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摘　要　传统的文本相似度量方法大多采用ＴＦＩＤＦ方法把文本建模为词频向量，利用余弦相似度量等方法计算
文本之间的相似度．这些方法忽略了文本中词项的语义信息．改进的基于语义的文本相似度量方法在传统词频向
量中扩充了语义相似的词项，进一步增加了文本表示向量的维度，但不能很好地反映两篇文本之间的相似程度．文
中在ＴＦＩＤＦ模型基础上分析文本中重要词汇的语义信息，提出了一种新的文本相似度量方法．该方法首先应用自
然语言处理技术对文本进行预处理，然后利用ＴＦＩＤＦ方法寻找文本中具有较高ＴＦＩＤＦ值的重要词项．借助外部
词典分析词项之间的语义相似度，结合该文提出的词项相似度加权树以及文本语义相似度定义计算两篇文本之间
的相似度．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．实验结果表明文中提出的方法在基于犉度
量值标准上优于ＴＦＩＤＦ以及另一种基于词项语义相似性的方法．
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１　引　言
文本聚类是指自动地将文本集合分组为不同的

类别，同一个类别中的文本之间是非常相似的，而不
同类别之间的文本则不相似［１］．文本聚类过程中有
几个关键问题：如何度量两个文本之间的相似性？
如何确定文本聚类的数目？以及如何评价聚类是否
自然地反映了文本自身的属性？在这些问题当中，
如何建立文本之间相似性的度量是文本聚类的一个
核心问题．

文本的相似度量是一个在语言学、心理学和信
息理论等领域内被广泛研究的一个重要话题．传统
的文本相似度量方法大都将文本看作一组词的集合
体，分析每个词在文本中出现的次数以及在整个文
本集合中出现的次数，进而利用这些词频信息将文
本建模为一个向量，并利用向量间的余弦相似度、
Ｊａｃｃａｒｄ相似度等方法计算文本之间的相似度［２］．基
于语义的文本相似度量方法则通过同义词、冗余和
蕴涵等语义关系来考察文本之间的相似性［３４］．

文本相似度量方法在许多领域有着广泛的应
用：在信息检索领域，文本相似度量方法被认为是改
进检索效果最好的方法之一［５］；在图像检索领域，利
用图像周围的文本可以获得更好的检索精度［６］；此
外，文本相似度量方法还广泛地应用于文本分类［７］、
文本摘要的自动生成［８］、文本的重复检测［９］等领域．

基于词频向量的相似度方法忽略了文本中词项
的含义，也忽略了文本中的语法、组织结构等信息．
此外，对于大多数文本数据库而言，词项的数目和文
本数目通常都很大，而采用词频向量模型，必须将文
本表示为词项数目与文本数目大致相当的矩阵，矩
阵中的行列向量都有着非常高的维度并且是极度稀
疏的，最终导致了非常低效的计算［１０］．基于词项语
义来考察文本相似度量的方法在文本表示模型上多
数沿用了词频向量模型，没有针对文本表示的高维
模型进行降维处理，也缺乏衡量文档之间相似程度
的定义，导致基于词项语义信息的文本相似度量方
法局限于一些特定的应用领域．

本文针对上述方法存在的缺陷，提出了一种既
能有效降低文本表示模型的维度，又能结合词项语
义信息进行相似度量计算的方法．给定两个文本，通
过本文提出的算法能够高效、自动地计算出两个文
本在语义层次上的相似度，并且能够在较为广泛的
应用领域内使用．

２　相关工作
ＴＦＩＤＦ方法是文本相似度量的方法中最为典

型的一种．该方法基于下面的经验观察，将文本表示
为文中出现的狀个加权词项组成的向量［２］：

（１）词频（ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）．某个词项在一个
文本中出现的次数越多，它和文本的主题越相关；要
注意在特定的语言环境下都有许多特定的词不具备
这种特性而应将其排除，如中文的“的”“地”、英文
的“ａ”“ａｎ”等．

