
第 46 卷 第 8 期 自 动 化 学 报 Vol. 46, No. 8

2020 年 8 月 ACTA AUTOMATICA SINICA August, 2020

一种基于词义向量模型的词语语义相似度算法

李小涛 1 游树娟 1 陈 维 1

摘 要 针对基于词向量的词语语义相似度计算方法在多义词、非邻域词和同义词三类情况计算准确性差的问题, 提出了一

种基于词义向量模型的词语语义相似度算法. 与现有词向量模型不同, 在词义向量模型中多义词按不同词义被分成多个单义

词, 每个向量分别与词语的一个词义唯一对应. 我们首先借助同义词词林中先验的词义分类信息, 对语料库中不同上下文的多

义词进行词义消歧; 然后基于词义消歧后的文本训练词义向量模型, 实现了现有词向量模型无法完成的精确词义表达; 最后对

两个比较词进行词义分解和同义词扩展, 并基于词义向量模型和同义词词林综合计算词语之间的语义相似度. 实验结果表明

本文算法能够显著提升以上三类情况的语义相似度计算精度.
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Abstract We propose a novel algorithm of semantic similarity between words, based on our word single-meaning em-

bedding model, to address the issue of existing word-embedding-based approaches that have low computation accuracy

in polysemous words, nonadjacent words and synonyms. Differently from the existing word embedding models, each pol-

ysemous word is decomposed into a series of monosemous words in our model, and there is a one-to-one correspondence

between a word meaning and a vector. First of all, the word sense disambiguation (WSD) of polysemous words in different

contexts of the corpus is achieved with the help of the prior classification information contained in Tongyici Cilin. Then,

the word single-meaning embeddings are learned from the processed corpus and realize the precise expression for each

word meaning, and as far as we know, no existing word embedding model could complete this task. At last, two test words

are decomposed into marked monosemous words according to the number of meaning and expanded with synonyms, and

then semantic relatedness between words is computed based on the word single-meaning embedding model and Tongyici

Cilin. The experimental results showed our method can significantly improve the computation accuracy of polysemous

words, nonadjacent words and synonyms.
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词语的语义相似度作为自然语言处理领域的重

要研究方向, 已经广泛应用于词义消歧、知识管理中
信息抽取、语义标注以及本体学习与合并、Web 服
务发现等相关领域[1]. 词语语义相似度计算的准确
性直接影响以上领域相关算法的性能.
目前, 词语语义相似度的计算方法大部分基于

本体和语义词典, 利用词语节点间的位置关系来衡
量词语间的语义相似程度, 但存在着词汇量不足、扩
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展性差和准确性不高的问题. 基于词向量的语义相
似度算法通过从包含海量词汇的语料库中训练词向

量模型, 利用词语对应的向量之间的距离来计算词
语之间的语义相似度. 这种方法能够有效解决现有
的基于本体和基于语义词典的方法存在的缺陷, 但
是随之也引入了一些新的问题. 首先, 许多词语能
够表达多个词义, 如 “仪表” 既可以表示人的外表,
也可以表示测量仪器, 这类词语称为多义词. 现有
的词向量模型对于每个词语使用单一的词向量表

示, 多义词也不例外. 每个多义词的词向量实际上
是多个词义的一个折中, 这在一定程度上弱化了每
个单独的词义, 利用词向量的距离计算的多义词之
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间的语义相似度并不准确. 其次, 在词向量模型训
练过程中, 一个词的词向量只受训练文本中以该词
为中心的固定窗口内的上下文词语的影响, 造成一
个词与窗口外的词语相似度较低. 因此一些词义上
相似度较高的词对由于不经常在同一窗口内出现,
使得基于词向量计算的语义相似度和词语之间真

实的语义相似度之间存在着误差, 这种情况我们称
之为非邻域词. 例如 “旅行” 和 “宾馆” 两个词语,
通过Word2vec 算法[2−3] 在搜狗新闻语料库1 训练

的连续词带模型 (Continuous bag-of-words model,
CBOW) 词向量计算的语义相似度 (范围 0∼ 1) 仅
为 0.003, 几乎不相似, 显然和人的主观判断不一致.
另外, 词向量既无法像本体那样通过等价关系来表
示同义词关系, 也无法通过语义词典中同义词分组
的方式来表达同义词, 单纯利用词向量的距离不能
准确计算同义词的相似度.例如 “西红柿”和 “番茄”
两个词属于同义词, 理论上语义相似度应为 1. 在词
向量空间中, 两个词语分别对应空间中的两个点, 而
且 “西红柿” 在词向量空间中和 “黄瓜” 的距离相对
“番茄” 更近, 造成 “西红柿 –黄瓜” 的语义相似度大
于 “西红柿 –番茄” 的语义相似度. 显然, 由于词向
量无法表达同义词关系, 导致了上述语义相似度的
计算结果缺乏准确性.
针对上述问题, 本文提出了一种基于词义向

量模型的词语语义相似度算法 (An algorithm of
semantic similarity between words based on word
single-meaning embedding model, WSME). 本文
的词义向量模型和现有的词向量模型最大的区别是:
词义向量模型中的每个向量对应的词语只表达唯一

的词义, 多义词按不同词义被分成多个词, 并利用
同义词词林 (Tongyici Cilin, TC) 的词义编码作为
前缀进行标识, 每个词义的词分别对应唯一的向量.
基于词义向量模型, 可以计算多义词不同词义之间
的相似度, 避免了词义的混淆. 例如, 对于多义词
“仪表”,在词义向量模型中分为 “Dc04A01 =仪表”
和 “Bo18A01 = 仪表” 两个词, 分别由唯一的词义
向量表示, 词语前的标识为同义词词林中的词义编
码. “Dc04A01 = 仪表” 表示人的外表, “Bo18A01
= 仪表” 表示测量仪器. 当计算 “仪表” 和其他词语
之间的相似度时, 就可以分别利用 “仪表” 的两个词
义向量进行更为精确的计算. 此外根据词义向量模
型中词语的标识, 可以进一步利用同义词词林中先
验的词义分类信息和同义词分组信息, 对不同词义
的词语进行同义词扩展, 借助同义词信息校正非邻
域词的相似度计算误差, 以及直接判断两个词语是
否为同义词关系, 从而进一步提升非邻域词和同义
词的语义相似度计算精度. 例如, 非邻域词 “旅行”

1SogouCS: http://www.sogou.com/labs/resource/cs.php

和 “宾馆”, 在词义向量模型中分别对应 “Hf04A01
= 旅行” 和 “Dm04A12 = 宾馆” 两个词语, 根据词
语的标识, 可以从同义词词林中获取两个词语的同
义词集合. “旅行” 的同义词包含 “行旅” 和 “远足”,
“宾馆” 的同义词包含 “旅馆”、“旅店” 和 “旅社” 等
词. 虽然 “旅行” 和 “宾馆” 之间的语义相似度较小,
但可以通过 “旅行” 和 “旅店” 以及 “旅行” 与 “旅
馆”等词语之间的语义相似度对其进行修正, 弥补语
义关系的缺失. 同义词 “西红柿” 和 “番茄” 在词义
向量模型中对应 “Bh06A32 = 番茄” 和 “Bh06A32
= 西红柿” 两个词, 它们的词义标识使用相同的同
义词词林编码, 据此可以判断两个词语为同义词, 语
义相似度为 1, 有效弥补了词向量模型无法表示词语
之间同义词关系的缺陷. 经过上述处理, 多义词、非
邻域词和同义词的语义相似度计算准确性能够得到

有效提升.
本文组织结构如下: 第 1 节介绍了词语语义相

似度算法的相关工作; 第 2 节描述了本文提出的词
义向量模型的构建过程; 第 3 节阐述了基于词义向
量的词语相似度算法; 第 4 节描述了对比实验并对
实验结果进行了分析; 第 5 节对本文工作进行总结,
并展望未来的工作.

1 相关工作

目前, 词语的语义相似度计算方法可归纳为三
类: 基于本体的语义相似度计算方法、基于语义词
典的语义相似度计算方法和基于词向量的语义相似

度计算方法.

1.1 基于本体的语义相似度计算方法

基于本体的词语语义相似度计算方法利用了本

体的结构特征, 每个词语分别作为本体模型中的一
个节点, 根据词语在本体中的位置和节点间的路径
长度衡量相似度的大小. 常用的基于本体模型的词
语语义相似度计算方法包括:

1) 基于语义距离的方法: 通过定义两个词语在
本体模型中的语义距离来衡量词语的语义相似度.
语义相似度与语义距离成反比, 两个词语的语义距
离越大, 相似度越小. 语义距离可以通过节点之间的
最短路径长度、深度或者是两者的综合来衡量[4].

2) 基于信息量的方法: 信息量表示一个节点包
含信息的多少. 如果两个词语共享的信息越多, 它们
之间的语义相似度也就越大. 信息量有多种表示方
法, Meng 等[5] 利用概念和子概念在本体中的深度

计算信息量, Seddiqui 等[6] 利用与概念相关的属性

关系数量计算信息量, Sánchez 等[7] 同时使用概念

的叶子节点和祖先节点数量来计算信息量.
3) 基于特征的方法: 词语之间的语义相似度也
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可以借鉴人工智能领域的物体识别方法, 通过定义
词语的特征, 利用特征的接近程度衡量相似度的大
小. Sánchez 等[8] 利用概念节点到根节点经过的路

径作为特征, 两个特征中包含的公共节点数量越多,
概念的语义相似度就越大. Zadeh 等[9] 将本体概念

之间的连接关系以及两个概念与中间概念之间的

连接关系作为特征，在此基础上采用模糊集合理论

(Fuzzy set theory) 计算两个概念之间的语义相似
度.

