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基于风格感知的无监督领域适应算法
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摘　要　近年来,神经机器翻译的译文质量取得了显著的进步,但是其在训练过程中严重依赖平行的双语句子对.然而对于电

子商务领域来说,平行资源是稀缺的,此外,文化的不同导致产品信息表达存在风格差异.为了解决这两个问题,提出了一种基

于风格感知的无监督领域适应算法,该算法在互训练方法中充分利用电子商务单语数据,同时引入拟知识蒸馏的方法处理风格

差异.通过获取电商产品数据信息构建非平行双语语料,基于该语料以及中英新闻平行语料进行多组实验,结果表明,相比各

种无监督领域适应方法,该算法显著提高了翻译质量,较最强的基线系统提高了约５个BLEU 点.此外,将该算法在 Ted,Law
和 MedicalOPUS３类数据上进一步拓展应用,均取得了更佳的翻译效果.
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Abstract　Inrecentyears,neuralmachinetranslationhasmadesignificantprogressintranslationquality,butitreliesonparallel
bilingualsentencepairsheavilyduringthetrainingprocess．However,parallelresourcesarescarcefortheeＧcommercedomain,in
addition,culturaldifferencesleadtostylisticdifferencesinproductinformationexpression．Tosolvethesetwoproblems,astyleＧ
awareunsuperviseddomainadaptationalgorithmisproposed,whichmakesfulluseofeＧcommercemonolingualdatainthemutual
trainingmethod,whileintroducingquasiknowledgedistillationapproachtodealwithstyledifferences．WeconstructnonＧparallel
bilingualcorpusbyobtainingeＧcommerceproductdatainformation,andthencarryoutexperimentsbasedontheaforementioned
corpusandChineseandEnglishnewsparallelcorpus．TheresultsshowthatthealgorithmsignificantlyimprovestranslationquaＧ
litycomparedtovariousunsuperviseddomainadaptationmethods,improvesabout５BLEUpointscomparedwiththestrongest
baselinesystem．Inaddition,thealgorithmisfurtherextendedtoTed,LawandMedicalOPUSdata,allofwhichachievebetter
translationresults．
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１　引言

机器翻译(MachineTranslation)应用于电子商务产品的

信息翻译,可以解决人工翻译低效和成本高的问题.目前机

器翻译系统已经达到了很高的水平,特别是神经机器翻译

(NeuralMachineTranslation,NMT)系统.其训练过程依赖

于大规模平行语料库,但对于电子商务领域来说此类资源是

稀缺的,这极大地阻碍了机器翻译在电子商务产品信息翻译

中的应用.

为了避开电子商务领域对平行数据的需求,本文提出了

一种新的无监督领域适应方法.在现有的无监督领域适应翻

译研究任务中,其主要存在领域内和领域外两者之间不匹配

的问题.但在电子商务无监督领域适应机器翻译任务中,不

仅存在领域不匹配问题,还有因区域文化及语言习惯带来的

电商产品描述性差异,例如,对于同一类产品(如鞋子),不同

的语言给出的相应特性描述示例如下:

中文描述:材料防滑耐磨平衡轻便透气.

英文描述:It’sabrasionＧresistantmaterialisforgedspeＧ

cificallyforskating,hasgreatslipresistance,and willkeep

youbalanceduringsporting．
以上商品描述分别来自英文电子商务平台与中文电子商

务平台,可以看出中文的产品描述是以词汇无序组合的形式

给出,而英文的产品描述更加流畅自然,这种风格加剧了领域

内数据的不平行性,导致电子商务领域翻译更加困难.

为了解决上述问题,即领域不匹配和风格差异问题,本文

提出了风格感知的无监督领域适应(StyleＧAwareUnsuperＧ



visedDomainAdaptation,SAＧUDA)算法,该算法应用了一种

新的互训练(MutualTraining)过程,通过利用新闻领域的平

行数据和电子商务领域的单语数据,相互加强源端到目标端

和目标端到源端的翻译.并在此基础上提出拟知识蒸馏

(QuasiKnowledgeDistillation,QKD)来处理风格差异,旨在

翻译过程中保留正确的风格.本文进行了一系列的电子商务

产品信息翻译实验,结果表明,本文提出的SAＧUDA 算法明

显优于各种无监督领域自适应方法.其中用于对比的无监督

领域自适 应 方 法 包 括 拷 贝 机 制 (copy)[１]、反 向 翻 译 (back
translation)[２]、领域感知特征嵌入[３]以及基于词归纳的领域

