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摘  要: 多样化检索结果的评测通常假设一个查询词包含多个权重各不相同的用户子意图,并在此假设的基础上

对检索结果进行评测.虽然大多数已经存在的多样化检索评测方法利用了这些特性对检索结果进行评测,但在评测

过程中,它们都忽略了查询子意图的类型信息;而不同类型的查询子意图对信息需求具有不同的特点.首先,通过引

入衰减函数对这种特点进行描述,进而对用户子意图的分类方法进行抽象;在此基础上,提出了利用查询子意图类型

信息进行多样化检索结果评测的框架,该框架定义了利用查询子意图类型信息进行多样化检索评测的方法应该具

有的结构;然后,讨论了在用信息类和导航类作为子意图分类方法的前提下,其对应的衰减函数的形式;最后,在
TREC 与 NTCIR 测试集上的实验结果表明了所提出方法的有效性. 
关键词: 多样化检索评测;分类;检索结果多样化 
中图法分类号: TP18 

中文引用格式: 陈飞,刘奕群,张敏,马少平.基于查询子主题分类的多样性搜索评价方法.软件学报,2015,26(12):3130−3139. 
http:// www.jos.org.cn/1000-9825/4744.htm 
英文引用格式: Chen F, Liu YQ, Zhang M, Ma SP. Subtopic taxonomy-aware framework for diversity evaluation. Ruan Jian Xue 
Bao/Journal of Software, 2015,26(12):3130−3139 (in Chinese). http://www.jos.org.cn/1000-9825/4744.htm 

Subtopic Taxonomy-Aware Framework for Diversity Evaluation 

CHEN Fei1,2,3,  LIU Yi-Qun1,2,3,  ZHANG Min1,2,3,  MA Shao-Ping1,2,3 

1(State Key Laboratory of Intelligent Technology and Systems (Tsinghua University), Beijing 100084, China) 
2(Tsinghua National Laboratory for Information Science and Technology (Tsinghua University), Beijing 100084, China) 
3(Department of Computer Science and Technology, Tsinghua University, Beijing 100084, China) 

Abstract:  To evaluate search result diversification, which is supposed to meet different needs behind a same query, a number of 
evaluation frameworks are proposed. Although most of these frameworks take the probability distribution of information needs (usually 
called subtopics) underlying a query topic into account, they usually do not consider the subtopic taxonomy information. In this paper, the 
decay function is first introduced to take the subtopic taxonomy information into account. And then based on the decay function, a novel 
framework called the subtopic taxonomy-aware (STA) framework is proposed to define the structure that the taxonomy-aware diversity 
evaluation metrics would have. The decay functions used for the informational and navigational subtopics are also discussed. Experiments 
based on TREC and NTCIR test collections show the effectiveness of the proposed method. 
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搜索引擎是获取互联网海量信息的主要工具.用户的信息需求促使其构造查询词并提交给搜索引擎,且期

望搜索引擎能够在尽可能靠前的位置返回能够满足其信息需求的网页.然而,数量巨大的互联网用户意味着搜

索引擎需要处理不同用户的查询意图(即信息需求);并且即使是同一个查询词,不同用户可能都意味着不同的

意图.比如用户向搜索引擎提交了查询词“苹果”,有的用户可能需要获取与苹果公司产品相关的网页,有的用户

可能需要获取介绍苹果这种水果的网页,而有的用户则可能需要观看名为“苹果”的电影.另一方面,由于用户的

惰性,其提交给搜索引擎的查询词往往比较简短,且呈越来越短的趋势[1],以至于搜索引擎很难从查询词本身获

取有关用户查询意图的更多信息.为合理地解决这样的问题,研究者们提出了多样化检索的方法,并有越来越多

的研究者、搜索引擎公司参与到这样的研究中[2−5].多样化检索的目的在于:对用户提交的一个查询词,该方法返

回给用户的检索结果能够在尽可能靠前的位置满足尽可能多的不同用户的信息需求,且最大程度的去除检索

结果中的冗余信息[6,7].在多样化检索方法的研究中,一个查询词可能包含的用户查询意图被称作查询的子意图

(subtopic). 
另一方面,合理的评测方法不仅作为衡量搜索引擎检索结果好坏的评价标准,其在搜索引擎的参数调优方

面也占据着重要作用 [8].传统检索结果 (即 ,非多样化检索 )的评测方法 ,诸如 P(precision),MAP[9],MRR[10], 
nDCG[11]等是建立在每个查询词对应于一个用户意图的假设下对检索结果进行评测,因此其已不再胜任多样化

