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摘要：　以ＮＬＰＣＣＩＣＣＰＯＬ２０１６中文词语相似度比赛中的ＰＫＵ５００数据集作为评价的参考标准，采用动态

权重多模型融合的词相似性进行分析．将得到的斯皮尔曼等级相关系数０．５６８与ＮＬＰＣＣ２０１６第１名的结果

相比，效果提高了９．６％．结果表明：基于动态权重改进的多模型融合方法，提高计算词相似性的准确率．
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确率是非常重要的．目前，主流的分析词语相似性的模型有基于统计模型的词袋（ｂａｇｏｆｗｏｒｄ，ＢＯＷ）模

型［１］、属于 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ
［２］的连续词袋（ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｂａｇｏｆｗｏｒｄ，ＣＢＯＷ）模型

［３］、跳字（ｓｋｉｐｇｒａｍ）模型
［３］

及Ｇｏｏｇｌｅ公司最新提出的ＢＥＲＴ（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ）训练模

型［４］．当前使用较多的是 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模型和Ｇｌｏｖｅ，ＢＥＲＴ等预训练模型，若要求计算效率更高、语料特

性变化性强且需在线学习，选择 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模型；若要求计算结果准确、语料特性稳定且无需在线学习，

选择Ｇｌｏｖｅ，ＢＥＲＴ等预训练模型．基于上、下文的统计模型对语料库的要求特别高，足够数量的语料库

才能得到较准确的词相似度．这是由于统计模型的相似度计算并不是判断真正的词的意义，它是对每个

词出现在文本中某一位置可能性的判断，这是统计模型的不足．基于人工分类的词典，如《同义词词林扩

展版》［５］和《ＨｏｗＮｅｔ》
［６］更能体现词之间意义的关联性且更贴近人的使用习惯；但是当词汇数量不足、

覆盖率不够、更新率不高、颗粒度比较粗糙时，只能按照相同或不相同两种定义区分词的相似度．

采用多方法融合可以有效弥补各单一方法的不足之处．在 ＮＬＰＣＣ２０１６词相似度比赛中，Ｇｕｏ

等［７］采用类似的多方法融合策略，将得到的相似度进行一定的加权计算，以ＰＫＵ５００
［８］数据集为评价

的参考标准，得到了０．５１８的斯皮尔曼系数，位列第一．实际上，这一方法所使用的融合策略还有提升空

间．本文提出一种改进的融合方法，改变词典与统计模型相融合后结果的权重分配，并按语料类型分别

训练不同的统计模型，有效提高计算词相似性的准确性［９］．

１　多方法融合的词相似性计算

１．１　统计模型的选择

统计模型实际反映的是在上、下文中某个词出现的可能性，因此，一个词的意义是通过对其上、下文

的建模而计算得到的．ｓｋｉｐｇｒａｍ模型主要根据某一词预测上、下文
［１０］，与文中的主要需求不符，所以不

采用．ＢＯＷ 模型忽略文本的语序和语法等要素，仅仅将其看作若干单词的集合，文本中每个单词的出

现都是独立的，因此，该模型的计算结果准确度有限，也不采用．ＣＢＯＷ模型针对ＢＯＷ模型的缺点进行

改进，将文本的语序作为一个要素加入计算中，大幅提高计算的准确性和训练速度［２］．ＣＢＯＷ 模型将词

向量化，使统计模型可以运用深度学习进行计算，进一步提高计算效率［１］．

ＢＥＲＴ是一种预训练模型，相对于 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模型，将全部上、下文纳入模型计算中，进一步提高计

算的准确性．但这些预训练模型的结构十分庞大，且训练过程需要大量的数据和设备资源
［１１］，所以在词

相似性分析的过程中，必须针对语料数据的特点选取合适的模型．如稳定性强的词义规范性语料可采用

ＢＥＲＴ训练模型，因为预训练模型只需对数据集进行计算后就可以得到准确度很高的结果．但对于稳定

性差的词义，非规范语料比较适合采用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模型．因为这些语料主要来源于互联网，其特点是更

