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查询歧义性程度自动标注指标的替代性 
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摘要: 【目的】针对查询歧义性程度的标注问题, 通过分析自动标注指标间的相关性及自动标注指标与人工标注

指标的一致性, 以期获得在一定程度上能替代其他自动标注指标和人工标注的自动标注指标。【方法】分别选

取基于文档、用户以及查询词项特征的自动标注指标, 依据查询词项对应类目的频率改进一种基于查询词项特

征的自动标注指标; 利用皮尔逊相关系数与对称 AP 相关系数分析自动标注结果之间的相关性, 利用宏平均 F1

与宏平均准确率分析自动标注指标与人工标注结果的一致性。【结果】自动标注指标之间相关性较弱; 本文改

进的自动标注指标与人工标注指标之间一致性 高: 宏平均 F1 值与宏平均准确率分别为 0.623 与 0.707。【局限】

限于目录型网站的查询词项覆盖率, 部分自动标注指标无法用于所有歧义性查询, 导致用于检验替代性的歧义

查询数量较少。【结论】自动标注指标之间的替代性较弱; 查询词项对应类目的频率能提高基于查询词项特征

的自动标注指标间一致性; 与已有自动标注指标相比, 本文改进的自动标注指标与人工标注结果一致性 高, 

在一定程度上可替代人工标注。 
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1  引  言 

查询是用户需求的文字表达, 常由多个关键词组

成。然而, 搜索引擎允许用户输入的查询关键词个数

有限制, 使得用户提交的查询简短, 从而容易产生歧

义。以查询“mustang (野马)”与查询“travel(旅行)”为例, 

前者可指代多个不同的事物(如车或动物), 后者虽指

代一个明确的事物, 但仍可指代关于该明确事物的多

个方面(如旅游注意事项、旅游景点推荐或者旅行社

等)。为提高检索系统处理歧义性查询的性能, 部分研

究从用户角度入手, 分析用户查询意图中的歧义属  

性 [1-3]以及查询的歧义性对用户使用检索系统的影  

响[4-5]等; 部分研究从技术角度入手, 利用查询自动分

类识别具有歧义性的查询[3,6-12], 利用信息挖掘技术进

行查询消歧[13-14], 结合多样化检索技术优化歧义性查

询的检索结果列表[15-18]等。其中, 识别查询歧义性程

度是上述研究展开的基础。 

当前查询歧义性程度识别研究大多转化为查询自

动分类问题, 即基于机器学习思想, 根据查询的歧义

性程度, 构建查询分类体系(例如Baeza-Yates等[6]的分

类体系: 信息类查询、非信息类查询与模糊类查询; 或

Song 等[9-10]的分类体系: 歧义查询、宽泛查询、明确

查询), 在标注数据集上选取分类特征, 利用分类器训

练分类模型, 以此实现歧义性查询的自动识别。其中, 
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如何对查询歧义性进行标注是歧义性查询识别的重要

工作。已有查询歧义性程度标注方法主要分为人工标

注法[2,5,6,9-10]与自动标注法[19-23]。人工标注法的主要思

想是请标注者, 依据某分类体系及预先制定的标注规

则对数据进行标注。该方法的标注结果具有一定准确

性, 但只能对小数据集进行标注, 且在标注规则制定

不完备的情况下, 人工标注一致性检验不理想。自动

标注法指在不需要人工参与的情况下, 根据查询词

项特征[20], 查询所对应检索文档特征[21]或者用户特

征[22-23]等, 提出一个自动标注指标计算某查询的具体

歧义性数值, 以此完成查询歧义程度的标注。相对人

工标注法, 自动标注法虽减少了人力, 可节约标注成

本且适用于对大量数据的标注, 但是如何验证自动标

注与人工标注结果的一致性还需进一步探讨; 另因部

分特征较难获取, 使得某些自动标注指标难以实现, 

故一种理想方法是利用简单、易于实现的指标完成查

询歧义性自动标注, 但这种方法是否可行取决于自动

指标之间是否能相互替代。 

基于此, 本文从已有研究中分别选取基于文档特

征、基于用户特征和基于查询词项特征三类自动标注

指标, 利用查询词项对应类目的频率改进基于查询词

项特征的自动指标, 后针对上述自动标注指标的替

代性进行分析, 包括: 分析自动标注指标之间相关性

来验证自动指标之间的替代性, 分析自动标注结果与

人工标注结果间的一致性来验证自动指标与人工标注

结果的替代性。 

2  相关研究 

2.1  查询歧义性程度的人工标注法 

依据分类体系定义的标注规则是人工标注法实施

的依据, 因标注规则不同, 标注过程存在差异。根据查

询歧义性程度标注中所遵循的不同分类体系, 人工标

注法的研究包括以下三类。 

(1) 基于查询含义(Meaning)定义的分类体系。

Aurelio 等[5]将查询歧义性的程度定义为三类: 查询只

有一种含义; 查询包含两种含义; 查询包含三种含义。

然而他们没有给出明确的数据、标注过程以及标注结

果描述。 

(2) 基于用户目标定义的分类体系。Baeza-Yates

等[6]将查询歧义性的程度定义为三类:  

