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摘  要: 观点检索是自然语言处理领域中的一个热点研究课题.现有的观点检索模型在检索过程中往往无法根据

上下文将词汇进行知识、概念层面的抽象,在语义层面忽略词汇之间的语义联系,观点层面缺乏观点泛化能力.因

此,提出一种融合文本概念化与网络表示的观点检索方法.该方法首先利用知识图谱分别将用户查询和文本概念化

到正确的概念空间,并利用网络表示将知识图谱中的词汇节点表示成低维向量,然后根据词向量推出查询和文本的

向量,并用余弦公式计算用户查询与文本的相关度,接着引入基于统计机器学习的分类方法挖掘文本的观点.最后,

利用概念空间、网络表示空间以及观点分析结果构建特征,并服务于观点检索模型.相关实验结果表明,所提出的检

索模型可以有效提高多种检索模型的观点检索性能.其中,基于统一相关模型的观点检索方法在两个实验数据集上

相比于基准方法,在 MAP 评价指标上分别提升了 6.1%和 9.3%,基于排序学习的观点检索方法在两个实验数据集上

相比于基准方法,在 MAP 评价指标上分别提升了 2.3%和 14.6%. 
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Abstract:  Opinion retrieval is a hot topic in the research of natural language processing. Most existing approaches in text opinion 

retrieval can not extract knowledge and concept from context. They also lack opinion generalization ability and overlook the semantic 

relations between words. This paper proposes an opinion retrieval method based on knowledge graph conceptualization and network 

embedding. First, conceptual knowledge graph is used to conceptualize the queries and texts into the correct conceptual space while the 

nodes in the knowledge graph are embedded into low dimensional vectors space by network embedding technology. Then, the similarity 

between queries and texts is calculated based on embedding vectors. According to the similarity score, the opinion scores of texts can be 

captured based on statistical machine learning methods. Finally, the concept space, knowledge representation space, and opinion mining 

result serve opinion retrieval models. The experiment shows that the retrieval model proposed in this paper can effectively improve the 

retrieval performance of multiple retrieval models. Compared with referenced method based on unified opinion, the proposed approach 

improves the MAP scores by 6.1% and 9.3%, respectively. Compared with referenced method based on learning to rank, proposed 

approach improves the MAP scores by 2.3% and 14.6%, respectively. 

Key words:  information retrieval; opinion retrieval; knowledge graph; text conceptualization; network embedding 

随着互联网的迅猛发展,网络中涌现了大量的论坛、博客等社交媒体,吸引大量用户在这些社交媒体上分

享他们关于政治、产品、公司、事件的观点.观点检索旨在从社交媒体等文档集中检索出与查询主题相关并且

表达用户观点(赞同或反对)的文档,是自然语言处理领域里的一项重要课题[1,2]. 

国际文本检索会议(The Text Retrieval Conf.,简称 TREC)在 2006 年开始引入博客观点检索的评测,之后涌

现了大量的观点检索方面的研究[37].早期研究的观点检索是两阶段模型[3,4]:首先,利用传统的信息检索模型获

得与查询相关的候选相关文档;然后,将候选相关文档根据观点得分进行重排序.之后出现了将主题相关度与观

点结合起来的统一相关模型(unified relevance model)[57].该模型借助当前信息检索和观点挖掘领域的最新模

型,直接挖掘描述查询的观点对文档进行排序.后来出现了排序学习模型(learning to rank,简称 L2R)[8,9],利用提

取的特征和机器学习的方法对推文进行倾向性检索. 

但上述排序学习模型往往产生较为稀疏的特征空间,统一相关模型在检索的过程中泛化能力有一定缺陷,

这种缺陷主要体现在 3 个方面. 

第一,在知识层面,上述模型往往无法根据上下文将词汇进行知识、概念层面的抽象.例如: 

例:Ios5 update gets android like notification bar!? apple bowed to google! 

译:Ios5 更新得到类似 Android 的通知栏!苹果向谷歌低头了! 

上述文本提到“apple\苹果”,现有模型无法识别其是指苹果公司还是苹果这种水果.因此,上述统一相关模

型缺乏知识的泛化. 

第二,在语义层面,上述检索模型处理查询未登录词并且由此引出的数据稀疏性问题的能力有限,查询扩展

技术[3,10]虽然扩展了原始查询的语义信息,但整体检索仍是词匹配的过程,无法计算词汇之间的语义相似度,缺

乏计算的泛化. 

第三,在观点层面,上述基于词典的观点挖掘方法受限于观点词典的覆盖率限制,无法处理未登录的观点词

汇,缺乏观点泛化能力. 

针对上述问题,本文提出了融合文本概念化与网络表示的观点检索模型:首先引入概念知识图谱,通过有效

分析查询和文本的概念空间,判断对应多个概念的实体在具体上下文中的概念,以此来实现概念级别的推理,提

高检索模型知识泛化的能力;其次,通过基于网络节点的网络表示学习,有效地利用知识图谱中的结构化信息,

学习捕获词汇之间的语义信息,把词汇节点投射到低维的语义空间中,这使得在传统的词匹配中,词汇之间由于

特征稀疏所引起的语义相似度计算困难现象通过低维空间中向量计算得以一定程度的改善,能够提高语义计

算的泛化能力;最后,通过引入朴素贝叶斯支持向量机(Naïve Bayes support vector machines,简称 NBSVMs[11])和

卷积神经网络(convolutional neutral network,简称 CNN[12])方法挖掘文本的观点,摆脱了基于观点词典方法泛化

能力有限的制约,进一步提高了观点检索的性能.基于上述 3 种特征表示与观点建模方法,本文进一步将 3 类特

征应用于统一相关模型以及基于排序学习的观点检索模型.相关实验结果表明:本文提出的 3 类特征表示与观

点建模方法可以有效提高观点检索的性能,并且不论具体的应用场景中是否提供了有标注训练集,本文提出的



 

 

 

廖祥文 等:融合文本概念化与网络表示的观点检索 2901 

 

方法均能有效提高现有的观点检索精度,是一种通用性很好的观点检索方法. 

本文第 1 节介绍已有研究的相关工作.第 2 节首先介绍本文的问题描述和方法概述,然后详细描述主要模

块的细节.第 3 节为实验设置与结果分析,通过与基准工作对比来验证本文方法的有效性.第 4 节为总结. 

1   相关工作 

目前,观点检索研究主要包括两方面的内容.一方面是如何对信息检索中的文档与查询词进行特征表示,另

一方面是如何构建检索模型度量查询词与待检索文档之间的观点得分.针对上述两方面内容,本节将分别介绍

目前国内外相关的研究工作. 