新不断且变化快．若采用ＢＥＲＴ训练模型，可能无法及时完成对非规范语料的处理．文中的数据集主要

来源于互联网中的语料数据，对计算效率和更新速度有一定的要求．因此，采用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ
［１２］模型中的

图１　《ＨｏｗＮｅｔ》中词的结构

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｗｏｒｄｓｉｎ犎狅狑犖犲狋

ＣＢＯＷ 模型对语料库进行计算，以提升词相似度的准确性．

１．２　词典模型的选择

１．２．１　《ＨｏｗＮｅｔ》词典模型　在《ＨｏｗＮｅｔ》中，词语由一个或

多个义项组成，而每个义项又由更小的语义单位（义原）和几

十种动态角色组合而成，义原有１５００个；每一个词语一般有

一个或多个概念［１３］，例如“北京”一词的《ＨｏｗＮｅｔ》的结构描

述，如图１所示．

由图１可知：义原是以多层结构体系分布
［１４］．通过计算义

原之间的相对距离，可以得到词语间的相似度［１５］，并将相似度

作为多模型融合方法中的一部分．

１．２．２　《同义词词林扩展版》词典模型　《同义词词林》是由梅家驹等
［５］编写的，随后又由哈尔滨工业大

学信息检索实验室进一步扩充、更新，并发布了《同义词词林扩展版》．这一词典模型中包含了７７０００多

条词汇，这些词汇以树状结构进行组合．整个词典中的词汇分为１２组大类、９７组中类、１４００余组小类、

２２１ 华 侨 大 学 学 报 （自 然 科 学 版）　　　　　　　　　　　　　　２０２１年
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图２　《同义词词林扩展版》的组成形式

