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Abstract:  This paper investigates the reasons for generation of noises in feedbacks of filtering system by 
analyzing the knowledge expressions and text structures, and builds a two-dimension similarity (DTS) model of 
information based on the opposed relation between the noises and user profiles. At the same time, by using the 
algorithm of AdaBoost based on the LMS (least mean square) classifier, this paper builds a classification curve 
between the noises and related information according to their distribution in two-dimension similarity space, which 
helps information filtering system detect and filter the noises in feedback. Experiments validated this algorithm 
substantially improved the capability of filtering system to rule out the noises. 
Key words:  information filtering; noise; profile; two-dimension similar relation 

摘  要: 针对信息过滤反馈中充斥噪声的缺陷,提出一种基于二元近似关系分布(distribution of two-dimension 
similarity,简称 DTS)的过滤策略.DTS 根据噪声和用户模型的相悖关系,为信息流建立二元近似关系模型.同时,根据

信息在二维近似关系空间中的分布,采用基于 LMS(least mean square)分类器的 AdaBoost 算法建立噪声和相关信息

的分类曲线,从而辅助信息过滤系统识别和屏蔽反馈中的噪声.通过实验验证,该算法显著提高了过滤系统屏蔽噪声

的能力. 
关键词: 信息过滤;噪声;用户模型;二元近似关系 
中图法分类号: TP301   文献标识码: A 

信息过滤是一项从动态信息流中自动获取相关信息的技术[1,2].它在知识获取领域具有重要的应用意义,如
垃圾邮件过滤和个性化信息推荐系统等.信息过滤往往需要为用户预先建立相对固定的需求模型(profile),并针

对信息流中的每项信息进行实时的相关性判断,在此基础上向用户反馈相关信息和屏蔽不相关信息.与此不同,
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信息检索针对用户动态变化的信息需求(query),从静态知识库中查询所有相关信息,并基于相关度排序的方式

全部反馈于用户.因此,信息过滤与信息检索如同“硬币的两面”[3],采用不同的信息服务方式实现相同的服务目

的,两者获取知识的方法往往不能通用.信息过滤也因此在知识获取领域成为相对独立并富有活力的研究方向. 
文本检索会议(Text Retrieval Conference,简称 TREC)将信息过滤方向的研究划分为 3 个子任务:分流

(routing)[4]、批过滤(batch filtering)[5]和自适应过滤(adaptive filtering)[6].综合上述任务的特点,过滤系统可划分为

如下 4 个部分:用户模型、过滤模型、相关性阈值和自适应学习.用户模型用于描述用户的信息需求;过滤模型

用于估计信息与用户模型的相关度;阈值用于设置相关性的判定标准;自适应学习则兼顾用户模型的更新和过

滤模型的优化. 
针对文本信息的过滤系统主要采用向量空间模型(VSM)对用户需求进行建模,即由词或短语组成高维特

征向量,其中特征的权重通过 TFIDF[7],BM25[8]等方法进行估计.在此基础上,早期的过滤模型通过向量的余弦

夹角计算相关度;近期的相关研究则将信息过滤解释为二元分类问题[7],采用贝叶斯模型[8]和支持向量机[9]等机

器学习方法进行相关性的判别.与此对应,阈值的设置方法也由经验性的估计[1](训练语料中最优过滤性能对应

的阈值)逐步深化为相关度分布的概率模型,如基于相关和不相关信息分布的联合概率模型[10]、MLR[11]算法等.
自适应学习在用户模型更新中,基于相关或伪相关反馈重估和扩展特征向量,如 Rocchio[12]算法;而在过滤模型

优化中,则基于反馈不断迭代地修正过滤模型的参数,如 Okapi[8]系统. 
目前,影响信息过滤性能的主要因素是反馈中充斥着大量噪声.噪声是被过滤系统误判为相关的不相关信

息.噪声对分流和批过滤任务的直观影响是降低精确率;而在自适应过滤任务中,自学习机制需要根据反馈更新

用户模型和优化过滤模型,反馈中的噪声将误导自学习过程并使后续过滤产生偏差.噪声的成因如下: 
(1) 用户模型与不相关信息存在共有的特征,这些特征在不同上下文中描述不同的语义; 
(2) 用户模型与不相关信息基于共有特征计算得到的相关度高于特定阈值. 
现有方法屏蔽噪声的效果并不理想,如BM25 将高频出现于初始用户模型、相关信息和待测信息,同时,低

频出现于不相关信息的特征赋予更高权重[8],从而定量地保证了用户模型中的重要特征,但由于自然语言的歧

义性 ∗∗ ,无法定性保证上述特征正确描述用户需求的语义[7].这一现象在欠缺训练的自适应过滤中尤为明显,原
因是用户模型中容易造成歧义的特征无法通过训练语料中的不相关信息进行削弱或屏蔽.不同的是,支持向量

机在用户模型中融合多种特征,如文本特征、用户点击[13]以及浏览时间[14]等,通过将用户模型映射到高维空间,
并基于训练语料估计分类超平面实施过滤.其优点是用户点击等特征更直观地描述了用户的需求偏好,不仅有

