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摘　要：该文提出了一种综合知网与同义词词林的词语语义相似度计算方法。知网部分根据义原层次结构的特

征，采用了顶部平缓而底部陡峭的曲线单调递减的边权重策略，改进了现有的义原相似度算法；词林部分采用以词

语距离为主要因素、分支节点数和分支间隔为微调节参数的方法，改进了现有的词林词语相似度算法。然后再根

据词语的分布情况，采用综合考虑知网与同义词林的动态加权策略计算出最终的词语语义相似度。该方法充分利

用了词语在知网与词林中的语义信息，极大地扩充了可计算词语的范围，同时也提高了词语相似度计算的准确率。
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１　引言

词语语义相似度的计算在信息检索、文本聚类、
机器翻译、词义消歧和智能教学等领域有着广泛的
应用。当前词汇语义相似度计算方法大致可分为两
类：一类利用大规模语料库进行统计，依据词汇上
下文信息的概率分布进行计算；另一类基于某种世
界知识来计算，通常是基于某个知识完备的语义词
典中的层次结构关系进行计算［１］。无论是基于本体
知识还是基于大规模语料库都有自己的优劣，具体
要看应用环境才能选出最佳方案。基于世界知识的
方法简单有效，无需用语料库进行训练，也比较直
观，易于理解，但这种方法得到的结果受人的主观意

识影响较大，有时并不能准确反映客观事实［２］。基
于语料库的方法比较客观，综合反映了词语在句法、
语义、语用等方面的相似性和差异。但是，这种方法
比较依赖于训练所用的语料库，计算量大，计算方法
复杂，另外，受资料稀疏和资料噪声的干扰较大［２］。
在信息检索和文本聚类中一般用语料库的方法，机
器翻译以及智能教学中一般采用基于世界知识的

方法。

１．１　知网简介

知网是董振东先生花了数十年时间建设的一个

汉语常识库，其设计目标是通过汉语词语意义的描
述实现中英文机器翻译，目前仍在发展更新中。《知
网》中与词语意义相关的概念有：义原、义项、语义
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表达式。义原是描述“概念”的基本单位［２］，也可以
说是原子概念，其作用是用来对其他非义原“概念”
进行描述。一个词语的一项解释叫作义项，一般的
词语都会有多个义项，义项也可以叫作“概念”。在
知网中每个汉语词语的一个义项由一个四元组构

成［３］：＜Ｗ＿Ｘ＝词语，Ｅ＿Ｘ＝词语例子，Ｇ＿Ｘ＝词语
词性，ＤＥＦ＝概念定义＞。

ＤＥＦ（语义表达式）是义项的主体，它由一个个
结合知识描述符号的基本义原组成，每个义原用逗
号隔开，例如，义项“雇员”的 ＤＥＦ＝“ｈｕｍａｎ｜人，

＄ｅｍｐｌｏｙ｜雇用”，其含义为“可以被他人雇用的人
称为雇员”。知网建设的初衷是为了解决机器翻译
这一难题，因此义原的基本形式为“英语单词｜汉语
词”。义原在知网中分为事件、实体、属性、属性值、
数量、数量值、次要特征、语法、动态角色与动态属性
等十大类，共计１　５００多个（２０００版），义原根据上下
位关系构建出树状结构，如图１所示［４］。

图１　义原的树状层次结构

知网的建设还在不断的进行中，本文所说的知
网无特殊说明，均指目前可在知网官方网站下载到
的免费版本，主要部分是２０００年版。

１．２　同义词词林简介

同义词词林是由梅家驹［５］等人于１９８３年编撰

的可计算汉语词库，其设计目标是实现汉语同义词
和同类词的划分和归类。同义词词林经哈尔滨工业
大学信息检索研究室的扩展后，目前共有七万多个
词语，这些词语被分为了１２个大类，９４个中类，

１　４２８个小类，小类下方进一步划分为词群和原子词

群两级［６］。这样，同义词词林的扩展版就具备了五

层的树状结构。与知网中的树形结构不同，知网中
每一个节点都是一个义原，同义词词林中上面四层
的节点都代表抽象的类别，只有最底层的叶子节点

才是一个个的词条，也有研究者称之为义项［７］，同一

个词条可能在不同的类别中同时存在，也就是说词
条的编码不是唯一的。第一至三大类多属名词，数
词和量词在第四大类中，第五类多属形容词，第六至
十类多是动词，十一类多属虚词，十二类是难以被分
到上述类别中的一些词语。大类和中类的排序遵照
从具体概念到抽象概念的原则［５］。
关于词条的编码如表１所示。第八位编码只有

