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摘   要 

信息检索，包括信息的组织、呈现、查询、存取等各个方面，为人们提供了快速、

精确地获取所需信息的方式。信息检索通常是指文本检索，其核心是根据用户查

询找到相关文本，包括“标引”和“相似度计算”两个关键技术。随着信息社会

尤其是互联网的发展，人们对检索的要求越来越高。传统的基于关键词匹配的检

索技术，往往存在查不全、查不准、检索质量不高的问题。因此，智能检索研究

已经成为热点，并将是支撑下一代互联网的核心技术之一。 

 

由于文本大多数是用非形式化的自然语言表述，因此实现智能检索的关键就是要

在一定程度上理解自然语言，挖掘出隐藏在文本背后的“语义”。从研究现状来

看，基于词汇的语义模型是一类比较理想的浅层语义表述方式，已经有了很多成

功的实践。因此，在信息检索中引入智能技术的一种方案，就是在“标引”和“相

似度计算”两个关键技术中引入词汇语义模型，用浅层语义来指导检索过程，提

高检索的准确率。这正是文本的选题思路和工作重点。 

 

本文首先简要介绍信息检索和语义模型的研究现状，说明两者结合的必要性和合

理性。然后，论述三类语义模型（隐含语义标引、语义树、语义张量）在信息检

索中的应用。最后，介绍模式识别国家重点实验室（NLPR）的信息检索系统框架、

模块和实现；并利用 TREC 评测来测试系统的功能和性能。概括地说，本文主要

有如下一些工作。 

（1） 论述了语义模型与信息检索中两个关键技术（“标引”和“相似度计算”）

的结合问题； 

（2） 改进了隐含语义标引模型，提出弱指导的统计隐含语义标引模型，使语义

空间分布更合理，效率也更高。这个模型可以小规模地应用于“查询主题

词构造”技术； 

（3） 提出了基于语义树的语义空间模型。语义空间不再是静态的，而是实时构

建的，其灵活性和可操作性优于各种隐含语义标引模型。尤其在查询主题

词扩展技术方面，性能超过了常见的扩展算法； 

（4） 提出了语义张量的概念，并明确了其物理意义，归纳为两个核心思想。进

一步，用窗口系列模型来表述这两个思想，并应用于查询和文本间的相似

度计算。实验证明，这类模型比传统的矢量模型更有效； 

（5） 构建了 NLPR 检索系统框架，并完成了模块设计和编程的工作。除了标引

和相似度计算等与检索技术相关的模块外，还包含了汉语分词、英文词形

还原等语言处理技术； 

（6） 通过参加 2003年的 TREC评测（Robust Track和 Novelty Track），测试

了检索系统的功能和性能，并积累了一些文本检索的经验。其中，在

Novelty检索任务中获得了较出色的成绩。 

 

关键词： 信息检索  文本检索  语义模型  TREC评测 
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Abstract 

Information Retrieval, including information orgnizing, representation, inquiry, access, etc, 
supplies a series of technologies for obtaining information rapidly and accurately. Information 
retrieval systems, usually focusing on text retrieval, find relevant documents based on 
users’queries. There are two key technologies involved, “Indexing” and “Similarity 
Computing”. The traditional retrieval methods based on the keyword matching often result in 
low precisions. With the development of information society and World Wide Web, the 
traditional retrieval methods can no longer satisfy users’ requirement. Nowadays, intelligent 
retrieval has already become a hot-spot of research and will be a key technology in the next 
generation of World Wide Web. 

In most cases, the contents of the text are represented by nature language. The key challenge 
of intelligent retrieval is the nature language understanding, which means to find out the 
meaning behide the text. We believe that semantic models based on words are suitable for 
representing the shallow meaning of the text. Therefore, we use word-based semantic models 
to supervise the process of information retrieval, in order to get improved retrieval 
performance. 

Firstly, the thesis gives a brief introduction of the background of information retrieval and 
semantic models. Then, three kinds of semantic models (Latent Semantic Indexing series, 
Semantic Tree and Semantic Tensor) are proposed and evaluated in the field of information 
retrieval. After that, we present the NLPR IR System, including the architecture, module 
definitions and implementation. TREC evalutions are used to evaluate the system. In 
summary, the contributions of the thesis are as follows. 

(1) It explains how to use word-based semantic models to supervise the process of 
information retrieval; 

(2) Based on the former LSI and PLSI, weekly-supervised probabilistic latent semantic 
indexing (SPLSI) is presented and evaluated, which can get more reasonable 
semantic space and can be used in the process of indexing; 

(3) Semantic Tree Model (STM) is developed to create a dynamic, flexible, controllable 
and real-time semantic space. As a new technology of indexing, STM outperforms 
most of the existing methods; 

(4) Semantic Tensor is put forward as a new theory, which is expressed by two key 
notions. Three Window-based Models of this theory are developed to compute the 
similarities between documents and queries. The experiments show that they 
outperform the traditional word-based vector space models; 

(5) We build NLPR IR System, including architecture designing, module definitions and 
implementation; 

(6) We participate in 2003 TREC Evaluation (Robust Track and Novelty Track) in order 
to test NLPR IR system and get excellent results in Novelty Track. 

 

Key Words： Information Retrieval,   Text Retrieval,   Semantic Model,   
 Semantic Computing,   TREC Evaluation
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第一章 绪论 

1.1 信息检索 

1.1.1 信息检索简介 

信息检索起源于图书馆的参考咨询和文摘索引工作，从 19世纪下半叶开始发展，

至 20世纪 40年代，索引和检索已成为图书馆独立的工具和用户服务项目。随着

1946 年世界上第一台电子计算机问世，计算机技术逐步走进信息检索领域，并

与信息检索理论紧密结合起来；脱机批量情报检索系统、联机实时情报检索系统

相继研制成功并商业化，20 世纪 60 年代到 80 年代，在信息处理技术、通讯技

术、计算机和数据库技术的推动下，信息检索在教育、军事和商业等各领域高速

发展，得到了广泛的应用。 

 

目前，广义信息检索技术的应用范围已经大大扩展了，除了传统的文本检索以外，

还包含图片、音频、视频等多媒体信息检索。但是，文本所涉及到的内容，只是

狭义的信息检索，也称为文本检索。 

 

文本检索，包括信息的存储、组织、表现、查询、存取等各个方面，其核心为文

本的索引和检索。从历史上看，信息检索经历了手工检索、计算机检索到目前网

络化、智能化检索等多个发展阶段。目前，信息检索已经发展到网络化和智能化

的阶段。信息检索的对象从相对封闭、稳定一致、由独立数据库集中管理的信息

内容扩展到开放、动态、更新快、分布广泛、管理松散的 Web内容；信息检索的

用户也由原来的情报专业人员扩展到包括商务人员、管理人员、教师学生、各专

业人士等在内的普通大众，他们对信息检索从结果到方式都提出了更高、更多样

化的要求。适应网络化、智能化以及个性化的需要是目前信息检索技术发展的新

趋势。 

 

1.1.2 信息检索的分类 

文本信息检索按照其内容和面向的应用来分，可以有以下一些分类方法： 

 

（1） 按照数据库的不同，可以分为基于内部文本库的检索和基于互联网等开放

数据库的检索。前者往往要求比较精确的匹配信息；而后者由于开放和动

态的特性，存在大量数据模糊和冗余，因此仅要求保证一定的准确率即可。

后者最热门的技术就是搜索引擎；两者之间的差别体现在以下五个方面。 

 

①数据量：传统信息检索系统一般索引库规模多在 GB 级，但互联网网页

搜索需要处理几千万甚至上亿的网页，搜索引擎的基本策略都是采用检索

服务器群集，对大多数企业应用是不合适和不必要的，并不适用于企业应

 1
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用。②内容相关性：信息太多，查准和排序就特别重要，Google 等搜索

引擎发展了网页链接分析技术，根据互联网上网页被连接次数作为重要性

评判的依据。但企业网站内部的网页链接由网站内容采编发布系统决定，

其链接次数存在偶然因素，不能作为判别重要性的依据。真正的企业应用

的检索要求基于内容的相关性排序，就是说，和检索要求最相关的信息排

在检索结果的前面，链接分析技术此种排序基本不起作用。③实时性：搜

索引擎的索引生成和检索服务是分开的，周期性更新数据，大的搜索引擎

的更新周期需要以周乃至月度量；而企业信息检索需要实时反映内外信息

变化，搜索引擎系统机制并不能适应企业中动态性数据增长和修改的要

求。④安全性：互联网搜索引擎都基于文件系统，但企业应用中内容一般

均会安全和集中地存放在数据仓库中以保证数据安全和管理的要求。⑤个

性化和智能化：由于搜索引擎数据和客户规模的限制，相关反馈、知识检

索、知识挖掘等计算密集的智能技术很难应用，而专门针对企业的信息检

索应用能在智能化和个性化方面走得更远。 

 

（2） 根据所涉及到的语言不同，可以分为单语言的检索和跨语言的检索。通常，

用户的查询和目标文本都是用同一种语言书写的；但是随着全球信息化的

不断推广，因特网资源不再集中在英语等少数几种语言上，非英语因特网

资源的比重不断增加；另一方面，非英语英特网用户的比重也在不断增加。

根据预测，到 2005年，英特网用户总量将达到 3亿 4千 5百万，其中非

英语用户将占到 78%。因特网资源的多语言性和因特网用户的多语言性，

使得多语言文本检索变得迫在眉睫。例如：一个英汉日多语言信息检索系

统中，用户用英文提问，系统除了反馈给用户英文的相关文本外，还可以

反馈给用户中文和日文的文本。因为用户提问和文本可能是由不同语言表

示的，语言之间的差异性给检索过程带来很多困难[4]。 

       

（3） 根据检索的信息粒度不同，可以分为文本检索、段落检索、句子检索、词

序列检索等等。颗粒度越小，信息定位越精确，技术难度也越大。对于文

本来说，由于所包含的词比较多，因此可以利用的信息也比较丰富，检索

起来相对容易。而句子一级的检索就困难很多，一方面是词比较少，另一

方面简称、指代等现象可能在句子中大量出现。因此，在小颗粒度的检索

中，主题词扩展和指代销解（Co-reference）就更加重要。 

       

      由于信息量的急速膨胀，对用户来说，要求的信息精度越来越高。对用户

的一个查询，仅仅返回一堆文本显然是不能令人满意的，因为用户还是需

要花费大量时间去浏览这些文本。所以，精确的信息定位越来越受到重视，

这方面的研究也逐步成为一个热点，如各种问答系统。 

 

1.1.3 信息检索的两个关键技术 

文本信息检索过程是这样的： 

 

用户希望看到关于某个话题(Topic)的一些文本，首先用一个提问(Query)对这

个话题进行描述，检索系统从这个提问中衍生出标引条目；将这些标引条目与
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文本库中每个文本的标引条目（文本库中的每个文本事先已经进行了类似的标

引）进行匹配。然后，系统将匹配程度最好的文本序列返回用户。 

 

从中可以看出检索系统的两个关键技术是： 

 

（1） 标引：包括提问标引和文本标引。用户给出的查询和文本库中的文本都是

以自然语言方式表述的。标引的过程，就是把这两者用统一的数学模型表

示出来。常用的方式是，将查询和文本都表示为词向量。为了使得构造的

词向量能尽可能准确地反映用户查询或者文本原来的含义，发展出了一系

列算法模型。如各种主题词扩展模型，相关反馈技术等等。 

 

（2） 相似度计算：通过计算用户查询标引和文本标引之间的距离，估计文本和

查询之间的相似性，进而给出检索结果。这是任何一个检索系统的核心。

如果前面采用了词向量的标引方式，那么在这部分就多采用矢量内积的方

法来计算相似度，如 tf-idf[7][8]及其各种变形[12][27]。如果是互联

网检索，还可以利用 HTML/XML 文件的重要字段信息，以及网页之间的链

接信息来计算相似度。 

 

信息检索系统的难点在于：由于查询和文本一般以词为单位来进行标引，词的一

词多义问题(Polysemy)和一义多词问题(Synonymy)往往会严重影响系统效率。此

外，通常采用的矢量内积方法，在某些情况下是不合理的[13]。 
 

1.1.4研究现状与热点 

文本信息检索的研究主要可以分为两个大方向。 

 

（1） 第一个是提高检索系统的时间效率，采用分布式多线程技术，在尽可能短

的时间内，获得结果集；由于信息数量的剧增，尤其是面向互联网应用时，

系统响应时间在某种程度上说是最重要的一个指标。 

 

（2） 第二个是提高检索的准确率，其核心内容就是上一小节提到的两个关键技

术。这部分是本文关注的重点。 

 

在“标引”技术领域，除了各种传统的主题词扩展方法（如：基于

WordNet[11]的扩展，相关反馈[16]等等），也发展出一些现在比较流行的

基于语义概念模型的方法（如基于 LSI的扩展[1][2]、概念网络模型[14]

等等）。但是，大多数基于语义的方法，都有一个相同的弱点，就是很难

在真实系统中大规模应用。一方面是因为这种语义概念体系，无论是规则

的还是统计的，都很难在非特定领域建立。另一方面是，把查询或者文本

准确地映射到概念体系中，也是个很困难的课题。因此，“标引”技术在

目前的情况下，多数系统还是采用传统的词向量模型，附带一些成熟的扩

展方案。 

 

      在“相似度计算”技术领域，占主导地位的有两类模型。一类是 tf-idf
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家族，包括 tf[7],tf-idf[8]、长度归一化模型[12]、BM25[27]等等。这

类模型建立在词向量标引的基础上，有上百种不同的表述方式（或者说公

式）。由于 tf-idf系列模型简单，性能也不错，因此一直是最流行的。另

一类是专门面向网络应用的模型，Google 所提出的 PageRank。简单地说

就是，一个网页的重要性，决定于其他网页链接到它的次数。这是非常合

理而有效的。除了这两类以外，其它还包括对一些格式文本（如 HTML,XML）

的特殊字段，赋予不同权值等。 

 

目前，比较成熟检索系统，多采用简单的词向量模型和 PageRank 模型，很少有

涉及到语义层面的模型。这一方面是因为各种语义模型，虽然研究的很热，但极

少有真正能大规模应用的。另一方面，由于商业检索系统对性能的苛刻要求，使

得语义检索、个性化检索等知识密集型的技术很难应用。 

 

随着信息社会的发展，人们对检索的要求越来越高。传统的全文检索技术基于关

键词匹配进行检索，往往存在查不全、查不准、检索质量不高的现象，特别是在

网络信息时代，已经越来越难满足人们检索的要求。因此，智能检索的研究已经

成为热点，并且在可以预见的将来，能够应用于真实的系统。普遍认同的一个观

点是，智能检索技术将是支撑下一代互联网的关键技术。 

 

智能检索利用分词词典、同义词典，同音词典改善检索效果，比如用户查询“计

算机”，与“电脑”相关的信息也能检索出来；进一步还可在知识层面或者说概

念层面上辅助查询，通过主题词典、上下位词典、相关同级词典，形成一个知识

体系或概念网络，给予用户智能知识提示，最终帮助用户获得最佳的检索效果，

比如用户可以进一步缩小查询范围至“微机”、“服务器”或扩大查询至“信息

技术”或查询相关的“电子技术”、“软件”、“计算机应用”等范畴。另外，

智能检索还包括歧义信息和检索处理，如“苹果”，究竟是指水果还是电脑品牌，

“华人”与“中华人民共和国”的区分，将通过歧义知识描述库、全文索引、用

户检索上下文分析以及用户相关性反馈等技术结合处理，高效、准确地反馈给用

户最需要的信息。 

 

1.2 词汇语义模型 

1.2.1自然语言处理中的语义表述 

用自然语言与计算机进行交流，获取合适的信息，得到满意的服务，是人们长期

以来所追求的。自然语言理解是计算机科学领域与人工智能领域中的一个重要方

向，它研究能实现人与计算机之间用自然语言进行有效交流的各种理论和方法，

既重要的实际应用价值，也有重要的学术意义。人们可以用自己习惯的语言来使

用计算机，而无需再花大量的时间和精力去学习不自然、不习惯的计算机语言；

人们也可进一步了解人类的语言能力和智能机制。 

 

目前的自然语言处理，在应用层面，基本还处于“字词处理”阶段。也就是，以

字和词作为基本信息单元，利用一些简单规则或者统计信息对语言作一些粗浅的
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分析。这和人们理想中的“理解自然语言”，还有比较大的差距。要做到理解，

就要从非形式化的自然语言中，挖掘出隐藏在背后的“语义”，也就是人们真正

想表达的含义。在这方面，学者们提出了很多句法理论和语义理论，试图用各种

形式化方法去表述语义，获得了很多进展，但和实际应用还有很大的距离。自然

语言处理中的语义表述，在大尺度上可以分为以下三类： 

 

（1） 第一类方法在句法分析的基础上研究语义问题。这类方法从形式语法入

手，首先进行短语或者句子的语法分析，然后再进行语义分析。比较典型

句法理论有短语结构语法、依存语法、配价语法等，北京大学朱德熙教授、

陆俭明教授、俞士汶教授在这方面做了很多有价值的工作[46]。 

（2） 第二类方法从人的角度出发，认为思维的机制并不是先去分析语法，然后

再分析语义，而是一种概念网络或者逻辑框架。对语义的理解，并不一定

要建立在语法分析正确的基础上。这类方法比较典型的是，陆汝占教授提

出的基于内涵模型的语义分析[44]和黄曾阳教授提出的概念层次网络理

论（HNC）[45]。 

（3） 第三类方法从词分析的角度入手，认为自然语言处理应该走词汇化的道
路，黄昌宁教授曾多次表述过这个思想[43]。这类思想认为，很难有简单

而普适的语法、语义规则，针对不同的词应该有不同的处理方式。在计算

技术和计算能力越来越强的今天，这类方法逐步地为人们所关注。要从这

条路实现对语义的理解，有个先决条件，就是要有某种词汇语义模型；对

每个词的不同特性，以及词与词之间的概念关系有比较明确的定义。这方

面已经有了一些比较成熟的方法，如 WordNet[11]、HowNet[5]、各种词

的统计模型等等。现在比较热门的关于 Ontology的研究，在某种程度上，

也可以看作一种词汇语义模型。 
 
词汇语义模型是把语义引入自然语言处理的一种简单可行的方式。因为，对一种

语言来说，词汇量在短期内变化不大，有丰富的词典资源可以利用。本文的工作

选择了词汇语义模型作为自然语言的语义表述，面向信息检索的应用，利用浅层

信息对语义作一些初步分析。在下一节将简单介绍两类常见的词汇语义模型。 

 

