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你好，我是黄申。

上一节，我详细解释了向量空间和向量空间模型。你也许觉得理论上的内容还是过于抽象，

不太好理解。别急，今天我就来具体演示一下如何使用这个模型。由于学者们最初是在信息

检索领域使用这个模型的，所以我会结合文本信息检索领域的知识，阐述如何在这个领域使

用向量空间模型。

什么是信息检索？

首先，我们先来看一下，什么是信息检索，以及最基本的排序模型有哪些。这样，你就能理

解为什么我们需要使用向量空间模型了。
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现在的信息检索技术已经相当成熟，并影响我们日常生活的方方面面。搜索引擎就是这项技

术的最佳体现，人们输入一个查询，然后系统就能返回相关的信息。

笼统地说，信息检索就是让计算机根据用户信息需求，从大规模、非结构化的数据中，找出

相关的资料。这里的“非结构化”其实是针对经典的关系型数据库（Relation Database）

而言的，比如 DB2、Oracle DB、MySQL 等等。

数据库里的记录都有严格的字段定义（Schema），是“结构化”数据的典型代表。相

反，“非结构化”没有这种严格的定义，互联网世界里所存储的海量文本就是“非结构

化“数据的典型代表。因为这些文章如果没有经过我们的分析，对于其描述的主题、写作日

期、作者等信息，我们是一无所知的。自然，我们也就无法将其中的内容和已经定义好的数

据库字段进行匹配，所以这也是数据库在处理非结构化数据时非常乏力的原因。这时候就需

要采用信息检索的技术来帮助我们。

在信息检索中，相关性是个永恒的话题。“这篇文章是否和体育相关？”当被问及这个问

题，我们要大致看一下文章的内容，才能做出正确的判断。可是，迄今为止，计算机尚无法

真正懂得人类的语言，它们该如何判定呢？好在科学家们设计了很多模型，帮助计算机处理

基于文本的相关性。

最简单的模型是布尔模型，它借助了逻辑（布尔）代数的基本思想。如果我想看一篇文章是

否关于体育，最简单的方法莫过于看看其中是否提到和体育相关的关键词，比如“足

球”“NBA”“奥运会”等等。如果有，就相当于返回值为“真”，我就认为这篇文章就

是相关的。如果没有，就相当于返回值为“假”，我就认为这篇文章不相关。这就是布尔模

型的核心思想。

这里我列出了要求全部关键词都出现的查询条件。

当然，我们可以根据具体的需求，在查询条件中加入“OR”，允许进行部分关键词的匹

配。

和布尔模型相比，向量空间模型更为复杂，也更为合理。如我之前介绍的，此模型的重点是

将文档转换为向量，然后比较向量之间的距离或者相似程度。在转换的时候，我们通常会使



用词包（Bag Of Word）的方式，忽略了单词在文章中出现的顺序，简化计算复杂度。类

似地，这个模型也会把用户输入的查询转换为向量。如此一来，相关性问题就转化为计算查

询向量和文档向量之间的距离或者相似度了。距离越小或者说相似度越高，那么我们就认为

相关度越高。

相对于标准的布尔数学模型，向量空间模型的主要优势在于，允许文档和查询之间的部分匹

配

连续的相似程度、以及基于这些的的排序。结果不再局限于布尔模型的“真”“假”值。此

外，单词或词组的权重可以不再是二元的，而是可以使用例如tf-idf（term frequency–

inverse document frequency）的机制。

上面我简要地说明了为什么在信息检索领域，向量空间模型相比布尔模型更具优势。接下

来，我来详细讲解如何在一个文档集合上，使用向量空间模型，查找和给定查询相关的文

档。

信息检索中的向量空间模型

整个方法从大体上来说，可以分为四个主要步骤。

第一步，把文档集合都转换成向量的形式。

第二步，把用户输入的查询转换成向量的形式，然后把这个查询的向量和所有文档的向量，

进行比对，计算出基于距离或者夹角余弦的相似度。

第三步，根据查询和每个文档的相似度，找出相似度最高的文档，认为它们是和指定查询最

相关的。

第四步，评估查询结果的相关性。

这一节，我主要侧重讲解和向量空间模型最相关的前两步。

把文档转为特征向量

任何向量都有两个主要的构成要素：维度和取值。这里的维度表示向量有多少维分量、每个

分量的含义是什么，而取值表示每个分量的数值是多少。而原始的文本和向量差别很大，我
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们需要经过若干预处理的步骤。

