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摘　要　为进一步提高文本相似度计算的准确性,在系统相似函数的架构下,提出了基于词向量的文本相似函数

WDS(WordDocumentsSimilarity)及其优化算法 FWDS(FastWordDocumentsSimilarity).该函数将文本词语集合

对应的词向量集合看作系统,将词语对应的词向量看作系统的元素,则两个文本相似度就是两个向量集合的相似度.
在具体计算时,以第一个向量集合为标准进行两个向量集合的对齐操作,同时计算相似元与非相似元的多个参数.实

验结果表明,随着文本长度的增加,与 WMD和 WJ算法相比,WDS表现出了较高的命中率.
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Abstract　Inordertofurtherimprovetheaccuracyofdocumentsimilarity,undertheframeworkofsystemsimilarity
function,thispaperpresentedWordDocumentsSimilarity(WDS)basedonwordembedding,anditsoptimizationalgoＧ
rithmFWDS(FastWordDocumentsSimilarity)．WDSregardsthesetofwordembeddingcorrespondingtothewords
setofdocumentsasthesystem,andregardsthewordembeddingcorrespondingtothewordastheelementofthesysＧ
tem．So,thesimilarityofthedocumentsisthesimilarityofthetwowordembeddingsets．Intheconcretecalculation,the
firstvectorsetisusedasthestandard,thealignmentoperationofthetwovectorsetsiscarriedout,andthemultiplepaＧ
rametersofthesetsthatareinandnotin MOPsarecalculated．Theexperimentalresultsshowthatcomparedwith
WMDandWJ,WDSalwayskeepbetterhitratewithdocuments’lengthincrease．
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１　引言

在自然语言处理中,文本相似度计算是一项基础且应用

十分广泛的工作.例如:在推荐系统中,将图书内容用于图书

推荐[１];在问答系统中,查找潜在的答案[２];在文本分类中,判
断文档类别[３];在机器翻译系统中,匹配最优的翻译结果[４]

等.文本相似度可以定义为两个文本的语义相似程度,通常

是被映射到[０,１]之间的一个实数.
随着自然语言处理的发展,文本相似度计算的相关方法

不断演进.近年来,利用词向量[５Ｇ６]与其他相似性度量函数相

结合的方法得到了广泛的关注.
徐昇提出了基于文献[７]的相似度计算函数和词向量的

方法来计算文本相似度,并称之为 WJ算法.WJ算法虽然考

虑了词语的权值对文本相似度的影响,但是由于自身缺陷,只
能计算同义词替换等经过简单变换的文本的相似度.

Kusner等[８]提出基于 EMD 和词向量的 WMD (Word
Mover’sDistance)算法来计算文本距离,并通过分类实验证

明了该方法的有效性.由于 WMD算法缺少惩罚项及词语的

权值,只能计算短文本(１０个元素内)的距离[９].

在关毅等[１０]提出的系统相似函数的框架下,本文提出基

于词向量的文本相似函数(WDS),从系统论的角度分析文本

相似度.
本文方法首先经过分词把文本转换为词语集合,通过词

向量把词语集合转换得到的向量集合看作系统,把词语对应

的词向量看作系统元素,则两个文本转换为两个词向量集合;
然后通过构建相似元并计算相似元词语的权值、个数、相似度、
非相似元词语的个数和权值等多个参数,计算文本相似度.

２　基于词向量的文本相似函数

WDS的定义为:给定词语集合A＝{a１,a２,a３,􀆺,am },

m＝|A|与词语集合B＝{b１,b２,b３,􀆺,bn},n＝|B|,其中,ai

(１≤i≤m)和bj(１≤j≤n)分别是词语集合A和词语集合B经

过分词及去掉停用词得到的词语,令xi＞０表示词语ai(１≤
i≤m)的权值,yj＞０表示词语bj(１≤j≤n)的权值,令μ＝
Similarity(a,b)表示词语a和词语b的相似度,并且约定０≤

μ≤１,当且仅当a≡b时μ＝１.
相似元(MOP)由成对的词语组成,构造方法是:对于任

意ai∈A,令bj＝argmax
bj∈B

(Similarity(ai,bj)),若Similarity



(ai,bj)大于某个阈值μ０,则‹ai,bj›构成一个相似元,记为si,
其相似度为μi(１≤i≤p).假定词语集合A 和词语集合B 之

间的相似元有p(p≤min{m,n})个,记为s１,s２,􀆺,sp ∈A×
B,设其分别为‹a１,b１›,‹a２,b２›,􀆺,‹ap,bp›,则其相似度分别

为μ１,μ２,􀆺,μp.
在计算WDS(A,B)时,以词语集合A 对应的词向量集合

A′为标准.WDS可以认为是 N(N≥m＋n)维向量 X＝(x１,

x２,􀆺,xm,０,􀆺,０)N ,Y＝ (x１μ１,x２μ２,􀆺,xpμp,０,􀆺,０,

yp＋１,yp＋２,􀆺,yn)N 的夹角α 的余弦值cosα.向量X 前m 项

表示词语集合A 前m 项词语的权值,向量Y 前p 项表示词语

集合B与词语集合A 对应位置的相似权值,后(p＋１)项表示

非相似元的权值.WDS(A,B)可以表示为:

WDS(A,B)＝
∑
p

i＝１
μix２

i

∑
m

i＝１
x２

i ∑
p

i＝１
μ２

ix２
i＋ ∑

n

i＝p＋１
y２

i

(１)

能够证明式(１)满足以下１),２),３)３个条件,在阈值的

条件下满足以下４),５)两个条件.

１)WDS(A,B)是关于相似元词语权值的单调增函数;

２)WDS(A,B)是关于非相似元词语权值的单调减函数;

３)WDS(A,B)是关于相似元相似度的单调增函数;

４)WDS(A,B)是关于相似元个数的单调增函数;

５)WDS(A,B)是关于非相似元个数的单调减函数.

Similarity函数:构造相似元的Similarity函数是计算

词语之间的相似度,本文基于词向量计算词语之间的相似度,
故Similarity函数的计算方式如式(２)所示:

μ＝Similarity(ai,bj)＝cosθ＝ a􀅰b
‖a‖×‖b‖

(２)

其中,a,b分别表示词语ai 和词语bj 的词向量.
权值:相似元和非相似元词语的权值计算方式如式(３)

所示:

wi＝ ci

∑
n

i＝１
ci

(３)

其中,ci 表示词语i在文本出现的次数.
在文本中,不同的词语对文本的重要程度并不完全一致,

根据词语的重要程度给词语赋予权值,进而计算文本相似度

是十分必要的,本文利用词频计算词语的权值.
相似元的阈值μ０:根据词向量的精度进行词语相似度阈

值的判定,文献[１１]给出了以下结论:对于汉语,[０,０．２５)为
不相似,[０．２５,０．４)为相似,[０．４,０．５)为非常相似,[０．５,１]
为基本等同.WDS中在阈值的情况下满足上述４)和５)两个

条件.综合以上结论,用词向量计算词语的相似度能够满足

WDS对阈值的基本要求.

WDS取值范围:式(１)可以认为是向量 X 和向量Y 夹角

α的余弦值cosα,结合柯西不等式易知,WDS的取值区间为

[０,１].当词语集合A 和词语集合B 没有任何相似度大于阈

值μ０(０＜μ０≤０．５)的相似元时,它们的相似度值为０;当词语

集合A 和词语集合B 完全等同,它们的相似度达到最大值１.

WDS的特性如下:

１)不满足交换律.易验证 WDS并不满足交换律,即存

在词语集合 A 和词语集合B 使得 WDS(A,B)≠WDS(B,

A),也不满足三角不等式,即存在词语集合A、词语集合B 和

词语集合C 使得WDS(A,B)＋ WDS(B,C)≤WDS(A,C).
关于不满足三角不等式的系统相似性,关毅等[１０]已经进行了

详细的阐述.

２)单调性.WDS是关于相似元词语权值、个数、相似度

的单调递增函数,也是关于非相似元词语权值、个数的单调递

减函数.WDS这一特性确保文本相似度的最终结果随着相

似元权值、个数等参数的线性变化而变化,保证了 WDS的可

行性和准确性.
为降低 WDS的时间复杂度,本文提出了 FWDS(Fast

WordDocumentsSimilarity).
词向量模型训练完成后,对于任意词语的词向量在模型

中的位置即确定,与相似度大于阈值的词语同样是确定的.
基于此,本文提出的构建潜在相似元的方法是可行的.

构建潜在相似元的过程如图１所示.以词语“关键”为
例,给定阈值μ０ 和已训练完成的词向量模型的条件下,在P１

阶段选出与“关键”相似的若干相似度大于μ０ 的词语;在P３

阶段,对选出的词语进行字典排序.

图１　构建潜在相似元的过程

如图１所示,P１ 阶段选出相似度大于μ０ 的词语全部在

P２ 阶段以“关键”所在的位置为圆心,以R＝１－μ０ 为半径的

圆内,若有其他词语和“关键”构成相似元,则该词语存在于圆

内,也存在于P３ 阶段排序后的数组中.

