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统计机器翻译

 【学术界】模型朝句法、语义方向发展
 基于词

 基于短语

 基于句法

 基于语义

 【产业界】正逐渐走向实用
 百度翻译、有道翻译、谷歌翻译…

统计机器翻译模型
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统计翻译模型

 构建 短语/规则翻译表 的一般流程

 注：“解码器”模块省略关于翻译特征的判别式训练的内容。
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词语对齐

 词语对齐是翻译模型构建的瓶颈，这是因为
 主流的翻译模型均依赖大规模双语语料库的词语对齐结果

 词语对齐需要模型训练，在翻译模型构建中耗时最长

 词语对齐质量影响机器翻译质量
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词语对齐

 词语对齐是翻译模型构建的瓶颈，这是因为
 主流的翻译模型均依赖大规模双语语料库的词语对齐结果

 词语对齐需要模型训练，在翻译模型构建中耗时最长

 词语对齐质量影响机器翻译质量

 当新增语料时，传统的模型训练方法是合并语料后重
新进行词语对齐模型训练。
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词语对齐

 词语对齐是翻译模型构建的瓶颈，这是因为
 主流的翻译模型均依赖大规模双语语料库的词语对齐结果

 词语对齐需要模型训练，在翻译模型构建中耗时最长

 词语对齐质量影响机器翻译质量

 当新增语料时，传统的模型训练方法是合并语料后重
新进行词语对齐模型训练。其两大不足：
 时间和计算资源的开销较大

 NIST评测提供的500w平行句对 | 曙光5000的计算节点机 | 单线程 | 4~5天

 当新数据是与原始数据所在领域不同的数据

 传统训练方法得到的模型会与新数据上的真实模型存在较大的偏差。
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词语对齐的增量式训练

 [Wu 2005] 

 模型插值

 应用得到的模型在新数据上生成词语对齐结果

 [Duh 2011]

 对新数据应用贝叶斯估计生成词语对齐矩阵。
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词语对齐模型

 采用2个基于无监督学习的模型
 IBM模型1                                               [Brown 93]

 基于HMM模型的词语对齐模型 [Vogel 96]

 模型的参数训练算法
 EM算法
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词语对齐模型的增量式训练

新

数据

原有

数据
训练

新模型

原始模型

训练
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词语对齐模型的增量式训练
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词语对齐的增量式训练

新

数据

原有

数据
训练

新模型

原始模型

训练

如何用？
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词语对齐的增量式训练

新

数据

原有

数据
训练

新模型

原始模型

训练

能否优化？

10



提纲

 研究背景

 研究现状

 研究方法

 论文的主要工作
 基于初始化的增量式训练

 Online EM算法的应用

 总结

 主要参考文献

11



基于初始化的增量式训练
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基于初始化的增量式训练
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经验初始化

累加原始模型
的统计量

IBM模型1

参数训练

HMM模型

参数训练

模型参数初始化阶段

参数迭代训练阶段

对统计量
做归一化

得参数初始值



基于初始化的增量式训练

 模型
 参数：词汇化翻译概率t(f | e)，扭曲概率d(aj|aj-1, I)

 参数统计量：频度统计值c(f , e)，c(aj , aj-1, I)
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基于初始化的增量式训练

 模型
 参数：词汇化翻译概率t(f | e)，扭曲概率d(aj|aj-1, I)

 参数统计量：频度统计值c(f , e)，c(aj , aj-1, I)

 为什么用原始模型的参数统计量来初始化，而不
直接用原始模型的参数来初始化？
 不增加计算复杂度。新语料中出现新的模型参数，如t(fnew | e);

 统一的系统架构。后文的online EM算法，在进行新一轮的迭代时，
需要使用现有的统计量。
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实验_传统中医
 平行语料

 原始数据：来自LDC语料(约125w句对)

 新数据：ctzy语料(约224w句对)，选出70w做增量式实验

 语言模型
 在ctzy语料英文端，用srilm工具训练英文端5元LM

 开发集

 ctzy领域数据(861句)，带4个参考译文

 测试集

 ctzy领域数据(1000句) ，带4个参考译文

 运行系统
 自己实现的词语对齐系统(Model 1:5轮，HMM: 3轮)

