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Abstract:  In keyword search over relational databases (KSORD), retrieval of user’s initial query is often 
unsatisfying. User has to reformulate his query and execute the new query, which costs much time and effort. In this 
paper, a method of automatically reformulating user queries by relevance feedback is introduced. The method 
adopts a ranking method based on vector space model to rank KSORD results. Based on the results of user feedback 
or pseudo feedback, it computes expansion terms based on probability and reformulates the new query using query 
expansion. Experimental results verify that after KSORD systems executing the new query, more relevant results 
are presented to user. 
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摘  要: 在关系数据库关键词检索(KSORD)中,用户的检索往往不能一次成功,有时需要多次重构查询(找到一

组新关键词)来进行检索,但是查询的重构往往要花费用户大量的时间和精力.针对 KSORD 的结果,提出了一种

相关反馈方法来自动重构查询.该方法选用基于向量空间模型的打分机制对 KSORD 结果打分,根据用户反馈或

伪反馈的结果信息,采用基于概率的方法计算扩展用的语词,以查询扩展的方法自动重构查询进行再次检索.实
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验结果表明,这种方法能够为用户提供更多的相关结果. 
关键词: 相关反馈;关系数据库;信息检索;用户反馈;伪反馈 

关系数据库关键词检索(keyword search over relational databases,简称KSORD)使得普通用户能够使用关键

词来检索关系数据库 ,而不需要了解数据库模式和SQL语言 [1].目前关于KSORD已经有许多研究工作 ,包括

DBXplore[2],DISCOVER[3],IR-Style[4],BANKS[5,6],SEEKER[7],DETECTOR[8,9],SPARK[10]等 .KSORD系统往往产

生大量的检索结果,尽管系统提供排序(rank)机制,但是排序的规则并不一定符合当前查询的需要,往往结果列

表中排在前面的很多结果都不是用户所需要的,用户需要花费较多的时间重构查询,再次检索[1]. 
相关反馈是信息检索(IR)中一种常用的查询重构技术,系统向用户返回一组文献,用户标出其中的相关文

献,然后系统根据用户的相关性判断,自动重构查询来做二次检索,这种相关反馈形式又可称为用户反馈.相关

反馈的目标是希望新的查询能够将相关的文献排在结果列表的前面[11,12].伪反馈是相关反馈的另一种形式[11],
在伪反馈中,系统假定用户首次检索返回的文献列表中排在前面的若干文献是相关的,然后根据这些文献来重

构查询.伪反馈的优势在于不需要用户参与,因为用户往往期望用尽可能简单的方式去检索信息,而不愿意去做

诸如标注相关文献等额外的工作. 
目前 KSORD 中对查询重构和相关反馈的研究非常少见.针对 KSORD 结果的特点,本文提出一种相关反馈

方法.该方法首先选用基于向量空间模型的打分机制对 KSORD 结果打分,然后基于用户反馈或伪反馈的结果,
采用一种基于概率的方法计算查询扩展所用的语词,以查询扩展的方式自动重构查询.实验结果表明,这种相关

反馈方法能够在再次检索产生的结果列表中给用户提供更多的相关结果. 
本文第 1 节介绍所要用到的基本概念.第 2 节介绍所提出的相关反馈方法.第 3 节介绍详细的实现算法.第

4 节给出实验结果.第 5 节和第 6 节分别是相关工作和全文总结. 

1   基本概念 

为了便于描述问题,我们首先定义本文所要用到的基本概念. 
定义 1(数据图). 一个关系数据库的数据可以被表示为一个无向加权的数据图G(V,E),V是节点集,E是边集.

其中,对于数据库中的每个元组t,G有一个相对应的节点ut∈V.本文将数据库中的元组和G中的节点不加区别;对
于数据库中的每一对元组s和t,如果s和t之间存在主外码引用关系,G中就包含一条无向边〈us,ut 〉∈E.G中每个节

点和边被预先按照一定规则赋予一个权值[5]. 
定义 2(关键词查询). 用户的一次输入被定义为一个关键词查询Q,由一组关键词k1,…,kn组成(n≥1),表示为

