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: A vector semantic computing method study for short sentence based on artific ial neural network was proposed. 

And a semantic computational algorithm for social network texts as well as a d iscovery algorithm for  mergenc ies was

provided with reference to the information provided by the social nodes itself and the semantic of the text. Through the 

numerization of text, the calculation and comparison of semantic distance, the c lassification of nodes and the discovery of 

community can be realized. Then, huge quantities of Sina Weibo contents are collected to verify the model and algorithm 

put forward. In the end, outlooks for future jobs are provided.
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：提出了一种基于人工神经网络的短文语义向量放缩算法，结合社交节点自身信息和短文语义，给出社交

网络短文语义计算方法和突发话题发现算法。通过文本数值化实现语义距离的计算、比较、节点的分类及社区发

现等。通过自行开发的微博采集工具 采集的大量新浪微博内容对所提模型和算法进行了验证，最后对未来

工作进行了展望。

：在线社会网络；主题语义计算；人工神经网络；突发话题发现

： ：

移动智能终端的广泛使用和无处不在的网络

接入能力，使微博、微信等信息传播形式爆发出巨

大的社会影响力，对社会网络用语的语义分析具有

重要的意义。社交网络的影响力分析很早就得到了

世界一流研究机构的关注 。 、

及新浪微博等移动在线网络与传统的社交网络的

行为特征、传播手段和影响能力均有巨大不同。最

明显的外在特征是具有明显瞬态时间特征的巨量

短文本流，如微博的 个汉字。因此，加强对这

种短文本信息的处理具有重要意义。短文本的语义

计算对在线社交网络的社区发现、网络结构拓扑分

析、节点推荐、广告精准投放、组织结构管理、恐

怖组织识别等均具有重要意义。传统的在线社区发

现常通过节点之间的关注进行社区网络拓扑结构

的识别，而不是通过语义距离的计算 。因此，如

何采用向量表示在线短文本的信息成为一个重要

问题。

本文针对移动网络用语的短小但语义丰富、实

时性高的特点，结合微博节点本身的语义，提出了

用于描述微博内容的语义度量向量模型。基于该模

型可以进行突发话题发现、意见领袖识别、谣言分

析和确认及微博内容和节点的推荐。
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话题语义建模是获取微博语义内容的基础。文

