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摘　要: 随着信息技术的发展, 诸如借助翻译工具的回译式抄袭行为越发复杂隐蔽, 对抄袭检测方法提出了更高的

要求. 为此, 提出一种基于提示工程 (prompt engineering) 的抄袭检测方法. 该方法通过设计提示词, 引导大语言模

型 (large language model, LLM)在语义层面关注句子文本中的潜在相似性, 能够有效识别出语义高度相似的内容.
首先, 回顾了现有的抄袭检测技术和提示工程的应用, 在此基础上设计基于提示工程的回译式抄袭行为检测流程.
其次, 设计提示模版, 通过合并缩减待检测句子对的方式, 提出句子压缩比的抄袭检测指标. 最后, 通过实验证明基

于提示工程的抄袭检测方法与传统方法相比, 在检测回译式抄袭行为上具有显著优势.
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Abstract: With the development of information technology, back translation plagiarism, such as through the use of
translation tools, becomes increasingly complex and covert, posing higher requirements for plagiarism detection methods.
For this reason, a plagiarism detection method based on prompt engineering is proposed. This method guides large
language model (LLM) to pay attention to potential similarities in sentence texts at the semantic level by designing
prompt words, which can effectively identify highly semantically similar content. Firstly, the existing plagiarism detection
technologies and the application of prompt engineering are reviewed. Based on this, a backtracking plagiarism behavior
detection process based on prompt engineering is designed. Secondly, a prompt template is designed to propose a
plagiarism detection index based on sentence compression ratio by merging and reducing the pairs of sentences to be
detected. Finally, experiments demonstrate that the plagiarism detection method based on prompt engineering has
significant advantages over traditional methods in detecting back translation plagiarism behavior.
Key words: plagiarism detection; prompt engineering; large language model (LLM); back translation

随着互联网和数字出版业的迅猛发展, 大量的文

本数据被生成和共享, 使得抄袭成本大幅降低, 抄袭乱

象也层出不穷[1]. 同时, 随着人工智能的不断进步, 抄袭

者采用的手段也变得更加复杂和隐蔽[2], 例如通过翻译

工具掩盖抄袭痕迹, 即借用翻译工具将原文本翻译成

另一种语言, 再重新翻译回原始语言, 这一操作称为

“回译”, 在这一过程中通常会发生同义词替换、句子

重组等现象, 从而在表面上使文本看上去与原作不同,
然而并没有真正改变原文的核心内容和信息. “回译” 
常用于检测翻译准确性, 但用于掩盖抄袭痕迹则违反

了学术诚信, 也对传统的抄袭检测算法构成了挑战.
目前, 抄袭检测方法依赖于文本相似度检测算法,
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通常会将句子两两比较, 设定相似度阈值, 将句子相似

度与阈值作对比来判断是否存在抄袭嫌疑[3–5], 这些算

法可以划分为两大类: 一类是基于表层字符匹配的方

法, 另一类则是基于深入语义理解的方法[6]. 基于表层

字符匹配的方法有许多较为成熟的算法, 例如 Jaccard
系数[7]、TF-IDF算法[8]等, 但它们通常会忽视上下文信

息, 也无法有效处理多义词和同义词的问题. 基于深入

语义理解的方法主要是通过 BERT [9]、SimCSE [10]等深

度学习模型得到表示整个文本语义的向量, 进而使用

余弦相似度等方法计算两个句子向量之间的相似度,
该方法通常需要大量的标签数据和计算资源对模型进

行预训练, 且训练好的模型通常泛化能力有限, 面对与

训练数据分布不同的新领域时句嵌入表征能力可能会

下降[11], 造成上下文理解受限, 难以应对实际情况中复

杂多样的抄袭策略. 如图 1所示, 原文本经过中文翻译

之后再翻译回英文, 这一过程中出现了多处同义替换

(如图 1中上标 1所示)、主题前置 (如图 1中上标 2所
示)、合并句子 (如图 1 中上标 3 所示) 等技巧使得翻

译后的文本与原文本语义相同, 但表达方式、句子结

构都发生了一定的变化, 涉及多种抄袭策略, 现有的抄

袭检测方法难以应对这些挑战, 需要新的抄袭检测方

法识别出更为隐蔽复杂的抄袭行为.
 
