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基于查询扩展和数据融合的检索过程优化 
王  非 

(广东外语外贸大学信息科学技术学院，广州 510006) 

摘  要：介绍典型的检索过程优化方法——数据融合和基于相关度反馈的查询扩展，前者通过集成多个检索结果提高检索性能，后者执行
多次查询，依据前次结果修改/扩展用户查询，以求更好地反映用户信息需求，并在此基础上提出一种新的检索过程优化方法——HQD 方
法，由相关度反馈结果生成多个替代查询，在检索这些替代查询后，采用求和余弦法生成最终检索结果。仿真实验结果表明，该方法是有
效的。 
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Optimization of Retrieval Procedure Based on            
Query Expansion and Data Fusion 
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【Abstract】Typical optimized retrieval procedure methods such as data fusion and relevance feedback-based query expansion are introduced. While 
data fusion improves retrieval performance by merging multiple retrieval results, relevance feedback revises user query according to previous 
retrieval result and runs the new query to improve retrieval performance. On the basis of this, a novel optimized retrieval procedure method called 
HQD is presented, which selects top-ranked documents from the relevance feedback result, runs these documents as surrogate queries, and merges 
the retrieval results using a sum cosine measure. Experimental results show this method is effective. 
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1  概述 
现有数据融合方法可分为多检索机制单一查询[1]与多查

询单一检索机制 2 大类[2]。研究发现：对于同一信息检索任
务，尽管不同检索者会使用不同查询，其检索结果却会包含
类似的相关文献集，而包含的不相关文献集却不尽相同，因
此，一个最简单的投票机制都会使这些共有的相关文献脱颖
而出。数据融合会提高相关文献的检出几率，降低非相关文
献的检出几率，从而提高检索性能。 

在合并多个检索结果集时，已有研究多采用 Ad Hoc 方
法，如有些研究者使用求和，有些则使用正规化得出最终相
关度取值。Ad Hoc方法无法保证有效性，同一种方法在不同
文献集和系统上可能表现出较大的性能差异。 

相关度反馈方法通过扩展查询重新估计用户信息需求，
可分为：实反馈，即人工反馈，用户被要求决定初始结果中
哪些文献是相关的；自动反馈，也称为伪反馈或盲反馈，初
始结果中排在前面的几篇文献被自动认为是相关的，无需用
户参与；如果在自动反馈的基础上，初始结果中排在最后的
几篇文献被自动认为是无关的，并且在反馈机制中也使用它
们参与查询扩展，则称这种反馈为完整自动反馈。 

现代相关度反馈方法基本沿袭 Rocchio的想法。Rocchio
使用一种自适应词条加权方法来修改用户初始查询：

0 i ii id R d Iq aq b d c d∈ ∈′ = + −∑ ∑ ，该方法的最大困难是确定系数 a, 
b, c。由于无法从理论上确定哪组取值会得到最佳检索性能，
因此研究者通常采用试错方法确定它们。 

本文提出一种检索过程优化方法——HQD方法，采用相

关度反馈技术生成多个替代查询，对替代查询的检索结果使
用数据融合，并生成最终检索结果。 

2  HQD方法 
HRD方法基本过程分为 3个步骤： 
(1)用初始查询 q0 进行一次向量空间模型机制下的常规

检索，即计算 q0和文献集 D中每篇文献 di(i=1,2,⋯,N)的余弦
夹角 c0i=cos(q0,di)。降序排列 c0i对应文献生成新文献集 D’。 

(2)选取(手动、自动皆可)D’中前 k-1 篇文献作为 q0的替
代查询。k 的取值可以人工赋予，也可采用启发式选择规则
自动生成，这 k-1篇文献连同 q0记为 K。对 K中每个查询，
重复第(1)步，得到 cij=cos(di,dj)，其中，di∈K, dj∈D及 k个
排序列表： 

<c0,1,c0,2,⋯,c0,N> 
<c1,1,c1,2,⋯,c1,N> 
⋯ 
<ck−1,l,ck−1,2,⋯,ck−1,N> 
(3)采用求和方式合并这 k 个列表生成最终检索结果。

HQD 方法与数据融合及相关度反馈之间的联系很明显。 
第(2)步的基本理论是相关度反馈，检索结果中排在前面的文
献(理想状态下，理论上最相关的文献)能反映相关文献使用
查询词的状态，因此，可被视为用户初始查询的“某种修正”。
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第(3)步的理论依据是数据融合，通过使用多重查询然后合并
这些查询返回的结果可以提高检索性能。由于在第(2)步中没
有采用自适应学习方法，各个查询被视为相互独立，因此
HQD方法避开了容易出错的系数选择问题，而第(3)步所采用
的求和方法同其他 Ad Hoc方法相比也更容易调整。 

