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基于关键词的深度万维网数据库选择
范　举　　周立柱

（清华大学计算机科学与技术系　北京　１０００８４）

摘　要　该文提出一种基于关键词的深度万维网查询方法：用户用关键词的方式提交查询，该方法在线地选择能
够反映查询意图并且提供高质量结果的万维网数据库．这种方法既避免了深度万维网数据抓取这一代价高、难度
大的操作，又可支持多领域的数据库上的关键词查询，从而能够与现有的搜索引擎实现无缝集成．文中侧重于讨论
基于关键词的数据库选择，从以下两个方面解决这一问题所涉及的挑战：（１）提出了一种度量关键词领域属性关联
的相关性模型，并设计了基于随机游动的算法从查询日志中发现潜在的关键词属性关联；（２）给出了一种新的数据采
样方法，并用于基于采样的数据库查询的相关性模型中，最终解决深度万维网的数据库选择问题．在中文深度万维网
真实数据集上的实验表明：提出的方法能够有效地选择与关键词查询相关的数据库，提供高质量的结果．
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１　引　言
深度万维网是万维网上十分重要的数据资源．

它是指存储在万维网数据库（简称数据库）中，只能

通过查询接口，即ＨＴＭＬ表单被用户访问的数据资
源．深度万维网中丰富的数据对用户获取高质量信息
大有帮助．据统计，截止到２００７年，共有２５００万个万
维网数据库［１］；截止到２０１１年，共有６００万个中文
万维网数据库［２］．此外，与表面万维网（即存在链接



关系的网页数据）相比，深度万维网的数据有良好的
结构性．以智联招聘网①为例，它存储的是包含城
市、公司等属性的结构化数据．

然而，获取深度万维网信息面临着一个巨大的
挑战：由于被查询接口所隐藏，深度万维网数据难以
被基于网页链接关系的搜索引擎抓取器获取，从而
无法像表面万维网那样被大量地索引和便捷地查
询．为了解决这一问题，现有的研究提供了以下两类
解决策略．第１类称为深度万维网“表面化”［３］，即对
万维网数据库提交查询，抓取返回的结果网页，并添
加到搜索引擎的索引中．这种方法的优势在于最大
程度上利用了现有搜索引擎的体系结构，但也存在
着以下两点局限：（１）深度万维网数据规模庞大、增
长迅速，将其表面化的代价很大．此外，很多万维网
数据库限制访问次数，这使得表面化变得十分困难．
（２）将搜索结果以普通网页的形式索引，丧失了数
据的结构性．第２类方法称为万维网数据库集成，即
将同一“领域”数据库（数据模式相同或近似）的查询
接口进行集成［４５］．用户在集成接口提交查询后，该
方法对查询进行翻译，提交给数据库［６］，并将返回的
结果进行整合．这种方法避免了表面化带来的问题，
但也存在以下局限：（１）它局限于单一的领域；
（２）它不支持被广泛接受的关键词查询，因此难以
与现有搜索引擎进行整合．

为了解决上述问题，本文提出一种基于关键词
的深度万维网查询方法：面向多领域的万维网数据
库，提供基于关键词的查询接口，自动选择与查询关
键词相关的一个或多个领域以及领域内包含相关结
果的数据库，最终整合并返回查询结果．该方法具有
以下优势：与“表面化”的方法相比，避免了数据库抓
取这一代价高、难度大的操作，在线地选择体现用户
查询意图的数据库．与万维网数据库集成的方法相
比，不再局限于单一领域，而且支持关键词查询．因
此，该方法可以使深度万维网上的查询与现有的搜索
引擎系统进行无缝集成，使信息获取变得十分便利．

本文侧重于上述方法中的数据库选择问题，即
给定一个关键词查询，（１）选择与查询相关的领域；
（２）在选定的领域中选择数据库．为此，需要解决两
点挑战：第一，关键词的灵活性导致难以判断用户的
查询意图，从而难以选择与查询相关的领域．为了解
决这一问题，本文提出了一种关键词属性关联的相
关性模型对领域进行排序，并设计了随机游动算法
从查询日志中发现潜在的关键词属性关联．第二，
数据的隐藏性导致难以分析数据库的内容，从而难
以选择与查询相关的数据库．为了解决这一问题，本
文使用了一种基于采样的相关性模型对数据库进行

