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Обзорная аналитическая статья представляет собой комплексное исследование современных методов 
анализа текстов с целью выявления и измерения степени их сходства, что само по себе является весьма 
важной и актуальной задачей, поскольку рассматривает и анализирует инструментарий, применяемый для 
ее решения. Во введении рассматриваются цель данной работы, актуальность проблемы и важность разра-
ботки эффективных методов для сравнения текстов. 

В основной части статьи отдельно рассматриваются и анализируются такие методы, как сходство Жак-
кара, алгоритм шинглов, расстояние Левенштейна, TF-IDF и BM25, BERT и использование нейросетей. Приме-
нение того или иного метода проиллюстрировано примерами, представленными в табличной форме и в виде 
иллюстраций. При рассмотрении и анализе сходства Жаккара отражаются способы его применения и ограни-
чений. При анализе алгоритма шинглов выявляются преимущества метода в контексте поиска сходства. 

В публикации подробно рассматриваются методы, основанные на расстоянии между строками, включая 
расстояние Левенштейна. При этом особое внимание уделяется области его применения и имеющимся пре-
имуществам по сравнению с другими методами. При рассмотрении статистических методов, таких как TF-
IDF и BM25, дается анализ их применения и эффективности в поиске сходства текстов. 

Статья не ограничивается анализом только традиционных методов, но и охватывает современные, 
включая BERT и использование нейросетей. Производится сравнение данных категорий методов между со-
бой, выявляются их преимущества и недостатки использования. 

В разделе выводов проводится сравнительный анализ всех представленных методов по принципу объек-
тивности, выделяя их характеристики и области применения. Отмечается важность выбора наиболее под-
ходящего метода поиска сходства текстов в зависимости от конкретных целей поиска, поставленных задач 
и требований, а также дается заключение о наиболее применяемом, широком и продуктивном методе – ис-
пользовании нейросетей. В выводах подчеркивается, что статья, посвященная сравнительному анализу раз-
личных методов поиска сходства между текстами, преследует главную цель – разработку рекомендаций по 
выбору оптимального способа. 

Ключевые слова: алгоритмы поиска сходства, обработка текстов, сравнение текстов, сравнение уникаль-
ности, нейронные сети, искусственный интеллект, алгоритм шинглов. 

Введение 
В эпоху широкого информационного поля  

и неограниченного доступа к данным вопрос 
эффективного анализа текстовых материалов 
становится все более актуальным и значимым. 
Актуальность рассматриваемого вопроса под-
тверждается необычайно быстрыми темпами 
внедрения цифровизации во все сферы челове-
ческой деятельности и возникающим при этом 
большим количеством различных проблем, свя-
занных с обработкой массивных объемов дан-
ных, подделкой сведений и документов, спамом 
и пр. Поэтому сравнение текстов, выявление 
схожести и измерение степени их схожести – 
важные аспекты для многих сфер деятельности, 
начиная от информационного поиска и заканчи-
вая анализом больших объемов данных. 

Сложность выбора методик заключается  
в том, чтобы разработать такие методы, которые 
не только корректно определят степень схоже-
сти, но и смогут адаптироваться к различным 

типам текстов и учесть специфику задачи. Ре-
шению данной проблемы посвящены работы 
целого ряда авторов [1–3]. 

Статья предлагает обзор современных под-
ходов, начиная с классических методов, таких 
как сходство Жаккара и алгоритм шинглов,  
и заканчивая современными технологиями вро-
де BERT и нейросетевых методов. В ходе ис-
следования рассмотрены особенности каждого 
метода, выявлены их преимущества и ограниче-
ния, а также предложена оценка объективности 
использования методов и рекомендации по их 
применению, что и является целью данной ра-
боты. 

Сходство Жаккара 
Метод сходства Жаккара был впервые пред-

ложен Полем Жаккаром в 1901 году. Этот метод 
используется для измерения сходства между 
двумя наборами данных. 

