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摘要 

近年來由於含有語音資訊的多媒體內涵不斷增長，語音文件檢索已成為一個相

當熱門的議題並吸引許多學者與實務家的投入研究。除了發展強健的索引機制

和有效的檢索模型外，如何正確地且有效率地對於查詢內容進行模型化對於增

進語音文件檢索的表現也扮演著非常關鍵的角色。有鑒於此，在本論文，我們

提出一個新穎的基於類神經網路之相關性感知模型來得到較佳的查詢表示方

式，同時可以避免使用傳統較耗費時間的準相關回饋程序。再者，我們嘗試將

查詢意向分類的概念融入我們所提出的模型架構中，以進一步獲取更精緻的查

詢表示方式。在 TDT-2 語音文件及所進行的初步實驗顯示出本論文所提出方

法的效用。 
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Abstract 

Due to ever-increasing amounts of publicly available multimedia associated with 

speech information, spoken document retrieval (SDR) has been an active area of 

research that captures significant interest from both academic and industrial 

communities. Beyond the continuing effort in the development of robust indexing 

and effective retrieval methods to quantify the relevance degree between a pair of 

query and spoken document, how to accurately and efficiently model the query 

content plays a vital role for improving SDR performance. In view of this, we 

present in this paper a novel neural relevance-aware model (NRM) to infer an 

enhanced query representation, extricating the conventional time-consuming 

pseudo-relevance feedback (PRF) process. In addition, we incorporate the notion of 

query intent classification into our proposed NRM modeling framework to obtain 

more sophisticated query representations. Preliminary experiments conducted on 

the TDT-2 collection confirm the utility of our methods in relation to a few 

state-of-the-art ones. 

Keyword ： Spoken Document Retrieval, Query Intent, Neural Network, 
Pseudo-Relevance Feedback 

1. 緒論 (INTRODUCTION) 

伴隨著網際網路的發展與多媒體資訊的大量增長，影音的瀏覽與傳遞也逐漸成為我們的

日常生活的一部分。在這環境下，如何利用語音的資訊，快速檢索符合資訊需求的內容，

變成了一項新興的需求。因此，在過去的二十年(Chelba, Hazen & Saraclar, 2008) (Lee & 

Chen, 2005) (Huang, Ma, Li & Wu, 2011) (Chen, Chen, Chen & Chen, 2012)，語音文件檢索

成為一個十分有魅力的研究主題。在語音文件檢索的任務上，過往有許多顯著成功的方

法，如向量空間模型(Vector Space Model) (Salton, Wong & Yang, 1975)、Okapi BM25 

model (Jones, Walker & Robertson, 2000)，以及主題模型(Topic Model) (Blei, Ng & Jordan, 

2003)等。另一方面，將統計式語言模型(Statistical Language Model)應用在文字檢索

(Information Retrieval)和語音文件檢索，在檢索任務上取得了嶄新的突破(Ponte & Croft, 

1998) (Song & Croft, 1999) (Croft & Lafferty, 2003)，因此吸引了不少研究者的目光。在這

樣的概念下，查詢對每個文件計算似然機率後作排名，我們稱這樣的排序方法為查詢似

然測量(Query Likelihood Model Measure, QLM) (Manning, Raghavan & Schutze, 2008)。另

一個知名的評估方式為 KL 散度測量(Kullback-Leibler Divergence Measure, KLM) (Zhai & 

Lafferty, 2001)，將查詢與文件皆表示為單元語法的語言模型(Unigram Language Model)，

查詢與文件的相似程度即為兩個機率分佈的散度距離(Divergence Distance)。 

最近，隨著深層類神經網路架構的流行，這類的方法也被大量應用在檢索的任務上。

主要的研究方向為利用不同網路架構與訓練方法，以此來學習查詢與文件間的相似關係

(Guo, Fan, Ai & Croft, 2016) (Mitra, Diaz & Craswell, 2017)。值得注意的是，大部分方法
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的輸入資料皆是如詞頻的簡單統計資訊(Surface Statistics)，且期望類神經網路能夠區分

