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摘 要： 搜索引擎的查询词补全技术给搜索用户提供了较好的用户体验．针对用户检索需求随时间变化而不同
这一问题，时间敏感查询词自动补全成为研究热点．时间敏感查询词补全在生成查询词补全候选列表时拟合多种时间
因素，呈现出与传统查询词补全不同的特点．本文首先介绍了时间敏感查询词补全的定义和分类，然后从查询词时间
敏感类型判断、补全候选词权值计算、候选词排序计算三个步骤分析了关键技术，最后对技术评价方法和技术未来发

展难点与热点进行了总结和展望．
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１ 引言

当前，查询词补全（ＱｕｅｒｙａｕｔｏＣｏｍｐｌｅｔｉｏｎ，ＱＣ）技术
广泛应用于信息检索系统中，使用户花费较少的时间得

到符合用户查询期望的搜索词，为用户节省搜索时间，

提高用户搜索满意度．目前的查询词补全技术主要依赖
群体智慧策略（ＷｉｓｄｏｍｏｆＣｒｏｗｄ），根据大多数用户的需
求推测某个用户的查询需求．但这种只考虑点击量、相
关度的方法已经不能满足用户对补全准确率、实时性的

要求．为了更准确的满足用户个性化查询词补全需求，
个性化查询词补全应运而生．个性化查询词补全可以依
赖很多不同的个性化上下文因素，如地点、兴趣、时间、

桌面行为等，其中时间因素因其能够轻而易举由系统获

得并且具有延伸性而成为一个备受关注的重要因素．近
年来研究人员并提出了 “时间敏感［１～４］查询词补全

（ＴｉｍｅＳｅｎｓｉｔｉｖｅＱｕｅｒｙＣｏｍｐｌｅｔｉｏｎ，ＴＳＱＣ）”的概念，利用查
询词的时间属性预测用户感兴趣的话题．

在近几年举办的国际信息检索大会（ＳｐｅｃｉａｌＩｎｔｅｒｅｓｔ
ＧｒｏｕｐｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ，ＳＩＧＩＲ）上，时间敏感的查询
词补全广受关注．很多学校和机构，如伊利诺伊大学［５］、
佐治亚理工学院［６］、谷歌［１］、以色列理工大学［７］、微软研

究院［３］等都强调了时间因素在查询词排序方面的重要

性，并提出了一些解决问题的思路．
当前，国内外针对查询词补全技术的综述大都针对

传统的查询词补全算法，重点关注词语的补全和构造，

极少涉及到查询词的时间敏感性．考虑到时间因素在查
询词补全方面具有重要研究意义和实用价值，我们总结

该领域现阶段的研究成果，并分析和预测其发展过程中

的难点和创新点，期望能够为未来研究工作提供指导和

帮助．
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２ 时间敏感查询词补全概述

２１ 传统查询词补全介绍

查询词是检索过程的开端，直接决定检索结果的

内容和质量．但很多时候用户并不能准确输入反映自
己检索意图的查询词，或者在输入查询词时对词中表

达的人名、地名等专有名词不能确定，或想通过较少操

作得到较好结果，此时查询词补全［３，８～１０］、模糊匹

配［１１，１２］、查询推荐［１３～１９］等技术就发挥了重要作用．
查询词补全是指根据用户在搜索框中输入的词语，遵

循扩展前缀匹配原则［２０］，通过一定算法，将用户想要查询

的词语补全完整．查询词补全技术可分为两种［３］，第一种
是随用户输入动态生成并排序候选词．这种类型的补全随
用户输入字符进行动态计算，并将通过计算得到的排名首

位候选词作为补全词，其余词语以列表形式推荐给用户．
另外一种是随用户输入匹配索引中词语，将存储好的候选

词列表补全给用户．该类算法需要提前计算好每个词语的
候选词列表并存储在索引中，当用户输入字符时，在索引

中调用相应词语的候选词列表．
对比以上两种补全类型，第一种方法随用户输入

实时计算候选词列表，速度较慢，但有相对较高的准确

性、灵活性；第二种补全类型需要较大索引存储空间，

实时性不够强，但节省了计算环节，速度较快．两种查
询词补全类型根据特点不同，有不同应用．前者较多应
用在搜索引擎中，搜索引擎对灵活性实时性要求较高，

而且用户可能输入的字符情况也多种多样．后者较多
应用在网站的搜索中，例如购物网站，用户在某一网站

中可以搜到的词语有限，提前存储并排序所有可能情

况可以较快地满足用户需求．
传统判断用户对一个词语的感兴趣程度通常使用

词语的点击或查询频率等因素，将词语的访问次数作为

补全排序的主要依据［１０，２０］．例如在亚马逊等购物网站，
当用户在搜索框中输入商品名称的一个或几个字时，系

统就会自动补全匹配该前缀的最受欢迎的（即点击率或

查询率最高的）商品．该方法为“最流行匹配算法”（Ｍｏｓｔ
ＰｏｐｕｌａｒＣｏｍｐｌｅｔｉｏｎ［３，８］，ＭＰＣ），直观有效，是目前主流的查
询词补全匹配方法，形式化如公式（１）所示．

