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摘　要: 文本相似度主要应用于学术论文查重检测、搜索引擎去重等领域, 而传统的文本相似度计算方法中的特征

项提取与分词环节过于冗杂, 而且元素的随机挑选也会产生权重的不确定性. 为了解决传统方法的不足, 提出一种

基于改进的 Jaccard系数确定文档相似度的方法, 该算法综合考虑了各元素、样本在文档中的权重及其对多个文档

相似度的贡献程度. 实验结果表明, 基于改进的 Jaccard系数的文档相似度算法具有实效性并且能够得到较高的准

确率, 适用于各种长度的中英文文档, 有效地解决现有技术中存在的文档间相似度计算不精的问题.
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Abstract: Text similarity check is mainly used in Re-check detection of Papers, the deduplication of search engines and
other fields. However, it’s extremely fussy to extract feature items with the traditional methods for computing the text
similarity. In addition, it will bring uncertainty to select elements randomly. To solve these problems, a text similarity
method based on improved Jaccard coefficient is proposed. This method takes into account the weights of elements and
samples in the document, even the contribution degree to multiple text similarity. The results suggest that the text
similarity method based on the improved Jaccard coefficient has been proved to be effective with a satisfactory accuracy,
which can be applicable to various lengths of Chinese, English documents. It effectively solves the problem of inexact
computing with existing technologies.
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随着现代计算机技术的快速发展与网络的飞速普

及, 网上数据资源也在急速增加, 丰富的数据资源为人

们的生活提供了便利, 也提高了人们的工作效率. 在这

些数据资源给人们提供便利的同时, 也出现了不少问

题, 如学术论文抄袭、新闻转载等. 在这样的背景下,

文档查重检测应运而生. 相似度计算具有广泛的应用

前景, 目前主要应用于学术论文查重检测、电子档版

权、文本聚类、文本分类、问卷调查整理、搜索引擎

去重等.

相似性数据的检测数据量十分庞大. 在百度百科上,

以中国学位论文全文数据库收录的学位论文为例[1],

截止 2011年 10月, 论文总量达 200万篇以上, 每年以

30 万篇以上的速度在增长. 再如, 2016 年 4 月份中国

50 所高校在线发表论文数量高达 62 000 篇以上[2], 其

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2017,26(12):137−142 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.006123] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 国家自然科学基金 (61472082); 福建省自然科学基金 (2014J01220)
收稿时间: 2017-03-21; 修改时间: 2017-04-13; 采用时间: 2017-04-17

Software Technique·Algorithm 软件技术·算法 137

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/6123.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/6123.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.006123
http://www.c-s-a.org.cn


中大部分的科研论文都需要进行相似性检测. 如此庞

大的数据, 借助一种基于改进的 Jaccard系数确定多个

文档相似度的方法进行检测, 实现多个文档之间的相

似性比对是很有必要的. 一个好的计算文档相似度的

方法在学术论文相似性检测、文本聚类、文本分类、

舆情调查等领域中具有重要意义.
本文第 1 节介绍文本相似度计算方法的现状; 第

2节介绍本文提出的相似度计算方法; 第 3节通过实验

验证并分析本文方法的有效性; 第 4 节对实验结果进

行总结并给出下一步研究工作.

