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翻译错误类分布加权的专利译文自动后编辑集成模型

赵三元 王裴岩 叶　娜 赵欣瑜 蔡东风 张桂平
沈阳航空航天大学人机智能研究中心　沈阳１１０１３６
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摘　要　自动后编辑(APE)是一种自动修改机器译文错误的方法,能够改善机器翻译系统的译文质量.目前,APE研究主要

集中于通用领域,然而对于专业性强和译文质量要求较高的专利译文的 APE则鲜有研究.文中研究了专利译文自动后编辑,
提出了翻译错误类分布加权的专利译文自动后编辑集成模型.首先,提出术语加权翻译编辑率(WTER)计算方法,在翻译编辑

率(TER)中加入了每个词的术语概率因子,使术语错误较多的样本 WTER值较高.然后,通过 WTER从３个机器翻译系统构

造的训练数据中选择错译、漏译、增译与移位错误样本子集分别构建错误修正偏向性 APE子模型.最后,通过翻译错误类分布

加权错误修正偏向性 APE子模型.该方法针对专利专业性、强术语较多的特点,每个子模型分别面向一类错误,考虑了错误修

正的偏向性,通过模型集成兼顾了译文错误多样性,在英中专利摘要数据集上的实验结果表明,相比３个基线系统,所提方法的

BLEU 值分别平均提升了２．５２,２．２８和２．２７.
关键词:自动后编辑;专利译文;翻译错误类分布;集成;翻译编辑率
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Abstract　AutomaticpostＧediting(APE)isamethodofautomaticallymodifyingerrorsinmachinetranslation,whichcanimprove
thequalityofmachinetranslationsystem．Currently,APEresearchmainlyfocusesongeneraldomains．However,thereislittlereＧ
searchonAPEforpatenttranslations,whichrequireshightranslationqualityduetotheirstrongprofessionalism．ThispaperproＧ

posesanensemblemodelofAPEofpatenttranslationbasedontheweighteddistributionoftranslationerrors．Firstly,theterm
weightedtranslationeditrate(WTER)calculationmethodisproposed,whichintroducestheconceptoftermprobabilityfactorin
translationeditrate(TER),andimprovestheWTERvalueofsampleswithmoretermerrors．Then,theproposedWTERmodelis
usedtoselectsubsetsofmistranslation,missingtranslation,additionaltralslationandshifterrorsamplesfromthetrainingdata
constructedbythethreemachinetranslationsystemstoconstructtheerrorcorrectionbiasedAPEsubＧmodel,respectively．FinalＧ
ly,thebiasedAPEsubＧmodeliscorrectedbytheweighteddistributionoftranslationerrors．Theproposedmethodconsidersthe
strongprofessionalismandnumeroustechnicaltermsinpatenttranslations．BasedontheconsiderationoferrorＧcorrectionbias,it
integratesmultiplesubＧmodelstobalancethediversityoftranslationerrors．ExperimentalresultsonanEnglishＧChinesepatent
abstractdatasetshowthat,comparedwiththethreebaselinesystems,theproposedmethodimprovestheBLEUvaluesbyan
averageof２．５２,２．２８,and２．２７,respectively．
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１　引言

现阶段机器翻译(MachineTranslation,MT)具有良好的

翻译表现,但是对于专业性强的专利翻译,仍然需要人工校对

来保证译文质量,与机器翻译相适应的译后编辑工作模式在

全球语言服务行业发挥着越来越重要的作用[１].自动后编辑

(AutomaticPostＧEditing,APE)[２]是一种可实现自动修改机

器译文的方法,可让机器进一步分担译后工作量[３].然而,

目前 APE研究主要集中于通用领域,而对于专利译文这类需

要较多后编辑的 APE任务却鲜有研究.

