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摘　要：快速准确地将不同数据库中重复数据过滤清除是构建数据仓库的重要技术之一。在科技文献资源服务领域，传
统的数据去重方法主要是利用数据库检索技术，进行字段内容匹配，过滤内容相同的论文数据．然而，分布在不同数据库
中的论文，一般有着不同的字段信息和字段类型，即使有相同的字段也会因为字段内容可能存在乱码信息，导致算法鲁棒

性不强，这是传统搜索查找匹配方法面临的一个主要挑战。为解决这个问题，借鉴推荐系统中物品画像和人物画像算法

的思想，该文提出了一种基于论文画像的科技文献数据去重算法。该算法通过ｔｆ－ｉｄｆ技术提取文章摘要中的关键字信息，
再将关键字信息通过ｗｏｒｄ２ｖｅｃ转换为词向量，进而计算出论文之间的相似程度并过滤掉重复数据。实验结果表明，在真
实的大型论文数据集下，该算法能够有效去除重复信息，ａｕｃ均值可达到０．９８以上。
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０　引　言
近年来，随着信息社会的全面到来和科学技术的

迅猛发展，科技文献的数量呈现指数级增长，并通过互

联网广泛传播［１］。为了有效利用这些科技文献资源，

各种科技文献资源服务平台大量涌现，例如谷歌学术、

百度文库、万方、维普、ＩＥＥＥ、ＡＣＭ、ＣＮＫＩ等。相比传
统的纸质文献资料，这些基于云计算和虚拟化技术构

建的文献资源库［２－３］，可以让人们通过网络快速检索
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出需要的文献资料，为科学研究和技术开发提供便利。

但是，由于科技文献资源的服务比较分散，各种科技文

献资源数据库相互独立，造成科技文献资源的共享和

协同服务能力比较弱。当查找多个数据库中的文献

时，人们需要分别登录访问不同数据库，然后人工进行

筛选鉴别感兴趣的信息。显然，这种方式非常繁琐，需

要消耗人们较多的时间和精力，为了方便科技人员查

找分布在不同数据库中的文献资料，构建一个统一的

数据仓库是解决问题的有效途径。

在构建数据仓库的过程中，文献数据的去重［４］处

理是一个非常关键的问题。因为不同的数据库往往包

含相同的文献数据，由于存储格式和文件结构的不同，

这些相同的文件不易区分，造成数据冗余重复，而大量

的冗余数据会消耗存储资源，降低访问效率。针对这

一问题，基于论文画像技术，提出一种科技文献数据去

重算法。该算法将论文关键字转换为词向量，通过计

算论文之间的相似程度，过滤掉重复数据。该算法在

实验数据集和真实数据集上都取得了比较满意的

结果。

主要贡献包括４个方面：
（１）将推荐系统中的物品画像算法引用到文献数

据去重的工作中，提出了一种基于论文画像的数据去

重算法，通过分析论文关键字信息，得到存储在不同数

据库中的重复数据；

（２）将自然语言处理中的词频－逆文档频率技术
引用到了论文主要内容提取的任务中，避免了传统匹

配算法因为个别文献的乱码问题导致算法精确率、召

回率降低的问题；

（３）通过使用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ，将词频－逆文档频率方法
提取的关键字信息转化为向量，从而更好地计算论文

之间的相似程度；

（４）不同数据集的应用实验结果表明，该算法能
够准确完整地检测出重复的论文，并且与已有的方法

相比，有更好的鲁棒性，且不降低算法的精确率与召

回率。

采用的关键数学符号如表１所示。
表１　采用的关键数学符号

符号 意义

ｍ 数据集中文章数

ｋ 关键词个数

ｐ 关键词向量维度

ｗｏｒｄ＿ｖｅｃ 关键词向量

ｃｏｎｔｅｎｔ＿ｖｅｃ 文章内容向量

Ｗ＇ 相似度阈值

Ｖ 词袋中单词种类数量

Ｎ 隐含层神经单元个数

１　相关工作
目前，数据去重技术广泛应用于数据存储、备份和

归档系统［５－６］。数据去重技术主要分为相同数据检测

技术与相似数据检测。相同数据检测主要包括相同文

件及相同数据块两个层次。相似数据检测利用数据自

身的相似性特点，通过 ｓｈｉｎｇｌｅ技术［７］、ｂｌｏｏｍｆｉｌｔｅｒ技
术［８］和模式匹配算法［９］挖掘出相同数据检测技术不

能识别的重复数据。

完全文件检测技术（ｗｈｏｌｅｆｉｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＷＦＤ）：
ＷＦＤ技术［１０］以文件为粒度查找重复数据。ＷＦＤ首
先通过对整个文件进行ｈａｓｈ计算，然后与数据库中以
存储的ｈａｓｈ值进行比较，如果检测到相同的值就删除
重复数据，否则存入数据库中。该方法执行效率高，可

