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一 种基于权重矩阵的临近词检索问题解决框架 
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(西安交通大学电信学院计算机系 西安 710049) (第四军医大学唐都医院 西安 710038) 

摘 要 传统的信息检索模型假设查询中的关键词之 间是并列关系，但用户的需求往往应该被抽象为一 系列的关键 

词组，组内的关键词间具有更为紧密的语义关系，这就是定义的临近词检索问题。提出了基于权重矩阵的临近词检 索 

问题解决框架，该框架将文档和查询抽象化为文档的权重矩阵表示和查询权重矩阵，通过计算两个矩阵间的相似度来 

实现临近词检索。实验结果证明，针对临近词检索问题，传统的信息检索模型只是一种简化问题的解决方案，权重矩 

阵框架从理论上和形式上更加契合临近词检索问题，查准率得到了显著的提高。 
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Abstract Tradionalinformation retrieval models assume that keywords in queries are paralle1．but the requirements of 

users should be abstracted to a series of keywords groups，and the sematic relations of keywords inside the group are 

closer than outside．This iS“TelTn Proximity Information Retrieval”(TPIR)defined in this paper，and we presented a 

solution framework based on W eigh Matrix(W MSF)．WM SF abstractes documents and queries to Weigh Matrix Repre— 

sentation of Document and Query Weigh Matrix。and then implements the TPIR based on the caculating of similarity be— 

tween them．Empirical results show that WMSF iS appropriate for TPIR compared with traditional information retrieval 

models which simplify the TPIR problems actually． 

Keywords Information retrieva1．W eigh matrix。Vector space model 

1 概述 

信息检索模型是整个信息检索领域研究的重要组成部分 

之一，如何帮助用户从文档集中找出自己需要的文档，是信息 

检索模型要解决的关键问题。用户如何定义“需要的文档” 

呢?给出感兴趣的关键词，是一种通用的解决方案。Google 

的成功为基于关键词信息检索的技术和市场奠定了基础。 

但是，目前常用的搜索引擎和几种经典的信息检索模型， 

包括向量空间模型[ 、概率模型[ 、统计语言模型l 和它 

们的一些衍生模型，在对待查询中的关键词时，都有一个很容 

易被人忽视的假设：关键词和关键词之间是并列关系(最多是 

有序的并列关系，排在前面的关键词权重比较大)。比如用户 

想在搜索引擎中检索有关感冒的症状以及吃什么药可以治疗 

感冒的网页，可能会输入“感冒 AND症状 AND 药物”。看似 

正确，也能部分检索出你需要的网页。但这 3个关键词在含 

义上很明显不是并列关系，“症状”和“药物”是从属于“感 冒” 

的。具体地说，用户其实需要这样一种网页，在关键词“感冒” 

的周围出现了“症状”以及“药物”。如果一个网页尽管出现了 

“感冒”和“症状”(或“感冒”和“药物”)，但两者之间却相距甚 

远，那很可能只是一篇文章中两个没有语义关系的孤立的词， 

并不满足用户的实际需求。严格地说，上面这个需求的查询 

表达式应当是“(感冒 PROX症状)AND(感冒 PRoX药物)” 

