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复习

• 什么是布尔模型？什么是布尔模型？

文档和查询的表示

相似度计算方法相似度计算方法

优缺点

• 什么是向量空间模型？

• 什么是TF IDF权重方法 ？ TF IDF权重• 什么是TF-IDF权重方法 ？ TF-IDF权重
方法能否用在布尔模型中？为什么？

2



主要内容

• 检索模型的基本概念检索模 的 本概念

• 布尔模型

• 向量空间模型• 向量空间模型

• 概率模型

• 扩展的检索模型
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概率模型原理

• 给定用户查询 q 和文献集中的文献 dj ，概率模型
估计用户发现 相关的 能性

q j
估计用户发现dj相关的可能性 （probability）

• 假设
相关性的概率仅依赖查询和文献的表征相关性的概率仅依赖查询和文献的表征(representations)

文献集中存在一个子集，用户可以用它来做查询的结果
集，即存在一个理想结果集（ideal answer set），这个集，即存在 个理想结果集（ideal answer set），这个
集合仅包含完全相关文献

• 查询处理过程
指定理想答案集性质的过程

• 难题：性质是什么？

用索引项刻画理想结果集的属性

我们并不能确切地知道这些属性，我们所知道的是
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存在索引词来刻画这些属性



概率模型的实现思路

• 初始估计

由于在查询期间这些属性都是不可见的，这就需要在
初始阶段来估计这些属性

这种初始阶段的估计允许我们对首次检索的文档集合
返回理想的结果集，并产生一个初步的概率描述

• 相关反馈(relevance feedback)：为了提高理想结
果集的描述概率，系统需要与用户进行交互式操
作，具体处理过程如下：

用户大致浏览一下结果文档，决定哪些是相关的，哪
些是不相关的

 然后系统利用该信息重新定义理想结果集的概率描述
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 重复以上操作，就会越来越接近真正的结果文档集



概率模型过程描述

• 检索出一个初始文献集检索出 个初始文献集

• 用户检视这些文献集，找出相关的文献（事实上

只有排在前 的文献才会被检视），只有排在前10~20的文献才会被检视）

• IR系统使用这些用户返回的信息使理想结果集的IR系统使用这些用户返回的信息使理想结果集的

描述更加精确

通过重复这个过程 希望理想结果集的描述得到• 通过重复这个过程，希望理想结果集的描述得到

改善

• 记住，始终猜测理想结果集的描述

理想结果集的描述通过概率属性来模拟
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• 理想结果集的描述通过概率属性来模拟



参数定义

• q： 查询，索引词的子集q： 查询，索引词的子集

• R：已知的相关文献集

• R （R的补集）：不相关的文献集• R （R的补集）：不相关的文献集

• {0,1}, {0,1}：索引词权重变量都
是二值独立（不相关）的

)( ji dg )(qgi

是二值独立（不相关）的

• P(R|dj)：文献dj与查询q相关的概率j j

• P(R|dj) ：文献dj与查询q不相关的概率

7



如何定义相似度 ?

• 给定一个查询 概率模型为每个文档d 赋予一• 给定 个查询，概率模型为每个文档dj 赋予
个关于查询的相似度（similarity measure ） ：

)/()( jj dRPqtorelevantdP



)/()( jj dRPqtotnonrelevandP




• P(R|dj)：文献dj与查询q相关的概率

• P(R|d )：文献d与查询q不相关的概率• P(R|dj )：文献dj与查询q不相关的概率
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相似性测度的公式

式2 16式2-16

• P(ki|R)：表示索引词ki在集合R的某篇文档中随机出现
的概率的概率

• P(ki|R) ：表示索引词ki在集合R的某篇文档中随机出现
的概率的概率
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相似性测度公式的推导

• sim(dj,q)：文档dj与查询 q的相似度( j,q) 文档 j与 询 q的相似度

)|(
)( jdRP

d 定义)|(
)|(

),(
j

j
j dRP

qdsim  (定义)

)()|( RPRdP
)()|(
)()|(
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RPRdP
RPRdP

qdsim
j

j
j 


 (Bayes定理) )(

)|()()|(
YP

XYPXPYXP 

)|(
)|(

),(
RdP
RdP

qdsim
j

j
j  (P(R)和 P(R)对所有文档而言都是一样的)

：从相关文档集合R中随机选择文档dj的概率)|( RdP j

P(R) (P(R) )：从整个文档集中随机选择一个文档作为相关
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P(R) (P(R) )：从整个文档集中随机选择一个文档作为相关
（不相关）文档的概率



