
电信科学 2017 年第 1 期

大数据中基于时态特征和混合式搜索的博客筛选挖掘
张丽娜，匡泰，姜迪清

（浙江安防职业技术学院信息工程系，浙江 温州 325000）

摘 要：针对现存很多博客筛选挖掘方法的相关性程度比较松散以及信息检索方法的缺陷 ，提出一种基于

时态特征和混合式搜索的方法。 考虑到用户评论是组合证据的重要来源以及时间因素的影响，提出的方法

将博客文章的平均评论数量 、消息来源的 BM25 的相关性分数 、最久博客文章的 BM25 分数和最新相关博
文和最旧博文的时间范围作为时态特征集。 另外，考虑到线性搜索的局部性优势以及差分进化搜索的全局

优势，将两种信息搜索方式组合。 实验使用 BlogS06 数据集，由博客主页、XML 源文件和其博客入口页面组
成，用于 TREC 2007 和 TREC 2008 的博客筛选挖掘实验。 实验结果表明，提出的方法在运行时间和有效性方

面获得了满意的效果。
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features and hybrid search in big data
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Abstract: Concerning that the correlation degree of the existing methods of blog screen and mining is loose and the
information retrieval of the methods is deficient, a method based on temporal feature and hybrid search method was
proposed. Considering the user reviews are important sources of evidence combination, the average number of
reviews for blogs, the sources of BM25 relevance scores, the longest blog BM25 scores and time range between the
latest related blog paper and the oldest related blog paper are being as the temporal feature sets. In addition,
considering local search advantage of linear search(LS) and global search advantage of differential evolution(DE), the
two kinds of information search methods were combined. BlogS06 data set was used in the experiment which was
consists of blog home pages, XML source files and its blog portal pages, it was used for TREC 2007 and TREC
2008 blog mining experiments. Experimental results show that the proposed method can obtain satisfactory results in
terms of running time and effectiveness.
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1 引言

近些年 ，社交网络及其手机上的应用软件获得了巨
大的成功 ，如微信和 Facebook，其中 ，微信拥有最多的使
用者，其商业价值可想而知。 而社交网络的兴起和成功也
激发了博客的演变，将其从非正式讨论或非正式站点演变
成针对特定领域（如科技、时尚和财经）的专业平台 [1]。 创
建和管理博客平台促进了互联网上博客社区的大规模
发展 。 这种专业化信息资源使得博客用户的兴趣复杂
化。因此，博客信息搜索挖掘 [2]也成了大数据时代的重要
研究课题。

博客筛选挖掘一般定义为搜索某一主题博客的过程，
可以表述为文本查询 [3]。 该任务可以概括为：用某一原理
寻找对主题 T 经常感兴趣的博客。 对于一个已知主题 T，
系统应给出主题 T 的消息来源。

博客筛选挖掘按照提取工作一般可以分为以下两种。
（1）使用博客消息来源 [4]提供的信息，估计博客和某一

特定主题的相关性
如参考文献 [5]结合消息来源层面 （feed）与博客文章

层面的相关分数，采用语言模型以检索与一个特定查询相
关联的消息来源。 参考文献 [5]还提出了一个基于维基百
科数据提取的查询扩展技术。 其中， 文本检索会议（text
retrieval conference，TREC）的博客筛选提取就采用该扩展
技术 [3,4]。 参考文献[6]定义了一种投票模型，博客查询与该
博客相关的文章，检索到的每篇相关博客文章都被当作对
该博客相关性的一次投票。采用不同的文本倾向性处理方
法，对于较长篇幅、不同评论和字符权重进行评述，使模型
具有倾向识别能力。 参考文献[7]遵循资源选择原理，综合
利用本体论和 Folksonomy 的优势，进行二级分类。 然后在
分类算法的基础上结合了用户使用博客兴趣，考虑了不同
博客的表征信息。 然而，对给定的查询只能给出高排序的
博客文章，对高度相关的博客比较有效。 参考文献[8]使用
线性搜索（linear search，LS）检索博客消息来源，LS 是信息
检索中一种简单有效的方法。 其参数值被训练样本（针对
某一特定评价尺度）优化，训练后的参数值使用一个实验
样本进行评价。用一个或两个参数值寻求穷举搜索的最佳
参数设定 。 但优化过程是一个瓶颈 ，其计算成本会伴随
参数数量呈指数增长。 另外，多种来源的信息组合问题也
可以采用排序学习方法 ， 如粒子群优化 [9]（particle swarm
optimization，PSO）和差分进化[10]（differential evolution，DE）等。

