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基于 NLP 的文本相似度检测方法 
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摘  要：针对当前的文本相似度检测方法忽略文档结构信息、缺乏语义关联性的问题，提出了面向文本的相似度

检测方法。首先，采用层次分析法（AHP）计算词语位置权重以提取特征词。其次，引入 Pearson 相关系数度量

词语间的语义关联，并将其作为广义 Dice 系数的权重计算相似度。实验表明，所提方法在提高特征词提取的精

确度、相似度计算结果的准确率方面表现良好。 
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Abstract: Current text similarity detection methods that ignore document structure information and lack semantic relev-
ance. To solve these problems, a text-oriented similarity detection method was proposed. First, analytic hierarchy process 
(AHP) was used to calculate word position weight to extract feature words. Second, the Pearson correlation coefficient 
was used to measure semantic correlation between words which was the weight of generalized Dice coefficient to calcu-
late similarity. Experimental results show that the proposed method can improve the precision of feature word extraction 
and the accuracy of similarity calculation results. 
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1  引言 

互联网的发展给网络平台带来了海量的数据，

其中文本数据是主要的数据形式，如何处理网络中

的大量文本数据是一个急需解决且复杂的问题。文

本相似度检测是文本处理领域的一个关键技术，通

过文本间的对比计算两篇或多篇文本间的相似程

度，在信息检索[1]、文本分类[2]、机器翻译[3]、自动

问答 [4]等自然语言处理（NLP, natural language 
processing）领域的任务中具有广泛应用。 

由于文本格式、类型繁多，很难对文本的各种

特征进行捕捉，使设计一个准确性较高的文本相似

度检测方案面临一定的挑战。基于统计和基于语义

的文本相似度检测方法是学者们研究的热点[5]。 
基于统计的文本相似度检测方法主要是基于

字符匹配和基于词频特征的相似比较，基于字符匹

配的方法将文本分解为字的集合，以字符间的变化

程度作为相似度结果，最长公共子串（LCS, longest 
common substring）[6]、编辑距离[7]、Jaccard 系数[8]、

Dice 系数[9]等是较常用的方法；基于词频特征的方
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法以 TF-IDF （ term frequency-inverse document 
frequency）方法为主，该方法将文本分解为词语的

集合，以词频作为向量，通过计算向量距离得到文

本相似度，如欧氏距离、曼哈顿距离、余弦距离[10]

