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基于语义词典和词频信息的文本相似度计算
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(浙江工业大学计算机科学与技术学院杭州310023)

摘 要 为 了克服传统的文本相似算法缺乏综合考虑语义理解和词语出现频率的缺点，在基于语义词典的词语相似 

度计算的基础上，提出了一种基于语义词典和词频信息的文本相似度 (T S S D W FI)算法。通过计算两文本词语间的扩 

展相似度，找出文本词语间最大的相似度配对，从而计算出文本间的相似度。这种相似度计算方法利用语义词典，既 

考虑了不同文本间词语的相似度关系，又考虑了词语在各自文本中的词频高低。实验结果表明，与传统的语义算法和 

基于空间向量的文本相似度计算方法相比，T S S D W F I算法计算的文本相似度的准确度有了进一步提高。
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Abstract C onsidering the draw backs o f sem antic understand ing and frequen t w ord appearance, th is paper proposed a 

te x t s im ila rity a lg o rith m  based on sem antic d ic tio n a ry and w o rd frequency in fo rm a tio n, re fe rre d to as T S S D W FI. In  par­

tic u la r, the proposed a lg o rith m  aim s a t eva lua ting the s im ila rity betw een tw o te x ts by ca lcu la ting the expanded s im ila rity  

betw een any tw o w ords in  te x ts and the m axim um  s im ila rity m atch ing betw een te x t w ords. T he proposed a lg o rith m  

adopts sem antic d ic tio n a ry to calcu la te s im ila rity betw een te x ts and takes in to account the s im ila rity re la tio n sh ip be­

tw een d iffe re n t w ords and the frequency o f w ord appearance in  the te x t. S im u la tion resu lts show th a t, com pared w ith  

the e x is tin g a lg o rith m s, the proposed a lg o rith m  T S S D W FI has h ig h e r accuracy.
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1 引 言