适应[４].本文方法较最强的无监督领域自适应方法在翻译性

能上提升约５个BLEU点.此外,将SAＧUDA的互训练过程

以及拟知识蒸馏应用于 Ted,Law 和 MedicalOPUS数据集

上,其翻译性能较基准系统均有所提升.
本文的贡献包含以下几点:
(１)通过获取的中英电子商务产品数据信息构建非平行

双语语料,搭建电子商务机器翻译模型.在电子商务数据上

进行多方面探索和尝试,通过分析对比,挖掘中英电子商务语

料的风格特性.
(２)提出了一种新的互训练框架,充分利用领域外的平行

数据以及领域内的单语数据,增强双向的翻译模型,解决领域

不匹配问题.
(３)提出拟知识蒸馏方法,通过老师模型学习到的风格信

息,以蒸馏的方式教给学生模型,使得学生模型在翻译过程中

保留正确的风格信息,解决风格差异问题.
(４)在多个领域进行无监督领域适应实验,结果表明,

SAＧUDA在无监督领域适应中能够有效提升翻译性能,在无

监督领域适应中具有通用性.
本文第２节介绍了近年来在领域适应机器翻译方面的相

关研究以及本文工作;第３节详细描述了SAＧUDA的框架和

实现过程;第４节介绍实验设置和实验结果;第５节对相关实

验进行详细分析;第６节通过拓展实验进一步论证本文方法

的有效性以及通用性;最后总结全文.

２　相关工作

Shen等[５]利用小型电子商务平行数据集改进词级别的

翻译性能,但构建平行数据是一项劳动密集型任务.无监督

的领域适应是避开平行语料构建任务的一个很好的选择.
目前在 NMT无监督领域适应中主要有两类方法来优化

翻译模型:一类是构造领域内的伪平行数据,另一类是设计新

型网络模型.Sennrich等[２]以及Zhang等[６]通过将领域内目

标语言反向翻译来构建伪平行数据,并在训练过程中始终保

持目标端的真实性,从而提升翻译性能.Currey等[１]采用复

制领域内目标语言文本的方法,通过不断更新扩充领域内的

数据来提升翻译性能.Hu等[４]通过词典归纳构建出领域内

伪平行语料,极大地提升了翻译质量.此外,He等[７]在利用

伪平行数据的基础上,提出对偶学习(DualLearning)的方法,
提升了模型的性能.Zhen等[８]在翻译模型中引入对抗分类

器的方法实现无监督领域适应.Dou等[３]通过将隐藏的状态

分解成不同的部分来学习特定领域的特征,并采用多任务学

习方式训练网络,提升翻译性能.
本文所提方法与文献[９]提出的镜像生成式机器翻译不

同,镜像生成式机器翻译能够在双向训练中借助语言模型从

而提升翻译性能,而本文所提方法应用于含有风格差异的翻

译训练过程,其目标语言与真实待翻译语句存在差异.SAＧ
UDA不仅使用 NMT,而且还利用了统计机器翻译(StatistiＧ
calMachineTranslation,SMT)来完成翻译任务.此外,我们

的工作不同于风格转换和 Niu等[１０]的敏感机器翻译.风格

转换是将一个句子从一种风格转换为另一种风格,同时保持

其内容含义不变.Niu等[１０]的敏感机器翻译(sensitivemaＧ
chinetranslation)是通过对两种不同风格表达相同意思的单

语句子对(用于单语风格转换的平行数据)和具有不同风格的

双语平行句子进行训练,最终产生所需的翻译.而本文工作

在处理双语风格差异时维持各自的风格.

３　基于SAＧUDA的电商产品翻译

３．１　基本框架

基于风格感知的无监督领域适应算法的整体框架如图１
所示.其中,srcout和tgtout分别表示领域外平行的真实源端语

句与目标端语句,srcsrc_style
in 和tgttgt_style

in 分别为领域内表现出源

端风格的源句和目标端风格的目标句,“􀆺”表示用来解码的

翻译模型,“－→”表示通过使用相应的翻译模型进行解码,
“→”表示训练相应的翻译模型,“＝＞”表示用正确的风格进

行翻译的拟知识蒸馏.带 ︿的单词,如src表示一个伪的源端

句子,它是“－→”的输出结果.框架的左侧顶部用Msrc→tgt表

示训练源端到目标端的翻译模型,底部用Mtgt→src表示训练目

标端到源端的翻译模型,两个模型通过 N 轮互训练,互相

加强.

图１　风格感知无监督领域适应的整体框架

Fig．１　OverallframeworkofstyleＧawareunsuperviseddomainadaptation

　　本文算法通过利用领域外真实平行句和领域内伪平行句 来训练翻译模型.例如,图 １的上半部分中,srcout和tgtout

２７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１,Jan．２０２２



构成真正的领域外句子对,srctgt_style
inn 和tgttgt_style

inn 构成每轮领域

内句子对.这两部分句子对联合一起训练翻译模型Msrc→tgt.

其中领域 内 伪 句 子 对 由 反 向 翻 译 生 成,它 使 用 翻 译 模 型

Mtgt→src将tgttgt_style
inn 翻译成srctgt_style

inn ,然后将srctgt_style
inn 与tgttgt_style

inn

配对.图１的下半部分与上半部分相对.这两个部分通过互

训练过程相互加强,详细过程将在３．２节进行介绍.

对于领域内数据,在给定输入文本风格的情况下,翻译模

型通常以相同的风格输出翻译,但是训练数据和解码数据之

间的风格是不一致.例如,对目标风格srctgt_style
inn →tgttgt_style

inn 进

行训 练,以 获 得 翻 译 模 型 Msrc→tgt,但 是 需 要 解 码 的 句 子

srcsrc_style
inn 是含有源端句子风格的.在具有特定风格数据上

“→”训练的翻译模型被应用到由“－→”产生的具有另一种风

格的输入文本,本文在训练好的翻译模型上进行风格感知的

拟知识蒸馏.