利于相关信息与不相关信息的区分,同时也有利于削弱歧义性在相关性估价中的负面作用.但由于支持向量机

需要大量的训练,同时对大规模信息的运算复杂度过高,使其无法有效应用于自适应过滤任务. 
噪声在阈值估计和自适应学习中往往产生链式的负面效应.如 MLR[11]分别估计相关信息和不相关信息的

分布边界 ,并基于两者边界内的带状区域建立阈值的概率模型 ,同时随系统反馈不断调整边界和阈值 .由于

MLR 忽视反馈中的噪声屏蔽,造成两者的边界趋向于一致,从而逐渐削弱阈值的判别能力,由此产生的更多噪

声将进一步影响后续的阈值估计,最终相关信息和不相关信息的分布边界不可分,并使系统持续采用低辨别能

力的阈值进行后续过滤.同理,无指导的自适应过滤方法 Rocchio[12]也由于没有屏蔽伪相关反馈中的噪声,造成

用户模型的更新不断被误导.与此相比,有指导的自适应过滤系统(如 Okapi[8]系统)可以获得较好的性能,并始终

保持自学习机制的可信性,但同时增加了实际应用中用户的负担. 
针对上述缺陷,本文提出一种基于二元近似关系分布(distribution of two-dimension similarity,简写为 DTS)

屏蔽噪声的过滤算法.DTS 将信息的相关度映射至二维空间,并借助相关信息与噪声固有的相悖关系推动两者

 

∗∗ 歧义性:自然语言处理领域中的“歧义”往往指单一文法的多种语义理解,如“吃了战士的狗”既可理解为“狗吃了战士”,也可

理解为“战士的狗被吃了”.本文所指的“歧义”略有区别,指的是基于独立假设的特征向量包含的多种语义组合,如向量{金大中,陈水

扁,获得,诺贝尔,奖}既可以组合为“金大中获得诺贝尔奖”,也可组合为“陈水扁获得诺贝奖”,这种语义组合本身并不存在,但往往出现

于向量间的相关性匹配,并误导向量间的真实关系.具体分析参见第 1.1 节. 
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的概率分布趋向可分,从而辅助过滤系统屏蔽反馈中的噪声信息.本文第 1 节分析噪声成因,并探讨 DTS 屏蔽噪

声的可行性.第 2 节论述基于 DTS 的噪声识别及屏蔽算法.第 3 节介绍 DTS 在批过滤和自适应过滤中的应用.
第 4 节介绍语料、评测及实验流程.第 5 节分析实验结果.第 6 节对全文进行总结. 

1   二元近似关系及分布 

1.1   噪声成因分析 

噪声是被系统误判为相关的不相关信息.Nallapati 将噪声的成因归结为“自然语言固有的歧义性和复杂性,
以及不相关信息总会包含相关信息的特征”[7].图 1 演示了噪声的产生过程,其中特征基于 BM25 计算权重,用户

模型包含初始用户需求的特征,以及采用 RSV[15]算法从前 30 篇最相关信息中扩展得到的特征. 
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Fig.1  An example about generation of noises 

图 1  噪声的生成样例 

图 1 中的用户模型可以划分为两个结构,一个是主题“金大中因推动南北韩和解而荣获诺贝尔和平奖”;另
一个是围绕主题进行论述的外延“陈水扁向金大中致贺电并借此展望两岸关系”.现有基于词间独立假设的“词
包”无法体现这一结构化关系,从而导致用户模型承载多种歧义与信息流进行匹配.如图 1 中主题的特征“和解”
和“推动”,与外延中的特征“陈水扁”和“两岸”形成歧义“陈水扁推动两岸和解”.该歧义与题为“陈水扁侈谈推动

两岸和解”的不相关信息具备强相关性,从而增大了过滤系统误判的概率. 

1.2   二元近似关系 

虽然用户模型中的某些特征可以形成歧义并误导后续过滤,但武断地削弱甚至屏蔽这些特征将影响系统

的召回率,因为它们也是描述用户需求的重要元素.此外,噪声成因的分析过程也显示,不相关信息的特征没有

全部参与匹配,而被遗漏的特征对削弱歧义和区别于用户模型都有重要意义,如图 1 中“公投”和“民意”. 
事实上,仅仅观察信息相关于用户模型的绝对指标不足以评价其相关性[8].假设将用户模型类比为“正”极,

同时存在相悖于用户模型的“负”极,那么信息与两极的相对指标更为真实地反映信息与用户模型的关系,即越

是趋近于“正”极并背离“负”极则越相关,否则越不相关.这一过程无须人为地削弱或屏蔽造成歧义的特征,而是

根据信息与两极的相关性趋势自发地削弱歧义,同时该过程可以利用上述遗漏的特征降低匹配过程中的偏见

性.基于这一假设,本文提出一种二元近似关系,表示形式如下: 
 ( ) { ( , ), ( , )}pR d r d p r d p=  (1) 

其中, p 表示用户模型; 表示某一文本信息;Rp(d)表示 与 的二元近似关系;d d p r 表示相关度计算的函数; p 作

为相悖于 的概率模型,概括了所有与当前用户模型不相关的信息.二元近似关系将用户模型和信息之间的相

关度映射至二维空间,如图 2 所示,其中实心圆代表相关信息,空心圆代表不相关信息. 

