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摘　要　人类知识总量不断增加，依靠人类产生的结构化大数据进行语义分析在推荐系统和信息检索等

领域都有着重要的应用．在这些领域中，首要解决的问题是语义相似性计算，之前的研究通过运用以维

基百科为代表的大规模知识库取得了一定突破，但是其中的路径并没有被充分利用．研究基于人类思考

方式的双向最短路径算法进行单词和文本的相似性评估，以充分利用知识库中的路径信息．提出的算法

通过在维基百科中抽取出颗粒度比词条更细密的节点之间的超链接关系，并首次验证了维基百科之间

的普遍连通性，并对２个词条之间的平均最短路径长度进行评估．最后，在公开数据集上进行的实验结

果显示，算法在单词相似度得分上明显优于现有算法，在文本相似度的得分上趋于先进水平．
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　　利用计算机进行语义相似度评估是人工智能领

域的一个瓶颈问题，这个问题的核心是如何让计算

机模拟人类的思考方式．然而人类思维模式复杂，难
以模仿，但一个基本事实是，人类的思考模式是基于

自身的经历和经验所形成的知识来进行推理、分析

和决断．因此，利用大规模的知识库赋予计算机一种

类似人类的知识结构模型，是一个根本的解决途径．
人类根据自身掌握的知识进行联想，对２个单词、段
落或文本之间的相似性进行判断，本文通过提取维

基百科中的双向最短路径来模拟人类的联想机制进

行相似性评估．
语义相似度在自然语言处理和信息检索领域中

一直都有着重要的应用，例如问答系统、拼写检查、
文本翻译等领域［１］．传统方法主要基于单词重叠度

来评估语义相关性，这在论文查重系统中有着广泛

应用，但如果使用不同的单词表示同样的含义时，这
类方法明显无法适用，它的缺陷在于简单地将单词

作为评估对象，而没有考虑单词之间的内在联系［２］．
概率潜在语义分析等方法利用了文章中的单词和主

题的关系，但是没有考虑到单词在知识结构中的关

系［３］．近些年来，一些新的算法考虑到可以利用包含

人类知识结构的大规模知识库，例如百科全书和语

料库进行语义相似性评估［４］，具体来说，它们利用百

科中２个词条页面中包含的文本和链接捕获真实世

界的知识结构，进而评估语义相似度．
在人类编撰形成的知识库中，大英百科全书和

维基百科全书最具有代表性，它们经过人工的梳理

和编辑，构成以词条为单位的人类知识宝库．相比大

英百科，维基百科在保证了同等正确率的同时，包含

了更多的词条量．我们将维基百科词条中含有链接

的单词称为节点，节点之间的最短路径能够反映出

人类联想机制，为了验证这一点，我们提出了一种基

于最短路径对语义相关性进行评估的算法．与之前

的算法不同，本文第１次对维基百科中词条之间的

连通性进行验证，证明了维基百科中的词条具有普

遍联系，２个节点之间一定存在一条通路，即从一个

概念出发，经过有限次数的跳转链接可以到达另一

个任意节点．在相关的研究论文中，研究者假设任意

２个词条之间都可以建立路径关系，但是缺乏证明；
最新的一些论文使用随机游走算法寻找路径，而我

们使用了最短路径．传统的有关最短路径的算法是

基于词条所属分类间的最短路径，而我们使用了更

细密的节点；大部分对维基进行的研究都将其限定

在１００万节点左右，而我们使用了１　２００万节点进行

更加细致的探究．本文提出了一种基于维基百科节

点的最短路径进行语义相似性分析的算法，并验证

了通过最短路径能够模拟人类的联想机制对语义相

似性进行评估．

１　相关工作

传统语义关系的分析需要依靠人类自身知识和

经验的背景进行推理和联想，而这对计算机一直是

难以克服的障碍．为了探索２个词条之间的关系，计
算机必须获取大量相关领域的背景知识，而之前的

