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一种基于SA_LDA模型的文本相似度计算方法
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摘　要　计算文本的相似度是许多文本信息处理技术的基础.然而,常用的基于向量空间模型(VSM)的相似度计算

方法存在着高维稀疏和语义敏感度较差等问题,因此相似度计算的效果并不理想.在传统的 LDA(LatentDirichlet
Allocation)模型的基础上,针对其需要人工确定主题数目的问题,提出了一种能通过模型自身迭代确定主题个数的自

适应 LDA(SA_LDA)模型.然后,将其引入文本的相似度计算中,在一定程度上解决了高维稀疏等问题.通过实验

表明,该方法能自动确定模型主题的个数,并且利用该模型计算文本相似度时取得了比 VSM 模型更高的准确度.
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Abstract　Manyinformationprocessingtechniquesarebasedoncomputingthesimilarityoftext．However,thetradiＧ
tionalmethodofsimilaritycalculationbasedonvectorspacemodelhastheproblemsofhighdimensionandpoorsemanＧ
ticsensitivity,sotheperformanceisnotverysatisfactory．ThispaperproposedaselfＧadaptiveLDA (SA_LDA)model
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１　引言

在互联网平台的海量数据中,以文本形式存在的数据占

据着很重要的一部分.网络中的文本数据还以各种各样的展

现形式存在,例如新闻、网页、微博、论文、评论等,这就使得文

本信息的处理变得十分复杂.因此,怎样准确而又高效地从

大量的网络文本数据中挖掘出有价值的信息是当前信息处理

领域的一个重要研究方向.

文本的相似度计算一直是各种文本信息处理技术的基

础,它是文本聚类、文本查重、文本特征提取等技术的重要组

成部分[１].计算文本相似度是比较文本之间差异性的基础,

是很多文本分析过程的前提.例如,在文本聚类中,文本间的

相似度直接决定一个文本是否属于该聚簇,对于划分后的每

个聚簇,在同一个聚簇内各文本间的相似度较大,在不同聚簇

之间的文本相似度较小[２].因此,文本相似度的计算也是决

定文本聚类处理效果的关键步骤.

在计算文本之间的相似度时,当前使用最多的算法就是

基于 TFＧIDF权值的向量空间模型(VSM)[３]计算方法.在这

个模型中,将文本集中的每一个特征项作为向量空间的坐标,

将某一个文本中该特征项对应的权值作为该文本在当前维度

的坐标值,这样就会将每个文本表示成向量空间中的向量;然

后,两个文本间的相似度就可以通过计算其所对应的向量之

间的相似度来表示.但是该方法存在如下问题:１)预处理过

后的文本集合所包含的特征项数目十分巨大,生成向量空间

模型后会出现维数很高以及语义稀疏的问题;２)由于向量空

间模型一般选取文本集中的单词作为特征项,文本中每个词

之间的隐含关联信息被忽略了,语义敏感度较差.

本文提出的自适应 LDA(SA_LDA)模型在一定程度上

解决了高维稀疏和语义敏感度差的问题.传统 LDA 模型需

要事先人为确定主题数目,这样的计算结果会受主观性的影

响.主题数目的设定将会直接影响模型的性能[４].SA_LDA
模型能根据文本集的信息自动确定要提取的主题个数,提高

了模型的自适应性.然后使用该模型对语料库中的文本建

模,统计每个文本的隐含主题分布情况,并将其映射到所对应

的主题空间中,再对文本相似度进行计算.

２　相关工作

针对向量空间模型在计算文本相似度时存在的一些问

题,相关的研究者们也提出了改进措施.王刚等利用本体

(Ontology)来描述文本[５],通过本体间的语义相似度衡量文

本间的相似程度.HU等提出利用外部的维基百科知识来创

建概念语义知识库,再通过结合基于概率知识库的相似度和



文本中词语的相似度以及文本类别相似度来对文本的相似度

进行计算[６].HUANG 等提取维基百科中的概念信息和文

本的类别信息来计算文本相似度[７],这样可以扩充文本的外

部相似性.还有其他常用的方法利用隐性语义索引(LSI)模
型或概率隐性语义索引(PLSI)进行文本相似度的计算[８].

LSI考虑了每个词语间的语义关系,利用奇异值分解(SVD)
技术达到降维的效果;但其很有可能会过滤掉一些重要但是

稀有的特征,从而造成最终效果不佳.本文针对以上缺点,提
出基于LDA模型的SA_LDA 模型,所提模型改进了 LSI模

型在特征提取时的不足,并且能自动确定模型需要提取的主

题个数.

