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基于时间序列的人工智能在线翻译网络分析
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摘 要：从复杂网络角度出发，基于时间序列数据构建了人工智能在线翻译搜索指数的网络模型，并根

据我国实际数据分析其网络结构特征。研究结果表明：在线翻译搜索指数虽然呈现出显著的波动特

征，但大部分时间仍以小波动为主；在线翻译网络的最短路径长度分布近似呈偏态分布，网络中从一个

符号到另一个符号的转换平均需要 3个中间符号；波动性较小的符号具有较大的聚类系数；在线翻译整

体呈下降趋势，经历了从早期不成熟到逐渐成熟的过程。
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Network Analysis of Artificial Intelligence Online Translation Based on Time Series
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Abstract：From the perspective of complex networks，this paper constructs a network model of the search
index of artificial intelligence online translation based on the time series data，and then analyzes its structure
characteristics based on actual data from China. The results show that：although the search index of online
translation shows significant fluctuation characteristics，it is still dominated by small fluctuations in most of
the time；the distribution of the shortest path lengths of the online translation network is approximately
skewed distribution， and the conversion from one symbol to another in the network requires three
intermediate symbols on average；the symbols with less volatility have larger clustering coefficient；online
translation shows a downward trend as a whole，and has experienced a process from early immature to
gradually mature.
Key words: online translation; complex network; symbolic; time series; artificial intelligence

引 言

复杂网络科学为研究现实世界中的复杂系统提供了一种有效的方法，例如互联网、万维网和金融

系统等［1⁃6］。而语言作为一种高级符号系统，具有复杂性的本质。语言是一个复杂网络的观点已被广泛

接受，来自复杂网络的方法也越来越多地用于语言系统的定量分析［7］。复杂网络可以为人类语言作为
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一个复杂系统进行适当的建模，并在系统层面上为其复杂性提供强有力的量化指标［8］。

Cancho和 Solé［9］发现语言中连接单词的图与其他复杂网络具有相同的统计特征。在 Cancho和
Solé的研究之后，不同语言单元组成的语言网络及其在不同语言中的关系受到了学者们的关注［10⁃14］。