4) 混合型方法: 同时考虑了词语在本体中的距
离、信息量以及特征等因素, 选择其中的若干方法进
行组合来评判词语的相似度. 李文清等[1] 通过对基

于信息量计算的相似度和最短距离计算的相似度进

行线性加权求和作为概念之间的相似度. Li 等[10] 综

合利用本体概念深度、局部密度、分类特征和复合

成分特征等计算词语的语义相似度.
基于本体的方法充分利用了本体内部结构信息,

但该方法严重依赖于本体模型的质量, 目前本体仍
以领域专家手动创建为主, 缺乏一定客观性. 此外本
体大都针对特定领域, 对于领域外的词语缺少相应
的描述, 因此存在词汇量不足的问题.

1.2 基于语义词典的语义相似度计算方法

基于语义词典的语义相似度计算方法利用语义

词典中的分层结构以及同义词和近义词信息来计

算词语之间的语义相似度. 常用的英文语义词典包
括普林斯顿大学的WordNet2、加州伯克利大学的
FrameNet3和维基百科的姐妹工程Wiktionary4等,
常用的中文语义词典包括 “知网”(HowNet)5、同义
词词林和台湾大学的中文WordNet6等. 语义词典
具有和本体类似的结构, 因此当不使用本体概念之
间的属性关系时, 一些本体模型的语义相似度计算
方法也可以应用到语义词典中. Meng 等[5] 利用

概念节点在WordNet 中的信息量计算词语相似度.
Gao 等[11] 提出了一种基于信息量和最短路径的非

线性组合的相似度计算方法. 此外, 一些方法从语义
词典自身的特点出发来计算词语之间的相似度. 田
久乐等[12] 利用了哈工大《同义词词林扩展版》, 首
先获取每个词的不同词义所对应的同义词词林词义

编码, 然后根据编码之间的语义距离计算不同词义
的相似度, 最后取最大值作为词语的相似度.

基于语义词典的方法在词汇量上优于本体模型,
收录了常见领域的大部分词语. 但语义词典在组织
形式上, 只存在上下位关系, 词语之间的关系没有本

2http://wordnet.princeton.edu/
3http://framenet.icsi.berkeley.edu/fndrupal/
4http://www.wiktionary.org/
5http://www.keenage.com/
6http://lope.linguistics.ntu.edu.tw/cwn/

体丰富. 另外本体模型和语义词典两种方法均未能
充分利用两个词语在文本中的同现频率信息及所处

上下文的语义相似信息, 造成很多词语相似度的计
算缺乏精度. 例如田久乐等[12] 的方法, 对于 “学生”
和 “学校” 两个词语, 由于分属同义词词林中的两个
大类, 按照文中方法计算的语义相似度计算结果为
0, 显然与人的主观判断不符.

1.3 基于词向量的语义相似度计算方法

1.3.1 词向量模型

随着机器学习和神经网络技术的不断发展, 基
于神经网络语言模型自动学习词向量的方法相继被

提出. 词向量是词语的特征表示, 词语之间的语义相
似度可以由向量之间的余弦距离计算. 词向量的表
示方法主要分为独热表示 (One-hot representation)
和分布式表示 (Distributed representation) 两种.
One-hot 用一个很长的向量来表示一个词, 向量的
长度为词典的大小, 向量的分量只有一个 1, 其他全
为 0, 1 的位置对应该词在词典中的位置. 但这种词
向量表示容易受维数灾难的困扰, 并且不能很好地
刻画词语之间的相似度. 分布式表达方式通过训练
神经网络模型将每一个词映射成一个固定长度的 n

维向量, 将所有向量放在一起形成一个词向量空间,
而每个向量则为该空间中的一个点, 因此可以根据
词之间的距离来判断它们之间的相似度. 典型的分
布式的词向量模型有 Word2vec[2−3]、GloVe[13] 和

CVG[14] 等, 这些词向量表示模型具有良好的语义
特性, 是表示词语特征的常用方式, 但向量中每一维
的信息不如 One-hot 明确, 更强调整体上的语义信
息.
1.3.2 字符信息加强的词向量模型

目前基于词向量模型的研究中, 研究人员相继
提出了一些改进算法来进一步丰富词向量表达的

语义信息, 以提高基于词向量的语义相似度计算精
度. Chen 等[15] 针对中文词向量的表达, 提出了一种
字符信息加强的词向量模型 (Character enhanced
word embedding model, CWE). CWE提出了字符
向量的概念, 每个中文字符和中文词语一样被映射
为一个固定长度的向量, 字符向量的维度和词向量
的维度相等. CWE 模型在训练前, 将语料库中每个
中文词语分解成多个中文字符, 然后同时学习字符
向量和词向量, 最终每个词语的词向量由训练的词
向量加上字符向量得到. 以 “仪表” 一词为例, “仪
表” 最终的词向量是 “仪” 和 “表” 的字符向量以及
训练得到的 “仪表” 的词向量的叠加. 该方法能够
借助字符向量信息增强低频词的词向量表达, 使得
训练的词向量具有更丰富的语义信息. 但是目前常
用的汉字数量只有三四千个, 远没有词语数量丰富.
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而且字符的歧义性相对词语更为严重, 经过字符信
息增强的词向量并不能准确表达每个词语不同的词

义. 和 CWE 类似, Bojanowski 等[16−17] 提出一种

将 N 元模型 (N -gram) 与 Word2vec 的跳字模型
(Continuous skip-gram model, Skip-gram) 结合的
词向量表示方法 FastText. FastText 将每个词语
分解为多个 N -gram 字符串, 并同时训练 N -gram
向量和词向量, 之后将词向量和出现在该词中的所
有 N -gram 对应的向量求和作为最终的词向量. 以
2-gram 的 FastText 模型为例, “book” 的词向量是
2-gram 集合 {“bo”, “oo”, “ok”}中所有 2-gram 对
应的向量和 Skip-gram 模型中 “book” 的词向量的
叠加. 对于中文而言, 1-gram 的 FastText 模型就转
换为了 CWE 模型. 相对 CWE, FastText 支持中
英文在内的多种语言, 具有更好的通用性, 但仍然无
法表达词语的不同词义.

1.3.3 义原信息加强的词向量模型

除了字符信息加强的方式外, Niu 等[18] 将义

原信息 (Sememes) 考虑到词向量的学习任务中,
提出了一种义原编码词语表示学习模型 (Sememe-
encoded word representation learning model, SE-
WRL), 认为一个词的词义可以由 HowNet 中多个
义原信息的组合来表达. 在 HowNet 中一个词语包
含多个词义, 每个词义又由多个义原组成, 义原信息
是词义的最小语义单位. SE-WRL 按照义原的使用
策略分为单义原聚集模型 (Simple sememe aggre-
gation model, SSA)、基于目标词的义原注意力模
型 (Sememe attention over target model, SAC) 和
基于上下文的义原注意力模型 (Sememe attention
over context model, SAT) 三种模型. SSA 使用所
有义原向量的均值来表示一个词向量; SAC 根据中
心词来对每个上下文词语做消歧, 使用注意力机制
的方法来计算这个词语的各个词义的权重, 使用词
义向量的加权平均值来表示上下文词向量; SAT 和
SAC 模型正好是互相对称, 使用上下文词语预测中
心词的含义, 对中心词消歧, 从而选择出符合情境的
词义信息, 并使用词义向量的加权平均值来表示中
心词的向量. SE-WRL 通过将义原信息融入到词向
量, 提升了词向量的表示能力, 能够更好地发现近义
词间的语义相似性. 但是 SE-WRL 的三个子模型仍
采用了一词一向量的表达方式, 没有实现对词向量
按词义划分, 依旧存在词义混淆的问题. 而且由于模
型训练过程需要不断地更新义原向量、词向量以及

进行词义消歧处理, 算法耗时非常严重.

1.3.4 多元词向量模型

基于词向量的方法根据语料库中每个词语的

上下文信息来训练词向量模型, 从而得到了整个

语料库所有词的词向量. 这里上下文信息指的是
词语在语料库中每个出现位置与其左右相邻的词

语集合. 当语料库规模较大时, 包含的词汇量可以
超过语义词典的词汇数量. 词向量包含了词语的
语义信息, 对于经常在同一上下文中出现的词语之
间的语义相似度有较好的计算精度. 但是在上述词
向量模型中, 训练的词向量均为词语多个词义的
混合. 因此当涉及到多义词之间的语义相似度计算
时, 基于词向量的方法均无法提供令人满意的结果.
对此, 一些研究人员针对多义词的影响, 提出了多
元词向量模型 (Multi-prototype word embedding
model), 对于每个词语训练多个向量. 取两个词语
对应的多个向量之间余弦距离的最大值或均值作

为词语的语义相似度. Huang 等[19] 利用球面 k 均

值聚类算法对语料词典中的每个词语的上下文进

行聚类, 为每个词语分配 k 个不同词义, 对语料库
中词语使用类似 “bank 1” 和 “bank 2” 方式进行
标注, 经过训练得到多元的词向量模型. 该方法尽
管按词义对词向量进行了区分, 但是对所有词语分
配了相同的词义数量, 忽视了词语词义数量不同的
事实, 因此这种多元词向量模型并不能准确表示词
语的词义. Guo 等[20] 基于双语对应数据来判断词

语的词义, 进而利用递归神经网络训练多元词向量
模型. 以中英双语数据为例, 对于一个中文词 “制
服”, 从对应的英文数据集中获取其翻译的英文词如
“subdue”、“uniform”、“vestment” 等词语, 然后以
这些英文词语的词向量作为特征通过相似传播聚类

(Affinity propagation, AP) 方法进行聚类, 得到词
语的类别数量和聚类信息. 该方法尽管为不同词语
分配了不等的词义数量, 但在确定词义数量时, 使用
了英文词语对应的词向量作为特征, 而这些英文词
很多本身也具有多个词义, 使得 AP 聚类算法的准
确度受到负面影响, 造成多义词词义数量确定的误
差, 相应也会降低基于多元词向量模型的词语间相
似度计算精度.