1.1   特征表示 

传统的信息检索模型主要将查询词与待检索文档映射到某个高维向量空间进行相似度的计算,以度量不

同文本之间的相似度,并根据相似度结果返回文档的排名用于信息检索,例如 BM25(基于 Okapi BM25[13])和

VSM(基于 vector space model[14]).但是此类方法均是基于词袋模型的特征表示,无法对词汇进行语义、概念层面

的分析.并且由于文本和用户查询通常比较简短,产生的特征空间比较稀疏,导致文本间的语义相似度计算困

难,泛化能力有限.因此,有研究者使用知识图谱、文本概念化和网络表示技术对文本进行语义理解,构建文本的

语义特征表示,应用于检索任务. 

近年来,随着各种知识获取和知识图谱构建技术的逐渐完善[15,16],关于知识图谱的应用研究引起了很多研

究者的兴趣.Dalton 等人[17]利用实体的相关特征和实体与知识库的连接(包括结构化的属性和文本)来丰富原始

查询.Xiong 等人[18]提出利用 freebase 获取与查询相关的实体,然后利用非监督或者监督的方法得到最终的扩展

词.Wang[19]提出文本概念化模型,借助知识图谱对文本进行解析和推理,进而将其映射到知识图谱中的一组概

念上,在文本分类任务上取得 90%+的准确率.王仲远[20]提出借助知识图谱为文本构建统一的候选词关系图,并

使用随机漫步(random walk)的方法推导出最优的分词、词性和词的概念,提高知识泛化准确率.另有学者利用知

识图谱提高概念漂移检测[21]和问答系统[22,23]的性能. 

网络表示学习是面向知识图谱中的实体和关系的表示学习[24],在多关系知识图谱表示中,Bordes 等人提出

的 TransE 模型[25]引起了广泛关注和扩展,将知识图谱中的关系 r 解释为头实体 h 到尾实体 t 的翻译操作,认为

向量 h+r 应该靠近向量 t.但是 TransE 无法处理复杂关系(如一个头实体对应多个尾实体、多对一、多对多),为

此,Wang 等人提出了 TransH 模型[26],让实体在不同的关系下有不同的表示,有效解决了 TransE 的缺点.针对

TransH 仍存在将实体和关系映射在同一语义空间这一缺陷,Lin 等人提出了 TransR 模型[27],将实体和关系分别

建模在实体空间和关系空间,并在关系空间执行翻译.TransR 较 TransE 和 TransH 有很多改进,但仍存在参数过

多、计算复杂度高的缺点,为此,Ji 等人提出了 TransD 模型[28],利用两个投影向量构建投影矩阵,解决了 TransR

模型计算复杂度高的问题.随后,Ji 又提出了 TranSparse 模型[29],针对不同复杂度的关系,使用不同稀疏程度的矩

阵进行表征,以防止对关系的过拟合或者欠拟合现象.He 等人认为,实体和关系可能存在不同的语义,以往的模

型忽略了语义的不确定性,为此提出了 KG2E 模型[30],使用高斯 embedding 进行知识表示学习. 

在单一关系知识图谱表示领域,Ahmed[31]提出了 GF,将信息网络表示成关联矩阵,通过矩阵分解将节点表

示到低维稠密的向量空间.Perozzi[8]提出了 DeepWalk,将节点视为单词,将在网络上随机游走的路径视为句子,

获得的数据直接作为 word2vec 算法的输入以训练节点的向量表示.Tang[9]提出了 LINE,直接针对网络的一阶相

似度和二阶相似度进行建模,有效保留了网络的结构信息.Jacob[32]提出了 LSHM 模型,在训练节点的向量表示

时,同时考虑了分类函数对已知节点标签的分类能力. 

1.2   检索模型 

目前的观点检索模型大体上可以分为 3 类. 

第 1 类观点检索方法是两阶段模型:第 1 阶段使用传统信息检索方法得到主题相关文档,第 2 阶段对主题

相关文档计算观点得分.例如,Zhang 等人[3]首先利用传统信息检索模型和查询扩展技术找出主题相关的文档,
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接着,用支持向量机(SVMs)分类器对主题相关文档进行观点分类并重排序.Santos 等人[33]首先利用两种现有方

法找出观点语句,接着,将查询与观点语句的邻近关系融入到 DFR(divergence from randomness)邻近关系模型

中,最终得到文档的观点检索评分.Wang 等人[4]把重点放在观点分类方面,通过整合推文、Hashtag 间的共现关

系等特征,采用 3 种图模型的分类算法进行观点分类. 

第 2 类方法是统一相关检索模型,该模型直接挖掘描述查询的观点得分,对文档排序,相对于两阶段模型,具

有理论上易解释、对信息需求表达更直接、有效的优点.例如,Eguchi[34]提出一种概率生成模型框架下的观点检

索模型 ,通过考虑查询依赖的观点得分 ,将主题相关模型与观点得分结合起来 ,进而计算文档的排序得分 . 

Zhang[5]提出一个基于词典的生成模型,通过二次组合方式(quadratic combination)将主题相关得分与观点评分

结合.但该模型假设观点词是均匀分布的.Liao[6]考虑了观点词所含观点信息的差异性,首先基于异质图计算观

点词权重,然后将其融入生成模型.文献[10]则利用外源知识和机器学习的方法扩展用户的查询词并融入生成

模型. Huang[7]通过查询相关与查询无关的混合倾向性扩展,将主题检索与倾向性分类的两阶段方法转换成一

个统一的观点检索进程.但大部分统一观点检索模型忽略了对用户查询和文本的语义分析,存在仅考虑了词语

的表面匹配、不能处理同义词和一词多义等问题. 

第 3 类方法是排序学习模型(learning to rank,简称 L2R).Luo[35]利用文档特征、博主特征和主观性特征,采

用排序学习模型对推文进行观点检索.Kim[36]进一步利用了博主特征和标签特征的主观性信息来描述文档的

主观倾向.一般而言,使用排序学习算法进行信息检索往往可以取得较高的精度,但由于其需要大量的人工标注

数据构建训练集,因此这一方法的应用场景相对于前两种方法而言较为有限;并且该模型针对不同的査询,其相

关文档数量的差异会对学习的效果评价造成偏置. 

本文从观点检索目前相关研究的 3 种局限性出发,希望可以借助知识库资源以及相关机器学习方法,并结

合情感模型,进行更为有效的特征表示.同时,希望学习获得的特征可以普适性地提高不同的信息检索模型性

能,以达到面向不同应用场景的通用观点检索的目的. 

