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基于LDA的多特征融合的短文本相似度计算

张小川　余林峰　张宜浩

(重庆理工大学计算机科学与工程学院　重庆４０１３２０)
　

摘　要　近年来,LDA(LatentDirichletAllocation)主题模型通过挖掘文本的潜在语义主题进行文本表示,为短文本

的相似度计算提供了新思路.针对短文本特征稀疏,应用 LDA主题模型易导致文本相似度计算结果缺乏准确性的问

题,提出了基于 LDA的多特征融合的短文本相似度算法.该方法融合了主题相似度因子 ST(SimilarityTopic)和词

语共现度因子 CW(CoＧoccurrenceWords),建立了联合相似度模型以规约不同ST区间下 CW 对ST产生的约束或补

充条件,并最终权衡了准确性更高的相似度结果.对改进后的算法进行文本聚类实验,结果表明改进后的算法在F度

量值上取得了一定程度的提升.
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MultiＧfeatureFusionforShortTextSimilarityCalculationBasedonLDA
ZHANGXiaoＧchuan　YULinＧfeng　ZHANGYiＧhao

(CollegeofComputerScienceandEngineering,ChongqingUniversityofTechnology,Chongqing４０１３２０,China)

　
Abstract　Inrecentyears,latentdirichletallocation(LDA)topicmodelprovidesanewideaforshorttextsimilaritycalＧ
culationbyminingthelatentsemanticthemesoftext．Inviewofthesparsefeaturesofshorttext,becausetheapplicaＧ
tionofLDAthememodelmayeasilyleadtoinaccurateresultsofsimilaritycomputation,thispaperpresentedacalculaＧ
tionmethodbasedonLDAmodelcombiningsimilaritytopicsfactorSTandcoＧoccurrencewordsfactorCWtoestablish
unionsimilaritymodel．IntheprotocolofdifferentSTintervals,CWgeneratesconstraintorsupplementaryconditionsto
ST,andobtainshigheraccuracyoftextsimilarity．Atextclusteringexperimentwasusedtoverifythemethod．TheexＧ
perimentalresultsshowthattheproposedmethodgainsacertainimprovementofFmeasurevalue．
Keywords　LDA,Topicmodel,Shorttextsimilarity,Similaritytopics,CoＧoccurencewords

　

１　引言

随着文本数据研究的不断深入,短文本作为互联网中广

泛存在的一种文本数据,正逐步展现出强大的数据价值.如

何对短文本进行有效挖掘和分析,成为一个研究热点.
短文本相似度计算是文本研究领域的基础工作.目前,

相关计算算法试图挖掘短文本语义空间进行向量化表示,以
解决传统模型对短文本泛化力差和特征表示困难的问题,将
文本到词语的关系抽象到隐含语义空间,通过语义空间的相

关性衡量文本相似度[１].LDA是一种分析文本潜在语义空间

的主题模型,该模型通过词项在文档级的共现信息来抽取语义

相关的主题集合,并构建出文本的主题概率分布,通过文本主

题概率计算主题相似度,由主题相似度映射文本相似度[２].

主题相似度能够较好地概括文本语义相关度.相关度区

别于相似度,相似度要求更高的准确性[３],涉及词语层和语义

层两个层面的特征信息融合,完全依赖文本潜在语义表示的

主题相似度,缺乏准确性.此外,短文本特征稀疏,LDA模型

在计算过程中的主题聚焦性差,从而进一步影响了主题相似

度的计算结果.词语层特征中,词语共现度计算是对文本相

似特征的直接提取,认为文本间共现词语的概率越高,其相互

关联越紧密,并且承载了一定的语义概念[４].引入共现词语

特征计算对短文本共现词集进行扩充和归并,得到的词语共

现度将辅助主题相似度的计算.
针对现有 LDA 主题相似度方法的计算结果缺乏准确性

的问题,本文提出了一种多特征融合的相似度计算方法.该

方法从语义特征和词语特征两个层面进行文本表示,具体提

出了选择扩充策略和联合相似度模型为基础的改进方法,实
验表明该改进方法能显著提高文本相似度计算的准确性.

２　相关工作

２．１　LDA模型

LDA模型是一种引入全概率模型的文本主题表示方

法[５],其核心是根据文本主题分布和主题词语分布的狄利克

雷先验假设,结合词语样本信息计算文本后验主题分布的贝

叶斯估算过程.模型可以对语料库D 中的任意文本m 建模,

生成对应的主题概率分布θ
→
m ＝(zm,１,zm,２,􀆺,zm,n).模型推



导过程结合联合概率公式的描述如下:

p(w→m,θ
→
m|α,β)＝∏

Nm

n＝１
p(wm,n|zm,n,β)􀅰p(zm,n|α) (１)

式(１)描述了 LDA 模型生成文本的概率推导过程.其

中,α反映文本中隐含主题的先验分布,β反映隐含主题下词

的先验分布,θ
→
m 表示文本m 的主题概率分布,w→m 表示文本

m 的词语集合.LDA的有向概率图表示如图１所示.

