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摘要：大数据与人工智能技术的蓬勃发展，推动了深度学习在自然语言处理领域的突破性进展。教育政策

文件作为关键的研究素材，蕴含着丰富的分析潜力；但受限于教育政策文本的规范性格式、标准化内容及长

尾分布特性，当前基于深度学习和神经网络的主题挖掘技术仍存在改进余地。本研究构建了一种融合概率

聚类正则化机制的神经网络主题建模（neural topic model based on probability cluster regularization， PCR-
NTM）方案，用以改善教育政策主题建模性能并抑制主题折叠现象。实证研究表明：该方案在主题一致性指

标、多样性度量、互信息系数等维度上均超越现有主流神经网络主题模型，同时在精确率、召回率及 F1 分数

上实现大幅提升。本研究还对近年来教育政策的发展走向与关注热度进行了初步探讨，为政策分析工作提

供了参考。
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Furthermore， this paper explores the development trends and research hotspots of educational policies in recent years， 
which provides a useful reference for policy analysis.
Keywords:education policy； natural language processing； topic model； probabilistic clustering； regularization

0 引言

教育政策作为政府职能部门制定的公共政策，

其核心目标在于创新教育模式、合理调配教育资源

以及推动教育内容的多元化和现代化发展［1］。教育

政策在构建优质教育体系方面具有关键意义，引发

了广泛的学术关注。然而，伴随信息时代的来临，

教育政策的数量呈现出显著的增长态势。在此背

景下，传统依赖人力的教育政策分析方法已难以契

合学者们对于教育政策深入分析的内在需求。文

本主题，即能够概括文档核心内容的关键词集合，

对于快速把握文档主旨具有重要意义。针对文本

主题数据开展深度剖析，能够大幅优化数据处理与

分析流程，为教育政策的深度研究奠定坚实基础。

因此，开发更加高效、精准的主题抽取技术，对于完

善教育政策分析体系具有深远的理论意义和现实

应用价值［2］。

当前主题建模研究形成了概率统计与神经网

络 2 大技术路线。Blei等［3］提出的以隐狄利克雷分

布（latent Dirichlet allocation，LDA）模型为代表的概

率方法，借助三层概率生成架构实现文档参数的有

机关联。 Yan 等［4］研制的双词主题模型（biterm 
topic model， BTM）则利用词汇共现规律挖掘词间潜

在关联以提取主题。 Niu 等［5］构建的主题向量

（topic vector， TopicVec）模型在统一语义空间中学

习主题表示，整合局部词与全局词共现特征。

伴随深度学习技术的演进，神经网络主题模型

逐渐成为研究焦点。该类模型依托神经网络架构

捕获文本生成过程中的隐含主题特征。Cao等［6］提

出的神经主题模型（neural topic model， NTM）以其

简洁的结构设计和无需先验假设的特性，能够产出

高质量主题结果。Grootendorst 等［7］将预训练语言

模型与逆文档频率（term frequency-inverse docu⁃
ment frequency，TF-IDF）技术相融合，开发出基于

BERT 的主题（BERT-based topic， BERTopic）模型，

拓展了聚类嵌入技术的应用边界。Zhao等［8］在神经

变分自编码器框架上搭建神经变分主题模型（neu⁃
ral variational topic model， NSTM），大幅改善了训练

效率。Wang等［9］对 NSTM 进行深度优化，提出加权

嵌入主题（weighted embedding topic， WeTe）模型，在

多种应用场景中表现卓越。这些神经网络模型凭

借独特的架构设计与优化手段，为文本分析领域带

来了新的方法，促进了该领域的不断演进。

近年来，运用机器学习与深度学习手段对教育

政策实施主题分析已成为学术界的研究热点。主

题模型能够用于自动化发掘和探寻文档内隐含的

主题讯息。周瑜烨等［10］利用CiteSpace方法，系统梳

理了我国教育政策演变及热点。柴少明等［11］结合