1.3.5 本文算法的创新

我们认为基于词向量的词语语义相似度算法精

度的提升需要以词向量对于词语词义的准确表达为

前提.仍然以多义词 “仪表”为例,当其上下文为 “误
差分析是提高仪表精确度的前提” 时, “仪表” 表示
的是测量仪器; 当其上下文为 “优雅的仪表能够增
加人的自信心” 时, “仪表” 表示人的外表. “仪表”
的两个词义必须通过不同的向量才能够表达, 对此
本文提出了词义向量模型, 利用每个向量表达词语
的一个词义, 从而可以计算词语不同词义之间的语
义相似度, 这是现有的词向量模型无法完成的. 本
文的词义向量模型本质上也是一种多元词向量模型,
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但是和 Huang 等[19] 的模型以及 Guo 等[20] 的模型

存在如下区别: 首先本文词义向量模型在确定多义
词的词义数量时利用了同义词词林先验的词义分类

信息, 因此相比聚类算法能够更准确地获得多义词
的词义数量; 其次词义向量模型对于多义词的不同
词义采用同义词词林编码进行明确的标识, 可以利
用每个词义编码下的同义词信息进一步提升词语语

义相似度的计算精度, 而不是简单将多元词向量之
间的相似度取均值或取最大值作为两个词语之间的

相似度. SE-WRL[18] 算法虽然也采用了基于知识库

(HowNet) 的词义区分策略, 但是其目的是将义原信
息嵌入到词向量中, 使得词向量包含更多的语义信
息, 仍然是一种一对一的词向量模型. 本文基于词义
向量的算法则是利用知识库的词义分类信息为多义

词的每个词义训练词义向量模型, 在计算词语相似
度时, 根据词义标识综合利用了词义向量和各词义
编码下的同义词信息进行计算精度的提升, 因此从
向量表示方式和相似度计算方法上和 SE-WRL 算
法都有所区别.

2 词义向量模型的构建

由于现有词向量模型的每个多义词只用一个词

向量来表达, 没有对多义词的不同词义进行区分, 词
向量表达的信息并不能和词义一一对应, 使得基于
词向量计算的词语语义相似度的准确性不高. 针对
此缺陷, 本文提出了词义向量模型, 模型中每个多义
词按照词义数量被分为多个单义词语, 每个词义的
词语分别对应唯一的向量.

图 1 词义向量模型的构建流程

Fig. 1 The build process of word single-meaning

embeddings

词义向量模型的构建过程如图 1 所示, 包含词
义消歧和模型训练两个部分. 首先根据词语的上下
文信息和同义词词林对语料库中的词语进行词义消

歧, 每个词语根据当前上下文采用不同的词义编码
进行标识, 实现词义的明确; 然后基于标识词义后
的语料库利用词向量算法训练词义向量模型. 在词
义消歧过程, 同义词词林提供了先验的词义分类信

息, 帮助确定每个多义词的词义数量和对应的词义
标识. 从原始语料文本中训练的词向量模型, 用于
衡量当前词语的上下文和同义词词林中各词义编码

下的词语之间的语义距离, 确定当前词语所表达的
词义. 词义向量模型的训练过程其实就是以标识词
义的语料文本作为训练集训练词向量的过程, 该过
程可以直接使用现有的比较成熟的词向量算法 (如
Word2vec) 来完成. 训练得到的模型中每个词均是
单义词, 原多义词的每个词义均通过唯一的向量表
示, 所以这个模型是一种词义向量模型.

2.1 Word2vec词向量模型与同义词词林介绍

2.1.1 Word2vec词向量模型
Word2vec 是 Google 于 2013 年推出的一个

用于训练词向量的开源算法, 核心思想是基于神
经网络概率语言模型, 根据词语在语料库中的上
下文信息, 为每个词语训练一个相同维数的实向
量. Word2vec 包含两种训练模型: CBOW 模型

和 Skip-gram 模型, 均包含输入层、投影层和输
出层. 不同之处在于, CBOW 模型是通过上下文

词语来预测当前词, Skip-gram 模型则是通过当前
词来预测其上下文词语. 这里以 CBOW 为例, 介
绍 Word2vec 的原理. 通常, 给定一个词序 C =
{w1, w2, · · · , wm}, CBOW 模型的目标函数如下:

L(C) =
1
m

m−t∑
i=t

log P (wi|wi−t, · · · , wi+t) (1)

其中, wi 为某个中心词, t 为中心词 wi 左右窗口的

大小, P (wi|wi−t, · · · , wi+t) 表示已知 wi 的上下文

中心词为 wi 的概率, 通过 softmax 回归函数计算:

P (wi|wi−t, · · · , wi+t) =
exp(wwwT

0 wwwi)∑
w∈W

exp(wwwT
0 www)

(2)

其中 W 是词典库, wwwi 是中心词 wi 的词向量表示,
www0 是 wi 的上下文词语的词向量的均值, 公式为:

www0 =
1
2t

∑
j=i−t,··· ,i+t,j 6=i

wwwj (3)

Word2vec 采用随机梯度上升法将式 (1) 中的目标
函数最大化, 经过整个语料库词语的训练, 最终得到
词典库中每个词对应的词向量.
2.1.2 同义词词林

同义词词林是一个包含词语的所有词义解释,
以及不同词义下的同义词和近义词的语义词典, 使
用统一的 8位编码格式来标识不同的词义 (表 1), 从
上至下共有 5 级结构. 其中第 1 级大类用大写英文
字母表示; 第 2 级中类用小写英文字母表示; 第 3 级
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小类用二位十进制整数表示; 第 4 级词群用大写英
文字母表示; 第 5 级原子词群用二位十进制整数表
示. 第 8 位的标记有 3 种, “ = ” 表示同一编码下的
词语为同义词, “ # ” 表示相同编码下的词语为词义
不相等但属于同一类的近义词; “@” 表示编码下的
词语具有独占的词义, 没有同义词和近义词.

表 1 同义词词林的编码格式

Table 1 The coding format of the Tongyici Cilin

位数 1 2 3 4 5 6 7 8

符号 D a 1 5 B 0 2 = \# \@
性质 大类 中类 小类 词群 原子词群

层级 第 1 层 第 2 层 第 3 层 第 4 层 第 5 层

2.2 基于词向量和同义词词林的词义消歧

目前主流的词义消歧方法分为三类: 有监督的
词义消歧方法、无监督的词义消歧方法和基于知识

库 (语义词典) 的词义消歧方法. 有监督的词义消歧
方法基于对不同上下文词语的词义进行了人工标注

的文本训练集, 利用机器学习的方法 (决策树、支持
向量机 (Support rector machine, SVM)、人工神经
网络等) 训练分类器, 通过分类器识别新文本中歧义
词的词义. 该方法具有较高的准确率, 但识别精度受
限于标注语料库的规模和质量, 难以应用于大规模
词义消歧任务. 无监督的词义消歧方法主要利用聚
类算法对歧义词出现的所有上下文词语集合进行聚

类, 如 Huang 等[19] 的模型和 Guo 等[20] 的模型均

采用了此类方法进行消歧. 该类方法无法对词语的
词义进行明确标注, 只能标识词义归属的类别, 而且
受聚类算法精度的影响, 无法准确确定多义词的词
义数量. 基于知识库的方法根据歧义词所处的上下
文, 利用同义词词林、HowNet 和WordNet 等由语
言学家编纂的知识库中先验的词义解释或词义分类

信息来判断当前歧义词最可能的词义. SE-WRL[18]

算法中 SAC 和 SAT 模型训练时对于中心词或上下
文词语的词义消歧采用了基于 HowNet 知识库和词
向量的方法, 属于此类方法. 在以上三类方法中, 基
于知识库的方法是目前唯一能真正用于大规模词义

消歧任务的方法[21].
本文词义向量模型的训练需要基于吉字节 (Gi-

gabyte, GB) 级的大规模的语料库 (如搜狗新闻语
料库), 语料库中包含多达几十万条的文本及更大规
模的语句. 尽管有监督的词义消歧方法具有更高的
词义消歧精度, 但由于尚未有如此大规模词义标注
过的中文语料库, 无法训练适合的词义消歧模型, 因
此不能完成本文词义向量构建过程中的词义消歧任

务. 而无监督的词义消歧方法由于存在词语类别划
分误差, 并且每个词语均需进行聚类操作, 对于大规

模语料耗时严重. 综上分析, 本文选择基于知识库
的词义消歧方法对原始语料文本进行词义消歧处理.
知识库选择同义词词林, 利用同义词词林编码对多
义词进行词义标识.
2.2.1 函数定义

在介绍词义消歧算法之前, 首先定义和本文算
法相关的函数.

