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摘要 
    本篇論文提出新穎之相關回饋（Relevance Feedback）方法並應用於混合式機率檢索系統（Mixture Probability 
Model）以提昇檢索效能。相關資訊回饋法以往最常用的技術是查詢句擴充法（Query Expansion），本回饋方式
是架構在以混合式機率模型為主的檢索系統上，為了加強檢索效能，我們是在查詢句擴充法中，強調不同查詢

詞的重要性，所以提出查詢詞權重重調整（Query Term Reweighting）技術；此外，我們也利用檢索出來的前 N
名文件和資料庫的每份文件個別重調成新的文件語言模型，以提供較好的文件語言模型提供檢索時使用。在查

詢字權重之重調整部分以最佳相似度（Maximum Likelihood）為估測準則，而文件語言模型之調整部分先後以
最佳相似度與最佳事後機率（Maximum a Posteriori）為估測準則供我們對照比較，並使用了 EM（Expectation 
Maximization）演算法去估測出適當的參數。實驗結果顯示使用資訊回饋及貝氏語言模型調整可有效提升文件檢
索正確率。 

1. 簡介 

目前資訊檢索的型態大致可分為[1]：布林式(Boolean)檢索，類神經網路(Neural Network)檢索，向量式
(Vector-Based)檢索以及機率式( Probability-Based )檢索等；以上數種檢索式中，目前在搜尋引擎上較為廣泛使用
的為布林式檢索，目前常被使用的 Google搜尋引擎根據網站上的檢索方式說明[19]，整個過程便是從布林運算
發展，以比對字串為主的檢索。 
資訊檢索的領域裡，有一種能有效地提昇效能的方法稱為相關資訊回饋（Relevance Feedback），它是使用

前一次檢索所得到的文件分數中，找出檢索分數較高的前 N篇或是適當的 N篇文件，從其中擷取可用的資訊回
饋加入下一次遞迴的檢索中，增強檢索所需要的資訊；其概念是假設某些和查詢句相關的文件檢索後排名很前

面，但是某些相關文件（Relevant Document）語意上雖相似，但是也許內容出現了問題，例如：查詢詞出現的
比較少，因此檢索的排名會比較後面，所以利用排名前面的相關文件去想辦法拉抬排名於後的相關文件。在過

去常用於資訊檢索的相關回饋方式主要為查詢句擴充和查詢詞權重再調整。 
一般使用者在搜尋引擎所下的查詢句通常都不長，因此提供的資訊並不多；另外，相關回饋於資訊檢索之

研究大部分都是針對向量模型檢索系統，對於以機率為主的 n-gram語言模型檢索系統，只能使用查詢句擴充法
來提昇檢索效能，但是觀察整個檢索流程，發現將每一份文件視為一個語言模型時，裡面能提供的資訊其實也

不多，會造成不同文件之間的混淆，假若能利用前一次遞迴檢索出排名較高的數篇文件去調整資料庫中的文件，

與它們相關的文件提供較多的資訊，與它們不相關的文件便提供少一點的資訊，那麼在下一次遞迴的檢索中，

便能減少一些文件與文件之間混淆的程度，而達成有效的自動檢索過程；此外在一些檢索系統上會用到的查詢

詞權重的觀念若能引進來，將這些參數額外地加到混合式 n-gram檢索架構中輔助原本的語言模型計算分數，並
利用回饋的資訊去重調整權重，如此應可加強一些重要字的分數以提昇檢索效能。所以我們以混合式機率檢索

架構為主，於此架構上使用相關資訊回饋。除了沿用先前的查詢句擴充方式外，我們嘗試在檢索式中針對每個

查詢詞加入權重的參數，將前一次遞迴檢索分數最高的 N篇文件去做查詢詞的權重重調整，期望以這 N 篇文件
內的分布情形，去調整出每個查詢詞的重要程度，此外，針對文件內提供資訊過少的問題，我們使用最佳事後

機率（Maximum a Posteriori）法則將這 N篇文件和資料庫裡的每一份文件調成新的文件混合語言模型，利用這
N篇文件模型適當的補充資訊予資料庫內的文件。 