献 采用联合概率生成模型进行了社交网络语言

上下文感知和话题建模。 （

）是一种重要的话题语义建模方法 。如

采用 模型从 中提取潜藏的

主题信息，然后根据特定的主题排序 。 是一

种非监督学习的文档主题生成模型，是一个 层贝

叶斯概率模型。 采用了词袋（ ）

模型，但是词袋方法没有考虑词与词之间的顺序。

基本上是以文档集合作为研究对象的潜

在语义分析。对新浪微博这样的短文本的在线社会

网络，直接应用 进行语义获取具有一定的局

限性。文献 通过对文档聚类并结合 特征和

粒度进行主题发现，主要思想是如果某个词或短语

在一篇文章中出现的频率 高，在

其他文章中很少出现，则认为此词或者短语对语义

具有较大的识别意义，也就是词在篇章中的重要性

与其在文件中出现的频数成正比，与其在语料库中

出现的频率成反比。

在线社会网络的突发话题的识别和发现在过

去几年得到了广泛的关注 。话题检测和跟踪

是突发话题识别、

趋势预测的基础。使用状态变迁理论，用带有权重

的自动状态机理论进行突发话题识别在早期得到

充分的重视 。传统上的突发话题均以词频为主，

但社会网络除了文本外还包括声音、图片和超链接

等。如何在社会网络中特别是针对类似于新浪微博

这样的短文本进行突发话题发现是一个热点问题，

也得到了很多研究人员的高度关注。对于在线社会

网络突发话题的发现，从链路流量特征异常检测的

角度进行识别得到了高度关注 ， 模型 、

两阶段消息分类 均得到了尝试。对这种短文本的

预测问题，国内外很多研究人员均采用了用户为图

的顶点、传输路径为边，分析信息的传播和转发概

率的形式进行一定程度预测 。这种以分析链接及

转发路径的形式进行的分析缺乏对文本本身语义

的考虑，因而具有一定的片面性。结合语义和链接

分析的工作因而逐步得到重视 。新浪微博主要内

容是中文，而中文话题检测与跟踪的实现与评测得

到了国内相关学者的广泛关注 。其他的研究包括

相邻时段间情感分布语言模型间差异分析微博热点

事件发现 、微博网络热点相似度和测度、传播路

径和用户行为的中心化等网络热点发现、隐含语义分

析两阶段聚类话题发现方法的聚类分析 、迭代式

的语义分析和话题热度预测模型。文献 采用向量

空间模型来表示报道和话题等。

文献 给出了在线社交网络的测量方法比较

全面的综述。文献 根据事件的内容相似度、事

件和话题的相似度、事件的时间相似度提出了一种

计算方法。突发话题确定后，开始计算话题相似性，

并不是所有微博用户都会对同一个突发的话题感

兴趣。因此，需要计算突发话题与微博兴趣的距离。

同时，通过准确度量话题相似性也可以进一步确认

话题的突发性。如果 个节点的微博语义距离很大，

则一般不会被推荐成为相互关联的朋友。对用户而

言，及时得到最感兴趣的信息才是最重要的。从语

义上对在线短文本信息进行测量，基于语义的信息

分类与排序对节点用户而言更有意义。因此度量节

点之间的相似性，度量微博内容之间的相似性，度

量微博与节点兴趣之间的相似性，是非常核心和重

要的研究内容。

很多人从节点和链接的拓扑结构角度做测量，

或者从好友数、发文数、跟帖数等度量节点影响力

大小 。相应的概念包括紧密中心度、介数中心度

等度量当前节点对其他节点的影响力或节点的社

会关系强度 。从拓扑结构、用户行为和网络演

化等方面对常见的测量方法和典型的网络拓扑在

文献 中进行了系统的阐述。

从在线网络结构本身的角度进行社团发现、度

量节点之间的紧凑程度，由于缺乏语义信息而具有

一定的局限性。这种度量方法可以从一定角度上反

映节点之间的已经具有的关联或影响关系，但对正

在形成或具有潜在影响力的推荐方面没有实质意

义。转发关系、回复关系、复制关系、阅读关系及

相应关系的随机游走模型下的话题影响力计算可

以从一定程度上描述话题直接的关系，但这些关系

不能一般性地度量 个话题的距离。

从上述内容可以看出，像微博这样的在线短文

本的建模、测量和分析得到了高度重视，但仍然存

在以下问题。
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微博文本简略口语化。基本上，微博这样的