Q(k1,…,kn). 
如果一个节点包含关键词作为其属性值的一部分,则称该节点和关键词是相关的,并称该节点为关键词节

点.通常,KSORD系统查询执行过程的第 1 步是利用RDBMS提供的全文索引(或KSORD系统自己建立的全文索

引),对每一个关键词ki确定与其相关的关键词节点集合Si. 
定义 3(结果树). 一次关键词查询的一个结果是一棵有根的加权树(元组连接树),它是数据图的一个子图,

包含每个Si中的至少 1 个节点,而且每个叶子节点必

然是关键词节点. 
KSORD 系统按一定的打分方法为每棵结果树

计算一个相关性分数,结果树按照相关性分数降序

排列,系统返回用户所要求的 top-k 结果树.本文介绍

和比较了基于 VSM 和基于树结构的两种有代表性

的打分方法. 
例如,图 1是DBLP[13]数据库的模式,给定关键词

查询Hristidis Databases,KSORD系统从DBLP的数
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Fig.1  DBLP database schema 
图 1  DBLP 数据库的模式 
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据图中检索出top-k结果树,每棵结果树是DBLP数据图的一个子图.图 2 给出了其中一棵结果树的示例,其含义

是Hristidis写了一篇论文,论文题目是“Efficient IR-Style Keyword Search over Relation Databases”. 
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Fig.2  A result tree of DBLP database 
图 2  DBLP 数据库的结果树示例 

2   相关反馈方法 

2.1   框  架 

本文采用用户反馈和伪反馈两种方法实现 KSORD中的相关反馈,其框架如图 3所示.我们实现了一种基于

向量空间模型(vector space model,简称 VSM)的结果打分方法,当用户提交查询时,可以选择使用 VSM 的打分方

法,也可以使用 KSORD 本身的打分方法.对于系统首次检索返回的结果,如果是用户反馈,则用户需要对最靠前

的若干结果(如 20个结果)进行相关性判断,给出相关结果的集合;如果是伪反馈,则不需要用户的参与,系统假定

首次检索回来的前面几个结果(如前 5 个结果)是相关的.然后系统根据反馈的相关结果集合,计算扩展用的语

词,重构查询,使用新查询进行再次检索,将检索结果再次呈现给用户. 
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Fig.3  Framework of relevance feedback 

图 3  相关反馈框架 
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)

2.2   基于VSM的结果打分 

我们提出的相关反馈方法的基本思想是计算出相关结果中出现频率较高的语词,作为查询扩展的语词使

用.这种查询扩展的查询重构方法在 IR 中大多用于基于 VSM 的打分机制的信息检索系统,因此我们首先给出

KSORD 中的基于 VSM 的结果打分方法,然后在此基础上讨论如何对 KSORD 做查询扩展.考虑 KSORD 结果的

特点,我们选用了文献[4]中给出的针对结果树的基于 VSM 的打分方法,实验结果表明,这种打分方法确实提高

相关反馈的效果. 
这种打分机制是把关系的每个列当作一个文档集,把列在每个元组上的分量作为一个文档. 
假设Q表示用户的查询,tuple表示结果树的一个节点,ai表示这个元组的第i个属性,T表示整棵结果树.我们

先对结果树的每个节点,计算出这个节点和查询Q之间的相关性分数.一个节点和查询间的分数等于它的每个

属性和查询间的分数之和,即 
( , ) ( ,

i

i
a tuple

Score tuple Q Score a Q
∈

= ∑ . 

整棵结果树的分数等于所有节点的分数和除以树的节点个数: 
( ,

( , )
( )

Score tuple Q
Score T Q

Size T
=

)∑ . 

对于一个属性和查询间的相关性分数,则使用下式计算.该式是IR中一种基于VSM的相关性分数计算方法,
其中使用TF-IDF公式的一种变形来计算语词的权值[12]. 

1 ln(1 ln( )) 1( , ) ln
(1 )i

i
w Q a

tf NScore a Q dl dfs s
avdl

∈ ∩

+ + +
= ⋅

− +
∑ . 

在上式中,对于每一个既出现在查询Q,又出现在属性ai中的词w,tf表示w在当前节点的ai属性中出现的次

数,df表示在ai所属的关系上有多少个元组的ai属性出现了w,dl是当前节点的ai属性的内容的长度,avdl是ai所属

的关系中ai属性内容的平均长度,s是一个常数,一般取经验值 0.2 左右,N是ai所属的关系所包含的元组个数.从
这个公式可以知道,只有关键词节点才对结果树的分数有贡献. 

