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基于维基百科链接特征的词语语义相似度计算

张  波

(贺州学院数学与计算机学院，广西 贺州 542899)

摘  要：针对目前基于维基百科的相似度计算方法预处理过程烦琐、计算量大的问题，本文以维基百科为本体引

入基于特征的词语语义计算，提出了一种基于维基百科的快速词语相似度计算方法。根据维基百科页面链接结构的特

点，该方法把页面的入链接和出链接作为页面特征值构建特征向量模型，通过计算页面的特征向量相关系数计算对应词

语的语义相似度。本文还改进了维基百科消歧处理算法，在一词多义的处理中减少社会认知度低的义项页面的干扰，进

一步提高了计算准确度。经Miller & Charles(MC30)和Rubenstein & Goodenough(RG65)测试集的测试，测试结果表

明了基于维基百科链接特征的方法在计算相似度方面的可行性，也验证了本文的计算策略和消歧改进算法的合理性。
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A Semantic Similarity Calculation Based on the Features of Wikipedia Links
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Abstract:Measuring semantic similarity is a critical basic research in natural language processing.Because Wikipedia 
has open-editing,huge vocabulary,rapid update and other features,more and more research and applications have been focused 
on Wikipedia.This paper proposes a page-link approach for calculating word semantic similarity by taking Wikipedia as data 
resource.This approach improves the Wikipedia Link Vector Model (WLVM) method taking outgoing links as the feature 
vector,and utilizes page's incoming links and outgoing links as feature values in Wikipedia,then calculates the semantic 
similarity between words by measuring feature set similarity between the corresponding pages.The method also improves the 
disambiguation page processing by reducing the interference of the low social recognition pages.Through testing with Miller 
& Charles (MC30) and Rubenstein & Goodenough (RG65) benchmark,the validity of this method on the measuring word 
semantic similarity measurement is verified.
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1   引言(Introduction)
词语之间的语义相似度(SS)测量是自然语言处理领域重要

的基础研究之一，在很多领域都有着广泛的应用，比如词义

消歧[1]、同义词探测[2]、信息抽取[3]等。传统的词语相似度计算

方法主要包括两类：其一是基于语料库的概率统计方法，它

的计算策略是使用统计学的方法把词语相似度问题转换为词

语在语料库中上下文信息概率分布问题，把词语在语料库中

的统计学特征作为语义相似度计算依据；其二是基于某个世

界知识本体模型的计算方法，把词语在本体概念模型中特征

的共性和差异性作为计算依据[4]。目前英文词语相似度研究所

使用的基本参考本体模型主要是WordNet[5]，而中文词语相似

度研究主要使用的模型有董振东的“知网”[6]与哈工大的“同

义词词林”[7]。由于WordNet具有严谨的词义分类结构和语义

关系，基于WordNet的英文词语语义相似度计算已经得到了

较为广泛地应用[8-19]。然而，WordNet词汇量覆盖面窄，且版

本更新周期长，这些缺点也限制了它的进一步应用范围。进

入21世纪后，随着维基百科这一全球性多语言百科全书的推

广使用，开始出现了基于维基百科的词语相似度与相关度的
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研究。维基百科是一种带类目结构的网页文本语料库，具有

