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摘要 
 

本論文初步地討論機器學習之方法在資訊檢索上的應用，即所謂排序學習

(Learning to Rank)；並針對近年被使用在資訊檢索上的各種機器學習模型及概

念，以及所使用的各種特徵，包含詞彙本身之特徵、相近度特徵、及機率特徵等

進行分析與實驗。除此之外，本論文亦將之延伸至語音文件檢索的應用上。本論

文初步地使用TDT(Topic Detection and Tracking)中文語料部份作為實驗題材，此

語料為過去TREC(文件檢索暨評測會議)上公開評估語音文件檢索系統的標準語

料(Benchmark)之一，此語料包含TDT-2及TDT-3兩套語料，提供了大量的新聞語

料，及豐富的主題、轉寫等標註，以作為語音文件檢索相關研究使用。為了更有

效地開發富含資訊的語音文件特徵，本論文亦使用臺師大大陸口音中文大詞彙連

續語音辨識器(Large Vocabulary Speech Recognition, LVCSR)作為語音文件轉寫

平台，產生的詞圖(Word Graph)，作為擷取語音文件獨特特徵的主要依據。此外，

我們並考慮到資訊檢索中之訓練語料不平衡問題，並提出解決此問題之對策。最

後，初步的實驗結果顯示，成對式訓練方法RankNet之訓練模型檢索成效較逐點

式訓練方法SVM之訓練模型檢索成效為佳。 
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Abstract 
 

This thesis investigates the use of machine-learning approaches, namely 

learning-to-rank algorithms, for information retrieval (IR), with special emphasis on 

their theoretical foundations and the associated features that are used by them, such as 

the lexical features, proximity features, and probabilistic features. Meanwhile, we also 

consider the application of these approaches for spoken document retrieval (SDR). All 

experiments were conducted on the Topic Detection and Tracking corpora (especially, 

TDT-2 and TDT-3), which are the benchmark collections widely adopted for various 

SDR evaluations since they contain tens of hours of mainland-accented Chinese 

broadcast news documents equipped with topic labels and orthographic transcripts. In 

the hope of discovering more useful speech-related features for SDR as well as 

analyzing the problems caused by speech recognition errors, a large vocabulary 

speech recognition (LVCSR) system that can output a word lattice consisting of 

multiple recognition hypotheses for each broadcast news document is established. 

Moreover, we also deal with the problem of training the machine-learning retrieval 

models with unbalanced training data, and propose a remedy for it. Finally, the 

preliminary experimental results seem to show that the RankNet based retrieval model 

outperforms the support vector machine (SVM) based retrieval model for the SDR 

task studied in this thesis.  
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1. 緒論 

1.1 研究背景 

資訊檢索(Information Retrieval, IR)是，從大量沒有結構化原始資料(通常為文字

資料)所組成的語料庫(通常儲存於電腦)中，找到所需的資料，以滿足資訊需求

(Information Need) [Manning et al. 2007]。資訊檢索的議題可以用自動資訊檢索系

統(Automatic Information Retrieval System)來實作。所謂的自動資訊檢索系統中的

「自動」，為使用電腦自動化並無人工介入，而在本論文中所使用「資訊」的單

位則為文件(Document)。因此，本論文的研究重點是，如何以自動化的方式，將

符合使用者資訊需求之文件準確地找出來。此外，在自動資訊檢索系統中，使用

者會將資訊需求以查詢(Query)的方式表示；通常是一到數個詞，或者是一個句

子，或一篇文件。根據查詢，我們可以發展各種檢索方法以搜尋出符合使用者需

求的相關資訊。 

資訊檢索的目的在於提供使用者更簡易的方法去取得所需要的資訊，而如何

檢索出各種不同種類的資訊型態也越來越被受重視。因此，在這個被眾多資訊流

淹沒、而且資訊量極度擴增的年代，資訊檢索儼然已經扮演著在網路世界中搜尋

資料，一個不可或缺的媒介。甚至可以說，如果沒有一個好的檢索系統，網路上

的眾多資訊似乎就無法獲得充份運用[Liu 2008]。正如一個很大的圖書館，卻沒

有一個完善搜尋圖書的管道，縱使擁有再多的圖書資料，我們依然需要耗費龐大

的時間才能夠獲得知識。所以，透過資訊檢索的平台，我們期望可以快速並且精

準地搜尋出所需要的資訊，以增進知識的累積，並且節省獲得知識所需的時間。 

如何讓資訊檢索的成效更為彰顯，一直是資訊檢索眾多研究者探討的重要課

題。傳統的資訊檢索方法中，原則上可以歸類為兩個主要層面：比對策略

(Matching Strategy)以及學習能力(Learning Capability) [Chen 2006]。 

比對策略又經常使用兩個層面來判斷查詢與文件之間的相關程度
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(Relevance)。此兩種層面分別為：逐詞比對(Literal Term Matching)及概念比對

(Concept Matching) [Chen 2006]。架構在逐詞比對上的檢索方法相當多，最典型

的例子為布爾模型(Boolean Model) [Baeza-Yates & Ribeiro-Neto 1999]。布爾模型

使用：且(And)、或(Or)、不(Not)，將查詢以布爾(Boolean)表示式呈現，如果文

件滿足查詢的布爾表示式，則文件就被認定為與查詢相關。另外，向量空間模型

(Vector Space Model, VSM)[Salton 1968]亦是架構在逐詞比對上，但是較布爾模型

更為複雜並且更具有調整的空間。向量空間模型，是將查詢與文件皆分別以向量

表示之；向量中的每一維度代表語言中的某一特定詞之統計資訊。當分別完成了

查詢及文件之對應向量表示式後，就可以利用餘弦評估(Cosine Measure)，對兩

個向量進行相似度計算。當餘弦值越大，則代表查詢與文件越相關，反之則越不

相關，本論文將在第三章對此模型將作更進一步之說明。概念比對則是發覺到，

除了詞面上的相關度之外，其實不同的詞之間亦是有一些隱藏的關係。譬如：「美

國」與「柯林頓」，雖然在詞面上無任何相關，但是此兩個詞彙實質上是有類似

主題的。基於上述觀察所發展的方法最為有名的是隱藏語意索引(Latent Topic 

Indexing, LSI)：隱藏語意索引最主要的想法為，將每一個文件向量與查詢向量表

示式投射到一個較低維度的空間之中，而這個低維度空間的每一維度可以和某些

主題或概念作連結[Baeza-Yates & Ribeiro-Neto 1999]，如此一來，即使是在詞面

上比對完全無關的模型，查詢與文件也可經由此種方法展現出彼此主題的相關

性，提高檢索的成效。有關隱藏語意索引更深入的說明，亦將會呈現在本論文的

第三章。 

在[Salton & Buchley 1988]之研究中，曾針對向量空間模型查詢向量及文件向

量中每一個詞作不同權重設定的討論，並歸納出權重設定之策略。由此，我們可

以發現，在同樣的檢索模型下，對於不同種類的檢索語料，權重的給定方式常會

不同。但通常需要耗費相當多的時間去嘗試，才能夠找到適合的權重設定。針對

上述問題，我們可以引入機器學習方法，讓檢索模型擁有學習能力，也就是能自

動化地得到適合的權重或模型參數設定。在具學習能力檢索模型之研究，有例如
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隱藏式馬可夫模型(Hidden Markov Model, HMM)被應用於資訊檢索[ Miller et al. 

1999; Chen et al. 2004]上，它不僅是以機率角度出發的檢索模型，並且可以使用

期望最大化演算法(Expectation-Maximization, EM)，對檢索模型進行訓練，因此

找到有較好檢索效能的模型參數。大體而言，對於具學習能力之檢索模型研究

上，不論是監督式(Supervised)或非監督式(Unsupervised)學習，都是希望使用各

種機器學習(Machine Learning)方法及訓練方式，以期檢索系統達到更佳之成效。 

資訊檢索領域中一樣會面臨到資訊安全的問題。非公開資訊檢索(Private 

Information Retrieval, PIR) [Chor et al. 1998]目的即是為了保障檢索資訊時的安全

問題。有些資訊文件庫是相當敏感的，例如：股票、醫藥相關、個人資料等，進

行檢索時，使用者當然相當希望能夠保障其檢索的隱蔽性，不會暴露以及紀錄檢

索內容。最簡易的 PIR 作法為，使用者將所有的資料接收到使用端，在使用端檢

索。因此使用者不需要傳送查詢給伺服器端，以此保護查詢的安全。 

 

1.2 資訊檢索於多種資訊型態之應用 

自有人類歷史以來，資訊就有各種不同的型態，隨著文明不斷地演進，資訊型態

亦越見繁複，不同資訊型態的結合在今日亦是經常發生[陳光華 1999]。另一方

面，由於電腦科技的蓬勃發展，網路傳送速度的提升與網路上各種活動的日益頻

繁，可以被檢索的資訊可以有以下列幾種類型存在： 

1. 純文字(Pure Text)： 

過往在檢索的議題上，通常是以純文字檢索為主。初始的研究中著重在將查詢

與文件中的字作比對或詞作比對，因此，許多探討詞重要性的議題隨之產生。

例如在[Luhn 1958]中認為，文件中出現的詞頻率(Word Frequency)是一項非常

重要的指標，可用於決定詞之重要性。而由於純文字文件牽涉到各種語言的特

性，因此除了字比對與詞比對之外，其它各類自然語言處理(Natural Language 

Processing, NLP)的技術也被應用在純文字文件處理之中。自然語言處理的範疇
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相當廣，而有被應用在資訊檢索議題上進行處理者，例如，句法分析(Parsing) 

[Keselj 1997]、詞性標註[Meteer et al. 1991]、自動摘要(Automatic Summarization) 

[Hardy et al. 2002]等，皆是利用更高階的自然語言處理技術對檢索文件進行分

析，以得到更多除了詞比對之外的資訊，對於資訊檢索之成效亦會有幫助。 

2. 圖像(Image)： 

圖像檢索的研究主要可分為兩個時期。第一個時期：最初的圖像檢索研究盛行

於 1970 年代時[Bashir 2002]，圖像檢索架構在純文字檢索的概念之上，先對圖

像做圖義註解(textual annotation)。例如，在 Art and Architecture Thesaurus (AAT)

中提出了縱向 33 階層的類別以及橫向 7 個面向的圖像描述架構，就是為了鉅

細靡遺地描述圖像[Goodrum 2000]，提供圖像的對應資訊。而使用者在進行檢

索時，就是對這些已轉換為文字的資訊進行比對。這個時期的檢索方式有很大

的缺點，其缺點在於文件資訊對圖像的解釋未必精確。例如：一幅畫標示為「裝

著酒的杯子」，事實上可能這幅畫是跟「基督徒群聚」有關[Goodrum 2000]。

除此之外，所有的圖像都必須經過標示，這樣的過程勢必耗費大量資源並且相

當耗時。想要解決這樣的問題，於是開始了第二個時期的研究。第二時期的研

究開始於 1990 年代，其著重在圖像內容檢索(Content-based Image Retrieval, 

CBIR)，方法為直接針對圖像本身，產生圖像原有的重要特徵。例如：顏色

(Color)、形狀(Shape)、質地(Texture)、姿態(Motion)、及特別關聯的物件[Goodrum 

2000; Bashir 2002]。以圖像內容檢索概念發展成功的搜尋引擎包括了 IBM 團隊

的 QBIC[Flickner et al. 1995]。 

3. 視訊(Video)： 

視訊檢索和圖像檢索類似，但是視訊檢索又更為複雜，而視訊檢索的需求和圖

像檢索亦類似[陳光華 1999]。在視訊檢索中一樣需要了解視訊內容，而以視

訊內容為導向之檢索(Content-based Video Retrieval, CBVR)與下列四個過程有

關：視訊內容分析(Video Content Analysis)、視訊結構語法剖析(Video Structure 

Parsing)、視訊摘要(Video Summarization)及視訊索引(Video Indexing) [Sebe et al. 



 5

2003]。視訊內容分析遇到的最大問題，在於無法輕易地將視覺化(Visual)的特

徵對應到隱藏的語意概念(Semantic Concept)。我們可以很容易的得到顏色、形

狀、結構等等的資訊；但卻很難從這些資訊中輕易得定義出實質的意義，像是

影片中的人群正在喝酒。於是在視訊內容分析上，有時會引用一些其它的資訊

來輔助了解，例如視訊的聲音資訊，視訊的文字資訊等等[Sebe et al. 2003]。視

訊結構語法剖析是將視訊根據不同場景(Scene)進行切割的過程，在[Otsuji et al. 

1991]中，即是利用不同框架(Frame)中，所有像素(Pixel)之顏色飽合度(Intensity)

變化量來區別場景是否有所改變。視訊摘要則是在整段視訊擇選出最能夠代表

全段視訊之部份段落，摘要的結果不僅能夠呈現視訊的內容，亦能夠幫助視訊

檢索時對視訊內容的掌握及了解[Sebe et al. 2003]。視訊索引可以幫助視訊檢

索，在對視訊進行分鏡(Shot)動作之後，對主要的鏡頭建立索引。而通常我們

在進行檢索時，會給予關鍵詞(Keywords)，因此只要去比對關鍵字與建立好之

索引關係，就能進行檢索。例如在[Petkovic et al. 2002]中曾探討視訊索引在網

球比賽類型視訊中之應用。 

4. 語音(Speech)： 

在語音方面的檢索可以分為三種方式。 

(1) 以文字查詢(Text Query)，檢索語音文件(Spoken Documents)。 

(2) 以語音查詢(Spoken Query)，檢索文字文件(Text Documents)。 

(3) 以語音查詢，檢索語音文件。 

這三種方式皆各有其不同的應用之處。第一種可以應用在搜尋廣播新聞，收聽

某一天的廣播新聞時，如果我們希望可以直接找出某一段新聞，不需要聽過整

段節目，此時可以手動鍵入查詢，然後直接播放該新聞。第二種則可以應用在

手機上，當我們不想要一個一個搜尋手機中所存放的電話簿時，我們可以用語

音說話輸入人名，就可以直接找到該人名之電話。第三種則可以應用在，當我

們身處在不適合鍵入資料、只適合輸入語音的環境；例如在開車行進間，希望

能夠搜尋一些含語音資訊的多媒體來播放，就需要用到第三種檢索方式。由此
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可見，語音檢索的議題可以有許多不同的面向做為探討。而不論是哪一種檢索

類型，語音查詢與語音文件都必須透過語音辨識(Speech Recognition)技術，將

語音型態資料轉換成以關鍵詞(Keywords)、音素串(Phone Strings)以及字串

(Word Strings)所形成之內文特徵(Context Features)，如此一來，語音型態資料

才有辦法被估量計算[Bai et al. 2000]。本論文將在下一小節中，更進一步探討

語音文件檢索的整體流程及探討語音文件所面臨的議題。 

面對以上如此多樣的資訊檢索目標群，我們仍希望不論是哪一種型態之文

件，都能有很好的檢索成效。然而，面對不同的資訊檢索目標時，所使用的資訊

檢索方法必然有所不同之處。本論文將會使用語音正確轉寫文件以及，經由

Dragon 語音辨識器、臺師大大陸口音中文大詞彙語音辨識器[Chen et al. 2004, 

2005]，各別轉寫之語音文件進行資訊檢索。Dragon 語音辨識器轉寫結果為 TDT

語料所提供，而選用臺師大大陸口音中文大詞彙語音辨識器轉寫則是希望探討，

在較艱難辨識環境（缺乏語料之詞典及語料之語言模型）下辨識之結果（正確率

較低）的檢索成效。我們期望能夠應用機器學習方法於語音自動轉寫文件之中，

提升語音自動轉寫文件的檢索能力。 

 

1.3 語音文件搜尋研究之介紹 

語音文件在現實的環境中是廣佈在我們的週遭的，例如 CNN TV 廣播新聞播放

全球新聞、MIT 開放式課程錄音等文件。而語音長久以來是人與人之間一項主要

並且最為便利的溝通方式。並且隨著科技發展，電子設備的體積越來越小，還有

無線通訊及網絡的蓬勃發展之下，我們可以相當期待語音在不久的未來世界當

中，不僅在人與人之間扮演著重要的溝通橋樑，甚至也將在人與機器之間做為重

要的溝通媒介[Chen 2006]。當前語音文件搜尋研究主要有兩大主軸，分別為口說

詞偵測(Spoken Term Detection, STD)和語音文件檢索(Spoken Document Retrieval, 

SDR) [Meng et al. 2007]。以下將分別對這兩大研究主軸進行介紹。 
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 口說詞偵測又可稱為關鍵字擷取(Keyword Spotting) [Meng et al. 2007]，主要

的目標是在給定的語音語料中找出某些特定的詞(Word)或詞組(Phrase)所有出現

的位置。在口說詞偵測研究之中系統通常須使用者輸入文字查詢(通常是一至三

字詞)[NIST 2006]，將查詢與語音文件的自動轉寫進行詞層次(Word-level)或次層

次(Subword-level)比對[Meng et al. 2007]，找出含有部份或全部文字查詢詞的語音

文件。口說詞偵測強調的是逐詞比對(Literal Term Matching)，而不強調主題或概

念相關的搜尋。例如輸入查詢是「歐巴馬」，就只能搜尋出含有「歐巴馬」一詞

的語音文件，若文件中僅有「美國總統當選人」或者是歐巴馬的演講內容，則是

無法被偵測出來的。 

回溯在 1996 年間，Spärck Jones 探討如何將既有的資訊檢索方法應用在語音

辨識結果之中[Garofolo et al. 2000]，開創了語音文件檢索研究的先端。語音文件

檢索是自動語音辨識技術與資訊檢索技術的結合[Garofolo et al. 2000]。自動化語

音辨識過程為：一個給定音訊串流(Audio Stream)，在經過自動化語音辨識器

(Automatic Speech Recognition, ASR)之後，可以得到一個具有時間標籤的語音轉

寫(Speech Transcript)。此轉寫結果的表現方式可以是音素(Phone)圖或詞(Word)

圖[Ortmanns et al. 1997]，並且，音素圖或詞圖也可以用兩種方式來作為呈現，

第一：可以選擇找出一組結果最好的轉寫結果，例如機率值最高者為最好的轉寫

結果；或者，第二：在每一個單位時間點上皆找出前 N 組最佳的音素或詞，使

語音檢索文件擁有更多種可能的轉寫結果提供選擇[Garofolo et al. 2000]。語音文

件檢索旨在搜尋主題上相關的文件(Topic-Relevant Documents)以回應使用者輸入

的口說或文字查詢(Spoken or Text Queries)。語音文件檢索的查詢，可以是簡短的

幾個詞，或是一篇文字或語音文件範例，亦即所謂的 Query-By-Example。大詞

彙連續語音辨識(Large Vocabulary Continuous Speech Recognition, LVCSR)技術常

被用來產生語音查詢與文件的自動轉寫，而檢索模型則是使用一般已常在文字檢

索(Text Retrieval)使用的現有模型。近幾年來，隨著語音辯識技術的快速發展，

在語音辨識上已經有重大的貢獻以及相當令人振奮的結果[Zhou et al. 2006]，而
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正確率高的辨識結果將有助於檢索成效的提升。 

文字文件檢索的研究中，經常使用詞出現的頻率(Term Frequency)、是否為

虛詞(Function Words)或者是否為關鍵詞等資訊，融入檢索函數中，據此對文件進

行排名。在語音文件檢索中，主要會使用到兩種方法[Mamou et al. 2006]，第一，

根據查詢，找尋文件中語音學上相同的音素串(Phone Sequence)[Clements et al. 

