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摘　要　该文提出了一种面向微博检索的基于词汇时间分布的查询扩展方法．该方法利用扩展词与查询词的时间

分布的相似性来度量扩展词与查询词之间的相关度，建立了基于词汇时间分布的查询模型．具体而言，该文在提出

词汇时间分布的定义和估计方法的基础上，给出了查询词与扩展词的时间分布相似性的度量，以此作为它们的相

关度，完成扩展词的选择和查询模型的重估．该文方法利用时间信息而不是内容来扩展查询，避免了基于内容的查

询扩展方法因微博内容短而无法准确估计扩展词的不足．由ＴＲＥＣ２０１１和ＴＲＥＣ２０１２微博检索评测数据上的实

验结果表明，基于词汇时间分布的查询扩展模型有效地提高了微博检索的性能，不仅显著优于经典的基于内容的

查询扩展模型，而且优于其他利用时间进行查询扩展的方法．
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１　引　言

查询相关文档时往往使用不同的词语来描述相

同的事物，而这些相关文档是无法通过与查询词的

匹配被检索到的，这就是长期影响信息检索性能的

词不匹配问题（ＶｏｃａｂｕｌａｒｙＭｉｓｍａｔｃｈＰｒｏｂｌｅｍ）
［１］．

在微博检索中，词不匹配问题更为严重，原因主要

来源于两方面．一方面，用户的查询非常短，例如

Ｔｗｉｔｔｅｒ查询的平均长度为１．６４个词，只有 Ｗｅｂ查

询的５０％
［２］，不足以准确的描述用户的信息需求；

另一方面，由于字数限制，微博也非常短，例如，

Ｔｗｉｔｔｅｒ的长度被限制在１４０个字符内，新浪微博限

制字数为１４０个汉字，这加剧了词不匹配问题．

查询扩展是解决词不匹配问题的主要方法之

一．查询扩展将与查询相关的词加入到用户的原始

查询中，丰富查询模型，缓解词不匹配的问题，从而

提升检索性能［３５］．

在各种查询扩展方法中，基于内容的查询扩展

是最主要的解决策略［５］．其基本思路是采用相关反

馈方式，首先将查询的初始检索结果展现给用户，然

后通过与用户交互反馈获得与查询相关的文档（被

称为反馈文档），从反馈文档中提取查询扩展词形成

新的、更有效的查询［４］，最后使用新查询再次进行检

索，以期获得更好的检索效果［５］．然而，在微博检索

中，基于内容的查询扩展受到了一定的影响：作为反

馈文档的微博过短，并且大多数词只出现一次，严重

的数据稀疏无法提供可靠的信息来建立查询和扩展

词之间的关系［６］．

近期研究发现，相关微博在时间上具有新近

性［７９］和爆发性［１０１６］的特点，这些特点有助于改善微

博检索的性能，利用时间的查询扩展受到越来越多

研究者的关注［７，１０１２，１７］．目前，微博检索中利用时间

的查询扩展主要包括两类方法．第一类方法是基于

新近性的查询扩展，这类方法认为越新发布的文档

越符合用户的查询需求，在作为反馈文档时应该给

予更高的权重．例如，Ｌｉ和Ｃｒｏｆｔ
［１７］的研究中给予距

离查询时间更近的文档以更高的先验概率，使来自

这些文档的词有更高的概率成为扩展词．第二类方

法可称为基于爆发性的查询扩展，这类方法利用相

关微博的发布在时间上具有爆发性（聚集性）的特点

来调整反馈文档的权重，给予在微博爆发期内的文

档以更高的先验概率．例如，Ｋｅｉｋｈａ等人
［１０］根据反

馈文档在时间上的聚集来估计微博的爆发期，给予

爆发期内的文档以更高的先验概率，使扩展词有更

高的概率来自于爆发期内发布的文档．

这些基于时间的查询扩展方法的共同特点是利

用时间信息来提高相关微博的先验概率，进而提高来

自这些微博的词作为扩展词的概率．然而，在这些方

法中，扩展词与查询的相关性依然依赖两者在相关微

博内容上的分布信息建立，仍未摆脱微博短的限制．

为了进一步解决这一问题，本文尝试从微博内

容之外，直接利用时间信息来建立扩展词与查询词

的关系．本文的出发点是观察到扩展词和查询词在

不同时间段内被使用的频率具有同增同减的现象．

这是由于在微博环境下，一个话题会在较短的时间

内被大量转发和评论，与该话题的查询相关的词（简

称相关词①）在这些爆发期内被大量的使用，当话题

的热度消散以后，这些相关词的使用频率也随之下

降，这意味着相关词的使用频率在时间上具有同增

同减的趋势（详见３．１节）．本文利用词的时间分布

的相似性来刻画相关词在时间上的这种同增同减的

现象，与查询词的时间分布越相似的词是查询的相

关词的概率越大．据此，本文提出了基于词汇时间分

布的查询扩展．

具体而言，本文定义了词的时间分布及其估计

方法，给出了度量查询词与扩展词的时间分布相似
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性的方法，利用这种相似性估计查询词与扩展词的

相关性，据此选择扩展词，建立基于词汇时间分布的

查询模型．本文提出的基于词汇时间分布的查询扩

展方法在ＴＲＥＣ２０１１和ＴＲＥＣ２０１２微博检索评测

数据上进行了实验．结果表明，本文提出的方法优于

基于内容的查询扩展方法和多个基于时间的查询扩

展方法．

本文第２节介绍相关工作；第３节定义词的时

间分布，提出用时间分段语言模型估计词的时间分

布的方法，给出了词的时间分布相似性的度量；第４

节提出基于词的时间分布相似性重估查询模型的方

法；第５、６节给出实验设计、实验结果及分析；第７

节是对本文工作的总结和展望．

２　相关研究

在微博检索中，时间信息逐渐受到重视，越来越

多的研究利用时间信息来扩展查询［７，１０１２，１７］．这些基

于时间的查询扩展模型大多建立在语言模型的框架

下，围绕相关反馈开展．本节首先介绍语言模型检索

框架，然后介绍了语言模型框架下的基于相关反馈

的查询扩展方法，最后介绍了以相关反馈为基础的

利用时间信息进行查询扩展的相关研究．

２１　语言模型检索框架

在信息检索领域，文档语言模型（Ｄｏｃｕｍｅｎｔ

ＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌ）简称为语言模型（ＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌ），

