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摘 要:社交网络的快速发展催生出大量短文本数据.鉴于短文本具有长度短、信息量少、特征稀疏、语法不规

则等特点,根据 Wikipedia类图(WikipediaCategoryGraph,WCG)中包含的结构信息,通过分析其中的主题特征,提
出一种语义特征选择及关联度计算方法.以此为基础,通过计算用户查询与目标短文本之间的语义关联度,实现对短

文本的检索和排序.最后通过在Twitter子集上的实验结果表明,融合 Wikipedia类图和主题特征的短文本检索方法

比现有一些检索方法在评估指标 MAP,P@k及R-Prec上具有更好的效果.
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随着新型社交媒体(如短信、微博和微信等)的普及,短文本已成为人们发布信息、进行社交活动的主要

工具,同时也是政府、企业及时公开发布信息的重要媒介.与传统的长文本不同,短文本的内容组织通常不遵

循语法结构且拼写随意新颖(如缩写、俚语).这些特点使得短文本的特征信息稀疏、所能表达的语义有限,从
而机器很难在有限的语境中获取足够的信息量来对短文本进行理解和分析统计.这也导致传统信息检索技

术无法有效地对其进行处理.针对上述问题,本文以语义关联度为出发点,将 Wikipedia作为外部语义知识

源,来研究短文本检索技术.根据 Wikipedia类图(WCG)中包含的层次结构,通过分析特征概念间的主题信

息,提出一种语义特征选择及关联度计算方法.在此基础上,提出一种融合 Wikipedia类图和主题特征的短

文本检索方法,并通过实验测试验证了该方法的可行性和有效性.

1 相关研究现状

早期的短文本检索技术主要以传统长文本检索方法为基础,采用的技术都是基于“词袋”模型的关键词

匹配策略,如tf-idf,BM25和概率模型[1]等.然而基于“词袋”模型的检索方法常常忽略了词项的多义、同义和

词项变体使用的问题,并且忽视了对短文本隐含语义的扩展,无法很好地解决短文本缺乏语义特征信息的问

题,导致检索的效果不够理想.为了解决这些问题,许多研究开始尝试借助外部知识源对短文本进行信息扩

展,从而更好地对短文本包含深层语义信息进行理解.
当前的短文本理解方法主要分为3种语义模型:隐性语义模型、半显性语义模型和显性语义模型[2].隐

性语义模型将短文本解释为一个隐性向量,向量中各维度包含的信息只能用于机器处理.具有代表性的有隐

性语义分析(LSA)[3]、超模空间模拟语言模型[4]以及神经网络语言模型[5]和段向量模型[6].与隐性语义模型

不同,半显性语义模型将向量中的各维度映射为1个主题.主题通常是一组词或概念的集合[7].具有代表性

的有以LSA为基础的probabilisticLSA(PLSA)[8]以及隐式狄利克雷模型(LDA)[9].不同于上述2种模型,
在显性语义模型下,短文本向量的各维度被解析为一系列具有明确语义的概念,从而便于对该向量进行理解
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并做进一步的优化.常见的2种显性语义模型为:显式语义分析方法(ESA)[10]和概念化方法[11].
基于上述不同的短文本语义理解模型,人们提出了一些不同的短文本检索方法.最简单的方法采用传统

的关键词匹配策略.但这类方法无法解决歧义概念的问题[12].为了克服上述局限性,一些研究采用基于上下

文中潜在语义以及时间分布信息和主题特征的策略对短文本进行检索[13-15].此外,与本文基于隐性主题语

义模型的研究思路不同,在作者之前针对短文本的研究工作中,通过分析 Wikipedia中的显性概念特征,提
出一种显性语义模型下的短文本理解和检索方法[16].近两年,国内外对于短文本的研究和应用又取得了一

些新的进展.刘德喜等[17]结合多重增强图和LDA模型,于2018年提出了一种面向社交短文本的检索方法.
Chu等[18]应用主题传播策略,提出了一种新的短文本聚类方法.Li等[19]针对短文本预处理问题,提出一种新

的噪声过滤方法,从而提高了短文本建模和检索的正确性.Chen等[20]于2019年对基于LDA和NMF的短

文本主题发现和检索策略进行了研究和实验分析,并指出LDA模型可以有效地对短文本进行主题建模,并
提高短文本检索的效果.

