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摘要 
已知文档与用户查询之间相同概念不同表达形式造成的词不匹配问题，是影响信息检索效果的

重要原因之一。本文提出了根据词之间的语义关系进行扩展和替换的文档重构方法。它与传统的查

询扩展不同，实现了同一概念信息的聚集，是更接近于人类进行信息查找的思维方法。进一步地，

研究给出一种有效的实时文档重构检索策略，解决了文档重构方法在实际应用中的可行性。在标准

测试数据集上的实验表明，基于查询扩展的文档重构方法不仅比不扩展的最佳性能相比始终有 14%
到 23.4%的提高，而且比相对应的传统查询扩展方法也有约 16%的提高。 
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Abstract  The word mismatch problem of various expressions of the same concept between known 
document resources and user query is one of the main factors that hurt the retrieval performance. This 
paper proposes a document refinement (DR) approach by expansion and replacement based on semantic 
relations between words. Different from traditional query expansion technology, this DR approach clusters 
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一．背景及相关研究工作 

在当前的信息检索模型和系统中，信息都是以字、词或者词组的形式来表示的。只有查询词出

现在文档中时，才有可能被检索到。但是在自然语言里同一个概念经常会有多种不同的表达方式，

因而很有可能出现与用户查询含义相关的文档由于用词不同而无法被检索出来的情况。这种词不匹

配问题是影响信息检索效果的重要原因之一。 
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例如，对于 automobile recall（汽车回收）（选自 TREC2002 Novelty Track Topic397）这样的用

户查询，可能相关信息在文档中以如下的方式表达： 

1．FORD is recalling 57,000 Mondeo family saloon cars in the UK because of a minor defect to the 
handbrake lever. 
2．Mazda Announces Recall: Mazda Motor Corp. announced the recall of 102,548 mid-sized 626 sedans 
from the 1986- and 1987-model years to fix a faulty ignition switch. 

3．Ford is recalling 57,000 Mondeo saloons in Britain because of a small defect in the handbrake lever. 

其中三个句子中，都没有出现查询词 automobile，但是三个句子都和用户查询直接相关。其中

句 1 中的 car 是 automobile 的同义词；句 2 中提到的 sedan 通常指小轿车，在语言学上是 automobile
的下义词；句 3 与句 1 表达的意思完全相同，其中 Ford、handbrake 等词也是与 automobile 相关的

内容。另外，句 1 和句 3 在表达英国时，一个使用了 Britain 而另一个使用了 UK，也是同一个概念

有不同表达方式的一个例子。 

由于词不匹配问题的存在，用户有时不得不变换查询词才能找到所需要的信息。减轻这种用户

负担的一种方法是由检索系统自动选择一些与查询词相关的其他词项来辅助查询，即查询扩展技术。

简单的说来，查询扩展就是检索系统在进行检索之前，先根据扩展词表，自动把用户查询中的关键

词的同义或者近义词扩展进来形成新的查询，然后再进行检索。 

容易知道，查询扩展中最关键的技术之一就在于扩展词表的构造。目前扩展词表的构造通常有

三种方式：第一种是根据语言学知识基于语义的查询扩展词表构造方法[1][2][3]，并构建了一些大

规模的手工词典例如 WordNet[4]、HowNet[5]等；第二种是基于大规模通用语料库的统计信息例如

同现概率、互信息等构造扩展词表[6][7][8][9][10]；第三种是结合语言知识和统计信息的扩展词表构

造方法[11][12][13]，例如基于依存关系统计信息的扩展词表[14][15]。 

在基于语义的查询扩展研究中，人们经常利用 WordNet 里提供的同义词集合和 is-a 关系（上/
下义关系）来选取新词扩展查询。但是从查询词出发扩展多层下义词时，扩展词的数量会随着层数

