
第４２卷　第１期
２０１５年１月

计 算 机 科 学
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ

Ｖｏｌ．４２Ｎｏ．１
Ｊａｎ　２０１５

到稿日期：２０１４－０３－２１　返修日期：２０１４－０５－１８　　本文受国家社会科学基金项目（０６ＢＦＸ０５１），上海高校选拔培养优秀青年教师科研专项基金

（ｈｚｆ０５０４６）资助。

陈海燕（１９７８－），男，博士生，讲师，主要研究方向为计算机网络、数据挖掘、人工智能、信息安全，Ｅ－ｍａｉｌ：ｔｏｍ＿ｃｈｙ＠１６３．ｃｏｍ。

基于搜索引擎的词汇语义相似度计算方法

陈海燕

（华东政法大学计算机科学与技术系　上海２０１６２０）
　
摘　要　词汇语义相似度的计算在网页浏览和查询推荐等网络相关工作中起着重要的作用。传统的基于分类的方法

不能处理持续出现的新词。由于网络数据中隐藏着大量的噪音和冗余，鲁棒性和准确性仍然是一个挑战，因此提出了

一种基于搜索引擎的词汇语义相似度计算方法。语义片段和检索结果的页数被用来去除词汇语义相似度计算过程中

的噪音和冗余。此外，还提出了一种方法来整合查询结果页数、语义片段和显示的搜索结果的数量，该方法不需要任

何先验知识与本体。实验结果显示，所提出的方法在Ｒｕｂｅｎｓｔｅｉｎ－Ｇｏｏｄｅｎｏｕｇｈ测试集的相关系数为０．８５１，优于现有

的基于网络的词汇语义相似度计算方法，同时在搜索引擎的查询扩展任务中具有较为良好的应用效果。
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１　引言

词汇语义相似度的研究在学术研究和应用中都是一个重

要的问题。例如：词义消歧［１］、知识流构造［２－５］、图像检索［６］、
自然语言处理［７］、主题检测［８］、查询推荐等［９］。

近年来，随着网络的快速发展，在许多 Ｗｅｂ相关任务中
词汇语义相似度的计算也越来越重要。在查询推荐方面［１０］，

例如Ｇｏｏｇｌｅ的“Ｓｅａｒｃｈ　ｒｅｌａｔｅｄ　ｔｏ”和雅虎的“Ａｌｓｏ　Ｔｒｙ”都提
供一系列相关词来帮助用户找到最想要的结果，从而改善用
户的搜索体验和检索效率。

除了 Ｗｅｂ相关业务外，词汇语义相似度的计算也在语义
网中得到应用，包括 Ｗｅｂ页面的自动标注［１１］和半结构化数
据搜索［１２］等。例如：“ａｐｐｌｅ”是一种水果，也是一个公司。一
个用户在网络上搜索“ａｐｐｌｅ”，可能是对这两种不同解释中的
一种感兴趣。在这个例子中，“ａｐｐｌｅ”附近的词语可以通过语

义相似度来辅助查询。

即使是在电子领域，词汇语义相似度的计算也起着重要
的作用。在付费搜索模型中，商业机构通过支付搜索引擎费
用使自己网站的广告排在搜索结果的前面。

目前，现有的基于 Ｗｅｂ的词汇语义相似度的计算方法研
究可以分为３类：

１）基于查询结果数的方法。通过搜索引擎获取的查询结
果数是一个重要的信息资源。例如：查询“Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ　ＣＥＯ
ＡＮＤ　Ｂｉｌｌ　Ｇａｔｅｓ”在 Ｇｏｏｇｌｅ上的结果是１９１０００条，而“Ｍｉ－
ｃｒｏｓｏｆｔ　ＣＥＯ　ＡＮＤ　Ｓｔｅｖｅ　Ｂａｌｌｍｅｒ”的结果是８４４０００条，事实上
“Ｓｔｅｖｅ　Ｂａｌｌｍｅｒ”比“Ｂｉｌｌ　Ｇａｔｅｓ”在相似度程度上更加接近于
“Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ　ＣＥＯ”，因为后者的查询结果数大于前者。

２）基于查询结果文本内容的方法。下载大量搜索排名在
前面的文档，并将其进行文本处理。Ｒｅｓｎｉｋ［１３］采用网络作为
语料库，因为新的词汇会在网络中不断出现。这些方法通过
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使用搜索引擎，将其作为一种处理海量网络信息的一种有效

