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摘  要: 目前 ,微博搜索大多应用向量空间模型计算查询词与文档间的相关程度 ,通常使用 TF-IDF(term 
frequency-inverse document frequency)统计方法来确定词的权重.然而仅使用词进行微博搜索并不能检测到某条微

博的信息含量,而这些往往是查询用户所关注的问题.为此提出了一种基于分析特征与动态步长的微博排序学习算

法.首先,定义了一些微博分析特征,经过统计分析获得的这些分析特征可以用来预测用户行为;其次,在此基础上,提
出了以词性为单位计算微博相关度的方法,结合信息熵计算方法得到微博词性信息的含量,并用来预测该微博的信

息含量;最后,在现有 ListNet 排序学习算法的基础上,引入了动态步长的概念,对步长进行了动态优化,最终形成了一

种基于动态步长的微博排序学习算法——RDLS(ranking based on dynamic learning stepsize)算法.实验结果表明,无
论是基于直接特征还是加入分析特征,在相同迭代轮数情况下,相比 ListNet 算法,RDLS 算法可以训练出更优的模

型,在微博排序方面有更好的表现. 
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Abstract:  Currently, most of searching methods for microblog use vector space model to calculate the relevance between the query and 
document. The statistical method of Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) is widely used to determine the weight of 
words. However, only using word as the unit of microblog searching is not enough to detect the whole information content of a microblog, 
which is usually the intent of the search users. To solve this problem, a learning to rank algorithm for microblogs based on analysis 
features and dynamic stepsize is proposed. Firstly, some analysis features for microblogs are defined, The features can be obtained 
through statistical analysis method, and used to predict user’s behaviors. Secondly, a method to calculate the relevance of  microblogs 
based on part of speech is proposed. It uses the strategy of information entropy to calculate POS information content of microblog and it 
can be used to predict the information content of the microblog. Finally, based on the existing ListNet algorithm, the concept of dynamic 
stepsize is introduced to optimize the calculation of stepsize, eventually a learning to rank algorithm for microblogs based on dynamic 
stepsize named Ranking based on Dynamic Learning Stepsize (RDLS) algorithm is formulated. The experimental results show that RDLS 
algorithm can get a more optimal training model by using either direct features or both direct and analysis features with the same 
iterations, and can attain better effect in microblog ranking compared with the ListNet algorithm. 
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    近年来,作为一种方便、快捷的社交网络形式,微博服务得到了快速的发展.当前国外最大的微博服务提供

商是 Twitter,巴黎分析公司 Semiocast 发布消息称截至 2012 年 7 月 1 日,Twitter 用户总数为 5.17 亿[1].同时,国内

微博服务也开始兴起,目前主流的互联网门户都提供了微博服务,包括新浪、腾讯和搜狐等,其中最典型的代表

是新浪微博[2].新浪公司总裁曹国伟称,截止 2012 年 12 月 31 日,新浪微博的注册用户达到 5.03 亿.2012 年 12 月,
日均活跃用户数在 4620 万左右[3].在微博平台上,任何用户可以就任何话题发布任何消息,微博用户还可以追随

其他用户,或者向追随者推荐微博,使得微博平台成为一个巨大的社会化网络. 
 为了方便微博用户从海量动态更新的微博中找到感兴趣的内容,Twitter 提供了微博搜索服务.与传统的搜

索引擎类似,Twitter 用户输入关键字进行搜索,就可以得到按照时间排序的微博列表[4].目前,国内主要是新浪推

出了微博搜索服务,但是仅针对注册用户. 
 当前对微博排序算法有诸多研究.Meij 等人提出了一种基于语义链接(semantic linking)的方法[5];Efron 研

