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摘  要 

从复杂网络这一崭新的视角对汉语进行系统的探索，无论是对汉语本体研

究还是对中文信息处理，都具有方法论意义上的创新性,并且涉及复杂系统、语

言学、自然语言处理、机器学习、统计学等多学科的交叉，因此具有十分重要

的科学意义，已成为当前自然语言处理的研究前沿与热点之一。 

本文将主要介绍以下几方面的研究成果：(1) 利用目前可能得到的汉语资

源，构造了覆盖词法、句法、语义不同层次的各种类型大规模汉语语言网络，

他们包括汉语词同现网络、依存句法网络、标签语义网络和查询词语义网络，

并对上述语言网络的性质进行分析与对比；(2) 基于汉语语言网络，提出基于二

部图的资源分配算法进行查询词推荐，取得了较以往算法更好的效果。 

本研究对汉语语言网络全面、深入的考察与研究, 在一定程度上丰富和深化

对汉语的科学认识，得出的一系列结果或结论对汉语语言学、语言认知、中文

信息处理等均具有一定参考价值。 
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Abstract 

A systematic investigation of Chinese, no matter on Chinese ontology or 

Chinese information processing, from a brand-new perspective of complex 

network, is a great innovation at methodology level. It has referred to various 

disciplines, including complex system, linguistics, natural language 

processing, machine learning and statistics. Therefore, it is of great scientific 

significance and has become the hot frontier issue of natural language 

processing.  

The thesis will introduce the following research results mainly: (1) I 

construct different types of large-scale Chinese language networks, including 

word co-occurrence network, syntactic network and blog tag co-occurrence 

network and query semantic network. Afterwards I analyze and compare the 

statistical, properties of these language networks. (2) I present a resource 

allocation method based on bipartite language network of query logs to 

recommend related queries, and achieve great improvement and significant 

features than previous methods. 

These research and investigation on Chinese language networks will 

enrich and intensify the scientific cognition on Chinese. And the research 

findings and conclusions will exert some referential value to Chinese 

linguistics, cognitive linguistics and Chinese information processing.  
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第1章 引言 

1.1  课题背景及意义 

语言是人类进化的重要产物，也是人类区别于动物的根本标志。经过

上百万年的演化，人类语言已经形成一个复杂系统。处在当今信息急遽增

长的时代，如何让计算机更好地处理乃至理解人类语言，已成为迫切需要。

而二十一世纪之初兴起的复杂网络理论，为我们提供了一个崭新的视角来

探索人类语言的本质，并已经在许多语言上取得了初步的令人振奋的成

果。而利用复杂网络理论对汉语进行系统而深入的探索，无论是对肇始于

一百余年前《马氏文通》的汉语本体研究，还是对蓬勃发展于近三十年的

中文信息处理研究，都具有方法论意义上的创新性。进一步地，如果我们

把从汉语出发的这种研究投射到丰富多彩的人类语言坐标系中去，就很可

能会超越汉语本身，从而对人类语言本质的探究做出贡献。加之这个研究

课题涉及到复杂系统，语言学，自然语言处理，机器学习，统计学等多学

科的交叉，因而具有十分重要的科学意义。同时，相关成果会对自然语言

处理诸多应用研究(如文本信息检索，Web2.0 架构下的搜索引擎，数字图

书馆，知识管理，个性化服务等)产生重要的借鉴作用，应用前景广阔，

因而也已成为当前自然语言处理的研究前沿与热点之一。  

语言网络已经吸引了包括来自物理学，心理学，语言学，认知科学和

计算机科学等各个领域学者的关注。物理学家把语言网络作为众多复杂网

络之一，研究如何建立统一的复杂网络理论。心理学家则试图通过语言网

络研究人类的语言习得等能力。语言学家着眼于通过语言网络研究语言的

本质和演化等性质。认知科学家尝试把语言网络和大脑联结起来，探索人

类大脑运行机制。计算机科学家则在探索如何用语言网络更好地让计算机

处理和理解人类语言，并在自然语言处理领域逐渐引起关注，著名计算语

言学学术会议 HLT-NAACL 已经在 2006 年和 2007 年连续两年召开以基于

语言网络的自然语言处理方法为主题的研讨会 (TextGraphs Workshop)，并

在 2008 的著名计算语言学学术会议 COLING 上继续召开第三届。语言网

络为各领域提供了一个新的视角重新审视原有的问题，并受到越来越多的



第 1 章   引言  

2 

学者的关注，同时目前的研究仍处于探索阶段，在理论研究和关键应用技

术研究方面都非常薄弱，给我们留下了极具前瞻性的探索空间。本文将总

结、分析和比较在语言网络研究方面的已有成果，  并对未来在语言网络

上的研究方向进行展望。  

语言网络研究内容主要包括语言网络基本统计性质，各层次上的网络

结构，网络演化性质和模型以及在自然语言处理中的应用等几个方面。本

文第 1.2 节主要介绍语言网络的理论基础，即复杂网络理论。在第 1.3 节

我们主要介绍，分析和总结在语言网络上的研究成果。第 1.4 节我们展望

语言网络的未来研究方向。  

1.2 复杂网络理论与方法 

众所周知，自然界中存在的大量复杂系统都可以通过网络来描述，世

纪之交在真实网络上的两个重要发现，  奠定了复杂网络理论的基础。它

们分别是网络的小世界现象(small world phenomenon)和无标度性质(scale 

free property)。真实复杂网络的平均最短路径(average path length)很短而同

时聚类系数(clustering coefficient)较大，被称为小世界现象[1]。无标度性

质则揭示了网络的连接度呈幂律(power law)分布这一重要性质[2]。复杂网

络理论迅速受到语言学，信息科学，生物学和社会学等各领域的关注[3]，

短短的几年内，取得了丰硕的研究成果。在对这个领域的研究现状进行全

景式的分析和归纳后，我们认为目前复杂网络相关理论与方法的研究主要

包括网络性质，网络结构及其演化三个相辅相成的基本方面 [3-8]。  

1.2.1 网络性质  

人们研究和总结了复杂网络的许多统计性质，其中最重要的是小世界

现象和无标度性质。假设一个节点总数为 N 和连边数为 M 的真实语言网络

( , )G V E ，其中的节点集为 { }
i

V v ，设网络节点的平均度为 k ，下面介绍语

言网络研究中比较重要的几个性质。  

1.2.1.1 小世界现象 

20 世纪的后 40 年里，Erdos 和 Renyi 建立的随机网络模型[9](ER 模型)
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一直被人们认为是真实复杂网络的最佳模型。但由于大多数实际的复杂网

络并不是随机连接的，ER 模型作为复杂网络的模型，无疑存在着较大缺

陷。几乎与此同时，人们还开展了对“小世界”效应的实验研究，并提出最

著名的六度分离推断[10]。1998 年，Watts 和 Strogatz 将小世界模型引入

对复杂网络的研究，称为 WS 模型[1]。稍后 Newman 和 Watts 对该模型进

行了改进，建立了 NW 模型[11]。这两个小世界模型本质上是一样的，它

们都反映了实际复杂网络的一个性质，即大部分节点只与它们的邻近节点

相连，同时也有某些节点可与非邻近节点直接相连。  

通常从如下两个角度观察小世界现象，平均最短路径长度和聚合系

数。平均最短路径长度是网络中两节点之间的平均距离。具有小世界性质

的网络的平均最短路径会很短，远小于网络规模，这也是“小世界”命名的

原因。设平均最短路径为 L，对“小世界”网络有 ln( ) / ln( )L N k 。随机图模

型和小世界模型在这一点上对复杂网络的刻画都比较恰当。一个节点的聚

合系数反映了其相邻节点所构成集合的聚集程度。整个网络的聚合系数 C

是每个节点 i的聚合系数
i

C 的平均值 0 1C  。在极端情况下，当网络所有

节点均为孤立节点时， 0C  ；当网络所有节点为全耦合节点时，每个节

点与其余 1N  节点均有连接， 1C  。对一个包含 N 个节点的 ER 随机图网

络，当 N 很大时，有 /C k N ，即其聚合系数远小于1。而实际复杂网络

表现出显著的聚合效应，即聚合系数 C 虽然小于1，但比 1( )O N  要大得多。 

1.2.1.2 无标度性质 

对复杂网络进行研究的另一个重要方面是节点的度分布 (degree 

distribution)。ER 模型和 WS，NW 模型给出的度分布近似泊松分布[3]。

但大量研究表明实际复杂网络的度分布明显不同于泊松分布，而更接近于

幂律(power law)分布，即 Pr( )k k  ，其中 Pr( )k 是度为 k 的节点出现在网络

中的概率， 为常数。泊松分布的图形一般在网络平均度 k 处有一个峰值，

网络中大部分节点都集中在附近，因此称 k 为网络的特征标度  
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(characteristic scale)，而在幂律分布中则没有这样的峰值，因此又被称为

无标度性质[12]。  

Barabasi 和 Albert[2]认为实际复杂网络的两个重要性质导致了无标度

性质:(1)增长性，即网络规模不断扩大同时其自身在不断演化；(2)优先连

接性，即新的节点更倾向于与那些具有更高连接度的节点连接，表现出“马

太效应”。这两个性质导致了复杂网络中节点的度分布服从幂律分布，存

在少量度相对很高的节点，但绝大多数节点的度相对很低 (即存在所谓的

“长尾”)。在此基础上，他们提出了无标度网络模型，即 BA 模型。  

1.2.1.3 其他性质 

除了小世界现象和无标度性质外，研究者还陆续提出很多的刻画复杂

网络的统计量，包括层次性[13]，自相似性[14]，匹配性(反映节点及其邻

居节点的连接度的关系)[15]，直径(网络中最短路径的最大值)[3]，效率(度

量网络中信息传递的效率)[16]，介数(通过该节点或边的最短路径比例，

反映该节点或边的重要程度)[17]，度的相关度[3]，可导航性(在满足小世

界网络性质的基础上某节点根据局部信息是否可以有效到达指定节点的

可能性)[18]，鲁棒性(移除某些节点后的网络破碎的可能性 )[19]，等等。

它们分别从某个角度反映了复杂网络的重要统计特征。  

1.2.2 网络结构  

在网络结构方面，研究者提出了模体(Motif)[20，21]，模体簇[22]和

社团结构[23]等概念。网络中频繁出现的子图(一般包括 3，4 个节点)称为

模体。如错误！未找到引用源。所示是 13 个可能的三元组模体(Triad 

Significance Profile，  TSP)。Milo 等人在 Science 上撰文提出了模体的概

念和统计算法，研究发现通过模体能够识别网络的典型局部连接模式 [20，

24]。特定的几个模体聚集在一起可以形成大的模体簇，这有助于理解网

络的增长机制[25]。  
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图  1.1 13 个可能的三元组模体。  