手段。这些方法认为出现在相似语境中的词汇具有很高的语

义相似度。

３）以上两种方法的整合。

通过相关分析，现有的方法没有考虑到搜索引擎反馈的

结果中存在噪音和冗余。噪音的来源主要是词汇随机地出现

在一些页面中，这将会降低页面搜索数目的准确度。除此之

外，冗余也是影响词汇语义相似度准确的一个重要因素。相

关研究［１４］表明爬虫访问过的１．７％～７％的网络页面是重复

出现的。很多重复出现的网页使得搜索结果数目不可信。本

文的主要贡献如下：

１）文中通过整合检索页面数目和检索结果片段来计算词

汇之间的语义相似度。本文提出的方法是自动的，不需要人

工干预，而且易于被应用到如查询建议等与网络相关的工作

中。

２）本文第一次提出噪音与冗余在基于 Ｗｅｂ的词汇语义

相似度的计算方法中的影响。本文提出利用词汇共同出现在

一句话中来去除噪音，利用搜索引擎的重复记录数来去除冗

余。

３）本文提出的方法在Ｒｕｂｅｎｓｔｅｉｎ－Ｇｏｏｄｅｎｏｕｇｈ测试集上

进行了测试。测试相关系数为０．８５１，说明了本方法能够有

效地计算词语间的相似度。同时，所提出的方法可以提高查

询扩展任务的准确度。

本文第２节是相关工作；第３节是本文算法的具体描述；

第４节是实验结果和讨论，并给出一个在查询建议中的使用

实例；最后总结全文。

２　相关工作

词汇语义相似度计算主要可以分为两个方面：基于语料

库和基于网络的方法。基于语料库的方法使用信息论和开源

语料库（例如 ＷｏｒｄＮｅｔ０）。基于网络的方法使用网络作为一

个不断更新的开放语料库。

Ｒｅｓｎｉｋ［１］提出了使用信息内容来衡量词汇语义相似度。

基于语料库的方法主要利用信息，来计算词汇语义相似度。

Ｒｉｃｈａｒｄｓｏｎ［１５］不仅考虑距离，还考虑密度、深度和边缘强度等

统计特征来计算词汇语义相似度。在文献［１６］中，作者还考

虑了连接的类型、深度和密度。Ｊｉａｎｇ［１７］提出了综合信息内容

和距离的组合模型来计算词汇语义相似度。Ｅｒｋ［１８］利用向量

空间模型来计算词汇语义相似度。Ｌｉ［１９］通过多个信息源来

计算词汇语义相似度，信息源包括词汇分类中的结构化词语

和语料库中的信息内容。因为新的词汇不断产生，已经存在

的词汇也会不断有新的语义。向语义库中人工地不断加入新

词和新的含义是不切实际的。

与基于语料库的方法不同，Ｔｕｒｎｅｙ［２０］利用互信息来计算

词汇语义相似度。Ｃｈｅｎ［２１］提出了另一种名为ｃｏ－ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ

ｄｏｕｂｌｅ　ｃｈｅｃｋ的方法，他将网络作为一个不断更新的语料库，

这种方法在很大程度上依赖于搜索引擎的排序算法。Ｓａｈａ－

ｍｉ［２２］通过基于搜索引擎的相似性函数来计算词汇语义相似

度。文献［２３］提出了一种新的基于搜索引擎的词汇语义相似

度计算方法，作者将这种方法命名为ｓｅｃｏｎｄ　ｏｒｄｅｒ　ｃｏ－ｏｃｃｕｒ－
ｒｅｎｃｅ　ＰＭＩ，并用互信息来对这两个目标词汇的重要相邻词汇

进行排序。Ｂｏｌｌｅｇａｌａ［２４］利用搜索引擎查询的网页数和检索片

断来计算词汇语义相似度。作者从４５６２４７１个不同的样式中

提取出了２００种模式。因为模式是随着时间不断变化的，大

量数目的样式的更迭（大约５百万次）使得这种方法非常耗

时。因此，提取模式对于这种方法有很大的影响。

总之，现有的基于网络的词汇语义相似度计算方法都缺

乏相关的机制来处理数据中的噪音和冗余。

３　基于去噪和去冗余的词汇语义相似度计算

３．１　基于查询页数的词汇语义相似度计算
查询页数是指包含查询词语ｑ的网页数目。例如：用

Ｇｏｏｇｌｅ查询“Ｏｂａｍａ”有２９７００００００条结果。在本文的剩余部
分，将使用符号Ｎ（ｑ）表示用Ｇｏｏｇｌｅ查询ｑ的返回查询页数。

然而，词语ｐ和ｑ的单独的查询页数不足以计算其语义相似
度，还应该加入查询“ｐ　ＡＮＤ　ｑ”的查询页数。例如：当用

Ｇｏｏｇｌｅ查 询 “Ｏｂａｍａ”和 “Ｕｎｉｔｅｄ　Ｓｔａｔｅｓ”时，可 以 查 到

１１０００００００个网页，也就是 Ｎ（Ｏｂａｍａ∩Ｕｎｉｔｅｄ　Ｓｔａｔｅｓ）＝
１１０００００００。

基于查询页数的词汇语义相似度计算核心是“ｙｏｕ　ｓｈａｌｌ

ｋｎｏｗ　ａ　ｗｏｒｄ　ｂｙ　ｔｈｅ　ｃｏｍｐａｎｙ　ｉｔ　ｋｅｅｐｓ”［２５］。在本文中，Ｊａｃ－
ｃａｒｄ、Ｏｖｅｒｌａｐ、Ｄｉｃｅ和ＰＭＩ等４种方法被用来计算词汇语义
相似度，具体公式如下。

Ｊａｃｃａｒｄ（ｐ，ｑ）＝ Ｎ（ｐ∩ｑ）
Ｎ（ｐ）＋Ｎ（ｑ）－Ｎ（ｐ∩ｑ）

（１）

Ｏｖｅｒｌａｐ（ｐ，ｑ）＝ Ｎ（ｐ，ｑ）
ｍｉｎ（Ｎ（ｐ），Ｎ（ｑ））

（２）

Ｄｉｃｅ（ｐ，ｑ）＝２＊Ｎ
（ｐ∩ｑ）

Ｎ（ｐ）＋Ｎ（ｑ）
（３）

ＰＭＩ（ｐ，ｑ）＝ｌｏｇ（Ｎ＊Ｎ
（Ｐ∩ｑ）

Ｎ（ｐ）＊Ｎ（ｑ）
）／ｌｏｇ　Ｎ （４）

其中，Ｎ 是搜索引擎中的网页数目，设为Ｎ ＝１０１１。

使用查询页数计算词汇语义相似度有以下缺点：

１）忽略了网络数据中存在的噪音。由于网络的规模巨
大，词汇可能会随机地出现在一些网页中，因此需要减少两个
词汇随机出现的情况，以提高语义相似度计算的准确度。

２）忽略了网络数据中存在的冗余。除了词汇会随机地出
现在网页中外，网页也存在大量的重复，因此，搜索引擎返回
的查询页数是不准确的，大量重复的页面应该去除，以提高语

义相似度计算的准确度。

３．２　利用语义片段去除噪音
正如之前提到的网络噪音将影响词汇语义相似度计算的

准确度，因此基于查询页数的词汇语义相似性计算方法中的

Ｎ（ｐ∩ｑ）部分需要进行修正。由于网络规模巨大，通过扫描
所有网页来找到包含词汇ｐ和ｑ是不切实际的。

搜索引擎返回搜索结果时也会返回检索结果片段，这些
片段通常是不超过３０个词的短小的文本，这些文本为我们提

供了非常重要的语义信息。例如：图１是查询“ｃｏｍｐｕｔｅｒ
ＡＮＤ　ｈａｒｄｗａｒｅ”的结果。在图１中，“ｃｏｍｐｕｔｅｒ”和“ｈａｒｄｗａｒｅ”

