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摘　要　查询分面是用于描述查询某一方面内容的一组并列的词或词组．现有的查询分面挖掘方法主要通过模式
挖掘搜索结果中包含的高频列表，并利用无监督或有监督的方法对高频列表进行聚类，最终得到查询分面．因为通
常采用的搜索结果的数目有限，这种方法挖掘出的查询分面及其包含的分面项的覆盖率不高．针对这一问题，该文
提出了一种基于从大规模网页中构建的词项图的查询分面挖掘方法．首先基于大规模网页数据集构建词项图，图
中的节点代表词项，边代表两个词项的相似性．针对每个查询，从搜索结果中挖掘出初始分面，然后基于词项图对
这些初始查询分面进行扩充，找到词项图中与初始分面类似的候选词，对候选词抽取多种特征，最后利用支持向量
机对候选词进行分类，预测词项是否可为扩充词项，并将预测为正例的词项扩充到分面中．该扩充过程迭代多次直
到无法找到更多分面项．实验表明该方法可有效提高查询分面的质量，尤其是能够显著改善分面项的覆盖率．
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１　引　言
据中国互联网络信息中心（ＣＮＮＩＣ）发布的《第

３５次中国互联网络发展状况统计报告》［１］显示，截
至２０１４年１２月，我国搜索引擎用户规模达５２２２３
万人，网民使用率为８０．５％．手机搜索引擎用户规
模达４２９１４万人，手机网民使用率达到７７．１％．搜
索引擎是中国网民除即时通信外使用率最高的互联
网应用．这表明搜索引擎是人们从互联网获取信息
的一个必不可少的工具，在人们日常生活中发挥了
重要作用．

虽然已经被广泛使用，但现有的搜索引擎仍然
采用以返回简单结果列表为主的检索方式．随着互
联网的高速发展，互联网上信息的复杂度和多样性
也越来越高，用户的信息获取需求也越来越复杂多
样．在很多情况下，简单的搜索结果列表已经无法满
足用户的高阶信息需求．例如，用户想要购买一块手
表，而在购买之前想用搜索引擎来全方面了解手表
的品牌、特征、性能、型号等各方面信息．在目前的搜
索方式下，用户需要点击并浏览大量网页才能总结
出上述知识．如果能够自动帮助用户汇总生成上述
信息并显示给用户，则可能会大大减少用户要花费
的时间，有效提高查询效率和用户满意度．同时，当
用户任务复杂、查询需求不清晰或者不确定时，往往
需要多次修改查询词才能最终确定想要查找的内
容．目前的查询推荐虽然能够在一定程度上满足用
户修改查询词的需求，但因为推荐的查询结构化不

强，各种内容混杂在一起，不方便用户查阅，迫切需
要更好的方式来支持用户的探索式搜索需求．

解决上述问题的一个有效途径是进行查询分面
（ＱｕｅｒｙＦａｃｅｔｓ）挖掘．和购物搜索引擎中的分面
类似，一个查询分面由一组语义相关的并列词项
（ＦａｃｅｔＩｔｅｍ）组成．一个查询分面整体上概括和描
述了查询所涵盖的某一方面或维度的内容．一个查
询可具有多个分面，分别刻画查询在不同方面的信
息．表１中给出了从文本中自动挖掘的一些查询分
面．对于查询“手机”，第１个分面为手机品牌，包含
三星、苹果、ＨＴＣ等．第２个分面为手机类型，如直
板手机、翻盖手机、商务手机等．第３个分面为网络
类型，第４个分面包含了手机相关的一些主题．而对
于查询“中国人民大学”，则可自动挖掘出关于中国
人民大学的学院、学科、校长以及相关院校等内容的
分面．对于“北京的写字楼”，则自动挖掘出地区、商
圈、出租出售类型以及写字楼名字等．查询分面是查
询内容的总结和概括，一方面可以直接满足用户获
取高阶知识的需要，例如用户可直接获取到手机的
重要品牌，而不需要自己再进行大量的浏览和总结
工作．另一方面，基于查询分面可实现互联网分面搜
索（ＦａｃｅｔｅｄＳｅａｒｃｈ）．和在购物搜索中被广泛采用的
分面搜索类似，为互联网搜索提供分面搜索功能可
帮助用户快速地定位到其所需要的信息，更好地帮
助用户进行探索式搜索，有效提高用户体验．例如，
图１显示的为查询“中国人民大学”的查询分面挖掘
结果以及基于这一结果实现的简单分面搜索的示意
图．如前所述，对于该查询，可自动挖掘出关于中国

表１　查询分面示例
查询序号 分面ｓ

手机
１ 三星，苹果，ｈｔｃ，诺基亚，华为，联想，小米，索尼，摩托罗拉，酷派，魅族，中兴，ｏｐｐｏ，ｌｇ，天语，…
２ 直板手机，翻盖手机，商务手机，音乐手机，拍照手机，三防手机，学生手机，全键盘手机，时尚手机，老人手机，儿童手机，…
３ 移动３ｇ，联通３ｇ，电信３ｇ，移动４ｇ，ｇｓｍ，４ｇ，ｃｄｍａ，双模，移动联通２ｇ，电信２ｇ，…
４ 手机游戏，手机主题，手机软件，手机铃声，手机图片，手机壁纸，手机网游，…

北京
的写
字楼

１ 朝阳，海淀，东城，通州，大兴，西城，昌平，崇文，丰台，宣武，…
２ 金融街，中关村，东二环，ｃｂｄ，东三环，国贸，望京，东城区，国贸ｃｂｄ，泛ｃｂｄ，上地，…
３ 出租，出售，租售，转让
４ 金地中心，中环世贸中心，北京财富中心，嘉铭中心，华贸中心，中海广场，…

中国
人民
大学

１ 经济学院，财政金融学院，法学院，商学院，哲学院，统计学院，新闻学院，环境学院，信息学院，公共管理学院，…
２ 北京大学，清华大学，北京师范大学，北京航空航天大学，北京理工大学，北京交通大学，对外经济贸易大学，中国政法大学，…
３ 理论经济学，应用经济学，法学，政治学，社会学，新闻传播学，哲学，金融学，管理学，心理学，…
４ 成仿吾，袁宝华，黄达，吴玉章，李文海，郭影秋，纪宝成，陈雨露，…
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图１　查询“中国人民大学”的分面搜索界面示意图（界面截图取自２０１５年１０月）

人民大学的学院、学科、校长以及相关院校等内容的
分面并显示给用户．用户可以进一步通过选择一个
或多个分面项（如信息学院），对检索结果进行过滤
（如查找关于信息学院的信息），进而满足快速查找
某一子查询相关信息的需求．
　　值得一提的是，和购物搜索或者其他搜索中的
预定义分面类型（例如购物搜索引擎中广泛使用品
牌、颜色、价格范围等）不同的是，本文中研究的分面
挖掘方法应用在Ｗｅｂ搜索引擎中，不基于或利用任
何领域知识和数据库，不需要人工编辑．从上面举出
的“手机”、“中国人民大学”、“中关村附近的写字楼”
的分面结果可以看出，不同查询下查询分面的类型
差异很大，没有预定义模式可用，这也是查询分面挖
掘面临的难点之一．

现有的查询分面挖掘方法ＱＤＭｉｎｅｒ［２］和ＱＦＩ、
ＱＦＪ［３］主要是通过挖掘查询的搜索结果集中包含
的频繁列表来进行．这些方法巧妙地利用了网站设
计时并列信息（如品牌列表）经常以列表（如下拉框、
表格、并列词组等）的形式在网站上展示的这一特
点，通过对查询的检索结果中的列表进行抽取、聚类
和排序来生成查询分面．一般来说，查询相关的重要
信息列表会被多个网站频繁使用．基于这一思想，现
有查询分面挖掘方法主要通过查询分面中包含的列
表在搜索结果中出现的频度来对查询分面的重要度
进行估计．虽然实验表明上述方法可以有效地挖掘

出高质量的查询分面［２３］，但因为主要是基于搜索结
果中的信息列表来生成分面，分面的准确性和覆盖
率很大程度上受限于查询结果集以及其中包含的列
表的数量和质量．若查询的某类信息不以列表的形
式或其他任何形式在搜索结果中展现，则上述算法
就无法挖掘出对应的分面信息或者导致挖掘到的分
面中词项残缺不全．