1   相关研究工作

文本相似度是文本挖掘的一个重要内容, 近年来

不少研究人员对文本挖掘的研究也集中在文本相似度

的计算上.
传统的文本相似度计算方法一般采用向量空间模

型[3], 实际上就是将语义相似度用空间上的相似度来表

达, 对文本进行特征项选取后再对其做加权处理, 用向

量来表示特征项权重, 使这些特征项权重从离散的数

字转化为一个个带向量的分量, 于是文本的相似度计

算就转化成特征项权重在高维空间内的相似度计算[4].
这种计算方法直观易懂, 有效地将文本处理的问题转

化为数学问题. 但是在对特征项进行加权时向量空间

模型没有考虑到特征项在文本中的位置信息, 并且忽

略了各个特征项的语义在文本之间的关联性. 许鑫[5]在

实验中对传统的向量空间模型做了优化, 提出了四种

实验方案, 认为不仅要考虑到主题间内容上的语义相

似度, 还要兼顾到语义相似度低的链接中可能存在的

相关关系. 基于编辑距离的基础, G Sidorov[6]提出使用

一种树编辑距离的算法来计算文本相似度, 实验结果

的准确率高于编辑距离. 贾惠娟[7]在有特征词知识库支

持的前提条件下, 提出将编辑距离与向量空间模型相

结合构建一种新的文本相似度计算模型, 虽然在数据

预处理的过程中可能会丢失一些文本特征项, 但是用

于领域文档查询也取得不错的效果.
为了解决传统方法的不足, 王小林[8]考虑到特征项

在文本中的位置对权重的影响, 对特征项添加了位置

权重, 进行信息增益和熵值计算, 虽然该算法在一定程

度上提高了查全率和查准率, 但该算法的时间复杂度

较高, 还需进一步改进才能运用在实际环境中. 考虑到

不同文本中特征项的频率波动也会影响到特征项权值,

周丽杰[9]将得到的特征项权值经过马尔科夫模型与向

量空间模型的结合, 得到一个总体相似度, 提高了准确

率, 忽略了关键词在不同文档中的权重问题. 与传统的

文本相似度算法不同, 何维[10]从文本分析的粒度出发,
将文本相似度用句子相似度来表示, 结合 KNN 算法,
得到的准确率和回归率较为可观.

为了得到更加精确的文本相似度结果, 除了上述

计算方法外, 还有其他比较具有代表性的算法, Yang
Liu[11]结合五种不同特征使用支持向量机对句子间语

义相似度的得分进行预测, 实验结果表明该方案具有

良好的泛化能力. Jiyi Li[12]通过给定的一个文档集合充

分利用不同的模型来评估文档的语义相似度, 观察模

型与线性或非线性因素的融合关系来选出一个最合适

的模型表示. 李圣文[13]提出的一种基于熵的文本相似

性算法, 该方法基于字符的角度, 考虑到文本间共同的

字符串对相似度的影响, 在提取文本间的字符信息后,
对共同的字符串进行了维度上的度量, 再用熵的方法

进行相似度计算. 这种相似度方法在一定程度上避免

了对长文本的特征提取, 而是直接进行相似度计算, 并
且考虑到了字符串在不同长度文本中所占的比重. 更
有一种基于图形编辑距离的算法被 Schuhm- acher[14]提
出, 用于计算两个文本的语义距离, 为文本相似度的计

算提供了新思路.
N Kowsalya[15]提出的 K-nearest 模型有效解决了

在文档分类中会遇到的特征的高维性、数据的高容量

等问题. 涂建军[16]在特征提取算法中, 通过对嵌套词串

的处理, 有效地避免了在降维过程中存在丢失重要信

息的问题. 在对短文本的处理上, X Yan[17]构建的 biterm
主题模型可以发现较为突出和连贯的主题, 该实验结

果优于 R Řehůřek[18]用传统的 LDA 算法得到的结果.
Zhifei Zhang[19]先是利用 LDA对主题建模后对短文本

中同义词与多义词的权重进行调整, 得到较好的实验

结果. 王贤明[20]提出一种基于 n-Gram的相似度算法操

作简单, 避免了传统文本相似度计算方法中提取特征

项这一繁杂的环节, 有效地提高了计算效率, 但在计算

权重的评价函数过程中, 采用随机挑选元素的方法, 造
成了元素权重的不确定性.

也有学者利用 Jaccard 相似度来实现文本相似度

的计算, 孙宇[21]利用 Jaccard 相似度实现了社团发现,
并完成了聚类研究. Jaccard 系数是两元素交集与并集

的个数之比, 不考虑个体间具体差异值的大小, 仅关注
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个体间是否存在共同的特征. 基于 Jaccard系数可以成

对评估数据的相似性和多样性, Niwattanakul[22]将其用

于比较关键词之间的相似性, 并在关键词聚类上取得

了较好的结果. Huang[23]对 7个数据集采用 5种最为广

泛使用的相似性措施, 并表明 Jaccard系数能达到最好

的效果. 与现有的相似度计算方法不同, 邓琨[24]提出的

JS 和 JSJ 相似度计算方法, 不仅可以反映出数据的局

部相似性, 还可以高效地从整体上来评估其相似关系.
针对传统方法的不足, 本文运用一种基于改进的

Jaccard 模型的计算方法, 提出一种兼顾特征项权重与

计算效率的文本相似度计算方法, 用以获得更准确的

文本信息描述, 提高文本分类性能.

