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融合耦合距离区分度和强类别特征的

短文本相似度计算方法
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　　摘　要：　短文本相似度计算在社会网络、文本挖掘和自然语言处理等领域中起着至关重要的作用．针对短文本
内容简短、特征稀疏等特点，以及传统的短文本相似度计算忽略类别信息等问题，提出一种融合耦合距离区分度和强

类别特征的短文本相似度计算方法．一方面，在整个短文本语料库中利用两个共现词之间的距离计算词项共现距离相
关度，并以此来对词项加权从而捕获词项间内联和外联关系，得到短文本的耦合距离区分度相似度；另一方面，基于少

量带类别标签的监督数据提取每类中强类别区分能力的特征项作为强类别特征集合，并利用词项的上下文来对强类

别特征语义消歧，然后基于文本间包含相同类别的强类别特征数量来衡量文本间的相似度．最后，本文结合耦合距离
区分度和强类别特征来衡量短文本的相似度．经实验证明本文提出的方法能够提高短文本相似度计算的准确率．
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１　引言
　　随着互联网技术的飞速发展，微博，微信，手机短信

凭借开放性和便捷性等优势，已发展成为人们社交和

娱乐的主流媒体，是人们了解时事动态和发表观点和

评论的主要平台［１］．面对这些应用产生的超大规模短
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文本数据，怎样挖掘隐藏在数据中的巨大的潜在价值

是研究的热点和难点．而短文本相似度的计算的优劣
对于挖掘数据隐藏的价值起着至关重要的作用，被大

量用于文本聚类，舆情分析，兴趣推荐等多个领域．
当前短文本相似度的计算方法主要分为两大类．第

一类方法常见的是在向量空间模型的基础上计算向量间

的相似度，典型的工作有：Ｓｏｎｇ等人［２］利用共现词项的概

率相关度来计算词项在文本中的权重改进了相似度计算

方法．但是该类方法并未很好的描述词项间更深层次的
关系．第二类基于外部语料库的方法，常见的方法有：Ｌｉ
等人［３］利用大规模语义网络Ｐｒｏｂａｓｅ将两个词项映射到
概念空间中，并在聚类后的概念空间中计算词项的相似

度．基于语料库的方法的局限在于：只能处理语料库中的
词项，不能处理语料库中未出现的词项．

本文针对上述缺陷提出一种融合耦合距离区分度和

强类别特征的短文本相似度计算方法，首先利用词项的

关联权重计算词项的内联关系，接着利用链接词产生的

路径的共享熵来表征外联关系，然后耦合这两种关系得

到耦合距离区分度．此外本文利用有监督的方法来衡量
文本间的相似度，即利用加类标数据得到每个类别的强

类别特征集合，并利用强类别特征词项的上下文信息进

行语义消歧，基于文本包含每个类的强类别特征越多则

越相似，得到强类别特征相似度．最后通过平衡因子来调
节两种相似度来得到最终的短文本相似度．

２　基于耦合距离区分度的短文本相似度计算

２．１　共现距离区分度
由给定短文本集合Ｄ＝｛ｄ１，ｄ２，…，ｄｍ｝和词项集 Ｔ

＝｛ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ｝，词项 ｔｉ与词项 ｔｊ在特定短文本 ｄｓ中的
共现距离的计算式如下：

ｃｏｒｄｓ（ｔｉ，ｔｊ）＝
ｅ－ｄｉｓｔｄｓ（ｔｉ，ｔｊ）， ｔｉ∈ｄｓ且ｔｊ∈ｄｓ
０， ｔｉｄｓ或ｔｊｄ{

ｓ

（１）

其中ｄｉｓｔｄｓ（ｔｉ，ｔｊ）为词项ｔｉ与ｔｊ在短文本ｄｓ中的距离，可
由这两个词项之间相隔的词数得到，由式（１）可知若两
个词之间相隔词数越多则它的共现距离越低．词项共
现区分度定义如下：

