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基于编辑距离的词序敏感相似度度量方法
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摘要:为改善余弦相似度不能反映词袋模型中词项间顺序差异的缺点,提出了一种基于编辑距离的文档相似

度度量方法.首先分析了基于tf-idf的词袋模型和余弦相似度计算方法所存在的问题;其次利用Jaccard系数

和编辑距离描述两个字符串的公共子串中词语之间的顺序差异,并提出了一种词序敏感相似度计算方法;最
后利用实验数据对算法的有效性进行了验证,结果显示本文方法在Top1、Top3上的F1指标比原始的余弦相

似度方法分别提高了0.0825、0.1126,表明本文方法能够有效地提升信息检索系统的性能,具有很好的应用

价值.
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Abstract:Inthispaper,amethodisproposedtocalculatethesimilaritybetweendocumentsbasedoneditdis-
tanceinordertoimprovetheshortcomingthatthecosinesimilaritymethodcannotreflecttheorderdifference
betweenthetermsinthebag-of-wordsmodel.Firstly,theproblemsofthebag-of-wordsmodelbasedon
tf-idfandthecalculationmethodofcosinesimilarityareanalyzed.Secondly,theorderdifferencebetweenthe
wordsinthecommonsubstringsofthetwocharacterstringsisdescribedbytheJaccardcoefficientandtheedit
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thatthemethodinthispapercaneffectivelyimprovetheperformanceoftheinformationretrievalsystemand
hasgoodapplicationvalue.
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0 引言

  随着信息技术的快速发展和文档数据的日益

增加,如何从海量文档中找到期望的信息和有效

地计算查询文本与文档的相似度逐渐成为人们关

注的问题[1].目前,文本表示模型主要有词袋模

型、主题模型和嵌入模型等[2].其中词袋模型是先

将文档表示为词典大小维度的向量,然后通过计

算两文档向量夹角的余弦值来度量二者的相似

度,具有易于构建的优点[3];但词袋模型忽略了特

征词之间的词序、语法及语义等要素,即将目标对

象仅仅看作是由若干个无序单词组成的集合,因
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此由该模型得到的词袋特征缺乏表达能力和区分

度[4].为改善余弦相似度方法难以反映出用词袋

模型表示的文本的不同词序所带来的语义变化,

本文提出一种基于编辑距离的词序敏感相似度算

法,并通过实验验证本文方法的有效性.

1 基于词袋模型的相似度计算方法

1.1 基于tf-idf的词袋模型

基于tf-idf的词袋模型是信息检索领域中一

种常用的文本表示模型,其中tf-idf可以综合衡

量一个词对所在文档和整个文档集的重要程

度[5].在文档d中,词t的tf-idf值的计算方法为

tf-idf(t,d)=tft,d·idft, (1)

其中:

tft,d =log10(1+nt,d), (2)

idft=log N
dft

. (3)

上式中:tft,d 是词t在文档d中的频率特征(term

frequency,TF),它反映的是一个词在所在文档

中的重要程度;nt,d 为词t在文档d 中出现的次

数,词t出现的次数越多表示它的频率特征越大.
为了抑制某些高频词的权重,使出现频率不高的

词语也能发挥作用,在式(2)中对原始词的频数

取对数,并加了平滑项.idft 为逆文档频率(inverse

documentfrequency,IDF);N为文档集中的文档数

量;dft 为文档集频率(documentfrequency,DF).

idf 的假设是:出现词t的文档数越少,则词t对文

档集越重要,反之词t越不重要.
将一篇文档用词袋模型表示后,无论这些词

语如何排列,每个词的权重都与原来相同,且文档

的向量也不变.语序与语义密切相关,如“狗/咬/

人”和“人/咬/狗”,这里的词虽然相同,但顺序不

一样其语义完全不同.为此,本文提出一种基于编

辑距离的词序敏感相似度度量方法,即在相似度

计算中考虑语序因素.

