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１）　 本文系教育部人文社会科学基地重大项目“面向细粒度的网络信息检索模型及框架构建研究”（项目编号：
１０ＪＪＤ６３００１４）；国家自然科学基金面上项目“基于语言模型的通用实体检索建模及框架实现研究”（项目编号：７１１７３１６４）的研
究成果之一。

一种基于加权网络和句子窗口方案的信息检索模型１）

陆　 伟　 程齐凯
（武汉大学信息资源研究中心，信息检索与知识挖掘研究所，武汉　 ４３００７２）

摘要　 　 经典的信息检索模型在文档表示上多采用词袋模型，与此不同，本文提出了一种基于加权网络的信息检
索模型。在这一模型中，文档被表示为一个加权共词网络，词汇在文档中的重要性通过词项节点在网络中的重要
性加以衡量。基于固定窗口平移和句子窗口方案，本文提出了文本游走模型Ｔｅｘｔｒａｎｋ的四个检索模型变种，分别
是Ｗｉｎ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＿Ｔｅｘｔｒａｎｋ、Ｓｅｎｔ ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＿Ｔｅｘｔｒａｎｋ、Ｗｉｎ ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＿Ｐｏｓｒａｎｋ和Ｓｅｎｔ ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＿Ｐｏｓｒａｎｋ。在Ｒｅｕｔｅｒ
ＲＣＶ１上的实验证明，与无权网络模型Ｔｅｘｔｒａｎｋ、Ｐｏｓｒａｎｋ相比，本文提出的模型能显著地提升检索效果。
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１　 引　 言
信息检索模型是信息检索研究的核心内容之

一。经典的检索模型包括向量空间模型［１］、概率模
型［２］、推理网络模型［３］、语言模型［４，５］等。经典模型

有着各自不同的数学基础，但却得到了非常类似的
排名计算公式。之所以如此，原因之一在于这些检
索模型多采用词袋模型作为文档表示方法。随着复
杂网络，特别是语义网络的兴起，研究者开始探索文
档的词项网络表示方法。既然文档可以通过词项网
络表示，那是否可以将这一文档表示方法应用于信
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息检索呢？
网络的概念在信息检索研究中很早就得到了关

注，最早的研究可以追溯到Ｍｉｎｓｋｙ［６］。Ｔｕｒｔｌｅ、Ｃｒｏｆｔ、
Ｒｉｊｓｂｅｒｇｅｎ等发展的推理网络模型也可以被认为是
网络在信息检索中的应用［３，７］。近年来，研究者利
用推理网络模型的框架，发展出一些基于文档或文
档片段网络的检索模型：Ｋａｚａｉ等提出一种基于文档
网络图的检索模型，这一模型将文档表示成树形结
构，每个节点表示文档的片段，节点之间的边表示文
档部件的关系，文档节点的权重根据节点的语言性
质进行度量；Ｏｇｉｌｖｉｅ等提出了类似的模型，但在节
点权值的设定上采用了类似于语言模型的方法；
Ｑｕｉｎｔａｎａ等提出了ＨＲＳ方法，将文档和查询都表示
成概念网络图，将文档和查询的相关性度量问题转
化为图匹配问题；Ｔｈａｍｍａｓｕｔ等将随机游走应用于
文档网络和词汇网络，文档与查询的相关度通过文
档节点的可达性确定［８］。

将文档表示为词汇网络，首先由Ｍｉｈａｌｃｅａ在
Ｔｅｘｔｒａｎｋ模型中提出［９］。Ｂｌａｎｃｏ［１０，１１］将Ｔｅｘｔｒａｎｋ应
用于信息检索，提出了一种基于文档词汇网络的信
息检索模型。该模型设定在一定窗口内共现的词汇
具有关联性，然后基于词共现关系构建文档的无权
共词网络。在这一文档表示方法下，词汇在文档中
的重要性可以通过词汇节点在共词网络中的重要性
加以衡量，可用的词汇节点重要性衡量指标包括词
项节点的ＰＲ值（ｐａｇｅｒａｎｋ）、节点的度（ｄｅｇｒｅｅ）等
等［１２］。然而，该模型将文档表示成无权网络，没有
考虑边权对检索效果的影响；同时，这一模型采用窗
口平移的方法构建词项网络，也没有很好地反映文
本的语义特征。

