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基于潜语义分析的概念名称相似度算法 
黄广君，孙建国，罗俊丽 

(河南科技大学电子信息工程学院，洛阳 471003) 

摘  要：概念名称是本体映射中的一个重要要素。针对目前概念名称相似度计算中存在的概念名称多义性问题，提出一种改进的算法。该
算法结合概念注释和义项解释，利用潜语义分析，明确概念在Wordnet中对应的义项，在一定程度上提高了相似度计算的准确度。实验表
明该方法是切实可行的。 
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【Abstract】Concept name is important in the process of ontology mapping. This paper proposes a modified concept name similarity algorithm 
against polysemy of concept name in the process of concept name similarity. Combined with comment and gloss of synset by Latent Semantic 
Analysis(LSA), it determines the corresponding synset of concept in the Wordnet. So it improves the accuracy of similarity to a certain extent. 
Experimental result shows that the algorithm is viable. 
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1  概述 
在本体映射过程中，概念名称是用于评价概念相似度的

一个重要信息。目前概念名称相似度计算主要是从语义角度
出发，通过计算 2 个概念在词典中的语义距离[1]，进而得到
语义相似度。基于语义的方法依赖概念含义的准确表达，而
在自然语言中存在着大量的多义词现象，一个词语通常具有
多个含义。如果脱离一定的语境，离开上下文对词义的限定，
仅仅通过概念名称很难确定概念的含义。例如，bank如果离
开取钱这个语境单独出现，很难确定它是指银行还是河堤。
如果概念含义不明确，得到的语义距离是不准确的。由此可
见，自然语言中的一词多义性较大地干扰了基于语义方法的
计算效果。 

基于语义的相似度计算方法主要分为 2 类[2]：一类基于
概 念 间 的 路 径 长 度 ， 这 类 方 法 有 Leacock-Chodorow,  
Hirst-St-Onge, path；另一类基于最近上层概念的负平均信息
量(information content)，包括 Resnik, Jiang-Conrath, Lin 3种
方法。这 6 种方法都提到了对多义词的处理。Hirst-St-Onge
将 2 个多义词之间的多条路径根据不同的连接关系进行分
类，不同连接关系的权值不同。由权值最大的路径计算得到
这 2个词的相似度。 

对于其他 5 种关系，均是先按照自己的方法计算 2 个多
义词任意 2 个义项间的相似度，将其中的最大值作为最终的
相似度。这 6 种方法的实质是计算语义上最相关的 2 个义项
的相似度，但是本体概念是由多方面因素决定的。脱离了本
体这个环境，仅依赖于词典中的语义得到的义项未必能代表
原概念，从而计算的相似度也是不准确的。 

针对上述问题，本文提出了一种改进的算法——基于潜

语义分析的概念名称相似度算法。该方法综合概念名称和概
念注释(comment)两方面因素，利用潜语义分析，结合概念注
释和义项解释明确概念的含义，确定概念名称在语义词典
Wordnet 中的义项，然后通过计算概念名称对应义项的语义
距离得到概念名称相似度。 

2  理论基础 
(1)Wordnet语义词典 
Wordnet 是美国 Princeton 大学认知科学实验室开发的一

种通用的语义词典[3]。它通过词语的语义属性组织词典，其
中基本的构建单位是同义词集合，也称为义项(synset)。每个
义项通过一段简短的解释明确含义，代表一个意义明确唯一
的概念。义项之间通过指针进行连接，指针的类型决定了它
们之间的不同关系。典型的关系包括上下位关系、整体部分
关系、继承关系等，同义关系蕴涵在义项中。 

在 Wordnet 的多种关系中，上下位关系为概念提供了很
好的层次结构，处于更高层次的概念代表更抽象的意义；反
之，处于较低层次的概念代表的意义就较具体。通常利用
Wordnet 计算名称相似度使用的是概念之间的上下位关系。  
2 个概念在 Wordnet 层次结构上越接近，它们的相似度就越
高，反之越低。 

在 Wordnet 中查找某个概念时，词典并不知道概念的含
义，它只是按照这个概念的词形在词典数据库中检索，返回

基金项目：教育部科学技术基金资助重点项目(03081) 
作者简介：黄广君(1963－)，男，副教授、博士，主研方向：语义
Web，Web Service；孙建国、罗俊丽，硕士研究生 
收稿日期：2008-12-23    E-mail：ly_sjg@126.com 