的增加而快速增长，同时扩展词中无用词的数量也极大增加。因此扩展的层数确定是一个尚未解决

的问题。怎样使用扩展词也是一个问题，一般认为原始查询词最能反映用户的需要，而扩展词的准

确性值得怀疑，因此在使用扩展后的查询时会对原始查询词赋予较高的权重，对扩展词赋予较低的

权重。但是究竟应该设为什么权值则一直没有很好的方法，通常依靠经验值给出。Voorhees[16]尝试

了各种权重，甚至手工的挑选扩展词，只是得到不超过 2%的性能提高。 

本文考察人类信息检索的思维方式，与传统方法进行比较，提出一种与查询扩展思路相反的文

档重构思想，以解决检索中的词不匹配问题，同时避免了查询扩展中的权值设定问题。论文的第二

节介绍基于查询扩展的文档重构思想及基本算法；第三节对传统的查询扩展方法和文档重构进行比

较分析；第四节提出一种实时文档重构算法，解决了该方法的实际应用问题；第五节给出实验结果

及分析；最后对本研究工作进行总结。 

二．基于查询扩展的文档重构 

传统的检索查询扩展的方法，都基于这样的思路：把文档做为已知内容，而在检索中对查询进

行扩展。即从查询的角度进行信息的修正然后加以匹配。这种方法在处理上具有简单易行的优点。 

但是考察人类进行信息检索的行为，发现人们自身的检索思路完全不同：在人类进行信息查找

时，查询是一个已知信息，而在看到每一篇文档时会根据查询对文档中的内容进行修正，以寻求信

息的匹配。这与传统的查询扩展方法在思路是相逆的。进一步地，因为文档内容的修正是根据查询

词表示的概念进行的，因此可以认为是一个对查询进行扩展和对文档进行修正的双向过程。 

比较两种不同的思路，我们发现二者最大的区别在于信息的发散和聚集。我们可以把查询中的



每一个查询词看作一个信息单元或独立的信息概念。传统的查询扩展方法是把这些概念具体化，并

在检索中把这些实际上具有密切语义联系的、属于相同概念的词语看作独立的单元来处理。对于那

些概念上较抽象而其包含的信息内容丰富、概念层次复杂的查询来说，这种扩展方法很难找到合适

的扩展层次。相反地，在人类的检索过程中，是把文档中那些具有密切语义联系的词语全部纳入一

个概念中来，是一个信息聚合和加强的过程，也就不存在聚合层次及扩展词权值难以确定的问题。 

基于这样的考察，从人类思维过程中得到启发，我们提出一种基于语义关系查询扩展的文档重

构方法，从而实现信息的聚集，使得查询检索过程更接近于人类信息检索的本质。文档重构的基本

思想是根据每个用户查询的扩展词表，对文档的表达方式进行重新组织和替换，将文档中表示相同

信息概念的单元聚集起来，统一用查询中的信息概念来表示，然后再进行检索。这个过程也是双向

的，一方面将查询作为已知信息对文档进行重构；另一方面重构的范围则由查询扩展词表决定。 

注意到在传统的查询扩展方法中，由于其本质是在扩展用户查询时把一个概念具体化，因此通

常会把一个中心词的下义词也扩展进查询中。例如原始查询是“automobile”，则其下义词“sedan”
“Ford”“Mazda”（其中 sedan 和 Ford 等处于不同的下义词级别中）等也都会被扩展进来形成新

的查询。因此传统查询扩展中更关注下义词。而文档重构的思想可以看作是与查询扩展相逆的方法，

其本质是把文档中含义相似的具体词集中到一个概念下。同样的例子中，使用文档重构方法，用户

查询“automobile”不做改变，而在文档中的“sedan”、“Ford”、“Mazda”等词则替换为他们的

上义词“automobile”。因此在文档重构的方法中，对于文档而言，我们关注的是词的上义关系是

否能追溯到用户查询的中心词。 

考虑到 WordNet 提供的词之间的语义联系是由人工构造的，其概念包含关系（上义、下义）和

概念的不同表达方式之间的关系（同义）都比较可信，因此可以选择 WordNet 构造扩展词典。 

文档重构是有确定目标的：如果一个文档中的词的同义词或者其 n 代上义词是某一个查询词，

则把该文档中的相应词替换为查询词（即查询表达的信息概念）。一般只有名词才可能具有上义词

组，因此，我们只需要对文档中的名词进行替换和重构，算法如下： 

对文档 D 中的每一个名词 Wi{ 
用 WordNet 扩展出同义词及 n 代上义词构成集合 Hype_n； 
对每一个查询集合 QuerySet 中的词 Kj{ 

