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基于查询—文档异构信息网络的半监督学习 
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摘  要：基于图的半监督学习近年来得到了广泛的研究，然而，现有的半监督学习算法大都只能应用于同构网络。

根据查询及文档自身的内容特征和点击关系构建查询—文档异构信息网络，并引入样本的判别信息强化网络结

构。提出了查询—文档异构信息网络上半监督聚类的正则化框架和迭代算法，在正则化框架中，基于流形假设构

造了异构信息网络上的代价函数，并得到该函数的封闭解，以此预测未标记查询和文档的类别标记。在大规模商

业搜索引擎查询日志上的实验表明本方法优于传统的半监督学习方法。 
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Abstract: Various graph-based algorithms for semi-supervised learning have been proposed in recent literatures. How-

ever, although classification on homogeneous networks has been studied for decades, classification on heterogeneous 

networks has not been explored until recently. The semi-supervised classification problem on query-document heteroge-

neous information network which incorporate the bipartite graph with the content information from both sides is consid-

ered. In order to strengthen the network structure, class information of sample nodes is introduced. A semi-supervised 

learning algorithm based on two frameworks including the novel graph-based regularization framework and the iterative 

framework is investigated. In the regularization framework, a new cost function to consider the direct relationship be-

tween two entity sets and the content information from both sides which leads to a significant improvement over the 

baseline methods is developed. Experimental results demonstrate that proposed method achieves the best performance 

with consistent and promising improvements. 

Key words: heterogeneous information networks; semi-supervised learning; information retrieval; click-through data 

 

1  引言 

现实世界中存在着许多包含大规模数据的信

息网络，例如基于链接信息的互联网网页，基于学

术论文的引文网络等。从大型信息网络中抽取知识

己经吸引了大量研究[1,2]。在一些应用场景中，可以

获得少量的标记数据，学习器对标记数据进行学

习，借此对数据进行分类有助于研究者发现信息网

络中隐藏的结构，并进一步理解不同数据节点的作

用，这一方法称为半监督学习[3,4]。 

信息检索技术的飞速发展吸引了大量学者对互

联网网页进行研究。由于链接信息中存在着大量的噪

声链接，人们认为有必要寻找新的可靠的数据源作为

相关性评价的依据。近年来，挖掘用户的使用行为改

进检索系统的性能逐渐成为研究热点。当把半监督学

习算法应用到 Web 日志上时，一个自然的思路是构
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造查询—文档二部图。然而，现有的经典算法如基于

图的半监督学习算法、基于半正定规划的半监督学习

算法以及半监督支持向量机(SVM, semi-supervised)

等只适用于同构节点[5]。这导致只能分别对二部图

的一端收集相应的特征信息进行分类，其缺点在于

忽略了不同类型节点之间的联系，丢失了一些具有

重要区分能力的信息。另一种方案是只考虑查询和

文档的点击关系，把查询和文档放在同一个二部图

中进行分析，这在本质上把查询和文档视为同一种

类型的节点进行分析，这种方式的缺点在于只考虑

了成对的约束信息，却忽略了不同节点本身的特征

信息。因此，研究者试图融合节点本身的特征信息

及异构节点相互之间的联系提升应用的性能。例

如，文献[6]把查询和文档这 2个不同特征空间的节

点映射到同一个潜在的特征空间，然后在此空间内

计算查询和查询、查询和文档以及文档和文档之间

的相似度。文献[7]提出了同时基于异构数据及其

成对约束进行非负矩阵分解的半监督聚类的框架

(SS-NMF, semi supervised non-negative matrix fac-

torization)。近年来，学术论文数据集(DBLP)引起

了诸多研究者的重视，在 DBLP 中存在着作者、

论文、主题词以及会议等诸多异构数据。文献[1]

