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基于关键词聚类的新闻文本相似度计算
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(成都信息工程大学应用数学学院,四川 成都 610225)

摇 摇 摘要:针对新闻文本篇幅长、冗余信息多、文本相似度难以准确高效计算的问题,提出一种基于关键词聚类的

新闻文本相似度计算方法。 首先对文本数据进行预处理,挖掘出文本中的关键信息。 使用以 TF鄄IDF 值为权重的

加权采样方法抽取文本数据集中的关键词,基于聚类的方法光滑噪声数据。 聚类形成簇后,在簇间词语相似度计

算上,使用 word2vec 融合 TF鄄IDF 词语加权的计算方法,同时关注词语间的语义信息和词语频率。 最后,基于各簇

的相似度计算两篇文本的相似度。 实验表明,所提新闻文本相似度计算方法在计算效果上优于传统计算方法。
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0摇 引言

随着互联网技术的高速发展,各类网络平台充斥

着指数级增长的文本数据。 如何从海量文本中快速、
有效地挖掘出所需信息,是当前文本研究领域亟待解

决的问题。 网络新闻作为信息时代的基础应用,是发

布和获取信息的一个重要途径,在信息传播中发挥巨

大的作用。
然而,现有网页中存在大量的重复性新闻,同一新

闻的重复报道造成了巨大的网络资源浪费。 如果在网

页上传新闻时关注到新闻之间相似度的问题,通过对新

闻相似度的监测,降低相似新闻的报道比率,更易于在

网络上抓取需要的新闻信息,在某种程度上能提高各类

新闻的检索、推荐的准确性,给用户更好的使用体验。
针对上述问题,本文以新闻文本为研究对象,基于

新闻文本下的数据特征,提出一种基于文本关键词聚

类后的相似度计算模型。

1摇 相关工作与理论

1. 1摇 相关研究

文本相似度计算是自然语言处理领域中的一项基

本研究,一系列的 NLP 任务,如问答[1-2]、 信息检

索[3-4]、抄袭监测[5-6]、情感分析、自然语言推理等,都
建立在文本相似度计算基础上,识别相似的意义表达

及其相似性得分一直是 NLP 领域的研究重点。 文本

相似性度量的一般方法是将文本表示为向量,通过计

算向量间的距离得到文本间的相似度。 文本的相似度

计算方法一般可以分为基于文本表面信息的相似度计

算和基于文本语义信息的相似度计算。
基于文本表面信息的相似度计算,是指直接提取

文本的字面信息,作用于字符串序列或字符组合[7]。
其中,基于字符的方法包括编辑距离 ( levenshtein dis鄄
tance,LD) [8]、最长公共子序列 ( longest common se鄄
quence,LCS) [9]、汉明距离 ( hamming distance) [10]、N
元模型 (N鄄Gram)等。 根据计算时的表示方式,基于

术语的方法可以分为基于空间向量模型 (vector space
model,VSM) [11]、基于表面术语 (surface term / word)和
基于散列(hash) 算法等方式。

考虑到不同字词在不同语句中表达不同含义,单
纯基于表面文本无法准确计算文本间的相似度,提出

了结合词语语义信息进行相似性度量的方法。 其主要

包括基于统计和基于规则的计算方法。 基于统计的基

本思想认为,如果词语的上下词相似,则词语应具有相

似的语义。 基于语料将文本表示成计算机可操作的向

量形式,是利用统计方法计算文本相似度的主要思路。
基于神经网络模型表示向量主要有两种方式,一种是

直接将句子表示为句向量,另外一种是从词的角度出

发, 组 合 句 子 中 的 词 向 量 得 到 句 向 量。 2013 年

Mikolov 等[12]提出的词嵌入模型,在克服“维度灾难冶
的同时,还给词向量赋予了词语的语义信息。 其后的

DSSM 模型[13],不仅可以获得低维语义向量表示,同时

还能预测两句话的相似度,之后的一部分相似度计算

都将该模型作为基础模型。 Mingyang Li 等[14] 提出一



种结合 word2vec 模型和 TF鄄IDF 的语义相似度计算方

法,并将其应用于在线医学社区中患者咨询的中文文

本数据的密度峰值聚类。 K F Xylogiannopoulos 等[15]

