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基于跨语言词向量模型的蒙汉查询词扩展方法研究 
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摘要：跨语言信息检索指用户以一种语言提问，检索出另一种或几种语言描述的信息资源的检索

技术，是信息检索领域重要的研究方向之一。近年来，跨语言词向量为跨语言信息处理提供了良好的

表示形式，受到很多学者的关注。该文利用跨语言词向量实现从汉文查询词到蒙古文查询词扩展和映

射，并利用该文提出的串联式查询扩展、串联式查询扩展过滤、交叉验证过滤三种查询扩展方法在进

行词向量映射时对候选的蒙古文查询词进行筛选和排序，选择符合上下文的蒙古文词语。实验结果表

明：在蒙汉跨语言信息检索任务中引入交叉验证方法对检索结果有很大的提升。 
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Mongolian-Chinese Cross-Language Query Expansion Based on 

Cross-Language Word Vectors 

Abstract: Cross-Language information retrieval is supposed to make information retrieval of one language 

according to the queries of other languages, and it is an important branch of information retrieval. Recently, 

cross-language word vectors perform effectively on cross-language information retrieval, and more and more 

researchers get interested in this field. This paper takes use of cross-language word vectors to map Chinese 

query words to Mongolian query words, which will be used to perform information retrieval. Three methods 

were proposed in this paper to perform mapping, namely Series, Series_opt and Cross_valid. These methods 

are used to map the Chinses queries as well as to select and sort the mapped words. Experimental results 

conducted in the real environments show that our proposed algorithm can obtain improvement on  Mongolian-

Chinses cross-language information retrieval.  

Key words: Mongolian-Chinses cross-language information retrieval; Cross-Language word 

vectors; Query Expansion 
 

  



1  引言 

随着网络技术的发展，信息检索已经成为人们充分利用各种信息资源不可或缺的工具。

从最初的基于关键字匹配到现在的基于语义的分析、基于上下文的分析、以及应用各种

统计方法进行分析等等，已经逐渐形成了一套比较完善的检索算法，并被学术界和工业

界广泛应用。然而，随着网络的进一步发展及用户对查询的需求不断提高，单语言信息

检索技术所表现出来的局限性越来越明显，人们已经不能满足于仅仅在同一种语言中进

行检索，用户逐渐将需求转变为多语言的信息检索。 

跨语言信息检索(Cross-Language Information Retrieval,CLIR)是信息检索领域一个重

要的分支，由美国康奈尔大学 G．Salton 教授在 1973 年提出
[1]
，其主要作用是从目标语

言表示的文档集中检索到跟源语言相关的文档
[2]
。跨语言信息检索在一般的信息检索基

础上，允许用户使用一种语言来查询其他语言形式的信息，与传统信息检索相比较，目

前所说的跨语言信息检索面临的一个关键问题就是检索时查询词使用的源语言与目标文

档所使用目标语言需要统一为一种语言形式。目前的跨语言信息检索的方法主要有四种：

查询词翻译的方法、文档翻译的方法、中间语言翻译方法和非翻译方法
[3]
。 

查询翻译方法
[4]
是在信息检索之前，将查询的目标语种转化为翻译所要检索信息的语

种，这种转化方式是目前实现跨语言信息检索的主流思想。这种方法的优点是：它可以

和传统单语种信息检索技术紧密结合；仅对用户提交的查询进行语言翻译，工作量较小。

这种方式的缺点是：检索返回的结果是用目标语言描述的，这对于不懂目标语言的用户

来说，将会增加用户利用信息的难度。 

文档翻译方法是在信息检索之前，将文档的信息语种转化为查询的目标语种。目前，

实现文档翻译方法的技术主要有基于字典翻译文档索引词的方法和机器翻译系统(MTS)。

文档翻译方法相比于查询翻译方法，其语境更加宽泛，能够充分利用上下文消除翻译的

歧义性。但是文档翻译方法也存在着一些缺陷：它要求所有被检索的信息改变语种自有

的符号；同时，现有的大多数机器翻译技术的翻译正确率还无法达到令人满意的程度；

而且将数据库中全部文档从目标语种翻译到源语言语种代价昂贵，工作量巨大。目前这

种方法在研究和实用上都远不如查询翻译。 

中间语种翻译方法是将源语言和目标语言都转换为一种中间语言以实现跨语言信息

检索的一种方法。在这种方法中，选择的中间语言应该是计算机容易自动处理和翻译准

确率相对更高的语种，如英语等。在跨语言信息检索中会遇到源语种和目标语种之间无

法进行直接翻译的问题，这时只能借助于中间语种将源语种和目标语种均翻译成中间语

种。在这种情况下，使用中间语言翻译方法实现跨语言信息检索将会是一种不错的选择。 

非翻译方法是不利用任何机器翻译方法即可实现跨语言信息检索的一种方法。这种方

法目前主要是通过 Deerwester 等人 1990年提出的浅层语义分析检索方法(LSI)来实现
[5]
。

这种方法的优点是不会出现翻译系统中出现的未登录词无法翻译和歧义问题，但是这种

方法对中间语义的提取比较困难。 

Mikolov 等
[6]
首次提出不同的语言之间的词向量空间具有一定的相似性，通过映射源

语言词向量到目标语言词向量可以实现“词翻译”，例如，英文词向量空间模型中“movie”

