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摘　要： 基于统计的文本相似度量方法大多先采用 ＴＦ唱ＩＤＦ 方法将文本表示为词频向量，然后利用余弦计算文
本之间的相似度。 此类方法由于忽略文本中词项的语义信息，不能很好地反映文本之间的相似度。 基于语义的
方法虽然能够较好地弥补这一缺陷，但需要知识库来构建词语之间的语义关系。 研究了以上两类文本相似度计
算方法的优缺点，提出了一种新颖的文本相似度量方法，该方法首先对文本进行预处理，然后挑选 ＴＦ唱ＩＤＦ 值较
高的词项作为特征项，再借助 ＨｏｗＮｅｔ语义词典和 ＴＦ唱ＩＤＦ方法对特征项进行语义分析和词频统计相结合的文本
相似度计算，最后利用文本相似度在基准文本数据集合上进行聚类实验。 实验结果表明，采用提出的方法得到
的 Ｆ唱度量值明显优于只采用 ＴＦ唱ＩＤＦ方法或词语语义的方法，从而证明了提出的文本相似度计算方法的有效性。
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0　引言
文本聚类作为信息处理的一个重要方向，通过将大量信息

组织成少数有意义的簇，并保证同一簇内的文本之间是相似
的，达到改善检索性能的目的。 文本相似度量方法是实现快
速、高质量文本聚类的重要途径。 另外，文本相似度量方法在
信息检索［１］ 、图像检索［２］ 、文本摘要自动生成［３］ 、文本复制检
测［４］等领域也有广泛的应用基础。 目前，文本的相似度量方
法主要分为基于统计学和基于语义分析两类。

基于统计学的文本相似度量方法是将文本看做一个个独

立的词语，利用词语的词频信息将文本建模为高维而稀疏的向
量，并利用向量间余弦相似度、Ｊａｃｃａｒｄ相似度等方法计算文本

间的相似度。 基于统计学的计算方法主要包括向量空间模型、
隐性语义索引模型、基于属性论的方法等。 它的缺点表现在：
需要大规模语料库的支持；忽略了词语之间存在的语义关系；
文本表示模型维数高而且稀疏，处理困难。
基于语义分析的文本相似度量方法则利用特定领域的知

识库来构建词语之间语义关系，以此考察文本之间的相似性。
与基于统计学的计算方法相比，该方法不需要大规模语料库的
支持，而且准确度较高，但知识库的建立是一项复杂而繁琐的
工程，因此现有研究一般采用收录词比较完备的词典代替知识
库。 如文献［５，６］使用 ＨｏｗＮｅｔ［７］进行词语和句子的语义相似
度研究，文献［８］使用同义词词林计算句子之间的相似度，文
献［９］采用ＷｏｒｄＮｅｔ［１０］研究词语消歧等。

第 ２９ 卷第 ３ 期
２０１２ 年 ３ 月　

计 算 机 应 用 研 究Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ
Ｖｏｌ．２９ Ｎｏ．３Ｍａｒ．２０１２



本文针对传统方法进行文本相似度计算时存在的缺陷，在
对文本表示模型进行有效的降维处理的基础上，提出了一种既
考虑词项的概率分布、又兼顾词项之间的语义关系的文本相似
度计算方法。 同时表明在给定两个文本时，利用本文提出的算
法对两者在语义层次以及词频统计层次进行综合衡量计算出

的相似度更加有效、准确。

1　相关工作
1畅1　向量空间模型(VSM)

向量空间模型是统计学方法中最为经典的一种文本相似

度量方法，采用它进行文本相似度计算时，最重要的是计算词
项的权重，也就是词项在文本中的重要程度，计算时一般采用
ＴＦ唱ＩＤＦ方法。 使用 ＴＦ唱ＩＤＦ 方法计算向量中词项的权重时会
涉及到两个概念：

ａ）词频。 某个词项在一个文本中出现的次数，通常情况
下认为某个词的词频越大，它与文本的主题越相关。

ｂ）逆文本频率［１１］ 。 某个词项在文本集合的多篇文本中出
现的次数越多，该词项的区分能力越差。 例如一个包含了 １００
篇的文本集合中，如果某个词项 Ａ 在 ５０ 篇文本中都出现，而
另外一个词项 Ｂ只在 ５ 篇文本中出现，则词项 Ｂ 比 Ａ具有更
好的区分能力。

