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摘 要: 缅甸语属于低资源语言，网络中获取大规模的汉-缅双语词汇一定程度上可以缓解汉-缅机器翻译中面临句子级对齐语

料匮乏的问题． 为此，本文提出了一种融合主题及上下文特征的汉缅双语词汇抽取方法． 首先利用 LDA 主题模型获取汉缅文档

主题分布，并通过双语词向量表征将跨语言主题向量映射到共享的语义空间后抽取同一主题下相似度较高的词作为汉-缅双语

候选词汇，然后基于 BERT 获取候选双语词汇相关上下文的词汇语义表征构建上下文向量，最后通过计算候选词的上下文向量

的相似度对候选双语词汇进行加权得到质量更高的汉缅互译词汇． 实验结果表明，相对于基于双语词典的方法和基于双语

LDA + CBW 的方法，本文提出的方法准确率上分别提升了 11． 07% 和 3． 82% ．
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Abstract: Burmese is a low-resource language． Obtaining large-scale Chinese-Burmese bilingual vocabularies on the Internet，which
can be mitigated due to the lacking of sentence-level alignment corpora in Chinese-Burmese machine translation． Consequently，this ar-
ticle proposes a method of Chinese-Burmese bilingual vocabulary extraction based on subject and context features． Firstly，the topic
distribution of the Chinese-Burmese document is obtained by the LDA topic model，what＇s more the cross-language topic vector is
mapped to the shared semantic space through bilingual word vector representation． The words with higher similarity under the same
topic are extracted as Chinese-Burmese bilingual candidate vocabulary，we obtain the linguistic semantic representation of the context
of the candidate bilingual vocabulary to construct a context vector by BERT． Finally we weight the candidate bilingual vocabulary by
calculating the similarity of the context vector of the candidate word to obtain the higher quality Chinese-Myanmar translation Vocabu-
lary． Experimental results show that compared with the method based on bilingual dictionary and the method based on bilingual LDA
+ CBW，the accuracy of the proposed method is improved by 11． 07% and 3． 82% respectively．
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1 引 言

缅甸语属于一种资源稀缺型语言，汉-缅双语平行资源相

对稀缺，但互联网中有一定规模的汉语-缅语双语资源，这些

双语资源大多是主题相关，内容相似的可比文档． 汉-缅双语

可比文档语料中存在一些具有互译关系的双语词汇数据，这

些互译词语一般出现在语义相近但语言不同的上下文环境

中． 抽取这些数据能有效改善汉、缅双语平行资源稀缺问题，

进一步为开展跨语言检索研究［1，2］及机器翻译［3，4］提供资源

支撑．

在先前的工作中，有研究者利用双语 LDA 和上下文向量

组合的方法从可比语料中抽取双语词汇，取得不错的效果． 但

对于资源稀缺的缅甸语来说，构建汉缅双语 LDA 需要大量标

记好的双语平行语料，同时词袋模型表征的上下文向量没有

考虑上下文语义和词语位置的影响，且维度较高．
在前人的基础上，为了获取具有上下文语义特征的上下文

向量，克服汉缅双语 LDA 难以构建的问题． 本文提出了一种融

合主题及上下文特征的汉缅双语词汇抽取方法: 本文首先利用

单语 LDA 结合种子词典的方法抽取到具有主题特征的主题双

语词汇，然后用多语言 BERT 对主题候选词的上下文语义进行



向量化表示，得到具有上下文语义特征的表示向量，再计算上

下文的相似度得到具有上下文语义特征的双语词汇，最后与主

题双语词汇加权组合得到更高质量的双语词汇．

2 相关工作

目前，针对从可比语料抽取双语词汇问题，主要有以下四

类方法:

1) 基于双语词典的方法，其主要思想是通过一个种子词

典学习到一个映射矩阵，将两种语言的词向量表示在同一语

义空间中计算双语词向量的相似度抽取双语词汇，如，Ar-
tetxe［5，6］等人提出基于种子词典来抽取双语词汇，在大量的

单语语料中训练表征成单语词向量，再通过种子词典学习到

双语映射关系，将两种单语词向量映射到同一个语义空间，计

算两种语言的词向量的相似度来抽取双语词汇． 但此类方法

依赖于大规模且高质量的双语词典．
2) 基于枢轴语言的方法，其主要思想是将源语言和目标

语言翻译成一种通用语言，在通用语言的语义空间中计算相

似度抽取双语汇． 如，Kim 等人［7，8］提出一种基于枢轴语言抽

取双语词汇的方法，首先将源语言转换为英语，再将目标语言

转换到英语最后在同一语义空间下计算相似度完成双语词汇

的抽取． 然而此类方法需要建立大规模对齐语料库，并且依赖

于机器翻译的翻译效果．
3) 基于主题的方法，此类方法的思想是相似的词在跨语

言文本当中具有相似的主题分布，如，Vulic' 等人［9，10］利用双

语 LDA［11］将源语言跟目标语言的主题词归纳到同一主题空

间下，通过计算源语言与目标语言的词-主题概率分布的相似

性来抽取双语词汇． 此类方法需要构建跨语言双语 LDA，需

要大量标记好的双语平行句对．
4) 基于上下文的方法，其主要思想是具有相似含义的词

很可能出现在跨语言的相似上下文中． 如，从 Rapp 等人［12］开

始，他们利用 Harris ( 1954 ) ［13］提出的分布假设，提出了一种

基于上下文的方法( CBM ) 抽取双语词汇，将跨语言词汇相似

度计算问题转化为计算源语言和目标语言词汇对应的上下文

向量的相似性来抽取双语词汇． 此类方法的缺点是忽略了词

序关系对上下文向量的影响且容易出现高维问题．

3 融合主题及上下文特征的汉缅双语词汇抽取

我们提出的双语词汇抽取方法如图 1 所示，基本思路如下:

图 1 融合主题特征及上下文特征的汉缅双语词汇抽取架构

Fig． 1 Chinese-Burmese bilingual vocabulary extraction architecture integrating topic features and context features

1) 首先利用单语 LDA 模型抽取汉语、缅甸语文章的主

题，然后将抽取到的主题词进行表征，得到汉缅单语主题词向

量，再利用种子词典训练双语词向量将汉、缅主题词向量映射

到同一语义空间，最后通过计算汉缅主题词向量的相似度抽

取汉缅双语互译词汇． 我们称之为主题双语词汇． 主题双语词

汇包含一个主题下的汉语词 wS
i 的翻译候选缅甸词 wT

j ，其中

列表中的缅甸词具有主题相似度得分 SimTopic ( w
S
i ，wT

j ) ．
2) 然后基于多语言 BERT 表征主题双语词汇在文档中

对应的上下文词汇的语义特征后生成主题词上下文特征向

量，进而通过计算汉缅主题双语词汇的上下文特征向量的相

似性对候选词汇进行加权，候选词汇上下文相似度评分记为

SimContext ( w
S
i ，wT

j ) ．
3) 最后我们把主题双语词汇跟上下文双语词汇结合起

来，得到对应的组合双语词汇 SimComb ( wS
i ，wT

j ) ． 这样计算出

来的双语词汇质量更高．
3． 1 基于主题特征的汉缅双语候选词汇抽取

LDA( Latent Dirichlet Allocation) ［14］ 是用来在一系列文

档中发现抽象主题的一种统计模型． 换句话说就是在一篇文

章中有一个中心思想，那么一定存在一些出现频率比较高的

词． LDA 也是一种生成模型，一篇文章中每个词都是通过“以

一定概率选择某个主题，并从这个主题中以一定概率选择某

个词语”这样一个过程得到的． 每个主题下的主题词都服从

一个多项式分布( Multinomial distribution) ． LDA 的概率图模

型如图 2 所示．

图 2 LDA 概率模型图

Fig． 2 LDA probability model

在图 2 中，α，β 分别是文本-主题和主题-词汇分布的先验

参数． d 代表一篇文本． θ 为文本中主题-文档的概率分布参

数， 则为每一个主题分布下词语的分布参数． Z 表示为其中

一个主题，W 表示为一个词汇，M 表示文档总数，N 表示所有

文档中的词的总数． 由于吉普斯采样具有简单、快速的特点，

所以本文采用吉布斯采样［15］方法来训练． 假设我们从一组汉

语词汇表 WS 抽取出一个词 wi，给定一个汉语主题分布 z k ． 则

其词-主题概率分布为:

P( wi | z k ) = k，i =
n + β

∑ |WS |
j = 1 n +WSβ

( 1)
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其中，n 代表主题分配到词汇表中的单词次数． |WS |代表

词汇表中不同单词的总数． ∑ j = 1
|WS | n 分配给主题的单词总

数． 首先利用 LDA 主题模型从汉缅新闻篇章抽取到汉缅主题

集合，得到每个主题下的词-概率分布，其次通过汉语篇章文

本和缅甸语篇章文本抽取到的各自主题来训练汉语和缅甸语

的主题词向量，分别令 xi 表示汉语主题词的连续向量表示，z j
表示缅语主题词的连续向量表示． 利用种子词典学习到映射

矩阵 W，通过映射 Wxi 到缅语语言空间，计算 Wxi 与 z j 向量

之间的余弦相似度，如果汉缅双语词向量之间的相似性越高，

那它们之间是互译词汇的准确率也越高． 本文采用余弦相似

度计算汉缅双语词向量之间的相似度，计算公式如下所示:

SimTopic ( wxi，z j ) =
∑
n

i = 1
wxi z j

∑
n

i = 1
( wxi )

2∑
n

j = 1
( z j )槡 2

( 2)

然后对上述相似度进行排序，选取前 N 个缅语作为汉语

单词的候选翻译列表．
3． 2 基于 BERT 的候选词汇的上下文表征

汉-缅双语可比文档中具有互译关系的词汇片段一般出

现在具有双语词共现及主题相似的句子中，这些对齐词汇具

有相似的上下文特征，并且互译词汇及上下文体现了相应的

位置对应关系，为此，本文通过计算汉-缅双语词汇上下文特

征向量的相似性实现汉-缅双语可比文档中具有互译关系的

双语词汇抽取． 首先将汉语中的每个词 wS
i ( S = 汉语) 及缅语

中的每个词汇 wT
j ( T = 缅语) 表征为窗口大小为 N 的词向量

vSi 和 vTj ，然后利用汉-缅双语词典作为种子词典将汉语词汇

上下文向量 vSi 中的每个词语翻译成缅语后得到用缅语表征

的汉语词汇上下文向量 v 'Si ，并通过计算 v 'Si 和缅语中所有 vTj
之间的相似性实现汉-缅双语词汇抽取． 但由于利用汉-缅双

语词典进行词汇翻译过程中会出现一词多义的歧义现象，而

多语言的预训练模型 BERT［16］是一种考虑词语位置关系以

及上下文语义的一种模型，避免了一词多义的问题，即对于同

一个词无论上下文的单词是否相同，训练出来的词向量都是

一样的． 在此之前词向量本质是个静态方式，静态的意思就是

说单词训练好之后就固定了，在以后使用时，单词不会跟着上

下文场景变化而变化． 比如乔布斯是苹果的 CEO，他吃了一

个苹果，用 word2vec［17，18］ 表 示“苹 果”是 一 样 的 向 量，而

BERT 模型可以解决此类问题．
基于此，本文采用 Google 开源的 BERT 模型来构造候选

词汇的上下文特征表示，可以从候选词汇的前后单词中学习

其上下文关系． BERT 的设计基于 Transformer［19］ 网络结构．
Transformer 对当前的输入，分别计算 Key，Query，Value 向量，

并基于上述向量对每个输入使用注意力机制，以获得当前输

入与上下文语义的关系和自身所包含的信息． 通过多层累加

和多头注意力机制，不断获取当前输入更为合适的向量表示．
所以利用多语言 BERT 模型训练主题双语词汇能得到更好的

上下文特征表示，设 Si 为汉语主题词的上下文特征表示，Tj

为缅语主题词的上下文特征表示，则余弦相似度为:

SimContext ( w
S
i ，w T

j ) =
∑
n

i = 1
Si
k × Tj

k

∑
n

i = 1
( Si

k )
2∑

n

j = 1
( Tj

k )槡 2
( 3)

一旦提取上下文双语词汇，我们将它们与主题双语词汇

相结合． 结合后，词汇的质量将得到提高． 因此，我们进一步使

用组合词汇作为新的种子词典，继而抽取到更好的汉缅双语

词汇． 通过重复这些步骤，上下文双语词汇和组合双语词汇质

量将被反复改进，直至模型收敛．
3． 3 基于联合的方法抽取汉缅双语词汇

主题特征可以计算两个词在跨语言主题上的分布相似

性，而上下文特征可以计算两个词在跨语言上下文上的分布

相似性． 将这两种方式结合起来，可以利用全局知识和上下文

知识来计算相似度，使双语词汇的抽取更加可靠和准确． 因此

我们将 3． 1 节中基于主题特征得到双语主题词汇 wS
i ，wT

j 的

主题相似度得分 SimTopic ( w
S
i ，wT

j ) 与 3． 2 节中利用 BERT 表征

汉缅主题双语词汇的上下文特征向量的相似性对候选词汇进

行加权得到双语词汇的上下文相似度评分 SimContext ( w
S
i ，w T

j )

结合起来． 该组合是计算主题双语词汇与上下文双语词汇的

综合相似性得分，定义如下:

SimComb ( w S
i ，w T

j ) = λSimContext ( w
S
i ，w T

j ) + ( 1 － λ) SimTopic ( w
S
i ，w T

j )

( 4)

其中 λ 是两种方法线性结合过程中的超参数． 我们首先

使用主题特征的方法为汉语单词生成一个前 N 个候选列表

( 缅甸语候选词) ． 然后通过上下文特征向量计算候选列表词

中的相似度． 最后，我们进行组合． 因此，组合过程是一次对基

于主题特征抽取的候选词的重新排序实现汉缅双语词汇抽取．

4 实验结果与分析

4． 1 实验数据跟参数设置

为了避免数据的单一性，我们分别从汉-缅双语网站、缅
甸官方新闻网站、中文新闻网站、微信公众号等网络平台获取

778 篇汉-缅双语可比文档，覆盖了政治，军事，娱乐等多个方

面，这些语料包括政治领域 271 篇，军事领域 296 篇，娱乐领

域 211 篇，合计 778 篇． 其中汉语的平均句子长度为 23，缅语

的平均句子长度为 18，如表 1 所示．

表 1 汉-缅双语可比文档数据集

Table 1 Chinese-Burmese comparable document data set

领域 政治 军事 娱乐 总计

汉语新闻 271 296 211 778
缅语新闻 271 296 211 778

接着我们对搜集到的语料进行预处理，利用昆明理工大

学智能信息处理重点实验室研发的缅甸语分词工具对缅甸语

进行分词，利用 jieba 分词工具对汉语进行分词，去除停用词

等处理． 此外，通过人工方式构建了一个小规模的汉-缅双语

种子词典，如表 2 所示．

表 2 训练汉-缅双语词向量的种子词典规模

Table 2 Seed dictionary scale for training Chinese-Burmese
bilingual word vectors

训练词典规模 词典大小 /KB
汉缅双语词典 327
汉语停用词表 15
缅语停用词表 8

LDA 模型中设置训练的超参数 α = 0． 1，β = 0． 1，迭代次

391 期 李 越 等: 融合主题及上下文特征的汉缅双语词汇抽取方法



数为 500 次，每篇文章的主题数为 5; 词向量维度设置 300 维;

对于我们提出的方法，我们根据经验设置线性组合参数 λ =
0． 8．
4． 2 实验方法和评价指标

为了验证本文方法在汉缅双语词汇抽取的效果，设计了

3 组对比实验．
对比实验 1． 本文与当前其他方法的对比实验

对比实验 2． 不同种子词典规模对词汇抽取的影响

对比实验 3． 在不同 P@ N 值下词汇抽取的准确率

本文将准确率 P@ N( 前 N 个候选翻译的准确率) 作为评

价指标，定义如下:

P@ N =
∑S

i = 1 |T( wi ) |
S ( 5)

其中，S 代表实验中对应的是测试词典中词的总数; wi 代

表测试词典中的源词，| T( wi ) | 代表在测试词典中源词对应

的目标词汇．
4． 3 实验分析

实验 1． 当前的双语词汇抽取方法与本文方法实验结果

比较．

表 3 本文方法与其他方法抽取双语词汇的准确率

Table 3 Accuracy of bilingual vocabulary extraction
with this method and other methods

方法 P@ 1
基于双语词典的方法 38． 65
基于枢轴语言的方法 36． 45
基于双语 LDA 的方法 37． 50
基于 CBW 的方法 33． 75
基于双语 LDA + CBW 的方法 45． 90
本文方法 49． 72

由表 3 可知，我们提出的方法可以显著提高汉缅双语词汇

的准确率． 实验结果也表明明显优于其他几种方法，同基于双

语 LDA + CBW 的方法相比，本文方法准确率提升了 3． 82%，

主要原因在于 BERT 不仅仅是只关注一个词前文或后文的信

息，而是整个模型的所有层都去关注其整个上下文的语境信

息，得到更好的上下文特征表示向量． 同基于双语词典的方法

和基于枢轴语言的方法相比，本文方法准确率分别提升了

11． 07% 和 13． 27% ． 主要原因在于基于双语词典的方法未考

虑到双语可比文档的主题特征对候选翻译的有效约束和基于

枢轴语言的方法容易出现一词多译，错译等问题．
实验 2． 种子词典规模对抽取词汇效果的影响．

图 3 不同种子词典规模下的准确率

Fig． 3 Accuracy at different seed dictionary sizes

其次，种子词典是汉缅两种语义空间的中间桥梁，其规模

大小对抽取的准确率也有着非常重要的影响． 我们将种子词

典分成不同比例的规模大小，然后进行对比实验． 实验结果如

图 3 所示． 从图 3 中可以看出，伴随着种子词典规模的扩大，

抽取到的汉缅双语词汇准确率一直在逐渐上升． 当词典规模

比例从 0． 8 增加到 1 的时候，准确率上升的比较慢，主要原因

是汉缅可比文档中，常见词已经得到补充，而生僻词的出现导

致模型达到饱和．
实验 3． 为验证方法的准确率与抽取的候选词个数之间

的关系，实验还比较了 P@ 1、P@ 5 和 P@ 10 的准确率． 具体

实验结果见表 4．

表 4 本文方法在不同 P@ N 值下的准确率

Table 4 Accuracy of this method under different P@ N values
方法 P@ 1 P@ 5 P@ 10

本文方法 49． 72 69． 97 74． 58

分析表 4 可知，本文方法的准确率随候选词的增多而逐

渐上升，当候选词数量为 1 时便可获得较高的准确率，而当

候选词为 10 时，准确率可以达到 74． 58% ，这同时说明了不

同语言在向量空间上具有同构性．

5 总 结

为了抽取汉缅双语词汇，本文提出了一种融合主题及上

下文特征的汉缅双语词汇抽取方法． 有效利用了汉缅双语主

题的特征信息和上下文信息，进而抽取到质量更高的双语词

汇． 实验结果表明，本文方法相比其他仅使用主题特征和上下

文特征的方法相比，准确率有明显提升． 同基于双语 LDA +
CBW 的方法相比，本文克服了汉缅双语 LDA 难以构建的问

题，同时利用 BERT 训练得到具有上下文语义特征的上下文

表示向量，进一步提升了汉缅双语词汇的准确率． 在未来的研

究当中，我们可以将该方法用于其他稀缺语言中，如汉语-老
挝语、柬埔寨等东南亚语言双语词汇抽取，为开展面向汉语-
东南亚语跨语言检索及机器翻译研究提供数据支撑．
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