该模型以文档语言模型θ犇生成查询（ｑｕｅｒｙ）的概率

作为文档和查询相关度的依据［１８］．Ｌａｆｆｅｒｔｙ和Ｚｈａｉ
［１９］

在风险最小化模型下发展了语言模型，为查询和文

档集合中的每一篇文档都建立一个统计语言模型，

并通过一个损失函数建模用户的信息需求，将信息

检索问题转化为一个风险最小化问题．在确定相关

文档时，查询语言模型θ犙和文档语言模型θ犇的相关

度应用ＫＬ（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ）距离度量
［１９］：

犓犔（θ犙｜θ犇）＝∑
狑犞

犘（狑｜θ犙）ｌｏｇ
犘（狑｜θ犙）

犘（狑｜θ犇）
（１）

其中犞 是整个词汇表；狑 是犞 中的词项；θ犙与θ犇分

别是狑 在查询和文档的语言模型；犘（狑｜θ犙）和

犘（狑｜θ犇）分别是在查询语言模型θ犙和文档语言模

型θ犇中的概率．

由于一篇文档包含词的数量有限，大部分都不

在词汇表犞 中，存在着严重的数据稀疏问题，因此

在对文档犇建立语言模型时，通常使用平滑方法调

整词在文档上的概率分布［２０］．本文在实验中采用

ＪＭ平滑，文档语言模型可以估计为
［２１］

　犘（狑｜θ犇）＝（１－λ）犘犿犾（狑｜犇）＋λ犘犿犾（狑｜犆）（２）

其中犇表示待估计的一篇文档；犆表示整个文档集

合；犘犿犾（狑｜犇）和犘犿犾（狑｜犆）分别表示应用最大似然

估计，狑在犇 和犆中的概率；λ用来控制平滑项的影

响．对于本文的实验，犇是一篇单独的微博，犆是全部

微博的集合，即Ｔｗｅｅｔｓ２０１１数据集全部微博．

在查询扩展中，犘（狑｜θ犙）的估计通常采用原始

查询的最大似然估计与查询扩展模型结合［５］，形

式为

犘（狑｜θ犙）＝（１－λ）犘犿犾（狑｜犙）＋λ犘（狑｜θ犙犈）（３）

其中犘犿犾（狑｜犙）为原始查询犙的最大似然估计；θ犙犈

表示查询扩展模型．不同的查询扩展方法演化出众

多的查询扩展模型．其中，基于时间的查询扩展的研

究大多在基于相关反馈的查询扩展方法下展开．基

于风险最小化的语言模型使得检索系统的优化不仅

可以从文档建模的角度进行，也可以通过对查询建

立语言模型来改进检索性能．本文的工作围绕查询

建模开展，下面综述这方面的工作．

２２　基于相关反馈的查询扩展

基于（伪）相关反馈的查询扩展是查询扩展的主

流方法之一．在相关反馈中，每个查询的相关文档需

要人工反馈才能获得，代价过大，因此通常将初始检

索结果的前狀篇文档视为相关文档，这种方法称为

伪相关反馈，检索结果的前狀篇文档通常被称为伪

相关反馈文档．在不引起歧义的情况下，本文随后的

相关文档均指通过伪相关反馈确定的反馈文档．

基于伪相关反馈的查询扩展的基本步骤可以描

述如下：

（１）用初始查询进行检索，得到检索结果列表；

（２）假定列表中前狀篇文档是相关文档；

（３）将相关文档集中的词视为候选扩展词，根

据某种策略对候选扩展词排序，选出排序最高的犽

个词作为扩展词，建立查询扩展模型；

（４）根据原始查询模型和扩展查询模型重新估

计一个查询模型，执行检索，得到最终的检索结果．

在语言模型框架下，基于相关反馈的查询扩

展方法中，Ｌａｖｒｅｎｋｏ和 Ｃｒｏｆｔ
［２２］提出的相关模型

（ＲｅｌｅｖａｎｃｅＭｏｄｅｌ）是使用最广泛的查询扩展模型

之一．相关模型根据查询犙与备选扩展词狑 在与查

询相关的文档集合犚 上共现的概率来估计查询模

型，扩展后的查询模型为
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犘（狑｜θ犙犈）∝∑
θ犱犚

犘（狑，犙｜θ犱）犘（犱） （４）

其中：狑是候选扩展词；犙是查询；犚是相关文档的

集合，犱是犚 中的一篇文档，θ犱是文档犱 的语言模

型；犘（狑，犙｜θ犱）是狑 和犙 在θ犱中出现的联合概率；

犘（犱）是犱的先验概率．

２３　基于时间的查询扩展

在相关反馈中，由于缺少估计相关文档的先验

概率犘（犱）的信息，犘（犱）常被赋予相同的值．在微博

环境下，相关微博在时间上的分布并不均匀［１４］，因

此，研究者利用这一特点来估计犘（犱），从而获得更

好的查询扩展词．

基于时间的查询扩展主要分为两类：一是假设

“时间越新文档越重要”，即利用新近性估计犘（犱），

本文称其为基于新近性的查询扩展；二是假设“爆发

期内的文档更重要”，即利用时间的爆发性调整相关

文档的先验概率，本文将这类方法称为基于爆发性

的查询扩展．

２．３．１　基于新近性的查询扩展

在基于新近性的查询扩展中，代表性的工作是

Ｌｉ和Ｃｒｏｆｔ
［１７］提出的基于新近性的相关模型．该方

法认为，越新的文档越可能是相关文档，他们利用文

档发布的时间信息，以指数分布估计文档的先验概

率，给予发布时间离查询时间越近的文档以越大的

先验概率：

犘（犱）＝犘（犱｜狋犱）＝λｅ
－λ｜狋犙－狋犱｜ （５）

其中狋犙是用户提交查询的时刻；狋犱是文档发布的时

刻；λ是指数分布的参数．

通过对相关模型的文档先验概率的重新估计，

该方法定义查询扩展模型为

犘（狑｜θ犙犈）∝∑
θ犱犚

犘（狑，犙｜θ犱）λｅ
－λ｜狋犙－狋犱｜ （６）

其中θ犱是文档犱的语言模型．在基于新近性的查询

扩展中，那些在“新”文档中的词将有更高的概率成

为扩展词．

２．３．２　基于爆发性的查询扩展

基于新近性的查询扩展方法不能很好的处理那

些爆发期远离查询时间或者具有多个爆发期的查

询［１６，２３］．因此，研究者提出了利用微博发布时间的

爆发性来进行查询扩展．Ｋｅｉｋｈａ等人
［１０］将时间因素

引入到相关模型的框架中，提出了基于时间的相关

模型．该方法将查询的生成过程看成是一个抽样的

过程，首先以概率犘（狋｜犙）选择一个时间，然后以概

率犘（狑｜狋，犙）从这个时间的相关文档中抽样选择词

狑，犘（狑｜狋，犙）经过一些假设变换后等价于词在文档

上的分布犘（狑｜犱）之和，最终的模型如式（７）所示．

犘（狑｜θ犙犈）∝∑
狋

犘（狋｜犙）∑
犱犚狋

犘（狑｜犱） （７）

其中犚狋表示的是在时间段狋内的相关微博集合；犱

表示相关微博；犘（狋｜犙）表示每个时间段对于一个给

定查询的重要程度，应用给定查询的检索结果的得

分来估计．

犘（狋｜犙）本质上是对相关文档的权重进行了调

整．类似的工作包括：Ｃｈｏｉ和Ｃｒｏｆｔ
［１１］利用时间段内

相关文档的转发数来确定重要的时间段，提出了一

种利用用户的行为信息估计犘（狋｜犙）的查询扩展方

法，Ｐｅｅｔｚ等人
［１２］通过不同时间段内的反馈文档的

数量来确定爆发期，距离爆发期越近的相关文档越

可靠，利用这些相关文档来选择查询扩展词．

无论是利用新近性的查询扩展还是利用爆发性

的查询扩展，时间特性仅被用来调整反馈文档的先

验概率犘（犱），本质上查询扩展词和查询的关系还

是在利用词在反馈文档内容上的分布犘（狑｜θ犇）建

立．然而，在微博检索环境下，作为反馈文档的微

博过短，并且大多数词只出现一次，使得文档模型

犘（狑｜θ犇）估计并不充分，无法为查询扩展提供可靠

的分布信息［６］．仅依赖于时间对犘（犱）调整，不能从

根本上解决反馈文档模型犘（狑｜θ犇）自身估计的不

足．这意味着时间信息的作用受到了限制，没有充分

发挥作用．为此，本文尝试不依赖于反馈文档的模型

犘（狑｜θ犇），只通过词的时间特性建立查询词与扩展

词之间的关系，实现查询扩展．

３　词汇时间分布

微博作为人们交流的载体，其快速转发的特点

使得受到关注的事件会在短时间之内引起人们大量

的转发和讨论，与其相关的微博往往集中在一个或

多个时间段内集中发布［１３１６］．这意味着，在一个话

题的爆发期内，人们在讨论这个话题时会频繁地使

用与这个话题相关的词．随着时间的流逝，这个话题

逐渐淡出人们的视线，与这个话题相关的词的使用

频率也随之下降．因此，词在不同时间段被使用的频

率随着话题热门程度的改变，在时间上呈现出一定

的波动性，且相关词在不同时间段上的使用频率存

在同增同减的一致性趋势．本节将对这种现象进行

分析，给出词汇时间分布的定义以及词汇时间分布

相似性的度量方法，进而利用词的时间分布相似性

来度量扩展词与查询词的相关程度．
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３１　词汇时间分布相似性