ＭＰＣ（Ｐ）＝ａｒｇｍａｘ
ｑ∈Ｃ（ｐ）

ｗ（ｑ），

ｗ（ｑ）＝ ｆ（ｑ）

∑ｉ∈Ｑ
ｆ（ｉ）

（１）

其中，Ｃ（ｐ）表示候选词列表，ｆ（ｑ）表示查询 ｑ出现在
搜索日志Ｑ中的次数．
２２ 时间敏感查询词补全（ＴＳＱＣ）
２２１ 时间敏感查询词补全定义

用户的检索行为随时间发生变化，不同用户在搜

索中关注的焦点也不尽相同．即在不同时间，用户的查
询倾向不同；在相同时间，不同用户的查询倾向也不

同．分析时间因素对用户搜索行为的影响，为用户补全
符合时间趋势、季节性、周期性的查询词，将大大提升

用户搜索效率和用户搜索满意度．
时间敏感查询词补全不仅考虑词语出现的频率，

还要充分分析时间因素对候选词排序的影响．例如，在
仅根据访问频率的条件下，“国家统计局”的访问频率

高于“国家公务员”，并作为输入“国家”的首位补全词．
但是在国家公务员考试前期，输入“国家”后，“国家公

务员”应该作为首位补全词排在“国家统计局”之前．
考虑到时间因素对查询词补全的影响，在式（１）的

基础上，ＭｉｌａｄＳｈｏｋｏｕｈｉ和ＫｉｒａＲａｄｉｎｓｋｙ［３］拟合时间因素，
对时间敏感查询词补全（ＴｉｍｅＳｅｎｓｉｔｉｖｅ，ＴＳ）进行了形式
化定义，如式（２）所示．

ＴＳ（Ｐ，ｔ）＝ａｒｇｍａｘ
ｑ∈Ｃ（ｐ）

ｗ（ｑ｜ｔ） （２）

其中，ｗ（ｑ｜ｔ）＝
ｙ^ｔ（ｑ）

∑ｉ∈Ｑ
ｙ^ｔ（ｉ）

Ｃ（ｐ）、Ｑ等变量含义与式（１）相同，^ｙｔ（ｑ）表示在时
间因素影响下，查询词 ｑ出现在搜索日志中次数的预
测拟合值．该公式准确描述了查询词在时间条件影响
下的权值，对时间敏感查询相关研究有重要借鉴意义．
２２２ 时间敏感查询词分类

根据查询词附带的时间特征不同，本文将查询词

分为显式时间敏感查询词（ＥｘｐｌｉｃｉｔＴｉｍｅＳｅｎｓｉｔｉｖｅＱｕｅｒｙ，
ＥＴＳＱ）和隐式时间敏感查询词（ＩｍｐｌｉｃｉｔＴｉｍｅＳｅｎｓｉｔｉｖｅ
Ｑｕｅｒｙ，ＩＴＳＱ）．其中，ＥＴＳＱ包括与时间词语语义上紧密
相关的查询词，例如词语“ＳＩＧＩＲ”，它的当前首位补全词
为“ＳＩＧＩＲ２０１５”；也包括在特定时间内被密集访问的查
询词，例如词语“国家”，在国家公务员考试期间，首位

补全词为“国家公务员考试”．ＩＴＳＱ是指除了 ＥＴＳＱ以外
那些和时间因素关联不明显的词语．
２３ 时间敏感查询词补全整体流程

虽然上述两类时间敏感查询词的时间特征不同，

但查询词补全整体思想和流程是相同的：得到查询词

后，首先分析查询词，找到满足前缀匹配原则的补全候

选词，再应用时间敏感技术计算每个候选词权值，根据

权值补全首位候选词，其余形成补全列表，最后依据用

户选择结果重新调整候选词权值，总结如图１所示．本
文第二、三章中会对算法涉及的关键技术做详细的说

明和介绍．

３ 时间敏感查询词排序算法研究

上述两类时间敏感词语算法思想流程一致，但由

于查询词时间特征类型不同，采用的权值计算方法也
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就有所不同，技术路线对比如图２所示．本章将根据图
２流程对时间敏感查询词排序算法过程进行分析．

