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摘要：  微博检索系统是微博平台实现个性化信息过滤的重要工具，建立合理的微博检索模

型不仅有利于满足用户的个性化信息需求，而且有利于提升微博平台的信息服务水平。与传

统文本检索相比，微博检索面临两方面挑战，一是较短的微博查询语句难以准确表达用户的检

索需求，二是较短的微博文档难以充分表现微博的语义特征。这使查询语句与文档之间难以

准确进行匹配计算，致使微博检索性能受限。

　　结合微博术语和文档的特点，将术语关系和文档关系融入信念网络检索模型，提出多粒度

关系融合的微博信念网络检索模型。首先，基于混合语义信息和时间信息对微博术语关系进

行量化，以更准确地建立微博术语之间的相关性；其次，基于混合语义信息和作者信息对微博

文档关系进行量化，以更准确地建立微博文档之间的相关性；最后，结合量化的术语关系和文

档关系，在基本信念网络检索模型的基础上，给出微博信念网络检索模型的概率推导过程。采

用网络爬虫工具，从新浪微博平台获取真实的微博数据，对微博信念网络检索模型的有效性和

合理性进行验证。

　　研究结果表明，微博术语之间存在语义相关性和时间相关性；微博文档之间不仅存在语义

相关性，还存在作者信息相关性；与主流的微博检索模型相比，微博信念网络检索模型在多项

信息检索指标上体现出较优的检索性能。消融实验结果表明，微博术语之间存在语义相关性

和时间相关性；微博文档之间不仅存在语义相关性，还存在作者信息相关性；与仅考虑单一粒

度关系或不考虑任何关系的信念网络检索模型相比，融合多粒度关系的信念网络检索模型体

现出较优性能。

　　聚焦于微博检索情景，综合查询语句扩展和文档扩展的优势实现微博检索，有效克服了微

博检索面临的挑战，显著提升了微博检索的性能。在信息过载的背景下，微博信念网络检索模

型不仅有助于进一步提升社交媒体平台的信息服务水平，也可以为社交媒体平台开发合理的

检索系统提供借鉴。
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 引言

社交媒体快速发展的背景下，微博已成为人们社

会交往、信息获取和分享的重要平台 [1]。海量微博信

息使用户面临不可避免的信息过载难题，即用户难

以从大量的微博信息中快速、准确地获取感兴趣且

有价值的信息 [2]。微博检索可以借助信息检索技术

为用户生成个性化微博信息 [3]，故相关研究被广泛关

注。

与传统文本检索相比，微博检索主要面临两方面

挑战，一是较短的查询语句 (query) 使用户的检索需

求难以被准确表达 [4]，二是较短的文档 (document) 限
制了微博的语义表达 [5]，导致查询语句与文档无法有

效实现匹配计算，即词不匹配 [6]。大量研究表明，查

询扩展和文档扩展可以通过引入有效特征来修正或

完善查询语句或文档的表示 [4]。因此，查询扩展和文

档扩展是解决微博检索中词不匹配问题的重要途径。

信念网络检索模型是一种基于贝叶斯网络的经典信

息检索模型 [7]，通过将术语关系或文档关系融入概率

推导过程，可以使模型有效发挥查询扩展或文档扩

展的优势 [8]。鉴于此，本研究结合微博术语和文档的

特点，对术语之间和文档之间的关系进行量化，并将

其融入信念网络检索模型，提出多粒度关系融合的

微博信念网络检索模型。

 1  相关研究评述

微博检索，又称微博搜索，是微博平台为用户实

现个性化信息查询的一种重要的决策支持系统 [9]。

依据微博检索的特点，相关研究主要从查询建模、文

档建模和查询  − 文档匹配建模 3 个视角展开。结合

本研究目标，分别对微博检索中的查询扩展研究、文

档扩展研究和查询  − 文档匹配研究进行梳理。

 1.1  面向微博检索的查询扩展

面向微博检索的查询扩展研究主要结合查询语

句的上下文信息获取查询扩展词，修正或扩展原始

查询语句，以更充分地实现微博查询建模。为从查

询语句上下文中获取高质量的查询扩展词，ZINGLA
et al.[4] 提出混合的查询扩展方法，将查询扩展过程分

为候选词生成和选择两个阶段，并通过设计结合外

部资源的关联规则实现查询扩展。为缓解 Twitter 检
索中的词不匹配问题，NASIR et al.[10] 使用来自 Free-
base 的知识术语对原始查询语句进行扩展，并在扩展

