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概况介绍



文本相似度在不同领域被广泛讨论, 由于应用场景不同, 其内涵有所差异, 
故没有统一、公认的定义。



概况介绍

语义相似度是指句子内在含义之间的相似

度，是计算语言学中的一个度量，表示依

赖于其层次关系的概念共性。

出自：东南大学学报（自然科学版）



概况介绍

在自然语言语义的研究中，
先驱者们把这个道理总结
成了一条假设：

“词语的含义，以及词语
之间语法关系的含义和这
些词语与其他词语之间组
合方式的限制有关。”
(The meaning of entities, and 
the meaning of grammatical 
relations among them, is 
related to the restriction of 
combinations of these entities 
relative to other entities.)



概况介绍

词语与所指的关系是极其复杂的

词语 抽象符号

语境

使用方式



概况介绍

识别两个词在语义上是否相近
对多种自然语言实践任务都是
有帮助的

相近
语义

相近
语境



概况介绍

那么，如何籍由词语关系来衡量一个词(所指)的意义，及其和其他词(所
指)之间的互动呢？词语的“类似”依靠什么来衡量呢？在衡量过程中，
是否会遇到一些特殊情况需要处理？



概况介绍

将文本相似度计算方法分为 4 大类: 基于字符串的方法、基

于语料库的方法、基于世界知识的方法和其他方法。基于
字符串的方法也称作“字面相似度方法”, 其中较为典型的
方法包括最长公共子串、编辑距离、Jaccard 等。由于基于
字符串的方法没有考虑文本的语义信息, 计算效果受到一定
限制。为解决这一问题, 学者们开始对语义相似度方法展开
研究, 包括基于字符串的方法、基于语料库的方法、基于世

界知识的方法和其他方法。其中其他方法又包括句法分析
和混合方法, 句法分析是对句子的语法结构分析, 也属于语
义分析的一种, 但其不依赖于某种语料库或世界知识, 所以
被划分到其他方法。混合方法则是对几种方法的综合。



概况介绍



基于字符串
该方法从字符串匹配度出发, 以字符串共现和重复程度为相似度的衡量标准。根据计算
粒度不同, 可将方法分为基于字符的方法和基于词语的方法。一类方法单纯从字符或词
语的组成考虑相似度算法, 如编辑距离、汉明距离、余弦相似度、Dice 系数、欧式距离; 
另一类方法还加入了字符顺序, 即字符组成和字符顺序相同是字符串相似的必要条件 , 如
最长公共子串、Jaro-Winkler; 再一类方法采用集合思想, 将字符串看作由词语构成的集
合, 词语共现可用集合的交集计算, 如 N-gram、Jaccard、Overlap Coefficient。基于字符串
的方法是在字面层次上的文本比较, 文本表示即为原始文本。该方法原理简单、易于实
现, 现已成为其他方法的计算基础。但不足的是将字符或词语作为独立的知识单元, 并未
考虑词语本身的含义和词语之间的关系。以同义词为例, 尽管表达不同, 但具有相同的含
义, 而这类词语的相似度依靠基于字符串的方法并不能准确计算。



基于语料库

基于语料库的方法利用从语料库中获取的信息计算文本相似度。基于语料
库的方法可以分为: 基于词袋模型的方法、基于神经网络的方法和基于搜索
引擎的方法。前两种以待比较相似度的文档集合为语料库, 后一种以 Web 为
语料库。



3.3 基于世界知识
基于世界知识的方法是指利用具有规范组织体系
的知识库计算文本相似度, 一般分为两种: 基于本体
知识和基于网络知识。前者一般是利用本体结构体系
中概念之间的上下位和同位关系, 如果概念之间是语
义相似的, 那么两个概念之间有且仅有一条路径[7,10]。
而网络知识中词条呈结构化并词条之间通过超链接形
式展现上下位关系, 这种信息组织方式更接近计算机
的理解。概念之间的路径或词条之间的链接就成为文
本相似度计算的基础。



