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摘要: 提出了一种基于特征融合的问句匹配框架来解决问句相似度检测方法，利用答案特征、词序特征、
统计特征和语义特征相结合来解决问句相似度计算问题．在 Yahoo! Answers上抽取的真实标注数据集上
进行实验，实验结果表明: 该方法在性能上得到了较好的结果．
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0 引言

近年来，社区问答系统已经成为在线寻求帮助

信息的有效方法，人们可以在社区问答系统中提出

自己的问题，并由其他用户回答．由于任何人都可以
在上面提问和回答，Yahoo! Answers 等成立几年来
已经积累了大量的问答对． 如何有效地利用这些已
有的问答对来回答用户提出的问题已成为研究的焦

点．由于自然语言中存在大量的同义词、语义特性和
丰富的句法特征，所以从 CQA系统中找到相似的问
句并不是一件易事．
针对上述问题，本文提出了一种将答案特征、词

序特征、统计特征和语义特征进行融合的方法，目的
在于更加充分地挖掘句子之间的关系，从而有效地

解决句子相似度计算问题．

1 相关工作

目前关于问句相似性计算的相关研究主要有

R． D． Burke等［1］和V． Jijkoun等［2］利用向量空间模
型计算查询问句向量和候选问句向量的夹角余弦;

Cao Xin等［3］和 Duan Huizhong等［4］提出将语言模
型应用到社区问答系统的问句检索中; Xue Xiaobin
等［5］ 提出了基于翻译模型的问答系统检索模型．以
上这些方法以特征向量为处理对象，难以表示结构

化的特征，存在数据稀疏问题．文献［6］提出一种统
计信息和语义信息( 基于 WordNet) 相结合的方法

来计算 FAQ中问句的相似度，该方法较好地解决了
数据稀疏问题，并把语义信息引入到句子相似度计

算，取得了较好的效果．但文献［6］提出的方法只利
用了词表面的统计信息，并没有对不同的词表示相

同的意思和不同的词在一个句子中所属的地位不同

等问题进行研究． M． Collins 等［7］ 提出了一种树核
方法，通过计算 2 棵句法树之间的相同树片段的数
量来比较句法树之间的相似度，但没有区别节点的

深度特征和句法成分特征． Wang Kai等［8］通过使用
树核对结构化特征进行建模，从而计算 2 个句子之
间的相似度问题，但在相似度计算过程中没有考虑

语义信息． J． Jeon等［9］ 通过问题答案之间的相似性
来估计 2 个问句之间的相似度，并采用了基于翻译
的检索模型，但在相似度计算过程中没有考虑句法

特征和语义特征．
本文利用WordNet作为语义资源来充分挖掘句

子的语义信息，有效地弥补上述模型中缺少语义信

息的不足．

2 问句相似性度量方法

2． 1 检索模型概述

首先对Yahoo! Answers网站抽取语料集中的问题
与答案，建立问答对之间的索引．对于任意的一个查询
Q，先用改进的统计模型和词序相似度线性结合，得到
初步结果． 对于每个 Q 返回前 100 个结果，再用
QTFD( Question Topic and Focus Determination) 方法
确定每个句子的关键词，对确定的关键词赋予较高



的权重，并重新用改进的统计模型进行检索，再次返

回前 1 000 个结果，然后再用语义模型对初次检索
的结果再次进行检索，最后融合答案信息重新检索，

得到的最终结果用相应的评价指标进行评价． 框架
的流程图如图 1 所示．

图 1 框架的流程图

2． 2 词序相似度

词序相似度［10］( OrdSim) 是反映 2 个句子中所
含相同词或同义词在位置关系上的相似程度，以 2
个句子中所含相同词或同义词的相邻顺序逆向的个

数来衡量． 设 Q1 和 Q2 为 2 个句子，OnceWord( Q1，

Q2 ) 为 Q1、Q2 中都出现且只出现一次的单词集合，

P first ( Q1，Q2 ) 表示 OnceWord( Q1，Q2 ) 中单词在 Q1

中的位置序列构成的向量，Psecond ( Q1，Q2 ) 表示
P first ( Q1，Q2 ) 中的分量按对应单词在Q2中的词序排

序生成的向量，RevOrd( Q1，Q2 ) 为 Psecond ( Q1，Q2 ) 各

相邻分量的逆序数，则 Q1、Q2 的句序相似度为
OrdSim( Q1，Q2 ) =

1 －
RevOrd( Q1，Q2)

| OnceWord( Q1，Q2) | － 1
， | OnceWord( Q1，Q2) | ＞ 1，

1， | OnceWord( Q1，Q2) | = 1，
0， | OnceWord( Q1，Q2) | = 0
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2． 3 改进的统计模型
传统的文档相似度计算使用向量空间模型