Ｆｉｇ．２　Ｆｏｒｍｓｏｆ犛狔狀狅狀狔犿犮犻犾犻狀犲狓狋犲狀犱犲犱犲犱犻狋犻狅狀

１４００余组词群及１７０００余组原子词群
［１６］．树状结构的

叶节点由一个个原子词群组成，原子词群由一个或几个

词组成，在同一末端的词都是语义相同或有很强相关性

的词．词林中：“＝”表示该原子词群中的词相等或同义；

“＠”代表独立，表示词林中该词语没有同义的或者相关

的词；“＃”表示该原子词群的词相关但不是同义的．《同

义词词林扩展版》的组成形式，如图２所示．

通过《同义词词林扩展版》的这种结构模式，可以反

映词的相似性，所以《同义词词林扩展版》在文中作为词

相似性评价的一个部分．

１．３　多模型融合的方法

将多个模型进行融合，在一定条件下，各模型相互弥补缺点以提高计算词相似性的准确性．在

ＮＬＰＣＣＩＣＣＰＯＬ２０１６的比赛中，Ｚｏｕ等
［１７］取得第２名，采用《ＨｏｗＮｅｔ》单一词典模型，与ＰＫＵ５００数

据集进行相关性分析后，得到０．４５７的斯皮尔曼系数．Ｇｕｏ等
［７］获得第１名，采用简单多模型融合的方

法，获得了０．５１８的斯皮尔曼系数，相比于第２名，效果提高了１３．３％．由此可见，多模型的融合可以有

效提高词相似性的准确率．文中根据文本不同的特点采取不同的权重，从而有效利用不同模型的优势，

以到达更好的效果．进一步扩展数据集，将数据集分为规范性语料数据集、非规范性语料数据集、通用数

据集［８］．

１．４　整体系统的结构

对３个不同语料库计算的统计模型和两个词典模型采用动态权重，系统整体结构图，如图３所示．

图３　系统整体结构图

Ｆｉｇ．３　Ｓｙｓｔｅｍｏｖｅｒａｌｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

图３中：将第１层两个需要计算相似度的词ｗｏｒｄ１，ｗｏｒｄ２输入５个模型中，分别对第２层５个模型

进行计算，得出两个词在该模型下的相似度．分别根据３个统计模型和两个词典模型相似度的标准差，

动态确定第３层的每个模型权重，最终可以得到两个词的相似度．

在系统整体结构第２层中，统计模型中两个词语相似度是通过两次词语所对应的词向量之间的余

弦夹角定义的，即余弦相似性，计算公式为

ｓｉｍ１（犠１，犠２）＝ｃｏｓθ＝
狏１×狏２
狏１ × 狏２

． （１）

式（１）中：犠１，犠２ 分别为ｗｏｒｄ１，ｗｏｒｄ２；狏１和狏２为犠１ 和犠２ 的词向量；ｃｏｓθ取值范围为［０，１］，当两个词

为同义词或完全相同的词时，两词向量的夹角为０，词相似性为１，而当两个词为完全不相同的词时，两

词向量的夹角为９０°，词相似性接近于０．

对于《ＨｏｗＮｅｔ》，刘群等
［１５］提出一种量化计算的方式．所有的义原按照上、下文结构组成了一个层

次体系，词语间的远近距离反映了词语间语义的相似程度，其数学关系为
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ｌｉｍ
犱→∞
ｓｉｍ（犠１，犠２）＝０，

