
第 38 卷 第 2 期 自 动 化 学 报 Vol. 38, No. 2

2012 年 2 月 ACTA AUTOMATICA SINICA February, 2012

一种本体概念的语义相似度计算方法

李文清 1 孙 新 1 张常有 1, 2 冯 烨 3

摘 要 概念语义相似度已广泛应用于Web 服务发现、本体映射等领域, 但现有的概念语义相似度计算方法对概念间语义相

似程度的区分不够细致. 本文从本体结构出发, 首先提出了自底向上的本体概念出现概率计算方法, 并在此基础上改进了基于

节点信息量的概念语义相似性度量方法; 然后又设计了基于边计算的本体概念语义相似度计算方法; 最后对上述两种方法线

性加权, 提出了一种加权的本体概念语义相似度计算方法. 实验结果表明该方法能进一步正确区分本体中父子概念及兄弟概

念间的相似程度.
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A Semantic Similarity Measure between Ontological Concepts

LI Wen-Qing1 SUN Xin1 ZHANG Chang-You1, 2 FENG Ye3

Abstract Concept semantic similarity is wildly used in web service matchmaking, ontology mapping and so on. But

the existing concepts semantic similarity measuring methods cannot distinguish the similarities further. So in this paper,

we firstly propose a bottom-up concept probability computation method based on ontology structure, and based on this

probability, we improve an information content based semantic similarity method. Then, we design an edge based concept

semantic similarity method. Finally, we linearly combine the two previous semantic similarity methods to form a weighted

one. Result shows that the weighted one can distinguish similarity between concept and its children, or between siblings.
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语义相似度源于计算语言学等领域, 主要研究
术语、词汇或概念之间的相似程度, 被看作概念在分
类上的相似程度, 广泛应用于自然语言处理中词义
消歧[1]、知识管理中信息抽取[2]、语义标注[3] 以及

本体学习[4] 与合并[5]、Web 服务发现[6−7] 等相关领

域. 目前已出现很多概念语义相似性度量方法的研
究成果. Sánchez 等[8] 根据这些方法所使用的数据

源以及这些数据源的使用方式对它们进行分类.
基于词汇共同分布的方法[9−10] 利用词汇在给

定语料库中的信息分布来度量语义. Lemaire 等[10]

采用统计和浅层语言分析技术来估计词汇在语料库

中共现的程度, 从而计算词汇间的语义相似度. 此类
方法认为词汇共现频率是它们相关的有力证明. 为
了度量社会范围内词汇的使用情况, 此类方法需要
尽可能通用的、完善的语料. 另外, 由于缺乏对文本
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语义的分析, 会产生对词汇的误解, 从而影响词汇共
现的统计结果. 受益于Web 的大规模性和通用性,
研究人员利用搜索引擎的查询技术来检索Web 资
源以度量概念间的相似性[8, 11].

基于结构化知识表示的方法将层次结

构、WordNet、领域本体等结构化知识表达方式
作为相似性计算的基础. 其中, 基于特征的方法根据
本体概念描述模型中相同和不同的概念属性来估计

概念间相似度. Tversky[12] 是基于特征的相似性度

量方法的代表.
基于边计数的方法将概念相似性度量建立在

本体中分割两个概念的语义连接数目之上[13−15].
Rada 等[13] 在概念层次树中, 用概念间最短距离来
度量它们之间的相似性. Wu 等[14] 用两个概念及

它们的最近共同祖先 (Nearest common ancestor,
NCA) 概念分别到根概念的最短距离来度量它们之
间的相似度. Leacock 等[15] 利用WordNet 的结构,
考虑概念所在分类树的深度, 将文献 [13] 的语义距
离转化为语义相似度. 本体中概念间的连接边仅表
明概念间具有某种特定语义关系, 并不能量化概念
间的语义距离, 但此类方法却认为所有连接边的长
度相等, 表示相同的语义距离[11], 所以说该方法忽
略了边之间语义连接强度的差异. 此外, 基于路径长
度的方法依赖于本体中语义连接的完整性和本体的

覆盖能力, 所以此类方法适用于具有良好的域间覆
盖能力的本体, 如WordNet.
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基于信息论的相似性度量方法将概念信息量

与本体知识相结合[16−19]. Resnik[16] 用两个概念的

NCA 概念的信息量度量它们的相似性. Lin[17] 将两

个概念的 NCA 概念信息量与它们各自信息量之和
的比值定义为两者之间的相似度. 杨立等[18] 用父子

概念的差异信息量表示连接边的信息量. 白东伟[6]