在确定 HQD方法中，第(2)步所需的 k篇文献是 HQD方
法的一个要点。在理想状态下，这 k-1 篇文献都应该是相关
的，但是只有采用人工查询扩展时才会如此，如果第(2)步使
用自动查询扩展，这一点就无法保证了。下面讨论 HQD 方
法如何处理这一问题。 

3  集合 K的确定 
在 HQD 方法第(2)步中生成的集合 K 非常关键，如果 K

中出现了非相关文献，则会使替代查询严重偏离用户的信息
需求，进而影响第(3)步数据融合的效果，降低 HQD 方法的
性能。 

 K集合元素有人工选择和自动选择 2种确定方法。如果
采用人工选择，HQD 方法可以根据需要将 k 设为任意值(如
2,3,4 等)，借此调整集合 K 的规模，进而影响检索性能，但
是这需要用户的额外参与。本文倾向于自动选择，故不讨论
如何在 HQD中实现人工查询扩展。 

HQD方法实现自动选择的基本思路是：使用若干启发式
规则生成一个临界值，然后将第(1)步初始检索结果中所有满
足临界值要求的文献自动选择进集合 K。 

文献[3]研究了检索结果排序得分的分布问题，发现： 
(1)在向量空间模型返回结果中，文献和查询间的余弦取

值依据排序位置呈指数下降，如图 1所示。 

 
图 1  余弦值分布 

(2)排序位置靠前文献的余弦取值之间的差异 cos(q,di)- 
cos(q,di-1)比排在后面的文献之间的差异大，如图 2所示。 

1       5        9      13     17      21      25     29     33      37     41     45    49
排序值
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0.045
0.040
0.035
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0.000

 
图 2  余弦值差异分布 

这种现象是由于排在尾部的不相关文献的余弦取值基本
上都逼近于 0，因此差异较小，而排在前面的相关文献分别
从不同角度不同程度的捕捉到用户需求，同时相关文献的数
量较少，因此，其余弦取值的差异会有较大变化。 

基于该检索结果分布理论，HQD方法采用 3条自动选择
规则： 

规则 1 文献 d对应的余弦取值不得少于列表中最高余弦

取值的 50%。 
规则 2 如果对结果列表中任意 5篇连续文献序列 S求其

得分的标准差，那么 d 所在 S 的标准差不得少于列表中出现
的最高标准差的 20%。 

这里的临界值 50%和 20%是个经验值，可以调整以控制
集合 K的规模。实验表明，当取 50%和 20%时，规则 1返回
的平均文献数为 9，即集合 K的规模平均为 10(q0自动成为 K
的一员)。 

在查询结果列表中，相关文献集和不相关文献集在向量
空间模型机制下会表现出图 1 和图 2 所示的分布形态。如果
要从该图上分开两者，分界点就应该位于曲线最陡处。据此，
HQD方法采用的第 3条自动选择规则为： 

规则 3 在初始结果列表中，以相邻 2篇文献的余弦值差
异最大处为分界，排序位置在该分界点之前的文献全部可以
入选集合 K。 

在规则 3 中，分界点的出现位置是不定的，受具体查询
和具体文献集的制约。在图 2 中，分界点出现在第 5 位并不
是普遍现象。 

通过规则 1~规则 3 所设立的临界值，HQD 方法自动的
从第(1)步返回的结果列表中生成集合 K。 

4  HQD方法性能评估 
将向量空间模型和相关度反馈模型作为测评基准，使用

TREC测试集作为评估数据，并采用 201号~300号查询。 
HQD 方法默认使用向量空间模型机制，故采用文献[4]