对应的词向量和汉文词向量空间中“电影”对应的词向量的余弦距离是最接近的。跨语

言词向量训练方式一般分为有监督（在训练过程中使用双语词典等）方式和无监督（在

训练过程中不需要双语词典等）方式。最近，Facebook 提出的 MUSE 跨语言词向量训练

方法
[7]
可以不依赖任何平行语料等先验知识，利用对抗学习 (General Adversarial 

networks,GANs)和跨领域相似度局部缩放(cross-domain similarity local scaling, CSLS)等

方法来获得跨语言词向量模型，该方法在词翻译等任务上实验的效果对比其他方法要好，

很多情况下甚至比监督的方法效果还好。 

由于现有的高质量蒙汉平行语料数量较少，训练出优良的蒙汉机器翻译模型尚存在

一定的困难，并且利用机器翻译方法来实现跨语言信息检索时要考虑到存储空间和系统

的可扩展性要求；同时，未登录词、消岐等方面问题也会在很大程度上影响信息检索的



效率。 

本文采用非翻译的方法实现跨语言信息检索，即基于跨语言词向量模型实现语言统

一和查询扩展目标，利用 MUSE 跨语言词向量方法以监督方法训练蒙汉跨语言词向量并

实现蒙汉跨语言信息检索。该方法在查询前将用户的汉文查询词映射为蒙古文，然后利

用映射后的蒙古文进行信息检索，实验表明这种方法切实有效。与文档翻译的方式形成

鲜明的对比，本文使用 MUSE 的监督方式来训练蒙汉跨语言词向量，使用了蒙汉词典，

但是不需要平行句对，存储空间小，适用性更强；与基于双语词典的方式比较，该方法

在一定的程度上改善了未登录词的影响，提升了跨语言信息检索的召回率。 

2  相关研究 

跨语言词向量(corss-lingual word embeddings)是一种对单语言环境下的模型进行多

语言扩展的有效手段。通过平行语料得到不同语种之间词向量的关联，使用这种关联关

系实现了跨语言信息扩展的任务。近年来，越来越多的学者将目光转移到跨语言词向量

的相关研究上来，大致原因由两个。首先，跨语言词向量可以在多语言环境中推断词语

的语义；其次，跨语言词向量可以实现不同语言之间的知识迁移，可以计算多任务语言

之间的相关性。 

跨语言词向量由 Klementiev 等人
[8]
在 2012 年首次提出，首先借助神经网络语言模型

构建初始词向量，然后利用对齐语料的词共现特征构建跨语言词向量。此后，越来越多

的学者将目光转向跨语言词向量研究，并提出不同的学习模型。Faruqui
[9]
等基于词汇语

义内容在语言之间的不变性特征，提出一种基于典型相关性分析的简单技术，并将多语

言的特征并入单语言的生成向量中，该方法相比于单语言技术也表现出更好的语义表示

性能。但是由于采用串行级联形式，该方法难以同时学习单语言和跨语言的嵌入表示。

Chandar A P
[10]

等使用基于自编码器的方法来实现跨语言的两种语言之间的相关性词向量

表示，通过简单的学习在不同语言之间去重建句子级别的词袋表示，可以得到更高的性

能，并且不需要词语对齐。这种方式对于句子级别的表达具有较高的性能，但缺乏对词

之间的语义表达。此后，很多学者设计不同的目标函数来提升跨语言词向量的性能
[11-13]

。

2015 年后，越来越多的学者们分别设计不同的算法对语料进行随机词混合
[14-16]

，将得到

的混合语料作为训练数据，并将跨语言词嵌入转化为单一语言词嵌入，也得到了较好的

效果。 

蒙古语信息检索相关研究起步较晚，巩文靖
[17]

提出采用词相关性扩展、加入距离模

型的扩展以及关联词与词对共现距离相结合的扩展方法进行汉蒙信息检索的查询扩展。 

目前，跨语言词嵌入仍然是表示学习的一个研究热点问题，并开始逐渐向多语言、

多粒度、多功能的方向发展，在跨语言文档分类、跨语言情感分类、跨语言相似度计算、

机器翻译、跨语言句法分析等领域得到了广泛的应用。 

3  本文提出的方法 

蒙汉跨语言信息检索可以采用跨语言词向量扩展和文档翻译两种方法实现，本文提

出的跨语言查询扩展模式除了在查询效果方面表现优异之外，在模型的可扩展性、数据

冗余性，以及存储空间的消耗方面都表现出较为明显的优势： 

① 使用翻译技术，每个文档都需要存储两份，并且随着时间的推移，后续文档需要

不断的进行翻译，这就会积累越来越多的冗余数据，而跨语言词向量文件只需在每次训

练完成后提供跨语言检索使用，占用的资源少。 

② 基于跨语言词向量查询扩展时，由于它依赖的资源比较少(只依赖于两个词向量

文件)，那么最终的信息检索系统结构规模小、冗余数据少，且易于扩展(只需要替换两

种词向量文件即可)，这很容易实现从一种跨语言对的查询(例如，汉文到蒙古文)扩展移



植到其他语言对的检索(例如，汉文到维吾尔文)。 

本文提出使用串联式查询扩展（记为 Series）、串联式查询扩展过滤（记为 Series_opt）、

交叉验证筛选扩展（记为 Cross_valid）三种策略进行蒙汉跨语言的词向量查询扩展。 

 