1.2 文本相似度的计算方法

目前,常见的文本相似度计算方法有编辑距

离、Jaccard系数、N-gram相似度、SimHash、余弦

相似度、欧氏距离等[6].其中余弦相似度方法能够

体现出参与计算的两个向量之间各维度的共性,

且效果较好,因此该方法在文本相似度计算场景

中被广泛采用.余弦相似度的值仅与参与计算的

两个向量的方向有关,而与向量的大小无关.当文

本表示为向量形式且采用tf-idf 作为权重时,余

弦相似度值的范围为[0,1].将查询和文档分别用

tf-idf 向量Vq 和Vd 表示后,则Vq 和Vd 的相似性

可通过式(4)进行度量.

cos(Vq,Vd)= Vq·Vd

Vq · Vd
. (4)

依据公式(4),计算查询与文档集中的所有文

档的相似度后,按相似度值大小进行排序,并选取

相似度最大的文本作为与查询文本最相似的文

本.采 用tf-idf 作 为 词 项 权 重 时,通 常 采 用

lnc.ltc作为权重的计算机制[7].lnc指文档向量

采用的是对数词频,不采用idf因子(同时基于效

率和效果考虑)及余弦归一化;ltc指查询向量采

用的是对数词频、idf 权重因子及余弦归一化.
用余弦相似度方法衡量用词袋模型表示的文

本的相似度虽然具有很好的实用性,但该方法无

法区分因不同词序产生的不同语义.例如“太阳/

从/东边/升起/,/从/西边/落下”和“太阳/从

/西边/升起/,/从/东边/落下”,这两个句子的

词语顺序稍有变动就会导致语义发生变化,但二

者的余弦相似度值却为1,即余弦相似度方法将

两个句子视为完全相同,这与事实不符.

2 基于编辑距离的词序敏感相似度计算

方法

下面以信息检索中的相似度计算为例对本文

提出的方法进行说明.假设查询q与文档d 均已

进行预处理,即已分词、去停用词、关键词归一,形
成词语列表(分别用Wq 和Wd 表示).将Wq 和Wd

表示为词袋模型,并用tf-idf 权重作为词语的特

征.构建文本向量Vq 与Vd,两个向量间的夹角余

弦值可以表示为cos(Vq,Vd),即q与d 的余弦相

似度.将向量归一化后,因余弦相似度能够表现出

两个向量之间各维度的共性,因此余弦相似度能

够度量文本中的共有词项程度.为了体现词项之

间的顺序对相似度的影响,继而能够辨别不同语

义,本文通过引进能够体现符号串共性和差异性

的度量因子来改造单一的余弦相似度的度量方

法,其总体思路是:
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1)用符号串之间的共性描述关注词序的必

要性,因为符号之间的顺序重要性仅在相同符号

的排列中存在,如果符号串之间没有公共部分则

不存在符号顺序的问题.
2)用符号之间的差异性描述词序差异的程

度,该差异表现在相同词项集合的不同排列之间

的差异所带来的不同语义.差异性与共性相互作

用造就了词序敏感性.
本文采用Jaccard系数(Jaccardcoefficient)

和编辑距离量化实现上述思想.
2.1 Jaccard系数

Jaccard系数是用于计算两个集合的公共部

分占比大小的指标,因其计算简单而被广泛应用

于学术论文查重、电子文档版权、文本聚类、文本

分类、问卷调查整理、搜索引擎去重等涉及相似度

计算的领域[8].Jaccard系数的计算公式为

J(A,B)=# A∩B
# A∪B

, (5)

其中 # 表示集合中词语的数量,Jaccard系数的

取值范围是[0,1].式(5)表明,文档A 和文档B
的Jaccard系数等于二者交集大小与并集大小的

比值.当A与B 没有公共词语时,J(A,B)=0;当

A 与B 的词语完全一样时,J(A,B)=1.例如:集
合A={a,b,c,d},集合B={c,d,e,f},则A∩
B={c,d},A∪B={a,b,c,d,e,f}.因交集中有

2个元素,并集中有6个元素,因此 A 与B 的

Jaccard系数为J(A,B)=2/6=1/3.
2.2 编辑距离

编辑距离[9]是衡量两个字符串差异程度的指

标,其度量方式是一个字符串变为另一个字符串

的最少操作数,因此其广泛应用于文本纠错、抄袭

检测等.
莱文斯坦距离(Levenshteindistance)[10]是

编辑距离的一种,其定义的操作包括插入、删除和

替换3种.而本文因只需计算两序列的公共部分

的编辑距离,因此只定义插入、删除两种操作即可

满足需求.
本文根据动态规划思想将所定义的编辑距离

算法描述如下:

AlgorithmEditDistance

Input:两个中文句子A、B

Output:A 与B 的编辑距离

Step1 分别对A 和B 分词,形成词语列表LA、LB

Step2 计算LA 和LB 的长度:

N =LENGTH(LA);M =LENGTH(LB)

Step3 创建编辑距离矩阵E[N+1,M+1]

Step4 初始化:

E[0,0]=0

foreachrowifrom1toNdo

 E[i,0]←E[i-1,0]+del-cost(A[i])

foreachcolumnjfrom1toMdo

 E[0,j]←E[0,j-1]+ins-cost(B[j])

Step5 循环执行:

foreachrowifrom1toNdo

 foreachcolumnjfrom1toMdo

  E[i,j]←MIN(E[i-1,j]+del-cost(A

  [i]),E[i,j-1]+ins-cost(B[j]))

Step6 返回E[N,M]

  例如:A=“海南/比/黑龙江/温度/更高”,

B=“黑龙江/比/海南/温度/更高”,则二者的

编辑距离为4.
当编辑距离的操作种类为插入、删除两种,且

每种操作代价为1时,编辑距离的取值范围为

[0,max{2(M-1),2(N-1)}],且取整数.当两

个句子的顺序完全一致时编辑距离为0,当两个

句子的单词互为逆序时编辑距离取最大值.编辑

距离的时间复杂度与空间复杂度均为O(MN).
2.3 改进的相似度计算方法

假设qc 和dc 分别是保留文本中原词序的公

共子序列集合;E(qc,dc)表示qc 和dc 的编辑距

离,用以衡量具有公共词语的两序列中词语顺序

的差异性;J(Wq,Wd)表示q与d 中词语集合的

Jaccard系数,用以度量编辑距离的重要性,其假

设是查询与文档公共词语数量越多,语序的影响

就越大.因此J(Wq,Wd)·E(qc,dc)可以综合衡

量两序列的差异性.
J·E 因素按乘积方式(乘积记为x)对余弦

相似度产生修正作用.这种修正为衰减型,即x越

大对余弦相似度的衰减作用越大.当两个符号串

没有公共部分或者完全相同时,x=0,即其相似

度还原为余弦相似度.衰减函数有多种,本文在此

仅考虑3个具有代表性的函数,如式(6)—(8)所

示.图1为这3个函数的衰减趋势.由图1可以看
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出:函数(6)和(7)虽然简单,但它们的衰减趋势

过于强烈,难以保持余弦相似度的固有优点;而对

数函数可以有效缓解衰减趋势,如式(8)所示.因

此本文按对数方式修整J·E因子,以保持余弦相

似度度量方法的固有合理性.

y1=e-x, (6)

y2= 1
1+x

, (7)

y3= 1
1+log10(1+x).

(8)

图1 3种衰减函数的对比

因此,查询q与文档d 的词序敏感相似度可

以表示为

sim(q,d)=Kq,d·cos(Vq,Vd). (9)

其中Kq,d 为余弦相似度的抑制因子,其表达式为

 Kq,d = 1
1+log10[1+J(Wq,Wd)·E(qc,dc)]

.

(10)

在式(9)、(10)中,cos(Vq,Vd)∈[0,1],J(Wq,

Wd)∈[0,1],E(qc,dc)∈[0,max{2(len(Wq)-
1),2(len(Wd)-1)}],Kq,d∈(0,1],因此词序敏

感相似度的取值范围为sim(q,d)∈[0,1].由式

(9)、(10)可知,本文方法在计算两序列的相似度

时考虑了序列中词语的顺序因素.词序敏感算法

的核心机制是抑制因子Kq,d,Kq,d 值越小对原余

弦相似度值的抑制能力越大.式(9)存在以下几

种情况:

1)当两个序列的公共子序列的顺序存在不

一致时,则根据不一致程度对相似度值进行一定

的削弱.