1.2.2 两类常见的词汇语义模型 

词汇语义模型是以词为基本单位，描述词的特性以及词与词之间关系的一种体

系。对目前已经较为成熟的两类词汇语义模型，简单描述如下： 

 

（1） 第一类是人工编撰的语义词典。比较典型的是英文的 WordNet[11]和中文

的 HowNet[5][6]。以 HowNet为例，为反映每个词的特性，有“词类标记”、

“义元标记”、“动态角色和属性标记”等，其中既有语法信息也有语义信

息。此外，依据不同词的相似特性，构成了语义场，可以从各个层次了解

词与词之间的关系。这种关系既可以是同义、反义、上下位关系，也可以

用量化的相似度值来表达。 

（2） 第二类是基于统计的词汇语义模型。如语义图模型[9][10]、隐含语义分

析模型[1]、统计隐含语义分析模型[2]、概念层次网络模型[14]等等。这

类模型，都是从大规模语料库中统计词的概率分布，采用各种聚类方法，
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获得基于词的语义空间模型。在这类模型中，都可以通过计算两个词在语

义空间中的距离，给出两者之间的相似度值。 

 

1.2.3 词汇语义模型在信息检索中的应用 

词汇语义模型能够描述词的特性，以及词与词之间的关系。而目前信息检索的常

用技术都是基于词的，如关键词标引和相似度计算。因此，词汇语义模型在信息

检索的应用中有很大的用武之地。具体的，对信息检索的两个关键技术，都有很

大帮助。 

 

（1） 标引技术：通常，标引技术是用一组关键词来表达一个查询或者一篇文本。

引入词汇语义模型后，就能在语义层面上考察这组关键词是否可以合理而

有效地表达原始文本的含义。 

（2） 相似度计算：通常，相似度计算是计算查询词向量和文本词向量之间的接

近程度，实际上每个词被赋予了一个独立的含义，词与词之间只有二元关

系，要么是相同的，要么是不同的。自然语言中一个语义可以有很多种表

述方式，因此这种二元关系显然是不够合理的。在引入了词汇语义模型后，

词与词之间可以有一个相似度值来衡量两者的语义接近程度，能更好的反

映真实情况。 

 

1.3 论文的主要工作 

在本文 1.1节中提到，智能信息检索技术是这个领域研究的热点。从检索算法的

角度出发，核心的研究集中在两个关键技术：“标引”和“相似度计算”。在随后

的 1.2节中说明了，词汇语义模型是一种比较理想的浅层语义表述方式。因此，

在信息检索中引入智能技术的一种方案，就是在两个关键技术中引入词汇语义模

型，用浅层语义来指导检索过程，提高检索的准确率。这正是文本选题的思路。

我们相信，“基于语义模型的信息检索”能够有效地提高文本检索性能。 

 

本文的结构和内容安排如下： 

 

（1） 第一章，简要介绍了文本检索的背景和研究现状，以及已有的一些词汇语

义模型；其中说明了文本信息检索中两大关键性的技术：“查询主题词的

构造”和“相似度计算”，并提出语义模型如何与这两个关键技术结合的

问题。从第二章到第四章，分别论述了三类词汇语义模型，以及它们在信

息检索中的应用。 

（2） 第二章，在前人隐含语义标引系列模型的基础上，论述了改进的 SPLSI

模型，使其语义空间分布更合理，效率也更高。面向的主要是“查询主题

词构造”技术。 

（3） 第三章，提出了一种构造语义空间的全新方法—语义树模型。面向的同样

是“查询主题词构造”技术。语义空间不再是静态的，而是实时构建的，

其灵活性和可操作性都非常好。尤其应用在查询主题词扩展技术上，有很
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出色的表现，性能超过了常见的扩展算法。 

（4） 第四章，提出了语义张量的概念，并明确了其物理意义，提出了两个核心

思想。进一步，用窗口系列模型来表述这两个思想，并应用于查询和文本

间的相似度计算。实验证明，这系列模型比传统的矢量模型更有效。面向

的是“相似度计算”技术。 

（5） 第五章，前半部分介绍了 NLPR 检索系统的构成、实现方式、模块定义、

函数接口等等；其中包含了如中文分词、英文 Stemming 等算法的描述，

也包含了工程实现的内容。第五章后半部分介绍了信息检索评测的基本指

标和 TREC评测的基本情况，以及结合语义模型技术的 NLPR检索系统，参

加 2003年 TREC评测的情况（Robust检索和 Novelty检索）。 

（6） 第六章，文本内容的总结与展望。着重描述了本文的研究课题在未来可能

的发展方向。 
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第二章 基于隐含语义系列模型的信息检索 

2.1 隐含语义标引模型（LSI-SVD） 

隐含语义标引模型（Latent Semantic Indexing - LSI）是 DEERWESTER等在 1990年
提出的一种语义空间模型[1]。LSI 将词和文本之间的关系用一个相似度值来衡

量，然后通过一系列的数学方法，生成一个词与词之间的相似度矩阵。从这个矩

阵中，可以获得任意两个词之间的相似度值；因而可被用来作为信息检索中主题

词扩展的依据。 

 

LSI-SVD算法的数学模型如下： 

设 X 为一个实数 n 乘 p 矩阵，可以求得一个 n 乘 n 的正交矩阵 (orthogonal 
matrix) U以及一个 p乘 p的正交矩阵 V，使得 X分解为：  

              VUX T ∑=
其中 

 
满足 

,  

上式称为 X 的奇异值分解形式，纯量 为 X 的奇异值，U 的行

向量是 X 的左奇异向量(left singular vector) ， V的行向量为 X的右奇异向量。  

当  时，则不须储存全部的 U 矩阵，将 U压缩成 U1 有 p 行向量，而  

1111 VUX T ∑=  

这称为 X 矩阵的奇异值压缩。  
 

LSI-SVD模型的具体实现过程如下： 

首先根据训练语料，构造一个“文档—词”的相似度矩阵 C，矩阵中的每个元素

是相应词在文档中出现的次数或者频度。根据矩阵分析中的奇异值分解（SVD）

算法，得到：C ，既分解为三个矩阵，如下图 2.1。 TVU ∑=

 
图 2.1  隐含语义标引的奇异值分解 
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其中，中间的 k x k矩阵为对角阵，仅对角线上的元素取非零值，即为原矩阵 C

的奇异值,并且从大到小排列。矩阵的奇异值代表了矩阵本身的特征，而值比较

大的那些奇异值代表了矩阵的主要特征。因此，可以把较小的奇异值忽略，从而

压缩了大量的空间。如图 2.1所示，当 k x k矩阵仅取对角线上面一部分值的时

候，矩阵 U的右边部分和矩阵 V的下半部分就自动缩减了。 

在忽略了较小奇异值后，再把右边三个矩阵重新相乘，获得了新的“文档—词”

相似度矩阵C 。 和原始的矩阵 C比较有两个改进： 
Λ Λ

C

（1） 由于C 忽略了较小的奇异值，因此也除去了原始矩阵 C中的噪声； 
Λ

（2） 原始 C矩阵中的元素是“词在文档中出现的次数”，因而矩阵必然是

稀疏的，很难直接利用。而 由于删除了较小奇异值，相当于做了

平滑（smoothing），因此矩阵几乎在每个位置上都有值。也就是说，

可以获得任意一个训练文档和任意一个词之间的相似度，无论这个

词是否在这个文档中出现过。 

Λ

C

基于C 矩阵的新特性，将 乘以它自己的转置，即可获得“词-词”之间的相似

度矩阵。这个矩阵就是语义空间的一种数学表述，可以用来进行主题词扩展，文

本分类等一系列的工作。 

Λ Λ

C

 

以下是一个 LSI具体例子。设有 c1-c5以及 m1-m5共 10篇文本，各个词在文本

中出现的次数见下图 2.2，既为矩阵 C。 

 

图 2.2  词-文档 原始相似度矩阵 

 

对这个矩阵 C进行 SVD分解C ，得到以下三个矩阵: (U, ,V ) TVU ∑= ∑ T
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图 2.3(a)  SVD分解后的 U矩阵 

 

图 2.3(b)  SVD分解后的∑ 矩阵 

 

图 2.3(c)  SVD分解后的V 矩阵 T

 

在中间 矩阵中，仅保留最大的两个奇异值，再把三个矩阵相乘，就可以得到

更新过的 矩阵C ，如下图 2.4。 

∑

C
Λ

TVU
ΛΛ

∑=
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图 2.4 生成更新过的 矩阵 
Λ

C

从上面的例子中可以明显的看到，原始矩阵 C 是稀疏的，而更新后的C 矩阵每

个位置都有值。也就是说，我们可以获得任何一对“词-文档”之间的相似度值，

无论这个词是否在这个文档中出现过。进一步来说，把 矩阵乘以它自己的转

置，就可以获得“词-词”的相似度矩阵，显然这个矩阵也是非稀疏的。从而，

我们可以得到任何两个词之间的相似度值，无论这两个词是否在训练语料中一起

出现过。利用这个“词-词”的相似度矩阵，就可以实现信息检索中的多项应用，

具体见本章的 2.4节。 

Λ

Λ

C

 

SVD算法的数学模型是完备的，但也存在一些缺点： 

（1） SVD 算法不具备明确的物理意义，很难确切的表述矩阵特征值的缩

减到底代表了什么。 

（2） SVD 算法的过程不可控制，算法的时间和空间复杂度很大；这个特

点使得 SVD算法在目前的运算能力下很难大规模的应用。在本章 2.5

节的实验中有进一步的说明。 

（3） SVD 算法最后得到的更新过的C 矩阵（图 2.4）中既有正值也有负

值，也就是说“词-矩阵”之间的相似度值可能是负的。这和一般对

相似度的理解有较大的冲突，很难给出这个矩阵一个明确的物理意

义。并且，这种相似度值的不确定性，也给后续的应用带来困难。 

Λ

 

LSI-SVD算法的这些不足，正是以后 PLSI模型（2.2节）和 SPLSI模型（2.3节）

试图改进的焦点。 
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2.2 统计隐含语义标引模型（PLSI-EM） 

统计隐含语义标引（Probabilistic Latent Semantic Indexing - PLSI）模型

是 Hofmann 在 1999 年提出一种语义模型[2]。在外在的表现形式上，PLSI 和

LSI-SVD很相似，但内在的思想精髓是完全不同的。 

 

 

图 2.5 PLSI模型的主要思想 

 

PLSI是一个概率模型，其主要思想见图 2.5。传统的自然语言分类模型中，词往

往被作为一个个孤立的带有特定语义的实体来处理。如图 2.5的左边部分，每个

词被处理成独立的一维，所有的词构成了一个高维的语义空间；每个文档在这个

语义空间中映射为一个点。这种传统的方法有两个缺点： 

（1） 每个词都有一个独立的维，使得最后的语义空间维数很高。但实际

上数学上并不需要这么高的维度来表达语义。 

（2） 主要的，传统模型把每个词作为一维，割裂了词与词之间的关系。 

 

PLSI 模型很好的克服了上面两个弱点。首先构造了一个维数不高的语义空间，

将所有的“词”和“文档”同等看待，映射为这个语义空间中的一点，如图 2.5

右边部分。这样，既解决了维数过高不易处理的问题，也把词与词之间的关系体

现出来了，语义上越接近的词在这个语义空间中几何上也越接近。而在构造这种

映射的过程中，PLSI模型采用的是迭代的 EM算法，使得算法的效率更高。 

 

PLSI模型的主要算法流程如下： 

（1）从概率的原则出发，建立文档 d与词 w之间的关系,既两者之间的概率相似
度 P(w,d)。为了体现两者之间的内在联系（语义），以及压缩数据的需要，
引入了隐含的多维变量 z，可以理解为语义空间，也可以理解为主题空间。
这个空间的维度是事先决定的，一般可以是 20-100。 

（2）根据条件概率公式，可得： 

∑
∈

=
Zz

zdPzwPzPwdP )|()|()(),(  
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其中，P(z)是语义空间是先验概率，P(w|z)是语义空间到词的条件概率，P(d|z)
是语义空间到文档的条件概率。从数据中，无指导的训练出以上的参数，

需要用 EM算法。 
（3）不同于 SVD的分解，这里的决策函数是更有统计意义的最小熵原则，也就
是最大化以下的函数： 

∑∑
∈ ∈

=
Dd Ww

wdPwdnL ),(log),(  

其中，n(d,w)是初始值是词 w在文档 d中出现的频度，P(d,w)是相应词与文
档间的概率相似度。 
然后，用一个标准的 EM算法优化， 
E-step: 

∑
∈

=

Zz
zwPzdPzP

zwPzdPzPwdzP

'
)'|()'|()'(

)|()|()(),|(  

M-step: 

∑
∑=

',
)',|()',(

),|(),(
)|(

wd

d

wdzPwdn
wdzPwdn

zwP  

∑
∑=

wd

w

wdzPwdn
wdzPwdn

zdP
,'

),'|(),'(
),|(),(

)|(  

∑∑ ≡=
wdwd

wdnRwdzPwdn
R

zP
,,

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

经过多次迭代，就可以求得比较准确的词与文档之间的概率相似度矩阵

P(w,d)。进一步，使用这个结果可以求得词与词之间的相似度矩阵 P(w,w)
和文档与文档之间的相似度矩阵 P(d,d)，从而可以引用于信息检索，文本
分类等，参见本章 2.4节。 

 
PLSI的迭代算法，使得它比 SVD算法更容易实现。并且语义空间 Z有明确的物
理意义，代表了隐含的主题；而其他的各个概率量也都有相应的物理意义。所以，

相对于 SVD来说，运算速度快，并且分类更合理（基于最小熵的原则）。图 2.6
是 Hofmann给出的采用 PLSI算法获得的部分词聚类结果。 
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图 2.6 PLSI算法获得的部分词聚类结果 

 

PLSI模型在物理意义以及算法的运算时间方面都优于 LSI-SVD算法。但是，PLSI

仍然有一些不足： 

（1） PLSI-EM 是一种纯粹的无指导学习，算法迭代时收敛比较慢（在本

章 2.5节实验中有进一步表述）。 

（2） 采用 PLSI-EM算法获得结果，既得到 P(d,w)矩阵以后，如果又有了

一批新的训练语料，想要更新获得的 P(d,w)矩阵，唯一的办法就是

从头开始迭代算法，效率不高。 

在下一节中，针对 PLSI模型的这些不足，我们对 PLSI进行了一些改进，称之为

SPLSI模型。并在 2.4节和 2.5节中证明了在信息检索的应用中，SPLSI模型更

有优势。 

2.3 弱指导的统计隐含语义标引模型（SPLSI-EM） 

SPLSI 是“有指导的统计隐含语义标引”（Weakly-supervised Probabilistic 

Latent Semantic Indexing - SPLSI）的简称。与 PLSI 模型相同，采用了概率

模型来衡量文档—词之间的关系，并引入了隐含空间的概念。这样，每一文本就

被映射到一个语义空间，每个词也同样（见图 2.5 和图 2.8）。从而，无论是词

与词之间还是文档与词之间，都通过这个语义空间来表达相似度，就有了相当明

确的物理意义与可信度。在优化的决策函数方面，通用采用的是最大熵模型，聚

类效果要好于 LSI的最小二乘模型。 

 

SPLSI模型与 PLSI模型的不同主要体现在以下方面： 

（1） SPLSI模型对文档进行了预聚类，从而可以指导 EM迭代算法的初始值，

使得收敛的更快。 

（2） SPLSI模型对 n(d,w)矩阵的定义和 PLSI模型有所不同。采用了归一化

的频度矩阵，使其物理意义更明确。 

（3） 由于 EM算法通常只能收敛在局部最优。因此，SPLSI模型采用多初始
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值，进行迭代，更容易收敛到最优值。 

（4） SPLSI 模型提出了一种更新方案，使得新的训练语料能融入到已经训

练好的“词-文档”概率相似度矩阵 P(w,d)中。 

 

这四点都是试图弥补上节提到的 PLSI模型的不足之处。 

 

SPLSI模型的算法主要流程如下： 

 

(a) 汉语分词与文本粗分类 
首先采用是已经较为成熟的最大概率分词方法对中文文档分词。然后，需要对双

语文本进行人工的粗分类，这个过程主要是为了对后续迭代算法的初值进行弱指

导。从算法本身来讲，粗分类不是必须的。此处，我们简单的将双语文本分为以

下的 10 类：艺术、经济、军事、政治、新闻、生活保健、体育、教育、法律、

科学。将同类型的文本排列在一起，供下一步使用。由于是粗分类，所以不要求

很高的准确率。 

 

(b) 构造“文档—词”索引矩阵 M(W,D) 

 
图 2.7 弱指导的初始“文档—词”索引]矩阵 M(W,D) 

 

如图 2.7构造初始的文档—词的索引矩阵 M(Word, Document)，其中的文档按照

类型排序。矩阵 M 中元素的初始值 c(d,w)设为单词 w 在文档 d中出现的次数。

然后，需要进行归一化的操作，主要基于以下两个原因： 

（1） 每篇文章中词的个数多少不同，因此一个词在短文章中出现一次

的价值，显然应该大于在长文章中出现一次的价值； 

（2） 一个很少出现的词，一旦出现在文档中，其价值应该大于普遍出

现的词。事实上，类似于“the, 我们，的，of”之类的词几乎在

任何文档中都会出现，因此其价值应该是趋向于零的。 

 

所以，归一化的工作有两个。首先是根据一个停用词表（stoplist），把 M 矩阵

中所有停用词对应的列去除。然后根据下面的公式进行归一化计算： 
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)(log
log

)(
),(),(

dLengthwCount
wdcwdm β

×=  

其中，c(d,w)是矩阵 M初始值（既词在文档中的出现次数），β 是系数，Count(w)

是词 w在所有文档中出现的总次数，Length(d)是文档 d中所有非停用词数。 

 