3. 1 串联式查询扩展 

 

该策略中对汉文查询式中每一个词进行跨语言词向量扩展，获得蒙古文查询词，然

后将所有扩展所得的蒙古文查询词按照汉文查询式中的查询词先后关系串联起来。本文

中使用的跨语言词向量映射方式如下图 1 所示： 

 

图 1 跨语言词向量映射方式 

 
 

上图中 X 和 Y 分别代表源语言（汉文）词向量空间和目标语言（蒙古文）词向量空

间，𝜒 是一个汉文查询词，𝑣𝜒 为𝜒 在 X 中的词向量表示，通过在词向量空间 Y 中找到

与 𝑣𝜒 余弦距离最近的 k 个词作为其候选扩展词，即上图中的𝑦1，𝑦2等词会作为查询词 

𝜒 的候选扩展词。 

在串联式查询扩展方法中，利用蒙汉跨语言词向量直接进行映射，因为一个汉文词语

翻译为蒙古文时通常会对应多个蒙古文词语，所以本文中选择了为每个汉文词语映射 2

个蒙古文词语。对于汉文查询语句“网络安全”来说，它经过分词之后成为“网络”和

“安全”两个词语。假设每个汉文词语扩展两个蒙古文词语， 例如“网络”对应的蒙古

文词语为“ᠰᠦᠯᠵᠢᠶᠡᠨ”“ ᠢᠨᠲ᠋ᠧᠷ”，“安全”对应的蒙古文查询词为“ᠠᠮᠤᠷ ”“ᠲᠦᠪᠰᠢᠨ”，最终的蒙古

文查询式为这四个蒙古文词语的串联，即“ᠰᠦᠯᠵᠢᠶᠡᠨ ᠢᠨᠲ᠋ᠧᠷ ᠠᠮᠤᠷ ᠲᠦᠪᠰᠢᠨ”。 

 

3. 2 串联式查询扩展过滤 

 

对于已分词的汉文查询式，如“传统-文化”(其蒙古文为“ᠤᠯᠠᠮᠵᠢᠯᠠᠯᠲᠤ  ᠰᠤᠶᠤᠯ”)，按照 k=2

进行扩展得到的蒙古文查询式“ᠤᠯᠠᠮᠵᠢᠯᠠᠯᠲᠤ ᠵᠠᠩᠰᠢᠯ ᠰᠤᠶᠤᠯ ᠤᠷᠠᠯᠢᠭ”，除了扩展出“ᠤᠯᠠᠮᠵᠢᠯᠠᠯᠲᠤ”和“ᠰᠤᠶᠤᠯ”两

个词之外还有其他的词。这种冗余的情况会导致查询结果质量下降。所以本策略中在其

查询扩展时将按照跨语言词向量相似度值去进行过滤操作。上例中，串联式扩展中，将

对所有的汉文词语进行 k(k=2)个蒙古文词语，而如果一个汉文词向量与一个蒙古文词向

量的相似度（本文使用 cosine 距离）超过一定阈值（0.51），那么该蒙古文极有可能是该

汉文词对应的翻译词汇，那么另一个就可能是冗余的。 

 

3. 3 交叉验证筛选 

 

该策略考虑到由于一个汉文词语在经过跨语言词向量映射的时候，对应的蒙古文扩

展词有多个，那么如何对扩展词进行筛选和排序就成为一个值得考虑的问题，所以我们

在对一个汉文查询词进行扩展的时候，除了考虑该汉文词与它的蒙古文候选词之间的相

似度，还要考虑到候选扩展词跟其他汉文查询词之间的相似度，以该汉文周围的词作为

它的上下文对这些蒙古文短语进行筛选和排序，从而可以从这些蒙古文短语中选择符合

当前汉文查询短语上下文的一个，这可以看做一种消岐的方法： 

给定查询式 Q = {𝑞1，𝑞2，. . .，𝑞𝑛}， 𝑞⃑𝑖表示某个查询词 𝑞𝑖 对应的词向量，𝐶𝑖 = {𝑞𝑖1，

 𝑞𝑖2，…，𝑞𝑖𝑚} 为查询词 𝑞𝑖 对应的 m 个目标语言（蒙古文）候选查询词集合，交叉筛选扩

展策略就是通过计算集合中扩展词对于其他查询词的的整体相似度（这里使用 score 表示）



从而从该集合中选出 n 个（本文 n=1）个 score 最高的词作为最终 𝑞𝑖 的扩展词。本文中当

汉文查询式中只有一个词的时候，则选择相似度大于阈值时选择 1 个，否则选择 2 个蒙古文

词语作为其最终扩展词。 

对于𝑞𝑖𝑙 来说 𝑞𝑖𝑙⃑⃑ ⃑⃑ ⃑ 是它的词向量，那么： 

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑖𝑙 = ∑ cos(𝑞𝑖𝑙⃑⃑ ⃑⃑ ⃑ , 𝑞𝑜⃑⃑⃑⃑⃑ )
𝑚

𝑜=1,𝑜≠𝑖
 

= cos (𝑞𝑖𝑙⃑⃑ ⃑⃑ ⃑, ∑ 𝑞𝑜⃑⃑⃑⃑⃑ 
𝑚

𝑜=1,𝑜≠𝑖
) 