在现有公开数据中，ＴＲＥＣ微博评测提供了规

模最大的微博标注数据．其组织者从 Ｔｗｉｔｔｅｒ网站

抽样了２０１１年１月２３日至２０１１年２月７日之间的

１０００多万条微博，给出了１１０个查询（ｔｏｐｉｃ１～１１０），

并标注了这些查询的相关微博［２４］．本节以ＴＲＥＣ微

博评测的数据为例，对词的时间分布的相似性进行

分析．

首先，我们以“天”为单位，对不同时间段内的相

关微博数量进行分析．图１展示了与查询（ｔｏｐｉｃ１、

４、１４、２０）相关的微博的分布情况．

从图１中可以看出，不同查询的相关微博数量在

时间上的分布是不均匀的．但相同的是大多数的相关

微博都集中在一个或几个“波峰”时间内．这意味着在

不同的时间段内，相关词的使用频率也是不均匀的．

　　为此，我们进一步以词为统计粒度进行了分析．

图１　不同时间段内相关微博的数量

结果表明，词汇在不同时间段上的使用频率同样存

在着差异，而其中某个查询的相关词在不同时间段

上的使用频率又存在一定的相似性．

图２展示了查询１中的词、与查询相关的词及

与查询无关的词在不同时间上使用频率．

图２　不同时间段内查询词、与查询相关的词及与查询无关的词的数量

　　查询１关注的是２０１１年１月英国广播公司

（ＢＢＣ）新闻部门裁员这一新闻相关的微博，主要

内容是“犅犅犆ｃｌｏｓｅｆｉｖｅｏｆｉｔｓ３２ ＷｏｒｌｄＳｅｒｖｉｃｅ

犾犪狀犵狌犪犵犲狊犲狉狏犻犮犲狊ａｎｄ狊狋犪犳犳ｈａｖｅｂｅｅｎｉｎｆｏｒｍｅｄｔｈａｔ

ｕｐｔｏ６５０犼狅犫狊ｗｉｌｌｂｅｌｏｓｔｆｒｏｍａｗｏｒｋｆｏｒｃｅｏｆ２４００

ｏｖｅｒｔｈｅｎｅｘｔｔｈｒｅｅｙｅａｒｓ．”图２给出了３个查询词

“ＢＢＣ”、“ｓｅｒｖｉｃｅ”和“ｓｔａｆｆ”，３个与查询相关的词

“ＵＫ”、“ｌａｎｇｕａｇｅ”和“ｊｏｂ”，３个与查询无关的词

“ｓｏｃｃｅｒ”、“ＦＩＦＡ”和“ｃａｔｃｈ”（来自查询２，关注的是

２０２２年世界杯）在以“天”为单位的时间段上的使用

频率．其中，狔轴是词频，狓轴是时间（以“天”为单

位），０对应的是２０１１年１月２３日．

观察图２可以发现，尽管词频的数值不同，但相

关词的词频变化趋势是相似的．从图形上看，词

“ＢＢＣ”和“ＵＫ”、“ｓｅｒｖｉｃｅ”和“ｌａｎｇｕａｇｅ”、“ｓｔａｆｆ”和

“ｊｏｂ”的图形具有一定的相似性，当某个时期内查询

词的使用频率增加，与之相关的词的使用频率往往

也跟着增加，反之，当某个时期查询词的使用频率减
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少，与之相关的词的使用频率也相应的减少，这意味

着相关词在不同时间段内的使用频率在一定程度上

具有同增同减的一致性趋势．作为对比，３个与查询

无关的词“ｓｏｃｃｅｒ”、“ＦＩＦＡ”和“ｃａｔｃｈ”与查询词的图

形差异度则相对较大．

３２　词和查询的时间分布

从上面的分析可以看出词在不同时间段内的使

用频率是变化的．从离散型概率分布的角度，这种变

化可以使用词的时间分布来刻画，为描述方便使用

符号犘（犜｜狑）来表示，犜是表示时间段的随机变量．

对于某个具体的时间段狋犻，使用犘（狋犻｜狑）表示犘（犜＝

狋犻｜狑）．犘（狋犻｜狑）描述了人们在时间段狋犻使用该词的

频繁程度，反映了词在时间段狋犻的热门程度．其中狋犻

表示的是按照某固定时间间隔划分的时间片段，即

微博集合的时间可以离散的表示为｛狋１，狋２，…，狋狀｝，狋犻

代表一个具体的时间片段（本文中以自然天（２４ｈ）

为单位）．在本文随后的内容中，无特殊说明的情况

下，所提时间均在以一天为单位划分的时间段上加

以分析和讨论．

直接估计词的时间分布犘（狋犻｜狑）比较困难，根

据贝叶斯定理：

犘（狋犻｜狑）＝
犘（狑｜狋犻）犘（狋犻）

犘（狑）
（８）

假定时间段相互独立且每个时间段的先验概率

犘（狋）相同，由全概率公式：

犘（狑）＝∑
狋犻∈犜

犘（狑｜狋犻）犘（狋犻） （９）

则显然

犘（狋犻｜狑）＝
犘（狑｜狋犻）

∑
狋
犼∈犜

犘（狑｜狋犼）
（１０）

　　通过式（１０），估计犘（狋犻｜狑）被转化为估计犘（狑｜

狋犻）．犘（狑｜狋犻）表示从时间段狋犻内发布的微博所含的

全部词的集合中抽样出词狑 的概率．犘（狑｜狋犻）越大，

表示在时间段狋犻上词狑 被使用的越频繁．换言之，

犘（狑｜狋犻）度量了词狑 在某一时间段狋犻内的热门程

度，既表示在时间段狋犻上词狑 被使用的概率，可以

应用这段时间内发布的全体微博的语言模型来度

量．本文将每个时间段内全体微博建立的语言模型

称之为时间分段语言模型，用θ狋表示，采用最大似然

估计的一元语言模型估计．则犘（狑｜狋犻）可以估计为

犘（狑｜狋犻）＝犘（狑｜θ狋犻）＝
犮（狑，狋犻）

∑
狑′犞

犮（狑′，狋犻）
（１１）

其中犞 为整个词表；狑为犞 中的词，犮（狑，狋犻）为狑在

时间段狋犻上发布的全部微博中出现的总次数．

根据式（１０）和（１１），则词的时间分布可以用

式（１２）估计为

犘（狋犻｜狑）＝
犘（狑｜θ狋犻）

∑
狋
犼∈犜

犘（狑｜θ狋
犼
）

（１２）

　　词的时间分布反映词在不同时间段的热门程

度，类似的，我们用查询的时间分布来反映这组查询

词在不同时间段的热门程度，用犘（狋犻｜犙）表示．与

犘（狋犻｜狑）的推导同理，其估计方法如式（１３）所示：

犘（狋犻｜犙）＝
犘（犙｜狋犻）犘（狋犻）

犘（犙）
＝
犘（犙｜θ狋犻）

∑
狋
犼∈犜

犘（犙｜θ狋
犼
）

＝
∏
犽

犘（狇犽｜θ狋犻）

∑
狋
犼∈犜
∏
犽

犘（狇犽｜θ狋
犼
）

（１３）

３３　时间分布相似性的度量

从３．１节观察到的现象出发，假定相关词的使

用频率在时间上具有同增同减的一致性趋势，本文

将这种一致性称为词的时间分布相似性．本文认为，

这种相似性从一定程度上反映了词的相关程度，可以

利用这种时间分布上的相似性来度量词的相关度．考

虑到度量两个分布之间距离的常用ＫＬ距离具有不

对称性，本文应用常见闵可夫斯基距离［２５］（狆＝１）

来进行度量．则词狑 和狇犻的时间分布犘（犜｜狑）和

犘（犜｜狇犻）的相似性可计算为

　　　　犛（犘（犜｜狑），犘（犜｜狇犻））＝

　　　 　　　∑
狋犻∈犜

｜犘（狋犻｜狑）－犘（狋犻｜狇犻）｜ （１４）

在单位时间上，式（１４）等价于

　　　犛（犘（犜｜狑），犘（犜｜狇犻））＝

　　　　　　∑
狋犻

｜犘（狋犻｜狑）－犘（狋犻｜狇犻）｜Δ狋 （１５）

其中狋犻代表一个时间段，Δ狋是单位时间（在微博环

境下，通常以自然天（２４ｈ）作为单位
［１０１２］）．

式（１５）的物理意义是扩展词和查询词的时间分

布所围成的面积．犛（犘（犜｜狑），犘（犜｜狇犻））的值越小

则两者围成的面积越小，意味着狑和狇犻越相似．

以３．１节描述的查询１为例，图３分别展示了

查询词“ｊｏｂ”的时间分布与相关的词“ｓｔａｆｆ”和不相

关的词“ｓｏｃｃｅｒ”的时间分布所围成的面积．

从图３中可以看出，两个相关词所围成的图形

的面积明显小于两个不相关词所围成的图形的面
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积．式（１６）给出了扩展词狑和查询词狇犻的基于词汇

