解向量化的过程。假定汉语的词汇表只有“走进”、“搜索引擎”和“学习”这3个词（实际上，常用的汉语词汇过万），那么这3个词组成的向量空间就是我们熟悉的三维空间，如图5-2所示。
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图5-2　三维空间

在图中，对于“走进搜索引擎，学习搜索引擎”这个句子，通过计算每个词汇的出现的次数，得到这样的统计信息。即“搜索引擎”出现两次，“走进”出现1次，“学习”出现1次。将3个词的维度理解为三维空间的XYZ轴，这样“走进搜索引擎，学习搜索引擎”在词汇表构成的向量空间内表示为向量（2，1，1）。这个向量的3个分量的意义可以理解为对3个轴的投影分别是2，1，1，物理含义为这些关键词在查询句子中分别出现的次数，同时注意这里向量的方向性用箭头表示。

现在我们扩展到四维空间上理解，假定词汇表中还包括了“检索模型”一词，这样对于“走进搜索引擎，学习搜索引擎”这个句子进行向量化的结果可能是（2，1，1，0），其中四维空间的第四维表示“检索模型”。由于这个句子中没有出现“检索模型”，因此它在这个关键词维度上的投影为0。

据统计常用汉语词汇大约5000条，如果用这5000维的词向量空间表示这个句子，可能是这样的形式，即（0，0，...0，2，0，...1，...1，...）。其中标“0”的分量表示句子在这个词汇上的投影是0，或者说句子中没有出现这个关键词。由于句子中只出现3个词，因此在向量中只有3个分量为有效的非0值。可见在实际的计算中，向量通常都是十分稀疏的。

向量化的过程就是对一个文档按照关键词的维度进行向量化，每个向量的分量可以理解为包含这个词的权重（weight）。出现次数多的词权重就较大，对向量方向的影响力也较大。为了使不同文档和查询词的相关性具有比较性（相关性排序的需要），保证对大文档和小文档做到公平，还需要对关键词的出现次数做归一化的工作，即转化为词频（词数／总词数）作为向量的分量。因此在上面例子中，“走进搜索引擎，学习搜索引擎”中的“走进”的词频为1/4，“搜索引擎”的词频为2/4，“学习”的词频为1/4。因此在如上图所示的关键词向量空间下，这个查询词被向量化为（2/4，1/4，1/4）。

事实上，向量中的每个分量同除以相同的数不会改变向量的方向，但是会改变向量的距离。因此在只考虑向量方向，而不考虑向量长度的情况下，没有必要使用词频作为向量的分量，这样反而引入了浮点计算的麻烦。考虑到其他可能需要进行向量距离运算的场合，以及为下一小节中的TF/IDF的权重量化计算做准备，提前了解词频的有关概念，并使用关键词词频作为向量的分量表示。

在向量化的工作完成后（下一节将提到实际上采用经典的TF/IDF方法进行向量化的工作），就需要解决计算文档和查询词相似度的问题。向量空间模型中一般采用向量之间的夹角余弦值作为向量是否相似的度量依据。

向量间的夹角余弦的计算公式：
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其中a，b表示向量，·表示向量的点乘，｜a｜表示向量的模，或者说是向量的长度。

通过一个具体的例子理解这个计算过程。

假定在一个7个关键词的向量空间下，一个查询词向量化为a（0，0，2，0，1，0，1），一个文档向量化为b（0，1，3，5，2，4，0），夹角余弦计算方法如下：
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这样查询词a和文档b的相关性就转化为0.44这个具体的数值上，使得相似性成为可以量化的概念，因此相似性量化的结果称为“相似度”。

在实际计算中，如果向量a表示查询向量，向量b表示文档向量，在计算查询向量和一组文档向量的相似度时，查询向量总是不变的，或者说对每个文档向量来说查询向量都是相同的。因此相似度计算中是否除以｜a｜，对将来进行的相似度排序没有影响，可以作为公共因子消去。计算相似度实际只需要计算｜a｜×cosθ即可，方法如下：

[image: alt]


其中每个文档向量的模可以预先计算并保存，而不需要每次查询都执行一次文档向量的模运算。这样，每次求相似度只需要一次向量点乘和除法计算即可。

对于两个高维稀疏向量（由于汉语词汇众多，实际向量化后的向量维数高，非0值少），向量的表示和向量点乘的计算也是需要一定技巧。可以采用哈希表的方法快速找到两个向量相同分量的非0值进行计算，这里不再详细展开。

为了简化描述，在此前提到的关键词量化过程中采用词频作为向量化中每个向量的分量，而事实上却采用了经典的TF/IDF方法为每个关键词进行更加合理的量化。下面我们将走进经典的TF/IDF方法，领略信息检索的精髓。

5.2.3　关键词权重的量化方法TF/IDF

在实际的查询词及文档向量化应用中仅仅使用词频作为分量是不够的，例如我们曾经使用的例子中，查询“搜索引擎　系统结构”无法检索出文档3。这是因为没有突出“搜索引擎”的重要性，所以还是无法取得良好的检索效果，接下来将介绍搜索引擎中经典的TF/IDF权重计算方法。

首先，我们来继续本章开头提到的信息熵这个概念深入理解概率与信息的关系。下面我们科学地给出“自信息”和“熵”的概念。

定义1（自信息）：任意随机事件的自信息量定义为该事件发生概率的对数的负值，设该事件x的概率为p(x)，那么其自信息定义为：
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自信息也可以理解为某个概率的事件进行编码需要的最小编码长度。

定义2（熵）：在信息论中自信息量是一个随机变量，它不能用来作为整个信源的信息测度。因此我们引入平均自信息量，即熵，定义为：
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Claude Shannon（香农）的源代码［Shannon, 1948］理论指出，最理想的编码方法是词汇表中第i个词汇预期出现的概率为pi
 ，那么该词汇需要分配－log2
 （pi
 ）个比特长度的编码。最佳编码符号中的比特数目表示符号的信息内容（information content），整个词汇表中的全部词汇的信息量的平均大小称为“概率分布的熵”，即：

[image: alt]


E用比特／符号为单位表示，表示词汇表平均每个词汇需要的加权平均编码长度［Baeza-Yates et al, 1999］。

在编码中用“熵”值衡量是否最佳编码。若以W表示采用一种编码方式后词汇表平均编码长度，则可能情况如下。

（1）W＞H(X)：有冗余，不是最佳编码。

（2）W＜H(x)：不可能。

（3）W＝＝H(X)：最佳编码（一般W稍大于H(X)）。

这里[image: alt]
 　pi
 为词汇表中的第i个词汇的发生概率（文档频率），1i
 为给字母表中的第i个词汇的实际编码位数，因此“熵”值是平均编码长度的下限值。数据结构中提到的哈夫曼编码就是对“熵”值的极限逼近，由于实际编码长度不能为小数，因此哈夫曼编码所能达到的压缩比距离压缩极限还有一定距离。

熵最大限度地压缩冗余的信息对于衡量关键词权重具有特殊意义，我们通过一个例子循序渐进地来理解为什么要把熵这个概念引入到关键词权重的量化计算中来。

为了简化，假定汉语的词汇表中总共仅有3个词汇，分别为“走进”、“搜索引擎”及“学习”，对这3个词汇在实际应用中使用的情况进行概率统计，并且分别计算其各自出现的概率为1/256、1/4096及1/256。因此按照熵的计算公式，汉语词汇表中的词汇平均编码长度为：
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接下来，假定一个文档就是一个信息源。这个文档包含了T1
 ，T2
 ，T3
 ，...，Tn
 共n个词汇。每个词汇各出现了N1
 ，N2
 ，N3
 ，...，Nn
 次，其中在海量文档中出现的文档频率（词汇的发生概率）分别为D1
 ，D2
 ，D3
 ，...，Dn
 ，那么传输一个这样的文档需要多少编码长度呢？

假定每个词汇的出现相互独立，并且不考虑出现的先后顺序，因此由这些词汇组成这篇文档的概率为：[image: alt]
 （概率的乘法公式）。参考自信息的公式，对具有这种概率的事件进行编码，需要的编码长度为：
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因此这篇文档理论上能够最大极限地被压缩到-log(X)个比特。数学上可以证明，这样的压缩形式是极限压缩。所有的压缩算法都参考对熵压缩的逼近程度来量化压缩能力的大小，在数据结构中学过的哈夫曼编码就是对信息熵的一种逼近编码。另外上面的公式也可以这样理解，对于关键词Ti
 ，其文档频率为Di
 。这个关键词的编码长度为-logDi
 ，在文档中该词出现了Ni
 次，因此总共需要的编码长度为-Ni
 ×logDi
 。而全部文档需要的编码长度为[image: alt]
 这与前面的计算结果相同。接下来我们考察该文档中每个词的平均编码长度。

很明显，平均编码长度为全部文档需要的编码长度除以总词数，即：
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展开这个计算式得到：

[image: alt]


在这个平均编码长度中，各个关键词都做出了不同的贡献。我们将关键词在文章中的重要性量化为对平均编码长度的贡献上，不难得出这样的结论，即越是出现次数多（词频高）且罕见的词汇（文档频率低）对平均编码长度大小的贡献越大。

假定一个文档总词数为[image: alt]
 对于关键词Ti
 来说，它对平均编码长度做出的贡献为：
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进一步转化这个表达式得到：
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其中：[image: alt]
 为在文档中关键词Ti
 的词频（TF, term frequency），[image: alt]
 为文档中关键词Ti
 的文档频率倒数的对数式，称为“文档频率”（IDF, inverse document frequency）。上面这个平均编码长度的公式可以改写为：
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显然不同关键词的TF×IDF值对编码长度的最终形成做出了不同的贡献，越是出现次数多（词频高）且罕见的词汇（文档频率低）对平均最终计算得到的平均编码长度的大小贡献大，这就是经典的TF/IDF方法。

文档频率是从哪里来的呢？回顾前面搜索引擎索引层的倒排索引词典统计信息中提到的文档频率的计算方法，在索引阶段这些数据已经计算完毕，因此这里可以直接使用文档频率来进行权重计算。对于“走进搜索引擎，学习搜索引擎”这个句子，假定“走进”的文档频率是1/256，“搜索引擎”的文档频率为1/4096，“学习”的文档频率为1/256。那么它们各自的权重分别如下。

（1）搜索引擎：[image: alt]


（2）走进：[image: alt]


（3）学习：[image: alt]


这样一个句子在仅由这3个词构成的向量空间中被量化为（6，2，2），和前面仅使用词频作为量化标准的（2，1，1）相比，突出了“搜索引擎”这个关键词在句子中的重要性。使得特别是一些诸如“我们”及“他们”这样的高频词能够很好地降低权重，而提高了低频词的权重。并且使得具有不同权重的词汇在进行向量相似度计算过程中发挥不同的作用，使得量化的结果更加科学。

5.2.4　搜索引擎采用的检索模型

搜索引擎采用了布尔模型和向量空间模型结合的方法来进行信息检索，布尔模型的检索效率高且易于实现；向量空间模型能够提高检索的相似度，通过相似度排序的手段能够大大改善查询效果。因此搜索引擎将两者的优势相结合，完整的检索过程如图5-3所示。
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图5-3　完整的检索过程

图中方块为计算部分，斜方块为数据部分，详细的检索过程如下。

（1）对查询词进行分词，得到一个逻辑表达式。例如查询“走进搜索引擎”，将会被切分成“走进”，“搜索引擎”这两个词。并且转换为用AND逻辑表示的表达式，即“走进”AND“搜索引擎”。

（2）采用布尔模型的方法得到结果文档列表，例如从倒排索引中提取包含“走进”关键词的文档列表和包含“搜索引擎”关键词的文档列表。并将检索出的文档列表求交集，得到既包含“走进”，也包含“搜索引擎”的文档列表。

（3）将步骤（2）得到的文档列表中的全部文档和查询词分别向量化，并求向量间的相似度。

（4）按照相似度排序输出检索结果。

综上所述，全部过程包括分词、doclist求交、向量化并求向量夹角及排序这4种计算，并且这4项计算依次完成。

在查询系统我们介绍过分词的计算，这里不再重复，接下来的两个小节将依次介绍文档列表求交的计算方法和结果排序的技巧。

5.2.5　多文档列表求交计算

在实际的查询中，包含一个或者多个查询词。有时一个查询词也会因为分词而分解出多个词，因此可能包含如下3种情况。

（1）查询单个词：例如查询“中国”。

（2）查询多个词：例如查询“中国　搜索引擎”，搜索引擎默认查询词中间空格表示用户主动的分词，认为是一次多词查询。

（3）查询一个词：由于被分词，而成为实际的多词查询。例如查询“走进搜索引擎”将会被分解成为“走进　搜索引擎”，本质上和第2种类型相当。

对于第1种情况，只需要在倒排索引表中检索出一个关键词对应的文档列表。由于检索结果是单个文档列表，因此不需要进行多文档列表求交的计算过程。

对于第2种和第3种情况，都需要进行多文档列表的求交计算。例如在倒排索引表中检索出包含“走进”一词的文档列表为doclist1
 （1，5，9，12），表示这4个文档编号的文档含有“走进”这个词汇。同理假定包含“搜索引擎”的文档列表为doclist2
 （5，7，9，11），这样同时包含“走进”和“搜索引擎”这两个关键词的文档为doclist1
 ∩doclist2
 ＝（5，9）。“∩”表示文档列表间的求交运算符。

让我们从具体到抽象，这种在布尔模型中多个查询词而导致的多文档列表求交运算形式化的描述为由一次查询Query＜T1
 ，T2
 ，...，Tn
 ＞引起的查询。首先在倒排索引表检索出文档列表组Doclists＜doclist1
 ，doclist2
 ，...，doclistn
 ＞，其中从Ti
 检索出的文档列表为doclisti
 。由这次查询返回的结果为doclist1
 ∩doclist2
 ∩...∩doclistn
 ，查询返回的结果文档中包含了全部查询词。

这里介绍一种多文档列表求交的方法，这种方法称为“最佳归并树算法”。基本思想是越短的文档列表越最早开始参与文档列表的求交过程，越长的文档列表越要推迟计算求交的过程。每次对现存的两个最短的文档列表进行归并，直到归并全部的文档列表，每次归并后减少一个文档列表。因此如果是n个文档列表，则需要归并n趟。下面通过一个例子来说明这个归并过程，最后得到的一个最佳归并树能够让我们完整地理解这个方法。

假定由多个查询词检索出如下的文档列表组，文档列表按照长度进行升序排序。

doclist1
 （2，5，7，9，10，15，18）

doclist2
 （1，2，3，7，8，9，10，12，15，18，22）

doclist3
 （1，5，7，8，9，10，15，16，18，19，22，23）

doclist4
 （4，5，6，7，8，9，10，11，15，16，17，18，19，20）

第1步归并最短的两个文档列表，即doclist1
 和doclist2
 。由于文档列表从倒排索引表中取出，因此文档列表中包含的文档自然地按照文档编号升序排序。这样归并两个有序的文档列表非常简单且高效，计算方法如下。

（1）为doclist1
 和doclist2
 分别设置一个当前下标point_1及point_2并初始化为0，转（2）。

（2）如果point_1＞len（doclist1
 ）或者point_2＞len（doclist1
 ），则求交结束；否则转（3）。

（3）如果doclist1
 [point_1]＝＝doclist2
 [point_2]，转（4）；否则转（5）。

（4）如果doclist1
 [point_1]为一个交集元素，将其存放在返回结果中。point_1++，point_2++，并转（2）。

（5）如果doclist1
 [point_1]＞doclist2
 [point_2]，point_2++；否则point_1++，并转（2）。

读者不妨拿出纸笔用这个计算方法一步一步地将求doclist1
 和doclist2
 的交集过程画出来，实际的文档列表求交集实例第1步如图5-4所示。
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图5-4　文档列表求交集实例第1步

首先初始化下标同时指向两个doclist的首个元素，通过比较得到doclist2
 [0]大于doclist1
 [0]，将指向小值的doclist2
 的下标向右移动一位，如图5-5所示。
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图5-5　文档列表求交集实例第2步

当前doclist1
 和doclist2
 的下标指向的值相等，均为2。因此2作为一个交集元素输出，并且将doclist1
 和doclist2
 的下标同时向右移动一位，如图5-6所示。
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图5-6　文档列表求交集实例第3步

此时doclist1
 的下标值为5大于doclist2
 的下标值3，因此将指向小值的doclist2
 的下标向右移动一位，如图5-7所示。
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图5-7　文档列表求交集实例第4步

接下来的计算将找到7作为一个交集元素输出，完成这个过程可以得到doclist1
 和doclist2
 的交集为（2，7，9，10，15）。

这种计算过程是线性的。因为每次无论何种情况，至少有一个文档列表的指针（point_1或point_2）都向右移动一位。只要有一个文档列表指针移动到文档列表尾部，整个计算结束。

此外，很容易证明计算结果的交集长度必然比doclist1
 和doclist2
 都要短，至多和最短的文档列表长度相同（当doclist2
 包含doclist_1，或者说doclist1
 是doclist2
 的一个子集）。由于文档列表组是按照文档列表长度升序排列的，doclist1
 和doclist2
 的交集（不妨称为“doclistl_2”）下一次必定和doclist3
 求交，因为此时文档列表组中最短的两个文档列表必然是doclist1_2和doclist3
 。

不难得出，最佳归并的顺序如图5-8所示。
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图5-8　最佳归并顺序

最佳的归并顺序恰好就是按照文档列表长度排序的顺序，doclist1
 和doclist2
 归并。归并结果和doclist3
 归并，归并结果再和doclist4
 归并。

这里值得一提的是，对于那些布尔逻辑表达式中带有“求非”的计算中，“求非”计算优先进行，并且和最短的求与运算的文档列表求非。举个例子，假定出现这样的查询词“搜索引擎　全文检索-检索”，那么这个查询翻译成自然语言为查询包含“搜索引擎”且包含“全文检索”，但不包含“检索”的文档（搜索引擎一般把减号作为去掉某种关键词的查询）。用“搜索引擎”关键词检索出的文档列表为doclist1
 ，用“全文检索”关键词检索出的文档列表为doclist2
 ，用“检索”关键词检索出的文档列表为doclist3
 。假定doclist1
 长度大于doclist2
 ，则无论doclist3
 的长度如何，首先将doclist2
 里去掉和doclist3
 相同的部分，即doclist2
 -（doclist2
 ∩doclist3
 ）。这里的减号表示从doclist2
 中去掉doclist2
 ∩doclist3
 后剩余的部分。然后再与doclist1
 求交，这样完整的表达式为doclist1
 ∩（doclist2-
 （doclist2
 ∩doclist3
 ））。

这种求文档列表交集的方法的一个最大优点是如果在求最短的两个文档列表的交集时发现为空，即可终止整个求交过程，因为可以断定文档列表组的交集为空。例如，在如图5-8的的计算中，如果doclist1
 和doclist2
 的交集为空，则无须继续计算，这4个文档列表的求交集的结果必然为空。

当然也存在如下主要缺点。

（1）计算有依赖性，难以并发。计算串行完成，强行并发会导致大量空间浪费。

（2）需要在本地开辟额外的空间保存临时的求交结果，总的额外空间大小为第1次求得的交集长度。

最后，采用这种归并方法不可避免地存在这样的问题。即在最后一次归并时，必然是一个最短的文档列表和最长的文档列表求交集的过程。如前所述，最后一次归并时，doclistl_2_3是3个文档列表的交集。必然小于或等于最短的文档列表doclist1
 ，而doclist4
 是最大的文档列表，因此可能出现一个极小长度的文档列表和一个极大长度的文档列表求交。特别是查询词中包含一个低频词（例如“全文检索”）、一个高频词（例如“中国”）和多个中频词时，最后的结果不可避免地出现这种极小文档列表和极大文档列表求交的情况，从而给计算带来极大的麻烦。

关于文档列表求交的计算方法还有很多，各有优点和缺点。每种方法也包含了很多优化手段，这里不再展开。接下来将进入检索计算的最后一个计算环节——检索结果排序。

5.2.6　检索结果排序

由文档列表组求交集得到的每个文档都需要和查询词一同经过向量化的过程，通过计算文档向量和查询向量的夹角余弦求得向量相似度（一个可以量化的数值），排序就按照这个数的大小关系进行排列。由于搜索结果是海量的，用户也几乎不会耐着性子看完全部的检索结果。有调查表明，大部分的用户使用搜索引擎查询时，在得到搜索结果页后不会向下翻页，而只关注搜索结果的第1页。即只实际上需要返回前n项结果即可，学术上称此为“top-n查询”。

由于文档列表按照PageRank排序（参阅前面的相关章节），这一点在索引系统中提到过（实际上，文档列表既按照PageRank排序，又按照文档编号排序），因此只需要PageRank排名靠前的一部分网页拿出来进行这种向量化，然后和查询词相似度的比较即可。而不需要把关键词doclist的全部文档都执行这样的计算，这样可以大大降低向量化和向量相似度计算的规模。

例如某个查询词通过布尔模型的求交过程得到20万个包含查询词的文档，这里假定只需要查询排名在256（top-256）以前的结果，因此可以从20万个文档中取出一定比例的文档。例如取出前5000个文档，注意由于这20万个文档是按照PageRank排序的，所以前5000个文档可以理解为在这20万个文档中重要性最高的文档。接下来继续在5000个文档中通过向量化及相似度计算，分别得到这5000个文档和查询词的匹配程度。我们不妨在这里称为“匹配排名”（MatchRank），表示和查询词的匹配程度。例如使用堆排序或者快速排序这样的经典排序算法对5000个文档的MatchRank进行排序，最终取排名前256位的文档即可。这样检索出的文档既具有重要性高（PageRank高）的特点，也具有向量空间模型所要求的相关性强的特点。

在众多排序算法中，由于堆排序具有元素移动少、空间复杂度低并支持top-n查询等优点，因此被用来进行检索结果的排序。

5.2.7　堆排序

1991年计算机先驱奖获得者、斯坦福大学计算机科学系教授罗伯特·弗洛伊德（Robert W. Floyd）和威廉姆斯（J. Williams）在1964年共同发明了著名的堆排序算法HEAPSORT［Willioms 1964］。

首先给出堆排序定义，即大小为n的数组A，下标依次为1，2，...，n，称为“堆”，当且仅当该数组满足如下性质（简称为“堆性质”）：

（1）A［i］≤A［2i］且A［i］≤A［2i＋1］或（2）A［i］≥A［2i］且Ai≥A［2i＋1］

若将此数组看做是一棵完全二叉树的存储结构，则堆实质上是满足如下性质的完全二叉树，即树中任意一个非叶结点的关键字均不大于（或不小于）其左右孩子（若存在）结点的关键字。例如序列（10，15，56，25，30，70）和（70，56，30，25，15，10）分别满足堆性质（1）和（2），故它们均是堆。其中根结点（也称为“堆顶”）的关键字是堆中所有结点关键字中最小者的堆，称为“小根堆”（符合堆性质（1）），如图5-9所示；根结点（也称为“堆顶”）的关键字是堆中所有结点关键字中最大者，称为“大根堆”，它符合堆性质（2），如图5-10所示。
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图5-9　小根堆
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图5-10　大根堆

接下来以大根堆（可以理解为符合大根堆性质的数组）为例，考察堆排序的过程。

（1）当前堆仅剩下堆顶（堆大小为1）时堆排序结束，否则转（2）。

（2）堆顶和堆尾置换。

（3）将除堆尾以外的余下元素调整，并符合大根堆性质，转（1）。

不妨考察图5-10所示的大根堆的排序过程，堆顶和堆尾置换如图5-11所示。
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图5-11　堆顶和堆尾置换

首先将堆顶和堆尾置换（1号位与6号位置换），这样1号位存放的元素为10，6号位存放的元素为70，如图5-11所示。

接下来需要调整当前堆（注意，这里当前堆不包含6号位，即除70以外），以符合大根堆的性质。

为调整大根堆，首先将堆顶10与其两个孩子56及30比较。由于56是最大值，因此将10与56置换。即置换1号位与2号位，如图5-12所示。
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图5-12　置换1号位和2号位

继续调整以10为堆顶的子堆（10，25，15），其他部分都已符合大根堆的性质，调整10为堆顶的子堆。

首先将堆顶10与其两个孩子（页结点）25及15比较，由于25是最大值，因此将10与25置换。即将2号位和4号位进行置换，置换结果如图5-13所示。
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图5-13　置换2号位和4号位

注意第1趟的排序结果将最大值70排定顺序，第1趟排序后，当前堆为（56，25，30，10，15），依然符合大根堆的如下性质。

1号位元素大于2号位和3号位元素（56≥25；56≥30）。

2号位元素大于4号位和5号位元素（25≥10；25≥15）。

在第1趟排序中，发生移动过的部分如图5-13右图中深色块所表示，即56，25，10，70。而30和15所在的块并没有发生变化，可见发生移动的数组元素是很少的。可以证明发生移动的元素个数为0（lgn）数量级的，其中n表示当前堆的数目，lgn为当前堆的高度。每次堆顶和堆尾的置换，或者调整成堆的置换过程至少需要3次内存复制（两个元素相互交换至少需要3次内存复制）。因此置换次数较少，节约了大量的内存复制。如果是这些元素存放在较大的文件中，则因为节省了I/O次数，使得在性能上带来的提升是十分显著的。综上所述，堆排序具有内存复制少的特点。

继续将当前堆的堆顶和当前堆的堆尾5号位置换（原堆尾为6号位，注意每次执行一个操作，当前堆尾位置减1），调整成大根堆。周而复始，直到当前堆中只剩下堆顶时排序结束，如图5-14所示。
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图5-14　堆排序后的结果

除了具有内存复制少的特点，堆排序还具有“就地”排序（in-place）的特点。即排序过程只需要一个置换时的临时元素的存储开销，不需要额外的存储开销。因此堆排序的空间复杂度是0（1），这个特点可以归纳为空间占用少。

此外，堆排序特别有利于进行top-n的查询。即仅需要排序前n个元素，而不需要完全排序所有的元素。例如在如图5-10所示的例子中，如果只需要排序前两个元素，那么排序的方法可以改为：

（1）定义“已经排序的元素个数”变量sorted_num++，并初始化为0。

（2）当前堆仅剩下堆顶（堆大小为1时），堆排序结束；否则转（2）。

（3）堆顶和堆尾置换，sorted_num++。

（4）若sorted_num＝＝2，堆排序结束；否则转（5）。

（5）将除堆尾以外的余下元素调整，并调整当前堆使之符合大根堆性质，转（1）。

排序结束后，数组末位存放最大值，倒数第2位存放次大值（second-large），如图5-15所示。
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图5-15　Top-2排序后的结果

由于其他位置是否有序并不关心，所以排序可以在排好倒数第2位后停止。可见堆排序在仅排序前n个元素具有计算量低，内存复制少的性质。

综上所述，堆排序具有内存复制少、额外空间占用少并适合top-n的排序的特点，因此被用于查询词和文档相关度排序的计算中。


5.3　中文自动摘要

中文自动摘要是搜索引擎返回给用户查询结果的重要组成部分，使得用户只需要浏览摘要即可了解需要查询的信息。

5.3.1　自动摘要的发展历史

自动摘要技术比较复杂，涉及自然语言处理（NLP）的核心部分。在详细介绍这部分知识之前，首先来回顾自动摘要这项技术的发展历史。

1958年，IBM公司的H. P. Luhn首次发表第1篇有关自动生成文摘的文章［Luhn 1958］，宣告了该项技术的诞生，至今自动文本摘要的研究已走过了40多年的历史。

进入90年代，随着电子出版系统和互联网的蓬勃发展，自动文本摘要的价值充分显露出来，越来越受到国内外研究者的重视。

1993年12月，在德国Wadern召开了历史上第1次以自动文本摘要（Summarizing Text for Intelligent Communication）为主题的国际研讨会。

1995年，国际期刊Information Processing & Management出版了一期题为“Summarizing Text”的专刊，标志着自动文本摘要时代的到来。

1995年以后，特别是以Google为代表的搜索引擎的兴起，自动摘要技术被应用到了搜索引擎的查询结果展示上。

以下我们所说的自动摘要特指搜索引擎领域内的自动摘要提取技术。

5.3.2　自动摘要的含义和实现

自动文本摘要简称“自动摘要”，是从文档中自动提取出的一个正文片断。用户仅仅需要浏览自动摘要就能够了解文档中与查询词相关的部分，进而判断是否值得详细阅读整篇文档。对于同样的一篇文档，其自动摘要对于不同的查询词是不同的。因此自动摘要的计算是实时的，并且是和查询相关的。既需要考虑“效率”，也需要考虑“效果”。自动摘要在搜索引擎中的实际应用如图5-16所示。
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图5-16　摘要样式

