
收稿日期:2012-04-16;修回日期:2012-07-21
基金项目:安徽省自然科学基金(06060716);安徽大学研究生学术

创新研究(YQH090047)
作者简介:孙昌年(1985-),男,硕士研究生,研究领域为文本数据挖

掘;郑　 诚,副教授,研究领域为数据挖掘、语义网。

基于 LDA 的中文文本相似度计算

孙昌年1,2,郑　 诚1,2,夏青松1,2

(1. 安徽大学 计算机科学与技术学院,安徽 合肥 230039;
2. 教育部计算智能与信号处理重点实验室,安徽 合肥 230039)

摘　 要:传统基于 TF-IDF 的向量空间模型的文本相似度计算存在高维、数据稀疏、缺乏语义和维度未归一等问题,基于其

上的语义扩展的 TF-IDF 向量空间模型中部分解决了语义问题,但是其基于词典的词语相似度计算限制了其应用范围。
提出了一种基于潜在狄利克雷分配(Latent Dirichlet Allocation, LDA)的文本相似度计算方法,LDA 模型可以在没有词典的

情况下解决上述所有问题,通过吉比斯抽样方法将文本建模到主题空间,然后使用 JS(Jensen-Shannon)距离来计算文本相

似度。 通过聚类实验表明该方法取得了较高的 F 值。
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Abstract:Text similarity calculation based on traditional TF-IDF vector space model exists high dimensional sparse data,lack of semantic
and dimension normalization,the TF-IDF vector space model based on its semantic extension is to solve the partial problem of semantic,
but its word similarity computation based on dictionary limits its application scope. Proposed a text similarity computing method based on
potential Dirichlet distribution (Latent Dirichlet Allocation,LDA),LDA model can solve all these problems in no dictionary,through the
Gibbs sampling method,the text modeling to subject space,and then use JS ( Jensen-Shannon) distance computing text similarity. The
clustering experiment results show that this method can achieve high F value.
Key words:vector space model;text similarity;natural language processing;latent Dirichlet allocation;topic model

0　 引　 言
基于 TF-IDF 的向量空间模型文本相似度计算方

法是使用最广泛的文本相似度计算方法,这种方法以

词在文本中出现的频率以及在文本集中出现的该词的

频率来表征词的权重,通过计算向量之间的余弦相似

度来计算文本的相似度。 忽略了文本中词项的含义,
因而也就无法分辨出同义词与多义词,而同义词与多

义词对于计算文档相似度具有重要的意义。 此外,对
于大多数文本数据集而言,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,矩阵中的行数位

文本集中的词项数目,大小一般在几万维,而矩阵中的

列数目则为文本集中的文本数量,因而有着非常高的

维度并且是极度稀疏的,最终导致了非常低效的计算。
基于词项语义来考察文本相似度的方法在文本表示模

型上多数沿用了词频向量模型,利用外部词典 (如

WordNet、HowNet、同义词词林等)的引入来计算词项

之间的相似度度量[1 ~ 4],这种引入外部词典的方法需

要设计复杂的数据结构来提高计算效率,增加了系统

设计的复杂度,而且又无法解决词典中未登录词的语

义问题,而且这种方法很难移植到没有语义词典的应

用中,方法的鲁棒性较差,再者没有针对文本表示的高

维模型进行降维处理,也缺乏衡量文本间相似度的定

义,导致基于词项语义相似度的文本计算方法局限性

较大、难以扩展。
针对上述方法存在的缺陷,文中使用主题模型中

的 LDA 模型对文本进行建模,该方法利用文本的统计

特性,能有效降低文本表示维度,同时又能解决同义词
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和多义词问题,并且无需引用外部词典的相似度计算

方法,这种方法绕开了外部词典的引入,因而避免了词

典中未登录词无法得到语义的问题。

1　 相关工作
自然语言处理中的主题模型起源于隐性语义索引

(Latent Semantic Indexing,LSI) [5]。 LSI 并不是概率模

型,因此也算不上是主题模型,但基于其主要思想,
Hofmann 提出了概率隐性语义索引(Probabilistic Latent
Semantic Indexing,pLSI) [6],pLSI 模型被看做是一个真