分析了星形异构网络上的半监督聚类，并把它应用

到 DBLP 数据上；文献[8]建立了异构网络上的主

题传播模型 TMBP，该模型能同时利用异构网络及

网络节点上的内容信息对作者、论文以及会议进行

聚类；文献[9]在此基础上进一步分析异构网络上

的排序问题用于专家推荐。 

然而，在己知研究中还没有针对查询和文档

的内容特征以及点击关系构造异构信息网络以

及统一分析进行半监督学习的框架。本文的目标

是在给定少量查询和文档类别标记的情况下预

测未标记查询和文档的类别。根据查询和文档自

身内容特征分别构造基于特征的相似图，同时基

于查询和文档之间的点击关系构建查询—文档

二部图，并引入样本标记的判别结构信息，同一

类别节点之间的关系可以通过查询—文档二部

图进行传播并增强。提出了查询—文档异构信息

网络上半监督聚类的正则化框架和迭代算法。分

析了正则化框架和迭代算法的时间复杂度，结果

表明在大规模稀疏网络中本迭代算法更有优势。

在 DBLP数据集上的实验表明本文方法优于传统

的半监督学习方法。 

 

2  基于查询—文档异构信息网络的半监督
学习 

近年来，半监督学习技术大多基于平滑假设，

即认为相似样本的标记也应该相似，在此基础上发

展的流形假设认为“处于一个很小的局部邻域内的

样本具有相似的性质[10]”。本节首先讨论如何基于

Web日志构造查询—文档异构信息网络，然后基于

流形假设讨论在该网络上的正则化框架以及半监

督学习迭代算法。 

2.1  构建查询—文档异构信息网络 

由不同对象构建的异构信息网络可以表示为
),( EVG = ，其中，V 可以表示为不同类型的顶点

的集合，即
T

VVVV ∪…∪∪
21

= ， E为连接顶点的

边的集合。如果 1=T ，则该图称为同构网络，如果

1＞T ，则称为异构网络。 

本文中，考虑 DQV ∪= ，其中，Q为查询的集

合，D为文档的集合。
DDQDQQ

EEEE ∪∪= ，其中，

QQE

QQ

×= ， DQE

QD

×= ， DDE

DD

×= 。令

),(

QQQ

EQG = ， ),,(

QDQD

EDQG = ， ),(

DDD

EDG = ，

则
DDQDQQ

GGGG ∪∪= 。 

在基于信息网络的学习算法中，构造信息网络

的核心问题在于如何为信息网络中节点之间的边

的权重赋值。通常，可以基于节点之间距离函数进

行构造，最为常见的是使用高斯热核进行定义[11]，

如式(1)所示。 

2

exp( ( , ) 2 ), ( ) ( )

0,

i j i j j i

ij

d x x x knn x x knn x

w

σ − ∈ ∈= 


或

其他

  (1) 

其中， ),(

ji

xxd 为距离函数，σ 为调节参数，当
∞→σ 时，式(1)退化为二值函数， )(

ji

xknnx ∈ 表

示
i

x 是
j

x 的 k 近邻中的节点，当 ∞→k 时，可以认

为式(1)是一种基于全体节点的策略，这种策略通常

能保证图的全连通，因此计算开销较大。当 k ＜ V

时，式(1)是一种基于局部几何结构的策略，此时需
要选择合适的 k 保证图的连通性。本文中

Q

G 和
D

G

都是同构网络，
Q

G 节点之间的距离函数 ),(

ji

xxd 可

以根据查询数据不同特点选择。例如，文献[12]采用

维基词典和维基百科作为数据源计算查询之间的语

义相似性，文献[13,14]根据查询序列中的行为构建
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Query-Flow图计算查询之间的关系，文献[15]采用 2

个查询字符串之间的编辑距离度量查询之间的相似
性。

D

G

上节点之间的距离函数 ),(

ji

xxd 在本文中使

用 2个文档在高维空间的距离表示。 

QD

G 为异构网络，
QD

E 上的权重函数

+→× RDQw

QD

: 用于描述查询词和文档之间的关

系，在此使用点击关系进行描述。 

 
)(

),(

),(

i

ji

QD

qcf

dqcf

jiw =  (2) 

