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摘　要　微博是目前人们广泛使用的在线分享和交流的社交媒体平台之一．某些被广泛关注的话题因为

在微博中被大量网友转发、评论和搜索而形成微博热门话题，而这些热门话题的广泛传播则可能进一步

刺激和推动用户的线下行为．作为其中的典型代表，某些微博热门话题可能会刺激电商平台中和该话题

相关的商品的热销．提前挖掘出与微博热门话题相关联的商品品类，可帮助电商平台和卖家提前做好商

品运维以及库存的调配，提高用户搜索的购物转化率，带来相应商品销量的提升．提出了一种微博热门

话题所关联的潜在购物品类的挖掘方法．首先构建商品知识图谱，然后采用多种深度网络模型对商品品

类的关联知识图谱信息与微博话题内容进行文本匹配，识别出每个热门话题和商品品 类 的 关 联 强 度．



实验表明，该方法能够有效识别出热门话题和购物品类的关联关系，大部分的微博热门话题都可以关联

到电商平台中至少一个商品品类．

关键词　知识图谱；文本匹配；微博热点；实体识别；深度学习

中图法分类号　ＴＰ１８３

　　随着移动互联网的高速发展，在线购物和社交

媒体成为中国网 民 频 繁 使 用 的２类 互 联 网 应 用．在
在线购物方面，２０１７年双十一期间京东全球好物节

历时１０天 累 计 交 易 额 达１　２７１亿 元，天 猫 更 是 以

１　６８２亿的交易额创下历史新高．人们在日常生活中

对于电商平台的依赖程度也越来越高，在线购物成

为人们生活中的常态．在社交媒体方面，包括微博微

信在内的社交平台已经成为了人们沟通交流和获取

信息的主要手 段．很 多 大 家 广 泛 关 注 的 话 题 一 方 面

在微博上产生大量的浏览和转发行为，同时可能进

一步刺激和推动用户的其他行为，包括在线购物．例
如，一位明星发微博晒照抒发一天的心情，可能会引

起网友购买照 片 中 同 款 衣 物 或 者 饰 品 的 热 情．微 博

上有关冬日保暖养生的博文，则可能会引导用户购

买保暖用品、养生茶甚至茶具．微博上“吃鸡”游戏话

题的广泛传 播，会 激 发 网 友 购 买 相 应 游 戏 鼠 标、键

盘、显示器等 相 应 外 设 的 购 买 意 愿．针 对 这 一 问 题，
本文重点研究如何挖掘微博热门话题和购物品类的

关联关系．
及时有效地挖掘微博热门话题所对应的电商购

物品类是非常有价值的．首先，提前知晓热门话题可

能会带来某些商品的热销，可帮助商城运维人员提

前做好相应商品的库存调配，避免出现缺货或者断

货的状态，实现 用 户 购 物 意 图 的 高 转 化 率．其 次，可

帮助商家或 者 商 城 运 维 人 员 及 时 进 行 商 品 标 题 运

营，解决用户查询词与商品名称失配的问题．在现有

的电商平台中，大部分商品的标题与描述都仅仅与

商品本身的特性相关，着重突出商品样式与功能，比
如商品的类别、规 格、适 用 人 群 等．这 些 描 述 都 是 商

品本身固有的，并不会随着时间变化．而社交媒体上

的热门话题是 会 随 着 时 间 的 迁 移 而 变 化 的．用 户 受

社交媒体上的热门话题驱动在购物引擎中检索相关

商品信息，所使用的查询经常是和话题想关联的．例
如，在热门话题“吃鸡”的驱动下，用户可能会在购物

引擎中搜索“吃鸡耳机”．某 些 满 足 用 户 购 买 需 求 的

游戏耳机的商品名称中因为不包含“吃鸡”字样，而

无法出现在搜 索 结 果 中．及 时 挖 掘 出 商 品 和 热 门 话

题的关联关系，可帮助卖家及时在商品标题中增加

热门话题相关关键词，一方面提升搜索转化率，同时

提升用户满意度．最后，商城对应品类的运维人员可

根据挖掘出的热门话题进行促销活动或者设计专门

的购买入口．例如，在电商电脑外设频道或者首页上

发布“吃鸡”外设专属促销页面，可进一步吸引用户

（包括非微博用户）购买商品．
在如今的一些电商平台中，一些商品描述中已

包含与热点有关的词汇，在搜索一些热门话题时，有
可能得到一些满意的结果．但在大部分情况下，这部

分商品是在热门话题产生之后一段时间出现的，或

者是这些店家根据自己对部分时事热点的了解，在

商品描述上面进行的修改．在电商平台中，商户间普

遍存在竞争，最先捕捉到用户需求的商户往往会占

据先机．当一个社会热门话题产生之后，相应的消费

需求也随之产 生．如 果 店 家 通 过 自 己 对 于 热 点 的 发

现来更新商品的描述信息，很可能会产生消息的滞

后，原因就在于店家无法时刻关注热搜话题，而要做

到尽快地更新信息，通过人工的方式会消耗大量成

本．对于电商平 台 也 同 样 需 要 运 维 部 门 及 时 快 速 地

对热门话题进 行 响 应．定 期 对 微 博 热 门 话 题 进 行 扫

描，挖掘出话题对应的商品品类，同时反过来为商品

推送相关热门话题，对电商平台和商户都是具有重

要价值的．
针对这一实际需求，本文提出了一种微博热门

话题所关联的 潜 在 购 物 品 类 的 挖 掘 方 法．首 先 根 据

已知的商品实体信息，构建出商品品类知识图谱．然
后根据采集到的微博热门话题，获取相关的微博文

本，对微博文本进行分词与命名实体识别，提取出与

商品存在潜在关联的实体，将这些实体在之前构建

好的知识图谱上进行检索，通过设计规则对检索结

果进行评估，从而得到该话题与商品品类的关联性．
进一步，为了考虑微博文本的语义信息，本文引入用

于商品标题与微博文本的匹配模型———基于核函数

的神经网 络 排 序 模 型（ｋｅｒｎｅｌ　ｂａｓｅｄ　ｎｅｕｒａｌ　ｒａｎｋｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ），将匹配模型的结果与之前知识图谱的检索

结果 结 合，得 到 最 终 的 匹 配 模 型 Ｋ－ＫＣＭ（ＫＮＲＭ－
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ｇｒａｐｈ　Ｗｅｉｂｏ　ｃｏｎｔｅｎｔ　ｍａｔｃｈｉｎｇ　ｍｏｄｅｌ）．
实验显示通过知识图谱检索的方式可以发现许多与