（2）越过消息来源，尝试检测该主题与个人博客间的
关联性 [11]

如博客时间戳、 链接分析或外部资源提供的信息，但
使用频率相比第一种很小。博客筛选挖掘其实是一个信息
融合问题，需要将多种信息组合起来。 该过程获得哪些有
效特征以及如何使用这些特征是问题的关键。现有的很多
方法相关性程度比较松散，为此，本文组合了多个证据源，
将关联信号（在博客或文章层面上）与多个异构信号（社会
时态特征）相结合，并使用混合方法检索信息。本文的主要
工作是：提出了一组基于社会性的时态信息估算博客的相
关性； 提出了一种混合的博客信息融合方法组合这些信
息，以找到潜在的相关博客，整合了全局搜索和局部搜索
的优点。

2 博客相关性的估算

2.1 证据组合
一些选定的特征表示内容匹配的证据，与查询主题相

关 ，而基于时态或基于社会特征则独立于查询 。 本文利
用 F 代表消息来源 ，Q 表示一个查询 ， 相关特征查询用
qd_ featk（F,Q）表示。为了结合有效的特征，本文对 qd_ featk（F,Q）
做如下归一化：

qd_ featk(norm)(F,Q)= qd_ featk(F,Q)
maxFi∈Cqd_ featk(Fi,Q)

（1）

其中，C 表示消息来源的集合。 而独立查询特征的正
则化为：

qi_ featk(norm)(F)= qi_ featk(F)
maxFi∈C qi_ featk(Fi)

（2）

其中 ，F 表示消息来源 ，qi_ featk(F)是独立查询特征 ，
C是消息来源集合。 这种类型的正则化被广泛使用，是一
种较好的线性检索方案。 本文遵循线性结合方法，从独立
查询特征和相关查询特征组合中找到证据。

Rel(F,Q)=
i
∑αi·qd_ feati(norm)(F,Q)+

j
∑βj·qi_ featj(norm)(F) （3）

其中，qd_ featnorm是正则化的独立查询特征，αi、βj是自
由参数。 通过线性结合获得组合证据是一个简单有效的
方法。
2.2 信息检索模型

一般有两种不同模型评估文档间的相关性，即 BM25和
狄氏（Dirichlet）平滑一元语言模型。 BM25 基于概率框架 [5]，
本文使用 Lemur 的 BM25 匹配函数 [12]，即：
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BM25（D，Q）=
t∈Q∩D
∑w· (K1+1)tft,D

K1((1-b)+b×(LD/Lave))+tft,D
× (K3+1)tft,D

K3+tft,D
（4）

其中，tft,D是文档 D 中 t 的频率，tft,D是查询 Q 中 t 的频
率，LD和 Lave是文档 D 的长度， 即整个采集文档的平均长
度。 而 w 则是倒排文档频率权值，w 定义如下：

w=lg N-n+0.5
n+0.5（ ） （5）

其中，N 是采集中文档的总数量，n 是包含项 t 的文档
数量。 狄氏平滑一元语言模型如式（6）所示：

Dirichlet（D,Q）=
n

i = 1
∏ tf(qi,D)+μ·P(qi|C)

|D|+μ
（6）

其中 ，D 是一个文档 ，n 是查询项数量 ， tf(qi,D )是在
D中 qi 的原始频率项，|D|是文档长度 ，μ 是调整平滑度的
参数，P(qi|C)是项 qi 在采集 C 中的出现概率 （一般是最大
似然估计量），本文使用默认平化值 μ=1 000。
2.3 消息来源层面的相关性特征

消息来源层面上的内容匹配证据已被广泛应用于消
息来源的筛选和提取任务中。本文提出的特征集可捕获并
查询消息来源的不同子部分（如“标题”“标题+正文”以及
“评论”）之间的匹配证据，并应用不同的搜索和查询扩展
模型，使用下文的特征为消息来源相关性建模。

