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关联数据驱动的查询扩展技术研究
■ 田野1 杨眉1 祝忠明2 张静蓓3

1上海交通大学图书馆 上海 200240 2 中国科学院兰州文献情报中心 兰州 730070
3上海外国语大学图书馆 上海 201620

摘要: ［目的 /意义］针对当前查询扩展技术面临的瓶颈，提出一种关联数据驱动的查询扩展方法，改善检索

系统的查全率、查准率。［方法 /过程］将扩散激活理论应用到关联数据集中，使得在输入查询词搜索潜在语义

实体时，对提取的查询词的语义特征在知识库中进行有特定机制的扩散和激活，最后对这些语义关联的候补概

念进行收集，并利用推理机制进行筛选，得到更优的概念集。［结果 /结论］该方法能有效提高检索系统的查全

率、查准率，证明了本文提出的技术的可行性、有效性。
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图 1 查询扩展技术方法分类

1 引言

查询扩展是信息检索中的一个热门

的研究领域，其是针对单一查询词不准确

的现状，对用户输入的相关实体属性查询

在描述基础上进行语义层面的同义或近

义等方面的扩展，利用新词来扩展初始查

询，并在二次查询中给予词语重新加权，

提高用户对 检 索 结 果 的 认 可 程 度［1］。当

前查询扩展技术主要可以分为基于传统

关 键 词 的 查 询 扩 展 以 及 语 义 查 询 扩 展。

其中，传统关键词查询扩展方法又可以分

为 基 于 全 局 分 析 方 法、基 于 局 部 分 析 方

法、基于用户日志方法、基于关联规则方

法; 而语义查询扩展又可以分为基于通用

本体方法、基于领域本体方法和基于关联数据方法。

详细分类见图 1。

无论何种方法，扩展词的来源主要分为 3 种:①利

用共现分析等技术，从语料库中获得与初始查询词关

联度较高的词语;②利用聚类等技术，从部分语料库中

获得与初始查询词关联度较高的词语; ③利用外部语

义词典或本体如 WordNet、HowNet 等生成扩展词。

本文在关联数据融合的基础上，引入扩散激活模

型( spreading activation model，SA ) 理 论，提 出 一 种 关

联数据驱动的语义查询扩展方法，该算法在输入查

询语句后，对提取的查询词的语义特征在知识库中

进行有特定机制的扩散和激活，最后对这些语义关

联的候补概念 ( candidate concept) 进行收集，并利 用

推理机制进行筛选，进而得到更优 的 概 念 集。利 用

SA 模型，一方面保证了自动化的潜在语义扩展，另一

方面有利于在扩展中利用语义信息进行推理。实验

结果证明，该方法能够有效地提高信息检索的查全

率和查准率。
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2 关联数据驱动的语义查询扩展方法

2． 1 相关研究及基本思想

利用关联数据进行查询扩展的研究目前还处于发

展阶段，现有的研究主要是一些理论框架的阐述说明，

鲜有完整的利用关联数据进行查询扩展的研究。如在

文献［2］中，作者提出了基于 DBpedia 的语义扩展框

架，整个系统分为两个步骤，首先是从知识库中提取候

补概念，然后选出 K-Best 关联的概念，接着对被选中的

K-Best 概念，计算与查询词的相似度并排序，且该相似

度算法是一种基于 Wikipedia 的语义分析进行的。文

献［3］首先利用自然语言处理技术 NLP，把查询语句转

化为结构化的查询词，然后利用 LOD( lirking open da-
ta) 集中的图结构( graph structure) 去关联有用的属性。

可以看出，传统的基于关联数据的扩展方法一般

分为两种，两种方法都是首先把输入的搜索语句进行

自然语言处理和预处理。具体来说，第一种方法［2］首

先把输入的语句进行结构化和层次化处理，然后将这

种结构化的形式带入到关联数据中去进行结构相似度

的对比和扩展; 另一种方法［3］是直接取出关键词，把关

键词带入到知识库( 关联数据) 中，去关联出更多的潜