针对这一问题，本文提出一种基于从大规模互
联网语料中挖掘的词项图（ＴｅｒｍＧｒａｐｈ）来挖掘和
完善查询分面的方法ＱＤＭｉｎｅｒＴＧ．词项图中的节点
为互联网上出现的词或者词组，而两个节点之间的
边表示这两个节点之间的语义对等或者相似程度．
利用大规模词项图一方面可以有效解决词项不全的
问题，同时也可以进一步利用大规模互联网网页中
词项的共现关系来剔除分面中的噪声词项，提高分
面质量．本文提出的算法ＱＤＭｉｎｅｒＴＧ的基本思路
是：首先从检索结果集中挖掘出初始查询分面，然后
采用大规模词项图对初始查询分面进行扩充，为分
面中的词项查找到类似词项，然后将这些新发现的
词项与初始查询分面进行融合进而生成新的分面．
然后再对完善后的查询分面重新进行扩充．通过多
次迭代的方法，逐步提高查询分面的质量．实验表明
该方法可有效提高查询分面的质量，和现有的从搜
索结果集中挖掘查询分面的方法相比，不但可以挖
掘出更多的词项，显著提高查询分面中词项的召回
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率；同时可以发现原分面中存在的低质量词项，提高
分面精确度和排序质量．

本文第２节将介绍相关研究工作，包括现有查
询分面挖掘算法、集合扩展算法以及查询推荐算法；
第３节详细介绍本文提出的查询分面挖掘方法；第
４节将进行实验并对实验结果进行分析；最后对全
文内容进行总结并对未来工作进行展望．

２　相关工作
２１　查询分面挖掘

窦志成等人［２］首次明确提出了查询分面挖掘的
问题，并提出ＱＤＭｉｎｅｒ方法．该方法通过挖掘查询
搜索结果中包含的频繁列表，自动生成查询分面．该
方法假设查询词所覆盖的重要信息一般会在网页中
以列表的形式进行展现，因此通过对相似列表进行
加权和聚类，即可挖掘出和查询相关的各组分面．该
方法不利用任何预定义领域知识，适用于任何类别
和领域的查询．孔维泽等人［３４］在此基础上提出了基
于监督学习生成查询分面的方法，即ＱＦＩ和ＱＦＪ．
该方法使用和ＱＤＭｉｎｅｒ类似的模式抽取搜索结果
中的并列词项．不同的是，该方法通过监督学习，首
先训练模型用于判断候选词是否为分面词项，然后
训练模型用于判断两个候选词项是否属于同一个分
面．ＱＤＭｉｎｅｒ、ＱＦＩ、ＱＦＪ是目前查询分面挖掘的最
优方法．如前所述，这几种方法主要是基于查询的初
始搜索结果集来挖掘分面，因此分面的准确性和覆
盖率很大程度上受限于查询结果集的质量，可能无
法充分挖掘分面中应该具有的分面词项．本文拟通
过从大规模网页集合中挖掘出的词项关系信息来对
查询分面进行扩充和完善．

在工业界，鉴于查询分面对提高用户满意度尤
其是复杂查询和探索式查询下用户满意度的作用，
目前各大商业搜索引擎也逐渐在搜索结果页面中插
入类似分面的信息来帮助用户．图２显示了２０１５年
８月份在微软必应搜索引擎中查询“手机”时，显示
在简单结果右侧的相关搜索信息．和传统的查询建
议列表不同，这些信息也采用了类似查询分面的结
构化组织方式，即将相关手机型号和品牌等信息分
组显示，便于用户浏览．和本文中挖掘的查询分面不
同，目前搜索引擎中的类似分面信息主要基于知识
库和查询日志生成，分面数目、查询以及查询分面词
项的覆盖度等还非常有限．

图２　在必应中查询“手机”时显示的扩展信息

２２　集合扩展
集合扩充问题指的是将一个包含少量词项的列

表扩充成更完整的列表，例如将“Ｃ，Ｃ＋＋，Ｊａｖａ”扩
展为所有编程语言．目前主要的方法ＳＥＡＬ［５］，利用
搜索引擎返回的结果和种子，学习一个抽取器
（ｗｒａｐｐｅｒ），并用它抽取同页面中具有类似模式的其
他词项作为候选者，最后通过图算法将候选者排序，
补充到原集合中．ＳＥＡＬ对于种子的个数非常敏感，
尤其当个数大于５个时，效果下降得很快，因为同时
包含很多种子的文档很少．Ｗａｎｇ等人［６］提出了改
进方法ｉＳＥＡＬ．ｉＳＥＡＬ多次调用ＳＥＡＬ过程，每次
迭代选择少量的种子，同时ｉＳＥＡＬ可以达到类似
ｂｏｏｔｓｔｒａｐ的效果，使用极少的人工选取的种子作为
初始，将每次迭代输出的高质量的未监督的词项作
为下一次迭代的种子，在弱监督的情况下达到很好
的效果．集合扩充问题和本文探讨的查询分面扩展
问题有相似之处，目的都是将一组同类词扩充得更
完整，但也有许多不同．查询分面有查询和搜索引擎
返回的文档作为上下文，算法可以通过有效利用上
下文来保证扩展的精度．例如列表“周迅，刘德华，葛
优”，如果仅是集合扩充问题，扩充的结果可能是中
国的优秀演员；如果作为“冯小刚”这个查询的分面，
扩展的目标就是和冯小刚合作过的演员，这对精度
提出了更高的要求．
２３　查询推荐

查询推荐是搜索引擎中广泛使用的技术之一．
和查询分面类似，查询推荐也是为了解决用户查询
目标不明确、查询有歧义、对初始查询内容不满意的
问题．目前的查询推荐挖掘方法主要是基于查询反
馈和查询日志分析等技术［７１１］．目前在搜索引擎中
广泛使用的查询推荐方法主要是基于查询频度的方
法，倾向于返回和原查询语义相近或者更具体的高
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频相关查询或扩展查询．查询推荐中，返回的查询仅
以列表形式展现，其中包含的各查询之间没有必然
联系．与此不同，构建查询分面的主要目的是对查询
所能够涵盖的内容和知识进行总结．查询分面是有
结构的，每个分面内包含的词项在语义上是相关的
或者对等的．

３　查询分面挖掘
如前所述，现有的查询分面挖掘方法ＱＤＭｉｎｅｒ［２］、

ＱＦＩ和ＱＦＪ［３］主要是通过挖掘查询的初始搜索结
果集中包含的频繁列表来进行．分面的准确性和覆
盖率很大程度上受限于查询结果集以及其中包含的
列表的数量和质量．若查询的某类信息不以列表的
形式或其他任何形式在搜索结果中展现，就无法挖
掘出对应的分面信息或者导致挖掘到的分面中词项
残缺不全．

针对这一问题，本文提出一种新的基于大规模词
项图挖掘查询分面的算法．整个算法的框架如图３所
示．其中的关键环节介绍如下．

图３　ＱＤＭｉｎｅｒＴＧ算法流程图

　　（１）词项图构建．挖掘大规模互联网网页语料
中出现的并列或者平行信息，构建和查询无关的全
局词项图．在该词项图中，如果两个词有并列或者对
等关系，则这两个词之间的距离较近．

（２）ＱＤＭｉｎｅｒ．给定查询，采用已有的查询分面
挖掘算法ＱＤＭｉｎｅｒ［２］对检索结果进行列表抽取、列
表赋权、列表聚类以及分面排序等步骤，并生成初始
查询分面．

（３）列表扩展．对于生成的查询分面集中的每
一个查询分面，通过大规模全局词项图进行扩充，找
到和原始词项相关的新词项作为补充生成新的查询
分面．这一过程中还可能会对原始词项的权重进行
修改或者删除部分词项．采用大规模全局词项图可
以有效解决有限数量的检索结果中包含的列表以及
词项有限的问题．

（４）将新扩展的分面作为内容列表与原搜索结
果中抽取出的内容列表合并后，重新使用ＱＤＭｉｎｅｒ
进行列表赋权、聚类、分面排序并生成新的查询分面．

（５）重复（３）和（４），迭代地进行列表扩展和分
面生成，直至查询分面结果稳定．

值得说明的是，本文主要从查询分面生成算法
的效果方面进行研究和评测，高性能的分布式查询

分面生成系统超出了本文的研究范围，我们将在未
来的工作中对这一问题进行深入研究．

本文第３．１节介绍本文使用的大规模全局词项
图是如何构建的；第３．２节简要介绍现有的ＱＤＭｉｎｅｒ
算法；第３．３节是本文的核心，介绍如何使用词项图
扩展ＱＤＭｉｎｅｒ生成的初始查询分面；最后，介绍如
何将扩展后的分面和检索结果中抽取的并列词项列
表融合在一起，来对上述过程进行迭代并生成最终
的查询分面．
３１　大规模词项图构建