Guan等[１]指出,在专业术语要求非常高的专利翻译领

域,机器翻译目前无法达到令人满意的质量.Dong等[４]指出

术语翻译效果仍存在较大的提升空间,其翻译结果存在着大

量术语漏翻、错翻的现象.Xu等[５]指出专利文献中术语的使

用非常密集,凸显出专利术语翻译工作的重要性.本文对６
６１０句专利机器译文错误进行了统计,其中４０．９５％为术语引

２３０３０００７２Ｇ１



起的翻译错误,此外,机器译文主要有４类错误[６],错译占

５１．０２％、漏译占２１．５６％、增译占１６．１６％、移位占１１．２６％.
研究表明,对词的后编辑是 APE主要的纠错方向[７],因此对

于专利 APE模型,修正术语翻译错误是关键问题.
现有的 APE模型采用基于 Transformer[８]的编码器Ｇ解码

器[９]架构,模型训练需要大量的训练数据.APE模型训练数

据是由源文、机器译文与后编辑译文构成的三方数据.其中,
后编辑译文是对机器译文进行人工后编辑的结果,不易获得较

多的人工编辑数据,专利 APE数据尤为缺乏.现有研究从训

练策略和训练数据构造两个方面解决 APE模型训练问题.
在训练策略方面,“预训练＋微调”是基本策略,以 CorＧ

reia[１０]为代表的 研 究 中,首 先 利 用 预 训 练 模 型 (如 多 语 言

BERT[１１])来初始化模型的参数,然后利用三方数据对参数进

行微调.该方法在专利中可以利用少量的专利 APE训练数

据达到和大规模数据训练接近的效果.然而微调模式下模型

性能依赖于专利 APE微调样本,导致模型不易捕获专利机器

译文的普遍性错误.
在训练数据构造方面,研究人员提出了两种自动产生三

方数据的方法.一方面,利用数据增强[１２Ｇ１３]产生伪机器译文,
即加入噪声数据来模拟机器译文错误.虽然该方法可以产生

较多的数据,但是伪机器译文中的错误并不能完全反映真实

机器译文错误的特点,使模型不易修正专利机器译文的真实

性错误.
另一方面,将双语句对中的源文与目标译文作为 APE三

方数据的源文和后编辑译文,然后利用 MT系统翻译源文得

到三方数据的机器译文.虽然双语句对中的目标译文不是对

机器译文人工后编辑的结果,但也是一种正确译文,能够反映

机器译文的错误情况,如eSCAPE[１４]数据集.然而,单一 MT
系统产生的专利机器译文具有错误偏向性,使得 APE模型易

过拟合于产生数据的 MT系统特定翻译错误,难以捕获专利

机器译文普遍性错误.Meng等[３]指出受控训练学习到的纠

错规则不一定适用于所有场景,有时反而会降低 MT译文的

质量.

基于以上分析,本文提出了一种翻译错误类分布加权的

专利自动后编辑集成模型.首先,改进翻译编辑率(TranslaＧ
tionEditRate,TER)[６],提出了术语加权 TER(term WeighＧ
tedTER,WTER),加入了每个词的术语概率因子,增大了术

语翻译错误对 TER值的影响,使得术语翻译错误较多的样本

TER值较高.然后,通过 WTER 从３个机器翻译系统构造

的训练数据中分别选择错译、漏译、增译与移位错误样本子

集,构建错误修正偏向性 APE子模型.最后,通过翻译错误

类分布比例加权集成上述各子模型.
上述方法在构建子模型时考虑了术语翻译错误因素,针

对专利专业性强、术语较多的特点,每个子模型分别面向一类

错误,考虑了错误修正的针对性,通过模型集成兼顾了错误多

样性.在３个机器翻译系统上的实验结果显示,所提方法能

够更好地捕获专利机器翻译系统的普遍性错误并加以修正,
没有过拟合于某一机器翻译系统.在３个机器翻译系统上,
平均BLEU值提升了５．５５,平均 TER值降低了３．４６.相比

基线 APE模型平均BLEU值分别提升了２．５２,２．２８和２．２７,
平均 TER值降低了２．６,３．８４和３．２２.

本文第２章介绍了所提模型;第３章介绍了实验方法与

结果分析;最后总结全文并展望未来.

２　APE集成模型

２．１　翻译错误类分布加权的专利APE集成模型

集成学习是一种联合多个学习器进行协同决策的机器学

习方法[１５],可以有效结合多个学习器提升模型预测的准确

性.通常有模型平均组合[１６]和模型加权组合等方法.为了

使专利 APE模型能兼顾专利机器译文的多样性错误和针对

性错误,本文提出了一种翻译错误类分布加权的专利 APE集

成模型.该方法的优点是,通过专利机器译文翻译错误类分

布来确定各子模型权重,可以更好地结合各子模型修正过程

的贡献度,从而综合考虑不同子模型的决策结果,提高修正模

型的准确性.本节将具体介绍翻译错误类分布加权的专利

APE集成模型,其整体架构如图１所示.

图１　翻译错误类分布加权的专利 APE集成模型图

Fig．１　DiagramofAPEensemblemodelofpatenttranslationbasedonweighteddistributionoftranslationerrors

　　与神经机器翻译相比,本文的 APE模型修正过程是:首
先将源文(src)、机器译文(mt)与连接符“[SEP]”进行连接,
形式为‹src[SEP]mt›,作为输入;其次,经过多个错误修正

偏向性 APE子模型进行加权集成;最后输出修正后的译文.
如图１所示,英文短语“pluggingdevice”的中文为“加塞装

置”,“加塞”特指给瓶子充填加塞和封口的专业术语[１７],假如

２３０３０００７２Ｇ２
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该词的机器译文为“堵塞”,该译文并不准确,经过本文的

APE模 型 得 到 修 正 后 的 译 文 为 “加 塞”.即 输 入 表 示 为

x‹src,mt›,得到预测概率最大的修正后的目标译文y
∧,该过程可

用建模公式(１)描述.

y
∧
＝argmax

y
　P(y|x‹src,mt›) (１)

将N 个子模型的预测概率进行加权集成,进一步将其转

换为求目标译文中每个词的预测概率,该过程用式(２)描述.

