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收稿日期：２０１６１１２１；在线出版日期：２０１７０７１８．本课题得到国家自然科学基金（６１６３２０１１，６１５７２１０２，６１６０２０７８，６１５６２０８０）、认知智能国家
重点实验室开放基金（ＣＯＧＯＳ２０１９０００１）、博士后科学基金面上项目（２０１８Ｍ６４１６９１）、教育部人文社会科学基金青年项目
（１９ＹＪＣＺＨ１９９）及中央高校基本科研业务费专项资金（ＤＵＴ１８ＺＤ１０２）资助．徐　博，博士，助理研究员，主要研究领域为信息检索、查询
扩展和排序学习．Ｅｍａｉｌ：ｘｕｂｏ＠ｄｌｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．林鸿飞，博士，教授，博士生导师，研究方向为搜索引擎、文本挖掘、情感计算和自然语言处
理．林　原，博士，副教授，研究方向为信息检索和排序学习．许　侃，博士，高级工程师，研究方向为专利检索和查询扩展．

一种融合语义资源的生物医学查询理解方法
徐　博１），３）　林鸿飞１）　林　原２）　许　侃１）

１）（大连理工大学计算机科学与技术学院　辽宁大连　１１６０２４）
２）（大连理工大学公共管理与法学学院　辽宁大连　１１６０２４）
３）（认知智能国家重点实验室（科大讯飞）　合肥　２３００８８）

摘　要　近年来，随着生物医学相关研究的快速发展，生物医学文献的数量与日俱增，相关人员从海量文献中获取
所需信息变得越来越困难，信息检索技术能够为用户提供所需信息，但由于领域专业度高，术语庞杂，传统通用领
域的检索技术往往很难胜任这项任务，而生物医学领域存在丰富的语义资源，这些资源涵盖该领域专业术语，可以
对文献检索起到辅助和提升作用．因此，为进一步提升生物医学文献检索的性能，该文尝试基于词共现查询扩展模
型，结合生物医学领域特征，利用医学主题词表衡量扩展词的重要性，综合权衡扩展词与查询词的共现关系和扩展
词在医学主题词表中的分布情况，选择优质扩展词；并在此基础上提出一种基于组排序学习的监督式查询扩展方
法，该方法根据候选扩展词对检索性能的影响和候选扩展词能否反映查询的主题信息两个方面对扩展词进行相关
性标注，提取与扩展词相关的上下文特征和领域语义特征对扩展词进行向量化表示，最后采用组排序学习方法训
练扩展词选择模型，完成查询扩展．在ＴＲＥＣ基因任务数据集上的实验结果表明，该方法能够有效提升查询扩展性
能，与基于排序学习方法ＬｉｓｔＭＬＥ的监督式查询扩展方法相比，在文档平均准确率方面分别提升４．４１％和
１１．３５％，有效提升了生物医学文献检索的综合性能．
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ｕｓｉｎｇｔｈｅｍｏｄｉｆｉｅｄｇｒｏｕｐｂａｓｅｄＬｉｓｔＭＬＥｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｔｈｅｔｅｒｍｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｕｓｉｎｇｏｒｉｇｉｎａｌ
ＬｉｓｔＭＬＥｍｅｔｈｏｄ，ａｃｈｉｅｖｉｎｇ４．４１％ａｎｄ１１．３５％ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓｉｎｔｅｒｍｓｏｆｄｏｃｕｍｅｎｔＭＡＰｏｎ
ｔｈｅｔｗｏｄａｔａｓｅｔｓ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ；ｍｅｄｉｃａｌｓｕｂｊｅｃｔｈｅａｄｉｎｇｓ；ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｍｏｄｅｌ；ｑｕｅｒｙ
ｅｘｐａｎｓｉｏｎ；ｇｒｏｕｐｒａｎｋｉｎｇ

１　引　言
近年来，随着生物医学（Ｂｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅ）领域的快

速发展，生物医学相关研究取得较多有价值的成果，
这些成果不仅促成一些疾病的治疗，也推动了人类
对于自身认识的深入发展．与此同时，生物医学文献
数量也与日俱增，文献中涵盖的信息量呈指数性增
长，这些文献和所包含的信息能够辅助生物医学研
究人员和相关从业人员把握最新研究进展，推动相
关研究的进一步开展．

然而，海量的文献信息很难通过传统的手工方
式获取，因此需要借助于现代信息检索技术和方法，
协助相关人员获取所需的信息．信息检索技术能够
根据用户提交的查询，对文献进行相关性排序，并将
排序结果返回给用户．而直接将传统的信息检索方

法应用于生物医学文献的检索任务中，很难取得较
好的检索性能．其原因在于未能充分考虑生物医学
领域的固有特点，例如生物医学词汇的专业性和多
样性等，同时，这些专业词汇往往存在很多同义词和
缩写词的情况．如果能在传统的信息检索方法中充
分考虑生物医学领域的特点，在检索中融入语义资
源，将会进一步提高生物医学信息检索的性能．

查询扩展技术是传统信息检索领域的关键技术
之一．它能够在用户提交的原始查询的基础上，根据
用户的检索意图，对查询进行补充和完善，从而得到
更符合用户检索意图的查询，提高检索的性能．现有
的查询扩展方法按照扩展词的来源不同可以分为两
大类：一类是基于文档集合的查询扩展方法，这类方
法以全部数据文档集合或者部分数据文档集合为研
究对象，从中提取与查询相关的内容，完善原始查
询；另一类是基于外部扩展资源的查询扩展技术，外
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部资源主要包括有词典资源、检索系统查询日志、锚
文本和维基百科等，很多研究表明利用外部扩展资
源完善原始查询，可以更好地完成查询扩展任务，进
而提升检索的性能．

查询扩展按照其扩展词选择过程不同可以划分
为非监督式查询扩展和监督式查询扩展．传统经典
查询扩展方法以非监督式查询扩展为主，这些方法
以特定扩展词评估函数为依据，选择高质量扩展词
扩展原始查询，进而提升检索效果；近年来，一些研
究表明基于单一扩展词评估函数的非监督式查询扩
展方法在泛化过程中具有一定局限性，其原因主要
源自于单一评估函数很难充分考虑扩展词与原始查
询在不同维度上的相关性，而监督式查询扩展方法
能够在很大程度上弥补这些局限．

所谓监督式查询扩展是采用监督式机器学习方
法选择扩展词，其优势在于能够以特征的形式从不
同维度充分度量扩展词与原始查询的相关性，并通
过损失函数最小化的方法训练得到扩展词选择模
型，用于扩展词的选择和精炼．这类方法在多个检索
任务中均被证明具有较好的查询扩展效果，因此本
文拟采用监督式查询扩展提升生物医学文献检索的
性能．

同时，考虑到生物医学领域存在较多语义资源，
如果能在信息检索的过程中，充分利用这些资源对
用户提交的查询进行补充和完善，检索的性能将有
很大可能性得到进一步提升．基于以上考虑，本文提
出一种基于医学主题词表（ＭｅＳＨ）的生物医学文献
检索方法．该方法分为两个阶段：非监督式候选扩展
词选择阶段和监督式查询扩展阶段．

在非监督式候选扩展词选择阶段，本文方法一
方面通过伪相关反馈过程，从反馈文档集合中提取
候选扩展词，并根据候选扩展词和原始查询词的共
现关系对扩展词加权；另一方面基于医学主题词表
中的词分布情况，对候选扩展词的重要性进行进一
步衡量，从而综合权衡扩展词在文档集合和外部资
源中的重要性；在监督式查询扩展阶段，本文提出一
种基于组排序学习的扩展词选择模型，该模型以扩
展词特征向量为输入，扩展词特征向量主要基于扩
展词在上下文中的分布信息和扩展词在语义资源中
的分布信息进行抽取，并根据扩展词和原始查询的
相关性对扩展词进行自动化标注，作为模型训练的
目标值，采用组排序学习方法，通过迭代优化组排序
损失，训练得到扩展词选择模型，用于查询扩展和二
次检索．

在ＴＲＥＣ数据集上的实验结果表明，本文方法
能够有效提升生物医学文献检索的性能，在非监督
式候选扩展词选择阶段选出大量具有潜在有用性的
扩展词，并通过监督式查询扩展过程，对扩展词进一
步精炼和优化，更好地完成查询扩展，提升生物医学
文献检索的整体性能．

本文第２节介绍相关工作；第３节详细阐述本
文提出的基于医学主题词表的非监督式候选扩展词
选择过程；第４节详细阐述本文提出的基于组排序
学习的监督式查询扩展过程；第５节通过实验检验
本文方法的性能，并对结果进行分析和讨论；第６节
总结全文并对未来工作给予展望．

２　相关工作
２１　查询扩展方法相关研究

查询扩展是一种有效的信息检索技术，其目的
在于向用户提交的原始查询中补充一些相关词汇，
丰富和完善原始查询，构建更加符合用户信息需求
的扩展查询，更好地完成检索任务，提高信息检索的
性能．所添加或补充的相关词汇通常来源于初次检
索列表中排序靠前的文档，这类方法被称作伪相关
反馈方法，该方法假设初次检索得到的排序靠前的
文档为相关文档，称作伪相关文档，而这些文档中出
现的词汇也与原始查询具有更高相关性，因此，通常
选择其中的高频词对原始查询进行补充，实现查询
扩展．经典的伪相关反馈模型已在多种信息检索模
型中被实现，例如向量空间模型［１］、概率模型［２］、相
关模型［３］和混合模型［４］等．