利用文本挖掘进行代码的相似度检测。 Kim Y[16]在对

句子进行分类时,使用卷积神经网络提取文本的特征,
基于句子相似度对句子进行分类。 Wang[17] 利用聚类

算法,对文本进行语义的扩展,再通过 CNN 进行分类

处理。
在新闻文本的处理上,现有研究大致都是基于新

闻之间的关联性[18]和语义相关性。 Goel N 等[19] 在预

训练的嵌入模型之上检测多语言新闻的相似性。 廖运

春等[20]提出一种基于加权 word2vec 和 TextCNN 的新

闻文本分类方法。 综合以上分析,本文从新闻文本的

内容结构出发,考虑到新闻的文本内容较多,但无效的

文本也多,一篇新闻中的较大篇幅描述的都是冗余信

息,但这些冗余信息都是围绕着特定的主题展开描述。
针对新闻文本这一特点,本文考虑先从原始新闻文本

中挖掘信息关键词,通过对关键词的相似度计算、加
权,得到新闻文本的相似情况。

本文的主要贡献:
(1)基于 TF鄄IDF 值提取新闻文本中的关键词语,

使用 word2vec 和 TF鄄IDF 加权计算相似度。
(2)在新闻文本数据处理阶段引入聚类,光滑噪

声数据,减少无效的计算。

1. 2摇 TF鄄IDF 算法

TF鄄IDF 算法通过统计某词语在文档中出现的频

率和词语区分文档的能力来判断该词语对文档的重要

程度。 该算法由两部分组成:TF 算法和 IDF 算法[21]。
TF 算法通过统计词语在文档中出现的次数,进而评估

该词在文档中的表达能力。 一个词语在文档中出现的

次数越多,其表达文档的能力就越强。 计算方法如下:

TFij =
nij

移
n

k
k j

式中,分子 nij表示词语 i 在文档 j 中出现的频率,移
n

k
k j

表示文档 s 中每个词语出现的次数之和。
IDF 算法通过统计文档集中包含某词语的文档

数,计算该词语的 IDF 值。 其基本思想是如果文档集

中包含该词语的文档数较少,该词区分文档的能力就

会更强。 计算方法如下:
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式中,讦D讦是文档集合中的文档总数,讦Di讦是文档

中出现单词 i 的文档数。 TF 算法和 IDF 算法分开使

用时,这两种算法都有一些弱点。 TF 只衡量词语的出

现频率,不考虑词语对文档的区分能力;IDF 则相反,
强调词语区分文档的能力,却忽略如果一个词语在一

篇文档中出现次数较多,就意味着该词能够很好地表

达文档的特征。 TF鄄IDF 算法是 TF 算法和 IDF 算法的

综合运用,该算法既考虑了词语在文档中出现的频率,
同时考虑词语区分文档的能力,能更好地彰显词语对

该篇文本的重要程度,计算方法如下:
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式中,TFIDF( ij)表示词语 i 在文档中的 TF鄄IDF 值。

1. 3摇 聚类算法

聚类是数据挖掘任务中常用的一种分析手段,可
以挖掘出数据库中分布的一些深层信息。 聚类算法的

核心思想是物以类聚,人以群分,即将相同属性的元素

归为一类,不同属性的元素划分为不同的类别。 聚类

分析在数据挖掘、信息提取、噪声数据光滑等方面有着

十分广泛的应用。 聚类分析既可以作为一个单独的过

程,用于寻找数据内在的分布结构,也可以作为其他任

务的前驱过程,即对数据先进行聚类,然后对每个簇单

独训练模型。
文本聚类分析是文本挖掘中的一种常用分析方

法,以文本相似性为基础,在一个聚类中的模式之间比

不在同一聚类中的模式之间具有更多的相似性。

1. 4摇 word2vec 算法

文本中包含着大量的语义信息,能否全面、精确地

将文本信息表示出来,这将直接影响整个自然语言处

理系统的性能。 传统方法使用向量空间模型作为文本

语义特征的表示,忽略了特征词的顺序,没有考虑到上

下文的语义理解。 word2vec 是一种常用的无监督式神

经网络词嵌入方法, 该算法于 2013 年由谷歌的

Mikolov 提出[12]。 word2vec 作为一种高效的自然语言

处理算法,将单词表示为低维实值向量,以便测量和挖

掘单词之间的关系[22]。 该算法以一种无监督的方式,
通过大量文本语料库的学习,获得词语的向量表示。
也可以将该算法理解为将词语转换为可计算、结构化

向量的一种工具,转换后的向量包含文本的语义信息,
便于对词语之间的关系进行度量和挖掘。

word2vec 学习语义知识需要训练,训练后得到的

词向量可以将文本转化为 k 维空间的向量。 word2vec
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有两种训练模式:连续词袋(CBOW)模型和 Skip鄄Gram
模型。 其中,连续词袋模型根据上下文来预测当前值,
通过词语前后的 m 个词语来获得当前词语的出现概