举例来说,在 DBLP 数据集上,计算图 2 中结果树的分数,得到的值为 5.81. 

2.3   计算扩展语词 

我们首先从直观上考虑,从反馈回来的结果中统计出现频率最高的那些词,使用它们作为扩展语词,是一个

可行的做法.在这个直观设想基础上,为了使反馈的鲁棒性更好,本文选用一种基于概率的计算扩展语词的方 
法[14],下面介绍其基本思想. 

令D=(d1,d2,…,dl)表示反馈的相关结果集合,di表示一棵结果树.我们通过下式得到扩展用词: 

arg max ( | )
w

w p w= D . 

上式表示在反馈的相关结果集为 D 的条件下,选取被推断出来的概率最高的词 w 来进行查询扩展.根据贝

叶斯公式,上式可变为 
( | ) ( )arg max

( )w

p D w p ww
P D

⋅
= . 

P(D)是一个常数,对于每个 w 都是一样的,可以忽略.所以我们又得到: 

arg max ( | ) ( )
w

w p D w p= ⋅ w

p w

. 

根据 KSORD 结果树的产生过程,我们可以假设每个结果树是否和查询 Q 相关是互相独立的事件,此时可

得到: 

1
arg max ( | ) ( )

l

i
w i

w p d w
=

= ⋅∏ . 
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p w

p w

我们还可以假设,在一棵结果树di中,每个词tj和tk间的出现与否以及位置都是独立的,此时我们可以进一步

简化模型为 

1
arg max ( | ) ( )

i

l

w i t d
w p t w

= ∈

= ⋅∏∏ . 

对目标函数取对数不会影响目标函数的结果,因此,最后我们得到如下计算式: 

1
arg max log( ( | )) log( ( ))

i

l

w i t d
w p t w

= ∈

= +∑ ∑ . 

从上式可以看出,最后我们需要实际计算的只有 p(w)和 p(t|w)两个值.但是这两个值需要对每一个建立了

全文索引的列分别计算,这是因为只有建立了全文索引的列才能被检索,其中的语词才能作为关键词使用,而我

们的模型又是把一个列作为一个文档集.我们在每个建立全文索引的列上分别求出函数值最大的语词作为候

选语词,再从候选语词中取函数值最高的 w 作为最终查询扩展使用的语词.根据需要,也可以取函数值最高的前

k 个词作为扩展语词使用. 

对于 p(w)我们可以用 w 在对应关系上出现的元组数 df 除以整个关系的元组数 N 来估计,即 ( ) wdfp w
N

= ,而

p(t|w)可以用 w 和 t 两个词共同出现的的次数除以 w 出现的次数来估计,即 ,( , )( | )
( )

t w

w

dfp t wp t w
p w df

= = .注意到有时 

t 从来都没有与 w 一起出现过,此时不能简单地把概率值赋为 0.当 t, w 的共同出现次数为 0 时,设整个列上所有 

出现过的不同的词的总个数为 NUM,采用
1

NUM
作为 p(t|w)的估计值.这个估计值的隐含意义就是在没有任何 

其他信息的条件下,给定词 w,出现词 t 的概率等于均匀分布下随机从 NUM 个不同的词中挑出词 t 的概率. 
举例来说,对于查询 Hristidis Databases,如果反馈结果集 D 只含有图 2 中的结果树这一个元素,则根据目标

函数计算后,除了原查询关键词 Hristidis 和 Databases 以外,得分最高的是语词 Keyword,对应的目标函数的值为

−28.16.这样,重构而得的新查询为 Hristidis Databases Keyword. 

