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摘　要：基于双语主题模型思想分析双语文本相似性，提出基于双语ＬＤＡ跨语言文本相似度计算方
法。先利用双语平行语料集训练双语ＬＤＡ模型，再利用该模型预测新语料集主题分布，将新语料集的双
语文档映射到同一个主题向量空间，结合主题分布使用余弦相似度方法计算新语料集双语文档的相似度，
使用从类别间和类别内的主题分布离散度的角度改进的主题频率－逆文档频率方法计算特征主题权重。
实验表明，改进后的权重计算对于基于双语ＬＤＡ相似度算法的召回率有较大提高，算法对类别不受限且
有较好的可靠性。
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１　引言

跨语言文本相似度计算是跨语言论文查重、平
行语料库构建、跨语言文本推荐、跨语言信息检索
等领域的基础工作，有着重要意义。现有的方法主
要基于双语词典或双语知识库、平行语料库、统计
翻译以及机器翻译等方法。Ｓｔｅｉｎｂｅｒｇｅｒ［１］使用多
语言词典ＥＵＲＯＶＯＣ，将多语言文本用中间语义
表征，不再依赖语言，以此来计算文本相似度；何文
垒［２］使用 ＷｏｒｄＮｅｔ计算中英文文本相似度，提出
了一种独立于语言的中间语义层，在这之上实现了
一种名词语义哈希编码，将文本转化成中间层语义
哈希特征序列，从而计算文本相似度；Ｐｏｔｔａｓｔ［３］基
于平行语料库提出ＣＬ－ＥＳＡ（Ｃｒｏｓｓ－Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｅｘ－
ｐｌｉｃｉｔ　Ｓｅｍａｎｔｉｃ　Ａｎａｌｙｓｉｓ）方法，使用维基百科将要
计算相似度的两种语言文本表示成向量，然后通过
余弦相似度计算两种语言文本的相似度；王洪俊［４］

基于双语词典以及统计翻译模型，计算文档互译词
对数，为互译词对赋予权重，使用改进的Ｄｉｃｅ方法
进行双语文档相似度计算；Ａｌｂｅｒｔｏ［５］基于统计翻
译模型提出ＣＬｉＰＡ（Ｃｒｏｓｓ－Ｌｉｎｇｕａｌ　Ｐｌａｇｉａｒｉｓｍ　Ａ－
ｎａｌｙｓｉｓ）算法，该算法根据贝叶斯原理估计两种语
言文档互译的概率，翻译概率由统计翻译模型计算
得到；Ｕｓｚｋｏｒｅｉｔ［６］提出通过查询基于词典翻译的
双语文本的 Ｎ－ｇｒａｍ 识别双语对齐文本的方法；

Ｈａｓａｎ［７］提出使用 ＭＩ（Ｍｕｔｕａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）和

ＲＩＤＦ（Ｒｅｓｉｄｕａｌ　Ｉｎｖｅｒｓｅ　Ｄｏｃｕｍｅｎｔ　Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）两
种方法计算双语文档的相似度，通过统计方法实现
中日文档对齐；Ｍａｉｋｅ［８］是将源语言文本翻译成目
标语言文本，并在目标语言空间计算相似度。上述
跨语言文本相似度计算过程中，双语知识是匹配的
基础条件。双语词典无法解决未登录词问题，使用
词频计算相似度会导致维度过高，机器翻译依赖于
翻译的质量。新的方法从主题层面出发尝试解决
相似性计算问题，Ｐｒｅｉｓｓ［９］将源语言主题模型翻译

成目标语言主题模型后计算文档的主题相似性；Ｉ－
ｖａｎ［１０］使用双语主题模型获得平行语料库的词概
率分布结合相似度方法发现互译词对；王振振［１１］

使用ＬＤＡ（Ｌａｔｅｎｔ　Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ　Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ）得到中文
语料集的主题概率分布结合 ＫＬ散度计算中文文
本相似度；Ｙｕａｎ［１２］先从维基百科上抽取汉藏实体
扩展汉藏词典，利用ＬＤＡ将文本映射到主题的特
征空间上，然后根据新闻文本的特点计算跨语言文