（1）BM25 消息来源：标题
通过串联所有标题和消息来源的博客文章得到查询

和文档之间的相关性估计。消息来源中的标题序列是博客
讨论主题的重要表示方式。

（2）BM25 消息来源：标题+正文
BM25 和狄氏算法通过串联所有标题和消息来源的正

文内容以得到查询和文档之间的相关性估计 [5]。 此方法将
消息来源全文表现出来，考虑到每篇博客文章的所有内容。

（3）BM25 消息来源：评论
BM25 和狄氏算法通过串联所有与任一博客文章相关

联的评论以得到查询和文档之间的相关性估计。
（4）扩展消息来源：标题+正文
应用相关性反馈 （pseudo relevance feedback，PRF）和

查询扩展 （query expansion，QE）是一种高效的方法 ，一般
情况下，基于经典概率模型的信息检索和语言建模方法是
关联的， 但经典概率模型的主要障碍是需要估计反馈模
型，即求相关类的特征词概率。 而相关性模型（RM1 PRF）[13]

只使用查询来估计经典概率模型中的概率，这解决了同义
词和多义词的区别，可以产生高精度的关联模型。 因此本

文选择 RM1 PRF 方法。 RM1 模型定义如下：

P（w|R）∝
d∈C
∑P(d)P(w|d)

n

i = 1
∏P(qi|d) （7）

其中 ，P(d)为文档的先验知识 ，
  n

  i = 1
∏P(qi|d)为文档模型

下的查询似然，通常通过狄氏平滑计算。 P(w|d)表示文档 d
中的词 w 的重要性。 C 表示采集的文档。 在相关性模型下
具有最高估计概率项被选择为扩展查询，本文选择前 100项
作为扩展项，相关性模型由给定的初始查询中的前 100 个
文档中估算得出。

（5）扩展消息来源：评论
其相当于扩展消息来源———标题+正文， 但消息来源

代表所有评论的串联。
2.4 内消息来源的相关性特征

这些特征并非聚集博客文章的所有内容，而是通过分
析查询和博客文章之间的相关性推断一个博客的相关性。

（1）查询和博客文章间最大化 BM25 的相关性分数 ，
由相关度最高的博客文章决定。

（2）查询和博客文章之间的平均相关性 BM25 分数 ，
该特征并未代表相关度最高文章的消息来源，而是选择计
算所有博客中的平均估计相关值。以这种方式可以估计消
息来源的反复兴趣是否与查询主题重叠。

（3）查询和博客文章之间的相关性 BM25 得分的方差。
为得分趋势建模，以分辨相关消息来源与非相关消息来源。

（4）基于索引消息来源的所有博客文章，对该索引运
行查询， 并对属于某一特定消息来源的博客文章进行计
数。因此消息来源中的每个检索博客文章为一个查询和消
息来源间的相关性进行投票。

以上 4 个特征集有助于捕获消息来源相关性的不同
方面。第 1 个和第 4 个特征关注消息来源中最突出的博客
文章，而第 2 个和第 3 个特征则分析相关性分数的整体分
布，以决定该博客在查询主题下是否具有反复兴趣。

3 提出的方法

3.1 提出的社会时态特征
消息来源中的评论流量是衡量博客文章影响度的一

个重要指标， 通常流行和权威的博客更能吸引群众的关
注，也收到了更多的用户评论。 因此评论成为证据的一个
很有意义的来源 [14,15]。另外，时间也是一个重要因素。例如，
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如果相关的博客文章非常过时， 那么很可能对用户无用。
因此，时态信息在消息来源中很重要，而且其有助于理解
不同时间的博客主题。

因此总结如下社会和时态特征集为：博客文章的平均
评论数目；消息来源中 BM25 相关性分数 ，这有助于确定
查询主题是否被消息来源的最新内容定址；消息来源中最
久文章的 BM25 分数，通过这种方式可以获得查询主题是
否在早期被消息来源定址；最新的相关博客文章和最旧的
相关博客文章之间的时间范围。本文从所有消息来源中索
引所有博客文章，对此索引运行查询，从每个消息来源中
提取最新和最旧的博客文章，然后计算这些成对文章的日
期（按天计算）。通常一个时间范围狭窄的消息来源只会在
一个小的时间窗口内定址查询主题，该消息来源可能比一
个时间范围较大的消息来源的相关度更低。
3.2 混合式搜索

本文的信息融合方法是包含参数的方法，信息通过合
适加权组合起来，这里的加权值是式（3）中的参数 αi 和 βj。
本文选择标准差分进化算法执行证据融合的权重参数优
化。此外，还选择了信息检索中常用的局部搜索方法（线性
搜索），本文整合了这两种方法的优点，即全局和局部搜索
方法，并提出一种混合式方法。