我们首先来看看如何为文本创建向量的维度。简单地说，我们要把文章中唯一的单词或者词

组，作为向量的一个维度。

在概率统计的模块中，我说过如何基于词包（Bag of Word）的方式来预处理文本，包括

针对中文等语系的分词操作、针对英文等拉丁语系的词干（Stemming）和归一化

（Normalization）处理，以及所有语言都会碰到的停用词（Stopword）、同义词和扩展

词处理。完成了前面这些预处理，我们就可以获得每篇文档出现的单词和词组。而通过对所

有文档中的单词和词组进行去重，我们就可以构建整个文档集合的词典（Vocabulary）。

向量空间模型把词典中的每个词条作为向量的一个维度。

有了向量的维度，我们再来考虑每个维度需要取什么值。最简单的方法是用“1”表示这个

词条出现在文档中，“0”表示没有出现。不过这种方法没有考虑每个词的权重。有些词经

常出现，它更能表达文章的主要思想，对于计算机的分析能起到更大的作用。对于这点，有

两种常见的改进方法，分别是使用词频和词频 x 逆文档频率来实现的。

我们先来看基于词频的方法。假设我们有一个文档集合 c，d 表示 c 中的一个文档，t 表示

一个单词，那么我们使用 tf 表示词频（Term Frequency），也就是一个词 t 在文档 d 中

出现的次数。这种方法的假设是，如果某个词在文档中的 tf 越高，那么这个词对于这个文

档来说就越重要。

另一种改进方法，不仅考虑了 tf，还考虑了 idf。这里 idf 表示逆文档频率（Inverse

Document Frequency）。

首先，df 表示文档频率（Document Frequency），也就是文档集合 c 中出现某个词 t 的

文档数量。一般的假设是，某个词 t 在文档集合 c 中，出现在越多的文档中，那么其重要

性越低，反之则越高。刚开始可能感觉有点困惑，但是仔细想想不难理解。

在讨论体育的文档集合中，“体育”一词可能会出现在上万篇文章中，它的出现并不能使得

某篇文档变得和“体育”这个主题更相关。相反，如果只有 3 篇文章讨论到中国足球，那

么这 3 篇文章和中国足球的相关性就远远高于其他文章。“中国足球”这个词组在文档集

合中就应该拥有更高的权重，用户检索“中国足球”时，这 3 篇文档应该排在更前面。所

以，我们通常用 df 的反比例指标 idf 来表示这种重要程度，基本公式如下：



其中 N 是整个文档集合中文章数量，log 是为了确保 idf 分值不要远远高于 tf 而埋没 tf 的

贡献。这样一来，单词 t 的 df 越低，其 idf 越高，t 的重要性越高。那么综合起来，tf-idf

的基本公式表示如下：

一旦完成了从原始文档到向量的转换，我们就可以接受用户的查询（Query）。

查询和文档的匹配

在计算查询和文档的相似度之前，我们还需要把查询转换成向量。由于用户的查询也是由自

然语言组成，所以这个转换的流程和文档的转换流程是基本一致的。不过，查询也有它的特

殊性，因此需要注意下面几个问题。

第一，查询和文档长度不一致。人们输入的查询通常都很短，甚至都不是一个句子，而只是

几个关键词。这种情况下，你可能会觉得两个向量的维度不同，无法计算它们之间的距离或

夹角余弦。对于这种情况，我们可以使用文档字典中所有的词条来构建向量。如果某维分量

所对应的词条出现在文档或者查询中，就取 1、tf 或 tf-idf 值，如果没有就取 0。这样，文

档向量和查询向量的维度就相同了，只是查询向量更稀疏、拥有多维度的 0。

第二，查询里出现了文档集合里没有的词。简单的做法是直接去除这维分量，也可以使用相

对于其他维度来说极小的一个数值，这和分类中的平滑技术类似。

第三，查询里词条的 idf 该如何计算。如果我们使用 tf-idf 机制来计算向量中每个维度的取

值，那么就要考虑这个问题。由于查询本身并不存在文档集合的概念，所以也就不存在 df

和 idf。对于这种情况，我们可以借用文档集合里对应词条的 idf。

把查询转换成向量之后，我们就可以把这个查询的向量和所有文档的向量依次对比，看看查

询和哪些文档更相似。我们可以结合上一节所说的，计算向量之间的距离或者夹角余弦。由

于夹角余弦不用进行归一化，所以这种方法更为流行。需要注意的是，信息检索里，夹角余



弦的取值范围通常是 [0,1]，而不再是 [-1,1]。这是因为在进行文本处理的时候，我们根据

单词的出现与否，设置 0、1/tf/tf-idf，因此向量每个分量的取值都是正的。

在概率统计模块中，我介绍过特征选择和特征值的转换。由于文本向量往往是非常稀疏的，

我们也可能需要对转换后的文档和查询向量，进行这两项操作。

排序和评估

完成了前两步，后面的排序和评估就很直观了。我们按照和输入查询的相似程度，对所有文