本文基于史树明等人提出的从大规模互联网网
页中挖掘语义类的方法［１２１３］来生成大规模词项图．
首先采用预定义抽取模式（如表２所示），从网页中
抽取出原始平行词项列表及类别（每个平行词项列
表可以看作一个原始语义类），然后基于原始语义类
构建词项图（ＴｅｒｍＧｒａｐｈ）犌（犞，犈）．所有原始语义
类中的词项所构成的集合即为图犌的节点集合犞，
每一对节点间都存在边（即该图可以看作完全图），
边的权值是两个词项的相似性，或是对等词项的可
能性．实际上，如果两个词项从未在相同的原始语义
类中共现，边的权值即为０，等价于这条边不存在，
把犌看作完全图是为了讨论方便．词项犪和犫的相
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似性，即边的权重，按式（１）计算：

狊犻犿（犪，犫）＝∑
犿

犻＝１
ｌｏｇ１＋∑

犽犻

犼＝１
狑犘（犆犻，犼（ ）（ ））（１）

其中：犆犻，犼是通过平行模式抽取出的同时包含词项犪
和犫的一个原始语义类；犘（犆犻，犼）是用于抽取犆犻，犼的
的平行模式而狑（犘）是该模式的权重．假设同时包
含犪和犫的原始列表来自于犿个不同网站，犽犻是第犻
个网站中包含的该类原始语义类的数目．简单讲，如
果两个词项在互联网上多次被同时并列提及，则他
们的相似性或对等性较高，否则较低．本文采用上述
方法，基于ＣｌｕｅＷｅｂ０９①数据集来构建大规模词项
图．词项图中的节点大部分是名词，但也包含其他词
性的词或者短语．如果一系列形容词或动词满足
表２中的模式，这些词也会被加入到词项图中．

表２　词项图构建中使用的平行词项挖掘模式
类型 抽取模式
文本 ＮＰ｛，ＮＰ｝｛，｝（ａｎｄ｜ｏｒ）｛ｏｔｈｅｒ｝ＮＰ

网页标记 〈ＵＬ〉〈ＬＩ〉ｉｔｅｍ〈／ＬＩ〉…〈ＬＩ〉ｉｔｅｍ〈／ＬＩ〉〈／ＵＬ〉
〈ＳＥＬＥＣＴ〉〈ＯＰ〉犻…〈／ＯＰ〉犻〈／ＳＥＬＥＣＴ〉

需要指出的是，词项图与知识图谱是有区别的．
两者虽然都包含词或者词项之间的关联关系，但词
项图是从大规模互联网中抽取词项构建的，而知识
图谱中存储的主要是物理世界存在的实体，所以词
项图的涵盖面更全．知识图谱的优势在于信息质量
高、杂质少、关系表达更为精确．如何使用知识图谱
或知识库生成查询分面也是我们未来研究的方向．
除此之外，尝试在其他的数据集上、或者使用不同的
方法构建词项图，也是我们未来工作的内容．

可以看出，上述词项图的构建过程中所基于的基
本思想和采用的平行词项抽取模式和ＱＤＭｉｎｅｒ［２］有
类似之处，核心任务都是找出词项之间的对等性和
相似性．不同之处在于，ＱＤＭｉｎｅｒ采用了查询的搜
索结果来对词项进行聚类并生成查询相关的分面；
在生成分面过程中，重点完成对词项列表的聚类，不
直接计算词项之间的相似性．而大规模词项图基于
大规模网页集合构建，不针对具体查询，包含的词项
数量和覆盖面要高于ＱＤＭｉｎｅｒ．此外，词项图在生
成时直接计算词项之间的相似性而不强制对初始列
表进行聚类，保留了更多关于词项关系的信息．因
此，通过使用大规模词项图，有潜力能够进一步改进
现有分面挖掘方法的性能：一方面引入更多对等和
相似词项，提高原分面的召回率；同时可以通过大规
模词项图中的词项相似性，剔除原始分面中包含的
噪声或者垃圾词项，提高词项准确度．

３２　基准查询分面生成算法犙犇犕犻狀犲狉
本文采用ＱＤＭｉｎｅｒ算法［２］挖掘初始查询分面．

给定查询狇，从搜索引擎获取前犓个检索结果并将
这些结果的内容抓取下来，组成查询结果集犚．本文
使用Ｂｉｎｇ（必应）搜索引擎获得查询结果．下面将简
要介绍一下ＱＤＭｉｎｅｒ算法的核心步骤．如图３所
示，ＱＤＭｉｎｅｒ通过下述４个处理过程从犚中挖掘出
查询分面．

（１）列表抽取．基于文本、ＨＴＭＬ标签、重复区
域等模式，从犚中的每一个文档中抽取列表．基于
ＨＴＭＬ标签重点抽取下拉列表、复选框、表格等
ＨＴＭＬ标签中存在的并列结构．从剔除ＨＴＭＬ标
签的纯文本中，重点抽取并列短语．例如在文本“北
京、上海、天津和重庆是中国的直辖市”中，可抽取出
｛北京，上海，天津，重庆｝这个列表．除这两种模式
外，还进一步对网页中包含的重复区域进行检测，
然后抽取重复区域中每一条记录中的对应属性作为
一个列表．相似的抽取算法请见文献［２］，本文不再
赘述．

（２）列表赋权．评估抽取出来的每一个列表的
重要性，并将重复的列表进行合并．在衡量列表重要
性时，利用列表中每一个词项在全部检索结果中出
现的频度．若一个列表中的每个词项都在搜索结果
中出现很多次，同时在大规模互联网语料中出现的
不多，则该列表倾向于是一个重要列表．经过赋权
后，和查询相关的有重要意义的列表倾向于被赋予
较高的权重，而垃圾、无用或者高频词构成的列表则
权重较低．

（３）列表聚类．将相似的列表合并在一起形成
查询分面．在聚类时，如果两个列表包含很多相同词
项，则可能会被聚在一起．最终生成的每一个聚类即
为一个查询分面．在ＱＤＭｉｎｅｒ算法中采用了ＷＱＴ
算法进行聚类．

（４）分面排序．对前３步生成的查询分面的重
要度进行评估，并按照计算出的重要度将分面进行
排序并输出．一般来说，如果一个分面包含的原始列
表较多，来源网站重要且数目较大，则该分面的重要
性较高；相反则较低．若一个词项包含在较多的查询
列表中并且经常出现在列表中的靠前位置，则该词
项在最终查询分面中的位置也较靠前．

从上述４个步骤可以看出，ＱＤＭｉｎｅｒ算法主要
是通过挖掘查询的初始搜索结果集中包含的频繁列
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表来生成查询分面．分面的准确性和覆盖率很大程
度上受限于查询结果集以及其中包含的列表的数量
和质量．若查询的某类信息不以列表的形式或其他
任何形式在搜索结果中展现，则在第（１）步列表抽取
时便无法抽取相关词项，进而也不可能生成包含该
词项的相关查询分面，导致最终挖掘到的分面中包
含的词项不全，或者缺失某些重要的查询分面．针对
这一问题，在下一节中将介绍如何利用前文介绍的
从大规模网页中挖掘出的词项之间的关系，对初始
分面进行扩充，进而生成更完整、更准确的查询
分面．
３３　基于分面扩展的分面挖掘算法犙犇犕犻狀犲狉犜犌

如图３所示，本文的核心是对ＱＤＭｉｎｅｒ算法挖
掘出的初始查询分面进行扩展，进而生成准确率和
召回率更高的查询分面．查询分面的扩展算法主要
由以下几个步骤构成：

（１）获得待扩展列表集合犔；
（２）对于犔中的每个列表犾，基于词项图对列表

进行扩展，生成候选词项集合犆（犾）；
（３）对于犆（犾）中的每个词项犮，计算不同类型的

特征，用于评估该词项是否可以被扩展到原分面或
列表中．具体的特征所代表的含义以及计算方法将
在下文进行详细介绍；

（４）采用ＳＶＭ分类器，预测每个候选词项是否
应加入到分面中．所有预测为正例的候选词项构成
新的列表犾ｎｅｗ；

（５）对犾ｎｅｗ重新应用上述步骤，进行迭代直至列
表中的分面项不再发生变化后输出．最终的分面排
序方法和ＱＤＭｉｎｅｒ相同．

在本节的剩余内容中将分别对上述步骤进行详
细介绍．
３．３．１　待扩展列表选取

待扩展列表来源有两种：一是直接从搜索结果
中抽取的列表，即ＱＤＭｉｎｅｒ算法第１步“列表抽取”
的输出．主要为抽取出的网页的文本、ＨＴＭＬ内容
和重复区域中包含的列表．按照Ｄｏｕ等人的统计，
每个查询的前１００个结果中可以抽取近千个列
表［２］．二是ＱＤＭｉｎｅｒ算法通过赋权、聚类、排序生成
的查询分面．这种查询分面中包含的所有分面项组
成了待扩展列表．这种列表因为经过了查询分面算
法的处理，质量更高．本文仅对第２种列表，即初始
分面进行扩展．对于原始列表的扩展研究将在后续
工作中进行．

