
书书书

第４３卷　第５期
２０２０年５月

计　　算　　机　　学　　报
ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．４３Ｎｏ．５
Ｍａｙ２０２０

　

收稿日期：２０１８０９０４；在线出版日期：２０１９０７０８．本课题得到国家重点研发计划（２０１８ＹＦＢ１４０２６００）、中国博士后科学基金资助项目
（２０１９Ｍ６６０５６４）、国家自然科学基金项目（６１７７２０８３，６１５３２００６，６１８７７００６，６１８０２０２８）和广西科技重大专项（桂科ＡＡ１８１１８０５４）资助．
寇菲菲，博士，研究方向为社交网络分析、数据挖掘、机器学习．Ｅｍａｉｌ：ｋｏｕｆｅｉｆｅｉ０００＠１２６．ｃｏｍ．杜军平（通信作者），博士，教授，中国计算
机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为人工智能、机器学习、模式识别．Ｅｍａｉｌ：ｊｕｎｐｉｎｇｄｕ＠１２６．ｃｏｍ．石岩松，硕士研究生，主要研究方向为机
器学习、信息检索．杨从先，硕士研究生，研究方向为机器学习和语义建模．崔婉秋，博士研究生，主要研究方向为数据挖掘、机器学习．
梁美玉，博士，副教授，主要研究方向为信息搜索、数据挖掘．石　磊，博士研究生，主要研究方向为信息搜索、数据挖掘．

面向搜索的微博短文本语义建模方法
寇菲菲　杜军平　石岩松　杨从先　崔婉秋　梁美玉　石　磊

（北京邮电大学智能通信软件与多媒体北京市重点实验室　北京　１００８７６）

摘　要　微博中包含大量具有时间、用户等信息的短文本数据，通过挖掘其语义信息来实现精准搜索已受到广泛
关注．将传统的主题模型应用于微博短文本语义建模时通常会存在以下问题．一方面，微博的短文本会引起语义稀
疏性；另一方面，由于传统的主题模型仅建模文档之间的信息，不能充分挖掘文档内部的上下文信息，因此其仅能
捕获全局语义．针对以上问题，文中提出了面向搜索的微博短文本语义建模方法，该方法包含三部分：基于词向量
的短文本扩展算法、基于扩展的微博主题模型和微博搜索．首先，所提扩展算法以具有局部语义的词向量为基础，
通过计算单词间相似度对微博短文本进行扩展，以此缓解短文本的语义稀疏性并实现局部语义与全局语义的相互
补充．其次，将扩展后的长文本作为所提主题模型的输入所提主题模型，以扩展后的长文本作为输入，通过建模双
词进一步克服语义稀疏性，并同时利用微博多种特征（文本、时间、用户信息）来约束主题的生成过程从而提高短文
本语义表示的质量．最后，基于生成的统一语义表示，可以计算短文本间相似度从而实现微博搜索．本文在真实的
新浪微博数据集上进行了多组实验，对所提的微博短文本语义建模方法语义建模方法得到的语义表示进行了分析
与评价并将其应用于微博搜索，实验结果验证了所提方法的有效性．
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中图法分类号ＴＰ３９１　　　犇犗犐号１０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０２０．００７８１

犕犻犮狉狅犫犾狅犵犛犺狅狉狋犜犲狓狋犛犲犿犪狀狋犻犮犕狅犱犲犾犻狀犵犕犲狋犺狅犱犳狅狉犛犲犪狉犮犺
ＫＯＵＦｅｉＦｅｉ　ＤＵＪｕｎＰｉｎｇ　ＳＨＩＹａｎＳｏｎｇ　ＹＡＮＧＣｏｎｇＸｉａｎ

ＣＵＩＷａｎＱｉｕ　ＬｉａｎｇＭｅｉＹｕ　ＳＨＩＬｅｉ
（犅犲犻犼犻狀犵犓犲狔犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔狅犳犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀狋犜犲犾犲犮狅犿犿狌狀犻犮犪狋犻狅狀犛狅犳狋狑犪狉犲犪狀犱犕狌犾狋犻犿犲犱犻犪，

犅犲犻犼犻狀犵犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犘狅狊狋狊犪狀犱犜犲犾犲犮狅犿犿狌狀犻犮犪狋犻狅狀狊，犅犲犻犼犻狀犵　１００８７６）

犃犫狊狋狉犪犮狋　Ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓｃｏｎｔａｉｎｌｏｔｓｏｆｓｈｏｒｔｔｅｘｔｄａｔａｗｉｔｈｔｉｍｅａｎｄｕｓｅｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｉｔｈａｓ
ｒｅｃｅｉｖｅｄｗｉｄｅｓｐｒｅａｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｔｏａｃｈｉｅｖｅａｃｃｕｒａｔｅｓｅａｒｃｈｂｙｍｉｎｉｎｇｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｓｏｆＭｉｃｒｏｂｌｏｇｓ．
ＷｈｅｎａｐｐｌｙｉｎｇｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓｔｏＭｉｃｒｏｂｌｏｇｓｈｏｒｔｔｅｘｔｓｅｍａｎｔｉｃｍｏｄｅｌｉｎｇｔａｓｋ，ｔｈｅｙ
ｕｓｕａｌｌｙｗｉｌｌｆａｃｅｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｉｓｓｕｅｓ．Ｆｉｒｓｔ，ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｃａｎｎｏｔｄｅａｌｗｉｔｈ
ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｓｅｍａｎｔｉｃｓｐａｒｓｉｔｙｔｈａｔｃａｕｓｅｄｂｙｔｈｅｓｈｏｒｔｎｅｓｓｏｆＭｉｃｒｏｂｌｏｇｓ．Ｓｅｃｏｎｄ，ｓｉｎｃｅｔｏｐｉｃ
ｍｏｄｅｌｓｏｎｌｙａｃｑｕｉｒｅｓｅｍａｎｔｉｃａｔｄｏｃｕｍｅｎｔｌｅｖｅｌ，ｔｈｅｙｃａｎｎｏｔｍｉｎｅｔｈｅｌｏｃａｌｓｅｍａｎｔｉｃｅｘｉｓｔｉｎｇｉｎ
ｃｏｎｔｅｘｔｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｒｏｕｇｈｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｗｉｌｌｒｅｓｕｌｔｉｎｉｎａｃｃｕｒａｔｅｓｅａｒｃｈｒｅｓｕｌｔｓ．Ｉｎ
ｏｒｄｅｒｔｏｏｂｔａｉｎｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｒｅａｌｉｚｅｐｒｅｃｉｓｅｓｅａｒｃｈ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａ
Ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓｈｏｒｔｔｅｘｔｓｅｍａｎｔｉｃｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｅａｒｃｈ（ＭＳＳＭＳ），ｗｈｉｃｈｃｏｎｔａｉｎｓｔｈｒｅｅ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ：ａｓｈｏｒｔｔｅｘｔｅｘｐａｎｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｅｍｂｅｄｄｉｎｇｖｅｃｔｏｒ，ａｍｉｃｒｏｂｌｏｇｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌ
ｂａｓｅｄｏｎｅｘｐａｎｓｉｏｎａｎｄＭｉｃｒｏｂｌｏｇｓｅａｒｃｈ．Ｔｈｅｓｈｏｒｔｔｅｘｔｅｘｐａｎｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍａｉｍｓｔｏｅｘｐａｎｄ
ｓｈｏｒｔｔｅｘｔｉｎｔｏｌｏｎｇｔｅｘｔ．Ｔｏｒｅａｌｉｚｅｔｈｉｓｐｕｒｐｏｓｅ，ｉｔｕｔｉｌｉｚｅｓｔｈｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｖｅｃｔｏｒｓｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔ

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



ｓｉｍｉｌａｒｗｏｒｄｓｅｔｓｆｏｒｅａｃｈｗｏｒｄｉｎｔｈｅｓｈｏｒｔｔｅｘｔ．Ａｓｔｈｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｖｅｃｔｏｒｓｃｏｎｔａｉｎｌｏｃａｌ
ｓｅｍａｎｔｉｃｓ，ｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅｅｘｐａｎｄｅｄｌｏｎｇｔｅｘｔａｓｔｈｅｉｎｐｕｔｏｆｔｈｅｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌ，ｔｈｅｌｏｃａｌｓｅｍａｎｔｉｃｓ
ｃｏｎｔａｉｎｅｄｉｎｅｍｂｅｄｄｉｎｇｖｅｃｔｏｒｓａｎｄｔｈｅｇｌｏｂａｌｓｅｍａｎｔｉｃｓａｃｑｕｉｒｅｄｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｃａｎｂｅ
ｃｏｍｂｉｎｅｄ．Ｂｅｓｉｄｅｓ，ａｓｓｈｏｒｔｔｅｘｔｓｈａｖｅｔｕｒｎｅｄｉｎｔｏｌｏｎｇｔｅｘｔｓ，ｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｓｐａｒｓｉｔｙｏｆｓｈｏｒｔｔｅｘｔ
ｃａｎｂｅｗｅａｋｅｎｅｄ．ＩｎｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＭｉｃｒｏｂｌｏｇｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌ，ｔｏｆｕｒｔｈｅｒａｌｌｅｖｉａｔｅｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｓｐａｒｓｉｔｙｏｆ
ｓｈｏｒｔｔｅｘｔ，ｗｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｔｈｅｂｉｔｅｒｍｐａｔｔｅｒｎ，ｗｈｉｃｈａｓｓｉｇｎｓｗｏｒｄｗｏｒｄｐａｉｒｓｔｏｓｈａｒｅｔｈｅｓａｍｅ
ｔｏｐｉｃ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＭｉｃｒｏｂｌｏｇｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌａｌｓｏｍｏｄｅｌｓｍｕｌｔｉｐｌｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ（ｔｅｘｔ，
ｔｉｍｅ，ｕｓｅｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ．Ｔｈｉｓｏｐｅｒａｔｉｏｎｃｏｕｌｄｆｕｒｔｈｅｒｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｔｈｅ
ｇｅｎｅｒａｔｅｄｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ｆｏｒｔｈｅｒｅａｓｏｎｔｈａｔｍｕｌｔｉｐｌｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｃａｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｈｅ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆｔｏｐｉｃｓ．Ａｆｔｅｒｔｈａｔ，ｗｅｃａｎａｃｑｕｉｒｅｔｈｅｄｏｃｕｍｅｎｔｔｏｐｉｃｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ，ｔｏｐｉｃｗｏｒｄ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ，ｔｏｐｉｃｔｉｍｅＢｅｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ，ａｎｄｔｏｐｉｃｕｓｅｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ，ａｓｔｈｅｓｅｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ（ｔｅｘｔ，ｔｉｍｅ，ｕｓｅｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）ａｒｅａｌｌｍａｐｐｅｄｉｎｔｏｔｈｅｔｏｐｉｃｓｅｍａｎｔｉｃｓｐａｃｅ，ｔｈｅｙ
ｃａｎｂｅｓｅｅｍｅｄａｓｔｈｅｕｎｉｆｉｅｄｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｅｄｕｎｉｆｉｅｄｓｅｍａｎｔｉｃ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ｗｅｃａｎｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓｂｅｔｗｅｅｎｓｈｏｒｔｔｅｘｔｓ．Ｔｈｒｏｕｇｈｓｏｒｔｉｎｇｔｈｅｓｅ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓ，ｗｅｃａｎｒｅａｌｉｚｅｔｈｅｐｒｅｃｉｓｅＭｉｃｒｏｂｌｏｇｓｅａｒｃｈ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄＭＳＳＭＳ，ｗｅｃｏｎｄｕｃｔｅｘｔｅｎｓｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎｒｅａｌｗｏｒｌｄｄａｔａｓｅｔｓｏｆＳｉｎａＷｅｉｂｏ，ａｎｄ
ｔｈｅｓｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏｔｗｏｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ．Ｏｎｅｉｓｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｍｏｄｅｌｉｎｇ
ａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅＭＳＳＭＳ，ａｎｄｔｈｅｏｔｈｅｒｉｓｔｏａｐｐｌｙｔｈｅＭＳＳＭＳｉｎｔｏＭｉｃｒｏｂｌｏｇｓｅａｒｃｈ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｍｏｄｅｌｉｎｇａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅＭＳＳＭＳ，ｗｅｎｏｔｏｎｌｙｕｓｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃｔｏｍｅａｓｕｒｅｔｈｅｔｏｐｉｃｃｏｈｅｒｅｎｃｅｂｕｔａｌｓｏｕｓｅｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｔｏ
ａｃｃｅｓｓｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｅｄｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔ
ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｇｅｎｅｒａｔｅｄｂｙｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ
ＭＳＳＭＳｍｅｔｈｏｄｈａｓｔｈｅｈｉｇｈｅｓｔｑｕａｌｉｔｙ，ａｎｄｔｈｅＭＳＳＭＳｍｅｔｈｏｄｈａｓｔｈｅｂｅｓｔｓｅｍａｎｔｉｃｍｏｄｅｌｉｎｇ
ａｂｉｌｉｔｙ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｔｈｅｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓｅａｒｃｈｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓａｌｓｏｖｅｒｉｆｙｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＭＳＳＭＳ
ｍｅｔｈｏｄｃａｎａｃｈｉｅｖｅａｃｃｕｒａｔｅｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓｅａｒｃｈ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ；Ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓ；ｓｈｏｒｔｔｅｘｔ；ｓｅｍａｎｔｉｃｍｏｄｅｌｉｎｇ；ｓｅａｒｃｈ

１　引　言
近年来，微博已成为一种非常流行的社交网络

平台，人们可以方便地在微博上发表意见，分享他们
的所见所闻以及所想所做．许多事件通过用户的发
布、转发与评论等操作而发展为热门话题［１］．因此，
通过微博搜索已成为一种趋势［２］．为了实现精准搜
索，需要准确理解搜索与待搜索数据的语义［３］．主题
模型是一种常用的语义建模方法［４５］，然而由于微博
短文本通常不超过１４０个字符［６］，将其用于微博语
义建模时将会面临语义稀疏性的问题．因此，对微博
短文本进行建模，并通过其生成的语义表示实现精
准搜索是一个极具挑战性的任务．

为了增强语义建模效果，许多研究者对传统的
主题模型进行了改进．然而现有的主题模型方法通
常假设每个文档属于同一主题分布，在主题生成过

程中没有考虑词序关系，不能充分挖掘上下文信息，
因此通过传统主题模型仅能得到全局语义而不能得
到局部语义［７］．除主题模型以外，以Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［８］为
代表的词嵌入模型是另一类典型的语义建模方法，
该方法在训练过程中通过挖掘上下文信息，可以得到
数据的局部语义信息．现有研究成果表明将局部语义
与全局语义进行结合，可以有效地提高短文本语义
表示的质量［９１０］．尽管如此，由于微博除包含文本信
息外，还包含时间和用户等属性信息［１１１２］，因此，仅
仅将局部语义与全局语义相结合是不够的．如何利
用微博多种属性，得到高质量的语义表示，从而为实
现精准搜索提供基础，仍是一项亟待解决的挑战．

针对短文本语义稀疏性，常用的解决方法可以
分为两类，一类是短文本扩展方法，即通过将短文本
扩展为长文本，来丰富短文本的语义．作者信息［１２］、
地理位置信息［１３］、外部知识库［１４］、词共现频率［１５］以
及单词语义相似度［１６］等均可用来对短文本进行聚
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合和扩展．然而，以属性信息（作者、地理位置）进行
聚合的方式通常具有数据敏感性；以外部知识聚合
的方式，引入的知识通常太笼统，不能精确地表示语
义；以词共现频率或者单词语义相似性对语义进行
扩展会引入无关词，虽然可以在一定程度上降低语
义稀疏性，但是该类方法获得的语义表示的质量仍
有待提高．

另一类方法是利用微博数据自身的属性信息来
应对语义稀疏性．如Ｃｈｅｎｇ等人［１７］通过建模词对之
间共享一个话题来增强语义学习效果．Ｗａｎｇ等
人［１１］通过将时间建模为ｂｅｔａ分布，以时间来约束话
题的产生．Ｃａｉ等人［１３］建模了主题与时间、主题与标
签的关系，通过建模多种数据本身的信息对话题的
产生形成一种约束，进而提高语义学习效果．这类方
法对于语义质量的提升可以起到一定的作用，然而
并不能在本质上解决短文本的语义稀疏性．