其中方框标出的部分为自动摘要部分，可以看出自动摘要的内容均为实际网页中正文的一个片断。查询词用红色字体标出，这种标识位置信息的技巧在搜索引擎行业称为“标红”。

摘要是搜索结果重要的一个环节，从严格定义上说，它必须包含如下4层含义。

（1）摘要指示性
 ：摘要必须出现查询词，必须能够指出查询词在文档中的位置。

（2）摘要描述性
 ：如果是多个查询词，摘要有限的篇幅最好能够包含全部查询词。如果不能包含全部查询词，也需要尽可能包含权重更高的查询词。

（3）摘要简洁性
 ：摘要长度必须控制在一定范围内，既不能太短，也不能太长。

（4）摘要完整性
 ：摘要的句子必须完整，而且摘要的每个组成部分都必须从句子的首部开始，不允许中间断句。

结合第3章“搜索引擎分析系统”中提到的投票算法，以及这里介绍的滑动窗口方法可以较好地解决自动摘要的提取问题，并且满足上面提到的摘要的4个特性——指示性、描述性、简洁性和完整性。

滑动窗口实现自动摘要包括如下步骤。

（1）在文档正文中标记查询词出现的位置（这部分工作事实上在创建倒排索引时已经完成，每个关键词在文档中出现的位置均被标识）。

（2）从第1个查询词开始，取出窗口长度的正文片断作为第1个候选窗口。接下来，每次窗口滑动到下一个出现的查询词开始。同样取出窗口长度的正文片断作为候选窗口，直到取完全部的候选窗口。

（3）在每个候选窗口包含的正文片断中，累计候选窗口中出现的全部查询词的权重作为候选窗口的评分，最终评分高的候选窗口选做自动摘要提取的结果输出。

滑动窗口的方法与第3章中介绍的Shingle算法很类似，不过这里每次滑动的距离不定。如果大段的章节没有出现查询词，则能够一次跳过。由于降低了候选评分的计算量，因此提高了自动摘要计算的效率。

下面通过一个完整的例子来说明整个摘要提取的过程，假设有如下这样一个文档（用斜体表示）。

搜索引擎包含了各个学科的概念和知识，这些学科包含了计算科学、数学、心理学等。特别是数学几乎在搜索引擎的各个系统都大量使用，例如布尔代数、概率论、数理统计等，这些数学知识的应用为搜索引擎解决了一个个的难题，最终使得搜索技术走向成熟。

假设每个滑动窗口取40个汉字，标点符号也作为一个汉字。查询词为“搜索引擎　数学”，其权重采用TF/IDF方法量化后分别为6和4，那么摘要提取的步骤分为下面几个阶段。

（1）计算查询词在正文中的位置信息，并由＜位置，查询词长度，查询词权重＞这样的三元组来表示，如图5-17所示。
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图5-17　标记查询词在文档中的位置

在标记位置的3个分量中，第1个分量表示查询词在文档中的位置，第2个分量表示查询词的长度，第3个分量表示查询词的权重。例如第1个位置信息＜0，4，6＞表示的含义为在文档的位置0处出现了一个权重为6且长度为4个汉字的查询词。

（2）从文档正文第1个查询词出现的位置开始，取窗口长度大小的片断作为第1个候选窗口。下面每次窗口滑动到下一个查询词出现的位置，同样取窗口长度大小的片断作为下一个候选窗口。这样循环往复，直到取完所有的候选窗口为止。如果在上一步中标识了n个查询词出现的位置，按照这种计算方法，理论上就应该有n个候选窗口。参考图5-17的查询词位置标识（斜体下划线的词为查询词），可能的候选窗口的起始位置为0、30、41、46、80及88。每个窗口最大取40个汉字，最后得到6个候选窗口如图5-18所示。
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图5-18　通过滑动得到的6个候选窗口

在图中，由于正文包含了6个关键词，因此从每个关键词开始都需要取一个窗口，或者理解为窗口每次滑动到下一个关键词开始处。这样共有6个候选窗口，每个窗口最大取40个汉字。

事实上，还需要设置最小窗口长度，用来保证摘要不会过短。如果最小窗口长度设置为30，则窗口6就不会成为候选窗口，从而避免不必要的计算。

（3）利用投票算法对各个候选窗口打分，分数最高者为最佳摘要。

如下分别计算每个窗口的得分情况。

候选窗口1：包含“搜索引擎”和“数学”各一次，因此得到10分。

候选窗口2：包含“搜索引擎”一次，“数学”两次，因此得到14分。

候选窗口3：包含“搜索引擎”和“数学”各一次，因此得到10分。

候选窗口4：包含“搜索引擎”和“数学”各一次，因此得到10分。

候选窗口5：包含“搜索引擎”和“数学”各一次，因此得到10分。

候选窗口6：包含“搜索引擎”一次，因此得到6分。

综上，最佳摘要为候选窗口2包含的正文片断。回顾摘要包含的4个含义，考察候选窗口2。虽然其中包含了查询词，也具备了一定的长度，而且通过投票算法打分胜出。然而候选窗口2表达的句子不够完整，至少没有从一个完整句子的句首开始。

在前面的例子中，假定窗口大小固定不可变，因此取出不完整句子是不可避免的，因此必须从窗口大小入手解决这个问题。即允许窗口大小在一定范围内变动，这种变动主要包含如下两种情况。

（1）窗口缺失句首部分，尽可能向前多包含几个汉字。例如候选窗口2，缺少了句首“特别是”这个词，因此窗口可以增大头部包含这3个汉字。

（2）窗口包含了下个句子的开头部分，而并没有实际的意义。例如候选窗口3包含了下一个句子的开头部分“这些数”，这些部分可以去掉，因此窗口可以缩小尾部去掉这3个汉字。

综上，实际的候选窗口能够通过标点符号进行小范围内的调整，以尽可能地包含一个完整的句子。微调后的候选窗口如图5-19所示。
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图5-19　微调后的候选窗口

由于使用候选窗口的微调，所以可能会出现如图5-19所示的候选窗口重复的情况。例如，候选窗口5和候选窗口6包含完全一致的正文片断，这些相同的候选窗口需要合并成一个候选窗口。接下来同样采用投票打分的方法，可以得到候选窗口2是最佳候选窗口。因此对于“搜索引擎数学”这样的查询，提取的自动摘要为正文片断“特别是数学几乎在搜索引擎的各个系统都大量使用，例如布尔代数、概率论、数理统计等”。

完成自动摘要的功能后，查询系统就可以拼接检索模块得到的文档和自动摘要模块得到的摘要，从而生成最终的搜索结果页，下面一节中将介绍如何生成搜索结果页。


5.4　生成搜索结果页

对搜索引擎的用户来说，搜索结果页是离其最近的部分。搜索结果页的主体包含与查询的相关网页链接（URL）和与查询相关的自动摘要（Automatic Summary），这两个部分的合成还需要一些额外的计算。

5.4.1　生成搜索结果页

第4章提到索引系统中局部倒排文件的分布式部署，如图5-20所示。
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图5-20　分布式部署

这种设计一方面实现了并发的检索，一方面提高了可靠性。正是由于索引结点的这种分布式部署，实际的检索也是在索引结点内部完成。每个索引结点增加一个检索模块从而变成了一个检索结点，一次检索请求引起的计算，直到最后的网页结果生成经历了如图5-21的过程。图中两处检索代理实际上是同一个系统，只是为了方便分开表示。
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图5-21　生成搜索结果页的全过程

在图5-21所示的搜索结果页生成全过程中主要经历了以下几个步骤。

（1）检索请求发给检索代理，检索代理进行查询词分词。

（2）查询词分词后的结果（图中用query表示）同时发往各个检索结点。注意这里的检索结点因为具有内部检索功能，因此和图5-20中的索引结点不完全相同。通过检索模块的计算，各个检索结点将各自本地倒排文件中检索出的文档列表发给检索代理（不同的索引结点返回不同的文档列表，分别用doclistA、doclistB和doclistC表示）。

（3）检索代理重新排序来自各个检索结点的文档，取出排名靠前的n个结果文档作为结果页拼接的候选文档。

（4）通过自动摘要模块从网页库中取出这n个文档的摘要信息。

（5）将（3）和（4）的结果合并，动态生成搜索结果页。

计算出一个搜索结果页需要历经如此复杂的步骤和操作，一个在线的搜索引擎每秒都需要响应相当多的检索请求。如果每次检索请求都经历这样的步骤，显然是不够经济的。与操作系统的缓存设计一样，搜索引擎也为搜索结果页设计缓存。用来减少重复计算，提高效率，下一节将讨论关于搜索引擎结果页缓存的一些设计。


5.5　搜索结果页的缓存

在查询系统中，搜索结果页的缓存（Cache）是对搜索“效率”贡献最大的设计。由于缓存中的搜索结果页都是前人查询的结果，因此用户的查询请求如果在缓存中命中（和前人的查询相同），则查询系统直接把缓存中存放的搜索结果页返回给用户。

用户在使用搜索引擎进行检索时，查询词可能千差万别。但是如果从大量用户的查询统计上看，总会有一些词汇经常被查询，有些词汇却很少被查询。文献［王建勇，et al.,2001］提出了如下一些结论。

（1）前20％的查询词的查询次数约占了总查询次数的80％。

（2）查询具有稳定性，查过的词很可能在不久的将来还会被查询。

搜索结果缓存的实现方法和操作系统中提到的LRU算法基本一致，下面一起回顾一下LRU缓存置换算法。

回顾第2章中提到的网页库设计，对搜索结果页的缓存库必须能够支持随机访问，这一点很重要。如何支持这种随机访问其内部原理和数据库设计很相似，这里不再展开，有兴趣的读者可以参考B+树等这类能够支持随机访问的索引方式。

有了搜索结果页缓存的设计，搜索引擎查询层就能够大大降低重复的计算量，提高同时响应用户检索请求的能力。具有搜索结果页缓存功能支持的查询系统如图5-22所示。
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图5-22　具有搜索结果页缓存功能支持的查询系统

增加了缓存功能后，查询系统可以较少执行实际的查询计算，而采用重用缓存中保存的历史相同的查询结果网页的方法来大大提高查询效率。目前的技术能够达到在缓存中命中99％的查询，因此用户实际的查询绝大多数情况都是取自缓存的搜索结果页，这就是搜索引擎为什么能够如此快速地返回查询结果的一个重要原因。

也许是由于搜索结果页缓存的出色设计，在“效率”和“效果”之间的竞争上，“效率”占据了优势。因此近年来，查询系统的研究方向主要在“效果”上，而效果的追求还需要推测用户的查询意图。如果能正确地推测出用户的查询意图，那么对效果的改善可以说是大大有利的。下一节中我们将了解一些关于搜索引擎推测用户查询意图的思想和方法。


5.6　推测用户查询意图

推测用户查询意图首先需要对用户的查询做出基本分类，然后通过日志分析及挖掘的技巧对排名进行干预，最终通过大量用户的行为引导最终的排名结果。

5.6.1　查询分类

在实际应用中，用户检索的需求多种多样。根据Broder等人对Alta Vista搜索引擎的用户日志分析工作，检索可以根据查找信息目的不同分为3类，即导航类查询、信息类查询和事务类查询。

2004年，Yahoo公司的Danny等人在Broder工作的基础上将检索类型进行了细化。但总体分类结构则基本保持不变，这也说明了这种查询分类体制的可靠性。

导航类查询的目标是查找一个用户已知的网页（帮助其找到对应的URL），例如，“软件学报主页”及“清华大学招生简章”都属于导航类检索的范畴。导航类检索按照查找目标页面的不同细分为特殊需求页面定位任务和主页定位任务两类，主页定位任务的目标页面是站点／子站点的主页；而特殊需求页面定位任务的目标页面则是主页以外的页面。

信息类检索的目标是查找关于某个查询主题的相关信息，如“加强党的执政能力”就可以算做信息类查询。

事务类检索则是用于查找关于某个内容的网络服务，如购物服务、查询服务及下载服务等，典型的样例如“mp3下载”等。

在这3类查询中，不同的查询有着本质的不同。

导航类查询，例如主页的查询可以充分利用锚文本、关键词的位置信息（标题或正文具有不同的价值）及PageRank等信息进行查询，总体查询效果是十分理想的。目前绝大多数的搜索引擎都能对这样的查询做到“首条命中”，比如查询“南京大学”，首条必然是南京大学的主页。

而信息类和事物类查询效果就目前来说，和导航类查询差距很大。例如查询“如何买南京到北京的返程票”及“Z50”（南京到北京的一个火车车次），有时搜索引擎返回的查询首页中，10个查询结果中只有2～3个是有效的。因此对于查询效果来说，主要的难点在于解决信息和事物类的查询，目前各大搜索引擎都对这类查询效果表现出了极大的关注。

5.6.2　推测信息类、事物类的查询意图

导航类查询通过去除搜索结果中低质量的网页或者排名靠后的方法来提高查询效果，而信息和事务类查询是将搜索结果中高质量的网页排名靠前的方法来提高查询效果，而主要的难点在于对于信息和事务类查询。例如用户查询“Z50”，可能是一个列车的车次，也可能是一款手机的型号，或者是一款数码相机的型号。那么用户查询的到底是什么呢？在推测用户搜索意图上，查询系统做了如下的工作。

（1）从查询日志中得到用户的这类查询中实际点击的URL，并进行排名反馈。

如果在100个查询“Z50”的用户中，50个选择了查看列车车次的URL，10人选择了查看数码相机Z50的URL，5人选择了查看手机Z50的URL，由此反馈给排名系统。在下次再有类似的查询，将和列车车次有关的URL排第一，依次为与数码相机Z50相关的URL，以及与手机Z50相关的URL。这种利用用户的实际点击来进行排名可以满足主流查询用户的需求。

（2）在用户的查询序列中分析查询意图，并给出搜索提示（Query Suggestion）。

通过对用户查询日志的统计分析，例如10％的用户在查询“Z50”后，继续查询了“火车Z50”或者“Z50车次信息”，那么可以推测用户在查询Z50后并不满意给出的结果，而使用了更加精确的查询词。因此在搜索提示（一般出现在搜索页的尾部）中给出搜索提示，帮助用户选择更好的查询词得到搜索效果，同时将在查询“Z50”后的搜索结果中涉及火车车次信息的结果排名靠前。

综上所述，这类信息和事务类查询大多通过事后分析及日志挖掘的技巧将分析结果反馈给排名系统，使得在接下来的排名更加科学。因为具有用户的点击反馈和查询反馈，所以一个搜索引擎的用户越多，其查询效果就越好。


5.7　查询系统的当前热点和发展方向

搜索效果是搜索引擎的命脉，而改善搜索效果的主要途径为查询系统。因此查询系统是搜索引擎中最为热门的话题，目前已成为各大互联网主流会议的主要议题。

5.7.1　查询系统的当前热点

搜索引擎的查询技术发展到当前的水平，主要的发展方向可以归纳为以下几个方面。

（1）推测用户查询意图，这方面主要的工作包括查询纠错（Query correction）、查询推荐（Query Suggestion）及相关搜索等。

（2）能够在某个细分领域进行查询，例如查询行业信息，或者某个领域信息等，这方面工作主要包括垂直搜索及分类搜索等。

（3）查询结果的优化，这方面工作包括相似结果的聚类、垃圾网页及病毒网页的甄别等。

（4）提供个性化服务，保存用户的个性化信息并给出可定制的服务，例如可定制搜索服务等。

查询系统，特别是在理解用户查询词、理解用户本身及理解文档方面还有很大潜力可挖。例如向量空间模型还比较初级，没有达到语义分析的水平。再如查询“微机行情”，文档中只包含了“电脑行情”的有关信息。由于无法分析“微机”和“电脑”是否是一个概念，因此传统的向量空间模型无法解决这样的问题。

理解查询词、理解用户和理解文档在研究领域取得了一些突破，但是由于计算复杂等原因而难以产品化，离业界的需求还有一段距离。

5.7.2　查询系统的发展方向

搜索引擎的查询技术发展到当前的水平，主要的发展方向可以归纳为以下几个方面。

（1）推测用户查询意图，这方面主要的工作包括查询纠错（Query correction）、查询推荐（Query Suggestion）及相关搜索等。

（2）能够在某个细分领域进行查询，例如查询行业信息，或者某个领域信息等，这方面工作主要包括垂直搜索及分类搜索等。

（3）查询结果的优化，这方面工作包括相似结果的聚类、垃圾网页及病毒网页的甄别等。

这些方向都取得了很大成绩，但还没有形成十分成熟的技术。这里不再展开介绍，有兴趣的读者可以查阅相关文献进一步了解这方面的研究成果。
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第6章　搜索引擎日志分析
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6.6　本章总结





6.1　简介

搜索引擎既然是一种用来在万维网上检索各种文件的系统，它的存在就离不开使用它的检索者。一个成规模的搜索引擎，一天内的用户数有成百上千万，甚至上亿，而他们与搜索引擎之间的交互次数更是十倍于此。如此纷繁复杂的交互过程背后，隐含了用户怎样的搜索需求？这些搜索的需求是如何被响应？最终的搜索结果用户是否认可？认可的程度如何？……弄清楚这些问题无疑对改进搜索效果有着极为重要的意义。而想要回答它们，就要在搜索引擎的日志中探寻答案。为什么这么说呢？我们还是从了解搜索引擎日志所包含的内容开始吧。

6.1.1　人机交互的记录——日志

日志，想必大家都知道是什么。平时写日记，或者在网络上写Blog，用来记录自己的心情、感受或者是做了些什么事，也算是日志的一种。具体到计算机系统而言，日志指的是系统接收和响应的各种消息的记录，同时也指记录这些消息的文件。很显然，这样的记录是不带感情色彩和倾向性的。

搜索引擎，作为一种复杂的计算机系统，其日志大致可以分为系统日志和搜索日志两大类。前者包含诸如系统中硬件、软件运行的状态信息等，例如各时间段解析的数据条数记录，或者是返回一次查询的时间等。而后者，搜索日志，则记录着用户使用搜索引擎的过程，如用户搜索了什么，点击了哪些结果等。系统日志对于监控和改善搜索系统的性能有着重要的指导意义。本章要讲述的搜索引擎日志分析，将集中在第二类日志的分析上，着重介绍利用搜索日志改进搜索效果、提升用户体验这一方面。这类日志对于改进搜索系统的性能同样有重要作用，但这超出本书所打算讨论的内容范围，感兴趣的读者可以参考Fabrizio Silvestri和Ricardo Baeza-Yates在一系列搜索领域学术会议上所作的相关报告，例如Query Log Analysis for Enhancing Web Search等，也可以到这两位专家的个人主页上去查看更多的相关内容，并以此为起点进行扩展学习，这里不作更多的阐述。

不妨以一次普通的搜索过程为例，来看看搜索引擎都做了哪些记录，以此作为讨论搜索日志分析的起点。搜索过程从用户打开搜索引擎入口开始，用户首先选择搜索产品，是网页搜索还是其他类型的搜索。然后用户输入查询词，启动一次查询。在返回查询结果后，用户会浏览结果页面，并点击认为有可能达成搜索目标的结果。当感觉搜索结果不佳时，用户会更换或修改查询词再进行查询，或者直接离开搜索引擎，从而完成一次完整的搜索任务。

在这个过程中，搜索日志中会记录用户到达搜索引擎的时间、来源站点，以及用户的IP地址，首选的搜索产品，各次输入的查询词，查询词是键入还是从推荐的查询词中选取的，对搜索引擎返回的查询结果，点击的是哪个结果，点击了哪些结果过滤或者排序选项，在结果页有没有切换搜索产品，以及这些动作发生的时间等。

搜索行为和产生日志的整个关系如图6-1所示。
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图6-1　搜索行为和相关日志

由于用户发起的搜索行为，是通过搜索引擎的客户端（浏览器）发送到搜索的服务器端的，所以整个日志，依据产生日志的行为发生的位置，也可以分为服务器端日志和客户端日志两种。服务器端主要记录的信息有：

●　用户相关信息，如用户ID、用户的来源IP等；

●　查询信息，如查询串、查询时间、查询终端类别（桌面设备、手持设备）等；

●　点击信息，如点击的结果URL、点击发生时间、点击的结果在排序中的位置等；

●　结果展现信息，如展现的搜索结果、广告结果、展现的相关查询串等。

而客户端所包含的信息则主要有：用户的ID、IP信息，展现给用户的结果信息，用户点击结果的顺序及时间等信息。

上述是比较基本的服务器端和客户端搜索日志的内容，稍作整理就能发现，这些日志有不少内容是相同或相近的，总体来讲，按其中所包含的信息，基本上可以分为以下两类：一类是查询日志，即和用户的查询行为相关的日志，包含查询的来源站点、来源IP地址、查询时间、查询词等；另一类则是点击日志，即和用户的点击行为相关的日志，包括用户点击结果的顺序、点击的结果展示选项等。此外还包括各次用户行为的来源IP，用户所使用的浏览器，以及用户开始搜索行为的入口等，但前两类则是搜索日志中的主体部分。

6.1.2　分析搜索引擎日志的意义

单个来看，每条搜索日志都是平淡无奇的，但是搜集每个用户、每次查询、每次应答的日志，将它们放在一起，就会成为一个内含丰富、深藏玄机的资料集。例如将一个用户在一个时间段内，针对某个搜索目标所进行的一系列查询和点击记录放在一块，就可以大致推测，对这样的用户、这样的需求，哪些结果是他们希望看到的，从而优化结果的排序。此外，综合众多用户的查询日志，可以知道哪些查询词是用户搜得最多的，哪些查询词是某一段时间内搜索量增长最快的，从而分析搜索的趋势。大家对百度风云榜（http://top.baidu.com/）应该不会感到陌生吧，某个时期，大家最为关心的、搜索频率最高的事件，都在榜单里有所体现。这个榜单的生成就离不开千千万万平凡的搜索日志。同样，Google也有类似的资料发布在互联网上，大家可以在http://www.google.com/intl/en/press/zeitgeist/index.html看到相关的内容，顺便领略一下，在Google的用户群中，大家关心的是什么内容。

这些只是日志中所体现的非常基本的内在信息。对搜索引擎日志的分析，还能帮助我们做理解用户的查询意图、理解搜索结果的内容、评判搜索结果质量、改进搜索系统等一系列有用的事情，可以为人们不断改进获取有效信息的便捷性提供有力的帮助。

那么，搜索日志为什么具有这般非凡的能力？

大家可以带上这个问题，在本章的阅读中思考它，在今后的实践中反复体会它，不断给出你自己新的答案。也许每个人的答案都不一样，而且可能永远也没有最正确的答案，但有一个因素，在答案中是不可或缺的，那就是人的因素。这个因素的存在，使得很多问题有了不同凡响的解决方式。举个例子，众所周知的PageRank算法，在这个Google赖以起家的算法中就包含了这个神奇的因素。不论这个算法在数值计算和高维矩阵处理方面的设计如何精巧，就它存在的基石而言，网页的外链最初都是人为设置的。

网页开发者将他们对互联网上资源的认知体现在了网页的外链中。千千万万互联网用户不自觉的外链行为，造就了一个极复杂的网页外链关系网，从而为PageRank的诞生准备了最基本的条件。而PageRank又为人们在浩瀚的互联网中寻找有用的信息，建立了一种序关系。可能PageRank并不完美，但无愧是一次天才的尝试。某一个人的行为是微不足道的，但千千万万的用户，却可以使互联网具有神奇的性质。这就是人和网的关系，多么简单而深刻。

随着信息化和网络时代的进步，分析搜索日志，不仅有助于研究和理解用户与搜索系统的交互，其意义更在于理解人类与信息化环境的交互模式，探索信息时代中获取和利用海量信息的方法。正是因为如此，从工业界到学术界，为数众多的工程人员、研究人员倾注了极大热情来投身这一领域，从而使得该领域不断有新的思想和理念涌现，处在一个方兴未艾的时机。

那么搜索日志中究竟有哪些值得关注和探究的内容，人们又是如何利用这些信息来改善自身所处的互联网环境呢？这正是本章所要探讨的主题，我们将带着探索和求知的心，来了解这个领域，领略它迷人的风光。

6.1.3　本章的主要内容

搜索日志分析究竟包含哪些内容，工作应该分为几类，目前学术界还没有定论。按日志的处理流程而言，可以分为日志的搜集、日志预处理、日志分析等内容［Jansen 2006］。按分析所希望达到的目的又可以分为查询理解、文档理解、查询与文档匹配及用户理解等［Jiang 2010］。本章将采用类似于第二类的方法，依据用户与搜索系统的交互流程来介绍日志分析的基本方面，并根据对日志分析所要达到的目的来展开内容。

用户与搜索系统的一次交互有两个基本步骤。首先，是用户发起查询，而后，用户对系统返回的结果进行浏览和点选。通过一次或多次反复交互，用户完成一次搜索。按这样的流程，本章也从查询日志的分析开始，介绍查询频率统计、查询分类等内容；而后介绍结果的返回和用户的点击日志分析，包括搜索结果的统计分类、结果重排序等内容；最后简要介绍日志分析所涉及的用户隐私问题。

整体来讲，搜索引擎日志中蕴涵的信息之丰富，以现在的分析理论、方法和手段，可能还远未能达到完全洞悉其奥秘的程度。如果说日志中所包含的信息是深深的蓝色海洋，那么现在我们所看到的还只是它浅浅的海湾。本章所要介绍的内容只是目前已有理论和实践中的一部分，目的在于让读者知道这个领域是做什么的，有什么基本的方法和原理，为大家了解这个领域作个铺垫，希望这些内容能引起大家的兴趣，引发大家的思考。


6.2　知识准备

了解搜索引擎日志分析，不妨从介绍日志分析中所常见的术语开始。这些术语之所以会被经常提及，是因为它们涉及搜索引擎日志分析中基本也是核心的内容，理解它们可以起到窥一斑而见全豹的作用。

6.2.1　二分图模型（Bipartite Model）

二分图，大家学习图论时应该已经有所了解，它又称作二部图，是图论中的一种特殊模型。设G＝（V，E）是一个无向图，如果顶点V可分割为两个互不相交的子集（A，B），并且图中的每条边（i，j）所关联的两个顶点i和j分别属于这两个不同的顶点集（i in A,j in B），则称图G为一个二分图。

这个模型之所以在搜索日志分析中经常被提及，其原因在于，它具有表达和抽象两类不同事物之间对应关系的能力。举个例子，如图6-2所示，可以用二分图来表示查询和结果URL之间的对应关系。
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图6-2　查询和结果之间的二分图关系模型

对于这种基本的二分图，如果给其条加上权重，就成为加权二分图。还是以上述查询和结果间的二分图为例，如果对于某个查询q，和它所对应的某个结果u之间的边（q，u），加上查询q时，用户点击u的次数，那么所给出的二分图就是一个加权二分图了。

类似地，还可以建立用户与查询词之间的关系图。基于这两个关系图，更可以给出用户与结果之间的关系图。这样，依靠二分图就可以进行从用户到最终结果的一系列二元关系建模，可以进行诸如用户对哪些类别的查询或者是结果有偏好之类的分析。

6.2.2　图模型（graphical model）

日志分析中的图模型是指用图来表示概率分布的概率模型。其基本模式是把随机变量间的条件独立用图的形式表达出来，把概率分布表示为各个相关因子的乘积，以进行概率计算。

图模型主要有两大类，一类是贝叶斯网络（又称有向图模型）；另一类是马尔可夫随机场（又称无向图模型）。

其中有向图模型是通过一个有向图来表示一个概率分布，从而可以利用这个有向图模型来进行推断。对于一个概率分布p（x1，x2，…，xn），依照概率论的方法，可以把它写成因子相乘的形式：
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当其中的某些随机变量是独立的或者条件独立的，就可以把上述式子进一步简化，例如x3，x1在给定x2的条件下是独立的，那么p（x3｜x1，x2）＝p（x3｜x2）。如果令每个随机变量对应一个图的节点，从它的条件部分的每个随机变量节点连一条边指向非条件变量节点，就可以形成一个有向图模型。以概率分布p（x1，x2，x3）＝p（x1）p（x2｜x1）p（x3｜x1）为例，它的有向图模型可以表示为如图6-3所示。
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图6-3　概率图模型

给定一个有向图，也可以得到这个图表示的概率分布。用图模型表示一个概率分布，其图形结构代表着各个因子的相互独立关系，另一方面，概率分布情况则可以用各个结点间的转移概率来表示。

无向图模型也是将变量间的条件独立用图表示的，从而使得概率分布成可以用因子乘积的形式，只不过它所采用的是无向图基础。其两个核心概念分别从以下两方面来理解。

（1）马尔可夫性：指的是一个随机变量序列按时间先后关系依次排开的时候，第N＋1时刻的分布特性，与N时刻以前的随机变量的取值无关。拿天气来打比方，假定天气的变化过程是马尔可夫的，其意思就是我们假设今天的天气仅仅与昨天的天气存在概率上的关联，而与前天及前天以前的天气没有关系。

