
第38卷 第12期

2024年12月
中文信息学报

JOURNALOFCHINESEINFORMATIONPROCESSING
Vol.38,No.12
Dec.,2024

文章编号:1003-0077(2024)12-0030-09

基于强化学习的古今汉语句子对齐研究

喻 快,邵艳秋,李 炜

(北京语言大学 国家语言资源检测与研究平面媒体中心,北京100083)

摘 要:基于深度学习的有监督机器翻译取得了良好的效果,但训练需要大量高质量的对齐语料。对于中文古今

翻译场景,高质量的平行语料相对匮乏,这使得语料对齐在该领域具有重要的研究价值和必要性。在传统双语平

行语料的句子对齐研究中,传统方法根据双语文本中的长度、词汇、共现文字等特征信息建立综合评判标准来衡量

两个句对的相似度。此类方法对句子语义匹配的能力有限,并且在多对多的对齐模式上表现不佳。该文利用具有

强大语义能力的预训练语言模型,并基于动态规划算法的强化学习训练目标来整合段落全局信息,进行无监督训

练。实验结果证明,使用该方法训练得到的模型性能优于此前获得最好表现的基线模型,特别是在多对多对齐模

式下,性能提升显著。
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0 引言

当前基于深度学习的神经机器翻译[1-4]获得了

出色的性能表现,基于端到端神经机器翻译相较于

传统的统计机器翻译而言有巨大的优势,然而这些

有监督的模型训练需要大量双语平行语料。如针对

英德、英法翻译等富资源语言的翻译系统通常会采

用数百万条平行语料[5]进行训练,模型的翻译能力

很大程度上依赖于超大规模的平行数据,而对于一
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些专门领域的翻译来说,用人工的方式去获取翻译

语料,覆盖面有限而且代价高昂。因此,从大规模真

实双语语料中自动挖掘双语语料已经成为获取翻译

知识的非常重要的途径,其中一项关键技术就是双

语对齐技术。
从20世纪80年代开始,有众多学者对双语句

子对齐展开了研究,句子对齐的方法主要有基于长

度和基于词汇对齐两种。Gale和Church[6]提出以

文本长度为特征进行文本对齐,这种方法需要的信

息简单,在法英双语对齐中取得了很好的效果,但是

这个方法有个天然的缺陷,如果以长度作为特征,计
算机容易把两个1-1模式的正确句子给自动对齐成

2-2模式,并且忽略了文本中的语义信息。Utsuro
等[7]提出使用统计词典信息在英语和日语两种语言

之间进行对齐,规避了仅仅使用长度信息所带来的

限制,提高了句子对齐的准确率,但是仍然容易受到

翻译风格等的影响。Lin等[8]在古文与现代文对齐

任务中结合长度信息与共现汉字信息作为特征,使
得对齐性能有了进一步的提高。但是考虑共现汉字

这一特征,往往会产生多对多的对齐模式,因为考虑

的句子个数越多,共现的汉字个数也多,所以容易产

生多个句子对齐多个句子的情况,这实际上是与语

料中存在绝大多数1-1的对齐模式[9]情况互相矛

盾的。
前人的研究主要是应用语法规则等特征进行对

齐,但是在古文与现代文翻译的语料中,因为翻译风

格的差异,有些翻译用词会有意译等情况,单纯地使

用语法、句法、共现信息是不够的,应该尝试考虑语

义信息。并且实际语料中会存在一些多对多的对齐

语料,这类匹配模式恰好是语法规则难以覆盖全面

的部分。由于不同时代、不同领域的古文会存在差

异并且对应复杂多样的对齐模式,人工收集各类语

料会带来高昂的成本,因此尝试无监督的方法是非

常有必要的。
在深度学习和大数据的支撑下,自然语言处理

技术迅猛发展。ELMo、BERT、GPT-2[10-12]等预训

练语言模型在下游任务取得了较好的效果,而基于

语言模型预训练和在下游任务精调的框架把自然语

言处理带入了一个新的阶段。预训练语言模型的领

域适应能力很强,并且在语义建模方面相较于传统

语法规则方法更具有优势,因此相比语法规则来说,
预训练语言模型更适用于匹配双语句对。

直接使用预训练语言模型进行语料对齐会存在

只能建模局部对齐的问题,模型因无法综合考虑全

局文本信息因而不能得出最优的对齐结果;此外,如
果单纯地使用最长公共子序列(LongestCommon
Sub-sequence,LCS)[13]算法来构建平行语料进行