①信息类(Informational): 获取与查询相关的信息资源;  

②非信息类(Not Informational): 获取与查询相关的其

他资源, 或获取特定的网络交互(如购物、下载、保存等);  

③模糊(Ambiguous): 无法推测用户目标。该分类体系被

多位学者采用, 用于人工标注 TodoCL 搜索引擎的 6 042 个样

本查询歧义性程度的依据, 例如 Calderón-Benavides 等[1]、

González-Caro 等[3]、Baeza-Yates 等[6]、Mendoza 等[7]。 

(3) 基于查询含义及查询子主题共同定义的分类

体系。Nguyen 等[2]与 Song 等[9-10]均从查询含义及查询

包含子主题两个方面共同定义了三类查询歧义性的程

度, 只是使用的类别标签不同。Nguyen 等[2]使用“一词

多义(Polysemous)”、“宽泛(General)”、“专指(Specific)”

三个标签; Song 等[9-10]使用“歧义(Ambiguous)”、“宽泛

(Broad)”、“明确(Clear)”三个标签, 具体含义如下:  

①一词多义/歧义: 查询有多个含义;  

②宽泛: 查询有一个明确的含义, 却有多个子主题, 用

户通过提交新的查询词获取与子主题相关的信息;  

③专指/明确: 查询有一个明确含义、且该含义对应一个

范围窄的主题。 

Nguyen 等[2]根据所提分类体系, 聘请 5 名标注者

标注了AllTheWeb查询日志中 75个样本查询的歧义程

度, ANOVA 检验表明, 不同标注者的标注结果间无显

著差异(F value=0.4297, p=0.7871)。Song 等[9-10]的分类

体系被多位学者采用, 如 Yano 等[22]。Song 等[9-11]雇请

5 名标注者分别从词典、检索结果以及用户行为(点击

日志数据)三个角度对 MSN 查询日志中 60 条样本查询

标注查询歧义的程度, 发现根据检索结果及用户行为, 

被至少 4 名标注者标注相同结果的查询占 90%。随后, 

他们雇请两名标注者根据用户行为标注对 MSN 查询

日志中 400 条样本查询, 发现 63%查询的标注结果相

同。Yano 等[22]雇请三名网站员工对网站的 600 条样本

查询标注歧义程度, 研究表明, 2/3 标注者对于 582 条

查询的标注结果相同(Krippendorff’s alpha=0.42)。 

总体来说, 一方面, 因人力、时间成本高, 致使参

与实验的标注者数量较少(一般不超过 5 人), 因此人

工标注法只适于小量数据, 难以用于大量数据; 另一

方面, 因个人对标注规则理解的差异, 不同标注者标

注结果之间的一致性检验通常不理想。 

2.2  查询歧义性程度的自动标注法 

自动标注法的本质是提出自动标注指标, 将特征

转化为具体的查询歧义性值。根据采用的特征, 自动
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标注法研究可归为以下类别。 

(1) 基于查询词项特征的自动标注。该类指标根

据查询词项之间的相似程度衡量查询歧义性程度, 认

为查询词项之间相似度越高, 查询歧义性程度越低[20]。

文献[20]还表明, 该指标与检索结果的准确率正相关。

尽管如此, 此类指标只考虑任意两个词项之间是否存

在相同类目, 忽略了该类目出现次数对词项间相似度

的作用。 

(2) 基于查询所对应检索文档特征的自动标注。该

类指标根据查询所对应检索文档的清晰度度量查询歧

义性的程度, 认为文档清晰度越高, 查询歧义性越低[21]。

文献[21]也表明该指标与检索的平均准确率正相关。然

而此类指标需获取检索文档全文, 计算比较耗时。 

(3) 基于用户特征的自动标注。该类指标通过用户

点击行为或点击文档内容的差异性衡量查询的歧义性

程度[22-23]。Yano 等[22]以查询对应的用户点击文档涵盖

主题数目来度量查询歧义性的程度, 认为用户点击文

档所涵盖的主题数目越少, 查询歧义性程度越低。实验

表明, 自动标注结果与600条人工标注结果的相关性不

高。Teevan 等[23]总结了两类查询歧义性的度量方式:  