函数 1. 获取词 w 在同义词词林中的词义编码

集合:

C = findCode(w) = {c1, c2, · · · , cn} (4)

n 为词 w 在同义词词林中的词义个数,
即在同义词词林中的编码数量, 表示为 n =
|findCode(w)|.

函数 2. 获取词 w 在同义词词林编码 c 下的所

有同义词:

W = findSyn(w, c) = {w1, w2, · · · , wm} (5)

通过同义词词林编码第 8 位符号, 可判断同一
编码下的词语是否为同义词. 因此当 c 的末位为

“=” 时, 返回编码 c 下除 w 以外的词语集合; 当 c

的末位为 “# ” 或 “@” 时, 编码下不包含同义词, 只
返回词语本身. m 为词林编码 c 中与 w 为同义关系

的词语数量, 表示为m = |findSyn(w, c)|.
函数 3. 编码和词语组合函数:

group(c, w) = cw (6)

group(c, w) 函数实现了同义词词林编码和词
语的字符串连接, 组合后的词只表达编码为 c 的词

义, 实现了原多义词 w 在不同词义下的标识. 如
词语为 “仪表”, 编码为 “Dc04A01 = ”, 组合后为
“Dc04A01 = 仪表”, 表达 “人的外表” 的词义.
2.2.2 词义消歧原理

词义消歧的实质就是对文本中的每个多义词的

词义进行明确, 包括确定一个词语的词义数量以及
识别在不同上下文下表达的真正词义两个步骤. 由
于同义词词林已经包含了每个词语对应的词义数量

和各词义的编码, 因此通过同义词词林可以准确地
完成词义消歧的第一步, 在此基础上利用同义词词
林编码作为前缀可以对多义词的各词义进行明确区

分. 为了确定不同上下文下每个词语表达的词义, 本
文首先对词语当前上下文词语的词向量进行加权组

合得到上下文向量; 然后根据词语的每个词义编码
获取同义词词林中的同义词集合, 对同义词的词向
量加权叠加作为该词义的编码向量; 最后比较上下
文向量与每个编码向量的余弦距离, 其中余弦距离
最大的编码向量对应的词义编码就是当前多义词的

词义. 词义消歧算法的实现步骤如下:
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算法 1. 取词 w 的上下文词语集合.
对语料库文本采用滑动窗口的方式获取中心

词 w 的上下文词语集合, 表示为 Context(w) =
{w̃1, w̃2, · · · , w̃k}, k 为上下文窗口大小.
算法 2. 计算 Context(w) 中每个词的权重.
本文认为上下文词语对于中心词的影响程度与

该词和中心词的距离以及上下文词语的词义数量有

关. 上下文词距离中心词越近, 影响程度越大; 上下
文词语的词义数量越少, 说明该上下文表达词义更
明确, 影响程度越大. 上下文中的词 w̃i 与中心词 w

的距离表示为 Li, 为 w̃i 与 w 之间相隔词语的个数,
包括 w̃i 词语本身. 上下文词语集合中每个词 w̃i 所

对应的权重 vi 为 w̃i 与 w 之间距离 Li 与 w̃i 词义

数量乘积的倒数.

vi =
1

Li × |findCode(w̃i)| (7)

邻域词集合 Context(w) 所对应的权重集合表
示为 V = {v1, v2, · · · , vk}.
算法 3. 计算上下文向量.
中心词 w 在不同上下文中表达的词义不同, 但

w 的词义与 Context(w) 整体表达的语义是一致
的, 因此需要先确定 Context(w) 表达的语义, 才
能进一步判断 w 在出现位置的特定词义. 这里通
过将 Context(w) 中词语的词向量加权求和作为
上下文的语义表达. 以 ContextV ector(w) 表示上
下文词语集合 Context(w) 中词语的词向量集合,
即 ContextV ector(w) = {w̃ww1, w̃ww2, · · · , w̃wwk}, 其中
w̃wwi ∈ Rm 为词语 w̃i 对应的词向量, m 为词向量的

维度. ContextV ector(w) 与权重集合 V 进行加权

求和得到上下文向量ContextContextContextw, 计算公式为:

ContextContextContextw =
k∑

i=1

vi × w̃wwi (8)

算法 4. 根据同义词词林的词义分类, 计算中
心词 w 的编码向量集合 E.

同义词词林中已经创建了词语的词义分类, 每
个编码代表一个特定的词义, 利用该先验信息, 可以
确定一个词语具有几种词义. 本文用属于同一编码
下的所有词语的词向量的加权和来表示该编码所对

应的语义, 即编码向量. 在计算编码向量时, 我们认
为一个词语的词义数量越少, 表达的词义越纯正, 该
词语对于当前编码词义的贡献越多, 权值相应也越
大. 因此, 同一编码下每个词语的权值为该词语包含
的词义数量的倒数. 中心词 w 在同义词词林的编码

集合为:

C = {c|c ∈ findCode(w)} (9)

mw = |C| 表示词 w 的词义个数, 编码 cj 所对应的

编码向量 eeej 为:

eeej =
nj∑
i=1

wwwi
j ×

1
|findCode(wi

j)|
(10)

其中 wi
j ∈ findSyn(w, cj), 表示 w 在同义词词林

编码 cj 下的同义词, nj = |findSyn(w, cj)| 为同义
词的个数, wwwi

j 为 wi
j 对应的词向量. w 的编码向量

集合为 E = {eee1, eee2, · · · , eeemw
}.

算法 5. 确定词语 w 在当前上下文的词义编码.
在得到 w 的上下文词向量和所有编码向量集合

后, 根据 Chen 等[22] 提出的多义词上下文向量与其

真实词义向量相似度更高的思想, 通过计算上下文
向量 ContextContextContextw 与各编码向量的余弦相似度, 最大
相似度对应的编码向量 eee 就是当前 w 表达的词义,
通过 eee 进而得到词义编码 c.

eee = arg max
∀eeej∈E,1≤j≤mw

eeeT
j ContextContextContextw

|eeej| × |ContextContextContextw| (11)

算法 6. 对词语 w 进行词义标识. w 在

Context(w) 的词义被确定后, 将词义编码 c 与 w

的组合,记为 group(c, w), 编码 c作为 w 的前缀,使
得 w 在不同上下文能够表示明确的词义.
2.2.3 词义消歧结果

经过上述词义消歧过程, 不同上下文中的多义
词根据其确定的词义被替换成由同义词词林编码标

识的词语. 通过同义词词林判断为具有单一词义的
词语在消歧后的文本中同样添加了词林编码作为前

缀, 方便后续语义相似度计算过程使用该编码下的
同义词集合. 另外, 语料库中还存在一些没有被同义
词词林包含的词语, 无法通过同义词词林进行词义
数量判断和标识, 这些词语本文默认为单义词, 并且
不进行词义的标识. 以 “仪表” 这个多义词为例, 在
同义词词林中, 具有 “Dc04A01 = ” 和 “Bo18A01
= ” 两个词义编码, 分别表示 “人的外表” 和 “测量
仪器”. 经过词义消歧处理, 语料库中的 “仪表”根据
上下文被替换为 “Dc04A01 = 仪表” 或 “Bo18A01
= 仪表”. “温度计” 这个词在同义词词林中包含唯
一的词义编码 “Bo18A05 =” , 在消歧后的语料被替
换为 “Bo18A05 = 温度计”. “控制系统” 这个词没
有包含在同义词词林中, 对于这种情况的词语, 本文
设定为单义词, 在语料库中保持原型.

2.3 词义向量模型训练

2.3.1 模型训练方法

本文词义模型的训练直接采用了Word2vec 词
向量算法的经典三层神经网络, 架构如图 2 所示.
Word2vc 算法的原理已在第 3.1.1 节介绍, 输入层
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为上下文中各词的词向量, 投影层将输入层的词向
量累加求和, 输出层为中心词的词向量. Word2vc
将窗口视作训练单位, 通过滑动窗口的方式产生训
练集. 在每个训练过程, 窗口内词语都要进行一次参
数更新. 为了加快训练过程, 可以采用随机负采样算
法 (Negative sampling) 减少参数更新的数量. 也可
以用霍夫曼树来代替从隐藏层到输出层的映射, 并
利用层次 softmax 回归的方法训练树中的节点参数
和词向量信息.

