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Abstract:  Most Web bibliographies cannot meet the retrieval requirements of the researchers with different 
academic levels. The reason resulting in the problem is analyzed, and the idea of constructing an auxiliary Web 
bibliography retrieval structure for the users to obtain more proper bibliographies is proposed. Based on the idea, an 
algorithm of mining the longest sequential frequent phrases for extracting features of the bibliographies is designed, 
and an extended feature hierarchical tree describing the relationship among the features, among the bibliographies, 
and among the features, the bibliographies and its construction is presented. The experiments show that the new 
method outperforms the current popular TFIDF method in extraction features. The theoretical analysis explains that 
the extended feature hierarchical tree has constringent structure, reveals the relationship between phrases and 
bibliographies, and provides better assistant retrievals. 
Key words:  longest sequential frequent phrases; extended feature hierarchical tree; feature extraction; text mining; 

information retrieval 

摘  要: 目前,大多数Web文献不能满足不同层次科研人员的查询要求.分析了这一问题产生的原因,提出建立
辅助的 Web 文献检索结构以帮助用户更准确地获取所需文献的思想.基于该思想,设计了通过挖掘最长顺序频
繁词组抽取文献特征的算法,提出了能够表现特征之间、文献之间、特征与文献之间关系的扩展的特征层次树
结构及其构建方法.实验表明,挖掘最长顺序频繁词组在抽取文献特征方面比常用的 TFIDF 具有更大的优势.理
论分析说明,扩展的特征层次树具有压缩的存储结构、词组与文献关系的表现方式和更好的辅助检索功能. 
关键词: 最长顺序频繁词组;扩展的特征层次树;特征抽取;文本挖掘;信息检索 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

科研人员在选择和确立一个新的研究课题时,常常需要上网查阅相关文献.从一篇文献中,他们能够领会文
献的思想和方法,通过作者的主页了解作者及其从事的其他研究工作,通过参考文献追溯其所属领域的发展历
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史以及相关的会议或刊物等.然而,虽然有许多搜索引擎和专业网站为科研人员提供帮助,但却难以满足他们的
上述要求,其原因包括科研人员对信息的搜索能力有限和信息的组织结构不完善两个方面. 

一般地,科研人员查询文章的手段包括:① 输入文献的主题作为关键字直接查找;② 通过会议或期刊的相
关主题来查找;③ 根据领域知识输入其他相关主题进行间接查找.然而,这些查询方法均未能够很好地解决问
题.因为:① 现在的大多数搜索引擎均使用基于关键字的查询技术,即只有其标题包含输入的关键字的文章才
能被找到,而实际上,许多与用户输入的关键字相关的文章,其标题中却不包含该关键字;② 如果科研人员选择
一个新的研究课题,他们可能不了解相关的会议和期刊,而查找所有的会议论文和期刊显然是不可能的.而且,
很多文章具有多个主题,但会议论文或期刊只能将一篇文章安排在一个主题中;③ 一个刚刚选择新研究课题
的人,并不一定具有足够的相关知识,因此难以实现前述的“间接查询”. 

我们认为:建立一种合适的Web文献组织结构,为不同层次的科研人员提供辅助查询是十分重要的.这种合
适的 Web 文献组织结构应尽可能完整地涵盖文献的信息,同时准确地表达文献之间的关系.因此本文一方面通
过文本挖掘技术获取表现文献内容的特征;另一方面,根据这些特征建立一种联系特征和文献关系的 Web 文献
检索结构.据此,本文的贡献为:① 定义最长顺序频繁词组及相关概念,分析最长顺序频繁词组对于表现文献特
征的作用;② 提出一种最长顺序频繁词组挖掘算法,并通过实验证明最长顺序频繁词组表现文献特征的优
势;③ 提出一种基于最长顺序频繁词组建立 Web文献检索结构的算法,并讨论该 Web文献检索结构的应用. 