与WordNet相似的分类结构，其包罗万象的网页内容和复杂

的页面链接蕴含着丰富的词语语义信息。同时，由于维基百

科的内容和结构由世界各地的志愿者合作创建和编辑，其词

汇量和更新速度均远超其他语义知识源。因此，根据维基百

科的数据特点，探索基于维基百科的语义相似度和相关度计

算方法问题，吸引了越来越多研究者的关注。

2   研究背景(Research background)
维基百科是一个允许用户编辑的开放网络百科全书，自

2001年推出后得到了迅猛增长，截止到2017年10月2日，共涵

盖299种语言，具有46483635个页面[20]，其中包括5486459个

英文页面。维基百科每月发布两次数据库备份转储(Database 

backup dumps)，为基于维基百科数据资源的研究和应用提供

便利[21]。

维基百科的基本信息单元是页面(Page)，其中页面分为内

容页面(Content Page)、消歧页面(Disambiguation Page)、

类目页面(Category Page)。每一个页面的底部都列出该页

面所从属的类目(Category)。内容页面通过文本定义概念词

条，并显示与该概念词条相关的信息内容，文本中以超链接

的形式包括了用于定义该词条的其他页面，比如“United 

States” 页面定义了“美国”这一概念，并呈现关于“美

国”的相关信息内容，其中包括了1632个超链接；消歧页面

用于解决一词多义的问题，它以列表的方式呈现该词条的所

有义项页面超链接，比如“Apple(disambiguation)”页面呈

现了词语“Apple”的59个义项页面；类目页面用于以列表的

形式呈现该类别的主页面、子类别、从属页面等信息，比如

“Category:Fruit”页面呈现了该类别的一个主页面、四个直

接子类别和12个从属页面的信息。

目前，基于维基百科的词语语义相似度计算方法主要包

括基于维基百科类目图(Wikipedia Category Graph，WCG)

的方法、基于文本语义分析的方法和基于页面链接的方法。

(1)基于WCG的方法以维基百科的类目结构作为语义计算

的本体模型基础，把基于语义词典语义相似度计算方法扩展

到基于维基百科的相似度计算。该方法可以追溯到Strube等人

在2006年提出WikiRelate方法。WikiRelate方法是最早把维

基百科作为知识来源的词语相似度计算方法，该方法借鉴了

基于语义词典的路径计算方法，在维基百科类目结构的基础

上建构维基百科类目树(Category Tree)，根据概念在类目树

上的距离和深度计算词语语义相似度[22]。2012年，Taieb等人

把基于IC的方法引入维基百科相似度计算中，他们根据WCG

的结构特点改进了IC计算方法，并通过限制图的搜索深度提

高计算精度[23]。2013年，Taieb等人继续把基于特征值的计算

方法扩展到维基百科相似度计算中，他们通过页面词语的词

根统计为WCG中的每一个类目构建语义描述特征向量，在此

基础上尝试了多种特征向量计算方法，并在计算过程中通过

增加页面重定向、页面文本特征等因素改善计算结果[24]。2016

年，Aouicha等人改进了基于WCG的IC计算方法，提出了

WordNet和维基百科结合的计算方法[25]。由于维基百科由众

多用户共建而成，使其类目结构并不严谨，作用主要是词语

推荐和网站导航。因此，基于WCG的方法均需要进行复杂的

类目数据预处理，计算准确率并不理想。

(2)基于文本语义分析的相似度方法是以维基百科页面文

本为计算依据，通过对页面文本进行语义分析和词语统计建

立维基百科概念的向量空间模型，根据向量模型的相似度计

算维基百科概念的相似度。由Gabrilovich和Markovitch提

出的ESA(Explicit Semantic Analysis)方法最具代表性[26]。

ESA方法利用维基百科词语覆盖面大、概念语义描述丰富的

特点，在使用机器学习技术对页面文本中的词语和词组进行

文本解析的基础上，把维基百科概念表示为概念解释向量

(interpretation vector)。解释向量由页面文本中包含的文本

片段组成，文本片段对于概念的重要程度体现为文本片段在

向量中的权重。文本片段的权重计算采用了TF-IDF算法，

该算法是信息检索领域与数据挖掘领域的常用加权技术，一

个文本片段在某一个页面中的权重等于该文本片段在页面中

的统计频率与该页面片段在整个维基百科中逆向页面频率之

积。ESA方法不仅可以用于计算词语语义计算，也可以计算

任意长度的语义计算，但是该方法需要事先构建解释向量空

间，计算量大。

(3)基于页面链接的相似度方法是把维基百科的页面超文

本链接结构作为相似度计算数据模型。在维基百科中，页面

通过超文本链接相互关联。一个页面的超链接结构既包括在

页面文本中链接到其他页面的出链接(Outgoing Link)，也包

括从其他页面链接到该页面的入链接(Incoming Link)。Milne

和Witten是首先使用维基百科页面链接计算文本相似度的学

者，他们在2008年尝试了根据出链接向量余弦夹角计算方法

和入链接集合Google距离计算方法，并提出了把两种计算求

平均值的方式计算词语相似度的方法[27]。在2009年，Milne在

前一种方法的基础上提出了WLVM(Wikipedia Link Vector 

Model)方法[28]。在WLVM方法中，维基百科页面表示为页面

文本中包含的超链接(即出链接)组成的向量，根据向量的余弦

夹角计算维基百科概念的相似度。WLVM方法对链接的权重

计算提出了改进，以超链接在文本中出现的次数代替TF-IDF

算法中的词语统计频率。

本文提出了一种基于链接特征的词语相似度计算方法，

该方法以维基百科概念页面之间的链接作为特征，通过计算

两个维基百科页面的链接特征集合的相似度得出页面之间的
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相似度，进而实现页面对应的词语之间的相似度计算。另

