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摘　 要:
 

已有基于 WordNet 的词语相似度计算方法中,语义关系的研究多集中于“ is-a”关系,导致其结果与人类判断偏差较

大。 而词嵌入的方法虽然计算效果好,但难以区分复杂的语义。 因此,本文提出一种基于词嵌入和多重语义关系的模型,该
模型引入词嵌入方法和概念间的多重语义,在 WordNet 中提取包括反义关系在内的 14 种语义关系,利用词嵌入将这些语义

关系编码成向量,然后将反义关系单独作为一个影响因子,与其他 13 种语义特征共同构成的影响因子进行线性组合,从而利

用反义关系的相异性对过高的相似度进行修正。 实验结果表明,该模型在 WS203(WordSim-203)、SimLex666 数据集上的相

关度比现有的基于 WordNet 和词嵌入的方法分别提高约 1. 2%和 28%,有效地提高了词语相似度计算的准确性。
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Abstract:
 

In
 

the
 

existing
 

Wordnet-based
 

methods
 

of
 

word
 

similarity
 

calculation,
 

the
 

semantic
 

relationship
 

is
 

mostly
 

focused
 

on
 

the
 

" IS-A"
 

relationship,
 

which
 

results
 

in
 

a
 

large
 

deviation
 

from
 

human
 

judgment.
 

Although
 

the
 

word
 

embedding
 

method
 

has
 

good
 

computational
 

effect,
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

distinguish
 

complex
 

semantics.
 

Therefore,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

model
 

based
 

on
 

word
 

embeddings
 

and
 

multiple
 

semantic
 

relations.
 

The
 

model
 

introduces
 

multiple
 

semantics
 

between
 

word
 

embedment
 

methods
 

and
 

concepts,
 

extracts
 

14
 

semantic
 

relations
 

including
 

antisense
 

relations
 

from
 

WordNet,
 

encodes
 

these
 

semantic
 

relations
 

into
 

vectors
 

using
 

word
 

embedment,
 

and
 

then
 

takes
 

antisense
 

relations
 

as
 

a
 

single
 

influence
 

factor.
 

The
 

similarity
 

of
 

the
 

influence
 

factors
 

composed
 

with
 

13
 

other
 

semantic
 

features
 

is
 

linearly
 

combined,
 

and
 

the
 

antisense
 

relation
 

is
 

used
 

to
 

correct
 

the
 

excessive
 

similarity.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

correlation
 

degree
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

on
 

WS203
 

and
 

SimLex666
 

data
 

sets
 

is
 

about
 

1. 2%
 

and
 

28%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

existing
 

WordNet
 

and
 

word
 

embedding
 

methods,
 

which
 

effectively
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

word
 

similarity
 

calculation.
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0　 引　 言

在自然语言处理领域中,词语相似度计算一直是

一个重要的研究方向。 其可应用于机器翻译、检索系

统、文本分类等多个领域[1] 。 目前基于 WordNet 计算

方法主要有 3 大类:路径法[2-4] 、信息内容法[5-7] 、特征

法[8-10] ,后续又发展出基于分布式来表示的词嵌入

方法[11-13] 。
路径法简单直接,其利用语义网络中的最短路

径长度来测量词语间的相似度。 Rada 等[2] 、关慧

等[3] 、Cai 等[4] 都在这方面进行了研究。 信息内容

法的主要思想是如果两个概念共享更多的信息量,
那么这两个概念就会更加相似或相关。 Resnik
等[5] 、Batet 等[6] 、Almousa 等[7] 均提出了信息内容