2002]，第二，需先將語音資訊透過大詞彙連續語音辨識器轉寫為文字資料，接

著運用檢索文字文件的檢索模型進行檢索[Garofolo et al. 2000]。語音文件檢索受

到自動語音辨識的影響甚大[Mamou et al. 2006]。因為，在自動轉寫的過程之中，

如果發生轉寫錯誤，造成文件中有辨識錯誤的資訊，這些錯誤的資訊若是沒有經

過處理，直接使用純文字檢索的模型進行檢索，會使得檢索的成效降低。過去， 

NIST(National Institute of Standards and Technology) SDR (Spoken Document 

Retrieval, SDR)Track 計畫引領了大部份的語音文件檢索研究。NIST SDR Track

著重在檢索廣播新聞語音語料庫的自動轉寫[Mamou et al. 2006]，計畫執行者曾

對語音文件檢索研究下了一些結論，其中一個重要結論是─資訊檢索的成效大部

份取決於轉寫文字的正確率。而根據 NIST SDR Track 報告顯示，參與單位的最

佳語音辨識正確率已大於 90%；因此，NIST SDR Track 認為 SDR 是一個已解決

之問題[Mamou et al. 2006]。然則，NIST SDR Track 並非將資訊檢索技術應用在

自發性語音(Spontaneous Speech)辨識上[Meng et al. 2007]，而在自發性語音的語

音辨識正確率並無法達到像廣播新聞如此高的效果[Saraclar et al. 2004]。而且，

即使是最佳的辨識器，目前仍舊無法達到百分之百的辨識率。所以，在語音文件

檢索的研究中，仍需要去探討如何提升在無法達到百分之百辨識率情況下檢索成

效所將會受到的影響。並且，如果能夠找到比文字資訊更有代表性的特徵，那麼，

語音文件將擁有文字文件未見之資訊，則語音文件檢索成效的最大臨界值，將不

見得僅是文字檢索成效。 

本論文將著重於搜集語音文件的特徵，並考量語音文件的獨特性，將其用於

機器學習方式的檢索模型，以期不同的查詢皆能給予對應的相關(Relevant)語音



 9

文件有較正確的排序結果。 

 

1.4 本論文研究內容與貢獻 

本論文初步討論機器學習之方法在資訊檢索上的應用，即所謂排序學習(Learning 

to Rank)。近幾年間，排序學習運用於資訊檢索上，是非常熱門的議題，我們亦

將在第二章中深入介紹。論文中，針對近年被使用在資訊檢索上的各種機器學習

模型及概念，並引進傳統資訊檢索方法做為各種特徵，包含詞彙本身之特徵、相

關度特徵、及機率特徵等，進行分析與實驗。本論文的貢獻有以下幾點： 

1. 本論文將排序學習延伸至語音文件檢索的應用上，使用具有錯誤訊息的

文件，了解經過訓練後，是否能對語音文件有所幫助。 

2. 我們實作出排序網路(RankNet)演算法[Burges 2005]，在使用兩層的神經

網路模型時，對檢索效能有所提升。 

3. 在語音文件檢索上，除了使用原語料 Dragon 語音辨識器自動轉寫之語音

文件外，本論文初步地使用臺師大大陸口音大詞彙語音辨識器(Large 

Vocabulary Continuous Speech Recognition, LVCSR)轉寫產生之詞圖來擷

取語音文件的特徵。 

4. 我們使用排序學習中逐點式訓練之支援向量機(SVM)對語音文件進行訓

練，雖然逐點式訓練的成效較不好，但我們仔細分析實驗之結果，探討

其原因。 

5. 我們初步探討如何對訓練語料進行篩選，改善資訊檢索中訓練語料的不

平衡問題，雖然實驗之結果並不理想，但我們提出之改善方法，仍可提

供作為未來訓練語料選取問題之參考。 

 

1.5 研究內容架購 

本論文接下來的安排如下：第二章將對排序學習於資訊檢索上之議題進行回顧，
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並且針對排序學習(Learning to Rank)方法中訓練方法之一的支援向量機(Support 

Vector Machine, SVM)介紹。第三章將介紹本論文對語音正確轉寫文件擷取之特

徵，利用支援向量機進行訓練，以及初步實驗設定與結果。第四章中，對於初步

實驗之觀察後，提出兩種解決對策，一則以排序網路(RankNet)進行訓練，二則

對訓練語料不平衡問題進行改良。第五章介紹語音文件檢索過程，以及大詞彙語

音辨識器轉寫之語音文件產生過程介紹。第六章呈現語音正確轉寫、Dragon 語

音辨識器轉寫之語音文件及臺師大大陸口音中文大詞彙語音辨識器轉寫語音文

件，使用排序網路以及解決訓練語料不平衡問題實驗之結果。第七章中為本論文

對整體實驗之結論。第八章為未來展望。第九章則是相關參考資料。
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2. 文獻探討 

2.1 排序學習(Learning to Rank) 

近幾年來，排序學習不論是在機器學習議題上或是資訊檢索議題上，都非常活躍

且快速發展。排序學習的主要目地是希望能夠根據已經有正確排序的訓練語料

中，自動地訓練出一個排序模型，使得此模型可以用於排序或者物件分類 (例

如，文件)。資訊檢索也可以被視為是一種排序問題，例如，給定一個查詢，而

檢索系統根據查詢計算所有文件各別與查詢相關分數(Relevance Score)。最後依

照相關分數大小作排序，相關分數越大者代表相關度越大[Xu et al. 2006]。 

然則，在排序學習應用於資訊檢索之前，資訊檢索的監督式學習議題早已經

誕生。在 1970 年間，資訊檢索的問題建立在一篇文件對應一個查詢，有相關

(Relevant)與不相關(Non-relevant)兩種狀態之假設上。監督式學習在此假設下發

展的檢索模型：二元不相依檢索 (Binary Independence Retrieval, BIR)模型

[Roberson et al. 1976]、Rocchio’s 回饋演算法[Rocchio 1971]。其中，二元不相依

檢索模型可將資訊檢索問題視為一種分類問題[Nallapati 2004]。其將相關類別

(Relevance Class)以R 表示，不相關類別以R (Irrelevance Class)表示。接著將一篇

文件d 轉換為一個n 個特徵值之向量 ),...,,( 21 nxxxd = ，n 是存在於詞典中詞的總

數， ix 是一個二元隨機變數，當詞典中第 i個詞有出現於d 中，則表示為 1，反

之為 0。選用對數相似度(Log-likelihood Ratio)做為排序之估計值。此對數相似度

根據貝氏定理(Bayes’ Rule)可以做以下之轉換： 
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假定向量中之每一個維度(詞)彼此之間皆獨立，式(2.1.1)可以轉換為： 

 
)

)(
)(

)|0(
)|0(

)|1(
)|1(log(

0:1: RP
RP

RxP
RxP

RxP
RxP

ii xi i

i

xi i

i ∏∏
== =

=
=
=
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第一次進行估算時，我們無法真正得知R 中為哪些文件的集合，因此，使用一致
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(Uniform)機率。之後，則可根據使用者相關回饋(User Relevance Feedback)，提

供R 資訊，便可重新估算對數相似度並給予排序。這是初期納入使用者提供之資

訊所進行之監督式學習。 

資訊檢索問題視為一種分類問題(Classification Problem)時，就可以很容易的

利用機器學習進行訓練。在 1980 至 1990 年代間，[Drucker et al. 1999; Joachims 

1998] 將機器學習方法之一的支援向量機(Support Vector Machine, SVM)，應用於

文件分類(Text Categorization)。將每一個訓練語料中之文件擷取若干特徵，並給

予文件正確標籤(Labels)。對已有文件標籤之訓練語料進行訓練，可得到一個分

類模型。需被分類之文件，只要透過此分類模型，即可以被指定至某一類別。這

些被分類文件雖說並沒有被用於資訊檢索，但是，相關文件分類方法與概念不斷

被延伸與改進。在 2001 年[Berger 2001]說明使用訓練語料的訓練查詢與文件配

對，並對訓練查詢與文件對給予正確相關或非相關標籤。對給予標籤之訓練語料

進行訓練，得到分類模型。在 2004 年，Ramesh Nallapati 在 SIGIR，正式介紹使

用訓練查詢與文件配對，透用最大熵值(Maximum Entropy)、支援向量機之鑑別

式模型(Discriminative Models)應用於資訊檢索訓練上[Nallapati 2004]。而在 2005

年，NIPS(Neural Information Processing Systems)特別針對排序學習應用於資訊檢

索，舉辦了研討會。2007 年 SIGIR 也特別地另外舉辦排序學習研討會，2007 年

及 2008 年，SIGIR 已將排序學習正式獨立為一個議程，目的在討論當前排序學

習之相關議題。由此可見，排序學習在資訊檢索上的議題受到相當大的重視。 

排序學習為一種監督式學習，特別是在向量空間上進行學習[Liu 2008]。近

年來排序學習在資訊檢索的應用，大致上可以分為三個方向 : 逐點式訓練

(Point-wise Training)、成對式訓練(Pair-wise Training)、序列式訓練(List-wise 

Training)。圖 2.1 展示了這三種訓練方式在資訊檢索研究之演進。以下將分別介

紹這三種訓練方法之概念。 
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2000

Ranking SVM
[Joachims 2002]

2004

Discriminative Model
[Nallapati 2004]

20062003

Rank Boost
[Freund et al. 2003]

2007

MCRank
[Li 2007]

ListNet
[Cao et al. 2007 ]

2005

RankNet
[Burges 2005]

AdaRank
[Xu et al. 2007]

SVM-MAP
[Yue et al. 2007] 

List-wise training

Point-wise training

Pair-wise training

2008

Original Regression
[Herbrich 2000]

2002

Lambda Rank
[Burges et al. 2006]

SoftRank
[Taylor et al. 2008]

PermuRank
[Xu et al. 2008]

IRSVM
[Cao et al. 2006]

 
圖 2.1、逐點式訓練、成對式訓練及序列式訓練在資訊檢索議題下之演進 

 

2.1.1 逐點式訓練(Point-wise Training) 

逐點式訓練是將排序的問題轉換成求取迴歸線(Regression)或者看做是一種分類

(Classification)的問題。在 2004 年，Nallapati 發表了將鑑別式模型應用在資訊檢

索上[Nallapati 2004]，就是一種逐點式訓練。Nallapati 闡述資訊檢索的議題為二

元分類問題；亦即，有「相關」及「不相關」兩個類別。他將一個訓練查詢與一

個文件配對為一組例子(Instance)，若是此查詢與文件為相關，則應分類至相關類

別(使用+1 做為標籤)，若為不相關，則應分類至不相關類別(使用-1 做為標籤)。

訓練語料中的訓練查詢對應至所有的文件，皆可以計算出各種特徵，而 Nallapati

總共定義了 6 個特徵。一個訓練查詢與一個文件可以用一組向量來表示，而此向

量即是由 6 個特徵所組成。而每一個向量，都可以使用訓練語料中已知的對應關

係來各自標記。接著，他利用支援向量機，對所有訓練語料所在之向量空間做訓

練，產生分類模型。當測試資料須要分類時，即可透過分類模型進行分類。最後，

將分類之結果進行排序，分類為相關之文件，其排序應在不相關之文件之前。除
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了 Nallapati 提出的方法之外，2007 年 Li 發表在 NIPS[Li 2007]，提出了不只分為

兩類的逐點式訓練法，他將訓練語料分為 5 種相關程度，並且使用 Gradient 

Boosting 進行分類的動作。圖 2.2 為逐點式訓練的實驗示意圖[Liu 2008]。 
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圖 2.2 逐點式訓練之示意圖 

 

訓練語料中，對一「查詢/文件對組」進行標籤，可透過支援向量機或 Gradient 

Boosting 進行訓練。得到訓練模型之後，測試查詢與文件組成之向量可透過此模

型進行分類，再經過排序系統，對分類結果進行排序(相關文件之排名應在不相

關文件之前)，得到排序結果即為檢索結果。 

 

2.1.2 成對式訓練(Pair-wise Training) 

成對式訓練可視為一種分類、迴歸或是有序性迴歸(Ordinal Regression)的問題。

Salton 中提出，當給定一查詢，其對應的文件關係，應為多層次的相關性[Salton 

1968]；亦即，應不只有相關、不相關兩種類別，而是應有高度相關、較相關、

較不相關、低度相關等區別。因此，他首先開始發展出了如何去訓練有層級性相
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關度的排序。成對式的機器學習訓練早在 1995 年就已被提出[Caruana 1995]，當

時以醫療診斷的資料庫做實驗，可得到相當不錯的成效。在 2000 年[Herbrich et al. 

2000]提出有序性迴歸之概念，2002 年，Joachims 運用有序性迴歸提出了 Ranking 

SVM [Joachims 2002]，並將有序性迴歸首度應用於資訊檢索上。成對式訓練主旨

是針對某一個查詢，考慮兩兩成對的文件之關係；亦即，對於查詢 q，同時考慮

1d 與 2d 的排序關係。當實際上 1d 的排序順序高於 2d ，則 21 dd f ，反之則為

12 dd f ，其中 21 dd f 其英文含意為「 1d  is preferred to 2d 」。對於每一文件，都

有一個特徵向量及給定之排序標記值，對於任一文件 id ， ),( iii yxd r
= ，同樣的，

對於文件 jd ， ),( jjj yxd r
= ，我們可以合併這兩個文件的特徵向量，形成 ji xx rr

− ，

於是我們可以將訓練資料轉換以下列形式表示: 

 ⎟
⎟
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而成對式訓練之示意圖如圖 2.3 所示。 
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圖 2.3 成對式訓練的實驗示意圖 
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訓練語料中，一個訓練查詢對應之兩兩文件對根據訓練語料分別給予的標籤，重

新標籤。若在訓練查詢 q中， id 排序在
jd

之前，則 ji dd − 標示為 1+ ，反之則標

示為 1− 。標記完之後查詢及所有文件對，可以透過 Ranking SVM 進行訓練，得

到一個訓練模型。最後，測試語料經由此訓練模型可得到標籤值，可作為排序依

據，最後排序結果即可視為檢索結果。在資訊檢索排序學習的研究領域中，目前

著名的成對式訓練方法及分類器除了Ranking SVM外，還有RankBoost [Freund et 

al. 2003]及 RankNet [Burges 2005]等。 

 

2.1.3 序列式訓練(List-wise Training) 

序列式訓練是最近幾年才被提出的方法，在 2007 年的 SIGIR 有兩篇論文同時被

發表：一篇由 Yue 等人提出的 SVM-MAP [Yue et al. 2007]，為 Ranking SVM 的

延伸方法，直接針對平均精確率作檢索模型最佳化；另一篇是由 Xu 等人提出的

AdaRank [Xu et al. 2007]，為 RankBoost 的延伸，讓檢索模型可對平均精確率

(Mean Average Precision, MAP)及均化遞減累積效益 (Normalized Discount 

Cumulative Gain, NDCG)作最佳化。在 2007 年 ICML 會議上，Cao 等人也將

RankNet 延伸到 List-wise Training，為著名的 ListNet [Cao et al. 2007]。成對式訓

練與序列式訓練的最小錯誤函數都是以最小排序文件錯誤做為估算，當每一序列

只含兩個文件時，序列式訓練即退化為成對式訓練，故成對式訓練可視為序列式

訓練的一個特例。另一方面，一個序列亦可拆成有限個文件對組(Pairs)，故成對

式訓練基本上已能擷取到大部份的排序資訊，因此也可說明為何序列式訓練在資

訊檢索實際上相較於成對式訓練在效能增進上沒有辦法獲得很大的躍進。 

 

2.2 支援向量機(Support Vector Machine) 

由於，排序學習中之逐點式學習可運用支援向量機進行訓練。因此，以下我們將

先對支援向量機作介紹。支援向量機是一種最大邊界(Large-Margin)的分類器。
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由 Vapnik 及其在 AT&T Bell 實驗室之團隊所共同發展之技術[Boser et al. 1992; 

Cortes & Vapnik 1995]。 

    在 n 維向量空間之中，屬於不同類別(Classes)之資料點可以用 n 維的向量表

示。例如在資訊檢索研究之中，單位資料點就是查詢與某篇文件(Documents)所

組成的向量；不同的類別則可以分為與查詢相關(Relevant)類別或是與查詢不相

關(Non-relevant)類別；每一維度都可以用一特定之特徵來表示，n 個維度代表有

n 個特定特徵。支援向量機在資料點散布之 n 維向量空間之中，尋找決定函數

(Decision Function)。以及邊界(Margin)值。決定函數為一個超平面(Hyper-plane)，

決定函數切割n 維空間，使所有的資料點由決定函數區分為不同類別。當類別為

多個類別時，決定函數可使用一對多(One-against-All) [Vapnik 1995]或一對一

(One-against-One)的方法來決定，為了便於了解支援向量機，以下只考慮兩個類

別，不考慮一對多之情形。以兩個類別來說，分別在兩類別中，所有距離最接近

決定函數所形成超平面之數個資料點，稱之為支援向量(Support Vectors)，而此超

平面至分屬不同類別之支援向量的距離和，則稱之為邊界。如圖 2.4 所示，在兩

個類別的問題中， )(xf r
為決定函數，決定函數至兩類別的支援向量之距離為邊

界。  

)(xf r

支援向量

邊界

 

圖 2.4 支援向量機示意圖(1) 
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支援向量機的目標在於找到最大之邊界值。位於決定函數兩端的支援向量決

定了邊界值的距離。而支援向量的取得，是由原先散布在n 維空間中的資料點中

去選定。因此，支援向量機的目標，則是在所有的資料點中，找到最適當的支援

向量，用以得到最大之邊界值。我們期望，未來在支援向量兩端所畫分的空間中，

沒有其它的資料點存在；如此以來，就代表這些支援向量可以清楚地畫分整個向

量空間，將新的資料點正確地劃分為兩個類別。 

以下，我們將假設在 n 維空間中的資料點是用線性可分割 (Linearly 

Separable)，如圖 2.5 所示。 

 

ρ
wr

bxwT +
rr

xr

r

1 2 3 4 5 6 7

1

2

3

4

5

6

7

'xr

 
圖 2.5 支援向量機示意圖(2) 

 

 

並且，空間中的所有資料點皆以式(2.2.1)表示，其中， ixr 代表資料點， iy 代表此

資料點之類別標籤(Label)，例如+1 或者-1。圖 2.5 中，我們假設某決定函數為

bxwxf T +=
rrr)( ，而wr為此決定函數之法向量(Normal Vector)。在 )(xf r

所形成之

超平面上，在所有資料點中任取一點 xr，在超平面上且與 xr最近之距離點為 'xr ，

因此，我們可以估算 xr至 'xr 之距離 r ，即為 xr至超平面之距離。由式(2.2.2)，我
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們知道 xr為 'xr 加上一個與 'xr 同方向且長度為 r 之向量，經過移項，便可以得到 'xr

之表示式(2.2.3)。接著，將 'xr 引入 )(xf r
之中，我們可由式(2.2.4)得到距離 r 。式

(2.2.4)中，可以得知，不論 )(xf r
或是將 )(xf r

乘以某倍數之函數，皆不會影響此 r

之距離，舉例而言，即使 bxwxf T +=
rrr)( 與 bxwxf T 55)(' +=

rrr
為不同之函數，但在

式(2.2.4)中仍會得到相同之結果。因此，我們只以 1 倍率做為考量。 

 N
iii yxD 1},{ ==

r  (2.2.1) 

 
w
wyrxx r

r
rr

⋅⋅+= '   (2.2.2) 

 
w
wyrxx r

r
rr

⋅⋅−='   (2.2.3) 

 

w

bxw
r

w
bxwyr

b
w
wyrxw

TT

T

r

rr

r

rr

r

r
rr

+
=

+
=⇒

=+⋅⋅−

    )(

0)(

或

 (2.2.4) 

當以上所估量之資料點 xr為一支援向量時，距離 r 的兩倍即為我們所希望得

到的邊界(Margin)值。當資料點 xr為一支援向量時，我們稱 )( bxwy T +
rr

為函數的

邊界(Functional Margin)，我們可以設定函數的邊界為 1，亦即 1)( =+ bxwy T rr (不

論設定為何，都不會影響到最後邊界之結果。因此，我們給予最簡便之值：1)。

而其它非支援向量之資料點，則為 1)( ≥+ bxwy T rr
。至此，我們可以得知期望得

到之邊界值為
wr
2 。由此可知，若想要求得最大之邊界值，即是對

wr
2 做最大化之

動作。對
wr
2 做最大化之動作即是對

2

2wr
最最小化。而

2

2wr
亦可以

2
wwT rr
表示之。

因此，求支援向量機之目標：最大邊界值，即為式(2.2.5)。 

 

1)(                   
  

2
)(  

,

≥+⋅

=

bwwy
tosubject

wwwMinimize

T

T

bw

rr

rr
r

r Φ

  (2.2.5) 

式(2.2.5)為一個二次方程問題(Quadratic Problem)，理論上是可以被直接求解的
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[Boser et al. 1992]。然而，當資料點所在之空間的維度非常的大甚或是無限時，

這個問題其實很難求解。而通常，我們又都會在高維度上求解此問題[Boser et al. 