３．３．２　候选词项获取
对于每个列表犾，使用词项关系图犌中距离待

扩展列表包含的词项的邻近节点作为候选扩展词
项．对于犾中的每个词项犲，取和犲距离最小的前狆
个节点（在本文中，取狆＝１００）作为候选加入整个列
表的候选词项集合犆，即

犆＝∪犲∈犾狀狆（犲） （２）
其中狀狆（犲）代表犌中距离词项犲最近的前狆个词
项．词项之间的距离计算如式（１）所示．在这一步中，
有可能会引入不包含在原来的检索结果或者列表中
的词项，这是能够提高最终分面的质量尤其是分面
项的召回率的最主要原因．
３．３．３　候选词项重要性特征

选取出的候选扩展词项可能有上千个．这些候
选词项和原始分面或者待扩展列表中包含的词项的
相似性不一．某些候选词项与原始分面或者列表的
语义可能会出现偏离．在本文中，采用分类的方法对
候选词项能否作为最终分面项进行判断和预测．下
文中将提出对扩展词项的重要性进行评估的一系列
特征，这些特征将用于训练分面项分类器．

（１）基于词项子图的特征狑ｇｒａｐｈ（犮）
假设原始待扩展列表中的词项的质量较高，若

新检索到的候选词项和每个带扩展列表中的词项的
相似性都很高，则认为该候选词项与原始列表的语
义相关性较高，被判定为最终分面项的几率也较大．
基于这个思想，采用基于图的节点重要性判定方法
来对候选词项的重要性进行判定．候选词项集合犆
是图犌中节点的子集．基于犆构建犌的子图，使用
随机游走算法可以找到与列表犾最普遍相关的候选
词项．类似ＰａｇｅＲａｎｋ算法，本文采用的随机漫步算
法首先对犾中的每个词项犲赋予一个初始值（在本
文中将所有在犾中出现的词项的初始值设置为１）．
随后的每次迭代中，每个节点的值都会随机地流到
某个与之相邻的节点，流动的概率与两个节点关联
的强弱相关，从源节点狓到相邻节点狔的概率可以
表示为

犘（狔狘狓）＝ 狊犻犿（狓，狔）
∑狓′∈狀狆（狓）狊犻犿（狓，狓′）

（３）

　　为了避免死循环，在每一步迭代中，有犱的概
率不发生值的流动（本文设置犱＝０．１５）．随机漫步
会一直进行下去直到图中节点的值趋于稳定，也就
是相邻两次迭代的节点值的差值平方和小于某个阈
值（本文设为０．０１）．经过观察发现一般经过５～８
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次迭代，图中的值就趋于稳定．最终采用节点的值作
为对应候选词项的重要性狑ｇｒａｐｈ（犮），该值本质上代
表了每个候选词项和原始列表中种子词项的相似
度．一般来说狑ｇｒａｐｈ（犮）的值越大，犮为分面项的可能
性越大．

（２）检索结果匹配程度狑ｃｏｎｔｅｎｔ（犮）和狑ｌｉｓｔ（犮）
词项图与搜索引擎返回的结果有很大的不同．

词项图中包含的词项有可能更全面、丰富，但是某些
候选词项可能与原始分面或者列表的语义差异较
大．文本特征试图将搜索引擎检索结果结合进来，从
而避免在使用语料库的情况下过分地扩大用户的查
询意图．例如查询“迈克尔杰克逊”的一个分面是他
的歌曲．在语料库中，甲壳虫乐队的歌曲“Ｙｅｓｔｅｒｄａｙ”
和迈克尔杰克逊的歌曲在很多页面中共同出现，所
以基于图的特征会把“Ｙｅｓｔｅｒｄａｙ”作为杰克逊歌曲
的普遍相关的节点，从而错误地扩大了原分面所要
涵盖的范围．

因此，每个候选词项都需要通过搜索引擎结果
的进一步赋权．文本匹配特征衡量每个候选者在搜
索到的文档中的出现情况．本文采用两个特征来刻
画候选词项与检索结果的匹配程度：一是每个候选
者在文档中出现的次数；二是每个候选者和原列表
犾共同出现的次数．

如前所述，设犚是检索结果文档集合，犱∈犚是
一个文档，狉犪狀犽犱是文档犱在集合犚中的排序位置．
候选词项在检索结果集中的匹配程度狑ｃｏｎｔｅｎｔ计算
如下：

狑ｃｏｎｔｅｎｔ（犮）＝∑犱∈犚，犮∈犱 １
ｌｏｇ１０（１０＋狉犪狀犽犱）（４）

其中犮∈犱代表词项犮出现在文档犱中．
候选词项和原列表犾中的词项共现情况狑ｌｉｓｔ按

如下方式计算：
狑ｌｉｓｔ（犮）＝ ∑犲∈犾，犮∈犱，犲∈犱，犱∈犚

１
ｌｏｇ１０（１０＋狉犪狀犽犱）（５）

　　因为狑ｃｏｎｔｅｎｔ和狑ｌｉｓｔ从不同角度上衡量了候选词
项与检索结果匹配的程度，本文同时使用狑ｃｏｎｔｅｎｔ和
狑ｌｉｓｔ作为候选词项的特征．

（３）种子词项重要性狑ｓｅｅｄ（犮）
由于噪声的存在，种子列表的质量可能并不好．

例如查询“Ａｐｐｌｅ”的列表“Ｇｏｏｇｌｅ，Ｙａｈｏｏ，Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ，
ＳｅｅＭｏｒｅ，…”中“ＳｅｅＭｏｒｅ”明显是噪声项．消除这
种噪声的方法有很多种，例如一般“ＳｅｅＭｏｒｅ”、
“Ｎｅｘｔ”等噪声项的超链接特征和正常项链接是不
一样的，可以将这些特征作为判断的依据，除此之外

还可以衡量列表中每个词项的重要性．对于列表犾
中的词项犲，首先考虑该词项在犌中的关联候选词
项的重要性．若犲的相关词项和犲关系紧密且和犾中
其他词项也相关，则犲的重要性也较高；否则犲可能
为噪声词项．基于此思想，采用下述公式计算犲的重
要性：
犻犿狆狅狉狋犪狀犮犲（犲）＝∑犮∈狀狆（犲）狑ｏｖｅ（犮）·狊犻犿（犲，犮）（６）

其中，狑ｏｖｅ（犮）为候选词项在犾中种子词项的邻居中
出现的次数，即

狑ｏｖｅ（犮）＝｜｛犲｜犮∈狀狆（犲），犲∈犾｝｜－１｜犾｜ （７）

　　同时，还需要考虑犲在初始查询分面或列表中
的位置．若犲的位置靠前，则重要性较高．因此，词项
犲的最终重要程度可计算为

狑ｉｔｅｍ（犲）＝ｌｏｇ１０（１０＋犻犿狆狅狉狋犪狀犮犲（犲））ｌｏｇ１０（１０＋狉犪狀犽（犲｜犾）） （８）
其中，狉犪狀犽（犲｜犾）是犲在列表犾中的位置．

在计算了每个种子词项的重要性后，对候选词
项犮，可反过来计算它和种子词项的相似度并同时
考虑每个种子词项的重要度，即

狑ｓｅｅｄ（犮）＝∑犲∈狀狆（犮），犲∈犾
狑ｉｔｅｍ（犲）·狊犻犿（犮，犲）（９）

　　（４）候选词项同质性狑ｈｏｍｉｄｆ（犮）和狑ｈｏｍｌｅｎ（犮）
为了保证扩展后的列表的同质性，计算每个候

选词项的ＩＤＦ（ＩｎｖｅｒｓｅＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）．假设
列表中每个词项在互联网中出现的频率都应该比较
接近．因此，若某个候选词项的ＩＤＦ值和种子词项
的平均ＩＤＦ相差太远，则其重要性越低．ＩＤＦ的计
算公式如下：

犻犱犳（犮）＝ｌｏｇ犖－犖犲＋０．５犖犲＋０．５ （１０）
其中：犖犲表示语料库中包含词项犲的文档的个数；犖
表示语料库中文档总数．本文使用ＣｌｕｅＷｅｂ０９数据
集作为计算ＩＤＦ的语料库．