(操作符“PROX”代表“临近”)。本文把包含临近关系(Prox- 

imity)的信息检索问题称为临近词检索问题。 

针对用户查询中关键词 内部存在的语义关系问题，国际 

上已有一些研究者给出了自己的解决方案，如 Tao[8]，Met- 

zleF ，Beigbederc ]，Petkova[u]和 Rasolofo[ ]。这些研究的 

不足之处在于只给出了局部性问题的解决，没有对临近词检 

索问题在总体上做一个概括性的定义，影响了问题解决方案 

的通用性。无疑，现有的信息检索模型无法直接处理临近词 

检索问题。但临近词检索问题在形式上是一般信息检索问题 

的一种直接推广，应当也可以用现有信息检索模型的某种推 

广以处理。针对 4个经典模型：布尔模型、向量空间模型、概 

率模型和统计语言模型，研究者们提出了很多改进和衍生模 

型。布尔模型和向量空间模型在实践中的应用非常广泛，而 

理论研究的热点在于向量空间模型、概率模型和语言模型。 

到稿日期：2009—01—16 返修日期：2009—03—04 本文受 863基金项目(2006AA01Z101)，教育部博士点基金(20060698018)和陕西省科技攻关 
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乔亚男 博士研究生，主要研究方向为信息检索与服务组合；齐 勇 教授，博士生导师，主要研究方向为分布式系统与中间件技术；侯 迪 

副教授，主要研究方向为数据库与中间件技术。 

· 197 · 



可以看出，向量空间模型是 4个经典模型中唯一实践和理论 

研究都比较活跃的模型，这是由向量空间模型自身的特点决 

定的。首先 ，它所基于的代数理论比布尔模型基于的集合论 

在处理信息检索问题时要精细，相应模型的功能更强，可深挖 

的研究点也多；其次，代数理论中的相关数学计算要比概率模 

型基于的概率论和语言模型基于的随机过程中的数学计算要 

更适合计算机处理，相关算法的效率较高，便于投入实际的工 

程应用 。换句话说，向量空间模型在这 4种模型中拥有最合 

适的粒度，在功能和效率之间找到了一个平衡点。因此，笔者 

认为，应当对向量空间模型进行某种推广来尝试解决临近词 

检索问题。 

向量空间模型将文档和查询抽象为文档 向量和查询向 

量，将信息检索的过程视为文档向量和查询向量进行的相似 

度匹配的过程，是一维的；而临近词检索问题的关键点是词与 

词之间的语义关系，是二维的，因此我们可以设想将文档和查 

询抽象为一维向量的二维推广——矩阵，并以此为基础给出 

临近词检索问题的一般解决方案。 

本文提出了一种基于权重矩阵的临近词检索问题解决框 

架，该框架将文档和查询抽象化为文档的权重矩阵表示和查 

询权重矩阵，通过计算两个矩阵间的相似度函数来实现临近 

词检索。实验结果证明，针对临近词检索问题，传统模型只是 

一 种简化问题的解决方案，权重矩阵框架从理论上和形式上 

更加契合临近词检索问题，相比传统模型提高了查准率。 

本文首先在第 2节系统地定义了临近词检索问题，在第 

3节概述了权重矩阵框架的一些理论基础；在第 4节为权重 

矩阵框架给出整体的阐述；第 5节是实验；最后给出了结论和 

进一步工作的计划。 

2 临近词检索问题 

基于第 l节的相关讨论，我们给出临近词检索问题的完 

整定义。 

定义 1(临近词检索问题) 一个信息检索问题给出的 k 

个关键词 ￡·，tz，￡。，⋯，tk，如果可以分为 m(m≤志)个关键词 

组，每组内部的关键词和组问的关键词相比，具有相对更紧密 

的语义关系，隐含要求组内的关键词在命中的文档中距离临 

近，则该问题称为临近词检索问题。 

例如以下这组关键词： 

{￡1，t2}，{岛，td)，{ts，￡6}，⋯，{tk～1，t } 

t ，tz为同组的关键词，之间的语义关系比不同组的 t ，￡ 更 

为紧密。 

临近词检索问题可以分为下面几种类型： 

· 当m=k时，即每个关键词均独立成组，该临近词检索 

问题则退化为一般信息检索问题，即没有临近词关系的信息 

检索问题。如“感冒 AND腹泻”； 

· 当m=1时，即所有的关键词均处于一个组，此时的临 

近词检索问题称为纯临近词检索问题。如“感冒 PI X症 

状”； 

· 当 1<m<五，关键词分组至少 2组，且至少有一组组内 

的关键词大于等于 2个时，称此时的临近词检索问题称为混 

临近词检索问题。如“(感冒 PROX症状)AND(腹泻 PROX 

药物)”。 
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如果一组中关键词数 目大于两个，则需要通过对用户实 