①基于用户相关性评价数据的显式度量法: Fleiss Kappa

系数 [24] 或者潜在个性化曲线 (Potential for Personalization 

Curve)[25];  
②基于用户点击数据的隐式度量法: 基于点击数据的

潜在个性化曲线和点击熵[26]。 

其研究表明, 显式度量法与隐式度量法的度量结

果相关, 特别是基于点击数据的潜在个性化曲线度量

结果与两个显式度量公式的结果显著相关。该类指标

的不足之处在于难以获取真实且实时的用户数据。 

相对人工标注来说, 自动标注法对标注人员依赖

较小, 可用于大量数据, 从而克服人工标注法的成本消

耗问题, 但如何验证自动标注结果还需进一步探讨。多

数研究没有直接验证自动标注指标[20-21]; 其他研究也

只从某一个方面验证自动标注指标, 例如, Yano 等[22]只

考虑自动标注指标与人工标注结果间一致性; Teevan 

等[23]只考虑自动指标之间的相关性。但是以上研究均为

本文验证自动标注指标的替代性提供了一定启发。 

3  查询歧义性程度的自动标注指标 

依据自动标注指标度量特征的不同, 本文分别选

取三个自动标注指标: 类 I: 基于查询所对应检索文档

特征的 ClarityCTC(q)指标 [21]; 类 II: 基于用户特征的

TopicEntropy(q)指标[22]; 类 III: 基于查询词项特征的

ClarityQ(q)指标[20]。另外, 本文在 ClarityQ(q)基础上, 

提出一个新的查询歧义自动标注指标 VClarityQ(q)。 

3.1  已有的自动标注指标 

(1) 类 I: 基于检索文档特征的 ClarityCTC(q)指标 

指标利用查询所返回检索文档的清晰度度量查询

歧义性程度。给定一个查询 q , 一个文档集合 D 以及

该文档集合中的所有词项集合V , ClarityCTC(q)的定义

如公式(1)所示。  

( ) ( ( | ) || ( | ))CTC KL q CClarity q D P w P w     (1) 

其中, DKL 表示基于查询的语言模型与基于文档

集合的语言模型之间的 KL 散度 (Kullback-Leibler 

Divergence), ( | )CP w  表示基于文档集合的语言模型

C 生成 w V 的概率 , 主要利用 大似然估计

(Maximum Likelihood Estimate, MLE)估算词 w 在文档

集合 D 中的相对频率; ( | )qP w  为基于查询的语言模

型 q 生成词 w V 的概率, 由 Lavrenko 等[27]的相关模

型(Relevance Model)方式 1 估算: 假设一个查询 q 中

包含 n 个查询词项, 1( ,, , w , ), ( 1)wi n
q q qq w n      ≥ , 则

( | )qP w  计算如公式(2)所示。 

1

( ) ( | ) ( | )

( | )
( )

n
i
q

m M i
q

P m P w m P w m

P w
P q

  
 

  (2) 

其中, M 表示词项在文档 d D 中一元分布 m 的

有限集合, ( )P m 是一元分布 m 的先验概率, ( )P q 是

查询 q 的先验概率; ( | )P w m 的定义如公式(3)所示。 

( | ) ( | ) (1 ) ( | )d CP w m P w P w          (3) 

其中 , ( | )dP w  表示词 w 在文档 d 中的相对频

率 , 也通过 MLE 计算 ;  为调节参数 , 用于控制

( | )dP w  与 ( | )CP w  的权重, 取值为 0 至 1 之间。 

(2) 类 II: 基于用户特征的 TopicEntropy(q)指标 

利用查询对应用户点击文档所涵盖的主题数目度

量查询歧义性的程度。给定一个查询 q, 其相关文档集

合 R 以及一个主题集合 T, TopicEntropy(q)指标的定义

如公式(4)所示。 

1
( ) ( ( | ) || ( | ))

| | KL
d R

TopicEntropy q D P t d P t q
R 

    (4) 
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其中 , | |R 是相关文档的个数 ; ( | )P t d 是文档

d R 关于主题 t T 的分布, 可通过主题模型或词袋

模型估算; 文献[22]表明, 估算 TopicEntropy(q)中的

( | )P t d 时, 使用主题模型 Latent Dirichlet Allocation 

(LDA)优于词袋模型, 故本文使用 LDA 估算 ( | )P t d ; 

( | )P t q 是查询 q 关于主题 t T 的分布, 以 R 中所有

文档的平均主题分布估算。 

(3) 类 III: 基于查询词项特征的 ClarityQ(q)指标 

利用查询中词项对应类目的交叉程度度量查询歧

义性。给定查询 q, 首先定义 qW 为查询 q 的查询词项

集合的子集 , 使得 qw W  均对应一个非空类目集

1 ,{ , , , 1), } (w i kC c c c k     ≥ , ic 为一个类目。本文通

过目录型网站(Directory Web Site)获取 wC : 将查询词

项提交至目录型网站进行检索, 将返回结果所属类目

作为该查询词项对应的类目。在此基础上, ClarityQ(q)

指标的定义如公式(5)所示。  

( ) 1/ ( 1)Q qClarity q interScore        (5) 

其中, interScoreq 表示某查询 q 中任意两个查询词

项所对应相同类目的个数, 即公式(6)中集合Cinter包含

元素的数目。 

{ | , , , , }
i jinter w w i q j qC c c C c C w W w W i j      (6) 

