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基于数据世系的微博信息管理与检索算法研究 
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摘 要 在微博平台中用户的消息以流的形式按照时间顺序到达系统，对微博数据流的有效管理可以及时地响应用 

户的查询操作。基于数据库的数据世 系思想，提出了一种基于数据世 系的微博信息管理方法。首先，根据事件的产 

生、发展以及变化，将同一社会事件包含的消息定义为数据世 系；其次，将微博消息流划分为不同的数据世 系，并根据 

新消息动态地维护数据世系集合；最后，应用数据世 系中的文本消息响应用户的查询。实验表明，基于数据世 系的微 

博信息管理方法使用的内存少，运行效率高，可用于微博消息流的实时处理及查询响应工作。 
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Provenance Based Information Management M ethod for Mieroblog Messages 
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Abstract In microblog platform，users’messages arrive the system in a temporally ordered sequence，and efficient 

management of microblog streaming data can handle users’queries timely．Based on provenance of database，a prove— 

nanee based information management method for microblog messages was proposed．Firstly，the provenance is defined as 

messages about a common event according to the generation，development and changing of an event．Secondly，the mes— 

sage streaming is divided into different provenances and they are maintained dynamically when a new message comes． 

Finally，the messages of provenance are used to answer user’S queries．The experiments show that the proposed method 

is efficient in memory usage and time cost，and can be used to timely response of users’queries． 
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随着智能终端的普及和社会媒体网站的盛行，互联网上 

出现了大量的微博服务 ，如 Twitter、新浪微博和 Foursquare 

等。在微博服务中，用户可以很容易地发布和接收状态信息， 

也可以对别人的状态信息 (tweets或者 posts)进行评论或转 

发。Twitter仅仅成立几年就拥有 了超过 1O亿规模的用户， 

并且每天用户的状态更新数量为 2．3亿l_1]。这些海量的用户 

状态更新信息反映了用户的社会活动以及用户的兴趣等。在 

微博这种社会视角下 ，研究人员进行了不同方向的分析工作， 

如社会科学[ 、股票市场预测_3“]及用户情感分析[ 。 等。 

微博的消息是只有 140字符的短文本 ，并且用户的消息 

时序地进入系统。在微博消息流的快速变化中，大量的事件 

不断涌现，并迅速被新的话题所湮没，因此难免存在噪音和碎 

片消息。传统的关键字搜索很难应用于微博环境 ，其原因有 

两点。首先，微博的消息不超过 140字符 ，这使得用户很难理 

解这些短文本。此外，用户经常用一些词的缩写或者发布无 

用的消息，由于微博的即时性和公开性，使得平台中含有大量 

的噪音及低质量消息[7]。其次，微博消息的传播非常容易。 

微博提供转发服务，这使得消息的传播更为便捷。重大新闻 

能在很短的时间被众多的用户所浏览。在传播过程中，原始 

消息的传播以及改变后的消息会产生分离。因此，用户很难 

有效地理解微博的消息并掌握关于话题的内容。 

近期的研究表明，重大事件或者明星的消息在微博中非 

常流行，用户经常通过反复的搜索行为关注事件或者明星的 

动向[8]，这种搜索方法不同于传统的 Web搜索。微博服务的 

各种特性使得微博搜索更具挑战性 ，其中对这些短文本的有 

效组织和更直观的解释是最基本的研究内容。本文基于数据 

世系的相关思想，通过对微博消息的原始及演化信息进行跟 

踪，提出了一种基于数据世系的微博信息索引方法。 

1 相关工作 

数据世系描述了数据在整个处理周期内的起源以及发展 

变化，在数据管理领域中有着广泛的应用。工作流系统采用 

数据世系来跟踪数据源以及数据变换后的结果。数据世系的 

概念模型有提取和维护方法lg]。在社会媒体领域，信息流数 

据比较活跃，并被频繁更新。由于数据的变化复杂以及数据 

总量大，使得传统的数据世系方法[10]很难应用于微博平 台。 

本文根据微博消息的变化轨迹 ，设计了相应的摘要索引结构 

用于发现数据世系。 
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社会媒体数据的大量涌现改变了互联网上信息的创建和 