远程监督训练,不仅会引入大量噪声,影响模型的

匹配效果,并且由于多对多对齐模式的出现比例

较低,模型很难通过远程监督信号提升此类对齐

的能力。
针对这些问题,基于双语语料中绝大多数句子

存在对应翻译的假设,本文提出以覆盖尽量多平行

句对为目标的强化学习方法,来整合段落的全局信

息,预训练语言模型能够从段落的全局信息出发寻

求最优解,在强化学习过程中,模型对于不同的对齐

模式所做出的判断给予相应的奖励信号,在决策序

列中以最大化双语句对对齐覆盖度这个目标奖励作

为探索原则,提升模型多对多对齐的匹配能力,这样

也解决了预训练语言模型在训练中缺乏监督信号的

问题,同时模型在大量的无标注的数据中不断地学

习,对于多对多的对齐模式会有更好的理解。本文

的主要贡献有:
(1)相较于传统的双语文本对齐方式,本文首

次在古文现代文语料对齐任务中引入预训练语言模

型来更好地解决古文与现代文的语义匹配问题。
(2)提出以覆盖尽量多平行句对为目标的全局

强化学习训练方法来优化模型,使得模型可以从全

局的角度整合段落整体信息,进一步提升了模型的

多对多模式处理能力。
(3)对于中文古文和现代文对齐的任务构建了

大量语料,并且进行了大量的实验和分析,结果表明

本文提出的方法在多种对齐模式上的性能均有提

升,特别是在多对多模式的对齐中,效果提升显著。

1 相关工作

近些年,在古汉文和现代文对齐任务中,一种简

单结合最长公共子序列与动态规划的算法[14]获得

不错的效果。Liu等[15]在动态规划的算法基础上结

合古文与现代文句子的长度信息、词汇信息、编辑距

离,更加全面地考虑到文本中的特征。Gregoire和

Langlais[16]最先提出使用深度学习的方法来解决句

子对齐问题,将两个独立的双向循环神经网络对句

子进行编码并得到向量化的表示,并将句子向量化

表示接入一个全连接层映射成二分类的结果向量,
在不依赖手工特征的情况下取得了较好的效果。本

文在前人的基础上,引入了预训练语言模型BERT,
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以获得更好的句子编码和语义匹配能力。
前人的句子对齐工作普遍取得较好的效果是由

