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Abstract
在长期社会科学调查中，自动检测语义等价的问题对于为社
会、经济和健康科学的实证研究提供信息的长期研究至关重
要。检索等价问题面临着双重挑战：在不同研究之间以及在问
题和回答选项之间，理论构念（即概念/子概念）的表示不一
致，以及纵向文本中词汇和结构的演变。为了应对这些挑战，
我们由计算机科学家和调查专家组成的多学科合作团队提出
了一项新的信息检索（IR）任务，即识别问题和回答选项之间
的概念（例如住房、工作等）等价性，以协调长期人口研究。
本文研究了多个无监督方法在涵盖 1946-2020年的调查数据集
上的应用，包括概率模型、语言模型的线性探测以及专门用于
IR的预训练神经网络。我们展示了专用于 IR的神经模型达到
整体最高性能，而其他方法表现相当。此外，用神经模型对概
率模型的结果进行重新排序仅引入了最大为 0.07的 F1分数适
度提升。调查专家的定性事后评估显示，模型对词汇重叠度高
的问题普遍敏感性低，尤其是在子概念不匹配的情况下。总
之，我们的分析进一步推动了社会科学中协调纵向研究的研
究。

CCS Concepts
•Computingmethodologies→Natural language processing;
Unsupervised learning; Ensemble methods; Neural networks.

Keywords
Natural Language Processing, Information Retrieval, Conceptual
Comparison, Longitudinal Study
ACM Reference Format:
Wing Yan Li, Zeqiang Wang, Jon Johnson, and Suparna De. 2025. 信息
检索方法在协调社会科学中的纵向调查问题方面表现良好吗？. In
Proceedings of the 48th International ACM SIGIR Conference on Research and
Development in Information Retrieval (SIGIR ’25), July 13–18, 2025, Padua,
Italy. ACM, New York, NY, USA, 4 pages. https://doi.org/10.1145/3726302.
3730164

1 介绍
大规模的纵向社会调查对于理解跨代的社会变化至关重要。通
过针对特定人群和时间背景量身定制的问题，调查捕捉到理
论结构，也被称为概念或子概念（例如住房条件）。由于社会
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Table 1:带有相应概念和/或子概念标记的调查问题类型。加
粗文本为问题，斜体文本为回答选项。

Question Type Example

Standard
What is his目前工作?
1.自雇人士 | 2.经理 | 3.领班
4.员工

Qualified
The thought of伤害自己 has occurred to me:
1. yes, quite often | 2. sometimes | 3. hardly ever | 4.
never

Compound What is she过敏的 to? (tick all that apply)狗
1. yes

背景和目标受访者特征（如教育水平）的变化，问卷结构、语
义框架和概念的使用也发生了变化，这意味着调查在语言、结
构和回应选项上各不相同。这对协调跨不同时间段和人群的
研究构成了重大挑战。
在这项工作中，我们解决并研究了在纵向调查中检测概念

上等价的问题时的两个主要挑战：(1)尽管在词汇和句法上有
表面差异，如何捕捉语义等价性所带来的语言挑战。例如，“住
房”可能随着时间演变为“家庭”，但其底层概念保持不变。
(2)等价概念可能在问题文本和回答选项之间以不同方式分布
的结构挑战。在表格 1中，标准问题的回答类别中的子概念可
能会从根本上改变被测量的概念。相反，合格的问题不会捕捉
任何子概念。
尽管信息检索（IR）技术近年来取得了显著进展，其在调查

协调中的应用仍未被充分探索。传统的方法如 BM25 [14]在词
汇匹配方面表现出色，但可能忽略了由于术语变化而被隐藏
的语义等价。当代神经模型 [7, 8, 11, 12]虽然在语义建模上很
强大，但容易过度拟合于表面的模式而未能捕获调查概念的
领域特定性质。此外，现有的工作很少解决结构化调查问卷的
独特需求，在这种问卷中，问题文本和编码的回应选项共同定
义了测量构造。在计算机科学家和调查专家之间的合作中，我
们通过三项主要贡献来弥合这一差距：