法来计算词语相似度。 特征法利用了概念之间的共

同特征来计算相似度,避免了概念间边缘长度的一

致性。 Tversky 等[8] 、 Ezzikouri 等[9] 、 Wasti 等[10] 曾

在这方面进行研究。 词嵌入是一种将词汇表中的词

语映射为固定长度向量的技术。 词嵌入模型虽然在

计算相似度的效果上超过了 WordNet 方法,但其在

区分一词多义、语义关系等方面不敏感。 WordNet
方法由于其特有的结构,可以区分词语的语义关系。
因此,将 WordNet 与词嵌入相结合是近年来研究的

热点。 赵福强等[1] 、Lee 等[11] 、Zhao 等[12] 、陈丹华

等[13]在结合 WordNet 与词嵌入的模型方面做了大

量的研究。 尽管基于 WordNet 的方法简单高效,但
其研究大多集中于“ is-a”关系,导致其结果与人类

判断偏差加大。 虽然有许多研究表明,词嵌入方法

取得了巨大的成功,但这种方法对不同词产生差别

向量,因此词嵌入方法不能表示一个词的不同含义。
为了解决上述存在的问题,本文将词嵌入与

WordNet 知识库有效的结合,从概念语义关系的角

度考虑,引入概念间的多重语义关系,并提出一种基

于多重语义关系和词嵌入的词语相似度计算模型。
通过 WordNet 的语义网络结构,提取出词语对应概

念的同义关系、上位关系、实例上位关系、下位关系、
实例下位关系、成员整体关系、成员部件关系、物质

整体关系、部分整体关系、物质部件关系、部分部件

关系、定义、例子、反义关系等 14 种语义关系,其中

将反义关系单独作为一种影响因子,其余 13 种语义

关系共同作为另一个影响因子,然后利用词嵌入的

方法结合两种影响因子,从而提高相似度计算结果

的准确性。

1　 基于词嵌入和多重语义关系的词语相似

度计算模型

　 　 在本节中,针对现有的计算词语相似度方法存

在高度依赖人工标注的知识库以及基于词嵌入模型

难以区分复杂语义等不足,本文将词嵌入引入到基

于 WordNet 的方法中,使用词嵌入对在 WordNet 中
提取出的多重语义关系进行预处理。 此外,针对基

于 WordNet 的词语相似度与人类判断结果相差较大

的情况,本文引入反义关系来进行修正,并提出了一

种基于词嵌入和多重语义关系的词语相似度计算模

型。 图 1 展示了基于词嵌入和多重语义关系的词语

相似度计算模型的流程图。

图 1　 基于词嵌入和多重语义关系的词语相似度计算模型的流程图

Fig.
 

1　 Flow
 

chart
 

of
 

word
 

similarity
 

calculation
 

model
 

based
 

on
 

word
 

embeddedness
 

and
 

mupltiple
 

semantic
 

relations

1. 1　 数据的预处理

本文的数据是从 WordNet 中提取的语义关系,需
要将语义关系转化成模型可以识别和处理的信息,本
文使用词嵌入的方法对数据进行预处理。

在已有的研究中,利用 WordNet 中的语义关系计

算词语相似度的文章较少,并且在这些研究中用到的

语义关系较少或仅使用信息内容的方法计算词语相

似度。 例如,Batet[6] 的方法利用概念的上位词、下位

词、同义词和多义词来改进基于信息内容的相似度计

算;Hussain[14]等提出了一种向量空间方法,在该方法

中,将 WordNet 中 gloss,lemmas,example,sister-term,
derivations,holonyms, meronyms, hypernyms, hyponyms
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等 9 种语义特征与维基百科的 page
 

gloss,hyperlink
的特征相结合,并使用信息内容的方法来计算词语的

相似度。 Hussain 的方法虽然将 WordNet 与维基百科

中的特征相结合,扩充了语义关系,但是基于信息内

容的方法对语义关系的表示能力不强,无法有效提高

词语的相似度。 Almousa[7] 提出了两种方法:一种是

基于语义关系的信息内容法,另一种是基于非分类关

系的路径加权重法来计算词语相似度,该方法中使用

了所有类型的非分类关系并将其分为三大类:部分关

系,成员关系和物质关系,并在不同粒度级别上部署

非分 类 关 系。 虽 然 Almousa 的 方 法 利 用 到 了

antonymy 关系,但是在该方法中,antonymy 关系仅属

于三大类中的一个分类,这弱化了 antonymy 关系对

词语相似度的影响。
为解 决 上 述 存 在 的 问 题, 本 文 首 先 找 出

WordNet 中关于词语的 13 种语义关系,例如:同义

关系(Synonymy)、上位关系(Hypernymy)、实例上位

关系(Instance
 

Hypernymy)、下位关系( Hyponymy)、
实例下位关系( Instance

 