 

从更宏观的角度来讲，实际网络都具有一个共同结构特点，即社团结

构:每个社团内部连接相对紧密，而社团之间连接比较稀疏。社团结构划分

是复杂网络研究的重要问题，目前的主要方法是分级聚类算法，该算法基

于各节点之间相似性或连接强度划分网络，主要分为凝聚算法和分裂算

法。GN 算法[23]是一种分裂算法，基本思想是不断从网络中移除介数最

大的边，其中边介数定义为网络中经过该边的最短路径的比例。此外还有

利用其他度量方式的分裂算法，如采用边聚类系数[26]，布朗微粒[27]，

相异性指数[28]或信息中心度[29]等代替介数的算法。模块度 (modality)是

公认为衡量社团划分质量的标准，Newman 基于 GN 算法提出了一种基于

模块度的快速凝聚算法[30]，算法首先初始化网络为若干社团，然后依次

合并有边相连的社团对，并计算合并后的模块度的增量，根据贪婪算法原

理，每次合并都沿着增量最多的方向进行。Brandes 等人对凝聚算法性能

进行了深入研究[31]。  

在主流的基于分级聚类的社团发现算法之外，还涌现出许多其他算

法，如派系过滤(Clique Percolation，CP)算法[32]用来分析相互重叠的社团

结构，Flake 提出通过最大流最小割算法解决社团划分问题 [33]；Rosvall

则提出了一种利用最小描述长度和模拟退火方法的社团发现算法 [34]；图

分割也是一种非常流行的社团划分技术，启发式的方法常被用来寻找好的

分割，特征谱算法[35-37]就是非常成功的启发式算法之一；一种基于物理

学的震荡器原理的社团划分方法被提出来 [38]，该原理曾被广泛用于复杂

网络可视化；Raghavan 等提出通过根据邻居节点判断自身标签，能够在线

性时间复杂度内实现社团划分[39]。Danon 等对常用社团发现算法的性能
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和优势进行了细致的比较[40]。此外还有专门针对加权网络[41，42]，有

向网络[43，44]，二部图网络[44-46]和随时间演化的网络[47-49]的社团发

现算法，是目前研究的新热点和新方向。同时也有研究关注网络结构与功

能的关系问题[3，50]。  

1.2.3 网络演化  

在网络演化方面，2005 年前研究者主要关注网络的全局统计性质随时

间的演化，例如平均出入度和平均最短路径，得到了一些有意义的结论， 

如真实网络一般来说比较稳定，这得益于其层次性结构，即大的网络是由

很多小的趋于稳定的网络按照层次组织起来的 [51]；另外和直观相悖的重

要发现是，随着网络节点的增加，网络边数与节点数满足幂律关系，而网

络直径却不断减小[52]。  

2005 年后有研究者开始从社团结构演化这一更加深入的角度研究复

杂网络的动态性，分析社区的出现，增长，合并，分裂，缩小和消失等现

象，得出了若干重要结果。如 Palla 等人在 Science 发表论文，提出加权网

络上的 CP 算法(WCP 算法)以及基于重叠度的时间演化上的社团定位方

法，并在对论文合作演化网络和电话呼叫演化网络的研究中发现小的社团

可以通过保持成员稳定而长期生存，而大的社团则通过频繁更换成员避免

突然崩溃[49]。也有研究者提出将不同时间上的相似子图串起来形成元子

图(meta group)，转而研究元子图之间的关系[53]。  

亦有众多工作试图建立复杂网络的增长模型。在复杂网络理论兴起之

前，人们一直以随机网络[9]作为实际网络标准模型。后来复杂网络理论否

定了实际网络与随机网络的相似性，提出了许多指示实际网络新特性的模

型，其中经典的模型就是小世界模型[1]和无标度网络模型[2]。在这两个

基础的网络模型基础上，人们又提出许多改进模型，例如在加权网络上的

众多演化模型[3，6]。  

1.3 基于复杂网络理论与方法的语言网络研究 

复杂网络理论与方法在语言学乃至自然语言处理研究领域已经产生

了深远的影响。对语言复杂网络的研究，使得人们可以通过这一特有视角
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进一步了解，把握语言及其计算的性质，进而有可能对人类认知，语言本

质和语言演化规律等人类共同关心的基本问题进行“形而上”式的探究

[50，54，55]。  

语言网络大体上可以分为两类[56]，语义网络(semantic networks)和表

层网络(superficial networks)。前者主要根据词与词之间的语义关系建立连

接，如基于词典资源的语义网络和词汇联想网络等，后者则主要根据词与

词在文本中的相对关系，如邻接关系或句法依存关系建立连接，如同现网

络和句法网络等。在图  1.2 我们给出一个语义网络的示意图。其中空心箭

头表示两词之间在语义上属于上下位关系，如“花 百合花”说明百合花

是花的一种；而实心箭头表示两词之间在语义上属于部分 -整体关系，如

“花萼 花”说明花萼是花的一部分。图  1.3 展示了表层网络的构造方法。

其中图  1.3(A)表示同现网络的构造方法， 图  1.3(B)显示了由该句构造的

子网在同现网络中的位置；图  1.3(C)表示依存句法网络的构造方法，图  

1.3(D)显示了由该句构造的子网在句法网络中的位置。  

当然，还存在一些两种基本类型的混合或者变型，  以及特定角度的

语言网络，如标签网络，音节网络等。在语言复杂网络的统计性质，网络

结构，演化方面，以及这些研究在 NLP 的应用方面，已经开展了一系列

研究工作。  

  

图  1.2 语义网络示意图  图  1.3 表层网络示意图  

1.3.1 网络性质  

研究者在众多语言网络上验证了复杂网络的小世界现象和无标度特

性等统计性质，这些语言网络包括在 Roget’s Thesaurus[3，25，57]， Moby 
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Thesaurus II[58]，Merriam-Webster’s Thesaurus[6]，WordNet[57，59]，

HowNet[60，61]，Wikipedia[62，63]等语义词典资源上建立的各类语义网

络，通过心理学实验得到的词汇联想网络[57，64]，针对各种语言的(英语，

汉语，法语，德语，罗马尼亚语，俄语，捷克语等)的同现网络[21，65-67]

和句法网络[68-70]。  

还有工作关注了音节网络[71，72]等语言网络的统计性质，也有研究

者试图探索人类思考机制与 PageRank 算法的相似性[73]。而随着 Web2.0

的兴起，标签系统(tagging system)，又称为大众分类体系(Folksonomy) 

[74-82]，受到越来越多的关注，作为一种新型的语言网络  (可被视作语义

网络和表层网络的某种混合)，标签复杂网络上的研究也方兴未艾[79，  

83-85]。  

在汉语网络上的工作已经有一些工作， 主要包括:Zhou 等人通过北京

大学《人民日报》1998 年 1 月份语料库构造汉语同现网络，考察其小世界

现象，无标度性质及其它统计性质[86]；刘知远等人在北京大学《人民日

报》1998 年上半年 1300 万字左右的人工分词语料库和国家语委 5000 万字

左右的人工分词平衡语料库上建立了汉语词同现网络，考察了网络的小世

界现象和无标度性质，并得到汉语上的核心词典规模[87]；Liu 主要探讨

了如何通过汉语句法树库构造依存句法网络，并在两个小型句法树库(规

模为 16，654 词和 19，060 词)上构造汉语句法网络并考察其统计性质 [88]；

Zlatic 等对 Wikipedia 复杂网络的研究包括了对由汉语词条构成的汉语复

杂网络的考察，发现汉语与其它语言复杂网络的统计性质具有很大相似性

[63]；也有一些研究考察了我国著名学者董振东教授发明的 HowNet 复杂

网络的统计性质[60，61]；Li 等考察了汉语词法网络的统计性质并按照字

频进行选字构词构造物理模型，与实际网络符合较好[89，90]；Li 等发现

汉语偏旁网络也具有小世界现象和无标度性质 [91]。  

总的来讲，目前汉语网络上的相关工作虽然已有不少，但还是有一些

重要的汉语语言网络未被关注，如汉语语义构词网络，标签网络等，并且

已有工作也或多或少地存在观察视角不够全，网络规模太小等问题[86，  

88]。  
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1.3.2 网络结构  

在语言网络结构方面，Milo 等人在 Science 撰文表示，与生物网络，

社会网络和 WWW 网络等相比，多种语言的同现网络(包括英语，法语，

日语和西班牙语)在 13 个可能的三元组模体表现出相似的统计性质，构成

一个超家族(Superfamily)[24]。也有研究者将社团发现算法和特征谱算法

应用在语言网络上，试图通过语言网络的社团结构分析语言的性质 [32，  

36]。 总体上看，针对英语等的网络结构方面的研究还处于刚刚起步阶段，

据我们了解，在汉语网络上还没有相应研究，应该说是一个空白。  

1.3.3 网络演化  

语言演化是探索语言复杂性的重要方面，需要诸多学科的共同努力

[92，93]。其中 Nowak 等人将进化博弈论(Evolutionary Game Theory)思想

成功地应用到语言演化中来，通过对人类种群中的交流进行建模，研究语

音信号与现实对象联系在一起，构造成词和连缀成句的过程，在 Science， 

Nature 和 PNAS 等期刊发表了许多重要结论[94-104]，如发现当词汇量足

够大时，用一定句法结构表述信息的适应度大于没有句法结构的适应度，

否则，  没有句法结构的适应度会大于带有句法结构的适应度，这说明了

句法结构是自然选择的结果[100]；又如在模型中添加子代对父代的语言的

继承因素来考察语言习得机制，发现在假设普遍语法(Universal Grammar)

