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编者按: 本期的计算机学术会议专栏论文来自“第 26 届全国信息检索学术会议”( CCIR2020) 。CCIR2020 由中国

计算机学会( CCF) 和中国中文信息学会( CIPS) 联合主办，由西安电子科技大学承办，于 2020 年 8 月 14—16 日在互联

网上召开。信息检索学术研究面向人类精准获取信息与知识的需求，研究成果将支撑国家战略决策，推动互联网和

IT 领域的发展，提升行业生产效率，并对社会生活各个领域产生重大影响。全国信息检索学术会议( CCIR) 有着悠久

的历史，是中国信息检索领域最重要的盛会。本次会议主题是“新形势、新能力、新责任”。
本刊非常欢迎国内计算机学术会议向本专栏推荐论文，对录用的论文我刊将优先安排。
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神经信息检索模型建模因素综述

杨 州1，2，范意兴3，朱小飞1* ，郭嘉丰3，王 越2

( 1． 重庆理工大学 计算机科学与工程学院，重庆 400054; 2． 搜狐公司智能媒体研发中心，北京 100190;

3． 中国科学院计算技术研究所 网络数据科学与技术重点实验室，北京 100190)

摘 要: 信息检索模型被广泛运用于搜索引擎中，且在工业领域被广泛应用。信息检索任务中，模型对信号量的侧重建

模导致模型指标差异巨大。目前模型大部分基于以下部分或全部信息建模: 精确信号量、相似信号量、信号量区分度、
查询词权重、临近量、文本结构信息、不同分布假设。本文介绍各个建模因素的具体含义，并通过引用相关实验例证该

因素对于建模起到的积极作用。基于以上实验及分析，最后对信息检索模型的未来发展及趋势作进一步讨论和分析。
关键词: 信息检索; 深度学习; 卷积神经网络; 循环神经网络; 综述
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随着科技进一步发展，信息检索技术不仅被运用于常见的搜索引擎，而且被运用于问答［1-2］、社区问

答［3］、对话等任务，信息检索技术的快速发展为人类生活提供了极大便利。近年来，随着深度学习［4］在词

性标注［5］、语法分析［6］、情感分析等 NLP 任务的发展，不同深度学习在信息检索任务［7］上模型基于不同的

假设被提出。相比于传统信息检索模型，深度学习模型指标有较大提升。但结合目前信息检索挑战，挖掘

更重要建模因素，以构建更优越的模型成为信息检索的重要问题。
目前信息检索任务存在以下难题。
1) 匹配失误。
匹配失误指模型将 2 段意思相近的文本判断为不相关。匹配失误由多方面原因导致，例如，“特朗普

近期干了什么”与“川普最近做了啥”，2 段文本所表示的意思相同，由于相同的词较少，模型往往会误判 2
段文本不相关，由此导致匹配失误。传统信息检索模型往往只考虑查询与文档共同出现的词，忽略近义

词。由于缺失近义词的匹配，模型容易将相关的文档判定为无关。另一方面，一词多义往往也会带来同样

的匹配失误问题。例如“苹果”一词既可表述一种电子产品，也可表述一种水果，模型往往不能明白用户

搜索的意图而导致匹配出不满足需求的文章。深度学习模型中，大量模型将词用稠密的词嵌入［8］表示，

然后通过计算词嵌入的向量之间夹角来作为词与词之间相似性的度量。该方式可一定程度缓解匹配失误

问题。
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2) 查询与文档结构差异巨大。
文本检索任务中，查询与文档结构上存在异质性差异，即查询和文档在长度及结构方面差异巨大。常

见查询中，用户输入的查询语句一般为简短的词语或短语，如用户若想搜索“乔布斯在苹果公司的事迹以

及其设计理念”，用户的输入很短且不同文档间的字数差异巨大，从几百字到上万字不等; 查询和文档在

组织结构上差异巨大，导致文档长度问题［9］。查询可以由不同的关键字表示，也可以由关键字组成的短

语表示。一般情况下，查询不具有十分复杂的语法结构，而文档为表达其主题而具有十分复杂的组织结

构。由于结构不同，不同的准则被相应提出［10］。查询和文档的异质性差异导致文本检索模型结构不同于

其他文本匹配模型［11］。
3) 不同匹配需求。
由于查询与文本的异质性问题，查询与文档间的匹配关系可以是全局或者局部的。冗长假设［12］认为

文档主题集中，文档的每个部分都围绕该主题展开阐述，若查询与该文档相关，查询应该与整个文档内容

相关; 范围假设认为文档可分为多个主题，文档不同的部分围绕不同的主题进行阐述，若查询与该文档相

关，查询应该与文档某个部分相关，而不是整体相关。以上 2 种假设在实际查询任务中都有所体现，而模

型如何合理利用相应假设进行检索成为文本检索模型设计面临的重要问题。
4) 临近关系。
由于文档较长，不同查询词在文档中的分布不同，相关研究表明各个查询词在文档中的临近量十分重