Hyponymy)、成员整体关系

( Member
 

Holonymy )、 成 员 部 件 关 系 ( Member
 

Meronymy)、物质整体关系(Substance
 

Holonymy)、部
分整 体 关 系 ( Part

 

Holonymy )、 物 质 部 件 关 系

( Substance
 

Meronymy )、 部 分 部 件 关 系 ( Part
 

Meronymy)、例子( Example) 和定义( Definition),并
将这些语义关系共同作为影响因子,然后引入词嵌

入的方法对在 WordNet 中提取出的多重语义关系进

行预处理。 步骤如下:
首先,在 WordNet 中,找出概念 C的上述除反义

关系的 13 种语义特征, 将其分别组成集合 CSyn、
CHyper、CIns-Hyper、CHypon、CIns-Hypon、CMem-Holo、CMem-Mero、
CSub-Holo、CSub-Mero、CPart -Holo、CPart -Mero、CExam 和 CDef, 以

同义关系特征集合 CSyn 为例,CSyn 表示为:
Csyn = (c1,c2,…,cn) (1)

　 　 其中, c1,c2,…,cn 表示概念 C 的同义关系。
然后,使用词嵌入获取集合中概念对应的向量,

这些向量的集合分别称为 VSyn、VHyper、VIns-Hyper、
VHypon、VIns-Hypon、VMem-Holo、VMem-Mero、VSub-Holo、VSub-Mero、
VPart -Holo、VPart -Mero、VExam 和VDef,以同义关系特征向量

集合 VSyn 为例,VSyn 表示为:
VSyn = (Vc1

,Vc2
,…,Vcn

) (2)
　 　 其中, V 表示特征 c1,c2,…,cn 的向量集合。

接下来,将概念 C 上述的 13 种语义特征的向量

集合合并为 VWNet, 表示为:
VWNet = VSyn 􀱇 VHyper 􀱇 VIns-Hyper 􀱇 VHypon 􀱇

VIns-Hypon 􀱇 VMem-Holo 􀱇 VMem-Mero 􀱇
Vsub-Holo 􀱇 VSub-Mero 􀱇 VPart -Holo 􀱇
VPart -Mero 􀱇 VExam 􀱇 VDef (3)

　 　 其中,操作符⊕表示两个向量的连接操作。
最后,按 300 维度取概念 C 的特征向量集合

VWNet 的平均向量VWNet, 定义如下:

VWNet =
1
R ∑

R

n = 1
VWNet[n] (4)

　 　 其中, R 为平均向量VWNet 的长度。
1. 2　 基于反义关系的模型

在大多数情况下,人们计算词语相似度时,主要

利用路径和信息量的方法来计算相似度,然而这些

方法计算的相似度结果与人类判断有较大偏差。 随

着相似度的计算过程逐渐模拟人类思维,对反义关

系的研究变得尤为重要。
已有的研究表明[3] ,反义关系会对相似度的结

果产生一定程度的负面影响,从而修正相似度的偏

差。 然而,在利用反义关系计算词语相似度时,现有

的研究主要集中在基于路径和信息内容的方法,而
忽略了词嵌入的方法以及反义关系作为语义关系的

影响,这可能导致在计算相似度时缺少语义信息,使
结果与人类判断偏差较大。 因此,本文基于之前的

工作,利用 WordNet 的固有结构,找出概念的多重语

义特征,其中包括反义关系。 将反义关系作为一个

单独的影响因子,对过高的词语相似度计算结果进

行修正。 除反义关系外,还考虑了其他 13 种语义关

系,将其共同作为一个影响因子,并提出了一种基于

反义关系的词语相似度计算模型,以更好地发挥反

义关系在语义计算中的作用。
为了研究概念的反义关系,首先需要查询反义

关系的情况。 本文选择 NLTK 自然语言处理工具处

理 WordNet 中各种函数。 例如,想要查询概念 C 的

反义关系,首先要查询概念 C 的词条 lemma,再通过

函数 antonymy()查询 lemma 的反义关系, anto(C)
表示反义关系的集合,公式如下:
         

anto(C) = {antonymys(lemma) | lemma ∈ C} (5)
　 　 其中, ai ∈ anto(C), 函数 synsets( )用于查询