2   融合文本概念化与网络表示的观点检索 

本文提出一种融合文本概念化与网络表示的观点检索:首先,利用知识图谱分别将用户查询和文本集概念

化到概念集合上,同时,利用网络表示技术将知识图谱中的节点表示成低维向量;然后,通过逐点的向量相加并

取均值的方式推出文本向量和查询向量,并使用余弦公式计算查询向量和文本向量的相关度得分,接着引入

NBSVMs 和 CNN 两种分类方法计算文本观点得分;最后,将文本概念化结果、网络表示结果、观点得分结果作

为特征,进行观点检索模型的设计.具体而言,本文在上述特征的基础上,分别使用了不需要训练语料的基于统

一相关模型的观点检索方法以及需要训练语料的基于排序学习模型的观点检索方法进行观点检索,验证了本

文提出的相关方法的有效性. 

2.1   问题描述 

为了方便研究,本节将基于统一相关模型的观点检索研究问题形式化地描述为:给定一个查询 q、观点词典

T={ti,i=1,2,…,M}(其中,ti 表示观点词及其评分,M 表示观点词典的大小)、待检索的文档集合 D={di,i=1,2,…,N} 

(其中,di 表示文档 i 的文本内容,N 表示文档集的大小)以及知识图谱 G=(V,E)(其中,V 表示知识图谱中的节点集

合,包括实体集和概念集;E 表示知识图谱中的边的集合,每条边表示一个实体-概念对(entity-concept pair)),计算

每个待检索文档 di 与查询 q 的主题相关度得分 Irel=(d,q)和 di 的观点得分 Iopn=(d,q,T);根据检索模型将相关度得

分和观点得分二次组合得到最终的相关观点得分 Rank(d)=(d,q,G,T),并根据相关观点评分从高到低排序. 

2.2   基于知识图谱的文本概念化 

文本概念化的目的是借助概念知识图谱推理出文本中每个实体的概念分布,即,将实体按照其上下文语境

映射到正确的概念集合上[19](bags-of-concepts,简称 BOC). 

例:Ios5 update gets android like notification bar!? apple bowed to google! 
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译:Ios5 更新得到类似 Android 的通知栏!苹果向谷歌低头了! 

在上述文本中,通过知识图谱 Probase[37],机器可获悉“apple\苹果”这个实体有“fruit\水果”和“company\公

司”等概念,“google\谷歌”这个实体有“company\公司”等概念.当“apple\苹果”与“google\谷歌”同时出现在文本中

时,通过贝叶斯公式可以分析出该文本中的“apple\苹果”有较高的概率属于“company\公司”这一概念. 

给定文档集合 D={di,i=1,2,…,N},本文利用 Probase 推理每篇文档的概念集合.文档的相关概念最终表示为

一个概念集合 di=(c1,w1,…,cj,wj,…,ck,wk),i=1,2,…,N,j=1,2,…,k,其中,wj 表示概念 cj 属于该文档的权重,反映

了概念 cj 对该文档的解释能力.概念化过程分为两部分:实体识别、概念推理. 

2.2.1   基于逆向最大匹配的实体识别 

为了获得文本的概念集合,首先需要识别文本中的实体,以便通过实体推理概念.对于多词表达的实体,本

文仅考虑长度最大的一项,实体之间不相互包含.例如“apple inc\苹果公司”可能有两种实体识别结果:“apple\苹

果”“inc\公司”或者“apple inc\苹果公司”,因为三者都在词典中,但本文仅考虑“apple inc\苹果公司”这一实体.因

此,采用基于词典的逆向最大匹配算法来识别每篇文档中的实体,并选用知识图谱 Probase 中的所有实体(约 

1 200 万个实体)作为匹配词典.匹配过程中,采用波特提取器(http://tartarus.org/~martin/PorterStemmer/)对文档

和词典分别做词干提取处理.具体算法描述如下. 

算法. 基于逆向最大匹配的实体识别算法. 

输入:文档集合、实体词典; 

输出:每篇文档的实体集合. 

初始化:对实体词典每个词项做词干提取处理.设词典中实体最大长度(包含词汇个数)为 maxLen,设输出实 

体集合 entitySet 为空.对每篇文档进行如下处理. 

Step 1:对文档词汇做词干提取处理,得到文本 s=s1s2…sn. 

Step 2:计算 s 包含词汇个数,设为 n:如果 n 等于 0,转 Step 7;如果 n<maxLen,则 maxLen=n. 

Step 3:取出 str=snmaxLen…sn 作为候选实体. 

Step 4:查看 str 是否在词典中:若是,则转 Step 5;否则,转 Step 6. 

Step 5:将 str 加入 entitySet 中,s=sstr,转 Step 2. 

Step 6:如果 str 长度等于 1,s=sstr,转 Step 2;否则,将 str 最左边的一个词去掉,转 Step 4. 

Step 7:输出 entitySet,结束. 

2.2.2   基于朴素贝叶斯模型的概念推理 

给定文档的实体集合 E={ei,i=1,2,…,M},概念生成的目的是利用 Probase 中的实体-概念对(instance-concept 

pairs)推理出最能描述该实体集合的概念集合.为评估概念对文档的表示能力,采用朴素贝叶斯模型进行评估: 

 
1
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( | ) ( ) ( | )
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    (1) 

通过贝叶斯公式计算每个概念的后验概率,获得高后验概率值的概念显然就是最能代表给定实体集合的

概念.同时,把后验概率值作为这个概念以表达该文档的解释能力,即为该概念的权重. 

在公式(1)中,给定概念,得到实体的概率公式为 

 
( , )

( | )
( )
i k

i k
k

n e c
P e c

n c
  (2) 

其中,n(ei,ck)表示 ei 和 ck 的共现次数,n(ck)表示 ck 出现的次数.这两个值都可以从 Probase 中直接或计算得到.两

个文本例子及它们经概念化后的概念集合见表 1. 
Table 1  Samples of text conceptualization 

表 1  文本概念化样例 

文本 概念 
在美国音乐奖上赞成 

克里斯·布朗 
赢得最佳男艺人奖. 

(1) “克里斯·布朗”:歌手,明星,说唱歌手,畅销男歌手,黑人男歌手… 
(2) “最佳男歌手”:奖项 
(3) “美国音乐奖”:颁奖仪式,好莱坞事件,电视节目,电视音乐节目… 
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Table 1  Samples of text conceptualization (Continued) 
表 1  文本概念化样例(续) 

文本 概念 

iOS5 更新得到类似 
Android 的通知栏! 
苹果向谷歌低头了! 

