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基于本体的语义相似度和相关度计算研究综述 
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摘 要 语义相似度和相关度计算广泛应用于 自然语言处理中，已有大量语义相似度和相关度算法被提 出。分析总 

结了树和图结构中影响概念相似度或相关度的因素，综述了基于本体的英文语义相似度和相关度计算方法，明确了语 

义相似度和相关度的区别与联系，系统地对算法进行了分类，最后对每类算法进行了详细的比较。 
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Abstract Measuring semantic similarity and relatedness has ma ny applications in NLP，and many different measures 

have been proposed．We analysed the factors affecting concept similarity or relatedness in ontology，ma de a review of re— 

se~eh on the ontology based semantic similarity measures，defined the connection and difference between similarity and 

relatedness，classified the measures，and finally we compared all kinds of the measures． 
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1 语义相似度和相关度 

两个对象之间的相似度或相关度计算早已成为数据挖掘 

和信息提取领域中的基本问题，具体地说，它是文本处理的核 

心问题E“]。例如 ，语义相似度或相关度算法[2]已经被应用于 

词义消歧[3,16]、音频识别错误的检N E ]、信息提取E 、语音自 

动摘要 、人的姓名解析E 、文本相似度计算E 、文本分类和 

聚类等。 

一 般来说，语义相关度涵盖语义相似度，语义相似度是指 

两个概念问的相似程度，通常指两个概念本身之间具有某些 

共同特性；而语义相关度是指两个概念间的相关程度，这两个 

概念间可能不存在相似关系，但可以通过某些其它关系相关 

联形成相关关系。语义相似度是语义相关度的一种特例。 

Resnik~ 用轿车、汽油和自行车的例子解释了两者之间的区 

别：“轿车依赖于汽油作为燃料，显然它们之间的相关性比轿 

车与自行车更为紧密，但人们却普遍认为轿车与自行车之间 

的相似性大于轿车与汽油。这个例子表明，相关性不能等同 

于相似性。即使轿车与汽油是紧密相关的，但由于这两者之 

间没有共同的特性，人们不会认为它们是相似的。而轿车和 

自行车都是交通工具，都有轮子并且可以载人，因此它们是相 

似的。”相似性与相关性不是互斥关系，Resmk认为相似性可 

以被视为一种特殊的相关性，即对象间基于蕴涵关系的相关 

性。在本体结构中，通常由“is a”关系关联的两个概念间存在 

相似关系，由其它关系关联的(例如“part of”)两个概念间存 

在相关关系。需要说明的是，语义相似或相关是基于一定的 

视角或上下文的，在某个角度相似或相关的概念在另一个角 

度可能不相似或不相关。 

在语义相似度或相关度计算中经常涉及到概念所涉及的 

本体，在英文语义相似度和相关度计算中，常常涉及到的通用 

本体是概念语义分类词典 WordNetE ，或者是知识百科 

Wikipedia[ 3_等；另外还有些本体是领域本体。 

一 般情况下，如果相似度计算过程中只考虑了上下位关 

系，那么就称该算法为相似度计算算法；如果计算过程中除上 

下位关系外，还考虑了其它类型的边，例如整体部分关系，那 

么就称该算法为相关度计算算法。 

2 研究状况 

国内外已有大量研究者对英文概念语义相似度和相关度 

进行了研究，已经形成了丰富的研究成果，现分类总结如下。 

2．1 基于树状本体结构或以树为主体图结构的语义相似度 

或相关度计算方法 

所谓基于树状本体结构的相似度算法是指在相似度计算 

过程中主要基于上下位相连的关系，例如 WordNet中的“is 

a”关系。而以树为主体的图结构是指上下位关系作为主要关 

系连接概念节点，同时除了上下位关系，还有少量其它类型的 

关系编织于概念之间。这些算法在进行语义相关度计算时， 
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不仅考虑 上下位关 系，还 考虑 了其它 类型 的关 系。例 如 