下面详细介绍相互训练的过程、拟知识蒸馏以及它们整

合的方法.

３．２　互训练过程

互训练的过程如图１所示,训练 Msrc→tgt的伪平行句是通

过Mtgt→src解码生成的,反方向的模型训练也是如此,解码结

果越好,得到的训练模型的质量越佳,其翻译效果也更好.不

断重复互训练过程,直到两个翻译模型收敛.需要注意的是:

在每个训练步骤中,来自领域外的真实平行句子与领域内生

成的伪平行句子拼接,合并形成领域训练数据.翻译模型

Msrc→tgt和Mtgt→src可以是统计机器翻译(SMT)模型,也可以是

神经机器翻译(NMT)模型.

３．２．１　互训练SMT模型

统计机器翻译模型是基于对数线性模型,其概率分布公

式如式(１)所示:

p(y|x,λ)＝
exp(∑

M

m＝１
λmfm(x,y))

Z
(１)

其中,x和y 分别是源句子和目标句子,Z是归一化因子,f是

特征向量,λ是其权重,总共有 M 个特征和权重用于训练.

本文采用基于短语的统计模型(PhraseＧBasedStatistical

MachineTranslation,PBSMT)[１１]作为无监督领域适应机器

翻译的SMT模型.

１)https://github．com/artetxem/phrase２vec
２)https://github．com/artetxem/vecmap

在互训练SMT 模型的初始化步骤中,仅对域内数据使

用无 监 督 的 SMT[１２] 来 获 得 领 域 内 的 短 语 对. 使 用

phrase２vec１)训练nＧgram嵌入,然后通过向量映射２)在嵌入空

间的近邻短语对中提取其短语表.

利用初始短语表和其他特征,解码每个单语句子以建立

一个领域内初始的伪平行语料.然后将领域外真实平行句子

和领域内伪平行句子拼接,训练Msrc→tgt和Mtgt→src.这两个模

型都用于生成一个新的领域内伪平行语料,该语料再次与领

域外真实数据拼接,训练新的Msrc→tgt 和 Mtgt→src.在这过程

中,始终使用无监督调参[１３]来优化参数λ,不断重复直到翻译

模型收敛.

３．２．２　互训练 NMT模型

NMT机器翻译由编码器和解码器[１４Ｇ１５]构成,将源句子x
编码成隐藏向量,根据已经解码生成的词的隐藏层和对源端

隐藏向量的注意力得到目标句子y,其表达式如下:

p(y|x;θ)＝∏
i
softmax＝∏

i
softmax(g(hyi

,hy＜i
,ci;θ))

(２)

LNLL(θ)＝－∑
i
logp(yi|x,y＜i;θ) (３)

其中,θ表示神经网络的训练参数,每个目标词的概率是模型

的输出通过一个线性变换再经过softmax得到的.函数g将

目标生成的隐藏向量hyi
,hy＜i

和当前的ci注意力作为输入,训

练最小化损失函数LNLL.

我们使用一个简单的初始化步骤来相互训练 NMT 模

型.首先在外领域的真实平行数据上训练Msrc→tgt和Mtgt→src,

然后直接用它们解码领域内的数据,从而得到伪平行数据.

接下来互训练过程是将真实平行数据和伪平行数据拼接,以

训练新的 NMT模型,并产生新的伪平行数据.整个过程使

用无监督调参,将源语言中的一组句子作为输入,将其翻译成

目标语言并返回源端语言,并以原始源句子集为参考计算其

BLEU分数.重复训练,直到无法获得进一步的改进.

３．２．３　拟知识蒸馏

知识蒸馏[１６]的基本目的是用一个老师的概率分布最小

化交叉熵:

LKD(θ,θT)＝－∑
i
q(yi|x,y＜i;θT)×logp(yi|x,y＜i;θ)

(４)

其中,θT表示教师网络的参数;θ表示学生网络参数;q和p 分

别是教师和学生的词汇分布;×表示点积.通过最小化LKD,

p将会类似于q.

图１所示的翻译模型是在一种风格的数据上进行训练

的,而解码是在另一种风格的数据上进行训练的的.为了缓

解这种训练和解码之间的风格不一致,本文提出了拟知识蒸

馏,即使用模拟教师翻译模型以正确的风格来指导学生模型

的训练过程.

拟知识蒸馏的主要任务是模拟教师正确的分布,使得学

生模型在解码时能够得到正确的风格.正确风格的解码输出

与源端输入配对,用于构建训练教师模型的正确风格的平行

语料.例如,将目标风格数据{srctgt_style
inn ,tgttgt_style

inn }训练的模型

Msrc→tgt设置为学生模型,使用上一次迭代的Msrc→tgt将srcsrc_style
inn－１

翻译得到tgtsrc_style
inn－１ ,获得源风格平行语料来训练模拟源端风格

的教师模型,该模型输出src→tgt翻译的分布q.最后,在

srctgt_style
inn →tgttgt_style

inn 的目标风格数据上,教师分布q将指导学

生模型Msrc→tgt的训练,以适应源风格.在Mtgt→src训练中也采

用了类似的过程.