ｌｉｍ
犱→０
ｓｉｍ（犠１，犠２）＝１

烅
烄

烆 ．

上式中：词间的距离越短，则词义越相似；词间的距离越长，则词义越不相似．通过计算语义距离就可以

量化词相似性，两个义原之间的语义距离定义为

ｓｉｍ２（犠１，犠２）＝
α

犱（犠１，犠２）＋α
． （２）

式（２）中：犱（犠１，犠２）表示犠１ 和犠２ 在义原层次体系中的最短路径的长度；α表示一个可调节的参数．

由式（２）可知：两义原的相似度的取值范围为［０，１］，当两个词为同义词或完全相同词时，犱（犠１，

犠２）为０，词相似性为１；当两个词为完全不相同词时，犱（犠１，犠２）为一个很大的值，词相似性接近于０．

由于《同义词词林》采用５层的树状结构，所以给每一层赋予一个权重，然后，根据两个词所在的最

低层次计算两词的相似性．一般两词的相似性就是该层的权重，所有的权重在［０，１］取值，两词犠１ 和

犠２ 的相似性定义为

ｓｉｍ３（犠１，犠２）＝

犪，　　在同第５级分支下且标志位为“＝”时，

犫， 在同第４级分支下，

犮， 在同第５级分支下且标志位为“＃”时，

犱， 在同第３级分支下，

犲， 在同第２级分支下，

犳， 在同第１级分支下，

犵， 标志位为“＠”时

烅

烄

烆 ．

（３）

将第２层计算的结果分别按照统计模型和词典模型进行计算，由于整体系统采用动态权重，而标准

差可以反映一个数据集的离散程度，所以根据不同统计模型或词典模型间的标准差分配权重．若不同模

型间的离散程度大，说明部分模型的结果误差较大，需要给单一模型情况下准确率高的模型分配更大的

权重，从而减小误差；若不同模型间的离散程度小，说明计算结果大体一致，给各模型均匀分配权重即

可．通过标准差的引入，可以进一步提高整体计算效果．

对于一个集合犛，定义指示函数犾犛（·）为

犾犛（狓）＝
１，　　狓∈犛，

０， 其他｛ ．

令σ
２
犛 为各统计模型计算结果的方差，将方差的分布范围划分为若干个区域，即

σ
２
犛∈［犫０，犫１）∪［犫１，犫２）∪…∪［犫犻－１，犫犻）．

为每个区间分配一个对应的权重矢量犺犛，犻，即

［犫犻－１，犫犻）→犺犛，犻．

由于提出的方法使用了３个统计模型，因此，权重矢量包含３个元素，即犺犛，犻∈犚
３．权重矢量为

犺
槇
犛（σ

２
犛）＝∑

犻

１［犫犻－１，犫犻）（σ
２
犛）犺犛，犻．

同理，两个字典模型所使用的权重计算公式为

犺
槇
犇（σ

２
犇）＝∑

犼

１［犫
犼－１

，犫
犼
）（σ

２
犇）犺犇，犼．

上式中：σ
２
犇 为两个字典模型计算结果的方差；［犫犼－１，犫犼）代表方差分布的第犼个区间；犺犇，犼∈犚

３ 代表第犼

个区间对应的权重矢量．

２　计算过程与结果分析

２．１　计算使用的数据集

在统计模型方面，采用的数据集分为３个：１）通过网络爬虫获取４ＧＢ的贴吧、微博语料库（４ＧＢ

非规范），将其作为非规范性文本的数据集进行计算；２）通过网络爬虫获取共４ＧＢ的百度百科和维基

百科语料库（４ＧＢ规范），将其作为规范性文本的数据集进行计算；３）将腾讯ＡＩＬａｂ的开源ＮＬＰ数据
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集（ＴｅｎｃｅｎｔＮＬＰ）作为通用数据集进行计算，分别得到不同语境下的３个统计模型．在词典模型方面，

采用《ＨｏｗＮｅｔ》和《同义词词林扩展版》作为词典模型．

对中文词相似度的计算结果的评价使用 ＮＬＰＣＣＩＣＣＰＯＬ２０１６中文词相似度评测比赛的ＰＫＵ

５００数据集
［８］，数据集总共有５００组词语，每一组的两个词都由人工在１～１０的范围给定一个分数．

２．２　计算结果的评价标准

采用斯皮尔曼等级相关系数（ρ）评价多模型融合计算词相似性的效果．ρ越大，说明两组数的相关

性越高．通过算法计算的两词相似度与ＰＫＵ５００数据集中人工给定的相似度计算ρ，ρ越高，说明算法

计算的结果与人工标定的结果有更高的相关性，也就是说明算法计算的结果更符合人的实际使用场景．

斯皮尔曼等级相关系数的计算公式为

ρ＝１－

６∑
狀

犻＝１

犚犡，犻－犚犢，（ ）犻
２

狀狀２－（ ）１
． （４）

２．３　相似度计算对比试验的方案

分别对统计模型、词典模型、简单权重的多模型融合、动态权重的多模型融合进行计算，并得到相应

的ρ，评价各方案性能．

１）统计模型词相似度性能评价实验．分别对４ＧＢ非规范语料库、４ＧＢ规范语料库、ＴｅｎｃｅｎｔＮＬＰ

计算词相似度，并将其与ＰＫＵ５００数据集进行计算．

２）词典模型词相似度性能评价实验．分别对《ＨｏｗＮｅｔ》和《同义词词林扩展版》计算词相似度，并在

ＰＫＵ５００数据集中，计算ρ．

３）简单权重的多模型融合的词相似度性能评价实验．将容量为４ＧＢ非规范语料库、４ＧＢ规范语

料库、ＴｅｎｃｅｎｔＮＬＰ数据集、《ＨｏｗＮｅｔ》和《同义词词林扩展版》计算词相似度，权重设置为固定权重，并

在ＰＫＵ５００数据集中，计算ρ．

４）动态权重的多模型融合的词相似度性能评价实验．将统计模型和词典模型中各数据集的权重分

开计算，各个模型内部的计算，以及各个模型之间的计算都采用相同的权重公式（根据节１．４），设置相

应的权重后得到最终的词相似度，并在ＰＫＵ５００数据集中，计算ρ．

２．４　计算结果的分析

２．４．１　统计模型的词相似度计算　统计模型的词相似度计算中，基于 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ和Ｇｌｏｖｅ训练模型对