p

一维相关度中,大部分不相关信息与用户模型的相关度很低,可通过优化阈值进行屏蔽,而噪声往往与用户
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模型的相关度很高,甚至超过某些相关信息,如图 2 中 k 与用户模型 p 的相关度高于 j,该现象使系统难于恰当地

设置阈值:若为屏蔽噪声而提高阈值,则使部分相关信息遗失,如图 2 中阈值θ 遗失相关信息 j;反之,若为获取更

多相关信息而降低阈值,则反馈中的噪声也随之增加,如图 2 中阈值θ ′引入噪声 k 和 l. 
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Fig.2  Examples of both one-dimension and two-dimension similarity space 
图 2  相关度一维空间和二维空间样例 

二维相关度可以描述信息与正、负两极(p 和 p )的相关性分布趋势,从而为估计噪声和相关信息的分类曲

线提供了条件,如图 2 所示.此时,信息与 p 具有高相关度并不等价于两者一定相关,如果该信息与 p 具有更高的

相关度,则被划分为噪声的概率将增大,如图 2 中的信息 l.相关度的计算往往受篇幅影响,篇幅很短的相关信息

往往与用户模型共有的重要特征偏少,导致相关度 r随之偏低,甚至低于某些噪声的相关度,如图 2中信息 j,但如

果该信息在二维空间中与 p 的相关度更低,则仍然可以利用预先训练的分类曲线正确划分. 

1.3   二元近似关系分布(DTS) 

利用二元近似关系屏蔽噪声的重要步骤是合理选择 p . p 涵盖相悖于用户模型的所有信息,但海量信息流

中与用户模型不相关的信息包罗万象, p 难以利用有限的特征对其进行统一描述.而如前文所述,大量不相关信

息可以通过优化阈值进行屏蔽,影响过滤性能的主要因素是少量相关度很高的噪声.因此,构造 p 的信息源可选

择特定阈值上的噪声.相应地,二元近似关系则描述信息在用户模型和噪声 p 之间的相关度分布. 
本节介绍 6 种 p 的构造方法,并针对每种 p 分析信息在二维相关度空间的分布情况.图 3 中实心圆为相关

信息,空心圆为噪声;用户模型 描述 2005 年国家高技术研究发展计划(863)评测中的主题“姚明在 NBA 的表

现”,横、纵坐标分别是信息与

p
p 和 p 的相关度. p 和 p 采用 VSM 进行构造,特征基于 BM25 计算权重,相关度采

用向量余弦进行计算, p 和 p 的特征数量分别为 100 和 30.此外,图 3 中的所有信息与用户模型 的相关度均高

于阈值θ =0.15. 

p

图 3(a)在所有语料中随机选择某一信息构造 p ;图 3(b)则随机选择相关度高于阈值θ 的某一信息构造 p .
信息在两图中的分布情况都难以辅助过滤系统建立分类曲线,尤其是图 3(a)中的信息几乎不受 p 的影响,这说

明虽然语料中大部分信息满足 p 的构造条件,即相悖于用户模型,但它们与相关信息和噪声的相关性基本等价

且近似为 0,无法描述两者的二元近似关系;图 3(b)虽然形成了信息针对 p 的分布趋势,但由于 p 采用单一信息

进行构造,无法涵盖所有噪声的特征,从而使二元近似关系的可区分性不强. 
图 3(c)选择相关度高于阈值θ 的后 10项信息构造 p , p 为上述信息的特征向量质心.如图所示,部分噪声挣

脱了相关信息的分布区域,更加趋近于 p .但由于上述构造 p 的信息中存在相关信息(高于阈值θ 的后 10 项信

息既有噪声也有相关信息),使得 p 与用户模型 p 存在大量共有特征,导致相关信息也趋向于 p ,并使两种分布

仍然不可分.图 3(d)延用图 3(c)构造 p 的方法,并在此基础上滤除其中出现于 p 的特征,从而使相关信息与噪声

的分布区域趋向可分.但图 3(d)中部分噪声存在与 p 相关度极低,甚至为 0 的情况,增加了估计分类曲线的复杂

度.造成这一现象的原因是 p 并没有涵盖所有噪声的特征.图 3(c)中所有噪声与 p 的相关度都大于 0,是由于 p

包含了部分用户模型 p 的特征,这些特征也是噪声与 p 的相关度高于阈值θ 的成因,当图 3(d)滤除上述特征后,
部分噪声因与 p 不存在共有特征而使相关度为 0. 

针对图 3(d)的不足,图 3(e)采用所有噪声的质心构造 p ,使相关信息和噪声分布于邻接的两个带状区域内.
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在此基础上,图 3(f)滤除 p 内出现于 p 的特征,使两种分布近似可分.但是,图 3(e)和图 3(f)要求过滤系统必须预

先知道哪些信息是噪声,不适用于无指导的自适应过滤任务.因此,基于所有噪声作为先验知识训练分类曲线的

方法只适用于信息路由、批过滤和有指导的自适应过滤任务. 