究了基于标签(Hashtag)的微博搜索方法[6];Zhao 等人探索了一种加权多元素排序算法[7].上述微博排序算法都

有较好的性能表现,但是仍然存在两方面不足:一是提取的特征没有创新,多是基于传统 Web 的方法提取的特征

如微博长度[4]、TF 值[5]等,这些特征在研究中都具有良好的表现[4,5],但是对于微博排序发挥的作用有限,微博具

有与 Web 网页不同的特性[8],需要探索针对微博自身特性的特征.另一方面,很少应用基于列表学习的排序学习

算法,因为其对多特征微博海量数据搜索排序的适应性和训练出模型的良好性能,还没有得到验证. 
 现有的微博搜索应用存在很多不足,只提供了基于关键词的搜索接口,无法满足用户快速从海量微博中获

取感兴趣和有价值信息的要求.从更深层角度分析,我们总结有两方面原因:一是因为有些微博搜索引擎是通过

进行全关键词匹配方式提升微博匹配度,这样会由于关键词匹配不当而导致极少微博信息返回或者返回海量

微博数据;另一方面,因为微博较短,而且用户写微博具有一定的随意性,不同微博的信息含量大相径庭,当前搜

索算法返回的列表显示的搜索结果,用户感兴趣的微博没有能够被放在靠前的位置,因而给用户带来不便. 
 当前的微博搜索基本上是传统网页搜索的简单克隆,缺乏对微博本身特征的深度挖掘并应用合适的微博

排序算法.本文针对这一问题,将微博中的特征根据分析的深度分为直接特征和分析特征,并研究分析了分析特

征中词性信息量的计算方式;将排序学习(learning to rank)的算法应用在微博排序中,并对排序算法进行改进.本
文主要贡献如下: 

(1) 定义并提取了微博中的直接特征.基于当前微博排序研究以及对微博的进一步观察提取了一些直接特

征,每一个直接特征都会在一定程度上影响排序结果. 
(2) 定义并提取了微博中的分析特征.分析特征是隐含在微博中的与搜索结果相关度有关系的特征,需要

通过统计分析和计算得到,每一个分析特征对排序结果也会产生重要影响. 
(3) 将文档排序算法ListNet应用到微博搜索中,并进行了改进.针对ListNet算法存在的问题,创新性地引入

动态步长策略,使其经过很少的迭代轮数即可训练出高精度的模型. 

1   相关工作 

1.1   微博特征提取 

当前的研究中,对 twitter 和中文微博的特征提取主要在于直接特征提取.用户的权威度[7]可以作为微博的

特征之一,当前大部分的研究通过用户的粉丝数量来判断用户的权威度,用户拥有更多的粉丝就代表该用户更

加受到人们的重视,更加受到人们的欢迎.另一种计算方式是根据粉丝数量和好友数量之间的比率来判断用户

的权威度.Kwak 等人研究了 Twitter 的拓补结构和作为一个新平台的的影响力[9].为了区分 Twitter 上的不同影

响力,他们根据用户粉丝的数量并利用 PageRank 算法对用户进行排序.他们发现这两种计算方式是相似的,然
而转发数量的结果与这两种算法又不相同,这就意味着单纯的粉丝数量不是用户影响力的唯一决定因素. 
 Cha 等人探索了 3 种影响因素:入度、转发数和提及数[10].入度影响因素指的是一个用户的粉丝数量,转发
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数因素就是微博的被转发数量,提及数是提到某人的名字的次数. 
此外,在研究中涉及到的直接特征还有微博的词项长度[5]、微博中是否包括@[8]、微博中是否包括标签

#[11]、用户发博文数量等.这些直接特征对于提取历史微博数据来讲作用是很大的,但是这些特征还不够,为了获

取更加满意的微博排序结果,需要定义更多的直接特征.同时微博是一个实时性非常强的平台,在短时间内一篇

信息量大并引起用户兴趣微博的转发量和评论数量都不会达到很大的规模.针对这一问题,我们提出了微博分

析特征的概念,它通过数据统计方法来计算微博信息含量的大小. 