要。临近量是指若查询词在文档中较为集中，则查询与文档相关的可能性较大，反之可能性较小。
为缓解或解决以上问题，信息检索模型提出不同构建原则，例如: 利用相似信号量以及信号量区分度

原则以缓解“匹配失误”问题，但由于查询词数量较少，注重精确信号量与查询词权重也十分重要; 利用不

同粒度的结构信息可缓解“查询与文档结构差异巨大”问题; 挑选不同匹配信息，同时考虑全局信息，有利

于解决“不同匹配需求”问题; 通过添加文档词位置信息或者将文档分段匹配能够缓解“临近量”问题。
本文内容组织结构如下: 第 1 章简单介绍信息检索任务; 第 2 章详细介绍不同建模原则在模型构建中

所起的作用; 第 3 章是展望; 第 4 章是结语。

1 信息检索任务简介

1．1 问题描述

文本检索可简单描述为用户输入一个查询语句，模型将该查询与库中的文档打分，然后将文档按照相

关度从高到低的排序返回 K 个最佳的文档给用户。返回最相关的 K 个最佳文档为该任务的目标。若将

Strain = { si1，s
i
2，r

i} N
i=1表示为模型训练时的文本，其中si1∈S1，s

i
2∈S2分别为查询项和文档，ri∈R 表示查询si1和

文档si2的相关程度。信息检索模型 f: S1×S2→R 目标为对于测试数据Stest上的任意输入s1∈S1，s2∈S2，模型

能够较准确得出相关度分数 r，并通过该相关度的高低对文档进行排序并返回结果。
下面给出 1 个例子，其信息检索任务可描述为以下问题:

s11 : 健康的生活方式。
s12 : 健康生活方式是指有益于健康的习惯化的行为方式……
s22 : 有的人往往是透支健康，再花大价钱医治。其实在生活中最好的医生是自己，应在健康时多投资，

以防患病……
s32 : 随着现在生活水平的提高，社会进步越来越快，人们精神压力也特别大，所以不管是工作还是生活

上都养成一些坏习惯……
给出查询s11以及待排序的文档s12、s

2
2、s

3
2，将查询与文档通过不同的方式组合放入模型进行训练，模型为

待排序文档进行打分，并按照文档的相关度高低对文档排序。计算查询si1与文档si2的相关度得分 ri为信息

检索建模问题。
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1．2 数据集简介

信息检索中比较典型的评测数据集有如下 6 个。
1) Robust04: Robust04 是一个小型新闻数据集，该数据集来自 TREC Robust Track 2004，Robust04-

Title 意味着文章的标题被用于查询。该集合包含 5×105 个文档和 250 条查询，词汇量大小为 6×105，文档

大小为 252 MiB，详细描述见表 1。
2) ClueWeb-09-Cat-B 数据集: ClueWeb09 数据集为支持信息检索等任务研究而创建，该数据集的主

题来自于 rec web tracks2009、rec web tracks2010 和 rec web tracks2011，被广泛应用于 TREC 的会议。
3) MQ2007 与 MQ2008 数据集: 使用了 Gov2 网页集合、来自 Trec2007 和 Trec2008 数据集的百万查

