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计算机算法类资料的中英文智能翻译
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摘摇 要:当前互联网免费可用的在线翻译系统均是使用通用语料训练出来的神经机器翻译模型,在通用语义环境下翻译

出色,而在特定的垂直领域(如计算机专业领域)中,由于训练文本和模型训练算法缺乏针对性,导致翻译结果出现专业词

汇错漏,文本晦涩难懂。 因此,实现特定垂直领域的自动化机器翻译的需求越来越大。 通过网络爬虫获取计算机算法类

相关的英汉双语例句,基于 Word2Vec 算法生成含有上下文信息的词向量,将词向量嵌入到 Google 开源 GNMT 模型训练

英汉翻译模型,基于训练模型实现简易翻译软件。 通过对照实验,探究 Word2Vec 算法中词向量长度对计算词汇间文本相

似度的影响和对 GNMT 训练效果的影响,以及 GNMT 超参数中的隐藏层单元数 num_unit、批尺寸 batch_size 对训练效果

的影响。 综合实验结果训练最佳的英汉翻译模型。
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English-Chinese Intelligent Translation of Computer Algorithm Corpus

CHEN Jia-le,ZHANG Yan-ling
(Faculty of Computer Science and Network Engineering,Guangzhou University,Guangzhou 510006,China)

Abstract:At present,the free and available online translation systems on the Internet are all neural machine translation models trained by
general corpus,which are excellent in the general semantic environment. However, in the specific vertical field ( such as computer
professional field),due to lack of pertinence of training text and model training algorithm, the translation results appear professional
vocabulary errors and omissions, and the text is obscure. Therefore,the demand to achieve an automated machine translation in a specific
field becomes bigger and bigger. The English-Chinese bilingual example sentences related to the computer algorithm are obtained by web
crawler,and the word vector with context information based on Word2Vec algorithm is generated and embedded into Google open-source
GNMT model to train English -Chinese translation model. On the basis, a simple translation software is implemented. Through a
comparative experiment,we explore the influence of word vector length on the calculation of text similarity between words and the
training effect of GNMT in Word2Vec algorithm,as well as the influence of the number of hidden layer units and batch size in GNMT
super parameters on the training effect,training the best English-Chinese translation model based on the experimental results.
Key words:machine translation;Word2Vec algorithm;word vector;text similarity;GNMT

0摇 引摇 言
自 2014 年以后,端到端的神经机器翻译( end to

end neural machine translation)质量较统计机器翻译有

了显著提升[1],端到端的训练使得深度学习方法区别

于传统机器学习方法,成为了自然语言处理的强大工

具[2]。 Google、有道、百度等商用在线机器翻译系统核

心技术均由统计机器翻译转型为神经机器翻译。 端到

端的编码器-解码器(Encoder-Decoder) [3]模型结构成

为神经机器翻译的主流模型[4]。 Google 首次提出基

于 Encoder - Decoder 结构的 seq2seq[5] ( sequence to

sequence)模型。 其基本工作原理就是编码器将输入

序列转换为中间向量 C,解码器将中间向量 C 转换为

输出序列。 seq2seq 在编码器和解码器中均使用循环

神经网络 ( recurrent neural networks,RNN),理论上

RNN 可以解决长句远距离信息依赖的问题[6],但在实

际应用时反向传播过程中存在梯度爆炸和梯度消失的

问题。 梯度爆炸会导致模型无法收敛;梯度消失会导

致模型捕捉不到长距离项的依赖信息。 梯度爆炸一般

可以使用梯度裁剪或权重正则化处理。 梯度消失目前

最好的处理方法是使用门控单元来构建 RNN。 其中,
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应用最广的门控单元是长短时记忆( long short- term
memory,LSTM)和门控循环单元(gated recurrent unit,
GRU) [4]。 虽然应用门控单元使得 RNN 能有效捕捉