(1) 我们将纵向调查中检测概念等价性的问题表述为信息检
索问题，特别是解决将问题和回答文本整合为连贯的输
入序列的挑战。

(2) 我们通过比较概率模型（BM25）、线性探测语言模型
（DeBERTa, Qwen）以及专用于信息检索的神经网络（M3-
Embedding），对跨越 75年（1946-2020）的数据集上的
无监督信息检索方法进行了系统评价。

(3) 我们结合基于主题代码对齐的定量指标和领域专家的定
性分析，以揭示当前信息检索方法在调查协调中的潜力
和局限性。

我们的结果表明，尽管针对信息检索优化的神经模型取得
了整体最高性能（𝐹1 = 0.79），传统方法如 BM25仍然具有竞
争力（𝐹1 = 0.75）。值得注意的是，定性分析揭示所有模型
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在处理具备高词汇重叠但子概念不同的问题时都遇到了困难，
这表明需要更复杂的方法来处理概念粒度的细致化。

2 相关工作
计算社会科学 . 调查数据协调是指通过研究、概念和时间等

变量使不同的调查更加可比和一致的过程。现有的方法严重依
赖于由专家手动注释的分类方案。这些方法通常是基于统计
或程序的 [3]，因此在进行跨文化研究时会遇到挑战（例如语
言障碍）[17]。另一方面，[16]提出使用社会科学文献训练领域
特定的Word2Vec嵌入。他们对各种任务（如使用从社会学词
典收集的数据进行文本分类）的评估显示出很有希望的结果。
传统的 IR 系统继续采用基于统计证据的概率方法（例如，

词频 [14, 15]）。最近，神经 IR模型通过基于潜在语义信息执行
搜索而获得越来越多的关注。预训练语言模型如 DeBERTa [6]
通常被用作阅读器模型，用于将序列嵌入到下游检索模型
中 [8, 11, 12]。一些研究也提出了各种训练策略 [4, 9]和结构设
计 [1, 18]的 IR专用模型，旨在结合句法和语义特征的优势。

3 实验
假设有 𝑛 组问卷 𝑆 = {𝑆1, 𝑆2, ..., 𝑆𝑛} 。令 𝑈 = ⋃𝑛

𝑖=1 𝑆𝑖 为
所有问卷的并集。对于每个查询问题及其对应的响应选项
(𝑞, 𝑟) ∈ 𝑈 ，实验的目标是识别 𝑈 − {(𝑞, 𝑟)}中所有潜在的概念
等价。

数据集 . 我们使用来自一个大型纵向社会科学调查项目的
问题集，该项目由 318份问卷组成。这些问题涵盖了从 1946
年到 2020年不等的多样纵向跨度。总共有 42,161个问题，采
用三种不同的类型:标准问题、合格问题和复合问题，如表 1
所示。标准问题通过在问题和回答选项中分别展示概念和子
概念，具有最为多样化的概念分布。这带来了固有的复杂性和
额外的挑战，因为标准问题仅以代码列表问题的形式出现。因
此，我们考虑只使用代码列表问题 1，并构建输入序列为问题
和回答选项的连接。
在接下来的实验中，所有模型都无需训练。我们的基线模

型是 BM25 2 ，这是一个基于词频概率模型，用于检索等效项。
我们采用对预训练的大型语言模型进行线性探测作为阅读器
模型，以嵌入输入序列。遵循双编码器范式，输入（即问题）
是独立编码的。考虑了各种编码器模型，包括 SBERT 3 [13]句
子转换器、DeBERTa-v3 [6]，以及像 Qwen 4 [19]这样的预训
练解码器模型。为了提高效率，我们遵循晚期交互框架 [8, 12]
，其中表示用余弦距离（1 − 𝑐𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒_𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦）作为相似度
度量进行离线预计算。
此外，我们研究了在 DeBERTa和 Qwen模型中生成序列表

示的不同方法。(1)平均池化序列表示（mean-rep）。我们取最
终编码器或解码器层中所有标记表示的平均值。(2)序列摘要
标记（SST-rep）。对于编码器模型，我们使用 [CLS]表示。对
于解码器模型，由于解码器模型的自回归性质，我们使用最后
一个标记表示。选择的 SBERT模型使用 [CLS]池化进行序列
表示。由于该模型是端到端地使用 [CLS]池化进行训练的，我
们不研究使用 mean-rep的影响，因为这将导致次优的性能。
对于 IR 专用模型，我们使用 M3-Embedding [1] ，这是一

