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摘　要　分面导航利用动态多维分类目录组织查询结果，从而有效减轻数据库资源定位过程中的信息过载．现有
的分面导航限制用户每次增删一个查询关键字，无法满足对具有丰富语义的导航操作的需求．另一方面，高效的动
态目录生成算法的缺乏阻碍了分面导航在大规模数据中的应用．该文提出了层次概念格，对分面导航中不同浏览
状态之间的关系进行建模．基于该层次概念格模型，该文设计了若干新的导航操作以支持用户在不同浏览状态之
间更灵活地跳转，从而更有效地进行知识发现．为获取该层次概念格以支持导航的灵活性和实时性，该文提出了层
次概念格的高效挖掘和索引算法ＬＭｉｎｅｒ．ＬＭｉｎｅｒ以深度优先方式挖掘所有节点，每得到一个新节点，就更新已
挖掘节点之间的边．通过对底层格节点的倒排索引，ＬＭｉｎｄｅｒ可以高效地进行边更新．实验结果表明：ＬＭｉｎｅｒ的
速度远快于现有算法，而其构建的索引结构的存储代价更低．
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１　引　言
互联网的快速发展使得人们可以在线访问大量

数据库，如电子商务网站和数字图书馆．这些数据库
存储了海量资源，且规模不断扩大．由于传统搜索引
擎难以索引这些资源，人们称其为“暗网”（Ｄｅｅｐ
Ｗｅｂ）．据统计，暗网比浅层网络大若干量级［１］．为增
强可用性，暗网站点通常提供基于关键字的搜索．渐
增式／探索式搜索是常见的用户搜索行为，即以少量
关键字作为初始查询，然后通过扩展查询不断细化
查询结果，直至目标资源出现．用户进行渐增式搜索
的主要原因有两点：（１）用户通过探索查询结果来
不断明确自己的查询意图；（２）利用查询结果中出
现的关键字，用户可以更准确地表达查询意图．在渐
增式搜索过程中，用户面临的主要挑战是大量的查
询结果导致信息过载，从而难以有效扩展查询．

分面导航通过查询结果分类来有效减轻暗网关
键字搜索中的信息过载［２］，并日益成为电子商务网站
（如淘宝和Ａｍａｚｏｎ）和数字图书馆（如ＡＣＭＤｉｇｉｔａｌ
Ｌｉｂｒａｒｙ）的主要信息检索方式．分面（ｆａｃｅｔ）指对资
源进行分类的特定维度，表示为类别层次结构．分面
导航同时从多个分面对查询结果进行分类．例如，伯
克利大学的Ｆｌａｍｅｎｃｏ项目［３］从“性别，出生地，国
家，奖项，年份”五个分面对诺贝尔奖得主进行分类．
与传统的单层次目录树相比，分面目录的分类语义
更加规范和清晰，且易于扩展．

分面导航通过交互式检索来进一步减轻信息过
载．分面中类别是动态变化的，只有出现在查询结果
中的类别才显示给用户（包括该类别对应查询结果
中的资源个数）．相应地，用户选择推荐的分面类别
作为关键字进行检索或细化查询．例如，当用户在
Ｆｌａｍｅｎｃｏ中查询“经济学奖”，因为所有５５位获此
奖者均为男性，所以性别分面中只显示“男性（５５）”．
与静态目录相比，分面导航不仅降低了用户需要查
看的类别数目，而且能有效避免查询结果为空．

现有的分面导航存在以下不足．首先，用户无法
得到当前查询结果的分类语义范围，也无法发现推
荐的分面类别（及其组合）对应的细化结果之间可能
存在的包含关系．这限制了用户对查询结果的进一
步探索，同时制约了查询结果过滤的有效性．其次，
用户每次仅能增删一个查询关键字，或对一个已
有查询关键字进行泛化或细化，无法执行语义更
丰富的跳转．再次，用户无法对多个历史查询进行

有效的分析．
针对上述问题，本文提出了面向分面导航的层

次概念格模型，来实现具有丰富语义的分面导航操
作．若将分面导航过程中查询及其结果作为浏览状
态，层次概念格是对浏览状态空间的一种本体描述．
具体而言，层次概念格是无环有向图，格中节点对应
所有具有相同查询结果的浏览状态，节点之间的有
向边表示它们对应的查询结果之间存在极小包含关
系．因此，层次概念格是一张包含所有浏览状态的地
图，分面导航就是通过动态分面目录来引导用户在
不同浏览状态之间跳转．

为获取该层次概念格以支持导航的灵活性和实
时性，本文进一步提出了格挖掘算法ＬＭｉｎｅｒ来生
成并索引格．ＬＭｉｎｅｒ采用基于深度优先的格增量
挖掘框架．该框架通过自顶向下且深度优先方式遍
历生成格中所有节点，并通过动态维护当前已生成
节点的直接后继来同步生成边．ＬＭｉｎｅｒ利用倒排
表索引少量已生成节点，并结合格的性质，来高效地
完成上述框架下的两个关键操作，冗余检测和边更
新．当格生成后，该倒排索引还可以支持高效的格导
航算法．基于大量公开测试数据集的实验结果表明，
ＬＭｉｎｅｒ的格挖掘速度远快于现有算法，而索引却
小得多．

本文在第２节给出关于分面导航、形式概念格
和格挖掘算法方面的相关工作；在第３节中，我们提
出面向分面导航的层次概念格模型，以及基于层次
概念格的导航操作；在第４节中，我们提出一种层
次概念格的挖掘算法ＬＭｉｎｅｒ，并在第５节中对
ＬＭｉｎｅｒ的性能进行实验分析；最后在第６节中对
全文进行总结，并给出后继研究计划．

２　相关工作
２．１　分面导航

分类目录是帮助用户探索数据的有效方式．分
面导航是一种新的基于分类目录浏览数据的方式．
与传统方式相比，分面导航具有以下两个主要特点：
（１）分类目录结构呈森林状，具有多维分类语义；
（２）目录结构随查询结果动态变化，只保留出现在
查询结果中的类别．

传统的目录结果是树状的，其类别通常涉及数
据的不同特征，例如，对于音乐数据，目录结构中可
能同时出现关于歌手和年份的类别．分面目录基于
属性特征对传统目录进行规范化分解，其结构是森
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林状的，其中每棵树代表基于一个属性的分类目录，
称为一个分面．例如，歌手分面和年份分面表示为两
棵树．与传统分类目录相比，分面目录的分类语义更
清晰，且易于维护．

分面导航的另一个特点是目录结构随查询动态
变化．在传统导航式信息检索中，分类目录是静态
的，可能包含成千上万的类别，尽管出现在查询结果
中的类别可能很少．这不仅加重了用户浏览目录的
代价，而且用户点击某个类别进行查询结果过滤时，
经常遇到空结果，从而降低了导航的有效性．

目前，分面导航不仅被广泛应用于电子商务网
站和数字图书馆，而且逐渐成为研究热点．目前的研
究主要集中在两方面．一方面是推荐给用户更有针
对性的动态目录．早期的动态目录显示所有对应非
空细化结果的类别，却仍面临类别数目过多的问题．
文献［４５］在生成动态目录前会向用户提问，根据回
答推荐类别．在文献［２，６７］中，动态目录中不同类
别对应的细化结果之间的重合度较小，该推荐策略
可以极小化期望的用户代价，包括查看的类别数以
及鼠标点击次数．文献［８］生成个性化的动态目录．
文献［９１１］将分面导航和在线联机分析处理相结
合．文献［１２］自动给出对应当前搜索结果的最小长
度类别集，从而提高浏览效率．

另一方面是自动生成分面目录，并通过构建类
别之间的层次关系来降低用户的浏览代价．文献
［１３１４］分别利用监督学习和无监督学习从文本数
据中构建分面目录．文献［１５］利用无监督学习自动
构建分面目录来组织用户提供的关键字．

其它的相关研究还包括，文献［１６１７］利用分
面导航帮助用户浏览半结构化数据；文献［１８］提
出一种能适应不同屏幕大小的分面导航方式．代
表性的分面导航系统有Ｆｌａｍｅｎｃｏ［３］、ＳＩＭＩＬＥ①和
Ｈａｙｓｔａｃｋ②．

现有的分面导航操作只允许用户每次增删一个
查询关键字，无法满足用户对具有丰富语义的导航
操作的需求．本文中，我们将设计若干新的导航操作
以支持用户在不同浏览状态之间更灵活地跳转，从
而更有效地进行知识发现．
２．２　形式概念格