使用方法。通过社会媒体，任何用户都可以产生并发布在线 

网络信息。通过用户的及时发布，任何社会事件都可以迅速 

地在社会媒体中体现出来。为了分析并理解这些社会事件， 

突发事件检测和信息级联挖掘已经成为社会网络分析的重要 

研究内容_1 。Leskovec等人[】 ]对博客中广泛流行的短语 

进行调查后发现，与传统的新闻媒体相比，博客覆盖的领域更 

广，文章的质量更好。Wu等人l_13j提出了一种两阶段的信息 

传播模型，并在大规模 的 Twitter数据集上进行 了验证。用 

例研究表明，社会媒体中的用户为了了解某一事件的进展，往 

往对某一事件或人物进行反复搜索_1 。上述的研究大都采 

用离线的方式对微博数据进行分析和挖掘。为了对事件进行 

动态的监测及后续的查询操作，本文基于数据世系的理论对 

消息的产生和发展进行跟踪。 

微博消息文本简短并且包含大量的噪音。为了及时判断 

到来的消息是高质量的消息还是噪音，Chen等人_1I_提出了 

一 种局部索引机制。该方法实时地对高质量的信息建立索 

引，并通过批处理的方式对噪音进行索引。微博数据管理的 

另一种方法是应用话题模型[1。 来提取微博 中的主题概念 。 

消息作者的专业知识、读者的反馈以及消息的广播领域是从 

微博数据中提取高质量信息的重要因素_】 。然而，这些方法 

都存在着相应的缺陷，其中动态信息的上下文以及演化过程 

没有体现出来，基于项的排名方法或者简单的分组方法并不 

能跟踪消息的传播轨迹。本文应用数据世系索引方法来显式 

地表达原始数据与演化数据间的联系，通过索引对数据内容 

进行组织和管理，并用于后续的数据分析和查询支持。 

2 基于数据世系的检索方法 

微博消息可以按照微博平台的时间轴形成一个大的数据 

流，并且这些消息之间根据消息的发展及演化存在着一定的 

联系。本文分别定义了微博消息流、微博消息数据世系以及 

由相关消息构成的数据世系组。 

定义 1 微博消息流是按照发布时间形成的有序的文本 

序列{t 一，t ··}，其中消息 t 是一个 6元组[-date，user， 

msg，urls，hashtags，rQ。 

定义 2 微博消息数据世系保存着消息之间的发展轨 

迹。在微博消息流中，新到来的消息与已有的消息通过预先 

定义的链接标准建立有向的链接，其中 t 与 t，之间链接的取 

值可以通过msg、urls、hashtags或者 rt得到。 

定义 3 数据世系组由一组消息组成，T一{t 一，t 一， 

}，T中消息之间的链接被保留，而数据世系组之间的链接 

被忽略 。 

微博消息流是一个时序的数据系列，这些数据系列元组 

按照数据世系形成的有向边构成森林。森林中的每一棵树表 

示一个事件的产生及其发展的整个过程。在微博信息检索过 

程中，根据用户输入的关键字与每棵树的摘要进行匹配，并将 

符合用户需求的树返回给用户。 

2．1 数据世系构建 

在微博消息流中，当一条新的消息到达时，从该消息中提 

取 msg、urls、hashtags和 rt等链接指示符以及消息包含的关 

键字。应用得到的指示符或关键字，将该消息与已知的数据 

世系进行匹配。如果该消息与某一个数据世系匹配，则将该 

消息加入到该数据世系中；如果无数据世系与之匹配，那么将 

该消息作为数据的起源单独构成一个数据世系。 

在新消息与数据世系的匹配过程中主要考虑链接的相关 

性、数据世系的时间跨度以及大小等因素。数据世系的构建 

主要包含候选数据世系选择、数据世系评分和插入消息 3个 

部分。 

1)数据世系选择 

对于新消息的每一项(包含标识符和关键字)，从数据世 

系集合中选取包含该项的数据世系并将其加入到候选列表 

中，于是得到了候选数据世系的列表。给定数据世系集合 J 

和新消息 t，数据世系列表的计算如式(1)所示。 

List(t，D一{dld∈j，msg(d)nmsg(￡)≠DV urls( )n 

urls(t)≠0 V hashtags(d)n hashtags(t)≠0 

V rt(d)nrt( )≠0) (1) 

2)数据世系评分 

在候选数据世系中，计算新消息与数据世系的相似性，并 

根据相似性的大小对候选数据世系进行排名。给定新消息 

rt、候选数据世系 B，它们之间的相似性计算公式为 

S(t，B)一口l date(￡)一date(B){+口1 msg(￡)n summary 

(B)l+yl urls(t)n urls(B)l+ I hashtags(t)n 

hashtags(B)l+∞J rt(t)n rt(B)I (2) 