结合概念局部密度和 Lin 的定义[17], 利用基于信息
量的相似度函数计算边权重, 并将概念的深度影响
内置于边权重的计算过程中. Pirro[19] 利用基于特

征相似性理论中的一些概念并将它们转变到信息理

论中, 充分利用信息量度量相似度. 概念信息量通常
由概念在语料库中的分布来计算[8, 16−17, 20].
通过对相关研究分析发现, 目前基于本体的概

念语义相似性度量方法普遍无法细致区分本体中兄

弟概念以及父子概念间的相似程度. 另外, 从本体内
部得到的概念信息量有助于提高概念相似度的准确

性, 但概念信息量本身还需要进一步提升. 因此本
文利用本体内部结构信息, 首先提出了自底向上的
概念出现概率计算方法 (Bottom-up concept prob-
ability computation method, B-U) 以改善概念信
息量质量, 并在此基础上改进了文献 [17] 中的方
法; 然后设计了一种基于边计算的概念相似性度量
方法; 最后, 对上述方法线性加权, 提出了加权概念
相似度计算方法 (A weighted similarity measures
between ontological concepts, WSim OC).

1 本体概念信息量

根据信息论中信息量的定义, 现有概念信息量
均采用 Resnik 提出的方法来计算, 如下所示.

ICres(c) = − log p(c) (1)

其中, ICres(c) 为本体中概念 c 所含信息量; p(c) 为
本体中概念 c 的出现概率.
本体中概念 c 的出现概率的定义如下:
定义 1. p(c): 一个实例属于概念 c 的概率, 简

称概念 c 的概率.
概念信息量由其概率决定, 因此获取准确的概

念概率是信息量计算过程中的关键.

1.1 概念出现概率的计算

为了获得准确的概念相似度, 信息量的计算是
非常关键的. 经典的信息论方法[16−17, 20] 通过计算

语料中概念出现概率的倒数来获得概念的信息量,
以确保频繁出现的概念的信息量比较少出现的低.
Resnik[16] 将名词在语料库中出现的次数累加到包

含该名词的所有概念的出现次数. Richardson 等[20]

引入词汇类别因子, 改进了 Resnik 的方法. 然而
基于语料库的方法扩展性弱, 存在数据稀疏等问题.
Sánchez等[8]通过Web计算概念概率并利用特定语

境内的联合查询来减弱词汇歧义性带来的影响. 此
外, 本体有意义的组织方式为计算概念概率带来新
思路, 研究人员提出基于本体内部信息的概念概率
计算方法[6, 21]. Seco 等[21] 首先利用概念的下义概

念计算信息量, 用概念所覆盖下义概念的总数与总
概念数之比来度量概念概率. 白东伟[6] 根据层次概

念树的结构, 将概念的概率平均分配给它所有子概
念 (子概念指概念的直接孩子概念). 文中称为由上
而下的概率平均分配法 (Top-down-aver, T-D-A),
公式如下:

p(c) =





1, c 是根概念
1

c(p)
× p(p), c 是其他概念

(2)

其中, p 为 c 的父概念; c(p) 为概念 p 的子概念数;
p(c), p(p)分别为概念 c, p的出现概率. T-D-A[6] 认

为概念的实例与其各子概念实例的概率相等, 无法
区分概念的各子概念对其概率贡献的差异.

1.2 B-U 概念概率计算法

概念的各个子概念对其概率的贡献不同, 为准
确估计概念概率, 需在计算过程中体现出各子概念
贡献的差异性. 本文根据本体结构, 提出了自底向上
的概念概率计算方法 (B-U).
本体中的上层概念是其下层概念的泛化, 下层

概念是其上层概念的具体化. 对于一个完整的领域
本体而言, 叶子概念集合描述了该领域内所有具体
概念, 也表达了全体具体概念的语义信息, 因此我们
认为本体中任意概念的语义信息可由它所覆盖的子

树中的所有叶子概念共同表达. 通常领域内的实例
属于其本体中叶子概念的概率相等, 即本体中所有
叶子概念的概率相等. 对于非叶子概念, 领域中属
于非叶子概念 c 的实例必定是其某个子概念的实例,
即非叶子概念概率等于其所有子概念概率之和, 也
就是非叶子概念概率是其包含的全部叶子概念的概