采用语义模型得到的语义表示进行搜索已被广
泛采用［１８］，然而将现有的语义模型应用于社交网络
短文本数据时，其得到的语义表示由于质量较低而
不足以实现精准搜索．针对以上挑战，本文提出了一
种面向搜索的微博短文本语义建模方法（Ｍｉｃｒｏｂｌｏｇ
ＳｈｏｒｔＴｅｘｔＳｅｍａｎｔｉｃＭｏｄｅｌｉｎｇＭｅｔｈｏｄｆｏｒＳｅａｒｃｈ，
ＭＳＳＭＳ）．该方法主要包含三部分：基于词向量的短
文本扩展方法、基于扩展的微博主题模型和微博搜
索．基于词向量的短文本扩展方法以具有局部语义
信息的词向量为基础，结合单词的语义信息与位置
信息将原始社交网络短文本扩展为长文本．基于扩
展的微博主题模型，以扩展后的长文本为输入，引入
了双词模式［１７］，通过结合短文本扩展和双词模式来
解决语义稀疏性．另外，所提基于扩展的微博主题模
型在建模双词主题的同时建模了时间特征与用户特
征，以多种特征约束主题模型的生成过程，从而得到
高质量的语义表示．为实现微博搜索，首先利用所提
主题模型生成的语义表示来计算查询项与待搜索数
据之间的相似性，通过对相似性进行排序，最终实现
精准的微博搜索．

本文的主要贡献如下：
（１）提出了一种面向搜索的微博短文本语义建

模方法ＭＳＳＭＳ，可以有效地建模微博短文本语义，
实现微博的精准搜索．

（２）提出了一种基于词向量的短文本扩展算
法，可以实现短文本的精确扩展，通过将其与主题模
型结合可以缓解语义稀疏性并能够在全局语义中引
入局部语义，从而实现局部语义与全局语义的相互

补充．
（３）设计了一种基于扩展的微博主题模型，与

传统的ＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）主题模型
不同，该模型以扩展后的长文档作为输入，引入了双词
模式，同时建模了微博多种特征（文本、时间和用户），
通过多种因素共同作用获取了高质量的语义表示．

２　相关工作
许多研究人员致力于短文本语义建模，从而为

实现微博精准搜索提供基础．这些工作主要分为三
类：（１）对短文本进行扩展，将短文本扩展为长文
本，以解决语义稀疏性；（２）二是局部语义与全局语
义相结合的语义表示方法，通过将局部语义与全局
语义相结合提高语义表示质量；（３）是充分利用微
博数据的内部信息（如文本、时间、用户），来约束话
题的生成过程．在本节中，将对微博短文本语义建模
方法进行回顾．
２１　短文本扩展方法

解决短文本语义稀疏性的一个重要方法是对短
文本进行扩展，通过将短文本扩展为长文本，克服其
语义稀疏性．短文本扩展的方法主要可以分为两类
方法．一类是通过公共属性对短文本进行聚合．如利
用作者［１１］或地理位置［１３］等信息将具有公共属性的
短文本聚合为长文本．这类方法通常具有一定的数
据敏感性，如果所用数据集中的文本内容与作者或
地理位置等公共属性信息关联不大，则效果不明显．
另一类方法则是通过借用外部知识库对短文本进行
扩展．例如，Ｃｈｅｎ等人［１４］使用ＷｏｒｄＮｅｔ的外部知
识库和词汇的词义关系，引入与短文本相关的外部
知识，从而对短文本进行扩展．然而由于微博文本通
常非常口语化，而采用这类方法引入的外部知识通
常太过笼统，所以并不能精确的表示语义信息［１９］．
除此之外，还有学者将具有单词共现关系［１５］或者语
义相似性［１６］的单词聚合在一起，实现短文本向长文
本的转变．这种方法对数据具有普遍适用性，在一定
程度上可以解决语义稀疏性，然而仅仅使用词频或
者语义相似性对短文本进行扩展，会引入一些无关
或者关联性不太大的单词，因此这类方法的语义建
模能力仍有待提高．
２２　局部语义与全局语义相结合的语义表示方法

除主题模型外，以Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［８］为代表的深度学
习方法同样广泛用于语义表示．该类方法在训练过
程中充分利用了单词间的关系，因此通过其得到的
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词向量可以看作是一种局部语义［２０］．近年来，研究
发现将局部语义与全局语义结合，可以显著提高语
义表示质量．如ＴＷＥ（ＴｏｐｉｃａｌＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇｓ）
算法［７］设计了三种不同的主题嵌入方式，通过在词
向量的训练过程中引入主题词，来实现主题全局语
义与词向量局部语义的结合．ＧＰＵＤＭＭ（ＧＰＵ
ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＭｕｌｔｉｎｏｍｉａｌＭｉｘｔｕｒｅ）算法［９］则通过将
Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ产生的词向量引入到主题的生成过程中，
实现局部语义与全局语义的相互补充．ＤＲＥｘ（Ｄｉｓ
ｔｒｉｂｕｔｅｄＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＢａｓｅｄＥｘｐａｎｓｉｏｎ）算法［１６］

利用单词的向量表示计算单词间的语义相似性，通
过语义相似词对短文本进行扩展，并将扩展后的文
本作为主题模型的输入．由于主题模型设定整个文
档共享同一主题分布，因此获得的语义是一种全局语
义．该方法在主题的生成过程中引入了具有局部语
义的相似词，同样简单有效地将局部语义引入到了
全局语义中．将主题模型与词嵌入方法相结合，可以
实现局部语义与全局语义的相互补充，进而获取高质
量的语义表示．然而此类方法没有利用社交网络的
多种属性，仅仅将局部语义与全局语义相结合得到
的社交网络短文本语义表示仍不能实现精准搜索．
２３　微博信息建模

微博数据包含文本、时间、用户、标签等多种信
息．很多学者通过对社交网络数据的单种或者多种

信息建模来约束话题的生成过程，从而提高所生成
话题的质量．典型的方法如Ｙａｎ等人［２１］提出的双词
话题模型，假设一个滑动窗口内出现的两个单词共
享一个话题，以此对话题的生成过程进行约束，可以
有效地缓解语义稀疏性，提高话题的语义表示质量．
Ｗａｎｇ等人［１１］在建模主题单词分布的同时建模了主
题时间分布，实验结果表明加入时间信息可以提高
模型的语义建模能力．Ｚｈｏｕ等人［２２］同时建模文本、
时间、地理位置信息，提出了一种ＬＴＴ（Ｌｏｃａｔｉｏｎ
ＴｉｍｅＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＴｏｐｉｃ）模型．Ｃａｉ等人［１３］则在建
模主题单词分布的同时，建模了时间、标签、图像信
息．通过建模多种数据信息提高话题质量，然而此类
方法仅约束话题的生成过程，并不能在本质上解决
语义稀疏性．

３面向搜索的微博短文本语义建模
方法的提出

３１　问题描述与定义
为了获取高质量的微博短文本语义表示并实现

微博精准搜索，本文提出了面向搜索的微博短文本
语义建模方法ＭＳＳＭＳ，其框架如图１所示．所提
ＭＳＳＭＳ主要包含三部分：基于词向量的短文本扩
展、基于扩展的微博主题模型和微博搜索．

图１　面向搜索的微博短文本语义建模方法ＭＳＳＭＳ框架

　　首先获取微博短文本中各单词的词向量，采用
基于词向量的短文本扩展方法对微博短文本进行扩
展．利用上下文中单词间语义相似性和位置相似性
获取单词的相似词集合．由于语义相似性通过具有
局部语义的词向量计算得到，且位置相似性是通过
单词的位置关系得到的，因此，采用该相似词集合对

微博短文本进行扩展时可以引入文本的上下文局部
语义信息．

然后，将扩展后的长文档、归一化的时间信息和
用户信息作为基于扩展的微博主题模型的输入数
据，通过建模微博多种特征（双词模式、时间特征、用
户特征）获取语义表示．所提主题模型采用扩展后的
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长文档作为输入，可以有效地削减语义稀疏性，并实
现局部语义与全局语义的结合．此外，由于引入了双
词模型，且同时建模多种特征（时间特征和用户特
征），可以进一步克服语义稀疏性并生成高质量的语
义表示．

根据所提主题模型生成的语义表示，可以计算
查询项与每条待搜索文档之间的相似度，根据相似
度进行排序，最终获得搜索结果．为了便于描述所提
ＭＳＳＭＳ，首先给出以下定义．

定义１．　微博短消息犿．每条微博短消息犿可
记作一个三元组（狆犿，狋犿，狌犿），表示微博中的用户狌犿
在时刻狋犿发布了具有文本狆犿的短消息犿．狆犿表示
文本，狋犿表示时间戳，狌犿表示用户．

