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领域专有平行语料库的敏捷构建方法

李 铭,张克亮*

(国防科技大学外国语学院,江苏 南京210000)

摘要:[目的]针对领域平行语料库数量不足,构建困难的问题,研究能够敏捷构建满足垂直领域模型训练要求的领域

平行语料库的方法.[方法]在构建的通用大规模跨领域平行语料库的基础上提出了领域专有平行语料库的自动构建方

法.该方法结合语言学理论概念层次网络与词向量模型构建目标领域核心词汇,并依此抽取目标领域平行句对,从而实

现领域专有平行语料库敏捷构建.[结果]以军事领域为例,进行领域专有平行语料库构建与领域机器翻译的测试结果

表明:相较于使用关键词对比、预训练模型与语言大模型等方法,本文方法所构建的领域平行语料库具有更高的F1 值.
使用该方法生成语料所训练的机器翻译模型在该领域的翻译结果相比于上述方法与商业翻译引擎具有更高的双语互

译评估(BLEU)值.[结论]本文所提方法能够有效复用现有的高质量开源语料资源,并在数小时之内完成最贴合目标领

域的平行语料库的构建,从而提升领域机器翻译的效果.
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LIMing,ZHANGKeliang*
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Abstract:[Objective]Intermsofthelackandthedifficultyrelatedtoconstructingdomain-specificbilingualcorpora,thisstudyaims
togenerateanagileconstructionmethodoflarge-scalebilingualcorporasothatneedsofdomain-specificmodeltrainingcanbemet.
[Methods]Basedonlargescalesindiscriminativemultilingualcorpus,wedevelopedthemethodbyjointlyusingreadilyavailable
open-sourcemonolingualandparallelcorporawithself-ownedcorpora.Domain-specificCorpusAutomaticgenerator(DsCAG),

namelyamethodofautomatic-constructionofdomain-specificparallelcorpora,isexploredindepth.First,domain-specificcorewords
areextractedbyjointlyusingtheConcept-NetofHierarchicalNetworkofConcepts(HNC)andWord2Vecmodel.Then,parallel
sentences,whicharemostlyapproximateinmeaningtothetargetdomain,areextractedbasedonamulti-roundcomputationof
semanticdistancebetweensentenceanddomain.[Results]ExperimentalresultsonMilitaryfieldtestsshowthatthismethodcan
constructthedomain-specificbilingualcorpuswiththehighestF1amongcomparativemethods,suchaskeywordsmatch,Pre-trained
languagemodel(PLM)andLargelanguagemodel(LLM).TranslationtestsonMilitaryfieldshowthatthetranslationengine
trainedbythiscorpussecuresthehighestBLEUcomparedwithPLM,LLMandcommercialtranslationengines.[Conclusions]

DsCAGcaneffectivelyreuseexistinghigh-qualityrecoursesofcorporatoconstructadomain-specificparallelcorpus,whichismostly
characterizedwiththetargetdomaininhours.Optionally,DsCAGshowsthecapabilityofpromotionondomain-specifictranslation.

Keywords:domain-specificparallelcorpora;HNC;sentenceextractionalgorithm;semanticdistancecomputation

  平行语料库是机器翻译任务中不可或缺的资源, 随着近年来深度学习方法在机器翻译领域的大规模
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应用并取得了良好的效果,其重要性和必要性愈加凸

显.神经机器翻译模型的最终效果的优劣依赖于是否

具有超大规模、高质量的平行语料库资源.
语料库语言学和机器翻译等领域经过数十年的

发展,研究人员开发出了大量有标注的语料数据.尽
管有许多语料资源并没有公开分享,但依然存在大量

经过高质量标注的通用开源语料资源.面向特定领域

的神经翻译模型训练需要大规模的领域专有平行语

料,构建高质量平行语料库往往需要数月甚至数年的

辛勤工作,而现有的领域专有平行语料在数量和规模

上都无法满足需要.因此,如何高效地利用已有的开

源通用平行语料库并结合自有资源敏捷构建面向不

同领域的专有平行语料库就成为了值得研究的问题.
基于此,本研究将对现有的开源平行语料库进行收集

和整理,并结合自有语料资源进行整合,构建大规模

通用平行语料库.此外,本研究还尝试提出一种自动

构建领域专有语料库的方法.其核心思想是在已有

的、经过不同层次加工过的语料的基础上最大限度地

扩展可利用的语料数量,将高质量的平行语料库与领

域相关的单语语料进行结合,从而实现大规模领域专

有平行语料库的敏捷自动构建.
本文将所提方法命名为DsCAG(domain-specific

corpusautomaticgenerator),并主要讨论其4个主要

方面的具体步骤:
1)构建可持续扩展的通用多语种大型平行语

料库.
2)利用语言学理论概念层次网络(hierarchical

networkofconcepts,HNC)、词向量模型和基于词向

量的语义计算方法得到领域核心词汇组.
3)从构建的通用大型平行语料库中抽取与目标

领域语料相关的平行句对.
4)结合目标领域单语语料,使用反向翻译(back

translation,BT)的方法生成更多的平行句对.
本研究将使用所提方法设计目标领域平行语料

库自动生成系统,并在军事领域进行测试,验证所提

方法的有效性.