假设索引词之假设索引词之
间是独立的

• 只考虑在查询中出现的索引词

• P(ki|R)：表示索引词ki在集合R的某篇文档中随机出现( i| )：表示索引词 i在集合 的某篇文档中随机出现
的概率

• P(ki|R) ：表示索引词ki不在集合R的某篇文档中随机出

11

i i
现的概率
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相似性测度公式的推导（2）
式2-16

问题：集合R在哪里？
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问题 集合 在哪里？



初始猜测初始猜测

• P(ki|R) 对所有的ki ，是一个常数：P(ki|R) 对所有的ki ，是 个常数：

5.0)|( Rkp i

• 索引词在不相关文献中的分布类似于索引词在

所有文献集中的分布所有文献集中的分布

nRkP i)|(
N
nRkP i

i )|(

（假设 N>>|R|, N|R|）
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初始排序

• V：初始检出的文献子集，采用概率模型排序V：初始检出的文献子集，采用概率模型排序
（排在前r 位的文献集）

• Vi：包含索引词 ki 的文献集，是V的子集Vi：包含索引词 ki 的文献集，是V的子集

文档 相关 不相关文档 相关 不相关

包含索引词 ki Vi ni-Vi ni

不包含索引词 ki V-Vi N-ni-V+Vi N-ni

V N-V
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初始排序（2）初始排序（2）

• 假设P(ki|R)大致由索引词ki 在已经检出的文献集假设P(ki|R)大致由索引词ki 在已经检出的文献集
中的分布替代

VRkP i)|( 式2-18

假设 大致通过认为所有的非检出文献是不

V
RkP i

i )|( 式2 18

• 假设P(ki|R)大致通过认为所有的非检出文献是不
相关的来替代

VN
VnRkP ii

i


)|( 式2-19

VNi 
)|(

当 V=1 ，Vi=0 ?
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V 和Vi 可能太小V 和Vi 可能太小

• 解决办法 1解决办法

1
5.0)|(
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式2 21

• 解决办法 2


N
nV i

i

1
)|(




n
V

NRkP
i

i

1
)|(






VN
N
nVn

RkP
i

ii
i

17

1VN



基于概率模型的检索方法

1. 用布尔向量表示文档和查询；

2. 设定概率初值，根据相似度计算公式计算每
个文档向量和查询向量的相似度；

3. 按照文档向量和查询向量的相似度，排序输
出初始排序结果集；

4. 在初始结果集，用户指定或按缺省约定选择
相关文档，形成相关文档集合；

5. 根据初始概率的改进公式或其变形公式，计
算初始概率分布

6. 重新计算各文档与查询的相似度，排序输出
终结果集
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计算实例

• Q: “gold silver truck” 例2-7Q g
D1: “Shipment of gold damaged in a fire”
D2: “Delivery of silver arrived in a silver truck”
D3: “Shipment of gold arrived in a truck”

• IDF (选择关键词，N=3)( )
 a = in = of = 0 = log 3/3

arrived = gold = shipment = truck = 0.176 = log 3/2

i fi i 0 4damaged = delivery = fire = silver = 0.477 = log 3/1

• 选择8 个关键词 (维)
 arrived(1), damaged(2), delivery(3), fire(4),  gold(5), silver(6), 

shipment(7), truck(8)
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计算实例：表示

• 文档表示：文档表示：

d1={0,1,0,1,1,0,1,0}  
d2={1,0,1,0,0,1,0,1}d2 {1,0,1,0,0,1,0,1}
d3={1,0,0,0,1,0,1,1}         

• 查询表示：• 查询表示：

q={0,0,0,0,1,1,0,1}

维 1 2 3 4 5 6 7 8

2 1 1 1 2 1 2 2ni 2 1 1 1 2 1 2 2
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计算实例：初始猜测计算实例：初始猜测
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计算实例：排序

• 至此，已经检索出文献并排序输出:至此，已经检索出文献并排序输出:
D2、D1、D3

问题：• 问题：

需要检出多少文献？

如何逼近理想结果集？

• 和用户交互?• 和用户交互?
相关反馈
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计算实例：重算分布

 NV 3&1 • 假设检出一个文档，d2相关
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3&1 假设检出一个文档，d2相关
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维 1 2 3 4 5 6 7 8