形式概念格（ＦｏｒｍａｌＣｏｎｃｅｐｔＬａｔｔｉｃｅ）［１９］是根
据对象及其属性自动构建的一个本体．形式化的表
达如下：给定三元组〈犃，犅，犳〉，其中犃是对象集，犅
是属性集，函数犳：犃×犅→｛０，１｝，其中犳（犪，犫）＝１
当且仅当对象犪具有属性犫．对于对象集犗犃和

属性集犡犅，（犗，犡）是一个概念当且仅当：①犗
是具有犡中所有属性的所有对象构成的集合；且
②犢犡，狅∈犗，狅不具有犢中所有属性．此时犗
称为该概念的外延，犡称为该概念的内涵．所有概
念根据外延的集合包含关系构成格，即对任意多个
概念（犗１，犡１），（犗２，犡２），…，（犗狀，犡狀），存在：①最小
概念（犗犿，犡犿），满足犻∈［１，狀］，有犗犿犗犻；和②最
大概念（犗犕，犡犕），满足犼∈［１，狀］，有犗犕犗犼．传统
概念格不考虑属性间存在层次关系．

本文通过扩展传统的形式概念格，提出层次概
念格模型对分面导航的用户浏览状态空间进行建
模．基于层次概念格，我们可以高效地完成所提出的
具有丰富语义的导航操作．
２．３　频繁闭项集挖掘

频繁闭项集挖掘［２０３１］是数据挖掘中的核心问题
之一，是众多数据挖掘任务的基础．在此，我们可以利
用频繁闭项集挖掘算法得到层次概念格中的所有概
念（概念和频繁闭项集一一对应），然后通过两两比较
概念来计算层次概念格的边．由于层次概念格中节点
数目通常高达几十万，这种两步计算方式的代价太高．

ＣＨＡＲＭＬ［３１］是最近提出的频繁闭项集格挖
掘算法．它采用单步方式计算格，每生成一个新节点，
就更有已有节点之间的边．因此，节点和边同时生成．
与两步方式比，单步方式的效率更高．ＣＨＡＲＭＬ
通过倒排表索引已挖掘的频繁闭项集来高效地实现
频繁闭项集格挖掘中的两个关键操作，冗余检测和
边更新．

我们提出的ＬＭｉｎｅｒ算法只索引了部分频繁闭
项集，但结合层次概念格的性质可以更高效地完成
上述两个关键操作．因此，ＬＭｉｎｅｒ以更小的存储代
价实现了更快的格挖掘．

３　面向分面导航的层次概念格模型
分面导航是基于分面目录对查询结果分类并引

导用户探索查询结果的有效方式．本节利用层次概
念格对用户浏览状态空间进行建模，并基于层次概
念格提出具有丰富语义的导航操作，帮助用户在导
航过程中进行知识发现．
３．１　用户浏览状态空间

在传统分面导航过程中，给定分面目录和关系

１９５１９期 何　超等：面向分面导航的层次概念格模型及挖掘算法
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数据库表，用户以目录中已有类别为关键字进行查
询．分面导航系统将返回属于指定类别集的所有资
源（即数据库表中的元组）．此外，分面导航系统根据
查询结果过滤分面目录，仅保留出现在查询结果中
的类别，从而引导用户进一步细化查询．

传统分类目录通常是一棵树，树中节点代表分
类类别，其孩子节点代表对属于该节点的资源（元
组）的细分．值得注意的是，祖先节点和后代节点不
一定存在子类型关系．例如，关于音乐专辑的传统分
类目录中，代表２０１０年的类别“２０１０”的孩子节点可
能为代表歌手的类别“王菲”、“刘德华”等．

分面目录是一个多维分类目录，通常表示为森
林．森林中每棵树代表一个分类维度．同一棵树上的
祖先节点和后代节点之间存在超类型关系．在上面
的音乐专辑例子中，代表年份的所有类别在同一棵
树中，构成年份分面，而代表歌手的所有类别在另一
棵树中，构成歌手分面．通过这种多维分类结构，分
面目录的分类语义更加清晰，且易于维护．

我们将分面目录形式化定义为关于类别的偏序
集，类别之间的偏序关系和它们在分面目录中的层
次关系一一对应．换言之，分面目录是该类别偏序集
对应的哈斯图①．

定义１．令!

是所有类别构成的集合．＜!

是
!

上的偏序关系，狌，狏∈!

，若狏是狌的超类，则
狌＜!

狏．狌!

狏表示狌＜!

狏或狌＝狏．称偏序集（!，!

）
为分面目录．

例如，图１（ａ）中关于论文的分面目录包含两个
分面，分别代表论文主题“Ｔｏｐｉｃ”和论文作者
“Ａｕｔｈｏｒ”两个分类维度．该分面目录表示为偏序集
（｛犜狅狆犻犮（犪），犐犿犪犵犲（犫），犠犲犫（犮），犃犐（犱），犛犲犿犪狀狋犻犮
犠犲犫（犲），犃狌狋犺狅狉（犳），犆犺犪狉犾犲狊（犵），犔犻犾狔（犺）｝，＜!

），
其类别之间的所有偏序关系为｛犫＜!

犪，犮＜!

犪，
犱＜!

犪，犲＜!

犪，犲＜!

犮，犲＜!

犱，犵＜!犳，犺＜!犳｝．显然，不
同分面上的任意两个类别狌和狏互相独立，即
狌!＜!

狏且狏!＜!

狌，其中“!”表示取非．
给定类别集犡!

，若其同时包含存在子类型关
系的两个类别狌，狏（狌＜!

狏），则犡－｛狏｝表示的分类
语义和犡一致．因此，我们记犮狅狀犮犻狊犲（犡）＝｛狌：狌∈犡
∧!狏∈犡（狏＜!

狌）｝，表示犡的最简描述；记
狏犲狉犫狅狊犲（犡）＝｛狌：狌∈!∧狏∈犡（狏!

狌）｝，表示犡
的最繁描述．

定义２．犡，犢!

，若犮狅狀犮犻狊犲（犡）＝犮狅狀犮犻狊犲（犢），
则犡与犢的分类语义相同．若犡＝犮狅狀犮犻狊犲（犡），称

犡是不可约类别集．
除分面目录外，分面导航还假定每个资源狉（元组）

所属类别集均已知（通常根据资源的属性值可得），表
示为犮犪狋犲犵狅狉犻犲狊（狉）＝｛狌：狌∈!∧狉属于类别狌｝．显
然，犮犪狋犲犵狅狉犻犲狊（狉）是最繁描述，事实上，我们只需指定
其最简描述犮狅狀犮犻狊犲（犮犪狋犲犵狅狉犻犲狊（狉））即可．例如，在
图１（ｂ）中，论文＃１的所属类别集犮犪狋犲犵狅狉犻犲狊（＃１）＝
｛犪，犫，犮，犳，犵，犺｝，其最简描述为｛犫，犮，犵，犺｝．

图１　论文数据库

给定分面目录（
!

，＜!

）和资源所属类别集，我们
将分面导航过程中用户的浏览状态定义为由查询及
其结果构成的二元组．本文中，我们假定查询是不可
约类别集．查询结果为同时属于每个查询关键字（类
别）的所有资源．令"

为所有资源构成的集合，记查
询犙的资源集合为狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犙）＝｛狉：狉∈"∧犙
犮犪狋犲犵狅狉犻犲狊（狉）｝．

定义３．　用户的浏览状态表示二元组〈犙，
狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犙）〉，其中犙为查询．设〈犙１，犛１）〉和〈犙２，
犛２）〉是浏览状态，若犛１＝犛２，则称〈犙１，犛１）〉和〈犙２，
犛２）〉等价．

因为分面导航采用关键字匹配（类别匹配）的
方式进行精确检索，所以不同查询对应的查询结
果可能相同．例如，在图１中，查询｛犮，犱｝和｛犲｝等
价，因为它们的查询结果均为｛２，４，５，６｝．表１给出
了查询结果包含至少两个资源的所有浏览状态的
划分，记为

#［２］．其中每一行为对应#［２］中的一个等
价类．
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①图中每个节点表示集合犛中的一个元素，节点的位置按它
们在偏序中的次序从底向上排列：犪，犫∈犛，若犪＜犫（犪
犫∧犪≠犫），则犪排在犫的下边；如果犪＜犫，且不存在犮∈犛满
足犪＜犮＜犫，则在犪和犫之间连一条线．这样画出的图称为
偏序集（犛，）的哈斯图．