排序，并提出了一种新型的采样方法，以获取用户当
前最感兴趣的数据库记录．

简言之，本文的贡献在于：
（１）提出了基于关键词的深度万维网查询方法．
（２）研究了数据库领域与关键词查询的相关性

模型，设计了一种随机游动算法从查询日志中发现
关键词属性的关联关系．

（３）研究了数据库内容与关键词查询的相关性
模型，提出了一种新型的数据库采样方法．

（４）进行了真实数据集上的实验，验证了方法效果．
本文第２节描述问题定义和方法概览；进而在

第３、４节讨论领域选择和数据库选择的技术要点；
在第５节报告实验结果；第６节分析相关工作；第７
节给出全文结论．

２　基于关键词的深度万维网数据库选择
２１　问题定义

数据．本文主要研究多个异构的万维网数据库，
并假设它们已经通过数据库集成技术［４５］组织成若干
个领域，且任一领域犻的数据模式可以表示为一个关
系表犚犻（犃１，犃２，…，犃犿犻），其中犃为该领域的属性，
领域中的数据库｛犇１，犇２，…，犇狀犻｝的数据模式都可
以对应到犚犻上．为了表述方便，在无歧义的情况下，
犚犻既可指示领域犻，也可指示该领域的关系表．

查询及相关性．本文侧重于讨论面向多领域万
维网数据库的关键词查询犓＝｛犽１，犽２，…，犽｜犓｜｝，其
中犽为一个关键词．查询结果是与犓“相关”的一组数
据库．相关性由函数Φ（犓，犇）表示，包含两个层面：

（１）“领域”相关性Φ犛（犓，犚），衡量查询犓与数
据库犇所在的领域关系表犚的相关程度．相关程度
越大，领域相关性就越强；反之则越弱．

（２）“数据库”相关性Φ犇（犓，犇），衡量数据库犇
提供与查询犓相关的结果的能力．犇包含的相关结
果越多，数据库相关性就越强；反之则越弱．

问题定义．考虑多个领域，任一领域犻对应着
一个关系表犚犻，并包含数据库集合｛犇１，犇２，…，
犇狀犻｝．给定关键词查询犓：（１）给出与查询相关的领
域，并按照领域相关性Φ犛从高到低进行排序；（２）对
于每个相关的领域，给出与查询相关的数据库，并按
照数据库相关性Φ犇从高到低进行排序．
２２　方法概览

本文提出了一个两阶段的数据库选择方法，如
图１所示．第１阶段称为领域选择，即按照相关性
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Φ犛对领域进行排序．这个阶段的核心挑战在于：
（１）关键词十分灵活，可能关联着多个领域的不同
属性；（２）深度万维网的隐藏性导致预先获得关键
词属性关联关系的方法［７］不再可行．为了解决这些
问题，本文提出了查询日志挖掘的方法，包含线下的
日志挖掘模块和线上的领域排序模块．具体而言，在
线下部分，日志挖掘模块对每个领域犚犻的查询日志

进行挖掘，发现关键词属性关联关系，并将不同领
域的关联关系进行合并．在线上部分，领域排序模块
根据这些关联关系估计关键词查询犓与任一领域
犚犻的相关性Φ犛（犓，犚犻），并基于Φ犛将领域从高到低
进行排序．因此，在线下针对“单一”领域的日志进行
挖掘，在线上则是回答用户“跨领域”的查询需求．这
部分内容将在第３节进行介绍．

图１　基于关键词万维网数据库选择方法概览

　　第２阶段称为数据库选择，即在选定的领域中，
按照相关性Φ犇对数据库进行排序．这部分的核心挑
战是，由于数据隐藏性，难以估计数据库中相关结果的
个数．本文提出了基于数据采样的方法，包含线下的数
据采样模块和线上的数据库排序模块．具体而言，数据
采样模块获得每个数据库的样本，数据库排序模块根
据样本将选定领域的数据库按照数据库相关性Φ犇
从高到低进行排序．这部分将在第４节进行介绍．