相关工作更多地依靠统计而忽略了背景知识；另外

一些基于背景知识进行语义相关的研究由于知识总

量的限制无法取得很好的效果；一些论文基于网页

链接对语义进行分析，取得了一定的突破，但是由于

网页中的知识颗粒度较粗，并且知识含量较为稀疏，
因 此 不 能 够 反 映 出 某 个 知 识 点 的 全 貌．２００５年，

Ｇｉｌｅｓ［５］指出，维 基 百 科 的 广 度 和 深 度 都 值 得 信 任，
从此之 后，开 启 了 基 于 维 基 百 科 进 行 语 义 分 析 的

热潮．
本文系统地收集了在维基百科的基础上提出的

利用人类知识库进行语义分析的方法，如表１所示．
传统的方法主要有２类：１）基于内容的方法；２）基于

链接的方法．Ｇａｂｒｉｌｏｖｉｃｈ等人［６］提出一种名为显示

语言分析的方法，这种方法通过维基百科收集概念，
将文本中的内容与收集的概念建立矩阵关系，但缺

乏对人类知 识 体 系 的 使 用．Ｚｅｓｃｈ等 人［７］证 明 了 使

用维基百科能够提高之前方法的效果，但性能的提

升受到制约．Ｈａｓｓａｎ等人［８］衡量２个概念之间的跨

越关系，并通过显示语言分析来建立概念的矢量表

述．Ｓｙｅｄ等 人［９］将 维 基 百 科 词 条 作 为 本 体，使 用３
种方式将关键词、主题与文本结合，但是缺乏对词条

路径关系的考虑．Ｃｏｕｒｓｅｙ等 人［１０］建 立 了 概 念 和 分

类关系图，提出了一个自动化的主题分类方法，但是

无法解决分 类 数 量 有 限 和 概 念 从 属 多 种 分 类 的 问

题．Ｇａｂｒｉｌｏｖｉｃｈ等人［１１］通过建立一个语义转换器对

概念建立权重矢量，并通过矢量之间的比较进行语

义相关性评估，这种方法仅基于文本内容，在概念之

间的关系上只考虑了所属分类之间的关系，而忽视

了超链接形成的路径．

７７５２张立波等：一种基于大规模知识库的语义相似性计算方法
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Ｒｅｆｅｒｅｎｅｃ　 Ｐｕｒｐｏｓｅ　 Ｍｅｔｈｏｄ
Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ
Ｖｅｒｓｉｏｎ

Ｃｏｎｃｅｐｔｓ
Ｎｕｍｂｅｒ

Ｄａｔａｓｅｔ　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

Ｒｅｆ［６］
Ｗｏｒｄ

Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

Ｅｘｐｌｉｃｉｔ
Ｓｅｍａｎｔｉｃ
Ａｎａｌｙｓｉｓ

Ｍａｒ　２００６
（２．９Ｇｂ）

１　１８７　８３９
ＷＳ－３５３，
Ｌｅｅ

Ｌａｃｋ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｒｅｌａｔｉｏｎ－
ｓｈｉｐ　ｉｎ　Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ．

Ｒｅｆ［７］
Ｗｏｒｄ

Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
Ｃｏｎｃｅｐｔ
Ｖｅｃｔｏｒｓ

Ｆｅｂ　２００７　 ６８２　９８２
ＷＳ－３５３，
Ｍ＆Ｃ，
Ｒ＆Ｇ

Ｉｍｐｒｏｖｅ　ｔｈｅ　ｅｆｆｅｃｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｐｒｅｖｉｏｕｓ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｂｙ
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　　另外一些研究，利用路径信息进行语义相似度