检索结果的评测.为此,研究者们相继提出α-nDCG[12],Intent Aware Metrics(IA 类评测方法,如 nDCG-IA,ERR-IA
等)[13,14]和 D#-measures[8,15]等评测方法,以解决多样化检索结果的评测问题.这些评价方法假设一个查询词可能

包含多个不同权重的子意图,且检索结果中的网页对这些子意图有着不同程度的相关性,并以此来评测一个多

样化检索结果的好坏. 
然而,上述评测方法都忽略了一个重要信息,即,不同类型的查询子意图需要不同的策略来满足.而上述方

法在进行多样化评测时,并未考虑这样的不同.如果用 Broder 等人[16]提出的按照信息类、导航类和事务类来区

分同一个查询的不同子意图,则对于导航类子意图,用户正在搜寻的某个特定网页(比如官网)即可满足用户的

信息需求,且其他的与此子意图相关的网页在多样化检索任务中则会被认为是冗余信息,应当在评测中得到惩

罚;而对于信息类或事务类子意图,多个相关网页能更加全面的满足用户的信息需求.在关于多样化检索结果评

测的研究中已初步证明[17]:即使仅按照信息类和导航类对查询词的子意图进行分类,并将分类信息用于多样化

检索的评测,即可得到更加合理的评测结果.但在文献[17]中,作者仅简单地利用了查询子意图的类型信息,即:对
信息类子意图的评测未做任何改变,而对导航类子意图的评测则只考虑检索结果中第 1 个相关的文档.在本文

中,我们考虑如何更加充分地利用查询子意图的分类信息,并提出一个多样化检索的评测框架,该框架展示了合

理利用查询子意图的分类信息进行多样化检索结果评测的方法所对应的结构.通过引入衰减函数来描述不同

类型查询子意图在多样化检索评测中的特性,并泛化框架中查询子意图的分类方法,该框架可以对已有的多样

化评测方法按照任何分类方法进行重新定义.重新定义后的评测方法则可以根据不同类型的查询子意图来评

测多样化检索结果.为了与现有的多样化评测方法进行对比,我们还讨论了如何在考虑信息类和导航类作为查

询子意图的分类方法的假设下,为此新框架定义对应的衰减函数.最后,用实验验证了新框架下的评测方法比现

有的方法更加合理. 
本文第 1 节介绍已有的多样化检索结果评测的相关工作.第 2 节介绍提出的多样化检索评测框架.第 3 节

讨论在新框架下按照信息类和导航类对查询子意图进行分类时对应的衰减函数.第 4 节介绍如何评价多样化

检索评测方法本身以及本文实验的数据集、实验过程、实验结果及分析.第 5 节给出总结与未来工作. 

1   相关工作 

在对传统检索结果进行评测时,我们往往假设每个查询词只对应着唯一的一个查询意图,而参与评测的文

档会根据其与该查询意图的相关程度进行等级标注.文档的相关等级通常用 0~h 之间的数字表示.如果 h=1,则
此标注被称为二级标注;若 h>1,则称为多级标注.根据文档标注的相关等级,可以计算出该文档在评测中的文档

增益(document gain),通常记为 G(d).根据评测方法的不同,G(d)的计算方式亦有所不同.如在 nDCG 中[10], G(d)
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的计算公式为 
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其中,x 为文档 d 的标注等级.注意到,G(d)的计算只和当前评测文档本身的相关性有关.当获得了所有参与评测

文档的增益之后,则可以根据不同的评测方法,计算出一个检索结果在该评测方法中的得分.比如,P 和 nDCG 的

计算式分别如公式(2)、公式(3)所示. 
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其中,dr 表示检索结果中的第 r 个网页,J(dr)为指示网页 dr 与查询是否相关的示性函数.即:当 dr 与查询相关时, 
J(dr)=1;否则,J(dr)=0.G*(dr)表示与查询词相关的网页的理想排序评测得分,用于归一化检索结果的评测得分. 

当对多样化后的检索结果进行评测时,由于查询词所包含的意图不再是传统评测方法中所认为的仅有一

个,而可能是多个且具有不同权重,因此参与评测的文档需要按照与查询子意图的相关性分别进行标注.同样按

照标注的相关等级,我们可以计算出文档关于某一个具体的查询子意图 si的文档增益,记为 Gi(d).Gi(d)在不同的

多样化检索评测方法中具有不同的定义,下面将分别介绍. 