（２）逆文本频率（ＩｎｖｅｒｓｅＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）．
某个词项在文本集合的多篇文本中出现次数越多，
该词项的区分能力越差．例如：在一个包含１０００篇
文本的集合中，如果某个词项Ａ在１００篇文本中都
出现，而另一个词项Ｂ只在１０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狑犻的ＴＦＩＤＦ
值，通常采用如下公式：
　　犜犉犐犇犉（狑犻）＝狋犳（狑犻）×犻犱犳（狑犻）

＝狋犳犼（狑犻）×ｌｏｇ（犖／犱犳（狑犻））（１）
式（１）中的狋犳犼（狑犻）表示当前词项狑犻在文本犼中出
现的频率，犖表示文本集合中所有文本的总数，
犱犳（狑犻）表示文本集合中有多少篇文本出现了当前
词项狑犻．通过对文本集合中的每一个词项都进行上
述分析，得到每一篇文本中每一个词项的ＴＦＩＤＦ
值．然后再利用这些ＴＦＩＤＦ值为每一篇文本建立
一个向量模型，通过计算向量间的余弦相似度或者
Ｊａｃｃａｒｄ系数来确定文本之间的相似性．

随着互联网的发展，如何从海量的文本数据中
获取更为准确的信息对这种忽略词项语义的方法提
出了挑战．我们必须能够更加精确地分析、捕捉和刻
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画文本的含义而不仅仅是词项出现的频率．例如一
篇关于银行（ｂａｎｋ）的文章和一篇关于河岸（ｂａｎｋ）
的文章，由于银行和河岸两者的词项都是ｂａｎｋ，基
于词频的相似度量方法就很可能会将它们看成是很
相似的文章．而一篇关于苹果和一篇关于橘子的文
章则可能因为两者的词项不同（ａｐｐｌｅ和ｏｒａｎｇｅ）而
认为是不相似的两篇文章．

基于上述观察，人们开始研究词和词之间的相
似度．词与词之间的相似度量需要将所有的词组织
起来构成一个词义的网络，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．
最常用的是普林斯顿大学研究开发的ＷｏｒｄＮｅｔ．文
献［１１］考察了词义网中密度、节点深度、链接类型等
因素提出了一种基于词义网边的词与词之间的相似
度量方法．文献［１２］则给出了既考虑节点信息内容
又结合节点之间边的方法．上述文献主要对名词或
动词之间的相似度应用词典所构建的词与词之间的
层次关系进行研究，对于形容词、副词而言，组织一
个类似于名词的层次关系是非常困难的．文献［１３］
利用ＷｏｒｄＮｅｔ研究了局部相关性信息以此来确定
文本之间的相似性．文献［１４］则在文本词汇分布满
足特定概率模型的前提下应用信息论的原理定义了
词与词之间的相似度．

文献［３］基于上述词与词相似度量的思想，同
时应用词义消歧方法改进传统的基于词频的文本
相似度量，效果比传统的基于词频的方法有一定的
提高，然而该方法没有降低文本模型的维度．文献
［１５］基于文本句子聚类的技术提出了一种判定句子
相似性的方法，并将该方法应用于文本自动摘要中．
文献［１６］提出使用本体对搜索引擎返回的结果重新
计算文本的相关性，并重新排序，在计算的过程中需
要和用户进行交互以得到更高的检索效果．文
献［４］则应用词项相似度量方法结合ＷｏｒｄＮｅｔ来改
进文本的向量表示模型，通过分析文本中的概念、同
义词和词项的上下位关系将原有的词频向量改进为
用同义词，上下位关系词等更为广泛意义的词频向
量，进而通过计算向量间的余弦相似度来进行文本
聚类．这些方法没有降低文本表示向量的维度，文本
之间相似度的计算方法也是传统的向量间余弦相
似度．