WordNet中除考虑“is a”关系外，还要考虑“part of”关系等。 

图 1所示的是基于WordNet名词概念的以树为主体的 

图结构示例。 

“Is a relation 

、— “Part of” relat ioil 

图1 基于 WordNet名词概念以树为主体的图结构示例 

2．1．1 基于树状本体结构或以树为主体的图结构 中影响概 

念间相似度或相关度的因素 

综合考虑相关研究，发现影响概念间相似度包括以下因 

素： 

· 被比较概念词在本体层次树中所处 的深度[ii,25]。层 

次越高，越抽象；层次越低，越具体。高层次的概念词间的语 

义相似度一般小于低层次概念词间的语义相似度。例如，图 

2中 sim(C1，C2)<sim(c3，C4)。 

蜘 

图 2 本体深度影响 

· 被比较概念词在本体层次中所处区域的密度。局部区 

域密度越大，该区域对节点概念的细化程度就越大。区域内 

概念间语义相似程度较大Ⅲ，z 。例如，图3中左侧的相似度 

应小于右侧的相似度。 

图 3 局部密度影响 

· 被比较概念词连通路径上各个边的类型[25]。在本体 

中，不同的概念关系所表征的语义相似度和相关度是不同的。 

例如，“同义关系”所表征的语义相似度和相关度应大于上下 

位关系与整体和部分关系所表征的语义相似度和相关度。 

· 被比较概念词相隔路径长度_2 。由于不同的概念关 

系所表征的语义相似度和相关度是不同的，另外相同类型的 

边处于不同深度 ，不同密度区域所代表的语义距离也有所不 

同，因此可以得出结论：当一对概念的路径包含在另一对概念 

之中时，这对概念间的相似度大些。例如，图 4中 sim(Co， 

G )< sim(Co ，C】)。 

图4 路径长度影响 

· 被比较概念词连通路径上各个边在本体层次中的关联 

强度。如图 5所示， 和 C3被一条 part of边相连，而 和 

C4则没有，虽然C2和 ，C2和C4两对词在本体中位置是对 

称的，但是 sim(C2，Co)>( ，C4)。 

c0 

图 5 关联强度影响 

· 被比较概念词连通路径上各个边的两端节点概念词的 

属性。本体，尤其是领域本体，不仅会对概念及其关系进行准 

确定义 ，还会对概念的属性进行详细描述。如果某条边两端 

的概念词所用的相同属性越多，那么其对语义相似度和相关 

度的影响也越大。 

2．1．2 基于树状本体结构或以树为主体图结构的语义相似 

度或相关度算法 

学者们一般将基于树或以树为主体图结构的语义相似度 

计算算法划分为 4类：基于结构的语义相似度和相关度计 

算、基于内容的语义相似度和相关度计算、基于属性的语义相 

似度和相关度计算、混合式语义相似度和相关度计算，以下分 

别介绍 ： 

2．1．2．1 基于本体结构的语义相似度和相关度计算 

基于本体结构的语义相似度和相关度计算分为基于简单 

结构和基于复杂结构，其中基于简单结构主要是指基于路径 

距离的语义相似度计算，而另外一些算法基于更为复杂的本 

体结构做语义相似度和相关度计算。 

基于距离的语义相似度计算 

其基本思想是通过两个概念词在本体树状分类体系中的 

路径长度来量化它们之间的语义距离。语义相似度和语义距 

离之间存在着密切的关系：两个词语的语义距离越大，其相似 

度越低；反之，两个词语的语义距离越小，其相似度越大。代 

表算法有：Shortest Path法[ ]、Weighted Links法[ 、Wu 

and Palmer法[23]、Leacock and Chodorow 法 等。Rada 

等口 认为概念词间的相似度与其在本体分类体系树中的距 

离有关，距离越大，相似度越小。该算法在现有算法中计算复 

杂性最小，不过其主要缺陷是需假设本体分类体系中所有边 

的距离同等重要。显然 ，该假设并不成立，边的重要性受其位 

置信息、自身的类型和所表征的关联强度等因素影响。 

Weighted Links法l2 5̈基于权重的思想对 Shortest Path法进 

行了扩展 ，考虑到概念词在本体层次树中的位置信息(所在深 

度和所处区域的密度)和边所表征的关联强度 ，通过将组成概 

念对之间连通路径的各个边的权值相加，而不是简单统计两 

个概念词间边的数量，来计算两个概念词 的距离 。Wu and 

Palmer法_2 ，与 Shortest Path法和 WeightedLinks法不同， 

其并不是通过直接计算概念对间的路径长度来计算它们之间 

的相似度，而是基于它们与其最近公共父节点概念(Most 

Common Parent Concept)的位置关系来计算的。Leacoek和 

Chodorow[” 则还考虑了本体分类体系树自身的深度对被比 

较概念词相似度的影响。 

Hirst-Stonge[ 认为，如果概念对间存在一条较短 的路 

径，且在遍历过程中改变路径方向的次数较少，那么这两个概 
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念词语义相关。概念问路径涉 及多种类型的关系。Hirst- 