该方法的跨语言词向量映射如图 2 所示： 

 

图 2 交叉验证筛选映射方式 

 

 

 

 

 

 

 

 

上图中𝑥1，𝑥2，𝑥3，𝑥4 为汉文查询词，现在考虑从 𝑥2 的候选扩展词 𝑦21，𝑦22，𝑦23

中选择其最终的扩展词。该方法通过计算每个候选词和𝑥1，𝑥2，𝑥3，𝑥4 整体的相似度来

对这些候选词进行排序，例如 𝑦21 对应与查询式的相似度值为𝑐𝑜𝑠(𝑥1 + 𝑥2 + 𝑥3, 𝑦21)，

𝑦21，𝑦22，𝑦23 对应的结果分别为𝑆1，𝑆2，𝑆3，最后选择最大相似度值对应的候选扩展词

作为 𝑥2 最终的扩展词。 

4  实验 

4. 1 实验数据与准备 

本文研究文档库中一共有 28166 篇蒙古文文档，所有蒙古文文档均采用 Unicode 编

码。实验使用 21 个蒙古文查询短语，这些查询式来自于训练跨语言词向量时所用训练集

词对的高频词，这些扩展式不包含在训练跨语言词向量时所使用的词典中，平均每个查

询短语对应 300 个候选文档进行实验验证。 

实验中使用的查询式与巩文靖等人
[17]

相同，如表 1 所示。 
表 1 汉文查询式和跨语言词查询扩展后获得的对应的蒙古文查询式 

汉文查询式 蒙汉文查询式 汉文查询式 蒙汉文查询式 

新闻 ᠰᠣᠨᠢᠨ ᠮᠡᠳᠡᠭᠡᠨ 事业单位 ᠠᠵᠢᠯ ᠦᠶᠢᠯᠡᠰ  ᠦᠨ ᠨᠢᠭᠡᠴᠡ 

资金 ᠮᠥᠩᠭᠥ 民族文化 ᠦᠨᠳᠦᠰᠦᠲᠡᠨ  ᠦ ᠰᠤᠶᠤᠯ 

皇帝 ᠬᠠᠭᠠᠨ 制度改革 ᠳᠦᠷᠢᠮ  ᠦᠨ ᠥᠭᠡᠷᠡᠴᠢᠯᠡᠯᠲᠡ 

法律 ᠬᠠᠤᠯᠢ ᠴᠠᠭᠠᠵᠠ 农业生产 ᠲᠠᠷᠢᠶᠠᠯᠠᠩ  ᠤᠨ ᠦᠶᠢᠯᠡᠳᠪᠦᠷᠢᠯᠡᠯ 

艺术 ᠤᠷᠠᠯᠢᠭ 食品安全 ᠢᠳᠡᠭᠡᠨ  ᠦ ᠠᠮᠤᠷ ᠲᠦᠪᠰᠢᠨ 

纪律检查 ᠰᠠᠬᠢᠯᠭ᠎ᠠ ᠪᠠᠲᠤ ᠪᠠᠶᠢᠴᠠᠭᠠᠬᠤ 民族教育 ᠦᠨᠳᠦᠰᠦᠲᠡᠨ  ᠦ ᠰᠤᠷᠭᠠᠨ ᠬᠦᠮᠦᠵᠢᠯ 

传统文化 ᠤᠯᠠᠮᠵᠢᠯᠠᠯᠲᠤ ᠰᠤᠶᠤᠯ 服务机构 ᠦᠶᠢᠯᠡᠴᠢᠯᠡᠭᠡᠨ  ᠦ ᠪᠠᠶᠢᠭᠤᠯᠤᠮᠵᠢ 

新闻媒体 
ᠰᠣᠨᠢᠨ ᠮᠡᠳᠡᠭᠡᠨ  ᠦ 
ᠵᠠᠭᠤᠴᠢᠯᠠᠭᠤᠷ 

养老保险 ᠨᠠᠰᠤᠵᠢᠯ  ᠤᠨ ᠳᠠᠭᠠᠳᠬᠠᠯ 

机构改革 
ᠪᠠᠶᠢᠭᠤᠯᠤᠮᠵᠢ  ᠶᠢᠨ 

ᠥᠭᠡᠷᠡᠴᠢᠯᠡᠯᠲᠡ 
小康社会 ᠴᠢᠨᠡᠭᠡᠯᠢᠭ ᠨᠡᠶᠢᠭᠡᠮ 

社会发展 ᠨᠡᠶᠢᠭᠡᠮ  ᠦᠨ ᠬᠥᠭᠵᠢᠯᠲᠡ 体育 ᠲᠠᠮᠢᠷ 

宗教 ᠱᠠᠰᠢᠨ   
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在训练跨语言词向量时需要先训练得到两种语言各自的单语言词向量，本文使用