1 0 1 0 0 1 0 1Vi 1 0 1 0 0 1 0 1

ni 2 1 1 1 2 1 2 2
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计算实例： 终排序

17609.1)3log5(log)
5152

3
5.0

2
5.0

log(),( 1 qdSim 




6532115log3log2)(
2
5.1

3
5.2

qdSim 



)()()(
69897.05log),(

65321.15log3log2),(

3

2

qdSimqdSimqdSim
qdSim
qdSim






),(),(),( 132 qdSimqdSimqdSim 

• 检出2个文献： d2 (相关) 和 d1不相关？

• 检出2个文献： d2 和d1 (不相关)？
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概率模型的分析

• 优点优点

文献可以以相关概率的降序排列

• 缺点

需要猜测初始相关集和不相关集(索引词的需要猜测初始相关集和不相关集(索引词的

出现与否)
不考虑索引词出现在文献内部的频率不考虑索引词出现在文献内部的频率

假设索引词之间是独立的
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经典模型的比较

• 布尔模型： 弱（ weakest ）的经典模型布尔模 弱 的 典模

• 概率模型是否比向量模型好，还存在争议

对 般的文献集 向量模型应该比概率模型的效果对一般的文献集，向量模型应该比概率模型的效果

好(Salton and Buckley)
目前采用的主流检索模型是向量模型目前采用的主流检索模型是向量模型
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总结：经典模型

• 布尔模型—集合模型布尔模 集合模

文档和查询被表示成索引词的集合

比较布尔查询语句与代表文档内容的索引词集比较布尔查询语句与代表文档内容的索引词集

• 向量模型—代数模型

文档和查询被分别表示成t维空间的向量文档和查询被分别表示成t维空间的向量

计算查询和文档间的全局相似度

概率模型 概率论• 概率模型—概率论

在概率论的基础上，文档和查询被分别表示

计算文档集的相关概率（ ）计算文档集的相关概率（relevance probabilities）
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总结：经典模型

理论基础 经典模型 性质 缺点

集合理论 布尔模型 索引词的集合

布尔查询语句

准确的匹配

不能排序

代数理论 向量空间模 向量表示 假设词项独立向量空间模
型 通过计算全局相似度排序文档

最好/部分 的匹配

丢失了语义等信
息

概率理论 概率模型 概率表示

通过计算相关概率来排序文档

二值权重

文档、词项独立通过计算相关概率来排序文档

最好/部分 的匹配

文档、词项独立

丢失了语义等信
息
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主要内容

• 检索模型的基本概念检索模 的 本概念

• 布尔模型

• 向量空间模型• 向量空间模型

• 概率模型

• 扩展的检索模型
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扩展检索模型

经典模型

集合论 布尔模型

模糊集合论模型

扩展布尔模型

经典模型
Fuzzy Set Model

Extended Boolean
扩展布尔模型Boolean Model

Extended Boolean 
Model

Generali ed Vector

代数 向量模型

广义向量模型

潜语义标引模型Vector Space Model

Generalized Vector 
Space Model (GVSM)

Latent Semantic 
I d i (LSI)潜语义标引模型Vector Space Model Indexing (LSI)

f ( )

概率论 概率模型

推理网络模型

语言模型Probabilistic Model

Inference Network (IN)

Language Model (LM)
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如何改进布尔模型？

• 改进的地方：改进的地方：

改完全匹配为部分匹配

增加结果排序

布尔模型的两个扩展• 布尔模型的两个扩展

模糊集合模型（Fuzzy Set Model）[Ogawa, 模糊集合模型 y [ g ,
Morita, and Kobayashi (1991)]）

扩展布尔模型（ ）扩展布尔模型（Extended Boolean Model）
[Salton,Fox and Wu (1983)]）
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主要内容

• 检索模型的基本概念检索模 的 本概念

• 布尔模型

• 向量空间模型• 向量空间模型

• 概率模型

• 扩展的检索模型

模糊集合模型

扩展布尔模型

潜语义索引模型

广义向量空间模型

语言模型
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模糊集合模型的基本思想

• 引入集合元素的隶属度（degree of membership）g p
概念

• 通过定义词－词关联矩阵（term-term correlation 
matrix），对查询词进行扩展，以提取更多的相
关的文档

• 通过放松对集合成员的约束条件来得到排序结果
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模糊集合论

• 将权值表示二值化改为：将权值表示 值化改为

wi,j{0,1} →  wi,j[0,1]