   

  

  

(a) (b) 

(c) (d) 

(e) (f)  
Fig.3  Examples of distributions of two-dimension similarity relations 

图 3  二元近似关系分布样例 

2   基于二元近似关系的噪声识别及屏蔽算法 

基于二元近似关系及其分布(DTS),过滤系统需要选择划分相关信息与噪声的方法,即如何估计两者在二

维空间的分类曲线.本文采用线性分类器实现这一划分.线性分类器的核心思想是为不同类别寻找线性判别函

数[16],其几何解释为介于不同类别之间的判定面,定义如公式(2).其中, 为权向量;1[ ,..., ]nW w w= 1[ ,..., ]nX x x= 为

类别属性;w0 为偏置.对于 DTS,线性判别函数退化为二维空间的判定线,定义如公式 3. 

  (2) 0( ) tG x W X w= +

  (3) [ 21
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估计线性判别函数需要定义准则函数 J(w).J(w)实际上是当前权向量W 与最优权向量 W′的距离,当 W 达到
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)

最优解时,J(w)为最小.因此,线性判别函数的估计转化为求解 J(w)极小值的问题,通常可以采用梯度下降法对其

进行求解.假设∇Js 是 J(w)收敛的梯度,则梯度下降法通过在训练样本集上的反复迭代,使权向量总是沿着梯度

∇Js最陡的方向移动.因此,相关信息和噪声分类曲线的建立流程如下:(1) 建立由相关信息和噪声组成的训练样

本,样本属性为二元近似关系;(2) 选择线性分类器的收敛梯度∇Js;(3) 基于训练样本反复迭代,求解 J(w)的极小

化解,将极小化解对应的 W 作为分类曲线的权向量.在此基础上,后续过滤过程将信息的二元近似关系作为分类

器的输入,基于分类器输出的判定值来裁决信息是否为噪声并进行屏蔽. 

2.1   基于LMS(least mean square)分类器的分类曲线求解 

本文选择 LMS[17]分类器来描述分类曲线,LMS 分类器是基于最小均方算法(简写为 LMS)构造的,同时也是

梯度下降法的一种改进.其准则函数的下降梯度∇Js 定义如下: 

 (t
sJ X Xa bη∇ = −  (4) 

其中, 1[ ,..., ] ;m ta w w= 1[ ,..., ];mX x x= m 为迭代的次数; 为第 i 次迭代时判定面的权向量.针对

DTS, 描述当前相关信息与噪声分类线的权向量,可表示为 ;而
0 1[ , ,..., ]i i i i

nw w w w=

0 1[ , ,i iw w w=

t

iiw 2 ]i wi t
1[1, ,..., ]i i

nx x x= 代表参与第 i 次 

迭代的样本分布属性,基于二元近似关系的定义,如果训练样本相关于用户模型,则该样本的分布属性  [1,ix =

( , ), ( , ) ]r d p r d p ,否则 [ 1, ( , ), ( , ) ]ix r d p r d p= − − − ,其中 r(d,p)为样本 d 与 p 的相关度, ),( pdr 为 d 与 p 的相关度,

见第 1.2 节.此外, 1[ ,..., ]mη η η= , ,η1 和 b 为任意正常数. ii /1ηη =

2.2   DTS的非线性可分问题求解 

DTS 往往非线性可分,如图 3 所示,此外,LMS 分类器并不总能获得最优解.因此,本文采用 LMS 线性分类器

作为分量分类器,并结合 AdaBoost 算法促进分类曲线对信息分布的拟合.Boosting[18]的目标是提高分类器的准

确率,其核心思想是依次设计一组分量分类器 g(x),每个分量分类器的样本集都选择前期各分类器没有正确分

类的样本进行构造,并基于该样本集对自身进行训练,最终的分类结果根据所有分量分类器共同决定. 
自适应 Boosting 算法[18](简称 AdaBoost)是基于 Boosting 方法的一种变形.该算法不断训练并嵌入新的分

量分类器,直到使分类效果达到某个预设的误差率为止.在 AdaBoost 方法中,每个样本都被赋予一个权重V ,表
示该样本被后续分量分类器选入训练样本集的概率,其公式如下: 
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 (5) 

其中,g(x)=y 代表样本 x 被正确分类,g(x) ≠ y 代表样本 x 被错分;y 为判定系数,二元分类器将 g(x)>0 的情况统一

判定为 ,否则 ;Zk 为归一化系数; )1)( == yxg 0)( =xg (kα 为误差系数,其公式如下: 

 ]/)1ln[(
2
1)( kk EEk −=α  (6) 

其中,Ek 是按照权重 Vk(i)采样的前一分量分类器的误差.如果某个样本点被准确分类,则在构造下一分量分类器

时,该样本被选入训练集的概率将会减小;反之则会增大.因此,AdaBoost 算法能够始终关注那些很难分类的样

本点,并采用它们不断训练后续分量分类器.因此,只要迭代的次数足够大,总体分类器的训练误差就可以达到

任意小.最终总体分类器的判断可以使用各个分量分类器的加权平均来获得,其公式如下: 
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本文采用 LMS 算法作为分量分类器,同时基于二元近似关系建立样本属性,即 ] ),( ),,(,1[ pdrpdrx = ,并将

该属性作为 LMS 分类器的输入,在此基础上利用 AdaBoost 算法构造总体分类器. 