询。本文简称这 2 个查询集为 MQ2007 和 MQ2008。在带有标签文档的 MQ2007 中有 1 692 条查询; 在带

有标签文档的 MQ2008 中有 784 条查询。
4) Sogou-Log 数据集: 该数据集来自中国商业搜索引擎搜狗网的搜索日志提取的中文查询日志，包含

96 229 条查询，每条查询平均对应 12 个相关文档。由于结果来自商业搜索引擎，返回的文档往往具有较

高的质量。该数据集的训练数据由 DCTR 模型过滤之后得到，测试数据使用不同的模型 DCTR、TACM［13］

过滤，形成了不同的数据集 Testing-SAME、Testing-DIFF、Testing-RAW( 未经过滤的原数据) 。

表 1 数据集统计

Tab． 1 Data set statistics

数据集名称 查询数目 文档数目

Robust04 250 500 000

ClueWeb-09-Cat-B 150 34 000 000

MQ2007 1 692 65 323

MQ2008 784 14 384

Sogou-Log 96 229 1 189 436

Bing-Log 10 043 5 002150

Bing-Search-Weight 207 494 1 170 067

Bing-Search-Unweight 206 561 243 024

5) Bing-Log 数据集: 该数据来自于 Bing 搜索引擎在 2006 年的英文查询日志。同样地，该数据训练

集用 DCTR 模型得到，测试数据通过 DCTR、TACM 以及未过滤的数据形成 3 种类型 Testing-SAME、Testing-
DIFF、Testing-RAW。

6) Bing-Search-Weight 与 Bing-Search-Unweight 数据集: 该数据集是利用 Bing 搜索引擎在 2012 年 1
月和 2014 年 9 月的日志产生的，分为 weight 与 unweight 2 种类型，其训练集的查询与文档是同一份数据

集，且长度分别为 199 753 与 998 765，区别是测试集中 weight 数据集按照用户点击频率选取 query，而

unweight 数据集以平均的概率选取。

2 信息检索模型建模原则

随着深度学习在自然语言处理任务的发展，信息检索模型也开始广泛使用深度学习。本文根据不同

建模策略对深度信息检索模型进行探讨，主要包括以下 7 点: 精确信号量、相似信号量、混合信号量、查询

词权重、临近量、文本结构信息、不同分布假设，其中精确信号量、相似信号量、混合信号量分别指查询与文

档共有的词、文档中与查询相似的词、相似信号量与精确信号量的混合。精确信号量为模型提供准确的判

断依据，而相似信号量则提供语义相似的依据。将 2 种信号量有区别的结合为混合信号量对模型也十分

重要。考虑到查询较短，为不同查询词设置不同权重有重要意义。由于文档较长，合理引入文档结构信息

3
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以及查询词在文档的分布情况、相分布位置为模型判断查询与文档是否相关提供了合理依据。
2．1 精确信号量

2．1．1 精确信号量简介

精确信号量是指出现在查询中的文档词，例如查询项为“比特币 新闻”，若文档中出现“比特币”或者

“新闻”，则称该信号为精确匹配信号量。由于查询项长度较短，精确信号量十分重要。在文本检索任务

中，有的传统模型例如 BM25 只利用精确信号量建模并取得一定效果。与之相对应的是一些深度学习模

型在建模过程中忽略了精确信号量，反而导致了模型指标不佳。
2．1．2 实验对比

本节将只注重精确信号量的传统信息检索模型 BM25［14］、QL( query likelihood model) ［1 5］与忽略精确

信号量的深度学习模型 ARC-I［16］、DSSM［17］、CDSSM［18］对比，体现精确信号量在信息检索模型中的重要

程度。
该实验来自 DRMM 模型［19］，在 Robust-04 与 ClueWeb-09-Cat-B 数据集上进行。表 2 为模型实验，其

中，只注重精确匹配信号量的模型 BM25 与 QL 指标较为接近，且远远超过遗失精确匹配信号量的模型。
在遗失精确匹配信号量的模型中，ARC-I 指标最差，DSSM 指标最佳。在 Robust-04 Topic titles 与 Topic
descriptions 上，以 MAP 指标衡量，QL 模型比 DSSM 模型绝对指标分别提升了 15．8%、16．8%; BM25 模型比

DSSM 模型绝对指标分别提升了 16%、16．3%; 在 ClueWeb-09-Cat-B Topic titles 与 Topic descriptions 数据集

上( 见表 3) ，对应的 MAP 指标，QL 模型比 CDSSM 模型绝对指标分别提升 3．6%、2%; BM25 模型比 CDSSM
模型绝对指标分别提升 3．7%、2．5% ( 由于该实验中 CDSSM 比 DSSM 指标高，故采用 CDSSM 作为对比) 。
所有模型与文档标题进行的匹配得分低于与文档简介的得分。因为文档简介长于文档标题，文档简介中