2   方法及原理

文本相似度是指在两篇或者多篇文档中出现的词

语、句子、段落或者篇章的吻合程度. 两篇文档在词

语、句子、段落或者篇章上越相同或相似部分越多,
代表着这两篇文档的相似度越高. 文档相同是特殊的

相似, 即相似度为 100%.
2.1   主要步骤

以下介绍本文方法的主要步骤:
(1) 给定参数 K, K 为文档中移动窗口大小. 给定两

个文档长度分别为 n1、n2 的文档 X 和文档 Y. 确定文

档中长度为 K 的元素个数, 并计算每个元素在文档中

所占的比重;
(2) 计算每个元素的 Jaccard相似度;
(3) 计算每个元素在所有长度为 K 的元素中所占

的比重;
(4) 确定每个 K 字元素的权重;
(5) 汇总所有 K 字元素相似度, 计算文档相似度.

2.2   步骤的详细描述

以下是上述步骤的详细解析.
(1) 确定文档中长度为 K 的元素个数, 并计算每个

元素在文档中所占的比重.

Xw1

Xw2

假设文档 X 和 Y 的文档长度分别为 n1 和 n2, 则文

档 X 中含有 n1 个长度为 1的元素 , 含有 (n1-1)个长

度为 2 的元素 , 依此类推, 文档 X 中含有 1 个长度

为 n1 的元素, 这些元素的滑动窗口的大小为 1, 该滑动

窗口从文本起始位置滑向终止位置进而形成了 n-Gram.
所以在文档 X 中含有 (n1-K+1) 个长度为 K 的 K 字元

素 (1≤K≤n1), 文档 Y 中含有 (n2-K+1) 个长度为 K 的

K 字元素 (1≤K≤n2).
而每个 K 字元素在文档 X、Y 中所占的权重分别为:

NXw =
|Xw|

n1−K +1
(1)

NYw =
|Yw|

n2−K +1
(2)

(2) 计算元素的 Jaccard相似度.

wi

根据 Jaccard 相似度原理 ,  文档 X 和文档 Y 的

Jaccard 相似度等于文档 X 和文档 Y 的交集大小与并

集大小的比值. 若有元素 同时存在于文档 X、Y 中,
那么该元素对应的两文档改进的 Jaccard相似度为:

CJ(Xwi ,Ywi ) =

∣∣∣Xwi ∩Ywi

∣∣∣∣∣∣Xwi ∪Ywi

∣∣∣
=

min(
∣∣∣Xwi

∣∣∣ , ∣∣∣Ywi

∣∣∣)
max(

∣∣∣Xwi

∣∣∣ , ∣∣∣Ywi

∣∣∣) = min(NXwi ,NYwi )
max(NXwi ,NYwi )

(3)

(3) 计算每个元素在所有长度为 K 的元素中所占

的比重.
ε(wi) wi

ε(wi)

用 代表元素 在文档 X 和文档 Y 所有 n -
Gram长度为 K 的元素中的所占的权重 , 则有:

ε(wi) =

∣∣∣Xwi

∣∣∣+ ∣∣∣Ywi

∣∣∣
n1−K +1+n2−K +1

(4)

(4) 确定元素对文档相似度是否有贡献.
F(wi)用 代表元素 wi 在文档 X 和文档 Y 是否同时

出现, 则:

F(wi) =
{

1 (wi ∈ X∩Y)
0 (wi < X∩Y) (5)

F(wi)

F(wi)

若元素同时出现在两个文档中, 则该元素对文档

X 和 Y 的文档相似度有贡献 ,   的值为 1; 否则 ,
的值为 0.
(5)计算文档相似度.
文档 X 和文档 Y 的相似度评价函数如下:

S imilaritycJ (X,Y)

=

∑
wi∈
∑K CJ(Xwi ,Ywi )ε(wi)∑
wi∈
∑K F(wi)ε(wi)

(6)

2.3   示例

以下以具体文档为实例来介绍本文的文本相似度

方法.
例如在文档 X=“abcabc123”与文档 Y=“123abc”中,

他们的文档长度分别为 n1=9和 n2=6.
假设 n-Gram 长度 K=3, 那么在文档 X 中含有

7 个 n-Gram 长度为 3 的 L 字元素: {abc, bca, cab, abc,
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bc1, c12, 123}, 在文档 Y 中含有 4 个 n-Gram 长度为

3的 L 字元素: {123, 23a, 3ab, abc}.

在文档 X 中 n-Gram 长度为 3 的元素为{abc, bca,

cab, bc1, c12, 123}, 对应的数量分别为{2, 1, 1, 1, 1, 1};

在文档 Y 中 n-Gram 长度为 3 的元素为{123, 23a, 3ab,

abc}, 对应的数量分别为{1, 1, 1, 1}.