本文在Ｂｌａｎｃｏ［１０，１１］工作的基础上，提出了一种
基于加权网络的信息检索模型，其基本思想是将文
档表示为加权词项网络，将词项在文档中的重要性
度量转化为词项节点在词项网络中的重要性度量：
词项节点在网络中的重要性程度越高，对应的词项
在文档中重要性越高。本文后续内容结构如下：第
二节介绍模型的具体实现，第三节给出实验结果，最
后对文章做总结。

２　 研究方法
信息检索模型至少包含两项内容：文档和查询

的表示以及相关性计算方案。前者通过某种转化方
法，将文本和查询表示为特定的形式，以供相关性计

算使用；相关性计算方案是信息检索模型的核心内
容，它针对查询和文档的特定表示计算查询和文档
的相关性得分，并返回一个按照分值排好序的文档
列表。本节接下来在第一部分将介绍加权共词网络
的构建方法，然后介绍了词汇重要性的度量方案，最
后给出了查询相关性计算方法。
２． １　 加权共词网络的构建

Ｂｌａｎｃｏ等［１１］使用词性无关词项网络和词性相
关词项网络两种形式表示文档。共词网络基于窗口
平移方法构建，即认为在给定窗口长度内的词汇具
有共现关系。Ｂｌａｎｃｏ等［１１］构建的网络是无权网络，
窗口大小也需要人工设定。本文将无权网络扩展为
加权网络；同时，在共现关系的确定上，同时使用句
子和固定长度作为窗口。
　 　 ２． １． １　 词性无关加权共词网络

词性无关共词网络利用词项的共现关系构建共
词网络，每个节点表示一个词项，节点间边权表示两
个词的共现频次。构建共词网络时，首先为文档中
的每一个词构建节点；然后为节点构造边。本文使
用了两种边构造方法，一种利用到基于固定长度窗
口的词共现关系［９］，另一种则利用词在句子中的共
现关系构建网络。

第一种方法利用固定大小窗口的平移得到共词
网络：给定长度为Ｎ的窗口，从文档词序列的首位
开始向后平移，每次移动一个词汇的长度，在窗口内
共现的词汇之间即需要构造边。具体的，给定窗口
内共现词汇Ａ和Ｂ，且Ａ、Ｂ为不同的词汇，Ａ、Ｂ对
应的词汇节点为ＮｏｄｅＡ、ＮｏｄｅＢ，Ｌｉｎｋ（Ａ，Ｂ）表示
ＮｏｄｅＡ和ＮｏｄｅＢ之间的边，Ｗ（Ａ，Ｂ）表示Ｌｉｎｋ（Ａ，
Ｂ）的边权，如果Ｌｉｎｋ（Ａ，Ｂ）不存在，则为ＮｏｄｅＡ，
ＮｏｄｅＢ构造Ｌｉｎｋ（Ａ，Ｂ），令Ｗ（Ａ，Ｂ）＝ １，如果Ｌｉｎｋ
（Ａ，Ｂ）存在，令Ｗ（Ａ，Ｂ）＝ Ｗ（Ａ，Ｂ）＋ １。

第二种方法同第一种方法类似，将句子作为窗
口单位，每次平移的距离为句子长度，也就是说，对
于文档Ｄｉ ＝｛ｓ０，ｓ１，…，ｓｎ｝，如果词汇Ａ和Ｂ在句子
ｓｉ中共现，且Ａ！ ＝ Ｂ，则为词汇Ａ和Ｂ对应的节点
ＮｏｄｅＡ和ＮｏｄｅＢ构造边，构造方法同前一种。