(1) 基于本体
文本相似度计算方法使用的本体不是严格的本体概念, 而指广泛的词典、叙词表、词汇表
以及狭义的本体。随着 Berners-Lee 等提出语义网的概念, 本体成为语义网中对知识建模的
主要方式, 在其中发挥着重要作用。由于本体能够准确地表示概念含义并能反映出概念间
的关系, 所以本体成为文本相似度的研究基础[7]。最常利用的本体是通用词典, 例如
WordNet、《知网》(HowNet)和《同义词词林》等, 除了词典还有一些领域本体, 例如医疗

本体、电子商务本体、地理本体、农业本体等。基于本体的方法将文本表示为本体概念以
及概念之间的关系, 该方法能够准确反映概念内在语义关系, 是一种重要的语义相似度计算
方法, 主要缺点如下: ①本体一般需要专家参与建设, 耗费大量时间和精力, 而已有的通用本
体存在更新速度慢、词汇量有限等问题, 不适用于出现的新型词语; ②利用本体计算文本相
似度, 首先是在词语层次进行计算, 然后累加词语相似度获得长文本相似度, 相对基于语料
库的方法对文本整体处理而言计算效率较低; ③无论是通用本体还是领域本体, 本体之间相
互独立将带来本体异构问题, 不利于跨领域的文本相似度计算。



(2) 基于网络知识
由于本体中词语数量的限制, 有些学者开始转
向
基于网络知识方法的研究, 原因是后者覆盖范
围广
泛、富含丰富的语义信息、更新速度相对较快, 
使用

最多的网络知识是维基百科、百度百科。网络
知识一
般包括两种结构, 分别是词条页面之间的链接
和词条
之间的层次结构。孙琛琛等[50]将其概括为: 
文章网络
和分类树(以树为主题的图)。



今后文本相似度计算方法的趋势有以下三个方面: 
(1) 基于神经网络的方法研究将更加丰富。由于词向量表示文本, 所表达的文本语义信
息更符合人类认知, 所以随着第三次人工智能浪潮的到来, 神经网络算法将得到不断改
进, 基于神经网络的文本相似度计算也必将得到更多探索。
(2) 网络资源为文本相似度计算方法研究提供更多支持。Web3.0、移动网络以及未来
5G 技术的实现, 网络资源无疑是最大、最丰富的语料库, 与此同时语义网和关联数据
进一步发展, 网络文本资源面向结构化与互连化。所以新型的信息组织结构与信息之
间的链接方式将应用到文本相似度计算之中。
(3) 针对特定领域以及跨领域文本的相似度计算将成为今后发展的重点。跨学科合作
越来越趋于常态化, 领域专家的合作促进跨领域世界知识的集成并为跨领域文本的相
似度计算提供便捷的人工参与和建议。



抛砖引玉



问题1：如何定义语境？如何衡
量两个语境是否类似？

问题2：如果一个词能够指代多

个事物，如何区分对应的不同语
境？

问题3：两个事物之间几乎不共

享语境元素，是否代表它们没有
关系？

抛砖引玉



1. 向量空间模型与相似度计算
1.1 向量空间模型

抛砖引玉

这里举一个仅考虑上下文词的例子(已分好词)：
武林高手: 1.经常 2.从 3.山川 4.之间 5.顿悟 6，并 7.由 8.山川之形 9.变化
10.出 11.上乘 12.武艺 13。

上下文的选取是要考虑范围的，离目标词太远的词，就可以忽略不计了。如果百度
考虑“山川”的上下文，且忽略距离“山川”2个词以上的词，那么“山川”的上下
文就可以用下属向量表示：
(0, 1, 1, 0, 1, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0)



1.2 基本语义相似度计算

词u在不同的地方出现过n次，进而形成了n个上下向量U1…Un,那么我们就可以用
集合Su={undefinedU1…Un}来表示w的语境。
而词v的语境可以用集合Sv={undefinedV1…Vm}来表示。

接下来，如何判断u和v在语境上，进而在语义上是否相似呢？

抛砖引玉



抛砖引玉

在这个问题上，我们面临着两种选择，也对应着对向量空间的两种不同的理解：

a.欧氏向量空间 b.余弦相似度



a)       原型(prototype)方法
对于Su={undefinedU1…Un}，原型方法将所有向量取平均，形成一个向量使用。

b)      范例方法
对于Su={undefinedU1…Un}和Sv={undefinedV1…Vm}两组向量范例方法保留所
有向量，两个集合Su、Sv间的相似度采用向量两两间相似度的均值，或者最
小值/最大值表示。