然而现有方法普遍认为所有的概念都是独立和等价的,没有考虑概念之间存在的隶属关系[21].因此这

种横向的语义扩展仍然无法很好反映短文本中包含的隐含信息.为此,本文通过引入 Wikipedia类图,通过

分析概念在 WCG中的层次结构对短文本的语义特征进行纵向延伸,对短文本进行更加合理的语义模型构

建,从而提高短文本的检索效果.

2 短文本语义关联度计算及检索模型

2.1 基于 Wikipedia类图的短文本语义特征选择

针对文献[21]提出的问题,以 Wikipedia为外部知识源,通过对现有ESA算法进行改进,获取前k 个最

相关的 Wikipedia概念作为基本语义特征,从而对短文本进行显式语义模型构建.在此基础上,通过分析各

特征概念在 WCG中的层次结构,获取其父类和子类信息,对短文本的语义特征进行扩展,并以此作为后续

基于主题特征的关联度计算方法的基础.
首先,给出几个重要概念的形式化定义及相关算法的关键步骤.
定义1(相关概念列表,(RelevantConceptsList,RLTop-k)) 给定1个短文本d,称L=<A1,…,Ak>为

d 对应的相关概念列表RLTop-k.其中L 中的每一个元素Ai 都是一个二元组,即Ai=<ci,wi>.其中ci 为数据

源 Wikipedia中的概念,wi 为概念ci 对应的tf-idf权值,参数k=1,2,3….对于列表中的任意2个元素Ai=
<ci,wi>和Aj =<cj,wj>满足如下条件:① 若i≠j,则有ci ≠cj;② 若i<j,则有wi ⩾wj.

获取RLTop-k算法的关键步骤见算法1.
算法1:根据输入的短文本d,从 Wikipedia中返回RLTop-k

输入:给定1个短文本d,1个停用词列表sl,1个阈值k;
输出:RLTop-k.
具体步骤:
步骤1 根据停用词列表sl消除t和 Wikipedia概念所对应文章中的无用词汇;
步骤2 使用词干提取算法对d 和 Wikipedia概念所对应文章中的有效词汇进行归一化;
步骤3 对于d,采用tf-idf方法为 Wikipedia中的概念分配对应的权值;
步骤4 构建d 和 Wikipedia中概念之间的倒排索引;
步骤5 根据tf-idf权值对倒排索引中的概念进行排序;
步骤6 RLTop-k为步骤5中返回的有序倒排索引中前k个最相关的概念列表;
步骤7 返回RLTop-k.
定义2(WCG类别集,(CategorySetofWCG,CSWCG)) 给定Wikipedia概念c,称C=<ca1,…,can>为

c对应的 WCG类别集CSWCG.其中C 中的每一个元素cai 都是 WCG中c的一个父类概念或子类概念.
下面通过一个例子对定义2进行直观的说明.
例1 对于 Wikipedia中的概念“ArtificialIntelligence”,其在 Wikipedia中相应的父类概念信息如图1
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所示,子类概念信息如图2所示.

如果从图1和图2中抽取概念“ArtificialIntelligence”在 Wikipedia中的分类信息,可以得到对应的

CSWCG,其中包含了7个父类概念和29个子类概念.
根据定义1和定义2,可以将1篇短文本转化为一个由最相关的前k个特征概念及其在 Wikipedia中对

应的类别集组成的特征向量空间,从而实现对短文本的语义特征选择.下面给出这个由相关概念的类别集组

成的特征向量空间的形式化定义.
定义3(相关类别集列表,(RelevantCategory-SetList,RCLTop-k)):给定1个短文本d,L=<A1,…,Ak>

为d对应的相关概念列表RLTop-k,Ci=<ca1,…,can>为L中二元组Ai=<ci,wi>的特征概念ci 对应的WCG
类别集CSWCG.称CL=<C1,…,Ck>为d 对应的相关类别集列表RCLTop-k,其中参数k,n=1,2,3,4,5….