定义２．　单词的替代向量狉犻．在对预处理后的
短文本进行扩展时，采用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ对语料预训练，
得到每条文本狆犿中的每个单词狑犻，犻∈［１，…，犖犿］
的向量表示狏犻．需要查找狆犿中与当前词狑犻最具语义
相似性和位置相似性的单词．在本文中将狑犻的后续
邻接词作为其位置相似性单词，以狊犻和犮犻分别表示
语义相似词和位置相似词的词向量，对狏犻，狊犻，犮犻加权
求和，得到替代向量狉犻．以狉犻代替狏犻的好处在于通过
语义相似性和位置相似性对单词的语义进行补充与
约束，从而可以查找到更贴切的相似词集合．

定义３．　扩展后长文档犱犿．对每条微博短消
息犿中的文本狆犿进行扩展，用犱犿表示经扩展后长
文档．

定义４．　统一语义表示．主题模型经过多次迭
代达到收敛，从而可以输出多项主题分布：文档主题
分布、主题单词分布、主题时间分布和主题用户分
布．由于微博的多种特征（文本、时间和用户）均通过
主题模型映射到了公共主题语义空间中，因此我们
将这些分布称为统一语义表示．
３２　基于词向量的短文本扩展算法的提出

针对如定义１所示的微博短消息中的短文本
狆犿，为缓解其语义稀疏性并在主题模型中引入局部
语义，提出了一种基于词向量的短文本扩展算法．该
方法旨在为微博短文本中的单词构造相似词集合，
通过加入相似词将原始的微博短文本扩展为长文档．

在构造相似词集合的过程中，为了避免无关词
的引入，我们同时考虑了单词的语义相似性和位置
相似性．即首先在当前单词所在文档中找到与其具
有语义相似性和位置相似性的单词，并将这些单词
与当前单词组合形成如定义２所描述的替代向量，
然后通过该替代向量查找当前单词的相似词集合．

为了获取单词间的语义相似性，需要获取每个单
词的向量表示，通过计算单词向量表示之间的余弦距
离得到单词之间的语义相似度，最终筛选出当前词
的语义相似词．在以卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）、循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）、Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ等为代表的深
度学习的向量表示方法中，Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ是使用尤其广
泛的词向量表示方法，可以实现大规模语料的向量
化表示［１６］．并且该方法在训练过程中充分考虑了单
词间的上下文信息，得到的词向量具有局部语义信
息［２０］．因此在本文中采用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ对文本语料进
行预训练，获取单词的向量表示．

然而由于单词的词向量不能随着语境的变化而
变化，因此单纯采用语义相似性选择相似词，容易引
入大量无关词．为减少无关词的引入，在为每个单词
查找相似词集合时，同时考虑了单词间的位置相似
性．在同一个文档中相邻出现的单词往往具有相同
的主题，本文将这种单词间的相邻关系定义为位置
相似性．如定义２所描述，在本文中将每个单词的后
续邻接词作为其位置相似性单词．通过将当前词、其
语义相似词和其位置相似词的词向量加权求和得到
其替代向量，以替代向量为每个单词查找相似词集
合．最终通过逐个为原始文本中每个单词查找相似
词，以所有单词的相似词集合对原始短文本进行扩
展实现短文本向长文本的转变，形成如定义３所示
的扩展后长文档．我们在算法１中描述了基于词向
量的短文本扩展算法．

算法１．　基于词向量的短文本扩展算法．
输入：经过数据预处理后的微博短文本狆犿
输出：扩展后的长文档犱犿
１．ＦＯＲ每条短文本狆犿，犿∈［１，…，犕］ＤＯ
２．ＩＦ犖犿＝１，返回前犔个相似词
３．ＥＬＳＥ
４．ＦＯＲ每个单词狑犻，犻∈［１，…，犖犿］ＤＯ
５． 获取其词向量狏犻
６． 采用余弦距离计算在本条短文本中与当前词

语义最相似词，将其词向量记作狊犻．
７． 获取当前词狑犻的后续邻接词的词向量犮犻
８． 计算当前词的替代词向量狉犻：狉犻＝（１－λ１－λ２）

狏犻＋λ１狊犻＋λ２犮犻
９． 采用余弦距离计算得到与狉犻距离最小的前犔

个相似词．
１０．ＥＮＤＦＯＲ
１１．ＥＮＤＩＦ
１２．返回经过相似词集合扩展的长文档犱犿
１３．ＥＮＤＦＯＲ
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３３　基于扩展的微博主题模型的提出
如定义１所示，微博信息中主要包含文本、时

间、用户信息．基于扩展后的长文档和微博的多种特
征，提出了一种基于扩展的微博主题模型．基于扩展
的微博主题模型如图２所示，其中的符号及描述如
表１所示．

图２　基于扩展的微博主题模型
表１　符号及其描述

符号 描述
犽，狑，犫 话题、单词、双词

犫犻，狑犻１，狑犻２ 第犻个双词和其中的两个单词
狋犻，狌犻 第犻个双词的时间信息、用户信息
犇 文档总数
犖犫犱 第犱个文档中的双词总数

犓，犠，犅 话题总数、单词字典大小、双词字典大小
α，β，σ 狄利克雷参数
φ犠 主题单词分布
ψ 时间贝塔分布
犛 主题用户分布

基于扩展的微博主题模型通过以扩展后的长文
本作为输入来结合局部语义，并在一定程度上缓解
了短文本的语义稀疏性．由于双词共享同一主题模
式已经被广泛证明可以削弱语义稀疏性［２３］，因此在
模型的生成过程中通过假设双词共享同一主题引入
了双词模式．此外，为进一步提高语义表示质量，所
提主题模型充分挖掘微博多种特征信息，同时建模
了时间信息与用户信息，因此，该模型可以将局部语
义和全局语义相结合，并在最大程度上克服语义稀
疏性，从而得到高质量的语义表示．
３．３．１　所提主题模型的生成过程

假设共有犓个主题，每条扩展后的长文档共享
一个主题分布θ犱．提取同一个上下文窗口内的双词
犫犻，并假设其共享同一个主题犽．在微博多特征主题
模型中，每个主题犽同时融合了主题单词分布φ、
主题时间分布ψ、主题用户分布犛三种主题分布．
通过对多种特征的共同建模，可以有效地提高生成

话题的质量．给定一条微博短消息，以其扩展后的长
文档作为文本输入，同时输入其时间信息、用户信
息，所提基于扩展的微博主题模型的生成过程如下：

对每个聚合后文档犱＝１，…，犇，根据参数α，抽
取文档的主题分布θ犱～犇犻狉犻犮犺犾犲狋（α）．

对每个话题犽＝１，…，犓，抽取主题时间分布
犅犲狋犪（ψ犽），分别根据参数β，σ抽取主题单词分布φ犽～
犇犻狉犮犺犾犲狋（β）和主题用户分布狊犽～犇犻狉犮犺犾犲狋（σ）．

对文档中的每个双词犫犻：
（１）根据以θ犱为参数的多项式分布，抽取双词

的主题：犽～犕狌犾狋犻（θ犱）；
（２）根据以φ犽为参数的多项式分布，抽取每个

单词：狑犻１，狑犻２～犕狌犾狋犻（φ犽）；
（３）根据以ψ犽为参数的贝塔分布，抽取双词的

时间戳；
（４）根据以狊犽为参数的多项式分布，抽取双词

的用户信息．
３．３．２　所提主题模型的推理

在本文提出的基于扩展的微博主题模型中，需
要对四个参数θ、φ、ψ、犛和一个潜在变量犽进行推
断．鉴于ＣｏｌｌａｐｓｅｄＧｉｂｂｓ采样方法的简洁有效性，
因此使用其来估计参数．所提主题模型的Ｇｉｂｂｓ采
样算法如算法２所示．

算法２．　Ｇｉｂｂｓ采样算法．
输入：短文本狆犿、归一化的时间戳、用户ＩＤ、主题数犓、

先验参数α、β、σ、迭代次数犖犻狋犲狉
输出：文档主题分布、主题单词分布、主题时间分

布、主题用户分布
１．对短文本随机初始化主题设置
２．ＦＯＲ迭代次数＝１ＴＯ犖犻狋犲狉ＤＯ
３．ＦＯＲ犱＝１ＴＯ犇ＤＯ
４．ＦＯＲ每个双词犫犻，犻∈［１，…，犖犫犱］ＤＯ
５． 根据式（３）抽取主题
６． 更新参数狀犽犱，狀狌犽，狀狑犻１犽，狀狑犻２犽
７．ＥＮＤＦＯＲ
８．ＥＮＤＦＯＲ
９．ＦＯＲ主题＝１ＴＯ犓ＤＯ
１０．根据式（５）更新ψ犽
１１．ＥＮＤＦＯＲ
１２．ＥＮＤＦＯＲ
１３．根据式（４）计算各项分布的后验估计．
在基于扩展的微博主题模型中需要为每个双词