基于上述对文本相似性方法的分析，本文提出
了一种在传统ＴＦＩＤＦ方法表示文本的基础上结合
词项语义计算文本之间相似度的方法．本文的贡献

有以下几个方面：首先应用ＴＦＩＤＦ方法选取文本
中的重要词项，有效地降低文本模型的维度，为文本
的语义相似度计算提供一个合适的表征模型．其次，
通过分析重要词项的语义相似性，给出了文本相似
度的定义．此外，由于两篇文本中较高相似度的词项
对文本的相似性计算比相似度较低的词项更有指示
意义，为此本文提出了一种根据词项相似度大小对
文本相似度计算进行加权处理的词项相似度加权
树，用于指导文本相似度的计算．最后通过几种主流
的聚类实验，验证本文提出的文本相似度量方法是
否有效．实验对比了传统的ＴＦＩＤＦ相似度量方法
和文献［４］提出的语义相似度量方法．实验表明，我
们的方法在犉度量指标上优于这两种方法．

３　基于词项语义的文本相似度
３．１　文本预处理

尽管原始的文本包含最完备的文本信息，然而
目前的自然语言处理技术无法完全处理这些文本信
息．因此，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有必要的．传统文本的预处
理主要是删除文本中对应于停用词列表中的特定词
项，如中文的“的”“地”、英文的“ａ”“ａｎ”等．由于本
文提出的方法需要对词项进行语义分析，除了删除
停用词外还需要进行下面两个预处理步骤．

首先需要处理文本中的人名、地名、组织机构名
称等特殊词项．一方面，在ＴＦＩＤＦ的计算中，这些
特殊词项通常都会具有较高的ＴＦＩＤＦ值，从而容
易导致对文本关键词项的错误选择．另一方面，文本
中人名、地名、组织机构名称等特殊词项在进行词项
之间的相似度计算时也会产生较大的影响，也需要
对文本中的这些特殊词项进行区分．本文采用了命
名实体识别技术来处理文本中的人名、地名、组织机
构名称等特殊词项，将这些识别之后的特殊词项统
一替换为特定的字符串．人名、地名、组织机构名称
统一替换为ＰＥＲ、ＬＯＣ、ＯＲＧ等．在进行ＴＦＩＤＦ值
较高的关键词项的选择时，可以忽略这些词项，避免
了其对文本聚类的影响．其次，最能表征文本含义的
主要是文本中的实词．因此，必须对文本中的词项进
行词性分析，给出词项的语义属性，即该词项是名
词、动词、形容词还是副词等．
３．２　关键词项选择

文本预处理完成后，需要对整个文本集合中每
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一篇文本的词项进行ＴＦＩＤＦ值的计算，并将文本
中各个词项的ＴＦＩＤＦ值表示为一个向量，以此进
行文本的相似度计算．这个文本向量是高维而且极
度稀疏的．根据信息论，ＩＤＦ的值实际上是一个特定
条件下词项概率分布的交叉熵，而ＴＦ则是用来增
加词项的权重，以便更好地描述文本中词项的信息
特征．因此，我们可以从每一篇文本中挑选若干重要
的词项，以此来表征文本．这样就能够做到在保证不
影响文本特征提取的前提下，最大可能地减少文本
特征向量表示的维度．具体的做法是：把每一篇文本
中词项的ＴＦＩＤＦ值进行排序，从中选取ＴＦＩＤＦ
值大于狆（狆为百分比）的名词和动词词项作为关键
词项，以此关键词项向量作为文本的特征表示．与传
统的ＴＦＩＤＦ方法相比，一篇文本的关键词向量维
度下降了１－狆，这在效率上是一个较大的提高．
３．３　文本相似度的计算

得到了每一篇文本的关键词向量，接下来要考
虑的就是如何计算两篇文本之间的相似度．由于关
键词项代表了一篇文本中最重要的信息，因此文本
的相似度就可以由关键词项向量间的相似度来描
述．因此，文本之间的相似度就转换为关键词项向量
间的相似度．此外，由于每一篇文本的长度不尽相
同，因而表征每一篇文本的关键词项向量的维度也
不一样，我们必须消除这些影响，使得关键词项向量
间的相似度满足基本的相似度量标准．