利用上述概念计算每一个词项的 ＴＦ唱ＩＤＦ值：
ＴＦＩＤＦ（ωi） ＝ｔｆ（ωi） ×ｉｄｆ（ωi） ＝ｔｆ j（ωi） ×ｌｏｇ（N／ｄｆ（ωi）） （１）

其中：ＴＦＩＤＦ（ωi）表示当前词项ωi 的 ＴＦ唱ＩＤＦ值，该值等于词项
ωi 的词频 ｔｆ（ωi）与逆文本频率 ｉｄｆ（ωi）的乘积，具体地，文本 j
中任一词项ωi 的 ＴＦ唱ＩＤＦ值可以通过 ｔｆj（ωi）和 ｌｏｇ（N／ｄｆ（ωi））
计算得出；ｔｆ j（ωi）表示当前词项ωi 在文本 j中出现的频率；N
表示文本集合中所有文本的总数；ｄｆ（ωi）表示文本集合中有多
少篇文本出现了当前词项ωi。 通过对文本集合中的每个词项
进行上述分析，得到每一篇文本中每一个词项的 ＴＦ唱ＩＤＦ值，然
后利用这些 ＴＦ唱ＩＤＦ值为每一篇文本建立一个向量空间模型，
通过余弦计算得到文本之间的相似性。

1畅2　词语语义相似度计算
人们希望获取准确信息的要求越来越高，对仅利用词语的

表面信息（如词频）的文本相似度计算方法提出了挑战。 不能
仅考虑词项在文本中的概率分布情况，还必须从深入挖掘文本
语义的角度进行相似度计算。 举一个简单例子，这里有两篇文
章，一篇是关于目前教科书研究情况的介绍，另外一篇是关于
课本研究情况的介绍，两篇文章中分别对“教科书”“课本”提
到多次。 如果采用传统的基于词频统计的相似度量方法对两
篇文章进行相似度计算，则可能会因为两者的词项不同而被认
为不相似，尽管“教科书”和“课本”是一对同义词。

正因为如此，人们开始研究词与词之间的相似度。 词与词
之间的相似度量需要将所有的词组织起来构成一个语义网络，
通过考察该网络中词与词之间的边、节点等信息来建立词与词
之间的相似度。 英文最常用的是普林斯顿大学研究开发的
ＷｏｒｄＮｅｔ［１０］ ，而中文是由董振东先生编著的知网，也称做 Ｈｏｗ唱
Ｎｅｔ［７］ 。 本文采用 ＨｏｗＮｅｔ［７］进行词语语义相似度计算。

文献［１］详细介绍了 ＨｏｗＮｅｔ的知识结构以及知识描述语
言的语法等内容，并据此提出了利用 ＨｏｗＮｅｔ进行词语相似度

计算的方法和词语相似度计算的公式：

ｓｉｍ（S１ ，S２ ） ＝ α
α＋（ｄｉｓｔ（S１ ，S２ ）） （２）

其中：S１ 、S２ 表示两个义原；ｄｉｓｔ（S１ ，S２ ）表示它们的路径长度；α
是一个调节参数，表示相似度为 ０．５时的路径长度。
由于式（２）仅从义原路径长度来考虑两个词语的相似度，

而未充分利用 ＨｏｗＮｅｔ体系结构，计算结果不够准确。 因此本
文在原来算法的基础上对其进行了改进。 通过研究发现，影响
词语相似度的因素除义原节点之间的路径长度之外，义原所在
概念树的深度以及概念树的密度也是影响相似度计算的重要

