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解决问题。而转化最关键的部分在于找到输入空间
中 x到高维空间中f (x)的映射方法，如何找到这个

映射 f 没有系统的方法。事实上，该映射函数往往

不易找到，且不一定能显式表达。这个办法带来的

困难就是计算复杂度的增加，且直接在这个特征空

间作内积计算会面临一个维数灾难问题。核函数的

基本作用就是接受 2 个低维空间里的向量输入值 x

： ； ：
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摘  要：为了提高文本相似检测的综合表现，在文本文档相似特征的基础上构造了新的核函数 S_Wang核函数。

结合文本相似计算过程中的实际情况，将待比对的文本表示成向量，考虑通过 2个向量间的乘积和欧氏距离来描

述向量之间的相似程度，从而构造了适合文本相似度计算的新核函数，并根据 Mercer 定理证明了所构造函数可

以作为核函数。实验验证了新构造的核函数在文本文档相似度计算中的表现，实验结果表明 S_Wang核其相似度

计算精度和综合指标均分别优于 Cauchy 核、潜在语义核（LSK）以及 CLA 复合核。S_Wang 核适用于文本相似

度计算。
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Abstract: To enhance the performance of detecting similar documents, a novel kernel function named S_Wang kernel 

was constructed. Based on the actual s ituation of computing text similarity, the S_Wang kernel was newly bu lt with con-

sideration of the Euclidean distance and angle between vectors that represented the text documents to be compared. It was 

proved that the function could be constructed as a kernel function according to Mercer theorem. Experimental verification 

of the performance of the kernels in the text document similarity calculation was provided. The results show that the 

S_Wang kernel is significantly better than the precis ion and F1 performance of other kernels like Cauchy kernel, Latent 

Semantic Kernel (LSK) and CLA kernel. S_Wang kernel is suitab le for text similarity computation.
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1  引言

核方法的思想是：将在低维空间中一个非线性

可分的问题向高维空间转化，即映射到高维空间，

使其在高维空间中变得线性可分，然后在特征空间

中使用线性学习机建立优化超平面，利用高维特征

空间中的内积来对低维空间的问题进行分类，从而
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和 z，能够计算出经过某个变换后在高维空间里的

向量内积值，而无需寻找那个从低维空间到高维空

间的具体映射。关于核函数的定义如下。

设 x, z∈X, X属于 R（n）空间，非线性函数 F

实现输入空间 X到特征空间 H（内积空间或 Hilbert

空间: H, <·,·>）的映射（? ：X? H），其中，H属于

R（m），n<<m。

k(x, z) = 〈f (x),f (z)〉 (1)