在扩展查询中，不同的扩展词对于检索性能的
提升贡献程度也不一样，因而一些研究致力于寻求
更为精准的方式对扩展词的重要程度进行权衡．例
如，Ｃｈｅｎ等人［５］通过引入并定义大量基于语言和统
计的词特征，探索查询词隐含的关联，进而有效衡量
不同查询词与原始查询的相关性．近年来，监督式查
询扩展方法得到广泛关注，并在不同检索任务中取
得较好的效果［６９］．这类方法以经典的非监督式查询
扩展方法为基础，以监督式机器学习方法为手段，通
过监督学习过程训练得到扩展词选择模型．由于在
扩展词表示中可以同时考虑与扩展词和原始查询相
关的多维度信息，这类方法能够有效改善非监督式
查询扩展方法的不足，改善扩展查询的质量．例如，
Ｃａｏ等人［６］将扩展词划分为好的扩展词和差的扩展
词，进而通过支持向量机分类器对扩展词进行分类，

２６１２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



有效选择更为优质的扩展词．
考虑到监督式查询扩展的效果，本文将伪相关

反馈文档作为扩展词的来源，面向生物医学文献检
索任务，对现有查询扩展方法进一步完善，提出一种
基于组排序学习监督式查询扩展方法改善生物医学
文献检索的效果．
２２　排序学习相关研究

排序学习算法［１０１７］是信息检索领域热门研究内
容之一，并被广泛应用于多种自然语言处理任务，并
取得较好的效果，例如基于排序学习的社区问答［１８］

和推荐系统［１９］等．排序学习以传统的机器学习为方
法，以经典检索模型为特征，通过监督学习的过程训
练排序模型．

与传统的机器学习方法相比，其优势一方面在
于能够同时考虑多种不同检索模型，并将其作为特
征用于模型选择，另一方面可以定义基于排序的损
失函数，更有针对性地优化排序结果．查询扩展中扩
展词的选择同样涉及扩展词的多维度特征，而扩展
词的精炼同样可以转化为排序问题，即选择排序最
为靠前的扩展词作为扩展查询中的元素．

排序学习按照其损失函数计算方法的不同可以
划分为三类：点级方法、对级方法和列表级方法．这
三类方法分别以单个文档、具有偏序关系的文档对
和整个文档列表作为损失函数计算的依据．一些研究
表明列表级方法在很多任务中具有最好的效果．组排
序学习［２０］是在列表级方法的基础上进一步优化样
本空间，根据具有不同相关性的样本对原始输入数
据进一步划分，从而使得模型更倾向于将具有较高
相关性的样本排列在样本列表的前面，达到提升排
序性能的目的．因此本文拟采用基于组排序学习的监
督式查询扩展方法，用于生物医学文献检索任务．
２３　生物医学文献检索相关研究

近年来，在生物医学文献检索任务中，查询扩展
方法已被引入用于提升检索的性能．早在１９９６年，
Ｓｒｉｎｉｖａｓａｎ［２１］就在ＭＥＤＬＩＮＥ数据集中率先引入查
询扩展方法用于提升检索的有效性，并将其应用于
ＳＭＡＲＴ检索系统；近几年Ｘｕ等人［２２］在基因文献
检索任务中，综合对比基于全局、基于局部以及基于
本体的查询扩展方法，为后续进一步探索针对该领
域的信息检索模型奠定了基础；类似地，Ｒｉｖａｓ等
人［２３］对生物医学信息检索中的查询扩展方法进行
了综合的评估，所使用的扩展词来源包括基于查询
的扩展词、基于语料的扩展词和基于语法的扩展词．
这些方法证明查询扩展能够有效提升生物医学文献

检索的性能，而在检索模型中考虑领域特点能够很
大程度上改善现有检索性能．

由于生物医学领域存在大量语义资源和词典，
这些资源中涵盖领域内丰富的专业词汇，因而一些
研究致力于研究基于语义资源的查询扩展．Ｄｒａｍｅ
等人［２４］提出在向量空间模型中利用ＭｅＳＨ词表进
行查询扩展，并在２０１４年ＳｈＡｒｅ／ＣＬＥＲｅＨｅａｌｔｈ评
测中获得较好成绩；Ｏｈ等人［２５］使用外部资源来改
善传统伪相关反馈模型的效率，提升检索性能；Ｍａｏ
等人［２６］在语言模型架构中引入ＭｅＳＨ概念层，充分
利用概念关联提升检索效果；Ｊａｌａｌｉ等人［２７］提出一
种语义查询扩展方法，用以对查询和文档所对应的
概念进行匹配．这些方法的初衷主要在于将外部资
源作为查询扩展中扩展词的来源，由于基于外部资
源的扩展词具有较高的领域依赖性，因而能够丰富
原始查询的领域特征，提升检索性能．然而，基于外
部资源的查询扩展方法通常是通过直接衡量查询和
扩展词的相似度来判断扩展词是否有效，一定程度
上忽略了扩展词在外部资源中的重要程度．

为克服这一问题，本文通过在现有伪相关反馈
方法中融入ＭｅＳＨ词表中的词信息，完善查询扩展
过程，一方面考虑扩展词与原始查询的相关性，另一
方面充分挖掘扩展词在ＭｅＳＨ词表中的重要程度，
综合权衡二者关系，选择更为优质候选扩展词，该方
法与现有方法的主要区别在于扩展词的来源不同，
现有基于语义资源的方法通常将外部资源作为扩展
词的来源，这一定程度上忽略了扩展词在检索集合
中的词分布信息，而本文研究是将语义资源作为扩
展词重要性度量的依据，同时结合扩展词在检索集
合中的分布信息，更加全面地衡量扩展词的有用性；
同时考虑到监督式查询扩展方法的良好性能，本文
拟采用基于组排序学习方法的监督式查询扩展方法
训练扩展词选择模型，提升查询扩展的效果和生物
医学文献检索的整体性能．

３　基于医学主题词表的查询扩展方法
本章对本文提出的基于医学主题词表的查询方

法进行详细介绍，该方法以语言模型作为基础检索
模型，伪相关反馈方法作为查询扩展方法，通过基于
扩展词共现和ＭｅＳＨ词表两种扩展词加权策略对
扩展词的重要性进行综合权衡，来完成查询扩展．
３１　基础检索模型

本文采用语言模型作为基本检索模型，在初次
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检索和查询扩展后的二次检索中进行应用．根据用
户给定的查询进行初次检索后，可以得到文档排序
列表，选择列表中前犖篇文档作为伪相关文档，提
取扩展词，根据伪相关反馈基本假设，伪相关文档与
原始查询具有较高相关性，因而，其中蕴含的词汇也
与原始查询较为相关，从中提取扩展词能够起到丰
富原始查询的作用．
３２　扩展词选择模型

在获取伪相关反馈文档集合后，需要采取有效
的方式对候选扩展词的重要性进行综合评估，因此
本文方法主要从以下两个角度对候选扩展词的重要
性进行度量．
３．２．１　基于词共现的扩展词加权

在一篇文档中，如果两个词共同出现的次数较
多，可以认为这两个词具有较强的关联，因而可以通
过考虑查询词和文档中候选扩展词的共现关系来衡
量扩展词的重要性，当查询词和扩展词共现次数越
多时，该扩展词与原始查询具有更高的相关性，本文
使用共现词频对这一指标进行定量描述，其计算方
法如下所示．
狋犳犱狅犮（狋，狇）＝
∑犱∈犇ｌｏｇ（犳狉犲狇（狋，犱）＋１．０）·ｌｏｇ（犳狉犲狇（狇，犱）＋１．０）

ｌｏｇ狘犇狘 （１）
其中，犱代表伪相关反馈文档集合犇中的一篇文
档，犳狉犲狇（狋，犱）和犳狉犲狇（狇，犱）分别代表在文档犱中候
选扩展词狋和查询词狇出现的次数，｜犇｜代表伪相关
反馈文档集合的大小．该指标可以衡量查询词狇与
扩展词狋共现得分，该得分主要基于局部文档共现
的情形，为进一步衡量扩展词和查询词在全局文档
集合中的重要性，借鉴词频逆文档频率（狋犳犻犱犳）加
权的思想，本文引入逆文档频率，其定义如下．

犻犱犳犱狅犮（狋）＝ｌｏｇ犖－狀（狋）＋１．０狀（狋）＋１．０ （２）
其中，犖代表全局文档集合中文档总数，狀（狋）代表整
个文档集合中包含词狋的文档个数，该指标可以衡
量扩展词狋在整个文档集合中的重要性，出现该词
的文档数越少则认为该词越重要．结合以上两个指
标，可以采用如下方式对整个查询与候选扩展词的
重要性进行评估．
犜犉犐犇犉犇犗犆（狋，犙）＝∑狇∈犙犻犱犳犱狅犮（狇）·犻犱犳犱狅犮（狋）·