示例１．考虑招聘和产品两个领域，其领域属
性分别是招聘（城市，公司）和产品（名称，厂商）．
在线下部分，日志挖掘模块根据每个领域的日志发
现可能的关键词属性的关联关系，如：“北京”关联
着招聘领域的城市；“微软”关联着招聘领域的公司，
以及产品领域的厂商等等．在线上部分，考虑查询：
“北京微软”，领域排序模块根据挖掘出的关联关系
计算查询与两个领域的相关性，并判断招聘领域的
相关性大于产品领域．对于每个相关的领域，数据采
样模块估计数据库中相关结果的个数；数据库排序
模块据此给出数据库的排序．

３　领域选择
本节介绍领域选择的相关方法．第３．１小节讨

论领域相关性Φ犛模型；第３．２和第３．３小节给出利
用日志发现关键词属性关联关系的模型和算法．
３１　领域相关性模型

领域相关性模型用于度量关键词查询犓与任
一领域关系表犚的相关性Φ犛（犓，犚）．本文提出一种
基于关键词属性关联关系的方法．一般情况下，用

户用关键词指示领域属性的实例，如一个想搜索北
京微软公司工作的用户会输入查询“北京微软”．因
此，直观地讲，查询关键词与领域属性实例的关联性
越大，该查询与领域的相关性就越强．

形式化地，定义关键词属性的关联关系如下．
定义１（关键词属性关联，简称ＫＡ关联）．考

虑关键词犽∈犓和属性犃∈犚，ＫＡ关联犿犽，犃存在，如
果犽是属性犃的值，关联程度表示为概率犘（犿犽，犃）．

假设用户的关键词不存在歧义性，即不存在关
键词犽，同时与关系表犚中的不同属性犃犻和犃犼相关
（犻≠犼），则犽与犚的相关性可以用最大ＫＡ关联来
估计，Φ犛（犽，犚）＝ｍａｘ犃∈犚

｛犘（犿犽，犃）｝．进而，将所有关键
词与关系表的相关性相加，得到

Φ犛（犓，犚）＝∑犽∈犓ｍａｘ犃∈犚
｛犘（犿犽，犃）｝ （１）

３２　关键词属性关联的挖掘模型
式（１）中的核心在于计算关键词犽与属性犃的

ＫＡ关联程度犘（犿犽，犃）．现有方法采用数据统计的
策略，如计算关键词出现在属性值中的频率［７］．然
而，该策略不适用于深度万维网数据隐藏的场景．本
文提出一种查询日志挖掘的策略．该策略基于这样
的观察：尽管关键词查询十分灵活，但查询往往隐含
着一些结构化的模式．

表１提供了招聘领域的查询日志示例，如查询
犙１和犙４对应着“公司＋招聘”的模式，其中“公司”为
领域属性，“招聘”为关键词．现有研究将这种模式称
为查询模板（简称模板）［８］．查询模板反映了用户在
某一领域数据库上用关键词表达查询意图的习惯模
式，对挖掘ＫＡ关联大有帮助．例如，根据“公司＋招
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聘”模板，可以推测犙４中的“谷歌”可能为一家公司．
然而，根据模板推测ＫＡ关联并非轻而易举：（１）简
单地利用模板可能引入错误，例如根据“城市＋招
聘”模板会把犙４中的“谷歌”误判为一个城市；（２）产
生模板本身需要依托ＫＡ关联．例如，给定了“谷歌”
与公司有关，才可将犙４归纳为“公司＋招聘”模板．
因此，ＫＡ关联的程度与模板的质量相互影响：ＫＡ
关联越可靠，产生模板的质量就越高；模板的质量越
高，推测的ＫＡ关联也就越可靠．为了形式化地表述
这种关系，首先给出以下定义．

表１　招聘领域关键词属性关联关系挖掘示例
查询

犙１．微软招聘 犙４．谷歌招聘
犙２．北京微软 犙５．北京谷歌
犙３．北京招聘
种子关联 推测的关联

犿狊１．微软公司 犿３．谷歌公司
犿狊２．北京城市 犿４．谷歌城市
招聘领域关键词 犿５．谷歌‘谷歌’