率。 即在知道词 w t 上下文 w t-2,w t-1,w t+1,w t+2 的情况

下预测当前词 w t。 相反,Skip鄄Gram 模型则用当前值

来预测上下文,通过当前词语来预测其前后 m 个词语

的出现概率,即在知道了词 w t 的情况下,对词 w t-2,
w t-1,w t+1,w t+2进行预测。 连续词袋模型的训练结果更

侧重于对单词语法信息的描述,可以有更高的语法测

试准确度;Skip鄄Gram 模型能更好地区分词的语义,更
准确地描述词语的语义特征,得到的语义计算精度更

高。 相比之下,连续词袋模型计算速度比 Skip鄄Gram
模型快,但 Skip鄄Gram 模型在处理文本偏僻词较多的

情况下更有优势。 两种模型结构如图 1 所示。

图 1摇 word2vec 计算模型图

2摇 文本相似度计算模型

2. 1摇 模型架构

长文本的特点是文字篇幅较长,存在信息冗余的

现象。 如何挖掘文本的有用信息实现两篇文本的相似

度计算是本文考虑的问题之一。 数据挖掘是指从大量

的、不完全的、有噪声的、随机的数据中,提取潜在有用

的信息和知识的过程。 为了快速有效地挖掘新闻文本

中的有用信息,利用这些有效信息计算两篇新闻文本

之间的相似度,本文提出了一种基于关键词聚类后的

文本相似度计算方法。
首先,对文本进行分词和去停用词处理,根据词语

的 TF鄄IDF 值筛选出包含信息较多的关键词,去除文本

中的冗余信息。 基于聚类光滑噪声数据,去除关键词

中的孤立点,达到噪声清洗的目的。 然后,根据聚类后

得到的簇,基于簇心词语间的相似度对关键词簇进行

匹配,综合 word2vec 和 TF鄄IDF 加权计算匹配的两个

簇间的相似度。 最后,根据簇的相似度计算文本间的

相似度。 具体模型结构如图 2 所示。

图 2摇 模型整体结构图

2. 2摇 文本信息挖掘

2. 2. 1摇 基于 TF鄄IDF 值挖掘文本关键词

文本相似度的计算受信息完整度的影响。 信息越

完整,就能越准确地计算出词与词、文本与文本之间的

潜在联系。 同时,过多的无关信息也会干扰计算的准

确性。 一篇中文新闻文本可以看作是一组有序排列的

词语,不能说某个词语完全代表该篇新闻,只能说该词

语包含一定程度的新闻信息。 考虑到新闻文本中的冗

余信息较多,选择抽取文本中的关键词作为文本信息

的提取。 使用权重来表示词语中包含文本信息的多

少,词语的权重越大,词语越能代表这个文本,反之亦

然。 当权重小于某个值(即给定阈值)时,可以认为该

词语包含的信息较少,应将其删除。 本文使用词语的

TF鄄IDF 值作为权重,实现关键词的抽取。 抽取流程如

图 3 所示。

图 3摇 关键词抽取流程图

首先,对两篇文章进行文本数据清洗、分词、去停

用词等预处理,得到文本 A 的词语集合 A={a1,a2,a3,
…,as},文本 B 的词语集合 B = {b1,b2,b3,…,bt}。 计

算集合中各词语的 TF鄄IDF 值,分别为 WA = {wa1,wa2,
wa3,…,was}及 WB ={wb1,wb2,wb3,…,wbt}。

将词语的 TF鄄IDF 值作为词语的权重,TF鄄IDF 值

越高,该词语的权重越高,说明该词语的重要性越高;
TF鄄IDF 值越低,该词语的权重越低,说明该词语的重

要性越小。 设置权重阈值 琢,提取 TF鄄IDF 值大于该阈

值的词语作为文本的关键词。 即文本 A 的关键词集

合 A忆= {a1,a2,a3,…,an}及对应权重 HA = { ha1,ha2,
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ha3,…,han}, 文本的关键词集合 B = { b1,b2,b3,…,
bm}及对应权重 HB ={hb1,hb2,hb3,…,hbm}。