本相似性。由于主题模型可以挖掘文本潜在语义
信息，发现词与主题关系、主题与文档关系且能对
文本降维，双语主题模型不需要双语知识，也避免
了使用词频逆文档频率计算相似度忽视语义信息，
可以有效解决传统方法存在的问题。双语 ＬＤＡ
是由平行语料训练产生，其主要思想是平行文本共
享同一主题分布，同一个主题可以由不同语言来表
示。Ｎｉ［１３］提出 ＭＬ－ＬＤＡ（ＭｕｌｔｉＬｉｎｇｕａｌ　Ｔｏｐｉｃ－Ｌａ－
ｔｅｎｔ　Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ　Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ）模型从维基百科平行语
料中提取主题，每个主题可以由多种语言表示，使
得多语言文档可以用统一的主题表示，Ｍｉｍｎｏ［１４］

提出的ＰＬＴＭ（ＰｏｌｙＬｉｎｇｕａｌ　Ｔｏｐｉｃ　Ｍｏｄｅｌ）模型与
之基本一致。文献［９］的方法依赖翻译质量，文献
［１２］依然需要双语知识库。所以针对双语主题模
型特点，本文提出基于双语ＬＤＡ主题模型，将双
语文本映射到同一个主题向量空间，在这个向量空
间内结合主题分布使用余弦相似度方法计算双语

文本相似度，采用改进的主题频率－逆文档频率ＩＴ－
ＦＩＤＦ（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　Ｔｏｐｉｃ　Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ　Ｉｎｖｅｒｓｅ　Ｄｏｃｕ－
ｍｅｎｔ　Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）方法计算特征主题权重，这样算
法无需翻译就能将双语文档放在同一向量空间下

进行相似度计算，而且不需要双语知识，最后根据
相似度找到与源语言相似的目标语言文本。
本文第２节将介绍双语ＬＤＡ的构成，第３节

将介绍双语文本相似度计算，第４节将介绍相关实
验和结果分析，第５节将对本次研究进行总结。

２　双语ＬＤＡ

该模型是 ＬＤＡ［１５］的一种扩展，不同于传统

ＬＤＡ的每个文档都有独立的主题分布。平行语料
共享主题分布，不同语言描述同一主题，且平行语
料是由多语言描述的，词分布可以不同，根据文献
［１３，１４］对于多语言主题模型的描述，在此基础上
构建双语ＬＤＡ模型，图１表示其概率图。

Ｆｉｇｕｒｅ　１　Ｂｉｌｉｎｇｕａｌ　ＬＤＡ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｇｒａｐｈ
图１　双语ＬＤＡ概率图
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图１中，Ｃ代表源语言，Ｔ 代表目标语言，θｍ
表示第ｍ 对双语平行文档的主题概率分布，φ

Ｃ
ｋ、φ

Ｔ
ｋ

分别表示主题Ｚｋ 在源语言和目标语言的词汇分布
概率，ＺＣｍ，ｎＣ、ＺＴｍ，ｎＴ 分别表示第ｍ 对双语平行文档
的源语言和目标语言的第ｎ 个词项的隐含主题，

ｗＣｍ，ｎＣ、ｗＴｍ，ｎＴ 分别表示第ｍ对双语平行文档的源语
言和目标语言的第ｎ个词项，Ｍ 表示文档集总对
数，ＮＣ

ｍ、ＮＴ
ｍ 分别表示第ｍ 对双语平行文档的源语

言和目标语言词项总数，θｍ 服从Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布且

α是其先验参数并用于产生主题，φ
Ｃ
ｋ、φ

Ｔ
ｋ 服从

Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布且β
Ｃ、β

Ｔ 是其对应的先验参数并用

于产生词项。图２是双语ＬＤＡ生成过程。

Ｆｉｇｕｒｅ　２　Ｂｉｌｉｎｇｕａｌ　ＬＤＡ　ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ　ｐｒｏｃｅｓｓ
图２　双语ＬＤＡ生成过程