其中，date(B)为 B中所有消息的平均时间，summary(B)包 

含了 B中所有消息的msg，urls(B)包含了 B中所有消息的 

url，hashtags(B)包含了 B中所有消息的hashtag，rt(B)包含 

了 B中所有消息的rt，参数 a，口，y， 和09为相应因素的权重， 

并且 a+ +y+A+ 一1。在实际的应用 中，上述参数可根据 

实际情况进行人工调整。 

3)将新消息插入到数据世系中 

由于数据世系中的消息是一个树形的结构，新加入的消 

息需要加入到树的叶节点。在将新消息加入到树的过程中， 

需要考虑新消息与所有节点的相似性以及其它相关特征。首 

先收集数据世系中每个节点消息的匹配信息，然后将该节点 

的匹配信息与新信息进行相似性计算，最后将该新消息作为 

与其最相似节点的叶节点加入到树中。 

在将 t加入到B的过程中，需要将 t与B中所有的消息b 

进行相似性计算。在计算消息 t与b的相似性时，考虑 msg、 

urls、hashtags、rt和时间 5种因素，每种因素的相似性分别为 

'6)= (3) 

s ’6)一 (4) 

(t,b)= (5) 

s ，6)一 (6) 

I 1 l 

sc(￡，6)一 二f
d
~ 1 (7) 

得到每个因素的相似性后 ，通过对不同的因素进行加权 ， 

得到 t与b两个消息的整体相似性： 
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S(t，6)一a (￡，6)十 ( ，6)+y (￡，6)+ 

AS，(t，6)+(cJS(￡，6) (8) 

2．2 微博消息检索 

在构建完数据世系后，微博的流数据形成了若干数据世 

系(树形结构)组成的集合，并且随着时间的推移这个集合越 

来越大。然而，通过对大规模微博流数据的分析发现，数据世 

系的规模(包含的消息个数)具有很大的差异，数据世系的数 

量与包含的消息个数呈幂率分布。图 1为数据世系的分布 

图，横轴为数据世系包含的消息个数(Bundle Size)，纵轴为数 

据流中数据世系的数量(Provenance Bundle Count)。从图 1 

可以看出，大多数的数据世系仅由少量的消息组成。 

Bundle Size(Message Count) 

图1 数据世系的规模分布 

数据世系规模的幂率分布表明大多数的数据世系仅由少 

量的消息组成，仅有部分重大的事件包含数量较多的消息。 

由于微博消息具有即时性，一个事件在形成并发展结束后很 

难引起用户的兴趣。利用微博信息的这一特性可以对数据世 

系的存储和设计进行优化。 

微博消息以流的形式源源不断地流人系统，不可能将所 

有的数据世系都保存在内存中。采用滑动窗口技术保存数据 

流的一个片段既符合微博事件的即时性又符合数据世系的幂 

率分布特征。这里的滑动窗口指的是数据世系的滑动窗 口， 

即数据世系池。在内存中保存时间最近的那些数据世系，并 

随着新消息的加入不断地更新该数据世系池。当数据世系池 

中的数据世系在较长的一段时间没有更新时，便将其从池中 

移除并保存在磁盘上。 

在应用数据世系响应用户的检索时，将数据世系的摘要 

信息与用户输人的关键字进行匹配，在匹配时可以应用数据 

世系的指示符进一步提高检索的性能。数据世系 B与查询 q 

的相关性可通过如下公式计算。 

r(q，B)一口*s(q，B)+fl*i(q，B)+(1一口一口)*￡(B)(9) 

其中，参数 O≤a，卢≤1且 + 一1。 

3 实验设计与结果分析 

3．1 实验环境与数据集 

实验采用的平台为 8核 CPU和 32GB内存的 x64 Linux 

服务器。使用的编程语言为Python和 Django，微博信息的检 

索采用 Lucene。 

本文采用 Twitter提供的 API进行了数据的采集。数据 

采集的时间为 2009年 8月和 9月，共收集了约 2500万条微 

博消息，其中每天的消息大概有 7万条。 

在实验中，微博消息以数据流的形式按照时间序列流人 

系统，最后到达系统的消息的时间就是系统的当前时间。为 
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了测试数据世系方法的性能，分别实现了如下 3种算法。 