狑ｈｏｍｉｄｆ（犮）＝ ２
１＋ｅ－狘犻犱犳（犮）－犪狏犵犻犱犳（犾）狘－１

（１１）
其中犪狏犵犻犱犳（犾）为犾中所有原始词项即种子词项的
ＩＤＦ的平均值．列表同质性的另外一个特征为词项
的长度，如果候选词项和种子词项的长度差异太大，
则有可能不是一个合法的词项，即

狑ｈｏｍｌｅｎ（犮）＝ ２
１＋ｅ－狘犾犲狀（犮）－犪狏犵犾犲狀（犾）狘－１

（１２）
其中犾犲狀（犮）为词项犮的长度，而犪狏犵犾犲狀（犾）为犾中词
项的平均长度．
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３．３．４　扩展词项选定及扩展词项生成
上一节中介绍了各种候选词项重要性评估特征

狑ｇｒａｐｈ（犮）、狑ｃｏｎｔｅｎｔ（犮）、狑ｌｉｓｔ（犮）、狑ｓｅｅｄ（犮）、狑ｈｏｍｉｄｆ（犮）和
狑ｈｏｍｌｅｎ（犮）．基于上述特征，本文使用ＳＶＭ分类器并
采用ＲＢＦ核函数来训练扩展词的分类模型．该模型
用于预测一个词项是否可以选定为扩展词项来扩展
原始列表．最终将被分类器预测为可扩展项的词项
选定，并按照分类器输出的属于正例的概率值对选
定词项进行排序并输出．因为种子词项也已经全部
包含在候选列表中，因此输出的列表即为最终扩展
列表而不需要在和原始输入列表进行融合．
３．３．５　分面生成及迭代

经过以上过程，可得到原列表犾的扩展列表
犾ｎｅｗ．此时采用ＱＤＭｉｎｅｒ系统，从第２步开始重新进
行列表赋权、列表聚类、分面排序等步骤，最终生成
新的查询分面．对于得到的分面可继续采用上述方
式进行列表扩展并重新生成分面．该过程可重复迭
代多次，直至分面和分面词项内容稳定，即没有新分
面和词项出现且各词项在分面中的位置不再发生变
化．在实际实验中，发现大部分查询平均迭代２～４
次后就基本生成稳定的分面结果．具体实验结果和
分析在下一节中进行介绍．

４　实验与分析
４１　实验设置与评价指标

本文采用文献［２］中使用的两个数据集对提出
的算法进行实验验证．其中，数据集犝狊犲狉犙由８９个
查询组成，查询主要来源于ＱＤＭｉｎｅｒ用户．犚犪狀犱犙
是在必应搜索引擎查询日志中进行随机抽样获得的
１０５个查询．对于每个查询，采用人工标注的方法手
动生成了查询分面．对于每个查询分面，进一步标注
了三级重要度Ｇｏｏｄ（高质量）／Ｆａｉｒ（一般质量）／Ｂａｄ
（不相关）．其中每个查询分面的重要度由至少５个
标注者进行标注，最终的分面重要度为得票最多的
标注等级．

经过人工标注，平均每个犝狊犲狉犙中的查询分别
有４．９、５．３、４．４个Ｇｏｏｄ、Ｆａｉｒ、Ｂａｄ级别的查询分
面，平均每个犚犪狀犱犙中的查询分别有２．９、２．１、２．１
个Ｇｏｏｄ、Ｆａｉｒ、Ｂａｄ级别的查询分面．犝狊犲狉犙中的查
询的分面个数明显多于犚犪狀犱犙中的查询，原因是
犚犪狀犱犙中的查询是从日志中随机抽取的，一些噪声
查询或过于明确的查询不存在有意义的分面．数据
集的其他一些统计特征请见表３．

表３　实验数据统计信息
描述 犝狊犲狉犙 犚犪狀犱犙
查询数 ８９．０ １０５．０

平均每个查询的结果数 ９９．８ ９９．５
平均每个文档的列表数 ４４．１ ３７．０
平均每个列表的词项数 ９７．０ １０．１

平均每个查询的标注分面数 １０．２ ４．２

本文采用文献［２］提出的犳狆狀犇犆犌和狉狆狀犇犆犌
评价最终查询分面的质量．其中犳狆狀犇犆犌是在
狀犇犆犌［１４］的基础上融入了每个分面词项的准确率，
具体计算公式如下：

犳狆狀犇犆犌狆＝
∑
狆

犻＝１
犳狑犻·犇犌犻
犐犇犆犌 （１３）

其中犳狑犻＝犮犻∩犮
犿
犻

｜犮犻｜．
可以看出，犳狆狀犇犆犌融入了分面的排序质量和

聚类的犘狌狉犻狋狔值．狉狆狀犇犆犌在犳狆狀犇犆犌的基础上
又融入了分面词项的召回率，具体计算公式如下：

狉狆狀犇犆犌狆＝
∑
狆

犻＝１
狉狑犻·犇犌犻
犐犇犆犌 （１４）

其中狉狑犻＝｜犮犻∩犮
犿
犻｜

｜犮犻｜·｜犮犻∩犮
犿
犻｜

｜犮犿犻｜．
除上述指标外，本文还使用了孔维泽等人［３］提

出的犘犚犉和狑犘犚犉指标．其中犘犚犉指标融合了词
项的准确度、召回率和聚类犉１，具体计算公式如下：

犘犚犉（犮犻，犮犿犻）＝（α
２＋β２＋１）狆狉犳

α２狉犳＋β２狆犳＋狆狉
（１５）

其中狆，狉，犳分别是分面词项的准确率、查全率、聚
类犉１．而狑犘犚犉融合词项的加权准确度、召回率和
加权聚类犉１．具体计算公式为

狑犘犚犉（犮犻，犮犿犻）＝
（α２＋β２＋１）狆狑狉狑犳狑

α２狉狑犳狑＋β２狆狑犳狑＋狆狑狉狑
（１６）

其中狆狑，狉狑，犳狑是考虑不同词项的权重后的分面的
准确率、查全率和聚类犉１．

在上面公式中，犮犻是算法生成的第犻个分面，而
犮犻犿是第犻个分面所对应的标注结果中的基准分面．
犳狆狀犇犆犌考虑了分面的准确率，而狉狆狀犇犆犌既考
虑了准确性，又考虑了查全率．犘犚犉和狑犘犚犉的缺
陷是仅考虑了分面项的质量，包括准确率、查询率、
聚类质量等，却没有考虑分面的排序质量（即每个分
面和查询的相关性质量）．如果系统输出的分面内容
一致，则不管哪个分面放在输出列表前面，用犘犚犉
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和狑犘犚犉评价时，都是无法区分的．事实上，在很多
应用中，分面质量和有用性是至关重要的．例如，当
查询为“手表”时，关于手表品牌的分面的有用性
要远远高于手表颜色．因此在评价时，犳狆狀犇犆犌和
狉狆狀犇犆犌的价值高于犘犚犉和狑犘犚犉．

本文对每个查询使用微软必应搜索引擎①抓取
的前１００个搜索结果进行初始查询挖掘，使用
ＣｌｕｅＷｅｂ０９（参见本文第６页脚注①）数据集挖掘语
义类并建立词项关系图．本文实现了目前最好的分
面挖掘算法ＱＤＭｉｎｅｒ算法［２］和ＱＦＩ、ＱＦＪ算法［３］

作为基准方法．本文提出的算法命名为ＱＤＭｉｎｅｒＴＧ．
对于ＱＤＭｉｎｅｒＴＧ、ＱＤＭｉｎｅｒ和ＱＦＩ算法，都使用
５折交叉验证来进行参数模型训练和评测．对于
ＱＤＭｉｎｅｒ，采用交叉验证来选择列表聚类的两个参
数：聚类直径犇犻犪ｍａｘ和最小聚类权重犠ｍｉｎ．对于
ＱＤＭｉｎｅｒＴＧ，除了选择上面两个参数外，还通过交叉
验证训练ＳＶＭ分类模型．对于ＱＦＩ算法，训练聚
类权重以及分面项分类阈值．ＱＦＪ中不包含任何
可调节的参数，不需要进行交叉验证．本文仅评价返
回的前１０个查询分面．为了简单起见，下文将忽略
评价指标中的分面数目标识，即用犳狆狀犇犆犌表示
犳狆狀犇犆犌１０，用狉狆狀犇犆犌代表狉狆狀犇犆犌１０．犘犚犉和
狑犘犚犉也均在前１０个分面上进行计算．
４２　扩展词项分类