在关键词，达到扩展的效果，最后对这些扩展的关键词

进行排序以及选取排序靠前的关键词 ( Top － K) 作为

候选扩展词。无论采用哪种方法，都是利用自然语言

处理的方式得到关键词的语义特征，然后利用这些特

征或相似性算法等直接应用到 LOD 集中，其可扩展性

受到很大的束缚，并且关键词容易扩展过度。

本文所提出的方法虽然也是一种基于关键词的潜

在关联，但在带出潜在关键词的时候，不仅搜索出该实

体的直接描述( 第一层次的关联) ，并且通过带有衰减

的扩散去激活更多层次的关联。此外，传统方法在候

选词的选取上容易造成语义过度扩展，使得搜索变得

陈杂，本文摒弃了传统的排序选词方式 ( Top － K) ，而

是通过上下位推理法则的使用，一定程度上收敛了语

义扩展过度现象。

综上所述，本文引入扩散激活模型 ( SA 模型) 理

论，将该模型应用到关联数据图中，使得在输入查询词

后，搜索潜在语义时，对提取的语义特征在知识库中进

行有特定机制的扩散和激活。如此，一方面可以扩展

出更多的潜在语义信息，另一方面也可以筛选出更加

符合用户实际检索意图的关键词。

整体扩展方法步骤和流程如下:

步骤 1: 自然语言处理与去噪。

步骤 2: 初步选定搜索语句中的候补项。

步骤 3: 把选定的候补项带入 SA 模型，在关联

数据中激活。

步骤 4: 为了避免扩展过度，把激活的多组潜在

语义关键词进行统计和上下位推理。

步骤 5: 对筛选后的关键词再次进行语义搜索。

整个方法中核心部分为步骤 3 和步骤 4，下文会具

体介绍每个功能模块的职能。
2． 2 查询扩展架构

2． 2． 1 扩散激活模型 扩散激活模型( SA 模型) ［4］起

源于心理学，最初是研究人类记忆机制的模型，并被证

明是一种具有高度解释力的模型。其搜索过程为: 首

先利用权值或激活值初始化一组节点集，然后通过反

复迭代扩散到与所有源节点相链接的其他节点。在

SA 模型中，概念之间既有语义形式上的关联强度，也

有概念本身的强度，当一个概念被刺激或被加工，该概

念所在的节点便被激活，然后这种激活会沿着节点的

各个连线向四周扩散，在扩散的过程中，首先扩散到与

之直接相连的节点，再扩散到其余的节点。这种激活

的数量是有限的，一个概念受到的加工时间越长，越有

可能熟悉效应，并且该激活是遵循能量递进规律的。

后来 SA 模型被广泛应用于信息检索领域、人工智

能甚至生物领域等，F． Crestani［5］指出了 SA 模型中的

四点约束，包括距离约束、扇出约束、路径约束和激活

约束。近些年来随着语义网技术的发展，该模型也被

很多人应用到语义网络中进行语义扩展，其优势被很

多学者认同［6］。文献［7］利用 SA 模型在本体知识库

中扩展搜索同一领域的社团。文献［8］将该模型应用

到语义网中，并根据概念的激活值进行语义扩展搜索。

国内学者潘建国［9］在用户模型的结构特征基础上，提

出了一种单向扩散激活的用户模型进化方法，该方法

可以限制扩散的方向以及控制强度的衰减来更新关联

节点，进而实现用户模型的进化，使得该用户模型可以

及时反映用户的兴趣变化。

纯扩散激活模型非常简单［10］，这种纯 SA 模型( 见

图 2) 是由网络数据结构组成的，激活的过程是通过在

某处开始节点上放置激活权重，然后沿着开始节点的

链接，激活权重开始扩展，激活过程为迭代进行，直到

终止条件满足才结束。
SA 模型的处理流程是通过一系列类的迭代序列

定义的，迭代过程直至激发了终止条件，这种模型一次

传递分为:①预调节阶段; ②扩散阶段; ③后期调节阶

段 3 个阶段，见图 3。
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图 2 纯扩散激活模型

图 3 扩散激活模型的处理流程［10］

预调整与后期调整阶段都是可选的，这些阶段用

以避免激活保留前次传递的状态，既控制单个节点的

激活，又控制整个网络的激活。扩散阶段包含一系列

从某个节点到所有连接的节点的激活传递。有许多扩

散激活的方法，其中最简单的形式是在一个节点单元

的情况下采用如下公式进行计算:

Ij =∑i Oiwij ( 1)

其中，Ij是节点 j 的总输入; Oi是连接到节点 j 的单

元 i 的输出; wij是连接节点 i 和 j 的权值。

在节点计算完成其输入值之后，其输出值必须确

定下来。通常情况下激活因子是关于该节点输入值的

一个函数:

Oj = f( Ij ) ( 2)

当某个节点计算出其输出值后，它再继续向所有

连接的节点进行扩散直到远离初始激活的节点，在一

定数目节点的传递后需要进行终止条件检查，如果满

足条件则扩散过程结束，否则继续下一次的传递。

本文提出的查询扩展方法就是将处理后的查询词

带入该模型中，然后在关联数据图中进行激活，即利用

DBpedia 和 WordNet 对查询语句扩展提供语义支持。
2． 2． 2 查询扩展模型 本文在借鉴传统研究的基础

上，引入 SA 理论，建立了一套激活机制和算法模型，对

提取的关键词的语义特征放到关联数据的知识库中进

行扩散和激活，在扩散和激活的过程中，搜集候补概念

( candidate concept) 时将产生很多概念类似但却完全

不同的冗余概念，这里利用上下位的推理和语义相似

度来选取有核心价值并且更优的概念实体。这种机制

一方面确保了自动化的语义扩展，另一方面有利于充

分利用其中隐含的语义信息。查询语句的语义扩展整

体框架如图 4 所示:

图 4 查询语句语义扩展框架

在该模型中，查询语句的扩散主要借助的是 DB-
pedia、WordNet、WordNet Domains 及 YAGO 知识库。

( 1) WordNet。WordNet［11］是美国 Princeton 大学开

发的一个基于语言学规则的可计算的英语词汇知识

库，其采用语义网的形式来表示词汇本体，即根据同义

词集合( Synsets) 来组织词汇，在其最新的 3． 0 版本中，

总共 155 287 个词汇被组成了 117 659 个同义词集。
WordNet 中最主要的关系有同义关系、反义关系、上下

位关系和部分 /整体关系等，其中，同义关系是 Word-
Net 中最重要的关系。从 WordNet 的特性中可以看出，

这种特性为查询词的语义扩充提供了很可靠的支持，

但是在如此丰富的语料库中，抓取潜在语义就好比在

大海中航行一样，如果不想失去方向，就需要一种良好

的扩散机制来驾驭这种语义，这就是本文采用扩散激

活模型的原因。
( 2) WordNet Domains。WordNet Domains［12］是一个

在 WordNet 基础上开发的知识库。其试图将 WordNet

中有限的领域标签扩大到尽可能多的同义词集，即针

对 WordNet 词典中的每个同义词的词集，利用人工进

行标注，使得每个同义词集至少包含 1 个领域标签。
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这些可用的领域标签大约有 200 个，以层次结构的形