率之和. B-U 方法如下所示:

p(p) =





1
lcount

, p 是叶子节点

c(p)∑
i=1

p(ci), p 是其他节点
(3)

其中, p(p) 为概念 p 的概率; lcount 为本体中叶子概

念的总数; ci 为概念 p 的第 i 个子概念; p(ci) 为 ci

的概率; c(p) 为概念 p 的子概念个数.
B-U 方法所得概念概率具有以下属性:
1) p(p)≥ p(ci): 当本体中的概念向下移动时,

对应概念的概率单调递减, 概念信息量则单调递增.
也就是说, 如果概念 b 是概念 a 的上义概念, 则
p(b)≥ p(a).
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2) p(r) = 1, 其中 r 是本体的根概念节点. 根
节点概率为 1, 这是由于领域内任何实例属于该领域
本体顶层概念的概率为 1.
算法 1 列出了计算概念信息量的具体步骤.
算法 1. B-U 方法
输入. 本体结构;
输出. 概念概率, 概念 ICres;
步骤 1. 遍历本体, 初始化概念 ICres 的计算标

识 ICF = 0, 置概念概率为 0, 统计叶子数 lcount;
步骤 2. 从根概念开始遍历本体结构中的概念;
步骤 3. 如果当前概念是根概念, 并且概念的

ICF = 1, 则算法结束;
步骤 4. 如果当前概念是叶子概念, 计算其概率

及该叶子的信息量, 并置其 ICF = 1;
步骤 5. 如果当前概念的 ICF = 1, 回溯到其

父概念并返回概念的概率, 父概念成为当前概念;
步骤 6. 若当前概念的所有子概念都已返回,

则按式 (3) 计算当前概念的概率, 用式 (1) 计算其
ICres, 置 ICF = 1, 转步骤 3; 否则遍历当前概念的
下一子概念, 转步骤 5.

2 加权概念相似度计算法

影响概念相似度的因素主要有概念深度、概念

间距离、概念局部密度等. 本文将密度的影响融入
信息量的计算过程中, 在基于边计算的概念语义相
似性度量方法中体现深度对相似度的影响.

2.1 基于信息量的概念相似度

基于节点信息量的概念相似性度量方法认为共

享信息量越高的两个概念的语义相似程度越高. 此
类方法中, 概念语义相似性由它们的共享信息量和
差异信息量共同决定. 该相似度随着概念间共享信
息量增大而增大, 随它们差异信息量的增大而减小.
概念共享信息量用其 NCA 的信息量表示, 差异信
息量由它们各自信息量与 NCA 信息量差之和表示.

Lin 在文献 [17] 中提出的方法是该类方法的代
表, 然而 B-U 所得根概念信息量为 0, 直接应用于
原方法时无法区分 NCA 是根节点的概念间相似度,
因此本文对此方法做如下改进:

simIC(a, b) =
2ICres(NCA(a, b)) + δ

ICres(a) + ICres(b) + δ
(4)

其中, a, b 为本体中的概念; NCA(a, b) 是 a 和 b 的

最近共同祖先概念. ICres(a), ICres(b)是由式 (3)和
式 (1) 得到的概念 a, b 的信息量; ICres(NCA(a, b))
是 a, b 的共享信息量.

δ 是一个大于 0 的实数. 加入 δ 旨在避免分

母等于 0 的情况, 从而有效区分最近共同祖先是
根节点的概念相似度. 当 simIC(a, b) 中的其他参

数不变时, 其值随 δ 增大而增大. 如果 δ 过大, 会
极大地削弱信息量本身对相似度的影响, 从而降低
区分概念相似程度的能力. 因此 δ 的取值最好在

[0, 2max(ICres(a))] 之间.

2.2 基于边计算的概念相似度

基于边计算的概念语义相似性度量方法用概念

间最短距离来衡量它们的语义相似性. 该类方法认
为距离越近的概念间语义相似程度越高, 却忽略了
概念以及它们 NCA 概念的深度所产生的影响, 从
而导致概念间相似程度区分不细致. 我们认为概念
间相似度与它们相同抽象程度和差异抽象程度相关,
通常可用概念的深度表示其抽象程度.