图 2 训练词义向量的神经网络结构

Fig. 2 The architecture of neural network to learn word

single-meaning embeddings

与训练原始词向量不同, 经过词义消歧后的训
练语料中每个多义词被替换为多个不同编码标识的

单义词, 因此每个多义词会对应多个向量的训练过
程. 例如图 2 中训练原始词向量时, 上下文 1 和上
下文 2 中的词语均用来作为神经网络模型的输入来
更新 “仪表” 一词的向量表达. 而词义向量的训练过
程, 由于上下文 1 和上下文 2 对应于 “仪表” 的不
同词义, 因此上下文 1 中的词语只作为 “Bo18A01
= 仪表” 训练的输入, 而上下文 2 中的词语则作为
“Dc04A01 = 仪表” 训练的输入, 两者在训练过程
中是不重叠的. 同样 “仪表” 的两个词义向量训练过
程中也分别迭代更新上下文 1 和上下文 2 中的词义
向量.
经过上述训练过程, 得到了与词语的词义一一

对应的词义向量模型. 需要指出的是, 词义向量的构
建流程采用一种松耦合的方式与词向量模型训练方

法结合, 因此同样可以采用Word2vec 以外的其他
词向量技术基于消歧的文本训练词义向量, 但并不
推荐选择 CWE、FastText 这一类需要进行词形分
解的算法. 因为词义消歧之后的语料文本中很多词
语带有词义前缀, 这些前缀必须和同义词词林结合
才有明确的含义, 单纯将其分割为 N -gram 不会提
升词向量的表达能力.
2.3.2 词义向量对词义表达的提升

词义向量模型实现了对词语词义的表达, 避

免了原始词向量中多义词词义的混淆. 例如在词
义向量模型中, “Dc04A01 = 仪表” 和 “Bo18A01
= 仪表” 作为 “仪表” 一词的两个词义分别对应
一个词义向量. “Bo18A05 = 温度计” 作为 “温度
计” 唯一的词义使用唯一的词义向量表示. “控制
系统” 一词不在同义词词林中, 以原型形式对应
唯一的向量. 我们通过在模型中查找与一个词的
最近邻词集来进一步对比词向量模型和词义向量

模型的区别. 表 2 为基于搜狗新闻语料库训练的
CBOW 词向量模型中与 “仪表” 最接近的 10 个词
语, 可以看出模型中 “仪表” 的词向量基本表现的
是 “测量仪器” 的词义, 而在一定程度上缺失了 “人
的外表” 的词义. 这是由于在语料中, 表达 “测量
仪器” 的上下文文本相对 “人的外表” 含义的上下
文文本更多, 因而向量空间中, “仪表” 更接近表达
“测量仪器” 词义的词语. 表 3 为基于相同的语料
库训练的词义向量模型中与 “仪表” 一词的两个词
义最相似的 10 个词, 和表 2 相比可以看出词义向

表 2 CBOW 词向量模型中与 “仪表” 最相似的 10 个词

Table 2 Top 10 most similar words to the polyseme in

the CBOW word embedding model

仪表 相似度

压力表 0.671

控制系统 0.666

电子设备 0.655

控制技术 0.650

电子式 0.647

液压 0.641

主动式 0.639

飞控 0.638

机械式 0.637

仪表板 0.635

表 3 词义向量模型中与 “仪表” 两个词义最相似的 10 个词

Table 3 Top 10 most similar words to the different

meanings of the polyseme in WSME

Dc04A01 = 仪表 相似度 Bo18A01 = 仪表 相似度

风流倜傥 0.700 控制系统 0.697

De04B02 = 才情 0.679 电子设备 0.684

Ee31A01 = 儒雅 0.669 电子系统 0.674

貌美 0.667 Bo18A16#压力表 0.662

De04A04 = 才思 0.663 转速表 0.653

Ee31A01 = 雍容 0.662 Bo25B01 = 方向盘 0.652

Ee10B01 = 旷达 0.659 Bo18A17#高度计 0.652

Eb30B01 = 其貌不扬 0.659 Fa05B03 = 液压 0.650

Dk02B02#才学 0.653 Dc01C16#机械式 0.644

De04A02 = 天资 0.647 仪表板 0.643
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量实现了很好的词义聚类. 在和 “Dc04A01 = 仪
表” 相似的词语中, 包含了同义词词林没有收录的
词 “风流倜傥”, 只有一个词义的单义词 “De04B02
= 才情”, 以及表达 “豪放” 词义的 “Ee10B01 = 旷
达”. 同样, 和 “Bo18A01 = 仪表” 最相似的词语中
也包含了 “控制系统” 这种不包含在词林中的词和
“Bo18A16#压力表” 这种单义词. 由此看出, 词义
向量模型能够实现多义词词义的准确表达, 对于多
义词的不同词义之间的相似度, 多义词的词义与单
义词之间的相似度, 以及多义词词义与不涵盖在同
义词词林中的词语的相似度都能准确地度量. 在此
基础上, 利用同一编码下的同义词集可实现对多义
词、非邻域词和同义词的相似度计算质量的进一步

提升.

3 基于词义向量模型的语义相似度算法

3.1 算法动机

针对基于词向量的词语相似度算法在多义词、

非邻域词和同义词三类情况下缺乏足够计算精度的

缺陷, 本文从两个方向对此进行改进. 第一是利用本
文提出的词义向量模型实现对词义的精确表达, 使
得向量中包含的语义信息更为明确, 不再是多个词
义的混合. 第二是提出了综合考虑词义向量和同义
词集合的语义相似度算法. 目前在现有多元词向量
模型[19−20] 中, 计算词语之间的相似度通常使用均
值法 (AvgSim) 和最大值法 (MaxSim), 计算公式如
下:

AvgSim (wa, wb) =

1
na × nb

na∑
i=1

nb∑
j=1

sim(wi
a, w

j
b) (12)

MaxSim(wa, wb) =

max
1≤i≤na,1≤j≤nb

sim(wi
a, w

j
b) (13)

其中 na 和 nb 分别为词语 wa 和 wb 的词义数量,
sim(, ) 为余弦相似度. AvgSim 方法取各词义之

间的相似度均值作为词语之间的相似度, MaxSim
取词义之间相似度的最大值作为词语之间的相似

度. Guo 等[20] 对两种方法在相同测试集下进行了

对比, MaxSim 方法的计算精度 (55.4%) 显著优于
AvgSim方法 (49.3%). AvgSim方法实质上是对词
语词义的一种折中, 和多元词向量模型的设计初衷
相违背. 因此对于使用多元词向量模型计算词语的
相似度, 最大值的方法更为适合.

现有的多元词向量模型尽管能够对词语的词义

进行区分, 在一定程度上提升了多义词相似度的计
算质量, 但对于非邻域词和同义词的相似度仍然不

具备很好的计算精度. 这是因为非邻域词相似度的
计算精度主要受训练集中词语的词频和词语之间的

搭配习惯影响. 而且一些词对同时具备多义词、非
邻域词和同义词的多个特征, 仅仅区分词义对于词
语相似度的提升比较有限. 词义向量作为一种多元
词向量模型, 在相似度的计算上也遵循 MaxSim 的
基本思想. 但和现有的多元向量模型不同, 本文词
义向量模型通过同义词词林编码标识了词语的不

同词义, 根据标识信息在可以进一步获取词语每个
词义的同义词信息对原 MaxSim 方法进行扩展, 从
而形成扩展的 MaxSim 方法 (Extended MaxSim,
ExMaxSim). 首先根据词林同一编码下的同义词信
息, 我们可以准确判断两个词语是否为同义词关系,
这是通过向量之间距离无法完成的. 其次, 通过同
义词词集合可以有效减少非邻域词造成的影响. 理
论上如果 wc 和 wb 是同义词关系, wa 和 wb 的相

似度应等价于 wa 和 wc 的相似度. 如果把将每个词
义下的同义词也引入到词语相似度计算中, 可以有
效补充非邻域词词义向量的语义信息. 同时为了避
免矫枉过正, 在计算扩展的词义的相似度时, 至少包
含 wa 或 wb 的一个词义向量. 最终词义相似度集
合包含三个部分: 1) wa 的所有词义和 wb 的所有

词义之间的相似度; 2) wa 的所有词义和 wb 的所有

词义下的同义词之间的相似度; 3) wb的所有词义和

wa 的所有词义下的同义词之间的相似度. 其中 1)
即 MaxSim 方法中的词义相似度集合, 2) 和 3) 为
通过同义词信息扩展的词义相似度集合. 在此基础
上对 1) 、2) 和 3) 中的词义相似度取最大值作为 wa

和 wb 的相似度.
基于 ExMaxSim 的思想, 词语相似度的计算

过程如图 3 所示. 首先基于同义词词林的词义
标识信息对两个待比较的词语进行词义分解, 将
其转化为带标识的单义词集. 经过词义分解之

后, 可以从词义向量模型中获取每个词语的一个
词义对应的词义向量, 以及计算词义之间的语义
相似度. 例如 “仪表” 可分解为 “Dc04A01 = 仪
表” 和 “Bo18A01 = 仪表”, 分别表示 “人的外表”
和 “测量仪器”. 然后利用同义词词林对分解后
的词进行同义词扩展, 得到每个词义下的同义词
集合. 例如, “Dc04A01 = 仪表” 的同义词集合包
含 “Dc04A01 = 仪容”、“Dc04A01 = 仪态” 和
“Dc04A01 = 仪观” 等词; “Bo18A01 = 仪表” 的
同义词集合包含 “Bo18A01 = 仪器”. 对于不包含
在同义词词林中的词, 经过词义分解和同义词扩
展后仍然是原词. 以上文提到的非邻域词对 “旅
行” 和 “宾馆” 为例, 两个词均为单义词, 在词义
向量模型中为 “Hf04A01 = 旅行” 和 “Dm04A12
= 宾馆”. 经过同义词扩展之后, 可以按照计
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图 3 基于词义向量的词语语义相似度计算过程

Fig. 3 The computing process of similarity between words based on word single-meaning embedding model

算 ExMaxSim 方法三个部分的词义相似度集合:
1) 部分为 {sim(“Hf04A01 = 旅行”, “Dm04A12
= 宾馆”)}, 2) 部分为 {sim(“Hf04A01 = 旅行”,
“Dm04A12 = 旅馆”), sim(“Hf04A01 = 旅行”,
“Dm04A12 = 旅社”), sim(“Hf04A01 = 旅行”,
“Dm04A12 旅店”)}, 3) 部分为 {sim(“Hf04A01 =
行旅”, “Dm04A12 = 宾馆”), sim(“Hf04A01 = 远
足”, “Dm04A12 = 宾馆”)}. 通过取 1)、2) 和 3) 中
的最大值作为 “旅行” 和 “宾馆” 的相似度, 有效弥
补了非邻域词缺失的语义.