式进行组织。WordNet Domains Ontology 是基于 DDC

分类法，利用 Protégé 手工建立的本体。
( 3) DBpedia。DBpedia 提供了百科全书式的科普

描述功能，在输入某些研究人员的名字后，可以根据

DBpedia 进行匹配和扩展，推测和锁定用户感兴趣的

话题。假设在 DBpedia 中 搜 索“Einstein”后，系 统 会

自动 扩 展 到 其 代 表 性 的 领 域，比 如 相 对 论，然 后

“Phisics”等领域词汇就会被被语义关联上，因此可以

快速锁定查询词的上下文背景 ( context) 和与其相关

的领域信息。
( 4 ) YAGO。YAGO［13］ 是一 种 融 合 了 DBpedia 和

WordNet 的知识库，并且将 WordNet 的高质量和 DBpe-
dia 的高覆盖率相结合。相对于 DBpedia 大量的文章

内容，YAGO 主要包含的是每个文章中的信息框和类

别层次页面。YAGO 同样也包含实体 ( Entity) 和关系

( Ｒelations) ，截 至 目 前 已 经 容 纳 了 170 万 个 实 体 和

1 500万个事实。在其最新的版本 YAGO2 中，针对时

间和空间维度，增加了对实体、事实和事件等的标注;

而在知识库资源方面，在增加了 GeoNames 后，YAGO2

一共包含了大约 8 千万个事实和 980 万个实体。

本文扩撒激活过程主要包括两个部分: 一个是查

询关键词的扩散; 一个是人名的扩散。对于关键词这

部分，可以直接在 WordNet 中进行扩散，进而得到一个

个同义词集; 对于人名这部分，主要采用的是设定起始

点为 DBpedia，根据关联数据的特性，DBpedia 将会被

自动链接到 WordNet 中的属性，继而扩散到具体 Word-
Net 中所对应的领域类别，最后甄别出该科学家的研究

领域等背景信息。
2． 2． 3 查询扩展模型的扩散激活步骤 扩散激活算

法的总体思路是: 利用关联数据的属性 ( Predicate) 来

控制扩散的总体方向，再加上自身的扩散衰减，共同驾

驭扩散的广度; 在激活时，如果搜索到目标实体，则进

行激活。因此该模型一方面利用了衰减因素来控制它

的有限扩散，另一方面利用了关联数据的属性，即三元

组当中的“predicate”性质来人为地控制它的扩散方

向，这样可以显著提高结果集的有效性。

对关联数据图的扩撒激活步骤可以总结如下:

( 1) 步骤 1: 关键词的语义扩散。输入的关键词首

先需要经过一系列的自然语言处理和预处理，这与前

面消歧部分所提到的方法有诸多吻合之处，包括分词、

词性标注、去停词、选词和去噪等过程，经过处理后所

剩下的关键词直接放入 WordNet 中进行扩散，进而得

到一个个同义词集合。
( 2) 步骤 2: 人名的提取、匹配和扩散。对于人名

这部分，主要采用的是设定起始点为 DBpedia，根据关

联数据的特性，DBpedia 将会被自动链接到 WordNet 中

对应的属性，继而扩散到具体的 WordNet Domains 本体

中。因此可以激活人物的相关属性，甄别其研究领域

等背景信息。

相关的激发扩散方向可以设定为从“ＲDF: type”

到“ＲDFS: subClassOf ”最后到“YAGO: hasWordNetDo-
main”，因此该规则( Ｒules) 可以表示为:

———194206723 － Ｒule1:

( ? entity ＲDF: type YAGO: wikicategory ) → ( ? entity: direction

ＲDF: type)

———194206722 － Ｒule2:

( ? entity ＲDF: type YAGO: wikicategory) → ( ? entity : direction

ＲDFS: subClassOf)

———194206721 － Ｒule3:

( ? entity ＲDF: type YAGO: WordNet) → ( ? entity: direction YA-

GO: hasWordNetDomain)

接下来针对上述两个扩散过程进行收敛，即实体

及其描述的激活:

放置激活权重( 本文设定为 1． 0，衰减值为 0． 5) ;

利用权值初步化两组激活实体;

反复迭代直到实体类型是 WordNet Domains: a．

判断激活的实体类型和方向，b． 对于相关的实体，如果

满足一组约束规则，则将其添加到激活集合中;