外，本文还对维基百科一词多义的处理过程进行了改进，通

过对一些社会认知度低的义项页面进行裁剪，进一步提高了

计算结果的准确度。

3   计算方法(Computing method)
基于维基百科的词语语义相似度的计算过程主要包括三

个步骤。首先在维基百科数据资源中获取词条的定位页面。

若定位页面属于内容页面，说明词条义项单一，定位页面即

是义项页面；若定位页面属于消歧页面，说明词条是一词多

义，需要把页面消歧处理为多个非消歧义项页面，每一个义

项页面描述词条的一个义项。最后通过计算义项页面之间的

相似度来计算词语之间的相似度，计算基本过程如图1所示。

 

图1 基于维基百科的词语语义相似度计算过程

Fig.1 Wikipedia-based Word Semantic Similarity

          Computing Process

3.1   页面定位和消歧

计算两个词语相似度的第一步是找到词语在维基百科

数据资源中的定位页面，把词语相似度计算转换为页面相似

度度量。本文采用查询维基百科词条来实现词语与页面的映

射，具体分为三种情况。其一，在维基百科中存在标题与词

语完全一致的页面，比如词语“glass”可以定位到标题为

“Glass”的页面；其二，在维基百科中词语重定位到的页

面，这种情况表示词语与页面的标题属于同义词，比如词语

“automobile”重定向为标题为“Car”页面；其三，在维基

百科中存在标题为“词语+(disambiguation)”的页面，比如

词语“tool”可以定位到标题为“Tool(disambiguation)”的

页面。

本文的页面定位采用JWPL(Java Wikipedia Library)工

具，对于任意词语w，通过检索数据资源找到w对应的一到多

个页面，并最终选取计算定位页面列表。具体的定位过程包

括以下步骤：

(1)若w只能检索到一个页面，则直接确定该页面为w的

唯一定位页面。

( 2 )若w可以检索到多个页面，且存在标题与w完

全一致的页面，则把该页面加入w的定位页面序列。比

如词语“car”可以检索到标题为“Car”“C.a.R.”

“CAR”“Car(disambiguation)”等页面，该步选择

“Car”页面加入词语“car”的定位页面序列。

(3)若w可以检索到多个页面，且存在从w重定向的页

面，则选取该页面加入w的定位序列。比如词语“gem”可以

检索到的页面包括“Gemstone”和“GEM”，由于“gem”