时间分布相似性的相关度的估计：

　　 　狉犲犾（犘（犜｜狑），犘（犜｜狇犻））＝

　　　　　　　犖（犛（犘（犜｜狑），犘（犜｜狇犻））） （１６）

其中狇犻是查询犙中的任意一个词；狑是反馈文档中

的词；犖（狓）是归一化函数，且犖（狓）＝（犿犪狓－狓）／

（犿犪狓－犿犻狀），犿犪狓和犿犻狀分别为样本数据的最大值

和最小值．由于两个分布围成的面积小于等于２大

于等于０，因此本文将犿犪狓设置为２，犿犻狀设置为０．

犖（狓）对狓进行了线性变换，将狓转换为［０，１］之间

的值，并使两个词的时间分布所围成的面积与两个

词的相关度成反比关系．即２个词的时间分布围成

的面积犛越小，两者的相关度越大．

类似的，定义扩展词狑和查询犙 的相关度为

　　 　狉犲犾（犘（犜｜狑），犘（犜｜犙））＝

　　　　　　　犖（犛（犘（犜｜狑），犘（犜｜犙））） （１７）

图３　查询词和相关词的时间分布围成图形与查询词和不

相关词的时间分布围成图形的差异

４　基于词汇时间分布的查询扩展

根据上述分析，相关词和查询词在不同时间段

内的使用频率具有同增同减的一致性趋势．利用时

间分布相似度可以度量扩展词和查询（或查询词）的

相关程度．本节给出基于词汇时间分布的查询扩展，

简称为ＴＴＤＭ（ＴｅｒｍＴｉｍｅＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＭｏｄｅｌ）．

与其他查询扩展方法类似，ＴＴＤＭ 将查询扩展

模型与原始查询结合得到最终查询模型，如式（１８）

所示：

　 犘（狑｜θ犙）＝（１－λ）犘犿犾（狑｜犙）＋λ犘（狑｜θ犜）（１８）

其中θ犜是基于词汇时间分布的查询扩展模型；狑 是

原始查询词以及应用词的时间分布相似性获得的查

询扩展词．与其他查询扩展方法类似，狑是从反馈文

档中选出的相关程度最高的狀个词．

θ犜估计如下：

犘（狑｜θ犜）＝
狊犮狅狉犲（狑，犙）

∑
狑′犞

狊犮狅狉犲（狑′，犙）
（１９）

其中狊犮狅狉犲（狑，犙）是扩展词与查询之间的相关度得

分；狑是扩展词；犞 是查询扩展词的集合．

根据扩展词与查询之间的相关度进行查询扩展

主要包括两种策略：一对一的策略和一对多的策

略［５］．所谓一对一的策略指查询扩展词的生成和排

序依赖于备选扩展词和查询中的某个词的关联关

系，而一对多的查询扩展方法中，查询扩展词的生成

和排序则依赖于备选扩展词与查询整体的关系．根

据这两种策略，本文定义了两种计算扩展词狑 和查

询犙 的相关度得分方法，记为狊犮狅狉犲（狑，犙），利用该

得分选择扩展词和估计查询扩展模型．

第１种方法利用一对一的策略，估计扩展词与

单个查询词的相关度．该方法倾向于将与查询中某

个查询词最相关的词扩展到查询中，即狑和犙 的相

关程度取决于狑 与犙 中相关度最高的词：

狊犮狅狉犲（狑，犙）＝ｍａｘ
狇犻∈犙

（狉犲犾（犘（犜｜狑），犘（犜｜狇犻）））（２０）

其中狇犻是查询犙 中的词；狉犲犾（犘（犜｜狑），犘（犜｜狇犻））用

式（１６）估计．

第２种方法利用一对多策略，计算扩展词和查询

整体的时间相关度．应用式（１７），定义狊犮狅狉犲（狑，犙）为

狊犮狅狉犲（狑，犙）＝狉犲犾（犘（犜｜狑），犘（犜｜犙）） （２１）

其中犘（犜｜狑）是词狑 的时间分布，由式（１２）估计；

犘（犜｜犙）是查询整体的时间分布，由式（１３）估计．

对于ＴＴＤＭ，采用一对多策略会存在一些问题：

一是单个查询词的时间分布与查询整体的时间分布

存在较大差异．仍然以ＴＲＥＣ微博评测的查询１为

例，对比图１和图２可以看出查询１的时间分布和

查询词的时间分布存在较大差异．因此，通过查询整

体的时间分布来选择扩展词存在一定的风险；二是

与查询相关的词在时间上可能与一个查询词相关的，

不一定与整个查询相关．例如：ＢＢＣ和ＵＫ存在着相
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关性，ＢＢＣ的域名是ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｂｂｃ．ｃｏ．ｕｋ／，从

图２中也可以看出ＢＢＣ与 ＵＫ的时间分布是相似

的，这种相似是客观的，并不依赖于“ＢＢＣｃｕｔ”这一

查询建立起来的．使用查询整体的时间分布会弱化

每个查询词的时间分布，进而影响检索性能．因此，

在ＴＴＤＭ方法上，利用扩展词与单个查询词的时间

分布相似性进行查询扩展将优于基于扩展词与查询

整体的时间分布相似性的查询扩展，第６节中的实

验结果也验证了这一判断．

５　实验设置

５１　实验数据

实验使用的是ＴＲＥＣ微博评测的数据．ＴＲＥＣ

评测是信息检索领域影响力最大的评测，其数据集

受到研究界的普遍认可．本文使用 ＴＲＥＣ２０１１和

ＴＲＥＣ２０１２微博数据集
［２４］进行实验．该数据集①来

自于２０１１年１月２３日至２０１１年２月７日Ｔｗｅｅｔｓ

发布的微博１％的抽样．使用ＴＲＥＣ微博检索组织

方提供的爬虫②，下载了１０３９７３３６条微博．按照

ＴＲＥＣ的评测要求，对数据集做了如下预处理
［２６］：

（１）移除了空的微博；（２）对于含有“ＲＴ”标志的转

发微博，如果“ＲＴ”前面没有任何消息，则删除该

微博，如果“ＲＴ”标志前面含有信息，将此微博中这

部分信息保留，认为是用户在转发此微博时添加的

有用信息，删除 ＲＴ后面的内容；（３）使用 Ｎｕｔｃｈ③

过滤了非英语微博；（４）使用Ｉｎｄｒｉｔｏｏｌｋｉｔ④，应用

Ｐｏｒｔｅｒ算法进行了词干提取，去除了停用词．预处理

后，剩余５０５８４０４条微博．实验使用了ＴＲＥＣ２０１１

微博检索的４９个查询（查询１～４９，查询５０没有相

关微博，所以将其剔除）和ＴＲＥＣ２０１２微博检索的

６０个查询（查询５１～１１０）．每个查询都包含了一个

表示该查询被发布时间的标签．ＴＲＥＣ微博检索总

共标注了１１４Ｋ个微博与查询的相关性，给出了４类

标签：垃圾微博、不相关微博、相关微博和高度相关

微博．对于检索任务，将相关微博和高度相关微博均

视为相关微博，垃圾微博和不相关微博均视为不相

关微博．

根据ＴＲＥＣ微博检索任务的要求，某个查询提

出时间之后的数据，即未来数据，对于该查询的检索

是不可见的．因此，实验中我们为每个查询单独建立

了索引，每个索引只含有查询时间之前的微博以满

足ＴＲＥＣ评测的要求．

５２　基线方法和模型训练

本文选择了４个基线方法作为对比．它们分别

如下：

（１）语言模型（ＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌ，ＬＭ）
［１８］．使用

原始查询的语言模型，文档模型和查询模型均使用

了一元语言模型，文档模型的平滑方法使用了ＪＭ

平滑（如式（２）所示），设置参数λ＝０．５（Ｉｎｄｒｉ默认

值）．ＬＭ不使用查询扩展，本文提出的方法及其他

基线方法在不引入查询扩展时均为ＬＭ．

（２）相关反馈模型（ＲｅｌｅｖａｎｃｅＭｏｄｅｌ，ＲＭ）
［２２］．

相关模型是典型的基于内容的查询扩展模型．它通

过计算扩展词和查询在相关文档中出现的联合概率

来估计一个相关模型，如式（４）所示．实验中，反馈文

档数目设置为５０，扩展词数目设置为２０（根据文献

［１４］在ＴＲＥＣ微博评测数据集上的参数设置）．

（３）基于新近性的相关模型（ＲｅｃｅｎｃｙＢａｓｅｄ

ＲｅｌｅｖａｎｃｅＭｏｄｅｌ，ＲＢＲＭ）
［１７］．Ｌｉ和Ｃｒｏｆｔ将文档的

新近性引入到ＲＭ 中，根据反馈文档发布时间距离

查询时间的远近给予反馈文档不同的先验概率，增

大“新”反馈文档对查询扩展模型的影响（如式（５）所

示，根据文献［１６］在ＴＲＥＣ微博评测数据集上的参

数设置，λ设为０．３），扩展词数目和反馈文档数取训

练数据的最优值．

（４）基于爆发期的相关模型（ＢｕｒｓｔｂａｓｅｄＲｅｌｅ

ｖａｎｃｅＭｏｄｅｌ，ＢＢＲＭ）
［１０］．Ｋｅｉｋｈａ等人根据不同时

间段内的反馈文档数量的不同，给予反馈文档不同

的权重，处于爆发期内的反馈文档将对查询扩展模

型产生较大的影响（如式（７）所示），扩展词数目和反

馈文档数取训练数据的最优值．

上述各个基线方法和本文所提方法的检索模型

均是在语言模型框架下实现，查询和文档的相似度

使用２．１节描述的ＫＬ距离度量（见式（１）），详情可

以参考文献［１９］．实验中，以“天”作为时间单位（参

照文献［１０１２］在ＴＥＲＣ微博数据集上的设置）．

根据 ＴＲＥＣ 评测的数据集设置，分别使用

ＴＲＥＣ２０１１和ＴＲＥＣ２０１２两组数据，采用交叉检

验的方式来训练参数．实验中首先使用ＴＲＥＣ２０１１

微博检索的４９个查询作为训练数据训练参数，应

用ＴＲＥＣ２０１２微博检索的６０个查询作为测试数

据，实验结果用ＴＲＥＣ２０１２标注．然后使用ＴＲＥＣ
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２０１２的６０个查询作为训练数据训练参数，应用