以检测到所有完全相同的文件，但不能检测不同文件

内部的相同数据。

针对 ＷＦＤ算法的缺陷，有研究者提出了细粒度
块级别的去重算法─固定块检测技术（ｆｉｘ－ｓｉｚｅｄ
ｐａｒｔｉｔｉｏｎ，ＦＳＰ）［１１］，该算法根据预先定义好的一个块大
小，将所有文件按照这个块大小进行划分，然后将每个

数据块进行ｈａｓｈ计算，与数据库中已有的ｈａｓｈ值进行
比较，相同删除，不同存入。该算法较好地解决了

ＷＦＤ算法问题。但是，该算法也有一定的局限性，不
能根据文件内容和文件之间的关系进行调整和优化，

例如：对于插入问题（在原始数据流中插入少量的新

字节）和删除问题（在原始数据流中删除少量字节）处

理效率比较低。

另一方面，互联网技术和电子商务的迅速发展促

进了推荐系统的发展成熟［１２］。其中基于标签的推荐

算法［１３］（ｔａｇ－ｂａｓｅｄ，ＴＢ）在推荐系统中得到了广泛应
用。用户用标签来描述对物品的看法，因此标签是联

系用户和物品的纽带，也是反映用户兴趣的重要数据

源。该算法的思想如下：统计每个用户最常用的标签；

对每个标签，统计被打过这个标签次数最多的物品；对

于用户，首先找到他最常用的标签，然后将具有这些标

签的最热门的物品推荐给用户。该算法较好地利用了

用户对物品的作用信息进行推荐，但需要用户对物品

主动打标签。为此，又有学者提出了从物品本身信息

中提取出关键字［１４－１５］构建出物品画像，将关键字信息

反作用到用户的基于内容的推荐算法（ｃｏｎｔｅｎｔ－ｂａｓｅｄ，
ＣＢ），从而解决了 ＴＢ算法的缺陷。受 ＣＢ算法启发，
该文提出了一种基于论文画像的科技文献数据去重

算法。

２　基于论文画像的科技文献数据去重算法
本节主要介绍词频－逆文档频率、词向量以及相

似度计算方法，并将其引入到论文画像、数据去重的工
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作中。

２．１　词频－逆文档频率
词频 －逆文档频率（ｔｅｒｍ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ－ｉｎｖｅｒｓｅ

ｄｏｃｕｍｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ｔｆ－ｉｄｆ）技术［１５］，是一种用于信息

检索、关键字提取的常用加权技术。一个词语的重要

性随着它在该文档中出现次数呈正比，同时也随着它

在语料库中出现的文档数呈反比。例如，某个词语在

其他论文中很少见，但在该论文中多次出现，那么它很

有可能反映了这篇论文的主题，即该词语就可以认为

是关键词。

ｔｆ－ｉｄｆ技术原理如下：
以统计一篇论文中的关键词为例，要想得到该论

文的主题，最简单的方法就是统计该论文中每个词出

现的次数占论文总词数的百分比，即词频（ｔｅｒｍ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ｔｆ），其计算公式如下：

ｔｆ＝ ｗｏｒｄ
ｗｏｒｄｓ （１）

其中，ｗｏｒｄ表示需要统计词频的单词， ｗｏｒｄ表示该

单词在论文中出现的次数， ｗｏｒｄｓ表示论文单词总

词数。

通过ｔｆ方法计算出的频率最高的几个词也就是
这篇文章的关键词。但仅仅使用 ｔｆ方法，出现频率最
高的词很容易是停顿词，例如：ｏｆ，ｏｎ，ｉｎ等，这些词很
明显无法反映论文的主要内容，所以还需要给这些停

顿词添加一个惩罚，这个惩罚就是逆文档频率ｉｄｆ。
逆文档频率度量一个单词的普遍重要性，它的大

小与该词的常见程度呈反比，其计算方法是语料库中

的论文总数除以语料库中包含该词语的论文数，再取

对数，计算公式如下：

ｉｄｆ＝ｌｏｇ !

ｐａｐｅｒｓ
!

!

ｃｏｎｔｅｎｔ＿ｐａｐｅｒｓ
!