（2）随机场：当给每一个位置中按照某种分布随机赋予相空间的一个值之后，其全体就叫做随机场。其中有两个概念，位置（site）和相空间（phase space）。以种地来打比方，“位置”好比是田地，“相空间”好比是种的各种庄稼。给不同的地种上不同的庄稼，这就好比给随机场的每个“位置”，赋予相空间里不同的值。

马尔可夫随机场的基本思想就是：以当前各个结点状态向下一步状态的转变概率来描述概率分布，而用各个结点间是否有边相连来反应条件间的独立性。即有边相连的点，才能在一次状态变化之中相互影响。

无论有向图模型还是无向图模型，它们的结构都表明了因素之间的条件独立性，而它们的条件概率表或是状态转移概率则反映了概率分布情况。

日志分析中之所以会用到图模型，其原因在于采用类似二分图的离散方式来描述用户、查询、结果之间的关系，那么不同元素之间的相互联系就可以依据统计值来进行基于概率的表达，而用图模型表达和分析这些离散元素间的概率关系则有直观自然的优势。下面就介绍一种具体的图模型——LDA，以加深了解。

6.2.3　LDA（Latent Dirichlet Allocation）模型

LDA［Blei 2003］模型可视作图模型的一种，它不同于SVM直接从样本得到判别模型的方法，而是由样本生成样本自身所属的概率模型，再依据样本自身的概率模型进行分类判别，类似于贝叶斯模型。该方法现在较广泛地应用于文本分析，主题发现等领域。

当仅考虑文本的词频，而不考虑词在文本中所处的位置和次序时，设文本中有N个单词，词表的规模为V，同时文本含k个主题。

那么仅仅考虑词频概率时，推算文本一个词出现的概率，可以通过统计训练集中各个词的词频，得到一个基本模型。w是离散随机变量，在词汇表V中取｜V｜个离散值。该模型中，一个词出现的概率也就是p（w），可视为训练集的词频。如果再引入文本主题，令离散随机变量z，在主题集T中可取k个离散值，p（z）是z的分布。那么，一个词出现的概率则变为p（w｜z）。这一分布同样可以由训练集得到，这样，就将简单的词频归约到了各个主题下，变成了各主题相关的词频。

在生成某文本时，可以根据分布p（z）选取该文本的主题，而后再根据分布p（w｜z），选出相应的词。即可生成文本中的所有单词。这个方法假设一篇文本只有一个主题，词汇也仅局限于这个主题的词表之下。再扩展一步，由于文本可能包含多个主题，如用Dirichlet分布它描述文档到主题这一层面主题集的概率分布，即为LDA模型。

如图6-4所示，依据LDA模型，文本生成可用以下过程来描述：以Dirichlet分布p（θ）描述文档中主题集分布；然后再根据分布p（z｜θ）选取主题z_1，再根据分布p（w｜z）选出词集中的词w_1。以此反复，直至选出z_N，w_N，生成文本中的所有词。在不考虑词的位置和顺序的前提下，这一过程就生成了整篇文本。大家从该图中可以看到箭头表示条件概率，圆圈表示一个随机变量，观察到的随机变量用实心圈，而需要估计的则用空心圈。这样条件概率对应的贝叶斯网络即可用有向图表出。当随机变量及条件概率个数众多时，如果条件关系是类似的，则可用方框标识范围，而在框内记下这引起条件关系的个数，如图6-4中的N和M。
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图6-4　LDA模型

在实际应用中，分布p（θ）由参数向量α表达，而p（w｜z）则由参数矩阵β表达。从训练样本学习出α和β两个参数，就能得到实际LDA模型的形式。具体可以采用极大似然法来估计。但由于θ和z为隐藏变量，所以似然函数不能直接计算。把w看做观察变量，θ和z看做隐藏变量，采用Expectation-Maximization（EM）方法来处理。具体到这里，给定一组α和β的值，可以计算出一个似然函数的值，称为E-STEP。按最大化似然函数的目标，调整参数值，称为M-STEP。反复执行这两步，直到收敛，就找出使得似然函数值最大的α和β。这一过程中由于后验概率p（θ，z｜w）没有解析表达式，需要一个函数来近似它。假设θ和z在给定w时条件独立，通过下界逼近的方法可以得到想要的解。该方法在［Blei 2003］中有详细介绍，这里不再作过多的解释。

关于LDA模型，由于近几年应用广泛，所以研究者甚众，网上也有很多相关的介绍，各种版本的实现方法在网上也能找得到（原作者的一个c实现在其主页上可以找得到：http://www.cs.princeton.edu/~blei/lda-c/index.html）。对于文本及其他媒体内容统计建模领域比较关注的读者，可以加深对LDA的了解，并作为理解其他模型的样例。

6.2.4　随机游走（Random Walk）

随机游走这一名称由Karl Pearson在1905年提出［Pearson, K. (1905). The problem of the Random Walk. Nature. 72, 294.］，本来是基于物理中“布朗运动”相关的微观粒子的运动形成的一个模型，后来这一模型作为数理金融中的重要的假设，指的是证券价格的时间序列将呈现随机状态，不会表现出某种可观测或统计的确定趋势，即证券价格的变动是不可预测的。在计算机领域，随机游走则主要用来进行一种关系的传递分析，如图6-5所示。
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图6-5　随机游走

以q表示查询，而d表示查询结果中的文档。则查询q1所对应的文档为d1和d2，并不包含d3。但不能简单断定q1和d3无关。因为查询q2所对应的文档包含了与查询q1相关的所有文档d1、d2，此外还包含了d3。文档d1、d2和d3通过共同的查询q2建立了关联，而查询q1和q2则通过共同的文档d1、d2建立了关联，关联性的传递意味着d3也许是和q1具有还未被表达的关联性。为表达这种关系的传递，可以视该图为一个随机场，依据结点间的连通性和转移概率进行随机游走，以传递结节的关联关系。

可以用一个简单例子来说明这种方法的实际意义，如某用户用q1查询超市所售的糖，返回水果糖和奶糖两个结果；另一位用户则用q2查询超市中所售甜食，不仅返回了水果糖、奶糖，还返回了巧克力。而巧克力实际上和第一位用户的查询意图相关性还是相当高的。

6.2.5　小结

对于搜索引擎日志分析中常用模型的介绍先进行到这里，在下面的内容里，大家将经常性地和它们打交道，在不同内容的日志分析中不断看到它们的身影，逐步加深对它们的理解。如果还想继续深入了解相关的理论知识，可以参考机器学习方面的课本，如［Bishop 2006］。有了这些铺垫，下文我们将按搜索过程更为详细地介绍搜索引擎的日志分析。

【注：大家应该了解的是日志分析并非始于搜索引擎，任何系统的使用过程记录都可以称为日志，日志分析的目标在于获取有价值的信息。从这个角度而言，日志分析可以视为是人工智能的一个应用领域。而这种从大量的真实数据中分析得到内在规律的方法，在人工智能领域内也是一种常用的方法，即大家所熟知的归纳式模型。搜索引擎的日志分析也属性这一范畴，一系列的归纳模型均可以应用于从大量日志数据中分析得到有用的信息。】


6.3　查询日志分析

查询，是一次搜索行为的起始点，相应的，我们也从这里开始搜索引擎日志分析之旅。分析，首要的两件事，一是确定分析对象，二是确立分析目标。其中确定和理解分析对象更是确立分析目标的依据，所以我们要做的第一件事就是明确查询日志包含哪些内容。

6.3.1　查询日志的内容

举一个搜索日志的例子，来直观地感受一下查询日志都包含哪些基本元素。该例子来自［Jansen 2006］，是个比较典型的查询日志，麻雀虽小，五脏俱全。下面来看看它都具备了哪些查询日志的要素，如图6-6所示。
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Note．为保护隐私，粗体部分进行了处理。

图6-6　搜索日志片段

首先大家会注意到这个数据集，包含的内容分4类，每类占据一列内容，依次是用户ID、查询的日期、时间和查询串。此外，这个表中标加黑的地方表明这条日志的内容不全，某些信息没有记录完整，这个现象在工业搜索引擎中会有，但不会像这个例子中发生得这么频繁，而且这样非常明显缺信息项的日志在日志预处理的时候很容易被发现而剔除，所以这样的噪声信息在真正做日志分析的时候基本不会有影响。

查询日志，基本的要素就是who、when、what，也就是谁在什么时刻查询了什么内容。结构简单明了，上面这个例子就完整地记录了这3项内容。当然日志中还可以包含用户的来源IP是什么，用的什么浏览器等其他信息等。但具有上述3个元素后，就是一个合格的查询日志了。

这么简单的查询日志，可以用它来做点啥呢？下面来看第一个应用。

6.3.2　查询词频统计

顾名思义，查询词频统计就是统计各个查询词出现的频率。这句话听起来有点无趣，不过要是加点料，再结合一下应用背景，就会变得有意思起来。还是继续举例子［Jiang 2010］，如图6-7所示。
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图6-7　查询次数统计

这是统计的各个查询词的查询次数，并且按次数多少进行了排序，非常简单的词频统计。结合查询日志，如果统计的是某一天的词频，就能知道引擎的用户们今天对哪些内容最为关注。如果统计时间为1小时，那么就知道用户在这一小时内对哪些内容最为关注。如果把一天24小时的统计结果按时间顺序进行整理，就能看出用户在不同时段最为关心哪方面的内容。按不同时间段长短，统计查询频率就能了解各时段搜索量最大的查询串，以及查询量上升最快的查询串。现在大家应该知道风云榜大概是怎么生成的了吧，其基石正是这些平凡无奇的查询日志，以及背后的千千万万搜索引擎用户。

这个只是词频统计比较直接的应用，词频统计与其他技术相结合还可以做很多其他的应用，如同音字的纠错等。查一个人名，例如“周杰伦”，但是输入的时候，查询词错输入为“周结伦”，或者“周结论”，返回结果少，而且质量比较差，这时可以启动一个纠错的流程。方法非常简单，列出输入串的拼音，然后在查询频率高的TOP词表里进行匹配，发现有匹配上的，则提示用户是否输入有误，并给出可能的TOP词。基于词频统计还可以根据词频进行一些统计分析，诸如高频词的查询次数占整个查询次数的比例，每天查询词的重复度等，对于有针对性地改进查询效果有着重要的作用。

由于查询频率高的查询串被用户使用的次数相对更多，所以通常对这样的串作统计时会比较关注。查询串可能是各种各样，并非是一个封闭集，如何实时统计这些高频的查询呢？可以这样来考虑：视查询串为一个数据流，每个查询串为一种模式，那么查询频率的统计就归结为在数据流程中统计各种模式出现的频率了。

比如要统计从某一天零时到某一时刻，频率最高的的K个查询，常用的做法是，对于接收到的查询串，进行HASH，按HASH值把它放到某一个存储块内。可以通过分块数目的多少，来把各个块的大小控制在一个比较适合于进行内排序的规模上。对于接收到的查询串，不断地在相应块中记录它被查询的次数，隔一定的时间就对各个块按查询串的频率进行内排序，将各块的前K个高频查询取出，进行堆排序。堆构造好后，即可作为一个对于高频查询统计的CACHE来使用。在一个查询到来后，一方面通过HASH，修改它在存储块内的记录，另一方面，可以通过在堆中查找它，直接更新它在堆中的频率记数，并对堆进行相应调整。通过这一套方法即可实现对于高频查询接近实时的统计。

有了查询词的频率统计信息，就可以开展一些其他的应用，一个比较典型的就是查询词的自动提示。

6.3.3　查询词提示（Suggestion）

查询词提示，现在基本已经是搜索引擎必备的一个功能。当你在搜索框进行输入时，搜索框会打开下拉的提示框，动态地向你提示一些与你已经输入内容相关的查询串。如果在提示框中看到所希望输入的查询串，直接用鼠标点击或键盘选择后，即可进行搜索，减少你的输入字符数。说到这里，大家应该想到前面所说的高频查询统计是如何用在这当中的了吧。

一个基本的模型是：统计查询串中可能出现的各个前缀子串，然后统计以各个前缀子串开头的查询串的频率。对各个子串，取以其作为前缀的对应K个最高频查询串。再以各子串为KEY，建立倒排索引。定期更新倒排索引，即可依据查询频率给出一个比较合理的提示内容。

模型并不复杂，但这么做有什么好处，其中包含的频率统计信息有什么意义呢？

来做个简单分析，比如一个搜索引擎，一天接收到的查询次数为1000万次，不同的查询串有100万个。通常而言，按查询频率来统计，频率较高的前10％查询词，其被查询的次数会占到总查询次数的近50％。下面用已经介绍过的二分图模型来说明这个过程，如图6-8所示。
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图6-8　用户与查询的关联

对于用户和具有相同前缀的查询串，分别以上图中的u和q来表示。对于用户ui
 查询qj
 串的行为，以在ui
 与qj
 间连边来表示。假设各次查询之间是相互独立的，则一次查询命中查询串q的概率与q的度数成正比。如果将已有的查询记录作为先验模型，那么当某用户发起一次查询时，度数高，即查询频率高的串被命中的概率就大，所以会优先出以用户输入为前缀的高频查询串。

而具体到一个查询串，按上述思路来推测，当用户输入第一个字之后，所提示的字串中包含用户希望输入查询串的概率可以这样计算：提示字串在所有以该字开头的查询串中查询次数所占的比例。一个合理的假设是，以某串P作为前缀的查询串Q，其数目会随着P的串长增长而快速下降。这个速度通过统计公共前缀查询串的数目可以推断，读者也能够查找到相关的统计资料，这里不再举具体数据。

按这样的方法，随着用户主动输入字串的长度增长，提示词命中用户真实查询词的概率将不断增加，因而需要用户主动输入的字串长度将缩短。整体上讲，能有效地降低用户使用搜索引擎的复杂度。这对于广大的中文搜索引擎用户，无疑是有吸引力的。因为大多数用户使用的是拼音输入法，需要不断地在同音字中选取自己所需要的字、词，现在搜索引擎有了这样一个功能，大家使用起来会方便很多。

这只是查询日志进行词频统计的应用之一。大家还记得这项功能是哪一年出现在搜索引擎中的吗？而在那个时期，这种思路对于中文输入法又产生了什么重大的影响？这些变化的背后，体现出了互联网的力量，千千万万互联网用户不再只是被动地使用互联网，他们还在通过互联网影响搜索引擎、输入法以及其他信息系统的变革，而这一力量正是直接源于用户日志。

6.3.4　命名实体（Named Entity）类别识别

除了在预测用户意图方面的用途，查询日志还可以用来识别命名实体。命名实体识别是指识别文本中具有特定意义的实体，主要包括人名、地名、机构名、时间、日期、货币及其他专有名词等。它是自然语言处理实用化的重要内容，在信息提取、句法分析、机器翻译等应用领域中具有重要的基础性作用。命名实体识别一方面要识别实体边界，另一方面要识别实体类别（人名、地名、机构名或其他）。就汉语系统来讲，确定实体边界主要和分词相关，发现命名实体的基本方法，一般首先找一些与定义相关的特征词，例如：什么是XX，XX是什么，这是XX。找到具有这样模式的查询串后，即可以在查询日志中通过频率统计等方法，找到命名实体。这里重点讨论第二方面的内容，即类别识别。

之所以会用查询日志来进行命名实体的类别识别，是因为命名实体的类别并非是一个封闭集，而是一个不断变化着的集合。一个命名实体，随着时间的变化，往往会具有不同的属性。以大家熟悉的“哈利·波特”为例，它开始是一部小说，然后又推出了同名的电影，后来还出了游戏，而这一过程是随着时间变化的，也就是说在不同时间段，这些类别在用户查询需求中受关注程度是不一样的。类别分析首先统计和命名实体相关的查询，如图6-9所示［Jiang 2010］。
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［注：这里只摘录了部分数据集］

图6-9　命名实体的查询次数

对于这些查询，如果要把它对应到相应的3种类型：书、游戏和电影上去，可以采用WS-LDA（Weakly Supervised Latent Dirichlet Allocation）模型［Guo 2009b］，通过训练的方式得到对于某个含实体的查询词属于某一类型的概率模型，然后在查询端采用训练出的模型判定某个含实体查询潜在的类别，如图6-10所示。
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图6-10　实体分类LDA模型

以电影、图片、小说、摘要、评论等与实体相伴随的词和事先标注的样本集作为训练对象，得到以下的概率分布，如图6-11所示。
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图6-11　实体分类训练集

当实际查询某个实体时，根据含该实体的查询中伴随次出现的频率，作为w，即可用上述模型进行预测，以得到某查询属于电影、书或是游戏的概率。

6.3.5　小结

关于查询日志的分析和应用，先介绍到这里。查询日志记录的还只是用户发给搜索引擎系统的请求，这种请求还仅仅是单向的，它就已经具备了这样的力量。下面我们将按搜索的流程继续讨论下一个阶段的日志——点击日志，这类日志中既包含了搜索引擎对用户的应答信息，又包含了用户对系统应答的反应。在这一阶段，人和机器的交流已经是双向的，其中的含义将更为丰富，值得讨论的内容也将更多。


6.4　点击日志分析

点击日志，一方面包含了搜索引擎返回的结果信息，另一方面还包含了用户对这些结果的反馈行为。一来一去，就包含了用户与系统二者之间的交互信息。较之查询日志的单向性，可利用的信息更多，应用范围也更广。我们先从介绍点击日志所包含的内容开始吧。

6.4.1　点击日志的内容

点击日志，广义而言，记录的是用户对搜索结果的反馈，包含用户的Click-through（即点击搜索结果，到最终页面去）行为、浏览行为、驻留时间或是点击相关推荐列表的行为等。由于这些行为一般都在客户端（浏览器）发生，所以经常通过浏览器端记录，并向服务器传递信息而得到。

还是先看一个例子［Guo 2009a］，如图6-12所示，它记录了在bing中某一次查询后的点击情况。查询词为cikm，在前10个结果中第1个结果和第5个结果被点击。
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图6-12　点击日志例子

图6-13进而统计了对这一查询词，多个用户的点击情况。
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图6-13　多用户点击日志统计

这些就是点击日志所记录的基本内容了，此外，各个点击发生的时间点也会作相应记录。这样，用户浏览到了哪些结果，点击了哪些结果，还有先点击的是哪个，停留时间有多长等，都可以从点击日志中找到相应的信息。

前面已经说到，有了点击日志就有了用户与系统两者之间的交互信息。这一次交互将带来什么有利因素呢？下个小节以前面已经处理过的查询串提示问题为例，看看在其中加上点击交互信息，会有什么帮助。

6.4.2　查询串提示（Suggestion）再分析

上节已经介绍过了使用查询日志进行的Suggestion方法，在引入了点击日志之后，还可以进一步利用点击信息来度量查询间的相似性，从而改进Suggestion［Cao 2008］。

以二分图作为分析工具，对于查询qi
 ，用户点击的结果URL为uj
 ，则在与之间连一加权边，eij
 其权重为对于qi
 的所有查询中，uj
 被点击的次数wij
 。如图6-14所示。
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图6-14　查询与点击结果的关联

对于查询qi
 则可以用这些与之相连的加权边表出。其形式为：
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基于这种表示，就可以度量两个查询之间的相似度：
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这种做法就是利用点击作为联系查询与结果的桥梁，将结果集作为表达查询的一个特征空间，并在这个特征空间中度量查询的相似度，从而找到相近的查询作为Suggestion结果，由此点击日志的作用可见一斑。

6.4.3　查询和结果类别属性传递

利用点击信息在查询端不仅可以做Suggestion，还有助于进行关键词提取和内容分类。［Fuxman 2008］中同样是采用上述加权二分图模型作为出发点，依然是在查询qi
 与用户点击的结果uj
 之间连加权边。不同的是，通过首先对部分结果进行类别标识，进而利用边的传导性，将这种类别属性向未标识的结果上进行传导。一方面可以获得未标识类别结果的类别属性，另一方面也可以将和同一类结果相关联的查询进行聚类。

这一方法的主要思想在于利用群体行为来进行属性传递。回顾前文所介绍的随机游走模型，如图6-15所示。
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图6-15　属性传递的随机游走模型

在这个应用环境下，先将其视为二分图模型，以点击次数为权重，对查询q与结果u间的边进行加权。视这个加权图为一个随机场，依权重为转移概率进行随机游走，从而将q或u结点上已经标注的属性逐步扩散到未标注属性的节点上。

这一点在广告系统中很有用。试想，如果知道某些商业网站是和某类购物需求相关的，那么通过上述传递方法，可以找到与这些网站类似，而尚未被标注类别属性的网站。同时，还可以发现一些与这类购物需求相关的查询，以达到准确投放相关广告的目的。

6.4.4　搜索结果相似性度量

前文讲过用结果作为特征集来对查询进行表达的方法，反之，也可以用查询作为特征集，来表达搜索结果［Xue 2004］，如图6-16所示。
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图6-16　结果相似性与查询的关联

上图是一个有向二分图，实线箭头表示查询q对返回结果d的点击。可以用下面的公式来计算结果间的相似度：
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以d2
 ，d3
 为例，即点击了d2
 又点击了d3
 的查询仅有q3
 ，visited（d2
 ，d3
 ）＝1；而点击了d2
 的查询则有q1
 和q3
 ，visited（d2
 ）＝2；点击d3
 的查询仅有q3
 ，visited（d3
 ）＝1。因此S（d2
 ，d3
 ）＝1/（2＋1－1）。这个方法的本质就是：计算点击了某结果集中全部结果的查询个数与点击该结果集中任意结果的查询个数之比，以衡量该结果集中结果的相似性。

反之，也可以用类似的方法来度量查询词的相似性，模型相仿，而相似度计算方法可以定义为查询集中查询间的相似度，即用该集中所有查询都点击的结果数来比这些查询所点击的所有结果数。

进一步地，考虑到同一查询会反复多次进行，将二部图的有向边按点击次数进行加权，可以得到更复杂的模型。这里只介绍基本的模型，加权模型大家可以参考［Xue 04］。

6.4.5　查询结果排序

点击日志的另一个重要用途就是对结果进行排序。用户给出查询需求，在看到查询结果后，一般而言，只会点击感兴趣的搜索结果。如果点击的位置不在给出的前排结果中，可以认为排在前面的结果并没有很好地满足用户的需求。因此，用户的点击是对搜索结果的一个反馈，也是对结果排序是否合理的暗示。

通常而言，被点击的结果应该比未被点击的结果更符合用户的需求［Joachims 2002］，所以在排序上应该更靠前。进一步地，还需要考虑被点击结果之前的优先程度，以及未被点击结果间的优先程度。回到本节开始的cikm查询例子，对于被点击的第1个和第5个结果而言，谁更优呢？先来看一个统计图［Guo 2009a］，如图6-17所示。
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图6-17　页面中用户关注位置分布

该图表示的是结果页不同部位受用户关注的程度差异，深色部分表示受到更高的关注。由此导致的是，用户的点击行为是一个有偏见的行为，排在前端的结果被点击的概率会更高。即使将原来的排序倒过来，将算法得到的相关性较差的结果放在最前，也仍然有这样的趋势，统计点击日志就能得到相关的信息。图6-18就是一个这样的统计结果［Joachims 2007］。
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图6-18　关注位置与点击位置对比

图中统计了不同位置受目光注视的比例，以及第一次点击发生在该位置结果的比例。这样的结果显示，排序相当重要，对用户体验有着非常大的影响。从cikm例子来看，第5个结果受到关注的概率较小，但它被点击的次数却不少，说明它是个不错的结果，可以往前排。关于点击所反映出的排序相关信息［Joachims 2005］作了形式化的分析，其基本观点是：对于排序结果（d1
 ，...，dn
 ）而言，如果结果di
 被点击，那么它优于排在它前面而没有被点击的结果。

如何利用点击日志进行排序优化呢？直观的想法是，给出一个排序结果，预测它可能的点击情况，并使得期望的点击情况出现。但是有个实际问题，还是以cikm查询为例来说明，对该查询首页的10个结果，每个结果有可能被点击或者不被点击，它们总的点击可能情况是210
 ，在这样大的状态空间来预测某个排序的效果，显然不是一个好方法。此外，依靠两结果之间的优先次序来进行整体结果的排序也会有实际困难。这是由于在不同的查询中，会出现针对某个查询，结果a优于结果b，结果b优于结果c，而在另一个查询中c却优于a的状况。结果间的相互优先关系是不稳定的，因而针对各个查询专门建立优先关系模型也不现实。

在实际应用中，排序主要还是依靠考察结果与查询意图间的匹配性来解决。对于一次查询，给每个搜索结果打一个相关性分数，让得分高的排在前面，这就是排序问题的基本思路。这类方法也利于搜索引擎系统实现。不论是有点击信息还是没有点击信息的数据，对于一个查询都可以有一个分数来度量，供最终排序参考。而如何在这一体系中引入点击信息，优化排序结果呢？这里以基于用户点击行为推测用户偏好，并根据偏好进行重排序的方法［Zhao 2006］为例，介绍一类基本模型。整体上，该模型首先依据查询和结果间的文本相关性得到一个排序结果，然后再进行修正，如图6-19所示。
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图6-19　重排序的基本框架

在进行修正的过程中，运用点击日志的方法可以用基于查询一结果点击二分图的方法来描述，如图6-20所示。
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图6-20　查询串与结果文档的关联二分图

对于查询结果d，考查点击了该结果的查询集Qd，统计Qd中词的词频tf。即针对某个特定的查询q，可以依据q中所包含的属于Qd的词，通过词频来计算q和结果d之间的关联性。实质上就是用一个由点击行为所生成的，与d相关的词频信息，来估计某个文档q与d的相关性。

目前搜索引擎用点击信息来进行排序优化是一个很活跃的领域，是Learning to Rank的一项重要研究内容。由于本书将专门有章节介绍Learning to Rank，大家会看到点击信息更丰富、更精彩的应用，此处不再赘述，而是引入另一项也非常有趣的内容。

6.4.6　点击数据的稀疏性

搜索引擎收录的数据量相当大，但出于响应速度等考虑，用户搜索后所展现的结果只是其中的很小一部分。在这些展现的结果中，一般也只有排序靠前的极少一部分被用户点击的次数较多。此外，查询词的频率分布差异也很大，相当多的查询词被用户查询的次数并不多，而少量查询词则多次被用户查询，这一点在查询日志分析中已经提到过。这会导致很多查询词，相关的用户点击反馈量很少。

对于由查询频率低导致的用户点击少的问题，解决的基本思路是通过对点击结果进行聚类，以类别为单位进行点击数据的分析［Yates 2004］。首先，通过点击日志将查询和点击的结果组成数据对；而后对被点击的结果根据文本内容进行聚类，对于聚类结果C，给出类别Ci
 中结果相对应的查询集Qi
 ，并统计这一类结果中点击频率较高的一部分结果，作为这类查询集中应优先给出的结果集。

对查询q，首先确定它的类别归属，然后对于返回的结果，融合相应类中的优先结果集信息，给出最终结果。利用结果的聚类性，将点击关系从单一的查询、结果对扩展到了查询——结果类上，从而在不存在点击映射关系的查询与结果之间建立了联系。这在一定程度上缓解了某些查询频率低造成的影响。

另一方面，对于大量数据只有很少甚至没有点击信息的问题，则可以采用前文介绍过的随机游走模型进行处理。其基本思想是通过随机游走，将少数的查询——结果关联信息逐步地扩散开，以得到覆盖面更广的关联性［Gao 2009］。以qi
 表示查询，而以di
 表示结果文档，二者及其之间的点击关系可用二分图模型表示，如图6-21所示。
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图6-21　查询与结果关联性的扩散

图中当用户查询qi
 ，以点击结果di
 时，在两者之间连接一条边，以表达点击关系（可以用点击次数对边进行加权）。以Aij
 记查询qi
 时点击di
 的概率，Aij
 ＝P（di
 |qi
 ），则以Aij
 为元的矩阵可以作为在查询端进行随机游走的转移概率。同样，可以构造矩阵B，B
 ij
 ＝P（qi
 |di
 ）作为在结果端的转移概率。

简单地讲，假设上图中每条边表示一次点击，那么从初始状态开始，结果d3
 仅为查询q2
 点击，所以P（q2
 ｜d3
 ）为1，而q2
 有三个可能点击的结果d3
 、d3
 、d3
 ，所以P（d3
 ｜q2
 ）为1/3。而q1
 ｜d3
 间没有连边，所以P（q1
 ｜d3
 ）和P（d3
 ｜q1
 ）都为0。同时有P（d1
 ｜q1
 ）＝1/2，P（d2
 ｜q1
 ）＝1/2，P（d1
 ｜q2
 ）＝1/3，P（d2
 ｜q2
 ）＝1/3，P（d3
 ｜q2
 ）＝1/3，P（q2
 ｜d1
 ）＝1/2，P（q2
 ｜d2
 ）＝1/2。起始时，q1
 与d1
 与d2
 的关联性都是1/2，然后通过概率转移，这种关联性经d1
 与d2
 传递到q2
 ，其大小为1/2*P（q2
 ｜d1
 ）＋1/2*P（q2
 ｜d2
 ）＝1/2，再经q2
 传递到d3
 ，其大小为1/2*P（d3
 ｜q2
 ）＝1/6。到这里，一共进行了三次转移，q1
 与d3
 有了关联。这样的转移可以反复进行，直到收敛或者达到所期望的程度，以此达到扩展关联关系的目的。