查询模板
犜１．公司＋招聘 犜４．城市＋城市
犜２．城市＋公司 犜５．城市＋谷歌
犜３．城市＋招聘

定义２（查询模板）．　给定领域犚（犃１，犃２，…，
犃犿）和关键词全集犠，模板犜定义为〈狑１，狑２，…，
狑｜犜｜〉，其中任一狑犻∈犠∪｛犃１，犃２，…，犃犿｝，且至少
存在一个狑犼∈｛犃１，犃２，…，犃犿｝．

以前面提到的模板“公司＋招聘”为例，“公司”
是领域犚的一个属性名称，“招聘”为犠中一个关
键词．基于模板的定义，给出查询模板对齐的定义．

定义３（模板查询对齐，简称ＱＴ对齐或对齐）．
给定日志中的关键词查询，犙＝〈犽１，犽２，…，犽｜犙｜〉以
及查询模板犜＝〈狑１，狑２，…，狑｜犜｜〉，ＱＴ对齐
犔（犙，犜）存在，如果：（１）长度相同，｜犙｜＝｜犜｜，且
（２）查询关键词唯一地对应到模板中的属性或关键
词，即犽犻∈犙，如果狑犻为关键词，则犽犻＝狑犻；如果狑犻
对应着属性犃犼，则有犘（犿犽犻，犃犼）＞０．

ＱＴ对齐体现了依托于ＫＡ关联的查询到模板
的归约关系．例如，如果存在ＫＡ关联：微软公司，
则可以产生查询“微软招聘”与模板“公司＋招聘”
的ＱＴ对齐．特别地，分别记ＫＡ关联犿和模板犜
产生对齐犔为犿!犔和犜!犔．

基于以上定义，本文提出了ＫＡ关联、ＱＴ对齐
和模板之间关系的概率模型如下．首先计算ＫＡ关
联程度犘（犿），考虑犿产生的所有ＱＴ对齐，得到

犘（犿）＝∑犿!犔
犘（犿狘犔）·犘（犔） （２）

其中，犘（犿｜犔）表示犿在犔中的重要程度．考虑均
匀性假设，估计该概率犘（犿｜犔）＝ １

｜｛犿｜犿!犔｝｜．

犘（犔）表示对齐犔中查询犙与模板犜!犔的紧
密程度．直观上讲，紧密程度取决于两方面因素．其
一是模板的质量：质量越高的模板，相应的对齐就越
紧密；其二是犔中所有ＫＡ关联的程度．由此可看
出，对齐反过来又决定于ＫＡ关联，即

犘（犔）＝α１犘（犜）＋α２∑犿!犔
犘（犔狘犿）犘（犿）（３）

其中，α１和α２为参数，且α１＋α２＝１；犘（犔｜犿）表示犔
在犿产生的所有对齐中的重要程度．考虑均匀性假
设，可以估计．
犘（犜）为模板犜的质量，取决于犜产生的所有

ＱＴ对齐的紧密程度：这些对齐越紧密，则模板就越
可信，质量就越高，即

犘（犜）＝∑犜!犔
犘（犜狘犔）·犘（犔） （４）

其中犘（犜｜犔）表示犔对犜的影响．考虑均匀性假
设，可以估计犘（犜｜犔）＝ １

｜｛犜｜犜!犔｝｜．
３３　关键词属性关联的挖掘算法

从上述模型可见，ＫＡ关联犿、ＱＴ对齐犔以及
模板犜概率的计算是迭代进行的．因此，笔者提出
一个弱监督的随机游动（ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ）算法．基本
思想是：预先给定一些ＫＡ关联作为种子，并设定其
关联程度为１；建立“关联对齐模板”的三分图（简
称ＭＬＴ图）；利用随机游动的框架和式（２）、（３）、
（４）迭代地计算犘（犿）、犘（犔）和犘（犜）．

首先定义ＭＬＴ图如下．
定义４（ＭＬＴ图）．　ＭＬＴ图定义为无向图

犌（犞，犈），其中结点集合犞包含关联结点、对齐结点
和模板结点，即犞＝犞犿∪犞犔∪犞犜；边集犈包含关联
对齐边，即犲＝〈狏犿，狏犔〉，狏犿∈犞犿，狏犔∈犞犔以及对齐
模板边，即犲＝〈狏犔，狏犜〉，狏犔∈犞犔，狏犜∈犞犜．