图１给出了一个基于句子窗口的词性无关网络
的图形样例，根据路透数据集ＲＣＶ１ 中编号为
２５０６６２的文档构建网络并绘制。在构建网络前，对
文档文本做了一些预处理工作，包括词干提取、停用
词处理。２５０６６２号文档在大多数检索模型中都被
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判定为查询“Ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｅｓｐｉｏｎａｇｅ”的最相关文档，在
图１中可以看到，查询式包含的两个词汇都在共词
网络中占据着较为中心的位置。

图１　 基于句子窗口的词性无关网络的图形（依据ＲＣＶ１＿２５０６６２号文档绘制）

基于窗口平移和基于句子窗口两种方法各有利
弊。根据乔姆斯基的句法理论，句子在语义表述上
构成了一个基本的单位，句子内的词汇即使乱序，也
能在一定程度上体现出句子的语义含义［１３］。利用
句子作为窗口构造共词网络可以较好的反映出原始
的语义信息。但是，以句子为窗口构建共词网络某
些时候也会出现网络不连通的问题，为后续的网络
拓扑性质计算带来困难。因此，在文档长度较小的
情况下，使用基于窗口平移的网络构建方法是比较
合适的。
　 　 ２． １． ２　 词性相关加权共词网络

词性相关共词网络的构建方法同词性无关共词
网络的构建方法类似，也有着基于窗口平移的和基
于句子的两种不同模式。两者区别在于：对于共现
词汇Ａ和Ｂ，词性无关共词网络构建一个无向边
Ｌｉｎｋ（Ａ，Ｂ），而词性相关共词网络则需要根据Ａ和
Ｂ的词性构造有向边。

计算语言学理论认为，词性不同，词汇在句子中
的地位也会有所不同。Ｊｅｓｐｅｒｓｅｎ［１４］将词分成三种

级别，级别的高低意味着词汇之间存在着附属或者
修饰的关系。遵从Ｂｌａｎｃｏ等［１０］的原始设定，本文根
据词性的不同将词分成四个级别，名词属于第一级
别，形容词和动词属于第二级别，副词属于第三级
别，其他词性的词汇属于第四级别。例如：

例１：Ｓｏｍｅ（４）ｐｒｅｔｔｙ（３）ｇｏｏｄ（２）ｃａｒｓ（１）
在例１中，ｃａｒｓ是名词，属于第一级别，ｇｏｏｄ是

形容词，修饰ｃａｒｓ，属于第二级别，ｐｒｅｔｔｙ修饰ｇｏｏｄ，
属于第三级别，Ｓｏｍｅ属于第四级别。

词性相关网络的构建规则是：高级别的词汇对
应的词项节点指向低级别的词汇对应的词项节点，
相同词性的词汇对应的节点之间相互指向。给定共
现词汇Ａ和Ｂ及对应的词项节点ＮｏｄｅＡ和ＮｏｄｅＢ，
Ｃ ＝｛１，２，３，４｝表示词的词性级别，Ｐｏｓ（Ｃ，Ａ）表示
词Ａ到词性集合Ｃ的映射。如果Ｐｏｓ（Ｃ，Ａ）＞ Ｐｏｓ
（Ｃ，Ｂ），则对节点对＜ ＮｏｄｅＡ，ＮｏｄｅＢ ＞按照如下规
则处理：①如果ＮｏｄｅＡ和ＮｏｄｅＢ之间不存在边，则
构造从ＮｏｄｅＡ指向ＮｏｄｅＢ的有向边Ｌｉｎｋ（Ａ，Ｂ），边
权Ｗ（Ａ，Ｂ）设为１；②如果Ｌｉｎｋ（Ａ，Ｂ）存在，则令Ｗ
（Ａ，Ｂ）＝ Ｗ（Ａ，Ｂ）＋ １；如果Ｐｏｓ（Ｃ，Ａ）＝ Ｐｏｓ（Ｃ，
Ｂ），则为节点对＜ ＮｏｄｅＡ，ＮｏｄｅＢ ＞和＜ ＮｏｄｅＢ，
ＮｏｄｅＡ ＞分别根据规则①、②进行处理。