在采用ＳＶＭ分类器训练词项分类模型时，采
用数据集中标注为Ｇｏｏｄ或者Ｆａｉｒ的分面中包含的
词项作为正例，并在候选词项中随机选取等数量的
其他词项作为负例．在进行交叉验证时，ＳＶＭ分类
模型在各组交叉验证中的训练数据上进行训练，并
应用在测试数据上．在５折交叉验证后，在犝狊犲狉犙
上ＳＶＭ分类器的准确率（犘狉犲犮犻狊犻狅狀）和召回率
（犚犲犮犪犾犾）分别为０．９１和０．７５，在犚犪狀犱犙上精确度
为０．８５，召回率为０．７４．

　　表４中显示了更详细的关于每个特征的分类效
果数据．在该表中，“全部特征”表示在训练和使用
ＳＶＭ模型时，使用上文介绍的全部特征．而表中的
“特征”表示在特征集合去除掉某一特征后的效果．
例如“狑ｇｒａｐｈ”表示去除狑ｇｒａｐｈ这一特征后的分类效
果．如果去除某一特征后分类性能明显下降，则表
明该特征和其他特征之间的冗余较小，对分类贡
献较大．反之，如果去除某一特征后分类效果没有
明显变化，则意味着这一特征的作用不大．表４显示
在犝狊犲狉犙数据集上，影响最大的３个特征分别为
狑ｃｏｎｔｅｎｔ、狑ｇｒａｐｈ和狑ｓｅｅｄ．其中去除狑ｃｏｎｔｅｎｔ后，分类的召
回率（犚犲犮犪犾犾）增加，但准确率（犘狉犲犮犻狊犻狅狀）大幅下降．
这是因为使用词项图很有可能导致分面或者待扩展
列表的语义范围扩大．例如，查询“张艺谋”中有一个
分面包含的内容为张艺谋导演过的电影．在使用词
项图时我们发现很多其他电影，例如某一年的热门
电影，即使不是张艺谋导演的，也和张艺谋导演的电
影的距离较近．这可能是因为生成该词项图的大规
模网页中包含了各个方面的信息（例如每年的获奖
电影列表），导致在使用该词项图时，语义距离较近
的词项并不一定是属于原始分面的．使用检索结果
的内容可以有效控制一些语义差距较大的词项的出
现．通常，在查询“张艺谋”的检索结果中出现的电影
是张艺谋导演的可能性要远远高于其他电影．因此，
使用狑ｃｏｎｔｅｎｔ特征可以大幅度提高分类的准确率（从
０．８提升到０．９１）．因为个别分面项不出现在检索结
果中，使用该特征的负面影响是会导致部分不出现
在检索结果中的分面项无法识别．但因为在使用该
特征时并不直接删除那些不在结果中出现或者出现
次数很少的分面项，因此该特征对犚犲犮犪犾犾的影响不
大．表４显示在使用该特征后，犚犲犮犪犾犾从０．７７降到
了０．７６，但因为准确率的提高，最终的犉１提高了
０．０４４．特征狑ｌｉｓｔ的作用类似，但因为该特征仅考虑

表４　候选词项分类中各特征的作用（每个特征对应的分类效果为从所有特征中去除该特征后重新训练后的分类效果）
特征 犝狊犲狉犙

犘狉犲犮犻狊犻狅狀 犚犲犮犪犾犾 犉１
犚犪狀犱犙

犘狉犲犮犻狊犻狅狀 犚犲犮犪犾犾 犉１
全部特征 ０．９１ ０．７６ ０．８３ ０．８６ ０．７４ ０．８０
狑ｇｒａｐｈ ０．８６ ０．７５ ０．８０（－０．０２７） ０．８１ ０．７２ ０．７６（－０．０３３）
狑ｃｏｎｔｅｎｔ ０．８０ ０．７７ ０．７８（－０．０４４） ０．７９ ０．７６ ０．７７（－０．０２１）
狑ｌｉｓｔ ０．８４ ０．７９ ０．８１（－０．０１４） ０．８０ ０．７５ ０．７７（－０．０２１）
狑ｓｅｅｄ ０．８８ ０．７４ ０．８０（－０．０２４） ０．８４ ０．７３ ０．７８（－０．０１４）
狑ｈｏｍｉｄｆ ０．９０ ０．７５ ０．８２（－０．０１０） ０．８５ ０．７４ ０．７９（－０．００４）
狑ｈｏｍｌｅｎ ０．８９ ０．７６ ０．８２（－０．００８） ０．８４ ０．７４ ０．７９（－０．００９）

和分面项在列表中同时出现的情况，影响的分面项
的数量远远低于狑ｃｏｎｔｅｎｔ，因此在犝狊犲狉犙上该特征的
作用不如狑ｃｏｎｔｅｎｔ明显．使用犠ｈｏｍｉｄｆ和犠ｈｏｍｌｅｎ这两个

特征可以小幅提高结果准确率，对召回率的影响不
大．狑ｇｒａｐｈ和狑ｓｅｅｄ特征在犝狊犲狉犙和犚犪狀犱犙上的作用
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都很明显，证明采用词项图中的词项本身的特征和
词项之间的关系是非常有效的．
４３　分面质量

表５分别显示了各种方法以不同指标为基准指
标进行交叉验证后的查询分面质量．从图中可以
看出：

（１）本文提出的新算法ＱＤＭｉｎｅｒＴＧ比基准方
法ＱＤＭｉｎｅｒ的犳狆狀犇犆犌指标略高．而在狉狆狀犇犆犌
指标上，ＱＤＭｉｎｅｒＴＧ算法明显优于ＱＤＭｉｎｅｒ．对
两者的Ｓｔｕｄｅｎｔ双边犜检验显示狆＜０．０１，说明
ＱＤＭｉｎｅｒＴＧ对ＱＤＭｉｎｅｒ的改进是显著的．经过观察
发现，ＱＤＭｉｎｅｒ可以显著提高查询分面中挖掘到
的词项的数目，这是带来狉狆狀犇犆犌大幅提升的最
主要原因．同时犳狆狀犇犆犌值略有提高说明新扩展
的词项的质量较高，没有引起整体分面准确性的下
降．经过观察详细实验数据我们发现ＱＤＭｉｎｅｒＴＧ还
可以删除原始查询分面中的部分噪声词项，带来
犳狆狀犇犆犌值的小幅提升．

（２）各种算法结果的召回率（狉狆狀犇犆犌）的分值
都明显低于准确率（犳狆狀犇犆犌），这说明目前这些算
法的返回的分面项的覆盖率虽然明显提高，但整
体仍然还有较大的改进空间．造成这一结果的原因
主要有以下几点：首先，有些分面词项并不在返回的
排序靠前的文档集合中，或者出现在文档中但现有
的抽取模式很难提取．这是本文尝试解决的问题．
如上所述，表５显示本文提出的算法ＱＤＭｉｎｅｒＴＧ的
狉狆狀犇犆犌分值已经明显高于基准方法，这说明使用
大规模词项图已经能够在一定程度上解决上述问
题．但因为在使用词项图时，很多查询相关的词项如

表５　分面质量
（ａ）犳狆狀犇犆犌结果（基于犳狆狀犇犆犌做交叉验证）
ＱＤＭｉｎｅｒ ＱＦＩ ＱＦＪ ＱＤＭｉｎｅｒＴＧ

犝狊犲狉犙 ０．６３１４ ０．４６８７ ０．３９９９ ０．６４０９
犚犪狀犱犙 ０．６４００ ０．４１６７ ０．３４８２ ０．６５１５

（ｂ）狉狆狀犇犆犌结果（基于狉狆狀犇犆犌做交叉验证）
ＱＤＭｉｎｅｒ ＱＦＩ ＱＦＪ ＱＤＭｉｎｅｒＴＧ

犝狊犲狉犙 ０．２０９９ ０．１５５６ ０．１３５０ ０．２３７０
犚犪狀犱犙 ０．２６１８ ０．１７０１ ０．１２８９ ０．３０１２

（ｃ）犘犚犉结果比较（基于犘犚犉做交叉验证）
ＱＤＭｉｎｅｒ ＱＦＩ ＱＦＪ ＱＤＭｉｎｅｒＴＧ

犝狊犲狉犙 ０．３６０３ ０．４３２９ ０．３４２６ ０．４２１０
犚犪狀犱犙 ０．３８５３ ０．３７３０ ０．２４７０ ０．３９６６

（ｄ）狑犘犚犉结果比较（基于狑犘犚犉做交叉验证）
ＱＤＭｉｎｅｒ ＱＦＩ ＱＦＪ ＱＤＭｉｎｅｒＴＧ

犝狊犲狉犙 ０．３７２５ ０．４７２６ ０．３６３０ ０．４５８０
犚犪狀犱犙 ０．４０９０ ０．４１５５ ０．２７７０ ０．４１８６

果在词项图中出现次数较少，置信度较低，也无法在
扩展词项时检索到．其次，全面的获取一个分面的所
有词项也是没有必要的．例如对于查询“手表”，一个
分面是“手表品牌”．手表的品牌可能有很多．本文的
实验数据显示标注集中手表的品牌多达１００多个．
对于用户而言，最关心的其实是这些品牌中的知名
品牌，在分面中包含小众的品牌意义并不大．