1992]。所以，我們必需將式(2.2.5)利用其它的技術進行求解的動作。首先引入

Lagrange Multiplier 的技術，因此，我們可以得到一個 Lagrangian [Luenberger 

1984]： 

 ]1)([)(
2
1],,[

1

−+α−=Λ ∑
=

bxwywwbwL i
T

i

N

i
i

T
p

rrrrr  (2.2.6) 

其中 ),...,( 1 Nαα=Λ 為一個對應於式 (2.2.5) 中每一個條件，皆不為負值

(Non-negtive)的 Lagrange Multipliers 之向量。式(2.2.6)之最佳解，即為對此

Lagrangian 求鞍點(Saddle Point)，此鞍點將會最小化
2
wwT rr
以及遵守Λ為非負向量

之條件下將 ]1)([ −+ bxwy i
T

i

rr
最大化。鞍點的求法如下： 

(1) 對wr偏微分： 

 

∑
=

α=⇒

=
∂

Λ∂

N

i
iii xyw

w
bwL

1

0),,(

rr

r

r

  (2.2.7) 

(2) 對b偏微分： 

 

∑
=

=α⇒

=
∂

Λ∂
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i
ii y

b
bwL

1

0

0),,( r

 (2.2.8) 

(3) 將式(2.2.7)與式(2.2.8)引入式(2.2.6)： 

先對式(2.2.6)進行拆解 
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將式(2.2.7)與式(2.2.8)，引入 



 21

 

∑∑ ∑

∑

∑

∑∑∑

= = =

=

=

===

α+αα−=

α+−=

α+⋅−⋅−=

α+α−α−=Λ

N

i

N

j

N

i
ij

T
ijiji

N

i
i

T

N

i
i

TT

N

i
i

N

i
iiii

N

i
i

TT
d

xxyy

ww

bwwww

ybxywwwL

1 1 1

1

1

111

2
1
2
1

0)(
2
1

)(
2
1)(

rr

rr

rrrr

rrrr

 (2.2.9) 

為了將來也能在非線性(Non-linear)分割上亦能較容易求得最佳解，因此引入

KKT 條件(Karush–Kühn–Tucker Conditions)，將式(2.2.9)以矩陣形式標記，並且

合併 Λ 的非負性質以及式(2.2.8)之條件，就可以轉換為一個雙重問題(Dual 

Problem)的形式： 

 

為非負向量Λ
=⋅Λ

Λ⋅⋅Λ−⋅Λ=Λ

                      
0                      

  
2
11)(   

tosubject

DdLMaximize
 (2.2.10) 

其中， ),...,( 1 Nyy= ，而D是一個對稱 NN × 矩陣，D中每一個 j
T
ijiij xxyyD rr

= 。而

KKT 條件之其中一必要條件：Complementary Slackness Condition，可以標為以

下形式： 

 Nibxwy i
T

ii ,...,1            0]1)([ ==−+
rrα  (2.2.11) 

在式(2.2.11)中，我們可以得知，只有當 0>iα 時， ]1)([ −+ bxwy i
T

i
rr

才會有所影

響，而 ]1)([ −+ bxwy i
T

i
rr

即是式(2.2.5)之條件，亦即，只有當 0>iα 時，此資料點 ixr

才會有決定性的影響。而這些有決定性影響的 ixr 即是支援向量。 

    最後，當我們找到最佳之一組 *wr 、 *b 及 *α 我們可以重寫決定函數為： 

 )*)(*()(
1
∑
=

+⋅=
N

i
iii bxxysignxf rrr α  (2.2.12) 

其中，xr為一新資料點，透過式(2.2.12)可以對此新資料點做分類，給定一個類別。 
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3. 資訊檢索架構與問題論述 

傳統資訊檢索之模型，如表 3.1 所示： 

PageRank

HITS
(Hyperlink-Induce Topic Search)

隱藏馬可夫模型

(Hidden Markov Model)

最佳配對權重

(BM25)

語言模型

(Language Model)

布爾模型

(Boolean Model)

隱藏語意索引模型

(Latent Topic Indexing)

向量空間模型

(Vector Space Model)

範例

[Kleinberg 1999]
Graph-based Models

[Zhai et al. 2001]

Probabilistic Models [Roberson 1995]

[Miller et al. 1999]

[Brin 1998]

[Baeza-Yates 1999]

[Furnas et al. 1988] 

[Salton 1988]

Proximity Models

參考模型分類

 
表 3.1 傳統資訊檢索之模型 

 

其中，相近度模型(Proximity Models)將資訊檢索問題視為一種計算查詢與文件之

相關度之問題；機率模型(Probabilistic Models)將文件用相關機率做排序；

Graph-based Models 利用文件間相關性或是連結統計資訊進行排序之模型。這些

傳統資訊檢索方法，可以歸納出兩種問題。第一：對於單一特定模型，參數難以

調整。如 BM25[Roberson et al. 1995]中有兩個參數需要調整，但是最佳的權重及

參數並沒有一個具有理論基礎的計算方式。第二：歷年來雖有許多的檢索模型，

但並沒有一個顯而易見的方法可以去結合這些模型。因此，使用機器學習，可以

對這兩種問題做有效的解決。如何找到一個更有效的排序函數(Ranking Function)

仍然是傳統資訊檢索與使用機器學習方法共通面對的問題。以下，將使用排序學

習的逐點式訓練(Point-wise Training)，並選用其中的支援向量機(SVM)對訓練語
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料進行訓練，利用訓練後之模型進行檢索，觀察其檢索效能。 

 

3.1 Learning to Rank 在資訊檢索上的方法 

在排序學習的逐點式訓練中，我們可將訓練語料中之查詢與文件各自組成一對

組，成為「查詢/文件對組」。同時對每一組「查詢/文件對組」進行特徵選取。特

徵選取之後，對所有的「查詢/文件對組」賦予經由訓練語料已提供之正確標籤：

若查詢與文件為相關，則「查詢/文件對組」給予相關標籤；反之，若查詢與文

件為不相關，則「查詢/文件對組」給予不相關標籤。 

對所有「查詢/文件對組」進行標籤動作之後，即可透過支援向量機進行訓

練。其訓練目的在於獲得訓練一個精確的分類模型，使得當給予未知查詢時，能

夠正確地給予文件集中所有的文件最適當的分類(及相關或不相關)。待分類完成

之後，可根據標籤為相關者排序於標籤為不相關者之前之原則，進行排序，這個

分類模型，即為所謂的排序模型。 

不論是使用機器學習方法之訓練模型或是傳統的檢索模型，大多使用平均精

確率(Mean Average Precision, MAP)與均化遞減累積獲益(Normalized Discount 

Cumulative Gain, NDCG)做為評估工具。在對「查詢/文件對組」中所有擷取的特

徵進行說明之前，我們先對實驗的評估工具及語料庫進行介紹，因為所擷取的特

徵中部份為傳統的資訊檢索方法。在介紹傳統資訊檢索方法時，我們也同時呈現

其檢索效能。 

 

3.2 評估工具 

 平均精確率(Mean Average Precision, MAP) 

平均精確率一直是資訊檢索重要的評估方法之一。平均精確率目標是為了評估檢

索系統所回傳文件在相關性上的精確程度。不僅衡量檢索系統是否能搜尋出相關

文件，同時也衡量被搜尋出的相關文件之排名是否在前面，若相關文件之排序越



 25

前面，則表示此排名情況越佳。所以，相關文件位於檢索系統回傳文件序列上的

排名順序將會影響到平均精確率的值。平均精確率越高的結果，代表檢索系統能

找出越多相關的文件，並且這些相關文件在回傳文件序列的排名越前面。在說明

平均精確率之前，我們先行了解精確率之算法，給定一個查詢時，精確率( np@ )

算法如下: 

 n
nnP 之文件數篇文件之中實際為相關在檢索出的前

=@
 (3.2.1) 

舉例來說，如果給予一個查詢，透過排序函數，前十篇文件之結果如下：

},,,,,,,,,{ 96871435102 dddddddddd ，而其正確相關文件為 },,,{ 10632 dddd ，則排序

結果與相關對應為： 

},,,,,,,,,{ 不相關相關不相關不相關不相關不相關相關不相關相關相關 ，因此 1@P

至 10@P 之值為 }10/4,9/4,8/3,7/3,6/3,5/3,4/3,3/2,1,1{ 。 

對於單一的查詢，對 nP @ 做平均則可以得到平均精確率：  
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 (3.2.2) 

 

以上例而言， 7986.0
4

9/44/311
=

+++
=AvgP 。對於所有 k 個的查詢之平均精

確率可表示成： 

 MAP
k

AvgP
k

i
i∑

== 1  (3.2.3) 

 

 均化遞減累積獲益(Normalized Discount Cumulative Gain, NDCG) 

nP @ 與 MAP 只能針對「相關」、「不相關」兩種狀態做評估。而近幾年提出之
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均化遞減累積獲益(NDCG)[Järvelin & Kekäläinen 2002]則可以處理有多種層次之

相關的問題評估。因此，均化遞減累積獲益不僅可以使用在只有「相關」與「不

相關」兩種狀態作評估，亦可對有更多「相關」與「不相關」分級狀態之問題作

評估。其計算方式如下： 

 

 ∑
= ⎪
⎩

⎪
⎨

⎧

>
+
−

=−
=

n

j

)j(r

)j(r

n j,
)jlog(

,j,
Zn@N

1 2     
1
12

21      12
 (3.2.4) 

 

j 為排名位置 j 之文件， )( jr 為此文件的實際分數， nZ 為均化項。其中， )( jr 之

分數越相關分數越高，例如：「相關」分數給定為 1：「不相關」分數給定為 0。

而 nZ 則確保最佳的排序評估結果為 1，為一均化項。此方法納入相關文件的排名

位置之重要性概念，亦即，如果與查詢高度相關的文件排名在後面，即使其分數

)( jr 很高，仍然會因為其排序位置不佳，而降低分數。我們以只有「相關」、「不

相關」兩種狀態下舉例。當對於一個查詢排序結果之前 10 篇文件

},,,,,,,,,{ 96871435102 dddddddddd 。若實際上為相關文件，其 1)( =jr ，反之則

0)( =jr 。這 10 篇文件中之 },,,{ 10632 dddd 為相關。因此，對這 10 篇文件之分數

為 }0,1,0,0,0,0,1,0,1,1{ 。 各 別 位 置 之 累 積 獲 益 為

}0,
)9log(

1,0,0,0,0,
)4log(

1,0,1,1{ 。對此一查詢於位置 10 之均化遞減累積

( ) ( )⎟⎠
⎞⎜

⎝
⎛ +++= 9

1
4

111Z10N n loglog@ 。對所有的查詢之前 10 篇文件皆做此計算

之後取平均，即可以得到所有查詢之 10@N 資訊。 

 

 平均精確率與均化遞減累積獲益之討論 

在本論文中，我們與 Nallapati 於一個查詢對應文件分為「相關」與「不相關」

之概念相同[Nallapati 2004]。因此，在沒有階層性相關度的情況下，我們必須探

討平均精確率與均化遞減累積獲益之關係，若平均精確率與均化遞減累積獲益為
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正相關，則進行兩種評估並無太大的意義。然則，我們發現平均精確率和均化遞

減累積獲益並非是正相關。為驗證此關係，我們需要了解，在兩種排列序列中，

相同的位置觀察下，是否有平均精確率提升時，均化遞減累積獲益卻減低的情

況。我們試舉一例來說明，假設文件集中共有十篇文件，其中兩篇跟某一查詢相

關，其餘八篇則不相關。如今有兩個排序演算法(A、B)傳回各自的序列，其中 A

產生的序列中，兩篇相關文件分別被排在第二名及第九名；B 產生的序列中，兩

篇相關文件分別被排在第三名及第四名，如下所示： 

 

試問，何者有較佳的檢索成效？ 若我們分別對兩序列計算精確度及遞減累積獲

益，可得表 3.2，其中
2
1

10 =Z ：  

 

 MAP NDCG@10 

A (1/2+2/9)/2=0.361 6505.010log
11)

2
1( =⎟

⎠
⎞⎜

⎝
⎛ +⋅  

B (1/3+2/4)/2=0.417 4653.05log
1

4log
1)

2
1( =⎟

⎠
⎞⎜

⎝
⎛ +⋅  

表 3.2 不同序列結果之平均精確率與遞減累積獲益 

 

B 有較高的精確度，但 A 有較高的遞減累積獲益。由此可知，當精確率增加時，

遞減累積獲益並不一定會同時增加，所以，平均精確率增加時，均化遞減累積獲

益未必呈現正成長。因此平均精確率與均化遞減累積獲益可以補足觀察到不同的

現象。 

 

3.3 實驗語料 

本論文使用了兩套TDT語料[LDC 2000]，分別為TDT-2和TDT-3，TDT (Topic 

B: 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0

A: 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0
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Detection and Tracking)為美國國防部先進研究計劃機構  (Defense Advanced 

Research Projects Agency, DARPA)所資助的研究。關於，TDT-2 及 TDT-3 語料的

各種統計資料為表 3.3。 

TDT-2 中包含有新華社新聞(XIN)、美國之音中文廣播新聞(VOA)以及聯合

中文網(ZBN)，在本論文中取用新華社新聞及美國之音中文廣播新聞，並使用

TDT-2 中美國之音中文廣播新聞的語音辨識結果。美國之音中文廣播新聞以及新

華社新聞的擷取時間點由 1998 年 1 月至 6 月之間，其中，美國之音中文廣播新

聞 1 月 1 日至 2 月 19 日並無新聞文件資料。TDT-2 中定義有 20 個主題(Topics)，

每個主題都是一篇新華社新聞，我們將這 20 個主題作為 20 個測試查詢。這 20

個主題的相關文件分布在新華社新聞、美國之音廣播新聞及聯合中文網。然而，

美國之音中文廣播新聞才有語音文件，而部份主題並沒有和美國之音中文廣播新

聞相關。因此，我們刪除了與美國之音廣播新聞無關的主題，擷錄 16 個主題，

作為實驗中所使用的測試查詢。而訓練查詢，則選用新華社新聞共 813 則新聞。 

 

777 則

新華社新聞

47 則
新華社新聞

831 則

新華社新聞

16 則

新華社新聞

訓練查詢訓練查詢

20.189329.3952
與測試查
詢相關之
文件數

443.6147798532.92623183測試查詢
長度(字)

415.1366719287.1484123語音文件
長度(字)

平均最多最少平均最多最少

測試查詢測試查詢

查詢

3371 則,
98.43 小時之語音檔

2,265 則,
46.03 小時之語音檔

語音文件

TDT-3
1998, 10~12

TDT-2
1998, 02~06

 

表 3.3 實驗語料資訊 
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同樣的，亦使用 TDT-3 中的新華社新聞以及美國之音中文廣播新聞，搜集

語料庫的時間點為 1998 年 10 月至 12 月之間。在 TDT-3 中定義有 60 個主題亦

即 60 個測試查詢，每一個主題皆為一則新華社新聞。我們同樣選刪除了與美國

之音廣播新聞無關的主題，擷錄 47 個主題作為實驗中所使用的測試查詢。訓練

查詢亦選用新華社新聞共 777 則新聞。 

 

3.4 特徵選取 

特徵選取中，我們選用了共 42 組特徵，共分為：低階特徵(Low-level Features)、

相近度特徵(Proximity Features)以及機率特徵(Probabilistic Features)三類。以下我

們將分別進行介紹。 

 

3.4.1 低階特徵(Low-level Features) 

本論文使用之低階特徵是參考自[Liu et al. 2007]中所被使用之 10 組低階特徵，其

結合 Nallapati 提出之 6 種特徵[Nallapati 2004]以及[Baeza-Yates & Ribeiro-Neto 

1999]中介紹之特徵。除此 10 組特徵之外，本論文額將文件長度特徵，納入為低

階特徵。 

 LF1：  

查詢在文件出現的頻率，亦稱為詞頻。通常我們認為文件中若出現與查詢相同的

文字，且出現次數越高則越有可能與此查詢相關。詞頻為一種簡單卻顯明之特

徵，因此我們選用詞頻為一特徵，其數學表示為式(3.4.1)。 

 LF1 ( )∑ ∩∈
=

DQq i
i

Dqc ,  (3.4.1) 

其中，Q為查詢的詞集合，D為文件的詞集合， iq 為查詢與文件皆有出現的詞。

( )D,qc i 為 iq 出現在D的次數。 
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 LF2： 

LF2 對詞頻標準化(Normalization)。查詢中的詞出現於文件中的次數越高固然越

好，但是也可能因為文件本身的長度就已經較長，而導致次數也相對較多。某查

詢詞 iq 在兩篇文件 jD 及 lD 中皆出現同樣次數的詞頻，但是 jD 的長度 jD 大於

lD 的長度 lD ，則詞頻標準化的情形下，會認為 iq 在 jD 的重要性大於 lD 。其數

學表示式為式(3.4.2)。 

 LF2
( )∑ ∩∈

=
DQq

i

i D
Dqc ,

 (3.4.2) 

其中，Q為查詢的詞集合，D為文件的詞集合， iq 為查詢與文件皆有出現的詞。

( )D,qc i 為 iq 出現在D的次數， D 為文件長度。 

 

 LF3： 

LF3 為反文件詞頻(Inverse Document Frequency)。如果一個詞僅在少部份文章中

才出現，其重要性比其它在每一篇文章中皆出現的詞來得重要。例如：「的」幾

乎在每一篇文章中都出現，這樣的詞無法代表不同文件的重要特性：相反的，「總

統」這樣的詞在部份文件，例如政治類文件才會出現，而講述綜藝類新聞的文件

不容易出現此詞，所以，這是一種鑑別能力較高的詞。因此，我們可以將反文件

詞頻視為一個特徵。其數學表示式如式(3.4.3)。 

 LF3
)(

log)(           )(
i

iDQq i qn
Nqidfqidf

i
==∑ ∩∈

 (3.4.3) 