图２给出了一个词性相关共词网络的图形实
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例。同图１一样，图２基于ＲＣＶ１＿２５０６６２号文档构
建，文档文本也使用了同样的预处理方法。同图１
相比，图２的社区特征较为明显，相同词性的词汇聚
集在一起，低级别的词汇较高级别的词汇有着更高
的中心性。

图２　 基于窗口的词性相关共词网络（依据ＲＣＶ１＿２５０６６２号文档绘制）

　 　 ２． ２　 节点重要性的度量
Ｐａｇｅｒａｎｋ是链接分析的基本方法，起源于ｗｅｂ

分析领域［９，１２］。ＰＲ值的计算公式见公式（１）。
Ｓ（ｖｉ）＝ （１ ＋ ）＋ ∑

ｊ∈Ｖ（ｖ ｉ）
Ｓ（ｖｊ）／ ｜ Ｖ（ｖｊ）｜ （１）

Ｓ（ｖｉ）和Ｓ（ｖｊ）表示节点ｖｉ和节点ｖｊ的ＰＲ值，Ｖ
（ｖｉ）和Ｖ（ｖｊ）分别表示指向ｖｉ 和ｖｊ 的节点集合，概
率被称为阻尼系数，用于调节随机跳转概率。应
用于词项网络，公式（１）构成了Ｍｉｈａｌｃｅａ ［９］提出的
文本游走模型Ｔｅｘｔｒａｎｋ的一个基础实现。

在共词网络中，词汇节点的关系强度不是均匀

的，无权网络抛弃了网络的部分细节信息。因此，需
要考虑加权网络的随机游走模型实现，本文使用公
式（２）计算加权网络的节点权值ｗｐｒ。

Ｓ（ｖｉ）＝ （１ － ）＋ ∑
ｊ∈Ｖ（ｖ ｊ）

Ｓ（ｖｊ）Ｗ（ｊ）
∑ ｔ∈Ｖ（ｖ ｊ）

Ｗ（ｔ）（２）

Ｓ（ｖｉ）和Ｓ（ｖｊ）表示节点ｖｉ和节点ｖｊ的ｗｐｒ值，Ｖ
（ｖｉ）和Ｖ（ｖｊ）分别表示指向ｖｉ 和ｖｊ 的节点集合，
是阻尼系数，Ｗ（ｘ）表示指向ｖｘ的边的权重。
　 　 ２． ３　 查询相关性计算方法

文档ｄ和查询ｑ的相似度Ｒ（ｄ，ｑ）计算公式的
基本形式见公式（３）。

Ｒ（ｄ，ｑ）≈∑
ｔ∈ｑ
ｗ（ｔ，ｑ）ｗ（ｔ，ｄ） （３）

其中，ｔ表示词项，ｗ（ｔ，ｑ）表示ｔ在ｑ中的权
重，ｗ（ｔ，ｄ）表示ｔ在ｄ中的权重。给定查询ｑ的情
况下，ｗ（ｔ，ｑ）对结果排序没有意义，可以略去。公
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式为：
Ｒ（ｄ，ｑ）≈∑

ｔ∈ｑ
ｗ（ｔ，ｄ） （４）

Ｗ （ｔ，ｄ）可以通过多种方法得到，在
Ｒｏｂｅｒｔｓｏｎ［１５］中，使用ｗｔ ＝ ｌｏｇ ＮＮｔ作为ｔ的权重，更为

常见的的情况是令ｗ（ｔ，ｄ）＝ ｆｒｅｑ（ｔ） ｌｏｇ ＮＮｔ，也即
ＴＦ·ＩＤＦ。ＩＤＦ在现代信息检索研究中一般被理解
为词汇的信息量，ｆｒｅｑ（ｔ）则表示词项在文档中的重
要性。