（３）在犘犚犉指标（表６）和狑犘犚犉指标（表７）
上，ＱＤＭｉｎｅｒＴＧ也显著优于基准方法ＱＤＭｉｎｅｒ，说
明词项的质量有改善．大量高质量新词项的引入也
是这两个评价指标能有提高的本质原因．
表６　犙犇犕犻狀犲狉犜犌算法迭代次数统计（实际扩展次数为算法

能够输出最终结果的迭代次数．例如，狀次扩展代表第
狀－１次运行的结果与第狀次的结果相同）

实际扩展次数 分面个数
犝狊犲狉犙 犚犪狀犱犙

２次 １０２８（３６％） ９３０（４１％）
３次 １２５７（４４％） ８３９（３７％）
４次 ４００（１４％） ３６５（１６％）
５次 ８６（３％） ９５（４％）
６次 ２９（１％） ３４（１％）
大于６次 ５７（２％） ５（０．２％）
合计 ２８５７ ２２６８

表７　犙犇犕犻狀犲狉犜犌算法在限定最大迭代次数后的性能
（ａ）在犝狊犲狉犙数据集上的效果

最大扩展次数 犝狊犲狉犙
犳狆狀犇犆犌狉狆狀犇犆犌 犘犚犉 狑犘犚犉

２次 ０．６３５１ ０．２１８３ ０．３８１２ ０．３８６５
３次 ０．６４０２ ０．２２３５ ０．３９２３ ０．４０２３
４次 ０．６４０２ ０．２２８６ ０．４１１２ ０．４４２３
５次 ０．６４０９ ０．２３６２ ０．４１２３ ０．４５０２
６次 ０．６４０９ ０．２３７０ ０．４１８５ ０．４５５０
不限制 ０．６４０９ ０．２３７０ ０．４２１０ ０．４５８０
ＱＤＭｉｎｅｒ ０．６３１４ ０．２０９９ ０．３６０３ ０．３７２５

（ｂ）在犚犪狀犱犙数据集上的效果

最大扩展次数 犚犪狀犱犙
犳狆狀犇犆犌狉狆狀犇犆犌 犘犚犉 狑犘犚犉

２次 ０．６４０５ ０．２７８４ ０．３９０１ ０．４１００
３次 ０．６４８３ ０．２８３６ ０．３９５４ ０．４１３５
４次 ０．６４９０ ０．２９７６ ０．３９５４ ０．４１３０
５次 ０．６５１５ ０．３０１０ ０．３９６６ ０．４１８０
６次 ０．６５１５ ０．３０１０ ０．３９６６ ０．４１８６
不限制 ０．６５１５ ０．３０１２ ０．３９６６ ０．４１８６
ＱＤＭｉｎｅｒ ０．６４００ ０．２６１８ ０．３８５３ ０．４０９０

（４）本文提出的方法ＱＤＭｉｎｅｒＴＧ在犳狆狀犇犆犌
和狉狆狀犇犆犌两个指标上明显优于基准方法ＱＦＩ和
ＱＦＪ（狆＜０．０１）．在犝狊犲狉犙数据集上，ＱＤＭｉｎｅｒＴＧ的
犘犚犉和狑犘犚犉性能略低于ＱＦＩ，而在犚犪狀犱犙上
则略优于后者（上述差异都不是显著的）．因为犘犚犉
和狑犘犚犉只考虑了词项的准确率、召回率和聚类性
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能，而没有考虑分面的排序性能，上述结果对比可说
明ＱＤＭｉｎｅｒＴＧ在词项准确性方面和ＱＦＩ接近，但
排序质量远远高于ＱＦＩ．事实上，和搜索引擎中结
果排序类似，分面的排序质量对用户体验的影响是
很大的，因此在ＱＤＭｉｎｅｒ和ＱＤＭｉｎｅｒＴＧ算法设计
中都倾向于将最优的分面排在分面列表顶部，而将
其他分面排在后面．

（５）ＱＦＪ在犚犪狀犱犙和犝狊犲狉犙上性能很差．经
过观察发现ＱＦＪ算法在进行后处理时，仅有少数
词项可以被保留，导致了召回率等指标的低下．
４４　算法性能分析

如第３节所述，本文重点关注的是分面算法的
精度和效果．由于涉及从搜索引擎中获取检索结果、
列表抽取、列表聚类、列表扩展的迭代等时间消耗较
大的操作，如果在线应用ＱＤＭｉｎｅｒＴＧ以及现有的其
他查询分面挖掘算法，则每个查询的时间代价都较
高．在本论文的实验中，每个查询的检索结果是提前
抓取并存储在本地的，避免重复获取和每次运行时
结果不一致．大规模词项图已经提前生成好并提供
在线查询．在实验过程中在线进行列表抽取、聚类、
初始分面生成、候选词项检索、迭代分面扩展等操作．
实验过程中，在单台４核ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７４７９０ＣＰＵ，
２４ＧＢ内存的ＰＣ机上，每个查询生成或者处理的
分面个数约为３２个，每个查询的算法运行时间约
为１２ｓ．

虽然在本论文的实验中采用的是近似在线的分
面生成方法，在实际应用中，应考虑算法的离线实现
来提高算法效率．一方面，热点查询的查询分面可以
离线提前生成并缓存．例如可以对最近一段时间的
热门查询批量生成分面并将生成的分面结果进行缓
存，用户在输入查询时可直接从缓存中直接获得查
询分面．同时，在查询分面挖掘时，可以使用一系列
方法来提高分面生成效率．例如，可以采用点击日志
中出现的结果来代替检索结果集，这样就不需要每
次获取查询结果；可以通过分布式系统如Ｈａｄｏｏｐ
等同时对多个查询进行处理，将以查询为单位的处
理优化为一次同时处理多个查询的批处理；文档中
列表抽取等步骤也可以在抓取到文档后统一进行
处理并将抽取出的列表进行存储．上面这些操作
可大幅提高查询分面生成的效率．本文主要从查
询分面生成算法的效果方面进行研究和评测，高
性能的分布式查询分面生成系统是本文的后续工
作之一．

４５　迭代次数分析
如前文介绍，ＱＤＭｉｎｅｒＴＧ可将ＱＤＭｉｎｅｒ生成的

每一个原始分面进行扩展并生成新的查询候选分
面，然后对新得到的分面继续采用上述方式进行列
表扩展并重新生成分面．该过程可重复迭代多次，直
至分面和分面词项内容稳定，即没有新分面生成或
者分面中各词项的内容和位置不再发生变化．本文
对算法在实际运行时的迭代过程进行了分析，具体
结果如表６所示．该表显示算法在大多数分面上经
过２～４轮即可结束迭代过程，输出稳定的分面
结果．在犝狊犲狉犙数据集上，约９４％的分面都可以在
２～４次迭代内输出稳定结果，而在犝狊犲狉犙上，约有
９４．８％的分面可以在２～４次内输出最终结果．该
表同时也表明多次迭代是有效果的，如果只进行一
次运算，大概只有４０％左右（在犝狊犲狉犙上为３６％，
犚犪狀犱犙上为４１％）的分面扩展结果和最终稳定的迭
代结果内容相同．

在实际应用中，为了避免对某些分面的多次迭
代带来较长的运行时间，可限制每个分面在扩展时
的最大迭代次数．表７中给出了在限定最大迭代次
数的情况下，生成的查询分面的精度．该图显示整体
上限定的允许迭代次数越高，分面质量越高．不管是
在犝狊犲狉犙还是犚犪狀犱犙数据集上，在只允许进行２次
迭代的情况下，ＱＤＭｉｎｅｒＴＧ也能在ＱＤＭｉｎｅｒ的基础
上，有效地改进分面质量．当迭代次数接近５次时，
输出的分面质量和不限制迭代次数的质量基本相
同．例如，在犝狊犲狉犙数据集上，犳狆狀犇犆犌得分在最
多允许５次迭代的情况下和不限制次数时的得分相
同，狉狆狀犇犆犌的得分（０．２３６２）也非常接近最终得分
（０．２３６８）．这是因为按照表６所示，大部分分面都能
够在２～４次内完成迭代．