３１ 判断查询词类型

ＷｉｓａｍＤａｋｋａ［１］，ＬｕｉｓＧｒａｖａｎｏ等人将 ＥＴＳＱ表述为，
查询词不是随着时间一直存在，而是被限定在某个时

间段里．ＤｏｎａｌｄＭｅｔｚｌｅｒ和 ＲｏｓｉｅＪｏｎｅｓ等人也对 ＥＴＳＱ的
特点进行了分析［２１］，词语与不同时间有关并且与时间

有关的可能性比与时间无关的可能性大．若某词语在
某一个时间段内的查询频率远远高于其他时间，或者

该词语经常与某些时间相关词语一同出现在网页文档

或用户上下文中，则表示该词语是显式时间敏感，形式

化表示如式（３）所示．

ｉｓＥＴＳＱ＝
１， ｜（ｙ：ｗ（ｑ，ｔ）＞０）｜２
０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（３）

其中，ｗ（ｑ，ｔ）＝＃（ｑ·ｔ）＋＃（ｔ·ｑ），ｉｓＥＴＳＱ表示是否为
ＥＴＳＱ的判定．＃（ｑ·ｔ）表示时间后限定时 ｑ的访问次
数．同理，＃（ｔ·ｑ）表示时间前限定时 ｑ的访问次数．

综合以上分析，本文将 ＥＴＳＱ定义为经常与时间词
语共同出现或在某一段时间内经常出现的查询词，形

式化为式（４）．

ｉｓＥＴＳＱ＝
１， Ｐ（ｑ，ｔ）α，Ｐ（ｑ｜ｐｅｒｉｏｄｔ１…ｔｎ）β
０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（４）

其 中，Ｐ（ｑ，ｔ）＝ ｗ（ｑ，ｔ）＃（ｑ），Ｐ（ｑ｜ｐｅｒｉｏｄｔ１…ｔｎ）＝

∑
ｎ

ｉ＝１
＃（ｑ｜ｔｉ）

＃（ｑ） ，ｗ（ｑ，ｔ）＝＃（ｑ·ｔ）＋＃（ｔ·ｑ）；＃（ｑ）

表示 ｑ出现的总次数，ｐｅｒｉｏｄｔ１…ｔｎ表示从时间ｔ１到时间 ｔｎ

的时间段，＃（ｑ｜ｔｉ）表示在 ｔｉ时刻下，ｑ的访问次数．另
外，根据 ＥＴＳＱ性质，其与时间相关的概率大于与时间
无关的概率（即与时间相关的概率大于０５），所以α和

β为大于０５的参数．
３２ ＥＴＳＱ候选词权值计算

由于ＥＴＳＱ具有时间属性特征，所以在计算 ＥＴＳＱ
候选词权值时，既可以采用研究一般词语的方法，也可

根据查询词附带的时间属性进行计算．
（１）ＥＴＳＱ作为一般词语
若把ＥＴＳＱ作为一般的包含时间相关词的词语，则

可根据计算一般词语间相关度的方法得到候选词权

值．但考虑到通过计算词汇相关度得到候选词权值的
方法已广泛应用于传统查询词匹配算法中，与时间敏

感关联较小，所以本文只做简单表述．
在词汇相关度研究中，ＨｅａｓｏｏＨｗａｎｇ、ＨａｄｙＷＬａｕｗ

等人提出了几种基于不同考虑的计算两词语相关度的

方法［１４］，包括基于访问时间、基于检索结果、基于出现

频率等等，分别从词语访问时间间隔程度、检索结果相

同程度及共同出现概率等不同角度对词语相关度进行

分析并进行了实验．实验中，Ｈｅａｓｏｏ等人采用了三类基
线方法，包括基于时间、文本相似度、和查询词点击情

况．实验发现，考虑单一方法时无法看到对比强烈的实
验结果，所以仅采用一种方法计算词汇相关度并不具

备充分的说服力和突出的代表性，因此有待综合考虑

多种因素从多种不同角度综合分析拟合，以得到具有

较强可信度的词汇相关度结果．
另外计算两词语相似性也是相关度研究的一个方

面，这里相似度是指基于词语字符组成的相似程度．其
中，ＥｌｉａｓＬｏｓｉｆ等人提出了词语间的无监督语义相似度
计算方法［１３］（使用基于 ｗｅｂ的度量标准 Ｗｅｂｂａｓｅｄｍｅｔ
ｒｉｃｓ），实验中与基于词语、基于页数计算、基于上下文的
度量标准进行了对比，实验证明该方法优于最先进的