1 相关工作

当下,Vaswani认为[1],在机器翻译领域广泛应用

的Transformer模型[2]只有在训练样本数量达到3亿

时,模型的F1 值才能够显著高于基于其他神经网络

架构的模型.平行语料库的建设往往决定了后续相关

机器翻译任务研究的成败,又因语料收集的困难性、

需要的人力物力都应具有相当的规模,研究人员提出

了多种方法帮助构建平行语料库.如Liu等[3]提出的

平行语料库建设通用的6个基本步骤:1)网页、文档

爬取;2)文本提取并规范化;3)内容筛选与匹配;4)
文档分解,提取句子;5)句子对齐,形成句对;6)句对

过滤与清洗.现在的平行语料库研究和构建工作通常

具有数量不足、耗时过长以及领域划分不清的缺点,
例如:
1)使用人工翻译的方法构建平行语料库.如刘研

等[4]使用人工翻译的方法构建了波斯语、印地语、印
尼语3种语言到汉语每种约50万的平行句对,但未对

领域进行区分.
2)使用一些自动对齐的方法构建平行语料库.如

Utiyama等[5]利用现有的专利数据库,通过自动打分

与降噪的方式使句子自动对齐,从而获得了约两百万

日英专利句对,但并未对专利所属领域进行分类.
3)从互联网上自动获取大量的平行句对,从而构

建平行语料库.如 Morishita等[6]于2019年构建

JParaCrawl语料库,其包含了870万余英日平行句

对,这些句子都是从互联网上获取并进行质量过滤而

获得的,研究者将这些平行句对训练的翻译模型作为

预训练模型,并对具体领域的翻译模型训练进行指

导.然而其实验时所选取的开源领域专有平行语料库

的领域分类标准模糊,领域的确定没有理论依据.于
2022年发布的JParaCrawlV3.0版本语料规模增大

至2200万句对.它将领域划分为:科学论文、电影字

幕、维基百科、TED演讲、对话、新闻以及社交网络评

论等,混淆了领域、体裁的概念.此外,研究者对语料

库的扩展花费了长达3年的时间[7].
4)利用现有的大规模平行语料库进行融合整理,

从而构建更大规模的通用平行语料库.如Agic
∨

等[8]构

建的JW300语料库就试图融合多个高质量开源平行

语料库,从而构建超大规模、覆盖度广但未进行领域

划分的通用平行语料库.
5)使用一些自动构建平行语料库的方法,如使用

回译(BT)的方法通过单语语料构建伪平行语料[9-11],
基于词向量模型及神经网络模型计算句子与句子之

间的语义距离的方法从大规模多语言语料数据中抽

取句对从而构建伪平行语料库[12-13],以及其他一些自

动方法,如元翻译信息的设计[14].然而这些工作往往

未对领域、领域句对以及领域核心词汇进行有效的筛

选和分辨,也无法保证平行语料库的质量.
还有很多工作针对性地构建了单一领域平行语

料库,但其规模较小.如沙九等[15]构建的司法领域藏
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汉高质量平行语料库,其规模仅包含16万句对.
总的来说,国内外平行语料库建设工作已经取得

了很大的成果,但对于领域平行语料库的构建而言,
还有一些问题尚未得到解决.首先,已有的平行语料

库没有进行领域分类工作,或者其领域的划分没有理

论依据,不能满足垂直领域机器翻译的需要.其次,现
有的领域平行语料库规模尚不能满足基于深度学习

的机器翻译模型训练.另外,使用人工参与的方法进

行平行语料库构建工作往往需要数月甚至数年的时

间,而仅使用自动方法则无法保证最终的语料库质

量.最终,语料重用问题也没有得到很好的解决.
针对上述问题,本研究首先构建了跨领域的大规

模多语种通用平行语料库,并在此基础上提出了

DsCAG:一种大规模领域专有平行语料库的敏捷构建

方法.方法首先结合语言学理论HNC和词向量模型

筛选出领域核心词汇组,然后通过基于随机抽样的多

轮循环对语义距离进行筛选,自动从跨领域的、通用

平行语料库中抽取出与目标领域最为贴合的领域平

行句对.该方法能够在10h之内完成领域平行语料库

的敏捷构建,最终抽取的领域平行句对还可以和高质

量的目标领域单语语料进行融合,使用BT的方法扩

大领域专有平行语料库的语料规模.