于数据集中天然存在着大量1-1的对齐模式[9],该
模式对于模型的分类是比较简单的,但是对于数据

中存在的部分m-n(0≤m,n≤2)匹配模式,如表1
所示的2-2、1-2、2-1对齐模式。模型的处理难度则

相对较大。传统利用语法规则特征的方法主要通过

提升1-1的对齐模式来提升模型的性能,却忽略了

多对多的对齐模式的准确率。如果仅使用预训练语

言模型进行改进,必须根据多种匹配模式进行数据

标注,这种从段落对齐的语料库中获取数据的过程

是非常繁杂的。此外,由于语料中各种匹配模式的

比例是不均衡的,要获取数量充足且均衡的样本进

行有监督学习是不现实的。本文使用强化学习,使
得模型尽可能注意到多对多的对齐模式的匹配,以
覆盖尽可能多的平行句对为目标,进而避免这一

问题。

表1 对齐模式示例

对齐

模式
古文 现代文

1-1
对齐

寻此县自不出银,又俚

民皆巢居鸟语,不闲货

易之宜,每至买银,为
损已甚

考虑到这县不出银矿,加上俚

民都住在洞中,说话像鸟语一

般,不熟悉交易的方法,每到

买银子的时候,损失又很大

1-2
对齐

顷之,世祖命江州众军

悉同大举,僧辩乃表皇

帝凶问,告于江陵

不久,世祖命江州各路人马一

同大举进攻。//僧辩于是公

布皇帝去世的噩耗,把凶讯报

告在江陵的世祖

2-1
对齐

城内同时鼓噪,矢石雨

下,杀贼既多,贼乃引

退。//世祖 又 命 平 北

将 军 胡 僧 率 兵 下 援

僧辩

城内守军同时击鼓呼叫,箭矢

码石齐 下 如 雨,杀 伤 很 多 叛

军,叛军才退兵,世祖又命平

北将军曲僧枯率兵沿江而下

增援王僧辩

2-2
对齐

又称 两 受 入,易 生 奸

巧,山俚愚怯,不辨自

申,官所课甚轻,民以

所输 为 剧。//今 若 听

计丁课米,公私兼利

另外称两而收,容易导致奸伪

狡诈山民。//山民愚蠢而胆

怯,无法申明,公家所收的税

很轻,俚民却认为很重,如今

如果允许按丁收米税,于公私

都有好处

  注:“//”为句子之间分隔标识。

2 任务与数据

2.1 数据选择和预处理

  本文的数据集来源于《二十四史》,我们在互联

网上爬取并清洗了300篇古代汉语与相对应的现代

文文章,由于段落之间的边界比较容易判断,我们人

工地对齐了约9000个段落对齐对,并从中抽取了

200对段落对齐语料,进行人工句 子 对 齐,得 到

1550句对并且标记对应的对齐模式作为本次实验

的测试集,测试集的统计数据如表2所示,我们将剩

余的人工对齐段落对作为本次实验的训练语料。

表2 测试集对齐模式统计

类别 频率 概率/%

主要

类别

1-0、0-1 6 0.39

1-1 1346 86.83

1-2 64 4.12

2-1 106 6.85

2-2 20 1.29

99.48

其他

类别

2-3 2 0.12

3-1 2 0.13

1-3 4 0.26

0.52

总计 1550 100 100

  在古汉语和现代汉语的数据中,存在多种不同

的对齐模式,1-1的对齐模式远远高于其他类别的

对齐模式,根据文献[9]对古文与现代文数据集的统

计,1-1的对齐模式占比达到了90.12%,2-2以内的

对齐模式的占比达到了98.98%,为了兼顾模型的效

率,我们只考虑1-0、0-1、1-1、1-2、2-1、2-2这六种对

齐模式,其他出现频率不高的模式没有在考虑的范

围之内,并且由于1-0、0-1对齐模式对于模型无法

判断,在后续实验中我们将二者归并到2-1、1-2对

齐模式里面讨论。

2.2 获取粗对齐平行句对

预训练模型需要构建一定的平行句对语料来对

模型微调,使得模型获得初步的粗标能力。将现代

汉语翻译成古代汉语存在一个特点,古代汉语的每

一个词都倾向于在现代汉语文本中出现,通常有很

强的的顺序性,正确地对齐的语料对通常具有最长

的公共子序列的最大长度和,根据这一特点,我们将

已有的手工对齐的古汉文与现代文的段落对作为输

入,使用LCS算法来进行段落内部的句子的对齐,
构建粗粒度的句对齐的平行语料,并且将其应用到

后续的实验。
在微调预训练语言模型之前,模型需要从非平
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行句对中识别出平行句对,因此必须生成负例,我们

使用负采样方法构建训练语料[17]。首先获取包含

n 个平行句对的平行语料库作为正例,为了构建负

例,对于每一个平行句对,在语料库里面进行随机采

样,构建新的句对生成m 个负例,使用这些数据对

BERT模型进行微调,并且记录微调BERT模型在

测试集上的结果。

3 本文的方法

本文提出的方法希望,通过利用预训练语言模

型强大的语义匹配能力提升模型在古文与现代文句

子对齐任务中的性能。由于段落中出现的句子的匹

配需要结合上下文句子的匹配情况来考量,本文提

出了一种结合动态规划的算法,使模型能够从段落

的整体角度来考虑全局信息进行匹配。在对句子进

行匹配的过程中,模型基于先前的决策得到当前状

态的最优解,由于难以直接获得句子级对齐的标签,
我们提出采用基于动态规划目标的强化学习方法,
该方法利用预训练语言模型在每次决策过程中判断

一组句子是否匹配,而总的目标是使得模型得到的

匹配能够覆盖尽量全的句子对。
我们将按照以下两个部分介绍本文方法:基于

预训练语言模型的语义匹配模块、基于动态规划的

强化学习序列决策模块。

3.1 基于预训练语言模型的语义匹配

受到BERT[12]在NLI等句对建模任务上成功

应用的启发,本文提出使用类似于BERT中下一个

句子判断的形式来建模双语句子级别的匹配预测,
以构建两段文本之间的关系。文本之间关系的判断

是一个二分类任务,在输入层,将古文、现代文的文

本分别记为x(1),x(2),如式(1)所示。

x(1)=x(1)
1 +x(1)

2 +…+x(1)
n

x(2)=x(2)
1 +x(2)

2 +…+x(2)
m

(1)

  我们通过在输入中加入“[CLS]”来指示文本整

体的表示,使用“[SEP]”来分隔来自双语的文本片

段。需要注意的是,根据后文中将要介绍的强化学

习中具体需要做出的决策的不同,这里x1 和x2 可

以是一句或者多句单源文本的拼接。经过如下处理

得到输入的表示X。
X =[CLS]x(1)

1 x(1)
2 …x(1)

n [SEP]x(2)
1 x(2)

2 …x(2)
n

[SEP] (2)
其中,“[CLS]”是文本序列开始的特殊标记;

“[SEP]”是文本序列之间的分隔标记。
对于给定的输入X,经过式(3)得到BERT的

输入表示􀱆。

􀱆=InputRepresentation(X) (3)

  在BERT编码层中,输入表示􀱆经过编码,借
助自注意力机制充分学习文本中每个词之间的语义

关联,最终得到输入文本的上下文语义表示h。

h=BERT(􀱆) (4)

  NSP任务只需判断输入文本x(2)是否为x(1)

的下一个句子,因此在NSP任务中,BERT使用了

“[CLS]”位的隐含层表示分类预测。具体来说,
“[CLS]”位的隐含层表示由上文语义表示h的首个分

量h0 构成,因为“[CLS]”是输入序列中的第一个元素。
在得到“[CLS]”位的隐含层表示h0 后,通过一个全连

接层预测输入文本的分类概率P,如式(5)所示。

P=Softmax(h0Wp +b0) (5)

  Wp 表示全连接层的权重;b0 表示全连接层的

偏置,最后在得到分类概率P 后,与真实分类标签

y 计算交叉熵损失,学习模型的参数。由于没有直接

的监督信号,单纯将NSP目标移植到本任务上难以

进行有效的训练,所以我们后续将其结合强化学习的

方法来构建训练目标,弥补监督信号缺失的问题。

3.2 基于动态规划的强化学习序列决策

为了弥补监督信号缺失的问题,我们采用动态

规划结合强化学习的方法进行优化。强化学习[18]