但这一方法的局限性在于，能传递到的结节，必须相互之间是有路径可达的，上图中q3
 与d4
 就无法和其他结点发生关联。进而言之，在实际搜索中，没有点击信息的结果，就更不能和其他结点发生关联了。上述方法还有继续改进的空间，因此［Gao 2009］还提出了类似于Good-Turing（图灵估计）的方法，通过对没有点击信息的数据进行平滑来解决稀疏问题。Good-Turing在统计语言模型常用来平滑不常出现的N连文法（n-gram）。对于出现r次的n-gram来说，经过估计后，新的出现次数r*
 为：
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其中nr
 代表n-gram在训练集中出现r次的个数。

但这一模型不能直接用于查询和结果的点击关联数据上，对相互之间不存在联系的数据对添加联系。这是因为查询和结果的相关性不仅和点击数有关，还和其他因素如文本匹配度等因素有关。如果直接对点击数进行平滑，因为有无穷多种查询串的可能形式，得到的查询和结果相关性，将直接被点击信息所左右。为此，该文所提出的方法用查询作为特征，对与之相关联的结果进行表出。其中既包含了关联查询的个数，也包含了查询串内容。而后直接对结果的表出特征进行基于关联数平滑。具体的做法有兴趣的读者可以参考［Gao 2009］。

6.4.7　小结

点击日志包含了用户与系统双向交流的信息，含义丰富，值得讨论的内容不胜枚举，限于篇幅和作者的眼界，本节所介绍的内容只能说是挂一漏万。这个领域的研究和应用目前均非常活跃，新颖有趣的思路和方法层出不穷，与其他领域的交叉研究也不少。有兴趣的读者按本节所介绍的几方面内容逐步进行扩展，可以发现更多值得关注的内容。


6.5　隐私问题

隐私者，一般是不愿告人或不便告人的事情。那么大家认为在互联网上，什么情况下会比较容易泄漏自己的隐私呢？在进行用户注册时？被木马攻击时？没错，这些时候的确是容易泄漏隐私。但大家有没有想过，使用搜索引擎也会泄漏隐私呢？又有没有想过在搜索日志里可能包含着人们不愿别人知道的隐私呢？这一节，就要探讨这个大家不愿意提及，但又不得不面对的问题：搜索引擎日志的隐私问题。先从搜索日志的可用性说起吧。

6.5.1　日志的两面性

搜索引擎是一项伟大的发明，但它的功能只有在明确用户需求的条件下才能达到。它只有知道了用户需要什么，才能帮助用户找到所要的东西（完全理解用户的查询意图，目前搜索引擎可能还达不到，但这的确是搜索系统改进的初衷和终极目标）。广而言之，任何服务系统都必须首先明确用户需求才能提供令用户满意的服务。只是搜索系统所拥有的信息量规模太大，所以大家基本都快把它当成阿拉丁神灯一样的有求必应系统。

本章前文介绍了日志分析的各种方法和相关用途，这些用途和这些方法都是基于搜索日志中人的因素。用户的参与使得搜索日志具备了独特的可用性，而这种可用性从根本上来讲，正是由于用户在与系统的交换中表达了其意图。一方面，查询词是用户意图的一种直接表示，而不断地点击、浏览搜索结果，并修正查询词，则是用户意图确认、修正，逐步清晰化的过程。

日志的可用性来源于用户的意图表达和理解。但同时，用户意图的显露，也会反映出用户某方面的属性。举例而言，我们有去的小吃店或快餐厅，如果每次去，某人都点甜豆浆，那么服务员就会意识到，这是一位喜欢吃甜豆浆的顾客，甚至进一步推断这是位喜欢甜食的顾客。继续举例，这位顾客到服装店买衣服，如果他选择的都是宽松型号的服饰，那么他很可能有点胖。按这样的模式，如果汇集一个人各方面的需求，那么就很有可能了解这个人的方方面面。但由于人们平时接触的服务系统一般都只是满足某一方面的需求，所以任何一个单一系统都不太容易完整地刻画和确认某个人物。

不过搜索引擎就不太一样了，它是一种用户与信息世界交互的基本介质系统。一个人在信息世界的各种需求都有可能通过它表达出来，所以通过广泛了解用户的搜索需求和搜索行为，就可能得到更为全面的用户信息。回到前面吃甜食和买衣服的例子，如果这位用户通过搜索网店，或是货品的方法，找自己喜爱的豆浆和服装，进而在网上购买，分析日志就能推测这是一位有点胖但是又喜欢甜食的人。

依据这一点，可以给这位用户投放木糖醇系列的食品广告，并通过分析广告的点击情况来进行进一步的改进。这对于服务提供者（食品厂商、服务厂商、木糖醋供应厂商和搜索引擎）以及用户而言，都是件不错的事。一个可以获取有效消费，另一个则能得到方便甚至适合自己潜在需求的服务。用户通过搜索引擎获得的服务远远不只这个例子这么简单，各种各样的需求都可以在搜索引擎系统中得到不同程度的满足，同时也会更多地显露自己的相关信息。喜欢吃什么，什么时候睡觉，甚至家里用什么型号的冰箱等，诸如此类，不胜枚举。

对搜索引擎而言中，更多地了解某个用户，可以提供更好的服务。试想，如果搜索引擎彻底地了解了用户的需求，那么每次查询，第一个结果就是用户想要的，而且还能向用户推荐进一步想通过搜索了解的内容，这是种什么感觉？这基本是搜索的终极目标了，但享受如此高质量的服务也是需要付出代价的。

用户使用搜索引擎越频繁，在系统中表达自己的需求越多，那么搜索引擎就会更全面、准确地了解用户。但同时，用户个人方方面面的性质就会暴露得越多。事物并不是总有美好的一面，这种个人信息的暴露有时候会带来不良的后果。一个著名的反面事件发生在2007年。AOL（America Online）发布了一个时间跨度3个月，涉及65万用户的搜索日志。AOL在日志中，将用户ID用随机数代替，试图掩盖用户的真实身份和隐私。但这件事演变出近乎灾难的后果，在《纽约时报》的一篇报道［Barbaro 2006］中，一位生活在现实世界中的活生生的人，通过这些日志被定位，其本人和朋友在日志中体现的隐私被曝光。随后，AOL的CTO因这一事件辞职，而且还引发了一场针对AOL的旷日持久的诉讼。

这样的事件给当事人造成了巨大的伤害和重大的损失，但搜索日志中所蕴涵的丰富信息，无论对搜索引擎厂商、其他服务厂商、相关研究者，还是对用户都有如此重大的意义，以至于人们做出种种尝试，力图在保护用户隐私的同时还能有效地利用搜索日志。

日志就是这样具有两面性，利用好了能带来利益和便捷，处理不当则会带来灾难。

6.5.2　日志的安全使用

要保护用户的隐私，又要对日志进行分析和利用，这是一对矛盾，保护性地进行利用搜索日志这一研究领域也因此而兴起。需要保护用户的隐私信息通常有身份证号、信用卡号、手机号、地址等和个人身份直接相关的敏感信息，还有涉及年龄、性别、健康状况、经济状况等一些间接相关的信息。

讨论如何保护这些相关的隐私信息，需要从这些信息可能暴露的方式开始分析。通常，要分析某个ID的信息，首先是将与之相关的各个查询和这个ID相关联，而后从这些关联的查询中分析得到隐私信息。

针对这种基本模式，保护隐私信息的首选手段就是切断查询与用户身份的关联。一般方法是去除查询中所有暴露用户身份的信息。这样，即使同一ID的查询都被关联到一起，也无法得到这一组信息和真实用户身份的关联。除此以外，删除日志中某些具有明显特征的内容也是一种选择，比如删如数字串，那么身份证、手机号等一类信息基本上就能被清除。需要注意的是，如果只是简单通过HASH的方法来隐藏某些关键信息，当攻击者同时具有大量处理与未处理的日志时，可以通过词频分析等方法对隐藏的内容进行有效猜测。

总体上，常用的方法一般可分为以下几类：直接删除敏感日志；对日志中的查询内容进行HASH；删除用户ID信息；对用户ID进行HASH；清洗个人相关信息；缩短日志分析的时间跨度，不长期保留同一用户ID的相关信息；去除低频率的查询日志，以降低日志信息量，降低暴露隐私的可能性等。

目前，对于各种处理方法的隐私保护强度、日志可用性保留程度都还缺乏统一的衡量标准。已经提出的衡量标准有k-anonymity（k匿名：即一个人的信息和至少另k-1的信息无法区分）等。这些方法涉及不少传统上属于密码学领域的知识和理念，本章不作展开。如果希望深入了解，读者可以参考［Cooper 2008］和［Götz 2010］这两篇综述性的论文。

6.5.3　小结

日志的保护隐私性要求，使得公布搜索日志是一件具有很大风险的行为。但为了推动日志分析研究更快地发展，公布日志数据以便研究、分析、利用，也是一件非常有意义的事。所以尽管隐私保护领域在日志分析中还起步不久，但其受重视程度必将随着搜索日志的更广泛应用而日渐增加。


6.6　本章总结

本章介绍了搜索日志分析中常用的概念和模型，并依照搜索流程介绍了查询和点击阶段的基本日志分析方法，所介绍的内容和方法还需要读者结合搜索日志分析的实际应用来掌握和发展。在掌握了这些基本内容之后，读者还可以涉足基于日志的搜索个性化、用户行为建模等内容，甚至在实际应用中找到新的切入点。此外掌握相关工具更可以达到事半功倍的效果，比如Hadoop和MapRecue架构等。本章的主题所限，这里不再做进一步介绍，读者可以参阅相关主题的文献和技术书籍。总之，在这个富有朝气的领域，不断地有新的思路和方法涌现，本章的介绍只是一个引导，对这个领域的理解和领悟还需要大家不断地思考和探索。
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7.1　排序概述

排序是众多信息检索应用中一个核心的问题［Qin 2010］，如文档检索［Cao 2006］、协同过滤［Harrington 2003］、关键词提取［Collins 2002］、命名实体识别［Xu 2005］、电子邮件路由［Chirita 2005］、情感分析［Pang 2005］、产品评价［Dave 2003］、反垃圾［Gyongyi 2004］等。在这些应用中，针对待排序的对象（如文档、网页、邮件等），利用排序模型（或者称为排序函数，这两个在本章中表示的意义相同）计算每个对象的分数，并根据分数给出所有对象的排序。根据应用的不同，这个分数可以用来表示相关、倾向或者重要程度。

本章中提到的排序，主要应用于文档检索，其中文档的形式有很多种，如网页、邮件、学术论文、书籍等，而搜索引擎是文档检索的一种应用形式。

中国互联网络信息中心（CNNIC）于2010年初公布了近几年关于网页数量与增长率的统计结果，如图7-1所示。
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图7-1　中国互联网络信息中心于2010年1月公布的近几年网页数量与增长率的统计结果

从图中可以看出网页数量正以指数级增长，已经达到一个相当大的规模。互联网络充斥着各种信息，当用户需要寻找某一方面信息的时候，往往求助于搜索引擎。

搜索引擎的基本结构可以用图7-2表示。当用户输入查询词“走进搜索引擎”时，搜索引擎通过排序模型对文档索引库中的文档进行排序，并将文档排序结果返回给用户，从中可以看出排序模型是搜索引擎中一个重要的环节，它的目标是在返回给用户的文档序列中，将满足用户需求的网页尽量排在文档序列的前面。
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图7-2　搜索引擎基本结构图

传统的排序模型可以划分为两个发展阶段，第一个阶段是基于词频和位置统计的排序模型，如布尔模型、向量空间模型、BM25模型、语言模型等；第二阶段是基于链接分析的排序模型，如PageRank模型、HITS模型等。

如何构建排序效果更优的排序模型一直是企业界和学术界关心的问题，传统的排序模型在解决这一需求时，遇到了很多的问题。

（1）对于模型参数的调整，当模型需要调整的参数数量很大的时候，传统的排序模型不能很好地处理这一问题。现在影响文档排序的因素，即文档排序特征，在实验用的评测集数据集（参见7.6节）上，就有数百种之多，基于内容的特征，如TFIDF、BM25；基于链接的特征，如PageRank、HITS；基于点击数据的用户行为特征等。

（2）对于模型的整合，如何将若干种排序模型有效地整合起来。如上面提到的排序特征BM25和PageRank，它们本身就是一个排序模型，如何将它们整合成为更优的排序模型。

（3）对于两个排序模型性能的比较，两个排序模型对一个测试集中的文档进行排序，如果其中一个排序模型是过拟合的，那么如何比较两个排序模型的性能。

机器学习被证明是一种非常有效的工具，对上述问题可以给出很好的解决办法，因为机器学习可以做到：（1）自动对模型中的参数进行调整。（2）融合多个模型的结果。（3）通过结构风险最小化（Structure Risk Minimization）等方式避免过拟合。

因此，一个新的研究领域，排序学习（Learning to Rank）应运而生，它是信息检索与机器学习的交叉学科，并越来越受到人们的重视。


7.2　传统的排序模型

按照排序模型与查询之间的关系，传统的排序模型可以分为两类：查询相关的排序模型和查询无关的排序模型。本节分为两部分，分别以具体的排序模型为例子，介绍查询相关的排序模型和查询无关的排序模型。

7.2.1　查询相关的排序模型

查询相关的排序模型，是指相对一个查询，按照与查询的相关程度，对文档进行排序，已经提出的模型有布尔模型（Boolean Model）、向量空间模型（Vector Space Model）、Okapi BM25模型、语言模型（Language Model）等。下面以向量空间模型和Okapi BM25模型为例，简单介绍查询相关的排序模型。

向量空间模型

Salton等提出了向量空间模型［Salton 1975］，它是利用词的权重向量的方式来表示查询和文档，如查询qi
 以及它对应的一篇文档[image: alt]
 ，它们可以分别表示为：
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其中：wk，i
 和wk，i，j
 分别表示查询qi
 和文档[image: alt]
 在第k个词上的权重，则查询qi
 和文档[image: alt]
 的相关度RVSM
 （[image: alt]
 ，qi
 ）可以利用两个向量之间夹角θ的余弦值表示，即：
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权重有多种表示方法，这里介绍一种常用的TF-IDF模型，它是一种统计方法，用于评估相对于一个文档集，一个词在一个文档中的重要程度。词的重要性与它在文档中出现的频率成正比，与它在文档集中出现的频率成反比。如下表示：
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其中：tft，d
 表示词t在文档d中出现的频率，即词频TF（Term Frequency）。idft
 表示词t在文档集合中出现的频率，即逆向文档频率IDF（Inverse Document Frequency）。


idf
 t
 有多种计算方法，其中的一种为：
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其中：D
 表示整个文档集合，｜D
 ｜表示整个文档集合中的文档的个数，｜｛d∈D
 ｜t∈d｝｜表示文档集D
 中含有词t的文档的个数。

Okapi BM25模型

Robertson等在Okapi系统中提出了概率模型计算公式Okapi BM25［Robertson 1995］，它综合考虑了词频、文档长度等因素对查询与文档相关度的影响，公式如下：
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其中：查询Q的长度是｜Q｜。对于Q中的一个词t，tf和qtf分别是词t在当前文档和查询中出现的次数。d1和avd1分别是当前文档的长度和文档集中文档的平均长度。K的计算公式如下：
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W（1）
 是词t本身的权重，一般称作Robertson/Sparck Jones（RSJ）权重因子，计算公式如下：
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其中N是集合中的文档总数，n是出现词t的文档数，R是与该查询相关的文档数，r是相关文档中含有该词t的文档数。通常，在第一次检索时，因为缺少相关性信息，R和r的取值为0，权重因子公式就简化为：
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从直观上，出现在少数文档中的词的重要性要高于在大多数的文档中都出现的词，W（1）
 考虑的正是这个因素对查询与文档相关度的影响。

在公式中，k1
 ，k2
 ，k3
 和b是可以调整的参数，通过调整他们的值，可以改变词频、文档长度等对相关度大小的影响。如k1
 主要是控制词频TF的影响，k1
 ＝0时，相关度的计算过程不考虑词频的影响。随着k1
 的增大，词频对相关度的影响也增大。Okapi通过实验，发现k2
 ＝0是一个相对比较有效的值。

7.2.2　查询无关的排序模型

查询无关的排序模型，是指依照文档的重要程度对文档进行排序，而与具体的查询无关，如PageRank模型、HITS模型、TrustRank等。下面简单介绍PageRank模型和HITS模型。

PageRank模型

PageRank模型是一个基于链接分析的查询无关的排序模型，以Google的创始人之一Larry Page的姓命名，2001年9月被授予美国专利，并被各大商用搜索引擎使用。它的基本思想是如果网页A存在一个指向网页B的链接，则表明A的所有者认为B比较重要，从而把A的一部分重要性得分赋予B。公式如下：
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其中：B
 u
 是所有包含指向网页du
 的链接的网页的集合，U（dv
 ）是表示网页dv
 中含有的链入其他网页的链接数。从公式可以看出，du
 的PageRank值PR（du
 ）取决于所有链入du
 的网页的PageRank的值。

对上述PageRank公式一个更好的解决方法是加入一个平滑的参数，即一个随机漫游在网络中的用户，它不是一定要沿着网页的链接对网络进行浏览，它可能以概率α随机访问到一个网页，因此PageRank的公式如下：
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其中：N为网络中的网页数。

HITS模型

HITS（Hyperlink-Induced Topic Search）模型也是一种基于链接分析的查询无关的排序模型，由Jon Kleinberg设计，根据一个网页的入度（指向此网页的超链接）和出度（从此网页指向别的网页）来衡量网页的重要性，HITS对一个网页有两个权重值：Authority值和Hub值。Authority值是网页内容的权重，Hub值是网页链接的权重。伪代码如下：
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HITS和PageRank一样，都是基于网页链接分析的查询无关的排序模型，但是他们存在着如下的不同：（1）HITS是在查询阶段运行的，即需要在线上运行；而PageRank是在索引阶段运行的，即可以在线下运行。（2）HITS为每个文档计算两个值：Authority和Hub值，而PageRank为每个文档只计算一个值。（3）PageRank广泛地用于商业搜索引擎，而HITS由于需要线上运行等原因，较少被商用搜索引擎采用。


7.3　排序学习简介以及研究现状

7.3.1　排序学习简介

排序学习是信息检索与机器学习的一个交叉学科，所以排序学习模型与传统的机器学习模型存在着密切的联系。但排序学习是应用于信息检索，因此排序学习模型与传统的机器学习模型又存在着本质的不同。要了解排序学习问题，就要清楚排序学习模型与传统的机器学习模型之间的关系。

排序学习模型与传统的机器学习模型存在着紧密的联系。排序学习模型是经过特定的假设，将排序问题转化为一个传统的机器学习问题，这种假设的方式有如下3种：

（1）假设文档之间都是相互独立的，如果预测查询与文档是否相关，即二值判断：相关或者不相关，那么排序问题可以转化为分类问题（Classification）；如果预测查询与文档的相关度数值，那么排序问题可以转化为回归问题（Regression）。

（2）假设文档对之间都是相互独立的，预测的是文档对中哪个文档更相关，进而给出文档对的偏序关系，那么排序问题可以转化为成对分类问题（Pairwise Classification）。

（3）如果将文档的排序序列作为样例，假设只有最优的排序序列才是正例，那么排序学习问题可以转化为结构化输出预测问题（Structured Output Prediction）。此内容在7.7节排序学习模型的简介中将具体介绍。

排序学习有着信息检索的应用背景，因此排序学习问题不能通过传统的机器学习完全地解释清楚，下面从3个角度分析排序学习问题与传统的机器学习问题的不同：

（1）从查询的角度，查询不仅仅是一个关键词的组合，文档的排序也需要考虑他们与查询的相关度，因此查询影响着排序问题的逻辑结构。例如同样的文档集合，对于两个不同的查询，应该给出两种不同的排序，将与相应查询相关的文档排在各自序列的前面。

（2）从文档排序序列的角度，文档排序时，相互之间的顺序更重要，而文档预测的分类，或者评分，只是起辅助排序的作用。如两个文档的评分分别为1，2或者1，10，这两种评分对于这两个文档的排序没有任何的影响，也就是说文档评分之间相对的大小关系更重要，而不需要关心具体每个文档的分数是多少。

（3）从文档在排序中位置的角度，排序靠前的文档的相关度对排序效果的影响，与排序靠后的文档的相关度对排序效果的影响，这两者是不一样的。排序位置越靠前的文档，对排序效果的影响权重越大。因为当用户使用搜索引擎时，往往只是浏览排序位置比较靠前的几条结果。

7.3.2　排序学习问题的研究现状

排序学习作为信息检索与机器学习的交叉学科，越来越受到人们的重视，其表现有以下4个方面：

（1）从学术论文的角度，信息检索方面的顶级会议和顶级期刊中，排序学习相关的文章正在逐年增多。例如信息检索顶级会议SIGIR（International ACM SIGIR Conference on Research and Development in Information Retrieval），从2007年开始，专门设立了关于排序学习的Session，相关的文章占每年收录文章总数的8％以上，并且从2007年开始设立排序学习的Workshop，聚集学术界和企业界的研究者共同讨论排序学习最新的研究方向和问题。

（2）从排序模型的角度，现已提出多种模型，例如Ranking SVM［Herbrich 2000］［Joachims 2002］、SVM-MAP［Yue 2007］、ListNet［Cao 2007］、ListMLE［Xia 2008］、AdaRank［Xu 2007］、Frank［Tsai 2007］等，从理论、应用等各个角度对排序学习问题进行研究。

（3）从公开数据集的角度（参见7.6节），从2007年至今，陆续推出了LETOR数据集、Microsoft Learning to Rank数据集、Yahoo Webscope数据集等，方便研究者从事排序学习方面的研究。

（4）其他方面，学术界和企业界正以不同的方式推动着排序学习这一研究领域快速地成长，如2010年3月1日，Yahoo公司组织了Learning to Rank Challenge［CHALLENGE］，在排序学习领域，提供了一个公平的竞技平台，设立了两个任务，为每个任务提供相应的数据集，供全世界所有感兴趣的研究团体或者个人公平角逐，并许诺每个任务的前4名以丰厚的奖金。比赛共历时3个月，于同年5月31日结束。获奖者在2010年6月25日召开的国际会议ICML（International Conference on Machine Learning），Learning to Rank Challenge Workshop上，展示了他们的工作。


7.4　排序学习模型的应用实例

到目前为止，已经介绍了传统的排序模型，排序学习模型与传统机器学习模型的关系，以及排序学习的研究现状。排序学习模型学习排序函数的过程是什么？这一节我们以Ranking SVM［Herbrich 2000］［Joachims 2002］为例，向读者介绍一个排序学习模型应用到具体评测数据集上的例子，感兴趣的读者，可以根据本节给出的步骤，自己完成排序模型从训练、验证参数，到最后评测的过程。

Ranking SVM的工具包采用［RankSVM］，评测数据集采用本章7.6.1中介绍的LETOR4.0中MQ2007数据集。MQ2007数据集的查询集合采用的是TREC 2007年Million Query track的查询集合，文档集合采用.gov2的文档集合。

MQ2007数据集按照5份交叉验证的方式组织，从本章7.6.1中的表格7-2可以看出，有5个文件夹，在每个文件夹下进行一次训练、验证和测试的过程，因此需要进行5次。一次训练、验证和测试的过程为：在训练集合上，利用Ranking SVM模型训练排序模型；在验证集合上，对Ranking SVM模型训练得到的排序模型进行验证，从而调整参数C，在验证集合上排序性能最优的排序模型对应的参数C，作为C的最佳取值，并把它对应的排序模型应用于测试集合；在测试集合上，对排序模型的性能进行评测，对排序结果采用评测函数P@N，MAP和NDCG@N进行评测，关于评测函数，请见本章7.8.1节，这里采用LETOR提供的评测脚本Eval-Score.pl对结果进行评测。

5次训练、验证和测试过程中，5个测试集合上评测函数的平均值，作为Ranking SVM模型在MQ2007数据集上排序性能的评测。

在MQ2007数据集上的5个文件夹下运行Ranking SVM，这里限定参数C的取值从如下值中选取：0.00001，0.00002，0.00005，0.0001，0.0002，0.0005，0.001，0.002，0.005，0.01，0.02，0.05，0.1，0.2，0.5，1，2，5，10。伪代码如下：
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从所有的vali.pef.$C中选出一个使某一评测函数值最大的$C的值，并把它赋予$C_max，这里我们选择使MAP值最大的$C值
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5个测试集合上各个评测函数的平均值请见本章7.8.2给出的结果。在第一个文件夹下，当C值为0.5时，文件vali.pef.0.5对应的MAP值最大，为0.47，文件内容如下，分别给出了P@1～16，MAP和NDCG@1～16的值。
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此时排序函数hRankSVM
 的公式如下，这里对系数取小数点后两位有效数字：
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Fi
 为第i个排序特征，i的取值为i＝1，2，3，…，45，46，一共46个排序特征。这个线性排序函数就可以作为最终的排序函数用于对文档排序。


7.5　排序学习方法的框架

本节首先向读者介绍本章中使用的各个符号的定义，然后介绍排序学习方法的框架，最后给出排序学习方法现在的研究现状。

7.5.1　参数设置

含有NQ
 个查询的查询集合Q，其中第i个查询qi
 对应的文档集合为dj
 ，人工对查询qi
 与dj
 中第j个文档[image: alt]
 的相关度进行标注的结果为[image: alt]
 ，查询qi
 与文档[image: alt]
 对应的由各种特征组成的向量为[image: alt]
 一般来说，上下标注同时出现在一个变量上时，下标注标识查询的ID，上标注标识文档的ID。表7-1中给出了具体的定义和说明。

表7-1　参数的定义与说明
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至此，我们得到用于排序学习算法的数据集：[image: alt]


7.5.2　排序学习方法的框架

排序学习方法的框架如图7-3所示，分为训练阶段和测试阶段。在训练阶段，训练集合和验证集合是由查询、文档以及它们之间的排序特征、标注结果构成的，其中q1
 ，q1
 ，…，qT
 为T个查询，[image: alt]
 为第i个查询qi
 对应的文档、排序特征以及标注结果，n（qi
 ）为文档的个数，[image: alt]
 为[image: alt]
 分别是第j个文档[image: alt]
 对应的排序特征序列和标注结果。基于这一训练集合和验证集合，利用基于排序学习模型的学习系统，在最小化损失函数的条件下，学习得到排序模型f（q，d，ω）。在测试阶段，测试集中的一个查询q以及它对应的文档（d1
 ，？），（d2
 ，？），…，（dn
 ，？），排序系统利用排序函数f（q，d，ω）对文档进行排序，得到排序结果[image: alt]
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图7-3　排序学习方法的框架


7.6　评测数据集

在各项研究中，当需要对比多种方法的优劣时，标准数据集（Benchmark Dataset）必不可少，它为各种方法的应用提供了一个共同的环境，信息检索的研究也不例外。有多种用于信息检索研究的数据集，如SMART数据集［SMART］，Virginia数据集［VIRGINIA］，U. Tenn. Knoxville数据集［LSI_CORPA］，TREC数据集［TREC］，Glasgow数据集［GLASGOW］等。为了对比各种排序学习模型的排序效果，也需要一个公用的数据集，本节向读者介绍在排序学习研究中经常使用的3种数据集：LETOR数据集［Liu 2007］［LETOR］，Microsoft Learning to Rank数据集［MSLR］和Yahoo Webscope数据集［WEBSCOPE］。

7.6.1　LETOR数据集

LETOR是LEarning TO Rank的缩写，LETOR数据集是由微软亚洲研究院提供的，专门用于排序学习的研究。截至目前，共有4个版本的数据集：LETOR1.0，LETOR2.0，LETOR3.0和LETOR4.0，数据集采用的格式和SVMLight［RankSVM］一样。LETOR1.0是LETOR2.0的beta版本，因此这里我们只介绍后3个版本。

LETOR2.0是由信息检索中广泛使用的两个数据集构成的，它们是OHSUMED数据集和.gov数据集。OHSUMED数据集是医学数据集MEDLINE的子集，含有348,566篇文档，是从1988—1991年的270本医学杂志上获得的，共有106个查询，它曾用于TREC 2000年Filtering Track。.gov数据集含有1,053,110篇HTML文档，是在2002年1月份，从.gov域下爬取的，它曾用于TREC 2003年和TREC 2004年Web Track下的主题提取任务（Topic Distillation Task），分别有50个和75个查询。