LDA［12］与时间序列分析，评估网络问答及生成式人

工 智 能（artificial intelligence generated content， 
AIGC）对教育政策的影响。这些经典方法长期且广

泛地被应用于各类实际场景之中。伴随深度学习

的演进，主题建模技术在深度学习的环境下同样迅

猛发展，基于神经网络的NTM亦取得了极为出色的

成效，在处理长文本及海量数据时也能够迅速且精

准地获取主题建模结果。

然而，在教育政策领域，教育政策文本的长度

差异显著，政策表述正式且重复性较高。这导致数

据不仅稀疏，而且面临严重的长尾分布问题［13］。特

别是，教育政策的撰写遵循标准化的政策文本格

式，并按照固定的书写流程进行。教育政策通常由

大量特定领域的专有名词构成，并且由于政策的特

性［14］，例如地方政策往往会基于中央政策文件进行

改写和细化，以更好地适应当地民情，这导致教育

··99



西昌学院学报（自然科学版） 第 40 卷

关键词存在较高的重复率。此外，根据齐夫定律，

教育政策文本作为一种自然语言形式，必然存在一

定程度的长尾分布现象［15］。综合以上因素，教育政

策文本呈现出较为严重的表达相似性和重复性问

题。本研究在严格遵守网络信息采集规范前提下，

采集了部分互联网公开教育政策数据，经标准化筛

选处理后，得到有效原始数据 26 921 条。如图 1所

示，前 50 个高频词（Top50 词）出现的概率占据了

72.2%，次高频词（Top51~100词）出现的概率占据了

16.7%，而剩下的长尾部分词（其他词）出现的概率

仅占 11.1%。由此可见，在教育政策数据集中，文本

的长尾分布问题极为显著。

1 研究目标与技术路径

基于神经网络的主题模型通常通过对原始文

档进行重构来学习文档内隐含的关键信息，并通过

最小化重构损失来学习主题表示以及文档与主题

之间的关系［16］。然而，在处理教育政策文本数据

时，神经网络主题模型（如 NTM）的表现并不理想，

这主要归因于教育政策数据中存在大量高频词汇

和固定的表达模式。因此，在训练过程中，NTM 倾

向于“偷懒”，即拟合这些高频词汇和表达模式。从

模型角度来看，它以最低的成本捕捉上述关键词来

实现优化目标，即重构文档。这导致NTM等神经网

络主题模型在抽取主题时，过度受到高频词汇和表

达模式的干扰，直观表现为抽取出的主题词之间存

在较高的重复度。本文将这种由于数据中的高频

词汇和表达模式干扰导致的主题模型性能下降、生

成重复词和近义词的现象称为主题折叠（topic col⁃
lapse）。显然，由于主题折叠问题的存在，神经网络

主题方法在教育政策数据上无法取得令人满意的

效果。因此，解决主题折叠问题显得尤为迫切。

针对主题折叠难题，本研究设计了一种融合概

率聚类正则化机制的神经网络主题建模（neural 
topic model based on probability cluster regulariza⁃
tion， PCR-NTM）方案。神经网络主题建模通过文

本重构及重构损失计算来实现建模，这一思路具有

理论合理性且已被实践所证实。为应对教育政策

主题抽取中因数据分布差异引发的模型偏向性问

题，本研究拟构建一种正则化策略，用以校准模型

输出，使其能够全面捕获语义空间信息。具体而

言，本研究从聚类维度重新解读主题建模机制，将

该过程理解为将合适的词向量（聚类实例）归类至

正确的聚类核心（主题向量）。基于聚类视角审视

主题建模，本研究揭示主题折叠问题的根源在于主

题向量间的空间距离过近，造成主题向量分布失

衡。基于此，本研究设计了一种融合概率聚类约束

的正则化技术（probabilistic cluster regularization， 
PCR）。该方法从聚类分析的视角重新审视主题建

模任务，将主题发现过程转化为向量空间中的聚类

优化问题。由于本文所讨论的方法中主题向量起

簇心作用，词向量作为簇内样本，因此先拉大主题

向量间距，再让词向量单一归属，由此自然、合理地

消除了折叠现象，因而能更高效、更准确地挖掘数

据中所含的主题信息，同时所得主题更连贯、更

丰富。

因此，本文的主要贡献归纳如下。（1）算法维

度：本文给出了处理主题折叠问题的新的嵌入聚类

正则化约束方法，解决了长尾分布引起的词项重

    注：Top50 词包括教育、政策、政府、教师等；Top51~100 词

包括智慧、协同、校园、均衡等；其他词包括地方、职能、设备、

电脑、脱贫、信息、一流等。

图1　教育政策本文数据集中词的频次分布
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复、高频词过分依赖等问题，引入概率化聚类机制，