2 跨领域大规模通用语料库资源收集
与构建

  本研究通过对开源语料库资源进行收集和整理,
并结合自有语料资源,设计并构建了跨领域的大规模

多语种通用平行语料库.此外,为了实现领域双语平

行语料库自动构建方法,本研究也收集了若干英、汉
单语语料资源用于词向量的训练.

本节将对收集整理的平行语料资源、单语语料资

源和数据清洗所用到的语言处理工具资源进行简介.
在语料库的构建中,本研究严格遵守相关开源协议,
对于没有开源授权的语料资源,仅给出相关介绍,未
进行整合.读者如使用此语料库也需要遵守各资源的

原始协议和引用条约.

2.1 开源语料收集

为构建跨领域的大规模多语种通用平行语料库,
本研究收集了大量的开源语料资源并进行加工、过滤

和整理.表1整理了在构建时主要参考的开源语料

来源.

表1 开源语料收集

Tab.1 Collectionofopen-sourcecorpora

语料类型 语料名称 包含内容 语料规模 语种数量 获取链接

平行语料 联合国平行语料库[16] 平行句对 1136万句对  6 https:∥conferences.unite.un.org/
uncorpus/Home/Index/zh

word2word多语言词
对语料库[17]

平行词对 3564词对 62 https:∥pypi.org/project/word2word/
#description

基于维基百科制作的
大 规 模 平 行 文 本 语
料库[18]

平行句对 1.34亿句对 85 https:∥github.com/facebookresearch/
LASER/tree/main/tasks/WikiMatrix

OPUS[19] 大型语料库、
平行句对

1210语料库、459亿
句对

744 https:∥opus.nlpl.eu/

nlp_chinese_corpus[20] 中文语料、平
行句对

100万篇维基百科中文
词条、250万 篇 新 闻、
150万个百科问答、450
万个社区问答、520万
中英句对

2 https:∥github.com/brightmart/nlp_
chinese_corpus

中文单语
语料

THUOCL:清华大学
开放中文词库[21]

中文词表 15.7万词条 1 http:∥thuocl.thunlp.org/

WebQA[22] 中文问答 4.2万个问答 1 http:∥idl.baidu.com/WebQA.html

CMRC[23] 中文问答 35万个问答 1 https:∥github.com/ymcui/cmrc2017

DRCD[24] 中文段落 10014个中文段落 1 https:∥github.com/DRCKnowledge
Team/DRCD
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续表

语料类型 语料名称 包含内容 语料规模 语种数量 获取链接

英文单语
语料

C3[25] 中文对话 13369篇对话 1 https:∥dataset.org/c3/

NLPCC-2019
SharedTask[26]

中文句子 3.8万句 1 http:∥tcci.ccf.org.cn/conference/
2019_0826/taskdata.php

Brown 英文文档 100万词文档 1 https:∥varieng.helsinki.fi/CoRD/
corpora/BROWN/

LOB 英文文档 500个文档 1 https:∥varieng.helsinki.fi/CoRD/
corpora/LOB/index.html

BNC 英文文档 1亿词文档 1 https:∥ www.english-corpora.org/
bnc/

COCA 英文文档 10亿词文档 1 https:∥www.english-corpora.org/coca/

ANC 英文文档 15亿词文档 1 https:∥anc.org/

多语种单
语语料

N-gramannotationform
digitizedbooks[27]

多语种书籍 519万书籍 7 https:∥www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/
articles/PMC3279742/

2.2 跨领域大规模通用平行语料库构建

上述语料资源中的文本格式、文件格式、标注规

范往往都不统一,本研究对所有语料进行统一处理,
进行了数据清洗工作,其中包括:文件格式统一化、非
语言字符清理、相似句子去重、非法句子过滤、非标准句

对修改,从而构建了跨领域的大规模通用平行语料库.
其中汉语部分借助jieba(https:∥github.com∥

txsjy/jieba)和hannlp(https:∥github.com/hankcs/
pyhanlp)对语料进行分词,并对分词结果进行对比匹

配,对少数不一致的情况进行人工校对.分词所用的

算法如下:
1)基于前缀词典实现词图扫描,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).
2)采用动态规划查找最大概率路径,以词频为基

准选择概率最大的切分组合.
3)对于未登录词,采用基于汉字成词能力的隐马

尔可夫模型,使用Viterbi作为解码算法.
英文语料处理方面,本研究使用Facebook提供

的LAMA工具包对文本进行标注和清洗[28].
最终,构建的跨领域的大规模通用平行语料库采

用.translate文件格式对语料数据进行保存,并分别

对双语语料进行句对齐.最终构建的跨领域大规模通

用平行语料库共包含超过85种语言的平行句对,其
中英汉平行句对超过1亿句对、10亿字词,其他低资

源语种每种语言的平行句对数量为10万到100万对.