出现在一句话中，我们可以看出它们具有语义相似性，因为
“ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ　ｏｆ”表示“ｈａｒｄｗａｒｅ”和“ｃｏｍｐｕｔｅｒ”之间是部分与
整体的关系。

Ｉｎ　ａｄｄｉｔｉｏｎ，ｈａｒｄｗａｒｅ　ｄｅｖｉｃｅｓ　ｃａｎ　ｉｎｃｌｕｄｅ　ｅｘｔｅｒｎａｌ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ　ｏｆ　ａ

ｃｏｍｐｕｔｅｒ　ｓｙｓｔｅｍ．Ｔｈｅ　ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ　ａｒｅ　ｅｉｔｈｅｒ　ｓｔａｎｄａｒｄ　ｏｒ　ｖｅｙ　ｃｏｍｍｏｎ．
…

图１　用Ｇｏｏｇｌｅ查询“ｃｏｍｐｕｔｅｒ　ＡＮＤ　ｈａｒｄｗａｒｅ”的一个结果片段
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不是所有的片段都表示了词语ｐ和ｑ之间具有有效的语
义关系。图２是查询“ｆｏｏｄ　ＡＮＤ　ｆｒｕｉｔ”的结果，与图１不同的

是，虽然这个片段在 Ｇｏｏｇｌｅ返回结果的前列，但是并没有提

供有效的语义信息，因为两个词语没有在同一句话里。

Ｆｒｅｅｚｅ　ｎｏ　ｍｏｒｅ　ｆｏｏｄ．ａｔ　ｏｎｅ　ｔｉｍｅ　ｔｈａｎ　ｗｉｌｌ　ｆｒｅｅｚｅ　ｗｉｔｈｉｎ　２４ｈｏｕｒｓ－ｕｓ－

ｕａｌｌｙ　ｔｗｏ．ｔｏ　ｔｈｒｅｅ　ｐｏｕｎｄｓ　ｏｆ　ｆｒｕｉｔ　ｐｅｒ　ｃｕｂｉｃ　ｆｏｏｔ　ｏｆ　ｆｒｅｅｚｅｒ　ｓｐａｃｅ．…

图２　用Ｇｏｏｇｌｅ查询“ｆｏｏｄ　ＡＮＤ　ｆｒｕｉｔ”的一个无意义的结果片段

根据图１和图２的对比，提出以下定义：

定义（语义片段）　语义片段是指词语ｐ和ｑ在同一个句

子中共同出现的检索结果片段。片段中以句号、问号、省略号

或感叹号为结尾的称之为一个句子。

根据定义，图１中的片段是一个语义片段，因为它提供了

词语ｐ和ｑ之间的有用的语义关系。因此语义片段可以用来

判断两个词汇是否是随机地出现在网络页面中。

３．３　根据重复记录数目去除冗余

除了噪音以外，冗余也是影响词汇语义相似度计算准确

度的重要因素。Ｇｏｏｇｌｅ提供了每个结果的链接，直观上看可

以通过这个途径来消除冗余，但是，由于网页数目巨大，而且

增长速度快，因此对每个搜索结果进行直接的分析是非常困

难的。此外，不同的网址有不同的网页格式，在巨大的网络范

围内逐一分析网站也是不切实际的。

Ｇｏｏｇｌｅ提供了一个去除重复结果的功能。当用 Ｇｏｏｇｌｅ
搜索时，将有１０００个以上的搜索结果，为了使结果的相关度

高，Ｇｏｏｇｌｅ省略了一些非常相似的搜索结果。例如：“Ｏｂａｍａ”