对应词条所在的概念,设 anti(C) 代表概念 C 的反

义关系集合。 则公式如下:
anti(C) = {synsets(ai) | ai ∈ anto(C)} (6)

　 　 在引入反义关系到相似度计算中时,考虑到概

念直接反义关系较少的情况,将概念节点到公共祖

先结点路径上节点的反义关系纳入考量是一个较优
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的做法。 假设概念 C 与其 LCA 间的最长路径表示

为 path(C,LCA), 将路径上结点的反义关系集合起

来,称此集合为最近公共祖先路径,定义如下:
　 NLAP(C) = {anti(n) | n ∈ path(C,LCA)} (7)
　 　 在 NLAP 里,路径 path(C,LCA) 中的概念可以

当成是概念 C 的扩展,扩展出的结点对应的反义关

系词集称为 NLAP(C)。 设 V(C) 代表概念 C 的反

义词集对应的向量集合,其公式如下:
V(C) = {v(n) | n ∈ NLAP(C)} (8)

　 　 接下来,按 300 维度取向量集合 V(C) 的平均

向量,得到平均向量V(C) 定义如下:

V(C) = 1
R ∑

R

i = 1
V(C)[ i] (9)

　 　 在 这 里 本 文 将 概 念 C 的 反 义 关 系 集 合

NLAP(C) 表示为CAnto,平均向量V(C) 表示为VAnto,
以便于与概念 C 的其他 13 种语义关系的集合 VWNet

和平均向量VWNet 区分。 在将上述两种影响因子分

别转变成平均向量后,本文使用余弦相似度的距离

计算方法分别计算概念对的两种影响因子的相似

度。 余弦相似度可表示为:

　 　 　 　 　 　 Sim(C i,C j) = Cos(􀭵Vi,
 􀭵V j) (10)

Cos(􀭵Vi,
 􀭵V j) =

􀭵Vi·􀭵V j

‖􀭵Vi‖ × ‖
 􀭵V j‖

=

∑
n

i,
 

j = 1

􀭵Vi·􀭵V j

∑
n

i = 1
(􀭵Vi) 2

 

∑
n

 

j = 1
(􀭵V j) 2

(11)

　 　 其中, C i,C j 表示为一对概念; 􀭵Vi, 􀭵V j 表示概念

C i,C j 的平均向量;函数 Cos(Vi,
 

V j) WNet 和 Cos(Vi,
 

V j) Anto 分别表示计算两种影响因子的余弦相似度。
在基于 WordNet 的词语相似度计算中,将计算

得到的实验结果与人类评分标准在相同环境下进行

比较。 发现在数据集中,大约有一部分词语的相似

度高于人类评分标准,而另一部分则低于人类评分

标准。 举例来说,在 Miller
 

and
 

Charles 数据集中,与
人类评分标准相比,有 17 对词语相似度的值高于人

类评分标准,另外有 13 对词语相似度的值低于人类

评分标准。 因此,本文提出的基于反义关系的词语

相似度模型主要针对高于人类评分标准的概念对进

行修正,具体如图 2 所示。

Sim（C1,C2） Sim（C1,C2）

Sim（C1,C2）=SimWNet（C1,C2）-SimSAnto（C1,C2）

Sim（C1,C2）=SimWNet（C1,C2） Sim（C1,C2）-SimSAnto（C1,C2）

SimWNet（C1,C2）-SimAuto（C1,C2）

Y N
SimWNet-SimHuman>θ

SimWNet>SimAnto

Y N

图 2　 基于多重语义关系的词语相似度计算模型

Fig.
 