到长距离项的依赖信息,但是由于句子中任意单词对

生成某个目标单词的影响占比是相同的,所以即使采

用了门控单元,seq2seq 模型依然在长句的翻译质量上

显著下降。 为了优化长句的翻译质量,Bahdanau 等

人[7]于 2014 年首次将注意力机制应用于 NLP 领域,
翻译效果有了进一步提升。 谷歌团队[8] 抛弃 RNN 和

CNN 等网络结构,仅仅采用注意力机制进行机器翻

译,在翻译质量上取得了显著的效果,因此注意力机制

成为了神经机器翻译中的研究热点。 但是,由于通用

翻译接口对垂直领域缺乏针对性,同一个词汇在不同

的语义环境下有不同的翻译结果,而通用翻译则无法

识别该词汇所在的语义环境,从而使得翻译效果不佳。
并且垂直领域下的专业词汇繁多且复杂,若没有对应

的词汇的语料训练,会让最终的训练模型对含有该词

汇的句子没有好的翻译效果。 这就是现阶段对垂直领

域的语句翻译效果不好的原因。 所以针对某一领域实

现翻译成为了当下重要的研究方向。
该文将收集与计算机算法类相关的中英双语例句

文本,利用 Word2Vec 算法生成词向量,将词向量嵌入

GNMT[9]训练带有注意力机制的 LSTM seq2seq 的中

英翻译模型。 以此来优化计算机算法类语料的翻译效

果,为此后垂直领域的神经机器翻译提供一个可行的

优化思路。

1摇 数据获取
数据样本的好坏很大程度上决定了模型的训练效

果,要实现计算机算法类资料的中英翻译,就需要获取

与计算机算法类相关的中英双语例句。 现在各大在线

翻译网站能够检索特定关键词的中英双语例句,但是

大多数的双语例句没有分门别类。 为了得到最符合计

算机算法类的中英双语例句,需要收集计算机算法类

相关度高的关键词。
该 文 通 过 中 文 书 籍 《 算 法 导 论 第 三 版 》

( Introduction to Algorithms Third Edition)和计算机算

法题网站力扣(LeetCode)收集关键词。 收集了 1 618
个关键词在百度翻译、有道翻译、知网例句进行检索并

爬取,最终获取 98 120 条中英双语例句作为模型训练

的数据基础。

2摇 数据预处理
获取的数据还不能直接用于数据训练,中文例句

词汇与词汇之间并没有明确的分隔;英文例句虽然词

汇间有天然的空格分割,但是标点符号与词汇间仍然

有连接,因此也需要进行分词处理。 分词处理完成后

还需要获取训练所需的数据集和词汇表。
2. 1摇 英文文本处理

英文存在大小写的区别,而大写的写法和小写的

写法指的是同一个单词,例如“The冶与“ the冶。 经过小

写化处理后,获取词集时能够减少大量的重复单词,从
而降低训练的成本,一定程度上优化训练效果。 还需

要对英文文本分词,将标点符号与词汇间进行分隔。
2. 2摇 中文文本分词

中文分词正确率会大大影响模型训练的效果,因
为分词阶段的错误在翻译过程中将会被“放大冶,放大

的倍数约等于句子的平均长度[10]。 jieba 库是一个简

单易用的汉语自然语言处理分词库,通过在全切分所

得的所有结果中求某个切分方案 S,使得 P(S)最大的

概率进行分词。 jieba 分词的算法流程为:(1)基于特

定词汇表构建字典树,实现高效的词图扫描;(2)基于

字典树生成句子中汉字所有可能成词情况所构成的有

向无环图(DAG);(3)采用了动态规划寻找最大概率

路径,找出基于词频的最大切分组合;(4)对于未登录

词,使用了 Viterbi 算法并采用了基于汉字成词能力的

HMM 模型[11]。 jieba 分词有三个分词模式,分别是精

确模式、全模式、搜索引擎模式。 其中精确模式适合用

于自然语言处理。
中文一词多意的情况非常多,同一个句子在不同

的语义环境下有不同的分词方案,因此如果不制作对

应的分词词典,会大大增加分词出错的概率。 制作分

词词典步骤如下:(1)对中文文本进行默认分词;(2)
人工将分词出错的词汇添加到词典中。
2. 3摇 数据集分割

在模型训练之前,首先要划分训练集、验证集、测
试集。 其中训练集用于模型训练,验证集和测试集用

于衡量模型训练的效果。 该文采用的分割方式是生成

长度为 0 ~ N -1( N 为句子总数)的乱序序列,将乱序

序列按 14 颐 3 颐 3 的比例进行分割,分别对应训练集、
验证集、测试集。 再根据分割后的乱序序列取出对应

下标值的句子存入到对应的文件当中。
2. 4摇 基于训练集的中英文词集提取

首先,定义三个标签:<unk>,<s>,< / s>;其中<unk
>表示未定义词汇,<s>表示语句的开头,< \ s>表示语

句的结束。 由于文本已经经过分词处理,故只需按行

读取句子,根据空格进行分割就能够获取到词汇,并且

按照词汇的频率由高到底排序。

3摇 词向量训练
3. 1摇 文本表示方法

文本表示方法一直是自然语言处理研究范畴中的
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一个热点问题,总体来讲主要分为两大类:独热编码和