3.2 词语语义相似度计算过程

对于任意两个词 wa 与 wb, 计算语义相似度的
具体步骤如下.

步骤 1. 获取词语 wa 与 wb 的同义词词林编码,
得到带标识的单义词集.
词 wa 与 wb 的同义词词林词义编码集合 Ca 与

Cb 可通过式 (4) 获取, 分别为:

Ca = findCode(wa) = {c1
a, · · · , cna

a } (14)

Cb = findCode(wb) = {c1
b , · · · , cnb

b } (15)

其中 na 和 nb 分别为词语 wa 与 wb 的词义编码个

数. 将词语 wa 和 wb 与其对应的编码集合 Ca 与 Cb

中的编码按式 (6) 进行组合, 形成编码和词语的单
义词集合 groupA 与 groupB, 分别表示为:

groupA = {group(c1
a, wa), · · · , group(cna

a , wa)}
(16)

groupB = {group(c1
b , wb), · · · , group(cnb

b , wb)}
(17)

步骤 2. 获取词语 wa 与 wb 的在同义词词林中

不同词义的同义词集合.
词语 wa 在编码 ci

a,∀1 ≤ i ≤ na 下的同义词集

合和 wb 在编码为 cj
b,∀1 ≤ j ≤ nb 下的同义词集合

可通过式 (5) 获得, 分别为:

Syni
a = findSyn(wa, ci

a) (18)

Synj
b = findSyn(wb, cj

b) (19)

步骤 3. 按照 ExMaxSim 方法计算 wa 与 wb

的相似度.
本文 ExMaxSim相似度计算方法是取 1) wa 的

所有词义和 wb 的所有词义之间的相似度, 2) wa 的

所有词义和 wb 的所有词义下的同义词之间的相似

度, 3) wb 的所有词义和 wa 的所有词义下的同义词

之间的相似度三个部分的最大值.
集合 1) 可以通过计算 groupA 和 groupB 各

元素之间的相似度得到. 对于 wb 的同义词集合

Synj
b 中的任意一个词语 w′, 与对应的编码 cj

b 进行

组合, 得到标识后的单义词语 group(cj
b, w

′). 将集合
groupA 中的每个元素与每个 group(cj

b, w
′) 计算相

似度可得到集合 2). 同理, 对于 wa 的同义词集合

Syni
a 中的任意一个词语 w′, 与对应的编码 ci

a 进行

组合, 得到标识后的单义词语, 记为 group(ci
a, w

′).
将集合 groupB 中的每个元素与每个标识后的单义

词计算相似度可得到集合 3). 最后, 我们取三者最
大值作为 wa 与 wb 的相似度, 具体公式如下:

sim1 = max
1≤i≤na,1≤j≤nb

sim(group(ci
a, wa), group(cj

b, wb)) (20)
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sim2 = max
1≤i≤na,1≤j≤nb,w′∈Synj

b

sim(group(ci
a, wa), group(cj

b, w
′)) (21)

sim3 = max
1≤i≤na,1≤j≤nb,w′∈Syni

a

sim(group(ci
a, w

′), group(cj
b, wb)) (22)

sim (wa, wb) = max {sim1 ∪ sim2 ∪ sim3} (23)

其中 sim(, ) 函数用来计算两个标识后的词语对应
的词义向量之间的余弦距离.

3.3 算法合理性分析

算法计算的词语之间的语义相似度和人主观判

断的语义相似度之间的一致程度是衡量语义相似度

算法优劣的标准. 对于多义词、非邻域词和同义词三
类情况下语义相似度的计算, 本文提出的算法充分
借鉴了人判断词语语义相似度时的思考方式. 对于
多义词, 人通常会先分析这个词有哪些不同的词义,
然后判断哪些词义之间的语义相似度最大. 例如在
判断 “仪表” 和 “温度计” 之间的语义相似度时, 此
时会认为 “仪表” 表示的是测量仪器; 而在判断 “仪
表” 和 “相貌” 之间的语义相似度时, 则认为 “仪表”
表示的是人的外表. 因此对于每个多义词按词义进
行分解, 是人判断语义相似度时的一种本能. 以往词
向量模型只实现了每个词语的向量化表达, 并没有
考虑词语具有多个义项, 导致基于词向量的多义词
语义相似度计算精度较差. 为了解决这个问题, 本文
通过对语料库进行词义消歧, 经过训练得到了词义
向量模型, 模型中每个多义词的词义均对应一个向
量. 在计算语义相似度时, 就可以先进行词义的分
解, 然后获取每个词义的词向量, 从而计算不同词义
之间的语义相似度.
在语料库文本中, 一些不经常同时出现在一个

上下文窗口内的词对, 经过词向量训练之后, 语义相
似度通常很小. 这些词对分为两种情况, 一种是本身
词义之间存在较弱的语义相似度, 另一种是非邻域
词情况, 通过词向量的距离无法准确体现词语之间
真正的语义相似程度. 对此, 我们通过对原词的各词
义进行了同义词扩展, 计算扩展的同义词和另外一
个词的不同词义之间的语义相似度, 以此来校正非
邻域词之间的语义相似度计算误差. 因此当两个词
为非邻域词时, 仍能够通过各自的同义词信息来弥
补两个词语之间语义相似度的缺失. 而对于本身词
义之间相似性较弱的词语, 同义词扩展并不能对语
义相似度产生明显影响. 对于 wa 和 wb 本身属于同

义词的情况, 无法直接用词向量来体现. 通过同义
词词林的同义词分组信息, 如果 wa 和 wb 同时出现

在某一词义编码下, 并且编码尾号为 “ = ”, 则认为
两者为同义词, 此时语义相似度计算的结果为 1, 与
同义词关系相符合. 实际上, 一些词对通常具有多义
词、非邻域词和同义词中的多个特征, 因此我们取三
类情况下语义相似度的最大值作为两个词语之间的

语义相似度.
综上分析, 本文提出的基于词义向量的词语语

义相似度算法的设计思想和人判断语义相似度的方

式是一致的, 充分利用词义向量和同义词信息, 对多
义词、非邻域词和同义词三类情况的词语语义相似

度计算质量进行了有效提升, 具备充分的合理性. 另
外本文语义相似度算法在计算过程中, 每个词语不
同词义之间的相似度均采用同一词义向量模型中对

应词义向量之间的余弦距离来表示, 具有相同的取
值范围, 因此在融合中无需再进行额外的归一化处
理.

4 实验结果及分析

为了验证本文算法的有效性, 分三个方面设
计实验. 1) 首先进行了词义消歧的对比实验并验
证了词义消歧对于后续词语相似度算法精度的影

响. 2) 然后将本文算法与其他相似度算方法在不同
测试集下对比了斯皮尔曼 (Spearman) 系数, 评估
语义相似度算法与人的主观评分之间的一致性程

度. Spearman 系数是一种评价词语相相似度算法
准确度的有效方式, 许多词向量模型[13−20] 均利用

测试集下算法的计算结果与人的主观评分之间的

Spearman 系数来评价算法的优劣. 其值越大, 算法
的正确性越好. 为方便比较, Spearman 系数全都被
转换到 0%∼ 100%的范围. 3) 最后选取了多组典型
测试词分别在在多义词、非邻域词和同义词三种情

况下比较了算法相似度计算的结果.

4.1 词义消歧实验结果分析

本实验采用词义消歧领域比较权威的 Senseval-
3 数据集7 进行结果验证. 该测试集包含 20 个歧义
词和 379 个语句实例. 词义消歧的评测指标包括两
种: 微平均准确率 (Micro-average) Pmir 和宏平均

准确率 (Macro-average) Pmar:

Pmir =

N∑
i=1

mi

N∑
i=1

ni

(24)

Pmar =

N∑
i=1

pi

N
, pi =

mi

ni

(25)

7Senseval3: http://www.senseval.org/senseval3
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其中 N 为测试歧义词的总数, mi 为测试集中第 i

个词的词义被正确标识的语句个数, ni 为该词测试

语句的总数.
在本文词义向量构建过程中, 需要对整个文本

语料库进行词义消歧处理, 而且为了支撑本文的相
似度算法, 也需要明确标识词语的词义. 基于以上原
因, 本文提出了基于同义词词林和词向量的词义消
歧算法. 唐共波等[23] 提出了一种基于HowNet义原
词向量的无监督词义消歧算法, 并应用于 SE-WRL
算法的 SAC 模型和 SAT 模型训练过程, 和本文词
义消歧方法均属于基于知识库的词义消歧方法. 因
此将本文词义消歧方法和基于 HowNet 义原向量
的词义消歧算法进行对比会更有说服力. 在基于
HowNet 义原向量算法中, 词 w 在不同上下文中表

达的词义通过如下词义消歧公式获得:

sss = arg max
∀sssw

j ∈S,1≤j≤n

exp(www′
c
Tsssw

j )
n∑

k=1

exp(www′
c
Tsssw

k )
(26)