输出结果。
( 3) 步骤 3: 融合前两者，推理和筛选出高效的语

义扩展集。融合上述两个过程中激活出来的候选扩展

词，进行整理后，再经过简单的上下文推理，筛选出无

重复的高效的语义扩展集。

可以看出，这种筛选后的携带语义的关键词，就将

设定在特定的上下文背景中，然后在这些潜在语义信

息的约束下，检索将变得更加精确，自然也就返回更多

有意义的信息。
2． 2． 4 查询扩展模式 利用提出的语义扩展框架，在

输入 语 句“data mining Jiawei Han”后，在 知 识 库 中

( WordNet 和 DBpedia) 进行语义扩散激活的过程见表 1。

3 实验与验证

实验环境是在 Win7 操作系统基础上，以 Java 作

为开 发 语 言、Eclipse 7． 0 作 为 开 发 平 台，利 用 JDK
1． 6． 0． 013版本，并在该环境下集成使用了 Jena2． 7． 4

及 Fuseki 工具等。
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表 1 “data mining Jiawei Han”在知识库中

语义扩散激活过程

候选项 潜在语义 筛选 语义扩展后的结果

Data Data，datum，
information，

Data，information Data，
information，

Mining Mining，
excavation，
minelaying，
mine

Mining，
Extraction，
minelaying

mining，
extraction，
minelaying，

Jiawei Han Computer
scientist

Computer science computer science

3． 1 数据选择

基于对据关联数据源描述信息的相关性及数据的

可获得性等方面的考虑，本实验选择如下数据集( 见表

2) : DBpedia、WordNet、ACM、IEEE、DBLP、Citeseer，并对

它们进行了关联数据的语义融合。
表 2 LOD 中融合的学术资源集

数据集 DBpedia WordNet ACM IEEE DBLP Citeseer

数据量 ＞10 minion
entities

117
thousand
synsets

513 293
triples

38 700
triples

31 097 257
triples

3 085 153
triples

3． 2 关联数据驱动的查询扩展实证

本节实证首先从系统的宏观层面说明查询扩展的

效果，再从系统内部工作机制入手，详细阐述其工作的

流程和效果。总体的系统界面如图 5 所示:

图 5 系统开发界面

当输入“data mining Jiawei Han”后，相关结果见图 6。

从图 6 可以很明显地看出，结果集中不仅包含了

“data mining”，并 且 与 之 语 义 最 相 关 的“association
rules”“knowledge discovery”等也被抽取出来，因此从

一定程度上证明了这种关联数据驱动的查询扩展方法

的可行性和有效性。

下面详细阐述该系统的内部运行机制。
3． 2． 1 关键词的查询扩展检索 上述例子是从作者科

研成果的全面描述的角度来进行的。本节将从关键词

图 6 对“data mining Jiawei Han”的查询扩展结果

的查询扩展角度来进行对比。本部分实验的基本思想

是: 利用关键词在单一本地数据集的检索结果与利用本

文提出的查询扩展方法后的检索结果进行对比分析。

当从单一本地 Citeseer 数据集中检索“social se-
mantic web”时，其查询语句和检索结果见图 7、图 8:

图 7 本地 Citeseer 数据集中关键词的

SPAＲQL 查询语句

图 8 本地 Citeseer 数据集中关键词的检索结果

再次，修改查询语句，从融合后的数据集中利用本

文提出的关联数据驱动的查询扩展方法进行检索，其

SPAＲQL 查询语句和检索结果展示见图 9、图 10。

从图 10 可以看出，在单一本地 Citeseer 数据集中

检索“social semantic web”时，系统返回了 3 条结果集;

而在利用本文提出的查询扩展方法后，首先是返回了

来自 3 个数据源的检索结果，包括本地数据集 Citeseer

以及其他两个关联数据集 ACM 和 DBLP。此外，从前

后对比的结果集中也可以看出，本文的关联数据驱动
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图 9 LOD 集融合条件下关键词的 SPAＲQL 查询语句