ｌｏｇ（狋犳犱狅犮（狋，狇）＋１．０） （３）
其中，犙代表用户提交的原始查询，狇代表原始查询
犙中的一个查询词．式（３）结合查询词与候选扩展词

的共现词频、查询词的逆文档频率和候选扩展词的
逆文档频率，在所有查询词上进行累加操作，该公式
可以对扩展词狋在文档集合中的重要性进行度量．
３．２．２　基于ＭｅＳＨ词表共现的扩展词加权

为充分考虑扩展词在生物医学领域内的重要
性，本文采用ＭｅＳＨ词表对扩展词的重要进行进一
步的评估，主要考虑扩展词在ＭｅＳＨ中的分布信
息．在介绍该方法前，首先简要介绍ＭｅＳＨ词表，该
词表全称医学主题词表，是由美国国立图书馆所管
理的医学词汇资源，以树状层次化组织，涵盖大量专
业术语和词条，２０１６年最新发布的ＭｅＳＨ词表涵盖
２７８８３个描述符和超过８７０００个术语词，主要用于
对生物医学文献数据库ＭＥＤＬＩＮＥ和生物医学搜
索引擎ＰｕｂＭｅｄ中的文档索引和信息管理等．

由于ＭｅＳＨ词表中涵盖大量专业词汇，本文方
法首先以候选扩展词在ＭｅＳＨ中出现的词频作为
扩展词领域依赖性的度量，该指标定义如下．

狋犳犕犲犛犎（狋）＝ｌｏｇ（犳狉犲狇（狋，犕犲犛犎）＋１．０）ｌｏｇ｜犜｜ （４）
其中，犳狉犲狇（狋，犕犲犛犎）代表ＭｅＳＨ词表中出现该扩
展词的频率，｜犜｜表示ＭｅＳＨ中出现的词的总数．在
此基础上，进一步考虑包含该扩展词的唯一词条的
个数，这里唯一词条是指包含该扩展词的不重复出
现的词条，类比逆文档频率的计算方法，可以认为如
果包含某一扩展词的唯一词条的数目越少，则说明
该扩展词具有更高的重要性，具体量化方式如下
所示．

犻犱犳犕犲犛犎（狋）＝犕－犿（狋）＋１．０犿（狋）＋１．０ （５）
其中，犕代表ＭｅＳＨ中包含的词条的总数，犿（狋）代
表出现扩展词狋的唯一词条的个数．将式（４）和式
（５）进行结合，可以得到如下公式对扩展词在ＭｅＳＨ
中的重要性进行评估．
犜犉犐犇犉犕犲犛犎（狋）＝犻犱犳犕犲犛犎（狋）·ｌｏｇ（狋犳犕犲犛犎（狋）＋１．０）（６）

该加权策略借鉴信息检索领域词频逆文档频率
狋犳犻犱犳的加权策略，用以衡量候选扩展词狋在整个
ＭｅＳＨ词表中的重要性．
３３　基于犕犲犛犎和词共现融合的查询扩展

上文介绍的两种扩展词加权策略，一方面是以
扩展词在文档集合中与查询的共现关系为基础，另
一方面是以扩展词在ＭｅＳＨ词表中的分布情况为
基础，从两个不同方面对扩展词的重要性进行度量．
本节拟结合以上两种加权策略，采用线性插值方式，
从而实现扩展词重要性的综合评估．
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狊犮狅狉犲（狋｜犙）＝λ·犜犉犐犇犉犇犗犆（狋，犙）∑狋犜犉犐犇犉犇犗犆（狋，犙）＋

（１－λ）·犜犉犐犇犉犕犲犛犎（狋）∑狋犜犉犐犇犉犕犲犛犎（狋）（７）

公式（７）所示为最终的扩展词选择模型，该模型
中λ为线性插值参数，取值范围为区间［０，１］，当λ
取０时该模型退化为仅基于ＭｅＳＨ词表对扩展词
加权，当λ取１时，该模型退化为只使用词共现模型
对扩展词加权．

本文采用上述模型对伪相关文档中出现的所有
词汇进行打分，按照分数高低对扩展词进行排序，进
而选择排序最为靠前的犽个词作为最终的扩展词，构
造扩展查询，进行二次检索，完成整个查询扩展流程．

在基于医学主题词表的查询扩展方法处理中，
首先采用用户原始查询进行初次检索，基于伪相关
反馈假设，认为初次检索结果中排序靠前的文档与
原始查询具有更大的相关性，因此从初次检索文档
列表中选择前犖篇文档作为扩展词的来源；扩展词
选择过程主要基于上文提出的两种选择策略，综合
考虑扩展词在文档集合和扩展词在医学主题词表中
的分布信息，从而选择与原始查询最为相关的扩展
词重构原始查询，得到扩展查询；最后，基于扩展查
询，进行二次检索，以期获得最好的检索效果．

此外，由于扩展词的得分能够反映出扩展词相
对于原始查询的重要程度，因此不同扩展词在扩展
查询中发挥的作用也不尽相同．基于这点考虑，本文
进一步在查询扩展中采用扩展词的得分对不同扩展
词进行加权，从而构造出具有不同词项权重的扩展
查询，最终完成二次检索．实验中，本文分别对比词
项加权扩展查询与词项不加权扩展查询对检索性能
的影响，并尝试采用更加合理有效的词项权重改善
扩展查询的整体质量．

４　基于组排序学习的监督式查询扩展
４１　监督式查询扩展流程

本节简要介绍监督式查询扩展的算法流程，并
在后续小结详细介绍如何改进该方法并将其应用于
生物医学文献检索任务，算法流程如算法１所示．

算法１．　监督式查询扩展流程．
·训练扩展词选择模型犕：
１：基于非监督查询扩展方法为每一个训练查询狇选择

犽个候选扩展词；
２：扩展词有用性标注；

３：扩展词特征抽取，将每一个扩展词表示为特征向量；
４：基于组排序学习算法训练扩展词选择模型．
·基于扩展词选择模型犕的查询扩展：
１：基于非监督查询扩展方法为每一个训练查询狇选择

犽个候选扩展词；
２：扩展词特征抽取，将每一个扩展词表示为特征向量；
３：基于模型犕选择前犿个扩展词用于查询扩展；
４：基于扩展查询二次检索．
监督式查询扩展算法主要分为两个阶段：模型

训练阶段和基于模型的查询扩展阶段．在模型训练
阶段，首先通过非监督查询扩展方法为每一个训练
查询选择大量候选扩展词，其中非监督查询扩展方
法采用本文第３节提出的基于ＭｅＳＨ的查询扩展
方法；然后根据扩展词对检索性能的影响，对扩展词
质量进行有用性标注；同时抽取扩展词特征，将每一
个扩展词都表示为特征向量；最后基于组排序学习
算法训练得到扩展词选择模型．在基于模型的查询
扩展阶段，针对于每一个测试查询采用非监督查询
扩展方法获取大量候选扩展词，并将每一个扩展词
表示为特征向量；之后应用训练好的模型，选择其中
最为有效的扩展词，重构原始查询，实现二次检索．

接下来主要针对扩展词有用性标注、扩展词特
征抽取以及基于组排序学习的扩展词选择模型训练
过程进行详细介绍．
４２　候选扩展词有用性标注

候选扩展词有用性标注是为每一个候选扩展词
赋予一个真实标签，该标签能够反映出该扩展词相
对于原始查询的作用，同时该标签也作为模型训练
过程中的真实值，用于损失函数计算和模型优化．在
监督式查询扩展中，当前常用的一种候选扩展词有
用性标注策略是根据候选扩展词对检索性能的潜在
影响将其标注为相关或者不相关［６］．具体标注策略
可通过如下公式描述．

犾犪犫犲犾（狋）＝０，犈狏犪犾（狋，狇）犈狏犪犾（狇）；１，犈狏犪犾（狋，狇）＞犈狏犪犾（狇｛ ） （８）
其中，狋为某一个候选扩展词，狇为原始查询，犈狏犪犾为
某一种检索性能评价指标，例如平均准确率（ＭＡＰ）
等．该标注策略的核心思想在于首先根据原始查询
进行初次检索，并记录其检索性能值为犈狏犪犾（狇）；然
后将与之相关的某一候选扩展词加入原始查询，构
成扩展查询，并基于该扩展查询进行检索，记录其检
索性能值为犈狏犪犾（狋，狇）；若原始查询的检索效果优
于该扩展查询，则说明该候选扩展词未能提升原始
查询的效果，因此将该扩展词标注为０，即不相关，
反之，则将该扩展词标注为１，即查询相关．
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在将该标注策略应用于生物医学文献检索时，
充分考虑该任务的特点，本文将该策略进行改进．与
其他检索任务不同，生物医学文献检索任务的文档
相关性标注不仅标注了与某一查询相关的一系列文
档，同时也针对每一篇相关文档，标注其所能反应出
的查询的主题信息，因此生物医学文献检索任务的
目标就转化为获得相关文档列表，同时该列表尽可
能多地覆盖相应查询的主题信息，从而为用户提供
更加全面的检索结果，满足其信息需求．例如针对生
物医学查询“ＨｏｗｄｏｅｓＰ５３ａｆｆｅｃｔａｐｏｐｔｏｓｉｓ？”（蛋
白质Ｐ５３如何影响细胞凋亡），所标注的主题短语
包括“ａｐｏｐｔｏｓｉｓｒｅｇｕｌａｔｏｒｙｐｒｏｔｅｉｎｓ”（凋亡调节蛋白
质）“ｔｕｍｏｒｓｕｐｐｒｅｓｓｏｒｐｒｏｔｅｉｎＰ５３”（肿瘤抑制蛋白
Ｐ５３）和“ｇｅｎｅｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ”（基因表达）等．考虑到主
题短语与原始查询的相关性，本文在式（８）标注策略
的基础上进一步考虑候选扩展词在主题短语中出现
的情况，对标注策略做如下改进，如表１所示．

