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摘 要： 针对自然语言处理中查询主题漂移和词不匹配问题，提出基于CSC(Copulas-based Support and Confidence)

框架的关联模式挖掘与规则扩展算法，并将基于统计学分析的关联模式与具有上下文语义信息的词向量融合，提出关

联模式挖掘与词向量学习融合的伪相关反馈查询扩展模型.该模型对伪相关反馈文档集挖掘规则扩展词，对初检文档

集进行词嵌入学习训练得到词向量，计算规则扩展词与原查询的向量相似度，提取向量相似度不低于阈值的规则扩展

词作为最终扩展词.实验结果表明，所提扩展模型能有效地减少查询主题漂移和词不匹配问题，提高检索性能，与现有

基于关联模式的和基于词向量的查询扩展方法比较，MAP（Mean Average Precision）平均增幅最大可达17.52%，对短查

询更有效.所提挖掘方法可用于其他文本挖掘任务和推荐系统，以提高其性能.
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Abstract： In order to solve the problems of query topic drift and word mismatch in natural language processing, an al⁃
gorithm of association pattern mining and rule expansion based on CSC(Copulas-based Support and Confidence) frame⁃
work is proposed. The association patterns based on statistical analysis are fused with the word embedding with context se⁃
mantic information, and a pseudo-relevance feedback query expansion model is presented based on the fusion of association
pattern mining and word embedding learning. In this model, the rule expansion terms are mined from the pseudo-relevance
feedback document set, and the word vectors are obtained by word embedding learning training of the initial document set.
The vector similarity between the rule expansion term and original query is calculated, and the rule expansion terms whose
vector similarity is not lower than the threshold are extracted as the final expansion terms. The experimental results show
that the proposed expansion model can effectively reduce the problems of query topic drift and word mismatch, improving
the performance of information retrieval. Compared with the existing query expansion methods based on association pattern
and word embedding, the average increase of the MAP（Mean Average Precision）of the proposed expansion model is up to
17.52%. The expansion model in this paper is more effective for short queries. The proposed mining method can be used in
other text mining tasks and recommendation systems to improve their performance.
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1 引言

查询扩展是解决自然语言处理中查询主题漂移和

词不匹配问题的核心技术之一，指的是对原查询的修

改，弥补查询信息不足，改善检索性能 . 其核心问题是
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扩展词的来源及其扩展模型的设计 . 伪相关反馈文档

是扩展词重要来源之一 . 伪相关反馈查询扩展［1~3］指的

是从伪相关反馈文档集中抽取扩展词实现查询扩展，

其缺陷是严重受限伪相关反馈文档的质量和数量，导

致查询主题漂移和词不匹配问题 . 基于关联规则挖掘

的和基于词向量学习的伪相关反馈查询扩展［4~18］克服

上述缺陷，在一定程度上改善和提高信息检索性能 .
在基于关联规则挖掘的伪相关反馈查询扩展中，

词间关联模式支持度的计算方法直接影响到扩展词质

量 . 当前面向查询扩展的支持度计算可归纳为 3类：第

一类支持度［4，7］以项集频度作为计算依据，不考虑项集

权值，导致冗余和虚假的关联模式增多，其关联模式难

以全面反映特征词之间固有联系；第二类支持度［10~12］

只考虑项集权值，忽略项集频度，其关联模式中一些固

有关联信息难以被发现；第三类支持度将项集频度和

项集权值作为计算因子［13~15］，克服了上述两类的缺陷，

取得较好挖掘效果，扩展性能得到提升，但是，该类支

持度只是将项集频度和权值简单组合，缺乏理论依据，

其扩展性能潜力还需进一步研究 .
基于词向量学习的伪相关反馈查询扩展［16~18］对伪

相关反馈文档集进行词嵌入学习训练得到词向量，通

过词向量相似度发现与原查询语义相关的扩展词 . 其
缺陷是所得到的扩展词忽略了与原查询词之间基于统

计学分析的关联信息 .
针对上述缺陷，本文利用Copulas理论［19］融合文档中

固有的项集频度和项集权值，提出基于Copulas理论的关

联模式支持度和置信度，以及基于 CSC（Copulas-based
Support and Confidence）框架的关联模式挖掘与规则扩展

算法，并将关联模式与具有丰富上下文语义信息的词向

量融合，提出关联模式挖掘与词向量语义学习融合的查

询扩展模型 . 实验结果表明，所提扩展模型及算法能有效

地减少查询主题漂移和词不匹配问题，提高检索性能 .
2 相关概念与词向量语义学习

假设原查询Q的初检文档集记为FRRDS（Q）（Doc⁃
ument Set of First Retrieval Results for Query Q），FRRDS
（Q）=（d1，d2，…，dnum），其中，Q=（q1，q2，…，qr），num是