 

 
图 1    通过翻译工具掩盖抄袭的示例

 

随着 ChatGPT[12]等大语言模型的兴起, 自然语言

处理的研究范式正逐步向通用人工智能转变, 不需要

模型在特定的数据集上进行预训练和微调, 而是采用

提示加问答的方式来完成各种任务, 在少样本学习 (few-
shot learning)甚至零样本学习 (zero-shot learning)条件

下依然具备深层次的语义理解和准确的上下文感知能

力, 能够有效执行各类自然语言处理任务[13], 例如情感

分析、机器阅读理解等, 充分展示了大语言模型在上

下文理解和细微信息捕捉方面的显著能力. 相应的, 这
些能力也是抄袭检测任务的基础.

因此, 针对通过翻译工具掩盖抄袭痕迹这一复杂

的抄袭策略, 本文基于提示工程实现了一种准确且高

效的抄袭检测方法, 将文档分句处理, 以最大程度减少

大语言模型产生事实错误和幻觉问题为前提设计提示

模版, 使得大语言模型可以从全局进行语义理解, 在提

示引导下通过问答的方式判断原文句子与疑似抄袭的

句子是否存在语义重复的内容, 作为衡量文本相似度

的依据, 从而使最终的结果准确率超过 0.9. 这种方法

不需要进行微调, 省去了大量标注数据的工作, 同时不

依赖于特定的数据集训练, 使得在不改变方法流程的

情况下, 可以用于识别其他抄袭策略. 

1   相关工作

目前, 抄袭检测主要通过基于字符串、词向量、

深度学习以及预训练模型的方法进行, 通常流程为使

用某种方法计算两个文本之间的相似度, 并设定阈值,
以此作为判断两个文本是否存在抄袭行为的依据. 随
着大语言模型的兴起和不断发展, 基于提示工程开发

与优化提示词的方法应运而生, 为解决自然语言处理

任务提供了新的方向.
基于字符串的方法通过计算字符重复度来判断抄

袭嫌疑, 但忽视了单词的含义和上下文关系. Grozea等[14]

采用 N-gram匹配方法将 16个连续的字符看作整体反

应两个文本序列之间的相似度; Ekbal等[15]基于向量空

间模型 (vector space model, VSM)利用 TF-IDF算法将

文本表示成向量, 使用余弦相似度计算向量之间的距

离, 以度量原文本和可疑文本之间的相似性, 作为抄袭

的评判标准; 田星等[16]提出了基于词向量的 Jaccard算
法, 通过计算词向量相似度确定文本交集并计算 Jaccard
系数, 与阈值比较判断文本相似性, 改进了传统 Jaccard
算法; 申峻宇等[17]使用最小哈希 (MinHash) 构建局部

敏感哈希 (locality sensitive hash, LSH) 算法计算哈希

值选取可能相似的候选数据对, 再计算其 Jaccard相似
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度作为判断数据对相似的依据之一. 基于字符串的方

法只关注字符表层, 融入词向量后虽然考虑到了词语

含义, 但仍忽视了文本单元间的顺序和关系, 限制了算

法精度和应用范围.
近年来, 深度学习和预训练模型迅速发展, 广泛应

用于各种领域. 基于深度学习的方法一般通过神经网

络提取文本的特征信息, 利用提取的特征比较不同文

本之间的相似度, 最终得到抄袭检测结果. Ichida 等[18]

采用基于 LSTM 的孪生神经网络 (Siamese neural net-
work)架构, 通过度量学习来衡量两个句子之间的语义

相似性; Afzal等[19]采用深度结构语义模型 (deep struc-
tured semantic model, DSSM)提取文本的语义特征, 利
用余弦相似度计算文本之间的语义相似度; 郭江华等[20]