1.2   排序学习算法 

目前,信息检索常用的排序模型有BM25[12],语言模型(language model,简称LM)[13]和 PageRank[14]等.这些模

型都包含多个参数,对于测试未知查询时会出现过度拟合的问题.而机器学习方法在自动调整参数和避免过度

拟合方面具有一定的优势,因此可以利用机器学习技术自动地建立有效的排序模型[15],这类方法通常称为排序

学习方法. 
 现有的排序学习方法分为 3 类:点方法(point-wise)、对方法(pair-wise)、列表方法(list-wise).点方法采用一

个查询对应的单一文档作为训练样例,而不考虑此文档与该查询对应的其他文档之间的关系.为了改进这一点,
对方法被提出来.对方法采用查询对应的文档对作为训练样例,模型训练的目的是正确的找到输入实体对等级

的差异.该方法训练出的模型比较复杂,训练时间较长,为此提出了列表方法.列表方法采用查询对应的文档序

列作为训练样本,理论上讲这种方法能够获得最优的排序性能,因为对训练数据的优化目标完全符合人们对检

索系统结果优劣的判断. 
 排序学习的最大优势是能够集合大量的特征和判别训练.而商业搜索引擎急需这样的能力,因为只用少量

的特征无法满足网络用户复杂多变的搜索需求,而且判别训练能够从用户的这些反馈信息中进行学习以改进

排序机制.因此,本文我们将排序学习方法应用到微博搜索中,应用微博特有的特征,将会获得更好的排序结果,
满足微博搜索用户的搜索要求. 

1.3   ListNet算法 

ListNet 算法[16]是由 Cao 等人提出的基于列表方法的一种典型的排序学习方法,它将损失函数构造为用户

衡量预测的文档序列与实际最好的文档序列之间的差异,并基于神经网络,利用梯度下降原理进行模型建立和

应用.文献[16]中的实验表明,ListNet 算法比之前提出的基于对方法的 RankNet,Ranking SVM 和 RankBoost 算
法具有更好的表现. 
 ListNet 使用两个概率模型来计算损失函数,这两个模型分别是序列概率(permutation probability)和 top k
概率(top k probability). 
 序列概率假设已经排好序的样本集被标上序号 1,2,3,…,n.这些样本的一个序列 π 定义为{1,2,3,…,n}对它

自己的双射.序列 π 可以表示为 (1), (2),..., ( )π π π π= 〈 〉n .在这里, ( )jπ 表示序列中排在第 j 位的样本.n 个样本所

有可能序列的集合表示成 nΩ . 
假设 π 是一个具有 n 个样本的序列, ( )Φ ⋅ 是一个递增并且严格正的函数.则对于给定的列表得分 s 的序列

π 的概率定义为 
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其中 ( )jsπ 表示样本在序列 π 第 j 个位置上的得分. 

 如果只是应用序列概率,则复杂性会达到 ( !)O n ,这在实际应用中不具有实用性.为了解决这个问题,Cao 等

人在文献[16]中采用了 top k 概率.样本(j1,j2,…,jk)的 top k 概率代表的是给出所有样本的得分时,它们排在第 k
位的概率.top k 概率计算公式如下: 
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其中 1 2( , ,..., )k kj j jϑ 包含了前 k 个对象的所有的排序可能, 1 2( , ,..., ) { | ( ) , 1,2,..., }k k n tj j j t j t kϑ π Ω π= ∈ = ∀ = .在集合
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个元素,这比 nΩ 中的元素数目要少的多. 

对于给定的查询 ( )iq ,排序函数 fω能够生成一个得分列表 ( )
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加入交叉熵 ( ) ( )( , ( ))i iL y z fω 关于ω 的导数计算公式导出式(4): 
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2   微博特征提取 

本文将微博特征分为直接特征和分析特征,这里对提取的两类特征进行定义和简要说明.两者是根据获取

方式不同进行分类的,但是起到的作用是相同的. 