ｃｏｒＤ（ｔｉ｜ｔｊ）＝
∑
ｄｓ∈Ｄ
ｃｏｒｄｓ（ｔｉ，ｔｊ）

∑
ｄｓ∈Ｄ
∑
ｔｋ∈Ｔ
ｃｏｒｄｓ（ｔｉ，ｔｋ）

×ｌｏｇ２
ｎ

Ｎｅｉ（ｔｊ）

（２）
其中，ｃｏｒＤ（ｔｉ｜ｔｊ）反应了词项ｔｉ与ｔｊ的共现情况，Ｎｎｅｉ（ｔｊ）
表示与词项ｔｊ共现的词的个数．对称化处理后有：

ｃｏｒ（ｔｉ，ｔｊ）＝
ｃｏｒＤ（ｔｉ｜ｔｊ）＋ｃｏｒＤ（ｔｊ｜ｔｉ）

２ （３）

　　在特定文本ｄｓ中，基于共现距离相关度来对词项ｔｉ

加权如下：

ｃｏｗｄｓ（ｔｉ）＝ｗｔｉ＋
∑
ｔｊ∈ｄｓ

ｗｔｊ ×ｃｏｒ（ｔｉ，ｔｊ）

｜ｄｓ｜
（４）

其中，ｗｔｉ可由词项 ｔｉ在短文本 ｄｓ中的词频计算得到．为
了使词项特征尽可能的具有区分性，将词项权重和逆

文档频率（ＩｎｖｅｒｓｅＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＩＤＦ）结合起来，
词项的关联权重可进一步表示为：

ｗｄｓ（ｔｉ）＝ｃｏｗｄｓ（ｔｉ）×ＩＤＦ＝ｃｏｗｄｓ（ｔｉ）×ｌｏｇ２
ｍ
ｎ（ｔｉ）

（５）
式（５）中ｎ（ｔｉ）表示包含词项ｔｉ的文本个数．因为考虑到
词项在整个文本的逆文档频率，所以式（５）计算得到的
权重结果优于式（４）．
２．２　耦合共现距离区分度的相似度
２．２．１　内联关系

若两个词项频繁共现，它们之间就有显式的关

系．此外，如果它们自身有很高的权重，那词项间关系
则更强．文献［４］将这种关系定义为内联关系．本节对
内联关系进行了改进，即使用词项的关联权重来代替

ｔｆｉｄｆ来捕获更加丰富的语义信息，内联关系的定义
如下．
　　定义１（内联关系）　若两个词项至少在一个文本
ｄｓ中共现，则两个词项间有内联关系，定义为：

ＣｏＲ（ｔｉ，ｔｊ）＝
１
｜Ｈ｜∑ｄｓ∈Ｈ

ｗｄｓ（ｔｉ）×ｗｄｓ（ｔｊ）
ｗｄｓ（ｔｉ）＋ｗｄｓ（ｔｊ）－ｗｄｓ（ｔｉ）×ｗｄｓ（ｔｊ）

（６）
ｗｄｓ（ｔｉ）和ｗｄｓ（ｔｊ）分别表示为词项 ｔｉ和 ｔｊ在文本 ｄｓ中的
关联权重，可由式（５）得到．其中 Ｈ＝｛ｄｓ｜（ｗｄｓ（ｔｉ）≠０
∨ｗｄｓ（ｔｊ）≠０）｝，特别地，当 Ｈ＝，定义 ＣｏＲ（ｔｉ，ｔｊ）＝
０．对式（６）归一化如下：

ＵＩａＲ（ｔｉ｜ｔｊ）＝

１， ｉ＝ｊ
ＣｏＲ（ｔｉ，ｔｊ）

∑
ｎ

ｊ＝１
ＣｏＲ（ｔｉ，ｔｊ）

， ｉ≠{ ｊ （７）

ＵＩａＲ（ｔｉ｜ｔｊ）表示词项ｔｉ和ｔｊ的内联关系占词项ｔｉ与词典
中的其他词项内联关系和值的比重，即看到词项 ｔｉ时 ｔｊ
共同出现的概率．内联关系是不对称的，对式（７）对称
化处理如下：