复杂网络的构成要素主要是网络节点和节点间边，而如何确定语言网络的节点和边呢？学者们提出了

不同的构建语言网络的方法［11，15］，主要包括：可以根据同义词表确定原始词与其同义词之间的网络连

接；可以根据词汇表进行语义连接；根据词在句子中的共现情况，可以构建语言的共现网络；通过标注

依存句法的语料库，可以得到语言网络连接。如 Steyvers和 Tenenbaum［16］研究了 3类语义网络的大规

模结构，发现它们都具有小世界网络结构特征。Gao等［17］基于语料库构建 6个加权定向词共现网络，考

察了不同语言之间的共性和差异。

现有关于语言系统的复杂网络研究，主要是通过语言文本数据挖掘语言系统中各种关联性，进而

构建复杂网络模型进行分析。随着人工智能技术快速发展与应用，各个领域产生了大量复杂形式的数

据。在语言领域亦是如此，特别是人工智能技术在语言翻译领域中应用，导致人工智能在线翻译技术

得到广泛开发与应用，而此产生了各种各样数据，如采用人工智能在线翻译的搜索指数时间序列数据。

复杂网络为从整体和局部挖掘语言规律提供了一条途径。近年来，学者们发现复杂网络方法也非常适

合于复杂时间序列内部重要信息的挖掘［18⁃22］。通过符号化网络研究时间序列的优势主要有［23⁃24］：基于

复杂网络拓扑结构特征可以有效区分噪声过程与复杂过程；过程复杂性的强弱可以通过复杂网络的统

计特征进行测度，而其他一些典型的复杂性测度方法，易受噪声和数据样本量等因素影响；可以部分解

决时间序列分析中其他传统方法未能解决的一些问题，如网络分析方法计算分形维数更加便捷。

然而，鲜有关于复杂网络在人工智能在线翻译中的研究。因此，本文基于人工智能在线翻译时间

序列数据，构建人工智能在线翻译搜索指数复杂网络模型，对人工智能在线翻译趋势进行网络可视化

分析，旨在揭示人工智能在线翻译趋势特征。本文的主要贡献在于以下 3个方面：（1）鉴于时间序列符

号化网络方法在时间序列分析中的优势，本文将其引入研究人工智能在线翻译指数变化内在规律；（2）
相比已有语言系统复杂网络研究不同，本文基于时间序列数据展开分析，扩展了语言系统领域的相关

复杂网络研究；（3）本文将时间序列符号化网络分析方法扩展到人工智能在线翻译方面研究，丰富了时

间序列符号化网络应用研究。

1 研究方法

基于符号动力学和随机过程的思想，可以将人工智能在线翻译搜索指数时间序列数据转化为符号

表示。时间序列的符号化是指将原始连续的时间序列划分为有限个离散区间，并将不同的符号分配给

不同的区间［25⁃26］。人工智能在线翻译搜索指数原始连续时间序列数据分成不同间隔的部分对应于相

应的符号。通过符号化，从而将人工智能在线翻译搜索指数时间序列转化为复杂网络。在这个网络

中，符号是网络的节点，不同节点间的边为不同符号间的转移，边的方向为符号的转移方向，边的强度

为不同符号间转移的次数。因此，构建的人工智能在线翻译网络是有向加权网络。

1. 1 人工智能在线翻译网络模型

本文采用符号时间序列构建人工智能在线翻译搜索指数网络模型，网络模型的构建过程如下。

步骤 1 设定人工智能在线翻译搜索指数时间序列为 G=( g1，g2，⋯，gn )，计算其波动序列 G 1 =
( g 11，g 12，⋯，g 1n- 1 )，其中，g 1i = gi+ 1- gi，i= 1，2，⋯，n- 1。

步骤 2 将 人 工 智 能 在 线 翻 译 搜 索 指 数 波 动 序 列 转 换 成 符 号 序 列 S=( S1，S2，⋯，Sn- 1 )，
Si ∈ { }R，r，e，d，D ，其中
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R Si > P 80
r P 60 < Si ≤ P 80
e P 40 < Si ≤ P 60
d P 20 < Si ≤ P 40
D Si ≤ P 20