Сходство Жаккара вычисляется как отноше-
ние числа общих элементов в двух наборах дан-
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ных к общему числу элементов в каждом из на-
боров данных. Если два набора данных имеют 
одни и те же элементы, их индекс сходства 
Жаккара будет равен 1. Если у них нет общих 
элементов, их сходство будет равно 0. 

В контексте поиска сходства в тексте сходст-
во Жаккара может быть использовано для оцен-
ки сходства между двумя текстами, заменяя 
«целые числа» на «токены». 

Однако стоит отметить, что сходство Жакка-
ра может дать высокие оценки даже для текстов, 
которые не имеют смыслового сходства, по-
скольку оно основывается только на наличии 
общих элементов. Эти недостатки могут быть 
частично устранены с помощью методов пред-
варительной обработки, таких как удаление 
стоп-слов, стемминг/лемматизация и пр. [4]. 

Преимущества метода Жаккара для поиска 
сходства между текстами включают простоту  
и быстроту вычисления, а также возможность 
использования для любых типов текстов. Коэф-
фициент Жаккара позволяет измерить сходство 
между двумя множествами, в данном случае 
множествами уникальных слов в текстах [5]. 
Этот метод может быть полезен для обнаруже-
ния плагиата, поиска дубликатов текстов, кла-
стеризации текстов и других задач. 

Из недостатков метода Жаккара для поиска 
сходства между текстами можно отметить: 

– нечувствительность к порядку слов: метод 
Жаккара сравнивает наборы данных, но не учи-
тывает порядок элементов, что может привести 
к тому, что два текста, которые имеют все те же 
слова, но в другом порядке, будут считаться не 
схожими; 

– нечувствительность к семантике: метод 
Жаккара не учитывает семантику слов, напри-
мер слова «кот» и «собака» могут быть синони-
мами в одном контексте, но не в другом, то есть 
метод Жаккара не сможет учесть эту семантиче-
скую связь; 

– нечувствительность к частным случаям: 
метод Жаккара может дать высокие оценки да-
же для текстов, которые не имеют смыслового 
сходства, поскольку он основывается только на 
наличии общих элементов; 

– недостаточность для больших текстов: ме-
тод Жаккара может быть неэффективным для 
больших текстов, поскольку он сравнивает на-
боры данных, а не отдельные элементы, что 
может привести к тому, что важные элементы 
будут пропущены, если они не встречаются 
достаточно часто; 

– неэффективность для коротких текстов: 
метод Жаккара также может быть неэффектив-

ным для коротких текстов, поскольку он может 
дать высокие оценки для текстов, которые име-
ют только одно общее слово [6]. 

Учитывая приведенные аргументы, можно 
сделать вывод об отсутствии широкого спектра 
применения методики, что характеризует его 
как весьма ограниченный, поскольку Метод 
Жаккара нельзя применять относительно любых 
текстов. 

Алгоритм шинглов 
Многие системы анализа текстов используют 

модули для проверки сходства документов, ос-
нованные на алгоритме шинглов. Этот алгоритм 
обычно используется для улучшения результа-
тов поиска, исключая документы, которые уже 
были найдены, и для обнаружения плагиата. 
Реализация этого алгоритма включает 
следующие шаги: 

1. Канонизация текста, что означает преобра-
зование текста в единый формат, удаление не-
нужных символов и применение стандартных 
правил форматирования. 

2. Разделение текста на части или шинглы. 
3. Нахождение контрольных сумм для каж-

дого шингла. 
4. Поиск совпадающих последовательностей 

шинглов между различными документами. 
В контексте программирования канонизация 

текста обычно включает в себя преобразование 
текста в нижний регистр, удаление специальных 
символов и знаков пунктуации, а также приме-
нение процессов стемминга и лемматизации для 
упрощения текста перед его анализом. 