的精确信号量多于标题。

表 2 Robust-04 数据集上各模型实验对比

Tab． 2 Comparison of model experiments on Robust-04 dataset

模型
Topic titles

MAP NDCG@20 P@20

Topic descriptions

MAP NDCG@20 P@20

QL 0．253 0．415 0．369 0．246 0．391 0．334

BM25 0．255 0．418 0．370 0．241 0．399 0．337

DSSM 0．095 0．201 0．171 0．078 0．169 0．145

CDSSM 0．067 0．146 0．125 0．050 0．113 0．093

ARC-I 0．041 0．066 0．065 0．030 0．047 0．045

表 3 ClueWeb-09-Cat-B 数据集上各模型实验对比

Tab． 3 Comparison of model experiments on ClueWeb-09-Cat-B dataset

模型
Topic titles

MAP NDCG@20 P@20

Topic descriptions

MAP NDCG@20 P@20

QL 0．100 0．224 0．328 0．075 0．183 0．234

BM25 0．101 0．225 0．326 0．08 0．196 0．255

DSSM 0．054 0．132 0．185 0．046 0．119 0．143

CDSSM 0．064 0．153 0．214 0．055 0．139 0．171

ARC-I 0．024 0．073 0．089 0．017 0．036 0．051

2．1．3 实验结论

以上实验说明，在文本检索任务中，精确信号量具有十分重要的作用，主要原因有: ① 查询语句较短

而文档较长，若忽略精确的关键信息，模型很难学习出较为准确的信息进行判别;② 深度学习模型非常依

赖于数据，而实验中的数据量较小，导致模型指标较差。
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2．2 相似信号量

2．2．1 相似信号量简介

大量深度学习模型利用词嵌入表示每个单词。词嵌入为低维稠密的向量，且相似的词利用词嵌入计

算的 Cosine 值较高。例如“猫”与“狗”的相似度高于“猫”与“凳子”的相似度。文本表示方式的多样性造

成了文本结构的多样性，同一意思可由不同词、不同语法结构表示; 相同的词在不同语义环境表示不同的

含义。用户想搜索关于“宠物猫”的文章，若很少有文章包括该关键词，模型会利用与其较为相似的信号

量进行判别，例如文章中包含“动物”、“狗”等词语会更容易被判断为相关文章，而包含“凳子”、“椅子”等

词语的文章被判断为相关的概率较低。若用户搜索“川普”，模型如何判断用户需要搜索关于美国总统

“特朗普”的文档还是关于“四川普通话”的文档是一个需要解决的问题。若忽略上下文环境，模型将较难

判定用户搜索的文档是否为用户所需，而结合文档中的大量相似信号量利于文档被合理检索。
2．2．2 实验对比

相比于 BM25 和 QL 模型，DRMM 模型注重精确信号量的同时，也考虑了全局的相似信号量。目前很

多深度学习模型考虑了相似信号量，但为保证文档长度一致，模型几乎都采用截断文档的方式。DRMM
模型保留了文档所有的信号量，故用该模型在同等实验环境下与 BM25 与 QL 进行对比，说明相似信号量

在信息检索模型中发挥的作用。值得注意的是，本节选取 DRMM 在实验结果上最优的版本进行对比。该

实验在 Robust-04、ClueWeb-09-Cat-B 数据集上进行，实验取自文献［19］，由表 4 可以看出，在 Robust-04
Topic titles 与 Topic descriptions 上，以 MAP 指标衡量，DRMM 模型比 QL 模型绝对指标分别提升 0．026、
0．029; DRMM 模型比 BM25 模型绝对指标分别提升 0．024、0．034; 由表 5 可以看出，在 ClueWeb-09-Cat-B
collection Topic titles 与 Topic descriptions 数据集上，对应的 MAP 指标上，DRMM 模型比 QL 模型绝对指标