方法中融入时间证据动态调整检索结果，以实时地

反映用户的个性化检索意图。上述两项研究中的查

询扩展词依赖于人工更新的外源知识库，对于网络

新词层出不穷的微博环境难以发挥理想性能。为结

合用户信息更有效地实现个性化微博检索，吴树芳

等 [11] 提出一种多源信息融合的微博检索方法，该方

法混合全集微博数据、微博作者信息和微博本身信

息，在统计语言模型的基础上对微博文档的语义稀

疏性进行有效缓解。考虑微博词汇在时间层面的相

关性，韩中元等 [12] 基于查询词汇的时间上下文获取

查询扩展词，并结合查询扩展词在风险最小化模型

的基础上实现微博检索。与其他研究相比，利用词

汇的时间相关性可以有效弥补外源知识无法捕获的

术语时间关联，但该研究忽略了术语之间的语义关

系，因此无法避免时间相关性对查询扩展带来的噪

声信息。区别于已有研究，本研究综合微博术语的

语义信息和时间信息量化微博术语之间的关系，并

结合量化的术语关系在信念网络模型的基础上实现

微博查询扩展，以通过更有效地建模微博查询表示

进一步提升微博检索性能。

 1.2  面向微博检索的文档扩展

微博文档属于典型的社交媒体文本，具有情感极

性显著 [13−14]、特征稀疏性 [15] 和多模态性 [16] 等显著特

点。面向微博检索的文档扩展研究主要通过利用丰

富的微博上下文对微博短文本进行扩展，以更充分

地实现微博文档建模 [17]。考虑到微博具有的短文本

特性，ZHU et al.[9] 和 KALLOUBI et al.[18] 将微博文本视

作查询语句，采用伪相关反馈方法在保证微博文本

的网络化特性的前提下，将伪相关文档作为扩展语

料对原始微博文档进行扩展，有效提升了微博检索

性能；SAMUEL et al.[19] 结合 Twitter 和 Facebook 上的时

空上下文信息对社交媒体文本进行语义扩展，不仅

对微博文档的及时性特征进行合理建模，而且有效

地将空间特征融入微博文档的表示，在微博事件检

测中表现优异；寇菲菲等 [20] 针对主题模型应用于微

博短文本语义建模时存在的不足，提出面向搜索的

微博短文本语义建模方法，以具有局部语义的词向

量为基础，通过计算单词之间相似度对微博短文本

进行扩展，以此缓解短文本的语义稀疏性，并实现局

部语义与全局语义的相互补充。已有研究虽已取得

一定进展，但主要通过丰富微博文档的语义特征实

现微博检索，忽略了微博文档的作者属性。由于具

有相似画像的微博用户倾向于发布相似主题的微博，

故微博作者的同质性可为微博文档之间的相似性提

供依据 [21]。基于已有研究的不足，本研究综合微博

文档的语义信息和作者信息量化微博文档之间的关

系，并结合量化的文档关系在信念网络模型的基础

上实现微博文档扩展，以通过更有效地建模微博文

档表示进一步提升微博检索性能。

 1.3  面向微博检索的查询语句与文档的匹配

与查询扩展和文档扩展的相关研究相比，面向微

博检索的查询语句与文档的匹配研究更关注于两者

之间的交互 [22]，主要结合用户的检索需求优化查询

语句与文档之间的匹配过程。针对用户对特定主题

微博的检索需求差异，ZHOU et al.[23] 提出基于深度强

化学习的安全话题搜索方法，将特定话题的搜索建

模为一个连续状态的马尔可夫决策过程，并通过动

态组合卷积神经网络和长短时记忆网络评估查询语

句与微博文档的相关性，克服了仅依据内容相似性

建模匹配的不足。考虑到多模态情景对社交媒体中

人物检索的显著影响，TIAN et al.[24] 融合深度多模态

分析、跨模态关联学习和多模态信息挖掘，提出一种

新的深度跨模态信息检索方法，有效提升了跨模态
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信息匹配的准确性；吴树芳等 [25] 考虑到用户检索需

求受社交因素的影响，利用微博作者之间的社交关

系对查询似然模型中文档语言模型的估计进行改进，

进一步提升了查询似然模型的社交化检索性能。综

上所述，已有关于查询语句与文档匹配的研究主要

在查询语句和文档被充分表示的前提下实现，忽略

了较短的微博查询语句和微博文档对微博检索造成

的消极影响。区别于已有研究，本研究在信念网络

模型的基础上，将微博术语关系和文档关系融入查

询语句与文档的匹配计算，以通过对微博查询和微

博文档进行合理的建模进一步提升微博检索的性

能。

 2  研究基础

 2.1  基本信念网络检索模型
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基本信念网络检索模型是基于贝叶斯网络的经

典信息检索模型，可以依据查询语句和文档建立网

络拓扑结构，并通过合理设计概率推导过程建立查

询语句与文档之间的关系 [26]。图 1 给出基本信念网

络检索模型的拓扑结构，基本信念网络主要包括 3 类

节点集，即查询节点集 、术语节点集 和文档节点

集 。其中，q 为查询语句；k 为术语， i 为术语序号， t
为术语数量， i = 1,… ,t ；d 为文档， j 为文档序号，n 为

文档数量， j = 1,… ,n。若   术语是   查询语句的一个

查询术语，则有一条有向边从   指向 ；若   术语是

文档的一个索引术语，则有一条有向边从   指向
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图  1  基本信念网络检索模型的拓扑结构

Figure 1  Topological Structure of the Basic Belief
Network Retrieval Model
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在基本信念网络检索模型中，所有术语组成一个

概念空间，令   概念表示概念空间中的一个子集，则

 和   均可被视为概念空间中的一个概念，因此信

息检索过程可被视为   与   的概念匹配过程 [7]，计

算匹配的公式为

P(d j |q ) = η
∑
∀u

P(d j |u )P(q |u )P(u) (1)

P(d j |q ) d j q η其中， 为 与   的匹配度； 为规范化常数；

P(d j |u ) d j u P(q |u ) q u

P(u) u

P(d j |u ) P (q |u )

为 与   的匹配度； 为   与   的匹配度；

为  的先验概率，通常假设其符合均匀分布。不

同检索策略中 和 对应不同的计算方式 [8]，

例如：

P(d j |u )当 的计算方式被规定为

P(d j |u ) =

t∑
i=1

wki ,d j wki ,u√√
t∑

i=1

w2
ki ,d j

√√
t∑

i=1

w2
ki ,u

(2)

wki ,d j ki d j wki ,u ki u其中， 为  在  中的权重， 为  在  中的权重。

P (q |u )当 的计算方式被规定为

P(q |u ) =
{ 1,φ(q,u) , 0

0,φ(q,u) = 0 (3)

φ(q,u) q u其中， 为函数，被定义为  与  交集包含的元素

个数。

此时，信念网络检索模型可以转化为向量空间模

型 [27]。

 2.2  基本信念网络检索模型的不足分析

由于基本信念网络检索模型假设术语之间和文

档之间是相互独立的 [28]，因此只有保证术语同时出

现在查询语句和文档中，基本信念网络才可以发挥

作用。然而，在微博检索情景下，长度较短的微博查

询语句和微博文档包含的有效关键词有限，导致基

本信念网络检索模型在微博检索任务中面临严重的

词不匹配问题 [6]，即仅依据关键词匹配难以准确实现

信息检索功能。图 2 给出一个微博检索系统示例，实

线箭头表示术语与文档之间的关键词匹配关系，虚

线箭头表示术语之间或文档之间的相关关系。在此

微博检索系统中，假如用户发出的查询术语为“国庆

节”，依据基本的信念网络检索模型仅能检索到“微

博文档 3”。然而，结合实际情况可以了解到，微博文

档 1、微博文档 2、微博文档 4、微博文档 5 均属于查

询术语“国庆节”的相关文档，但由于基本信念网络

检索模型仅能依据关键词匹配实现检索，故无法充

分发挥检索性能。

作为  “国庆节”的相关术语，“十一”和“黄金周”