其中，Q為查詢的詞集合，D為文件的詞集合， iq 為查詢與文件皆有出現的詞，

N為語料庫中的文章總數，n 為有出現 iq 的文章篇數。 ( )iqidf 分數高時，代表詞

iq 鑑別力較高：反之，則鑑別力較低。 
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 LF4： 

如果詞在整體語料庫中佔的比例過大，則此詞極有可能在各種類別的文章中皆會

出現，因此，將詞在整體語料庫中之比例作倒數的轉換，這樣就可以展現出詞的

稀有性質。其數學表示式如式(3.4.4)。 

 LF4 ( )∑ ∩∈
=

DQq
i

i Cqc
C

)
,

log(  (3.4.4) 

其中，Q為查詢的詞集合，D為文件的詞集合，C 為整體語料庫， C 為整體語

料庫的總字數， iq 為查詢與文件皆有出現的詞， ( )C,qc i 為 iq 出現在整體語料庫

的次數。此可以看出某一詞彙在整體語料庫的文字數中所占的比例。在整體語料

庫中出現次數越高時，此特徵值越小，代表詞的稀有性質較低：反之，特徵值越

大，代表詞的稀有性質較高。 

 

 LF5： 

LF5 將 LF1 特徵值的範圍區間做對數調整。其數學表示式為式(3.4.5)。 

 LF5 ( )( )∑ ∩∈
=

DQq i
i

D,qclog  (3.4.5) 

其中，Q為查詢的詞集合，D為文件的詞集合， iq 為查詢與文件皆有出現的詞。

( )D,qc i 為 iq 出現在D的次數。 

 

 LF6： 

同時考慮 LF2 及 LF5，當某一詞在一篇文章中之分布佔整篇文章之比例很高，並

且它在整體語料庫中其實並不常出現時，這樣代表它和此篇文件的相關度極高，

可用以作為區別此篇文件與其它文件。其數學表示式為式(3.4.6)。 

 LF6
( )

( )∑
∩∈

+=
DQq i

i

i

)
C,qc

C
D

D,qc
log(1  (3.4.6) 
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其中，Q為查詢的詞集合，D為文件的詞集合，C 為整體語料庫， D 為文件D之

長度， C 為整體語料庫的總字數， iq 為查詢與文件皆有出現的詞， ( )D,qc i 為 iq

出現在D的次數， ( )C,qc i 為 iq 出現在整體語料庫的次數。 

 

 LF7： 

LF7 將 LF2 特徵值的範圍區間做對數調整。其數學表示式為式(3.4.7)。 

 LF7
( )∑

∩∈

+=
DQq

i

i
D

Dqc
)

,
1log(  (3.4.7) 

其中，Q為查詢的詞集合，D為文件的詞集合， D 為文件D之長度， ( )D,qc i 為

iq 出現在D的次數。 

 

 LF8： 

同時考慮 LF2 和 LF3。LF8 考慮 iq 出現於多少文章之篇數，如果出現的篇數過多，

則視為此 iq 極為普遍，其 )( iqidf 較小。其數學表示式為式(3.4.8)。 

 LF8
( )

)(
log)(        )(

,
1log(

i
iDQq i

i

qn
Nqidfqidf

D
Dqc

i
=+=∑ ∩∈

 (3.4.8) 

其中，D為文件的詞集合， D 為文件D之長度， iq 為查詢與文件皆有出現的詞，

( )D,qc i 為 iq 出現在D的次數，N為語料庫中的文章總數， n 為有出現 iq 的文章

篇數。 

 

 LF9： 

LF9 將 LF3 特徵值的範圍區間做對數調整。其數學表示式為式(3.4.9)。 

 LF9 ( )( ) ( ) ( )i
iDQq i qn

Nlogqidfqidflog
i

==∑ ∩∈
          (3.4.9) 

Q為查詢的詞集合， D 為文件的詞集合， iq 為查詢與文件皆有出現的詞， N 為
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語料庫中的文章總數，n 為有出現 iq 的文章篇數。 

 

 LF10： 

結合 LF3 及 LF5，其數學表示式為式(3.4.10)。 

 LF10 ( ) ( ) ( ) ( )i
iDQq ii qn

NqidfqidfDqc
i

log          , ==∑ ∩∈
 (3.4.10) 

Q為查詢的詞集合，D為文件的詞集合， ( )D,qc i 為 iq 出現在D的次數，N為語

料庫中的文章總數，n 為有出現 iq 的文章篇數。 

 

 LF11： 

當文件的長度越長時，通常會包含更多的資訊，文件的長度越短時，則包含的資

訊較少。在[Singhal et al. 1996]的研究中，說明索文件長度的資訊影響資訊檢索

的成效甚大，因此我們考慮文件的長度做為其中之一的特徵。其數學表示式為式

(3.4.11)。其中， D 為文件D之長度。 

 LF11 D=  (3.4.11) 

 

3.4.2 相近度特徵(Proximity Features) 

 Proximity-VSM： 

    向量空間模型法[Baeza-Yates & Ribeiro-Neto 1999]在 1968 年由 Salton 提出，

最先使用在 SMART(System for the Mechanical Analysis and Retrieval of Text)資訊

檢索系統上，向量空間模型法的目的在於測量查詢和文件之間相似程度，據此給

予查詢和文件一個相關分數，並利用此分數進行文件的排名。向量空間模型法的

做法是將文件和查詢都用向量表示，估測文件向量和查詢向量的餘弦分數，分數

較高者代表為較為相關的文件。對於一篇文件的向量可以以下列方式表示: 
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 ),...,,( ,,1,1 jtjjj wwwd =
r

 (3.4.12) 

對於查詢的向量可以以下列方式表示: 

 ),...,,( ,,2,1 qtqq wwwq =
r

 (3.4.13) 

其中 t代表所有在資訊檢索系統中的詞典的詞彙總數， jiw , 代表權重值，通常 jiw ,

的計算方式為: 

 ijiji idftfw ×= ,,  (3.4.14) 

 jll

ji
ji freq

freq
tf

,

,
, max
=

 (3.4.15) 

 i
i n

Nidf log=
 (3.4.16) 

其中 jll freq ,max 代表在文件 jd 中出現頻率最高的詞 l 的頻率，而 N 代表所有文件

的數目， in 則是詞 i出現在多少篇文件中。 jitf , 為詞頻(Term Frequency)，如果詞 i

在文件 jd 中出現次數很高，則 jitf , 越高； iidf 為反文件頻率(Inverse Document 

Frequency)，反應了詞 i的鑑別資訊能力，如果詞 i在大部份的文件中皆有出現，

很有可能是一種虛詞，例如:的，因此， iidf 值越高，代表詞 i 僅特別出現在某部

份的文件之中，因此，其鑑別力高，此資訊較為重要。 

建立了文件以及查詢的向量，就可以利用餘弦(Cosine)定理估量文件及查詢的相

關程度，其式如下: 

VSM-0:  

∑∑

∑

==

=

×

×
=

×

•
=

t

i
q,i

t

i
j,i

t

i
q,ij,i

j

j
j

ww

ww

qd

qd
)q,d(sim

1

2

1

2

1 rr

rr

 (3.4.17) 

其中 jd
r

及 qr 分別代表文件的向量長度以及查詢的向量長度。圖 3.1 為向量空間

模型之示意圖。 
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圖 3.1 向量空間模型之物理示意圖 

 

jd
r
及 qr在向量空間中之夾角Θ越小，其計算的 ),( qdsim j 的分數越高；反之，Θ越

大，計算的 ),( qdsim j 的分數越低。各別完成在文件集D中之所有文件與查詢 q之

分數估量之後，以往的向量空間模型，即可以此分數做為排序，其排序結果即是

檢索結果。 

除了式(3.4.17)，本論文也試著向量空間模型做不同的權重的延伸，其調整的數

學式如下： 

VSM-1:  

∑∑

∑

==

=

×

×
=

×

•
=

t

i
qi

t

i
ji

t

i
qiji

j

j
j

ww

ww

qd

qd
qdsim

1

22
,

1

22
,

1

2
,

2
,

)()(

)()(
 ),( rr

rr

 (3.4.18) 

 

VSM-2: . 

∑∑

∑

==

=

×

×
=

×

•
=

t

i
qi

t

i
ji

t

i
qiji

j

j
j

ww

ww

qd

qd
qdsim

1

22/1
,

1

22/1
,

1

2/1
,

2/1
,

)()(

)()(
 ),( rr

rr

 (3.4.19) 

式(3.4.18)及式(3.4.19)是對權重值 jiw , 進行調整，目的僅是為了在訓練時能夠獲得

更多可見資訊。 
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圖 3.2 實驗於 TDT-2 語音正確轉寫文件 VSM 之 MAP 
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圖 3.3 實驗於 TDT-2 語音正確轉寫文件 VSM 之 NDCG 曲線 

 

當使用於支援向量機進行文件檢索時，我們將向量空間模型的相似分數當做
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一個特徵值，而經由不同權重的延伸，期望在進行訓練時可以看到更多的資訊。 

接著，我們展示單獨以向量空間模型進行文件檢索所得出之平均精確率，如圖

3.2。圖 3.3 中，其為在不同位置下的均化遞減累積獲益。雖然 VSM-1 及 VSM-2

明顯不及 VSM-0，但我們期望此二者能有不同層面的資訊是傳統 VSM 所沒有

的，最後即使證明此二特徵沒有包含有用的資訊，我們相信在機器學習的過程中

也會進行自動篩選(意指減弱其權重)，不會對訓練的模型產生傷害。 

 

 Proximity-LSI： 

在從事資訊檢索時，經常遇到查詢與文件在詞面上不相同，但是實際上卻是隱含

著相同意義的情況。例如：「美國」以及「紐約」在詞面上完全不同，但是這兩

個詞彙實質上是有一定的相關程度，而隱藏語意索引(Latent Semantic Indexing, 

LSI) [Furnas et al. 1988]針對這樣的問題進行改進，期望在字面吻合之外尋求意義

上相關的資訊。因此，隱藏語意索引最主要的概念在於將每一則文件向量及查詢

向量都轉置到較低維度的空間中，而此較低維度空間是含有語意資訊的。如此一

來，就能夠運用到隱藏語意的資訊。 

隱藏語意索引的作法，首先，先將文件群轉換成為一個「詞×文件」之矩陣，

矩陣中的值可以是 idftf × ，這樣的矩陣經常為一個稀疏矩陣(sparse matrix)，接

著對此矩陣進行奇異值分解 (Singular Value Decomposition, SVD)，如圖 3.4。而

矩陣經過奇異質分解之數學表示式為式(3.4.20)，其中 X 為「詞×文件」，為一

NM × 之矩陣，m 代表詞總數， n 代表文件總數。經過分解後， rT 及 t
rD 皆為固

有向量(Eigen-vector)所組成之矩陣， rS 為固有值(Eigen-value)組成之對角化

(Diagonal)矩陣。 rT 為 rM × 之矩陣， rS 為 rr × 矩陣， t
rD 為 Nr × 矩陣。其中， r

為隱藏主題之意含。 

 t
rrr DSTX =  (3.4.20) 

當「詞×文件」矩陣可以經由奇異質分解後，我們就可以從分解後的矩陣中，
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選擇最重要的主題資訊。因此，先決定一個維度 k ，擷取前 k 維用以接近原本的

稀疏矩陣，如式(3.4.21)。此 k 設定為 1 時，表示使用 1 個主題，並且此主題相較

於其它主題為最主要的資訊，但其它剩餘的資訊就會被忽略，因此遺失部份資訊。 

詞

文件

NM × rM ×

rr × Nr ×

rT
rS

t
rD

=X

 

圖 3.4 矩陣奇異值分解示意圖 

 

當 k 設定越來越大時，使用的主題越來越多，直到 k 設定最大至 r 時，表示使用

了全部的主題資訊，沒有資料遺失，但同時也喪失了利用奇異質分解找出較重要

主題資訊的意義。因此，維度 k 的選擇，可以幫助我們運用適當的主題資訊，有

助於提高檢索的效能。隱藏語意索引的實驗中，對 k 的選擇不同，會得到不同的

檢索結果。圖 3.5 為選擇 k 後的降維示意圖。 

詞

文件

NM × kM ×

kk × Nk ×

kT

kS t
kD

k k

k

≈X

 
圖 3.5 矩陣奇異值分解並降維示意圖 
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 XDSTX t
kkk ≈=ˆ  (3.4.21) 

在選定好維度 k 後，同時也決定了 kT 、 kS 及 t
kD 。接著，我們利用 kT 、 kS 及 t

kD 建

構文件向量d
r
及查詢向量 qr。對文件向量d

r
，我們可以使用 t

kD 的資訊。由於 t
kD 中

對每一篇文件皆有一組 k 維的主題向量，因此我們可以選用此向量作為文件向量

d
r
。對於查詢向量 qr，我們可以先建立一組向量如(3.4.13)，再對此向量進行轉換，

其轉換方式為式(3.4.22)。因此，我們就可以得到含有隱藏語意的查詢。處理好 

 kmmk Tqq ××× = 11 )(' rr  (3.4.22) 

文件向量及查詢向量後，便可以使用餘弦評估方式，估算文件及查詢的相關度，

其數學表示式為式(3.4.23)。餘弦評估後分數越高者，則代表越相關。 

 
'
'),(

qd
qdqdsim rr

rr

×

•
=  (3.4.23) 

當使用於支援向量機進行訓練時，我們將隱藏語意索引的分數當做一種特徵值。

由於隱藏語意索引可以設定不同的維度，接著，我們展示單獨以隱藏語意索引，  
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圖 3.6 實驗於 TDT-2 語音正確轉寫文件 LSI 各維度之 MAP 
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在 TDT-2 語料庫中，進行文件檢索所得出之平均精確率，如圖 3.6。其均化遞減

累積獲益曲線如圖 3.7 所示。從圖 3.6 中我們可以得知，選取過多的維度，不一

定能夠提高平均精確率；而太少的維度喪失太多資訊，也會造成平均精確率過

低。而在圖 3.7 中，我們也可以得知，維度給定為 300 時，其均化遞減累積獲益

效果較維度 100 及維度 200 為好。 
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圖 3.7 實驗於 TDT-2 語音正確轉寫文件 LSI 各維度之 NDCG 

 

3.4.3 機率模型(Probabilistic Features) 

 Probabilistic-BM25： 

最佳配對權重最先由 Roberson 與 Sparck Jones 所提出，由最剛開始的 BM1，延

伸至 BM15 及 BM11，最後結合了 BM15 及 BM11 形成單一的函數，即為

BM25[Roberson et al. 1995]，而 1998 年 Beaulieu 和 Jones 將其應用在 Okapi 資訊

檢索系統之中，而形成了目前的 Okapi BM25，其數學表示式為式(3.4.24)。其中

iq 為查詢q中的某一個詞， )( iqn 為所有文件D中包含 iq 詞的文件數， jd 則為文
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件 jd 之文件長度，avrgl 為所有文件D的平均文件長度， ),( ji dqf 為 iq 出現在文 

 ∑
=

⋅+−⋅+

+⋅
⋅=

n

i j
ji

ji
ij

avrgl

d
bbkdqf

kdqf
qIDFqdScore

1
)1(),(

)1(),(
)(),(  (3.4.24) 

 
)(

log)(
i

i qn
NqIDF =  (3.4.25) 

件 jd 的次數， k 及 b 為調整之參數，而式(3.4.24)中之 )( iqIDF 數學表示式為

(3.4.25)。BM25 模型，不僅運用了詞頻的分數，更考慮文件的長度，並且對文件

長度進行標準化的動作,了解此篇文件在所有的文件中是屬於較長的文件亦或是

較短的文件。 

BM25 中可以調整 k 及b 兩項參數，表 3.4 為在 TDT-2 語料庫中，使用不同

的參數設定下的平均精確率實驗結果。圖 3.8 為在 TDT-2 語料庫中，使用不同的

參數設定下的均化遞減累積獲益結果。我們可以發現，在實驗中，當參數值 k 設

定為 0.1 而b 設定為 0.01 時，可以得到最好的平均精確率及均化遞減累積獲益結

果。然而，一般 BM25 的設定為 k =2；b =0.75，這樣的設定反而在我們的語料庫 

 

模型名稱 k  b  MAP 

BM25_01_001 0.1 0.01 0.5846 

BM25_05_001 0.5 0.01 0.5521 

BM25_10_001 1.0 0.01 0.5156 

BM25_01_050 0.1 0.50 0.5559 

BM25_01_005 0.1 0.05 0.5856 

BM25_01_010 0.1 0.10 0.5857 

BM25_20_075 2.0 0.75 0.3515 

表 3.4 實驗於 TDT-2 語音正確轉寫文件 BM25 各種參數設定的 MAP 
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圖 3.8 實驗於 TDT-2 語音正確轉寫文件 BM25 各種參數調整下之 NDCG 

 

中成效最差。由此也可以突顯出傳統資訊檢索的問題：在不同語料上，其實是很

難決定如何設定參數，必須要經過不斷的調整才可能得知。 

當使用於支援向量機進行訓練時，我們將 BM25 各項參數設定結果的分數納

為多個特徵。以此方法，將多種參數設定結果一同進行訓練。 

 

 Probabilistic-LM： 

語言模型(Language Model, LM)運用在資訊檢索上，其主要的概念是假設一個查

詢q經由機率模型，由一篇文件d 所生成[Zhai & Lafferty 2001]。給定一個查詢

q ，跟一則文件 d ，我們嘗試著去估計其條件機率 )|( qdp 。有了條件機率

)|( qdp ，我們使用貝式定理轉換之後，可以得到下列式子： 

 )()|()|( dpdqpqdp ∝  (3.4.26) 

其中， )(dp 為事前機率，我們經常視為一致(Uniform)，亦即每一則文件的 )(dp 皆

相同，因此，實質上我們僅需計量 ( )d|qp 之機率。在[Zhai & Lafferty 2001]中，

對 ( )d|qp 提出了平滑化(Smoothing)的方法：Jelinek-Mercer LM，其數學式為： 
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 )|()|()1()|( Cqpdqpdqp ii λ+λ−=  (3.4.27) 

其中，λ為一可調整之參數，其值介於 0~1 之間； iq 為查詢中的詞；C 為整體語

料庫； )|( dqp i 為文件d 產生 iq 之機率，可以使用 iq 在文件 d 出現次數與文件 d

總體字數之比例作為此機率值； )|( Cqp i 為整體語料庫產生 iq 的機率。以下，我

們試著調整不同的λ值，實驗於 TDT-2 語料中，觀察其檢索效果。表 3.5 為平均

精確率之檢索效能。 

 

模型名稱 λ  MAP 模型名稱 λ  MAP 

LM001 0.01 0.5517 LM007 0.07 0.6108 

LM002 0.02 0.5872 LM008 0.08 0.6106 

LM003 0.03 0.6026 LM009 0.09 0.6113 

LM004 0.04 0.6099 LM010 0.10 0.6133 

LM005 0.05 0.6110 LM020 0.20 0.5940 

LM006 0.06 0.6104 LM090 0.90 0.4421 

表 3.5 實驗於 TDT-2 語音正確轉寫文件 LM 在各種參數調整下之 MAP 

 

圖 3.9 為均化遞減累積獲益之結果。從結果中，我們可以得知，當λ設定為 0.1

時，能夠達到最佳的檢索效能。而當λ設定<0.1 時，平均精確率降低；當設定>0.1

時，平均精確率更大幅度降低，這表示 )|( Cqp i 影響較大，但也不能完全的依賴

)|( Cqp i ， )|( dqp iml 仍然有貢獻資訊。 
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圖 3.9 實驗於 TDT-2 語音正確轉寫文件 LM 在各種參數調整下之 NDCG 