８２９１ 计算机研究与发展　２０１９，５６（９）



热点关联的商品品类，但召回率较低，仍有许多应有

的相关商品未 被 发 掘．在 加 入 了 商 品 标 题 与 微 博 文

本的匹配结果之后，召回率得到了显著的提升，大部

分显著相关的商品都能够被发现．

１　相关工作

１．１　基于社交媒体的产品推荐

目前有一系列工作致力于研究社交媒体和在线

购物之间的关系，其中具有代表性的研究是基于社

交媒体的商品 推 荐．在 电 子 商 务 迅 猛 发 展 的 背 景 之

下，帮助用户在海量信息中找到合适的商品变得愈

加重要．社交媒 体 上 拥 有 的 海 量 数 据 对 于 商 品 个 性

化推荐的作用不容忽视．其作用体现在很多方面：首

先体现在冷启动方面．对于已使用电商平台的顾客，

在推 荐 时 可 以 参 考 该 用 户 的 访 问 记 录 与 反 馈 记

录［１］，然而对于初次使用电商平台的用户不具备消

费历史，有研究通过从与该用户关联的社交网络中

提取知识用于跨站点冷启动［２］．具体地，可以采用社

交媒体平台 中 提 取 的 人 口 统 计 信 息［３］进 行 产 品 推

荐，以及使用产品图像与用户评论作为推荐系统的

依据［４］，或者使用产品采用者的在线评论信息做产

品推荐［５］，还有研究采用卷积神经网络学习每个用

户和商品的特征表示进而完成推荐［６］．其他方面，有

的研究通过对于早期在线评论的预测来对顾客的购

买行为进行指导［７］．还有研究根据消费者购物时 更

倾向朋友意见的现象，从多维性和动态性２点出发，

提出了基于 社 交 网 络 信 任 模 型 的 商 品 推 荐 系 统［８］．
进一步地，还有研究从网络信任角度探讨了消费者

的认知能力、关系强度和交互作用对社交媒体网络

中消费 者 网 络 购 物 决 策 的 影 响，并 通 过 微 博 数 据

进行回归分析［９］．另外，还可以通过结合用户吸引力

相似度和用 户 交 互 相 似 度 来 获 得 多 属 性 综 合 相 似

度，结合多属性相似度采用加强协同过滤的算法完

成推荐［１０］．
然而，文献［１－１０］主要针对用户的个性化推荐

问题，并没有考虑到社交媒体中引起广泛关注的热

点话题潜在促进商品热销的作用．事实上，除了个性

化推荐以外，微博数据能够发现新的热门趋势带来

的商品销售机会．有关研究［１１］通过学习微博中的商

业意图来识别 与 热 门 趋 势 相 关 的 产 品．本 文 同 样 基

于微博热点话题与内容，挖掘其与商品品类存在的

潜在关联，从而对电商平台的运营起到辅助作用．

１．２　微博文本分析

对微博文本的分析问题中，比较重要的是实体

与事件的抽取．对 微 博 内 容 进 行 实 体 抽 取 的 研 究 很

多：姜仁会等人［１２］提出了一种基于统计与规则相结

合的命名实体识别的方法．李刚等人［１３］提出了一种

基于条件随机场模型改进的方法．李治国等人［１４］针

对大量存在于网络信息中不规则书写的命名实体和

商务领域中系列类型的命名实体，利用它们的特点

提出了在篇章中使用词与词之间的互信息来识别命

名实体类的办法．刘玉娇等人［１５］提出了一种基于深

度学习的微博命名实体识别方法．陈箫箫等人［１６］针

对微博中的开 放 域 事 件 抽 取 问 题 进 行 了 深 入 研 究．
主要通过序列标记方法提取微博语句中的命名实体

和事件短语表征事件，利用非监督分类方法对事件

进行分类．其中 运 用 条 件 随 机 场 模 型 完 成 事 件 抽 取

中的序列标记任务，非监督分类方法使用的是ＬＤＡ
主题模型．基于 微 博 文 本 进 行 实 体 抽 取 是 本 文 模 型

中的一个步骤，但不是本文的研究重点．

２　商品品类与微博热点的匹配

本节主要介绍商品品类与微博热点话题的匹配

模型Ｋ－ＫＣＭ．在此之前，商品与热点 话 题 的 关 联 关

系并没有引起足够的重视，然而这种关联关系实际

上是存在且十分重要的，热点话题一定程度上影响

着社会潮流，因此也对人们的消费行为产生着不可

忽略的影响．然 而 将 这 种 关 联 关 系 挖 掘 出 来 并 不 容

易，因为商品品类与微博话题属于不同领域，有着不

同的表达结构．为 了 将 这２种 不 同 结 构 的 事 物 相 关

联，本文提出一种商品品类与微博热点话题的匹配

算法，将商品抽象为３级品类结构，并使用商品品类

知识图谱与微博热门话题匹配以及商品标题与微博

内容匹配２种方法综合得出商品与微博匹配得分，
整体流程如图１所示．
２．１　商品３级品类结构

在大部分电商平台中，由于商品种类繁多，以及

许多不同品类的商品之间差异并不明显，导致商品

品类划分粒度极其细微，给商品管理造成了极大不

便．因此，大部分的购物引擎对于商品品类使用分级

管理．通常分 为３级，从 商 品 的 一 级 品 类 到 三 级 品

类，商品所属的范畴被不断地压缩．商家通过将自己

的产品准确划分到所属的三级品类，可以提高用户

搜索该产品的准确度．家用电器和电脑?办公品类下

的３级品类结构如图２所示．
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Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅ　ｐｒｏｃｅｓｓ　ｏｆ　Ｋ－ＫＣＭ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
图１　Ｋ－ＫＣＭ匹配算法流程

Ｆｉｇ．２　Ｅｘａｍｐｌｅｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｔｈｒｅｅ－ｌｅｖｅｌ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｃａｔｅｇｏｒｙ
图２　３级品类结构示例

　　本文在商品匹配过程中使用的是三级品类，同

时从某电商平台 爬 取 了 各 级 品 类 名 称．虽 然 图２中

展示的级品类名称在匹配时差异不大，但实际上许

多属于同一个二级品类下的三级品类商品仍有不小

差异．比如同属于手机?运营商?数码 一 级 品 类 下、电

子教育二级品类下的早教益智和电子词典２个三级

品类，在匹配过程中并不能当成含义相近的品类，因
而使用三级品类．

２．２　商品品类知识图谱与微博热门话题匹配（ＫＣＭ）

２．２．１　商品品类知识图谱的构建

挖掘商品品类与微博话题的关联，首先需要让

计算机对于商 品 品 类 有 一 定 的 认 知．比 如 对 于 一 个

三级商 品 品 类 中 央 空 调，仅 仅 知 道 这 个 名 字 对 于

关联的挖掘来说是远远不够的，需要知道这个名字

的含义．这个含义的表达方式有很多，比如它的形状

（长方形）、颜 色（白 色）、用 途（制 冷）等．当 掌 握 了
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这些信息之后，计算机便对某个商品品类的含义有

了真正的认识，这样才能与之后分析得到的微博文

本语义做关联挖掘．因此，本文构建了商品品类知识

图谱，其结构如图３所示：

Ｆｉｇ．３　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ｇｒａｐｈ　ｏｆ　ｐｒｏｄｕｃｔ　ｃａｔｅｇｏｒｙ
图３　电商品类知识图谱