1.1   α-nDCG 

当利用α-nDCG[12]进行评测时,用户的信息需求被称为 Nugget.每个查询词具有多个 Nuggets对应着多个查

询子意图,而每个文档也可能与多个这样的Nuggets相关.α-nDCG还考虑了文档标注出错的概率α,即,文档与某

个 Nugget 不相关却被错误地标注为相关的概率(因为评测时只有被标注为相关的文档才参与计算 ,因此

α-nDCG 没有考虑当文档与某个 Nugget 相关却被错误地标注为不相关的情况).α-nDCG 的文档增益 G(d)可按

照公式(4)进行计算. 
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其中,Cd 表示文档 d 所包含的 Nuggets 集合,Ni 表示位于文档 d 之前的文档集中包含 si 的文档数量.将公式(4)替
换公式(3)中的 G(dr),即可得到α-nDCG. 

1.2   IA类评测方法 

在对传统检索结果进行评测时,MAP,nDCG,ERR 等方法都假设每个查询词只包含一个查询意图,而多样化

检索假设每个查询词包含了多个权重不等的子意图.基于这样的差异,Agrawal 等人[13]提出:可利用传统评测方

法按照查询词的每个子意图依次对多样化检索结果进行评测,然后将评测结果按照对应子意图的权重线性加

权,即可实现多样化检索结果评测.这样的评测方法统称为 IA 类评测方法(IA measures).如果其中的传统评测方

法采用的是 nDCG,则其对应的 IA 类方法称为 nDCG-IA,其计算式见公式(5). 
 - @ ( | ) ( )@
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= ×∑  (5) 

其中,C 为查询 q 的子意图集合,nDCG(si)表示按照子意图 si 对检索结果进行评测时的 nDCG 值,P(si|q)为子意图

si 的权重. 

1.3   D#-Measure 

在多样化检索的评测中,用 Gi(d)表示文档相对于查询词的某个子意图的增益.为能够衡量一个文档相对于

这个查询词的总体增益,Sakai 等人[8,15]提出将文档增益 Gi(d)和其对应的查询子意图的权重线性合并,得到能够

用于衡量文档与查询词相关性的全局增益(global gain),其形式化定义见公式(6).然后,再以此全局增益替换传

统评测方法中的文档增益,得到评测方法 D-Measure.D-Measure 虽然考虑了文档与查询词的各个子意图之间的
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相关性,但其并未考虑来自检索结果中位于当前文档之前的文档集合的影响.为实现这一点,Sakai 等人提出

I-rec,见公式(7),其中,Nl 表示检索结果的前 l 个网页中与至少一个查询子意图相关的网页数量,并将 D-Measure
和 I-rec 线性加权,即得到 D#-Measure,其形式化的定义见公式(8),其中,λ作为平衡因子一般设为 0.5. 
 ( ) ( | ) ( )

i

i i
s C

GG d P s q G d
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 - @ lNI rec l
l
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 D#-Measure=λD−Measure+(1−λ)I-rec (8) 

1.4   DIN#-Measure 

从公式(6)可以看出,文档的全局增益并未考虑不同类型查询子意图的差异.比如:导航类查询子意图比较明

确,因此只需要返回与之对应的目标网页即可满足用户的需求;而信息类子意图则需要更多的相关网页,以便能

够全面地覆盖用户的信息需求.根据如上的观察,Sakai[17]提出在对多样化检索结果进行评测时,应当按照导航

类与信息类区分查询子意图;并提出对于导航类子意图,仅评测第 1 个与之相关的网页,而认为后续与之相关的

网页的增益为 0.在计算文档的全局增益时,Sakai 等人采用如公式(9)所示的示性函数来描述导航类子意图的这

种特性,其中,Ni 表示已发现的与子意图 si 相关的网页数量.对于信息类需求,则按正常方法评测网页.这就是公

式(10)的含义.其中,Ci表示查询词的信息类子意图集合,而 Cn表示导航类子意图集合.通过这样计算得到的文档

增益替换 D#-Measure 中的全局增益,即得到 DIN#-Measure. 
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2   利用查询子意图的类型信息对多样化检索结果进行评测的方法 