表１　候选扩展词标注策略
标注 犈狏犪犾（狋，狇）＞犈狏犪犾（狇） 犜狅狆犻犮犜犲狉犿（狋，狇）
０ 否 否
１ 是 否
１ 否 是
２ 是 是

其中，犜狅狆犻犮犜犲狉犿（狋，狇）表明候选扩展词狋是否出现
在相应查询狇的主题词中，若出现则说明该词有助
于获取某一主题相关的文档，因此与查询较为相关．
该标注策略同时兼顾候选扩展词对检索性能的影响
和与查询主题的相关性，将既能提升检索性能又可
以作为查询主题词的候选扩展词标注为２，即确定
相关，将仅能提升检索性能或者仅能覆盖查询主题
的候选扩展词标注为１，即可能相关，将既不能提升
检索性能也不能作为查询主题词的候选扩展词标注
为０，即不相关．该设置既考虑了候选扩展词对检索
性能的潜在影响，又考虑生物医学文献检索任务的
特点，因此能对候选扩展词的有用性给出更为精确
的标注．
４３　候选扩展词特征抽取

监督学习算法的输入需要将输入样本转化为特
征向量的形式，特征需要充分反映样本在不同维度
上的特性．同样，监督式查询扩展需要将候选扩展词
表示为特征向量的形式，而所选取的扩展词特征需
要从不同维度上反映出扩展词与原始查询的相关
性．而基于监督式查询扩展的生物医学文献检索中
所提取的候选扩展词特征一方面需反映扩展词与原

始查询的相关性，另一方面也需体现扩展词的领域
依赖性，即所选扩展词在查询所涵盖领域内的重要
性，因此本文定义两类候选扩展词特征：基于上下文
的词特征和基于领域的词特征．
４．３．１　基于上下文的候选扩展词特征

基于上下文的候选扩展词特征，主要考虑扩展
词在检索语料中的词分布信息，及其与查询词分布
信息之间的差异．因此本文主要从两个方面抽取基
于上下文的候选扩展词特征：扩展词分布信息和查
询词与扩展词共现信息．

扩展词分布信息主要考虑扩展词的词频犜犉、
逆文档频率ＩＤＦ和其组合，这类特征定义如下．

狋犳（狋犼）＝
∑犱∈犇犳狉犲狇（狋犼，犱）
∑犱∈犇犾犲狀犵狋犺（犱）

（９）

其中，狋犼表示任意候选扩展词，犱表示文档集合犇中
的任意一篇文档，犳狉犲狇（狋犼，犱）表示文档犱中词狋犼出
现的次数，犾犲狀犵狋犺（犱）表示文档犱中总共包含的词
数．该公式用来计算候选扩展词狋犼在文档集合犇内
的词频．

犻犱犳（狋犼）＝ｌｏｇ犖狌犿（犇）－狀（狋犼）＋１．０狀（狋犼）＋１．０ （１０）
犖狌犿（犇）表示文档集合犇中总共包含的文档个数，
狀（狋犼）表示集合犇中出现候选扩展词狋犼的文档个数．
该公式用于计算候选扩展词狋犼的逆文档频率，逆文
档频率可以反映扩展词在整个文档范围内的重要
程度．

狋犳犻犱犳（狋犼）＝狋犳（狋犼）×犻犱犳（狋犼）
∑

狋犻狑．狉．狋狇
狋犳（狋犻）×犻犱犳（狋犻）

（１１）

其中，该公式将候选扩展词的词频和逆文档频率相
结合，可以更为全面度量扩展词狋犼在文档集合内的
重要性．以上三类特征主要根据扩展词在检索集合
中的分布信息进行抽取．而扩展词与查询的共现可
以更大程度地反映出扩展词对于给定查询的重要
性，如果扩展词与查询词在同一文档上下文中共现
频率较高，则可以认为该扩展词更有可能与原始查
询具有较高相关性．基于这点考虑，本文进一步定义
并抽取基于词共现的扩展词特征，其定义可以表示
如下．

犮狅狅犮（狋）＝∑狇∈犙∑犱∈犇犮狅狅犮犮狌狉狉犲狀犮犲（狇，狋，犱）（１２）
其中，犮狅狅犮犮狌狉狉犲狀犮犲（狇，狋，犱）表示扩展词狋与某一查询
词狇在文档犱范围内共同出现的次数，在所有文档
和所有查询词上对该共现频次进行累加，可以得到
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扩展词狋相对于整个查询的共现次数，并将其作为
一类特征．

在文档集合犇的选取上，本文在实验中尝试从
整个检索语料集合和伪相关反馈文档集合两个方面
着手，并抽取不同的词特征，用于候选扩展词的向量
化表示．
４．３．２　基于领域的候选扩展词特征

在生物医学文献检索中，专业术语往往能够在
很大程度上辅助刻画用户的信息需求，因此术语中
所包含的词很有可能对原始查询进行补充和完善，
从而改善检索效果．因此本文基于生物医学语义资
源提取候选扩展词特征，这些特征能够反映出扩展
词的领域依赖性和重要性，更加准确地实现扩展词
的向量表示．本文提取的基于领域的候选扩展词特
征包括两类：基于ＭｅＳＨ词表的扩展词特征和基于
术语概念的扩展词特征．

基于ＭｅＳＨ词表的扩展词特征主要包括包含
扩展词的唯一词条的个数、扩展词的ＭｅＳＨ词频和
二者的组合，具体定义如第３．２节式（４）、式（５）和式
（６）所示．

为抽取基于术语概念的扩展词特征，本文基于
生物医学领域自然语言处理工具ＭｅｔａＭＡＰ［２８］识别
扩展查询所涵盖的生物医学概念．ＭｅｔａＭＡＰ由美
国国家医学图书馆开发并发布，用于识别给定生物
医学文本片段中所涵盖的术语和概念．具体来说，首
先将一个候选扩展词加入原始查询构成扩展查询，
然后将该扩展查询输入ＭｅｔａＭａｐ，可以得到若干与
该扩展查询相关的概念，若结果中包含较多概念，则
可以认为该查询能够涵盖更多有用信息，而该候选
扩展词更有可能被选作扩展词，用于查询扩展［２９］．
基于上述考虑，定义如下扩展词特征．

犮狅狀犮犲狆狋（狋）＝犮狅狌狀狋（狋，犙犲狓狆犪狀犱（狋）） （１３）
其中，狋表示任意候选扩展词，犙犲狓狆犪狀犱（狋）表示在原始
查询中加入候选扩展词狋的扩展查询．该特征累计
基于候选扩展词狋的扩展查询所涵盖的概念的总
数，概念基于ＭｅｔａＭａｐ进行识别．此外，ＭｅｔａＭａｐ
在识别文本片段所涵盖的概念的同时，还会根据文
本中所出现的词，返回若干候选概念，候选概念的个
数同样可以作为扩展词领域重要性的度量依据，因
此本文进一步定义如下特征．

犮犪狀犱犻犱犪狋犲（狋）＝
∑狇∈犙犲狓狆犪狀犱（狋）

狘犚（狇）狘
狘犙犲狓狆犪狀犱（狋）狘 （１４）

其中，犚（狇）表示基于扩展词狋的扩展查询中任意一

个查询词所返回的候选概念的个数，｜犙犲狓狆犪狀犱（狋）｜表
示扩展查询中所涵盖的概念总数．

基于以上特征定义，可以将扩展词表示为特征
向量的形式，用于监督学习算法的输入，接下来具体
阐述模型的训练过程．
４４　基于组排序学习的扩展词选择模型

组排序学习方法在经典排序学习方法的基础上
对其样本空间进一步划分，从而使得训练模型具有
更好的泛化能力和优质的排序性能［２０］．因此本文拟
采用组排序学习方法用于扩展词选择模型的训练．
在样本组空间的划分上，根据候选扩展词的标注级
别不同将候选扩展词划分为三种类别的组空间，分
别是相关可能相关词分组、可能相关不相关词分
组和相关不相关词分组．一个相关可能相关词分
组包含一个标注为２的相关扩展词和若干标注为１
的不相关扩展词；一个可能相关不相关词分组包含
一个标注为１的可能相关扩展词和若干标注为０的
不相关扩展词；一个相关不相关词分组包含一个标
注为２的相关扩展词和若干标注为０的不相关扩展
词．通过以上划分可以使得训练的模型更有针对性
地选择相关扩展词，避免选择不相关扩展词，同时扩
充原始的样本空间．

