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Меры семантической близости  
статей Википедии и их применение  
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Аннотация. Рассмотрены меры семантической близости статей Википедии и их применение к задачам обра-
ботки текстов и информационного поиска. Приведены требования к мерам семантической близости для задач 
вычисления близости между парой статей и для ранжирования всех статей Википедии относительно заданной. 
Предложены эвристические методы эффективного ранжирования для отдельного класса мер. Приведены  
экспериментальные данные, подтверждающие эффективность предложенного подхода. Кратко рассмотрены 
методы, реализованные в системе Texture. 
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Введение 

В последнее время в сети интернет стреми-
тельно развиваются открытые базы данных, та-
кие как Wikipedia [1], Wiktionary [2], dmoz.org 
[3] и другие. Семантическая информация, на-
копленная в этих базах, позволяет существенно 
улучшить методы автоматической обработки 
текстов и информационного поиска. Вместо 
ключевых слов, обычно используемых в ин-
формационно-поисковых системах, становится 
возможным использование конкретных терми-
нов предметной области. Википедия является 
ведущим источником среди выше перечислен-
ных и в настоящее время английская Википе-
дия включает в себя: более 2,5 миллиона ста-
тей, среди которых порядка 300,000 статей-
категорий и 700,000 многозначных терминов; 
более 1 миллиона статей перенаправления; и бо-
лее 60 миллионов ссылок с одной статьи Вики-
педии на другую. Такой объем данных в сово-
купности с широким покрытием предметных 
областей и достаточно глубоким материалом  
энциклопедического стиля, рецензированием со-
обществом редакторов Википедии, предоставляет 

возможность использовать Википедию как се-
мантический словарь для автоматической обра-
ботки текстов. К тому же Википедия постоянно 
обновляется, существующие статьи пополня-
ются последними событиями, появляются но-
вые разделы и тексты. Но, в отличие от струк-
турированных словарей глаголов, таких как 
VerbNet [4] и FrameNet [5], которые применя-
ются для анализа текста, Википедия – это в 
первую очередь словарь фразеологизмов, не 
покрывающий глаголы. В свою очередь статьи 
Википедии не содержат семантические струк-
туры, присущие словарям глаголов, поэтому 
требуются другие методы работы с семантикой. 
Одним из таких методов является мера семан-
тической близости. 

В данной статье мы рассмотрим современные 
меры семантической близости и их применения в 
контексте системы Texterra [6], разработанной в 
Институте системного программирования РАН. 
На примере системы Texterra становится очевид-
ным, что мера семантической близости должна 
быть эффективной с вычислительной точки зре-
ния, что дисквалифицирует целые семейства по-
пулярных в литературе функций. 
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1. Система анализа текстов 
Texterra 

Целью разработки системы Texterra является 
использование Википедии для улучшенного 
поиска и навигации в текстовых базах данных. 
Пользуясь семантикой Википедии, Texterra, в 
отличие от традиционных информационно-
поисковых систем, оперирует более богатым 
представлением текстовых документов, что в 
свою очередь позволило нам реализовать новые 
возможности для этого класса систем. Модель 
документа в Texterra представляется как мно-
жество фразеологизмов из текста и, так как 
фразеологизмы берутся из Википедии, между 
фразами определено семантическое расстояние. 
При этом многозначные фразеологизмы разре-
шаются в однозначные на основе меры близо-
сти [7]. При наличии качественной функции 
семантического подобия, такая модель позво-
ляет определять доминантные фразы документа 
[8], производить рубрикацию текстов без ис-
пользования обучающих выборок, помогать 
реформулировать запрос пользователя и вы-
числять фасеты при навигации по результатам 
полнотекстового запроса и по рубрикатору.  

1.1. Архитектура системы 

На Рис. 1 приведена архитектура системы. 
Сначала, в стадии предварительной обработки 
из Википедии извлекается: словарь фраз, вклю-
чающий в себя статьи перенаправления; сло-
варь многозначных фраз с конкретными вари-
антами значений и граф ссылок Википедии.  

1.2. Анализ текста 

Процесс анализа текста состоит из следую-
щих этапов: 

1. Лексический анализ. 
2. Выделение частей речи. 
3. Морфологический анализ. 
4. Выделение фразеологизмов Википедии. 
5. Разрешение многозначности. 
6. Выделение доминантных фраз. 
В качестве лексического анализатора системы 

используется пакет OpenNLP [9], который также 
используется для определения частей речи. Мор-
фологический анализ английского языка состоит 
из самых простых правил, нормализующих су-
ществительные единственного и множественного 

числа. Далее следует стадия выделения фраз  
Википедии. На этой стадии выделяется макси-
мально длинная последовательность лексем, яв-
ляющаяся названием статьи Википедии, с не-
сколькими ограничениями: термин должен 
представлять собой следующую стандартную по-
следовательность частей речи [32]: 
((Adj|Noun)+|(Adj|Noun)*(NounPrep)?(Adj|Noun)*)Noun 

После этой стадии разрешаются многознач-
ные фразеологизмы. Как упоминалось ранее, 
Википедия включает в себя словарь многознач-
ных фраз, причем общее количество таких фраз 
составляет более чем 700000. Это обусловлено 
тем, что в Википедии представлены многие 
редкие значения сокращений и варианты, по-
хожих по смыслу терминов. Например, термин 
«Platform» имеет 17 различных значений, среди 
которых: «Railway platform», «Computing 
platform», «Political platform» и «Oil platform». 
Для разрешения такого рода многозначности 
используется алгоритм на основе меры семан-
тической близости. Для каждого многозначного 
фразеологизма система собирает несколько  
однозначных, обнаруженных на предыдущей 
фазе фраз, в дальнейшем именуемыми как кон-
текст многозначного фразеологизма, и вычис-
ляет семантическую близость между контек-
стом и каждым значением многозначной фразы. 
Выбирается значение, максимизирующее се-
мантическую близость к контексту. Алгоритм 
разрешения многозначности детально рассмот-
рен в секции 7. Последняя стадия анализа тек-
ста – это выделение доминантных терминов 
текста. Так как текст на этой стадии представ-
ляется множеством фраз в пространстве меры 
семантической близости, система использует 
центральности фраз и выбирает фразы с высо-
кой центральностью. Метод определения цен-
тральности фраз также рассмотрен в секции 7. 