际需求的分析将其拆分为若干个子组，每组内只有两个关键 

词。如查询“感冒 PROX症状 PROX药物”，该关键词组的完 

全拆分应为“(感冒 PROX症状)AND(感冒 PROX药物) 

AND(症状 PROX药物)”，但从常理分析，用户的本意应为 

“(感冒 PROX症状)AND(感冒 PROX药物)”。 

上面的几种临近词检索问题中关键词组与组织间的逻辑 

关系均为 AND，当需要使用 OR操作符时，OR操作符连接的 

两个子表达式可视为两个独立的临近词检索问题。如“(感冒 

PROX症状)0R(腹泻 PR0X药物)”，可视为两个独立的纯 

临近词检索问题“(感 冒 PR0X症状)”和“(腹泻 PI X药 

物)”的复合。 

3 理论基础 

3．1 基本概念 

文本的内容特征常常用它所含有 的基本语言单位(字， 

词，词组，或短语等)来表示，这些基本的语言单位被统称为文 

本的项(Term)，即文本可以用项集(Term List)表示为 D(t ， 

￡2，⋯，t )，其中 tk是项 ，1≤惫≤ 。项集中的项是可重复和有 

序的。项集类似于文档的一个摘要，项的顺序和文档中的顺 

序一致 。 

原文档 项集 

更雾竞争 
雾 羔 蟹 大学扩招 势，摩一定程度上能够提高我国 人口 

著 霎霎 耋 鼍鐾 卜、、 资源 

譬靠硅蛋蓑辇霉赛蔷 奢 蒋 焘差扩招 

图1 原文档抽象为项集 

如图 1所示，从左侧的原文档中抽取出的项形成右侧的 

项集。项不一定是一个词 ，可能是一个词组、短语，乃至一个 

概念(concept)。项相当于文档的抽样，但并不一定是文档的 

“关键”词，也就是说，我们可能根据信息检索的需求，选取对 

整个文档来说并不重要的词(短语、概念等等)作为项。对于 

不同的需求，文档所抽取出的项集可能相距甚远。 

本文采用的一些关于项的基本概念定义如下： 

定义2(同类项) 从信息需求的角度看概念相同的项互 

称为同类项。比如“大学扩招”和“高校扩招”就属于同类项。 

定义3(项向量和项元素) 项集中经过同类项合并后剩 

余的项组成的向量称为项向量。项向量不再具有同类项。为 

了不和项集中的项混淆，项向量中的项称为项元素。一个项 

向量中的项元素是不可重复且无序的。 

定义4(项对) 文档中任意两个项的组合可以表示为 P 

( ，ti)。 

定义5(同类项对) 若干个项对 P ，Pz，⋯，PH，如果这 

些项对中相对应的项都是同类项，则它们互称为同类项对。 

3．2 临近词相关度分布 

临近词检索问题的核心是“临近词”，如何准确地衡量文 

档中临近词之间的语义相关度呢?从语言学常理来讲，在一 

篇文档中距离较近的两个词的语义关系应当较强，距离相对 

较远的两个词的语义关系也应当较弱，随着距离的加大，语义 



关系逐渐减弱 ，直至为 0。由此可见两个词之间语义关系随 

着距离的变化产生的变化应当是一个连续的过程，但如何描 

述这个连续的过程目前仍有很多种观点，各自有各自的适用 

范围。一种简单直观的想法是设定一个阈值 硼，两个词之间 

的距离小于等于 础就认为它们属于临近词，否则就不属于。 

该方法虽然过于粗粒度，临近词间的语义相关度非 0即 1，但 

计算速度很快，叫值设置合适的话应用效果也不差，适用于重 

视速度的应用场合；粒度比较合适的观点认为临近词之间的 