在学习方法选择上，本文以ＬｉｓｔＭＬＥ排序学习
方法［３０］为基础改进组排序损失函数．ＬｉｓｔＭＬＥ是一
种基于序列似然概率计算排序损失的列表级排序学
习方法，它的损失函数基于Ｌｕｃｅ模型定义如下．
犔（犳；狋狇，狔狇）＝∑

狀－１

狊＝１
（－犳（狋狇狔狇（狊）））＋ｌｎ（∑

狀

犻＝狊
ｅｘｐ（犳（狋狇狔狇（犻））））

（１５）
其中，狔是随机选择的最优扩展词排序序列，满足对
于任意扩展词狋犻和狋犼，若狋犻的标注值大于狋犼的标注
值，则狋犻排列于狋犼之前．

由于原始的ＬｉｓｔＭＬＥ损失在区分不同级别相
关性的扩展词上具有局限性，而基于组样本空间的
划分能够在原始查询空间划分的基础上，进一步更
有针对性地将具有不同相关性级别的扩展词划分在
不同的分组，从而增强模型在不同相关性扩展词上
的区分能力．因此本文采用组样本空间策略对该损
失函数进行改进，具体定义如下．
犔（犳；狋犵，狔犵）＝∑

狀－１

狊＝１
（－犳（狋犵狔犵（狊）））＋ｌｎ（∑

狀

犻＝狊
ｅｘｐ（犳（狋犵狔犵（犻））））

（１６）
该函数仅代表一个分组的损失，在模型训练中

需要将所有分组的排序损失累计，采用梯度下降等
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策略优化排序损失，以获得最优排序性能的扩展词
选择模型，具体学习过程如算法２所示．

算法２．　基于组排序学习的ＬｉｓｔＭＬＥ方法．
输入：训练查询集合犙，每个查询所对应的候选扩展词

集合犜狇以及相关性标注犢狇；迭代次数犆，学习率η
１．对于集合犙中的任一查询狇，构造组样本空间．
２．初始化模型参数ω
３．ｆｏｒ犮＝１ｔｏ犆ｄｏ
４．计算排序损失梯度犔（犳；狋犵，狔犵）
５．计算损失梯度值Δω＝犔（犳；狋

犵，狔犵）
ω

６．更新参数ω＝ω－η·Δω
７．ｅｎｄｆｏｒ
输出：模型参数ω
通过算法２可以训练得到扩展词选择模型，用

于在候选扩展词集合中进一步甄选高质量扩展词，
完成监督式查询扩展过程．

５　实　验
５１　实验设置

实验数据集采用２００６和２００７两年的ＴＲＥＣ
会议ＧｅｎｏｍｉｃｓＴｒａｃｋ评测数据集．该数据集涵盖来
自于４９个生物医学期刊的１６２２５９篇文献［３１］．文献
按照预先定义的边界被划分为超过１０００万个篇章，
并进行篇章级别的检索任务．本文根据该任务执行
篇章级别检索．查询集合共６２个查询，其中包括
２００６年任务给出的２６个查询（除去两个未标注出
相关文档的查询）和２００７年任务所给出的３６个查
询．该数据集作为公开的生物医学文献评测数据集，
多年来被广泛应用于生物医学文献检索研究．实验
中评价方法采用该犜犚犈犆任务所提供的四种评价
方式：ＤｏｃｕｍｅｎｔＭＡＰ，ＰａｓｓａｇｅＭＡＰ，ＡｓｐｅｃｔＭＡＰ
和Ｐａｓｓａｇｅ２ＭＡＰ，分别对文档级、主题级和篇章级
的检索结果平均准确率进行定量的评估，评价指标
的详细定义可参阅文献［３１］．

基本检索环境采用Ｉｎｄｒｉ搭建，采用其提供的
语言模型作为基准的检索方法．提前采用Ｐｏｒｔｅｒ算
法对原文和查询进行词干化处理，并去除停用词，采
用Ｉｎｄｒｉ提供的结构化查询语言构造扩展查询，具
体方式如下，其中，α代表原始查询的权重，取值范
围为［０，１］．

　＃狑犲犻犵犺狋（α犙狅狉犻犵犻狀犪犾（１．０－α）＃犮狅犿犫犻狀犲
（＃狑犲犻犵犺狋（狑１狋犲狉犿１狑２狋犲狉犿２…狑犽狋犲狉犿犽）））

（１７）

其中，犙狅狉犻犵犻狀犪犾代表用户提交的原始查询，（狋犲狉犿１，

狋犲狉犿２，…，狋犲狉犿犽）代表最终选择的扩展词列表，（狑１，
狑２，…，狑犽）代表每个扩展词所对应的权重．

实验中，为获得监督式查询扩展方法在所有查
询上的平均性能，本文分别在两组查询集合上采用
五倍交叉验证，即根据查询编号将查询划分为训练
集、测试集和验证集，其中训练集用于模型训练，测
试集用于模型效果的测试，验证集用于模型参数的
选择．最终给出的实验结果是在五个测试集上的平
均值．
５２　基于医学主题词表的查询扩展效果

本节基于ＴＲＥＣ会议２００６年基因任务的查询
集合和２００７年任务的查询集合进行实验．实验中对
比方法包括：语言模型检索［３２］（ＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌ），
相关模型查询扩展检索［３］（ＲｅｌｅｖａｎｃｅＭｏｄｅｌ），词依
赖模型检索［３３］（ＴｅｒｍＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙ）和基于聚类的查
询扩展模型（ＣｌｕｓｔｅｒｂａｓｅｄＭｏｄｅｌ）．其中相关模型
是一种经典伪相关反馈方法，词依赖模型在查询扩
展中考虑查询词和扩展词的完全独立和顺序依赖两
种情形，基于聚类的查询扩展模型在医学文献查询
扩展中引入犓ｍｅａｎｓ聚类选择扩展词，可以看作是
一个较强的对比方法．

实验结果中的本文方法包括：对比仅考虑ＭｅＳＨ
得分时的检索结果（ＭｅＳＨｂａｓｅｄＭｏｄｅｌ），以及基于
ＭｅＳＨ和词共现融合的查询扩展方法（Ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ＰＲＦ）．在扩展词加权中的扩展词权重采用本文方法的
最终打分（式（７））获得．实验结果如表２和表３所示．

表２　基于２００６查询集合的检索结果
检索模型 ＤｏｃｕｍｅｎｔＰａｓｓａｇｅＡｓｐｅｃｔＰａｓｓａｇｅ２

ＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌ０．３１７８０．０２０５０．１９８３０．０２３９
ＲｅｌｅｖａｎｃｅＭｏｄｅｌ０．３１９４０．０２０７０．２０２３０．０２４０
ＴｅｒｍＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙ０．３１９８０．０２０８０．１７８５０．０２５４
ＣｌｕｓｔｅｒｂａｓｅｄＭｏｄｅｌ０．３０８９００２３５０２６４４０．０２５８
ＭｅＳＨｂａｓｅｄＭｏｄｅｌ０．３１７６０．０２０４０．１９０２０．０２４１
ＰｒｏｐｏｓｅｄＰＲＦ ０３２３７０．０２１２０．２０３７００２６０

表３　基于２００７查询集合的检索结果
检索模型 ＤｏｃｕｍｅｎｔＰａｓｓａｇｅＡｓｐｅｃｔＰａｓｓａｇｅ２

ＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌ０．２５８７０．０６４６０．２００００．０８７６
ＲｅｌｅｖａｎｃｅＭｏｄｅｌ０．２６７８００７２００２３０２０．０９６３
ＴｅｒｍＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙ０．２８０４０．０６８３０．１９７４０．０９３９
ＣｌｕｓｔｅｒｂａｓｅｄＭｏｄｅｌ０．２６５１０．０６７３０．１９８７０．０９０５
ＭｅＳＨｂａｓｅｄＭｏｄｅｌ０．２６３４０．０７０６０．２２６３０．０９４１
ＰｒｏｐｏｓｅｄＰＲＦ ０２８１００．０７０５０．１９９５００９９１

从表２的实验结果可以看出，在三种对比方法
语言模型、相关模型和词依赖模型的检索效果中，词
依赖模型在大多数评价指标上取得最优值；而单纯
依赖ＭｅＳＨ的扩展词选择方法效果未好于对比方
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法，这说明在查询扩展中仅考虑ＭｅＳＨ分布对词项
选择未能将检索性能产生提高；而本文基于ＭｅＳＨ
和词共现融合的查询扩展方法能够取得更好的效
果，结果表明本文提出的融合扩展词在文档集中分
布和扩展词在ＭｅＳＨ中分布的查询扩展方法能够
有效提升检索的效果．

从表３中可以发现类似的实验结果，从实验结
果可以看出本文方法能够有效提升文献检索的性
能．这组实验中，相关模型方法在大部分评价指标中
可获得较好的性能，基于ＭｅＳＨ的检索方法虽未优
于其他对比方法，但同时考虑共现和ＭｅＳＨ词表的
检索可以有效提升现有方法的性能．