此外,拟知识蒸馏过程采取插值损失的方式,其表达式如

式(５)所示.通过联合训练学生模型参数θ和教师模型参数

θT最小化式(３)和式(４)的损失.

L(θ,θT)＝(１－α)LNLL(θ)＋αLKD(θ,θT) (５)

３７２宁秋怡,等:基于风格感知的无监督领域适应算法



３．２．４　综合训练

本节将上述模块整合到一个训练程序中.首先,使用

SMT的互训练,因为我们发现在最开始时SMT优于 NMT;

然后,在互训练SMT 的基础上继续进行互训练 NMT,该过

程进一步提升了翻译性能;最后,对翻译模型风格进行了拟知

识蒸馏.

从基于SMT的互训练到基于 NMT的互训练的过渡中,

我们采用了一种渐进的方式,即在 NMT 模型的互训练的第

一次迭代中,伪平行语料完全由 SMT 系统生成.随着训练

的进行,NMT模型变得越来越好,而伪平行语料将包含越来

越多由 NMT生成的数据.在 NMT 的第n次迭代中增加n
×a的伪平行句子(其中a 是控制数据中包含来自 NMT 的

句子数量的超参数),并且减少来自SMT的相同数量的句子

以保持训练数据规模不变.

４　实验

本文进行了中英电子商务产品信息翻译的实验,中文和

英文是两种活跃的在线交易语言,有大量的网络文本.

１)https://github．com/nlp－anonymous/MECC
２)英中 数 据 集 是 由 语 言 学 数 据 联 盟 (LinguisticDataConsortium,LDC)语 料 库 提 取,包 含 LDC２００２E１８,LDC２００３E１４,LDC２００４T０８,

LDC２００５T０６
３)http://www．statmt．org/moses/?n＝Moses．SupportTools
４)http://www．statmt．org/moses/
５)https://github．com/pytorch/fairseq

４．１　实验设置

(１)数据准备

为了构建电子商务产品信息的机器翻译系统,电子商务

领域的数据是必不可少的.将电子商务领域作为内领域,对
从电商网站获取到的中英文产品文本进行加工处理,将其大

致分为６类:男士服装、女士服装、家具、电子产品、食品和玩

具.电子商务领域数据１)的统计信息汇总于表１,表中数字为

数据集的句子数量,其中训练集是以百万(M)为单位.使用

１．２５M 的 英 中 LDC 平 行 句２) 作 为 外 领 域 数 据. 英 文

LDC２００７T０７和中文LDC２００９T２７分别用于训练SMT 的语

言模型.

表１　电子商务领域的句子数量

Table１　NumberofsentencesineＧcommercedomain

男士

服装

女士

服装
家具

电子

产品
食品 玩具 总计

训练集
中文 ０．７０M ０．９０M ０．４５M ０．７７M ０．５９M ０．３１M ３．７２M
英文 ０．６２M ０．６７M ０．５４M ０．５３M ０．７０M ０．６４M ３．７３M

验证集
中文 ５８７ ７３１ ３８１ ８５８ ７８０ ４２９ ３７６６
英文 ５９１ ３８８ ４１０ ３８７ ４６２ ３９１ ２６２９

测试集
中文 ８８９ １９０５ ８８７ ３５８ ６６１ ９１１ ６９４８
英文 ７４７ ６５３ ９０３ ６３５ １６０３ ５７１ ３８６７

(２)训练设置

在SMT 模型训练过程中,对于使用领域外数据训练的

模型和使用领域内、外数据联合训练的模型,其语言模型均设

置为５Ｇgram.在 NMT 模型训练过程中,不仅使用 TransＧ
former[１７]模型 框 架,还 使 用 LSTM 作 为 模 型 框 架.其 中

Transformer的编码器和解码器各为６层,词嵌入大小设置为

５１２,前馈网络的维数设置为２０４８.在源语言和目标语言句

子上分别设置大小为６４０００的BPE[１８].训练LSTM 模型时,

设置编码器和解码器的隐藏层维度和词嵌入维度大小均为

５１２.

基于对验证集的无监督调整,式(５)中的参数α在英文→
中文和中文→英文两个方向上都设置为０．９,NMT相关的实

验均在 NvidiaGTX１０８０TI上进行.在所有训练设置中使用

无监督调参来完全模拟无监督域适应中领域内平行数据的缺

乏情景.整个训练耗时大约５天,其中基于SMT的互训练过

程大约需要５０h,基于 NMT的互训练过程大约需要３２h,拟
知识蒸馏大约需要２４h.实验结果采用双语互译评估(BilinＧ

gualEvaluationUnderstudy,BLEU)[１９],目前 BLEU 评测已

经被广泛应用于自然语言处理和机器翻译任务,本文使用

Moses中 multiＧbleu．perl评测工具３)来获取实验翻译结果的

BLEU值.

４．２　实验过程

(１)基于 Transformer的实验

在电子商务领域机器翻译中,本文将多种无监督领域适

应方法作为基准系统,在此基础上做进一步的研究与分析.