通过与环境的交互,在复杂的状态空间序列中不断

地决策以获得奖励信号,最大化策略奖励。在我们

的任务中,输入是古文与现代文的段落对齐文本。
环境是在动态规划过程中,每一步根据需要考虑的

匹配模式构建的句对,状态空间包括动态规划过程

中所有时间步判断的序列,决策是模型对每一步输

入的对齐模式句对是否匹配的判断。
通过强化学习来学习一个策略网络进行分类,

即3.1节我们提出的基于预训练语言模型的语义匹

配,分类过程可以被看成是一个决策过程,由于决策

过程是离散的,因此我们使用策略梯度算法[19]来更

新参数,网络模型的参数θ 根据决策过程的奖励

(Reward)进行批量更新。

3.2.1 动态规划目标与设定

我们使用动态规划算法,从段落到段落之间来

寻求全局最优解,动态规划的目标是使得模型预测

的匹配能够覆盖尽量全的句子对(即所有句子都能

找到对应的翻译),D(i,j)表示第1句到第i句古
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文与第1句到第j句现代文对齐的分数,每一步我

们需要考虑多种对齐模式,由于2-2以内的对齐模

式占比达到了极大部分,故我们只考虑2-2以内的

对齐模式,具体的状态转移方程如式(6)所示。

D(i,j)=Max

D(i-1,j-1)+Reward(BERT(si,tj))

D(i-1,j-2)+Reward(BERT(si,tj 􀱇tj-1))

D(i-2,j-1)+Reward(BERT(si 􀱇si-1,tj))

D(i-2,j-2)+Reward(BERT(si 􀱇si-1,tj 􀱇tj-1))

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(6)

其中 “si 􀱇si-1”表示将句子si 与si-1 拼接起来,对
于1-0与0-1对齐模式,我们将其归并到2-1、1-2模

式,仅考虑1-1、1-2、2-1、2-2这四种对齐情况。由此

可见,时间复杂度为O(MN),其中,M 是某一古文

段落中的句子数,N 是对应的现代文段落中的句子

数。随着语料库大小的增长,算法将更为耗时,本文

方法更适合段落对齐的语料,而不是篇章对齐语料。
如图1所示,在段落对齐的语料中,古文段落被

切分为4句,现代文段落被切分为3句,在对齐任务

中,每一步的环境取决于动态规划过程中,基于先前

的匹配所构建的句对,负责分类的策略网络是我们

采用的预训练语言模型BERT。在动态规划求解的

过程中,每一步都会根据需要判断的四种对齐模式

构建对齐句对作为输入,BERT判断句对是否匹配,
如图中标记的节点所在时刻,动态规划基于先前语

料中已经对齐的1-1状态,根据设定需要考虑的四

种对齐模式来构建句,并对输入BERT进行判断,
模型在此刻判断2-1对齐模式是匹配的,记录当前

的匹配的对齐模式以及当前状态的总Reward,以此

类推,直到动态规划算法求解完毕,即获取到动态规

划的最后一步所累积的Reward,算法详情参考算

法1。

图1 结合强化学习和预训练语言模型的策略网络模型

算法1 使用强化学习和动态规划构建训练目标算法过程

3.2.2 Reward目标设定

Reward设计的总体目标是提高模型在匹配平

行句对时的覆盖度。BERT模型的决策是一个二分

类问题,我们将其定义为:当at=1时,表示当前st

对应的输入句对判断是匹配的;当at=0时,表示当

前st 对应的输入句对判断是不匹配。
为了使得模型能尽可能地覆盖到多对多对齐模

式上,我们对Reward函数进行了如下设计:在动态

规划的决策过程中的每一个时间步,我们根据不同

匹配模式给予不同的Reward,具体来说,当at =0
时,不匹配的情况下Reward值为0,当at=1时,我
们将1-1对齐模式Reward值设为2,将1-2、2-1、2-2
对齐模式Reward值分别设为3、3、3;对于后三种对

齐模式给予更高的Reward,是因为我们鼓励预训练

语言模型尽可能地在对齐过程中察觉到非1-1的对

齐模式,而且模型也会凭此获得更多的多对多对齐

模式的监督信号,在训练中得到更好的语义匹配
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能力。

3.2.3 策略梯度训练

策略网络BERT接收到当前对齐模式状态s1,
输出动作a1,接着环境把a1 当成输入,构成新的状

态s2 作为输入,进而输出决策a2。

BERT会不断地接收到动态规划过程中所采集

到的状态,并且根据模型内部的参数θ而进行决策

(Action),进而得到一系列的观测序列τ,动态规划

完毕后即为完成一次完整的观测序列,每一次完整的

观测可以视为一个轨迹τ=(s1,a1,s2,a2,…,st,at)。
轨迹就是当前的输入的对齐模式的句对、采取的策

略,根据s1 执行a1 的概率pθ(a1|s1),pθ(a1|s1)是
由BERT模型的参数θ 决定,该输出是一个分布,

BERT会根据这个分布进行采样,决定实际要采取

的动作。接下来环境根据动作a1 与s1 产生s2 计

算,以此类推,某个完整轨迹τ 发生的概率如式(7)
所示。

pθ(τ)=ps1( )∏
T

t=1
pθ(at|st)p(st+1|st,at) (7)