的话题进行采样，采样公式如下：

狆犽犻狘犓犻，犜，犅，（ ）犝∝ 狆（犓，犜，犅，犝狘Θ）
狆（犓犻，犜犻，犅犻，犝犻，狘Θ）（１）
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其中，Θ表示所有的参数集合，犻表示除犻之外．为
了推导上述条件概率公式，计算联合概率分布：
狆（犓，犅，犝，犜狘Θ）＝狆（犓狘α）狆（犅狘犓，β）×

狆（犝狘犓，σ）狆（犜狘犓，ψ）

＝∏
犇

犱＝１

Δ（狀犓犱＋α）
Δ（α）∏

犓

犽＝１

Δ（狀犅犽＋β）
Δ（β）×

∏
犓

犽＝１

Δ（狀犝犽＋σ）
Δ（σ）∏

犖犫

犻＝１
狆（狋犻狘ψ犽犻）（２）

其中，狀犓犱是一个犓维向量，每一维元素表示每个主
题出现的次数．狀犅犽是一个犅维向量，每一维元素表
示每个双词属于主题犽的次数．狀犝犽是一个犝维向
量，每一维元素表示每个用户属于主题犽的次数．

结合式（１）和式（２），可以推导得到采样式（３）：
狆（犽犻＝犽狘犓犻，犜，犅，犝）∝

狀犽，犻＋α
∑
犓

犽＝１
狀犽，犻＋犓α

×（１－狋犻）
ψ犽１－１狋ψ犽２－１犻

犅（ψ犽１，ψ犽２）×

（狀狑犻１犽，犻＋β）（狀狑犻２犽，犻＋β）

∑
犠

狑＝１
狀狑犽，犻＋犠（ ）β·∑

犠

狑＝１
狀狑犽，犻＋１＋犠（ ）β

×

（狀狌犻犽，犻＋σ）

∑
犝

狌＝１
狀狌犽，犻＋犝（ ）σ

（３）

　　迭代地执行上述采样规则直到稳定状态，可以
获得潜在变量的值．通过式（４）和式（５）进行参数估
计，得到如定义４所述的统一语义表示：
θ犱，犽＝狀犽犱＋α
∑
犓

犽＝１
狀犽犱＋犓α

，φ犽，狑＝狀狑犽＋β
∑
犠

狑＝１
狀狑犽＋犠β

，狊犽，狌＝狀狌犽＋σ
∑
犝

狌＝１
狀狌犽＋犝σ
（４）

ψ犽１＝狋犽狋犽
（１－狋犽）
狊２犽 －（ ）１，ψ犽２＝１－狋（ ）犽狋犽（１－狋犽）

狊２犽 －（ ）１
（５）

　　采用矩量法对话题时间Ｂｅｔａ分布的两个参数
ψ犽１和ψ犽２进行估计，狋犽表示均值，狊２犽表示方差．
３４　微博搜索

根据待搜索文档的文档主题分布以及主题单词
分布可以计算得到每个待搜索文档生成输入查询的
概率，概率越大则表示与查询输入的相似度越高．以
犙＝｛狑１，狑２，…，狑狀｝表示输入查询，θ，φ分别表示统
一语义表示中的文档主题分布和主题单词分布．每
条待检索文档与查询之间的概率生成相似度可通过
式（６）计算得到．

犛犮狅狉犲犻＝狆（犙／θ犻）＝∏
犖

狀＝１
狆（狑狀／θ犻）＝∏

犖

狀＝１∑
犓

犽＝１
（φ犽，狑狀θ犻，犽）

（６）

　　采用如算法３所示的基于概率生成相似度的微
博搜索算法，可以得到最终的微博搜索结果．

算法３．基于概率生成相似度的微博搜索算法．
输入：搜索项犙、待搜索文档主题分布θ，主题单词分

布φ
输出：搜索结果
１．将搜索项犙中的每个单词狑狀转换为模型中的字典
编码

２．ＦＯＲ每条待搜索文档ＤＯ
３．找到其文档主题分布θ犻
４．根据式（６）计算与搜索项的相似度
５．根据相似度大小进行排序
６．返回搜索结果
７．ＥＮＤＦＯＲ

３５　犕犛犛犕犛复杂度分析
本部分从时间复杂度和空间复杂度两个方面出

发对ＭＳＳＭＳ的语义建模复杂度进行分析，并将其
与典型语义建模方法ＬＤＡ的复杂度进行比较．首
先定义如下变量：犇表示文档的数量，犕表示文档
的平均长度，犞表示字典大小，犓表示话题数量，
犖犻狋犲狉表示话题聚类时的迭代次数，犝表示用户数，
犖狏犱表示词向量的维度．因此，根据文献［２３］，ＬＤＡ
的时间复杂度可以表示为：犗（犖犻狋犲狉犇犕犓），其空间复
杂度可以用需要存储的变量数进行表示并记作：
犇犓＋犞犓＋犇犕．

由于所提方法ＭＳＳＭＳ的语义建模是由基于词
向量的短文本扩展算法和基于扩展的微博主题模型
两部分完成的，因此，需要对这两部分的复杂度进行
分析．

基于词向量的短文本扩展部分的时间复杂度分
析如下．对于一个单词，获取其替代向量的时间复杂
度为犗（犕），在字典中寻找替代向量的相似词集合
时，需要对字典进行遍历，时间复杂度为犗（犞），因
此，要对犇条文档中的犕个单词进行词扩展时，其
时间复杂度为犗（犇犕２犞）．

基于扩展的微博主题模型部分，使用了大小为
犾的滑动窗口来生成双词［２１］，因此双词的总数量可
以表示为犇犾（犾－１）／２，遍历所有双词的时间复杂度
为犗（犇犾２）．在模型的每次迭代过程中，需要对每个话
题进行采样，采样每个话题时，需要对所有双词进行
扫描，因此一个迭代的时间复杂度为犗（犇犾２犓）．当
对基于扩展的微博主题模型进行犖犻狋犲狉次迭代时，其
时间复杂度为犗（犖犻狋犲狉犇犾２犓）．因此ＭＳＳＭＳ的时间
复杂度为上述两部分的总和犗（犖犻狋犲狉犇犾２犓＋犇犕２犞）．

ＭＳＳＭＳ的空间复杂度分析如下．在基于词向
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量的短文本扩展部分，需要存储每个单词的词向量，
对应的空间复杂度为犞犖．在基于扩展的主题模型
部分需要存储的参数有双词信息、文档主题矩阵、主
题单词矩阵、主题用户矩阵以及主题时间分布的参
数，分别对应的空间复杂度为犇犾（犾－１）／２、犇犓、
犓犞、犓犝、犓．因此ＭＳＳＭＳ的空间复杂度为犞犖狏犱＋
犇犾（犾－１）／２＋犇犓＋犓犞＋犓犝＋犓．

将ＭＳＳＭＳ的复杂度与ＬＤＡ的复杂度进行对
比可以发现，ＭＳＳＭＳ在时间复杂度和空间复杂度
上均比ＬＤＡ高．这是因为ＭＳＳＭＳ以增加时间和内
存消耗为代价，通过对短文本进行扩展并建模时间
特征与用户特征，来减少语义稀疏性，从而提高语义
表示质量．

４　实验结果与分析
４１　实验设置

为验证面向搜索的微博短文本语义建模方法
ＭＳＳＭＳ的有效性，本文设置了两类实验．一类是语
义质量表示评价，分为主观评价和客观评价．一类是
实际的搜索应用，即将语义表示应用于实际的微博
搜索，以搜索性能衡量其语义建模能力．由于在所提
算法中包含了四种关键因素（短文本扩展、双词、时
间、用户）．因此，除了现有的短文本语义建模方法之
外，实验中还使用了所提方法的简化版方法作为对
比方法对所提方法中不同因素的作用进行验证．
４．１．１　数据集

采用新浪微博数据作为实验数据集．数据集信
息如表２所示．数据集中文档长度的分布如图３所
示，通过图３可以看出，新浪微博文本长度主要分布
在１１～１５个字之间，单条文本的长度较短，具有很
强的语义稀疏性．

表２　数据集描述
数据集 微博数 时间周期 用户数
数据集１ ７２０５３ ２０１４．０１．０１～２０１４．０１．３１ ６４４５
数据集２ ２１４３７ ２０１２．０３．０１～２０１２．１０．３１ ６８９７

