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基于集成学习的跨语言文本主题发现方法研究
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摘　要　跨语言文本主题发现是跨语言文本挖掘领域的重要研究方向,对跨语言文本分析和组织各种文本数据具有较高的应

用价值.基于Bagging和跨语言词嵌入改进 LDA 主题模型,提出跨语言文本主题发现方法 BCLＧLDA(Bagging,CrossＧlingual
wordembeddingwithLDA),从多语言文本中挖掘关键信息.该方法首先将Bagging集成学习思想与 LDA 主题模型结合生成

混合语言子主题集;然后利用跨语言词嵌入和 KＧmeans算法对混合子主题进行聚类分组;最后使用 TFＧIDF算法对主题词进行

过滤排序.汉语Ｇ德语、汉语Ｇ法语主题发现实验表明,该方法在主题连贯性和多样性方面均表现优异,能够提取出语义更加相

关且主题更加连贯多样的双语主题.
关键词:主题发现;跨语言;LDA;主题聚类;德语;法语
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１　引言

随着互联网的快速发展和全球一体化建设的不断深入,

不同国家和地区之间的交流日益频繁,人们越来越关心国际

时事并积极主动地参与到全球范围内的讨论中.由此产生的

新闻报道和演讲评论层出不穷,互联网上各种语言的文本数

据快速增长.面对海量的文本数据,如何从中准确地挖掘出

有用的关键信息值得深入研究.同时,瞬息万变的国际局势

使得单一语言文本数据所带来的信息量已无法满足国家政策

制定和跨国组织发展决策的需要,跨语言比较不同国家和地

区的人们对同一事件的不同态度对于国家和跨国组织越来越

重要.主题发现能够有效提取文本中的关键信息,但目前已

有的主题发现研究主要面向单语文本数据[１Ｇ２],而在跨语言文

本主题发现方面的相关研究较少.

跨语言文本主题发现又称跨语言文本主题识别、跨语言

文本主题抽取和跨语言文本主题挖掘等,属跨语言文本挖掘

的范畴.跨语言文本主题发现源于对单语言文本的主题发

现,旨在从两种及以上语言的文本集中发现和挖掘潜在的共

同主题信息,用于对多种语言的混合文本进行主题发现.跨

语言文本主题发现在跨语言信息资源的搜索、多语言新闻热

点监测、跨语言文本分类和跨语言文本聚类等跨语言文本挖

掘任务领域中都有着较高的应用价值,在挖掘海量的跨语言

文本数据资源任务中发挥着巨大的作用.

现有的少量跨语言文本主题发现方法的研究大多是对单

语主题模型的扩展,效果尚不够令人满意.为此,本文提出一

种基于Bagging(BootstrapAggregating)[３]集成学习和跨语言

词嵌入[４]的 LDA(LatentDirichletAllocation)[５]跨语言主题

发现方法BCLＧLDA(Bagging,CrossＧlingualWordEmbedding
withLDA),基于Bagging集成学习的思想训练多个 LDA 单

语主题模型,使用跨语言词嵌入生成跨语言主题向量,并利用

聚类算法实现主题分组.本文第２章分析相关研究的现状;

第３章详细说明本文提出的跨语言主题发现方法BCLＧLDA;
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第４章为汉Ｇ德、汉Ｇ法跨语言主题发现实验与结果分析;最后

总结全文.

２　相关研究

跨语言文本主题发现的关键在于如何跨越语言的障碍从

两种及以上语言的文本中发现主题.相较于单语言主题发

现,跨语言主题发现研究的难度更大,成果较少.已有相关研

究主要可分为:文档链接法、词汇链接法和词嵌入法.

文档链接法将平行文档进行一对一链接,假设每对文档

共享相同的主题分布,并对每个主题使用不同的主题词分布.

例如,Mimno等[６]提出的 PLTM 跨语言主题模型,利用单语

LDA模型从平行文档对中提取出跨语言主题.Yu等[７]假设

双语文档语义相关,利用双语主题模型 BLDA 完成跨语言知

识链接任务.Zosa等[８]将单语动态主题模型 DTM(Dynamic

TopicModels)与多语言主题模型PLTM 结合起来,提出了多

语言动态主题模型 MLＧDTM,旨在捕获随时间演变的跨语言

主题.该类方法对平行文档的质量要求较高,对低资源语言

不够友好.