if（Kj 在 Wi 的 Hype_n 中）{ 
在重构的文档 D’中写入 Kj； 

}else{ 
在重构的文档 D’中写入 Wi； 

} 
} 

} 

算法 1 基于查询扩展的文档重构算法 

随后，检索在文档 D’上进行。 

可以看到，在文档重构算法中，因为采用替换策略而非加权相加的策略，因此在重构过程中，

对于非查询词来说，只有被替换或保留两种选择，不存在中间状态。同时被替换后的信息都是集中

在查询词的统一概念下，因此也形成了对用户查询词的加强。这就将查询词和被替换词区别开来，

也使得文档重构算法能够避免传统查询扩展中因为加权策略而引起的查询词和扩展词权值无法确定

的问题。 

文档重构方法较之查询扩展有两个优点： 

1. 扩展有目的性，不存在从大量的被选词中确定扩展词的问题； 



2. 用具有同义或者上义关系的查询词替换原词，相当于把扩展词和原词统一成一个概念，对查

询词来说，文档扩展是在概念空间上进行索引和检索，不需要确定原始查询和扩展查询在计算相似

度时的权重。 

三．查询扩展与文档重构的比较分析 

在前一节中对传统的查询扩展和本文提出的文档重构方法从信息的聚集和发散角度进行了描

述。本节对两种方法进行进一步比较分析。从理论上来说，当使用同样的扩展词表，并且返回所有

能够检索到的结果时，基于查询扩展与基于文档重构的检索能够找到的相关文档数是相同的。但是

文档重构的方法能够改进相关结果文档的排序，使更有意义的相关文档排在更靠前的位置。 

这里以向量空间模型中简单的相似度计算为例进行分析，其中文档权值计算使用传统的 tfidf 方
法，查询项的权值直接用 qtf 表示。为简化计算，不妨设用户查询 Q 中只有一个查询词 T。设根据

扩展词表，查询词项 T 有两个相似词 T1 和 T2 ，n、n1 和 n2 分别是文档数据集中出现了词项 T、T1

和 T2 的文档数，tf、tf1 和 tf2分别为 T、T1 和 T2 在文档 D 中出现的词频。我们来考察一篇文档 D 与

查询 Q 的相似度。（下文公式中的“•”表示向量内积， X
r

表示向量的模） 

（1）如果不进行扩展，则有： 
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（2）如果进行传统的查询扩展(Query Expansion, QE)，则有： 
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设 S、S1 和 S2 分别为数据集中包含词项 T、T1 和 T2 的文档子集，并设 |||| 21 SSSSnnew ∪∪=′= ，

（|X|为求集合 X 中的元素个数）其中 S’为经过文档重构后包含词项 T 的文档子集。 

（3）如果进行基于查询扩展的文档重构(Document Refinement, DR)，则有： 
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考察查询扩展的相似度计算公式(2)。首先考察计算公式的分母，如果扩展出的新的查询词项太

多，则新的查询向量的模 Q′
r

会远大于原始查询向量的模 Q
r
，加上扩展出的大量噪声，对相似度评



分造成极大的影响，因此在传统的查询扩展中，扩展的程度选择是一个重要而尚未很好解决的问题。 

其次，考察公式（2）的分子。对于同一篇文档来说，tf1 和 tf2 与原始查询项的 tf 是基本可比的，

因此主要的影响因素是新扩展出的词项的 DF（document frequency）值 n1 和 n2。因为在整个集合内

对不同词项的使用情况是不确定的，因此很有可能出现新扩展词的 DF 值非常小的情况，于是扩展

出的词项的 tfidf 权值远大于原始词项的权值。这样在计算相似度的时候，起决定性作用的将是新扩

展出的 DF 值很小的那个词，而非含义相对更确定的原始查询项。这种情况将造成检索系统性能的

不稳定。虽然新扩展词项的权值可以由 λ1 和 λ2 来调整，但是这种对每个扩展词都要确定不同 λ值的

方法在实际应用中是不可行的。这是传统的查询扩展方法中存在的第二个尚未很好解决的重要问题。 

接下来分析文档重构方法中的相似度计算公式(3)。虽然经过重构后的文档向量的模 D′
r

会大于

原始文档向量的模 D
r

，但是在一般情况下，因为文档向量的维数达到上千维，因此重构前后文档

长度的差距不会很大，甚至可以忽略。因而最影响相似度评分的是公式（3）的分子部分。一般来说，

经过重构后词项在文档中权值的 tf 因子增长的速率大于 idf 因子呈对数衰减的速率。因此在一般情

况下，使用文档重构的方法会增强含有相关概念的文档的相似度评分，且性能较稳定。 
因此，我们说根据语义关系查询扩展的文档重构方法，将文档中分散且表现为独立的、而实际