因此能与神经网络主题模型很好地做端到端联合

优化，模型收敛速度大大加快。（2）数据维度：本文

通过爬虫技术从政府网站搜集了 2 315条教育政策

文件，构建了一个较为全面的教育政策文本数据

集。在此基础上，本研究进行了多轮的实验，并利

用主题模型评估的标准数据集 AG-News（https：//
tianchi.aliyun.com/dataset/167101）进行了方法验证。

通过对比主题连贯性、多样性、主题归一化互信息

等关键指标，本研究的方法显示出明显的优势。（3）
应用维度：从PCR-NTM所得的主题分布结果出发，

对教育政策领域所讨论的主要问题做了系统、严谨

的主题分析，测算了主题流行度指标，因此很好地

论证了 PCR-NTM在教育政策文本分析中的可操作

性及应用价值。

2 基于概率聚类正则化的主题挖掘方法

2.1　神经网络主题建模

鉴于上文描述的现有方法普遍具有局限性，本

文提出了一种融合概率聚类正则化机制的神经网

络主题建模（neural topic model based on probability 
cluster regularization， PCR-NTM）方案，该模型由 2
大核心部分组成：一是基于神经网络变分自编码器

的主题生成架构，二是融合聚类正则化与最优传输

方法的主题优化模块。图 2 展示了该模型的整体

结构。

设定文档集合为D，包含K个主题和 V个词，另

设定 d、k和v分别表示任意文档向量、主题向量和词

向量。基于主题模型的思想，d表示一个文档对应

的词的一种概率分布；k表示主题相对词汇的分布

结果。鉴于主题向量的上述特点，本文进一步将这

种主题和词之间的分布关系定义为 βk，且 β = ( β1 +
β2 + ⋯ + βK )。神经网络主题模型的建模过程，使

用输入的文档进行向量化后会使用多层感知机网

络将文档进行映射并学习原始文档的分布信息，其

中 μ = fμ( x)和 Σ = diag ( fΣ( x) )为分布的参数。为

进行文档的重建，接下来神经网络主题模型将会融

合上述 2 个参数得到公式 r = μ + ϵΣ0.5，其中 ϵ 为一

个标准的正态分布。随后使用函数进行输入文档

重建的文档-主题分布 θ = softmax ( r )，基于重建的

文档主题分布可进一步计算主题词的分布 β。如图

2中的上半部分为一个基于神经网络方法的变分自

编码器结构，分为主题的挖掘和推理2部分。

基于以上假设，给定M个输入的文档样本W=
(D1，D2，⋯，DM )，本文提出的基于神经网络的主题

生成模块 NTM 的损失函数可表达为如式（1）~（2）
所示。

LNTM = - 1
M (x(i) )T log (softmax ( β (i)θ(i) ) ) + KL (q||p )（1）

KL (q||p ) = 1
2∑j = 1

d ( μ2
j + σ2

j - ln (σ2
j ) - 1) （2）

式（1）~（2）中：LNTM为神经主题生成模块NTM的总损

失函数，x(i) 为第 i个输入文档样本的向量化表示，β (i)

为对应第 i个文档的主题-词分布矩阵，θ(i) 为第 i个

文档的文档-主题分布向量，KL 为第 i个文档的文

档-主题分布向量，q为变分推断中的近似后验分

布，p为隐变量 d的先验分布，μ2
j 为文档隐变量近似

后验分布第 j维均值的平方，σ2
j 为文档隐变量近似

后验分布第 j维方差。

其中，第 1 部分是主题重建的损失，第 2 部分

衡量的是原始输入分布与重建分布之间的相对熵

（Kullback-Leibler divergence，KL 散度）。这一设计

的初衷是确保模型生成的分布尽可能贴近原始数

据分布，以此来维持模型的稳定性。尽管如此，通

过这种训练方式得到的模型虽能有效从文本中提

取相关主题，却仍未克服主题折叠的挑战。

2.2　概率聚类正则化方法

鉴于教育政策文本的独特属性，传统神经网络

主题模型在捕捉恰当主题时遭遇挑战，并常陷

入主题重叠难题的困境。本研究提出一种创新方

案——基于概率聚类正则化（probabilistic cluster 
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regularization， PCR）的框架。PCR 策略性地转换视

