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摘　要　基于统计机器翻译模型的问句检索模型，其相关性排序机制主要依赖于词项间的翻译概率，然而已有的
模型没有很好地控制翻译模型的噪声，使得当前的问句检索模型存在不完善之处．文中提出一种基于主题翻译模
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１　引　言
社区型问答（ＣｏｍｍｕｎｉｔｙＱｕｅｓｔｉｏｎＡｎｓｗｅｒｉｎｇ，

ＣＱＡ）服务逐渐成为人们在互联网上获取信息以及

知识的重要途径．典型的社区型问答服务包括百度知
道（ｈｔｔｐ：／／ｚｈｉｄａｏ．ｂａｉｄｕ．ｃｏｍ／）、知乎（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．
ｚｈｉｈｕ．ｃｏｍ／）、Ｙａｈｏｏ！Ａｎｓｗｅｒｓ（ｈｔｔｐ：／／ａｎｓｗｅｒｓ．ｙａｈｏｏ．
ｃｏｍ／）以及Ｑｕｏｒａ（ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｑｕｏｒａ．ｃｏｍ／）等．随着
用户对于ＣＱＡ服务的广泛使用，大量的用户生成



内容（ＵｓｅｒＧｅｎｅｒａｔｅｄＣｏｎｔｅｎｔ，ＵＧＣ）以问句和答
案的形式被积累下来，形成了优质的数据资源．

与传统的搜索引擎检索不同，ＣＱＡ检索不是返
回与用户查询相关的文档列表，而是返回用户查询
的答案，从而能够直接满足用户的查询需求．但是，
ＣＱＡ查询中，检索的文档是用户生成的问句和答
案，其长度远小于传统意义的文档［１］．其中大多数的
查询词项在用户的问答对中仅出现一次，因此使得
基于词频和文档频率统计的检索模型不再适用于问
句检索任务．

基于Ｕｎｉｇｒａｍ语言模型的问句检索模型［２３］假
设查询中的词项之间是相互独立的，在检索的过程
中其相似性排序主要依赖于字符串的严格匹配．尽
管语言模型能够利用参数和大数据集（Ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ）
进行相应的平滑处理，但是其无法解决问句检索中
的词不匹配问题．即语言模型无法建立用户对于同
一种语义的不同表述形式之间的联系．

基于统计机器翻译模型的问句检索模型［４７］是
当前用于问句检索中的最先进的模型，能够在一定
程度上克服上述不足．其利用单语言相似的句子或
者双语言互为翻译的句子作为对齐句对，输入到统
计机器翻译模型中，获取单语言词项间的翻译概率，
并将其作为词项间的相似性度量，或者根据词项的
翻译之间的相似性来度量当前词项间的相似性．然
而，由于目前用于问句检索的统计翻译模型仅仅利
用统计共现信息作为依据来度量词项间的相似性，
因此导致语义相关和无关的词项之间的翻译概率无
法区分．图１所示为ＩＢＭＭｏｄｅｌ１在两个语义相似
问句之间的词项翻译关系．

图１　ＩＢＭＭｏｄｅｌ１在语义相似问句之间的词项翻译关系

由图１我们可以看出，除了“ｗｅｉｇｈｔ”和“ｆａｔ”之
外，其他的词项之间在语义上是不相似的，但是由于
ＩＢＭＭｏｄｅｌ１无法识别词项间的这种潜在语义相似
关系，使得已有的基于统计翻译模型的问句检索模
型在其所依赖的词项互译信息上存在较大的噪声，
从而影响语义上相似问句的检索结果．因此传统的
基于统计机器翻译模型的问句检索模型很难召回
图１中所示的相似问句．

针对上述问题，我们提出了一种面向社区型问
句检索的主题翻译模型，通过在传统的基于统计机

器翻译模型的检索模型中，引入词项间在潜在主题
下的语义相似性，从而能够解决传统翻译模型中词
项翻译准确性较差的问题．具体地，我们通过利用潜
在主题对互为翻译的词项进行约束，从而更加合理
地度量检索模型中词项之间的相似度，并取得更好
的问句检索结果．