评估，例如Ｐｏｎｚｅｔｔｏ等人［１２］将概念映射到所属的分

类中，通过２个分类之间的路径长度对２个概念的

相关性进行评估，但是分类之间的路径关系仅仅是

简单的 树 形 结 构．Ｍｉｌｎｅ等人［１３－１６］通 过 计 算 词 条 所

包含链接的重复率进行相关性评估，这种方法无法

对概念之间的关系进行精确计算．与Ｙｅｈ等人［１４］的

方法类似，有研究者提出了一种基于维基漫步方法，

Ｙａｚｄａｎｉ等人［４］提出一种访问概率的方法来计算节

点之间的距离，这种方法仅仅基于概念所属分类的

路径关系，或者是特定２个词条包含超链接的重叠

性．刘均等人［１７］设计了一种利用维基百科链接关系

的１３维特征适量来进行关系抽取，但是缺乏对节点

之间通路的考虑．Ｓｉｎｇｅｒ等人［１８］使用了一种维基游

戏，通过人们的点击来寻找２个词条之间的路径关

系，然而由于游戏的特殊性质，会对参与测试的人们

造成时间压力，因此无法准确模拟人类的思考模式．
Ｎｉｅｂｌｅｒ等人［１９］注 意 到 了 无 约 束 航 行 数 据，维 基 百

８７５２ 计算机研究与发展　２０１７，５４（１１）



科点击流数 据［２０］记 录 了 人 们 在 一 个 维 基 词 条 中 如

何进行下 一 次 链 接 点 击．Ｄａｌｌｍａｎｎ等 人［１５］基 于 这

个数据集，使用随机游走的算法模拟了人类的超链

接点击行为，但是随机游走往往无法获取最佳路径，
而最短路径才对人类的决策最有意义．

与传统方法中利用词条中的链接关系不同，我

们通过寻找２个节点之间的链接通路，来描述它们

之间的关系．本文提出一种新的方法，通过结构化的

维基百科节点中的最短路径关系，对２个词条之间

的关系进行刻画．

２　主要工作

２．１　预处理

互 联 网 百 科 全 书 是 当 前 能 够 随 意 查 阅 的 最 大

的、最完整的人类知识库，其中维基百科是人类共同

参与编撰的规模最大的互联网多语言百科全书，其

与专业人士 编 撰 的 大 英 百 科 全 书 具 有 相 近 的 正 确

率，但由于编撰自由，发展更加迅速．截至２０１６年７
月２５日，英文维基百科总计拥有５　２０１　６４０篇文章、

３９　８２７　０２１个页面，覆盖了人类的大部分知识领域，
词条为最小知识单元，以链接跳转表现知识之间的

联系．维基百科本身的链接结构是人类经过时间积

累的智慧结晶，编撰结构和人类的思考方式高度吻

合，因此本文选取维基百科作为基本数据集．我们使

用原 始 数 据 集 是 完 整 的 维 基 百 科 版 本（２０１６－０６－
０１），解压后得 到 一 个５３．４ＧＢ的ＸＭＬ文 件．这 个

ＸＭＬ文件包含了所有的词条，而每个词条中都包含

了指向其他词条的超链接．传统的算法主要关注词

条之间的关系，而我们希望能从更小的维度进行观

察，本文将每个词条中的超链接对应的单词作为研

究对象，称之为 节 点，该 数 据 集 包 含 了 所 有 节 点 之

间的链 接 关 系．我 们 处 理 后 所 使 用 的 节 点 数 量 为

１　２００万，这是传统算法中研究对象数量的５～１０倍．
本文的预处理工作主要包括５个步骤：

１）在原始ＸＭＬ文件中，先抽取词条本身和其

文本中超链 接 对 应 的 单 词．这 个 数 量 远 大 于 词 条，
我们称之为节点．
２）规整词条格式，在节点中去除不合法的链接

和词条，例如词条包含的锚链接等．
３）删除空指向的词条．
４）因为文件中有些节点首字母为小写，而在维

基百科网页中，全部词条的首字母均为大写，因此将

文档中节点的小写首字母转化为大写．

５）在节点构成的网络中，用 Ｈａｄｏｏｐ集群将单

项链接转化为双向链接，即把链接构成的有向图转

化为无向图．
２．２　节点普遍联系的验证

在基于路径的语义分析的研究中，利用超链接

寻找从一个词条到另一个词条的通路，都是建立在

存在通路的假设前提下．虽然根据经验可以基本判

断维基百科的词条间应该是普遍连通的，但是缺乏

有力验证．我们在预处理的基础上对维基百科中节

点的普遍联系进行验证，利用广度优先搜索算法在

节点构成的无向图中生成连通分量．
我们获得了节点中连通分量的分布，如表２所

示，维基百科中节点构成的网络中，一共包含１０　４４１
个连通分量，这些连通分量一共含有１２　２８０　４９７个

节点．其中最大联通分量中含有１２　２６９　２２２个节点，

可以清楚地看出，９９．９１％的节点都包含在最大联通

分量中．经过观察，其他联通分量包含的节点是一些

特殊字符，因此我们将最大联通分量视为研究对象．
这就意味着，如果我们将整个维基百科网络视为无

向图，任意２个节点之间都存在着通路．

Ｔａｂｌｅ　２　Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ　Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　Ｎｕｍｂｅｒ　ａｎｄ　ｔｈｅ

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ　Ｎｏｄｅ　Ｎｕｍｂｅｒ

表２　连通分量及对应节点数量

Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

Ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ
Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ　Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

Ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ
Ｎｏｄｅｓ

１　 １２　２６９　２２２　 １２　２６９　２２２

１２　 １８　 ２１６

１３　 １４　 １８２

２　 ７　 １４

１４　 ５　 ７０

９　 ４　 ３６

２３　 ３　 ６９

１２４　 ２　 ２４８

１０　４４０　 １　 １０　４４０

２．３　维基百科节点间的最短路径

维基百科是由词条构成，词条文本中含有节点

间的链接关 系．每 一 个 维 基 百 科 词 条 的 页 面 中，都

包含了与之相关的其他词条，通过这些词条对其进

行解释，因此我们可以直接使用维基百科而无需对

文本做深层次的语义理解．图１显示了维基百科词

条间的链接关系，圆点代表词条，颜色代表词条距离

选定词条的不同层级，虚线圆代表处于同一层级的

词条，红色箭头代表词条间通过超链接的跳转．具体

９７５２张立波等：一种基于大规模知识库的语义相似性计算方法



来说，红色圆圈代表选定的初始节点；绿色圆圈代表

与初始节点存在直接链接关系的词条，也就是从初

始节点出发，可以通过一次链接到达绿色节点，我们

把这些绿色节点定义为第１层节点．

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅ　ｈｙｐｅｒｌｉｎｋ　ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ　ｉｎ　Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ　ｎｏｄｅｓ
图１　维基百科中节点的链接关系