1.3. Рубрикация, поиск и навигация  
по обработанным текстам 

После анализа текста, система Texterra по-
зволяет проводить рубрикацию текстов относи-
тельно линейного или иерархического рубрика-
тора, где каждая рубрика задается названием 
статьи Википедии. Из-за широкого охвата Ви-
кипедии, почти любая интересующая пользова-
теля рубрика будет представлена какой-нибудь 
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статьей. Рубрикация производится автоматиче-
ски на основе меры семантической близости и 
рассмотрена более детально в разделе 7. Поиск 
по документам выполняется в стиле полнотек-
стового запроса, широко применяемого в тек-
стовых базах данных, но система автоматиче-
ски предлагает расширить запрос похожими 
терминами или сузить запрос с помощью тех-
ники фасет-навигации. Обе эти техники осно-
ваны на ранжировании статей Википедии по 

мере семантической близости к фразам запроса 
и подробно описаны в разделе 5. 

1.4. Вычислительные требования  
к функции семантической близости 

Очевидно, мера семантической близости 
применима в большом количестве задач авто-
матической обработки текстов и в системах по-
иска и навигации. Но именно из-за такого ши-
рокого спектра применений встает вопрос о 

Рис.1. Архитектура системы Texterra 
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вычислительной сложности функции близости. 
Например, алгоритм разрешения многозначно-
сти фраз обращается к функции |c|*|m| раз, где 
|c| – количество фраз в контексте, а |m| - коли-
чество разных значений фразы. В среднем  
в Википедии многозначный термин имеет 17 
значений, размер контекста в алгоритме разре-
шения многозначности составляет 7 фраз и 
около 40% терминов в произвольном публици-
стическом тексте являются многозначными. 
Таким образом, небольшой текст в 1000 слов 
может потребовать порядка 3000 вычислений 
функции близости. Рубрикация текстов требует 
подсчета семантической близости от каждого 
термина текста до каждой рубрики в рубрика-
торе и сравнима по сложности с задачей разре-
шения многозначности. Далее, при выделении 
доминантных терминов текста используются 
методы центральности, которые требуют вы-
числения семантической близости между всеми 
парами фразеологизмов. А при расширении за-
просов и вычислении фасетов, используется 
ранжирование всех статей Википедии относи-
тельно терминов запроса или конкретной руб-
рики. Таким образом, вычислительные требо-
вания к функции семантической близости очень 
высоки в контексте практических систем обра-
ботки текстов. 

2. Меры семантической близости 

В последние несколько лет было предложе-
но большое количество мер семантической 
близости для статей Википедии и Веб-страниц. 
Но основной упор делался на качество резуль-
татов и эстетике различных мер, а подробного 
анализа вычислительной сложности мер прове-
дено не было. Далее мы рассмотрим несколько 
классов предложенных мер и проведем анализ 
сложности на двух задачах: вычисление семан-
тической близости двух статей и ранжирование 
статей Википедии относительно заданной. При 
этом в задаче ранжирования нам необходимы 
статьи, наиболее близкие к заданной. Напри-
мер, при расширении запроса пользователя, 
система должна предложить ему небольшое ко-
личество близких вариантов и не обязательно 
производить ранжирование всех статей Вики-
педии. Вместо этого, можно ограничиться не-
сколькими десятками результатов, что дает нам 

дополнительные возможности для оптимизации 
вычисления ранжирования.  

2.1. Контентные и ссылочные меры 

Традиционно в информационно-поисковых 
системах близость текстовых документов вычис-
ляется как угол между векторами документов, 
образуемыми весами ключевых слов документов 
по схеме TF-IDF, изначально введенной Джон-
сом в [10]. Меру семантической близости статей 
Википедии, основанную на TF-IDF авторы пред-
ложили в [11] и [12]. Но из-за того, что такого 
рода меры используют только ключевые слова 
без фразеологизмов и игнорируют информацию, 
содержащуюся в ссылках, эти меры страдают от 
недостатка точности, как показано Менцером в 
[13]. Вычислительная сложность этой меры для 
задачи вычисления близости двух статей пропор-
циональна количеству ключевых слов этих ста-
тей и достаточно эффективна для практического 
использования. Но задача ранжирования статей 
по данной мере, даже при условии, что выбира-
ются первые несколько десятков семантически 
похожих документов, не может быть эффективно 
решена, так как развернутая статья Википедии 
будет содержать сотни ключевых слов, и будет 
семантически похожа почти на любую другую 
статью с ненулевым весом. В задаче информаци-
онного поиска, где ранжируются документы по 
мере близости к запросу, похожая проблема ре-
шается методом порогового алгоритма, например 
алгоритма Фагина [14], где система может вы-
числить первые десятки результатов запроса эф-
фективно, используя только первые записи упо-
рядоченного инвертированного списка. Но при 
наличии сотен ключевых слов в запросе, такой 
метод перестает быть эффективным. 

Таким образом, меры, основанные на кон-
тенте, не обладают достаточной вычислитель-
ной эффективностью и качеством для их ис-
пользования в практических системах. 

С другой стороны, ссылочная структура Ви-
кипедии очень богата и, в основном, содержит 
ссылки высокого качества, которые высоко ре-
левантны для меры семантической близости. В 
среднем, каждая статья Википедии содержит 
около 25 ссылок, причем большие информа-
тивные статьи содержат на порядок больше: до 
1200 ссылок в статье «United States». В основ-
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ном, ссылки указывают на близкие по смыслу 
статьи, а маргинальные неинформативные 
ссылки исключаются модераторами Википе-
дии. Кроме того, в Википедии есть специаль-
ные ссылки, несущие информацию о семанти-
ческой близости: в конце статей Википедии 
часто присутствует секция «См. Также» в кото-
рой содержатся ссылки на похожие по смыслу 
статьи; кроме того статьи содержат ссылки на 
категории Википедии – тем самым, обозначая 
примерную область статьи в таксономии Вики-
педии. В связи с такой богатой и информатив-
ной структурой ссылок Википедии, а также из-
за негативных свойств мер, основанных на кон-
тенте статей, мы используем меру близости, 
основанную только на ссылках Википедии. 