２　相关工作
基于语言模型的信息检索模型首次由Ｐｏｎｔｅ和

Ｃｒｏｆｔ［８］提出，并被广泛应用到信息检索的各个相关
领域［３４，９１３，２３］．Ｊｅｏｎ等人［２］率先将语言模型应用到
问句检索中，他们采用Ｕｎｉｇｒａｍ模型对社区型问答
服务中的问答对进行建模，从而将其应用于相似问
句的发现工作中．最近，Ｚｈａｎｇ等人［１４］利用依存句
法分析技术对用户提出的自然语言问句中词项间的
关联性进行度量，从而将重新分配后的权重融入到
已有的问句检索模型中，得到更好的问句检索结果．
但是由于上述方法没有考虑用户在相同语义上的不
同表述形式的信息，从而使得语义上相似但字符串
表面不相似的问句无法被召回．
２１　基于统计机器翻译模型的问句检索模型

针对已有的基于字符匹配的检索模型在匹配用
户表述多样性上面的不足，研究人员将基于统计机
器翻译模型引入到信息检索模型中，用以获取用户
查询中的词项和候选文档中的词项之间的语义相
似性．

基于统计机器翻译模型的信息检索模型最初由
Ｂｅｒｇｅｒ和Ｌａｆｆｅｒｔｙ［１５］提出，他们将ＩＢＭＭｏｄｅｌ１以
及其简化版本（他们称其为Ｍｏｄｅｌ０）应用于信息检
索系统中并在ＴＲＥＣ数据上验证其有效性．随后，
Ｍｕｒｄｏｃｋ和Ｃｒｏｆｔ［１］验证了ＩＢＭＭｏｄｅｌ１在句子级
信息检索上的表现优于传统的ＱＬ（ＱｕｅｒｙＬｉｋｅｌｉ
ｈｏｏｄ）检索模型．Ｘｕｅ等人［４］将语言模型中的平滑机
制融入到统计机器翻译模型中，从而提出了一种基
于翻译模型的语言模型，并将其应用到问句检索中．
然而其采用问句和自身的答案作为平行语料训练翻
译模型，包含了很大的噪声．鉴于此，Ｂｅｒｎｈａｒｄ和
Ｇｕｒｅｖｙｃｈ［５］通过融合多个优质的单语言平行语料，
从而使得基于翻译模型的检索模型效果得到了显著
的提升．其采用的资源包括ＷｉｋｉＡｎｓｗｅｒ①中的问答
对，用户标注的相似问句对以及同一单词在不同词
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典中的解释等．Ｚｈｏｕ等人［６］利用短语级的统计机器
翻译模型计算查询与待检索文档之间的相似性，并
将其应用于问句检索中，取得优于词级别的翻译模
型的问句检索结果．

尽管基于短语级翻译模型的检索模型能够为词
项引入上下文的信息，从而在一定程度上解决翻译
歧义的问题，但是其仍然没有合理的机制来控制统
计机器翻译模型在翻译过程中产生的噪声．本文利
用主题信息作为一种隐含语义约束，借此来调整翻
译模型用于问句检索时词项间的相似度，从而合理
地实现对翻译噪声的控制．进而更好地解决问句检
索中的词不匹配问题．
２２　基于主题模型的问句检索模型

主题模型作为一种文档表征模型，近年来被广
泛应用于信息检索和文本挖掘的相关任务中［１７］．其
中代表性的主题模型主要有ＰＬＳＡ［１６］（Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ）和ＬＤＡ［１７］（Ｌａｔｅｎｔ
ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）．Ｓｔｅｙｖｅｒｓ等人［１８］通过将作者
和主题之间建立起潜在的语义对应关系，从而提出
一种新的作者主题模型．并将此模型用于在论文数
据库中发现研究主题的趋势演变以及为特定的作者
生成摘要及相关论文推荐等．Ｗｅｉ和Ｃｒｏｆｔ［１９］利用
ＬＤＡ模型对文档和查询之间的关系进行建模，通过
线性结合的方式将ＬＤＡ模型融合到最终的检索模
型中，在ＴＲＥＣ数据集上取得较好的检索结果．类
似地，Ｃａｉ等人［７］利用ＬＤＡ检索模型融入到翻译模
型中，并将其应用于问句检索任务．Ｊｉ等人［２０］通过
对问句和答案分别进行主题建模，并假设问句和答
案之间不仅属于同一个主题而且还应该共享一些词
汇信息．即利用答案作为一种查询扩展应用于原始
查询中，并用其提高问句检索结果．