P(yj|x‹src,mt›)＝∑
N

n＝１
ωnPn(yj|x‹src,mt›) (２)

其中,Pn(yj|x‹src,mt›)代表第n个子模型所预测的目标译文y
∧

中第j个词yj 的预测概率,ωn 代表权重,经过 N 个子模型的

加权集成得到对yj 的预测概率P(yj|x‹src,mt›).若定义第n个

子模型对第j个词yj 的解码输出向量为sn(yj),经过Softmax
映射到词表大小为V 的分布上.其计算式如式(３)所示:

Pn(yj|x‹src,mt›)＝Softmaxn(sn(yj)􀅰Wo) (３)
其中,Wo 是线性变换矩阵,大小是d×V,d为解码向量输出

维度.ωn 通过翻译错误类分布来确定各个子模型的集成

权重.

２．２　错误修正偏向性APE子模型

为了构建翻译错误类分布加权的专利 APE集成模型,需
要合理地选择不同翻译错误类的训练数据来训练 APE子模

型作为集成的基模型.本文基于专利机器译文的特点,提出

了一种错误修正偏向性 APE子模型的训练方法.

２．２．１　模型结构

通过 N 类译文错误可得到N 个子模型.对于机器译文

中主要存在的错译(Incorrect,I)、漏译(Miss,M)、增译(ReＧ
dundant,R)和移位(Shift,S)４类基本错误,融入每个词的术

语概率因子,分别训练错译修正偏向性(WeightedIncorrect,

WI)、漏译修正偏向性(WeightedMiss,WM)、增译修正偏向

性(WeightedRedundant,WR)和移位修正偏向性(Weighted
Shift,WS)４个 APE子模型,子模型结构基于 Transformer,
如图２所示.

图２　APE子模型 Transformer结构图

Fig．２　StructureofAPEsubＧmodelTransformer

Transformer是由６层相同的编码器和解码器堆叠而成,

图２中以１层为例展示子模型 Transformer结构图.即源文

x‹src,mt›中的词经过编码得到e(xi),进入编码器后经过多头注

意力计算得到隐层向量hi 并送入解码器;解码器中,第n个

子模型对目标译文的序列预测计算用建模公式(４)表示.

Pn(y|x‹src,mt›)＝∏
l

j＝１
Pn(yj|y＜j,x‹src,mt›) (４)

其中,l指要生成目标译文的长度,y＜j指目标译文第j个位置

前生成的译文序列,表达式的含义是通过结合源文x‹src,mt›和

前j个位置已生成的序列y＜j,来预测当前第j个词yj 的生

成概率.因此解码过程中,Pn(yj|y＜j,x‹src,mt›)的计算进一步

可转换为式(５).

Pn(yj|y＜j,x‹src,mt›)＝Pn(yj|tj－１,cj－１) (５)

其中,tj－１表示在预测第j个词时,前j－１个词在解码器的输

入表示e(yj－１)进行多头注意力计算的表示结果与编码器多

头注意力计算不同,解码器需要加入掩码矩阵来防止透露未

来信息.cj－１表示对编码器的输出和解码器的输入tj－１进行

上下文注意力计算的结果.

此外,‹BOS›是句子开始标志符,‹EOS›是句子结束标识

符.以生成第一个词的过程为例,解码过程可以描述为:通过

对‹BOS›的多头注意力表示结果t１ 和编码器多头注意力表

示结果进行计算得到上下文注意力结果c１,并将其送入前馈

神经网络层f１,再经过线性层,最后经 Softmax转换得到第

一个译文单词,随后依次生成每个单词,直到遇到句子结束标

识符.

２．２．２　基于术语翻译错误类的训练数据选择

本文以术语翻译错误类为基础分别选择具有各类代表性

错误的训练数据.机器译文错误类可定义为,N 类译文错误

类集合Type＝{type１,􀆺,typen,􀆺,typeN},其中typen 为某

一类错误.则机器译文中存在的错译(I)、漏译(M)、增译(R)

和移位(S)４类错误类集合即为Type＝{I,M,R,S}.仍以

“pluggingdevice”的译文“加塞装置”为例,其可能出现的４类

错误如表１所列.

表１　专利机器译文错误示例

Table１　Examplesofpatentmachinetranslationerrors

错误类型 示例

错译(I) 堵塞 装置

漏译(M) __塞　装置

增译(R) 加塞塞　装置

移位(S) 装置　加塞

本文利用了多个翻译系统,为每条源文产生机器译文,由

于不同翻译系统的错误具有一定的偏向性,因此需要选择不

同错误分布的样本.即对于 M 个机器翻译系统,则有机器译

文集合 MT＝{mt１,mt２,􀆺,mtm,􀆺,mtM },从 MT 中选择一

条mtm 构建三方数据.