表１给出了招聘领域的查询日志犙１，犙２，…，
犙５，并假设用户指定两个ＫＡ关联犿狊１，犿狊２以及关键
词“招聘”（即认为“招聘”不与属性关联）．由于“谷
歌”可能对应到城市、公司以及非属性（普通的关键
词），猜测关联犿３，犿４，犿５，进而归纳出模板犜１，
犜２，…，犜５和ＱＴ对齐犔１，犔２，…，犔９，最终创建
ＭＬＴ图（图２）．
　　下面给出基于ＭＬＴ图的ＫＡ关联挖掘算法，
如图３所示．首先，根据种子设置图上节点的初始
值：种子节点的概率设置为１，其余设置为０．然后，
分别根据式（２）、（３）和（４）对非种子的关联结点犿、
对齐结点犔和模板节点犜进行更新，直到停止条件
（如迭代次数限制）得到满足．
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图２　表１中招聘领域查询的ＭＬＴ图
输入：图犌（犞犿∪犞犔∪犞犜，犈），种子关联集合犞狊犿
输出：犞犿中任一犿的关联程度犘（犿）
１．犞狊犿中任一犿狊设置犘（犿狊）＝１；其余节点概率设为０；
２．对于任一节点狏∈犞犿∪犞犔∪犞犜，如下进行迭代：
如果狏∈犞犿－犞狊犿，根据式（２）更新对应的犘（犿）
如果狏∈犞犔，根据式（３）更新对应的犘（犔）
如果狏∈犞犜，根据式（４）更新对应的犘（犜）；

３．如果停止条件满足则终止，否则转步２．

图３　基于ＭＬＴ图的关键词属性挖掘算法
示例２．利用图２给出算法示例（设α１＝α２＝

０．５）．初始情况下，设置犘（犿狊１）＝１和犘（犿狊２）＝１；其
余设置为０．迭代５次后，可得到犘（犿３）＝０．６２、
犘（犿４）＝０．５８、犘（犿５）＝０．５５，由此可判断“谷歌”是
公司的概率比较大．

算法实现的讨论．万维网用户查询的数量是巨
大的，而且如果把所有的查询关键词都与所有可能
的属性进行枚举，那么ＫＡ关联数目将非常多，因此
这个ＭＬＴ图的规模很大．

为了实现有效的计算，笔者使用了基于数据库
的策略：将ＭＬＴ图存储在关系数据库中．进行迭代
计算时，通过ＳＱＬ语句依次访问每个节点及其相邻
节点，并将更新后的分值写回数据库．在此过程中，
可以建立索引结构和内存中的缓冲结构对节点和相
邻节点进行快速访问．该策略的优点是简单且容易
实现，缺点是需要频繁地访问数据库，效率不高．

在后续的工作中，笔者计划采用迭代式Ｍａ
ｐＲｅｄｕｃｅ框架，如Ｈａｌｏｏｐ［９］．该框架将所有迭代任
务抽象成以下公式：犚犻＋１＝犚０∪（犚犻×犔），其中犚０
是初始数据，犚犻是第犻次迭代的结果，犔是每次迭
代不变的数据．Ｈａｌｏｏｐ引入了ｌｏｏｐａｗａｒｅ的任务调
度，并优化了缓存、索引等．与基于数据库的策略相
比，Ｈａｌｏｏｐ可以大大提高计算效率．

４　数据库选择
本节介绍如何在选定领域中选择与关键词查询

相关的数据库．第４．１小节给出基于采样的数据库
相关性模型；第４．２小节讨论数据采样算法．
４１　数据库相关性模型

直观上讲，如果查询犓在数据库犇中命中的记
录越多，二者的相关性Φ犇（犓，犇）就会越大，即
Φ犇（犓，犇）＝狘犇犓狘，犱∈犇犓满足查询犓．

　　然而，正如第２．２小节提到的，由于数据是隐藏
的，在没有提交查询犓之前，无法准确得到犓命中
的记录个数．为了解决该问题，现有方法提出了采样
的策略［１０１１］，基本思想是：采样出数据库中的一部
分作为数据库样本犇′，计算查询犓在犇′中命中的
记录个数Φ犇（犓，犇′）；假设犇′中的一条记录可代表
犇中｜犇｜／｜犇′｜条结果，估计数据库相关性如下：