  

總結本節的所有特徵，我們總共選取了 42 個特徵，特徵之選定及各項特徵

的參數設定如表 3.6 所示。其中，編號 18 至編號 24 特徵，分別為編號 11 至邊

號 17，使用 BM25 作為特徵的特徵值範圍做對數調整。 

 

特徵編號 特徵名稱 特徵說明 

1 LF1  

2 LF2  

3 LF3  

4 LF4  

5 LF5  

6 LF6  

7 LF7  

8 LF8  

9 LF9  

10 LF10  

11 BM25_01_001 參數設定：b =0.1； k =0.01 

12 BM25_01_010 參數設定：b =0.1； k =0.1 

13 BM25_10_001 參數設定：b =1； k =0.01 
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14 BM25_01_005 參數設定：b =0.1； k =0.05 

15 BM25_01_050 參數設定：b =0.1； k =0.5 

16 BM25_05_001 參數設定：b =0.5； k =0.01 

17 BM25_20_075 參數設定：b =2； k =0.75 

18 logBM25_01_001 參數設定：b =0.1； k =0.01 

19 logBM25_01_010 參數設定：b =0.1； k =0.1 

20 logBM25_10_001 參數設定：b =1； k =0.01 

21 logBM25_01_005 參數設定：b =0.1； k =0.05 

22 logBM25_01_050 參數設定：b =0.1； k =0.5 

23 logBM25_05_001 參數設定：b =0.5； k =0.01 

24 logBM25_20_075 參數設定：b =2； k =0.75 

25 LF10  

26 LM001 參數設定：λ =0.01 

27 LM002 參數設定：λ =0.02 

28 LM003 參數設定：λ =0.03 

29 LM004 參數設定：λ =0.04 

30 LM005 參數設定：λ =0.05 

31 LM006 參數設定：λ =0.06 

32 LM007 參數設定：λ =0.07 

33 LM008 參數設定：λ =0.08 

34 LM009 參數設定：λ =0.09 

35 LM010 參數設定：λ =0.10 

36 LM020 參數設定：λ =0.20 

37 LM090 參數設定：λ =0.90 

38 LSI_05 維度：5維 

39 LSI_10 維度：10 維 

40 VSM-0  

41 VSM-1  

42 VSM-2  

表 3.6 實驗擷取之特徵總列表  

 

3.5 支援向量機工具及其參數選定與均化步驟 

本論文使用 LIBSVM[Chang & Lin 2001]做為實驗工具。LIBSVM 中可以選

定參數來達到實驗需求，本論文中設定了表 3.10 所列出之幾種參數進行調整。 
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參數 說明 

-t 調整核心(kernel)，實驗設定核心型態為 RBF(Radial Basis Function)

-w 加重某一類別之權重 

-b 產生機率之排序 

 

表 3.7 LIBSVM 參數說明 

 

使用支援向量機必須確保不會有某一特徵的值距和其它的特徵值距差距過

大，如此一來容易被此特徵所主導，影響整體的結果。例如，某一特徵 1t 的值距

介於 1000~2000，另一特徵 2t 的值距介於 0.01~0.02 之間，如此一來，就容意被

特徵 1t 所主導。因此，我們必須對每一特徵做均化的步驟，亦即，對某一特徵中

之所有值，使之介於一定範圍之中(如：0~1 之間)。如此一來，特徵與特徵之間

的值距就不會差距過大，影響模型的產生。在 LIBSVM 中可以使用 SVM-scale

來達到此種效果，但是，此工具是對每一特徵整體的特徵值進行均化。然而，每

一個查詢對應到每一篇文件，皆有一組特徵向量，我們希望此均化的動作，不能

跨越查詢，否則會造成實驗數據的錯亂。因此，我們要以每一個查詢所對應到的

所有文件之特徵為基準分別進行均化動作，例如，有 16 個查詢時，就必需分別

以此 16 個查詢分別對應的文件對進行 16 次的均化動作。在[Liu et al. 2007]中提

出一種以查詢為基礎之均化動作，假設對某一查詢 i有 )(iN 篇文件，其數學式為

式(3.5.1) 

 
},...,1,min{},...,1,max{

},...,1,min{
)()()()(

)()()(

ii
k

ii
k

ii
k

i
j

NkxNkx
Nkxx

=−=

=−
 (3.5.1) 

其中 i
jx 為一篇文件 jd 對應至一個查詢 i之其中一個特徵。本論文使用此均化方式

對所有特徵進行均化動作。 
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3.6 支援向量機在資訊檢索之實驗 

3.6.1 初步實驗結果 

在初步實驗結果中，我們分別以 TDT-2 及 TDT-3 語音正確轉寫文件為檢索目標，

使用逐點式訓練中的 SVM 進行訓練，得到的訓練模型作為檢索的模型。而傳統

方法中，我們選用 VSM、BM25 及 LM 經由參數設定後，得到的較好檢索結果

作為比較之對象。其中，VSM 為特徵名稱 VSM-0 之檢索結果；BM25 為參數設

定 =k 0.1， =b 0.01 之檢索結果；LM 為參數設定為 =λ 0.1 之檢索結果。 

 TDT-2 

圖 3.10 為經由 SVM 訓練後，其訓練模型的平均精確率與傳統檢索方法的比較。

從圖 3.10 中，我們可以發現，平均精確率僅較 VSM 好，但較 BM25 及 LM 為差。

圖 3.11 中呈現的，則是均化遞減累積獲益的結果，經由 SVM 訓練的訓練模型，

表現並不理想，在位置 1、位置 3 及位置 5 的檢索效能都最低。因此，我們發現，

經過訓練的模型，在 TDT-2 語料中，並沒有得到很好的檢索效能。 
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圖 3.10 實驗於 TDT-2 語音正確轉寫文件 SVM 訓練與傳統檢索方法之 MAP 
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圖 3.11 實驗於 TDT-2 語音正確轉寫文件 SVM 訓練與傳統檢索方法之 NDCG 
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圖 3.12 實驗於 TDT-3 語音正確轉寫文件 SVM 訓練與傳統檢索方法之 MAP 
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圖 3.13 實驗於 TDT-3 語音正確轉寫文件 SVM 訓練與傳統檢索方法之 NDCG 

 

圖 3.12 為經由 SVM 訓練後，其訓練模型的平均精確率與傳統檢索方法的比較。

從圖 3.12 中，我們同樣可以發現，SVM 訓練模型的檢索效能並不理想，平均精

確率僅較 BM25 好，但較 VSM 及 LM 為差。圖 3.13 中呈現的，則是均化遞減累

積獲益的結果，經由 SVM 訓練的訓練模型，表現並不理想，在各個位置的檢索

效能都無法比 VSM 效能為好。因此，我們發現，經過訓練的模型，在 TDT-3 語

料中，也沒有得到很好的檢索效能。 

 

3.6.2 問題討論 

由初步結果得知，透過支援向量機訓練的訓練模型，相較於傳統檢索方法並沒有

得到較好的檢索效能。以下，根據此結果，我們進行研究討論。 

由於支援向量機的最佳化評估方式為分類正確率，因此，我們先對平均精確

率與支援向量機分類正確率做討論。我們需先觀察在上節中 SVM 之訓練語料分
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類正確率與 SVM 之測試語料分類正確率之情形。在 TDT-2 的分類正確情形為表

3.8；在 TDT-3 的分類正確情形為表 3.9，其中精確率(Precision)示意圖如圖 3.14。 

圖 3.13 精確率示意圖 

 

由表 3.8 可知，在 TDT-2 中，雖然支援向量機的測試語料正確率高達 98.8%，但

是，其測試語料的精確率卻太低，觀察實際為相關文件的估測錯誤筆數，其錯誤

筆數過高。因此，在 TDT-2 中，模型對於實際不相關文件的估測情況良好，但

是在實際為相關文件的估測狀況不佳。而同時，我們也發現，不論在訓練語料或

是測試語料，實際相關文件的資料數(訓練語料中共有 4931 篇文件，測試語料中

共有 468 篇)，遠小於實際為不相關文件的資料數(訓練語料中共有 49310 篇文

件，測試語料共有 35872 篇)。因此在訓練時，相關文件的訓練量是比不相關文

件的訓練量少很多的。 

 

實際為相關文件 實際為不相關文件
TDT-2 正確率 Precision

估測正確 估測錯誤 估測正確 估測錯誤

訓練語料 92.8% 0.4030 1987 2944 48366 944 
測試語料 98.8% 0.0833 39 429 35752 120 

表 3.8 實驗於 TDT-2 語音正確轉寫文件 SVM 訓練之實驗結果分析 

實際相關

U

估測相關

 

估測相關文件集

估測相關文件集實際相關文件集∩
=precision  
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實際為相關文件 實際為不相關文件
TDT-3 正確率 Precision

估測正確 估測錯誤 估測正確 估測錯誤

訓練語料 94.5% 0.5927 796 547 13171 259 
測試語料 99.5% 0.2500 236 708 157354 139 

表 3.9 實驗於 TDT-3 語音正確轉寫文件 SVM 訓練之實驗結果分析 

 

而在表 3.9 中，一樣發現在 TDT-3 語料中，其測試語料正確率高達 99.5%，但是，

其精確率依然太低。觀察實際為相關文件的估測錯誤筆數，其錯誤筆數依然過

高。因此，在 TDT-2 中，模型對於實際不相關文件的估測情況良好，但是在實

際為相關文件的估測狀況不佳。而同時，我們也發現，不論在訓練語料或是測試

語料，實際相關文件的資料數(訓練語料中共有 1343 篇文件，測試語料中共有

2287 篇)，遠小於實際為不相關文件的資料數(訓練語料中共有 13430 篇文件，測

試語料共有 157493 篇)。因此在 TDT-3 語料中進行訓練時，相關文件的訓練量同

樣比不相關文件的訓練量少很多。 

總結以上之觀察，我們發現兩種現象：1.當正確率高時，平均精確率仍然不

高：2.不論在訓練語料或是測試語料中，皆存在有訓練語料不平衡的問題，亦時，

不相關文件的數量遠大於相關文件的數量。以下，我們觀察正確率與平均精確率

的關係是否為正相關。倘若正確率與平均精確率為正相關，那麼我們才能確定當

正確率變高時，一定能提升平均精確率。然而，在[Yue et al. 2007]中提出了有力

的例證中提出了有力的例證，說明了平均精確率與正確率之關係並非正相關。 

 平均精確率與正確率之比較 

平均精確率和正確率並不一定呈現一定的正向的關係，亦即正確率越高不能

保證平均精確率也越高。表 3.10(a)為一組 11 則文件的正確相關度解答，經過兩

種不同的排序方法，得到了兩組排序結果，如表 3.10(b)，接著，我們可以經由

訂定不同的門檻值，得到最佳的正確率。其算法如下：以第一種排序結果而言，
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當門檻值定在名次 6 與名次 7 之間時，文件 9、文件 8、文件 7 及文件 6 為實際

為相關文件的正確估測，而文件 11 為錯誤估測；文件 5、文件 4、文件 3、文件

2 為實際為不相關文件的正確估測，而文件 1 為錯誤估測，因此，正確估測筆數

為 8 筆，可以得到最佳的正確率為 73.011/8 = ，而第一種排序結果的平均精確率

為 51.05/)11/56/45/34/23/1( =++++ ；第二種排序結果下，當門檻值定在名 

0

10

0

11

1

9

1

8

1

7

1

6

0

5

0

4

0

3

0

2

相關=1
不相關=0

1
正確相關度

1文件編號

 

 

第一種

排序結果

1234567891011
文件編號

第二種

排序結果

10

10

11

11

9

9

8

8

7

7

6

6

5

5

4

4

3

3

2

2

1
文件編號

1名次

 
 

0.640.56
第二種

排序結果

0.730.51
第一種

排序結果

最佳正確率平均精確率

 

 

表 3.10 比較平均精確率與正確率之範例 

 

次 9 與名次 10 之間時，可以得到最佳正確率為 64.011/7 = ，而其平均精確率為

56.05/)9/58/47/36/21/1( =++++ 。其變化差異可參見表 3.10(c)。由此可見，

(a) 

(b) 

(c) 
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當正確率提升時，並不能保證平均精確率也有同樣的提升效果。 

 

對於初步實驗結果不如理想之情況，我們發現 SVM 的訓練模型之訓練依

據：正確率，和檢索的評估方法：平均精確率並沒有正相關的關係。此外，我們

也發現到訓練語料的相關文件數與不相關文件數比例相差懸殊。但由於 SVM 一

直被公認一個效能很好的分類器之一[Manning et al. 2007]。因此，我們並不考量

SVM 本身的模型問題。而造成分類狀況不好，有可能是因為訓練語料相關文件

數與不相關文件數比例相差懸殊的特殊語料狀況，亦可能是我們擷取的特徵資訊

不足，也最有可能是因為 SVM 並不適合使用於資訊檢索之訓練上。因此，歸納

以上所述，可以下三點作為改進目標： 

1. 改變訓練模型。 

2. 訓練語料資料狀況的改善。 

3. 特徵擷取資訊是否足夠。 

第四章，我們將對第 1 點及第 2 點進行改進討論。而特徵擷取問題初步不在本論

文討論之列。 
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4. 改進對策 

第四章中，我們將針對兩個面向做為改進對策。首先，選擇成對式訓練改變逐點

式訓練之訓練語料最佳化評估問題。接著，針對訓練語料中相關文件標籤與不相

關文件標籤不平衡問題進行討論，並提出改進對策。 

 

4.1 成對式訓練 - 排序網路(RankNet) 

排序網路為一種成對式訓練方法來訓練類神經網路(Neural Network)[Burges et al. 

2005]，此方法為每一查詢/文件對組，設計並定義出兩種機率，一是目標機率

(Target Probability)，另一種是啟發式機率(Heuristic Probability)。假設我們有兩篇

文件 ji dd 與 ，對某一查詢q而言，目標機率 jiP , 定義為 

 
⎪
⎩

⎪
⎨

⎧

=
相關比

同相關與

相關比

ij

ji

ji

ji

dd
dd
dd

P
  ,0

  ,2/1
  ,1

,  (4.1.1) 

啟發式機率則與檢索模型的輸出值有關，若 ( )dqf , 是一個以類神經網路為基礎的

檢索模型，則啟發式機率 jiP , 定義為 

 

( ) ( )

( ) ( )ji

ji

dqfdqf

dqfdqf

ji e
eP ,,

,,

, 1 −

−

+
=  (4.1.2) 

排序網路的目標在於期望藉由調整 ( )dqf , 內的參數，使得所有 jiP , 能愈靠近 jiP , 愈

好，為達此目的，排序網路使用了交互熵(Cross Entropy)[Burges et al. 2005]來衡

量此二者(目標機率與啟發式機率)距離並做為目標函數(Objective Function)，並使

用隨機梯度下降(Stochastic Gradient Descent)來作為最小化的工具。因此，排序網

路為每一個文件對組( ji dd , )，排序網路定義一個成本函數(Cost Function) jiC , : 

 ijijjijiji PPPPC ,,,,, loglog −−=  (4.1.3) 
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經過化簡，可得 
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 (4.1.4) 

上式中的 jiP , 以式(4.1.2)代入式(4.1.4)，可得 
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 (4.1.5) 

 

我們分三種情況來討論 jiC , : 

 

圖 4.1 1, =jiP 時， ( ) ( )ji dqfdqf ,, − 與 jiC , 之關係圖 
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圖 4.2 2/1, =jiP 時， ( ) ( )ji dqfdqf ,, − 與 jiC , 之關係圖 

 

 (1) 1, =jiP ，即 id 比 jd 更相關，成本函數可化簡成 

 ( ) ( )( ) ( ) ( )( )ji dqfdqf
jiji edqfdqfC ,,

, 1log,, −++−−=  (4.1.6) 

 ( ) ( )ji dqfdqf ,, − 與 jiC , 的關係如圖 4.1 所示，可知若要 jiC , 愈小，需使

( ) ( )ji dqfdqf ,, − 愈大，即拉大 ( )idqf , 領先 ( )jdqf , 的差距。 

 

 (2) 2/1, =jiP ，即 id 與 jd 同相關，成本函數可化簡成 

 ( ) ( )( ) ( ) ( )( )ji dqfdqf
jiji edqfdqfC ,,

, 1log,,
2
1 −++−−=  (4.1.7) 

 ( ) ( )ji dqfdqf ,, − 與 jiC , 的關係如圖 4.2 所示，可知 jiC , 的最小值出現在

( ) ( ) 0,, =− ji dqfdqf 時，即拉近 ( )idqf , 與 ( )jdqf , 的差距。 
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圖 4.3 0, =jiP 時， ( ) ( )ji dqfdqf ,, − 與 jiC , 之關係圖 

 

(3) 0, =jiP ，即 id 比 jd 更不相關，成本函數可化簡成 

 ( ) ( )( )ji dqfdqf
ji eC ,,

, 1log −+=  (4.1.8) 

 ( ) ( )ji dqfdqf ,, − 與 jiC , 的關係如圖 4.3 所示，可知若要 jiC , 愈小，需使

( ) ( )ij dqfdqf ,, − 愈大，即拉大 ( )jdqf , 領先 ( )idqf , 的差距。 

有許多研究提出不同的成本函數來反應實際上檢索模型的評估效能，都是期望藉

由降低定義的成本函數來達到提升評估效能的目的，如真誠度排序演算法(Frank) 

[Tsai et al. 2007]承襲排序網路但使用真誠度損失(Fidelity Loss)作為成本函數

等。為了要最小化成本函數，排序網路承襲類神經網路的隨機梯度降低作為最佳

化的方法。 

 

4.2 訓練語料不平衡問題的解決策略 

[Nallapati 2004]中提出，資訊檢索是一個具有不平衡訓練集的問題，「不相關文件
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對組」亦即「查詢/不相關文件」在整體的資料中佔據著相當大的比重，而「相

關文件對組」亦即「查詢/相關文件」則佔據較小的部份。目前對這樣的資料問

題的解決方法可分為兩個部份。第一，在一般在支援向量機中解決此種不平衡訓

練集的方法，主要是加重佔據比重較少資料的分類正確率結果，可以進行的做法

為，將佔據比重較少資料重覆複製為好幾份，拉近與比重較大資料的距離，使之

較為平衡。第二，在資訊檢索訓練之中，每一個查詢先對文件集進行排序，排序

在前n篇者才取之為訓練語料，如圖 4.4。 

查
詢

文件集

根據查詢對文件進行
排序，取前 篇文件

查
詢

文件集

根據查詢對文件進行
排序，取前 篇文件

查
詢

文件集

根據查詢對文件進行
排序，取前 篇文件

……

……

查詢/文件對組
(訓練語料)

n n n

 

圖 4.4 資訊檢索訓練前處理 

 

然而，上述之兩種方法，正例/反例資料不平衡的問題仍然存在，此問題的

主要原因在於查詢/文件對組中，正例的資料數量遠遠低於反例的資料數量，因

此，要克服此問題，可從兩個方向出發，增加正例訓練資料的數量與減少反例訓
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練資料的數量，我們將分兩小節個別討論： 

 

4.2.1 增加正例訓練資料的數量 (Up-Sampling) 

若 ( )⋅R 為一函數，代表查詢與文件之間的相關關係，其關係如式(4.2.1)所示 

 ( )
⎩
⎨
⎧

=→
Otherwise,

documentrelevantqd,
dqR

1
0 的為

 (4.2.1) 

我們假設 ( )⋅R 存在下面兩個性質： 

性質 1： 

對稱性(Symmetric)： ( ) ( ) 11 =→⇔=→ qdRdqR 。 

性質 2： 

遞移性(Transitive)： ( ) ( ) ( ) 111 2211 =→⇒=→=→ dqRddRanddqRif 。 

証明：由於 ( ) 11 =→ dqR ，由性質 1 可知 ( ) 11 =→ qdR ，且 ( ) 12 =→ dqR ，故由

性質 2 可推得 ( ) 121 =→ ddR 。同理可證 ( ) 112 =→ ddR ，所以 ( ) 121 =↔ ddR 。 

由此定理可知，若 q 與 d1 及 d2 相關，則 d1 及 d2 也互為相關「查詢/文件對組」，

故我們可以利用此結論來增加正例訓練資料的數量。 

 有限制的 k-means 演算法 

k-means[MacQueen 1967]是一個解決分群問題的演算法，其使用於非監督式學習

之中，將一個處在n 維空間中的資料群切分為 k 群。其主要想法為，先定義 k 個

質心點(Centroid)，質心點即是分群的起始依據點。質心點的選取必須相當小心，

因為不同的質心點，其對應的分群結果也會不相同。接著，將空間中每一個資料

點，分別去計量和哪一個質心點最為靠近，將之屬於其質心點所在之類別。當所

有的資料點皆分類完畢之後，即結束第一階段的分群。接下來，必須重新選定新

的質心點。新的質心點之求法，可以根據第一階段的分群結果，我們擁有 k 個資

料群，對每一資料群求資料群之質心(Barycenters)當做新的質心點。擁有新的 k

個質心點，又可以對同樣的所有資料點重新分群。以此方式循環計算，直到前一

階段的質心點位置與下一階段的質心點位置距離差在一個門檻值之
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Con-Kmeans(     ,                 ,                      )
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njniji

mjmimji

×⊆∉∈=

×⊆∈∈∃=

}  |),{(

..,|,
:

不可鏈結集合：

必須鏈結集合：

文件集

D MustLink CannotLink

1.初步選定 之 個質心點

2.    Violate-Constrains(      ,       ,                    ,                 )= 

將 中所有點 根據此 個質心點指定

至最相近之群 。

3.將每一群 中之所有點 取平均，當做新的質心點。

4.重複(2)及(3)直至收斂。

5.回傳最終之

kCC ,...,1

D jd

k

k

jC

jd jC MustLink CannotLinkif false

iC jd

},...,{ 1 kCC
 

Violate-Constrains(      ,       ,                    ,                 )

1.