种设计用于 IR 任务的多语言、多粒度和多功能性嵌入模型。
该模型通过自我知识蒸馏进行训练，以在单一架构中协调密

1总共有 30,863个代码列表问题。
2我们使用 bm25s库 [10]进行高效实现
3选择的基础模型是 multi-qa-mpnet-base-dot-v1。
4我们使用具有 3B参数和 4位量化的 Qwen-2.5。

Table 2: 通过匹配查询问题和由每个模型返回的最相似问题
（即 top-1）的顶层主题代码来评估模型性能。BM25是基准。
对于 DeBERTa和 Qwen，mean、[CLS]和 last表示使用的序
列表示类型。

Model Setup Precision Recall F1 Accuracy
End-to-End Ranking

BM25 0.75 0.75 0.75 0.80
SBERT 0.73 0.55 0.62 0.66
BGE-m3 0.80 0.79 0.79 0.84

DeBERTa mean 0.69 0.69 0.69 0.78
[CLS] 0.68 0.68 0.68 0.77

Qwen mean 0.75 0.72 0.73 0.83
last 0.68 0.67 0.67 0.80

Re-Ranking

SBERT 0.74 0.55 0.62 0.66
BGE-m3 0.77 0.78 0.77 0.83

BGE-reranker-m3 0.74 0.73 0.74 0.81

DeBERTa mean 0.70 0.71 0.70 0.81
[CLS] 0.76 0.74 0.75 0.80

Qwen mean 0.74 0.71 0.72 0.83
last 0.70 0.68 0.69 0.81

集、稀疏（词汇）和多向量检索信号。其基础模型为预训练的
XLM-RoBERTa [2]。在检索过程中，它使用mean-rep和 SST-rep
来捕捉词序和上下文细微差别。
具体来说，我们比较了两种M3-Embedding的变体，BGE-m3

和 BGE-reranker-m3 。前者遵循双编码器范式，而后者遵循
交叉编码器范式，其中查询问题和相应的候选问题成对编码。
BGE-m3用于端到端排序和重新排序任务，而 BGE-reranker-m3
仅用于重新排序任务。在两种模型中，评分函数都是上述三种
检索评分的加权 5 和。
最后，对于再排序任务，神经模型被要求从 BM25中细化每

个查询的前 50个问题。除了 BGE-reranker-m3外，所有其他
模型均遵循上述 LLM线性探测设置。

评估 . 问卷问题使用一个包含 16个顶级主题（例如：教育、
健康）和 120个细化子主题（例如：教育-小学教育、教育-高
等教育）的分层标签本体进行标记。我们通过比较查询问题与
模型识别出的最等价匹配问题之间的顶级主题代码来评估模
型性能。这基于这样一个假设：等价的问题涉及相同的一般主
题。请注意，实验中没有随机性，因为我们的模型是无训练的
（即：具有固定权重）。

XMONTHX_0
端到端排序比重排序更具挑战性，因为要搜索的问题更多。

表格 2展示了通过比较查询问题的顶级主题代码和对应的最
相似问题来评估的模型表现。有趣的是，BGE-m3在所有方面都
达到了最高的性能指标，平均在所有指标上比 BM25高出 0.04。
可能，这得益于 BGE-m3的综合评分函数，该函数从多个方面
对问题进行评分。通常，F1分数和准确率之间有 0.08的平均
差距，特别是在 Qwen-last中这一差距更加明显。这一持续的
5我们遵循了在 [1]中建议的超参数设置。
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Table 3:标签分布以百分比形式呈现（%）。总共随机选择了
203个问题。标签为：1 —精确匹配；1a —等价；2 —子概念
不匹配，3 —完全不匹配。

Model 1 1a 2 3
BM25 65.02 % 9.85 % 13.30 % 11.82 %

BGE-m3 67.98 % 7.88 % 13.79 % 10.34 %
DeBERTa-mean 57.64 % 7.39 % 15.27 % 19.70 %
Qwen-mean 66.50 % 4.93 % 14.29 % 14.29 %