3 领域专有平行语料库生成方法

本研究所提出的领域专有语料库自动构建方法

的具体步骤分为:
1)领域核心词汇的纵向收集:利用HNC将领域

相关的概念节点及其下位节点纵向获得领域的核心

词汇.
2)领域核心词汇的横向扩展:利用训练好的词向

量模型进行词汇语义距离计算,获得领域核心词汇的

横向扩展语汇.
3)句对抽取:利用扩展后领域核心词汇群从大规

模通用语料库中抽取领域专有句对.
4)与目标领域单语语料进行融合:使用BT的方

法将抽取的领域专有句对与领域单语语料资源进行

融合,最终生成领域专有平行语料库.
经过上述4个步骤,实现了领域平行语料库的自

动构建,下文对4个步骤分别进行详细的介绍.

3.1 纵向领域核心词汇收集

领域指的是一种特定的范围或区域,是人类根据

所感受到的事物和知识根据共同特征抽象出来的概

念.HNC对于具有基元性和系统性的抽象概念具有

非常详细的描述,蕴涵了丰富的世界知识[29].
HNC以概念为切入点,试图构建模拟出存在于

人类大脑中的概念激活联想脉络,从而实现跨语言的

概念建模.具体地,HNC参考跨语言百科全书构建第

一类扩展基元概念中的a行概念,即专业活动.a行概

念网络将专业活动分为8个一级领域子网络(政治、
经济、文化、军事、法律、科技、教育、卫生).本研究将

上述一级领域子网络作为领域分类理论依据,并对子

网络下层概念基元进行详细分析,从而映射出相关领

域纵向核心词汇.与其他语言学理论如:WordNet、
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HowNet等更加关注词汇或是词汇的意元的语言学理

论相比,HNC更加着重于从概念的层次性着手,具有

概念的纵向特征,更适合作为领域区分的参考和纵向

核心词汇的分析与选取.本文测试主要基于英汉双语

进行,但HNC理论的使用提供了将本文所提方法应

用于跨语言的使用环境中的可能性[30].
以军事领域为例,在HNC概念网络中,通过对a4

(军事)节点及其子节点的分析,可得出军事网络的主

要子概念基元,它们分别为:a40一般军事活动、a41组

织、a42战争、a43战争效应、a44军事行动和a45军事

技术.其中a45中相关概念过于专业化,所以核心词汇

应该来自于a40、a41、a42、a43、a44节点.继续对这些

节点的子概念基元进行分析,发现在英文和汉语中,
很多军事领域概念所映射的词汇都由military和军事

组合而来,显然military和军事分别是英汉语言中军

事领域最核心的词汇.
最终经过分析得到的军事领域纵向核心词汇见

4.2节系统测试中的表1.同时,为了证明HNC理论的

有效性,在军事领域实验验证时,选取了语言学理论

WordNet与HowNet对军事领域进行了核心词汇组的

分析与抽取并与本文基于HNC理论的方法进行对比.

3.2 横向领域核心词汇扩展

首先需要利用收集的领域的单语语料训练词向

量模型.常见的词向量训练模型有能够有效捕捉全局

统计信息的基于共现矩阵构造的方法和能够有效获

取局部句法信息的基于窗口词的预测方法.本研究选

用了GloVe模型[31]训练静态向量,该方法利用滑动

窗口遍历语料库,能够同时捕捉局部的语法信息和全

局的统计信息,其具体算法如下:
统计 word-word共现矩阵X,其中 Xij 指的是

wordi的上下文中出现wordj的次数,Xi 指的是

wordi在语料中出现的总次数,其统计方式:
Xi =ΣκXik. (1)
Pij 为wordj出现在wordi上下文的概率:

Pij =P(j|i)=Xij

Xi
, (2)

而比值F的计算函数为

F(wi,wj,wk)=Pik

Pjk
. (3)

本研究利用收集的语料资源训练英、汉静态词向

量,其中向量维度为300.下面以经济领域和军事领域

为例,图1给出了核心词组词向量在二维空间的投射.

图1 经济与军事领域核心词汇

Fig.1 Corewordsofeconomyandmilitary

  可以看出,某一个领域在本质上指的就是该领域

的若干核心词组成的向量空间,而不同领域的文本通

常使用不同的词,通过计算句子中的核心词汇到该向

量空间的距离就可以确定该句子到该领域的距离.
因此有了词向量之后,就可以通过计算词向量的

余弦距离,在向量空间中寻找总是和领域核心词汇共

现的相关词汇,实现对领域核心词汇的横向扩展.