出相關與不相關的文件。基於以上的想法，有兩個較為知名的方法，分別是深層結構語

義模型(Deep Structured Semantic Model, DSSM) (Huang et al., 2013)和局部特徵向量模型

(Locality Preserving Essence Vector, LPEV) (Chen, Liu, Chen & Wang, 2017)。DSSM 和

LPEV 兩種方法也皆致力於在非監督的環境下，將查詢與文件分別以低維度的向量作表

示，使得向量不是單純的文字序列或簡單的統計關係(如鄰近的詞、共同出現的詞等更豐

富的資訊)。除了以上兩種檢索模型，還有兩種較為知名的嵌入方法，分別是詞嵌入(word 

embedding-based methods)和段嵌入(paragraph embedding methods)的方法，前者的方法有

略詞模型(Skip-gram model) (Mikolov, Sutskever, Chen, Corrado & Dean, 2013)和連續詞袋

(Continuous bag-of-words) (Mikolov, Chen, Corrado & Dean, 2013)。後者的方法有分佈式

內 存 模 型 (the distributed memory model) (Le & Mikolov, 2014) 、 分 佈 式 詞 袋 模 型

(distributed bag-of-words model) (Le & Mikolov, 2014) (Chen, Lee, Wang, Chen & Chen, 

2014)和本質向量模型(essence vector model) (Chen, Liu, Chen & Wang, 2016)等。 

為了提升檢索效能，過往有許多方法嘗試猜測使用者意向進行查詢分類 (Shen et al., 

2006)，給予對不同類別有興趣的使用者提供更為精確的結果。然而，如同傳統文字文件

檢索，語音文件檢索也面臨了查詢過於簡短語意不清，且會隨著時間推移改變語句的意

思，難以表達出使用者的資訊需求，因此查詢分類往往比文件分類困難。針對查詢語意

不足的問題，查詢分類被定義為對使用者行為的建模，其一便是豐富語意表示的任務，

稱為擴增查詢(Query Expansion)，擴增查詢主要可以分為兩個類別，第一種為引用外部

的資源(如 Wikipedia 或 WordNet)分析語意，進一步擴展原始的查詢，其中的語意關係包

括同義詞、反義詞、多義詞等；第二種為分析查詢的回饋，給予一個查詢，追蹤使用者

點擊的文件，並以此做分類，以求第二次更為精確的結果，與非監督式的準相關回饋

(Pseudo-Relevance Feedback) (Zhai & Lafferty, 2001) (Lavrenko & Croft, 2001) (Chen, Liu, 

Chen, Wang & Chen, 2016)的精神相似。第一個方法需要較複雜的自然語言處理技術，如

語意表徵和推論。第二種方法則較為簡單，只需要取得前幾篇文章做分析，再適當地與

原始查詢做結合即可。且因為分析的資料僅為回饋的文件，準相關回饋不需要額外的語

料庫來學習。以下為幾個知名的準相關回饋(Manning et al., 2008)，相關性模型(Relevance 

Model, RM) (Lavrenko & Croft, 2001) 、簡易混合模型(Simple Mixture Model, SMM) (Zhai 

& Lafferty, 2001)、顯著詞模型(Significant Word Model, SWM) (Dehghani, Azarbonyad, 

Kamps, Hiemstra & Marx, 2016) (Chen, Chen, Wang & Chen, 2017)。儘管準相關回饋已經

在檢索的領域上證實有效性，但仍需要做二次查詢，造成缺乏即時性的問題，因此實務

上難以採用。 

我們的動機便是解決上述提到的重要問題，有效性與即時性。因此這篇論文致力提

出一個基於查詢分類的擴增查詢架構，其中利用到以類神經網路架構為基礎的 NRM，並

探討了 NRM 利用查詢意向探索的可能性。 
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2. 相關文獻回顧 (RELATED WORK) 

由於在現實中，查詢所用到的詞並不多，因此常用於估測查詢ܳ的詞出現機率的語言模

型ܲሺݓ|ܳሻ的最大似然估測(Maximum Likelihood Estimator)便很難發揮所長。為了減緩這

樣的侷限，有許多專家學者提出不同的方法，其中已經證實有效且泛用的方法便是準相

關回饋，目的是用於估測出更為精確的查詢表示式。準相關回饋假設，查詢 Q 與檢索結

果的前 N 篇文章相關，因此分析第一次查詢結果的文件۲ி ൌ ሼܦଵ,⋯ , ⋯,ܦ , ۲ಷ|ሽ，來達|ܦ

到更為精確的查詢語言模型。我們探討的方法為以下三個，RM、SMM、SWM。 

2.1 相關性模型(Relevance Model) 

