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摘　要：调序歧义是层次短语翻译模型面临的主要挑战之

一，但在该类模型中使用的上下文信息非常有限，制约了该

类模型处理调序歧义的能力。为了更充分地利用上下文信

息，提出了一种面向层次短语翻译模型的神经网络调序模

型。该模型将调序看作分类问题，首先使用递归自动编码器

为任意长度的字符串计算向量表示，然后使用这些向量表示

作为分类特征，用于预测不同调序方式的概率，最后将这些

概率作为新的特征加入翻译模型中进行翻译。实验结果显

示：在中—英翻译任务上，该模型相比基线系统获得了０．３～

０．８的ＢＬＥＵ值提升，具有更好的调序能力。
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层次短语翻译模型［１－２］是一类被广泛使用的统

计机器翻译模型。该类模型基于同步上下文无关文
法进行翻译。虽然上下文信息对于缓解调序歧义和
提高模型的调序能力具有重要作用，但受制于同步
上下文无关文法的约束，该类模型中只使用了有限
的上下文信息，需要引入更丰富的上下文信息以提
高模型调序能力。
将调序看作分类问题并通过分类特征引入更多

上下文信息是一种行之有效的方法。文［３］为每一
种可能的源语言串构建最大熵分类器，用于规则选
择。文［４］在此基础上，按照源语言串是否包含变量
和变量相对于其他字符串的位置对源语言串划分模

式，并为每一种模式建立最大熵分类器，用于预测对
应的目标语言串模式，有效减少了分类器数量，获得
了翻译效果的提升。文［５－８］等验证了该类方法在
其他基于同步上下文无关文法的翻译模型上的有

效性。
但在以上方法中如何选取特征仍然是一个挑

战。对于任意给定的字符串，哪些字、词或词组对于
调序问题而言是更好的特征并不是显而易见的，因
而只能根据经验进行人工选择。已有工作中通常采
用边界词作为特征［３－４，６］，只能利用短语内的部分上
下文信息。
深度学习技术的发展为以上问题的解决提供了

新的可能性。在深度学习技术中，每个词被表示成
一个实值向量，称为词向量［９–１１］；通过使用递归自
动编码器（ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ　ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ）［１１］，可由词向量
出发，为任意长度的短语计算向量表示，这些向量表
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示则可作为分类特征用于构建分类器，从而更加有
效地利用上下文信息，为解决层次短语翻译模型的
调序问题提供了一个新的方向。
本文提出了一种基于神经网络的层次短语翻译

调序模型。与文［４］类似，本文为翻译规则中的源语
言字符串划分模式，为每一种模式的源语言串建立
相应的神经网络分类器，用于预测目标语言串的模
式。每一个分类器由若干递归自动编码器和１个分
类层构成。递归自动编码器用于计算规则中变量所
对应的子串和源语言串中连续的词的向量表示，这
些向量表示作为特征输入分类层用于测序目标语言

串模式，进而克服了上文所述方法不能充分利用整
个短语信息的缺点。实验显示，该模型获得了比基
线系统更好的调序能力和翻译效果。

１　层次短语翻译模型

层次短语翻译模型［１－２］是一种被广泛使用的、基
于上下文无关文法的翻译模型。该模型中使用的每
条规则由１个左端项和２个右端项构成，表示２个
右端项可由左端项同步生成，以下为一条规则示例：

Ｘ→ 〈Ｘ１ 的Ｘ２；Ｘ１Ｘ２〉．
其中左端项为非终结符（即变量）“Ｘ”，两个右端项
分别为“Ｘ１的 Ｘ２”和“Ｘ１Ｘ２”。该规则表示“Ｘ１的

Ｘ２”和“Ｘ１Ｘ２”可由“Ｘ”同步生成，而具有相同下标
的非终结符则可进一步被同步替换为其他字符串。

例如上述规则中的２个Ｘ１被同步替换为“漂亮”和
“ｂｅａｕｔｉｆｕｌ”的过程及结果为

　Ｘ→ 〈Ｘ１ 的Ｘ２；Ｘ１Ｘ２〉
＋Ｘ→ 〈漂亮；ｂｅａｕｔｉｆｕｌ〉　

　　　