Φ^犇（犓，犇）＝Φ犇（犓，犇′）·狘犇狘狘犇′狘 （５）

　　通过式（５）进行估计需要解决两个问题：其一是
获得数据库犇的大小，可采用现有方法解决［１２］，篇
幅有限，此处不进行展开．其二是获取数据库犇的
样本犇′，将在下一小节进行介绍．
４２　数据采样方法

在理想情况下，一个随机且无偏的样本犇′可以
满足式（５）的估计要求．然而，实际情况下，由于无法
直接访问数据库犇中的数据，只能采用基于查询的
采样（ＱＢＳ）框架［１３］获取有偏的样本．该框架的基本
思想是：选择一系列的关键词查询提交到数据库犇
上，将每个查询犓返回的Ｔｏｐ犖条结果（通常取
犖＝４）放入样本库犇′中，直到停止条件得到满足
（后文会对停止条件进行讨论）．

ＱＢＳ框架中的核心问题是查询的选择，即选择
最优的查询，使样本库犇′的“质量”最高．在衡量样
本库的质量方面，现有方法［１０１１，１３］一般基于数据的
统计信息，如关键词频率等，试图尽可能地获得高频
词对应的数据记录．然而，由于深度万维网发展迅
速，数据更新频繁，用户往往对当前的热门数据更感
兴趣．因此，本文提出一种新型的衡量样本库犇′质
量的指标：样本库犇′覆盖住“热门”数据记录的能
力．由于查询日志最能反映用户当前的查询兴趣，因
而考虑从日志中选取“高质量”的关键词进行采样．
一种简单地衡量关键词质量的方法是它在日志中的
频率，即包含该关键词的查询的个数：关键词越频
繁，其用于采样的质量就越高．然而，一些高频词的
“区分度”不大，未必能够命中用户最感兴趣的记录．
例如，招聘日志的高频词为“招聘”、“求职”等，它们
获取高质量记录的能力有限．本文提出了一种新型
的采样方法：选择与领域属性关联紧密的关键词进
行采样（图４）．算法的输入是第３节挖掘的ＫＡ关
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联，按照关联程度对相应的关键词进行排序，并依次
地提交到数据库中进行采样（第１～２行），将关键词
返回的Ｔｏｐ犖的结果添加到样本库犇′中（第３
行）．如果停止条件得到满足，则算法终止，返回样本
库犇′，否则继续选择关键词采样．

输入：（１）ＫＡ关联集合犕＝｛犿１，犿２，…｝；
（２）整数犖

输出：样本库犇′
１．从犕中选择最大的ＫＡ关联犿；
２．使用犿的关键词进行采样；
３．返回Ｔｏｐ犖的结果，将返回的结果加入犇′；
４．犕＝犕－｛犿｝；
５．若满足停止条件，返回犇′，否则转步２．

图４　基于ＫＡ关联的数据采样方法
示例３．以图２为例，考虑挖掘出的ＫＡ关联：

“北京城市”、“微软公司”、“谷歌公司”．按照关联
程度大小，依次使用对应的关键词进行采样．

停止条件的讨论．ＱＢＳ框架［１３］对停止条件进
行了讨论：当样本规模｜犇′｜达到一定数量，则停止采
样算法，并通过实验来选择停止的样本规模，一般为
５００篇文档．本文也采用类似的停止条件，并在第５节
比较不同样本规模下，不同采样方法的准确程度．

５　实　验
本节给出真实数据集上的实验结果．程序由

ＪＡＶＡ语言实现，所有的实验运行于Ｕｂｕｎｔｕ服务
器：ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ２ＱｕａｄＸ５４５０３．００ＧＨｚ处理器，
４ＧＢ内存．
５１　实验设置