潜在相似元存储:在词向量[５Ｇ６]训练过程中,层次 SoftＧ
max策略使用的 Huffman树存储词语及其词向量.本文借

助同样的思想,把训练词向量词语的潜在相似元用 Huffman
树存储,即 Huffman树的叶子节点由词语与词向量替换为词

语与潜在相似元.
查找潜在相似元:在原词向量模型中输入词语获得词向

量,借助同样的方法,在已存储潜在词语相似元的 Huffman
树中,输入词语即可获得词语潜在相似元.

相似元匹配:在训练词向量模型后,需构建所有词语的潜

在相似元,在计算词语集合A 和词语集合B 的相似度时,词
语集合A 中词语的所有潜在相似元可以构成一个矩阵.遍历

词语集合B的词语bj,使用二分查找的方法在该矩阵中查找bj

是否存在,之后再计算A和B之间的相似元个数等参数.

WDS的时间复杂度是 O(mnp),p 表示词向量的维度;

FWDS利用在字典有序的潜在相似元中匹配相似元的方式代

替了词向量的距离计算,时间复杂度为 O(mnlogd),d表示词

语潜在相似元的个数.

３　实验结果及分析

３．１　命中率实验

３．１．１　词向量模型

本文采用 Word２Vec的SkipＧgram模型及 HierachySoftＧ
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max策略;词向量的维度设定为２００维,其他参数采用默认

值;采用开源的Java版本的工具包１)训练数据集;采用维基百

科中文语料２)作为训练词向量的数据集.

１)https://github．com/NLPchina/Word２VEC_java
２)https://dumps．wikimedia．org/zhwiki/latest/zhwikiＧlatestＧpagesＧarticles．xml．bz２
３)https://github．com/crtomirmajer/wmd４j
４)http://download．csdn．net/detail/u０１１００１８３５/９８４９５２４
５)https://github．com/jsksxs３６０/Word２Vec

３．１．２　命中率实验的相关算法

１)WMD(WordMover’sDistance)

WMD算法 是 将 词 向 量 和 EMD(Earth Mover’sDisＧ
tance)相结合的方法,它是计算一个文本转移到另一个文本

最短距离的最优化解,计算时需要构建一个稀疏矩阵 T,如
式(４)所示:

min
T≥０
　 ∑

n

i,j＝１
Tijc(i,j)

s．t．
∑
n

j＝１
Tij＝di, ∀i∈{１,􀆺,n}

∑
n

i＝１
Tij＝dj′, ∀j∈{１,􀆺,n}

ì

î

í

ïï

ïï

(４)

其中,c(i,j)是词语i和词语j的距离,Ti,j为相对应的非负权

值矩阵,di,dj′分别表示词语的词频.词语i和词语j距离的

计算公式为:c(i,j)＝‖a－b‖２,其中a,b分别表示词语i和

词语j的词向量,用工具包３)实现 WMD算法.

２)WDS(WordDocumentSimilarity)
本文提出的基于词向量的文本相似函数４).

３)WJ
WJ基于式(５)和词向量计算文本相似度.

Sim(A,B)＝
∑
m

i＝１
wiMax(ai,bj)＋∑

n

j＝１
wjMax(bj,ai)

∑
m

i＝１
wi＋∑

n

j＝１
wj

(５)

其中,m 和n分别表示词语集合A 和词语集合B 的个数,wi

表示词语i的权值.WJ算法把名词、动词等实词的权值设为

１,将其他词性的权值设为０．８.Max(ai,bj)表示词语集合A
中一个词语ai 和词语集合B 中任意一个词语bj 的相似度中

的最大值,ai 和bj 的相似度基于词向量按照式(２)计算,用工

具包５)实现 WJ算法.

３．１．３　实验方法及测试数据集

本文的实验方法与文献[１２]保持一致.实验方法如下:
在新闻类的文本中一般包含标题和正文两个部分,标题是把

最重要的文字呈现给读者,正文中一般有一个或多个句子的

内容与标题相似.因此,实验把新闻类文本的标题作为目标

句,以人工标记的句子作为标准与算法返回的结果作对比,最
终比较相关算法的命中率.

测试数据集:从人民日报、光明日报等新闻类文本中选取

测试数据并分为５组,每组５０篇新闻文本,包含人民日报３０
篇、光明日报２０篇.

３．１．４　评价指标

在测试数据集中,首先文本按照标点符号“.!?.!?”划分

得到一个句子集合S,遍历句子si,计算si 和标题的相似度或

距离,把得出的最优结果和标准文本作对比.

WMD算法是计算文本的距离,距离越小则相似度越高.
实验把标题作为目标,WMD算法返回与目标距离最小的文

本,WJ和 WDS返回相似度最高的文本,将其与标准文本作

比较.最后统计每组测试数据命中标准文本的个数与总数之

比的平均值,作为比较 WJ,WDS,WMD命中率的依据.