重定向到“Gemstone”页面，所以本步选择“Gemstone”页

面加入定位页面序列。在维基百科中，满足这一步的条件与

步骤(2)互斥，即若存在标题与w一致的页面，则不存在w重定

向的页面。

(4)若w可以检索到多个页面，且存在标题为“词语+

(disambiguation)”的页面，则把该页面加入定位页面序

列。比如步骤(2)所举词语“car”的例子中，该步选择

“Car(disambiguation)”页面加入“car”的定位页面序列。

对词语w的维基百科页面定位过程结束后，最终的定位

页面序列由1—2个页面组成，页面类型为内容页面或消歧页

面。由于消歧页面表示了词w蕴含的多个语义，所以需要对定

位页面中的消歧页面消歧处理为多个义项页面，最后形成义

项页面序列参与页面计算。需要说明的是，在维基百科中，

标题以“(disambiguation)”结尾的页面一定是消歧页面，但

标题不以“(disambiguation)”结尾的页面也可能是消歧页

面，如页面“Jewel”。因此，判定页面是否是消歧页的方式

是判定其页面是否属于“Disambiguation pages”类目，而非

标题是否以“(disambiguation)”结尾。

从定位页面序列到义项页面序列的转换过程中，核心是

消歧页面的处理算法。若w的义项页面序列不存在消歧页面，

则定位页面序列就是义项页面序列。若w的义项页面序列中存

在消歧页面，则优先把词语定位页面序列中的内容页面加入

义项页面序列，然后通过消歧处理算法，把消歧页面处理为

多个内容页面，并依次把它们加入到义项页面序列。若最终

w的义项页面序列只包括一个页面，则表示该词语的语义单

一，只对应一个义项；若词语有多个义项页面，则表示该词

语为一词多义。

目前基于维基百科的研究中，对消歧页面进行消歧处理

的方法均使用消歧页的出链接集合作为义项页面集合。由于

消歧页面所包含的义项列表是以超链接的方式链接了各个义

项页面，所以消歧页面的出链接集合主要是消歧页所列的义

项页面集合。这种消歧页处理的方法方便快捷，但是受到消

歧页的“See also”“Categories”“References”“Extern

al links”等附属内容的干扰，且不能反映超链接在页面中的

排序顺序。而本文采用通过解析页面文本的方式获得消歧页

面中所有的义项页面。相较于通过数据资源中获取出链接的

方法计算义项页面，采用解析页面文本的方式可以有效排除
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页面的“See also”“Categories”“References”“External 

links”等附属内容的干扰；更为重要的是可以形成遵照页面

顺序的义项序列，为本文进一步改进消歧算法、提高整体效

率和准确度提供基础。

3.2  义项页面的词语相似度计算

经过上述词语的页面定位和消歧处理后，每一个词语可

以映射为一个维基百科义项页面序列，即词语之间相似度计

算转换为其对应义项页面之间的相似度计算问题。对于任意

两个词语w1和w2，其相似度取两个义项页面序列中相似度最

大的一对义项页面的相似度，其计算方法可以表示为：

     
(1)

其中，SenList (w)表示词语w的义项页面序列， 表

示两个义项页面pi和pj的相似度。

在计算词语相似度方法中，基于特征的方法是选取词

语在本体模型中的特征属性作为特征集合，通过衡量两个特

征集合的共性或差异性来计算词语之间的相似度。基于特征

的方法最早可以追溯到1988年，由当时著名的认知心理学家

Tversky提出的基于特征的相似度计算方法[15]。Tversky认为

词语的特征集的共性越多，两个词语就越相似，反之同理。

对于概念c1和c2，Tversky计算方法可以表示为：

(2)

其中， 和 分别表示c1和c2的特征集合，k是非对称调

节因子，且 。当k=0.5时表示概念c1和c2的相似度等于

概念c2和c1的相似度，Tversky计算方法可以转换为：

                
(3)

在基于特征的相似度计算方法中，特征的选取是算法的

核心和关键。基于WordNet等语义词典的词语相似度计算方

法中，词语的特征主要涉及词性、类别、深度、相邻结点、

同义词集合、描述文本等因素。本文提出把维基百科页面的

链接(包括入链接和出链接)作为页面的特征值，把页面入链接

和出链接构成的特征向量模型作为计算维基百科页面的相似

度的依据。

对于页面p，入链接是p作为链接目标页面的超链接，可

以表示为：p'→p，其中p'称为p的入链接页面；出链接是p作

为链接起点的超链接，可以表示为：p→p''，其中p''称为p

的出链接页面。页面“Automobile”和“Global Warming”

的入链接和出链接示意图如图2所示，其上半部分是两个页面

的入链接，下半部分出链接。

 

图2 入链接和出链接示意图

Fig.2 Schematic diagram of incoming links and

           outgoing links

对于页面p，以链接为特征值可以表示为：

 
(4)

在式(4)中，等式的右边由两个链接集合组成。第一个集

合是入链接集合，表示把p作为链接目标页面的超链接；第二

个集合是出链接集合，表示从页面p链接到其他页面的超链

接。式(4)中，n和m分别表示两个集合的元素个数。

本文认为，维基百科页面之间链接的重叠程度体现了

页面相似度，入链接和出链接对页面相似度的影响独立且对

等。依据这一思想，本文引入基于特征的相似度计算方法，

将入链接和出链接作为维基百科页面特征。对于义项页面p1和

p2，其页面相似度计算方法为式(5)。

(5)