数据集．本文选择了中文深度万维网热门的５
个领域（见表２）．每个领域选择了若干万维网数据库，
如招聘领域选择了智联招聘网①、前程无忧网②．因篇
幅有限，此处省略领域数据库的完整列表．

表２　实验数据集
领域 ＃数据库 查询日志规模

招聘（城市公司职位） ２ １３６５２
影视（名称明星） ８ ３８８２４
歌曲（名称歌手专辑） ５ １０００００
高考（省份高校专业） ４ ６５９６
游戏（名称） ３ ３２６０

　　领域的查询日志提取自Ｓｏｇｏｕ浏览器③用户访
问日志，即匿名用户历史上浏览过的ＵＲＬ．提取查
询日志的方法如下：（１）使用２０１０年６月的浏览日
志；（２）选择同一领域数据库的ＵＲＬ，解析通过
ＧＥＴ方式传递的关键词查询；（３）为了便于分析模
板特性，只保留至少含有两个关键词的查询．领域模
式、数据库和查询日志的统计信息见表２．

实验评测及对比方法．
（１）ＫＡ关联挖掘效果评测．考察从单一领域

查询日志中挖掘（第３．３节）的ＫＡ关联是否准确：
对于任一领域，使用Ｓｏｇｏｕ输入法细胞词库作为标
准ＫＡ关联④，从中随机选出一定比例作为种子进行
挖掘，用余下的作为测试，衡量推测的ＫＡ关联的准
确率．

（２）领域选择效果评测．考察领域选择模型（第
３．１节）是否有效，即能否选择出“跨领域”的查询最
相关的领域：将查询日志的一部分（如２０％）用于测
试，余下的按照领域进行ＫＡ关联的挖掘．测试时，
根据模型给出测试查询Ｔｏｐ１的领域，并与其真实
领域进行比较，计算准确率．此处考虑对比模型
ＴＦＩＤＦ方法，即将同一领域的查询日志看成一篇大
的“文档”，计算关键词在该领域的频率（ＴＦ）以及包
含该关键词的领域的个数（ＤＦ），进而使用标准的
ＴＦＩＤＦ模型计算查询与领域的相关性．

（３）数据库采样效果评测．考察采样方法（第
４．２节）能否获得高质量的样本：笔者下载了狗狗影
视⑤的１４２７７条记录作为数据库犇．分别采用基于
频率的方法（对比方法）和基于ＫＡ关联的方法得到
样本库犇′．随机选择５０个查询，在犇中得到真实的
相关记录个数｜犇犓｜，通过样本库估计相关记录个数

｜犇′犓｜，进而计算相对误差率：ａｂｓ（｜犇犓｜－｜犇′犓｜）｜犇犓｜ ．
５２　实验结果

犓犃关联挖掘实验．实验选用不同比例的词库作
为种子进行训练，并计算推测的ＫＡ关联的准确率．

图５　各领域ＫＡ关联挖掘效果评测

图５给出了实验结果：推测的ＫＡ关联在各领
域的准确率均处于５５％～８８％之间，这说明挖掘算
法可以提供比较准确结果．其中，准确率最高的是
“高考”领域：在７５％～８８％之间，其原因在于该领
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①
②
③
④

⑤

ｈｔｔｐ：／／ｚｈａｏｐｉｎ．ｃｏｍ
ｈｔｔｐ：／／５１ｊｏｂ．ｃｏｍ
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｓｏｇｏｕ．ｃｏｍ
细胞词库包含若干属性及属性的取值，如“明星”属性包含
“刘德华”、“周润发”等６５９９个取值．
ｈｔｔｐ：／／ｍｏｖｉｅ．ｇｏｕｇｏｕ．ｃｏｍ



域的查询结构性较强，多为“省份高校专业”的模
式，因此根据模板猜测ＫＡ关联的效果就比较好；准
确率最低的是“游戏”领域，其原因有二：第一是游戏
的名称纷杂，由词库生成的种子覆盖查询关键词的
比例比较低；第二是游戏领域的查询结构性较弱，用
户一般只输入游戏名称．