Ｇｉｂｂｓ　ｓａｍｐｌｉｎｇ公式如下：

Ｐ（Ｚｉ，ｌ ＝ｋ｜Ｚｗｉ，ｌ，ｗｌ）∝

ｎｖｋ，ｗｉ，ｌ＋β
ｖ
ｌ

∑
Ｖ

ｖ＝１

（ｎｖｋ，ｌ＋β
ｖ
ｌ）－１

· ｎｋｄｌ，ｗｉ＋αｋ

∑
Ｋ

ｋ＝１

（ｎｋｄｌ ＋αｋ）－１

其中，ｌ∈ （Ｃ，Ｔ），ｎ
ｖ
ｋ，ｌ为主题Ｚｋ中出现词ｖ的次

数，β
ｖ
ｌ 为词项ｖ的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ先验，ｎ

ｋ
ｄｌ 为文档ｄ

ｌ中

出现主题Ｚｋ 的次数，αｋ 为主题Ｚｋ 的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ先
验，ｉ表示排除第ｉ项。利用Ｇｉｂｂｓ　ｓａｍｐｌｉｎｇ公
式最终得到：

φ
ｌ
ｋ ＝

ｎｖｋ．ｌ＋β
ｖ
ｌ

∑
Ｖ

ｖ＝１

（ｎｖｋ，ｌ＋β
ｖ
ｌ）

其中，φ
ｌ
ｋ 为主题Ｚｋ 中词项概率ｖ分布，对于新的

语料集，保持上述模型的词分布不变，进而通过

Ｇｉｂｂｓ　ｓａｍｐｌｉｎｇ可以计算新语料集的主题分布：

Ｐ＝ （Ｚｋ｜ｄｌ）＝θｄｌ，ｋ ＝
ｎｋｄｌ ＋αｋ

∑
Ｋ

ｋ＝１

（ｎｋｄｌ ＋αｋ）

其中，θｄｌ，ｋ 表示主题Ｚｋ 在文档ｄｌ出现的概率。

３　双语文本相似度计算

对相似性文档做出如下定义：描述同一话题或
主题的文档视为相似性文档。
相似度计算流程：先对语料进行预处理，包括

分词、去除停用词等；然后用训练集训练得到双语

ＬＤＡ模型和φ
ｌ
ｋ ，保持φ

ｌ
ｋ 不变结合双语ＬＤＡ预测

新语料集的θｄｌ，ｋ ，构建出新语料集的主题向量空
间，利用该θｄｌ，ｋ计算新语料集源语言文本与目标语
言文本的相似度，筛选出符合要求的相似性文本。
跨语言文本相似度计算流程如图３所示。

Ｆｉｇｕｒｅ　３　Ｃｒｏｓｓ－ｌｉｎｇｕａｌ　ｔｅｘｔ　ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ　ｐｒｏｃｅｓｓ
图３　跨语言文本相似度计算流程

３．１　相似度计算

常见的相似度计算有余弦相似度、Ｄｉｃｅ系数、

Ｊａｃｃａｒｄ系数等，本文采用第一种方法计算相似度。
三种方法计算公式如下：
余弦相似度：

ｓｉｍ（ｘ，ｙ）＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉｙｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ∑

ｎ

ｉ＝１
ｙ２槡 ｉ

　　Ｄｉｃｅ系数：

ｓｉｍ（ｘ，ｙ）＝
２∑

ｎ

ｉ＝１
ｘｉｙｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ ＋∑

ｎ

ｉ＝１
ｙ２ｉ

　　Ｊａｃｃａｒｄ系数：

ｓｉｍ（ｘ，ｙ）＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉｙｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ ＋∑