关键词加权机制对 201号~300号查询以及测试集文献进行了
向量化。 

由于规则 3 比较严格，因此规则 3 和规则 1、规则 2 被
分开使用，总共测评 6套机制： 

(1)VS 机制，使用向量空间模型的检索系统，加权机制
采用 Buckley方法。 

(2)RF10，基本相关度反馈机制，采用目前常用的伪反馈，
自动认定 VS机制返回结果的前 10位为相关文献，查询修正
采用 Rocchio方法。 

(3)RFK12，增强型相关度反馈机制，使用规则 1 和规 
则 2自动从 VS机制返回结果中生成集合 K作为替代查询。 

(4)HQD12，第(2)步采用规则 1 和规则 2 生成集合 K 的
HQD方法。 

(5)RFK3，增强型相关度反馈机制，使用规则 3 自动从
VS机制返回结果中生成集合 K作为替代查询。 

(6)HQD3，第(2)步采用规则 3生成集合 K的 HQD方法。 
已有研究表明，在 TREC 测试集上运行向量空间模型返

回的前 10篇结果中，平均只有 3篇相关文献，这意味着如果
在 TREC上直接采用 RF10机制会有较强的噪声词条干扰[4]。
由于相关度反馈机制使用 Rocchio方法，如果 b值大过 a值(即
认为检中文献比 q0 更好地反映用户信息需求)就会加强这种
干扰，测试参数<a=3, b=7>, <a=4, b=8>, <a=8, b=18>后，证
实了这种情况，因此加强了 q0在相关度反馈中的重要程度，
以求抵消干扰，经过一些实验，选择了<a=8, b=3>作为相关
度反馈机制的 Rocchio参数。 

表 1为经过综合后的主要性能数据，可以看出，HQD方
法(HQD12, HQD3)和相关度反馈系统(RF10, RFK12, RFK3)
的检索性能要明显优于向量空间系统，HQD方法和相关度反
馈系统相比，性能提高不明显。 
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表 1  基于 TREC数据集的 HQD方法测评结果 
测试机制 
性能数据 

VS RFK12 HQD12 RFK3 HQD3 RF10

检中相关文献数 13 802 13 802 13 802 13 802 13 802 13 802
相关文献总数 7 114 7 488 7 239 7 358 7 282 7 512
最小平均查准率 0.000 3 0.000 0 0.000 0 0.000 0 0.000 0 0.000 0
最大平均查准率 0.783 4 0.760 0 0.770 0 0.740 0 0.770 0 0.750 0
平均查准率 0.156 8 0.180 0 0.170 0 0.170 0 0.170 0 0.170 0

R 查准率 0.231 0.240 0.240 0.240 0.240 0.240
与 VS 相比平均 
查准增强率 

— 0.135 0.118 0.095 0.087 0.111

与 RF 相比平均 
查准增强率 

— — 0.013 3 — 0.011 2 — 

T 检验 H0：HQD 和
RF 平均查准率相同  

— — 0.03 — 0.02 — 

T 检验 H0：HQD 和
VS 平均查准率相同  

— — 0.36 — 0.23 — 

HQD方法是对向量空间模型的改进，采用 2个前提假设： 
(1)求和余弦方法的有效性。求和余弦基本按照文献同前

k 位文献中心点的距离远近排序文献。由于前 k 位文献一般
情况下是不同作者独立创建的，因此替代查询时，可以视为
用户信息需求的独立表达，其中心点就可视为用户信息需求
的一个近似估计。从这一点出发，这 k 篇文献(也就是集合
K)的中心点 s 越逼近用户信息需求，求和余弦方法就越充分
有效，那么 HQD方法对性能的优化就越明显。 

(2)集合 K比 q0更好地反映用户信息需求。众多研究已经
证明此点，表 1中 RFK12和 RFK3的性能数据也证实了这点。
假设用户信息需求是固定的，其对文献相关性的判定是一致
的，且文献集包含的相关文献一定可以满足其信息需求，那
么用户信息需求可视为文献集中所有相关文献的均值 u，这
与 Rijsbergen提出的聚类假设(相关文献会聚集在文献集形成
的文献空间中的某个中心点周围)相符合。 

可以看出，HQD方法的性能直接受集合 K的影响，其性
能反比于集合 K 中心点 s 和 u 之间的距离。由于 HQD 以向
量空间模型为基础，因此 s 和 u 之间的距离又反比于集合 K
中真实相关文献的比例。 

HQD方法和相关度反馈方法都采用假设(2)，使用替代查
询集合 K 来表示 u，因此，两者性能表现要比使用 q0表示 u
的 VS方法好。 

假设(1)指出求和余弦方法的性能反比于 s和 u之间的距
离，受 TREC数据集所限，HQD方法和相关度反馈方法所得
集合 K 中真实相关文献的比重并不会太高，因此，s 并不会
很靠近 u，HQD方法的第(3)步求和余弦并没有发挥多大作用，
而只有前 2步的 HQD方法和相关度反馈方法很相似，因此，
在测评中两者表现出相近的性能。 

鉴于此，通过采用其他自动选择规则，如关键词、聚类
等，提高集合 K中真实相关文献的比例，HQD方法的性能还
有进一步上升的可能。 

5  结束语 
实验结果表明，HQD方法能有效提高检索性能。理论分

析表明 HQD 方法还可以采用更多的自动选择规则生成更好
的集合 K，其实验性能还能进一步得到提升。 
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