语义相关度和距离成反比，距离越近语义相关度越大，反之则 

越小。该想法符合前面所说的语言学常理，但距离和相关度 

之间具体的函数关系仍需要确定。下面我们引入相关度分布 

函数的概念来准确地量化临近词之间的语义相关度。 

定义 6(相关度分布函数) 描述临近词语义相关度分布 

状态的函数。对于项 t 和项 tz，相关度分布函数通常可以表 

示为： 

R(f1，t2)一K( (f】，t2)，硼)，其中 O≤R≤1 

R(t1，t2)为语义相关度，叫为项t 和项 tz距离的最大值， 

大于这个值就认为两个项不是临近词；d(t ，t2)是 t 和 t2之 

间的距离；K我们称之为临近词核函数，定义距离和相关度之 

间具体的函数关系。 

特别地，当项 t。和项 tz为同一个项的时候，我们定义 

R(tl，t1)=1 (1) 

对于项对 P( 1，t2)，项 tl和项 t2的语义相关度 R(￡1，t2) 

又称为项对 P(t1，t2)的权重 ，可记作 wP )。 

临近词核函数在本文中一般定义为计算量较小的线性递 

减函数： 
，， ． ． 、 

( ( ，tz)， 一1一坠  

临近词核函数的定义可以借鉴词汇共现模型的很多研究 

结果。常见的词汇共现模型有多项式递减模型r13_、指数递减 

模型_1 ]与吸引和排斥模型(指数模型的变形)[15]以及项场模 

型[16]等。除了项场模型之外，这些改进模型都属于“递减模 

型”的范畴，认为项对的相关度随着两个项的距离的增加而减 

小，而在项场模型中，两个项距离比较小的时候相关度基本不 

随着距离的改变而改变，只有当距离大于一个临界值的时候， 

相关度才随着距离的增加而减小。 

4 临近词检索问题解决框架 

4．1 文档的权重矩阵表示 

以项对的权重这个概念为基础 ，我们可以定义文档的权 

重矩阵： 

定义 7(文档的权重矩阵) 对于文档 C的一个项集 D 

(￡1，t2，⋯，t )，构造 维矩阵Mo： 

Mo— 

W (rl,tI) 

‘ ,t1) 

● ● ● 

W P(tn ．t1) 

Ⅵ厂P(11． 2) 

W P(t2,t2) 

● ● ● 

wP(tn't2) 

聃，尸(r ) 

(t2,tn) 

●● ● 

‘ ，tn) 

则称Mo是文档C在项集D下的权重矩阵。 

由于项对P(tl，tj)和项对 P( ，ti)是等价的，则有 

‘ )一 ‘0．ti) 

因此权重矩阵一定是对称矩阵。而且由式(1)可知，权重 

矩阵都是下面的形式： 

MD 

1 

(f1．r2) 

( 1， ) 

WP(fl， 2) 

1 

WP(t2， ) 

Ⅵ ( 1，r ) 

WP(t2， ) 

l 

项集 D(t ，tz，⋯，t )的各项 中可能存在同类项，所以在 

它的权重矩阵中也可能存在着 同类项对 ，并且这些同类项对 

一 定是成行和成列出现的，这时，就需要进行同类项对合并。 

例如，对于项集 D(tl，t2，t。)，如果 t 和 t。是同类项。则 

对于权重矩阵： 

MD一 

(f1． 1) 

Ⅵ厂P(12，f1) 

Ⅵ (f3， 1) 

W P(fl， 2) 

Wp(t2,t2) 

Ⅵ (f3．￡2) 

聃，P( l，￡3) 

P(f2，f3) 

厂P(r3， 3) 