因子。 本文在式（２）的基础上，加入了义原所在树的深度信
息，采用如下公式进行词语的相似度计算：

ｓｉｍ（S１ ，S２ ） ＝α×（ｄｅｐｔｈ（S１ ） ＋ｄｅｐｔｈ（S２ ）） ／

（α×（ｄｅｐｔｈ（S１ ） ＋ｄｅｐｔｈ（S２ ）） ＋

ｄｉｓｔ（S１ ，S２ ）） （３）

其中：ｄｅｐｔｈ（S）表示 S距离根节点的层次。
同时对 ＨｏｗＮｅｔ 中未登录的词也进行了处理。 对这些

ＨｏｗＮｅｔ概念中未出现的词语，首先对它们进行切分，然后进行
组合语义，最后借助参照概念修正组合语义。

2　文本预处理和特征选择
2畅1　文本预处理

在对文本建立词项的词频向量之前，对文本进行适当的预
处理是非常有必要的。 预处理阶段首先要对文本进行分词。
本文采用中国科学院的 ＩＣＴＣＬＡＳ（ｈｔｔｐ：／／ｉｃｔｃｌａｓ．ｏｒｇ／）分词工
具，接着对分词过后的文本进行去除停用词的处理。 此外，由
于本文中提出的方法还需要对词项进行语义分析，因此除删除
停用词外还需要进行下面三个预处理步骤：

ａ）需要处理文本中的人名、地名、组织机构名称等特殊词
项。 采用命名实体识别技术来处理文本中的这些特殊词项，将
这些特殊词项统一替换为特定的字符串，人名对应于 ＰＥＲ，地
名对应于 ＬＯＣ，组织机构名称对应于 ＯＲＧ等。 在对文本进行
特征选择时，可以忽略这些词项，避免了其对文本聚类的影响。

ｂ）对文本内部出现的同义词进行一致性处理。 比如，在
同一文本的上下文中可能同时出现“土豆”和“马铃薯”两个意
思完全相同的词项，会将它们进行合并，统一用“土豆”或“马
铃薯”来表示这个概念。 这样做的目的是为了节省文本之间
计算词语语义相似度的时间开销。

ｃ）对文本中所有的词项进行词性分析。 因为最能表征文
本含义的主要是文本中的实词，所以需要给出所有词项的语义
属性，即该词项是名词、动词、形容词还是副词等。

2畅2　特征项选择
文本预处理结束后，接下来要对整个文本集合中的每一篇

文本的词项进行 ＴＦ唱ＩＤＦ 值的计算，并将文本中各个词项的
ＴＦ唱ＩＤＦ值表示为一个向量，以此进行文本的相似度计算。 这
样得到的向量维度非常高而且稀疏，因此需要对其进行降维处
理。 本文采取的方法是从每一篇文章中挑选若干关键词项来
表示文本，这样就可以做到在保证不影响文本特征提取的前提
下，最大可能地减少文本特征向量的表示维度。 那么哪些词项
才算关键词项呢？ 通过分析语料发现，可以表达文本主要意思
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的是句子的主干成分，而主干成分主要由名词、动词构成，所以
选择名词和动词作为关键词项。 降维处理时将每一篇文本中
词项的 ＴＦ唱ＩＤＦ 值进行排序，然后从中选取 ＴＯＰ P（P 为百分
比）的关键词项作为文本的特征表示。 与传统的 ＴＦ唱ＩＤＦ方法
对比，维度下降了 １ －P，这样大大提高了效率。

3　文本相似度计算
在得到了每篇文本的特征向量后，接下来要考虑如何计算

两篇文本之间的相似度。 由于一篇文本由特征词项来表示，因
此文本的相似度就可以由特征词项向量间的相似度来描述。

设 νi、νj 是两篇不同文本的特征词项向量。 νi ＝（ωi１ ，
ωi２ ，⋯，ωim），νj ＝（ωj１ ，ωj２ ，⋯，ωjn），定义文本的相似度为

ｔｅｘｔＳｉｍ（νi，νj） ＝wf ×ｖｅｃｔＳｉｍ（νi，νj） ＋（１ －wf） ｃｏｓＳｉｍ（νi，νj） （４）

其中：wf表示关键词向量 vi 和 vj 之间相似度的加权因子；ｖｅｃ唱
Ｓｉｍ（νi，νj）表示关键词向量 vi 和 v j 之间的语义相似度，由式
（８）计算得出。