LETOR3.0在LETOR2.0的基础上，在.gov数据集上增加了4个数据集，曾分别用于TREC 2003年和TREC2004年的Web Track下的另外两个任务：Homepage¯Finding Task和Named Page Finding Task。LETOR3.0除包含OHSUMED数据集和.gov数据集（包含6个数据集），还提供了更多的信息，用于构建更优的排序模型：为每个数据集抽取meta数据，它包含了查询的每个词在文档中的信息；为OHSUMED数据集提供文档相似度矩阵；为.gov数据集提供了Sitemap和链接信息。

LETOR4.0采用.gov2的文档集合，约有25M篇文档，查询集合采用TREC 2007年和TREC 2008年Million Query track的查询集合，查询数量分别有1692个和784个。分4种形式的数据：Supervised ranking，Semi-supervised ranking，Rank aggregation和Listwise ranking。类似于LETOR3.0，提供了meta数据，文档相似度矩阵，Sitemap和链接信息。

表7-2　5份交叉验证

[image: alt]


应用数据集时一般是采用5份交叉验证的方式，如表7-2表示，将数据集随机平均分为5份：S1、S2、S3、S4和S5，3份用于构建训练集，1份用于构建验证集，1份用于构建测试集。训练集是用来训练排序模型的；验证集用来调整某些排序学习模型的参数（如Ranking SVM模型中的参数C），或者排序学习模型的循环次数（如RankBoost的循环次数T）；测试集用来测试最终得到的排序函数的性能。按照表格7-2的方式，每一份数据集都有一次作为测试集，然后取排序模型在5个测试集上评测函数的平均值作为排序模型最终的排序效果。

7.6.2　Microsoft Learning to Rank数据集

数据集中所有的查询、文档、标注结果都来自于商用搜索引擎Microsoft Bing，共分为两个数据集：MSLR-WEB30k和MSLR-WEB10K。

MSLR-WEB30k的查询数量超过30,000个，一个＜查询，文档＞对是由标注以及排序特征向量组成的。标注采用5级的方式，0表示不相关，4表示最相关，随着数字的增加，查询与文档的相关度增高。排序特征向量是由136个特征组成的，详情请见：［Feature List］。

MSLR-WEB10K是从MSLR-WEB30k中随机采样10,000个查询得到的，相对于MSLR-WEB30k而言，只是数据规模上的差异。

数据依然以5份交叉验证的方式给出，用于排序模型的训练与评测。

7.6.3　Yahoo Webscope数据集

Yahoo Webscope数据集是在Yahoo举办的Yahoo Learning to Rank Challenge比赛上提供的数据集，比赛获奖者除了丰厚的奖金外，还被邀请参加第27届机器学习国际会议（ICML 2010）的专题讨论会（Workshop）。

比赛分为两个任务：一个是标准的排序学习任务（A standard learning to rank track），另一个是迁移学习任务（A transfer learning track），分别使用Set1数据集和Set2数据集。查询数、URL数与特征数请见表7-3。数据集采用的格式和SVMLight［RankSVM］一样。

表7-3　Yahoo Learning to Rank Challenge数据集概况

[image: alt]


数据集采用5级标注：0，1，2，3，4。0表示不相关，4表示最相关，随着数字增大，相关度增加。其中只有当查询为导航类的需求，并且URL满足查询的导航类需求时，才被标注为4。


7.7　排序学习模型简介

本节首先给出一个具体的实例，然后在此基础上，介绍现有排序学习方法的一种分类体系［Liu 2009］。

从机器学习的角度，模型有4个比较重要的概念：输入空间（Input Space）、输出空间（Output Space）、假设空间（Hypothesis Space）和损失函数（Loss Function）。输入空间是指模型所有可能的输入构成的集合，输出空间是指模型所有可能的输出构成的集合，假设空间是指模型生成的所有可能的函数构成的集合，损失函数是模型优化的目标，用来定义模型的输出与标准标注（Ground Truth Label）之间的差异。这里的标准标注，主要是用于训练时，作为训练样例的唯一标注，在这里把它归到输入空间概念的范畴，在介绍输入空间时，将给出标准标注的定义。

根据这四个维度上定义的不同，现有的排序学习方法可以分为3类：Pointwise方法，Pairwise方法和Listwise方法。在介绍每种方法时，主要从这4个角度介绍每种方法，以及每种方法下具体的模型，而不涉及机器学习中的其他问题，如：以损失函数为优化目标，采用何种方式优化等。如果读者希望继续了解这方面的内容，请参考机器学习相关书籍和每种模型相关的参考文献。

7.7.1　实例

为了使读者在后文对每种方法进行介绍时，能对模型有更直观的理解，本节设计了一个实际的例子，这里我们利用查询集合Q中的一个查询q1
 ，它对应5篇文档[image: alt]
 即：n（qi
 ）＝5，为每个＜查询，文档＞对抽取3个排序特征，q1
 与[image: alt]
 对应的3个特征分别为：[image: alt]
 这个排序特征可以是BM25，PageRank等，并且是经过归一化的，即所有特征的取值范围都是［0，1］。标注采用的是3级标注的标准，对应的标注为[image: alt]
 每个文档相应的排序特征的值以及标注如表7-4所示。

表7-4　查询q1
 对应的5个文档的排序特征以及标注的值

[image: alt]


7.7.2　Pointwise方法

下面从输入空间、输出空间、假设空间、损失函数这四个方面介绍Pointwise方法。

Pointwise方法的输入空间是由所有的单独文档对应的特征向量构成的集合，即：

[image: alt]


在本节的例子中，特征向量是由3个排序特征构成的向量[image: alt]
 因为特征值经过了归一化，即：[image: alt]
 所以例子中的输入空间可以表示为：

[image: alt]


从输入空间的定义可以看出，Pointwise方法只考虑一个单独文档涉及的特征信息，不考虑文档与文档之间的关系。

Pointwise方法的输出空间是由每个单独文档的所有可能的相关度构成的集合，例如相关度可以取实数集R，则输出空间为：

[image: alt]


本节例子中的输出空间也可以采用这样的定义方式。

3种排序学习方法：Pointwise方法，Pairwise方法和Listwise方法，它们对应的标准标注，一般是借助查询与文档的相关度标识来定义的，而查询与文档的相关度标识有3种形式：（1）查询与单独文档的相关度，如本节的例子中，查询q1
 与文档[image: alt]
 的相关度标注[image: alt]
 ＝0；（2）查询对应的两个文档构成的文档相关度偏序对，如本节的例子中，查询q1
 对应的两个文档[image: alt]
 和[image: alt]
 ，它们构成的偏序对，[image: alt]
 ，[image: alt]
 表示相对于查询q1
 ，[image: alt]
 比[image: alt]
 更相关，（[image: alt]
 ，[image: alt]
 ）表示相对于查询q1
 ，[image: alt]
 比[image: alt]
 更相关；（3）查询对应的文档集合的相关度排序序列，如本节的例子中，对于查询q1
 ，可能存在文档排序序列（[image: alt]
 ，[image: alt]
 ，[image: alt]
 ，[image: alt]
 ，[image: alt]
 ），表示相对于查询q1
 ，从[image: alt]
 到[image: alt]
 ，相关度在减小。在第（2）和第（3）中提到的文档相关度偏序对和文档排序序列，有多种获得方式，如通过用户的点击日志［Joachims 2002］或者一个权威搜索引擎给出的文档排序结果等，不一定是通过本节例子中提到的相关度标注[image: alt]
 获得的。

Pointwise方法的标准标注，通过查询与文档的相关度标识的不同，定义分别如下：（1）如果给出文档[image: alt]
 相关度的标注为[image: alt]
 ，则[image: alt]
 的标准标注[image: alt]
 可以定义为：[image: alt]
 ＝[image: alt]
 。在本节的例子中，对于查询q1
 ，[image: alt]
 的标准标注为[image: alt]
 ＝[image: alt]
 ＝0。（2）如果给出查询qi
 下的文档相关度偏序对（[image: alt]
 ，[image: alt]
 ），一般没有一个直观的方法将这种偏序对的形式转化为[image: alt]
 的标准标注。（3）如果给出查询qi
 下的文档的排序序列πi
 ，则文档[image: alt]
 的标准标注可以通过一个关于πi
 的映射函数[image: alt]
 得到，这个映射函数有多种定义的方法，例如可以通过[image: alt]
 在πi
 中的位置来定义[image: alt]
 的值，例如可以定义：[image: alt]
 其中[image: alt]
 为[image: alt]
 在排序序列πi
 中的位置。在本节的例子中，一种可能的排序序列为：[image: alt]
 则：

[image: alt]


Pointwise方法的假设空间是由以下所有的函数构成的集合：以一个文档对应的特征向量作为输入，输出为预测的这个文档的相关度，即：[image: alt]
 一般把完成这样功能的函数f，f∈F，称作评分函数，定义如下：

[image: alt]


根据评分函数，针对某一查询，可以对文档进行评分，并给出最终的排序结果。这个评分函数有多种定义的方法，如线性函数：

[image: alt]


在本节的例子中，线性函数的形式可以为：

[image: alt]


Pointwise方法的损失函数有多种定义方法，根据Pointwise方法建模时，利用回归（Regression），分类（Classification），或者顺序回归（Ordinal Regression），损失函数可以分别以回归损失（Regression Loss）、分类损失（Classification Loss）、顺序回归损失（Ordinal Regression Loss）的形式定义，分别在下面的具体排序学习模型中介绍。

Pointwise方法的损失函数不考虑文档的内在依存关系，从而忽视了排序中文档的相对位置对损失函数值大小的影响。也就是说Pointwise方法没有考虑排序是相对于一个查询下的文档的排序，查询与文档、文档与文档是有依存关系的。因此从直观来讲，Pointwise方法有其局限性。

根据Pointwise方法建模时使用的机器学习模型的不同，Pointwise方法可以分为回归方法、分类方法、顺序回归方法，下面分别介绍这3种方法。

回归方法

排序问题，可以通过将查询与文档的相关度看成一个实数数值的方式，简化为一个回归问题，这类排序学习的方法叫做基于回归方法的排序学习方法，这类方法有［Cossock 2006］［Fuhr 1989］等，下面简要介绍方法［Cossock 2006］。

对于查询qi
 对应的文档集合[image: alt]
 文档集合中的每个文档对应的标准标注为[image: alt]
 标准标注可以直接通过查询与文档的人工标注[image: alt]
 获得，定义为：[image: alt]
 利用假设空间中的一个评分函数f对文档进行排序，评分函数f对文档[image: alt]
 预测的评分为[image: alt]
 利用回归损失函数[image: alt]
 度量评分[image: alt]
 与文档对应的标准标注[image: alt]
 之间的回归损失，定义如下：

[image: alt]


针对7.7.1节给出的例子，在q1
 对应的5个文档上的损失为上述公式在每个文档上的值的加和，则在q1
 对应的5个文档上的损失函数值为：

[image: alt]


此时可以利用回归的方法以损失函数为优化的目标，学习评分函数。

方法［Cossock 2006］［Fuhr 1989］存在同样的问题：标准标注[image: alt]
 的数值大小是一个关于文档相关与否的判断，而不是数值上的判断，直接利用评分函数f来预测[image: alt]
 的数值是有问题的。例如：[image: alt]
 则只有当预测评分[image: alt]
 的值为1时，损失函数[image: alt]
 的值才可能为0，在其他情况下[image: alt]
 均大于零，即存在损失。如：预测评分[image: alt]
 的值为2，即预测文档[image: alt]
 为很相关的文档，此时损失函数的值为[image: alt]
 预测评分[image: alt]
 的值为0，即预测文档[image: alt]
 为不相关的文档，此时损失函数的值为[image: alt]
 两种相反的情况却得到了相同大小的损失函数值。

分类方法

类似于将排序问题简化为一个回归问题，如果将查询与文档的相关度看成是对一个类别的标注，那么排序问题可以简化为一个分类问题。如果查询与文档的相关度采用2级标注标准，则排序问题可简化为一个二分类问题；如果相关度采用多级标注标准，则排序问题简化为一个多分类问题。因为基于分类方法的排序学习模型不是将查询与文档的相关度看成一个实数数值，因此相对于基于回归方法的排序学习模型更为合理。这类方法有［Nallapati 2004］［Li 2007］等，下面简要介绍方法［Li 2007］。

方法［Li 2007］采用多分类的方法解决排序问题，对于查询qi
 对应的文档集合[image: alt]
 文档集合中的每个文档对应的标准标注为[image: alt]
 为K级标注，标准标注的获得方式与本节Pointwise方法中的回归方法相同。假设有一个多分类器，能够预测文档[image: alt]
 的类别为[image: alt]
 的概率：[image: alt]
 此时评分函数有多种定义方式，其中一种形式如下所示：

[image: alt]


损失函数[image: alt]
 用来描述文档[image: alt]
 预测结果[image: alt]
 与标准标注[image: alt]
 的分类损失，可选的定义形式如下：

[image: alt]


其中：I（.）为指示函数（Indicator Function），定义为[image: alt]


此时可以利用分类的方法以损失函数为优化的目标，学习评分函数。

顺序回归方法

顺序回归方法是在排序的过程中，考虑标准标注之间的关系，例如对于K级标准标注[image: alt]
 顺序回归方法的目标是构造一个评分函数f，使得[image: alt]
 可以通过阈值b0
 ≤b1
 ≤…≤bK-1
 ＝∞，被分到某一标准标注对应的类别中。这类方法有［Crammer 2002］［Shashua 2002］，下面简要介绍［Crammer 2002］（简称PRanking模型）。

PRanking的目标是找到最优的评分函数：

[image: alt]


即找到一个参数向量ω，当把文档[image: alt]
 对应的特征向量[image: alt]
 映射到ω上时，即可以利用阈值将文档分到某一个类别当中。通过迭代循环的学习过程，可以最终达到目标。对于本节的例子，由于ω0
 对最终的排序没有影响，因此忽略ω0
 ，在第t次循环中，ωT
 （ω1
 ，ω2
 ，ω3
 ）＝（0，6，0，9，0，1），阈值向量b＝（b0
 ，b0
 ，b2
 ）＝（0，7，3，5，∞），模型对文档[image: alt]
 的预测值为：

[image: alt]


预测的标注采用[image: alt]
 定义，则[image: alt]
 而文档[image: alt]
 的标准标注为：[image: alt]
 正确的分类区间如图7-4所示，为：[image: alt]
 此时才有正确的预测类别[image: alt]
 如果减小b0
 的值或者增大[image: alt]
 的值，则可以得到正确的预测结果，模型通过更新向量ωT
 和b完成这一工作。

[image: alt]


图7-4　PRanking例子

7.7.3　Pairwise方法

下面从输入空间、输出空间、假设空间、损失函数四个方面介绍Pairwise方法。

Pairwise方法的输入空间是由所有的文档对构成的集合，文档对中的每个文档是以排序特征序列的形式存在的，即：

[image: alt]


在本节的例子中，每个特征值都是经过归一化处理的，因此输入空间为：

[image: alt]


Pairwise方法的输出空间是由文档对所有偏序的可能性构成的集合。一般来讲，输出空间为：[image: alt]
 输出空间中的标准标注一般有以下3种定义的方法：

（1）如果给出的是相对于查询qi
 的两个文档[image: alt]
 和[image: alt]
 对应的标注[image: alt]
 和[image: alt]
 则相对于查询qi
 ，[image: alt]
 和[image: alt]
 的标准标注[image: alt]
 可以表示为：

[image: alt]


其中I（.）为指示函数（Indicator Function），定义为[image: alt]
 在本节的例子中，对于查询q1
 的两个文档[image: alt]
 和[image: alt]
 他们的标注为[image: alt]
 和[image: alt]
 则相对于查询q1
 ，[image: alt]
 和[image: alt]
 的标准标注[image: alt]
 为：

[image: alt]


表示相对于查询q1
 ，文档[image: alt]
 的相关度高于[image: alt]


（2）如果给出的是相对于查询qi
 的两个文档[image: alt]
 和[image: alt]
 的偏序关系，则可以直接定义标准标注为[image: alt]
 在本节的例子中，对于查询q1
 的两个文档[image: alt]
 和[image: alt]
 如果给出相对于q1
 的文档相关度偏序关系为[image: alt]
 即[image: alt]
 比[image: alt]
 更相关，则[image: alt]
 如果给出相对于q1
 的文档相关度偏序关系为[image: alt]
 即[image: alt]
 比[image: alt]
 更相关，则[image: alt]


（3）如果给出查询qi
 下的文档的排序序列πi
 ，则可以定义文档[image: alt]
 和[image: alt]
 的标准标注为：

[image: alt]


其中[image: alt]
 和[image: alt]
 分别为[image: alt]
 和[image: alt]
 在排序πi
 下的位置。在本节的例子中，对于查询q1
 ，如果有排序序列[image: alt]
 从序列可以看出[image: alt]
 比[image: alt]
 更相关，[image: alt]
 比[image: alt]
 的标准标注定义为：
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Pairwise方法的假设空间是由以下所有的函数构成的集合：以同一查询下的两个文档构成的特征向量对作为输入，输出是两个文档的文档相关度偏序关系，即：[image: alt]
 对于完成这样功能的函数h，h∈H，定义为：

[image: alt]


一般情况下，可以简化为通过评分函数f来定义，例如对于qi
 的两个文档[image: alt]
 和[image: alt]
 可以利用如下的形式来定义：

[image: alt]


Pairwise方法的损失函数一般是基于文档逆序对数来定义的。文档逆序对是指函数h预测出的文档对的偏序关系，与这个文档对的标准标注不一致，如：对于查询q1
 的两个文档[image: alt]
 和[image: alt]
 当[image: alt]
 时，则相对于函数h，文档对[image: alt]
 是一个逆序对。

Pairwise方法，一般情况下，是通过基于文档对的分类模型来训练排序模型，因此Pairwise方法的损失函数只是考虑文档对的偏序关系，而忽视了文档对中的两个文档在排序序列中的位置。如文档序列[image: alt]
 中，[image: alt]
 的偏序关系的重要程度，与[image: alt]
 的偏序关系的重要程度是不一样的，因为搜索引擎用户往往只浏览排序靠前的结果，因此[image: alt]
 的偏序关系的重要程度更高。

相对Pointwise方法而言，Pairwise方法利用了文档对的相关度偏序关系，考虑了同一查询下文档与文档之间的关系，所以一般而言，Pairwise方法的排序性能要优于Pointwise方法。

Pairwise方法的工作有Ranking SVM模型［Herbrich 2000］［Joachims 2002］，RankBoost模型［Freund 2003］等，下面以Ranking SVM为例子，简要介绍Pairwise方法。

Ranking SVM模型

Ranking SVM模型［Herbrich 2000］［Joachims 2002］是利用机器学习中的SVM（Support Vector Machine）［Herbrich 2000］分类方法，面向文档对进行的分类，例如对于查询qi
 对应的文档对[image: alt]
 对应的标准标注为[image: alt]
 这里采用的是线性的评分函数[image: alt]
 ω为线性评分函数的系数向量，则Ranking SVM可以利用如下的数学公式表示：
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约束条件为：[image: alt]
 其中[image: alt]


从公式可以看出，Ranking SVM模型的优化目标和SVM模型是完全一样的，其中：[image: alt]
 用来控制模型的复杂程度，εi,j,k
 是松弛变量。Ranking SVM模型采用的限制条件是文档对，这是和SVM模型不同的地方。这里采用文档对的Hinge Loss来定义损失函数。例如，对于查询qi
 对应的文档对[image: alt]
 如果相对于qi
 ，文档[image: alt]
 比文档[image: alt]
 更相关，即标准标注为[image: alt]
 那么相对于边界（Margin）1，当[image: alt]
 的值大于[image: alt]
 时，则没有损失，否则损失为εi,j,k
 。

7.7.4　Listwise方法

下面从输入空间、输出空间、假设空间、损失函数四个方面介绍Listwise方法。

Listwise方法的输入空间是由所有可能的文档集合（每一个文档集合对应着一个查询）构成的集合，其中的每个文档都是由特征向量来表示的。即：

[image: alt]


在本节的例子中，输入空间是：

[image: alt]


Listwise方法的输出空间有两种形式：

（1）对于某些Listwise方法，输出空间可以是由文档集合对应的相关度集合构成的集合，即：
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其中：每一个相关度值[image: alt]
 与文档[image: alt]
 对应的特征向量[image: alt]
 一一对应。这种输出空间的标准标注，即[image: alt]
 的标准标注[image: alt]
 它的获得方式，类似于Pointwise方法标准标注的获得方式，分别为[image: alt]
 定义[image: alt]
 即可。

（2）对于其他一些Listwise方法，输出空间是由所有文档的序列构成的集合，即：[image: alt]
 此时如果给出的判断是文档序列πi
 ，则可以直接定义标准标注gi
 ＝πi
 ，否则需要利用等价置换的方法。

Listwise方法的假设空间是由以下的所有函数构成的集合：以文档集合作为输入，输出是预测的文档集合中所有文档的相关度，或者文档集合中所有文档对应的排序序列，即假设空间为：[image: alt]
 一般情况下，对于函数h，h∈HL
 ，可以利用评分函数f来实现h，如对于输入[image: alt]
 h的定义可以为：
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其中：sort（B）是对集合B中的元素按大小进行排列，输出有序的序列。

Listwise方法的损失函数与输出空间相对应，分为两种。当标准标注为[image: alt]
 则损失函数可以定义为评测函数近似值或者上／下界。如果标准标注为gi
 ＝πi
 ，则损失函数用于度量输出[image: alt]
 与标准标注gi
 ＝πi
 的差别程度。

相比于Pointwise方法和Pairwise方法，Listwise方法考虑了查询与文档、文档与文档之间的关系，Listwise方法的损失函数可以很自然地考虑在同一查询下，文档在排序序列中的位置，因此从直观上，Listwise方法更接近于排序任务的要求。

根据损失函数的不同，我们把Listwise方法分为：直接优化评测函数和最小化排序序列损失。

直接优化评测函数

一般是通过评测函数来区分排序模型的性能，从而以直接优化排序函数的方式来构造损失函数，是对排序学习最直接的优化方法，这类的排序学习模型有SVM-MAP模型，AdaRank模型等，这里简要介绍SVM-MAP模型。

SVM-MAP模型［Yue 2007］是一种利用结构化支持向量机［Tsochantaridis 2005］（Structural Support Vector Machine）对基于评测方法AP（Average Precision）定义的可微上界进行优化的一种Listwise方法。

对于查询qi
 ，文档集合[image: alt]
 对应的标准标注为[image: alt]
 对于文档集合di
 任意错误的标注为gc(i)
 ，则SVM-MAP的优化目标可以利用如下公式表示：

[image: alt]


约束条件为：[image: alt]


其中Ψ是映射函数，具体的定义这里就不给出了，感兴趣的读者可以参考文献［Yue 2007］。

最小化排序序列损失

最小化排序序列损失的模型有：ListNet模型，ListMLE模型等，这里简要介绍ListNet模型。

ListNet模型［Cao 2007］是一个基于神经网络（Neural Network）模型的排序学习算法，它定义了一个基于置换概率的、面向排序序列的损失函数。最后得到的排序函数为线性模型，可以表示为ω，[image: alt]
 为算法对文档[image: alt]
 的评分。为查询qi
 对应的文档集合[image: alt]
 进行评分，得到评分向量：

[image: alt]


利用［Plackett 1975］中提到的将置换（这里得到的评分向量可以看作是对原文档序列的一个置换）转换为概率的模型，即置换概率：

[image: alt]


其中π是作用于n（qi
 ）个文档的置换，φ（.）是一个递增、恒正的函数，S为一个评分函数，即为文档计算得到它与查询相关度的评分，Sπ
 （j）表示在置换π中第j个位置的文档的评分。置换概率有一个性质，即如果[image: alt]
 满足

[image: alt]


则PS
 （〈1，2，…，n（qi
 ）〉）的置换概率最大，PS
 （〈n（qi
 ），n（qi
 ）－1，…，2，1〉）的置换概率最小。

一般来说，排序只是关心排在前N位的文档，例如一般人使用搜索引擎的时候，只是关心第一页的前10条结果（这里N＝10），所以可以定义置换概率的前N位的形式：
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设L（Ii
 ，fi
 ）为损失函数，则利用交叉熵（Cross Entropy）来表示L（Ii
 ，fi
 ），如下：

[image: alt]


其中：GN
 表示前N项文档置换的所有可能性。

7.7.5　3种排序方法的对比

在3种方法的介绍中，读者可能注意到：3种方法的假设空间中都提到了评分函数f的使用，但这并不意味着从本质上3种方法都可以归结为Pointwise方法。3种方法的区分，是输入空间、输出空间、假设空间、损失函数4个维度上综合考虑的结果。

最后从模型排序效果与训练时间复杂度上对3种方法进行对比。

利用3种方法训练出的排序函数，一般来讲，Listwise方法得到的排序函数的排序效果相对最优，Pairwise方法次之。从模型训练时的时间复杂度上，当利用相同量级的数据集对模型进行训练时，一般情况下，Pointwise方法时间复杂度最低，而Listwise方法的时间复杂度最高。

3种排序学习方法的对比如表7-5所示。

表7-5　3种排序学习方法的对比
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7.8　排序学习模型性能比较

本节首先介绍搜索引擎中经常使用的对排序性能进行评价的评测函数，然后给出评测数据集上各种排序学习方法性能的比较。

7.8.1　评测方法

如何评测两个排序模型的优劣？一般的方法是：在一个公共的评测集上，每种排序学习模型利用评测集的训练集合和测试集合训练得到排序函数，然后排序函数对测试集合上的查询对应的文档进行排序，并利用评测函数对排序结果进行评测，最后取测试集合上所有查询的评测值的平均值，作为度量排序模型性能的指标。

现在提出了很多种用于搜索引擎排序性能评测的评测方法，这里只是介绍4种经常使用的评测函数：P@N，MAP，NDCG@N，ERR。

为了对比这4种评测函数，对于某一查询的10个文档，采用5级标注：0，1，2，3，4。0表示不相关，4表示最相关，随着数字的增加，查询与文档之间相关度增大。两个排序函数分别对10个文档进行排序，排序结果如下：
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其中：第一个排序Ranking1
 对文档的排序结果为＜3，4，2，0，1，3，0，1，0，1＞，表示排在第一位的文档的标注为3，排在第二位的文档的标注为4，以此类推；第二个排序Ranking2
 相对于第一个排序，第一个文档和第二个文档交换了位置，然后第二个文档和第三个文档交换了位置；第三个排序Ranking3
 在第二个排序的基础上，交换第四个文档和第六个文档的位置。

下面分别介绍4种经常被使用的评测方法：P@N、MAP、NDCG@N、ERR，并分别给出它们对Ranking1
 、Ranking2
 和Ranking3
 的评测结果。

7.8.1.1　P@N

p@N是Precision@N的缩写，用来度量一个查询对应的文档排序中，前N个结果的准确率，当计算一个查询qi
 对应的文档排序的P@N的值时，它的定义如下：
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其中：[image: alt]
 一般情况下N的取值为N＝1，2，…，10。实际应用中，使用测试集合上所有查询对应的P@N的平均值作为排序性能的评价指标。

当标注结果为多级标注的时候，如本节中给出的例子：Ranking1
 、Ranking2
 和Ranking3
 采用的是5级标注的标准，这时根据具体的情况，有很多种定义的方法，例如这里可以定义：[image: alt]
 这时三个序列变为：
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Ranking1
 和Ranking2
 对应的2级标注的结果是一样的，那么Ranking1
 和Ranking2
 对应的P@1～10的值也一定是一样的，这里只给出Ranking1
 和Ranking3
 的P@1～10的结果，如表7-6所示。从结果中可以看出，排序Ranking3优于Ranking1
 和Ranking2
 。

表7-6　排序Ranking1
 和Ranking3
 在P@1～10上的对比结果
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7.8.1.2　MAP

准确率和召回率是信息检索中两个重要的概念。准确率是用来衡量排序函数的查准率，召回率是用来衡量排序函数的查全率，评测方法P@N只考虑了准确率，并没有考虑一个查询中相关文档的数目对排序性能的影响，即没有考虑召回率对排序性能的影响。

评测方法MAP（Mean Average Precision）是综合考虑准确率与召回率的一个评测函数，假设测试集合对应的查询集合为Q，利用MAP对排序函数在测试集合上的排序结果进行评测，它的定义如下：
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其中：｜Q｜是集合Q中查询的数目，Ri
 是指第i个查询的相关文档的数目，n（qi
 ）是指查询qi
 对应的文档总数，查询qi
 对应的文档排序序列中，排在第j位的文档为[image: alt]
 [image: alt]
 和（P@j）i
 分别是相对于查询qi
 ：rel（[image: alt]
 ）和P@j的值。

当[image: alt]
 和P@j的定义如7.8.1.1节所示时，Ranking1
 和Ranking2
 在2级标注的情况下是一样的，Ranking1
 和Ranking2
 对应的MAP的值也是一样的，因此只给出Ranking1
 和Ranking3
 的结果，如表7-7所示。从结果中可以看出，和P@1～10的结论一样，排序Ranking3
 优于Ranking1
 和Ranking2
 。MAP和P@1～10都不能区分这两个排序函数的性能，它们都只考虑“相关”与“不相关”这样的两级标注，不考虑3级以上的多级标注对排序性能的影响。