ＴＲＥＣ２０１１的４９个查询测试，实验结果标注为

ＴＲＥＣ２０１１．测试结果的反馈文档数、扩展词数以

及与原始查询结合的插值系数均在训练数据上获

得．参数训练中，扩展词数的取值设定为１０、１５、２０、

３０、４０、５０、７５及１００，反馈文档数的取值设定为１０、

２０、３０、４０、５０、１００及１５０，插值系数取值范围为

［０，１］，步长为０．１．

５３　评价指标

实验中，本文使用ＴＲＥＣ微博检索任务
［２４］的主

要评价指标犘＠３０来度量性能，并提供犘＠２０的评

价结果供参考．犘＠３０反映了前３０个检索结果中相

关微博的数目．由于微博很短，检索结果容易阅读，

因此，微博检索并不像传统检索强调相关微博在检

索结果前几位的重要性，而只是强调可以快速浏览

的前３０条微博中相关微博的数量．

评价指标犘＠犽定义为

犘＠犽＝
１

犽∑
犽

犼＝１

狉犼 （２２）

其中犽是前犽个检索结果，如果检索结果的第犼个

位置是相关的，则狉犼＝１，否则，狉犼＝０．

６　结果及分析

６１　实验结果

表１展示了我们的方法与５．２节描述的基线方

法在 Ｔｗｅｅｔｓ２０１１数据集上的结果，将我们的方法

中，采用与单个查询词相关的查询扩展策略标记为

ＴＴＤＭｑ，采用与查询整体相关的查询扩展策略标

记为ＴＴＤＭＱ．表１列出了我们的方法与基线方法

在评价指标犘＠３０上的值以及各种方法相对于语

言模型的提升幅度．显著性检验采用 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ校验

（狆＜０．０５）．“＆”表示本文的查询模型显著优于ＬＭ，

“”表示显著优于ＲＭ，“＋”表示显著优于ＲＢＲＭ，

“＃”表示显著优于ＢＢＲＭ．

从实验结果可以看出，全部查询扩展方法比不

使用查询扩展的语言模型ＬＭ 都有提升，基于时间

的查询扩展优于仅使用内容相关反馈模型的查询扩

展ＲＭ，本文所提出的基于词汇时间分布的查询扩

展（ＴＴＤＭＱ、ＴＴＤＭｑ）优于其他基于时间的查询

扩展方法（ＲＢＲＭ和ＢＢＲＭ）．这一实验结果从一定

程度上验证了本文提出的相关词在不同时间段内的

使用频率在一定程度上具有同增同减的一致性趋势

假设的合理性．

表１　模型检索性能对比

ＴＲＥＣ２０１１

犘＠３０ 犘＠２０

ＴＲＥＣ２０１２

犘＠３０ 犘＠２０

ＬＭ
０．４１３６

（－）
０．４４９０

（－）
０．３３５０

（－）
０．３６１０

（－）

ＲＭ
０．４５０３

（＋８．９％）
０．４９３９

（＋１０％）
０．３６６１

（＋９．３％）
０．４０１７

（＋１１．３％）

ＲＢＲＭ
０．４７１４

（＋１４．０％）
０．５２０４

（＋１５．９％）
０．３８３６

（＋１４．５％）
０．４２９７

（＋１９．０％）

ＢＢＲＭ
０．４５１０

（＋９．０％）
０．５０４１

（＋１２．３％）
０．３７５７

（＋１２．１％）
０．４０６８

（＋１２．７％）

ＴＴＤＭＱ
０．４７４１＆

（＋１４．６％）
０．５１３３＆

（＋１４．３％）
０．４０９６＆＋＃

（＋２２．３％）
０．４４７５＆＃

（＋２４．０％）

ＴＴＤＭｑ
０．４７６９＆＃

（＋１５．３％）
０．５２６５＆

（＋１８％）
０．４１８６＆＋＃

（＋２５．０％）
０．４５００＆＃

（＋２４．７％）

与前文的判断一致，采用与单个查询词相关

的查询扩展策略 ＴＴＤＭｑ优于采用与查询整体相

关的查询扩展策略 ＴＴＤＭＱ．鉴于 ＴＴＤＭｑ优于

ＴＴＤＭＱ方法，因此下文的详细分析只针对ＴＴＤＭｑ

进行．

６２　扩展词分析

表２展示了ＴＴＤＭｑ对４个查询（２，２９，３０，６１）

扩展的部分查询词．表２中倾斜加重标注的扩展词

是ＴＴＤＭｑ额外扩展的其他基线方法都没有扩展

到查询中的词，其他词为ＴＴＤＭｑ与基线方法均选

择作为扩展词的词．因进行了词干提取，在括号中将

单词补全．

表２　犜犜犇犕狇对４个主题选择的查询扩展词

２０２２ＦＩＦＡ

ｓｏｃｃｅｒ
ｇｌｏｂａｌｗａｒｍｉｎｇ
ａｎｄｗｅａｔｈｅｒ

ＫｅｉｔｈＯｌｂｅｒｍａｎｎ

ｎｅｗｊｏｂ

ＨｕＪｉｎｔａｏｖｉｓｉｔｔｏ

ｔｈｅＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓ

Ｗｏｒｌｄ ｃｌｉｍａｔｅ Ｃｕｒｒｅｎｔ ｐｒｅｓｉｄ（ｅｎｔ）

Ｃｕｐ ｃｏｌｄ Ｔｖ Ｃｈｉｎａ

Ｑａｔａｒ ｄｅｓｔｒｏｉ（ｙ） ｃａｒｅｅｒ ｒｅｌａｔ（ｉｏｎ）

Ｈｅｌｄ ｃａｕｓ（ｅ） Ｍｓｎｂｃ ｄｉｐｌｏｍａｔ（ｉｃ）

Ｓｕｍｍｅｒ ｆｅｅｌ Ｒｔ Ｏｂａｍａ

Ｐｌａｎ 犮犻狉犮狌犿狊狋（犪狀犮犲） Ｔａｌｋ 犓狅狉犲犪

犳狅狅狋犫犪犾（犾） 狑狅狉犾犱狑犻犱（犲） Ｈｏｓｔ 犖狅狉狋犺

犛狆狅狉狋 犲狓狋狉犲犿（犲） 犑狅犻狀 犆犺犻犮犪犵狅

… … … …

以查询２“２０２２ＦＩＦＡｓｏｃｃｅｒ”为例，该主题表

述的是卡塔尔（Ｑａｔａｒ）经国际足联（ＦＩＦＡ）投票确

定举办２０２２年世界杯．从表２中不难发现，不论是

ＴＴＤＭｑ还是基线方法，词“ｗｏｒｌｄ”、“ｃｕｐ”、“ｑａｔａｒ”

等与查询相关的词均被扩展到查询中．此外，

ＴＴＤＭｑ还额外将“ｆｏｏｔｂａｌｌ”和“ｓｐｏｒｔ”等其他有关

的词扩展了进来．类似的，查询２９“ｇｌｏｂａｌｗａｒｍｉｎｇ

ａｎｄｗｅａｔｈｅｒ”关注全球变暖和天气问题，额外将

“ｃｉｒｃｕｍｓｔａｎｃｅ”（环境）、“ｗｏｒｌｄｗｉｄｅ”（全球）、“ｅｘｔｒｅｍｅ”

（极端）等相关词扩充了进来．查询３０“ＫｅｉｔｈＯｌｂｅｒ
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ｍａｎｎｎｅｗｊｏｂ”指的是ＫｅｉｔｈＯｌｂｅｒｍａｎｎ离开ｍｓｎｂｃ