的引入可以有效丰富用户的检索需求。因此，如果

在“国庆节”的基础上融入“十一”和“黄金周”等相

关术语，可以使微博检索性能得以有效提升。此外，

作为微博文档 3 的相关文档，微博文档 4 和微博文档

5 的引入可以有效缓解微博文档 3 的语义稀疏性。

因此，如果在微博文档 3 的基础上融入微博文档 4 和

微博文档 5，同样可以使微博检索性能得以进一步提

升。由此可见，融合术语关系和文档关系理论上可

以有效避免基本信念网络检索模型存在的缺陷，即

融合术语关系可以有效完善用户的检索需求，融合

文档关系可以有效避免微博文档固有的语义稀疏

性。

 3  微博信念网络检索模型

结合基本信念网络检索模型在微博检索任务中
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存在的不足，本研究在基本信念网络检索模型的基

础上，通过融合术语关系和文档关系提出微博信念

网络检索模型。首先，介绍微博信念网络检索模型

的拓扑结构；其次，分别对微博术语关系和微博文档

关系进行量化；最后，结合量化的术语之间关系和文

档之间关系给出微博信念网络检索模型的概率推导

过程。

 3.1  拓扑结构

Q

U

图 3 为微博信念网络检索模型的拓扑结构，与图 1
的基本模型拓扑结构相比，微博信念网络检索模型

考虑了微博术语关系和微博文档关系。图 3 中，微博

信念网络检索模型自上而下有 5 类节点和 4 类关系，

5 类节点包括查询语句节点集 、扩展术语节点集 U′、
术语节点集 、文档节点集 D 和扩展文档集 D′，4 类

关系包括查询语句  − 术语关系、术语  − 术语关系、

术语  − 文档关系和文档  − 文档关系。

Q q Q = {q}(1)  由一个查询语句   组成， ；

U t U = {k1, · · · ,ki, · · · ,kt}(2)  由  个索引术语 k 组成， ；

U U′ = {k′1, · · · ,k′i , · · · ,k′t }
U U

(3) U′由 复制而成， ，由于 U′
与 包含相同的术语节点，因此 U′ 与 互为包含关

系；

n D = {d1, · · · ,d j, · · · ,dn}(4) D 由   个文档 d 组成， ;
D′ = {d′1, · · · ,d′j, · · · ,d′n}(5) D′ 由 D 复制而成， ，由于

D′与 D 包含相同的文档节点，因此 D′与 D 互为包含

关系；

ki q ki ∈ U(6) 若   是   的一个查询术语， ，则有一条

ki q有向边从   指向 ；

ki d j ki ∈ U(7) 若   是  的一个索引术语， ，则有一条

相关术语 2

相关术语 1

查询术语

抓着黄金周的尾巴，带着女儿和小侄子亲近大自然，祝福伟大的祖国繁荣富强。

微博文档 1

疫情后的第一个“十一”假期。在这来之不易的长假里，很多人踏上了回家探亲的
路，但也有人依然坚守在工作岗位上，守护着万家团圆和祖国安宁。

微博文档 2

金秋十月国庆节，万里长城披锦绣。欢歌的声音不绝于耳，花吐着艳丽的香气。
在中国的神州，锣鼓鸣响应援着。太平之世享受着幸福。全家人一起祈祷。

微博文档 3

有一种感动叫“中国红”，有一种骄傲叫“五星红旗”，有一种表白叫“我爱你中国”，
不管你在哪，无论你是谁，总有那么一个瞬间，当国歌响起，当国旗升起，满
满的爱国情怀在心里激荡。

微博文档 4

#旗颂华诞# 我要表白祖国：祝祖国妈妈生日快乐，青春永驻。我爱你中国！

微博文档 5

国庆节

黄金周

十一

 

图  2  微博检索系统示例

Figure 2  An Example of the Microblog Retrieval System
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图  3  微博信念网络检索模型拓扑结构

Figure 3  Topological Structure of the Microblog
Belief Network Retrieval Model

70 管理科学 (Journal of Management Science) 2022 年  9 月



ki d j有向边从   指向 ；

ki k′i
ki k′i

(8) 若   与   存在相关关系，则有一条有向边从

 指向 ；

d j d′j d j

d′j

(9) 若 与 存在相关关系，则有一条有向边从

指向 。

 3.2  微博术语之间关系的量化

 3.2.1  微博术语之间的相关性分析

语义信息是衡量术语相关性的主要依据 [29]，如

“旅行”与“旅游”两个术语具有相似语义，它们之间

存在同义关系。由于社交媒体文本具有时间敏感特

性 [30]，因此时间信息也是衡量微博术语之间相关性

的重要依据。图 4 举例给出“罹难”“圆明园”“国庆”

“十一”4 个微博术语在 30 天内的词频时间分布，分

布相似的术语之间存在较强的相关性，如“罹难”与

“圆明园”；分布差异较大的术语之间存在较强的非

相关性，如“罹难”与“国庆”。

由此可知，微博术语之间的相关性不仅体现在语

义层面，也体现在时间层面。为准确地量化微博术

语之间的关系，本研究混合语义与时间两方面信息

计算术语之间的相关度。计算公式为

rk(ki,kx) = αrsem
k (ki,kx)+ (1−α)rtim

k (ki,kx) (4)

rk(ki,kx) ki kx kx ki

rsem
k (ki,kx) ki kx

rtim
k (ki,kx) ki kx α

其中， 为  与  之间的相关度，  为除  以外的

任一术语； 为   与   之间的语义相关度；

为   与   之间的时间相关度； 为调和参数，

用于调和语义信息和时间信息对计算微博术语相关

性的贡献程度。

 3.2.2  微博术语之间的语义相关度

由于 Word2Vec 模型 [31] 能够结合语料中词语的上

下文信息将一个词语映射成一个低维且稠密的语义

向量，且越相似的词语在向量空间中距离越近，因此

本研究基于 Word2Vec 模型计算微博术语之间的语义

相关度。首先，综合利用中文维基百科语料库和搜

狐新闻语料库对 Word2Vec 模型进行训练；其次，利

用训练好的 Word2Vec 模型将数据集中的微博术语转

换为具有 l 维的语义向量， l 为微博术语语义向量的

ki kx

ki ski kx skx ski = (wi,1, · · · ,
wi,δ, · · · ,wi,l) skx = (wx,1, · · · ,wx,δ, · · · ,wx,l) wi,δ ski