上述结果表明，本文提出方法可以有效改善和
提升现有检索性能，这是由于该方法在查询扩展中
同时考虑扩展词在文档集合中的分布信息和扩展词
在医学主题词表ＭｅＳＨ中的相对重要性．扩展词在
文档集合中的分布信息可以反映扩展词与原始查询
之间的相关程度；而扩展词在医学主题词表ＭｅＳＨ
中的相对重要性可以反映扩展词在生物医学领域中
的重要程度．因此通过上述设置，在查询扩展中兼顾
扩展词与查询的关系和扩展词在领域中的重要性，
从而更好地实现查询重构，并进一步提升检索的性
能．而通过该非监督式查询扩展方法选择的候选扩
展词能够更大程度上覆盖高质量扩展词，便于在后
续的监督式扩展词选择模型中对扩展词进一步筛选
和精炼．
５３　监督式查询扩展效果对比

本节实验在非监督式查询扩展选出大量候选扩
展词的基础上，进一步采用监督式查询扩展方法，训
练扩展词选择模型，选出查询相关的高质量扩展词，
更好地完成查询扩展，提升检索的效果．

实验中的对比方法包括：基于两阶段监督式查
询扩展方法（ＴｗｏｓｔａｇｅＳＱＥ）［８］，该方法将监督式
查询扩展分为查询选择阶段和模型训练阶段，作为
最新的监督式查询扩展方法，可以看作是一个较强
的对比方法；基于支持向量机分类器选择扩展词的
方法（ＳＶＭ）［６］，该方法是一种经典的监督式查询扩
展方法，通过ＳＶＭ将候选扩展词分类为好的扩展
词和坏的扩展词，并根据分类器输出的后验概率得
分选出最为有用的扩展词；基于迭代决策树的扩展
词选择方法（ＭＡＲＴ）［１２］，该方法和基于ＳＶＭ的方
法类似，用以选择候选扩展词，以上两种方法可以看
作是点级的排序学习方法；而ＲａｎｋＮｅｔ［１３］和Ｒａｎｋ
Ｂｏｏｓｔ［１５］是两种对级的排序学习方法，ＲａｎｋＮｅｔ以

神经网络模型为基础，以具有偏序关系的扩展词对
间的序列概率计算排序损失，ＲａｎｋＢｏｏｓｔ以梯度提
升算法为基础，通过迭代的方式结合多个弱排序器，
构成最终的扩展词选择模型；ＬｉｓｔＭＬＥ方法［３０］是列
表级的排序学习方法，该方法以最优排序和预测排
序之间的概率似然为依据计算排序损失，并以此为
基础给出扩展词排序列表；ＧｒｏｕｐＬｉｓｔＭＬＥ是本文
提出的基于组排序学习的扩展词选择模型．具体实
验结果如表４和表５所示．

表４　基于２００６查询集合的监督式查询扩展性能
方法 ＤｏｃｕｍｅｎｔＰａｓｓａｇｅＡｓｐｅｃｔＰａｓｓａｇｅ２

ＰｒｏｐｏｓｅｄＰＲＦ ０．３２４２０．０２１２０．２０４００．０２６０
ＴｗｏｓｔａｇｅＳＱＥ ０．３５０３０．２４１７０２６１２０．０２８９

ＳＶＭ ０．３４３５０．０２４９０．２５２７０．０３０６
ＭＡＲＴ ０．３４３４０．０２４７０．２５０５０．０３０８
ＲａｎｋＮｅｔ ０．３４２００．０２３６０．２４３２０．０２９２
ＲａｎｋＢｏｏｓｔ ０．３４５２０．０２５１０．２５２３０．０３０９
ＬｉｓｔＭＬＥ ０．３４２４０．０２４１０．２３７６０．０３００

ＧｒｏｕｐＬｉｓｔＭＬＥ ０３５７５００２６３０．２５８７００３３７

表５　基于２００７查询集合的监督式查询扩展性能
方法 ＤｏｃｕｍｅｎｔＰａｓｓａｇｅＡｓｐｅｃｔＰａｓｓａｇｅ２

ＰｒｏｐｏｓｅｄＰＲＦ ０．２８１８０．０７０６０．１９９６０．０９９２
ＴｗｏｓｔａｇｅＳＱＥ ０．３２０４０．７６５２０．２７１３０．１０５６

ＳＶＭ ０．３１８５０．０８０９０．２６３９０．１１１２
ＭＡＲＴ ０．３１４００．０８１６０．２５８９０．１１１１
ＲａｎｋＮｅｔ ０．２９９７０．０７６９０．２３６５０．１０７０
ＲａｎｋＢｏｏｓｔ ０．３２９３０．０８３２０．２６８５０．１１５３
ＬｉｓｔＭＬＥ ０．３０２１０．０７９１０．２４１９０．１０５２

ＧｒｏｕｐＬｉｓｔＭＬＥ ０３３６４００８４７０２７２３０１１９２

从表４的实验结果可以看出，相比于本文提出
的非监督式查询扩展方法，监督式查询扩展方法在所
有评价指标上均可以获得较高的检索效果；而在不同
的监督式查询扩展方法中，对级的排序学习方法相
比于点级的方法能够取得更好的检索效果，而基于
ＲａｎｋＢｏｏｓｔ的排序学习方法要优于基于ＲａｎｋＮｅｔ
的方法；列表级方法ＬｉｓｔＭＬＥ的性能介于Ｒａｎｋ
Ｂｏｏｓｔ和ＲａｎｋＮｅｔ之间，基于两阶段的监督式查询
扩展方法相比于上述方法具有更好的检索效果，而本
文提出的基于ＧｒｏｕｐＬｉｓｔＭＬＥ的扩展词分组选择
方法获得了最优的检索效果，相比于基于ＬｉｓｔＭＬＥ
的方法提升幅度为４．４１％．

从表５的实验结果也可以看出类似的趋势，
监督式查询扩展方法的检索性能均优于非监督
的查询扩展方法，在点级方法中基于ＳＶＭ的方
法优于基于ＭＡＲＴ的扩展词选择方法，在对级方
法中基于ＲａｎｋＢｏｏｓｔ的方法优于基于ＲａｎｋＮｅｔ的
方法，而基于组排序学习的列表级方法获得了最佳
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的检索效果，相比于基于ＬｉｓｔＭＬＥ的方法提升幅度
为１１．３５％．

上述结果表明，在生物医学文献检索任务中，监
督式扩展词选择过程能够选出更多质量较好的扩展
词，而包含所选扩展词的扩展查询能够更为清晰准
确地描述用户信息需求，从而提升检索的效果；而基
于组排序学习的方法相比于其他排序学习方法更加
有效，其原因在于组排序学习对原始的查询相关的
扩展词样本空间进一步划分，使得排序损失优化更
具有针对性，从而将具有较高相关性级别的扩展词
排列在预测列表的前面，改善查询扩展的效果．
５４　不同候选扩展词标注策略对比

为进一步分析本文方法性能提升的原因，本节
实验对第４．２节中的两种候选扩展词标注策略进行
对比，其中二级标注指式（８）中提到的仅根据扩展词
对检索效果潜在影响标注扩展词相关与否的方法，
三级标注指本文提出的候选扩展词标注策略，即同
时考虑扩展词对检索性能的影响和扩展词是否可作
为查询的主题词．实验结果如表６所示．
表６　不同扩展词相关性标注策略对检索性能的影响

查询集合标注策略ＤｏｃｕｍｅｎｔＰａｓｓａｇｅＡｓｐｅｃｔＰａｓｓａｇｅ２
２００６查询二级标注 ０．３１２９０．０２２１０．２５７９０．０２７１

三级标注 ０．３５７５０．０２６３０．２５８７０．０３３７
２００７查询二级标注 ０．３０９１０．０７９６０．２５５２０．１０９３

三级标注 ０．３３６４０．０８４７０．２７２３０．１１９２

从表６的实验结果可以看出，本文所提出的候
选扩展词三级相关性标注策略均明显优于经典的二
级相关性标注策略，这说明查询的主题信息能够反
映出扩展词的有用性，而在标注中考虑候选扩展词
是否出现在查询的主题词中可以进一步甄别扩展词
的有用性，从而增强所训练的扩展词选择模型的
性能．
５５　候选扩展词特征选择

本节进一步分析和对比监督式查询扩展中所选
择的不同候选扩展词特征集合对于检索性能的影
响．其中，文本特征指第４．３．１节所定义的基于上下
文的候选扩展词特征集合，领域特征指第４．３．２节
所定义的基于领域的候选扩展词特征，全部特征指
上述两个特征集合的并集．这组实验分别基于上述
三个扩展词特征集合，采用ＧｒｏｕｐＬｉｓｔＭＬＥ方法，
训练扩展词选择模型，用以对比不同特征集合在扩
展词选择模型中的作用，除特征集合不同外，其它实
验设置均相同．实验结果如表７所示．