从图３可知，每一个商品品类与其他３个实体

关联，分别是泛产品品类、热搜词和品牌，其中商品

品类本身还具有一些品类本身特有的属性，热搜词

还有词频属性．具体的实体含义为

１）泛产品品类．原始数据给出了所有的商品品

类，但是在这些商品品类中有很多品类对于顾客的

需求没有太大的差异，如表１中品类名称．表１中呈

现了３组泛产品品类名称，它们分别属于休闲娱乐、

ＶＲ设备、保温壶这３个商品品类．泛产品品类存在

的意义在于将多个相近的品类集中起来，作为匹配

过程中的一个整体，可以减少匹配品类总数，提高话

题匹配成功的概率．

Ｔａｂｌｅ　１　Ｅｘａｍｐｌｅｓ　ｏｆ　Ｇｅｎｅｒｉｃ　Ｐｒｏｄｕｃｔ　Ｃａｔｅｇｏｒｙ
表１　泛产品品类示例

Ｃａｔｅｇｏｒｙ　 Ｇｅｎｅｒｉｃ　Ｐｒｏｄｕｃｔ　Ｃａｔｅｇｏｒｙ

Ｌｅｉｓｕｒｅ　ａｎｄ
Ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ

Ｌｅｉｓｕｒｅ　Ｓｈｏｐｐｉｎｇ，Ｌｅｉｓｕｒｅ　Ｆｉｔｎｅｓｓ，
Ｌｅｉｓｕｒｅ　Ｖａｃａｔｉｏｎ，Ｃａｔｅｒｉｎｇ　ａｎｄ　Ｌｅｉｓｕｒｅ

ＶＲ
Ｄｅｖｉｃｅ

ＶＲ　Ｇｌａｓｓｅｓ，ＶＲ　Ｈｅｌｍｅｔ，
ＶＲ　Ｄｅｖｉｃｅ，ＶＲ　Ｈｅａｄ　Ｄｉｓｐｌａｙ　Ｄｅｖｉｃｅ

Ｉｎｓｕｌａｔｉｏｎ，Ｐｏｔ
Ｉｎｓｕｌａｔｉｏｎ　Ｐｏｔ，Ｈｏｔ　Ｗａｔｅｒ　Ｂｏｔｔｌｅ，

Ｔｈｅｒｍａｌ　Ｆｌａｓｋ，Ｔｈｅｒｍｏｓ

２）品牌．对 于 每 一 个 商 品 品 类，都 拥 有 许 多 商

品品牌．比如卫 衣 品 类 下 有 诸 如 丹 杰 仕、乔 丹、朵 比

妮等品牌名称．在微博文本中，许多商家的官方微博

内容中经常会涉及到许多品牌名，例如Ｄｉｏｒ官博发

布的微博：“青年演员身着Ｄｉｏｒ迪奥２０１８早秋系列

精彩演绎时尚街拍……”中提到的品牌名Ｄｉｏｒ．对于

品牌名的匹配可以准确找到关联的商品品类．

３）热搜词．用户在搜索指定商品时输入的搜索

词．比如对于中 央 空 调 品 类 下 有 关 的 热 搜 词 有 家 用

中央空调、美的 中 央 空 调、吸 顶 空 调 等．热 搜 词 和 微

博内容类似，都有口语化现象，因此也更容易在微博

文本中匹配成功．加入热搜词之后，大部分的热门话

题都与部分商品关联成功．
热搜词具有词频的属性，不同的热搜词被使用

的次数不同，使用次数高的热搜词更能够代表对应

的品类，在匹配过程中匹配成功之后贡献的得分也

相应更高．
４）商品品类属性．除了几个与商品品类相关的

实体之外，商 品 品 类 本 身 也 有 若 干 属 性．比 如 品 类

Ｔ恤下拥有属性衬衫领形、袖长等属性；品类珍珠胸

针下拥有属性镶嵌材质等．例如，戒指品类下知识图

谱结构具体实例如表２所示：

Ｔａｂｌｅ　２　Ｅｘａｍｐｌｅｓ　ｏｆ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｇｒａｐｈ　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

表２　知识图谱结构示例

Ｃａｔｅｇｏｒｙ　 Ｒｉｎｇ

Ｇｅｎｅｒｉｃ　Ｐｒｏｄｕｃｔ
Ｋ　Ｇｏｌｄ　Ｒｉｎｇ，Ｄｉａｍｏｎｄ　Ｒｉｎｇ，
Ｗｅｄｄｉｎｇ　Ｒｉｎｇ，Ｓｉｌｖｅｒ　Ｒｉｎｇ

Ｂｒａｎｄ　 ＡＦＮ，ＬＯＱＩ，ＣＧＣ

Ｈｏｔ　Ｓｅａｒｃｈ
Ｗｏｒｄｓ

ＤＯ　Ｒｉｎｇ，Ｒｉｎｇ　Ｆｅｍａｌｅ，
Ｒｉｎｇ　Ｍａｌｅ　Ｄｏｍｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｃｏｕｐｌｅ　Ｒｉｎｇ

Ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ
Ｍｏｓａｉｃ　Ｍａｔｅｒｉａｌ，Ｍａｉｎ　Ｓｔｏｎｅ　Ｗｅｉｇｈｔ，

Ｃｌｅａｎｅｓｓ，Ｂｙｅ　Ｓｔｏｎｅ　Ｗｅｉｇｈｔ

在实际匹配过程中发现，一些出现频率比较低

的热搜词实际 上 对 于 匹 配 结 果 的 影 响 却 很 大．原 因

在于虽然这些词在商品搜索过程中出现频率较低，

理论上对于匹配结果的贡献值也不太高，但这些词

往往都是人们日常生活中常用却对搜索结果没有什

么意义的词，比如：男士、女士……人们一般不会在

搜索栏中输入这样的词语，因为这种描述过于模糊，

并不能够代表 该 类 商 品 的 特 点．虽 然 这 类 词 很 少 出

现，但是在微博文本中却大量出现，累计的贡献值要

远远超出想象，最终得到的匹配结果也受到影响．因
此实际上删除了热搜词中出现频率低于某一阈值的

词，该阈值与实际日志数据的长短有关．
２．２．２　微博热门话题内容的获取

微博数据通过网络爬取，抓取最新的热搜微博

内容，这些微博内容围绕同一个微博热搜榜话题，不
仅包括话题发起者的微博，同时也包括微博用户对

于该话题的相关评论，以及引用该话题的其他微博．
将这些微博整理为文本，对其进行除噪过滤，作为语

料文本进行匹配．过滤方法有３种：
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１）去除所有 的 标 点 符 号 以 及 表 情 等 非 常 用 文

本符号．发微博 或 者 评 论 微 博 的 用 户 用 语 具 有 口 语

化以及随意性等特点，甚至有时整篇内容都是没有

意义的符号．比如表示震惊的情绪时，可能会使用大

量的感叹号，以及表达一些丰富的情感时，常使用一

些特殊的表情符号，这些加强情感的符号对于商品品

类的匹配没有较多的帮助，属于文本噪音，需要删去．
２）去除所有以“＠”开 头 以 及 冒 号 结 尾 的 字 符

串．微博内容中 一 个 非 常 鲜 明 的 特 点 就 是 当 微 博 涉

及到其他用 户 或 者 是 想 让 其 他 用 户 看 到 这 篇 微 博

时，会使用＠加上该用户的昵称．除了一些官方微博

以外，大部分用户的昵称对于商品的匹配过程是没

有贡献的，甚至会产生极大的误导，因此用正则表达

式匹配的方法将这些昵称删除．
３）去除以“＃”开头与结尾的字符串．与前文提

到的昵称问题类似，以“＃”开头结尾的往往表示一

个话题的名称．正常情况下，在一个话题中使用这样

的符号引用另一个与之相似的话题并不会有不良影

响，但通过观察数据发现，许多微博用户并不遵循这

种相似性规则，甚至有的人喜欢在某话题下面引用

与之毫不相关的话题，这便对不同话题之间的比对

造成干扰，所以删除类似这样的话题引用．
将过滤之后的所有微博内容连接在一起，作为

此话题对应的用于分析的微博内容．
２．２．３　知识图谱与热门话题内容的匹配

对于每一个 实 时 产 生 的 热 门 话 题，通 过２．２．２
节方法获得该 话 题 对 应 的 微 博 内 容．对 于 其 中 涉 及

到的知识图谱中涉及的不同实体，采用不同的分析

方法．将分析结 果 在 已 构 建 好 的 知 识 图 谱 上 进 行 检

索，计算流程如图４所示：

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅ　ｐｒｏｃｅｓｓ　ｏｆ　ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ｇｒａｐｈ　ｒｅｔｒｉｅｖａｌ
图４　知识图谱检索流程