在线社交平台都限制了发文的字数，不可能像博客

一样可以发表长篇的论述，采用的语言也多是简略

甚至口语化的。传统的通过文档集合得到文档、通

过文档得到关键词集合的方法，是基于主题单一的

篇章结构，而不是口语化的简短的信息描述。使用

传统的篇章主题建模方法对微博这样的短句文本

进行建模具有语义断层。因此，如何对短文本微博

内容进行建模是一个挑战性问题。

语义内容多元离散。一个关注了很多其他节

点的节点，他所看到的多条微博内容必然是相互离

散的，即使同一个节点在一个时间段所发的微博，

其语义必然也是多样的。也就是说，一个节点所收

到的信息不能形成一个文档。由于这个原因，采用

的主题模型从原理上存在矛盾。因为 要

求文档—主题，主题—词语具有内在的关联性。这

种关联性在微博这样的以句子为单位的情形下直

接使用 存在一定的不合理性，而且 在面

对大量数据集时需要的计算量过大。

微博数量巨大。上述的瞬态性、简略性和内

容离散是针对某一个节点的微博空间而言的。对某

一个在线社会网络而言，例如新浪微博，单位时间

内涌现的微博数量是惊人的。只有 或新浪微

博平台本身可以快速、即时得到这些实时发出的微

博，其他任何组织或个人无论采用平台提供的

还是通过网络爬取均无法全部获取。因此，希望通过

微博空间得到即时舆情计算或挖掘都存在很大的偏

差。一般而言，针对微博平台整个空间的测量、采集、

分析及舆情计算均存在不同程度的时延或偏差。

影响力和内容含量巨大。较短的文本、瞬间

即逝的在线社交网络的信息含量大、传播速度快，

因而常常具有惊人的影响力。也正是这种惊人的影

响力，主流的电视媒体、企业单位、国家部门、名

人及普通民众均对微博这样的社交网络表现出了

极大的热情。

对在线社会网络的短文信息而言，其内容往往

具有瞬时性。例如，通过微博知道了某个事件或某

一链接然后通过其他途径进一步深入了解。因此对

微博本身的组织、查找和理解与传统对博客、新闻

网页等长文本相比，重要性降低。也就是对类似微

博这样的在线短文本，基于内容的比较和关键词语

义的识别更重要。而且由于短文本的字和词语的数

目明显少于长文档，因此对这样的短文进行语义识

别，采用传统的如 这样的方法必然存在局限

性。而且针对微博这样的短文本具有诸如口语化这

样的特征，需要完善传统的语料库使之具有识别能

力。对海量、短文本、多主题、大噪声构成的文本

集合进行建模与传统的长文本、主题单一明确、噪

声较少的传统媒体明显不同。

微博短文本理解、内容挖掘、用户社区挖掘、

意见领袖识别和信息传播模式等研究的最根本的

工作是短句、主题多变语境的文本理解及量化问

题，这也是本文研究的重点。

结合上述特征和目前工作，本文的贡献如下。

本文通过大量微博短文本建立微博语料库，

同时结合一般新闻语料库进行文本数值化、向量化

训练。

结合文本短小的特点，对短文的关键词进行

语义的“放大”，对非关键词进行语义“缩小”，从

而建立短文本语义的更加清晰的轮廓。

为了利用数字向量化的结果进行微博短文

本的分类、组织，除了对语义进行放缩处理外，本

文建立短文本等价类模型，通过语义闭包扩展，增

强分类能力。

结构语义放大和文本语义放大。通过人工神

经网络建立短文本深度语义模型获得微博短文本

统计语义向量。基于向量距离进行语义放大和通过

语义关联词库进行语义放大。

对微博等短文本内容计算的最大困难是文本

短小、关键字数目少、文本口语化、网络流行性新

词多等问题。与此同时，微博内容量大、噪声繁杂，

提取隐含的、有价值的信息更为复杂。通过语义放

缩的目的是更有利于分类、比较和查找。例如微博

这样的离散短文本，就可以通过放大语义信息从而

得到相关微博之间的交集而归于同类。反之，如果

不进行语义的放大则对部分含义接近而用词差异

较大的句子进行语义归类时候存在较大困难。因

此，确保原始语义不变的情况下对语义内容、关键

词数量进行一定的放缩是非常必要的。在微博情境

下，建立线性变换空间 。确保 变换满足可加性

和齐次性
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其中， 、 表示语义单位向量， 表示某种语义变