初检文档数 .
2. 1 关联模式支持度与置信度

Copulas函数描述的是变量间的相关性［19］，在信息

检索查询扩展领域得到应用［20，21］，取得良好效果 . 二
元Copulas函数基本理论如下：假设给定二维随机向量

X=（x1，x2），且具有边缘分布函数 F（x1），F（x2），根据

Sklar’s定理［22］，存在一个Copula函数C（F（x1），F（x2）），

使得二维联合分布函数F（x1，x2）= C（F（x1），F（x2）），同

时，存在如式（1）所示的 Copulas统一描述二维随机向

量的累积分布函数［20］.
C (F ( x1 )，F ( x2 )) = elog F (x1 ) + log F (x2 ) （1）

借鉴Copulas的累积分布函数，本文提出一种基于

Copulas函数的特征词项集 I支持度（Copulas-based Sup⁃
port，CSup）和关联规则（I1→I2）置信度（Copulas-based
Confidence，CConf）计算公式，如式（2）和式（3）所示 .

CSup( I ) = elog (
nI
num ) + log (

wI
W
)

（2）
CConf ( I1 → I2 ) = elog (

nI
n1
) + log ( wI

w1
)

（3）
其中，I1∪I2= I，I1∩I2=∅，nI、n1 分别为项集 I 和 I1 在
FRRDS（Q）文档集中出现的频度，wI、w1分别为项集 I和
I1在 FRRDS（Q）中的项集权值，W表示 FRRDS（Q）中全

体特征词权值总和 .
给定最小支持度阈值ms和最小置信度阈值mc，将

CSup（I）≥ms的项集 I称为频繁项集，将CSup（I1∪I2）≥ms
且CConf（I1→I2）≥mc的关联规则 I1→I2为强关联规则 .
2. 2 面向查询扩展的词向量语义学习

词向量是一种基于神经网络模型学习得到的分布

式语义表示 . 当前，词向量有 2类：静态编码的词向量

和动态编码的词向量，前者典型训练模型有CBOW［23］、
Skip-gram［24］以及 Glove模型［25］，Skip-gram 模型在语义

测试中性能更好，对词的语义描述更准确［26］. 后者为

BERT预训练语言模型［27］.
本文分别以 Skip-gram模型和Glove模型为词向量

训练模型，提出一种面向查询扩展的词向量语义学习

基本思想，即：使用词向量训练模型，对查询Q的全部

初检文档集FRRDS（Q）进行词向量语义学习训练，得到

初检文档集特征词词向量集 FWEC（Q）（Feature Word
Embedding Collection for Query Q），实现对初检文档特

征词的语义向量表征，最后，通过词向量余弦相似度的

计算，从语义层面得到与原查询相关的扩展词 .
3 关联模式挖掘与词向量学习融合的伪相

关反馈查询扩展

3. 1 基于CSC框架的关联规则扩展

基于 CSC框架的关联规则扩展基本思想：首先原

查询检索文档集得到初检文档集FRRDS（Q），提取前列

n篇初检文档建立伪相关反馈文档集PRFDS（Q）（Pseu⁃
do Relevance Feedback Document Set for Query Q），在

CSC框架下对 PRFDS（Q）文档集挖掘含有原查询词项

的频繁项集和强关联规则模式，从关联规则模式中提

取前件是原查询词项集的后件项集作为规则扩展词

RET（Q）（Rule Expansion Term for Query Q），并将该关

联规则置信度CConf（）作为扩展词权值（当多个关联规

则模式中同时出现相同的扩展词时，取其置信度值最
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大的作为该扩展词的权值），扩展词和原查询组合为新

查询再次检索文档，实现查询扩展 .
上述查询扩展思想形式化为算法QE_ARCSC（Que⁃

ry Expansion based on Association Rules in the framework
of Copulas-based Support and Confidence），其中，IL表示

候选项集长度阈值（itemset length），NewQ表示规则扩

展词和原查询组合后得到的新查询，FRDoc表示扩展

检索后最终检索文档（final retrieval document），n表示

初检前列伪相关文档数，q为查询词项集，Et为非查询

词项集（即扩展词项集），AR为关联规则集合，FIS为频

繁项集集合（Frequent Itemset Set）.