2　 Word
 

similarity
 

calculation
 

model
 

based
 

on
 

multiple
 

semantic
 

relations

　 　 对于高于人类评分标准的概念对,本文将其两

种影响因子的相似度进行线性结合;而对于低于人

类评分标准的概念对,则是选取两种影响因子相似

度的最大值作为其最终的相似度结果。 因此,本文

提出一种基于反义关系的模型,将词语相似度计算

方法定义为线性组合,公式如下式:
                

value = SimWNet(C1,C2) - SimHuman(C1,C2) (12)
　 　 其中, SimWNet、SimAnto、SimHuman 分别表示为概念

C1、C2 的两种影响因子的相似度值及人类评分标

准。

2　 实验部分

2. 1　 数据集

在此研究中,本文统一使用 WordNet3. 0 版本计

算相似度,并选择 4 个标准数据集来评估所提出的模

型,分别为 Miller
 

and
 

Charles(MC30) [15] 、Rubenstein
 

and
 

Goodenough
 

( RG65) [16] 、 Agirre ( WS203) [17] 和

Hill(SimLex) [18] 数据集。 MC30 是从 65 对 RG65 数

据集中提取的 30 对英语单词组成的数据集,WS203
数据集包含 203 对单词,包括名词和动词。 SimLex 是

最大的词语相似度数据集,包括 666 对名词、222 对动
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词和 111 对形容词。 本文在实验中只选择 SimLex 的

名词对。
2. 2　 评价指标

本文使用 Pearson 相关系数 r 表示测量结果与

人类评分标准的相似程度,计算公式如下:

r =
∑

n

i = 1
(xi - 􀭰x)(yi - 􀭰y)

∑
n

i = 1
(xi - 􀭰x) 2 × (yi - 􀭰y) 2

(13)

　 　 其中, xi 表示人类判断集合 x 中第 i 个元素;yi

表示计算结果集合 y 中的第 i 个元素;􀭰x 和 􀭰y 分别代

表集合 x 和 y 的平均值;n 是集合 x 或者 y 的元素的

总数。
2. 3　 实验结果与讨论

为了科学评估所提出的模型在不同权重参数下

对相似度的贡献,本文使用了 3 种词嵌入模型:分别

是基于 GoogleNews 语料库训练的 word2vec 模型、在
Common

 