2. 相關研究 

2.1 相關資訊回饋 

    使用者提供給檢索系統的查詢句中，通常句子的長度都偏短，如此能提供之資訊便相對的減少，容易造成
檢索時產生混淆的情況[3]。為了此類問題的解決，有很多研究朝著上下文分析，語意分析等自然語言處理以及
文件內容標記的定義，如 XML 上來發展。而利用前一次檢索所獲得之相關文件來調整查詢句，對於檢索效果



也有相當程度之改善。 
在現有的檢索模型架構中，查詢句擴充的目的就是為了能從相關文件內多找些同主題中常會出現的詞，以

補充查詢句過短之缺點，所以當查詢句的長度越長，查詢句所含之資訊越多，查詢句擴充所能提供的效果就越

有可能降低。其架構如圖一所示： 

 
圖一、查詢句擴充架構圖 

查詢詞的權重調整以前一回檢索排名較高之數篇文件裡面的詞分布情形為依據，為了強調某些常出現的詞而設

計的計算式，以便在向量等檢索模型的表現中會更趨近同主題文件。架構如下圖所示： 

 
圖二、查詢詞權重重調整架構圖 

相對於查詢詞 q 有一個對應的權重 w，經過查詢句擴充及權重之調整後，除了新增詞於查詢句之外，原本的權
重也被更新過了。 

2.2 向量檢索模型之資訊回饋 

以向量檢索模型而言，針對查詢句 Q 和文件 d，利用每個字的出現次數以及在文件間分布的情形去算出特
徵向量 q和 d，計算查詢句和文件的相似度以內積（Inner Product）運算為主，在此情形下，回饋資訊必然以向
量的型態去調整查詢句的向量從q到q~，目前常見之向量型態的資訊回饋略舉兩例[8]： 
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β和γ是經實驗所找出的經驗值，V是指和查詢句 Q 相關的文件群，U是指和查詢句 Q不相關的文件群，其方
法是利用找出相關與不相關的文件群來改善查詢句向量 q，以提昇下一次遞迴的檢索效能。 

3. 使用相關資訊回饋於貝氏混合式機率檢索 

3.1 N-gram模型的建立 

N-gram[6]模型在自然語言處理中是常見的技術，應用的範圍很廣，有資訊檢索、語音辨識、光學文字辨識
和文件分類等方向。本論文的主架構混合式機率檢索即是n-gram模型於資訊檢索上的應用，我們首先針對n-gram
的建立方法與評估作概略的介紹。 
語言模型主要的功能是在評估一段文句出現的機率，假設有一查詢句 Q其長度為 T並且是由一段詞序列

Tqqq ,,, 21 K

所組成，則 Q出現的機率可以寫成：   
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但是此種方法的計算量與空間使用量太大而無法實現，為解決這個問題所以有 n-gram 模型的產生，在 n-gram
模型中，它是假設一個詞出現的機率只跟前面 n-1個詞有關，因此（3）式可以近似為 
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詞序列如此一來使用 n-gram 可以大量節省計算時間與記憶體，讓實用性大為
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其中 )( 1
t

ntqc +−
代表 t

ntq 1+− 在訓練文集中出現的次數 

3.2混合式機率檢索模型 

混合式機率檢索是以 n-gram 模型為主的資訊檢索技術。此架構原出於[11]，被稱為隱藏式馬可夫模型
（Hidden Markov Model）[13]，可是因為此架構只有單一狀態，故稱為“混合式機率模型”較為適當。裡面包含
了 P(qi | dj)和 P(qi | qi-1 , dj )這種相對於文件 dj的Uni-gram和Bi-gram，並且為了表示出查詢句Uni-gram和Bi-gram
一般分布的情形而引入了一個背景語料(Corpus)，這個背景語料的語言模型 P(qi |Corpus) 和 P(qi | qi-1,Corpus) 
是由大批的文件集合依照（5）所算出來的。而相似度的量測 P(Q |dj)，即是由查詢句 Q中每個詞，循序計算的

機率值，累計的結果即可視為其相關程度，則查詢句 Q相關於文件 id 的機率表示如下： 
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關於混合式 n-gram檢索模型之推導與詳細內容可參考[17]。 
本論文的重點便是在混合式機率檢索模型內加入回饋的機制，下方圖三為本論文檢索模型之新穎回饋流程