正意义上的主题模型。 此后 Blei 等人提出隐性狄里

克雷分配(Latent Dirichlet Allocation,LDA) [7]进一步完

善了主题模型。 文中计算文本相似度的方法主要是基

于 LDA 模型。
LDA 模型通过类似于词聚类的办法将相似词聚

类为一个个主题,使得主题以及主题之间具有语义上

的意思,对于在同一个主题中的词项一般具有近义词

特性,而在不同主题中的同一个词则具有多义词特性,
从而在文本相似度计算机的过程中免去了计算词项之

间的相似度,而利用文本的主题分布可以计算文本之

间的相似度,而且其计算在不需要外部词典的情况下,
其计算结果也具有语义效果,比起基于外部词典的方

法算法更具鲁棒性。 基于 LDA 的主题模型是一种生

成模型,图 1 是使用板图的方法对 LDA 模型的表示。

图 1　 LDA 的模型图表示

图中方框表示循环,右上角的 M、N 表示循环次

数,阴影区域代表观测变量,文中表示文本中的单词,
空心节点表示隐含变量,箭头表示依赖关系。 α 是 θ 的

超参数,β是K × V的参数集合,K是主题个数,V是词项

个数,θ 表示某文本的主题概率分布,共 M 个,M 为文

本个数,w 为单词,z 为 w 的主题标号。
在 LDA 模型中,最重要的两组参数分别是各主题

下的词项概率分布和各文档的主题概率分布。 参数估

计可以看成是生成过程的逆过程:即在已知文本集

(即生成的结果)的情况下,通过参数估计,得到参数

值。 根据图模型,可以得到一篇文本的概率值为:

p(w | α,β) = ∫p(θ | α)(∏
N

n = 1
∑

zn

p( zn | θ)p(wn | zn,

β))dθ
在实际的应用中需要对 LDA 模型进行参数估计,

其参数估计方法主要有变分贝叶斯推理、期望传播[8]

和 Collapsed Gibbs Sampling[9] 等,Gibbs 方法首先对每

个单词的主题进行采样,一旦每个单词的主题确定下

来,参数就可以在统计频次后计算出来。 因此,参数估

计问题变为计算单词序列下主题序列的条件概率[10],
其公式如下:

p( z i = k | z
→

﹁ i,w
→
)

= p(w
→
, z

→

p(w
→
, z

→

﹁ i)
∝

n t
k,﹁ i + β t

∑ V

t = 1
n t

k,﹁ i + β t

(nk
m,﹁ i + αk)

其中,z i 表示第 i 个单词对应的主题变量;﹁ i 表示

剔除其中的第 i项;n t
k 表示主题 k出现词项 t的次数;β t

是词项 t的 Dirichlet 先验; nk
m 表示文本m出现主题 k的

次数;αk 是主题 k 的 Dirichlet 先验。 一旦获得每个单

词的主题标号,需要的参数计算公式可由下式获得:

φk,t =
n t

k + β t

∑ V

t = 1
n t

k + β t

ϑm,k =
nk

m + αk

∑ K

t = 1
nk

m + αk

　 　 其中 φk,t 表示主题 k 中词项 t 的概率;ϑm,k 表示文

本 m 中主题 k 的概率。 因此,主要知道了每个单词的

主题标号,那么就可以通过简单计数的方式对参数进

行估计。

2　 基于 LDA 的文本相似度
2. 1　 文本—词向量转换为文本—主题向量

基于 Gibbs 抽样的参数推理方法较容易实现,对
其中的不必要的计算省去,得到下面的计算主题空间

的算法,该算法参考了文献[11]中的算法,不同之处

在于省去了对主题—词空间的计算过程。
算法描述如下:

Phi_Gibbs( w{ }
→

, α , β , k )
{
n(k)

m = nm = n( t)
k = nk = 0 ;

for ( d = 1;d < m;d ++)
{
for( w = 1;w < nm;w ++)
{
抽样主题标记 zm,n = k ~ Mult(1 / K) ;
n(k)

m ++; nm ++ ; n( t)
k ++ ; nk ++ ;

}
}
While( 1 )
{
for ( d = 1;d < m;d ++)
{
for( w = 1;w < Nm;w ++)
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{
n(k)
m -- ; nm -- ; n( t)

k -- ; nk -- ;
抽样主题标记

k
~
~ p( z i = k | z

→

¬ i,w) ∝
n( t)
k,¬ i + β t

∑ V

t = 1
n( t)

k,¬ i + β t

(n( t)
k,¬ i +

αk)
n(k)
m ++ ; nm ++ ; n( t)

k ++ ; nk ++ ;
}
}
If (收敛或者达到迭代次数)
{

计算主题分布参数集 ϑm,k =
n(k)
m + αk

∑ K

k = 1
n(k)
m + αk

}
}
}
经过 Gibbs 抽样算法之后,就可以将文本的词向

量空间映射为文本的主题向量空间。 接下来就可以将

该结果作为文本相似度计算的输入了。
2. 2　 计算文本相似度

由于文本的主题分布是文本向量空间的单纯形映

射,所以在文本的主题表示情况下,计算两个文本的相

似度可以通过计算与之对应的主题概率分布来实现。
由于主题是词向量的混合分布,因而使用 KL(Kullback
– Leibler) [11]距离作为相似度度量标准,KL 距离如下