1   最长顺序频繁词组 

1.1   相关定义 

定义 1(最长顺序频繁词组 LSFP). 设 D为一个文本,p为 D中的一个词组.如果 p 在 D中出现的频度满足
一个给定阈值,则称该词组为频繁词组.频繁词组所包含的词数称为频繁词组的长度.如果频繁词组的长度为 i,
标识该词组为 i-phrase.对于任意 i-phrase(i>1),例如 i=2,如果认为由 word1word2组成的词组与由 word2word1组

成的词组是不同意义的,那么称这种词组为顺序词组,称符合上述规则的频繁词组为顺序频繁词组,记为 SFP 
(sequential frequent phrase).令 S-Set是 SFP的集合,且 p∈S-Set,如果不存在 p′满足 p′⊃p并且 p′∈S-Set,则称 p为
最长顺序频繁词组,记为 LSFP(longest sequential frequent phrase). 

我们认为,LSFP比 SFP能够更准确地表述文章的意义.例如,“medical image mining”是一篇文章的 LSFP,而
“image mining”是该文的 SFP,显然,前者在表述文章的意义方面比后者更为准确. 

一般地,一篇文章的标题和关键字能够比较准确地描述该文的内容,但各网站中诸多的文献(如 Lecture 
Notes in Computer Science以及由 IEEE Computer Society Press出版的会议文集)均没有关键字项,而标题中有
限的词不能全面地表述文献的内容,因此,从文中抽取关键字具有重要意义.我们根据“频繁出现的词更有意义”
的直觉强调频繁词组,根据“不同的词序通常表示不同的意义”的直觉强调顺序频繁词组,根据“最长词组能够更
准确地表述文献的意义”的直觉强调最长顺序频繁词组.因此,我们将从文献中抽取 LSFP,用以描述文献的特征. 

1.2   LSFP挖掘算法 

我们借鉴倒排索引(inverted index)技术[1],通过对一篇文献中的词建立其出现位置的倒排索引来进行 LSFP
的抽取. 

倒排索引主要用于通过关键词从大批文档中检索出包含关键词的文档.每个文档都可以用一系列关键词
来表示,这些关键词描述了文档的内容.只要找到文档,便可以找到文档中的关键词.反之,如果按关键词建立到
文档的索引,便可以根据关键词快速地检索到相关文档.具体地,关键词被存储在索引文件(index file)中(比如按
字母顺序存储),对于每个关键词,均有一个指针链表,表中的每个指针都指向出现过该关键词的文档,所有指针
链表构成置入文件(posting file). 

例如,一篇文档 d的内容为 d={data mining algorithms are applied in data mining application},设频度阈值
frequency=2.经 stopword (http://www.dcs.gla.ac.uk/idom/ir_resources/linguistic_utils/porter)和 stemming(http:// 
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www.dcs.gla.ac.uk/idom/ir_resources/linguistic_utils/stop_words)处理后,对 d建立倒排索引的过程如图 1所示. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  An example of inverted index for a text 
图 1  应用倒排索引处理文档的实例 

在此数据结构支持下,从文献中挖掘 LSFP算法如下所示: 
 算法 1. 从文献中挖掘 LSFP. 
 输入:文本 d,用户输入的最小频度阈值 frequency; 
 输出:LSFP的集合:LSFP-Set; 
 方法: 
 1) 对文本 d进行预处理,得到词集 T={t}; 
 2) 建立 T的位置倒排索引{Pt1,Pt2,…,Ptm}; 
 3) If |Pt|<frequency,从 T中删除词 t; 

Data 
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Mining 2 6 

Algorithm 3 

Appli. 4 7 
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Mining 2 6

Algorithm 3
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{{data,mining}} 

Data 1 5 
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Algorithm 3 

Appli. 4 7 

 4) For each t∈d 
5) {templist=Pt;LSFP+=t; 
6)    While |templist|>=frequency 
7)    {If |currentlist=comparelist(templist,Pt-next)|>=frequency 
8)         LSFP+=tnext; templist=currentlist; 
9)     Else break; 
10)    } 
11)    LSFP-Set+=LSFP; 
12) } 