(1) “iOS5”:系统,先进技术,苹果设备… 
(2) “Android”:系统,手机操作系统,移动设备,智能手机… 
(3) “通知栏”:用户界面元素,安卓特有元素 
(4) “苹果”:公司,品牌,科技公司,科技巨头… 
(5) “谷歌”:公司,科技公司,科技巨头,搜索引擎… 

2.3   信息网络表示(information network embedding) 

经过文本概念化获得文本和查询的概念集合.这种模型下的主题相似度计算仍是以匹配为主,无法处理概

念之间的语义相似度.例如,“Company\公司”和“Organization\组织”,“Company\公司”是“Organization\组织”的一

个子概念,它们具有高度语义相似性,但这种信息在概念匹配时就会丢失.网络表示(network embedding,简称

NE)可以将网络节点表示成低维向量,同时保留节点之间的这种相似性信息.这样,在低维空间里可以高效计算

概念之间的语义相似度.因此,用网络表示改善概念匹配的缺点,提高模型的计算泛化能力. 

图 1 所示为 Probase 网络的一个子图例子.两个节点的边表示的是网络的局部特性,边的权值通常表明这两

个节点的关联程度 .例如 ,概念“Company\公司”和“Organization\组织”有边相连 ,在语义上“Company\公司”是

“Organization\组织”的子概念,因此它们应该是语义相似的,这个相似度由连接它们的边的权值决定.网络表示

可以保留节点之间的这种相似性信息,使得具有局部特性的节点在低维空间相互靠近. 

Organization

Company Firm

Microsoft

Apple IncApple

Fruit

 

Fig.1  Samples of Probase network 

图 1  Probase 网络的简单例子 

下面介绍针对这种网络局部特性建模的网络表示算法[9]. 

对网络中每一条边(i,j),有一个联合概率公式表示节点 vi 和 vj 的一阶相似度: 

 
1

( , )
1 exp( , )i j T

i j

p v v
u u


 

   (3) 

其中, T d
iu R 


是节点 vi 的低维向量表示.而节点 vi 和 vj 的经验相似度定义为 ˆ ( , ) ijw
p i j

W
 ,其中,W 表示网络 G 

中所有的边权总和.为了保留一阶相似度,优化以下目标函数: 

 ˆ( ( , ), ( , ))O d p p      (4) 

其中,d(,)表示两个分布的距离.使用 KL 距离公式替代 d(,)并忽略一些常数,可以得到: 

 
( , )

log ( , )ij i j
i j E

O w p v v


   (5) 

通过最小化目标函数 O,可以将网络中的每个节点表示到 d 维的向量空间中 { }, 1,2,...,| | .d
iu R i V 


最后,

可以得到一个词向量表示矩阵 U,包含知识图谱里每一个节点的词向量. 
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2.4   融合文本概念化与网络表示的观点检索模型 

通过上述方法获得了文本概念化特征和网络表示特征之后,本文进一步使用上述表示特征进行观点检索

方法的设计.考虑到在实际应用场景中,针对是否有人工标注的训练数据的不同情况,研究者往往使用不同的观

点检索方式.其中,针对没有人工标注的训练数据的情况,研究者往往采用基于向量空间的统一观点检索方法;

针对有人工标注的训练数据的情况,研究者往往采用基于排序学习模型的观点检索方法.因此,本节利用学习获

得的特征表示设计了两种不同的观点检索方法,以应对实际应用场景中不同的情况与两种观点检索方法加以

结合. 

2.4.1   基于统一相关模型(unified relevance model)的观点检索方法 

在以往的研究工作中,有以下统一检索模型,将文档的相关度得分视为文档观点得分的权值: 

 ( | , ) ( | , ) ( | , ) ( | ) ( ) ( , , ) ( , )i i i opn reli i
p d q T p d q t p t d q p q d p d I d q T I d q     (6) 

其中,d 表示一篇文档,T 表示观点词,q 表示用户查询文本, i 表示观点词的权重.公式(6)可以分为两部分: 

( | , )i ii
p t d q 表示观点得分,记为 Iopn=(d,q,T);剩余部分表示文档与查询的主题相关度,记为 Irel=(d,q). 

(1) 主题相关度计算 

本文文档主题相关度采用 3 种方式计算:基于概念模型的文档主题相关度、基于网络表示的余弦相似度、

概念模型和余弦相似度的线性加权. 

文本经过概念化后得到 1 1( , ,..., , ,..., , ), 1,2,...,d d d
j j k kd c w c w c w j k        和 1 1( , ,..., , ,..., , )q q q

j j k kq c w c w c w       , 

j=1,2,…,k.基于这种概念模型,本文用公式(7)表示推特与查询的主题相关度: 

 ( , ) ( , ) , 1,2,...,
i i

d q
rel BOC i i

c d c q

I d q Sim d q w w i k
  

 
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 
  (7) 

其中,(x)=1/(1+exp(x))是一个 sigmoid 函数. 

通过网络表示,本文将查询和文档都转换为低维空间中的向量,然后计算余弦值表示它们的相似度.查询的 

向量表示为
( )

| ( ) |

TU q
q

q







,其中,U 表示经网络表示得到的概念向量表示矩阵;(q)表示 q 涉及的概念集合,|(q)|表

示 q 包含的概念个数.同样地,文档的向量表示为
( )

| ( ) |

TU d
d

d







.最后计算这两个向量的余弦相似度: 
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rel NE

d q
I d q Sim d q d q

d q


  

      (8) 

此外,综合考虑概念模型和网络表示对实验性能的影响,本文还将公式(7)和公式(8)线性加权计算 Irel=(d,q): 

 Irel=(d,q)=SimBOC(d,q)+(1)SimNE(d,q),[0,1] (9) 

(2) 观点得分计算 

观点得分 Iopn=(d,q,T)的计算除了沿用基于词典的观点挖掘方法[5]之外,本文还考虑了基于统计机器学习的

观点挖掘方法来提高模型的观点泛化能力.使用 NBSVM[11]和 CNN[12]两种分类器对数据集进行主、客观分类,

取主观性置信度作为观点得分.选用的训练语料是康奈尔(Cornell)大学提供的影评数据集,包含主、客观标签的

句子各 5 000 句. 