文献［１７］给出了两个对象间相似度定义所要满
足的基本条件．如果犛犻犿（狓，狔）是数据点狓和狔之
间的相似度，应满足以下条件：

当且仅当狓＝狔时，犛犻犿（狓，狔）＝１（０犛犻犿（狓，狔）
１）．

对于所有的狓和狔，犛犻犿（狓，狔）＝犛犻犿（狔，狓）．
关键词向量可以表征文本，因此我们用关键词

向量之间的相似度作为文本的相似度．
设狏犻，狏犼是两篇不同文本的关键词项向量．其中

狏犻＝（狑犻１，狑犻２，狑犻３，…，狑犻犿），狏犼＝（狑犼１，狑犼２，狑犼３，…，
狑犼狀）．定义文本相似度为

犜犲狓狋犛犻犿（狏犻，狏犼）＝狑犳×犞犲犮狋犛犻犿（狏犻，狏犼）（２）
上式中狑犳表示关键词向量狏犻和狏犼之间相似度

的加权因子，犞犲犮狋犛犻犿（狏犻，狏犼）表示关键词向量狏犻和狏犼
之间的相似度．如果两篇文本中彼此相似度较高的
词项越多，而词项所占的ＴＦＩＤＦ值在各自文档中
比例越高，说明这些词项更能反映它们在文本中的

重要性，因此我们根据关键词向量中满足相似度阈值
条件的关键词项的ＴＦＩＤＦ值在整篇文本ＴＦＩＤＦ
值总和中所占的比例进行加权，具体的加权因子计
算公式由式（３）给出．
狑犳＝１＋犪狏犲（犻，犼）×

（犞犲犮狋犛犻犿（狏犻，狏犼槡 ）－犞犲犮狋犛犻犿（狏犻，狏犼））（３）

犪狏犲（犻，犼）＝１２
∑犽∈Λ犻犜犉犐犇犉（狑犻犽）
∑
犿

犽＝１
犜犉犐犇犉（狑犻犽）

＋
∑犾∈Λ犼犜犉犐犇犉（狑犼犾）
∑
狀

犾＝１
犜犉犐犇犉（狑犼犾

烄

烆

烌

烎）
（４）

式（４）中犜犉犐犇犉（狑犻犽）表示关键词项狑犼犽的ＴＦ
ＩＤＦ值，右端项表示关键词向量狏犻中所有满足相似
度阈值条件的关键词项狑犻犽（犽∈Λ犻）的ＴＦＩＤＦ值在
狏犻所有的词项ＴＦＩＤＦ值总和中所占的百分比．
式（４）中的集合Λ犻和Λ犼定义如下：
Λ犻＝｛犽：１犽犿，ｍａｘ１犾狀

｛犛犻犿（狑犻犽，狑犼犾）｝μ｝，
Λ犼＝｛犾：１犾狀，ｍａｘ１犽犿

｛犛犻犿（狑犼犾，狑犻犽）｝μ｝（５）
如果关键词向量狏犻中的某个关键词狑犻犽与另一

个关键词向量狏犼中的关键词狑犼犾（犾＝１，２，…，狀）的相
似度超过用户设定的相似度阈值μ，则将该关键词
狑犻犽放入集合Λ犻．集合Λ犼包含的元素依据集合Λ犻的
方法对关键词向量狏犼中的关键词进行选择．
犛犻犿（狑犼犾，狑犻犽）表示关键词狑犼犾，狑犻犽之间的语义相
似度．
犞犲犮狋犛犻犿（狏犻，狏犼）＝１２