本文基于 TF鄄IDF 算法实现文本的关键词抽取。
词语的 TF鄄IDF 值衡量了该词语对该文档的重要程度,
使用词语的 TF鄄IDF 值作为权重,抽取 TF鄄IDF 大于某

阈值的词语作为该篇文档的表达,可以有效避免冗余

信息的无效计算。
2. 2. 2摇 基于聚类光滑噪声数据

一篇新闻文本应该围绕一个或几个特定主题,从
文本中提取到的有用信息也应该是围绕这些主题,偏
离主题的词语可以理解为噪声数据。 噪声数据会影响

后续分析操作的正确性和效果。 为了去除这些噪声数

据,本文模型引入聚类分析进行文本信息的深度挖掘。
从统计学的观点看,聚类分析是通过数据建模简

化数据的一种方法,也是光滑噪声数据的一种有效手

段。 文本聚类可以挖掘出文本中的潜藏信息,抽取数

据中的规律和趋势。 对关键词进行聚类,就是基于词

语的相似度将词语划分成不同的类别,使同一类别中

的词语相似度很高,而不同类别间词语的相似度很低。
基于词语的相似度对关键词进行聚类,可以把文章中

的相似词语聚成某个类别,而与大部分关键词都不相

似的词语便成了孤立点,孤立点即为噪声数据。 关键

词的聚类算法模型如图 4 所示。

图 4摇 关键词聚类

在数据特征提取阶段,本文考虑基于相似度分别

对两篇文本的关键词进行聚类。 在计算词语相似度

时,TF鄄IDF 方法只关注词语出现的频率,忽略了词语

间的内部关系。 而 word2vec 能很好地表示词语间的

语义信息,但忽略了词语的权重信息。 为更准确地计

算关键词之间的相似度,对文本,首先使用 Word2vec
对关键词进行词向量化处理,计算词语之间的向量距

离,融合词语 TF鄄IDF 值后得到词语和词语之间的相似

度 Siij:
Sij = sij伊hai伊haj

基于相似度 Sij的聚类标准对关键词集合 A忆进行

聚类处理,设置簇内关键词数阈值 琢,当簇内关键词数

小于 琢 时,认为该簇内的词语为孤立点,应当舍弃。
提取簇内关键词数大于 琢 的簇,即关键词集合 A忆聚类

后的簇为 CA ={ca1,ca2,ca3,…,cau},提取各簇的簇心为

clA ={cla1,cla2,cla3,…,clau}。 关键词集合 B忆聚类后的

簇为 CB = { cb1,cb2,cb3,…,cbv},簇心为 clB = {clb1,clb2,
clb3,…,clav}。

根据提取到的簇心,基于 word2vec 计算簇心集合 clA
和 clB 中各簇心词语的相似度,得到簇心相似度矩阵:

Scl =
S(cla1,clb1) … S(cla1,clbv)

左 左 左
S(clav,clb1) … S(clau,clbv

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú)

找出簇心相似度矩阵 Scl 中最大的元素 S(cl ai,
clbj),该值对应簇心所属簇即为匹配簇。 删除 cai,cbj所
在的矩阵行和列。 继续寻找剩余矩阵元素中的最大值,
匹配最大值所属的两个簇心,直至所有的簇都匹配。 当

最大相似度小于 0 时,直接删除该组簇心。 最终得到匹

配的簇集合 P={ca1圮cb1,ca2圮cb2,…,cau圮cbv}。

2. 3摇 相似度计算

本文将挖掘到的文本信息聚集在关键词簇中,通
过计算两篇文本关键词簇间的相似度,进而得到两篇

文本间的相似度。 而簇间的相似度又取决于关键词的

相似度,对于关键词间的相似度计算,本文首先使用

word2vec 将关键词向量化,在计算相似度时,融入 TF鄄
IDF 值作为词语权重,同时关注到词语中的语义信息

和词语的频率。
2. 3. 1摇 融合词语权重的簇间相似度计算

基于簇的匹配计算两个匹配簇 cai圮cbj之间的相

似度。 组成簇的基本单位是关键词,计算簇的相似度

本质是计算关键词的相似度。 本文综合考虑词语的语

义信息和词语出现频率, 使用融入语义信息的

word2vec 将词语向量化,基于 TF鄄IDF 值加权计算,得
到两个关键词的最终相似度。

对于簇 cai ={wa1,wa2,wa3,…,waf},计算出其各关

键词的 TF鄄IDF 值分别为 Hwai = { hwa1, hwa2, hwa3,…,
hwaf}。 基于 TF鄄IDF 值计算权重,各关键词的权重值

Qwai ={qwa1,qwa2,qwa3,…,qwaf},其中 qwai =
hwai

移
f

e=1
hwae

。 同样

地,对于簇 cbj,其关键词的 TF鄄IDF 值 Hwbi = {hwb1,hwb2,
hwb3,…,hwbf},各关键词的权重值 Qwbj ={qwb1,qwb2,qwb3,
…,qwbg}。 使用预训练后的 word2vec 将关键词向量