ＩａＲ（ｔｉ，ｔｊ）＝
ＵＩａＲ（ｔｉ｜ｔｊ）＋ＵＩａＲ（ｔｊ｜ｔｉ）

２ （８）

２．２．２　外联关系
内联关系仅仅捕获了两个共现词项的显性关系，但

是并未考虑两个词项未在文本中共现过，但通过一些其

他词项形成链接路径而产生一定的关联关系．本节中引
入外联关系来建模词项间的隐含关系．通过考虑这种以
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其它词项为路径的词对，构建词对外联关系图（ＩｎｔｅｒＣｏｕ
ｐｌｉｎｇＧｒａｐｈ，ＩＣＧ），其中顶点为词项，边表示词项间的关
系，当且仅当词对在文本中共现则结点存在连边［５］．
　　定义２（外联路径）　对于任意两个词项 ｔｉ和 ｔｊ，存
在一条或多条从词项ｔｉ开始，且有序的链接多个词项后
以ｔｊ结束的词项序列称为路径，则词项间的外联路径被
形式化的定义为：

　Ｐａｔｈ（ｔｉ→ｔｊ） {＝ Ｔｐｉ→ｊ，Ｅ
Ｐ
ｉ→ｊ ｔｉ，ｔｌ１，…，ｔｌｇ，ｔｊ∈Ｔ

Ｐ
ｉ→ｊ，

ｅｉｌ１，ｅｌ１ｌ２，…，ｅｌｇｊ∈Ｅ
Ｐ
ｉ→ｊ，ｔｉ≠ｔｊ，

ＴＰｉ→ｊＴ，Ｅ
Ｐ
ｉ→ｊＥ，ｇ∈［１，θ }］ （９）

其中词项ｔｉ为起始点，ｔｊ为终止点，Ｐａｔｈ（ｔｉ→ｔｊ）代表路径
Ｐａｔｈ（ｔｉ→ｔｊ）上的词项，即链接词，ｇ是路径中链接词的
个数，ＴＰｉ→ｊ为Ｐａｔｈ（ｔｉ→ｔｊ）上特定路径 Ｐ上所有点的集
合，ｅｉｊ表示两个点之间有边，Ｅ为所有边的集合，Ｅ

Ｐ
ｉ→ｊ为

Ｐａｔｈ（ｔｉ→ｔｊ）第Ｐ条路径上所有经过边的集合．θ是用户
为限制Ｐａｔｈ（ｔｉ→ｔｊ）数量（即链接词个数）所定义的阈
值．本文设计新的方法来量化路径上多个词之间的高
阶关系．将词对的某路径上包含的词项集合定义为：
　　定义３（链接词集）　词项 ｔｉ到 ｔｊ的路径 Ｐａｔｈ（ｔｉ→
ｔｊ）上任一路径 ｐ上的所有词项的集合为链接词项集
Ｔｐｌｉｎｋ，路径长度为ｈ，公式如下：