１
犿∑

犿

犽＝１
ｍａｘ
１犾狀

｛犛犻犿（狑犻犽，狑犼犾）｝（ ＋

１
狀∑

狀

犾＝１
ｍａｘ
１犽犿

｛犛犻犿（狑犻犽，狑犼犾 ））｝（６）
犞犲犮狋犛犻犿（狏犻，狏犼）由向量狏犻，狏犼中所包含的词项

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．为了更好地根据词项相似度进行文本相
似度的计算，本文在计算文本相似度时设计了一
个词项相似度加权树的数据结构ＴＳＷＴ（Ｔｅｒｍ
ＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＷｅｉｇｈｔＴｒｅｅ），该数据结构用于计算加权
因子狑犳．ＴＳＷＴ是一个高度为３的平衡树，它包含
叶结点和非叶结点，词项之间相似度超过某个阈值
μ的词项按照相似度从大到小的顺序组织成一个有
序队列保存在叶结点中；而非叶结点则保存词项最
大、最小、平均相似度以及词项数目等集合信息．
图１给出了ＴＳＷＴ的结构．
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图１　词项相似度加权树ＴＳＷＴ

　　能够根据下面的方法，自动地构建词项相似度
加权树ＴＳＷＴ：

（１）初始化．
ＴＳＷＴ由用户根据特定任务选择特定的关键

词项进行构建（如果用户没有指定初始的关键词项，
随着关键词向量相似性的计算，根据相应的更新规
则，系统能够自动构建相应的词项相似度加权树）．
树中每个叶节点所包含的关键词项之间的相似度都
超过某个阈值μ，并且根据词项与当前文本类别其
他词项的相似度从高到低将关键词项组织为有序
队列．

（２）ＴＳＷＴ加权及其更新．
在进行关键词项向量狏犻和狏犼之间的相似度计算

过程中，如果关键词向量狏犻和狏犼中的某一对关键词
项狑犻犽，狑犼犾满足以下条件之一则对关键词项向量狏犻
和狏犼计算的相似度结果进行加权处理．加权的权重
由满足相似度阈值μ条件的关键词项狑犻犽，狑犼犾的
ＴＦＩＤＦ值占各自关键词项向量ＴＦＩＤＦ值总和的
百分比确定．

①狑犻犽和狑犼犾均属于ＴＳＷＴ中某一叶结点的词
项有序队列．

②若狑犼犾属于ＴＳＷＴ中某一叶结点的词项有序
队列，狑犻犽不属于，但狑犻犽和狑犼犾具有较高的相似度
（超过某个阈值μ）．则在狑犼犾所属的词项有序队列中
根据狑犻犽与当前词项有序队列中其它词项的相似度
确定狑犻犽在词项有序队列中的次序．反之亦然．

③狑犻犽和狑犼犾均不属于ＴＳＷＴ中某一叶结点的
词项有序队列，但狑犻犽和狑犼犾与ＴＳＷＴ中某一叶结
点的词项有序队列中具有最大相似度以及最小相似
度的关键词项的相似度均超过了某个阈值μ，则在
当前词项有序队列中根据狑犻犽和狑犼犾与其它词项的
相似度确定狑犻犽和狑犼犾在词项队列中的次序．

④狑犻犽和狑犼犾均不属于ＴＳＷＴ中某一叶结点的
词项有序队列，但狑犻犽和狑犼犾具有较高的相似度（超
过某个阈值μ）并且狑犻犽和狑犼犾与ＴＳＷＴ中某一叶结
点的词项有序队列中具有最大相似度以及最小相似
度的关键词项的相似度都低于某个阈值μ，则新建
一个分支，将狑犻犽和狑犼犾插入该分支叶节点的关键词
项队列．

（３）文本相似度的计算．
根据式（２）并利用词项相似度加权树计算两个

关键词项向量的相似度．
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算法１．　ＴＳｅｍＳｉｍ．
输入：关键词项向量狏犻和狏犼，词项相似度加权树

ＴＳＷＴ，词项相似度阈值μ
输出：关键词项向量狏犻和狏犼的相似度犛犻犿（狏犻，狏犼）
１．初始化ＴＳＷＴ．
２．从向量狏犻中的词项狑犻１开始，寻找向量狏犼中与狑犻１最