 其中,函数 comparelist(templist,Pt-next)以当前词的位置链表 templist 和位置倒排索引中下一个词 tnext的位置

链表 Pt-next为参数,返回另一个位置链表 currentlist,该链表表示为 currentlist={p|p∈Pt-next∧∃p′∈list∧p−p′=1},即链
表 currentlist内的位置索引均为在 Pt-next中出现过、且在 templist中存在相应的较之小 1的位置.如果 currentlist
中的位置索引的数目小于用户输入的最小频度阈值 frequency,那么可以判定,当前 LSFP 就是最长的序列频繁
词组,则退出循环,继续寻找下一个LSFP;如果 currentlist中的位置索引的数目超过 frequency,则继续判断下一个
词是否符合条件,直到找到最长顺序频繁词组为止.最后,还要还原用 Stemming处理的词. 

可以把找到的 LSFP用于文本对象的向量表示之中,以便更好地表示文本的内容.同时,LSFP的另一个优点
就是它的选取可以仅针对单一的文本,而无须像许多特征选取方法那样必须对一批文本进行处理. 

1.3   性能评价 

1.3.1   数据集和评价准则 
我们使用两个数据集进行特征抽取结果的比较,一个是 oai_citeseer 数据集(http://citeseer.IST.psu.edu/OAI/ 
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html),该数据集包括约 100 000篇包含作者、标题和摘要的文章,其中 440篇还包含关键词.我们将这 440篇文
章作为测试集,记为 Dataset1.我们分别选择前 100,200,300,400,440 篇文章,从摘要中抽取特征,与原文中的关键
词进行比较.另一个数据集是从计算机学术期刊《Data Mining and Knowledge Discovery》,《Machine Learning》
和《World Wide Web: Internet and Web Information System》中随机选择的 160篇文章的作者、标题、关键词
和摘要作为测试集,记为 Dataset2.我们分别选择前 40,80,120,160篇文章,从摘要中抽取特征,与原文中的关键词
进行比较. 

我们借鉴分类和聚类的评价方法,给出式(1)~式(3)所示的评价准则. 
 Recall=nKE/nK,  precision=nKE/nK (1) 
这里,nK 为文本中存在的关键词数目;nE 为从该文本中抽取的关键词数目;nKE 为从该文本中正确抽取的关键词

数目.在英文文献中,一个关键词可能包含多个词,因此,nKE的定义为:设 keyword1是一篇文本中的关键词,由 n个
词组成,keyword2 是从该文本中抽取的关键词,表示为 w21w22…w2m(m≤n).如果∀i(i=1,2,…,m)满足 w2i⊂keyword1

且 m=n,则 nKE加 1;如果∀i(i=1,2,…,l)满足 w2i⊂keyword1且 l<m或 l=m且 m<n,则 nKE加 l/n. 
据此定义,一篇文本 i的 F测度 Fi-Measure则如式(2)所定义. 

 Fi−Measure=2×Recall×precision/(Recall+precision) (2) 
一个数据集 D的 F测度 Ftotal-Measure的计算如式(3)所示. 

 DMeasureFMeasureF
i

itotal 







−=− ∑  (3) 

1.3.2   实验方法 
TFIDF[2]是当前一种比较流行的抽取文本特征的技术,它依据某个词的词频及其出现过的文本的频率来计

算该词在整个文本集合中的权重,依据权重进行特征选取.权重越高,说明该词对文本的区分能力越强;否则,其
区分能力则越弱.因此,我们将通过与 TFIDF的比较来评价挖掘 LSFP算法的性能. 

我们应用 TFIDF权重方法分别从 Dataset1和 Dataset2中抽取前 20,50,100,200,300,400个词组作为关键词.
同时,考虑到文本的标题与内容在表征文本意义方面所具有的不同的重要性,我们在应用 TFIDF 时将为在标题
中出现的词赋予更大的权重.我们还分别设置频度阈值为 2,3 和 4,应用挖掘 LSFP 方法在 Dataset1 和 Dataset2
中抽取关键词. 