表１　划分浏览状态集!［２］

查询结果 查询
｛１，２，３，４，５，６｝ ｛｝，｛犪｝，｛犮｝，｛犳｝，｛犪，犳｝，｛犮，犳｝
｛１，２，３，４，５｝ ｛犺｝，｛犮，犺｝，｛犪，犺｝
｛２，４，５，６｝ ｛犲｝，｛犱｝，｛犮，犱｝，｛犲，犳｝，｛犱，犳｝，｛犮，犱，犳｝
｛１，３，５，６｝ ｛犵｝，｛犮，犵｝，｛犪，犵｝
｛１，３，４，５｝ ｛犫｝，｛犫，犮｝，｛犫，犺｝，｛犫，犳｝，｛犫，犮，犺｝，｛犫，犮，犳｝
｛２，４，５｝ ｛犲，犺｝，｛犱，犺｝，｛犮，犱，犺｝
｛１，３，５｝ ｛犵，犺｝，｛犫，犵｝，｛犪，犵，犺｝，｛犫，犮，犵｝，｛犫，犵，犺｝，

｛犮，犵，犺｝，｛犫，犮，犵，犺｝
｛４，５｝ ｛犫，犲｝，｛犫，犱｝，｛犫，犮，犱｝，｛犫，犲，犺｝，｛犫，犱，犺｝，｛犫，犮，犱，犺｝
｛５，６｝ ｛犲，犵｝，｛犱，犵｝，｛犮，犱，犵｝

３２　层次概念格模型
在分面导航过程中，用户从某浏览状态出发，经

过多步细化和泛化后，有可能又得到同样的查询结
果，尽管其查询不同．在现有的分面导航中，这种“原
地转圈”难以被察觉，影响数据探索效果和搜索效
率．因此，我们希望描绘一张关于浏览状态的全局地
图，防止用户“迷路”．

由表１可知，当数据库的分面目录较大且资源
数目较多时，呈现给用户的无论是所有可能的查询
结果还是它们对应的所有查询，都会导致庞大臃肿
的“地图”，难以计算和浏览．因此，我们希望提供一
个压缩的、信息无损的、简洁的“地图”．

定义４．　令犡和犢均为查询，若狌∈犢，狏∈
犡，满足狏!

狌，则称犡蕴含犢，记作犡!

犢．若
犡!

犢且犡≠犢，则犡＜!

犢．
不同查询之间可能存在分类语义蕴含关系．给

定浏览状态等价类，我们根据蕴含关系得到其对应
的所有查询之间的偏序集．该偏序集中的极大元素
（称为极泛化查询）描述了对应查询结果的极简分类
语义，而极小元素（称为极细化查询）描述了对应查
询结果的极繁分类语义．

定义５．令犡是查询．若对任意查询犢（犢＞!

犡
→狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犢）狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡）），则称犡是极泛化
的．若对任意查询犢（犢＜!

犡→狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犢）
狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡）），则称犡是极细化的．

进一步，我们可以证明给定浏览状态等价类，尽
管其极泛化查询可能有多个，但其极细化查询是唯
一的．也就是说，只存在唯一的极繁分类语义描述．

引理１．　令犡是极细化查询．对任意查询犢，
若狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡）狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犢），则犡!

犢．
证明．　假设犡!

犢不成立狌∈犢，必有：
（１）狏∈犡，狌与狏相互独立；或（２）狏∈犡，狌＜!

狏．
对情况（１），狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡）狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡∪｛狌｝）＝

狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡）∩狉犲狊狅狌狉犮犲狊（｛狌｝）狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡）∩

狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犢）＝狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡）．因为狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡）
狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犢），所以狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡）＝狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡∪
｛狌｝）．这与犡是极细化类别集相矛盾，故（１）不成立．

对情况（２），令犆是犡中所有大于狌的类别构
成的集合，则犣＝犡－犆∪｛狌｝是不可约类别集．易知
狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犆）狉犲狊狅狌狉犮犲狊（｛狌｝）．故狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡）＝
狉犲狊狅狌狉犮犲狊（（犡－犆）∪犆）＝狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡－犆）∩
狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犆）狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡－犆）∩狉犲狊狅狌狉犮犲狊（｛狌｝）＝
狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犣），即狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡）狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犣）成立．
因为狌∈犢，故狉犲狊狅狌狉犮犲狊（｛狌｝）狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犢）．又
狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡）狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犢），故狉犲狊狅狌狉犮犲狊（｛狌｝）
狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡）．显然，狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡－犆）狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡）．
故狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犣）＝狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡－犆∪｛狌｝）＝
狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡－犆）∩狉犲狊狅狌狉犮犲狊（｛狌｝）狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡）∩
狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡）＝狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡），即狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犣）
狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡）成立．因此，狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犣）＝狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡）．
因为犣＜!

犡，这与犡是极细化查询相矛盾，故（２）不
成立．

综上所述，假设不成立，必有犡!

犢．证毕．
定理１．　查询结果和极细化查询一一对应．查

询结果对应一个或多个极泛化查询．
证明．　给定任意查询结果犛，令$

是由所有查
询结果为犛的查询构成的集合，即$＝｛犡：犡是查
询∧狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡）＝犛｝．显然$

非空．根据定义，$中
的极大元素为极泛化查询，极小元素为极细化查询，
二者均存在．令犡和犢是$

中的极小元素，根据引
理１，因为狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡）＝狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犢），所以犡!

犢
且犢!

犡．故犡＝犢．由此可知，$中极小元素仅有
一个．因此，查询结果和极细化查询一一对应，查询
结果对应一个或多个极泛化查询． 证毕．

因此，浏览状态等价类和极细化查询一一对应．
但是，如果仅呈现极细化查询，用户尚无法确定还有
哪些查询对应同一查询结果．在此，我们证明浏览状
态等价类之间的格结构可以帮助实现该信息的重构．

引理２．　令犙１和犙２分别是对应查询结果犛１和
犛２的极细化查询．犙１＜!

犙２当且仅当犛１犛２．
证明．　（）因为犙１＜!

犙２，根据定义，狌∈
犙２，狏∈犆１，有狏!

狌狉∈狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犙１），令犡＝
犮狅狀犮犻狊犲（犮犪狋犲犵狅狉犻犲狊（狉））．根据定义，有犡!

｛狏｝，所
以犡!

｛狌｝．因此，狉∈狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犙２）．故犛１犛２．根
据定理１，因为犙１≠犙２，所以犛１≠犛２．因此，犛１犛２
成立．

（）根据引理１，因为犛１犛２，所以犙１!

犙２．
根据定理１，犙１≠犙２．因此，犙１＜!

犙２成立． 证毕．
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定理２．令$

是查询结果包含至少δ个资源的所
有极细化查询犡１，犡２，…，犡犽∈$∪犮狅狀犮犻狊犲（!）｝，
犢，犣∈$∪犮狅狀犮犻狊犲（!），其分别为犡１，犡２，…，犡犽的
最小公共上界和最大公共下界．〈$∪犮狅狀犮犻狊犲（!），
＜!

〉是完全有界格．
证明．　根据引理２，"的极细化查询是犡１，

犡２，…，犡犽的公共上界．令｛犢１，犢２，…，犢犿｝为犡１，
犡２，…，犡犽的所有公共上界．令查询结果犛＝
狉犲狊狅狌狉犮犲狊（∪犻＝１，…，犿犢犻）的极细化查询为犢，令犝＝
∪犼＝１，…，犽狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡犼），则犛＝∩犻＝１，…，犿狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犢犻）
∩犻＝１，…，犿犝＝犝．故犢∈｛犢１，犢２，…，犢犿｝犻∈
［１，犿］，犛狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犢犻）．根据引理２，有犢!

犢犻．
所以犢是犡１，犡２，…，犡犽的最小公共上界．

令犛＝狉犲狊狅狌狉犮犲狊（∪犻＝１，…，犽犡犻）．当｜犛｜δ时，令
犣是其极细化查询犻∈［１，犽］，犛狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡犻）．
根据引理２易知，犣是犡１，犡２，…，犡犽的公共下界．
令犔是犡１，犡２，…，犡犽的任意公共下界，即犻∈
［１，犽］，有犔!

犡犻．故狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犔）狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡犻）．
因此，狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犔）∩犻＝１，…，犽狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡犻）＝犛．由
引理２，犔!

犣．所以犣是犡１，犡２，…，犡犽的最大公共
下界．当｜犛｜＜δ时，易知犮狅狀犮犻狊犲（!）是犡１，犡２，…，
犡犽的最大公共下界．综上所述，犣∈$∪犮狅狀犮犻狊犲（!），
犣为犡１，犡２，…，犡犽的最大公共下界．

因此，偏序集〈
$∪犮狅狀犮犻狊犲（!），＜!

〉是完全格．
令极细化查询犡满足狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡）＝"

，显然犡∈
$．犡和犮狅狀犮犻狊犲（!）分别是该格的最大上界和最小下
界，故〈

$∪犮狅狀犮犻狊犲（!），＜!