线性搜索从参数空间的一个初始随机点开始，在每个
维度中进行搜索， 在一个维度中移动每个时间的参数值，
同时固定其他维度的参数值。 对于每个维度，选择的样本
点在轴线中有相同的间距， 为了评估每个点的最优性，计
算每个样本的适应值，并存储适应性最好的点。 通常情况
下，LS 沿着高预期的方向。 而差分进化 [16]是一个基于群体
的搜索方法， 根据一个简单的向量交叉和变异计算式，结
合现有的候选解，创造出新的候选解。 其中心思想是使用
差分向量在向量群中产生扰动，解决优化问题。

对于微博的信息融合检索问题，本文将差分进化的全
局搜索与线性搜索相结合，以利用这两种方法的优点。 全
局搜索在搜索空间的不同区域内同时进行探索，而线性搜
索则以找到的最佳个体为中心在一个受限的区域内搜索。
利用线性搜索为群体中的个体在邻近的区域做导向，对个
体进行微调。 算法 1 如下所示。

算法 1 混合式算法
（1）将群体随机初始化
（2）repeat
（3）对于所有的在查询的博客群体中的个体 x

（4） 取 x1,x2,x3∈博客群体，随机得到{x1,x2,x3}，这里的
x 彼此不相同

（5） 使 R={1,…,n}，其中，n 是链长；
（6） for i =1,…,n
（7） ri取自均匀分布 U(0,1)；
（8） if (i=R)∨(ri<CR)
（9） yi←x1i+F(x2i-x3i)；
（10） else

yi=xi；
（11） {y=[y1,y2,…,yn]即新产生候选博客个体}
（12） if 相关特征查询函数 f(y)<f(x)
（13） 用 y 替换个体 x；
（14）如果该最佳个体的 f(x)在三代后没有得到提高 ，

则从群体中选择另一个个体；
（15）获得一个当前最佳个体 y，将其作为 LS 算法的初

始随机点，即 LS 算法（算法 2）的原始随机点；
（16） 判断是否达到指定迭代次数或终止条件， 如果

是，则返回满足要求的个体。
算法 2 LS 算法
（1）N=每个维度中样本点的数量 ，D=维度数量 ，I=采

样间隔；
（2）选择一个原始随机点;

（3）min←max(0,initial_position[d]- 1
2 )；（0 是参数下限，

d 表示第 d 个维度，d≤D）

（4）max←min(1,initial_position[d]+ 1
2 )；（1 是参数上限）

（5）增量设置：increment← (max-min)
N ;

（6）获得最佳原始位置 best_position[d]←min；
// 定义在原点和新计算点之间的一条线。 取在式（1）

中每个维度里适应值最高的参数值建立该新点。这条线代
表高预期方向;

（7）对于维度中的每个样本点；
（8）设置步长 p←min+increment×n；
（9）获得新位置 new_position[d]←p；如果 fit(new_position

[d])<fit(best_position[d]);
（10）更新最佳位置 best_position[d]←new_position[d]；
（11）for d←1:D //对于每个维度；
（12）max_dim[d]←max(initial_point[d],best_position[d])；
（13）min_dim[d]←mim(initial_point[d],best_position[d])；
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表 1 BlogS06 集的主要数据

参数 数值

独立博客数目 100、649

RSS 62%

Atom 38%

首次消息来源 2013-12-06

末次消息来源 2014-02-21

提取消息来源数目 753、681

永久链接数目 3、215、171

主页数目 324、880

未压缩总大小 /GB 148

消息来源（未压缩）/GB 38.6

永久链接（未压缩）/GB 88.8

主页（未压缩）/GB 2.8

（14）增量：increment[d]← (max_dim[d])-min_dim[d]
N

；

for n←1:N
for d←1:D

（15）获得新位置 new_position[d]←mim_dim[d]+increment
[d]×n；

（16）如果 fit(new_position)<fit(best_position)；
（17）更新最佳位置 best_position←new_position；
（18）返回最佳位置 best_position。
本文仅将线性搜索应用于遗传群体的最佳个体中，这

减小了线性搜索所需的额外求值计算量，利于在进化算法
每次迭代末尾执行受限制的最佳个体的搜索。线性搜索的
参数 N 被设置为一个很小的值，实验中 N 取 4。 本文设置
DE 算法的群体包含个体 32 个，迭代次数 50 次。 对于 LS
算法，设置 N=4 意味着每次迭代中需要进行 32（2×24）次
适合度值的计算。 因此，线性搜索算法的一次迭代需要的
适合度求值次数与进化差分算法的一次迭代求值次数相
等，这有利于提高并行性，即对群体成员进行求值和 LS 对
维度样本求值的并行，降低了计算成本。 另外，对于每个
维度 ，使用小的采样间隔 ，设其值为 0.5，在进化算法的
每代中的计算量减少了 0.85 倍 。 最后 ，线性搜索的步骤
数被设置为 1， 从第一个高预期方向的最终样本点中选
择最佳个体。