2
7
,
1
7
,
1
7
,
1
7
,
1
7
,
1
7

1
4
,
1
4
,
1
4
,
1
4

在文档 X 中, 元素 wabc, wbca, wcab, wbc1, wc12,

w123 所占的权重分别是 ; 在文档 Y 中, 元

素 w123, w23a, w3ab, wabc 所占的权重分别是 .

由于元素 wabc 和 w123 同时出现在文档 X 和文档

Y 中, 所以 X、Y 两文档改进的 Jaccard相似度为:

CJ(Xwabc ,Ywabc ) =

∣∣∣Xwabc ∩Ywabc

∣∣∣∣∣∣Xwabc ∪Ywabc

∣∣∣ = min(
∣∣∣Xwabc

∣∣∣ , ∣∣∣Ywabc

∣∣∣)
max(

∣∣∣Xwabc

∣∣∣ , ∣∣∣Ywabc

∣∣∣)
=

min(NXwabc ,NYwabc )
max(NXwabc ,NYwabc )

=
1/4
2/7
=

7
8

CJ(Xw123 ,Yw123 ) =

∣∣∣Xw123 ∩Yw123

∣∣∣∣∣∣Xw123 ∪Yw123

∣∣∣ = min(
∣∣∣Xw123

∣∣∣ , ∣∣∣Yw123

∣∣∣)
max(

∣∣∣Xw123

∣∣∣ , ∣∣∣Yw123

∣∣∣)
=

min(NXw123 ,NYw123 )
max(NXw123 ,NYw123 )

=
1/7
1/4
=

4
7

CJ(Xwbca ,Ywbca ) =CJ(Xwcab ,Ywcab ) =CJ(Xwbc1 ,Ywbc1 ) =
CJ(Xwc12 ,Ywc12 ) =CJ(Xw23a ,Yw23a ) =CJ(Xw3ab ,Yw3ab ) = 0

文档 X、Y 中所有元素为: wabc, wbca, wcab, wbc1,

wc12, w123, w23a, w3ab, 那么这些元素在文档 X 和文档

Y 所有 n-Gram长度为 3的元素中的所占的比重是:

ε(wabc) =
3

11
, ε(wbca) =

1
11
, ε(wcab) =

1
11

ε(wbc1) =
1
11
, ε(wc12) =

1
11
, ε(w123) =

2
11

ε(w23a) =
1
11
, ε(w3ab) =

1
11

由于元素 wabc 和 w123 同时出现在文档 X 和文档

Y 中, 所以:

F(wabc) = 1,F(w123) = 1

而元素 wbca, wcab, wbc1, wc12, w23a, w3ab 不是同时出现在

文档 X 和文档 Y 中, 所以:

F(wbca) =F(wcab) = F(wbc1) = F(wc12)
= F(w23a) = F(w3ab) = 0

所以, 文档 X 和文档 Y 的相似度为:

S imilaritycJ (X,Y) =

∑
wh∈
∑K CJ(Xwh ,Ywh )ε(wh)∑
wh∈
∑K F(wh)ε(wh)

=
CJ(Xwabc ,Ywabc )ε(wabc)+CJ(Xw123 ,Yw123 )ε(w123)