把环境输出的状态s与BERT输出的动作a组

合起来,并且将动态规划过程中每一步的 Reward
累加起来作为当前回合的总 Reward,就得到了

R(τ),我们的目标就是调整BERT模型参数θ,最

大化R(τ)的期望值R-(τ)。 在决策过程,需要尽

可能穷举每一个轨迹τ,从分布pθ(τ)采样一个轨

迹τ,计算R(τ)的期望值,并且计算期望R-(τ)的

梯度如式(8)所示。

ÑR-θ =∑
τ
R(τ)Ñpθ(τ) (8)

  计算某一个状态下某一个动作的对数概率

logpθ(an
t|sn

t),对这个概率取梯度,在梯度前面乘

一个权重,权重就是当前采样轨迹的奖励,计算出梯

度后,就可以更新模型,梯度计算如式(9)所示。

ÑR-θ =
1
N∑

N

n=1
∑
Tn

t=1
R(τn)Ñlogpθ(an

t|sn
t) (9)

  借 鉴 文 献[20]的 工 作,我 们 使 用 梯 度 上 升

(GradientAscent)的方式来更新参数θ,来最大化

期望奖励,把θ加上梯度 ÑR-θ( ) ,学习率设置为η,
学习率的调整可以使用Adam[21]优化器来调整。

θ←θ+η ÑR-θ (10)

3.2.4 策略网络初始化

我们从先前手工段对齐语料中抽取300段语

料,使用LCS算法构建伪平行语料对BERT-base

进行微调后得到的模型,作为本次实验的基线模型,
并在此基础上进行强化学习训练。在强化学习的训

练过程中,采样轨迹τ得到R(τ)一直是正的,由于

只采样了部分的动作序列,某时刻的动作可能从来

没被采样到,导致该动作在策略网络的执行概率会

降低,但这并不意味着未被采样到的动作不是好的

决策,为了让采样得到的R(τ)有正负之分,可以添

加基线b,使得总奖励为R(τ)-b,如果R(τ)>b,
就让当前状态的动作发生的概率升高,反之亦然。
通过使用这种带基线的策略梯度算法,提升了训练

过程的稳定性,梯度计算如式(11)所示。

ÑR-θ =
1
N∑

N

n=1
∑
Tn

t=1

(R(τn)-b)Ñlogpθ(an
t |sn

t)

(11)

  在强化学习训练过程中,b 设置为基线模型根

据输入的段落对齐文本在经过动态规划判断完毕所

获得的总reward,reward函数同上3.2.2节目标的

设定所述。

4 实验部分

4.1 实验设置

  对于本实验的基线模型BERT-Base,我们使用

LCS与动态规划算法构建的古文与现代文平行句

对其进行远程监督训练,本次实验选用Adam优化

器[22],学习率设置2e-4,权重衰减为1e-4,并且采用

CosinWarmup策略[22],学习率按照cosine函数进

行衰减,为了提升强化学习的训练效率,我们提出的

基于动态规划的强化学习的策略分类模型是在基线

模型的基础上进行实验,实验的所有结果均为多次

实验求平均值。

4.2 评价指标

本次实验评价指标采用的是精确率(Precision)、
召回率(Recall)、F1-score。假设GB是人工标注的

数据集,PB是模型产生的集合,召回率和精确率的

计算如式(12)所示。

Precision=
GB∩PB
PB

Recall=
GB∩PB
GB

(12)

  召回率和精确率越高,说明句子的对齐效果越

好,将召回率和精确率综合起来考虑的F1 值,计算

如式(13)所示。
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F1=
2×Precision×Recall
Precison+Recall

(13)

4.3 实验结果

为了验证本文提出的方法的有效性,我们将本

文提出的方法与以下基线模型在测试集上进行比

较,包括:
(1)基于长度的对齐方法(Length)[6]:句子对

齐与对齐模式和句子长度相关,以句子的长度特征

与对齐模式作为特征进行句子对齐。
(2)基于综合特征的对齐方法(Statistical)[8]:

在动态规划的框架下,综合运用长度、对齐模式和汉

字信息作为特征,进行句子对齐。
(3)基于LCS的对齐方法(LCS)[14]:将句对之间

的最长公共子序列作为句对之间相似度的衡量标准。
实验结果如表3所示,可以看出本文提出的方

法相较于其他三种方法在性能上均有较大的提升,
其中Precison值和F 值为最优,本文提出的将预训

练语言模型与动态规划结合强化学习的方法从两方

面提升了古文与现代文对齐的性能。一方面,通过

BERT的强大语义表征能力提升了匹配的准确率,
更好地兼顾了手工特征难以照顾到的方面。另一方

面,使用强化学习构建训练目标的方法使得模型能

学习更丰富的匹配模式,提升模型的匹配能力。

表3 本工作的模型和前人的工作在测试集上的性能表现

(单位:%)