图 10 LOD 集融合条件下关键词的查询扩展检索结果

的查询扩展从某种程度上排除了在本地数据集检索时

造成的关键词“social semantic web”查询分散现象，这

种 LOD 融合条件下的查询扩展结果集都是与输入关

键词主题最相关的，包括“semantic web”和“social net-
work”等。因此可以说，本文提出的关联数据驱动的查

询扩展方法是具有一定的可行性和有效性的。
3． 2． 2 查询扩展实验结果分析 接下来的实验是对

使用了本文提出的关联数据驱动的查询扩展方法前后

的情况进行测试对比。测试的指标包括查全率、查准

率和 F1值。用这些性能评价指标来证明本文提出的查

询扩展方法的查询质量。测试结果如图 11 所示:

图 11 使用关联数据驱动的查询扩展方法

前后查询性能的对比

实验结果表明，利用了本文提出的查询扩展方法

后，系统的查全率和查准率都有所提高，整体 F1值也有

相应的改善。正是由于对查询词进行了扩展，因此返

回的结果集的数量必然增多，相应的查全率的提升是

比较显著的。为了证明返回结果集的数量对整体系统

查询性能( F1值) 的影响，下面将测试候选扩展词的数

量对查全率、查准率的影响。

本节选取了前 30 个返回结果集作为验证数据源。

在候选扩展词数量不同的情况下，查询扩展系统的查

全率、查准率如图 12 所示:

图 12 候选扩展词数量对查全率、查准率的影响

从实验结果中可以看出，随着候选扩展词数量的

增多，查全率和查准率也有相应的波动。一般来说，扩

展词的数量在 5 － 10 个之间时，其查全查准率，即查询

性能达到最大值; 此后，随着扩展词数量继续增多，尽

管查全率一直在变大，但是会加入不必要的噪声导致

查询歧义，造成“查询偏移”现象，反而查准率整体下

滑。因此，从一定程度上来说，候选扩展词的数量一般

控制在 10 个之内时，其查询性能是最佳的。

此外，笔者除主观地判断查询的有效性外，还采用

了简单的系统统计法。一般来说，查询扩展的结果，既

包含了原有的直接与关键词匹配的结果，也有一些潜

在的虽然没有直接匹配，但却是语义相关的结果。笔

者邀请了 10 位计算机专业的研究生使用本系统，并对

他们使用该系统进行假设，即如果在系统使用中点击

了除输入关键词外的潜在推荐结果，就视为该扩展结

果有意义。对这些人的总点击次数进行相关统计后，

结果如图 13 所示:

图 13 系统统计法的查询扩展结果有效性统计

从图 13 中可以看出，与输入关键词直接匹配的结

果有 40% 被点击，而在扩展后的关键词的检索结果
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中，同样有 31% 被点击，这说明潜在推荐的扩展词的

相关度还是比较高的。

4 结论

在信息检索中，查询扩展是改善和提高检索系统

性能的关键技术之一。本文提出了一种关联数据驱动

的查询扩展方法，这种方法通过引入扩散激活模型理

论，对提取的查询词的语义特征在知识库中进行有特

定机制的扩散和激活，一方面利用了衰减因素来控制

它的有限扩散，另一方面利用了关联数据的属性人为

地控制它的扩散方向，显著提高了结果集的有效性。

最后再 对 这 些 语 义 关 联 的 候 补 概 念 ( candidate con-
cept) 进行收集，并利用推理机制进行筛选，进而得到

更优的概念集。利用 SA 模型，一方面保证了自动化的

潜在语义扩展，另一方面有利于在扩展中利用语义信

息进行推理。实验结果证明，该方法能够有效地提高

信息检索的查全率和查准率，具有很实际的推广价值。
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Abstract:［Purpose / significance］The current query expansion faced technology bottleneck，this paper presented a

linked data-driven query expansion to improve retrieval system’s recall precision．［Method /process］Applied the sprea-
ding activation model to the linked data graph． When input query words and searched for potential semantic meaning of
query terms，there was a specific feature extraction mechanism of diffusion and activation in the knowledge base． Finally
the candidate concepts for these semantic association were collected．［Ｒesult /conclusion］This method can improve re-
trieval system’s recall precision． The technical feasibility and effectiveness was demonstrated．
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