Ｔｐｌｉｎｋ＝｛ｔｌｈ｜ｔｌｈ∈Ｔ
Ｐ
ｉ→ｊ，Ｔ

Ｐ
ｉ→ｊ∈Ｐａｔｈ（ｔｉ→ｔｊ）｝ （１０）

　　链接词集表示某条路径上包含起止点的所有词项
的集合．因此，对于任意词对，可以通过考虑其所有可能
路径上的词项间的高阶关系，来挖掘词项之间的语义

关联．在模式识别任务中定义了共享熵用来量化多模
态特征之间的关联程度［６］．而本文利用共享熵来衡量
两个词项在特定路径上的关联程度，定义如下：

　　定义４（链接词集共享熵）　词项ｔｉ到ｔｊ的第 ｐ条路
径的链接词集 Ｔｐｌｉｎｋ上词对间的关联程度，用该条路径
的链接词集共享熵表示：

　　Ｓｐ（Ｔ
ｐｌｉｎｋ）＝（－１）０∑

ｔｌｈ∈Ｔ
ｐｌｉｎｋ

Ｊ（ｔｌｈ）＋

（－１）１ ∑
１≤ｉ＜ｊ≤ｈ

Ｊ（ｔｌｉ，ｔｌｊ）＋…＋

（－１）ｈ－１Ｊ（Ｔｐｌｉｎｋ） （１１）
其中，Ｊ（·）为该路径上链接词间的联合熵公式如下：

　　Ｊ（Ｔｐｌｉｎｋ）＝－ ∑
ｔｉ，ｔｌ１，ｔｌ２，…，ｔｌｈ－１，ｔｊ

Ｐ（ｔｉ，ｔｌ１，ｔｌ２，…，ｔｌｈ－１，ｔｊ）

×ｌｏｇ２Ｐ（ｔｉ，ｔｌ１，ｔｌ２，…，ｔｌｈ－１，ｔｊ） （１２）
其中Ｐ（ｔｉ，ｔｌ１，ｔｌ２，…，ｔｌｈ－１，ｔｊ）是一条路径上词项的联合
概率．随着路径长度的增加，计算共享熵所消耗的代价
越大，本文通过实验限定了路径的最大长度，即３≤ｈ
≤８．任意词对ｔｉ与ｔｊ某条路径上对应的的链接词集共
享熵越大，词对间的关联性就越强．通过归一化词对在
第ｐ条路径上的共享熵来表示第 ｐ条路径的外联关

系，定义如下：

ＩｅＲｐ（ｔｉ，ｔｊ）＝
Ｓｐ（Ｔ

ｐｌｉｎｋ）

∑
ｑ

ｐ＝１
Ｓｐ（Ｔ

ｐｌｉｎｋ）

（１３）

其中ｑ为该词对间路径的总数，计算词对在第ｐ条路
径上的共享熵占所有路径上的比例来表示第 ｐ条路
径的关联程度．最后，本文选取词对所有路径中共享
熵最大值来表征词对ｔｉ与ｔｊ间的外联关系的强弱．

ＩｅＲ（ｔｉ，ｔｊ）＝ｍａｘ｛ＩｅＲｐ（ｔｉ，ｔｊ）｝ （１４）
２．２．３　耦合距离区分度的相似度计算

为了更好地捕获两个词项的隐藏关系，本文同时

结合内联和外联关系来定义两个词项的耦合关系．基
于式（８）和（１４）定义了两个词项的耦合距离区分度．给
定Ｔ中的任意词项ｔｉ和ｔｊ，本文定义耦合距离区分度为：

ＣＲ（ｔｉ，ｔｊ）＝
１， ｉ＝ｊ
α×ＩａＲ（ｔｉ，ｔｊ）＋（１－α）×ＩｅＲ（ｔｉ，ｔｊ），ｉ≠{ ｊ

（１５）
其中，α∈［０，１］，表示为调节内联关系和外联关系权重
的调节因子．ＣＲ（ｔｉ，ｔｊ）表示为词项 ｔｉ和 ｔｊ之间的相似
度，若取值越趋于为０，表明两个词项关联性越弱，反之
则两个词项关联关系越强．选取 ＣＲ（ｔｉ，ｔｊ）的词对（ｔｉ，
ｔｊ）放入集合Ｍ中，根据经验，本文中 η＝０３．利用上面
的知识设计了基于耦合距离区分度的文本相似度算法

（ＣｏｕｐｌｅｄｉｓｔａｎｃｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎＲｅｌａｔｉｏｎｆｏｒｓｈｏｒｔｔｅｘｔｓｉｍ
ｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅ，ＣＲ）为：