分布式表示。
独热编码(one-hot representation)又称为一位有

效编码,这种编码格式是建立一个全局完备的字典,但
在计算上面临着两个问题,一个是这种表示方法的向

量维度是字典的大小,而字典中的词汇数目往往很大,
从而在计算时避免不了维数灾难的问题,给计算机带

来极大的负担;另一个是这种表示只包含词汇在字典

中的索引和词频信息,未考虑词的上下文信息,无法从

向量上判断两个词汇是否相似,不能为后续的模型训

练提供更多有用的信息。
分布式表示( distributed representation)是一种稠

密、低维的实值向量表示,由 Hinton[12] 在 1986 年提

出,能够有效克服独热编码的缺点。 每个维度表示单

词的不同句法和语义特征。 词向量是一种词汇的分布

式表示形式,通过对文本语料库进行训练,将每个词用

N 维的实值向量表示,向量可以看作空间上的一条线,
通过计算向量之间形成的角度,就可以判断两个单词

之间的相似度。 其中 Word2Vec 是一个可以快速训练

词向量的算法。
3. 2摇 Word2Vec 算法

Word2Vec 算法是 Tomas Mikolov 带领的研究团

队发明的[13]。 其基本思想是利用上下文信息,即使用

与当前词相邻的若干个词,来生成当前词的特征向量。
其中包含了跳字模型(Skip-gram)和连续词袋模型

(CBOW)两种训练模型,CBOW 是通过上下文来预测

当前词,而 Skip-gram 则相反,它是通过当前词来预测

上下文。 同时,Word2Vec 提供了两套优化方法来提

高词向量的训练效率,分别是 Hierachy Softmax 和

Negative Sampling[14]。 通过将训练模型与优化方法进

行组合可以得到 4 种训练词向量的架构。
3. 3摇 基于 Word2Vec 算法训练词向量

通过 Python 中 gensim 库里封装的 Word2Vec 进

行词向量的训练。 主要的训练参数说明如表 1 所示。
表 1摇 Word2Vec 训练参数说明

参数 说明

sentences 需要训练的语料集

sg
设置训练算法,默认为 0 使用 CBOW 算法;

为 1 采用 Skip-gram 算法

size 生成词向量的维度

window 当前词与预测词在一个句子中的最大距离

min_count 词频少于 min_count 的词汇将会被丢弃

workers 训练时的并行数

hs
设置优化方法,默认为 0 使用 Negative Sampling;

为 1 采用 Hierachy Softmax

摇 摇 使用训练集作为训练语料,主要的调试参数为词

向量的维度,固定参数:sg =1,min_count = 1,work-ers =
4,hs=1。 其中参数 window 若设置得过小,将无法捕

捉句子中较长距离的依赖信息,若设置得过大,将捕捉

到过多的无效依赖,从而降低了有效依赖的权重,因此

将固定 window 参数为 8。 通过将词向量的维度设置

为 1,2,4,8,16,32,64,128,256,512 进行训练,从而探

究词向量维度对计算词汇间文本相似度的影响。 对于

中文文本,将使用“算法冶,“复杂度冶,“排序冶对模型

进行测试。 对于英文文本,将使用“ algorithm冶,“ com鄄
plexity冶,“sort冶对模型进行测试。
3. 4摇 训练结果

对不同词向量维度模型进行相似度测试后,通过

对前十的相似度词汇的相似度取平均数画出相似度变

化折线,如图 1 所示。

图 1摇 平均相似度变化折线

由图 1 可以得出:同一个单词,词向量维度越高,
计算所得的单词相似度越低。 通过对测试结果中的实

际相似单词进行分析,可以看出:当词向量维度为 1
时,无论使用哪个词汇进行测试的结果都是一样的;当
词向量维度过低时,测试结果含有实际意义的词汇较

少;随着词向量维度的增加,相似度测试结果具有实际

意义的词汇渐渐变多。 因此,剔除维度为 1,2,4,8,16
的词向量,保留维度为 32,64,128,256,512 的词向量

进行下一步的翻译模型训练。

4摇 基于 GNMT 训练翻译模型
神经机器翻译( neural machine translation,NMT)