其中， ),(

ji

dqcf 表示通过查询
i

q 点击文档
j

d 的次

数，而 )(

i

qcf 表示通过查询
i

q 总的点击次数。 

在半监督学习中，可以根据预先标记样本的

判别信息修改原有的信息网络的结构，这种思想

在局部敏感分析(LSDA)和边界 Fisher 分析(MFA)

中得到了应用，它们同时采用流形局部结构和判

别结构进行降维[16,17]。借鉴这种思想，本文提出

了以下面向半监督学习的查询—文档异构信息网

络构造算法。 

算法 1  结合判别信息的查询—文档异构信息

网络构建算法 
1) 根据式(1)构造

Q

G 和
D

G ，根据式(2)构造

QD

G 。设
Q

G 上所有节点之间边的平均权重为
q

w ，

设
D

G 上所有节点之间边的平均权重为
d

w 。 

2) 设查询标记数据被划分为 c个类，表示为
1 2

{ , , , }

c

q q q q

P P P P= … ，其中， i

q

P 表示第 i个类别的

标记查询的核心集。令 i

q

M 表示第 i个查询类别标

记的成对约束集，若 i

q

Px∈ 且 i

q

Py∈ ，则把 ),( yx 加

入 i

q

M 。设文档标记数据被划分为 c 个类，表示为

1 2

{ , , , }

c

d d d d

P P P P= … ，其中， i

d

P 表示第 i个类别的标

记文档的核心集。令 i

d

M 表示第 i个文档类别标记

的成对约束集，若 i

d

Px∈ 且 i

d

Py∈ ，则把 ),( yx 加

入 i

d

M 。 

3) 若样本对 i

qml

Mqq ∈),( ，
k

q 为
l

q 和
m

q 的邻

居，
qlk

ww ＞ 且
qmk

ww ＞ ，则把
k

q 加入 i

q

P ，把

),(

kl

qq 和 ),(

km

qq 加入 i

q

M 。 

4) 重复 3)，直到 P

q

不再变化。 

5) 若样本对 i

dml

Mdd ∈),( ，
k

d 为
l

d 和
m

d 的

邻居，
dlk

ww ＞ 且
dmk

ww ＞ ，则把
k

d 加入 i

d

P ，把

),(

kl

dd 和 ),(

km

dd 加入 i

d

M 。 

6) 重复 5)，直到
d

P 不再变化。 

7) 若查询样本对 i

qml

Mqq ∈),( ，则修改
Q

G 令

1=
lm

w ；若 i

ql

Pq ∈ 且 j

qm

Pq ∈ ( ji ≠ )，则修改
Q

G

令 0=
lm

w 。若文档样本对 i

dml

Mdd ∈),( ，则修改

D

G 令 1=
lm

w ，若 i

dl

Pd ∈ 且 j

dm

Pd ∈ ( ji ≠ )，则

修改
D

G 令 0=
lm

w 。 

8) 若查询 i

ql

Pq ∈ 且文档 i

dm

Pd ∈ ，则修改

QD

G 令 1=
lm

w 。 

引入判别信息的目的是为了使用样本信息强

化现有的网络结构。在基于日志的点击关系中，查

询和文档之间非常稀疏，这是导致分类问题性能不

佳的主要原因之一，通过算法 1可以有效地丰富查

询和文档之间的关系，同时可以使同类节点之间的

联系更为紧凑，不同类别的节点之间的联系更加松

散，从而可以更好地进行分类。 

在算法 1中，步骤 3)和步骤 5)的计算复杂度相

同。在使用链表存储样本的邻居节点时，寻找样本

对的公有邻居即为寻找 2个链表公有项，在未对链
表排序的情况下，时间复杂度为 )(

21

ddO × ，其中，

1

d 和
2

d 分别为 2 个样本节点的度，即为链表的长

度。在链表己按照边的权重排序的情况下，寻找 2