本文基于 TER来选择训练数据.TER是一种衡量译文

质量的评价指标,它指将候选译文修改为参考译文所需要的

最少编辑次数,对应于 APE中是将机器译文修改为后编辑译

文,其计算公式如式(６)所示:

TER＝edit(cmt,rpe)
lpe

(６)

其中,edit(cmt,rpe)指从机器译文cmt修改为后编辑译文rpe所
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需要的编辑操作数,操作包含替换、删除、增加和移位,对应于

I,M,R和S４类错误,lpe指后编辑译文的长度.虽然该方法

可以得到准确的整体错误编辑操作求和的结果,但是该方法

没有区分４类翻译错误分布的结果,且该方法将所有词的编

辑代价均视为１,并没有考虑术语翻译错误因素在训练数据

选择中的作用.

基于以上分析,为了考虑错误分布,同时增加对术语翻译

错误样本的选择权重,本文对句子中的每个词计算该词为术

语的术语概率因子,这样就使得越接近术语的词的编辑代价

也越大,增大了选择术语翻译错误样本的可能性,并按照错误

类分别计算 TER值,其改进后的计算公式如式(７)所示:

TERtypen
(k)＝

∑
i＝１,(wi(k)∈Errtypen (k))

　(pi＋τ)

∑
lpe

i＝１
(pi＋τ)

(７)

１)https://www．koalatrans．com
２)https://fanyi．baidu．com/translate

其中,TERtypen
(k)代表第k个句子某一类错误typen 的翻译编

辑率,分母为后编辑译文中每个词的术语概率因子pi 的代价

和,分子为机器译文相比后编辑译文错误词wi(k)的代价和,

wi(k)为第k个句子中错误类为typen 词的集合Errtypen
(k),lpe

代表后编辑译文的长度.考虑每个词存在０概率值的情形,
在计算术语概率因子时加入常数τ对其进行平滑.

为了计算术语概率因子pi,本文首先基于 Word２Vec[１８]

来得到机器译文和后编辑译文中每个词的词向量;其次,利用

单语术语表计算术语词向量;最后,分别对机器译文和后编辑

译文句子中每个词的词向量ei 与术语表中每个术语词向量

ej 计算余弦相似度,第i个词语与第j 个术语的余弦相似度

计算过程如式(８)所示:

simi(ei,ej)＝
ei􀅰ej

|ei|×|ej|
(８)

若术语词表大小为Vt,则第i个词计算得到Vt 个余弦相

似值,即第i个词的余弦相似度向量Simi 用式(９)描述.

Simi＝(simi (ei,ej)１,􀆺,simi (ei,ej)Vt
) (９)

从中取前K 个最大的余弦值概率进行平均作为第i个

词的术语可能性概率,则pi 的计算式如式(１０)所示:

pi＝１
K ∑

K

k＝１
simi (ei,ej)k (１０)

改进方法在数据选择时相比传统的方法有两个优点:
(１)按错误分布对存在术语或术语翻译错误较多的句子赋予

更高的权重,并将其作为训练样本,使模型更好地学习术语翻

译纠错知识;(２)对未知样本句子中术语概率因子的计算具有

更好的泛化能力.

３　实验与分析

３．１　实验数据

３．１．１　专利英中双语句对数据

本文实验数据集是欧洲专利局质检过的英中专利摘要数

据集,包含机械、计算机、医学、化学和生物等领域,通过句对

齐得到共计８４７０句,按照７８％,１１％与１１％的比例随机分为

训练集、验证集及测试集.各数据集的句子数(“句”)、句平均

字数(“字Ｇ中”)与句平均词数(“词Ｇ中”与“词Ｇ英”)分布情况如

表２所列.

表２　英中专利数据集介绍

Table２　IntroductiontoEnglishＧChinesepatentdatasets

统计量 训练集 验证集 测试集 总量

句 ６６１０ ９３０ ９３０ ８４７０
词Ｇ英 ３８．２ ３８．２ ３７．９ ３２３３９９
字Ｇ中 ４９．３ ４８．６ ４８．９ ４１６６２８
词Ｇ中 ２８．２ ２７．９ ２８．０ ２３８５９９

３．１．２　APE数据

本文基于专利英中双语句对构造专利 APE数据.专利

APE数据中的源文(英)为专利英中双语句对训练数据的源

文,目标句作为后编辑译文(中).机器译文则通过课题组开

发的 PTS(PatentTranslation System)１)、百 度 翻 译 系 统

(Baidu)２)和谷歌翻译系统(Google)３)得到.

PTS利用专利英中双语摘要语料(该语料相比构建 APE
的训练数据,虽然未经欧洲专利局质检,但是经过了人工校

对)和 WMT(Workshopon MachineTranslation,WMT)语

料,共计３９９８万句,训练了面向专利的 MT系统.

PTS,Google和Baidu３个翻译系统得到机器译文句平均

词数与字数分布如表３所列.