　　ＳＣＲ（ｄ１，ｄ２）＝
１

ｄ１ ｄ２ ∑ｔｉ∈ｄ１∏ ｗｄ１（ｔｉ）

×ｗｄ２ｈ（ｔｉ）×ＣＲ（ｔｉ，ｈ（ｔｉ）） （１６）
其中ｈ（ｔｉ）＝｛ｔｊ｜ｔｊ∈ｄ２∧（ｔｉ，ｔｊ）∈Ｍ｝，ｈ（ｔｉ）表示为与词
项ｔｉ相似度值大于阈值η的词项的集合．该方法避免了
余弦相似度必须同维且必须一对一的局限，同时大大

减少了相似度计算的代价．

３　基于强类别特征的相似度计算

３．１　改进的期望交叉熵对强类别特征的提取
对于有监督的特征提取方法，如何得到每个类中

最能代表该类的特征对于计算相似度至关重要．本文
利用改进的期望交叉熵［７］的方法来提取强类别特征

词．改进的期望交叉熵（ＩｍｐｒｏｖｅｄＥｘｐｅｃｔｅｄＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏ
ｐｙ，ＩＥＣＥ）计算方法详见文献［７］．

文献［７］定义词项 ｔｉ在类别 Ｃｒ中的整体权重值为
ＩＥＣＥＣｒ（ｔｉ）．该值越大，说明词项ｔｉ对类别Ｃｒ的指示性越
强．类别Ｃｒ中词项ｔｉ的最终权重计算式如下：

ＷＣｒ（ｔｉ）＝ＩＥＣＥＣｒ（ｔｉ）×ｉｄｆ（ｔｉ）＝ＩＥＣＥＣｒ（ｔｉ）×ｌｏｇ２
｜Ｃｒ｜
ｎＣｒ（ｔｉ）
（１７）
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　　最后对类别 Ｃｒ中的词项按 ＷＣｒ（ｔｉ）值进行降序排
列，取每个类中前 Ｌ个词项构成强类别特征集合 Ｓ＝
｛ｓ１，ｓ２，…，ｓｋＬ｝．
３．２　基于强类别特征的相似度计算

强类别特征词项若是多义词，那么同时包含该词项

并不一定使得这两个文本相似，原因是该词项在两个文

本表示完全不同的含义．因此本文设计一种新的策略利
用强类别特征词在两个文本中的上下文相似度对词项进

行语义消歧．
对于任意两个文本 ｄ１和 ｄ２，词项满足特定条件的

ｔｉ，即ｔｉ∈ｓ（ｔ）＝｛ｔｊ｜ｔｊ∈ｄ１，ｔｊ∈ｄ２，ｔｊ∈Ｓ｝．词项 ｔｉ分别与
文本 ｄ１和 ｄ２共现过的窗口内的词构成该词项的上下
文，即为Ｋｄ１（ｔｉ）和Ｋｄ１（ｔｉ），定义如下：

Ｋｄ１（ｔｉ）＝｛ｔｊ｜ｔｊ∈ｄ１，ｄｉｓｄ１（ｔｉ，ｔｊ）≤｝；

Ｋｄ２（ｔｉ）＝｛ｔｊ｜ｔｊ∈ｄ２，ｄｉｓｄ２（ｔｉ，ｔｊ）≤｝
（１８）

其中ｄｉｓｔｄ１（ｔｉ，ｔｊ）为词项ｔｉ与ｔｊ在短文本ｄ１中的相隔的词
数，为一个控制窗口大小的阈值，本文中的值设置为
２，表示与词项ｔｉ共现且前后间隔词数为２的词组成词
项ｔｉ的上下文．接下来通过计算上下文的相似度来确定
强类别特征词ｔｉ是否有歧义．计算公式如下：