表7-7　排序Ranking1
 和Ranking3
 在MAP上的对比结果
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7.8.1.3　NDCG@N

对于查询对应的文档排序结果，直观而言，文档排得越靠前，被用户浏览的可能性就越大。在3级以上的标注标准下，2级标注标准下的“相关”文档也可以被分为多个级别，因此在评测的过程中，相关度越高的文档，排得越靠前，评测函数应该给予更高的权重。

评测函数NDCG（Normalized Discount Cumulative Gain）［Jarvelin 2000］［Jarvelin 2002］综合考虑了多级标注中，文档的相关度以及文档的位置对排序性能的影响，它的定义如下：
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其中：ZN
 为结果序列在最优的情况下的DCG@N的值。rel（[image: alt]
 ）的定义和评测函数P@N、MAP中的定义不同，它可以直接取标注的值，即：rel（[image: alt]
 ）＝[image: alt]
 在本节的例子中，rel（[image: alt]
 ）可以取0，1，2，3，4。一般N的取值为N＝1，2，…，10。

Ranking1
 ，Ranking2
 和Ranking3
 对应的NDCG@1～10的值如表7-8所示。从结果中可以看出，对于排序序列Ranking1
 和Ranking2
 ，之前提到的两种评测方法P@1～10和MAP不能区分这两个排序函数的性能，但是通过评测方法NDCG可知：在评测值NDCG@1上，Ranking2
 优于Ranking1
 ；在评测值NDCG@2～10上，Ranking1
 优于Ranking2
 。有的时候，我们固定N的值，来比较排序函数性能的优劣，如当N＝5时，可以看出排序性能从优到劣的排序是：Ranking3
 ，Ranking2
 ，Ranking1
 。

表7-8　排序Ranking1
 、Ranking2
 和Ranking3
 在NDCG@1～10上的对比结果
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7.8.1.4　ERR

评测方法ERR（Expected Reciprocal Rank）是一个基于级联模型（Cascade Model）的评测方法，之前提到的三种评测函数，都认为同一查询下的文档之间是独立的，但是ERR考虑了排序靠前的文档的相关度对后续文档的影响。公式如下：
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其中：[image: alt]
 表示第j篇文档与查询的相关度，和7.8.1.3节中的定义一样。[image: alt]
 表示所有标注中相关度最高的标注，在本节的例子中，[image: alt]


Ranking1
 ，Ranking2
 和Ranking3
 对应的评测方法ERR的值如表7-9所示。从结果中可以看出排序性能从优到劣的排序是：Ranking3
 ，Ranking2
 ，Ranking1
 ，并且Ranking3
 和Ranking2
 的排序性能差别很小。

表7-9　排序Ranking1
 、Ranking2
 和Ranking3
 在ERR上的对比结果
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7.8.2　排序模型性能的比较

不同的排序模型，在不同的数据集上，利用不同的评测函数进行评测，它们的优劣关系可能发生变化。下面我们主要是针对LETOR上给出的排序模型，对排序模型在特定数据集，特定评测函数下做一个对比。

我们利用LETOR4.0数据集，对比各个方法的性能。这里给出的方法有：Pointwise方法：BordaCount；Pairwise方法：RankSVM-Struct，RankBoost；Listwise方法：ListNet，AdaRank-NDCG，AdaRank-MAP。分别在LETOR4.0的MQ2007和MQ2008两个数据集上。

在MQ2007数据集上的实验结果如图7-5，图7-6，图7-7所示。从图中可以看出，3种方法，在两个数据集上呈现相同的趋势：Pairwise方法和Listwise方法好于Pointwise方法，而Pairwise方法和Listwise方法在数据集MQ2007上具有可比性；在MQ2008数据集上也呈现相同的趋势，如表7-10所示，这里只给出P@1，3，5，MAP和NDCG@1，3，5的对比结果。
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图7-5　排序学习方法在MQ2007数据集上P@1～10的对比实验结果
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图7-6　排序学习方法在MQ2007数据集上MAP的对比实验结果
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图7-7　排序学习方法在MQ2007数据集上NDCG@1～10的对比实验结果

表7-10　排序学习方法在MQ2008数据集上P@1，3，5，MAP和NDCG@1，3，5的对比实验结果
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7.9　排序学习的研究方向

从本章7.3.2节介绍的排序学习的研究现状可以看出，排序学习问题越来越受到学术界和工业界的重视，在所有的研究当中，除了在本章第7.7节中介绍的对排序学习模型的研究外，还有很多其他的研究方向。本节介绍其中的部分工作，由于篇幅限制，不能详细介绍，感兴趣的读者可以通过相关的参考文献进一步了解。

7.9.1　标准标注的自动构建

本章7.6节中介绍的评测数据集，都包含查询与文档之间的相关度标注，有的是利用2级标注标准来标识相关度，如LETOR2.0中的.gov数据集；有的是利用多级标注标准来标识相关度，如Yahoo Webscope数据集采用的是5级标注标准。这些标注的获得需要耗费大量的时间和人力，而查询与文档的相关度是用于构建排序学习中的标准标注，因此如何自动获得标准标注成为人们研究的一个热点。这类的工作有［Joachims 2002］［Agichtein 2006］等。

7.9.2　排序特征

排序特征是构成排序函数的重要组成部分，如排序特征BM25、PageRank和HITS等，它们是设计者智慧与经验的结晶。可以利用计算机，自动地构建排序特征吗？有很多的研究者尝试解决这一问题，如［Almeida 2007］［Fan 2004］等。

7.9.3　半监督学习／主动学习

考虑到标注数据的获得需要耗费大量的时间和人力，如何更有效地利用未经过标注的数据成为业界关心的问题，已经有很多工作利用半监督学习（Semi-supervised Learning）的方法使用未标注的数据提高排序模型的性能，如［Duh 2008］等。

7.9.4　查询相关的排序模型

查询有很多的分类体系，如查询可以根据查询意图分为导航类查询、信息类查询和事务类查询。不同类别的查询在很多排序特性上都存在着差异，如导航类查询对应的相关的网页数目很少，而信息类查询对应的相关网页数目较多，因此为所有的查询都采用同一个排序模型是不合适的。如何确定查询的分类体系，为每一个分类得到更有效的排序模型一直以来是业界关心的问题，这类的工作有［Zha 2010］等。

7.9.5　利用用户行为特征

用户行为的特征是指用户和搜索引擎交互时的各种动作，如表7-11所示，这些特征包含大量的信息，如用户对排序结果的满意程度，用户认为哪条结果满足自己的需求等，如何利用这些用户行为的特征，改进排序模型成为当今研究的一个热点，相关的工作有［Richardson 2006］等。

表7-11　用户行为分类
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7.10　总结

在本章中，我们主要介绍了排序学习的相关内容，并以文档检索应用为例子，首先介绍了传统排序模型。传统的排序模型按照排序模型与查询的关系，分为查询相关的排序模型和查询无关的排序模型。然后从与传统机器学习关系的角度，简要介绍排序学习，分析了排序学习的研究现状，并给出排序学习模型从训练、验证到测试的一个具体实例。最后从排序学习的框架、评测数据集、分类体系、性能和研究方向4个方面介绍了排序学习。其中，分类体系是从输入空间、输出空间、假设空间和损失函数4个维度，将排序学习方法分为Pointwise方法、Pairwise方法和Listwise方法。Pointwise方法是将基于一个文档的排序问题，简化为回归问题、分类问题或者顺序回归问题；Pairwise方法是将基于文档对的排序问题，转化为基于文档对的分类问题；Listwise方法通过构建基于评测函数的损失函数或者基于文档序列的损失函数，直接对文档集合的排序进行优化。

回首过去，在排序学习领域，聚集了国内外学术界、企业界诸多的研究者，发表了大量的研究成果，由于篇幅有限，只能简要介绍其中的部分研究成果，如读者对这一领域感兴趣，可以沿着本章给出的参考文献，继续学习。
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第8章　搜索引擎的性能调优

8.1　系统调优概述

8.2　瓶颈识别

8.3　涉及CPU的优化方法

8.4　涉及内存的优化方法

8.5　涉及磁盘的优化方法

8.6　涉及网络的优化方法





8.1　系统调优概述

搜索引擎在为用户提供搜索服务时，往往能够在50ms以内的时间返回海量数据中和查询最相关的若干结果，同时需要控制成本，因此“快”和“省”就成为一对矛盾。如何在有限的资源获得最大的效能成为性能调优的主要动力，优化的极致追求就是让每次搜索的成本尽可能低，同时让用户的体验尽可能好。

性能调优似乎并没有一个学术上的统一提法，Intel提出解决性能缺陷的3个层次［intel optimization level］：系统级、应用级和微架构级，如表8-1所示：

表8-1　Intel的性能优化层次
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分类可能是站在厂商立场，因此涉及CPU的优化单独出来，并按照优化效果进行划分。笔者就个人经验，在本章中划分为硬件和操作系统层、业务算法层两个层次，如表8-2所示：

表8-2　本书关于优化讨论的层次
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系统层主要解决的是对机器硬件和操作系统的调优，调优的对象是运行的程序，要求程序可以最小的消耗，且在最短的时间执行完，因此，深入理解其运行的操作系统平台和硬件结构尤为关键。本书在系统层方面，主要介绍瓶颈识别和CPU、芯片缓存、内存、磁盘及网络方面的调优，并举例说明。

业务层主要解决的是面向业务、面向具体问题的一些具体方法，最终优化的结果将在这一层得到实际的体现。例如对硬盘读取速度进行了优化，但若不结合业务就没有任何价值。业务层相关内容在此前章节均有提及，但不是本节的重点，本节仅从硬件和操作系统层面进行优化的探讨。

由于大部分搜索引擎都运行于Linux操作系统，因此本书不涉及其他操作系统。如果没有特别说明，均表示作用于Linux操作系统。


8.2　瓶颈识别

调优的前提是发现问题，对短板进行调优，因此问题发现的能力是调优的基本能力。常用的命令如表8-3所示：

表8-3　常用的机器运行状况查询工具
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每个命令侧重点不同，使用方法复杂，因此详细了解每个命令的使用需要在工作中多积累，多查帮助，除此之外还可以使用一些常用的工具例如vtune、vagrind等。

不同程序优化的方向往往有很大不同，例如爬虫耗费的是网络IO，分词主要耗费的是CPU，索引耗费的是磁盘IO，查询主要耗费的是内存，Page Rank的计算主要耗费的是CPU等。一般大体分为计算密集型、IO密集型和混合型3种，下一节将逐步展开这些细节，从大体上了解优化的一些具体方法。


8.3　涉及CPU的优化方法

对于计算密集型的程序，通常是对机器独占的，或者CPU独占的，此外，当前的服务器通常是SMP架构，即多核CPU共享内存和总线。一般来说有以下一些基本方法。

●　将其他程序关闭或者放在计算密集型程序运行期以外的时间运行，确保程序对机器的独占。

●　对于实时性要求不强的程序，通过renice降低其优先级，从而避免计算密集型进程对机器的过度使用，例如日志分析程序。renice 10 2010，将进程号2010的进程调整到优先级10上。

●　使用taskset命令将进程绑定到某个或某几个CPU核上（仅在多核CPU上有效），从而避免进程上下文的切换（TLB等）。

●　将外部中断绑定到某个或某几个CPU核上，echo 03 > /proc/irq/19/smp_affinity，该命令将中断19绑定在3号CPU核上。

●　编写流水线优化的代码，通过乱序和减少分支的方法提高流水线的通畅性。

●　SMP结构下，每核的计算空间要具有独立性，计算之间通过lock-free的queue、ring buffer等数据结构交互数据。

●　避免上下文频繁切换。

●　涉及芯片缓存的False sharing问题。

下面各小节将对以上方法依次展开。在介绍CPU的调优前先简单介绍SMP（Symmetrical Multi-Processing），之后的很多优化问题都与该结构有关。SMP简单地说就是多个CPU核，共享一个内存和总线，L1 cache也叫芯片缓存，一般是私有的，即每个CPU核带一个，L2 cache可能是私有的也可能是部分共享的，这种结构的好处是计算资源可以很容易地添加和裁撤，但遗憾的是在获得高性能的计算能力以后，内存全局上却仅有一个，锁的情况不可避免，数据同步的复杂性大大提高等各种各样的问题随之而来。

8.3.1　上下文切换问题（context switching）

进程是系统资源的最小管理单位，在多核环境下，进程运行的若干信息被存储在CPU的寄存器和相应的芯片缓存内，这些被存储在CPU寄存器内的信息被称作是进程运行的上下文。在某个进程发生切换时，其上下文被保存在内核模式的栈中（kernel mode stack），下一个运行的进程的上下文回填到寄存器中，然后被执行。上下文切换的状况可以用vmstat命令，system的cs一列上查看。上下文切换的主要代价主要有3点：TLB flush，cache pollution和pipeline pollution。

TLB（Translation Lookaside Buffer）flush是最主要的开销，TLB是CPU的一小块cache，用于建立虚地址到实地址的映射，提高计算的速度，在发生上下文切换时，被切换的进程的TLB被置换出芯片缓存，切换的进程的TLB被换入。

cache pollution是其次的开销，进程运行时会将运行数据往较高的内存层次移动（L1 cache L2 cache等），当发生中断时，中断处理程序会在其中充斥很多数据，在被切换的程序换回时，这些高层次内存中的数据已经面目全非，因此还得再次从低层次的内存中（主存）往较高层次的内存移动，一个典型的特征是在中断较多的情况下，进程的cache miss的比率大大增加。

pipeline pollution指的是CPU流水线被破坏的情况，和cache pollution类似。

8.3.2　中断和轮询

中断处理是一种低延时，但高成本的操作。中断一般由IO设备产生，例如网卡、键盘、鼠标等。由于某些设备（例如键盘）要求快速响应，因此中断处理程序会立即将CPU上正在运行的程序换下，立即执行，对于系统的实时性是有价值的，但是过多的中断会导致上下文切换，上下文切换会导致cache pollution、TLB flush和pipeline pollution，这样就大大降低系统性能。

Linux操作系统包含硬中断和软中断，硬中断一般来源于硬件设备，软终端一般来源于操作系统和进程自定义协议。中断可以在/proc/interrupts内查看。在一个多核程序中，惯用法是将某种特定的频发中断绑定到特定CPU核上，例如，可以将网卡中断绑定到特定CPU核上，以将上下文切换的损害做到影响范围的可控，用ifconfig eth1来查看网卡中断号，假定为169，则通过使用用命令echo 02 > /proc/irq/169/smp_affinity，来将169号硬中断绑定到编号为2的CPU核上。有研究表明［Intel 2008］，在特定状况下，提升可达24％。

轮询具有低成本，高延时（high latency）的特点。轮询是指操作系统定时查询设备的状态，当有数据IO时，进入收发处理程序。相当于系统对设备有计划地进行控制，这样cache、TLB和pipeline的代价就可以避免。对于轮询模式，最好的情况下等价于中断请求的效果，最坏的情况下为一个轮询的周期。如图8-1所示，4条细线表示轮询的时间点，第一条粗线表示第一次IO数据产生，第二条粗线表示在第二次轮询后，该数据得到处理，可见这种情况是最坏的情况，下面依次是最好情况和平均情况，不再赘述。
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图8-1　三轮询的延时不确定性

举个具体的例子，在大规模数据通信的过程中，网卡作为双向通信的接口，每有数据收发都会产生一次硬件中断，从而打断CPU正在执行的进程，发生一次上下文切换，如果通信产生的包数量较大，且很频繁时，这种上下文切换的开销累积将很严重，将拖累整个系统性能，因此网卡设备一般都支持了NAPI的方式，对于通信过程中的第一个包，NAPI会采用传统的方法发起一次中断请求，此后收发过程进入轮询模式（polling mode），只要在DMA的ring buffer中存在待收发的包时，收发过程不再产生新的中断，在处理最后一个包以后，DMA的ring buffer被释放，重新进入中断模式，这样就有效地避免了上下文切换频繁带来的代价。

8.3.3　CPU的Affinity问题

CPU的Affinity（亲和性）问题指的是在多核环境下，为了提高效能，进程或者线程的优先在某个特定处理器调度的策略。这样的好处在于处理器往往还在cache中保存着若干该进程的数据信息，一旦调入后，该处理器可以在cache miss很少的情况下继续执行，倘若调度到其他处理器，则需要重新载入大量数据到cache中，从而降低效能。

通常，操作系统会决定进程对CPU亲和性的程度，发挥CPU的最大利用率，同时兼顾进程的执行效率，但本质上affinity只是解决了cache的问题，并没有解决负载均衡的问题，在特定情况下，进程执行的工作集较大，且设置affinity后证明有效的情况下，可以将该进程绑定在某个或某组CPU上，从而改善性能，查询一个CPU的Affinity的方式：taskset -p [pid]。将一个进程绑定到一组CPU的方式：taskset -c [0,1..N] [pid]，代码可用pthread_setaffinity_np和pthread_getaffinity_np等函数。

举个例子，通常我们将mysql或者oracle这类工作集较大的程序做CPU affinity的操作。

8.3.4　流水线问题

精简指令计算机（RISC）处理器的设计目标就是平均每个时钟周期执行一条指令，虽然RISC是精简的，但执行一条指令还需要多个步骤（需要多个时钟周期），怎么可能做到每周期执行一条指令呢？考察这样一个简单的指令mov([ebx],eax)需要经过的步骤如下：

（1）取指令的操作码。

（2）更新EIP寄存器，将其值改为紧随操作码之后的字节的地址。例如指令流中mov的下一个指令是jnz，则EIP的值指向jnz这个指令的地址。

（3）对操作码进行解码，得到指定的指令（mov必须翻译成机器可以执行的指令）。

（4）从原寄存器中取值（从ebx寄存器中取值）。

（5）将值存储到目标寄存器中（写入eax寄存器中）。

按照上面提到的这个指令执行的过程，假定设计这样一个6级流水，定义为：

（1）取操作码

（2）解码操作码（并预取操作数）

（3）计算有效地址

（4）获取地址值

（5）计算

（6）存入结果

来看这样一个时钟周期和指令执行的过程，假定都可以并行执行（后面我们会讨论流水线停滞），如图8-2所示。
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图8-2　6级流水线执行的动态情况

理想的情况下，在T1到T6这6个时间段中，流水线被装满，前6个指令依次装入流水线。从生产结果的情况看，从T6开始流水线做完了指令1，T7做完了指令2……T11做完了指令6，T12时刻完成了指令7，产生了轮回。这样就呈现出（从头T6开始）每周期执行一条指令的态势，这一切都是并发指令带来的结果。

但不难理解在执行某个指令时，必须要能够正确地猜测出下一个指令的位置，才有可能进行正确的预取，一次错误的猜测会导致整个流水线毁掉，重新初始化。另外，还要注意流水线的阶段数并不是我这里举的简单的6段，不同硬件划分不同，流水越深预取失败的代价就越大。

通常情况下，流水线停滞主要由两方面原因导致，cache不命中和数据依赖，具体解释如下：

（1）cache不命中，一方面因为芯片cache的容量有限，另一方面也由程序局部性不强导致，这里不进行展开。一般向流水线中插入暂停周期来进行等待。

（2）数据依赖导致的停滞，通常由编译器通过乱序（Out of Order）来解决。将无数据依赖的指令提前补充到流水线中，相当于提前计算，有数据依赖的指令推迟执行。

对于开发工程师而言，主要考虑的是流水线重置问题，这主要由分支指令引起。当出现分支指令时，一旦指令预取发生错误，整个流水线需要重置，影响极大。去除分支指令有很多种方法，这种去除分支指令的代码也叫做branch-free code。以下通过举例来给出一个直观的印象，实际工作中可以逐渐积累。

减少分支的一些惯用法：

（1）分支结果数组化。
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可以改成如下形式：
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类似的例子：
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这段代码可以改写为：

[image: alt]


如果更复杂一点：
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改写为：
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（2）循环展开，最小值优化。
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可以改写成：

[image: alt]


绝对值函数编译器会给予特别优化，内部不存在分支判断，这样一来不仅降低了i<length的数量，而且去掉了一次循环内的比较操作，当然去掉分支指令也是有代价的，有时去掉后性能反而降低，需要在实践中不断提高判断的能力。

（3）告诉编译器哪个分支执行的可能性更大。

使用＿builtin_expect宏，详细可参考相关手册，本书不做展开。

最后，用目前比较流行的索引压缩算法——PForDelta算法来考察实践环境中的用法。首先来认识一下这个算法。索引一章提到了在压缩过程中，文档间距（gap）越小，压缩的效果越好，有研究表明，在索引压缩的过程中gap＝1的情况接近10％。假定一个索引块为8个gap，并且从统计角度看，90％的情况下gap值小于32，小于32的值均可以用一个b＝5bit的数来表示。如图8-3所示。
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图8-3　文档Gap分布规律

下面，建立这样一个结构8*b-bit的常规部分，看做是一个位数组，每个元素占b-bit定长空间，余下的为异常部分，看做是一个整形数组，每个元素占4字节定长空间。

假定有这样一个doc序列：23，41，8，12，30，68，18，45（这是一个已经求过差分后的序列）。通过PFordelta方法的构造得到如下压缩结构，如图8-4所示。
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图8-4　异常位置链表描述方式

椭圆框所示的部分为常规部分，常规部分的第一个值1，表示从该地址开始，跳过1个地址，就可以找到下一个异常值的位置，同理第二个值3表示，跳过3个地址，就是下一个异常值的位置。常规值从前到后存储，异常值从后向前存储。用二进制形式存储形式，如图8-5所示。
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图8-5　压缩结构的二进制存储形式

竖线隔开的是5个整型，前2个存储常规部分，后3个存储异常部分。值得注意的是跨块的问题，其中第7个位置上的1跨了32bit整形，因此一部分在第一个整形，另一部分在第二个整形，同时注意bit写入的时候，从低位往高位顺序写入，最后为了保证异常部分的地址能够按整型地址取得，对常规部分的剩余部分补零，实际实现时，可以假定不会出现需要补零这种情况，避免过多if-else分支。

这里只了解一下压缩后的形式，不讨论如何压缩的问题，仅就解压来考察如何将代码改为流水线友好的代码。

首先，假定将8个b-bit构成的2个整数（常规部分）和3个整数（异常部分）解压到11个整型的数组block中，依次为［1，23，3，8，12，30，1，18，45，68，41］，我们的目标是将该序列还原为原始序列［23，41，8，12，30，68，18，45］。在对这个结构进行解码时，很容易想到需要对常规部分和异常部分做不同的解码操作，如下：
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在循环中出现if判断，两个分支指令会影响流水线的流畅性，如何修改才能去掉这个if语句呢？可以采用两次循环的方法来处理。
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虽然做了两次处理，但由于充分利用了流水线的特性，代码执行速度大大加快。当然PFordelta算法并不是这样简单，只是出于举例简化的需要，感兴趣的读者可以参考笔者博客中编写的一段PForDelta可运行的代码［PForDelta code］。

简言之，流水线通畅的代码是那些多数为顺序执行的代码，较少或者没有跳转的代码，数据依赖较少的代码。并且，数据都是能在寄存器或者芯片缓存中获取的，否则都可能导致流水线的迟滞，影响效率。相关问题可以进一步阅读参考文献［Pipelining］，［Compiler optimization］，［Code optimization］。


8.4　涉及内存的优化方法

8.4.1　概述

内存是一种重要的存储器，而存储器一般可以从速度、容量和价格等3个方面去考虑。内存恰恰是一个承上启下的作用，弥补了寄存器、cache容量低的问题，同时弥补了磁盘访问速度低的不足。

内存在系统中的位置如图8-6所示［RE Bryant 2001］，内存通过系统总线和CPU相连，最昂贵的是寄存器，其次是L1 cache，L2 cache，内存上的数据和代码都需要转化成更高级的存储形式才能做到可计算。
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图8-6　内存位置关系图

如图8-7所示，内存可以看做是多个内存结构组成［RE Bryant 2001］，而每个结构只承担部分的数据，在一次地址取值的过程中，由每个结构上的supercell来分别确定取值，这样的并行电路可以大大提高内存的带宽。
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图8-7　内存读取方式

相比磁盘，内存的发展非常迅速，但和CPU的发展相比尚有距离。在实际开发中，内存是最常接触到的存储介质，围绕内存的优化也最多，最复杂。

8.4.2　对换区

Linux系统有一块特殊的设备介质叫做对换区（swap device），当物理内存不足或系统需要额外内存时，Linux会按照一定替换算法，将若干当前使用频率低的内存页暂存在对换区中。对换区可以是一个磁盘，也可以是一个文件，最好是一个独立磁盘。

一般在大量需要内存的情况下，很容易出现对换区被写满，而且这种情况也很难避免，这时需要增加对换区的数量和容量。

由于交换区引发了一个问题称为thrashing，通常发生在几个运行的进程同时需要很多内存，且需求量又大于物理内存的情况下。这时系统必须进行页面的换进换出来切换上下文环境，这就意味着大量的时间耗费在页面的换进换出，而不是执行代码上，结果使系统变得缓慢，CPU时间被耗费在磁盘交换区上数据的换进换出上了。

对于一些特别重要的数据，在有把握的情况下（不存在内存泄漏），可以采用mlock，mlockall方法进行锁住，内存页一旦调入则不会被换回对换区。

内存被锁住而不交换到磁盘上，可用如下调用：r=mlock(ptr,size).