LDA模型是由Blei等[９]于２００３年提出的一种概率语言

模型,它是对PLSI模型进行了贝叶斯改进,即对主题和主题

对应的特征词加上了先验分布.LDA 模型由于引入了文本

的主题分布,因此相比常用的 VSM 模型降低了文本表示的

维度,并且其参数空间的大小是不变的,与文本集的规模没有

关系,因此对更大规模的文本数据也比较适用.目前,LDA
模型已经在文本信息检索、文本摘要以及图像处理等领域得

到了广泛应用.

LDA模型在应用于文本的建模或者文本特征提取时,就
是对文本数据的“隐性语义”进行分析,也即以无监督学习的

方式从文本中发现隐含在文本中的“主题”.在该模型中的隐

性语义分析是指利用各词项共同出现的频率来确立文本的主

题结构,当一些词项的共现频率比较高时,就可以假设它们是

属于一个主题的,这样就不需要像知网或维基百科这样的外

部知识.该方法也能在一定程度上解决“一义多词”和“一词

多义”的问题,在“一词多义”的情况下该词会出现在不同的主

题中,在“一义多词”的情况下这些词汇会被分配到一个主题

之下,从而解决因“一词多义”或“一义多词”引起的文本特征

表示问题.

LDA模型可以表示为一个三层的贝叶斯网络结构,分别

为词层、主题层、文档层[１０].它是基于一个这样的假设:每篇

文档都是由一些隐含的主题组成,而每一个主题又由一些出

现在文本中的词语组成.根据以上描述,图１给出它的拓扑

结构.

图１　LDA模型的拓扑结构

LDA模型的基本想法就是将文本表示为一些隐含主题

的概率分布,这些主题又表示成一些相关词的概率分布[１０].
文本和词是可见的,但是隐藏层的主题是不可见的.

LDA模型的生成过程如下:对于所有的主题Z,由以β为

参数的狄利克雷分布φ~Dir(β)得到每个主题上单词的概率

分布向量φ;再根据以α为参数的狄利克雷分布θ~Dir(α)得
到文本的主题概率的分布向量θ;接着根据主题Z 服从参数

为θ的多项分布随机选择一个主题Zi;最后从主题Zi 的词项

分布中选择一个单词wi 作为要生成文本中的一个词.循环

执行这些步骤,直到生成一个文本.
根据LDA模型生成文本中的每一个词的步骤,其层次结

构可以表示为一个有向概率图模型,生成过程如图２所示.

图２　LDA的图模型表示

由LDA模型的生成过程和以上图模型可知,在 LDA 模

型假设下生成一篇文档的概率为:

p(w|α,β)＝∫p(θ|α)(∏
N

n＝１
∑
zn
p(zn|θ)p(wn|zn,β))dθ (１)

其中α,β为超参数,α体现了文本集中各主题之间关系的强

弱,β决定主题自身在文本中的分布概率.θ表示文档中各主

题的概率分布,它是服从于参数为α的狄利克雷分布的.Z表

示文本的主题集,zn 表示该文本集的第n个主题,W 表示文本

中所有的特征词,wn 指模型产生的第n个词,φ表示在某个主

题下各词的分布概率,它服从参数为β的狄利克雷分布.

在LDA 模型的众多参数中,每个主题的词概率分布φ和

每个文本中的主题的概率分布θ是两组十分重要的参数.模

型的参数估计可被看作是生成过程的一种逆过程:生成过程

指根据各给定的参数生成每一篇文本;而参数估计指在已经

拥有文本集的条件下,通过训练各个参数,得到各个未知参数

的值.LDA 模型的参数估计方法有变分贝叶斯学习推理

(VariationalBayesian)、期 望 传 播 (ExpectationPropagation
algorithm)以及 Gibbs采样等.其中比较流行的 Gibbs采样

先是对每个特征词的主题进行初步采样,在确定各词的主题

之后,再统计每个特征词的频次就可以计算出参数.因此,这
种对参数的估计就变成了计算特征词序列下的各个主题序列

分布的条件概率,在获得每个单词 w 的主题z 的标号后,可
以用如下参数计算公式对模型的参数进行计算:

θm,k＝ nk
m＋αk

∑
k

t＝１
nk

m＋αk

(２)

φk,t＝ nt
k＋βt

∑
v

t＝１
nt

k＋βt

(３)

其中,θm,k指文档m 中第 k个主题的分布概率;φk,t指词项t
在主题 k中的分布概率;nk

m 表示在文本m 中出现主题k 的

频数;nt
k 表示在第k个主题中特征词项t出现的频数;αk 是主

题k的狄利克雷先验;βt是词项t的狄利克雷先验.