表７　不同候选扩展词特征集合对检索性能的影响
查询集合 特征 ＤｏｃｕｍｅｎｔＰａｓｓａｇｅＡｓｐｅｃｔＰａｓｓａｇｅ２

２００６查询
文本特征０．３３２７０．０２４１０．２４３３０．０３００
领域特征０．３４１１０．０２４４０．２４４７０．０２８０
全部特征０．３５７５０．０２６３０．２５８７０．０３３７

２００７查询
文本特征０．３１４５０．０８０５０．２５５２０．１１０１
领域特征０．３２５００．０８４９０．２６０６０．１１６１
全部特征０．３３６４０．０８４７０．２７２３０．１１９２

从表７的实验结果可以看出，仅基于领域特征
的扩展词选择模型相比于仅基于文本特征的扩展词
选择模型在检索性能上有小幅度提升，这说明生物
医学领域的语义资源可以有效衡量扩展词的重要
度，并且相比于仅基于上下文信息训练的扩展词选
择模型具有更好的效果；而使用全部特征训练的扩
展词选择模型取得了最佳的检索性能，从这点可以
看出文本特征和领域特征二者可以从不同角度刻画
扩展词的有用性，二者互相补充，对扩展词选择模型
效果的提升具有相辅相成的作用，因此取得了较好
的检索准确率．
５６　扩展词加权效果对比

前文第３．３节曾提到本文方法在将所选择的扩
展词加入到原始查询中时，可以选择是否根据扩展
词得分对扩展词进行加权，如果得分能够有效反映
扩展词的重要性程度，则加权后的扩展查询可以取得
更好的检索效果，基于这点考虑，本节对扩展词加权
与否进行实验和分析．表８和表９分别给出在２００６
查询集合和２００７查询集合上的实验结果，其中的方
法包括本文提出的基于ＭｅＳＨ和词共现的非监督式
查询扩展方法在扩展词加权和不加权情况下的检索
性能，分别记作ＵＱＥｗｅｉｇｈｔｅｄ和ＵＱＥｕｎｗｅｉｇｈｔｅｄ；
本文提出的基于组排序学习的监督式查询扩展方法
在扩展词加权和不加权情况下的检索性能，分别记
作ＳＱＥｗｅｉｇｈｔｅｄ和ＳＱＥｕｎｗｅｉｇｈｔｅｄ．

表８　基于２００６查询集合的扩展词加权效果对比
扩展方法加权 ＤｏｃｕｍｅｎｔＰａｓｓａｇｅＡｓｐｅｃｔＰａｓｓａｇｅ２
ＵＱＥｕｎｗｅｉｇｈｔｅｄ０．３２４２ ０．０２１２０．２０４００．０２６０
ＵＱＥｗｅｉｇｈｔｅｄ ０．３２３７ ０．０２１２０．２０３７０．０２６０
ＳＱＥｕｎｗｅｉｇｈｔｅｄ０．３４３９ ０．０２５００．２５４００．０３０９
ＳＱＥｗｅｉｇｈｔｅｄ ０．３５７５ ０．０２６３０．２５８７０．０３３７

表９　基于２００７查询集合的扩展词加权效果对比
扩展方法加权 ＤｏｃｕｍｅｎｔＰａｓｓａｇｅＡｓｐｅｃｔＰａｓｓａｇｅ２
ＵＱＥｕｎｗｅｉｇｈｔｅｄ０．３２４２ ０．０２１２０．２０４００．０２６０
ＵＱＥｗｅｉｇｈｔｅｄ ０．３２３７ ０．０２１２０．２０３７０．０２６０
ＳＱＥｕｎｗｅｉｇｈｔｅｄ０．３２７３ ０．０８５００．２６３８０．１１６３
ＳＱＥｗｅｉｇｈｔｅｄ ０．３３６４ ０．０８４７０．２７２３０．１１９２
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　　从实验结果可以看出，对于非监督式查询扩展
方法，扩展词不加权的扩展查询相比于扩展词加权
的扩展查询具有更好的检索性能，且二者的性能相
差较小，这说明非监督式查询扩展方法所给出的扩
展词得分对于衡量扩展词在扩展查询中的重要性作
用较小；而对于监督式查询扩展方法，扩展词加权的
扩展查询相比于扩展词不加权的扩展查询具有更好
的检索性能，这说明组排序学习所给出的扩展词得
分更为准确，能够更加精确地反映出扩展词在扩展
查询中的重要性，进而有效提升检索的整体性能．
５７　参数选择

在验证本文方法的有效性之后，本节对实验中
的一些参数设置和选择的过程进行深入讨论．本文
方法参数包括４个，分别是伪相关反馈文档个数犖、
扩展查询中扩展词的个数犽、扩展查询中原始查询
权重α和本文方法中的线性插值参数λ．为保证实
验参数选择的客观性，本文在参数选择中采用在两
个数据集合上交叉验证的方式，即通过２００６年任务
所对应的查询选择２００７年任务的最优参数，并用
２００７年任务所对应的查询来选择２００６年任务的最
优参数，评价指标选用文档平均准确率（Ｄｏｃｕｍｅｎｔ
ＭＡＰ）．图１、图２、图３和图４给出上述参数在两组
查询集合上的选择过程．

图１给出的是反馈文档个数犖对检索性能的
影响，在２００６年任务的查询集合上，选择不同反馈
文档个数时的检索性能波动较大，并在反馈文档个
数为６０时达到性能的最优值；而在２００７年任务的
查询集合上，检索性能在不同反馈文档个数的情况下
波动较小，根据性能变化选择反馈文档个数为１０个．

图１　查询扩展中反馈文档个数犖对检索性能的影响
图２给出的是扩展词个数犽对检索性能的影

响，从实验结果可以看出，在两组查询集合上，该参
数的变化趋势较为一致，并在扩展词个数为３０个
时，检索性能达到最优．

图２　查询扩展中扩展词个数犽对检索性能的影响

　　图３给出的是原始查询权重α对检索性能的影
响，从图中可以看出，在两组查询集合上该参数的变
化趋势较为一致，并分别在０．８和０．７时达到检索
性能的最优值．

图３　查询扩展中原始查询权重α对检索性能的影响

图４给出的是线性插值参数λ对检索性能的影
响，从图中可以看出该参数在两组查询集合上的变
化趋势并不一致，并分别在０．３和０．７时取得最优
的检索性能．

图４　查询扩展中线性插值参数λ对检索性能的影响

１７１２１０期 徐　博等：一种融合语义资源的生物医学查询理解方法

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



５８　分析与讨论
从上述实验结果可以看出本文所提出的基于组

排序学习的监督式查询扩展方法能够有效提升生物
医学文献检索的性能，本节对实验结果展开深入分
析和讨论，总结本文方法的优势和不足，以期在未来
工作中对该方法进一步优化，提升生物医学文献检
索性能．基于组排序学习的监督式查询扩展方法的
有效性主要得益于四个方面的改进．

一是基于ＭｅＳＨ和词共现的候选扩展词选择．
该方法是一种融合语义资源的非监督式查询扩展方
法，实验表明相比于其他非监督式查询扩展方法，该
方法能够有效选择较高质量的候选扩展词，作为监
督式查询扩展中扩展词选择的来源．尽管该方法能
够一定程度上提高查询扩展的效果，但该方法提升
检索性能的幅度有限，同时所给出的扩展词权重不
够准确，因此仍需进一步选择优质扩展词；

二是扩展词有用性标注策略．本文提出的有用
性标注策略不仅考虑扩展词对于检索性能的潜在影
响，同时也考虑扩展词是否能够覆盖查询的主题信
息，从而更有针对性地标注生物医学查询意图相关
的扩展词．本文实验中所用数据集显式给出了查询
相关的主题词，而对于未显式标注查询主题词的数
据集，可在预处理阶段采用主题模型对伪相关文档
集进行主题分析，从而获取相应的主题词．

三是扩展词的特征提取．本文方法同时提取与
扩展词相关基于上下文信息的文本特征和基于语义
资源信息的领域特征，两类特征相辅相成，能够从不
同维度上刻画扩展词与原始查询的相关性，为训练
更加有效的扩展词选择模型奠定基础．

四是基于组排序学习的监督式学习方法．该方
法相比于其他监督式学习方法，在原本的以查询划
分的训练集的基础上基于分组对训练集进一步划
分，丰富训练中的扩展词样本空间，使得模型更倾向
于选择具有更高级别相关性的扩展词，从而提高扩
展查询的质量．

以上四个方面共同作用，使得本文方法有效提
升生物医学文献检索的效果，并优于其他对比方法．
相比于非监督式查询扩展，监督式查询扩展另一个
值得考虑的问题是时间开销，其时间开销主要来源
于模型训练和扩展词的特征提取，文献［８］指出，在
实际应用中模型训练过程离线完成后，可直接应用
于不同场景，因此监督式查询扩展在测试阶段的时
间开销主要来源于扩展词特征的提取．在未来工作
中我们将探索并使用有效方法降低监督式查询扩展