上具有密切联系的概念聚集到了一起，符合真正信息和概念层次上的检索需要。 

四．实时文档重构算法 

基于语义关系查询扩展的文档重构方法虽然更接近人类检索信息的本质，但是算法 1 中描述的

文档重构基本算法还无法直接应用于实时系统。这是因为根据这种基本思路，对于每个不同的用户

查询，都要求对数据集合中的每篇文档进行一次重构和替换，其时间代价和复杂性均远远超过传统

的查询扩展，因而在大规模的数据集合上是不可接受的。 

但是分析发现，可以通过改变检索策略，通过使用一些近似计算，来实现文档重构的实时操作

效果。实时文档重构的检索策略如下面的算法 2 所示。 

(1) 对于查询关键字 K，利用 WordNet 扩展出同义词或者下义词集合{WK1, WK2,……, 
WKn}； 

(2) 不同于传统的扩展出新的查询，保持原始查询不变； 

(3) 令 ∑
=
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n

i
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tftftf
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(4) 用(tfK)new 代替不进行重构时的相似度计算公式中的 tf，仍然使用重构前的文档

频度值 n，计算文档与查询之间的相似度； 

(5) 对文档相似度进行排序，得到结果文档集合。 

算法 2 基于查询扩展的实时文档重构检索策略 

从算法 2 中可以看到，这种实时文档重构检索策略与文档重构基本思想（见公式 3）相比，只

是在第四步中使用了一个近似：基本思想中，应该求得出现集合{K,WK1, WK2,……, WKn}中任一词的

所有文档集合 Snew，并计算新的文档频度值 nnew = |Snew|；但是在实时算法中，使用原始出现 K 的文

档集合 S 中的文档数 n = |S| 来近似 nnew 。这样整个实时算法与不进行重构相比，只需要多计算第三

步中的(tfK)new 的值，而这一计算是简单的求和，因此大大降低了文档重构时系统检索的复杂性，实

现了实时的检索。 

实时文档重构算法的关键是使用重构前出现查询词 K 的文档集合 S 中的文档数（即查询词 K 所



对应的原始 DF 值）来近似重构后出现查询词 K 的文档集合 Snew的文档数（即查询词 K 所对应的新

的 DF 值）。在信息检索模型中，一篇文档相对于用户查询的相似度，通常由两个因素决定：1.该
文档与用户查询中的每个查询词之间的相关程度，通常与 tf 因素相关；2.用户查询中每个查询词本

身的重要性，与 DF 相关。文档重构方法的目的是通过替换使表达同一个概念的文档与查询词之间

的相关程度得到更多体现，即研究前一个因素对检索效果的影响。而查询词本身的重要性应该由它

在整个文档集合中被实际使用的情况决定，是与具体的查询及其与文档的相似程度无关的信息，因

此用重构前的原始 DF 信息更能真实反映用户查询中不同词项的重要性区别。因此用重构前的 DF
代替重构后的 DF 值是更合理的做法。 

五．实验结果及分析 

[实验组 1] 考察文档重构的有效性 

在文本信息检索国际标准评测会议 TREC（Text REtrieval Conference）2002 年的 Novelty Track
标准测试集上进行实验。其官方评价标准为 F-度量值（F-Measure），辅助评价方法为 P×R（精度

×召回率）。测试数据中的用户查询通常分为三个部分来描述：1. <title>部分，通常只有几个（一

般不超过三个）词构成，是 Web 上使用的真实用户查询；2. <description>部分，对<title>部分的查

询进行更详细的解释，说明用户想要寻找什么信息；3. <narrative>部分，对检索系统进行评价的标

准给以说明，即找到什么类型内容的文档是相关的，什么样的是不相关的。一般来说在人们的研究

中，根据这三个部分提取出三种类型的查询：短查询(short query，<title>部分)，中等查询(medium 
query，<title>+<description>内容)和长查询(long query，<title>+<description>+<narrative>内容)。 

这里也分别使用了三种查询进行测试。文档重构追溯的上义词层数 n 分别取 0（即只考虑同义

词，不考虑上义词），1（考虑同义词和一级上义词，以此类推），2，3，分别用 Synset，Hype_1，
Hype_2，Hype_3 来表示。用来比较的基准是不进行扩展（Unexpanded）的检索结果。表 1 和表 2
分别是用 P×R 和 F 度量(F-measure)为评价标准的原始结果。表 3 和表 4 分别对应表 1、表 2，给出