类似地，从绿色节点词条经过一次跳转，可以到

达紫色节点，我们把紫色节点定义为初始节点的第

２层节点．以此类推，我们把蓝色节点定义为初始节

点的第３层节点．需要额外说明的是，在计算第ｎ层

节点的词条时，先排除处于ｎ层中但与ｎ层之前重

复的部分词条．我们认为２个节点之间的最短路径

越短，表明他们之间的关系越密切；２个节点之间的

路径越长，则表明他们之间的关系越遥远．这个观点

也与人类的思维模式相同，面对一个具体问题，人类

首先会联想到与这个问题最相关的因素，之后再深

入到每个因素之中．举个例子，当提到“Ｍｉｌｋ”时，人

们首先 会 想 到 有 关 的 产 品，例 如“Ｃｈｅｅｓｅ”等；通 过

“Ｃｈｅｅｓｅ”会 深 入 联 想 到 制 作 所 需 的 材 料，例 如

“Ｐｅｐｐｅｒ”等．而这和维基百科的构建方式刚好吻合，

在维基百科中，词条“Ｃｈｅｅｓｅ”和“Ｐｅｐｐｅｒ”，分别是词

条“Ｍｉｌｋ”的第１层和第２层上的节点．
２．４　基于双向最短路径的语义相似性算法

在使用维基百科评估语义相似度的方法中，大

多都利用了２个单词之间超链接所构建的路径［１８］．
传统算法将单词Ａ 到单词Ｂ 的路 径 长 度 和 单 词Ｂ
到单词Ａ 的路径长度看作是等同的，并随机地从单

词Ａ和单词Ｂ 中选取一个单词作为起始点，然后在

这种模式下探寻到达另一个单词的超链接路径．但

是这种路径方式有很大的局限性，因为大部分情况

下，２种方向的路径长度并不相同，可以通过一个显

而易见的例子进行说明：当提到单词“成都”时，人们

会自然地想到“中国”；但是当提到“中国”时，却很难

想到成都．从 这 个 例 子 可 以 明 显 看 出，从“成 都”到

“中国”和从“中国”到“成都”的距离（联想难度）明显

不同．我们进一步通过维基百科的链接结构进行解

释，如图２所示为传统算法考虑路径时链接路径的

模式，给定的２个单词“Ｎｉｇｈｔ”和“Ｓｙｓｔｅｍ”，可以通

过一个“Ｅｎｅｒｇｙ”页面进行中转，于是这２个单词的

最短距离是２．传统算法的思考模式将整个维基 的

链接网络看成一个无向图，任选一个单词作为起点

并不会影响最短路径的长度．本文算法的灵感来自

于对人类思维模式的思考：当人类考虑单词Ａ和单

词Ｂ 相似性时，不 会 采 用 单 方 向 的 思 考 方 式，而 是

采用双向的思考模式，正向距离和反向距离都会影

响思考过程．我们将整个维基链接结构视为有向图，

在有向图中寻找最短路径．

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ　ｓｈｏｒｔｅｓｔ　ｌｉｎｋ　ｐａｔｈ
图２　传统链接最短路径表示

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ　ｓｈｏｒｔｅｓｔ

ｌｉｎｋ　ｐａｔｈ
图３　双向链接最短路径表示

如图３所示，人类联想２个单词相关性的最优

解法是通过双向最短路径（我们称之为前向路径和

反向路径），这是因为维基百科中２个单词会因为起

点和终点的转换引起最短路径的长度不同．具体来

说，前向路径 中 从“Ｎｉｇｈｔ”出 发，经 过“Ｅｎｅｒｇｙ”１次

跳转后 到 达“Ｓｙｓｔｅｍ”；反 向 路 径 中 从“Ｓｙｓｔｅｍ”出

发，依次经过“Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ”，“Ａｃｔｉｏｎ”，“Ｔｉｍｅ”３次跳

转后到达“Ｎｉｇｈｔ”．由此看出，“Ｎｉｇｈｔ”和“Ｓｙｓｔｅｍ”中
的前向最短路径长度为２，反向最短距离为４．
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我们使用维基百科有２个原因：