分别提升 0．013、0．012; DRMM 模型比 BM25 模型绝对指标分别提升0．012、0．007。

表 4 Robust-04 数据集上各模型实验对比

Tab． 4 Comparison of model experiments on Robust-04 dataset

模型
Topic titles

Model MAP NDCG@20

Topic descriptions

MAP NDCG@20 P@20

QL 0．253 0．415 0．369 0．246 0．391 0．334

BM25 0．255 0．418 0．37 0．241 0．399 0．337

DRMM 0．279 0．431 0．382 0．275 0．437 0．371

表 5 ClueWeb-09-Cat-B 数据集上各模型实验对比

Tab． 5 Comparison of model experiments on ClueWeb-09-Cat-B dataset

模型
Topic titles

MAP NDCG@20 P@20

Topic descriptions

MAP NDCG@20 P@20

QL 0．100 0．224 0．328 0．075 0．183 0．234

BM25 0．101 0．225 0．326 0．080 0．196 0．255

DRMM 0．113 0．258 0．365 0．087 0．235 0．310

相比于互联网上巨大的数据量，Robust-04 与 ClueWeb-09-Cat-B 数据较小。由于深度学习模型都是

数据驱动，数据量的大小对模型指标影响很大。以下使用以 Bing 搜索的日志为基础生成的数据集作为实

验数据集。相对于以上 2 个数据集，该数据集较大且分为 2 个版本，区别在于采样时，weighted 数据集对

查询考虑频次抽取，而 unweighted 则没有。从表 4 与表 5 中可以看到，在数据量较大时，注重精确匹配信

号量的模型 BM25、QL 与注重相似信号量的模型指标相当。该实验说明在数据量较大的情况下，相似信

号量作用较大。
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2．2．3 实验结论

本节在较小与较大 2 种数据集上测试了相似信号量的作用: ① 在较小数据集上，相似信号量有一定

作用，但是重要程度不及精确信号量;② 在较大数据集上，相似信号量与精确信号量同样重要。
2．3 混合信号量

2．3．1 混合信号量度简介

当模型使用了相似信号量与精确信号量时，如何混合 2 种信号量需要进一步探讨。目前相关研究［20］

表明，将 2 种信号量加以区分并结合为混合信号量为模型匹配起到积极作用。
2．3．2 实验对比

本节使用 HiNT 模型［20］内部实验与 Duet［21］等模型实验对比，模型实验分别在 MQ2007 与 Bing-Search
数据集上进行对比。

利用 HiNT 模型的不同版本进行对比，实验详见表 6。其中: 第 1 个模型代表该模型只使用精确信号

量; 第 2 个模型代表使用 Cosine 计算查询与文档所有的信号量，并没有对精确信号量与相似信号量进行

区分; 第 3 个模型将所有信号量生成 histogram［19］进行区分，只利用精确信号量; 第 4 个模型将精确信号量

与 Coinse 生成的信号量分开进行学习，其中 spatial GRU［22］为特殊的 GRU［23］，能够从左到右、从上至下对

矩阵进行扫描［24］。

表 6 HiNT 不同版本在 MQ2007 数据集上实验对比

Tab． 6 Experimental comparison of different versions of HiNT on MQ2007 dataset

模型 P@10 NDCG@10 MAP

Mxor+MLP 0．384 0．435 0．461

Mcos+MLP 0．329 0．344 0．386

Mhist+MLP 0．393 0．447 0．469

Mxor+Mcos+spatial GRU 0．405 0．470 0．484

如表 6 所示，HiNT 2 种不同版本都表明将精确信号量与相似信号量分开学习有利于模型学习。相比

于同时包含精确信号量与相似信号量且不加以区分的模型，模型指标在 MAP 上提升 21．5%。表 7 与表 8
代表不同模型在 Bing-Search-Unweight 与 Bing-Search-Weight 的指标对比，这些模型都为深度模型，其中

Duet 模型将精确信号量与相似信号量加以区分学习，而 DSSM 与 CDSSM 模型则将所有信号量混合学习。
在 Bing-Search-Weight 的指标数据集上，Duet 模型指标相比于指标较好的 DSSM 模型，指标 NDCG@1 和

NDCG@10 分别提升 10．2%、3．1%; 在 Bing-Search-Weight 数据集上，Duet 模型指标相比于指标较好的

CDSSM 模型，指标 NDCG@1 和 NDCG@10 分别提升 17．9%、9．9%。

表 7 模型在 Bing-Search-Unweight 数据集上的指标对比

Tab． 7 Comparison of model experiments on
Bing-Search-Unweight dataset

模型 NDCG@1 NDCG@10

DSSM 0．343 0．644

CDSSM 0．343 0．640

Duet 0．378 0．664

表 8 模型在 Bing-Search-Weight 数据集上的指标对比

Tab． 8 Comparison of model experiments on
Bing-Search-Weight dataset

模型 NDCG@1 NDCG@10

DSSM 0．258 0．482

CDSSM 0．273 0．482

Duet 0．322 0．530

2．3．3 实验结论

本节对比了 HiNT 2 个变种版本及 Duet 模型与 DSSM 和 CDSSM，说明了在深度学习模型中，区分精确

信号量与相似信号量对模型指标提升起着一定的作用。
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2．4 查询词权重