＋１ （２）

其 中， ｐａｐｅｒｓ表 示 论 文 总 数，

ｃｏｎｔｅｎｔ＿ｐａｐｅｒｓ表示包含某个关键字的论文数量。

在得到ｔｆ，ｉｄｆ计算公式后，就可以计算 ｔｆ－ｉｄｆ的
值，计算公式如下：

ｔｆ－ｉｄｆ＝ｔｆ×ｉｄｆ （３）
由此，可以解决上述停顿词占比很高的问题。一

般地，停顿词会在每篇文章中出现，导致ｉｄｆ接近于０，
从而停顿词的ｔｆ－ｉｄｆ值也很低。
２．２　ｗｏｒｄ２ｖｅｃ编码

在通过ｔｆ－ｉｄｆ技术提取到每篇论文的关键词后，
将这些关键词交给机器学习算法处理，但机器无法理

解这些语言，因此首先要做的就是将这些关键词转换

为编 码。一 种 最 常 见 的 编 码 方 式 为 ｏｎｅ－ｈｏｔ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ编码：假设词袋中共有Ｖ种单词，则设置
一个Ｖ维的向量，向量的分量中只有一个为１，其余全

为０，１的位置对应该词在词袋中的索引。但这种编码
方式在文本特征表示中存在以下缺点：

（１）在文本中词的顺序信息是很重要的信息，ｏｎｅ－
ｈｏｔ编码是一个词袋模型，没有考虑文本中词与词之
间的顺序。

（２）ｏｎｅ－ｈｏｔ编码丢失了词与词之间的关系信息，
无法体现单词与单词的关系的远近程度。

（３）每个单词的 ｏｎｅ－ｈｏｔ的编码维度是整个词袋
中单词种类的数量，容易造成维度灾难。

Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ可以解决 ｏｎｅ－ｈｏｔ编码
的上述问题。它的思路是通过一个简单的神经网络模

型，将每个词都映射到一个较短的词向量上，该词向量

的维度需要在训练时自己指定。

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型［１６］就是一种三层的神经网络，输入

的是单词的ｏｎｅ－ｈｏｔ编码，隐含层的激活函数是线性
激活函数，输出层的维度与输入层的维度相同。这个

模型类似于自编码器的网络模型，但与自编码器不同

的是，当这个模型训练好以后，并不会用这个模型去处

理，预测新的输入，而是提取网络模型中隐含层的

权重。

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型一般分为两种，分别是：ＣＢＯＷ与
Ｓｋｉｐ－Ｇｒａｍ模型［１６］。其中 ＣＢＯＷ模型是将一个词的
上下文作为网络的输入，再预测这个词，其网络结构如

图１所示。
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图１　ＣＢＯＷ网络结构示意图
以ＣＢＯＷ模型为例，介绍该模型的训练过程：
（１）输入层为上下文单词的ｏｎｅ－ｈｏｔ编码，假设单

词向量的维度为Ｖ，共有Ｃ个单词。
（２）所有的 ｏｎｅ－ｈｏｔ编码分别点乘共享矩阵

ＷＶ×Ｎ，Ｎ为隐含层神经单元个数，同时也是映射后的
单词短向量的维度，一般地，Ｖ远小于Ｎ。

（３）将步骤（２）中得到的Ｃ个向量，相加后求平均
作为隐含层向量ｓｉｚｅ＝（１，Ｎ）。

（４）将隐含层向量与输出层权重矩阵 Ｗ＇Ｖ×Ｎ点乘，
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并经过输出层的 ｓｏｆｔｍａｘ函数处理得到 Ｖ维的概率
分布。

（５）概率最大的 ｉｎｄｅｘ所指示的单词即为预测的
中间词与真实标签中 ｏｎｅ－ｈｏｔ编码作比较，误差越小
越好。
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图２　Ｓｋｉｐ－Ｇｒａｍ网络结构示意图
这里，需要注意的是 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ的输出层经过

ｓｏｆｔｍａｘ激活函数得到一组概率分布，这和机器学习中
的多分类问题相似，故选取交叉熵损失函数作为代价

函数，交叉熵损失函数的定义如下：

Ｌ＝１Ｍ∑ｉ －∑
Ｖ

ｃ＝１
ｙｉｃｌｏｇ（ｐｉｃ） （４）

其中，Ｍ为样本数量，ｙｉｃ为指示变量，ｐｉｃ为观测样本
属于类别ｃ的预测概率。

通过梯度下降法就可以更新隐含层与输出层的权

重矩阵Ｗ和Ｗ＇。结束训练后，若想要得到某个单词
的词向量，则用该向量的ｏｎｅ－ｈｏｔ编码与Ｗ矩阵点乘，
所得到的结果便是该词的词向量。

２．３　相似度计算方法
通过词频－逆文档频率，按照每个词的权重从高

到低排序，截取前ｋ个关键字｛ｋｅｙｗｏｒｄ１，ｋｅｙｗｏｒｄ２，…，
ｋｅｙｗｏｒｄｋ｝，然后通过ｗｏｒｄ２ｖｅｃ方法，将每篇论文的关
键字转换为关键字向量，再取关键字向量和的加权平