个链表公有项的时间复杂度为 )(

21

ddO + 。在采用

式(1)构建基本网络时，节点的度由 k 值决定，其时
间复杂可以记为 )2( kO 。设某一类查询标记中成对

约束集的数目使用
q

M 表示，类别数目为 c ，则步

骤 3)的时间复杂度为
)2(

q

MckO

。同理，步骤 5)的

时间复杂度为
)2(

d

MckO

，其中，
d

M 为某一类

文档中成对约束集的数目。步骤 7)中修改边权重为

0的操作是该步骤中最耗时的，其中，寻找 i

ql

Pq ∈

且 j

qm

Pq ∈ ( ji ≠ )的时间复杂度为
)(

2

q

PO

，
q

P 为

某一类查询中核心集的数目，由于需要在不同类别

的核心集之间交叉搜索，因此，在查询类别上删除

修改边权重的时间复杂度为
)(

2

2

q

PcO

。由于还要在

文档核心集上进行修改，故步骤 7)的时间复杂度为

))((

2

2

2

dq

PPcO + ，其中，
d

P 为某一类文档类别

核心集的数目。同理可知，步骤 8)的时间复杂度为
)(

2

dq

PPcO

。 

2.2  正则化框架 

设以上构建的异构信息网络中 },,,{

21 l

qqqQ …= ，
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},,,{

21 m

dddD …= ， mln += ，聚类的目标是把顶

点集划分为 c个类别。设F为 cn× 矩阵，在此，F

为一个向量函数 :

c

V R→F ，聚类问题可以描述为
对V 中的顶点

i

v 根据 argmax

i j c ij

y F= ≤ 进行类别标

记。由于在 F 中包含了查询Q和文档 D的类别标

记，因此F可以表述为
T

,

Q D

 =
 

F F F ，其中，
Q

F 为

cl × 矩阵，
D

F 为 cm× 矩阵。 

根据先验知识，可以由用户对V 中的若干顶点

先进行标记，由此构造 cn× 的初始化标记矩阵Y ，
如果

i

v 属于第 j类，则令 1=
ij

Y ，其他情况下都令

0=
ij

Y 。同理，Y 可以描述为
T

,

Q D

 =
 

Y Y Y ，其中，

Q

Y 为 cl × 矩阵，
D

Y 为 cm× 矩阵。在图上的半监督

聚类问题即为在给定了初始标记矩阵Y 的情况下

求解最优的F。 

首先，定义同构图
Q

G 和
D

G 上的代价函数定义

如下 

 

2

, ,

,

, ,

2

Qi Qj

Q D QQ ij

i j Q

QQ ii QQ jj

R

α
∈

= − +
∑

F F

W

D D

 

2

,

,

, ,

2

Pj

Pi

PP ij

i j D

DD ii DD jj

α
∈

− +
∑

F

F

W

D D

 

2

2

Pi Qi Di Di

i Q i D

µ µ
∈ ∈

− + −
∑ ∑

F Y F Y  (3) 

其中，
QQ

W 表示
Q

G 上的邻接矩阵，
QQ

D 为对角矩

阵，
, ,QQ ii QQ ij

j

=
∑

D W 。
DD

W 表示
D

G 上的邻接矩阵，

DD

D 为对角矩阵，
, ,DD ii DD ij

j

=
∑

D W 。式（3）中的

第一项和第二项可以认为是进行平滑约束，即认为

一个好的代价函数要求相似顶点上的输出值尽量

一致，可以把它理解为全局约束。第三项和第四

项为拟合约束，即一个好的代价函数要求输出值

和初始化的标记值不能偏移太远，可以把它理解
为局部约束。全局约束和局部约束由参数α和 µ进
行平衡。 

对式(3)进行代数变换 

1 1

T

2 2

,

( )