（1）

式中：Si ∈ {R，r，e，d，D}表示在线翻译搜索指数波动程度；Pα表示指数波动序列的 α分位数，α取值为

{20，40，60，80}。依据分位数将在线翻译搜索指数波动序列分为 5类，分别表示大幅上升（R）、小幅上

升（r）、平稳（e）、小幅下降（d）和大幅下降（D）。

步骤 3 将在线翻译搜索指数波动序列转化为符号化序列后，以每 3天作为一个符号。将不同的符

号作为网络的节点，前一个符号向后一个符号的转变作为两个网络节点的有向边。两个符号之间的转

换数是整个符号序列中两个节点间有向边的相应权重，进而得到在线翻译搜索指数网络。

1. 2 网络结构指标

在本文中，主要使用以下结构指标来考察在线翻译搜索指数网络。

（1）度和点强度

节点的度是度量网络节点重要性最基本的指标之一［27］。在无向网络中，节点 i的度表示与节点 i相
连接的边的数量，则节点 i的度 ki表示为

ki= ∑
j= 1

N

aij （2）

式中：当节点 i和节点 j之间存在边时，aij= 1，否则，aij= 0；N为网络节点数目。在有向网络中，度分为

入度和出度。节点 i的入度表示由网络中其他节点发出指向节点 i的边的数量，节点 i的出度表示由节

点 i发出指向网络中其他节点的边的数量，则节点 i的入度 k ini 和出度 k outi 分别表示为

k ini = ∑
j= 1

N

aji （3）

k outi = ∑
j= 1

N

aij （4）

在加权网络中，节点的重要性程度不仅要考虑节点连接边的数量，同时也要考虑节点连接边的权

重，将节点连接边的权重之和定义为点强度，则节点 i的点强度表示为

NSi= ∑
j= 1

N

wij （5）

式中wij表示节点 i和节点 j之间连接边的权重。边的权重为在线翻译指数网络中相邻两个节点间转换

的次数。当节点 i和节点 j之间不存在连接边时wij= 0。
（2）平均路径长度和聚类系数

网络的平均路径长度和聚类系数是用来刻画网络紧密程度的指标［28⁃30］。网络中节点 i和节点 j之
间的最短路径 dij为连接这两个节点的边数目最少的路径。网络的平均路径长度 L定义为任意两个节

点间距离的平均值，即

L= 1
1
2 N ( )N - 1

∑
i≥ j

d ij （6）

对于网络中的节点 i，节点 i的度 ki为与节点 i相连的节点的数量，这 ki个与节点 i相连的邻居节点之

间存在的边数为 Ei，则节点 i的聚类系数为
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Ci=
2Ei

ki ( ki- 1)
（7）

聚类系数表示与某一节点相邻的任意两个节点间存在连接的概率。

（3）社团结构

社团是指复杂网络中连接较为紧密的节点集，社团内部节点间连接紧密，而社团间节点连接较为

稀疏。本文采用 Blondel等［31］提出的社团划分方法对在线翻译搜索指数网络进行社团划分。模块度被

用作度量社团划分结果的指标，如下所示

Q= 1
2m ∑i，j

é
ë
ê

ù
û
úwij-

Ai Aj

2m δ ( Di，Dj ) （8）

式中：wij表示节点 i和节点 j间连接边的权重，并满足 Ai= ∑
j

w ij，Aj= ∑
i

w ij和 m= 1
2 ∑i，j w ij；Di和 Dj

分别表示节点 i和节点 j所属的社团。当社团 Di 和社团 Dj 拥有共同节点时，δ (Ci，Cj ) = 1；反之，则

δ (Ci，Cj ) = 0。

2 结果分析

在中国，英语是最为主要的第二语言，因此本文选择英语在线翻译搜索指数时间序列为研究对象。

而研究对象的数据来源于百度，分析的样本时间为 2011年 1月 1日至 2020年 10月 26日，共有 3 587个
观测值。样本数据的最小值为 1 885，最大值为 64 237，平均值为 25 077，标准方差为 15 471。其中，在

线翻译搜索指数由计算机终端和移动终端组成。

2. 1 网络拓扑结构特征

表 1给出了点强度排名前 20的符号对应的点强度、入度、出度和聚类系数。可以看出符号 DRR和

表 1 网络节点的拓扑性质

Table 1 Topological properties of network nodes

排名

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

符号

DRR
RRD
eee
eed
edd
ree
dDR
drr
edD
rre
ddD
RDr
RDd
DeR
DrR
ere
Ddr
rRr
DdR
ddd

点强度

111
106
69
58
53
52
50
48
46
46
44
44
40
34
32
30
30
30
30
28

入度

41
27
21
19
20
20
17
15
17
13
17
10
7
14
15
11
11
12
10
12

出度

32
38
19
17
14
16
9
17
13
15
14
16
16
17
15
10
14
12
12
12

聚类系数

0.062
0.069
0.143
0.146
0.098
0.144
0.065
0.142
0.078
0.163
0.055
0.117
0.111
0.082
0.082
0.155
0.121
0.055
0.138
0.095
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RRD的点强度超过了 100，说明在线翻译搜索指数波动表现出显著的大涨大跌的特征，即在大幅下跌之