架構，而其中的研究，主要在相關資訊回饋方式有三個改進方向：查詢句擴充、查詢詞權重重調整和文件模型

調整（Document Model Adaptation）；於前一回的檢索及文件排序完成後，先使用 Top N的文件做查詢句擴充、
查詢詞權重重調整之後更新 Query後,於檢索開始時調整文件模型。而每一程序之處理過程，將於接下來之各節
做詳細的描述。 

 
圖三、加入相關資訊回饋機制的檢索流程 

3.3查詢句擴充 

    過去的研究中，都顯示出了查詢句擴充的效果，並發現查詢詞的挑選，應該以接近檢索時的計算式為主，
如此較有機會補充適合此檢索系統的查詢詞；在本論文裡，因為採用語言模型的方式檢索，所以擴充詞挑選的



方式便簡單地利用字詞相對於文件的機率，因此我們根據下式為選擇判斷式，對每個出現於排名前 N 名文件

}ˆ,,ˆ{ 1 Ndd L 內的詞做排名，並找出名次最高的前幾個詞加入查詢句中：                                
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其中
tq 是出現在前 N名文件內的詞， )ˆ|( jt dqP 為在文件

jd̂ 的 Uni-gram的機率； )ˆ( jdP 為事前（Prior）機率，是文

件
jd̂ 長度（詞數）於 N篇文件長度總和的比例； )ˆ|( jdQP 就是前一次遞迴的檢索中，查詢句 Q和文件 jd̂ 比對的分

數。 

3.4查詢詞權重重新調整 

在向量檢索的相關資訊回饋中有一種常被應用且變化的 Rocchio公式，其焦點放在正面的例子（相關文件），
而忽略了負面例子的加入（不相關文件）。從這裡，我們可以得到一個想法，有些查詢詞因為有其重要的代表性，

所以在某些相關文件中出現的次數比較多，使得這些相關文件的排名會比較前面，但是這些查詢詞在其他的相

關文件出現次數比較少，於是使得這些文件就會被排名比較後面；假設我們能夠對這些查詢詞適當地分配一權

重，於式子中可改變每個查詢詞所提供之資訊，比較重要的詞給予較高的權重，相反地，對於不重要的詞給予

較低的權重，如此，期望對於這些含有具代表性查詢詞比較少的相關文件在計算對查詢句之相似分數時能夠有

所提昇。我們把簡化語言模型的機率檢索式來看： 
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若可以從式子中抽取出一個因子 tκ 代表查詢詞 qt的權重，在第一輪的最初檢索過程中，初始的查詢句因為沒有

其他資訊介入，所以每個 tκ 可視做 1，對原結果不受任何影響，即： 
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至於下一輪的更新若以
tt κκ ∆+ 表示，因為在使用者所下的查詢句中，經過調整出來的權重必有一定的代表性，

當權重值高時，則此查詢詞可看做檢索之關鍵，在此情形下，舊的查詢詞權重也應該在下一回的回饋程序中保

留，並加上一更新權重值
tκ∆ 以做調整，每一個查詢詞的權重更新值依據此分配的量做正規化，得到以下更新

後的機率值： 
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tκ ，而 |Q|意指查詢句的長度。令 D 是一個集合，裡面是檢索分數中排名前 N 名的文件，

}ˆ,,ˆ,ˆ{ 21 NdddD L= ，K 也是一個集合，裡面是每個查詢詞相對應的權重， },,,{ 21 QK κκκ L= 。因為檢索式之目的

是為了提昇與查詢句相關文件的分數，以便增加相關文件與非相關文件之差別，我們為每個查詢詞加入相對應

的權重也是為了這個原因，所以我們必須找出一組適當的權重，而這組權重是確定可以提昇與相關文件之相似

度： 
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其中能觀察到的資料是我們所使用的語言模型與查詢句 Q，這是不完整的資料集（Incomplete Data），但是權重
為未知的參數，如此只能想辦法去近似出適當的權重，所以我們以最佳相似度估測（Maximum Likelihood 
Estimation，MLE）為標準（Criterion），使用 EM演算法[5]的步驟去推估出新的估測值

tκ̂ 的公式如下： 
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tκ̂ 值將會依照（12）遞迴地被訓練出來。 