在搜索引擎排序算法中,对查询词按导航类和信息类进行分类并针对不同的类型采用不同排序策略,已经

被证明是提高搜索引擎检索质量的有效手段[5,16,18,].同样地,在多样化检索结果评测方面,Sakai 等人的工作[17]也

初步证明:仅简单地用示性函数来描述导航类查询子意图的特性,即可得到更合理的评测方法.这些工作都启示

我们,应当更加充分地利用查询子意图的类型信息进行多样化检索评测.本文从用户信息需求的角度入手,讨论

了用户在浏览检索结果时,不同类型的信息需求被满足的程度随着相关网页的增多而具有不同的变化趋势,并
引入衰减函数来描述这样的趋势;然后,通过扩展现有评测方法中的文档增益,重新定义一个考虑了查询子意图

类型信息的文档增益(subtopic-aware gain,简称 STA-G);最后,以 STA-G替换现有评测方法中的文档增益,得到利

用查询子意图类型信息对多样化检索结果进行评测的方法.由于在此方法中引入了衰减函数,用以抽象子意图

的不同分类方法所具有的特性,从而使得其不依赖于具体的子意图分类方法,因此,该方法从框架层面定义了利

用查询子意图类型信息进行多样化检索结果评测的方法应该具有的结构,称为 Subtopic-Aware 框架,简称 STA
框架.其系统框图如图 1 所示,我们将 STA 框架下的评测方法称为 STA-Measure. 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Procedure of the STA-Measure evaluation framework 
图 1  STA 框架示例图 
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2.1   衰减函数 

在 STA-Measure 中,衰减函数用于描述在某一特定的分类方法下不同类型子意图被满足的程度随着相关

文档增加的变化趋势,并根据子意图被满足的程度来对后续文档的增益进行衰减.因此从总体上来看,不管何种

分类方法对应的衰减函数,都应该是查询子意图的类型以及在用户浏览过程中已经浏览过的文档集合的函数.
我们可以将其形式化地定义为 fk(si,Sd),其中,k 为查询子意图 si 的类型,而 Sd 为位于文档 d 之前的文档集合.由于

fk(si,Sd)应当根据 Sd 中的文档满足查询子意图 si 的程度来对后续与 si 相关的文档的增益进行衰减,因此,fk(si,Sd)
应该具有单调不增的特性. 

在 STA-Measure 框架的实际应用中,应当首先选择一种能够对查询子意图进行合理分类的方法,并针对该

分类方法中每一种类型的特性,定义对应的衰减函数. 

2.2   文档增益 

当定义了衰减函数之后,STA-Measure 框架在计算文档的增益时,不仅仅计算文档自身与查询子意图的相

关性(即 Gi(d)),还将来自集合 Sd 所带来的影响一并考虑,从而计算文档增益.这种影响主要体现在:如果 Sd 中的

文档对查询子意图有所满足,则当前文档的文档增益会受到衰减. 
结合第 2.1 节中对衰减函数的定义,STA-Measure 定义文档增益 STA-G 为 

STA-Gi(d|Sd)=Gi(d)×fk(si,Sd). 
注意到,衰减函数 fk(si,Sd)具有抽象的表示,因此,框架中的 STA-G实际上只是定义了一种利用查询子意图类

型信息来计算文档增益的模型所具有的结构,其具体形式依赖于评测时所采用的查询子意图的分类方法以及

这种方法对应的衰减函数. 

2.3   多样化评测框架 

在对 STA-G 进行一般化的定义之后,我们可以将现有多样化检索评测方法中的文档增益 Gi(d)替换为

STA-G,并按照图 1的步骤得到新的评测方法.新的方法在原始方法的基础上利用了查询子意图的类型信息来对

多样化检索进行评测. 
例如,我们对 D#-nDCG 中的 GG 进行扩展,得到: 

 - ( | ) ( | ) ( ) ( , )
i

i d i i k i d
s C

STA GG d S P s q G d f s S
∈

= × ×∑  (11) 

然后,将公式(11)替换 D#-nDCG 中的 GG,即可得到 STA-Measure 框架下的评测方法 STA-D#-nDCG. 

2.4   STA-Measure与现有评测方法的关系 

很明显,如果 fk(si,Sd)退化为常数 1,则 STA-G就会退化为对应的原始文档增益;而当 fk(si,Sd)变为如下形式时,
则 STA-G 退化为公式(10): 

1,   , 0
( , ) .