QE_ARCSC算法中，步骤（5）~（8）挖掘 1_频繁项

集，步骤（9）挖掘 k_频繁项集（k≥2），步骤（10）挖掘含有

查询词项的强关联规则 q→Et，步骤（11）~（13）提取扩

展词，构建新查询实现查询扩展 .
3. 2 关联模式挖掘与词向量学习融合的伪相关反

馈查询扩展模型

3. 2. 1 基本思想

关联模式挖掘与词向量语义学习融合的伪相关反

馈查询扩展基本思想是：首先原查询检索文档集得到

初检文档集FRRDS（Q），然后从初检文档集中提取前列

n篇初检文档作为伪相关反馈文档集 PRFDS（Q），调用

QE_ARCSC算法对 PRFDS（Q）文档集挖掘规则扩展词

RET（Q），最后在FWEC（Q）向量集或BERT预训练语言

模型向量集中计算规则扩展词RET（Q）与Q的全部查

询词项的向量余弦相似度，提取不小于相似度阈值

minVSim的前列规则扩展词作为基于PRFDS（Q）的或者

基于BERT预训练模型的查询Q最终扩展词RVET（Q）
（Rule & Vector-based Expansion Term），实现查询扩展 .

根据上述扩展基本思想，本文给出关联模式挖掘

与词向量语义学习融合的查询扩展模型结构图，如图 1
所示，图中，T（t1），…，T（tn）表示初检文档特征词，v（t1+1），
…，v（tn-2）表示语义学习训练后得到的特征词词向量 .

3. 2. 2 查询扩展模型

综上所述，关联模式挖掘与词向量语义学习融合

的伪相关反馈查询扩展模型描述如下：

（1）调用 QE_ARCSC算法对伪相关反馈文档集

PRFDS（Q）挖掘规则扩展词RET（Q），如式（4）所示 .
{RET(Q ) = { Ret1，Ret2，…Retm}wReti (Q ) = CConf (Q → Et i )，iϵ1，2，…，m

（4）
其中，wReti（Q）为Q的规则扩展词Recti的权值 .

（2）对初检文档集 FRRDS（Q）进行词向量学习训

练，得到初检文档集特征词词向量集FWEC（Q）.
（3）在FWEC（Q）向量集或BERT预训练语言模型

向量集中计算规则扩展词与Q各个查询词｛q1，q2，…，

qr｝的向量余弦相似度，累加其与各个查询词的向量相

似度作为该规则扩展词总的向量相似度VecSim（Reti，

图1 关联模式挖掘与词向量学习融合的伪相关

反馈查询扩展模型结构图

算法算法1 算法名称算法名称QE_ARCSC

输输入入：：Q，ms，mc，IL，n.
输出输出：：FRRDS（Q），RET（Q），NewQ，FRDoc.
（1）原查询Q预处理后检索原始文档集得到初检结果文档集

FRRDS（Q）；

（2）PRFDS（Q）←｛从FRRDS（Q）中提取前列n篇初检文档｝；

（3）对伪相关反馈文档集PRFDS（Q）预处理；

（4）PRFDS（Q）特征词的提取及其权值计算，构建文档索引库

（PRFDS_Index）和特征词库（PRFDS_TDB）；

（5）从PRFDS_TDB库中提取特征词作为1_候选项集C1；
（6）扫描PRFDS_Index库统计C1的频度及其权值，计算CSup（C1）；

（7）L1=｛C1 | CSup（C1）>= ms｝；

（8）FIS←FIS∪L1；
（9）for（k=2；Lk-1≠∅；k++）｛

（a）Ck←Lk-1∞Lk-1；
（b）if（k=2）then

if（Ck不含原查询词项）then删除Ck；
（c）统计Ck的频度及其权值，计算CSup（Ck）；

（d）Lk=｛Ck | CSup（Ck）>= ms｝；

（e）FIS←FIS∪Lk；
（f）if（k> IL）then Break；｝

（10）For FIS中的 k_频繁项集Lk do
For Lk中项集（q，Et） do
If（（CConf（q→Et）>=mc）and（q∪Et =Lk）and（q∩Et =∅）
and（q ⊆Q））then
AR←AR∪｛q→Et｝；