我们将应用 TFIDF在文本中抽取关键词、不考虑标题的方法称为“TFIDF”,将应用 TFIDF在文本和标题中
抽取关键词(即文本和标题中词的权重均赋为 1)的方法称为“TFIDF Title 1”,将 TFIDF在文本中抽取关键词、赋
予标题中词的权重为 2的方法称为“TFIDF Title 2”,将应用挖掘 LSFP从文本中抽取关键词的方法称为“LSFP”.
我们将比较上述 4种方法应用于 Dataset1和 Dataset2的 Ftotal-Measure. 
1.3.3   结果与分析 

图 2~图 5分别是在 Dataset1上应用上述 4种方法测得的 Ftotal-Measure.图 6~图 9分别是在 Dataset2上应
用上述 4种方法测得的 Ftotal-Measure. 

从图 2~图 4可见:选择前 300个关键词时,TFIDF,TFIDF Title 1和 TFIDF Title 2在 Dataset1中均具有最大
的 Ftotal-Measure;从图 5又可见:当设置频度阈值为 3时,LSFP在 Dataset1中具有最大的 Ftotal-Measure. 
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Fig.2  Ftotal-Measure using TFIDF in Dataset1      Fig.3  Ftotal-Measure using TFIDF Title 1 in Dataset2 
图 2  在 Dataset1上应用 TFIDF的 Ftotal-Measure   图 3  在 Dataset1上应用 TFIDF Title 1的 Ftotal-Measure 
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Fig.4  Ftotal-Measure using TFIDF Title 2 in Dataset1      Fig.5  Ftotal-Measure using LSFP in Dataset1 
图 4  在 Dataset1上应用 TFIDF Title 2的 Ftotal-Measure   图 5  在 Dataset1上应用 LSFP的 Ftotal-Measure 

从图 6~图 8可见:选择前 50个关键词时,TFIDF,TFIDF Title 1和 TFIDF Title 2在 Dataset2中均具有最大的
Ftotal-Measure;从图 9又可见:当设置频度阈值为 4时,LSFP在 Dataset2中具有最大的 Ftotal-Measure. 
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图 6  在 Dataset2上应用 TFIDF的 Ftotal-Measure   图 7  在 Dataset2上应用 TFIDF Title 1的 Ftotal-Measure 
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Fig.8  Ftotal-Measure using TFIDF Title 2 in Dataset2        Fig.9  Ftotal-Measure using LSFP in Dataset2 
图 8  在 Dataset2上应用 TFIDF Title 2的 Ftotal-Measure    图 9  在 Dataset2上应用 LSFP的 Ftotal-Measure 

根据上述结果,我们选择前 300个关键词并应用 TFIDF,TFIDF Title 1和 TDIDF Title 2,设置频度阈值为 3
并应用 LSFP,在 Dataset1 上比较它们的 Ftotal-Measure,结果如图 10 所示.我们还选择前 50 个关键词并应用
TFIDF,TFIDF Title 1和 TDIDF Title 2,设置频度阈值为 4,并应用 LSFP,在 Dataset2上比较它们的 Ftotal-Measure,
结果如图 11所示. 
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Fig.10  Comparison of different methods in Dataset1    Fig.11  Comparison of different methods in Dataset2 

图 10  在 Dataset1上应用各种方法的比较          图 11  在 Dataset2上应用各种方法的比较 

从图 10和图 11可见:① 无论在Dataset1还是Dataset2,TFIDF Title 2的 Ftotal-Measure略大于 TFIDF Title 1,
而 TFIDF Title 1略大于 TFIDF.这是因为 TFIDF Title 1考虑了标题对于表述文本的作用,而 TFIDF Title 2则考
虑了标题在表述文本意义方面较文本内容具有更大的作用.当然,图 10 显示:在 Dataset1 上,这种差异较小;而图
11则显示:在 Dataset2上,这种差异更大一些;② LSFP方法在从文本中抽取关键词方面比 TFIDF具有更大的优
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势.图 10显示:在 Dataset1上,LSFP具有明显的优势;而图 11则显示:在 Dataset2上,LSFP虽然具有优势,但不如
在 Dataset1上那样明显. 