三种情况，“＝”代表“相等”、“同义”。“＃”代表“不
等”、“同类”，属于相关词语。“＠”代表“自我封闭”、
“独立”，它在词典中既没有同义词也没有相关词［５］。
前七位编码就可以唯一确定一条编码，即不存在这
种情况：前七位编码相同而第八位不相同的多条编
码同时存在。当前七位编码确定以后，第八位就是
固定的，要么是“＝”，要么是“＃”，要么是“＠”。例
如，（导体，半导体，超导体）这一组同义词在词林中
的编码为“Ｂａ０１Ｂ１０＃”。

表１　词林中词语的编码结构

编码位 １　 ２　 ３　 ４　 ５　 ６　 ７　 ８

符号举例 Ａ　 ａ　 ０　 １ Ｂ ０　 ２ ＝／＃／＠

性质 大类 中类 小类 词群 原子词群

级别 第一层 第二层 第三层 第四层 第五层

　　本文所使用的同义词词林来源于《哈工大信息
检索研究室同义词词林扩展版》的１．０版本。

２　词语语义相似度的计算

２．１　改进的知网义原相似度计算

　　基于知网的词语相似度计算的是对两个词语的
意义进行比较，其总体方法为：将词语相似度的计
算转换为对词语义项语义表达式（ＤＥＦ）的相似度计
算，而义项ＤＥＦ相似度的计算又可转换为对其中的
义原进行相似度计算［２］，因此义原相似度是词语相
似度计算的基础。
在义原树中影响义原相似度的因素有：义原距

离、节点层次、节点密度等语义信息。义原距离和节
点层次与义原相似度成反比，而节点密度与相似度
成正比，即二个义原距离越大相似度越低；在路径长
度相同的情况下，节点对所处层次越高，差异性越
大，相似度也就越低；密度越大的地方说明分类越
细，其同距离路径的语义距离也就越小［１］。
刘群等［２］提出了将义原距离转化为相似度的计

算如式（１）所示。

０３
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ｓｉｍ（ｓ１，ｓ２）＝ α
ｄｉｓ（ｓ１，ｓ２）＋α

（１）

　　其中ｓ１和ｓ２代表两个义原，ｄｉｓ（ｓ１，ｓ２）为ｓ１和

ｓ２ 的语义距离，其值等于ｓ１和ｓ２在义原层次体系中
的路径长度，α为相似度约为０．５时的义原距离，在
文献［２］中α取值为１．６。在式（１）中，连接所有层
次的边的权重都设为１，因此没有考虑节点的层次
与密度对相似度的影响。
为提高义原距离计算的合理性，文献［１］在义原

距离的计算公式中引入了一个随层数递增而单调递

减的边权重函数，但该函数采用的是线性递减策略，
顶部边权重衰减过快，造成义原距离的计算结果与
文献［２］的偏离过大，同时也不符合知网层次结构的
特点。
在知网的义原层次结构中，顶部层都为大类且

节点密度都相对低，而底部层都为小类且节点密度
都相对高。根据该层次结构的特征，本文在加权距
离算法中采用了顶部平滑而底部陡峭的曲线单调递

减的边权重函数，如式（２）、式（３）所示。

ｄｉｓ（ｓ１，ｓ２）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｅｉｇｔｈ（ｌｅｖｅｌ（ｋ）） （２）

　　在式（２）中，设ｓ１和ｓ２的最短可达路径上共有ｎ
条边，ｌｅｖｅｌ（ｋ）代表第ｋ条边上父节点在树形结构
中的层次编号，并设根节点的层次编号为０。
本文在边权重函数中，引入了一个正弦三角函