（11）从AR中提取关联规则q→Et的后件项集Et作为扩展词RET（Q）；
（12）提取置信度CConf（q→Et）作为扩展词RET（Q）的权值wEt（Q）；

（13）NewQ= Q∪RET（Q）；

（14）NewQ再次检索原文档集得到FRDoc；
（15）Return FRRDS（Q），RET（Q），NewQ，FRDoc；
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Q）. VecSim（Reti，Q）计算公式如式（5）所示 .
VecSim(Ret i，Q ) =∑

j = 1

r VecSim(Ret i，qj ) （5）
（4）根据VecSim（Reti，Q），提取不低于向量相似度

阈值minVSim的规则扩展词作为原查询Q的最终扩展

词RVET（Q），如式（6）所示 . RVET（Q）的权值由规则扩

展词权值 wRetl（Q）及其向量相似度 VecSim（Reti，Q）组

成，并借鉴式（1），将这两个度量值表示为最终扩展词

RVET（Q）的权值wRVetl（Q），如式（7）所示 .
RVET(Q ) = { Rvet1，Rvet2，…，Rvetu}
(VecSim (Rvet l，Q) ≥ minVSim ( l ∈ (1，2，…，u ) ) )（6）

wRVetl (Q ) = elog wRetl (Q ) + log VecSim ( )Retl，Q （7）
4 实验设计及结果分析

4. 1 实验数据及其预处理

实验数据是 NTCIR-5 CLIR（详见：http：//resear-
ch . nii. ac. jp/ntcir/data/ data-en. html）中文文本语料，共

8个数据集，合计901446篇中文文档，具体信息如表1所
示 . 该语料有文档集、查询集和结果集，即 50个中文查

询，4种类型的查询主题和2种评价标准的结果集 . 本文

采用Description（简称Desc）和 Title查询主题完成检索

实验，Title查询属于短查询，以名词和名词性短语简要

描述查询主题，Desc查询属于长查询，以句子形式简要

描述查询主题 . 结果集有Rigid（与查询高度相关，相关）

和Relax（与查询高度相关、相关和部分相关）评价标准 .
实验数据预处理是：将文档集和查询集繁体中文

转换为简体中文，实验文档集和查询集进行分词和去

除停用词 .
4. 2 实验设计、基准检索与对比算法

本文关联模式挖掘与词向量语义学习融合的伪相

关反馈查询扩展模型实验分2种情况：①采用Skip-Gram
模型和Glove模型对初检文档集特征词进行词向量语义

学习训练，实现本文查询扩展，分别记为 QE_AP&SG
（Query Expasion based on the fusion of Association Pat⁃
tern mining and Skip-Gram learnig）和QE_AP&GL算法；

②基于 BERT预训练语言模型的查询扩展实验，记为

QE_AP&BT，即直接使用现有的BERT预训练语言模型

词向量集计算规则扩展词与原查询的向量余弦相似度 .
实验基本检索环境采用开源的全文检索引擎开发

包 Lucene. Net搭建，将 Lucene. Net提供的向量空间检

索模型作为基准检索（BaseLine Retrieval，BLR），本文

将 50个原始查询提交到Lucene. Net进行初次检索得到

的检索结果作为基准检索结果 .
对比方法选择依据是：本文扩展模型涉及关联模式挖

掘和词向量语义学习，选择与这两方面相关的近年同类文

献作为对比方法，即如下4种对比方法：QE_WAPM，采用

文献［12］的加权关联模式挖掘技术挖掘规则扩展词（mc=
0. 1，mi=0. 0001，ms∈（0. 004，0. 005，0. 006，0. 007）；

QE_WPNPM，采用文献［14］的完全加权正负关联模式挖

掘技术挖掘规则扩展词（mc=0. 1，α=0. 3，minPR=0. 1，min⁃
NR= 0. 01，ms∈（0. 10，0. 11，0. 12，0. 13））；QE_WMSM，采
用文献［15］的基于多支持度阈值的加权频繁模式挖掘技

术挖掘规则扩展词（mc=0. 1，LMS=0. 2，HMS=0. 25，WT
=0. 1，ms∈（0. 1，0. 15，0. 2，0. 25））；QE_W2Vec，采用

文献［18］“Word2Vec查询扩展方法 1”，扩展词权值按

文献［18］式（9）计算（k=60，α=0. 1）.
实验参数值选择原则是：本文算法参数ms和mc通

过实验来确定其最佳参数值，其他参数在其有效范围

内尽量选择比较有效的参数值进行实验，实验参数值

的选择有一定随机性，例如，n=20，IL=2，minVSim=
0. 1. Skip-gram 参数：batch_size=128，embedding_size=
300，skip_window=2，num_skips=4，num_sampled=64.
Glove参数：Window-size=10，Vector size=300，menory=4，
iter=25，其余为默认值 . BERT预训练语言模型采用