2．4．1 查询词权重简介

文本检索任务中，查询往往较短且结构简单，文档较长且结构复杂。查询词在文档出现的占比较低，

又由于查询词具有不同的重要度，因此，将不同查询词加以区分十分必要。若用户输入查询词“比特币新

闻”，用户想获取的信息是偏向于比特币的，而不是偏向于新闻的。若将比特币与新闻视为同等重要，模

型将检索出许多关于新闻的文档，而这并非用户所需，由此导致指标欠佳。
2．4．2 实验对比

本节使用 HiNT 模型内部实验，该实验对比了是否具有查询词权重的模型，其中模型 1 为未注重查询

词权重的模型，模型 2 为注重查询词权重的模型，见表 9。实验表明模型注重查询词权重后，指标有较大

提升。相比于未注重查询词权重模型，该模型在 MQ2007 数据集上 P@10、NDCG@10、MAP 指标分别提升

1．3、2．0 和 3．7 个百分点。

表 9 NiHT 不同模型版本在 MQ2007 数据集上实验指标

Tab． 9 Experimental comparison of different versions of HiNT on MQ2007 dataset

模型 P@10 NDCG@10 MAP

Mxor +Mcos +spatial GRU 0．405 0．470 0．484

Sxor +Scos +spatial GRU 0．418 0．490 0．502

2．4．3 实验结论

本节实验表明查询词权重在文本检索任务中较为重要。目前模型中，有 3 种方式计算查询词权重: 利

用 IDF 生成查询词权重; 利用词嵌入学习 Term Gate［19］生成查询词权重; 利用词嵌入的低维表示与交互信

号量拼接生成查询词权重。在不同模型中，不同的查询词权重会取得不同的效果。通过 IDF 作为权重能

减小模型参数，在词嵌入不能很好表达查询词时该方法较好; 通过 Term Gate 方式作为查询词权重的优点

是减少了 IDF 计算时间，灵活性较高，且能够在训练中不停更正; 利用拼接方法的优点是当神经网络不支

持以上 2 种方式时，该方式可作为强调查询词权重的方式，例如，有卷积神经网络而导致不能使用 Term
Gate 时，该方式能够较好生成查询词权重。
2．5 临近量

2．5．1 临近量简介

查询词在文档中的分布不同，有研究［25］表明相关文档的查询词更加临近。目前模型中，利用临近量

有 2 种方法: 第一，将文档按照不同的方法切分; 第二，将文档词的位置加入模型，由于文档词的位置为自

然数，为凸显相近词的位置关系，很多模型将相近词的位置关系用不同的方式做了平滑处理。
文档切分方法包括文档分片与联合分片 2 类，其中有 3 种方式可进行文档分片，即: ① 基于语义划

分。由于文档可能由不同主题组成，该方式将不同的主题段落划分成不同的分片。② 基于自然段落。文

章具有自然段落，该方式将原始的自然段落作为分隔进行不同的分段。③ 基于固定长度。该方式将文档

基于固定长度 N 进行划分，其中 N 为模型超参数。而联合分片首先考虑文档与查询的交互，通过交互信

息考虑划分的片段。
2．5．2 实验对比

相关研究人员提出了临近量的不同计算方式，给出了相关的统计数据，详见表 10，其中 MinDist、
MinCover 代表临近量的不同计算方式。在 MinCover 方式下计算临近量时，除 FR88-89 数据集以外，相关

文档比无关文档的平均临近量都要小。而用 MinDist 方式计算临近量时，所有相关文档的平均临近量都

小于无关文档。
表 11 来自 DeepRank［26］模型不同版本对比实验。以下模型的区别在于查询词在文档的位置计算函

数的差异，详细地假设词wqi在文档中的位置为 p，DeepRank-Const 采用线性映射函数 g( p) = p; DeepRank-
Linear 采用线性映射函数 g( p) = ( L－p) /L( L 为常数) ; DeepRank-Exp 采用 g( p) = a / ( p+b) 映射函数( a、b
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为常数) ; DeepRank-Recip 采用 g( p) = a×exp( －p /b) ( 其中 a、b 为常数) 。实验表明采用不同的位置信息

对模型指标影响较大，当模型使用的位置信息处理函数能够将临近词的位置映射得较为相近( DeepRank-
Recip 模型) 时，模型指标最佳。该实验也说明临近量在模型中所起的作用。