总结起来，通过查询模板进行ＫＡ关联挖掘的
效果主要取决于领域查询的结构性：查询越能够归
约为几类典型模板，ＫＡ关联的挖掘效果就越好．

领域选择实验．实验选择一定比例的查询日志
进行训练：（１）对于ＴＦＩＤＦ方法，统计关键词的频
率；（２）对于本文提出的模型，挖掘ＫＡ关联．选择
余下的一些查询进行测试．如果模型给出的Ｔｏｐ１
领域与测试查询真实的领域相同则记为１，否则记
０，最后计算平均的准确率．

图６给出了实验结果．为了更好地对模型进行
比较，将查询按照真实的领域进行了分类．可以看
出，对于招聘、影视、歌曲和高考４个领域的查询，本
文提出的模型均优于ＴＦＩＤＦ模型，即能更好地估
计出查询所在的领域．其中最显著的是影视领域，提
出的模型准确率提高了３０％．原因在于：模型考虑
了查询与领域典型模板的相关性，可以减少因只考
虑频率信息而引入的错误．如：由于“长沙”在高考领
域的频率远远大于招聘领域，因而“长沙销售”可能
会被ＴＦＩＤＦ模型误判为高考领域．如果考虑了查
询模板，则可判定该查询与“城市职位”的模板相关
性很高，因而更可能属于招聘领域．另一方面，对于
“游戏”领域的查询，提出模型的准确率不如ＴＦ
ＩＤＦ的方法，其原因在于：游戏领域的模式比较简单
（仅名称一个属性），推测ＫＡ关联和模板的准确率
不高（图５），因为对领域选择的帮助不大．

图６　领域选择准确率的对比

总结起来，对于结构性较强的领域（即属性较
多），基于查询模板的方法能够提高领域选择的准确
率；对于结构性较弱的领域，基于频率的方法比
较好．

数据库采样实验．实验采用基于ＫＡ关联的采
样和基于频率的采样获取数据库样本，进而比较它

们对相关记录估计的影响．图７给出了实验结果：基
于ＫＡ关联的采样可以获得比较低的误差，例如：当
选取３０００的样本时，平均误差率大概是基于频率方
法的一半．实验结果说明：仅凭关键词在查询中的频
率难以判断它对于采样的重要程度；本文提出的基
于ＫＡ关联的方法优先使用能够与领域属性对应的
关键词进行采样，可以获得较好的数据库样本，降低
相关记录估计的错误率．

图７　数据库样本对相关结果估计的影响

６　相关工作
深度万维网信息检索的研究主要分为两类：深

度万维网“表面化”［３］和万维网数据库集成［４６］．前者
试图离线地将万维网数据库的网页内容抓取下来；
后者局限于某一应用领域提供“垂直化”的服务．与
这两类方法相比，本文提出了基于关键词的深度万
维网查询方法，一方面避免了数据库内容抓取这一
代价高、难度大的操作，另一方面不再局限于某一领
域，而是提供跨领域的关键词查询方式．

现有研究［８］也使用了查询模板的概念，但该方
法侧重于在点击数据（ＣｌｉｃｋＴｈｒｏｕｇｈ）中发现模板
与某一领域的关联度，并假设知道所有的关键词属
性关联关系（ＫＡ关联）———该假设在深度万维网的
场景下是不成立的．尽管使用了模板的概念，本文侧
重于假设知道部分ＫＡ关联（种子），挖掘出更多的
ＫＡ关联和模板，并估计它们的质量．

基于数据采样的数据库选择模型提出于元搜索
领域［１０１３］．其基本思想是通过数据库样本来估计原
数据库的相关结果个数．与这些方法相比，本文根据
深度万维网的应用场景，提出了ＱＢＳ框架［１３］下的
一种新型查询选择方法，有助于衡量数据库与当前
流行查询的相关性．

７　结束语
本文提出了一种基于关键词的深度万维网查询
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方法，并重点研究了数据库选择问题．具体而言，提
出了基于关键词属性关联的领域相关性模型，设计
了基于查询日志的关键词属性关联挖掘算法；提出
了基于数据采样的数据库相关性模型，设计了一种
新型的数据采样方法．在中文真实数据集上进行了
实验，实验结果表明了提出方法的有效性．
致　谢　对Ｓｏｇｏｕ公司的资助和数据支持表示感谢！
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