基于 SimCSE提出一种改进的无监督句嵌入方法提高

了模型的句嵌入表征能力, 利用余弦相似度计算两个

句子的语义相似度; Wahle 等[21]对比分析了 5 个预训

练词嵌入模型与机器学习分类器在抄袭检测任务上的

有效性, 其中 Longformer模型表现最优; Arabi等[22]采

用了WordNet和 FastText预训练词嵌入网络形成的语

义矩阵和加权 TF-IDF的方法形成的结构矩阵, 计算可

疑文本和源文本的语义和结构相似度, 并对两种相似

度进行线性结合来判断抄袭现象; 王雪岭[23]通过单句

语义特征提取模块和词汇特征提取模块有效提取文本

的多种特征并利用 Bi-LSTM序列模型融合, 结合上下

文特征来检测发生抄袭的句子. 尽管基于深度学习的

文本相似度检测算法表现出色, 但仍受训练数据集的

影响, 需要精心收集构造数据以及花费大量时间进行

标注, 对数据的质量以及多样性都有一定的要求, 且训

练后通常泛化能力有限, 只适用于数据集相关的特定

领域下.
基于预训练模型的方法是指在大量未标注的数据

上进行初步训练, 以学习数据的通用特征和规律, 在应

用于抄袭检测任务时通常会在文本相似度数据集上进

行进一步的微调, 以提高模型表现[24], 有效缓解模型对

数据集的依赖. Hambi 等人[25]提出一个 3 层抄袭检测

系统, 前 2 层分别使用 doc2vec 和孪生 LSTM 对文本

做表征学习, 第 3 层利用卷积神经网络 (convolutional
neural network, CNN) 对是否存在抄袭行为作出判断;
Qiu 等[26]使用 BERT 预训练模型提取短文的语义特征

结合上下文加权数 (context tree weighting, CTW)算法

计算短文本语义相似度; Sujet 等[27]针对特定领域微调

开源嵌入模型后显著增强了模型性能; Li 等[28]通过动

态硬负样本挖掘和跨 GPU 平衡损失来提高文本嵌入

模型的性能. 该类文本嵌入模型不仅考虑单词本身, 还
考虑其在句子中的上下文, 能够更好地区分原文和其

轻微变体, 从而提高抄袭检测的准确性, 但在理解复杂

上下文和泛化能力方面可能有所不足. 随着规模的不

断扩大, 预训练模型涌现出了惊人的泛化能力和零样

本学习能力[29], 逐渐向大语言模型发展, 通过设计适当

准确的提示词使得大语言模型生成高质量的文本内容,
并出现了提示工程 (prompt engineering)这一关注提示

词开发和优化的学科[30]. 例如胡志强等[31]通过大语言

模型, 利用精心设计的提示词以问答和上下文推理的

方式, 可以在零样本的情况下有效解决政策文本相似

度高, 模型学到的特征向量相似度也高, 分类器无法准

确预测政策工具的类别这一问题. 尽管提示工程在文

本分类等领域得到了一定的关注和应用, 但其在抄袭

检测方面的应用尚未被充分探索.
提示工程的出现改变了传统的预训练加微调的方

式, 不再局限于提取文本特征信息后利用余弦相似度

等方法衡量文本相似度这一抄袭检测方式, 也不再依

赖标签数据, 而是可以通过设计和优化输入大语言模

型的提示模版, 采用零样本学习的方式, 利用大语言模

型强大的语义理解能力判断原文句子与疑似抄袭的句

子在内容上是否存在语义相同的部分, 如果语义相同

的部分超过一定阈值, 则判为抄袭. 此外, ChatGPT 等

大语言模型目前仅能够通过在线 API 访问, 这种模式

可能带来数据隐私泄露和结果复现性差等问题. 基于

此, 本文采取了在本地部署大语言模型的方法, 以实现

句子级别的抄袭检测. 

2   研究方法

S = {s1, s2, · · · , sm} S ′ = {s′1, s′2, · · · ,
s′n} sis′j(i = 1, · · · ,m;

j = 1, · · · ,n)

给定一段待检测的可疑文本可以看成一个句子集

合 , 与已有原文本集合

中的句子两两配对, 形成新的句子对

, 抄袭检测的目的就是判断句子对是否构

成抄袭. 把句子对作为提示模版的组成部分, 输入进大

语言模型中进行判断. 对于两个句子, 从人类的逻辑角

度来看, 如果语义完全相同, 那么实际上可以合并缩减

为一个句子表达, 相较于合并前的句子对长度会大幅

下降; 如果语义存在部分重叠, 则可以通过省略重复的

部分并适当使用连词等方式表达句子原意, 合并后的
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句子长度主要取决于重叠部分的多少, 重叠部分越多,
越有可能被判为抄袭, 同时合并前后句子长度变化也