(c) 构造语义空间，确定映射初始值 

构造 k 维的语义空间 Z，并且依据(a)中的粗分类结果给出语义空间的先验概率

p(z)。 

具体的操作如下：设有 n篇文档，文档共分为 t种类型，其中第 1篇到第 i

篇是同一类型的，那么有：  

]
]/[

1[)(...)()( ]/[21 tkn
izpzpzp tk ×====  

其中，‘[ ]’表示取整操作，k值的选取依赖于经验，如果太小则无法把各类分

开，如果太大则太敏感，容易引入噪声；在一般应用中可取 20到 100。 

 

有了语义空间后，需要分别构造”文档—主题”的映射矩阵 P(D,Z)和”词—主

题”的映射矩阵 P(W,Z)，并给出初始值。设共有文档 n 篇，其中文档 d 属于第

一类，而第一类的文档共有 i篇，则：（其余部分可以依次类推） 

0),(;
]/[

1)|(...)|( ]/[1 ==== zdp
tk

dzpdzp tk 其余  

这样做的目的是给每类文档分配语义空间（主题空间）中固定的若干维，使得不

同类的文档在语义空间中初始就有比较大的距离，而同类的文档在语义空间中很

接近。 

 

而对矩阵 P(W,Z)，根据词 w 在哪类文档中出现次数最多，就按照这类文档的情

况给出初始值，也就是说把词 w安置在语义空间中这类文档所分配到的维度上，

参见图 2.8右边部分。需要注意的是，必须满足概率矩阵的条件，也就是任何一

行的值之和必须是 1。 
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图 2.8 词和文档在语义空间中的初始分布 

 

如图 2.8,采用上述弱指导的初始分布以后，相似的文本和词在语义空间中更接

近，更趋近于合理，从而也更容易收敛到最优值。 

 

(d) 采用 EM迭代算法，求得结果 

根据上述的结果，可以求得“文档—词”的相似度矩阵 P(W,D)初始值： 

∑
∈

=
Zz

dzpzpwzpdwp )|()()|(),(  

然后，在最小熵的意义下，进行优化。即最大化以下决策函数（其中 m(w,d)是

索引矩阵 M中的元素）： 

∑ ∑
∈ ∈

=
Ww Dd

dwpdwmL ),(log),(  

对语义空间的每一维，采用标准的 EM算法，进行迭代最优化。 

   E-Step:   

∑
∈

=

Zz
zwpzdpzp

zwpzdpzpdwzp

'
)'|()'|()'(

)|()|()(),|(  

   M-Step: 

∑∑
∑

∈∈

∈=

WwDd

Dd

dwzpdwm

dwzpdwm
zwp

'
),'|(),'(

),|(),(
)|(  

∑∑
∑

∈∈

∈=

WwDd

Ww

dwzpdwm

dwzpdwm
zdp

)',|()',(

),|(),(
)|(

'

 

∑ ∑
∑∑

∈ ∈

∈∈=

Dd Ww

WwDd

dwm

dwzpdwm
zp

),(

),|(),(
)(  

反复应用上述 EM 公式，直到决策函数的变化量很小，即可认为达到了局部最大

值。由于 EM算法只能收敛到局部最优，所以在(c)中设定初值的基础上叠加不同

的随机扰动，获得 10组初始值；然后由这 10种初始情况出发进行 EM迭代。这

样就大大增加了获得最优解的可能性。 

 

在获得优化的 P(Z),P(W,Z),P(D,Z),P(W,D)矩阵后，利用以下公式，可以得到“词

—词”相似度矩阵 P(W,W)。 

∑
∈

=
Dd

wdpdwpwwp )|()|(),( 2121  

在 P(W,D)和 P(W,W)矩阵中，中文词和英文词的地位是完全等同的。 

 

(e) 模型的动态扩展与优化 
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如果已经构造并且最优化了上述的一组 P(Z),P(W,Z),P(D,Z),P(W,D)矩阵，当有

一些双语新文本 d’到来的时候，我们拥有了新的知识。如何将这些新知识融合

到这组矩阵中就成为一个问题。虽然 EM 算法本身是无法打断的，但可以有一种

变通的办法来处理。 

如果我们已经有了 P(W,Z),P(D,Z)等一组矩阵，当文档 d’到来的时候，首先根

据（b）中的步骤构造子 d’的标引矩阵 M’(W,D’)，并把它拼接到原始的 M中，

形成一个新的 M 矩阵,参见图 2.9。这一步增加了文档的维度，而词的维度保持

不变。然后，根据(c)中的步骤构造子矩阵 P’(D’,Z)，同样的将其拼接到 P(D,Z)

中。重新进行 EM迭代，就可以扩展模型，加入新知识了。 

 
图 2.9 标引矩阵 M的更新 

 
上述(a)-(e)五步就是 SPLSI算法的主要流程。SPLSI模型在四个方面改进了 PLSI
算法，使得花费更少的时间代价，就可以获得更好的“词-文档”概率相似度矩
阵。此外，还引入了一个变通的更新数据的方法。在 2.5的实验评估部分，将进
一步阐述 SPLSI算法的有效性。 

2.4 面向信息检索的应用 

在本章的前三节，描述了隐含语义标引系列算法的三种具体模型。三者的数学模

型是不同的，但外在的表现形式很相似。输入都是由训练语料种统计得到的词在

文档中出现的频度矩阵 c(d,w)，输出都是“词--文档”概率相似度矩阵 P(D,W)。
因而，针对某种应用，可以约定输入输出，从而比较公正的比较三者之间的不同。 
 
在信息检索领域，隐含语义标引系列算法的应用是非常广泛的，以下将具体说明

应用方法。首先需要将输出的矩阵 P(D,W)乘以它自己的转置，从而获得“词—
词”概率相似度矩阵 P(W,W)，参见下面的公式： 

∑
∈

=
Dd

wdpdwpwwp )|()|(),( 2121  

 
这个 P(W,W)矩阵，在信息检索方面至少有三种方式的应用：跨语言（或者单语
言）文本分类，跨语言（或者单语言）检索中相似度的计算，跨语言（或者单语

言）检索中的关键词扩展。这里把文本分类也作为信息检索的应用，是因为以下

两点理由： 
（1） 信息检索的目标是要找出和查询主题相关的文本。换个角度也可以
说是进行了文本分类，把文本分成“和主题相关”与“和主题无关”

两类。 
（2） 在信息检索的某些相关反馈技术中，需要对系统首次返回的文本进
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行分类或者聚类，然后去修正关键词。也就是说，文本分类技术为

相关反馈提供了支持。 
 
这三种方式的应用描述如下： 
 
(1) 跨语言(单语言)文本分类 

文本分类问题的核心是计算文本之间相似度。设从文本 do中抽取词向量 Wo，其

维度等于 P(W,W)矩阵的行向量维度，其元素 Wo(word)为词 word在文本中出现次

数的归一化值；类似地，获得文本 dn 的词向量 Wn。利用 P(W,W)，得到文本 do

和文本 dn相似度： 

TWnWWPWodndoSimilarity ••= ),(),(  

 

(2) 跨语言(单语言)文本检索 

和（1）中相似，跨语言文本检索的核心问题是关键词向量和文本的相似度计算。

把用户查询的关键词构造成词向量 Wq, 其维度等于 P(W,W)矩阵的行向量维度。

则查询关键词和文本 dn相似度为： 

TWnWWPWqdnQuerySimilarity ••= ),(),(  

 

(3) 跨语言(单语言)查询关键词扩展 

基于 SPLSI的跨语言关键词扩展，实际上整合了机器翻译，词义消歧，语义扩展

等多项功能。所有的工作综合起来，乘一个词间相似度矩阵即可完成。首先构造

查询关键词向量 Wq,扩展后的关键词向量 We为： 

),( WWPWqWe •=  

 

Wq是相当稀疏的，而 We几乎在每一项上都有值。这是符合设计思想的，任何词

之间（包含中英文词或其他语言的词）都有一定程度的语义联系，区别仅仅在于

这种联系的强弱。各种语言的词在 P(W,W)矩阵中都是相互平等的，完全可以看

作一种语言来对待，所以跨语言的应用就和单语言的应用就完全相同了，不用任

何额外的操作。 

 
在下一节中，将对这些应用做各种评估，以了解隐含语义标引系列三种算法的具

体表现。 

2.5 实验评估 

我们采用中英文双语文本对齐的语料库来进行实验，主要有以下两组数据： 

a) 双语文本级对齐语料库 115篇 新闻领域 

b) 双语文本级对齐语料库 2041篇 非特定领域 

所使用的语料库包含在“中文语言资源联盟语料库”（www.chineseLDC.org）中。 

 

根据上节提到的信息检索领域的三种应用，分别实验如下： 
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(1) 多语言文本分类的对比实验结果 

采用以上的两个语料库，分别构建 LSI-SVD,PLSI,SPLSI 标引模型，然后应用所

获得的词间相似度矩阵进行文本分类。同时，也实现了基于双语词典的关键词匹

配（KW+Trans）等算法作为对比。实验结果如表 2.10。 

 

训练语料库 算法 主题

维度 

关键

词数 

集内测

试集文

档数 

集内 

准确率 

集外测

试集文

档数 

集外 

准确率 

KW+ 

Trans 

-- 8043 25 100.0% 15 80.0% 

LSI-SVD 20 8043 25 92.0% 15 73.3% 

PLSI 20 8043 25 96.0% 15 80.0% 

双语文本 

对齐 

100篇 

新闻领域 

SPLSI 20 8043 25 96.0% 15 80.0% 

KW+ 

Trans 

-- 33045 38 89.5% 41 82.9% 

LSI-SVD 时间和空间复杂度太大，暂无法计算 

PLSI 50 33045 38 92.1% 41 85.4% 

双语文本 

对齐 

1000篇 

非特定领域 

SPLSI 50 33045 38 94.7% 41 87.8% 

表 2.10 多语言文本分类对比实验结果 

 

这里采用了两种不同规模的训练语料。第一种比较少，所以主题空间的维度设为

20；可以看到在训练语料比较少的情况下，隐含语义系列模型没有体现出什么优

势，LSI-SVD 算法甚至比 Baseline 的效果更差。第二种训练语料比较充分，因

此隐含语义系列算法体现出一些优势。从实验结果可以看出，SPLSI算法是准确

率最高，最有效的一种。值得注意的是，在训练语料达到一定规模以后，LSI-SVD

算法所需要的时间就很长，很难实际应用。 

 

LSI-SVD,PLSI,SPLSI 三种算法，原始模型所获得的是“词—文档”概率相似度

矩阵 P(W,D)。当它乘以自己的转置的时候，就得到了“词—词”概率相似度矩

阵 P(W,W)；同理，当它的转置乘以它自身的时候，可以得到“文档—文档”概

率相似度矩阵 P(D,D)。 

 

为了给出一个直观的表述，用 100 篇双语文本分别训练出文档间相似度矩阵

P(D,D)，并用图 2.11表现出来。 

 

 20



面向信息检索的语义计算技术                                                            金千里 

图 2.11 “文档—文档”概率相似度矩阵对比图 

 

图中，x和 y轴代表的相应的文档，高度轴 z代表了相应两个文档之间的相似度

值。从左下到右上的对角线，显示了文档的自相似度值。显然，SPLSI模型在这

条线上的峰值更突出，体现了更强的物理意义；并且矩阵在整体分布上更为均匀，

反映其分类更为合理。PLSI 模型虽然对角线也比较明显，但是整个矩阵看起来

不够均匀。LSI-SVD模型所获得的结果没有明显的对角线，这意味着一个文档和

自己的相似度还比不上和某些其他文档的相似度，这显然是不合理的。 

 

(2) 跨语言文本检索的对比实验结果 

采用双语对齐的 1000篇文本作为训练集，分别获得 PLSI和 SPLSI词间相似度矩

阵 P(W,W)。然后，随机选择若干组查询关键词，在文本库中查找相关的文本。

其中，KW+Trans表示的是基于双语词典的关键词检索算法。 

 

查询 

关键词 

算法 集内 

准确率 

集内 

召回率 

集外 

准确率 

集外 

召回率 

KW+Trans 94.3% 61.1% 92.8% 56.5% 

PLSI 91.0% 86.2% 87.2% 83.1% 

中国 

贸易 

SPLSI 92.7% 87.8% 90.3% 85.4% 

KW+Trans 91.6% 63.7% 91.4% 58.3% 

PLSI 90.3% 88.2% 87.7% 84.7% 

football 

star 

match SPLSI 92.5% 89.3% 91.9% 88.6% 

表 2.12 跨语言文本检索的对比实验结果 

 

如表 2.12,在随机抽取的用户查询测试中，无论是开放测试还是封闭测试，SPLSI

算法的综合指标比其他算法更出色，尤其在召回率方面，充分体现了语义扩展的

强大功能。 

 

在跨语言文本检索中，还有一个很重应用领域是：译文检索。采用与上述相同词

间相似度矩阵 P(W,W)，进行译文检索；集内测试集采用的是直译文本，集外测

试集采用的是意译文本。对比实验结果参见表 2.13。 

 

算法 集内测试集

文档数 

集内准确率 

(直译) 

集外测试集

文档数 

集外准确率 

（意译） 

KW-Trans 24 * 2 95.8% 18 * 2 83.3% 

PLSI 24 * 2 91.7% 18 * 2 88.9% 

SPLSI 24 * 2 95.8% 18 * 2 94.4% 

表 2.13 译文检索对比实验结果 

 

由此可见，对于意译的文本，语义扩展算法的优势是相当明显的，比采用词典进

行翻译的效果好很多。换一个角度来看，词间相似度矩阵也可以作为翻译概率矩

阵来使用。一个中文词与一个英文词之间的概率相似度，可以看作它们之间互为

翻译的概率。 
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(3) 跨语言检索中的关键词扩展 

跨语言检索中的关键词扩展分为三个层次：翻译扩展、同义词扩展、语义扩展。

前面反复用到的跨语言词间相似度矩阵，能够将这三个层次的扩展融为一体。利

用上节描述的查询主题词扩展方法，采用 SPLSI模型获得的部分跨语言扩展结果

如表 2.14。 

 

查询词 扩展词 

自然 语言 natural language NLP 语法 linguistic 

明星 文艺 唱歌 sing song 艺人 star 感谢 出售 制片 

国民 经济 发展 develop economy 增长 trade economic 

computer hardware 计算机 电脑 硬件 system 显示器 配件 CPU 

football match 足球 比赛 player win 球员 

表 2.14 跨语言主题词扩展 

 

由此可见，SPLSI模型所获得的跨语言的“词—词”概率相似度矩阵是非常有用

的。最重要的是它把翻译的过程完全融合在数学模型里了，这是以前的模型所遇

到的最大的困难。 

 

在以上的三部分中，较为详细的描述了隐含语义标引系列三种算法在各种应用上

的表现。总体上来看，LSI-SVD模型的物理意义不明确，效果也相对比较差。而

PLSI模型和 SPLSI模型的效果比较接近，后者略优。 

 

对这系列算法来说，如果进行上述的各种应用，在 On-line过程中完全可以做到

实时，因为所有需要做的仅是乘以一个矩阵。而在 Off-line 的部分，也就是训

练过程，三种算法的区别就比较的明显，SPLSI模型在此充分的显示了它的优势。

由于 LSI-SVD算法很难进行大规模的计算，所以主要对比了 PLSI和 SPLSI两种

模型的效率。 

 

 

表 2.15 时间与空间复杂度对比 

 

如表 2.15 所示，在两种系统平台上做了实验。由于给出了更好的初值结构，并

且在算法实现的过程中削减了内存的使用量，因而 SPLSI 算法所需的时间仅为
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PLSI算法的三分之一左右，平均的迭代次数也只有 PLSI算法的一半左右。下面

的图 2.16简要的显示了两个算法的典型的迭代收敛过程（拟和示意图）。 

 

 

图 2.16 PLSI和 SPLSI的迭代过程（拟和示意图） 

 

实验评估的一个总体结论就是，针对信息检索的应用，SPLSI模型是隐含语义标

引系列模型中最有效的模型，也是最高效的模型。 

2.6 应用系统（Google-Shell） 

目前，互联网已经给人们提供了许多方便：发邮件、看新闻、查资料、炒股票、

玩游戏、远程教育、电子商务……但是，人们在享受网络通讯的种种便利之时，
实际上都还揣着一个未能实现的共同美好愿望：凡发布信息，能及时到达所有需

要者面前；凡寻求信息，能无一遗漏地自动来到自己的面前。换句话说，人们理

想中的互联网，还应该是一个智能化的全球信息共享俱乐部。 

 

由于目前的互联网是一个开放式的运行模式，既是动态改变的，又是多模态的。

有用的信息往往分散在一系列相关的站点中，这些站点除了信息内容本身，并无

任何的相似之处。这样就给自动收集，整理信息造成了很大的困难。为解决这一

问题，人们发展出了搜索引擎技术。Google 就是一个非常优秀互联网数据的检
索系统，用户可以提供一系列的查询关键词，Google 就能返回给用户包含这些
关键词的相关的网页。在 Google 强大引擎的基础上，可以应用基于语义的信息
检索技术，从而进一步提高互联网信息检索的有效性，这是我们的目标。 

 

在上节的实验中，说明了 SPLSI模型的有效性。在本节，利用 SPLSI算法训练得

到的“词—词”概率相似度矩阵，实现了一个信息检索的应用系统：Google-Shell。 

该系统，正如其名称所显示的那样，是基于 Google 数据库来实现的，系统结构

如下图 2.17所示。 
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图 2.17 Google-Shell系统的体系结构 

 

Google-Shell系统实际上是实现了一个互联网查询的代理（Agent）功能。用户

把查询请求发送到这个系统，系统经过分析，扩展主题词以后，发送给 Google

搜索引擎。Google 返回的结果，经过个性化的整理以后，提供给用户。其中，

涉及到本节上面提到的跨语言信息检索技术，是 Google-Shell 系统的核心技术

之一。具体的实现过程，简单来说就是利用 SPLSI 模型得到的 P(W,W)矩阵来进

行跨语言的主题词扩展。 

 

在用户查询的时候，往往不能准确完全的给出查询的主题词。如，当要查“富士

通公司”的时候，用户不知道这个词的英文具体拼写方法（应该是：“Fujitsu”），

如果直接用 Google 搜索就不能获得英文标引的相关网页，但是 Google-Shell

采用了这种跨语言的关键词扩展之后就完全能够做到。 

 