 基于层次短语模型的解码器
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实验_传统中医

实验方案 开发集 测试集

Baseline 45.78 54.60

Com_old_new 44.18 53.50

Init_lex 44.80 54.03

Init_dist 46.93 56.52

Init_lex_dist 46.43 55.81

实验设置：
Baseline    : 直接在新语料上进行模型训练，并生成词语对齐结果。
Com_old_new: 合并原始语料和新语料，然后进行模型训练。
Init_lex : 用原始语料上训出的词汇化翻译概率初始化。
Init_dist : 用原始语料上训出的位置扭曲概率初始化。
Init_lex_dist : 用原始语料上训出的词汇化翻译概率和扭曲概率初始化。
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实验_传统中医

实验方案 开发集 测试集

Baseline 45.78 54.60

Com_old_new 44.18 53.50

Init_lex 44.80 54.03

Init_dist 46.93 56.52

Init_lex_dist 46.43 55.81

跨领域不能简
单合并语料

实验设置：
Baseline    : 直接在新语料上进行模型训练，并生成词语对齐结果。
Com_old_new: 合并原始语料和新语料，然后进行模型训练。
Init_lex : 用原始语料上训出的词汇化翻译概率初始化。
Init_dist : 用原始语料上训出的位置扭曲概率初始化。
Init_lex_dist : 用原始语料上训出的词汇化翻译概率和扭曲概率初始化。
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实验_传统中医

实验方案 开发集 测试集

Baseline 45.78 54.60

Com_old_new 44.18 53.50

Init_lex 44.80 54.03

Init_dist 46.93 56.52

Init_lex_dist 46.43 55.81

仅初始化词汇化翻
译概率方案不好

对齐改进，改
良规则分数

15

实验设置：
Baseline    : 直接在新语料上进行模型训练，并生成词语对齐结果。
Com_old_new: 合并原始语料和新语料，然后进行模型训练。
Init_lex : 用原始语料上训出的词汇化翻译概率初始化。
Init_dist : 用原始语料上训出的位置扭曲概率初始化。
Init_lex_dist : 用原始语料上训出的词汇化翻译概率和扭曲概率初始化。



实验_医药
 平行语料

 原始语料：来自LDC语料(约125w句对)

 新语料：yiyao语料(约525w句对)，选出70w做增量式实验

 语言模型
 在yiyao语料英文端，用srilm工具训练英文端5元LM

 开发集

 yiyao领域数据(1024句)，带4个参考译文

 测试集

 yiyao领域数据(1000句) ，带4个参考译文

 运行系统
 自己实现的词语对齐系统(Model 1:5轮，HMM: 3轮)

 基于层次短语模型的解码器
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实验_医药

实验方案 开发集 测试集

Baseline 18.73 38.72

Com_old_new 19.08 38.64

Init_lex 18.89 38.52

Init_dist 19.14 40.74

Init_lex_dist 19.27 40.80

17

实验设置：
Baseline    : 直接在新语料上进行模型训练，并生成词语对齐结果。
Com_old_new: 合并原始语料和新语料，然后进行模型训练。
Init_lex : 用原始语料上训出的词汇化翻译概率初始化。
Init_dist : 用原始语料上训出的位置扭曲概率初始化。
Init_lex_dist : 用原始语料上训出的词汇化翻译概率和扭曲概率初始化。



实验_医药

实验方案 开发集 测试集

Baseline 18.73 38.72

Com_old_new 19.08 38.64

Init_lex 18.89 38.52

Init_dist 19.14 40.74

Init_lex_dist 19.27 40.80

跨领域不能简
单合并语料

对齐改进，改
良规则分数

仅初始化词汇化翻
译概率方案不好

17

实验设置：
Baseline    : 直接在新语料上进行模型训练，并生成词语对齐结果。
Com_old_new: 合并原始语料和新语料，然后进行模型训练。
Init_lex : 用原始语料上训出的词汇化翻译概率初始化。
Init_dist : 用原始语料上训出的位置扭曲概率初始化。
Init_lex_dist : 用原始语料上训出的词汇化翻译概率和扭曲概率初始化。
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Online EM算法的应用

 EM算法家族
 batch EM  (属于batch learning)

 online EM (属于online learning)
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Batch learning

20



Online learning
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Online learning