RM 假設每一個查詢ܳ皆有一個相關類別ܴொ，且每個與查詢ܳ相關的文件皆由相關類別ܴொ
中產生。不幸的是，我們不會知道查詢ܳ的相關類別ܴொ，因此作為替代，我們會將前 N

篇回饋的文章۲ி當作相關文章，並且利用準相關回饋近似真實的相關類別ܴொ。對應查詢

ܳ的相關性模型可利用以下公式計算： 

ܲୖ ሺݓ|ܳሻ ൌ
∑ ሺೝሻሺ௪|ೝሻ∏ ൫௪ᇲหೝ൯ೢᇲ∈ೂವೝ∈۲ಷ

∑ ൫ೝ
ᇲ൯∏ ൫௪ᇲᇲหೝ

ᇲ൯ೢᇲᇲ∈ೂವೝ
ᇲ ∈۲ಷ

,		                        (1) 

其中ܲሺܦሻ為文件的產生機率。由於我們沒有對於文件的先驗知識，因此決定機率的方式

是用均勻分佈(Uniform Distribution)來實現。另一個語言模型ܲሺܦ|ݓሻ則是利用最大似然

估計的方式，利用文件的詞頻和該文件與查詢相似程度，計算出每個詞出現在文件ܦ的

機率，其餘符號以此類推。 

2.2 簡易混合模型(Simple Mixture Model) 

另一個估測查詢語言模型的觀點是 SMM。SMM 假設在回饋文件۲ி裡詞出現機率不是由

單一模型估測，而是來自兩部份混合而成的語言模型，第一部份是專屬於該查詢ܳ的特

殊詞的主題模型 ୗܲሺݓ|ܳሻ；第二部份是廣泛出現在各個文件中的背景語言模型 ܲୋሺݓሻ。

如此一來，便可透過分析回饋文件۲ி，最大化 SMM 的似然機率，並求得 ୗܲሺݓ|ܳሻ，

以下為估測時使用的損失函數(loss function)： 

ܮ ൌ ∏ ∏ ሾߙ ∙ ୗܲሺݓ|ܳሻ  ሺ1 െ ሻߙ ∙ ܲୋሺݓሻሿ
ሺ௪,ሻ

௪∈∈ࡰಷ ,                        (2) 

α為預先定義好的參數，用於決定 ୗܲሺݓ|ܳሻ和 ܲୋሺݓሻ兩者的比重關係。這樣的估計方

式讓針對查詢ܳ的特殊詞得到較高的機率，進而獲得一個更有效的查詢模型。SMM 的假

設提供一個有益的訊息，便是在回饋文件۲ி出現的詞，不僅與查詢ܳ本身相關，也與不

存在於回饋文件۲ி的外部文件有關。舉例來說，背景詞儘管在特定查詢的回饋文件出現

機率很高，但在其他文件的出現機率一樣很高，這樣詞的特徵便會被背景語言模型 ܲୋሺݓሻ

給捕捉。另一類詞只在特定查詢的回饋文件的出現機率高，那麼這樣的特徵便被特殊詞

的主題模型 ୗܲሺݓ|ܳሻ捕捉。 

 



 

 

                      語音文件檢索使用類神經網路技術                     5 

2.3 顯著詞模型(Significant Word Model) 

這樣的想法啟發自 Luhn’s theory (Luhn, 1958)和 SMM，SWM 發現更精確估測查詢語言

模型的方法。在 SWM 裡面，假設實際對於查詢有幫助的詞，必須不能是每個文件皆可

看到的背景詞，且也不能過於集中出現在少數的回饋文件۲ி。因此 SWM 假設回饋文件

的語言模型由下列三個模型混合而成，第一個模型為背景語言模型 ܲୋሺݓሻ；第二個模型

為特殊詞的語言模型 ୗܲሺݓ|ܳሻ，以及第三個學習到的顯著詞模型 ୗܲሺݓ|ܳሻ，利用上述三

個模型估測回饋文件۲ி的公式如下： 

ܲሺܦ|ݓሻ ൌ ߙ ∙ ܲୋሺݓሻ  ߚ ∙ ୗܲሺݓ|ܳሻ  ሺ1 െ ߙ െ ሻߚ ∙ ୗܲሺݓ|ܳሻ,                            (3) 