的搜索结果中，Ｇｏｏｇｌｅ省略了１９４条重复记录。Ｇｏｏｇｌｅ的重

复记录数目可以用来去除冗余。

３．４　基于查询页数、去噪和去冗余的词汇语义相似度计算

本节提出一个通过整合查询页数、语义片段和重复记录

数目来计算词汇语义相似度的方法。

策略１：词汇间的语义相似程度是由查询页数和语义片

段决定的。主要步骤如下：

１）在搜索引擎中分别搜索“ｐ”，“ｑ”，“ｐ　ＡＮＤｑ”；

２）得到Ｎ（ｐ），Ｎ（ｑ）和Ｎ（ｐ∩ｑ）；

３）在“ｐ　ＡＮＤｑ”的结果中，计算语义片段在前ｎ个片段
中的比例，记为：ＳＳ（ｐ∩ｑ）；例如在搜索结果前１００个片段

中，ｐ、ｑ同时出现在一句话的语义片段有４０个，则ＳＳ（ｐ∩ｑ）

为４０／１００＝４０％ 。

４）用Ｎ（ｐ∩ｑ）＊ＳＳ（ｐ∩ｑ）代替Ｎ（ｐ∩ｑ）。

策略１通过使用语义片段来修正基于查询页数的方法中

的Ｎ（ｐ∩ｑ），这样可以除掉噪音。例如：根据这个策略，用基

于语义片段来修正ＰＭＩ，定义如式（５）所示：

ＳＰＭＩ（ｐ，ｑ）＝ｌｏｇ２（Ｎ
（ｐ∩ｑ）＊Ｎ＊ＳＳ（ｐ∩ｑ）
Ｎ（ｐ）＊Ｎ（ｑ）

） １
ｌｏｇ２Ｎ

（５）

策略２：词汇间的语义相似程度是查询页数和重复记录

数目共同决定的。主要步骤如下：

１）在搜索引擎中分别搜索“ｐ”，“ｑ”，“ｐ　ＡＮＤｑ”；

２）得到Ｎ（ｐ），Ｎ（ｑ）和Ｎ（ｐ∩ｑ）；

３）得到搜索“ｐ”，“ｑ”，“ｐ　ＡＮＤｑ”时的重复记录数目，记

为：Ｒ（ｐ），Ｒ（ｑ）和Ｒ（ｐ∩ｑ）；

４）用Ｎ（ｐ）＊Ｒ（ｐ），Ｎ（ｑ）＊Ｒ（ｑ）和Ｎ（ｐ∩ｑ）＊Ｒ（ｐ∩ｑ）

代替Ｎ（ｐ），Ｎ（ｑ）和Ｎ（ｐ∩ｑ）。

该策略用重复记录数目修正了基于查询页数的方法中的

Ｎ（ｐ），Ｎ（ｑ）和Ｎ（ｐ∩ｑ），这样可以减少网络数据中的冗余。

例如：根据该策略，用基于重复记录数目来修正ＰＭＩ，如式（６）

所示：

ＲＰＭＩ（ｐ，ｑ）＝ｌｏｇ（ Ｎ
（ｐ∩ｑ）＊Ｎ＊Ｒ（ｐ∩ｑ）

Ｎ（ｐ）＊Ｒ（ｐ）＊Ｎ（ｑ）＊Ｒ（ｑ）
）１
ｌｏｇ　Ｎ

（６）

策略３：两个词汇间的语义相似度是通过策略１和策略２
共同决定的，即不仅考虑语义片段，还考虑重复记录数目。例

如：根据该策略，用基于语义片段和重复记录数目来修正

ＰＭＩ，如式（７）所示：

ＳＲＰＭＩ＝

　
０，　　　　　　　　　ｉｆ　ＳＳ（ｐ∩ｑ）＜α

（Ｎ（ｐ∩ｑ）＊Ｎ＊ＳＳ（ｐ∩ｑ）＊Ｒ（ｐ∩ｑ）
Ｎ（ｐ）＊Ｒ（ｐ）＊Ｎ（ｑ）＊Ｒ（ｑ）

）１
ｌｏｇ　Ｎ

，　
烅
烄

烆 ｅｌｓｅ

（７）

与策略１类似，在这个策略中，参数α对结果影响很大。

第４节中将会详细分析参数的影响。

４　实验及结果分析

本文通过返回结果分别计算整合查询页数、语义片段和

重复记录数，并根据式（５）－式（７）分别计算出３种策略的词

汇语义相似度。

本文实验使用的是 Ｒ－Ｇ 标准数据集。Ｒｕｂｅｎｓｔｅｉｎ和

Ｇｏｏｄｅｎｏｕｇｈ［２７］提出了一个包含２８个词汇对的语义相似度评

分的数据集。词汇语义相似度计算结果和 Ｒ－Ｇ数据集中的

相关系数越高，表示该方法越准确。

４．１　选择查询页数计算公式

利用Ｒ－Ｇ数据集和８０个ＴＯＥＦＬ问题，对Ｊａｃｃａｒｄ、Ｏｖｅｒ－

ｌａｐ、Ｄｉｃｅ、ＰＭＩ　４种算法进行评估，图３和图４分别是Ｒ－Ｇ数

据集和８０个ＴＯＥＦＬ问题的结果。图３和图４显示，ＰＭＩ相

对于Ｒ－Ｇ数据集来说相关系数最高，在８０个ＴＯＥＦＬ问题中

准确度也最高。因此，本文选择ＰＭＩ作为查询页数的计算公

式。

图３　４种基于页面数的语义相似

度测量方法对 Ｒｕｂｅｎｓｔｅｉｎ－

Ｇｏｏｄｅｎｏｕｇｈ数据集的相关

系数

　图４　４种基于页面数的语义相

似度测量方 法 对 ８０ 个

ＴＯＥＦＬ问题集的准确度

　

４．２　整合ＰＭＩ和语义片段

本节测量策略１的性能，策略１整合了ＰＭＩ公式和语义

片段。在给出策略１的结果之前，本文首先引入了基于上下

文窗口的方法，因为语义片段与这种方法很相似。基于上下

文的窗口的方法使用了一个固定大小的上下文窗口（Ｋ个词）

来提取语义片段。不同于本文提出的方法，基于上下文窗口

的方法认为词汇组出现在一个长度为Ｋ 的窗口中便可以认
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为是语义片段。实验比较了策略１和基于上下文窗口的方

法，结果如表１所列。此外，因为Ｇｏｏｇｌｅ返回的片段数目达

到了１０００，实验计算了对于不同数目的片段和Ｒ－Ｇ数据集的

相关系数。

表１　窗口的长度与精度

有效片

段数目
Ｋ＝２５ Ｋ＝１２ Ｋ＝６ Ｋ＝５ Ｋ＝４ Ｋ＝３

１００　 ０．６７９　 ０．６８７　 ０．７１１　 ０．７２３　 ０．７３２　 ０．７２２
２００　 ０．７０２　 ０．７０９　 ０．７２６　 ０．７３６　 ０．７４４　 ０．７４１
３００　 ０．７１３　 ０．７１８　 ０．７３６　 ０．７４４　 ０．７５２　 ０．７５１
４００　 ０．７１４　 ０．７１８　 ０．７３６　 ０．７４４　 ０．７５２　 ０．７５１
５００　 ０．７１５　 ０．７１９　 ０．７３８　 ０．７４８　 ０．７５９　 ０．７６５
６００　 ０．７１４　 ０．７１８　 ０．７３５　 ０．７４４　 ０．７５４　 ０．７６０
７００　 ０．７２２　 ０．７２５　 ０．７３６　 ０．７４５　 ０．７５４　 ０．７６０
８００　 ０．７３０　 ０．７３２　 ０．７３８　 ０．７４６　 ０．７５５　 ０．７６１
９００　 ０．７３８　 ０．７４０　 ０．７４４　 ０．７５１　 ０．７５９　 ０．７６４