最后,用 Irel=(d,q)为文档的观点得分 Iopn=(d,q,T)赋权,可得文档最终的观点检索评分公式为 

 ( ) ( | , ) ( , , ) ( , )
rank

opn relRank d p d q T ScoreI d q T ScoreI d q    (10) 

2.4.2   基于排序学习模型 L2R 的观点检索方法 

排序学习是一种数据驱动的方法,使用机器学习技术,根据带标签的数据和相关特征自动产生一个检索(排

序)模型.本文使用 SVM_Rank[38]框架进行观点检索,这个框架在同类工作[35,39,40]中被广泛使用.SVM_Rank 将排

序问题归结为二元分类问题.对于同一个查询 q,在其所有相关文档集里,任意两个不同标签值的文档,都可以得 

到一个训练实例 (1) (2)(( , ), ), 1,2,...,i i ix x y i m ,其中, (1) (2)( , )i ix x 表示两个文档的特征向量,yi{+1,1}表示哪一个文
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档应该排在前面,如果 (1)
ix 对应的标签值大于 (2) ,ix 则 yi 为+1,否则为1.然后,优化以下损失函数: 

 2(1) (2)

1

1
min || ||[1 , ]

2

m

i i i
i

y x x
C

 


     (11) 

其中,[x]+表示函数 max(x,0),C>0 是一个系数,m 表示文档对数,||||表示 L2 范数. 

本文选择的特征是基于排序学习的推特信息检索的常用特征[41]以及本文提出的文本概念化特征、网络表

示特征和观点得分特征. 

其中,基于排序学习的信息检索的常用特征可以从文档直接观察或者间接计算得到,这些特征在同类工作

中均有被采用的实例,例如 BM25 得分、观点得分、是否含有链接、是否含有标签(#)和是否提及(@)他人、作

者发布的推文数、关注作者的人数和作者关注的人数、作者被分组的次数等特征. 

在此基础上,排序学习算法还采用了上文所提出的 3 种特征表示方法作为额外特征,包括文本概念化特征、

网络表示特征、观点得分特征.其中, 

 文本概念化特征指的是文档包含的概念.本文利用概念生成算法从文档集生成概念词库.然后针对每

篇文档,使用了类似词袋(bag-of-words)模型的表示方法,概念词库的每一个概念是否存在,均表示文档

特征空间的一维; 

 网络表示特征指的是利用网络表示学习得到的网络表示作为特征,对于文档中涉及到知识库中的词

语,利用网络表示结果将每个词语的表示累加求和并求取均值作为文档的特征.所以,这里的网络表示

特征的维度与上文中利用网络表示学习获得的低维表示的维度相同; 

 观点得分特征是指利用前文提出的观点分析方法判断当前文档的观点得分.因此,此特征仅有一维. 

使用上述特征,结合排序学习方法对待检索文档进行排序,并返回相应的检索结果. 

3   实验结果与分析 

3.1   数据集及评价指标 

本文实验使用两个数据集:首先,根据 2014 年文献[6]的推特观点数据集进行实验,这一数据集共包含 49 个

查询和 3 308篇文档(在下文简称为推特 2014数据集);由于这一数据集的数据量较少,本文利用推特提供的搜索

结果及爬虫技术扩展数据集,共爬取 10 个查询的英文推特 29 634 篇.标注前,采用缓冲池(pooling)技术:针对每

个查询,将本文检索模型和基准检索模型的各自检索结果中前 500 篇文档加入缓冲池,最后得到的缓冲池含有 

7 172 文档.5 名标注人员对缓冲池中的文档进行二值标注,将与对应查询相关并且包含观点信息的文档标为 1,

否则为 0.根据少数服从多数的原则对每篇文档进行判断,对缓冲池外的文档均标注为 0.下文将这一数据集记

作扩展数据集.两个数据集的基本信息见表 2. 

Table 2  Basic statistics of datasets 

表 2  数据集基本信息 

数据集 话题数量/个 文档数量/个 带观点的文档数量/个
推特 2014 49 3 308 590 
扩展数据集 10 29 634 1 810 

评价指标采用文本观点检索领域常用的 Mean Average Precision(MAP)、NDCG@10、R-precision(R-prec)

和 binary Preference(bPref),具体计算公式如下: 

 11
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公式(12)中,Nq 为查询的数量,N 为总的文档数量.若第 i 个文档为带观点的主题相关文档,则 ri=1;否则,ri=0. 

公式(13)中,Zn 为标准化因子,用理想返回列表的 NDCG(n)作为因子进行归一化.r(j)指的是返回文档的评

分,若相关,设为 2,否则,设为 1. 

公式(14)中,R 为与查询相关并带有对查询观点的文档数量,Rj 为检索结果中第 j 个文档的评分,若是正确结

果集中的文档,则取 1,否则,取 0. 

公式(15)中,R 是与查询相关的文档个数,r 是具体的某一个相关文档,|n ranked higher than r|是排名比 r 靠前

的非相关文档的数量. 

上述评价指标中,MAP 是一个较为重要的指标,在本文的后续实验中,主要针对 MAP 进行不同方法之间的

对比分析,其他 3 个指标仅作为参考指标. 

3.2   实验对比 

为了验证本文方法的有效性与普适性,本文分别与不需要训练语料的观点检索模型以及需要训练语料的

排序学习模型进行对比. 

 观点检索模型 

(1) SIGIR08[5]:基于词典的统一相关模型,通过二次组合方式将主题相似度得分与观点得分结合.该模型

将观点词看成是均匀分布.模型使用传统信息检索方法 BM25 和基于词典的观点得分模型分别计算

查询与文档的相关度和文档的观点得分; 

(2) SIGIR08+Lexicon[6]:首先,基于异质图计算观点词在不同查询上的观点分布,然后将其融入 SIGIR08[5]

提出的模型中; 

(3) SIGIR08_KG+Lexicon[10]:在文献[6]的基础上,使用知识图谱 freebase 的文本描述信息为用户查询进

行查询扩展; 

(4) BOC+X:本文方法,基于概念模型计算查询与文档的相关度并结合不同观点得分方法.有 3 种变形: 

BOC+Lexicon,BOC+NBSVM,BOC+CNN; 

(5) NE+X:本文方法,基于网络表示计算查询与文档的相关度并结合不同观点得分方法.同样有 3 种变形: 

NE+Lexicon,NE+NBSVM,NE+CNN; 

(6) BOC_NE+X:本文方法,基于概念模型和网络表示计算查询与文档的相关度,同情形(3)、情形(4),有 3

种变形:BOC_NE+BOC_Lexicon,BOC_NE+NBSVM,BOC_NE+CNN. 