2.1   直接特征提取 

直接特征指的是直接能够从微博中获取到,或者只是经过简单的计算能够得到的特征.当前已有的研究中

提升排序结果准确率只是关注算法的改进而没有注意提升提取特征的特性,因而提取到的特征大部分为直接

特征. 
综合现有文献[5−11]提到的直接特征,我们结合中文微博特点进行了整理,总结并补充得到微博以下一些直

接特征. 
(1) 用户的权威度[7] 
用户的权威度根据粉丝数量和好友数量之间的比率来判断用户的权威度.对于明星用户来说,粉丝数量会

较多而好友数量会较少,这样其权威度计算值就会较大. 
(2) 微博的转发数量[10] 
如果微博内容有人转发,则说明该微博具有较高的兴趣度或者信息中含有让大家感兴趣的内容.该篇微博

被转发的数量越多,代表对其感兴趣的用户越多. 
(3) 搜索的关键词是否是话题[11] 
若返回微博是一篇话题微博且关键词出现在话题里,则该微博内容是针对相应关键词的评论信息,具有一

定的相关性.据 Miles Efron 的实验[6]结果表明,话题关键词搜索比普通词项搜索具有更好的性能. 
(4) 用户互相关注的数量[11] 
通过用户互相关注的数量,能够看出该用户的好友数量,如果互相关注的人数比较多,则从一定程度上可以

说明该用户微博具有一定的影响力.与仅拥有相同数量单向关注用户的用户来说,该用户所发微博更能引起他

人的注意. 
(5) 微博发布的时间[11] 
搜索信息具有一定时效性.人们搜索微博的时候都希望先看到最新的消息,然后再看之前的消息. 
(6) 微博的长度[5] 
非常短的微博被认为是有歧义和无重点的.所以较长微博的相关信息含量大的概率要高一些. 
(7) 指定用户的数量(即@用户的数量)[8] 
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如果一篇微博中有@标签,则说明博主是想让指定的人看到该微博并进行相应的评论.则该微博对大众和

@用户来说,重要程度就不一样.对大众来说 ,该类微博的兴趣度会较低,而对@用户来说,该微博的兴趣度会 
较高. 

(8) 用户是否是加 V 用户 
用户加 V 表示该用户已经被新浪认证,经过认证的用户在发信息的时候会更加注意自己的形象,因而微博

内容会更加认真和让人感兴趣一些. 
(9) 微博内容中包含的表情数量 
微博内容中包含的表情数量会影响微博的信息含量.有人发微博只发表情,有人发微薄在文字中夹杂表情,

这些会影响到微博信息对大众的兴趣度. 
(10) 关键词在微博中的位置 
美国的 EE.Baxendale 的调查结果显示:段落的论题是段落首句的概率为 85%,是段落末句的概率为 7%.因

此,有必要提高处于微博特殊位置的句子权重,以此来区分不同相关度微博. 
当然,上述直接特征还是不完整的,这需要今后根据不同的用户需求不断地补充和完善. 

2.2   分析特征提取 

分析特征指的是需要采用适当的模型或者统计分析方法来获得的特征.这些特征对于微博搜索结果具有

更加重要的影响,这里,我们定义了以下一些分析特征: 
(1) 微博词性(Part of Speech,简称 POS)信息量 
汉语言中,能标识文本特性的往往是文本中的实词,如名词、动词、形容词等.而文本中的一些虚词,如感叹

词、介词、连词等,对于标识文本的类别特性并没有贡献,也就是对确定文本类别没有意义的词.在提取文本特

征时,应首先考虑剔除对文本分类没有用处的虚词,这可以通过停用词去除来实现,而在实词中,又以名词和动

词对于文本的类别特性的表现力最强,所以可以对名词和动词进行细化分类,引入二级分类,统计计算得到词性 
的权重 (1) (2) ( )( , ,..., )pos pos pos mw w w .微博词性得分计算公式如下: 

 (1) (1) (2) (2) ( ) ( )...+= +pos pos pos pos pos pos m pos mScore n w n w n w       (5) 

(2) 微博的分析长度 
比较短的微博被认为是有歧义和无重点的.我们认为微博内容达到平均长度是比较合适的,微博长度得分

miScore 可以计算如下: 
1

1mi
mi mi

Score
avg tl

=
+ −

         (6) 

(3) 语言模型 
语言模型[17]最早是由 Ponte 和 Croft 提出,它是信息检索中一种非常通用的形式化方法,它在实现时有多个

变形.信息检索中最早使用也是最基本的语言模型是查询似然模型(query likelihood,简称 QL).在这个模型中,需
要对微博集中的每篇微博构建对应的语言模型 Md,然后将微博按照其与查询相关的似然 ( | )P d q 来进行排序.