更明显; 而语义完全不同的两个句子, 则必须完整的保

留各自的表述才能清晰的传达两个句子的信息, 相较

于合并前句子对的长度基本不变. 基于此, 通过设计适

当的提示模版使得大语言模型遵循这一逻辑将句子对

合并, 保留语义不同的部分, 删除语义相同的部分, 通
过比较合并前后句子长度的变化则可以判定句子对在

语义层面的重复度, 这一变化可以用比值来衡量.

sis′j (i = 1, · · · ,m; j = 1, · · · ,n)

ri l(ri)

l(sis′j)

l(ri)/l(sis′j)

T

如图 2 所示, 整个流程可以分为句子对合并、后

处理、抄袭判定等步骤. 首先将原文本和待检测文本

切割成句子组成句子对 , 和
提示模版一起输入大语言模型中, 通过设计提示模版

中的提示词引导大语言模型在不丢失句子含义的前提

下对句子进行合并、简化, 得到输出结果后进行后处

理, 即通过对结果的分析识别大语言模型是否输出幻

觉内容, 从而判断是否需要修改或者重新生成, 得到最

终的合并结果 ; 最后, 将该句子长度 与合并前的

句子对长度 进行对比, 使用句子压缩比的抄袭检

测指标对该结果进行定量描述, 即 , 衡量句

子对合并简化前后长度的变化. 如果超过阈值 则判定

为抄袭, 反之不存在抄袭行为.
  

提示
模版

后处理

句子 si

句子 s′j

句子对
sis′j

大语言模型
(合并简化)

输出
结果

最终
结果

 
ri

判定为
抄袭

Yes

No

不存在
抄袭

l(ri)/l(sis′j)>T

 
图 2    基于提示工程的抄袭检测流程图

  

2.1   提示模版的设计

随着模型规模和预训练数据集的不断扩大, 大语

言模型能以问答方式执行人类指令, 抄袭检测范式正

转向通用人工智能, 不再局限于特定任务, 而是多任务

共享固定参数的大语言模型 ,  实现了更普适灵活的

应用. 时宗彬等[32]提出基于提示的上下文学习 (in-context
learning, ICL)实现过程可以表示为式 (1), 同样适用于

零样本学习的情况下.

P(Y |XPrompt+XContext) =
∑

i

log P(yi|XPrompt+XContext)

(1)

XPrompt对于本文而言,  表示针对具体任务设计的提

XContext示模版,  表示源句子和可疑句子组成的句子对,
和提示模版一起输入大语言模型中. 可以看出, 大语言

模型的生成结果不仅和需要处理的对象相关, 也受提示

模版的影响, 针对同一任务设计的不同的提示模版可能

会得到差距很大的结果. 因此, 本文在不对模型参数进

行微调的情况下, 提示模型的设计显著的影响句子对合

并简化的结果, 应遵循一定的设计准则使得结果尽可能

准确, 同时尽量减少大语言模型输出幻觉内容[33].
具体内容如图 3 所示. 其中, Instruct 为任务描述,

首先直接给出任务要求“请合并、简化下面两个句子” 
(见图 3中①), 力求具体精炼, 减轻模型的理解负担; 其
次, 细化任务, 要求大语言模型“在保留信息完整性的

前提下删除重复信息” (见图 3 中②), 避免大语言模型

受图 3中①中的“简化”一词影响, 错误删除信息; 最后,
设计大语言模型自我检测结果是否满足“语义清晰、

信息完整、无重复信息” (见图 3中③)的要求, 使得生

成结果在保留两个句子语义完整的前提下, 将语义重

复的信息删除, 只保留一处, 如果重复的信息过多, 则
会造成合并前后的句子长度有显著变化, 利用该点可

以进行抄袭检测. Input为待合并简化的句子对. Output
Format为输出格式的设定, 设定“The combined sentence
is: ”作为生成结果的固定开头, 可以再次强调此次任务

为“合并句子”, 以减少大语言模型的幻觉输出, 也便于

后续处理与使用生成结果.
  