角，将主题建模视为一类特殊的聚类任务，其核心

在于将主题向量与相应词向量组织成紧密簇群，正

则化驱动主题向量疏远，避免语义重叠。在此过程

中，主题向量担当簇心角色，而词向量则作为簇内

的成员样本，通过拉大主题向量间距，确保词向量

单一归属，以消解折叠现象。然而，实施此策略面

临2大技术难关。

1）端到端优化难题：神经网络主题模型依赖重

建损失最小化以学习参数。若采用传统 K-means
聚类计算正则化，则无法与重建损失协同优化。需

创新方法，实现聚类与主题模型同步优化。

2）稀疏非重叠聚类挑战：理想主题模型要求主

题间语义距离大，即词向量应唯一归属于一主题。

需设计算法，促使词向量紧贴单一主题向量，主题

样本簇彼此远离，确保聚类稀疏且不重叠。

由于前面所论技术问题的特点，本文将概率聚

类思想融入正则化框架，由此完成主题向量及词向

量的协同聚类。所用的概率化聚类范式突破了直

接在欧几里得空间建模的限制，因此概率聚类模块

（PCR）与主题生成网络模型（NTM）可以同步、高效

地做参数更新。与此配套的是，PCR策略设计了主
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图2　PCR-NTM结构
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题向量间距的动态调节机制，既最大化不同主题间