３　LDA模型的自适应过程

在传统的LDA模型中,主题的个数k是需要作为输入参

数事先给定的.K 值的设定会对提取的文本主题结构产生较

大影响,若在不知道任何背景知识的前提下指定它的大小,则
存在一定的主观性和经验性.最简单的确定最优主题个数的

方办法是用许多的k值进行重复实验,当选用的评价指标(如
聚类的准确性)达到最优时,就认为此时的主题个数是最恰当

的.Teh等[１２]针 对 该 问 题 提 出 了 一 种 HDP(Hierarchical
DirichletProcess)方法来自动确定主题个数,该方法通过建立

多层的狄利克雷过程来学习主题个数,虽然能自动确定主题

数目,但是必须为文本集合同时创建一个 HDP模型和 LDA
模型,这使得模型的复杂度变得更大了,不利于对大规模文本
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集进行处理.
在LDA模型中,最合适的主题个数k不但与文本集合中

的文本数量和长度有关,还受各文本间的关联程度的影响.
曹娟等[１１]通过理论推导以及实验证明:当 LDA 模型提取的

各个主题之间相似度的平均值为最小时,k值是最合理的.
当主题之间的相似度最小时,说明各个主题之间具有较强的

不相关性,每个独立的主题能更好地代表文本所表达的含义.
根据该原理,本文在LDA 模型的基础上提出了SA_LDA 模

型.我们将在模型训练过程中计算每个主题之间的平均相似

度,找到造成主题之间的平均相似度较大的主题数目,通过该

参数更新下一次提取的主题个数,反复迭代,直到主题之间的

平均相似度收敛到某个值,确定此时模型应该提取的主题个

数,以解决最优k值的设置问题.
为了便于算法运算,先给出如下定义.
定义１(两个主题之间的相似度corr(Zi,Zj))　指主题

Zi 和Zj 对应的词概率分布向量φi 和φj 之间的余弦相似度,
其中 M 指的是词向量的维度.

corr(zi,zj)＝sim(φi,φj)＝
∑
M

m＝０
φim φjm

∑
M

m＝０
(φim )２ ∑

M

m＝０
(φjm )２

(４)

从而得出模型中的全部k个主题之间的平均相似度为:

Avecorr(topic)＝
∑
k

i＝１
　 ∑

k

j＝i＋１
corr(zi,zj)

k×(k－１)/２
(５)

定义２(主题协调值 Harm(Zi,R))　利用定义１的公式

分别计算主题Zi 与其他k－１个主题之间的相似度,其中相

似度的值小于或等于R的主题个数记为主题Zi 基于R 的协

调值.某个主题与其他主题之间的相似度越小,则该主题的

协调值越大.
定义３(振荡系数Oscil(M,n))　对于一个 LDA 模型 M

和一个正整数n,在该模型中主题协调值小于或等于n的主

题个数被称为该模型的振荡系数.振荡系数就是指导致模型

中主题相似度较大的主题个数,它决定模型主题个数在下次

迭代时变化的大小.
本文提出的LDA模型自适应算法的主要思想是:先给定

一个随机主题个数,初步得到模型参数;再根据定义１分别计

算每个主题与其他主题间的相似度值,求出所有主题的平均

相似度;然后根据定义２计算每个主题的主题协调值,找出协

调值较小的主题个数,即模型的振荡系数,通过振荡系数修正

模型的主题个数,这样就可以保证每次迭代的主题平均相似

度都会减小,从而使模型更优.
根据以上定义和算法思想,可以得出LDA模型的自适应

过程算法步骤.
输入:文本集数据,LDA模型超参数α,β
输出:最佳主题个数K 及此时的模型参数

Step１　随机给定初始主题的个数值 K０(K０ 固定在程序

中,不需要用户输入),并对文本集进行 Gibbs采样,得到模型

的初始化参数θ和φ,获得一个初始的模型.