 
图 3    提示模版

  

2.2   后处理

在自然语言生成 (natural language generation,
NLG) 及其下游任务中, 幻觉问题一直是研究的焦点.
大语言模型在海量数据上进行大规模的预训练, 但数

据往往采集于互联网, 可能包含大量伪造的、过时的

内容, 使得模型本身就记忆了错误的知识[34]; 同时, 区
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别于传统模型只面向单一任务, 大语言模型可以应用

于多任务、多语言、多领域的通用场景, 在生成过程

中可能会错误关联不同部分的数据, 导致大语言模型

可能生成与提示模版完全无关的内容, 最终影响抄袭

检测的判断结果. 基于此, 本文根据实际应用中对存在

幻觉问题的生成结果进行分析, 添加了后处理这一步

骤, 设定以下 3条规则进一步筛选处理结果.
(1) 生成结果没有按照提示模版中的输出格式进

行输出, 重新利用大语言模型生成合并后的句子, 再次

利用规则筛选. 违背提示模版中的任务指示是幻觉问

题的典型表现之一, 生成的内容有潜在的风险, 可能夹

杂着不真实的信息. 因此为了保证结果的准确性和可

靠性, 必须采取适当的纠正措施.
(2) 生成结果中存在空行, 直接将空行以及空行后

的内容删除. 经分析发现, 空行后的内容往往是大语言

模型试图进一步阐述原因的附加信息. 虽然该部分内

容与主句无关, 但会影响本文基于句子长度变化进行

抄袭检测的判断. 因此, 为了确保判断的准确性, 删除

这些与主句无关且位于换行符之后的内容.
(3) 生成结果中存在异常字符. 采用正则表达式匹

配识别生成结果中是否存在与英文无关的字符, 例如

中文, 如果有说明模型错误的关联了其他部分的数据,
存在幻觉问题, 需要重新生成.

规则具体内容及示例如表 1 所示. 在得到生成结

果后, 将生成结果中的引导词“The combined sentence
is:”删除, 与原句子对以单词为基本单位进行切分, 计
算单词个数作为句子长度, 以此比较合并前后句子长

度的变化, 将合并后的句子长度与原句子对长度之比

作为一个特征, 比值越小, 说明经过合并操作后句子长

度越小, 原句子对中语义重复的内容越多, 判定为抄袭

的可能性越大, 反之亦然. 最后, 借助线性分类器进行

超参搜索寻找最佳准确率, 并得到相应的阈值.
 
 

表 1    后处理规则内容及示例
 

具体表现 处理方式 示例

未按照提示模版中的输出

格式进行输出
重新生成 “The woman was taken to Charing Cross Hospital and remains critically ill.”

生成结果存在空行
删除空行及空行

后的内容

The combined sentence is: Nissan North America Inc. said Wednesday it was moving production of the
Pathfinder sport utility vehicle to Tennessee, adding 800 jobs.

Explanation: The combined sentence provides …

生成结果存在异常字符 重新生成
The combined sentence is: “Lewis, the WBC champion, can still fight June 21 at the斯台普斯中心in Los

Angeles against another opponent.”
 
 

3   实验 

3.1   实验数据

为了验证本文提出的基于提示工程的抄袭检测方

法的有效性, 本文借助微软提出的MSRP数据集, 进一

步构建了一个利用翻译工具以掩饰抄袭行为的数据集.
MSRP 数据集是一个常用于释义识别的语义相似度公

开数据集, 包含从互联网新闻源中提取的 4 076个训练

句子对, 以及人工注释, 指示每对是否捕获了语义等价

关系, 数据集示例如表 2 所示. 其中, “Quality”表示句

子是否语义等价, 取值为{0, 1}, 其中 0 表示句子的语

义不等价, 1表示句子的语义等价; “#1 String”和“#2 String”
是待检测的句子对.

基于该数据集中的训练数据, 本文进行了两项调

整以构建一个新的数据集, 旨在验证基于提示工程的

方法针对那些利用翻译工具来隐蔽抄袭的策略的检测

能力. 调整内容及原因如下.
(1) 去除“#1 String”和“#2 String”中包含数字的

数据 . 由于大语言模型自身模型架构设计和预训练

目标的局限性 , 生成结果的过程中更多地关注预测

下一个词或句子的概率 , 力求语言的流畅性和一致

性 , 而不是理解和计算数字等结构化数据的具体含

义或数值之间的关系 , 因此大语言模型对数字的准

确性把握不足 , 本文并未深入判别与数值相关的语

义重复.
(2) 在 MSRP 数据集的基础上重新构建“Quality”