尽管上述工作验证了主题信息对于问句检索的
作用，但是据我们所知，通过原理性的分析并从已有
的检索模型中合理地推导并融入主题模型信息的工
作仍然罕有涉及．本文从理论上验证了我们所提出
的方法能够将主题模型合理地融入到当前最先进的
问句检索模型中，从而提出一种新的基于主题翻译
模型的问句检索模型．
２３　基于主题模型的机器翻译模型

近年来，基于主题模型的机器翻译模型受到了
广泛的关注［２５２９］，其主要思想是通过主题模型解决
翻译模型的适应性问题．其中Ｚｈａｏ和Ｘｉｎｇ［２５］提出
一种双语主题混合模型，并将其用于统计机器翻译
的词对齐任务中．在词和句子级别上，作者提出了三

种模型来获取双语文档中的主题信息，并最终将三
种模型进行融合用以提高词对齐的效果，进而提高
机器翻译的效果．Ｔａｍ等人［２６］提出了一种基于双语
ＬＳＡ的跨语言的语言模型以及翻译词典自适应的
方法．他们首先通过主题模型对源文本进行主题分
布推断，然后将得到的主题分布用于目标语言的
狀ｇｒａｍ语言模型，以此来提高翻译模型的自适应
性．Ｇｏｎｇ等人［２７］指出现有统计机器翻译只考虑句
子级别的信息是不合理的，并由此引入文档主题信
息用以提高机器翻译的效果．具体地，他们利用
ＬＤＡ主题模型对文档片段进行建模，并在翻译过程
中加入主题分布概率信息．Ｅｉｄｅｌｍａｎ等人［２８］将主题
模型信息作为特征融入翻译模型，用以提高翻译模
型的自适应能力．Ｘｉａｏ等人［２９］提出一种基于规则的
主题相似度计算模型，并将其应用在层次化短语结
构的统计机器翻译模型中，提升翻译模型的性能．

考虑到翻译模型在问句检索上的良好表现，本
文将主题模型引入到翻译模型中，通过主题的信息
提高翻译模型的性能，进而提高问句检索的效果．

３　基于主题翻译模型的问句检索模型
３１　犔犇犃背景简介

ＬＤＡ模型是由Ｂｌｅｉ等人［１７］提出的一种新式的
语义一致的主题模型．它的提出迅速得到了统计机
器翻译，自然语言处理以及信息检索相关研究者的
关注．同时，ＬＤＡ是一种概率图模型，其表示形式如
图２所示．其中犖犿为第犿篇文档的长度，狀为单篇
文档中词项的索引号，犓为主题数，犕为文档集的
规模，即文档数．

图２　ＬＤＡ的概率图模型表示形式

ＬＤＡ模型生成文本内容的过程如下所示：
（１）为每个主题狕（以参数β服从Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分

布）选择一个多项式分布狕；
（２）为每个文档狑犿（以参数α服从Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分

布）选择一个多项式分布θ犿；
（３）为每个文档狑犿中的词项狑犿，狀（狀∈［１，犖犿］）

选择一个主题狕（狕∈｛１，…，犓｝）；
（４）从多项式分布狕中选择词项狑犿，狀．
相应地，对于单篇文档狑→犿而言，ＬＤＡ生成其内
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容的可能性（ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ）如下所示：
狆（狑→犿｜α→，β

→）＝狆（→狕｜β→）·狆（θ→犿｜α→）·
∏
犖犿

狀＝１∑狕犿，狀狆（狕犿，狀｜θ
→
犿）·狆（狑犿，狀｜φ→狕犿，狀）（１）

这里，在社区型问答服务中，一个问答对被看作是一
篇文档，因此在本文中所用到的主题模型建模对象

为问答对数据集合．
３２　基于主题翻译的问句检索模型

本节将介绍我们提出的基于主题翻译的问句检
索模型．图３所示为该模型的系统框图．该模型以用
户的自然语言问句查询为输入，通过利用主题模型
对翻译模型的质量进行提高，从而实现问句检索结
果的优化．

图３　基于主题翻译模型的问句检索模型
接下来，我们从最先进的问句检索模型入手，推

导出融合主题信息的新的问句检索排序模型．目前
最先进的基于统计机器翻译模型的问句检索模
型［４］，其排序机制如下所示：
犘ＴＬＭ（狑｜（狇，犪））＝λ１狆犿犾（狑｜狇）＋