 —70— 

和这个概念拼写相匹配的所有义项。对于一个概念来说，它
的含义是明确的。但是这个概念对应的词形往往具有多个含
义。因此，Wordnet返回的查询结果通常是多个义项。Wordnet
本身不能判断概念对应的义项，概念义项的确定依赖于用户
或者概念所处的上下文。 

(2)潜语义分析 
潜语义分析(Latent Semantic Analysis, LSA)是一种用于

知识获取和展示的计算理论和方法[4]。其基本思想是文档中
的词与词之间存在某种联系，即存在某种潜在的语义结构。
同义词之间具有基本相同的语义结构，多义词的使用具有多
种不同的语义结构。词汇之间的这种语义结构与其在文档中
的出现频率有关。因此，可以通过统计方法提取并量化这些
潜在的语义结构，进而消除同义词、多义词的影响，提高文
档表示的准确性。LSA 方法在信息检索、答案提取、自动判
分等方面都取得了很好的应用效果。 

潜语义分析的数学基础是奇异值分解(SVD)。其实现过
程如下：首先根据预处理后的文档，构造一个 m n× 的词-文档
矩阵： 

( )ij m nf ×=A                                         (1) 

其中， ijf 表示第 i 个词在在第 j 个文档中的频率。对矩阵 A
进行奇异值分解： 

T=A U V∑                      (2) 
其中，U是 A的左奇异值向量，是一个 m m× 的正交矩阵，表
示词汇的语义空间；V是 A的右奇异值向量，是一个 n n× 的
正交矩阵，决定了文档在语义空间的位置； ∑ 是对角矩阵，
对角元素是矩阵 A的奇异值。它们按照从大到小的顺序排列。
为了简化计算，取前 k个奇异值，对矩阵 A降维处理，得到
矩阵 A的近似矩阵 kA ： 

T
k k k k=A U V∑                                       (3) 

经过变换的 kA 不仅保持了原来的词和文档之间的语义
关系，而且去除了大量因同义或多义产生的“噪声”。变换后
的 kU 仍表示词汇的语义空间， kV 表示文档的语义空间。将检
索向量 Q 向该语义空间投影，得到它在语义空间的坐标向  
量 'Q ： 

T 1' k k
−=Q Q U ∑                                     (4) 

利用式 (5)求它与文本向量 T
1 2( , , , )j j j kju u u=U 的夹角   

余弦。 
2 2

1 1 1
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C q u q u
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= ∑ ∑ ∑                        (5) 

该值表示两者之间的相似度。求这些值中的最大值，与
之对应的文档就是需要检索的文档。 

本文将 LSA理论应用于概念语义的相似判断上，结合本
体概念的注释和义项的解释，确定概念在 Wordnet 中对应的
义项。通过统计方法构造一个潜在的特征词-义项语义空间，
消除了词之间的相关性，能够有效地解决词匹配方式所面临
的同义和多义现象，提高概念含义判断的准确度。 

3  方法设计 
基于潜语义分析的概念名称相似度算法是在传统相似度

计算方法的基础上，通过引入概念注释这个上下文信息，利
用潜语义分析明确概念在 Wordnet 中对应的义项，使用基于
路径长度的方法求得相应义项的相似度，进而得到概念名称
相似度。 

该算法包括 3 个模块：概念预处理模块，概念语义确定
模块，相似度计算模块。具体算法流程如图 1所示。 

 
图 1  基于潜语义分析的概念名称相似度算法流程 

(1)概念预处理模块 
利用词典计算相似度使用的是语义信息。因此，在该模

块中，首先在 Wordnet 中查找概念名称对应的义项。词典返
回表示该义项的同义词集合和义项解释。通常义项解释是一
个短语句，本体概念的注释也是一个短语句，而潜语义分析
是通过对多个特征词在文档中的词频进行处理的。因此，需
要提取相关语句的特征词。在英文语句中单词通过空格自然
分开，不需要对分词进行特殊处理，利用空格可以提取不同
的词。在这多个词中，部分辅助性词对于语句的意义表达贡
献不大，如 is, a, this, there。将这些词作为停用词从提取的词
中去除。经过以上处理，概念注释及每个义项解释都得到了
相应的特征词组。 