存在致命的缺点,即计算成本非常昂贵,并且大多数

NMT 系统对罕见词的处理效果不好且在处理长句有

翻漏的现象。 谷歌发布的 GNMT (Google爷 s neural
machine translation)解决了上述问题,翻译误差平均降

低了 60% 。 在推理过程中采用低精度算法以及 TPU
进行计算还可以解决翻译速度问题。 为了更好地处理

罕见词,将罕见词拆分为常见子词单元分别进行处理。
为了减少长句翻漏的现象,在波束搜索中使用长度规

范化过程和覆盖度惩罚机制[3]。 使用 Google 在
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GitHub 上开源的代码训练带有注意力机制的两层

LSTM seq2seq 模型,首先探究词向量对模型训练的影

响,再探究隐藏单元数 num_unit 以及批尺寸 batch_
size 对模型训练的影响。 最终选取最佳的参数进行训

练。 具体实验步骤为:
(1)使用词向量维度为 32,64,128,256,512 进行

训练,选取效果最佳的词向量维度进入下一个实验;
(2)使用 num_unit 为 32,64,128,256,512 进行训

练,选取效果最佳的 num_unit 进入下一个实验;
(3)使用 batch_size 为 4,32,64,128,192,256 进行

训练,选取效果最佳的 batch_size;
(4)综合实验结果,选取最优参数进行训练,直到

模型不再优化为止。

5摇 实验结果
模型训练的环境如表 2 所示。

表 2摇 模型训练环境

处理器 内存 显卡 操作系统 编程语言 Tensorflow 版本

AMD Ryzen 3600x @4. 0 GHz 16 GB NVIDIA GeForce GTX 1080Ti Ubuntu 18. 04 Python 3. 6. 0 Tensorflow-gpu 1. 8. 0

5. 1摇 翻译指标 ppl 和 bleu
ppl 指的是困惑度( perplexity),是统计机器翻译

中的评价指标,用于评判机器翻译的译文是不是一个

合理的语句。 它是通过对概率平均数取倒数计算获

得,所以当模型的翻译结果越合理,困惑度越低。
bleu(bilingual evaluation understudy) [15] 是由 IBM

于 2001 年提出的一种文本评估算法,用来评估机器翻

译与专业人工翻译之间的接近程度,核心思想就是当

机器翻译越接近人工翻译,bleu 分数越高,说明机器翻

译与人工翻译之间越接近。
5. 2摇 词向量维度对模型训练的影响

将使用词向量维度为 32,64,128,256,512 进行模

型训练。 基于 ppl 及 bleu 进行对照的折线变化如图 2
所示。

0���������2�000�������4�000�������6�000������8�000�����10�000�����12�000
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图 2摇 不同词向量维度模型的 ppl 及 bleu 对照折线变化

由图 2 可见,随着训练步数的增大,ppl 的变化越

来越小,慢慢趋近于没有变化。 随着词向量维度的增

大,最终的 ppl 变小。 随着训练步数的增大,每个模型

的 bleu 值都呈上升趋势。 在模型训练中期,词向量维

度低的模型的 bleu 值超越了词向量维度高的模型的

bleu 值,但只是暂时的,随着训练步数的增加,最终词

向量维度高的模型 bleu 值变大。
综上所述,在词向量维度取值为 32,64,128,256,

512 时,词向量维度为 512 时的模型训练效果最优。
并根据图像显示,继续增大词向量维度,模型有进一步

优化的可能。
5. 3摇 超参数 num_unit 对模型训练的影响

超参数 num_unit 指的是隐藏层单元数,过小的

num_unit 会使神经网络的表达能力差,从而导致模型

训练效果不佳;而过大的 num_unit 会带来过拟合并且

训练时间过长的缺点。 由图 2 可知,当词向量维度为

512 时模型效果最优,因此对固定词向量维度取为

512,其他参数为默认参数,取 num_unit 为 32,64,128,
256,512 进行模型训练尝试找到最佳的取值。 基于

ppl 及 bleu 进行对照的折线变化如图 3 所示。
由图 3 可见,在训练初期,num_unit 高的模型与

num_unit 低的模型的 ppl 变化折线图像会有一个交

点。 在交点以前,num_unit 越小,ppl 越小。 在交点以

后,num_unit 越小,ppl 越大。 当训练步数足够大时,
随着 num_unit 的增大,最终的 ppl 变小。 num_unit 越
大,bleu 变化折线图整体在 num_unit 小的 bleu 变化折

线图上方。
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图 3摇 不同 num_unit 模型的 ppl 及 blue 对照折线变化