3   算法实现 

我们建立了两个倒排表的数据结构,用来支持基于 VSM 的结果打分和扩展语词的计算.对每一个建立了全

文索引的列,都分别建立这样的两个数据结构. 
描述语词在列中总体信息的倒排词典 invertedList,其成员包括: 
Hashtable〈String w,Integer df 〉 frequencyList,标识语词 w 在该列的多少个元组分量中出现; 
double avdl,标识该列的内容平均长度(含语词个数); 
int N,标识该列所属关系的总元组数. 
描述列中语词在列所属关系中出现情况的倒排索引 ivertedIndex,是一个 Hash 表:  

Hashtable〈String w,TreeSet〈Item〉〉invertedIndex. 
Item 类的成员包括:rowid tid,double tf,double dl.其中,tid 标识语词 w 在该列的哪些元组分量中出现,tf 标识

w 在该元组分量中的语词频率,dl 标识该元组分量的内容长度(所含语词个数). 
另外,我们建立一个无用词(stopword)集合 HashSet〈String〉stopList,无用词是指“the”,“a”等无实际意义的词,

检索中需要将这些词过滤掉. 
在系统启动之后,首先采用算法 1 和算法 2 对建立了全文索引的各个列创建倒排词典和倒排索引.在内存

中建立这样两个数据结构,避免了对数据库的频繁操作,能够确保算法 3 和算法 4 有较高的执行效率.  
算法 1. 创建倒排词典(buildInvertedList 算法). 
输入:列 col,col 所在的关系 tab,对正文作规范化的正则表达式(regular expression)Regex. 
输出:col 的倒排词典 invertedList. 
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Begin 
01 初始化 invertedList; 
02 使用 SQL 把关系 tab 的列 col 的全部内容读取到 rs 中; 
03 while rs.next() 
04  把 col 列的当前元组分量用 Regex 对应的规则做规范化,去掉不在 Regex 正则表达式规定内的字符; 
05  将规范化后的字符串处理成为一个词集合 words; 
06  for each w in words do  
07   如果 w 是 stopList 中的词,则跳过 w; 
08   在 frequencyList 中查找 w,若 w 没出现过,则将〈w,1〉加入到 frequencyList,否则把 w 的对应值加 1; 
09 将 N 赋值为 rs 所含元组分量的个数,将 avdl 赋值为每个元组分量的内容长度之和除以 N; 
10 return invertedList; 
End 
算法 2. 创建倒排索引(buildInvertedIndex 算法). 
输入:列 col, col 所在的关系 tab,对正文做规范化的正则表达式 Regex. 
输出:col 的倒排索引 invertedIndex. 
Begin 
01 初始化 invertedIndex; 
02 使用 SQL 把 tab 的列 col 的全部内容读取到 rs 中; 
03 while rs.next() 
04  把 col 列的当前元组分量用 Regex 对应的规则做规范化,去掉不在 Regex 正则表达式规定内的字符; 
05  将规范化后的字符串处理成为一个词集合 words,计算分量的内容长度 dl; 
06  for each w in words do  
07   如果 w 是 stopList 中的词,则跳过 w; 
08   计算 w 在当前元组分量中的语词频率 tf; 
09   在invertedIndex中查找w,若w没出现过,则加入键w,设其值为仅含元素item的集合,item成员变量的

值分别为当前元组ID,tf ,dl,否则,将item添加到键w对应的值集合中; 
10 return invertedIndex; 
End  
在系统检索过程中,采用算法 3 对检索到的结果打分,实验部分将证明这种基于 VSM 的打分方法比

KSORD 原有的打分方法更适合相关反馈的需要. 
算法 3. 对结果使用 VSM 模型打分(Score 算法). 
输入:结果树 tree. 
输出:tree 的分数 score. 
Begin 
01 for each 关键词节点 node in tree do  
02  for each w in query do 
03   if w in node then 
04    for w 所在的每个列 col do 
05     查找 col 的 InvertedList,得到 w 在 col 上的 df,col 的 avgdl,以及 col 所属关系的元组总数 N; 
06     查找 col 的 InvertedIndex,得到 w 在 node 的 col 分量上的 dl 和 tf ; 
07     使用 公式的分项部分(TF-IDF 公式的变形)计算 w 的权重; ( , )iScore a Q

08     把计算得到的值加入到 sum 中; 
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09 将 sum 除以树的节点个数 Size(tree),得到 tree 的分数 score; 
10 return score; 
End 
将结果排序输出后,系统根据用户反馈或者伪反馈的结果计算出查询扩展所需的语词,将扩展语词和原关