fastText 来训练蒙古文和汉文的单语言词向量，其中汉文语料来源于中文维基百科，大小

为 1.1G，蒙古文语料来自爬取的蒙古文网页数据及 CCWMT2017 中的蒙古文数据，大小

为 329MB。相关训练词向量参数为： 

--minn：最短子串长度，2 种语言都指定为 2；--maxn：最长子串长度，蒙古文指定

为 15，中文指定为 4；--dim：词向量维度 300 维。 

训练蒙汉跨语言词向量时训练集词典大小为 3224，测试集词典大小 7732，汉文词不

唯一。 

训练跨语言词向量时需要使用前面训练得到的蒙古文单语言词向量和汉文单语言词

向量，跨语言词向量训练模型使用的为 MUSE
[7]
，其大致工作方式为：假设 X 和 Y 表示

两种语言的词向量空间，W 为转移矩阵（rotation matrix），MUSE 的最终目的是系统通过

对抗学习（ adversarial learning）和 CSLS（CROSS-DOMAIN SIMILARITY LOCAL 

SCALING）等一系列方式学习得 W，并最终将词向量空间 WX 与 Y 对齐，主要步骤如下： 

1） 利用对抗学习（adversarial learning ）得到转移矩阵 W，达到初步对齐的效果。

选择一部分词来测试鉴别器（Discriminator），检测它是否能够区分出来自两个词向量空

间的两个词向量。 

2） 转移矩阵 W 进行优化。频率高的词会被选作锚点（anchor point），通过缩小这些

锚点之间的距离来优化 WX 和 Y 两个向量空间的对齐效果。 

3） 使用 CSLS 来提高跨语言词向量映射效果，并结合 CSLS 和 W 来对 X 进行映

射。 

最终生成的跨语言词向量模型中蒙古文和汉文词向量模型大小分别为：167MB 和

698MB。 

 

4. 2 实验结果与对比分析  

 

本文使用平均精度均值(Mean Average Precession，MAP)作为信息检索的评价指标。

设 𝑝𝑖为第 i 个查询式的平均计算精度，一共有 n 个查询式，那么最终的 MAP 值为： 

𝑀𝐴𝑃 =  
1

𝑛
∑ 𝑃𝑖

𝑛

𝑖=1

 

4.2.1 串联式查询扩展 

 