使用线性插值平滑方法的似然函数可以表示如下: 
( | ) ( ) [(1 ) ( | ) ( | )]c dP d q P d P t M P t Mλ λ∝ − +∏  (7) 

这里,我们给出了 3 个微博分析特征,今后可以根据需要再进行补充和添加. 

3   基于动态步长的微博排序学习算法 

ListNet 算法的步长是给定的,利用的是梯度下降法,这样会使得训练收敛速度较慢.本文中创新性地引入

Armijo 步长准则[18]来动态计算梯度下降的步长,在相同的迭代轮数下,本算法可以训练出更好的模型.为了方便

表示,我们将改进后的 ListNet 算法称为 RDLS(ranking based on dynamic learning stepsize)算法.  

RDLS 算法的训练数据集是一个查询集合,每一个查询 ( )iq 都有一个相关的文档列表 
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( )
( ) ( ) ( ) ( )

1 2{ , ,... }= i
i i i i

n
d d d d, , 

其中, ( )i
jd 表示第 i 个查询的第 j 个文档, ( )in 表示第 i 个查询返回的文档个数.每一个文档列表 ( )id 都与一个标记

得分集合 ( )
( ) ( ) ( ) ( )

1 2{ , ,..., }i
i i i i

n
y y y y= 相关联,即每个文档 ( )i

jd 都有一个对应的相关度标记得分 ( )i
jy . 

每个查询文档对 ( ) ( )( , )i i
jq d 都有一个特征向量 ( ) ( ) ( ) ( )( , ), 1,2,..., ; 1,2,...,ψ= = =i i i i

j jx q d i m j n ,每个文档列表的特

征 ( )
( ) ( ) ( ) ( )

1 2{ , ,..., }= i
i i i i

n
x x x x 与对应的相关度标记得分列表 ( )

( ) ( ) ( ) ( )
1 2{ , ,..., }= i

i i i i
n

y y y y 形成一个“实例”,因此训练集可以

写成 ( ) ( )
1{( , )}i i m

ix yτ == .然后创建一个排序函数 f,对于每个特征向量 ( )i
jx (对应于文档 ( )i

jd ),它输出一个得分

( )( )i
jf x .对于一个列表的特征向量 ( )ix ,得到一个列表的得分 ( )

( ) ( ) ( )
1( ( ),..., ( ))= i

i i i
n

z f x f x . 

 Armijo 准则是许多非线性规划(nonlinear programming)算法求步长时都必须执行的步骤.Armijo 准则是指 

给定 (0,1)β ∈ , (0,0.5)σ ∈ ,令步长因子 km
kα β= ,其中, km 是满足下列不等式的最小非负整数: 

 ( ) ( )β σβ+ +m m T
k k k k kf x d f x g d≤   (8) 

kg 是函数 ( )f x 在当前迭代点 kx 处的梯度函数 , kd 是当前迭代点 kx 处的搜索方向 ,可以证明 ( )f x 若是连续 

可微的且满足 0T
k kg d < ,则准则是有限终止的,即存在正数σ ,使得对于充分大的正整数 m ,上式成立. 

由此结合 ListNet 算法,我们可以得到权重更新公式: 

 ( ) ( )

( )

1

( )

( )

( ) ( )

( )
i i

i

k k k

z f y
k k

z f

P g P g

P g
ω

ω

ω ω α ω

ω α
ω

+ = + Δ
∂

= −
∂∑

          (9) 

RDLS 算法的伪代码见算法 1. 
算法 1. RDLS 算法. 