δ wx,δ skx δ

ki kx

维度；最后，通过余弦距离公式计算微博术语之间的

语义相关度。假定   和   为任意两个微博术语，利

用训练好的 Word2Vec 模型对其进行转换后，可以得

到   的语义向量   和   的语义向量 ，

， ， 1≤δ≤l， 为

中的第  维权重， 为  中的第  维权重，该权重即

为训练好的 Word2Vec 模型的权重参数。 Word2Vec
模型权重参数的训练过程 [32] 为：以中文维基百科语

料库和搜狐新闻语料库为训练语料，采用连续词袋

模型，以交叉熵为目标函数，通过梯度下降的方法对

Word2Vec 模型中的权重参数进行迭代训练，直至收

敛。采用余弦距离公式 [33] 计算   与   之间的语义相

关度，计算公式为

rsem
k (ki,kx) =

l∑
δ=1

wi,δwx,δ√√
l∑
δ=1

w2
i,δ

√√
l∑
δ=1

w2
x,δ

(5)

 3.2.3  微博术语之间的时间相关度

ki kx

o

ki

Tki kx Tkx Tki = (pi,1, · · · , pi,ε, · · · , pi,o) Tkx =

(px,1, · · · , px,ε, · · · , px,o) pi,ε Tki ε

ki ε px,ε Tkx

kx ε ki ε

o

ki ε pi,ε

ki kx

由于相关词汇在同一时间内呈现出相似的词频

分布 [34]，因此本研究依据微博术语的词频时间分布

计算微博术语之间的时间相关度。首先，以天为单

位统计出每个微博术语的日出现频率，即日出现频

数与总频数的比值；其次，基于日出现频率将每个微

博术语表示为一个时间向量；最后，采用余弦距离公

式计算微博术语的时间相关度。对于  和  ，在一定

的时间范围 ( 天 ) 内，o 为数据集的时间跨度，同时也

表示时间向量的维度数。可以得到  的时间向量

和  的时间向量 ， ，

， 1 ≤ ε ≤ o， 为 中的第   维
权重，即  在第 日的出现频率， 为 中的第 ε维

权重，即  在第 日的出现频率。例如，  在第 日的

出现频数为 10，且其在某一时间段 内出现的总频数

为 100，  在第 日出现的频率为 0.1，即 = 0.1。采用

余弦距离公式计算  与  之间的时间相关度，计算公
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图  4  不同微博术语的词频时间分布

Figure 4  Time Distribution of Word Frequency of Different Microblog Terms
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式为

rtim
k (ki,kx) =

o∑
ε=1

pi,εpx,ε√
o∑
ε=1

p2
i,ε

√
o∑
ε=1

p2
x,ε

(6)

 3.3  微博文档之间关系量化

 3.3.1  微博文档之间的相关性分析

文本的语义信息是衡量微博文档相关性的重要

依据 [35]，即具有相似语义的两个微博文档之间存在

关系。然而，除语义信息外，微博文档还具有丰富的

作者信息 [36]。在本研究中作者信息即为作者发文记

录。发文记录作为一种典型的作者信息，其可以有

效体现微博文档的潜在主题 [37]，因此作者信息在衡

量微博文档相关性时是不可忽视的重要依据。图 5
给出关于 3 条微博文档及其作者词云的示例，每个词

云依据相应作者的发文记录绘制，黑色箭头表示作

者与微博文档的发布关系。微博文档 2 与微博文档

3 存在较强相关性，其作者词云表达的主题也比较相

似；微博文档 1 与微博文档 2 和微博文档 3 之间存在

较强的非相关性，作者词云表达的主题也存在明显

差异。

由此可见，微博文档之间的相关性不仅体现在语

义层面，而且可以通过作者信息得以体现。基于此，

为准确量化微博文档关系，本研究混合语义信息和

作者信息计算微博文档之间的相关度，计算公式为

rd(d j,dy) = βrsem
d (d j,dy)+ (1−β)raut

d (d j,dy) (7)

rd(d j,dy) d j dy dy d j

rsem
d (d j,dy) d j dy

raut
d (d j,dy) d j dy β

其中， 为 与 之间的相关度， 为除 以外

的任一文档； 为 与 之间的语义相关度；

为 与 之间的作者相关度； 为调和参数，

用于调和语义信息和作者信息对计算微博文档相关

性的贡献程度。

 3.3.2  微博文档之间的语义相关度

d j dy

d j bd j dy

bdy bd j = (c j,1, · · · ,c j,γ, · · · ,c j,t) bdy = (cy,1, · · · ,cy,γ, · · · ,
cy,t) c j,γ bd j γ cy,γ bdy

γ c j,γ

由于向量空间模型可以将文本内容转换为向量

空间中的语义向量，且语义越相似的文本内容在向

量空间中距离越近 [27]，故本研究基于向量空间模型

计算微博文档之间的语义相关度。首先，将每篇微

博文档映射为一个语义向量，该语义向量由全集微

博术语组成，每个维度对应一个微博术语，且每条微

博文档的语义向量的维度相等，均为 t；其次，采用词

频  − 逆文档频率 (term frequency-inverse  document  fre-
quency, TF-IDF) 方法 [38] 计算语义向量中每个词语的