加入（ｊｏｉｎ）了ＣｕｒｒｅｎｔＴＶ这件事，ＴＴＤＭｑ额外将

“ｊｏｉｎ”扩展进了查询．对于查询６１“ＨｕＪｉｎｔａｏｖｉｓｉｔ

ｔｏｔｈｅＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓ”，关注的是２０１１年胡锦涛访

美的事件，朝鲜是此行的一个关注的议题．此外，访

美期间胡锦涛到访了芝加哥．ＴＴＤＭｑ相比其他方

法，额外将“ｎｏｒｔｈ”、“ｋｏｒｅａ”、“ｃｈｉｃａｇｏ”等词扩展了

进来．

从上面的例子可以看出，ＴＴＤＭｑ能够在基线

方法之外进一步扩展一些与查询相关的词，进而获

得性能的提升．

６３　查询扩展对检索性能的影响

在查询扩展中通常将查询扩展模型和原始查询

模型结合来估计最终的查询模型，其权重通过λ来

调节（见式（３））．本节对λ的取值对检索性能的影响

进行了分析，结果如图４所示．

图４　查询扩展对检索性能的影响

从图４中可以看出，随着查询扩展模型的权重

λ逐渐增大，检索性能逐渐提升，当查询扩展模型的

权重为０．９时检索性能最佳，此时原始查询的权重

只有０．１．

该实验结果还表明，仅使用原始查询（即λ＝０）

难以取得令人满意的结果，而仅使用查询扩展模型

（λ＝１）能够在一定程度上代替原始查询来完成检索

任务．但是，一个有效的查询模型应该结合原始查询

与扩展查询，并合理分配二者的权重．

６４　扩展词数量对犜犜犇犕的影响及分析

和其他查询扩展方法类似，本文方法也同样存

在两个重要的参数：查询扩展词数和反馈文档数．本

文余下部分将对这两个参数对ＴＴＤＭｑ的影响进

行分析．

扩展词的数量决定了使用多少扩展词来扩展查

询．图５显示了本文模型在取不同相关文档数的情

况下查询扩展词数对检索性能的影响．

图５　扩展词数量对ＴＴＤＭｑ的影响

从图５中可以看出，不同反馈文档下，随着扩展

词数的增加，ＴＴＤＭｑ的性能逐渐增加并趋于稳

定，这与基于内容的查询扩展方法存在着较大的差

异：基于内容的查询扩展通常使用数量较少的查询

扩展词（例如文献［１４］在ＴＲＥＣ微博数据上设置为

２０）．而我们在实验中也发现较大数量的查询扩展词

会引起基于内容的查询扩展方法的性能下降．其原

因在于，在基于内容的查询扩展方法中，估计查询模

型时利用的是扩展词和查询在反馈文档中的分布．

由于微博较短，仅利用词在反馈文档中的分布信息

难以准确的建立查询词与扩展词的关系，随着扩展

词数目的增多，扩展词与查询词的相关性估计变得

更加不可靠，从而更难于准确的估计查询扩展模型．

因此，基于内容的查询扩展在设置较大扩展词数的

时候，检索性能有所下降．

相对而言，ＴＴＤＭｑ随着扩展词数的增加，性

能依然稳定．这是因为ＴＴＤＭｑ中扩展词与查询词

的关系利用了每个时间段上全体微博的语言模型

（本文实验数据上每天平均微博数约为３０万条），大

量微博被用来计算扩展词和查询词的时间分布的相
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似性，避免了基于内容的方法利用少量的微博估计

扩展词和查询关系的不足．因此，ＴＴＤＭｑ可以较

为稳定的估计扩展词和查询的关系，在查询扩展

模型中容纳更多的扩展词而不会对检索结果产生

过于明显的影响．在ＴＴＤＭｑ中，那些与查询弱相

关和不相关的词被赋予了很小的权重，增大扩展词

数虽然会将这部分词扩展进来，但由于其较低的权

重而不会对检索结果产生太大的影响．因此，应用

ＴＴＤＭｑ，扩展词数可以设置为一个相对较大的值．

６５　反馈文档数量对犜犜犇犕的影响及分析

另一个影响查询扩展的重要参数是反馈文档数

量．图６展示了在固定反馈词数的情况下，ＴＴＤＭｑ

方法随反馈文档数增加的检索性能变化．

图６　反馈文档数对ＴＴＤＭ的影响

从图６可以看出，当设置较大的反馈文档数时，

ＴＴＤＭｑ的检索性能会迅速降低，这一点和基于内

容的查询扩展方法存在一定的差异：在基于内容的

查询扩展中，通常需要一定的反馈文档数量（例如文

献［１４］在ＴＲＥＣ微博数据上设置为５０）来保证可以

提供足够的扩展词和查询词的分布信息，太少的反

馈文档会产生严重的数据稀疏问题，影响模型的估

计．而ＴＴＤＭｑ随反馈文档数量增加而性能下降的

原因，是由于同一时间段内会有多个不同的话题一

起被讨论，存在两个不同热门话题具有相似时间分

布的可能性．由于候选扩展词集合来源于与查询相

关的伪反馈文档，当伪反馈文档数量较少时，另一个

与查询无关的热门话题中的词在候选扩展词集合中

出现的可能性较小，所以基本上不会对当前查询扩

展产生影响，但反馈文档数目过多，与查询无关的热

门话题中的词出现在反馈文档中的概率会增大，从

而使查询扩展受到其他话题的干扰．因此，ＴＴＤＭｑ

倾向于使用较少的反馈文档，来避免噪声．

６６　时间片段大小对犜犜犇犕的影响及分析

由于每个词的时间分布并不符合一些常见的分

布形式（如正态分布等），很难构造出连续的概率密

度函数来表示时间分布．现有基于时间的查询扩展

方法大多是基于离散的时间分段展开研究，本文也

采用了离散的时间分段，词汇时间分布利用时间片

段上的语言模型估计．

本节分析离散的时间片段大小对 ＴＴＤＭｑ的

影响．图７展示了时间片段为１ｈ、２ｈ、３ｈ、４ｈ、５ｈ、６ｈ、

１２ｈ、２４ｈ和４８ｈ的时候，时间片段大小对ＴＴＤＭｑ

检索性能的影响．

图７　时间分段大小对检索性能的影响

从图７可以看出，时间片段的大小对ＴＴＤＭｑ

的检索性能的影响并不明显．在ＴＴＤＭｑ中，扩展

词和查询词的相关度是由两者词的时间分布所围成

的面积决定的，尽管不同的时间片段大小影响的是

面积的计算准确程度，但总体上并不影响相关词和

查询词的分布面积和不相关词和查询词的分布面积

的比较．理论上，太大的时间片段会弱化时间的影

响，较小的时间片段有助于更准确的计算两个分布

所围成的面积．但在实际应用中，过小的时间分段会

使得每个分段上微博数量较少，有可能影响时间分
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段语言模型的准确度．在实验中，以“天”作为单位性

能较好．但本文数据仅仅是Ｔｗｉｔｔｅｒ的海量微博的

１％抽样，在实际应用中，每小时甚至每分钟都会有

大量的微博发布，这使得较小的时间片段上也能得

到相对精确的语言模型，因此，我们认为实际应用中

应选择更小的时间片段．

７　结论和未来工作

本文提出了面向微博检索的基于词汇时间分布

相似性的查询扩展方法，该方法在时间维度上建立

了查询词与扩展词之间的关系，避免了传统基于内

容的查询扩展方法因反馈文档短引起的数据稀疏问

题，有助于建立更为可靠的扩展词和查询之间的

关系．

具体的，我们在分析词在不同时间段上使用频

率的特点基础之上，提出了用词的时间分布来反映

人们在不同时间段使用该词的频繁程度，并给出了

应用时间分段上的语言模型来估计词的时间分布的

方法．进一步，提出了利用词汇时间分布相似性度量

扩展词和查询（词）的相关度的方法．最后，建立基于

词汇时间分布的查询模型．

本文提出的方法在ＴＲＥＣ２０１１和ＴＲＥＣ２０１２

数据上进行了验证．实验结果显示，基于词汇时间分

布相似性的查询扩展优于４个基线方法：语言模型、

基于相关模型的查询扩展、基于新近性的查询扩展

和基于爆发期的查询扩展．

与以往基于时间的查询扩展仅利用时间来调整

反馈文档权重不同，本文直接利用时间关系来挖掘

扩展词与查询词之间的关系．这是本文创新性的尝

试，尚存在一些改进空间．研究中我们发现，由于话

题数量巨大，并不排除个别情况下两个无关话题的

时间分布也可能是相似的，这会对基于时间的文档

扩展带来不利影响．虽然扩展词来源于反馈文档中

出现的词，保证了无关话题的词成为候选扩展词的

可能性较小，但仍存在受到其他话题干扰的可能．未

来的工作将探索如何将时间相关和内容相关统一到

一个扩展模型中，来避免单一使用ＴＴＤＭ方法带来

的影响．此外，对词汇时间分布的估计、时间分段语

言模型、时间相似度的度量等也有待进一步的完善

和发展．

尽管本文提出的方法是面向微博检索的查询扩

展，但这个方法同样适用于其他对时间敏感的检索

任务，例如微信以及其他即时通讯信息的检索任务．

此外，利用时间挖掘词之间的关系并不仅限于应用

在查询扩展中，对其他挖掘词与词之间关系的研究

也具有一定的参考价值．

参 考 文 献

［１］ ＧａｏＪ，ＸｕＧ，ＸｕＪ．Ｑｕｅｒｙｅｘｐａｎｓｉｏｎｕｓｉｎｇｐａｔｈｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ

ｒａｎｄｏｍｗａｌｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭ

ＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｄｕｂｌｉｎ，Ｉｒｅｌａｎｄ，２０１３：５６３５７２

［２］ ＴｅｅｖａｎＪ，ＲａｍａｇｅＤ，Ｍｏｒｒｉｓ Ｍ Ｒ．＃ＴｗｉｔｔｅｒＳｅａｒｃｈ：Ａ

ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓｅａｒｃｈａｎｄｗｅｂｓｅａｒｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ４ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂＳｅａｒｃｈａｎｄ

ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＨｏｎｇＫｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１１：３５４４

［３］ ＢａｉＪ，ＳｏｎｇＤ，ＢｒｕｚａＰ，ｅｔａｌ．Ｑｕｅｒｙｅｘｐａｎｓｉｏｎｕｓｉｎｇｔｅｒｍ

ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｉｎｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓｆｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１４ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｂｒｅｍｅｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ，

２００５：６８８６９５

［４］ ＣａｏＧ，ＮｉｅＪＹ，ＧａｏＪ，ｅｔａｌ．Ｓｅｌｅｃｔｉｎｇｇｏｏｄｅｘｐａｎｓｉｏｎ

ｔｅｒｍｓｆｏｒｐｓｅｕｄｏｒｅｌｅｖａｎｃｅｆｅｅｄｂａｃｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３１ｓｔ

ＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭ ＳＩＧＩＲ ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ

ａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ，２００８：

２４３２５０

［５］ ＣａｒｐｉｎｅｔｏＣ，ＲｏｍａｎｏＧ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆａｕｔｏｍａｔｉｃｑｕｅｒｙｅｘｐａｎｓｉｏｎ

ｉｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．ＡＣＭ ＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｕｒｖｅｙｓ，２０１２，

４４（１）：１５０

［６］ ＭｅｔｚｌｅｒＤ，ＣａｉＣ，ＨｏｖｙＥ．Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｅｖｅｎｔｒｅｔｒｉｅｖａｌｏｖｅｒ

ｍｉｃｒｏｂｌｏｇａｒｃｈｉｖｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１２Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅ

ＮｏｒｔｈＡｍｅｒｉｃａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，

２０１２：６４６６５５

［７］ ＥｆｒｏｎＭ，ＧｏｌｏｖｃｈｉｎｓｋｙＧ．Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｒａｎｋｉｎｇ

ｒｅｃｅｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＡＣＭＳＩＧＩＲ ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１１：４９５５０４

［８］ ＤｏｎｇＡ，ＺｈａｎｇＲ，ＫｏｌａｒｉＰ，ｅｔａｌ．Ｔｉｍｅｉｓｏｆｔｈｅｅｓｓｅｎｃｅ：

Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｒｅｃｅｎｃｙｒａｎｋｉｎｇｕｓｉｎｇｔｗｉｔｔｅｒｄａｔａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ１９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ Ｗｅｂ．

Ｒａｌｅｉｇｈ，ＵＳＡ，２０１０：３３１３４０

［９］ ＣｈｅｎｇＳ，ＡｒｖａｎｉｔｉｓＡ，ＨｒｉｓｔｉｄｉｓＶ．Ｈｏｗｆｒｅｓｈｄｏｙｏｕｗａｎｔ

ｙｏｕｒｓｅａｒｃｈｒｅｓｕｌｔｓ？／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＡＣＭＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ＆ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０１３：１２７１１２８０

［１０］ Ｋｅｉｋｈａ Ｍ，ＧｅｒａｎｉＳ，ＣｒｅｓｔａｎｉＦ．Ｔｉｍｅｂａｓｅｄｒｅｌｅｖａｎｃｅ

ｍｏｄｅｌｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄ ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１１：１０８７１０８８

２４０２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１６年



［１１］ ＣｈｏｉＪ，Ｃｒｏｆｔ Ｗ Ｂ．Ｔｅｍｐｏｒａｌｍｏｄｅｌｓｆｏｒ ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｓｔＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ． Ｍａｕｉ，ＵＳＡ，

２０１２：２４９１２４９４

［１２］ ＰｅｅｔｚＭ Ｈ，ＭｅｉｊＥ，ｄｅＲｉｊｋｅＭ，ＷｅｅｒｋａｍｐＷ．Ａｄａｐｔｉｖｅ

ｔｅｍｐｏｒａｌｑｕｅｒｙｍｏｄｅｌｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３４ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌＲｅｓｅａｒｃｈ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，

Ｓｐａｉｎ，２０１２：４５５４５８

［１３］ ＤａｋｋａＷ，ＧｒａｖａｎｏＬ，ＩｐｅｉｒｏｔｉｓＰ Ｇ．Ａｎｓｗｅｒｉｎｇｇｅｎｅｒａｌ

ｔｉｍｅｓｅｎｓｉｔｉｖｅｑｕｅｒｉｅｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄ

ＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１２，２４（２）：２２０２３５

［１４］ ＥｆｒｏｎＭ，ＬｉｎＪ，ＨｅＪ，ｅｔａｌ．Ｔｅｍｐｏｒａｌｆｅｅｄｂａｃｋｆｏｒｔｗｅｅｔ

ｓｅａｒｃｈｗｉｔｈｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃｄｅｎｓｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ ３７ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ＡＣＭ ＳＩＧＩＲ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

ＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｇｏｌｄ

Ｃｏａｓｔ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１４：３３４２

［１５］ ＬｉｎＪ，Ｅｆｒｏｎ Ｍ．Ｔｅｍｐｏｒａｌｒｅｌｅｖａｎｃｅｐｒｏｆｉｌｅｓｆｏｒｔｗｅｅｔ

ｓｅａｒｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３６ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭ

ＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ＲｅｔｒｉｅｖａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎ ＴｉｍｅＡｗａｒｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ａｃｃｅｓｓ．

Ｄｕｂｌｉｎ，Ｉｒｅｌａｎｄ，２０１３

［１６］ ＷｅｉＢｉｎｇＪｉｅ，ＷａｎｇＢｉｎ．Ｔｉｍｅａｗａｒｅｍｉｘｅｄｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ

ｆｏｒｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓｅａｒｃｈ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１４，

３７（１）：２２９２３７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（卫冰洁，王斌．面向微博搜索的时间感知的混合语言模型．

计算机学报，２０１４，３７（１）：２２９２３７）

［１７］ ＬｉＸ，ＣｒｏｆｔＷＢ．Ｔｉｍｅｂａｓｅｄｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ１２ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄ

ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２００３：４６９

４７５

［１８］ ＰｏｎｔｅＪ Ｍ，Ｃｒｏｆｔ Ｗ Ｂ．Ａｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈ

ｔｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｓｔ Ａｎｎｕａｌ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ＡＣＭ ＳＩＧＩＲ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ

ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，

１９９８：２７５２８１

［１９］ ＬａｆｆｅｒｔｙＪ，ＺｈａｉＣ．Ｄｏｃｕｍｅｎｔｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ，ｑｕｅｒｙｍｏｄｅｌｓ，

ａｎｄｒｉｓｋｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２４ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｎｅｗ

Ｏｒｌｅａｎｓ，Ｌｏｕｉｓｉａｎａ，ＵＳＡ，２００１：１１１１１９

［２０］ ＺｈａｉＣ，ＬａｆｆｅｒｔｙＪ．Ａｓｔｕｄｙｏｆｓｍｏｏｔｈｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｌａｎｇｕａｇｅ

ｍｏｄｅｌｓａｐｐｌｉｅｄｔｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，２００４，２２（２）：１７９２１４

［２１］ ＺｈａｉＣ，ＬａｆｆｅｒｔｙＪ．Ｔｗｏｓｔａｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓｆｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｒｅｔｒｉｅｖａｌ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２５ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭ

ＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａ

ｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｔａｍｐｅｒｅ，Ｆｉｎｌａｎｄ，２００２：４９５６

［２２］ ＬａｖｒｅｎｋｏＶ，ＣｒｏｆｔＷＢ．Ｒｅｌｅｖａｎｃｅｂａｓｅｄｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２４ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭ ＳＩＧＩＲ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄ ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，Ｌｏｕｉｓｉａｎａ，ＵＳＡ，２００１：１２０１２７

