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摘　要：文本相似度在信息检索、文本挖掘、抄袭检测等领域有着广泛的应用。目前，大多数研究都只是针对同一

种语言的文本相似度计算，关于跨语言文本相似度计算的研究则很少，不同语言之间的差异使得跨语言文本相似

度计算很困难，针对这种情况，该文提出一种基于 ＷｏｒｄＮｅｔ的中泰文跨语言文本相似度的计算方法。首先对中泰

文本进行预处理和特征选择，然后利用语义词典 ＷｏｒｄＮｅｔ将中泰文本转换成中间层语言，最后在中间层上计算中

泰文本的相似度。实验结果表明，该方法准确率达到８２％。
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１　引言

文本相似度在语言学、心理学和信息理论等领
域被广泛的讨论，文本相似度计算旨在比较两个文
本之间的相关程度。近年来，基于同一种语言的文
本相似度计算方法［１－３］日趋成熟，代表算法模型有布
尔模型、向量空间模型、概率模型等。但是，对于跨
语言文本相似度的研究则很少，跨语言文本相似度
是指量化两个不同语言文本之间的相似性，并使量

化的结果尽可能符合人工判断的结果。由于汉语和
泰语在语法上存在差异，我们无法用现有的计算同
一语言文本相似度的方法来计算汉泰双语文本的相

似度。目前，关于跨语言文本相似度计算主要有以
下几种方法：１）基于机器翻译的方法［４］。该方法将
源语言文本翻译成目标语言文本，在目标语言空间
计算相似度，该方法依赖机器翻译的质量，并很难扩
展到多种语言；２）基于统计翻译模型的方法［５］。该
方法需要两种语言之间的翻译概念词典，但是翻译
概念词典需要建立大规模对齐语料库，代价很大，并
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很难扩展到多种语言；３）基于平行语料的方法［６］，该
方法以两种语言的平行语料库为基础来计算相似

度，该方法的准确性依赖于平行语料库的规模和质
量。虽然上述方法取得了不错的效果，但是存在扩
展性不足、工作量大等缺点。

Ｓｔｅｉｎｂｅｒｇｅｒ　Ｒ［７］等提出一种中间层语言思想，
用独立于语言的方式来表示不同语言的文本内容，
在多语种词库ＥＵＲＯＶＯＣ上计算英文文本和西班
牙文文本之间的相似度，该种方法不依赖于机器翻
译，且有较高的扩展性和准确性，但Ｓｔｅｉｎｂｅｒｇｅｒ并
没有把某一种具体的自然语言作为中间层语言，由
此受到启发：将中间层语言具体化，将不同语言空
间转换成这一具体语言空间来计算文本相似度，

ＷｏｒｄＮｅｔ的多语言版本特性使得语言空间的转换
成为可能。ＷｏｒｄＮｅｔ［８］是一个使用同义词集表示概
念的英文语义词典，有多语言版本，包括中文版、泰
文版，中文 ＷｏｒｄＮｅｔ的构建原则基本遵守英文

ＷｏｒｄＮｅｔ的结构特点，将 ＷｏｒｄＮｅｔ中的概念（同义
词集合）映射为本国语言同义词集合，保留概念间的
关系［９－１０］，本文使用的中文 ＷｏｒｄＮｅｔ是由东南大学
开发 的 中 文 版 ＷｏｒｄＮｅｔ，泰 文 版 ＷｏｒｄＮｅｔ 由

ＡｓｉａｎＷｏｒｄＮｅｔ提供。不同语言版本之间的 Ｗｏｒｄ－
Ｎｅｔ的同义词集合的ｓｙｎｓｅｔ＿ｉｄ是对应的，通过ｓｙｎ－
ｓｅｔ＿ｉｄ将中泰文 ＷｏｒｄＮｅｔ与英文 ＷｏｒｄＮｅｔ对应起
来。因此，本文利用多语言版本 ＷｏｒｄＮｅｔ的ｓｙｎｓｅｔ
＿ｉｄ相对应这一特性，提出了一种基于 ＷｏｒｄＮｅｔ的
中泰文跨语言文本相似度计算的方法，利用 Ｗｏｒｄ－
Ｎｅｔ将中文文本和泰文文本转换成统一的中间层语
言，并在中间层上计算相似度。
本文第二节主要介绍中泰文本相似度计算的过