隶属度• 隶属度

采用模糊集合论的隶属度表示权值

表 完全属 某个集合1表示完全属于某个集合

0表示完全不属于某个集合

• 例子：明天下雨吗？

)(1)( uu  

))(),(max()(
)(1)(

uuu
uu

BABA

AA











34

))(),(min()( uuu BABA  



模糊信息检索：查询词扩展模糊信息检索：查询词扩展

• 把系统中的所有索引项定义成一个词－词关联矩把系统中的所有索引项定义成一个词－词关联矩
阵（term-term correlation matrix）C，该矩阵的
行和列分别对应文档集中的索引项，矩阵C的每
个元素ci,l，叫做索引项ki和kl的标准化关联因子

n

lili

li
li nnn

n
c

,

,
, 


（2-25）

ni ：包含ki的文档个数i ：包含 i的文档个数

nl ：包含kl的文档个数

ni l ：同时包含ki 和 kl的文档个数
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ni, l ：同时包含ki 和 kl的文档个数



模糊信息检索：隶属度模糊信 检索 隶属度

• 每个索引项ki 都存在一个相关联的模糊集合，在这每个索引项ki 都存在一个相关联的模糊集合，在这
个集合里，文档dj 的隶属度定义如下：

  11 （2 26）

以上的表达式对d所包含的所有索引项计算一个代

 



jl dk

liji c ,, 11 （2-26）

• 以上的表达式对dj所包含的所有索引项计算一个代
数和

如果文档d 包含的语词和k 有关，则该文档属于k 的模糊如果文档dj 包含的语词和ki有关，则该文档属于ki的模糊
集合

文档d中至少有一个索引词k 与索引词k 密切相关，如文档dj中至少有一个索引词kl与索引词ki 密切相关，如

，则：1, lic 1, ji
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模糊信息检索：相似度测度

• 相似度测度定义为：相似度测度定义为：

（2-27）

M是查询析取范式的合取分量个数， 是合取分jcciM是查询析取范式的合取分量个数， 是合取分
量集合中文档dj的隶属度，它可以用查询词相关联
的文档dj的隶属度来表示

jcci ,

Mdnf ccccccq  ...21

j
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例子

Ka Kb

cc1
cc3

cc2
a b

• q = ka  (kb  kc)
= (1,1,1)  (1,1,0)  (1,0,0) cc1

K
 11 ,,, 321

M

jccijccccccjq    Kc

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

1

jcjbjajcjbja

i

 


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

,,,,,,

jcjbja

jjjjjj
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主要内容

• 检索模型的基本概念检索模 的 本概念

• 布尔模型

• 向量空间模型• 向量空间模型

• 概率模型

• 扩展的检索模型

模糊集合模型

扩展布尔模型

潜语义索引模型

广义向量空间模型

语言模型
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扩展布尔模型

• 用部分匹配和权重计算扩展布尔模型用部分匹配和权重计算扩展布尔模型

• 将矢量模型的特性与布尔代数结合
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扩展布尔模型的基本思想扩展布尔模型的基本思想

• 考虑一个简单的例子（只有两个索引词）考虑一个简单的例子（只有两个索引词）

yxor kkq  yxand kkq 

• 对于上述合取查询，只含有一个索引词的文档

yxorq y

对于上述合取查询，只含有一个索引词的文档

和两个索引词都不包含的文档一样不能被检索

到到

• 怎样放松条件，检索到部分匹配的词？
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二维图例

We want a document to be
as far as possible from (0,0)

We want a document to be
as close as possible to (1,1)

)(
22 yxdqsim 

)1()1(1)(
22 yxdqsim 
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查询-文档相似度比较

文档 索引词 相似度

传统的布尔检索

文档 索引词 相似度

Kx Ky Kx OR Ky Kx AND Ky

D1 1 1 1 1D1 1 1 1 1
D2 1 0 1 0
D3 0 1 1 0
D4 0 0 0 0

扩展的布尔检索

文档 索引词 相似度

Kx Ky Kx OR Ky Kx AND Ky

2

D1 1 1 1 1
D2 1 0 1/ 1-1/
D 0 1 1/ 1 1/

22

2
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2D3 0 1 1/ 1-1/
D4 0 0 0 0

2



讨论

• 如何在扩展布尔模型中集成权重计算方法？如何在扩展布尔模 中集成权 计算方法

• 各个模型的优缺点?• 各个模型的优缺点?