ｃｏｓＳｉｍ（νi，νj） ＝∑
λ

k ＝１
ＴＦＩＤＦ（ωik） ×ＴＦＩＤＦ（ωjk） ／

∑
m

k ＝１
（ＴＦＩＤＦ（ωik））２ ×∑

n

l ＝１
（ＴＦＩＤＦ（ωjl））２ （５）

式（５）表示向量的 vi 和 vj 之间的余弦相似度，其中λ指向量 vi

和 vj 中出现的相同词项的数目（可以使向量 vi 和 vj 表示为相

同的维数，本文为了体现公式的通用性，没有进行这样的处理）。
本文基于这样的假设来推导公式，如果两篇文本中彼此相

似度较高的词项越多，那么这些词项所占的 ＴＦ唱ＩＤＦ值在各自
文档中的比例越高，说明计算这些词项的语义相似度更能反映
文本的相似情况。 而剩余的词项由于语义相似度偏低，再通过
计算语义相似度来得出的文本相似情况可信度不高，但可以利
用它们在整个文本集合中的概率分布情况反映相似度。 因此
需要计算 ｖｅｃＳｉｍ（νi，νj）的加权因子，而加权因子根据关键词
向量中满足相似度阈值条件的关键词的 ＴＦ唱ＩＤＦ值在整篇文本
ＴＦ唱ＩＤＦ值总和中所占的比例计算得到。 具体的加权因子计算
式由式（６）给出：

wf ＝１
２

∑
k∈Λi

ＴＦＩＤＦ（ωik）

∑
m

k ＝１
ＴＦＩＤＦ（ωik）

＋
∑
l∈Λj

ＴＦＩＤＦ（ωjl）

∑
n

l ＝１
ＴＦＩＤＦ（ωjl）

（６）

其中，ＴＦＩＤＦ（ωik）表示关键词词项ωik的 ＴＦ唱ＩＤＦ 值，右端表示
关键词向量 vi 中所有满足相似度阈值条件的关键词项 ωik

（k∈Λi）的 ＴＦ唱ＩＤＦ值在 vi 所有的词项 ＴＦ唱ＩＤＦ 值总和中所占
的百分比。 式（６）中的集合Λi 和Λj 定义如下：

Λi ＝ k：１≤k≤m， ｍａｘ
１≤l≤n

ｓｉｍ（ωik，ωjl） ≥μ

Λj ＝ l：１≤l≤m， ｍａｘ
１≤k≤n

ｓｉｍ（ωjl，ωik） ≥μ （７）

如果关键词向量 vi 中的某个关键词ωik与另一个关键词

向量 vj 中的关键词ωjl（ l ＝１，２，⋯，n）的相似度超过用户设定
的相似度阈值μ，则将该关键词ωik放入集合Λi。 同理集合Λj

中的元素依据集合Λi 的方法对关键词向量 vj 中的关键词进

行选择。

ｖｅｃＳｉｍ（v i，v j） ＝１
２

１
m ∑

m

k ＝１
ｍａｘ

１≤l≤n
ｓｉｍ（ωik，ωjl） ＋

１
n ∑

n

l ＝１
ｍａｘ

１≤k≤n
ｓｉｍ（ωjl，ωik） （８）

其中：ｓｉｍ（ωjl，ωik）表示关键词ωik、ωjl之间的语义相似度，由式

（３）计算得到；ｖｅｃＳｉｍ（vi，vj）由向量 vi、v j 中所包含的词项语

义相似度决定，相似的向量必定包含相似度较高的词项，而不
相似的向量则彼此所包含的词项相似度较低。

算法 １　语义分析与词频统计相结合的相似度算法
输入：关键词项向量 v i、v j 的词项相似度阈值 μ。
输出：关键词项向量 v i、v j 的相似度。
ａ）从向量 νi 中的词项 ωi１开始，利用式（３）寻找向量 νj 中与 ωi１最

为相似的词项 ωjk（即 ｓｉｍ（ωi１ ，ωjk）词项语义相似度取得最大值），记录
词项 ωi１和 ωjk之间的相似度，同时判断 ｓｉｍ（ωi１ ，ωjk ）是否大于等于阈
值 μ，如果是将 ωi１放入集合 Λi。 同理，v i 中的其他项作相同处理。