2.2. Обзор ссылочных мер семантической 
близости 

Меры близости, основанные на ссылках Ви-
кипедии, легче всего разделить на три класса: 
меры парного случайного блуждания, меры 
случайного блуждания и нерекурсивные меры, 
такие как косинус, меры Дайса и Джакарта и 
прочие. Последние меры часто использовались 
в области информационного поиска. 

2.2.1. Меры парного случайного блуждания 

В это семейство попадают популярные ре-
курсивные функции семантической близости: 
SimRank [15] и мера близости вершин Ньюмана 
[16]. Обе меры основаны на предположении, 
что похожие вершины графа ссылок ссылаются 
на вершины, которые в свою очередь похожи. 
Оба алгоритма рекурсивны, и в начальном шаге 
рекурсии все вершины похожи только на себя с 
коэффициентом 1. Далее в рекурсии вершины 
графа, связанные с похожими вершинами ста-
новятся более похожими друг на друга со зна-
чением, зависящим от степеней вершин и ко-
эффициента затухания рекурсии. Ниже 
приведена формула SimRank для итеративного 
подсчета: 

Sij = C
kik j

AiuAvjSuv
u,v
∑  

В формуле Sij обозначает ячейку матрицы 
подобия вершин, Aij ячейку матрицы смежно-
сти, ki и kj – степени вершин i и j, а C – коэффи-
циент затухания. Эту формулу можно также 

интерпретировать, как математическое ожида-
ние пути с учетом затухания, которое пройдут 
два синхронизованных блуждающих объекта 
перед тем, как встретиться в одном и том же 
узле, если они стартовали в вершинах i и j. Эта 
модель основана на алгоритме PageRank [19], 
где релевантность узла определяется вероятно-
стью нахождения в произвольный момент в за-
данной вершине графа. 

Ньюман в [16] предложил использовать  
похожую меру близости, но с более прямой ве-
роятностной интерпретацией и отсутствием не-
которых артефактов, присущих SimRank. 
Предложенная им мера подобия измеряет от-
ношение количества путей в графе между дву-
мя вершинами к ожидаемому количеству путей 
двух случайных вершин: чем больше путей ме-
жду двумя вершинами, тем более вершины по-
хожи. Но с другой стороны, любые две верши-
ны большой степени связаны большим 
количеством путей, поэтому мера Ньюмана ис-
пользует отношение наблюдаемого количества 
путей к ожидаемому количеству путей в слу-
чайном графе. Эта мера задается следующей 
формулой: 

Sij = δij + 2m
kik j

α lλ1
−l +1 Al[ ]

l=1

∞

∑ ij  

В ней δij – дельта-символ Кронекера, 2m/kikj  
(m – количество ребер графа) – обратное значе-
ние ожидаемого количества путей длинной 1,  
l – длина пути, a – параметр затухания, λ1 – 
максимальный собственный вектор матрицы 
смежности A.  

Здесь ожидаемое количество путей длины l 
приблизительно вычисляется формулой 
kikj/2m*λ1

l-1. Мера Ньюмана приводит к более 
качественным результатам, чем мера SimRank, 
так как она свободна от нескольких дефектов 
последней: SimRank учитывает только пути 
четной длины и не компенсирует результат 
ожидаемым количеством путей в графе, что 
приводит к тому, что длинные пути компенси-
руют результат и приходится полностью пола-
гаться на коэффициент затухания С, чтобы ос-
лабить влияние длинных путей на конечный 
результат. 

Обе меры этого класса весьма устойчивы к 
шуму, т. е. к ссылкам плохого качества и имеют 
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убедительную интерпретацию в модели парно-
го случайного блуждания. Но, к сожалению, 
вычислительная сложность этих мер очень вы-
сока. Хотя количество итераций, за которое 
достигаются качественные результаты неболь-
шое, например авторы SimRank рекомендуют 
5-6 итераций, из-за очень маленького диаметра 
Википедии обе меры практически не вычисли-
мы. Диаметр основного связанного компонента 
Википедии составляет 4,5 ребер, но из самых 
значимых статей все вершины доступны менее 
чем через 4 ребра. Таким образом, оба алгорит-
ма вычисляют полную матрицу семантической 
близости, а вычислительная сложность алго-
ритмов, даже при оптимизации алгоритмов, как 
в [17], составляет O(n3), где n – количество ре-
бер Википедии. Форагас в своей работе [18] 
предложил использовать метод Монте-Карло 
для приблизительного вычисления меры 
SimRank, но полученные им результаты на по-
рядки отличались от точной меры, и такая тех-
ника пригодна только для приблизительного 
ранжирования.  

2.2.2. Меры случайного блуждания 

Модель случайного блуждания успешно ис-
пользуется для ранжирования Веб-страниц в 
поисковых системах интернета, например, ши-
роко известен алгоритм PageRank [19], осно-
ванный на этой модели. Оливьер в своей работе 
[20] провел сравнительный анализ мер семан-
тической близости статей Википедии, основан-
ных на модели случайного блуждания. Он рас-
смотрел несколько мер, основанных на мере 
Грина, локальный PageRank, индекс перекрест-
ной цитируемости и косинус с точки зрения ка-
чества ранжирования этих мер. Мера Грина оп-
ределяется следующей формулой: 

Gij = δijP
t −ν j

t= 0

∞

∑  

В этой формуле P – это стохастическая мат-
рица построенная на основе матрицы смежно-
сти, где Pij = 1/∑Aik, ν – собственный стацио-
нарный вектор матрицы P. Данная мера 
соответствует времени, проведенному блуж-
дающим пользователем в узле j, если он стар-
товал из узла i. Похожая на меру Грина, мера 
локального PageRank выражается следующей 
формулой: 

Sij = c(1− c)t P t

t= 0

∞

∑
⎛ 

⎝ 
⎜ 

⎞ 

⎠ 
⎟ 

ij

 

В этой формуле случайный процесс блужда-
ния стартует из узла i, с равной вероятностью 
переходит по ссылкам графа и с вероятностью c 
возвращается в узел i. Без коэффициента с, Si 
превращается в стационарный вектор цепи 
Маркова ν.  