Процесс разбиения текста на шинглы на вто-
ром этапе включает в себя выделение последова-
тельностей слов, которые следуют друг за другом, 
обычно на количество слов до десяти. Важно от-
метить, что для достижения лучших результатов 
выборка осуществляется внутрь каждого шингла, 
а не между ними. Пример выделения шинглов 
внахлест представлен на рис. 1 [7]. 

На третьем этапе для каждого шингла нахо-
дится его контрольная сумма (хэш-функции 
crc32, md5 и др.). Нахождение контрольных 
сумм позволяет сгенерировать уникальный 
идентификатор для каждого шингла. Это помо-
гает сократить объем информации, необходи-
мой для сравнения, и ускоряет процесс поиска 
схожести. 

Последний этап – поиск одинаковых после-
довательностей – выполняется путем сравнения 
контрольных сумм шинглов в разных текстах. 
Если контрольные суммы совпадают, значит, 
эти шинглы совпадают и, следовательно, тексты 
содержат повторяющуюся информацию. 
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быть получены, например, из словаря, где одна 
строка короткая, а другая может быть любой 
длины. Этот подход широко используется в раз-
личных областях, включая программы проверки 
орфографии, системы коррекции для визуально-
го распознавания символов, а также программ-
ное обеспечение для облегчения перевода на 
естественный язык на основе памяти переводов. 

Однако расстояние Левенштейна, которое 
измеряет минимальное количество единичных 
операций редактирования (вставки, удаления 
или замены символов), необходимых для преоб-
разования одной строки в другую, может быть 
вычислено только между короткими строками. 
Вычисление этого расстояния между двумя 
длинными строками является непрактичным из-
за высокой стоимости, которая прямо пропор-
циональна произведению длин этих строк. 

Алгоритм Левенштейна часто используется 
для проверки качества машинного перевода [4]. 
Для сравнения двух текстов различной длины 
используется показатель Distanceratio, который 
представляет собой отношение расстояния Ле-
венштейна к сумме длин текстов. Этот показа-
тель будет уменьшаться в основном за счет вза-
имного сокращения однокоренных слов в обоих 
текстах, что отражает разницу в лексическом 
наборе текстов. Данный метод подходит для 
задач перевода, но его применение в широком 
спектре задач не предполагается. Использова-
ние алгоритма Левенштейна самостоятельно, 
без дополнительных методик, лишает результа-
ты объективности и точности. 

Алгоритм TF-IDF 
TF-IDF – метод, который позволяет оценить 

важность определенного слова в контексте все-
го текстового корпуса. Этот подход был разра-
ботан Джорджем Солтоном в середине 1970-х 
годов. Основной идеей TF-IDF является соот-
ношение частоты использования слова в кон-
кретном документе и обратное соотношение 
частоты его появления во всех документах. Ес-
ли слово используется в данном документе ча-
ще, чем в других, значит, оно имеет для него 
большую релевантность – именно такой крите-
рий релевантности документа по запросу был у 
первых аналитиков поисковых систем [9]. 

TF (Term Frequency), или частота слова, отра-
жает, насколько часто слово встречается в доку-
менте. Однако, если слово встречается чаще в од-
ном документе, чем в другом, это не обязательно 
означает, что оно более важно для этого докумен-
та. Для учета этого фактора используется отноше-
ние количества использованных слов к общему 
количеству слов в документе. 

IDF (Inverse Document Frequency), или об-
ратная частота документа, помогает уменьшить 
вес слов, которые встречаются часто во всех 
документах. Эта часть формулы учитывает ред-
кость слова в корпусе. Если слово встречается 
редко во всех документах, это означает, что оно 
имеет большую значимость для документа, где 
оно встречается. 

Вместе эти два компонента позволяют созда-
вать весовые коэффициенты для каждого слова 
в документе, которые затем могут быть исполь-
зованы в алгоритмах машинного обучения для 
обработки естественного языка. 