ｎ

ｉ＝１
ｙ２ｉ －∑

ｎ

ｉ＝１
ｘｉｙｉ

其中，ｘ，ｙ是空间里的两个向量。采用双语ＬＤＡ
会将双语语料集映射到同一个向量空间里，余弦相
似度方法不会放大数据对重要部分的影响，只在方
向上区分差异；而Ｄｉｃｅ系数相比余弦相似度是分
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母由两向量长度平方的几何平均改为算数平均；

Ｊａｃｃａｒｄ在Ｄｉｃｅ系数基础上分子分母同时减去两
向量的内积，取值都在［０，１］。余弦相似度方法在
两个向量相差较大时效果要好于 Ｄｉｃｅ方法，而

Ｊａｃｃａｒｄ和Ｄｉｃｅ算法性质比较接近。故只选取余
弦相似度作为本文的相似度计算方法。
采用余弦相似度计算文本相似度需要构建文

本向量，设两个文本向量ｄＣ　ｚｃ１，ｚ
ｃ
２
，ｚｃ３，…，ｚ

ｃ
（ ）Ｋ 、

ｄＴ　ｚｔ１，ｚ
ｔ
２
，ｚｔ３，…，ｚ

ｔ
（ ）Ｋ ，分别表示源语言文档和目
标语言文档，ｚ表示主题，Ｋ 表示主题个数，我们需
要为每个主题添加重要程度，重要程度的计算由权
重计算表示。
计算源语言文档ｄＣ 和目标语言文档ｄＴ 的文

档相似度表示成如下：

ｓｉｍ（ｄＣ，ｄＴ）＝ｃｏｓ（ｄＣ，ｄＴ）＝

∑
Ｋ

ｋ＝１ｗｄＣ，ｋｗｄＴ，ｋ

∑
Ｋ

ｋ＝１ｗｄＣ，ｋ槡 ２ ∑
Ｋ

ｋ＝１ｗｄＴ，ｋ槡 ２

其中，ｗｄＣ，ｋ 表示源语言文档ｄＣ 主题Ｚ
ｃ
ｋ 的权重，

ｗｄＴ，ｋ 表示目标语言文档ｄＴ 主题ＺＴｋ 的权重，向量
夹角越小，相似度值越大，ｄＣ、ｄＴ 就越相似。

３．２　特征主题权重计算

特征词权重的常用方法是词频－逆文档频率，
该方法很好地反映了一个词对特定文档的贡献程

度，是广泛使用的一种有效的权重计算方法。所
以，特征主题权重参考特征词权重计算方法，采用
主题频率－逆文档频率ＴＦＩＤＦ（Ｔｏｐｉｃ　Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
Ｉｎｖｅｒｓｅ　Ｄｏｃｕｍｅｎｔ　Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）计算特征主题权重。

３．２．１　主题频率－逆文档频率

ＴＦＩＤＦ ＝ＴＦ×ＩＤＦ ＝

Ｐ（Ｚｋ｜ｄｌ）×ｌｏｇ Ｍ
１＋ ｄｌ：Ｐ（Ｚｋ｜ｄｌ）＞λ

（１）

其中，ＴＦ是主题频率（Ｔｏｐｉｃ　Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ），即主题
Ｚｋ 在文档ｄｌ出现的频率，也就是Ｐ（Ｚｋ｜ｄｌ），ＩＤＦ

是逆文档频率，即ｌｏｇ Ｍ
１＋ ｄｌ：Ｐ（Ｚｋ｜ｄｌ）＞λ

，

｜Ｍ｜代表文档集文档总数，ｄｌ：Ｐ（Ｚｋ｜ｄｌ）＞λ 代
表含有主题Ｚ的文档数，λ为设定的常数，Ｐ（Ｚｋ｜
ｄｌ）＝θｄｌ，ｋ ，该公式体现了主题对特定文档的贡献
程度。
根据相似性文档定义，相似性文档一定同属于

同一类，所以公式（１）存在一些不足，其类别内和类
别间区分能力不强，不能给予代表类别的特征主题
高权重，导致同类别的相似性文档匹配较弱。比如
类别Ｃ中含有主题Ｚ 的文档较多，其他类别含的