По наблюдениям Оливьера, качественные 
результаты дают только модификации меры 
Грина, а локальный PageRank из-за очень мало-
го диаметра Википедии превращается в гло-
бальный PageRank, не несущий информации о 
семантической близости. Самой удачной мерой 
в нашей работе оказалась мера Sij = Gijlog(νj); 
на данных, полученных ручным ранжировани-
ем статей Википедии, она дала наилучшие ре-
зультаты. 

Похожий подход использовал Ли, в разрабо-
танной им мере близости PageSim [21]. 

По вычислительной эффективности меры 
случайного блуждания существенно выигрывают 
у мер парного блуждания, но при малом диамет-
ре Википедии использование этих мер означает 
обход всего графа ссылок Википедии, как для за-
дачи подсчета близости двух статей, так и для 
ранжирования. То есть вычислительная слож-
ность данного семейства мер для обеих задач со-
ставляет O(n), где n – количество ссылок Вики-
педии. Такая эффективность недостаточна для 
применения этих метрик в практических разра-
ботках, подобных системе Texterra. 

2.2.3. Нерекурсивные меры 

Последнее семейство мер – это простые, не-
рекурсивные меры близости, которые традици-
онно применялись в области информационного 
поиска. Эти меры – косинус, мера Дайса и 
Джакарта, определенные на векторах смежно-
сти Википедии. Мера косинуса имеет следую-
щий вид: 

Sij =
Ai • A j

Ai A j

, 

а две другие меры удобнее выражаются в мно-
жественно-теоретической форме: 

мера Дайса:
Ni ∩ N j

Ni + N j

, 
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мера Джакарта: 
Ni ∩ N j

Ni ∪ N j − N j ∩ N j

, 

в обеих формулах Ni обозначает множество 
вершин смежных с вершиной i. Самой привыч-
ной мерой в области информационного поиска 
является косинус, но при использовании в ка-
честве меры близости вершин графа она теряет 
свой смысл меры угла в векторном пространст-
ве и поэтому две другие меры более привлека-
тельны. Проведение детальной оценки качества 
мер требует ручного ранжирования статей Ви-
кипедии, поэтому мы положились на оценку 
качества, полученную Оливьером, где мера ко-
синуса показала достаточно хорошие результа-
ты, близкие к мере Грина. Две другие нерекур-
сивные меры дают похожие результаты, по 
субъективным оценкам нами была выбрана ме-
ра Дайса. Она имеет простую интерпретацию 
для вершин графа, как отношение количества 
общих соседей вершин к сумме степеней вер-
шин. По этой причине мы выбрали меру Дайса 
для системы Texterra. Вариацией меры Дайса 
также пользуется Мильне в разработанной им 
информационно-поисковой системе [22].  

Проведем анализ вычислительной сложности 
мер этого семейства. Все меры нерекурсивного 
семейства имеют похожую вычислительную 
сложность. Задача вычисления семантической 
похожести двух статей имеет сложность O(d), где 
d – наибольшая степень статьи, при допущении, 
что ссылки Википедии предварительно отсорти-
рованы и пересечения и объединения считаются 
в один проход. Хотя в Википедии встречаются 
статьи со степенью (числом входящих и выходя-
щих ссылок) более 120 тысяч, такая сложность 
все равно на порядок эффективнее, чем перебор 
всего графа ссылок Википедии. 

Иначе обстоит дело с задачей ранжирования. 
Чтобы получить точное ранжирование статей 
Википедии по одной из вышеперечисленных 
метрик от исходной вершины i, надо рассмот-
реть все вершины, отстоящие на два ребра от i, 
и отсортировать этот список по значению меры. 
Таким образом, задача ранжирования имеет не-
приемлемую сложность O(n3log(n)). Но, как 
упоминалось ранее, для практических задач 
нам требуются первые результаты ранжирова-
ния, а не весь список. И если допустить некото-

рую неточность в результатах ранжирования, 
то возможно решить эту задачу на несколько 
порядков эффективнее, пользуясь статистиче-
скими особенностями графа ссылок Википедии. 
В следующем разделе мы рассмотрим стати-
стические свойства ссылок Википедии, а затем 
представим несколько эвристических алгорит-
мов ранжирования по нерекурсивным мерам. 

3. Статистические свойства графа 
ссылок Википедии 

Граф ссылок Википедии является частным 
случаем так называемых безмасштабных или 
комплексных графов, которые детально изуча-
лись, начиная с конца 90-ых годов. У таких 
графов есть несколько важных статистических 
свойств в сравнении с обычными случайными 
графами Эрдоша-Реньи. Во-первых, в безмас-
штабных графах степени вершин распределены 
по степенному закону, в отличие от экспонен-
циального распределения в случайных графах. 
Вероятность, что случайный узел графа будет 
иметь степень k равна: P(k)=ck-γ. Из такого рас-
пределения следует большое количество узлов 
с очень большой степенью, так называемый 
длинных хвост распределения. Это распределе-
ние порождает безмасштабное свойство графов: 
вне зависимости от степени конкретного узла, в 
любом окружении с одной и той же вероятно-
стью обнаружатся узлы с большими и меньши-
ми степенями вершин. Вершины с большой 
степенью в безмасштабных графах называются 
хабами, и выполняют связывающую функцию. 
Именно из-за этих вершин диаметр безмас-
штабных графов очень мал, и составляет 
log(log(n)), где n -  количество узлов графа [23]. 