经过同类项组合并(列 1+列3，行 1+行3)和矩阵降维， 

就有： 

Mc— 

f lr1)+wP(t3,t1)+W尸 )+WP(t3,t3) w尸 也)+ (t3,t2)1 

【 wP“2,t1)+wP(f2 ) wP【f2．f2) J 

f 2+2We~ Wp(tI．t2)+ (t3．t2)1 

【Wp【f2|r1)+ (f2．f3) 1 J 
要注意的是 t-和 ts虽然为同类项，但并不是同一个项 ，所以 

虽然 ~t1) 1和Wp(t3,t3) 1，但 (f】．f3，却不一定等于 1， 

需要根据 t 和 t。在文档中的相对位置去计算。 

我们使用符号 co， 来代表权重矩阵的同类项组合并， 

即： 

Mc= co~b(MD) 

此时的 就是文档 C对于项集 D( ，tz，⋯， )的权重 

矩阵表示。很明显，权重矩阵表示Mc的维数等于项集D(tt， 

t ，⋯， )经同类项合并后的项向量中元素的个数。 

4．2 查询权重矩阵的构造 

在权重矩阵框架中，用户的信息需求被加工、转换为查询 

权重矩阵，并用与文档权重矩阵类似的表示形式表示，即 

一  

wp( 1。 1) 

Wp(t2
．t1) 

Ⅵ，P‘ ．f1) 

W p(t1．t2) 

W P(t2．t2) 

● ● ● 

P‘ ,t2) 

( 1． ) 

) 

⋯  

wP‘|m。 ) 

为整个文档集中项元素的总数。 

为举例方便起见，我们假设文档集中只有 4个项It ，t ， 

t。，t4]，这4个项分别对应[感冒，腹泻，症状，药物]，则该文档 

集中文档的权重矩阵表示为： 

lVlc= 

W P(f1．r1) Wpcr1．t2) Wp(tI~t3) Ⅵ (11．f4) 

( 2,t1) 

Ⅵ，p‘f3， 1) 

W p(t2,t2 

W p(t3,t2 

W P(t2,t4’ 

(t3．t4) 

‘|4~t1) W P<q,~2) W p(t4,t3) "~ P(t
4．t4) 

现在根据第 2节中临近词检索问题的3个类别分别给出 

它们的查询权重矩阵。 

对于一般信息检索问题，如查询“感冒 AND腹泻”，相应 

的查询矩阵为 

Mo1— 

1 O 

0 1 

0 0 

O 0 

O O 

0 0 

O O 

O 0 
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对于纯临近词检索问题，如查询“感 冒 PROX症状”，则 