〉是完全有界格．证毕．
根据定理２，给定多个查询，存在最小的极细化

查询，其查询结果同时包含每个给定查询的查询结
果；若所有给定查询的查询结果的交集至少包含δ
个资源，则存在最大的极细化查询，其查询结果同时
被每个给定查询的查询结果包含．

定义６．　我们称偏序集〈$，＜!

〉的哈斯图为层
次概念格．

图２是对应表１的层次概念格．为便于理解，图
中同时给出了每个极细化查询的查询结果．

现有的分面导航可利用层次概念格高效实现．
给定查询（初始查询或经过细化或泛化操作形成的
新查询），首先定位该查询对应的格中节点（该节点
唯一）．然后，根据该节点的后继，可以知道哪些类别
的细化结果非空及其细化结果的大小，从而生成对
应当前浏览状态的动态分面目录．特别的，我们还能
知道动态分面目录中所有类别的非空细化结果之间
的包含／相等关系，从而进一步优化动态分面目录的

图２　层次概念格（δ＝２）
结构．在３．３节中，我们将阐述基于层次概念格的新
的具有丰富语义的导航操作．

根据定理３，基于层次概念格的边可以确定每
个极细化查询对应的所有极泛化查询．因为查询结
果对应的所有查询均介于对应的极细化查询和某个
极泛化查询之间，所以基于层次概念格的边可以确
定每个查询结果对应的所有查询．

定理３．令极细化查询犡的所有前驱节点为犘１，
犘２，…，犘犽．对任意查询犌!

犡，犌是狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡）
的极泛化查询当且仅当：（１）犻∈［１，犽］，犘犻!

犌不
成立；且，（２）对任意查询犢＞!

犌，犻∈［１，犽］，使得
犘犻!

犢．
证明．　令犛＝狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡）．
（）假设犻∈［１，犽］，犘犻!

犌成立．根据
狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犘犻）狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犌），再根据格定义犛
狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犘犻），故犛狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犌）．因为犌是犛的
极泛化查询，所以犛＝狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犌）．上述结论互相矛
盾，故假设不成立，条件（１）成立．对任意查询犢＞!

犌，
根据极泛化查询的定义可知：狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犌）
狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犢）．因为犛＝狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犌），所以犛
狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犢）．根据格定义知，犻∈［１，犽］，使得
犘犻!

犢．
（）因为犌!

犡，所以犛狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犌）．根据
条件（１），犻∈［１，犽］，狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犘犻）狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犌）
不成立．根据格定义知：犛＝狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犌），所以犌
是犛的查询．根据引理２，对任意查询犢＞!

犌，
狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犢）狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犘犻）犛．因此，犌是犛的极
泛化查询． 证毕．

综上所述，层次概念格（即所有极细化查询及其格
结构）是对所有浏览状态及其跳转关系的无损压缩．
３３　基于层次概念格的分面导航操作及算法

层次概念格完整并简洁地表达了查询结果间的
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包含关系．相应地，用户的浏览过程就是在格中不同
节点之间进行跳转．分面导航通过动态分面目录来
引导用户在不同浏览状态之间有效地跳转．现有的
分面导航仅支持基于单关键字的细化或泛化操作，
即用户选择动态目录中某类别细化当前查询结果，
或通过删除一个查询关键字泛化当前查询结果．这
种导航操作方式单一，只具备基本的知识发现能力．

基于层次概念格，本文设计了以下新的导航操
作以支持用户在不同浏览状态之间更灵活地跳转，
从而更有效地进行知识发现：

（１）显示分类语义范围狊犲犿犪狀狋犻犮狊（犙）：给定查询
犙，定位格中相应节点，显示其极细化查询和所有极
泛化查询；

（２）指定比例进行细化狉犲犳犻狀犲（犡，δ）或泛化
犲狓狆犪狀犱（犡，δ）：分别显示与当前节点犡距离不超过
δ的极远后代节点和极远祖先节点；

（３）历史查询分析犼狅犻狀（犡１，犡２，…，犡犽）和
犿犲犲狋（犡１，犡２，…，犡犽）：分别显示节点犡１，犡２，…，犡犽
的最近公共祖先和最近公共后代．

定义７．节点犡１和犡２的距离为犱犻狊狋（犡１，犡２）＝
１－｜犛１∩犛２｜／｜犛１∪犛２｜，其中犛１＝狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡１），
犛２＝狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡２）．

狊犲犿犪狀狋犻犮狊操作帮助用户定位给定查询对应的
节点，该节点（即极细化查询）给出了对应查询结果
的分类语义下界；根据定理３，其分类语义的上界可
通过该节点在层次概念格中的直接前驱节点得到．
犲狓狆犪狀犱和狉犲犳犻狀犲操作按比例细化和泛化查询

结果，使得用户更易控制细化和泛化的粒度，逐步逼
近潜在查询目的．另一方面，在传统分面导航中需要
多步操作才能达到的浏览状态，通过上述操作可能
只需一步，从而提高了信息查找效率．
犼狅犻狀和犿犲犲狋操作可以用来分析多个历史查询

之间的关系．犿犲犲狋操作帮助用户了解多个查询结果
的交集的分类语义，而犼狅犻狀操作分析它们同属什么
类别．

基于上述操作，用户的查询日志可以形式化地
表示为格上的节点跳转轨迹，并可通过适当的可视
化技术呈现．接下来，我们基于层次概念格给出上述
导航算法的实现．
３．３．１　狊犲犿犪狀狋犻犮狊操作算法

任意查询（例如查询犙）对应层次概念格中
唯一节点（例如节点犡），该节点满足犡!

犙且
狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡）＝狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犙）．要定位查询犙对应的
层次概念格中节点，较为直接的做法是，对层次概念

格进行自顶向下或自底向上的洪泛式搜索．在搜索
过程中，当前节点犡满足要求，当且仅当犡!

犙，且
其任意前驱节点和犙相互独立．考虑到层次概念格
节点规模可能很大（如包含几十万个节点），上述直
接定位方法的效率较低，难以满足导航实时性的需
求．因此，本文提出基于极小极细化查询的倒排索引
来提高定位操作的效率．

极小极细化查询对应层次概念格中最底层节
点．图２中所有极小极细化查询为｛｛犲，犵｝，｛犫，犲，犺｝，
｛犫，犮，犵，犺｝｝．

定义８．　令〈$，＜!

〉是层次概念格且犡∈$

，
若!犢∈$

（犢＜!

犡），则称犡是极小极细化查询．
表２　层次概念格的倒排索引表（令节点｛犲，犵｝，　

｛犫，犲，犺｝，｛犫，犮，犵，犺｝的编号分别为狀１，狀２和狀３）
类别 节点编号
犪 狀１，狀２，狀３
犫 狀２，狀３
犮 狀１，狀２，狀３
犱 狀１，狀２
犲 狀１，狀２
犳 狀１，狀２，狀３
犵 狀１，狀３
犺 狀２，狀３

我们按如下方式构建层次概念格的倒排索引
表．每个列表对应分面目录中一个类别．对每个极小
极细化查询犡，将犡所在节点的标识符添加到
狏犲狉犫狅狊犲（犡）中每个类别对应的列表中．表２给出了
对应图２中层次概念格的倒排索引结构．

算法１．　犾狅犮犪狋犲（犙）．
输入：查询犙
输出：若犙频繁，返回层次概念格中节点犮犾狅狊犲（犙）；否

则，返回空值．
Ｓｅｔ犿犻狀狀狅犱犲狊←｛狀：狌∈狏犲狉犫狅狊犲（犙）（节点狀在狌的索引

列表中）｝；／／所有分类语义蕴含犙的节点
ｉｆ犿犻狀狀狅犱犲狊ｉｓｅｍｐｔｙ
　ｒｅｔｕｒｎｎｕｌｌ；
令犡为犿犻狀狀狅犱犲狊中任意节点；
ｗｈｉｌｅ狆狉犲犱狊（犡）ｉｓｎｏｔｅｍｐｔｙ
　ｂｏｏｌ犫犝狆←ｆａｌｓｅ；／／是否继续向上访问
　ｆｏｒｅａｃｈ犢∈狆狉犲犱狊（犡）
　　ｉｆ犢!