一般情况下汉文对应的蒙古文词语的数量都会是大于 1 个，所以使用串联式查询扩

展策略时，选择对每个汉文词扩展 2 个蒙古文词语，其查询扩展结果如下表 2 所示： 
表 2 串联式查询扩展式 

汉文查询式 扩展查询式 汉文查询式 扩展查询式 

新闻 ᠰᠣᠨᠢᠨ / ᠮᠡᠳᠡᠭᠡᠨ 事业+单位 ᠦᠶᠢᠯᠡᠰ/ ᠮᠠᠬᠠᠷᠠᠨ+ᠨᠢᠭᠡᠴᠢ / ᠳᠤᠷᠠᠰᠬᠠᠯᠲᠤ 

资金 ᠪᠡᠯᠡ / ᠮᠥᠩᠭᠥ 民族+文化 ᠦᠨᠳᠦᠰᠦᠲᠡᠨ/ ᠶᠠᠰᠤᠲᠠᠨ + ᠰᠤᠶᠤᠯ / ᠤᠷᠠᠯᠢᠭ 

皇帝 ᠬᠠᠭᠠᠨ / ᠬᠣᠪᠢᠯᠠᠢ 制度+改革 
ᠳᠦᠷᠢᠮ / ᠪᠠᠶᠢᠭᠤᠯᠤᠯ + ᠪᠠᠶᠢᠭᠤᠯᠤᠯ /  

ᠥᠭᠡᠷᠡᠴᠢᠯᠡᠯᠲᠡ 

法律 ᠬᠠᠤᠯᠢ / ᠴᠠᠭᠠᠵᠠ 农业+生产 
ᠲᠠᠷᠢᠶᠠᠯᠠᠩ / ᠲᠠᠷᠢᠮᠠᠯ + ᠦᠶᠢᠯᠡᠳᠪᠦᠷᠢᠯᠡᠭᠰᠡᠨ  / 

ᠦᠶᠢᠯᠡᠳᠪᠦᠷᠢᠯᠡᠵᠦ 

艺术 ᠤᠷᠠᠯᠢᠭ / ᠤᠷᠠᠨ 食品+安全 ᠢᠳᠡᠭᠡᠨ / ᠤᠮᠳᠠᠭᠠᠨ + ᠠᠮᠤᠷ / ᠲᠦᠪᠰᠢᠨ 

纪律+检查 
ᠰᠠᠬᠢᠯᠭ᠎ᠠ / ᠪᠠᠲᠤ + ᠪᠠᠶᠢᠴᠠᠭᠠᠬᠤ  / 

ᠪᠠᠶᠢᠴᠠᠭᠠᠨ 
民族+教育 ᠦᠨᠳᠦᠰᠦᠲᠡᠨ / ᠶᠠᠰᠤᠲᠠᠨ + ᠬᠦᠮᠦᠵᠢᠯ / ᠰᠤᠷᠭᠠᠨ 

传统+文化 
ᠤᠯᠠᠮᠵᠢᠯᠠᠯᠲᠤ / ᠵᠠᠩᠰᠢᠯ + ᠰᠤᠶᠤᠯ /  

ᠤᠷᠠᠯᠢᠭ 
服务+机构 

ᠦᠶᠢᠯᠡᠴᠢᠯᠡᠭᠡᠨ / ᠦᠶᠢᠯᠡᠴᠢᠯᠡᠭᠡ + ᠪᠠᠶᠢᠭᠤᠯᠤᠮᠵᠢ  

/ ᠪᠠᠶᠢᠭᠤᠯᠤᠯᠭ᠎ᠠ 

新闻+媒体 
ᠰᠣᠨᠢᠨ / ᠮᠡᠳᠡᠭᠡᠨ + ᠵᠠᠭᠤᠴᠢᠯᠠᠭᠤᠷ  / 

ᠮᠡᠳᠡᠭᠡᠯᠡᠯ 
养老+保险 ᠨᠠᠰᠤᠵᠢᠯ / ᠠᠮᠠᠷᠠᠭᠰᠠᠳ + ᠳᠠᠭᠠᠭᠠᠯᠲᠠ / ᠺᠣᠮᠫᠠᠨᠢ 

机构+改革 
ᠪᠠᠶᠢᠭᠤᠯᠤᠮᠵᠢ / ᠪᠠᠶᠢᠭᠤᠯᠤᠯᠭ᠎ᠠ + ᠪᠠᠶᠢᠭᠤᠯᠤᠯ 

/ ᠥᠭᠡᠷᠡᠴᠢᠯᠡᠯᠲᠡ 
小康+社会 

ᠴᠢᠨᠡᠭᠡᠯᠢᠭᠵᠢᠭᠦᠯᠦᠭᠰᠡᠨ / ᠴᠢᠷᠮᠠᠶᠢᠬᠤ + ᠨᠡᠶᠢᠭᠡᠮ  / 
ᠠᠬᠤᠢ 



社会+发展 ᠨᠡᠶᠢᠭᠡᠮ / ᠠᠬᠤᠢ + ᠬᠥᠭᠵᠢᠯᠲᠡ  / ᠠᠵᠤ 体育 ᠲᠠᠮᠢᠷ / ᠤᠷᠤᠯᠳᠤᠭᠠᠨ 

宗教 ᠱᠠᠰᠢᠨ / ᠰᠢᠲᠦᠯᠭᠡ   

 

最终结果（MAP 值）： 𝑀𝐴𝑃𝑠𝑒𝑟𝑖𝑒𝑠= 0.4405，准确率：0.7437， 查全率：0.6927。 

从上面的蒙古文查询扩展式跟原蒙汉文查询式对应比较可以看出，这种方式没有考

虑到扩展时相似度很高的情况，这个时候接近于词翻译效果，所以就会出现扩展冗余的

情况。例如在对“民族”和“文化”进行扩展的时候，上面的结果已经显示出扩展结果

除了包含“ᠦᠨᠳᠦᠰᠦᠲᠡᠨ”和“ᠰᠤᠶᠤᠯ”之外，还包含其它的词，这些词导致了检索性能的下降，所

以下面将根据跨语言词向量相似度对这些可能冗余的词进行过滤。 

 

4.2.2 串联式查询扩展过滤 

 