抛砖引玉

现在，我们用了一组向量来表示一个词的语境，那么计算相
似度的时候到底要用其中哪些向量，还是全部使用呢？

这个问题就引出了语义相似度计算中的两种重要实践：



2. 带约束的语义相似度计算

抛砖引玉

何为约束——

关键词差异：手机 牛仔裤

只从关键词的周围选上下文

选择集合S中和关键词k

相似度大于某个阈值的
向量使用

对目标词v的向量V和关
键词k的向量K执行某种
混合运算

这引出了下一个问题：

求交后向量变得稀疏，使得很多本来相似的词由于共享分量太少，变得不
相似了，这个时候应该怎么办呢？

美
国
苹
果
牌
手
机

美
国
苹
果
牌
牛
仔
裤



3. 平滑的语义相似度计算

在原形方法中，所谓平滑，是指用一个词的相似词来代表它本身 。

平滑的计算结果在排序上要略好于非平滑结果(噪音排下去了)。

抛砖引玉



技术简介



语义相似度算法简介

一、 基于拓扑相似





二、 基于统计相似
这种相似计算需要有一个语料库，以下是几个典型算法：



例子：待完成



基于深度学习的短文本
语义相似度计算模型







应用场景



基于相似度的命名实体识别

OBIE[7]是基于 DBpedia 和 FreeBase 的 Twitter 命
名实体识别算法，算法利用 Gate 中的 ANNIE 词典
以及抽取自维基百科和 DBpedia 的词典，基于规则
模板，使用模式匹配的方式来定位 Tweets 中的命名
实体指称，利用源自 FreeBase API 的流行度得分[8]
和基于依存关系树（Dependency Tree）的句法相似
192
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度对候选资源进行排序，返回相似度最高的实体及
其在 DBpedia 本体中的分类。通过对 BBC 新闻、纽
约时报和时代周刊三个 Twitter 账户下 115 条 Tweets
在人名、地名和组织名三个类别上进行识别测试，
最终结果显示，相比于无消歧的命名实体识别方
法，有消歧算法的 F 值得到了显著提升。
Damljanovic 等[9] 利用 Gate 中的 ANNIE 和 LKB
（Large Knowledge Gazetteer）组件定位文本中的命
名实体指称，通过 rdfs:label 和 foaf:name 属性进行匹
配获取实体指称对应的候选资源，通过基于编辑距
离（Levenshtein Distance）的字符串相似度、基于
实体共现的结构相似度和基于随机索引（Random
Indexing）的上下文相似度计算命名实体指称与候
选资源之间的相似度，返回相似度最高的候选实
体。通过测试发现，ANNIE+LKB+消歧的算法相比
于 ANNIE 和 ANNIE+LKB，识别的准确性和 F 值显
著提升，而查全率略有降低。





应用场景

Topic Model 的语义表示技术：文档降维、文档映射。
通过主题进行语义表示



应用场景





应用场景



在中文上做了 ERNIE(1.0)实验，找了五个典型的中文公开数
据集做对比。不管是词法分析 NER、推理、自动问答、情
感分析、相似度计算，ERNIE(1.0)都能够显著提升效果。

应用场景



应用场景



语义匹配

1. 文本语义匹配及挑战

应用场景



2. 神经网络语义匹配模型：SimNet

应用场景



应用场景

这几年，百度整体上从语义匹配的框架上做了升级，抽象了三个层次



应用场景



3. SimNet的应用

SimNet 技术在百度应用非常广泛，包括搜索、资讯推荐、广告、对
话平台都在使用。

应用场景



应用场景



除了模型上的融合，百度把 Bigram 知识也融入了进去。尽管 RNN 已经很厉害了，但
加入知识、模型还是会有很大的提升。

应用场景



4. 新模型：SimNet-QC-MM

应用场景



应用场景



5. 语义模型压缩技术

应用场景



应用场景



应用场景

未来重点工作

接下来百度会在通用语义表示方面进一步研究与突破，除了如何充分
的利用先验知识、多语言表示，面向生成、匹配等任务的表示，面向
医疗、法律等领域的表示，多模态表示等都是百度的一些重点方向。
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