犙
　　　犡←犢；
　　　犫犝狆←ｔｒｕｅ；
　　　ｂｒｅａｋ；
　ｉｆｎｏｔ犫犝狆
　　ｂｒｅａｋ；
ｒｅｔｕｒｎ犡；
基于上述倒排索引，算法１可以快速定位对应
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查询犙的格节点，从而得到其查询结果的最细分类
语义描述．首先，找出对应查询结果被狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犙）
包含的所有极小极细化查询犿犻狀狀狅犱犲狊．当犿犻狀狀狅犱犲狊
为空时，查询犙对应的资源数目小于阈值δ．否则，
从犿犻狀狀狅犱犲狊中任意节点犡出发沿格中边向上攀
爬，每次从犡的前驱节点集狆狉犲犱狊（犡）中选取任意
不小于犙的节点作为当前节点，直至不存在满足该
条件的节点．为减少攀爬步骤，我们可以在每一步中
选取对应查询结果最大的那个节点．

根据定理３，当前节点的极泛化查询可通过该
节点及其前驱节点的极细化查询得到．依次考察
狏犲狉犫狅狊犲（犙）的大小为｜狏犲狉犫狅狊犲（犙）｜－１到１的每个
子集犌．如果犮狅狀犮犻狊犲（犌）不大于等于任意犘犻（犻∈
［１，犽］），将其放入候选集；否则，犌的任意子集都不
再考察．最后，候选集中极大元素即为当前节点的极
泛化查询．
３．３．２　犲狓狆犪狀犱和狉犲犳犻狀犲操作算法

定义７给出的节点距离反映了其查询结果之
间的重合度．易知该距离与Ｊａｃｃａｒｄ距离一致，均满
足三角不等式，即任意给定节点犡１，犡２，犡３，有
｜犱犻狊狋（犡１，犡２）－犱犻狊狋（犡２，犡３）｜犱犻狊狋（犡１，犡３）．因
此，我们可以采用如下方式进行犲狓狆犪狀犱和狉犲犳犻狀犲
操作．

对于犲狓狆犪狀犱（犡，δ）操作，从犡出发以洪泛方式
访问其祖先节点，直至所达节点的所有前驱节点与
犡的距离均超过δ．对于狉犲犳犻狀犲（犡，δ）操作，从犡出
发以洪泛方式访问其后代节点，直至所达节点的所
有后代节点与犡的距离均超过δ．
３．３．３　犼狅犻狀和犿犲犲狋操作算法

犼狅犻狀和犿犲犲狋是格特有的操作，分别返回给定多
个节点犡１，犡２，…，犡犽的最小公共上界和最大公共
下界．

如图３所示，假定已经得到节点犖狌犫，满足犻∈
［１，犽］，有犡犻!

犖狌犫．令犑是按下述方法得到的
节点：

１．令犖狌犫为当前节点．
２．判断是否存在当前节点的直接后继节点犣，犻∈

［１，犽］，有犡犻!

犣．如果不存在，则返回当前节点并结束算
法；如果存在，则将当前节点置为犣，并返回步２．

如图３所示，假定已经得到节点犖犾犫，满足犻∈
［１，犽］，有犖犾犫!

犡犻．令犕是按下述方法得到的节点：
１．令犖犾犫为当前节点．
２．判断是否存在当前节点的直接前驱节点犣，犻∈

［１，犽］，有犣!

犡犻．如果不存在，则返回当前节点并结束算
法；如果存在，则将当前节点置为犣，并返回步２．

图３　犼狅犻狀和犿犲犲狋的计算
易知，犑和犕分别是给定节点犡１，犡２，…，犡犽的

最小公共上界和最大公共下界，即为犼狅犻狀和犿犲犲狋
操作的返回结果．格的根节点是满足要求的犖狌犫，
犖犾犫可以通过扫描所有极小极细化查询得到．

根据下述定理，犿犲犲狋操作还可以通过算法１间
接实现．

定理４．犿犲犲狋（犡１，犡２，…，犡犽）＝犾狅犮犪狋犲（∪犻＝１，…，犽
犡犻）．

证明．　令犛犻＝狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犡犻），犻∈［１，犽］．令
犝＝∪犻＝１，…，犽犡犻，犛′＝犛１∩犛２∩…∩犛犽．易知犛′＝
狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犝）．根据定理１，犛′对应的极细化查询犢
是犡１，犡２，…，犡犽的公共下界．假设犢不是犡１，犡２，…，
犡犽的最大公共下界，则存在查询结果犛″，犛′犛″且
犻∈［１，犽］，有犛″犛犻．因此，犛′犛１∩犛２∩…∩
犛犽＝犛′．故假设不成立，犢是犡１，犡２，…，犡犽的最大
公共下界．因为狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犾狅犮犪狋犲（∪犻＝１，…，犽犡犻））＝
犛′，所以结论成立． 证毕．

４　犔犕犻狀犲狉：层次概念格挖掘算法
当数据库较大时，在用户浏览过程中动态生成

层次概念格的代价太高，如计算当前查询结果的极
细化查询就需要扫描一遍数据库．为满足实时性，需
要预先生成格．本文提出一种层次概念格挖掘算法
ＬＭｉｎｅｒ，它采用一棵类别集枚举树以自顶向下且
深度优先方式生成格节点，同时进行边更新．
４１　基于深度优先的格增量挖掘框架

层次概念格的挖掘任务分为两部分，节点挖掘
和边挖掘．我们采用基于深度优先的格增量挖掘框
架．该框架通过深度优先遍历一棵类别集枚举树生
成所有节点，该类别集枚举树中节点和格节点一一
对应．每当生成一个新节点，就更新已有节点之间的
边．因此，当所有节点都生成时，格中所有边也同时
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得到．该框架下的两个关键操作，冗余检测和节点后
继维护，将在４．２节和４．３节中分别叙述．
４．１．１　类别集枚举树

类别集枚举树通过枚举类别组合来生成查询结
果至少包含δ个资源的所有极细化查询．树节点和
格节点一一对应，因此可将类别集枚举树看成是层
次概念格的自顶向下的深度优先遍历树．

每个树节点表示为三元组〈犳犮犻，狊狌狆狆，狉犲犳＿狊犲狇〉，
犳犮犻是极细化查询，狊狌狆狆是支持度，（等于
｜狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犳犮犻）｜），狉犲犳＿狊犲狇是收缩对序列．每个收
缩对表示为二元组〈狉犲犳＿犻狋犲犿，狋狉犪狀狊〉，其中狋狉犪狀狊＝
狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犳犮犻∪｛狉犲犳＿犻狋犲犿｝）且δ｜狋狉犪狀狊｜＜
狉犲狊狅狌狉犮犲狊（犳犮犻）．

在类别集枚举树中，根节点对应整个资源集．对
每个树节点，依次访问其所有收缩对，对非冗余的收
缩对生成该树节点的孩子节点．在此过程中，后代树
节点是通过不断收缩祖先节点对应的资源集得到的．

图４为对应图２中层次概念格的类别集枚举
树．节点%１～%９的生成顺序是深度优先的，与其编
号一致．根节点%１对应整个资源集｛１，２，３，４，５，６｝．
因为所有类别中只有犪，犮，犳对应所有资源，而犪是
犮的超类，所以%１"犳犮犻＝犮狅狀犮犻狊犲（｛犪，犮，犳｝）＝｛犮，犳｝．
其余类别犫，犱，犲，犵，犺的查询结果分别为｛１，３，４，
５｝，｛２，４，５，６｝，｛２，４，５，６｝，｛１，３，５，６｝，｛１，２，３，４，
５｝，所包含的资源数均小于６，故均为根节点的收缩
对．收缩对列表中类别犫，犱，犵，犺分别对应%１的孩子
%２，%５，%８，%９．由于类别犲对应的细化结果和犱的
相同，所以是冗余的、不生成

%１的孩子．

图４　类别集枚举树
令当前节点为

%犻，以其为根的子树按如下方式
生成．依次对%犻的收缩对序列中每个收缩对犚犼进行
冗余检测，即是否存在已生成的树节点

%狋（狋＜犻）满
足狉犲狊狅狌狉犮犲狊（%狋"犳犮犻）＝犚犼"狋狉犪狀狊．若否，则生成%犻的
新孩子节点

%犽，其对应资源集为犚犼"狋狉犪狀狊，然后对其

深度优先遍历；若是，则跳过该收缩对并检测下一个
收缩对．由于枚举树是深度优先生成的，故只有%犽

所在的子树均已生成后才会考察其父节点
%犻中排

在犚犼后的收缩对．
对新生成的孩子节点

%犽，其支持度等于
｜犚犼"狋狉犪狀狊｜，极细化查询为犮狅狀犮犻狊犲（%犻"犳犮犻∪
犚犼"狉犲犳＿犻狋犲犿∪｛犚犿"狉犲犳＿犻狋犲犿：犚犿是%犻的收缩对∧犚犿
排在犚犼之后∧犚犼"狋狉犪狀狊犚犿"狋狉犪狀狊｝）．%犽的收缩对序
列为｛〈犚犿"狉犲犳＿犻狋犲犿，犚犿"狋狉犪狀狊∩犚犼"狋狉犪狀狊〉：犚犿是%犻