3.1. Модели образования безмасштабных 
графов 

Самая известная модель образования без-
масштабных графов была предложена Бараба-
ши в [24], где Барабаши предложил принцип 
предпочтительного соединения, как основной 
механизм формирования безмасштабного гра-
фа. В отличие от модели Эрдоша-Реньи, где уз-
лы соединяются друг с другом с равной веро-
ятностью, в модели Барабаши новые узлы 
присоединяются к существующим с вероятно-
стью пропорциональной степени последних  
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узлов. На примере Википедии это означает, 
что, скорее всего в новой статье появятся ссыл-
ки на известные статьи с большим количеством 
входящих ссылок, чем на малоизвестные. Более 
формально, в модели Барабаши в каждую еди-
ницу времени t в граф добавляется узел t с m 
новыми ребрами, смежными с существующими 
вершинами, где вероятность присоединения к 
вершине i равна: 

Pr(i,t) = ki

mt
 

Модель Барабаши генерирует безмасштабные 
графы со степенным распределением степеней 
вершин, однако она упускает несколько важных 
свойств Википедии и графа ссылок Веб-страниц: 
во-первых, в Википедии статьи с большим коли-
чеством входящих ссылок также имеют большое 
количество исходящих ссылок, и распределение 
исходящих ссылок также происходит по степен-
ному закону; во-вторых, страницы Википедии 
ссылаются не на случайные страницы, а на стра-
ницы с похожим содержанием, что приводит к 
более кластеризированной структуре графа. 
Здесь под кластеризацией мы понимаем услов-
ную вероятность, что две вершины i и j имеют 
общее ребро, если существует вершина k, имею-
щее общие ребра с i и j. Эти два свойства Вики-
педии, а особенно высокая кластеризация, оказы-
ваются принципиально важными для разработки 
эффективных алгоритмов ранжирования, кото-
рые будут рассмотрены в следующем разделе. 

Менцер в своей работе [25] также заметил, что 
ссылки в Википедии и в Веб-страницах ссылаются 
на похожие страницы, и предложил смешанную 
модель образования графов ссылок. По аналогии  
с моделью Барабаши, вероятность соединения узла 
t с существующим узлом i равна: 

Pr(i,t) = α ki

mt
+ (1−α) 1

σ c (i, t)
−1

⎛ 

⎝ 
⎜ 

⎞ 

⎠ 
⎟ 

−ϕ

 

В этой модели первый член – это предпоч-
тительное соединение по модели Барабаши, а 
второй член соединяет новые вершины с похо-
жими, где σc(i,t) – похожесть статей или веб 
страниц по косинусу угла TF-IDF векторов их 
текстового содержания. Модель Менцера го-
раздо точнее описывает граф Википедии, 
включая коэффициент кластеризации, чем мо-
дель Барабаши, и дает достаточно близкое 
представление процесса формирования Вики-
педии и ее статистических свойств. 

3.2. Измерения параметров Википедии 

Далее мы приводим основные статистические 
параметры Википедии, замеренные нами, кото-
рые согласуются с исследованиями Википедии 
проведенными в [26] и [27]. Первый параметр – 
это параметр распределения степеней вершин γ в 
Википедии примерно равен 2,2, что согласуется с 
измерениями этого параметра в графах Веб-
страниц и других безмасштабных графах. Слу-
чайные выборки статей Википедии приведены на 
Рис. 2 и Рис. 3. На втором рисунке отображены 
степени входящих и исходящих ссылок, а на 
третьем – степени исходящих ссылок. 

Последний параметр Википедии, имеющий 
особо важное значение, – это коэффициент кла-
стеризации, и его среднее значение в Википедии 
составляет 7*10-3, что примерно на порядок пре-
вышает ожидаемый коэффициент кластеризации 
в безмасштабном графе, построенном по модели 
Барабаши. Но этот коэффициент согласуется с 
моделью Менцера, что в свою очередь обознача-
ет, что похожие статьи Википедии находятся в 

Рис. 2. Распределение степеней статей Википедии  
(входящие и исходящие ссылки) 

Рис. 3 Распределение количества исходящих ссылок
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самом ближайшем окружении исходной статьи. 
Следовательно, нерекурсивные функции семан-
тической близости показывают результаты срав-
нимого качества с более сложными рекурсивны-
ми мерами. 

4. Приблизительное  
ранжирование статей Википедии  
по нерекурсивным мерам близости 

В предыдущем разделе мы рассмотрели ста-
тистические свойства графа ссылок Википедии, 
где одним из основных является высокий коэф-
фициент кластеризации. Используя это свойство 
Википедии, мы разработали эвристические алго-
ритмы, которые на порядки улучшают вычисли-
тельную сложность ранжирования, внося не-
большие погрешности в результат ранжирования. 

Как описывалось ранее, при ранжировании 
результатов обычно требуются первые, самые 
близкие по мере близости статьи. Рассмотрим 
задачу вычисления первых k результатов для 
нерекурсивной меры семантической близости 
Дайса. При ранжировании статей относительно 
заданной статьи a, первые k результатов будут 
иметь большое количество ссылок на те же ста-
тьи, на которые существует прямая ссылка с а. 
Это особенно верно для статей высокой степе-
ни. В этом случае, из-за высокого коэффициен-
та кластеризации графа ссылок Википедии, ве-
роятность того, что между a и первыми k 
результатами будет прямая ссылка очень высо-
ка. Рассмотрим конкретный пример ранжиро-
вания относительно статьи «United Kingdom»: 
статья «Labour Party» оказывается 20-ой в спи-
ске наиболее семантически близких статей по 
мере Дайса. При этом у этих двух статей около 
3000 общих соседей в графе ссылок. Вероят-
ность того, что существует прямая ссылка с 
«United Kingdom» на «Labour Party» составляет 
1 - (1 – c)3000, где c – коэффициент кластериза-
ции Википедии, равный 7*10-3. Таким образом, 
вероятность наличия прямой ссылки при таком 
количестве общих соседей равна 1. Это наблю-
дение позволило нам разработать эвристиче-
ские методы ранжирования, описанные далее. 