程，第三节对本文的算法进行测试与评估。

２　中泰文本相似度计算过程

２．１　文本预处理

　　尽管原始文本包含所有的文本信息，但是目前
的自然语言处理技术无法完全处理这些文本信息，
因此，需要对文本进行预处理。传统的文本预处理
主要是去掉停用词，如“的”“地”等。由于本文的方
法需要对词的语义进行分析，因此需要对一些地名、
人名等特殊词进行处理，将这些特殊词统一转换成
特定的字符串，在进行特征选择时，将这些特殊词项
忽略，避免噪声干扰。

２．２　文本特征选择

经过文本预处理后，需要进行文本特征选择。
特征选择的目的是选择对相似度计算真正有贡献的

特征项，被选中的特征项应能表征原始文本的主题。
本文提取词作为文本的特征，将每个文档看成一个
词袋，对于中文文档和泰文文档，通过分词，去掉停
用词后，都可以形成一个特征词集。然后通过文本
频度的选择方法去掉干扰原始文本主题的无用词。
文档频度（Ｄｏｃｕｍｅｎｔ　Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＤＦ）是指整个文
本集合中包含特征词ｔ的文本个数，ＤＦ大于某一阈
值则去掉，ＤＦ越高，说明ｔ在越多的文本出现；ＤＦ
小于某一阈值也去掉，要么是稀有词或噪声。

２．３　中、泰语言空间的转换

考虑到不同语言之间存在很大的差异性，无法
在不同语言层完成相似度计算，本文提出一种中间
层语言的思想，即将不同语言转换成统一的中间层
语言，在中间层上实现中泰文跨语言文本相似度计
算。转换模型如图１所示。

图１　中、泰语言空间转换

通过图１的方式将中文和泰文转换成统一的中
间层英语语言空间，我们只需在英语空间上计算中
泰文文本的相似度即可。

２．４　语义消歧

在 ＷｏｒｄＮｅｔ中，任意词可能同时属于若干个同
义词集，即若干个语义，要想计算相似度，首先要确
定特征词在上下文语境中的语义。因此，对经过

２．３转换成英文形式的中、泰文本特征词进行语义
消歧是计算中泰文本相似度的关键步骤。本文提出

６６
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了一种基于 ＷｏｒｄＮｅｔ语义密度的消歧算法，语义相
关性是本文消歧算法的重要依据，这样定义语义相
关性：一个词的某个义项与上下文其他词的义项更
相关，那么该义项更可能是符合上下文语义的正确
义项。该消歧算法首先定义一个语义哈希函数

φ（）ｘ ＝ｈ，ｈ为一整数，将 ＷｏｒｄＮｅｔ的同义词集ｘ
映射到一个数值空间，φ（ｘ）满足：

１）任意ｘ１ ≠ｘ２，有φ（ｘ１）≠φ（ｘ２）；

２）任意ｘ１，ｘ２，ｘ３，若ｄ（ｘ１，ｘ２）＜ｄ（ｘ１，ｘ３），
则有 Ｐ（φｘ（ ）１ －φｘ（ ）２ ＜ Ｐ φｘ（ ）１ －φｘ（ ）３ ）

＞１－θ，θ→０。
其中ｄ（ｘｉ，ｘｊ）是义项ｘｉ，ｘｊ在 ＷｏｒｄＮｅｔ中的语义
距离，表示ｘｉ，ｘｊ所在节点最短路径的带权长度，两
个义项在 ＷｏｒｄＮｅｔ中的意义差别越大，语义距离就
越大。通过φ（）ｘ ，就能直接的将ｄ（ｘｉ，ｘｊ）转化为

φ（）ｘ 的差。通过研究发现，用１２８位整数对 Ｗｏｒｄ－
Ｎｅｔ的树状结构编码，就能获得满足本文需求的语
义哈希φ（）ｘ 。举个例子，ｅｎｔｉｔｙ根下的树的语义哈
希编码如图２所示。

图２　ＷｏｒｄＮｅｔ语义哈希编码示意图

有了语义距离和语义哈希，我们就可以定义语
义密度来量化一组词之间的语义相关性。对于一组
同义词集ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ，它们的语义密度ｄｅｎｓｉｔｙ
（ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ）可以由ｎ３与包含所有ｗ１，ｗ２，…，

ｗｎ的最小子树的“体积”Ｖｍｉｎ（ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ）的商，
如式（１）所示。