3.3 句对抽取算法

从通用大规模平行语料库中选取高质量的句对

是本文提出的方法模型中最重要的步骤.为了从已有

通用句对中找出与目标领域最相关的句子集合,不能

简单地使用关键字、词查询的方法.本文提出了一种

基于词嵌入的领域计算模型,该模型可以计算出句子

和目标领域的语义距离,通过语义距离的比较筛选,
提取出与目标领域最为相关的句对集合,从而为接下

来和目标领域语料进行融合并构建目标领域专有语

料库做好准备.需要注意的是,该模型包含对语料进

行质量评价并筛选的模块,当句子被取出并进行处理

时,模型首先判断该平行句对是否符合一定的质量要

求,对长度过短、双语长度差别过大的句子进行过滤,
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并自动处理非关键标点符号.
句对抽取算法的简单描述如下.
算法输入:目标领域d、目标领域核心词汇Ds、需

要的语料数量n、待处理语料库C,8个一级领域分类、
各50句领域代表句集合St.

算法输出:领域平行语料库Cd.
根据句对距目标领域距离ds、dT 按比例d1、d2、

d、d4、d5分别保存5个等级的句对集合,根据所需的

平行语料规模依次进入最终领域平行语料库Cd.
其中,计算语义距离值d、ds、dT 的方法如下:
1)对于任意包含源语言S和目标语言T 的平行

语料,通过3.1和3.2节给出语言S的目标领域代表

词集合Ds,其中包含i个词,i为模型的超参数.之后

给出语言T目标领域代表词集合DT.DT可以根据Ds
进行翻译得到,也可以选择使用构建Ds同样的方法.
2)对于某一个句对DP,计算语种S的句子Ssource

到目标领域词集合Ds的语义距离ds,与语种T的句

子Starget到目标领域词集合DT 的语义距离dT.以S
为例,其具体实现如下:对Ssource 进行过滤,删除功能

词、停用词等特殊词汇,得到句子词集合Ws.
这里使用向量的余弦距离计算某两个词w1 与w2

之间的语义距离:

distance(w1,w2)=cosθ= w1w2
‖w1‖*‖w2‖.

(4)
要计算Ws和Ds的语义距离ds,可设Ws有j个

单词,设Ds有i个单词,其计算式如下:

ds=1i
1
j∑

j
1∑

i
1distance(WsjDsi

). (5)

从式(5)可以看出,句子到领域的距离就是句子

的核心词汇向量到领域的词袋词汇向量平均的距离.
同样的方法得到dt,则返回语义距离d:
d=avg(ds,dt). (6)
在算法中通过同时计算平行句对双语句子到领

域的向量距离能够减少源文符合领域特征而译文不

符合或译文符合而源文不符合的情况.
句对抽取算法伪代码如下:

Input:d,Ds,n,C,ST.
Output:CorpusCd

1: defextact(d,c,Ds):

2:  ES1,ES2,ES3,ES4,ES5=[]

3:  d1,d2,d4,d5=d*[0.5,0.75,1.25,1.5]

4:  forsinc:

5:   ds=distance(s.source(),Ds)

6:   dT=distance(s.target(),Ds)

7:   ifabs(s.source().length()-s.target().length())

>10:

8:    continue():

9:   ifds<d1anddT<d1:
10:    ES1.append([s,avg(ds,dT)])
11:   elifds<d2anddT<d2:

12:    ES2.append([s,avg(ds,dT)])
13:   elifds<danddT<d:

14:    ES3.append([s,avg(ds,dT)])
15:   elifds<d4anddT<d4:
16:    ES4.append([s,avg(ds,dT)])

17:   elifds<d5anddT<d5:
18:    ES5.append([s,avg(ds,dT)])

19:  Return([ES1,ES2,ES3,ES4,ES5])
20:Dt=distance(ST,Ds)
21:Dt=DT.sort(reverse=True)

22:d=DT[int(n/C.length()*1000)]
23:ES=extract(d,c,Ds)

24:Cd=[]

25:ForSinES:
26:  if(S.length()+Cd.length())<n:

27:    Cd.append(sorted(S,key=lambdax:x[1],reverse
=True))

28:  else:

29:    Cd.append(sorted(S,key=lambdax:x[1],reverse
=True)[0:(n-S.length()-Cd.length())])

3.4 与目标领域单语语料融合

BT的方法可以结合使用真实的目标语言语料和

已有的双语平行语料从而伪造大量的平行语料[32].对
于伪造后的重复语句可以使用左世亮等[33]提出的相

似句段去重算法进行去重,对于其中的低质量句对使

用刘婉月等[34]提出的基于熵的统计语言模型去噪方

法保证伪造平行句对的质量.如果用户拥有高质量的

目标领域平行语料,可以直接和本方法抽取的句对进

行融合.针对单语言领域高质量语料,可以使用BT的

方法与抽取的平行句对进行融合.因为上述方法抽取

的句对保证了其中的句子和翻译方式是最贴近目标

领域的,从而能够保证在进行融合之后的平行句对能

够最大限度地保证领域相关性.
本方法集成了上述相关方法,其步骤如下:
1)基于3.1~3.3节方法最终抽取的句对,使用

Transformer模型训练语言 S 到 T 的 翻 译 模 型

MTS-T.
2)使用MTS-T 翻译准备好的语言T 的单语语料

资源,获得伪平行句对.
3)对伪平行句对进行过滤,过滤掉熵值过低和句
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对字符数量差距过大的句对.