Показатель TF-IDF представляет собой про-
изведение двух факторов: 

     , , , * , .TF IDF t d D TF t d IDF t D    (1) 
Слова с высокой частотой встречаемости в 

конкретном документе и низкой частотой ис-
пользования в других документах будут иметь 
высокий вес в TF-IDF. 

Основание логарифма может быть любым, 
так как IDF – относительная мера.  

Возьмем условный документ X, состоящий 
из 456 слов и содержащий 2 вхождения термина 
«компьютер». TF для этого слова будет: 

2 0,004386.
456

TF    

Рассчитаем IDF, предполагая, что в выборке 
всего 210 420 документов и 10 241 из них со-
держит термин «компьютер»: 

210420log 1,312745.
10241

IDF    

Умножив TF на IDF, получаем оценку важ-
ности термина «компьютер» для документа X: 
TFIDF=0,004386 – 1,312745=0,005758.  

Другой пример: имеется 4 условных документа 
со следующим содержанием [пример из 2]: 

1. Текстовая релевантность – это соответст-
вие текста страницы или всего сайта определен-
ному поисковому запросу. Чем выше релевант-
ность текста, тем больше вероятность того, что 
ваша страница попадет в первую строку резуль-
татов поиска при прочих равных условиях. 

2. Релевантность текста в поиске – это мера 
соответствия всех внутренних факторов страни-
цы запросу пользователя. К внутритекстовым 
факторам относятся: заголовки, содержание 
текста, форматирование текста, атрибуты тегов. 

3. Релевантность в общем смысле – это соот-
ветствие документа ожиданиям пользователя. 
Таким образом, релевантность в поиске – это 
степень удовлетворенности пользователя ре-
зультатами поиска, которые появляются в ответ 
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– положение ключевого слова в документе 
или его важность в определенной зоне докумен-
та. В некоторых случаях, например если ключе-
вое слово находится в заголовке или подзаго-
ловке, это может быть важным фактором для 
оценки релевантности [12]. 

Данная методика не всегда дает адекватную 
оценку текста, поэтому не является универсаль-
ной и не может применяться без привлечения 
дополнительных оценочных средств. 

Нейронные сети 
Один из эффективных способов решения 

сложных проблем – деление ее на более мелкие 
задачи. Сети – один из подходов к достижению 
этой цели [13]. Существует большое количество 
различных типов сетей, но все они характери-
зуются следующими компонентами: набором 
узлов и соединениями между узлами. 

Узлы можно рассматривать как вычисли-
тельные единицы. Они получают входные дан-
ные и обрабатывают их для получения выход-
ных данных [14]. Эта обработка может быть 
очень простой (например, суммирование вход-
ных данных) или довольно сложной (узел может 
содержать другую сеть...). 

Соединения определяют информационный по-
ток между узлами. Они могут быть однонаправ-
ленными или двунаправленными. И самое глав-
ное – взаимодействия узлов через соединения 
приводят к глобальному поведению сети, которое 
невозможно наблюдать в элементах сети. Систем-
ный эффект означает, что возможности сети пре-
восходят возможности ее элементов, что делает 
сети очень мощным инструментом [15]. 

Один тип сетей называется «искусственная 
нейронная сеть». Искусственный нейрон – это 
вычислительная модель, созданная по принципу 
естественных нейронов [16].  

На сегодняшний день существует несколько 
моделей с архитектурой «Трансформер»; наибо-
лее распространенными являются BERT и GPT. 

GPT-модель (generativepre-trainingmodel) 
представляет собой языковую модель, носящую 
авторегрессионный характер и обладающую 
односторонним алгоритмом обучения. 

Алгоритм GPT первого поколения был обу-
чен на датасете, составленном из статей «Вики-
педии» и литературных произведений, схема 
алгоритма приведена на рис. 3 [17]. Однако ока-
залось, что для работы в системах коммуника-
ции с людьми такой набор обучающих данных 
не подходит и его требуется заменить на массив 
данных, состоящий из текстов, близких к разго-
ворной речи людей. Дальнейшие версии сети 
были обучены на постах из интернета. 