• 模糊集合模型

优点：克服原始布尔模型不能部分匹配的缺点

缺点：通常在模糊集研究领域涉及，在IR领域不流
行，缺乏大规模语料上的实验证实其有效性

• 扩展布尔模型

优点：提供了一个统一的框架，将向量空间模型、
基于模糊集的模型都包括在一个框架内

44

缺点：不够自然简洁，目前在IR领域使用较少



超越布尔方式

• 对所有用户都很自然的查询方式
句子，短语，词语
没有AND，OR，NOT之类的东西
没有括弧（没有结构）没有括弧（没有结构）

• 系统能够注意到重要的词
Q：我现在想了解激光打印机的问题Q：我现在想了解激光打印机的问题

• 发现我所想的，不仅是我所说的（find what I 
mean, not just what I say）, j y
Q：cheap car insurance
(pAND (pOR "cheap" [1.0] "inexpensive" [0.9] 

"discount" [0.5)]
(pOR "car" [1.0] "auto" [0.8] 

"automobile" [0.9] "vehicle" [0.5])
(pOR "insurance" [1.0] "policy" [0.3]))

45

(pOR insurance  [1.0] policy  [0.3]))



向量空间模型的扩展

• VSM中将每篇文档看成多个Term为坐标轴的VSM中将每篇文档看成多个Term为坐标轴的

空间上的点

• VSM假设多个Term之间的出现是互相独立的

，这与实际情况显然不符，这与实际情况显然不符

• 潜语义模型/隐性语义索引

广义向量空间模型• 广义向量空间模型
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主要内容

• 检索模型的基本概念检索模 的 本概念

• 布尔模型

• 向量空间模型• 向量空间模型

• 概率模型

• 扩展的检索模型

模糊集合模型

扩展布尔模型

潜语义索引模型

广义向量空间模型

语言模型
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存在的问题

• 自然语言文本中的词汇（术语）具有一词多义（
l ）和 义多词（ ）的特点polysemy）和一义多词（synonymy）的特点

• 由于一词多义， 基于精确匹配的检索算法会报告许多
用户不要的东西用户不要的东西
 如：处理

• 什么地方处理旧家具？什么地方处理旧家具

• 你去把那个叛徒处理了

• 处理自然语言很难

由于 义多词 基于精确匹配的检索算法又会遗漏许• 由于一义多词，基于精确匹配的检索算法又会遗漏许
多用户想要的东西
 如 “互联网” “万维网” “因特网” “国际互联网 如： 互联网 ， 万维网 ， 因特网 ， 国际互联网

”等• 导致：
很多无关文献可能出现在结果集中

48

很多无关文献可能出现在结果集中
没有出现关键词的相关文献可能无法被检索



潜语义索引模型
（Latent Semantic Indexing LSI)（Latent Semantic Indexing，LSI)

• 以概念匹配代替词项以概念匹配代替词项

匹配（Furnas等在

1988提出）1988提出）

每维代表一个基本每 代 个 本

的概念（concept）

文档和查询被映射文档和查询被映射

到概念空间

概念空间如何得到？

49

概念空间如何得到？



词项—文档矩阵
（Term Document Matrix TDM）（Term-Document Matrix，TDM）

• 文档集，包含n个文档，用到了t个词汇 ，对矩文档集 含 个文档 用到了 个词汇 对矩
阵的每一个元素，可以为其分配一个权值，表
示词汇ki在文档dj中的权重。示词 i在文档 j中的权







 n

wwwk
ddd 21 ....











 m

n

jint wwwk
wwwk

mM ,22,21,22

,12,11,11

,

.
][

由于任意一个文档总是由有限个词汇，而不是






 ntttt wwwk ,2,1,

• 由于任意一个文档总是由有限个词汇，而不是
由所有t个词汇构成，所以M必是一个稀疏矩阵
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LSI的计算方法

• 利用奇异值分解（Single Value Decomposition，SVD）

• 如果仅保留最大的s个奇异值，得到新的矩阵

TKSDM 

T
ssss DSKM 

• 将文档和查询向量映射到与概念相关联的维数较低的
空间 1 ss

T* SKqq
• 用标准的余弦相似度计算相似度：• 用标准的余弦相似度计算相似度：

T*
i

T
s

*

i
* )D(q)d,q(sim 

 （2-41）

• LSI的思想：在维数降低了的空间中的检索可能优于在索引项集
合中的检索（通过 分解等处理，去掉噪音，消除了同义词、

i
T
s

*i )D(q
),q( （2 41）
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合中的检索（通过SVD分解等处理，去掉噪音，消除了同义词、
多义词的影响，提高了后续处理的精度）