换， 表示向量倍数。式 的 表示对 个语

义向量单元的加和后的变化， 表示对语义向

量放大 倍后的变换。而式 表示的是线性变换的

数学条件，本文的工作之一就是得到微博文本关键

字的向量表示，并在此基础进行变换，具体的变换

方法后面会详细阐述。

对微博短文关键词词语，用向量表示是进行语

义计算的前提和基础，即微博文本词向量表示问

题。 表示方法因为数据稀疏问题、不能描

述词语之间的相似性等而一般不被采用 。使用人工

神经网络将词表征为实值向量得到了广泛关注 ，从

而实现对文本内容的处理转化为向量空间中的向

量运算。如向量空间上的相似度可以表示文本语义

上的相似度 即用向量内积空间的夹角余弦值度量

语义相似性。通过 引入情境影响，使句法

和语义相近的词具有近似的词向量。 和

模型是 种使用简单的人工神经网络结构获

得词向量表示的模型。 用于预测或估计

相关联词，而 则是在给定若干词前提下预

测下一词汇 。本文首先给出关键词和句子的语

义向量定义。为后面行文方便，先给出用到的一些

定义。

⋯ ：关键字的向量表

示，其中， 是实数表示的向量的某一维。

⋯ ：某一短句经过

分词抽取到的有意义的关键字集合，其中， 表示

某一关键字，关键字的个数 是由句子的构成决定

的，句子较长则关键字个数就可能较多。

⋯ ：表示某一短句

的向量表示，其中， 是实数，表示句子向量的某

一维。

径向放缩向量 ：表示沿向量各

个方向放缩的比例。

⋯ ⋯

使用向量空间的线性投影进行语义放缩。首先

建立核心集语义模型，然后放缩矩阵实现向量空间

映射，并借此找到近邻词。通过上述定义，句子已

经表示成了向量，语义的放缩问题就转化为了向量

放缩问题。因为向量的维数是可以根据计算资源确

定的固定值，这里假定为 。

设变换前语义向量为 ，变换后语义向量为 ，

则 ，其中， 为 阶矩阵。

比较简单的放大语义本质上是使向量沿着各

个方向的拉伸，其矩阵 为

其中， ， 当 为常数时表示沿各个

方向等长放大 倍。具体放大的倍数根据实际效果

和需要而定，这种语义放大的逻辑含义是语义和逻

辑结构的线性放大。矩阵 的对角线形成了径向放

缩向量，根据放缩规模进行设置。

值表示放缩量的大小，该值的大小是根据时

间效果和应用对分类的精度要求所决定的，该值越

大分类的精度越低，因此该值的确定需要根据实际

需求和分类效果确定。

上述径向扩展是沿着各维方向的拉伸，并没有

法向的扩展。法向扩展可以通过旋转或扩展辖域实

现。但由于高维空间的旋转变换较为复杂，本文采

用 范数表示到向量间距离的概念。

所有到语义向量 的 范数小于 的

向量构成的空间，在逻辑上等同于沿向量

的各个切面法向量的拉伸。其定义如下。

设变换前语义向量为 ，变换后语义向量为 。

则与语义向量 距离为 的语义扩展向量是一个集

合，设该集合为 。

其中，

所有满足上述条件的向量 构成的集合

，形成了一个类似于球体的高维

封闭曲面，为计算简便，后文的实验采用 范数。

对上文提及的词向量表示的实现，本文采用人
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工神经网络语言模型，通过无监督学习和领域文本

语料库获取相应文本关键字的词向量表示，后文的

实验环境会详细介绍。

根据上文所述的 种对语义向量的放缩方法，

本文提出了短句的语义向量变换算法。

短句向量化及其放缩算法

：在线文本语料 ；

在线短句 ；

放缩距离 ；

放缩向量 ；

：短句向量表示 ；

放缩后向量 ；

；

：

将语料 切分成 关键字集合

使用关键字集合 训练神经网络

模型，得到语言向量集合

从短句 中得到该句子关键字集合

∈

取得 的词向量表 示加入到

计算句子向量

词向量维数

句子关键字个数

词向量维数

用 对向量 径向放

大，得到放大后向量

；

语义向量球体放大

;