0,  , 0
i

k i d
i

k N
f s S

k k N
=⎧

= ⎨
>⎩

当 为导航类

当 为信息类 或者 为导航类且
 

因此,现有的评测方法都可以看作是在 STA-Measure 框架下,其衰减函数为某种函数的一种特殊形式. 

3   STA-Measure 的应用 

STA-Measure 作为一个框架性方法而提出,定义了根据查询子意图的类型信息进行多样化检索结果评测的

方法应当具有的结构.为了在后续实验中验证其有效性,本节我们采用与文献[17]一致的信息类与导航类对查

询子意图进行分类.针对这样的分类,我们将提出新的衰减函数并进行讨论. 

3.1   衰减函数的讨论 

关于衰减函数,在信息检索评测方法的相关文献中已经有了非常多的研究.如: 
• Jarvelin 等人在文献[11]中对 nDCG 进行研究时提出的按照文档所在位置进行衰减的函数: 
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f(r)=1/log2(r+1), 
Clarke 等人亦在文献[12]中对其进行了讨论; 

• Chapelle 等人[14]提出了关于文档所在位置的线性倒数衰减函数:f(r)=1/r; 
• Clarke 等人后来又研究了指数衰减函数[19]:f(r)=βr−1(0≤β≤1). 
不同形式的衰减函数具有不同的衰减性质,比如对数衰减函数,随着文档位置 r 的增加,其衰减的变化程度

比线性倒数函数要缓慢;且 r 越大,这种放缓的差距越大.而指数衰减函数具有 f(r+1)/f(r)=β为常数的特性. 
由于我们在本文中研究的是随着已评测的相关文档的增加,用户需求得到满足的程度与后续文档增益之

间的衰减关系,因此衰减函数的自变量不再是文档所在位置,而是文档集合 Sd. 
为了合理量化这样的影响,我们采用与 I-rec类似的方法,对 Sd集合中的相关文档进行计数,并用该计数作为

衰减函数的变量对文档增益进行衰减.我们定义|Sd|i为 Sd集合中与查询子意图 si相关的文档数量,则将上述关于

文档位置的衰减函数中的 r 替换为|Sd|i 后变为 

 
log 2

| |

( , ) 1/ log (| | 2)

( , ) 1/(| | 1)

( , ) d i

i d d i

r i d d i
S

i d

f s S S

f s S S

f s Sβ β

⎫= +
⎪⎪= + ⎬
⎪= ⎪⎭

 (12) 

图 2 中标记为 log,r 和β的曲线分别表示 flog,fr 和 fβ函数随着相关文档数量的增加,其取值的变化趋势.从图

中我们可以看到: 
• flog,fr 和 fβ函数随着相关文档数量的增加,其衰减的程度依次递增; 
• 当相关文档数量达到一定值后,衰减的趋势趋于平滑. 
考虑到这样的平滑特性以及上述对各类型查询子意图的讨论,本文在实验中将分别用 flog,fr 和 fβ函数作为

信息类查询子意图的衰减函数,并取其中的参数β=0.5,表示一个被标注为相关的文档有 50%概率为误标注.由
引言的讨论,对于导航类的查询子意图,仅需用户请求的目标网页即可满足,因此,导航类查询意图需要一个比

上述衰减更加剧烈的函数.为此,我们采用如下形式的函数: 
( | | ) / ,  0 | |

( , ) ,
0,                    else

d i d i
a i d

c S c S c
f s S

−⎧
= ⎨

⎩

≤ ≤
 

其中,c 表示当有 c 个文档与导航类子意图相关时,即可满足用户的导航类信息需求,而后续的文档的增益直接

被衰减至 0.在实验中,我们取 c=2.这是因为如果假设被标注为相关的文档有 50%的概率被误标注,则 c=2 时,在
平均情况下有 1个文档能够满足用户导航类的信息需求.从图 2 中我们可以看到:flog,fr,fβ和 fa曲线的衰减程度呈

依次递增的趋势;且 fa 在相关文档数大于等于 2 时,函数的取值为 0.因此,fa 适用于描述导航类子意图的衰减. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Decay functions of flog, fr, fβ and fa 
图 2  衰减函数 flog,fr,fβ和 fa 曲线示例,分别对应图中的 log,r,β和 a 曲线 
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4   实  验 