Q

Q D QQ QQ QQ QQ Q

R α
− −

= − +F D D W D F  

2

1 1

T

2 2

,

( )

D DD DD DD DD D i i

i Q D

α µ
− −

∈

− + −
∑

F D D W D F F Y  

2

T T

,

T T T T

( ) ( )

0

, ,

0

Q D

Q QQ Q D DD D i i

i Q D

Q Q

Q D Q D

D D

Iα α µ

α

∈

= − + − + −

   

   = − ·
   

   

   

∑

F I S F F S F F Y

I F

F F F F

I F

2

,

0

0

QQ Q

i i

i Q D

DD D

α
µ

α ∈

   

+ −
   

   

∑

S F

F Y

S F

 (4) 

其中，
1 1

2 2

QQ QQ QQ QQ

− −
=S D W D ，

1 1

2 2

DD DD DD DD

− −
=S D W D ，

Q

I

为 ll × 的单位矩阵，
D

I 为 mm× 的单位矩阵。 

查询和查询之间的关系以及文档和文档之间
的关系可以通过

QD

G 互相传播并相互增强，为此定

义
QD

G 上的代价函数如下 

2

,

,

, ,

2

Qj

Di

QD QD ij

i Q j D

QD ii DQ jj

R

β
∈ ∈

= − +
∑

F

F

W

D D

 

2

,

,

, ,

2

Qj

Di

DQ ij

i Q j D

DQ jj QD ii

β
∈ ∈

−
∑

F

F

W

D D

 (5) 

其中，
QD

W 为
QD

G 上的邻接矩阵，
DQ

W 为
QD

W 的转

置 矩 阵 。
QD

D 和
DQ

D 都 为 对 角 矩 阵 ，

, ,QD ii QD ij

j

=
∑

D W

，
, ,DQ ii DQ ij

j

=
∑

D W

。参数 β 和式(3)

中的参数α满足 1=+ βα ，且都介于 0和 1之间。

对式(5)进行代数变换可得 

( )

( )
( )

T T T

T T T

T T T T

T T

2

2

2

2

0

,

0

QD Q Q Q QD D D D

D D D DQ Q Q Q

Q Q Q QD D D DQ Q D D

Q Q

Q D

D D

R

S

β

β

β

β

= − + +

− +

= − − +

   
 = −    

   

F F F S F F F

F F F S F F F

F F F S F F F F F

I F

F F

I F

 

T T

0

,

0

QD

Q

Q D

DQ

D

β
β
 

 

 

 

 

 

 

 

S

F

F F

S

F

 (6) 

其中，
1 1

2 2

QD QD QD DQ

− −
=S D W D ，

1 1

2 2

DQ DQ DQ QD

− −
=S D W D

。 

综合式(4)和式(6)，在图G上的代价函数可以
表示为

QDDQ

RRR +=
,

，有 

T T T T

2

,

0

, ,

0

0

0

Q Q

Q D Q D

D D

QQ Q

i i

i Q D

DD P

R α

α
µ

α ∈

   

   = − ·
   

   

   

   

+ − +
   

   

∑

I F

F F F F

I F

S F

F Y

S F
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T T

T T

T T

2

T T

,

0

,

0

0

,

0

0

( ) ,

0

,

Q Q

Q D

D D

QD

Q

Q D

DQ

D

Q Q

Q D

D D

QQ QD

Q

Q D i i

i Q DDQ DD

D

β

β
β

α β

α β
µ

β α ∈

   

  −
   

 

   

 

 

 

 

 

 

 

 

   

 = + −
   

 

   

 

 

  + −
 

 

 

 

 

∑

I F

F F

I F

S

F

F F

S

F

I F

F F

I F

S S

F

F F F Y

S S
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2

T T

,

i i

i Q D

µ
∈

= − + −
∑

F F F SF F Y  (7) 

其中， QQ QD

DQ DD

α β
β α
 

=
 

 