3.2  改进的 VClarityQ(q)指标 

一般而言, 自动标注指标所能依据特征的选择有

限, 如查询词项特征、检索文档特征、用户特征等, 且

后两种特征均属于后检索特征, 获取、计算均有一定

难度, 因此, 如何设计自动标注指标将有限的特征转

化为一个表示查询歧义性的数值, 有待进一步研究。

其中, 公式(5)中定义的 ClarityQ(q)只考虑两个词项之间

是否存在相同的类目, 忽略了该类目频率对不同词项

的作用。为解决此问题, 本文利用查询词项对应类目的

频率重新定义 interScoreq, 将改进的自动标注指标称为

VClarityQ(q), 重新定义的 interScoreq如公式(7)所示。 

1

#( , )q i jinterScore w w
i j

   
        (7) 

其中, #( , )i j 为查询词项两两无序配对的对数, 

iw


与 jw


分别为查询词项 iw 与 jw 的 l 维向量表示。词

项 w 的向量表示 w


如公式(8)所示。 

11( , ; ; , ; ; , )
i lc i c l cw c Weight c Weight c Weight   


(8) 

其中, l 为目录型网站的一级类目个数, ic 是第 i

个类目, 
icWeight 为类目 ic 对应的权重。根据类目出现

次数, cWeight 有 ( )CF c 、 ( )CFIQF c 以及 ( )CFIQFN c

三种计算方式, 定义如公式(9)至公式(11)所示。 

( ) ccf
CF c

w
                 (9) 

10( ) c
c

N
CFIQF c cf log

n
         (10) 

( )
( )

CFIQF c
CFIQFN c

w
         (11) 

其中, w


表示向量 w


模的长度, ccf 为类目 c 在

wC 的频率; cn 为属于类目 c 的所有查询词项的数目; 

N 为所有查询词项的数目。 

4  实验设计 

4.1  数据获取与预处理 

本文获取 2009 年至 2012 年 TREC Web Track 中

Adhoc任务提供的测评数据集①, 并在此基础上自主构

建 ClueWebRel 数据集, 所有数据均使用 Indri 停用词

表②去除停用词。实验数据包括以下部分:  

(1) 查询任务描述(Topic Full Statement File)数据

集。该数据集以 XML 格式记录每个查询任务(topic)

的查询条目(query)、查询任务描述(description)以及查

询子主题(subtopic)③, 具体数据样例如图 1 所示。其中, 

TREC 主办方标注了每个查询的类别(type): 模糊性

(ambiguous)(见图1(a))或者多面性(faceted(见图1(b))。

模糊性查询定义为包含多个不同且互不相关含义

(Interpretation)的查询, 单个用户只对此类查询中包含

的某一种含义感兴趣, 如查询“windows”, 可能的含义

为“计算机系统windows”或者“建筑windows”; 多面性

查询仅包含一个主要含义, 但是包含多个关于该含义

的多个子主题, 单个用户同时对一个或多个子主题感

                                  

①http://trec.nist.gov/data/webmain.html. 

②http://www.lemurproject.org/stopwords/stoplist.dft. 

③查询任务与查询条目一一对应，如无特殊说明，本文将查询任务、查询条目统称为查询。 
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兴趣[28-31], 如查询“建筑 windows”, 可能的子主题为

“窗户安装”、“窗户设计”等。TREC 每年发布 50 个不

重复的查询, 本文共获得 200 个查询, 其中包含 58 个

模糊性查询, 142 个多面性查询。 

 

(a) 模糊性查询 

 
(b) 多面性查询 

图 1  查询任务描述数据样例 

(2) ClueWeb09 Category B 数据集①: Lemur 项目组

于 2009 年 1 月至 2009 年 2 月从网络上采集的前 5 亿

条英文网页全文数据。 

(3) 上述数据集对应的相关性评分标准结果集

(qrel), 如图 2 所示。该结果集中每一条记录包含一个

任务编号(第 1 列)、一个文档编号(第 3 列)以及该文档

与该任务的相关性得分(第 4 列)。相关性得分是 TREC

每年发布的 50 个查询与其在 ClueWeb09 数据集上采

用 Pooling 方法获得的检索集合的人工相关性判断。

虽然TREC每年相关性评分标准的量表不同②, 但是评

分标准相同: 正值表示相关, 零值表示无关, 负值表

示垃圾网页。 

(4) ClueWebRel 为 ClueWeb09 Category B 数据集

的子集, 是笔者根据 qrel 从 ClueWeb09 Category B 中

抽取的查询相关文档(相关性得分为正值)集合, 如图 2

所示。剔除 6 个无法获得相关文档全文的查询③ , 

ClueWebRel 包含 194 个查询的全部相关文档全文, 共

计 11 037 篇, 其中不重复文档共计 11 022 篇, 平均每

个查询的相关文档为 56.89 篇。 

 