其中，<, >为内积， k (x, z)为核函数。

核函数的应用很好地解决了计算复杂度和维

数灾难的问题。根据泛函的有关理论，只要一种核

函数 K 满足 Mercer 条件，它就对应某一变换空间

中的内积，满足Mercer条件的任意对称函数都可以

作为核函数。针对具体的问题，选择和构造适合该

问题的核函数是解决该领域具体非线性分类问题

的关键所在，具有非常重要的意义。

高维空间中的映射函数的内积即反映了 2个输

入数据之间的距离（即相似性）。文档相似检测本

质上是计算 2篇文档的相似程度。每一个文档均可

表示成一个向量，文档相似检测问题就转化为计算

2 个输入向量的相似度问题。2 篇文档相似与不相

似是一个在低维空间中非线性可分的问题。

构造核函数使其通过接受待比对文档低维空

间的输入值，就能算出高维空间的内积值，有效地

解决文档相似计算的问题是本文研究的出发点和

目标。目前已有的一些核函数[1]，如径向基核函数

(RBF, radial basis functions) Homogeneous kernels具

有 k(x,x’)=k(||x- x’||)的形式。

用于文本处理的核方法有：将文本视为词包

（bag of word）的核，如点积或多项式核(dot product 

or polynomial kernel)，该类核的表示能力不太强；

将文本视为概念体集合（set of concept）的核，如

GVSM核、Kernel LSI（或 kernel PCA），该类核用

于计算的精准率（精度）较低；此外还有将文本视

为字符串的核如字符串核（string kernel）、将文本

视为词或概念串的核如词序核（word sequence 

kernel）和将文本视为树结构的树核（tree kernel）

等，此类核用于计算时其召回率较低。核方法在文

本相似计算方面已有广泛的应用，如：在文本分类

上的应用[2]、基于Web的核函数用于短文本片段的

相似计算[3]、利用树核的短文本相似度计算[4]、利

用信息几何学的方法计算文本的相似度[5]以及利用

复合核函数计算检索结果和提问相似度从而对检

索结果进行融合的 CLA核[6]等。事实上，现有的核

函数在用于文本相似度计算的时候，其相似度计算

的精准率和召回率均有待提高。本文研究的目的在

于构造适合文本文档相似度计算这一特定问题的

新核函数，使其在文本文档相似计算方面具有更好

的精准率和综合表现。

2  模型的建立

2.1  新核的构造

关于核函数的构造方法，目前已有一些相关研

究[7~10]。而如何针对具体的问题构造适合解决该问

题的核函数是不同领域应用核函数的关键所在。本

文旨在根据文本文档自身的特点和相似判别的具

体要求，构建适合此类相似比对的核函数。首先是

利用词包法先将文档表示成向量。
2.1.1  新核的构造思想

举例说明如下：假设 2篇文档 X和 Z，统计词

后具有如表 1所示的词项。

表 1 文档中词的集合

X Z

A B

B C

C D

F G

P L

M D

B

则 2篇文档出现的所有词为：A，B，C，D，F，
G，L，M，P 共有 9个概念(此处 N=9)。则在映射 f 2

下将待比对的 2 篇文本文档表示为向量 x和 z，如

表 2所示。

构造思路步骤如下。
1) 如果词典中某一词 ti 在某一篇文档中未出

现，即对应的向量维数位置值为 0，则认为该词对

2 篇文档相似的贡献值为 0，如果待比对的 2 篇文

档没有共同的词，则认为该 2篇文档的相似度为 0，

于是考虑利用 2 个行向量对应维数相乘 xzT形式来

计算其相似度，作为构造核函数的分子。
2) 如果某一词 ti 在 2 篇待比对的文档中词频

统计结果差值 | tf (ti , x) − tf (ti , z) |越大，表明 2 篇文

档越不相似，该词 ti 使相似程度的计算结果越小，
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于是考虑用P x − z P2表明 2 篇文档之间由于词语不

同产生的欧氏距离，且将其置于构造核函数的分母

上。

3) 如果 2 篇文档完全相同，则 x = z，此时有

|| x − z ||= 0，且 xzT = 1；当 2篇文档完全相同的时

候，其相似度计算值应为 1，于是考虑构造核函数

的分母形式为 xzT + || x − z ||2。

4)s (s>0)为宽度参数, 用来控制函数的径向作

用范围，调节由于词语不同导致 2篇文档距离对相

似度的影响。

最终构造出核函数形式为

xT z
k( x, z) = (2)

T P x − z P2

x z +
s

2.1.2  理论证明

下面证明 2.1.1节设计的函数可作为核函数。

统计学习的理论指出，根据 Hilbert-Schmidt原

理，只要一种运算满足Mercer条件，则可作为变换

空间的内积使用，即可作为核函数。

引理 1（Mercer定理）：令 X是 R n上的一个紧
集， k (x, z)是 X × X 上连续实值对称函数，则

∫∫ k (x, z) f (x) f (z)dxdz≥0,∀f ∈ L2 (x) (3)
X ×X

称式(3)为Mercer条件。
式(3)等价于 k (x, z)是一个核函数，即 k (x, z)

= (f (x)gf (z))， x, z ∈ X ，其中， f 为某个从 X 到

Hilbert空间 H的映射 f : | → f (x) ∈ H ，(⋅)是 Hilbert

空间 L2上的内积。

下面证明所构造的函数可以作为核函数，看其

是否满足Mercer条件。

证明

P x − z P2

1)令 k1 (x, z) = x T z， k2 ( x, z) = ，则式
s

k (x, z)
(1)可变为 k( x, z) = 1 。

k1 ( x, z) + k2 ( x, z)