 排序学习模型 

(7) AAAI2012[39]:排序学习方法,利用推文特征、作者特征和观点特征训练排序模型; 

(8) WWW2015[35]:排序学习方法,除了情形(7)提到的特征,加入了不同观点词典得到的观点特征、向量空

间模型计算得到的查询相关特征和该推文发布的时长等特征; 

(9) L2R+X:本文方法,除了信息检索的常用特征外,还加入了本文所提出的 3 种特征表示方法作为额外特

征,包括文本概念化特征(BOC)、网络表示特征(NE)、观点得分特征(Lexicon,CNN 和 NBSVM),并在

后续实验中分别对本文提出的特征进行组合分析. 

基于上述方法,本文进行了以下 5 个实验.实验 1~实验 3 为统一相关模型的实验:实验 1 对比了本文方法与

基准方法的实验结果.实验 2、实验 3 分析了本文统一相关模型方法中的参数设置.实验 4、实验 5 为排序学习

模型的实验:实验 4 比对了本文特征与基准方法特征的实验结果,实验 5 分析了本文不同特征组合的实验结果. 

 实验 1:基于统一相关模型的观点检索对比实验. 

为了验证本文提出的特征在统一相关模型的观点检索方法上的有效性,对比本文最优方法和基准方法在

两个数据集上的实验结果.结果见表 3 和表 4. 
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Table 3  Comparison of our best approache and benchmark approaches on Tweet 2014 dataset (I) 

表 3  本文最优方法与基准方法在推特 2014 数据集上的实验结果对比(I) 

方法 MAP NDCG@10 R-Prec bPref 
SIGIR08 0.330 6 0.406 8 0.405 1 0.410 8 

SIGIR08+Lexicon 0.342 0 0.474 1 0.434 7 0.413 0 
SIGIR08_KG+Lexicon 0.365 5 0.499 6 0.447 7 0.423 5 

BOC_NE+NBSVM(本文方法) 0.387 7 0.502 6 0.444 9 0.428 7 
BOC_NE+CNN(本文方法) 0.374 7 0.523 6 0.447 1 0.406 5 

Table 4  Comparison of our best approache and benchmark approaches on extended dataset (I) 

表 4  本文最优方法与基准方法在扩展数据集上的实验结果对比(I) 

方法 MAP NDCG@10 R-Prec bPref 
SIGIR08 0.317 7 0.425 8 0.278 5 0.277 1 

SIGIR08+Lexicon 0.330 5 0.471 0 0.307 8 0.261 1 
SIGIR08_KG+Lexicon 0.331 0 0.490 3 0.391 0 0.303 0 

BOC_NE+NBSVM(本文方法) 0.361 7 0.504 1 0.419 5 0.354 0 
BOC_NE+CNN(本文方法) 0.315 8 0.524 2 0.390 4 0.317 7 

从实验结果可以看出, 

(1) 首先比对两个数据集上的 3 种基准方法,SIGIR08 在 4 个指标上都是最低的,说明 SIGIR08+Lexicon

和 SIGIR08_KG+Lexicon 方法相比 SIGIR08 效果较优,因此,后续实验主要和这两种方法比对.在推特

2014 数据集(见表 3)和扩展数据集(见表 4)中,SIGIR08_KG+Lexicon 与 BOC_NE+NBSVM(本文方法)

的实验结果均优于 SIGIR08+Lexicon,说明引入知识图谱分析用户查询和文档集的语义信息可以提

高模型的知识泛化能力,进而提高原有观点检索的性能.并且需要注意的是:在不同的观点得分计算

方式下,算法的性能存在一定的差异.主要原因在于:本文的观点得分是在其他领域的数据集上进行

训练,对于观点检索所在领域的观点得分计算存在一定的误差.尤其是基于卷积神经网络的方法,由

于需要大规模的训练样本,因此在小数据集上的性能受限,并不适合处理这一问题.最后,本文采用了

基于 NBSVM 的观点得分计算方式; 

(2) 在推特 2014 数据集中(见表 3),对比本文方法 BOC_NE+NBSVM 与 SIGIR08_KG+Lexicon,BOC_NE+ 

NBSVM 优于 SIGIR08_KG+Lexicon,在 MAP、NDCG@10、bPref 指标上均有一定提升,分别提升了

6.1%、1.0%、1.2%.在扩展数据集中(见表 4),本文方法 BOC_NE+NBSVM 优于 SIGIR08_KG+Lexicon,

在 MAP、NDCG@10、R-Prec、bPref 这 4 个指标上分别提升了 9.3%、2.8%、7.3%、16.6%.说明本

文方法相比基于知识库的扩展,不仅可以有效分析用户查询的信息需求,同时可以准确理解文本集的

信息,有效改善了传统的基于词袋模型的词匹配中词汇之间语义鸿沟的问题,提高了计算泛化能力,

进而能够提高观点检索的性能. 

 实验 2:统一相关模型中不同特征组合的性能对比. 

实验 2 比对不同观点得分计算方法结合不同相关度得分对检索性能的影响.实验结果见表 5 和表 6. 

 首先观察相同主题相关度得分结合不同观点得分的差异性. 

在推特 2014 数据集中(见表 5),SIGIR08+NBSVM、BOC+NBSVM、NE+Lexicon、BOC_NE+NBSVM 分别

取得相应的最高 MAP,在扩展数据集中(见表 6),SIGIR08+Lexicon、BOC+Lexicon、NE+Lexicon、BOC_NE+ 

Lexicon 分别取得相应的最高 MAP,说明相同的相关度得分结合不同观点得分方法的检索效果具有明显的差异

性.在基础数据集中,统计机器学习的观点得分优于基于词典的观点得分,但在扩展数据集中,统计机器学习的

观点挖掘得分并未优于基于词典的观点得分.一方面是因为扩展数据集的测试语料远大于训练语料;另一方面

是因为训练语料与测试语料的异质性,导致泛化能力不够. 

 然后观察相同观点得分结合不同主题相关度得分的差异性. 

在两个数据集上,本文方法均取得相应的最高 MAP 值,说明本文方法能够有效提高模型的知识泛化能力和

计算泛化能力,进而提高检索性能.同时还可以发现:在推特 2014 数据集中(见表 5),本文方法的 BOC_NE+ 
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NBSVM 在 MAP 和 bPref 指标上均达到最好,BOC_NE+Lexicon 在 R-Prec 指标上获得最优值,BOC_NE+CNN

在 NDCG@10 指标上获得最优值.在扩展数据集中(见表 6),BOC_NE+Lexicon、BOC_NE+CNN、BOC_NE+ 

Lexicon、BOC_NE+NBSVM 分别获得了 4 个指标的最优值,再一次验证了本文方法更加有效检索到与查询主

题相关观点的文本,说明了本文方法能够有效提高检索模型的知识泛化能力和计算泛化能力,进而提高观点检

索的性能. 