较少，说明主题Ｚ能够代表类别Ｃ，那应该赋予较
高权重。而公式（１）并不会增加能够代表类别Ｃ
的主题Ｚ 的权重，因为当Ｃ 类主题Ｚ 增加时，

ｄｌ：Ｐ（Ｚｋ｜ｄｌ）＞λ 也会增加，而ＩＤＦ的值就会
降低，同时，当特征主题在类别Ｃ中均匀分布也应
该给 予 高 权 重，所 以 在 此 基 础 上，又 改 进 了

ＴＦＩＤＦ。

３．２．２　改进的主题频率－逆文档频率

从类别间和类别内的离散度角度出发，改进了

ＴＦＩＤＦ得到ＩＴＦＩＤＦ。
（１）公式（１）的ＩＤＦ没有考虑特征主题在类间

分布情况，首先对ＩＤＦ进行改进，增加在一个类中
出现较多的特征主题权重。改进的ＩＤＦ为：

ＩＤＦ ＝ｌｏｇ
（｜Ｃｌｄ：Ｐ（Ｚｋ｜ｄｌ）＞λ｜＋１）×｜Ｍ｜

１＋｜ｄｌ：Ｐ（Ｚｋ｜ｄｌ）＞λ｜
（２）

其中，Ｃｌｄ：Ｐ（Ｚｋ｜ｄｌ）＞λ 为Ｃ类中含有主题Ｚ
的文档数，｜Ｃ｜为Ｃ 类中所有的文档数，设｜ｄｌ：

Ｐ（Ｚｋ｜ｄｌ）＞λ｜＝ Ｃｌｄ：Ｐ（Ｚｋ｜ｄｌ）＞λ ＋｜Ｏ｜，

｜Ｏ｜代表其他类别含有主题Ｚ的文档数，设：

ｆ（Ｃｌｄ：Ｐ（Ｚｋ｜ｄｌ）＞λ ）＝
Ｃｌｄ：Ｐ（Ｚｋ｜ｄｌ）＞λ ＋１

１＋｜Ｃｌ：Ｐ（Ｚｋ｜ｄｌ）＞λ｜＋｜Ｏ｜
则随着 Ｃｌｄ：Ｐ（Ｚｋ｜ｄｌ）＞λ 增加，ｆ 值也会增
加，也就是提高了ＩＤＦ值。公式（２）就考虑到了主
题Ｚ在类间的分布情况，增加了对该类别贡献程
度，使其更好地代表该类别文档，加１是为了防止
分子出现０的情况。

（２）另外ＩＤＦ也没有考虑到特征主题在类内
的分布情况。通过考察特征主题在类内的离散程
度Ｄ 分析特征主题在类内的分布情况，离散程度
可以反映出特征主题在一个类中的分布情况，用主
题概率分布的标准差表示，改进如下：

Ｐ′（Ｚｋ｜ｄｌ）＝ １
Ｃ ∑

Ｃ

ｉ＝１
Ｐ（Ｚｋ｜ｄｌｉ） （３）

Ｄ＝ １
Ｃ ∑

Ｃ

ｉ＝１

（Ｐ（Ｚｋ｜ｄｌｉ）－Ｐ′（Ｚｋ｜ｄｌ））槡
２

（４）

　　公式（３）表示主题Ｚ在Ｃ类文档中的概率分
布的平均值，公式（４）表示主题Ｚ在Ｃ 类文档中的
分布的离散程度。公式（４）的值越低就代表主题Ｚ
在Ｃ 类中分布越均匀，也就是说主题Ｚ更能代表

Ｃ类。由于类内离散程度与特征主题的分类能力
成反比，因此类内修正公式用（１－Ｄ）代替，最终

ＩＴＦＩＤＦ为：
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ＩＴＦＩＤＦ ＝Ｐ（Ｚｋ｜ｄｌ）ｌｏｇ
（Ｃｌｄ：Ｐ（Ｚｋ｜ｄｌ）＞λ ＋１）×｜Ｍ｜