表 10 计算邻近量不同方法及指标

Tab． 10 Different methods and indexes for calculating proximity

数据集
MinDist

无关文档 相关文档

MinCover

无关文档 相关文档

AP88-89 30．64 16．18 50．78 46．43

FR88-89 39．83 39．35 104．13 150．90

TREC8 31．77 19．15 56．25 57．43

WEB2g 67．91 61．20 108．38 153．48

DOE 11．68 7．66 108．38 153．48

表 11 DeepRank 不同版本在 MQ2007 数据集上指标对比

Tab． 11 Experimental comparison of different versions of DeepRank on MQ2007 dataset

模型 NDCG@1 NDCG@5 MAP

DeepRank-Const 0．384 0．384 0．473

DeepRank-Linear 0．431 0．445 0．492

DeepRank-Exp 0．441 0．454 0．494

DeepRank-Recip 0．441 0．457 0．497

2．5．3 实验结论

本节从添加位置信息与文档切分的角度说明位置信息所起的作用。实验表明临近量对文本检索模型

具有一定贡献，但定义与利用临近量是信息检索模型的待解决问题。
2．6 文本结构信息

2．6．1 文本结构信息简介

信息检索任务中，文档具有复杂的结构特性，文档结构的层次性给任务提出了一大挑战。文档由段落

组成，段落由句子组成，句子由短语组成，短语由词组组成，词组由字组成［27］。而查询结构较为简单，一般

由句子组成，句子由词组成，词由字组成。将查询的不同层次结构信息与文档的层次信息较好利用起来是

信息检索的一大问题。卷积神经网络［28］能够较好利用局部小范围的文本层次信息，循环神经网络［29-30］能

够很好利用文字中的序列信息，但如何将语句中同层次、不同层次以整体序列信息递归提取［24］并合理利

用仍然较难解决。
2．6．2 实验对比

该实验来自 Conv_KNRM 模型［31］，在搜狗与 Bing 搜索的日志信息上进行，其中 Conv_KNRM 为 KNRM
模型［32］的多粒度版本，Conv_KNRM 通过一维卷积将查询与文档的多粒度信息提出，并且将查询与文档对

应的粒度信息进行交互，再将交互之后的信息交给 KNRM 模型处理。因此，相比于 KNRM 模型，Conv_
KNRM 模型 加 入 了 多 粒 度 信 息，由 此 提 升 了 模 型 指 标。相 对 于 KNRM 模 型，Conv _ KNRM 模 型 的

NDCG@1、NDCG@10、MRR 指标在 Sogou-Log 数据集上分别提升 27．2%、12．3%、5．9%; 在 Bing-Log 数据集

上分别提升 44．2%、30．8%、33．5%，具体结果见表 12。
2．6．3 实验结论

本节实验表明利用文本的结构信息对模型的构造起着积极作用，但目前模型只利用局部信息，如何同

时利用好大范围结构信息与局部结构信息仍然是该任务的一大难点。
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表 12 模型在 Sogou-Log 和 Bing-Log 数据集上的指标对比

Tab． 12 Comparison of model experiments on Sogou-Log and Bing-Log dataset

模型
Sogou-Log

NDCG@1 NDCG@10 MRR

Bing-Log

NDCG@1 NDCG@10 MRR

KNRM 0．264 0．428 0．338 0．208 0．334 0．265

Conv_KNRM 0．336 0．481 0．358 0．300 0．437 0．354

2．7 不同分布假设

2．7．1 不同分布假设简介

文本匹配有 2 种假设。冗长假设认为文档主题集中，文档的每个部分都围绕该主题展开阐述，若查询

与该文档相关，查询应该与整个文档内容相关; 范围假设认为文档可分为多个主题，文档不同的部分围绕

不同的主题进行阐述，若查询与该文档相关，查询应该与文档某个部分相关，而不是整体相关。由此导致

不同的匹配需求。如何结合 2 种需求是信息检索任务要解决的问题。
2．7．2 实验对比

关于不同分布假设的问题，目前模型给出 2 类解决方案。第一，将文档所有信号量提取出，只要提取

信号量的函数足够有效，无论有效信号量是集中分布还是全局分布都可提取到。例如 DRMM 模型、
PACRR［33］的 k-window 版本都为该方案。第二，选取 K 个有效信号量与统计全局信号量方法相结合，无论

相关文档为局部相关或全局相关，该模型都可获取有效信号量。
表 13 中: HiNTID模型只考虑局部信息; HiNTAD只考虑全局信息; HiNTHD同时考虑 2 种信息。实验表

