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KONTEKSTOWY POMIAR
PODOBIENSTWA SEMANTYCZNEGO

Streszczenie: Miary podobiefistwa semantycznego pozwalaja wyrazi¢ w sposob ilosciowy
stopien zgodnosci znaczenia przypisywanego konceptom wystepujacym w ontologii opisu-
jacej rozpatrywany obszar wiedzy. W pracy zatozono, ze podobienistwo semantyczne ma
charakter kontekstowy, co oznacza, ze zgodno$¢ znaczeniowa pojec jest uzalezniona od za-
kresu tematycznego obszaru, na tle ktéorego dokonywane jest poréwnanie. Celem niniejszej
pracy jest analiza podobienstwa semantycznego w sytuacji, w ktorej zmianie ulega kontekst
analizy. Pracg rozpoczyna prezentacja najpopularniejszych miar podobienstwa semantycz-
nego. Nastepnie pokazano, w jaki sposob przy obliczaniu podobienstwa mozna uwzglednié
informacje dotyczaca kontekstu. W kolejnej czgsci pracy przedstawiono zalezno$¢ zacho-
dzaca pomigdzy zmiang kontekstu a warto$cia podobiefistwa semantycznego.

Slowa kluczowe: podobienstwo semantyczne, ontologiczna reprezentacja wiedzy, analiza
dokumentow tekstowych.

DOI: 10.15611/pn.2015.384.18

1. Wstep

Praca poswigcona jest zagadnieniu wyznaczania podobienstwa semantycznego
pomigdzy konceptami wchodzagcymi w sktad ontologii. Zagadnienie to wielokrot-
nie pojawiaja si¢ jako zasadniczy temat prac o charakterze teoretycznym i apli-
kacyjnym. Za szczegolnie interesujacy obszar zastosowan tego typu miar nalezy
zaliczy¢ automatyczng analiz¢ dokumentow tekstowych, w ktorej na podstawie
ontologii wyznaczy¢ mozna podobienstwo pomiedzy pojgciami wystepujacymi
w tekstach, a nastgpnie — po odpowiednim zagregowaniu miar podobienstwa
pomigdzy konceptami — mozna wyznaczy¢ miar¢ podobienstwa semantycznego
pomigdzy dokumentami.

W niniejszym artykule przyjgto, ze wiedza opisywana jest za pomocg ontologii
uwzgledniajacej jedynie zalezno$ci hierarchiczne pomig¢dzy wyrdznionymi koncep-
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tami. Natomiast kontekst rozumiany bedzie jako poddrzewo wyrdznione w przyje-
tej ontologii. Brak jawnego zdefiniowania kontekstu powoduje, ze jego rolg od-
grywa cala ontologia opisujgca rozpatrywany fragment wiedzy.

2. Pomiar podobienstwa semantycznego

Rozpatrywane miary podobienstwa semantycznego pomi¢dzy konceptami podzie-
li¢ mozna na dwie grupy:

1) miary podobienstwa oparte na dtugosci $ciezki w ontologii. Do tej grupy za-
liczymy miary:

a) Rady,

b) Wu i Palmera,

¢) Leakocka i Chodorowa;

2) miary podobienstwa semantycznego oparte na teorii informacji. Do tej gru-
py nalezg miary:

a) Resnika,

b) Jiang i Conratha,

¢) Lina.

2.1. Miary podobienstwa semantycznego oparte na dlugosci Sciezki
laczacej koncepty

Rada, Mili, Bicknell i Blettner w [1989] proponuja w charakterze miary odleglosci
pomiedzy konceptami wykorzysta¢ dlugo$¢ najkrotszej Sciezki pomigdzy nimi:

distpupg(c1,C2) = len(cy, c3). ey
W celu unormowania przedstawionej miary odlegtosci do przedziatu [0; 1]
mozna zastosowac wzor:

len(cy,c2)

distNORM (¢ ) =
rmBB (€1,C2) <D

2
gdzie D jest maksymalng glgbokoscia w drzewie.