随着大数据时代的来临和“互联网+  ”行动计划的推进， 

各行各业都加入到互联网大家庭中。大量的行业数据增加了 

对文本信息的处理和分析的困难。大量的文本不仅造成了存 

储空间的冗余，而且也加大了重要信息提取的难度。因此人 

们需要对这些文本进行深入挖掘分析。文本相似度就是文本 

挖掘领域中的一个重要概念。语言文字存在的天然关系决定 

了文本之间必然有其相通之处。因此，对文本之间的相似度 

进行计算，可以对文本进行比较分析、归类总结、分析预测、离 

群处理等操作。

文本相似度用于描述文本之间的相似程度，文本之间的 

相似性又能展现出文本之间的相同性或相异性。因此对文本 

相似度的计算，是文本挖掘领域一个重要的方面。传统的文 

本相似度计算一般采用向量空间模型[1]，通过计算向量间的 

夹角余弦[2]或使用贝叶斯算法等[3]方法来计算文本间的相似 

度。郭庆琳等人[4]提出了一种基于VSM(Vector Space Mo~ 
de l)的文本相似度计算方法，对 T F -ID F 算法[5]进行了改进， 

利用 D F (文档频率)算法M 线性复杂性的特点，提高了计算的 

精确度。目前常用的文本间相似度计算方法是基于统计特征 

的文本相似度计算方法。文献[7]提出了基于VSM权重改 

进的文本相似度计算方法，它通过计算句子关键词之间的距

离来比较句子间的相似度，从而获得文本之间的相似度。文 

献[8]提出结合V S M 余弦算法和 S im H a sh来实现相似度的 

计算。但是基于统计特征的方法存在着一个很明显的问题， 

即计算过程非常复杂，需要对文本的特征值进行规范化和消 

除歧义等处理，因此计算的时间复杂度与空间复杂度相当高， 

效果也不甚理想。实验结果表明，余弦算法 V S M 由于其局 

限性，并不适合文本间的相似度计算。而词语之间天然存在 

的语义联系，使得语义之间的相似度可以很好地表达文本之 

间的相似度。为了自动消除歧义、合并同近义词，刘杰等[9]提 

出了一种基于《知网》的词汇语义计算方法，在吴健等[1°]提出 

的基于本体论的基础上，利用最大匹配算法获取文本相似度。 

文献[11]基于《知网》的语言组织特点，提出了一种改进的语 

言相似度计算方法，通过义原深度的主次关系来计算词语之 

间的相似度，使计算结果更加精确。肖志军[1213]等提出了基 

于《知网》义原空间的文本相似度计算，利用义原向量夹角计 

算文本相似度，然后使用文本聚类的方法对算法进行实验，表 

明基于语义的相似度计算优于基于统计特征的相似度计算。 

文献[14]提出了基于《知网》的文本相似度研究方法，利用《知 

网》计算词语的相似度，对 V S M 算法进行改进，只用少量特 

征值的 T F /ID F 值作为 V S M 向量中的权重，以降低维度、提 

高计算准确率。基于《知网》语义的方法虽然使用了语义词 

典，但实质上它还是利用统计特征的方法来获取文本间的相
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似度，虽然在一定程度上达到了歧义的消除，但实际效果并不 

佳。文献[15-17]利用 L D A 模型为文本建模，利用聚类的方 

法来判断文本之间的相似关系。

近年来，随着语义词典《同义词词林》的出现，更好的词语 

编码和更多的同近义词组合使得对文本的挖掘和对相似度的 

计算更为方便。文献[18]提出了一种词语相似度计算方法， 

根据《同义词词林》对词语编码，选择适当的特征值和权重，来 

计算词语之间的相似度。文献[19]在向量空间模型的基础 

上，利用维基百科知识库计算语义相关度，使用 K -m ean方法 

对文本进行聚类分析，从而获得文本的相似关系。本文在《同 

义词词林》词语相似度计算的基础上，结合词频信息，提出了 

一种计算文本的相似度算法，即基于语义词典和词频信息的 

文本相似度算法(T e x t S im ila rity Based on Sem antic D ic tio n a­

ry  and W ord Frequency In fo rm a tio n， T S S D W FI) 0

节点路径长度相同时，如果它们所处的概念层次越高，那么它 

们之间的语义距离就越大。假 设 和 ^ 2 的编码是从第 

层不相同，则 i 越小，二者语义距离将越大。基于不同层次间 

词义距离的大小，为每个层次分配不同的权重系数，从而更好 

地计算词语间的相似度。此处采用文献[22]中设定的基数， 

编码差异出现的层数为〗，定 义 权 重 比 例 依 次 为  

0. 65,0. 8,0. 9,0. 96,0. 5,0. 1，词语 和 W 2 的相似度 

(W 具 )为 ：

Sim {W l ,W 2̂) =

/ ， 1

(3)vueighti X cos(tzX ^ t )(------- )， z =  l ，2,3,4
丄 n

其中，〃为分支层节点总数w 为 和 ^ 2 两个分支之间的 

距离。

2 基 本 概 念 定 义  

2 . 1 词语相似度

词语相似度展示了词语间的语义关系，通常是用语义距 

离来表示词语之间的关联性大小。本文采用哈工大《同义词 

词林(扩展版)》[%]来计算词语之间的语义相似度。哈工大的 

《同义词词林(扩展版)》中的每个词都含有若干个编码，每个 

编码是由5层代码和1个标志位构成。其编码格式如下： 

Code^ CaC^ Q.QsFi (1)

其中， 表示第个字的编码; Cn表示第个字的大类编 

码;G 2表示第〗个字的中类编码;G 3表示第个字的小类编 

码;G 4表示第个字的词群编码;G 5表示第个字的原子词群 

编码;F 表示标志位，由“ ®  ”组成。

定义 1 假设词语W 1 和 W 2 在《同义词词林(扩展版)》 

的编码分别为 ，Co<ie 12，Co<ie 13，…，Co<ie lm 和 C W e21，

Co<ie 22，Co<ie 23，…， ，则它们之间的距离定义为： 

DistanceCWi ^Wj) =
min Dis(Codeu，Codezj) (2)

根据 Agirre E[21]提出的概念层次树的深度模型，当两个

2. 3 初始文本相似度

中文文本由词语组成，每篇中文文本都有其主旨内容。 

关键词是一篇文章的主旨，也是对文本内容高度概括的词语。 

比较两个文本之间的相似度可以转化为比较两个文本的关键 

词之间的相似度。通过计算文本关键词之间的相似度来判断 

文本之间的相似性，既降低了存储空间，又降低了计算时间。 

文中采用中科院的N L P IR 汉语分词系统对文本进行分词，根 

据词频高低获取文本的关键词。

对于测试样本中的文本 T ，可以表示为了 = ( K l ， 

K W 2，K W 3，…， ，其中 tz是关键词个数。对于文本A 和 

文本 B 而言，分别表示为：

TA= (KWA1,KWA2, KWA3, • • • ,KWAn) (4)