当给定1个目标短文本后,经过上述特征选择及类图信息抽取后,可以获得一个由相关概念的类别集组

成的特征向量空间,这个向量空间中各维度间是按照特征概念与目标短文本之间的tf-idf权值(即RLTop-k中

二元组Ai=<ci,wi>中的wi)进行排序的.接下来,本文将在这种有序的特征向量空间中计算2个短文本间

的语义关联度,从而实现短文本的检索.
2.2 基于主题特征的短文本语义关联度计算

众所周知,在向量空间模型下计算2个向量间的距离通常使用余弦度量公式.因此众多基于向量模型的

信息处理方法也都采用余弦度量中的“点积”(dotproduct)公式来计算语义关联度(如:ESA,SVM等).使用
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余弦度量有一个非常重要的前提条件就是必须要保证2个向量具有相同的维度,同时2个向量的各个分量

也要相同.
然而,由于在获取RLTop-k时引入了排序策略,因此对于2个不同的短文本<d1,d2>而言,其各自对应的

RL(1)Top-k和RL(2)Top-k虽然具有相同的模(即特征概念数k),但2个向量对应维度上的特征概念往往并不相

同.不失一般性,在这种情况下使用余弦公式时,不得不将2个特征向量从原始大小扩展到二者的并集.这也

正是传统基于向量空间模型的关联度算法必须构建高维度向量空间的原因.显然,这类算法存在2个问题:
一是与短文本相关度很低(甚至无关)的特征概念参与计算,增加了算法的复杂度;二是因为 Wikipedia的语

料库非常大,通常情况下1个词只会在 Wikipedia的很少一部分文章中出现.因此对于一个目标短文本而言,
会生成一个高维稀疏的向量空间.显然使用余弦公式对这些0值分量的计算既占用大量时空资源,又没有任

何意义.
针对上述问题,本节将研究如何在不对RLTop-k进行任何维度扩展的情况下,在相对低维的向量空间中

实现短文本的语义关联度计算.
首先对于生成的RL(1)Top-k和RL(2)Top-k,需要对这2个向量空间中不同的分量进行分析,找出这些不同分

量之间的对应关系.因此,有如下定义.
定义4(RLTop-k的关联系数) 给定1个短文本序对<d1,d2>,令L1=<c'1,…,c'k>和L2=<c″1,…,c″k>

分别为d1 和d2 对应的RL(1)Top-k 和RL(2)Top-k 中的有序概念列表.则RL(1)Top-k 和RL(2)Top-k 之间的关联系

数(associationcoefficient)可以被定义为1个k维向量,记为ACRLTop-k =<λ1,…,λk>,其中λi∈ [0,1]表示

RL(1)Top-k 和RL(2)Top-k 对应分量上的概念c'i 和c″i 之间的距离或接近程度(i∈ {1,…,k}).
接下来,我们将通过分析RLTop-k所对应的RCLTop-k中类别信息的主题特征,对ACRLTop-k

中的λi∈[0,1]
进行计算.

正如第1节研究现状中所阐述的,当前普遍采用的主题特征模型是隐式狄利克雷模型(LDA).因此,本
节应用LDA算法来计算RCLTop-k中类别信息的主题特征间的语义关联度,从而获取RL(1)Top-k和RL(2)Top-k