2）显然 k1 (x, z) = x T z是线性核函数，它满足当

文档

词典（ ）

12 45

1 2 3 4 5 6 7 8 9

A B C D F G L M P

1 2 1 0 1 0 0 1 1

0 1 1 2 0 1 1 0 0

x

z

X是 R n上的一个紧集时，k1 (x, z)是 X × X 上的连续

实值对称函数，因文档向量 x和 z所有元素值均为
非负，所以 k1 (x, z)为非负。

P x − z P2

3）k2 ( x, z) = （s>0）是 Homogeneous 
s

kernel(RBF) 径向基核函数，只依赖于距离的大小。

它满足当 X 是 R n上的一个紧集时， k2 ( x, z) 在

X × X 上为连续实值对称函数，且因 s>0，所以为

非负。

4）当 x − z为 0，即 2篇文档 X和 Z完全相同

时，k2 ( x, z)=0，而此时必然有 k1 (x, z) = xT z =1 ≠ 0。

当 2篇文档完全不同时，k2 ( x, z)=1，而此时必然有

k (x, z) = xT
1 z = 0。可见式（2）的分母不可能为 0。

综上所述，当 X 是 R n 上的一个紧集时，
xT z

k( x, z) = 是 X × X 上的连续实值对
P x − z P2

xT z +
s

称函数，且为非负。则由 Mercer 定理有：

∫∫ k (x, z) f (x) f (z)dxdz≥0,∀f ∈ L2。于是有 k (x, z)
X ×X

可以作为一个核函数，即 k (x, z) = (f (x)gf (z)) ，

x, z ∈ X 。

证毕。

为了方便描述，本文将构造的新核命名为

S_Wang核。
2.2  文档的向量表示

为了使待比较的文本文档表示成输入向量形

式，需要将文档进行向量表示。
2.2.1  文档的词包表示

文档的词包表示是将文本文档表现成向量的

一种方法[10]。假设有 2 篇文档 X 和 Z需要计算其

相似程度。将每一篇文档视为词包，将其表示为一

个行向量，其每一个维数都与词典的一个词相关

联。此处的词典为需要比对的 2篇文档包含的所有

规范化词的一个集合，大小为 N。则通过某种映射，

文档 d可以表示为一个行向量。

f 1 : d → f 1 (d ) = (tf (t d f N
1 , ), t (t2 , d ),L, tf (tN , d )) ∈ R

term term term term term term term term term term

N

2表 文档的实值向量表示
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其中，tf (ti , d ) )是词 ti ( i = 1, 2,L, N )在文档 d中出现

的频率，通常为 1。
2.2.2  进一步考虑词语义信息的文档词包表示

词包表示未考虑词的语义信息，为了解决此问

题需在词包表示法的基础上构建语义核。不同的词

对主题的重要程度不同。用一个词在文档中出现的

频率来量化这个词所带信息的重要程度，即 IDF

（inverse document frequency）规则，具体表示为

 l 
w(t) = ln   (4)

 df (t ) 