中各种语言完全对等的条件下，当儿童的学习精确度较小时，他们会等可

能地选择普遍语法中的任何一门语言，而当学习精确度足够高时，  儿童

选择母语的概率最高[97]。也有研究者采用其他定量方法成功地研究语言

演化[105-108]。  

语言演化网络的研究实际上包括两个方向。一个方向是在静态网络上

研究网络的增长模式，如在对语言网络统计性质研究的基础上，有研究者

建立了静态语言增长模型[57，67，109]，并推测出语言核心词典的规模

[109]。另一个方向则研究随时间变化的语言网络的演化和动态，最近

Nowak 等在 Nature 上讨论了将进化动力学应用到图上的可行性和研究前

景[110]。据我们了解，针对汉语的随时间变化的语言演化网络的研究，应

该说几乎还没有。  
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1.4 语言网络在自然语言处理中的应用 

近年来基于语言网络的自然语言处理受到越来越多研究者的关注。在

语言学领域，语言学家 Hudson 认为语言是一个概念网络，并围绕这一核

心思想在句法分析，语义理解和人类认知进行了深入的探讨[111]。有研究

者将 PageRank[112]，HITS[113]等排序算法引入到语言网络，把文本中的

词或句子作为网络节点，按照相对位置或者相似度将他们连接起来，然后

在网络上使用 PageRank 或 HITS 算法对词或者句子进行排序，形成

LexRank[114]和 TextRank[115]等基于文本的排序算法，用来进行关键词语

提取[115，116]，文档摘要[114，115，117-119]，词义消歧[120]和异常检

测[121]。此外还有基于图的其他方法的应用[122-125]。  

复杂网络理论的引入为 NLP 提供了新的研究手段，目前已有不少工

作将复杂网络统计性质应用到 NLP 任务中，比较典型的包括关键词语提

取[126-130]，文本聚类[131]，文档摘要[132-134]，情感分析[135]，作文

水平自动评价[133，136，137]，文风识别[138]，等等。而针对汉语的已

有工作主要针对关键词语提取[126，128-130]和文本聚类[131]。其中关键

词语提取是目前复杂网络理论应用最多的，较为典型的 NLP 任务，主要

做法有二:(1)直接利用网络节点(词或短语)的统计性质对词语排序得到关

键词语；(2)将任务转化为是否为关键词语的二分类问题，将网络节点统计

性质作为词语的特征向量构造训练集，训练分类器。  

对语言网络的分析也有助于文本内容的理解和元信息的自动生成。前

文提到的标签系统可以让人快速了解大量文本的内容，主题和类别分布，

是近年新兴的一种语义标注方法[74，76，78，139-141]。标签自动生成开

始受到研究者的关注。标签生成和关键词提取有密切联系，但也有所不同 :

关键词提取是从文档所使用的词汇集合中选取，而标签文本的来源则不限

于原文档。现有的标签生成方法包括利用已标注文本为每个标签训练一个

二分类器，并对每篇新文档都判断是否使用某个标签 [142]，以相似文档的

标签作为目标文档的标签[143]，以内容关键词作为标签[77]和利用用户计

算机上的已有信息关键词和目标文档的关键词来共同生成个性化的标签

[144]。这些方法要么受制于已标注的文本[142，143]，要么无法得到除文

本关键词以外的其他分类和总结性信息[77，144]，还无法在真正意义上得

到待标注文档的标签。基于复杂网络结构分析的方法能对文档进行结构性
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的分析，得到重要的词语和由重要词语构成的社区，从而对标签生成提供

帮助。同时，标签系统具有很强的时效性。我们认为，标签自动生成是综

合运用并检验复杂网络方法在 NLP 中有效性的非常合适的应用任务。  

由上可见，针对汉语复杂网络的研究，无论是在理论研究方面，还是

在关键应用技术研究方面，都非常薄弱，总体上处于起步阶段，给我们留

下了极具前瞻性的探索空间。  

1.5 汉语语言网络研究的若干建议 

本文概述了目前复杂网络理论在自然语言的网络性质，网络结构和网

络演化上的研究及其应用。总的来讲，复杂网络理论在自然语言上的研究

刚刚起步，尤其是在汉语上的研究与应用，仍然存在诸多前沿问题亟待系

统地研究和解决。主要包括以下几个方面 : 

1. 全面考察各种类型的汉语语言网络的基本统计性质并进行比较分

析。汉语语言网络主要包括 : (1)汉语词同现网络； (2)汉语句法依存网络； 

(3)汉语语义构词网络；  (4)汉语语义格关系网络；  (5)汉语标签网络。我

们需要从宏观角度对汉语语言网络基本面貌的一个完整刻画，在词法、句

法、语义各个层次上大大丰富对汉语的科学认识，另一方面也为进一步的

研究和分析打下必要基础。  

2. 主要基于模体和社区特征，发现上述各种汉语语言网络在不同粒度

下的基本结构，  并对其功能进行语言学或者语用学方面的必要解释。这

将形成从微观角度对汉语语言网络基本面貌的完整刻画，在词法、句法、

语义各个层次上进一步深化对汉语的科学认识，很可能会揭示出新的语言

现象和规律；同时，通过对不同语言网络中的模体和社区特征之间的对比

分析，或会有助于揭示汉语不同层次之间的某些本质联系。  

3. 通过考察带有时间戳的演化语料库 (如中小学语文课本)形成的汉

语语义格关系网络，  可以研究汉语语义网络的演化过程并从多个角度，

如核心语义与外围语义在空间，时间上的动态稳定性，变化率等，对其进

行定量描述与分析。我们可以从这个近似于儿童语言习得的过程中，  揭

示隐含于其中的语言学和认知语言学方面的规律。  

4. 综合运用以上的研究成果，在大规模汉语语料库的基础上，提出并
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实现基于复杂网络的自然语言处理的应用，如关键词语提取，文本聚类，

文档摘要，情感分析，作文水平自动评价，文风识别，中文博客标签自动

生成，等等。  

总之，复杂网络理论是研究人类语言的一个崭新角度和工具，对于研

究人类语言本质和进化，具有极大的启发意义。这也为如何解决人工智能

和自然语言理解的任务带来新的契机和可能。  

1.3 本文内容及主要贡献 

本文在引言部分首先介绍了复杂网络理论及其在语言网络上的研究

和应用，尤其详细介绍了在汉语网络上的研究与应用。  

接下来本文将主要介绍作者在汉语网络上的探索成果，主要包括词同

现网络、依存句法网络以及汉语博客标签网络上的研究成果，以及基于语

言网络的典型应用：(1) 在北京大学《人民日报》1998 年上半年 1300 万

字左右的人工分词语料库和国家语委 5000 万字左右的人工分词平衡语料

库上建立了汉语词同现网络，考察了网络的小世界现象和无标度性质，并

得到汉语上的核心词典规模； (2) 基于清华大学 100 万词句法标注树库 ,

建立了汉语依存句法网络，考察了其复杂网络性质；(3) 基于抓取的博客

标签建立了博客汉语标签同现网络，从复杂网络的角度考察了其统计性

质；(4)根据二部图的资源分配 (resource allocation)思想，在搜狐大规模搜

索引擎日志的基础上，进行查询词推荐，实验表明该方法取得了与商用搜

索引擎相当的效果，但比传统的基于子串匹配的推荐方法拥有更大的推荐

选择空间。  
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第2章  汉语词同现网络 

2.1 汉语词同现网络的构造及相关概念 

汉语词法网络的构造主要基于一个静态的基本词语集。而词同现网络

的构造则应基于动态的大规模语料库。对汉语而言，这个语料库显然需经

过分词处理。  

词同现网络的构造算法十分简单：语料库所包含的每一个词型（word 

type），对应着词同现网络中的一个节点（每一个节点在人脑中可映射为

独立的认知实体，这样去考察节点之间的同现关系，才更有意义）。如果

在一个句子中，两个词之间在 n 阶 Markov 链的条件下存在同现关系，则

认为网络中相应的两个节点之间存在一个连接。对语料库中的所有句子进

行上述处理，便可构造出词同现网络。  

语言工程的实践表明，n 阶 Markov 链中的 n 取 2 比较合适，因为句

子中两个词的邻接同现是最常见的，如“香港回归”的“香港”和“回归”、“清

华大学”的“清华”和“大学”。同时存在大量的间隔 1 个词的同现，如“在书

桌上”的“在”和“上”，“我的家”的“我”和“家”等）。虽然也存在一些间隔大

于 1 的相关词对，但如果在模型中考虑此种远距离关联，则会引入大量的

无关词对，降低词同现网络对真实情况反映的准确性。采取这个策略，一

方面可较充分地反映词与词之间的上下文制约关系，另一方面，又可使模

型的复杂性得到较好的控制。图  2.1 给出了一个根据上述算法由两句话生

成的汉语词同现网络的简单示例。  
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图  2.1 一个由“我爱北京天安门”和“天安门上太阳升”两句话生成的词同现

网络。  

 

一个词同现网络可以抽象为由词集 V 和边集 E 组成的无向图 ( , )G V E ，

其中词数 | |N V ，边数 | |M E 。网络中两个词 i 和 j 的距离 ijd 定义为连接这

两个词的最短路径长度。词 i 的度 ik 定义为与该词连接的其他词的数目。

网络的平均最短路径 d 定义为任意两个词之间距离的平均值：  

, ,

1

( 1)
ij

i j N i j

d d
N N  




   (1) 

如果词 i 与 j 之间存在连接，则设 1ij  。假设词 i 有 ik 条边与其他词相连，那么这 ik 个

词定义为 i 的最近邻，其集合为 { | 1}i ijj    。词 i 的最近邻集合中词间的连接数为： 

1 ,i

N

i ij jk

j k j k

L  
  

 
  

 
    (2) 

而在这 ik 个词之间至多有 ( 1) / 2i ik k  条边。所以词 i 的聚合系数 ic 定义为： 

( -1) / 2

i
i

i i

L
c

k k
   (3) 

则该网络的聚合系数C 为： 
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1

1 N

i

i

C c
N 

    (4) 