数来修正文献［１］中顶部边权重随层数递增而衰减
过快的现象，如式（３）所示。

ｗｅｉｇｈｔ（ｉ）＝ ｍ－１－ｉｍ－１
·（１＋ｓｉｎ（θ＊ｉ＊π／１８０））

（３）

　　其中，ｍ代表树的层次数，在知网中 ｍ＝１４，即
义原树层高为１４；θ为一个与层高 ｍ成反比的调节
参数，在不同的层高下，θ的取值必须在不同的范围
之内，以确保边权重函数的单调递减性，经测试，当

ｍ＝１４时，θ取４比较理想；ｉ为一个正整数，代表节点
的层次编号，０≤ｉ≤ｍ－２；π为圆周率。ｗｅｉｇｈｔ（ｉ）代
表的是第ｉ层节点与第ｉ＋１层节点连接边的权重。
经实验对比，使用上式可以得到比文献［１］中顶

部衰减更为平缓的边权重单调递减，如表２所示。

表２　式（３）与文献１的对比（ｍ＝１４，θ＝４，结果取二位有效数）

层次编号ｉ　 ０　 １　 ２　 ３　 ４　 ５　 ６　 ７　 ８　 ９　 １０　 １１　 １２

本文公式边权重 １　 ０．９９　０．９６　０．９３　０．８８　０．８３　０．７６　０．６８　０．５９　０．４９　０．３８　０．２６　０．１３

文献１最大值归１后的边权重 １　 ０．９３　０．８６　０．７９　０．７１　０．６４　０．５７　０．５０　０．４３　０．３６　０．２９　０．２１　０．１４

　　注：表２所列的边权重是指在同一颗义原大类树中连接不同层次节点的边的权重，当两个义原不在一颗大类子树中时，本文直接将两个
义原的距离处理为２０。

２．２　基于知网的词语相似度计算

根据文献［２］的思想与方法，在知网中词语相似
度的计算可以转换为对词语语义表达式（ＤＥＦ）的相
似度计算。刘群［２］将义项的语义表达式ＤＥＦ划分
为四个部分。排在最前面的是义项的第一基本义
原，它刻画的是义项的本质属性。以符号如“～！＠
＃＄％＆＊”等开头的是关系符号义原描述式。包
含“＝”号的是关系义原描述式。剩余的就是其他基
本义原构成的描述式集合。江敏［８］把第一基本义原
和其他基本义原合并在一起称为独立义原，本文借
用该思想，将义项相似度的计算转化成对独立义原
集合、关系义原特征结构与关系符号义原特征结构
的相似度计算，具体方法为：

（１）独立义原构成集合，其相似度的计算以２．１
中所描述的义原相似度算法为基础，利用文献［１］和
文献［９］中的二部图最大权匹配方法，算出其相似

度。本部分记为ｓｉｍ１（Ｃ１，Ｃ２）。
（２）关系义原是特征结构［２］，其计算的核心思

想是先按一定规则配对，然后分别算出配对义原的
相似度，再求平均值。关系义原以等号左边英文单
词相同的进行配对，最后剩余的未配对义原都虚拟
一个空值与之配对。关系义原特征结构相似度记为

ｓｉｍ２（Ｃ１，Ｃ２）。
（３）关系符号义原也是特征结构［２］，其计算的

核心思想也是先按一定规则配对，然后分别算出配
对义原的相似度，再求平均值。关系符号义原以相
同符号开头的进行配对，最后剩余的未配对义原都
虚拟一个空值与之配对。关系符号特征结构相似度
记为ｓｉｍ３（Ｃ１，Ｃ２）。
义原或者具体词与空值的相似度都处理为一个

较小的常数δ。具体词指的是知网中尚未给出定义的
词条，在ＤＥＦ中一般用括号括起来。具体词与义原
的相似度均处理为另一个较小的常数γ。具体词与具

１３
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体词间相同相似度处理为１，不相同则处理为０。
将ＤＥＦ的上述三部分相似度组合起来就可以

得到义项的相似度，计算公式如式（４）所示［１－２，８］。

ｓｉｍ（Ｃ１，Ｃ２）＝∑
３

ｉ＝１
βｉ∏

ｉ

ｊ＝１
ｓｉｍｊ（Ｃ１，Ｃ２） （４）

　　其中，参数βｉ（１≤ｉ≤３）是可调节的，且满足：β１
＋β２＋β３＝１，β１≥β２≥β３。本文的实验中β１ 取

０．７，β２ 取０．１７，β３ 取０．１３。式（４）采用多个ｓｉｍ 连
乘的目的，主要是为了使用前面主要部分的相似度
值来抑制后面次要部分的相似度所起的作用，从而
避免出现当主要部分的相似度值过低时，因次要部
分的相似度太高而导致整体相似度过高的不合理现