文中用两概念 NCA 的深度表示它们相同抽象
程度, 用概念间最短距离来度量它们差异抽象程度.
NCA 的深度越大, 它们相同抽象越具体, 相似程度
越高; 概念间最短距离越大, 它们差异抽象程度越
大, 相似度越小. 基于边的相似度如下所示:

simsd(a, b) =
d(NCA(a, b))

d(a) + d(b)− d(NCA(a, b))
(5)

其中, d(a), d(b) 分别是 a, b 的深度; d(NCA(a, b))
为最近共同祖先概念的深度.

2.3 加权概念语义相似度

由于基于节点信息量的方法 simIC 无法区分信

息量相同、深度不同的概念间相似度, 而基于边计算
的方法 simsd 又无法区分深度相同、密度不同的概

念间相似度. 因此, 为了弥补单个方法存在的不足,
将上述两种方法线性加权, 提出加权的本体概念语
义相似度计算方法 (WSim OC), 如下所示:

sim(a, b) = αsimIC(a, b)+

(1− α)simsd(a, b) (6)

其中, α 为 simIC 的影响因子, 调整 α 可改变概念

信息量和深度对相似度的影响, 有利于更合理地度
量相似性 (详见本文实验分析). 当 simIC > simsd

时, 相似度随 α 增大而增大; 反之, 相似度则随 α 增

大而减小. 通过对大量本体分析发现, 通常概念相似
度之间的差异随 α 增大而减小, 随 α 的减小而增大.

WSim OC 方法满足概念相似度的特性:
1) sim(a, b) ∈ [0, 1]: 概念相似度在 [0, 1] 之

间;
2) ∀c, sim(c, c) = 1: 概念自身相似度为 1;
3) ∀a, b, sim(a, b) = sim(b, a): 概念相似度

的对称性.
通常对其父概念概率贡献越大的概念与其父概

念所共享的信息量越高, 相似度越高. 而概念对其父
概念概率的贡献与它所覆盖叶子的数量成正比. 因
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此, 概念与其子概念的相似程度随着该子概念所覆
盖叶子数目的增大而增大. 此外, 由于兄弟是通过它
们父概念关联的, 所以父子概念相似度越高的两个
兄弟概念的相似度越高.

假设概念 a, b, c 在相同本体中, 且 a, b 为 c 的

子概念. 其中, c 的深度为 d. c 所覆盖的子树含有

n 个叶子, 以 a, b 为根的子树分别含有m, z 个叶子,
并且叶子的概率为 p.
由于 a, b 的 NCA 为 c, 则 d(a) = d(b) = d + 1.

则由式 (5) 可得 a, c 相似度中的 simsd 分量值为

simsd(a, c) = d(d + (d + 1)− d)−1 =

(1 + d−1)−1

同理, simsd(a, b) = (1 + 2d−1)−1.
由此可知, 父子相似度中的 simsd 分量只与

父概念深度相关, 所以具有相同父概念的所有父
子相似度中的 simsd 分量相等, 即 simsd(a, c) =
simsd(b, c); 兄弟相似度中的 simsd 也只与它们父概

念的深度相关, 因此互为兄弟关系的任意两个概念
相似度中的该分量相等. 因此, simsd 无法细致区分

父子、兄弟间的相似度.
由式 (4) 得 a, c 相似度中的 simIC 分量为

simIC(a, c) =
2ICres(c) + δ

ICres(a) + ICres(c) + δ

由式 (3)得: p(a) = mp, p(b) = zp, p(c) = np.
根据式 (1) 得:

simIC(a, c) =
−2 log p(c) + δ

− log p(c)− log p(a) + δ
=

−2 log n + δ − 2 log p

− log nm + δ − 2 log p

当 n 一定时, simsd 随m 的增大而增大 (分子、
分母必定大于 0, 且分子不变, 分母减小); 当m 一定

时, 函数随 n 的增大而减小 (证明略). 所以, n 不变

时, 若m > z 则 simIC(a, c) > simIC(b, c). 即具有
相同父概念的父子概念相似度的 simIC 分量, 随着
以该子概念所覆盖的叶子数目的增大而增大. 同理,
a, b 相似度的 simIC 分量为

simIC(a, b) =
−2 log n + δ − 2 log p

− log zm + δ − 2 log p

当 n 一定时, simIC 随 zm 的增大而增大, 所以
父子概念间相似度越高的两个兄弟概念相似度越高.
综上分析, 可知WSim OC 方法不仅满足概念

相似度的公认特性, 还可证明该方法能够按上述常
识合理区分父子概念、兄弟概念间的相似度.