2.2 实验及其分析 

本文实验利用了北京大学《人民日报（1998 年上半年）》1300 万字

左右的人工分词语料库①和国家语委 5000 万字左右的人工分词语料库②

（它们也是目前世界上规模最大、质量最高的汉语分词语料库）。前者可

以按月份分割，用于在不同规模的汉语词同现网络上考察复杂网络性质及

其平稳性；后者包含了各种题材、各个领域的文本，是较好的平衡语料库，

可以更全面地考察汉语词同现网络的复杂网络性质。  

本文设计了 4 组实验，用来生成词同现网络的语料库分别取北京大学

《人民日报(1998 年上半年)》分词语料库的 1~2 月份、1~4 月份、1~6 月

份和国家语委分词语料库，记作 CPD12，CPD14，CPD16 和 CYW。实验

采用复杂网络分析软件 Pajek③进行数据分析。  

实验结果见表  2.1。其中 ENG 是英语词同现网络上的实验数据，它采

用了与本文相同的实验方法，在这里作为对照。ENG 实验从 750 万词的语

料库得到含 460,902 个节点的词同现网络。而汉语 CPD16 实验从 730 万词

语料库最终只得到 124,334 个节点的词同现网络。从相同规模的语料库得

到的英语词同现网络节点数明显多于汉语的词同现网络，主要原因是英语

是一种屈折语言，其名词、动词等有各种屈折变化，造成了网络中节点数

目的激增。而汉语是一种孤立语言，缺少严格意义上的形态变化。  

表  2.1 中
randomC 和

randomd 分别是相同参数下( N 和 k 相同)的随机网络

中的聚合系数与平均最短路径。可以看到
randomC C ，而

randomd d 。汉语词

同现网络与英语词同现网络一样，平均最短路径远小于网络规模而聚合系

数非常高，具有明显的小世界效应。这说明，虽然大量的词 (几万甚至以

十万计)储存在人脑中，但是人们在这个词网络中，可以只用很短的路径

                                                 
① http://icl.pku.edu.cn/ 
② http://219.238.40.213:8080/ 
③ http://vlado.fmf.uni-lj.si/pub/networks/pajek/ 
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就能从一个词到达另一个词。也就是说在交流中，当使用了某个词，可以

通过有限步很快地跳转到另外一个词。这样，语言网络一方面很好地保证

人们在交流时的速度，另一方面能够从规模上保证人们在交流时用词的丰

富性。  

从 CPD12，CPD14 和 CPD16 可以明显看出平均度 k 随着语料库规模

增大。这可以被看作某种语言进化的过程：随着时间的推移和社会的发展，

新产生的词被加入到语言中或者原来较少使用的词逐渐被关注，从而为人

们所习用，例如从 CPD12 到 CPD14 新增加的词有“楼兰”、“报关员”、“彩

色棉”等，从 CPD14 到 CPD16 新增的词有“帕格尼尼”、“公务车”、“核竞

赛”等。伴随着这个过程，原有词的连接也会增加，如“市场”的度在各语

料库中的变化为 1803(CPD12) -> 2842(CPD14) -> 3607(CPD16)，从一个侧

面反映了 Barabasi 和 Albert 所阐述的复杂网络的增长性。  

 

表  2.1 词同现网络的基本数据。其中 ENG 是英语词同现网络的实验数据，引自

[65]。  

实验  N  E  k  C  randomC  d  randomd  

ENG 54.61 10  71.61 10  70.13 0.437 41.55 10  2.67 3.06 

CPD12 50.71 10  70.10 10  28.44 0.535 43.99 10  2.75 3.34 

CPD14 51.03 10  70.18 10  34.18 0.556 43.32 10  2.73 3.27 

CPD16 51.24 10  70.24 10  38.99 0.569 43.14 10  2.71 3.20 

CYW 51.57 10  70.83 10  64.35 0.619 42.50 10  2.63 2.99 

 

图  2.2 列出了最短路径的分布。语料库中有部分孤立词与其他词没有

连接（当这些词组成“独词句”时），会造成不可达词对，因此图中所列的

节点对比例的和小于 1。平均最短路径的分布比较有规律， 2d  和 3d  的

节点对比例占了绝大多数，CPD12、CPD14 和 CPD16 中都超过 80%，CYW

中也占 78.5%之高。除不可达词对外，存在连接的词对的最短路径都比较

小。路径中两个词的距离越短，说明它们之间的跳转越直接，也越容易，
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在人们交流的过程中越比较经常地一起使用，如路径“缉拿-凶犯”、“主隧-

全长-公里”及“凶手-缉拿-凶犯”（这里“凶手”通过“缉拿”与“凶犯”产生同义

关联）；反之，联系越松散，如路径“联系簿-警民-关系-群众”中的“联系

簿”与“群众”。  

0
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40
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60

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

比
例
(
%
)

路径长度

CPD12
CPD14
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CYW

 

图  2.2 汉语词同现网络最短路径分布，即路径为 d 的数目及其比例。设词同现网

络节点数为 N ，路径长度为 d 的数目为
dm ，则比例为 22 / ( )d dp m N N  。  

 

网络节点的累积度分布曲线见图  2.3。累计度分布是度不小于 k 的节

点的分布概率 : 

( ) Pr( )
j k

P k j




   (5) 

当度分布曲线呈幂律分布时，其累积度分布曲线也呈指数值相差 1 的幂律

分布。根据式(3)可得：  

( 1)( )  
j k

P k j k 


  



    (6) 

可以看到四组实验结果都大体呈幂律分布，显示了无标度特性。  
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图  2.3 CPD12，CPD14，CPD16 和 CYW 的累积度分布曲线(log-log)。  

 

如果对这些曲线进行更为细致的观察，则会发现其度分布并非一条直

线，而是可以划分为两个斜率明显不同的线段（英语词同现网络也存在类

似的现象）。图  2.4 显示了对 CYW 累积度分布进行线性拟合的情况：以

( , ( )) (802,0.0133511)k P k  处为转折点，第一段斜率为 0.51 ，第二段斜率为

2.51 ，并根据式(9)可得第一段指数
1 1.51  ，第二段指数

2 3.51  ；在 CYW

生成的词同现网络中，度大于 802 的词数目为 ( ) 3434P k N  。其他三组实

验的度分布也明显分为两个不同斜率的线段，实验数据见表  2.2。  
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图  2.4 对 CYW 词同现网络累积度分布  (log10-log10) 的拟合曲线。  

 

表  2.2 四组实验的累积度分布曲线通过两个不同线段拟合的结果。其中 k 为转折

点的横坐标。 ( )N P k 为度大于 k 的词数。  

实验  k  ( )P k  1  2  ( )N P k  

CPD12 177 0.028 0.266 1.921 951 

CPD14 240 0.025 0.267 2.066 1553 

CPD16 318 0.022 0.301 2.214 1873 

CYW 802 0.013 0.511 2.511 3434 
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心理学实验表明，一个词在交流中出现频度越高，其语言产生的能力

越强，即人脑能够更容易地使用这个词表达思想。图  2.5 显示  CYW 组实

验中词频 f 与其度 k 之间存在相当强的相关性，即 f k ( 0  )。这表明一

个词的度越高，一般来说，其语言产生的能力也就越强。  

 

图  2.5 CYW 中词频 f 与其度 k 的相关性分析。  

 

由表  2.2 还可见， ( )N P k 即核心词典的规模约为 310 量级，基本符合

DM 语言模型对核心词典规模的推论，英语的核心词典约含 5000 词。  

表  2.3 给出了四组实验所得的核心词典(KLi， i 对应 CPD12，CPD14，

CPD16 和 CYW)与从相应语料库产生的规模相同的词频表（FLi）、核心

词典相互之间以及与人工建立的《普通话三千常用词表》 (PTL)的比较结

果。表中数字为相同词条的数目。不同语料库下的核心词典与相同规模的
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词频表的比较，符合前文词频 f 越高则度 k 越趋高的结论。CPD12，CPD14

和 CPD16 核心词典之间的比较表明绝大部分词条是相同的，说明核心词

典具有一定的稳定性；由于 CPD12、CPD14、CPD16 与 CYW 语料库来源

不同，它们之间的核心词典存在较大差异。各核心词典与《普通话三千常

用词表》进行比较，大部分词条出现在该表中。而它们之间存在一定差别

的主要原因是：(1)《普通话三千常用词表》是人工整理的词表，以人的主

观感觉为主要判断依据，与词频的定量分析有一定出入。表  2.4 显示了四

组实验中核心词典、《普通话三千常用词表》及两者的交集对语料库的词

次(word token)覆盖率。此外，CPD16 核心词典对 CYW 语料库的词次覆盖

率为 61。7306%，CYW 核心词典对 CPD16 语料库的词次覆盖率为  71。

5804%，两核心词典交集对 CPD16 语料库的词次覆盖率为 66。2198%，对

CYW 语料库的词次覆盖率为 61。2254%，各核心词典对语料库的覆盖率

明显高于《普通话常用三千词表》。在这一点上，核心词典显示了其定量

分析的长处。(2)CYW 和 CPD16 的核心词典依赖于该语料库的来源、规模

和分词标准等因素，因此只能是一定意义下的“汉语核心词典”。  

 

表  2.3 四组实验所得的核心词典(KLi)与从相应语料库产生的规模相同的词频表

（FLi）、核心词典相互之间以及与《普通话三千常用词表》的比较。表中数字

为相同词条的数目。  

比较对象  

KL:CPD12 KL:CPD14 KL:CPD16 KL:CYW 

951 1553 1873 3434 

FLi 851 1364 1658 3151 

KL:CPD12 - 951 951 906 

KL:CPD14 951 - 1151 1388 

KL:CPD16 951 1151 - 1597 

KL:CYW 906 1388 1597 - 

PTL 610 892 1008 1719 

 

表  2.4 四组实验中核心词典(KLi)、相同规模词频表(KLi)、《普通话三千常用词

表》(PTL)及其交集对语料库的词次覆盖率。  
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覆盖率  CPD12(%) CPD14(%) CPD16(%) CYW(%) 

KLi 60.02 67.87 70.49 75.38 

FLi 60.93 68.73 71.30 75.73 

PTL 56.71 56.89 56.95 62.01 

KLi PTL 48.06 51.73 52.73 59.46 

 

在核心词典中，“的”、“和”、“在”、“了”、“是”、“为”、“有”、“这”、

“他”、“我”和“人”等词的度最高。这些词或者是虚词，用以粘着成句，或

者是具有强烈语法作用的实词。。它们中的相当一部分对于句子的理解似

乎没有太大的直接贡献，而一旦缺失这些词，句子将变得支离破碎。这也

反映了小世界网络的一个特性：如果随机地去掉网络中的节点，该网络仍

然可以保持较好的连接性，而如果一旦去除的是高连接度的节点，整个网

络将破裂成为若干孤立的网。某些失语症患者就表现为功能词缺失、不能

正确组合语句、语句不完整、缺少长句和复杂句。  

2.3 结论 

本文基于大规模语料库，通过实验揭示了汉语在词同现网络上的小世

界效应和无标度特性，并对汉语核心词典进行了初步研究。英语与汉语虽

然存在显著差异（前者为印欧语系，后者为汉藏语系），但在词同现网络

上表现出了类似的复杂网络性质。这一方面验证了 DM 语言模型对汉语的

有效性，另一方面也从一个侧面印证了复杂网络的普适性。  
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第3章  汉语依存句法网络 