Stonge法开辟了一个新的视角，但由于其在很大程度上取决 

于“方向”问题而不是概念关系，因此表现似乎不是很好。 

Yang和Power[ ]在 2005年提出一个基于本体中关系边 

数的相关度算法 ，算法中除了利用之前算法主要使用的“is a” 

关系外。还使用 “equivalence”和“part of”关系。此算法获得 

了当时最好的关联度，但是最大缺点是它一共涉及到 7个可 

以自由调节的参数l2 。 

基于复杂本体结构的语义相似度和相关度计算方法 

经过研究发现，除了路径距离外，诸多信息隐藏在本体结 

构中，充分利用它们来进行语义相似度和相关度计算将有利 

于提高计算效果。与基于简单本体结构相似度算法不同基于 

复杂本体结构相似度算法不一定考虑了更多的边的类型，而 

是利用了更多的本体结构信息而非只是基于边的个数的语义 

距离。J．W．Kim[ 等人提出一个 CP／CV的概念传播方法， 

该方法依赖于概念之间的语义关系，而语义关系由概念节点 

在本体结构中所处的层次结构来决定，CP／cv方法比其它 

只利用简单本体结构的方法有更好的关联度。另研究发现， 

概念的局部密度信息及概念的相关概念信息隐藏在本体层次 

结构里。于是在文献[26]提出了一个基于相关概念节点局部 

密度的概念向量模型来计算概念间语义相似度和相关度(简 

称 RNCVM方法)。具体做法是首先定义在一个树状结构 

中，某一概念节点的祖先概念节点和后代概念节点为它的相 

关概念节点，然后再根据树的结构特点赋予相关概念节点不 

同权重，由相关概念节点的局部密度形成概念向量。实验证 

明该方法比其它方法有较为显著的改进 。 

2．1．2．2 基于信息内容的语义相似度计算 

基于信息内容的语义相似度计算算法的基本原理是：如 

果两个概念词共享的信息越多，它们之间的语义相似度也就 

越大；反之，共享的信息越少，相似度也就越小。在本体分类 

体系树中，每个概念的子节点都是对其祖先节点概念的一次 

细分和具体化，因此，可以通过被比较概念词的公共父节点概 

念词所包含的信息内容来衡量它们之间的相似度。根据信息 

论可知，概念词所包含的信息内容可通过其在给定的文献集 

中出现的频率来衡量，频率越高，信息内容就越贫乏；反之，所 

含的信息内容也就越丰富。在一个树状结构中，概念节点的 

频率是指此概念实例所出现的频率，任何一个非叶子节点所 

对应的概念出现的频率是它所对应的所有子孙节点出现的频 

率之和，显然根节点实例出现的频率为1，其所含的信息含量 

最低；随着节点的下移，其所对应的概念就越具体，对应实例 

出现的频率就越低，所含的信息含量就越高，叶子节点信息含 

量最高；尽管树状结构中的理论是如此，但依靠大规模语料库 

统计的频率并不一定完全符合以上规律。所有基于信息内容 

的语义相似度计算算法都建立在被比较概念词对共享父节点 

所含信息内容基础上。Lord等人 2̈ ]提出使用共享父节点所 

包含的信息内容来计算概念词间的语义相似度。他们直接使 

用最近公共父节点概念词的信息量来计算被比较概念词对间 

的相似度。Resnik[。 使用共享父节点信息内容来计算概念 

词间的语义相似度，该算法与Lord等人的算法不同之处在于 

它并不是基于最近公共父节点的信息内容，而是基于公共父 

节点概念词中信息量最大的父节点的信息内容。上述两种算 

法都只考虑了被比较概念词对的共享信息内容，Lin[ ]认为 

还应该考虑被比较概念词对各自所包含的信息内容。当被比 
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较概念词集属于同一个本体时，使用 L 法可以获得 比 