基于监督的语义相似度算法．ＳｈｅｎｇｙｕｅＪｉ等人［１１］提出树
状存储结构，从词语字符的存储角度分析得到效率更

高的相似度计算结果，并从单词、多词不同方面进行了

模糊匹配的算法分析．ＢｅｒｒｙＭＷ等人［２２］提出基于 Ｊａｃ
ｃａｒｄ相似性系数的算法，并有效应用于数据挖掘中．以
上方法中，Ｅｌｉａｓ和 Ｂｅｒｒｙ等人关注得到更高准确率的相
似性判断，其中 Ｅｌｉａｓ等人算法特点在于利用网络文档
实现无监督的词汇相似度计算；而 Ｓｈｅｎｇｙｕｅ等人提出
树状结构存储字符，重点关注提高相似度计算方法的

效率．判断词语相似度主要从两词语字符的一致性角
度分析，在推荐系统中有较大优势．但由于在查询词补
全中需遵循最大前缀匹配原则，所以在查询词补全方

面的应用有较大局限性．以上算法实验结果对比如表１
所示．
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表１ ＥＴＳＱ作为一般词语时候选词权值算法比较

算法名称 算法特点 实验结果

无监督语

义相似度

算法［１３］

基于 ｗｅｂ的无监督
语义相似性度量标

准

数 据 集：ＣｈａｒｌｅｓＭｉｌｌｅｒ ＆
ＭｅＳＨ
结论：该算法准确率是 Ｊａｃ
ｃａｒｄ算法准确率的２１５倍

模糊匹配

算法［１１］

树状索引存储单词

多词快速模糊匹配

数据集：ＤＢＬＰ和 ＭＥＤＬＩＮＥ
大量公开数据

结论：随着字符长度增加，匹

配准确率越高于一般算法

基 于 Ｊａｃ
ｃａｒｄ相 似
性系数算

法［２２］

经典算法，利用词语

交集与合集的比值

计算相关概率

该算法应用广泛，在无监督

语义相似度算法中也有对该

算法的验证，而无监督语义

相似度算法在相关度比较准

确率上优于该算法

（２）ＥＴＳＱ作为特殊词语
ＥＴＳＱ作为特殊词语，是指将查询词的时间属性加

入到相关度计算中，这种时间属性包括两类，第一类是

上下文共现的时间属性，上下文共现是指查询词与表

示时间的词语同时出现在某个文档局部上下文中，这

个时间词语可以用来描述 ＥＴＳＱ的时间属性；第二类是
与 ＥＴＳＱ所在文档访问相关的时间属性，即用文档的访
问时间戳来描述 ＥＴＳＱ的时间属性．

对于第一种类型，ＷｉｓａｍＤｏｎｇ，ＲｑＺｈａｎｇ等人提出
了响应一般时间敏感查询方法［１］，方法中引入了贝叶

斯规则，用文档相关的查询 ｑ与时间 ｔ的条件概率
ｐ（ｔ｜ｑ）来计算词语相关度，如式（５）所示．

ｐ（ｔ｜ｑ）＝ｐ
（ｑ｜ｔ）·ｐ（ｔ）
ｐ（ｑ） ＝ ｐ（ｑ｜ｔ）·ｐ（ｔ）

∑ ｔ^∈ｄａｔｅｓ（Ｄ）
ｐ（ｑ｜^ｔ）·ｐ（^ｔ）

（５）

其中，ｐ（ｑ｜ｔ）＝
＃（Ｒｑ，ｔ）
＃（Ｄ，ｔ），＃（Ｒｑ，ｔ）表示与 ｑ相关文档

Ｒｑ中出现时间ｔ的次数，＃（Ｄ，ｔ）表示在所有文档中出
现时间 ｔ的次数，ｄａｔｅｓ（Ｄ）表示文档集 Ｄ的时间跨度．
方法引用了计算概率的经典算法贝叶斯规则，并引入