Ｓｃｏｎｔｅｘｔ（ｔｉ）＝
∑

ｔ１∈Ｋｄ１（ｔｉ）
∑

ｔ２∈Ｋｄ２（ｔｉ）
ＣＲ（ｔ１，ｔ２）

｜Ｋｄ１（ｔｉ）｜×｜Ｋｄ２（ｔｉ）｜
（１９）

　　利用强类别特征词 ｔｉ的上下文相似度来得到一个
指示函数Ｉ（ｔｉ）来表示词项ｔｉ是否表征同一个含义．

Ｉ（ｔｉ）＝
１， Ｓｃｏｎｔｅｘｔ（ｔｉ）０．５
０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（２０）

　　此外综合考虑词项在文本的关联权重和在类中的
排名情况，重新定义强类别特征词项ｔｉ在ｄ１的权重为：

ｗ′ｄ１（ｔｉ）＝ｗｄ１（ｔｉ）×ｗＣｒ（ｔｉ） （２１）
　　同理可得到强类别特征词项 ｔｉ在文本 ｄ２的权重
ｗ′ｄ２（ｔｉ）．ｗｄ１（ｔｉ）可由式（５）计算得到，而 ｗＣｒ（ｔｉ）可由式
（１７）得到．因此利用两个文本包含相似含义的强类别
特征的情况来计算两个文本的强类别特征相似度

（ＳｔｒｏｎｇＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＦｅａｔｕｒｅｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＳＣＦ）．计算公式
如下：

ＳＳＣＦ（ｄ１，ｄ２）＝∑
ｋ

ｒ＝１
∑
ｔｉ∈Ｃｒ

（ｍｉｎ（ｗ′ｄ１（ｔｉ），ｗ′ｄ２（ｔｉ））×Ｉ（ｔｉ））

（２２）
　　利用 Ｉ（ｔｉ）可以对强类别特征词 ｔｉ语义消歧．
ＳＣＦ（ｄ１，ｄ２）越大，ｄ１和ｄ２包含同一类别的强类别特征词
越多，则属于同一类的概率越大．定义归一化的强类别
特征相似度为：

Ｓ′ＳＣＦ（ｄ１，ｄ２）＝
ＳＳＣＦ（ｄ１，ｄ２）

∑
ｋ

ｒ＝１
∑
ｔｉ∈Ｃｒ

（ｍａｘ（ｗｄ１（ｔｉ），ｗｄ２（ｔｉ））×Ｉ（ｔｉ））

（２３）

３．３　融合耦合距离相似度和强类别特征的相似度
计算

综合考虑文本间耦合距离区分度和强类别特征的

相似度方法，最终设计了融合耦合距离相似度和强类

别特征的相似度计算方法（ｃｏｍｂｉｎｉｎｇＣｏｕｐｌｅｄＤｉｓｔａｎｃｅ
ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎａｎｄｓｔｒｏｎｇＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＦｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｓｈｏｒｔ
ｔｅｘｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ，ＣＤＤＣＦ）．
ＳＣＲＣＦ（ｄ１，ｄ２）＝β×ＳＣＲ（ｄ１，ｄ２）＋（１－β）×Ｓ′ＳＣＦ（ｄ１，ｄ２）

（２４）
其中β为偏好因子，介于［０，１］之间，用来调节两种不
同的相似度计算方法，该相似度即考虑词项的耦合距

离共现关系，又考虑到带类别标签信息的文本间的相

似度，更能够体现文本间隐含的关系，使相似度值更加

精确．而当β取值分别为０和１时则分别退化为ＳＣＦ算
法和ＣＲ算法．

４　实验与性能分析

４．１　实验数据分析
本文在接下来的实验中使用三个数据集，包括

ＤＢＬＰ［８］数据集，搜狗语料库数据集［９］和２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐｓ［１０］

数据集来验证本文方法的有效性．其中 ＤＢＬＰ是计算机
领域内英文文献的集成数据库系统，通过爬取了 ＤＢＬＰ
中数据挖掘，人工智能，自然语言处理等１０个领域的文
章标题作为实验数据，每个领域包含１０００篇文章标题．
搜狗语料库来源于Ｓｏｈｕ新闻网站保存的经过手工整理
与分类的新闻语料，符合短文本场景本文只抽取新闻标