２．２．３．１　泛产品名称识别

１）使用 ＨａｎＬＰ汉语言处理包对微博内容进行

分词，并将所有的泛产品品类名称作为词典对分词

结果进行过滤．过滤后统计出现次数最多的前１０个

词，去除其中出现次数不超过１次的词．用这些词在

知识图谱中的泛产品品类名称部分进行检索，即与

每一个商品品类下相关的所有泛产品品类名称进行

精确匹配．每匹配成功，便为该品类累计得分Ｓｃｏｒｅｇ１，

其计算为

Ｓｃｏｒｅｇ１＝∑
ｇ
ｗｇ１ｌｂ（Ｆｒｅｑｇ

ｅｎ
ｇ ），

其中的Ｆｒｅｑｇｅｎｇ 代表第ｇ个泛商品类型名称词在微

博内荣中出现 的 次 数，ｗｇ１ 表 示 泛 产 品 品 类 识 别 对

于匹配结果的贡献权重．

２）对 微 博 内 容 进 行 命 名 实 体 识 别（ｎａｍｅｄ
ｅｎｔｉｔｙ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＮＥＲ），这 里 采 用 的 是 双 向 长 短

期记 忆 网 络 结 合 条 件 随 机 场（ｂｉ－ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ　ｌｏｎｇ－
ｓｈｏｒｔ　ｔｅｒｍ　ｍｅｍｏｒｙ－ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ　ｒａｎｄｏｍ　ｆｉｅｌｄ，

ｂｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ）模型识别 出 微 博 文 本 中 所 有 类 型 为

泛产品品类的 实 体．将 得 到 的 实 体 在 知 识 图 谱 中 的

泛产品品类名称部分进行检索．为了避免重复，如果

识别出的实 体 在 之 前 ＨａｎＬＰ分 词 结 果 中 出 现，则

不再重复计算．实 体 识 别 结 果 在 知 识 图 谱 中 检 索 的

累计得分Ｓｃｏｒｅｇ２计算为

Ｓｃｏｒｅｇ２１＝∑
ｇ
ｗｇ２１ｌｂ（Ｆｒｅｑ＿ｎｅｒｅｎ－ｇｅｎｇ ），

Ｓｃｏｒｅｇ２２＝∑
ｇ
ｗｇ２２ｌｂ（Ｆｒｅｑ＿ｎｅｒｇｅｎ－ｅｎｇ ），

Ｓｃｏｒｅｇ２＝Ｓｃｏｒｅｇ２１＋Ｓｃｏｒｅｇ２２，
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其中Ｆｒｅｑ＿ｎｅｒｅｎ－ｇｅｎｇ 和Ｆｒｅｑ＿ｎｅｒｇｅｎ－ｅｎｇ 都 表 示 识 别 出