Resnik法更好的基于相似度的排列结果。Jiang和 Conrath 

法_】l_与上述 3种算法不同的是：直接通过对语义距离的计算 

来表征被比较概念词间的相似度。和 Lin法一样，该算法也 

同时使用了共享父节点和被比较概念词所包含的信息内容。 

2．1．2．3 基于属性的语义相似度或相关度计算 

基于属性的语义相似度和相关度计算的基本思想：事物 

由其属性特征反映其本身，人们用以辨识或区分该事物的标 

志就是属性特征。事物之间的关联程度与其所具有的公共属 

性数相关。基于此提出了基于属性的语义相似度和相关度计 

算。对于两个被比较概念词而言，公共属性项越多 ，相似度越 

大。Tversky算法l1 是该类算法的典型，该算法既没有考虑 

被比较概念词在分类体系树中的位置信息，也没有考虑其祖 

先概念节点和自身所包含的信息内容，只利用了相应本体的 

属性集信息。 

Banerjee和 PedersenE嘲以及 Patwardhan等人[18,a0 提出 

的基于概念释词的方法，其思想是概念相似度或相关度值通 

过两个概念在本体中的释词(gloss)重叠程度来获得。由于 

释词的个数可能很少，因此以上办法是将释词的个数扩展至 

与目标概念直接相连的概念[1。 或目标概念上下文概念[ ]释 

词的重合程度。这不仅涉及上下位关系，也涉及其它关系。 

通过在释词集合中提取共同属性或判断属性的相似程度来判 

断两个概念的语义相似程度，也属于基于概念属性的方法。 

2．1．2．4 混合式语义相似度和相关度计算 

混合式语义相似度和相关度计算算法实际上是对上述 3 

种算法的综合考虑，即同时考虑了概念词的位置信息、边的类 

型、概念词的属性信息等。代表算法有 等人Ⅲ1 法，该算法 

同时考虑了被比较的词语队间的最短路径 L和最近公共父 

节点在分类体系树中所处的深度，以及词语所处位置的局部 

密度信息，是个非线性函数。Marco[2<等人提出的基于图模 

型的语义相似度和相关度计算方法(简称 SSA)是基于以树为 

主体的本体结构和释词方法的混合，也取得了不错的关联度 

和值连续性。 

另外，近年来国内外出现的大量相关研究成果[ 1]大都 

属于基于以上计算方法的改进方法、混合方法和具体应用。 

例如Shi bin等[ ]人提出了OHIIC基于局部密度、信息量和 

概念深度的混合算法，只不过算法中的局部密度扩展成由当 

前节点与其儿子节点连接边的个数决定。 

2．2 基于有向图结构的语义相关度计算方法 

传统语义相似度和相关度计算都以WordNet为通用本 

体，Wikipedia与 WordNet比较，其覆盖的范围更加广泛，知 

识描述更加全面，信息内容更新速度更加迅速。所以近年来 

语义相关度逐渐转向以Wikipedia为基础。维基百科具有很 

好的结构化信息，可以将维基百科看成两个巨大的网络：(1) 

由页面组成的网络(简称页面网)，如图6所示，其中每个节点 

表示一个页面，每根线条表示一个连接。不同的页面之间通 

过人链和出链相互连接在一起。 

图6 Wikipedia页面网示例 



 

(2)由类别组成的网络 (简称类别网)，如图 7所示，其 

中每个矩形框代表一个维基百科的一个类。不同的类别通过 

子类和父类的关系相互连接在一起。 

图 7 Wikipedia类别网，下例 

这里的类别不像 WordNet中的类别关系是树或者以树 

为主体的图结构，而是有向图结构。因此维基百科这两个网 

都可以抽象成有向图(DAG)，对 Wikipedia类别网和页面网 

的处理也就抽象成对有向图的处理。 

2．2．1 图结构中影响概念间相似度和相关度的因素 

图结构中影响概念间相似度包括以下因素： 

· 被比较概念词在图中连接边的个数。如图 8所示，被 

比较概念词在图中连接边的条数决定概念词间的语义相关 

度 。概念间的直接或间接连接边数越多 ，其间的语义相关度 

越大。例如图 8中，C ， 间有 3条边相连，而 C1， 间有一 

条边相连，所以 sire(G ，C3)<simC1，C2)。 
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图8 连接边数 