１＋｜ｄｌ：Ｐ（Ｚｋ｜ｄｌ）＞λ｜
（１－Ｄ）

（５）

　　经过改进后，公式（５）就增强了类间和类内的
区别能力，使代表某个类的主题权重得到提高。

４　实验与分析

为了验证本文提出的方法有效性，选取了来自中
国国际广播电台下的中国百科中泰对齐网页，涉及环
境保护、教育、建筑、外交等２４个类别，共５８３对，该语
料集类别丰富，且为篇章对齐，符合本文的研究需要，
所以选用该语料集作为本次实验的语料集。
本文所使用的语料集其文档类别分布如表１

所示。
Ｔａｂｌｅ　１　Ｄｏｃｕｍｅｎｔ　ｃａｔｅｇｏｒｙ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ（ｐａｉｒ）

表１　文档类别分布情况

类别 数量 类别 数量 类别 数量

１、国土、资源
和人口 １４　 ２、中国历史 ３０　 ３、中国戏曲 １４

４、中国台湾 ９ ５、中国古典
文学 １５　 ６、政治 １１

７、中国新疆
与西藏 ３９　 ８、民间故事 ６６ ９、网上博物

馆 ２５

１０、中国妇女 １３ １１、中国古代
名人 ２６ １２、中国民间

美术 ６６

１３、中国传统
医学 １５　 １４、中国民俗 １８ １５、中国世界

遗产 １４

１６、中国乐器 ２８ １７、中国音乐
家 ４１　 １８、经济 ２８

１９、对外交往 １９　 ２０、中国旅游 １３ ２１、中国民族
与宗教 １４

２２、中国建筑 １５ ２３、中国教育
与科技 ２８ ２４、中国环境

保护 ２２

　　测试语料设置三组：（Ｔｅ１）第一组：８～９（类），
（Ｔｅ２）第二组：１３～１７（类），（Ｔｅ３）第三组：２０～２４
（类）。训练语料设置三组：（Ｔｒ１）第一组：１～１０
（类），（Ｔｒ２）第二组：１１～１９（类），（Ｔｒ３）第三组：１
～１９（类）。
实验开始首先对文档集进行预处理，包括中泰

文分词、去除中泰文停用词等；然后设置ＬＤＡ训
练参数：α＝５０／Ｋ ，β＝０．０１，Ｋ＝２００，迭代次数
为１　０００次。经过实验λ设置为０．０３，阈值设置为
０．２５。采用准确率Ｐ、召回率Ｒ、Ｆ值通用评价方
式考察性能，如下：

Ｐ＝∑ＰｉＮ
，Ｐｉ＝ＣｐＣ

；Ｒ＝∑ＲｉＮ
，

Ｒｉ＝ＣｐＱ
；Ｆ＝ ２ＰＲ

Ｐ＋Ｒ

其中，Ｃｐ 表示相似度值超过阈值且与源语言文档
相似的文档的集合，Ｃ表示所有相似度值超过阈值
的文档集合，Ｎ 表示所有源语言文档数量，Ｑ表示
所有与源语言文档相似的文档集合。
实验１　为比较ＴＦＩＤＦ和ＩＴＦＩＤＦ 对相似

度性能的影响，使用Ｔｒ１、Ｔｒ２、Ｔｒ３训练集分别训
练双语ＬＤＡ，Ｔｅ１、Ｔｅ２、Ｔｅ３作为测试集语料，测试
集用来测试采用不同权重计算方法的本文相似度

算法中泰文匹配效果的，作用相当于图３中的新语
料集，以采用了ＴＦＩＤＦ计算权重的本文方法为基
线系统。表２是不同权重计算方法对中泰文匹配
效果的影响。

Ｔａｂｌｅ　２　Ｃｈｉｎｅｓｅ－Ｔｈａｉ　ｄｏｃｕｍｅｎｔ　ｍａｔｃｈ

ｅｆｆｅｃｔ　ｂｙ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｗｅｉｇｈｔ　ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄｓ
表２　不同权重计算方式的中泰文匹配效果