键词查询一起组成新的查询,提交给检索引擎再次检索,并将新的结果列表呈现给用户.算法 4 给出了在某一列

上计算候选扩展语词的算法,对于建立全文索引的每个列,都执行算法 4,然后从生成的候选扩展语词中抽取函

数值最高的若干个即可. 
算法 4. 计算扩展用语词(ComputeTerms 算法). 
输入:检索结果集合 result,反馈为相关的结果集合 relevance,需要扩展的语词个数 k,列 col. 
输出:列 col 中可用来作查询扩展的候选语词及其函数值. 
Begin 
01 将 relevance 中 col 列的所有语词抽取出来形成候选词集合 C(不含无用词); 
02 for each w in C do 
03  查找列col的倒排词典invertedList,得到w在col的元组中的出现频率df,以及列col所属关系的总元组

数N,计算p(w)=df /N; 
04  for each tree in relevance do 
05   for each node in tree do  
06    若 node 不包含 col 列,则跳过此节点; 
07    把 node 中 col 列的内容抽取出来,用 Regex 对应的规则做规范化,去掉不在 Regex 正则表达式

规定内的字符,规范化后的字符串通过处理成为一个词的集合 words; 
08    for each t in words do 
09     查找列 col 的倒排索引 invertedIndex,得到 w 对应的元组集合 CW,以及 t 和 w 共同出现的集

合 CWT; 
10     若 CWT 为 NULL,则 p(t|w)=1/Size(invertedIndex),否则 p(t|w)=|CWT|/|CW|; 
11     将 log(p(t|w))+log(p(w))加到 w 对应的 sum 中; 
12 对 C 中每个 w 根据对应的 sum 值从大到小排序,取前 k 个词.注意前 k 个词不包含用户的查询关键词. 
End 

4   实验评估 

我们使用 Java 语言实现了相关反馈系统,其
图形用户接口如图 4 所示.用户输入查询关键词,
选择数据集 ,检索引擎 ,top-k,结果打分方法等参

数,使用按钮“List”进行首次检索.若用户决定采用

伪反馈重构查询 ,则点击按钮“PseudoFeedBack”,
系统根据用户指定的参数 pseudo 的值取前

pseudo 个结果作为相关结果;若采用用户反馈,则
用户需要阅读结果列表中靠前的若干结果,将相

关的结果选择为“Yes”,然后点击按钮“FeedBack”. 
我们的实验所用KSORD引擎选用DPBF算法

[9],使用了BANKS系统 [5]的打分机制.数据集采用

DBLP数据库的全集 [13],在关系Author的Name, 
Paper的Title和Type列上建立了全文索引. 

 
Fig.4  GUI of relevance feedback 
图 4  相关反馈的图形用户界面 
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4.1   实验方案 

本文的研究重点是在 KSORD 中应用相关反馈技术来给用户提供更多的相关结果,所以实验中不涉及对系

统效率的评估.在算法实现中,我们在内存中建立了倒排表,基于 VSM 的结果打分和计算扩展语词的算法主要

都是内存操作,算法的效率很高.但是倒排表占用了一定的内存,从而对基于数据图的 KSORD 系统的执行效率

产生了一定的影响,对此,只要适当增大机器内存,效率问题即可得到解决. 
对于相关反馈效果的测试,我们从文献[7]实验所用的 20 个例子中随机抽取了 10 个作为测试用例,见表 1.

文献[7]中的例子是用来测试 SEEKER 系统的查询效果的,并非专门为我们的相关反馈方法构建,用它来测试相

关反馈的效果具有说服力. 

Table 1  Test case of relevance feedback 
表 1  相关反馈测试用例 

Knuth algorithm Codd relational Dewitt database Foster grid Salton information retrieval 
Dijkstra programming Hartmanis NP Jiawei han data mining Stonebraker object Bernstein concurrency 
 
我们分别测试用户反馈和伪反馈的效果.对于同样的 top-k 值,如果二次检索比首次检索的结果列表中包含

更多的相关结果,就说明我们的相关反馈是有效的,所以我们使用查准率来评估相关反馈的效果.对每项测试, 

我们将 10 个查询的查准率求平均值,查准率计算公式为
R

Precision
K

= .其中,|R|为相关结果的个数,由用户来判 

断,|K|即 top-k 的 k 值. 
对每一种反馈,我们分别测试 DPBF 和 VSM 打分机制下的平均查准率.对每一种打分机制,又分别测试

Top-10 和 Top-20 的情况,对每种情况,分别测试扩展语词个数为 1 和 2 的情形. 
需要说明的是,对扩展两个语词的情况,在重构查询时,我们规定扩展出的两个语词之间是 OR 关系.例如,

原有查询为 Gray Database,假设扩展出的两个语词为 Transaction 和 Relational,则新的查询为 Gray AND 
Database AND(transaction or relational). 