Unormowang miar¢ odlegto$ci mozna przeksztatci¢ do miary podobienstwa:

. len(cy,¢;)

simpypp(c1,¢2) =1 — %- 3)
Natomiast Wu i Palmer [1994] proponuja wyznaczanie podobienstwa za pomo-

ca wzoru:

2Xd1cs(cq,cp) o

simyp(cy,cz) = Ao +d.,
1 2

gdzie d., i d,, sa odpowiednio glebokosciami konceptow ¢y 1 ¢5, zas dycg(c, c,) jest
glebokoscig najblizszego wspdlnego przodka konceptow c; i1 ¢,. Tak wyznaczona
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miara ma charakter unormowany do przedziatu [0; 1]. Przyjmuje ona warto$¢ zero
wowczas, gdy najblizszy wspolny przodek jest korzeniem drzewa opisujgcego onto-
logie.

Z kolei Leacock i Chodorow w pracy ] proponuja pomiar podobienstwa po-
przez zastosowanie formuty:

len(cy,c2)

simyc(cy,¢2) = —log 2%D

: )
gdzie D jest maksymalng glebokosciag w przyjetej ontologii. W celu unormowania
miary nalezy zastosowaé wzor:

_ 1 len(cq,c3)
log(2xD) 2XD

Simi\]cORM(Cp c) =

(6)

Warto zauwazy¢, ze formuly podane za pomocg wzoréw (5) i (6) nie moga zo-
sta¢ wyznaczone w przypadku, gdy ¢; = c,.

2.2. Miary podobienstwa semantycznego oparte na teorii informacji

Miara podobienstwa pomig¢dzy konceptami zaproponowana w pracy [Resnik 1995]
wyznaczana jest jako:

simggsnix (€1, ¢2) = —log (P(LCS(CpCz)))- @)

Z kolei Jiang i Conrath w [Jiang & Conrath 1997) proponuja pomiar odlegtosci
semantycznej jako:

dist)c(cy,c;) = 2 X log (P(LCS(Cl,CZ))) - (log(P(cl)) + log(P(cz))), ®)

co mozna przeksztatci¢ na miar¢ podobienstwa:

1
2xlog(P(LCS(cl,cz)))—(log(P(cl))+log(P(cz)))'

)

simyc(cy, €2) =

Stosowanie formuly (9) jest niemozliwe, jesli ¢; = c¢,. Dlatego tez lepszym
rozwigzaniem moze by¢:

1
2 xlog(P(LCS(cl,cz)))—(log(P (c1))+log(P(cy)))+1.

(10)

Sim]C(Cl, Cz) =
Natomiast Lin w pracy [Lin 1998) zaproponowal pomiar podobienstwa pomig-

dzy konceptami poprzez zastosowanie formuty:

2><log(P(Lcs(c1,c2)))
log(P(c1))+log(P(cr))’

(In

simpn(cy, c3) =
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2.3. Pomiar podobienstwa semantycznego pomiedzy dokumentami

Rozpatrujac zagadnienie podobienstwa semantycznego pomie¢dzy dokumentami,
przyjmijmy, ze rozwazania bedg dotyczy¢ dokumentow D; i D, traktowanych jako
zbiory konceptéw zaczerpnigtych z przyjetej ontologii:

Dy ={ci,c2, ., Cim}
D, = {c?,c3,..,c2}.

Obliczenia prowadzace do okreslenia podobienstwa pomigedzy dokumentami
zdefiniowanymi w taki sposob opierajg si¢ na warto$ciach podobienstw pomigdzy
parami konceptow (cil, cjz). Macierz ta przyjmuje postac:

¢t ¢z .. c?
cl
1 S11 S12 = Sy
1
¢2 Sp1 S22 -+ Sop |
cl Smi Sm2 ... Smn
m

gdzie s;; jest podobienstwem pomigdzy konceptami cti cjz.

W pracy [Rada et al. 1989) podobienstwo pomiedzy zbiorami konceptow (do-
kumentami) okreslone zostato jako warto$¢ srednia z podobienstw pomiedzy kazda
para konceptow reprezentujacych kazdy ze zbiorow.