2)当两个序列的语序越趋向于一致时,二者

的相似度值越接近于余弦相似度值.

3)当两个序列的所有公共子序列的顺序完

全一致时,此时式(10)的值为1,式(9)退化为余

弦相似度.

4)当两个序列完全不同时,cos(Vq,Vd)=0,

此时sim(q,d)=0.

3 实验结果与分析

3.1 实验数据的构建

本文实验使用的语料是人工撰写的307组C
语言相关问题,每组为相似问题的6个不同的表

述方式,并将其中的1个表述设为主问题,其他5
种表述设为副问题.副问题与主问题的语义有些

是相同的,有些是不同的.实验语料如表1所示.

表1 相似度实验语料

ID 主问题 副问题1 副问题2 … 副问题5 同义标签

1 数组名是指针吗? 指针是数组名吗? 数组名和指针一样
吗? … 数 组 名 和 指 针 的

区别是什么? [1,0,0,1,1]

2
可以在头文件中说
明或定义变量吗?

在头文件中可以说
明或定义变量吗?

说明或定义变量可
以在头文件中吗? … 头 文 件 的 作 用 是

什么? [1,1,0,1,0]

3
使用==来判定两
个结构是否相等为
什么是不合法的?

如何判断两个结构
是否相等?

==可以判断两个
结构是否相等吗? …

判 定 两 个 结 构 是
否 相 等 的 合 法 方
式是什么?

[0,1,0,1,0]

… … … … … … …

306
数 组 可 以 是 左 值
吗?

左 值 可 以 是 数 组
吗?

=左面可以是数组
吗? … 什么是左值? [0,1,1,0,0]

307
浮点常量为什么存
储成double格式而
不是float格式?

浮点常量为什么存
储成double格式?

浮点常量为什么不
存储成float格式? …

浮 点 常 量 存 储 成
double格 式 还 是
float格式?

[0,0,1,0,1]
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  表1中“同义标签”中的数组元素,分别表示

每个副问题与主问题的语义是否相同.其中元素

值为1表示语义相同,0表示语义不同.如[1,0,

0,1,1]表示第1、4、5个副问题与主问题是同义

句,第2、3个副问题与主问题存在语义区别.

3.2 实验结果与分析

分别使用原始余弦相似度方法和基于编辑距

离的词序敏感相似度计算方法对上述C语言问

题集进行文本检索实验,结果如表2所示.图2为

表2的可视化图.在表2和图2中,P、R、F1分别

代表准确率、召回率、F1值,@K 表示在TopK 上

的指标.

以表1中的第1组为例进行说明.q=“数组名

/是/指针/吗? ”,d1=“指针/是/数组名/

吗? ”,d2=“数组名/和/指针/一样/吗? ”.由

式(10)可以算出,Kq,d1=0.5886,Kq,d2=0.7686.
由此可见,词序敏感算法的确能够抑制因语序的

不同而产生的语义差异.
从表2和图2可以看出,在Top1、Top3上,词

序敏感算法的F1值比余弦相似度算法的F1值分

别提高了0.0825、0.1126.由此表明,词序敏感算

法的准确率和召回率的综合值显著优于余弦相似

度算法的准确率和召回率的综合值.

表2 不同相似度计算方法的实验结果

  方法 P@1 R@1 F1@1 P@3 R@3 F1@3 P@5 R@5 F1@5

余弦相似度算法 0.6612 0.3079 0.4201 0.7068 0.6816 0.6940 0.6124 0.9074 0.7313
词序敏感算法 0.8795 0.3518 0.5026 0.7720 0.7724 0.7722 0.6078 0.9385 0.7378

图2 不同算法的性能对比

4 结论

研究表明,本文所提出的基于编辑距离的词

序敏感相似度算法能够反映出句子之间的语序差

异;因此,利用本文提出的方法在计算词袋模型表

示的文本相似度时,其性能优于余弦相似度方法.
本文在研究中没有分析何种语序会影响语义,为
此我们今后将建立词序敏感词库,并标注查询和

文档的词性,研究不同词序变化而导致的语义变

化,以进一步提升本文方法的性能.
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