2.

3.

jd C MustLink CannotLink

MustLinkdd kj ∈),(eachfor

truereturnif Cdk ∉

CannotLinkdd kj ∈),(eachfor

truereturnif Cdk ∈

falsereturnotherwise
 

 

圖 4.5 有限制的 k-means 演算法 

 

下，即可停止。k-means 分群方法是一個經常被使用的自動化切割資料於 k 群的

演算法[Wagstaff et al. 2001]。 

分類演算法(Clustering Algorithms)通常如 k-means 一般，使用在非監督之情

況中[Wagstaff et al. 2001]。亦即，分類演算法通常使用一些特徵來描述資料點，

而沒有給定任何其它資訊，例如：標籤(Labels)。然而，在實際的狀況中，部份

的資料點有時是會擁有一些背景知識的，例如：部份資料擁有正確之分群類別。

在大多數的分類演算法中，即使知道這樣的資料，也無法使用[Wagstaff et al. 

2001]。因此，有限制的 k-means 方法即是架構在此問題之上所發展出來之概念。
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首先，有限制的 k-means 在兩兩資料點之間，先定義了兩種限制：必須鏈結

(Must-link)以及不可鏈結(Cannot-link)。必須鏈結限制此兩個資料點必須位於同一

群；不可鏈結限制此兩個資料點必須不能位於同一群。而必須鏈結具有遞移封閉

(Transitive Closure)性質。圖 4.4 中為有限制的 k-means 之演算法。先選定 kCC ,...,1

之 k 個質心點，接著，對 D中之每一個 jd ，決定 jd 最接近哪一個質心點，在指

定於最接近的 jC 之前，必須先判斷： 

(1)與 jd 有必須鏈結限制且已經經過指定群之所有點 kd 是否不屬於 jC ， 

(2)與 jd 有不可鏈結限制且已經經過指定群之所有點 kd 是否屬於 jC 。 

若有以上兩項判斷之任一項符合，則 jd 不能被指定至 jC 群，必須接著判斷與 jd

次接近之 kC 群。當 D 中所有點皆已被指定群之後，分別對 kCC ,...,1 中之所有點

計算新的質心點。依以上之步驟反覆至前一階段之與下一階段之質心點的改變在

門檻值之下，即可停止，最後完成之 kCC ,...,1 即是所須之分群結果。在此演算法

中，需留意的是，必須鏈結的所有鏈結須先定義完全，例如：當 BMustLinkA ，

BMustLinkC ，則必須將 CMustLinkA 之條件亦納入必須鏈結集合之中，如此

才不會發生分群順序之問題( A先進行分群之結果與C 先進行分群之結果不同)。 

 

4.2.2 減少反例訓練資料的數量 (Down-Sampling) 

要減少反例訓練資料的數量，可藉由控制訓練資料中不相關文件的數量來達成，

然而要選出具代表的文件群卻是不容易。Brendan J. Frey 教授等人在 2007 年 315

期的「科學」(Science)期刊上提出了一個方法 [Frey & Dueck 2007]，名為關係傳

遞(Affinity Propagation)演算法。 

 

 Affinity Propagation 

藉由資料點間的互相推舉，可產生具代表性的點(Examplars)，可用來解決此問
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題。假設 ( )kis , 代表 id 與 kd 之間的相似度，更精確地說，為 kd 適合代表 id 的程

度，在我們的應用中給定為 id 與 kd 的餘弦評估分數； ( )kir , 為附屬力

(Responsibilities)，用來衡量 id 是否認為 kd 足以代表 id ； ( )kia , 為支配力

(Availability)，用來衡量 kd 對 id 的支配度。 ( )kir , 與 ( )kia , 的更新過程可透過式

(4.2.1)及式(4.2.2)之間的交互影響，一開始時，所有的支配力 ( )kia , 均為 0，並經

由數次的迭代，達到最後的穩定狀態。 

 ( ) ( ) ( ) ( ){ }kiskiakiskir
kktsk

′+′−←
≠′′

,,max,,
..

 (4.2.1) 

 
( ) ( ) ( ){ }

{ }
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⎬
⎫

⎩
⎨
⎧

′+←

∑
∑

∉′′

∉′′

kikirkka

kikirkkrkia

kiitsi

kiitsi

,..

,..

,,0max,

,,,0max,,0min,
 (4.2.2) 

以下我們將以「戰國爭霸」為劇本，分別討論 ( )kis , 、 ( )kir , 及 ( )kia , ，及說明上

述兩式的概念： 

(1) ( )kis , 為 kd 適合代表 id 的程度： 

由於 ( )kis , 自一開始即可自行給定，不會被更新，可視為天生 id 認同 kd 當中

原霸主的認同度。 ( )iis , 則可解釋為天生的國(武)力強弱，也是一開始就需給

定的值，一般來說，對所有 id ， ( )iis , 可設相同，代表每個國家問鼎中原的起

跑線都相同，若不相同，較大 ( )iis , 代表天生有較大的機率當霸主，故也可解

釋為(上天)偏好的程度(Preference)。 

(2) ( )kir , 為 id 對 kd 的歸屬力、援助能力，由式(4.2.1)更新： 

由於戰國時期，國家之間常有衝突， ( )kir , 可解釋為當 kd 要擴張版圖時， id 可

以提供的援助。一般而言， id 對 kd 的援助能力 ( )kir , ，與 id 對 kd 的認同度

( )kis , 成正向關係，由於認同度 ( )kis , 是天生的不會改變，但援助能力卻會因

不同的狀況而所改變，如當出現另一個國家 kd ′對 id 有很強的支配力(統制力)

時， id 能給 kd 的援助能力 ( )kir , 就會被削弱(因為 kd ′會要求 id 予以援助，故 id

尚需留些餘力來應付 kd ′ )，故 id 對 kd 的援助能力 ( )kir , ，需再扣除
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( ) ( ){ }kiskia
kktsk

′+′
≠′′

,,max
..

。而 ( ) ( ) ( ) ( ){ }kkskkakkskkr
kktsk

′+′−←
≠′′

,,max,,
..

，即為 kd 天

生的國(武)力 ( )kks , 扣除援助他人的能力，最後可解釋為 kd 的剩餘能力。 

(3) ( )kia , 為 kd 對 id 的支配度，由式(4.2.2)更新： 

( )kia , 亦可解釋成當 kd 要對 id 開戰時的武力，若我們先忽略 min 及 max 運

算， ( ) ( ) ( )
{ }

∑
∉′′

′+←
kiitsi

kirkkrkia
,..

,,, ，即 ( )kia , 等於 kd 的剩餘能力 ( )kkr , 加上所有

id ′能給 kd 的援助 ( )kir ,′ 。但若 ( )kir ,′ 為負值怎麼辦？ ( )kir ,′ 為負值代表 id ′能

給 kd 的援助為負的，表示 id ′幫倒忙(愈幫愈忙)，不僅不幫忙，反而需要 kd 提

供援助，進而削弱了別國提供的援助， kd 開戰在即，當然也無瑕兼顧 id ′，所

以只接受實質的援助(援助為正)，故將各國的援助與 0 取最大值後再相加，

即 ( ){ }
{ }

∑
∉′′

′
kiitsi

kir
,..

,,0max 。而 kd 自己對自己的支配力 ( )kka , ，可解釋為別國援助

能力的總和，即 ( ){ }
{ }

∑
∉′′

′
kiitsi

kir
,..

,,0max 。 

上面說明了 ( )kia , 可解釋成當 kd 要對 id 開戰時的武力，然而，原作者 Frey 教

授等人卻不希望這些國家真的打了起來，若能「和平開戰、禮讓優先」當然

最好，為了要推廣這項禮貌運動，原作者設計了一個門檻值來限制武力（支

配力），此項限制為：若武力(支配力)比 0 大，則武力(支配力)就歸零。導致

支配力 ( )kia , 大都小於 0，即 kd 對 id 不僅無支配力，反而還是負的，最大也

僅僅是零而已。因此大家都變成有禮貌的國家，在選舉的制度中，投票選出

中原盟主。 

最 後 ， 每 輪 迭 代 結 束 ， 每 個 國 家 id 會 找 出 要 臣 服 的 國 家

( ) ( ){ }kirkiad
k

k ′+′=
′

,,maxarg ，若 ik dd = ，表示 id 都認為自己才是霸主，則 id 就

成了霸主。 

【討論】 

1. 式(4.2.1)及式(4.2.2)即使做到收斂，仍有可能留下相當多的代表點，代表

點的數目即分群的數目需要間接由偏好值(Preference) ( )iis , 來決定，
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( )iis , 的大小會決定留下來的代表點的數目，換句話說，偏好值 ( )iis , 與

相似度 ( )kis , 的比例會決定分群的數目。 

2. 相似度度函數可以是非對稱，即 ( )kis , 與 ( )iks , 可以不同。且可以不遵守

三角不等式，故此方法可應用的範圍相當廣泛。 

 

4.2.3 更新方法流程 

為了在訓練資料上，有效利用上述增加正例、減少反例的方法，我們設計了一個

新的檢索流程如下： 

1. 將訓練查詢及文件群一起進行分群，並希望分群過程保持相關的關係，意即： 

( ) yxji

yjxi

CCthenddRif
CdCdSuppose

==↔

∈∈

1           
      ,   

 

2. 為了要在分群時加入限制，我們使用有限制的 k-means[Wagstaff et al. 2001] 演 

算法來分群。若 iC 有 Ns 篇文件群，則對 iC 而言我們可產生 ( )1−NN 個正例

訓練資料(Positive Training Sample)。 

3. 對每一群 iC ，利用關係傳遞演算法對 iC 取出 iN 篇具代表性的文章，故對 iC 而 

言，我們可產生∑
≠ij

ji NN 個反例訓練資料。 

4. 對每一群 iC ，利用上述方法取得的正反例資料。將所有群的訓練資料集合起 

來，訓練出一個分類器M 。 

5. 在測試階段，查詢/文件對組則透過此分類器M 來排序。 

 





 67

5. 語音文件檢索 

5.1 Dragon 大詞彙語音辨識器 

Dragon大詞彙連續語音辨識器[Zhan et al. 1999]對TDT語料中的新聞語音語料提

供中文轉寫。其語音辨識率如表 5.1。 

 

正確率(%) CH WD 
TDT-2  Dragon 81.05 63.33  
TDT-3 Dragon 76.95 59.68  

表 5.1 Dragon 大詞彙連續語音辨識器之正確率 

 

5.2 臺師大大陸口音中文大詞彙連續語音辨識系統 

臺師大大陸口音中文大詞彙連續語音辨識系統，主要區分為前端處理(Front-end 

Processing)、聲學模型(Acoustic Model)、詞典建立(Lexicon Construction)、語言模

型(Language Model)以及詞彙樹複製搜尋(Tree-copy Search)等，章節 5.2.1 至 5.2.4

將分別對這五個部份做簡介。臺師大大陸口音中文大詞彙連續語音辨識系統之正

確率如表 5.2。 

 

正確率(%) CH WD 
TreeCopySearch (2-gram) 61.38 41.71  

TDT-2 
WordGraphRescoring (3-gram) 62.29 41.82  

TreeCopySearch (2-gram) 57.40 38.61  
TDT-3

WordGraphRescoring (3-gram) 58.48 38.82  

表 5.2 臺師大大陸口音中文大詞彙連續語音辨識器之正確率 

 

5.2.1 前端處理(Front-end Processing) 

在本論文中使用梅爾倒頻譜係數特徵作為語音訊號的特徵參數。在求取梅爾倒頻
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譜係數特徵時，將語音資料切割成一連串部分重疊的音框，每一個音框由 13 維

的梅爾倒頻譜係數特徵加上其一階與二階的時間軸導數(Time Derivatives)所形成

的 39 維聲學特徵向量所組成。其中 13 維的梅爾倒頻譜係數特徵是由 18 個梅爾

頻譜上濾波器組(Filter Banks)的輸出經餘弦轉換求得。同時，為了降低通道效應

對語音辨識的影響，在此使用倒頻譜平均消去法(Ceptral Mean Subtraction, CMS)。 

 

5.2.2 聲學模型(Acoustic Model) 

本論文使用由左至右連續密度隱藏式馬可夫模型(left-to-right CDHMM)，其中有

112 個右相關(Right-context-dependent, RCD)聲母模型(INITIAL)、41 個前後音不

相關(Context-independent, CI)韻母模型(FINAL)及 1 個靜音模型(silence)，共 154

聲韻母個(INITIAL-FINAL)。而每個模型的狀態數分別為 3 至 6 個不等，每一個

狀態皆為獨立的高斯混合分布模型(Gaussian Mixture Model, GMM)，其中每個高

斯混合分布的個數分別為 1 至 128 個不等。由這 151 個聲韻母模型共可構成 408

個不考慮聲調的基本音節(Toneless Base-syllable)。 

 

5.2.3 詞典建立(Lexicon construction) 

由於 Dragon 的詞典取得不易，本論文以 2 萬 4 千詞的 LDC 中文詞典為基礎，再

加入由 Dragon 語音辨識器所辨識的文件中抽取出的新詞彙，構成包含了 5 萬 1

千多詞的詞典。 

 

5.2.4 詞彙樹複製搜尋(Tree-copy Search) 

本系統的大詞彙連續語音辨識方法是採用由左至右(Left-to-right)、音框同步

(Frame-synchronous)的詞彙樹複製搜尋方式 [Aubert 2002]。在詞彙樹中每個分枝

(Arc)代表一個 INITIAL 或 FINAL 的隱藏式馬可夫模型，由樹根(Root)到任一個

樹梢(Leaf)的路徑代表一個詞或一些發音相同的詞，路徑上的分枝就是代表這個
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詞或這些詞會使用到的隱藏式馬可夫模型。具體來說，所採用的詞彙樹複製搜尋

演算法，搜尋時每個音框會同時存在數棵詞彙樹複製(Tree Copies)，每個詞彙樹

代表不同的語言模型歷史或限制(Language Model History or Constraint)。實際

上，搜尋時產生的不完全路徑(Partial Paths)如果擁有相同的語言模型歷史會被歸

類在同一棵詞彙樹複製裡，進行隱藏式馬可夫模型狀態層次(State-level)維特比動

態規劃搜尋。在每個音框中，若有不完全路徑已抵達樹梢時，代表一個完整詞已

可被產生；同時，不同棵詞彙樹複製間已抵達樹梢的不完全路徑，若具有相同的

語言模型歷史，則會進行再結合(Recombination)，保留最大分數者，並以它們的

語言模型歷史為標註，產生新的一棵詞彙樹複製，或加入到一棵已存在且具有相

同語言模型歷史的詞彙數複製中。 

值得注意的是，在實作時並不需要真的建立如此多的詞彙樹複製，僅需建立

一棵詞彙樹作為搜尋時路徑展開參考之用即可，並分別記錄搜尋時存活下來的隱

藏式馬可夫模型狀態節點(也就是不完全路徑目前拜訪到的節點)的相關資訊。另

一方面，由於存活的隱藏式馬可夫模型狀態節點可能會隨音框數呈指數倍增加，

因此必須以光束剪裁(Beam Pruning) 技術適當地剪裁分數較低的狀態節點或不

完全路徑。在執行剪裁動作時會同時考量每一個詞彙樹複製內部狀態節點

(Internal Node)下涵蓋的可能拜訪樹梢節點代表之所有詞對應的語言模型機率，

並以其中最大者當做每一個詞彙樹複製內部狀態節點的語言模型前看分數

(Language Model Look-ahead Score) [Aubert 2002]，再加上內部狀態節點本身搜尋

時所累積的解碼分數(Decoding Score)及聲學前看分數 [Chen et al. 2004, 2005] 

當成剪裁比較的依據。 

在本系統採用詞單連語言模型前看 (Word Unigram Language Model 

Look-ahead)技術，對每一個詞彙樹複製內部狀態節點，會以其所在分枝(或隱藏

式馬可夫模型)之可能拜訪樹梢節點中具最大詞單連語言模型機率，做為該內部

狀態節點的語言模型前看分數。此外，在每個音框，會記錄存活的詞彙樹複製樹

梢節點中分數較高者的相關資訊(這些樹梢節點本身代表著可能的候選詞)，諸如
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它們的語言模型歷史、對應候選詞開始與結束的音框以及搜尋時聲學解碼的分

數，然後再依此資訊建立起一個詞圖。並在詞圖上使用更高階的語言模型，如詞

三連(Trigram)、詞四連(Fourgram)語言模型等，重新進行一次詞圖動態規劃搜尋

(Word Graph Rescoring)，找出最佳的文句。在本論文中，詞彙樹複製搜尋階段是

使用詞雙連語言模型，而在詞圖搜尋階段則是使用詞三連語言模型。 

 

5.3 語音文件檢索流程 

語音文件的整體檢索流程如圖 5.1。離線處理端，需先對語音文件進行處理。語

音文件透過特徵抽取之後，再經過聲學模型及詞典進行語音辨識，得到詞圖(或 
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圖 5.1 語音文件的整體檢索流程 

 