象的出现［２］。
考虑到有的词语会有多个义项，两个词语的最

终相似度取所有义项组合中相似度最大的值为有效

值，公式如式（５）所示［２］。

ｓｉｍ（Ｗ１，Ｗ２）＝ ｍａｘ
ｉ＝１…ｍ，ｊ＝１…ｎ

｛ｓｉｍ（Ｃ１ｉ，Ｃ２ｊ）｝（５）

２．３　改进的同义词词林词语相似度计算

同义词词林的整体构造是一个五层树形结构

（图２），因此两个词语在词林树中的连接路径是影
响词语相似度的主要因素。词林的第一层是大类，
本文将不属于同一个大类的词语间的距离都处理为

１８，同时按从底层到高层的顺序，将连接上、下两层
的四类边分别赋予一个权重 Ｗｉ（１≤ｉ≤４），且满足：

０．５≤Ｗ１≤Ｗ２≤Ｗ３≤Ｗ４≤５，Ｗ１＋Ｗ２＋Ｗ３＋Ｗ４
≤１０，如图２所示。在本文实验中，这四类边的权重
分别取０．５、１、２．５、２．５，由于词语编码均在第五层
叶子节点上（图２中的实心节点），于是词语编码距
离ｄ可取１、３、８、１３、１８这几个离散值。

图２　同义词词林的５层树形结构

在词林中，影响词语相似度的还有两个次要因
素：两个词语最近公共父节点的直接孩子的个数，
也叫分支层节点总数ｎ，以及在最近公共父节点中，
两个词语所在分支的间隔距离ｋ，比如“人”编码

Ａａ０１Ａ０１和“每人”编码 Ａａ０１Ａ０８这两个词语的ｎ
＝９，ｋ＝７。分支层节点总数ｎ反映了公共父节点
的密度，因此与词语相似度成正比。在同一层中，词
林是按一定的语义顺序对词语进行分类与排列的，
因此分支间隔ｋ与相似度成反比关系。
文献［１０］提出了一个基于层分支的词林义项相

似度计算公式，该公式是以分支节点数ｎ和分支间
隔ｋ为主要考虑因素，因此会出现许多距离近的词
语因分支间隔远而算出相似度过低的不合理现象。
为解决这一问题，本文提出了一个以词语距离ｄ为
主要影响因素、分支节点数ｎ和分支间隔ｋ为调节
参数的同义词词林词语相似度计算公式，如式（６）
所示。

ｓｉｍ（Ｃ１，Ｃ２）＝ １．０５－０．０５ｄｉｓ（Ｃ１，Ｃ２（ ）） ｅ
－ｋ
２槡 ｎ

（６）

　　其中，ｄｉｓ（Ｃ１，Ｃ２）是词语编码Ｃ１ 和Ｃ２ 在树状
结构中的距离函数，等于词语对的连接路径中各边
的权重之和，可取值２＊Ｗ１、２＊（Ｗ１＋Ｗ２）、２＊
（Ｗ１＋Ｗ２＋Ｗ３）、２＊（Ｗ１＋Ｗ２＋Ｗ３＋Ｗ４）。
式（６）设计的基本思路为：首先为词语对的相

似度赋予一个根据词语距离计算出的初值；然后再
根据词语对的最近公共父节点的密度ｎ与词语对所
在分支的间距ｋ，对该初值进行向下修正，且要求该
修正只能是微调，修正幅度不能超过２５％。式（６）
中，将ｎ和ｋ的表达式作为ｅ的负指数，以及对其开
平方，都是为了降低公式对ｎ和ｋ这二个参数的敏
感度，避免出现修正幅度过大的现象。
当两个词语在编码的同一个“＝”后面时，相似

度处理为１；在编码的同一个“＃”后面时相似度处
理为０．５。当两个词语不在一个大类中时词语间的
距离都处理为１８。当一个词语对应多个编码时，与
知网中词语对应多个义项的处理方法类似，计算出
所有的编码组合的相似度，取最大的相似度作为词
语的相似度。