Google发布的预训练好的中文BERT预训练语言模型：

“BERT-Base，Chinese”（详见：https：//github. com/google-
research/bert）.
4. 3 检索性能比较

本文利用 Google 开源词向量工具 word2vec实现

Skip-gram模型，GloVe-win程序（详见：https：//github.
com/anoidgit/GloVe-win）实现Glove模型，完成初检文档

集词向量语义学习训练任务，结合Lucene. Net，利用C#+
SQL Server编写实验源程序，完成本文扩展检索实验 .
4. 3. 1 参数ms和mc的扩展检索性能分析

本 节 分 析 参 数 ms 和 mc 的 不 同 阈 值 设 置 对

QE_ARCSC扩展性能的影响，以便发现最佳实验参数

值 . ms和mc分别变化时QE_ARCSC算法在EN0和UN0
上实验，结果如图 2和图 3所示 . 图中，后缀“Re”代表

Relax评价，后缀“Ri”代表Rigid评价，“average”代表所

有结果值累加后的平均值 .
图 2和图 3表明，随着ms逐渐增大，大部分评价指

表1 实验原始语料集及其数量

语料集

udn2000
udn2001
ude2000
ude2001
mhn2000
mhn2001
edn2000
end2001

简称

UN0
UN1
UE0
UE1
MN0
MN1
EN0
EN1

文档数量

244038
222526
40445
51851
84437
85302
79380
93467
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标值开始呈现缓慢上升，当ms为 0. 008时，指标值达到

较好的状态，ms大于 0. 008，开始出现缓慢下降趋势 .
对于mc，情况与上述类似，当mc为 0. 3时，其扩展检索

效果比较好，随后呈现缓慢下降趋势 . 综上所述，本文

后续实验设置：ms=0. 008，mc=0. 3.
4. 3. 2 本文算法与基准、对比方法的检索性能对比

50个中文查询在 8个数据集上实验，得到基准检

索、对比方法以及本文算法 QE_ARCSC、QE_AP&SG、
QE_AP&GL和 QE_AP&BT的检索结果MAP和 P@5平
均值，限于篇幅，只列举实验结果MAP平均值（Title查
询），如表2所示 .

表 3和表 4列举本文算法MAP和 P@5值相对于基

准和对比方法在 8个数据集上的平均增幅 . 平均增幅

计算方法如下：首先计算本文算法检索结果比基准、

对比方法在各数据集上的增幅，然后累加各个数据

集上的增幅再除以 8即为平均增幅 . 例如，表 2中本

文QE_AP&SG算法 Title查询检索结果MAP 值（Relax）
比 QE_WMSM算法的平均增幅为 11. 48%，其计算过

程是：｛［（0. 2939 - 0. 2831）/0. 2831+（0. 3186 - 0. 2993）/
0. 2993+（0. 5344 - 0. 4375）/0. 4375+（0. 3208 - 0. 2842）/
0. 2842+（0. 3706 - 0. 3264）/0. 3264+（0. 3955 - 0. 3783）/
0. 3783+（0. 5060 - 0. 4615）/0. 4615+（0. 2735 - 0. 2301）/
0. 2301］/8｝×100%=11. 48%.

表 2~4实验结果表明，本文 QE_ARCSC、QE_AP&
SG、QE_AP&GL和 QE_AP&BT算法实验结果 MAP和

图2 本文算法ms设置的扩展检索结果(Title)

图3 本文算法mc设置的扩展检索结果(Desc查询)