的收缩对∧犚犿排在犚犼之后∧δ｜犚犼"狋狉犪狀狊∩
犚犿"狋狉犪狀狊｜＜｜犚犼"狋狉犪狀狊｜｝的任意排列．

新节点的初始化过程举例如下．%１的第１个孩
子

%２对应其第１个收缩对〈犫，｛１，３，４，５｝〉，其狋狉犪狀狊
和后面的收缩对的交分别为｛４，５｝，｛４，５｝，｛１，３，５｝
和｛１，３，４，５｝．由此可见，犱，犲，犵可将%２细化为不小
于阈值的更小的资源集，而犺无法将其细化得更小．
因此，

%２"犳犮犻＝犮狅狀犮犻狊犲（%１"犳犮犻∪｛犫｝∪｛犺｝）＝｛犮，犫，
犺｝（图中以圆圈标识）．同理，%２的第１个收缩对对
应其第１个孩子%３．该收缩对与其后收缩对的交分
别为｛４，５｝和｛５｝．故%３"犳犮犻＝犮狅狀犮犻狊犲（%２"犳犮犻∪
｛犱｝∪｛犲｝）＝｛犫，犺，犲｝，且%３的收缩对序列为空（因为
δ＝２）．然后，考察%２的第２个收缩对〈犲，｛４，５｝〉，它
的狋狉犪狀狊和%２相同，故冗余，不生成新节点．不断执
行上述过程直至遍历生成整棵枚举树．

值得注意的是，在上述过程中：（１）收缩对序列
的初始顺序可以任意；（２）令当前正在考察%犻的收
缩对犚犼，若其狋狉犪狀狊包含或等于其后某收缩对犚狋的
狋狉犪狀狊，则可以删除犚狋（因为它必冗余）．

关于类别集枚举树的正确性，可参照频繁闭项
集挖掘算法中的相关证明［３１］．
４．１．２　边更新

ＬＭｉｎｅｒ实时维护所有已生成节点之间基于偏
序关系的哈斯图．每生成一个新节点，就更新此哈斯
图的边．因为层次概念格就是所有节点之间基于偏
序关系的哈斯图，所以当所有节点生成时，同时得到
格中所有边．

虽然树节点和格节点一一对应，但是树中边和
格中边不存在这种关系，具体而言：

（１）若节点犢是节点犡在枚举树上的孩子，则
犢不一定是犡在格中的直接后继；

（２）若节点犢是节点犡在枚举树上的后代但非
孩子，则犢一定不是犡在格中的直接后继；

（３）若节点犢是节点犡在格中的直接后继，则犢可
能在枚举树深度优先遍历生成过程中先于犡生成．
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性质１．　当节点所在子树均已生成时，该节点
在格中的所有后继节点均已生成．

基于上述性质，我们设计如下边增量维护方法．
首先，类别集枚举树的节点生成顺序和前序遍历一
致，但输出顺序和后序遍历一致．其次，树节点输出
时，除了输出其极细化查询和支持度外，同时输出该
节点在格中到其直接后继的边．

我们通过如下方法确定树节点输出时其在格中
的直接后继．对枚举树中当前路径上每个节点%

，我
们动态维护其在层次概念格中的直接后继列表，记
为狊狌犮犮狊（%）．根据性质１，当%

输出后，狊狌犮犮狊（%）不
再发生变化，即为

%

在最后得到的格中的所有直接
后继．

传统方法一般采用分阶段法挖掘格，先生成所
有节点，然后确定边．由于节点数目通常较为庞大，
在确定每个节点的后继节点时，需要比较大量的节
点．我们使用的边增量计算方法可以减小需要比较
的节点，从而提高边的计算效率．
４２　冗余检测

冗余检测是确定是否存在已生成的树节点，其
查询结果与给定收缩对的资源集相同．冗余检测是
类别集枚举树生成过程中的关键操作，节点生成效
率很大程度上取决于冗余检测的效率．显然，扫描所
有已生成的节点并进行比较的效率太低．在此，我们
基于３．１节中提出的关于极小极细化查询的倒排索
引来完成高效的冗余检测．

性质２．令当前树节点为&

，
&

中待检测的收缩
对为〈狌，犛〉．〈狌，犛〉是冗余的当且仅当'∈狊狌犮犮狊（&），
犾狅犮犪狋犲（'"犳犮犻∪｛狌｝）返回非空节点，且其支持度等
于｜犛｜．

例如，对图４中节点%８，其收缩对序列仅含一
个收缩对犚＝〈犺，｛１，３，５｝〉．当%８新生成时，其后继
节点为

%４和%６．对犚进行冗余检测时，只需查验%４

和
%６被犺细化后能否得到｛１，３，５｝．因为犺∈

%４"犳犮犻，所以犾狅犮犪狋犲（%４"犳犮犻∪｛犺｝）返回节点%４．又
%４"狊狌狆狆＝３，故该收缩对是冗余的．

因此，冗余检测中的关键操作就是３．１节中讨
论的定位操作，基于极小极细化查询的倒排索引可
以高效地完成．
４３　节点后继维护

图５（ａ）显示了%６输出时的格结构．与树结构相
比，多了一条边〈

%５，%３〉．图５（ｂ）显示了%７生成后
已挖掘格结构的变化情况．除新节点%７和其父节点

%５外，其余节点的后继不发生变化．边〈%５，%３〉被
〈
%７，%３〉取代；另外，多了一条新节点到其父节点的
边〈

%５，%７〉．图５（ｂ）显示了%８生成后已挖掘格结构
的变化情况．除新增新节点到其父节点的边〈%１，
%８〉外，还多了两条新节点到其初始后继节点的边
〈
%８，%４〉和〈%８，%６〉．

　　图５　结点生成后格结构的变化（当前路径上
节点为黑色，已输出节点为白色）

根据上述例子，易证新节点生成时，除新节点和
其父节点的后继发生变化外，其余节点的后继保持
不变．因此，我们在枚举树生成过程中同时生成所有
节点到其后继节点的边，在格生成后根据后继关系
很方便就得到前驱关系，由此完成格的挖掘．

令
'

是新生成的节点，对应其树上父节点
&

的收
缩对〈狌，犛〉．我们只需初始化'

的直接后继并更新
&

的后继，其余节点的直接后继不发生变化．具体而言：
（１）狊狌犮犮狊（'）←ｍａｘ｛(：)∈狊狌犮犮狊（&）∧(＝

犾狅犮犪狋犲（) "犳犮犻∪｛狌｝）∧(

非空｝，其中节点之间的偏
序关系与其极细化查询之间的偏序关系一致；

（２）狊狌犮犮狊（&）←狊狌犮犮狊（&）－狊狌犮犮狊（'）∪｛'｝．
因此，关键操作仍然是３．１节中讨论的定位操

作，可高效地完成．

５　实验结果与分析
本节通过实验分析我们提出的格挖掘算法

ＬＭｉｎｅｒ的运行速度和索引大小．运行环境为Ｌｅｎｏｖｏ
启天Ｍ７０００，ＣＰＵ为双核２．９３ＧＨｚ，２ＧＢ内存，
Ｕｂｕｎｔｕ９．０４操作系统．代码用Ｃ＋＋编写．

我们采用ＵＣＩＫＤＤＡｒｃｈｉｖｅ①中的公开数据集
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ｃｈｅｓｓ，ｃｏｎｎｅｃｔ，ｍｕｓｈｒｏｏｍ和ｐｕｍｓｂ，其中每条记录
对应一个资源，每个项集对应一个类别．频繁项集挖
掘算法中广泛采用这些数据集进行性能分析［２０３１］．
表３列举了每个数据集的总资源个数（＃犜狉犪狀狊）、
总类别个数（＃犐狋犲犿狊）、每个资源对应的平均类别数
（犃犔）和最多类别数（犕犔）．ｍｕｓｈｒｏｏｍ数据集描述
了不同种类蘑菇的特征，ｐｕｍｓｂ数据集是人口普查
信息，它们代表了实际应用中可能遇到的分面数据
库．因此，格挖掘算法在ｍｕｓｈｒｏｏｍ和ｐｕｍｓｂ数据
集上的性能可以有效指导基于层次概念格的分面导
航系统的构建．