通过算法 实现了关键词的向量化，并将句子

向量表示沿着各维的径向做了扩展及沿着各维的

法向作了扩展。经过算法 的处理使短句的语义向

量表示具有一定的外延。

本节采用新浪微博数据进行相关算法的测试

与实验。新浪微博具有广泛的影响力，基于博文内

容对微博节点进行分类可以为用户准确推荐感兴

趣的微博节点。在基于兴趣的广告推送，基于内容

的舆情分析等情境，均需要对博文内容本身和微博

之间进行比较和归类。新浪微博属于典型的短句，

因此本文采用新浪微博数据进行验证和测试。

获取新浪微博相关内容的方法主要包括新浪

微博 和其他第三方爬取工具，由于诸多原因新

浪 不能满足一般科研实际需求，而使用其他新

浪微博获取工具所得到的数据从内容和格式都太

过固定，不能实现定制。因此，本文开发了能够获

取多元新浪微博信息的工具 。通过 实

现了广度优先递归抓取某一节点粉丝 及相关微

博内容。 可以抓取用户的所有微博内容，包

括用户的原创微博、转发微博、原微博发起人、转

发评论、转发关系等。其体系结构如图 所示。

图 新浪微博信息采集工具 体系结构
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本文关注的是短文分类问题，因此按条目所列

的新浪微博内容是本文所需数据。根据吴军等给出

的结论，机器学习的数据与问题域实际场景越接

近，实验所取得的效果越好。因此本文主要以新浪

微博所涉及的词汇为主进行模型训练。由于

训练需要以空格进行分词，因此本文对所

有微博内容进行了分词处理。在突发话题发现时，

由于微博的内容主要与本条微博的关键词相关，因

此在突发话题发现算法过程中，本文对对微博内容

进行了关键词提取，本文采用 分词进行了关

键词提取 。

通过使用 采集大量数据 经过抽取得

到每个节点的标签数据和微博内容，然后进行分

词和关键字提取。从微博用户解析得到的标签数

据和微博内容分词后的语料合并作为训练语料，

即算法１中的 。然后使用

训练 得到语言向量集合

。下面将使用 进行句子向量的

计算等。

本节随机抽取 条微博短句，分别记为 。

为使算法具有一般性，本文抽取各个短句的关键词

如表 所示。

为简单起见，仅取 个关键字，根据算法１

中的步骤 步骤 、步骤 步骤 和步骤

步骤 分别计算各个短句的向量值，得到

向量表示短句及其放大表示。为了直观展

示向量放大的效果和实际的意义，分别计算了

向量与某一个微博节点的各个标签的语义

距离。本文以某新浪微博节点为例，其标签为：

下一代、动力学、服务平台、管理、互联网、计

算、网络服务、微博。

分别使用径向放缩向量和球体放缩放量对微

博向量 进行了放大处理，然后分别计算

与上述 个标签的语义距离。为了从整体上

观察这种放大效果，把 和 这 个微博向量的

变化情况通过与 个标签的语义距离表现出来，其

中图 表示微博 按不同球体放大倍数放大后的

向量与 个标签的语义距离变化情况，图 表示

按径向的放大后的向量与标签的语义距离变化情

况，可以看出语义距离在一定的幅度内变化，从图

和图 只能看出语义距离的变化，但看不出对径

向放大和球体放大效果的区别。

为了进一步观察径向放大和球体放大效果的

区别，将 分别使用径向和球体的放大向量放

大 个不同倍数，然后再分别求与 个标签的语义

距离，观察两者的改变情况。例如将向量 径

向放大 倍、 倍、 倍和 倍，

将向量 按球体放大向量放大为 倍、

倍、 倍和 倍等。这样每个微博 得到了

个不同的放大向量，本文随机取样了 共

条微博，放大后的向量为 个向量。然后分别计

算 个向量与 个标签的语义距离。

微博 短句 关键字

分布式机器学习的故事（四）： 和 描述长尾数据

的数学模型

， ，分布式，长尾，数学模型，描述，机器，

故事，学习，数据

大数据分析正逐步影响着我们个人的生活、企业的运作，如何有效的

应用内部数据和外部数据并且保证用户隐私的问题也将会浮出水面

数据分析，数据，隐私，浮出，外部，运作，用户，水面，

应用，保证

大数据征信之全球三巨头公司”，大数据在金融的核心应用是风险控制

和信用评估征信公司的核心技术有 个⋯

征信，数据，特征，信用，个人信用，风险，甄别，配对，

技术，某人

继上期推出克里斯坦森教授《你要如何衡量你的人生》得到大家广泛

热议后，本期哈佛君为大家推出《平衡计分卡战略实践》⋯

大家，高管，计分卡，热议，坦森，君为，推出，克里斯，

哈佛，前三名

瞄准哪儿创新？被誉为驱动我国自主创新发展“三驾马车”的“ ”

