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摘要: 提出了一种基于单词分类的神经网络语言模型ꎬ以解决归一化问题ꎮ 实验方法为ꎬ在基础翻译

系统中加入模型参数ꎬ然后利用开发集调整参数ꎬ再对测试集进行翻译ꎬ对比加入模型参数前后的翻

译质量以及训练模型和翻译过程所需时间ꎮ 实验结果表明ꎬ在保证归一化的前提下ꎬ该模型的性能优

于 Ｖａｓｗａｎｉ 等人的模型ꎬ且翻译质量与 Ｖａｓｗａｎｉ 等人的模型相当ꎮ
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　 　 自然语言处理是人工智能研究的一个重要领

域ꎬ该领域的研究目的是让计算机能够理解并自

动处理人类的自然语言ꎮ 语言模型是自然语言处

理研究中的一个重要模型ꎬ它的作用是衡量一段

语料的通顺程度ꎮ 当前ꎬ语言模型被广泛运用于

自然语言处理的各个方面ꎬ如语音识别ꎬ机器翻

译ꎬ输入法和自动拼写纠错ꎮ
上世纪 ５０ 年代ꎬＳｈａｎｎｏｎ 提出了 ｎ 元文法模

型[１]ꎮ 该模型用一段词语序列出现的概率来衡

量这段文字的通顺程度ꎮ 进一步ꎬ该模型假定词

语序列是一个时齐马氏链ꎬ出于实际应用的需要ꎬ
假定每一个词在给定它之前至多 ｎ－１ 个词(称为

该词的历史)的前提下与其他词无关ꎮ 虽然距今

已经六十多年ꎬ但 ｎ 元文法模型依旧是最经典的

语言模型ꎮ
传统的 ｎ 元文法模型利用 ｎ 元组的相对频率

来估计每个词给定其历史的条件概率ꎮ 随着计算

机性能的提升ꎬ神经网络方法开始广泛运用于人

工智能的各个领域ꎬ包括自然语言处理ꎮ ２０１３
年ꎬＶａｓｗａｎｉ 等人提出了一种基于神经网络的语言

模型[２]ꎮ 与传统的 ｎ 元文法模型不同ꎬＶａｓｗａｎｉ
等人从语料中提取出 ｎ 元组ꎬ然后以每个 ｎ 元组

的前 ｎ －１ 个词为输入ꎬ第 ｎ 个词为输出来训练神

经网络ꎬ得到一个神经网络语言模型ꎮ 该网络的

输入层为 ｎ －１ 个词ꎬ输出层的结点个数等于字典

大小ꎬ其输出正比于以这 ｎ －１ 个词为历史的单词

收稿日期: ２０１６－０７－２２
基金项目: 国家自然科学基金(６１０３３００１)ꎻ国家自然科学基金(６１３６１１３６００３)
第一作者简介: 陈铬亮(１９９０－)ꎬ男ꎬ福建福州人ꎬ硕士研究生ꎬ研究方向:机器翻译ꎬ自然语言处理ꎬ人工智能ꎮ