实际上,TFIDF在从文本集合中抽取特征或关键词方面起着重要作用,是目前比较流行的一种方法.一般地,
集合中各文本的差异越大,应用 TFIDF 的效果越好.然而,如果集合中各文本差异较小,使用 TFIDF 权重方法抽
取文本特征则不尽如人意.在 Dataset2 中,各文本分别来自于不同的计算机类学术期刊,差异较大,因而应用
TFIDF的效果较 Dataset1有一定优势. 

进一步地,从图 2~图 5 可见:在 Dataset1 上,随着文本数量的增加,各种方法的 Ftotal-Measure 呈一定的变化
规律.而从图 6~图 9 可见:在 Dataset2 上,各种方法的 Ftotal-Measure 没有明显的变化规律,我们认为,这是由于
Dataset2中文本数量太少所致. 

在科学研究领域,来自不同会议或期刊的文献可多可少,文献之间内容的差异或大或小,所以,采用 TFIDF
权重方法抽取文献特征并非总是有效的,即便考虑标题的作用也是如此.我们提出的通过挖掘 LSFP 抽取关键
词的方法可以针对文献集合或单文献,也不受文献集合中各文献差异大小的限制,因此具有更广泛的应用空间. 

2   Web文献检索结构 

我们从Web文献中抽取特征或关键词,旨在构建一个适合各层次查询的Web文献辅助检索结构.由前面分
析可见,通过挖掘 LSFP从文献中抽取特征具有更大的 recall和 precision的综合优势.因此,我们将基于 LSFP构
建一种能够表征文献-特征、特征-特征以及文献-文献之间关系的检索结构.为此,我们提出一种数据结构——
扩展的特征层次树(extended feature hierarchical tree,简称 EFHT),并基于此构建 Web文献检索结构. 

2.1   扩展的特征层次树 

假设从文献 D1中抽取的 LSFP 为 AB,ACD 和 FA(这里,A,B,C 和 D 是不同的词),从文献 D2中抽取的 LSFP
为 A和 CDE,从 D3中抽取的 LSFP为 A,CD和 F.由于 A与 AB,CD与 CDE来自不同的文献,因此,我们不仅可以
将一篇文献与其 LSFP建立联系,而且根据 A⊂AB,CD⊂CDE等关系,可以建立不同文献之间的联系. 

定义 2(扩展的特征层次树EFHT). 该树的根是一个空节点,每个中间节点表示一个LSFP(简称LSFP节点),
每个叶节点存储一个文献的名称(简称为文献节点).设一个 LSFP 节点存储的 LSFP 为 lsfp,其父节点存储的
LSFP为 lsfpf,其子节点(如果也是 LSFP节点)存储的 LSFP为 lsfpc,则有 lsfpf⊂lsfp⊂lsfpc.设一个文献节点存储的
文献名为 D,其所有的父节点存储的 LSFP均是从 D中抽取的 LSFP.由于这样的结构具有层次关系,又具有树的
性质,但同时一个节点又具有多个父节点,并非通常意义的树结构,因此称其为扩展的特征层次树,记为 EFHT. 

根据文献 D1包含的 LSFP为 AB,ACD和 FA、文献 D2包含的 LSFP为 A和 CDE、文献 D3包含的 LSFP为
A,CD和 F的关系构建的 EFHT如图 12所示.EFHT既表述了各 LSFP之间的关系,又表达了 LSFP与文献的关
系.同时,通过各 LSFP的关系,又将各文献建立起联系. 
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Fig.12  An example of EFHT 
图 12  扩展的特征层次树实例 

值得注意的是,在 EFHT中,每个 LSFP节点至少有一个子节点是文献节点,因为每个 LSFP至少出现在一个
文献中.同时,对于任一文献,如果 L1和 L2均为该文献的 LSFP,则不存在 L1⊂L2或 L1⊃L2,因为如果存在这种关

  



 2102 Journal of Software 软件学报 Vol.17, No.10, October 2006   

 
系,L1和 L2必有一个是非 LSFP.因此,任意 LSFP 节点不可能与其父、子节点具有相同的文献节点.然而,如果 L1

和 L2来自两个不同的文献,则可以存在 L1⊂L2或 L1⊃L2,因为它们在各自的文献中可以均为 LSFP. 