明同时考虑局部信号量与全局信号量的模型具有优越性。

表 13 不同分布假设对 HiNT 模型影响

Tab． 13 Impact of different matching requirements on HiNT model

模型 P@10 NDCG@10 MAP

HiNTID 0．389 0．405 0．418

HiNTAD 0．446 0．472 0．490

HiNTHD 0．464 0．483 0．502

2．7．3 实验结论

本节实验说明不同分配假设在信息检索任务中的贡献。目前模型针对该问题提出了 2 种解决方案:

第 1 种方案将文档所有信号量按照相关度由高到低排序取出，重要信号量在文档任何位置都可以被取出，

但该方法忽略了高维度语义信息在文本中的作用; 第 2 种方案为取出重要信号量的同时也取出高维度语

义信息，让单粒度重要信息与高维度语义信息信号竞争，模型选取单粒度与高纬度最优信息，较前者考虑

更加符合匹配习惯。

3 展望

本文主要阐述了信息检索模型的 7 个建模要素: 精确信号量、相似信号量、信号量区分度、查询词权

重、临近量、文本层次结构信息、不同分布假设。针对以上分析，得出目前模型存在的问题，并提出信息检

索模型未来发展方向。
1) 充分利用相似信号量与文本层次结构信息。在信息检索模型中，如何利用相似信号量的语义环境，并

结合文档的层次结构信息，将查询与文档的不同层次的结构信息更好匹配是信息检索模型的一个突破点。
2) 临近量定义及更好利用是模型的一个突破点。目前模型利用对文档进行分片的方式让临近量在

9



广西师范大学学报( 自然科学版) ，2021，39( 2)

建模过程得以体现。大量模型采用文档分片而不是联合分片方式，本文认为构造有效联合分片函数对文

档进行切分将更有效地引入临近量。模型考虑文档词的位置信息也是引入临近量的体现，与上文提到的

临近量的 2 种定义 MinDist、MinCover 相比，该方式并不能很直接地将临近量引入，以该方式引入临近量并

不一定最合适。
3) 信息检索任务存在 2 种不同分布假设，HiNT 模型提出解决 2 种不同假设的方法。将该假设与语义信

息结合考虑，即通过语义信息判断该文档是全局或局部相关，并通过相应鉴别函数来完成相应的选取功能。
4) 额外信息的加入。一词多义与同义词广泛存在，通过上下文语义环境可缓解“匹配失误”问题，但

仍存在许多现实中相关实体在文本中无法清晰表示的情况，目前模型利用 WordNet、Knowledge Graph［34］、
Wiki-pedia［35］等额外知识对模型进行拓展。利用额外信息对模型进行改进仍是很有前景的方向。

5) 模仿人类检索行为。人类会根据自身习惯判断文档是否相关［36］，例如，人们会先搜索查询词出现

的文档部分，并阅读相关部分; 当文档过长时往往不会读完文档，而是跳跃性阅读; 阅读完文档内容之后，

会根据之前阅读的记忆推测文档是否相关。

4 结语

本文主要阐述了信息检索模型的 7 个建模要素: 精确信号量、相似信号量、信号量区分度、查询词权

重、临近量、文本层次结构信息、不同分布假设。目前模型全部或部分考虑了以上建模因素，但仍存在许多

可改进的地方。本文在详细阐述了以上建模因素之后提出未来研究方向，希望新的建模因素不断被提出，

以往的建模因素能更好地被利用。
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Survey on Modeling Factors of Neural Information Retrieval Model

YANG Zhou1，2，FAN Yixing3，ZHU Xiaofei1* ，GUO Jiafeng3，WANG Yue2

( 1． School of Computer Science and Engineering，Chongqing University of Technology，Chongqing 400054，China;
2． Intelligent Media R ＆ D Center SOHU，Beijing 100190，China;

3． CAS Key Lab of Network Data Science and Technology，Institute of Computing Technology，
Chinese Academy of Sciences，Beijing 100190，China)

Abstract: Information retrieval models are widely used in search engines． In the task of information retrieval，
these models focuses on the different semaphores，which leads to great differences in model performance． At
present，most models are based on part or all of the following information: exact signals，similar signals，signals
differentiation，query word weight，proximity，text structure，and different distribution assumptions． This paper
introduces the specific meaning of each modeling factor，and exemplifies the positive effect of this factor on
modeling through relevant experiments． Based on the above experiments and analysis，this paper finally discusses
and analyzes the future development and the trend of information retrieval model．
Keywords: information retrieval; deep learning; convolutional neural network; recurrent neural network; survey
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