输入:训练数据 (1) (1) (2) (2) ( ) ( ){( , ),( , ),...,( , )}m mx y x y x y . 
参数:迭代次数 T 和 (0,1)β ∈ , (0,0.5)σ ∈  

初始化ω 
for t=1 to T do 
for i=1 to m do 
        输入查询 q(i)的 x(i)到神经网络,并用当前的ω来计算得分列表; 
        用公式(4)来计算梯度 ωΔ  
        利用 Armijo 算法计算步长 kα  
        更新 1k k kω ω α ω+ = + Δ  

   end for 
end for 
输出神经网络模型 

4   实  验 

4.1   实验环境 

实验平台为一台 Dell 个人电脑,具体配置为:Intel Core i5 CPU,4G 内存,32 位 Windows 7 操作系统.微博分

词采用了张华平博士 2013 年最新推出的 NLPIR(natural language processing & information retrieval)中文分词工

具.RDLS 算法基于 RankLib 库实现,并使用了它的评价函数.实验中的其他处理,包括数据的爬取、处理、数据

标记工具的创建,都由作者开发完成. 
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4.2   实验数据集 

本文研究针对的对象是中文微博,首先利用新浪微博搜索功能对关键词进行搜索,爬写每个搜索的前 100
条返回微博的 ID.再利用新浪提供的 API 爬取详细的微博和用户数据.实验数据集概况见表 1. 

表 1  实验数据集 
搜索时间 微博数量(条) 查询数目(个) 去重 

2013-03-01 22时 2000 20  是 
2013-03-07 16时 6200 62 是 

相关度标记方法有多种,一种熟知的方法是二类标记方法,分为相关和不相关两种.然而,在实际搜索引擎

中,对于用户的信息需求,文档相关度不能简单的分为两类[19].我们将相关度标记分为 5 个等级,分别为:好、较

好、一般、较差、极差.为了能够让标记者尽量客观评价每条微博,作者开发了微博标记软件,在用户标记的时

候,微博分类显示的信息较全,包括颜色区分和图片信息等.为了不误导用户,特意将微博数据进行混序操作,即
打乱微博的顺序. 

 爬取的微博数据经过预处理,生成用于训练的数据格式,见表 2. 
表 2  预处理后的微博数据格式 

〈line〉 .=. 〈relevance〉 qid: 〈qid〉 〈feature〉:〈value〉 ... 〈feature〉:〈value〉 
〈relevance〉 .=. 0 | 1 | 2 | 3 | 4 
〈qid〉 .=. 〈positive integer〉 
〈feature〉 .=. 〈positive integer〉 
〈value〉 .=. 〈float〉 

4.3   评价指标 

    搜索结果的评价指标有很多,较为常见的有 P@n(Precision at Position),MAP(mean average precison)、
NDCG(normalized discount cumulative gain),ERR(expected reciprocal rank).这里采用 NDCG[20,21]和 ERR[22]作为

评价指标,因为 NDCG 和 ERR 适合计算多相关度问题[23],而 P@n 和 MAP 是为二相关度问题设计的. 
NDCG 对传统的评价标准进行了改进,高度相关的文档比部分相关的文档更有价值,在评价中应该赋予更

大的权值.微博在搜索结果序列中的位置越靠后,这篇微博的价值越小,从用户的角度考虑,由于时间、精力以及

已经从阅读过的微博得到了信息等原因,用户可能根本不会去看排序靠后的微博.给定微博搜索结果列表的

DCG 值,计算公式为 

 
1

2 1@
log(1 )

ilT

i
DCG T

i=

−
=

+∑  (10) 

其中 T 为截断水平(例如:如果我们只关注返回结果的前 10 篇微博,则我们会取 T=10), il 是第 i 篇微博的标记得

分.这里取值为 li∈{0,1,2,3,4}.NDCG 是标准化的 DCG,计算公式为 

 @@
max @

DCG TNDCG T
DCG T

=  (11) 

ERR 与 NDCG 不同.NDCG 具有潜在的条件独立性假设,而 ERR 在计算用户对当前文档的满意度时,则需

要考虑之前文档的相关性以及用户找到该相关文档的努力[24].ERR 的计算公式如公式(12)[22]所示. 