2.2   EFHT的构建 

由图 12 的 EFHT 可见,如果采用该图所示的结构,则不仅存在大量的冗余,而且将导致其查询成为指数问
题.因此,参考频繁模式存储结构 FP-Tree[3],我们提出 EFHT的结构及基于此结构的构建和查询算法. 

如图 12所示的 EFHT的存储结构如图 13所示.该结构包括词头表以及由 LSFP和文献标题构成的扩展树,
扩展树中每个分枝代表一个 LSFP,分枝上每个节点是组成该 LSFP的一个词,最终以该 LSFP存在的文献节点结
束;词头表中存储各 LSFP的第 1个词,指针指向该 LSFP分枝的第 1个节点. 
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Fig.13  EFHT structure in Fig.12 
图 13  图 12所示的 EFHT结构 

针对此结构,我们给出 EFHT的构建算法如下所示: 
 算法 2. 构建 EFHT. 
 输入:一文本集合 D; 
 输出:针对 D的 EFHT; 
 方法: 

1) 构建 EFHT的空词头表 Word-Table和根节点并赋值“{}”; 
2) For all d∈D 
3)  {将 d读入主存; 
4)   Call 算法 1从 d中挖掘 LSFP集合 LSFP-Set; 
5)   For every LSFP∈LSFP-Set 
6)     {在 Word-Table中查找 LSFP的第 1个词; 
7)  If 找到 
8)        {If 该节点对应分枝上包含该 LSFP {插入或链接 d文献节点} 
9)         Else {插入该 LSFP各词节点,插入或链接 d文献节点} 
10)        } 
11)      Else {在 Word-Table中建立头词节点; 
12)           在树中插入该 LSFP各词节点,插入或链接 d文献节点,与 Word-Table链接; 
13)           } 
14)     } 
15)  } 
在算法的第 8)行、第 9)行和第 12)行,对于文本 d,在其第 1个 LSFP被插入 EFHT或在 EFHT中找到时,由

于 EFHT 中尚不存在 d 的文献节点,所以需要插入;而 d 的其他 LSFP 被插入 EFHT 或在 EFHT 中找到时,仅将
LSFP最后的词节点与 d的文献节点链接即可.另外,我们将Word-Table按照Word项排序,从而减少了 EFHT建
立和检索时的查找时间. 
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2.3   EFHT的查询 

对于任意一个文献 d,设 lsfp 是来自 d 的任意一个 LSFP.根据图 13,在 EFHT 中,lsfp 对应一个分枝
branch,branch 上的每个中间节点都是组成 lsfp 的一个词 ,叶节点是 d 的标题 ,lsfp 中的第一个词出现在
Word-Table 中并与树中对应节点建立链接.同时,对应不同文献的 LSFP 还可能存在包含关系,表现在 EFHT 中
同一分枝上的不同终点,如在图 13中,CDE结束于 D2,CD结束于 D3,CDE⊃CD;F结束于 D3,FA结束于 D1,FA⊃F.
进一步地,由于一个文献包含多个 LSFP,每个 LSFP 又与来自其他文献的 LSFP 具有包含关系,这样,EFHT 就构
成了 LSFP之间、文献之间以及 LSFP与文献之间的层次关系. 

根据这种关系,当用户输入一个查询词组 phrase时,首先根据 phrase中的第 1个词、通过 Word-Table找到
EFHT 中对应的分枝(如果存在),沿该分枝找到对应的文献标题.如果该分枝上除标题节点外还有尚未结束的子
分枝,则这些子分枝便构成了 phrase 的下层节点,可供用户进行进一步的查询.由于不同长度的 LSFP 可对应查
询词组的不同深度,因此,可以满足不同层次用户的查询需求. 