表３　机器译文统计信息

Table３　Machinetranslationstatistics

系统 统计量 训练集 验证集 测试集

PTS
字 ４６．４ ４６．０ ４５．９
词 ２６．４ ２６．１ ２６．３

Google
字 ４９．３ ４９．０ ４９．２
词 ２８．０ ２７．９ ２７．９

Baidu
字 ５０．４ ４９．８ ５０．２
词 ２８．７ ２８．５ ２８．５

由表３可见,Baidu系统机器译文句平均词数与字数最

大,而PTS系统的则最小.Google系统的机器译文句平均词

数及字数与目标译文最接近(见表２).

３)https://translate．google．cn
４)https://github．com/deepＧspin/OpenNMTＧAPE

３．２　对比方法

为了验证本文方法的有效性,在训练数据选择时按照源

文数据的数量即按照源文数据的１００％选择数据训练 APE
模型.将本文提出的翻译错误类分布加权的专利 APE集成

模型(WIMRS)与以下方法进行对比.
机器翻译(MT):为了验证本文方法能否提升机器译文

质量,本文对比了PTS系统、Baidu和 Google翻译系统.

APE方法[１０]:本文对比了 Correia等[１０]的 APE方法４),
该方法利用了多语言Bert预训练模型,可以在少量的训练数

据上进行微调达到和大规模数据训练接近的效果.本文利用

构造 的 有 限 三 方 数 据 集 (PTS、Baidu 和 Google)训 练 了

APEPTS,APEBaidu和 APEGoogle３个模型.

随机抽样训练数据选择方法(Rand)[１９]:从同一源文对应

的３个机器译文中随机选择一个机器译文构造三方数据训练

模型,以验证训练数据选择的必要性.
数据增强方法(DataAugmentation,DA)[１２]:为了探究

选择真实机器译文构建训练数据的必要性,将本文方法与

DA方法进行了对比,即在后编辑译文中插入噪声,构造出

源文、伪 机 器 译 文 和 后 编 辑 译 文 的 三 方 数 据 训 练 APE
模型.
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基于余弦相似度的训练数据选择方法(Cosine)[１３]:为了

探究选择 APE训练数据时考虑机器译文质量因素的必要性,

将本文方法与 Cosine方法进行了对比.通过计算同一后编

辑译文对应３个机器译文的余弦值,选择余弦值较小的机器

译文,即从３个机器译文中选择与后编辑译文最不相似的机

器译文来构建三方数据训练 APE模型.

基于翻译编辑率训练数据选择方法(TER)[６]:为了探究

基于术语翻译错误类选择子数据集构建并集成子模型的必要

性,将本文方法与 TER方法进行了对比,主要的实现过程是

计算同一后编辑译文对应的３个机器译文的 TER 值,选择

TER值较大的机器译文,构建三方数据.

３．３　模型参数设置

在数据 选 择 时,利 用 了 Word２Vec中 基 于 SkipGram
实现的腾讯词向量[２０]计算余弦相似度,实验中 K 值为５
得到的概率值较为准确,此外,实验的中文单语术语表大

小为４６万,平滑值τ取值为０．１.训练模型时发现专利数

据集上的训练步数在１０００００步以内能达到较好的结果,

以１００００步作为模型检查点保存.模型中的部分参数设

置如表４所列.

表４　超参数设置

Table４　Hyperparametersetting
超参数 取值范围或类型

暂退率(DropoutRate) ０．１
标签平滑值(LabelSmoothing) ０．１

学习率(LearningRate) ０．００００５
优化器(Optimizer) Adam

训练批量大小(BatchSize) ５１２
验证批量大小(ValidBatchSize) ８

预热步数(WarmupSteps) ５０００

３．４　评价指标

本文使用机器翻译自动后编辑任务中常用的评价指标

BLEU(BilingualEvaluationUnderstudy,BLEU)[２１]值和 TER
值来评价自动后编辑的效果.BLEU 值越大或者 TER值越

小,代表对机器译文的自动后编辑效果越好.

３．５　实验结果和分析

３．５．１　与现有方法的对比实验

表５列出了对比实验结果.与其他方法相比,本文方法

显著优于其他对比方法,表明了其优越性.利用本文方法对

原始 机 器 译 文 进 行 后 编 辑,使 ３ 种 机 器 译 文 的 BLEU 值

(MT)都有提升,分别提高１９．７１％,１５．３６％,１０．２２％.平均

BLEU值提升了５．５５,TER值降低了３．４６.