的实体在微博 内 容 中 出 现 的 次 数．区 别 在 于 前 者 表

示的是包含某泛产品品类的实体，比如实体名称为

纯牛奶，包含名为牛奶的泛产品名称；后者表示的是

泛产品品类名称中包含的实体，例如某泛产品品类

名称为游戏周边，包含实体游戏和周边．其中的ｗｇ２１

和ｗｇ２２分别表示 这２种 实 体 对 于 最 终 匹 配 结 果 的

贡献权重．
２．２．３．２　品牌名称识别

品牌名称识别部分直接使用２．２．３．１节 所 述 实

体识别结果，识别出所有类型为品牌的实体．将这些

实体在知识图谱中进行检索，与每个商品品类下相

关的所有品牌进行比对，累计得分Ｓｃｏｒｅｂ１计算为

Ｓｃｏｒｅｂ１＝∑
ｂ
ｗｂ１ｌｂ（Ｆｒｅｑｂｒａｎｄｂ ），

其中的Ｆｒｅｑｂｒａｎｄｂ 代表商品的第ｂ个品牌在微博内容

中出 现 的 次 数，ｗｂ１ 表 示 品 牌 名 称 匹 配 结 果 对 于 最

终匹配结果的贡献权重．
２．２．３．３　热搜词识别

热搜词不同于泛产品品类名称与品牌名称，它

的内容往往很随意，比如对于品类项链，有热搜词迪

士尼黄金苹果吊坠、ＳＯＩＮＬＯＶＥ钻石旗舰店，这样

的热搜词里面不仅可能包含泛产品品类名称和品牌

名称，还可能包含其他的实体，例如上述热搜词中的

迪士尼和旗舰 店．因 此 无 法 使 用 简 单 的 分 词 技 术 或

者命名实体识 别 方 法 得 到 满 意 的 结 果．因 此 这 一 部

分与之前采用的方法不同，对于所有的商品品类，找
到该品类下相关的所有热搜词，将它们在微博内容

中进行检索，检索结果累计得分Ｓｃｏｒｅｈ１计算为

Ｓｃｏｒｅｈ１＝∑
ｈ
ｗｈ１ｌｂ

Ｖａｌｕｅｈ
槡ｓｌ（ ），

其中，Ｖａｌｕｅｈ 代表第ｈ个在微博内容中出现热搜词

的词频，ｗｈ１表 示 热 搜 词 匹 配 对 于 匹 配 结 果 的 贡 献

权重，ｓｌ表示该品类具有的热搜词数量．由于热搜词

数据中不同品类下拥有的热搜词数量不同，热搜词

数量多的品类在匹配中有可能会得到更高的分数，
但实际上热搜词数量多的品类并不代表与话题有更

多的关联，而是代表该品类在用户搜索过程中的表

述形式更多样．因此，为了降低热搜词数量过多或过

少对匹 配 得 分 造 成 的 偏 差，在 原 匹 配 分 数 上 除 以

槡ｓｌ来消除影响．
２．２．３．４　商品属性识别

由于不同商品品类属性种类各异，属性值在表

达方式上也不规范，因此匹配过程与热搜词的匹配

过程类似．对于所有的商品品类，找到品类具有的属

性值，将它们在微博内容中进行检索，检索结果累计

得分Ｓｃｏｒｅａ１可计算为

Ｓｃｏｒｅａ１＝∑
ａ
ｗａ１ｌｂ（Ｆｒｅｑａｔｔｒａ ），

其中Ｆｒｅｑａｔｔｒａ 表示商品第ａ个商品属性值在微博内

容中出现的 次 数，ｗａ１ 表 示 商 品 属 性 值 匹 配 对 于 匹

配结果的贡献权重．
最终匹配得分Ｓｃｏｒｅ可计算为

Ｓｃｏｒｅ＝Ｓｃｏｒｅｇ１＋Ｓｃｏｒｅｇ２＋
Ｓｃｏｒｅｂ１＋Ｓｃｏｒｅｈ１＋Ｓｃｏｒｅａ１．

２．３　商品标题与微博内容匹配

通过设计规则得到的电商品类知识图谱与微博

热门话题内容的匹配结果有一定的局限．首先，在各

个匹配过程中都采用精确匹配，比如对于泛产品品

类热水袋，当微博内容中出现“暖宝”、“热水囊”类似

的实体时并不会对匹配结果产生贡献，在实匹配中

只有准确匹配的词语才会对结果产生贡献，这在处

理微博这种 语 言 规 范 性 极 低 的 文 本 过 程 中 并 不 合

理．另外，知识图谱检索的匹配方式并没有考虑到微

博文本的 语 义 信 息．比 如 当 微 博 文 本 中 出 现“笔 记

本”时，电脑品类和记事本品类下都存在笔记本这个

泛产品品类名称，而实际上微博内容很可能只表达

其中的一个实体，要判断这里的笔记本指的是电脑

还是纸质本，还需要结合文本的上下文语义进行判

断，这在知识图谱检索的算法中是难以实现的．
为了解决该问题，本文采用文本匹配的思路，使

用机器学习的 方 法．采 用 文 本 匹 配 的 思 路 首 先 要 确

定待匹配的文本，微博热门话题采用整理好的微博

正文内容文本即可，而在商品品类方面，我们使用的

是商品标题文本，因为大部分的商品标题都是由商

家书写，同时没有绝对规范的格式，与微博内容中常

见的日常用语风格相近．对于某一商品品类，将该品

类下的若干 条 商 品 标 题 连 接 起 来 形 成 待 匹 配 的 文

本．为解决此局限，本文使用ＫＮＲＭ［１７］模型，相比于

传统的基于交互的匹配模型ＤＲＭＭ［１８］，ＫＮＲＭ 通

过引入核函数机制，在多个不同相似度下统计每个

词的贡献值，其模型结构如图５所示．
将商品标题与微博内容文本的词向量矩阵计算

相似度得到相 似 度 矩 阵．并 在 相 似 度 矩 阵 上 使 用 多

个不同的核函数，在多种相似度水平上，分别计算微

博文本内各个词的软词频（Ｓｏｆｔ－ＴＦ），之后将各词的

软词频加和得到用于排序的特征，通过多层感知机

得到最终的匹配分数．
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Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ＫＮＲＭ　ｍｏｄｅｌ
图５　ＫＮＲＭ模型结构

另外，为了与本文提出的Ｋ－ＫＣＭ模型对比，本
文参照文献［１９］使 用 了 多 个 深 度 网 络 模 型：ＡＲＣ－Ｉ
模型［２０］、ＡＲＣ－ＩＩ模型［２０］、Ｍａｔｃｈｐｙｒａｍｉｄ模型［２１］和

ＭＶＬＳＴＭ模型［２２］．

３　实　　验

３．１　实验数据集

本文使用某电商平台提供的商品数据集，其中

包括商品三级品类名称、商品属性、商品品牌和商品

相关热搜词．其中，有７５１个三级商品品类，平 均 每

个商品包括１～１０个商品属性、１００～２　０００个商品

品牌，经过滤后 每 个 商 品 包 括０～５００个 热 搜 词．在
此基础上，将三级品类中类型相近的商品品类综合

在一起作为同一个品类，该品类具体包含的所有品

类作为泛产品 品 类．通 过 热 搜 词 词 频 对 热 搜 词 进 行

过滤时，使用长度为１年的日志数据，根据经验将阈

值设置为１００．此外，还需要对商品的属性做筛选，去
除一部分 品 类 间 区 分 度 不 大 的 属 性．比 如 价 格、规

格、省份以及颜色等，保留诸如自由度、机身系统、像
素、净化技术等具有一定区分度的属性．最终再通过

这些数据构建商品品类知识图谱．
使用计算机爬取微博数据集，通过每个小时访

问微博热搜榜，获取话题集与相关的内容集，对其中

的话题内容做索引，存储在Ｓｏｌｒ搜索引擎中．每当从

热搜榜单上获取新的热搜话题，就到搜索引擎中查

找，返回所有相关的微博正文，将这些正文作为微博

文本数据．数据中包括话题５００个，微博约３　０００条．
实验训练集、测试集、验证集划分比例为１０∶１∶１，并

进行人工标注约２　５００例匹配数据．

３．２　实验设置

在实验过程中不断根据匹配结果调整各匹配部

分权值，调整过程中发现泛产品品类名称和品牌名

称识别结果的准确度要高于热搜词与商品属性识别

结果的准确度，同时，泛产品品类名包含实体名称时

结果的准确度要高于实体名称包括泛产品品类名称

时的结果．因此，最终泛产品品类识别过程中使用分

词方法获得分数的权值ｗｇ１
、泛产品品 类 识 别 过 程

中使用实体识别方法获得分数的权值ｗｇ２１和ｗｇ２２
、

品牌识别获得分 数 的 权 值ｗｂ１、热 搜 词 识 别 获 得 分

数的权值ｗｈ１的最优权值以及商品属性值识别获得

分数的权值ｗａ１分别为３，３，２，３，１，１．
商品标题与微博内容的匹配部分涉及的参数主

要是模型中结 构 中 的 参 数 和 一 些 超 参 数．实 验 中 发

现，使用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ训练出的词向量为１００维时，训
练的效果会更好．模型内部的超参数设置如表３所示．

Ｔａｂｌｅ　３　Ｍｏｄｅｌ　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

表３　模型参数

Ｍｏｄｅｌ　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ　 Ｖａｌｕｅ

Ｓｉｇｍａ　 ０．１

ＫＮＲＭ　 Ｅｘａｃｔ＿Ｓｉｇｍａ　 ０．００１

Ｋｅｒｎｅｌ　Ｎｕｍｂｅｒ　 ２１

ＡＲＣ－Ｉ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　Ｋｅｒｎｅｌ　Ｎｕｍｂｅｒ　 ３２

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　Ｋｅｒｎｅｌ　Ｓｉｚｅ　 ３×３

ＡＲＣ－ＩＩ

１ＤＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　Ｋｅｒｎｅｌ　Ｎｕｍｂｅｒ　 ４

１ＤＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　Ｋｅｒｎｅｌ　Ｓｉｚｅ　 ３×３

２ＤＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　Ｋｅｒｎｅｌ　Ｎｕｍｂｅｒ ［４，３］

２ＤＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　Ｋｅｒｎｅｌ　Ｓｉｚｅ ［３×３，２×２］

Ｍａｔｃｈｐｙｒａｍｉｄ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　Ｋｅｒｎｅｌ　Ｎｕｍｂｅｒ　 ３２

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　Ｋｅｒｎｅｌ　Ｓｉｚｅ　 ３×３
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　　在汇总各个深 度 模 型 的 结 果 以 及 知 识 图 谱 匹

配结 果 时，使 用 排 序 学 习（ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｔｏ　ｒａｎｋ）中 的