图 2  相关性评分标准结果集数据样例 

4.2  人工标注方法实现 

笔者发现, 基于 Nguyen 等[2]及 Song 等[9-10]定义的

查询歧义程度分类体系(一词多义/歧义、宽泛、专指/

明确)与 TREC 查询歧义性程度标注所采用的分类体

系(模糊、多面)之间具有相似性, 他们均考虑了查询的

含义及查询所包含的子主题。因此, 没有单独设计人

工标注实验, 而直接使用 TREC 标注的查询歧义性

程度数据进行相关研究。本文相关研究部分已说明, 

Nguyen 等[2]和 Song 等[9-10]的差异仅在于两个分类体

系中描述歧义程度的标签文字不同, 因此, 统一使

用“完全歧义”、“中度歧义”及“略微歧义”分别指代两

个体系中的“一词多义/歧义”、“宽泛”和“专指/明确”, 

并利用子主题数目这一指标将 TREC 的两类歧义性

(模糊、多面)转换为 Nguyen 等[2]和 Song 等[9-10]的三

类歧义性(略微歧义、中度歧义、完全歧义), 具体操

作如下: TREC 的“模糊”对应“完全歧义”, TREC 的

                                  

①https://lemurproject.org/clueweb09.php/. 

②2010 年、2012 年的相关性评分标准采用 6 点量表, 2011 年采用 5 点量表, 2009 年采用 3 点量表。具体可参见文献[28-31]。 

③根据 qrel 中, 有: 编号为 95,100 的查询无相关性文档评分; 编号为 20 的查询无相关文档。根据 ClueWeb09 Category B 数据集, 有:

编号为 112, 143, 152 的查询的全部相关文档缺失。 
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“多面”根据“多面”查询的子主题个数对应“略微歧

义”或者“中度歧义”。 

笔者分析发现, 142 个 TREC “多面”查询中, 查询

子主题数目的范围为 2-8, 且多数查询的子主题个数为

3或4, 分别占28.17%与43.66%。因此以3作为阈值, 若

该“多面”查询的子主题数不超过 3(≤3), 则该“多面”查

询对应于“略微歧义”; 否则为“中度歧义”。 终, 本文

200 个查询的查询歧义性程度的统计信息如表 1 所示。 

表 1  200 个查询的歧义程度统计表 

比较项 全部查询 完全歧义 中度歧义 略微歧义

查询个数 200 58 100 42 

占比 100% 29% 50% 21% 
 

4.3  自动标注的实现 

(1) 类 I: 指标 ClarityCTC(q)的实现 

计算 200 个查询的 ClarityCTC(q)值, 实现细节与文

献[21]相同, 即:  

①针对每一个查询, 利用 Indri 5.7 语言模型(Dirichlet 

平滑, μ=2500)从 ClueWebRel 检索 500 个文档作为其文档集

合 D;  

②公式(3)中 λ设置为 0.6;  

③公式(1)中, 只考虑文档集合 D 中的不重复词项。 

该实验组简写为“CTC”。 

(2) 类 II: 指标 TopicEntropy(q)的实现 

只对 194个存在相关文档的查询(参见 4.1节)计算

TopicEntropy(q)值。其中, 该指标中的 LDA 模型训练

与主题推演由 MALLET①实现, 佳主题数目由 MLE

确定。根据模型训练所需要的步骤与数据, 本文涉及

三个 LDA 实验组。 

①LDA1: 仅包含模型训练步骤, 即针对每个查询的相

关文档全文训练一个最优主题模型。在模型训练时, 主题数

目取值范围为 1-70, 取值间隔为 1。最终, 194 个主题模型的

最优主题数取值范围为 1-67, 其中 2 与 19 为最常见的最佳

主题数, 分别占 6.2%与 5.2%。 

②LDA2: 包含模型训练以及主题推演两个步骤。模型

训练时, 仅在 ClueWebRel 上训练一个最优主题模型, 主题

数目取值范围为 100-1 000, 取值间隔为 5, 最终确定最优主

题数目为 885; 主题推演时, 在每个查询的相关文档上, 均

只使用这一个最优主题模型。 

③LDA3: 与LDA2相似, 但训练数据不同, 训练数据采

用 Pooling 方式构建。对于全部 200 个查询, 针对每个查询, 

利用 Indri 的三个检索模型在 ClueWeb09 Category B 分别各

自检索前 100 个文档, 最终获得 36 591 篇文档。三个检索模

型分别为: 语言模型(Dirichlet 平滑, μ=2500)、语言模型

(Jelinek-Mercer 平滑, λ=0.4)及 OKAPI BM25(k1=1.2, b=075, 

k3=7)。模型训练时, 主题数目取值范围为 100-3 000, 取值间

隔为 100。最终确定最优主题数目为 2 200。 

本文将使用不同 LDA 实验组的 TopicEntropy(q)