调整词项重要性的度量方法，使用词项的加权
ＰＲ值替代此处的ｆｒｅｑ（ｔ），得到公式（５）。

Ｒ（ｄ，ｑ）＝ ∑
ｔ∈ｑ
ｗｐｒ（ｔ）ｌｏｇ Ｎ

Ｎｔ
（５）

ｗｐｒ（ｔ）表示词项ｔ对应节点的加权ＰＲ值。
为了调节ｗｐｒ（ｔ）对文档重要性的影响，惩罚

ｗｐｒ值过高的词汇，进一步的，对ｗｐｒ（ｔ）做ｌｏｇ处理，
得到基于加权网络的信息检索模型的相似度计算基
本公式：

Ｒ（ｄ，ｑ）＝ ∑
ｔ∈ｑ
ｌｏｇ（ｗｐｒ（ｔ））ｌｏｇ Ｎ

Ｎｔ
（６）

同经典的概率检索模型相比，公式（６）没有利
用到ｔｆ，也没有明显的文档长度归一化因子的存
在。但是，ＰＲ值同ｔｆ有着一定的相关关系：高ｔｆ
值的词汇节点一般也有着较高的ＰＲ值。共词网
络节点规模越大，网络节点的平均加权ＰＲ值ｗｐｒ
（ｔ）越小，在这个意义上，公式（６）已经有了一定的
归一化效果。

对应于２． １节提出的四种文档网络表示形式，
本文得到检索模型，见表１。

３　 实　 验
　 　 ３． １　 实验数据和方法

实验使用Ｒｅｕｔｅｒ ＲＣＶ１ 作为实验数据集。
ＲＣＶ１数据集包括８０６ ７９１篇英文文档，由路透社
１９９６年８月２０日到１９９７年８月１９日之间的新闻
文档构成，文档以ｘｍｌ格式记录，每篇文档存储为单
独的ｘｍｌ 文件。ＴＲＥＣ２００２ 的Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ 任务使用
１９９６年１０月１日之后的文档作为评测数据集，本
文的实验也仅使用这部分文档作为测试数据。实验
的查询集由ＴＲＥＣ２００２ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ任务的前五十个查
询构成，编号为Ｒ１０１到Ｒ１５０。本文使用查询的
ｔｉｔｌｅ域内容作为查询式。实验数据的一些参数见
表２。

在用于检索之前，文档经过了一些预处理步骤，
包括ＸＭＬ解析、词干提取等。ＸＭＬ解析提取文档
的“ｔｉｔｌｅ”和“ｔｅｘｔ”两个节点的文本作为文档内容，不
区分标题和正文。实验中分别测试了Ｐｏｒｔｅｒ 和
Ｋｒｏｖｅｔｚ 两种ｓｔｅｍ 模式下模型的效果。 Ｐｏｒｔｅｒ
ｓｔｅｍｍｅｒ对单词词形做了较大的调整，而Ｋｒｏｖｅｔｚ
ｓｔｅｍｍｅｒ对词的调整则相对宽松［１６，１７］。实验测试了
去除停用词和不去除停用词两种情况下模型的效
果，停用词表为Ｍａｎｎｉｎｇ ［１８］给出的ＲＣＶ１停用词列
表。基于句子的共词网络构建要求对文本进行句子
切分，实验使用了Ｏｐｅｎ ＮＬＰ工具［１９］。实验使用
Ｓｔａｎｆｏｒｄ ＰｏｓＴａｇｇｅｒ对文本做词性标注［２０］。构建基
于窗口平移的网络时，窗口长度设定为５。

表１　 模型对应的文档形式和权值计算方式一览表
模型 文档表示形式 相关性计算方法

Ｗｉｎ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿Ｔｅｘｔｒａｎｋ 基于窗口平移的词性无关加权共词网络
Ｓｅｎｔ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿Ｔｅｘｔｒａｎｋ 基于句子的词性无关加权共词网络
Ｗｉｎ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿Ｐｏｓｒａｎｋ 基于窗口平移的词性相关加权共词网络
Ｓｅｎｔ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿Ｐｏｓｒａｎｋ 基于句子的词性相关加权共词网络