Natomiast autorzy pracy [Wan & Peng 2005)starali si¢ rozwigzaé zagadnienie
okreslenia podobienstwa pomi¢dzy dokumentami poprzez zastosowanie algorytmu
optymalnego przyporzadkowania konceptéw z obu dokumentow.

Jeszcze inng propozycje przedstawiono w pracy [Tuchowski i in. 2011), gdzie
do wyznaczenia podobienstwa semantycznego pomig¢dzy zbiorami konceptow sto-
suje si¢ usredniong warto$¢ z podobienstw pomiedzy kazdym z konceptow a naj-
blizszym mu znaczeniowo konceptem z drugiego ze zbiorow.

3. Uwzglednienie kontekstu w wyznaczaniu
podobienstwa semantycznego

W przypadku miary dist}9RY uwzglednienie kontekstu K prowadzi do formuty:
distNGRY (cy, ¢ K) = ) (12)
K

gdzie D jest maksymalng glebokosciag w poddrzewie reprezentujagcym kontekst.
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Miara podobienstwa Wu i Palmera po uwzglednieniu kontekstu przyjmuje po-
stac:

K
2XA1es(cq,09) (13)

simyp(cy, C2|K) = ak +ak °
1 2

w ktorej glebokosci elementéw liczone sg zawsze wzgledem poddrzewa reprezen-
tujacego kontekst.

Natomiast miara sim . po unormowaniu i uwzglednieniu kontekstu wyraza si¢
formuta:

1 len(cq,c3)
log(2xDg) 2XDg

simpc(cy, ¢;|K) = —

(14)

Miara podobienstwa Resnika miesci si¢ w przedziale od 0 do log (%), gdzie
N jest liczbg konceptow zidentyfikowanych w korpusie, za§ min jest liczbg wystg-
pien najrzadziej wystepujacego konceptu. Stosujgc ja w odniesieniu do korpusu
definiujgcego kontekst i jednoczesnie dgzac do jej unormowania, nalezy zastoso-
wac¢ formule:

simpgsnik (€1, ¢2|K) = —I;Nlog (PK(LCS(Cl' Cz)))- (15)
8 5mim)

Warto zauwazy¢, ze podobienstwo liczone wedtug formuly zaproponowanej
przez Resnika uwzglednia jedynie wspdlne cechy konceptow, natomiast nie bierze
pod uwage elementow, ktore je réznicuja.

Podobienstwo semantyczne liczone wedlug podejscia, ktore zaproponowali
Jiang i Conrath, moze zosta¢ policzone dla wskazanego kontekstu wedtug orygi-
nalnej formuty (przy uwzglednieniu prawdopodobienstw wyznaczonych w odnie-
sieniu do kontekstu):

1
2xlog(PK(LCS(cl,cz)))—(log(PK(cl))+log(PK(cz)))+1'

simy¢(cy, 62|K) =

(16)
Réwniez metoda Lina moze zosta¢ zastosowana do realizacji obliczen w odnie-
sieniu do kontekstu:

2xlog(Px(LCS(c1,c2)))
log(Pk(c1))+log(Pk(c2))

simyy(cy, clK) =

7

4. Wplyw zmiany kontekstu na podobienstwo

Gléwnym celem rozwazan przedstawionych w niniejszym punkcie jest analiza
ksztaltowania si¢ podobienstwa semantycznego w zaleznosci od zmiany kontekstu.

Opisang powyzej sytuacje opisuje rys. 1. Przedstawia on fragment drzewa opi-
sujacego ontologie. Cata ontologia tworzy kontekst K. Rozwazana bedzie sytuacja
przejscia do kontekstu K, (ukazanego w catosci na rysunku). Liczby widoczne
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przy poszczegolnych weztach okresdlaja liczbe wystgpien kazdego z konceptow
w analizowanym korpusie. Pigciu weztom przypisano oznaczenia literowe (A, B,
C, D, E). Pomi¢dzy nimi wyznaczane b¢dg miary podobienstwa semantycznego.