［２３］ ＭｉｙａｎｉｓｈｉＴ，ＳｅｋｉＫ，ＵｅｈａｒａＫ．Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｒｅｃｅｎｃｙａｎｄ

ｔｏｐｉｃｄｅｐｅｎｄｅｎｔｔｅｍｐｏｒａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｆｏｒｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓｅａｒｃｈ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３５ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ．Ｍｏｓｃｏｗ，Ｒｕｓｓｉａ，２０１３：３３１３４３

［２４］ ＳｏｂｏｒｏｆｆＩ，ＯｕｎｉｓＩ，ＬｉｎＪ，ｅｔａｌ．ＯｖｅｒｖｉｅｗｏｆｔｈｅＴＲＥＣ

２０１２ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｔｒａｃｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｓｔＴｅｘｔＲＥｔｒｉｅｖａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｇａｉｔｈｅｒｓｂｕｒｇ，ＵＳＡ，２０１２

［２５］ ＭｅｒｉｇóＪＭ，ＣａｓａｎｏｖａｓＭ．ＡｎｅｗＭｉｎｋｏｗｓｋｉｄｉｓｔａｎｃｅｂａｓｅｄ

ｏｎｉｎｄｕｃｅｄａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒｓ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆ

ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＳｙｓｔｅｍｓ，２０１１，４（２）：１２３１３３

［２６］ ＨａｎＺ，ＬｉＸ，ＹａｎｇＭ，ｅｔａｌ．ＨｉｔａｔＴＲＥＣ２０１２ｍｉｃｒｏｂｌｏｇ

ｔｒａｃｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｓｔＴｅｘｔＲＥｔｒｉｅｖａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．

Ｇａｉｔｈｅｒｓｂｕｒｇ，ＵＳＡ，２０１２

犎犃犖犣犺狅狀犵犢狌犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９７７，

Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．

Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｒｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒｉｎｇ．

犢犃犖犌犕狌犢狌狀，ｂｏｒｎｉｎ１９７１，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．

Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄ

ｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ．

犓犗犖犌犔犲犻犔犲犻，ｂｏｒｎｉｎ１９７９，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄｐｌａｇｉａｒｉｓｍ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．

犙犐犎犪狅犔犻犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７２，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ．

犔犐犛犺犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９４３，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．

Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　Ｓｈｏｒｔｍｅｓｓａｇｅｓ，ｓｕｃｈａｓｍｉｃｒｏｂｌｏｇ，ｗｈｉｃｈａｒｅｐｒｅｖａｉｌｉｎｇ

ｗｉｔｈｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｍｏｂｉｌｅＩｎｔｅｒｎｅｔ，ｂｒｉｎｇｎｅｗｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ

ｔｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌｂｙｉｔｓ１４０ｌｅｔｔｅｒｌｅｎｇｔｈ．Ｉｎｆａｃｔ，

ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｒｅｔｒｉｅｖａｌｈａｓｂｅｃｏｍｅａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｓｕｂｆｉｅｌｄｏｆ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

Ｆｏｃｕｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒ

３４０２１０期 韩中元等：基于词汇时间分布的微博查询扩展



ｐｒｏｐｏｓｅｓａｔｅｒｍｔｅｍｐｏｒａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｂａｓｅｄｑｕｅｒｙｅｘｐａｎｓｉｏｎ

ａｐｐｒｏａｃｈ，ｓｏａｓｔｏａｌｌｅｖｉａｔｅｔｈｅｄｅｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｃｌａｓｓｉｃａｌｃｏｎｔｅｎｔ

ｂａｓｅｄｐｓｅｕｄｏｆｅｅｄｂａｃｋａｐｐｒｏａｃｈ．

Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｔｈｅｔｅｍｐｏｒａｌｐｒｏｆｉｌｅｔｏｂｏｏｓｔ

ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｍｉｃｒｏｂｌｏｇｒｅｔｒｉｅｖａｌｈａｓｂｅｃｏｍｅｏｎｅｏｆｔｈｅ

ｈｏｔｉｓｓｕｅｓｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．Ａｔｙｐｉｃａｌｐｒａｃｔｉｃｅ

ｉｎｅｘｉｓｔｉｎｇｓｔｕｄｉｅｓｉｓｔｏｒｅｅｓｔｉｍａｔｅｔｈｅｔｅｒｍｗｅｉｇｈｔｂｙｉｎｔｒｏ

ｄｕｃｉｎｇａｔｅｍｐｏｒａｌｐｒｉｏｒｔｏｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｐｓｅｕｄｏｒｅｌｅｖａｎｃｅ

ｆｅｅｄｂａｃｋｍｏｄｅｌ，ｗｈｉｃｈｗｉｌｌｉｎｅｖｉｔａｂｌｅｉｎｈｅｒｉｔｔｈｅｄｅｆｅｃｔｓｏｆｉｔ

ｉｎｍｉｃｒｏｂｌｏｇｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

Ｉｎｃｏｎｔｒａｓｔ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｅｓｅｎｔｓａｎｏｖｅｌｑｕｅｒｙｅｘｐａｎｓｉｏｎ

ａｐｐｒｏａｃｈｎａｍｅｄＴｅｒｍＴｉｍｅＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＭｏｄｅｌ（ＴＴＤＭ）．Ｉｔ

ｅｖａｌｕａｔｅｓｔｈｅｒｅｌｅｖａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｑｕｅｒｙｔｅｒｍｓａｎｄｔｈｅ

ｅｘｐａｎｓｉｏｎｔｅｒｍｓａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｉｒｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｉｎｔｉｍｅｄｉｓｔｒｉ

ｂｕｔｉｏｎ．Ｅｓｓｅｎｔｉａｌｌｙ，ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄａｔｔｅｍｐｔｓｔｏｅｓｔａｂｌｉｓｈａｔｉｍｅ

ｒｅｌｅｖａｎｃｅｍｏｄｅｌｆｏｒｑｕｅｒｙｅｘｐａｎｓｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｐｒｏｖｉｄｅｓａｎｅｗ

ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｔｏｑｕｅｒｙ ｍｏｄｅｌｉｎｇｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｆｒｏｍ ｃｌａｓｓｉｃａｌ

ｃｏｎｔｅｎｔｒｅｌｅｖａｎｃｅ．ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎＴＲＥＣ２０１１ａｎｄＴＲＥＣ

２０１２ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｒｅｔｒｉｅｖａｌｔｒａｃｋｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｓｓｈｏｗｔｈａｔＴＴＤＭ

ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｂｏｔｈａｓｔａｎｄａｒｄｂａｓｅｌｉｎｅａｎｄｏｔｈｅｒｓｔａｔｅｏｆｔｈｅ

ａｒｔｔｅｍｐｏｒａｌｑｕｅｒｙｅｘｐａｎｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓ．

Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｔｅａｍｏｆｔｈｅａｕｔｈｏｒｓｉｓｄｅｖｏｔｅｄｔｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｒｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄｏｔｈｅｒｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈｅｓ．Ｆｒｏｍ

２０１０，ｔｈｅｙｂｅｇａｎｔｏｐｕｒｓｕｅｍｉｃｒｏｂｌｏｇｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ａｃｈｉｅｖｉｎｇｔｈｅ

ｆｉｒｓｔｐｌａｃｅｉｎｔｈｅｍｉｃｒｏｂｌｏｇｒｅａｌｔｉｍｅａｄｈｏｃｔａｓｋａｎｄｍｉｃｒｏｂｌｏｇ

ｒｅａｌｔｉｍｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｔａｓｋｏｆＴＲＥＣ２０１２．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｒｅｐｏｒｔｓ

ｔｈｅｉｒｆｉｎｄｉｎｇｓｉｎｓｈｏｒｔｔｅｘｔｍｏｄｅｌｉｎｇ：ｅｘｐｌｏｒｉｎｇｔｈｅｔｉｍｅ

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ａｓ ａ ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｎｔ

ｒｅｌｅｖａｎｃｅ．

Ｔｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙ ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ

ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（ＧｒａｎｔＮｏｓ．６１３７０１７０，６１４０２１３４，ａｎｄ

６１１７３０７４）ａｎｄＹｏｕｔｈＮａｔｉｏｎａｌＳｏｃｉａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆ

Ｃｈｉｎａ（ＧｒａｎｔＮｏ．１４ＣＴＱ０３２）．

４４０２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１６年