等。这些方法仅衡量了文本表面的相似度，而没有

考虑文本的语义相似度，使得到的结果缺乏一定的

准确性。 
针对语义缺失的问题，出现了基于语义的方

法，该方法通过引入外部知识来使文本具有语义信

息[11]，其中基于词典和基于向量空间模型（VSM, 
vector space model）是较常见的方法。基于词典的

方法利用通用词典构建词语的概念语义树，两词语

在树中的距离即为它们之间的相似度[12]；基于向量

空间模型的方法利用外部语料库来构建具有语义

的词向量，通过度量词语的重要性提取特征词来表

示文本，然后将特征词向量综合表示为文本向量，

最后以文本向量间的距离作为相似度结果[13]。在基

于向量空间模型的方法中，对于特征词提取，多数

方法只依据词语的词频信息，没有考虑文本的结构

信息；同时，文本向量表示没有考虑词语间的语义

关联性，导致相似度检测结果的准确率较低。 
为了解决上述问题，本文提出了面向文本的相

似度检测方案，基于文档结构特征将词语位置权重

与词频权重作为特征词提取的依据，并将词语间的

语义关系融入相似度计算的过程，在提升特征词提

取精度的同时提高相似度计算的准确性。本文的主

要贡献如下。 
1) 针对特征词提取阶段词语位置加权方法主

观性较强导致提取结果缺少代表性的情况，提出了

基于层次分析法（AHP, analytic hierarchy process）
的词语位置加权方法，利用成对比较法基于文本结

构设置词语位置权重，提高了特征词提取结果的精

确度。 
2) 针对相似度计算阶段的文本向量表示法未

考虑词语间语义关系导致计算结果不够准确的情

况，提出了基于 Pearson 相关系数和广义 Dice 系数

的相似度计算方法，利用相关系数衡量词语间语义

关系，改进广义 Dice 系数公式，提高了相似度计算

结果的准确性。 
3) 对本文提出的面向文本的相似度检测方案

与经典方法、未做出改进的原始方法在准确率、精

确率、召回率、F1 值方面进行对比，实验结果显示，

本文方案有效提高了相似度计算的准确率。 

2  相关工作 

关键词提取是从文本中提取出最能代表该文

本信息的词语，文本相似度的计算与关键词的提取

有着密切的关系，关键词提取的准确率间接地影响

相似度计算结果。最常用的关键词提取技术有

TF-IDF[14]、线性判别分析（LDA, linear discriminant 
analysis）[15]、图模型[16]，许多学者在此基础上做

出了改进。传统的 TF-IDF 算法只在处理不同类文

本时效果较好，文献[17]在 TF-IDF 算法的基础上提

出 TF-IWF（term frequency-inverse word frequency），
将逆文档频率改为逆词语频率并设置词语位置权

重，能够更好地处理语料库中同类型文本较多的情

况以及利用词语位置信息，但文中词语位置权重为

作者的主观设置，缺少客观性。LDA 利用词语的概

率分布推测文档的主题概率，文献[18]结合 TF-IDF
和 LDA 算法，利用 LDA 提取的主题构建关键词词

典，基于该词典采用 TF-IDF 算法从文章的摘要中

提取最终的关键词用于文章分类，提高了文本分类

的精度，但关键词之间没有语义关联。文献[19]提
出了基于 LDA 和图模型的关键词挖掘方法，采用

两级语义关联模型，将主题之间的语义关系与主题

下词语之间的语义关系联系起来，并根据组合作用

提取关键词，该方法提高了从文本中提取关键词的

准确性，但计算的复杂度较高。 
针对文本相似度计算，现有方法从降低复杂度

和提高准确率方面进行研究。文献[20]利用哈希将

文本转化为数字指纹，使用 Jaccard 系数来度量指

纹间的相似值，适用于检测字符级改变的文本。文

献[21]提出了基于 VSM 的相似度计算方法，利用特

征项权重加权 TF-IDF，提高了相似度计算的精度。

文献[22]使用 VSM 和 TF-IDF 加权模式以及哈希特

征提取技术提高了大规模文本相似度计算的速度。

这些方法生成的都是高维稀疏的向量且不包含文

本语义。文献[23]提出了基于双向空间模型的相似

度计算，分别利用维基百科的数据链接和构建依赖

树来计算词语相似度和文本结构相似度，双向结合

得到文本相似。文献[24]提出了一种基于 TF-IDF 和

LDA 的混合模型来计算文本相似度，能够利用文本

本身包含的语义信息并反映文本关键词的权重，但

LDA 包含的文本语义较稀疏。文献[25]提出了一种

结合 HowNet 语义知识词典和 VSM 的文本相似度

计算方法，在词汇层面使用 HowNet 计算相似度避
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免了语义信息丢失，在文本层面使用 VSM 计算相

