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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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Measuring Semantic Similarity between W ords Using Web Search Engines 

CHEN Hal—yan 

(Department of Computer Science and Technology，East China University of Political Science and Law，Shanghai 201620，China) 

Abstract Semantic similarity measures play important roles in many Web-related tasks such as Web browsing and query 

suggestion．Because taxonomy-based methods cannot deal with continually emerging words，recently W eb-based meth— 

ods have been proposed to solve this problem．Be cause of the noise and redundancy hidden in the W eb data，robustness 

and accuracy are still challenges．We proposed a method integrating page counts and snippets returned by Web search 

engines．Then，the semantic snippets and the number of search results were used to remove noise and redundancy in the 

W eb snippets．After that，a method integrating page counts，semantics snippets and the number of already displayed 

search results was proposed．The proposed method does not need any human annotated knowledge，and can be applied 

W eb-related tasks easily．A correlation coefficient of 0．851 against Rubenstein-Goodenough benchmark dataset shows 

that the proposed method outperforms the existing Web-based methods by a wide margin． Moreover，the proposed se— 

mantic similarity measure significantly improves the quality of query suggestion against some page counts based meth— 

ods． 
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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I1]、知识流构造l_2 ]、图像检索_6]、 

自然语言处理[ 、主题检测[ 、查询推荐等[ 。 

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E1o]， 

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_1l_和半结构化数 

据搜索_1 ]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_1。]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口5_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。Jiangl1 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 。ErkE” 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_2叩利用互信息来计算 

词汇语义相似度。ChenE 提出了另一种名为 

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_2。]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 。Bollegalal2 利用搜索引擎查询的网页数和检索片 
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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 n United States)一 

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”[ 。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 而  ㈩ 

Ove nP(P，q)= (2 

)一 (3) 

PMI(p'q)一1og( )／logN (4) 

其中，N是搜索引擎中的网页数 目，设为 N 一10“。 

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(pnq)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 3O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 



 

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 wi thin 24 hours-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 AND q”； 

2)得到 N(户)，N(q)和 N(pNq)； 

3)在“P AND q，，的结果中，计算语义片段在前 rt个片段 

中的比例，记为：SS(PN 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 4O个，则 SS(p N q) 

为 40／100=40 。 

4)用 N(pNq)*ss(pNq)代替 N(pnq)。 

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(PNq)，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)_l0g2( )南  
(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 AND q”； 

2)得到 N( )，N(q)和 N(pNq)； 

3)得到搜索“P”，“q”，“P AND q”时的重复记录数 目，记 

为：R( )，R(q)和 R(pNq)； 

4)用 N( )*尺(户)，N(q)*R(q)和 N(pNq)*R(pNq) 

代替 N( )，N(g)和 N(pNq)。 

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(pNq)，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)：-ogc 南 
(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 ： 

SRPM I— 

f0， if SS(pNq)<ct 

弋c R 上logN’else L、N(声)*(声)*N(q)*R(q) ⋯ 
(7) 

与策略 1类似，在这个策略中，参数 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)一式(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[ ]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 8O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8o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 图 4 4种基于页面数的语义相 

度测量方法对 Rubenstein- 似度 测量 方法对 80个 

Goodenough数据集 的相关 TOEFL问题集的准确度 

系数 

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 

妻鍪 K—zs K=12 K—e K—s K— K s 
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 a对词汇语义相似度计算具 

有影响，本文测量 了不同的 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 a 

为 0．38，其相对 于 SPMI和 RPM1分别 提升 了 1O．6 和 
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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 a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：SahamiE 、CODCE 和 SemSimE。 ，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)SemSimE。 

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)SahamiE 。]只考虑了片段，而 CODCc ]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) 

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。 

ChenE 1=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： 

f0， if，(夕@q)一o 
CODC(p，q)一 

1 

衄g 2 血 2]a (8) 

I e MP M ． otherwise 

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。a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PM1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 



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。 

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E。 。根据认知科学理论 ]，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 5O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E。 ]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 1O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。 

2008 2o07 2(]o6 2005 20o4 

匝三 巫匾正亘固 

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 1O名 

表 5 不同推荐方法对于MSN的推荐词 

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，8O个 TOEFI 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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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 AP算法相对于 AP算法在指 

标 R1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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