图１　LDA的有向概率图表示

Fig．１　Representationofdirectedprobabilitygraph

图１中的LDA模型主要包括两个推导过程:

１)根据主题的先验分布参数α采样主题分布θ
→
m,从主题

分布θ
→
m 中取样生成一个主题zm,n的过程.概率公式如下:

p(zm,n|α)＝p(zm,n|θ
→
m)p(θ

→
m|α) (２)

２)根据主题词语的先验分布参数β采样每个主题对应的

词语分布ϕ
→
zm,n

,从词语分布ϕ
→
zm,n

中采样最终生成词语wm,n的

过程.概率公式如下:

p(wm,n|zm,n,β)＝p(wm,n|ϕ
→
zm,n

)p(ϕ
→
zm,n|β) (３)

联合概率公式模拟了随机生成一篇文本的一般性概率过

程,并在过程中挖掘能够体现文本语义空间的主题分布.

２．２　Gibbs抽样

构建LDA模型需要估算隐含参数θ
→
m 和ϕ

→
zm,n

.本文采用

Gibbs抽样算法[６],估算过程可以看作文本生成的逆过程,即
在给定文本集的情况下,通过参数估计得到隐含参数值.

Gibbs抽样在于确定每个词语的主题,隐含参数便可以

通过统计主题频数获得.因此,假定在排除当前词的主题z
→

－i

分配的情况下,根据其他词的主题分配估计当前词分配各个

主题的概率,计算公式如下:

p(zi＝k|w→ ,z
→

－i)＝
p(w→ ,z

→)

p(w→ ,z
→

－i)
∝

n(t)
k,－i＋βt

∑
V

t＝１
(n(t)

k,－i＋βt)

(n(t)
m,－i＋αk) (４)

其中,zi＝k表示词语i确定的主题k;－i表示不包括词语i
的其他主题集合;n(t)

k,－i表示k主题中出现词语t的次数;n(t)
m,－i

表示文本m 出现主题k 的次数.假定每个词语的主题被确

定,则可以按式(５)和式(６)估算θmk和φkt的值:

θmk＝ n(k)
m,－i＋αk

∑
K

k＝１
(n(k)

m,－i＋αk)
(５)

φkt＝
n(t)

k,－i＋βt

∑
V

t＝１
(n(t)

k,－i＋βt)
(６)

其中,θmk表示文本m 中主题k的概率,φkt表示主题k 中词语

t的概率,循环迭代计算文本m 的主题分布θ
→
m 及语料的主题

词语分布ϕ
→.

２．３　基于LDA的相似度研究

LSA(LatentSemanticAnalysis)通过奇异值分解方式概

括文本潜在语义,未引入概率模型,语义空间的含义不明确,

不利于 文 本 表 示[７].pLSA(probabilitisticLatentSemantic
Analysis)在此基础上用概率模型对每个变量的出现概率作

出解释,但也面临概率模型不完备的问题[８].LDA 引入先验

分布的全概率模型,利用贝叶斯推断求解参数,更符合文本特

性的需求.因此,国内外学者基于 LDA 模型进行文本表示,
计算文本相似度,相关研究如下.

(１)基于原始特征的模型

张超等[９]针对原始词语特征中不同词性对文本相似度贡

献的差异性,提出一种PST_LDA词性标注的狄利克雷模型,
对原始词语特征建立了不同词性主题,通过不同词性词语的

主题概率值计算相似度.张群等[１０]基于 Word２Vec训练词

向量合成“词”粒度的文本向量,基于 LDA 主题向量合成“文
本”粒度的文本向量,通过向量拼接构建词向量和 LDA 相融

合的文本表示,进而计算相似度.Ramage等[１１]提出可扩展

的局部监督学习模型(LabelＧLDA),将类别信息融入 LDA 模

型,保证了短文本在全部类别的隐含主题上进行协同分配,克
服了传统LDA必须在单个类别中强制分配隐含主题的缺陷,
有效提高了 Twitter分类任务中相似度计算的准确度.