TB= (KWB1, KWB2, KWB3, • • • ,KWBn) (5)

文本 A 和文本 B 之 间 的 相 似 度 (T A ，T B ) = 没m 

( ^ ■ ，1 ^ ^ ) ，其 中 1^^和 1^^表 示 文 本 益 和 文 本 5的

关键词集合。

定义3 文本 A 和文本B 的关键词两两间的相似度没m  

(K W A ，K W B )定义为：

SimCKWAn.K W B^ -  

Sim(KWAn9KWB2)
S im iK W A ^K W B ^ Szm(KWA2, K W B i ) … 
Sim(KWAl9 KWB2) Sim(KWA29KWB2) ...

LSzmCKWAi ,KWBn) Sim(KWA2 ,KWBn) … Sim(KWAn,KWBn)J

2 . 2 扩展文本相似度

关键词之间初始相似度值只能代表词语之间的相互联 

系。对于文本来说，文本之间的相似度不仅与关键词相关，还 

与关键词出现的次数有关。例如，对于文本 C 和文本D 来 

说，它们的关键词完全相同，但是每个关键词在文本中所占的 

比例不一样，因此不能判定文本C 和文本D 是相同的文章， 

而只能归类到相似文章中去。因此对于文本关键词间的相似 

度计算，本文还考虑了其在各自文本中所占的比例。

定义4 对于文本 T 而言，每个关键词在初始关键词中 

所占的权重大小为/a c to rT H ，定义为：

f a c t o r  ^im es^  ( 7 )
S  times\_i~\

定义5 设文本 A 和文本B 的关键词频分别为 /a c to r  

(A )和 /a c to r(B )，则它们的关键词的扩展相似度

[i ]定义为：

exSim CKWA , KWBj ) = 0. 5  ̂ Sim C K W Ai, KWBj )  ̂
(f a c t o r f a t o r B ĵ J ) (8)

其中“为文本A 中的关键词序号，7’为文本B 中的关键词序 

号。则文本A 和文本B 关键词之间的扩展相似度a S im A B  

定义为：

• exSim iK W A n.K W B^-]rexSimCKW A^KWB^ exSim(KWA2, KW B^
exSim(KW A1,KWB2) exSim(KWA2,KWB2) •• exSim(KWAn,KWB2)

(9)

UxSim(KW A1 ,KWBn) exSim(KWA2 ,KWBn)
其中，〃为关键词的个数。每一列定义为文本 A 的关键词 的文本相似度链，每一行定义为文本 B 的关键词

exSim{KWAn ,KWBn)J
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K W B , 的文本相似度链。

3 基 于 语 义 词 典 和 词 频 信 息 的 文 本 相 似 度 计 算

3 . 1 算法思想描述

每个文本都有若干个关键词，每个关键词与另一篇文本 

的关键词之间都各有联系与差异。对于文本 A 和文本B 来 

说，文本 A 的 每 一 个 关 键 词 都 与 文 本 B 的关键词 

K W B 有联系。找出两个文本之间的相似关系，就是找出其 

中一个文本中能代表该文本主旨的关键词，而且该关键词与 

另一个文本关键词间的相似度最高。这样，文本之间的相似 

度就转化为寻找对内代表文本主旨，对外代表文本间联系的 

词语间的相似度总和。因此对外来说，就是计算一个文本中 

每个关键词对应于其他文本中每个关键词之间的相似度总 

和;对内就是找出这个相似度总和所对应的关键词文本相似 

度链中的最大值。

例如，文本A 和文本B 的关键词的扩展相似度如表1 所 

列，其中选取的关键词个数和扩展相似度数值仅作为选取关 

键词匹配计算过程的示例。

表 1 文本A 和文本B 的关键词的扩展相似度

关键词 A1 A2 A3 A4 A5
B 1 0.4 0.4 0. 3 0 0
B 2 0.2 0 . 7 0. 2 0 . 7 0
B 3 0. 15 0.5 0.3 0. 7 0.4
B4 0.1 0. 2 0 .1 0. 3 0.4
B5 0. 63 0.5 0. 3 0.7 0.85