 与Batch learning方法，online算法的优点：
 容易跳出差的局部最优解；

 在大数据量的参数优化的效果较好；

 如果训练数据中存在冗余，能更快地到达（局部）
最优解。

 Online算法缺点：
 参数更新频繁，增加了运算量

 并行程度不会有batch算法高
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Online learning

 与Batch learning方法，online算法的优点：
 容易跳出差的局部最优解；

 在大数据量的参数优化的效果较好；

 如果训练数据中存在冗余，能更快地到达（局部）
最优解。

 Online算法缺点：
 参数更新频繁，增加了运算量

 并行程度不会有batch算法高

这优缺点的对比分
析自然也适用于
batch EM和online 

EM的对比分析。
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Batch EM

μ  initialization

for each iteration t = 1,…,T

μ’  0

for each example i = 1,…,n:

si’  ∑z p(z | x(i); Θ(μ))Φ(x(i), z)             [inference]

μ’  μ’ + si’                                [accumulate new]

μ μ’                                     [replace old with new]

z     : 与x对应的隐变量
μ : 模型参数对应的充分统计量
si’    : 从样本i得到的充分统计量

Θ(μ)  : 给定统计量μ，依据最大似然估计计算模型参数
Φ(x,z) : 标注数据(x,z)下映射出的充分统计量

[Liang 2009]
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Batch EM

μ  initialization

for each iteration t = 1,…,T

μ’  0

for each example i = 1,…,n:

si’  ∑z p(z | x(i); Θ(μ))Φ(x(i), z)             [inference]

μ’  μ’ + si’                                [accumulate new]

μ μ’                                     [replace old with new]

z     : 与x对应的隐变量
μ : 模型参数对应的充分统计量
si’    : 从样本i得到的充分统计量

Θ(μ)  : 给定统计量μ，依据最大似然估计计算模型参数
Φ(x,z) : 标注数据(x,z)下映射出的充分统计量

μ表示由所有充分统计
量组成的一个向量
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μ  initialization

for each iteration t = 1,…,T

μ’  0

for each example i = 1,…,n:

si’  ∑z p(z | x(i); Θ(μ))Φ(x(i), z)             [inference]

μ’  μ’ + si’                                [accumulate new]

μ μ’                                     [replace old with new]

Batch EM

z     : 与x对应的隐变量
μ : 模型参数对应的充分统计量
si’    : 从样本i得到的充分统计量
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E步
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μ  initialization

for each iteration t = 1,…,T

μ’  0

for each example i = 1,…,n:

si’  ∑z p(z | x(i); Θ(μ))Φ(x(i), z)             [inference]

μ’  μ’ + si’                                [accumulate new]

μ μ’                                     [replace old with new]

Batch EM

z     : 与x对应的隐变量
μ : 模型参数对应的充分统计量
si’    : 从样本i得到的充分统计量

Θ(μ)  : 给定统计量μ，依据最大似然估计计算模型参数
Φ(x,z) : 标注数据(x,z)下映射出的充分统计量

M步
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Online EM – stepwise EM

μ  initialization; k = 0

for each iteration t = 1,…,T

for each example i = 1,…,n:

si’  ∑z p(z | x(i); Θ(μ))Φ(x(i), z)             [inference]

μ (1 - ηk)μ + ηksi’; k  k + 1        [towards new]

z     : 与x对应的隐变量
μ : 模型参数对应的充分统计量
si’    : 从样本i得到的充分统计量

Θ(μ)  : 给定统计量μ，依据最大似然估计计算模型参数
Φ(x,z) : 标注数据(x,z)下映射出的充分统计量

[Liang 2009]
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Online EM – stepwise EM

μ  initialization; k = 0

for each iteration t = 1,…,T

for each example i = 1,…,n:

si’  ∑z p(z | x(i); Θ(μ))Φ(x(i), z)             [inference]
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Online EM – stepwise EM

μ  initialization; k = 0

for each iteration t = 1,…,T

for each example i = 1,…,n:

si’  ∑z p(z | x(i); Θ(μ))Φ(x(i), z)             [inference]

μ (1 - ηk)μ + ηksi’; k  k + 1        [towards new]

z     : 与x对应的隐变量
μ : 模型参数对应的充分统计量
si’    : 从样本i得到的充分统计量

Θ(μ)  : 给定统计量μ，依据最大似然估计计算模型参数
Φ(x,z) : 标注数据(x,z)下映射出的充分统计量

与batch EM的这步一样
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Online EM – stepwise EM