3   嵌入DTS的过滤系统设计 

DTS 属于过滤系统后处理.在过滤过程中,DTS 将系统输出的判定结果作为输入,并在此基础上通过 p 建
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模、DTS 估计以及训练分类曲线等步骤实现噪声的检测与屏蔽,具体系统框架如图 4 所示.其中,“原型系统”表
示尚未嵌入 DTS 屏蔽噪声的现有过滤系统;“非自适应”和“自适应”标明两种不同的 DTS 训练流程.“非自适应”
流程基于大量训练语料统计相关信息和噪声的分布趋势,并采用 LMS 及 AdaBoost 算法估计分类曲线,其测试

阶段利用该分类曲线检测“原型系统”输出的结果,识别并屏蔽其中的噪声.“自适应”流程则不经过训练语料估

计分类曲线,而是基于“原型系统”的输出,实时地构建 p 、二元近似关系及分类曲线. 
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Fig.4  Structure of filtering system shielded from noises by embedding with DTS 
图 4  嵌入 DTS 屏蔽噪声的过滤系统框架 

3.1   基于二元近似关系的批过滤系统 

批过滤系统是一种“非自适应”性过滤系统,它往往基于相对较多的相关信息建立初始用户模型,并可以利

用全部训练语料及其人工评价优化用户模型,但在测试阶段,用户模型必须保持固定不变[1].批过滤的 DTS 训练

过程如下:首先,计算所有训练样本与用户模型的相关度,并估计“原型系统”的阈值;其次,选择高于阈值的所有

不相关样本(噪声),构建相悖于用户模型的 p ,并滤除 p 中与用户模型共有的特征,如图 3(f)所示;最后,建立所有

训练样本的二元近似关系,并结合先验的相关性评价(相关或噪声)建立 DTS,其中,相关样本的分布属性表示为

] ),( ),,(,1[ pdrpdrx = ,噪声的分布属性表示为 [ 1, ( , ), ( , ) ]x r d p r d p= − − − .批过滤系统基于 DTS,采用 LMS 及

AdaBoost 算法估计相关信息与噪声的分类曲线.在测试阶段,系统首先判断信息与用户模型 p 的相关度是否高

于阈值,如果低于阈值,则直接屏蔽,否则建立该信息的二元近似关系并代入分类曲线的判别式,判断它是否为

噪声,若不是,则作为相关信息输出. 

3.2   基于二元近似关系的自适应过滤系统 

自适应过滤区别于批过滤,初始用户模型的训练数据较少(2~4 篇),对用户模型的更新完全通过后期的自学

习来完成[1].因此,自适应过滤系统嵌入 DTS 的方式遵循图 4 中的“自适应”流程.自适应过滤包括有指导和无指

导两种自学习方式,前者假设用户实时地对过滤结果进行评价,并根据用户的相关反馈更新用户模型和优化过

滤模型;后者则假设用户较长时期内甚至从不评判过滤结果,仅依靠系统自身的伪相关反馈进行自学习. 
有指导自适应过滤的DTS训练过程与批过滤基本类似,区别在于,DTS不是基于大规模先验语料一次训练

完成,而是根据用户周期性 ∗∗∗的反馈逐步训练.针对某一周期内过滤系统的输出,自学习机制检测其中是否存在

用户认为不相关的信息,若存在,则触发DTS训练,其使用的语料仅包括当前周期内过滤系统输出的噪声,以及所

有已知的相关信息.DTS屏蔽噪声的方法作为一种后处理,不直接影响“原型系统”内部的操作.因此,嵌入自适应

过滤系统的DTS必须在周期性的训练中兼顾“原型系统”自身进行的自学习.假设当前“原型系统”已借助自学习

更新了用户模型、阈值及过滤模型参数,则DTS训练中的相关度r(d,p)(如公式(1)所示),将采用更新后的用户模

型和过滤模型进行计算; p 也将利用当前训练语料中高于新阈值的噪声进行建模. 

无指导自适应过滤系统自学习使用的训练语料是未经人工评价的伪相关反馈,其中哪些信息与用户模型

相关,哪些信息为噪声,对自学习机制并不透明.DTS 既无法直接抽取训练语料中的噪声构造 p ,也无法利用已

                                                             
∗∗∗ 某些过滤系统不基于固定周期进行自学习,而是每识别出一个相关信息就立刻进行自学习,如参加 TREC-7 的 Okapi 系统. 
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知的样本类别估计分类曲线.因此,DTS 选择训练语料中与 Profile 相关度最低的 10 个样本构造 p ,并滤除 p 中

与用户模型共有的特征,如图 3(d)所示.样本类别则基于如下方法进行估计:首先对训练语料进行层次聚类;然后

分别计算每个聚类与用户模型 p 和 p 的相关度,如果前者高于后者,则该聚类包含的所有样本作为相关信息参

与 DTS 训练,否则作为噪声.其他 DTS 训练流程与有指导自适应过滤相同. 