其中，l 为文集中存在的文档个数，df(t)是包含词 t

的文档个数，w(t)为逆文档频率 IDF 规则定义词 t

的衡量词权重的绝对尺度。从而赋予不同词以不同

的权重 w(t)，建立新的考虑词义信息的映射，进一

步将文档 d映射到带有语义信息的特征空间，选矩
阵 R的元素是 Rt t = w(t )的对角矩阵，从而映射变为

d → f 2 (d ) = f 1 (d )R

进一步地，考虑词的语义信息，文档可表示为

f 2 : d → f 2 (d ) = (w(t1 )tf (t1 , d ),

w(t2 )tf (t2 , d ),L,w(tN )tf (tN , d )) ∈ R N

3  算法描述与复杂度分析

3.1  算法描述

具体算法如下：

输入：现有文档 Z和待检测的文档 X。

输出：现有文档 Z和待检测的文档 X的相似度

值 S。

Step1  分别将现有文档 Z 和待检测的文档 X

映射到特征空间，用词包表示

f 1 : z → f 1 (z) = (tf (t1, z), tf (t2 , z),L, tf (t ) N
N , z ) ∈ R

f 1 : x → f 1 (x) = (tf (t1 , x), tf (t2 , x),L, tf (tN , x)) ∈ R N

Step 2 建立文档—词矩阵

 tf (t1 , d1 ) K tf (tN , d1 )
 D = M O M 和核矩阵 K = DD ' 
 
 tf (t1 , dl ) L tf (tN , d l )

Step3  将现有文档 Z和待检测的文档 X 进一

步映射到带有语义信息的特征空间。

f 2 : z → f 2 (z) = (w(t1 )tf (t1 , z)

w(t2 )tf (t2 , z),L,w(tN )tf (t , z)) ∈ R N
N
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f 2 : x → f 2 (x) = (w(t1 )tf (t1 , x),

w(t2 )tf (t2 , x),L,w(tN )tf (tN , x)) ∈ R N

Step 4 利用新设计的核 S_Wang计算 2 篇文

档向量的内积，得现有文档 Z和待检测的文档 X之

间相似程度S。

xT z
S = k (f 2 ( x),f 2 (z)) = k (x, z) =

T || x − z ||2

x z +
s

去除文本长度的不同对结果的影响，单位化为

% S
S =

SS

3.2  算法复杂度分析

从计算的角度看，文档的向量表示 f 2 (d )的计

算复杂度为 O(l×N)；新构造的用于内积计算的核函
xT z

数 k( x, z) = 的算法复杂度为 O(N)，
T || x − z ||2

x z +
s

所以总的计算复杂度为 O(l×N2)。

4  实验

4.1  实验语料

为了与以往的研究进行对比，本文实验语料选

择本领域通用的语料，数据测试集为 TREC文本集

合和主题：50 个 TREC 检索主题（251-300）以及

524 000多个文档，包括AP88、CR93、FR94、FT91-94、

WSJ90-92以及 ZF等。对语料进行了随机划分，训

练/测试的比例是 3:1。实验评估了 4种核函数，包

括潜在语义核 (LSK)[12]、 Cauchy Kernel(Basak, 

2008)[13]、CLA 复合核[6]以及本文提出的 S_Wang

核函数。使用的软件有 MATLAB7.0和 Lemur，实

验中线性学习器采用 LibSVM[14]。实验是在 8个文

档水平（top 5、top 10、top 15、top 20、top 25、top 

30、top 50、top 100）上进行。这里所说的文档水

平是指经过融合排序后的结果，称排在最前面的 n

个文档(top n)为一个文档水平用来实验验证有效性

的对象。
4.2  实验评价指标

采用典型的信息检索评价指标：精准率

（precision）、召回率（recall）和综合评价指标，具

体算法为

true positive
precision = (5)

true positive + flase positive
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从图 1可以看出 8个不同文档水平上进行文本