模型 Precision Recall F1

Length 84.7 75.6 79.9

Statistical 86.1 85.4 85.7

LCS 84.2 87.6 85.9

ProposedMethod 88.9 86.1 87.5

4.4 实验分析

4.4.1 消融实验

为了进一步探究我们提出的方法各个模块对于

对齐性能提升的作用,我们进行了消融实验。本次

实验包括三个模型,如表4所示,基线模型是使用

LCS算法构建的粗对齐的平行句对语料对BERT
进行微调,然后再使用微调后的模型对齐得到的结

果。+DP以Baseline为基础,在对齐过程中以动态

规划的全局角度对齐得到的结果。+DP& RL是

在使用动态规划的基础上,使用强化学习构建训练

目标得到的结果,也就是本文所提出的方法。+DP

相较于Baseline而言,Precision值、Recall值分别提

升了1.2%、1.3%,说明结合动态规划全局信息具有

一定 的 效 果。并 且 可 以 看 到 我 们 提 出 方 法 的

Precision值、Recall值、F1 值相较于Baseline分别

提高了6.9%、1.0%、4.0%;相较于+DP而言,我们

的方法的Precision值提升了5.7%,召回率Recall
下降了0.3%;召回率的下降是因为模型进行强化学

习后,模型将小部分1-1的对齐模式错误地进行多对

多的对齐,导致召回率偏低,但模型整体的性能得到

了较大幅度的提升,也验证了我们提出的应用动态规

划与强化学习的方法的有效性。

表4 消融实验,Baseline采用策略网络初始化的基线模型

(单位:%)

模型 Precision Recall F1

Baseline(LCS+BERT) 82.0 85.1 83.5

+DP 83.2 86.4 84.8

+DP&RL 88.9 86.1 87.5

4.4.2 多对多对齐

为了验证本文提出的方法在多对多对齐模式下

的效果,我们对不同对齐模式下的句子对齐的数量

进行了单独的统计,从表5可以看出,相较于前人的

工作来说,我们提出的方法在1-2、2-1、2-2等对齐模

式下准确率均为最优,并且有较大幅度的提升,我们

的方法在1-1对齐模式上准确率相较于基于综合特

征的对齐方法以及基于LCS的对齐方法分别低了

3.6%、5.5%,这是因为在使用强化学习构建目标

的,我们让模型尽可能匹配非1-1的对齐模式。我

们提出的方法在多对多对齐方面表现得更好,这是

符合直觉的,也证明通过强化学习构建训练目标对

于模型的整体性能提升是有价值的。

表5 不同模型在多对多对齐模式下的准确率

(单位:%)

对齐方式 1-1(1346) 1-2(67) 2-1(109) 2-2(20)

Length 78.5(1056)56.7(38)55.0(60)55.0(11)

Statistical 91.1(1227)53.7(36)44.2(46)40.0(8)

LCS 93.0(1253)58.2(39)45.9(50) 40.0(8)

Proposed
Method

87.5(1178)82.0(55)75.2(82)60.0(12)

  我们将人工对齐、+DP以及+DP&RL三种方

法以图2中样例来进行对比,如图3所示,人工对齐

的路径是(0,0)→(2,2)→(3,3)→(4,5)→(5,6),
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在Baseline的基础上,使用动态规划从全局的角度

进行对齐,+ DP对齐的路径是(0,0)→(1,1)→
(3,3)→(4,5)→(5,6)。可以看出,因为远程监督

信号含有大量的噪声,对齐的第一步,+ DP就错误

地将2-2对齐判断为1-1对齐,直接导致下一步的

对齐也错了,尽管后续(3,3)→(4,5)的1-2模式匹

配正确,但是整体对齐的准确率降低了,而结合我们

提出的强化学习方法和动态规划(+DP &RL方

法),在第一步就正确的匹配了2-2模式的句对,后
续的对齐路径也是和人工对齐的路径完全重合,这
也证明我们提出的方法在多对多对齐、问题上确实

是有效。

图2 人工对齐示例

古文第1、2句与现代文第1、2句为2-2对齐模式;古文第4句与现代文第4、5句对1-2对齐模式。

图3 不同方法的对齐路径对比

4.5 样例分析

尽管本文提出的方法取得了一定的提升效果,

但是我们也发现了我们的方法难以解决的语义匹配

的例子,如以下样例所示:

• 样例1
古文:斩循及父嘏,并循二子,亲属录事参军阮

静,中兵参军罗农夫、李脱等,传首京邑。

现代文:杜军将卢循和他的父亲卢嘏,以及卢

的两个儿子,卢的亲属录事参军阮静,中兵参军罗农

夫、李脱等人斩首。他们的脑袋被送到京城。

• 样例2
古文:魏建国四年,慕容廆子晃伐之,入自南

陕,战于木底,大破钊军。追至丸都。
现代文:魏建国四年,慕容蝅的儿子慕容晃攻

打他,从南陕进军,大战于木底,大败钊的军队,追到

丸都。
如样例1所示,该样例的正确的对齐模式是

1-2,使用LCS算法可以很好地判断出是1-2对齐模

式,但是使用我们提出的方法后,BERT模型却将其

判断成1-1对齐模式,因为模型认为现代文中的“他
们的脑袋被送到京城。”这一句在语义上与对应的古

文相关度较低,并且该句的长度相较于前一句较短,
构成类似于长句+短句的情况,模型在语义编码的

时候,该句占比权重较低,该句的语义编码在整体中

容易被忽略,造成了模型的漏匹配,故判断成了1-1
对齐模式。

同样的问题在样例2中更为明显,BERT模型

同样漏匹配了古文中的“追至丸都”一句。样例2
中的现代文呈现出长句与短句的组合,这使得模型更

容易出现漏匹配的情况。在先前的阐述中,我们将0-1、

1-0的对齐模式归纳到1-2、2-1进行讨论,这样会直

接的将一句无关的文本加入到相关的1-1对齐的句
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对中,给训练样本中注入了小部分的噪声,也间接性

的造成了模型对于长句+短句出现漏匹配的情况。

5 结论

针对古代汉语和现代汉语对齐任务,我们引入

具有强大语义建模能力的预训练语言模型BERT
来更好地进行语义匹配。在此基础上,我们采用动

态规划的方法使得模型从全局的角度来匹配文本,
将动态规划目标和强化学习方法结合,使得模型能

够尽可能提高双语对齐的覆盖度。我们构建了古文

与现代文对齐测试集数据,并验证了我们提出的方

法的有效性,相较于传统方式难以解决的多对多对

齐模式,有着明显的性能提升。
但是,本文模型还存在着不足,虽然预训练语言

模型有着强大的性能,在语义匹配能力上还存在优

化的空间,对于多对多的对齐模式,长句+短句的情

况下,容易出现漏匹配的情况,在未来的研究中会更

加关注如何提升模型的语义匹配能力。除此之外,
我们也会进一步研究如何有效地获取和利用粗粒度

的句子对齐平行语料。

参考文献

[1] BAHDANAU,D,CHOK,BENGIO,Y.Neuralma-
chinetranslationbyjointlylearningtoalignandtrans-
late[C]//ProceedingsofICL12,2015.

[2] ZOPHB,YURETD,MAYJ,etal.Transferlearn-
ingforlow-resourceneuralmachinetranslation[C]//
ProceedingsoftheConferenceonEmpiricalMethodsin
NaturalLanguageProcessing,2016:1568-1575.

[3] VASWANI,A,SHAZEERN,PARMARN.,etal.
Attentionisallyouneed[C]//Proceedingsofthe31st
InternationalConferenceonNeuralInformationPro-
cessingSystems.LongBeach,California,USA,2017:
6000-6010.

[4] CHENGY,TUZ,MENGF,etal.Towardsrobust
neuralmachinetranslation[C]//Proceedingsofthe
56thAnnualMeetingoftheAssociationforComputa-
tionalLinguistics,2018:1756-1766.

[5] OUYANGX,WANGS,PANGC,etal.ERNIE-M:
Enhancedmultilingualrepresentationbyaligningcross-
lingualsemanticswithmonolingualcorpora[C]//Pro-
ceedingsoftheConferenceonEmpiricalMethodsin
NaturalLanguageProcessing,2016.

[6] GALEWA,CHURCHKW.Aprogramforaligning

sentencesinbilingualcorpora[J].ComputationalLin-
guistics,1994,19(1):75-102.

[7] UTSUROT,IKEDAH,YAMANEM,etal.Bilin-
gualtext,matchingusingbilingualdictionaryandsta-
tistics[C]//Proceedingsofthe15thInternationalCon-
ferenceonComputationalLinguistics,1994:1076-1082.

[8] LINZ,WANGX.Chineseancient-modernsentencea-
lignment[C]//Proceedingsofthe7thInternational
Conference,Beijing,China,2007:1178-1185.

[9] 刘颖,王楠.古汉语与现代汉语句子对齐研究[J].计
算机应用与软件,2013,30(11):127-130.

[10] PETERSM E,NEUMANN M,IYYER M,etal.
Deepcontextualizedwordrepresentations[C]//Pro-
ceedingsofNAACL-HLT,2018:2227-2237.

[11] DEVLINJ,CHANG M.W,LEEK,etal.BERT:
Pre-trainingofdeepbidirectionaltransformersforlan-
guageunderstanding[C]//Proceedingsof NAACL-
HLT,2019:4171-4186.

[12] RADFORDA,WUJ,CHILDR,etal.Language
models are unsupervised multitask learners[J].
OpenAIBlog,2019,1(8):1-9.

[13] SUNW,MANBERU,MYERSG,etal.AnO(NP)
sequencecomparisonalgorithm[J].InformationPro-
cessingLetters,1990,35(6):317-323.

[14] ZHANGZ,LIW,SUQ.Automatictranslatingbe-
tweenancientChineseandcontemporaryChinesewith
limitedalignedcorpora[C]//ProceedingsoftheNatu-
ralLanguageProcessingandChineseComputing:8th
CCFInternationalConference,2019.