4.1   多样化检索评测方法的评测 

我们需要对比不同多样化检索评测方法的好坏,这其实涉及到如何对评测方法本身进行评测.Sakai 等人提

出了 Discriminative Power[20]来比较评测方法的区分能力,其原理是:用待对比的评测方法分别对多个已知不同

的检索系统输出进行评测,并将评测结果两两组对;然后,通过 Bootstrap 的方法部分替换各个系统的评测结果;
最终统计待评测方法能够显著区分不同系统输出结果对的比例,如果比例越高,则表明该评测方法越具有区分

能力.但 Discriminative Power 有个严重的缺陷,即:它只能衡量评测方法所具有的对不同检索系统的区分能力,
并不能给出这样的区分能力是有利还是有弊的.因此,本文中还采用了 Sakai 提出的 Intuitiveness Test[17]方法对

评测方法进行评价. 
为了更合理地评价多样化评测方法,Sakai 在文献[17]中提出,可以首先采用一些专注于评价我们所关注的

某一方面特性(比如检索结果的相关性、多样性等)的评价方法来评测检索结果.这样的方法需要足够简单,被称

为 Gold Standard Metric,即,黄金标准.并用待对比的评测方法分别对相同检索结果进行评测,然后比较待对比的

方法与黄金标准的评测结果之间的一致性;一致性越好的评测方法,表明其越擅长于该黄金标准所评测的特性.
例如文献[17]中,利用 I-rec 作为衡量检索结果多样性的黄金标准,而利用 Ef-P 作为评价检索结果相关性的黄金

标准.Ef-P 为 P 评测方法的扩展:其在评测导航类查询子意图时,只考虑第 1 个相关文档;而在评测信息类查询子

意图时,则按 P 的定义进行.之所以选择对 P 这种没有根据位置对文档增益进行衰减的方法进行扩展,是因为作

为黄金标准,除了应当尽可能的简单,还需要能有效地衡量检索结果某一方面的特性(P 方法可评价检索结果的

相关性).因此在本文中,我们采用 I-rec 作为评测检索结果多样化特性的黄金标准,而用 Ef-P 作为评测相关性特

性的黄金标准.Intuitiveness Test 的计算过程见算法 1. 
算法 1. Intuitiveness Test 算法. 
Disagreements=Correct1=Corrent2=0 
foreach pair of search system outputs (r1,r2) { 

foreach query q { 
ΔM1=M1(q,r1)−M1(t,r2) 
ΔM2=M2(q,r1)−M2(t,r2) 
ΔGM=GM(t,r1)−GM(t,r2) 
If (ΔM1×ΔM2<0) {  //M1 给出对(r1,r2)之间大小的判断与 M2 不同. 

Disagreements++ 
If (ΔM1×ΔGM≥0)  //M1 与 GM 的判断一致. 

Correct1++ 
If (ΔM2×ΔGM≥0)  //M2 与 GM 的判断一致. 

Corrent2++ 
} 

} 
I(M1|M2,GM)=Correct1/Disagreements 
I(M2|M1,GM)=Corrent2/Disagreements 
其中,GM 为选择的黄金标准,M1,M2 为待比较的两个评测方法.如果 I(M1|M2,GM)>I(M2|M1,GM),则表示 M1

比 M2 更接近于黄金标准,即,M1 更擅长于评测黄金标准所评测的特性. 

4.2   数据集 

本实验采用在参与 TREC 10 Diversity Task[21]评测时,各参赛队所提交的检索结果作为数据集.TREC 10 的

Diversity Task 共向参赛者发布 50 个英文查询词,每个参赛队需要在 ClueWeb 09 所包含的 10 亿英文网页中针
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对每个查询词返回包含 1 000 个网页的多样化检索结果.我们将每个参赛队提交的对这 50 个英文查询词的检

索结果作为一组结果,这样共有 32 组不同结果.在本文的实验中,我们从这 32 组结果中随机抽取 20 组结果并将

其两两组成一对,作为 Discriminative Power 和 Intuitiveness Test 中已知的不同系统输出对,因此,本实验的数据

集一共包含 20×19/2=190 个不同系统输出对. 
另一方面,为了进一步说明 STA-Measure 在不同数据集上的有效性,我们还采用 NTCIR 9 的 Document 

Ranking 任务[22]中提交的结果做了同样的实验.这是因为:NTCIR 9 的 Document Ranking 任务向参赛者发布 100
个中文查询词,并要求参赛者在 SogouT 所包含的超过 1 亿中文网页中,针对每个查询词返回多样化检索结果.
这不同于 TREC 10 Diversity Task 所使用的英文查询词与英文网页,因此,由 NTCIR 9 Document Ranking 的参赛

者提交的检索结果所组成的实验数据集与前述由 TREC 10 所组成的数据集有显著不同.同样,我们从 NTCIR 9
的 Document Ranking 任务提交的 24 组检索结果中随机选择 20 组,并两两组成 190 个不同系统输出对作为实

验的数据集. 