后会出现连续的大幅上涨，在连续的上涨之后会出现大幅下跌。符号DRR的转入路径和转出路径分别

为 41条和 32条，这意味着在线翻译搜索指数波动更倾向于转入大幅下跌后连续上涨。符号 RRD的转

入路径和转出路径分别为 27条和 38条，可见在线翻译搜索指数波动更倾向于从连续上涨变为大幅下

跌，然后转换成其他状态。

符号 DRR和 RRD的聚类系数相对较小，说明与 DRR和 RRD相连的其他符号间存在连接的概率

较低。此外，发现聚类系数较大的符号主要集中在波动较小的状态中，如 eee、eed、ree、drr、rre和 ere等。

这反映了波动较小的符号之间的联系更为紧密。上述结果表明，我国在线翻译搜索指数虽然表现出显

著的波动特征，但在大部分时间段内，仍以小幅波动为主。

图 1为在线翻译网络最短路径长度的分布。通过对最短路径长度的研究可以揭示任意两个符号

之间的转变距离问题。图 1中不同节点间的最短和最长路径长度分别为 1和 5，整个网络的最短路径

长度分布近似为偏态分布。最短路径长度为 2和 3的数量占总数的比例超过 80%。数量最多的最短

路径长度和整个网络的平均路径长度均为 3，说明由一个符号转换成另一个符号平均需要经过 3个中

间符号。

图 2是对在线翻译网络的社团结构划分，符号大小表示相应的点强度，符号间的连线和箭头表示符

号间具有转换以及转换方向。可以看出，将在线翻译网络划分为 5个社团结构。点强度最大的 4个符

号 DRR、RRD、eee和 eed分别位于 3个社团中。从图 2可以看出，波动较小的符号间的联系更为紧密，

这与波动较小的符号具有较大的聚类系数相对应。其他社团中则是大幅波动和小幅波动组成的符号

占主体。

2. 2 在线翻译网络的引领模式

图 3为出现频率最高的 RRD、DRR、eed和 eee四种符号在 2011―2020年间的分布特征，其中图 3
（a~d）分别为符号 RRD、DRR、eed和 eee相应的结果。从图 3可以看出，在线翻译搜索指数波动整体呈

现下降趋势。其中，在 2011―2016年出现了两次较大上升和下降过程，在 2017年之后则逐渐下降。符

号 RRD和 DDR主要分布在指数波动较大的 2011―2016年间，而符号 eed和 eee则主要分布在 2017―
2020年间，在 2011―2016年间也有少量分布，这在一定程度上说明了搜索指数在转折时期的剧烈波动

特征，同时也反映了在线翻译从早期的不成熟到逐渐发展成熟的过程。

图 1 最短路径长度的分布

Fig.1 Distribution of the shortest path length
图 2 在线翻译网络社团结构

Fig.2 Community structure of the online translation network
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3 结束语

基于符号动力学和随机过程的思想，采用复杂网络理论方法，本文构建了时间序列数据驱动的人

工智能在线翻译搜索指数的网络模型，并基于中国 2011―2020年的数据分析了其网络结构特征。首

先，根据节点强度最高的 20个符号对应的节点强度、入度、出度和聚类系数的结果，发现尽管在线翻译

搜索指数呈现出显著的波动特征，在大多数时间里仍然以小波动为主。其次，本文发现网络的最短路

径长度分布近似为一个偏态分布，网络中从一个符号到另一个符号的转换平均需要 3个中间符号。此

外，本文还发现，波动性较小的符号具有较大的聚类系数。最后，根据引领模式的分布特征，发现在线

翻译的发展过程是从早期的不成熟到逐渐成熟。本文基于时间序列符号化网络分析方法，揭示了人工

智能在线翻译搜索指数变化规律。一方面，有助于了解中国人工智能在线翻译使用现状，为人工智能

在线翻译系统产品设计开发等提供市场数据，为人工智能在线翻译相关企业提供决策参考。另一方

面，为语言领域研究者开展相关问题研究提供现实依据。
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