α和β為可調整的參數，用來決定 ܲୋሺݓሻ、 ୗܲሺݓ|ܳሻ，以及 ୗܲሺݓ|ܳሻ三者對於語言模型

ܲሺܦ|ݓሻ的貢獻。 ܲୋሺݓሻ為表示常見詞的模型，估測方式是在全部文件集合中，詞的出現

次數； ୗܲሺݓ|ܳሻ為表示太特殊的詞的模型，估測方式是在回饋文件۲ி中，僅集中出現在

少數特定文件的特殊詞。ܲ ୗሺݓ|ܳሻ則是既不是常見詞，也不是太特定的詞，因此 ୗܲሺݓ|ܳሻ

是利用上述兩個模型，便可在回饋文件۲ி中估測出 ୗܲሺݓ|ܳሻ的最大似然機率，並使用最

大期望算法(Expectation-Maximum Algorithm) (Dempster, Laird & Rubin, 1977)調整參

數。 

3. 查 詢 意 向 與 建 模 方 法  (QUERY INTENT AND MODELING 
FRAMEWORK) 

儘管先前的準相關回饋在資訊檢索和語音資訊檢索上，皆大幅提升原先不足的查詢效能，

但卻無法應用在實際的檢索系統上。最大的原因是準相關回饋需要做第二次查詢，消耗

過多的計算時間(Manning et al., 2008)。因此針對耗時的問題，我們利用基於類神經網路

技術的神經相關感知模型(NRM)的架構。在這樣的架構下，我們不僅能夠有效地重新建

構一個更有效的查詢表示式，同時還能解決準相關回饋的耗時問題。 

3.1 建 立 查 詢 語 言 模 型 的 相 關 性  (MODELING RELEVANCE FOR 
QUERY) 

在許多擴增查詢的方法定義了不同的查詢相關性。RM 用了系統性的方法去近似相關性

模型；SMM 和 SWM 則是分別利用背景語言模型(Background Language Model)以及額外

的特殊詞模型(Specific Word Model)來獲得回饋文件的相關性。在這裡的研究，我們是利

用類神經網路的技術來學習上述的建模過程。 

更詳細的說，給定一個查詢的集合ۿ ൌ ሼܳଵ,⋯ , ܳ௧,⋯ , ்ܳሽ，每一個在集合裡的查詢會

分別對應到查詢與文件的相關資訊܀ ൌ ሼܴଵ,⋯ , ܴ௧,⋯ , ்ܴሽ。為了解決查詢的長度不一的問

題，我們首先會將每一個查詢用高維度的詞袋模型 ொܲ ∈ Թ
||來表示，其中 ொܲ為出現在對

應查詢ܳ௧裡的詞次數，|ܸ|則是語料庫的詞典長度。首先將 ொܲ正規化，讓向量裡的值合計

為一，接著再利用編碼器݂ሺ∙ሻ將原始查詢降至低維度空間，如下所示： 

݂൫ ொܲ൯ ൌ  ொݒ                                                                                                           (4) 
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圖 1. 前饋式神經網路的 NRM 模型架構 

[Figure 1. NRM framework with feed-forward neural network] 

在這篇論文裡面，݂ሺ∙ሻ為全連接的前饋神經網路(feed-forward fully-connected neural 

network)。以最終要增加檢索效果的查詢表示式為目標，直覺的想法便是先推論一組查

詢與詞嵌入(word embedding)的表示方式，再重新構建一個新的查詢語言模型。為了做到

這點，我們在݂ሺ∙ሻ之上再堆疊一個解碼器݃ሺ∙ሻ，݃ሺ∙ሻ是一個全連接的前饋式神經網路，權

重矩陣可表示成܅ ∈ Թൈ||。其中݇為的查詢的大小，|ܸ|為詞典的大小。神經相關感知模

型(NRM)可表示為以下的式子： 

ܲୖሺݓ|ܳ௧ሻ ൌ ݃ ቀ݂൫ ொܲ൯ቁ ൌ
ୣ୶୮൫௩ೂ	∙	௩ೢ൯

∑ ୣ୶୮൫௩ೂ	∙	௩ೢᇲ൯ೢᇲ∈ೇ
                                                                              (5) 