相似度计算的精准率表明：随着考察文档水平数的

增加，各核的相似度计算精度逐渐减小，且各核之

间的表现相差渐小。此外，虽然潜在语义核 LSK因

考虑到不同词间的潜在语义关系而具有较高的召

回率，但其精准率在 4 个核中表现最差，在 top 5

文档水平上达到 0.241 4，在 top 100文档水平上只

达 0.139 5；CLA核在精准率上略好于 Cauchy核，

在 top 5文档水平上达到 0.325 3，在 top 100文档水

平上达 0.157 7；而 S_Wang核在 8个文档水平 top 5、

top10、top 15、top 20、top 25、top 30、top 50及 top

100上其精度分别达到 0.356 1、0.326、0.304、0.281、

0.264 5、0.241、0.209 3及 0.169 8，均分别大于其

他 3 个核函数在对应文档水平上的相似度计算精

准率。

分别将 4 个核函数在相似度计算中的精准

率、召回率和综合表现 F1在 8 个文档水平上平

均后，比较不同核函数的相似度计算表现，其结

果如图 2所示。

图 2  4种核函数在 8个文档水平上的平均表现

核函数 指标

12 47

1

top 5 top 10 top 15 top 20 top 25 top 30 top 50 top100

Cauchy Kernel

=1

0.290 2 0.271 9 0.250 5 0.240 1 0.226 7 0.207 0.181 1 0.154 1

0.809 0.796 7 0.781 3 0.770 2 0.766 0.753 4 0.747 7 0.726 5

1 0.427 2 0.405 4 0.391 4 0.365 8 0.349 9 0.324 8 0.291 6 0.254 3

LSK

0.241 4 0.218 8 0.202 6 0.190 2 0.182 1 0.170 9 0.158 2 0.139 5

0.984 5 0.977 8 0.963 3 0.951 2 0.939 0.921 2 0.901 9 0.881 6

1 0.387 7 0.357 5 0.334 8 0.317 0.305 0.288 3 0.269 2 0.240 9

CLA kernel

0.325 3 0.291 2 0.273 4 0.255 9 0.241 0.219 9 0.198 3 0.157 7

0.879 2 0.860 3 0.844 5 0.826 7 0.818 9 0.810 3 0.794 5 0.775 3

1 0.474 8 0.435 6 0.413 2 0.390 8 0.372 4 0.345 9 0.317 4 0.262 1

S_Wang

Kernel

=1

0.356 1 0.326 0.304 0.281 0.264 5 0.241 0.209 3 0.169 8

0.907 9 0.89 0.867 8 0.849 0.833 3 0.826 0.803 2 0.784 4

1 0.511 6 0.477 2 0.450 3 0.422 2 0.401 5 0.373 1 0.332 1 0.279 2

true positive
Recall =  (6)

true positive + flase negative

(1 + b 2 ) precision × recall
Fb − measure =

b 2
(7)

precision + recall

考虑到结果融合中召回率和精准率同等重

要，本文综合评价指标中的参数 ß 取 1，得 F1

的指标。
4.3  实验设计与结果分析

实验评估了多种核函数。将检索的召回率和精

准率视为同等重要，故在文献[6]的式(14)中，CLA
核的系数d1 = 0.5，最终得到不同核函数的相似度计

算表现，实验结果如表 3所示。其中，P表示相似

度计算精准率，R表示相似度计算召回率。

通过对不同的核函数的相似度计算精准率进

行分析，分析结果如图 1所示。

图 1  不同核函数进行相似计算，在不同的文档水平上的精准率表现

F

P

R

F

P

R

F

P

R

F

P

R

F

s

s

3 4 8表 种核函数在 个文档水平上的相似度计算精度、召回率以及 实验分值
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从图 2可以看出，S_Wang核用于文本文档相

似度计算时表现突出。S_Wang核的平均召回率为

0.845 2，虽不及 LSK核，但均高出 Cauchy Kernel 

（s =1）和 CLA 复合核；S_Wang 核在精准率上

明显高于其他核方法，其平均精度达 0.268 96，分

别比 Cauchy Kernel （ s =1）高出 18.12%，比潜

在语义核（LSK）高出 43.09%，比 CLA 复合核高

出 9.63%。S_Wang核的综合表现 F1优势明显，高

达 0.405 9，比 Cauchy Kernel（ s =1）、潜在语义

核（LSK）和 CLA 复合核分别提高了 15.54%、

29.87%和 7.8%。

5  结束语

本文构造的新核函数 S_Wang，用于文本文档

的相似检测计算，实验结果表明：S_Wang 核的文

本相似计算表现优于其他核函数，具有更好的相似

度计算性能。适用于文本的相似度计算，如文本信

息过虑、文档相似检测、论文抄袭剽窃检测、文本

分类等领域。此外，该新核函数在生物信息基因序

列比对方面也具有一定的应用前景。
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