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提纲

• 向量空间模型回顾

• 基本概率统计知识

• 概率排序原理

• BIM模型

• BM25模型
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向量空间模型

• 文档、查询都表示成向量

• 计算两个向量之间的相似度：余弦相似度、内
积相似度等等

• 在向量表示中的词项权重计算方法主要是tf-idf

公式，实际考虑tf、idf及文档长度3个因素
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向量空间模型的优缺点

• 优点

– 简洁直观，可以应用到很多其他领域(文本分类、
生物信息学)

– 支持部分匹配和近似匹配，结果可以排序

– 检索效果不错

• 缺点

– 理论上不够：基于直觉的经验性公式

– 索引项之间的独立性假设与实际不符：实际上，
term的出现之间是有关系的，不是完全独立的。如
：“王励勤” “乒乓球”的出现不是独立的。
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本讲内容

• 概率基础知识

• 基于概率理论的检索模型

• 二值独立概率模型 BIM：不考虑词项频率和文
档长度

• BM25模型：考虑词项频率和文档长度
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概率 vs. 统计

概率 统计

necessity

概率是统计的理论基础

统计是概率的实际应用

典型问题：已知某数
据总体满足某分布，
抽样得到某数据的概
率是多少？

典型问题：已知某抽样
数据(或总体分布)，判
断总体的分布(或分布
参数)是多少？
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概率统计初步

• 随机试验与随机事件

• 概率和条件概率

• 乘法公式、全概率公式、贝叶斯公式

• 随机变量

• 随机变量的分布
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随机试验和随机事件
• 随机试验：可在相同条件下重复进行；试验可能结果
不止一个，但能确定所有的可能结果；一次试验之前
无法确定具体是哪种结果出现。

– 掷一颗骰子，考虑可能出现的点数

• 随机事件：随机试验中可能出现或可能不出现的情况
叫“随机事件”

– 掷一颗骰子，4点朝上
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概率和条件概率
• 概率：直观上来看，事件A的概率是指事件A发生的
可能性，记为P(A)

– 掷一颗骰子，出现6点的概率为多少？

• 条件概率：已知事件A发生的条件下，事件B发生的
概率称为A条件下B的条件概率，记作P(B|A)

– 30颗红球和40颗黑球放在一块，请问第一次抽取为红球的
情况下第二次抽取黑球的概率？
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• 乘法公式：

– P(AB)＝P(A)P(B|A)

– P(A1A2…An)＝P(A1)P(A2|A1) P(A3|A2,A1)...P(An|A1…An－1)

• 全概率公式：A1A2…An是整个样本空间的一个划分

• 贝叶斯公式： A1A2…An是整个样本空间的一个划分

乘法公式、全概率公式和贝叶斯公式
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事件的独立性
• 两事件独立：事件A、B，若P(AB)=P(A)P(B)，则称A

、B独立

• 三事件独立：事件A B C，若满足P(AB)=P(A)P(B),

P(AC)=P(A)P(C),P(BC)=P(B)P(C),

P(ABC)=P(A)P(B)P(C)，则称A、B、C独立

• 多事件独立：两两独立、三三独立、四四独立….
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随机变量

• 随机变量：若随机试验的各种可能的结果都能
用一个变量的取值(或范围)来表示，则称这个
变量为随机变量，常用X、Y、Z来表示

– (离散型随机变量)：掷一颗骰子，可能出现的点数
X (可能取值1、2、3、4、5、6)

– (连续型随机变量)：北京地区的温度(-15~45)
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各种分布关系图
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概率检索模型

• 给定查询，计算每个文档的相关度

• 检索系统对用户查询的理解是非确定的
(uncertain)，对返回结果的猜测也是非确定的

• 而概率理论为非确定推理提供了坚实的理论基
础

• 概率检索模型可以计算文档和查询相关的可能
性
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概率检索模型

• 概率检索模型: 通过概率的方法将查询和文档
联系起来

– 定义3个随机变量R、Q、D：相关度R={0,1}，查询
Q={q1,q2,…}，文档D={d1,d2,…}

– 通过计算条件概率P(R=1|Q=q,D=d)来度量文档和查
询的相关度。

• 概率模型包括一系列模型，如最经典的二值独
立概率模型BIM、BM25模型等(还有贝叶斯网
络模型)。

• 1998出现的基于统计语言建模的信息检索模型
本质上也是概率模型的一种。
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概率排序原理PRP(Probability Ranking Principle)

• 利用概率模型来估计每篇文档和需求的相关概率
P(R=1|d,q)，然后对结果进行排序。

• 最简单的PRP情况

– 检索没有任何代价因子，或者说不会对不同行为或错误采
用不同的权重因子。

– 在返回一篇不相关文档或者返回一篇相关文档不成功的情
况下，将失去1分(在计算精确率时这种基于二值的情形也
往往称为1/0风险)。

– 检索的目标是对于用户任意给定的k值，返回可能性最高的
前k篇文档作为结果输出。即，PRP希望可以按照P(R=1|d,q)

值的降序来排列所有文档。

• 定理11-1 在1/0损失的情况下，PRP对于最小化期望损
失(也称为贝叶斯风险)而言是最优的。
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基于检索代价的概率排序原理

• C0表示检索到一篇不相关文档发生的代价

• C1表示未检索到一篇相关文档所发生的代价

• PRP认为，如果对于一篇特定的文档d及所有其
他未返回的文档d′都满足

– C0·P(R=0|d) – C1·P(R=1|d) ≤ C0·P(R=0|d’) –C1·

P(R=1|d′)