的关联系数.
LDA是一个基于概率的主题生成模型,可以通过无监督学习方式得到数据集所包含词及其主题的多项

分布,其平滑版本的模型如图3所示.
图3中M 是训练数据集中的文章总数,N 是文

章的词的总个数,φ 是主题上的词分布,词K 为主题

总数,θ是文章的主题分布,z 是每次生成文档词w
时被选择的主题,因为1篇文档有多个主题,图3中

的灰色框表示选择词w 及其相关的主题z的步骤重

复进行N 次,α和β是2个超参数,分别表示每篇文

档的主题分布的先验Dirichlet分布以及每个主题的

词分布的先验Dirichlet分布.对于LDA的详细介绍可以参见文献[9].
由定义3可知,RCLTop-k中的每一个元素都是一个 WCG类别集(见定义2).因此,在对RCLTop-k中的类

别信息应用LDA进行主题特征建模时,仍然需要以 Wikipedia为外部知识源对LDA进行训练.这里需要指

出,根据信息熵的定义可知,在不同文本中出现次数过多或过少的词对文本的区分度较弱.因此,为了降低

LDA的学习成本,在LDA的训练过程中,设定了1个值域把出现在不同文章中次数小于20及大于文章总

数10%的词项全部去除.然后通过 Gibbs采样方法通过迭代计算得到2个概率矩阵θ(document→topic)和

φ(topic→word).θ表示每个文档中每个主题出现的概率,φ 表示每个主题中每个单词的出现概率.
当LDA模型训练完成后,对于给定的 <d1,d2>,根据定义1至3可将d1 和d2 对应的RL(1)Top-k 和

RL(2)Top-k 转化为RCL(1)Top-k 和RCL(2)Top-k,记为CL(1)=<C'1,…,C'k>和CL(2)=<C″1,…,C″k>.其中每个C'i

和C″i 都是1个CSWCG,即C'i=<c'i1,…,c'im>,C″i=<c″i1,…,c″in>,其中m,n=1,2,3….此时根据定义4,
每一个λi ∈ACRLTop-k

可用如下公式定义:

λi=AssCoe(C'i,C″i), (1)
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其中λi∈[0,1](i∈{1,…,k}),函数AssCoe(C'i,C″i)表示RL(1)Top-k 和RL(2)Top-k 对应位置上的特征概念

在 WCG中映射的2个CSWCG 之间的关联系数.
由图1和图2可知,在 WCG中Ci 的每一个ci 都对应着1篇 Wikipedia文章ai.因此,AssCoe(C'i,C″i)

可以使用如下2个公式进行表示:

AssCoe(C'i,C″i)= max
∀(c'p×c″q)∈C'i×C″i

{assCose(c'p,c″q)}, (2)

其中1⩽p⩽|C'i|,1⩽q⩽|C″i|,函数assCoe(c'p,c″q)表示2个类别c'p 和c″q 之间的关联系数,并可

表示为:

assCoe(c'p,c″q)=Sim(a'p,a″q), (3)
其中a'p(a″q)是类别(概念)c'p(c″q)在 Wikipedia中对应的文章,函数Sim(a'p,a″q)表示2篇文章之间的

相似度.
此时,可以通过训练好的LDA模型将a'p 和a″q 映射到二维主题向量空间中.由于LDA生成的主题向

量空间保存的是概率数据,因此需要使用针对概率数据的度量方法来计算2个概率分布之间的差异.当前度

量概率分布的常用方法有KL散度(Kullback-Leiblerdivergence)、JS散度(Jensen-Shannondivergence)、巴
氏距离(Bhattacharyyadistance)等,其中较为常用的是KL散度和JS散度.其中,JS散度是KL散度的一种

变形,解决了KL散度非对称性及无界性的缺点.因此,本文应用JS散度来计算(3)式中的Sim(a'p,a″q).JS
散度的计算方法如(4)式所示:

JSD(P‖Q)=
1
2KLD(P‖P+Q

2
)+
1
2KLD(Q‖P+Q

2
), (4)

其中KLD(P||Q)为KL散度,计算方法如(5)式所示:

KLD(P‖Q)=∑
T

i=1Piln
Pi

Qi
. (5)