Step２　根据模型参数训练得出的主题Ｇ词概率矩阵φ,利
用定义１中的公式计算主题之间的相似度以及所有主题的平

均相似度p＝Avecorr(φ),再将p作为参数,得到每个主题的

主题协调值 Harm(Zi,p),利用主题协调值计算出此时的模

型振荡系数S＝Oscil(M,n),此时n取值为０.

Step３　根据上一步的值,采用更新公式 Kn＋１＝f(p)×
(Kn－Sn)＋Kn 重新估算主题的个数,并对模型重新采样得

到此时LDA模型的参数.
上述公式中的f(p)是平均相似度p的变化方向.当主

题之间的平均相似度变化与上次相反时,fn＋１(p)＝－１×
fn(p),当平均相似度变化与上次一样时,fn＋１(p)＝fn(p),
其中f０(p)＝－１.

Step４　循环执行 Step２和 Step３,直到主题个数 K 值

收敛.

４　应用SA_LDA模型进行文本相似度的计算

SA_LDA 模型从统计的角度发掘出文档隐含的主题信

息,并能利用主题之间的平均相似度大小来确定主题的个数,
将文本集合中的每个文本都映射到基于统计的潜在主题特征

空间之上,然后再得到每个文本的潜在主题概率分布向量.
由于JS(JensenＧShannon)距离针对基于概率分布的相似度计

算有很好的效果,因此再采用JS距离来计算各文本主题分布

的相似度,并以此作为文本的相似度.利用JS距离公式计算

文档p＝p１,p２,,pT 与q＝q１,q２,,qT 的相似度sim(p,

q)如下:

sim(p,q)＝DJS(p,q)＝１
２

[DKL(p,p＋q
２

)＋

DKL(q,p＋q
２

)] (６)

其中,p和q为两个文本的主题概率向量,DKL(p,q)＝∑
T

j＝１
pjln

pj

qj

为 KL(KullbackＧLeibler)距离.由于其计算距离时不满足相

似度对称性,因此一般采用JS距离计算相似度.
最后再利用比较基础的聚类算法即 KＧmeans算法的聚

类效果对结果进行评价.该相似度计算算法的具体步骤

如下:
输入:文本集数据

输出:文本集的相似度矩阵,聚类的结果

Step１　使用开源工具对文本集中的文本进行预处理,包
括分词以及去除停用词等.

Step２　将预处理后的每个文本进行向量化处理,构造成

词项Ｇ文档矩阵,并以此作为模型的输入.

Step３　利用词项Ｇ文档矩阵对文本集进行 SA_LDA 建

模,利用其自适应过程得到文本集的主题个数k,并得到文本

的主题概率分布.

Step４　利用文本隐含主题的概率分布来计算每两个文

本之间的相似度值,并得到文本集的相似度矩阵.

Step５　在得到文本相似度矩阵后,使用聚类算法对其进

行聚类处理,并用聚类结果的准确性来评估文本相似度的准

确性.
根据以上步骤,本文采用的相似度计算方法和文本建模

没有依赖任何的外部语义知识库,因此该方法计算文本相似

度具有较好的鲁棒性.LDA 建模时对文本向量的维度压缩

较大,因此理论上其相对于 VSM 模型会提升文本相似度的

计算效率.本文相似度计算方法的效果将在下一节进行实验

说明.

５　实验设计及结果分析

本文实验使用搜狗实验室提供的新闻文本分类语料库

(SogouＧC),该语料库由人工标注好的新闻文本组成.其中的

数据分为１０类:汽车类(C０７)、财经类(C０８)、IT类(C１０)、健
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康类(C１３)、体育类(C１４)、旅游类(C１６)、教育类(C２０)、招聘

类(C２２)、文化和军事类(C２４).这些类别各含有８０００篇文

章,本实验从每一类中随机选出２００篇文章作为测试样本,共

２０００篇文章.
本实验采用中科院的自然语言处理工具ICTCLAS对数

据集进行预处理,将文本向量化后再进行SA_LDA建模.按

照上节描述的步骤,计算测试数据集文本的相似度,并通过文

本聚类结果评价相似度计算的准确性.在本次实验中,模型

参数的初始值选择如下:自适应算法初始的主题个数k０＝
４０,LDA模型的狄利克雷先验参数α＝４０/k,β＝０．０１.