(2)概念语义确定模块 
在以往基于语义的计算方法中，基本都是通过寻找词的

多个义项间的最相近义项而得到相似度。但是由于缺少一定
的语境，很难确定概念的含义，所找到的义项可能与概念不
对应，因此通过这种方法计算的相似度在某些情况下是不准
确的。本文引入本体定义中概念名称的注释，在一定的上下
文中明确了概念的含义。另外，在 Wordnet 中，利用义项的
解释可以确定该义项代表的含义，弥补了在义项中几个同义
词不能准确表达词义的不足。将这 2 种信息相结合，可以确
定概念在 Wordnet中对应的义项。 

(3)词义扩充 
概念语义确定模块主要使用的是潜语义分析。而在潜语

义分析过程中，抽取特征词的数目对于结果的正确性影响很
大。特征词太少，不能准确表达文档的含义。特征词太多，
无疑会增加算法的复杂度。在 Wordnet 中，义项的解释一般
在 7 个词左右，显然不利于潜语义分析。为了提高潜语义分
析的准确性，需要扩充特征词。本文将义项、该义项的上位
词、下位词的义项、这些义项的解释经过概念预处理抽取的
特征词并入原义项的特征词。义项 i 经过扩充后的特征词具
体形式如下： 

| , , ,

, ,
ij ij i i i

i
i i i

w w synset gloss hype
kw

hypegloss hypo hypogloss

∈⎧ ⎫⎪ ⎪= ⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

                    (6) 

其中， isynset 代表义项 i的同义词集合； igloss 代表义项解释；

ihype 代表该义项的上位义项的同义词集合； ihypegloss 代表上
位义项解释； ihypo 代表下位义项的同义词集合； ihypogloss 代
表下位义项解释；1 i m<≤ ，m表示概念在 Wordnet中义项的
个数； 1 j n<≤ ，n是义项 i相对应的特征词的总个数；经过
以上的扩充，每个义项对应的特征词数目不仅有所增加，而
且对义项的表达更加完整。 

通过上述扩充，将概念的每个义项对应的特征词合并，
得到概念的特征词向量 KW。 

{ | , ,

}

i i j i k

i j j j

k j j j

w w kw w w i k

w synset or hype or hypo

w synset or hype or hypo

= ∈ ≠ ≠

∈     

∉     

KW
             

(7)
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其中，特征词向量中的元素 iw 互不相等。因为义项中的同义
词集合表达的是同一个含义，而且潜语义分析在同义词处理
上开销很大，所以把同义词中的多个词作为一个词来处理。
相当于把义项中的所有同义词看作一个整体，作为特征词-
义项矩阵中的一列，而不是把它的每个特征词单独作为一列。
在这里选择同义词集合中的第 1个词代表该同义词集合。 

(4)词频统计 
根据得到的特征词向量，对每个义项依据扩展项的类别

分别进行特征词词频统计，并记录不同特征词在义项同义词
集合、义项解释、上位义项同义词集合、上位义项解释、下
位义项同义词集合和下位义项解释中的词频 ( )j ifsysset w , 

( )j ifgloss w , ( )j ifhype w , ( )j ifhypegloss w , ( )j ifhypo w , ( )j ifhypogloss w 。
由于本文把同义词集合中的词作为一个整体对待，因此统计
的词如果和这个同义词集合中的词相同，那么与同义词集合
对应的词频将增 1。如果统计的是同义词集合本身，这时的
词频只能记录 1次。 

(5)权值设定 
在语义词典 Wordnet 中，不同的义项扩展项与义项关系

远近不同，所以，它对义项含义表达的贡献也不同。根据扩
展项的类别，本文设置了不同的权值。义项和义项解释中的
特征词权值一致，而且最高，下位义项和下位义项解释中的
特征词权值最低。将这个权值和上述统计的词频相结合得到
特征词在概念某个义项中的词频。具体计算如下： 

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

ij synset j i gloss j i

hype j i hypegloss j i

hypo j i hypogloss j i

f w fsysset w w fgloss w

w fhype w w fhypegloss w

w fhypo w w fhypogloss w

= + +

+ +

+

i i
i i
i i

     
( 8 )

 

其中， synset gloss hype hypegloss hypo hypoglossw w w w w w= > = > = 。 
(6)潜语义分析 
经过以上处理，最终形成特征词-义项矩阵。对该矩阵依