4 实验评估

为了评估本文模型，博客筛选提取任务包括在一个给
定主题 T 中找到有复发兴趣点的博客。该任务被定义为一
个经典的线性搜索问题 ， 系统必须要检索与一个查询
（BlogS06 数据集）相关的排名前 100 的博客消息来源。 测
试平台分别由 45 个和 50 个查询组成。 BlogS06 研究集 [17]

的具体数据见表 1，该数据集用于 TREC 2006、TREC 2007
和 TREC 2008 中的博客跟踪。每个 TREC 主题包括 3 个部
分（标题、简介和叙述），且这些查询对真实用户的网页查
询 [3,4]具有很好的代表性。
4.1 适应度函数和评估指标

本文使用平均精度均值 （mean average precision，
MAP） 作为线性搜索度量，MAP 是评估给定排序目标有效
性的单一度量。 对于单一的信息需求，平均精度是在每次
相关目标被检索后，从排序前 k 位的现有目标中得到的平
均精确值，即：

MAP= 1
|Q|

·
|Q|

j = 1
∑ 1

mj
·

mj

k = 1
∑Precision(Rjk) （8）

其中， 已知查询的相关目标集 qi∈Q，Rjk是检索结果
达到排名靠前的目标 ok 的集合，mj 是查询 qj 相关目标的
数量。

precision(Rjk)=
Rjk中检索到的相关目标

Rjk
,ok相关

0,ok不相

 
 
 
  
 
 
 
  
 关

（9）

搜索系统的另一个重要评估方面是精度。 P@10 是一
种比较流行的精确度量， 表示检索到的相关目标前 10 位
的比例。

P@10= 检索到相关目标的前 10 位
10

（10）

4.2 实验结果讨论
实验运行的平台为小型服务器，采用四核 AMD 6376处

理器 （64 位 ）、512 GB 的 DDR3 内存和一个固态 SSD 硬
盘。 本文将每个查询集（2007 和 2008）分为两个同样大小
的子集，采用 10 倍交叉验证，检查子集的各自表现结果。
本文这样做的原因是：如果不分割查询集，直接应用 10 倍
交叉验证，最大查询为 5（测试平台分别由 45 个和 50 个
查询组成 ，最大查询为 50/10），不利于统计验证 ，会造成
10 倍交叉验证的困难（查询数少）。 而分割成两个子集之
后， 查询数大幅增加。 很重要的一点是选择怎样的交叉
验证， 本文选择 10 倍交叉验证， 因为 10 倍交叉验证是
比较公认的误差评估最佳选择 。 此外 ，在信息检索中必
须要评估至少 25 个查询，更多的查询是非常有益的。 本
文完整的训练和测试配置集合见表 2， 对于每个搜索算
法，训练过程重复 5次。
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表 2 训练和测试配置