词汇链接法通过构建不同语言词语之间的互译关系来链

接双语主题,该方法主要分为两类.一类为借助已有的机器

翻译工具将跨语言文本统一为单语言文本,从而避免语言不

同给主题发现带来的影响.如,Leek等[９]采用自制的术语翻

译系统,结合双语词典将汉语文本翻译成英语文本,从而在同

一语言下发现跨语言主题.Chen等[１０]在 LDA 模型的基础

上提出了ICEＧLDA 模型,对中英文文档集分别进行主题建

模,并利用百度翻译工具将不同语言主题映射到同一语言空

间中计算相似度.该类方法应用较为简单,但机器翻译的性

能很大程度上影响其效果.另一类通过构建双语词典来代替

机器翻译工具.如,Jagarlamudi等[１１]基于双语词典提出的

JointLDA多语言主题模型,可以从未对齐的不同语言的语料

库中将相关主题合并为一个多语言主题.Zhang等[１２]使用

基于双语词典定义的软约束正则化及其似然函数对概率潜在

语义分析模型PLSA(ProbabilisticLatentSemanticAnalysis)

进行了扩展,提出的 PCLSA(CrossＧLingualLatentSemantic
Analysis)模型可以有效地从多语言文本数据中提取跨语言

潜在 主 题.BoydＧGraber等[１３]提 出 的 MUTO(Multilingual

TopicModel)利用双语词典等双语信息从未对齐的文本中使

用随机EM(ExpectationＧMaximization)找到多语言语料库中

的共享主题.Liu等[１４]以汉语Ｇ高棉语作为研究对象提出了

双语主题模型 KCBＧLDA,通过构建双语词典将汉语和高棉

语映射到同一概念抽象层,然后将概念分组到相同的主题空

间,实验显示该双语主题模型具有较好的预测能力.该类方

法能有效地对不同语言的词语进行链接,但是双语词典的大

小和质量对跨语言分析的影响很大,且无法避免一词多义的

问题.

随着神经网络在文本挖掘领域研究和应用的不断深入,

词嵌入得到了快速的发展,单语言和多语言词嵌入的研究成

果也越来越丰富.在跨语言主题发现任务中,词嵌入的应用

主要有两类,一类将两个单语空间向量映射到同一语义空间

中进行比较.例如,Yang等[１５]提出了一种基于跨语言神经

主题模型的汉越新闻话题发现方法,利用小规模的平行语料

将汉越单语主题向量映射到同一语义空间中,然后使用 KＧ
means算法对双语主题表征进行聚类,从而发现新闻事件簇

的话题.Chang等[１６]提出了一种基于后匹配的跨语言主题

模型PMＧLDA.首先,分别构建单语言主题模型;其次,使用

双语词典训练的翻译矩阵将汉英单语词嵌入映射到跨语言词

空间中,将每个主题视为跨语言词空间中的向量;最后,利用

聚类算法对主题向量进行聚类分组.Chang等[１７]利用基于

映射的跨语言词嵌入来推断跨语言主题,提出了跨语言主题

模型CbＧCLTM.另一类结合基于大规模语料库预训练得到

的多语言词嵌入进行跨语言主题建模.例如,Chen等[１８]基

于 R(rectr)实现了跨语言主题的可重现提取,利用开源的跨

语言词嵌入从英语、德语和法语新闻语料库中提取出了高质

量的跨语言主题.Bianchi等[１９]提出的 ZeroShotTM 使用多

语言词嵌 入 模 型 MＧBERT 来 代 替 词 袋 表 示,并 通 过 结 合

ProdLDA[２０]的神经架构从段落表示中学习主题表示,实现了

零镜头的跨语言主题建模.该类方法虽然需要大量的标注数

据作为训练集,但可以综合考虑词语的上下文语义信息,有效

解决一词多义问题.
为了充分利用跨语言词嵌入优秀的跨语言文本表示能

力,并从文本聚类的角度研究跨语言文本主题发现,本文将集

成学习的思想引入跨语言文本主题发现研究中.集成学习将

多个基础机器学习算法按照一定的策略组合起来完成学习任

务,从而获得一个效果更优的强学习器.目前集成学习的思

想被广泛应用在文本挖掘研究中.Dai等[２１]基于 Spark和

Stacking提出了一种集成方法 SＧFWS,用于舆情情感分析.

Liang等[２２]通过集成多个模型的优势完成了命名实体识别,

有效提高了模型的有效性和普适性.Feng等[２３]利用集成学

习和回译的方法来解决维汉神经机器翻译由于语料匮乏导致

的效果欠佳的问题,使用自助采样法进行重采样得到多个数

据子集,并在此基础上训练多个子模型.

３　BCLＧLDA跨语言文本主题发现方法

BCLＧLDA是基于集成学习和跨语言词嵌入的跨语言文

本主题发现方法.该方法首先构建单语言主题模型,然后运

用词嵌入将主题编码为向量,最后使用聚类算法完成跨语言

主题分组.本文的研究思路受到了文献[１６]基于后匹配构建

跨语言主题模型PMＧLDA的启发.不同点在于,本文方法结

合了 Bagging集成学习的思想,从原始数据集中扩展出多个

数据子集,并在此基础上构建多个单语言主题模型,使得模型

可以从数据集中提取出更多的主题特征,生成更多子主题;并
且,本文方法利用效果更好的跨语言词嵌入对主题进行向量

表示,有效减少了PMＧLDA在跨语言聚类分组时由于主题信

息模糊而出现单语言主题聚集的现象.