的可分辨程度，又让各词向量尽可能准确地贴合相

应的主题中心。

由于要实现既定目标，因此本文首先给各聚类

中心（即主题向量）加上词向量簇容量的限制条件，

以此避免空簇及冗余聚类的情形：设系统中共有K

个主题、V个词汇单元，第 k个主题向量簇的容量记

为 nk，故其簇容量占比可自然地定义为 sk = nk /V。
本文沿袭已有文献中成熟、合理的做法，把簇容量

分布设为均匀形式，即各主题向量簇的容量占比均

为1/K，从而做到簇资源的公平分配。

PCR 的核心目标在于习得主题与词向量之间

稀疏而清晰的软分配关系，该目标与最优传输问题

的求解要求高度契合，即寻找稀疏且最优的解。基

于此，本研究创新性地引入最优传输理论来度量并

优化词向量与主题向量的聚类匹配程度。具体地，

本研究首先界定了主题 tk与词向量的离散测度（或

分布）Y = ∑j = 1
V 1
V φw j 和ϕ = ∑K = 1

K 1
K φtk，其中φx运用

了狄拉克函数在特定点 χ的取值；在此基础之上，进

一步构建了二者的最优传输问题表达式，以精确刻

画并优化其聚类匹配关系。式（3）给出了熵正则化

最优传输问题的数学描述。

LOT (Y，φ ) = ∑
j = 1

V ∑
k = 1

K

π jk (||w j - tk||2τ ( log (π jk ) - 1) )（3）
式中：π为非负矩阵；||w j - tk||2π jk 是原生的最优传

输的表达式，其中，||w j - tk||2 是主题向量 tk和词向量

w j之间的欧几里得距离也即为传输成本；余项是熵

正则化项，其中π jk是主题向量 tk和词向量w j之间的

传输权重，表示了词向量和主题向量之间的关系。

加入熵正则化项不仅可以带来可微性，还可以平滑

最优传输问题的解空间，避免出现极端值。通过最

小化式（4）中的 LOT (Y，φ ) 求解参数π，此时假设πτ

是对应最优解下的参数取值，此时πτ即为词向量和

主题向量之间的分配关系。

本文提出的聚类正则化方法 PCR 的目标就是

最小化被软分配参数πτ 加权的主题向量和词向量

之间的总距离。如此，可以降低聚类中心和聚类样

本之间的平均距离，使得聚类结果紧凑，聚类内的

词向量与它们的中心相似度较高。PCR公式如（4）
所示。

LPCR = ∑
j = 1

V ∑
k = 1

K ||wj - tk||2πτ，j，k （4）
通过将式（4）中 PCR与主题模型进行融合可得

到式（5）。

L = LNTM + λPCRLPCR （5）
借助上述损失函数，主题向量可被引导至词向

量的聚类中心；同时各词向量能够均衡分布于不同

聚类中心周边，有效规避空主题及冗余主题表示。

此外，PCR-NTM 还可促使各主题向量间距最大化，

令不同主题向量在整个语义空间中均匀散布，从而

缓解主题重复与主题折叠问题。

按该损失函数的设计，主题向量可被精准引导

至词向量的聚类质心位置，又使各词向量均匀分布

在不同聚类中心的周围，因此该布局方案从机制上

就很好地消除了空主题生成及主题表征冗余的隐

患。另外一方面，PCR-NTM 内嵌了专门设计的优

化算法，主动最大化各主题向量之间的距离，从而

使所有主题向量在语义向量空间中趋于均匀分散。

故而其主题间独立性极强，也更为有效地解决了主

题重复和主题折叠问题。

3 教育政策主题挖掘实验设计与分析

本研究开展实验，分析本文提出的基于聚类正

则化增强的主题模型 PCR-NTM 的效果，特别要通

过实验回答以下 2 个问题以验证本文所提方法的

效果。

1）聚类正则化 PCR-NTM是否能增强神经网络

主题模型在教育政策数据上生成主题的质量？

2）在聚类正则化 PCR-NTM 生成的主题分布

上，是否能够论证假设中所提出的由数据分布问题

导致的主题折叠现象？
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3.1　数据来源

本研究于2024年10月从互联网上抓取了26 921
条教育政策原始数据。为确保数据质量，依据特定

规则进行了严格的筛选与去重，过滤掉了重复、空

白、仅含标题、引用他文等无效条目，最终整理出包

含 23 152 条高质量数据的教育政策数据集。该数

据集详细记录了每条政策的标题、主体内容及发布

时间。同时，为验证所提PCR-NTM的通用性，本研

究还引入了主题模型领域的经典数据集 AG-News
（表 1），并按 80%作为训练集、20%作为测试集进行

划分。

3.2　基线方法

本研究引入了 7 个经典的主题模型，进行了实

验效果对比（实验中默认使用的文本向量工具为

Bert-Base-Chinese），具体如下。

1）LDA［3］。使用概率图模型，基于词袋假设进

行的主题建模。

2）BTM［4］。在建模时使用双词的方式，在数据

双词集中进行主题的生成。

3）TopicVec［5］。该方法融合了词向量方法 PS⁃
DVe，使用词向量来表示主题，并将文档建模为主题

的多项式混合分布。

4）NTM［6］。该方法以多层前馈神经网络为架构

基础构建主题模型，开创了神经网络主题建模的研

究范式。

5）BERTopic［7］。该方法整合预训练语言表征模

型与聚类分析算法进行主题发现，并运用 c-TD-IDF
技术生成主题描述。

6）NSTM［8］。该方法采用主题分布与文档向量

间的最优传输距离作为重构损失的度量标准。

7）WeTe［9］。该方法延续 NSTM 的核心思想，并