均值（如式（５）），就可以得到每篇论文的文章特征
向量。

假设关键词向量的维度为 ｐ，则 ｋ个关键字就组
成了一个ｋ×ｐ的矩阵：

ｃｏｎｔｅｎｔ＿ｖｅｃ＝
∑
ｋ

ｉ
ｗｏｒｄ＿ｖｅｃｉ

｜ｋ｜ （５）

计算向量之间相似度的方法主要有以下几种：余

弦相似度、欧氏距离、曼哈顿距离、皮尔逊相关系数［１７］

等，具体计算公式如表２所示。该文使用余弦相似度
计算论文之间的相似度。

表２　相似度计算方法

方法 描述

余弦相似度 ｓｉｍ（Ａ，Ｂ）＝
∑
ｎ

ｉ＝１
Ａｉ×Ｂｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
（Ａｉ）２×∑

ｎ

ｉ＝１
（Ｂｉ）槡

２

欧氏距离 ｄ（Ａ，Ｂ）＝ ∑
ｎ

ｉ＝１
（Ａｉ－Ｂｉ）槡

２

曼哈顿距离 ｄ（Ａ，Ｂ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ａｉ－Ｂｉ

皮尔逊相关系数

ｓｉｍ（Ａ，Ｂ）＝

　
∑
ｎ

ｉ＝１
（Ａｉ－Ａ

－
）（Ｂｉ－Ｂ

－
）

∑
ｎ

ｉ＝１
（Ａｉ－Ａ

－
）槡
２ ∑

ｎ

ｉ＝１
（Ｂｉ－Ｂ

－
）槡
２

　　最后，该算法可分为如下步骤：
（１）分别加载含有不同字段的论文数据信息。
（２）将各个数据信息提取公共字段并组合为一个

数据集。

（３）使用 ｔｆ－ｉｄｆ方法提取文章前 ＴＯＰ－Ｋ个关键
字信息。

（４）使用合并后的数据集，训练ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型。
（５）使用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ将关键字信息转换为词向量。
（６）将ｋ个关键字求和再去平均得到每篇文章的

文章向量。

（７）根据提取到的文章向量，以及表２中的向量
相似度计算方法，计算任意两样本之间的相似度，生成

ｍ×ｍ维的对称矩阵。
算法将相似度值高于阈值 λ的论文对提取，需要

注意的是：为避免将重复的论文对放入候选集中，只对

对称矩阵的上三角进行遍历，同时也降低了算法的时

间复杂度。

３　实验与结果
在本节中，将详细描述实验中所用到的数据集、超

参数确定、算法度量指标以及实验结果和分析。

３．１　数据集
在 ＣｉｔｅＵｌｉｋｅ Ｄａｔａｓｅｔ［１８］、 Ｃｉｔａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ

Ｄａｔａｓｅｔ［１９］、Ｃｏｖｏｉｄ－１９ＰａｐｅｒＤａｔａｓｅｔ［２０］以 及 Ａｒｘｉｖ
ＰａｐｅｒＤａｔａｓｅｔ［２１］这４个数据集上验证提出的算法的有
效性。

为避免人工标注，产生标签等繁琐步骤，将上述数

据集分别随机抽取２０％的样本作为重复论文重新插
入数据中，并打乱顺序。

３．２　度量指标
将数据的去重工作归为机器学习中的二分类问
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题，即：判断某一篇论文是否和数据库中已有论文相

似。对于二分类问题，常用的指标有：精确率、召回率、

ＰｒｅｃｉｓｉｏｎａｎｄＲｅｃａｌｌ（Ｐ－Ｒ）曲线、ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇ
Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ（ＲＯＣ）曲线［２２］等。

精确率：是指分类正确的正样本个数占分类器判

定为正样本的样本个数的比例。

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （６）

召回率：是指分类正确的正样本个数占真正的正

样本个数的比例。

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （７）

为综合评估算法的质量，采用绘制 Ｐ－Ｒ曲线、
ＲＯＣ曲线的方法来验证算法的有效性。

Ｐ－Ｒ曲线：横轴为召回率，纵轴为精确率。对于
一个二分类模型，Ｐ－Ｒ曲线上的一个点代表着，在某
一阈值下，模型将大于该阈值的结果判定为正样本，小

于判定为负样本，此时返回结果对应的召回率和精确

率。原点附近代表着当阈值最大时模型的精确率与召

回率。

ＲＯＣ曲线：横坐标为假阳性率（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅｒａｔｅ，
ＦＰＲ），纵坐标为真阳性率（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅｒａｔｅ，ＴＰＲ）。算
法应当使得ＦＰＲ尽可能的小而 ＴＰＲ尽可能的大，ＦＲＲ
与ＴＰＲ计算方法如下：