4.1. Алгоритм ВС 

Первый эвристический метод называется ВС 
(все ссылки), в котором мы ранжируем только 

те статьи, которые связаны с исходной статьей 
прямой ссылкой. Этот алгоритм дает результат 
высокого качества относительно точного ран-
жирования, однако для статей с высокой степе-
нью ссылок он недостаточно эффективен. Вы-
числительная сложность алгоритма ВС 
составляет O(d2), где d – максимальная степень 
исходной статьи и всех с ней связанных статей. 
Для статей, как «United States», алгоритму ВС 
придется отранжировать более 100000 статей, 
вычисляя при этом меру близости для каждой 
из них. Таким образом, в худшем случае алго-
ритм ВС менее эффективен, чем ранжирование 
по мерам случайного блуждания.  
4. 2. Алгоритм ИС 

Проблема алгоритма ВС – это статьи с 
большим общим количеством ссылок, входя-
щих и исходящих. Но в статьях Википедии на 
порядок меньше исходящих ссылок, чем вхо-
дящих, что очевидно на Рис. 2 и Рис. 3. Для 
статей с достаточно большим количеством ис-
ходящих ссылок, можно ранжировать только те 
статьи, на которые ссылается исходная статья. 
Этот метод уступает в качестве результатов эв-
ристике ВС, но его вычислительная сложность 
составляет O(od*d), где od – количество исхо-
дящих ссылок исходной статьи. Так как статьи 
с большой степенью имеют ограниченное ко-
личество исходящих ссылок, этот метод на по-
рядок эффективнее, чем ВС.  

4.3. Алгоритм ИС + первые k 

Эвристический метод, который используется 
в системе Texterra – это улучшенный алгоритм 
ИС. Он основан на гипотезе, что статьи, похо-
жие друг на друга, будут в свою очередь ссы-
латься на похожие статьи. При ранжировании 
статей относительно статьи q, мы сначала ран-
жируем все статьи, на которые имеется исхо-
дящая ссылка с q. Затем мы добавляем все ис-
ходящие ссылки с первых k отранжированных 
статей и заново ранжируем расширенный спи-
сок статей. Вычислительная сложность этого 
метода также составляет O(od*d), но при этом 
при небольшой константе k, например k=20, 
этот алгоритм добивается более качественных 
результатов, чем алгоритм ВС. 

Сравнительная таблица вычислительной 
сложности различных мер семантической бли-
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зости приведена ниже, а в следующем разделе 
приведены результаты экспериментов для 
оценки точности и эффективности эвристиче-
ских методов ранжирования. 

Вычислительная сложность различных мер  
семантической близости 

Класс мер Близость  
2-х статей 

Ранжирование

Парное блуждание O(n3) O(n3) 

Случайное блуждание O(n) O(n) 
Нерекурсивные,  
точное ранжирование 

O(d) O(n3) 

Нерекурсивные, ВС O(d) O(d2) 
Нерекурс. ИС+ k O(d) O(od*d) 

5. Экспериментальные результаты 

Мы провели серию экспериментов, чтобы 
оценить качество и эффективность эвристиче-
ских методов ранжирования. В первом экспери-
менте мы оцениваем качество ранжирования от-
носительно алгоритма точного ранжирования. 
Случайная выборка из Википедии плохо подхо-
дит для данного эксперимента, так как, в основ-
ном, будут выбраны статьи с малым количеством 
ссылок. Поэтому мы разбили статьи Википедии 
по степеням на интервалы в 200 степеней. Мак-
симальная степень статей в нашем эксперименте 
составляет 20000 из-за низкой эффективности ал-
горитма точного ранжирования. 

При сравнении результатов эвристических ал-
горитмов с точным методом, мы оценивали про-
цент первых 20-ти результатов ранжирования по 

эвристикам, которые также оказались в первых 
20-ти результатах точного ранжирования. Ре-
зультаты эксперимента приведены на Рис. 4. 

В следующем эксперименте мы вычислили ко-
личество статей, которые приходится ранжировать 
каждым методом. В этом эксперименте мы счита-
ли дубликаты статей, и в некоторых случаях коли-
чество статей немного завышено. Результаты этого 
эксперимента приведены на Рис. 5. 

Эти эксперименты показывают, что эври-
стические методы ранжирования дают доста-
точно точные результаты, при этом на два по-
рядка эффективнее справляются с задачей 
ранжирования. Таким образом, мы смогли най-
ти эффективное решение обоих задач вычисле-
ния семантической близости: как вычисления 
близости двух статей, так и ранжирования. 

В последних двух экспериментах мы заме-
рили время вычисления обоих задач. Для зада-
чи вычисления меры близости между двумя 
статьями, мы выбрали статью «Beer», чья сте-
пень составляет 2000, и считали семантическую 
близость со статьями различной степени. Для 
второй задачи мы вычисляли первые 20 резуль-
татов ранжирования по эвристике ИС + первые 
40 для статей различных степеней. Экспери-
мент был поставлен на компьютере MacPro  
с 8-ми ядерным процессором с частотой 2 гига-
герц и 16-ю гигабайтами оперативной памяти. 
Результаты приведены на Рис.6 и Рис.7.  

В заключение стоит отметить, что нерекур-
сивные меры семантической близости с эври-
стическим ранжированием – это единственные 

Рис.5. Вычислительная эффективность эвристического 
ранжирования 

Рис.4. Точность результатов эвристического  
ранжирования 
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приемлемые для практического применения 
меры из предложенных выше. При этом качест-
во результатов этих мер достаточно высоко и 
мало уступает более сложным мерам. Если 
принять во внимание модель образования Ви-
кипедии, где ссылки с большой вероятностью 
указывают на похожие по смыслу статьи, что в 
свою очередь приводит к высокой кластериза-
ции статей, то этот результат становится по-
нятным: близкие по смыслу статьи должны на-
ходиться в ближайшем окружении исходной 
статьи, а сложные алгоритмы блуждания с 
большой вероятностью замкнутся на этом вы-
соко-кластеризированном окружении.  

6. Применение меры семантической 
близости для задач обработки  
текста и информационного поиска 

Далее рассмотрим применения меры семан-
тической близости для следующих задач: обра-
ботки текстов, а точнее разрешение многознач-
ности фразеологизмов Википедии, встреченных 
в тексте; рубрикации текстов; расширение за-
просов при информационном поиске и реализа-
ции фасетной навигации по рубрикатору и ре-
зультатам запросов. 