SVD分解

M T
S DT

= r  r r  n

)i (tt  n t  r

T

),min( ntr 

Ms = s  s s  n

S
T

DT

≈

t  n t  s

s  s s  n

t  n t  s



LSI例子：文档
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LSI例子：词项-文档矩阵

表2-6
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LSI例子：SVD分解后矩阵
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S=2



LSI例子：将查询矢量映射到文档空间

• 对于查询“application theory”pp y

56



LSI例子：排序结果
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二维概念空间

“ li i

度
2

“applications
& algorithms”

维度 1维
度

“differential
equations”equations

S=2
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关于LSI的讨论

• 优点优点

潜在语义索引提供了关于IR问题的概念化描述，很有
意义

降低了底层表示框架的复杂性

• 缺点：缺点：

计算开销较大，SVD非常耗时，目前还没有特别快的
方法方法

• K（新的维度）通常取经验值（200~1000）

在一些小规模数据集上面效果不错，但是在大规模数
据集（如TREC）上效果一般

• 可以应用到分类、过滤、跨语言检索等多个领域
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主要内容

• 检索模型的基本概念检索模 的 本概念

• 布尔模型

• 向量空间模型• 向量空间模型

• 概率模型

• 扩展的检索模型

模糊集合模型

扩展布尔模型

潜语义索引模型

广义向量空间模型

语言模型
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广义向量空间模型
（Generalized VSM GVSM）（Generalized VSM, GVSM）

• VSM的问题：VSM的问题：

假设索引向量间两两正交

丢失了索引项之间的关系丢失了索引项之间的关系

• 解决方法

广义向量空间模型GVSM放宽了对索引项向
量的限制。在广义向量空间模型中，两个索量的限制。在广义向量空间模型中，两个索
引项向量可能不是正交的，这就意味着索引
项向量是由更小的分量所组成项向量是由更小的分量所组成
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[S.Wong, W.Ziarko and P.Wong (1985)]



小项

• 设 是文档集合的索引项向量，定义},...,,{ 21 tkkk设 是文档集合的索引项向量，定义
词项－文档矩阵（Term Document Matrix）。索
引项在文档内同时出现（co-occurrence）的所有

}, ,,{ 1 t

可能模式可以用一个有2t个元素的 小项（
minterm）集合来表示

)0,0,...,0,1(1 m

...
)0,0,...,1,0(2 m

)1,0,...,0,0(
2
tm
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索引项的向量

• 索引项ki的向量索引项 i的向

  mgr rri
i

ri
c

k 1)(, , m
（2-36）

 


mgr ri

i

ri
c

k
1)(,

2
,

（2-36）





lallformggd

jiri
rljlj

wc
  )()(

,,
d

（2-35）
rljlj

• 文档dj和用户查询q

 


i ijij w kd , 


i iq,iw kq
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GVSM例子

• 有如下的索引项-文档矩阵，查询 21 kkq 有如下的索引项 文档矩阵 询









102
321

d
kkk

21














310
001
102

3

2

1

d
d
d

W






 0024

3

d

• 最小项：最小项：

321321321321 4321 ,,, kkkmkkkmkkkmkkkm 

321321321321

321321321321

8765

4321

,,, kkkmkkkmkkkmkkkm 
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GVSM例子： 小项

• 这些 小项可以用以下正交的基向量表示：

)0,0,0,0,0,0,1,0{),0,0,0,0,0,0,0,1{ 21  mm )0,0,0,0,1,0,0,0{),0,0,0,0,0,1,0,0{ 43  mm

)00100000{)00010000{  mm )10000000{)01000000{  mm)0,0,1,0,0,0,0,0{),0,0,0,1,0,0,0,0{ 65  mm )1,0,0,0,0,0,0,0{),0,1,0,0,0,0,0,0{ 87  mm