4   语料、评测及实验设计 

4.1   语  料 

实验选择 100G 的天网语料作为训练和测试语料,同时使用 2005 年参加国家高技术研究发展计划(863)评
测的检索系统(以下简称 IR863-System)针对 30 个主题分别进行检索.检索结果由 10 名学生进行评测,其中每两

名学生为一组,同时对 6 个主题进行人工评测.此后,实验投入 6 名学生对评测结果进行校验,得到关于 29 个主

题的 3 937 篇相关文本,其中一个主题没有发现相关文本. 
由于本文更关心如何屏蔽最有可能成为噪声的不相关信息,因此,在构造语料的过程中忽略了与用户模型

相关度很低的文本.基于这种需要,实验构造了一个规模略小的语料.首先使用 IR863-System 从原始语料中对每

个主题进行检索,其反馈的结果按照相关度进行排序;然后选择每个主题相关度靠前的 1 000 篇文档,与人工评

测结果取并集构成规模为 29 897 篇文档的语料库;最后选择 50%作为训练,50%作为测试语料,每个主题对应的

相关文本均分到训练和测试语料集中. 

4.2   评测体系 

实验主要采用的评测方法是 T11SU,该方法在 TREC 评测以及 TDT 的研究与实验中被广泛采纳.信息过滤

的结果可分为 4 种情况,见表 1.其中 R +代表系统从信息流中筛选出相关文本的数量;N +代表系统筛选出不相关

文本的数量,即误检指标;R −代表被系统过滤掉但相关的文本数量,即漏检指标;N −代表被系统过滤掉且不相关

的文本数量;A,B,C,D 分别控制 4 种指标对性能的影响强度. 
Table 1  Sorts of results in information filtering 

表 1  信息过滤结果类别 
 Relevant (by human) Irrelevant (by human) 

Relevant (by system) R+/A N +/B 
Irrelevant (by system) R−/C N −/D 

TREC 为过滤任务定义的评测规范,如公式(8).TREC-10 和 TREC-11 使用的评测方法如公式(9).其中,参数

β 控制评测系统对误检指标影响过滤性能的重视程度,参数η 用以平滑评测指标.TREC-10 和 TREC-11 将 β 和

η 分别设置为 0.5 和−0.5.此外,该实验还采用精确率和召回率辅助 T11SU 对过滤效果进行评测. 

  (8) −−++ ⋅+⋅+⋅+⋅= NDRCNBRAUtility
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4.3   实验流程 

实验旨在检验 DTS 屏蔽噪声作为后处理是否能够改进现有过滤系统的性能.在对语料进行分词和去停用

词等预处理的基础上,实验建立如下 6 个过滤系统,并进行 3 组对比测试. 
System 1:基于 VSM 建立主题的用户模型和信息流的概率模型,并采用 BM25 计算特征权重,用户模型与信

息的相关度采用余弦夹角进行计算;初始用户模型利用主题提供的描述信息进行构造,然后从训练语料中选择

最相关的前 30 篇相关信息扩展用户模型,其中特征选择采用 RSV[15]算法,用户模型的特征数量为 30;基于

T11SU 训练阈值θ,如果信息的相关度高于θ ,则判定为相关.该系统为参加 TREC-3 的 Okapi 系统[15]. 
System 2:以 System 1 为“原型系统”,基于 DTS 的“非自适应”训练流程估计相关信息和噪声的分类曲线,如
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图 4 所示,训练中 p 包含的特征数为 100.在测试阶段,信息首先经“原型系统”判别相关性,如果作为相关信息输

出,则再经分类曲线判别是否为噪声,如果判定为真(即噪声)则屏蔽,否则输出为相关信息. 
System 3:训练阶段与 System 1类似,不同点包括相关度计算采用罗杰斯特回归(logistic regression,简称 LR)

模型修正刻度;用户模型扩展使用的相关信息只有 2 篇;经验性地降低初始阈值θ.测试阶段采用有指导的自学

习机制,系统每识别出一个相关信息就触发自学习,并将已检测过的所有信息作为训练语料.自学习利用牛顿下

降法修正 LR 模型的参数,并基于一定梯度提高θ.该系统为参加 TREC-7 的 Okapi 系统[8]. 
System 4:以 System 3 为“原型系统”,基于 DTS 有指导的“自适应”训练流程实时估计分类曲线,如图 4 所示, 

p 包含的特征数为 100.测试过程与 System 2 基本相同,不同点是“原型系统”每识别出一个相关信息,“原型系

统”和 DTS 就立刻先后进行自学习,见第 3.2 节. 
System 5:训练阶段与 System 3 相同,测试阶段则采用无指导的自学习机制,每识别出一个相关信息就利用

Rocchio[12]算法对用户模型进行更新. 
System 6:以 System 5 为“原型系统”,基于 DTS 无指导的“自适应”训练流程实时估计分类曲线,如图 4 所示, 

p 包含的特征数为 100.测试过程与 System 4 相同. 

实验中的 3 组对比测试分别是:(1) System 1 vs. System 2;(2) System 3 vs. System 4;(3) System 5 vs. System 
6.它们检验嵌入 DTS 屏蔽噪声能否改进“原型系统”的性能.实验还在(1)中检验阈值对 DTS 屏蔽噪声的影响. 