为相似的词项狑犼犽，记录词项狑犻１和狑犼犽之间的相似度．根据
ＴＳＷＴ的加权原则计算关键词向量狏犻和狏犼的加权因子狑犳，
同时依据ＴＳＷＴ的更新原则判断是否需要将词项狑犻１和
狑犼犽添加到ＴＷＳＴ．

３．然后从向量狏犻中的词项狑犻２开始，重复步２的过程，
直至向量狏犻中所有的词项都在向量狏犼中找到各自最为相似
的词项，同时记录其相似度．

４．累加步２和步３得到的相似度，除以向量狏犻中词项
的数量，即向量狏犻的维度．以此作为向量狏犻和狏犼的相似度
犛犻犿（狏犻，狏犼）．

５．前面３个步骤是从向量狏犻出发计算向量狏犻和狏犼之间
的相似度，计算过程中找到了向量狏犻中所有的词项在向量狏犼
中最为相似的词项，但向量狏犼中的单词并没有找到向量狏犻中
与之对应的最为相似的单词．此外由于向量狏犻和狏犼的维度不
一致，必须消除此影响．因此，还必须从向量狏犼出发，重复
步２～４的过程，得到向量狏犼和狏犻的相似度犛犻犿（狏犼，狏犻）．

６．计算犛犻犿（狏犻，狏犼）和犛犻犿（狏犼，狏犻）的算术平均值，作为
向量狏犻和狏犼的相似度．

７．根据前述步骤记录的累加加权因子狑犳对关键词向
量狏犻和狏犼的相似度进行加权处理后返回文本相似度．

ＴＳｅｍＳｉｍ算法中度量词项之间相似度的方法
有许多文献对其进行了研究．大体上这些方法可以
分为两类：基于语义网络或者知识库的方法以及基
于从大量文本信息中学习到的信息模型方法．本文
采用了ＷｏｒｄＮｅｔ∷Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ［１８］工具包，该工具包
实现了上述两大类共８种主流的词与词之间相似度
计算的方法．文献［１９］指出，基于信息内容度量的相
似度方法优于其它方法．因此，本文采用了文献［１４］
所实现的相似度方法作为ＴＳｅｍＳｉｍ算法中计算词
项之间相似度的方法．

算法ＴＳｅｍＳｉｍ中最主要的计算工作是计算两
个词项间的相似度．如上所述，代表两篇文本的关键
词向量狏犻和狏犼中各自的关键词数目分别为犿，狀．每
两个词项狑犼犾，狑犻犽之间都需要计算犛犻犿（狑犼犾，狑犻犽）来
得到词项狑犼犾，狑犻犽之间的相似度．因此计算两篇文本
之间的相似度需计算犿×狀次犛犻犿（狑犼犾，狑犻犽）运算．
对于一个文本数目较大的文本集合而言，这需要消
耗大量运算时间．为减少算法的运行时间，我们事先
将所有关键词向量中出现的关键词项以及关键词项
两两之间的相似度犛犻犿（狑犼犾，狑犻犽）组织为一个Ｈａｓｈ
表，这样就可以将犛犻犿（狑犼犾，狑犻犽）运算转换为查找

Ｈａｓｈ表，从而有效的减少运算时间，提高算法的效率．

４　实　验
实验数据采用了业界广泛应用的Ｒｅｕｔｅｒｓ

２１５７８文本集合①以及ＢＢＣ数据集②，这些数据集在
文本的大小、聚类数目和文本分布都有着显著的差
异．实验中分别选取了两个文本集合中各３个文本
子集用于实验的验证，即来自于Ｒｅｕｔｅｒｓ２１５７８的
Ｒｅ１、Ｒｅ２、Ｒｅ３和来自于ＢＢＣ数据集的ＢＢＣ１、
ＢＢＣ２、ＢＢＣ３．数据集合中的每一篇文本都预先被划
分为一个或多个特定的类别．表１实验数据摘要总
结了各个数据子集的特点．