下面的图 2.18是 Google-Shell系统的界面。其中的输入框是用户输入查询的地

方，如当想查找“北京的天气情况”，可输入：“Beijing weather”。输入框下面

的四个可选项分别表示： 

（1） Original: 按照原始关键词检索 

（2） Translation: 进行关键词的跨语言扩展 

（3） Synonymy: 进行关键词的同意扩展 

（4） Expansion: 进行关键词的相似意扩展 
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图 2.18 Google-Shell系统的界面 

 

当按下“ISE Search”(Intelligent Search Engine)按钮后，就开始互联网的

检索过程。其查询关键词是：“Beijing weather”,查询选项都选上了。返回的

部分结果如下： 

 

（1） 如图 2.19，这是原始关键词查询所获得的部分结果。 
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图 2.19 Google-Shell系统返回结果（一） 

 

（2） 如图 2.20，这是跨语言扩展后，查询所获得的部分结果。扩展出了“北

京 天气”。 
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图 2.20 Google-Shell系统返回结果（二） 

 

（3） 如图 2.21，这是相似意扩展后，查询所获得的部分结果。扩展出了“Peking 

weather”。 

 
图 2.21 Google-Shell系统返回结果（三） 

 

由上面的结果可见，采用 SPLSI技术进行的这种扩展，在现实的检索中非常的有

效，能够找到很多以往被遗漏的相关网页。这个 Google-Shell 系统目前已经有

了雏形，并在内部网上使用，获得了很不错的效果。 

2.7 本章小结 

在本章的前三节，详细描述了隐含语义标引系列三种算法模型的具体流程与实现

方法。其中，第一种 LSI-SVD模型和第二种 PLSI模型是前人研究的成果，第三

种 SPLSI模型是本论文的创新点之一。相比前两个模型，SPLSI有三个突出的优

点： 

（1） 物理意义明确 

（2） 训练过程相对可控 

（3） 算法效率相对比较高 

 

本章的第四节，描述了隐含语义标引系列模型在信息检索领域的各种应用方法。

提出了其数学模型。在随后的第五节中，分别用实验验证了各个模型在信息检索

领域应用的成果。实验结果证明，在较小规模的应用中，SPLSI模型是其中最有

效，也是最高效的一个模型。 
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在本章的第六节，将 SPLSI模型应用到实际的互联网检索代理系统 Google-Shell

中，得到了令人满意的效果。 

 

本章可以得到的一个结论是，SPLSI模型可以基于多语言语料，自动的获取跨语

言的词语相似度矩阵，从而能够较好的解决语义约束和语言障碍的问题，在跨语

言信息检索领域有广泛的应用。同时，SPLSI也保留了这系列模型的共同缺点：

时间和空间复杂度比较高，很难构造大规模的语义空间。 
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第三章 基于语义树模型的信息检索 

3.1 隐含语义标引系列模型的不足 

上面一章描述了隐含语义标引系列模型的算法，与其在信息检索中的应用。虽然，

在数学上，三种模型都比较完美，但即使表现最好的 SPLSI模型在信息检索的相

关应用方面也有一些缺点。 

（1） 训练过程的空间和时间复杂度比较高，大规模的“词--词”相似度矩

阵很难得到。 

（2） 训练过程可控制性不太好，新训练数据的融入比较困难。 

（3） 对训练语料的要求比较高。最终获得的相似度矩阵的质量，很敏感的

依赖于训练语料的优劣。 

（4） 针对信息检索的应用中，如主题词扩展，SPLSI 模型引入了比较多的

噪声。 

考虑到这些不足，有必要面向信息检索的应用，来改造这些模型，克服上述的缺

点。 

3.2 从语义网到语义树 

隐含语义标引系列算法的目标是构造“词—词”相似度矩阵，也可以称为是语义
空间。在这个相似度矩阵中，任何两个词之间都有相似度；这一点反映在语义空

间中就是任何两个节点之间都有连线。也就是说，这种语义空间是一个完全图，

参见下图 3.1。 

图 3.1 隐含语义标引系列模型的语义空间 
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图中的矩阵如果包含了三万词，那完全图的规模是相当可观的。现在的问题是，

这么大的规模是否是必要的。我们考虑词与词之间的关系的时候，往往仅关心那

些相似度比较大的词对，比如我们在关键词扩展的过程中，希望从“Beijing”

扩展出“Peking”。如果两个词的含义几乎无关，在统计意义上也很少共现，那

么给出它们之间的相似度值是没有实质上的意义的。 

 

既然这么大规模的完全图并不是全有用，那么就应该考虑给它剪枝，也就是把那

些相似度值小的路径删去，仅留下相似度值大的那些路径。进一步考虑，如果已

经训练得到了完全图再去剪枝，显然意义并不是很大。理想的情况是，在训练的

过程中，就自动能够保留那些有意义的路径。由于在数据结构方面，比“图”更

简单更灵活的模型就是“树”，因此我们考虑采用树状的模型来构造语义空间，

使得它能克服图状语义空间的不足。 

 

这就是本章所要详细描述的“语义树模型”的最初思想来源。 

3.3 语义树模型 

本节将详细的描述语义树模型的定义和构建过程。虽然设计语义树模型的初衷是

面向信息检索的应用，但它本身是一个完整的模型，可以通过它获得任何两个词

之间的相似度，因此也可以同样地完成跨语言文本分类等工作。 

 

与其他的语义空间模型相比，它有几下几个特点： 

（1） 构成语义树模型的元素是预先构造好的，但是语义树本身是“即用即

造”的。也就是根据特定的应用，实时的构造语义树，相当灵活。 

（2） 实时构造的语义树可控性能非常好，可以仅仅包含几十个词，也可以

包含上万个词，添加与删减词都很容易。 

（3） 作为语义树的元素，其构造方法也很灵活，可以有多种数据来源，更

新也很方便快捷。 

 

因此，语义树模型的构造分为两大步，即：“构造语义树的元素(off-line)”和

“实时构造语义树本身（on-line）”，下面将详细说明。 

 

构建语义树模型： 

 

（1）建立语义树的元素 

设 表示两个词 q 和 p之间的先验相似度值。对任意一个给定的词

q，采用树状的模型来表达词 q 与所有其他词之间的关系，如下图 3.2左边部分

所示。 

),( pqPSim
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图 3.2 构造语义树的元素 

 

显然，原词 q是树根，而其余的词是树叶，两者之间树枝（也就是路径）的权值

是两个词之间的相似度值。这里要注意的是，从 p1到 pT的所有词，是按照它们

和原词 q之间的相似度来排序的，和 q相似度越高的词排在越左边。也就是要满

足下式： 

...),(...),( 1 ≥≥≥ mpqPSimpqPSim  

这里相似度 的计算有很多种方法，如： ),( pqPSim

（1） 两个词在训练语料中的共现频率 

（2） 两个词在词典（如 WordNet[11]/HowNet[5]）中的距离 

（3） 两个词共现的互信息 

（4） 等等⋯（参见[6][23]） 

 

然后，我们只保留最左边的 m个树叶（对应最左边的 m个词），并丢弃其余的树

叶。如图 3.2的右边部分，我们称之为原词 q的 m-best树。每个词都对应有它

自己的 m-best树，每个 m-best树就是我们语义树模型的一个元素。这里 m的选

择依赖于特定的应用，经验取值是 10到 100。 

 

（2）实时建立语义树 

前面已经提到，语义树模型是可以根据特定的应用来构造的。首先，我们需要给

出一个初始的词向量，作为整个语义树的根节点，然后逐步展开构造整棵树。 

 

设Q 表示初始的词向量，其中总共包含 K个词， 代表第

i个词。从 Q这个初始词向量出发，构造语义树 TSTM ，其名称是 Term 

Similarity Tree Model 的缩写。其中，v 代表这个语义树的层数，m 代表组成

这个语义树的每一个元素是 m-best树，也就是每个相对根节点都连接着 m个叶

节点。构造好的语义树，参见图 3.3。 

),...,,...,,( 21 Ki qqqq= iq

),,( mvQ
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图 3.3 实时构造语义树 

 

图中每个虚线的矩形框代表的是一个语义树元素（即一个 m-best树）。事实上，

整个语义树是由很多个 m-best 树在不同层次上搭建而成的。有了这个语义树之

后，我们可以很容易的获得一个根节点词与一个叶节点词之间的相似度值，无论

它们相隔的层数是多少。具体的定义如下： 

 

(a)根节点 和它的叶节点 p 之间的iq 路径(path)是指从节点 到节点 p的树枝 

的路由。 

iq

 

(b)根节点 和它的叶节点 p 之间的iq 路径(path)的权值（weight）是所有在路

径上的树枝的权值相乘。树枝的权值在构造 m-best 树的部分已经给出了定

义。 

 

(c)根节点 和它的叶节点 p 之间的iq 最短路径(path)是指它们之间拥有最大权

值的路径。 

 

(d)根节点 和它的叶节点 p 之间iq 相似度值是指它们之间最短路径的权值。 

 

这四个定义明确了两个词之间相似度的计算方法，如计算词 和词 之间的

相似度，可用以下公式： 

1q jip ,,1

),(),(

),(

),(

,,1,1,11

,,11

,,11

jiii

ji

ji

ppPSimpqPSim

pqpathshortestofweight

pqSim

×=

−−−=  
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事实上，任何一个根节点词与叶节点词之间的相似度都可以这么计算。而前面提

到的根节点的词向量选择是任意的，所以任何两个词都可以依据语义树模型来计

算相似度。这也就实现了一个语义空间模型的最主要的工作。 

 

从语义树模型的构造过程我们可以看出： 

（1） 一层的语义树模型（ v=1）就是“局部共现模型”（ Local 

Co-occurrence Model -- LCM）。所以，我们可以把语义树模型看

作是局部共现模型的一个扩展。和 LCM 模型相比，语义树的优势

主要体现在它有自动的语义聚类的功能。举个例子来说：词

computer 和词 hardware经常在文本中一起出现，词 computer 和

词 software也经常一起出现，然而词 hardware和词 software没

有一起出现过。这种情况下，在 LCM 模型中，词 hardware 和词

software 之间的相似度值就为零或者一个很小的值；但是基于语

义树模型，两者之间就有一个合理的相似度值。 

（2） 如果我们把语义树的层数 v 一直扩展下去，每层的叶节点数 m 扩

展到词的总个数，语义树模型就接近了上章提到的隐含语义标引

系列模型。而正式由于对层树 v 和叶节点数 m 的控制，使得语义

树模型比 LSI 模型具有优势。一是时间和空间复杂度降低，容易

计算；二是模型的可控性更强；三是更好的删除了噪声。 

 

本节介绍了语义树模型的构造方法和优点，在下一节将说明如何使用这个模型来

进行信息检索中的主题词扩展。 

3.4 基于语义树模型的主题词扩展 

基于语义树模型的主题词扩展分为两步，首先构造语义树，然后选择出符合要求

的扩展词。具体的算法模型(TSTM模型)如下： 

 

设用户原始给出的主题词向量 Q ),...,,...,,( 21 Ki qqqq=  ，共包含 K个词，其中  

是第 i个词。构造基于词向量 Q的语义树TSTM ，其中 v是语义树的层

数，m是指构成语义树的元素是 m-best树。参见图 3.3。 

iq

)m,,( vQ

 

当词 w满足以下条件（公式）时，认为 w是符合要求的扩展词： 








×≥

≥= ∑
=

KpercentwmvQTSTMOverlay

cvwqSimwQSim
K

i
i

)),,,((

),(),(
1  

其中 是原主题词向量 Q和词 w之间相似度值； 是词 和词

w之间的相似度，可以按照上节描述的方法从语义树模型中计算得到。cv是相似

度的阈值。 

),( wQSim ),( wqSim i iq
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)),,,(( wmvQTSTMOverlay

)),,,(( wmvQTSTMOverlay

是指词 w在语义树TSTM 的子树中出现的次

数。原主题词向量 Q 的总共有 K 个词，在语义空间中就有 K 个子树。

是指在这些子树中，有多少个包含了词 w，也可以

说是有多少子树覆盖(Overlay)了词 w。percent 是覆盖度的阈值。 

),,( mvQ

 

上面公式的第一个判别函数是用来评估词 w和原每个主题词 之间

的相似度值。第二个判别函数是用来评估词 w和真个查询主题 Q之间的相似度。

实际上，整个查询主题 Q(可能包含很多个词)可以看作是语义空间中的一个点，

表达了用户的一个语义。我们希望找到的扩展词是在语义上接近于这个点，也就

是接近整个查询主题 Q,而不是仅仅接近 Q 中的某些独立的词。因为，整个查询

主题 Q表达的意义是明确的，而 Q中的单个词往往没有明确的意义。 

Ki qqqq ,...,,...,, 21

 

举个例子来说，如果用户给出这样一个查询：  

“radio, wave” 

我们构造 2层的语义树，每个元素是 3-best树，参见下图 3.4。 

 

图 3.4 基于语义树的主题词扩展的例子 

 

（1）首先考虑词 ray是否是合适的扩展词。在图中可以看到，从词 radio到词

ray有两条路径，分别是: 

radio - band – ray 

radio – telescope – ray 

其中的最短路径（在本章 3.3节中定义）是 radio-band-ray，所以我们可以计

算两者之间相似度值如下： 

0651.021.031.0
),(),(

),(

=×=
×= raybandPSimbandraidoPSim

rayradioSim
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而词 wave和词 ray之间的最短路径是 wave-band-ray，所以我们可以计算两者

之间的相似度值如下： 

0399.021.019.0
),(),(

),(

=×=
×= raybandPSimbandwavePSim

raywaveSim

 

由此，针对词 ray，得到两个判别函数的值为： 

0.105)),,(( =raywaveradioQSim  

%100)),3,2,(( =rayQTSTMOverlay  

 

（2）完全采用相同的方法，考虑词 television，得到： 

0.15)),,(( =televisionwaveradioQSim  

%50)),3,2,(( =televisionQTSTMOverlay . 

 

（3） 如果我们采用的阈值是 cv=0.08 以及 percent=100%，就可以知道，词 ray

满足两个判别公式，而词 television不满足。虽然说词 television和原主题词

Q 有更高的相似度（和词 ray 比较），但是和 Q 的语义树覆盖度比较低，所以

television 并不是合格的扩展词。而 ray 由于满足了两个公式，被认为是符合

要求的扩展词。 

 

（4）考虑了所有词以后，得到原查询扩展以后的主题词包括： 

“radio, wave, band, detect, ray, frequency” 

 

本节介绍了一个基于语义树模型的主题词扩展算法(TSTM 模型)，其核心思想是

两个判别函数，分别考察扩展词与原查询的相似度和覆盖度。只有满足这两个条

件的扩展词才被认为是符合要求的。在下一节中，将对这个算法模型进行实验评

估。 

3.5 实验评估 

我们采用 TREC ( http://trec.nist.gov ) 的数据来测试算法。TREC 是 Text 

REtrieval Conference 的缩写，有关内容将在第五章中有详细的描述。共进行

了两种类型的实验： 

(1) 依据给定的查询主题，返回相关的句子； 

   TREC 2002, 50个查询主题, 56412个待选的句子。 

(2) 依据给定的查询主题，返回相关的文本； 

   TREC 6-8, 150个查询主题, 528155个待选的文本。 

 

3.5.1 整体的准确率 

我们采用基于语义空间模型的主题词扩展算法（TSTM），扩展主题词，然后用
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tf-idf 算法进行信息检索。同时，我们实现了其他的一些主题词扩展算法作为

对比：(a)无扩展（BaseLine）；（b）基于 WordNet的扩展[11]；(c)基于 LCM模

型的扩展[23]；（d）基于 SPLSI模型的扩展[18]（参见 2.4节）。  

 

所有上述统计算法模型的训练语料都是 TREC语料库中的 528155个文本。 

 

(1) 依据给定的查询主题，返回相关的句子 

设置判别函数（见本章 3.4节）的阈值为 cv=0.1，overlay percent=30%。语义

树的参数为 m=20 ，TSTM的层数 v=5。获得的结果如下图 3.5所示。 

 

图 3.5 句子检索的对比实验结果 

 

上图显示的是准确率和召回率曲线，从中可以看到准确率很难增长。主题词扩展

在这类任务中是非常有效的，因为和文本相比，句子中的词数很少，特别需要这

种主题词扩展的技术。显然，基于语义树模型的扩展方法表现是最好的，而基于

隐含语义模型的效果甚至比 LCM模型更差，主要是因为 LSI引入了太多了噪声。 

 

图 3.6 每一个主题的表现对比 

 

图 3.6显示了每一个主题的表现。可以看到，在大多数的情况下，基于语义树模

型的扩展比其他算法获得更好的结果。但也有一些主题，LCM模型的结果最好，

这主要是因为 TSTM模型仍然会引入少量的噪声。而 LSI模型的表现几乎是最差

的，这充分说明，在主题词扩展的应用中，需要非常小心的避免引入噪声。 
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(2) 依据给定的查询主题，返回相关的文本 

设置判别函数（见本章 3.4节）的阈值为 cv=0.1，overlay percent=75%。语义

树的参数为 m=15 ，TSTM的层数为 v=5。获得的结果如下表 3.7所示。这里，我

们只使用了 TREC主题中的 Description字段。 

 

数据 算法 准确率 召回率 

BaseLine 0.1582 0.1905 

WordNet 0.1534 0.2554 

LCM 0.1651 0.3117 

LSI 0.1510 0.3312 

 

TREC 

6 

TSTM 0.1773 0.3557 

BaseLine 0.1726 0.1675 

WordNet 0.1667 0.2413 

LCM 0.1828 0.3616 

LSI 0.1674 0.3914 

 

TREC 

7 

TSTM 0.1865 0.3907 

BaseLine 0.1853 0.2916 

WordNet 0.1815 0.3579 

LCM 0.2302 0.4717 

LSI 0.2017 0.4514 

 

TREC 

8 

TSTM 0.2430 0.4984 

表 3.7 文本检索的对比实验结果 

 

从上表可以看出，在实现了所有模型中，TSTM 模型在进行文本检索的主题词扩

展中是最有效的。 

 

3.5.2 TSTM模型的参数分析 

 

(a) TSTM模型的层数 v和叶节点数 m 

TSTM模型的层数 v和叶节点数 m 显然会影响最终的结果。下图 3.8显示了在句

子检索的任务中，标准 F值随 v和 m变化的情况。 

 

图 3.8 标准 F值随参数 v和 m变化的情况 

 