１）维基百科包含多种语言，其中英文版本约有

５００万的词条和１　０００万的标题，是现今人类在网络

中最大的知识仓库，它由人类经过结构化编撰而成，
正确率和权威性已经得到了普遍认可；

２）维基百科具有良好的成长性，在每个知识的

宽度和深度上，随着时间稳步增长．
我们定义２个单词之间的最短路径长度：

Ｌ＝ＬＦ＋ＬＢ２
， （１）

其中，ＬＦ 为前向最短路径长度，ＬＢ 为反向最短路径

长度．在通过双向最短路径进行语义相似性评估时，
有一个需要解决的核心问题：如何设定最短路径的

步长上限．因为尽管在我们验证了节点的普遍联通

性，但是寻找２个节点间的最短路径时，仍会遇到路

径过长的问题．为了解决这个问题，我们设计了一个

实验：随机选取３００　０００个单词对，用广度优先搜索

算法找到每对单词的前向最短路径长度，最后求得

２个节点间的平均最短路径长度值Ｅ（Ｌ）＝３．８４，标
准偏差σ＝１．７３．根据切比雪夫不等式：

Ｐ｛｜Ｌ－Ｅ（Ｌ）｜≥ｋ×σ｝≤１ｋ２
， （２）

令ｋ＝３可 得 平 均 路 径 长 度Ｌ≥９．０３的 概 率 小 于

１?９，因 此 我 们 将 最 短 路 径 的 步 长 上 限 设 置 为８，即

超过８步就认为２个单词不存在相似性．

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｅｘｔｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ
ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ　ｓｈｏｒｔｅｓｔ　ｐａｔｈ

图４　基于双向最短路径的文本相似性算法

在运用双向最短路径衡量２个单词相似性的基

础上，我们提出了一个新的评测文本相似性的方法．

具体算法 图４所 示，Ｔｅｘｔ１ 和Ｔｅｘｔ２ 为 需 要 进 行 相

似性评估的文本，我们将其输入一个滤波器，这个滤

波器会对文本进行预处理工作，包括去除停用词、词
形归并等；之后通过将文本中的单词与维基词条比

对后进行分词．将Ｔｅｘｔ１ 划分成由ｍ 个词条构成的

集合Ｔ１＝｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ｝，其中ｗ 代表每个词条，

ｔ代表对 应 词 条 在Ｔｅｘｔ１ 中 出 现 的 次 数．同 样 地，

将Ｔｅｘｔ２ 划分成由ｎ个词条构成的集合Ｔ２＝｛ｗ′１，

ｗ′２，…，ｗ′ｎ｝，其中ｗ′代表每个词条，ｔ′代表对应词条

在Ｔｅｘｔ２ 中出现的次数．通过Ｔｅｘｔ１ 中ｍ 个词条和

Ｔｅｘｔ２ 中的ｎ个 词 条 构 成 一 个ｍ×ｎ的 矩 阵（假 设

ｍ＞ｎ），矩阵第ｉ行第ｊ列的值ｍｉｊ为单词ｗｉ 与单词

ｗ′ｊ 的平均最短路径长度，即代表了２个单词的相似

性；ｍ行 分 别 包 含Ｔｅｘｔ１ 文 本 中 可 用 单 词 的 元 组

Ａ＝（ｗ１，ｗ２，…，ｗｍ）；ｎ列 分 别 包 含Ｔｅｘｔ２ 文 本 中

可用单词的元组Ｂ＝（ｗ′１，ｗ′２，…，ｗ′ｎ）．
下面 我 们 通 过 矩 阵 分 块 来 计 算Ｔｅｘｔ１ 文 本 和

Ｔｅｘｔ２ 文本的相关性：

１）我们对矩阵进行重排，假设 Ａ∩Ｂ ＝ｐ，重

排元组Ａ和Ｂ 使得：

１≤ｋ≤ｐ，ｗｋ＝ｗ′ｋ， （３）

这是将Ａ和Ｂ 中共有的单词排列于各自元组的前

端，并保证下标相同．

Ｆｉｇ．５　Ｍａｔｒｉｘ　ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ
图５　矩阵分块

２）从Ａ和Ｂ 中删除共有的元素得到珡Ａ 和珚Ｂ，
即令：

珡Ａ＝（ｗｐ＋１，ｗｐ＋２，…，ｗｍ）， （４）
珚Ｂ＝（ｗ′ｐ＋１，ｗ′ｐ＋２，…，ｗ′ｎ）， （５）
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其中，ｗｐ＋１，ｗｐ＋２，…，ｗｍ，ｗ′ｐ＋１，ｗ′ｐ＋２，…，ｗ′ｎ 两 两