似度保证了表达信息的完整性，但是 HowNet 等已

构建好的通用词典较少，更新慢、具有独立性，跨

领域或新领域的应用效果较差。文献 [26]结合

Word2vec 词向量转换技术，利用其语义分析能力构

建优化的 LDA 模型，最后使用余弦相似度来计算

文本相似度，充分表达了文本语义，理想地实现了

对重复文本的语义分析，但其训练语料需要经过

Word2vec 模型转换为词向量，再将向量作为输入训

练 LDA 模型，导致模型训练成本较高。 

3  基于 NLP 的文本相似度检测框架 

本节介绍了文本相似度检测框架以及各个步

骤的具体方法，并分析了流程中存在的问题。 
3.1  文本相似度检测框架 

图 1 是本文结合基于向量空间模型和基于分布

式表示方法[13,27-31]提出的文本相似度检测框架，利

用分布式词向量将文本映射到向量空间中，以此计

算文本在向量空间上的相似度。该框架是一种较通

用的相似度计算流程，研究者常在其中的一个或多

个步骤中进行研究改进，以提高检测性能。本文所

使用的具体方法和步骤如下。 

 
图 1  文本相似度检测框架 

① 数据提取。用户将待测文本数据输入系统，

系统从数据库中提取相应的文本集数据。 
② 数据预处理。合并提取文本内容并对其分

词、去停用词。首先使用分词工具将文本内容分割

为词语集，由于词语集中会存在对文本表达无语义

影响但会影响特征词提取结果的词语和符号，因

此，使用停用词表，将这些词语和符号从词语集中

删除。 
③ 特征词提取。数据预处理结束后，接下来

要从 2 个方面计算每个词语的总权重并作为特征词

提取的依据。首先，使用 TF-IWF[17]算法计算词语

的频率权重，如式(1)所示。 

 TF IWF( ) TF IWF logi
i i

i

N P- i
N P

= =×  (1) 

其中，Ni 为词语 i 在单文本中的数量，N 为单文本

词语总数，P 为语料库的词语总数，Pi 为词语 i 在
语料库中的数量。这种方法能够有效降低文本集中

文本数量少、同类型文本多等情况对词语权重的影

响。其次，根据文本的结构特征设置词语的位置权

重，表示为 Wloc(i)，对出现在文本标题、关键词、

摘要中的词语分别赋予权值 3、2、1。最后，将词

频权重和词位置权重加权和得到词语总权重，由大

到小排序，提取一定比例的词语构成特征词集代表

文本。词语 i 总权重计算式为 
 ( ) 0.5TF IWF( ) 0.5Wloc( )W i - i i= +  (2) 

④ 词向量生成。词向量生成是将词语转换为

计算机可识别、可计算的过程。Word2vec 是一种词

向量生成工具，由 Mikolov 等[32]于 2013 年开发，

作为深度学习模型中的一种分布式表达。Word2vec
有 CBOW（continuous bag-of-words）和 Skip-gram
（continuous skip-gram）2 种训练模式，CBOW 使用

词语的上下文来预测词语本身，而 Skip-gram 则使

用当前词来预测上下文词语。Word2vec 模型能够从

大规模未经标注的语料中训练得到具有语义、低

维、稠密的词向量，可以较好地应用于文本相似度

中的词语表示。 
⑤ 文本相似度计算。通过 Word2vec 模型得到

特征词向量，利用式(3)的 2 种方式将其转换为文本

向量，前者为叠加所有特征词向量，后者取叠加后

词向量的平均值。然后使用广义Dice 系数[33]计算 2 个

文本向量的相似度表示为最终的文本相似度，如

式(4)所示。 

  1
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其中，kx表示词语 x 的词向量；di和 dj分别表示通