相应的查询权重矩阵为： 

=  

O O 

0 0 

1 O 

O O 

1 0 

0 0 

O O 

O 0 

类似地 ，用户如果需要有关治疗腹泻的药物的文档，即查 

询“腹泻 PROX药物”，则相应的查询权重矩阵为： 

一  

O O 

O O 

0 0 

O 1 

O 0 

O 1 

0 0 

O O 

如果用户需要同时满足这两种条件的文档 ，即混临近词 

检索问题“(感冒 PROX症状)AND(腹泻 PROX药物)”，则 

相应的查询权重矩阵为： 

一  

0 0 

O O 

1 O 

O 1 

1 0 

O 1 

O O 

O O 

对于查询“感冒PROX症状PROX药物”，经需求分析后 

其查询可以转换为“(感冒PROX症状)AND(感冒 PROX药 

物)”，则相应的查询权重矩阵为 ： 

：  

0 O 

O O 

1 O 

1 0 

1 1 

O 0 

O 0 

O O 

很明显，和向量空间模型中查询向量的情况类似，相对于 

文档权重矩阵，查询权重矩阵通常是十分稀疏的。 

4．3 文档的权重矩阵表示和查询权重矩阵的匹配 

在权重矩阵框架中，我们使用矩阵的数量点积作为文档 

的权重矩阵表示与查询权重矩阵之间的相似度函数 sim(Mc， 

Mo)。具体的定义如下： 
m  m 

sim(Mc，MQ)一E ∑Me · , 
l= = 1 ” “ 

m为整个文档集中项元素的总数，尬  ．和 Mo
． 
分别指文档 

的权重矩阵表示与查询权重矩阵在 i行 列处元素的值。 

由于查询权重矩阵通常是十分稀疏的，并且文档的权重 

矩阵表示和查询权重矩阵均为对称矩阵，因此该相似度函数 

的计算复杂度和空间复杂度并不大。 

5 实验 

实验使用的数据集为 20 Newsgroups。它是一个信息检 

索领域非常流行的实验数据集，包含从2O个新闻组收集来的 

大约 20000篇文档，分为 2O个类别，包括软件、硬件、摩托车、 

运动、医药和政治等等。和其它常用的数据集相比，20 News— 

groups比较接近 Internet中实际的语言文字环境，包含着一 

定数量的垃圾信息。 

实验的工作平台为 IBM Eclipse 3．2．0和 Apache Lucene 

2．2。Eclipse是 IBM公司推出的集成开发环境，通常用于 Ja— 

va开发，对 C和 C++的开发也有很好 的兼容性。Apache 

Lucene是一个纯 Java的高性能全文搜索引擎开发库，非常适 

合于跨平台全文搜索引擎的开发『l 。 

我们使用的查询都是双关键词查询，两个关键词之间都 
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有一定的语义关系，用来模拟临近词检索需求。首先使用传 

统的向量空间模型方法进行检索作为基准，然后再使用权重 

矩阵框架进行检索，两者的检索结果都保留评分靠前的前 1O 

篇文档 ，以人工判断是否和查询相关(人工判断时使用二元相 

关度：相关为 1不相关为 0)，分别计算出两个模型的 Preci— 

sion@10，实验结果如表 1和表 2所列。 

表 1 向量空间模型的实验结果 

表 2 权重矩阵框架的实验结果 

由表 1和表 2可以看出，针对临近词检索问题，权重矩阵 

框架与传统的向量空间模型相比，在查准率上有着明显的性 

能提升。 

结束语 本文提出了一个基于权重矩阵的临近词检索问 

题解决框架，该框架使用权重矩阵来表示文档和查询，可以进 
一 步挖掘出文档内部隐含的信息。理论分析和实验结果表 

明，由于传统的信息检索模型在解决临近词检索问题时实质 

上忽略了临近词之间的语义关系，因此与它们相比权重矩阵 

框架更适合临近词检索问题。 

不可否认的是，本文针对临近词检索问题的分析和讨论 

仍有很多缺陷和不足，主要体现在两个方面：其一是文档权重 

矩阵和文档权重矩阵的相似度算法，本文采取的是直接计算 

数量点积的策略。严格来说，这种方法只是一种妥协的方法， 

在计算相似度的时候忽略了权重矩阵中各个项对权重的位置 

信息，提出一个更合乎要求的相似度算法是下一步工作中的 

重点之一；其二是实验 ，由于临近词检索问题相关的测试集的 

缺乏，本文中的实验只是在一个比较小的范围内进行的，我们 

计划构造更大规模的临近词检索测试集，以获得更精确、更有 

说服力的实验结果。 
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a33}，比6小的属性集合为{a1l， ，al3，a21，az2，铀 ，a32，a33}， 

两个集合取交为{a a12，a21，a3l'a32，a33}，恰为概念({4，6}， 

{a a12，a21，a31'a3z’a33))的内涵。反过来，求出分别比{a11， 

alz，a21，a asz，as。}大的对象集合 ，取交集即为概念的外延。 

结束语 基于优势关系的信息系统在现实生活中有着广 

泛的应用。本文从形式概念分析的角度对其进行了讨论。首 

先给出了基于优势关系的形式背景的概念，并在其上建立了 

对象偏序集、属性偏序集以及对象一属性偏序集。进一步讨论 

了这些偏序集上的偏序关系，得出了一些有益的结论。在此 

基础上，提出了基于优势关系的概念格的定义及构建方法。 

这些结论进一步丰富了概念格的理论，对于研究基于优势关 

系的信息系统的规则提取提供了新的思路。 
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