不同，这样我们 得 到 了 一 个（ｍ－ｐ）×（ｎ－ｐ）的 子

矩阵．
３）对子矩阵进行重排，使得：

（ｐ＋１）≤ｒ≤ｓ≤ｍ，ｔｒ≥ｔｓ， （６）

（ｐ＋１）≤ｒ′≤ｓ′≤ｎ，ｔ′ｒ≥ｔ′ｓ， （７）

其中ｔｒ，ｔｓ 分 别 为ｗｒ，ｗｓ 在Ｔｅｘｔ１ 文 本 中 的 权 重；

ｔ′ｒ，ｔ′ｓ 分别 为ｗ′ｒ，ｗ′ｓ 在Ｔｅｘｔ２ 文 本 中 的 权 重．即 行

和列都按照各单词的权重降序排列．
４）令ｑ＝ｍｉｎ（ｍ，ｎ），取：

珦Ａ＝（ｗｐ＋１，ｗｐ＋２，…，ｗｑ）， （８）
珟Ｂ＝（ｗ′ｐ＋１，ｗ′ｐ＋２，…，ｗ′ｑ）， （９）

我们进一步得到一个ｑ×ｑ的方阵．
由于对于任意ｗ∈珦Ａ 和ｗ′∈珟Ｂ，相关性与ｗ 和

ｗ′的顺序无关，正向和反向应用Ｇａｌｅ－Ｓｈａｐｌｅｙ算法

的结 果 相 同，因 此 在ｑ×ｑ 的 方 阵 中 应 用 Ｇａｌｅ－
Ｓｈａｐｌｅｙ算法．

５）对ｑ×ｑ方 阵 进 行 重 排，重 排 元 组珦Ａ 和珟Ｂ
使得：

（ｐ＋１）≤ｋ≤ｑ，ｗｋ 与ｗ′ｋ 匹配， （１０）
即相互匹配的元素下标相同．
６）将最终获得的矩阵记为Ｍ′，其中第ｉ行第ｊ

列的元素记为ｍ′ｉｊ．计算文本Ａ和文本Ｂ 的相关性：

ｃｏｒｒ（Ａ，Ｂ）＝
∑
ｑ

ｋ＝１
ｗｋ×ｍ′ｋｋ

∑
ｑ

ｋ＝１
ｗｋ

， （１１）

ｗｋ＝１２
（ｔｋ＋ｔ′ｋ）． （１２）

３　实验评估

３．１　ＷＳ－３５３Ｅｘ数据集

在语义相关性评估中，研究者通常会使用标准

的 黄 金 数 据 集 ＷＳ－３５３［２１］（ＷｏｒｄＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ－３５３）．
ＷＳ－３５３中 包 含 了３５３对 英 语 单 词，每 一 对 都 用 一

个范围在０～１０的分数来表示它们的相关程度．每

个分数都是由１６个人分别打出，最后取平均值而得

到．ＷＳ－３５３是根据人类的联想和判断，确定对语义

相似度的评估标准．因此，我们可以通过与其结果的

对比，判断本文提出的算法能否与人类的联想机制

契合．
我们对 ＷＳ－３５３进行了改进，称之为 ＷＳ－３５３Ｅｘ

（ＷＳ－３５３ｅｘｔｅｎｄ　ｖｅｒｓｉｏｎ），这 是 因 为 其 中 一 些 单 词

无法映射到维基百科的词条中．之前的研究中一些

研究者也发现了这一问题，但是一直没有得到有效

的解决．Ｍｉｌｎｅ等人［１３］选择直接删除６０个不合适的

单词．Ｓｉｎｇｅｒ等人［１８］也 发 现 了 这 个 问 题，并 给 出 了

改进版的数据集 ＷｉｋｉｐｅｄｉａＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ－３５３，将单词对

删减到３０８个，但是Ｓｉｎｇｅｒ等人忽视了引起这个问

题的真正原因．我 们 发 现，自 从２００２年 ＷＳ－３５３提

出之后，维基百科经过１４年的发展和变化，在数量

级上发生了数十倍的增长，导致部分单词无法映射

到维基百科中进行路径探索的原因是 ＷＳ－３５３中的

一些单词出现在重定向页面和消歧义页面．为了解

决这个问题，我们做了２项工作：

１）将 重 定 向 的 单 词 进 行 替 换，例 如 “Ｄｉｅｇｏ
Ｍａｒａｄｏｎａ”更 换 为“Ｍａｒａｄｏｎａ”，“ｔｈｅａｔｅｒ”更 换 为

“ｔｈｅａｔｒｅ”；

２）将 维 基 百 科 中 无 法 查 到 的 单 词 删 除，例 如

“ｄｅｆｅａｔｉｎｇ”．
我们 对２００２年 的 数 据 集 ＷＳ－３５３进 行 了 改 进

和修正，形 成 ＷＳ－３５３Ｅｘ，最 后 保 留 了３４４对 单 词．
如表３所 示，ＷＳ－３５３在 最 初 的３个 维 度（Ｗｏｒｄ１，

Ｗｏｒｄ２，ｈｕｍａｎ　ｍｅａｎ）的基础上，增加了３个新的维

度：前向最短路径长度ｆ、反向最短路径长度ｂ和平

均最短路径长度ａ．以“ｔｉｇｅｒ”和“ｃａｔ”举例，人类对２
个单词相似性的打分是７．３５，从“ｔｉｇｅｒ”出发经过２
步能够链接到“ｃａｔ”，从“ｃａｔ”出发经过３步能够链接