· 全部索引(Full Index)：在数据世系的发现过程中，每 

次当新消息到达的时候将其插入到最适合的数据世系中。全 

部索引方法将整个数据集进行离线数据世系发现，对发现的 

所有数据世系集合进行索引，并用于对查询的相应调整。全 

部索引方法作为数据世系发现的标准。 

· 部分索引(Partial Index)：部分索引方法是流算法。其 

中内存是有限的。在数据世系的构建过程中，对单个数据世 

系包含的消息个数无限制，内存中只包含一定数量的近期的 

数据世系。 

· Bundle Limit：因为数据世系的个数与其规模呈幂率分 

布，所以只有少数数据世系含有大量的消息。此处，令数据世 

系的消息上限为固定值(Bundle Limit)，同时仍采用上述的 

Partial Index。由于采用了 Bundle Limit方法，使得内存中的 

数据世系个数增多了，能更好地应对用户的查询。 

令 E0为采用 Full Index方法得到的数据世系的边，令 

E1为采用 Partial Index或者 Bundle Limit得到 的边，那么 

Partial Index或者 Bundle Limit方法的准确率为 

ncc“m  一
些  L (1o) 

。  

1 

3．2 数据世系的发现性能 

图 2为 3种算法得到的数据世系的个数随着消息增加的 

变化图。Full Index方法得到的数据世系个数随着消息数量 

的增长呈线性增长，当大量的微博消息流进入系统时，该方法 

显然不能在内存中保存所有的数据世系。Partial Index和 

Bundle Limit两种方法的数据世系个数先增加，当文本流趋 

于稳定时，数据世系的个数变化很小，因此可用于微博流数据 

的实时处理。图 3为 Partial Index和 Bundle Limit两种方法 

的准确性对比图。当新消息到达时，将该消息与内存上的数 

据世系进行匹配，同时将其加入到最合适的数据世系中。当 

新消息不断增多时，这两种方法匹配得到的数据世系个数先 

增加，然后趋于恒定值。对于准确性，Partial Index要高于 

Bundle Limit。 

图 2 数据世系的数量随着消息数量的变化情况 

董 02 

Incoming M essages 

图 3 算法的准确性对比 

djo= 口，∞ 
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3．3 内存开销与运行效率 

Full Index方法虽然用于离线计算，但是当数据流的规模 

比较小时仍可以通过内存方法来实现。图 4为 3种算法随着 

消息个数不断增多时的内存开销对比图。图 4(a)为 内存的 

使用量 ，图4(b)为内存中保存的消息个数。从图 4中可以看 

出，Full Index方法在消息个数增加时，内存的使用量和内存 

中的消息个数都快速增加，因此不适用于内存算法 ，不能用于 

微博数据流的实时处理 。Partial Index和 Bundle Limit方法 

的内存开销虽然也随着消息个数的增长而增长，但是增长缓 

慢，并且当消息个数到达一定数量后 ，可以通过将过时的数据 

世系存放到磁盘上来保持内存使用的平衡。 

Incoming Messagea 

(a)内存使用 

Incoming M essages 

(b)消息个数 

图 4 算法的内存开销对比 

最后，实验对比了 3种算法的运行效率，结果如图 5所 

示。随着消息数量的增长，3种方法的运行时间都近似线性 

地增长。由于Partial Index方法具有较低的内存开销，因此 

其数据世系的发现性能要优于其它两种方法。 

Incoming M essage~ 

图 5 算法的运行效率对比 

结束语 微博信息检索是微博研究的重要内容之一。微 

博平台中的消息以流的形式源源不断地流入系统，这些消息 

问按照事件的起源、发展和变化具有一定的关联性。本文基 

于数据库中的数据世系思想 ，根据消息中包含的内容以及各 

种指示符将同一事件包含的消息划分为一个数据世系。于是 

文本数据流变成了数据世系集合的维护。随着时间的推移， 

如果某事件不再被关注，那么从内存中移除该数据世系，以便 

为新的数据世系提供内存空间。当用户检索时，微博的即时 

性(检索的内容往往是近期的)使得响应的结果往往包含于内 

存中。实验表明，基于数据世系的微博消息管理方法使用的 

内存少，运行效率高，可用于微博消息流的实时处理及查询响 

应工作。 
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