第 ４ 期 陈铬亮ꎬ 等: 基于单词分类的归一化神经网络语言模型研究

条件概率分布ꎮ
一个概率模型ꎬ从理论上来说是需要归一化

的ꎮ 然而ꎬ一旦字典变大ꎬ将网络输出归一化就十

分费时ꎬ这是实际应用所不允许的ꎮ Ｖａｓｗａｎｉ 等
人引用了 Ｍｉｎ 和 Ｔｅｈ 在研究中发现的一种高效的

获得近似归一化结果的方法[２ － ３]ꎬ巧妙地回避了

这个问题ꎮ 然而ꎬ这并不代表归一化问题不存在ꎮ
另一方面ꎬＫｎｅｓｅｒ 和 Ｎｅｙ 在进行语音识别的

研究时ꎬ提出了利用单词分类来提高效率的方

法[４]ꎮ 这启发我们从另一个角度考虑归一化问

题的解决方法:产生归一化问题的根本原因是字

典太大ꎬ如果字典不大ꎬ那么归一化就不需要太多

时间ꎬ也就不存在效率问题了ꎮ 于是ꎬ不考虑每个

词给定前 ｎ －１ 个词的条件概率ꎬ而是先将单词分

类ꎬ然后考虑每个词的类别给定前 ｎ －１ 个词的类

别的条件概率ꎮ 这样ꎬ输出层的结点数就从字典

大小降低为类别个数ꎬ可以在实际应用允许的条

件下进行归一化ꎮ 而且ꎬ采用单词分类方法也可

以减少语料的稀疏性对模型带来的影响[４]ꎮ 本

文提出了一种基于单词分类的神经网络语言模

型ꎬ以解决归一化问题ꎮ

１　 模型描述

Ｋｎｅｓｅｒ 和 Ｎｅｙ 提出了基于单词分类的 ｎ 元文

法模型[４]:
设有一个单词序列 ｗｎ

１ ＝ ｗ１ꎬｗ２ꎬ􀆺ꎬｗｎ ꎬ语言

模型的目标是估计其概率 Ｐ(ｗｎ
１) ꎮ 根据 ｎ 元文

法模型ꎬ有

Ｐ(ｗｎ
１) ＝ ∏

ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ(ｗ ｉ ｜ ｈｉ)

其中ꎬ ｈｉ 表示 ｗ ｉ 的历史ꎮ 设已经将单词唯一确定

地分成了 Ｊ 类 ＣＪ
１ꎬ第 ｉ 类共有 ｋｉ 个单词ꎬ单词 ｗ ｉ

属于类 Ｃｗｉ
ꎬ该类有 ｋｗｉ

个单词ꎮ 假定一个单词的

概率只与它的历史所属的类别(而非历史本身)
有关ꎬ则

Ｐ(ｗｎ
１) ＝ ∏

ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ(ｗ ｉ ｜ Ｃｈｉ)

其中ꎬ Ｃｈｉ 为 ｈｉ 所属类的序列ꎮ 又假定在给定单

词 ｗ 的所属类 Ｃｗ 的情况下 ｗ 与 Ｃｈ 独立ꎬ即
Ｐ(ｗ ｜ ＣｗꎬＣｈ) ＝ Ｐ(ｗ ｜ Ｃｗ)
假如只知道一个词的所属类和该类的单词个

数ꎬ而对其他信息一无所知的话ꎬ没有理由去假定

这个词在该类中比其他词更频繁或更不频繁出

现ꎮ 所以ꎬ在上述模型的基础上进一步假定ꎬ每一

类中的单词给定其所属类的条件概率相等ꎬ即

Ｐ(ｗ ｜ Ｃｗ) ＝ １
ｋｗ

于是有

Ｐ(ｗｎ
１) ＝

∏
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ(ｗ ｉ ｜ Ｃｈｉ) ＝ ∏

ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ(ｗ ｉꎬＣｗｉ

｜ Ｃｈｉ) ＝

∏
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ(ｗ ｉ ｜ Ｃｗｉ

ꎬＣｈｉ)Ｐ(Ｃｗｉ
｜ Ｃｈｉ) ＝

∏
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ(ｗ ｉ ｜ Ｃｗｉ

)Ｐ(Ｃｗｉ
｜ Ｃｈｉ) ＝

∏
ｎ

ｉ ＝ １

１
ｋｗｉ

Ｐ(Ｃｗｉ
｜ Ｃｈｉ) ＝

∏
ｎ

ｉ ＝ １

１
ｋｗｉ

∏
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ(Ｃｗｉ

｜ Ｃｈｉ)　 　 　 　 　 　 　 (１)