权重；最后，采用余弦距离公式计算微博文档之间的

语义相关度。假定 和 为任意两条微博文档，基于

向量空间模型可以得到  的语义向量 和  的语义

向 量 ， ，

，1 ≤ γ ≤ t， 为 中的第   维权重， 为 中的

第   维权重。以  的计算为例，基于 TF-IDF 方法计

算权重的公式为

c j,γ =
log (tf j,γ)+1

log
∣∣∣d j

∣∣∣ • log
n

docγ
(8)

tf j,γ kγ d j docγ kγ∣∣∣d j

∣∣∣ d j

d j dy

其中， 为 在 中出现的频率， 为包含 的微

博文档数，  为 包含的词语总数。采用余弦距离

公式计算 与 之间的语义相关度，计算公式为

rsem
d (d j,dy) =

t∑
γ=1

c j,γcy,γ√√ t∑
γ=1

c2
j,γ

√√ t∑
γ=1

c2
y,γ

(9)

 3.3.3  微博文档之间的作者相关度

由于发文记录是表征微博用户的重要依据 [39]，因

(a) 微博文档 1 的作者词云 (b) 微博文档 2 的作者词云 (c) 微博文档 3 的作者词云

#遇见北京#【红墙映金黄，一
起感受秋末的绚烂】#畅游北京
#想和最美的北平之秋好好道
别，没有什么比地坛公园赏
银杏更具仪式感了。

微博文档 1

#疯狂原始人 2 定档#啦！11

月 27 日全国上映，时隔 7 年
终于等到了续集，绝对是年
度必看电影！

微博文档 2

第 30 届金鸡奖颁奖后台，一只
蝴蝶飞到了张译的蝴蝶结上，
这才是真·蝴蝶结，完美诠释了
“你若盛开，蝴蝶自来”！

微博文档 3

 

图  5  微博文档及其作者词云的示例

Figure 5  An Example on Microblog Documents and Their Authors′ Word Clouds
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h j d j

ah j ah j = (v j,1, · · · ,
v j,θ, · · · ,v j,t) v j,θ

ah j θ hy dy

ahy ahy = (vy,1, · · · ,vy,θ, · · · ,vy,t)

vy,θ ahy θ

d j dy

此本研究基于每个作者的微博发文记录计算作者相

关度。首先，将每个作者的所有微博发文记录视作

一个长文档；其次，采用向量空间模型将每个长文档

表示为一个作者向量；最后，采用带有表征系数的余

弦距离公式计算作者相关度。假定   为   对应的

作者微博发文记录，基于向量空间模型 [27] 可以得到

由全集微博术语组成的作者向量  ，

，θ为微博文档作者向量的维度，1≤ θ ≤t，
为   中的第   维权重；假定   为   对应的作者微

博发文记录，基于向量空间模型 [27] 可以得到由全集

微博术语组成的作者向量 ， ，

 为   中的第   维权重。依据 TF-IDF 方法 [27] 确定

权重，计算方法见 (8) 式。采用带有表征系数的余弦

距离公式计算   与   之间的作者相关度，计算公式

为

raut
d (d j,dy) = µ jµy

t∑
θ=1

v j,θvy,θ√√
t∑
θ=1

v2
j,θ

√√
t∑
θ=1

v2
y,θ

(10)

µ j ah j d j µy ahy dy

µ j =
1
|h j|

µy =

1
|hy|

其中， 为   对   的表征能力系数，  为   对   的
表征能力系数，该系数用以控制作者发文活跃性 [40]

对作者相关度计算的影响。本研究令 、

，其具体含义为：当作者的微博发文记录越多时，

作者向量对某一微博文档的表征能力越弱。本研究

引入表征能力系数，旨在更准确地利用作者向量对

微博文档之间的关系进行量化。

 3.4  推理与检索

P(d′j |q )

P(d′j |q )

依据微博信念网络检索模型的拓扑结构，模型的

检索过程即计算 的过程。依据基本信念网络

检索给出的检索过程，即 (1) 式，本研究将计算

的过程表示为

P(d′j |q ) = η
∑
∀u

P(d′j |u )P(q |u )P(u) (11)

u q k′i
P (q |u ) P (q |u )

由于 与 之间有一层术语节点 ，需要重新定义

的计算。依据贝叶斯概率推导 [7]，计算

的公式为

P(q |u ) =
∑
∀u′

P(q |u′ )P(u′ |u ) (12)

u′ u U′其中，概念 由概念 复制而来，为概念空间  的一

个子集。

u d′j d j

P(d′j |u ) P(d′j |u )

由于 与 之间有一层文档节点 ，需要重新定

义 的计算。依据贝叶斯概率推导，计算

的公式为

P(d′j |u ) =
∑

d j∈ fa(d′j)

P(d j |u )P(d′j
∣∣∣d j ) (13)

fa(d′j) d′j其中， 为 的父节点集合。

把 (12) 式和 (13) 式代入 (11) 式，得到

P(d′j |q ) =η
∑
∀u

[
∑

d j∈ f a(d′j)

P(d j |u )P(d′j |d j)] •

[
∑
∀u′

P(q |u′ )P(u′ |u )]P(u)

=η
∑
∀u

∑
∀u′

P(q |u′ )P(u′ |u ) •

[
∑

d j∈ f a(d′j)

P(d j |u )P(d′j |d j)]P(u) (14)

P (q |u′ ) P(d j |u )

P (u′ |u ) P(d′j |d j)

P(d′j |d j) =

r(d′j,d j) r(d′j,d j)

P (u′ |u )

其中， 和 可依据 (1) 式的基本信念网络

检索模型进行计算。对于 和 的计算，

为 有 效 利 用 量 化 的 微 博 文 档 关 系 ， 令

，且 依据 (7) 式确定。为有效利用微博

术语关系，计算 的公式为

P(u′ |u ) =
1
m

∑
∀k′i∈u′ fa(k′i )∈u

P[k′i
∣∣∣ fa(k′i ) ] (15)

m u′

u′ k′i
P[k′i | fa(k′i )]