训练集 测试集 ＴＦＩＤＦ
Ｐ　　Ｒ　　Ｆ

ＩＴＦＩＤＦ
Ｐ　　Ｒ　　Ｆ

Ｔｒ１　 Ｔｅ２　 ０．７５　０．５２　０．６１　０．７８　０．６７　０．７２
中文匹
配泰文 Ｔｒ２　 Ｔｅ１　 ０．７２　０．５１　０．６０　０．７６　０．６６　０．７１

Ｔｒ３　 Ｔｅ３　 ０．７７　０．５３　０．６３　０．８１　０．６９　０．７５

Ｔｒ１　 Ｔｅ２　 ０．７６　０．５３　０．６２　０．７９　０．７０　０．７４
泰文匹
配中文 Ｔｒ２　 Ｔｅ１　 ０．７３　０．５２　０．６１　０．７７　０．６８　０．７２

Ｔｒ３　 Ｔｅ３　 ０．７９　０．５５　０．６５　０．８３　０．７２　０．７７

　　实验结果表明，采用ＩＴＦＩＤＦ 计算权重比

ＴＦＩＤＦ 的相似度方法在召回率上有明显提升。
原因在于ＩＴＦＩＤＦ考虑到了类别间和类别内的主
题分布情况，提高了能代表特定类别的主题权重；
同时发现，当训练集文档增加时，准确率和召回率
都有提升，说明算法在规模较大的语料集训练下会
有更好的效果；训练集和测试集都是不同类别文
章，在不同类别下的测试结果相差不大，说明算法
对于类别敏感性不高，对文档类别不受限。
实验２　为比较本文方法与现有方法的性能

高低，本文方法使用Ｔｒ３作为训练集，Ｔｅ３作为测
试集，权重计算选用ＩＴＦＩＤＦ。选取有代表性的
方法（文献［９］翻译单语主题模型方法）作为基线系
统。表３是本文方法和文献［９］方法的中文匹配泰
文的效果对比。
Ｔａｂｌｅ　３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｍｅｔｈｏｄ　ａｎｄ

ｔｈｅ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｎｇ　ｍｏｎｏｌｉｎｇｕａｌ　ｔｏｐｉｃ　ｍｏｄｅｌ　ｍｅｔｈｏｄ
表３　本文方法与翻译单语主题模型方法的效果对比

翻译单语主题模型方法

Ｐ　　　Ｒ　　　Ｆ

本文方法

Ｐ　　　Ｒ　　　Ｆ

０．６９　 ０．４７　 ０．５６　 ０．８１　 ０．６９　 ０．７５

　　文献［９］通过翻译源语言单语主题模型至目标
语言主题模型，翻译的准确率影响了相似文档匹配
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性，而且利用余弦直接计算文档－主题相似度，没有
突出不同文档的主题贡献以及不同类别文档的主

题贡献，所以准确度不高。双语ＬＤＡ可以将双语
文档映射到同一主题特征空间内，无需借助翻译，
同时使用了ＩＴＦＩＤＦ计算特征主题权重，除了突
出主题对不同文档的贡献还突出对不同类别的贡

献，克服了已有方法的不足，可靠性较好。

５　结束语

实验表明了本文所提算法的有效性。算法只
需源语言和目标语言能分词，有一定的平行文本就
可以做跨语言文本相似度计算。它降低了时间复
杂度和维度，挖掘了文档潜在语义，无需双语知识
和相关语言特征，没有未登录词问题。另外，ＩＴ－
ＦＩＤＦ增强了主题对类别贡献程度，使得针对不同
类型文档有更好的匹配性。由于主题模型只考虑
文本的语义信息，是一种词袋模型，而文本的句法、
语法、词义、篇章结构、上下文信息等均未考虑，使
得双语互译文本识别准确率不高。下一步工作将
考虑主题模型与文本的篇章结构、上下文信息以及
词义等融合，加强双语互译文本的识别。
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