3.5貝氏混合式機率模型調整 

對於文件模型，我們嘗試利用前一回檢索所得到排名前 N 名文件的文件語言模型來補充目前查詢句正要比
對的文件 dj其文件模型的資訊，使得文件 dj的語言模型能適用於目前查詢句的檢索。而調整文件語言模型之目

的以下圖來說明：（水平軸：詞彙 t；垂直軸：在文件 d內的詞彙 t機率 P(t | dj)。） 
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)

 
圖四、與查詢句相關文件的語言模型假想圖，(A)未經過相關資訊回饋的調整和(B)經過相關資訊回饋的調整 
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圖五、與查詢句不相關文件的語言模型假想圖，(A)未經過相關資訊回饋的調整和(B)經過相關資訊回饋的調整 
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圖六、相關與不相關文件的模型重疊假想圖，(A)未經過相關資訊回饋的調整和(B)經過相關資訊回饋的調整 

在這些語言模型的機率分布裡，水平軸上出現框線的間隔，即代表查詢詞出現的範圍，所以此間隔與曲線圍起

來之區域可以說是查詢句於文件模型內可能會用到的機率值，圖五是文件和查詢句相關的情形，圖六是和查詢

句不相關的文件機率分布情形，圖七為兩種文件模型對於查詢句的機率分布重疊的比較。當原始的兩篇文件其

分布情形為圖五-(A)和圖六-(A)，重疊之後得到圖七-(A)，並由圖七-(A)可得知，對於目前的查詢句經過比對計
算得到的分數差距比較小，這有可能會造成檢索排名出現問題。若是在前一回檢索出來的結果，前 N名的文件
其資訊是可以利用的，意即可用來調整每份文件的模型，經過調整後得到圖五-(B)，圖六-(B)以及將這兩種調整
過的文件模型分布重疊後得到圖七-(B)的情形，結果是相關與不相關之語言模型差異度變大了，如此一來就可以
減少語言模型的模糊情形，並且有利於相關文件檢索分數的提昇。 
假設資料庫裡的文件 dj 和相對應的文件語言模型，可以和排序列表（Ranked List）內排名前 N名的文件一

起作用，來產生出新的文件語言模型，此時即是把排名前 N名的文件語言模型和文件 dj的文件語言模型混合成

一個新的文件語言模型，我們將導入權重參數作語言模型的合併，原（8）在加入了相關資訊回饋的機制，於第
二次以及之後的遞迴檢索過程，將會變成 

∏
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（13）之變換過程描述於下： 
1.令 Mj為一個相對應於 }ˆ,,ˆ,{ 1 Njj dddD L= 之權重參數（Mixture Weight）集合,裡面放置相對應的合併權重參數，

},,,{ ,1,0, Njjjj mmmM L= ，
1

1

,0, =+∑
=

N

k

kjj mm
，

jD 和 Mj 皆是針對文件 dj用到的資訊。而 mj,k意指混合數 k 之是語

言模型權重，會隨著文件 dj有所不同。 
2.因為查詢詞是和文件內容相關，而文件內容和文件模型相關，若是文件模型產生文件內容之機率能更適當，
則一個和此文件相關之查詢句 Q，使用此文件模型產生出來的機率也會更適當；所以文件語言模型權重的訓
練過程即是以文件內容為估測之主要內容，目的是要針對文件內容 dj，利用回饋的資訊去調出最適當的文件

語言模型，因此最後依照我們所選擇之標準去找出適當的合併參數。 
綜合上述三點及原本的想法，我們得到以下的式子： 

                              )ˆ|(...)ˆ|()ˆ|()|()|(
~

,22,11,0, NtNjtjtjjtjjt dqPmdqPmdqPmdqPmdqP ++++=          
(14) 



此式對原檢索模型之影響如圖八，圖中 },,{ 41 λλ K 是混合式檢索模型的參數，是在建立混合式機率模型時

就已經計算好了，這裡是強調在做模型參數 )|( jt dqP 之調整。若將 dj當成 0d̂ ,結合前 N名文件
Nddd ˆ,,ˆ,ˆ

21 L

，於是

此式可轉換為                   
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圖七、混合式機率模型之調整 