到“ｔｉｇｅｒ”，“ｔｉｇｅｒ”与“ｃａｔ”的平均最短路径为２．５．

Ｔａｂｌｅ　３　Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ　ｏｆ　ＷＳ－３５３Ｅｘ　Ｄａｔａｓｅｔ

表３　ＷＳ－３５３Ｅｘ数据集样例

Ｗｏｒｄ　１ Ｗｏｒｄ　２ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　 ｆ　 ｂ　 ａ

ｌｏｖｅ　 ｓｅｘ　 ６．７７　 ２　 ４　 ３

ｔｉｇｅｒ　 ｃａｔ　 ７．３５　 ２　 ３　 ２．５

ｔｉｇｅｒ　 ｔｉｇｅｒ　 １０　 ０　 ０　 ０

ｃｏｍｐｕｔｅｒ　 ｋｅｙｂｏａｒｄ　 ７．６２　 ２　 ２　 ２

３．２　语义相似性评估

在本节中，我 们 分 别 使 用 ＷＳ－３５３Ｅｘ和Ｌｅｅ［２２］

数据集来验证算法在单词和文本相似度评估的有效

性．首先使用 ＷＳ－３５３Ｅｘ数据集进行单词相似度评

估，具体步骤如下：

１）基于在３．１节中相关方 法 所 计 算 出 的 ＷＳ－
３５３Ｅｘ中每对单词之间的ｆ和ｂ，求出：

ａ＝ｆ＋ｂ２ ． （１３）
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２）采用岭回归方法，分别使用单词对的ｆ，ｂ，ａ
与对应的人类打分进行拟合：

ｈ^（ｗ，ｐ）＝ｗ′０＋ｗ１ｐ１＋…＋ｗｍｐｍ， （１４）

其中，ｈ代表人 类 的 打 分，ｗ＝（ｗ１，ｗ２，…，ｗｐ）代

表系数，ｗ０ 代表截断我们使用岭回求解：

ｍｉｎ
ω
‖Ｐω－ｈ‖２２＋α‖ω‖２２， （１５）

其中，α是复杂性系数，α的值越大，收缩性越好，也

就使得系数拥有更强的鲁棒性．

３）我们采用斯皮尔曼等级相关系数、皮尔逊相

关系数和谷本系数［１，４］来评价预测拟合模型的正确

性，评估的分数区间为０～１，越趋近于１说明该 方

法的准确度越高．实验结果验证了通过最短路径算

法进行相似性评估的准确性．
本文设计了３组实验，分别使用ｆ，ｂ，ａ与人类

打分值进行组合预测：实验随机选取了测试集和验

证集（分别采用３：７，５：５，７：３的比例），重复５００次

取平均值．实验结果如表４所示，单独使用ｆ和ｂ最

高只能达到０．５１和０．５３的分数，而使用ａ能够将

分数稳定在０．８４．为 了 进 一 步 的 评 估，我 们 将 本 文

的算法与之前的一些重要相关研究结果作了比较，

如表５显示，Ｍｉｌｎｅ等人［１３］所提出的 一 种 基 于 超 链

接相似度的方法可以将分数提高到０．７８．在本文基

本方法的基础上，我们观察到在 ＷＳ－３５３Ｅｘ数据集

中有一些明显错误样本数据，人工删除这些误差样

本后重新进行 评 估，能 够 将 准 确 率 提 高 到０．９０．从

表５中可以看出，通过本文提出的算法与８种传统

算法的比较，验证了所述算法在单词相似度计算的

有效性上明显超越现有算法．

Ｔａｂｌｅ　４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　Ｗｏｒｄ　Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　Ｕｓｉｎｇ　Ｔｈｒｅｅ　Ｋｉｎｄｓ　ｏｆ