K1 2550

glebokosé: 8
minimalna liczebnogé

Rys. 1. Przyktadowa ontologia

Zrédto: opracowanie wiasne.

W pierwszym etapie prac analizie poddano wersje unormowang dist¥9RXM zde-
finiowang na pomoca wzoru (12). Po przejsciu od kontekstu K; do kontekstu K,
odleglo$¢ zmienia si¢ zgodnie z formuta:

i<+ NORM
distpmbp (€1.21K2) _ Dk (18)
distgisy (c1,c2lK1) — Di,’

Wzor (18) wskazuje, ze stosunek odleglo$ci wyrazonej w kontekscie K, 1 K
jest rowny stosunkowi gl¢bokosci poddrzew odpowiadajgcych tym kontekstom.
Obliczenia dla danych opisanych w rozpatrywanej ontologii przedstawione zostaty
w tab. 1.

Przedstawione obliczenia potwierdzajg proporcjonalng zmiane odleglosci
w wyniku zmiany kontekstu. Warto zauwazy¢, ze po przeksztalceniu omawianej
miary odleglosci do miary podobienstwa (wzor (3)) relacja podobienstwa pomig-
dzy znaczeniem konceptow nie zmienia si¢ juz w sposob proporcjonalny.
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Tabela 1. Zmiana odleglo$ci semantycznej pomiedzy konceptami

w wyniku zmiany kontekstu (metoda rady)

A B C D E
A |k, 0,0000 0,0625 0,1250 0,3125 0,3750
K, 0,0000 0,1000 0,2000 0,5000 0,6000
K,/K, - 1,6000 1,6000 1,6000 1,6000
B | K, 0,0000 0,0625 0,3750 0,4375
K, 0,0000 0,1000 0,6000 0,7000
K/K, - 1,6000 1,6000 1,6000
c |k, 0,0000 0,4375 0,5000
K, 0,0000 0,7000 0,8000
K,/K, - 1,6000 1,6000
D | K, 0,0000 0,1875
K, 0,0000 0,3000
Ky/K, - 1,6000
E X, 0,0000
K, 0,0000
Kz/Kl -

Zrodlo: obliczenia wlasne.

kontekstu zmienia si¢ w nastgpujacy sposob:

Tabela 2. Zmiana podobienstwa semantycznego pomi¢dzy konceptami

. dKZ X(
simyp(c1,621K2) _ %Lcseq.ep)

K1, ;K1
dgt+dgt)

simyp(c1,c21K1) (dflz +de2)

w wyniku zmiany kontekstu (metoda Wu i Palmera)

Kq *
XdLCS(Cl,Cz)

A B C D E
A |k, 1,0000 0,8889 0,8000 0,4444 0,4000
K, 1,0000 0,8000 0,6667 0,0000 0,0000
Ky/K, 1,0000 0,9000 0,8333 0,0000 0,0000
B | K, 1,0000 0,9091 0,4000 0,3636
K, 1,0000 0,8571 0,0000 0,0000
Ky/K, 1,0000 0,9429 0,0000 0,0000
Cc |k, 1,0000 0,3636 0,3333
K, 1,0000 0,0000 0,0000
Ko/K, 1,0000 0,0000 0,0000
D K, 1,0000 0,7273
K, 1,0000 0,5714
KoK, 1,0000 0,7857
E X, 1,0000
K, 1,0000
KoK, 1,0000

Zrodto: obliczenia wlasne.

Podobienstwo Wu i Palmera zdefiniowane za pomocg wzoru (13) przy zmianie

(19)
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W tym przypadku nie istnieje zaleznos¢ liniowa pomiedzy podobienstwem wy-
znaczonym przy uwzglednieniu réznych kontekstow. Wniosek ten potwierdzaja
obliczenia dla przyktadowych danych (tab. 2).