(１)式由两部分相乘ꎬ左边是每个单词所属

类的单词个数倒数之积ꎬ在给定每个单词及其所

属类的情况下无需训练ꎻ右边是每个单词所属类

的 ｎ 元文法模型ꎬ可以用多种方法训练ꎬ比如传统

的基于词频的方法和神经网络方法ꎮ 本研究使用

神经网络方法来训练每一个 Ｐ(Ｃ ｉ ｜ Ｃｈ) 并归一

化ꎬ保证∑
Ｊ

ｉ ＝ １
Ｐ(Ｃ ｉ ｜ Ｃｈ)＝ １ꎮ 在这个神经网络的归

一化性得到保证之下ꎬ这个模型也是归一化的

(即 ∑
ｗｎ１

Ｐ(ｗｎ
１) ＝ １)ꎮ 这是因为对于任意的历

史 ｈꎬ

∑
ｗ
Ｐ(ｗ ｜ ｈ) ＝

∑
ｗ
Ｐ(ｗ ｜ Ｃｗ)Ｐ(Ｃｗ ｜ Ｃｈ) ＝

∑
Ｊ

ｉ ＝ １
∑
ｗ∈Ｃｉ

Ｐ(ｗ ｜ Ｃｗ)Ｐ(Ｃｗ ｜ Ｃｈ) ＝

∑
Ｊ

ｉ ＝ １
∑
ｗ∈Ｃｉ

１
ｋｉ
Ｐ(Ｃ ｉ ｜ Ｃｈ) ＝

∑
Ｊ

ｉ ＝ １
ｋｉ

１
ｋｉ
Ｐ(Ｃ ｉ ｜ Ｃｈ) ＝

∑
Ｊ

ｉ ＝ １
Ｐ(Ｃ ｉ ｜ Ｃｈ)

单一的单词分类方法不能保证取得良好的翻

译质量ꎮ 为此ꎬ可采用多种单词分类方法ꎬ对每种

方法得到一个语言模型ꎬ最后将这些模型合并ꎬ得

３８３
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到最终的语言模型:

Ｐ(ｗ ｜ ｈ) ＝ ∏
Ｍ

ｍ ＝ １
(Ｐｍ(ｗ ｜ ｈ)) λｍ

其中ꎬ λｍ 是权重系数ꎬ可利用开发集来调整ꎮ

２　 模型的实现

２.１　 单词分类

采用 Ｋｎｅｓｅｒ 和 Ｎｅｙ 提出的统计学习方法[４]ꎬ
利用 Ｏｃｈ 和 Ｎｅｙ 发布的工具 ＧＩＺＡ＋＋中的 ｍｋｃｌｓ
组件[５] 将训练集的单词分为 １００、 ２００、 ３００ 和

４００ 类ꎮ
２.２　 训练语言模型

得到单词分类表后ꎬ先选择每类中词频最高

的单词作为该类的代表ꎬ然后将训练集和开发集

当中的所有单词都替换为该单词所在类的代表ꎬ
最后采用 Ｖａｓｗａｎｉ 等人的方法训练神经网络语言

模型ꎬ参数与 Ｖａｓｗａｎｉ 等人文章中的参数基本一

致ꎮ 最后共得到 ４ 个神经网络模型 ＬＭ１－４ꎮ
２.３　 测试集概率的计算

根据单词分类表将每个单词替换为该单词所

在类的代表ꎬ然后代入 ２.２ 中训练所得模型ꎬ并且

乘以∏
ｎ

ｉ ＝ １

１
ｋｗｉ

ꎮ 对 Ｖａｓｗａｎｉ 等人发布的工具作了一

些修改ꎬ使之能够自动实现上述步骤ꎮ
２.４　 权重系数 λｍ 的确定

权重系数根据模型在开发集上的翻译质量来

调整ꎮ

３　 实验及结果

用机器翻译实验检验模型ꎬ实验内容是汉语

到英语的翻译任务ꎮ
训 练 集、 开 发 集 和 测 试 集 均 取 自

ＩＷＳＬＴ２０１４[６]的汉语－英语语料ꎬ使用双语训练集

的英语部分作为语言模型训练语料ꎮ 语料的统计

数据见表 １ꎬ为方便仅列英文部分的统计数据ꎮ
翻译工具使用 Ｍｏｓｅｓ[７]ꎬ为 Ｍｏｓｅｓ 的默认设置ꎬ采
用短语翻译模型[８]ꎬ对齐工具用 ＧＩＺＡ＋＋[５]ꎬ使用