照式(3)计算，得到与概念对应的潜语义空间。将概念注释按
照提取的特征词进行词频统计，利用式(4)，向该潜语义空间
投影变换得到概念注释向量。通过式(5)计算每个义项向量和
概念注释向量的夹角余弦值，该余弦值表示义项和概念注释
的相关度。从这些值中选择最大值，与之对应的义项作为概
念在 Wordnet中的确定义项。 

(7)相似度计算模块 
由于本文重点在概念语义的确定上，因此简化了相似度

计算部分，仅考虑 2 个义项之间的最短距离，而忽略了义项
在语义树中深度、密度对相似度计算的影响。具体相似度计
算如下： 

sim( 1, 2) 1/(1 )c c d= +                                  (9) 

其中，d表示语义距离，它是义项 c1,c2在 Wordnet语义树中
的最短距离。 

4  实验 
(1)实验数据 
测试数据选自 OAEI数据集，该数据集用于 2007年国际

本体映射大赛。它主要描述了书籍信息，包括 54组本体数据。
编号 101 的数据是它的参考本体，也是最完整的本体。其中
包括 33 个概念、40 个属性、24 个关系。在这里同样将 101
作为参考本体。本文相似度计算以名称相似度为主，所以，
选取了编号 205 的本体数据作为映射本体，该组数据体现了
名称之间的近义关系。另外该组数据包括概念的注释信息，
便于使用潜语义分析确定概念在 Wordnet中的含义。 

因为概念名称相似度是本文讨论的重点，所以只计算概
念名称相似度，不再处理属性、关系相似度。观察 101 组,   
205组数据不难发现，在 33个概念中有 12个概念是合成词，
在 Wordnet 中查不到这些合成词。因此，对这些合成词进行
了分词处理，选取其中的某个词替代整个词，它不仅能够在
Wordnet 查询到，而且能表达原词的基本含义。例如，
ReferenceGuide 经过处理选取 Guide 代表原词。另外，还需
要将名词的复数形式转换为该词的单数形式，方便在Wordnet
中查询，例如 Directions转换为 Direction。 

(2)评估方法 
在本体映射中，普遍采用信息检索中的查准率、查全率

作为评估映射的重要指标。查准率表示正确发现的相似概念
占发现的所有概念的比率，查全率是指正确发现的相似概念
占所有相似概念的比率。本文同样使用查准率、查全率对相
似度计算的实验结果进行评价。 

(3)实验设计 
为了验证基于潜语义分析的概念名称相似度算法，本文

设计了 2个算法。算法 1使用了传统的基于语义距离的算法。
该方法的基本思路如下：假设计算概念 c1, c2的相似度。通
过 Wordnet 查找得到，c1 有 w1 个义项，c2 有 w2 个义项。
利用式(9)分别计算 c1, c2任意 2个义项的相似度，把这多个
相似度中的最大值作为概念 c1, c2的相似度。算法 2是本文
的方法，它首先通过 Wordnet查找得到 c1, c2的多个义项，
利用潜语义分析，结合概念的注释，确定概念 c1, c2对应的
义项，使用式(9)计算相应义项的相似度，所得的义项的相似
度就是概念 c1, c2的相似度。本文在上述数据集上分别进行
了这 2 种算法的实验。另外，在潜语义分析中，k 值的选择
是个重要问题。k 值选得太大，达不到降维和简化运算的目
的；选得太小，保留下来的重要语义结构太少，分辨义项的
能力不足。因此，在算法 2 的实验中，设计了 4 个不同的      
k值来说明在该类问题中语义空间维数的选择。 

5  结果及分析 
实验结果见图 2。从基于潜语义分析的实验可以看出，

k=1 时效果很差，当 k=2 时，查准率和查全率都很高，而在
k>2 时，效果却逐渐变弱。这说明由 k=1 计算所得语义空间
基本不能表示原空间。而在 k=2 时，已经能够分辨出概念在
Wordnet 中的义项。但是随着 k 值的增大，潜语义空间逐渐
逼近原词汇-文档空间，语义空间中的多义噪声对于义项识别
的干扰不断增强。由此可知，二维语义空间在短句含义的表
达上具有很好的效果。 

 
图 2  实验结果比较 

与算法 1 的实验结果对比可以看出，当 k=2 时，本文方
法在查准率、查全率 2 个方面都明显优于传统方法。传统方
法由于没有使用上下文信息，很难确定概念名称的确切含义， 
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