是字/音節圖)，此為語音之轉寫文件。對語音轉寫文件建立特徵向量，以供檢索
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時比對之用。在線上檢索端，輸入文字或語音查詢，文字查詢經過處理之後，亦

能建立查詢之特徵向量；而語音查詢則需經過特徵抽取，將抽取之特徵透過聲學

模型及詞典進行辨識，辨識結果為語音查詢之轉寫查詢，即可建立查詢之特徵向

量。文件之特徵向量與查詢之特徵向量進行比對及排序，即可得到語音文件之檢

索結果。 

 

5.4 個別特徵在語音文件上的檢索效能 

對語音自動轉寫文件我們亦抽取與第 3.4 節等同之特徵種類。以下分別對擷取特

徵中的相近度模型及機率模型等傳統檢索方法，在 TDT-2 經由 Dragon 辨識器所

轉寫之語音文件上，單獨用傳統檢索方法進行檢索之檢索效能。 

 VSM 

檢索方法為 VSM 時，其平均精確率結果如圖 5.2。由圖中可發現，，VSM-0 的

表現最好，和語音正確轉寫文件上的結果相同。但是，在具有錯誤資訊的語音文

件上，不論是 VSM-0、VSM-1 或 VSM-2 都降低了原本的檢索效能。由此可以得 
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圖 5.2 實驗於 TDT-2 Dragon 辨識器轉寫之語音文件 VSM 之 MAP 
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知，含有錯誤資訊的語音文件，對檢索效能會有所影響。圖 5.3 為均化遞減累積

獲益結果，同樣可以發現，VSM-0 的成效依然最佳。 
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圖 5.3 實驗於 TDT-2 Dragon 辨識器轉寫之語音文件 VSM 之 NDCG 

 

 BM25 

檢索方法為 BM25 時，其各個參數設定下的平均精確率如表 5.3 所示。 

由表 5.3 可得知，最佳平均精確率值的參數設定為 k =0.1， 01.0=b 。而平均精確

率的結果亦較實驗於 TDT-2 語音正確轉寫文件上為低。含有錯誤資訊的語料，

同樣影響了 BM25 的檢索成效。圖 5.4 為均化遞減累積獲益之結果，同樣在參數

設定為 k =0.1， 01.0=b 時成效最好。 
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模型名稱 k  b  MAP 

BM25_01_001 0.1 0.01 0.5490 

BM25_05_001 0.5 0.01 0.4652 

BM25_10_001 1.0 0.01 0.4360 

BM25_01_050 0.1 0.50 0.5094 

BM25_01_005 0.1 0.05 0.5383 

BM25_010_010 0.1 0.10 0.5369 

BM25_20_075 2.0 0.75 0.3248 

表 5.3 實驗於 TDT-2 Dragon 辨識器轉寫之語音文件 BM25 各種參數設定的 MAP 
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圖 5.4 實驗於 TDT-2 Dragon 辨識器轉寫之語音文件 BM25 各種參數調整下之

NDCG 
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 LSI 

在 LSI 檢索方法中，圖 5.5 為在不同維度設定下，平均精確率的變化曲線。可以

看出，當維度越大時，平均精確率有明顯的下降。維度越大，代表所採用的資訊 
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圖 5.5 實驗於 TDT-2 Dragon 辨識器轉寫之語音文件 LSI 各個維度的 MAP 
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圖 5.6 實驗於 TDT-2 Dragon 辨識器轉寫之語音文件 LSI 各個維度的 NDCG 
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越多，那麼在含有錯誤資訊的語音轉寫文件上，錯誤量也會提升，因此，平均精

確率的效能會下降。而在圖 5.6 中，當維度為 100、200 及 300 時檢索序列中各

個位置的均化遞減累積獲益。這和語音正確轉寫文件的結果不同，在語音正確轉

寫文件中，維度為 300 時表現的整體均化遞減累積獲益最佳。然而，從圖 5.6 中，

我們發現，在維度為 300 時，其表現較維度 100 及維度 200 為差。維度 300 時，

錯誤的資訊影響到了資訊檢索的結果，而檢索效能因而下降。 

 

 LM 

表 5.4 為 LM 在參數λ的調整下，不同的平均精確率結果。可以發現，在參數設

定λ =0.09 時的平均精確率最高。此平均精確率結果一樣低於在語音正確轉寫文

件上的檢索效能。而在圖 5.7 中，均化遞減累積獲益相較於語音正確轉寫文件的

結果，依然因文件錯誤率，而降低了檢索效能。 

 

模型名稱 λ  MAP 模型名稱 λ  MAP 

LM001 0.01 0.4510 LM007 0.07 0.5354 

LM002 0.02 0.5058 LM008 0.08 0.5461 

LM003 0.03 0.5180 LM009 0.09 0.5462 

LM004 0.04 0.5253 LM010 0.10 0.5456 

LM005 0.05 0.5206 LM020 0.20 0.5415 

LM006 0.06 0.5306 LM090 0.90 0.4345 

表 5.4 實驗於 TDT-2 Dragon 辨識器轉寫之語音文件 LM 各種參數設定下的 MAP 
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圖 5.7實驗於TDT-2 Dragon辨識器轉寫之語音文件LM各種參數設定下的NDCG 
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6. 實驗結果與討論 

本章實驗包含了四小節，6.1 節探討選用逐點式訓練中的 SVM 進行訓練後，分

別在兩種不同辨識率下的語音文件，其各別的檢索效能與傳統資訊檢索方法的檢

索效能之比較；6.2 節探討選用成對式訓練中的 RankNet 進行訓練，同樣分別在

兩種不同辨識率的語音文件中進行檢索，討論 RankNet 訓練後的檢索效能與傳統

資訊檢索方法的效能之比較；6.3 節討論成對式訓練與平均精確率之關係；6.4 節

則討論處理不平衡語料問題之結果。在本章中所比較的各項傳統資訊檢索方法，

都是經由各種不同的參數嘗試後，取較好的參數設定結果進行比較；BM25 之參

數設定： =k 0.1， =b 0.01；LM 之參數設定為： =λ 0.1。 

 

6.1 逐點式訓練在語音文件上的檢索 

6.1.1 SVM 在 Dragon 語音辨識器轉寫之語音文件的檢索效能 

此節中，我們討論使用 Dragon 語音辨識器分別轉寫 TDT-2 及 TDT-3 語音文件，

再經由逐點式訓練中的 SVM 進行訓練後之檢索效能。 

 TDT-2 

圖 6.1 為實驗於 TDT-2 之平均精確率結果，圖 6.2 為實驗於 TDT-2 之均化遞減累

積獲益結果。在 TDT-2 語料中，我們發現平均精確率以 BM25 表現最好，經由

SVM 訓練後的平均精確率僅較 VSM 高，高出 0.0221。在均化遞減累積益中，同

樣以 BM25 及 LM 表現較好，而 SVM 訓練卻較 VSM 不理想。這樣的結果顯示，

雖然 SVM 訓練後的總體精確率較 VSM 好，但僅看前 10 個排序位置時的相關文

件正確率卻較 VSM 差。經過 SVM 訓練之前，我們所擷取的特徵包含了傳統資

訊檢索方法的各種參數設定結果，包括參數設定後，檢索效能表現較好的，或者

參數設定後，檢索效能不佳者。經由 SVM 訓練之後，我們發現，即使採用了傳

統資訊檢索結果的分數作為特徵值之一，訓練後的模型並不能保證其檢索效能一 
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圖 6.1 檢索方法在 TDT-2 使用 Dragon 語音辨識器轉寫之平均精確率 
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圖 6.2 檢索方法在 TDT-2 使用 Dragon 語音辨識器轉寫之均化遞減累積獲益 
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定能夠架構在最佳的傳統資訊檢索方法之上。 

 TDT-3 

圖 6.3 為實驗於 TDT-3 之平均精確率結果，圖 6.4 為實驗於 TDT-3 之均化遞減累

積獲益結果。由圖 6.3 之實驗結果得知，經由 SVM 訓練之檢索結果，其平均精

確率效果最佳，為 0.6613。此平均精確率大於傳統資訊檢索方法 VSM：0.0381；

大於 BM25：0.0825；大於 LM：0.029。 
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圖 6.3 檢索方法在 TDT-3 使用 Dragon 語音辨識器轉寫之平均精確率 

 

而在圖 6.4 中，經由 SVM 訓練之檢索結果，其均化遞減累積效益也是表現最好。 

 

  NDCG@1 NDCG@3 NDCG@5 NDCG@10 
SVM - - - - 
VSM 0.0212 0.0237 0.0150 0.0279  
BM25 0.0851 0.0751 0.0429 0.0718  

LM 0.0425 0.0289 -0.0014 0.0260  

表 6.1 TDT-3 中 SVM 與各項傳統資訊檢索方法在 NDCG 差異狀況 
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在表 6.1 中可以看出，在各個均化遞減累積效益位置點上，經由 SVM 訓練的效

果大都較傳統檢索方法為好。雖然在位置 5 時，LM 略勝於 SVM，但其它位置

點，SVM 的效果都較好。 
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圖 6.4 檢索方法在 TDT-3 使用 Dragon 語音辨識器轉寫之均化遞減累積效益 

 

從以上兩個語料中，我們發現，經由 SVM 訓練後的結果，在 TDT-2 時表現並不

理想，但是在 TDT-3 時表現卻最為突出。在這樣的結果之下，我們觀察兩種語

料在訓練模型之前，所擷取的各項特徵之差異情形。主要由兩個方向進行觀察：

1. 各個特徵的平均精確率；2. 各個特徵彼此之間的排序差異。各別特徵的平均

精確率為圖 6.5，此平均精確率是有被選取為訓練資料點才進行計算，並不是整

體訓練語料的平均精確率。從圖 6.5 中，我們可以看出，在兩種不同的語料中，

所有特徵的平均精確率曲線趨勢類似，在 TDT-3 語料中，各特徵的平均精確率

變化幅度較大，而 TDT-2 則較小。接下來，我們觀察特徵彼此之間的排序差異，

由於，這是更為精確的比較兩種特徵之間的排序結果，需要細部考量到特徵之間
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每一則文件的排序差異。而比較兩種排序結果的方法有許多種，我們選用 
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圖 6.5 TDT-2 與 TDT-3 Dragon 辨識器轉寫之訓練語料擷取的各項特徵之 MAP 

 

Spearman’s Footrule Distance [Kendall & Gibbons 1990]，來比較每個特徵的排序結

果。Spearman’s Footrule Distance 如式(6.1.1)所示。 

 

 ∑ =
−=

N

1n nn yxd   
ListRankY,X

,Yy,Xx
 ∈

∈∈
 (6.1.1) 

 

Spearman’s Footrule Distance 中 X 和Y 分別代表比較的兩個排序結果。取在 X 序

列中的某個文件，其在 X 序列的位置為 nx ，在Y 序列中排序的位置為 ny ，將此

兩個位置資訊相減，並取絕對值。將所有文件位置差異進行加總，就可以得知兩

個序列的排序情形。Spearman’s Footrule Distance 越小，則代表 X 序列與Y 序列

越相近，Spearman’s Footrule Distance 越大，則代表 X 序列與Y 序列差異較大。 

圖 6.6 及圖 6.7 分別為 TDT-2 及 TDT-3 的訓練語料經過 Dragon 辨識器轉寫的文

件，擷取的所有特徵彼此之間的 Spearman’s Footrule Distance。其中，顏色越黑 
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圖 6.6 TDT-2 Dragon 辨識器轉寫之訓練語料特徵之 Spearman’s Footrule Distance 

 
圖 6.7 TDT-3 Dragon 辨識器轉寫之訓練語料特徵之 Spearman’s Footrule Distance 
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的部份，代表其排序差異大；顏色越淺的部份，代表其排序差異較小。因此，我 

們可以發現，不論是哪一種語料，低階特徵與其它的特徵排序差異皆較大。TDT-2

與 TDT-3 的差異情形其實很類似，但 TDT-3 的部份差異結果較 TDT-2 顯明。 

    觀察了訓練時各項特徵的呈現狀況後，我們再來觀察實際的分類情形，為表

6.2 及表 6.3。 

 

實際為相關文件 實際為不相關文件
TDT-2 正確率(%) Precision

估測正確 估測錯誤 估測正確 估測錯誤

訓練語料 93.32% 0.4571 2254 2677 48366 944 
測試語料 98.03% 0.4893 229 239 35298 474 

表 6.2 TDT-2 Dragon 辨識器轉寫之語音文件 SVM 訓練實驗結果分析 

 

實際為相關文件 實際為不相關文件
TDT-3 正確率(%) Precision

估測正確 估測錯誤 估測正確 估測錯誤

訓練語料 94.65% 0.5920 795 548 13187 243 
測試語料 99.44% 0.4566 431 513 157123 370 

表 6.3 TDT-3 Dragon 辨識器轉寫之語音文件 SVM 訓練實驗結果分析 

 

從表 6.2 及表 6.3 中，我們可以發現，在訓練語料中，TDT-3 的 SVM 訓練模型的

正確率及精確度較 TDT-2 的 SVM 訓練模型為高；在測試語料中，TDT-2 的測試

結果精確率其實比 TDT-3 測試結果更好。就這樣的結果中，我們懷疑，其實 TDT-2

的訓練模型的整體分類結果並不差，但在更細度的排序上並沒有很好。因此，我

們額外進行了另一個小實驗。首先，我們相信經由 TDT-2 的 SVM 訓練模型後，

測試結果大略的排序狀況，依此排序，我們選用 VSM 檢索方法對此排序做細部

的調整。也就是說，我們將 SVM 的測試結果之排列序列切分為n 等份，對此n 等

份的每一等份，內部以 VSM 的序列結果為依據進行細部調整。其示意圖如圖

6.8。接著，我們觀察經過微調之後的序列結果的平均精確率。在圖 6.9 中，比較

在 =n 40 及 =n 30 時與不經過細部處理的平均精確率。我們可以發現，經由細部 
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圖 6.8 TDT-2 Dragon 辨識器轉寫之語音文件調整細部排序示意圖 
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圖 6.9 TDT-2 Dragon 辨識器轉寫之語音文件細部調整排序後之平均精確率 
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調整之後，平均精確率得到很大的改善。因此，在 TDT-2 中，平均精確率的表

現不佳，可能是因為細部的排序並不好，但整體而言，SVM 的分類狀況並不差。 

 

6.1.2 SVM 在臺師大大陸口音中文大詞彙語音辨識器轉寫之語音文件

的檢索效能 

此節中，我們討論由臺師大大陸口音中文大詞彙語音辨識器所辨識之語音轉寫文

件使用逐點式訓練中的 SVM 進行訓練後之模型的檢索效能。 

 TDT-2 

圖 6.10 及圖 6.11 分別為 TDT-2 經由臺師大大陸口音中文大詞彙語音辨識器轉寫

後之各項檢索方法的平均精確率結果及均化遞減累積獲益結果。由圖 6.10，在

TDT-2 時經由 SVM 訓練後，在較低辨識率轉寫文件下的平均精確率，相較於傳

統資訊檢索方法，效果最好。然而，由圖 6.11 亦可得知，在前 10 個位置下的均

化遞減累積獲益，經由 SVM 訓練之模型，其表現卻不是最佳。因此，就整體的

相關正確率而言，經由 SVM 訓練之模型成效最好，但僅就部份前 10 個排序的

相關正確率，並不是最理想。 
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圖 6.10 檢索方法在 TDT-2 臺師大大陸口音中文大詞彙語音辨識器轉寫之 MAP 
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圖 6.11 檢索方法在 TDT-2 使用臺師大大陸口音中文大詞彙語音辨識器轉寫之

NDCG 

 

 TDT-3 

圖 6.12 及圖 6.13 分別為 TDT-3 經由臺師大大詞彙語音辨識器轉寫後，各項檢索 
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圖 6.12 檢索方法在 TDT-3 使用臺師大大陸中文大詞彙語音辨識器轉寫之 MAP 
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方法的平均精確率結果及均化遞減累積獲益結果。由圖 6.12，在 TDT-3 語料中，

經由 SVM 訓練後，在較低辨識率轉寫文件下的平均精確率，相較於傳統資訊檢

索方法，效果並不理想。由圖 6.11 亦可得知，在前 10 個位置下的均化遞減累積

獲益，經由 SVM 訓練之模型，儘在位置 5 時表現最好，其它的位置點皆不盡理

想。 
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圖 6.13 檢索方法在 TDT-3 使用臺師大大陸口音中大詞彙語音辨識器轉寫之

NDCG 

 

由以上的結果，我們依然可以發現，在使用臺師大大陸口音中文大詞彙語音

辨識器轉寫後的文件中，使用逐點式訓練的 SVM 進行訓練後，實驗於 TDT-2 的

成效較好，但實驗於 TDT-3 的成效較不理想，因此，我們也觀察兩種語料在訓

練模型之前，所擷取的各項特徵之差異情形。同樣由兩個方向進行觀察：1. 各

個特徵的平均精確率；2. 各個特徵彼此之間的排序差異。各個特徵的平均精確

率為圖 6.14 所示。由圖 6.14 可以發現，TDT-2 和 TDT-3 各特徵的平均精確率曲

線趨勢一致，而 TDT-3 的特徵間的平均精確率差異較 TDT-2 為大。圖 6.15 及圖 
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圖 6.14 TDT-2 與 TDT-3 使用臺師大大陸語音中文大詞彙語音辨識器轉寫之訓練

語料擷取的各項特徵之 MAP 

 

圖 6.15 TDT-2 臺師大大陸口音中文大詞彙語音辨識器轉寫之訓練語料特徵間的

Spearman’s Footrule Distance 
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圖 6.16 TDT-3 臺師大大陸口音大詞彙語音辨識器轉寫之訓練語料特徵間的

Spearman’s Footrule Distance 

 

6.16 分別為 TDT-2 及 TDT-3 的訓練語料經過臺師大大陸口音中文大詞彙語音辨

識器轉寫的文件，擷取的所有特徵彼此之間的 Spearman’s Footrule Distance。其

中，顏色越黑的部份，代表其排序差異大；顏色越淺的部份，代表其排序差異較

小。觀察差異性的結果，我們可以得知，TDT-2 及 TDT-3，特徵差異的變化情形

類似。 

 

實際為相關文件 實際為不相關文件
TDT-2 正確率(%) Precision

估測正確 估測錯誤 估測正確 估測錯誤

訓練語料 93.12% 0.4192 2067 2864 48442 868 
測試語料 98.13% 0.5021 235 233 35329 443 

表 6.4 TDT-2 臺師大大陸口音中文大詞彙語音辨識器轉寫之語音文件 SVM 訓練

實驗結果分析 
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實際為相關文件 實際為不相關文件
TDT-3 正確率(%) Precision

估測正確 估測錯誤 估測正確 估測錯誤

訓練語料 94.06% 0.4989 670 673 13226 204 
測試語料 99.39% 0.3549 335 609 157143 350 

表 6.5 TDT-3 臺師大大陸口音中文大詞彙語音辨識器轉寫之語音文件 SVM 訓練

實驗結果分析 

 

觀察了訓練時各項特徵的呈現狀況後，我們再來觀察實際的分類情形，為表

6.4 及表 6.5。由表 6.4 及表 6.5 我們可以發現，TDT-2 經過 SVM 訓練模型之後，

測試語料的精確率較高，而 TDT-3 經過 SVM 訓練模型之後，測試語料的精確率

卻很低。雖然如此，但 TDT-3 測試語料的正確率卻到達 99%。因此，TDT-3 實

驗結果並不理想的原因，可能是訓練的模型，對於不相關文件的估測較為正確，

但卻對相關文件的估測不夠準確。然而，一旦相關文件的分類估測不夠精確時，

就容易大大的影響到平均精確率的結果。 

 