3.1 依存句法网络 

本文根据依存句法的定义构造句法网络，称为依存句法网络。依存句

法是法国语言学家 Lucien Tesniere 提出的。他认为句子的主要动词是该句

的中心，支配着其他成分，而它本身不受任何其他成分支配。后来，

Robinson 提出了依存句法的四大公理：(1)一个句子中只有一个独立成分；

(2)其他成分直接依存于某一成分； (3)任何一个成分都不能依存于两个或

以上的成分；(4)如果 A 成分能直接依存于 B 成分，而 C 成分在句子中位

于 A 或 B 之间的话，那么 C 或者直接依存于 A，或者直接依存于 B，或

者直接依存于 A 和 B 之间的某一成分。  

依存句法描述了句子中词与词之间的句法关系，这种句法关系绝大部

分是有向的，我们假定这个方向由修饰语指向中心词。如“我爱天安门”这

一个简单句中，“爱”是句子的中心词，而“我”和“天安门”是“爱”的修饰语

并与之相连。如图  3.1(A)所示，链接由修饰语“我”和“天安门”指向中心词

“爱”。  

 

图  3.1 (A)句子“我爱天安门”的依存句法结构，其中动词“爱”是句子中心词，

主语“我”和宾语“天安门”作为修饰语都依存于“爱”。(B)依存句法网络中，

这三个词对应节点的链接情况。  

 

由于依存句法关系的有向性，这种关系可以很自然地用有向网络表

示。依存句法网络中的节点构成词集合 { }( 1,..., )iV s i n  ；网络中的链接集
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合为 { }( , 1, ..., )ijE a i j n  表示，即如果词
is 是词 js 的修饰语，那么 1ija  ，否

则 0ija  。一个句子的依存句法结构可以看作是整个句法关系的子集。如

图  3.1 (B)所示，虚线内的部分就是“我爱天安门”这句话在句法网络中的子

图。  

在句法网络上，可以计算各种参数来考察其统计特性，如小世界效应，

无标度性等。本文以清华大学周强的 100 万词句法标注树库作为语料库

[145]，根据周明、黄昌宁在 1994 年提出的汉语依存句法规则[146]构造汉

语依存句法网络，对其进行复杂网络特性方面的研究。  

3.2 网络性质 

在依存句法网络上，可以通过以下几个参数考察其复杂网络的统计特

性。  

1) 小世界效应。有两个关键变量刻画复杂网络的小世界效应。第一

个变量是网络的平均路径长度，用 d 表示。定义
min ( , )d i j 是网络中词

is 和 js 之

间的最短路径，那么词 is 与其他所有词的平均最短路径为：  

min

1

1
( ) ( , )

n

j

d i d i j
n 

   (7) 

这样，网络的平均路径长度 d 为：  

1

1
( )

n

i

d d i
n 

   (8) 

其中 n 为网络节点数目。另一个变量是网络的聚合系数，物理意义是

网络中某词的任意两个邻居节点互为邻居节点的概率，用 C 表示：  

1

1 n

i

i

C C
n 

   (9) 

其中
iC 表示词

is 的聚合系数，定义为词
is 的邻居节点之间的边数与可

能的总边数之比 [25]： 
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1 1

2

( 1)

n

i ij il jl

j l ji i

C a a a
k k   

 
  

  
   (10) 

其中
ik 是 is 的度。对于 Erdos-Renyi(ER)随机图网络，设网络的平均度

为 k ，那么该网络的聚合系数为 /randomC k n ，平均路径长度为 ln / lnrandomd n k 。

当网络的平均路径长度
randomd d 的时候，我们称该网络具有小世界现象。

而实际网络与 ER 随机图网络的主要区别在于而前者聚合系数
randomC C 。  

2) 无标度性。网络的度分布 ( )P k 是刻画网络统计性质的另一个重要参

数。ER 随机图网络的度分布近似为 Poisson 分布。而大部分复杂网络的连

接度分布具有幂律形式，即满足：  

( )P k k   (11) 

其中 ( )P k 表示度为 k 的节点出现在网络中的概率，这种性质也称为无标度

性。网络的无标度性一般按照所有度、出度和入度分别考虑。  

3) 层次性。研究表明，许多复杂网络同时存在模块性、局部聚类和

无标度性，这些模块会按照等级组织起来。一般通过观察 k 与聚合系数 ( )C k

的分布来研究层次性，它表示网络中节点的度 k 与 ( )C k 的对应关系。某些

网络如演员网、同义词网的 ( )k C k 分布图明显呈幂律分布：  

( )C k k    (12) 

且 1  。这表明度很小的节点具有较高的聚合系数而且属于高度连接的模

块；而度很高的节点具有较低的聚合系数，其作用只是把不同的模块连接

起来。  

4) 居间中心性。节点 v的居间中心值 ( )g v 定义如下：设 ( , )vG i j 表示节点

is 和 js 之间通过节点 v的最短路径的条数， ( , )G i j 表示节点 is 和 js 之间所有的
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最短路径条数，即有 ( , ) ( , )vv
G i j G i j 。那么 ( , ) ( , ) / ( , )v vg i j G i j G i j 可以表示节

点 v在节点 i 和 j 的联系中的重要性。而 ( )g v 则是所有节点对 i 和 j 的 ( , )vg i j 之

和，表示为：  

( , )
( ) ( , )

( , )

v

v

i j i j

G i j
g v g i j

G i j 

    (13) 

许多实际复杂网络满足：  

( )P g g   (14) 

虽然大多数复杂网络的度分布都遵循幂律分布，但是  值却不尽相同。而

不同复杂网络的 却变化很小。  

5) 匹配度。如果网络中高连接度的节点倾向于与高连接度的节点相

连，就称该网络具有同配性，如果高连接度的节点倾向于与低连接度的节

点相连，就称该网络具有异配性。网络匹配度可以通过计算匹配度系数 测

量：  

2

2

2 2

1
( )

2

1 1
( ) ( )

2 2

i i i i

i i

i i i i

i i

c j k c j k

c j k c j k

 
  
 

 
 

   
 

 

 

 (15) 

其中
ij 和 ik 是第 i 条边两端点的度数。设 m是网络中边的条数，则 1/c m 。

若   则网络是同配的，若   则是异配的。研究表明在实际网络中，

Internet、WWW、蛋白质交互网、神经网络和食物网满足 0  ，而各种社

会关系网络满足 0  。  

3.3 实验及分析 

本文以清华大学周强的 100 万词句法标注树库作为语料库，构建汉语

依存句法网络的基本数据如表  3.1 所示。从语料库规模来讲，远大于捷克

语(562820 词)、德语(21275 词)和罗马尼亚语(153007 词)。在此基础上构建

的汉语依存句法网络更能反映句法网络的本质。  
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数据表明网络的平均路径长度 3.8d  ，而聚合系数 0.13C  。该网络的

randomd d 而
randomC C ，说明汉语依存句法网络具有小世界效应。这种效应

表明虽然网络的规模巨大，但是人们可以只用很短的路径从一个词到达另

一个词。这样的句法网络既能够保证人类交流的速度，又能保证交流中用

语的丰富性。图  3.2 显示句法网络路径长度分布情况，可以看到 3d  和 4d 

的路径占了绝大多数。  

 

表  3.1 汉语依存句法网络基本数据，作为对照列出捷克语、德语和罗马尼亚语

数据[69]。  

参数  捷克语  德语  罗马尼亚语  汉语  

n  33,336 6,789 5,563 56,232 

k  13.4 4.6 5.1 16.7 

C  0.1 0.02 0.09 0.13 

randomC
 

44 10  
66 10  

49.2 10  
43.0 10  

d  3.5 3.8 3.4 3.8 

randomd  4 5.7 5.2 3.9 


 2.29 2.23 2.19 1.90/2.44 

in  1.99 2.37 2.20 1.99/2.27 

out
 1.98 2.09 2.20 1.98/2.68 


 1.91 2.10 2.10 1.10/1.86 


 1.03 1.18 1.06 1.25 

  -0.6 -0.18 -0.2 -0.13 
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图  3.2 汉语依存句法网络的路径长度分布(正方形)。作为比较，同时画出汉语词

同现网络的路径长度分布(三角形)。  

 

图  3.3、图  3.4 和图  3.5 是汉语依存句法网络的所有度、入度和出度

的累积分布曲线。度的累积度分布 ( )P k 是度不小于 k 的节点的分布概率，

它与度分布的关系可以表示为：  

( ) ( )
j k

P k P j



  (16) 

当度分布曲线呈幂律分布时，其累积度分布曲线也呈指数值相差 1 的幂律

分布，根据式(11)可得：  

( 1)( )  
j k

P k j k   





   (17) 

可以看到三个累积度分布曲线都大体呈幂律分布，显示了汉语依存句

法网络的无标度特性。如果对这些曲线进行更为细致的观察，则会发现其

度分布并非一条直线，而是可以划分为两个斜率不同的线段，图中箭头所

指即为转折点。两段曲线的斜率见表  3.1。相比词同现网络，句法网络的

两段曲线斜率相差较小。在词同现网络或句法网络上的这种度分布斜率划
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分为两段的现象，暗示了人类语言核心词典的存在。核心词典的词汇为该

语言的使用者所共用，其规模不随语言的进化而显著变化，约为 310 量级。

核心词典在词同现网络中表现为两个斜率不同的度分布线段。其中属于第

二段的词汇度较高，构成了核心词典；而第一段则为特定领域所使用的词。 

汉语依存句法网络的度-聚合系数[ ( )k C k ]分布图如图  3.6 所示。该分

布呈明显下降趋势，可以看出网络中既存在很多度虽小却聚合系数很高的

节点，也存在很多度非常高而聚合系数较低的节点。但汉语与捷克语、德

语和罗马尼亚语类似，其依存句法网络的 ( )k C k 分布并不那么明显遵循

1  的幂律分布。各语言句法网络的这一相似之处表明它们具有相似的层

次结构。  

汉语依存句法网络的居间中心性的累计分布曲线如图  3.7 所示。居间

中心性的分布曲线类似于连接度，因此：  

( 1)( )  
j g

P g j g  





   (18) 