查询集 训练次数/次 测试次数/次
2007a 974～995 951～973

2007b 951～973 974～995

2008a 1 076～1 100 1 051～1 075

2008b 1 051～1 075 1 076～1 100

表 3 2007 数据集的测试结果

方法
2007a 2007b

MAP P@10 MAP P@10

第 2.3节（2）所提方法 0.42 0.53 0.46 0.44

第 2.4节（4）所提方法 0.40 0.51 0.47 0.43

线性搜索 0.52 0.60 0.56 0.52

差分进化 0.53 0.60 0.47 0.51

粒子群优化 0.52 0.58 0.55 0.59

提出的方法 0.59 0.67 0.59 0.69

表 4 2008 数据集的测试结果

方法
2008a 2008b

MAP P@10 MAP P@10

第 2.3节（2）所提方法 0.35 0.35 0.44 0.46

第 2.4节（4）所提方法 0.32 0.29 0.36 0.38

线性搜索 0.54 0.35 0.55 0.46

差分进化 0.55 0.36 0.56 0.47

粒子群优化 0.52 0.35 0.54 0.46

提出的方法 0.57 0.37 0.58 0.56

不同方法的比较结果见表 3 和表 4，评估用的度量是
MAP 和 P@10。 选取的两个基准方法是将消息来源表示为
“标题+正文”的串联搜索方式和基于索引消息来源的所有
博客文章，对该索引运行查询的方法，这两个方法并没有
将不同来源的证据结合起来。 第一种方法利用 BM25 匹配
函数进行检索，通过将这个模型纳入评估，可以量化改进
的程度；第二种方法是一个投票模型，使用在博客发表后
的目录中，每个从消息来源中被检索到的博客文章都视为
对查询和消息来源相关性的一张投票。 这两种方法没有采
用社会时态特征，“线性搜索”“差分进化”“粒子群优化”和
提出的方法都采用了社会时态特征，但搜索的方法不同。前
两种方法与其他方法的比较是为了分析社会时态特征的效
果，其他 4 种方法的比较是为了分析搜索方式的影响。

从表 3 可以看出，所有方法都在基准方法之上。 这说
明了通过训练组得到的适应值函数的最大值所导出的特
征权重在该测试组中表现非常好。

2008a 实验结果见表 4， 其中每栏取 5 次运行的平均

值。 提出的方法相对于 2.3（2）的 P@10 改进程度非常小，
这可能是因为出现一些“有趣的笑话”，这些检索在排名最
高位置上有较多的垃圾邮件文档（TREC 2008 博客跟踪中
包含大约 15%的垃圾邮件文档）。 本文不包括垃圾邮件文
档的检测。 从 2008a 部分中的前 10 排序，可以观察到投票
模型基准方法的表现同样很低，垃圾邮件的影响比较大。
4.3 各方法的进一步分析

综上所述，提到的线性搜索、差分进化等方法均在基准
方法之上。 为了进一步评估，在数据集 2008b 上的各方法
训练集平均精度值与进化点之间的关系如图 1（a）所示。 结
果显示，本文提出的混合式方法最优，差分进化 MAP 位列
第二，线性搜索方法排第三，其后是粒子群优化。这应该是
一个公平的比较，因为所有的方法都有相同的适应度函数。

从图 1 看，线性搜索似乎是一个比较好的选择，在优
化过程中，该算法表现较优。 但是线性搜索并没有适当地
探索整个搜索空间，因为其严重依靠原始点。 如果最优解
的位置在搜索空间的极限处，那么线性搜索的表现会比全
局搜索差得多。图 1（b）给出了计算时间的比较，从图 1（b）
可以发现线性搜索具有较大的劣势， 线性搜索几乎比进化
算法的执行时间多了一倍。 其他方法用了 0.45 h完成 50代，
而线性算法几乎用了 1 h。

尽管本文采用并行代码运行，但线性搜索有设计上的同
步瓶颈。这使得每个进化点的累计时间增长比进化算法快的
多，如图 1（c）所示。 本文提出的混合式算法将线性搜索应用
于每代中的最佳个体中，是对有效性和计算量的很好权衡。

本文提出的方法在问题规模变大时是线性的。 为评估
这一点，实验使用了在基准中不同数量的查询，结果如图 2
所示。 和预期一样，在 50 代中计算时间的进化基本上是线
性状态。

另外需要说明的是，许多 TREC 的系统合并来自多个
源的证据（如链接分析和垃圾邮件过滤），并采用大量的外
部数据集（如维基百科）。本文方法无法负担如此大的计算
成本，因为每种类型的特征并不在本文的研究范围之内。

数据集 2008 查询和相关性评价的构建方法可对博客
进行非二进制评估，该评估由人担当，当一个博客包含足
够的主题文章时，标记为相关消息来源。 这种松散的相关
性概念可能会导致在主题区域内没有复发兴趣的相关消
息来源。而本文方法的一些特征直接估算了查询主题在消
息来源中的重复性程度。 另外，本文方法可能并不适用于
低相关度消息来源，但 TREC 系统也没有。
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图 2 50代的平均执行时间（查询数量为 5～25）

图 1 不同方法在数据集 2008b 上的性能比较

5 结束语

本文将博客筛选与提取视为一个信息融合问题。博客
圈中大量的消息来源（包括海量的博客文章和评论以及其
他估计相关性的信息）将该问题变成一个大数据挑战。 本
文将不同性质的特征结合以估计消息来源的相关性，使用

群体搜索方法和局部搜索方法结合的混合模式。实验结果
表明，提出的博客筛选搜索方法在运行时间和有效性方面
获得了满意效果。

未来主要研究特征间的互动和依赖问题，通过引入一个
特征选择策略， 提取识别度最高的特征。 而且 MapReduce、
Hadoop 或 Apache Shark 也可以纳入使用。
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