为“1”和“0”的数据. 对于“Quality”为“1”的数据, 调用百

度翻译 API将“#1 String”翻译成中文, 再翻译回英文构

成本文数据集中的“#2 String”, 模拟利用翻译工具来隐

蔽抄袭的情况. 考虑到 “Quality”为“0”的数据是为了提

高机器学习模型性能而特意设计的, 许多句子对都是

十分相似的不同句子, 有很高的迷惑性. 本文对“Quality”
为“0”的数据进行了改造, 从“Quality”为“1”的数据中选

出句子替换掉“Quality”为“0”句子对中的“#2 String”,
得到完全不同的两个句子.
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表 2    MSRP和本文数据集示例
 

数据集名称 Quality #1 String #2 String

MSRP数据集

1
Amrozi accused his brother, whom he called “the witness”, of
deliberately distorting his evidence.

Referring to him as only “the witness”, Amrozi accused his
brother of deliberately distorting his evidence.

0
Yucaipa  owned  Dominick’s  before  selling  the  chain  to
Safeway in 1998 for $2.5 billion.

Yucaipa  bought  Dominick’s  in  1995  for  $693  million  and
sold it to Safeway for $1.8 billion in 1998.

本文

数据集

1
Amrozi accused his brother, whom he called “the witness”, of
deliberately distorting his evidence.

Amrozi  claimed  that  he  was  just  a  “witness”,  accusing  his
brother of deliberately distorting his evidence.
来源:  调用百度翻译API将“#1  String”翻译成中文后再翻

译回英文

0
Legislation  making  it  harder  for  consumers  to  erase  their
debts in bankruptcy court won overwhelming House approval
in March.

Amrozi  accused his  brother,  whom he called “the  witness”,
of deliberately distorting his evidence.
来源: “Quality”为“1”的“ #1 String”

 

经过上述调整, 原始数据集转变为专门用于检测

通过翻译工具进行抄袭的数据集, 更加符合实际应用

场景, 在不改变大语言模型参数的情况下, 更好地模拟

通常情况下使用翻译工具进行抄袭的行为, 探索更通

用的方法有效的识别出这一学术不端的行为. 调整后

的新数据集共 2 518 条数据, 其中“Quality”为“1”的数

据有 1 812 条, “Quality”为“0”的数据有 706 条. MSRP
和本文数据集示例如表 2所示. 

3.2   实验配置

实验使用了本地部署的 ChatGLM2-6B 作为主干

大语言模型, 通过提示工程与大语言模型交互进行实

验测试, 利用逻辑回归分类器 (logistic regression, LR)
使用网格搜索算法进行超参数寻优得到最优准确率为

92%, 此时阈值为 0.8, 同样的对比模型的相似度阈值

也设为 0.8.
为了验证本文提出的方法在识别利用翻译工具隐

藏抄袭行为的策略上的性能表现, 本文采用宏平均值

(Macro-F1)和准确率 (accuracy)作为实验的评价指标,
其定义如下.

accuracy =
T P+T N

T P+T N +FP+FN

precision =
T P

T P+FP
, recall =

T P
T P+FN

F1 =
2× precision× recall

precision+ recall

Macro-F1 =
1
C

c∑
i=1

F1i

T P

T N

FP

其中,  为模型预测为正类, 即“Quality”为“1”, 实际上

也是正类的样本数量;  为预测为负类, 即“Quality”
为“0”, 实际上也是负类的样本数量;  为预测为正类

FN

C F1i i

但实际上为负类的样本数量;  为预测为负类但实际

上为正类的样本数量.  代表类别总数,  代表第 个

类别的 F1值.
对比模型参考了抄袭检测领域的相关文献, 选取

了其中基于字符串的算法、基于词向量的算法、基于

大规模语料库的预训练模型以及基于深度学习的模型

作为基线模型进行对比实验. 具体的, 选取的基线模型

如下.
(1) Jaccard算法[7]: 是衡量两集合相似度的经典指

标, 通过计算交集与并集元素数量之比来量化相似性.
该系数认为两个句子相似度取决于共有词汇多少, 特
别适用于评估文本中句子的相似程度.

(2) MinHash and LSH[35]: 是一种 LSH算法的具体

实现方法, 用于在高维空间中快速搜索相似项, 主要思

想是通过将集合映射到 MinHash 签名来进行相似度搜索.
(3) TF-IDF[36]: 是一种在文本挖掘和信息检索领域

中广泛使用的加权技术, 通过词频和逆文档频率衡量

词语在特定文档中的重要性. 单词在特定文档中出现

次数多且在其他文档中少, 则更具代表性. 基于此计算

权重, 用特征和权值表示文本向量, 再计算余弦相似度,
得出两个文本的相似度.