表2 本文算法与基准、对比算法的检索性能MAP值（Title查询）

算法

BLR
QE_WAPM
QE_WPNPM
QE_WMSM
QE_W2Vec
QE_ARCSC

QE_AP&SG

QE_AP&GL

QE_AP&BT

BLR
QE_WAPM
QE_WPNPM
QE_WMSM
QE_W2Vec
QE_ARCSC

QE_AP&SG

QE_AP&GL

QE_AP&BT

数据集

UN0
0. 2180
0. 2777
0. 2699
0. 2831
0. 2713
0. 2890

0. 2939

0. 2704

0. 2940

0. 1253
0. 1597
0. 1496
0. 1596
0. 1474
0. 1608

0. 1613

0. 1507

0. 1615

UN1
0. 2679
0. 2963
0. 2714
0. 2993
0. 3122
0. 3077

0. 3186

0. 3079

0. 3178

0. 1839
0. 1954
0. 1776
0. 1906
0. 2054
0. 2043

0. 2155

0. 2036

0. 2092

UE0
0. 3701
0. 4130
0. 4622
0. 4375
0. 5003
0. 4983

0. 5344

0. 5362

0. 5316

0. 2075
0. 2165
0. 2452
0. 2531
0. 3056
0. 2712

0. 3061

0. 3057

0. 3059

UE1
0. 2497
0. 2694
0. 2815
0. 2842
0. 3006
0. 3264

0. 3208

0. 3259

0. 3228

0. 1795
0. 1661
0. 1668
0. 1787
0. 1997
0. 2026

0. 2036

0. 2023

0. 2004

MN0
0. 3049
0. 3447
0. 3481
0. 3264
0. 2871
0. 3691

0. 3706

0. 3623

0. 3752

0. 2089
0. 2016
0. 2172
0. 1987
0. 1894
0. 2335

0. 2412

0. 2281

0. 2385

MN1
0. 3144
0. 3517
0. 3370
0. 3783
0. 3570
0. 3742

0. 3955

0. 3675

0. 3787

0. 1850
0. 1976
0. 1856
0. 2142
0. 2147
0. 2074

0. 2038

0. 1971

0. 2064

EN0
0. 4278
0. 4777
0. 4631
0. 4615
0. 4628
0. 4875

0. 5060

0. 5038

0. 5136

0. 2814
0. 3313
0. 3359
0. 3145
0. 3218
0. 3338

0. 3514

0. 3501

0. 3553

EN1
0. 1992
0. 2551
0. 2010
0. 2301
0. 2122
0. 2647

0. 2735

0. 2711

0. 2728

0. 1200
0. 1690
0. 1398
0. 1310
0. 1383
0. 1728

0. 1752

0. 1717

0. 1749

评价

标准

Relax

Rigid
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P@5值都高于基准检索 BLR；相对于 4种对比方法，本

文算法MAP和 P@5值绝大部分都得到提升；本文算法

中，QE_AP&SG和QE_AP&BT算法MAP和 P@5值绝大

部分略高于QE_ARCSC和QE_AP&GL算法的，具体情

况描述如下：

（1）相对基准 BLR，获得最好的MAP值平均增幅

（%）是 QE_AP&SG算法（其增幅范围为 24. 93~28. 69）
和QE_AP&BT（23. 36~28. 36），其次是QE_AP&GL，最后

是QE_ARCSC. P@5平均增幅（%）最好的是QE_AP&SG
（增 幅 范 围 是 14. 9~23. 58）和 QE_AP&BT（16. 38~
23. 54），其次是QE_ARCSC，最后是QE_AP&GL.

（2）相对 3种基于关联模式挖掘的同类对比方法

（QE_WAPM，QE_WPNPM 和 QE_WMSM），获得最好

MAP平均增幅（%）是算法 QE_AP&SG（增幅范围是

8. 26~17. 52），其次是QE_AP&BT（8. 03~16. 13），再次是

QE_ARCSC，最后是 QE_AP&GL. P@5平均增幅（%）最

好的是算法 QE_AP&SG（2. 67~13. 66）和 QE_AP&BT
（4. 06~12. 65），其次是QE_AP&GL，最后是QE_ARCSC.

（3）相 对 基 于 词 向 量 的 查 询 扩 展 对 比 方 法

（QE_W2Vec），MAP 平 均 增 幅（%）最 好 的 是 算 法

QE_AP&SG （7. 67~12. 75） 和 QE_AP&BT （7. 13~
12. 51），其次是QE_AP&GL和QE_ARCSC. P@5平均增

幅（% ）最 好 的 是 QE_AP&SG（2. 02~14. 76）和

QE_AP&BT（2. 49~14. 12），其次是QE_AP&GL，最后是

QE_ARCSC.
综上所述，本文QE_ARCSC、QE_AP&SG、QE_AP&

GL和QE_AP&BT算法扩展检索性能优于基准检索和 4
种 对 比 方 法 ，具 有 如 下 特 点 ：（1）QE_AP&SG 和

QE_AP&BT算法获得最好的扩展检索性能，其次是

QE_AP&GL，最后是QE_ARCSC，说明关联模式挖掘与

词向量语义学习融合后能获得比较好的查询扩展性

能；（2）Title查询的检索结果MAP和 P@5平均增幅高

于Desc查询，说明本文扩展算法对短查询（Title）的扩

展检索性能更有效；（3）MAP平均增幅普遍高于 P@5
的，说明本文扩展算法的整体扩展检索性能比较好；

（4）QE_AP&SG和QE_AP&BT算法MAP和 P@5平均增

幅都高于 QE_ARCSC的，QE_AP&GL算法短查询检索

结果MAP和 P@5平均增幅略高于QE_ARCSC的，说明

关联模式挖掘与词向量语义学习融合后的查询扩展检

索性能优于单纯基于关联模式挖掘的查询扩展 .
存在不足之处：与对比算法比较，本文QE_AP&GL

算法长查询（Desc）检索结果 P@5值还存在负值，说明

该算法的扩展性能存在不提升反而降低现象，即扩展

性能不稳定，QE_ARCSC算法也存在类似情况 . 这些问

题是本文后续要重点研究的问题 .