化,计算簇 cai中的每个词语与簇 cbj中的每个词语的相

似度,得到簇 cai与簇 cbj相似度矩阵:

Sca =
S(wa1,wb1) … S(wa1,wbg)

左 左 左
S(waf,wb1) … S(waf,wbg

é
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ê
ê
ê
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其中 S(wai,wbj)= sim(wai,wbj)伊qwai。
簇 cbj与簇 cai相似度矩阵:

Scb =
S(wb1,wa1) … S(wb1,wag)

左 左 左
S(wbf,wa1) … S(wbf,wag

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú)

其中 S(wai,wbj)= sim(wbj,wai)伊qwbj。
分别找出簇 cai中每个词语在簇 cbj中相似度最高

的关键词和簇 cbj中每个词语在 cai中相似度最高的关

键词。 即 Sca矩阵中每一行的最大值 uh =maxSca(wah,
wbk),k=1,2,3,…,g。 以及 Scb矩阵中每一行的最大值

uk =maxScb(wbk,wah),h = 1,2,3,…,f。 两个匹配簇之

间的相似度为

Scai圮cbj =
1
2 移

s

h=1
ui+移

t

k=1
u( )j

式中,hwah
、hwbk

表示词语 wah、wbk的对应权重,f、g 为簇

cai、簇 cbj内关键词的个数。
2. 3. 2摇 基于簇的文本相似度计算。

对文本进行深度挖掘处理后,提取到的文本信息

蕴含于关键词簇中,计算两篇文本的相似度,只需计算

两篇文本对应簇之间的相似度。 基于簇的相似度计算

得到两个匹配簇的相似度 Scai圮cbj后,以簇内词语数量

占文本关键词总数的比例为权重,得到文本 A 与文本

B 之间的相似度 Sim 为

Sim= 移
(u,v)

( i,j)= (1,1)

f+g
s+t scai圮cbj

式中,s、t 为文本 A、文本 B 中关键词的个数。
模型以簇为单位计算文本相似度,在一定程度上

能减少无效的计算。 在簇间相似度计算上,以 TF鄄IDF
值为权重,同时考虑词语的语义信息,能更好捕捉词语

间的相似度关系,模型的可解释性更强。

3摇 实验及其分析

为验证模型的有效性,本文选取搜狐新闻发布的

公开数据集中的 B 类数据作为实验数据集,并进行了

从数据处理到结果分析的一系列实验。

3. 1摇 word2vec 预训练

实验使用 word2vec 进行词向量化。 针对其两种计

算模型:Skip鄄Gram 计算模型学习的时间长,适合语料库

中有大量的低频词语,CBOW 计算模型学习效率高,适
用于陌生词语较少的语料库。 考虑本实验的数据集为

新闻文本数据集,新闻文本中的词语基本为日常用语,
罕见词语较少因此选择使用 word2vec 模型中的 CBOW

进行模型构建和训练。 为提高 word2vec 训练的泛化能

力,实验首先使用维基百科数据集训练词向量模型,之
后再使用搜狐数据集对模型进行增量训练。

3. 2摇 基于 k鄄means 的聚类分析

k 均值聚类算法作为使用最为普遍的一种聚类分

析算法,该算法以某种距离 l 为依据,将数据集 D =
{d1,d2,d3,…,dn}划分为 k 个簇。 划分后的簇为 C =
{c1,c2,c3,…,ck},在该划分下,平方误差和(SSE)最

小,其中:

SSE=移
k

i=1
移
s沂ci

椰s-cli椰2

式中,cli 表示各个簇的簇心,即簇内的各数据点到簇

心距离和越小,簇内越紧密。
本文选用 k 均值聚类对文本关键词进行聚类分

析,实现数据噪声的清洗和数据模型的特征融合。 通

过计算平均轮廓系数得到聚类的最佳 k 值,具体方法

流程如图 5 所示。 其中,S 为初始的平均轮廓系数,
bestk 为最佳的类别值,k 为初始的类别值。

图 5摇 寻找最佳 K 值流程图

3. 3摇 关键词抽取实验

词语的 TF鄄IDF 一方面是筛选关键词的标准,另一

方面是词语相似度计算的权重。 设置的 TF鄄IDF 阈值

过高,可能导致提取的文本关键词不能很好地代表该

文本;设置过低,又可能会导致提取太多与文本不相干

的关键词,加重计算的复杂度和计算时间。 因此,选择

合适的 TF鄄IDF 阈值对准确计算文本相似度尤为重要。
关键词的数量对模型的效果也有很大的影响,在给定

阈值的前提下抽取关键词,如果大于该阈值的词语数

量较少,而过少的关键词很难包含文本的大部分信息,
可能导致信息提取不充分,影响计算效果。

设置 TF鄄IDF 阈值分别为0. 1、0. 15、0. 2、0. 25、
0. 3,选取能够获得关键词数量大于 5、10、15、20 的数

据集进行实验,图 6 展示了不同情况下的实验效果。
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图 6摇 关键词效果图

从图 6 可以看出,当阈值取0. 2,关键词数>15 时,
该数据集下模型的性能最好。

3. 4摇 算法对比实验及结果分析

为验证本模型的效果,实验选择准确率、召回率、
F1 值和模型计算时间作为评价指标验证模型性能的

优劣。 实验选择本文介绍的算法模型与传统的

word2vec 算法、TF鄄IDF 算法相关模型在数据集上进行

对比实验,各模型实验效果如表 2 所示。

表 2摇 不同模型性能比较 单位:%

相似度计算模型 准确率 召回率 F1

Kmeans+word2vec+tf鄄idf 80 77 79

word2vec+tf鄄idf 75 76 69

word2vec 72 77 70

从表 2 可以看出,相比以往模型,在文本数据信息

的挖掘上加入聚类后,计算方法整体效果提升较好。
模型中加入聚类算法,一方面能有效清除噪声数据,提
高相似度计算的准确性,另一方面,大大减少了无效的

计算。 相比于仅仅使用 word2vec 计算关键词语相似

度,加入以 TF鄄IDF 为权重的相似度计算方法能同时结

合文本的语义信息和词语出现频率,在计算准确率上

要优于仅使用一种方法度量的模型。

4摇 结束语

本文针对新闻文本数据的特点,首先挖掘新闻文

本的关键信息,使用 TF鄄IDF 值作为词语的权重抽取关

键词,基于关键词聚类光滑噪声数据。 然后通过对这

些关键信息的相似度计算衡量两篇新闻之间的相似

度,在词语相似度计算上,从多个方面提取文本信息,
使用 word2vec 将词向量化,关注到词语间的语义信

息,基于 TF鄄IDF 值计算加权,关注词语频率。 在文本

相似度计算上,以关键词簇为单位计算文本的相似度,
减少无效的计算。 实验结果表明,本文提出的方法在

计算效果上优于以往传统的长文本相似度计算方法。
本文模型还存在一些不足之处,如相似度计算的效果

取决于文本信息挖掘的效果,即关键词的抽取效果,但
在关键词抽取时时仅考虑了词语的 TF鄄IDF 值,后续工

作可以考虑在关键词抽取中加入文本的主题词,在相

似度计算上融入深度学习的计算方法。
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News Text Similarity Calculation based on Keyword Clustering
ZHU Ting,摇 HU Jiancheng

(College of Applied Mathematics,Chengdu University of Information Techology,Chengdu 610225,China)

Abstract:Aiming at the problems of long news text, too much redundant information, and difficulty in accurately and ef鄄
ficiently calculating text similarity, a news text similarity calculation method based on keyword clustering is proposed.
First, the text data is preprocessed to extract the key information in the text. The weighted sampling method weighted by
TF鄄IDF values was used to extract keywords in the text dataset, and the clustering鄄based method was used to smooth
noise data. After getting clusters from clustering, word2vec is used to calculate the word similarity between clusters, and
the TF鄄IDF word weighting calculation method is used, and the semantic information and word frequency between words
are considered. Finally, the similarity of the two texts is calculated based on the similarity of each cluster. Experiments
show that the proposed news text similarity calculation method performs better than the traditional calculation method.
Keywords:news text similarity;word2vec;TF鄄IDF;keyword clustering
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