过式(3)得到的文本 i 和文本 j 的向量；sim(di,dj)表
示文本 i 和 j 的相似值，相似值越接近 1 表示两篇

文本越相似。 
⑥ 输出结果。依据文本间相似值和给定阈值 t

判断该文本是否相似，并将结果返回给用户。 
3.2  问题描述 

文本相似度检测框架中存在以下 2 个方面的

问题。 
1) 提取的特征词缺乏代表性。在提取特征词阶

段，对词位置权重的设置仅按照文本结构简单的设

为具有差异的数值，存在较强的主观性且没有合理

依据，从而影响词语的总权重，使提取到的特征词

不能更准确地表达文本，因此需要设计合理的词位

置权重计算方法。 
2) 相似度计算结果不够准确。在计算文本相似度

阶段，对特征词向量进行叠加或加权平均构建文本向

量，将文本相似度计算转化为向量空间相似度度量，

这种方法没有考虑到词语之间的语义关联，不能表达

文本的深层语义，容易导致计算结果存在偏差，因此

需要设计一个融合词语语义关系的相似度计算方法。 

4  面向文本的相似度检测方案 

针对 3.2 节描述的提取的特征词缺乏代表性、

相似度计算结果不够准确这 2 个问题，本文分别提

出了基于层次分析法的词语位置加权方法和基于

Pearson 和广义 Dice 系数的相似度计算方法。 
4.1  基于层次分析法的词语位置加权方法 

层次分析法设置文本各部分对词语重要性影

响的权值，通过提高词语位置权重的合理性来提升

提取特征词的准确度。AHP 是结合定性和定量分析

的综合评估方法，根据决策将问题分解为不同层次

的因素，使用定性分析确定元素间的相对重要性，

再结合定量分析确定各层次以及各因素的权值，为

决策者提供依据，适用于存在主观性和不确定性信

息的情况[34-35]。本文利用层次分析法设置文本各部

分对词语重要性影响的权值，改进文本相似度检测

框架中，特征词提取阶段的词语总权重计算式，通

过提高词语位置权重的合理性来提升特征词提取

的准确度。该方法的具体步骤如下。 
1) 词语位置重要性参数设计 
本文设计的相似度检测方案面向的文本类型

为学术论文，该类型文本的统一结构包含了论文标

题 T、论文摘要 A、论文关键词 K 等，词语位置的

重要程度主要由这 3 个因素决定，如式(5)所示。 
  loc2 T A KW α β γ= + +  (5) 

其中，α、β、γ 为各因素在决定词语位置重要性时

所占的比例。 
2) 词语位置重要性计算 
论文标题通常包含了文章的研究主题、使用方法

和应用场景，是论文围绕的核心；论文关键词是作者

总结文章重要内容的词语，其对文章的重要性略低于

论文标题；论文摘要是从背景、目标、过程、结果对

论文的简短概述，包含的词语相对较多，其对文章的

重要性相对来说低于论文标题和论文关键词。经分析

发现，文本各结构部分对其内容的重要性存在差异，

根据 AHP 将论文标题、关键词、摘要作为 3 个因素，

计算其成对比较值，即可确定每个因素对文本的重要

性。表 1 是由 Saaty 给出的 9 个重要性等级及其量化

值，依此构造的成对比较矩阵如表 2 所示。 

表 1 9 个重要性等级及其量化值 

因素 i 比因素 j 的重要程度 量化值 

同等重要 1 

稍微重要 3 

较强重要 5 

强烈重要 7 

极端重要 9 

两相邻判断的中间值 2、4、6、8 

表 2 成对比较矩阵 

因素 T K A 权重 

T Btt Btk Bta W(T) 

K Bkt Bkk Bka W(K) 

A Bat Bak Baa W(A) 
 

表 2 中，Btt表示因素 T 与 T 的重要性比值，各

因素与其自身的重要性是一样的；Btk 表示因素 T
与 K 的重要性比值，Btk与 Bkt 互为倒数，依次类推，

可得到其他两两因素的重要性比值。W(T)、W(K)、
W(A)分别表示论文标题、关键词、摘要在决定词语

位置重要性时所占的比例，如式(6)所示。 

( ) ,  ,  (t,k,a), (T,K,A)
a

ij
a

j t
ij

i t

B
W X i j X

B=

=

= = =∑
∑

 (6) 

3) 改进的词语总权重计算 
根据式(6)计算得到文本各结构对词语位置的
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重要性 W(T)、W(K)、W(A)，将其代入式(5)中可得

到式(7)，即得到词语 i 的位置权重，计算式为 
  loc2( ) (T)T (K)K (A)AW i W W W= + +  (7) 

将 Wloc2(i)代入原词语总权重计算式(2)中的位

置权重 Wloc(i)，得到改进后的词语总权重计算式为 
  2( ) 0.5TF IWF( ) 0.5 loc2( )W i - i W i= +  (8) 

W2(i)作为新的词语总权重用于提取特征词，以

在文本相似度检测框架的后续步骤中使用。 
4.2  基于 Pearson 和广义 Dice 系数的相似度计算

方法 
Pearson 相关系数用于衡量 2 个变量之间的线

性相关程度，对数据分布比较敏感，适用于正态分

布的变量。文献[36]表明语义相似的词向量呈线性

关系，且 Word2vec 模型训练的向量更倾向于正态

分布。文本相似度检测框架的步骤④采用了

Word2vec 来生成词向量，因此，本文利用 Pearson
相关系数来度量词语间的语义关系，并将其作为广

义 Dice 系数的权重改进相似度计算公式。该方法同

时考虑了单文本内部和跨文本间的语义关系，提高

了文本相似度计算结果的准确性，具体步骤如下。 
1) 词语间语义关系度量 
特征词提取之后，文本的内容由其特征词代替

表示。将特征词输入 Word2vec 模型，每个词被转

化为固定维度的向量，每个维度都表示该词语在不

同方面的语义信息，例如（v1,v2,...,v400）。记 ki和 kj

分别为文本 di 和 dj 的特征词，使用 Pearson 相关系

数计算词语间语义相似度，如式(9)所示。 
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其中， ( ),i jk kρ 表示词语 ki 和 kj 的相关系数；