图示表明，汉语依存句法网络的 g 累计分布曲线比较明显地分为两段，

两段的 值如表格 1 所示。这与其他三种语言的分布曲线有明显的不同，

可能的原因是汉语网络中缺少更多的关键词 (hub word)。而图  3.8 是度-居

间中心性[ ( )k g k ]分布图，可以看到两者之间有比较强的正相关关系。  

  

图  3.3 所有度的累积分布曲线。  图  3.4 入度的累积分布曲线。  
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图  3.5 出度的累积分布曲线。  
图  3.6 度-聚合系数分布图。其中虚线斜

率为-1。  

  

图  3.7 居间中心性的累积分布曲线。  图  3.8 度-居间中心性值分布图。  

 

图  3.9 是汉语依存句法网络中节点 (词)的连接度及其在语料库中的词

频的分布图，计算表明该分布呈明显的幂律分布：  

f k   (19) 

其中 1  (见错误！未找到引用源。)。汉语依存句法网络的 略高于其

他三种语言，说明汉语网络更加稀疏，这是语料库的规模较大却并不足够

大造成的。其中语料库规模变大使得网络节点增大，而不够大则使得网络

中的链接较人类语言的实际句法网络而言不够充分。根据齐夫定律：  

( )P f f   (20) 
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一般其中 2  。而 1  ，则 2( )P k k  ，即 2  ，符合表  3.1 中数据。  

 

  

图  3.9 度-词频分布图。  
图  3.10 汉语词同现网络与句法网络度分

布示意图。  

 

度-词频分布图表明了度与词频的统计关系，即词频越高，其度也越

高。一般而言，这些高连接度和高词频的节点都是功能词，如“的”，“了”，

“在”，“和”等。计算可得汉依存句法网络与其他三种语言类似，其匹配度

系数   ，说明该网络是异配的，即网络中高连接度的节点倾向于与低连

接度的节点相连。实际上，根据句法规则，功能词之间一般不构成句法依

存关系，在句法网络中就表现为互相之间没有链接。而在 Roget 辞典网络

中   ，说明该网络是同配的。  

3.4 句法网络与词同现网络的比较 

根据相同的语料库，我们构造了汉语词同现网络。词同现网络的构造

算法十分简单：语料库所包含的每一个词型（word type），对应着词同现

网络中的一个节点。如果在一个句子中，两个词之间在 n 阶 Markov 链的

条件下存在同现关系，则认为网络中相应的两个节点之间存在一个连接。

对语料库中的所有句子进行上述处理，便可构造出词同现网络。一般而言

n 取 2。  

首先在度分布上，通过图  3.10 可以看到汉语句法网络与词同现网络

都大致呈幂律分布，并在尾部曲线斜率变大。虽然两者在边数上相差近
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1/5，但在度分布上差别并不明显，只是在连接度较高的部分有比较大的偏

离。表  3.2 可以看到一些主要参数的对比。可以看到，在平均度 k 和聚合

系数 C上两者差别较大。由于平均度 k 与网络边数有直接联系，两者差别

较大并不难理解。对于聚合系数，句法网络相比词同现网络小很多，主要

原因是，句法网络中，词是按照句法依存关系建立链接的，与某个词连接

的其他词大部分在词性和句法功能上相似 (例如都属于动词或名词等)，这

些词较少倾向于互相连接，从而导致网络聚合系数较小。例如“文明”分别

与“热爱”和“提倡”存在连接，但“热爱”和“提倡”之间存在句法依存关系的

概率非常小。图  3.2 对两种路径长度分布进行了比较，两曲线形状大致相

同。如图  3.11 是“文明”节点在同现网络和依存句法网络中邻居节点的间

连接情况的比较，可以明显看出，同现网络的邻居节点间的连接紧密程度

高于依存句法网络的邻居节点的紧密程度。  

从本质上讲，词同现网络是句法网络的一种近似，可以揭示出人类语

言的性质。通过比较，可以看到词同现网络与句法网络存在一定的差别，

究竟这些差别是依存句法的什么特性造成的，是一个值得定量分析的问

题。  

表  3.2 汉语词同现网络与句法网络参数比较。   

参数  汉语句法网络  汉语同现网络  

n  56,326 56,326 

E  447,519 589,654 

k  15.9 20.9 

C  0.1 0.6 

randomC  
-42.8 10  

-43.7 10  

d  3.8 2.7 

randomd
 3.9 3.6 

  -0.12 -0.11 
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图  3.11 节点“文明”在同现网络(左)和依存网络(右)中邻居节点之间的连接

情况比较。两幅图的右下角节点是“文明”。  

3.5 结论 

本文展示了汉语依存句法网络的小世界效应、无标度特性以及其他复

杂网络性质，与捷克语、德语和罗马尼亚语等做了定量和定性的比较，此

外还将汉语词同现网络与句法网络进行了初步比较。本文首次以句法网络

的形式研究汉语的句法性质，并与其他语言进行了比较，有利于更全面的

把握和分析人类语言的本质。在未来我们可以进行以下工作：(1)词同现网

络实际上是句法网络的一种近似，那么如何更深层次挖掘这两者之间的异

同，将对于理解人类语言具有重要意义；(2)目前我们还仅在无权的句法网

络上进行了研究，而网络连接的权重是非常重要的信息，那么进一步研究

带权句法网络将有助于更深入了解语言的性质；(3)目前对于语言网络的研

究还停留在整体统计性质上的分析，进一步分析和研究语言网络的局部结

构的性质将帮助我们更全面认识语言的本质。  
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第4章  汉语博客标签网络 

4.1 介绍 

博客是一种日志性质的网站，主要由按新旧顺序排列的带有日期的文

章及对应的评论组成。不同的博客之间通过链接、评论和反向链接互相联

系，带有明显的社区性质。博客反映了作者群体的观点和生活，并且对网

络和现实的世界都有一定的影响，虽然说博客的作者群体存在偏向性，但

是其中还是蕴含了重要的信息。经过对大量博客的索引和挖掘，可以得到

例如博客群体对商品和公司的意见、广告投放的效果、博客群体对某些事

件的关注程度和看法等等对商业和社会有价值的信息。这里值得特别注意

的一个要点是  “大众分类法”(Folksonomy，意谓 Folk 的 Taxonomy)在博客

中的应用。这种主要出现在博客、网络相册和网络书签系统上的、依靠大

量用户使用自由选择的词汇作为标签 (Tag)来对事物进行标记的人工分类

方法，被称为“大众分类法”。这种分类方法显然和传统的基于少数专家的

分类体系不同，每个分类者的自由度很大，通常也没有层次关系。现在比

较流行的英文自由分类法有 del.icio.us 网络书签和 Flickr 网络相册中使用

的体系，中文自由分类法的代表有豆瓣网 (www.douban.com)等。  

与大众分类法在网络上的大行其道相比，对其结构性质、动态演化过

程和机理的研究仍然处在刚刚起步阶段。本文将对中文博客网站的标签体

系的统计性质和演化模型进行研究，以期对中文博客的标签标注机理有更

为深入的了解。  

4.2 统计性质 

4.2.1 数据集  

本文使用的博客数据集是通过我们设计的一个聚焦抓取系统 (focused 

crawling)来实现的，该抓取系统可收集并定期查看已经发现的博客所发布

的 RSS 列表，下载其中出现的新文章，并且收集博客文章中附带的标签信
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息。整个系统在无人值守的情况下连续运行，并且只关注中文博客。我们

已利用此系统发现了 48,647 个博客站点，包括 362,889 篇文章，其中标签出

现的总次数为 890,935，互不相同的标签 129,001 个。  

4.2.2 统计信息  

图  4.1 显示了数据集中标签按照所含字数的分布情况。可以看到，标

签多数为 2 字词；从频度最高的十个标签全为 2 字词也可窥豹一斑，这与

现代汉语以多字词为主的现象相符。在该数据集中，频度排名前 10 位的

标签为：爱情，日记，生活，情感，女人，心情，男人，希望，妈妈，公

司。可以发现，这些经常被用来作为标签的词，其语义具有一般意义，这

种词汇具有更强的概括能力，因此会被更频繁地使用。图  4.2 显示了数据

集中每次标注按照标签数目的分布情况。每次标注的标签数目，以 1 个最

多，但标注 2~5 个的情况也较多，这使研究标签同现网络成为可能。表  4.1

显示了“爱情”，“日记”，“生活”，“情感”等四个指定标签的同现统计信息。 

 

表  4.1 指定标签的同现统计信息  

标签  使用该标签  

的文章数  

与该标签  

同现的标签次数  

与该标签  

同现的标签种类  

爱情  9,066 11,481 3,220 

日记  7,839 6,816 1,147 

生活  7,769 12,726 2,494 

情感  7,569 5,635 1,249 
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图  4.1 数据集中标签按照标签字数的分布图  

 

 

图  4.2 数据集中标注按照标注中的标签数目的分布图  

 

对标签按照频度由高到低排序，前 N 个标签及其频度覆盖率如表  4.2

所示。如前所述，互不相同的标签数为 129，001 个，而标签频度高于等于 6 的

15，845 个标签已经覆盖了标签使用总频度的 80%以上。如图  4.3 所示，

是频度高于等于 6 的 15,845 个标签按照所含字数的分布情况，可以发现，与

图  4.1 相比，在覆盖率较高的这些标签中，虽然 2 字词仍然占主要地位，

但是 3 字词和 4 字词的比例明显增大。  
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表  4.2 按频度由高到低排序的标签数目及其频度覆盖率对应关系  

标签频度  标签数目( N ) 覆盖率(%) 

6  15,845 81.93 

5  18,482 83.41 

4  22,274 85.11 

3  28,689 87.27 

2  41,797 90.21 

 