表３　数据集特征
数据集 ＃犜狉犪狀狊 ＃犐狋犲犿狊 犃犔 犕犔
ｃｈｅｓｓ ３１９６ 　７６ ３７ ３７
ｃｏｎｎｅｃｔ ６７５５７ １３０ ４３ ４３
ｍｕｓｈｒｏｏｍ ８１２４ １１９ ２３ ２３
ｐｕｍｓｂ ４９０４６ ２１１３ ７４ ７４

尽管大量的频繁闭项集挖掘可用来计算格节

点，但只有ＣＨＡＲＭＬ［３１］同时高效地计算边．因此，
对比算法选择ＣＨＡＲＭＬ．以下各图的犿犻狀＿狊狌狆指
查询结果所包含的最少资源个数δ占总资源数的
比例．
５１　索引规模

ＬＭｉｎｅｒ用倒排表索引目前已生成的所有极小
极细化查询，而ＣＨＡＲＭＬ用倒排表索引所有已生
成的极细化查询．因此，二者的索引大小之比约等于
格中极小节点数目除以所有节点数目．

图６表明ＬＭｉｎｅｒ的索引远小于ＣＨＡＲＭＬ的
索引．例如，在ｃｈｅｓｓ数据集上，当犿犻狀＿狊狌狆为６０％
时，极小节点数为３３２３，而所有节点数为９８３９３，故
ＬＭｉｎｅｒ的索引大小约占ＣＨＡＲＭＬ的索引大小的
３．４％（≈３３２３／９８３９３）．在ｃｏｎｎｅｃｔ（犿犻狀＿狊狌狆＝６５％）、
ｍｕｓｈｒｏｏｍ（犿犻狀＿狊狌狆＝１％）和ｐｕｍｓｂ（犿犻狀＿狊狌狆＝６５％）
数据集上，该比例分别为３．２％（≈１５８７／４９７０５）、
１３．１％（≈６７６８／５１６４０）和３．４％（≈１８１８２／４９６０７０）．

图６　表３中数据集在不同犿犻狀＿狊狌狆下的格中节点数（ＦＣＩ）和极小节点数（ＭＦＩ）

５２　格挖掘速度
ＬＭｉｎｅｒ和ＣＨＡＲＭＬ的节点生成方式是一

致的，即对同样的收缩对排序方式，所有节点的生成
顺序相同．它们的主要区别在于冗余检测和边增量
生成采用了不同的数据结构和算法．我们考察了
３种收缩对排序方式：①表示按其细化类别的标识
符大小排序；②表示按其细化结果的大小升序排
序；③表示按其细化结果的大小降序排序．对于每

个格，我们测试了ＬＭｉｎｅｒ和ＣＨＡＲＭＬ在这３种
序下的挖掘时间，结果如图７所示．

可以看出：（１）ＬＭｉｎｅｒ对序的变化不敏感，而
ＣＨＡＲＭＬ在序②下的速度明显慢于其它序；
（２）ＬＭｉｎｅｒ在任意序下的速度均快于或接近于
ＣＨＡＲＭＬ在特定序下达到的最快速度，且随着格
的增加，前者远快于后者；（３）随着格大小增加（即
犿犻狀＿狊狌狆减小），ＬＭｉｎｅｒ的挖掘时间缓慢增长，而
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图７　表３中数据集在不同犿犻狀＿狊狌狆下的格挖掘速度

图８　考察每个收缩对时需访问的平均节点数

ＣＨＡＲＭＬ在各种序下均快速增长．例如，在ｃｈｅｓｓ
数据集上，当犿犻狀＿狊狌狆为６０％时，ＬＭｉｎｅｒ在不同
收缩对排序方式下的平均速度约为ＣＨＡＭＲＬ的
４．４倍．在ｃｏｎｎｅｃｔ（犿犻狀＿狊狌狆＝６５％）、ｍｕｓｈｒｏｏｍ
（犿犻狀＿狊狌狆＝１％）和ｐｕｍｓｂ（犿犻狀＿狊狌狆＝６５％）数据集
上，该速度比值分别为３．４倍、３．４倍和３．０倍．

图８描述了序②下ＬＭｉｎｅｒ和ＣＨＡＲＭＬ在
考察每个收缩对时所需访问的平均节点数．在ｃｈｅｓｓ
数据集上，随着格节点数从５０８４增加到９８３９３，
ＬＭｉｎｅｒ所需访问的平均节点数从１３缓慢增加至
２１，而ＣＨＡＭＲＬ则从５８快速增加到２５７．在数据

集ｃｏｎｎｅｃｔ上，随着格节点数从８２５３增加到４９７０５，
ＬＭｉｎｅｒ所需访问的平均节点数从１４缓慢增加至
１９，而ＣＨＡＭＲＬ则从１５９快速增加到６５９．在
ｍｕｓｈｒｏｏｍ数据集上，随着格节点数从４８８５增加到
５１６４０，ＬＭｉｎｅｒ所需访问的平均节点数从１３缓慢
增加至１５，而ＣＨＡＭＲＬ则从３１快速增加到１２０．
在ｐｕｍｓｂ数据集上，随着格节点数从８５１０增加到
４９６０７０，ＬＭｉｎｅｒ所需访问的平均节点数从９缓慢
增加至２６，而ＣＨＡＭＲＬ则从４７快速增加到
７５２．因此，ＬＭｉｎｅｒ随着格的增大具有良好的可扩
展性．
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６　结论及下一步研究
本文提出了面向分面导航的层次概念格模型和

挖掘算法．其主要贡献包括：（１）提出了描述所有浏
览状态及其关系的本体———层次概念格，用来建模
分面导航过程中用户在不同浏览状态之间的跳转；
（２）提出了基于层次概念格的导航操作，以支持用
户在不同浏览状态之间更灵活地跳转，从而更有效
地进行知识发现；（３）提出了格挖掘算法ＬＭｉｎｅｒ，
并基于公开数据集进行了深入的性能分析；实验结
果表明ＬＭｉｎｅｒ的格挖掘速度远快于现有算法，而
其构建的索引结构的存储代价更低．进一步的工作
包括对基于层次概念格的分面导航原型系统实现，
以及将该技术应用于个人信息管理、电子商务和数
字图书馆．
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ｔｏｐｉｃｓｉｎａｔｅｘｔｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１４ｔｈＡＣＭ
ＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ
ａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ（ＫＤＤ’０８）．ＬａｓＶｅｇａｓ，Ｎｅｖａｄａ，ＵＳＡ，
２００８：４９７５０５

［１６］ＯｒｅｎＥ，ＤｅｌｂｒｕＲ，ＤｅｃｋｅｒＳ．Ｅｘｔｅｎｄｉｎｇｆａｃｅｔｅｄｎａｖｉｇａｔｉｏｎ
ｆｏｒＲＤＦｄａｔａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｅｍａｎｔｉｃ
ＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＩＳＷＣ’０６）．Ａｔｈｅｎｓ，Ｇｅｏｒｇｉａ，２００６：５５９
５７２

［１７］ＳｉｎｈａＶ，ＫａｒｇｅｒＤＲ．Ｍａｇｎｅｔ：Ｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇｎａｖｉｇａｔｉｏｎｉｎ
ｓｅｍｉｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｄａｔａｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭ
ＳＩＧＭＯＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ
（ＳＩＧＭＯＤ’０５）．Ｂａｌｔｉｍｏｒｅ，Ｍａｒｙｌａｎｄ，ＵＳＡ，２００５：９７１０６

［１８］ＤａｃｈｓｅｌｔＲｅｔａｌ．ＦａｃｅｔＺｏｏｍ：Ａｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｗｉｄ
ｇｅｔｆｏｒｎａｖｉｇａｔｉｎｇｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｍｅｔａｄａｔａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２６ｔｈＳＩＧＣＨＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＨｕｍａｎＦａｃｔｏｒｓｉｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ（ＳＩＧＣＨＩ’０８）．Ｆｌｏｒｅｎｃｅ，Ｉｔａｌｙ，２００８：１３５３１３５６

［１９］ＧａｎｔｅｒＢ，ＷｉｌｌｅＲ．ＦｏｒｍａｌＣｏｎｃｅｐｔＡｎａｌｙｓｉｓ：Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ
Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｓ．Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，１９９９

［２０］ＢｕｒｄｉｃｋＤ，ＣａｌｉｍｌｉｍＭ，ＧｅｈｒｋｅＪ．ＭＡＦＩＡ：Ａｍａｘｉｍａｌｆｒｅ
ｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎａｌｄａｔａｂａｓｅｓ／／Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ
（ＩＣＤＥ’０１）．Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２００１：４４３４５２