4.2   用户反馈 

表 2 和表 3 分别给出在 DPBF 和 VSM 的打分机制下,每个测试用例的用户反馈效果.表中的 List 和

List-VSM 分别表示在 DPBF 和 VSM 打分机制下首次检索的结果情况,Feed-1 和 Feed-2 分别表示扩展 1 个和 2
个语词后再次检索的效果. 

表中的每一项测试值为结果列表中第 1 个相关结果和最后一个相关结果在列表中分别所处的位置,以及

列表中符合条件的结果总数目,例如,5/9(3)表示第 1 个相关结果排在结果列表的第 5 位,最后一个相关结果排在

第 9 位,符合条件的结果共有 3 个. 

Table 2  User feedback using scoring strategy of DPBF 
表 2  基于 DPBF 打分方法的用户反馈 

Top-10 Top-20 No. Query 
List Feed-1 Feed-2 List Feed-1 Feed-2 

1 Knuth algorithm 6/7 (2) 1/10 (10) 1/5 (5) 6/7 (2) 1/20 (19) 1/20 (9) 
2 Dijkstra programming 1/9 (4) 1/10 (8) 1/10 (5) 1/9 (4) 1/19 (11) 1/15 (9) 
3 Codd relational 5/10 (5) 1/10 (6) 1/10 (4) 5/20 (12) 1/20 (13) 1/20 (13) 
4 Hartmanis NP 3/10 (5) 3/10 (8) 3/9 (7) 3/16 (8) 3/10 (8) 3/9 (7) 
5 Dewitt database 1/10 (5) 1/10 (7) 1/10 (7) 1/20 (10) 1/20 (14) 1/20 (13) 
6 Jiawei Han data mining 1/10 (5) 1/10 (7) 1/10 (5) 1/14 (7) 1/19 (13) 1/20 (11) 
7 Foster grid 3/6 (4) 1/8 (5) 2/9 (7) 3/18 (7) 1/15 (8) 2/19 (12) 
8 Stonebraker object 2/10(5) 1/6(6) 1/10(9) 2/19(7) 1/20(7) 1/20(12 
9 Salton information retrieval 5/10(3) 1/10(8) 2/9(7) 5/20(8) 1/20(14) 1/20(14) 

10 Bernstein concurrency 1/10(5) 1/9(5) 1/7(6) 1/20(11) 1/20(12) 1/20(12) 
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Table 3  User feedback using scoring strategy of VSM 
表 3  基于 VSM 方法的用户反馈 

Top-10 Top-20 No. Query 
List-VSM Feed-1 Feed-2 List-VSM Feed-1 Feed-2 

1 Knuth algorithm 2/8 (2) 1/10 (10) 1/10 (10) 2/20 (3) 1/20 (20) 1/20 (20) 
2 Dijkstra programming 1/2 (2) 1/9 (6) 1/5 (4) 1/14 (4) 1/20 (19) 1/19 (11) 
3 Codd relational 1/9 (5) 1/10 (8) 1/9 (4) 1/20 (13) 1/20 (14) 1/19 (12) 
4 Hartmanis NP 4/10 (4) 3/10 (8) 4/10 (4) 4/18 (9) 3/13 (10) 4/20 (7) 
5 Dewitt database 1/3 (3) 1/5 (5) 1/10 (10) 1/19 (9) 1/20 (17) 1/20 (16) 
6 Jiawei han data mining 1/10 (5) 1/10 (10) 1/10 (10) 1/20 (11) 1/20 (20) 1/20 (17) 
7 Foster grid 2/10 (5) 1/9 (7) 1/10 (10) 2/16 (10) 1/20 (13) 1/18 (15) 
8 Stonebraker object 3/9(5) 1/8 (8) 1/10 (10) 3/15 (10) 1/20 (13) 1/20 (16) 
9 Salton information retrieval 5/8(2) 3/10 (8) 1/10 (8) 5/20 (8) 1/20 (15) 2/20 (14) 