A.最佳相似度估測 

若使用最佳相似度（Maximum Likelihood，ML）估測法則，其最佳參數 ML
jM 計算如下[17] 

),|(maxarg jj
M

ML
j MDQPM

j

=
                       

(16) 

在此 1
0

, =∑
=

N

k
kjm 為一限制（Constraint）。我們必須執行有限制的最佳化（Constraint Optimization），利用文件本身

與回饋之文件調整出一個更符合該文件之模型出來，因為參數 Mj未知，已知的觀察資料為文件集合與語言模型

集合，資料並不完全，所以依照 EM演算法去推出合併參數的式子，其結果如下  
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B.最佳事後機率估測 

雖然使用最佳相似度為標準可估出一組參數去調整文件的語言模型，不過以最佳事後機率（Maximum a 
Posteriori，MAP）為標準，和 ML 比起來，在估測過程中多加入了事前機率通常是有助於在稀疏（Sparse）資
料條件下的估測[7]。在進行MAP的推導之前，我們定義所需的參數Ωj如下， }1,0),ˆ|(,{ , QtNkdqPm ktkjj ≤≤≤≤=Ω  

)(),|(maxarg),|(maxarg jjjjj
MAP
j gDQPDQg
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其中 )( jg Ω 是參數 Ωj的事前機率，我們假設為 Dirichlet機率分佈，而 j是指目前查詢到第 j篇文件 dj。事前機

率 )( jg Ω 如下所示  
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kjv , 和 tkjl ,, 是 Dirichlet機率分佈的 Hyperparameter。k代表回饋文件的編號，k=0時，代表資料庫裡正被查詢

到的文件， Nk ,,1L= 為前一回找出排名前 N的文件。 

針對混合參數 kjm , 推導出來的結果為 
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其語言模型參數 )ˆ|( kt dqP 部分，其最後推導結果如下 
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其中 ktn , 為詞組 tq 在第 k個混合數出現的次數。 

C. Hyperparameter的初始化與更新方式 

在 Hyperparameter的初始化的部分，我們參考[10]並採用以下的公式做初始化 

                             kjkj mv ,
)0(

, 1 ⋅+= ε                           (22) 

                                 )ˆ|(1)0(
,, kttkj dqPl ⋅+= ε                        (23) 

其中 kjm , 及 )ˆ|( kt dqP 的計算方式是將訓練資料估測出來的最佳相似度值
ML

kjm , 及 )ˆ|( kt
ML dqP ，進行取平均值的運

算而得到的。
10 << ε 是一個加權的係數，目的是去調整事前資料的權重。而 Hyperparameter 的更新公式是根

據 Dirichlet事前機率分布是屬於 Conjugate Prior的特性推導出如下的結果[10]  
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把前一次遞迴算出 Hyperparameter的 old
kjv , 及

old
tkjl ,, ，用此公式更新到

new
kjv , 及

new
tkjl ,, 。 

4. 實驗 

4.1實驗環境-斷詞工具與實驗文集說明 

為了將本論文方法實現在中文新聞資訊檢索系統中，首先必須製作了一套詞典，這個詞典之功用是為了能

將文件裡得句子斷成更小的詞單位，同時將每一個斷出來的詞轉成詞典中對應的編號，詞典中主要部分是來自

CKIP (Chinese Knowledge Information Processing)中文詞庫[18]，主要是利用國語日報辭典中約四萬目詞的原始資
料加以分類，並且附加部分的語法及語意訊息在其中，但在本論文，只使用到詞出現的頻率，並無使用到語法

與語意資訊，我們只有取出其中一、二、三、四詞的部分作為基本辭典。 
實驗過程所使用的文集為 TDT2（Topic Detection and Tracking Phase 2），是由 LDC（Linguistic Data 

Consortium）所收集的新華社新聞文件。總計有 11,161 篇西元 1998年 1月 1日到 6月 30日的新聞，總共有 20 
個主題，1,183 篇新聞文件，剩下 9,978篇無標出主題文件，從其中取出 4,815篇來算出檢索模型中所需要的背
景語言模型，由於我們所使用之新華社新聞並無經過分類（國際、政治、財經及體育…等類別），為了保持背景
語言模型之平衡性，針對每月每日之新聞以隨機方式抽出，平均每月取八百篇文件。標明主題之 1,183 篇文件
與尚未使用無標主題的 5,163篇文件合併為本實驗中的測試文集，總共 6,346篇。而實驗測試時所需之查詢句，