ｂ）累加 νi 中每个项的相似度，除以向量 νi 中词项的数量，即向量
νi 的维度，以此作为向量 νi 和 νj 的相似度 ｓｉｍ（νi，νj）。 重复步骤 ａ）ｂ）
的过程，得到向量 νj 和 νi 的相似度 ｓｉｍ（νj，νi）。ｃ）计算 ｓｉｍ（νi，νj）和 ｓｉｍ（ νj，νi）的算术平均值，作为向量 νi 和 νj
的语义相似度 ｖｅｃＳｉｍ（νi，νj）。ｄ）利用式（１）分别为向量 νi 和 νj 中的词项计算 ＴＦ唱ＩＤＦ权值，利用
式（５）计算向量 νi 和 νj 之间的余弦相似度。

ｅ）由于在前面的步骤中已经分别找出了集合 Λi 和 Λj 中的元素，
因此利用式（６）计算加权因子 wf。

ｆ）根据前述一系列步骤，利用式（４）最终得出向量 νi 和 νj 之间的
文本相似度。

4　实验设计与结果分析
4畅1 　实验数据

实验数据来源于知网期刊论文，人工收集了 ５００ 篇论文，
其中涉及的领域有计算机、机械、电子、航空、化工、物理总共六
类文本集合，为方便叙述将这些文本集合称之为数据集。 实验
中选取数据集中的一些子集用于实验验证，表 １总结了实验中
所用的实验数据摘要。

表 １　实验数据摘要

数据集名称 聚类数目
总的文本
数目

聚类中最少
文本数目

聚类中最多
文本数目

平均聚类
文本数目

计算机 ６ Z１１０ 邋８ N２０  １６ 乔
机械 ８ Z１０５ 邋１０ `１５  １３ 乔
电子 ８ Z１０６ 邋７ N２０  １３ 乔
航空 ５ Z６９ 栽８ N１６  １２ 乔
化工 ５ Z６０ 栽１０ `１５  １１ 乔
物理 ５ Z５０ 栽８ N１４  １０ 乔

　　实验中首先采用自然语言处理工具 ＩＣＴＣＬＡＳ对文本集合
进行预处理，包括对文本进行分词和词性标注，之后识别文本
集合中的人名、地名、组织机构；然后应用 ＴＦ唱ＩＤＦ算法对文本
中的所有词项进行权值计算，从中选择特定比例的 ＴＯＰ关键
词项；再结合本文提出的文本相似度计算算法对实验文本进行
相似度计算，这样就会得到文本的相似度矩阵。 接下来用得到
的相似度矩阵进行聚类。 为了证实提出的方法更加有效，同时
实现了基于 ＴＦ唱ＩＤＦ得到相似度矩阵进行文本聚类，以及文献
［１２］提出的基于语义（本文称之为 ＳｅｍａｎｔｉｃＳｉｍ）得到相似度
矩阵进行聚类（文献［１２］是针对英文语料采用 ＷｏｒｄＮｅｔ 进行
语义相似度计算，本文借助它的实验参数，采用 ＨｏｗＮｅｔ 进行
了 ＳｅｍａｎｔｉｃＳｉｍ实验：５级上位关系的词项扩展、利用同义词项
频率代替词项频率以及词义消歧）的算法，以便对这三种聚类
效果进行比较。
实验中为了更客观地反映本文提出的文本相似度算法的

有效性，聚类算法的实现采用了 ＣＬＵＴＯ［１３］工具包。 实验对比
了 ＣＬＵＴＯ 工具包实现的直接 Ｋ唱均值（ＤＫＭ）、二分 Ｋ唱均值
（ＢＫＭ）以及凝聚 Ｋ唱均值（ＡＫＭ）聚类算法。
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实验中采用 Ｆ唱度量值来衡量本文提出的文本相似度。 Ｆ唱
度量值是信息检索中一种组合查准率和召回率指标的平衡指