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

Ｒｅ１ ８ １１０ １０ １７ １４
Ｒｅ２ ８ ２０３ ２１ ２８ ２５
Ｒｅ３ ８ ３１８ ３３ ５１ ４０
ＢＢＣ１ ５ ２００ ３５ ５０ ４０
ＢＢＣ２ ５ ３００ ５０ ７０ ６０
ＢＢＣ３ ５ ４００ ８０ ８０ ８０

实验首先采用了自然语言处理工具ＬｉｎｇＰｉｐｅ③
对文本集合进行预处理，识别文本集合中的人名、地
名、组织机构，同时给出语义标注．之后应用ＴＦＩＤＦ
算法对文本中的名词进行ＴＦＩＤＦ的计算，从中选
取特定比例的ＴＯＰ关键词项，再结合本文提出的
ＴＳｅｍＳｉｍ文本相似度计算方法对文本进行相似度
的计算，得到文本间的相似度矩阵．最后用得到的相
似度矩阵与利用原始的ＴＦＩＤＦ算法以及基于文献
［４］提出的算法（本文称之为ＷｏｒｄＳｉｍ算法）计算的
文本相似度矩阵，进行聚类效果的比较．ＷｏｒｄＳｉｍ
算法最好的实验结果所采用的参数设置为：５级上位
关系的词项扩展、利用同义词项频率（即Ｓｙｎｓｅｔ）代替
词项频率以及词项的直接上下位关系词项进行词义
消歧．后续的对比实验中设定上述参数进行相关实验．

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
工具包④．实验对比了ＣＬＵＴＯ工具包实现的直接
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①

②
③
④

Ｒｅｕｔｅｒｓ２１５７８ｔｅｘｔｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎｔｅｓｔｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ，Ｄｉｓｔｒｉｂｕ
ｔｉｏｎ１．０．Ｒｅｕｔｅｒｓ．１９９７．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｄａｖｉｄｄｌｅｗｉｓ．ｃｏｍ／
ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ／ｔｅｓｔｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｓ／ｒｅｕｔｅｒｓ２１５７８／
ＢＢＣＤａｔａｓｅｔ，ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＧｒｏｕｐ．ｈｔｔｐ：／／ｍｌｇ．ｕｃｄ．ｉｅ
ＬｉｎｇＰｉｐｅ，Ａｌｉａｓｉ，Ｉｎｃ．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ａｌｉａｓｉ．ｃｏｍ
ＫａｒｙｐｉｓＧ．ＣＬＵＴＯ—Ａｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｔｏｏｌｋｉｔ．Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＭｉｎｎｅｓｏｔａ．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．
ｃｓ．ｕｍｎ．ｅｄｕ／～ｋａｒｙｐｉｓ／ｃｌｕｏｔｏ／



犓均值（ＤＫＭ）、二分犓均值（ＢＫＭ）以及凝聚犓均
值（ＡＫＭ）等３种聚类算法．

实验采用了犉度量值来衡量本文所提出的文
本相似度．犉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．实验计算出来的聚类结
果使得我们能够检验每一篇文本在聚类后是否被划
分为正确的类别以及同一个类别中是否包含了特定
类别的文本．因此，可以计算每一个聚类犼所属类别
犻的查准率犘（犻，犼）以及每一个聚类犼所属类别犻的
查全率犚（犻，犼）．