cov( , )I J 表示样本协方差；σI 和σJ 表示样本方

差； ρ的取值范围为[−1, 1]，若相关系数接近 1，两

向量之间呈正相关，意味着2个词语在语义上越相似，

反之，两向量之间呈负相关，意味着 2 个词语在语义

上越不相似。 
2) 改进的文本相似度计算 
该方法中没有将特征词转化为文本向量，而是

将式(9)计算的特征词之间的 Pearson 相关系数作为

广义 Dice 系数的权重，利用单文本内词语间的不相

关性和跨文本间词语的语义相关性，通过两者之

间的相对关系得到文本的相似度。由此，改进原

始的广义 Dice 系数式(4)，得到式(10)为新的相似

度计算式。  
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其中，x 和 y 分别表示文本 di 和 dj 的特征词组，

sim(di,dj)表示文本 di 和 dj的相似度。具体的含义为：

一组特征词内部两两词语间的相似度越小，该特征

词组越能够从多方面充分表达文本内容；同时，两

组特征词之间两两词语间的相似度越大，该两组特

征词表达的两篇文本内容也越相似。因此，当根据

式(10)计算的相似度大于阈值 t 时，表示该两篇文

本是相似的。 

5  实验与分析 

针对本文提出的特征词提取方法和相似度计

算方法，分别设计了 2 个对应的实验，来验证本文

提出的相似度检测方案的有效性。 
5.1  实验 1：特征词提取 

1) 实验数据 
实验 1 是由复旦大学提供的包含 20 个不同文

本类别的中文分类语料。本文从中随机选取已经由

人工标注出关键词的农业（agriculture）、艺术（art）、
计算机（ computer）、经济（ economy）、环境

（environment）、历史（history）、政治（politics）、
航空（space）等 8 类不相关文本各 20 篇以及由这

8 类中每类的两篇文本组成混合文本（mix）16 篇，

作为测试数据集。数据集中的每个数据项包括论文

标题、摘要、关键词，实验中使用数据集中的关键

词字段作为对比项，与实验所提取的特征词相比较

来评估各方法的性能。 
2) 对比方法及评价指标 
实验中选取了经典的 TF-IDF 算法和基于

TF-IDF 改 进 的 TF-IWF[17] 算 法 与 本 文 方 法

（TF-IWF-Location）进行对比。 
本文将采用关键词提取领域常用的精确率 P

（precision）、召回率 R（recall）、综合指标 F1 值
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（F1-score）来评测实验结果，其定义分别如式

(11)、～式(13)所示。 

 100%n

n

C
P

K
= ×  (11) 

  100%n

n

C
R

B
= ×  (12) 

  2F1 100%PR
P R

= ×
+

 (13) 