a l l E x S im 1.48 2.3 1.6 2. 4 1.65

其中，4 1 ，4 2 , 4 3，益4,45是文本益的关键词，5 1，说 ， 

B 3，B 4，B 5 是文本B 的关键词，通过计算获得扩展相似度和 

aZZ E rS im 。选择相似度最高的两个关键词并不能代表两篇 

文章的相似度，例 如 和 的 扩 展 相 似 度 虽 然 最 高 ，但是 

关键词A 5 和 B 1，B 2 的扩展相似度都为0;而关键词A 2，A 4 

虽然单个关键词的扩展相似度不大，但是综合起来，扩展相似 

度和的值却非常高，这代表关键词与文本之间的联系更大，更 

应该作为文本之间相关程度的考虑。选择相似度也不能仅依 

靠文本中关键词出现的频率从大到小来进行选择，例如文本 

A 中第一个关键词A 1，与文本B 的关键词扩展相似度总和并 

不局。

从表 1 中可以看出，A 4 的关键词扩展相似度和最高，表 

明该关键词与文本B 的相关性越大，虽然它在文本A 中出现 

的频率排在第四位，但更能代表文本A 与文本 B 之间的联 

-exS im iK W A ^ K W B^  exSim (K W A 2, K W B^  • • 

exSim (K W A l 9K W B2) exSim (K W A 2,K W B2) .

^xS im iK W A r ,K W Bn) exSim (K W A 2 ,K W Bn) .

系，因此优先选择关键词A 4,即 z_ =  4。在 A 4 与文本 B 关键 

词的相似度中，A 4 和 B 2，B 3，B 5 的相似度都是0. 7,但是 B 2 

在文本B 中所占比例大，因此计算A 4 和 的 相 似 度 ，该数 

值排在第一位。 中，A 2 关键词对应的扩展相似度 

最高，由于在上一轮计算中去除了 B 2 关键词，因此在剩下的 

关键词中，A 2 与 B 3 的相似度最高。以此类推，直至所有的 

关键词都被选择。最终选择的扩展相似度取值依次为以下匹 

配 :4452,4253,4555,4351，4 1 5 4。使用此最大相似度的 

方法可以最大程度地挖掘出不同文本之间的相关性。

算法的流程如图1所示。

图 1 TSSDW FI算法的流程

3 . 2 算法步骤

基于语义词类和词频信息的文本相似度计算的步骤 

如下。

S t e p l提取两个文本的关键词，假定提取的关键词个数 

为〜那么文本A 和文本B 的关键词分别定义为：

K W A =  {KWAr ,K W A 2 ,K W A3, -  } (10)

K W B =  {K W B1,K W B2,K W B3, • • •,K W Bn} (11)

初 始 化 一 个 列 表 为 空 集 ，用于存放后面选取的“ 

7‘。定义文本A 与文本B 之 间 的 最 终 相 似 度 为 初 始  

化为〇。

Step2 计算文本A 和文本B 关键词之间的扩展相似度 

⑵S im [i ]L/]，计算式(8)，则文本 A 对于文本B 的扩展相似 

度 ^ Sz'm [7z][7z]定义为：

• exSim (K W A 7 ̂ K W B^ -

• exSim (K W A 7 ,K W B2)
. (12)

• exSim (K W A 7

Step3 计算文本A 中第个关键词与文本 B 的每个关 

键词扩展相似度之和，定义为 aZZ& Sz_m A [z_]，计算式如下：

allE xSim A \_f \ =  S  exSim \_f\ \_j ] (13)

其中“是文本A 的 关 词 序 号 ，是文本 B 的关键词序号。 

则文本A 的关键词文本相似度集合记作a Z Z E rS im A，那么： 

allE xS im A =  {allE xSim A \_l ] ja llE xS im A \_2̂ \, •••,

allE xSim A \_n] } (14)

定义文本A 对文本B 的 文 本 相 似 度 为 ，初始化 

为〇。

Step4 选 择 扩 展 相 似 度 和 中 最 大 值 对 应 文  

本 A 的 z'，记录为/?，根据 z'找到⑵Sz'm [/?][g]中最大值对应 

文本 B 的 7’，记 录 为 心 将 这 个 最 大 值 ^ [ ^ ] 加 到  

m S z’m A 中。将此时的户，g 加入 z’gTzore列表中。

Step5 判断 ig n o re列表中的数值，凡是与 z_和 7’相关的 

e x S im [i ] 〇/]项都不再取出。重复 Step4，直到 fgTzore列表中 

包含了所有的〖和 i 的位置，此 时 的 ^ 即 为 文 本 A 对 

于文本B 的文本相似度。
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Energy Electronics Communication Mine Transport