在实际应用中，如果需要考虑分面生成的时间
代价（即使是在离线处理中），则可以根据上述实验
结果考虑限定一定的最大扩展次数，在牺牲一部分
分面质量的情况下提高时间效率．同时，如前所示，
因为在实际使用中，一般用户仅关注前几个分面，因
此在进行分面扩展时没有必要对所有生成的初始分
面进行扩展，可仅对排序较高的前几个分面应用
ＱＤＭｉｎｅｒＴＧ算法．

５　结　论
本文主要针对现有查询分面挖掘算法中存在的
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仅依赖搜索结果、分面项召回率低的问题，提出了基
于大规模互联网词项图来辅助搜索结果进行查询分
面挖掘的方法．方法的重点在于结合图、文本匹配等
多种特征，利用词项图中提供的信息，循环地扩展、
改善从搜索结果中挖掘到的初始查询分面．本文使
用公开的犝狊犲狉犙和犚犪狀犱犙作为测试数据评价算法
效果．实验结果表明使用基于大规模词项图进行查
询分面扩展的方法能明显改善查询分面的挖掘效
果．这种方法一方面能够大幅度增加查询分面中词
项的数目，提高分面词项的召回率；同时有助于发现
和检测出原始查询分面中的部分噪声词项，带来分
面精度的小幅提升．

本文采用的大规模词项图包含了词项与词项之
间的关系以及词项与类别之间的关系，可以认为是
一种简单的知识库．如何利用知识库来生成高质量
的分面是一个值得深入探讨的问题．在后续工作中，
将对这一问题进行进一步研究．
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ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ｄａｔａｂａｓｅ，ｂｉｇ
ｄａｔａ，ａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
　　Ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｄｉｓｃｕｓｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｈｅ
ｆｉｅｌｄｓｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄＷｅｂｓｅａｒｃｈ．Ｓｅａｒｃｈｈａｓ

ｂｅｅｎａｐｏｗｅｒｆｕｌｔｏｏｌｆｏｒｐｅｏｐｌｅｔｏｓｅｅｋｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｒｏｍｔｈｅ
Ｗｅｂ．Ｗｉｔｈｔｈｅｈｅｌｐｏｆｓｅａｒｃｈｅｎｇｉｎｅｓ，ｕｓｅｒｓｃａｎｑｕｉｃｋｌｙｆｉｎｄ
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ｗｅｂｐａｇｅｓｒｅｌａｔｅｄｔｏｗｈａｔｔｈｅｙｗａｎｔ．Ｂｙｉｓｓｕｉｎｇａｓｉｍｐｌｅ
ｋｅｙｗｏｒｄｑｕｅｒｙｔｏａｓｅａｒｃｈｅｎｇｉｎｅ，ａｕｓｅｒｒｅｃｅｉｖｅｓａｌｉｓｔｏｆ
ｓｅａｒｃｈｒｅｓｕｌｔｓ．Ｆｏｒｓｏｍｅｑｕｅｒｉｅｓ，ｔｈｅｕｓｅｒｃａｎｑｕｉｃｋｌｙｇｅｔ
ｗｈａｔｔｈｅｙｗａｎｔｂｙｊｕｓｔｃｌｉｃｋｉｎｇｔｈｅｆｉｒｓｔｏｒａｆｅｗｒｅｓｕｌｔｓ．Ｂｕｔ
ｆｏｒｓｏｍｅｏｔｈｅｒｑｕｅｒｉｅｓ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｔｈｅｑｕｅｒｉｅｓｔｈｅｕｓｅｒｕｓｅｄ
ｆｏｒｓｕｒｖｅｙｉｎｇｏｒａｎａｌｙｚｉｎｇａｔｏｐｉｃ，ｓｈｅｈａｓｔｏｓｐｅｎｄｍｕｃｈ
ｔｉｍｅｏｎｃｌｉｃｋｉｎｇ，ｖｉｅｗｉｎｇａｎｄｓｕｍｍａｒｉｚｉｎｇｔｈｅｓｅｗｅｂｐａｇｅｓ
ｂｙｈｅｒｓｅｌｆ．Ｔｈｉｓｓｉｔｕａｔｉｏｎｇｅｔｓｗｏｒｓｅｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｗｈｅｎｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｐｅｅｄｉｓｓｌｏｗｏｒｔｈｅｑｕｅｒｙｃｏｎｔａｉｎｓｍａｎｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｓｐｅｃｔｓ．

Ａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍｉｓｍｉｎｉｎｇ
ｑｕｅｒｙｆａｃｅｔｓ，ｗｈｅｒｅｅａｃｈｆａｃｅｔｉｓａｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｉｓｔｏｆｉｎｆｏｒｍａ
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Ｓｅｖｅｒａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｍｉｎｉｎｇｑｕｅｒｙｆａｃｅｔｓｈａｖｅｂｅｅｎｄｅｖｅｌｏｐｅｄ，
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇＱＤＭｉｎｅｒ，ＱＦＩ，ａｎｄＱＦＪ．Ａｃｏｍｍｏｎｐｒｏｂｌｅｍｏｆ
ｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｓｔｈａｔｔｈｅｙｍａｉｎｌｙｒｅｌｙｏｎｔｈｅｔｏｐ
ｓｅａｒｃｈｒｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍｓｅａｒｃｈｅｎｇｉｎｅｓ．Ｍｏｒｅｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ，ｆａｃｅｔｓ
ａｒｅｇｅｎｅｒａｔｅｄｂｙｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｌｉｓｔｓｃｏｎｔａｉｎｅｄｉｎｔｈｅｓｅａｒｃｈ

ｒｅｓｕｌｔｓ．Ｔｈｅｃｏｖｅｒａｇｅｏｆｆａｃｅｔｓｍｉｎｅｄｕｓｉｎｇｔｈｉｓｋｉｎｄｏｆ
ｍｅｔｈｏｄｓｍｉｇｈｔｂｅｌｉｍｉｔｅｄ，ｂｅｃａｕｓｅｓｏｍｅｕｓｅｆｕｌｆａｃｅｔｉｔｅｍｓ
ｍｉｇｈｔｎｏｔａｐｐｅａｒｉｎａｌｉｓｔｗｉｔｈｉｎｔｈｅｓｅａｒｃｈｒｅｓｕｌｔｓｕｓｅｄ．
Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｍｉｎｉｎｇｑｕｅｒｙ

ｆａｃｅｔｓｂｙｕｓｉｎｇａｔｅｒｍｇｒａｐｈｍｉｎｅｄｆｒｏｍａｌａｒｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆ
ｗｅｂｐａｇｅｓｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．Ｂｙｌｅｖｅｒａｇｅｔｈｉｓｔｅｒｍｇｒａｐｈ，ｗｅａｒｅ
ａｂｌｅｔｏｄｉｓｃｏｖｅｒｙｍｏｒｅｆａｃｅｔｔｅｒｍｓｔｈａｔａｒｅｎｏｔｃｏｖｅｒｅｄｂｙｔｈｅ
ｃｏｎｔｅｎｔｏｆｔｈｅｑｕｅｒｙ’ｓｓｅａｒｃｈｒｅｓｕｌｔｓｏｒａｌｉｓｔｗｉｔｈｉｎｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ，ｈｅｎｃｅｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｍｉｎｅｄｆａｃｅｔｓ．

Ｔｈｅａｕｔｈｏｒｓｏｆｔｈｅｐａｐｅｒｆｉｒｓｔｐｒｏｐｏｓｅｄｔｈｅｃｏｎｃｅｐｔｏｆ
ｑｕｅｒｙｆａｃｅｔ（ｏｒｑｕｅｒｙｄｉｍｅｎｓｉｏｎ），ａｎｄｉｎｔｒｏｄｕｃｅＱＤＭｉｎｅｒ，
ｔｈｅｆｉｒｓｔｑｕｅｒｙｆａｃｅｔｍｉｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍｉｎＣＩＫＭ２０１１（Ｐｌｅａｓｅ
ｒｅｆｅｒｔｏＲｅｆ．［２］）．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（ＧｒａｎｔＮｏ．６１５０２５０１）ａｎｄｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌ
ＫｅｙＢａｓｉｃＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｇｒａｍ（９７３Ｐｒｏｇｒａｍ）ｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒ
ＧｒａｎｔＮｏ．２０１４ＣＢ３４０４０３．

９６５３期 窦志成等：基于词项图分析的查询分面挖掘方法