λ２∑狋∈狇狆（狑｜狋）狆犿犾（狋｜狇（ ））＋λ３狆犿犾（狑｜犪）（２）
其中，狑表示查询中的特定词项，狇表示待检索的问
句，狋为狇中的词项，犪为狇相对应的答案．ＴＬＭ代
表Ｘｕｅ等人［４］提出的基于翻译模型的语言模型，犿犾
表示极大似然估计方法．且存在关系λ１＋λ２＋λ３＝１．

这里，狆（狑｜狋）为从查询中的词项狑到待检索问
句中的词项狋之间的翻译概率，我们在此基础之上，
考虑引入主题信息，从而通过主题空间上的相似性
来提高翻译模型的准确性，具体推导如下所示：

狆^（狑｜狋）＝∑
犓

犻＝１
狆（狑｜狋，狕犻）·狆（狕犻｜狋）

∝γ狆（狑｜狋）＋（１－γ）∑
犓

犻＝１
狆（狑｜狕犻）·狆（狕犻｜狋）

＝γ狆（狑｜狋）＋（１－γ）∑
犓

犻＝１
狆（狑｜狕犻）·狆（狋｜狕犻）·狆（狕犻）狆（狋）

∝γ′狆（狑｜狋）＋（１－γ′）∑
犓

犻＝１
狆（狑｜狕犻）·狆（狋｜狕犻）（３）

这里，γ′＝ γ
γ＋狆（狕犻）狆（狋）（１－γ）

为线性插值参数，用于平

衡翻译模型和主题模型之间的权重．式（３）第１步到
第２步的推导，是为了对狆（狑｜狋，狕犻）进行估计时便于
计算所采用的一种近似处理，这里，我们采用了一种
经常用于联合条件概率估计的线性插值法［１９］，具体
地，我们使用狆（狑｜狋）和狆（狑｜狕犻）对狆（狑｜狋，狕犻）进行
估计．狆（狑｜狋）利用ＧＩＺＡ＋＋［２１］获得，狆（狑｜狕犻）和
狆（狋｜狕犻）由ＬＤＡ模型通过Ｇｉｂｂｓ采样方法估计得
出．这样我们可以得到最终的问句检索排序模型如
下所示：
犘Ｔ２ＬＭ（狑｜（狇，犪））＝
μ１狆犿犾（狑｜狇）＋μ２∑狋∈狇狆（狑｜狋）狆犿犾（狋｜狇（ ））＋
μ３∑狋∈狇狆犿犾（狋｜狇）∑

犓

犻＝１
狆（狑｜狕犻）·狆（狋｜狕犻（ ））＋μ４狆犿犾（狑｜犪）

（４）
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其中，Ｔ２ＬＭ表示我们提出的基于主题翻译模型的
问句检索模型．且存在μ１＋μ２＋μ３＋μ４＝１．

从直观上看，我们可以得出结论，当狆（狑｜狕犻）和
狆（狋｜狕犻）的值越接近时，则式（４）中第３项的值越高，
即查询中的词项狑以及待检索问句中的词项狋属于
同一主题的可能性越大，则其相似性值越高，从而实
现利用主题信息对词项间相似性的度量机制的
更新．

４　实验结果及分析
４１　实验数据集

我们利用ＡＰＩ①从Ｙａｈｏｏ！Ａｎｓｗｅｒｓ中获取了
共１１２３１３４个完整问答对，其中包括问句的ｔｉｔｌｅ、
ｃｏｎｔｅｎｔ以及ａｎｓｗｅｒｓ．该数据集覆盖了较为广泛的
主题，例如Ｈｅａｌｔｈ、Ｉｎｔｅｒｎｅｔ等．我们从中随机的选
择了２００个问句作为我们的查询集合，在去除停用
词之后，我们手工地过滤掉长度小于２个词的查询，
最终得到了１６８个问句查询，我们在其中随机选择
了１４０个问句作为测试查询，剩余的２８个作为开发
集用于参数调整．另外，由于我们需要的是在大规模
数据上对主题进行建模，因此本文主题模型建模的
对象是整个问答对数据集．

为了获取查询相关性问句集合，对于查询测试
集中的每个查询，我们汇集多个搜索模型（如向量空
间模型、ＢＭ２５模型、语言模型以及翻译模型等）的
前２０个检索结果，并聘请两位以英语为母语，且不
熟悉当前实验方法设计的学生进行手工标注检索结
果为相关（数字１）或不相关（数字０），当标注出现冲
突时，由第３位标注人员对标注结果进行判定．