引入条件传输距离计算重构损失函数。

3.3　评估指标

本研究选取了主题连贯度（topic coherence， 
TC）、主题多样性（topic diversity， TD）、归一化互信

息（nomalized mutual informations， NMI）这 3 个方面

的指标对主题生成质量进行综合评估。其中，主题

连贯度是主题词语一致性的评估指标之一，是主流

的主题质量评估指标；主题多样性用来评估主题之

间的差异性和多样性，它衡量了主题模型是否能够

生成多样性的主题结果；归一化互信息可以有效地

评估主题模型的生成质量。

另外，本研究还通过准确率、召回率和 F1分数

来区分主题聚类效果的准确性。

准确率（precision）：表示某个主题类别中被正

确聚类的文本数量占模型预测为该主题类别的总

文本数量的比例。准确率越高，说明模型误判其他

主题到当前主题的概率越低。准确率Precision的计算

公式如式（6）所示。

P recision = TP
TP + FP

（6）
式中：TP为被正确分类至目标主题的文本数量，FP为

被错误分类至目标主题的其他主题文本数量。

召回率（recall）：指某主题的真实文本中被正确

分类的比例。该值越高，表明模型漏检当前主题的

概率越低。召回率Recall的计算公式如式（7）所示。

Recall = TP
TP + FN

（7）
式中：FN为本应属于目标主题却被错误分类至其他

主题的文本数量。

F1 分数（F1-score）：为准确率与召回率的调和

平均数，用于综合评价模型的整体性能表现。F1分

数F1的计算公式如式（8）所示。

F1 = 2 × P recision × Recall
P recision + Recall

（8）

表1　数据集信息

数据集

教育政策

AG-News

数据数量/
条

23 152
5 000

平均文本长度/
(字·篇-1）

357.3
108.0

词表大小/
个

31 542
10 000
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3.4　实验结果及分析

3.4.1　整体效果对比

表 2为在教育政策和AG-News 数据集上 PCR-

NTM和其他基线方法在生成主题分别为 20和 50时

的实验结果。

由表 2可以看出：（1）基于深度学习的主题挖掘

方法显著优于传统方法。尤其是经典的 BTM 和

TopicVec 方法在教育政策数据集上的主题连贯度

（TC）指标明显处于较低水平（分别为 0.079 和

0.124），这意味着其挖掘出的主题内部关联较弱，整

体质量较低。而神经网络方法即使是早期的 NTM
方法，也在整体指标上有较大的提升。此外，值得

注意的是，神经网络方法相较于传统方法在教育政

策数据集上的提升更为显著。这可以归因到教育

政策数据的特性上，观察表 1可以发现，教育政策文

本的内容长度相对高于 AG-News 数据集；并且，中

文分词的词表也更为复杂。也就是说，得益于神经

网络的优势，基于深度学习的模型在处理海量和长

文本时会具有更大的优势。（2）本文所提出的 PCR-
NTM 在所有的指标和数据集上相比于其他基线方

法均取得了显著的提升。这主要得益于本研究设

计的基于聚类正则化的建模方案，从聚类的视角来

进行主题生成的建模，可以有效地挖掘词向量之间

的内在联系，从而挖掘出更为准确的主题向量，进

而带来主题连贯性指标的提升。同时，使用类簇半

径和稀疏分配约束正则化可以有效地缓解主题折

叠问题，避免主题间结果的相似及分布不均匀问

题；从而有效地提高深度主题模型所获得的主题多

样性。更高的主题多样性也意味着 PCR-NTM可以

缓解因数据分布导致的主题折叠问题。

表2　PCR-NTM和其他基线方法训练实验结果

方法

LDA

BTM

TopicVec

NTM

NSTM

BERTopic

WeTe

PCR-NTM

数据集

教育政策

AG-News
教育政策

AG-News
教育政策

AG-News
教育政策

AG-News
教育政策

AG-News
教育政策

AG-News
教育政策

AG-News
教育政策

AG-News

主题连贯度（TC）

T=20

0.231
0.309
0.079
0.331
0.124
0.303
0.334
0.459
0.397
0.491
0.550
0.511
0.591
0.588
0.670
0.639

T=50

0.233
0.331
0.041
0.341
0.02

0.299
0.331
0.469
0.331
0.503
0.530
0.521
0.581
0.592
0.651
0.631

主题多样性（TD）

T=20

0.655
0.461
0.730
0.466
0.730
0.412
0.798
0.609
0.755
0.662
0.747
0.681
0.806
0.703
0.922
0.791

T=50

0.521
0.451
0.443
0.452
0.512
0.416
0.751
0.631
0.701
0.667
0.741
0.694
0.789
0.695
0.931
0.753

归一化互信息（NMI）

T=20

0.121
0.223
0.093
0.234
0.071
0.201
0.195
0.339
0.222
0.360
0.295
0.399
0.369
0.421
0.461
0.511