下面给出神经网络翻译模型,其均是 Transformer模型.

SMTout:在领域外平行语料上利用 Moses４)训练基于短

语的SMT系统.

NMTout:在领域外平行语料上训练Transformer的 NMT
系统５).

NMTout＋BT[２]:将反向翻译应用于NMTout,构建伪平行

域内数据,然后将领域内伪数据和领域外真实数据结合起来

训练新的中英 NMT模型.

NMTout＋BT＋FT:在NMTout＋BT 的基础上做进一步

拓展,其 中 包 含 了 与 反 向 翻 译 相 反 的 前 向 翻 译 (forword
translation),其中前向翻译是由真输入和伪输出组成的伪平

行句对.

NMTout＋Copy[１]:在领域内,直接将目标语言句子拷贝

作为源句子,构建领域内的伪平行语料,然后将这份伪数据与

领域外真实数据结合起来,以训练新的 NMT模型.

DAFE＋BT[３]:在 NMT编码器中的每一层添加领域感

知特征嵌入和任务特定特征嵌入.该网络基于多任务学习框

架,通过反向翻译生成的领域内伪数据和领域外真实数据进

行训练.

LEXunsupervised
[４]:使用无监督词典归纳,用所有领域的数

据训练词嵌入,通过最近邻搜索获得构建领域内伪平行的词

翻译,形成词典,使用该词典对领域内的单语数据逐词翻译,

获得的翻译结果与输入配对成伪平行语料,然后将其与领域

外真实平行语料结合起来,以训练新模型.

LEXsupervised
[４]:整 个 训 练 过 程 同LEXunsupervised 一 样,但

４７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１,Jan．２０２２



LEXsupervised用外领域词典作为种子词典进行监督词归纳.

表２列出了电商在中Ｇ英、英Ｇ中两个方向的各种对比方

法以及 SAＧUDA 的实验结果.其中 SAＧUDA 包含互训练

SMT、互训练 NMT、互训练SMT＋NMT以及互训练SMT＋

NMT＋QKD.互训练 SMT＋NMT＋QKD 是综合训练,它
结合了SAＧUDA 的３个组成部分,如第２节所述.互训练

SMT＋NMT是先进行互训练SMT,然后按照综合训练中的

方法逐步过渡到互训练 NMT.

表２　电子商务产品翻译测试的BLEU值

Table２　ExperimentalresultsonproducttranslationtestsetsevaluatedbyBLEU

男士服装 女士服装 家具 电子产品 食品 玩具 平均

英Ｇ中

SMTout １４．９９ １３．９９ ２１．５４ １９．４６ １７．８０ １９．５０ １７．８８
NMTout １１．１６ １０．７７ １５．７６ １０．１０ １５．７６ １３．３０ １１．８７

NMTout＋BT １２．８７ １１．２８ １５．１０ １７．５４ １７．４９ １４．７６ １４．８４
NMTout＋BT＋FT １１．６７ １０．９７ １４．１６ １４．５８ １７．１３ １５．３８ １３．９８
NMTout＋Copy １３．６３ １５．８７ １５．３６ １５．４３ １７．７８ １８．１９ １６．０４
DAFE＋BT １２．７４ １１．２３ １４．４２ １２．０１ １７．１４ １４．９２ １３．７４

LEXunsupervised １６．１６ １２．７９ １３．５０ １４．５７ １９．８８ １６．４７ １５．５６
LEXsupervised １５．５９ １３．５４ １５．０３ １５．８７ ２１．８１ １７．２８ １６．５８
互训练SMT １３．４５ １６．６４ ２１．６４ ２１．７０ １６．６０ １５．８６ １７．６５
互训练 NMT １４．７３ １２．４５ １５．４９ １７．７３ １９．９３ １６．５９ １６．１５

互训练SMT＋NMT １８．０４ １８．７２ ２２．２０ ２２．３４ ２２．３０ １９．５９ ２０．６８
互训练SMT＋NMT＋QKD １９．７７ １８．７３ ２３．２３ ２８．４３ ２２．５８ ２１．２１ ２２．３３

中Ｇ英

SMTout ７．８５ １１．４４ ９．５３ １８．２２ １２．４９ １０．８３ １１．７３
NMTout ７．３４ ７．００ ７．７７ ６．６８ １２．６６ １２．０２ ８．９１

NMTout＋BT １１．９４ １０．８７ １５．１４ １１．６１ １８．９２ ２１．２７ １４．９６
NMTout＋BT＋FT ８．２７ ７．４０ ９．０８ ７．７０ １３．９４ １３．６６ １０．０１
NMTout＋Copy １２．４８ １６．０２ １４．９７ １５．７８ １８．２７ １９．４２ １６．１６
DAFE＋BT １２．５７ １３．４５ １５．０４ １１．８４ １９．２８ １７．４６ １４．９４

LEXunsupervised １１．９６ １４．１５ １３．１６ １２．９６ １７．２５ ２２．１７ １５．２８
LEXsupervised １４．４０ １５．５７ １２．６０ １５．００ １８．７２ １７．０８ １５．５６
互训练SMT ９．５０ １３．２８ １３．２３ ２０．１０ １４．２０ ２０．５１ １５．１４
互训练 NMT １３．９２ １３．１５ １５．５３ １３．７２ ２０．９４ １９．０７ １６．１０