4 系统设计与系统测试

4.1 系统架构

根据本文讨论过的相关方法,设计并实现了一个

目标领域平行语料库自动生成系统.该系统的架构图

如图2所示.
下面对其中的核心模块进行简要阐述:
1)通用大规模平行语料库模块.系统收集大量的

开源语料库,并将其中的平行语料库进行处理和整

合,形成具有很大规模的通用平行语料库,其来源多

样化,翻译方式多样化,但都已进行过对齐和清洗

处理.
2)用户接口模块.该模块接受用户的输入,其中

包含目标领域名称、目标领域单语语料、期望构建的

平行语料库句对数量n等.
3)词袋生成模块.该模块结合HNC、词向量模型

和目标领域的词频统计给出能够代表输入领域的核

心词汇.
4)目标语料库构建模块.核心功能,接受用户输

入和处理过的目标领域语料后,根据已有数据,自动

构建目标领域平行语料库,其中包含语句抽取模块和

BT模块.

图2 系统架构

Fig.2 Systemarchitecture

4.2 军事领域核心词汇抽取

系统构建完成后,我们使用所提方法并选取军事

作为测试领域进行了该领域平行语料库的自动构建

测试.测试首先通过对HNCa4军事节点进行分析,得
到军事领域纵向核心词汇组,其具体词汇及HNC概

念代码如表2所示.
对上述词汇进行分析,deploy、security、withdraw

等单词也常出现于概念网络其他领域节点中,所以需

要将其去掉.
有了HNC给出的纵向核心词汇,就可以使用词

向量模型对它们进行扩展.使用更多的词汇可以提升

抽取的语句与目标领域的相关性.使用更多的核心词

汇能够在向量空间上划取更广阔的领域语义空间,但
同时,过多的核心词汇也会使得语义空间缺少鲜明的

领域特征,如果把处于领域语义空间边缘的词汇也囊

括进来反而会影响句对抽取效果,同时加大计算量.
在测试中,最终选取最合适领域核心词的数量i为20

个,并设置8个核心词汇以及40个核心词汇作为

对比.

表2 HNC军事领域纵向核心词汇组

Tab.2 VerticalcorewordsofmilitarybyHNC

军事领域
子节点

核心词汇(概念符号)

军事活动 military(a4) security(a40)

军事组织 army(a41b) troops(a41a*1)

战争 warfare(a42) combat(a42a)

战争效应 casualties(a438) attack(aa43e11)

军事行动 deploed(a44e21) withdraw(a44e22)

军事技术 weapons(a451) armed(a452)

表3展示了通过计算语义距离,选出距军事领域

其他核心词汇的平均语义距离最近的20个单词,最
低相似度为0.4747.
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表3 横向核心词汇及其与语义距离

Tab.3 Horizontalcorewordsandicsaveragesemantic
distancetoelsecorewords

单词 平均语义距离 单词 平均语义距离

military 0.6809 troops 0.6399

army 0.6363 soldiers 0.6100

forces 0.5877 war 0.5851

combat 0.5838 armed 0.5605

civilian 0.5584 Commanders 0.5295

infantry 0.5276 tactical 0.5249

weapons 0.5216 battlefield 0.5207

naval 0.5091 enemy 0.5091

warfare 0.5084 marines 0.4855

battalion 0.4836 Iraq 0.4747

使用同样方法可以得到20个中文核心词汇组,
如表4所示.

表4 中文核心词汇组

Tab.4 Chinesecorewords

军事 部队 军队 士兵

武装 战争 战斗 战场

指挥官 平民 步兵 武器

装备 敌军 海军 空军

南海 海军陆战队 营 作战

同时,实验使用 WordNet与 HowNet等语言学

工具对军事领域进行了纵向核心词汇组分析,分析结

果如表5所示.

表5 WordNet与HowNet得到的核心词汇

Tab.5 CorewordsfromWordNetandHowNet

语言学理论 输出词汇

WordNet military;armed_forces,armed_services,military_
machine,military_machine

HowNet

SMAC,workinthreeshift,matterofnogreat
urgency,harlotry,prostitution,whoredom,cause,
courseofstudy,employment,job,occupation,
profession,practice,professionalwork,vocational
work,middleshift,mainbusiness,corebusiness,
majorbusiness,mainsubject

对比表3与表5可知,WordNet从同义词入手对

military进行扩展,其同义词汇并不能有效涵盖并构

建军事领域的语义空间.而HowNet则通过military
词汇的军事义元入手,所获得的词汇过多地与其他领

域进行了交叉,无法有效区分军事领域与其他领域的

语义空间.相较而言,使用 HNC理论分析获得的词

汇,能够有效涵盖军事邻域语义空间并与其他领域具

有明显的区分度.