公式（６）

表２　 实验数据详细参数

描述 文档数量 文档集大小 词项数 查询集数量

路透数据集ｄｉｓｋ１ ＋ ｄｉｓｋ２（１９９６１００１ －
１９９７０８１９） ７２３ １４１ ３． ０３ＧＢ ３８４ ３６８ ５０
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　 　 实验使用ｒｅｒａｎｋ方法验证模型的检索效果：针
对Ｐｏｒｔｅｒ和Ｋｒｏｖｅｔｚ两种词干提取方法分别构建文
档索引，使用Ｉｎｄｒｉ的默认模型和默认参数，取得每
个查询的前三千条结果作为基准结果集［２１］。实验
使用Ｌｅｍｕｒ ＩＲＥｖａｌ［２２］作为评测工具，重点关注Ｐ＠
１０、ＮＤＣＧ、Ｒｅｃｉｐ＿ｒａｎｋ三个指标。由于实验目的是
扩展Ｂｌａｎｃｏ提出的检索方案，本文并没有将所提出
的模型同ＢＭ２５和Ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ做比较。
３． ２　 实验结果

表３给出了在Ｐｏｒｔｅｒ ｓｔｅｍ模式下各个模型的结
果，表４给出Ｋｒｏｖｅｔｚ ｓｔｅｍ模式下各个模型的结果。
其中，Ｔｅｘｔｒａｎｋ和Ｐｏｓｒａｎｋ是Ｂｌａｎｃｏ［１１］提出的两种模
型的实现：Ｔｅｘｔｒａｎｋ利用词性无关共词网络表示文
档，而Ｐｏｓｒａｎｋ使用词性相关共词网络表示文档。

从表３和表４可以看出，基于加权网络的信息
检索模型较Ｔｅｘｔｒａｎｋ、Ｐｏｓｒａｎｋ有着较大的效果提升。

表３中，Ｓｅｎｔ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿Ｐｏｓｒａｎｋ的方法得到的检索
效果最好，几乎在所有指标上都取得了最好的效果。
在做停用词处理和不做停用词处理两种情况下，
Ｓｅｎｔ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿Ｐｏｓｒａｎｋ同Ｐｏｓｒａｎｋ相比Ｐ＠ １０指标
分别有着３． １％和１． １４％的提升；Ｓｅｎｔ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＿
ＴｅｘｔＲａｎｋ相对于Ｔｅｘｔｒａｎｋ在Ｐ＠ １０指标上则分别有
着３． ５６％和４． ０５％的显著提升。表４ 中，Ｓｅｎｔ ＿
ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿Ｐｏｓｒａｎｋ和Ｗｉｎ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿ＴｅｘｔＲａｎｋ都有着
很好的效果，在做停用词处理的情况下，Ｓｅｎｔ ＿
ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｐｏｓｒａｎｋ在Ｐ＠ １０指标上有着６％的显著
提升。

表５给出了加权方案对应于不加权方案的效果
提升比例。

从表５可以看到，加权方案在大多数情况下较
不加权方案有着显著的效果提升，这说明加权方案
在本检索实验中的有效性。

表３　 Ｐｏｒｔｅｒ＿ｓｔｅｍ模式下各方法结果
Ｓｔｅｍｍｉｎｇ ｐｏｒｔｅｒ

Ｓｔｏｐｗｏｒｄｓ ｓｔｏｐｗｏｒｄｓ ｎｏｓｔｏｐｗｏｒｄｓ

Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｐ＠ １０ ｎｄｃｇ ｒｅｃｉｐ＿ｒａｎｋ ｐ＠ １０ ｎｄｃｇ ｒｅｃｉｐ＿ｒａｎｋ

Ｔｅｘｔｒａｎｋ ０ ． ５０６０ ０ ． ５９３０ ０ ． ６８９０ ０ ． ４９４０ ０ ． ５９１１ ０ ． ７０２９

Ｐｏｓｒａｎｋ ０ ． ５１６０ ０ ． ５９４５ ０ ． ７０６５ ０ ． ５２６０ ０ ． ５９８９ ０ ． ７７０２

Ｗｉｎ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿Ｔｅｘｔｒａｎｋ ０． ５１６０ ０． ５９７０ ０． ７１６０ ０． ５０２０ ０． ５９６０ ０． ７２８０