表５　不同 APE方法的对比实验结果

Table５　ComparativeexperimentalresultsofdifferentAPEmethods

模型 PTS
BLEU TER

Baidu
BLEU TER

Google
BLEU TER

平均

BLEU TER
WIMRS ４２．３３ ４０．１９ ４２．７４ ４０．４９ ４３．１２ ３９．６３ ４２．７３ ４０．１０

MT ３５．３６ ４４．３７ ３７．０５ ４４．１６ ３９．１２ ４２．１５ ３７．１８ ４３．５６
APEPTS ４１．４６ ４１．２４ ３９．３６ ４３．９１ ３９．８２ ４２．９６ ４０．２１ ４２．７０
APEBaidu ３８．７５ ４８．６４ ４２．１７ ４１．１９ ４０．４４ ４１．９９ ４０．４５ ４３．９４
APEGoogle ３８．６５ ４６．８６ ４０．５２ ４２．３１ ４２．２０ ４０．７９ ４０．４６ ４３．３２

Rand ４０．３７ ４１．７９ ４０．８３ ４１．９２ ４１．３４ ４１．２８ ４０．８５ ４１．６６
DA ３６．２３ ４４．１８ ３６．７５ ４５．５３ ３８．４０ ４３．７８ ３７．１３ ４４．５０

Cosine ４０．５７ ４２．０４ ４０．８３ ４１．９７ ４０．８４ ４１．３３ ４０．７５ ４１．７８
TER ４０．６３ ４１．６９ ４０．７５ ４１．７６ ４１．１５ ４１．２９ ４０．８４ ４１．５８

　　通过进一步分析实验结果可得出如下结论:
(１)本文提出的方法能够更好地捕获专利机器翻译系统

的普遍性错误并加以修正,没有过拟合于某一机器翻译系统.
然而,针对特定机器翻译系统训练的 APE模型具有一定的偏

向性,过拟合于各自系统.在３个机器翻译系统上,所提方法

皆优于利用文献[１０]的方法得到的３个 APE模型(APEPTS,

APEBaidu与 APEGoogle),平均 BLEU 值分别提升了２．５２,２．２８
和２．２７,平均 TER值也均有所降低.虽然３种机器译文上

分别训练的 APE模型都可以显著地提升原始机器译文的质

量,使BLEU值分别提高了６．１,５．１２和３．０８,但是这３个模

型对于其他机器翻译系统产生的译文纠错效果皆不如在各自

系统上的效果.
(２)所提出的翻译错误类分布加权的专利自动后编辑集

成模型优于构建单一模型.各子模型对于不同类错误更具有

针对性.模型集成在确保有效性的同时兼顾错误针对性及多

样性,而单一模型较难控制.WIMRS与 TER 相比,BLEU
提升１．９９,TER值降低１．４８.

(３)在 DA数据上较难训练出针对真实机器译文错误情

况的 APE模型.所有数据选择方法皆优于 DA,原因是 DA
所构造的伪机器译文与真实机器译文的错误分布不一致.

(４)在选择 APE模型训练数据时考虑机器译文质量因素

是必要的.并且,考虑质量因素时,具有专利机器翻译错误针

对性的数据评价指标更具有优势,能够选择具有专利机器翻

译模型错误代表性的训练数据,从而训练更为有效的 APE模

型.从实验结果可知,WIMRS优于随机选择.并且,考虑错

误分布的方法优于词匹配度的Cosine方法.

３．５．２　数据选择量验证实验

本文进一步实验了训练数据选择量对 WIMRS方法的影

响.实验结果如图３、图４所示.其中,１００％指对于每个源

文从３个机器翻译系统生成的译文集中仅选择一条机器翻译

译文;２００％指对于每个源文从３个机器翻译系统生成的译文

集中选择出两条机器翻译译文;３００％指３个机器翻译系统生

成的译文集都加入训练数据,采用随机排序[２２]策略训练模

型.从图３、图４中可见,相比１００％的结果,数据选择量提升

至２００％时,各模型的效果皆有提升.当数据量选择达到

３００％,模型效果远远不如数据选择后的模型.实验结果反映

出 WIMRS能够有效地挑选出训练专利 APE模型的数据.

图３　不同数据量下 WIMRS方法的BLEU值

Fig．３　BLEUvaluesofWIMRSmethodwithdifferentdatavolumes
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图４　不同数据量下 WIMRS方法的 TER值

Fig．４　TERvaluesofWIMRSmethodwithdifferentdatavolumes

３．５．３　子模型集成方法验证实验

本文还比较了基于术语翻译错误分布的多个子模型

集成方法的实验结果,如表６所列.其中 WI(错译)、WM

(漏 译)、WR(增 译)和 WS(移 位)是 分 别 基 于 WTERI,

WTERM,WTERR与 WTERS选 择 训 练 数 据 训 练 的 ４ 个 子

模型.WIMRSAvg指上述４个子模型采用平均加权[１６]的集

成方法.从表６可知,WIMRS的 BLEU 值比 WIMRSAvg高

０．１１,TER则降低０．１６,这表明基于错误分布子模型加权

策略要优于平均策略.WIMRS与 WIMRSAvg都优于４个

子模型.其原因是,机器译文的错误分布不同而产生的偏

向性问题,进一步验证了在专利 APE模型上应通过模型

加权策略来兼顾针对性与多样性.WM(漏译)在 PTS系

统上的效果显著优于其他子模型.WI(错译)在 Baidu系

统上的效果较好.Google系统上４个子模型的效果差异

较小.