表１　不同数据集对ＰＫＵ５００

数据集的词汇覆盖率

Ｔａｂ．１　ＶｏｃａｂｕｌａｒｙｃｏｖｅｒａｇｅｏｆＰＫＵ５００

ｄａｔａｓｅｔｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 未包含词语个数 词语覆盖率／％

４ＧＢ非规范 ８４ ９１．６

４ＧＢ规范 １６ ９８．４

ＴｅｎｃｅｎｔＮＬＰ ５ ９９．５

各数据集进行计算．其中，ＴｅｎｃｅｎｔＮＬＰ数据集已计算得到

词向量，所以不用再次计算；４ＧＢ非规范语料库和４ＧＢ规

范语料库需要计算后得到结果．ＴｅｎｃｅｎｔＮＬＰ数据集是基

于 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ计算出的数据集，所以在Ｇｌｏｖｅ训练模型的

计算中只使用４ＧＢ非规范语料库和４ＧＢ规范语料库．不

同数据集对ＰＫＵ５００数据集的词汇覆盖率，如表１所示．

由表１可知：同样大小的数据集下，规范语料库比非规

范语料库的覆盖率更高；ＴｅｎｃｅｎｔＮＬＰ数据集由于是通用

数据，所以覆盖率最高，但该数据集中只含有中文词汇，对于ＰＫＵ５００数据集中的英文缩写如 ＷＴＯ，

ＧＤＰ则无法覆盖．

根据各数据集训练所得的 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模型，分别计算ＰＫＵ５００中词汇组的词相似度，并进一步计

算了在ＰＫＵ５００数据集中人工打分的ρ．结果如下：４ＧＢ非规范语料库的ρ为０．３８４；４ＧＢ规范语料库

的ρ为０．３９６；ＴｅｎｃｅｎｔＮＬＰ数据集的ρ为０．４９７．

根据各数据集训练所得的Ｇｌｏｖｅ训练模型，分别计算了ＰＫＵ５００中词汇组的词相似度，并进一步

计算了与ＰＫＵ５００中人工打分的斯皮尔曼等级相关系数．结果如下：４ＧＢ非规范语料库的ρ为０．４２７；

４ＧＢ规范语料库的ρ为０．４４５．

综上可知：数据集越大，最终的计算结果越准确，Ｇｌｏｖｅ训练模型的计算效果优于 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ．但由

于Ｇｌｏｖｅ训练模型的窗口范围为全局，计算消耗的时间大幅增加，对计算性能要求较高，并且其为预训
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练模型，无法实现 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ的在线学习，所以统计模型的选择必须根据语料的特点进行选择．非规范

语料库由于其词义稳定性差且更新快，采取 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ更合适．词义稳定，基本没有更新的规范语料则