了词语的时间属性，最后得到了普遍的、易于理解的基

于时间敏感的词语相关度计算方法．
对于第二类时间属性，Ｊｏｎｅｓ和 Ｄｉａｚ提出了一种语

言模型框架［２３］，利用基础检索模型得到若干个与查询

词 ｑ匹配的文档ｄ，再进一步计算 ｑ与访问时间戳ｔ有
关的概率，从而用文档的访问时间戳来预测 ＥＴＳＱ的时
间属性．

以上两类时间属性都考虑到了将文档的时间属性

与查询词相关联，使查询词得到更加丰富多样的时间

属性．对未来研究查询词时间敏感性有重要的参考价
值．以上算法实验结果对比如表２所示．

在实际应用中，大多应用到 ＥＴＳＱ时间属性中的最

近访问时间．最近访问时间越接近当前时间，则权值越
大，排序越靠前．该算法思想已广泛应用于当前流行搜
索引擎中，用户最近搜索过的词会出现在查询词补全

的第一位，实现了针对单个用户的简单个性化，是目前

较流行的补全算法之一．
表２ ＥＴＳＱ作为特殊词语时候选词权值算法比较

算法名称 算法特点 实验结果

时间敏感

查询语言

模型［１］

利用文档相关的查询

词与时间的条件概率

（贝叶斯规则）计算候

选词权值

数据集：ＴＲＥＣ和 Ｎｅｗｓｂｌａｓｔｅｒ
多年新闻数据

结论：时间敏感的算法平均

优于当前突出的基础语言模

型２０％

语言模型

框架［２３］

将与查询词匹配的文

档的时间戳引入到查

询词的时间属性中

数据集：ＴＲＥＣ三组新闻数据
结论：７５％情况下，利用时间
属性对数据进行分类并得到

权值的方法平均优于人工方

法６个百分点

３３ ＩＴＳＱ候选词权值计算
ＩＴＳＱ候选词权值计算可采用上述计算 ＥＴＳＱ候选

词权值的计算方法，但由于ＩＴＳＱ不具备ＥＴＳＱ的明显时
间属性，算法效果不佳．针对这个问题，研究人员发现
时间序列预测法［３，５，７，２４～２６］可应用到查询词补全预测

中，并取得了一些研究成果．
时间序列（ＴｉｍｅＳｅｒｉｅｓ）是利用变量本身的历史数据

进行预测的方法，由以下四个因素构成：长期趋势（Ｔ），
季节变动（Ｓ），循环变动（Ｃ），不规则变动（Ｉ）．在实际应
用中，限于数据范围局限性，可只考虑其中两三个因素

进行预测．但随着考虑因素逐渐增多，预测的准确率也
逐渐提高．预测步骤如下：搜集数据→分析数据模式→
按照模式进行预测．

应用时间序列进行预测的方法有很多种，文献［３］

中发现了时间敏感查询词具有趋势和季节性特征，例

如用户输入“ｄ”字母时，根据群体策略趋势可得到“ｄｉｃ
ｔｉｏｎａｒｙ”作为补全词；但考虑季节性因素后，若用户在节
假日输入“ｄ”字母，最佳补全词可能为“ｄｉｓｎｅｙ”；若加入
周期性考虑，用户输入“ｄ”字母的时间为寒暑假，则
“ｄｉｓｎｅｙ”的权值要相应增加．针对这个问题，文献［３］采
用了时间序列中的指数平滑预测法，如式（６）．

珋ｙｔ＝λｙｔ＋（１－λ）珋ｙｔ－１ （６）
其中珋ｙｔ表示在ｔ时刻，查询词权值平滑值．λ为取值 ０
到１的平滑参数．但单指数平滑法不能充分体现线性趋
势在时间序列中的作用，所以加入在时间 ｔ的线性趋势
Ｆｔ考虑，形成二指数平滑法，如式（７）所示．

珋ｙｔ＝λ１ｙｔ＋（１－λ１）（珋ｙｔ－１＋Ｆｔ－１）
Ｆｔ＝λ２（珋ｙｔ－珋ｙｔ－１）＋（１－λ２）Ｆｔ－１

（７）

在二指数平滑法的基础上加入季节性考虑 Ｓｔ会让
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预测时效性更强，于是产生三指数平滑法，如式（８）所
示．

珋ｙｔ＝λ１（ｙｔ－Ｓｔ－τ）＋（１－λ１）（珋ｙｔ－１＋Ｆｔ－１）
Ｆｔ＝λ２（珋ｙｔ－珋ｙｔ－１）＋（１－λ２）Ｆｔ－１
Ｓｔ＝λ３（ｙｔ－珋ｙｔ）＋（１－λ３）Ｓｔ－τ
λ１＋λ２＋λ３＝１

（８）

使用以上时间序列预测算法可以得到较高准确率

的预测值．当在原来预测值的基础上再加入新的考虑
因素时，预测值的考虑将更全面，预测准确率将得到提

升，如表３［３］所示．

表３显示了４个不同词语利用时间序列预测算法
（ＴＳ）、基线算法（Ｐ１）预测的实验对比结果，其中 ＴＳ（Ｓ）
表示“考虑到季节性因素的时间序列预测算法”，ＴＳ（Ｃ）
表示 “考虑到周期性因素的时间序列预测算法”．
ＳＭＡＰＥ（ＳｙｍｍｅｔｒｉｃＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＰｅｒｃｅｎｔａｇｅＥｒｒｏｒ）和 ＭＡＥ
（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ）的值越小，预测结果越好．