6.1. Разрешение многозначных  
фразеологизмов 

Как упоминалось ранее, Википедия содер-
жит большое количество многозначных терми-
нов. К настоящему моменту общее количество 

терминов в статьях английской Википедии со-
ставляет примерно 700000 терминов, а среднее 
количество значений многозначного термина 
равно 17. При этом практически все сокраще-
ния и очень многие часто упоминаемые терми-
ны оказываются многозначными. Например, 
такие часто используемые слова как «Platform», 
«Function», «History», «Machine» являются мно-
гозначными, так как есть различные толкования 
этих терминов в разных предметных областях. 
Такого рода многозначность терминов приво-
дит к тому, что в произвольном тексте около 
40% терминов оказываются многозначными. 
При этом необходимо выбрать самое подходя-
щее значение многозначного термина, так как 
от этого очень сильно зависит качество всех 
последующих методов обработки текста и ал-
горитмы поиска, классификации и навигации 
текстов. 

В системе Texterra мы используем простой 
алгоритм разрешения многозначности, осно-
ванный на мере семантической близости. Алго-
ритм работает следующим образом: в окруже-
нии многозначного термина t выделяется 
контекст из нескольких однозначных терминов 
c1…cn; мы выбрали контекст длиной в 7 терми-
нов. Далее, из значений термина t1…tk выбира-
ется значение, максимизирующее сумму близо-
сти значения и терминов контекста: 

tresult = argmaxti
sim(ti,c j )

j=1

n

∑  

Рис.7. Вычислительная эффективность ранжирования Рис.6. Время вычисления меры близости  
для пар статей 
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Для оценки точности этого алгоритма мы 
использовали примеры разрешения многознач-
ности из самой Википедии. В статьях Википе-
дии ссылки имеют вид: [подпись|ссылка], где 
подпись – это текст, который виден читателю 
статьи, а ссылка – это полное название статьи 
Википедии. Мы выбрали из Википедии ссылки, 
у которых подпись совпадает с многозначным 
термином Википедии, а ссылка указывает на 
одно из значений. Далее мы немного модифи-
цировали меру близости для этой задачи: для 
каждой статьи мы использовали вес, обратный 
степени статьи. Затем проверили алгоритм на 
описанном множестве, где он правильно опре-
делил значения многозначных терминов в 72% 
случаев. При этом в 90% случаев правильное 
значение попадает в первые три самых близких 
к контексту значений. Результат в 72% дает 
достаточно хорошие результаты для задач 
классификации текстов, информационного по-
иска и фасет-навигации. Неправильно опреде-
лившиеся термины привносят лишь небольшие 
неточности в другие алгоритмы, так же осно-
ванные на мере семантической близости. Для 
более сложных задач, как например извлечение 
фактов из текстов, требуется разработка более 
точных методов разрешения многозначности. 

6.2. Выведение доминантных фраз текста 

После выделения фразеологизмов Википе-
дии в тексте и разрешения многозначных 
терминов модель документа представляет со-
бой множество терминов Википедии в про-
странстве меры семантической близости. В 
этом пространстве есть группы сильно свя-
занных терминов, которые близки по смыслу 
друг к другу; встречаются и термины, уда-
ленные от всех других терминов документа. 
Обычно, маргинальные термины представля-
ют собой несущественные термины докумен-
та или даже ошибки алгоритмов выделения 
терминов и разрешения многозначности. Но 
при наличии меры семантической близости, 
мы можем посчитать так называемую цен-
тральность терминов текста и присвоить со-
ответствующие веса терминам документа. 
Эти веса могут быть использованы в алгорит-
мах рубрикации текстов, информационного 
поиска, вычисления фасетов и так далее. 

В теории графов используются несколько 
мер центральности, самые известные из них – 
это центральность по кратчайшим путям и цен-
тральность по собственному значению. Цен-
тральность по кратчайшим путям оценивает 
процент кратчайших путей, проходящих через 
каждый узел графа, относительно общего коли-
чества кратчайших путей: 

CB (v) = 1
n2

σ st (v)
σ sts,t ∈V

∑  

В приведенной формуле переменная σst  
обозначает количество кратчайших путей из 
вершины s в вершину t, а σst(v) – количество 
кратчайших путей проходящих через вершину 
v, обе переменные принимают значение 0 или 
1. Мера центральности по кратчайшим путям 
считается самой качественной мерой и широко 
применяется для кластеризации графов и раз-
биении графа на тесно связанные подмножест-
ва [31]. Но эта мера обладает высокой вычисли-
тельной сложностью в O(n3), поэтому она 
применима только на графах малого объема. 

Другая, часто используемая мера централь-
ности – это центральность по собственному 
значению, похожая на известную меру 
PageRank. Граф документов преобразуется в 
стохастическую матрицу, в которой итераци-
онным методом находится стационарный век-
тор. Так как метод итерации сходится доста-
точно быстро, сложность вычисления данной 
меры центральности составляет O(n2). 

Мера центральности по кратчайшим путям 
дает более качественную оценку важности тер-
мина статьи и только из-за ее высокой вычис-
лительной сложности на текстах с большим ко-
личеством терминов приходится использовать 
центральность по собственным значениям. 

6.3. Рубрикация текстов 

Автоматическая рубрикация текстов – 
сложная задача, которая обычно решается ме-
тодами машинного обучения с использованием 
обучающей выборки заранее отклассифициро-
ванных текстов, как например, в системе 
Athena [28]. Из-за отсутствия семантики тек-
стов, алгоритмы машинного обучения, такие 
как, например, метод опорных векторов, обу-
чаются семантике из примеров классификации. 
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Такие системы довольно трудозатратны не толь-
ко на фазе их создания, но и на фазе поддержки, 
так как при изменении рубрикатора или большо-
го обновления базы документов, требуется пере-
смотреть и изменить обучающую выборку. 