· 被比较概念词相隔路径长度。由于以Wikipedia为代 

表的图结构中边的类型和深度一般不加以区分，在局部密度 

信息一定的情况下，笼统地讲，被 比较概念词相隔路径越长， 

其所表征的语义距离越大，概念间的语义相似度就越小。例 

如图9中，C’， 间相隔3条边，而 C1， 间隔一条边，所以 

sim(C1，C2)< sim(C1， )。 

c 

图 9 路径长度影响 

· 被比较概念词在图中所处区域的密度。局部区域密度 

越大，该区域对节点概念的细化程度也越大。区域内概念间 

语义相似程度较大。 

· 被比较概念词的属性。如果一对概念词所拥有的共同 

属性越多，概念间的相似度也就越大。很多基于概念解释页 

面文本的算法就是通过提炼概念间的共同属性来决定概念间 

相似度或相关度大小的。 

2．2．2 基于图结构的算法 

以基于 Wikipedia为代表的算法有 WikiRelateI[3 、Ex— 

plicit Semantic Analysis(简 称 ESA) 和 Wikipedia Link 

Vector Model(简称 wLVM)_3 。Strube等人提出的Wiki— 

Relate!方法利用 Wikipedia的文档类型结构代替 WordNet 

的概念层次结构，利用 Wikipedia的文档内容代替 WordNet 

的词汇定义，模仿基于 WordNet的度量方法进行语义相关性 

的计算。Gabrilovieh等人提出了类似于信息检索中向量空 

间模型的方法 ESA，它以 Wikipedia中的所有文档为向量元 

素构造词汇的属性向量 ，通过比较词汇向量之间的相似性来 

判断词汇的相关性。David提出一种基于向量模型计算语义 

相关性的方法 WLVM，它只利用了 Wikipedia文档之间的链 

接信息，没有涉及文本内容。 

3 算法评价标准 

关连度 

早在 1965年，作为对“文本相似度与意义(同义词)的相 

似度之间的关 系”的研究的一部分 ，Rubenstein和 Goode— 

nough[船]让 51个受试者对65对词汇做出“同义判断”。这些 

词汇对经过精心挑选，从“高度同义”到“语义不相关”，并且这 

些实验对象被要求依照他们自己的“意义的相似度”在 0．0至 

4．0的范围内对它们估值。还有一个类似的研究 ：Miller和 

Charles~”]从 Rubenstein和 Goodenough的 65对词汇中选取 

30对 ，其中 1O对 高层(3-4)，10对中层 (卜3)，1O对低层 (0一 

1)，然后让 38个对象对这 3O对进行语义相关度判断。Miller 

和 Charles与 Rubenstein和 Goodenough的结果关联度接近 

0．97，说明了两个数据集的有效性。 

随着研究的深入 ，有研究者提出，Miller和 Charles以及 

Rubenstein和 Goodenough的数据集涵盖的数据太少，于是 

Finkelstein等 。]给出了一个包含 353对词汇的大的语义相 

似度和相关度测试集作为检验语义相似度和相关度算法测试 

训练集，353对词汇涵盖了 Miller和 Charles的30对名词。 

在相似度或相关度计算中，如果两个概念有多个意思，那 

么一般取多个意思中相似度最大的那对意思的相似度／相关 

度值作为两个词的相似度／相关度值。例如概念 1有意思 

$11，S12，S13，而概念 2有意思 $21，$22，$23，那么相似度或 

相关度计算一般采用图 10方法来计算每一对可能的意思对 

的相似度或相关度，然后取值最大的一对作为这对概念相似 

度或者相关度的值。 

概念1 概念2 

图 lO 概念多个意思间的相似度或相关度计算 

为评价相关度计算算法的好坏，国际上通常根据算法计 

算得到的英语概念相似度值与人的判断结果(以上 3个基准 

数据集为代表)计算皮尔森关联(Correlation)，关联度越高说 

明计算得到的相似度值与人的判断吻合度就越高。 

相似度结果的连续性 

图 11 相似度或相关度结果的连续性 
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在关联度近似的情况下，相似度或相关度值波动幅度可 