S S

S

S S

，参数α 和 β 分别用户控

制不同的子图在整个正则化框架中的作用，参数值

越大则最终的结果越依赖于该子图。 

在给定了初始标记矩阵Y 的情况下求解最优

的F可以表达为 

 

*

argmin ( )R=F F  (8) 

根据式(6)对 R进行微分并令其等于 0

[4,18]，

有 

 

*

* * *

( ) 0

R µ
=

∂ = − + − =
∂ F F

F SF F Y

F

 (9) 

式(9)可以进一步转换为 

 

* *

1

=0

1 1

µ
µ µ

− −
+ +

F SF Y  (10) 

引入新的变量
µ

µα +
=
1

1

，
µ

µµβ +
=
1

，变换

后可得 

 

* 1

( )β αµ µ −= −F I S Y

 (11) 

其中， I 为 nn× 单位矩阵。式(11)即为异构信息网

络上正则化框架的封闭解，对节点 i 可以根据 

*

argmax

j c ij≤ F 进行类别标记。 

2.3  迭代算法 

根据式(11)进行求解需要计算 αµ−I S 的逆矩

阵，在矩阵的规模很大的情况下其时间复杂度太

高，因此，给出以下的迭代算法。 

算法 2  查询—文档异构信息网络上的半监督

学习迭代算法 

1) 对于类别 },,1{ cj …∈∀ ，对于图中的节点

},,1{ ni …∈∀ ，构造 cn× 的初始化标记矩阵Y 。 

2) 根据同构节点之间的相似性度量分别构造

同构网络上的
QQ

W ，
DD

W ，根据异构节点之间的关

系构造
QD

W 及相应的转置矩阵
DQ

W 。 

3) 构造
QQ

W 、
DD

W 、
QD

W 、
DQ

W 的对角度矩

阵
, ,QQ ii QQ ij

j

=
∑

D W ，
, ,DD ii DD ij

j

=
∑

D W ，
,QD ii

=D  

,QD ij

j

∑

W ，
, ,DQ ii DQ ij

j

=
∑

D W 。 

4) 构造矩阵 QQ QD

DQ DD

α β
β α
 

=
 

 

S S

S

S S

。 

5) 迭代计算 ( 1) ( ) (1 )t tα αµ µ+ = + −F SF Y ，其

中 αµ 为介于(0,1)之间的参数。 

6) 设 *F 为{ ( )}tF 序列的极限，则图G中的节

点
i

v 根据 argmax

i j c ij

y F= ≤ 进行类别标记。 

和文献[4]的分析类似，可以证明迭代过程中
( )tF 的极限即为式(11)中得到的封闭解。在迭代过

程中，异构信息网络上的每个节点都不断地把标记

信息传播给自己的邻居节点直到它们达到一个稳

定的状态。 

在本算法中，步骤 5)是整个算法中最为耗费时

间的步骤。由于 S为稀疏矩阵，因此采用邻接链表
作为存储结构。当 S中的某一行与 ( )tF 中的某一列

相乘时，只需要使用该行中的非 0项参与计算，而

S中所有行中非 0 项之和为异构网络中边的数目

E ， ( )tF 中列的数目为类别数 c，因此计算 ( )tSF

的时间复杂度为 )( EcO 。与初始标记矩阵进行合并

过程即为 2个 V 行 c列的矩阵相加，其时间复杂度

为 )( VcO ， V 为异构网络中的节点数。设迭代次

数 为 N ， 则 整 个 算 法 的 时 间 复 杂 度 为
))(( VEcNO + 。在封闭解中需要对矩阵求逆，在

不同的算法下其时间复杂度不同，文献[19]证明了

其下界为
)log(

2

VVO

。在大规模稀疏异构网络中
2

VE ＜＜ ，因此迭代算法更有优势。 

3  实验与分析 

3.1  数据集 

为评价本文模型，数据集中不仅要包含文本和

类别数据，同时需要在这些文本及类别上的点击数

据，然而，当前并没有这样的标准测试集，因此，

必须手工构建。采用的原始数据集是来自于搜狗搜

索引擎 2008 年 6 月的点击记录，在每条点击记录

中包含了查询词、用户 ID、点击的 URL、该 URL

在返回结果中的排名等信息。在该数据中共包含了
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51 043 933条日志记录，5 736 696个不同的查询，