ＬａｍｂｄａＭａｒｔ模 型，模 型 中 回 归 树 的 总 数 设 置 为

１　０００，每棵回归树的叶子节点数量值设置为１０．
３．３　对比模型

１）ＡＲＣ－Ｉ＋ＫＣＭ．使用商品品类知识图谱匹配

结果，与ＡＲＣ－Ｉ模型得到的商品标题和微博文本匹

配结果相结合．其中ＡＲＣ－Ｉ模型用于匹配商品品类

标题与热门话题内容的模型．使用卷积神经网络，首

先在２段文本各自的词向量矩阵上使用多个相同尺

寸的卷积核进行１维卷积操作，将多次卷积的结果

经过池化层之后拼接成各自的特征向量，将２个特

征向量连接起来放入多层感知机中训练得到最终的

匹配得分．
２）ＡＲＣ－ＩＩ＋ＫＣＭ．使 用 商 品 品 类 知 识 图 谱 匹

配结果，与 ＡＲＣ－ＩＩ模 型 得 到 的 商 品 标 题 和 微 博 文

本匹配结果相结合．其中ＡＲＣ－ＩＩ模型用于匹配商品

品类标题与热 门 话 题 内 容 的 模 型．使 用 卷 积 神 经 网

络，同时对２段文本的词向量矩阵做１维卷积操作

并对卷积结果进行池化操作，得到匹配２段文本的

特征矩阵，并对该矩阵使用２维卷积操作并池化，将
获得的矩阵铺平（ｆｌａｔｔｅｎ）得到匹配向量，将该匹配

向量放入多层感知机中训练得到最终的匹配得分．
３）Ｍａｔｃｈｐｙｒａｍｉｄ＋ＫＣＭ．使 用 商 品 品 类 知 识

图谱 匹 配 结 果，与 Ｍａｔｃｈｐｙｒａｍｉｄ模 型 得 到 的 商 品

标题和微博文本匹配结果相结合．Ｍａｔｃｈｐｙｒａｍｉｄ模

型用于匹配商 品 品 类 标 题 与 热 门 话 题 内 容 的 模 型．
使用卷积神经网络，将２段文本的词向量矩阵交互

得到相似度矩阵，并在该相似度矩阵上做卷积与池

化操作，得到的结果作为２段文本的匹配特征向量．
将该向量放入多层感知机中训练得到最终的匹配得

分．该 模 型 与 ＡＲＣ－Ｉ和 ＡＲＣ－ＩＩ模 型 均 采 用 卷 积 神

经网络，不同之 处 在 于 ＡＲＣ－Ｉ和 ＡＲＣ－ＩＩ是 基 于 文

本的表示，该模型是基于文本矩阵的交互．
４）ＭＶＬＳＴＭ＋ＫＣＭ．使 用 商 品 品 类 知 识 图 谱

匹配结果，与 ＭＶＬＳＴＭ 模型得到的商品标 题 和 微

博文本匹配 结 果 相 结 合．ＭＶＬＳＴＭ 模 型 用 于 匹 配

商品品类 标 题 与 热 门 话 题 内 容 的 模 型，使 用 循 环

神经网络．对２段 文 本 分 别 使 用 双 向ＬＳＴＭ 网 络

训练得到标题文本与话题内容特征向量，将２个向

量结合起来放入多层感知机中训练得到最终的匹配

得分．
５）Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｔｏ　ｒａｎｋ．使用商品品类知识图谱匹

配结果与另外５个商品标题和微博内容匹配模型的

得分结 合 起 来，作 为６维 的 特 征，通 过Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｔｏ
ｒａｎｋ［２３］，使 用ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｂｏｏｓｔｅｄ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ　ｔｒｅｅ模

型［２４］得到综合匹配结果．
６）ＫＮＲＭ＋ＫＣＭ（Ｋ－ＫＣＭ）．本文使用的模型，

使用商品品 类 知 识 图 谱 匹 配 结 果，与 ＫＮＲＭ 模 型

得到的商品标题和微博文本匹配结果相结合．
对比模 型 中 除 了Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｔｏ　ｒａｎｋ模 型 之 外，

其他的模型均需 要 将２个 独 立 的 模 型 结 果 结 合．在
实验过程中，首先采用无监督的方法得到 ＫＣＭ 模

型的实验结果，然后在其他５个深度模型输出层之

后添加一个全连接层，通过训练分别得到 ＫＣＭ 模

型与其他５个深度模型结合的权重，得到最终的匹

配结果．
３．４　实验结果分析

在得到标注数据之后，对３．３节提出的 各 个 对

比模型进行实验，实验结果如表４所示．实验过程中

各个模型采用分类的思路，评测指标为Ａｃｃｕｒａｃｙ值

（Ａｃｃ）、Ｆ１值、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ值（Ｐｒｅ）和Ｒｅｃａｌｌ值（Ｒｅｃ）．

Ｔａｂｌｅ　４　Ｏｖｅｒａｌｌ　Ｒｅｓｕｌｔ

表４　实验结果

Ｍｏｄｅｌ　 Ａｃｃ　 Ｆ１　 Ｐｒｅ　 Ｒｅｃ

ＡＲＣ－Ｉ＋ＫＣＭ　 ０．６８２　 ０．３４３　 ０．２７０　 ０．５２１

ＡＲＣ－ＩＩ＋ＫＣＭ　 ０．６７１　 ０．３４１　 ０．２７４　 ０．５０９

ＭＶＬＳＴＭ＋ＫＣＭ　 ０．７２９　 ０．３００　 ０．２６４　 ０．３７５

Ｍａｔｃｈｐｙｒａｍｉｄ＋ＫＣＭ　 ０．５０７　 ０．３３６　 ０．２２２　 ０．７９８

Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｔｏ　ｒａｎｋ　 ０．５９７　 ０．３５９　 ０．２３０　 ０．８１３

ＫＮＲＭ＋ＫＣＭ（Ｋ－ＫＣＭ） ０．６８９　 ０．３８６　 ０．２９０　 ０．５８０

Ｎｏｔｅ：Ｂｏｌｄ　ｆｉｇｕｒｅｓ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ　ｔｈｅ　ｂｅｓｔ－ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｕｎｄｅｒ　ｔｈｅ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ　ｍｅｔｒｉｃ．

通过表４可以发现，本文提出的ＫＮＲＭ＋ＫＣＭ
对商品品类标题与微博热门话题内容文本进行匹配

得到 的 Ａｃｃｕｒａｃｙ值、Ｆ１值 和 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ值 相 对 较

高．综合所有结果采用Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｔｏ　ｒａｎｋ得到的结果

召回率最高．此外，所有匹配模型得到的结果普遍比

采用商品品类知识图谱检索得到的结果要高（除了

ＭＶＬＳＴＭ＋ＫＣＭ在召回率方面比较低）．分析其原

因，一方面是由于微博内容文本中蕴含着一定的语

义信息，在单纯进行知识图谱检索时难以挖掘；另一

方面有可能是商品标题文本中蕴含了很多知识图谱

以外的词语．比如在吊坠这个品类中，在一些商品标

题中包含了“送女友”、“惊喜”这一类很可能在微博

５３９１左笑晨等：微博热门话题关联商品品类挖掘



中出现的却并不与商品有直接关系的词语．
另外，结果表明采用深度网络的ＡＲＣ－Ｉ，ＡＲＣ－ＩＩ，

ＭＶＬＳＴＭ，Ｍａｔｃｈｐｙｒａｍｉｄ这４个 模 型 效 果 不 如

ＫＮＲＭ，甚至在 最 后Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｔｏ　ｒａｎｋ综 合 排 序 中