　Ｘ→ 〈漂亮的Ｘ２；ｂｅａｕｔｉｆｕｌ　Ｘ２〉

　　然而，由于具有相同下标的非终结符可被同步
替换成任意字符串，在翻译过程中可能会使用不恰
当的规则。如上例中若使用规则

Ｘ→ 〈Ｘ１ 的Ｘ２；Ｘ２ｏｆ　Ｘ１〉
进行翻译，则会产生不恰当的调序和译文。而如果
能在替换过程中参考更多的上下文信息，则可以改
善这种情况。

２　神经网络调序模型

２．１　规则模式预测

参照文［４］，本文同样将翻译规则按照是否含
有词和非终结符相对于词的位置进行分类。表１
列出了只含有１个非终结符的规则的源语言串和
目标语言串的模式，其中“Ｘ”表示非终结符，“Ｆ”

表示源语言字符串，“Ｅ”表示目标语言字符串（层次
短语翻译模型为减小解码过程中的歧义，要求源语
言串至少包含１个词，因而不存在模式为“Ｘ”的源
语言串）。分类器用于在给定源语言串模式的情况
下，预测目标语言串的模式。记一条翻译规则的源
语言串为α，模式为Ｔα，目标语言串为β，模式为

Ｔβ，上下文信息为ｃ，则分类器用于计算概率Ｐ（Ｔβ
｜Ｔα，α，β，ｃ）。

表１　只含有１个非终结符的规则的源语言和
目标语言串模式

源语言串模式 目标语言串模式

Ｘ　Ｆ
Ｆ　Ｘ
Ｆ　Ｘ　Ｆ

Ｘ
Ｘ　Ｅ
Ｅ　Ｘ
Ｅ　Ｘ　Ｅ

２．２　递归自动编码器

深度学习方法中通常将词表示成实值向量即词

向量［９–１１］，而递归自动编码器［１１］则可以为任意长
度的短语计算向量表示。设给定２个词ω１ 和ω２，
它们的向量表示分别为ｃ１ 和ｃ２，则可由式（１）计算
实值向量ｐ作为短语“ω１ω２”的表示：

ｐ＝ｆ（１）（Ｗ（１）［ｃ１；ｃ２］＋ｂ（１））． （１）

其中：Ｗ（１）为权重矩阵；ｂ（１）为偏置向量；［ｃ１；ｃ２］表
示将ｃ１ 和ｃ２ 拼接成列向量；ｆ（１）（·）为非性线函数，
本文采用ｔａｎｈ（·）。
定义ｃ′１ 和ｃ′２ 分别为ｃ１ 和ｃ２ 的重构向量，可

由式（２）计算得到：
［ｃ′１；ｃ′２］＝ｆ（２）（Ｗ（２）ｐ＋ｂ（２））． （２）

其中：Ｗ（２）为权重矩阵；ｂ（２）为偏置向量；ｆ（２）（·）为
非性线函数，本文采用ｔａｎｈ（·）。如果ｃ′１ 与ｃ１、ｃ′２
与ｃ２ 足够接近（即重构错误足够小），则可认为ｐ
几乎包含了ｃ１ 和ｃ２ 的全部信息，是一个好的表示。
本文使用式（３）衡量ｃ′１ 与ｃ１、ｃ′２ 与ｃ２ 的接近程度：

１
２
（‖ｃ′１－ｃ１‖２＋‖ｃ′２－ｃ２‖２）． （３）

　　对于由多个词构成的短语，则可以递归进行上
述计算，最终得到整个短语的向量表示。本文参照
文［１１］采用贪婪算法确定向量的合并顺序，即每次
总是优先合并重构错误最小的２个相邻向量，并用
新向量替换这２个向量，接下来重复以上步聚直至
最终只剩１个向量为止。关于递归自动编码器的更
多细节参见文［１１］。
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图１　对应于“Ｘ　Ｆ　Ｘ　Ｆ”模式源语言串的神经网络调序分类器示例