文本类型

图 2 3种算法的平均相似度值

丨改进 ®普通從佘弦

Energy Electronics Communicalion Mine Transport
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图 4 3种算法文本间关键词相似度非0 的关键词个数

同类文本之间的相似度表示一个类的相关程度，即同类 

文本间平均相似度越高，代表类之间的相似性越大。关键词 

之间的相似度不为〇,表示关键词匹配方式更容易挖掘出文 

本之间的相似关系。表 2 列出了文本 A 和文本 B 的关键词

Step6 对 文 本 B 同 样 重 复 Step3 — Step5 ,得到 

txtSim B 〇

Step7 计算 m S im A 和 ^ 的 平 均 值 ，即为文本A  

和文本B 的最终相似度

4 算 法 测 试 与 分 析

本文采用复旦大学李荣陆[22]提供的文本分类语料库作 

为数据集。其中有20个类别，共 9833个文件。分别为 A r t， 

L ite ra tu re , E du ca tio n, P h ilo so p h y, H is to ry , Space, E n e rg y, E­

le c tro n ic s, C om m unica tion, C om pu te r, M in e , T ra n s p o rt, E n vi­

ron m e n t, A g ric u ltu re , E conom y, L a w ? M e d ica l, M ilita ry , P o li- 

t ic s 和 S p o rts类，每个类的文本数目各不相同。文中选取其 

中 7个作为测试对象。

实验1 随机选取语料库中不同的7 个类别，分别计算 

类中文本之间的相似度平均值和文本间相似度不为〇的关键 

词个数，改进的语义相似度算法T S S D W F I、普通的语义相似 

度算法以及空间向量的相似度算法的结果如图2—图 4 所 

示，其中图2 给出了文本间的平均相似度，图 3 给出了重复实 

验 7 次所取的平均值，图 4 给出了文本间关键词相似度非0 

的关键词个数。

与它在各自文本中出现的概率和关键词之间的语义相似度; 