 1
1

1 1

1 (user stops at )

1 ( ) (1 ( ))

n

i
in

i j
i j

ERR P i
i

R y R y
i

=

−

= =

=

= −

∑

∑ ∏
     (12) 

其中
max max

2 1( ) , {0,..., }
2
−

= ∈
y

yR y y y ,由此可见,随着 n 值增大,ERR 值变化逐渐变小,ERR 曲线趋于平缓. 

4.4   基于直接特征的微博排序实验 

本实验通过提取微博的直接特征,计算每篇微博的直接特征得分,用 ListNet 算法和 RDLS 算法进行训练和
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验证.ListNet 算法和 RDLS 算法的参数设置见表 3,其中经过多次实验发现,当β取 0.2,σ取 0.5 时,RDLS 算法会

得到较好的模型. 
表 3  ListNet 算法和 RDLS 算法参数设置 

设置 值 
训练的轮数 T 1 000 

数据标准化方式 归 1 标准化 
优化训练数据的标准 NDCG@n 
测试训练数据的标准 NDCG@n 

β (RDLS) 0.2 
σ (RDLS) 0.5 

训练数据数量 3 500 
验证数据数量 1 400 
测试数据数量 3 300 

分别计算新浪微博搜索、ListNet 算法训练模型、RDLS 算法训练模型的 NDCG 和 ERR 值,结果如图 1 和

图 2 所示,图中横轴为取出的微博排序返回结果的位置,纵轴分别为 NDCG 和 ERR 值.由于微博本身是短文本,
用户浏览查询结果比较快,浏览结果会比较多,因而在本实验中计算了前 70 条结果的 NDCG 值和 ERR 值. 

             

图 1  3 种基于直接特征的训练模型 NDCG 对比       图 2  3 种基于直接特征的训练模型 ERR 值对比 

通过图 1 和图 2 可以看出 ListNet 模型和 RDLS 模型都取得比新浪微博搜索算法更好的结果.RDLS 模型

也明显优于 ListNet 模型. 
排序算法需要将最相关的微博排在最前面.图 3 和图 4 显示了前 5 个微博的 NDCG 值和 ERR 值.由此可见,

在基于直接特征训练的模型下,ListNet 算法和 RDLS 算法在测试集上前 5 个微博的排序情况都比新浪本身算

法要好.而且在训练相同轮数下,RDLS 算法训练的模型比 ListNet 算法训练的模型具有更好的表现. 

        

图 3  3 个基于直接特征的训练模型                图 4  3 个基于直接特征的训练模型 
前 5 个微博的 NDCG 值对比                        前 5 个微博的 ERR 值对比 
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4.5   微博分析特征统计实验 

本实验针对对本文提出的微博词性信息量进行实验,利用标记数据针对微博词性比例进行统计分析得到

相应的权重和得分,并统计了不同相关度情况下微博的平均长度. 
(1) 微博词性信息量 
对应标记微博数据中最高两级相关度的微博数据进行统计,同时进行了去停用词处理,前 10 个词性进行对

比,其中 n 代表名词,v 代表动词,m 代表数词,d 代表副词,nr 代表人名,ng 代表名词性语素,t 代表时间词,a 代表形

容词,q 代表量词,x 代表字符串,f 代表方位词,b 代表区别词,url 代表网址,vg 代表动词性语素,vi 代表不及物动词.
如图 5 所示. 

 
图 5  相关度前两级微博各个词性统计 

从图 5 可以看出,名词和动词在整体上占有很大的比例,这对于几乎每一篇微博都包含这两种词性的情况

下,这两种词性就会变得不好区分.为此,可以通过计算逆文档频率来降低这些出现次数过多词性在相关性计算

中的重要性.计算见公式(13). 

 logt
t

Nidf
df

=                  (13) 