4. 3. 3 查询实例扩展检索效果分析

本节以本文算法 QE_AP&SG和 QE_ARCSC为例，

列举NTCIR-5 CLIR语料No. 4（查询美国国防部长柯恩

表4 本文算法检索结果P@5值在8个数据集上的平均增幅(%)
查询类型

（评价标准）

Title
（Relax）

Title
（Rigid）

Desc
（Relax）

Desc
（Rigid）

本文算法

QE_ARCSC
QE_AP&SG
QE_AP&GL
QE_AP&BT
QE_ARCSC
QE_AP&SG
QE_AP&GL
QE_AP&BT
QE_ARCSC
QE_AP&SG
QE_AP&GL
QE_AP&BT
QE_ARCSC
QE_AP&SG
QE_AP&GL
QE_AP&BT

基准检索和对比算法

BLR
22. 21
23. 58
23. 48
23. 54
16. 70
19. 81
17. 99
18. 08
12. 77
14. 9
11. 51
16. 38
14. 06
17. 61
15. 16
19. 11

QE_
WAPM
4. 95
6. 30
6. 13
6. 23
4. 25
7. 29
5. 50
5. 59
0. 84
2. 67
-0. 29
4. 06
1. 10
4. 33
1. 86
5. 70

QE_
WPNPM
10. 41
11. 62
11. 78
11. 90
8. 36
10. 98
9. 32
9. 66
5. 15
7. 08
4. 14
8. 50
4. 05
7. 32
4. 98
8. 63

QE_
WMSM
9. 96
11. 04
11. 35
11. 31
11. 39
13. 66
12. 16
12. 65
4. 57
6. 38
3. 32
7. 91
3. 81
7. 28
4. 66
8. 72

QE_
W2Vec
12. 73
13. 53
14. 16
14. 12
12. 93
14. 76
13. 55
14. 05
-0. 71
1. 08
-1. 70
2. 49
-0. 99
2. 02
0. 00
3. 20

表3 本文算法检索结果MAP值在8个数据集上的平均增幅(%)
查询类型

（评价标准）

Title
（Relax）

Title
（Rigid）

Desc
（Relax）

Desc
（Rigid）

本文算法

QE_ARCSC
QE_AP&SG
QE_AP&GL
QE_AP&BT
QE_ARCSC
QE_AP&SG
QE_AP&GL
QE_AP&BT
QE_ARCSC
QE_AP&SG
QE_AP&GL
QE_AP&BT
QE_ARCSC
QE_AP&SG
QE_AP&GL
QE_AP&BT

基准检索和对比算法

BLR
24. 96
28. 69
25. 49
28. 36
21. 18
25. 41
21. 78
24. 93
23. 88
25. 67
21. 74
25. 99
22. 21
24. 93
19. 71
23. 36

QE_
WAPM
8. 62
11. 86
9. 18
11. 58
9. 52
13. 46
10. 22
12. 95
6. 62
8. 26
5. 02
8. 55
7. 02
9. 45
4. 96
8. 03

QE_
WPNPM
12. 28
15. 63
12. 78
15. 31
12. 1
15. 86
12. 45
15. 32
14. 15
15. 71
12. 34
16. 13
14. 46
16. 9
12. 28
15. 51

QE_
WMSM
8. 28
11. 48

8. 84
11. 25
10. 09
13. 87
10. 56
13. 35
12. 95
14. 7
11. 31
15. 04
14. 99
17. 52
12. 86
16. 11

QE_
W2Vec
9. 59
12. 75
9. 95
12. 51
5. 91
9. 32
5. 99
8. 85
6. 22
7. 67
4. 46
7. 99
6. 26
8. 43
4. 19
7. 13
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于2000年6月访问北京的相关报导）和No. 42（查询被认

为对于经济复苏有贡献的美国联邦准备理事会主席葛

林斯班所提出的货币政策）查询Desc主题实例在UE0数
据集上进行基准检索、对比方法和本文扩展算法等检索

实验的具体结果，进一步说明本文扩展算法能有效地遏

制查询主题漂移和词不匹配问题 . 表5列举的是基准检

索和各扩展算法对于查询实例的检索结果MAP值 .