参数 v和 m的值越大，显示了扩展的程度越大。图 3.8说明了，我们必须要优化
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这两个参数，尽力避免过度的扩展。过度扩展甚至还不如不扩展。 

 

(b) TSTM模型的覆盖度 

TSTM模型的核心思想之一就是覆盖度的约束，它的阈值是用 percent 来表达的。
如果 percent=0，意味着没有覆盖度约束。下图 3.9显示了检索准确率随覆盖度

阈值 percent 变化的情况。 
 

 

图 3.9 TSTM模型覆盖度参数分析 

 

考虑到句子检索使用的是长查询主题（包括 Title，Description 和 Narrative 

三个字段），而文本检索使用的是短查询主题（仅使用 Description字段），所以

前者需要一个更小的覆盖度值。这是因为在短查询主题中，所有的主题词都很重

要，只有被这些主题词都覆盖的词才是合理的扩展词。但是，对长查询主题来说，

就不需要这么严格的覆盖度。 

 

本节的实验评估证明了 TSTM模型在主题词扩展中的有效性。 

3.6 本章小结 

本章从隐含语义标引系列模型的不足之处说起，把语义空间模型从图状的结构简

化为树状结构，提出了完整的语义树模型。和其他语义空间模型相比，语义树模

型主要有空间时间复杂度小，算法灵活可控等优势。 

 

本章 3.4节基于语义树的模型，提出了一种新的信息检索主题词扩展算法，称为

TSTM 模型。其核心是两个判别函数，分别对应语义上的相似度和覆盖度约束。

3.5 节进行了实验评估，证明了在主题词扩展的应用领域，TSTM 模型比 LCM 和

LSI等模型更有优势。 

 

进一步考虑，我们会发现，语义树模型还有很多可以挖掘的地方。比如可以根据

根节点词的不同特性，设置不固定的 v和 m参数值，使得语义树更加的灵活。另

外，TSTM 主题词扩展模型还可以和相关反馈等技术结合起来，进一步提高检索

的准确率。 
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第四章 基于语义张量模型的信息检索 

4.1 信息检索中的矢量和张量 

在第一章中曾提到，信息检索有两个核心技术：构建标引和计算相似度。第二、

三章提出的两种语义空间模型，都有明确的物理意义，在数学上都是完备的，并

在信息检索领域都找到具体的应用。然而，仔细的观察会发现，无论是隐含语义

标引系列模型，还是语义树模型，都是面向构建标引这部分应用的。通俗一些来

说，就是通过修正查询的关键词来提高检索的准确性。而对于计算相似度这部分，

还是沿用了比较传统的矢量内积方法。本章将要提出的语义张量模型，试图在计

算相似度的方面有所突破。 

 

在信息检索中无法避免的一个过程就是计算查询与文本之间的相似度。其中使用

最为广泛的技术就是矢量内积，也就是把查询主题词和文本中出现的词分别构造

成词矢量，然后将两者相乘（内积），从而获得查询与文本之间的相似度。通过

在词矢量中引入不同的因素，这种技术有很多个模型，如：tf[7]，tf-idf[8]，

Length normalization[12]，BM25[27]等等。这类模型无论外在的形式如何变化，

但有一个问题是无法回避的：矢量内积模型将词看成是孤立的元素。每个词在词

矢量中占有一维，这意味着词与词之间是孤立的，相互之间没有关联。这一点是

不合理的，因为词的简单堆砌（word bag）并不能明确的表达含义；而只有词的

某种规则排列才能构成语义。矢量内积的方法显然忽略了这种结构信息。 

 

那么，如何才能在计算相似度的过程中，保留这种结构信息呢。由于矢量是一维

的，显然没有足够的空间来容纳这些信息。所以，一个自然的想法就是，将表达

查询或者文本的一维矢量，扩充为高维的张量；利用附加的维度来表达词与词之

间的结构信息。比如，当用户查询为：“ World Cup 1998 ”时，这三个词独立

的看都不能表达一个明确的语义，而只有当这三个词按照某种规则排列的时候才

能体现含义。矢量(World,Cup,1998)显然不能体现这种结构信息，而张量可以，

参见图 4.1。 
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图 4.1 二维和三维张量的表达形式 

 

上图中，二维张量是一个矩阵，每个元素表达的含义是，相应的两个词形成某种

结构时，应给出的权值。这种结构就是上面提到的某种规则排列，可以是两个词

在查询或者文本中的共现次数，也可以是两个词在查询或者文本中的距离，等等。

类似的，三维张量是一个立方体矩阵，每个元素表达的含义是，相应的三个词形

成某种结构时，应给出的权值。如果共有 N个查询主题词，那么一个 N维的张量

可以完全表述这 N个词所有可能出现的结构（规则排列）。 

 

拿上面的例子来说，如果词“World”和“Cup”在一个文本中相距很远，那么不

太可能是表达“世界杯”的含义。在使用矢量模型的计算中，无法避免给这个不

相关文档以很高的相似度值，因为毕竟两个词在文本中都出现了。但是，在上述

的二维张量中，我们可以规定，只有当“World”和“Cup”两个词按顺序连续出

现（一种规则排列的特例）时，才能给很高的相似度值；如果两者距离很远，则

不认为相关。这样，采用张量模型的优势就体现出来了，这个文本就会被判别为

和主题不相关。 

 

总之，用一句话概括张量模型的思想就是：在计算相似度时，不仅考虑主题词是

否出现，还需考虑主题词如何出现（或者说以何种结构在文本中出现）。 

 

在信息检索中，语义张量的优势是明显的，但是如何实现它却是个很大的挑战。

虽然，在概念、逻辑和物理意义上，都已经非常明确了，但要想在具体的应用中

实现张量的概念，还有两个问题需要解决： 

（1） 当给出用户查询的时候，如何自动的构造一个张量； 

（2） 如何进行张量之间的计算。 

 

其中，第二个问题是比较容易解决的，数学上已经有了明确的定义。但是，第一

个问题似乎非常困难。能够自动地构造张量，是实现这个概念的先决条件，但是

如何才能知道主题词之间哪些规则排列是能够表达语义的呢？举上面的例子来

说，我们知道“World”和“Cup”两个词按顺序连续出现，是代表世界杯的语义，
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应该有比较高的权值；而“Cup”和“1998”两个词一起出现，显然并不代表什

么明确的语义。人来区分是容易的，但是计算机如何区分呢？显然，要做到这一

点需要对原始的查询真正达到语义上的理解，很难。 

 

正是因为在构造张量上的困难，我们试图绕过这个问题，从信息检索的实践出发，

采用一种变通的方法将张量概念模型化。从而使其能够达到应用的标准，这正是

下一节将要表述的重点。张量概念的本身是很抽象的，可以用各种各样不同的模

型去实现这个概念；而实现这个概念的本质，就是要定义一种词的规则排列模型。

也就是说，要决定在哪些词的哪些排列出现时，认为是表达了语义的，应该给予

高权值。 

 

4.2 张量概念的模型化 

本节将从信息检索的实践出发，将张量的概念模型化，也就是定义一种词的规则

排列模型。 

 

考虑以下的一个用户查询与两篇文档（A,B），其中文档中带下划线的词为查询主

题词。 

 

用户查询:   

“Can radio waves from radio towers or car phones affect brain 

cancer occurrence?” 

 

文档 A:   “John claimed his brain cancer was caused by the wave from his 

cellular phone. That claim, put forth in a lawsuit, has no basis 

in accepted scientific fact.” 

文档 B:  “I was listening to the radio, when the tower collapsed. I ran 

several blocks before my brain kicked in, and saw that another 

wave of people started running towards a police car.” 

 

（1） 

我们非常清楚的知道，文档 A和用户查询是相关的，而文档 B和用户查询不相关。

但如果采用矢量模型（如 tf,tf-idf等）来计算相似度，会发现文档 B和查询的

相似程度超过了文档 A，文档 B看起来是更相关的。 

 

为什么会出现这种情况呢？虽然文档 B包含了更多的主题词，但是这些词在文档

B中是分散出现的，而一个独立的词很难表达一个明确的含义。通常，查询主题

是由一组词组成的，整体上表达一个含义。例如上面例子中的“phone”和“brain 

cancer”，如果他们在文档的同一个句子中出现，该文档就很有可能和查询主题

是相关的（如文档 A）。但如果他们在文档中分散出现，则很可能和查询主题不

相关（如文档 B）。因此，我们把张量概念模型化的第一个核心思想表述如下： 

 

     Query words appearing closely in the document provide more 
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contributions to the similarity value than the ones appearing separately. 
The closer the query words in a document, the larger the similarity value 
between the query and the document.  
     查询主题词在文档中出现的越接近，应该给出越大的相似度值。 

 

（2） 

在传统的 tf-idf 方法中，不同的主题词根据倒排文档频率（inverse document 

frequency）给出不同的权值。因此，一些常用词就会被认为是不太重要的，权

值比较小。这在通常的情况下，是合理的；但在某些情况下就不合理。在上面的

例子中，“radio wave”和“brain cancer”显然比其他的词更重要，因为它们

表达了这个查询的主要含义，然而这些常用词往往 idf值很小。所以，我们需要

改进主题词权值的确定方法。很自然想到的就是，一些命名实体和名词短语在查

询中往往是比较重要的。基于这一点，张量概念模型化的第二个核心思想表述如

下： 

    Some query words, like named entities and baseNP are called “Core 
Words”, while the other words are called “Surrounding Words”. “Core 
Words” are much more important than “Surrounding Words”, and should 
have special status in the retrieval processing (i.e. having larger 
weights). 
   某些查询主题词，如命名实体和一些名词短语，被称为“核心词”；其他的词

被称为“环境词”。“核心词”在查询中起到了主要的作用，应该给予特殊的待遇

（如：给比较大的权值）。 

 

有了这两个核心思想，张量概念在某种程度上就明确化了。当然，张量概念还可

以有其他各种表述方式，这里仅仅是面向信息检索应用的一种特定的表述。在模

型化以后，离实用还有一个步骤，就是要用数学公式将上面两个思想体现出来，

这正是下一节的主要内容。 

 

4.3 张量模型的数学表述 – 窗口系列算法 

基于上面提到的两个核心思想，我们提出了“窗口系列算法”，应用于信息检索。

窗口系列算法，从简单到复杂，共有三个数学模型：“简单窗口模型”，“动态窗

口模型”，“核心窗口模型”。在前两个模型中实现了第一个核心思想，在第三个

模型中实现了第二个核心思想。 

4.3.1 数学模型一:  简单窗口模型 （Simple Window-based Model） 

就象第一个核心思想表述的那样，查询主题词在文档中出现的越接近，就应该有

越大的权值。因此，我们引入了“窗口”的概念。如果，查询主题词在一定宽度

的窗口（若干个词组成）中共现，就给出相对较大的权值。 

 

首先，将文档中的所有词按顺序排列，如图 4.2。每一个长度为 d的窗口，包含
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了连续 d个词组成的子串。 

 

 
图 4.2 简单窗口模型 

 

设文档的词序列，共有 N个词；窗口宽度为 d。定义查询 Q和文本 D之间的相似

度( Sim )为： ),(1 DQ

∑
−

=

+=
dN

i

diiSWinDQSim
1

),(),(1  

][*]*[),( ∑∑
+

=

+

=

=+
di

ij
j

di

ij
jj tidftdiiSWin  

其中，SWin 代表用户查询与文档的一个 d宽度窗口之间的相似度值；这

个窗口位于文档的第 i个词到低(i+d)个词。 t 是一个二元信号，如果文档词序

列中的第 j个词是查询主题词，则 为 1；否则为 0。 idf 是文档中第 j个词的

倒排文档频率。 

),( dii +

j

jt j

 

查询与文档之间最终的相似度，是查询和所有窗口间的相似度之和。查询和某个

窗口之间的相似度 有两部分组成。第一部分[ 和传统的),( diiSWin + ]*∑
+

=

di

ij
jj idft
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tf-idf方法是相同的；第二部分[ 给那些包含多个主题词的窗口，提供额外

的权值。如果某个窗口含有 3个查询主题词，那么这个窗口最终的权值就是传统

tf-idf 方法所获得权值的 3 倍。在窗口中的主题词越多，代表主题词之间越接

近，所以最终的权值越大。 

]∑
+

=

di

ij
jt

,query

,

,

,

 

考虑 4.2节中提到过的例子，一些主题词的 idf 值在表 4.3中列出，是从大规模

文本库中训练得到的。 

j

 

Word brain cancer radio tower

idf 2.27 2.13 1.14 2.04 

Word phone wave Car  

idf 1.75 1.74 1.25  

表 4.3 一些主题词的 idf值 

 

如果采用传统的 tf-idf方法，可以计算得到两个文档 A和 B各自和用户查询的

相似度： 

)( documentASim  = 6.15 

)( documentBquerySim  = 8.44 

这意味着文档 B与查询主题更相关。 

 

而如果采用简单窗口模型（宽度为 5），得到的结果是： 

)(1 documentAquerySim  = 46.08 

)(1 documentBquerySim  = 43.56 

这意味着文档 A与查询主题更相关。虽然文档 A中出现的主题词比较少，但是它

们相互之间比较接近，因此文档 A与查询有相对较大的相似度值。这和人的判断

是相似的，因此简单窗口模型比 tf-idf更合理一些。后面 4.4节的大规模实验

支持了这个结论。 

 

4.3.2 数学模型二:  动态窗口模型 （Dynamic Window-based Model） 

在简单窗口模型中，如果窗口中包含多个查询主题词，就给出相应比较大的权值。

但是并没有考虑主题词在窗口中的分布情况。查询主题词在窗口中可以是连续出

现，也可以是分散出现；如果在窗口中连续出现，就很有可能形成一个词组。一

般来说，词组所表达的含义是明确具体的；而词有相对比较多的歧义。所以，我

们应该给这种主题词连续出现的窗口，再附加格外的权值。 
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另外，在实际的应用中，很难去定量地确定简单窗口模型中窗口的宽度，因为对

于不同类型的查询，最优的窗口宽度变化是比较大的。 

 

为了解决上面的两个问题，在第一个模型的基础上，提出了动态窗口模型。在这

个模型中，定义了一个“窗口紧密度”（TightWin）来改进静态的窗口宽度。 

 

定义：窗口紧密度是指，能够包含原始窗口中所有查询主题词的最小子窗口宽度。 

 

 
图 4.4 窗口紧密度（TightWin）定义 

 

在图 4.4 中，给出了窗口紧密度的几个例子。如果主题词在窗口中分散出现，

TightWin的值就大，反之则小。所以，当 TightWin值小的时候，应该给窗口更

大的权值。没有对上图进行解释，别人看不清楚。 

 

设 N为整个文档词串的长度，d为窗口的宽度。动态窗口模型的查询 Q与文档 D

之间相似度值 定义为： ),(2 DQSim

 

∑
−

=
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dN

i
diiDWinDQSim

1
),(),(2  
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其中，DWin 代表用户查询与文档的一个 d宽度窗口之间的相似度值；这

个窗口位于文档的第 i个词到低(i+d)个词。 t 是一个二元信号，如果文档词序

列中的第 j个词是查询主题词，则 为 1；否则为 0。 idf 是文档中第 j个词的

倒排文档频率。 

),( dii +

j

jt j

 

TightWin 是上面定义的窗口紧密度；p 是大于零的一个参数。 
 

和简单窗口模型对比，动态窗口模型的公式里多了一项： p

di

ij
j

TightWin

t
)

][
(
∑
+

=
，正是这

项改进了静态的窗口宽度。举个例子来说，当三个查询主题词在窗口中连续出现，

这项的值为 1)
3
3

=p( ；如果这三个词在宽度为 5 的窗口中分散出现，则这项为

pp 6.0)
5
3( = ，始终是小于 1的。所以，窗口中连续出现的主题词，会给这个窗口

带来更多的相似度值。 

 

还是用上面的例子来说，采用宽度为 5的窗口，设参数 p=1.0，动态窗口模型得

到的结果如下： 

),(2 documentAquerySim = 46.08 

),(2 documentBquerySim = 37.20 

两个值之间有了一定的差距，说明文档 A比文档 B更接近于查询主题。这是合理

的。 

 

总的来说，在这两个模型中，相似度值不仅决定于查询主题词在文本中是否出现，

还决定于查询主题词在文本中的分布情况。其中，模型一描述了主题词在窗口距

离下，大尺度上的分布情况；模型二进一步加入了主题词在窗口中的分布模型。

因此，这两个模型实现了我们的第一个核心思想，既：查询主题词在文档中出现

的越接近，应该给出越大的相似度值。 
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4.3.3 数学模型三:  核心窗口模型 （Core Window-based Model） 

在上面两个模型中，查询主题词在文档中出现的越接近，给出越大的相似度值。

这在某些情况下，可能会带来问题。考虑以下这个查询： 

“Can radio waves from radio towers or  

car phones affect brain cancer occurrence?” 