其中ݒ௪是在矩陣܅的第ݓ行，也是詞ݓ的詞嵌入表示。最後，為了捕捉到特定查詢的相關

性分佈，我們設計了一個訓練目標，最佳解便是在訓練資料上搜尋到一組最大化似然機

率的模型參數，調整公式如下： 

ܮ ൌ ∏ ∏ ܲሺݓ|ܴ௧ሻ݈݃ ܲୖሺݓ|ܳ௧ሻ௪∈

௧ୀଵ 		                                                             (6) 

其中ܲሺݓ|ܴ௧ሻ為表示語查詢ܳ௧對應的相關性分佈。總結這個章節的內容， NRM 的架構主

要可分為兩個部分，分別是推斷低維度表示的編碼器݂ሺ∙ሻ和表示相關性的詞嵌入與任意

單詞的對應矩陣܅，並以最大化似然機率的準則調整模型參數。 
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3.2 使用者查詢意向 (QUERY INTENT) 

為了瞭解使用者的查詢意向(Query Intent)，我們使用基於高維度詞袋模型 ொܲ做為分群的

依據，使用的演算法為 K-means。首先，我們將 ொܲ正規化，讓向量裡的每個值加總為一。

接著以查詢詞的出現多寡做為分群的依據，迭代至收斂則停止，這時視為找出使用者意

圖(Query Intent)，並當作特定的查詢意向訓練類神經網路 ܲୖሺݓ|ܳ௧ሻ。在測試階段便不

再分群，而是將測試查詢的詞袋模型與各集群的中心點做相似度計算，以最像的 NRM

預測，其中݅為最相似的集群，݉ܽݔ相似度的計算以該查詢ܳ௧和集群中心ܿ的 KL 散度距

離。可以用下列的式子表示： 

ேܲோெሺݓ|ܳ௧ሻ ൌ max∈ ேܲோெ
ሺ ொܲሻ                                                                                                            (7) 

利用使用者查詢意向預測出相關性模型後，再和原始查詢與模型線性組合得到更有

鑑別力的查詢模型。詳細組合的式子如下： 

ொܲᇲ
ൌ ߙ	 ொܲ 	  ሺ1 െ ሻߙ ேܲோெሺݓ|ܳ௧ሻ                                                                                                        (8) 

3.3 實作細節 (IMPLEMENTATION DETAILS) 

在語音資訊檢索和資訊檢索的領域裡面，根據使用者的檢索行為，最直覺的定義相關性

的方式便是與使用者的資訊需求有關，系統必須從使用者的查詢和語料庫的文件中找出

相關性。在訓練階段，為了萃取出查詢與相關文件的相關性分佈(圖 2 的藍色部份)，並

用這相關性的分佈來訓練 NRM，我們設計兩個不一樣的情境。第一個情境是監督式的環

圖 2. 整體架構圖。藍色部份為檢索過程，黃色部分為查詢意向 
[Figure 2. Model architecture. The modeling and retrieval is blue block, while 
yellow part is query intent.] 



 

 