采用Ｇｌｏｖｅ训练模型更合适．规范语料库比非规范语料库拥有更好的效果．这是由于ＰＫＵ５００数据集

的人工打分是由专家、学者完成的，词的意义应该更接近于规范语境的使用情况．

表２　《同义词词林扩展版》相似度参数

Ｔａｂ．２　Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆ

犛狔狀狅狀狔犿犮犻犾犻狀犲狓狋犲狀犱犲犱犲犱犻狋犻狅狀

参数 数值 参数所使用的条件

犪 ０．９５ 在同第５级分支下且标志位为“＝”时

犫 ０．７０ 在同第４级分支下

犮 ０．５０ 在同第５级分支下且标志位为“＃”时

犱 ０．４０ 在同第３级分支下

犲 ０．２０ 在同第２级分支下

犳 ０．１０ 在同第１级分支下

犵 ０ 标志位为“＠”时

２．４．２　词典模型的词相似度计算　在词典模型的词

相似度计算中，《同义词词林扩展版》需要根据词在词

典中位置与词典的结构，定义其相似度的参数．《同义

词词林扩展版》相似度参数，如表２所示．

《ＨｏｗＮｅｔ》词典的词相似性可以根据刘群等
［１５］

的方法计算得到，不用设置参数．

不同词典对ＰＫＵ５００数据集的词汇覆盖率，如

表３所示．根据两词典模型和两词典模型加权分别计

算ＰＫＵ５００数据集中词汇组的词相似度，并计算人

工打分的ρ，结果如下：《ＨｏｗＮｅｔ》的ρ为０．３７３；《同

义词词林扩展版》的ρ为０．４６０；《ＨｏｗＮｅｔ》＋《同义词词林扩展版》的ρ为０．４７６．《同义词词林扩展版》

在合适的权重下计算词相似度的效果好于《ＨｏｗＮｅｔ》．这主要是因为《同义词词林扩展版》的词覆盖率

表３　不同词典对ＰＫＵ５００

数据集的词汇覆盖率

Ｔａｂ．３　Ｖｏｃａｂｕｌａｒｙｃｏｖｅｒａｇｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｄｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓｏｎＰＫＵ５００ｄａｔａｓｅｔ

数据集 未包含词语 词语覆盖率／％

《ＨｏｗＮｅｔ》 １７０ ８３．０

《同义词词林扩展版》 ８６ ９１．４

更高、分布结构更为合理．由于两词典无法覆盖的

词并不相同，词典模型加权可以使得词覆盖率进

一步提高，ρ进一步增大，计算效果也更好．

２．４．３　简单权重多模型融合的词相似度计算　

在简单权重的多模型融合的词相似度计算中，将

４ＧＢ非规范语料库、４ＧＢ规范语料库、Ｔｅｎｃｅｎｔ

ＮＬＰ数据集、《ＨｏｗＮｅｔ》和《同义词词林扩展版》５

个模型分两种不同的权重对比．权重组合１为０．２，０．２，０．２，０．２，０．２，这种权重分配方式反映数据的集

中趋势，可以一定程度消除极端数据的影响，提高结果的准确率；权重组合２为０．１０，０．１０，０．３０，０．２５，

０．２５，这种权重分配方式给予单一模型下计算效果更好的模型以更高的权重，可以提高结果的准确率．

权重组合１的ρ为０．５０３；权重组合２的ρ为０．５１６．因此，当多模型融合时，可以提高词相似度计算的

效果，比单一模型的效果好，而且权重不同融合后的效果也不同．权重组合２的效果优于权重组合１，这

是由于覆盖率更大，词相似度效果更好的模型所占的权重更大．

２．４．４　动态权重多模型融合的词相似度计算　在动态权重的多模型融合的词相似度计算中，分两步确

定权重．

步骤１　对统计模型的计算结果的方差分布σ
２
犛 划分为两个区间，即

σ
２
犛∈［犫０，犫１）∪［犫１，犫２）．

上式中：犫０＝０，犫１＝０．１２
２，犫２＝∞，两个区间对应的权重分别犺犛１＝［０．１５　０．１５　０．２０］

Ｔ，犺犛２＝

［０．０５　０．０５　０．４０］
Ｔ．

步骤２　对词典模型的计算结果的方差分布σ
２
犇 划分为两个区间，即

σ
２
犇∈［犫０，犫１）∪［犫１，犫２）．

上式中：犫０＝０，犫１＝０．１５
２，犫２＝∞，两个区间对应的权重分别为犺犇１＝［０．２　０．３］

Ｔ，犺犇２＝［０．１　０．４］
Ｔ．

动态权重的多模型相融合ρ为０．５６８，比ＮＬＰＣＣＩＣＣＰＯＬ２０１６评测比赛的第１名高出９．６％．

３　结束语

提出多模型相融合的词相似性分析的方法，将 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ，《ＨｏｗＮｅｔ》和《同义词词林扩展版》３个

模型融合在一起，通过赋予动态权重的方法，提高了词相似性的准确率．对于ＰＫＵ５００数据集，采用多

模型相融合的相似性进行分析，获得０．５６８的斯皮尔曼等级相关系数，其与ＮＬＰＣＣ２０１６第１名的结果
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相比，效果提高了９．６％．文中各模型结果的动态权重策略还有进一步优化的空间，从而进一步提高词

相似性的准确率．
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