W przypadku miary sim; . zmiana kontekstu powoduje zmian¢ podobienstwa
W nastepujacy sposob:

len(cq,cp)
logﬁleleog(ZxDKl)

(20)

simpc(c1,621Kz) _
simpc(c1,c21K1)  log(2xDy., )xlogtericrca)’
g( Kz) g ZXDKl

Obliczenia dla przyktadowych danych przedstawiono w tab. 3.

Tabela 3. Zmiana podobienstwa semantycznego pomi¢dzy konceptami
w wyniku zmiany kontekstu (metoda Leacocka i Chodorowa)

A B C D E
A K - 1,0000 0,7500 0,4195 0,3538
K, - 1,0000 0,6990 0,3010 0,2218
K,/K, R 1,0000 0,9320 0,7176 0,6271
B | K, - 1,0000 0,3538 0,2982
K, R 1,0000 0,2218 0,1549
K,/K, - 1,0000 0,6271 0,5195
Cc |k R 0,2982 0,2500
K, - 0,1549 0,0969
K/K, - 0,5195 0,3876
D | K, - 0,6038
K, R 0,5229
K./K, R 0,8660
E | X, R
K, R
Kz/Kl -

Zrodto: obliczenia wlasne.

Przy zastosowaniu podobienstwa Resnika zmiana podobiefistwa semantyczne-
go spowodowana zmiang kontekstu okreslona jest nast¢pujaco:

Simresnik (€1,¢21Kz) _ 1Og(PKz (LCS(Cl'Cz)))
simpesnik (€1,621K1) log(PKl(LCS(cl,cz)))'

e2))

Ksztaltowanie si¢ tej relacji uzaleznione jest od prawdopodobienstw przypisa-
nych konceptom petnigcym funkcje¢ korzeni drzew reprezentujacych rozpatrywane
koncepty. Obliczenia dla przyktadowych danych zawiera tab. 4.

Przy zastosowaniu metody Resnika podobienstwo pomig¢dzy identycznymi
konceptami zwykle jest rozne od jednosci. Przyjmuje warto$¢ jeden jedynie dla
konceptu najrzadziej wystgpujacego. Jedynie w przypadku miary Resnika zmniej-
szenie kontekstu moze prowadzi¢ do zwigkszenia miary podobienstwa.
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Tabela 4. Zmiana podobienstwa semantycznego pomigdzy konceptami
w wyniku zmiany kontekstu (metoda Resnika)

A B C D E

A |k 0,4601 0,4601 0,4601 0,2903 0,2903
K, 0,2920 0,2920 0,2920 0,0000 0,0000
Ky/K, 0,6347 0,6347 0,6347 0,0000 0,0000

B |k, 0,4841 0,4841 0,2903 0,2903
K, 0,3333 0,3333 0,0000 0,0000
Ky/K, 0,6885 0,6885 0,0000 0,0000

C |k, 0,7182 0,2903 0,2903
K, 0,7358 0,0000 0,0000
K,/K, 1,0245 0,0000 0,0000
D |k, 0,6780 0,5104
K, 0,6667 0,3833
K,/K, 0,9833 0,7509

E K, 0,8719
K, 1,0000
Ky/K, 1,1470

Zrodlo: obliczenia wlasne.

Analizujac zalezno$¢ pomigdzy zmiang kontekstu a ksztaltowaniem si¢ podo-
bienstwa sim;¢ zdefiniowanego za pomocg wzoru (8), warto zauwazy¢, ze pomig-

dzy prawdopodobienstwami wystgpienia konceptu ¢; w dwodch rozpatrywanych
kontekstach zachodzi zalezno$¢:

Py, (i) = a x Py, (cy). (22)

Korzystajac z zaleznos$ci (22), wyznaczy¢ mozna relacje pomiedzy wartoSciami
miar podobienstwa semantycznego przy uwzglednieniu kontekstu K, i kontekstu K :

10><P§(1(Lcs(c1,c2)) 1o><P§(1(Lc5(c1,cz))
simjc(c1,621K2) _ Og< P, (c1)xPg, (c2) ) © < Pk, (c1)xPk, (c2) ) 1 ”
simlc(cl_cz|1{1) - <10XP%{2(LCS(C1,C2))> - (10><a2><P?<1(LCS(c1,02))> - ( )
PKZ(CI)XPKZ(CZ) axPKl(cl)xaxPKl(cz)

Uzyskany wynik potwierdzaja obliczenia przeprowadzone dla rozpatrywanego
zbioru danych (tab. 5).