２．４　综合知网和词林的词语相似度计算

综合考虑知网和词林的词语相似度计算的总体

思想为：对于任意两个词语Ｗ１ 和Ｗ２，根据它们在
知网和词林中的分布情况，按照一定的策略综合利
用知网和同义词词林分别计算出词语的两个相似

度，记作ｓ１ 和ｓ２，同时为这两个相似度分别赋予权
重λ１ 和λ２，且满足：λ１＋λ２＝１，然后按照式（７）计
算出综合知网和词林的词语语义相似度。
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ｓ＝λ１ｓ１＋λ２ｓ２ （７）

　　词语在知网和词林中的分布情况分类如图３所
示。Ｉ代表所有的词语构成的全集；Ａ代表知网中
特有的词语，即知网中收录，词林中未收录的词语，
共有１９　２９６个［７］；Ｂ代表词林中特有的词语，即词林
中收录，知网中未收录的词语，共有２１　３３０个［７］；Ｃ
代表 知 网 和 词 林 中 同 时 收 录 的 词 语，共 有

３０　９２６个［７］。由于知网与词林都在不断建设中，上
述数据也在不断变化。

图３　词语在知网与词林中的分布图

根据图３中词语的分布情况，式（７）采用如下综
合考虑知网和同义词词林的动态加权计算策略：

（１）当Ｗ１∈Ｃ，Ｗ２∈Ｃ时，同时使用知网和词
林分别计算Ｗ１ 和Ｗ２ 的相似度，分别记作ｓ１ 和ｓ２。
在不同的具体应用中，λ１ 和λ２ 可以任意调节，本文
实验中取λ１ ＝０．５，λ２ ＝０．５。

（２）当Ｗ１∈Ａ，Ｗ２∈Ａ或者Ｗ１∈Ｂ，Ｗ２∈
Ｂ中时，单独对Ｗ１和Ｗ２进行基于知网或基于词林

的相似度计算，记作ｓ１ 或ｓ２。此时，λ１ 和λ２ 一个为

１，另一个为０。
（３）当Ｗ１∈Ａ，Ｗ２∈Ｂ时，在词林中查找Ｗ２

的同义词集合，依次与Ｗ１ 进行基于知网的相似度

计算，取其中的最大值作为两个词语的相似度，记作

ｓ１ ；如果Ｗ２ 在词林中无同义词，则取ｓ１ ＝０．２。此
时取λ１ ＝１，λ２ ＝０。

（４）当Ｗ１ ∈Ａ，Ｗ２ ∈Ｃ时，首先对Ｗ１ 和Ｗ２

进行基于知网的相似度计算，结果记作ｓ１；然后在

词林中查找Ｗ２的同义词集合，依次与Ｗ１进行基于

知网的相似度计算，取其中的最大值作为ｓ２ ；如果

Ｗ２ 在词林中无同义词，则取ｓ２ ＝ｓ１。此时要求

λ１ ＞λ２，本文实验中取λ１ ＝０．６，λ２ ＝０．４。
（５）当Ｗ１ ∈Ｂ，Ｗ２ ∈Ｃ时，首先对Ｗ１ 和Ｗ２

进行基于词林的相似度计算，结果记作ｓ２ ；然后在
词林中查找Ｗ１的同义词集合，依次与Ｗ２进行基于

知网的相似度计算，取其中的最大值作为ｓ１ ；如果

Ｗ１在词林中无同义词，则取ｓ１＝ｓ２。此时要求λ２＞
λ１，本文实验中取λ１ ＝０．４，λ２ ＝０．６。
对于一个词语的所有同义词在知网中都不存在

的情况暂不予考虑，对于知网和同义词同时未收录
的词语目前使用本文的方法还不能计算。

３　实验与分析

３．１　对比实验

　　目前国际上对词语相似度算法的评价标准普遍
采用 Ｍｉｌｌｅｒ＆Ｃｈａｒｌｅｓ发布的英语词对集的人工判
定值［１１］。该词对集由十对高度相关、十对中度相
关、十对低度相关共３０个英语词对组成，然后让３８
个受试者对这３０对进行语义相关度判断，最后取他
们的平均值作为人工判定标准［１２］。本文采用