互训练SMT＋NMT １８．７５ １９．５９ １６．７５ ２５．２７ ２２．５８ ２０．８２ ２０．６３
互训练SMT＋NMT＋QKD １８．６８ ２０．７０ １７．３６ ２６．６０ ２４．０２ ２２．７６ ２１．６９

１)https://github．com/yistLin/pytorchＧdualＧlearning
２)https://github．com/pcyin/pytorch_nmt．git

　　(２)基于LSTM 的实验

SAＧUDA与对偶学习[７]相似.我们使用对偶学习１)在电

子商务领域构建翻译模型.下面给出用于对比的神经网络翻

译模型,其均是LSTM 模型.

DＧNMTout:在领域外平行语料训练基于 LSTM 的 NMT
系统２),直接用于翻译领域内测试集.

DＧNMTpseudo:由DＧNMTout系统对领域内单语数据解码

获得伪输出,将领域内的伪平行数据与领域外真实数据相结

合来训练新模型.

Dual＋NMT:已训练完成的两个DＧNMTpseudo模型以及语

言模型,通过强化学习过程对偶学习互相教导,迭代更新两个

模型,直到收敛.

表３列出了电商在中Ｇ英、英Ｇ中两个方向的基于LSTM 的

各种对比方法以及基于 LSTM 的SAＧUDA的实验结果,其中

SAＧUDA包含互训练 SMT＋NMT、互 训 练 SMT＋NMT＋

QKD.

表３　基于LSTM 的电子商务产品翻译测试BLEU值

Table３　ExperimentalresultsonproducttranslationtestsetsbasedonLSTMevaluatedbyBLEU

男士服装 女士服装 家具 电子产品 食品 玩具 平均

英Ｇ中

DＧNMTout ６．１８ ４．８０ ５．２１ ５．０７ ８．３２ ６．５１ ６．０２
DＧNMTpseudo ５．９８ ４．２１ ４．５２ ５．８９ ８．４７ ６．３０ ５．９０
Dual＋NMT ７．７４ ５．６２ ５．８３ ８．７１ １０．６２ ８．０９ ７．７７

互训练SMT＋NMT １０．５４ １０．３３ １２．７４ １４．１５ １１．６７ １０．０２ １１．５８
互训练SMT＋NMT＋QKD １２．２４ １０．０６ １１．１０ １３．６１ １３．９８ １２．２３ １２．３１

中Ｇ英

DＧNMTout ５．２１ ５．１４ ６．８１ ３．０６ ９．２８ ７．９５ ６．２４
DＧNMTpseudo １０．２８ １１．６５ １０．８４ ８．３９ １５．６２ １２．２２ １１．５０
Dual＋NMT １１．７８ １２．３５ １０．５１ １３．６８ １５．９２ １１．５２ １２．６３

互训练SMT＋NMT １５．２４ １７．３０ １４．７７ １８．４７ １６．３８ １９．６４ １６．９７
互训练SMT＋NMT＋QKD １５．６８ １６．５３ １６．６１ ２５．４１ １６．５３ １９．６１ １８．４０

４．３　实验结果

从表２和表３可以看出,本文方法在电子商务产品翻译

的两个方向上均十分有效.

(１)基准系统

SMTout始终优于NMTout,这表明直接在领域外数据上训

练的SMT系统比 NMT系统更适合电商产品翻译.将拷贝

５７２宁秋怡,等:基于风格感知的无监督领域适应算法



机制、反向翻译、DAFE以及词表归纳技术应用于 NMT 时,

从表中的实验结果可以观察到,这几种方法在英Ｇ中方向翻译

性能均有所提升,但这些方法在中Ｇ英方向未能击败SMTout.

所有的LEX都比NMTout＋BT好,这意味着通过统计进行词

归纳的 方 法 在 电 子 商 务 中 有 一 定 的 优 势.由 表 ２ 可 见,

NMTout＋Copy的性能优于NMTout＋BT,这是因为在电子商

务领域,双方语言中的品牌名称或产品属性通常都是英文的,

如“adidas”,它总是出现在双方语言中.利用拷贝机制能够有

效地保留这种电商文本特性,从而获得更好的性能.相较于

NMTout而言,NMTout＋BT 在 两 个 方 向 上 均 有 所 提 升,但

NMTout＋BT＋FT不能进一步提高性能.这是由于NMTout＋

BT＋FT的训练过程中加入了前向翻译数据,其质量较差,会

给训练带来负面影响,而NMTout＋BT目标句始终是真实的,

这表明真实目标更有利于训练.

由表３可以明显地看出,基于 LSTM 的单层网络翻译模

型的效果远低于表２中基于 Transformer网络结构的翻译模

型,与DＧNMTout和DＧNMTpseudo相比,Dual＋NMT 充分利用

了单语数据以及语言模型,使训练过程中的双向反馈信息得

到增强.