数据集１．以随机用户ＩＤ为依据，采集用户在
一段时间内发布的微博．

数据集２．以关键字“暴雨”为输入，采集相关微博．
通过数据集１与数据集２，分别验证用户特征

和时间特征在ＭＳＳＭＳ中作用．选择“暴雨”作为关
键词是因为暴雨灾害类事件通常发生在雨季，是一
种时间敏感的事件类别．

为了更有效地进行实验，对采集的数据进行以

图３　新浪微博文本长度（字数）分布图

下预处理操作：去除转发微博，保留原创微博；去除
少于１０个字以及多余１００字的微博；过滤广告；去
除不活跃用户（时间周期内所发微博数少于５条的
用户）；对特别活跃用户的微博进行随机采样，保留
其２０条微博；对微博文本进行分词，除去停用词和
低频词．
４．１．２　对比算法

ＵＣＴ［１１］：通过利用社交网络用户特征，理解短
文本的语义．
ＰＴＭ［２４］：通过设定伪文档数，将短文本自动聚

合为长伪文档，从而削弱语义稀疏性．
ＢＴＭ［１７］：设定整个语料库共享一个主题分布，

建模了双词共享同一个话题模式．
ＷＮＴＭ［１５］：将根据词频将短文本扩展成长文

本进行语义建模．
ＧＰＵＤＭＭ［９］：在该主题模型的生成过程中，融

合了词向量，从而使的局部语义与全局语义相互补充．
为了进一步验证所提ＭＳＳＭＳ的有效性，我们

设计了ＭＳＳＭＳ的简化版本，ＭＳＳＭＳ的简化版本
如下：（１）ＭＳＳＭＳ－Ｅ表示不对短文本进行扩展并以
原始短文本作为输入的方法，将经过所提短文本扩
展算法得到的长文本作为所提主题模型的输入，可以
将局部语义引入到全局语义中，实现局部语义与全局
语义的相互补充．因此，通过ＭＳＳＭＳ与ＭＳＳＭＳ－Ｅ
之间的对比，可以分析将局部语义与全局语义相互
补充相比仅使用全局语义的优越性，从而验证基于
词向量的短文本扩展算法的有效性；（２）ＭＳＳＭＳ－Ｂ
表示不建模双词共享同一主题的简化版算法，即去
掉双词模式的的简化算法，因此，通过ＭＳＳＭＳ与
ＭＳＳＭＳ－Ｂ之间的对比，可以分析引入双词模式的优
越性；（３）ＭＳＳＭＳ－Ｕ表示不建模用户特征的情形，
将ＭＳＳＭＳ与ＭＳＳＭＳ－Ｕ对比，可以验证建模用户
特征的有效性；（４）ＭＳＳＭＳ－Ｔ表示不建模时间特征
的情形，将ＭＳＳＭＳ与ＭＳＳＭＳ－Ｔ对比，可以验证建
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模时间特征的有效性．此外，由于双词模式、用户特征
和时间特征是所提基于扩展的微博主题模型的组成因
素，因此通过将ＭＳＳＭＳ与ＭＳＳＭＳ－Ｂ、ＭＳＳＭＳ－Ｕ、
ＭＳＳＭＳ－Ｔ对比，可以有效验证所提主题提模型的
有效性．
４．１．３　评价指标

（１）语义表示质量
针对所提方法产生的语义表示质量，本文分别从

主观与客观两种角度进行了评价．对于主观评价，我
们挑选了几个主题，并列出了所提算法与对比算法中
每个主题下的前１０个概率最大的单词，单词与主题
相关度越高且排名越靠前则说明语义表示质量越好．

对于客观评价，由于点对互信息（Ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ
ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＰＭＩ）［１７］能够反映主题的语义
一致性与可理解性，已被广泛用作主题模型的话题
质量客观评价指标评价．因此，本文选择ＰＭＩ指标
对语义表示质量进行客观评价，对每个主题计算其
前犖个单词的ＰＭＩ值，犖取５、１０、２０．

当给出一个主题犽和这个主题上前犖个可能的
单词时，以狆（狑犻）表示单词出现的概率，以狆（狑犻，狑犼）
表示两个词共同出现的概率，主题犽的ＰＭＩ值可以
通过式（７）计算得到：
　犘犕犐（犽）＝ ２

犖（犖－１）∑１犻犼犖ｌｏｇ狆
（狑犻，狑犼）

狆（狑犻）狆（狑犼）（７）
　　（２）搜索任务

在搜索任务中，采用如文献［２５］的方法，邀请了
１０名实验室人员作为志愿者对搜索结果与检索项
之间的相关度进行评价．通过略掉算法名称，将不同
算法得到的搜索结果以匿名的方式递交给志愿者，
从而降低主观意愿的影响．对所有志愿者的评价结
果进行平均，从而进一步避免人为因素的影响．采用
两种搜索的常用评价指标：平均准确率均值（Ｍｅａｎ
ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＭＡＰ）［２６］和归一化折损累积增益
（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＤｉｓｃｏｕｎｔｅｄＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＧａｉｎ，ＮＤＣＧ）［２７］
对搜索性能进行评价，指标取值越大表示搜索性能
越好．ＭＡＰ中的平均精度（犃犘）可以通过式（８）计算
得到：

犃犘＝１犚′∑
犚

狉＝１
狆狉犲犮（狉）δ（狉） （８）

　　在式（８）中，犚表示所有返回的搜索结果的数
量，犚′表示与查询相关的返回的搜索结果的数量，
狆狉犲犮（狉）表示第狉个返回的搜索结果的精度，δ（狉）是
指标函数，其中１表示结果具有相关性，０表示相关
性无相关性．ＮＤＣＧ定义如下：

犖（狀）＝犣狀∑
狀

犼＝１
（２狉（犼）－１）／ｌｏｇ（１＋犼）（９）

其中犣狀是归一化因子，狉（犼）是第犼个搜索结果的相
关性评分．
４．１．４　参数设置

ＭＳＳＭＳ主要的参数有：超参数α和β、主题数
犓、迭代次数犖犻狋犲狉．仿照文献［１５］，分别将超参数α
和β设置为５０／犓和０．０１，主题数犓依次设置为
１０、３０、５０，迭代次数设置为２０００次．在短文本扩展
过程中，为了生成合适的替代向量，对语义相似词与
位置相似词设置相同的权重系数，并将当前词本身
的权重系数设置为略高于两者的权重系数，因此根
据经验将λ１和λ２均设定为０．３．为了获取适中长度
的扩展后文档，根据本文所用数据集的文档平均长
度，将相似词集合长度犔设置为３．
４２　微博语义表示质量分析
４．２．１　ＭＳＳＭＳ与对比算法的ＰＭＩ值比较

采用ＰＭＩ衡量微博语义表示质量，为ＭＳＳＭＳ
与对比算法设置相同主题数，并应用在数据集１和
数据集２上．通过实验可以得到每个主题下的单词
集合，分别对每个主题中的前５、前１０和前２０个单
词的平均ＰＭＩ值进行计算，从而对不同算法的语义
表示质量进行客观的衡量和比较．数据集１和数据
集２上的实验结果如表３所示．另外，为分析算法在
不同数据集上的稳定性，对数据集１与数据集２的
ＰＭＩ值求平均，并将其以柱状图的形式进行展示，
实验结果如图４所示．
　　通过表３和图４可以分析得到不同算法在主题
数下的鲁棒性．当主题数较小时，ＭＳＳＭＳ与对比算
法均表现不佳，这是因为主题数较小时不能充分表
达语义信息．当主题数增加到３０时，ＭＳＳＭＳ与对
比算法均表现良好．当主题数增加到５０时，ＵＣＴ、
ＷＮＴＭ与ＧＰＵＤＭＭ的话题质量相比主题数为
３０时分别平均下降５．１６％、４．６２％和４．４６％，这是
因为增加主题数会使得语义稀疏性更强．
　　当主题数增加到５０时，ＰＴＭ与ＢＴＭ的话题
质量相比主题数为３０时略有提升，分别平均提升
０．２３％和２．０７％，这是因为ＰＴＭ通过建立伪文档
削弱了语义稀疏性，ＢＴＭ通过设定整个语料共享同
一个主题分布，并且建模双词共享同一主题模式，增
强了语义空间密度．当主题数增加到５０时，ＭＳＳＭＳ
话题质量相比主题数为３０时有较大程度的提升，平
均提升４．３６％，这是因为ＭＳＳＭＳ在削弱短文本语
义稀疏性的基础上，建模了双词共享同一主题的模
式，通过该模式可以有效地增强语义空间密度，从而
可以生成高质量的话题．
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表３　犕犛犛犕犛与对比算法的犘犕犐值比较
数据集 主题数