相对于不扩展提高的百分比。 

表 1 基于查询扩展的文档重构检索结果(P×R) 

 Unexpanded Synset Hype_1 Hype_2 Hype_3 
短查询 0.057 0.063 0.065 0.064 0.064 

中等查询 0.063 0.067 0.076 0.075 0.074 
长查询 0.064 0.073 0.076 0.078 0.079 

表 2 基于查询扩展的文档重构检索结果(F-measure) 

 Unexpanded Synset Hype_1 Hype_2 Hype_3 
短查询 0.172 0.180 0.184 0.181 0.182 

中等查询 0.190 0.198 0.207 0.210 0.207 

长查询 0.197 0.209 0.210 0.218 0.219 
 

表 3 文档重构检索结果性能改进(P×R) 

 Synset Hype_1 Hype_2 Hype_3
短查询 +10.5% +14.0% +12.3% +12.3%
中查询 +6.3% +20.6% +19.0% +17.5%
长查询 +14.1% +18.8% +21.9% +23.4% 

表4 文档重构检索结果性能改进(F-measure)

 Synset Hype_1 Hype_2 Hype_3
短查询 +4.7% +7.0% +5.2% +5.8%
中查询 +4.2% +8.9% +10.5% +8.9%
长查询 +6.1% +6.6% +10.6% +11.2%

 



可见无论对几级上义词进行考察，且无论使用哪种查询描述，基于查询扩展的文档重构在两种

综合标准评价中都会大幅度提高检索性能。只用同义词集合进行重构的效果不如同时使用 n 级上义

词的效果好。在扩展 3 级上义词并使用长查询的条件下，P×R 和 F-measure 都达到了最大值，分别

比不扩展情况下得到的最佳结果提高了 23.4%和 11.2%，从而充分验证了文档重构的有效性。 

[实验组 2] 文档重构与相应查询扩展的实验效果比较 

在图 1 和图 2 中，我们给出文档重构与相应的传统查询扩展的比较结果。这里扩展词表均仍为

WordNet中提供的同义和上/下义关系。其中DRxx和QExx分别表示用文档重构(document refinement)
和查询扩展(query expansion)的方法进行检索。 
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图 1 文档重构和查询扩展的比较（P×R） 图 2 文档重构和查询扩展的比较（F-measure）

容易看到，用 WordNet 进行查询扩展相对于不扩展的提高并不稳定，在有些情况甚至比不扩展

的结果要差，例如用中等查询描述来进行扩展和检索并使用 P×R 评价标准时得到的结果。而文档

重构相对于查询扩展性能提高很明显。用 P×R 评价时，查询扩展的最佳结果是 0.068，而相应的（即

使用同样的扩展词表）文档重构的最佳结果是 0.079，有相对 16.2%的提高；用 F-measure 评价时，

查询扩展的最佳结果是 0.197，而相应文档重构的最佳结果是 0.219，有相对 11.2%的提高。 

六．研究结论 

为了解决信息检索中的词不匹配问题，本节提出了根据词之间的语义关系进行扩展和替换的文

档重构方法。从理论上讲，它将扩展词和被扩展词合并成同一个概念进行检索，通过相关子信息的

聚集，改进检索的效果。这种方法更接近于人类进行信息查找的思维过程。与传统的查询扩展不同，

它不是把同一个信息概念下的不同词分散独立起来分别进行信息的匹配，而是将在文档中散布的表

现为独立的、但实际上具有紧密语义概念联系的词聚集起来进行检索。分析表明，本文提出的文档

重构方法，能够有效避免查询扩展方法带来的扩展层数和扩展词权值难以设定的两大问题。 
进一步地，研究给出一种有效的文档重构的实时检索策略，从而解决了在实际应用中的检索可

行性问题。 
实验表明，以 P×R 为评价标准，基于查询扩展的文档重构方法不仅比不扩展的最佳性能有至

少 14%到最大 23.4%的提高，而且比相对应的传统查询扩展方法也有大约 16%的提高；以 F-measure



为评价标准，文档重构方法比不扩展的最佳性能有至少 6%到最大约 11%的提高，而比对应的传统

查询扩展方法的最佳性能有大约 11.2%的提高。尤其值得注意的是，使用文档重构的方法能够始终

提高系统的总体检索性能，这不同于传统的查询扩展可能降低检索性能，同时体现了基于查询扩展

的文档重构方法的可信性和有效性。 
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