(２)SAＧUDAvs．基准系统

在表２中互训练 NMT 在两个方向上均极大地提升了

NMTout的性能,而SMTout仅在中Ｇ英方向较SMTout有所提高,

在英Ｇ中方向SMTout是较强基线且很难超越.当把互训练

SMT和互训练 NMT结合起来时,可以明显地看出其在电子

商务领域的两个方向上都显著超过了所有的基线.此外,互

训练SMT＋NMT＋QKD进一步提高了翻译性能,在所有方

向和所有产品类别中达到最佳(除了在中Ｇ英方向的男士服装

类别略有下降).具体表现为,互训练 SMT＋NMT＋QKD
在英Ｇ中方向较最强基线系统 SMTout提高了４个 BLEU 点,

在中Ｇ英方向较最强基线系统 NMTout＋Copy提高了 ５ 个

BLEU点以上.

表３中,在电子商务翻译中利用领域内数据的DＧNMTpseudo,

Dual＋NMT 和互训练 SMT＋NMT 较DＧNMTout都有显著

提升,此外,互训练SMT＋NMT比对偶学习 Dual＋NMT表

现更佳,这一结果得益于互训练 SMT 在电商领域翻译性能

较好.互训练SMT＋NMT＋QKD对大部分测试数据翻译

进行了进一步改进,在英Ｇ中方向较最强基准系统提高了４个

BLEU 点 以 上,在 中Ｇ英 方 向 较 最 强 基 准 系 统 提 高 了 ５ 个

BLEU 点以上.

５　评估与分析

在翻译中,Transformer模型的表现比 LSTM 模型更好,

本节选择基于 Transformer模型的翻译结果进行评估与分

析.首先,分别评估领域内的SAＧUDA 产生的词对和句子翻

译的有效性,并分别将英Ｇ中、中Ｇ英的最强基准系统进行比

较,然后分析在SAＧUDA中各个步骤的增长趋势.

５．１　评估领域内词对

词级别的翻译采用领域内新词对的产生质量进行测评.

首先根据人工翻译的测试集建立领域内的词对集合,然后使

用词对齐工具fastalign[２０]来抽取出领域外的对齐词,构建出

领域外词对集合,最后利用上述的词对集合排除领域外语料

库词对,剩余的对齐词集合构成新词对的参考集合.

利用该参考集,可以评估由 SAＧUDA 产生的新单词对.

表４列出了英Ｇ中、中Ｇ英最强基准系统以及SAＧUDA 各部分

的精确率、召回率和F值.同构建新词对的参考集合的过程

一样,对于SAＧUDA的每种方法进行新词对集合提取.将领

域内的输出与领域外的平行语料连接起来,运用fastalign来

抽取该方法翻译结果的对齐词,去掉领域外词对来产生词对

集合,并根据新词对的参考集合来评估该集合.互训练SMT
在英Ｇ中和中Ｇ英两个方向的召回率分别为６４．４８％和７８．５３％,

远超于基准系统的召回率.而在精确率上,英Ｇ中方向的最强

基准系统SMTout偏高,中Ｇ英方 向 最 强 基 准 系 统NMTout＋

Copy与SAＧUDA各步骤之间的差距较小.根据精确率、召

回率和综合指标 F值,SAＧUDA 产生的新词对是有效的,其

中互训练SMT＋NMT＋QKD在所有方法中表现最好,该方

法产生的大部分词对与新词对的参考集合一致.

表４　领域内单词配对和句子级翻译的评估结果

Table４　EvaluationsofbothwordpairsandsentenceleveltranslationsininＧdomain

单词配对

精确率/％ 召回率/％ F值/％

句子级翻译

PPLnＧgram PPLneural

英Ｇ中

SMTout ６３．１６ ４６．２７ ５３．４１ １７７２．９１ ３５２８．６４
互训练SMT ４２．１８ ６４．４８ ５１．００ ３２２７．１４ ６０９０．１１
互训练 NMT ５７．７４ ４５．１３ ５０．５５ １０５５．３４ ８４９．２５

互训练SMT＋NMT ５７．４６ ６８．４７ ６２．４９ ８８７．８９ ７１５．９１
互训练SMT＋NMT＋QKD ５７．６０ ９２．７７ ７１．０７ ８３８．５６ ６７１．６１

中Ｇ英

NMTout＋Copy ７６．１７ ７０．０１ ７２．９６ １００３．８７ ８３０．６４
互训练SMT ７４．８５ ７８．５３ ７６．６５ １７９５．０６ １６０８．８５
互训练 NMT ７５．７５ ５８．６１ ６６．０８ １３３４．６３ ６２２．９８

互训练SMT＋NMT ７６．９２ ８０．８２ ７８．８２ １３３１．８０ ５４１．３７
互训练SMT＋NMT＋QKD ７７．００ ８１．２７ ７９．０８ ８３７．８６ ５３７．３３

１)https://kheafield．com/code/kenlm/

５．２　领域内句子级翻译的困惑度

困惑度(Perplexity,PPL)是在自然语言处理领域中,衡

量语言模型好坏的指标.低困惑度的概率分布模型或概率模

型能更好地预测样本.为了更好地判断得到的翻译文本是否

保留原始正确数据风格,通过句子级别翻译文本的PPL进行

衡量.表４所列的PPL包含了基于nＧgram 语言模型１)及神
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经语言模型,通过测试集的句子级翻译结果计算得出.这两

种语言模型都是基于领域外和领域内数据的真实单语数据.