档进行相似度由高到低的排序，然后取出前面的若干个文档，作为相关的信息返回。当然，

这里你需要注意，这里所说的“相关性”是从向量空间模型的角度出发，不代表所返回的信

息一定满足用户的需求。因此，我们还需要设计各种离线或者在线的评估，来衡量向量空间

模型的效果。由于这些内容不是线性代数的关注点，我就不展开了。如果你有兴趣，可以自

己去研究一下。

总结

今天我从文本的信息检索出发，介绍如何使用向量空间模型。在使用这个模型之前，很重要

的处理步骤，就是要把原始数据转换成向量。这里所说的数据类型是文本，所以我们要进行

分词等操作，然后构建文档的字典，并使用字典的词条来构建向量。如果是其他类型的数

据，我们则需要提取相应的特征，并利用这些特征来构建向量。

如果我们把查询也转换成向量，那么就可以计算查询向量和文档向量之间的相似度。通过这

种相似度，我们就能对所有的文档进行排序，找出向量空间模型认为“最相关”的文章。

不过，我今天介绍的计算相似度并排序的过程，只是最基本的实现，而这种实现并没有考虑

效率的问题。我们这里可以简单分析一下时间复杂度。

假设查询的平均长度（或词条数量）远远小于文档的平均长度，我们把查询的平均长度记做

m，那么对于每次计算查询向量和文档向量的相似度，时间复杂度都是 O(m)。假设文档集

中文档的数量平均是 n，那么根据时间复杂度的四则运算法则，把查询和所有文档比较的时

间复杂度是 O(m*n)。

其实，在第 17 讲我曾经提到过了倒排索引的案例，我们可以把倒排索引和向量空间模型相

结合。倒排索引可以快速找到包含查询词的候选文档，这样就避免了不必要的向量计算。更

多具体的内容，我会在之后的实战模块为你详细讲解。



思考题

假设你使用了 tf-idf 的机制来构造向量，那么当文档集合中新增了文档之后，你是不是只需

要为新增文档构建向量？原有文档的向量是否需要更新？

欢迎留言和我分享，也欢迎你在留言区写下今天的学习笔记。你可以点击“请朋友读”，把

今天的内容分享给你的好友，和他一起精进。
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娄江国
2019-03-08
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新增文档后，N肯定会发生变化，有很多的 df也会发生变化。 
但当数据量大到一定程度时，少量的新增文档而导致的idf变化不大。实际处理时，应该不

精选留言 (6)  写留言



会每新增一个文档，就重新构建原文档的向量，而是在一定条件下触发原文档向量的构
建，如：多长时间重新构建一次；或新增了多少文档重新构建一次；或手工触发重新构
建。

展开

作者回复: 结合实际工程，从不同的场景出发，很好的思考👍

qinggeouy...
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整个文档集合的词典的单词和词组的个数假设为 M ，文档数量假设为 N ，每个文档向量
的维度是一致的吧，那么文档向量的维度应该也是 M 吧；所有文档向量就可以构成一个
M*N 的矩阵； 
 
这样看来，假设文档集合新增了文档之后，要看从新增文档中提取出来的单词或词组，…
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作者回复: 是的，完全正确，如果使用了idf可能还需要更新idf的值

三木子
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这就是elasticesearch 查询原理吧

展开

作者回复: Solr，es默认都会用这种，或者是变体

CC9098
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第二，查询里出现了文档集合里没有的词。简单的做法是直接去除这维分量，也可以使用
相对于其他维度来说极小的一个数值，这和分类中的平滑技术类似。 
 
这里的去除这维分量，是说构建查询词的向量时，直接忽略词典没有的维度，保持和文档
向量维度一致吗？ …



展开

作者回复: 好问题，这个时候可以在原有文档中增加一个维度，取值为0

danvid
2019-05-08



elasticsearch和新版本的lucene使用的评分模型是BM25

作者回复: 是的，BM25是比较主流的评分模型

爱学习的老...
2019-03-06
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我来打个卡
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