实验组分别简写为“TE1”、“TE2”以及“TE3”。 

(3) 类 III: 指标 ClarityQ(q)与指标 VClarityQ(q)的实现 

本文向目录型网站提交单个查询词项, 获得(至

多)前 50条原始检索结果(网站或网页), 并记录检索结

果所属的一级类目。因 Open Directory Project (http:// 

www.dmoz.org/)自 2017 年 3 月 17 起停止服务, 笔者于

2017年11月14日选用以下5个目录型网站: BWD (Best 

of the Web, https://botw.org/)、DLIVE(DMOZ, http:// 

dmozlive.com/)、JANT(JoeAnt, http://www.joeant.com/)、

HVN(Hot vs Not, http://www.hotvsnot.com/) 、 MID 

(Marketing Internet Directory, http://www. marketing 
internetdirectory.com)。受目录型网站收录网站、网页

数据量的影响, 并非 200 条查询词的所有 400 个不重

复查询词项均可获取类目的对应关系, 不同目录型网

站上查询词项、查询的覆盖率等统计信息如表 2 所示。

终本文只针对能被任一目录型网站覆盖的 141 个查

询计算 ClarityQ(q)值和 VClarityQ(q)值。 

表 2  查询词项与类目数目统计表 

目录型网站 一级类目数目 覆盖查询词项数目(%) 查询词项对应一级类目平均数目 覆盖查询数目(%) 

BWD 16 394 (98.5%) 6.77 140 (70.0%) 

DLIVE 15 386 (96.5%) 6.68 137 (68.5%) 

JANT 18 335 (83.8%) 8.76 117 (58.5%) 

HVN 16 314 (78.5%) 6.77 111 (55.5%) 

MID 13 254 (63.5%) 4.81 91 (45.5%) 

M 22 398 (99.5%) 13.30 141 (70.5%) 
 
 
 

                                  

①http://mallet.cs.umass.edu/. 
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从表 2 可知, 5 个目录型网站预设的一级类目数目

范围为 13-18, 查询词项对应一级类目的平均数目范

围为 4.81-8.76; 5 个目录型网站涵盖的查询词比例范

围 为 63.5%-98.5%, 涵 盖 的 查 询 比 例 范 围 仅 为

45.5%-70.0%。因此, 计算 ClarityQ(q)或 VClarityQ(q)

时, 本文使用平均式(A)或融合式(M)两种方法综合从

5 个目录型网站获取的查询词项与类目之间的对应关

系。其中, 平均式综合基于不同目录型网站的查询歧

义值, 具体实现过程如下:  

①分别依据不同目录型网站获取的对应关系计算

ClarityQ(q)或 VClarityQ(q);  

②利用最大最小归一化法, 将基于单个目录型网站计

算的 ClarityQ(q)或 VClarityQ(q)数据分别线性化映射至[0,1], 

以 减 小 基 于 不 同 目 录 型 网 站 计 算 的 ClarityQ(q) 或

VClarityQ(q)取值范围的差异;  

③取归一化后的 ClarityQ(q)或 VClarityQ(q)平均值为最

终结果。 

融合式综合不同目录型网站的类目体系, 具体实

现过程如下:  

①针对 5 个目录型网站预设的一级类目, 采用字符串匹

配方式, 人工将类目名称含有相同字符子串的类目合并为

一个类目(如“Health”与“Health and Fitness”), 最终将 5 个目

录型网站预设的一级类目体系合并为一个类目体系;  

②分别将从 5 个目录型网站获取的结果映射到合并后

的类目体系(类目合并后查询词项与类目对应关系的统计信

息见表 2 最后一行);  

③计算 ClarityQ(q)或 VClarityQ(q)值。 

一共涉及 8 组实验(CLA、CLM、V1A、V1M、

V2A、V2M、V3A、V3M)。前两个字符表明自动标注

指标: CL 为 ClarityQ(q); V1、V2、V3 为基于公式(9)–

公式(11)计算的 VClarityQ(q); 后一个字符表明 5 个

目录型网站结果的融合方式(A 或 M)。 

5  实验结果分析 

三类 6 种自动标注方法实现的 12 组实验如下:  

(1) 类 I: CLC;  

(2) 类 II: TE1、TE2、TE3;  

(3) 类 III: CLA、CLM、V1A、V1M、V2A、V2M、

V3A、V3M。 

5.1  自动标注指标之间相关性分析 

本文将自动标注指标间的对比问题转化为相同长

度的列表间相关性检测问题, 每个自动标注实验组的

结果均可视为一列得分值, 对于两个列表中包含的相

同查询, 使用皮尔逊相关系数(ρ)与对称 AP 相关性系

数(symmτap)
[32]测量其相关性。其中, ρ与 symmτap 的取

值区间均为[-1,1]; 其系数值的正负表明正相关或者负

相关; ρ 或 symmτap 的绝对值越大, 表明相关性越强, 

反之, 相关性越弱。以 Cohen[33]提出的相关性强度的

对应关系为参考, 具体如表 3 所示。 

表 3  相关性强度与相关系数对应表 

系数绝对值 0.00-0.09 0.10-0.29 0.30-0.49 0.50-1.0 

强度 无 弱 适中 强 
 

查询歧义性程度自动标注指标间 ρ 检验与

symmτap 检验结果分别如表 4 与表 5 所示, 单元格颜色

的深与浅表明相关性的强与弱。由表 4 与表 5 数据可

得如下结论:  