(4) Longformer[21]: 能够有效检测到机器改写的文

本, 对比 5 种预训练词嵌入模型以及 Bart 等 8 个神经

语言模型表现最佳.
(5) BERT[9]: 是一个自编码语言模型, 通过两个任

务进行预训练, 可以支持阅读理解等多种下游任务. 该
模型能够在多个层次上提取特征, 得到表示整个句子

语义的向量, 对文本向量进行进一步的计算处理即可

得到文本相似度. 本文选择基于 BERT-base-uncased模
型在 paws数据集上进一步微调得到的 nlp_bert_sentence-
similarity_english-base模型作为对比模型之一.
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(6) SimCSE[10]: 是一种通过对比学习方法进行句

子嵌入的模型, 可以在有监督和无监督的情况下生成

高质量的句子向量, 主要利用对比学习和 dropout来提

高句子表示能力. 本文选择 unsup-simcse-bert-base-
uncased这一无监督模型作为对比模型之一, 该模型的

训练数据为从英语维基百科中抽取的 100 万个句子,
Batch size为 64, Learning rate为 3E–5.

(7) Sentence-T5[37]: 是基于 T5 (text-to-text transfer
Transformer)模型的一种变体, 专门用于生成句子的嵌

入表示, 这些嵌入可以用于语义文本相似性、搜索和

同义词挖掘等任务. 本文选择 sentence-t5-large-quora-

text-similarity 模型作为对比模型之一, batch size 为 8,
learning rate为 2E–5.

(8) MEEB[27]: 全称Marsilia-Embeddings-EN-Base,
基于 BGE-base-en-v1.5模型在特定领域进一步微调得

到的文本嵌入模型, 具有强大通用性的同时针对特定

领域的语言特点进行了优化和精细调整. 

3.3   实验结果与分析

为了验证本文提出的方法在检测特定抄袭策略任

务上的效果, 本文在构建的数据集上与 6 个模型进行

详细的对比实验, 对比模型包括基于字符串的方法以

及各类预训练模型. 表 3中展示了具体的实验结果.
 
 

表 3    实验结果
 

指标 Jaccard MinHash and LSH TF-IDF Longformer BERT SimCSE Sentence-T5 MEEB ours
accuracy (%) 28.83 29.11 40.67 71.68 83.71 84.63 86.93 91.62 92.30