4.3   实验结果 

由于在文献[15,17]中,作者已经用实验证明:在现有的多样化检索结果评测方法中,D#-nDCG,DIN#-nDCG
在 Discriminative Power和 Intuitiveness Test 的评测中比其他方法更优异,因此在本文的实验中,我们采用这两种

方法作为对比的评测方法.考虑到 DIN#-nDCG 作为 D#-nDCG 的一个扩展(见第 2 节),简单地利用了示性函数

来描述不同类型查询子意图的特性,因此,我们也对 D#-nDCG 进行 STA-Measure 框架下的扩展.如第 3 节所述,
我们用 fa 作为导航类的衰减函数,而分别用 flog,fr 和 fβ函数作为信息类的衰减函数.这样不仅可以和 D#-nDCG
进行对比说明我们所提出的衰减函数的有效性,而且还可以和使用示性函数作为衰减函数的 DIN#-nDCG 进行

对比.扩展后的方法标记为 STA-D#-nDCG.实验结果见表 1,括号里的 log,β,r 表示扩展时信息类子意图分别采用

对应的 flog,fr 和 fβ衰减函数(导航类子意图都是 fa). 

Table 1  Experimental results in discriminative power 
表 1  Discriminative Power 的实验结果 

评测方法 TREC 10 数据集 NTCIR 9 数据集 
Cutoff 10 Cutoff 20 Cutoff 10 Cutoff 20

STA-D#-nDCG(log) 68.42 69.47 72.11 74.21 
STA-D#-nDCG(β) 68.42 68.95 71.05 74.21 
STA-D#-nDCG(r) 68.42 69.47 71.05 74.21 

D#-nDCG 67.37 68.42 68.95 73.16 
DIN#-nDCG 66.84 66.32 70.00 72.63 

从表 1 我们可以看到:通过 STA-Measure 框架扩展之后的 STA-D#-nDCG,无论采用 flog,fr 或 fβ三者中的任何

一种衰减函数,且无论在 TREC 10 数据集还是在 NTCIR 9 数据集上,其 Discriminative Power 的值都高于

D#-nDCG 和 DIN#-nDCG.这表明:扩展后的方法对于不同系统输出的区分度高于待对比的两种方法,且在不同

数据集上具有稳定性.考虑到其实 D#-nDCG 和 DIN#-nDCG 是 STA-Measure 框架的特殊形式,即,分别采用了常

数和示性函数作为衰减函数,结合上述实验结果,可说明本文提出的衰减函数有更好的结果.注意到,当信息类

子意图采用 flog 衰减函数时具有最佳区分度,因此在 Intuitiveness Test 实验中,我们仅按照以 flog 作为信息类子意

图的衰减函数进行实验. 
从表 2 中我们可以看到:在 TREC 09 数据集和 NTCIR 9 数据集上,无论采用 I-rec 作为检索结果多样性评价

的黄金标准,还是采用 Ef-P 作为检索结果相关性评价的黄金标准,STA-D#-nDCG 都比对比的两种评测方法表

现得更加与黄金标准一致.为了综合考虑待对比方法的多样性评测和相关性评测能力,我们按照文献[17]中的

方法,将 I-rec 与 Ef-P 按照等权重线性加权得到被称为 Both 的黄金标准,并以此进行 Intuitiveness Test 实验.从表

2 中我们可以看出:当同时考虑 I-rec 和 Ef-P 时,STA-D#-nDCG 都具有最佳的结果.这同样说明,第 3 节中我们所

提出的衰减函数在应用于 STA-measure框架进行多样化检索结果评测时,要优于分别以常数和示性函数作为衰

减函数的评测方法 D#-nDCG 与 DIN#-nDCG. 
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Table 2  Experimental results in Intuitiveness Test 
表 2  Intuitiveness Test 的实验结果 