其中 S 为词 w 的所有词义向量集合, sssw
j 为第 j 个

词义的向量, 表示为该词义包含的所有义原向量的
均值. www′

c 为上下文词义向量, 是窗口内上下文词语
的词向量的均值:

www′
c =

1
2K ′

k=i+K′∑
k=i−K′

wwwk, k 6= i (27)

唐共波的方法[23] 和本文方法用于预测中心词

词义的上下文窗口均设置为 6, 即根据左右各 3 个词
语. 需要强调的是测试集中的一些词语的词义没有
包含在 HowNet 和同义词词林中, 如 “包” 和 “钱”
表示姓氏的义项, 在这些测试实例上将不能得到正
确的词义预测结果, 最终会降低词义消歧算法精度,
但是对于本实验两种算法的对比并不造成影响. 表
4 为 Senseval-3 测试集上两种算法的词义消歧精度
的对比, 可以看出本文算法表现出更好的词义消歧
精度. 分析原因, 首先在上下文词义向量的计算上,
本文方法不是对上下文词语向量的简单叠加, 而是
考虑了不同上下文词的重要性, 认为重要性与该词
语和中心词的距离以及该词语的词义数量有关. 一
个上下文词语离中心词越近, 其重要性越大; 上下文
词语的词义数量越少, 其表达的词义越纯粹, 对上下
文整体表达的语义影响越重要. 通过这种方式, 本文
词义消歧方法能够得到更为准确的上下文词义向量.
另外在词语的不同词义的向量表达上, 本文采用了
对相同词义的同义词进行加权叠加方式, 同义词的
词义数量越少, 权值越大. 而唐共波等[23] 的算法对

于词语的每个词义向量通过为其关联的所有义原的

向量之和表示, 并没有考虑词义和义原之间属性关

系的不同, 而且许多义原同时出现在词语不同词义
中, 使得词义的区分不如本文方法明确. 综合以上原
因, 本文方法在词义消歧任务中能够更好地辨别不
同上下文中词语的词义.
词义消歧作为词义向量模型构建的重要步骤,

对于词义向量的表达也会产生影响. 我们设定了不
同的上下文窗口, 分别进行词义消歧和词义向量
模型的训练, 统计各窗口大小下词义消歧精度和语
义相似度计算的精度, 来分析两者间的关系. 实验
选择 wordsim-240 测试集8 来计算WSME 算法的
Spearman系数作为相似度算法的精度.图 4为词义
消歧精度 (微平均和宏平均) 和语义相似度算法精度
与上下文窗口大小之间的关系. 从图中可以看出, 语
义相似度精度和消歧算法精度的变化趋势基本一致,
当窗口大小为 6 和 12 时, 词义消歧算法和基于词义
向量的语义相似度均取得了最高的计算精度. 以上
结果证明词义消的精度能够影响后续基于词义向量

的语义相似度算法的精度. 考虑到窗口越大, 词义消
歧所需时间越长, 综合准确度与实时性, 大小为 6 的
窗口是最适合的.

表 4 词义消歧精度对比

Table 4 Evaluation results of WSD

比较算法 Pmir (%) Pmar (%)

基于 HowNet 义原向量的方法[23] 36.35 40.19

本文算法 42.74 44.08

图 4 词义消歧精度和语义相似度精度与上下文窗口的关系

Fig. 4 The precisions of WSD and semantic similarity at

different context window sizes

4.2 Spearman系数比较

为了更全面地评估本文提出的相似度方法, 本
实验分为三个子部分, 分别与同义词词林和词向量

8https://github.com/Leonard-Xu/CWE
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简单叠加的方法、基于词向量模型的方法以及基于

多元词向量的方法进行了 Spearman 系数的对比.

4.2.1 和同义词词林与词向量简单叠加方法对比

本节实验对同义词词林和词向量简单叠加的语

义相似度方法 (Embedding Tongyici Cilin, Emb +
TC)、基于词向量 (CBOW 模型) 余弦距离的语义
相似度方法以及本文基于词义向量的方法WSME
进行了对比. CBOW 模型和本文词义向量模型均基

于搜狗新闻语料库训练, 测试集选择 wordsim-240
和 wordsim-297 数据集[15], 分别包含 240 个词对和
297 个词对. 测试集包含了多名用户对多组词对语
义相似度的评分, 最终每组词的评分为多个人工评
分的平均值. Emb + TC 的计算公式如下:

sim(w1, w2) = sim Emb(w1, w2)× k+

sim TC(w1, w2)× (1− k) (28)

其中 sim Emb(w1, w2) 为 CBOW 模型中 w1 和 w2

对应的的词向量的余弦距离, sim TC(w1, w2) 为按
照田久乐等[12] 提出的相似度方法计算的 w1 和 w2

在同义词词林中的相似度. 权值 k 分别取 0.3、0.5
和 0.7.
通过对比表 5 中两组测试集下的实验结果, 可

以看出直接将同义词词林和词向量模型简单叠加的

方法并不能比单纯基于词向量的方法有提升. Emb
+ TC 的计算精度随着 k 的增加而增加, 说明其精
度主要依赖于词向量的距离. WSME 算法虽然也结
合了同义词词林和词向量模型, 但却实现了更好的
计算精度.这是因为WSME没有直接利用同义词词
林计算词语的相似度信息, 而是采用了同义词词林
中的词义分类和同义词分组的信息, 而后者由于经
过语言学家多年的编纂校对已经具有很高的准确度.
利用词义分类信息与词向量算法构建了词义向量模

型, 得到对词语词义的准确表达. 同时利用同义词信
息进一步提升了非邻域词和同义词的计算精度, 实
现了比基于原始词向量模型以及简单叠加同义词词

林和词向量更好的相似度计算结果.

表 5 WSME 与 Emb + TC 方法的对比

Table 5 The comparison result of WSME and

Emb + TC

比较算法 wordsim-240 wordsim-297

CBOW 51.47 62.72

Emb + TC (k = 0.3) 30.87 45.69

Emb + TC (k = 0.5) 33.04 47.57

Emb + TC (k = 0.7) 39.18 53.34

WSME 61.45 64.09

4.2.2 和基于词向量模型的方法比较

本实验测试集仍选择 wordsim-240 数据集和
wordsim-297 数据集, 训练数据为搜狗新闻语料库.
搜狗新闻语料库包含 1 143 530 条新闻, 在训练词向
量前进行了预处理, 去除了词语个数小于 50 的文
本, 最终语料库包含 916 247 条新闻文本. 选择了
Word2vec 的两个子模型 CBOW 和 Skip-gram、字
符信息增强的 FastText 模型[16−17]、义原信息增强

的 SE-WRL 算法[18] 的两个子模型 (SSA 和 SAT)
和WSME 算法对比算法计算的相似度与测试集中
人工标注结果之间的 Spearman 系数, 整体地评估
算法的准确性.
根据 SE-WRL 算法论文中的实验结果, SSA

和 SAT 在 wordsim-240 和 wordsim-297 上的表现
优于 SAC, 因此本文算法选择 SE-WRL 中这两个
性能更好的模型进行对比. 另外WSME 算法根据
构建词义向量过程中所选的词向量算法不同, 分为
基于 CBOW 算法构建的词义向量模型的相似度算

法 (WSME + CBOW) 和基于 Skip-gram 算法构
建的词义向量模型的相似度算法 (WSME + Skip-
gram). 在本实验中, 所有词向量模型和本文的词
义向量模型的训练过程采用相同的配置参数和运

行环境. 本文算法和各基于词向量模型的算法的
Spearman 系数如表 6 所示.

表 6 与词向量模型的 Spearman 系数对比

Table 6 The Spearman correlation result of models

比较算法 wordsim-240 wordsim-297

CBOW 54.07 62.72

Skip-gram 57.94 61.82

FastText[16−17] 59.05 63.97

SSA[18] 61.69 56.86

SAT[18] 58.42 61.80

WSME + CBOW 61.45 64.09

WSME + Skip-gram 63.54 62.64

通过对比表 6 的实验结果, WSME 算法在两
个测试集下均取得了最高的 Spearman 系数, 表现
出稳定的计算精度. 无论基于 CBOW 模型构建的

词义向量还是基于 Skip-gram 模型构建的词义向量
模型, 均实现了相对原词向量模型精度的提升. 另
外词向量增强的两个方法 FastText 和 SE-WRL 方
法相对基于原始词向量方法也有一定程度的提升.
FastText 算法通过 N -gram 向量叠加的方式丰富
了每个词语的语义信息, 相对 CBOW 模型对词义

的表达更为准确, 但对于语义相似度准确性的提升
效果没有 WSME 明显. 这是因为 FastText 的词
向量模型对于多义词仍然用单一向量表示, 同样无
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法准确表达多义词的不同词义. SE-WRL 在训练的
词向量模型中嵌入了 HowNet 义原信息, 同样扩充
了词向量表达的信息量. 从实验结果上看, SSA 在
word-sim240 测试集相对原始 Skip-gram 模型有一
定的提升, 但在wordsim-297下却出现了下降, 这说
明 SSA 方法的稳定性较低. SAT 在训练过程根据
上下文对中心词的词义进行了词义消歧, 明确了中
心词表达的词义, 从结果上看, SAT 的稳定性相对
SSA 更好. WSME 利用了同义词词林中的词义分
类信息, 通过对语料文本进行词义消歧, 训练得到词
义向量模型, 从而能够准确计算多义词每个词义之
间的语义相似度. 从第 4.1 节实验的对比结果来看,
本文词义向量构建过程中使用的词义消歧算法相对

SAT 训练过程词义消歧算法具有更高的准确度, 这
也是本文算法精度更高的一个原因. 另外, 在计算相
似度时, 本文不仅考虑了每个多义词的不同词义, 而
且利用了同义词信息, 结合扩展的同义词信息可以
有效弥补在非邻域词和同义词情况下只依靠词义向

量计算相似度的不足, 实现了准确度的显著提升. 以
上实验结果也充分验证了WSME 算法能够实现比
现有基于词向量的算法更高的相似度计算精度.