8                                                               羅天宏 等 

境，假設已知查詢與相關文件，如給定一個查詢，便有相關文件的正確答案。查詢與文

件相關性可以用使用者的看到檢索結果後，點擊相關文件的資訊來代表。儘管點擊資訊

可以反映出這篇文件與查詢是否相關，但要收集到這些正確資訊，本身就是一個浩大的

工程。因此，我們提出第二種非監督式的情境，原先第一種情境的假設不存在，我們事

前不知道相關文件與查詢的對應，只有一個多個查詢構成的集合，與不知道是否相關的

文件集合。這樣的情境下，最自然的方法便經過一次查詢，得到相關性的排行後，取出

前幾篇當作(準)相關的文件，這樣的策略就如同準相關回饋的方式。經過以上兩個情境

的處理後，在訓練的階段，我們便有成對的查詢與相關文件，接著再利用準相關回饋處

理這份資料，從中獲得每個查詢的相關性分佈ܲሺݓ|ܴሻ，可利用擴展查詢的語言模型建模

方法(如，RM、SMM、SWM)獲得。使用在 NRM 架構的神經網路配置如下，隱藏層的

激勵函數為線性函數(linear function)，輸出層為 Softmax 函數(softmax function)，其中我

們利用 Adam (Kingma & Ba, 2015)演算法尋找最佳解。在測試階段，每一個輸入的查詢

皆會被表示為高維度的詞袋模型，經過一層編碼器݂ሺ∙ሻ，將原先高維度表示的向量轉成

低維度的詞嵌入向量，並保有原先資料點在高維度的關係，經過一層解碼器݃ሺ∙ሻ，將原

先被編碼成低維度表示的詞嵌入向量，依序解碼成 NRM 查詢語言模型，損失函數為交

叉熵(Cross Entropy)。取得一個新的查詢語言模型後，我們再利用現有的 KLM 計算 NRM

查詢語言模型與文件語言模型的 KL 散度距離(divergence distance)。總結目前提到的好處，

我們利用 NRM 的技術離線學習準相關回饋的建模方式，並在線直接推論新的表示方式。

線上查詢時，系統可從原始缺乏使用者的資訊需求的簡短查詢中，重新建構出一個具有

準相關回饋效能的的查詢語言模型，也因為耗時的處理過程皆在離線時做完，因此同時

也解決耗時的缺點。 

最後是建立在 NRM 的基礎之上，針對不同主題的訓練方式(圖 2 的黃色部分)，實作

可分為兩個階段，首先是訓練階段，先利用 K-means 演算法將查詢分為 2、4、8 群，視

為將查詢分成 2、4、8 個主題類別，接著將每一群當作訓練資料，分別訓練不同的 NRM。

第二部分為測試階段，依據在訓練階段分好的 2、4、8 群，測試的查詢以 KL 散度距離

計算該歸類在那群，並以該群訓練好的 NRM 模型預測新的查詢表示式，並進行檢索取

得相關文件。 

4. 實驗設定與結果 (EXPERIMENTS) 

4.1 實驗設定 (EXPERIMENTAL SETUP) 

我們使用 TDT2 (Topic Detection and Tracking collection)作為實驗數據 (Linguistic Data 

Consortium, 2000)。來自美國之聲的新聞廣播(Voice of America news broadcasts)的國語新

聞(Mandarin news stories)被用來當作語音文件。所有的新聞故事都被標記上特定主題，

以此作為評估效能時的相關與否。語音文件的平均詞錯誤率(Word Error Rate, WER)為

35% (Meng et al., 2004)。測試時用來自新華社(Xinhua News Agency)的國語新聞當作檢索

的查詢。更精確點來說，我們測試用的查詢可以分為兩個類別，使用新聞內容的長查詢
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和使用新聞標題的短查詢。表 1 為 TDT2 一些基本的統計數據。評估檢索效能的方式，

我們選用非內差的平均精確度 (non-interpolated mean average precision, MAP) (Manning 

et al., 2008) (Baeza-Yates & Ribeiro-Neto, 2011)作為評判尺度。 

表 1. TDT-2 的統計資訊 
[Table 1. Statistics of the TDT2 collection] 

# 語音文件 
2,265 新聞, 

46.03 小時的語音錄音 

# 測試用查詢 
16 新華社新聞 

(Topics 20001~20096) 

 最短 最長 中位數 平均 

文件長度 23 4,841 153 287.1 

短查詢的長度 8 27 13 14.0 

長查詢的長度 183 2,623 329 532.9 

# 測試用查詢的相關文件 2 95 13 29.3 

4.2 實驗結果 (EXPERIMENTAL RESULTS) 