３．１．５　命中率实验结果及分析

测试数据集的实验结果如图２所示,随着标题长度的增

加,WJ,WDS,WMD算法的命中率都在降低,但是相对于 WJ
算法和 WMD算法,WDS算法一直保持着较高的命中率.

图２　新闻类文本上 WJ,WDS,WMD的命中率

互为复述的两个句子中的大部分词语都是相同的,只有

部分词语被同义词所替代,WJ算法能够计算互为复述等简

单变化的句子相似度.如图２所示,随着标题长度及文本语

义复杂度的增加,WJ算法的命中率快速下降.
随着标题长度的增加,文本经过分词和去掉停用词后出

现了更多单字的个数及其对应权值的可能性也在增加.例如

以下文本T:
书记在文艺工作座谈会上的讲话,令我深受震动,其中

“浮躁”二字,直击当下文艺创作的命门.
经过分词及去掉停用词,其中单字是“中/二/字/直/击”.

通常,汉语表达多以词语为基本单元,单字并没有过多语义信

息,训练语料得到的词向量模型中单字词向量同样没有隐含

过多的语义信息.

WMD算法[８]缺少惩罚项使得单字造成的“单字距离”降
低了算法的命中率.在 WDS中单字很难构成相似元,根据

WDS定义中的２)和５)两个条件,单字使文本之间的相似度

单调递减.WDS把非相似元的个数及权重作为惩罚项,降低

了单字对文本整体相似度的影响,提高了算法的命中率.

WMD算法满足交换律,即对于任意词语集合A 和词语

集合B,满足WMD(A,B)＝WMD(B,A).若标题与句子si

长度之差增加,WMD计算一个短文本“转移”到一个长文本

的“不平衡转移距离”增加,导致 WMD算法的命中率快速下

降.WDS不满足交换律,其以“左”为准的特点计算文本的相

似度,在两个文本长度差比较大的情况下准确率较高.

３．２　WDS与FWDS的对比实验

WDS与FWDS对比实验的数据集和实验方法与３．１节

保持一致.经过实验,FWDS与 WDS命中率保持一致的情

况下,两者每组数据的耗时对比如图３所示.从图３可知,与

WDS对比,在４组数据上 FWDS计算文本相似度的运算时

间均有降低,平均节省１７．５％的运算时间.

FWDS在构建潜在相似元及查找相似元的过程中,认为

单字即是非相似元,使用空间换取时间的方法提高了计算文

本相似度的速度.
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图３　WDS与FWDS的耗时对比

３．３　分析与总结

WDS的创新在于认为相似度较低的词语对文本整体相

似度有负面影响,并具有不满足交换律的特性;FWDS通过先

构建潜在相似元、后查找相似元的方式降低了 WDS的时间

复杂度.

WJ算法简单地把词语权值和其相似度最高词语的相似

度相乘作为基本计算单元,存在一定缺陷,可用于计算互为复

述等经过简单变换的文本相似度;WMD算法在计算文本之

间距离时容易受到单字距离和不平衡转移距离的影响,可用

于计算短文本距离;WDS把相似度较低且不能构成相似元的

词语作为惩罚项,同时具有不满足交换律的特性,可用于计算

“长Ｇ长”文本或“短Ｇ长”文本的文本相似度.经过理论分析及

实验,证明了FWDS对 WDS优化的有效性,并且可以提高运

算速度.
结束语　文本相似度计算一直是自然语言处理中多个领

域的基础和核心.本文首先介绍了通过若干词向量与相似函

数相结合的方式计算文本相似度或距离的算法,并提出了基

于词向量的文本相似函数(WDS)及其优化算法 FWDS,讨论

分析了 WDS的相关特性.随后,实验对比基于词向量的

WJ,WDS,WMD３种算法在新闻类文本中的命中率,对比

FWDS与 WDS在运算时间的优化效果.最后,通过分析实

验结果证明了本文方法的有效性及可行性.
在本文的基础上,未来的工作有:把系统数学符号化表示

为集合,集合不仅可以包含元素还可以包含集合,因此 WDS
可以递归计算,可以测试 WDS计算更大文本相似度的效果;

FWDS中构建潜在相似元后,可以使用多线程查找相似元,进
一步提高运算速度;WDS的难点在于:在相似元构建的过程

中,即在向量的相似度匹配过程中,除了本文提出的 FWDS
方法外,还可以尝试通过FAISS[１３]对向量建立索引或使用基

于全文搜索引擎的向量相似性搜索[１４]等其他方法解决.
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