4.3 军事领域平行语料库构建测试

在得到核心词汇后,进行军事领域平行语料库构

建的实际测试,测试环境如下.
CPU:AMDR77950X;
OS:Windows11;
Programlanguage:Python3.7;
Memery:32GB.
使用关键词对比的方法发现,每个句子中出现表

3中关键词2次的句子约有30万句、出现1次的句子

约有300万句.测试结果中分别使用上述两个结果作

为基线系统2和1.
测试使用本文所述方法分别选取了1000万、500

万、300万以及100万的句对抽取数量,选用8,20,40
个核心词汇,并加入关键词的方法进行对比.除此之

外,本文选取文献7所提的预训练模型以及大规模语

言模型(LLM),让其对句对进行军事领域判断从而构

建军事领域平行语料库.
为了测试方法的召回率r,提前将人工精选的长

度适中的1万个军事领域句对加入通用语料库,将句

对抽取结果中包含精选军事领域测试句对(test
sentencepair,TSP)的数量DTSP和其总数的比率作为

系统召回率:

r=count
(DTSP)

100000 . (7)

正确率的计算方法为使用人工进行评测.人工对

抽取的句子中进行十轮随机抽样,每次抽取100个句

子,正确率的计算如下式:

c=count
(领域句对)
100 . (8)

最终求取10次准确率的平均值作为评测标准.
这里需要注意的是抽取的语料数量n的大小会显著

影响抽取结果的准确率,因当前通用平行语料库的总

句对数为1.1×108,当n>107 时,不管使用什么方

法,准确率都会低于60%.
最终,F1值的计算方式为:

F1=c*r* 2
c+r. (9)
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最终准确率的测试时,在输出语料n为300万时,
又加入了BT的方法额外构建100万平行句对,对结

果进行数据增强后测试其正确率c,最终测试结果c,
r,F1以及花费时间如表6所示.当i=20,n=3×106

时,DSCAG的F1值最高,分别比基线系统1和2、预
训练模型[7]、LLM[7]的F1值高32.0、33.1、20.1和3.9
个百分点.当i一定时,随着n的增加,c呈明显的下降

趋势,r呈明显的上升趋势,且i越大,这种趋势越明

显.这是因为语料库越大,领域不相关的语料会越多,c
必然会越小,r越大;且核心词汇越多,越容易将领域

不相关的语料划分进语料库,c、r受n变化的影响越

明显.而当n一定时,核心词太少容易漏掉领域相关

的语料,而核心词太多又容易将领域不相关的语料划

入语料库,因此,c、r均随i的增大呈先增后减的趋势.

表6 测试结果

Tab.6 Testresults

方法 i n/106 c/% r/% F1/%

基线系统1 20 3 75.6 48 58.8
基线系统2 20 0.3 92.3 42 57.7
预训练模型[7] \ 1.5 65.8 76.3 70.7

LLM[7] \ 2 81.9 87.5 86.9

DsCAG 20 10 51.3 99.8 67.8

DsCAG 8 5 61.9 97.3 75.7

DsCAG 20 5 70.3 99.6 82.4

DsCAG 8 3 76.7 86.7 81.3

DsCAG 20 3 88.7 93.2 90.8

DsCAG 40 3 74.6 78.1 76.3

DsCAG 8 1 94.5 74.6 83.4

DsCAG 20 1 98.9 79.9 88.3

DsCAG+BT 20 5 81.2 93.2 86.8

4.4 军事领域机器翻译测试

进一步使用上文所提DsCAG以及DsCAG+BT
所构建的军事领域专有平行语料库分别训练基于

Transformer架构的端到端英汉机器翻译模型,模型

训练参数选取注意力头个数为6、隐藏层维度1024,
批大小为256,轮次为40,学习率为0.003并使用

Adam学习率优化器.
本文额外构建了1000句经过人工精校的军事领

域测试句对,选取常见商业翻译软件进行英汉翻译译

文BLEU值的对比,BLEU的计算使用ScareBLEU
API.对比结果如表7.其中DsCAG+BT方法在测试

集上取得的BLEU值最高,为43.77%.