μ  initialization; k = 0

for each iteration t = 1,…,T

for each example i = 1,…,n:

si’  ∑z p(z | x(i); Θ(μ))Φ(x(i), z)             [inference]

μ (1 - ηk)μ + ηksi’; k  k + 1        [towards new]

z     : 与x对应的隐变量
μ : 模型参数对应的充分统计量
si’    : 从样本i得到的充分统计量

Θ(μ)  : 给定统计量μ，依据最大似然估计计算模型参数
Φ(x,z) : 标注数据(x,z)下映射出的充分统计量

每轮迭代完后，不
用清空充分统计量
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Online EM – stepwise EM

 ηk的取值
 EM收敛要求 与

 ηk = (k + 2)-α ( 0.5 < α <= 1 )

 mini-batch的取值
 每处理mini-batch个样本，更新模型参数

0

k

k






  2

0

k

k






 
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实验_Online EM算法

 ctzy实验
 与之前ctzy实验配置一样

 yiyao实验
 与之前yiyao实验配置一样

 运行系统
 自己实现的词语对齐系统

 model 1: online EM训练3轮

 hmm     : online EM训练3轮

 基于层次短语模型的解码器
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实验_Online EM算法—传统中医

实验方案
batch EM online EM

开发集 测试集 开发集 测试集

Baseline 45.78 54.60 X X

Init_lex_dist 46.43 55.81 46.68 56.37

实验设置：
Baseline       : 直接在新语料上进行模型训练，并生成词语对齐结果。
Init_lex_dist: 用原始语料上训出的词汇化翻译概率和扭曲概率初始化。
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实验_Online EM算法—医药

实验方案
batch EM online EM

开发集 测试集 开发集 测试集

Baseline 18.73 38.72 X X

Init_lex_dist 19.27 40.80 18.96 40.82

实验设置：
Baseline       : 直接在新语料上进行模型训练，并生成词语对齐结果。
Init_lex_dist: 用原始语料上训出的词汇化翻译概率和扭曲概率初始化。
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总结
 传统训练方法在构建翻译模型时存在不足，本文围绕翻译

模型构建流程的瓶颈——词语对齐，研究既高效又保证词
语对齐质量和机器翻译质量的增量式训练方法。
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 传统训练方法在构建翻译模型时存在不足，本文围绕翻译

模型构建流程的瓶颈——词语对齐，研究既高效又保证词
语对齐质量和机器翻译质量的增量式训练方法。

 提出了基于初始化，同时应用迭代训练收敛速度更快的
online EM算法以替换通常所用的batch EM算法的增量式训
练方法。

 所提出的增量式训练方法在实验中取得成效。
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IBM词语对齐模型1

 优化目标：

 E: 目标端句子

 l : 目标端句子长度

 ei:目标端句子中位于i位置的词语

 F: 源端句子

 m: 源端句子长度

 fj: 源端句子中位于j位置的词语

 aj: 源端j位置对应到目标端的位置

1 0 0 1

Pr( | ) ... ( | )
( 1) j

m

ml l

j am
a a j

F E t f e
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[Brown 1993]



IBM词语对齐模型1

 优化目标：

 EM算法：
 E步

 M步

1 0 0 1

Pr( | ) ... ( | )
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m

ml l

j am
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F E t f e
l


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aj : 视为隐变量
t(fj | ei): 模型参数

1

( | ; , ) Pr( | , ) ( , ) ( , )
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m
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[Brown 1993]



基于HMM模型的词语对齐

 优化目标：

 EM算法：
 前向后向算法

1

1

0 0 1

Pr( | ) ... ( | , ) ( | )
j

m

ml l

j j j a

a a j

F E p a a l t f e
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 

aj : 视为隐变量
t(fj | ei)     : 模型参数
p(aj | aj, l): 模型参数

[Vogel 1996]



Online EM – stepwise EM

 Sparse update问题
 处理一个或几个样本时，能够影响到的统计量只

局限于某几个统计量上。

 μ (1 - ηk)μ + ηksi’



Online EM – stepwise EM

 Sparse update问题
 处理一个或几个样本时，能够影响到的统计量只

局限于某几个统计量上。

 μ (1 - ηk)μ + ηksi’

 通过引入

 统计量的插值计算公式等价于
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