Разработав качественную меру семантиче-
ской близости, можно создать автоматический 
рубрикатор текстов на ее основе, без примене-
ния обучающей выборки. В системе Texterra 
как раз реализован такой рубрикатор, в котором 
рубрики являются статьями Википедии. Поль-
зователь выбирает список рубрик и в любой 
момент может дополнить или изменить этот 
список. Алгоритм классификации текстов рабо-
тает по такому же принципу, как и алгоритм 
разрешения многозначности: текстовый доку-
мент, состоящий из выделенных терминов 
t1…tn, при заданных рубриках c1…ck классифи-
цируется в рубрику, которая максимизирует 
сумму близости терминов к рубрике: 

c = argmaxci
sim(ci, t j )

j=1

n

∑  

Данный алгоритм так же без существенных 
модификаций поддерживает классификацию в 
несколько рубрик, а также иерархическую клас-
сификацию. Чтобы повысить вычислительную 
эффективность рубрикации, можно использовать 
основные термины статьи, используя меру цен-
тральности терминов, описанную выше. 

Чтобы оценить качество классификации, мы 
провели эксперимент с новостным сайтом 
Google News [29], на котором новости класси-
фицируются в несколько широких рубрик, та-
ких как Политика, Бизнес, Наука, Спорт, и т.д. 
Мы выбрали соответствующие статьи Википе-
дии в качестве рубрик для нашего алгоритма и 
при рубрикации получили 80% совпадения с 
рубрикацией Google News. При этом ошибки 
рубрикации оказались спорными и одинаково 
хорошо подходили нескольким рубрикам. На-
пример, темы Медицина и Бизнес в Google 
News очень часто пересекались, так как статьи 
описывали разработку медикаментов фарма-
цевтическими компаниями. 

6.4. Информационный поиск 

Очевидное применение меры семантической 
близости для информационного поиска – это 

ранжирование результатов запросов по этой 
мере, где дополнительная семантическая мера 
позволила бы серьезно улучшить качество  
результатов. К сожалению, построить эффек-
тивную систему поиска с использованием се-
мантической близости невозможно из-за отсутст-
вия эффективных методов индексирования 
документов для выполнения запросов. Как упо-
миналось ранее, стандартные системы полнотек-
стового поиска используют инвертированный 
список и пороговый алгоритм для существенного 
сокращения числа потенциально релевантных 
документов. При использовании меры семанти-
ческой близости вся коллекция документов по-
тенциально релевантна запросу и должна быть 
проранжирована. Из-за этого мера семантической 
близости неприменима для поиска и ранжирова-
ния результатов по релевантности. Но существу-
ют вспомогательные применения меры близости 
– это реформулирование запроса и фасет-
навигация по результатам запроса. 

6.4.1. ФасетAнавигация 

Когда пользователь вводит запрос к отдель-
ной коллекции документов, он часто получает 
слишком много результатов, среди которых 
сложно найти нужные документы. Фасет-
навигация позволяет пользователю получить 
обзор тем полученных результатов и сузить 
свой запрос до нужной ему подтемы. В поиско-
вых системах часто используют алгоритмы 
кластеризации для группировки результатов 
поиска в фасеты, как например в [30], но при 
этом встает задача вывода правильного назва-
ния кластера, которая пока не решается качест-
венно. С использованием меры семантической 
близости, фасеты для навигации по результатам 
можно выбирать из терминов, наиболее похо-
жих на запрос, но которые также встречаются в 
документах.  

Мы реализовали простой алгоритм фасет-
навигации, который работает следующим обра-
зом: при запросе пользователя q и наборе доку-
ментов d1…dn, найденных полнотекстовой по-
исковой системой, фасеты вычисляютcя как 
пересечение терминов наиболее похожих на за-
прос q, с терминами из d1…dn. Из списка полу-
ченных фасетов, выбираются первые k фасетов, 
наиболее близкие к запросу. Такой простой ал-
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горитм не всегда производит качественные фа-
сеты, так как не учитывается смысловая бли-
зость терминов документа самому документу и 
фасеты могут отражать второстепенные терми-
ны. Улучшить такой алгоритм можно, предва-
рительно вычисляя центральность каждого 
термина относительно других терминов доку-
мента и ранжируя фасеты по совокупности се-
мантической близости к запросу и средней ве-
личины центральности термина в документах-
результатах запроса. При таком подходе полу-
чаются более качественные фасеты, но возрас-
тает нагрузка на предварительную обработку 
текстов, так как подсчет центральности требует 
вычисления расстояния между каждой парой 
терминов документа. 

6.4.2. Реформулирование запроса 

Более простая техника использования слова-
ря Википедии и меры семантической близости 
– это реформулирование запроса. Если запрос 
пользователя не нашел всех нужных докумен-
тов, система может посоветовать расширить за-
прос похожими на запрос терминами. Для этого 
можно взять первые k результатов ранжирова-
ния терминов запроса. Другое применение Ви-
кипедии к реформулированию запроса – это 
обнаружение многозначных терминов в запросе 
и предоставление пользователю возможности 
выбрать точное значение термина. 

Заключение 

Мы рассмотрели основные семейства пред-
ложенных в литературе мер семантической 
близости для статей Википедии и различные 
приложения этих мер для обработки текстов и 
информационного поиска на основе системы 
анализа и поиска текстов Texterra. Мы выясни-
ли, что в практических системах алгоритм вы-
числения меры семантической близости должен 
быть максимально эффективен с вычислитель-
ной точки зрения. В свою очередь, это застави-
ло нас отказаться от сложных мер, основанных 
на модели случайного блуждания. Для нере-
курсивных мер семантической близости задача 
вычисления близости между парой статей  
решается эффективно, а для задачи ранжирова-
ния мы разработали приближенные алгоритмы, 
которые позволяют достаточно эффективно 

решать задачу ранжирования с небольшой  
погрешностью. На основе выбранной нами  
меры мы реализовали алгоритмы разрешения 
многозначности фразеологизмов, вычисления 
доминантных фраз документа, классификации 
документов, вычисления фасетов для фасет-на-
вигации и метод реформулирования запросов. 
Эти алгоритмы, построенные с использованием 
меры семантической близости, не нуждаются в 
обучении, что избавляет разработчиков систем 
от необходимости создавать и модифицировать 
обучающие выборки и другие параметры тра-
диционных алгоритмов. Алгоритмы, основан-
ные на мере семантической близости, показы-
вают достаточно хорошие результаты и могут 
быть использованы в прикладных системах. 
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