表６　子模型集成实验结果

Table６　ExperimentalresultsofsubＧmodelensemble

模型
PTS

BLEU TER

Baidu

BLEU TER

Google

BLEU TER

平均

BLEU TER

WIMRS ４２．３３ ４０．１９ ４２．７４ ４０．４９ ４３．１２ ３９．６３ ４２．７３ ４０．１０

WIMRSAvg ４１．９８ ４０．４３ ４２．７７ ４０．６８ ４３．１０ ３９．６７ ４２．６２ ４０．２６

WTERI ４０．３３ ４１．６８ ４１．３４ ４１．７８ ４１．５０ ４１．０３ ４１．０６ ４１．５０

WTERM ４１．３６ ４１．０７ ４０．８０ ４２．３９ ４１．２７ ４１．４９ ４１．１４ ４１．６５

WTERR ４０．１１ ４２．２１ ４１．２６ ４１．７９ ４１．５１ ４０．９２ ４０．９６ ４１．６４

WTERS ４０．５４ ４１．７７ ４０．９３ ４１．８０ ４１．５２ ４１．２１ ４１．００ ４１．５９

　　图５给出了 WIMRS模型面向不同机器翻译系统的子模

型加权参数.

图５　各子模型加权权重图

Fig．５　Weightedweightdiagramofeachsubmodel

WI模型具有最高的加权参数值,由于加权参数是通过

错误分布比例计算,因此反映出词错译是专利机器译文中主

要的错误.PTS翻译系统的 WM 加权参数值相较于 Baidu
和 Google系统更高,而 WR相对较小,表明PTS存在更多的

漏译错误,增译错误较少.结合表６的实验结果,可一步反映

出不同机器翻译系统的错误偏向性.在子模型加权参数设置

时需要考虑各子系统错误分布.

３．５．４　术语翻译错误类加权有效性验证实验

为了验证所提出的术语翻译错误类加权方法的有效性,
将 WIMRS和 WIMRSAvg与IMRS和IMRSAvg进行了对比.

IMRS和IMRSAvg与 WIMRS和 WIMRSAvg的子模型集成策

略一致,分别采用错误分布加权及平均加权策略.其差别是

子模型构建时训练数据选择策略采用了 TER而非考虑了词

术语可能性的 WTER.实验结果如表７所列.

表７　术语翻译错误类加权方法有效性验证实验结果

Table７　Experimentalresultsofthevalidationofweightedmethodoftermtranslationerrors

模型
PTS

BLEU TER

Baidu

BLEU TER

Google

BLEU TER

平均

BLEU TER

WIMRS ４２．３３ ４０．１９ ４２．７４ ４０．４９ ４３．１２ ３９．６３ ４２．７３ ４０．１０

WIMRSAvg ４１．９８ ４０．４３ ４２．７７ ４０．６８ ４３．１０ ３９．６７ ４２．６２ ４０．２６

IMRS ４２．３２ ４０．０８ ４２．１４ ４０．８５ ４２．６８ ４０．２５ ４２．３８ ４０．３９

IMRSAvg ４２．２５ ４０．２８ ４２．２０ ４０．７７ ４２．６３ ４０．０４ ４２．３６ ４０．３６

　　 相 比 WIMRS 与 WIMRSAvg,IMRS 的 BLEU 值 降 低

０．３５,IMRSAvg的BLEU值降低０．２６.这表明,面向专利文本

术语较多和难翻译的特点,数据选择中需要考虑术语翻译

质量.

本文提出的 WTER及在此基础上提出的 WIMRS更好

地考虑了专利特点,更适于面向专利 APE模型的数据选择与

数据利用.

３．６　实例分析

本文给出了一个实例(见表８),从而体现 WIMRS的

自动后编辑应用效果.其中,SRC代表源句,PE表示后编

辑译文,PTS,Baidu和 Google分别是３个 MT系统产生的

机器译文,APEPTS,APEBaidu和 APEGoogle分别为在３种机器

译文上训练得到的 APE模型的 APE译文.表８中,加粗

字体为译文中出现错误的部分.可以发现,本文方法可以

２３０３０００７２Ｇ６
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将其 修 改 正 确,APEPTS 模 型 虽 然 也 能 将 其 修 改 正 确, 却引入了漏译等新问题.