其中，Cn表示正确提取到的特征词个数，Kn表示提取

的所有特征词个数，Bn表示语料中标注的特征词个数。 
3) 实验设置 
首先提取论文标题、摘要、关键词的内容，并

将其合并为一段。然后使用 jieba 分词和哈工大停

用词表对合并后的内容分词、去停用词，构建特征

词候选词集。 
特征词提取是将候选词集中重要度靠前的K个

词语输出为特征词。由于数据集中各类文本的长度

不一样，且标注的关键词个数不同，为了使实验结

果更加客观准确，实验中根据每类文本中标注的关

键词个数来调整提取的特征词个数，保证两者之间

的差值在 10 之内，通过实验调试，得出每类语料

对应所提取合适的特征词个数，如表 3 所示。 

表 3 语料类别与特征词提取个数 

语料类别 特征词提取个数/个 

agriculture 6 

art 8 

computer 7 

economy 6 

environment 7 

history 9 

politics 7 

space 8 

mix 8 
 

在本文所提方法 TF-IWF-Location 中引入了层

次分析法，将论文标题表示为 T、关键词表示为 K、

摘要表示为 A，根据 4.3 节的分析以及表 1 的比例

标度，T 比 K 稍微重要，K 比 A 稍微重要，T 比 A
较强重要，通过构造 T、K、A 间的成对比较矩阵

得出论文各结构的位置权重参数，如表 4 所示。 
4) 实验结果分析 
按照以上实验设置进行特征词提取，将不同算

法的各项指标以折线图呈现，图 2～图 4 分别是

TF-IDF、TF-IWF、TFIWF-Location 算法的精确率、

召回率、F1 值的比较结果。 

表 4 T、K、A 间的成对比较矩阵 

因素 T K A 权重 

T 1 3 5 0.636 2 

K 1/3 1 3 0.260 5 

A 1/5 1/3 1 0.106 1 

 

 
图 2  TF-IDF、TF-IWF、TF-IWF-Location 算法之间的精确率比较 

 
图 3  TF-IDF、TF-IWF、TF-IWF-Location 算法之间的召回率比较 

通过图 2～图 4 可知，TF-IWF 算法在 computer
语料上的精确率、召回率和 F1 值略低于 TF-IDF 算

法，在 environment 和 history 语料上与 TF-IDF 算

法的性能相等，总体上优于 TF-IDF 算法，表明

TF-IWF 算法能够有效地提高提取同类文本集中特

征词的准确性。 
本文所提方法 TF-IWF-Location 与 TF-IDF、

TF-IWF 相比，在精确率、召回率、F1 值等各项指

标上均有所提高，特别是在 computer、politics、
space、mix 语料上的提高幅度较大，其中，精确率、
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召回率、F1 最高分别提高了 7.9%、10.7%、7.8%。

结果表明，词语在文章中的结构位置对词语的重要

性具有一定的影响，该方法能够较好地提高对学术

论文进行特征词提取的准确率。 

 
图 4  TF-IDF、TF-IWF、TF-IWF-Location 算法之间的 F1 值比较 

5.2  实验 2：文本相似度检测 
1) 实验数据 
维基百科中文语料库，由中文维基百科中的新闻

文章组成，具有质量高、领域广泛且开放的特点。实

验中使用的是截至 2021 年 5 月 5 日的中文维基百科

语料，大小约 2 GB，包含 392 515 篇文章，以 xml
格式存储。本文以该语料库来训练 Word2vec 模型。 

LCQMC 问题语义数据集包含 238 766 对训练

文本、8 802 对验证文本和 12 500 对测试文本，这

些文本来自百度问答中不同领域的高频相关问题，

由人工判定相似的句子对标签为 1，不相似的标签

为 0。本文以测试集的 12 500 对句子作为实验的测

试数据，通过设置相似度阈值来将计算结果分为相

似（1）与不相似（0）两类，与数据集中的标签对

比得到实验方法的各项指标对比结果。 
2) 对比方法及评价指标 
实验中选取了 2 种方法来与本文方法

Pearson-Dice 做对比，一种是传统的基于余弦相似

度的方法 Base-Cosine[37]，以特征词叠加后的平均向

量表示文本，再计算文本向量之间的余弦相似度；

另一种是本文改进之前的方法 Base-Dice，该方法在

Base-Cosine 的基础上，使用广义的 Dice 系数来替

代余弦相似度计算文本相似度。 
本文将文本相似度检测抽象为相似或不相似

的二分类问题。采用二分类领域中常用的准确率

（accuracy）和综合指标 F1 值（F1-score）来评估各

方法的性能，其定义分别如式(14)和式(15)所示。 

 TP TNAcc 100%
TP FP+TN FN

+
= ×

+ +
 (14) 

  2F1 100%PR
P R

= ×
+

 (15) 