图  4.3 频度高于等于 6 的标签按照标签字数的分布图  

4.2.3 齐夫定律  

如图  4.4 所示，是所有标签的频度统计的排名分布图；图  4.5 则显示

了指定标签的同现标签的频度统计排名分布图。可以明显看出，分布基本

符合齐夫定律。然而，也可以发现在排名较高的部分相对平坦，这主要是

有两个原因：(1)语义相近或重叠的常用词语会在使用上存在竞争关系，如

“情感”和“心情”之间就存在这种关系。(2)标签在语义上存在潜在的层次结

构，对于更为通用的标签如“爱情”、“生活”相对于“杜鹃”等会更多地与其

他标签搭配出现。  

每次标注中的任意两个标签之间存在同现关系。图  4.6 是对同现的两

个标签(可以称为 BiTag)按照频度统计得到的排名分布图。可以看到也明
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显基本符合齐夫定律。图中还标注了频度最高的几个同现标签。  

 

  

图  4.4 所有标签的频度排名分布图  图  4.5 选定标签的同现标签频度排名分

布图  

 

 

图  4.6 同现两个标签的频度排名分布图  

4.2.4 复杂网络性质  

最近复杂网络的研究取得了引人注目的成果。研究发现各领域中有着

不同拓扑结构的复杂系统，如 Internet、食物网以及社会网络等，都表现

出相似的统计规律。首先是复杂网络的小世界效应，即网络的聚集程度相

对随机网络明显较高，同时平均最短路径比较小。此外，复杂网络表现出
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无标度特性，即节点连接度呈幂律分布。  

大众分类体系由于各种关系(如同现关系等)也构成规模巨大的复杂网

络。然而目前对于大众分类体系复杂网络性质的研究还刚起步，其中对非

协同的大众分类体系的研究，就作者了解，到目前还未相关工作发表。本

文将在中文博客上的标签同现网络进行这方面的尝试。  

设网络节点个数为 N ，边数为 E 。以下是复杂网络的三个重要参数。  

平均最短路径长度。网络中两节点之间的平均距离。具有小世界性质

的网络的平均最短路径会很短，远小于网络规模（这也是“小世界”命名的

原因）。设平均最短路径为 d ，网络节点平均度为 k ，对“小世界”网络，

则有 ln( ) / ln( )d N k 。  

聚合系数。一个节点的聚合系数反映了其相邻节点所构成集合的聚集

程度。整个网络的聚合系数 C 是每个节点 i 的聚合系数 iC 的平均值

( 0 1C  )。对一个包含 N 个节点的 ER 随机图网络，当 N 很大时，有 /C k N ，

即其聚合系数远小于 1。而大规模的实际复杂网络表现出显著的聚合效应。 

节点连接度分布。大量研究表明，实际复杂网络的度分布明显不同于

Poisson 分布，而更接近于幂律分布（无标度分布），即 Pr( )k k  ，其中 Pr( )k

是度为 k 的节点出现在网络中的概率，  为常数。  

设标签同现网络节点数为 N ，网络边的条数为 E ，网络节点的平均连

接度为 k ，平均最短路径长度为 d ，同等规模随机网络的平均最短路径长

度为
r a n d o md ，聚合系数为 C ，同等规模随机网络的平均最短路径长度为

randomC ，

这些统计参数值列在表  4.3 中。可以发现标签同现网络的 d 很小，而聚合

系数 C 相对于 r a n d o mC 较大，表现出复杂网络的小世界性质。如图  4.8 所示，

标签同现网络的最短路径长度集中分布在 3、4 数值上，也就是说，从一

个标签到任意另外一个标签，平均只需要 3 到 4 跳，这对研究用户进行标

签标注的行为模式具有一定的启发意义。  

 

表  4.3 标签同现网络各参数值  
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参数  标签同现网络  

N  129,001 

E  680,367 

k  10. 

d  3.5 

randomd  5.0 

C  0.4 

randomC  58.1 10  

 

如图  4.7 所示，标签同现网络的累积度分布大致呈幂律分布，即

Pr( )k k  ，对曲线拟合得到 2.28  。表现出复杂网络的无标度性质。  

 

  

图  4.7 标签同现网的累积度分布曲线  图  4.8 标签同现网的最短路径长度分

布曲线  

4.3 结论与展望 

本文从齐夫定律、复杂网络等几个方面对中文博客标签数据集进行考

查，初步揭示了非协同标注的“大众分类法”的一些有意义的性质。这些性

质为接下来更深入的工作提供实证基础。在此基础上，我们可以开展以下

工作：(1)分析用户标注的行为模式，为“大众分类法”的演化建模，用于预
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测未来趋势；(2)通过标签在标签网络中表现的性质，对其进行语义分类；

(3) 分析  “大众分类法”与“专家分类法”的异同，并尝试两者的融合，等等。 
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第5章  基于二部图的查询词推荐 

5.1 介绍 

随着 WWW 的发展，数以亿计的网页通过 Google、百度等搜索引擎

进行检索。虽然基于关键词的网页搜索不是一个完美的检索方式，但是目

前所有主流的搜索引擎都是通过计算关键词与网页之间的相似度决定返

回结果的。因此，作为唯一的用户输入的方式，查询词的处理是影响搜索

引擎效果的主要因素之一。  

但是，搜索引擎返回的结果往往不是用户期望得到的。一个调查发现

[147]，在 40,000 个被调查者中，有 76%的用户会在搜索失败后通过修改

查询词重新搜索而不是换到另外一个搜索引擎。因此，对于搜索引擎而言，

如何找到更好地表达用户搜索意图的查询词是一个非常重要的工作。  

实际上，大部分用户的搜索行为，包括查询词输入和在搜索引擎返回

结果中的 URL 点击选择，都是有意义的。用户输入的查询词可以被看做

是用户给 URL 标记的标签[148]，因此用户查询日志包含了大量的用户协

同标注的信息，可以帮助我们提高搜索引擎的查询效果。各种基于用户查

询日志的任务，如查询词聚类、分类、推荐和扩展等纷纷被研究者提出，

以期从各个角度提高搜索引擎的效果。而这些任务的基础就是如何度量查

询词之间的语义关系。狭义上语义关系是指概念或者意义上的关系。查询

词，作为用户给 URL 或者网页标记的标签，他们之间蕴含着丰富的语义

关系，暗示了用户使用这些关键词进行信息搜索的分类 [148]。之前的大部

分工作都是通过子串匹配的方式定义查询词的相似度。其主要的缺点在

于，两个查询词之间的相似度是对称的。但是，在许多情况下，他们之间

的关系是非对称的。例如，对于“ ipod”来讲，作为 apple 公司的产品，

该查询词与“apple”的相似度非常大；但是对于“apple”来讲，用户可

能不止是希望查询这家 IT 公司的产品，还有可能是了解“苹果”这种水

果的相关信息，因此，对于“apple”而言，它与“ ipod”的相似度就相对

较小。因此，我们提出了一种基于二部图的查询词推荐算法，能够较好地

量化这种非对称的查询词之间的相似度，并用于查询词推荐中。该算法最
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早被提出用来进行电影个性化推荐[155]，取得了较好的效果。  

5.2 前人工作 

已经有很多工作进行查询词语义关系的度量，它们被广泛用于查询词

聚类、分类、推荐和扩展中。各种方法包括：基于返回文档的相似度[157，

158]，基于选择文档的相似度[159，152]或者返回文档的片段[160]。它们

中的大部分取得了不错的效果，但是由于涉及到大规模的文档之间相似度

的计算，因此并不适合海量查询日志的处理。  

Beeferman 和 Berger[147]提出了一种“与内容无关”的方法进行查询

词聚类和推荐。其主要思想是对“查询词-URL”二部图中的两部分别迭代

地进行合并最相似的两个查询词或 URL。Wen 等[149]提出了一种综合考

虑多种因素的查询词聚类的方法，包括查询词中的关键词、查询词的子串

匹配、选择 URL 集合和选择文档的内容相似度等。此外还有研究者提出

了利用查询日志的关联规则方法进行查询词推荐。查询词的关系还可以通

过将查询词映射到预先定义的类别中得到，例如 informational/ 

navigational/ transactional 的类别[162，163]、基于地理位置的类别[164]和

其他人工定义的类别[150，151]等。但是这种方法的局限性较大，不能够

识别和量化查询词之间多样化的语义关系。Baeza-Yates[165]提出了基于不

同信息资源的查询词间的多种语义关系，例如基于选择 URL 集合的重叠

程度、选择的文档中的链接关系。研究发现基于选择 URL 集合的重叠程

度的方法能够得到明显的语义关系。  

以上的方法都只能度量查询词之间的对称的相似度关系。与本章工作

最相近的研究是 Baeza-Yates[148]提出了基于选择 URL 集合覆盖关系提取

非对称语义关系，但是这种方法得到的非对称语义关系限制较大，需要集

合完全覆盖才能满足被抽取的条件。而本章提出的基于二部图的资源传递

的方法则能够非常灵活的抽取查询词间的所有非对称语义关系。  

5.3 基于二部图的资源传递算法 

我们首先需要构建一个带权的查询词-URL 二部图。记查询词集合为

1 2 3{ , , ,..., }nQ q q q q ，URL 集合为
1 2 3{ , , ,..., }mU u u u u ，那么二部图可以被一
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个 n m 的矩阵 ={a }ijA 表示，其中 0ija  表示
ju 在查询词

iq 返回的结果中被

点击，而
ija 表示被点击的次数。  

5.3.1 方法描述  

基于二部图的资源传递方法可以做如下描述：如果希望找到查询词
iq

的相关查询词，首先在二部图中为
iq 赋资源值

if 。资源传递通过两步完成，

首先由
iq 按照链接权重将资源分配给

iq 的所有邻居节点；然后再由这些带

有资源值的 URL 节点将资源按照链接权重分配给它们的所有邻居节点。

最后，所有的资源都分布在查询词集合的某个子集中，记为
iR 。从

iq 到

j iq R 的关系强度
ijr 可以记作  

 
ij i ijr f s   (1) 

 
1

1

( ) ( )

m
il jl

ij

li l

a a
s

k q k u

   (2) 

其中
1

( )
n

i ijj
k q a


 ，

1
( )

m

l jlj
k u a


 ，分别是查询词

iq 和 URL
lu 的连接度。

设关系强度矩阵表示为 ( )ij n nS s  ，最初的资源分布为 (0)

1 2( , ,..., )nf f ff ，那

么资源传递之后的资源分布为 (1) (0) Sf f  ，在 S 中，第 i行表示来自
iq 的资

源经过资源传递之后在查询词集合中的分布。  

5.3.2 计算复杂度  

设二部图中的边数为 e ，而查询词或者 URL 的最大连接度为
maxk ，那

么基于二部图的资源传递算法复杂度为 2

max( )O nk ，需要 n m 内存储存二部

图。而传统的聚类算法[147]则需要至少 2

max max(( ) (4 ))O n m k e k  的操作和
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2 2n m n m   的内存用来保存二部图信息与查询词对、URL 对的相似度信