BCLＧLDA跨语言主题发现方法的流程如图１所示.该

方法主要可以分为４个模块.(１)文本预处理模块,根据语言

结构的不同,为不同的语言选择不同的预处理工具;(２)子主

题生成模块,BCLＧLDA基于Bagging集成学习的采样策略和

单语LDA主题模型,生成语言l１和l２混合子主题集;(３)跨语

言主题聚类模块,利用跨语言词嵌入和聚类算法将语言l１和l２

混合子主题集中相似的主题聚为一类;(４)主题词过滤模块,

通过对主题词进行过滤发现语言l１和l２双语主题,后文将按步

骤详细说明该方法.
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图１　基于集成学习的跨语言文本主题发现方法BCLＧLDA的流程图

Fig．１　FlowchartofcrossＧlingualtopicdiscoverybasedonensemblelearning－BCLＧLDA

３．１　文本预处理

文本预处理模块针对不同语言的结构属性选择不同的方

法进行预处理,主要步骤包括文本清洗、分词或词形还原、词
性标注、停用词及停用词性的删除.对于汉语文本,使用

NLPIR[２４]工具进行分词和词性标注;对于以德语、法语为代

表的印欧语系语言,选用 TreeTagger[２５]工具完成词语的词性

标注和词形还原工作[２６].最后,根据停用词表和停用词性表

过滤文本中的停用词,得到预处理后的文本.

３．２　子主题生成

子主题生成模块的输入是经过文本预处理的语言l１和l２

平行文本,输出是语言l１和l２混合子主题集.该模块分为数据

子集构建和基于LDA的单语主题建模两部分.其中,数据子

集构 建 是 基 于 Bagging集 成 学 习 的 采 样 策 略,利 用 BootＧ
strap[２７]算法从预处理后的文档数据集中进行有放回地随机

重复抽样,生成 N 个大小相近但内容存在差异的数据子集.
基于LDA的单语主题建模是在 N 份数据子集的基础上分别

构建基于LDA的单语主题模型,每个LDA模型生成一定数量

的单语子主题,将不同语言的子主题组合生成混合子主题集.

LDA[５]主题模型是一种从大量文本数据中进行无监督

学习的机器学习方法,用于发现文档集中隐含的主题信息和

关键信息.模型是基于“文档Ｇ主题Ｇ词”三级分层的贝叶斯概

率模型,其示意图如图２所示.其中,k表示文本主题设定个

数,M 和N 分别表示文档中文档数量和主题下的词语数量;

α和β分别为给定的文档Ｇ主题和主题Ｇ词的 Dirichlet先验分

布;θ和Φ(k)分别为文档Ｇ主题分布和主题Ｇ词分布;z表示文

档中词语的主题;w 为文档中词语.

图２　LDA主题模型示意图

Fig．２　SchematicdiagramofLDAtopicmodel

通过Bootstrap自助采样得到的 N 份数据子集之间近似

服从同一分布,但内容略微存在差异.数据子集包含原始数

据集中部分重复文档,对原始数据集中的隐含子主题进行了

强化,使得生成的子主题信息更加清晰和多样化.

３．３　跨语言主题聚类

跨语言主题聚类模块利用跨语言文本聚类的方法完成混

合语言子主题集的主题聚类分组,从而获得多语言数据集的

关键主题信息.该模块分为跨语言主题向量表示和 KＧmeans
主题聚类两个子模块.

３．３．１　跨语言主题向量表示

跨语言主题向量表示的输入是语言l１和l２的混合子主题

集,输出由主题向量组成的嵌入矩阵.该模块通过使用跨语

言词嵌入将不同语言的子主题在同一个向量空间中进行表

示.首先,计算子主题中每个主题词的词向量;其次,对这些

词向量进行平均,从而得到表示子主题信息的主题向量.本

文选择２０１９年由 Google提供的跨语言词嵌入工具 USEM
(UniversalＧSentenceＧEncoderＧMultilingual)[２８]对语言l１和l２子

主题进行向量表示.
例如,语言l１和l２混合子主题集中共有２n个子主题,每个

子主题都由m 个主题词组成.本文使用 USEM 对每个子主

题的主题词进行向量化表示,其中语言l１子主题的主题词向

量化为{wl１
１
→,wl１

２
→,􀆺,wl１

m
→},平均后得到语言l１子主题向量tl１→;

语言l２子主题的主题词向量化为{wl２
１
→,wl２

２
→,􀆺,wl２

m
→},平均后

得到语言l２子主题向量tl２→.最终,将语言l１和l２的混合子主题

集表示为主题向量嵌入矩阵{tl１
１
→,tl１

２
→,􀆺,tl１

n
→,tl２

１
→,tl２

２
→,􀆺,tl２

n
→}.