Ｗｉｎ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿Ｐｏｓｒａｎｋ ０． ５２２０ ０． ５９５８ ０． ７２１３ ０． ５３２０ ０． ５９８６ ０． ７４６７

Ｓｅｎｔ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿Ｔｅｘｔｒａｎｋ ０． ５２４０ ０． ５９５４ ０． ７０３４ ０． ５１４０ ０． ５９３３ ０． ６９９５

Ｓｅｎｔ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿Ｐｏｓｒａｎｋ ０． ５３２０ ０． ６０１９ ０． ７５８７ ０． ５３２０ ０． ６０２４ ０． ７６１８

表４　 ｋｒｏｖｅｔｚ＿ｓｔｅｍ模式下各方法结果
Ｓｔｅｍｍｉｎｇ ｋｒｏｖｅｔｚ

Ｓｔｏｐｗｏｒｄｓ ｓｔｏｐｗｏｒｄｓ ｎｏｓｔｏｐｗｏｒｄｓ

Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｐ＠ １０ ｎｄｃｇ ｒｅｃｉｐ＿ｒａｎｋ ｐ＠ １０ ｎｄｃｇ ｒｅｃｉｐ＿ｒａｎｋ

Ｔｅｘｔｒａｎｋ ０ ． ５０４０ ０ ． ５２１４ ０ ． ７０８２ ０ ． ４８４０ ０ ． ５１９９ ０ ． ７２１８

Ｐｏｓｒａｎｋ ０ ． ５０００ ０ ． ５２０９ ０ ． ６８７９ ０ ． ５１４０ ０ ． ５２３３ ０ ． ７４１０

Ｗｉｎ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿Ｔｅｘｔｒａｎｋ ０． ４９８０ ０． ５２５５ ０． ７２８３ ０． ４９８０ ０． ５２５５ ０． ７２８３

Ｗｉｎ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿Ｐｏｓｒａｎｋ ０． ４９８０ ０． ５２５４ ０． ７２８１ ０． ４９８０ ０． ５２５５ ０． ７２８２

Ｓｅｎｔ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿Ｔｅｘｔｒａｎｋ ０． ５１００ ０． ５２１７ ０． ７０８８ ０． ４９８０ ０． ５２０９ ０． ７２４０

Ｓｅｎｔ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿Ｐｏｓｒａｎｋ ０． ５３００ ０． ５２４５ ０． ７２０７ ０． ５２８０ ０． ５２４６ ０． ７２４０
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表５　 各模型较对应原始模型的效果提升比例
Ｓｔｏｐｗｏｒｄｓ ｓｔｏｐｗｏｒｄｓ ｎｏｓｔｏｐｗｏｒｄｓ

Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｐ＠ １０ ｎｄｃｇ ｒｅｃｉｐ＿ｒａｎｋ ｐ＠ １０ ｎｄｃｇ ｒｅｃｉｐ＿ｒａｎｋ

Ｐｏｒｔｅｒ

Ｗｉｎ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿Ｔｅｘｔｒａｎｋ １． ９８％ ０． ６７％ ３． ９２％ １． ６２％ ０． ８３％ ３． ５７％

Ｗｉｎ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿Ｐｏｓｒａｎｋ １． １６％ ０． ２２％ ２． ０９％ １． １４％ － ０ ． ０５％ － ３ ． ０５％

Ｓｅｎｔ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿Ｔｅｘｔｒａｎｋ ３． ５６％ ０． ４０％ ２． ０９％ ４． ０５％ ０． ３７％ － ０． ４８％

Ｓｅｎｔ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿Ｐｏｓｒａｎｋ ３． １０％ １． ２４％ ７． ３９％ １． １４％ ０． ５８％ － １． ０９％

Ｋｒｏｖｅｔｚ

Ｗｉｎ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿Ｔｅｘｔｒａｎｋ － １ ． １９％ ０． ７９％ ２． ８４％ ２． ８９％ １． ０８％ ０． ９０％