拖低了结果．原 因 可 能 在 于 商 品 标 题 文 本 有 一 定 的

特殊性，文本中很多词语并没有很强的词序关系，甚
至颠倒顺序仍然通顺，比如把容量、商标、适用人群

这些属性任意 排 列 仍 可 以 看 作 同 一 个 商 品 的 标 题．
因而基于计数原理忽略词序的ＫＮＲＭ 模型有可能

会有更好的结果．
针对Ｋ－ＫＣＭ 模型，综合知识图谱匹配 结 果 与

ＫＮＲＭ模型匹配结果时 使 用 的 最 佳 权 重 是 通 过 训

练得到的，为了验证训练效果，使用不同的权值计算

得到相应结果如图６所示：

Ｆｉｇ．６　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ　ｏｆ　Ｋ－ＫＣＭ　ｗｅｉｇｈｔ　ｏｎ　ｍｏｄｅｌ　ｅｆｆｅｃｔ
图６　Ｋ－ＫＣＭ权重对模型效果影响

实验发现，当ＫＮＲＭ权值为０．８１３左右时综合

结果最佳，可 见 ＫＮＲＭ 模 型 对 于 最 终 结 果 的 影 响

更大．但ＫＣＭ模型也对综合结果有一定的贡献，体

现在ＫＮＲＭ模型权值大于０．８１３之 后 模 型 综 合 效

果会下降．
进一步地，将知识图谱各部分识别结果的重要

程度做对比，可以得到４个对比模型．
１）ＢＨ－ＫＣＭ．只 计 算 商 品 品 类 相 关 的 品 牌、热

搜词、商品属性值的匹配分数和，不考虑泛产品品类

名称部分匹配分数．
２）ＧＨ－ＫＣＭ．只计算商品品类相关的泛产品品

类名称、热搜词、商品属性值的匹配分数和，不考虑

品类相关品牌部分匹配分数．
３）ＧＢ－ＫＣＭ．只 计 算 商 品 品 类 相 关 的 品 牌、泛

产品品类名称、商品属性值的匹配分数和，不考虑热

搜词部分匹配分数．
４）ＫＣＭ．考虑知识图谱中所有实体部分的匹配

得分，通过表５中知识图谱部分对比模型的结果，可

以发现知识图谱各部分实体的匹配结果均对最终的

匹配结果有贡 献．其 中 热 搜 词 部 分 对 于 模 型 的 贡 献

值最大，当去掉热搜词相关匹配结果之 后 模 型 ＧＢ－
ＫＣＭ的效果显著下降．原因在于热搜词的语言风格

与微博文本的语言风格更为相近，精确匹配成功的

可能性更高，而泛产品品类名称和品牌名均是官方

提供，与口语习 惯 不 符．比 如 对 于 水 杯 商 品 品 类，微

博内容中更可能会出现“杯子”，这种情况下热搜词

更可能会匹配成功．

Ｔａｂｌｅ　５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｇｒａｐｈ

表５　知识图谱部分对比结果

Ｍｏｄｅｌ　 Ａｃｃ　 Ｆ１　 Ｐｒｅ　 Ｒｅｃ

ＢＨ－ＫＣＭ　 ０．４９３　 ０．２５５　 ０．１８７　 ０．４０２

ＧＨ－ＫＣＭ　 ０．４５２　 ０．２２９　 ０．１６５　 ０．３７２

ＧＢ－ＫＣＭ　 ０．３２６　 ０．１７６　 ０．１５４　 ０．２０６

ＫＣＭ　 ０．５０２　 ０．２６４　 ０．１９５　 ０．４０９

Ｎｏｔｅ：Ｂｏｌｄ　ｆｉｇｕｒｅｓ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ　ｔｈｅ　ｂｅｓｔ－ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｕｎｄｅｒ　ｔｈｅ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ　ｍｅｔｒｉｃ．

通过使用商品品类知识图谱与微博热点内容匹

配的方法不仅可以获得匹配得分，还可以获得与匹

配相关的匹配词，可以由此对匹配结果进行定性分

析，匹配结果如表６所示．对于“甜馨公主裙”这个话

题，匹配结果中得分比较高的４个品类分别是早教

启智、芭比娃娃、裙 子 和 儿 童 配 饰．其 中 早 教 启 智 得

分最高，因为它有３个关键词与话题相关，这３个关

键词都来自于热搜词，由此也不难发现在知识图谱

匹配过程中热 搜 词 起 了 很 大 的 作 用．对 于 芭 比 娃 娃

和裙子这２个品类，都只有一个“公主”的热搜词与

话题相关，但是芭比娃娃品类的得分却比裙子品类

的高，原因在于芭比娃娃品类的热搜词数量比裙子

品类的热搜词数量少，可以认为芭比娃娃这个品类

具有更强的识别度．

Ｔａｂｌｅ　６　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｇｒａｐｈ　Ｍａｔｃｈｉｎｇ　Ｄｅｔａｉｌｓ

表６　知识图谱匹配详情

Ｔｏｐｉｃ　 Ｃａｔｅｇｏｒｙ　 Ｍａｔｃｈｉｎｇ　Ｋｅｙｗｏｒｄｓ　 Ｓｃｏｒｅ

Ｔｉａｎｘｉｎ

Ｐｒｉｎｃｅｓｓ

Ｄｒｅｓｓ

５Ｙｅａｒｓ　Ｏｌｄ

早教启智 Ｐｒｉｎｃｅｓｓ　 １５．９８

Ｐｉａｎｏ

芭比娃娃 Ｐｒｉｎｃｅｓｓ　 ５．９４４

裙子 Ｐｒｉｎｃｅｓｓ　 ５．１０５

儿童配饰 Ｌｏｖｅｌｙ　 ２．９６２

６３９１ 计算机研究与发展　２０１９，５６（９）



４　结　　论

本文针对商品品类与微博热门话题的关联问题

进行了深入探究，提出了Ｋ－ＫＣＭ匹配模型，在电商

品类知识图 谱 检 索 的 基 础 上 添 加 了 文 本 匹 配 的 方

法，采用ＫＮＲＭ 匹 配 模 型 对 商 品 标 题 与 微 博 热 点

内容文本进行了匹配，并通过实验证明模型的有效

性，可以挖掘出微博话题与商品品类的关联．
在 本 文 中 电 商 品 类 知 识 图 谱 的 检 索 结 果 并 不

高，下一阶段我们希望对知识图谱进行填充，从而提

高这一部分的结果，同时在商品标题与微博内容匹

配的部分，采用更多的模型进行尝试，提高综合排序

的结果．
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ｅ－ｃｏｍｍｅｒｃｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ａｎｄ　Ｄａｔａ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１８，３０（１２）：２２７１－２２８４
［８］ Ｚｅｎｇ　Ｓａｉ．Ｃｏｍｍｏｄｉｔｙ　ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ　ｓｙｓｔｅｍ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｓｏｃｉａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ　ｔｒｕｓｔ　ｍｏｄｅｌ ［Ｄ］． Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ： Ｓｏｕｔｈ　Ｃｈｉｎａ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１２（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（曾赛．基于社交 网 络 信 任 模 型 的 商 品 推 荐 系 统［Ｄ］．广 州：

华南理工大学，２０１２）

［９］ Ｌｉａｎｇ　Ｌｉｎｍｅｎｇ，Ｑｉｎ　Ｘｉａｏｈｏｎｇ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｏｎ　ｃｏｎｓｕｍｅｒｓ