算法
１０

Ｔｏｐ５ Ｔｏｐ１０ Ｔｏｐ２０
３０

Ｔｏｐ５ Ｔｏｐ１０ Ｔｏｐ２０
５０

Ｔｏｐ５ Ｔｏｐ１０ Ｔｏｐ２０

数据集１

ＰＴＭ １．９１ １．８７ １．８１ ２．１３ ２．０９ １．９７ ２．１４ ２．１０ １．９７
ＢＴＭ ２．３１ ２．２８ ２．２２ ２．３９ ２．３２ ２．２６ ２．４４ ２．３７ ２．３１
ＵＣＴ ２．３３ ２．２９ ２．２４ ２．４１ ２．３３ ２．２８ ２．３１ ２．２４ ２．１９
ＷＮＴＭ ２．３５ ２．３１ ２．２５ ２．４５ ２．３７ ２．２７ ２．３２ ２．２６ ２．２１

ＧＰＵＤＭＭ ２．３９ ２．３１ ２．２９ ２．４７ ２．４４ ２．３９ ２．４０ ２．３２ ２．３０
ＭＳＳＭＳ ２．５１ ２．４６ ２．４１ ２．５１ ２．４８ ２．４２ ２．６４ ２．５７ ２．５２

数据集２

ＰＴＭ ２．１２ ２．０６ １．９６ ２．２７ ２．２３ ２．１４ ２．２７ ２．２４ ２．１４
ＢＴＭ ２．３９ ２．３４ ２．２３ ２．４２ ２．３８ ２．２６ ２．４６ ２．４３ ２．３１
ＵＣＴ ２．４１ ２．３６ ２．２５ ２．４４ ２．４１ ２．２８ ２．３２ ２．２４ ２．１２
ＷＮＴＭ ２．４２ ２．３８ ２．２８ ２．４６ ２．４３ ２．３１ ２．３４ ２．２７ ２．２３

ＧＰＵＤＭＭ ２．４３ ２．３９ ２．２９ ２．４８ ２．４５ ２．３５ ２．３７ ２．２９ ２．２５
ＭＳＳＭＳ ２．５５ ２．５１ ２．４６ ２．５３ ２．５１ ２．４５ ２．６３ ２．６１ ２．５８

图４ＭＳＳＭＳ与对比算法的在两个数据集上的平均ＰＭＩ值比较

　　本文提出的ＭＳＳＭＳ话题质量表现最好，且随
着主题数的变化表现一直稳定，这是因为ＭＳＳＭＳ
通过短文本扩展克服了语义稀疏性，引入了双词共享
同一主题模式，并且建模了多种特征，最大程度地提
高了语义质量．ＰＴＭ由于不能根据语料自动确定最
佳伪文档数，因此其ＰＭＩ值较低，语义质量并不是很
好，相比ＭＳＳＭＳ的话题质量平均低１７．４８％．ＢＴＭ、
ＵＣＴ、ＷＮＴＭ和ＧＰＵＤＭＭ比我们提出的ＭＳＳＭＳ
在话题质量上表现差，分别平均低７．１２％、８．５９％、
７．５８％和６．０４％，是因为ＢＴＭ仅建模了双词共享同
一主题模式，ＵＣＴ仅利用了用户特征，ＷＮＴＭ仅对
短文本进行了扩展，ＧＰＵＤＭＭ仅将局部语义与全
局语义相结合，而ＭＳＳＭＳ则同时融合了多种因素
（短文本扩展、双词模式、用户特征与用户特征）．
４．２．２　ＭＳＳＭＳ与其简化版本的ＰＭＩ值比较

本实验通过比较ＭＳＳＭＳ与其简化版本的语义
建模能力，来验证ＭＳＳＭＳ中不同因素（短文本扩
展、双词模式、用户特征与用户特征）对于其语义建模
能力提升的有效性．将主题数设置为３０，分别计算不
同算法生成主题的Ｔｏｐ５，Ｔｏｐ１０与Ｔｏｐ２０的ＰＭＩ
值，通过ＰＭＩ值对ＭＳＳＭＳ及其简化版本的语义建
模能力进行客观分析与评价，实验结果如表４所示．

表４　不同因素下犕犛犛犕犛的犘犕犐值比较
算法 Ｔｏｐ５ Ｔｏｐ１０ Ｔｏｐ２０

数据集１

ＭＳＳＭＳ－Ｅ ２．４４ ２．３７ ２．３２
ＭＳＳＭＳ－Ｂ ２．５１ ２．４９ ２．４１
ＭＳＳＭＳ－Ｕ ２．４７ ２．４１ ２．３７
ＭＳＳＭＳ－Ｔ ２．５５ ２．５１ ２．４４
ＭＳＳＭＳ ２．５９ ２．５５ ２．４９

数据集２

ＭＳＳＭＳ－Ｅ ２．４５ ２．４４ ２．２７
ＭＳＳＭＳ－Ｂ ２．４９ ２．４８ ２．３３
ＭＳＳＭＳ－Ｕ ２．５３ ２．５１ ２．４７
ＭＳＳＭＳ－Ｔ ２．４６ ２．４５ ２．２８
ＭＳＳＭＳ　 ２．５８ ２．５６ ２．５２

通过表４可以得到以下观察：（１）在数据集１和
数据集２中表现最差的方法均为ＭＳＳＭＳ－Ｅ，平均
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比ＭＳＳＭＳ降低６．５４％，可见在四种因素中短文本
扩展对于语义质量的提升最为关键．这是因为通过
短文本扩展可以使得局部语义与全局语义相互补
充，相比仅仅使用全局语义更具优越性．此外，由于
文档由短变长，可以在一定程度上克服短文本的语
义稀疏性；（２）ＭＳＳＭＳ－Ｂ相比ＭＳＳＭＳ平均降低
３．８０％，由此可以验证引入双词结构可以有效提高
模型的语义建模能力；（３）ＭＳＳＭＳ－Ｕ与ＭＳＳＭＳ－Ｔ
相比ＭＳＳＭＳ分别平均降低了３．４７％和３．９２％，并
且在数据集１中表现较差的方法为ＭＳＳＭＳ－Ｕ，在
数据集２中表现较差的方法为ＭＳＳＭＳ－Ｔ，这说明
建模用户特征在与用户具有高度相关性的数据中作
用显著，建模时间特征在与时间具有高度相关性的
数据中作用显著，因此可以根据数据集的特点而灵
活选用最具影响力的特征；（４）由于双词模式、用户
特征和时间特征是所提基于扩展的微博主题模型的
组成因素，因此通过上述三种特征的有效性，可以有
效验证所提主题提模型的有效性．
４．２．３ＭＳＳＭＳ与对比算法的主观评价结果与分析

为了对ＭＳＳＭＳ语义表示质量进行评价，我们
分别选取了“暴雨”、“抢险”、“受灾”三个主题，通过列
出主题下Ｔｏｐ１０个最可能出现的单词对不同算法的

语义表示质量进行主观评价．实验结果如表５所示．
为了更直观地对实验结果进行展示，我们依据

单词与主题的相关度将单词分为三类：与主题强相
关单词、与主题弱相关单词、与主题不相关单词．在
表中分别以粗体、斜体和下划线对以上三类相关度
的单词进行标记．对每个主题而言，相关度越高的单
词越多且排序越靠前则说明主题聚类效果好，语义
表示质量越高，反之，语义表示质量则越低．

从表５中可以观察得到，对比算法中均包含了
一定数量排序靠前的与主题弱相关词和与主题不相
关词．如在“暴雨”主题下，对比算法中出现了“毫
米”、“河流”、“气象台”、“天气”“水位”等弱相关词，
和“工作”、“水库”、“阵风”这种不相关词．在“抢险”
主题下，对比算法中出现了“水”、“排水沟”、“抽水
泵”这类弱相关词和“转移”、“提醒”、“车辆”等不相
关词．在“受灾”主题下，对比算法中出现了“转移”、
“安置”、“倒塌”这些弱相关词，和“路面”、“房屋”这
样的无关词．虽然在所提算法ＭＳＳＭＳ生成的主题
中也包含了个别弱相关词，但是整体可以看出，所提
算法在不同主题下生成的强相关单词最多，且排序
最靠前．因此，与对比算法相比，其语义表示质量
最高．