Crawl 语料库上训练的 GloVe 模型和在

Common
 

Crawl 语料库上使用 CBOW 算法训练的

FastText 模型,3 种模型的向量维度都是 300 维。
2. 3. 1　 多重语义关系的聚合消融实验

本文中,结合概念的多重语义特征可以提高概

念的向量表示。 然而,词语相似度模型的性能主要

由两个步骤决定:(1)语义特征选择标准;(2)融合

不同语义特征的方法。 因此,本文进行了详细的消

融实验,以显示各种语义特征组合对词语相似度的

影响。 最后,基于消融实验的结果,本文整合了最适

合的语义特征,建立了一个更准确的相似性模型。
表 1 展示了不同语义关系对相似度的影响。 组

合一考虑了 WordNet 的语义特征,包括同义、上位、
实例上位、下位、实例下位、成员整体、成员部件、物
质整体、物质部件、部分整体、部分部件、例子和定义

的语义特征。 组合二、三、四分别除同义关系、上位

关系和和实例上位关系、下位关系和实例下位关系

外,结合了组合一中其他的语义特征。 观察表 1 发

现,相比于组合一,组合二、三、四分别除同义关系、
上位关系和实例上位关系、下位关系和实例下位关

系外,结合了组合一中其他的语义特征。 观察表 1
发现,相比于组合一,组合二、三、四都获得了较低的

Pearson 相关值,这表明忽略同义关系、上位关系和

实例上位关系、下位关系和实例下位关系会对词语

相似度产生负面影响。 组合五和组合六分别除物质

整体关系和物质部件关系、成员整体关系和成员部

件关系外,结合了组合一中其他的语义特征。 观察

表 1 可知,这两个组合所有 Pearson 相关值与组合一

完全相同,说明物质整体关系和物质部件关系、成员

整体关系和成员部件关系对词语的相似度没有明显

的影响。 组合六和组合七分别除部分整体关系和部

分部件关系、例子、定义外,结合了组合一中其他的

语义特征。 由表 1 可知,相较于组合一,组合七和组

合八中有些数据集的 Pearson 相关值高于组合一,
造成这种现象的原因可能是在大型数据集上概念的

部分整体关系和部分部件关系、例子和定义的信息

较多,会产生冗余,会对词语相似度产生消极影响。
表 1　 不同的语义关系在 MC30、RG65 和 WS203 数据集上的 Pearson 相关系数结果

Table
 

1　 Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

results
 

of
 

different
 

semantic
 

relationships
 

on
 

MC30,RG65
 

and
 

WS203
 

datasets

模型
Word2Vec

MC30 RG65 WS203 SimLex

GloVe

MC30 RG65 WS203 SimLex

FastText

MC30 RG65 WS203 SimLex
组合一 0. 89 0. 88 0. 75 0. 54 0. 87 0. 84 0. 60 0. 48 0. 88 0. 88 0. 71 0. 54
组合二 0. 86 0. 83 0. 69 0. 48 0. 84 0. 81 0. 48 0. 41 0. 85 0. 82 0. 61 0. 46
组合三 0. 88 0. 86 0. 74 0. 53 0. 86 0. 84 0. 59 0. 47 0. 87 0. 86 0. 70 0. 53
组合四 0. 85 0. 85 0. 73 0. 48 0. 83 0. 78 0. 58 0. 44 0. 83 0. 83 0. 68 0. 49
组合五 0. 89 0. 88 0. 75 0. 54 0. 87 0. 84 0. 60 0. 48 0. 88 0. 88 0. 71 0. 54
组合六 0. 89 0. 88 0. 75 0. 54 0. 87 0. 84 0. 60 0. 48 0. 88 0. 88 0. 71 0. 54
组合七 0. 89 0. 88 0. 74 0. 56 0. 87 0. 84 0. 61 0. 48 0. 88 0. 88 0. 71 0. 56
组合八 0. 88 0. 87 0. 74 0. 55 0. 85 0. 83 0. 67 0. 54 0. 88 0. 90 0. 75 0. 58

　 　 上述详细的消融实验考察了本文在 WordNet 中
提取的每个语义关系的意义,并对各种语义关系在

词语相似度上的贡献有了更好的理解。 消融实验表

明,忽略一些语义关系,如定义、例子等,可以提高

Pearson 的相关值。 然而,没有一个单一的语义关系

被消除后,可以提高所有基准的词语相似度。 反而,
组合一结合了所有的语义关系,实现了一致的结果,

并在所有基准测试中更加稳定,因此,在本文所提出

的模型中,将 WordNet 的所有语义关系与反义关系

结合起来计算相似度,公式如下:
Sim(C1,C2) WNet -Anto =

SimWNet(C1,C2) - SimAnto(C1,C2),
  

if
 

value > θ
max(SimWNet(C1,C2),SimAnto(C1,C2)),

 

else
 { (14)

　 　 其中, θ 的取值范围为[0,1],SimWNet、SimAnto、
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SimHuman
 分别表示为概念 C1、C2 的两种影响因子的

相似度值及人类评分标准。
2. 3. 2　 对参数 θ 的讨论

本文在基于反义关系模型的实验中,对于参数

θ 的取值做了进一步的讨论。 其中,参数 θ 取值范

围为[0 ~ 1],然后使用上述 3 种词嵌入模型分别对

MC30、RG65、WS203、SimLex666 这 4 个数据集进行

相似度的计算,如图 3 ~ 6 所示。 从图 3 ~ 6 中可以看

出, θ 的取值在[0. 2,0. 3]之间时,相似度的准确率

达到最高点。 在 MC30 数据集中, word2vec 模型、
GloVe 模型和 FastText 模型均在 θ 取值为 0. 2 时,准确

率最高;在 RG65 数据集中,word2vec 模型、GloVe 模型

在 θ 取值为 0. 2 时,准确率最高,而 FastText 模型则是

在 θ 取值为 0. 3 时,准确率达到高峰;在 WS203 数据集

中,word2vec 模型和 FastText 模型在 θ 取值为 0. 2 时,
表现最好,GloVe 模型则是在 θ 取值为 0. 3 时,表现最

好;在 SimLex666 数据集中,word2vec 模型当 θ 取值为

0. 2 时,表现出色,而GloVe 模型和 FastText 模型在 θ取
值为 0. 3 时,表现最为出色。 所以在本文后续的实验

中,参数 θ 的取值为 0. 2。
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4 　 Changes
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values
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different
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of
 