综上所述,在 num_unit 取值为 32,64,128,256,
512 时,num_unit 为 512 时的模型训练效果最优。 并

根据图像显示,继续增大 num_unit 的取值,模型有进

一步优化的可能。
5. 4摇 超参数 batch_size 对模型训练的影响

超参数 batch_size 代表了一次输入给神经网络的

样本数,在合理范围内,越大的 batch_size 使得参数修

正的方向越准确,震荡越小;而过大的 batch_size 会使

得一次 epoch 内所需的迭代次数变少,从而对参数的

修正变得更加缓慢;而过小的 batch_size 会使得随机

性较大,震荡较大,难以达到收敛。 将固定词向量维度

设为 512,num_unit 为 512,其他为默认参数,由于机器

性能的限制,无法选用更大的 batch_size 进行实验,因
此分别选取 batch_size 为 4,32,64,128,192,256 进行

训练尝试找到 batch_size 的合理范围和最佳的选值。
基于 ppl 及 bleu 进行对照的折线变化如图 4

所示。
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图 4摇 不同 batch_size 模型的 ppl 及 bleu 对照折线

由图 4 可见,当 batch_size 过小时,曲线震荡较大,
模型的训练效果较差。 当 batch_size 在范围[32,256]
内时,曲线震荡较小,模型训练效果相近,因此范围为

[32,256]是 batch_size 的合适选值范围。 当 batch_size
过小时,模型训练效果非常差。 随着 batch_size 的增

大,最终的 bleu 值变大。
综上所述,batch_size 在取值为 4,32,64,128,192,

256 时,batch_size 为 256 时的模型训练效果最优。 并

根据图像显示,继续增大词向量维度,模型有进一步优

化的可能。
5. 5摇 最终的模型训练

根据以上的实验结果,最终选取词向量维度为

512,num_unit 为 512,batch_size 为 256 进行最终的模

型训练。
模型的 bleu 值详细变化如图 5 所示。
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图 5摇 模型的 bleu 详细变化折线

由图 5 所示,当模型训练步数到达 120 000 步左

右时,bleu 渐渐达到峰值。

6摇 翻译结果
将该文的英译汉模型与百度翻译进行翻译效果对

比,如表 3 所示。
由表 3 可以看到,使用训练模型翻译的语句均能

将专业词汇翻译正确,而百度翻译会将专业词汇翻译

错。 如测试语句 1 中的“binary search冶翻译成了二进

制搜索,测试语句 2 中的“greedy冶翻译成了贪婪,测试

语句 3 中的“memoization冶更是直接没有翻译。 由此

可见使用文中训练的翻译模型在计算机算法类领域比

百度翻译的效果更好。

7摇 结束语
该文主要进行了计算机算法类垂直领域的中英翻

译优化。 以关键词进行检索并爬取中英双语例句,通
过收集与计算机算法类相关度高的文本优化翻译效

果。 对英文文本进行小写化处理,避免词汇表出现重
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复单词,降低训练成本以及优化训练效果。 通过 jieba
库对中文文本分词和 nltk 库对英文文本分词。 通过制

作计算机算法类分词字典,增加计算机算法类文本的

分词正确率。 通过 Word2Vec 算法训练不同维度的词

向量,进行词汇间文本相似度测试得出,词向量维度越

大,词汇间相似度越低,但所得出的测试结果越具有实

际意义。 通过实验分析发现,词向量维度为 512,num_
unit 为 512,batch_size 为 256 时模型效果最佳。

表 3摇 翻译对比结果

测试语句 文中模型翻译结果 百度翻译结果

tests proved this method is simple and more effective
than binary search method .

通过测试,该方法简单且比二分搜索方

法效率还高

实验证明,该方法比二进制搜索方法简

单、有效

a mathematical model is firstly proposed . then the
greedy heuristic algorithm is applied to solve the
model .

首先建立此问题的数学模型,并采用启

发式贪心算法对模型进行求解

首先提出了一个数学模型。 然后采用

贪婪启发式算法对模型进行求解

the solution of packrat parsing is to use memoization ,
i. e. storing intermediate parsing results , instead of
calculating these results over and over .

Packrat 解析的解决方法是使用记忆化,
例如将解析的中间结果保存下来,而不

是一遍一遍的重新计算

packrat 解 析 的 解 决 方 案 是 使 用

memoization,即存储中间解析结果,而
不是一遍又一遍地计算这些结果
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