我们采用ｐ＠１（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎａｔｐｏｓｉｔｉｏｎｏｎｅ）、
ＭＡＰ（ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）和ＭＲＲ（Ｍｅａｎ
ＲｅｃｉｐｒｏｃａｌＲａｎｋ）［２４］作为评价指标．
４２　实验对比系统

我们选取了在问句检索方面的经典模型及当前
最先进模型作为对比系统，具体设置如下：

（１）语言模型（ＬＭ）．Ｊｅｏｎ等人［２］提出的基于语
言模型的问句检索模型．

（２）翻译模型（ＴＲＭ）．Ｍｕｒｄｏｃｋ和Ｃｒｏｆｔ［１］提出
的基于统计机器翻译模型的句子检索模型．

（３）基于翻译模型的语言模型（ＴＬＭ）．Ｘｕｅ等
人［４］提出的基于翻译模型的语言模型．

（４）基于词项赋权的ＴＬＭ（ｄｒＴＬＭ）．Ｚｈａｎｇ等
人［１４］提出的利用依存句法分析图进行问句词项重
新赋权的ＴＬＭ．

（５）主题模型（ＴＭ）．Ｗｅｉ和Ｃｒｏｆｔ［１９］提出的基
于ＬＤＡ的信息检索模型．

此外，还有很多在问句检索方面的杰出工作，如
Ｃａｏ等人［１２］、Ｃａｉ等人［７］和Ｚｈｏｕ等人［６］等，前两项
工作依赖于问句所在的类别信息，后一项工作基于
短语级翻译模型．然而，一方面，我们所提出方法的
目标是构建一个通用的问句检索模型，使其可以不
受应用场景的影响．因此，我们并没有利用Ｙａｈｏｏ！
Ａｎｓｗｅｒｓ的类别信息作为辅助信息来指导问句检索
模型．另一方面，考虑到短语识别本身存在一定的错
误，以及短语级别的问句检索存在数据稀疏问题，都
会影响问句检索的效果，因此我们采用词作为基础
单元进行问句检索的相关研究．文献［２０］利用主题
模型度量问题与答案词项之间主题分布的相似性，
指导问句检索模型，而本文的方法更加注重于度量
问句与问句词项之间的主题分布的相似性，以此对问
句检索模型进行改进，由于本文与文献［２０］在任务
的基本假设上存在差异，以及文献［２０］与文献［１９］
在主题建模形式上相似，又同时应用于检索任务中，
因此，我们对比了本文方法和文献［１９］的实验结果，
而没有与文献［２０］进行直接的比较．

我们在开发集中，利用ＷＥＫＡ［２２］提供的Ｇｒｉｄ
Ｓｅａｒｃｈ工具将上述对比系统以及我们系统的参数
分别调至最优，其中μ１＝０．３，μ２＝０．１，μ３＝０．４，
μ４＝０．２，主题数犓＝８０．表１所示为实验结果对比．
本文所有的结果都是在狆＜０．０５的条件下进行
狋ｔｅｓｔ统计显著性检验的结果．在统计显著性检验
中，狆值表示当假设成立时，获得一个测试统计至少
被观测到一次的概率．狆值通常与接受假设检验结
果成立的置信度相对应，即狆＜０．０５意味着我们可
以以高于０．９５的置信度接受假设检验的结果．本实
验中，我们以步长为１０，变化范围为１０～５０，对Ｇｉｂｂｓ

表１　问句检索实验结果对比
ＬＭＴＲＭＴＬＭ ＴＭｄｒＴＬＭ犜２犔犕

ＭＡＰ ０．２６３５０．２６７８０．２８８９０．３０４３０．４１７００．４３７５
％ｏｆＭＡＰ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓｏｖｅｒ
ＬＭ Ｎ／Ａ＋１．６３＋９．６４＋１５．４８＋５８．２５＋６６．０３
ＴＲＭ Ｎ／ＡＮ／Ａ＋７．８８＋１３．６３＋５５．７１＋６３．３７
ＴＬＭ Ｎ／ＡＮ／ＡＮ／Ａ＋５．３３＋４４．３４＋５１．４４
ＴＭ Ｎ／ＡＮ／ＡＮ／ＡＮ／Ａ＋３７．０４＋４３．７７
ｄｒＴＬＭ Ｎ／ＡＮ／ＡＮ／ＡＮ／Ａ Ｎ／Ａ ＋４．９２
ｐ＠１ ０．２０７１０．２１４３０．１９２８０．２１４３０．２７７１０．２９２９
ＭＲＲ ０．１９２９０．１９４００．１８８９０．２０１８０．２５８３０．２７３４
注：粗体为我们所提出的方法及相应的结果，其中Ｔ２ＬＭ在狆＜０．０５
的情况下，在统计上显著优于ＬＭ、ＴＲＭ、ＴＬＭ和ＴＭ．
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采样的样本量进行了测试，测试结果表明，采样样本
量的变化在实验结果上的差异性可以忽略不计，本
文采用的采样样本量为４０．