332211 )()( kkkkkk 

321321321321

332121

)()()()(   

)]()()[(  

kkkkkkkkkkkk

kkkkkk





2514  mmmm 

331122 )kk()kk(kk 

7534 mmmm   

111133 )()(
mmmm

kkkkkk
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GVSM例子：索引项的表示

• 索引项的表示：

212/122
5421

1 83.055.0
]32[

00)21(2 mmmmmmk 





]32[ 

3212
7543

2 1
0001 m

][
mmmmk / 


 2121 ][ /

9503200031 6431 mmmmk  .95.032.0
]31[ 312/122

6431
3 mmk 




023212 514111114121211111  cc ,wc ,wwc ,wc

01 7252423232  ,,,,, c c c  ,wc 

514111114121211111 ,,,,,,,,, ,,,
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GVSM例子：文档和查询的表示

3121311 )95.032.0()83.055.0(22 mmmmkkd 

321

3121311

95.066.142.1    

)()(

mmm 

830550 mmkd  2112 83.055.0 mmkd 

213323 )95.032.0(33 mmmkkd 

31 85.396.0    mm 

212114 66.11.1)83.055.0(22 mmmmkd 

321 )()83.055.0( mmmq 

321 83.055.0   mmm 
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GVSM例子：相似度计算

,9234.0
]1830550[]950661421[

)1)(95(.)83)(.66.1()55)(.42.1(),( 2/12222/12221 



qdsim

]183.055.0[]95.066.142.1[ 

70560)1)(0()83)(.83(.)55)(.55(.)( 2 


qdsim ,7056.0
]183.055.0[]83.055.0[

),( 2/12222/1222 
qdsim

)1)(853()83)(0()55)(96(  ,7819.0
]183.055.0[]85.396.0[

)1)(85.3()83)(.0()55)(.96(.),( 2/12222/1223 



qdsim

)1)(0()83)(661()55)(11(

• 因此对于查询 输出文档的排序为

.7056.0
]183.055.0[]66.11.1[

)1)(0()83)(.66.1()55)(.1.1(),( 2/12222/1224 



qdsim

• 因此对于查询，输出文档的排序为：

4231 dddd 
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关于GVSM的讨论

• 优点：
从理论上来看，广义向量空间模型确实提出了相当
重要的新见解

广义向量空间模型 可以较好地应用在如跨语广义向量空间模型GVSM可以较好地应用在如跨语
言信息检索中，其基本思想是根据双语训练文档集
分别建立源语与目标语的检索词一文档关联矩阵分别建立源语与目标语的检索词 文档关联矩阵

• 缺点：
由于词－词关联的使用并不必然产生已改进的检索由于词 词关联的使用并不必然产生已改进的检索
效果，所以广义向量空间模型在哪些方面优于经典
向量模型是不明确的

由于那些计算向量时考虑的有效的 小项与集合中
文档的数目成正比，在大型集合中用广义模型计算
排序，其代价是相当高的
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排序，其代价是相当高的



主要内容

• 检索模型的基本概念检索模 的 本概念

• 布尔模型

• 向量空间模型• 向量空间模型

• 概率模型

• 扩展的检索模型

模糊集合模型

扩展布尔模型

潜语义索引模型

广义向量空间模型

语言模型
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语言模型
(Language Model LM)(Language Model, LM)

• 麻省(University of Massachusetts, UMass)大学Bruce ( y , )
Croft等人于1998年提出，包括一系列模型，代表系统
Lemur（http://lemurproject.org）p p j g
最大似然模型：把相关度看成是每篇文档对应的语言下生成
该查询的可能性

• 类比：作者A和作者B写的文章用词风格很不相同，可以统计用词的
概率（语言），然后对应一篇新的文章，判断是A写的还是B写的

翻译模型：假设查询经过某个噪声信道变形成某篇文章，则翻译模型：假设查询经过某个噪声信道变形成某篇文章，则
由文档还原成该查询的概率（翻译模型）可以视为相关度

KL（Kullback Leibler）距离模型：查询对应某种语言，每KL（Kullback-Leibler）距离模型：查询对应某种语言，每
篇文档对应某种语言，查询语言和文档语言的KL距离作为
相关度度量
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相关度度量



语言模型的原理

d1

信息需求
(Information 

Need) M d1

d2

Need)
1dM

M
generationgeneration

)|( dMQP

query
d2

…

2dM

…

dn
ndM• 通常的检索方法：猜测作者写相关文档时使用

的词，形成query

文档集

q y

• The LM approach directly exploits that idea!