差距表明，模型在识别正面案例（即相关项）方面相对较弱，
但在识别非相关项方面表现良好。

表征的类型 . 使用平均表示的模型在各个方面的表现都优
于使用 SST表示的模型。从直观上来看，平均化表示将导致信
息的丢失，因为该操作平滑了嵌入在表示中的分布信息。这忽
略了单词顺序和单词之间交互等信息 [5]。因此，平均表示包
含的语义信息比 SST表示要浅。可能地，这意味着嵌入相对较
浅语义信息的输入序列可能对该任务更有利。
这一点也反映在重新排序的结果中。使用神经模型对 BM25

输出进行重新排序预计可以通过补偿 BM25中语义信息的缺乏
来提高性能。然而，结果显示与基线和端到端方法相比几乎没
有改善或改善效果甚微，这提示在这个任务中，似乎在句法和
语义信息之间取得平衡是至关重要的。
假设具有相同主题代码的问题是等价的，但这可能并不总

是准确的，因为概念或子概念更加细化且具有特定问题性。因
此，随机选择 203对问题并由调查专家手动检查。通过检查查
询问题及其对应的最相似问题，定义了四个标签来指示这对问
题是否为：1—完全匹配；1a—等价；2—子概念不匹配，或
3—完全不匹配。
在这里，我们专注于基线和端到端排序模型，特别是那

些在 F1得分和准确率上表现较好的模型变体，如 BGE-m3和
DeBERTa-mean。表格 3显示了所考虑模型的标签分布。虽然
这些模型在识别主要是完全匹配的情况上表现良好，类别 2和
类别 3实例在分布中代表了其次的高频，而类别 1a始终是最
小的组。
所有模型中出现完全匹配案例的比例较高，这可能是由于

识别此类案例的复杂性相对较低。此外，在不同问卷中重复出
现相同的问题，例如表 4 (d)，进一步导致了第 1类实例的普遍
性。通常模型识别第 2类实例多于第 3类实例。这表明模型对
改变潜在意义的微妙词汇变化不敏感，因此不敏感于理论结
构。如表 4 (b)所示，标记为次概念不匹配的问题对通常在词
汇上有很高的重叠，但句法上略有差异。
类 1a实例很难识别，因为它们通常涉及对查询的改写形式

的问题（表 4 (a)和 (c)）。虽然人们可能会认为需要语义理解来
检测此类情况，但我们将问题和响应选项连接在一起，引入了
响应列表中高度的词汇重叠。这一特性可能有利于识别最多
类 1a实例的 BM25，与其他模型相比。
总而言之，与之前的论述一致，在该任务中，句法和语义信

息之间的平衡至关重要。识别概念上等价的问题不仅仅是找
到相似的文本。模型不仅需要“理解”潜在的含义，还必须对
可能改变问题概念或子概念的细微变化保持敏感。这一细微
差别强调了分别调整对表层模式和更深入语义方面的重视的
重要性。

4 结论
本文对社会科学研究中协调纵向调查问卷的无监督信息检索
方法进行了系统评价。我们发现，尽管像 BGE-m3这样的专用
IR模型实现了最高的整体性能 ( 𝐹1 = 0.79 )，传统方法如 BM25
仍然出乎意料地具有竞争力 ( 𝐹1 = 0.75 )。这表明，即便语义
理解有所改善，词汇匹配仍在调查协调中起着至关重要的作
用。我们的定性分析进一步揭示，模型通常擅长识别准确（或
等价）的匹配，但在处理细微的概念变化时存在困难，尤其是
当子概念尽管具有较高的词汇重叠却有所不同时。其次，我
们不同表示方式的实验表明，平衡句法和语义信息至关重要。
mean-rep优于 SST-rep的表现表明，浅层语义建模可能更适合
问卷问题匹配。这个发现挑战了常见的假设，即更深刻的语义
理解总是能在文本匹配任务中带来更好的表现。最后，我们未
来的工作包括：（1）领域适应的超参数优化。对于 BGE-m3，系
统的超参数搜索可能重新校准词汇和语义匹配信号在调查协
调中的平衡。（2）细粒度概念建模。层次化建模方法可能更好
地捕捉调查概念及其组成部分之间的细致关系。（3）特定领域
语言模型。开发专门针对社会科学调查语料库进行预训练的
语言模型可能更好地捕捉调查问题的领域特定术语和结构。
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