其中， 为  中包含的术语个数。可以将 (15) 式理解

为：  包含的每一个   在其父节点条件下的概率平

均值。进一步，计算  的公式为

P[k′i | fa(k′i )] =

∑
k j∈ f a(k′i )

r(k′i ,k j)

| fa(k′i )|
(16)

| fa(k′i )| k′i r(k′i ,k j)其中，  为  父节点的个数，  可依据 (4) 式
确定。

 4  实验

 4.1  实验数据

目前，微博检索中比较权威的实验数据集为文本

检索会议  (Text REtrieval Conference，TREC) 的评测数

据集 [41−42]，但此数据集包含的字段信息有限，无法满

足本研究的实验要求。为对本研究提出的模型进行

有效验证，依据中小型信息检索测试集的构建标准 [43]

整理出一个符合实验需求的数据集。本研究采用网

络爬虫工具对真实的新浪微博数据进行爬取：①选

定 5 个真实的微博话题数据集，并分别爬取每个话题

从 2020 年 10 月 7 日至 2020 年 11 月 7 日的微博信息，

包括发布者 ID、博文 ID、发布时间和微博内容 4 个

字段；②整理出每个话题中包含的所有发布者 ID，并

分别爬取每个发布者最近发布的 300 条历史微博，每

条历史微博包含发布者 ID、博文 ID、发布时间和微

博内容 4 个字段的信息。基于爬取的原始微博数据，

参照 TREC 的评测标准，对原始微博数据进行预处理：

①去除已失效或不存在的微博；②去除长度小于 40
个字符的微博；③将微博中繁体中文转化为简体中

文。通过上述操作，获得表 1 所统计的数据信息。其

中，将每个话题视为查询语句，将每个话题下出现的

微博文档视作对应查询的相关文档，将每个话题下

未出现的微博文档视作对应查询的不相关文档。

 4.2  评价指标

参照文本检索会议的评测标准 [42] 和已有研究 [44]，

本研究采用前 K 个返回结果的准确率和平均查准率

对微博检索性能进行评价，准确率强调查询结果的
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准确率，平均查准率在准确率的基础上考虑了位置

因素，可有效衡量相关文档的排名顺序。具体计算

公式为

Pre@K =
1
K

K∑
z=1

relz (17)

Map@K = 1
R

(
1
K

K∑
z=1

1
Ranz

) (18)

Pre@K

Map@K

relz

relz relz Ranz

其中， z 为查询结果， z = 1,… ,K； 为前 K 个返回

的查询结果的准确率； 为前 K 个返回的查询

结果的平均查准率；R 为查询主题的数量； 为查询

结果的相关性，即当第 z 个查询结果与查询需求相关

时  = 1，否则  = 0； 为返回结果中第 z 个查询

结果的位置。由于微博检索首页通常包含 15 条结果，

且微博用户通常仅关注前两页的检索结果 [40]，因此

本研究分别令 K 取值为 15 和 30，对不同模型的性能

进行比较，Pre@K 和 Map@K 的值越高，表示检索性

能越好。

 4.3  实验和分析

本研究实验包括 3 个部分，第 1 部分确定相关参

数，第 2 部分对比本研究提出的模型与主流模型的性

能，第 3 部分对本研究提出的模型进行消融实验，即

验证不同部分对模型性能的影响。

 4.3.1  确定参数

α β(1) 确定调和参数   和
α β

α β

α β

α β α β

α β

本研究通过网格搜索的方法确定   和  的较优

取值。由于语义信息是相关性认知的关键且稳定的

依据，因此本研究分别令 、 在{0.5，0.6，0.7，0.8，0.9}
中取值，并依据微博信念网络检索模型的性能确定

较优取值。图 6 给出   和  取不同值时对应的检索

性能，当   取值为 0.6 且   取值为 0.8，  和   分别取

值为 0.7 和 0.8 时，微博信念网络建模在 Pre@30 和

Map@30 上均体现出较优的检索性能。由于 Pre@30
和 Map@30 的值越大，模型的检索性能越好。因此，

本研究将   取值为 0.6，  取值为 0.8。
l(2) 确定维度参数  

l

l

l

l

维度参数   即基于 Word2Vec 模型的术语语义向

量维度，其关系微博术语语义表示的准确性。由于

图形处理单元通常在 16 的倍数时发挥较优性能，因

此本研究分别令   在{16，32，64，128，256}中取值，并

依据微博信念网络检索模型的性能确定参数的较优

取值。图 7 给出   取不同值时对应的微博信念网络

检索模型的性能，当   取值 128 时，微博信念网络检

索模型在 Pre@30 和 Map@30 上均体现出较优的检索

表  1  微博数据集统计

Table 1  Statistics of Microblog Datasets

编号 话题词 相关文档数 不相关文档数 涉及作者数 作者发文记录

1 故宫600年 4 059 288 293 250 21 153

2 国庆节 27 017 265 335 245 17 045

3 美国疫情 17 550 274 802 249 35 792

4 七夕 9 694 282 658 244 19 507

5 电影花木兰 958 291 394 244 23 260
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图  6  不同参数组合对应的检索性能

Figure 6  Retrieval Performance Corresponding to Different Parameter Combinations
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l性能。因此，本研究将术语的维度参数   确定为 128。
 4.3.2  性能比较