３．３．２　KＧmeans主题聚类

通过 USEM 对两种语言的子主题进行跨语言主题向量

化表示后,本文选择使用 KＧmeans聚类算法对混合子主题进

行聚类分组,输入为主题向量嵌入矩阵,输出为k个主题,聚
类类别常数k与 LDA 建模主题数设置保持一致.选择 KＧ
means算法进行聚类的原因在于可以通过设置聚类数k与

LDA单语主题建模数保持一致,从而保证较为稳定的主题输

出.主题向量之间的相似度计算采用余弦距离:

Mij＝ t→i􀅰t→j

‖t→i‖􀅰‖t→j‖
(１)

其中,t→i和t→j表示主题向量集合中第i个和第j个主题向量,

‖t→‖表示向量的模运算.
通过使用 KＧmeans聚类算法,将混合主题向量集合分配

给每一个聚类中心,形成k个主题,每个主题由两种语言的词

语组成.
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３．４　主题词过滤

通过对子主题集进行聚类,将２n个子主题划分为k 个主

题.本文参考单语言主题模型 BERTopic[２９]的思想,将每一

个聚类主题簇作为一个文档,采用 TFＧIDF(TermFrequencyＧ
InverseDocumentFrequency)[３０]算法对每个聚类簇的主题词

进行重要性排序,通过选取前 TopＧn个主题词对主题信息进

行表示.

TFＧIDF通过计算词语频率TF 和逆文档频率IDF 来计

算词语的重要性,如式(２)－式(４)所示.

TFi＝Ni

N
(２)

IDFi＝log Y
Yi＋１( ) (３)

TFＧIDFi＝TFi∗IDFi (４)
其中,TFi表示词频,Ni表示单词i在该文档中出现的次数,N
表示该文档中的总词数.IDFi表示逆文档频率,Y 表示语料

库文档总数,Yi表示语料库中包含词语i的文档数.

４　实验分析

为了说明跨语言主题发现方法的有效性,采用实验将本

文提出的 BCLＧLDA 方法与经典代表方法 PLTM[６],JointＧ
LDA[１１]和PMＧLDA[１６]进行对比分析.其中,PLTM 属于文

档链接法,是基于平行文档链接的代表,假设同一对双语文档

共享同一主题分布.JointLDA是词汇链接法的代表,该方法

以双语词典作为跨语言链接的纽带来生成跨语言主题分布.

PMＧLDA是词嵌入法的代表,该方法首先使用训练的翻译模

型将两个单语词向量空间映射到跨语言词向量空间中,然后

通过 LDA 分别得到单语主题,将主题向量化后,利用 DBＧ
SCAN聚类算法进行跨语言主题分组.

４．１　数据集

由于当前缺乏检验跨语言主题发现方法优劣的标准语料

库,本 文 选 取 多 语 言 公 开 数 据 集 TED２０２０(TEDＧTalk
２０２０)[３１]中的汉语Ｇ德语(汉Ｇ德)、汉语Ｇ法语(汉Ｇ法)平行语料

作为本文的实验数据集.TED２０２０是一个从 TED网站上爬

取的经过翻译后的多语言公开语料库,提供包括汉语、德语和

法语在内的１０８种语言的平行文档.其中,汉Ｇ德平行语料包

含平行句子２９３１２４对,按空行划分得到有效平行文档２６５０
对,共计２１．６MB;汉Ｇ法平行语料包含平行句子３９６３６０对,
按空行划分得到有效平行文档３７１０对,共计２９MB.

４．２　评价指标

采用常见的文本主题发现评价指标[１７,３２Ｇ３３],本文主要从

主题的连贯性和多样性两个方面对跨语言主题质量进行评

估.
主题连贯性是指同一个主题下的主题词之间要尽可能地

保持连贯一致.为此,本文选用由 Hao等[３４]提出的一种多语

言主 题 模 型 的 评 估 指 标———跨 语 言 标 准 化 逐 点 互 信 息

CNPMI(CrossＧlingualNormalizedPointwiseMutualInformaＧ
tion).CNPMI是对标准化逐点互信息 NPMI(Normalized
PointwiseMutualInformation)[３５]的多语言扩展,用于衡量同

一主题中不同语言单词之间的接近程度.NPMI主要用于评

估单语主题模型中主题词分布的连贯性,与人类的判断密切

相关.NPMI的计算式如式(５)所示.

NPMI(wi,wj)＝
log P(wi,wj)

P(wi)P(wj)( )
－log(P(wi,wj))

(５)

其中,P(w)表示语料库中单词w 出现的概率,P(wi,wj)表示

单词wi和wj在语料库中的共现概率.