表５　犕犛犛犕犛与对比算法语义表示质量主观评价
算法 “暴雨”主题 “抢险”主题 “受灾”主题

ＰＴＭ 暴雨、雨量、毫米、天气、工作、水库、下
雨、积水、雷电、气象台

抢险、沙袋、战士、坑、清淤、车辆、行车、
防汛、水、排水沟

受灾、灾害、损失、倒塌、死亡、灾情、路
面、转移、被淹、房屋

ＢＴＭ 暴雨、阵雨、阵风、积水、工作、毫米、降
水、河流、气象台、天气、

抢险、营救、救灾、坑、清淤、转移、抽水
泵、排涝、水、排水沟

受灾、灾害、围困、灾情、倒塌、死亡、转
移、被淹、路面、房屋

ＵＣＴ 暴雨、积水、阵雨、工作、水库、降水、毫
米、天气、下雨、河流

抢险、营救、防汛、坑、清淤、车辆、救灾、
行车、、水、排水沟

受灾、灾害、灾情、倒塌、死亡、转移、被
淹、损失、房屋、安置

ＷＮＴＭ 暴雨、雨、阵雨、水库、积水、阵风、毫米、
降水、河流、下雨

抢险、沙袋、防汛、疏导、清淤、战士、转
移、疏散、水、排水沟

受灾、灾害、失踪、遭遇、围困、转移、被
淹、损失、路面、灾情

ＧＰＵＤＭＭ暴雨、雨、阵雨、雨量、洪水、河流、天气、
阵风、下雨、积水

抢险、沙袋、营救、疏散、提醒、清淤、抽水
泵、排涝、救灾、疏导

受灾、灾害、死亡、失踪、围困、安置、转
移、被淹、损失、受损

ＭＳＳＭＳ暴雨、雨、下雨、强降雨、洪水、积水、阵
雨、雨量、毫米、水位

抢险、沙袋、战士、防汛、疏导、清淤、抽水
泵、排涝、救灾、营救

受灾、灾害、死亡、失踪、围困、被淹、损
失、受损、遭遇、灾情

４３　微博搜索结果与分析
４．３．１　ＭＳＳＭＳ与对比算法的搜索性能比较

主题模型获得的语义表示可用于相似文档的搜
索，语义表示越贴切则搜索性能越好．通过设置搜索
实验，验证ＭＳＳＭＳ与对比算法的语义表示能力及
其搜索性能．将主题数设置为３０．与其它搜索任务
相似，采用ＭＡＰ值和ＮＤＣＧ值来衡量搜索的性能．
图５和图６分别展示了在不同数据集中ＭＳＳＭＳ与
对比方法的ＭＡＰ值和ＮＤＣＧ值．

通过图５和图６，可以看到ＭＳＳＭＳ的ＭＡＰ值

和ＮＤＣＧ值均比对比方法高，这是由于它融合了
多种因素，具有较高的语义表示能力．相比ＧＰＵ
ＤＭＭ，ＭＳＳＭＳ不仅引入了局部语义，而且采用双
词、时间和用户特征可多方面地削弱语义稀疏性，提
高语义表示能力；相比基于伪文档数对短文本进行
扩展的ＰＴＭ和基于词频对短文本扩展的ＷＮＴＭ，
ＭＳＳＭＳ除利用语义相似性与位置相似性对短文本
扩展之外，还引入了双词共享同一主题模式，并且同
时建模了时间、文本、用户特征；相比以用户对短文
本进行聚合并且建模双词的ＵＣＴ方法，ＭＳＳＭＳ不
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图５　ＭＳＳＭＳ与对比算法在不同数据集上的ＭＡＰ值

仅同时利用双词与用户，并且基于语义相似性与位
置相似性对短文本进行了扩展，此外还同时建模了
时间特征；相比ＢＴＭ简单的设定整个语料共享同
一个话题分布，ＭＳＳＭＳ设定每个聚合后的长文档
共享同一个主题分布，而且同时建模多种特征，从而
提高了语义表示能力．
４．３．２ＭＳＳＭＳ与其简化版本的微博搜索性能比较

本实验通过比较ＭＳＳＭＳ与其简化版本的搜索
性能，来验证ＭＳＳＭＳ中各因素的有效性．将所有算

图６　ＭＳＳＭＳ与对比算法在不同数据集上的ＮＤＣＧ值

法的主题数均设置为３０，并将其生成的语义表示用
于搜索，采用ＭＡＰ和ＮＤＣＧ对搜索性能进行了比
较，实验结果如表６所示．

从数据集１和数据集２上的搜索实验中可以
看出：ＭＳＳＭＳ的ＭＡＰ值和ＮＤＣＧ值总是最高，搜
索性能最好，这说明同时融合多种因素（短文本扩
展、双词特征、用户特征、时间特征）有利于提高微博
搜索性能；ＭＳＳＭＳ－Ｅ的ＭＡＰ值和ＮＤＣＧ值总是
最低，搜索性能最差，这是因为短文本扩展一方面可
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以使得局部语义和全局语义相结合，另一方面可
以削弱语义稀疏性，因此所提基于词向量的短文
本语义扩展算法对于ＭＳＳＭＳ的搜索性能的提升
最为关键．ＭＳＳＭＳ－Ｂ、ＭＳＳＭＳ－Ｕ与ＭＳＳＭＳ－Ｔ相比
ＭＳＳＭＳ的搜索性能，均有一定程度的降低．由于双
词特征、用户特征和时间特征是所提基于扩展的微
博主题模型的重要组成特征，因此该实验结果有效
地验证了所提基于扩展的微博主题模型的搜索性
能．ＭＳＳＭＳ－Ｕ和ＭＳＳＭＳ－Ｔ分别在数据集１和数据

集２中的搜索性能略高于ＭＳＳＭＳ－Ｅ，这说明对于
ＭＳＳＭＳ的微博搜索性能而言，在数据集１中用户
特征是仅次于短文本扩展因素的第二关键因素，在
数据集２中时间特征是仅次于短文本扩展因素的第
二关键因素，这是由于数据集１和数据集２分别是
用户相关的数据集和时间相关的数据集，虽然用户
特征与时间特征会由于数据集的不同而表现不同的
重要程度，但是整体来讲多种特征在不同的数据集
上都起到了积极的作用．

表６　犕犛犛犕犛与其简版版本的搜索性能比较
数据集１上ＭＡＰ值

＠５ ＠１０＠２０＠３０
数据集２上ＭＡＰ值

＠５ ＠１０＠２０＠３０
数据集１上ＮＤＣＧ值

＠５ ＠１０＠２０＠３０
数据集２上ＮＤＣＧ值

＠５ ＠１０＠２０＠３０
ＭＳＳＭＳ－Ｅ０．６２０．７００．６２０．６１０．６６０．６９０．６７０．６２０．６４０．６６０．６３０．５９０．６８０．７１０．６７０．６５
ＭＳＳＭＳ－Ｂ０．７６０．７７０．７６０．７３０．７５０．７７０．７５０．７３０．７６０．７９０．７７０．７１０．７９０．８０．７６０．７４
ＭＳＳＭＳ－Ｕ０．７３０．７５０．７２０．６９０．７４０．７５０．７３０．７２０．７００．７４０．７１０．６９０．７２０．７５０．７３０．７１
ＭＳＳＭＳ－Ｔ０．７４０．７６０．７４０．７１０．７３０．７４０．７２０．７１０．７２０．７６０．７４０．７０．７００．７３０．７１０．６９
ＭＳＳＭＳ　０．７８０．７９０．７８０．７５０．７７０．７９０．７７０．７４０．７８０．８１０．７９０．７２０．８１０．８３０．７８０．７６

５　总　结
本文提出了一种面向搜索的微博语义建模方法

ＭＳＳＭＳ．该方法有效地融合了局部语义与全局语义
并最大程度地缓解了语义稀疏性．通过建模微博的
多种特征（文本、时间和用户），获取了高质量的语义
表示，并基于该语义表示实现了精准的微博搜索．
ＭＳＳＭＳ在词向量的基础上同时利用语义相似性和
位置相似性对短文本进行扩展，因此可以获取具有
语义一致性的相似词集合．此外，ＭＳＳＭＳ以扩展后
的长文档为输入，引入了双词模式并同时建模了微
博多种特征，因此，可以生成微博短文本的高质量统
一语义表示．在真实的新浪微博数据中的实验表明，
所提算法在微博话题质量和搜索性能上的表现均优
于对比算法．

由于ＭＳＳＭＳ将微博的多种特征映射到了公共
的主题语义空间中，得到了多特征的统一语义表示．
因此，在以后的工作中我们可以进行多种形式的搜
索，如搜索相似主题的用户、搜索某一话题在特定时
间段内的热度等，从而实现微博的智慧精准搜索．
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