由表１我们可以得出以下的分析：
（１）ＴＭ和Ｔ２ＬＭ在问句检索上的效果要优于

ＬＭ、ＴＲＭ和ＴＬＭ．这是因为前两个模型引入了主
题信息辅助的问句检索模型．主题信息对于ＴＭ而
言其作用相当于一种查询扩展，而对于Ｔ２ＬＭ来
说，由于其引入了词项间的翻译信息，因此主题信息
既可以看作是基于翻译模型的扩展，同时通过主题
的限定也能够帮助控制翻译模型在词项互译过程中
产生的噪声，因此主题模型在应用于基于翻译模型
的问句检索模型上更有优势．

（２）对比ＴＬＭ和ＴＭ的结果我们可以看出，虽
然这两个模型都是部分地基于语言模型的问句检索
模型，但是基于主题模型的语言模型（ＴＭ）的实验
结果要优于基于翻译模型的语言模型（ＴＬＭ）．从而
说明对于问句查询扩展而言，主题模型的效果要优
于翻译模型．这是因为主题模型的工作原理更类似
于词项聚类，即将语义上相似的词项聚类成若干个
主题类别．但翻译模型则是基于词项间的统计共现
性的，而共现频度高的词项未必是同一类别的，因此
在问句检索的查询扩展方面主题模型更有优势．

（３）对比Ｔ２ＬＭ和ＴＬＭ的结果我们可以看出，
融入主题信息的Ｔ２ＬＭ模型在ＭＡＰ上面高出
ＴＬＭ模型５１．４４％．说明其对基于翻译模型的问句
检索模型有较大的帮助．同时我们注意到，在Ｔ２ＬＭ
中μ３的值最大，这说明了其在问句检索上面性能的
提升主要来自于主题模型部分．此外，由于直接对词
项翻译结果进行评价需要大量的人力，因此本实验
中没有讨论在加入主题信息之后的词项翻译结果和
原始的词项翻译结果的比较．由于ＴＬＭ方法的原
始文献中，没有发布实验数据集，因此我们无法在其
原始数据集上重现实验结果．另外，ＴＬＭ在我们的数
据集上的表现低于其原始文献中的结果，这是因为我
们实验中所采用的数据集是来自Ｙａｈｏｏ！Ａｎｓｗｅｒｓ，
而ＴＬＭ原始文献中的数据集来自于Ｗｏｎｄｉｒ①，这
是数据集上的差异．此外，ＴＬＭ原始文献中的测
试集是来自于ＴＲＥＣＱＡ的５０个问题，ＴＲＥＣＱＡ与

Ｙａｈｏｏ！Ａｎｓｗｅｒｓ的数据差异很大，ＴＲＥＣＱＡ的数
据是人工构造的问题，而我们采用的测试数据是完
全由用户生成的数据．因此导致了ＴＬＭ在本文上
的表现以及与Ｔ２ＬＭ之间结果的差异．

（４）值得注意的是，我们对比了目前最先进的
基于词项重要性赋权的问句检索模型ｄｒＴＬＭ．通过
比较发现，Ｔ２ＬＭ的结果要优于ｄｒＴＬＭ，这主要因
为Ｔ２ＬＭ一方面是通过改变查询中词项的权重从
而提升问句检索的效果，更重要的是另一方面其能
够从翻译模型中获得词项扩展增益．

由于在使用ＬＤＡ的过程中，主题数需要在实
验前给定，因此我们考虑了主题数对于实验结果的
影响，图４所示为在开发集上ＭＡＰ随着主题数的
变化曲线．

图４　Ｔ２ＬＭ模型的主题数与ＭＡＰ的变化曲线
由图４可以看出，在主题数小于８０的时候ＭＡＰ

的值随着主题数增长而增长，在８０之后则趋于平
稳．通过观察主题分析后的输出数据我们可以看出，
当设定的主题数超过８０之后，主题区分度的模糊性
便显现出来，以１００个主题为例，我们通过输出每个
主题的高频词列表中观察到，有２０个主题的高频词
都能够在其他８０个主题中找到，而在这２０个主题
中，除去其高频词之外的其他主题词则多数为噪声
词，因此，我们可以推断这２０个主题能够被包含在
其余的８０个主题中．对其他主题数的观察结果与上
述结果相似．因此在我们的实验中，主题数选取为８０．