Hao等[３４]基于大量可比较的维基百科文档作为计算

CNPMI的参照语料库,来估计P(w)和P(wi,wj).CNPMI
主要是通过平均同一主题下每个双语词对之间的 NPMI值

得到的,同一种语言词对之间不计算NPMI值.CNPMI的计

算式如式(６)所示.

CNPMI(l１,l２,k)＝
∑
C

i,j
NPMI(wi,l１

,wj,l２
)

C２ (６)

其中,l１和l２表示两种不同的语言,k表示第k 个主题,C２表示

第k个主题下有C２个双语词对.
主题多样性是指主题之间是有区别的,通过计算主题中

贡献度最高的前 N 个主题词为主题所独有的比例来衡量主

题之间的区别性[３６],比例越高,主题多样性越高.本文使用

逆平均Jaccard相似度[１７](InverseAverageJaccardSimilariＧ
ty,inverseＧAJS)进行评估.inverseＧAJS是将平均Jaccard相

似度计算扩展到跨语言主题发现的评估中来探索主题之间的

重合度,其定义如式(７)所示.

inverseＧAJS(T)＝１－
∑

l∈L
　 ∑

t１,t２∈T

Top(t１,l)∩Top(t２,l)
Top(t１,l)∪Top(t２,l)

|L|×|T|×(|T|－１)/２
(７)

其中,L 表示语言集,T 表示主题集,|L|表示语言种类数,

|T|表示主题个数,Top(t,l)表示主题t中属于语言l的前N
个主题词.inverseＧAJS度量范围为[０,１],０表示冗余主题,１
表示更多样性主题.

４．３　结果分析

为保证实验的科学性,对各模型的共享参数采用相同的

设置.其中文档Ｇ主题分布α＝１/|T|,主题Ｇ词分布β＝０．０１,

|T|表示主题个数,每个模型进行１０００次迭代采样.
将本文提出的跨语言文本主题发现方法 BCLＧLDA 设置

５０次和１００次Bootstrap自助抽样进行效果对比,分别记为

BCLＧLDA５０和BCLＧLDA１００.对于Bootstrap抽样数据训练

的LDA子主题集,选取每个子主题前５个词进行跨语言主题

聚类.

４．３．１　主题连贯性分析

跨语言文本主题发现方法在 TED２０２０的汉Ｇ德、汉Ｇ法数

据集上的CNPMI值比较结果如图３所示.图中,“ZHＧDE”
表示 TED２０２０的汉Ｇ德数据集;“ZHＧFR”表示 TED２０２０的

汉Ｇ法数 据 集;“Topics:n”表 示 主 题 个 数|T|为 n;“Top
Words”表 示 每 个 主 题 的 前 TopＧn 个 词 语,后 文 保 持 相 同

设置.
由图３可知:
(１)PMＧLDA和PLTM 在汉Ｇ德和汉Ｇ法两个数据集上的

主题连贯性较低.PMＧLDA是基于 LDA 单语建模后使用词

嵌入进行主题的后匹配,使用 DBSCAN 进行聚类分组,主题

的单 一 语 言 聚 集 问 题 降 低 了 PMＧLDA 的 主 题 连 贯 性.

PLTM 是基于文档链接法,假设每对文档共享相同主题分

布,数据集的对齐质量对其结果有较大影响.
(２)JointLDA 的 主 题 连 贯 性 表 现 优 于 PMＧLDA 和

PLTM,在 汉Ｇ法 语 料 集 上 优 于 BCLＧLDA５０,低 于 BCLＧ
LDA１００.JointLDA是通过构建双语词典链接两种不同语言

的主题,能较好地发现文本的主题信息,并通过双语词典建立
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语言之间的联系.但双语词典的规模大小、质量以及分词方

法的不同都会很大程度地影响到JointLDA主题发现的效果;
随着更多新词的出现,容易出现较多的未登录词,且不能解决

一词多义的现象.
(３)本 文 提 出 的 跨 语 言 主 题 发 现 方 法 BCLＧLDA 在

TED２０２０汉Ｇ德和汉Ｇ法数据集上的主题连贯性表现最优.

BCLＧLDA既考虑了词语之间的概率统计信息,又考虑了子主

题之间的语义信息,并且不需要额外构建双语词典.通过预

训练的跨语言词嵌入建立不同语言之间的联系,在低资源语

言主题发现任务中也具有较好的适用性.
(４)相较于其他模型,BCLＧLDA 显著提高了 CNPMI值,

且表现稳定.当主题个数|T|＝１０,２０,３０,４０,５０时,其都有

较为平稳的表现.本文将自主抽样的次数分别设置了５０和

１００两个数值,其中迭代１００次的模型表现效果优于５０次.
考虑到设置更多自主抽样次数会使训练模型的时间大幅增

加,本文选择将自主抽样的次数设置为１００次.