时间序列预测算法中，根据实际情况，可挑选时间

序列因素中的一种或几种进行预测．当考虑多种因素
时，应用过程可以如图３所示．

表３ ＩＴＳＱ候选词权值计算实验结果对比

“ｉｒｓ” “ａｕｓｔｒａｌｉａｎｏｐｅｎ” “ｎａｓｃａｒ” “ｉｒｉｓｈｌｏｔｔｅｒｙ”

ＴＳ（Ｓ） Ｐ１ ＴＳ（Ｓ） Ｐ１ ＴＳ（Ｃ） Ｐ１ ＴＳ（Ｃ） Ｐ１

ＳＭＡＰＥ ０１８ ０２６ ００６ ０１９

ＭＡＥ ０４９ ０５２ ００９ ０５２

ＴＳ与Ｐ１对比 ＴＳ比Ｐ１优出３１％ ＴＳ比Ｐ１优出６％ ＴＳ比Ｐ１优出６８％ ＴＳ比Ｐ１优出８３％

ＴＳ（Ｓ）与ＴＳ（Ｃ）对比 ＳＭＡＰＥ结果ＴＳ（Ｃ）比ＴＳ（Ｓ）优出６７％，ＭＡＥ结果ＴＳ（Ｃ）比ＴＳ（Ｓ）优出８２％

３４ 候选词排序技术研究

利用时间敏感技术得到候选词权值后，即可根据

权值生成候选词列表．但在生成候选词列表时，既可将
权值计算应用于首次列表生成过程中，也可将权值计

算应用于首次排序（传统算法得到的排序列表）后的二

次排序过程中．两种排序类型分别为时间中排序和时
间后排序．

（１）时间中排序
时间中排序是指将时间因素始终应用于权值计算

过程．传统查询词补全排序多用机器学习两类分类器
分析数据集为正样本的概率来预估点击率，例如逻辑

回归、支持向量机、决策树／促进树、神经网络等［１５］．
时间敏感的候选词排序算法在原算法基础上加入

含有时间上下文因素的用户偏好分析，结合预估点击

率从未评分项目集中选出偏好值最高的若干个项目作

为补全集列表．针对偏好值的计算，文献［１６］基于贝叶
斯网络模型；文献［１８］采用朴素贝叶斯分类器计算时间
等上下文信息与项目的关联概率；另外，文献［２７，２８］虽
然没有明确提及时间因素的结合分析，但提出利用马

尔科夫链蒙特卡洛方法获取用户属性、项目属性和上

下文等各种关联信息，继而得到各种可结合的模型参

数，该方法也对时间敏感数据采集有启发意义．
另外，随着社交网络的逐渐发展，社交网络实时信

息也逐渐应用到查询词补全中．文献［６］提出一种利用
Ｔｗｉｔｔｅｒ的及时性、实时性，挖掘最新敏感检索数据信息
进行结果项排序的方法来提升效率．文献［２９，３０］选择
性地监视新闻文档来得到最近敏感查询词汇，并将敏

感内容应用到信息检索结果排序算法中．文献［３１］提出
一种使用高精度分类器自动监视并响应近期敏感查询

的检索系统，该系统使用机器学习算法训练数据集得

到排序模型，并响应最近敏感查询词汇．由于社交媒
体、网络，新闻，门户网站等网络社区具有较高实时性、

及时性，所以在时间敏感查询词补全中具有较高利用

价值．
（２）时间后排序
时间后排序是一种重排序（Ｒｅｒａｎｋｉｎｇ）［４，３２］，首先

采用传统信息检索算法生成一次补全结果，再拟合时

间因素生成最终补全列表．重排序的关键技术在于将
时间因素结合到首次补全列表排序中．文献［３２］提出了
一种利用时间语言模型，结合查询时间或潜在时间趋

势生成重排序补全列表的有效算法．文献［４，３３］提出在
时间敏感查询中利用反馈控制调节思想，通过挖掘查

询日志和文档时间戳标识网页标题和链接，并利用排

序误差调节排序行为．文献［３４］通过关注首次排序行为
的不同点理解用户意图并根据首次排序结果的数量和

时间特点对查询分类，以采用时间序列和周期性分析
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达到重排序的目的．上述方法思想大都一致，但均存在
不可控因素，经过首次补全排序得到的候选词列表中

并没有与时间相关性较大的候选词，所以该思想有待

进一步深入研究．

４ 时间敏感的查询自动补全技术效用评价

４１ 时间敏感的查询词补全相关数据集

在ＴＳＱＣ中，时间因素往往依托于用户个性化操作
和用户私人信息，所以涉及到可行性、隐私性等问题，

都给研究带来很大挑战．但研究人员还是结合具体研
究情况使用了多种形式的数据集，包括真实数据集（ｎａ
ｔｕｒｅｄａｔａｓｅｔ）、模拟数据集（ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａｓｅｔ）和混合数据
集（ｍｉｘｅｄｄａｔａｓｅｔ）．