(２)基于特征扩充的模型

Phan等[１２]提出一种利用外部知识使得数据更相关的计

算模型,从 WEB中获取被称为一般性数据的大量文本信息,
对短文本进行信息扩充,利用LDA描述扩充后的文本主题分

布,从而计算主题相似度.吕超镇等[１３]对数据降噪后,直接

基于原始词项训练LDA模型,得到每个主题下的最优主题词

分布概率,在文本高频主题下利用信息增益算法选取最优词

扩充到文本中,再次训练扩充词语后的文本的主题向量,计算

主题相似度.相对于Phan等提出的先扩充法,该方法可被称

为后扩充法,加强了扩充词项的相关度,改善了主题相似度的

计算效果.
上述方法过度依赖LDA模型,均着眼于建模后的主题特

征,忽略了词语层特征.张群等将词向量作为文本补足特征,
采用向量拼接的方法,未考虑向量叠加的影响,未见两者相互

作用的具体关系,计算结果无法客观反映文本相似度.

３　改进的相似度计算方法

针对上述问题,本文算法从语料文本中提取ST 和CW
两个特征因子,ST 体现文本语义相关性,CW 体现文本共现

词语量,同时建立两者相互作用的联合相似度模型,以权衡更

为准确的相似度结果.本文算法的逻辑描述如图２所示.

图２　改进的相似度算法的框架

Fig．２　Frameworkofimprovedsimilarityalgorithm
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多特征融合相似度算法由４部分组成:１)对语料库中的

文本进行分词、去停用词预处理;２)训练 LDA 模型,输出文

本Ｇ主题分布,计算ST;３)基于选择扩充策略计算CW;４)联
合相似度模型,计算文本相似度.

３．１　主题相似度因子的提取

Gibbs抽样可以估算语料中任意文本的主题概率分布向

量,采用JS距离计算主题相似度.考虑到计算结果的对称性

和有效范围为０~１,JS距离的计算式如下:

ST＝Djs(θ
→
p,θ

→
q)＝

１

２
(Dkl(θ

→
p,
θ
→
p＋θ

→
q

２
)＋

Dkl(θ
→
q,
θ
→
p＋θ

→
q

２
)) (７)

其中,Dkl表示 KL距离,计算式如下:

Dkl(θ
→
p,θ

→
q)＝∑

K

k＝１
θp,kln

θp,k

θq,k

(８)

对于任意两个短文本p和q,θ
→
p和θ

→
q表示对应短文本主

题分布向量,θp,k表示短本p 中主题k的概率值.

３．２　词语共现度因子的提取

短文本特征稀疏、共现词语少,易导致较低的词语共现度

结果LowＧCW,在联合相似度的计算中LowＧCW 不利于相似

度的提升.本文基于主题相似度阈值C 提出选择扩充策略

来计算CW,对满足主题条件的文本进行特征扩充[１４],扩充

后的CW 获得了一定比例的提升.扩充公式如下:

Vm′＝
w１,w２,􀆺,wi,s１,s２,􀆺,sj, ST＜C
w１,w２,􀆺,wi, ST≥C{ (９)

其中,Vm′表示语料中文本 m 基于 LDA 的扩展模型,w１,

w２,􀆺,wi 为 TFＧIDF标记的文本原始特征,s１,s２,􀆺,sj 为选

择扩充策略抽取的最优扩充特征词.抽取的扩充特征必须与

文本有较强的相关性,文本主题分布中主题概率值大于阈值

F的主题与文本的相关性强,该主题下概率值排在前h的词

语对主题的表征性更强,此方式选取的高频词扩充到文本中

将有助于提升CW,其伪代码如算法１所示.
算法１　选择扩充策略

输入:TFＧIDF标记文本向量集 V＝(V
→

１,V
→

２,􀆺,V
→

M),LDA 标记文本

主题向量集Z＝{θ
→
１,θ

→
２,􀆺,θ

→
M},主题词语分布向量集合 ϕ＝

{ϕ
→
１,ϕ

→
２,􀆺,ϕ

→
K}

输出:词语共现度结果CW
过程:CW(V,Z,ϕ)

if两待测文本主题相似度ST(θ
→
１,θ

→
２)≥Cthen

　CW＝SIM(V
→

１,V
→

２)计算文本向量余弦值;return

else

while分别扩充两待测文本(V
→

m|m∈１,２)do

　while文本 m的主题向量中大于F的主题kdo

　　主题k词语分布ϕ
→

k 排序后入栈stack;

　　for抽取stack中h个排序在前的词语do

　　　if!isempty(stack)then

　　　　词语∉V
→

m,将其概率值加入高频词集S;

　　　endif

　　endfor

　endwhile

　归一化S,合并S和V
→

m,生成V
→

m′;

endwhile

　CW＝SIM(V
→

１′,V
→

２′);

endif

３．３　联合相似度的计算

USIM(UnionSimilarity)联合相似度模型采用分段式联

合线性加权的方法,ST 为基准值,(１－ST)为规约系数.规

约不同区间下模型加成的补充或约束量,以达到权衡相似度

准确值的效果.
(１)若ST＜C,则文本不相似,选择扩充策略扩充特征

词.USIM 表现为补充策略,(１－ST)CW 为补充量,其中

CW 为规约量,ST 越低,CW 的补充力度越大,ST 越高,CW
的补充力度越小,公式如下:

ST＋(１－ST)∗CW,ST＜C (１０)
(２)若ST≥C,则文本相似,未扩充特征词.(CW－λ∗

ST)为规约量,若CW 达到ST 的λ倍,则规约量正相关,否则

负相关.
若CW/(λ∗ST)＜１,USIM 表现为约束策略,则规约量

负相关,CW 越小,(CW－λ∗ST)越大,约束力度越大,反之

约束力度越小.
若CW/(λ∗ST)＞１,USIM 表现为补充策略,则规约量

正相关,λ∗ST 越大,(CW－λ∗ST)越小,补充力度越小,反
之补充力度越大.

ST＋(１－ST)(CW－λ∗ST),ST≥C (１１)
其中,λ为拟合值.λ∈(０,１)服从ST 和CW 的数据分布,取
值过程符合CW＝λ∗ST＋b线性拟合过程,如图３所示.

图３　λ线性拟合求解

Fig．３　λlinearfittingsolution

ST 和CW 由本文实验数据计算得到,在此数据分布下λ
的拟合值为０．４２.不难看出λ∝CW,CW 随ST 线性增加,λ
的取值也应随之增大,因此λ的取值完全依赖于数据拟合

得到.
综上所述,联合相似度模型的公式表述如下:

USIM＝
ST＋(１－ST)∗CW, ST＜C
ST＋(１－ST)(CW－λ∗ST), ST≥C{ (１２)

为验证联合相似度模型的有效性,图示化联合相似度模

型的实验效果.图 ４和图 ５ 分别给出了不同规约策略下

UISM 可能达到的结果分布.
图４中ST＜C时表现为补充策略的三维图形,图形呈线

性递增趋势,ST 在经过CW 补充后取得了较好的补充效果,
相似文本的比重较大.图５中ST ≥C 时表现为补充或约束

策略的三维分段图形,其中ST 不变,依据CW/(λ∗ST)的不

同取值,若CW 低于λ∗ST,则CW 越低,曲面斜率越高,模型

约束力度越大,USIM 占据低取值结果分布;若CW 高于λ∗

８６２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



ST,则CW 越大,曲面斜率越低,模型补充力度越小,USIM
取值分布趋于平缓.

图４　ST ＜C时联合相似度的变化

Fig．４　ChangeofjointsimilaritywhenST ＜C

图５　ST ≥C时联合相似度的变化

Fig．５　ChangeofjointsimilaritywhenST ≥C

４　实验分析

４．１　数据来源

实验所需短文本数据源于新浪微博网,通过Python爬取

有明显类别特征的１２００个用户微博,包括电影、美食、动漫、
娱乐、星座和军事６大类话题,并依次对各类别数据编号.爬

取的数据带有噪声字符,经过数据清洗操作过滤掉噪声字符,
提取其中字数在１２０~１４０之间的文本数据作为实验语料,共
计１０２３２条,选取每个类别下９０％的语料为训练语料,１０％
的语料为测试语料.

４．２　评估指标

本文采用聚类算法中的F 度量值评估各种相似度算法

的效果,采用共现度方差η观察扩充前后词语共现度提高的

百分比.其中,F度量值是一种概括分类准确率P 和召回率

R 的评测结果.F度量值越大,相似度计算结果越准确;F 值

越小,相似度计算结果的准确性越低.η越大,相似度扩充效

果越明显,反之同理.

η＝
∑
U

u＝１
(CWju－CW)２

U
(１３)

P(Pj,Gi)＝
|Pj∩Gi|

|Gi|
,R(Pj,Gi)＝

|Pj∩Gi|

|Pj|
(１４)

F(Pj,Gi)＝
２􀅰P(Pj,Gi)􀅰R(Pj,Gi)

P(Pj,Gi)＋R(Pj,Gi)
(１５)

其中,CWju表示第j个人工标注类的第u 对文本词语的相似

度,U 为抽取文本对的数目,Pj 表示第j个人工标注的分类

簇的文本数,Gi 表示第i个聚类簇的文本数,Pj∩Gi 表示同

时存在分类簇j和聚类簇i的文本数.