图３　各模型方法在 TED２０２０汉Ｇ德、汉Ｇ法数据集上的CNPMI值对比

Fig．３　ComparisonofCNPMIvaluesofeachmodelmethodonTED２０２０ChineseＧGermanandChineseＧFrenchdatasets

４．３．２　子主题词个数的影响分析

为了探究跨语言主题聚类时子主题词的数量对跨语言文

本聚类及最终跨语言主题发现效果的影响,本文选择效果更

好的自助抽样１００次的模型 BCLＧLDA１００进行实验.通过

选取不同数量的子主题词进行分析和比较,选择的子主题词

分别为５,１０,１５和２０.
在汉Ｇ德和汉Ｇ法两个数据集上的 CNPMI值实验结果如

所示.

图４　BCLＧLDA在两个数据集上选择不同数量子主题词实验的CNPMI值对比图

Fig．４　ComparisonofCNPMIvaluesinBCLＧLDAwithdifferentnumbersofsubＧthemewordsselectedontwodatasets
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　　由图４可知,在两个数据集上,随着子主题词个数的增

加,本文方法的主题连贯性效果越来越差;当子主题词个数为

５时表现最好,这表明前５个词可以较好地表示子主题信息.
由于本文用子主题中所有主题词的词向量平均后表示主题向

量,所以随着子主题词个数的增加,主题向量的主题信息被稀

释,不能有效地表现出子主题的鲜明性;如果选择更少的子主

题词个数,则会导致主题不够明确.因此,本文选择前５个子

主题词来表示子主题信息.

４．３．３　主题多样性分析

表１列出了主题个数|T|＝１０,２０,３０,４０,５０时,各模型

在两个数据集上的主题多样性表现.本文选择前１０个主题

词进行实验,可以观察到每个模型都有较高的inverseＧAJS
值,且差距不大.其中在汉Ｇ德和汉Ｇ法语料集上,当|T|＝１０,

２０时,BCLＧLDA１００具有最高值;随着主题个数增加,PLTM
模型占据优势;JointLDA 模型和 PMＧLDA 模型的主题多样

性最低,BCLＧLDA５０和 BCLＧLDA１００模型的主题多样性始

终高于JointLDA和PMＧLDA模型.

表１　各模型方法在两个数据集上的主题多样性实验对比

Table１　Comparisonoftopicdiversityofeachmodelontwodatasets

数据集 模型
主题数

１０ ２０ ３０ ４０ ５０

ZHＧDE

PLTM ０．９７０ ０．９７７ ０．９８９ ０．９９３ ０．９９８
JointLDA ０．９０３ ０．９３９ ０．９６３ ０．９７１ ０．９７２
PMＧLDA ０．９４８ ０．９７２ ０．９６９ ０．９８０ ０．９８０

BCLＧLDA５０ ０．９６１ ０．９８１ ０．９９０ ０．９９２ ０．９９４
BCLＧLDA１００ ０．９７７ ０．９８７ ０．９８９ ０．９９２ ０．９９０

ZHＧFR

PLTM ０．９６８ ０．９７３ ０．９８７ ０．９９２ ０．９９５
JointLDA ０．７７４ ０．８５８ ０．８８４ ０．９１０ ０．９１７
PMＧLDA ０．８１１ ０．９５８ ０．９５８ ０．９５６ ０．９４８

BCLＧLDA５０ ０．９６７ ０．９７１ ０．９７０ ０．９７３ ０．９７４
BCLＧLDA１００ ０．９７２ ０．９７８ ０．９７７ ０．９８０ ０．９７８

基于上述观察可知,本文方法在不同语言对的数据集上

都保持着较好的竞争性,随着主题数的增加,PLTM 模型的

主题多样性表现更好;由于PMＧLDA在主题聚类时出现了单

语言主题聚集的现象,且未对聚类后的主题词进行过滤,导致

PMＧLDA模型在主题多样性方面表现最差;同时,JointLDA
模型是通过双语词典实现跨语言建模,无法避免一词多义问

题,且词典质量也会对主题建模结果产生影响,导致JointＧ
LDA模型的主题多样性表现也较差.

此外,PLTM 和JointLDA 在主题建模时都会忽略低频

词,更多地关注高频词,而本文方法通过基于集成学习的思想

抽样训练多个LDA模型,降低了模型对高频词的依赖;同时,
本文通过结合跨语言文本聚类方法,综合考虑了文本的概率

统计信息和语义信息;TDＧIDF算法更是降低了主题的冗余

度,所以本文方法有较为优异的表现.由于本文结合了文本

聚类方法对主题进行分组聚类,因此本文方法在主题多样性

方面还有提升空间.