２．３　神经网络分类器

本文为每一种源语言串模式构造１个单独的神
经网络分类器，用于预测目标语言串的模式。图１
展示了对应于“Ｘ　Ｆ　Ｘ　Ｆ”模式源语言串的神经网络
分类器，分类器由一个分类层和６个递归自动编码
器构成。６个递归自动编码器中２个用于为２个
“Ｆ”对应的短语（即“举行”和“选举”）计算向量表
示，２个用于为２个“Ｘ”对应的源语言短语（即“玻
利维亚”和“总统 与 国会”）计算向量表示，２个用
于为２个“Ｘ”对应的目标语言短语（即“Ｂｏｌｉｖｉａ”和
“ｐｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌ　ａｎｄ　ｐａｒｌｉａｍｅｎｔ”）计算向量表示。计
算得到的向量表示将作为分类层的输入，由式（４）计
算得到不同模式目标语言串的概率。

ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗｏ
Ｔαｐ

ｏ＋ｂｏＴα）． （４）

其中：Ｗｏ
Ｔα
和ｂｏＴα分别为对应于源语言串模式Ｔα 的

权重矩阵和偏置向量，Ｐｏ为递归自动编码器计算所
得向量拼接而成的输入向量（在图１中由６个递归
自动编码器计算所得的向量拼接而成）。这里需要
说明的是，分类层输出端的个数因源语言串模式所
可能对应的目标语言串模式数目而有所不同，例如
对于只包含１个Ｘ 的源语言串，有４种可能的目标
语言串模式（见表１），故输出端个数为４，而对于包
含２个Ｘ 的源语言串，有１４种可能的目标语言串
模式，故输出端个数为１４。相应地，Ｗｏ

Ｔα
和ｂｏＴα的维

度与输出端个数相匹配。

３　调序模型训练

在调序模型训练中，需要考虑以下２种因素：

１）重构错误：度量递归自动编码器计算得到
的向量表示是否能够很好地表示输入向量。本文将
其定义为所有结点的平均重构错误。

２）分类错误：度量分类器的分类性能。本文
定义为平均交叉熵（ｃｒｏｓｓ－ｅｎｔｒｏｐｙ　ｅｒｒｏｒ）。

本文中将重构错误和分类错误的线性加权作为

神经网络的训练目标函数。参照文［１１］，本文采用

Ｌ－ＢＦＧＳ［１２］算法学习神经网络参数，并使用结构上
的反向传播算法（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ　ｔｈｒｏｕｇｈ　ｓｔｒｕｃ－
ｔｕｒｅｓ）［１３］计算梯度。

本文在抽取层次短语规则时记录了源语言字符

串中的Ｘ所实际对应的字符串，并将规则及Ｘ实际
对应的字符串作为神经网络的训练样例。由于对齐
错误等的影响，在抽取的规则中不可避免地将包含
一定噪声，进而在训练样例中也将包含一定噪声，可
能对神经网络训练产生不利影响，本文暂不处理这
一潜在问题。

４　实　验

４．１　实验设置

本文在中—英翻译任务上对所提出的调序模型
进行了评估。训练语料由１２３万双语句对组成，约
含中文词０．３２亿个，英文词０．３５亿个。实验中采
用４元语言模型，训练语料为ＧＩＧＡＷＯＲＤ　Ｘｉｎｈｕａ
部分（ＬＤＣ２０１１Ｔ０７），约包含３．９８６亿个词，使用工
具ＳＲＩＬＭ［１４］训练得到。使用ＮＩＳＴ　２００６机器翻译
评测中—英翻译数据集作为开发集，ＮＩＳＴ　２００３－
２００５机器翻译评测中—英翻译数据集作为测试集
（以下使用 ＭＴ０３～０５指代相应年份的数据集）。

本文使用大小写不敏感的 ＢＬＥＵ 值［１５］作为评测
指标。

实验中使用了２个基线系统：传统的层次短语
翻译模型［１－２］和最大熵调序模型［４］。由于本文的模
型中只使用词汇特征，为公平比较，在最大熵调序模
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型中亦只使用词汇特征，而未使用文［４］中的词性特
征。翻译解码时最大熵分类器的输出和神经网络的
输出都作为新的特征加入模型中，并用 ＭＥＲＴ算
法［１６］优化特征权重。