ＦＰＲ＝ ＦＰ
ＦＰ＋ＴＮ （８）

ＴＰＲ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （９）

３．３　实验结果及分析
在上述四个数据集以及 ＣＢＯＷ模型上进行了三

组实验，分别如下：

实验一：相似度阈值λ对算法的影响。
精确率和召回率是既矛盾又统一的两个指标，为

了提高精确率，算法需要尽量在“更有把握”时，即采

用更高的相似度阈值λ把样本预测为重复样本，但此
时往往会因为 λ过高而漏掉许多“没有把握”的重复
样本，导致回归率很低。为综合评估算法的性能，在四

种数据集上绘制了 Ｐ－Ｒ曲线以及 ＲＯＣ曲线，如图３、
图４所示。在该组实验中设置ｋ＝１０，Ｎ＝１００。

图４图例中ａｕｃ代表ＲＯＣ曲线下的面积大小，ａｕｃ
越大，模型性能越好。

观察图３可知，当召回率接近０时，模型在４个数
据集的精确率都是０．９以上。并且随着召回率的增
加，精确率整体呈下降趋势，这与之前的分析相吻合。

并且分析图４曲线下的面积，即 ａｕｃ值均在 ０．９８以
上，取得了较为不错的实验结果。

实验二：关键词个数 ｋ对算法的影响。在该组实

验中，设置Ｎ＝１００，ｋ的取值为５、１０、２０、４０、６０。

图３　Ｐ－Ｒ曲线

图４　ＲＯＣ曲线
关键词个数ｋ对算法的实验结果有着重要影响。ｋ

值过小，可能导致将不重复的样本归为重复样本，导致

精确度降低。由于算法是将ｋ个关键字的词向量求和
后平均作为样本的画像，ｋ值过大，会导致各个样本的
画像趋于平均化。为此，在 ＡｒｘｉｖＤａｔａｓｅｔ和 ＣｉｔｅＵｌｉｋｅ
Ｄａｔａｓｅｔ上绘制了Ｐ－Ｒ曲线以及 ＲＯＣ曲线，如图５、图
６所示。

（ａ）

（ｂ）

图５　Ａｒｘｉｖ数据集下的Ｐ－Ｒ曲线（ａ）和ＲＯＣ曲线（ｂ）
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（ａ）

（ｂ）

图６　ＣｉｔｅＵｌｉｋｅ数据集下的Ｐ－Ｒ曲线（ａ）和
ＲＯＣ曲线（ｂ）

观察图５、图６可知，当 ｋ取１０时，算法的效果达
到最优。

实验三：隐含层神经元数量Ｎ对算法的影响。
在该组实验中，设置 ｋ＝１０，Ｎ的取值为 ２５，５０，

１００，２００。

（ａ）

（ｂ）
图７　Ａｒｘｉｖ数据集下的Ｐ－Ｒ曲线（ａ）和

ＲＯＣ曲线（ｂ）
图７、图８中Ｐ－Ｒ曲线与ＲＯＣ曲线在不同的隐含

层神经元数据Ｎ上实验效果差距很大，且 Ｎ值越大模
型效果越好。这是因为 Ｎ值过小，会导致论文画像不
精准、相似度计算不准确，从而降低算法的精确率与召

回率。

（ａ）

（ｂ）
图８　ＣｉｔｅＵｌｉｋｅ数据集下的Ｐ－Ｒ曲线（ａ）和

ＲＯＣ曲线（ｂ）

４　结束语
将推荐系统中的人物、物品画像算法，应用于文献

资源数据仓库构建中的数据去重工作，提出了一种基

于论文画像的科技文献数据去重算法。通过使用 ｔｆ－
ｉｄｆ，ｗｏｒｄ２ｖｅｃ技术提取到文章向量，进而计算出论文
之间的相似程度。通过去除相似程度高于阈值的论

文，完成数据去重．实验结果表明，该算法能够准确地
检测出数据库中重复的论文，实现有效多数据去重。

在参数调优后，ａｕｃ均值可达到０．９８以上。该算法在
万方文献数据集上进行了初步的应用测试，取得了不

错的效果。
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