为验证本研究构建的模型的有效性和合理性，选

取 3 个主流的微博检索模型作为基线模型，与本研究

构建模型的性能进行对比实验。3 个基线模型和本

研究模型的解释如下：

(1) 基 于 作 者 建 模 的 微 博 检 索 模 型 (AQLM)[39]。

该模型将每个作者发布的所有微博记录视作原始微

博平滑项，并基于语言模型重新对微博文档中的词

语概率进行估计，以结合作者信息缓解微博文本固

有的特征稀疏性。

(2) 多源信息融合的微博查询似然模型 (MQLM)[11]。

该模型在查询似然模型的基础上，综合微博自身、微

博主题和微博全集等多源信息对微博语言模型估计

进行改进，不仅避免了语言模型估计面临的零概率

问题，而且通过差异化处理语言模型的平滑项，提升

了微博文档中词项估计的准确性。

(3) 融合用户兴趣和混合估计的微博检索模型

(UHMR) [25]。该模型在查询似然模型的基础上，一方

面结合用户兴趣改进了微博文档的先验概率，另一

方面结合用户交互改进了微博语言模型的估计，不

仅满足了用户的个性化检索需求，而且有效扩展了

微博文档的语义特征。

(4) 多粒度融合的微博信念网络检索模型 (MB-
NR)。该模型即为本研究提出的微博检索模型，一方

面混合时间信息和语义信息对微博术语之间关系进

行量化，另一方面混合作者信息和语义信息对微博

文档之间关系进行量化，结合量化后的术语关系和

文档关系在信念网络模型的基础上实现微博检索。

表 2 给出基线模型与本研究提出模型的检索性

能比较结果，与 AQLM、 MQLM 和 UHMR 相比， MB-
NR 的 Pre@15、 Pre@30、 Map@15 和 Map@30 的 值 最

高，表明 MBNR 具有较好的微博检索性能。产生这

样结果的原因是：①AQLM 和 MQLM 仅对微博文档

中词项概率的估计进行改进，虽然有效缓解了微博

文档固有的语义稀疏性问题，但忽视了较短的微博

查 询 语 句 对 微 博 检 索 性 能 造 成 的 消 极 影 响 。 与

AQLM 和 MQLM 相比，一方面 MBNR 利用术语之间

关系有效扩展了较短的微博查询语句，另一方面利

用文档之间关系有效扩展了微博文档，因此 MBNR
可以同时缓解较短的查询语句和文档对检索性能造

成的消极影响。②UHMR 虽然通过改进微博文档的

先验概率有效考虑了用户的个性检索需求，但在本

质上仍是基于用户提供的微博查询语句实现微博文
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图  7  不同维度参数对应的检索性能

Figure 7  Retrieval Performance Corresponding to Parameters of Different Dimensions

表  2  不同模型的性能比较

Table 2  Performance Comparison of Different Models

AQLM MQLM UHMR MBNR Imp/%

Pre@15 0.280 0.347 0.387 0.467 20.672

Pre@30 0.267 0.353 0.340 0.400 13.314

Map@15 0.052 0.062 0.091 0.115 26.374

Map@30 0.032 0.040 0.052 0.065 25

　　注： Imp为MBNR模型相对于次优模型的性能提升程度，下同。
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档匹配，并未对微博查询语句进行有效扩展。与 UH-
MR 相比，MBNR 同时利用微博术语的语义和时间两

方面的相关性对原始的微博查询语句进行扩展，可

以更充分地考虑用户的个性化检索需求。

 4.3.3  消融分析

为验证在信念网络检索模型的基础上同时考虑

术语之间关系和文档之间关系的有效性，本研究通

过逐步删除关键部分将 MBNR 模型演变为 3 个不同

模型，并通过消融实验验证研究工作的有效性。由

MBNR 演变的 3 个模型的解释如下：

(1) 基本信念网络检索模型 (BNR)。该模型仅用

基本信念网络检索模型实现微博检索任务，与 MB-
NR 相比，BNR 既未考虑微博术语之间的关系，也未

考虑微博文档之间的关系，仅通过查询语句与文档

的关键词匹配实现微博检索。

(2) 考虑术语关系的信念网络检索模型 (TBNR)。
该模型在基本信念网络检索模型的基础上融合微博

术语之间的关系实现微博检索任务，与 MBNR 相比，

TBNR 未考虑微博文档之间的关系。此外，为保证模

型之间的可比性，对 TBNR 中微博术语之间关系的量

化方法与 MBNR 的一致。

(3) 考虑文档关系的信念网络检索模型 (DBNR)。
该模型在基本信念网络检索模型的基础上融合微博

文档之间的关系实现微博检索任务，与 MBNR 相比，

DBNR 未考虑微博术语之间的关系。此外，为保证模

型之间的可比性，对 DBNR 中微博文档之间关系的

量化方法与 MBNR 的一致。

表 3 给出消融模型与本研究提出模型的检索性

能比较结果，与 BNR、TBNR 和 DBNR 相比，MBNR 的

Pre@15、Pre@30、Map@15 和 Map@30 的值最高，表明

在信念网络检索模型的基础上，同时融合微博术语

之间的关系和文档之间的关系可以有效提升微博检

索性能。产生这样结果的原因是：①BNR 仅能依据

关键词匹配实现微博检索功能，不能避免较短的微

博查询语句和微博文档对检索性能造成的消极影响；

②TBNR 仅利用微博术语之间的关系实现了微博查

询扩展的目的，忽略了微博文档之间的关系对微博

检索性能的辅助提升作用；③DBNR 仅利用微博文档

之间的关系实现了微博文档扩展的目标，忽略了微

博术语之间的关系对微博检索性能的辅助提升作用。

与 BNR、TBNR 和 DBNR 相比，一方面 MBNR 利用术

语之间的关系有效扩展了原始微博查询语句，另一

方面利用文档之间的关系有效扩展了原始微博文档，

因此 MBNR 具有较好的微博检索性能。

 5  结论

 5.1  研究结果

微博信息过载的背景下，设计合理的微博检索系

统是提升微博信息服务水平的关键。针对微博检索

中查询语句和文档长度较短导致的词不匹配问题，

本研究结合微博术语和文档的特点，在信念网络检

索模型的基础上，通过融合术语关系和文档关系，提

出一个多粒度融合的微博信念网络检索模型，通过

网络爬虫工具获取真实的新浪微博数据，对模型的

合理性和有效性进行实证检验。研究结果表明，①与

AQLM 模型、MQLM 模型、UHMR 模型等当前主流基

线模型中表现较好的指标进行对比，本研究提出的

MBNR 模型在 Pre@15、 Pre@30、 Map@15 和 Map@30
等 4 项指标上分别提升了 20.672%、13.314%、26.374%
和 25%，表明 MBNR 模型可以表现出较优的微博检索