F(wabc)ε(wabc)+F(w123)ε(w123)
≈ 0.75

3   实验设计及结果分析

3.1   实验目的

本实验的目的是验证上述技术方案的有效性与准

确度, 且探讨该技术方案下, 元素的 L 字长度与相似度

的关系.
3.2   实验方案

本文的实验数据来源于搜狗实验室提供的文本分

类语料库[25], 一共有 43 565 篇文本, 从其中随机选出

8 000篇长短不一的文档. 为了减小实验误差, 对 8 000
篇文本进行字符处理, 去掉文本中的空格与标点符号

及一些特殊符号, 如“●”, 即不将上述符号计入文本长

度中. 经过上述处理后, 再筛选出文本长度超过 10k的
100 篇文档. 在接下来的实验中, 用与这些文档的内容

不相关的字符来对这 100 篇文档进行字符替换, 每篇

文档每次替换的字符数占其总字符数的 5%、10%、

…、95%这 19个比例, 即替换字符后的文档与原文档

的字符重复比例为 95%、90%、…、5%. 替换的位置

是从每篇文本中任意筛选出来的, 即经过字符替换后

得到的文档与原文档的字符相异之处是随机的. 本实

验的文档内容涉及领域较为广泛, 如汽车、财经、健

康、旅游等.
本实验着重从两个方面来验证上述提出的计算文

本相似度的有效性: (1) 验证本方法计算得到的相似度

与实际重复率之间的关系. (2) 分析 L 参数的选择与计

算精度的关系. 其中实验一是通过改变 L 字计算不同

字符重复比例下的文本相似度值; 实验二则是利用实

验一得出的重复比例与相似度的相关性 (精度), 计算

在不同 L 字长度的元素下相关性 (精度)发生的变化.
实验一. 验证本方法计算得到的相似度与实际重

复率之间的关系.
经过数据预处理, 对得到的文本长度超过 10 k 的

100 个文档, 分别对其进行如下操作 (为简化问题, 本
实验主要针对一篇文档对不同 L 字时字符重复比例与

相似度的关系进行探讨与说明, 而其余文档的处理方

式可以对照参考).
对于文档 A, 分别按照不同重复比例对其进行字
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符替换, 依次得到 19 个文档: A1, A2, …, A19. 即文档

A1, A2, …, A19 与文档 A 的字符重复比例分别为 5%,
10%, …, 95%. 分别选择不同长度的 L 字 (L=2, 3, …,
7) 元素, 计算在该元素长度下, 文档 A1, A2, …, A19 与

文档 A的文本相似度. 并计算 100篇文档 19种重复比

例的平均相似度.
实验二. 分析 L 参数的选择与计算精度的关系.
分别选择不同长度的 L 字 (L=2, 3, …, 7), 计算实

验得到的字符重复比例与文本相似度的关系, 即相关

性 (精度), 分析在不同 L 字长度的元素下相关性 (精
度)发生的变化.
3.3   实验结果与分析

(1) 不同 L 字时重复比例与相似度的关系

对实验数据的 100个文档与其在不同 L 字时重复

比例与平均文本相似度的关系进行计算, 得到的结果

如图 1所示, 横坐标表示重复比例, 纵坐标表示该重复

比例下对应的平均文本相似度.
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图 1    不同 L 字时重复比例与相似度的关系

 

对图 1进行以下分析:
1) 观察图中 6种 L 字长度下重复比例与平均相似

度的关系可以发现, 在所有 L 字的实验中, 相似度总是

随着重复率的增加而增加, 并且重复比例与平均相似

度基本成线性关系. 随着 L 字的增加, 重复比例与相似

度的线性回归关系越明显.
2) 相似度与重复比例不一定总呈现相等关系. 在

实际应用过程中, 可对训练文本进行训练得到相似度

与重复率的对应关系, 进而对测试文本进行计算, 可根

据计算所得的相似度结果推断出实际重复率的值.
3) 从整体趋势来看, 图中 6 种 L 字长度所对应的

曲线没有太大的差别. 这说明影响两文本相似度的因

素不只是所选 L 字长度. 并且随着长度 L 字的不断增

加, 相似度曲线趋于平稳, 如 L 字为 6、7 的散点图所

对应的曲线明显比 2 对应的曲线起伏更小, 甚至接近

一条直线. 这主要是因为, 随着 L 字不断增加, 相似度

计算越精确, 从而使最终结果趋于平稳.
(2) 计算相关性 (精度)与 L 字长度的关系

如图 2所示, 在 L=2至 7时, 随着 L 字长度的不断

增大, 字符重复比例与相似度的相关性也呈现出增长

的趋势, 即 L 字长度与相关性呈线性关系, L 字的值取

的越大, 相似度计算得越精确, 相关性递增得比较明显.

但是 L 字大于 7 以后, 相关性的递增幅度为负数, L 越

大, 相关性越低. 因此, 在实际应用过程中, 推荐 L 字的

取值在 7左右.
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图 2    计算相关性 (精度)与 L 字长度的关系

 

4   结语

本文提出的一种基于改进的 Jaccard 系数确定文

档相似度的方法, 综合考虑了各元素、样本在文档中

的权重及其对多个文档相似度的贡献程度, 可以有效

地解决现有技术中存在的文档间相似度计算不精的问

题. 另外, 将本文提出的方法运用到多文档相似度的确

定, 可以有效地避免元素因随机挑选所带来的权重的

不确定性, 还可以避免传统文本相似度计算方法中不
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可避免的特征项提取与分词环节中出现的高维问题.
此外, 本文的方法适用于各种长度的中、英文文档. 实
验结果表明, 一种基于改进的 Jaccard系数确定文档相

似度的方法在一定程度上可以提高文档间相似度计算

的精度. 该方法计算简单, 速度快, 精度高, 可以应用在

文本聚类、文本分类等文本挖掘技术中.
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