(1) ρ数值比 symmτap 数值略高;  

(2) 在 12 个自动标注实验组中, 以 ρ而言, TE2 与

TE3的相关性 强(ρ=0.896); 以 symmτap而言, V1A 与

V3A 的相关性 强(symmτap=0.573);  

表 4  查询歧义性程度自动标注指标 ρ检验 

 CLC TE1 TE2 TE3 CLM CLA V1M V1A V2M V2A V3M V3A 

TE1  0.255            

TE2  0.206  0.776           

TE3  0.158  0.766  0.896          

CLM –0.085  0.090  0.054  0.057         

CLA –0.237  0.119  0.045  0.099  0.660        

V1M –0.030  0.069  0.046  0.033  0.317 0.274       

V1A –0.088  0.092  0.089  0.105  0.414 0.503 0.778      

V2M  0.072 –0.107 –0.099 –0.111  0.683 0.430 0.245 0.345     

V2A –0.030 –0.047 –0.036 –0.025  0.517 0.607 0.306 0.536 0.678    

V3M  0.042 –0.146 –0.103 –0.097 –0.100 0.023 0.516 0.436 0.256 0.308   

V3A –0.049 –0.053  0.006 –0.004  0.141 0.264 0.652 0.809 0.304 0.536 0.694  
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(3) 多数自动标注实验组间适中正相关, 只有少

数类 III 实验组(CL, V1, V2, V3)与类 I 实验组(CLC)、

与少数类 II 实验组(TE)之间弱负相关;  

(4) 相同自动标注指标的不同实验组之间适中或

强正相关: 以 ρ而言, TE 所有实验组之间相关性 好, 

平均为 0.813; 以 symmτap 而言, V1 所有实验组之间相

关性 好, 平均为 0.508;  

(5) 不同自动标注指标之间相关性差, 只存在弱

负相关或者弱正相关, 说明不同自动指标之间的替代

性较弱。 

表 5  查询歧义性程度自动标注指标 symmτap 检验 

 CLC TE1 TE2 TE3 CLM CLA V1M V1A V2M V2A V3M V3A 

TE1 –0.075            

TE2 –0.042  0.448           

TE3 –0.062  0.427  0.556          

CLM –0.275  0.050 –0.038 –0.021         

CLA –0.229  0.052 –0.018  0.004 0.495        

V1M –0.057  0.050  0.048  0.016 0.105 0.124       

V1A –0.126  0.022  0.039  0.043 0.172 0.282 0.508      

V2M  0.038 –0.097 –0.096 –0.089 0.248 0.233 0.084 0.137     

V2A –0.053 –0.046 –0.042 –0.018 0.244 0.397 0.130 0.286 0.389    

V3M  0.030 –0.056 –0.018 –0.025 0.010 0.074 0.325 0.257 0.199 0.190   

V3A –0.077 –0.014  0.017  0.022 0.103 0.230 0.438 0.573 0.173 0.330 0.413  

 
5.2  自动标注指标与人工标注之间的一致性分析 

本文将查询歧义性自动标注法与人工标注法一致

性检验问题转为一个多类别分类问题, 使用宏平均 F1

和宏平均准确率[34]度量, 得分越高表明一致性越好。

将人工标注的结果作为正确类别(Gold Label), 而自动

标注法则分别根据两个得分阈值 k1和 k2预测查询歧义

性 程 度 类 别 : 对 于 ClarityCTC(q) 、 ClarityQ(q) 及

VClarityQ(q)指标, 若分值大于等于阈值 k2(≥k2), 则归

类为“略微歧义”; 若分值小于等于阈值 k1(≤k1), 则归

类为“完全歧义”。对于 TopicEntropy(q)指标, 若其分值

大于等于阈值 k2(≥k2), 则归类为“完全歧义”; 若分值

小于等于阈值 k1(≤k1), 则归类为“略微歧义”。本文以

min, max, median 以及 std 分别表示一系列数据中的

小值、 大值、中位数以及标准差, 并测试 S1、S2 以

及 S3 三种阈值选择方法。 

①S1: 采用 grid 方法, 选择使得宏平均 F1、宏平均准确

率取值最优的 k1 及 k2 组合。k1 取值范围为 min 至 median; k2

取值范围为 k1 至 median; 间隔为(max–min)/100。 

②S2: k1 及 k2 取值分别如公式(12)与公式(13)所示。 

k1=argmax{min,median–std}      (12) 
k2=argmin{max,median+std}      (13) 