ｄｅｎｓｉｔｙ　ｗ１，ｗ２，…，ｗ（ ）ｎ

＝ ｎ
３

Ｖｍｉｎ
＝ ｎ３
１．２ｍａｘ （ｂ－７２．０）

（１）

　　其中，ｂ是φ ｗ（ ）１ ，φ ｗ（ ）２ ，…，φ（ｗｎ）的最低相
同位位置。可以这样理解语义密度，语义密度越大，
这组词更相关。
有了语义密度，接下来进行语义消歧。从消歧

上下文窗口中的所有词可能的义项中选取任意个，
计算它们的语义密度，语义密度最大的子树所包含
的义项即是消歧结果。例如，取窗口大小为３１，窗
口为：Ｗ＝｛ｗ１，ｗ２，…，ｗ１５，ｗ１６，ｗ１７，…，ｗ３１｝，ｗ１６
即为被消歧的词。完成一次消歧后，窗口向右移动

一位，直到所有的词都完成消歧。具体消歧步骤如
下：首先将 Ｗ 中每个词的同义词集合并成一个大
的候选集Ｃ＝｛ｓｉ１，ｓｉ２，…｝，得到Ｃ后，将Ｃ中所有同
义词集按语义哈希值φ（）ｘ 排序，得到Ｃ＝｛ｓ１，ｓ２，…，

ｓｎ｝，其中φｓ（ ）１ ＜φｓ（ ）２ ＜ … ＜φｓ（ ）ｎ ，然后计算Ｃ
中任意两个同义词集的语义密度，选取语义密度最
大的子树下的同义词集的义项作为消歧结果。

２．５　中、泰文本相似度计算

计算两个文档相似度一般用它们对应向量的夹

角余弦值来表示，如式（２）所示。

Ｓｉｍ　Ｄｉ，Ｄ（ ）ｊ ＝ｃｏｓθ＝
∑
ｎ

ｋ＝１
ｗｉｋ＊ｗｊｋ

∑
ｎ

ｋ＝１
ｗ２ｉｋ∑

ｎ

ｋ＝１
ｗ２ｊ槡 ｋ

（２）

　　其中Ｗｉｋ和Ｗｊｋ分别表示文本Ｄｉ和Ｄｊ第 Ｋ个
特征词的权值，权值计算采用ＩＤＦ－ＴＦ算法。这种
计算相似度的方法的假设前提是：词与词之间是没
有语义关系的。但是现实文本中的词往往都是有关
联的，比如同义关系、上下位关系等。因此，本文使
用语义词典 ＷｏｒｄＮｅｔ来计算中、泰文本特征词之间
的相似度。
基于 ＷｏｒｄＮｅｔ的词语语义相似度计算，目前有

两大类算法：基于路径、基于信息内容（Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｃｏｎｔｅｎｔ，ＩＣ）。本文采用基于ＩＣ的相似度算法。
基于信息内容的相似度算法是以 ＷｏｒｄＮｅｔ中

每个概念的ＩＣ值作为参数，由Ｒｅｓｎｉｋ［１１］首次提出。

ＩＣ表示为 －ｌｇｐ（ｃ）（在信息论中，称为自信息）。

Ｒｅｓｎｉｋ认为，两概念的相似度由包含两概念的最深
层的公共父节点来决定，只需求出该公共父节点的
特征值，就可以得到两概念的相似度值。Ｒｅｓｎｉｋ的
算法模型如式（３）所示。

ｓｉｍＲＥＳ ｃ１，ｃ（ ）２ ＝－ｌｇｐ（ｌｓｏ（ｃ１，ｃ２））＝ＩＣ（ｌｓｏ（ｃ１，ｃ２））
（３）

ｌｓｏ（ｃ１，ｃ２）表示概念ｃ１，ｃ２在ｉｓ＿ａ树中最深层的公共
父节点，ｐ（ｃ）表示遇到概念ｃ的实例的概率。该类
代表算法为Ｌｉｎ算法［１２］。Ｌｉｎ的语义相似度算法考
虑定义一个通用的计算相似度的方法，算法模型如
式（４）所示。