息。而基于选择 URL 集合的方法[148]则也需要 2

max( )O n k 的操作。因此基

于二部图的资源传递算法无论在空间复杂度还是时间复杂度上都非常高

效。  

5.3.3 递归算法及其收敛性  

一个非常自然的推论就是资源传递的过程可以是递归的，即

( 1) ( ) (0)t t tS S  f f f  ，其中 ( )t
f 代表第 t 次资源传递之后在查询词集合中的资

源分布情况。递归将会收敛至一个稳定解，即 * * Sf f  ，这一点在[166]中

被提起但未作深入讨论，本文将在这方面给予深入分析。  

如果我们我们把所有的查询词看做可以互相转换的状态，那么 S 就可

以被看做状态转移的概率矩阵。那么递归的资源传递过程就成为一个马尔

科夫过程[167]。根据马尔科夫过程的理论，如果马尔科夫链是不可规约且

非周期的，那么将会有一个唯一的稳定分布 *
f ，即  

*lim t

t
S


1 f  (3) 

其中 1是列向量，每个值都为 1。在真实数据中，一个查询词-URL 二部图

一般由一个较大的连通图和若干小的小联通子图组成。在每个连通子图中

对应一个不可规约的马尔科夫链。同时由于图中的链接是由千万个用户共

同产生的，因此这个马尔科夫链也是非周期的。所以如公式 3 所示，无论

初始的资源如何设置，最终经过递归得到的稳定的资源分布 *
f 将是唯一

的，只取决于图的拓扑结构。这一特点说明，随着资源分配的递归进行，

查询词之间的关系将越来越多的受到所有查询词在全局中的流行度的影

响。这个过程也是查询词个体的特异性和全局流行度之间的动态平衡的过

程。  

5.3.4 算法参数  

基于二部图的资源分配算法有两个参数：(1)上节叙述的递归次数；和
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(2)资源分配的策略。资源分配策略的最简单方法是根据点击频度进行，如

公式(1)(2)所示，一个更为复杂的方法是：  

 
1

1

( ) ( )

m
il jl

ij

li l

a a
s

k q k u

 



   (4) 

 
1 1

( ) , ( )
n m

i ij l jl

j j

k q a k u a 

 

    (5) 

其中 是一个可调的参数，控制点击频率对资源分配的影响。公式(1)(2)

是 =1 时的特殊情况。  

5.4 实验和评价 

5.4.1 数据集合  

试验中，我们采用搜狗实验室提供的 2007 年 3 月份第一周的用户查

询日志作为数据集，其中包括 10,046,246 次独立查询，1,310,135 个不同的

查询词，980,395 个不同的关键词和 4,055,171 个不同的 URL。其中大部分

的查询词包括 1~3 个关键词，绝大部分关键词包含 2~6 个汉字。  

去除其中只出现一次的查询，建立二部图，其中包含 834,107 个查询

词和 886,702 个 URL。对于每个查询词，我们赋资源值 100if  ，分别运行

基于二部图的资源分配算法，得到推荐查询词。如表  5.1 所示，是该方法

的查询词推荐示例。可以看到，对于“小说网”，“小说”以 28.96 的强

度被推荐，而对于“小说”，“小说网”只以 1.44 的强度被推荐。  

 

表  5.1 推荐查询词示例。  

查询词  推荐查询词  

小说网  
小说 , 玄幻小说 , 小说阅读网 , xiaoshuo, 言情小说 , 小說 , 免费小

说 , 中文小说网 ,言情  

小说  
玄幻小说 , 起点 , 小说阅读网 , 言情小说 , 潇湘书院 , 起点中文网 , 

小说网 , 幻剑书盟 , 起点中文  
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5.4.2 评价  

大部分商业搜索引擎仍然通过子串匹配的方式进行查询词推荐，如表  

5.2 所示，是本方法、Google 和百度对“文学”推荐的查询词。可以看到，

Google 和百度推荐的查询词都含有子串“文学”，而本方法则可以推荐得

到“榕树下”这样没有共同子串的查询词。而“榕树下”是国内最大的原

创文学网站，被作为“文学”的推荐查询词非常合适。  

表  5.2 三种方法对于“文学”的推荐查询词。  

方法  推荐查询词  

本方法  榕树下 ,玄幻小说 ,世纪文学 ,成人小说 ,小说 ,原创文学 ,文学小说 ,读书 ,

天地文学  

Google 世纪文学 ,文学屋 ,天翼文学 ,吾爱文学网 ,起点文学 ,文学家 ,成人文学 ,晋

江文学网 ,晋江文学  

百度  世纪文学 ,吾爱文学网 ,星辰变世纪文学 ,79 文学网 ,天地文学 ,文学城 ,艳

情文学 ,极品家丁世纪文学 ,文学殿堂 ,文学屋  

 

本文还采用人工标注的方法进行评价。本实验随机寻找了 180 个推荐

查询词，邀请 4 名用户对其相关程度进行打分，从 5 到 0 分分别表示不同

层次的相关程度。图  5.1 显示了 4 个用户对百度和不同递归次数得到的 9

个推荐查询词的打分情况。图  5.2 显示了不同个数的推荐查询词下的平均

分。可以看到，本方法有着与商用搜索引擎相当的用户体验。  
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图  5.1 人工评价平均分  





 

图  5.2 不同推荐个数的评价平均分  
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5.4.3 参数影响  

下面考察不同参数对该方法的影响。图  5.3 显示了不同递归次数下的

相关查询词集合的大小。我们也在表  5.3 中显示了不同递归次数下对“小

说”的推荐查询词及其强度，可以看到排名最高的几个推荐查询词没有太

大的变化。  

表  5.3 不同递归次数下的推荐查询词及其强度。  

递归次数  推荐查询词  

1 玄幻小说  (23.8), 起点  (6.5), 小说阅读网  (5.2), 言情小说  (4.9), 

潇湘书院  (1.9) 

2 玄幻小说  (28.6), 起点  (6.7), 言情小说  (4.8), 小说阅读网  (3.3), 

起点中文网  (2.2) 

3 玄幻小说  (30.1), 起点  (6.4), 言情小说  (4.6), 小说阅读网  (2.4), 

起点中文网  (2.2) 

4 玄幻小说  (30.4), 起点  (5.9), 言情小说  (4.4), 起点中文网  (2.1), 

小说阅读网  (2.0) 

 

 

图  5.3 不同递归次数下的相关查询词集合大小  
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为了追踪递归过程中的变化，我们采用欧式距离来度量不同资源分布

之间的差异。在图  5.4 中我们展示了 4 个不同查询词随着资源分配递归的

差异的变化，均在差异小于 0.1 时停止迭代。在图  5.5 中我们也显示了不

同的查询词之间随着递归次数的资源分布的差异。这些都表明了迭代收敛

的趋势。  

 

图  5.4 四个查询词在资源分配递归过程中的变化  

 

图  5.5 查询词之间的差异随着资源分配递归过程的变化  

另外一个参数是资源分配策略。在图  5.6 我们显示了不同策略下，查
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询词“北京”经过一次资源分配后的资源分布情况。当 =0 时资源等分，

当 1  时完全按照点击频度分配。  

 

图  5.6 不同分配策略下的资源分布情况  

5.5 查询词语义网络 

实际上可以通过资源分配方法得到的查询词的语义关系构建查询词

语义网络。我们保留所有语义关系强度超过 0.1 的边，构建语义网络。得

到如表  5.4 的若干性质，图  5.7 显示了不同参数情况下的度分布情况。以

上均说明该语义网络表现出比较明显的小世界性质和无标度特性。  

查询词的语义网络包含了丰富的语义信息，表  5.5 显示了在网络中的

语义关系路径，可以明显地看出其中的语义关系和主题漂移。  

表  5.4 查询词语义网络的若干性质。  

性质  值  

节点数  834,107 

边数  4,735,880 

平均度  11.355 

平均出 /入度  5.678 
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平均最短路径(有向) 7.609 

平均最短路径(无向) 7.231 

聚类系数  0.527 

联通子图数  556,900 

  0.915/7.867 

 

 

图  5.7 不同条件下的查询词网络的度分布情况  

 

表  5.5 相关查询词路径示例。  

相关查询词路径  

巩俐张艺谋章子怡艺妓回忆录  

雅虎Yahoowww.yahoo.com.cn雅虎中国  

百事可乐可乐可口可乐 www.icoke.cn icoke 

5.6 结论 

本章提出了一种基于二部图的资源分配算法进行查询词推荐。这种方
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法无论在时间复杂度还是在空间复杂度上都非常高效，而且不同于以往的

基于字串匹配的方法，本方法可以量化非对称的查询词之间的关系，更加

接近真实的查询词的语义关系。此外，基于该方法，本章还探讨了查询词

语义网络的相关性质。  
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第6章  结论 

本文主要对以下两个方面进行了研究：  

首先是在若干汉语资源上考察了不同类型的汉语语言网络的包括小

世界现象、无标度性质等复杂网络特性。它们包括： (1) 在北京大学《人

民日报》1998 年上半年 1300 万字左右的人工分词语料库和国家语委 5000

万字左右的人工分词平衡语料库上建立了汉语词同现网络，考察了网络的

小世界现象和无标度性质，并得到汉语上的核心词典规模； (2) 基于清华

大学 100 万词句法标注树库 ,建立了汉语依存句法网络，考察了其复杂网

络性质；(3) 基于抓取的大规模博客标签建立了博客汉语标签同现网络，

从复杂网络的角度考察了其统计性质。总的来讲本文证实了虽然汉语与英

语等分属于不同的语系，但是它的各种语言网络都表现出了与英语等一致

的复杂网络性质，为进一步研究汉语语言网络奠定了基础。  

其实是根据二部图的资源分配的思想，在搜狐大规模搜索引擎日志的

基础上，进行查询词推荐的研究。实验表明该方法取得了与商用搜索引擎

相当的效果，但比传统的基于子串匹配的推荐方法拥有更大的推荐选择空

间。这也是语言网络的典型应用之一。  

总之，语言网络无论是在实证还是在应用方面都具有巨大的研究价

值。  
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