在扩展词特征提取上的时间开销，以进一步完善和
优化本文方法，在提高检索效果的同时降低方法的
时间开销．

６　结论和展望
本文提出一种基于医学主题词表ＭｅＳＨ的生

物医学文献查询扩展方法，该方法基于伪相关反馈
查询扩展，在扩展词选择中综合权衡扩展词与查询
词共现以及扩展词在ＭｅＳＨ词表的词分布信息，从
而选择更为优质的扩展词用于查询扩展；并在此基
础上提出一种基于组排序学习的监督式查询扩展方
法，该方法能够对非监督式查询扩展所选择的扩展
词进一步甄别，选取其中高质量的扩展词用于查询
扩展，以提升检索的整体性能．在ＴＲＥＣ数据集上
的实验结果表明，本文方法相比于现有查询扩展方
法能够有效提升生物医学查询扩展的效果，提高文
献检索的整体性能．

未来工作可以从两个方面展开：一方面探索更
为有效的监督式查询扩展方法，并将其改进和应用
于生物医学文献检索上，提升检索的有效性和效率；
另一方面尝试使用其它可用的生物医学语义资源，
用于衡量扩展词的有用性，并提取候选扩展词相关文
本特征，优化查询扩展过程，提高扩展查询的质量．
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Ｔａｉｐｅｉ，Ｃｈｉｎａ，２００６：３４４１３４４６

［２３］ＲｉｖａｓＡＲ，ＩｇｌｅｓｉａｓＥＬ，ＢｏｒｒａｊｏＬ．Ｓｔｕｄｙｏｆｑｕｅｒｙｅｘｐａｎ
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３７１２１０期 徐　博等：一种融合语义资源的生物医学查询理解方法
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犡犝犅狅，Ｐｈ．Ｄ．ｐｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ｑｕｅｒｙｅｘｐａｎｓｉｏｎ，ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏ
ｒａｎｋ．

犔犐犖犎狅狀犵犉犲犻，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｅａｒｃｈｅｎｇｉｎｅ，ｔｅｘｔｍｉｎｉｎｇ，ｓｅｎｔｉｍｅｎｔａｎａｌｙ
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犔犐犖犢狌犪狀，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｏｒａｎｋ．

犡犝犓犪狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｓｅｎｉｏｒｅｎｇｉｎｅｅｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐａｔｅｎｔｒｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄｑｕｅｒｙｅｘｐａｎｓｉｏｎ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
　　Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌｉｓｂｅｃｏｍｉｎｇｍｏｒｅａｎｄ
ｍｏｒｅｉｍｐｏｒｔａｎｔｆｏｒｂｉｏｌｏｇｉｓｔｓｔｏｃａｐｔｕｒｅｔｈｅｉｒｎｅｅｄｅｄｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｂｅｃｏｍｅｓａｈｏｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｓｓｕｅｉｎｔｈｅｉｎｔｅｒｓｅｃ
ｔｉｏｎｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌｆｉｅｌｄａｎｄｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｆｉｅｌｄ．Ｍａｎｙ
ｓｔｕｄｉｅｓｆｏｃｕｓｏｎｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌｕｔｉｌｉｚｉｎｇｅｘｉｓｔｉｎｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ
ｉｎｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｏｍａｉｎｓｐｅｃｉｆｉｃｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｓｏｕｒｃｅｓ．
Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｒｅｓｏｕｒｃｅｓ，ｓｕｃｈａｓＭｅｄｉｃａｌＳｕｂｊｅｃｔＨｅａｄｉｎｇｓ，ａｒｅ
ｉｍｐｏｒｔａｎｔｄｏｍａｉｎｓｐｅｃｉｆｉｃｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｓｏｕｒｃｅｓｔｏｂｅｕｓｅｄ
ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ａｎｄｈｏｗｔｏｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｔｈｅｍａｔｔｒａｃｔｓ
ｍｕｃｈａｔｔｅｎｔｉｏｎｆｒｏｍｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ．
Ｉｎｔｈｉｓｗｏｒｋ，ｗｅｔａｃｋｌｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｂａｓｅｄｏｎｑｕｅｒｙ

ｅｘｐａｎｓｉｏｎ，ａｃｌａｓｓｉｃａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ．Ｉｎｏｕｒｍｅｔｈｏｄ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｔｏｏｂｔａｉｎｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙ
ｅｘｐａｎｓｉｏｎｔｅｒｍｓｎｏｔｏｎｌｙｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｔｅｒｍｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｎ
ｃｏｒｐｕｓ，ｂｕｔａｌｓｏｂａｓｅｄｏｎｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｓｏｕｒｃｅｓ．Ｗｅｐｒｏｐｏｓｅ
ｔｗｏｑｕｅｒｙｅｘｐａｎｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｔｈｉｓｔａｓｋ．Ｏｎｅｉｓｂａｓｅｄｏｎ
ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｑｕｅｒｙｅｘｐａｎｓｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅｏｔｈｅｒｉｓｂａｓｅｄｏｎ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｑｕｅｒｙｅｘｐａｎｓｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｈａｓｎｏｔｂｅｅｎａｐｐｌｉｅｄｆｏｒｔｈｉｓ
ｔａｓｋｂｅｆｏｒｅ．Ｗｅｍｏｄｉｆｙｅｘｉｓｔｉｎｇｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｑｕｅｒｙｅｘｐａｎｓｉｏｎ
ｕｓｉｎｇｗｅｌｌｄｅｆｉｎｅｄｔｅｒｍｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｇｒｏｕｐｂａｓｅｄｒａｎｋｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ．Ｗｅｅｘａｍｉｎｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄｏｎｔｗｏ
ＴＲＥＣＧｅｎｏｍｉｃｓＴｒａｃｋｄａｔａｓｅｔｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗ

ｔｈａｔｏｕｒＭｅＳＨｂａｓｅｄｑｕｅｒｙｅｘｐａｎｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄｃａｎｈｅｌｐ
ｃｈｏｏｓｅａｓｅｔｏｆｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｃａｎｄｉｄａｔｅｅｘｐａｎｓｉｏｎｔｅｒｍｓ，ａｎｄ
ｅｘｐａｎｄｅｄｑｕｅｒｉｅｓｂａｓｅｄｏｎｔｅｒｍｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｕｓｉｎｇｔｈｅ
ｍｏｄｉｆｉｅｄｇｒｏｕｐｂａｓｅｄＬｉｓｔＭＬＥｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｏｒｉｇｉｎａｌＬｉｓｔＭＬＥ
ｍｅｔｈｏｄ，ａｃｈｉｅｖｉｎｇ４．４１％ａｎｄ１１．３５％ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓｉｎ
ｔｅｒｍｓｏｆｄｏｃｕｍｅｎｔＭＡＰｏｎｔｈｅｔｗｏｄａｔａｓｅｔｓ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｓｉｎｃｅｏｕｒｍｅｔｈｏｄｉｓｇｅｎｅｒａｌ，ａｎｄｆｕｔｕｒｅｗｏｒｋａｂｏｕｔｔｈｉｓ
ｓｔｕｄｙｃａｎｂｅｃａｒｒｉｅｄｏｕｔｆｒｏｍｖａｒｉｏｕｓａｓｐｅｃｔｓ．Ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，
ｏｔｈｅｒｄｏｍａｉｎｓｐｅｃｉｆｉｃｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｓｏｕｒｃｅｓｃａｎｂｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｔｏ
ｅｘｔｒａｃｔｕｓｅｆｕｌｔｅｒｍｆｅａｔｕｒｅｓｔｏｆｕｌｆｉｌｌｄｉｖｅｒｓｅｑｕｅｒｙｉｎｔｅｎｔｓｉｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｉｒｃｕｍｓｔａｎｃｅｓ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｅｒｍ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｃａｎａｌｓｏｂｅｍａｄｅｆｏｒｏｔｈｅｒｒｅｌａｔｅｄｔａｓｋｓｔｏ
ｍｅｅｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓｉｎｔｈｅｓｅｔａｓｋｓｂｙｍｏｄｉｆｙｉｎｇｔｈｅ
ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｗｉｔｈｔａｓｋｓｐｅｃｉｆｉｃｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｇｒａｎｔｆｒｏｍｔｈｅＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏｓ．６１６３２０１１，６１５７２１０２，６１６０２０７８，
ａｎｄ６１５６２０８０），ａｎｄｔｈｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＳｔａｔｅＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙ
ｏｆＣｏｇｎｉｔｉｖｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ｉＦＬＹＴＥＫ，Ｐ．Ｒ．Ｃｈｉｎａ（Ｎｏ．
ＣＯＧＯＳ２０１９０００１），ＰｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆ
Ｃｈｉｎａ（Ｎｏ．２０１８Ｍ６４１６９１），ｔｈｅＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ
ＨｕｍａｎｉｔｉｅｓａｎｄＳｏｃｉａｌＳｃｉｅｎｃｅＰｒｏｊｅｃｔ（Ｎｏ．１９ＹＪＣＺＨ１９９），
ａｎｄｔｈｅＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｓｆｏｒｔｈｅＣｅｎｔｒａｌＵｎｉｖｅｒ
ｓｉｔｉｅｓ（Ｎｏ．ＤＵＴ１８ＺＤ１０２）．
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