4.2.3 和基于多元词向量模型的方法比较

本文词义向量模型能够准确表达词语的每个词

义, 可以根据词多义词语所处的上下文或词对之间
的关系计算词语间的相似度. 为了更好地评价本文
方法对于多义词词语相似度的计算质量, 在本节实
验与 Guo 等[20] 提出的多元词向量模型进行了对比,
该模型使用了 AvgSim 方法和 MaxSim 方法计算
相似度, 我们选择其中表现更好的 MaxSim 方法的
结果进行对比. 训练数据集和测试集分别选择该论
文提供的中英双语对应数据集和 wordsim-401 测试
集9. wordsim-401 中每个词对至少包含了一个多义
词, 而且除了包含 401 个多义词词对之间的相似度
评分之外, 还提供词对之间的关系, 如同义词、上下
位关系词、主题相关及不相关等关系, 根据此关系可
以进一步限定多义词的候选词义集合.
表 7 为两种方法的 Spearman 系数对比结果,

可以看出本文词义向量模型相对 Guo 的多元词向
量模型在 wordsim-401 测试集表现出了更好的结
果. 这是因为: 首先本文词义向量模型利用了同义词
词林先验的词义分类信息相对直接通过聚类的方式

除能够获得更准确的词义分类, 避免了聚类算法的
误差, 在此基础上实现了多义词词义更准确的表达;
其次, WMSE 模型对词语的词义进行明确标识, 根
据上下文或词对的关系可以进一步判断当前多义词

表达的具体词义, 进而可以利用同义词信息进行相

9ir.hit.edu.cn/ jguo

似度的计算. 很多多义词对之间同样具有非邻域词
的性质, 而 Guo 及其他现有多元词向量模型均没有
考虑此问题, 本文算法则利用同义词实现了对非邻
域词相似度信息的有效补充. 基于以上原因, 本文基
于词义向量的词语相似度方法对于多义词具有好的

计算精度.

表 7 wordsim-401 数据集上的 Spearman 系数对比

Table 7 The Spearman correlation evaluated on

wordsim-401

比较算法 polysemous-wordsim-401

Guo 等[20] 55.4

WSME 56.9

4.3 多义词、同义词和非邻域词的语义相似度计算

结果比较

除了比较不同算法的 Spearman 系数, 本文还
从wordsim-240和wordsim-297中选取了若干组典
型的多义词、非邻域词、和同义词对基于 CBOW 词

向量模型的算法、基于 FastText 词向量模型的算法
和WSME 算法进行比较, 模型均基于搜狗新闻语
料库训练.

表 8 为多义词语义相似度的对比结果, 可以看
出WSME 算法计算的语义相似度和人的评分更接
近, 而 CBOW 算法和 FastText 算法的计算结果与
人的主观评分差距非常大. 这是因为每个多义词有
多个词义, 如 “钱” 可以表示货币, 也可以表示重量
单位. 单靠一个词向量难以准确表达每个多义词的
语义特征, 本来词向量在向量空间中有多个不同的
表示点, 现在却只用一个点来表达折中的词义. 因
此单一向量表达多义词的词向量模型计算的相似度

与人的评分有很大的误差. FastText 算法虽然利
用 N -gram 信息使得词向量的表达更准确, 但训练
的词向量与词语仍然是一对一的关系, 并没有根据
不同上下文信息对词语的词义进行区分, 因此对多
义词相似度计算精度的提升并不如 WSME 明显.
WSME 算法通过对语料库进行词义消歧, 实现了语
料文本中每个多义词的词义标识, 经过训练得到了
表达单一词义的词义向量模型. 在语义相似度计算
过程中, 对每个多义词按词义进行分解, 从词义向量
模型中得到了对应分解后的单一词义词语的词义向

量, 从而可以更为准确地计算两个词语不同词义间
的相似度, 这和人判断两个多义词相似度的过程相
一致, 实验结果也充分说明本文算法计算的多义词
的语义相似度更准确.
词向量模型的训练充分利用了词语的上下文信

息, 但对于非邻域词情况, 即使其自身词义接近, 但
由词向量计算出的相似度值很低. 本实验选取了 3
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组非邻域词对, 为了排除多义词因素对结果的影响,
测试词均为单一词义的词语, 其中 “基础设施” 没有
被同义词词林收录, 其余的词只出现在同义词词林
中的一个编码之下. 表 9 为三种算法计算的 3 组非
邻域词之间的语义相似度结果,以 “旅行”和 “宾馆”
词对为例, 人的评分为 0.800, 直接使用 CBOW 词

向量计算的结果为 0.003, 有明显的差距. FastText
算法结果为 0.096, 相对Word2vec 更准确. WSME
计算的结果为 0.226, 相对前两种算法更加接近人的
评分. 这是因为WSME 除了考虑了词本身的语义
信息, 还通过同义词词林对各词义的词进行同义词
扩展, 只要两个词在语义上是相似的, 不会因为不常
在同一上下文窗口内出现而造成语义相似度计算的

误差.

表 8 多义词语义相似度计算结果

Table 8 The semantic-similarity result of polysemous

words

词 1 词 2 人的评分 CBOW FastText WSME

自然 人 0.661 0.104 0.168 0.443

书 图书馆 0.772 0.253 0.409 0.425

钱 金融 0.775 0.080 0.022 0.362

表 9 非邻域词语义相似度计算结果

Table 9 The semantic-similarity result of

nonadjacent words

词 1 词 2 人的评分 CBOW FastText WSME

旅行 宾馆 0.800 0.003 0.096 0.226

医生 责任 0.882 0.057 0.142 0.160

医院 基础设施 0.528 0.036 0.053 0.129

同义词的语义相似度计算结果如表 10 所示. 表
中的三对比较词不在 wordsim-240 和 wordsim-297
测试集内, 因此没有给出人的评分数据. 但可以判
定 “番茄” 和 “西红柿” 表示同一种事物, 理论上相
似度为 1. 但 CBOW 算法计算的 “西红柿 – 番茄”
的相似度 (0.473) 却低于 “西红柿 –黄瓜” 的相似
度 (0.508), 这明显不符合人的主观认知. 而且, 由
于 “番茄” 和 “西红柿” 为同义词, “西红柿 –黄瓜”
的相似度和 “番茄 –黄瓜” 的相似度应该相等, 但
CBOW 和 FastText 算法中 “番茄 –黄瓜” 的语义
相似度明显低于 “西红柿 –黄瓜” 的语义相似度. 这
是因为 CBOW 和 FastText 算法均没有单独考虑
同义词情况, 仅依靠词向量的距离无法识别同义词
关系, 计算的语义相似度会存在明显误差. WSME
算法利用了同义词词林先验的同义词分类信息, 能
够准确地识别出待比较词对是否表达相同的词义,
如 “番茄 –西红柿” 两个测试词均出现在最后一位
为 “= ” 的同一编码下 (Bh06A32 =), 按照式 (23)

计算的结果为 1, 和理论值相等. 而且 “西红柿 –黄
瓜” 和 “番茄 –黄瓜” 的语义相似度相等 (0.568), 小
于 “西红柿 –番茄”, 计算结果更为合理.

表 10 同义词相似度计算结果

Table 10 The semantic-similarity result of synonyms

词 1 词 2 CBOW FastText WSME

西红柿 番茄 0.473 0.697 1.000

西红柿 黄瓜 0.508 0.682 0.568

番茄 黄瓜 0.436 0.530 0.568

5 结论

本文提出了一种基于词义向量模型的词语语义

相似度算法 (WSME), 实现了对多义词、同义词和
非邻域词相似度计算精度的提升. 通过词义消歧算
法明确了语料库中的每个多义词表达的词义, 并基
于消歧后的语料利用Word2vec 算法训练词义向量
模型. 在计算词语的语义相似度时, 综合利用了词
义向量信息和同义词词信息, 通过扩展的最大值融
合方式得到了对词语相似度更准确的衡量. 为了验
证本文方法的有效性, 分别进行了词义消歧精度、相
似度计算精度和以及同义词、多义词和非邻域词三

种情况下相似度计算结果的对比实验, 实验结果表
明: 1) 本文提出的基于同义词词林和词向量的词义
消歧方法相对其他基于知识库的词义消歧方法具有

更好的准确度; 2) 相对基于同义词词林和词向量简
单叠加的相似度计算方法算法、基于词向量的相似

度算法以及基于多元词向量的相似度算法, 本文基
于词义向量方法均取得了更好的计算精度, 而且具
有较高的稳定性; 3) 本文方法对于多义词、同义词
和非邻域词能够取得更接近人主观判断的相似度评

价, 具有更好的合理性.
我们下一步的工作方向是利用WordNet 英文

语义词典对英文语料库进行语义消歧, 通过Word-
Net 编码对语料库词语进行词义标识, 训练英文词
义向量模型, 基于此模型提升英文词语相似度算法
的计算精度.
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