 

如果主题词“radio waves”和“brain cancer”在文本中出现的很接近，这个

文本就很可能是相关的。但如果是“car phone”和“affect”出现的很接近，

就不能说明什么问题。 

 

因此，基于我们的第二个核心思想，将查询的主题词分为两类，定义如下。 

 

定义:  

(1) 代表查询主要含义的主题词，如一些命名实体和名词短语，被称为 “核

心词（Core Words）”； 

(2) 一个查询主题词，如果它不是核心词，则称为“环境词（Surrounding 

Word）”； 

(3) 一个窗口如果包含核心词，则该窗口称为“活跃窗口（Active 

Window）”；否则称为“非活跃窗口（Non-Active Window）”。 

 

显然，核心词比环境词更重要一些，所以活跃窗口应该有比较大的权值。 

 

设 N为整个文档词串的长度，d为窗口的宽度。动态窗口模型的查询 Q与文档 D

之间相似度值 定义为： ),(3 DQSim
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其中，CWin 代表用户查询与文档的一个 d宽度窗口之间的相似度值；这

个窗口位于文档的第 i个词到低(i+d)个词。 t 是一个二元信号，如果文档词序

列中的第 j个词是查询主题词，则 为 1；否则为 0。 idf 是文档中第 j个词的

倒排文档频率。 是另一个二元信号，如果文档词序列中的第 j个词是核心词，

),( dii +

*
jt

j

jt j
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则 t 为 1；否则为 0。TightWin 是窗口紧密度；p和 m是大于零的参数。 
*
j

 

和模型二相比，核心窗口模型有一个额外的项[ ，用来表述核心词的思想。

举个例子来说，如果 3个核心词在某个窗口中出现，这个窗口就是活跃窗口，这

个额外项的值为 。而当窗口中没有核心词出现时，这个窗口就是非活跃窗口，

这项为 0。因此，只有活跃窗口才对最后的相似度值有贡献，窗口中的核心词越

多，贡献越大。 

m
di

ij
jt ]∑

+

=

∗

m3

 

 

图 4.5 核心窗口模型 

 

在上图 4.5 中，给出了一些核心词和活跃窗口的例子。其中“radio wave”和

“brain cancer”被设定为核心词。采用核心窗口模型，可以计算得到相似度如

下（参数 p=m=1.0）： 

),(3 documentAquerySim = 72.53 

),(3 documentBquerySim = 18.48 

比较这两个值，发现文档 A的相似度大大高于文档 B。这是合理的，因为事实上，
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文档 A和主题相关，而文档 B不相关。 

 

这里还有一个问题没有解决，就是如何确定核心词。虽然在定义上提到命名实体

和一些名词短语，但目前命名实体识别和基本名词短语的识别还不能做到百分百

准确，并且识别过程需要一些时间。因此，确定的核心词也并不都正确的，只能

说尽量少的引入噪声。在我们系统中的实际做法是： 

（1） 英语 

（a） 首字母大写的词一般认为是命名实体，定义为核心词； 

（b） 时间和数量词定义为核心词； 

（c） 采用Eric Brill的tagging工具( http://www.cs.jhu.edu/~brill/ ) 

对查询标注词性，连续出现的名词认为构成名词短语，也作为核心词。

由于查询的句子一般不很复杂，因此出现的错误不会很多。 

（2） 中文 

（a） 进行命名实体识别，只把概率大的人名、地名、机构名，定义为核心

词； 

（b） 时间和数量词定义为核心词； 

（c） 采用我们自己的分词标注工具对查询标注词性，连续出现的名词认为

构成名词短语，也作为核心词。由于查询的句子一般不很复杂，因此

出现的错误不会很多。 

 

至此，我们的第二个核心思想，也在核心窗口模型中被实现了。窗口系列的三个

模型从简单到复杂，其优于 tf-idf 模型的根本原因在于考虑了查询主题词之间

的关系。我们通过一种变通的方法，把张量概念模型化和实用化了，在下一节的

实现评估中，将证明这种方法的有效性。 

 

4.4 实验评估 

依然采用 TREC (http://trec.nist.gov) 数据来测试算法，其中包括： 

(1) 包含 528155个 XML格式文件的文本库； 

(2) 200个查询主题(TREC topic 301-450 and 601-650)。 

 

我们仅采用 TREC topic中的 description字段，称为短查询。 

 

4.4.1 总体准确率和召回率 

采用这 200个查询主题进行文本检索，实现了窗口系列的三个算法；并用 tf-idf 

[7][8]和 BM25[27](k1=1.2, b=0.75, k3=1000)算法作为对比。 

 

设定窗口宽度为 5，参数值为 p=m=1.0。模型三中核心词的确定，采用了上节描

述的三个步骤的方法。总体的准确率，参见下图 4.6。 
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图 4.6 总体准确率-召回率曲线 

 

从上面的结果可以看出，窗口系列模型表现好于 tf-idf 模型，并且核心窗口模

型是其中最出色的。 

 

图 4.7 每个主题的表现（标准 F值） 

 

图 4.7 显示的是每个查询的表现 (TREC topic 601-650)。在大多数情况下，核

心窗口模型都是表现最好的，但也有一些例外。进一步的研究表明，这些例外多

是由于在选择核心词时不合理造成的。某些部重要的词被选了进来，而忽略了一

些真正重要的词。如果用人工调整核心词的选择，那么大多数的这类例外就不会

发生。这充分证明了窗口系列模型本身的有效性和对不同查询的鲁棒性。 
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4.4.2 窗口宽度分析 

 
图 4.8 不同窗口宽度下的平均 F值 

 

上图显示了在不同窗口宽度下，简单窗口模型和动态窗口模型的表现。其中，每

一条曲线代表了 50个查询的平均 F值。在上半部分的图中，可以发现很难给简

单窗口模型选择一个最优的窗口宽度，因为它对不同的查询主题太敏感。在下半

部分图中，所有的曲线有类似的形状和顶点位置，说明动态窗口模型比简单窗口

模型有更好的鲁棒性。当窗口宽度大于 7时，表现相当的稳定，这对一个真实系

统很重要，很容易确定一个动态窗口的最优宽度。此外，当把窗口宽度设为 2

或者 3时，窗口系列模型就非常类似于信息检索中二元标引（bi-gram indexing）

或者三元标引（tri-gram indexing）模型[32]。 

 

4.4.3 动态窗口模型参数分析 

在动态窗口模型中，有一个大于零的参数 p。如果 p=0，那么模型二就简化成模

型一了。下图 4.9显示了在不同窗口宽度和不同 p值下，动态窗口模型的平均 F

值。 

 

图 4.9 不同窗口宽度和 p值下动态窗口模型的表现 

 

上图中的所有曲线形状都很类似，顶点出现的位置也相同，这说明了在动态窗口
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模型中很容易就能确定参数 p的最优值。 

4.4.4 核心窗口模型参数分析 

在核心窗口模型中，有两个参数 p和 m对最终的结果有影响。我们试图最优化这

两个参数。下面的表 4.10显示不同的 p和 m值下，200个查询的平均 F值。 

 

m  
p 

0.5 1.0 1.5 2.0 

0.5 0.247 0.251 0.263 0.248

1.0 0.252 0.270 0.254 0.241

1.5 0.265 0.260 0.254 0.242

2.0 0.240 0.241 0.237 0.236

表 4.10 在不同的 p和 m值下核心窗口模型的表现 

 

所获得的结果，似乎暗示着当满足 p+m=2.0时，检索系统可以获得最优的结果，

这也是一个经验公式。因此，在核心窗口模型中，也可以很容易的确定最优化的

参数 p和 m。 

 

4.5 本章小结 

在本章中，首先探讨了矢量检索模型的不足，提出了张量检索的概念，并在理论

上说明其正确性。然后，通过两个核心思想，把张量概念明确化，使其具有了可

操作性。在本章的第三节，提出了数学化的窗口系列模型，从简单到复杂分别是：

简单窗口模型、动态窗口模型、核心词窗口模型；并简述了实现过程。在第四节

中，用较大规模的实验，验证了窗口系列模型的有效性。 

 

窗口系列模型还有比较大的扩展空间，比如可以精确的定义查询主题词在文档中

的距离等等；也可以和前面提到过的主题词扩展，相关反馈等技术结合起来，进

一步提高信息检索的准确率。 
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第五章 信息检索系统与评测 

5.1 NLPR信息检索系统 

基于第三章和第四章提到的技术，我们构建了一个 NLPR 信息检索系统，其中包

含了常用的计算语言学算法，以及完整的文本检索系统构架。下面的部分将详细

描述这个系统，并利用 TREC评测来评估其性能。 

5.1.1 NLPR信息检索系统的框架 

NLPR信息检索系统的整体框架，如下图 5.1所示。 

 

图 5.1 NLPR信息检索系统框架 

 

整个系统从功能上来说，分为三个部分：离线部分（Off-line）、在线部分

（On-line）、语言资源支持部分。 

（1） 离线部分是上图的右上角，主要是为文本库中的文本建立索引。对中文和

英文来说，不同的主要是预处理部分。中文需要先分词，然后进行词性标

注；英文需要先词性标注，然后进行词形还原（stemming）。最后在统一

的框架下建立索引。此外，如果原始文本是某种标记格式的，（如 TREC

数据多是 XML格式文本），还需要首先进行 XML解析。 

（2） 上图其余部分都属于检索的在线处理部分。首先，还是对中英文进行不同

的预处理；采用语义树模型进行主题词扩展。然后，用张量检索模型进行

文本检索。如果需要的话，获得第一次的结果后，还可以用相关反馈技术

修正查询。 
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（3） 语言资源部分没有在图 5.1中表示出来，这部分主要是为上述的两个主要

功能提供语言资源。包括：词共现的概率统计、停用词过滤、数据库调用、

XML解析等等。 

 

采用这个 NLPR 信息检索系统，可以完成各种算法下的文本检索、句子检索、相

似度计算等功能。这三个大的模块由于其调用的功能有很大一部分是重叠的，所

以在系统实现的过程中，设计了 12 个面向功能小模块，每个小模块完成一些特

定的任务。它们组合起来就构成了整个系统。下一节将对这 12 个小模块做详细

的描述。 

 

5.1.2 NLPR信息检索系统的设计 

NLPR信息检索系统由 12个相互独立，相互调用的小模块组成，都是用标准 C或

者标准 C++语言编写的。以下将分别介绍： 

 

（1） 中文分词与词性标注模块 

 功能：对输入的中文文本进行分词和词性标注 
 源文件：StateMachine.h StateMachine.cpp  

Source.h Source.cpp 

 模块实现的描述： 
       模块的两个大部分，分别采用两个 C++类来实现。 

           1）StateMachine: 分词和词性标注二层状态机的实现 
          2）Source:  处理分词要用到的词典，词频等信息的存取，以及训练 

        

这两个类的相互关系是：在训练过程中只用到 Source类；在分词和词性

标注过程中用到 StateMachine类（当需要资源时，向 Source类请求）。 

 

        StateMachine类的实现 

分词系统处理的三种数据类型： 

          A) 中文串： “分词词性标注系统” 

          B) 数字串： “1,000   1,234.56   一二·九” 

          C) 全角/半角标点，英文字母：“，。？” 

这样，有利于处理数字以及标点，而且程序结构比较清晰。具体实现时，

我们采用二层状态机的结构。 

         

初始化状态变量为 0，进入状态机，当缓冲区读完时，自动退出。标*

的表示有二层状态机。其中状态 2，3，4比较类似，在下图 5.2中合并

表示。 

         

二层状态机说明： 

           A)  state 2,3,4 -> state 1:  处理数字连接标点的情况，如 1,000    

1,234.56 

           B)  state 2,3,4 <-> state 0: 处理数字和中文字联合组词的情况，
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如 “第一，一次” 

   C)  state 0 -> state 0: 这部分完成中文串分词的主要工作，采

用概率模型来消歧 

 

图 5.2 中文分词系统的状态机结构 

 

其中系统的核心是 State 0->State 0 的二层状态机，采用动态规划的方

法选择最优的分词路径。分词完成后，再使用三元概率模型，通过动态规

划算法标注词性。 

 

       Source类的实现方法 

Source 类主要完成的工作是，根据语料库训练统计模型的参数，并给

StateMachine类提供数据的支持。实际上是完成一个资源的收集，储存，

发布的功能。 

 

Source类的资源组织形式如下： 

下面图 5.3的三部分分别是：按内码排列的中文字表，按内码排列的中

文词表，每一个词有一个词性链表。其中第一部分主要是用作检索的标

引，提高检索的效率；第二部分存储着最主要的词频等信息，第三部分

是储存词性的频度信息。三部分的具体数据结构如下： 
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图 5.3 资源的组织结构 

 

      中文分词与词性标注模块，训练语料采用人民日报 1998年 1月-6月的数

据，词性标注集采用北大标准。测试结果如下： 

测试种类 分词准确率 词性标注准确率 

封闭测试 96.87% 92.42% 

开放测试 95.89% 91.26% 

表 5.4 中文分词与词性标注准确率 

 

（2） 英文词性标注模块 

 功能：对文本中的每个英文词标注词性 
 源文件：Erik Brill的免费软件( http://www.cs.jhu.edu/~brill/ ) 
 模块实现描述： 
输入是原始的英文文本，输出是标注完成的文本。 

 

（3） 英文词形还原（Stemming） 

 功能：对输入的英文单词，进行还原操作，去掉后缀等等。 
 源文件：Stemming.h  Stemming.c 
 模块实现描述： 
以 B. Frakes, C. Cox, C.Fox的 Stem程序[33]为基础，对规则进行一

些修正与改进,并加入了不规则词的还原。主要目标是将英文词后的复

数后缀 s,动词后缀 ed, ing等等去掉，把名词，动词等还原为标准形式。

这项工作是必要的，因为在关键词匹配的时候，如果不进行词形还原，
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会造成同一个动词，由于时态不同而匹配不上等多种不合理的情况。整

个 Stemming的过程，是将原英文词按顺序经过 4组规则的过滤： 

（1） 不规则动词和名词的词形还原 

这部分是通过查找一个对应词表来实现的，这个词表共有词对

4418个。以下是部分的例子（表 5.5）： 

原词 词形还原后的词 

aardwolves aardwolf 

abaci abacus 

abetted abet 

abetting abet 

abhorred abhor 

abhorring abhor 

abode abide 

aboideaux aboideau 

aboiteaux aboiteau 

abought aby 

⋯ ⋯ ⋯ ⋯ 

 

（2） 名词复数还原规则（表 5.6，‘—’表示删除，下同） 

原词的结尾部分 修改后 

sses ss 

ies i 

ss ss 

s -- 

 

（3） 动词还原规则（表 5.7） 

原词的结尾部分 修改后 

eed ee 

ed -- 

ing -- 

at ate 

bl ble 

iz ize 

bb b 

dd d 

ff f 

gg g 

mm m 

nn n 

pp p 

rr r 

tt t 

ww w 
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xx x 

y i 

 

（4） 形容词和名词后缀还原规则（表 5.8） 

原词的结尾部分 修改后 

ational ate 

tional tion 

enci ence 

anci ance 

izer ize 

abli able 

alli al 

entli ent 

eli e 

ousli ous 

ization ize 

ation ate 

ator ate 

alism al 

iveness ive 

fulnes ful 

ousness ous 

aliti al 

iviti ive 

biliti ble 

icate ic 

ative -- 

alize al 

iciti ic 

ical ic 

ful -- 

ness -- 

Al -- 

ance -- 

ence -- 

er -- 

ic -- 

able -- 

ible -- 

ant -- 

ement -- 

ment -- 

ent -- 
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sion s 

tion t 

ou -- 

ism -- 

ate -- 

iti -- 

ous -- 

ive -- 

ize -- 

e -- 

ll l 

 

（4） XML解析模块 

 功能：对 XML文本进行解析 

 源文件：LibXML免费库( http://www.xmlsoft.org ) 
 模块实现描述： 
输入是原始的 XML格式文本，输出是解析成树状结构的内容。 

 

（5） 构建文本索引 

 功能：为文本库中每个文本建立索引 
 源文件：trec_robust.h trec_robust.c 
 模块实现描述： 
利用 Mysql数据库，实现根据词来索引文档的功能。 

 

（6） 查询主题词扩展 

 功能：利用第三章构造的语义树模型来扩展查询主题词 
 源文件：trec_robust.h trec_robust.c 

            trec_novelty.h trec_novelty.c 

 模块实现描述： 
根据第三章表述的过程，利用输入的原始查询主题词，构造一棵语义树。 

然后，根据两个约束规则，来决定哪些词被扩展。由于前文已经详细描

述了这个过程，所以不再赘述。 

 

（7） 计算相似度 

 功能：实现了查询主题与文档（或句子）之间各种相似度的计算方法 
 源文件：trec_robust.h trec_robust.c 

            trec_novelty.h trec_novelty.c 

 模块实现描述： 
实现的相似度计算方法包括： 

(1) 矢量模型 tf-idf[7][8]； 

(2) 矢量模型 tf-idf 长度归一化[12]； 
(3) 矢量模型 BM25[27]； 
(4) 张量检索模型，三个窗口系列算法。 
这部分的算法，在第四章中已经详细描述了，不再赘述。 
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（8） 相关反馈 

 功能：取一些和主题相关的文本，作为训练语料，来修正查询主题词 
 源文件：trec_robust.h trec_robust.c 

            trec_novelty.h trec_novelty.c 

 模块实现描述： 
首先，利用信息检索系统，获得第一次的检索结果。得到，按照和原查

询的相似度大小排序的一些文本集或句子集。假设排在前面的若干个文

本（一般 10到 100个）和查询主题是非常相关的，把它们作为训练语料，

去修正查询主题词。同理，假设排在最后的若干个文本和查询最不相关，

也把它们作为反面的训练语料，修正主题词。最后，用修正过的主题词，

再一次进行信息检索。这就是相关反馈（Relevant Feedback）[16]的基

本思想。 

 

在系统中基本按照上述的过程来进行相关反馈。首先，获得第一次的检

索结果后，选取相似度最高的若干篇文本（可选参数），统计这些文本中

各个词的出现情况，如果一个词在这些文本中出现的概率大于某一数值

（如 70%，可选参数）时，就把这个词作为额外的主题词，加到查询主

题词列表中去，其权值一般给基本值 1。 

 

（9） 停用词（stoplist）过滤 

 功能：将英文中不表达含义的冠词、介词等过滤掉。 
 源文件：stopper.c stop.h stop.c strlist.h strlist.cpp 
 模块实现描述： 
英文中有一些冠词、介词等不表达含义的常用词，需要把它们从查询的

关键词表中除去；否则会影响检索的准确率。这个模块，主要用了一些

索引技术，使其能够快速的查找停用词表，从而判断一个词是否属于停

用词。总共要经过两轮的过滤： 

（1） 缩写指代词过滤 

如：aren't  can't  couldn't 等等，共有 54个。 

（2） 普通停用词过滤 

如：no of the only often for 等等，共有 472个。 

 

（10） 词的概率统计 

 功能：统计词在文本库的所有文本中，出现或者共现的次数 
 源文件：trec_robust.h  trec_robust.c 
 模块实现描述： 
前面提到的各种算法，有很多需要一些统计数据的支持。如 tf-idf算法，

需要预先统计各个词的 idf 值；而构造语义树的时候需要预先知道，词

与词之间的共现频率。这个模块就是预先统计了这些信息，供其他模块

需要时调用。具体来说，就是统计了以下两种信息： 

（1） 统计词在文本库中的倒排文档频率 idf，并存放在数据库中，格

式为： 

“序号”  “词”  “该词出现在多少篇文本中” 
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（2） 统计词在文本库中的与其他词一起出现的次数，并存放在数据库

中，格式为： 

“序号” “词 1” “词 2” “两个词一起出现在多少篇文本中” 