（１）真实数据集．真实数据集在检索结果效用评价
中应用广泛，如文献［１，３，４，６，７，２１，２５，３２，３５，３６］．真实
数据集具有较强说服力，能较好地反映客观事实，但也

具有一定局限性．例如，适应性不强、样本容量有限等．
真实数据集具备较强的普遍适用性，在信息检索

领域效用评价中常用到的真实数据集包括来自 Ｂｉｎｇ、
ＴＲＥＣ、ＷＩＫＩ、ＵＫＧＯＶ等．如文献［７］采用了 Ｂｉｎｇ中从
２０１０年１２月１５日到２０１１年４月２５日的用户访问行为
数据，数据包含每个查询对应的 ＵＲＬ及其中每个 ＵＲＬ
的点击情况；文献［１，５］使用 ＴＲＥＣ数据集，其中文献
［１］采用了 ＴＲＥＣ卷四、卷五的数据，包括金融时报中从
１９９１到１９９４年和洛杉矶时报中１９８９到１９９０年的新闻
文章，但不包括国会议事录和联邦登记中的文件档案；

文献［５］包括ＴＲＥＣ中来自 ＬＡＴｉｍｅｓ、ａｑｕａｉｎｔ、ｇｅｎｏｍｉｃｓ和
ｗｔ１０ｇ的近三百万篇文档；文献［３５］使用两组数据集分
别来自 ＷＩＫＩ和 ＵＫＧＯＶ，其中 ＷＩＫＩ的数据集包含从
２０１１年１月到２００５年１２月的用户编辑历史并去除编
辑量较少的记录，ＵＫＧＯＶ数据集由网络存储基础提供，
包括２００４到２００５年１１个英国政府网站每周爬虫记录．

（２）模拟数据集．此类数据根据一定规则自动生
成，适应性较强，可用于评价大规模复杂信息排序效

果，如文献［３７］，根据时间序列算法特点，将５００个时间
序列点模拟成正弦和余弦两种类型数据集．但与真实
数据集相比，模拟数据集说服力不强，适用算法类型

少，评价效果不突出．
（３）混合数据集．此种数据类型中既包含真实数据

集，也包含模拟数据集，采用两种（或多种）数据集混合

的方式全面对算法效果进行评价，如文献［５，１４，３８］，均
在实验时涉及了真实和模拟两类数据集，例如文献

［１４］，既使用了某商业搜索引擎的真实用户搜索日志，
同时为了更好地拟合论文算法，又加入了２００组用户在
论文搜索引擎上的搜索行为数据．混合数据集综合以
上两类数据集的优点，具有较好的评价效果．

４２ 时间敏感查询词补全效用评价指标

ＴＳＱＣ效用评价指标与传统信息检索对结果的评价
指标一致，需根据具体研究数据集情况选择合适的评

价指标．评价系统的主要评价指标是查全率和查准率，
查全率是系统检出相关网页结果的能力，而查准率是

系统拒绝不相关文献的能力，评价指标包括 ｎＤ
ＣＧ［４，６，２１］，ＭＲＲ［３］，Ｓｐｅａｒｍａｎ（ρ）

［３］，ＭＡＰ［１，５，３２］，Ｐ＠
Ｎ［１，５，３２］，ＲＭＳＥ［５］，Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ［７，２５，３２，３７］，Ｒｅｃａｌｌ［７，２５，３７］等等．根
据不同数据集情况，可采用其中某一种评价指标作为

补全结果评价标准考量，也可选择多种标准对结果进

行综合比较分析．评价的目的是为了改进以得到更好
的操作结果，所以得到评价效果后需对效果进行分析．
若效果不理想，不能得到用户满意的排序结果，需要进

一步分析计算过程中出现的问题，修正算法，逐渐优化

系统．

５ 时间敏感的查询自动补全技术研究难点
与热点

随着用户对搜索服务要求的不断提高，ＴＳＱＣ领域
研究取得了一定的进展，但作为新兴技术研究还存在

许多问题和挑战．
（１）显／隐式时间敏感定义
根据查询词的显隐性采用不同的查询词补全策略

是ＴＳＱＣ关键步骤．但从定义发现，词语的显隐性定义
并不清晰．对于一个词语与时间相关的概率大小，无法
给出确切的计算方法．所以，找到区分显隐式词语更明
确的界限，或找到更好的从不同角度对词语分类的方