题作为实验数据，搜狗语料库包含汽车，财经，ＩＴ等１１个
类别，每个类别选取１０００篇新闻标题作为实验数据．而
２０ｎｅｗｓｇｒｏｕｐｓ数据集是用于文本领域研究的国际标准数
据集之一，数据集收集了大约２０，０００左右的新闻组文
档，均匀分为２０个不同的主题，本文主要聚焦于短文本，
因此实验只选取文章标题作为实验数据．
４．２　评价指标

在文本聚类中，相似度的计算的优劣决定着聚类

算法的性能．本文采用划分聚类中的 ｋｍｅａｎｓ聚类算
法．使用ｋｍｅａｎｓ算法来对文本聚类时，通过观察聚类
结果来衡量相似度计算的效果，实验中ｋ值分别被设置
为三个数据集类别的个数（即 ＤＢＬＰ为 １０，Ｓｏｕｇｏｕ为
１１，２０ｎｅｗｓｇｒｏｕｐｓ为２０）．本文将采用以下两个经典的聚
类指标来评价算法的性能：兰德指数（ＲａｎｄＩｎｄｅｘ，ＲＩ）
和Ｆ值（Ｆｍｅａｓｕｒｅ）．
４．３　实验结果与分析

为了验证本文方法的有效性设计了两个实验．一
是对本文中的三个重要参数 α，Ｌ，β的分析；二是比较
本文提出的三种方法的聚类性能和比较本文的方法和

已存在的相似度计算方法的聚类性能的对比．
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４．３．１　参数对算法的影响
在本节中，通过一系列实验来分析参数 α，Ｌ，β对

算法性能的影响．其中参数 α用于调节耦合距离区分
度中的内联和外联关系的相对重要性，Ｌ用来调节每个
类中强类别特征的个数，β用来调节耦合距离相似度和
强类别特征相似度间的相对重要性．

参数α的取值以０１为步长从［０，１］之间改变α的
取值，分析ＣＲ在不同数据集上两种评价指标的变化趋

势．通过图１观察到，即随着 α取值逐渐增大，ＲＩ和 Ｆ
ｍｅａｓｕｒｅ值也随着递增且当α＝０５时达到峰值，之后随
着α的增大，ＲＩ和Ｆｍｅａｓｕｒｅ的值减小．这是因为随着α
的增大，外联关系可以提升聚类性能，也就意味这外联关

系对内联关系有促进作用，外联关系考虑到了词项即使

不共现也可以通过外联路径产生关联性，当 α＞０５时，
外联关系会影响聚类性能的提升．因此在接下来的实验
中本文统一选取α＝０５作为最优的实验参数．

表１　Ｌ改变对聚类性能的影响

Ｌ＝５０ Ｌ＝１００Ｌ＝１５０Ｌ＝２００Ｌ＝２５０Ｌ＝３００Ｌ＝３５０

ＤＢＬＰ ０．３５ ０．４２５ ０．５１２ ０．６２７ ０．５７５ ０．５３ ０．４９５
Ｓｏｇｏｕ ０．３９ ０．４７７ ０．５５３ ０．６９６ ０．５９９ ０．５７３ ０．５３２
２０ｎｅｗｓ ０．４１２ ０．４５９ ０．５８６ ０．６９２ ０．６５４ ０．５４３ ０．５２

　　通过调节Ｌ的取值来观察对ＳＣＦ方法的聚类性能
的影响，使用ｋｍｅａｎｓ聚类选取使得Ｆｍｅａｓｕｒｅ最高的Ｌ
值．通过表１可以看到随着 Ｌ值增加，Ｆｍｅａｓｕｒｅ和 ＲＩ