这样,当用户输入查询词组 phrase时,如果 phrase是来自任意文献的一个 LSFP,则用户的查询层次包括: 
层 1:phrase对应的文献标题集合 D1; 
层 2:phrase的深层 LSFP及所有来自 d∈D1的 LSFP的集合 L1; 
层 3:所有 LSFP∈L1对应的文献标题集合 D2(其中删除 D1); 
层 4:所有 l∈L1的深层 LSFP及所有来自 d∈D2的 LSFP的集合 L2(其中删除 L1); 
层 5:所有 LSFP∈L2对应的文献标题集合 D3(其中删除 D2); 
层 6:所有 l∈L2的深层 LSFP及所有来自 d∈D3的 LSFP的集合 L3(其中删除 L2); 
… 
如果 phrase 不是 LSFP,但能够通过 Word-Table 找到,则层 1 为 phrase 的深层 LSFP 的集合,后面的层次依

次类推.例如在图 13中,如果用户输入的查询词组为 CD,则层 1为 D3(CD对应的文献标题),层 2为 CDE(CD的
深层 LSFP),A和 F(来自 D3的 LSFP),层 3为 D2(A对应的文献标题).如果输入的查询词为 AC,则层 1为 ACD(AC
的深层 LSFP),层 2 为 D1(ACD对应的文献标题),层 3为 AB和 FA(来自 D1的 LSFP).在查询过程中,查询层次的
深度将根据用户的需求和 EFHT的构成随时终止或继续进行. 

2.4   EFHT的评价 

我们从以下 3个方面对 EFHT进行评价:① 结构上,EFHT采用类似于 FP-Tree的压缩存储结构,而 FP-Tree
在存储与查询方面的效率已被证明[3].另外,在 FP-Growth 算法中,为找到不同长度的频繁项集,不仅需要不断插
入新节点,还要反复地对 FP-Tree 上各节点进行计数,同时还要根据不同的前缀生成条件 FP-Tree.在 EFHT 中,
由于无须统计各节点(词)的计数,更无须产生条件 FP-Tree,而仅对其进行查询和插入操作,因此相关操作更加简
单;② 内容上,EFHT表达了文献与 LSFP,LSFP与 LSFP以及文献与文献之间的层次关系,而通过从文献中挖掘
LSFP 抽取文献特征的方法已在第 1.3 节中被证明是更有效的.因此,EFHT 的层次关系是文献特征之间的层次
关系,关键词从短到长,并且长关键词包含短关键词,这样的关系反映在 EFHT 中就是任一分枝上从高层到低层
的层次关系.从语法意义上看,长关键词的限定条件更多,因而所表征文献的内容更窄,也更深.这样,不同层次的
关键词能够适应不同层次用户的查询需求;③ 应用方面,EFHT 提供了一种能够满足不同层次用户要求的辅助
查询结构.事实上,我们并没有修改现有的搜索引擎,更没有建立新的搜索引擎.我们构建并应用 EFHT,仅仅是实
现一个介于搜索引擎和用户之间的前端辅助搜索工具.当用户输入查询词时,根据 EFHT 的结构,一方面帮助用
户找到相关的文献名称,另一方面引导用户进行更深入的或更相关的内容查询.最后,若真正找到所需的文献,
还需借助于搜索引擎,只是用户的查询要求已在其最初输入的关键词的基础上,深度或广度发生了变化. 

3   相关工作及讨论 

在特征或关键词抽取方面,目前采用的主要方法是基于词在文献中出现的频度来抽取.文献[4]提出基于术
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语频度、从文献的摘要和标题中抽取关键词的方法,文献[5]提出一种在单个文档中基于频繁词及与其“共现”
词频度抽取关键词的方法.我们挖掘 LSFP抽取关键词的方法与上述方法有类似之处,比如基于词组频度、在摘
要和标题中抽取、仅考虑单个文献等.但我们的工作与上述工作的不同之处在于:首先,考虑最长频繁词组,这是
基于“最长频繁词组能够更准确地表述文档的意义”的直觉;其次,考虑词组中各词出现的顺序,因为词的不同顺
序常常代表不同的意义;第三,抽取过程不需要任何领域知识.当然,我们尚未完成从 Web 上自动获取相关文献
的工作,而在此方面,文献[6]提出基于统计学和启发式规则的方法自动获取 Web 文献的方法,文献[7]提出应用
支持向量机和隐 Markov模型技术抽取文献重要元素的方法,这些是我们在进一步的工作中值得借鉴的. 