性能。②为检验综合利用术语关系和文档关系扩展

信念网络检索模型的有效性，根据 MBNR 模型衍生

出 BNR 模型、TBNR 模型和 DBNR 模型进行消融实验，

结果表明与表现较好的 TBNR 模型和 DBNR 模型相

比，MBNR 模型在Pre@15、Pre@30、Map@15 和Map@30
等 4 项指标上分别提升了 20.672%、20.120%、57.534%
和 54.762%。显著的性能提升表明，在信念网络检索

模型的基础上，同时融合术语关系和文档关系可以

有效提升信念网络检索模型在微博检索情景下的适

用性。

 5.2  研究价值

本研究的理论价值主要体现为：①结合微博检索

面临的挑战，在信念网络检索模型的基础上，综合术

语之间的关系和文档之间的关系，提出一个多粒度

融合的微博信念网络检索模型，不仅拓展了信念网

络检索模型在微博检索研究中的适用性，而且结合

查询语句扩展和文档扩展的优势有效提高了微博检

索的性能。②结合微博术语和微博文档的特点，一

方面提出一种微博术语之间关系的量化方法，另一

方面提出一种微博文档之间关系的量化方法，不仅

提高了测量微博术语之间的关系和文档之间的关系

的准确性，而且有利于使本研究提出的微博信念网

络检索模型更好地发挥微博检索性能。本研究的实

践价值主要体现为：聚焦于微博平台面临的信息过

载难题，通过设计微博检索模型有效地实现了信息

过滤，辅助用户从海量的微博中获取个性化且感兴

趣的高质量信息，这不仅有助于为微博平台开发合

理的信息检索系统提供思路，而且为社交媒体平台

增强用户使用体验、提升信息服务水平提供了技术

借鉴。

 5.3  研究局限和展望

与已有研究相比，本研究虽在一定程度上提高了

微博检索的性能，但尚存不足之处。①本研究在量

表  3  消融实验结果

Table 3  Results of Ablation Experiments

BNR TBNR DBNR MBNR Imp/%

Pre@15 0.187 0.387 0.320 0.467 20.672

Pre@30 0.173 0.307 0.333 0.400 20.120

Map@15 0.027 0.073 0.053 0.115 57.534

Map@30 0.017 0.042 0.034 0.065 54.762
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化微博术语关系时仅考虑了语义和时间两方面信息，

在量化微博文档关系时仅考虑语义和作者两方面信

息。然而，微博术语之间或微博文档之间的相关性

还可能与其他多种上下文信息有关，如微博术语的

语法相关性、微博文档的话题相关性或时空相关性。

因此，未来研究可以尝试分析影响术语相关性和文

档相关性的多方面因素，并结合多源信息对微博术

语之间的关系和文档之间的关系进行更准确的量化。

②本研究针对的微博检索对象为微博文档，因此仅

强调了文本模态的信息。然而，随着移动互联网技

术的快速发展，微博已成为一种综合文本、音频和影

像等多模态信息的综合体，不同模态的信息有助于

从不同角度对微博的表示进行建模。因此，未来研

究可以尝试综合多模态信息对微博进行建模，以提

高微博检索系统的多模态感知能力。③本研究在实

现微博检索的过程中未能有效对微博网络术语的语

义信息进行翻译，  如“YYDS”表示“永远的神”、“针

不戳”表示“真不错”等，因此当微博中包含大量的

网络术语时无法较好地实现微博语义检索。未来研

究可以对微博网络术语进行识别，并通过对其语义

翻译实现更有效的微博语义检索。
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A Microblog Belief Network Retrieval Model
Integrating Multi-granularity Relationships

ZHANG Xiongtao，GAN Mingxin，LI Shuo
School of Economics and Management, University of Science and Technology Beijing, Beijing 100083, China

Abstract：The microblog retrieval system is an important tool for microblog platform to realize personalized information filter-
ing.  Establishing  a  reasonable  microblog  retrieval  model  is  not  only  conducive  to  meet  users′  personalized information  de-
mands, but also to improve the information service level of microblog platform. However, compared with the traditional text
retrieval,  microblog  retrieval  faces  two  challenges:  on  the  one  hand,  the  shorter  query  is  difficult  to  accurately  express  the
user′s retrieval demands, yet on the other hand, the shorter microblog is difficult to fully express semantic, which makes diffi-
cult to accurately match queries and documents.
　　Combining the characteristics of microblog terms and microblog documents, the relationships between terms and docu-
ments are integrated into the belief network retrieval model, and a microblog belief network retrieval model integrating multi-
granularity relationships  is  proposed.  Firstly,  the  relationship  between  microblog  terms  is  quantified  by  mixing  semantic  in-
formation and temporal information, so as to model the relevance between microblog terms more accurately. Secondly, the re-
lationship between microblog documents is quantified by mixing semantic information and author information, so as to model
the relevance between microblog documents more accurately.  Finally,  based on the basic belief  network retrieval  model,  the
probabilistic derivation process of microblog belief network retrieval model is given by combining the quantitative term rela-
tionship and document relationship. The study uses web crawler to obtain real microblog data from Sina Weibo to verify the
validity and rationality of microblog belief network retrieval model.
　　The results show that there are semantic relevance and temporal relevance between microblog terms, while there are se-
mantic relevance and author relevance between microblog documents. In addition, the results also show that compared with the
mainstream microblog retrieval models, the microblog belief network retrieval model has better retrieval performance in mul-
tiple information retrieval metrics. Furthermore, the ablation experiment results show that the belief network retrieval model in-
tegrating multi-granularity relationship has better retrieval performance than the model considering single granularity relation-
ship or no relationship at all.
　　The study focuses on the microblog retrieval scenario and integrated the advantages of query extension and document ex-
tension to achieve microblog retrieval, which effectively overcomes the challenges faced by microblog retrieval and signific-
antly improves the performance of microblog retrieval. In the context of information overload, the microblog belief network re-
trieval model not only helps to further improve the information service level of social media platforms, but also provides refer-
ence for the development of a reasonable retrieval system for social media platforms.
Keywords：multi-granularity  relationship  integration；microblog  retrieval；belief  network  retrieval  model； term  relationship；
document relationship
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