表 3列出了由表2 计算出的关键词间的扩展相似度。

表 2 文本关键词频与相似度表

关键词相似度 A 1 / 5 0 % A 2 / 3 0 % A 3 / 2 0 % A 4 / 1 0 %

B 1/ A 0% 0\1 0 .7 0. 3 0. 8

B 2 / 3 0 % 1 0\1 0 . 4 0. 9

B 3 / 2 0 % 0 .2 0. 6 0\ 1 0. 9

B A / 1 0% 0 0 . 1 0. 9 0\1

表 3 文本关键词扩展相似度表

关键词相似度 A 1 A 2 A 3 A 4

B 1 0\0. 45 0 .2 4 5 0. 06 0 .2

B 2 0 .4 0\0. 3 0. 08 0 . 18

B 3 0. 07 0. 15 0\0. 15 0. 13 5

B 4 0 0. 02 0. 09 0\0. 1

时之和 0 .4 7 0 .4 1 5 0. 23 0. 5 15

^ 2 ^ 肌 (义 出 £ ) = 1 时之和 0 .9 2 0 .7 1 5 0. 38 0 .6 1 5

从表 2 和表 3 可以看出，在极端条件下，即当对应的Az_ 

关键词和伤关键词的相似度分别为0 和 1 时，改进的语义相 

似度算法 T S S D W F I的扩展相似度取值顺序分别为:A 4 B 1， 

A 1 B 2，A 2 B 3，A 3 B 4 和益 1丑1，益2丑2 ，益4 6 3 ，益3丑4 ，即扩展相 

似度之和为:〇• 2 + 0 .  4 +  0. 15 +  0. 09 =  0. 84 和 0• 45 +  0. 3 +  

0 .1 3 5 + 0 . 09 =  0. 975。普通的相似度算法的计算结果分别为 

〇和 1。虽然当Az_关键词和关键词的相似度在极端条件 

下都为〇,但其他关键词之间还是有关联的。从实验结果图4 

可以看出，关键词之间相似度计算为〇的匹配是存在的，并且 

在一个样本中出现的次数不可忽略。因此计算样本间的平均 

相似度时，改进的语义相似度算法T S S D W F I结合语义与词 

频计算出来的数值相对稳定且准确。

实验结果表明，改进的语义相似度算法T S S D W F I的计 

算结果优于普通的语义相似度算法和向量空间的相似度算 

法。其原因在于:相较于普通的语义相似度算法而言，改进的 

语义相似度算法T S S D W F I摒弃了普通语义相似度算法逐词 

匹配的方式，通过词频与语义相结合，选择了更佳的关键词匹 

配策略计算相似度，从而找出文本间的相似关系，计算结果更 

稳定。相较于向量空间的相似度算法，改进的语义相似度算 

法 T S S D W F I充分考虑到了语义之间的同义、近义关系，因此 

不会出现明明是同义词，计算出来的相似度却接近于〇,使得 

计算的结果整体偏低的现象。因此该文提出的改进方法在这 

一方面更加精确。

实验2 选择一个类作为基础类，从每个类中选取一篇 

文本计算与基础类的平均相似度。本次实验选择 L a w 类作 

为基础类，从 8 个类别中分别选出一篇文本与之计算平均相 

似度。测试结果如图5 和图 6 所示。图 5 给出了样本与类之 

间的平均相似度，图 6 给出了样本与类之间的最高相似度。

*■改进•♦普通 A 余弦

图 5 3 种相似度算法的单文本与类相似度平均值
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图 6 3 种相似度算法的单文本与类最髙相似度值

从图5 可以看出，改进的语义相似度算法T S S D W F I，在 

M in e 中取出的文本与所选的L a w 类相似度最高;而普通的 

语义相似度算法和向量空间的相似度算法都有明显的回落。 

从图6 中可以看出，改进的语义相似度算法T S S D W F I和向 

量空间的相似度算法，在 M in e 中取出的文本与所选的 Law  

类计算出的最高相似度都是最高的。通过测试，找出改进语 

义相似度算法中出现的最高值，如图7所示。

图 7 改进的语义相似度算法TSSDWFI的测试结果

图 9 向量空间的相似度算法测试结果

其中，L a w 类中文本序号为8 5的文本与M in e 中选取的 

文本相似度最高。反观普通的语义相似度算法和向量空间的 

相似度算法，它们的测试结果分别如图8 和图9所示，都没有 

出现如此突增的值。

提取文本 C23_M in e21. tx t 和 C35_La w 085. tx t 的关键 

词，如表4 所列。

表 4 文本关键词表

文本名 1 2 3 4 5
C23-Mine21
C35-Law085

稀土  10 
开 发 9

内蒙古 6 
活 动 2

发 展 4 
发 展 1

资 源 4 
有 关 1

开 发 4

从提取的关键词可以看出，C35-Law085. t x t 中只提取到 

了 4 个关键词。查找原文本发现，这是一篇关于法律的文本， 

其内容是关于资源开发和发展活动的。对比 C 2 3 -M in e 2 1这 

篇文本，发现该篇文本的篇幅远小于前者，但是它具体描述了 

矿产资源的开发与利用问题，因此这两篇文本相似度自然偏 

高。改进的语义相似度算法T S S D W F I综合了普通语义相似 

度算法和向量空间的相似度算法的优点，既考虑了语义间同 

近义的关系，又考虑了词频等特征值的影响。

为了使样本更具有代表性，实验再选取M in e 类中的另 

一 篇文本与基础类之间的计算相似度，其结果如图 1 0和 

图 11所示。

♦ 改 进 ■♦普 通 * 余弦

图 1 0 单文本与类相似度

C23-Mine21. txt-C35-Law085. txt-0. 47000000000000003
C23-Mine21. txt-C35-Law032. txt-0. 23540647259997272
C23-Mine21. txt-C35-Law020. txt-0. 21000000000000002
C23-Mine21. txt-C35-Law083. txt-0. 195
C23-Mine21. txt-C35-Law093. txt-0. 195
C23-Mine21. txt-C35-Law046. txt-0. 14566161603278333
C23-Mine21. txt-C35-Law058. txt-0. 0796084166404533
C23-Mine21. txt-C35-Law014. txt-0. 07
C23-Mine21. txt-C35-Law044. txt-0. 04666666666666667
C23-Mine21. txt-C35-Law034. txt-0. 04427188724235732
C23-Mine21. txt-C35-Law002. txt-0. 0
C23-Mine21. txt-C35-Law003. txt-0. 0
C23-Mine21. txt-C35-Law005. txt-0. 0
C23-Mine21. txt-C35-Law007. txt-0. 0
C23-Mine21. txt-C35-Law009. txt-0. 0
C23-Mine21. txt-C35-LawOLO. txt-0. 0
C23-Mine21. txt-C35-Law012. txt-0. 0
C23-Mine21. txt-C35-Law016. txt-0. 0
C23-Mine21. txt-C35-Law018. txt-0. 0