４．３　实验结果及分析

４．３．１　参数估计及主题划分数目

LDA模型的初始化参数配比(以下参数为多次实验的经

验值配)如表１所列.

表１　 LDA模型的初始化参数

Table１　InitializationparametersofLDAmodel

α β NitersGibbs
５０/K ０．０１ １０００

表１中未知主题数K 采用逐步递增的方式寻优,K 值区间

为[１０,１００],以１０为间隔,递增寻优.聚类F值如图６所示.

图６　不同主题数下F值的变化

Fig．６　ChangeofFvalueofdifferentnumbersofthemes

显然,K＝６０ 时,F 值最高,聚类效果最佳,主题数 K
最优.

４．３．２　选择扩充策略的有效性验证

本实验验证选择扩充策略对词语共现度因子的提升效

果,对比特征扩充前的词语共现度方差与扩充后的词语共现

度方差(其中词语的平均相似度CW 不变)的波动变化.方差

波动效果如图７所示.

图７　特征词扩充前后相似度方差的变化

Fig．７　Varianceofsimilaritycausedbyexpansionoffeatureword

从图７可以明显看出,特征扩充后词语共现度方差均有

上升,范围为０．０３％~０．２６％,同时方差每提高０．２％,CW
整体提高１０％,动漫类提高０．２６％,CW 提高１３％,扩充效果

明显.
同时,测试选择扩充策略对文本相似度的影响.所有文

本扩充策略(策略１)、所有文本未扩充策略(策略２)、选择扩

充策略(策略３)之间的聚类F值比较如表２所列.

表２　不同扩充策略下聚类F值的比较

Table２　ComparisonofFvaluesunderdifferentexpansionstrategies
(单位:％)

类别
F 值

策略１ 策略２ 策略３
电影 ０．５４ ０．４７ ０．６３
美食 ０．４９ ０．４３ ０．６４
动漫 ０．５７ ０．６１ ０．７１
娱乐 ０．５２ ０．４３ ０．６３
星座 ０．５８ ０．５９ ０．６７
军事 ０．５２ ０．６１ ０．６９

下面对不同策略下的文本聚类F 值进行分析.从整体

上看,策略３的F值明显高于不采用策略３(即采用策略１和

策略２)时的F值,聚类效果更理想,相似度计算更准确.这

是因为策略３扩充了最优特征词向量,提高了CW 的计算结

９６２第９期 张小川,等:基于LDA的多特征融合的短文本相似度计算



果;而其他策略对所有扩充情况一概而论,产生的词向量不具

有适应性,计算CW 时存在偏差,因此策略３更符合实际情况.

４．３．３　联合相似度模型的有效性验证

图８为不同ST 取值区间下,LDA主题相似度算法(方法

１)与本文改进算法(方法２)的相似度值比较结果,其中C 取

值５０％(经验配比).

图８　不同ST 区间下相似度的改进对比

Fig．８　Comparisonofsimilarityimprovementunderdifferent
STintervals

图８中,实线为方法１在不同ST 区间下的基准值,当

ST＜C时,方法２较基准值向上小幅波动,表明模型为补充

效果;而当ST≥C时,方法２绕基准值上下波动,高于该值时

模型表现为补充效果,低于该值时模型表现为约束效果.以

上进一步表明,联合相似度模型确实影响了相似度值.

４．３．４　３种相似度方法的聚类F 值比较

为验证本文改进算法较其他相似度算法对性能提升的有

效性,对 VSM 相似度算法、LDA主题相似度算法和本文改进

算法的聚类F进行了对比实验,结果如图９所示.

图９　３种相似度算法计算结果的比较

Fig．９　Comparisonofcalculationresultsforthreesimilarityalgorithms

由图９可知,本文改进 LDA 算法比 LDA 主题相似度算

法的F值提高了３．８％,验证了改进算法的有效性;VSM 算法

相比LDA主题相似度算法,F值降低了１２．６％,相比本文的改

进LDA算法,F值降低了１６．４％.因此,本文提出的算法不论

是在算法可行性还是实现效果上,均明显优于其他方法.
结束语　本文提出的多特征融合短文本相似度算法基于

选择扩充策略提取词语共现度,并以此作为权衡主题相似度

的辅助因子,建立了联合相似度模型,利用词语共现度合理规

约主题相似度,得到了准确度更高的相似度结果.实验表明,
本文算法较 VSM 和 LDA 主题相似度方法明显提高了文本

相似度计算的准确度.下一步将考虑挖掘文本的其他特征,
如词序、主题关联等,并将其整合后用于联合相似度计算中,
以进一步改进基于LDA的相似度算法.
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