Ｍｉｌｌｅｒ＆Ｃｈａｒｌｅｓ发布的词对集及其人工判定值作
为标准，通过计算各种方法与其的皮尔森相关系数
（Ｐｅａｒｓｏｎ　ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ），将本文提出的方
法分别与刘群［２］和田久乐［１０］的方法进行对比。首
先，将这３０个英语词对按照同词性、意义最接近的
原则翻译成对应的中文词对，然后采用各种方法对
词对计算相似度（表３），最后计算出不同方法的结
果与ｍｉｌｌｅｒ人工值的皮尔森相关系数（表４）。为增
加结果的可比性，表４还列出了四种英文方法的皮
尔森相关系数。

表３　不同方法对 Ｍｉｌｌｅｒ词对集的计算结果

词语１ 词语２
基于词林的相似度 基于知网的相似度

本文方法 田久乐［１０］ 本文方法 刘群［２］

本文综合

方法

Ｍｉｌｌｅｒ
人工判定值

轿车 汽车 ０．８２１　７　 ０．２１１　９　 １　 １　 ０．９１０　８　 ０．９８

宝石 宝物 ０．８３６　５　 ０．４０８　４　 ０．６００　０　 ０．１４５　５　 ０．７１８　２　 ０．９６

旅游 游历 １　 １　 １　 １　 １　 ０．９６

男孩子 小伙子 ０．８０７　１　 ０．２７２　２　 １　 １　 ０．９０３　６　 ０．９４

海岸 海滨 ０．９３９　４　 ０．９５７　７　 １　 １　 ０．９６９　７　 ０．９２５

３３
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续表

词语１ 词语２
基于词林的相似度 基于知网的相似度

本文方法 田久乐［１０］ 本文方法 刘群［２］

本文综合

方法

Ｍｉｌｌｅｒ
人工判定值

庇护所 精神病院 ０．９６４　９　 ０．９５２　８　 ０．５３７　６　 ０．５７９　２　 ０．７５１　３　 ０．９０２　５

魔术师 巫师 ０．８４５　５　 ０．８９７　８　 ０．６５４　１　 ０．６７６　０　 ０．７４９　８　 ０．８７５

中午 正午 １　 １　 １　 １　 １　 ０．８５５

火炉 炉灶 ０．９７５　３　 ０．９４５　４　 ０．５５８　４　 ０．５８９　６　 ０．７６６　９　 ０．７７７　５

食物 水果 ０．３４８　１　 ０．３０９　１　 ０．２１６　３　 ０．１２６　３　 ０．２８２　２　 ０．７７

鸟 公鸡 ０．６３６　０　 ０．７０４　４　 １　 １　 ０．８１８　０　 ０．７６２　５

鸟 鹤 ０．６４３　０　 ０．７３６　４　 １　 １　 ０．８２１　５　 ０．７４２　５

工具 器械 ０．５３０　５　 ０．１７１　７　 １　 １　 ０．７６５　３　 ０．７３７　５

兄弟 和尚 ０．３６５　８　 ０．４５０　５　 ０．８１５　９　 ０．８６１　１　 ０．５９０　８　 ０．７０５

起重机 器械 ０．５３０　５　 ０．１７１　７　 ０．３９３　７　 ０．３６９　２　 ０．４６２　１　 ０．４２

小伙子 兄弟 ０．３９２　９　 ０．６３０　７　 ０．７３３　３　 ０．８００　０　 ０．５６３　１　 ０．４１５

旅行 轿车 ０．１３２　４　 ０．１　 ０．０７４　１　 ０．０７４　１　 ０．１０３　２　 ０．２９

和尚 圣贤 ０．３８６　０　 ０．５８５　６　 ０．５８１　５　 ０．６８２　５　 ０．４８３　８　 ０．２７５