４．２　实验结果

翻译实验结果见表２。可以看到，最大熵调序
模型和神经网络调序模型的翻译效果均好于传统的

层次短语翻译模型，印证了利用上下文信息缓解层
次短语翻译模型调序歧义的有效性。神经网络调序
模型在３个测试集上的翻译效果均好于最大熵调序
模型，印证了神经网络调序模型的有效性。神经
网络调序模型在开发集 ＭＴ０６上的翻译效果略低
于最大熵调序模型，本文认为这与 ＭＥＲＴ算法的
多轮迭代调参过程有关，并不与测试集上的结果
冲突。

表２　神经网络调序模型与基线系统ＢＬＥＵ比较

模型 ＭＴ０６ ＭＴ０３ ＭＴ０４ ＭＴ０５

层次短语 ３１．６４　 ３３．１８　 ３３．９８　 ３１．７７

最大熵 ３１．９３　 ３３．５２　 ３３．９５　 ３１．８１

神经网络 ３１．８１　 ３３．８１　 ３４．５０　 ３２．６１

　　为了对比最大熵分类器和神经网络分类器的分
类效果，本文为每一种源语言串模式对应的分类器
随机抽取了测试集，并要求每一种可能的目标语言
串模式拥有２００个测试样例。分类准确率测试结果
见表３，可以看到，除最后一个模式外，神经网络分
类器的分类效果都明显好于最大熵分类器的，这一
结果与翻译实验的结果是相吻合的。对于最后一个
模式，其对应的神经网络分类器参数最多（输入向量
和输出端个数均最大），但其训练样例数只占总训
练样例数的２．１２％，训练不充分，这是造成该类别
上神经网络分类器分类效果不及最大熵分类器的一

个可能原因。另外从表３中还可以看到，２种分类
器在只包含１个Ｘ 的源语言串模式上的分类效果
明显优于包含２个Ｘ的源语言串模式，这是因为前
者只对应４种可能的目标语言串模式，而后者对应

１４种，且其中多数类别只拥有少量的训练样例。以
“Ｘ　Ｆ　Ｘ”模式为例，在训练语料中共抽取出具有该
源语言串模式的规则３３　６３８　９３９条，其中９１．４０％的
目标语言串模式为“Ｘ　Ｅ　Ｘ”，其他目标语言串模式
的训练样例是不足的，对分类器的训练产生了严重
的影响，影响了分类效果。

表３　分类准确率

源语言串模式 源语言串示例 训练样例数占比／％
分类准确率／％

最大熵 神经网络

Ｘ　Ｆ　 Ｘ 国会 ２０．３６　 ６９．６７　 ７７．００

Ｆ　Ｘ 总统 与 Ｘ　 ２０．４０　 ６４．６７　 ８１．８３

Ｆ　Ｘ　Ｆ 总统 Ｘ 国会 １５．８８　 ７４．８３　 ８１．５０

Ｘ　Ｆ　Ｘ　 Ｘ１举行 Ｘ２ ２０．４３　 ４６．５０　 ５８．８９

Ｆ　Ｘ　Ｆ　Ｘ 波利维亚 Ｘ１举行 Ｘ２ １０．４１　 ４８．９６　 ５３．８６

Ｘ　Ｆ　Ｘ　Ｆ　 Ｘ１举行 Ｘ２选举 １０．４０　 ４８．１４　 ５２．１４

Ｆ　Ｘ　Ｆ　Ｘ　Ｆ 波利维亚 Ｘ１举行 Ｘ２选举 ２．１２　 ３６．３６　 ３３．４３

５　结　论

本文提出了一种面向层次短语模型的神经网络

调序模型，该模型可以克服已有方法需要手工构造
特征、无法充分利用上下文中的全部信息的弊端，获
得了比传统层次短语翻译模型和最大熵调序模型更

好的翻译效果。
训练数据类别分布不平衡导致的训练数据不足

严重影响了分类器的准确率，下一步将提高神经网
络分类器在不平衡数据下的分类性能。

参考文献 　（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）
［１］ Ｃｈｉａｎｇ　Ｄ．Ａ　ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ　ｐｈｒａｓｅ－ｂａｓｅｄ　ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ

ｍａｃｈｉｎｅ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　４３ｒｄ　Ａｎｎｕａｌ
Ｍｅｅｔｉｎｇ　ｏｎ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．
Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ， ＵＳＡ：Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２００５：２６３－２７０．

［２］ Ｃｈｉａｎｇ　Ｄ． Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ　ｐｈｒａｓｅ－ｂａｓｅｄ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ［Ｊ］．
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２００７，３３（２）：２０１－２２８．



李　鹏，等：　层次短语翻译的神经网络调序模型 １５３３　

［３］ Ｈｅ　Ｚ， Ｌｉｕ　Ｑ， Ｌｉｎ　Ｓ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ｍａｃｈｉｎｅ
ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ　ｌｅｘｉｃａｌｉｚｅｄ　ｒｕｌｅ　ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ　ｔｈｅ　２２ｎｄ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ． Ｍａｎｃｈｅｓｔｅｒ， ＵＫ： Ｃｏｌｉｎｇ　２００８ Ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ
Ｃｏｍｍｉｔｔｅｅ，２００８：３２１－３２８．

［４］ Ｈｅ　Ｚ，Ｍｅｎｇ　Ｙ，Ｙｕ　Ｈ．Ｍａｘｉｍｕｍ　ｅｎｔｒｏｐｙ　ｂａｓｅｄ　ｐｈｒａｓｅ
ｒｅｏｒｄｅｒｉｎｇ　ｆｏｒ　ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ　ｐｈｒａｓｅ－ｂａｓｅｄ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ［Ｃ］／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２０１０Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ　Ｍｅｔｈｏｄｓ　ｉｎ
Ｎａｔｕｒａｌ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ． Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ， ＵＳＡ：

Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１０：５５５－５６３．
［５］ Ｚｅｎｓ　Ｒ， Ｎｅｙ　Ｈ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ　ｒｅｏｒｄｅｒｉｎｇ　ｍｏｄｅｌｓ　ｆｏｒ

ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ［Ｃ］／／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｎ　ｔｈｅ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐ　ｏｎ　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ，

ＵＳＡ：Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２００６：

５５－６３．
［６］ Ｘｉｏｎｇ　Ｄ，Ｌｉｕ　Ｑ，Ｌｉｎ　Ｓ．Ｍａｘｉｍｕｍ　ｅｎｔｒｏｐｙ　ｂａｓｅｄ　ｐｈｒａｓｅ

ｒｅｏｒｄｅｒｉｎｇ　ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ［Ｃ］／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２１ｓｔ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ　ａｎｄ　ｔｈｅ　４４ｔｈ　ａｎｎｕａｌ　ｍｅｅｔｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　 ｆｏｒ　 Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　 Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ． Ｓｙｄｎｅｙ，

Ａｕｓｔｒａｌｉａ： Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，

２００６：５２１－５２８．
［７］ Ｘｉｏｎｇ　Ｄ，Ｚｈａｎｇ　Ｍ，Ａｗ　Ａ，ｅｔ　ａｌ．Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃａｌｌｙ　ａｎｎｏｔａｔｅｄ

ＢＴＧ　ｆｏｒ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ
ｔｈｅ　２２ｎｄ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｍａｎｃｈｅｓｔｅｒ，ＵＫ：Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２００８：１００９－１０１６．

［８］ Ｌｉｕ　Ｑ，Ｈｅ　Ｚ，Ｌｉｕ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．Ｍａｘｉｍｕｍ　ｅｎｔｒｏｐｙ　ｂａｓｅｄ　ｒｕｌｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　ｓｙｎｔａｘ－ｂａｓｅｄ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　 ｍａｃｈｉｎｅ
ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２００８ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ
Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ　Ｍｅｔｈｏｄｓ　ｉｎ　Ｎａｔｕｒａｌ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．
Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，Ｈａｗａｉｉ，ＵＳＡ：Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２００８：８９－９７．