ｓｉｍＬＩＮ ＝２＊ｌｇｐ
（ｌｓｏ（ｃ１，ｃ２））

ｌｇｐ　ｃ（ ）１ ＋ｌｇｐ（ｃ２）
＝２＊ＩＣ

（ｌｓｏ（ｃ１，ｃ２））
ＩＣ　ｃ（ ）１ ＋ＩＣ（ｃ２）

（４）

　　基于ＩＣ的相似度算法的性能优越性主要是由
概念ＩＣ值的精确性和将ＩＣ参数引入算法的合理性
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来决定。因此，对ＩＣ参数模型进行改进，可以提高
算法的性能。Ｎｕｎｏ［１３］对ＩＣ 模型的改进算法如
式（５）所示。

（）ＩＣ　ｃ ＝－ｌｇｐ（ｃ）＝１－ｌｇ
（ｈｙｐ （）ｏ　ｃ ＋１）
ｌｇ　ｍａｘ（ ）ｗｎ

（５）

ｈｙｐｏ（ｃ）表示概念ｃ的所有子节点，ｍａｘＷＮ表示分类
树中所有概念的数目。Ｎｕｎｏ的模型只是考虑概念
的子节点数是有局限性的，本文给出一种改进过的

ＩＣ求解模型，将概念在分类树中的深度考虑在内，
算法模型如式（６）所示。

ＩＣＮＥＷ（）ｃ ＝ｋ　１－
ｌｇ　ｈｙｐ （）ｏ　ｃ　＋（ ）１
ｌｇ　ｍａｘ（ ）（ ）ｗｎ

＋

（１－ｋ）ｌｏｇ
（ｄｅｅｐ（ｃ））

ｌｏｇ　ｄｅｅｐ（ ）ｍａｘ
（６）

ｋ介于０到１之间，本文取ｋ＝０．５。
考虑到Ｌｉｎ算法的通用性，将式（６）带入式（４），

得出新的求解相似度模型如式（７）所示。

ｓｉｍＮＥＷ ｃ１，ｃ（ ）２ ＝
２＊ＩＣＮＥＷ（ｌｓｏ（ｃ１，ｃ２））
ＩＣＮＥＷ ｃ（ ）１ ＋ＩＣＮＥＷ（ｃ２）

（７）

式（７）是对 ＷｏｒｄＮｅｔ中两个概念求相似度，求解词
相似度算法如式（８）所示。

ｓｉｍＮＥＷ ｗ１，ｗ（ ）２ ＝ｍａｘ［ｓｉｍｎｅｗ（ｃ１ｉ，ｃ２ｊ）］ （８）

其中，ｃ１　ｉ，ｃ２　ｊ为ｗ１，ｗ２的若干概念。
假设中文文本 ＣＨ 的特征词｛ＣＷ１，ＣＷ２，…，

ＣＷｎ｝，转换成中间层语言，进行语义消歧后得到对
应的英语义项｛ＣＥ＿Ｗ１，ＣＥ＿Ｗ２，…，ＣＥ＿Ｗｎ｝；泰文
文本Ｔ的特征词为｛ＴＷ１，ＴＷ２，…，ＴＷｋ｝，用同样
的方式得到英语义项｛ＴＥ＿Ｗ１，ＴＥ＿Ｗ２，…，ＴＥ＿

Ｗｋ｝，结合式（８），则求解ＣＨ 和Ｔ 的相似度的公式
如式（９）所示。

ｓｉｍ（ＣＨ，Ｔ）＝
∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｋ

ｊ＝１
ｓｉｍＮＥＷ（ＣＥ＿Ｗｉ，ＴＥ＿Ｗｊ）

ｎ＊ｋ
（９）

计算结果介于０到１之间，０表示不相似，１表示完
全相似，数值越大表示两个文本越相似。
例如，一篇中文文本ＣＨ的特征词为（篮球，季

后赛，比分，胜利），对应 的英文特征词为（ｂａｓｋｅｔ－
ｂａｌｌ，ｐｌａｙｏｆｆ，ｓｃｏｒｅ，ｗｉｎ）；一篇泰文文本Ｔ１的特

征词（ ），对应的英

文特征词（ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ，ｆｉｎａｌ，ｃｈａｍｐｉｏｎ）。这两组英
文特征词在 ＷｏｒｄＮｅｔ的ｉｓ＿ａ树的位置如图３所示。

图３　ＷｏｒｄＮｅｔ　ｉｓ＿ａ树

　　从图３中可以看出，ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ和ｃｈａｍｐｉｏｎ的
最深层公共父节点是ｅｎｔｉｔｙ，由Ｎｕｎｏ式（５）求得ＩＣ
（ｅｎｔｉｔｙ）＝０，即概念越抽象，所包含的信息内容就越
小，代入式（４），求得ｓｉｍＬＩＮ（ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ，ｃｈａｍｐｉｏｎ）