[15] LIUD,YANGK,QUQ,etal.Ancient-modernchi-
nesetranslationwithanewlargetrainingdataset[J].
ACMTransactionsonAsianandLow-ResourceLan-
guageInformationProcessing,2019,19(1):1-13.

[16] GRÉGOIREF,LANGLAISP.Adeepneuralnet-
workapproachtoparallelsentenceextraction[J].
arXivpreprintarXiv:1709.09783,2017.

[17] CONNEAUA,LAMPLEG,RANZATO M.A,et
al.Wordtranslationwithoutparalleldata[J].arXiv
preprintarXiv:1710.04087,2017.

[18] FRANÇOIS-LAVETV,HENDERSONP,ISLAM
R,etal.Anintroductiontodeepreinforcementlearn-
ing[J].FoundationsandTrends􀆿inMachineLearn-
ing,2018,11(3-4):219-354.

[19] THOMASPS,EMMAB.Policygradientmethods
forreinforcementlearningwithfunctionapproxima-
tionandaction-dependentbaselines[J].arXivpreprint
arXiv:1706.06643,2017.

[20] ZINKEVICH M.Onlineconvexprogrammingand
generalizedinfinitesimalgradientascent[C]//Pro-
ceedingsofthe20thInternationalConferenceonMa-
chineLearning,2003:928-936.

(下转第63页)

83

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



12期 钱晓波等:中文糖尿病问题分类体系及标注语料库构建研究

ysisquickreferenceguidebook:WithSPSSexamples
[M].Sage,2007.

[15] KIM Y.Convolutionalneuralnetworkforsentence
classification[C]//ProceedingsoftheConferenceon
EmpiricalMethodsinNaturalLanguageProcessing,
2014:1746-1751.

[16] LIUP,QIU X,HUANG X.Recurrentneuralnet-
workfortextclassificationwithmulti-tasklearning
[C]//Proceedingsofthe25thInternationalJointCon-
ferenceonArtificialIntelligence,2016:2873-2879.

[17] LAIS,XUL,LIU K,etal.Recurrentconvolutional
neuralnetworksfortextclassification[C]//Proceed-
ingsoftheAAAIConferenceon ArtificialIntelli-
gence,2015.

[18] ZHOUP,SHIW,TIANJ,etal.Attention-basedbi-
directionallongshort-term memorynetworksforre-
lationclassification[C]//Proceedingsofthe54thAn-
nualMeetingoftheAssociationforComputational
Linguistics,2016:207-212.

[19] JOULINA,GRAVEE,BOJANOWSKIP,etal.Bag

oftricksforefficienttextclassification[C]//Proceed-
ingsofthe15thEACL,2017:427-431.

[20] JOHNSON R,ZHANG T.Deeppyramidconvolu-
tionalneuralnetworksfortextcategorization[C]//
Proceedingsofthe55thAnnualMeetingoftheAsso-
ciationforComputationalLinguistics,2017:562-570.

[21] DEVLINJ,CHANG M W,LEEK,etal.Bert:Pre-
trainingofdeepbidirectionaltransformersforlan-
guageunderstanding[C]//ProceedingsoftheNAACL,
2014:4171-4186.

[22] SUNY,WANGS,LIY,etal.Ernie:Enhancedrep-
resentationthroughknowledgeintegration[J].arXiv
preprintarXiv:1904.09223,2019.

[23] LIS,ZHAOZ,HUR,etal.Analogicalreasoningon
Chinesemorphologicalandsemanticrelations[C]//
Proceedingsofthe56thACL,2018:138-143.

[24] KINGMADP,BAJ.Adam:Amethodforstochastic
optimization[C]//Proceedingsofthe3rdInternation-
alConferenceforLearningRepresentations,2015.

钱晓波(2000—),硕士研究生,主要研究领域为

自然语言处理。
E-mail:xiaoboqian1221@outlook.com

谢文秀(1993—),博士研究生,主要研究领域为

问答、机器学习、自然语言处理、健康信息学、公
共心理健康和计算语言学。
E-mail:vasiliky@outlook.com

龙绍沛(1999—),硕士研究生,主要研究领域为

多模态。
E-mail:shaopei-lauv@m.scnu.edu.cn

􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰􀤰

(上接第53页)

[21] KINGAD,ADAMJB.Amethodforstochasticop-
timization[C]//ProceedingsoftheInternationalCon-
ferenceonLearningRepresentations,2015.

[23] HET,ZHANGZ,ZHANGH,etal.Bagoftricks

forimageclassificationwithconvolutionalneuralnet-
works[C]//ProceedingsoftheIEEE/CVFConfer-
enceonComputerVisionandPatternRecognition,
2019:558-567.

喻快(1998—),硕士研究生,主要研究领域为自

然语言处理。
E-mail:yukuai_get@163.com

邵艳秋(1970—),博士,教授,主要研究领域为自

然语言处理。
E-mail:yqshao163@163.com

李炜(1993—),通信作者,博士,讲师,主要研究

领域为自然语言处理。
E-mail:liweitj47@blcu.edu.cn

36

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com