表２所示为ＴＬＭ和Ｔ２ＬＭ在“ＩｓｔｈｅＡｐｐｌｅ
Ｓｔｏｒｅｏｎｌｉｎｅａｇｏｏｄｓｔｏｒｅ？”查询上前３位检索结果
的对比，其中粗体为相关检索结果．由表２我们可以

表２　问句检索结果比较示例
Ｒａｎｋ ＴＬＭ Ｔ２ＬＭ
１ 犐狊狋犺犲犃狆狆犾犲犛狋狅狉犲狅狀犾犻狀犲犪犵狅狅犱狊狋狅狉犲狋狅犫狌狔犳狉狅犿？ 犐狊狋犺犲犃狆狆犾犲犛狋狅狉犲狅狀犾犻狀犲犪犵狅狅犱狊狋狅狉犲狋狅犫狌狔犳狉狅犿？
２ ＩｓｔｈｅｒｅａｎｙｏｎｌｉｎｅｓｈｏｐｆｏｒＡｐｐｌｅｆｒｕｉｔｔｒｅｅｔｏｂｅｓｅｎｄｔｏ

Ｍａｌａｙｓｉａｆｒｏｍａｌｌｏｖｅｒｔｈｅｃｏｕｎｔｒｉｅｓ？ 犛犺狅狌犾犱犐犵犲狋犿狔犻狆狅犱狀犪狀狅犪狋狋犺犲犃狆狆犾犲犛狋狅狉犲狅狉狅狀犾犻狀犲？

３ Ｉｓｂｉｇａｐｐｌｅｐｅｔｓｕｐｐｌｙｒｅｌｉａｂｌｅｆｏｒｌｉｖｅａｎｉｍａｌｓｈｉｐｍｅｎｔｓ？ 犐狊犻狋犮犺犲犪狆犲狉狋狅犫狌狔犪狀犻犘狅犱狅狀狋犺犲狅狀犾犻狀犲犪狆狆犾犲狊狋狅狉犲狅狉犻狀犪
狉犲犵狌犾犪狉狊狋狅狉犲／狊犺狅狆？
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直观地看出Ｔ２ＬＭ检索结果明显优于ＴＬＭ，这是
因为在Ｔ２ＬＭ中，其问句检索结果被限定在３个主
题中，在本实验中为第２７，３２和５８，如图３中所示，
可见这３个主题都与ＡｐｐｌｅＳｔｏｒｅ有关，且都是电子
产品类别，因此Ｔ２ＬＭ能够召回更多相关的检索结
果且排序靠前．

５　实现和应用时的关键技术点
本文所提出的基于主题翻译模型的问句检索模

型在实现和应用时，主要依赖的是主题分布信息和
词的互译概率信息．前者是通过ＬＤＡ主题模型训
练得到的词的主题分布信息，后者是通过Ｇｉｚａ＋＋
词对齐后得到的词与词的互译信息．此外，为了保证
实际效果的准确性，计算主题分布信息时，需要根据
特定的数据集调整主题的数量，同时，需要在相应的
数据集上获取单语平行语料作为翻译模型输入．最
后，在应用时，需要根据特定的应用来调整整个问句
检索模型的各个参数，以达到最优的问句检索效果．

６　结论及未来工作
本文提出了一种基于主题翻译模型的问句检索

模型，通过在基于统计机器翻译模型的问句检索模
型中引入主题信息，从而解决了由于翻译模型产生
的噪声而影响问句检索结果的问题．同时我们在理
论上说明我们所提出的主题模型可以合理地融合到
已有的最先进的检索模型中，实验结果证实了其有
效性．

尽管主题模型能够作为一种潜在语义扩展增强
问句检索的效果，但是我们也应当发现，目前的技术
没有很好地解决主题间的歧义关系问题，因此在后
续工作中，我们会进一步深入探讨如何解决主题的
歧义性问题，以期获得更好的问句检索效果．

致　谢　编辑及审稿老师给了宝贵意见，在此表示
感谢！
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