设狀犻是类别犻的文本数目，狀犼是聚类犼的文本
数目，狀犻犼是聚类犼中隶属于类别犻的文本数目，则查
准率犘（犻，犼）和查全率犚（犻，犼）可分别定义为

犘（犻，犼）＝狀犻犼狀犼，犚（犻，犼）＝
狀犻犼
狀犻．

对应的犉度量值犉（犻，犼）定义为
犉（犻，犼）＝２×犘（犻，犼）×犚（犻，犼）犘（犻，犼）＋犚（犻，犼）．

全局聚类的犉度量值定义为
犉＝∑犻狀犻狀ｍａｘ犼（犉（犻，犼））．

其中狀是文本集合中总的文本数目．通常，犉度
量值越大，聚类效果越好．

图２　ＴＯＰ关键词项百分比对聚类的影响

实验中首先要确定ＴＳｅｍＳｉｍ算法中选取不同
比例的ＴＯＰ关键词项对文本相似度计算的影响，
实验设定关键词项相似度阈值参数μ＝０，即不采用
词项相似度加权树ＴＳＷＴ对关键词项加权，所有的
关键词项都同等重要．此外，为了客观体现本文算法
的真实性能，选取了３种犓均值算法中最直接的
ＤＫＭ算法进行聚类．图２给出了在利用ＤＫＭ聚类
算法进行聚类的条件下，选取不同比例的ＴＯＰ关
键词项对相似度影响的实验结果．实验表明，如果选

取文本中３０％的ＴＯＰ关键词项，能够取得最好的
聚类效果，低于这个比例，由于选取的关键词项数目
较少，导致提取的文本特征信息而使得聚类效果欠
佳；超过这个比例，则由于选择的关键词项数目过
多，不相关的关键词项之间较低的相似度拉低了文
本之间的相似度，使得聚类效果随着关键词项数目
增加而变得不理想．

接下来要确定ＴＳｅｍＳｉｍ算法中关键词项相似
度阈值参数μ对文本相似度计算的影响，图３给出
了在选取了３０％的关键词项作为文本特征向量，利
用ＤＫＭ聚类算法进行聚类的条件下，同一聚类中
的关键词项相似度阈值μ的不同对聚类效果的影
响．随着关键词项之间相似度阈值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．但当相似度阈值在０．７～０．７５之间到达聚类
的最好效果时，再提高关键词项相似度阈值μ反而
影响了聚类效果．犉度量值在词项相似度阈值超过
０．７５后迅速下降，这是因为在本文选取的关键词项
相似度算法［１４］对于两个关键词项的相似度计算很
少能够有超过０．７５的相似度值，导致词项相似度加
权树的加权指导效果下降，降低了文本相似度计算
的结果，因而在整体上降低了犉度量值．

图３　关键词项相似度阈值μ对聚类的影响
在设定词项相似度阈值μ＝０．７５，ＴＯＰ关键词

项百分比为３０％的情况下，采用ＴＳｅｍＳｉｍ算法与
ＴＦＩＤＦ以及ＷｏｒｄＳｉｍ算法的对比结果如图４所
示．从图中可以得知，采用ＴＳｅｍＳｉｍ算法计算的文
本相似度在３种经典的聚类算法下都比采用传统的
ＴＦＩＤＦ算法以及ＷｏｒｄＳｉｍ算法计算的文本相似
度具有更好的犉度量值．这表明在对文本相似度进
行关键词项的选择以及语义相似度的计算上能够有
效地改进聚类的效果．
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图４　ＴＦＩＤＦ、ＷｏｒｄＳｉｍ和ＴＳｅｍＳｉｍ计算的文本相似度在ＤＫＭ、ＢＫＭ、ＡＫＭ聚类算法的犉度量值对比

５　结　论
本文提出了一种新颖的结合文本词项语义的文

本相似度量算法．与传统的基于ＴＦＩＤＦ算法进行
文本相似度量的计算方法不同，通过选取文本中具
有较高ＴＦＩＤＦ值的关键词项，本文的文本相似度
量方法有效减少了传统ＴＦＩＤＦ算法的计算量，同
时有效地降低了传统向量模型表示文本所带来的高
维影响．在进行文本相似度的计算时，充分考虑了文
本中关键词项在语义上的相似性，提出了一个用于
指导文本相似度计算的词项相似度加权树的数据结
构．实验结果表明这种方法是有效的．

本文后续的研究将在现有探讨词项相似性的基
础上，进一步深入分析文本相似度所蕴含的语义相
似特征，考察文本句子、篇章等语义结构信息，更好
地提高文本语义相似度的效果．这对于即将到来的
语义网的应用有着积极的意义．
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