Ｓｈｏｒｔｅｓｔ　Ｐａｔｈ

表４　基于３种最短路径评估单词相似性的分数对比

Ｐａｔｈ
Ｔｒａｉｎ　Ｓｅｔ：Ｔｅｓｔ　Ｓｅｔ

３：７　 ５：５　 ７：３

ｆ　 ０．４６　 ０．５１　 ０．４８

ｂ　 ０．４９　 ０．５３　 ０．５２

ａ ０．７７　 ０．８４　 ０．７９

　　为了探究在评估文本相似度的效果，我们基于

双向最短路径算法在Ｌｅｅ数据集［２６］上进行了验证，

这个数据集包含了５０个文本，以及每一对文本对应

的人 类 打 出 的 相 似 性 分 数．实 验 中 随 机 抽 取１　０００
对文本进行实验，得到分数的平均值．如表６所示，

Ｈａｓｓａｎ等人［８］提出 基 于 小 规 模 语 料 库 进 行 训 练 的

ＬＳＡ算 法，能 够 得 到０．６９的 分 数．Ｇａｂｒｉｌｏｖｉｃｈ等

人［１１］提出 了ＥＳＡ算 法，并 得 到０．７５的 分 数．本 文

通过双向最短路径算法进行文本相似性分析，能够

得到０．７７的分数．基于双向最短路径的算法在单词

相似性的评估上取得了很好的效果，但是在文本相

似度上效果与之前的算法效果相当，我们认为这主

要因为训练集较小，仅基于数据集 ＷＳ－３５３Ｅｘ，只包

含３４４对单词；另一个影响因素是我们仅通过文本

在维基百科网络中的链接关系进行评估，没有结合

其他更多的属性．

Ｔａｂｌｅ　５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　Ｗｏｒｄ　Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　Ｓｃｏｒｅｓ　ｗｉｔｈ

８Ｍｅｔｈｏｄｓ

表５　本文算法与８种算法基于单词相似度分数的比较

Ｍｅｔｈｏｄ

Ｓｃｏｒｅｓ

Ｓｐｅａｒｍａｎ
Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

Ｐｅａｒｓｏｎ
Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

Ｔａｎｉｍｏｔｏ
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

Ｒｅｆ［２１］ ０．５６　 ０．５３　 ０．５２

Ｒｅｆ［２３］ ０．５５　 ０．６１　 ０．４９

Ｒｅｆ［１２］ ０．４８　 ０．４４　 ０．５０

Ｒｅｆ［２４］ ０．５５　 ０．４７　 ０．５７

Ｒｅｆ［１１］ ０．７５　 ０．６７　 ０．７６

Ｒｅｆ［２５］ ０．７８　 ０．８５　 ０．８６

Ｒｅｆ［４］ ０．７０　 ０．７６　 ０．７１

Ｒｅｆ［１３］ ０．７９　 ０．７４　 ０．７７

Ｏｕｒ　Ｂａｓｉｃ　Ｍｅｔｈｏｄ　 ０．８４　 ０．８３　 ０．８２

Ｏｕｒ　Ａｄｖａｎｃｅ　Ｍｅｔｈｏｄ　 ０．８９　 ０．９０　 ０．８９

Ｔａｂｌｅ　６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　Ｔｅｘｔ　Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　Ｓｃｏｒｅｓ　ｗｉｔｈ

３Ｍｅｔｈｏｄｓ

表６　本文算法与２种算法基于文本相似度分数的比较

Ｍｅｔｈｏｄ

Ｓｃｏｒｅｓ

Ｓｐｅａｒｍａｎ
Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

Ｐｅａｒｓｏｎ
Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

Ｔａｎｉｍｏｔｏ
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

Ｒｅｆ［８］ ０．６４　 ０．６９　 ０．６６

Ｒｅｆ［１１］ ０．７５　 ０．７２　 ０．７１

Ｏｕｒ　Ｂａｓｉｃ　Ｍｅｔｈｏｄ　 ０．７５　 ０．７０　 ０．７３

Ｏｕｒ　Ａｄｖａｎｃｅ　Ｍｅｔｈｏｄ　 ０．７７　 ０．７６　 ０．７３

４　总　　结

本文提出了一种基于维基百科中超链接结构进

行语义相似性评估的方法．这是首次在论文中考虑

３８５２张立波等：一种基于大规模知识库的语义相似性计算方法



到２个单词之间双向路径的不同，并证明了维基百科

中词条的普遍连通性，发现了它们之间的平均最短

路径长度约为３．８４．考 虑 到 人 类 双 向 思 维 的 方 式，

我们应用双向最短路径长度设计了一种新的算法，

该算法能够充分利用维基百科结构中的潜在人类特

性．本文使用提出的算法分析单词相似性，取得了很

好的效果，在此基础上提出一种使用矩阵分解进行

文本相似性分析的方法，取得了良好的效果．另外，

我们对传统的 ＷＳ－３５３进行了修正和升级．本 文 最

大的贡献在于：在仅使用维基百科中链接关系和数

量较少的训练数据的情况下，取得了出色的评估效

果．在未来的工作中，我们希望能够结合其他文本特

征，并增加更多训练数据来改进评估模型．
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