( VSM: Vector Space Model) ，文档中含有大量的单
词，把文档中的每个单词表示成 1 维向量，从而构成
的高维向量可以较好地表示文档． 但对于句子相似
度计算，由于一个句子由很少的单词构成，如果仍采

用高维空间来表示句子，则会存在较大的稀疏问题，

从而不能得到预期的结果． 统计模型［6］( SM:
Statistical Model) 可以更好地表示句子，它的定义
为: QS = Q1∪Q2，其中QS表示问句Q1和问句Q2的

并集( 即 QS表示 2 个句子中只出现一次的单词集
合) ． V1和V2表示Q1和Q2所对应的向量，维度等于

QS中单词的个数，分量遵循如下 2 个规则:
( ⅰ) 对于QS中的单词，如果在句子Qi ( i = 1，2)
中不存在，则对应 Vi ( i = 1，2) 中的分量为 0．
( ⅱ) 对于 QS中的单词如果在句子 Qi ( i = 1，2)
中存在，则对应的Vi ( i = 1，2) 中的分量为该单词在
句子 Qi ( i = 1，2) 中出现的频率．
对于 V1 和 V2 采用 cosine来计算其相似度

Simstatistic = ( V1·V2) (‖V1‖·‖V2‖) ． ( 2)

采用改进的统计模型( ISM: Improved Statistical
Model) ，利用语言学知识为句子中的动词和名词赋
予较高的权重，并引入同义词对句子进行扩充．同时
使用与( 2) 式有所不同的相似度计算方法

Simstatistic = ( V1·V2) (‖V1‖ +‖V2‖) ． ( 3)

2． 4 问题主题和焦点确定

问题主题和焦点信息( QTFD: Question Topic
and Focus Determination) 采用文献［11］的方法确
定．对每个查询Q先用改进的统计模型检索，把检索
出来的前 N个结果和 Q作为一个文档集，在此文档
集中对 Q中的每个单词 w计算局部 tf·idf，计算公
式为

loc_tf·idf = tfwi × log( loc_docNum) / loc_dfwi ． ( 4)
再把语料库中所有的问题和查询Q作为一个文

档集，在此文档集中对 Q的每个单词 w计算全局 tf·
idf，计算公式为

glob_tf · idf = tfwi × log( glob_docNum) /
glob_dfwi ． ( 5)
对 q中的每个单词 w进行排序:
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wRank = rank( glob_tf·idf) / rank( loc_tf·idf) ， ( 6)
其中 rank( glob_tf·idf) 和 rank( loc_tf·idf) 的值为
Q中的每个单词w分别根据 loc_tf·idf和 glob_tf·idf
在 Q中的排序值．
对于每个查询 Q，根据 wRank值排序结果，取前

50% 的词作为句子的主题信息词和焦点信息词，采
用改进的统计模型重新进行检索，并在此次检索中

对主题词和焦点词赋予较高的权重． 对于查询 Q 的
主题词和焦点词的权重，将上述每个单词的 wRank
值乘以 100作为相应的权重．因为，根据 glob_tf·idf
和 loc_tf·idf比值得出来的数据比较小，直接用这个
值作为权重不足以区分每个单词的重要性．

2． 5 语义模型

在WordNet中 2个单词之间距离越近认为它们
之间语义相似性越大，反之则认为语义相似性越小．
对于给定 2个特征词 w1 和 w2，利用 WordNet来计算
2 个特征词之间的语义相似度公式为

Sim( w1，w2 ) = 1 ( dis( w1，w2 ) + 1) ， ( 7)

其中 Sim( w1，w2 ) 表示 w1 和 w2 之间的语义相似度，

dis( w1，w2 ) 表示w1和w2在WordNet中的语义距离．
公式( 7) 较好地表现了 2 个单词的相似度随语义距
离的增大而减小的特点．另外，规定相同单词之间的
语义距离为 0，此时的相似度为 1．
计算出词语的语义相似度后，再采用二分图［6］ 的

方法来进一步计算 2个句子的相似度，计算公式为

Simsemantic = 1
2 (∑ai∈Q1

max ssim( ai，Q2 ) ‖Q1‖ +

∑
bj∈Q2

max ssim( bj，Q1 ) ‖Q2‖) ， ( 8)

其中Q1和Q2表示给定的2个问句，ai和 bj分别表示

Q1和Q2的特征词，‖Q1‖和‖Q2‖分别表示Q1和
Q2 中特征词的个数目

max ssim( ai，Q2 ) = max( sim( ai，b1 ) ，sim( ai，

b2 ) ，…，sim( ai，b Q2
) ) ;

max ssim( bj，Q1 ) = max( sim( bj，a1 ) ，sim( bj，

a2 ) ，…，sim( bj，a| Q1| ) ) ． ( 9)