实验结果见图５，可以得出以下结论：

１）ＳＰＭＩ对于Ｒ－Ｇ数据集的相关系数是随着搜索结果数

量单调递增的。因此，在本文中计算语义片段的搜索结果数

量被设定为９００。

２）相对于ＰＭＩ，ＳＰＭＩ显著提高了相对于Ｒ－Ｇ数据集的

相关系数。ＳＰＭＩ最好的准确度是０．７６９５，比 ＰＭＩ提高了

４４％。不同于ＰＭＩ，ＳＰＭＩ使用语义片段去除网络数据中的

噪音，这使得词汇ｐ和ｑ的同时出现更加准确。

３）ＳＰＭＩ比基于上下文窗口的方法在相对于Ｒ－Ｇ数据集

的相关系数中表现得更加出色。基于上下文窗口的方法的最

好的相关系数是０．７６５。这个结果证明了基于句子的词汇共

现比基于窗口的词汇共现更加准确。

因此，ＳＰＭＩ的较高相关系数证明了使用语义片段将提

高词汇语义相似度计算的准确度。

图５　不同片段数时ＳＰＭＩ算法的相关系数

４．３　整合ＰＭＩ和重复记录数目

本节测量策略２的性能，策略２整合了ＰＭＩ公式和重复

记录数目。实验结果如下：

１）相对于ＰＭＩ，ＲＰＭＩ提高了相对于Ｒ－Ｇ数据集的准确

度。ＲＰＭＩ的相关系数是０．５４２，比ＰＭＩ提高了１．５％。因为

ＲＰＭＩ使用了Ｇｏｏｇｌｅ提供的重复记录数目，这将去除掉网络

数据中的冗余。

２）ＲＰＭＩ没有ＳＰＭＩ效率提升得多，说明网络数据中噪

音比冗余对于计算词汇语义相似度的准确性影响更大。

４．４　整合ＰＭＩ、语义片段和重复记录数目

本节测量策略３的性能，策略３整合了ＰＭＩ公式、语义

片段和重复记录数目。因为参数α对词汇语义相似度计算具

有影响，本文测量了不同的α相对于 Ｒ－Ｇ数据集的相关系

数。实验结果见图６，ＳＲＰＭＩ最好的相关度是０．８５１，此时α
为０．３８，其相对于 ＳＰＭＩ和 ＲＰＭＩ分别提升了１０．６％和

５７％。因此，ＳＲＰＭＩ整合ＰＭＩ公式、语义片段和重复记录数

目是最好的策略。

图６　不同参数α时ＳＲＰＭＩ算法的相关系数

４．５　基于网络的方法和ＳＲＰＭＩ的比较

前人已经提出的一些基于网络的语义相似度检测方法，

如：Ｓａｈａｍｉ［２２］、ＣＯＤＣ［２１］和ＳｅｍＳｉｍ［２４］，在本式子将被用来与

ＳＲＰＭＩ进行比较。选择这３个方法的原因是：（１）ＳｅｍＳｉｍ［２４］

声称在当前的基于网络的语义相似度检测中有着最高的相关

系数；（２）Ｓａｈａｍｉ［２２］只考虑了片段，而ＣＯＤＣ［２１］只考虑了页面

数目。比较结果见表２和表３，在我们的实验中ＳＲＰＭＩ为０．

８５１的相关系数表现最好。

表２　不同指标的属性（１表示含有该属性）

检测

方法

网络

搜索

引擎

页面

数
片段

Ｌｅｘｉｃｏ
语法

模式

ＷｏｒｄＮｅｔ
本体

下载

文档

外部

知识

去除

噪音

ＰＭＩ　 １　 １　 ０　 ０　 ０　 ０　 ０　 ０
Ｓａｈａｍｉ　 １　 ０　 １　 ０　 ０　 ０　 ０　 ０
ＣＯＤＣ　 １　 ０　 １　 ０　 ０　 ０　 ０　 ０
ＳｅｍＳｉｍ　 １　 １　 １　 １　 １　 １　 １　 ０
ＳＰＭＩ　 １　 １　 １　 ０　 ０　 ０　 ０　 ０
ＲＰＭＩ　 １　 １　 １　 ０　 ０　 ０　 ０　 １
ＳＲＰＭＩ　 １　 １　 １　 ０　 ０　 ０　 ０　 １

ＳｅｍＳｉｍ的方法是次优的，相关系数为０．７９７。ＳｅｍＳｉｍ
采用了从文本片段中自动提取词汇模式来测量词语间的语义

相似度。ＳｅｍＳｉｍ的２００个模式是从４５６２４７１个片段得到的。

因为最接近的片段是随着时间的变化而改变的，大量的（通常

是５００万）不同模式的更改使得ＳｅｍＳｉｍ算法很费时。因此，

ＳｅｍＳｉｍ算法是受提取出的模式影响的。

Ｃｈｅｎ［２１］提出的 ＣＯＤＣ算法表现出的相关度是０．７２３。

ＣＯＤＣ算法用式（８）来定义：

ＣＯＤＣ（ｐ，ｑ）＝
０， ｉｆ　ｆ（ｐ＠ｑ）＝０

ｅ
ｌｏｇ［ｆ

（ｐ＠ｑ）
Ｎ（ｐ） ＊

ｆ（ｑ＠ｐ）
Ｎ（ｑ）

］α
，

烅
烄

烆 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（８）

其中，ｆ（ｐ＠ｑ）表示用Ｇｏｏｇｌｅ查询ｑ时，最接近的结果片段中

含有ｐ的数目。α是 ＣＯＤＣ算法中的一个定值，将它设为

０．１５。即使词语ｐ和ｑ是一对语义相似的词语，搜索其中一个

时也不一定每次都能够得到另一个词。因此，对于很多Ｒ－Ｇ
数据集中的词对ＣＯＤＣ算法给出了结果为０。

Ｓａｈａｍｉ提出的相似度检测方法的相关系数为０．６２１。这

个方法在检测相似度时使用了片段来代替，它仅仅使用片段

来计算词语间的相似度，而忽略了Ｇｏｏｇｌｅ返回的页面数。而

且，Ｓａｈａｍｉ没有将其算法与其它基于网络的算法进行比较。

与其它基于网络的算法不同，ＳＲＰＭＩ有以下优点：

１）ＳＲＰＭＩ整合了页面数目和片段来检测词语间的语义

相似度。而ＰＭＩ只使用了页面数，其相关系数为０．５３４。Ｓａ－

ｈａｍｉ只使用了片段，其相关系数为０．６２１。

２）ＳＲＰＭＩ使用语义片段和重复结果数目来去除噪音和
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冗余，这将提高语义相似度检测的准确度。ＣＯＤＣ和ＳｅｍＳｉｍ
将重点放在所有的相关结果，而忽略了不是所有的结果都提