③S3: 针对每个实验组的得分 , 按照升序对数据

进行排序 , 取位于 1/3 处的数值为 k1, 位于 2/3 处的数

值为 k2。  

因为 S2 与 S3 中 k1及 k2的设定依赖于标签均匀分

布的数据集, 故笔者在尽可能多涵盖查询的基础之上, 

构建一个均匀分布的查询集合, 用以 S1、S2 以及 S3

三种阈值选择方法。该集合共包含 66 个查询, 均可被

12 组实验组计算, 每个歧义程度的查询为 22 个。在该

查询集合上, 12 个自动标注实验组与人工标注的检验

结果如表 6 所示。 

从表 6 可知, 在所有阈值设定下, 若不考虑本文

新提出的 VClarityQ(q), 三类自动标注指标中, 类 II 实

验组(TE)效果 好; 若考虑本文提出的 VClarityQ(q), 

V1A 效果 好, 特别是使用 S1 时, 宏平均 F1 高可

达 0.623, 宏平均准确率 高可达 0.707。 

在所有类 III自动标注指标的实验组中, 使用平均

式(A)结果融合方法的实验组效果优于使用融合式

(M), 且 VClarityQ(q)的三种方法效果略优于 ClarityQ(q), 

在三种 VClarityQ(q)中, V1 的宏平均 F1 与宏平均准确

率 高。 
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表 6  查询歧义性程度的自动标注与人工标注一致性检验 

类别 方法 
S1 S2 S3 

宏平均 F1 宏平均准确率 宏平均 F1 宏平均准确率 宏平均 F1 宏平均准确率

I CLC 0.561 0.657 0.404 0.545 0.379 0.586 

 TE1 0.594 0.687 0.446 0.606 0.303 0.535 

II TE2 0.543 0.647 0.413 0.596 0.364 0.575 

 TE3 0.519 0.677 0.251 0.556 0.425 0.616 

III 

CLA 0.532 0.637 0.374 0.576 0.318 0.546 

CLM 0.455 0.606 0.421 0.586 0.345 0.566 

V1A 0.623 0.707 0.477 0.616 0.485 0.657 

V1M 0.564 0.697 0.319 0.546 0.424 0.616 

V2A 0.511 0.657 0.303 0.535 0.424 0.616 

V2M 0.394 0.657 0.344 0.586 0.440 0.626 

V3A 0.501 0.667 0.359 0.566 0.455 0.636 

V3M 0.563 0.667 0.350 0.566 0.349 0.566 
 

6  结  语 

针对查询歧义性程度标注, 本文从已有研究中分别

选取基于不同特征(查询词项、检索文档、用户)的自动

标注指标, 利用查询词项对应类目的频率改进了一种基

于查询词项特征的自动标注指标。在此基础上, 从两方

面对自动标注指标进行替代性检验: 以皮尔逊相关系数

与对称 AP 相关系数验证自动标注指标之间的相关性; 

以宏平均 F1 与宏平均准确率验证自动标注指标与人工

标注结果之间的一致性。研究结果表明: 不同类型的自

动标注指标之间相关性弱, 说明自动标注指标之间替代

性较弱; 在所有自动标注指标中, 本文提出的自动标注

指标 VClarityQ(q)与人工标注的一致性 高(宏平均 F1

为 0.623, 宏平均准确率为 0.707), 说明该方法在一定程

度上可替代人工标注。尽管如此, 本文仍存在一些不足, 

也是笔者在未来工作中进一步深入探讨的内容:  

(1) 计算 ClarityQ(q)指标以及 VClarityQ(q)指标时, 

限于目录型网站的查询词项覆盖率, 部分自动标注指

标无法用于查询歧义性程度标注, 导致用于检验有效

性的歧义查询数量较少, 需要寻找查询词项覆盖率更

高的目录型网站或在更大歧义查询数据集上, 进一步

验证自动标注指标的有效性;  

(2) 现有自动标注方法只使用单一自动标注指标, 

可探讨融合不同特征的自动标注法的有效性;  

(3) 在自动标注歧义查询的基础上, 探讨如何提

高歧义性查询的检索性能。 
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Automatically Rating Query Ambiguity with Alt-Metrics 
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Abstract: [Objective] This paper aims to find better alt-metrics for automatically rating query ambiguity. [Methods] 

First, we chose several existing auto-metrics based on documents, users and queries. Then, we modified one of them 

with query category occurences. Finally, we examined the relationship between the modified alt-metrics and other 

automatic or human rating metrics. Their correlations were tested with Pearson and symmetric AP correlation 

coefficients. Their degrees of agreement were tested with macro average accuracy and macro average F1. [Results] 

The proposed method showed significant relationship with human rating, and achieved F1 of 0.623 and accuracy of 

0.707. [Limitations] Only examined the proposed model with data from online directories.[Conclusions] Automatic 

rating metrics for query ambuiguity can hardly be replaced by other automatic counterparts. Considering the 

occurences of top-level categories for each query could improve the degrees of agreement for automatic metrics. 

Compared to the exisiting automatic metrics, the proposed method can be used to replace the human metrics for 

query ambiguity. 

Keywords: Query Ambiguity Rating  Automatic Rating  Human Rating  Alternativeness  Correlation  Agreement 