ｏｎｌｉｎｅ　ｓｈｏｐｐｉｎｇ　ｄｅｃｉｓｉｏｎ－ｍａｋｉｎｇ　ａｎｄ　ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ　ｏｆ

ｃｏｍｍｏｄｉｔｙ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｓｏｃｉａｌ　ｍｅｄｉａ　ｎｅｔｗｏｒｋ ［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ

Ｃｌｕｓｔｅｒ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１８：１－１１
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ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ　ｉｎ　ｓｏｃｉａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｔｏ　ｅｎｈａｎｃｅ　ｔｈｅ　ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ

ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ　ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆ　Ａｄｖａｎｃｅｄ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１６，７

（４）：６０－６７

［１１］ Ｗａｎｇ　Ｊｉｎｐｅｎｇ，Ｚｈａｏ　Ｘｉｎ，Ｗｅｉ　Ｈａｉｔｉａｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｍｉｎｉｎｇ　ｎｅｗ

ｂｕｓｉｎｅｓｓ　ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ：Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ　ｔｒｅｎｄ　ｒｅｌａｔｅｄ　ｐｒｏｄｕｃｔｓ　ｂｙ

ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ　ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ　ｉｎｔｅｎｔｓ　ｆｒｏｍ　ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓ［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ

ｔｈｅ　２０１３Ｃｏｎｆ　ｏｎ　Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ　Ｍｅｔｈｏｄｓ　ｉｎ　Ｎａｔｕｒａｌ　Ｌａｎｇｕａｇｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ：ＡＣＬ，２０１３：１３３７－１３４７

［１２］ Ｊｉａｎｇ　Ｒｅｎｈｕｉ， Ｗａｎｇ　Ｔｉｎｇ，Ｔａｎｇ　Ｊｉｎｔａｏ．Ｎａｍｅｄ　ｅｎｔｉｔｙ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ｍｉｃｒｏ－ｂｌｏｇ ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　ａｎｄ　Ｄｉｇｉｔａｌ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１４，４２（４）：６４７－６５１

［１３］ Ｌｉ　Ｇａｎｇ，Ｈｕａｎｇ　Ｙｏｎｇｆｅｎｇ．Ａｎ　ａｐｐｒｏａｃｈ　ｔｏ　ｎａｍｅｄ　ｅｎｔｉｔｙ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｔｏｗａｒｄｓ　Ｍｉｃｒｏ－ｂｌｏｇ［Ｊ］．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ

Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，２０１８，４４（１）：１１８－１２４

［１４］ Ｌｉ　Ｚｈｉｇｕｏ，Ｃａｉ　Ｄｏｎｇｆｅｎｇ，Ｚｈｏｕ　Ｑｉａｏｌｉ，ｅｔ　ａｌ．Ｍｕｔｕａｌ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ　ｕｓｅｄ　ｔｏ　ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ　ｎａｍｅ　ｅｎｔｉｔｙ ［Ｊ］．

Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｓｈｅｎｙａｎｇ　Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ　ｏｆ　Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃａｌ　Ｉｎｄｕｓｔｒｙ，

２００７，２４（１）：３５－３７（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（李治国，蔡东风，周俏丽，等．在篇章中利用互信息识别命

名 实体的研究［Ｊ］．沈阳航空工业学院学报，２００７，２４（１）：３５

－３７）

［１５］ Ｌｉｕ　Ｙｕｊｉａｏ，Ｊｕ　Ｓｈｅｎｇｇｅｎ，Ｌｉ　Ｒｕｏｃｈｅｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｗｅｉｂｏ

ｎａｍｅｄ　ｅｎｔｉｔｙ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆ　Ｓｉｃｈｕａｎ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１６，４８（２）：１４５－１４９（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（刘玉娇，琚生根，李若晨，等．基于深度学习的中文微博命

名实体识别［Ｊ］．四川大学学报，２０１６，４８（２）：１４５－１４９）

［１６］ Ｃｈｅｎ　Ｘｉａｏｘｉａｏ，Ｌｉｕ　Ｂｏ．Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ　ｏｐｅｎ　ｄｏｍａｉｎ　ｅｖｅｎｔｓ　ｉｎ

Ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓ［Ｄ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｂｅｉｊｉｎｇ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

２０１６（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（陈箫箫，刘波．微博中的开放域事件抽取［Ｄ］．北京：北京工

业大学，２０１６）

［１７］ Ｘｉｏｎｇ　Ｃｈｅｎｙａｎ，Ｄａｉ　Ｚｈｕｙｕｎ，Ｊａｍｉｅ　Ｃ，ｅｔ　ａｌ．Ｅｎｄ－ｔｏ－ｅｎｄ

ｎｅｕｒａｌ　ａｄ－ｈｏｃ　ｒａｎｋｉｎｇ　ｗｉｔｈ　ｋｅｒｎｅｌ　ｐｏｏｌｉｎｇ ［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ

ＳＩＧＩＲ＇１７．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１７：５５－６４

［１８］ Ｇｕｏ　Ｊｉａｆｅｎｇ，Ｆａｎ　Ｙｉｘｉｎｇ，Ａｉ　Ｑｉｎｇｙａｏ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　ｄｅｅｐ

ｒｅｌｅｖａｎｃｅ　ｍａｔｃｈｉｎｇ　ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　ａｄ－ｈｏｃ　ｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ

ＣＩＫＭ＇１６．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１６：５５－６４

［１９］ Ｐａｎｇ　Ｌｉａｎｇ，Ｌａｎ　Ｙａｎｙａｎ，Ｘｕ　Ｊｕｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｅｐｔｈ　ｔｅｘｔ

ｍａｔｃｈｉｎｇ　ｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］．Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１７，

４０（４）：９８５－１００３（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（庞亮，兰艳艳，徐军，等．深度文本匹配综述［Ｊ］．计算机学

报，２０１７，４０（４）：９８５－１００３）

７３９１左笑晨等：微博热门话题关联商品品类挖掘
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ａｓ　ｉｍａｇｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ＡＡＡＩ＇１６．Ｍｅｎｌｏ　Ｐａｒｋ，

ＣＡ：ＡＡＡＩ，２０１６：２７９３－２７９９
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ｂｏｏｓｔｉｎｇ ［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ＮＩＰＳ＇０７．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：Ｃｕｒｒａｎ

Ａｓｓｏｃｉａｔｅｓ　Ｉｎｃ，２００７：８９７－９０４

Ｚｕｏ　Ｘｉａｏｃｈｅｎ，ｂｏｒｎ　ｉｎ　１９９６．ＢＳｃ．Ｈｉｓ

ｍａｉｎ　ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ　ｉｎｃｌｕｄｅ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
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ｍａｉｎ　ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ　ｉｎｃｌｕｄｅ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
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ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ａｎｄ　ｂｉｇ　ｄａｔａ　ａｎａｌｙｓｉｓ．
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ｍａｉｎ　ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ　ｉｎｃｌｕｄｅ　ｎａｍｅｄ

ｅｎｔｉｔｙ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ，

ｔｅｘｔ　ｍａｔｃｈｉｎｇ　ａｎｄ　ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ｇｒａｐｈ．
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ｒｅｔｒｉｅｖａｌ．
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ｍｉｎｉｎｇ，ａｎｄ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ．

８３９１ 计算机研究与发展　２０１９，５６（９）