  由(4)式可以看出,JS散度的值域范围是[0,1],且P 与Q 相同时结果为0,相反为1.因此,需要对(4)式
进行转换才能获得Sim(a'p,a″q)合理的计算结果.具体公式如下

Sim(a'p,a″q)=1-JSD(P‖Q)=1-
1
2
(KLD(P‖P+Q

2
)+KLD(Q‖P+Q

2
)). (6)

  至此,可以通过(1)式至(6)式获得λi 的计算结果,从而获得最终的ACRLTop-k
.对于给定的2个短文本

<d1,d2>,通常情况下若d1≠d1,则有RL(1)Top-k≠RL(2)Top-k.对于2个不同的向量,在不求并集的前提下,仍
然可以利用ACRLTop-k

将RL(2)Top-k 中的特征概念转化为如下形式:RL(2)Top-k =<c″1,…,c″m>=<λ1·c'1,…,

λm·c'm>,其中c″i=λi·c'i 表明在RL(1)Top-k 和RL(2)Top-k 的相同分量位置上,对应特征概念c'i 和c″i 的关联

程度.
以此为基础,对于 <d1,d2>,可以在维度较低的RL(1)Top-k 和RL(2)Top-k 上定义一种新的语义关联度计算

方法,具体公式如(7)式所示.

Rel(d1,d2)=
􀭽V(RL(1)Top-k)·􀭽V(RL(2)Top-k)

|􀭽V(RL(1)Top-k
)|·|􀭽V(RL(2)Top-k

)|
=

∑c'i∈RL(1)Top-k∩c″i∈RL(2)Top-k
w
(d1)
(c'i)
·λi

·w
(d2)
(c″i)

∑c'i∈RL(1)Top-k
(w

(d1)
(c'i)
)2· ∑c″i∈RL(2)Top-k

(w
(d2)
(c″i)
)2

.

(7)

2.3 短文本理解及检索模型构建

通过上面两节对短文本进行语义特征选择并通过分析特征概念在 WCG中的主题信息,计算不同特征

向量间的关联系数,可以在相对低维的语义空间下构建短文本的语义理解模型并应用(1)式至(7)式获得

2个短文本间的语义关联度.接下来,将应用上述计算结果对短文本检索问题做进一步的研究.
从信息检索的角度看,用户输入的查询信息可以是1个关键词,也可以是短语或句子.但由于一般用户

输入的查询内容不会很长,因此也可以将用户查询视为1条短文本信息.显然可以将用户输入的查询信息和

目标短文本作为公式(7)中的2个变量,来计算查询信息和目标短文本之间的语义关联度,并根据语义关联

度的大小对检索结果进行排序并将排序后的短文本列表返回给用户.本文提出的短文本检索模型如图4所示.
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3 实验与结果分析

3.1 Wikipedia数据源及标准测试集

实验中使用的2016年4月7日发布的英文版 Wikipedia数据①,并采用JWPL(JavaWikipediaLibrar-
y)②对 Wikipedia中的语义数据进行预处理,从而在 WCG中抽取类别及对应的文章信息.在预处理阶段,首
先需要进行一些数据清洗工作 (如:去除 Wikipedia间中包含有File,Help,Draft等的文件).

实验所采用的标准测试集来自文献[21]中收集的Twitter子集.该子集包含3980061个用户的属性参

数以及用户之间的社交网络数据,收集了每个用户至少600条共5亿条内容种类多样的英语博文.为了与相

关研究进行对比分析,本文采用了文献[21]中设计的50个用户查询.其中查询分为20个短文本查询和30
个长文本查询.