C23-Mine21. txt-C35-Law014. txt-0. 47760808388102965 

C23-Mine21. txt-C35-Law020. txt-0. 4729483564536469 

C23-Mine21. txt-C35-Law010. txt-0. 4664974827908556 

C23-Mine21. txt-C35-Law077. txt-0. 46646303321376914 

C23-Mine21. txt-C35-Law062. txt-0. 46635754289375264 

C23-Mine21. txt-C35-Law056. txt-0. 46277859286293915 

C23-Mine21. txt-C35-Law066. txt-0. 4559691846001806 

C23-Mine21. txt-C35-Law022. txt-0. 4426105207944419 

C23-Mine21. txt-C35-Law030. txt-0. 4350798683447915 

C23-Mine21. txt-C35-Law048. txt-0. 4350798683447915 

C23-Mine21. txt-C35-Law028. txt-0. 4339315249199455 

C23-Mine21. txt-C35-Law026. txt-0. 4338501745561948 

C23-Mine21. txt-C35-Law018. txt-0. 4314019571215404 

C23-Mine21. txt-C35-Law007. txt-0. 4309710653465212 

C23-Mine21. txt-C35-Law058. txt-0. 42767225825812744 

C23-Mine21. txt-C35-Law085. txt-0. 4211752593076382 

C23-Mine21. txt-C35-LawL03. txt-0. 4149698292768219 

C23-Mine21. txt-C35-Law042. txt-0. 40305582733520545 

C23-Mine21. txt-C35-Law079. txt-0. 4030513214248466 

C23-Mine21. txt-C35-Law060. txt-0. 4030392514467138

C23-Mine21. txt-C35-Law085. txt-0. 6221102659804485 

C23-Mine21. txt-C35-Law066. txt-0. 4763805775853648 

C23-Mine21. txt-C35-Law014. txt-0. 4679747003498 

C23-Mine21. txt-C35-Law093. txt-0. 4673084579098524 

C23-Mine21. txt-C35-Lawl03. txt-0. 4542121091948408 

C23-Mine21. txt-C35-Law058. txt-0. 4379638848722498 

C23-Mine21. txt-C35-Law062. txt-0. 4379494965445343 

C23-Mine21. txt-C35-Law060. txt-0. 4379268704567433 

C23-Mine21. txt-C35-Law068. txt-0. 4379268704567433 

C23-Mine21. txt-C35-Law095. txt-0. 4379268704567433 

C23-Mine21. txt-C35-Law087. txt-0. 4041538449186736 

C23-Mine21. txt-C35-Law089. txt-0. 4041538449186736 

C23-Mine21. txt-C35-Law083. txt-0. 3996492763947576 

C23-Mine21. txt-C35-Law052. txt-0. 39480277533410635 

C23-Mine21. txt-C35-Law030. txt-0. 374990495013244 

C23-Mine21. txt-C35-Law097. txt-0. 3649766757422156 

C23-Mine21. txt-C35-Law018. txt-0. 35198805809400313 

C23-Mine21. txt-C35-Law026. txt-0. 34834461088212787 

C23-Mine21. txt-C35-Law007. txt-0. 3456943591481694 

C23-Mine21. txt-C35-Law064. txt-0. 3346792890453159

图 8 普通的语义相似度算法测试结果 图 1 1 单文本与类最髙相似度
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图 1 2 单文本与Law类的相似度平均值

实验结果表明，改进的语义相似度算法T S S D W F I很好 

地结合了词频与语义之间的联系，在挖掘文本之间的相似关 

系上具有更明显的优势，计算出的文本相似度结果更具有稳 

定性和准确性。

结 束 语基于语义词典和词频信息的文本相似度计算与 

传统的方法相比，显示出了其优越性，有效地考虑了词语间的 

语义关系和词语间的比例关系。计算文本之间的相似度是文 

本挖掘过程中的一个重要步骤。现有的文本相似度计算方法 

大多数是利用特征空间的数值进行计算的，缺乏对词语之间 

语义相关性的考虑。本文在现有的词语相似度计算的基础 

上，提出一种改进算法，改进后的算法对文本间的相似度计算 

更加准确和稳定。在此基础上，可以进一步进行文本的归类 

以及文本中离群点的剔除工作。
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