表7 测试BLEU值

Tab.7 BLEUfortests

翻译引擎 BLEU/% 翻译引擎 BLEU/%

百度 38.67 谷歌 21.87
预训练模型[7] 23.59 DsCAG 42.59

LLM[7] 33.9 DsCAG+BT 43.77

4.5 测试结果分析

本节首先于表8列举几个军事领域句对判断实例.
通过上述实例可以看出本文所提方法相比于对

比方法能够结合原文与译文更加准确的识别出正确

的军事领域.
因为测试所用的大量句对都不含有相关关键词,

所以使用关键词匹配的方法无法有效地抽取领域专

有句对,而使用本文方法则可以有效地快速自动构建

领域专有平行语料库,最终测试的F1 值在使用本方

法选取20个核心词汇、抽取句对数量为300万的时候

最高(表6).过高的抽取句对的数量会降低准确率,过
低则会降低召回率.同时过低的核心词汇数量会降低

召回率,而过多的核心词汇数量会模糊领域之间的界

限从而显著降低测试结果.
另外,在使用BT方法后,测试结果的F1 值有所

减弱,但能够对语料库规模进行扩充,效果仍然大幅

优于基于关键词的方法.使用本文所提方法构建的领

域平行语料库进行机器翻译模型训练,能有效提升最

终模型的领域机器翻译效果.
在测试中,军事领域平行语料库的自动构建方

法皆在10h以内运行完成,相比于传统的语料构建

方法,大幅地缩短了构建时间,增加了语料复用的

效果.
总结来看,本文所提方法具有以下特点:
1)与其他语言学理论相比,使用HNC作为理论

依据筛选出的核心词汇有效性明显,可以实现用词汇

代表领域的效果,并可对领域进行明确、细致的划分.
2)将HNC与词向量模型进行结合能扩展出更

加灵活、准确的领域核心词汇.
3)使用关键词进行语料抽取的方法具有一定的

效果,但是非常不灵活,比如无法识别关键词未出现

的领域句对、无法对识别出的句对进行语义距离排序

并优中选优,也无法避免某句话出现关键词但其译文

不属于该领域的情况.
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表8 实例的领域判断

Tab.8 Domainjudgmentofexamples

中文 英文 DsCAG
预训练
模型[7] LLM[7]

到目前为止,尚未对该项目
进行系统性分析,且研究尚
未评估这些部署对平民或非
战斗用途人员在部署后心理
健康护理利用方面的影响.

Todate,nosystematicanalysisofthisprogramhas
beenconducted,andstudieshavenotassessedthe
impactofthesedeploymentsonmentalhealthcare
utilizationafterdeploymentforciviliansornon-
combatuse.

军事领域 医疗领域 公共卫生政策、心理
健康研究或政策研
究领域

那个连因为在人员和医疗保
障上花费了过多的经费而导
致后勤严重不足.

Thecompany􀆳slogisticswereseverelystraineddue
toexcessivespendingonpersonneland medical
support.

军事领域 经济领域 商 业 或 企 业 管 理
领域

这次实战演习在公司搞得如
火如荼,是近年来最为重要
的一次战斗.

Thepracticalcombatexerciseisinfullswingwithin
thecompany,representingthemostsignificantbattle
undertakenbythecompanyinrecentyears.

非军事领
域

军事领域 军事领域

  4)使用BT的方法可以在对正确率影响不大的

情况下进一步对领域专有平行语料库进行扩充.
5)使用领域专有语料库对模型进行训练,能够有

效提升领域专有机器翻译模型的效果.
总的来说,本文所提方法能有效地利用开源语料

资源与自有资源构建大规模通用平行语料库,结合语

言学理论提出的DsCAG实现了领域专有平行语料库

的快速构建,与其他人工构建领域专有平行语料库的

方法相比,该方法构建速度更快,具有更为有效的领

域划分.

5 结论与未来工作展望

当下自然语言处理领域的研究离不开大规模语

料库的应用,对于机器翻译来说,常见的端到端模型

更是需要大规模的平行语料库.平行语料是由不同语

言之间进行翻译对齐的句对构成,在海量的数据需求

面前、有限的人力无法实现翻译、标注、对齐的工作.
尽管如此,经过数十年的发展,众多研究者已将他们

标注好的语料数据开源共享,互联网上也有很多高质

量的平行句对和带一定标注的单语语料.
本文的主要贡献分为两个方面:第一、充分利用

开源和互联网上的公开数据,构建了跨领域大型多语

言通用平行语料库,解决了语料复用问题;第二、提出

了领域平行语料库自动构建方法,该方法结合了

HNC和词向量理论,将先验知识和统计知识进行结

合,实现了敏捷并且效果较优的语料抽取.
该方法在实现的过程中依然需要人为的定义领

域、对领域词汇进行筛选,在下一步的研究中,会进一

步地使用基于自监督训练的模型对该大型语料库进

行训练,从而实现语料库的自动分类、领域自动提取.
另外,还需要对该大型语料库中的部分语料进行高精

度的标注,从而实现脱离人工干预的自动评测.
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