2． 6 基于答案信息模型

基于答案信息模型［12］，利用问题的答案对句子

进行扩展，使句子具有更丰富的信息．传统的查询扩
展通常采用基于相关反馈［13］和基础查询日志［14］方

式，主要以提高召回率为目标，而本文采用的查询扩

展是为了更好地表示句子信息，从而更有利于计算

句子的相似度．
令 x表示一个新的问题，则 x 的上下文向量

QCV( x) 的计算过程为:

( ⅰ) x作为 Q /A问答对集合 C中的问题;
( ⅱ) R( x) 表示由 x在Q /A问答对集合 C中检索
出来的前 N个问答对的集合( p1，p2，…，pn ) ;
( ⅲ) 对每个 pi 计算向量 vi，其中向量 vi 的每一

维为 pi 中单词的权重;
( ⅳ) 对每一个 vi 取其前 m 个最高的权重的单
词，构成新的向量 vi ．

QCV( x) 的计算公式为

QCV( x) = 1
n∑

n

i

vi
‖Vi‖

． ( 10)

查询扩展方法步骤( ⅲ) 的权重计算使用信息

检索领域最常用的 tf·idf方法，每个 Q /A问答对 pj

中每个单词 ti 的权重 wij 为
wij = tfij × logN /dfi， ( 11)

其中 tfij为 ti在 pj中出现的频率，N为 Q /A问答对集
合中问答对的总数，dfi 为包含 ti 问答对的个数．
最后使用 cosine值来计算问题 x和问题 y的相

似度
cos( QCV( x) ，QCV( y) ) =

∑
n

i = 1
( cxi × cyi ) ( ∑

n

i
cx2槡 i ∑

n

i
cy2槡 i ) ， ( 12)

其中 cxi 和 cyi 分别是向量 QCV( x) 和向量 QCV( y)
中每一维的权重．

3 实验结果与分析

3． 1 实验数据

实验语料是取自 Yahoo! Answers 的一个数据
集．根据每个类别中问句数量对类别进行排序，选取
问句数量最多的 60 个类别，每个类别的问句数量均
在 1 000个以上．对选出的 60个类，选取问句数最多
的前 30 个类别作为相关类别，剩下的 30 个类别作
为非相关类别．以前 30 个类别为相关类别是因为本
文的查询由前30个类别提供，共计143个查询，这些
查询由不同的长度、句式构成．
由于选取的语料都是已解决的问题答案对，即

每个问题都有最佳答案． 根据有共同最佳答案的问
句是最相似的来判定 2 个句子是否相似，因此分别
选出这 143 个查询所对应有共同最佳答案的问句作
为标准答案集，每个查询都对应 5 ～ 6 个这样的对
应问句．
从前30个相关类别中去除这143个查询问句以

及标准答案问句，重新对每个类别随机选择 500 个
问句，共选取 15 000 个句子作为噪音句，同时把这
143 个查询对应的标准答案集和这 15 000 个噪音句
融合在一起，并在此数据集上进行实验; 采用相同的
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方法从另外的非相关类中选取15 000个问句作为噪
音句，按上面的方法组成数据集，并在此数据集上进

行同样的实验．实验的语料信息如表 1 和表 2 所示．
表 1 相关语料集的统计信息情况 单位: 个

问题数 答案数 最佳答
案数量 类别数 问题平均

答案数

165 847 1 506 186 165 911 30 9． 08

表 2 非相关语料集的统计信息情况 单位: 个

问题数 答案数 最佳答
案数量 类别数 问题平均

答案数

35 151 342 255 35 164 30 9． 73

3． 2 实验结果与分析

为了评价本文检索方法的性能，采用 P@ N 和
MAP( Mean Average of Precision) 2个指标对试验进
行评价，同时采用了 7 种不同的检索系统进行对比
实验，表3中是7中不同方法的描述，其中( 1) 和( 2)
是文献［6］提出的方法( Baseline) ，

表 3 实验方法和表述

方法名称 方法描述

( 1) SM 统计模型

( 2) SM + SEM 在 SM基础上上引入语义信息( 基于
WordNet)

( 3) ISM 改进的统计模型

( 4) ISM + SEM 在模型( 3) 基础上引入语义信息( 基
于 WordNet)

( 5) ISM + QTFD 在模型( 3) 的基础上引入主题和焦
点信息

( 6) ISM + QTFD + SEM 在模型( 5) 的基础上引入语义信息

( 7) ISM + QTFD + SEM +
BAIM( our)

在模型( 6) 的基础上引入答案信息
( 本文方法)

采用相关类中的实验结果如表 4 所示．
表 4 在相关语料集上 7 种模型的 MAP和 P@ 3 值

模型 MAP P@3

SM 0． 552 6 0． 564 2
ISM 0． 596 3 0． 603 9
SM + SEM 0． 689 4 0． 723 6
ISM + SEM 0． 739 6 0． 764 7
ISM + QTFD 0． 715 6 0． 740 3
ISM + QTFD + SEM 0． 742 7 0． 786 4
ISM + QTFD + SEM +
BAIM( our) 0． 757 1 0． 822 8