其中 tdf 代表文档频率,即词性在不同微博中出现的频率. tidf 代表逆文档频率,N 代表总的微博数量.通过计算,

可得每个词性在相关度前两级的微博中的出现频率以及经 idf 计算后前两级相关微博中的词性权重,分别如图

6 和图 7 所示. 
从图 6 可以看出,在标记为前两个相关度等级的微博中,名词和动词的出现频率仍然占有较大比例.从图 7

可得,名词权重为 0,则说明其在每一篇高相关微博中都出现了,通过计算得到的 idf值就为 0,从这里看出,单纯的

名词堆砌的文本我们认为是不含有信息量的.最后通过求解信息熵可以得到微博中的词性信息量,见公式(14):
所示 
 ( ) ( ) log( ( ))

x
H x p x p x= −∑              (14) 

               
  图 6  统计每个词性在相关度前两级的文档频率 图 7  经 idf 计算后前两级相关微博中词性权重 
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(2) 微博的分析长度 
通过对标记微博数据进行统计,可以得到微博分析长度与相关度的关系,见表 4. 

表 4  微博的分析长度与相关度关系 

相关度等级 平均长度 
完美 39.41388174807198 
较好 37.34917940011319 
一般 31.25068332682546 
较差 29.057845263919017 
极差 29.625352112676055 

总平均长度 33.33938837032114 

从表 4 可以看出,随着相关度等级的下降,微博的平均长度也呈下降趋势.这说明从平均角度来讲查询返回

的内容较长的微博对于用户来说其相关度较大. 

4.6   加入分析特征的微博排序实验 

本实验与第 1 个实验基于相同的训练集、测试集和验证集,在相同的算法设置参数下,加入了分析特征.实
验结果如图 8 和图 9 所示,其中 RDLS-A 表示加入分析特征的 RDLS 算法,RDLS-D 表示没有加入分析特征的

RDLS 算法,ListNet-A 表示加入分析特征的 ListNet 算法,ListNet-D 表示没有加入分析特征的 ListNet 算法. 

               
图 8  加入分析特征和不加入分析特征的 3种算法的      图 9  加入分析特征和不加入分析特征的 3 种算法 

NDCG 值比较(n 从 5~70 每 5 个计算 1 次)              的 ERR 值比较(n 从 5~70 每 5 个计算 1 次) 
 
从图 8 和图 9 可以看出,从总体上来看,本文提出的算法 RDLS 在加入分析特征(RDLS-A)的情况下训练的

模型具有最优的测试结果.ListNet 在加入分析特征(ListNet-A)的起始阶段具有比 RDLS 算法在直接特征下

(RDLS-D)有较高的 NDCG 值.但从整体上来看 RDLS-D 仍具有较高的 NDCG 值,可见 RDLS 算法模型有较好

的表现.而对于分析特征,从两种评价结果中不难看出,加入分析特征对于提高排序结果的用户满意度具有很明

显的作用. 
图 10 和图 11 显示了加入分析特征的情况下前 5 个微博的 NDCG 值和 ERR 值.由此可见,在加入分析特征

的情况下,ListNet 算法和 RDLS 算法在测试集上前 5 个微博的排序情况都比新浪本身算法要好,而且 RDLS-A
算法比 ListNet-A 算法具有更好的表现. 
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图 10  加入分析特征和不加入分析特征的 3 种算法      图 11  加入分析特征和不加入分析特征的 3 种算法 

NDCG 值比较(n 取前 5 个计算)                        ERR 值比较(n 取前 5 个计算) 

5   总  结 

本文针对微博搜索精度不高这一问题,在已有微博直接特征的基础上,创新性地提出了分析特征的概念,提
出了基于词性比例来计算微博信息量的思想.同时,本文基于 ListNet 算法,引入了动态步长的策略,结合 Armijo
步长准则提出了 ListNet 优化算法—RDLS 算法,这样在相同的迭代轮数下可以得到更好的模型.实验结果表明,
无论是基于直接特征还是加入分析特征,RDLS 算法比 ListNet 算法和新浪微博搜索算法都有更好的表现.而且

针对同一种算法(ListNet 或 RDLS),加入分析特征之后,比仅基于直接特征时,都能够取得更好的结果. 

致谢 在此,我们向对本文的工作给予支持和建议的同行,尤其要对中国科学院大学何苯副教授、北京理工大
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