6.2 成對式訓練在語音文件上的檢索 

本節討論排序網路(RankNet)在語音文件上的檢索效能，本論文使用的 RankNet

為兩層的神經網路，即中間有一隱藏層，活化函數(Activation)則選用標準的雙曲

正切函數(Hyperbolic Tangent Function)，由於隱藏層的節點數將大大影響檢索效

能，故在此實驗中，我們將在訓練語料上將此參數(隱藏層的節點數)調至最佳，

即每個節點數(1~100)都會訓練 3 個迭代次數，並比較這 100 個模型在訓練語料

上的平均精確率，取最佳的一個，再將此模型拿到測試語料上實驗。 

 

6.2.1 RankNet 在語音正確轉寫上的檢索效能 

在本小節中，我們使用成對式訓練中的 RankNet 分別於 TDT-2 與 TDT-3 語料之
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語音正確轉寫文件上，觀察其檢索成效。 

 TDT-2 

經過實驗，隱藏層的節點數為 2 個時，在 TDT-2 訓練語料上有最佳的平均精確

率 0.6013，訓練過程如表 6.6： 

迭代次數 平均交互熵 對組錯誤率(%)
1 0.687 12.52 
2 0.672 12.38 
3 0.649 12.36 

表 6.6 RankNet 於 TDT-2 語音正確轉寫迭代過程 

 

由表 6.6 中可見，隨著迭代次數增加，平均交互熵值與對組錯誤率也隨之降低。

在 TDT-2 測試語料上的結果如圖 6.17 及圖 6.18。從圖 6.17 中，我們可以發現，

RankNet 的平均精確率最高；而在圖 6.18 中，亦可以發現，RankNet 的均化遞減

累積獲益在各個位置點，其成效皆最好。因此，在 TDT-2 語音正確轉寫文件上，

使用成對式訓練中的 RankNet，能夠有相當不錯的表現。 
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圖 6.17 TDT-2 使用 RankNet 在語音正確轉寫文件之 MAP 
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圖 6.18 TDT-2 使用 RankNet 在語音正確轉寫文件之 NDCG 

 

 TDT-3 

經過實驗，隱藏層的節點數為 1 個時，在 TDT-3 訓練語料上有最佳的平均精確

率 0.7474，訓練過程如下表： 

 

迭代次數 平均交互熵 對組錯誤率(%)
1 0.689 8.76 
2 0.678 8.31 
3 0.659 8.00 

表 6.7 RankNet 於 TDT-3 語音正確轉寫迭代過程 

 

由表 6.7 中可見，隨著迭代次數增加，平均交互熵值與對組錯誤率也隨之降低。

在 TDT-2 測試語料上的結果如圖 6.19 及圖 6.20。在圖 6.19 中，RankNet 的平均

精確率一樣為最高；而在圖 6.20 中，RankNet 的均化遞減累積獲益在前 1 名排序

狀況雖然不是最佳，但是在前 3 名、前 5 名及前 10 名，其均化遞減累積獲益成 



 93

0.6634

0.6498 0.6505

0.6259

0.6572

0.6

0.61

0.62

0.63

0.64

0.65

0.66

0.67

RankNet SVM VSM BM25 LM

檢索方法

平
均

精
確
率

圖 6.19 TDT-3 使用 RankNet 在語音正確轉寫文件之 MAP 
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圖 6.20 TDT-3 使用 RankNet 在語音正確轉寫文件之 NDCG 
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效皆仍然為最好。因此，在 TDT-3 語音正確轉寫文件上，使用成對式訓練中的

RankNet，依然有相當不錯的表現。 

由以上實驗，我們可以發現，成對式訓練中的 RankNet 訓練方法在語音正確

轉寫之檢索之效果，不論在 TDT-2 或 TDT-3，其平均精確率以及均化遞減累積獲

益皆有相當不錯的結果。而此結果，亦較逐點式訓練中的 SVM 訓練為佳。因此，

我們認為，資訊檢索的問題，必定不單單只有分類問題，還需要有排序之概念。

而 RankNet 相較於 SVM 增加了排序的訓練，才能得到較好的檢索效能。 

 

6.2.2 RankNet 在 Dragon 辨識器轉寫之語音文件的檢索效能 

在本小節中，我們將 TDT-2 與 TDT-3 語料經由 Dragon 辨識器轉寫的語音文件，

再使用 RankNet 進行訓練，觀察其檢索成效。 

 TDT-2 

經過實驗，隱藏層的節點數為 3 個時，在訓練語料上有最佳的平均精確率 0.6169，

訓練過程如下表： 

 

迭代次數 平均交互熵 對組錯誤率(%)
1 0.683 13.54 
2 0.662 13.32 
3 0.630 13.27 

表 6.8 RankNet 於 TDT-2 Dragon 辨識器轉寫之語音文件迭代過程 

 

由表 6.8 中可見，隨著迭代次數增加，平均交互熵值與對組錯誤率也隨之降低。

在 TDT-2 測試語料上的結果如圖 6.21 及圖 6.22。在圖 6.21 中，RankNet 的平均

精確率相較於傳統檢索方法以及 SVM 訓練有最高的平均精確率；而在圖 6.22

中，RankNet 的均化遞減累積獲益僅在前 1 名排序較低於 LM，其餘的位置，皆

能維持較好的成效。 
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圖 6.21 TDT-2 使用 RankNet 在 Dragon 辨識器轉寫之文件的 MAP 
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圖 6.22 TDT-2 使用 RankNet 在 Dragon 辨識器轉寫之文件的 NDCG 
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 TDT-3 

經過實驗，隱藏層的節點數為 1 個時，在訓練語料上有最佳的平均精確率 0.7446，

訓練過程如下表： 

迭代次數 平均交互熵 對組錯誤率(%)
1 0.689 7.37 
2 0.680 6.80 
3 0.663 6.45 

表 6.9 RankNet 於 TDT-3 Dragon 辨識器轉寫之語音文件迭代過程 

 

由表 6.9 中可見，隨著迭代次數增加，平均交互熵值與對組錯誤率也隨之降低。 

在 TDT-2 測試語料上的結果如圖 6.23 及圖 6.24。在圖 6.23 中，RankNet 的平均 

精確率相較於傳統檢索方法以及 SVM訓練有最高的平均精確率；而在圖 6.24中， 

RankNet 的均化遞減累積獲益僅在前 5 位置有最佳的表現。但相較於傳統的檢索 
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圖 6.23 TDT-3 使用 RankNet 在 Dragon 辨識器轉寫之文件的 MAP 
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方法，在前 3、前 5 及前 10 位置都較傳統資訊檢索方法成效為佳。此外，我們

也發現，RankNet 及 SVM 在 TDT-3 由 Dragon 辨識器轉寫之語音文件，其其訓

練後模型之檢索效能，都較 RankNet 及 SVM 於 TDT-3 語音正確轉寫文件之訓練

模型為佳。 
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圖 6.24 TDT-3 使用 RankNet 在 Dragon 辨識器轉寫之文件的 NDCG 

 

由以上實驗可以得知，成對式訓練中的 RankNet 訓練方法在使用 Dragon 語

音辨識器所轉寫的文件上之檢索效能皆有不錯的成效。因此，RankNet 不僅能幫

助語音正確轉寫文件之檢索成效，在有辨識率錯誤之文件中，也能得到提升的效

果。 

 

6.2.3 RankNet 在臺師大大陸口音中文大詞彙語音辨識器轉寫之語音

文件的檢索效能 

在本小節中，我們將 TDT-2 與 TDT-3 語料經由臺師大大陸口音中文大詞彙語音
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辨識器所轉寫的語音文件，再使用 RankNet 進行訓練，觀察其檢索成效。 

 TDT-2 

經過實驗，隱藏層的節點數為 1 個時，在訓練語料上有最佳的平均精確率 0.5652，

訓練過程如下表： 

迭代次數 平均交互熵 對組錯誤率(%)
1 0.691 17.38 
2 0.687 16.92 
3 0.678 16.54 

表 6.10 RankNet 於 TDT-2 臺師大大陸口音中文大詞彙語音辨識器轉寫之語音文

件迭代過程 

 

由表 6.10 中可見，隨著迭代次數增加，平均交互熵值與對組錯誤率也隨之降低。

在 TDT-2 測試語料上的結果如圖 6.25 及圖 6.26。在圖 6.25 中，RankNet 的平均

精確率較 SVM 為差，但較其它的傳統資訊檢索方法為佳。在圖 6.26 中，RankNet 

0.5185 0.5227

0.3837

0.4565

0.5183

0.3

0.35

0.4

0.45

0.5

0.55

0.6

RankNet SVM VSM BM25 LM

檢索方法

平
均

精
確
率

 

圖 6.25 TDT-2 使用 RankNet 在臺師大大陸口音中文大詞彙語音辨識器轉寫之語

音文件的 MAP 
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圖 6.26 TDT-2 使用 RankNet 在臺師大大陸口音中文大詞彙語音辨識器轉寫之語

音文件的 NDCG 

 

的均化遞減累積獲益的表現在前 1、前 3 及前 5 位置時，較 LM 為差，但在前 10

位置時，有最佳的效能。 

 

 TDT-3 

經過實驗，隱藏層的節點數為 1 個時，在訓練語料上有最佳的平均精確率 0.6483，

訓練過程如下表： 

 

迭代次數 平均交互熵 對組錯誤率(%)
1 0.690 11.62 
2 0.683 10.69 
3 0.670 10.05 

表 6.11 RankNet 於 TDT-3 臺師大大陸口音中文大詞彙語音辨識器轉寫之語音文

件迭代過程 
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圖 6.27 TDT-3 使用 RankNet 在臺師大大陸口音中文大詞彙語音辨識器轉寫之語

音文件的 MAP 
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圖 6.28 TDT-3 使用 RankNet 在臺師大大陸口音中文大詞彙語音辨識器轉寫之語

音文件的 NDCG 
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由表 6.11 中可見，隨著迭代次數增加，平均交互熵值與對組錯誤率也隨之降低。 

在 TDT-2 測試語料上的結果如圖 6.27 及圖 6.28。在圖 6.27 中，RankNet 的平均 

精確率成效最好。而圖 6.28 中，RankNet 在均化遞減累積獲益之成效上，在前 1

位置及前 3 位置較不理想，但是在前 5 位置及前 10 位置都有最佳的表現。 

 由以上實驗結果，我們可以得知，在較低辨識率的語音文件上，亦即，含有

較多錯誤的語音文件，RankNet 依然能較傳統資訊檢索方法有較好的檢索成效。 

 

6.3 成對式訓練與平均精確率之關係 

在 6.2 章中，我們討論了成對式訓練方法，皆有不錯的成效。然而，在進行實驗

時，我們觀察到了此種訓練方法並不完全能夠提升平均精確率。首先，倘若我們 
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(b) 

0.41678訓練後

0.62506訓練前

平均精確率對組正確率

 
(c) 

表 6.12 成對式訓練與平均精確率比較範例 
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對表 6.12 (a)的資料進行訓練。而成對式訓練的目標在於增加對組正確率。在表

6.12 (a)中，有兩筆相關文件，對文件編號 1，有 6 個正確對組；對文件編號 8，

有 6 個錯誤對組。因此，表 6.12 (a)的總體正確對組共有 6 個。當我們訓練後的

結果為表 6.12 (b)時，對文件編號 3 及文件編號 4，各有 4 個正確對組及 2 個錯

誤對組。因此，表 6.12 (b)較表 6.12 (a)增加了對組的正確率。然而，在平均精確

率上，訓練前為 0.6250，而訓練後為 0.4167，經過訓練後，平均精確率反而下降

了。 

 這樣的狀況通常發生在抽取特徵，若特徵的排序狀況，相關文件分布相當極

端時。而這種情況其實經常出現。訓練的目的，可能使得相關文件的分布較不極

端，但這樣的結果不見得會提高平均精確率。 

 

6.4 使用更新方法解決不平衡語料問題之實驗 

在本節中，我們將本論文所提出之更新方法使用於 TDT-2 語料庫，並使用在經 
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圖 6.29 TDT-2 臺師大大陸口音中文大詞彙語音辨識器轉寫之語音文件不平衡語

料問題更新方法之 MAP 
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過臺師大大陸口音中文大詞彙語音辨識器所轉寫的語音文件中。對訓練語料進行

處理後，再使用成對式訓練中的 RankNet 進行訓練。實驗結果為圖 6.29 及圖 6.30

所示。圖 6.29 使用了更新方法之後的平均精確率與未經過處理以及傳統資訊檢

索方法進行比較。 
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圖 6.30 TDT-2 臺師大大陸口音中文大詞彙語音辨識器轉寫之語音文件不平衡語

料問題更新方法之 NDCG 

 

由圖 6.29 可以得知，經過改變的訓練語料，訓練模型後，並無法得到比原先的

訓練語料進行訓練的模型，在平均精確率的表現更好。在圖 6.30 中，一樣可以

發現，經過改變的訓練語料，其所訓練出來的模型在均化遞減累積獲益上也不能

有所提升。 

 在這樣的結果下，我們檢視訓練語料的分群是否有誤。由於，我們對所有的

文件以及訓練查詢一起進行分群，所以，我們可以得到所有文件的分群狀況。而

我們又已經擁有所有的測試查詢對應到所有文件為相關的正確解答。因此，若每

一個測試查詢對應的相關文件，在我們分群時都被分在同一群之中，我們認為這
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樣的分群是沒有問題的。觀察分群的結果如表 6.12。我們可以看到，僅有

20002.query 和 20048.query 中的對應相關文件在分群時有被分到兩大群中，

20002.query 相關文件數共有 13 篇，13 篇中有 12 篇被分到第 2 群；有 1 篇被分

到第 3 群。而其它，如 20001.query 相關文件數共有 15 篇，這 15 篇群全部都被

分到第 14 群。因此，我們可以得知，上述實驗結果，在訓練語料的分群時，並

沒有錯誤。 

 

測試查詢 相關文件數 (篇) 分群結果(文件數→群編號) 

20001.query 15 15 →14 

20002.query 13 12 → 2； 1 → 3 

20005.query 14 14 → 10 

20013.query 5 5 → 8 

20015.query 87 87 → 8 

20020.query 3 3 → 16 

20023.query 2 2 → 4 

20039.query 35 35 → 14 

20048.query 3 2 → 4；1 → 19 

20070.query 84 84 → 14 

20071.query 31 31 → 15 

20076.query 70 70→ 14 

20088.query 2 2 → 7 

20089.query 13 13 → 17 

20091.query 9 9 → 6 

20096.query 4 4 → 0 

表 6.12 TDT-2 臺師大大陸口音中文大詞彙語音辨識器轉寫之語音文件不平衡語

料問題更新方法之分群測試 

 

改變訓練語料之不平衡狀況，目前仍無法對檢索結果進行改善，其原因可能

是訓練語料過於混淆，我們擷選出的正例增加過多，造成雜訊過多，影響了訓練

結果。此外，正例與反例的比例是相當難以拿捏的，而其對訓練結果亦有很大的
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影響。對於正反例的選取，不僅是本論文進行討論，在微軟團隊於 2008 年公開

發表的 LETOR 3.0 版(此為提供一套純文字的資訊檢索語料，並針對排序學習於

資訊檢索議題上的各種討論)中，在說明文件的草稿中，他們也同樣針對訓練語

料擷選的問題進行討論。最剛開始，他們使用 BM25 對文件進行排序，先選出所

有標示為正例者的資料點，接著選出經由排序後前n 筆反例的資料點。然而，資

訊檢索大師 Rijsbergen 認為，不應該先選出所有標示為正例者，應該直接選擇經

由 BM25 排序後前m 筆資料點做為訓練資料點。其理由為，當有一正例資料點，

其 BM25 分數很低，但是卻擷選為訓練資料點，那麼就會存在一種現象：訓練資

料中含有 BM25 分數高者亦含有 BM25 分數低者。這樣的資料在訓練時就會產生

混淆，不知道訓練模型該符合 BM25 分數高者，還是該符合 BM25 分數低者。 

因此，即便我們對訓練語料進行的改變並不能達到改善的效果，但訓練語料

的問題，仍然是大家著重的議題。 
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7. 結論 

本論文引入排序學習之逐點式訓練的 SVM 及成對式訓練的 RankNet 進行訓練。

並將排序學習方法應用於語音文件的資訊檢索上。我們發現，RankNet 在語音文

件資訊檢索上，較傳統資訊檢索方法為佳。並且相較於 SVM，RankNet 於語音

正確轉寫文件、Dragon 語音辨識器轉寫的語音文件及臺師大大陸口音中文大詞

彙語音辨識器轉寫的語音文件，資訊檢索上的成效皆較佳。這可以說明，資訊檢

索的問題並不單單只是分類概念，而是具有排序問題。因此，若要得到更佳之檢

索成效，我們必須朝向以排序做為最佳化之評估方式之方向，選用訓練模型。 

 傳統資訊檢索方法，很容易因為文件隱含有錯誤資訊，而造成檢索效能的大

幅降低，其檢索效能並不穩定。並且，我們也不能確知參數的設定該如何訂定最

能符合語料需求。而透過排序學習的方式，我們可以對具有錯誤資訊的語音文件

進行訓練，並納入多種傳統資訊檢索的方法。 

在本論文中，我們仔細的分析了 SVM 運用於資訊檢索上的問題，也觀察到

成對式訓練潛在的問題，在本論文中的成對式訓練其實有不錯的成效，但我們依

然發現，成對式訓練並不能完全確保其訓練的結果能與平均精確率有正相關的關

係。 

此外，在資訊檢索上使用機器學習方法進行訓練，必須考量到資訊檢索問題

上特有的不平衡問題，雖然在本論文中，我們尚未能夠顯著提升檢索效能，但是，

利用有意義的資料選取方法，必定是資訊檢索使用機器學習方法中勢必考量的。 
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8. 未來展望 

將檢索問題考慮為一種排序問題，並進行訓練時，可以進行的研究必定相當之

多。在第三章中，我們提到的特徵擷取問題，亦是需要探討之課題。在我們大量

對排序學習議題於資訊檢索上之研究了解之後，並沒有發現針對何種特徵擷取對

於資訊檢索最具成效之探討，僅有[Geng et al. 2007]對大量特徵進行篩選。然而，

選擇幫助較大之特徵才進行擷取，不僅便利了訓練資料的建立，更能增進訓練時

間之速度。因此，特徵的擷取問題仍是一個極具有探討空間的議題。尤其，語音

文件是一種特殊的文件型態，納入語音的低階特徵，讓可見的資訊更多亦是一種

特徵擷取的方法。語音文件若能經由機器學習方法達到較佳的檢索成效，那麼選

擇了語音特有之資訊作為特徵，想必能夠得到更好的檢索成果。 

    2009 年，[Chien & Wu 2009]對語言模型(Language Modeling)改進了以鑑別式

訓 練 (Discriminative Training) 概 念 發 展 出 之 最 小 分 類 錯 誤 (Minnimum 

Classification Error, MCE) [Chen et al. 2004a]的方法，提出最小排序錯誤(Minimum 

Rank Error, MRE)，此改善的方法也可視為一種排序學習。因此，此種鑑別式訓

練方法未來可與 SVM 或 RankNet 等作深入的比較。 

    除此之外，資訊檢索的語料問題仍就是一個開放的議題。如何使用較具意義

的方法來選擇訓練語料，使得訓練語料更具有代表性。如果能有效的選擇訓練語

料，就能大幅減少訓練的時間，並且能夠達到較好的訓練結果。 
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