T=50

0.109
0.224
0.112
0.241
0.003
0.221
0.199
0.332
0.231
0.390
0.299
0.401
0.365
0.460
0.491
0.509

             注：实验结果均为5次训练后取测试集合结果的均值；T为主题数。
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3.4.2　主题生成质量

为了进一步验证本文所提出的 PCR-NTM是否

解决了教育政策主题挖掘的主题折叠问题，本文首

先展示在数据集上的可视化主题挖掘结果（主题及

其关键词），随后本文进一步可视化了主题关键词

对应的向量空间表示。

表 3 展示了 PCR-NTM、LDA 模型和 WeTe 模型

在教育政策数据集上提取的 3个主题关键词信息。

其中每个模型取其主题的前 8个得分最高的关键词

展示（关键词顺序按照其得分高低降序排列），此

外，主题描述列为本文通过对主题所对应的文档及

关键词信息综合得出的主题描述。

基于表3的数据分析，得出以下结论。

1）神经网络类方法在增强生成主题的连贯性

与多样性方面具有明显优势。LDA 模型提取的主

题关键词常出现主题内部不一致的情况，即同一主

题内的关键词关联性不强。同时，LDA模型在不同

主题间存在关键词重复与高度相似的问题，这与传

统方法TD指标普遍偏低的实验结果（表 2）相一致。

相较而言，WeTe 模型的主题抽取结果在主题内部

表现出更强的一致性。

2）对 PCR-NTM 与 WeTe 模型输出结果进行深

度对比后发现，经PCR正则化优化后的神经网络主

题模型（PCR-NTM）在主题多样性上有所改善。具

体而言，PCR-NTM 生成的主题结果在不同主题间

呈现更丰富的变化，跨主题关键词重复率明显下

降。此外，其主题内部词汇的一致性较好，与主题

描述更加匹配。这一结果说明 PCR 模块能够有效

削弱数据分布中高频词的影响，缓解主题折叠现

象，进而提升主题结果的多样性，证实了本研究所

提出的PCR模块的有效性。

对表 4进行分析可以发现：（1）各方法在 3项指

标上的数值有明显差异。PCR-NTM 方法在准确率、

召回率和F1分数上均达到最高，分别是 0.952、0.833
和 0.889，表明其在精确识别及全面捕捉相关内容上

效果最佳，综合性能最优。（2）一般来说，精确率和召

回率存在一定的权衡关系，但从表 4中可以看到，部

分方法在提升精确率的同时，召回率也有较好表现，

如PCR - NTM和 WeTe，说明这些方法在平衡两者关

系上做得较好，能兼顾准确识别和全面覆盖。

综合考虑，选取PCR-NTM和WeTe模型进行主

题生成可视化结果。

表3　PCR-NTM和WeTe生成的政策主题部分关键词

Topic

1

2

3

4

LDA

科技 教育 格局 发展  报告 教字 
培训 费用

教育 教师 教学 现代化 追赶 领
导 定位 交流

教育 教师 教学 教育局 组织 公
平 结构 平等

教师 教育 队伍 建设  发展 培养 
交流 教学

WeTe

智慧 教育 科技 教学  赋能 数字

化 教育

现代 现代化 科技 教学 方式 教
育 体系 发展

公平 教育 科技 平等  体系 结构 
质量 现代

教师 队伍 教育 赋能  培养 教学 
数字化 科技

PCR-NTM

智慧 智能 教育 数字化 师生 校
园 数据 驱动

现代化 科技 教育 转型 理念 变
革 发展 教学

公平 均衡 结构 教育 分层 建设 
管理 加强

教师 队伍 道德 基石  师风 一流 
交流 培养

主题描述

智慧教育

教育现代化

教育公平

教师队伍建设

表4　不同基线方法的准确率、召回率和F1分数对比

方法

LDA
BTM

TopicVec
NTM

NSTM
BERTopic

WeTe
PCR-NTM

准确率

0.320
0.382
0.424
0.462
0.518
0.689
0.809
0.952

召回率

0.190
0.218
0.231
0.241
0.352
0.472
0.641
0.833

F1分数

0.238
0.278
0.299
0.316
0.418
0.561
0.715
0.889
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上述主题生成的可视化结果（部分）从自然语