＝０，这显然不符合人工对这两个词的语义相似度的
判别，因此，使用改进过的ＩＣ求解模型能够提高精

确性。用改进过的式（９）求得ＣＨ 和 Ｔ１的语义相
似度为０．７８３。另选取一篇泰文文本 Ｔ２，特征词

（ ），对应英

文特征词（ｇｕｉｄｅ，ｔｏｕｒｉｓｔ，ａｉｒｐｏｒｔ），计算ＣＨ和Ｔ２
的相似度为０．０９１。因此，中文文本ＣＨ 与泰文文
本Ｔ１的相似度要高于ＣＨ与Ｔ２的相似度，这与我
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们人工的判断一致。

３　实验及分析

首先对本文提出的语义消歧算法进行实验测

试，为后文计算中泰文本相似度实验提供更准确的
特征词义项。实验选用一个公开的语义标注语料库

ＳｅｍＣｏｒ，ＳｅｍＣｏｒ的单词语义是基于 ＷｏｒｄＮｅｔ标注
的，用词性标注工具ＴｒｅｅＴａｇｇｅｒ进行ＰＯＳ标注，将
标注结果作为消歧算法的输入，将算法的消歧结果
与ＳｅｍＣｏｒ中人工标注的结果进行对比，得到本文
消歧算法的准确率。表１列出了ＳｅｍＣｏｒ中前１０
篇文档的消歧准确率。作为对照，表中基准列表示
随机猜测时的消歧准确率。例如，一个词有五个同
义词集（即义项），那么随机猜测的准确率为２０％，
即基准为２０％。

表１　消歧实验结果

文档 准确率／％ 基准／％

１　 ６３．４５　 ２０．４５

２　 ５８．３３　 ２１．３６

３　 ４２．２３　 ２２．７７

４　 ４７．３２　 １９．８１

５　 ５５．６５　 ２３．６７

６　 ５０．７７　 ２０．８４

７　 ５７．３５　 ２３．６１

８　 ４５．１９　 ２２．８８

９　 ４７．８５　 １８．０１

１０　 ４９．９９　 ２０．９２

　　消歧算法在 ＳｅｍＣｏｒ上的平均准确率达到

５１．８％。
接下来对本文计算中泰文本相似度进行试验。

本文实验的文本数为１　０００篇文本，中文文本９００
篇，泰文文本１００篇。其中，６００篇中文文本为噪音
文本，构成噪声集；另外，３００篇中文文本和１００篇
泰文文本构成标准集，并按中文文本和泰文文本两
两间的相似度可分为２０类，每个类中有１３到１７篇
中文文本不等，也可以这样理解，在标准集中，每篇
泰文文本都有１３到１７篇人为觉得相似的中文文
本。将噪声集和标准集混合构成测试集进行试验，
如下：
从标准集１００篇泰文文本中顺序抽出一篇文

本，然后计算这篇泰文文本与测试集中文文本之间
的相似度，按照相似度大小排序，输出相似度最大的
前１７个，然后人为观察输出结果，如果与该篇泰文
文本属于同一类的中文文本都被输出，则认为本次
计算相似度成功。本文使用空间余弦的相似度算法
与本文的算法作比较。
实验结果计算公式如式（１０）所示。

正确率＝
测试结果正确的文本
被测的文本 ×１００％ （１０）

实验数据如表２所示。

表２　实验结果对比表

计算方法
测试泰文

文本／个
结果正确的

泰文文本／个
正确率

／％

空间向量余弦算法 １００　 ４９　 ４９

基于 ＷｏｒｄＮｅｔ的算法 １００　 ８２　 ８２

　　实验结果表明：本文所采用计算中泰文跨语言
文本相似度的方法更接近人工评断的结果。

４　结束语

本文提出了一种基于 ＷｏｒｄＮｅｔ的中泰文跨语
言文本相似度计算方法，通过将中泰文本转换成中
间层语言空间，并在中间层计算中泰文本的相似度。
实验结果表明本文提出的方法取得了较好的结果。
在以后的工作中，考虑进一步改进ＩＣ 模型，将

ＷｏｒｄＮｅｔ中概念的子节点的空间结构加入模型中，
这样做的目的是获得一个更加精确的ＩＣ值，提高本
文算法的精确度。
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