从表 4结果可以看出: ( ⅰ) 改进后的统计模型
( ISM) 比原来的统计模型( SM) 在 MAP 和 P@3 上
都有了小幅提高，说明遵循语言学知识，名词和动词

在一个句子中的重要性相应地高于其他词性的词，

同时进行同义词扩展也有利于 2 个句子之间相似度
的比较．弥补了原来模型的不足． ( ⅱ) 在 ISM 中引
入语义信息( ISM + SEM) 比 ISM 引入 QTFD 信息
( ISM +QTFD) 在MAP上高出0． 0240，而在 P@3上

也高出 0． 024 4．说明在相关类中语义特征起到主要
作用，而词特征起到次要作用． ( ⅲ) 在 ISM 中同时
引入语义信息和 QTFD 信息( ISM + QTFD + SEM)
相对于两者单独引入( ISM + SEM和 ISM + QTFD) ，
不管是在 MAP还是在 P@3 上都有相应的提高，说
明综合运用词信息，语义信息和统计信息可以得到

较好的结果． ( ⅳ) 在 ISM + QTFD + SEM 中引入
BAIM信息即引入答案信息相对于 ISM + QTFD +
SEM在MAP上提高1． 9%，在P@3上提高4． 6%，说
明综合利用词信息、语义信息、统计信息和答案信息
可以更加充分的挖掘句子之间的信息，从而更有利

于句子之间的相似度计算． 同时也证明提出的方法
是可行的．
采用非相关类中的实验结果如表 5 所示．
表 5 在非相关语料集上 7 种模型的 MAP和 P@3 值

模型 MAP P@3

SM 0． 643 5 0． 663 2
ISM 0． 709 1 0． 687 4
SM + SEM 0． 732 5 0． 753 5
ISM + SEM 0． 761 2 0． 776 3
ISM + QTFD 0． 816 2 0． 824 3
ISM + QTFD + SEM 0． 826 8 0． 836 2
ISM + QTFD + SEM +
BAIM( our) 0． 845 0 0． 878 7

从表 5 和表 4 的对比可以看出: ( ⅰ) 不管是
MAP值还是P@3值，整体上非相关领域的效果比相
关领域好．这是因为在相关领域中，噪音句和标准答
案句之间相似性较高，存在的干扰较大; 而在非相关
领域，噪音句和标准答案句之间的相似度较低，存在
的干扰度较小，所以整体上非相关领域的结果要好

些． ( ⅱ) 在 ISM 中引入语义模型( ISM + SEM) 比
ISM引入 QTFD信息( ISM + QTFD) 在 MAP上降低
了0． 0550，而在 P@3 上也降低了 0． 0480．说明在非
相关类中语义特征起到次要作用，而词特征起到主
要作用． ( ⅲ) 从表 4和表 5中 ISM + SEM与 ISM +
QTFD结果比较可以看出，在相关领域中，语义特征
起到了主要作用，因为相关领域在同一个类别下同
义词较多，基于语义特征的方法正好解决此问题; 而
在非相关领域中，词特征起到主要作用，因为非相关

领域同义词出现的概率较少，而且非相关领域歧义
情况也出现较少． ( ⅳ) 本文提出的多种特征融合的
方法( ISM + QTFD +SEM + BAIM) 在相关和非相关
领域都得到了较高的评价结果，由此表明该方法是
一个可行的通用方法．

4 结束语

本文探讨了社区问答系统中的问句相似度计算
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方法，建模时较全面地运用了语言学知识特点，充分

挖掘了句子的结构信息; 同时根据社区问答系统存

在大量问答对的特点，把答案信息引入到句子相似

度计算中． 多角度的对比实验结果表明，将答案特
征、词序特征、统计特征和语义特征等进行适当融
合，用于问句的相似度计算，能够有效解决社区问答

系统中句子匹配的问题．当然，本文描述的方法尚存
在着速度等方面的问题，这需要在今后的研究中加

以改进．
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Question Similarity Calculation Based on Feature Fusion in
Community Question Answering

YANG Hai-tian，WANG Jian，LIN Hong-fei*

( Information Retrieval Laboratory，Dalian University of Technology，Dalian Liaoning 116024，China)

Abstract: A testing method based on the framework combining different features with the characteristic of the an-
swer，the word order characteristic，the statistical characteristic and semantic characteristic is proposed to caculate
question simularity of question answering． The experiments on the true labeling dataset extracted from the Yahoo!
Answers shows that the proposed method achieves a better performance．
Key words: questions similarity; community question answering; similarity calculation; feature fusion
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