• C0·[1-P(R=1|d)] – C1·P(R=1|d) = C0-(C0+C1)P(R=1|d)

• 两者相减表示返回文档d的代价函数，也即此时前者越
低越好，后者越高越好，即P(R=1|d)越高越好

– 那么d 就应该是下一篇被返回的文档。
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• 二值独立概率模型(Binary Independence Model，简称
BIM)

– 伦敦城市大学Robertson及剑桥大学Sparck Jones 1970年代提
出，代表系统OKAPI

• Bayes公式是理解BIM的关键

• 通过Bayes公式对条件概率P(R=1|q,d)进行计算

• 是一种生成式(generative)模型

二值独立概率模型BIM
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• 为了对概率函数P(R|q,d)进行估计，引入一些简
单假设。

– “二值”等价于布尔值：文档和查询都表示为词项出
现与否的布尔向量。也就是说，文档d表示为向量
=(x1, …, xm)，其中当词项t出现在文档d中时，xt=1，
否则xt=0。由于不考虑词项出现的次数及顺序，许
多不同的文档可能都有相同的向量表示。

– 类似地，将查询q表示成词项出现向量 。

– “独立性”: 指词项在文档中的出现是互相独立的，
BIM 并不识别词项之间的关联。

二值独立概率模型BIM

x

q
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BIM Bayes公式的使用

• 在BIM 模型下，基于词项出现向量的概率

对概率P(R|d,q)建模，利用贝叶斯定理，
有

和 分别表示当返回一篇相关或
不相关文档时生成文档 的概率

和 分别表示对于查询 返回一
篇相关和不相关文档的先验概率。
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• 对每个d定义优势率函数：

BIM排序函数的推导
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考虑所有查询词
项，对于给定的
查询而言是常数
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RSV(Retrieval Status Value，检索状态值)

排序函数只需计算
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求ct：理论上的概率估计方法
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平滑(smoothing)

• 在减少出现事件的概率估计值的同时提高未出
现事件的概率估计值的方法称为平滑
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能出现的0 概率？

一种最简单的平滑方法就是对每个观察到的事件的数目
都加上一个数α

相当于在所有词汇表上使用了均匀分布作为一个贝叶斯
先验α的大小表示对均匀分布的信心强度
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求ct：实际中的概率估计方法

ut的估算：假设相关文档S只占所有文档的极小一部分，那么可
通过整个文档集的统计数字来计算与不相关文档有关的量。
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pt的估算：
•如果知道某些相关文档，那么可以利用这些已知相关文档中的
词项出现频率来对pt进行估计
•Croft和Harper(1979)在组合匹配模型(combination match model)
中提出了利用常数来估计pt 的方法。
•Greiff(1998)提出 1 2
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BIM模型小结
• 目标是求排序函数

– 首先估计或计算每个term分别在相关文档和不相关
文档中的出现概率pt=P(t|R=1)及ut=P(t|R=0)

– 然后根据独立性假设，将P(d|R=1)/P(d|R=0) 转化为
pt和ut的某种组合，将pt和ut代入即可求解。

1

( | 1, )
( | , )

( | 0, )

m
t

t t

P x R q
O R x q

P x R q=

=
=

=

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BIM模型的优缺点

• 特点

–优点

• 建立在数学基础上，理论性较强

–缺点

• 需要估计参数

• 原始的BIM没有考虑TF、文档长度因素

• BIM中同样存在词项独立性假设
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提纲

• 向量空间模型回顾

• 基本概率统计知识

• 概率排序原理

• BIM模型

• BM25模型
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BIM→BM25 

• Okapi BM25: 一个非二值的模型

• BIM模型最初主要为较短的编目记录(catalog record)

和长度大致相当的摘要所设计，在这些环境下它用起
来也比较合适。但是对现在的全文搜索文档集来说，
很显然模型应该重视词项频率和文档长度。

• BM25 权重计算机制 (BM25 weighting scheme) 或
Okapi权重计算机制(Okapi weighting) (Spärck Jones

等人2000)

– 基于词项频率、文档长度等因子来建立概率模型

– 不会引入过多的模型参数
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Okapi BM25: 一个非二值模型

• 考虑词项ti在文档中的tf-idf权重，有：

– : 词项ti的IDF权重

– : 词项ti在文档D中的词项频率

– LD (Lave): 文档D的长度(整个文档集的平均长度)

– k1: 用于控制文档中词项频率权重的调节参数

– b: 用于控制文档长度权重的调节参数

1 ,IDF

1 ,

( 1)
( , )

((1 ) ( / ))

i

i i

t D

i

t D Q D ave t D

k tf
RSV Q D W

k b b L L tf 

+
=

− +  +


,it Dtf

IDF

iW

实验的baseline: b = 0.75, k1=2
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• 如果查询比较长，则加入查询的tf

– : 词项ti的IDF权重

– : 词项ti在Q中的词项频率

– k3:用于控制查询中词项频率比重的调节参数

– 没有查询长度的归一化 (由于查询对于所有文档都是固定
的)

– 理想情况下，上述参数都必须在开发测试集上调到最优。
一般情况下，实验表明，k1 和 k3 应该设在 1.2到2之间， b

设成 0.75。
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另一个BM25写法

• dfi是词项ti的df

TF
doc

Qt

Qt

DtiaveD
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QDt i

i

i

i

i

tfk
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tfLLbbk

tfk

df

dfN
DQRSV

,3

,3

,1

,1

)1(
                              

))/()1((

)1(

5.0

5.0
ln),(

+

+


++−

+


+

+−
= 