10 Bernstein concurrency 1/9(5) 1/10 (8) 1/10 (8) 1/20 (12) 1/20 (14) 1/20 (12) 
 
将表 2 和表 3 的 10 个查询的查准率求平均值,得到了图 5. 
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Fig.5  Effectiveness of user feedback 
图 5  用户反馈的效果 

从图 5 可以总结出如下结论: 
1. 使用了用户反馈之后,查准率增长了很多,检索效果有了明显的改善. 
2. Feed-2 的效果比 Feed-1 的效果略差,原因是 KSORD 在 DBLP 数据集上的检索结果所含的内容长度比

较短,扩展过多的语词有时偏离了用户的查询要求. 
3. 使用 VSM 的打分方法,在初次检索时,效果并不比 DPBF 打分机制的效果好,原因仍然是因为 KSORD

的结果的内容长度较短,VSM 方法没有充分发挥作用.但是用户反馈的效果,VSM 打分机制下要明显好

于 DPBF 打分机制下.也就是说,VSM 的打分机制更适合于基于查询扩展的用户反馈. 

4.3   伪反馈 

表 4 和表 5 分别给出了 DPBF 和 VSM 的打分机制下,每个测试用例的伪反馈效果.系统使用前 5 个结果作

为相关结果反馈. 
将表 4 和表 5 的 10 个查询的查准率求平均值,得到了图 6.从图 6 可以看出,使用 VSM 的打分方法,伪反馈

的效果要明显好于 DPBF 打分方法下的效果. 
图 6中可以看出,伪反馈不如用户反馈的平均查准率高,原因是VSM方法在首次检索时没有充分发挥作用,

首次检索的效果不很理想,进而影响了伪反馈的效果.但是相对于用户反馈,伪反馈不需要用户参与,用户使用

KSORD 系统的效率更高.另外,用户还可以把伪反馈和用户反馈结合起来使用,多次重构查询,以尽快获得满意

的结果列表. 
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Table 4  Pseudo feedback using scoring strategy of DPBF 
表 4  基于 DPBF 打分方法的伪反馈 

Top-10 Top-20 No. Query 
List Feed-1 Feed-2 List Feed-1 Feed-2 

1 Knuth algorithm 6/7(2) (0) (0) 6/7(2) (0) (0) 
2 Dijkstra programming 1/9(4) 3/5(2) 3/5(2) 1/9(4) 3/19(4) 3/19(4) 
3 Codd relational 5/10(5) 1/9(6) 3/9(4) 5/20(12) 1/16(10) 3/20(8) 
4 Hartmanis NP 3/10(5) 3/10(8) 3/8(6) 3/16(8) 3/17(11) 3/18(9) 
5 Dewitt database 1/10(5) 1/10(6) 1/10(7) 1/20(10) 1/20(10) 1/20(14) 
6 Jiawei Han data mining 1/10(5) 1/7(4) 1/6(5) 1/14(7) 1/17(8) 1/14(6) 
7 Foster grid 3/6(4) 1/10(6) 1/7(6) 3/18(7) 1/17(8) 1/20(10) 
8 Stonebraker object 2/10(5) 1/5(5) 1/10(10) 2/19(7) 1/20(8) 1/10(10) 
9 Salton information retrieval 5/10(3) 5/8(3) 5/10(5) 5/20(8) 5/19(12) 5/19(10) 

10 Bernstein concurrency 1/10(5) 1/9(5) 1/10(5) 1/20(11) 1/20(12) 1/20(12) 

Table 5  Pseudo feedback using scoring strategy of VSM 
表 5  基于 VSM 方法的伪反馈 

Top-10 Top-20 No. Query 
List-VSM Feed-1 Feed-2 List-VSM Feed-1 Feed-2 

1 Knuth algorithm 2/8(2) (0) (0) 2/20(3) (0) (0) 
2 Dijkstra programming 1/2(2) 1/5(5) 1/6(4) 1/14(4) 1/5(5) 1/17(5) 
3 Codd relational 1/9(5) 2/10(8) 3/9(5) 1/20(13) 2/17(11) 3/17(9) 
4 Hartmanis NP 4/10(4) 3/10(8) 3/10(7) 4/18(9) 3/19(14) 3/20(13) 
5 Dewitt database 1/3(3) 1/10(9) 1/10(9) 1/19(9) 1/20(14) 1/19(13) 
6 Jiawei Han data mining 1/10(5) 2/9(5) 2/7(5) 1/20(11) 2/20(10) 2/20(12) 
7 Foster grid 2/10(5) 3/9(5) 2/7(3) 2/16(10) 3/16(10) 2/19(10) 
8 Stonebraker object 3/9(5) 1/10(10) 1/9(9) 3/15(10) 1/20(20) 1/17(13) 
9 Salton information retrieval 5/8(2) 6/9(4) 6/10(5) 5/20(8) 6/20(12) 6/20(12) 