15 951 082个不同的文档。为了清除记录中的噪声

数据，获得不同类别的点击信息，利用搜狗提供的

基于 URL 的分类目录进行处理，得到 5 个类别的

数据如表 1所示。 

表 1 实验数据的类别统计信息 

类别 旅游 体育 军事 财经 IT 

文档 12 004 28 772 12 707 33 381 15 171 

查询 3 823 7 719 4 237 9 066 4 487 

平均点击数 11.13 12.73 9.96 14.68 12.38 

 

3.2  性能评价 

由于当前经典的半监督学习算法都只能应用

于同构网络，因此，把经典的半监督学习算法用于

异构网络时主要采用 2种方案：一是从异构信息网

络中抽取同构子网进行分析，例如，在本文中只抽

取查询子图 G

Q

或只抽取文档子图 G

D

进行分析；二

是忽略异构数据的类型信息，只考虑异构节点之间

的关系，即只抽取查询和文档之间的点击关系 G

QD

进行分析。在本文中选择经典的基于图的半监督聚

类算法(LLGC)

[4]采用以上方法与本文算法进行比

较。本文算法称为 QDGC。在 LLGC中只有参数α
需要设置，设为 0.5。在 QDGC中，平等地对待各
个子网，α = β =1， 5.0== βα µµ 。 

使用准确率(AC)和归一化的互信息(NMI)评价

聚类的性能，AC 被定义为
n

a

AC

c

i

i

∑

== 1 ， c为类别

数目，
i

a 表示正确分类到第 i类的样本数， n为样

本总数。NMI被定义为[20]

 

 

)

ˆ

log

ˆ

)(log(
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ˆ

log(
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1 1

,
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∑∑

∑ ∑
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=

c

h

h

h

c

l

l

l

c

l

c

h

hl

hl

hl

n

n

n

n

n

n

nn

nn

n

NMI

 (12) 

其中，
l

n 是第 l个类别中的样本数，
h

n

ˆ 是聚类结果

中第 h个类别中的样本数，
hl

n

,

表示被同时被包含

在标准结果类别
l

C 中以及聚类结果类别
h

C

ˆ 中的样

本数。当聚类结果与标准结果越符合，NMI值越大，

当两者完全重合时 NMI=1。 

在实验中，首先只对一种类型的数据进行标

记。首先，随机地从每种类型的查询中抽取 1%、

2%、3%、4%、5%的查询数据，然后使用 LLGC

分别在
Q

G 和
QD

G 上计算查询的类别，使用 QDGC

在异构信息网络上计算查询的类别，在每个样本比

例上进行了 5次实验取平均值，其结果如表 2所示。

在表 3中采用了类似的方法，只对文档进行标记，

然后计算文档分类的准确率。 

表 2 查询分类性能比较 

LLGC(G

Q

) LLGC(G

QD

) QDGC 样本百
分比/% 

AC/% NMI/% AC/% NMI/% AC/% NMI/% 

1 62.2 41.7 52.7 31.5 73.6 59.8 

2 65.4 42.7 53.4 32.3 75.3 61.7 

3 64.7 413.8 53.5 32.7 74.1 60.2 

4 67.3 45.0 58.0 37.4 76.6 63.4 

5 68.9 47.5 62.3 44.0 77.8 65.2 

表 3 文档分类性能比较 

LLGC(G

Q

) LLGC(G

QD

) QDGC 样本百
分比% 

AC/% NMI/% AC/% NMI/% AC/% NMI/% 

1 77.5 62.1 56.3 35.5 78.6 65.2 

2 78.2 64.7 59.2 40.5 80.7 67.9 

3 81.1 69.0 59.9 40.2 81.0 69.1 

4 81.9 70.2 62.1 45.8 83.2 73.6 

5 82.2 72.1 63.4 46.0 83.1 74.0 

 