从表 5可知，两种查询实例DESC主题的检索实验

中，本文 QE_AP&SG算法获得最高的MAP值，均高于

基准检索和所有对比方法，本文QE_ARCSC的MAP值
高于基准检索和部分对比方法，存在低于一些对比方

法的 MAP值的情况 . 由此可见，本文 QE_AP&SG和

QE_ARCSC算法确实能有效地遏制查询主题漂移和词

不匹配问题，而QE_AP&SG算法表现出最好的效果，说

明关联模式挖掘与词向量语义学习的融合更能有效地

遏制查询主题漂移和词不匹配问题 .
4. 4 实验结果分析

综上所述，本文查询扩展模型及算法是有效的，能

改善信息检索性能，有效遏制查询主题漂移和词不匹

配问题，具体表现为：（1）本文扩展算法检索性能优于基

准检索和同类近年出现的对比方法；（2）短查询的扩展

检索性能优于长查询，说明本文算法对于短查询的检

索性能提升更有利；（3）MAP值平均增幅普遍高于 P@5
值的平均增幅，说明本文扩展算法的整体扩展检索

性能比较好；（4）QE_AP&SG、QE_AP&BT和 QE_AP&
GL算法的扩展检索性能优于 QE_ARCSC算法，说明

单纯基于关联模式的查询扩展检索性能不如关联模

式挖掘与词向量语义学习融合后的查询扩展检索性

能；（5）QE_AP&SG、QE_AP&BT的扩展检索性能优于

QE_AP&GL算法，说明对于初检文档集（小样本数据

集）来说，面向查询扩展的 Skip-Gram模型词向量语义

训练效果比Glove模型训练效果好，以及关联模式挖掘

与 BERT预训练语言模型的融合能取得较好的扩展性

能 . 由此可见，关联模式挖掘与BERT预训练语言模型

的结合更有优势，因为，采用预训练语言模型可以节省

初检文档集的词向量训练时间，具有较高的应用价值，

因此，QE_AP&BT算法比QE_AP&SG更有优势 .
本文查询扩展模型的有效性得益于如下 3个方面

的改进：（1）提出了一种基于Copulas理论的关联模式支

持度和置信度，使得支持度和置信度更能客观地反映

项集之间的固有关联，提高扩展词质量；（2）提出了基于

CSC框架的关联规则扩展方法，该方法采用基于Copu⁃
las理论的关联模式支持度和置信度，扩展词质量得到

有效提升，扩展检索性能高于对比方法；（3）对于扩展词

与原查询之间的关联分析，本文不仅考虑来自统计学

分析和挖掘的关联信息，还考虑具有上下文语义信息

的词向量信息，将加权关联模式挖掘与词向量语义学

习融合，提出一种关联模式挖掘与词向量语义学习融

合的查询扩展模型，提高了扩展词的质量，扩展检索性

能得到较好的改善 . 以上 3个方面共同作用，使得本文

查询扩展模型优于基准算法和近年同类的对比扩展方

法，有效地改善信息检索性能，减少伪相关反馈引起的

查询主题漂移和词不匹配问题 .
5 结论

本文将基于统计学分析的关联模式与具有上下文

语义信息的词向量融合，提出一种关联模式挖掘与词向

量语义学习融合的伪相关反馈查询扩展模型 . 该模型挖

掘伪相关反馈文档集中规则扩展词，计算规则扩展词与

原查询的向量相似度，根据向量相似度提取前列扩展词

作为最终扩展词 . 实验结果表明，本文扩展模型及算法

有效，关联模式挖掘与词向量语义学习或者预训练语言

模型的融合能遏制伪相关反馈引起的查询主题漂移和

词不匹配问题，提高检索性能，关联模式挖掘与BERT预
训练语言模型的结合有很高的实际应用价值 . 本文扩展

模型对短查询更有效，可用于跨语言检索系统，提升系

统检索性能，所提出的支持度计算方法可用于其他文本

挖掘任务和推荐系统，提高推荐系统准确性 . 本文后续

工作是继续优化扩展模型及其参数，探讨将本文扩展方

法应用于实际的信息检索系统 .
致谢 感谢匿名外审专家的修改意见以及编辑部老师的辛

勤工作 .
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