Macro-F1 13.93 14.50 35.11 60.31 68.46 85.37 87.52 91.90 92.33
 

由表 3 可知, 在检测使用翻译工具掩盖抄袭行为

的策略时, Jaccard、MinHash and LSH、TF-IDF 等传

统的基于字符串的方法准确率和宏平均值均低于

50%, 显著低于其他深度学习模型, 表明了该方法主要

关注字面上的字符匹配以及依赖于表面的文本特征,
例如字符或词汇的出现频率, 可能无法识别出词汇或

短语之间同义或多义的关系, 导致即使是表达相同意

思的不同词汇或句子, 仅因为字面上的不同而被判定

为不相似. 同样地, 当两个句子在用词上高度相似但语

义不同时, 基于字符串的方法也可能会忽略这种语义

层面的差异性, 导致误判.
Longformer模型通过结合窗口局部与全局自注意

力机制, 提高了对不同重写工具生成文本的泛化能力,
但专注于长距离依赖可能会忽视局部信息的捕捉, 对
于依赖细节匹配的抄袭检测可能不够敏感. paws 数据

集是谷歌发布的一个支持英语的释义识别对抗性数据

集, 针对词序、句法结构导致的语义改变专门设计了

格式良好、具有高度重叠词汇的句子对, 可以提高模

型对抄袭检测任务的精度, 对比模型中选取的 BERT预

训练模型是基于 BERT-base-uncased模型在 paws数据

集上进一步微调得到的, 但仍略次于未经特定数据集

微调的本文模型. 本文在准确率和宏平均值上相较于

该模型分别提高了 8.59%和 23.87%, 证明了本文在不

依赖特定的标签数据训练的情况下, 仅利用提示工程

采用零样本学习的方法也可以有效识别抄袭现象. 本
文方法相较于 SimCSE 和 Sentence-T5 在准确率和宏

平均值上均提高了 4.8%以上, 其中 SimCSE利用对比

学习和 dropout相较于提升句子向量表示质量, 能够在

没有标注数据的情况下有效地从大量文本中学习到句

子的语义表示; Sentence-T5 利用 T5 模型的预训练能

力来生成句子的向量表示, 其中效果最好的方法是对

T5的 encoder输出进行平均池化 (mean pooling), 均优

于 BERT预训练模型, 但仍略逊于本文提出的方法. 这
表明, 设计良好的提示词可以充分利用大语言模型强

大的语义理解和生成能力, 深入理解上下文和复杂的

概念, 尤其是在处理复杂或模糊的语义关系时. 相比之

下, SimCSE 以及 Sentence-T5 可能无法达到同等级别

的语义理解深度.
Marsilia-Embeddings-EN-Base是一个基于通用文

本嵌入模型训练得到的英文预训练嵌入模型, 继承了

BGE 的优良特性, 并且针对特定的语境进行了优化和

调整, 以适应文本处理的需求, 但在准确率和宏平均值

上稍次于本文模型, 这表明微调模型旨在提升特定领

域的性能, 而大语言模型通过提示词的设计, 可以更灵

活地适应不同的任务和场景, 同时提供了一种更加经

济有效的问题解决方案, 节省了大量的计算资源和时间. 

4   实例分析

为了进一步分析本文提出的基于大语言模型利用

提示工程在抄袭检测任务上的有效性, 本文在对比模

型未准确识别出是否为抄袭的句子对中挑选了 4条样

例, 对比结果如表 4所示.
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表 4    实例分析
 

序号 例句 标签

1

She  told  the  jury,  “So  Sebastian  did  his  best  and
convincingly admitted that he did not commit any crimes
for the sake of survival.”.
“So  Sebastian  did  his  best  to  convincingly  confess  to  a
crime that he didn't commit in order to survive,” she told
jurors.

1

2
Randall  Simon  faced  off  on  the  right  side  in  the  second
round of the competition.
Randall Simon singled to right for the second run.

1

3

ICANN has criticised the changes and asked VeriSign to
voluntarily suspend them.
The company has expanded into providing other services
for buyers, including payment services.

0

4

A  former  teammate,  Carlton  Dotson,  has  been  charged
with the murder.
A federal magistrate in Fort Lauderdale ordered him held
without bail.

0

 

由表 4 可知, 选取的标签为“1”的例句虽然在主题

和表达内容上一致, 但经过翻译工具反复加工后, 使得

词语使用、句子结构都发生了一定的变化, 例如第 1对
例句中“for the sake of survival”被替换成“in order to
survive”, 主句“She told the jury”也被移到了句子最后,
涉及同义替换等多种抄袭策略, 而本文提出的方法充

分利用了大语言模型强大的上下文理解能力和一定的

推理能力, 可以在句子级别上有效检测出这种复杂多

变的抄袭现象. 选取的标签为“0”的例句, 尽管这两句

话的主题和内容不同, 但它们可能在某些方面存在相

似之处, 例如第 3 对例句中都涉及公司、服务和业务

等词汇. 这种相似性可能导致 BERT 等预训练模型在

某种程度上认为它们是重复的. 然而, 从人类的角度来

看, 这两句话的语义确实是不同的.
通过以上实例分析, 可以看出本文利用提示工程

在不进行微调的情况下, 借助大语言模型强大的上下

文语义理解能力和生成能力, 能够有效识别潜在的语

义重复现象, 从而得到正确的抄袭判断结果. 

5   结束语

本文采用巧妙设计的提示工程, 在未经过特定数

据集微调的情况下, 使用本地大语言模型实现了对借

助翻译工具掩盖抄袭行为的有效检测. 首先, 通过精心

设计的提示词将原句和疑似抄袭的句子进行合并简化,
进而比较合并前后句子长度的变化; 然后将合并前后

句子长度的比值作为重要特征输入线性分类器中, 寻
找最佳阈值. 相较于传统的微调方法, 采用对话式的方

式更为简便高效, 并且无需依赖标注数据, 为抄袭检测

提供了一种新的方向.
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