10 Bernstein concurrency 1/9(5) 2/8(6) 1/8(6) 1/20(12) 2/20(11) 1/20(15) 
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Fig.6  Effectiveness of pseudo feedback 
图 6  伪反馈的效果 

5   相关工作 

不同的KSORD系统给出了不同的结果打分方法.IR-Style[4]中提出了基于VSM的打分方法,本文选用了这

种方法.在最近的研究中,文献[15]在VSM的基础上,进一步细化了打分方法.BANKS[5]提出一种典型的基于结

果树结构的打分方法 ,本文实验中的DPBF算法就是采用了这种打分机制 .在BANKS中 ,结果树T的分数

Score(T)=(1−λ)Escore+λNscore,其中 ,Escore是边的总分 ,Nscore是节点的总分 ,λ是控制因子 .边的总分Escore= 
1/(1+ΣeEscore(e)),其中,Escore(e)=W(e)/Wmin,W(e)是边e的权值,其值由e的两个端点所属关系的密切程度(系统

管理员指定)而定,关系越密切,W(e)的值越小;Wmin是数据图中最小的边权值.节点的总分定义为结果树的根节

点和所有叶节点(叶结点都是关键词节点)分数的平均值,每个节点的分数Nscore(v)=N(v)/Nmax,其中N(v)是节点v
的权值,通常定义为节点的度,值越大,说明节点越重要;Nmax是数据图中最大的节点权值.正如本文的实验分析
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所示,这种打分机制不适于基于查询扩展的相关反馈方法. 
在IR领域,相关反馈的研究已经开展了数十年的时间,所采用的基本技术是查询扩展和语词重新加权[11].相

关反馈最初的大部分工作是Rocchio在 60 年代晚期做的,Rocchio的早期工作随后被Ide扩展,他们的工作都是基

于VSM[16].后来,在大量的文献开始研究在概率模型的基础上进行相关反馈.文献[17]在概率模型的基础上提出

把语言模型(language model)运用到IR中,随后有大量的研究工作围绕语言模型展开.本文在计算查询扩展语词

时所用方法和语言模型是不一样的,针对KSORD结果的特点,本文的方法比语言模型方法做了更多的假设,从
而得到一个简化的模型,概率的计算简单,系统开销小,并且仍然得到较好的效果. 

除了用户反馈和伪反馈之外,IR中还有一个值得关注的相关反馈方法是隐式反馈(implicit feedback).隐式

反馈根据用户以往提交的查询以及用户以往对检索结果的操作情况,给用户提供个性化的结果列表[18]. 
KSORD 系统对相关反馈的研究非常少见.文献[19]支持用户标注出相关的结果,系统在数据图上检索结果

树时根据用户的标注对某些路径进行裁减或给予更高的权值,这种相关反馈是一种结合 BANKS 的实现机制的

用户反馈技术,但是作为一篇 DEMO 论文,文献[19]只是简单地提及这一想法,没有给出具体实现方法.文献[14]
提出了 UFBP 方法,将用户反馈引入到 KSORD 中,并提出基于概率的方法计算扩展语词,这种方法为本文所采

用,但是文献[14]没有考虑伪反馈和基于 VSM 的打分策略,而这两个方面是本文的重点. 

6   结束语 

本文提出一种适用于 KSORD 系统的相关反馈方法.该方法首先采用基于 VSM 的打分机制对 KSORD 结

果打分,根据用户反馈或伪反馈的结果信息,选用一种基于概率的方法计算扩展语词,以查询扩展的方法实现查

询重构.实验结果表明,这种相关反馈方法能够给用户提供更多的相关结果.在未来的工作中,我们考虑进一步

针对 KSORD 结果的特点,结合数据库的模式和隐式反馈来改善方法的效果. 
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