供了有效的语义信息。其相关系数分别是０．７２３和０．７９７，都

不及ＳＲＰＭＩ准确。

综上所述，表３的结果表明本文提出的ＳＲＰＭＩ算法比其

它现有的基于网络的算法更加准确。

表３　人工语义相似度评分和Ｒ－Ｇ数据集的基线

Ｗｏｒｄ　Ｐａｉｒ
Ｒ－Ｇ
Ｒａｔｉｎｇｓ

ＰＭＩ　 Ｓａｈａｍｉ　ＣＯＤＣ　 ＳｅｍＳｉｍ
ＳＲＰＭＩ
（α＝０．３８）

ｃｈｏｒｄ－
ｓｍｉｌｅ

０．０２　 ０．１４６　 ０．０９０　 ０　 ０　 ０

ｒｏｏｓｔｅｒ－
ｖｏｙａｇｅ

０．０４　 ０．１５２　 ０．１９７　 ０　 ０．０１７　 ０

ｎｏｏｎ－
ｓｔｒｉｎｇ

０．０４　 ０．１５２　 ０．０８２　 ０　 ０．０１８　 ０

ｇｌａｓｓ－
ｍａｇｉｃｉａｎ

０．４４　 ０．２１４　 ０．１４３　 ０　 ０．１８　 ０

ｍｏｎｋ－
ｓｌａｖｅ

０．５７　 ０．２００　 ０．０９５　 ０　 ０．３７５　 ０

ｃｏａｓｔ－
ｆｏｒｅｓｔ

０．８５　 ０．１８６　 ０．２４８　 ０　 ０．４０５　 ０．１７１

ｍｏｎｋ－
ｏｒａｃｌｅ

０．９１　 ０．１５１　 ０．０４５　 ０　 ０．３２８　 ０

ｌａｄ－
ｗｉｚａｒｄ

０．９９　 ０．１６４　 ０．１４９　 ０　 ０．２２　 ０

ｆｏｒｅｓｔ－
ｇｒａｖｅｙａｒｄ

１　 ０．１８４　 ０　 ０　 ０．５４７　 ０

ｆｏｏｄ－
ｒｏｏｓｔｅｒ

１．０９　 ０．１５０　 ０．０７５　 ０　 ０．０６　 ０．１２３

ｃｏａｓｔ－
ｈｉｌｌ

１．２６　 ０．１７３　 ０．２９３　 ０　 ０．８７４　 ０．１５３

ｃａｒ－
ｊｏｕｒｎｅｙ

１．５５　 ０．１４２　 ０．１８９　 ０．２９０　 ０．２８６　 ０．１２７

ｃｒａｎｅ－
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ

２．３７　 ０．１８６　 ０．１５２　 ０　 ０．１３３　 ０．１５６

ｂｒｏｔｈｅｒ－
ｌａｄ

２．４１　 ０．１８２　 ０．２３６　 ０．３７９　 ０．３４４　 ０．１６１

ｂｉｒｄ－
ｃｒａｎｅ

２．６３　 ０．１８６　 ０．２２３　 ０　 ０．８７９　 ０．１６５

ｂｉｒｄ－
ｃｏｏｋ

２．６３　 ０．１７７　 ０．０５８　 ０．５０２　 ０．５９３　 ０．１７７

ｆｏｏｄ－
ｆｒｕｉｔ

２．６９　 ０．１７５　 ０．１８１　 ０．３３８　 ０．９９８　 ０．１６７

ｂｒｏｔｈｅｒ－
ｍｏｎｋ

２．７４　 ０．１８７　 ０．２６７　 ０．５４７　 ０．３７７　 ０．１９２

ａｓｙｌｕｍ－
ｍａｄｈｏｕｓｅ

３．０４　 ０．２４５　 ０．２１２　 ０　 ０．７７３　 ０．２３０

ｆｕｒｎａｃｅ－
ｓｔｏｖｅ

３．１１　 ０．２３４　 ０．３１０　 ０．９２８　 ０．８８９　 ０．２３４

ｍａｇｉｃｉａｎ－
ｗｉｚａｒｄ

３．２１　 ０．２２０　 ０．２３３　 ０．６７１　 １　 ０．２１１

ｊｏｕｒｎｅｙ－
ｖｏｙａｇｅ

３．５８　 ０．２０２　 ０．５２４　 ０．４１７　 ０．９９６　 ０．１８８

ｃｏａｓｔ－
ｓｈｏｒｅ

３．６　 ０．２０３　 ０．３８１　 ０．５１８　 ０．９４５　 ０．１８７

ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ－
ｔｏｏｌ

３．６６　 ０．１８５　 ０．４１９　 ０．４１９　 ０．６８４　 ０．１６９

ｂｏｙ－
ｌａｄ

３．８２　 ０．１８１　 ０．４７１　 ０　 ０．９７４　 ０．１８５

ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ－
ｃａｒ

３．９２　 ０．１６９　 １　 ０．６８６　 ０．９８　 ０．１５８

ｍｉｄｄａｙ－
ｎｏｏｎ

３．９４　 ０．２２８　 ０．２８９　 ０．８５６　 ０．８１９　 ０．１９０

ｇｅｍ－
ｊｅｗｅｌ

３．９４　 ０．１９８　 ０．２１１　 １　 ０．６８６　 ０．２３７

Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

１　 ０．５３４　 ０．６２１　 ０．７２３　 ０．７９７　 ０．８５１

４．６　将ＳＲＰＭＩ算法用于查询推荐

在这节中，我们将提出的词汇语义相似度计算方法应用

到查询推荐任务中。

搜索引擎的查询词通常都是短而且目的明确的，通常它

提供的信息不足以使用户有效地检索到需要的页面。为了解

决这个问题，大多数搜索引擎都使用了查询推荐，例如：

Ｇｏｏｇｌｅ的“Ｓｅａｒｃｈ　ｒｅｌａｔｅｄ　ｔｏ”和雅虎的“Ａｌｓｏ　Ｔｒｙ”功能。查询

推荐功能提供了一系列与用户原始查询词语义相似的词，从

而提高了用户的搜索体验和搜索效果。本文提出的词汇语义

相似度计算方法可以用来选择合适的推荐词语。基于ＳＲＰ－

ＭＩ的查询推荐步骤如下：

１）在Ｇｏｏｇｌｅ上查询词汇ｐ。

２）提取查询词汇ｐ的相关词汇作为关键词来作为查询

推荐。相关词汇提取方法采用数据挖掘中频繁模式挖掘算

法［２８］。根据认知科学理论［２９］，如果一个词汇频繁地出现在

查询词汇ｐ的结果片段中，那么它就是一个与查询词汇ｐ相

近的概念，因为它和查询词汇ｐ共同存在于搜索结果中。

３）用ＳＲＰＭＩ算法计算提取出的词汇和查询词汇ｐ的语

义相似度。

４）选择词汇中的语义相似度高的词汇作为查询推荐词。

为了评估基于ＳＲＰＭＩ的查询推荐方法，实验邀请５０个

评估人来对Ｇｏｏｇｌｅ、雅虎和本文提出的方法的搜索推荐词汇

进行评价。每个评估人采用５分制［２２］对查询推荐词汇进行

评价，评分越高，该方法就越好。

评估的查询词是从 Ｇｏｏｇｌｅ　Ｚｅｉｔｇｅｉｓｔ得到的。Ｇｏｏｇｌｅ

Ｚｅｉｔｇｅｉｓｔ每个月都在更新热门搜索词。使用Ｇｏｏｇｌｅ　Ｚｅｉｔｇｅｉｓｔ

的原因如下：

１）Ｇｏｏｇｌｅ　Ｚｅｉｔｇｅｉｓｔ中的搜索词是全世界用户最热门的搜

索词。这些搜索词对于评估者来说更加熟悉。评估者如果能

明确知道查询词的意思，就能够更加正确地评价查询推荐词。

２）因为Ｇｏｏｇｌｅ　Ｚｅｉｔｇｅｉｓｔ中的搜索词非常热门，如果能找

到有效的查询推荐词，它们将会适用于查询相同信息的大量

用户。

表４列出了本文评估中使用的查询词。这些查询词都是

Ｇｏｏｇｌｅ　２００４年到２００８年的前１０名热门搜索词。在表５中，

本文以“ＭＳＮ”作为一个示例搜索推荐。图７中显示的是基

于ＳＲＰＭＩ的查询推荐方法的结果评估。根据图７可以看出，

我们的方法比Ｇｏｏｇｌｅ和雅虎的方法有效，因为在每一年中，

我们的方法的评分均比Ｇｏｏｇｌｅ和雅虎的高；还可以看出我们

方法的人工评估结果高于其它３个，推荐的概念词和查询词

非常接近。

　图７　关于２００４年到２００８年的这些查询使用本文方法、Ｇｏｏｇｌｅ、

Ｙａｈｏｏ的结果
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　表４　用于查询推荐的查询词，即２００４－２００８年Ｇｏｏｇｌｅ的查询词

汇的前１０名

Ｙｅａｒ　 ２００８　 ２００７　 ２００６　 ２００５　 ２００４

Ｒａｎｋｉｎｇ１
Ｓａｒａｈ
Ｐａｌｉｎ

ｉＰｈｏｎｅ　 Ｂｅｂｏ　 Ｍｙｓｐａｃｅ
Ｂｒｉｔｎｅｙ
Ｓｐｅａｒｓ

Ｒａｎｋｉｎｇ２
Ｂｅｉｊｉｎｇ
２００８

Ｂａｄｏｏ　 Ｍｙｓｐａｃｅ　 Ａｒｅｓ
Ｐａｒｉｓ
Ｈｉｌｔｏｎ

Ｒａｎｋｉｎｇ３
Ｆａｃｅｂｏｏｋ
ｌｏｇｉｎ

Ｆａｃｅｂｏｏｋ
Ｗｏｒｌｄ
ｃｕｐ

Ｂａｉｄｕ
Ｃｈｒｉｓｔｉｎａ
Ａｇｕｉｌｅｒａ

Ｒａｎｋｉｎｇ４ Ｔｕｅｎｔｉ　 Ｄａｉｌｙｍｏｔｈｉｏｎ　Ｍｅｔａｃａｆｅ　 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ
Ｐａｍｅｌａ
Ａｎｄｅｒｓｏｎ

Ｒａｎｋｉｎｇ５
Ｈｅａｌｔｈ
ｌｅｄｇｅｒ

Ｗｅｂｋｉｎｚ　 Ｒａｄｉｏｂｌｏｇ　 Ｏｒｋｕｔ　 Ｃｈａｔ

Ｒａｎｋｉｎｇ６ Ｏｂａｍａ　 Ｙｏｕｔｕｂｅ　 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ　 Ｉｔｕｎｅｓ　 Ｇａｍｅｓ