其中，TP 表示被正确计算为相似句子对的数量，

TN 表示被正确计算为不相似的句子对数量，FP 表

示被错误计算为相似句子对的数量，FN 表示被错

误计算为不相似的句子对数量，P 和 R 分别表示二分

类问题中的精确率和召回率，如式(16)和式(17)所示。 

 TP
TP FP

P =
+

 (16) 

  TP
TP FN

R =
+

 (17) 

3) 实验设置 
下载的维基百科语料为 xml 压缩格式且有较多

的不可用数据，不可直接用于训练 Word2vec。先使

用 WikiCorpus 方法将文件格式转换为 txt，再通过

Opencc 将文本中的繁体字转为简体字，然后基于正

则表达式去除数据中的英文和空格，最后使用 jieba
将分词后的文本输入 Word2vec 模型进行训练。 

训练 Word2vec 模型时，有多个参数需要设置。

在模式选择上，COWB 模式的速度更快，Skip-gram
模式的效果更好，实验中使用 Skip-gram 模式；滑

动窗口的大小为 5，以此构建训练集；最低词频为

5，过滤数据中出现次数低于 5 的词语；词向量维

度为 400，官方推荐值为 300～500，此处取中间值；

其余参数均为默认。 
文本之间的相似性由其相似分布值与阈值的

相对大小决定。如果一对不相似文本和一对相似文

本的相似值分别为 0.7 和 0.8，那么将相似度阈值设

置为 0.75，就能够正确地区分相似和不相似文本。

由于数据集和各相似度计算方法会使输出的相似

值的分布情况有所差异，因此，实验中分别将相似

度阈值设置为 0.50、0.55、0.60、0.65、0.70、0.75、
0.80、0.85、0.90 来比较结果。 

4) 实验结果分析 
按照以上的实验设置进行文本相似度检测，将

不同方法的各项指标以折线图展示，图 5 和图 6 分

别为 Base-Cosine、Base-Dice、Pearson-Dice 的准确

率和 F1 值的比较结果。 
由图 5 可知，当相似阈值设置为 0.50、0.55、0.60、

0.65、0.70 时，Base-Dice 方法的准确率高于其他 2 种

方法；当相似度阈值为 0.75、0.80、0.85、0.90 时，
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本文方法的准确率高于其他方法，阈值设置为 0.85
时准确率最高为 75.9%，与 Base-Dice、Base-Cosine
方法相比分别提高了 2.08%和 11.4%。由图 6 可知，

仅在相似阈值为 0.9 时，Base-Cosine 方法的 F1 值略

高于本文方法的 F1 值，在其余相似度阈值的情况下，

均为本文方法 F1 值最高。本文方法在阈值为 0.80 和

0.85 时达到 75.7%和 75.6%，最高值与 Base-Dice、
Base-Cosine 方法相比分别提高了 2.8%和 7.1%。 

 
图 5  Base-Cosine、Base-Dice、Pearson-Dice 的准确率比较 

 
图 6  Base-Cosine、Base-Dice、Pearson-Dice 的 F1 值比较 

结果显示，无论是在准确率还是在 F1 值方面，

各方法的变化趋势总体上一致，各方法在阈值为

0.80 和 0.85 时对应的准确率、F1 值均达到最高。

这表明，该数据集的相似值分布在 0.80～0.85，当

阈值设置在这个范围里，能够最好地区分相似或不

相似文本，并且均为本文方法性能最优。综上所述，

词语间的语义关系在文本相似度计算中发挥了一

定的作用，本文所提出的方法是有效可行的。 

6  结束语 

本文基于向量空间模型的相似度检测算法，在

特征词提取阶段提出了基于层次分析法的词语位

置加权方法，利用层次分析法确定文本位置对词语

的重要性，使提取的特征词更能代表文本；在相似

度计算阶段提出了基于 Pearson 和广义 Dice 系数的

相似度计算方法，引入了词语语义相似度作为广义

Dice 系数的权重，从而解决了传统方法忽略词语间

语义关系的问题。并针对这两点进行改进，分别设

计了 2 个对应的实验，与传统方法以及改进前的方

法相比，本文提出的方法能够有效地提高计算结果

的准确率。下一步将以提高分词准确性继续改进，

并进一步探索跨语言的相似度检测，继续提升相似

度计算的准确率。 
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