也随着增加，当 Ｌ等于２００时达到峰值，紧接着随着 Ｌ
的增加 Ｆｍｅａｓｕｒｅ反而变小，最后趋于稳定．分析原因
是Ｌ的取值过小，会导致该类中强类别特征不足代表
该类的类别信息，而 Ｌ值过大则会导致一些不太重要
的词项作为强类别特征来看待，使得每个类的类别信

息含有噪声，导致相似度计算结果不精确．通过实验结
果的分析，最后选取Ｌ＝２００为实验最优参数．

　　β的取值以０１为步长在［０，１］之间逐渐递增，且根
据前面的实验参数α选择为０５，Ｌ的取值选为２００．实验
结果如图２所示，当β逐渐递增时，ＲＩ和Ｆｍｅａｓｕｒｅ值随
之递增，当β＝０７时，ＣＤＤＣＦ方法的ＲＩ和Ｆｍｅａｓｕｒｅ达
到峰值．这是因为耦合距离相似度对于整个相似度的计
算更重要，原因在于ＣＲ方法考虑到词项间的更全面的
耦合关系，使得计算结果更加精确．当β＞０７时，之后随
着β的递增，ＲＩ和Ｆｍｅａｓｕｒｅ值反而减小，且当β＝１时，
ＣＤＤＣＦ方法退化为耦合距离区分度的相似度．
４．３．２　聚类性能的评估

实验通过设置本文方法（ＣＤＤＣＦ）与三个基准方法的
实验结果对比来验证本文方法的有效性．三种方法为：融

合共现距离和区分度的短文本相似度计算方法（ＣＤ
ＰＣ）［１１］，耦合词项关系模型（ＣＲＭ）［４］和强类别近邻传播聚
类算法（ＳＣＦＡＰ）［１２］和词分布表示．实验结果如表２所示．

观察表２，可以看到本文的方法在聚类性能上优于
其他四种基准方法．分析实验结果，ＣＤＰＣ方法仅仅利
用了词项间的共现和距离关系，因此缺少了词项间的

更丰富的语义关系导致性能最差．而 ＣＲＭ不仅考虑到
了词项的共现关系（内联关系），而且考虑到了外联关

系，但其忽略了词项间的高阶语义关系．ＳＣＦＡＰ方法的
性能最差，这是因为 ＳＣＦＡＰ对于文本的语境和词项间
的关系没有考虑到，因此 ＳＣＦＡＰ聚类性能劣与 ＣＤＰＣ．
而本文的ＣＤＤＣＦ方法不仅考虑到了词项的类别信息，
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而且将词项的内联关系和外联关系都考虑到了．
表２　不同相似度算法在聚类性能上的性能对比

Ｍｅｔｈｏｄｓ
ＤＢＬＰ Ｓｏｇｏｕ ２０ｎｅｗｓｇｒｏｕｐｓ

ＲＩ Ｆｍｅａｓｕｒｅ ＲＩ Ｆｍｅａｓｕｒｅ ＲＩ Ｆｍｅａｓｕｒｅ

ＳＣＦＡＰ ０．４７８ ０．３７８ ０．３５８ ０．３２５ ０．４６６ ０．４２１
ＣＤＰＣ ０．５０２ ０．４８２ ０．５４２ ０．５１２ ０．４９７ ０．４３
ＣＲＭ ０．５３４ ０．５１２ ０．４２５ ０．３９４ ０．５６８ ０．５０１
ＣＤＤＣＦ ０．７２４ ０．６６５ ０．７５９ ０．７３２ ０．７１４ ０．６８８

５　结束语
　　针对短文本特征稀疏，本文提出了一种融合耦合距
离区分度和强类别特征的短文本相似度计算方法．首先
计算考虑耦合词项的内联和外联关系得到文本的相似度

计算方法，然后提取带类别信息的文本的强类别特征和

语义消歧来计算文本强类别特征相似度，最后本文结合

两种方法得到最终的相似度计算方法．在今后研究中，考
虑将本文的方法与深度学习相结合，得到语义信息和语

境信息更丰富的文本相似度的计算方法．
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