计划、“ ”计划和支撑计划，新公布了 年度项目申报指南⋯

计划，宽带网，位置服务， ， ， ，创新，第五代，

三驾，第三代

明天 会到 做报告，同时接受

大学的荣誉博士学位，以表彰他在 领域中的杰⋯

， ，明天， 博士学位， ，领， ，

， ，
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图 球体放大与标签语义距离变化

图 展示了微博 与各个标签在语义放大不

同倍数后的变化情况，可以看出语义向量放大后与

各个标签的语义距离变小，但与某些标签的语义距

离变化幅度很小。如 与标签 基本没有改变。

实验中也观察了其他微博的变化情况，发现语义距

离变小，但变化的幅度不大。

语义距离越小，语义差异越大。将微博语义放

大后与各个标签的语义距离变小容易理解，这是因

为将微博语义向量放大后，必然偏离原来的语义位

置，从而使该语义变量在原来的基础上偏离。因为

径向放大是在基本保持语义向量分量的基础上的

调节，而不是整个径向的改变。

图 径向放大与标签语义距离变化

图 微博 语义放大后与各个标签的距离

图 图 分别给出了微博 、微博 和微博

的语义向量球体放大后，与各个标签语义距离的

变化情况。从图 和图 可以看出经过放大后语义
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T5 6
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向量变化幅度与前面的径向相比明显增加。这是因

为语义向量的变化范围是沿着各个分量的整体放

大，如图 所示的 和 倍放大，而不是沿

着各维径向的扩展放大。

图 球体放大 后与各个标签的距离

图 球体放大 与各个标签的语义距离

图 球体放大 与各标签的语义变化

本文考察了 ～ 的不同球体放大倍数的向

量，与各个标签的语义距离变化情况。大多数的语

义距离值均缩小，其与对应的径向发大倍数相比，

变化幅度均比较明显，如图 和图 所示。但有部

分语义距离经过放大后语义距离变大，如图 所示。

图 表示微博 在不同的放大倍数下，与 个标

签的 个语义距离值变大。因为该值越大，表示语

义越接近。

综上，可以得出如下结论。

根据算法 对短句的向量表示进行各维放

大，可以使语义距离发生近域变化，大多数会使放

大后的向量表示与其本身的含义越来越远。

球体放大效果略比径向放大变化明显，但均

变化有剧烈改变，否则失去通过放大或缩小寻找等

价类的意义。

无论是径向放大还是球体放大，本质是在原

来的语义范围内形成了一个近邻域。

在线社会网络中的信息采集、处理、分析是社

会网络研究领域的一个重要方面，语义分析、比较

和数量化测量对舆情监控、广告推送、信息个性化

定制等均具有重要意义。本文基于人工神经网络提

出短文语义向量放缩算法、综合社交节点自身信息

和发文语义给出社交网络短文语义计算算法和突

发话题发现算法。通过定义节点微信息语义向量、

语义外延闭包扩展建立短句等价关系，进而实现突

发话题的发现。

本文提出的算法也可计算微博内容与节点的

相关度，进而形成与该节点语义距离远近的相关度

排序列表，限于篇幅这一部分内容没有展开。因为

近邻与标签语义距离不同，应该加入权重系数进行

计算。本文后续工作还包括词向量的数值化方法相

关的词向量的语义分类，训练模型的数据排序方

法，训练数据的本身分类等问题。这些问题的解决

对自然语言的理解、跨语言翻译，文本语义理解和

分析均有重要意义。

徐嬴 刘屹 阴红志 等 查询性能预测方法的性能评测研究

计算机研究与发展
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