如表４的“句子级翻译”一栏所示,SAＧUDA 各部分与最

强基准系统相比其PPL值显著降低.互训练SMT＋NMT＋

QKD再次成为所有方法中表现最好的.由于互训练SMT使

用提取的平行短语进行翻译,其输出不如 NMT 流畅,导致

PPL更高.从表４可以看出,虽然电子商务领域的文本是非

正式的,具有较高的PPL值,但SAＧUDA 仍然可以发现电子

商务领域的内在规律,并显著降低句子翻译的PPL.

５．３　SAＧUDA趋势

图２给出了SAＧUDA的验证集BLEU趋势曲线,并分别

展示了每个方法随着训练的迭代在验证集上的表现.可以看

出,SAＧUDA在真实和伪平行语料库上训练时,收敛速度很

快.其翻译性能在前３－５个轮次显著提升,并且通常在１０
个轮次后变得稳定.将互训练SMT最后一轮获得的翻译结

果的BLEU值作为基准线,在图中由一条直线表示.从图２
互训练SMT＋NMT 以及互训练 SMT＋NMT＋QKD 的曲

线可以看出,两者均有效提升了翻译性能.

(a)英Ｇ中

(b)中Ｇ英

图２　SAＧUDA的验证集BLEU趋势曲线

Fig．２　BLEUconvergencecurveofSAＧUDAonvalidationset

６　拓展应用

SAＧUDA能有效改善电商产品翻译质量,其在无监督领

域适应中也非常有意义.因此,我们不仅在电子商务领域的

机器翻译上进行相关探索和研究,还将SAＧUDA应用于公开

的低资源领域数据集 Ted,Law 和 MedicalOPUS,这些数据

集被视为领域内数据,WMTＧ１４被视为领域外数据.

表５分别列出了Ted,Law和 MedicalOPUS上各种对比

方法以 及 SAＧUDA 的 实 验 结 果,其 中SMTout与 第 ３ 节 中

SMTout设置相同的参数,在外领域 WMTＧ１４数据上训练得到

翻译模型.NMT相关实验室基于 Transformer模型,其实验

过程的设置与 DAFE 实验相同.互训练 NMT＋QKD 中,

式(５)中的α对于英Ｇ德、德Ｇ英均设置为０．１.

表５　SAＧUDA应用于不同领域的BLEU值

Table５　ExperimentresultsofSAＧUDAappliedtodifferentdomain

evaluatedbyBLEU

德Ｇ英

Ted Law Med

英Ｇ德

Ted Law Med
SMTout ２５．７０ ２４．７４ ２４．３２ １８．９５ １６．６２ １８．４６
NMTout ２８．１５ ２４．６１ ２６．７５ － － －

BackＧDAFE＋DAFE ３４．８９ ３１．４６ ３８．７９ － － －
NMTout＋BT ３２．８７ ３８．０５ ４０．４９ ２５．５ ２８．５９ ３５．８２
互训练 NMT ３３．５２ ４０．３８ ４４．７０ ２８．８６ ３０．２５ ３８．２０

互训练 NMT＋QKD ３３．７３ ４０．６４ ４５．０１ ２９．１３ ３０．９１ ３８．９５

从表５中SMTout和NMTout的结果可知,NMT模型在这３
个领域的效果都优于SMT,因此本文在这３个领域的数据上

实现了互训练 NMT.实验结果表明,互训练 NMT在迭代训

练中可以充分利用领域内和领域外数据,拟知识蒸馏的方法

能够进一步提高翻译性能.由于三者在领域内的风格较为统

一,因此在拟知识整理过程中,给予老师模型较小的权重.

结束语　在电子商务中翻译产品信息有两大挑战,一个

挑战是无监督的领域自适应,它将在资源丰富的领域外训练

的翻译模型适配到领域内的数据上,即电子商务领域,在该领

域中没有平行训练数据并且难以构建平行训练数据.另一个

挑战是解决领域内非平行数据的两种语言之间的风格差异.

为了解决这两个问题,本文提出了风格感知的无监督领域适

应方法,即SAＧUDA.为了有效利用领域内非平行数据和领

域外平行数据,在SAＧUDA中应用了互训练过程.同时为了

使翻译过程中维持各自的风格,提出了拟知识蒸馏.在电子

商务产品翻译上的实验表明,所提方法的性能明显优于各种

无监督领域适应方法,在单词级和句子级翻译上都得到了显

著的改进.此外,本文提出的方法不仅适用于电子商务领域,

在其他领域的无监督领域适应翻译中也具有积极的作用.本

文在中英语言的电子商务领域机器翻译上进行了相关的研究

探索,在未来工作中我们将在拓展电子商务领域的其他语言

的同时,进一步研究情感分析[２１]及语义角色标注[２２]等多任

务学习方法,以提升电商机器翻译性能.
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