5   实验结果与分析 

5.1   批过滤系统:System 1 vs. System 2 

该测试中BM25[15]的参数设置为 k1=2,k2=0,k3=1000,b=0.75;训练中 System 1在T11SU最优时对应的阈值θ
为 0.14.采用这一阈值,System 1 和 System 2 基于测试语料获得的评测结果见表 2.该结果显示 System 2 的性能

显著优于 System 1,其平均精确率提高约 13 个百分点.如第 4.3 节所述,System 2 以 System 1 为“原型系统”,利用

预先训练的分类曲线识别并屏蔽 System 1 输出中的噪声.该测试验证了 DTS 屏蔽噪声的有效性. 

Table 2  Testing results of System 1 and System 2 
表 2  System 1 和 System 2 测试结果 

 T11SU Precision Recall 
System 1 0.4597 0.4351 0.5404 
System 2 0.5486 0.5675 0.5216 

如表 2 所示,System 2 的召回率略低于 System 1,原因如下:(1) System 2 在 System 1 的基础上嵌入基于 DTS
屏蔽噪声的过程,而这一过程的处理对象是“原型系统”(System 1)的输出,因此 System 2 的召回率必然小于或等

于 System 1;(2) 阈值θ 过高,DTS 的训练过程遗漏了部分相关信息,使得分类曲线失真.此外,System 2 虽然改进

了 System 1 的精确率,但明显仍有大量噪声未被检测并屏蔽,该现象的成因之一也是训练阶段阈值θ 过高,造成

用于构造 p ,DTS 及分类曲线的资源不够充分.因此,“原型系统”训练获得的最优阈值θ 并不一定适用于嵌入

DTS 的系统.为此,实验设置阈值θ 在[0,0.14]范围内以 0.01 为粒度变化,System 2 基于不同阈值重新训练 DTS
及其分类曲线,则 System 1 和 System 2 在测试语料上的精确率变化趋势如图 5 所示,召回率如图 6 所示. 

如图 5 和图 6 所示,适当降低训练中 System 2 的阈值(如θ =0.13),有助于进一步改进过滤性能,此时 System 
2 的精确率提高至 0.5816,召回率提高至 0.5885.虽然召回率仍然略低于 System 1,但这一损失从θ 为 0.14 时的

1.9%(见表 2)降低到θ 为 0.13时的 0.96%(如图 6所示).其原因在于,降低 System 2训练阶段的阈值θ,将增加DTS
及其分类曲线可用的训练数据.其优点是:一方面使 p 能够涵盖更多噪声的特征,从而促进相关信息和噪声分布

的可区分性;另一方面,新增的训练数据可进一步完善 DTS 的分布细节,使分类曲线更为精确. 
但是过分降低阈值θ 将起到负面作用,甚至使系统性能不可控.其原因是,阈值太低将产生过饱和的训练数

据,大量不影响“原型系统”性能的信息融入 DTS,其分布将误导分类曲线的估计;此外,这些信息将作为噪声被训

练过程用于构造 p ,从而使 p 偏离噪声的质心,同时, p 有限的特征空间因覆盖过多信息而被泛化,致使真正需
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要区分的相关信息和噪声无法利用 DTS 分布于二维空间,如图 3(a)所示,由此训练获得的分类曲线往往等同于

随机曲线,造成 System 2 的性能极为不稳定,如图 5 和图 6 中阈值θ 低于 0.9 时 System 2 的性能指标. 
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Fig.5  The trend of precision changing with θ 

in System 1 and System 2 
图 5  System 1 和 System 2 精确率随θ的变化趋势 

Fig.6  The trend of recall changing with θ 
System 1 and System 2 

图 6  System 1 和 System 2 召回率随θ的变化趋势 

5.2   有指导的自适应过滤系统:System 3 vs. System 4 

尽管 System 2 依靠优化阈值θ 进一步改进批过滤的性能,但平均精确率最优时为 0.581 6,说明部分噪声仍

无法屏蔽,其原因包含:(1) 基于 LMS 的 AdaBoost 算法没有训练出分类曲线的最优解;(2) 分类曲线训练阶段最

优,但测试阶段存在误判.通过人工观察,在参与测试的 29 个主题中,因分类曲线不是最优解而影响 System 2 性

能的情况有 4个(1个奇异解);其他均属于误判,原因是训练中构造的 p 不能涵盖所有测试语料中的噪声,导致这

些噪声基于 p 建立的二元近似关系位于相关信息的分布区域,从而难以有效检测并屏蔽. 

针对批过滤系统的局限性,实验建立了有指导的自适应过滤系统 System 3 及 System 4,其中 System 4 以

System 3 为“原型系统”并嵌入 DTS,见第 4.3 节.作为有指导的自适应过滤系统,System 4 可以根据“原型系统”
的输出动态更新 DTS 及分类曲线,借以改进恒定分类曲线无法有效屏蔽新噪声的缺陷. 