其中， 和 分别表示页面p1和p 2的入链接页面集

合， 和 分别为p1和p2的出链接页面集合。

在式(5)中，页面p1和p2的相似度等于两个页面入链接特

征相似度和出链接特征相似度的平均值，体现了两种特征因

素在计算页面相似度中发挥对等作用。由于维基百科页面之

间入链接和出链接分布极不均衡，为了降低页面链接集合大

小的差异性对计算结果的影响，式(5)的链接页面集合元素个

数取自然对数以起到降低运算数值变差的作用。

3.3   消歧算法的改进

目前的基于维基百科相似度和相关度研究中，对一词多

义的处理大部分采用前文公式(1)的方式，两个词的相似度等

于相似度最高的一对义项页面的相似度，即两个词的所有义

项页面进行笛卡尔积运算后选择计算结果最大值作为最终词

语的相似度。由于维基百科消歧页面的义项数普遍较大，一

些研究提出了几种选择合适义项的方法。例如，文献[28]认为

义项页面(概念)的入链接数量反映了该义项的普遍程度，入链

接数量越多的页面普遍性越高，因此优先选择入链接数量高

第22卷第10期                                                                                                         39张   波：基于维基百科链接特征的词语语义相似度计算

ww
w.
rj
gc
zz
.c
om



40                                                    软件工程                                              2019年10月

的义项页面进行语义计算。而文献[27]和文献[23]认为页面所

包含的出链接数量反映了该页面的语义信息的丰富程度，出

链接数量越多的页面其语义描述也越充分，因此优先选择入

链接数量高的义项页面进行语义计算。

本文认为消歧页面所列出的义项页面的排列顺序，体

现了对应词义社会认知度的差异性，社会认知度高的词义趋

向于排列在消歧页面义项列表的前面，社会认知度低的词义

趋向于排列在消歧页面义项列表的后面。这是由于维基百科

页面编辑的社会开放性造成的，即人们在编辑消歧页面的时

候，会基于自己的认知，倾向于将语义更广泛的义项排放在

序列的前列，而把语义更狭窄的义项排放在靠后一些。到

目前，英文维基百科每一个页面平均被编辑次数为21.11次

以上[20]，故消歧页面中义项的语义排序在一定程度上反映了

社会对该词语的认知差异，比如“Apple(disambiguation)”

页面有59条语义项，其中前1—15个义项属于植物学范畴的

Apple义项页面，第16—19条是名为Apple的四家公司，第

20—22条是3个影视作品，第23—28条是音乐作品，29—34条

是地名，35—39条是技术，第40—59条是Apple相关的其他语

义项，页面截图如图3所示。词语相似度和相关度计算本质上

是模拟人类对词语之间语义的相似度和相关度的判定。由于

语义序列排列靠前的义项社会认知度较高，语义计算应优先

选择排列在语义序列前列的义项页面进行语义计算。由于靠

后的义项社会认知度较低，这些义项页面参与计算通常会对

计算结果产生一定程度的干扰。

 

图3 Apple(disambiguation)页面截图

Fig.3 Screenshot of Apple (disambiguation) page

为了减少社会认知度低的义项参与运算导致的干扰，本

文在处理消歧页面时通过设置阈值参数θ来控制义项的选取

个数，选取消歧页义项列表前列的词义参与相似度计算，排

除义项列表后列义项的干扰，从而提高计算的准确度。阈值

参数θ∈[0,1]，表示在义项页面序列中选取义项比例，选取顺

序依照消歧页面中义项列表的文本排列顺序。词语w的带阈值

参数的义项序列可以表示为：

      (6)

其 中 ， 是 w 的 全 部 义 项 页 面 列 表 ，

。阈值参数θ表示选取比例，θ∈[0,1]，当

θ为0时表示不选取任何义项，当θ为1时表示选取所有的义

项。

两个词语w1和w2带阈值参数的相似度计算可以表示为：

 

  
(7)

为了确保阈值参数θ取值的客观性，我们选择了AG203

相似度基准测试集作为训练集来训练计算参数。AG203[29]是

Agirre等在2009年创建，由203对词组成，词语的词性包括名

词、动词和形容词，人工判定值在0—10。在训练集AG203上

使用式(4)、式(5)、式(6)和式(7)，通过不断改变阈值参数θ的

取值，计算相似度值与人工判定值的Pearson相关系数值，当

Pearson相关系数达到峰值时阈值参数θ的取值确定为最终参

数值。在训练集AG203上，本文方法计算相似度与人工判定

值的Pearson系数随阈值参数θ取值变化情况如图4所示。

 