这里需要注意的是,为了保证特征筛选及关联度计算过程的正确性和有效性,本文实验中构建了1个停

用词列表(stop-wordslist),并采用词干提取(又称词项归一)算法对 Wikipedia页面及标准测试集中的停用

词进行过滤并对词项进行规范化表示.
3.2 评价标准

由于在检索过程中引入了排序策略,所以实验中采用当前信息检索中普遍采用的 MeanAveragePreci-
sion(MAP)、Precisionatrankk(P@k)和R-Prec作为评价标准来衡量本文提出的短文本检索方法的有效

性.3种评价标准的详细介绍可参见文献[21].对应度量公式如下.
(1)MeanAveragePrecision(MAP)指的是在所有查询的平均正确率的均值,用PMa表示:

PMa =
1
N ∑

N

j=1

1
Qj
∑

Qj

i=1
P(Ti), (8)

其中N 是查询的总个数,Qj 是查询j返回的相关文档数,P(Ti)是相关文档在返回文档所在位置上的正确

率.MAP能直观反映系统在全部相关文档上性能的单值指标,查询得到的相关文档越靠前,其值就越高.
(2)Precisionatrankk(P@k)指的是在返回查询结果的最前k条的正确率(本文实验中选取k=30)用

Pk 表示:
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Pk =
前k个结果中与查询相关文档的个数

k . (9)

(3)R-Prec表示检索出R 篇文档时的正确率(Precision),用PR 表示.R 是与查询相关的文档总数,系统返回

与查询相关的R 个文档中共有r个文档是相互相关的:

PR =
r
R. (10)

3.3 结果分析

实验中采用的主机为一台16GB的内存和4核的3.1GB的台式电脑.特征概念选择和 WCG中类别信

息抽取,以及基于Gibbs采样的LDA主题特征生成算法均通过Java语言实现.参考作者之前的研究结论[22]

及实验结果对比,表1给出了取得较好实验结果时的各项参数值.
  按照表1中的参数设定,应用(8)式
至(10)式,将本文提出的短文本检索方

法与当前已有其他短文本检索方法在

MAP,P@k 和R-Prec,3个评价标准上

的检索效果进行了比较.
正如在第1节研究现状中提到的,

当前针对短文本理解和检索的诸多研究

中采用了各种不同的策略.鉴于不同研

究中使用的实验数据集不同,所以很难

直接将各研究中的实验结果进行直接的

表1 取得较好实验结果时的各项参数值

Tab.1 Theparametervaluesforthebetterexperimentalresults

算法阶段 参数名 取值

特征概念选择和 WCG中

类别信息的抽取
RLTop-k的长度k 10000

主题特征生成

Gibbs采样迭代次数 1000

主题数k 1000

α 0.05

β 0.001

对比和评价.因此,在保证实验数据一致性的前提下,为了更加清晰地分析本文算法的特点,选取了近两年几

种相关性较高的短文本检索方法进行对比实验.同时,将其他相关研究中普遍采用的2种经典模型———ESA
和LDA应用于该标准测试集,从而更好地说明本文方法的有效性.表2对几种方法在标准测试集上相关评

价结果进行了总结,其中第1行至第4行对应方法的实验数据可分别参见文献[21]和文献[15].

表2 几种检索方法在不同查询需求上的评价结果

Tab.2 Evaluationresultsofseveralretrievalmethodsondifferentretrievalrequirements

目标检索方法
短文本查询评价

MAP R-Prec P@k(k=30)