 

 
Рис. 3. Схема алгоритма GPT 

Fig. 3. Scheme of the GPT algorithm 
 
Модель GPT показала высокую эффектив-

ность в генерации текстов, однако для лучше-
го сравнения текстов больше подошел алго-
ритм BERT. 

В отличие от традиционных методик срав-
нения текстов, нейросети шагнули далеко 
вперед. Главное их достижение – учет интер-
нет-ресурсов, т. е. область проверяемых мате-
риалов существенно расширяется. В этой свя-
зи нейросети можно назвать весьма удачным 
выбором для широкого спектра задач, по-
скольку их результативность заметно повы-
шается. 

Алгоритм BERT 
BERT (Bidirectional Encoder Representations 

from Transformers) – это модель на основе ар-
хитектуры трансформера, которая использует 
двунаправленный подход к обучению. Это по-
зволяет модели определить контекст слов в 
обоих направлениях: прямом и обратном. Эта 
особенность делает BERT уникальным среди 
других языковых моделей (рис. 3). 

Одной из ключевых задач, которые BERT 
может решать, является прогнозирование за-
маскированных слов (Masked LM). В процессе 
обучения модель учится предсказывать слова, 
которые были случайно замаскированы в ис-
ходном тексте, основываясь на контексте ок-
ружающих эти слова токенов. 

Другой важной задачей, которую BERT 
может выполнять, является определение логи-
ческой связи между двумя отдельными пред-
ложениями (Next Sentence Prediction – NSP). 
Модель учится определять, следуют ли два 
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предложения одна за другой в исходном тек-
сте, или они не имеют прямой связи. 

В результате, благодаря двунаправленному 
обучению, BERT способен эффективно опре-
делять контекст слов и предложений, а также 
их семантическую нагрузку. 

Рис. 4. Схема алгоритма BERT 

Fig. 4. BERT algorithm diagram 

Эта модель не требует обработки текста в 
определенном порядке в документе, что по-
зволяет ей легко распараллеливаться и быстро 
обучаться. В процессе обучения для каждого 
документа, представленного во входном набо-
ре данных, BERT учится создавать векторное 
представление, которое затем передается на 
вход уровня классификации. Уровнем класси-
фикации в этом методе является нейронная 
сеть прямого распространения [18]. 

В отличие от других подобных моделей, 
BERT предназначена для предварительного 
обучения двунаправленных представлений на 
неразмеченном текстовом корпусе, обучаясь 
на контексте слева и справа одновременно 
[18]. Под двунаправленностью понимается 
обучение предсказанию токенов в зависимо-
сти как от префикса, так и от суффикса, кото-
рые окружают маскированное слово. Случай-
ным образом выбирается любой токен вход-
ной последовательности, который 
маскируется, после чего модели необходимо 
предсказать ее исходное значение, исходя из 
контекста. 

По сравнению с однонаправленными моде-
лями, двунаправленные модели предлагают 
значительно более широкие возможности 
предварительного обучения, что приводит к 

увеличению эффективности языковых моде-
лей в решении задач обработки текстовых 
данных. 

BERT – это наиболее актуальный и объек-
тивный подход среди всех. Этот алгоритм об-
ладает способностью к «самообучению» на 
новейших информационных материалах, что 
делает его использование наиболее объектив-
ным. 

Выводы 
В условиях быстро расширяющихся ин-

формационных потоков и множества тексто-
вых данных поиск сходства между текстами 
становится ключевой задачей для эффектив-
ной обработки и анализа информации. В ста-
тье рассмотрены разные методы, отличаю-
щиеся подходами к решению этой задачи.  
К традиционным методикам были отнесены: 
метод Жаккара, алгоритм шинглов и расстоя-
ние Левенштейна, хорошо дополняющие друг 
друга, но не отвечающие изменчивому ин-
формационному полю. 