ＭＥＲＴ[９]方法调整各模型的权重系数ꎮ
首先以 ｎ 元文法模型为语言模型进行翻译ꎬ

以此为基准ꎬ对每个汉语句子输出其最好的 １００
个候选翻译ꎬ作为基准候选翻译表ꎬ并取最好的翻

译候选作为基准翻译结果ꎮ 随后ꎬ对每个候选翻

译分别使用 ＬＭ１－４ 求出对数概率ꎬ以此为特征加

表 １　 实验所用语料的统计数据

Ｔａｂ.１　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｒｐｕｓ

语料 Ｔｒａｉｎ２０１４ Ｄｅｖ２０１０ Ｔｓｔ２０１０ Ｔｓｔ２０１１ Ｔｓｔ２０１３ Ｔｓｔ２０１４

句子数 １８１ ２２６ ８８６ １ ５７０ １ ４５０ １ ２９９ １ ０９２

单词数 ３ ５９４ ５５０ ２０ ２１９ ３２ ０６２ ２７ ０１８ ２８ ９４７ ２１ １９４

词典大小 ６０ ０３７ ３ ２２１ ３ ７１４ ３ ４４６ ４ ０２５ ３ ３４０

入基准候选翻译表ꎬ再根据开发集调整各模型的

权重系数ꎬ得到翻译结果ꎮ 为了与经典的神经网

络语言模型比较ꎬ按照文献[２]中的参数ꎬ训练了

一个归一化的神经网络语言模型 ＬＭ０ꎬ并分别将

其给出的对数概率加入基准候选翻译表ꎬ同样调

整权重系数ꎬ得到翻译结果ꎮ 用 ＢＬＥＵ[１０] 分数来

评价翻译结果的好坏ꎬ分数越高结果越好ꎮ
实验结果见表 ２ꎮ 虽然 ＬＭ１－４ 只考虑了分

类信息而没有考虑具体的单词信息ꎬ但加入 ＬＭ１
－４ 的翻译结果不逊于加入 ＬＭ０ 的结果ꎮ 也就是

说ꎬＬＭ１－４ 在满足归一化要求的同时不会降低翻

译质量ꎮ 这个结果与 Ｋｎｅｓｅｒ 和 Ｎｅｙ 的研究结

果[４]一致ꎮ ＬＭ１－４ 翻译结果良好的原因是ꎬ基于

单词分类的模型比基于具体单词的模型更加稳

健ꎬ一定程度上解决了训练样本稀疏性的问题ꎮ

表 ２　 翻译实验结果

Ｔａｂ.２　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ｉｎ ＢＬＥＵ ｓｃｏｒｅ
％

数据集 Ｄｅｖ２０１０ Ｔｓｔ２０１０ Ｔｓｔ２０１１ Ｔｓｔ２０１３ Ｔｓｔ２０１４

基准 ９.０１ １０.７５ １２.９２ １４.４４ １２.５７

ＬＭ０ ９.３９ １０.８３ １２.９９ １４.４６ １２.４５

ＬＭ１－４ ９.３３ １０.９２ １３.１４ １４.５０ １２.５３

测试了训练 ＬＭ０ 和 ＬＭ１－４ 以及运用它们求

测试集概率的耗时ꎮ 测试所用计算机的 ＣＰＵ 为

Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ７－４７００ＨＱ 双核 ２􀆰 ４ＧＨｚꎬ内
存为 ４ＧＢꎬ均以 ８ 线程运行ꎮ

测试结果见表 ３ꎮ 可以看出ꎬＬＭ１－４ 在求测

试集概率时的耗时要远短于 ＬＭ０ꎬ这是符合预期

的ꎬ因为归一化所需时间与字典大小成正比ꎬ
ＬＭ１－４ 的字典大小要远小于 ＬＭ０ꎬ花在归一化上

的时间自然就更短ꎮ 但在训练时间方面 ＬＭ１－４
要长于 ＬＭ０ꎬ主要是因为单词分类需要消耗大量

时间ꎬ类别越多ꎬ分类所需时间就越长ꎬＬＭ４ 的单

词分类时间甚至超过了神经网络模型的训练时

间ꎮ 不过ꎬ考虑到在翻译实务中需要面对远多于
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测试集的数据ꎬ在翻译速度上占优的 ＬＭ１－４ 显然

好于 ＬＭ０ꎮ
表 ３　 各模型训练和解码耗时

　 　 Ｔａｂ.３　 Ｔｉｍｅ ｔａｋｅｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｃｏｄｉｎｇ
ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＬＭ０ ＬＭ１ ＬＭ２ ＬＭ３ ＬＭ４

训练时间 / ｍｉｎ ８２ ８１ ９９ １３４ １５５

解码时间 / ｓ １ ５６０ ４５ ４９ ５５ ５２

４　 结语

实验证实了将单词分类的方法运用到神经网

络语言模型中以解决归一化问题的可行性ꎮ 在翻

译实践中ꎬ归一化模型是否优于非归一化模型ꎬ还
需进一步的研究ꎻ但在理论上ꎬ归一化模型的数学

基础远比非归一化的模型来得扎实可靠ꎮ
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