另一个锁定页面的函数：mlockall，它可以用MCL CURRENT来锁定这个进程已经分配的所有页和用MCL FUTURE来锁定这个进程将来要分配的所有页，以确保在系统资源接近耗尽依然可以使用类似r=mlockall(MCL_CURRENT|MCL_FUTURE)这样的代码。

我们用一个小实验来考察下mlock的功效：
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用如下命令进行编译：
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在笔者的试验机器上执行的结果如表8-4所示，可以看出在锁定内存后，效果提升十分明显，节约了调页的开销，在实时性要求高、同步性要求高、且内存用量不大的场合下，可以使用mlock锁定那些关键的数据，避免被对换。

表8-4　mlock实验数据
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笔者试验机的一些基本信息如表8-5所示，方便读者对比数据：

表8-5　试验机基本数据
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8.4.3　cache line

CPU通过芯片缓存（L1 Cache）和内存进行数据交互。交互的单位叫做cache line大小为2的幂，32或64字节，虚拟内存页面大小为4KB。cache line的交互分为回填（refill）和回写（write-back）两种方式。

假定CPU需要从虚拟内存读取一个字节的操作数，其地址为0xFFFFFFA3，cache line的大小为32字节，则CPU需要将地址0xFFFFFFA0开始的32个字节全部读入，填充出一个完整的cache line后，然后从该cache line的第4个字节处取得该字节的内容。如果后继的指令也需要同样从cache行中读，那么填充cache line是值得的；否则，额外的填充cache line的时间就是浪费。因此指令和数据的局部性越好，越符合cache line的设计要求。

回写的过程会引发内存一致性问题，当A处理器修改了cache line的内容，而cache line等价的内存区如果被B处理器使用了，B处理器会得到一个错误值，从而等待A处理器将cache line数据写回，但遗憾的是如果A处理器跑的进程改写的是cache line前部的数据，而B处理器需要读的是后部的数据，因为这个原因，会产生看上去不必要的写回，这样同时也会导致流水线因为等待数据而产生停滞，下一节fasle sharing中将详细讨论。

为什么要refill呢？假定内存中一个32字节的连续地址，恰好是一条cache line，程序要求在第一个字节的值清0，由于cache line是整条整条进行数据交互的，如果不refill，那么无法知道另外31个字节赋为何值，也就无法写入。

在一些特定场合里，例如需要对一片数据进行写入的时候，该片内存原数据全部作废不要，但是因为需要refill，也需要将作废的数据读入cache line，然后进行改写，之后才能写入。显然回填的操作是不必的，这时可以利用简短的汇编指令来避免这种回填的操作。这种技术叫做non-temporal，其基本思想是当内存中的一块数据无用时，就不必对其进行cache的回填，non-temporal的写操作不会回填cache line，而是直接将新数据写入内存。涉及的指令包括movntq，sfence。一个快速复制内存页的代码如下，cache line为64字节（用命令getconf LEVEL1_DCACHE_LINESIZE得到），下面是一个完整的例子：
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分别用以下命令编译出3个程序。
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对多种page count进行试验，在笔者试验机上得到以下数据，如表8-6所示。

表8-6　non-temporal方法实验结果
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可以看到在page count较小的情况下，没有使用non-temporal反而更好，在page count变大的情况下，带有non-temporal的快速复制速度快，而且耗费时间的增长趋势均为线性，如图8-8所示。
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图8-8　在使用non-temporal方法后改写的memcpy效果

有兴趣的读者可以在C编程环境下编译运行这段程序，并请读者试图创造出更优化的方法，每一步执行的过程在其后均做了简要说明，建议读者对movntq和sfence指令进一步了解。

对汇编不熟悉的读者可以参考下面gcc提供的函数，获得同样的功能。
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8.4.4　false sharing问题

在多处理器，多线程情况下，如果两个线程分别运行在不同的CPU上，而其中某个线程修改了cache line中的元素，由于cache一致性的原因，另一个线程的cache line被宣告无效，在下一次访问时会出现一次cache line miss，哪怕该线程根本无须访问这个改动的元素。因为False Sharing问题，为了维护一致性，cache line和主存来回写入导致系统性能降低，由于高层cache可看做是CPU一个部分，因此放在CPU中论述。

如图8-9所示，thread1修改了memory灰化区域的第［2］个元素，而Thread0只需要读取灰化区域的第［1］个元素，由于这段memory被载入了各自CPU的硬件cache中，虽然从memory的角度看，这两种的访问时隔离的，但由于被紧凑地放在了一起，而导致了thread1的修改，在cache一致性的要求下，宣告了运行Thread0的CPU0的cache line非法，从而出现了一次miss，导致从memory中重读到cache line的废操作，这个结果显然不是thread0所期望的。因此SMP的结构下，要特别注意False Sharing问题。［intel false sharing］给出了一般的解决方法，对于上例的两个线程的例子，并假定cache line size=64字节，将线程两个全局变量均做64字节地址的对齐，即地址的后6位为0这样的地址上，例如0xFFFFFFC0这样的地址，可确保这两个变量不共存于一条cache line中。
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图8-9　Falsh sharing问题示意图
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或者采用对线程共享结构padding的方式，并对其在64字节上。
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为了表明FALSE SHARE带来的影响，设计了一个简单的多线程程序，包含两个线程，他们分别做求和使用不同的变量，但由于cnt_1的地址和cnt_2的地址在同一条cache line中，实测环境中cnt_1的地址为0x600c00，cnt_2的地址为0x600c08，而cache line的大小为64个字节，这样就会发生FALSE SHARING问题。将两个变量在64字节对齐后，cnt_1的地址为0x600c40，cnt_2的地址为0x600c80，恰好错开在两条cache line上，源代码如下：
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编译方法：
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用time命令计算耗时：time./test_nfs，time./test_fs。实测环境，test_nfs耗时0.037s，0.127s，在去掉FALSE SHARING后提速243％，效果十分明显。

8.4.5　内存的锁问题

该内容涉及线程同步问题，放在本节是希望讨论关于lock-free buffer的基本想法。在多核编程中，由于指令在不同的CPU核上运行，因此内存同步问题尤为重要，需要用锁机制来控制访问顺序，而代价就是出现锁争用（lock contention）问题。

从一个例子开始讨论lock contention的几种常见解决办法。假如有一个链表，链表被多个线程共享，存在插入、查询和删除3个操作。为了避免访问冲突，很容易想到用一个锁，来同步整个表的访问。如表8-7所示。

表8-7　链表的基本同步操作
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很显然这样做锁空间（lock space）太大，没有必要被锁的代码也被纳入进去，并发性能差。是否可以降低锁空间，仅仅是对那些修改的节点进行加锁呢？对于remove操作，修改的节点为前驱节点的后继指针，如果采用这种方式，对于下面一个执行顺序，A: remove(a)，B:remove(b)，指令A锁住了head，B锁住了a，结果是只有a被删除了，而b没有被删除，如图8-10所示。
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图8-10　只对修改节点加锁的错误结果

这样的锁粒度虽然小，但导致了同步的错误。采用手递手的锁策略（Hand-over-Hand lock）可以解决这个问题。在删除的过程中，查找删除对象时，获得pre锁，再获得curr锁，依次向下，直到出现待删除的节点。读者可以自行画图证明这种方法的正确性，伪码如下：
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前面讨论了降低锁空间的方法，但锁的机制本质上是让等待锁的线程进入阻塞态，从而等待唤醒，这样总是存在上下文切换的代价。是否可以利用多核的环境，在锁空间很小的情况下，持续等待直到竞争条件解除呢？下面即将介绍的lock-free方法正是这样一种思路，目前lock-free的方法大多采用了CAS和FETCHANDADD这两个基本原子操作，通过一段代码来有个感性的认识：
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用以下编译命令编译出6个程序
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分别用time命令执行，得到如下结果，如表8-8所示。

表8-8　各种方法性能比较
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直观可以看出，cas和pthread_lock同为锁的机制，效果最差。而cas_imp、cas_imp_yield的同步方式次之，fetchandadd表现最好，接近无锁的形式，有兴趣的读者可以用strace -c test_mlock这个命令考察pthread_lock系统调用开销大的原因，了解futex系统调用的机制，cas_imp和cas_imp_yield在本例对内存的竞争上效果相当，但在竞争一些慢速资源例如网络数据，硬盘数据的时候，适当地进行PAUSH和yield系统调用是值得的。

表中的数据取多次实验数据中的某一次，虽每次测试都有不同，但对比关系基本保持一致，有兴趣的读者可以自行实验。

这里特别要强调compare_and_swap这个原子操作，它源于IBM System 370，其包含3个参数：共享内存的地址（*p），该地址期望的值（old_value），一个新值（new_value）。只有当*p==old_value时，才产生交换操作，返回真值，否则返回假值，相当于如下代码［Andrei 2007］：
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在研究lock-free buffer之前，有4点值得注意：

（1）什么是lock-free的代码？在对竞争资源的访问时，lock和unlock成对出现的代码就是有锁的代码，同步依赖于加锁，开锁，而lock-free的代码不具有这种情况。

（2）lock-free和wait_free的关系。lock-free不等于wait-free，是否需要wait-free很大程度受业务和策略决定，本书不展开wait-free的讨论。

（3）spining和blocking的区别。spining表示忙等待，被锁的时间短，该提法一般用于多核环境。blocking是线程被挂起，OS调度其他线程，等待时间一般较长。

（4）spin lock和lock-free的关系。spin lock是Lock-free的一种应用，spin lock特指那些通过循环去等待（而不是用挂起然后等待唤醒的方式）资源释放的轻量级同步方法，spin lock只在多核系统才有意义，借助compare_and_swap或test_and_set来实现。

论文［M. Michael 1996］中提到的两种并发队列的方法是这方面早期的研究，易于理解。首先来看双锁的并发队列：
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这种头尾双锁的方式，使得入队和出队互不干涉，实现简单，易于理解。但问题是并发的入队和出队会出现锁争用的情况，论文［M. Michael 1996］继续提到了一种lock-free的并发队列访问方式。
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对以上程序正确性的证明，本章不再展开，只是对E13这段代码做一个说明，这是理解这段代码的关键。这段代码执行CAS如果返回ture，表示发生了交换，则队尾得到了跟进，如图8-11（a）所示；如果返回false，表示未发生交换，队尾出现了滞后，如图8-11（b）所示。因为存在这种情况，在出队和入队的过程中都有机会做队尾的纠正工作，可以保证高效且正确。

[image: alt]


图8-11　lock-free queue代码中Tail可能的两种情况

写一个正确的lock-free的程序是比较复杂的，因为没有用到锁，会出现类似D2和D5这样的语句，多线程环境下，地址的变量在不同时间取得数据都会不同，因此程序需要考虑各种因素，CAS的功效正是在于只有无篡改的情况下，才发生一次正确更新，且这次更新是一次原子操作，因此保住了程序的正确性。

8.4.6　内存库的使用

在多线程环境下，需要频繁分配和释放内存，使用GLIBC提供的Malloc和Free函数往往不够理想，这时可以考虑SmartHeap、Hoard和Intel TBB等内存库，本节仅对Hoard线程库的原理做简要说明，以考察这些内存库主要面向的问题和解决问题的原理［Berger 2000］。

在［Berge 2000］这篇论文中，归纳了Hoard面向的4个问题。

（1）速度（Speed）：在多核环境下，内存分配要足够快。

（2）扩展性（Scalability）：在处理器增加的时候，allocator的性能必须线性可扩展，以确保应用可扩展。

（3）False sharing avoidance：避免在同一个处理器上的多个线程出现共享同一条cache line数据的情况。

（4）低碎片（Low Fragmentation）：碎片定性为从系统分配的全部内存除以系统实际要求的内存，过多的碎片可以导致数据局部性的降低，并导致额外的对换。在hoard系统，fragmentation也叫blowup，我们来考察这样的情况，假定一个进程有P个线程，每个线程执行x=malloc(s)；free(x)；如果这些线程串行的执行，整个内存需求量为s，但如果该进程是运行在P个处理器内核上，每个调用malloc可能是完全并行的，这就导致内存的需求量最大值为P*s，而实际上因为多核还需要在这个耗费上乘以一个P的因子，因此内存的耗费增加到P2
 *s[Emery 2000]。Hoard给出的解决方案可以在一定程度上解决这个问题。

Hoard提出每处理器一个局部堆，并共享一个全局堆，即每个线程可以访问属于自己的内存堆和全局堆，但不能跨本地堆。Hoard将0号堆定义为全局堆，在P个处理器核的系统环境下，定义1—P共计P个本地堆，为了避免并发的线程使用同一个堆，对本地堆进行了double，即每个1个全局堆，2P个本地堆。并给出这样的分配的策略：建立thread_id和heap_id的映射，某个线程只会在某个特定的堆上分配内存。当本地堆内存使用降低到某个阈值一下，则会切割一块内存给全局堆，以便于其他局部堆使用。

请注意两个细节：

（1）某个线程ID只会申请特定的本地堆，但却可以释放其他本地堆的内存。这很容易理解，线程之间会传递参数，可能一个线程申请的内存，最终由另一个线程释放（生产者消费者类程序）。

（2）假定有4个CPU核（0，1，2，3）、4个线程（0，1，2，3）、4个本地堆（0，1，23），映射关系是i号线程在i号堆上申请内存，但并不表示i号CPU只和i号堆交互，线程是可能在CPU核上切换的，在A时刻i号线程在i号CPU上，在B时刻i号线程可能在j号CPU上，因此对于某个CPU核来说4个本地堆都是可以访问到的，但在一个特定的时间内某个CPU上执行的线程i申请的内存都在堆i上，在这个特定时间内CPU对应了一个特定的堆。

［Berge 2000］给出了分配和释放内存的伪码，如下：
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同时，通过一个实际的例子，来了解这个过程，如图8-12所示。
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图8-12　Hoard内存分配和释放顺序示意图

假定有这样一个分配和释放的顺序，其中t1表示线程1：
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可见在线程t2释放x9后，堆1的第一个超级块空闲了一半，而第二个超级块全空，这样满足了收缩（cascade）条件，因此将堆1的这个超级块归还了全局堆，以便于分配给其他本地堆。这其实是一种平滑使用需求的技巧，在搜索引擎建立索引也会用到，虽然按照文档均分到各个索引节点，但制作出的索引文件大小和最后进行查询的性能，总是出现参差不齐的情况，由于搜索的时间决定于最慢的索引节点，因此如果平滑没处理好，将会导致很大的问题。

这种设计为什么能解决以上提出的问题呢？

首先，Hoard解决Blowup的问题正是通过本地堆和全局堆之间的空闲块互换实现的，论文［Emery 2000］从数学上给出了证明，由Hoard产生的碎片是有上界的，Hoard的Fragmentation（分配的内存数／使用的内存数）在9个经典实验程序中除了shbench为3.17其余均在1.2左右，也就是说，平均申请1份内存，只需搭0.2份碎片。

其次，Hoard解决FALSE SHARING问题是通过多堆策略实现的。在多核环境下，不同的执行线程被区分在不同的堆中，任意两个CPU访问到同一个堆中内存的概率极低，在此前举得FALSE SHARING的例子中，两个线程分派到两个堆，使用的内存相隔甚远，因此出现FALSE SHARING的概率较低，论文［Emery 2000］还从active和passive两种FALSE SHARING情况进行了讨论，Hoard在这两种情况都能很好地解决。

此外，Hoard的多堆策略很好地解决了内存分配器锁争用的情况，在一个堆的传统分配策略中，虽然内存被集中管理，但集中管理带来了同步地开销，每次申请都需要加锁串行化申请，在多堆策略中就可以进行并行化的申请，彼此不影响，而同时两个线程被哈希到一个堆的概率，且同时需要争夺Heap Lock的概率极低。当然这是在线程自己申请内存，自己释放内存的情况下，如果程序中总是一个线程申请内存，而由其他线程释放该内存，则锁争用的情况依然不可以避免。生产者消费者问题的程序就属于这一类。一般这类程序在Hoard上运行得都不好。

最后，关于Scability，我们希望Hoard能够在处理器核增加的同时，表现更佳，引用论文［Emery 2000］的一幅图来说明，如图8-13所示。
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图8-13　Hoard在可扩展性上的表现

这是用threadtest测试程序测试的结果，纵坐标的刻度表示和Solaris单堆分配策略相比的加速比（Speedup），因为单堆策略基本上在CPU增加的同时，分配内存速度基本保持不变。Hoard在2个CPU时Speedup=2表示，在同等情况下，Solaris每秒分配X兆内存，而Hoard每秒分配2X兆内存。从趋势上看，Hoard实现了scability，14核时加速比接近14，并发的效果极好。

最后，我们对Hoard的理解可以从SMP架构出发，看做是将多个CPU共享的内存进行了一定规范化的划分，使内存出现了一些私有化的性质，但同时又能共享、共通。

通过对Hoard内存库的学习，综合此前介绍的知识，内存分配和使用是程序优化的重点，为了程序执行的局部性，可以把相关的数据集中处理，为了避免多线程的同步等问题，又需要按照一定的方法将内存使用区隔开来，同时还要注意这种区隔导致的碎片，引起性能的参差不齐，需要通过一些方法来进行平滑。


8.5　涉及磁盘的优化方法

磁盘是计算机上最慢速的设备，但存储容量大，成本低，是很好的存储后备。近年来，受到CPU和内存的快速发展的刺激，固态磁盘的出现使得磁盘家族增加了新的研究热点，搜索引擎的很多模块也都开始换装固态磁盘。无论是机械磁盘还是固态磁盘，在我们做大规模日志分析和处理、海量数据挖掘等过程中都无法回避，对磁盘的调优显得尤为重要。本章主要关注机械磁盘的调优，不特别指出的均表明是机械磁盘。

磁盘慢到底慢在哪里？一次磁盘IO主要耗费的时间包括旋转时间、寻道时间和传送时间。旋转时间和寻道时间也称作寻址时间，磁盘和内存之差主要就在寻址时间上，内存是电路寻址，而磁盘是机械寻址。特别是寻道时间是慢中之慢，随机IO和顺序IO速度相差极大，就是最好的证明。哪些方法可以改善磁盘IO的性能呢？本节将从多个角度进行论述。

8.5.1　磁盘IO的调度

在讨论磁盘调度算法的选择之前，先了解4个概念。

（1）归并。在IO请求的队列中，如果当前的请求和下一个请求的磁盘地址是相邻或者邻近的时候，会执行一次归并操作，将这两个请求合并为一个请求，只发生一次寻道和读盘操作，从而减少1次IO。

（2）排序。假定当前队列是一个按照磁盘物理地址有序的，IO请求地址分别为：A，B（A＋100），C（A＋200），D（A＋500），一个新的请求E，距离A的偏移为300，则把E的请求插入到C和D之间，使得IO在物理地址上有序。因此排序并不是每来一个IO请求进行一次排序，而是做一次插入排序，排序的结果是可以使IO获得更多的归并机会，同时减少寻道的时间，让磁头尽可能不要来回滑动。

（3）饥饿。归并并不会产生饥饿，而排序会产生饥饿，可以想象如果一个读取磁盘较大地址的IO，就可能产生饥饿，因此对于在队列中等待时间较长的请求应给予更高的优先级。

（4）依赖。通常读请求是有先后依赖关系的，而写请求常常可以是异步的，因此读请求更倾向于先进先出的调度算法，不会造成后读的完成后还有等待前面未读的IO请求的结果。写操作更倾向于批量地进行，不希望“碎写”，因此IO之间的依赖关系也是必须考虑的因素。

Linux磁盘调度算法有如下4种［Linux Symposium 2005］：


（1）noop：
 只进行简单的IO归并，不执行IO排序或其他减少磁头寻道的操作，接近于先进先出，只有发生归并的时候，排在后面的会有提前的机会。


（2）deadline：
 主要是避免Writes-starving-reads问题，一般写是异步的，而读是同步的，如果大量写操作会导致读取受到影响，deadline调度算法会给每个IO请求一个最迟响应时间。该调度算法含2个队列，读队列和写队列，同时支持归并和排序的功能。


（3）Anticipatory：
 继承了deadline的功能，同时增加了应对批量IO的一个功能，在顺序读取大文件的时候，该调度算法在得到读取IO后，等待一段时间（默认6毫秒），以预料（anticipate）其后可能的IO，将这些IO归并在一起，统一排队。


（4）cfq（Complete Fair Queue）：
 完全公平的调度算法，进程内部先来先服务，例如进程A的IO请求在进程A的队列上上排队，进程B的IO请求在进程B的队列上排队。各进程队列间采用时间片（round robin）的方法进行磁盘的分配。

修改磁盘调度算法的方法如下：
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注意：在选择了某种调度算法后，还可能存在一些后续的参数调优，例如deadline调度算法下，需要修改read_expire和write_expire。这些请读者参考相关手册。调度算法选择的依据，也需分情况。

使用noop的情况：在使用固态磁盘，随机IO比顺序IO更多，对CPU开销敏感的情况下适合使用noop调度算法。noop的主要优点是调度算法简单。使用deadline的情况、数据库这种算力强大，瓶颈在磁盘的系统。使用anticipatory的情况：数据主要呈现顺序读写的系统，需要极高的吞吐量的后台处理系统。使用cfq的情况：多用户，多处理器的系统，cfq一般是默认配置，是在各种情况下表现最稳定的调度算法。

最后，在实际操作中，我们不能总是依赖操作系统提供的排序，在应用程序上也可以做这种IO的排序操作，将随机的IO进行累积、排序后，再提交给操作系统，这样可以在更大程度上减少磁头来回移动的距离，因为操作系统排队很短，能够优化的空间只有短短的一个队列中的请求，因此在应用程序上优化可以获得更出色的性能提升。

另外，由于这种排队机制，在随机读的场合，多线程可以达到单线程的数倍，充分提高读取的效率，同时还可以使用异步IO的方式，把排序和归并的工作交给操作系统，获得更有的IO性能。

8.5.2　其他常见磁盘参数调优

在搜索引擎的实践中，顺序读的机会很多，例如从网页库中顺序读出网页做索引、索引合并等。大规模日志做后续分析工作，通常可以增加磁盘预读来作改进。
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磁盘IO请求队列nr_request（kernel request queue）也是一个很重要的常见需要修改的，通常认为必须是queue_depth（hardware requests queue）的两倍，该参数的提高有助于合并更多的读写。
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在大规模写入的情况下，Linux通常借助pdflush来进行批量写入磁盘，可以通过cat/proc/sys/vm/nr_pdflush_threads来查看pdflush当前线程数，当写入量巨大时，系统会自动孵化出新的线程参与到写磁盘工作，在写入量变小时，会自动减少线程数。

对pdflush的唤醒受以下4个参数的影响：
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在pdflush调优过程中需要考虑写入的平滑性，每次写入的数量不能大起大落。写入的时间性，每次写操作的间隔长短不一，同时又要考虑Lazy synchronization，不能有一点就写一点，从而丧失了优化的环境。

8.5.3　磁盘读写方式

磁盘读写的方式有很多种，分类也很多，本节主要就搜索引擎行业常见的一些读写方式进行讨论。

（1）mmap

mmap可以将文件的部分或者全部映射到内存中，其后对内存某个位置的读写会产生一次缺页，操作系统调页后，完成一次访问，在对内存的写入后，不会马上同步到磁盘上，如果需要立即同步，则必须调用一次msync函数，该函数给flag参数指派MS_SYNC或者MS_ASYNC成为同步或者异步的操作。最后通过munmap结束文件的映射。

mmap是大文件并发访问的一种常见方式，mmap的使用还有很多参数，在使用中需要仔细斟酌和实验，这里不一一赘述。mmap的主要好处是减少了内核空间向用户空间复制的开销，用户程序和操作系统共享这块缓冲区，同时一个文件中自然会形成一些访问的热点，而这些热点所在的区域自然的都会被操作系统调页，以使得后继的访问可以在内存中进行，我们在对文件的长期读写好像在内存中一样。更有利的是在多进程情况下，这块内存可以被共享读写，非常有利于多核的环境。另外mmap可以自定义和磁盘同步的策略，有利于写平滑和批量写。

mmap实现简单，应用于随机读，随机写；多进程，多线程的文件读写场合。

（2）Raw Device

裸设备（Raw Device）是不使用文件系统（ext2，reiserfs）而直接进行磁盘读写的一种方式。裸设备一般需要先将磁盘umount，并进行必要的自定义的格式化方式，接下来直接使用open，read，write，lseek，close等命令进行磁盘读写。在Raw Device上进行开发需要自行实现数据的格式化，缓存策略等以适应具体应用的需要，通常Oracle这种商业数据库一般均使用Raw Device的方式。

Raw Device可以实现很灵活的sector size，例如512字节，1k，2k…64k等，在小数据存储时，使用小的sector可以避免空间浪费，而一般的文件系统，只有一种logical block size，如果是4k，即便一个1k的文件，也需要4k的空间。同时有助于文件的连续存放，避免碎片，例如一个640k的文件，在通常的文件系统需要160个block，而磁盘连续分配和删除后，使得160个block在物理上可能并不连续，在读取这个文件的内部实际上是一种随机读的状态，在自定义块大小的情况下，可以将该文件存放在10个64k大小中，顺序读写程度大大加强。本质上说，这是文件系统的单一block size和绕过系统进入磁盘的多样sector size的差别，给性能改善提供了广阔的空间。

这里我们增加一个小常识：磁盘分为磁道（track），每条track上有若干sector，每个sector为512字节。为什么是512字节呢？这是1956年由industry trade organization, International Disk Drive Equipment和Materials Association三家机构确定的行业标准。随着时代的发展，512字节的sector明显太小了，由于每个sector还要存放很多其他信息，因此增大sector size可以降低sector的数量，从而提高实际存储量，同时降低了差错校验等很多CPU计算量。但遗憾的是由于这个标准太根深蒂固，很多代码开发都默认了512这个固定值，现在要想改势比登天。因此在设计裸盘的读写时必须保持可变的sector size是512字节的倍数，以符合工业标准。

有研究表明［oracle raw device］，oracle数据库在使用裸设备后性能提升50％。Raw device的使用开发难度大，适用于大批量，复杂环境下的，需要自定义磁盘访问的场合。

（3）DIRECT_IO

在文件打开（Open）操作中指定文件的模式为O_DIRECT，则文件的写入和读取直接在用户空间的内存和物理磁盘发生交互，不会走内核空间的数据交互，节约了用户空间内存到内核空间内存的复制的开销，并且读取和写入都是同步的，即read或者write函数返回后，文件已经保证被写入磁盘。在进行DirectIO时，要注意用户空间内存和文件偏移必须和文件系统的逻辑块大小对齐，Linux2.4内核下一般在4K字节上对齐，在Linux2.6下，在512字节上对齐即可。

Direct IO，一般需要程序自行实现文件读写缓存，正如我们此前提到过，读通常具有同步性、随机性，而写通常具有异步性、批量性，就好像地铁站出站口的通道总是比进站口的通道多，出站一般是批量的，而入站则是随机的。因此读缓存（队列）可以设置得较少，而写缓存可以设置得较大，并自行做好排序和归并的工作，这样才能把减少内存复制获得的价值体现出来。Direct IO一般用于大量顺序IO写入的场合。

（4）AIO

异步IO（AIO）在大量并发IO，且不要求同步的场合（数据无先后依赖关系）下使用，例如搜索引擎的爬虫下载网页的过程，异步IO可以大大提高磁盘读取得性能，但编程稍显复杂，需要在发起IO后，在回调函数中完成读取字节后的处理，或者写入后成功与否的处理。Linux异步IO还包含lio_listio的功能，可以打包一组IO同时提交，进一步提高数据吞吐量，以下是可能用到的一些函数，如表8-9所示。

表8-9　关于异步IO的一些函数

[image: alt]


proc文件系统包含了两个虚拟文件，它们可以用来对异步I/O的性能进行优化：

/proZzzc/sys/fs/aio-nr文件提供了系统范围异步I/O请求现在的数目。

proc/sys/fs/aio-max-nr文件是所允许的并发请求的最大个数。默认值64k。

8.5.4　文件缓存问题

操作系统对文件读取时会进行缓存，缓存的对象是文件存放的data block，在发生大文件更换时，通常使用echo 3>/proc/sys/vm/drop_caches来回收文件缓存，我们通过一个有趣的实验来说明这个问题，每个执行命令前标有序号：

［1］echo 3>/proc/sys/vm/drop_caches

［2］free-m
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［3］dd if=/dev/zero of=bigfile bs=1M count=200　　/*创建一个200兆的大文件*/

［4］free-m　/*因为200兆文件是一个写入的方式，因此文件内容均在缓存中。*/
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［5］time cat bigfile>/dev/null　　/*顺序读取一遍该文件，并计时，耗时仅0.1秒*/
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［6］free-m　/*考察清缓存前的内存状况*/
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［7］echo 3>/proc/sys/vm/drop_caches

［8］free-m　　/*清除缓存后，使用内存从308M降低到100M。*/
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［9］time cat bigfile>/dev/null　　/*这时再读一遍200M文件耗时近3秒。*/
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通过这个实验可以看出：首先，在文件写入并关闭后，文件缓存还是保持在系统中的，如果需要清除得手动执行。其次，清除缓存前后的文件顺序读取速度有接近30倍的差距，这一点在搜索引擎的很多地方都有应用，例如搜索引擎在索引更换时，需要执行一次echo 3>/proc/sys/vm/drop_caches命令，将缓存在磁盘中的老索引内容全部清除。同时还需要做一些操作将部分新索引的内容换入内存中去。

8.5.5　5分钟法则

1987年，Jim Gray和Gianfranco Putzolu推出了著名的5分钟法则［Gray 1987］，他们通过内存，硬盘的性能以及当时的成本，给出了这样的公式：BreakEvenIntervalinSeconds=(PagesPerMBofRAM/AccessesPerSecondPerDisk)×(PricePerDiskDrive/PricePerMBofRAM)。并由该公式得到了5分钟左右的近似值，因此做出这样的判断，如果一个数据的访问周期在5分钟以内则存放在内存中，否则应该存放在硬盘中。

其中：

PagesPerMBofRAM：表示内存每兆字节的Page数，如果page size=4KB，则该值为1MB/(4KB/page)＝256page/MB。

AccessesPerSecondPerDisk：每块磁盘每秒支持的最大IO请求数，如表8-10所示为250Page/(Second*Disk)。

（PagesPerMBofRAM/AccessesPerSecondPerDisk）：表示1兆的空间通过磁盘访问的方式所需要的秒数。256/200＝1.25(Second*Disk)/MB，表示1兆字节需要1.25个盘秒来完成（类似工作任务按人月来做单位）。

PricePerDiskDrive：表示一块磁盘的成本，如表8-10所示为48$/disk。

PricePerMBofRAM：表示每兆内存的代价，如表8-10所示为0.024$/MB。

PricePerDiskDrive/PricePerMBofRAM：表示用来买磁盘的钱可以买多少兆内存。48／0.024＝2000MB/disk。

(PagesPerMBofRAM/AccessesPerSecondPerDisk)*(PricePerDiskDrive/PricePerMBofRAM)：表示用磁盘读取的耗费时间界限，2000MB*1.25＝2500second，合41min。如果一条数据的访问周期低于41分钟，则应该放在内存中，否则应该放在磁盘中。

对于这个公式我们可以这样理解。

1MB永久存放在内存中的代价是0.024$/MB，1MB数据使用一次相当于花0.024$换来的。

1MB存放在硬盘中的代价是1.25(second*disk)/MB*48($/disk)/1个访问周期＝1.25*48/2500＝0.024$，1MB数据放在硬盘中，2500秒访问一次，花0.024$。

如果访问周期小于2500秒，放在硬盘中的代价大，周期大于5100秒，放在硬盘中就赚了。

不难计算，如果将固态磁盘看作内存，则可得到48/（780/（32*1024））*（256/200）/60＝43分钟。如果将固态硬盘看作硬盘，则可得到780/（50/（2*1024））*（256/35000）/60＝4分钟，这是对5分钟法则的很好的近似。另外修改每页的大小，也可以近似得到5分钟这个值，请读者自行计算。［Goetz Graefe 2008］对该问题在2008年做了回顾，得到的结论是：5分钟法则在提出的20年后依然有效，但分化出两个5分钟法则，一个是把闪存看做硬盘，内存和闪存之间依然保持了5分钟法则，另外一个是在更大的page size情况下，闪存和硬盘依然保持了5分钟法则，并且对内存和磁盘的分界时间预测在未来的20年将会达到5小时左右。