４．３．４　消融实验

跨语言文本主题发现方法 BCLＧLDA 旨在利用 Bagging
集成学习和文本聚类的思想对两种语言的文本进行主题发

现,并通过 TFＧIDF算法进行主题词过滤排序.为验证本文

基于Bagging集成学习的思想和 TFＧIDF算法对主题连贯性

和多样性提升的有效性,本文设计了一组消融实验.模型１
不考虑集成学习的思想,只利用一对LDA主题模型分别对不

同语言的文本进行主题建模,然后进行聚类分组;模型２不添

加 TFＧIDF主题词过滤层,直接按照主题词的个数进行排序.
其中,主题连贯性值为当主题数|T|＝１０,２０,３０,４０,５０时,分
别计算１０,２０,３０,４０和５０个主题词的 CNPMI值的平均值;
主题多样性为当主题数|T|＝１０,２０,３０,４０,５０时,前１０个主

题词的inverseＧAJS值.实验结果如表２和表３所列.

表２　主题连贯性实验对比

Table２　Comparisonoftopiccoherenceexperiment

数据集 模型
主题数

１０ ２０ ３０ ４０ ５０

ZHＧDE

模型１ ０．０６６ ０．０７９ ０．０７９ ０．０５２ ０．０４５
模型２ ０．１５３ ０．１５９ ０．１４１ ０．１２６ ０．１２７

本文方法 ０．１６１ ０．１６３ ０．１４７ ０．１２９ ０．１３０

ZHＧFR

模型１ ０．０７８ ０．０５８ ０．０５９ ０．０３８ ０．０４５
模型２ ０．１７２ ０．１７９ ０．１６６ ０．１６３ ０．１５９

本文方法 ０．１７６ ０．１８６ ０．１７２ ０．１６８ ０．１６３

表３　主题多样性实验对比

Table３　Comparisonoftopicdiversityexperiment

数据集 模型
主题数

１０ ２０ ３０ ４０ ５０

ZHＧDE

模型１ ０．９７３ ０．９６４ ０．９６１ ０．９５８ ０．９５６
模型２ ０．９５７ ０．９６４ ０．９７２ ０．９７８ ０．９８１

本文方法 ０．９７７ ０．９８７ ０．９８９ ０．９９２ ０．９９０

ZHＧFR

模型１ ０．９５８ ０．９５７ ０．９５８ ０．９５６ ０．９５９
模型２ ０．９５２ ０．９６４ ０．９６５ ０．９６８ ０．９６７

本文方法 ０．９７２ ０．９７８ ０．９７７ ０．９８０ ０．９８０

通过消融实验对比结果可知,在汉Ｇ德和汉Ｇ法两个数据

集上,本文方法和模型２通过基于 Bagging集成学习的思想,
相较于模型１,无论是主题连贯性还是主题多样性都有较大

提升,同时能够生成语义更加相关的主题.此外,通过 TFＧ
IDF算法对主题词过滤,在汉Ｇ德和汉Ｇ法数据集上,本文方法

相较于模型２主题连贯性提升不高;但在汉Ｇ德数据集上,主
题多样性平均增加了１．６５％,在汉Ｇ法数据集上,主题多样性

平均增加了１．２４％.

４．３．５　双语主题词提取

为进一步说明本文方法的有效性,对 TED２０２０汉Ｇ德、
汉Ｇ法数据集均进行了双语主题词提取实验,提取的主题示例

如表４和表５所列.

表４　TED２０２０汉Ｇ德主题示例

Table４　ExamplesofTED２０２０ChineseＧGermantopics

主题 汉Ｇ德主题词

主题１

电脑 技术 信息 数据 网络 公司 系统 产品

Computer(电脑)Technologie(技术)Internet(互联网)Seite(页面)

System(系统)Information(信息)Netzwerk(网络)Google(谷歌)

主题２

设计 艺术 项目 建筑 空间 作品 照片 城市

Gebäude(建筑)Stadt(城市)Ort(地方)Bauen(建筑物)

Design(设计)Wasser(水)Projekt(项目)Haus(房子)

主题３

疾病 病人 治疗 医生 细胞 健康 医疗 大脑

Krankheit(疾病)Zelle(细胞)Körper(身体)Medikament(药物)

Patient(病人)Organ(器官)Gehirn(脑)Arzt(医生)

主题４

气候 地球 能量 变化 火星 黑洞 全球 星系

Planet(行星)Wasser(水)Ozean(大海)Tier(动物)Raum(空间)

Universum(宇宙)Energie(能量)Licht(光)Stern(恒星)

主题５

学校 感觉 女性 教育 男人 故事 父母 家庭

Mann(男人)Mädchen(女孩)Mutter(母亲)Fühlen(情感)

Schule(学校)Familie(家庭)Kind(孩子)Eltern(父母)

主题６

艺术 作品 感觉 故事 喜欢 声音 经历 语言

Spielen(游戏)Fühlen(感觉)schreiben(写作)Musik(音乐)

Lernen(学习)Kunst(艺术)Film(电影)Sprache(语言)

表４是 TED２０２０汉Ｇ德数据集的跨语言主题示例,从表
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中可以看出抽取的主题主要为科技、城市建设、医疗、空间探

索、教育和人文艺术６个方面.每个主题都生成了较为直观、

连贯的主题词,且同一主题下不同语言的主题词都由语义相

同或相近的主题词构成,可以较好地表示主题信息.