 

（11） 数据库 Mysql调用 

 功能：封装了 Mysql数据库的常用功能调用 

 源文件：mysql_c.h  mysql_c.c  mysql.h 
 模块实现描述： 
前面提到词的概率统计中，很多数据是存放在 Mysql 数据库里的，并且

要求实时能获得这些数据。因此，利用 Mysql 本身提供的一些 C 

API( http://dev.mysql.com/doc/mysql/en/C.html )，我们封装了其主

要读写功能，使得用户能够很方便的通过 C语言函数来进行数据库操作，

同时避免了一些格式错误的发生。具体来说，主要包括以下的功能： 

（1） 数据库的建立，打开，关闭等操作； 

（2） 数据表的建立，索引，查询，添加记录，删除记录等操作； 

（3） 返回数据集的顺序读取操作； 

（4） 任意 SQL语句操作等等。 

 

（12） 平台定义与基本算法资源 

 功能：定义并封装了一些基本字符串与常用算法函数 
 源文件：define.h  PlatDef.h  NLP_DB.h  NLP_DB.c 
 模块实现描述： 
（1） 某些常用的字符串函数，在 Window和 Linux平台上有各自不同的

函数界面；因此通过宏定义，将它们统一了起来。 

（2） 某些排序算法，标点符号判别等自然语言处理的常用功能函数，

由于经常需要被调用，因此统一实现在这个模块里。 

 

下一节，将介绍系统的源文件构成；以及这 12个小模块中，主要的 API函数的

实现。 

 

5.1.3 NLPR信息检索系统的具体实现 

系统的源文件共有 26个，不包括额外调用的 LibXML库和 MySQL库。共可分为三

类： 

(a)   头文件 12个。包含平台定义，类定义，函数调用定义等等。 

define.h    PlatDef.h    libxml.h 

NLP_DB.h    mysql_c.h    Source.h 

StateMachine.h   Stemming.h   stop.h 

strlist.h   trec_novelty.h   trec_robust.h 

(b)   C/C++源文件 11个。包含系统实现的主要代码，以及系统功能调用的实例。 

NLP_DB.c    mysql_c.c    Source.cpp 

StateMachine.cpp  stemming.c   stop.c 

stopper.c   strlist.c    trec_novelty.c 
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trec_robust.c    main.c 

(c)   语言资源文件 3个。包含停用词表，不规则动词和名词转换表。 

input.txt     output.txt     stop.wrd 

 

此外，还通过 Mysql的 c接口，调用了 Mysql数据库中的一些资源表，主要包含 

词在文本库中的共现频率等信息。 

 

下面，将详细介绍一些主要模块的 API函数接口，及调用方法。 

 

（1） 表 5.9 

函数定义 void Segmentation_POS_file(char* in, char* out)

函数功能 对输入的文本文件进行分词与词性标注 

源文件 StateMachine.cpp 

输入 char* in: 输入文本文件名 

输出 char* out: 输出文本文件名 

备注 标注集采用北大标准；所有类型的文本均可以处理，

对未登陆字符串一律标注为 “/nx”。 

 

（2） 表 5.10 

函数定义 void Segmentation_POS_dir(char* in, char* out)

函数功能 对目录中的文件进行分词与词性标注 

源文件 StateMachine.cpp 

输入 char* in: 输入文件存放的目录 

输出 char* out: 输出文本存放的目录 

备注 标注集采用北大标准；所有类型的文本均可以处理，

对未登陆字符串一律标注为 “/nx”。若输出目录不

存在，则自动建立。 

 

（3） 表 5.11 

函数定义 int stop(const char* word) 

函数功能 判断一个词是否是停用词 

源文件 stopper.c 

输入 char* word: 待判断的词 

输出 返回值: 输入词是停用词返回 1， 

输入词非停用词返回 0， 

内部错误返回-1。 

备注 出现内部错误时，向标准输出报告错误原因。 

 

（4） 表 5.12 

函数定义 int irregular(char** in, char** out, 

int n,char *s) 

函数功能 不规则动词词形还原 

不规则名词复数词形还原 
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源文件 stemming.c 

输入 char** in: 不规则动词和名词输入词表 

char** out: 不规则动词和名词还原后的词表 

int n: 上述表格的长度 

char* s: 待还原的词 

输出 char* s: 还原后的词 

返回值: 正常返回 1， 

内部错误返回 0。 

备注 如果输入词在不规则词表中不存在，则不做任何修改

即返回。出现内部错误时，向标准输出报告错误原因。

 

（5） 表 5.13 

函数定义 int stem(char* word) 

函数功能 规则的词形还原 

源文件 stemming.c 

输入 char* word: 待还原的词 

输出 char* word: 还原后的词 

返回值: 正常返回 1， 

内部错误返回 0。 

备注 如果输入词不需要还原，则不做任何修改即返回。出

现内部错误时，向标准输出报告错误原因。 

 

（6） 表 5.14 

函数定义 int db_init(MYSQL &conn, char* DB_HOST,  

char * DB_NAME,char * DB_USER,char* DB_PASS)

函数功能 打开一个 Mysql数据库 

源文件 mysql_c.c 

输入 MYSQL &conn: 一个 Mysql连接实例 

char* DB_HOST: Mysql服务器名 

char* DB_NAME: 需打开的数据库名 

char* DB_USER: Mysql连接用户名 

char* DB_PASS: Mysql连接密码 

输出 MYSQL &conn: 建立的 Mysql连接 

返回值: 正常返回 0， 

错误返回-1。 

备注 数据库不存在，或者用户名密码错，均返回-1。 

 

（7） 表 5.15 

函数定义 int db_close(MYSQL &conn) 

函数功能 关闭一个 Mysql数据库连接 

源文件 mysql_c.c 

输入 MYSQL &conn: 一个 Mysql连接实例 

输出 返回值: 正常返回 0， 
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错误返回-1。 

备注 数据库不存在，或者不能正常关闭，均返回-1。 

 

（8） 表 5.16 

函数定义 int db_exec(MYSQL &conn, MYSQL_RES &res, 

char *fmt, ...) 

函数功能 执行一个标准 SQL语句 

源文件 mysql_c.c 

输入 MYSQL &conn: 一个 Mysql连接实例 

MYSQL_RES &res: 一个 Mysql结果集实例 

char* fmt, ⋯: 待执行的 SQL语句 

输出 MYSQL_RES &res: 如果执行的 SQL 语句是 select，

则返回结果集；否则返回 NULL。 

返回值: 正常返回 0， 

错误返回-1。 

备注 数据库不存在，或者不能正常访问，均返回-1。 

 

（9） 表 5.17 

函数定义 double getWeightIDF_mysql(char* word) 

函数功能 获得一个词的倒排文档频率（idf值） 

源文件 mysql_c.c 

输入 char* word: 输入的词 

输出 返回值: 返回输入词的倒排文档频率， 

内部错误返回-1。 

备注 如果输入词是未登陆词，则返回默认的倒排文档频率

1.0。 

 

（10）表 5.18 

函数定义 int build_idf_mysql(MYSQL &conn,char* table, 

char* word,int docnum) 

函数功能 建立倒排文档频率（idf值）标引 

源文件 mysql_c.c 

输入 MYSQL &conn: 打开的 Mysql数据库连接 

char* table: Mysql数据表名 

char* word: 输入的词 

int docnum: 包含该词的文档标号 

输出 返回值: 正常返回 0， 

内部错误返回-1。 

备注 数据库不存在，或者不能正常访问，均返回-1。 

 

（11）表 5.19 

函数定义 int ExpansionQuery_STM(MYSQL &conn, int* swc,

char** words,double* weight，int n, int e_no)
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函数功能 基于语义数模型，扩展主题词 

源文件 trec_novelty.c 

输入 MYSQL &conn：打开的 Mysql连接 

int* swc：原始的主题词数 

char** words: 原始主题词表 

double* weight：原始主题词权值 

int n: 主题词表容量 

int e_no：需要扩展的主题词数 

输出 int* swc：扩展后的主题词数 

char** words: 扩展后的主题词表 

double* weight：扩展后主题词权值 

返回值: 正常返回 0， 

内部错误返回-1。 

备注 特别注意，要给 words和 weight分配足够的内存，

使其能够存的下扩展后的关键词表。数据库连接错误

返回-1。 

 

（12）表 5.20 

函数定义 int do_relevant_feedback( char***  res, 

int* res_n, int topic_n, 

            double** score, 

char*** topicwords, int* twc, 

              double** topicweight, int tn, 

              double frate) 

函数功能 实现相关反馈 

源文件 trec_novelty.c 

输入 char***  res: 检索结果集（相关文本的词表） 

int topic_n：结果集中的主题数 

int* res_n：每个主题的相关文本数 

double** score：每个相关文本的相似度 

char*** topicwords：每个查询的主题词表 

int tn: 主题词表长度 

int* twc：每个查询的主题词数 

double** topicweight：每个查询的主题词权值 

double frate：相关反馈度 

输出 char*** topicwords：相关反馈后的主题词表 

int* twc： 相关反馈后的主题词数 

double** topicweight：相关反馈后的主题词权值 

返回值: 正常返回 0， 

内部错误返回-1。 

备注 特别注意，要给 topicwords和 topicweight分配足

够的内存，使其能够存的下扩展后的关键词表。数据

库连接错误返回-1。 
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（13）表 5.21 

函数定义 double similarityTFIDF(MYSQL &conn, 

 char** words,double* weight,int swc, 

char** topicwords,  

double* topicweight, int twc) 

函数功能 用 tf-idf方法计算相似度 

源文件 trec_novelty.c 

输入 MYSQL &conn: 打开的 Mysql连接 

char** words：文本词表 

double* weight：文本词权值（tf） 

int swc：文本词个数 

char** topicwords：查询主题词表 

double* topicweight:查询主题词权值 

int twc：查询主题词个数 

输出 返回值: 正常返回计算得到的文本和查询之间的相

似度值，内部错误返回-1。 

备注 数据库连接错误返回-1。 

 

（14）表 5.22 

函数定义 double similarityWindow(MYSQL &conn, 

 char** words,double* weight,int swc, 

char** topicwords,  

double* topicweight, int twc 

int width, int MODEL, double m, double p)

函数功能 用窗口系列算法计算相似度 

源文件 trec_robust.c 

输入 MYSQL &conn: 打开的 Mysql连接 

char** words：文本词表 

double* weight：文本词权值（tf） 

int swc：文本词个数 

char** topicwords：查询主题词表 

double* topicweight:查询主题词权值 

int twc：查询主题词个数 

int width: 窗口模型中的窗口宽度 

int MODEL: 特定的窗口模型 

           1 - 简单窗口模型 

           2 – 动态窗口模型 

           3 – 核心窗口模型 

double m/double p: 窗口模型参数 

输出 返回值: 正常返回计算得到的文本和查询之间的相

似度值，内部错误返回-1。 

备注 数据库连接错误返回-1。 
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（15）表 5.23 

函数定义 int buildIDF(MYSQL &conn, 

char *dir,char *filelist) 

函数功能 建立语料库的倒排文档(idf)标引 

源文件 trec_robust.c 

输入 MYSQL &conn: 打开的 Mysql连接 

char* dir：语料库文件存放的目录 

char *filelist：语料库文件列表 

输出 返回值: 正常返回 0， 

内部错误返回-1。 

备注 数据库连接错误返回-1。 

 

（16）表 5.24 

函数定义 int ParseXMLDoc( char *filelist, 

char *dir,char* dest) 

函数功能 解析 XML文件，获得纯文本 

源文件 trec_robust.c 

输入 char *filelist： XML文件列表 

char *dir：XML文件存放的目录 

char* dest： 输出文件的目录 

输出 char* dest：输出的纯文本文件，文件名和原文件相

同，扩展名改为“.txt”。 

返回值: 正常返回 0， 

内部错误返回-1。 

备注 解析出 XML文件所有字段中的文本，按顺序排列。 

 

（17）表 5.25 

函数定义 int relevant(char* in, char* out) 

int novelty(char* in, char* out) 

函数功能 TREC 2003 Novelty句子检索任务的实现 

源文件 trec_novelty.c 

输入 char *in： 所有输入文件存放的目录 

char *dir：所有输出文件存放的目录 

输出 返回值: 正常返回 0， 

内部错误返回-1。 

备注 具体的输入输出文件格式，参见 TREC网站: 

http://trec.nist.gov  

 

（18）表 5.26 

函数定义 int relevant_eva(char* in, char* out) 

int novelty_eva(char* in, char* out) 

函数功能 TREC 2003 Novelty评测的实现 
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源文件 trec_novelty.c 

输入 char *in： 所有输入文件存放的目录 

char *dir：所有输出文件存放的目录 

输出 返回值: 正常返回 0， 

内部错误返回-1。 

备注 具体的输入输出文件格式，参见 TREC网站: 

http://trec.nist.gov 

 

（19）表 5.27 

函数定义 int robutst(char* in, char* out) 

函数功能 TREC 2003 Robust检索任务的实现 

源文件 trec_robust.c 

输入 char *in： 所有输入文件存放的目录 

char *dir：所有输出文件存放的目录 

输出 返回值: 正常返回 0， 

内部错误返回-1。 

备注 具体的输入输出文件格式，参见 TREC网站: 

http://trec.nist.gov 

 

（20）表 5.28 

函数定义 int robutst_eva(char* in, char* out) 

函数功能 TREC 2003 Robust评测的实现 

源文件 trec_robust.c 

输入 char *in： 所有输入文件存放的目录 

char *dir：所有输出文件存放的目录 

输出 返回值: 正常返回 0， 

内部错误返回-1。 

备注 具体的输入输出文件格式，参见 TREC网站: 

http://trec.nist.gov 

 

5.2 信息检索的基本评测指标 

文本信息检索系统的功能是为用户服务，根据查询来找到相关的信息，可以文本，

段落，句子等等。最终是用户来评价一个检索系统的优劣，这一方面需要大量的

人力资源；另一方面由于人所具有的主观性，不可避免的会有偏差。因此，在开

发系统的过程中，设计了一系列的评测指标，来相对公平的优化和检验系统性能。

一个评价指标，往往都是针对某一类的应用来设计的，有它自身所关注的重点。

所以，对于一个检索系统来说，采用哪一个评价指标来优化，就与其应用场合密

切相关。 

 

下面列出的是这个领域普遍认可的一些评测指标，并且都在 TREC评测中使用。 
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（1） 准确率（Precision）。 

这可以说是检索系统最常见的评价指标，其定义为： 

 

       系统返回的正确文本数 

准确率 P = ----------------------------- 

       系统返回的全部文本数 

 

也就是用户在结果集中找到有用信息的概率。这个指标多用于冗余库的检

索，如互联网。在这类检索中，只要找到相关信息即可，并不要求把所有

的信息都找到；因为有大量重复或者类似的信息存在。 

 

（2） 召回率（Recall）。 

相关信息被返回的概率： 

 

       系统返回的正确文本数 

召回率 R = ---------------------------- 

        系统中全部的正确文本数 

 

多应用于需要把信息查全的情况。 

       

（3） F值。 

这是准确率P和召回率R的一个折衷，也就是既要求返回的文本是相关的，

又要求尽可能找到所有相关信息。其定义为： 

RP
RPF

+×
××+

= 2

2 )1(
β

β
 

其中 P和 R分别为准确率和召回率，β是参数。大多数系统都采用标准的

F值，也就是 β =1的特殊情况，此时 F=2PR/(P+R)。 

       

（4） TOP N准确率。 

大多数用户仅有耐心察看检索系统返回的最前面的 N项结果，这个 N一般

是 10到 30。因此，一个好的检索系统必须确保在最相关的结果，排列在

最前面。TOP N准确率这个评价指标，就是测试系统的这方面性能。 

此外，如果要应用相关反馈技术，那么系统首次返回结果的前面若干项，

就必须是和查询相关的；否则采用相关反馈后，不仅没有帮助，还可能使

得二次检索结果更差。因此，一个系统，只有当它的 TOP N准确率指标达

到一定数值以后，才能应用相关反馈的技术。 

 

（5） 最差 x%个查询主题的准确率 

如果要关注系统的鲁棒性（Robustness），也就是要求系统对所有查询都

有相对比较好的性能；那么就要采取这个评测指标。如果我们确定了若干

个查询（如 100个），来评测检索系统的性能。那么，对不同的系统来说，
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准确率最低的那些查询是不同的。一个系统对自身最差的 x%（如 10%）个

查询主题的性能，可以比较好的反映出这个系统对不同查询的兼容能力。 

 

上述的这些指标，可以从不同的方面评价检索系统的性能。NLPR 的信息检索系

统，通过参加 2003年的 TREC评测，来相对公正的检测这些指标。 

 

5.3 NLPR信息检索系统在 TREC评测中的表现 

5.3.1 TREC评测介绍 

TREC 是 Text REtrieval Conference 的简写，每年举办一次，主办者是 NIST 

(National Institute of Standards and Technology)，其网址是： 

                     http://trec.nist.gov 

 

TREC 评测是完全自愿，免费参加的；其目的在于，通过严格定义文本库、查询

输入、结果输出的格式，来比较各个检索系统的性能。每年年初，TREC 会公布

本年度的若干项任务，以及每个任务涉及到的文本库和评价指标。到 5月份左右

公布查询主题，每个检索系统独立的从文本库中寻找答案，然后过一至两个月提

交统一格式的结果。由于输入输出，文本库都是统一的，并且不允许采用额外的

训练语料，因此这个评测能够比较公正的反映出各个检索系统的算法性能。 

 

由于 TREC 评测的相对公正性，国内外许多大学和研究机构都通过参加感兴趣一

些任务，来测试自己的检索系统。包括：CMU, MSRA, Google, IBM, 清华大学， 

复旦大学，中科院计算所等等。TREC 的任务每年都有一些小的变化，但总体上

还是比较稳定的；2003年在文本检索领域主要有以下几项。 

 