墓地 林地 ０．５９３　０　 ０．４６１　９　 ０．２００　５　 ０．１２２　１　 ０．３９６　８　 ０．２３７　５

食物 公鸡 ０．３５３　０　 ０．３４３　４　 ０．２０４　８　 ０．１１１　６　 ０．２７８　９　 ０．２２２　５

海岸 丘陵 ０．６３０　０　 ０．７９２　２　 ０．１７０　２　 ０．１　 ０．４００　１　 ０．２１７　５

森林 墓地 ０．１４６　９　 ０．１　 ０．１８９　５　 ０．１１１　６　 ０．１６８　２　 ０．２１

岸边 林地 ０．３５３　０　 ０．３４３　４　 ０．１７０　３　 ０．０９６　５　 ０．１５８　６　 ０．１５７　５

和尚 奴隶 ０．３５３　０　 ０．３６０　４　 ０．５４９　１　 ０．６６１　１　 ０．４５１　１　 ０．１３７　５

海岸 森林 ０．３８３　７　 ０．５４９　５　 ０．１７７　６　 ０．１１１　６　 ０．２８０　７　 ０．１０５

小伙子 巫师 ０．３７９　１　 ０．５４０　６　 ０．４１８　１　 ０．６００　０　 ０．３９８　６　 ０．１０５

琴弦 微笑 ０．１２９　６　 ０．１　 ０．０５４　８　 ０．０７４　１　 ０．０９２　２　 ０．０３２　５

玻璃 魔术师 ０．１４６　９　 ０．１　 ０．１９３　８　 ０．１２１　９　 ０．１７０　４　 ０．０２７　５

中午 绳子 ０．１４６　９　 ０．１　 ０．１２３　５　 ０．０９９　９　 ０．１３５　２　 ０．０２

公鸡 航行 ０．１３２　４　 ０．１　 ０．０７４　１　 ０．０７４　１　 ０．１０３　２　 ０．０２

表４　不同方法与ｍｉｌｌｅｒ人工值的皮尔森相关系数

词对语言 相似度方法
使用的

语义词典

与ｍｉｌｌｅｒ人工值
的皮尔森系数

英文

Ｒｅｓｎｉｋ［１３］ ＷｏｒｄＮｅｔ　 ０．７９５

ＣＰ／ＣＶ［１４］ ＷｏｒｄＮｅｔ　 ０．８１３　８

ＯＨＩＩＣ［１５］ ＷｏｒｄＮｅｔ　 ０．８２０　３

Ｍｏｈａｍｅｄ［１６］ ＷｏｒｄＮｅｔ　 ０．８５

续表

词对语言 相似度方法
使用的

语义词典

与ｍｉｌｌｅｒ人工值
的皮尔森系数

中文

本文词林方法 同义词词林 ０．８３８　６

田久乐［１０］ 同义词词林 ０．５３０　１

本文知网方法 ＨｏｗＮｅｔ　 ０．８０５　６

刘群［２］ ＨｏｗＮｅｔ　 ０．６９９　１

本文综合方法
同义词词林

＆ ＨｏｗＮｅｔ
０．８８８　４

４３
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３．２　扩展计算实例

根据图３，可以得出基于知网的词语相似度的
可计算词语范围为：Ａ∪Ｃ＝５０　２２２个，基于词林的
词语相似度的可计算词语范围为：Ｂ∪Ｃ＝５２　２５６
个，本文提出的综合知网与词林的词语相似度方法
的可计算词语范围为：Ａ∪Ｂ∪Ｃ＝７１　５５２个。该综

合方法对知网方法的可计算词语范围扩展了：

Ｂ／（Ａ∪Ｃ）＝４２．４７％，对词林方法的可计算词语范
围扩展了：Ａ／（Ｂ∪Ｃ）＝３６．９３％。表５给出了几
个典型的扩展计算实例，其中不带括号的词语表示
被知网和词林同时收录，带圆括号的词语表示仅被
知网收录而未被词林收录，带方括号的词语表示仅
在词林中收录而未被知网收录。