算法 2 列出了WSim OC 方法的具体步骤.
算法 2. WSim OC 方法

输入. 两个概念;
输出. 概念间的语义相似度;
步骤 1. 遍历本体树, 找到这两个概念;
步骤 2. 获取概念的深度、信息量;
步骤 3. 查找它们的最近共同祖先概念 NCA;
步骤 4. 获取其 NCA 的深度及信息量;
步骤 5. 依式 (6) 计算它们的语义相似度.

3 实验

本文以图 1 所示汽车本体片段为例, 计算该本
体中概念间的相似度. 图中节点由概念和标识 ci 表

示. 针对文中所提方法, 分别设计两组实验. 第一
组实验将 B-U 概念概率计算方法与 T-D-A[6] 方法

进行比较. 第二组实验将WSim OC 方法分别与文
献 [6] (本文简称WESD) 和文献 [7] (简称 EXSim)
中的方法进行比较, 验证WSim OC 方法的合理性.
下述图中, 曲线标识分别对应所采用方法的名称;
Sim 表示相似度; Dis 则表示语义距离.

图 1 汽车本体片段示例图

Fig. 1 Example of automobile ontology fragment

3.1 实验一

表 1 为 T-D-A 和 B-U 所得概念概率. 结果表
明 T-D-A 使得概念的各子概念概率相等, 如客车的
概率与特种车的概率相等. 然而该本体中, 客车对汽
车的贡献大于特种车的贡献, 即客车概率应大于特
种车概率; 同理, 小客车概率应大于大客车概率. 因
此 B-U 方法能更合理地计算概念概率. 该实验表明
B-U 方法为概念的各子概念分配不同的概率, 为细
致区分父子、兄弟概念相似度奠定了基础.
进一步将上述两类概念概率所得概念信息量分

别用于 simIC 方法中, 通过所得概念相似度来比较
这两种概率计算方法的性能. 式 (4) 中 δ 取 1. 图
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2 (a)、图 2 (b) 所示分别为父子、兄弟概念相似度.
由 P T-D-A所得相似度中, 概念与其所有子概念的
相似度相等, 任意两兄弟的相似度相等. 如汽车与客
车的相似度等于其与特种车的相似度, 货车与客车
的相似度等于其与特种车的相似度. 然而, 我们认为
汽车与客车的相似性比它与特种车的相似度高, 货
车和客车的相似性比特种车的高. 显然, P B-U 所
得相似度更加合理.

表 1 概念概率表

Table 1 Concept probabilities

同深度概念 P B-U P T-D-A

c0 1 1

c1, c2, c3 p(c1) = 0.222, p(c2) = 0.444 0.3333
p(c3) = 0.333

c4, c5 0.1111 0.1667

c6, c7 p(c6) = 0.333, p(c7) = 0.1111 0.1667

c8, c9, c10 0.1111 0.1111

c11, c12, c13 0.1111 0.0556

(a) 父子概念相似度

(a) Similarities between concepts and their children

(b) 兄弟概念相似度

(b) Similarities between siblings

图 2 simIC 所得父子、兄弟概念间相似度

Fig. 2 Similarities between concepts and their children,

or between siblings by using simIC

3.2 实验二

WESD[6] 与 EXSim[7] 是近年来用于Web服务
匹配的两种语义相似度方法. 其中, WESD 首先计

算边的连接强度, 然后利用最短加权距离来度量它
们的相似程度. EXSim 则通过一个指数函数来度量
概念间相似性. 本实验将WSim OC 与上述两种方
法进行比较, 参数 δ 取 1; 权值 α = 0.5. 根据概念
结构关系, 可分为父子、兄弟以及位于不同分支的
三种概念对, 分别讨论三种方法的性能. 图 3 (a)、图
3 (b) 分别为兄弟、父子概念间的相似度或语义距离.