為了模擬使用者使用檢索之情形，於是從標明主題之 1,183 篇文件中，挑選出 102 篇新聞文件的標題來當做查
詢短句樣本，其平均長度約為 17個字。 

4.2 檢索效能的評估方法 

Non-Interpolated Average Precision Rate（NAP）以單一數值來作效能評估，是文件檢索效能相當普遍的評估
方式，其式子如下： 
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i
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舉例來說，在檢索出來的文件中實際相關的文件被排名在第一名、第二名、第四名及第六名，則 NAP 的值為

0.854 ( 854.0 
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=NAP )。 

4.3 實驗結果 

關於實驗結果表達所用的符號，以 QE 代表 Query Expansion，QTR代表 Query Term Reweighting，MA代
表Model Adaptation，而 ALL代表 QE+QTR+MA。本實驗基礎架構為混合式機率檢索，以不加入任何回饋方式
之檢索正確度作為我們比較的基本系統（Baseline），並使用 NAP 做評估量測。 

A.不同資訊回饋法在檢索效能之影響 

本部分實驗取前一回檢索分數排名於前 6 名之文件（N=6）做回饋，在查詢句擴充裡，每次找出分數最高
之前 6個詞（K=6），並對查詢句做比對，刪除重複部分，剩下的詞便可加入查詢句成為一擴充之新查詢句。我
們得到基本系統的 NAP為 66.4%，不同資訊回饋法得到的文件檢索 NAP如下表所示 

表一、不同資訊回饋演算法之實驗結果比較 

回饋方式 QTR MA QE QTR+QE QTR+MA QE+MA ALL 
NAP (%) 66.1 72.1 72.2 72.3 77.7 78.3 81.1 

 
本實驗比較各資訊回饋演算法之效果，從圖表中可以看出各方法對於檢索之準確度皆有提昇。在查詢詞權重重

調整方面，比較 QTR、QTR+QE與 QTR+MA這三組實驗發現，詞權重之調整雖然單獨使用之改善不甚明顯，
但是若有較好的語言模型調整，則檢索效果的提昇會更顯著。此外，我們對各 QTR、QE 與 MA這三種方式做
不同的合併，亦有不同之提昇效果顯現出來，而全部合併時，檢索之準確度提昇最多。接下來，比較文件模型

調整時使用ML與MAP之效果，我們以 QTR、QE與MA三者合併之實驗來比較。 

表二、混合式機率檢索模型調整使用ML及MAP之實驗結果比較 

回饋方式 ALL (ML) ALL (MAP) 
NAP (%) 81.1 82.4 

 
從上表中可以看出在改用MAP去調整文件模型後，其檢索效果的確有改進。 

B.不同資訊回饋量之影響 

本部分實驗將設定不同之查詢詞增加數與回饋時的文件數，並且針對文件模型調整的ML與MAP做比較，
同樣地，實驗是以三者合併(ALL)的效果來觀察。 

表三、不同資訊回饋量之實驗結果比較 

回饋方式 ML(K=10, N=6) ML(K=10, N=10) ML(K=6, N=10) MAP(K=6, N=10) 
NAP (%) 80.7 81.3 82 83.5 

     
表中 K是指查詢句擴充裡，算完詞分數後所挑選的詞數量；N是指使用於回饋程序中的文件數。我們很明顯的
看出，增加詞的個數，造成不適當的詞加進查詢句的機會提昇，如此會造成檢索效果的降低；而提昇回饋之文

件數，可以補充更多的資訊於系統內，並進一步地提高檢索效能。 

C. MAP調整之不同參數初始比較 

在貝氏的文件模型調整中，對於 Hyper parameter 的初始，需使用一係數
ε
做調整，其範圍 10 << ε ，我

們針對不同的
ε
，以合併 QTR、QE與MA的實驗結果找出可能最佳值。 



表四、不同ε 值之實驗結果比較 

ε  0.2 0.5 0.8 
NAP (%) 82.44 82.41 82.38 

 