parameters
 

θ
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RG65

WS203
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5 　 Changes
 

of
 

correlatiion
 

values
 

with
 

different
 

values
 

of
 

parameters
 

θ
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WS203

SimLex666

0.75

0.70

0.65

0.60

0.55

0.50

0.45
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Value

Si
m
ila

rit
y

Word2Vec
GloVe
fastText

图 6　 SimLex 上参数 θ不同取值下相关值的变化

Fig.
 

6　 Changes
 

of
 

correlatiion
 

values
 

with
 

different
 

values
 

of
 

Parameters
 

θ
 

on
 

SimLex

2. 3. 3　 与其他方法的比较

本节将所提出的模型的结果与目前已有的词语

相似度算法进行比较,以评估模型的有效性。 表 2
展示了本文模型和其他方法的 Pearson 相关值。 观

察表 2 可以发现,概念的多重语义关系与词嵌入结

合的模型得到的词语相似度计算结果比传统方法的

Pearson 相关值更高。 在本文的实验中,仅考虑单一

的语义或仅使用词嵌入方法得到的 Pearson 相关值

较低,这表明在计算词语相似度时,组合多重语义和

词嵌入方法对相似度结果有积极的作用。 实验结果

证实了以下观点:
(1)在词语相似度计算中考虑更多有效的语义

特征,可以使得相似度结果会更接近于人类判断。
(2)在考虑相同的语义特征的前提下,结合其

他方法,如词嵌入,可以得到更接近人类判断的相似

度结果。
　 　 由此可知,在计算相似度时考虑更多的语义特

征并有效结合多种方法可以显著提高模型的相似度

计算结果。 在文本提出的模型中,反义关系作为一
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个单独的影响因子引入到相似度计算过程中,用于

对计算结果进行修正。
表 2　 本文结果与现有方法结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

and
 

existing
 

methods

算法 MC30 RG65 WS203 SimLex

Rada[2] 0. 75 0. 80 0. 64 0. 55
Guan[3] 0. 89 0. 86 0. 77 0. 59
Cai[4] 0. 92 0. 89 0. 81

Resnik[5] 0. 81 0. 84 0. 74 0. 53
Batet[6] 0. 84 0. 84 0. 67

Wasti[10] 0. 84 0. 85 0. 67 0. 59
Lee[11] 0. 88 0. 83 0. 80 0. 48

Zhao[12] 0. 94 0. 92 0. 86 0. 60
Hussain[14] 0. 89 0. 89 0. 80 0. 62

WordNet(Word2Vec) 0. 89 0. 88 0. 75 0. 55
WordNet(GloVe) 0. 87 0. 84 0. 60 0. 48

WordNet(FastText) 0. 88 0. 88 0. 71 0. 54
SimAnto 0. 74 0. 78 0. 76 0. 53
SimWNet 0. 89 0. 88 0. 75 0. 55

SimWNet-Anto 0. 93 0. 92 0. 87 0. 77

3　 结束语

为了解决现有的 WordNet[19-20]词语相似度计算

方法存在的问题,本文提出了一种基于词嵌入和多

重语义关系的词语相似度计算模型,通过引入多重

语义关系和词嵌入在一定程度上补充概念的语义信

息。 与现有的基于 WordNet 的方法相比,该模型提

取出 WordNet 中多重语义关系,在计算相似度的过

程中引入词嵌入的方法对提取的语义关系预处理,
使得相似度结果更加准确。 在计算概念对的相似度

时,使用反义关系对概念之间的过高的相似度计算

结果进行修正,使反义关系在语义计算中发挥更好

的作用。 实验结果表明, 本文的方法在数据集

MC30、RG65、WS203、SimLex666 上具有较高的相关

性,分别为 0. 93,0. 92,0. 87 和 0. 77。
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