用于过滤查询扩展词的跨语言词向量相似度阈值实际上是一个观测值或者是经验值，

这跟词向量的训练结果很相关。当阈值为 0.51 时，所得的蒙古文查询式的结果如下表 3

所示： 
表 3 串联式查询扩展过滤后的查询式 

汉文查询式 扩展查询式 汉文查询式 扩展查询式 

新闻 ᠰᠣᠨᠢᠨ 事业+单位 ᠦᠶᠢᠯᠡᠰ + ᠨᠢᠭᠡᠴᠢ 

资金 ᠪᠡᠯᠡ 民族+文化 ᠦᠨᠳᠦᠰᠦᠲᠡᠨ + ᠰᠤᠶᠤᠯ 

皇帝 ᠬᠠᠭᠠᠨ 制度+改革 ᠳᠦᠷᠢᠮ + ᠪᠠᠶᠢᠭᠤᠯᠤᠯ / ᠥᠭᠡᠷᠡᠴᠢᠯᠡᠯᠲᠡ 

法律 ᠬᠠᠤᠯᠢ 农业+生产 ᠲᠠᠷᠢᠶᠠᠯᠠᠩ + ᠦᠶᠢᠯᠡᠳᠪᠦᠷᠢᠯᠡᠭᠰᠡᠨ 

艺术 ᠤᠷᠠᠯᠢᠭ 食品+安全 ᠢᠳᠡᠭᠡᠨ + ᠠᠮᠤᠷ 

纪律+检查 ᠰᠠᠬᠢᠯᠭ᠎ᠠ + ᠪᠠᠶᠢᠴᠠᠭᠠᠬᠤ / ᠪᠠᠶᠢᠴᠠᠭᠠᠨ 民族+教育 ᠦᠨᠳᠦᠰᠦᠲᠡᠨ + ᠬᠦᠮᠦᠵᠢᠯ 

传统+文化 ᠤᠯᠠᠮᠵᠢᠯᠠᠯᠲᠤ + ᠰᠤᠶᠤᠯ 服务+机构 ᠦᠶᠢᠯᠡᠴᠢᠯᠡᠭᠡᠨ + ᠪᠠᠶᠢᠭᠤᠯᠤᠮᠵᠢ 

新闻+媒体 ᠰᠣᠨᠢᠨ + ᠵᠠᠭᠤᠴᠢᠯᠠᠭᠤᠷ 养老+保险 
ᠨᠠᠰᠤᠵᠢᠯ / ᠠᠮᠠᠷᠠᠭᠰᠠᠳ + ᠳᠠᠭᠠᠭᠠᠯᠲᠠ /  

ᠺᠣᠮᠫᠠᠨᠢ 

机构+改革 
ᠪᠠᠶᠢᠭᠤᠯᠤᠮᠵᠢ + ᠪᠠᠶᠢᠭᠤᠯᠤᠯ /  

ᠥᠭᠡᠷᠡᠴᠢᠯᠡᠯᠲᠡ 
小康+社会 ᠴᠢᠨᠡᠭᠡᠯᠢᠭᠵᠢᠭᠦᠯᠦᠭᠰᠡᠨ / ᠴᠢᠷᠮᠠᠶᠢᠬᠤ + ᠨᠡᠶᠢᠭᠡᠮ 

社会+发展 ᠨᠡᠶᠢᠭᠡᠮ + ᠬᠥᠭᠵᠢᠯᠲᠡ 体育 ᠲᠠᠮᠢᠷ 

宗教 ᠱᠠᠰᠢᠨ   

 

最终结果（MAP 值）： 𝑀𝐴𝑃𝑠𝑒𝑟𝑖𝑒𝑠_𝑜𝑝𝑡= 0.6262，准确率：0. 8097， 查全率：0.7819。 

上面的结果表明，通过去除冗余的查询扩展词可以明显地提升系统的检索效果。通

过与表 4 对比可以发现，表 5 中有些汉文查询式的扩展查询式得到了明显“裁剪”，以此

消除冗余的查询词，例如“传统文化”的扩展词由“ᠤᠯᠠᠮᠵᠢᠯᠠᠯᠲᠤ ᠵᠠᠩᠰᠢᠯ ᠰᠤᠶᠤᠯ ᠤᠷᠠᠯᠢᠭ”变为“ᠤᠯᠠᠮᠵᠢᠯᠠᠯᠲᠤ 

ᠰᠤᠶᠤᠯ”。对于某些中文查询词来说，对于当前上下文中其蒙古文扩展词的默认排序不太准

确，例如“改革”的查询扩展词为“ᠪᠠᠶᠢᠭᠤᠯᠤᠯ ᠥᠭᠡᠷᠡᠴᠢᠯᠡᠯᠲᠡ”，但是在“机构改革”中“改革”的

扩展词顺序为“ᠥᠭᠡᠷᠡᠴᠢᠯᠡᠯᠲᠡ ᠪᠠᠶᠢᠭᠤᠯᠤᠯ”比较合理。所以，考虑到上下文语境信息使用“交叉验证

筛选扩展”的方法再次对扩展查询式进行优化。 

 

4.2.3 交叉验证筛选 

 

交叉验证筛选扩展主要通过一个汉文查询的词的上下文来对其蒙古文查询式进行排

序和筛选合适的扩展查询词，所得的蒙古文查询式的结果如下表 4 所示： 
表 4 交叉验证筛选扩展查询式 

汉文查询式 扩展查询式 汉文查询式 扩展查询式 

新闻 ᠰᠣᠨᠢᠨ 事业+单位 ᠦᠶᠢᠯᠡᠰ + ᠨᠢᠭᠡᠴᠡ 

资金 ᠪᠡᠯᠡ 民族+文化 ᠦᠨᠳᠦᠰᠦᠲᠡᠨ + ᠰᠤᠶᠤᠯ 

皇帝 ᠬᠠᠭᠠᠨ 制度+改革 ᠪᠠᠶᠢᠭᠤᠯᠤᠯ + ᠪᠠᠶᠢᠭᠤᠯᠤᠯ 

法律 ᠬᠠᠤᠯᠢ 农业+生产 ᠲᠠᠷᠢᠶᠠᠯᠠᠩ + ᠦᠶᠢᠯᠡᠳᠪᠦᠷᠢᠯᠡᠵᠦ 

艺术 ᠤᠷᠠᠯᠢᠭ 食品+安全 ᠢᠳᠡᠭᠡᠨ + ᠠᠮᠤᠷ 



纪律+检查 ᠰᠠᠬᠢᠯᠭ᠎ᠠ + ᠪᠠᠶᠢᠴᠠᠭᠠᠬᠤ 民族+教育 ᠦᠨᠳᠦᠰᠦᠲᠡᠨ + ᠰᠤᠷᠭᠠᠨ 

传统+文化 ᠤᠯᠠᠮᠵᠢᠯᠠᠯᠲᠤ + ᠰᠤᠶᠤᠯ 服务+机构 ᠦᠶᠢᠯᠡᠴᠢᠯᠡᠭᠡᠨ + ᠪᠠᠶᠢᠭᠤᠯᠤᠮᠵᠢ 

新闻+媒体 ᠰᠣᠨᠢᠨ + ᠵᠠᠭᠤᠴᠢᠯᠠᠭᠤᠷ 养老+保险 ᠨᠠᠰᠤᠵᠢᠯ + ᠦᠶᠢᠯᠡᠴᠢᠯᠡᠭᠡᠨ 

机构+改革 ᠪᠠᠶᠢᠭᠤᠯᠤᠮᠵᠢ + ᠥᠭᠡᠷᠡᠴᠢᠯᠡᠯᠲᠡ 小康+社会 ᠴᠢᠨᠡᠭᠡᠯᠢᠭ + ᠨᠡᠶᠢᠭᠡᠮ 

社会+发展 ᠨᠡᠶᠢᠭᠡᠮ + ᠬᠥᠭᠵᠢᠯᠲᠡ 体育 ᠲᠠᠮᠢᠷ 

宗教 ᠱᠠᠰᠢᠨ   

 