首先， 我們探討 NRM 在已知相關性和未知相關性兩種不同的情境的表現，實驗結果呈

現於圖 3 與圖 4。比較的方法為向量空間式的深層結構語意模型(DSSM) (Huang et al., 

2013)和局部保留本質向量模型(LPEV) (Chen et al., 2017)。DSSM 使用點擊資訊當作相關

性，訓練網路的參數使相關文件和查詢的似然機率最大化。另一方面，LPEV 則意旨學

習一個更好的低維度表示空間，同時保留原始語意結構。 

由圖 3 中呈現的數據來看，有幾個比較明顯的結果。首先，DSSM 不論是在人工轉

錄還是自動語音轉錄的文件，皆優於 LPEV。原因是在於 DSSM 是利用點擊資訊代表相

關性，目的是訓練網路正確地分辨相關和不相關的文件。LPEV 則是意旨在學習一個文

件和查詢的特殊的表示空間。目的性的不同，也使得 LPEV 在檢索結果上，比起 DSSM

差強人意。其次，因為在先前的實驗中，SWM 本身的表現普遍比 RM、SMM 較為優異。

因此將這樣的方法使用在 NRM 的架構中，其中結合 SWM 和 NRM 的方法，我們將表示

為 NRM(SWM)。評估結果正如我們的預期，一樣是 SWM 的表現較為穩定。我們發現在

NRM 的架構之下，不論傳統向量空間模型式的方法，或是經典的語言模型式的方法，

NRM 的檢索結果效能普遍都能明顯勝出。有趣的是，NRM 方法甚至能勝過現有的重構

查詢的方法，如 RM、SMM、SWM。這樣的好結果或許得歸功於離線的計算過程。相較

於 RM、SMM、SWM 利用一次查詢的準回饋，線上做準相關回饋的計算，NRM 在離線

時利用點擊資訊，並透過 RM、SMM、SWM 捕捉相關性分佈。我們認為這不同之處，

可能讓 NRM 可以學習到有效的特徵，並利用這些特徵在線上即時取得更好的查詢結果，

同時也解決耗時的問題。最後，我們可以明顯觀察出，在 NRM 架構之下，不論是那一
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個方法，在所有的情況下皆大幅勝出 LPEV，以及在大部分的情況下贏過 DSSM。以上

的結果進一步地證明 NRM 在語音文件檢索的有效性。 

 

圖 3. 離線時利用點擊資訊訓練的 NRM 模型之檢索結果 
[Figure 3. Retrieval results of the NRM offline trained on click-through 
information.] 
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圖 4. 離線時利用準相關回饋訓練的 NRM 模型之檢索結果 
[Figure 4. Retrieval results of the NRM trained with pseudo relevance feedback.] 
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接著是我們假設的第二個情境，查詢與相關文件的關係是未知。在這次的實驗中，

我們查詢結果的前 10 篇當作相關文件，因此相關文件未必真的正確。我們可以從結果中

觀察到幾個現象。首先，與表 2 不同，LPEV 在這次的實驗中，表現勝過 DSSM。因為

LPEV 的目標與 DSSM 不同，也因此辨識錯誤的相關文件的影響也較小，表現較為穩健。

在語音文件的部分，SWM 的表現依舊可以勝過 SMM 和 RM，僅在手寫文本的部分略微

下降。最後，整體來看，比較圖 3 與圖 4，這次的實驗普遍表現較差，可以觀察到正確

答案對於以上幾個方法的影響，以 NRM 的結果來看，可以發現 NRM 非常依賴相關文件

的信息是否正確。最後，即使是在非監督的環境下，NRM 仍然可在各種情境下，表現比

LPEV、DSSM 優異，再一次證明 NRM 的優秀之處。 

表 2. 基於以上 NRM 之上，進一步利用使用者意向資訊 
[Table 2. Based on NRM framework and further use query intent information.] 

 