图 3 (a) 表明WSim OC 方法使得父子相似度
高的兄弟相似度高, 如 sim(c2, c3) > sim(c2, c1).
表 2 为图 3 (b) 中父子相似度之间的关系. WESD
和 EXSim 使得位于同一分支上的父子间相

似度 (语义距离) 随着深度的加深而增大 (减
小), 如 sim(c6, c13) > sim(c2, c6), sim(c2, c6) >

sim(c0, c2) 等; 虽然 WSim OC 存在随深度的

加深父子相似度减小的情况, 如 sim(c6, c13) <

sim(c2, c6). 这是由于 c6 对 c2 的贡献非常大, 而
c13 对 c6 的贡献相对一般, 也是合理的. 如果出现这
种情况, 可通过调整 α 得到改善. 如图 3 (b) 所示,
当 α = 0.3 时, sim(c6, c13) > sim(c2, c6)．

(a) 兄弟概念

(a) Siblings

(b) 父子概念

(b) Concepts and their children

图 3 兄弟、父子概念间相似度或语义距离

Fig. 3 Similarities or distance between concepts and

their children or between siblings
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表 2 父子概念相似度之间的关系表

Table 2 Relationships of similarities between concepts and their children

父子概念相似度关系 Fc WESD Dis Fc EXSim Sim Fc WSim OC Sim, α = 0.5

同一分支上的父子概念 (c0, c2) > (c2, c6) > (c6, c11) (c6, c11) > (c2, c6) > (c0, c2) (c2, c6) > (c6, c11) > (c0, c2)

(c0, c1) > (c1, c4) (c1, c4) > (c0, c1) (c1, c4) > (c0, c1)

(c0, c3) > (c3, c8) (c3, c8) > (c0, c3) (c3, c8) > (c0, c3)

同父不同子的父子概念 (c0, c1) = (c0, c2) = (c0, c3) (c0, c1) = (c0, c2) = (c0, c3) (c0, c2) > (c0, c3) > (c0, c1)

(c1, c4) = (c1, c5) (c1, c4) = (c1, c5) = (c2, c6) (c1, c4) = (c1, c5)

(c2, c6) = (c2, c7) (c2, c6) = (c2, c7) (c2, c6) > (c2, c7)

(c3, c8) = (c3, c9) = (c3, c10) (c3, c8) = (c3, c9) = (c3, c10) (c3, c8) = (c3, c9) = (c3, c10)

(c6, c11) = (c6, c12) = (c6, c13) (c6, c11) = (c6, c12) = (c6, c13) (c6, c11) = (c6, c12) = (c6, c13)

同密度不同深度 (c3, c8) > (c6, c11) (c6, c11) > (c3, c8) (c6, c11) > (c3, c8)

同深度父子概念 (c2, c6) = (c2, c7) = (c2, c6) = (c1, c4) = (c2, c6) > (c1, c4) >

(c1, c4) > (c3, c8) (c3, c8) = (c2, c7) (c3, c8) > (c2, c7)

对于深度相同的父子概念, EXSim 方法所得父子概
念间相似度相等, 如 sim(c2, c6) = sim(c1, c4) =
sim(c3, c8). 而 WESD 使得 sim(c3, c8) >

sim(c1, c4). 然而在概念深度相同时, 父子概念间
相似度应随概念密度增大而减小, 即 sim(c3, c8) <

sim(c1, c4). 显然WSim OC 能够合理区分父概念
深度相同而密度不同的父子间相似度.
同父不同子的父子相似度间的关系表明WESD

和 EXSim 使得概念与其所有子概念的相似度相等,
如 sim(c0, c1) = sim(c0, c2);然而 c2 对 c0 的贡献远

高于 c1, 所以 sim(c0, c2) 应大于 sim(c0, c1). 然而
WSim OC 方法可依据子概念对其父概念的贡献来
区分父子间相似度,使得 sim(c0, c2) > sim(c0, c1)．

图 4 EXSim[7] 所得不再同一分支的概念间相似度

Fig. 4 Similarities between concepts at different branches

by EXSim

对于两个不在同一个分支上的概念, 如
(c4, c8), (c1, c8) 等, EXSim 存在不合理的度量: 当
两个概念的最近共同祖先及其中一个概念不变时,

两概念的相似度随另一概念深度的加深而增大, 如
图 4 所示: sim(c4, c8) > sim(c1, c8). 图中曲线标
识 EXSim Ci 表示概念 ci 与各概念间的相似度.

4 结论

本文以本体结构为依据, 提出了一种合理的概
念概率计算方法. 并进一步利用概念的深度、信息
量提出了加权概念相似性度量方法. 结果表明, 该方
法能够合理计算概念概率, 细致区分概念间的相似
度. 在后续的研究工作中, 我们将探索此类方法在分
布式信息检索和Web 服务发现中的性能.
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