由表中的結果可看出，不同的係數雖然結果不同，但相差量是很少的，不過在其他的實驗比較中，仍以ε  = 0.2

為主。 

D.較短查詢句與較長查詢句之比較 

在這一小節裡，我們將實驗樣本的長度分成兩群，每一樣本大於 15個中文字的分成一群，小於或等於十五
個字的分成另一群，以觀察不同長度對實驗結果之影響，同樣以 QTR、QE與MA合併的實驗觀察。 

表五、長句與短句之實驗結果（NAP（%））比較 

平均長度(字) 基本系統 本論文方法 

12.64 63.4 84.5 
20.47 68.7 80.9 

 
從表中看出，較長查詢句可用的資訊量包含較多，所以在基本系統可表現較好，但是同時參雜了一些多餘字出

現，所以在回饋之後的效果容易低於較短的查詢句，不過，在這些實驗中發現到，檢索最後效果的好壞不在於

查訊句的短或長，使用者所下的查詢句，其意思的表達是否明確，才是檢索效果的關鍵。 

E.臺灣電子報之實驗結果 

本小節實驗目的在做一組對照的結果，其資料來源為 YAHOO 奇摩網站上搜得之電子報，作為被查詢的新
聞文件其範圍從西元 2002年 1月 25日至 5月 21日與西元 2002年 11月 12日至西元 2003年 1月 11日總共有
7,800篇，並取出 110新聞文件之標題作為查詢句之樣本，背景語言模型為 CKIP平衡語料庫。 

表六、臺灣電子報實驗結果 

回饋方式 基本系統 QTR MA QE QTR+QE QTR+MA QE+MA ALL ALL (MAP) 
NAP (%) 85.3 84.0 89.5 91.1 90.4 91.6 92.8 93.7 93.8 

 
從實驗結果可以看出兩種實驗文集的差異，這是因為實驗資料只利用詞典去斷詞，並無做其他的處理，並且兩

種文集之書寫表達方式有很多差異的存在，交互影響所造成的結果。雖然如此，但本方法之效果大致上的表現

是差不多的。 

5. 結論與未來研究方向 

本論文於混合式檢索的架構上研究相關資訊回饋的效果，並證明我們的方法可使檢索之最後效能提昇許

多；此外，在實驗中發現到，檢索系統的關鍵有二：文件模型的好壞與相關文件的回饋數；當我們調出較好的

文件模型時，對於查詢詞權重、查詢句擴充或者是合併來檢索，結果都會更加優秀；相關文件的回饋數量增加

時，能夠補充的資訊也會相對的增加，這有助於檢索效果的提昇。文件模型的調整方面，我們從實驗中發現了

MAP這種加入事前資訊的準則比使用ML的準確度多出 1.33%左右，是可以進一步地調出更好的文件模型。在
查詢句擴充方面，我們從實驗發現到“回饋有如兩面刃” 這個事實，當加入查詢句的詞無法控制時，便有可能出
現不適當的詞加入查詢句，使得原本句子的表達走樣，這在自動的回饋裡是不可避免的現象，所以在一個實踐

的系統中必須讓使用者能夠自行判斷與干涉，如此或許才可確實將使用者想要閱讀的文件或網頁拉抬其檢索的

分數。 
    未來，在查詢句擴充中，可嘗試不同之挑選詞的方式。我們亦可改良本回饋方式，以配合加入潛在語意資
訊與增加混合式檢索系統的混合數，以提昇查詢句所能提供的資訊，使其有可能再次提高系統檢索的能力。另

外，對於查詢句與文件來說，這兩者便是檢索的主角，我們目前檢索的實驗中，對於這兩者相似度的計算，就

只是利用到詞頻的變化，若可以加入自然語言處理的相關技術，針對這兩者做語意、語法等結構的分析，使檢

索時能夠使用之資訊量增加，並進而改良本論文內相關資訊回饋的方法，也將是提昇檢索效能之方向。一般而

言，文件模型的好壞影響著檢索效能，不管是以ML或是以MAP方式去調整文件，最後都可以有明顯的改善，
這說明了文件模型若有更好的調整方法，則檢索系統便有機會提供給使用者更好的搜尋結果。 
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