（1） Web检索：检索和主题相关的网页，采用统一的网页库。这里除了用文本

检索技术外，还可以使用网页的字段信息，相互之间的链接信息等。 

（2） Robust 检索：这个任务是传统文本检索任务的一个延续。主要内容没有

变化，还是根据查询在文本库中检索出相关的文本；但是评测指标不再是

准确率或者 F值，而采用了上面 5.2节提到的第（4）和第（5）个评测指

标，主要关注系统的鲁棒性。 

（3） Novelty检索：这项任务分成两个子项。第一项是句子检索，也就是根据

查询主题，检索出相关的句子返回，使用户不用察看冗长的文本就能获得

所要的信息；由于句子中的信息量比较少，因此这个任务比传统的文本检

索要困难一些。第二项是冗余信息过滤，也就是把第一项任务返回的结果

集中，过滤除去重复的信息，使得用户能够获得准确而不冗余的信息。 

（4） 问答系统评测：输入是自然语言提问，输出是几个词组成的精确回答。除

了检索技术外，还需要语法、语义等技术的支撑。 

（5） Hard 交互式检索：信息检索系统首先返回一次结果集，然后由用户判断

返回的哪些文本是相关的，哪些是不相关的；这些信息将反馈给检索系统，

用来进行训练，然后再次给出一个更新后的结果集。这种交互式检索，也

是相关反馈的一种方式。 
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由于中科院自动化所的 NLPR检索系统，刚刚初步成型，缺乏经验和积累。所以，

在 2003 年的 TREC 任务中，我们选择了两个相对比较容易的任务：Robust 检索

和 Novelty 检索，分别对应与上面的第二和第三项。下面将分别介绍，NLPR 检

索系统在这两项任务中的表现。 

 

5.3.2 TREC-2003中的鲁棒性全文检索评测 

Robust 检索的基本任务就是全文检索。输入是特定的 TREC 查询主题，共有 50

个旧查询（TREC Topic 301-450中选出）和 50个新查询（TREC Topic 601-650）

组成；文本库由 55万多篇 XML格式的文本组成。目的是要从文本库中找出和查

询相关的文本。前面已经提到，这个任务的评测指标比较特别，主要关注的是那

些性能比较差的查询主题，以此来反映系统的鲁棒性。采用 NLPR 信息检索系统

来完成这项任务，其大致的框架在 5.1节中已经作了详细的说明。针对鲁棒性检

索的特殊评测指标，着重考虑了以下两点： 

 

(1) 考虑到表现最差的查询，也需要有个令人满意的准确率。因此需要
采用鲁棒性比较好的相似度计算方法。 

(2) 虽然规定了最多可以返回 1000个文本的结果集。但是，正如上面所

提到的，多数用户往往只察看排在前面的若干项结果（2-3个屏幕）。

所以，对每个查询来说，系统仅返回排在最前面的几十个文本。 

 

在 5.1节描述的 NLPR检索系统框架下，采用了以下四项比较有特色的技术，来

完成 Robust检索的评测。 

 

(A) 基于语义树模型的查询主题词扩展，详见第三章及参考文献[15]； 

(B) 采用窗口系列模型计算文本与查询主题之间的相似度，详见第四章及

参考文献[13]； 

(C) 文本长度归一化，见参考文献[12]； 

(D) 动态阈值。由于不同查询的特性很不一样（如：不同得主题词数），

因此采用单一固定的阈值显然不是很合理。在这里，我们利用了返回

结果集的统计特性来获得动态的阈值。简单来说，就是和查询主题相

似度最高的文本作为基准，取这个最大相似度值的某个百分比作为这

个查询的动态阈值。 

  

评测得到的 TREC官方结果如下表： 

（更多结果参见 TREC官方网站 http://trec.nist.gov ） 

 

ID Tag 算法 返回的文

本数 

平均准确率 前 10个返回

文本均错误

的概率 

NLPR03vb25 动态窗口模型 25 0.1516 7% 

NLPR03vb10 简单窗口模型 10 0.1055 7% 
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NLPR03w16 核心窗口模型 16 0.1153 10% 

NLPR03vb50 动态窗口模型 

动态阈值 

50 0.1770 7% 

NLPR03w49 核心窗口模型 

动态阈值 

49 0.2434 10% 

表 5.29 Robust评测结果 

 

这里的平均准确率是指，召回率分别在 0% 10% 20% ⋯ 90% 100% 时准确率的平

均值。从上面的结果可以看到，所得到的平均准确率是很低的。这主要是因为对

每个查询，仅返回了几十个文本（而不是 1000个），因此在召回率比较高的点，

准确率都为零，拉低了平均值。这里所获得的结果，可以反映出窗口系列模型的

有效性。 

 

5.3.3 TREC-2003中的新信息检索评测 

Novelty 评测的目的是检验系统定位相关信息，以及新信息的能力。输入是 50

个 TREC 查询主题，文本库是和这 50 个主题相关的 1250 篇文本（每个主题 25

篇）；第一个子任务的输出是和查询相关的句子集，第二个子任务的输出是和查

询相关并且没有重复信息的句子集。 

 

整体上，还是用 5.1节的 NLPR检索系统框架；然后针对这个特定的句子检索任

务，整合了一些新的技术，下面将对两个子任务分别说明。 

 

第一个子任务：Relevant检索 

 

(A) 两阶段的查询主题词扩展。第一阶段，首次检索前，采用的是
基于语义树模型的扩展（见第三章）；第二阶段，第一次检索后，

采用相关反馈技术来扩展，通常排在前 20%的句子集被用来进行

相关反馈。由于句子中包含的词数要远远少于文本，因此这种

大范围的主题词扩展是必要的，结果证明也是有效的。 

(B) 两种计算相似度的方法。一种是 tf-idf，另一种是窗口系列模

型（见第四章）。事实上，窗口系列模型是 N-gram 标引模型扩

展。 

(C) 句子长度的归一化，采用的是 pivoted document length 

normalization 技术，详见参考文献[12]。 

(D) 动态阈值。由于不同查询的特性很不一样（如：不同得主题词
数），因此采用单一固定的阈值显然不是很合理。在这里，我们

利用了返回结果集的统计特性来获得动态的阈值。简单来说，

就是和查询主题相似度最高的句子作为基准，取这个最大相似

度值的某个百分比作为这个查询的动态阈值。 

 

第二个子任务： Novelty (new) 检索 
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在检索到相关句子集的基础上，第二个任务就是要过滤除去重复的信息。这里定

义了一个“新信息度”的概念（New Information Degree – NID），来衡量一个

句子和前面的某个句子相比，包含多少新的信息。如果 NID值比较大，那么这个

句子就被保留下来；否则就作为重复的信息而删除。 

 

我们采用了两种方法来定义一个句子相对于它前面某个句子的“新信息度”

（NID）: 

 

                     两个句子中都出现的词的 idf值之和 

NID_1 = 1- --------------------------------------------------------- 

                   后面的句子中出现的所有词的 idf值之和 

                   

                 两个句子中匹配上的二元词序列（bi-gram）个数 

NID_2 = 1 - -------------------------------------------------------- 

                    后面的句子中总共的二元词序列个数 

         

通常，如果 NID值大于 10%-20%, 就认为后面的句子包含有新的信息，将被保留

下来。 

 

TREC 2003 中，Novelty检索共有 4 个 Task。第一个 Task 是没有训练语料的情

况下，进行相关检索和新信息检索；第二个 Task 是已知相关句子集的情况下，

过滤得到新信息句子集；第三个 Task 是有部分训练语料的情况下，进行相关检

索和新信息检索；第四个 Task是有部分训练语料的情况下，从已知相关句子集，

过滤得到新信息句子集。以下的一系列表是这四个 Task的 TREC官方评测结果： 

 

缩写含义如下： 

Dyn: 动态阈值                Sta: 静态阈值 

Win: 核心窗口模型            RF: 相关反馈 

Leng: 长度归一化             Tf-idf: tf-idf 相似度计算 

NID_1 / NID_2: 新信息度模型  QE: 语义树模型的主题词扩展 

 

Task 1 Table 

ID TAG Algorithms Relevant Results

Average F Measure

Novelty Results 

Average F Measure 

NLPR03n1w1 Dyn-Win-RF 0.510 0.425 

NLPR03n1f1 Tf-idf-leng-RF 0.477 0.399 

NLPR03n1f2 Tf-idf-leng-RF 0.407 0.349 

NLPR03n1w2 Dyn-Win-RF 0.391 0.325 

NLPR03n1w3 Dyn-Win-RF 0.330 0.279 

表 5.30 Task 1的评测结果 
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图 5.31 Task 1的对比评测结果 

 

Task 2 Table 

ID TAG Algorithms Average F Measure 

NLPR03n2d1 NID_1, Dyn 0.807 

NLPR03n2s1 NID_1, Sta 0.819 

NLPR03n2d2 NID_2, Dyn 0.808 

NLPR03n2s2 NID_2, Sta 0.817 

NLPR03n2d3 NID_1+2, Dyn 0.803 

表 5.32 Task 2的评测结果 

 

 

图 5.33 Task 2的对比评测结果 
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Task 3 Table 

ID TAG Algorithms Relevant 

Average F  

Novelty 

Average F  

NLPR03n3d1 RF, Win, leng, NID_2, 

Dyn 

0.687 0.518 

NLPR03n3s1 RF,Win, leng, NID_1, 

Sta 

0.677 0.532 

NLPR03n3d3 RF,Win, leng, NID_1, 

Dyn 

0.674 0.509 

NLPR03n3d2 QE,RF,tf-idf, leng, 

NID_2,Dyn 

0.618 0.472 

NLPR03n3s2 QE,RF, tf-idf, leng, 

NID_1,Sta 

0.624 0.489 

表 5.34 Task 3的评测结果 

 

 

图 5.35 Task 3的对比评测结果 

 

Task 4 Table 

ID TAG Algorithms Average F Measure 

NLPR03n4d1 NID_1,Dyn 0.775 

NLPR03n4s1 NID_1, Sta 0.789 

NLPR03n4s2 NID_1+2, Sta 0.794 

NLPR03n4s3 NID_2, Sta 0.796 

NLPR03n4d2 NID_2. Dyn 0.773 

表 5.36 Task 4的评测结果 
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图 5.37 Task 4的对比评测结果 

 

从结果中可以看到，核心窗口模型以及相关反馈等技术对句子检索任务来说，是

相当有效的。在 Task 2,3,4中，都获得了比较高的 F值，但是在 Task 1中的 F

值比较小。这主要是因为在 Task 1中，我们采用了 TREC 2002的 Novelty数据

来训练检索系统，而这部分数据中，相关句子非常少，造成训练得到得阈值很大。

然而，TREC 2003的数据很不相同，相关程度很大，许多查询甚至相关的句子占

了总句子数的 50%还多，因此在高阈值的情况下，准确率非常高，但召回率很低。

由于这两者的不平衡，使得 F值不是很高。在 Task 2，3，4中，我们及时调整

阈值，获得了比较理想的 F值，在后三个 Task中排名第一。 

5.3.4 TREC-2003任务小结 

在 2003年的 TREC评测中，NLPR检索系统参加了其中的两项 Robust和 Novelty。

通过评测，检验了系统的各项功能和性能。应该说，在系统层面上已经基本成型，

可以满足各种类型的文本检索需求。在算法方面，进一步验证了我们所提出的几

个语义模型的有效性，并在检索的实践中获得了很好的效果。 

 

此外，在文本检索方面积累了一些经验。整理一下，有以下几点： 

（1） 基于语义树模型的查询扩展是有效的。对于句子检索来说，由于所包含的

词很少，所以需要大规模地扩展主题词；但对于文本检索来说，这种扩展

需要非常谨慎，避免引入噪声。 

（2） 静态阈值和动态阈值各有其适合的应用背景，很难说哪个更合理。 

（3） （张量）窗口系列模型的相似度计算，比传统的矢量模型（如 tf-idf）

有较大的优势，能大大提高检索的准确率。 

（4） 在文本检索中，采用相关反馈技术一般都能提高检索性能。 

（5） 在英文检索中，词形还原（Stemming）对提高召回率是至关重要的。但是，

对某些查询来说，可能会导致准确率迅速下降。这就需要一个合理的折衷。 

 

NLPR检索系统参加 TREC 2003评测的报告，可在以下网址下载： 

http://trec.nist.gov/pubs/trec12/papers/chinese-acad-sci.novelty.robust.pdf 
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第六章 总结与展望 

6.1 基于语义模型的信息检索总结 

本文的主题是基于语义模型的文本信息检索。在第一章中简要介绍了文本信息检

索的背景和研究现状，以及已有的一些语义模型；其中说明了文本信息检索中两

大关键性的技术：“标引”和“相似度的计算”，并提出语义模型如何与这两个关

键技术结合的问题。从第二章到第四章，分别详细描述了三类语义模型，以及它

们在信息检索中的应用。其中，第一类隐含语义标引系列模型是建立的在前人研

究的基础上，提出了模型的改进方式，面向的主要是“查询主题词构造”技术。

第二类语义树模型，是一种构造语义空间的全新方法，面向的同样是“查询主题

词构造”技术，实验证明比隐含语义标引模型更有效。第三类是窗口系列模型，

这是语义张量概念的一种具体表述，无论从概念还是模型上都是全新的，面向的

是“相似度计算”技术。第五章前半部分介绍了 NLPR 检索系统的构成，实现方

式，模块定义，函数接口等等；其中包含了如中文分词、英文 Stemming 等算法

的描述，也包含了工程实现的内容。第五章后半部分介绍了信息检索评测的基本

指标和 TREC 评测的基本情况；以及 NLPR 检索系统，结合语义模型技术，参加

2003年 TREC评测的表现（Robust检索和 Novelty检索）。第六章是文本内容的

总结与展望。 

 

总体上来说，文本的工作可归纳为以下几点： 

（1） 论述了语义模型和信息检索中两个关键技术的结合问题。 

（2） 改进了隐含语义标引模型，建立了 SPLSI模型，使其语义空间分布更合理，

效率也更高。这个模型可以小规模的应用于“查询主题词构造”技术。 

（3） 提出了新的基于语义树的语义空间模型。语义空间不再是静态的，而是实

时构建的，其灵活性和可操作性都非常好。尤其应用在查询主题词扩展技

术上，有很出色的表现，性能超过了常见的扩展算法。 

（4） 提出了语义张量的概念，并明确了其物理意义，提出了两个核心思想。进

一步，用窗口系列模型来表述这两个思想，并应用于查询和文本间的相似

度计算。实验证明，这系列模型比传统的矢量模型更有效。 

（5） 构建了 NLPR检索系统框架，并完成了细化设计和编程的工作。 

（6） 通过参加 TREC 评测，测试了检索系统的功能和性能，并积累了一些文本

检索的经验。其中，在 Novelty检索任务中获得了比较出色的成绩。 

 

6.2基于语义模型的信息检索展望 

基于语义模型的信息检索，应该说正逐渐成为一个研究热点。一方面，自然语言

的研究在现阶段还很难做到真正理解的层面，尤其是中文。因此，利用一些表层

信息，如本文提到的各种词汇语义模型，来实现对语义的初步理解，是现阶段比

较实用的方式。另一方面，互联网的飞速发展和人们对信息的渴求，也使检索技
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术受到了前所未有的重视。目前普遍的看法是，检索技术将会是互联网的下一个

高速增长点和盈利点，Google的奇迹就是很好的证明。进一步提高检索的性能，

也就成为了当务之急。综合这两点来看，我认为基于语义模型的信息检索，是非

常有前景的一个研究方向。 

 

文本工作所涉及到的 NLPR 的检索系统，以及多种语义模型还有很大的扩展与改

进的空间。作为与后续研究者的一些交流，下面将列出我的一些想法和建议；它

们是按照算法实现的难度排列的。 

 

（1） 隐含语义标引系列模型，是所有模型中数学表述最完美的；但由于空间和

时间复杂度太大，使得目前还无法大规模的应用。但是，应该看到这个缺

点并不是不可克服的。如果能够有类似大型机这样的计算环境，那么使用

SPLSI模型去构造一个完整的语义空间，可能会有出乎意外的良好性能。 

（2） 语义树模型是相当高效和灵活的，每个根节点所连结的树枝个数和扩展层

数，都可以根据不同词的不同特性来决定。这方面的研究，应该有深入下

去的价值。 

（3） 语义张量是新提出的一个概念。这个概念从逻辑和物理意义上来说都是正

确而完整的，但如何实现是一个难题。所提出的窗口系列模型，只是语义

张量概念的一种模型化方式，而且仅仅是一种变通的实现方法。因此，寻

找一种切合语义张量概念的实用的数学模型，也是很有价值的研究方向。 

（4） 目前已经有一些人工构造的词汇语义模型，如 WordNet[11]、HowNet[5]

等等；也有一些基于统计模型的语义表述，如本文提到的各种语义模型。

那么，两者之间到底是一种什么关系？它们的相同点和不同点在哪里？还

没有一个令人满意的回答。唯一可以确定的似乎是，在面向应用的时候，

两者的特性显然有比较大差距，也就是说很难相互替代使用。 

如果，我们能够了解清楚两者之间的关系，那么就可以相互指导对方的构

造与更新过程。由于两者的知识来源不同，因此这种类似于 Co-training

的训练过程，将有助于提高性能。此外，更理想的模式是，将两者统一起

来，采用一致的语义空间框架。 

（5） 目前，Ontology 是一个研究热点，既有研究者从心理学、语言学出发来

构造概念模型，也有研究者从统计的角度出发去构造。两者各有优势与不

足。简单来说就是前者需要人工构造，很难大规模的实现；后者缺乏监督，

自动获得的结果可信度不高，可控性也不好。 

如果第（4）项中描述的两种词汇语义模型，能够相互融合起来，那就为

两种 Ontology的构造方式之间寻找到了一个桥梁。一种可能的方式就是，

人工构造 Ontology的顶部，而用统计方法构造每个小领域的 Ontology，

两者之间有一定重叠，然后利用这种融合技术将两者联系起来，形成统一

的知识概念架构。从而，能够真正实现 Semantic Web的构想。（互联网的

HTML技术解决了显示一致性的问题，Semantic Web的 XML技术将解决内

容一致性问题。） 

 

目前，基于大规模数据库和互联网的检索技术已经给人们提供了许多方便：发邮

件、看新闻、查资料、炒股票、玩游戏、远程教育、电子商务……但是，人们在
享受这种种便利之时，实际上都还揣着一个未能实现的共同美好愿望：凡发布信
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息，能及时到达所有需要者面前；凡寻求信息，能无一遗漏地自动来到自己的面

前。换句话说，人们理想中的检索技术，应该能够实现一个智能化的全球信息共

享俱乐部。让我们一起期待这一天的到来！ 
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