所示:

DKL(p,q) = ∑
T

j = 1
p j ln

p j

q j

当对于所有的 j ,当 p j = q j 时, DKL(p,q) = 0。 但是

KL 距离并不是对称的,即 DKL(p,q) ≠ DKL(q,p) 因此

常常使用其对称版本,
Dλ(p,q) = λDKL(p,λp + (1 - λ)q) + (1 -

λ)DKL(q,λp + (1 - λ)q)

容易证明 Dλ(p,q) = Dλ(q,p) 。 当 λ = 1
2 时,上述

公式转变为 JS(Jensen-Shannon)距离:

DJS(p,q) = 1
2 [DKL(p,

p + q
2 ) + DKL(q,

p + q
2 )]

文献[2]指出 JS 距离的区间为[0,1],文中以 JS
距离公式为标准来度量文本之间的相似度。

3　 实　 验
3. 1　 实验数据及度量标准

文中的实验数据是两个常用的文本分类数据集:
复旦文本分类数据集、谭松波中文文本分类数据集

TanCorpV1. 0。 两个数据集特别是 TanCorp 的数据分

布是严重偏斜的,由于文中不准备讨论数据偏斜的问

题,所以为了有效验证文中的方法,采用以最小的类别

文档数为标准裁剪数据集。 复旦文本分类数据集裁剪

后每个类别包含 200 篇文章,TanCrop 数据集裁剪后每

个类别包含 150 篇文章。
实验采用 F-度量值来衡量文中提出的文本相似

度。 设 n i 是类别 i的文本数目,n j 是聚类 j的文本数目,
n ij 是聚类 j中隶属于 i的文本数目,则查准率 P( i,j) 和

查全率 R( i,j) 可分别定义为:

P( i,j) =
n ij

n j
, R( i,j) =

n ij

n i

F 度量值定义为:

F = ∑
i

n i

n max
j

(2 × P( i,j) × R( i,j)
P( i,j) + R( i,j) )

其中 n 是文本集合中总的文本数目。 通常 F 度量

值越大,聚类效果越好。
3. 2　 实验结果

在对数据简单处理后,使用 FudanNLP 平台提供

的分词技术对文本进行分词以及去除停用词。 预处理

之后的文本用词向量代替。 预处理之后,将文本集做

LDA 处理,LDA 处理中先验超参数 α 和 β 的经验取值

为 α = 50 / K , β = 0. 01。 K 的取值对于不同文本集而言

取值不是固定的。 通过实验的方式来确定主题数 K的

取值。 确定的标准为聚类结果 F 值最高的主题数目,
其中的聚类算法为 K-Means++算法,使用开源工具

lingPipe 中的 K-Means++实现。 图 2 显示了不同主题

数量对于聚类 F 值影响。
　 　 从图 2 中可以看出在主题为 200 时 F 值最高,因
此在后续的比较中选择主题为 200。 通过 K-Means++
算法对比了基于 TF-IDF 的向量空间模型以及在 TF-
IDF 基础上加入基于词典语义的向量空间模型的方

法,实验对比结果如图 3 所示。
　 　 从图 3 中可以看出文中的方法比基本的 TF-IDF
相似度方法以及基于词典计算语义相似度的 IF-IDF
扩展方法的聚类效果要好。

4　 结束语
　 　 文中提出了基于 LDA 主题模型来建模文档并使

用 JS 距离来计算文档相似度的方法。 由于在文本建

模以及计算相似度的过程中没有使用任何外部词典,
相似度计算的效果完全是根据不同文本集自身的特

性,因而文中的计算方法其鲁棒性相对较好。 另外,由
于在使用 LDA 建模的过程中,对于文本向量的维度压

缩比相当大,这给后来的相似度计算和聚类计算带来

了相对大的计算效率的提升。 实验表明了文中方法的

有效性。
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图 2　 不同主题数量对聚类效果的影响

图 3　 三种方法的效果比较
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