Ｒａｎｋｉｎｇ７
Ｎａｓｚａ
Ｋｌａｓａ

Ｅｂｕｄｄｙ　 Ｖｉｄｅｏ
Ｓｋｙ
Ｎｅｗｓ

Ｃａｒｍｅｎ
Ｅｌｅｃｔｒａ

Ｒａｎｋｉｎｇ８
Ｗｅｒ　ｋｅｎｎｔ
ｗｅｎ

Ｓｅｃｏｎｄ
ｌｉｆｅ

Ｒｅｂｅｌｅｄ
Ｗｏｒｌｄ　ｏｆ
Ｗａｒｃｒａｆｔ

Ｏｒｌａｎｄｏ
Ｂｌｏｏｍ

Ｒａｎｋｉｎｇ９
Ｅｕｒｏ
２００８

Ｈｉ５ Ｍｉｎｉｎｏｖａ
Ｇｒｅｅｎ
ｄａｙ

Ｈａｒｒｙ
Ｐｏｔｔｅｒ

Ｒａｎｋｉｎｇ１０
Ｊｏｎａｓ
ｂｒｏｔｈｅｒｓ

Ｃｌｕｂ
ｐｅｎｇｕｉｎ

Ｗｉｋｉ
Ｌｅｏｎａｒｄｏ
ｄａＶｉｎｃｉ

Ｍｐ３

表５　不同推荐方法对于 ＭＳＮ的推荐词

Ｑｕｅｒｙ　 ＳＲＰＭＩ
Ｇｏｏｇｌｅ　ｓｅａｒｃｈ
ｒｅｌａｔｅｄ

Ｙａｈｏｏ　ａｌｓｏ
ｔｒｙ

ＭＳＮ

Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ　 Ｊａｐａｎ　 Ｈｏｔｍａｉｌ
Ｓｈｏｐｐｉｎｇ　 Ｎａｍｅｓ　 Ｍｅｓｓｅｎｇｅｒ
Ｗｅａｔｈｅｒ　 Ｇａｍｅｓ　 Ｇａｍｅｓ
Ｍｏｖｉｅｓ　 Ｇｒｏｕｐｓ　 Ｐｌｕｓ
Ｓｐｏｒｔｓ　 Ｗｅｂ　 ７．５
Ｎｅｔｗｏｒｋ　 Ｄｏｌｌｉｅｓ　 Ｇｒｏｕｐｓ
Ｈｏｔｍａｉｌ　 Ｐｌｕｓ　 Ｍｕｓｉｃ
Ｇａｍｅｓ　 Ｂｌｏｃｋｅｒ　 Ｎａｍｅｓ

结束语　本文主要是基于网络的词语间语义相似度计
算。本文认为，由于网络数据中的噪音和冗余，词语随机地出
现在一些页面中。检测语义相似度的算法用于去除噪音和冗
余的影响，以提高准确度和鲁棒性。

４个基于页面数的方法被用来作为检测语义相似度的候
选方案，包括：Ｊａｃｃａｒｄ、Ｏｖｅｒｌａｐ、Ｄｉｃｅ和ＰＭＩ等。用语义片段
而不是所有的搜索结果片段来解决噪音问题。语义片段是含
有查询词ｐ和ｑ在一个句子中的片段，这样可以去除搜索结
果中的噪音。此外，Ｇｏｏｇｌｅ提供的重复出现的结果数目被用
来去除冗余。本文提出了３种整合了页面数目、语义片段和
重复出现页面数目的策略来测量词语间的语义相似度。

除此之外，８０个ＴＯＥＦＬ问题和Ｒ－Ｇ数据集被用来挑选
最好的基于页面数的算法，结果显示ＰＭＩ优于其他方法的结
果。Ｒ－Ｇ数据集是用来选择最好的策略的，结果显示本文提
出的结果优于当前使用的方法，这说明在测量语义相似度时
使用语义片段和重复页面数目可以提高准确度。将本文提出
的算法与目前已知的基于网络的方法比较，如：ＣＯＤＣ、Ｓｅｍ－
Ｓｉｍ等。本文提出的方法以与Ｒ－Ｇ标准数据集０．８５１的相关
系数表现大幅优于现有的基于网络的方法。
最后，本文将提出的语义相似度的算法应用于一个实际

问题：查询推荐。本文提出的算法表现非常卓著，相比一些非
常受欢迎的搜索引擎，如：Ｇｏｏｇｌｅ和Ｙａｈｏｏ，它提高了查询建
议的质量，从而验证了该方法通过去除噪音和冗余提高了捕
捉语义信息的能力。
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（上接第２３５页）

　　实验中，ＡＰ算法将Ｓｏｙｂｅａｎ数据集分为５类，Ｍ－ＡＰ算
法将其准确地分为４类，而 Ｋ－ｍｅａｎｓ算法和ＦＣＭ 算法也需
要预先设置好类别。另外，从表４可以看出，ＤＢＳＣＡＮ算法
在此数据集中表现很差，而 Ｍ－ＡＰ算法相对于 ＡＰ算法在指
标ＲＩ和ＮＭＩ上略有下降，在指标 ＡＣ和Ｐｕｒｉｔｙ上均有很大
的提升。而 Ｍ－ＡＰ算法的所有指标均明显优于 Ｋ－ｍｅａｎｓ算
法和ＦＣＭ算法。
由上述４个实验可以看出，Ｍ－ＡＰ算法在整体上相对于

ＡＰ算法、Ｋ－ｍｅａｎｓ算法、ＦＣＭ 算法以及ＤＢＳＣＡＮ算法都有
一定的优势，有效地解决了某些算法（ＡＰ等）并不适用于非
团状数据集的问题，并可以得到每个聚类的聚类中心代表点
（ＤＢＳＣＡＮ等无法得到），具有相当高的实用价值。
结束语　针对ＡＰ聚类算法无法正确地处理非团状数据

集，提出了一个基于 ＡＰ聚类算法的新的聚类 Ｍ－ＡＰ算法。
该方法将ｍｅｒｇｅ过程拓展至 ＡＰ聚类算法中，解决了 ＡＰ算
法对非团状数据聚类效果不好的问题，而对团状数据仍有着
较好的支持。对大规模数据的聚类，Ｍ－ＡＰ算法可以先采用
压缩算法对数据集进行压缩，然后再进行聚类，来取得很好的
效果，从而为数据的聚类提供了一个可靠且有效的解决方案。
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