Table 5  Comparison of different feature combinations in unified relevance model on Tweet 2014 dataset 

表 5  统一相关模型中不同特征组合在推特 2014 上的实验结果对比 

方法 MAP NDCG@10 R-Prec bPref 
SIGIR08+Lexicon 0.342 0 0.474 1 0.434 7 0.413 0 
SIGIR08+NBSVM 0.369 3 0.481 8 0.426 6 0.404 6 

SIGIR08+CNN 0.362 7 0.494 6 0.441 2 0.394 9 
BOC+Lexicon 0.380 8 0.501 2 0.424 9 0.425 6 
BOC+NBSVM 0.382 2 0.501 2 0.433 5 0.425 6 

BOC+CNN 0.361 1 0.493 0 0.442 2 0.397 4 
NE+Lexicon 0.381 9 0.503 0 0.447 3 0.426 0 
NE+NBSVM 0.378 3 0.503 1 0.437 0 0.425 9 

NE+CNN 0.364 8 0.520 7 0.438 1 0.401 8 
BOC_NE+Lexicon 0.384 8 0.503 5 0.448 9 0.428 5 
BOC_NE+NBSVM 0.387 7 0.502 6 0.444 9 0.428 7 

BOC_NE+CNN 0.374 7 0.523 6 0.447 1 0.406 5 

Table 6  Comparison of different feature combinations in unified relevance model on extented dataset 

表 6  统一相关模型中不同特征组合在扩展数据集上的实验结果对比 

方法 MAP NDCG@10 R-Prec bPref 
SIGIR08+Lexicon 0.330 5 0.471 0 0.307 8 0.261 1 
SIGIR08+NBSVM 0.281 2 0.481 4 0.287 2 0.238 7 

SIGIR08+CNN 0.259 9 0.411 3 0.261 9 0.218 4 
BOC+Lexicon 0.372 8 0.467 4 0.415 0 0.353 4 
BOC+NBSVM 0.361 7 0.467 4 0.402 1 0.353 4 

BOC+CNN 0.275 5 0.504 0 0.286 9 0.299 2 
NE+Lexicon 0.374 1 0.490 8 0.410 6 0.354 0 
NE+NBSVM 0.347 9 0.488 6 0.419 5 0.353 2 

NE+CNN 0.304 6 0.504 9 0.384 1 0.314 3 
BOC_NE+Lexicon 0.374 7 0.504 2 0.421 6 0.353 4 
BOC_NE+NBSVM 0.361 7 0.504 1 0.419 5 0.354 0 

BOC_NE+CNN 0.315 8 0.524 2 0.390 4 0.317 7 

 实验 3:统一相关模型中不同特征权重参数的对比实验. 

本文模型 BOC_NE+Lexicon、BOC_NE+NBSVM、BOC_NE+CNN 均涉及两个参数:向量维度 d 和平滑参

数.由于在 4 个评估指标中 MAP 较为重要,因此本实验研究不同参数下对这 3 个模型 MAP 的影响.维度 d 设

置为 50、100、150、200,平滑参数的范围为 0~1,步长为 0.1.为 0 时表示基于网络表示的主题相关度得分,
为 1 时表示基于概念模型的主题相关度得分.实验结果如图 2~图 4 所示. 

图 2(a)、图 3(a)和图 4(a)展示的是在推特 2014 数据集中,本文 3 种模型的 MAP 随参数 d 和的变化情况. 

BOC_NE+Lexicon(如图 2(a)所示)模型中,当 d 一定时,MAP 随着的增长而提升,在为 0.4 时达到峰值,随后又

开始下降.其中,当 d 为 200、为 0.4 时取得最大值.类似地,BOC_NE+NBSVM(如图 3(a)所示)模型当 d 为 150、

为 0.8 时 MAP 取得最大值,BOC_NE+CNN(如图 4(a)所示)模型在 d 为 150、为 0.4 时 MAP 取得最大值.整体

而言,在确定的前提下,网络表示的维度 d 对性能影响往往不大,体现为上述图表中维度方向的边际分布往往

比较平缓.但是具体的则对性能的影响较大,即:文本概念化与网络表示的权重对于性能的影响较大.3 种不同

的观点建模方法在两个数据集上的结果显示,这种参数设置对 MAP 的影响在 1%左右.考虑到表 3 与表 4 中本

文提出方法相较于基准方法提升的幅度较大,所以这种参数设置并不影响本文方法相较于基准方法的性能 

优势. 
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(a) 推特 2014 数据集                                         (b) 扩展数据集 

Fig.2  MAP of BOC_NE+Lexicon with different parameters on two datasets 

图 2  BOC_NE+Lexicon 在两个数据集中不同参数对 MAP 的影响 

   

(a) 推特 2014 数据集                                        (b) 扩展数据集 

Fig.3  MAP of BOC_NE+NBSVM with different parameters on two datasets 

图 3  BOC_NE+NBSVM 在两个数据集中不同参数对 MAP 的影响 

   

(a) 推特 2014 数据集                                        (b) 扩展数据集 

Fig.4  MAP of BOC_NE+CNN with different parameters on two datasets 

图 4  BOC_NE+CNN 在两个数据集中不同参数对 MAP 的影响 
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实验 4:基于排序学习模型的观点检索对比实验. 

为了进一步验证文本概念化特征、网络表示特征和观点得分特征在观点检索任务中的性能,本文进一步构

造了基于排序学习模型的观点检索实验,在信息检索的常用特征基础上加上本文提出的特征进行实验,选取其

中最优的特征组合进行对比.实验结果见表 7 和表 8. 