言层面验证了本文提出的 PCR 模块的有效性。为

进一步论证，本文从语义空间和模型角度开展实

验。具体而言，采用 t-SNE 方法对 WeTe 和 PCR-
NTM 生成的主题向量及其类簇词向量进行可视化

分析，结果如图 3所示。由图 3可以看出，PCR模块

显著增大了不同主题向量在语义空间上的距离，使

词向量尽可能单一归属，减少了词向量在不同主题

间的重叠，从而有效解决了因关键词重复导致的主

题折叠问题。

4 教育政策主题分析

为深入探究教育政策主题的演化规律，本文对

PCR-NTM 生成的主题结果进行了处理。具体而

言，计算各主题在所有文档中的概率分布之和，按

时间归一化后得到主题热度。进而，求和后计算得

出近 5 年热度最高的前 10 个主题，结果如表 5
所示。

表 5 汇总了近年来教育政策主题的统计概况，

但由于评估周期跨度较大，难以充分呈现政策的

“时效性”特征。为弥补这一缺陷，本文将时间粒度

细化至半年维度，重新测算主题强度及其演变规

律，结果如表6所示。

由表6可以看出，教育政策关注度随时间演进呈

现多元化发展态势，具体如下：（1）教育培训主题在

2019年达到关注度峰值后逐步回落，这或许意味着教

师专业发展体系已日趋成熟完善；（2）智慧教育与智

慧校园主题自2021年起关注度显著攀升，这一趋势与

《中国智慧教育蓝皮书》的发布形成明显呼应［18］，体现

了政策引导对实践探索的重要指引效应；（3）数字化

教育作为智慧教育的延伸领域，展现出高度一致的增

长曲线，验证了2大领域的深度融合趋势。

值得关注的是，2023年通用大模型在教育领域

的“泛在化”渗透，因技术适配性和应用场景局限性

等因素，导致智慧教育主题热度在 2023年下半年出

现短暂回调；而 2024年教育专用大模型的突破性发

（a）WeTe模型 （b）PCR-NTM
图3　WeTe模型和PCR-NTM生成的主题和词向量可视化

表5　近5年高热度教育政策主题分布

主题描述

教育培训

新型教育改革

数字化信息化教学

智慧教育

智慧校园

精品教育

均衡教育

教育脱贫

新型现代化教师培养

政治教育现代化

主题热度

0.145
0.109
0.091
0.091
0.089
0.056
0.035
0.021
0.020
0.011
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展，推动应用场景向垂直领域纵深发展，促使该主

题热度在 2024年上半年呈现回升态势。相较之下，

智慧校园主题持续保持上行趋势，其驱动因素可归

结为：政策体系持续完善（如《教育部等六部门关于

推进教育新型基础设施建设构建高质量教育支撑

体系的指导意见》等文件系统部署）、技术集群加速

迭代（5G+AIoT等技术矩阵成熟）及教育数字化转型

需求升级形成的三重叠加效应。

5 结束语

本文聚焦教育政策文本的主题挖掘工作，同

时对近年来教育政策主题的演进态势展开了研

究。针对教育政策文本数据所呈现的长尾分布结

构特点及由此引发的主题重叠问题，本研究尝试

构建了概率聚类正则化神经网络主题模型（PCR-
NTM）。该模型借助深度整合语义特征提取与分

布优化机制，成功打破了传统主题模型在稀疏文

本表征领域的技术局限，大幅优化了教育主题的

挖掘成效，且其有效性已通过实验得到验证。尽

管 PCR-NTM 在主题质量与多样性上展现出优良

性能，但该模型的训练过程包含最优传输计算环

节，容易造成较大的计算成本。未来研究将进一

步探索轻量化近似算法以提升运行效率，持续推

进该算法的优化升级。另外，为更加深入探究教

育政策主题演变的内在动因，后续研究将围绕搭

建“教育政策-技术-社会”协同演化框架，借助长

周期数据追踪与跨国对比分析，揭示教育主题热

度的动态归因机理。
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