表８　实例分析

Table８　Caseanalysis

SRC

Thepresentinventiondisclosesacleaning,fillingandpluggingdeviceforaglassbottleorananalogouscontainer,

whichcomprisesabottlefeedingdevice,abottlecleaningmachine,afillingandpluggingmachineandabottledischarＧ

gingdevicewhichareorderlyconnected,whereinthebottlefeedingdeviceisconnectedwithabottlefeedingmechaＧ
nisminthebottlecleaningmachine,andabottlegroupconveyingdeviceisarrangedbetweenthebottlecleaningmaＧ
chineandthefillingandpluggingmachine．

PE

本发明 公开 了 一种 玻璃瓶 或 类似 容器 的 清洗、灌装 和 加塞装置,它 包括 依次 相连 的 送瓶 装置、洗瓶机、

灌装 加塞机 以及 出瓶 装置,送瓶 装置 与 洗瓶机 中 的 进瓶 机构 相连,洗瓶机 与 灌装 加塞机 之间 设有 成组

传送 装置.

WIMRS
本发明 公开 了 一种 玻璃瓶 或 类似 容器 的 清洗、灌装 和 加塞 装置,它 包括 依次 连接 的 进瓶 装置、洗瓶

机、灌装 加塞机 和 出瓶 装置,送瓶 装置 与 洗瓶机 中 的 送瓶 机构 相连,在 洗瓶机 和 灌装 加塞机 之间 设有

瓶组 输送 装置.

PTS
(２０２２．１２．１３)

本发明 公开 了 一种 玻璃瓶 或 类似 容器 的 清洗、灌装、封塞 装置 包括 依次 连接 的 进瓶 装置、洗瓶机、灌

装 封堵机 和 出瓶 装置、与 洗瓶机 中 的 进瓶 机构 连接 的 进瓶 装置、与 灌装 封堵机 之间 设置 的 瓶组 输送

装置.

APEPTS

本发明 公开 了 一种 玻璃瓶 或 类似 容器 的 清洗、灌装 和 加塞 装置,包括 依次 连接 的 进瓶 装置、洗瓶机、
灌装 加塞机 和 加塞 装置,与 洗瓶机 中 的 进瓶 机构 相连 的 进瓶 装置,在 [漏掉洗瓶机]灌装 加塞机 之间 设

有 瓶组 输送 装置.

Baidu
(２０２２．１２．１３)

本发明 公开 了 一种 玻璃瓶 或 类似 容器 的 清洁、灌装、堵塞 装置,包括 依次 连接 的 进瓶 装置、洗瓶机、灌

装、堵塞机 和 出瓶 装置,其中 进瓶 装置 与 洗瓶机 中 的 进瓶 机构 连接,在 洗瓶机 与 灌装 堵漏机 之间 设有

瓶组 输送 装置.

APEBaidu

本发明 公开 了 一种 玻璃瓶 或 类似 容器 的 清洗、灌装、加塞 装置,包括 顺序 连接 的 进瓶 装置、洗瓶机、灌

装 堵塞机 和 出瓶 装置,将 送瓶 装置 与 洗瓶机 中 的 送瓶 机构 相连,在 洗瓶机 与 灌装 堵塞机 之间 设有 瓶

组 输送 设备.

Google
(２０２２．１２．１３)

本发明 公开 了 一种 玻璃瓶 或 类似 容器 的 清洗 灌装 塞 装置,包括 依次 连接 的 进瓶 装置、洗瓶机、灌装 塞

机 和 卸瓶 装置.送料 装置 与 洗瓶机 中 的 送瓶 机构 连接,洗瓶机 与 灌装 塞 之间 设有 瓶组 输送 装置.

APEGoogle

本发明 公开 了 一种 玻璃瓶 或 类似 容器 的 清洗、灌装 和 塞塞 装置,它 包括 依次 连接 的 进瓶 装置、洗瓶

机、灌装 塞塞机 和 出瓶 装置,所述 送瓶 装置 与 洗瓶机 中 的 送瓶 机构 相连,在 洗瓶机 与 灌装 塞机 之间 设

有 瓶组 输送 装置.

　　结束语　针对专利机器译文的高质量翻译需求,本文提

出了一种翻译错误类分布加权的专利 APE集成模型,即通过

专利机器译文的错误类分布作为权重来集成 APE子模型;通

过术语翻译错误类选择训练数据构造 APE子模型;此外,利

用多个翻译系统产生机器译文构建了一个面向专利 APE的

三方数据语料库.与多种方法相比,本文方法在专利的术语

翻译错误修正方面有较大的提升.本文的研究结果表明:

(１)选择 APE模型训练数据时考虑机器译文的质量因素是必

要的.并且,考虑质量因素时,具有专利翻译错误针对性的数

据评价指标更具有优势;(２)模型集成有助于提升 APE的性

能.并且,专利中基于翻译错误类分布加权的集成在确保有效

性的同时兼顾了错误针对性及多样性,而单一模型较难控制.

本文证明了基于翻译错误类分布加权集成的有效性,并

且研究发现术语翻译错误和错译仍然是专利机器翻译和

APE要重点解决的问题.未来将继续探究其他多模型集成

的策略,如引入门控机制和强化学习等方法,有效利用错误类

分布来优化权重以充分关注纠错针对性,提升 APE集成模型

对术语错误和专利错译等质量问题的修正能力.
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