如表8-10所示，数据来自amazon.com，［Intel flash］，仅作举例之用。

表8-10　内存，SSD和硬盘的相关数据
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笔者在工作中实际接触的服务器可以支持最大单核16G内存，64个扩展槽，达到1TB的内存，但在举例过程中，仅考虑基本情况。有兴趣的读者可以根据工作环境的服务器情况做相应计算，看看得出的结果。

5分钟法则有哪些具体的应用呢？搜索引擎的索引非常巨大，每次上线过程都要经过很多步骤，其中一条叫做cache warming，即对那些常用的查询词，人工的对索引系统发起一次查询，使得在硬盘中的索引能够“上浮”到内存中，这样在下一次真实用户来查询时，无须磁盘读取，而直接从内存中读出，那么将多少常用词载入到内存中呢？什么样的查询频率的数据值得载入内存中呢？

事实上，计算机硬件发展到今天，CPU是最快速的，内存的发展次之，最慢的是磁盘，因此体系架构也需要考虑硬件发展的现状，结合5分钟法则和运营成本的考虑，查询频率达到一定频繁程度的查询词的倒排表可以放到内存中，否则应该放在内存中，一般那些诸如电话号码、邮编、生僻姓名的查询词通常都在磁盘中，而常用的娱乐明星的姓名、影视歌曲等查询词的倒排表都被事先载入了内存。

除此之外，5分钟法则还可以用来根据业务需要，指导硬件采购，有些数据库提供商往往能够通过一些科学方法来为客户的实际业务需要来配置最优的服务器。


8.6　涉及网络的优化方法

网络调优的范畴非常大，管理员通常只做内核参数的一般性调优，工程师通常只做简单的策略修改，重编译内核。但这并不是网络调优的全部，分布式环境，多机环境，具体业务之间的数据交互，非常复杂，知识点细碎。笔者有些经验，也很难做很好的归纳和总结，本节仅从搜索首页和结果页提速和Web Server架构两个点进行一些讨论。

8.6.1　搜索首页，结果页提速方法

抑制慢启动

慢启动算法在传输开始时和发生拥塞时启动。其主要目的是，优化网络带宽利用，在交互双方网络质量不明的情况下，阻止发送方发送大量的数据，如果不这样处理，会造成大量淹没中间网关从而引起数据丢失。

慢启动的初始拥塞窗口一般设置为1个MSS(Maxium Segment Size)[cwnd=1]，这里解释一下MSS和MTU的关系，MTU是链路层最大传输单位，以太网通常是1500，MSS通常是1500－40＝1460，其中20个字节为TCP包头，20个字节为IP包头。MSS大小一般很难修改，是在通信双方的MSS取最小值作为双方交互的MSS大小。在链路顺畅时，收端返回ACK小于重传时间的情况下，拥塞窗口呈现指数增长，数据交互逐渐变快，直到稳定。

通常来说慢启动对short-lived connection都是极为不利的，特别是搜索引擎首页和结果页的这种情况，根据［Jerry 2009］的统计数据，87％的搜索结果页size小于10.5KB，大部分搜索结果页只有7KB，如图8-14所示。
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图8-14　返回用户请求的服务端数据大小分布

按照MSS1460计算，10.5KB字节合8个报文，按照cwnd＝3，6，12的这个趋势，在无丢包的情况下，需要2个数据包发完，如果增加到10，则1个包可以发完。

参数的修改大多可以通过sysctl命令，但策略的修改一般需要修改内核，并重编译，优化时请注意拥有root权限，一般采用patch的方式编译内核，网上有很多教程，我们以修改默认窗口大小为例：在/net/ipv4/tcp_input.c中，找到tcp_init_cwnd函数。
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做了修改，增加一个sysctl_tcp_iw方便用sysctl修改初始窗口参数，然后打一个patch，如下：
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在命令行执行形如patch-p0<patch-2010-10-07-linux-tcp-patch的命令。下面的操作可以参考内核编译的手册进行后续编译、配置，重启机器即可生效。

［Dukkipati 2010］给出了初始化窗口的实验，如图8-15所示，在窗口开到16时最佳，受到丢包率增大的影响，窗口开到42延迟反而增加，并推荐初始窗口定义为10（约合15K字节）在高速网络的提升达到10％，低速网络也略有改善，只付出了重传率增加0.5％的代价。
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图8-15　Google搜索的初始窗口在不同情况下的延迟比较

读者可能会产生疑问，仅仅增加初始化发送窗口，如果接收窗口不配合，不采用发端的窗口建议，结果不是要打折扣吗？实验表明，大部分浏览器客户端都进行了很好的配合，除了Linux客户端，有兴趣的读者可以阅读［Dukkipati 2010］进一步了解。总之，在当今搜索引擎前端服务器，增加初始化拥塞窗口已经是非常普遍的调优手段。

快启动目前依然是研究热点，如何在降低数据交互的前期等待时间，同时更好地利用网络资源，降低拥塞，提出了很多想法。例如对每个交互的对象建立一个历史链路质量的记录，初始窗口根据以往经验来进行设置，采用Packet Pacing技术［Vijay Sivaraman 2006］等。

强制快速重传

Linux的超时重传默认是3秒，一旦发生丢包，会进行重传，同时超时重传扩大到6秒（3，6，9，12这样的递增序列），该机制脱胎于上世纪的网络现状。目前随着技术改进，链路质量的提高，这一机制已不再适用，［Jerry 2009］指出大于1秒的RTT仅有大约2.5％，而超时重传的概率仅有0.8％～2.4％。

为了改善用户体验，可以采用强制快速重传技术来进行提速（Spurious SYN/SYN-ACK retransmissions），将超时重传时间强制设定为1秒。但这可能会导致duplicate packets，可以通过修改TS（tcp_sack参数，链路质量良好的情况下一般设0）或DSACK（允许发多个ACK，这里也用设0的方式）等方式来进行改进，如下：
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还可以在/etc/sysctl.conf中写入这些配置，然后重新启动网络守护程序/etc/rc.d/init.d/network restart，将这些配置生效。

强制重传的策略修改也需要修改内核，编译重启动才能生效。如果服务器还用于除web服务以外的其他功能，例如文件服务器、流媒体服务器等，这样的修改将是致命的。在进行这种修改时，需要特别小心，加强测试。

除了编译内核的方式，还有很多参数是可以很方便地调整，用sysctl -a|grep net，查看，并存放于/proc/sys/net/ipv4/目录下。例如TCP的读写内存：net.ipv4.tcp_rmem，net.ipv4.tcp_wmem；keepactvie时间：tcp_keepalive_time，拥塞窗口是否可调：net.ipv4.tcp_window_scaling。这些一般都需要调整的，默认参数大多不符合应用的实际需要。

8.6.2　Web Server的架构选择

Web Server的架构基本分为多线程和事件驱动两个基本形态，在实现上，将多线程和事件驱动相结合形成了流水线架构。在Web Server高并发、高吞吐率、低资源消耗和低延迟的要求下，Web Server是事件驱动好，还是多线程好？论文［J. K. Ousterhout 1996］和［Rob 2003］各执一词，但就目前来看，兼而有之的流水线架构更为成熟。

在多线程的优点主要是容易理解，对资源的使用很容易饱和，缺点是上下文切换太多，假定线程代码段1份，10K个线程，就是重复10K份，要想无上下文切换就需要10K个核。另一方面，资源占用过多，线程创建需要给线程栈分配内存，虽有办法降低这个消耗，但依然可观。最后，同步代码调试困难，正确性很难验证。

事件驱动的主要缺点是系统的资源（内存，CPU）不容易饱和使用，用户响应时间较长。优点是编程简单，可以支持很高的并发量，Linux2.6内核开始支持的epoll就是事件驱动的典型实现，事件驱动可以支持很高的并发量。

在介绍架构之前我们先简单了解一下C10K问题。在硬件蓬勃发展的基础上，在时代发展的需要面前，越来越多的服务器面临了C10K问题［C10K］，即每台服务器应该能够同时满足10K个客户的并发访问需要。事实上，高并发在硬件上并不存在瓶颈，CPU和内存均是可扩展的，出口带宽也绰绰有余，有研究表明即便并发在10K个用户，大部分情况下都不能把千兆带宽打满。因此良好的程序设计是关键。设计不够良好的程序，不具有可扩展性（scalability）。可扩展的含义是：一个能很好地在旧服务器处理1000个并发的吞吐量的程序，在2倍性能的新服务器上往往处理不了并发2000的吞吐量。

目前比较常见的架构分为3类：多线程架构和基于该架构的改进架构，事件驱动架构和基于该架构的改进架构，以及兼而有之的架构。这3类架构中我们选取5种进行逐个讨论：

●　多线程架构

简单的多线程架构

基于线程池的多线程架构

●　事件驱动架构

简单的事件驱动架构

●　兼而有之的架构

流水线的架构

多流水线的架构

在介绍架构之前，我们对架构好坏的评价做个分析，从两个层面来讨论：

用户角度：公平性，响应时间，吞吐率。其中响应时间有包括等待时间和处理时间。对人来说公平性是第一位的，如果一个架构是歧视性的，往往没有生命力，先进先出的策略是公认的公平的策略。每个用户都希望自己提交的任务可以尽快处理，但在耐受力上等待时间和处理时间有不同，如去银行办业务，等待4分钟办理业务1分钟的体验和等待1分钟办理业务4分钟的体验会不同。由于任务的处理时间和任务的复杂程度以及资源的竞争使用有关，因此架构主要考虑的是减少等待时间，减少资源的竞争。吞吐率是单位时间处理的请求数，这也是评价服务质量的重要指标。

系统角度：每指令需要耗费的指令周期CPI，缓存命中率，资源的饱和使用程度，开发的难易程度，代码的可维护性等。在资源竞争程度高的架构上CPI会很高，在局部性不强的架构缓存命中率会很低，CPU占用率低，磁盘IO低的架构是浪费的架构，开发难度大正确性很难保障的架构维护成本也会很大，因此架构越是自然，越是符合业务规律越是好架构，本节主要从这几个因素对架构做评价。

简单的多线程架构

如图8-16所示，是简单的多线程架构，螺旋线表示线程，合计4个线程。Accept Loop承担的是dispatch任务的线程，其余线程处理用户请求。带箭头环线表示循环，带箭头曲线表示控制流。detached表示线程执行完后即退出，不难看出，一个线程的从生到死只为一个client的request服务。
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图8-16　多线程架构示意图

简单的多线程架构的主要评价，如表8-11所示。

表8-11　多线程架构评价
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对于该架构可做如下改进：

首先，是优化线程创建的开销。操作系统默认的进程初始栈空间，32位操作系统为1M，64位操作系统为2M（不同操作系统版本可能会有差异）。那么并发10K的线程可能需要10G内存，这是不可想象的，因此可以自行设定栈的大小和溢出区，代码如下：
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假定我们的线程大部分情况下只需要1个Page的栈空间，我们用mmap的方式分配到的虚拟内存做自定义线程栈，合计10个Page，另外9个Page看做是溢出区，如果线程的栈没有涨过1个Page，那么这9个Page只是虚拟页，不会调实际物理内存页，因此可以看做是无开销，万一溢出了，只是多一个调页过程。

其次，读者很容易感觉到，一个client通常是短连接的，即便是keep-alive的形式，每个用户创建一个线程的代价还是太高，更严重的是，线程数量的大量增加，临界资源同步的成本大大增加，即锁的情况严重，是否可以让线程的创建保持在一个常量，控制争夺临界资源的线程数量呢？这就是线程池的思想，下面我们来看基于线程池的多线程架构。

基于线程池的多线程架构

如图8-17所示是线程池的架构。
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图8-17　线程池的架构

系统在刚创建时，生成有限个线程，这些线程的生死都是随着系统的创建和退出的，和用户访问无关。在获得链接请求后，将用户的请求看做是一个消息，将其插入到请求队列中，线程池的dispatch loop不断去将这个消息派发给一个闲置的线程进行处理，线程在处理完后等待dispatch loop派发新任务。线程池的实现方式有很多种，例如通过test_and_set和reset原子操作来进行等待和激活的操作。下面是部分实现代码。
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基于线程池的多线程架构在并发线程的数量上大大减少，上下文切换相应减少；线程创建的数量与客户请求无关，创建成本减少；同时线程池的方式保证了按先进先出的次序进行响应，这一点很关键。一方面避免了饥饿，每个请求总能在有限的时间内完成（排在前面的请求处理完），一方面避免了资源争用，资源饱和使用的程度大大加强，使系统的吞吐率（throughput，单位时间交互的数据量）大大提高。但付出了排队的成本，使请求的响应时间大大提高，这是线程池架构主要的问题。

我们日常生活中在银行办理业务，就可以看做是线程池模型的例子，排队机就是request queue，叫号系统就是dispatch loop，自动将到号的用户分配给一个空闲的客服，客服就是每个处理线程，客服在处理完业务后，按键进入闲状态，等待叫号系统安排。银行的这种设置显然是基于吞吐率等资源优化的角度考虑的，和简单多线程方式那种资源抢占式的无序相比，基于线程池的排队处理看上去更加优化。其评价如表8-12所示。

表8-12　基于线程池的多线程架构评价
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简单的事件驱动架构

说事件驱动就不能不说epoll——时下最流行的事件驱动最佳方案。在介绍epoll之前，先区分两个概念：边缘触发通知（edge-triggered readiness notification）和条件触发通知（level-triggered readiness notification）。

边缘触发：在应用程序传给内核一个文件描述符（FD）后（一个SOCKET链接可以看做是一个FD），只有当该FD从not ready切换到ready状态（有字节可读）时，内核会通知这个状态变化，而不会通知是否已经读完，也就是后面需要由应用程序持续进行读取，直到读到EWOULDBLOCK为止，否则这个SOCKET的状态就一直保持在ready上，应用程序没有持续读到EWOULDBLOCK，出现了交互的僵死，双方都不明对方的状态。边缘触发读通知，也有称作为准备状态改变通知（readiness change notification）。

条件触发：［J Lemon 2001］首次提出该术语，和边缘触发不同，条件触发的含义是“there is unread data in the buffer”，只要在SOCKET上还有未读完的数据，就会给出条件触发通知，通知应用程序有数据可读。

epoll方案在业界被普遍采用之前，最早是select方法，但由于可扩展性等问题，又推出了poll的方法。然而无论是Select还是Poll在连接数增加时，性能急剧下降。这有两方面的原因。首先操作系统面对每次的select/poll操作，都需要重新建立一个当前线程的关心事件列表，并把线程挂在这个复杂的等待队列上，这是相当耗时的。其次，应用软件在select/poll返回后也需要对传入的句柄列表做一次扫描来dispatch，这也是很耗时的。这两件事都是和并发数相关，而I/O事件的密度也和并发数相关，导致CPU占用率和并发数近似成O（n2）的关系［C10K问题］。

我们先从一个图来看什么是事件驱动的架构，该架构也称作Single-Process Event Driven的架构，如图8-18所示。
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图8-18　单进程的事件驱动架构

图8-18是一个最简单的单进程事件驱动模型，在进程中，epoll方法轮询获取可读的socket列表，每个socket上的数据都是用户的request。在获取了这些socket后，依次进行处理，并返回给用户端响应的数据。

在用法上epoll和select，poll类似，［C10K问题］给出了一个简单的例子：
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epoll的操作十分简单，一共就4个API：epoll_create，epoll_ctl，epoll_wait和close，使用方便，本文不再赘述。简单事件驱动架构的基本评价，如表8-13所示。

表8-13　简单事件驱动架构评价
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单进程的事件驱动架构因为是单进程，所以是一个无锁的环境，计算和存储资源不存在争用，当计算和存储资源性能提升后整个架构具有很好的扩展性（scability），与此同时该架构还具有严格有序的性质，即保证先来的请求先处理完毕，无论从响应还是从处理都是严格有序的，例如去医院挂号看病如采用该架构，它保证不会出现后挂号的比先挂号的先看完病的情况，显然如果有医院这么操作必然破产。该架构在资源利用率，缓存命中率，响应时间等方面均不理想，主要有几个原因：（1）处理一个请求可能有多个上下文，因此依次响应用户请求就会在这些上下文上反复切换，程序的局部性不强。（2）资源的有序使用导致了闲置，例如在等待读盘的时候，CPU闲置。针对这两个问题，结合多线程的特点，产生了分阶段的事件驱动的架构（Staged Event-Driven Architecture）和多流水线的分阶段事件驱动架构。

分阶段的事件驱动架构

在处理一个复杂任务时，往往需要很多工序，以某工厂流水线的工序为例，第一步，把螺丝钉部分锤入模板；第二步，把螺丝钉继续旋进木板；第三步，把木板的四角锯掉。如果1个工人来处理这3步的话，则需要在锤子、螺丝起和锯子3种工具上进行切换，并且要掌握3种技术，这显然是非常吃力的。如果有3个人，每个人都具有这种能力，流水线的流动速度也会有限。但假如这3个人分别拿着锤子，螺丝起和锯子，分别做3个工序，速度可以大大加快，并且由于这3个人术业专精可以分别优化。

分阶段的事件驱动架构就是在利用事件驱动架构的基础上，将多线程的每个线程包办全部工作，拆分成线程只处理一小块任务，线程的计算和空间局部性就会大大提高。分阶段的事件驱动架构如图8-19所示：
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图8-19　分阶段的事件驱动架构

上图是一个分两段的事件驱动架构，即单条流水线架构。一个复杂计算被分解成两个局部性强的计算阶段，在阶段内采用线程池充分发挥对资源的使用。跨阶段采用队列进行任务传递，由最后一个任务对用户请求做最后回复。这种拆分成流水线的架构的扩展性很强，可以将不同的阶段处理放在不同的服务器上。

流水线的设计需要注意这样几点：

（1）阶段的复杂性应大致一致。

从流水线理论上讲，每个阶段的处理时间相同是最佳的，如果某个阶段处理时间太长，就会出现后面的阶段饥饿，前面的阶段堵塞。短板流水线可以通过追加计算和内存资源，追加机器等方式来解决。

（2）阶段的划分尽可能从资源的角度出发。

例如第一阶段分词，只使用分词词典，第二阶段分类，只使用分类树，第三阶段决策，只使用决策树。阶段间不发生资源争用，资源只在阶段内争用。

（3）阶段的划分需要考虑剪枝。

传统的工艺流水线，通常会把破坏性强的工序提前，因为一旦出现次品就直接丢弃，后面的工作就省了，例如一次搜索结果的处理有这样3个工序，垃圾网页去除，死链去除，重复网页去除。假定这3个工序的复杂性依次提高，那么显然应该先过滤垃圾网页，将搜索结果数大大减少，丢掉的网页不再进行下面的计算。

（4）阶段的优化需要同步。

往往一个阶段过渡优化，在整条流失线上很难看出效果，需要对短板进行优化，并避免过渡优化。

多流水线的架构在此基础上进一步改进，相当于多个运行的实例，以求得对资源的最大利用。进一步提高对资源的饱和使用状况。表8-14所示为对分阶段事件驱动做一个基本评价。

表8-14　分阶段事件驱动架构示意图
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在4种基本架构介绍完毕后，从有序、锁和阻塞3个角度来看待他们的区别，如表8-15所示。

表8-15　四种基本架构的区别
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最后，表8-16例举目前已有的一些架构供读者参考［Farag Azzedin 2009］，有兴趣的读者可以下载这些源代码进一步阅读。

表8-16　目前已有的一些参考架构
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#endif
}
size_t sum = 0;
unsigned char* r = (unsigned char*)qg;
for (int i=0;i<s;++i) {
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continue;
}
else{

setnonblocking (client) ;

ev.events = EPOLL | EPOLLET;

ev.data client;

if (epoll_ctl(kdpfd, EPOLL_CTL_ADD,client, &ev)<0) {

fprintf (stderr, "epoll error: fd=%d”,client);

return -1;
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enqueue (url_queue, link) ;
7/ WA A3
}
While (not empty (url_gueue)){

e) ;
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page = crawl_page (url);
/ /AR %, JiEH page

enqueue (crawled_pages, (url,page)) ;

//AMEUS M B{N crawled pages FA4
= extract_urls (page) ;

/ /BT
for each u in url_list

url_list

TN I A T
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If(u is hot_url)

/ /0 AR T T i
enqueue (hot_queue, u) ;
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return false;
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fendif

#define LINESIZE 64

#define DATASIZE 1024*1024*64*4
#define LINECOUNT DATASIZE/LINESIZE
char clear[DATASIZE];

void clear_cache()

&
register char *p = (char*)clear;
for(int i = 0;i< LINECOUNT;++1i) {
(*p) ++; //%i4% cache line fif K5 A clear %
AWK, F5ENEH cache N A A
clear KUK N 2
p+=LINESIZE;
i
}
void visit_all (void* data)
{
char *p = (char*)data;
for (int i = 0;i< LINECOUNT ;++i){
(*p) ++; / /[l clear_cache, %4 F¥ data (5
RN SN AF (L1 cache, L2 cache).
p+=LINESIZE;
}
ig

void adv(void* data)

{
int ret = madvise(data,DATASIZE,MADV_DONTNEED) ;
//madvise [WEAERAEBOLBAAFIGE A TR, B0
printf ("$d\n", ret);
}

void loc(void* data)

{
int ret = mlock(data,DATASIZE);
printf ("$d\n", ret);
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structure node t 1 value: data type, next: poilnter to node t}
structure queue t {Head: pointer to node t, Tail: pointer to node t,
H lock: lock type, T_lock: lock type}

initialize(Q: pointer to queue t)

node = new node ()  AMAC B T A YA AT AN A (Qummy object)
node->next = NULL #

Q->Head = Q->Tail = node # SRR AT IZ B T
Q->H_lock = Q->T_lock = FREE # SRR

enqueue (Q: pointer to queue t, value: data type)

node = new node () # i

node—>value = value # IR{E

node—>next.ptr = NULL #

lock (&Q->T lock) # ABAIUREE RS, PRIt O BNt
Q->Tail->next = node # YT B

Q->Tail = node
unlock (&0->T lock)
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page_count memcopy(s) withnt(s) withoutnt(s)

1 0.004 0.003 0.002
100 0.015 0.019 0.013
200 0.075 0.046 056
300 0.13 0.071 0.115
5000 1.968 1.268 972
10000 39 2.588 3.71
15000 3.688 5.603
20000 7.44 5.121 7.391
25000 9.245 6.544 9.438
30000 11.293 7.533 11.058
35000 12.94 8.728 12.999
40000 14.799 10.148 14.973
45000 16.728 11.435 16.714
50000 8.576 12.862 18.285
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int main(int argc, char **argv)

{

void* datal = NULL;
void* data2 = NULL;
datal =mmap (0, DATASIZE, PROT READ|PROT_WRITE,MAP PRIVATE|

MAP_ANONYMOUS, 0, 0) ; //mmap B4 AL A A
data2 =mmao (0,DATASIZE, PROT READ|PROT WRITE,MAP PRIVATE|
MAP_ANONYMOUS, 0,0) ; ]

Ak, 4

visit_all(datal); / /% datal firfii .
visit_all(dataZ2);
const float CPU_MHZ = 3000.164;

//Hfn4 cat /proc/cpuinfo %M, (RS % F ICHLAG I AL
const float CPU_tick count per_ second PU_MHZ*1000*1000;

while (getchar () !="y") //F”Tﬂt”ﬂ"‘bﬂﬁ J‘G\T“ yY H top i 4

Ik

{
}
adv (datal) ; /EBUERE RGNS datal FiE A Xl
while (getchar () !="c") //FEFILNSHIESHG4 o M top 4]
VAEEE, MalFE e ek 256 Jk
{
printf ("input command c\n");
}
#ifdef LOC
loc (data2) ; / /¥ data2 (ENF7E
#endif
#ifdef NOLOC
adv (data2); /74§ dataz XHERHRE
#endif
clear_cache(); //¥4 data2 M L1, L2 cache ik

register int start, end;

start = get_cpu ticks();

visit_all(dataZ2);

end = get_cpu ticks();

printf("in memory time %d\n", (end-start)/ CPU_ tick count
_per_second) ; //RAERAF P IRAEEAT V1IN

clear_cache();

start = get _cpu_ticks();

visit_all(datal);

end = get_cpu_ticks();

printf ("out memory time %d\n", (end-start)/ CPU_tick count
_per second) ; //MAERHRR R

munmap (datal, DATASIZE) ;
munmap (data2, DATASIZE) ;
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Remove (1tem)

{

Node pre =
int key = item.key;
pre.lock();

curr = pre.next;
G0k ()8

while (curr.key<key)

{
pre.unlock();
pre = curr;
curr = curr.next;
curr.lock();
i
If(curr.key == key)

pre.next = curr.next;

return true;

return false;
i
curr.unlcok () ;
pre.unlock();

head; curr = null;
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G = MRS

for MMT p in G do
// p.auth BMT p # Authority {H

p.auth = 1
// p.hub M p i Hub {4
p.-hub =1

end for

function HubsAndAuthorities(G)
[/ RBBIT K AER
for step from 1 to k do
// BERBEHHAR Authority {H
for HAMME p in G do
// p.incomingNeighbors RHEANMT p HIFHTH MITHESE
for MM g in p.incomingNeighbors do
p.auth += g.hub
end for
end for
// RIEEFHTARE Hub
for each page p in G do
// p.outgoingNeighbors M p 4 HIM THIES
for MMM r in p.outgoingNeighbors do
p.hub += r.auth
end for
end for
end for
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< /HTML>
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truct my_cas

{
s (unsigned cl t):m_val_old(t){}
size_t m_val_old;
inline void try continue(size_t val_old,size_t val_new) {
while (!compare_and_swap (&m_val_old,val_old,val
_new)) {};
}
inline void add(size_t val_new)
fetch_and add(sm_val d,val_new);
}
i

volatile size_t g_uCoun
pthread_mutex_t g_tLck=PTHREAD MUTEX_INITIALIZER;
my_cas mutex(1);

num = 100000007
void* sum_with mutex_lock (void*)

{

const size t c

for (int

0;i < cnt_num;++i) {
ad_mutex lock(&g_tLck);

g_ucount += 1;

pthread_mutex_unlock (&g_tLck);

}i
void* sum_with_:

{

_and_a(void*) //f] fetch_and add B FHR1ER GRAELE S EHTE

for(int i=0;i < cnt_numj++i) {
fetch_and_add(&g_uCount,1);
}
}i
void* sum_with_cas(void*) //H cas TR B )
{
for(int i=0;i< cnt_num;++1i)
{
mutex.try_continue(l,0);
g_uCount += 1;
mutex.try_continue(0,1);
}
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// $set_base path eHHHEIIEN Hok

define $set_base path

/79y MIEAT 5 AN AR

for $fold in l, 2i 3y & 5 do
/1 $set RFFASIERPTER HR

$set = $set_base path/Fold.s$fold

//$C J& Ranking svM T4 c, M FEDEIR A ELH

for $Cin 0.00001, 0.00002, 0.00005, 0.0001, 0.0002, 0.0005, 0.001,

0.002, 0.005, 0.01, 0.02, 0.05, 0.1, 0.2, 0.5, 1, 2, 5, 10 do
// RG4S train. txt IIZREAL, f3EIBA model . $C
svm_rank learn -c $C -e 0.001 -1 1 S$set/train.txt $set/
model. $C
/IR model . $C THTHAES S vald . ext TRASCRINIES), vali. sco.
$CONHOT, B AT R RARTY 5 vali.txt PAREATHSRY XN
svm_rank classify $set/vali.txt $set/model.$C $set/vali.sco.$C
//%‘JHI perl §iK Eval-Score.pl % vali.sco.sc #ATVF, 33 =F

| % Precision@N, NDCG@N fll MAP [fH, HMAMHN vali.pef.sC.
B A2 0 AR AN IR EOA L PN ek e, U T
perl Eval-Score.pl $set/vali.txt $set/vali.sco.$C $set/vali.
pef.sC 0

end for
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cat /sys/block/hda/queue/scheduler //BERGANWTERE
echo noop > /sys/block/hda/queue/scheduler / /MEBCA noop EEF IR
BMUE, 7/ boot /grub/grub. conf JFF, WHI—IT elevator=noop &G IRIERZENT].
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choose among all S$set/vali.pef.3$C and define SC_max

/ /TR mode . $C_max XURRAE S THEAFASCRIIPESY, P42 LA test . sco
svm_rank classify $set/test.txt $set/model.S$C max $Set/test sco
/ /R perl WA Eval-Score.pl X vali.sco.sc BHTIF
ARHH R B BRI R, DL A R RTIE

perl Eval-Score.pl $set/test.txt $set/vali.sco.$C $set/test.pef 1

end for
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