Table 7  Comparison of our best approache and benchmark approaches on Tweet 2014 dataset (II) 

表 7  本文最优方法和基准方法在推特 2014 上的实验结果对比(II) 

方法 MAP NDCG@10 R-Prec bPref 
AAAI2012 0.432 0 0.587 9 0.491 2 0.607 6 
WWW2015 0.434 5 0.592 8 0.502 9 0.601 3 

L2R+BOC+NE+NBSVM(本文方法) 0.442 0 0.607 9 0.499 1 0.641 2 
L2R+BOC+NE+CNN(本文方法) 0.441 7 0.599 1 0.503 4 0.647 9 

Table 8  Comparison of our best approache and benchmark approaches on extended dataset (II) 

表 8  本文最优方法和基准方法在扩展数据集上的实验结果对比(II) 

方法 MAP NDCG@10 R-Prec bPref 
AAAI2012 0.381 2 0.555 3 0.360 3 0.566 2 
WWW2015 0.385 4 0.546 4 0.375 7 0.578 4 

L2R+BOC+NE+NBSVM(本文方法) 0.452 9 0.624 3 0.453 0 0.616 4 
L2R+BOC+NE+CNN(本文方法) 0.441 7 0.618 3 0.439 0 0.609 8 

表 7 和表 8 显示:在推特 2014数据集和扩展数据集中加入本文提出的 3类特征后,MAP、NDCG@10、R-Prec

和 bPref这 4个指标均有提升.在推特 2014数据集上(见表 7),4个指标获得最优值的方法分别为L2R+BOC+NE+ 

NBSVM、L2R+BOC+NE+NBSVM、L2R+BOC+NE+CNN、L2R+BOC+NE+CNN.在扩展数据集中(见表 8),MAP、

NDCG@10、R-Prec 和 bPref 这 4 个指标上达到最优值的方法均为 L2R+BOC+NE+NBSVM.说明 AAAI2012 和

WWW2015 提出的特征不够充分,产生的特征空间比较稀疏.而本文提出的利用知识图谱和网络表示产生的文

档概念空间和文档低维向量能够缓解向量空间稀疏的问题. 

 实验 5:排序学习模型中不同特征组合的性能对比. 

在基于排序学习方法的观点检索中,不同的特征组合导致的检索性能可能存在差异,实验 5 研究的是在信

息检索的常用特征基础上加上本文提出的不同特征组合的观点检索性能. 

表 9 和表 10 显示了本文提出的 3 类特征的不同组合在两个数据集上的实验结果.可以看出,单独加入 3 种

观点得分特征对排序学习的性能影响不大.这是由观点分类的训练数据和测试数据的异质性导致的.同时可以

看出:文本概念化特征和网络表示特征均能有效提升模型的性能,特别是在扩展数据集上,因为扩展数据集数据

量大,出现歧义的实体现象较多,说明文本概念化特征和网络表示特征能够有效改善特征稀疏所引起的语义相

似度计算困难现象.而在两个数据集上均显示出,同时使用文本概念化特征与网络表示特征可以进一步提升系

统性能.这也说明两类方法在具体的使用过程中有一定的互补性.最后,在两个数据集上的所有特征组合中, 

MAP值最高的均是L2R+BOC+NE+NBSVM.这进一步证明了本文提出的方法能够有效解决上文提出的现有观

点模型的 3 个局限性问题,从而提高检索模型的性能. 

Table 9  Comparison of different feature combinations in learning to rank model on Tweet 2014 dataset 

表 9  排序学习模型中不同特征组合在推特 2014 上的实验结果对比 

方法 MAP NDCG@10 R-Prec bPref 
L2R+BOC 0.438 9 0.602 1 0.508 0 0.647 9 
L2R+NE 0.441 7 0.592 7 0.504 0 0.611 4 

L2R+CNN 0.435 4 0.597 8 0.501 1 0.616 4 
L2R+Lexicon 0.434 9 0.590 0 0.494 0 0.607 0 
L2R+NBSVM 0.435 6 0.586 2 0.497 1 0.606 7 
L2R+NE+CNN 0.440 2 0.596 5 0.507 2 0.620 2 

L2R+NE+Lexicon 0.437 8 0.593 2 0.518 2 0.630 8 
L2R+NE+NBSVM 0.435 6 0.587 6 0.488 1 0.610 2 
L2R+BOC+CNN 0.435 0 0.599 4 0.506 1 0.650 7 
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Table 9  Comparison of different feature combinations in learning to rank model on Tweet 2014 
dataset (Continued) 

表 9  排序学习模型中不同特征组合在推特 2014 上的实验结果对比(续) 

方法 MAP NDCG@10 R-Prec bPref 
L2R+BOC+Lexicon 0.438 2 0.604 8 0.506 8 0.647 2 
L2R+BOC+NBSVM 0.436 3 0.597 7 0.478 0 0.640 4 
L2R+BOC+NE+CNN 0.436 4 0.599 1 0.503 4 0.647 9 

L2R+BOC+NE+Lexicon 0.435 1 0.599 0 0.509 2 0.652 1 
L2R+BOC+NE+NBSVM 0.442 0 0.608 0 0.499 1 0.641 2 

Table 10  Comparison of different feature combinations in learning to rank model on extended dataset 

表 10  排序学习模型中不同特征组合在扩展数据集上的实验结果对比 

方法 MAP NDCG@10 R-Prec bPref 
L2R+BOC 0.403 3 0.547 7 0.402 0 0.585 4 
L2R+NE 0.384 2 0.581 6 0.392 8 0.564 0 

L2R+CNN 0.381 0 0.534 8 0.354 1 0.576 2 
L2R+Lexicon 0.383 0 0.565 5 0.366 2 0.576 0 
L2R+NBSVM 0.384 8 0.534 7 0.356 5 0.562 9 
L2R+NE+CNN 0.402 2 0.544 4 0.397 0 0.581 6 

L2R+NE+Lexicon 0.403 5 0.546 5 0.396 1 0.583 8 
L2R+NE+NBSVM 0.403 4 0.540 8 0.403 5 0.582 8 
L2R+BOC+CNN 0.424 8 0.687 2 0.398 8 0.577 2 

L2R+BOC+Lexicon 0.423 0 0.672 6 0.397 8 0.578 1 
L2R+BOC+NBSVM 0.431 8 0.682 6 0.402 3 0.581 1 
L2R+BOC+NE+CNN 0.441 7 0.618 3 0.439 0 0.609 8 

L2R+BOC+NE+Lexicon 0.441 1 0.640 9 0.433 6 0.609 4 
L2R+BOC+NE+NBSVM 0.452 9 0.624 3 0.453 0 0.616 4 

4   总  结 

本文提出了一种融合文本概念化与网络表示的观点检索模型.与现有研究工作不同,本文充分利用了知识

图谱的结构化信息对用户查询和文本集进行语义分析,利用网络表示学习捕获知识图谱中节点之间的语义信

息,利用统计机器学习的方法挖掘文本的倾向性信息.然后构建文本概念化特征、网络表示特征、观点得分特

征这 3 类特征应用于统一观点检索模型以及基于排序学习的观点检索模型.实验结果表明:与现有工作对比,本

文方法在 MAP 等指标上有明显的提升.在下一步工作中,首先可以进一步标注数据集,扩大训练集的语料,并结

合常识性知识图谱,采用端到端(end to end)的模型进行训练,以期提高观点泛化能力. 
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