如表 3 所示,System 4 的性能优于 System 3,前者的精确率高于后者约 7.7 个百分点,说明 DTS 在有指导的

自适应过滤系统中也可以发挥屏蔽噪声的作用.
但是,结果显示 System 3 与 System 4 的性能都低

于批过滤系统,见第 5.1 节.原因在于初始用户模

型只基于 2 篇相关文本进行训练,同时阈值θ 经
验性地设置为较低指标,见第 4.3 节,从而导致过

滤初始阶段的精确率很低.为此,实验将测试语料

按时序划分为 10 个时段 ,并检验 System 3 与

System 4 在不同时段的平均精确率,如图 7 所示. 
如图 7 所示,System 3 与 System 4最初的平均

精确率都很低,尤其是 System 4 更低于 System 3.
原因是初始阈值

Table 3  Testing results of System 3 and Sy
表 3  System 3 和 System 4 测试结果

 T11SU Precision 

stem 4 
 

Recall 
System 3 0.407 3 0.390 4 0.506 3 
System 4 0.475 0 0.466 9 

θ 偏低 ,System 4 的 “原型系

统”(即 System 3)输出过多噪声,导致每次自学习

构造的 p 存在质心偏移和泛化现象.由此训练出

的分类曲线往往不是最优解,增强了当前时段中

误判的概率.但随着“原型系统”性能的提高,输出

的相关信息也逐渐增多,同时,前期过滤中已积累

了一定数量的相关信息.因此,在后续时段的 DTS 训练中,相关信息与噪声的比例逐渐趋向均匀,既削弱了 p 的

质心偏移和泛化现象,也逐渐完善相关信息的二元近似关系分布,从而使 System 4 的平均精确率取得显著改进,
并大幅优于 System 3.System 3 与 System 4 后期的精确率都高于批过滤系统,最优时 System 3 与 System 4 的平

0.495 1 
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均精确率分别为 0.521 8 和 0.586 9. 

5.3   无指导的自适应过滤系统:System 5 vs. System 6 

实验为检验 DTS 在无指导情况下对自适应过滤系统的影响,建立系统 System 5 和 System 6,见第 4.3 节,其
测试结果见表 4.System 5 和 System 6 的性能明显低于批过滤系统,原因是用户模型的初始训练语料较少(2 篇

相关信息),以及初始阈值设置偏低,导致过滤初期误判率较高,见第 5.2 节.此外,System 5 和 System 6 的性能也

低于有指导的自适应过滤系统.其中,System 5 的精确率低于 System 3 约 3.4 个百分点,原因是 System 5 使用伪

相关反馈更新用户模型,反馈中因无人指导而包含的大量噪声使用户模型逐渐产生偏差. 
System 6 改进了“原型系统”(即 System 5)的性

能,准确率提高约 1.4 个百分点.但是,DTS 中相关信

息与噪声都基于聚类和用户模型的相关性进行估

计,换言之,它们是非人工判断的伪相关信息和伪噪

声,见第 4.3 节,因此 DTS 内的分布关系先天地存在

误差.此外,System 6 无法借助人工判断,选择所有噪声构造 p ,而是经验性地选择相关性最低的 10 篇伪相关反

馈构造 p ,造成 DTS 中某些噪声与 p 的相关度极低,甚至为 0,如图 3(d)所示,从而增大训练分类曲线的复杂度.

基于 LMS 的 AdaBoost 算法在有限迭代次数内无法有效训练分类曲线的最优解.因此,System 6 对“原型系统”
的改进幅度远远低于有指导的自适应过滤系统 System 4. 

Table 4  Testing results of System 5 and System 6 
表 4  System 5 和 System 6 测试结果 
 T11SU Precision Recall 

System 5 0.362 4 0.356 2 0.452 9 
System 6 0.376 9 0.370 3 0.436 5 

通过上述 3 组对比测试来看,基于 DTS 屏蔽噪声的方法对“原型系统”有很高的依赖性.当“原型系统”过滤

性能较低时,DTS 屏蔽噪声的效果十分有限.与此对照,DTS 在“原型系统”性能较优时可以有效屏蔽噪声,如
System 2 最优时的精确率涨幅约为 16 个百分点.此外,虽然 DTS 显著提高了有指导自适应过滤系统的性能,但
在无指导自适应过滤中取得的改进并不明显,而在实际应用中,用户提供的相关反馈往往是有限的,且可信性

低.因此,如何进一步屏蔽无指导自适应过滤中的噪声,将是该领域未来研究的一项重点. 

6   结  论 

本文通过建立信息的二元近似关系,使一维相关度空间中不可分的相关信息和噪声映射为二维空间中近

似可分的不同分布,并采用基于 LMS 分类器的 AdaBoost 算法估计相关信息和噪声的分类曲线,从而实现过滤

系统对噪声的识别和屏蔽.实验将该算法嵌入批过滤、有指导和无指导的自适应过滤系统,并分别对比系统嵌

入该算法前后的性能,实验结果表明,该方法有效提高了过滤系统屏蔽噪声的能力.尽管如此,实验中同时发现

该算法对过滤系统本身的性能存在依赖性.针对这一现象,今后的工作将尝试采用错误驱动的方式触发噪声屏

蔽算法,使其总是在过滤性能出现衰减趋势时进行噪声的检测和屏蔽,并辅助系统持续筛选相关信息进行自学

习,从而避免后续过滤的偏差. 
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