在知识管理方面,采用概念层次管理方法最著名的是 WordNet(http://www.cogsci.princeton.edu/~wn/),它提
供了一个词的同义词、反义词、同位语等,帮助用户获得一个术语的相关概念.然而,这里的相关概念是通用领
域的,主要基于语法本身,一般不涉及专业领域的知识.例如,在数据库和人工智能领域中,“数据挖掘”与“知识发
现 ”、 “模式发现 ”等许多词是同义词 ,但 WordNet 中没有完全表现这种关系 .文献 [8]中提出两种技术
DISCERNER和 EXTERNDER,以便自动地标识话题并相关于一个概念图.DISCERNER将概念图组织成为一个
索引帮助用户访问,EXTERNDER 描述概念图的话题并应用聚类技术组织话题.这两种方法与我们本文工作一
样都包含知识获取和知识构建两部分内容.然而,该项工作中概念之间的联系形如“like”,“is a”,“has”等,而没有
层次关系.文献[9]给出了两种基于频繁术语的文本聚类方法:FTC用于单层次聚类,HFTC用于多层次聚类.聚类
的结果可将一个文本分为多个类,这如同本文工作中从一篇文献中抽取多个特征作为其标识一样.但是,文献[9]
中的类层次来自于聚类的结果,而非特征(关键词)的关系,这是与我们工作的不同之处.文献[10]给出了建立术
语间概念层次的方法,该方法在建立概念层次时,不仅根据术语本身的关系(这类似于我们的方法),也根据术语
在意义上的关系,如“gas”和“battery”是“energy”的下层概念(在概念树中为子节点).然而,发现这样的关系显然需
要借助于领域知识或本体.我们的方法是根据术语本身的包含关系建立层次,又可根据来自同一文献的多个特
征以及包含同一特征的多个文献发现文献之间的关系,这种术语之间、文献之间、术语和文献之间的层次关系
既可以辅助用户进行信息检索,又可以作为文本挖掘的一种初始的领域知识. 

4   结束语 

本文提出在文献中挖掘最长顺序频繁词组作为文献的特征,根据特征之间的层次关系建立扩展的特征层
次树,根据特征与文献的关系推导出文献之间的关系,从而使用户在查询时根据上述关系、并借助于搜索引擎
尽快获得所需的文献.同时,本文通过实验证明了所提出的挖掘最长顺序频繁词组的方法,在抽取文献特征方面
比目前常用的 TFIDF 方法具有更大的优势.通过相关理论说明了扩展的特征层次树本身的特点和辅助用户查
询方面的功能.因此,本文达到了如下目标: 

 ① 最长顺序频繁词组是从文献中抽取出来的,即便它们不出现在文献的标题中,也同样可以被检索到; 
 ② 扩展的特征层次树表达了特征之间、文献之间、特征与文献之间的关系,即便用户不具有相关知识,他

们也能够获取到相关的文献信息; 
 ③ 扩展的特征层次树中,特征之间的层次关系可以满足不同层次用户的查询需求. 

然而,本文的研究还存在不足,改进这些不足是我们进一步的工作,具体为: 
 ① 仅仅基于词或词组在文献中出现的频度抽取文献特征是不够的,因此,我们将考虑词义的关联性; 
 ② 一篇文献中,不仅标题和内容能够提供特征信息,作者、出版机构及参考文献等同样能够提供关于该文

献的特征信息,因此,我们将考虑文献的多维数据模型; 
 ③ 本文的算法和数据结构本身也可以进一步优化,例如,考虑修改扩展特征层次树的结构,适用于 XML 格

式,从而借助于该技术进行查询优化. 
此外,本文的方法仅考虑了Web文献内容本身和用户的不同层次,而未考虑Web文献之间的链接关系和用

户的个性化需求,未建立用户模型.因此,一些针对Web文献的链接分析技术[11]和基于用户 Profile的信息检索模
型[12]也是我们进一步工作中值得借鉴的. 
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