最终结果（MAP 值）：𝑀𝐴𝑃𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠_𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑 =0.7068，准确率：0.8519， 查全率：0.8187。 

通过与表 5 比较，表 6 中一些汉文查询词在进行跨语言词向量映射时通过该词的上

下文对候选词进行调序和筛选，这些汉文查询式对应的蒙古文查询式发生了变化，例如

“制度改革”中的“改革”的前 3 个扩展词为“ᠪᠠᠶᠢᠭᠤᠯᠤᠯ ᠥᠭᠡᠷᠡᠴᠢᠯᠡᠯᠲᠡ ᠪᠠᠶᠢᠷᠢᠯᠠᠭᠤᠯᠤᠯᠲᠠ”，而经过调序之

后“ᠥᠭᠡᠷᠡᠴᠢᠯᠡᠯᠲᠡ”被调到了第一位；“小康”的前 3 个扩展词最初为“ᠴᠢᠨᠡᠭᠡᠯᠢᠭᠵᠢᠭᠦᠯᠦᠭᠰᠡᠨ ᠴᠢᠷᠮᠠᠶᠢᠬᠤ ᠴᠢᠨᠡᠭᠡᠯᠢᠭ”，

而调序之后“ᠴᠢᠨᠡᠭᠡᠯᠢᠭ”调序到了第一位。这几个词的调序属于对于低于相似度阈值的词进

行调序，而“教育”与其扩展词的相似度是在阈值之上的。“教育”的前 3 个扩展词及其

相似度分别为“ᠬᠦᠮᠦᠵᠢᠯ 0.6912”、“ᠰᠤᠷᠭᠠᠨ 0.6579”、“ᠬᠥᠮᠥᠵᠢᠯ 0.6172”，通过公式 3-1 重新打

分之后三者的分值分别为：0.2493、0.2692、0.2208，“ᠰᠤᠷᠭᠠᠨ”得分最高。 

 

3.2.4  3 种查询扩展方式对比 

 

本文以基于机器翻译的方法为基准，分别用本文所提出的三种跨语言信息检索方法

进行对比，结果如表 5 所示： 
表 5 四种跨语言方法结果比较 

跨语言方法 MAP 值 查准率 查全率 

文档翻译 0.641 0.837 0.717 

串联式查询扩展  0.440 0.744 0.693 

串联式查询扩展过滤 0.626 0.810 0.782 

交叉验证筛选 0.707* 0.852* 0.819* 

 

对于串联式查询扩展过滤方法，通过去除冗余的查询扩展词可以明显地提升系统的

检索效果。对于交叉验证筛选扩展方法，主要通过一个汉文查询的词的上下文来对其蒙

古文查询式进行排序和筛选符合当前查询式上下文的扩展查询词，效果再次得到了明显

的提升，其 MAP 值超过了基准测试的 MAP 值 0.6012，说明了当前方法的有效性。 

另外，对于“十九大”以及“一带一路”，“四风”这样的词，他们本身整体表示一

个含义，而在分词的时候对它们进行切分后的词（例如，“四风”被分词工具分为“四”

和“风”），这个时候分词后与分此前的含义完全无关。在面对这些词时，文中的方法不

在适用，结果不理想，查询结果如表 6 所示。 
表 6 非叠加词结果 

汉文查询式 蒙古文查询式 查询扩展式 

一带一路 ᠨᠢᠭᠡ ᠪᠥᠰᠡ ᠨᠢᠭᠡ ᠵᠠᠮ ᠪᠠᠷᠠᠭᠤᠨᠰᠢᠯᠠᠵᠤ ᠡᠮᠦᠨᠡᠰᠢ 

四风 ᠳᠥᠷᠪᠡᠨ ᠰᠤᠷᠲᠠᠯ ᠨᠠᠶᠢᠮᠠᠨ ᠰᠠᠯᠬᠢ 

十九大 ᠠᠷᠪᠠ ᠶᠢᠰᠦᠳᠦᠭᠡᠷ ᠶᠡᠬᠡ ᠬᠤᠷᠠᠯ ᠾᠦᠩᠨᠦᠴᠦᠳ ᠶᠡᠬᠡ 

对于上面 3 个查询式，结果为 MAP：0.042，准确率：0.215，查全率：0.211. 

4  结论 

随着跨语言词向量技术的发展，它成为除了双语词典、机器翻译技术之外又一项有

力工具。与机器翻译的技术手段相比，MUSE 不需要平行句对，对于监督的跨语言词向

量训练方式，只需要一定数量的词典就可达到可用的效果，并且利用这个方式实现的跨

语言信息检索系统容易扩展到其它语言对中；基于词典翻译的方式则受限于词典的规模



来说。本文中提出了串联式扩展、串联式查询扩展过滤以及交叉验证筛选查询扩展 3 种

蒙汉跨语言词向量映射方案，使得在根据汉文查询词进行选择蒙古文查询词时能够选出

较符合上下文的蒙古文词语，通过实验证明了这些方法的有效性。 
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