［９］ Ｂｅｎｇｉｏ　Ｙ，Ｄｕｃｈａｒｍｅ　Ｒ，Ｖｉｎｃｅｎｔ　Ｐ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　ｎｅｕｒａｌ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ　ｌａｎｇｕａｇｅ　ｍｏｄｅｌ ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２００３，３：１１３７－１１５５．

［１０］Ｃｏｌｌｏｂｅｒｔ　Ｒ，Ｗｅｓｔｏｎ　Ｊ，Ｂｏｔｔｏｕ　Ｌ，ｅｔ　ａｌ．Ｎａｔｕｒａｌ　ｌａｎｇｕａｇｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ａｌｍｏｓｔ）ｆｒｏｍ　ｓｃｒａｔｃｈ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１１，１２：２４９３－２５３７．

［１１］Ｓｏｃｈｅｒ　Ｒ，Ｐｅｎｎｉｎｇｔｏｎ　Ｊ，Ｈｕａｎｇ　Ｅ　Ｈ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ　ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ　ｆｏｒ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ　ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ
［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２０１１ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
Ｍｅｔｈｏｄｓ　ｉｎ　Ｎａｔｕｒａｌ　Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ． Ｅｄｉｎｂｕｒｇｈ，

Ｓｃｏｔｌａｎｄ，ＵＫ：Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，

２０１１：１５１－１６１．
［１２］Ｌｉｕ　Ｄ　Ｃ，Ｎｏｃｅｄａｌ　Ｊ．Ｏｎ　ｔｈｅ　ｌｉｍｉｔｅｄ　ｍｅｍｏｒｙ　ＢＦＧＳ　ｍｅｔｈｏｄ

ｆｏｒ　 ｌａｒｇｅ　 ｓｃａｌｅ　 ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ［Ｊ］． Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ
Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，１９８９，４５（１－３）：５０３－５２８．

［１３］Ｇｏｌｌｅｒ　Ｃ，Ｋｕｃｈｌｅｒ　Ａ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｔａｓｋ－ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ　ｂｙ　ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ　ｔｈｒｏｕｇｈ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ［Ｃ］／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ（ＩＣＮＮ′９６）．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ　ＤＣ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，１９９６：

３４７－３５２．
［１４］Ｓｔｏｌｃｋｅ　Ａ．ＳＲＩＬＭ－ａｎ　ｅｘｔｅｎｓｉｂｌｅ　ｌａｎｇｕａｇｅ　ｍｏｄｅｌｉｎｇ　ｔｏｏｌｋｉｔ

［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｓｐｏｋｅｎ
Ｌａｎｇｕａｇｅ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｄｅｎｖｅｒ，Ｃｏｌｏｒａｄｏ， ＵＳＡ：ＩＳＣＡ，

２００２：９０１－９０４．
［１５］Ｐａｐｉｎｅｎｉ　Ｋ，Ｒｏｕｋｏｓ　Ｓ，Ｗａｒｄ　Ｔ，ｅｔ　ａｌ．ＢＬＥＵ：Ａ　ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ

ａｕｔｏｍａｔｉｃ　 ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　 ｏｆ　 ｍａｃｈｉｎｅ　 ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ［Ｃ］／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　４０ｔｈ　Ａｎｎｕａｌ　Ｍｅｅｔｉｎｇ　ｏｎ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ． Ｐｈｉｌａｄｅｌｐｈｉａ， Ｐｅｎｎｓｙｌｖａｎｉａ，

ＵＳＡ： Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　 ｆｏｒ　 Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　 Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，

２００２：３１１－３１８．
［１６］Ｏｃｈ　Ｆ　Ｊ．Ｍｉｎｉｍｕｍ　ｅｒｒｏｒ　ｒａｔｅ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｉｎ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ｍａｃｈｉｎｅ

ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　４１ｓｔ　Ａｎｎｕａｌ　Ｍｅｅｔｉｎｇ　ｏｎ
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｓａｐｐｏｒｏ，Ｊａｐａｎ：

Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２００３：１６０－１６７．