随机的语言模型

• 建模语言中产生语句的概率建模语言中产生语句的概率

0.2 the the man likes the woman

Model M

0.1 a

0.01 man

the man likes the woman

0.2 0.01 0.02 0.2 0.01

0.01 woman

0.03 said multiply0.03 said

0.02 likes
multiply

P(s | M) = 0.00000008 
…



随机的语言模型（2）

Model M1 Model M2

0.2 the

0.01 class
maidenclass pleaseth yonthe

0.2 the

0.0001 class

0.0001 sayst

0.0001 pleaseth
0.00050.01 0.0001 0.00010.2
0.010.0001 0.02 0.10.2

0.03 sayst

0.02 pleaseth

0.0001 yon

0.0005 maiden
P(s|M2)  >  P(s|M1)

0.1 yon

0.01 maiden

0 00010.01 woman
( | 2) ( | 1)0.0001 woman



一元和多元语言模型
(Unigram and higher order models)(Unigram and higher-order models)

= P (     ) P (    |    ) P (    |       ) P (    |          )

P (             )

• 一元（Unigram ）语言模型 Easy.
Effective!g

• 二元（Bigram）语言模型

P (    ) P (    )  P (    )   P (    )
Effective!

• 二元（Bigram）语言模型
P (    ) P (    |    ) P (     |    )   P (    |    )

M



IR中的语言模型

• 每篇文档对应一个模型M
• 按P(d | q)对文档排序

• P(d | q) = P(q | d)   P(d)  /  P(q)
 P(q) 对所有文档而言都是相同的，所以忽略

 P(d)（先验概率）也可以视为相同

• 但也利用某些先验知识 如权威性 长度 类型等• 但也利用某些先验知识，如权威性、长度、类型等

 P(q | d) 就是在给定d的模型下q的概率

• 但模型 M 是不知道的但模型 M 是不知道的
 只有代表这个模型的样例文本

• 从样例文本中来估计Model
• 然后计算观察到的文本概率

MM



基于概率语言模型的检索过程基于概率语言模型的检索过程

• 把查询（query）的产生当作一个随机过程q y
• 方法：
为每个文档建立一个语言模型

估计每个文档模型产生这个query的概率

排序：按这个概率对文档排序

通常使用一元语言模型（Unigram model）
一元模型的假设:

Given a particular language 
model, the query terms occur 

independently



大似然估计（MLE，Maximum 
Likelihood Estimation）Likelihood Estimation）

• 在文档d的语言模型Md下，采用 大似然估计得到的查询d
生成概率





qt d

dt

qt
dmled L

tf
MtPMqP ,)|(ˆ)|( （2-55）

 qt dqt

• 平滑：对未出现的词项赋予一个合理的假设概率（没有出
现在文档中的词项按它出现在文档集中的概率来代替）

)|()1()|()|( cmledmle MtPMtPdtP  

• 对于查询q：
])|()|()1[()()|( 




qt

dc MtPMtPdpqdP  （2-58）

general language model

individual-document model
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individual document model



查询例子

• 假设一个文档集合包含两个文档，如下：假设 个文档集合 含两个文档 如下
D1: Xyzzy reports a profit but revenue is down
D2: Quorus narrows quarter loss but revenue decreases further
Q: revenue down

2/1• 用 大似然的一元语言模型建模

3111121

))|(
2
1)|(

2
1))(|(

2
1)|(

2
1()|( 1  ddowncdownduerevencrevenue MtPMtPMtPMtPdqP

用 大似然的 元语言模型建模

256
3)]

8
1

16
1(

2
1[)]

8
1

16
2(

2
1[              

1)]01(1[)]12(1[)|( dP
256

)]
816

(
2

[)]
816

(
2

[)|( 2 dqP

• 文档排序输出是D >D
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• 文档排序输出是D1 >D2



关于语言模型的讨论

• 从基于概率的语言模型来处理文本检索问题的
新颖的方法
概念简单，可解释

规范化的数学模型

关于文档集统计信息的自然使用，而不是启发式的

• 如果以下条件满足，语言模型可以成为有效的
检索模型
语言模型是数据的精确表示语言模型是数据的精确表示

用户有关于词项分布的认识



推荐阅读和站点

• An Introduction to Information Retrieval
Ch11: Probabilistic information retrieval

• 《网络信息检索》第二章
2 5 2 6 2 72.5，2.6，2.7

• M. P. Jay and W. B. Croft, "A language modeling 
approach to information retrieval,“ ACM SIGIR 1998

• 中国科学院研究生院秋季课程“现代信息检索”，
http://ir.ict.ac.cn/ircourse/

• Lemur http://lemurproject org• Lemur, http://lemurproject.org
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