Метод Жаккара, основанный на множест-
вах токенов, предоставляет простой и интуи-
тивно понятный способ измерения сходства. 
Алгоритм шинглов дополняет этот подход, 
позволяя учитывать порядок слов и обнару-
живать схожие участки в тексте. 

Расстояние Левенштейна эффективно из-
меряет разнообразие между текстами, учиты-
вая вставки, удаления и замены символов.  
TF-IDF и BM25, стоящие в основе информа-
ционного поиска, предоставляют метрики, ос-
нованные на важности терминов в документах 
и их частоте. 

Современные методы, такие как BERT, от-
ражают переход к контекстно-зависимым 
представлениям слов, что позволяет учиты-
вать смысловые оттенки в текстах. Использо-
вание нейросетей для анализа семантической 
близости открывает новые возможности, но 
требует больших вычислительных ресурсов. 
Для поиска точных совпадений более подхо-
дят классические методы, в то время как для 
учета контекста и семантики более предпоч-
тительны современные подходы, такие как 
BERT и нейросети.  

В рамках исследования предлагается учи-
тывать объективность и универсальность ис-
пользования методик. В этой связи наиболее 
подходящими для различных задач признают-
ся современные методы, поскольку они обла-
дают возможностями самообучения через ус-
воение новейших информационных тенден-
ций, а также их можно назвать относительно 



Информатика, вычислительная техника и управление                                                 111 
 

 

доступными для объективной интерпретации 
результатов. Оптимальными методами следу-
ет определить алгоритмы искусственного ин-
теллекта и BERT. 
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Methods and Algorithms for Searching Similarities between Texts 
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M. V. Ershova, PhD in Engineering, Associate Professor, Kalashnikov Izhevsk State Technical University,
 Izhevsk, Russia 

A. N. Isenbaev, Postgraduate, Kalashnikov Izhevsk State Technical University, Izhevsk, Russia 

The review of the analytical article is a comprehensive study of text analysis modern methods in order to 
identify and measure the degree of their similarity, which itself is a very important and relevant task, since it 
examines and analyzes the tools used to solve it. The introduction discusses the purpose of this work, the relev-
ance of the problem, and the importance of developing effective methods for comparing texts.  

The main part of the article examines and analyzes such methods as “jaccard similarity”, “shingle algo-
rithm”, “levenshtein distance”, “tf-idf” and “bm25”, “bert” and the use of neural networksseparately. The ap-
plication of a particular method is illustrated by examples presented in tabular form and illustrations. When 
considering and analyzing the “jaccard similarity”, the methods of its application and limitations are consi-
dered. When analyzing the “shingles algorithm”, the advantages of the method in the context of similarity search 
are revealed. The publication discusses methods based on line spacingin detail, including levenshtein distance. 
In this case, special attention is paid to the scope of its application and its advantages over other methods. By 
reviewing statistical methods such as "tf-idf" and "bm25", theanalysis of their application and effectiveness in 
text similaritysearching is given. The article is not limited by analyzing only traditional methods, but it also cov-
ers modern ones, including "bert" and the use of neural networks. These methods are compared with each other, 
their advantages and disadvantages of use are identified. 

The conclusion section provides a comparative analysis of all presented methods based on the principle of 
objectivity, highlighting their characteristics and areas of application. The importance of choosing the most ap-
propriate method for text similaritysearching is noted, depending on the specific search goals, tasks and re-
quirements, and a conclusion is given about the most used, vast and productive method i.e. The use of neural 
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networks. The conclusions emphasize that the article, devoted to a comparative analysis of various methods for 
similarity searching between texts, has the main goal of developing recommendations to choose the optimal me-
thod. 

Keywords: similarity search algorithms, text processing, text comparison, uniqueness comparison, neural net-
works, artificial intelligence, shingle algorithm. 
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