长文本查询评价

MAP R-Prec P@k(k=30)
研究时间

ESA 0.498 0.49 0.577 0.563 0.552 0.676 2007,2016

LDA 0.537 0.513 0.669 0.635 0.607 0.718 2003,2017

文献[21]的方法 0.550 0.531 0.695 0.688 0.674 0.764 2016

文献[15]的方法 0.553 0.542 0.721 0.733 0.71 0.854 2017

本文方法 0.613 0.586 0.762 0.755 0.741 0.859 2019

对表2中的各列结果进行纵向比较可以看出,与其他几种检索方法相比,本文提出的短文本检索方法在

2类不同的检索实验中,所获得的检索结果在各项评价标准上均有所提高.可见通过抽取 Wikipedia中特征

概念的类图结构,对特征概念在 WCG中的类别信息的主题特征进行分析后,可以获得更为相关的语义特

征,并构建更加合理的短文本模型.当对表中2种检索需求进行横向比较时可知,所列5种检索方法对于长

文本的检索效果都好于短文本的检索效果.这是因为长文本长度较短文本更长,自然也包含了更为丰富的信

息.这种自身携带的原始语义信息往往要比人为扩充的语义信息更为精确,并且上下文之间具有更好的语义

联系.可见文本长度对检索结果有着十分重要的影响.
在此基础上,继续对几种方法在标准测试集上的全部50个查询结果进行了综合的统计和分析,具体结

果如表3所示,其中Baseline系统的实验数据也来自文献[21].可见本文提出的融合 Wikipedia类图和主题
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特征的短文本检索方法在各评价标准上都获得了一定的提高.
  此外,从表1至表3可以看出,
针对给定的标准测试集,尽管在构

建特征空间时仅使用了 Wikipedia
中很少一部分概念(k=10000)作
为向量空间(约占整个向量空间规

模的0.18%),本文提出的短文本检

索方法在 MAP,R-Prec和P@k 上

都能返回较好的评估效果.不仅如

此,在允许更高计算复杂度的前提

下,随着所构建显式语义空间中维

度k的不断增加,本文提出的语义

关联度计算方法将在3个评价标准

上获得更好的评价结果.

表3 几种检索方法的综合评价结果

Tab.3 Thesummaryevaluationresultsofseveralretrievalmethods

目标检索方法
综合评价

MAP R-Prec P@k(k=30)
研究年份

ESA 0.539 0.52 0.627 2007,2016

LDA 0.602 0.595 0.693 2003,2017

Baseline系统 0.593 0.582 0.64 2016

文献[21]的方法 0.638 0.601 0.719 2017

文献[15]的方法 0.657 0.632 0.765 2017

本文方法 0.711 0.673 0.816 2019

4 结束语

本文分析了传统信息检索方法在短文本检索时面临的局限性.根据 Wikipedia中的语义信息,从 WCG
中抽取相关特征概念的类别信息以实现对短文本的特征选择及语义向量空间构建.在此基础上,通过分析类

别信息在 Wikipedia中对应的主题特征,对特征向量中对应位置的不同分量之间的关联系数进行计算,从而

将2个不同的特征向量转化到相同的语义空间中.通过在这种较低维度的语义空间下计算用户查询信息和

目标短文本之间的语义关联度,对短文本数据集进行排序并返回结果,从而实现短文本检索任务.由实验结

果可知,本文提出的短文本检索方法可以获得更好的检索效果.在接下来的研究工作中,将进一步优化本文

方法,构建更加合理的短文本理解及检索模型.
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AshorttextretrievalmethodcombiningWikipedia
categorygraphandtopicfeatures

LiPu1,XiaoBao2,SunYusheng1,ZhangZhifeng1,DengLujuan1

(1.SoftwareEngineeringCollege,ZhengzhouUniversityofLightIndustry,Zhengzhou450000,China;

2.SchoolofElectronicsandInformationEngineering,BeibuGulfUniversity,Qinzhou535000,China)

  Abstract:Therapiddevelopmentofsocialnetworkshasresultedinalargenumberofshorttextdata.Consideringthe
shortlength,littleinformation,sparsefeaturesandirregulargrammar,asemanticfeatureselectionandrelatednesscomputa-
tionmethodareproposedinthispaper,whichisbasedontheanalysisofthetopicfeaturesofthestructuralinformationcon-
tainedintheWikipediacategorygraph(WCG).Onthisbasis,accordingtocomputingthesemanticrelatednessbetweenuser

queriesandthetargetshorttext,ashorttextretrievalandsortingmethodisrealized.Finally,theexperimentalresultsontwit-
tersubsetsshowthattheshorttextretrievalmethodcombiningWikipediacategorygraphandtopicfeaturesoutperformsother
currentretrievalmethodsonMAP,P@kandR-Prec.

Keywords:Wikipediacategorygraph;topicfeatures;shorttext;informationretrieval
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