點擊資訊 準相關回饋 

文字文件 語音文件 文字文件 語音文件 

Long Short Long Short Long Short Long Short 

NRM SWM 0.730 0.563 0.686 0.547 0.648 0.467 0.589 0.449 

NRM SWM)-2 0.690 0.571 0.670 0.544 0.636 0.475 0.593 0.470 

NRM(SWM)-4 0.694 0.562- 0.669 0.545 0.628 0.462 0.583 0.434 

NRM(SWM)-8 0.712 0.564- 0.672 0.547 0.632 0.463 0.593 0.437 

分群的實驗部分，我們假設查詢之間是有不同類別的關係，因此建立在原先 NRM

的基礎之上，利用簡單的分群演算法將查詢分群，不同的類別就訓練新的 NRM 模型，

期望能達到 NRM 能學習到不同主題的特徵，進一步提升學習的效果。這裡的實驗，我

們採用的是在第一個及第二個場景下皆表現較為亮眼的 SWM 方法。首先，我們將訓練

資料中的查詢分群，並依據不同的群訓練新的 NRM，測試的長(短)查詢會依據不同歸屬

的群，決定使用那個 NRM 預測新的查詢表示式，並以此新的模型結合舊有預測出來的

模型(圖 3 與圖 4)線性組合，以此做為新的查詢，實驗結果呈現在表 2。從實驗結果可以

看出，不論是那一種的情境，在分群後的訓練結果，大部分的效能都是下降或持平，少

數幾個狀況下表現得比原先的結果較好。平均來看，分兩群的效果勝過四群與八群，四

群的效能經常落在分兩群與分八群之間，偶而分八群的效果會是最佳的，但卻不會贏過

太多。這樣的實驗結果，可以視為 SWM 是較為複雜的語言模型，會根據不同的查詢有

不同的影響，所以當我們只將訓練資料分成兩群，對個別訓練的網路來說，可以學習到

的訓練資料較為多樣，因此網路較能學習到 SWM 的準相關回饋的特性。反之，切割越

多的資料後，讓網路的效能則變得較差。儘管分兩群的效果普遍勝於其他的設定， 但整

體的效能比起舊有的模型，大部分仍是持平或退步。 
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圖 5. 不同集群下，訓練集和驗證集的損失值 
[Figure 5. Loss in training set and developing set with differnent clusters] 

為了進一步研究這次分群對結果的影響，我們將網路訓練的損失值(loss)視覺化，記

錄在圖 5。縱軸為損失值，橫軸為迭代次數。不同的線代表不同網路訓練時的兩個值，

訓練集(Training Set)和驗證集(Validation Set)的損失值，由左圖到右圖，分別是不分群，

以及二、四和八個集群的訓練結果，有些集群只分到一個查詢，集群大小為一就不切成

訓練集和驗證集。從上圖中可以看出，分成二個集群的訓練過程較為穩定，訓練集和驗

證集的損失值皆為穩定地下降。分成四個集群後，訓練情況有些不同，雖然訓練集的損

失值仍是穩定下降，但驗證集的損失值中表現較差，尤其是第零群和第二群。分成八個

集群後，這樣的現象就更為明顯，訓練集的損失值依舊穩定下降，但驗證集的損失值則

沒有呈穩定的下降曲線，有些集群的損失值甚至有些上升，可以看出明顯地過度訓練

(Overfitting)。除了過多的集群可能會造成過度訓練以外，我們也觀察到分越多集群，部

分集群的表現(訓練集和驗證集)下降的比原先較少集群的多(如分成四個集群的第三個集

群)，但這樣的表現並不是穩定的結果，可能是原先將查詢分群的依據是詞袋模型，過短

的查詢造成語意不清，導致分群效果不彰，部分集群沒訓練好，連帶影響整體的成果。

儘管這次實驗的結果不如預期，但我們依舊發現，透過簡單的查詢分類，可以更有效地
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在 NRM 的架構下訓練模型，損失值可以降得比原先集群較少的狀況下更低(如分成四個

集群的第三個集群)。因此用於捕捉使用者意向(Intent)的訓練方式，讓網路得到更多資訊

的情況下，能更有效地訓練 NRM。總結先前所做的實驗，以上種種實驗揭示了一些訊息，

不論是在語音文件檢索或資訊檢索的領域上，我們提出的 NRM 都可得到更好的結果，

與最新穎的語言模型比較起來毫不遜色。 

5. 結論 (CONCLUSIONS) 

在這篇論文中，我們提出一個建立在 NRM 之上的查詢意向探索方法。在語音文件檢索

的任務中，NRM 的方法能夠在不需要繁雜的準相關回饋的處理下，得到一個更有鑑別力

的查詢語言模型，大幅提升檢索的效能。實驗的結果也證實，這樣的重構查詢語言模型

的技術，比起過往的相關技術，檢索效能皆能穩定的勝出。儘管初步加入查詢意向的結

果不盡理想，但實驗結果揭示仍有訓練 NRM 查詢意向的可能。未來的工作，我們希望

能夠嘗試一些更複雜的類神經網路模型(如摺積神經網路(CNN)、遞歸神經網路(RNN)等)

來作為 NRM 的骨幹。此外，我們也將嘗試加入一些新的特徵(如句法或韻律)，觀察網路

獲得更多資訊的情況下能否增益學習效果。最後則是提供更複雜的查詢意向方法，以求

更為細緻的查詢結果。 
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