法，或研究准确的对两类词语均适用的补全算法将成

为 ＴＳＱＣ算法重要研究方向．
（２）时间因素局限性
时间因素虽性质固定，但形式多样．在得到复杂的

时间因素后，选择哪些时间因素建模使之更有效地参

与 ＴＳＱＣ形式规约，如何有效利用全部或部分信息分析
建模并没有统一明确的定义或模型．另外对于精确化
候选词排序结果，仅考虑时间因素对计算过程的影响

是远远不够的．在考虑时间敏感的前提下，结合用户信
息、上下文信息等将有效提高 ＴＳＱＣ准确率．另外，ＴＳＱＣ
最终是为用户补全用户满意的信息，所以综合交叉研

究用户心理、用户情感等学科知识将是一个值得深入

研究的问题．
（３）冷启动问题
ＴＳＱＣ存在冷启动问题，在没有任何数据反馈的条

件下，检索出符合用户时间要求的信息存在挑战．但在
用户信息不外泄、用户使用个性化补全系统（如单机信

息检索）等情况下，冷启动问题终究无法避免．解决实
际应用中 ＴＳＱＣ系统冷启动问题值得相关研究人员关
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注．目前的实验证实，该问题可从两方面入手：优化分
析多用户横向信息［３９］和分析单用户多属性纵向信

息［４０］．协同过滤是一种应用最广的“优化分析多用户横
向信息”方法，从其他相似用户信息中获取目标用户信

息．例如，文献［４１］采用了协同过滤系统的分类方法，结
合相似技术和预测机制，利用人口行为数据确定具有

相似行为的用户，利用相似用户产生推荐．文献［４２］从
Ｔｗｉｔｔｅｒ应用中获取目标用户的好友信息，应用 ＬＤＡ（Ｌａ
ｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）［４３］模型产生潜在的用户群体，从
潜在的用户群体中学习目标用户信息．“分析单用户多
属性纵向信息”是从已知的目标用户信息学习未知的

目标用户信息．例如，文献［４４］提出一种上下文感知半
监督协同训练方法．使用因素分解模型来捕捉细粒度
的用户内容，使用不同的上下文实例构造的不同预测

模型，然后采用合作培训策略，让弱预测模型学习其他

的预测模型．文献［４５］采用功能矩阵分解方法，构造决
策树，决策树的每个节点是用户的已知一个信息，根据

决策树上用户的信息可适性的推荐．以上两类方法应
用条件不同，要根据用户个人信息是否丰富，当前网络

环境是否允许获得多用户横向信息等来选择．通过以
上两类信息丰富用户初始化信息，是目前解决冷启动

问题的主流方法．
（４）ＴＳＱＣ效率
在对时间敏感查询词进行补全或生成补全列表的

过程中存在计算效率问题．用户在输入查询词时，往往
希望补全列表可以随用户输入实时出现，而无需等待，

这给补全列表的生成效率带来巨大挑战．目前很多搜
索引擎都较好地解决了这个问题，例如文献［１２，４１］指
出使用关联模型（Ｒｅｌｅｖａｎｃｅｍｏｄｅｌｓ）可将反应速度提高．
但在实际应用中，较少研究涉及到 ＴＳＱＣ的效率分析，
于是如何更快、更及时地得到时间敏感补全列表也是

值得关注的研究方向．
（５）补全结果评价
ＴＳＱＣ的算法评价仍然采用传统信息检索评价方

法，使用国际通用指标．但 ＴＳＱＣ一切从用户的角度出
发，在结果评价上也应注重用户体验，而传统评价方法

指标单一，无法从人性化角度对结果做出评价，尤其缺

少对时间因素影响力的评价，在结果评价使用的数据

集方面，覆盖面窄、代表性不强等问题都为准确的结果

评价带来障碍．设计更加人性化、精准、灵活的结果评
价机制对 ＴＳＱＣ具有重要意义．

（６）用户隐私问题
用户隐私和安全问题是所有个性化系统共同的问

题，只有全面了解用户才能对用户需求把握到位，进行

个性化的补全和检索．ＴＳＱＣ中，在提取时间信息时，群
体智慧策略和个性化策略都将涉及用户个人隐私信

息、操作信息，而且要根据一定规则提取用户操作的时

间因素，这必将为用户带来不安全感．由于目前并没有
完善解决该问题的有效措施方案，所以在实际应用中

有重重障碍．因此，对 ＴＳＱＣ的隐私安全保护和策略研
究将成为研究热点．

６ 结束语

在信息化的今天，信息检索中的技术一直不断更

新，而更好、更快、更准的补全查询词不仅会推进信息

检索学科的发展也会改变人们的工作生活．人们的思
想、行为会随着时间的变化而剧烈变化，所以在信息检

索中考虑时间敏感的查询补全必将大大提高信息检索

的效率．鉴于目前国内外还没有针对该领域的综述文
章，所以本文对时间敏感的查询词补全的关键技术做

了介绍说明，希望对该领域的发展有促进作用．
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