图4 Pearson相关系数随阈值参数θ 取值的变化图

Fig.4 Pearson correlation coefficient versus threshold

        parameterθ

如图4所示，设置阈值参数的测试结果整体优于不设阈

值的结果，且阈值θ=0.7时，训练数据集计算结果与人工判

定值的Pearson相关系数达到最优状态，在本文中，阈值参数

最终确定为0.7。在下文章节所采用的测试数据集在计算过程

中，阈值θ=0.7为计算的最优状态这个现象依然表现明显。

4   实验与分析(Experiments and analysis)
使用基准测试数据集对算法进行测试和对比是目前最

主要的相似度计算方法的评测方式，本文选取两种国际通行

计算词语相似度基准测试集：Miller & Charles(MC30)和

Rubenstein & Goodenough(RG65)。其中，MC30数据集是

由Miller和Charles在1991年发布的，包括30对名词，人工判

定值的取值在0—4[30]。RG65是Rubenstein和Goodenough在

1965年创建，由65对名词测试数据组成，人工判定值在0—

4[31]。为了便于计算结果对比，本文对测试集进行了归一化处

理，即MC30和RG65的人工判定值除以4，使其值域统一为

[0,1]。

首先，我们对本文改进的语义相似度方法进行测试，消

岐算法采用传统的取消歧页面所有的义项页面的方法，相关

公式包括式(1)、式(4)和式(5)。测试采用的维基百科数据资源
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是2017-8-1版维基百科数据库备份转储。在两个测试集上的

计算结果与人工判定值之间的Pearson相关系数如表1所示。

表1 本文方法取全部义项的计算结果与

人工判定值的相关系数

Tab.1 The correlation coefficients of taking all meanings

数据集 MC30 RG65

Pearson相关系数 0.865184769 0.779429063

接下来，我们在上述页面相似度算法的基础上，采用本

文改进的消岐算法处理一词多义，使用两个测试数据集对算

法重新测试，相关公式包括式(4)、式(5)、式(6)和式(7)，阈值

参数θ设为0.7，计算结果如表2所示。

表2 本文方法阈值参数取0.7时计算结果与

人工判定值的相关系数

Tab.2 The correlation coefficients when the threshold

        parameter is 0.7

数据集 MC30 RG65

Pearson相关系数 0.906513536 0.82858353

MC30测试集测试结果与人工判定值数值对比如表3所

示。

表 3MC30测试集相似度测量结果

Tab.3 Similarity measurement results of MC30 test set

词1 词2 人工值
取全部

义项
θ=0.7 词1 词2 人工值

取全部

义项
θ=0.7

car automobile 0.98 1 1 lad brother 0.415 0.454138 0.454138

gem jewel 0.96 1 1 journey car 0.29 0.525163 0.525163

journey voyage 0.96 1 1 monk oracle 0.275 0.391677 0.391677

boy lad 0.94 1 1 cemetery woodland 0.2375 0.342971 0.175806

coast shore 0.925 0.779801 0.779801 food rooster 0.2225 0.417893 0.417893

asylum madhouse 0.9025 0.714846 0.714846 coast hill 0.2175 0.343104 0.343104

magician wizard 0.875 1 1 forest graveyard 0.21 0.31132 0.31132

midday noon 0.855 1 1 shore woodland 0.1575 0.404203 0.404203

furnace stove 0.7775 0.83284 0.83284 monk slave 0.1375 0.377536 0.377536

food fruit 0.77 0.703726 0.703726 coast forest 0.105 0.414149 0.414149

bird cock 0.7625 0.408315 0.408315 lad wizard 0.105 0.67638 0.255194

bird crane 0.7425 0.614599 0.614599 chord smile 0.0325 0.229387 0.166956

tool implement 0.7375 1 1 glass magician 0.0275 0.260555 0.260555

brother monk 0.705 0.744799 0.744799 noon string 0.02 0.389263 0

crane implement 0.42 0.413047 0.413047 rooster voyage 0.02 0.345394 0.271839

为了比较本文相似度算法与现有相似度算法的优劣，本

文使用2017-8-1版维基百科数据库对前文学者提出的出链接

余弦夹角计算方法、Google距离计算方法和WLVM进行重新

计算，并与文献中主要的词语语义相似度算法测试结果进行

对比，如表4所示。

表4 不同方法计算结果与人工值之间的Pearson 相关系数

Tab.4 Pearson correlation coefficients of calculated results

      of different methods

方法 类型 知识来源 MC30 RG65 计算文献

本文方法 基于链接 维基百科 0.91 0.83 本文

出链接余弦夹角

方法
基于链接 维基百科 -0.11 0.06 本文

出链接余弦夹角

方法(改进消歧

算法)