TREC 10 数据集 
P(STA-D#-nDCG| 
D#-nDCG,I-rec) 

P(D#-nDCG| 
STA-D#-nDCG,I-rec) 

P(STA-D#-nDCG|
D#-nDCG,Ef-P) 

P(D#-nDCG| 
STA-D#-nDCG,Ef-P)

P(STA-D#-nDCG| 
D#-nDCG,Both) 

P(D#-nDCG| 
STA-D#-nDCG,Both) 

1 0.29 0.57 0.43 0.57 0.14 
P(STA-D#-nDCG| 
DIN#-nDCG,I-rec) 

P(DIN#-nDCG| 
STA-D#-nDCG,I-rec) 

P(STA-D#-nDCG|
DIN#-nDCG,Ef-P)

P(DIN#-nDCG| 
STA-D#-nDCG,Ef-P)

P(STA-D#-nDCG| 
DIN#-nDCG,Both) 

P(DIN#-nDCG| 
STA-D#-nDCG,Both) 

0.875 0.5 0.5 0.5 0.5 0.25 
P(DIN#-nDCG| 
D#-nDCG,I-rec) 

P(D#-nDCG| 
DIN#-nDCG,I-rec) 

P(DIN#-nDCG| 
D#-nDCG,Ef-P) 

P(D#-nDCG| 
DIN#-nDCG,Ef-P)

P(DIN#-nDCG| 
D#-nDCG,Both) 

P(D#-nDCG| 
DIN#-nDCG,Both) 

1 0.33 0.67 0.33 0.67 0.33 
NTCIR 9 数据集 

P(STA-D#-nDCG| 
D#-nDCG,I-rec) 

P(D#-nDCG| 
STA-D#-nDCG,I-rec) 

P(STA-D#-nDCG|
D#-nDCG,Ef-P) 

P(D#-nDCG| 
STA-D#-nDCG,Ef-P)

P(STA-D#-nDCG| 
D#-nDCG,Both) 

P(D#-nDCG| 
STA-D#-nDCG,Both) 

0.848 0.608 0.846 0.329 0.483 0.238 
P(STA-D#-nDCG| 
DIN#-nDCG,I-rec) 

P(DIN#-nDCG| 
STA-D#-nDCG,I-rec) 

P(STA-D#-nDCG|
DIN#-nDCG,Ef-P)

P(DIN#-nDCG| 
STA-D#-nDCG,Ef-P)

P(STA-D#-nDCG| 
DIN#-nDCG,Both) 

P(DIN#-nDCG| 
STA-D#-nDCG,Both) 

0.807 0.635 0.849 0.316 0.501 0.202 
P(DIN#-nDCG| 
D#-nDCG,I-rec) 

P(D#-nDCG| 
DIN#-nDCG,I-rec) 

P(DIN#-nDCG| 
D#-nDCG,Ef-P) 

P(D#-nDCG| 
DIN#-nDCG,Ef-P)

P(DIN#-nDCG| 
D#-nDCG,Both) 

P(D#-nDCG| 
DIN#-nDCG,Both) 

0.898 0.555 0.648 0.631 0.568 0.347 

5   结  论 

本文首先讨论了现有的多样化检索结果评测方法,并介绍了这些方法在评测中并未考虑到不同类型查询

子意图对信息需求的不同.为了解决这样的问题,本文引入了衰减函数,用以描述不同类型查询子意图的信息需

求被满足的程度随着相关文档集合的增加而变化的趋势.通过抽象定义衰减函数,实现了对查询子意图分类方

法的抽象,进而使得本文提出的方法成为一个多样化检索评测框架.该框架从抽象的层次定义了根据查询子意

图的类型进行多样化检索结果测评的方法具有的结构,并指出当前的多样化检索评测方法都可以看做是这个

框架下的一种特例.最后,我们按照信息类和导航类的分类方法,在此框架下讨论了其衰减函数的形式,并通过

Discriminative Power 和 Intuitiveness Test 实验在两个不同数据集上验证了本文提出的衰减函数所构成的多样

化检索评测方法优于现有的方法. 
在未来的工作中,我们将尝试提出针对查询子意图进行分类的新方法,并讨论在新的分类方法下其衰减函

数应当具有的形式,以及验证按照这样的衰减函数组成的新评测方法的效果. 
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