能大不相同，有的则连续性较好，而有的波动幅度较大。如图 

l1将 li等人[“ 的算法、RNCVM~ 算法和 CP／CVE 算法按 

照 Miller和 Charles测试名词对相似度值从小到大的顺序连 

线，虽然它们都具有较高的关联度值，但是它们围绕基准数据 

波动的幅度不同，而波动幅度小的值连续性较好，不会出现个 

别结果偏差太大。 

调节参数个数 

相似度计算算法中，设置的可自由调节的参数个数决定 

着算法应用时的稳定性，如果参数不能得到很好的调节，可能 

带来计算结果偏差。例如提到的文献[24]中 Yang和 Powers 

的算法，虽然获得了很高的关联度(O．921)，但其算法中一共 

涉及 7个可自由调节的参数，使得该算法有很大的灵活度向 

关联度大的结果靠拢l_2 。 

在评估语义相似度或相关度计算算法性能时，不但要从 

理论上分析算法来衡量算法的性能好坏，更重要的是将算法 

放在具体应用中来评估它的性能l2 。 

4 算法分析比较 

综合以上影响语义相似度和相关度的因素和相似度算法 

的评价标准，具体分析如下： 

基于树或以树为主体图的算法中，基于结构的方法分为 

基于简单结构和基于复杂结构的算法。基于简单结构的算法 

也就是基于路径的方法简单，易于实施，不依赖附加信息。但 

是不能体现概念对所在位置深度，使得该方法计算出的树中 

位置深度较深的概念间的相似度偏小。也不能体现概念对所 

在位置局部密度，使得方法计算出的本体中局部密度较大的 

概念对的相似度偏小。基于复杂结构的方法充分地利用了隐 

藏在本体内固有的、丰富的结构信息，提高了语义相关度计算 

效果，同时相对简单 ，且不依赖附加信息，普遍具有较好的关 

联度。 

基于内容的方法相对比较客观，能综合反映概念在句法、 

语义、语用等方面的相似性和差异，但也存在一些问题：例如， 

ResnikE21,27]单纯依据信息内容的方法不能体现概念间的距 

离，而且忽略了密度深度等结构信息，即使有的办法考虑了概 

念问的部分结构因素 ]，得出较粗略的结果，例如一个节 

点与同一子树中任意节点的相似度值都相同。另外这类算法 

还比较依赖于训练所用的语料库，受数据稀疏和数据噪声的 

干扰较大，有时会出现明显的错误。另外，当建立一个新的应 

用时，尤其是应用到某些领域本体时，针对领域本体的语料库 

不全或者尚未建立，使得此类算法很难实施。 

基于属性的方法因各个方法差异，优缺点也各有不同，其 

共同局限性是：此类办法必须依赖于概念具备完备的属性集， 

对于不存在针对概念完备属性集的情况，此类办法则无法实 

施。 

混合方法不能减少对附加信息的依赖，没有从根本上克 

服它基于方法的局限性。 

以上分析的是基于WordNet为代表的树或以树为主体 

图结构的相似度或相关度计算方法，与基于 Wikipedia为代 

表的基于有向图的算法相比，其普遍具有较高的关联度。原 

· 】2 · 

因是 Wikipedia虽然含有丰富的语义信息，但其数据噪声较 

大，且与WordNet相比，其数据的结构性不强，因此计算效果 

普遍较差。 

结束语 任何一种相似度计算算法都不能解决所有问 

题 ，算法也没有绝对的好与坏，可能因为应用场合不同而表现 

各异。Wikipedia的覆盖范围更加广泛，知识描述更加全面， 

信息内容更新速度更加迅速。另外，以WordNet为基础的算 

法得到较充分的研究 ，结果已经取得了较好的关联度，而 以 

Wikipedia为基础的算法还比较少，关联度还有较大的提升空 

间，所以不失为未来语义相似度和相关度计算研究的趋势。 
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