标，综合利用查准率、查全率以及 Ｆ唱度量值可以判断每一篇文
本在聚类后是否被正确划分到了所属类别，因此，可以计算每
一个聚类 j所属类别 i的查准率 P（ i，j）及查全率 R（ i，j）。 查准
率 P（ i，j） ＝nij ／nj，nj 是类别 j的文本数目，nij是聚类 j中隶属于
类别 i的文本数目。 同理，可以得到查全率 P（ i，j） ＝nij ／ni，Ｆ唱
度量值 F（ i，j） ＝２ ×P（ i，j） ×R（ i，j）

P（ i，j） ＋R（ i，j） 。

4畅2　实验 1　特征项选择
实验中对本文提出的相似度算法中选取 ＴＯＰ关键词项的

比例问题进行了研究。 通过实验发现，选择不同比例的关键词
项对文本相似度计算有不同的影响。 实验中首先设定关键词
项相似度阈值参数μ＝０，即将所有词语的语义相似度看做同
样重要的条件，选取 ＤＫＭ算法进行聚类。 图 １ 给出了选择不
同比例的 ＴＯＰ关键词项对相似度影响的实验结果。 实验表明
选取文本中 ６０％左右的 ＴＯＰ关键词项能够取得最好的聚类效
果，低于这个比例，由于选取的关键词数目偏少，代表文本特征
的信息不足，致使聚类效果欠佳；反之，选择过多的关键词项因
引入了噪声项，降低了文本之间相似度计算的准确性。

4畅3　实验 2　相似度阈值确定
在确定了 ＴＯＰ关键词项比例后，还要确定相似度阈值 μ

对文本相似度计算的影响。 本文选择了 ６０％的 ＴＯＰ关键词项
作为文本特征向量，同样利用 ＤＫＭ 算法进行聚类的条件下，
研究同一聚类中的关键词相似度阈值μ的不同对聚类效果的
影响。

由图 ２得知，随着μ的逐渐升高，聚类效果也逐步提升，这
是因为随着相似度阈值的提高，文本之间的区分度越来越大，
使得聚类效果越来越好，尤其是μ∈［０．７，０．７５］时，聚类效果
达到最优值，但当相似度阈值超过 ０．７５时，继续提高μ反而聚
类效果下降了。 这是因为本文选择使用的基于 ＨｏｗＮｅｔ 的词
语语义相似计算很少能够有超过 ０．７５ 的相似度值，导致了 Ｆ唱
度量值的下降。

4畅4　实验 3　三种文本聚类算法的比较实验
实验设定 ＴＯＰ关键词项百分比为 ６０％，μ＝０．７０ 的条件

下，采用本文提出的文本相似度计算方法分别进行 ＤＫＭ、
ＢＫＭ、ＡＫＭ聚类实验，实验效果如图 ３ ～５所示。

从图 ３ ～５可以看出，采用本文提出的文本相似度算法在
三种经典的聚类算法下进行聚类都比传统的 ＴＦ唱ＩＤＦ算法以及
ＳｅｍａｎｔｉｃＳｉｍ算法具有更好的 Ｆ唱度量值。 这是因为本文提出的
文本相似度算法选择性地吸收了另外两种相似度算法的优点，
并有效规避了它们的缺点。 因此通过聚类实验有效证明，本文

提出的文本相似度计算方法比只采用 ＴＦ唱ＩＤＦ方法或词语语义
方法得出的文本相似度值更加有效、准确。

5　结束语
本文针对基于统计学以及语义分析进行文本相似度计算

时存在的缺陷，提出了一种新颖的文本相似度计算方法。 与传
统的基于向量空间模型进行文本相似度计算不同，该方法不再
仅借助于词语的表面信息进行相似度计算，而是从词语的语义
相似度、词语在文本中的概率分布两方面综合衡量文本之间的
相似度。 同时本文考虑到传统的 ＴＦ唱ＩＤＦ算法在对大量文本进
行向量表示时会致使维度很高，而且极度稀疏的问题，对其采
取了降维处理。 经聚类实验证明，本文的方法是有效的。

后续的工作将在现有探讨词项相似性、词频统计对文本相
似度量影响的基础上，进一步深入分析文本相似度所蕴涵的语
义相似特征，考虑文本的段落、篇章等结构信息，更好地提高文
本相似度计算的效果。
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