表５是关于 TED２０２０汉Ｇ法语料的双语主题示例,从表

中可以发现抽取的主题主要是关于科技、生态环境、国际政

治、医疗卫生、大脑神经研究和宇宙探索６个方面.由此可以

看出,TED２０２０汉Ｇ法语料的演讲主题大多与人类的高科技、

生存、起源、国际局势和医疗卫生等相关.通过跨语言主题发

现方法可以快速掌握其中的关键信息,为研究人员节省大量

的时间,也为相关研究提供有力的工具支持.

表５　TED２０２０汉Ｇ法主题示例

Table５　ExamplesofTED２０２０ChineseＧFrenchtopic

主题 汉Ｇ德主题词

主题１

机器 电脑 技术 机器人 计算机 人类 设计 科技

machine(机器)technologie(技术)donnée(数据)système(系统)

ordinateur(计算机)construire(构建)humain(人类)robot(机器人)

主题２

动物 生物 海洋 地球 物种 人类 植物 保护

espèce(物种)animal(动物)dinosaurs(恐龙)forêt(森林)

changement(变化)climat(气候)evolution(进化)humain(人类)

主题３

国家 美国 政府 政治 社会 经济 中国 战争

gouvernement(政府)politique(政治)Chine(中国)Afrique(非洲)

guerre(战争)économie(经济)mondial(全球)américain(美国)

主题４

细胞 感染 疾病 基因 病毒 细菌 生物 癌症

cellule(细胞)gene(基因)bactérie(细菌)adn(DNA)

cancer(癌症)virus(病毒)maladie(疾病)molecule(分子)

主题５

神经 大脑 身体 记忆 细胞 意识 神经元 区域

neurone(神经)cerveau(大脑)corps(身体)cellule(细胞)

signal(信号)capacité(能力)humain(人类)étude(研究)

主题６

地球 行星 宇宙 理论 火星 物质 能量 星系

planète(行星)Terre(地球)univers(宇宙)lumière(光)

espace(空间)théorie(理论)énergie(能源)particule(粒子)

综上所述,在跨语言文本主题发现过程中,通过利用集成

学习的思想将多个LDA模型集成在一起,并结合跨语言文本

聚类方法,能够有效地从文档集中发现双语主题信息.本文

提出的跨语言主题发现方法思想容易理解,实现原理简单,在
主题连贯性方面能获得比传统模型更好的表现,在主题多样

性方面也保持竞争力.本文方法得到的双语主题语义相关度

高,可以较好地表现主题信息.

结束语　面对全球范围内飞速增长的多语言文本信息以

及当前跨语言主题发现方法研究较少的现状,本文提出了一

种基于集成学习和跨语言词嵌入的跨语言文本主题发现方法

BCLＧLDA.BCLＧLDA通过集成学习的思想,结合了跨语言

词嵌入与跨语言主题发现方法,对单语主题模型LDA进行跨

语言扩展,并结合跨语言词嵌入跨越语言的障碍,使用聚类算

法完成主题分组.BCLＧLDA 充分利用跨语言词嵌入优秀的

跨语言文本表示能力,使得主题内不同语言主题词之间具有

较高的语义相似度.在 TED２０２０汉Ｇ德和汉Ｇ法平行语料上

的实验表明,本文方法的 CNPMI值显著高于经典跨语言主

题发现方法JointLDA,PLTM 和 PMＧLDA,主题多样性也保

持竞争性.

另一方面,由于BCLＧLDA是基于单语 LDA主题模型进

行跨语言子主题建模,因此具有单语LDA主题模型的一些弊

端.BCLＧLDA对于小数据集不够友好,且对于大规模语料集

存在建模时间长的缺陷.若想进一步提升本文的跨语言主题

发现方法的表现效果,需要保证 LDA 主题模型在基于 BootＧ

strap自助采样得到的单语语料库上能够产生更加鲜明的子

主题.后续研究将尝试在保证主题质量的前提下,尽可能降

低主题建模的计算成本.此外,还需要研究如何更好地结合

跨语言词嵌入与主题模型,在跨语言主题模型中充分利用其

优异的跨语言文本表示能力,并选择效果更好的跨语言词嵌

入模型进行跨语言表示.
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