［２１］ＧｒａｈｎｅＧ，ＺｈｕＪ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙｕｓｉｎｇｐｒｅｆｉｘｔｒｅｅｓｉｎｍｉｎｉｎｇｆｒｅ
ｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩＣＤＭ’０３Ｗｏｒｋｓｈｏｐ
ｏｎＦｒｅｑｕｅｎｔＩｔｅｍｓｅｔＭｉｎｉｎｇＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓ．Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ，
Ｆｌｏｒｉｄａ，ＵＳＡ，２００３：１２３１３２

［２２］ＨａｎＪ，ＷａｎｇＪ，ＬｕＹ，ＴｚｖｅｔｋｏｖＰ．Ｍｉｎｉｎｇｔｏｐ犽ｆｒｅｑｕｅｎｔ
ｃｌｏｓｅｄｐａｔｔｅｒｎｓｗｉｔｈｏｕｔｍｉｎｉｍｕｍｓｕｐｐｏｒｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２ｎｄＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ
（ＩＣＤＭ’０２）．ＭａｅｂａｓｈｉＣｉｔｙ，Ｊａｐａｎ，２００２：２１１２１８

１０６１９期 何　超等：面向分面导航的层次概念格模型及挖掘算法



［２３］ＬｕｃｃｈｅｓｅＣ，ＯｒｌａｎｄｏＳ，ＰｅｒｅｇｏＲ．Ｆａｓｔａｎｄｍｅｍｏｒｙｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｍｉｎｉｎｇｏｆｆｒｅｑｕｅｎｔｃｌｏｓｅｄｉｔｅｍｓｅｔｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００６，１８（１）：２１３６

［２４］ＭｏｏｎｅｓｔｉｎｇｈｅＨ，ＦｏｄｅｈＳ，ＴａｎＰＮ．Ｆｒｅｑｕｅｎｔｃｌｏｓｅｄｉｔｅｍ
ｓｅｔｍｉｎｉｎｇｕｓｉｎｇｐｒｅｆｉｘｇｒａｐｈｓｗｉｔｈａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｆｌｏｗｂａｓｅｄ
ｐｒｕｎｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ（ＩＣＤＭ’０６）．ＨｏｎｇＫｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ，
２００６：４２６４３５

［２５］ＰａｓｑｕｉｅｒＮｅｔａｌ．Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｔｃｌｏｓｅｄｉｔｅｍｓｅｔｓｆｏｒ
ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｒｕｌｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａｂａｓｅＴｈｅｏｒｙ（ＩＣＤＴ’９９）．Ｊｅｒｕｓａｌｅｍ，Ｉｓｒａｅｌ，
１９９９：３９８４１６

［２６］ＰａｓｑｕｉｅｒＮ，ＢａｓｔｉｄｅＹ，ＴａｏｕｉｌＲ，ＬａｋｈａｌＬ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｉｎｉｎｇ
ｏｆａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｒｕｌｅｓｕｓｉｎｇｃｌｏｓｅｄｉｔｅｍｓｅｔｌａｔｔｉｃｅｓ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，１９９９，２４（１）：２５４６

［２７］ＰｅｉＪ，ＨａｎＪ，ＭａｏＲ．ＣＬＯＳＥＴ：Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ
ｍｉｎｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｔｃｌｏｓｅｄｉｔｅｍｓｅｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＳＩＧＭＯＤ’００ＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅ

Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ．Ｄａｌｌａｓ，Ｔｅｘａｓ，ＵＳＡ，２０００：２１３０
［２８］ＳｉｎｇｈＮ，ＳｉｎｇｈＳ，ＭａｈａｎｔａＡ．Ｃｌｏｓｅｍｉｎｅｒ：Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｆｒｅ

ｑｕｅｎｔｃｌｏｓｅｄｉｔｅｍｓｅｔｓｕｓｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｔｃｌｏｓｅｄｔｉｄｓｅｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄ
ｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ
（ＩＣＤＭ’０５）．Ｈｏｕｓｔｏｎ，Ｔｅｘａｓ，ＵＳＡ，２００５：６３３６３６

［２９］ＵｎｏＴ，ＫｉｙｏｍｉＭ，ＡｒｉｍｕｒａＨ．ＬＣＭｖｅｒ．２：Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｉｎ
ｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｆｒｅｑｕｅｎｔ／ｃｌｏｓｅｄ／ｍａｘｉｍａｌｉｔｅｍｓｅｔｓ／／Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩＣＤＭ’０４ＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＦｒｅｑｕｅｎｔＩｔｅｍ
ｓｅｔＭｉｎｉｎｇＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓ．Ｂｒｉｇｈｔｏｎ，ＵＫ，２００４

［３０］ＷａｎｇＪｅｔａｌ．ＣＬＯＳＥＴ＋：Ｓｅａｒｃｈｉｎｇｆｏｒｔｈｅｂｅｓｔｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ
ｆｏｒｍｉｎｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｔｃｌｏｓｅｄｉｔｅｍｓｅｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ９ｔｈ
ＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
ＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ（ＫＤＤ’０３）．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＤＣ，
ＵＳＡ，２００３：２３６２４５

［３１］ＺａｋｉＭＪ，ＨｓｉａｏＣ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｍｉｎｉｎｇｃｌｏｓｅｄ
ｉｔｅｍｓｅｔｓａｎｄｔｈｅｉｒｌａｔｔｉｃｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００５，１７（４）：４６２４７８

犎犈犆犺犪狅，ｂｏｒｎｉｎ１９８２，Ｐｈ．Ｄ．
ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｆａｃｅｔｅｄｓｅａｒｃｈａｎｄｅｘｐｌｏｒａ
ｔｏｒｙｓｅａｒｃｈ．

犆犎犈犖犌犡狌犲犙犻，ｂｏｒｎｉｎ１９７１，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕ
ｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎｅｔｗｏｒｋｓｃｉｅｎｃｅ，
ｗｅｂｓｅａｒｃｈ＆ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ａｎｄＰ２Ｐ＆ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｍｐｕ
ｔｉｎｇ．

犌犝犗犑犻犪犉犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８０，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｉｓｔａｎｔｐｒｏｆｅｓ
ｓｏｒ．ＨｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅＷｅｂｓｅａｒｃｈａｎｄｍｉｎｉｎｇ，
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，ｔｈｅｒｅｉｓａｇｒｏｗｉｎｇｉｎｔｅｒｅｓｔｏｎｅｘｐｌｏｒａｔｏｒｙ

ｓｅａｒｃｈ．Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌｏｆｔｅｎａｓｓｕｍｅｓｔｈａｔ
ｕｓｅｒｓｃａｎｐｏｓｅｓｐｅｃｉｆｉｃｑｕｅｒｉｅｓａｎｄｓｕｃｈｑｕｅｒｉｅｓｃａｎｂｅａｎ
ｓｗｅｒｅｄｂｙａｒｅｌｅｖａｎｔｄｏｃｕｍｅｎｔ．Ｉｎｒｅａｌｌｉｆｅ，ｈｏｗｅｖｅｒ，ｕｓｅｒｓ
ｏｆｔｅｎｐｏｓｅｅｘｐｌｏｒａｔｏｒｙｑｕｅｒｉｅｓｄｕｅｔｏｖａｇｕｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｅｄ
ｏｒｅｘｐｌｏｒａｔｏｒｙｓｅａｒｃｈｂｅｈａｖｉｏｒ．Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅ
ｔｒｉｅｖａｌａｄｏｐｔｓａｑｕｅｒｙａｎｄｒｅｓｐｏｎｓｅｐａｒａｄｉｇｍ，ｗｈｉｌｅｉｎｅｘ
ｐｌｏｒａｔｏｒｙｓｅａｒｃｈ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｅｄｉｓｓａｔｉｓｆｉｅｄｂｙａｓｅｒｉｅｓｏｆ
ｃｏｎｓｅｃｕｔｉｖｅｑｕｅｒｉｅｓ．Ｕｓｅｒｓｎｅｅｄｔｏｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅａｎｄｌｅａｒｎｆｒｏｍ
ｔｈｅｑｕｅｒｙｒｅｓｕｌｔｓ，ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｆｏｒｍａｍｏｒｅｓｐｅｃｉｆｉｃｑｕｅｒｙａｔ
ｔｈｅｎｅｘｔｓｔｅｐ．

Ｆａｃｅｔｅｄｓｅａｒｃｈｉｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｋｉｎｄｏｆｅｘｐｌｏｒａｔｏｒｙ
ｓｅａｒｃｈ，ｗｈｉｃｈｅｍｅｒｇｅｓｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｓｏｆｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓｅａｒｃｈａｎｄ
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