Ｗｉｎ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿Ｐｏｓｒａｎｋ － ０ ． ４０％ ０． ８６％ ５． ８４％ － ３ ． １１％ ０． ４２％ － １ ． ７３％

Ｓｅｎｔ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿Ｔｅｘｔｒａｎｋ １． １９％ ０． ０６％ ０． ０８％ ２． ８９％ ０． １９％ ０． ３０％

Ｓｅｎｔ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿Ｐｏｓｒａｎｋ ６． ００％ ０． ６９％ ４． ７７％ ２． ７２％ ０． ２５％ － ２ ． ２９％

　 　 使用词性相关网络的模型效果要好于使用词性
无关网络的模型，同等实验环境下前者较后者在Ｐ
＠ １０指标上通常有一到三个百分点的提升。词干
提取方法对模型的效果也有着一定的影响，对比表
３和表４，使用Ｐｏｒｔｅｒ的情况下，模型能够取得优于
使用Ｋｒｏｖｅｔｚ的的效果。Ｓｅｎｔ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＿Ｐｏｓｒａｎｋ在
Ｐｏｒｔｅｒ ｓｔｅｍ和Ｋｒｏｖｅｔｚ ｓｔｅｍ两种环境下取得的效果
比较接近，但其他模型使用Ｐｏｒｔｅｒ时取得的效果要
远好于使用Ｋｒｏｖｅｔｚ。对使用和不使用停用词处理
两种情况下的模型效果进行对比，可以看到停用词
处理对模型的检索效果影响不大。对句子窗口和固
定窗口平移两种方案进行比较，句子窗口方案明显
要优于固定窗口平移方案，在同样的的实验条件下，
句子窗口方案对比于固定窗口平移方案都有或多或
少的效果提升。另外，加权方法在窗口平移方案构
建的网络上表现相对而言不是很好，其原因还有待
于进一步研究。

４　 总　 结
本文在Ｂｌａｎｃｏ等［１０，１１］工作的基础上提出了一

种基于加权网络的信息检索模型。在这一模型中，
文档被表示为一个加权共词网络，词汇在文档中的
重要性通过词项节点在网络中的重要性加以衡量，
本文中，词项节点重要性的度量指标为Ｔｅｘｔｒａｎｋ值。
本文的工作主要包括两个部分，一是使用加权网络
替代无权共词网络文档表示方法，二是提出了基于
句子窗口的共词网络构建方式。将加权网络应用于
文档表示，可以更好的体现词汇之间的相互影响，反
映词汇在整体文档中的重要性；由于句子的语言学

意义，利用句子作为窗口构造共词网络相较于定长
窗口平移也可以更好的反映文档的原始语义信息。
本文还测试了基于词共现和基于词性两种词项关系
设定方案。基于这些设定，本文提出了Ｔｅｘｔｒａｎｋ模
型的四个变种，分别是Ｗｉｎ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿Ｔｅｘｔｒａｎｋ、Ｓｅｎｔ
＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＿ Ｔｅｘｔｒａｎｋ、Ｗｉｎ ＿Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＿ Ｐｏｓｒａｎｋ、Ｓｅｎｔ ＿
Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿Ｐｏｓｒａｎｋ。在Ｒｅｕｔｅｒ ＲＣＶ１数据集上的实
验表明，本文提出的Ｔｅｘｔｒａｎｋ信息检索模型变种有
着显著优于无权网络模型的检索效果。

使用文档的词共现网络表示突破了传统的词袋
模型，更多地体现了词在文档中的结构信息。尽管
我们的方案并没有取得超越ＢＭ２５ 和Ｌａｎｇｕａｇｅ
Ｍｏｄｅｌ的检索效果，但这也是在没有考虑长度归一
化和词分布等信息的情况下得到的。作为对传统的
词袋模型的超越，本文的研究具有一定的创新价值，
后续研究中也将进一步探索文档长度、词网络拓扑
性质等对检索效果的影响。
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