从表 2可知，QDGC在查询分类上的准确率提

高了很多，但在文档分类的准确率上与 LLGC(G

Q

)

相比提高不明显，分析可能是由于文档之间的内容

信息己经提供了较为丰富的分类特征，因此性能提

升不明显。在只考虑点击关系 G

QD

的情况下，无论

是查询还是文档的分类效果都远逊于其他方法，其

原因就在于点击关系较为稀疏，标记的数据有可能

位于不连通的子图，此时会大为影响聚类的性能。 

实际应用中，用户可能同时对查询和文档具有

先验知识，可以同时对查询和文档进行标记。为研究

在标记非常稀疏的情况下算法的性能，同时随机选取
一定比例的查询和文档，使用 %)%,( dq 表示标记查询

和文档的比例，分别选取 %)%,( dq = %),1.0%,1.0[(  

%)]5.0%,5.0(,%),2.0%,2.0( … ，在每个样本比例上

进行了 5 次实验然后取平均值，其结果分别如表 4

和表 5所示。在此使用了 SS-NMF作为对比算法，

SS-NMF 是一种基于异构数据及成对约束进行非负

矩阵分解的半监督聚类的迭代框架，在己知的文献

中，它是性能最优的一种算法[7]。QDGC(G1)表示

在基于算法 1 构造的异构信息网络上运行算法 2，
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而QDGC表示在没有使用算法1的网络上运行算法

2。 

由于 LLGC(G

Q

)无法使用预先给出的文档标

记，而 LLGC(G

D

)无法使用预先给出的查询标记，

因此准确率不高。LLGC(G

QD

)虽然能同时利用查

询和文档标记，但是由于它只利用了查询和文档

之间的点击关系，而在实际中该数据往往也较为

稀疏，有可能标记的数据位于一个独立的子网中，

因此效果不佳。在 QDGC(G1)中，在标记稀疏的

情况下显然优势更为明显，其原因就在于它能更

充分地利用查询和文档本身的内容信息，并借助

于相互之间的关系互相传播。因此，它的效果远

胜于 LLGC。 

从表中可知，本文方法和 SS-NMF的效果较为

接近。但是，由于 SS-NMF算法中不仅要求用户指

定同一个类别的样本标记(must-link)，同时还要求

用户显示地指明不能在同一个类别中的样本标记

(cannot-link)，这种方法对用户提出了更高的要求。

因此，从这一角度而言，本文算法具有自己的优势。

另一方面，本文算法 1中的思想和 SS-NMF也有类

似之处，算法 1会根据预标记样本的判别信息修改

图结构，使同类样本之间的联系更为紧凑，不同类

别的样本之间的联系更加松散，从 QDGC(G1)和

QDGC 的对比结果可以发现在标记样本越少的情

况下，算法 1的作用越明显。 

4  结束语 

本文根据查询和文档自身内容特征和点击关

系构建查询—文档异构信息网络，并引入样本标记

的判别信息强化网络结构，并提出了查询—文档异

构信息网络上半监督聚类的正则化框架和迭代算

法。在大规模商业搜索引擎查询日志上的实验表明

本文方法优于传统的半监督学习方法。尤其是在给

出少量标签的情况下，本文方法能更充分的利用查

询和文档本身的内容信息，并借助于相互之间的关

系互相传播，从而大大提升聚类的性能。 

本文的半监督聚类框架是建立在随机选择标

记样本的基础上，然而，初始标记样本的选择对分

类的性能影响较大，因此，下一步的研究工作将针

对如何自动选择更有代表能力的样本进行标记的

问题。 
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