本文采用的评价指标主要是 F度量值.在评价文本聚

类效果时,两个相对基础的指标分别是准确率和召回率,５．２
节实验也将会参考这两个指标.然而通常情况下,召回率和

准确率的值在某些时刻是会相互影响的,当一个值变大时,另
一个就很可能变小.F值是结合准确率以及召回率的一种综

合度量,它更能综合体现出算法的性能.通常情况下,F值越

大,表示文本聚类算法具有更好的效果.针对聚簇结果j和

预定义的类别i的准确率P(i,j)、召回率R(i,j)、F值的公式

如下:

P(i,j)＝nij

nj
(７)

R(i,j)＝nij

ni
(８)

F＝２×P(i,j)×R(i,j)
P(i,j)＋R(i,j) (９)

其中,nj 是簇j中文本的数量,ni 是类i中文本的数量,nij表

示簇j包含类i中文本的数量.

５．１　自适应过程选取主题个数

使用 LDA 模型能达到的效果与主题数目的选取有很大

的关系,本文提出的SA_LDA模型能根据主题平均相似度确

定主题数目.本次实验的设计就是为了检验自适应算法对主

题个数选取的准确性.图３表示模型主题个数以４０为单位

递增时主题之间的平均相似度的变化,由图可知,当主题数目

为２８０时,各主题之间具有最小的平均相似度.根据本文第

３节的理论,此时的主题数目在该文本集下是最优的.当我

们使用未改进前的 LDA 模型进行实验验证时,主题数目从

４０开始,以４０为单位递增,测得各个主题个数下使用 KＧ
means算法聚类后的F度量值,结果如图４所示,当主题数目

为２８０时F度量值达到最大,此时的模型确实是最好的.由

此可知,本文所采取的自适应算法的原理是可信的.

图３　不同数目下主题的平均相似度

图４　不同主题数目的聚类结果

使用第３节提出的自适应算法,测试在给定不同的初始

值k０ 时算法的迭代次数以及迭代后选取的主题数目,结果如

表１所列.当初始值k０ 越接近于最优主题数时,达到最优值

时所需的迭代次数就越少,迭代后最终的主题数目在２８０左

右徘徊.由此可知,所提自适应算法可以找出模型的最佳主

题个数.

表１　不同初始值下自适应过程自动获取的主题数

初始主题数目k０ 迭代次数 最终的主题数

４０ ２１ ２７６
１５０ １８ ２７９
２５０ ４ ２７８
３５０ ９ ２８０
４５０ ２８ ２８３

５．２　使用SA_LDA计算文本相似度的效果

本文提出的SA_LDA模型仅仅是对LDA模型需要事先

确定主题数目问题的一种自适应性改进.理论上来说,当

LDA模型的主题个数选取恰当时,两者能达到的效果是一样

的,LDA 模型需要人为设置主题数,但需要具有一定的经验

性;SA_LDA模型的优势在于能自动确定主题数.本次实验

将使用本文介绍的相似度算法与当前比较流行的基于 TFＧ
IDF的相似度计算方法进行比较.分别统计基于这两种方法

计算相似度的情况下 KＧmeans聚类的准确率、召回率、F值,
总测试文档篇数为２０００,结果如图５所示.由图可知,利用

本文提出的SA_LDA模型计算文本相似度比基于TFＧIDF方

法来计算文本相似度后的聚类结果更优,因此本文方法的相

似度计算更加准确.

图５　两种方法聚类结果的比较

结束语　本文首先分析了当前较为流行的基于 TFＧIDF
的SVM 文本相似度计算方法.该方法具有高维稀疏和语义

敏感度较差的问题,因此利用其进行文本相似度计算的效果

不太理想,LDA 模型可以使这些问题在一定程度上得到解

决.但是,传统LDA模型需要事先确定文本集中隐含的主题

数目,该过程具有一定的主观性,并且会直接影响模型的性

能.因此,本文提出了一种自适应 LDA(SA_LDA)模型,其
能根据主题之间的相关程度通过迭代确定模型的主题数目,
减少了人为参与,提高了模型的自适应性.实验表明,SA_

LDA模型确实能自动获取最优主题数目.将SA_LDA 模型

应用于文本相似度的计算中,相比于基于 TFＧIDF的向量空

间模型方法,其显著地提升了文本聚类以及文本相似度计算

的效果.由于LDA模型易于扩展,为了提升模型训练时的时

间效率,下一步将考虑使用快速 Gibbs采样在迭代时基于上

一步的结果更新每个文本的主题分布概率以及每个主题的词

项分布概率等参数,以避免每次都重新估算参数,从而提升算

法的效率.
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