表５　扩展计算实例

词语１ 词语２ 词林计算 知网计算 综合结果 加权策略

（视频） 音频 将音频替换成旋律 Ｓ１＝０．８９６　１，Ｓ２＝０．６７７　２　 ０．８０８　５　 ４

售票员 ［保洁员］ Ｓ２＝０．５，Ｓ１＝０．５ 无 ０．５　 ５

（校花） 国花 将国花替换成国色天香 Ｓ１＝０．２１４　７，Ｓ２＝０．２４２　６　 ０．２２５　９　 ４

（养老金） ［保险金］ 将保险金替换为保证金 Ｓ１＝０．６０８　１　 ０．６０８　１　 ３

（养老金） 钱 将钱替换为钱财 Ｓ１＝０．６７８　７，Ｓ２＝０．６７８　７　 ０．６７８　７　 ４

［场址］ 地址 Ｓ２＝０．９０４　８，Ｓ１＝０．９０４　８ 无 ０．９０４　８　 ５

［鸟窝］ ［鸟巢］ Ｓ２＝１ 无 １　 ２

［蜂巢］ 蜜蜂 Ｓ２＝０．３７３　２　将蜂巢替换为蜂窝 Ｓ１＝０．１７０　８　 ０．２９２　２　 ５

３．３　结果分析

通过上述实验与计算实例，可以得出以下结论：
（１）从上述对比实验可以看出：效果最好的是

本文综合知网和词林的词语相似度计算，该方法词
语计算范围广，与 ｍｉｌｌｅｒ人工值的皮尔森相关系数
最高，达到了０．８８８　４，与国外相关算法相较也是优
秀的；其次的是本文改进的分别基于词林与基于知
网的两种词语相似度计算，与 ｍｉｌｌｅｒ人工值的皮尔
森相关系数都有一定程度的提高，其值都超过了

０．８，达到了实用水平；田久乐［１０］实现的基于词林的
词语相似度计算，与 ｍｉｌｌｅｒ人工值的皮尔森相关系
数只有０．５３０　１，效果最差。

（２）从表３的结果还可以看出，在知网２０００版
中，由于知识描述语言的局限性，有一些词语的定义
比较粗糙，在计算词语相似度时，无论在算法上如何
改进，其相似度计算总是会出现不尽人意的地方，引
入词林计算模块以后正好修正了这些粗糙点。词林
编码中同一个“＃”后面的词语相似度全部处理为

０．５，这样会使得有些词语间的相似度偏低，知网计
算模块可以改善这一点。

（３）目前，国际上对英文词语的相似度计算，普
遍是基于 ＷｏｒｄＮｅｔ［１７］语义词典，主要是利用词节点

之间上下位关系构成的最短路径来计算英文词语之

间的相似度，并同时考虑两个词的公共祖先节点的
最大信息量、概念层次树的深度与区域密等信息来
调节词语相似度［１３－１６］，与本文改进的基于同义词词
林的中文词语相似度算法的思想与效果基本相同。

（４）田久乐的词林方法在计算“轿车”与“汽
车”、“男孩子”与“小伙子”两个词对的相似度时，值
都偏低，这主要是由于在这两对词语中分支间隔ｋ
与分支节点数ｎ的比值都较大，而在其计算公式中，
该比值与相似度是线性负相关的，因此，计算结果对
该比值过于敏感，造成相似度偏差较大；而在本文改
进的词林方法中，该比值与相似度是曲线负相关的，
从而降低了对该比值的敏感度，提高了词语相似度
的准确度。

（５）表３中，所有方法在计算“食物”与“水果”
词对的相似度时与 ｍｉｌｌｅｒ人工值相比都偏低，这主
要是在同义词词林分类结构中，将“食物”归为第二
大类“物”的“粮食”中类而将“水果”归为“物”的“草
木”中类，造成二者的共同父节点的层次过高；同样
在知网中的义原分类结构中，二者的共同父节点为
第三层的“物质”（“食物”为“无生物物质”、“水果”为
“生物物质”），共同父节点的层次也很高。词林与知
网对于这二个词的分类法是否正确，还有待商榷。

５３
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４　结束语

本文所提出的词语语义相似度计算方法，结合
了知网与同义词词林两个知识库，充分利用了词语
在不同知识库中的语义信息，得到的相似度更为准
确与合理。在实验中我们也发现有一些词语无论用
那种方法在两个知识库中的计算结果均不理想，这
种情况一般是义项定义不合理，或者词语在词林中
的分类不合理造成的。因此，利用相似度的计算可
以反过来检验词语的定义以及分类，修正知识库中
的不合理之处。基于树形结构的词语相似度的计
算，在算法方面基本已经考虑到了所有可利用信息。
词语相似度的计算进一步工作还可以将词语的语用

信息结合进来，这样得到的相似度具有更好地可
靠性。
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