Podobienstwo Lina w wyniku zmiany kontekstu zmienia si¢ w nastgpujacy
Sposob:

simpn(c1,c21Kz) 2><log(PK2 (LCS(CLCz)))X(lOg(PKl(01))+10g(PK1(Cz)))
simpn(cy,c21Ke) (log(PK2 (cl))+log(PK2(cz)))xzxlog(PKl(LCS(cl,cz)))'

(24)

Wyniki obliczen dla przyktadowych danych przedstawia tab. 6.
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Tabela 5. Zmiana podobienstwa semantycznego pomigdzy konceptami

w wyniku zmiany kontekstu (metoda Jiang i Conratha)

A B C D E
A |k, 1,0000 0,9305 0,5551 0,3661 0,3000
K, 1,0000 0,9305 0,5551 0,3661 0,3000
K,/K, 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
B | X, 1,0000 0,5790 0,3564 0,2934
K, 1,0000 0,5790 0,3564 0,2934
K./K, 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
C |k, 1,0000 0,2830 0,2418
X, 1,0000 0,2830 02418
K,/K, 1,0000 1,0000 1,0000
D X, 1,0000 0,3808
K, 1,0000 0,3808
K./K, 1,0000 1,0000
E X 1,0000
X, 1,0000
K./K, 1,0000

Zrodto: obliczenia wlasne.

Tabela 6. Zmiana podobiefistwa semantycznego pomi¢dzy konceptami w
(metoda Lina)

wyniku zmiany kontekstu

A B C D E
A |k, 1,0000 0,9745 0,7809 0,5101 0,4358
K, 1,0000 0,9339 0,5682 0,0000 0,0000
K,/K, 1,0000 0,9583 0,7276 0,0000 0,0000
B |X, 1,0000 0,8053 0,4995 0,4281
K, 1,0000 0,6235 0,0000 0,0000
K,/K, 1,0000 0,7743 0,0000 0,0000
C |k, 1,0000 0,4158 0,3651
K, 1,0000 0,0000 0,0000
K,/K, 1,0000 0,0000 0,0000
D |k, 1,0000 0,6622
K, 1,0000 0,4599
K,/K, 1,0000 0,6945
E X, 1,0000
K, 1,0000
K,/K, 1,0000

Zrodto: obliczenia wlasne.

5. Zakonczenie

Przeprowadzone analizy potwierdzaja, ze zmiana kontekstu ma wptyw na ksztat-
towanie si¢ miar podobienistwa semantycznego pomiedzy konceptami. Zwykle
zawezenie kontekstu prowadzi do zmnigjszenia si¢ miernikow podobienstwa. Jed-
nakze przeprowadzone badania wskazuja, ze istniejg rowniez wyjatki od tej zasady.
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Unormowana odleglo$¢ semantyczna rady zmienia si¢ proporcjonalnie do ilo-
razu glebokosci drzew reprezentujacych konteksty. Zmianom miary podobienstwa
Resnika towarzyszy brak uporzadkowania. Jedynie miara Jiang i Conratha i nieu-
normowana miara rady nie ulegaja zmianie przy modyfikacji kontekstu.
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THE IMPACT OF CONTEXT ON SEMANTIC SIMILARITY

Summary: In the paper the problem of semantic similarity between concepts from ontology
is discussed. The analysis is focused on the issue of relationships between context and
semantic similarity and tries to show how the adjustment of context changes the measure
of similarity. In the first part of the paper the most popular measures of semantic similarity
are presented. Next the problem of context involvement is shown. In the empirical part
of the paper the results of numerical experiments are discussed. The substantial findings
are gathered in the final part of the text. The results of the study may be useful in the area of
automatic text analysis.

Keywords: semantic similarity, ontology-based approach, text analytics.