基于链接 维基百科 -0.11 0.22 本文

Google距离 基于链接 维基百科 0.21 -0.01 本文

Google距离(改

进消歧算法)
基于链接 维基百科 0.33 0.02 本文

余弦夹角与

Google距离

平均值

基于链接 维基百科 0.08 0.05 本文

余弦夹角与

Google距离平均

值(改进消歧算

法)

基于链接 维基百科 0.14 0.12 本文

WVLM 基于链接 维基百科 0.66 0.63 本文

WVLM(改进消

歧算法)
基于链接 维基百科 0.77 0.71 本文

WikiRelate方法 基于WCG 维基百科 0.45 0.52 [27]

Taieb等(1) 基于WCG+IC 维基百科 0.73 0.65 [23]

Taieb等(2) 基于WCG+特征 维基百科 0.83 0.78 [24]

Aouicha等(1) 基于WCG+IC 维基百科 0.57 0.53 [25]

Aouicha等(2) 杂合
维基百科

+WordNet
0.84 0.84 [25]

Gabrilovich和

Markovitch
基于ESA 维基百科 0.73 0.82 [27]

Rada 基于路径 WordNet 0.66 0.75 [8]

Wu和Palmer 基于路径+深度 WordNet 0.75 0.79 [9]

Leacock和

Chodorow
基于路径+深度 WordNet 0.75 0.79 [10]

Hao等 基于路径+深度 WordNet 0.82 0.84 [11]

Resnik 基于信息内容 WordNet 0.72 0.72 [12]

Lin 基于信息内容 WordNet 0.70 0.72 [13]

Jiang和

Conrath
基于信息内容 WordNet 0.73 0.75 [14]

Tversky 基于特征 WordNet 0.63 0.68 [15]

Rodriguez和

Egenhofer
基于特征 WordNet 0.71 0.78 [16]

Petrakis等 基于特征 WordNet 0.68 0.78 [17]

Taieb等(3) 杂合方法 WordNet 0.85 0.88 [18]

根据表4数据分析，由于维基百科数据资源页面规模和义
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项数的增加，使用新版本维基百科数据资源对原有的基于链

接的维基百科相似度方法的重算结果均差于原文献的计算结

果，本文提出的页面链接为特征值的维基百科相似度方法总

体上优于前文学者提出的出链接余弦夹角计算方法、Google

距离计算方法和WLVM等方法。对比这些方法的计算过程中

使用本文改进的消歧算法，可以看出本文的消歧方法在这些

方法中依然起到改善计算结果的作用。本文方法在总体上优

于文献中其他基于维基百科的相似度计算结果，也优于目前

大部分基于WordNet的语义相似度计算方法。虽然本算法的

RG65测试结果略低于目前基于WordNet方法的最高值[11,18]，

但相较于WordNet(3.1版本)[5]中数据集中只有155287个词、

117659个同义词集和206941个义项，维基百科具有超过其30

倍的词汇量，且在快速更新，因此本文方法具有更为广泛的

应用前景。

5   结论(Conclusion)
本文使用维基百科链接作为数据资源计算词语语义相似

度，提出了一种基于维基百科页面链接特征的计算词语语义

相似度方法。首先，通过页面定位和消歧，把词语定位到维

基百科页面，把词语相似度问题转换为页面相似度的计算问

题。然后把页面表示为由入链接和出链接组成的特征集合，

通过计算特征集合的相似度计算对应词语的相似度。本文提

出了对一词多义问题的消歧算法的改进，通过阈值参数限制

消歧义项页面的方式减少社会认知度较低义项对测试过程的

干扰，以达到提高计算准确度目的。

本文使用2017-8-1版维基百科数据资源，通过基准测

试数据集对本文方法今次测试。MC30数据集的计算结果与

人工值之间的Pearson相关度达到0.906513536，RG65达到

0.82858353。经实验数据与其他方法的对比，本文提出的方

法总体优于现有的基于维基百科链接的词语相似度计算方

法，且与其他维基百科方法和基于WordNet方法对比也有较

好的表现，说明本文提出的基于维基百科链接的词语语义相

似度计算方法是合理有效的。
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