
跨语言自然语言处理笔记

Xiachong Feng

1 摘要

跨语言自然语言处理是当下研究的热点。其中，跨语言词向量（Cross-lingual Word Embedding
）可以帮助比较词语在不同语言下的含义，同时也为模型在不同语言之间进行迁移提供了桥梁。
[Ruder et al., 2017] 详细描述了跨语言词向量学习方法和分类体系，将跨语言词向量按照对齐方式
分为了基于词对齐、基于句子对齐、基于文档对齐的方法。其中基于词对齐的方法是所有方法的核
心和基础。在基于词对齐的方法中，又有基于平行语料的方法，基于无监督的方法等。近些年，无
监督方法成为研究热点。本文主要记录一些跨语言词向量的相关论文。

2 单语言词向量

常用的单语词向量有 Word2Vec，GloVe，fastText 等。下面主要介绍一下 Word2Vec[Mikolov
et al., 2013c,a]，Word2Vec基于分布式假设（Distributional hypothesis）：拥有相似上下文（context）
的词语通常拥有相似的含义。其算法分为 Skip-gram和 Continuous Bag of Words（CBOW）。Skip-
gram 根据中心词预测周围的词，CBOW 根据周围的词预测中心的词语，如图1。

图 1: Word2Vec

一种常见的方法为 Skip-gram + Negative Sampling。简单来说，该算法构造两个向量矩阵，一
个 Embedding矩阵，一个 Context矩阵。利用 Skip-gram来构建训练正例，使用 Negative sampling
来构建负例，如图2。训练完成以后（教程可参考The Illustrated Word2vec，Vector Semantics），每
个词语对应两个向量，一个 Embedding 矩阵中的表示，一个 Context 矩阵中的表示。最终表示可
以直接使用 Embedding 矩阵作为词向量，或者可以将两个矩阵相加得到词向量，或者可以将两个
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矩阵拼接得到词向量。

图 2: Skip gram + Negative Sampling，图片来源于The Illustrated Word2vec

3 基于词语映射的方法

[Ruder et al., 2017] 将基于词映射的方法根据映射方法（mapping method）、种子词语的选择
（seed lexicon）、映射的改进（refinement）、最近邻词语的检索方法（retrieval）进行了分类。下面
简单介绍其中的一些经典工作。

[Mikolov et al., 2013b] 观察发现，不同语言的词向量在向量空间中有着相似的几何排列。如
图3。

图 3: 英语、西班牙语词向量表示

左图为英语，右图为西班牙语（利用 PCA 进行词向量的降维）。发现，不论是数字还是动物，
英语和西班牙语词向量的分布非常相似。基于这一观察，提出了一种简单地线性映射的方法来完成
源语言向量空间到目标语言向量空间的转换。该方法的目标在于学习一个从源语言到目标语言的线
性映射矩阵（linear transformation matrix）Ws→t，首先从源语言中选择 n = 5000 个频率最高的
词语 ws

1, . . . , w
s
n 以及其对应的翻译 wt

1, . . . , w
t
n 作为种子词语，用于学习线性映射。使用随机梯度

下降来最小化均方误差（mean squared error, MSE）
∑n

i=1 ∥Wxs
i − xt

i∥
2。学习好映射矩阵之后，将
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源语言映射到目标语言空间，根据 cosine similarity 来寻找翻译。
[Xing et al., 2015] 发现上述方法有几处不一致。词向量学习的时候使用的是内积（inner prod-

uct），但是在选择词语的时候却是根据 cosine similarity，学习映射矩阵时，使用的是均方误差
（mean square error），这些导致了几处不匹配。因此首先将词向量的长度限制为单位长度。这样
相当于所有的向量都会在高维空间落在一个超球面上，如图4。这样就使得两个向量的内积和 co-
sine similarity 是一致的。然后将目标函数从以均方误差为目标修改为以 cosine similarity 为目标：
maxW

∑
i (Wxi)

T
zi。之前的方法对映射矩阵是没有限制的，这里将映射矩阵限制为正交矩阵（Or-

thogonal transform），使得其满足 W⊤W = I，其实际求解是使用奇异值分解（SVD）来完成，
Xt⊤Xs = UΣV⊤，W = VU⊤。其中 Xs 为源语言向量矩阵，Xt 为目标语言向量矩阵。实验证明，
该方法的实际效果更好。[Xing et al., 2015, Ruder et al., 2017]。

图 4: 未归一化向量和归一化向量

4 基于无监督的方法

之前的方法都是依赖于平行语料的，接下来主要介绍一些无监督的工作，也是当前比较热门的
方向。

[Conneau et al., 2017]提出了一种完全无监督的词级别的翻译（对齐）方法，首先使用对抗训练
将两种语义空间对齐，然后使用迭代的方式来一步步更新学习到的映射矩阵，并提出了一种 CSLS
方法来检索最近的翻译词语。如图5。

图 5: 无监督词翻译

由于没有对齐信号，所以有一个基本的前提条件是两种语言的词汇处于同一内容空间（碎碎念：
FAIR的无监督机器翻译），这样两种语言的向量空间几何排列才是相似的，才有可能通过映射完成两
个空间的对齐，不然是完全没有任何对齐信号的。首先使用对抗训练的方式使得判别器无法区分映
射之后的源语言向量和目标语言向量，相当于要求将源语言映射到目标语言语义空间下。判别器的
学习目标为尽可能区分映射后的源语言与目标语言：LD (θD|W ) = − 1

n

∑n
i=1 logPθD ( source = 1|Wxi)−
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1
m

∑m
i=1 logPθD ( source = 0|yi)，映射矩阵的目标为尽可能使得判别器区分错误：LW (W |θD) =

− 1
n

∑n
i=1 logPθD ( source = 0|Wxi) − 1

m

∑m
i=1 logPθD ( source = 1|yi)。在得到映射矩阵以后，有

一个迭代调整的过程，根据学习到的映射，选择互为最近邻的词语作为词典来学习映射，可以迭
代这个过程。作者还提出了一种新的相似性度量方式，因为在高维空间中存在一种现象叫做 Hub-
ness，即向量空间中存在密集区域，其中的一些点会是很多点的最近邻。之前的方式采用 cosine
similarity 来选择最近邻，作者设计了一种 Cross-Domain Similarity Local Scaling(CSLS) 的度量方
式：CSLS (Wxs, yt) = 2 cos (Wxs, yt)− rT (Wxs)− rS (yt)，其中 rT (Wxs)，为 Wxs 和其 K 个目
标语言最近邻的平均余弦距离。
基于上述工作，[Lample et al., 2017] 在没有对齐语料的情况下，仅使用单语语料来完成无监督

机器翻译。该方法可以很好地泛化到其他语言，并且为有监督的方法提供了性能下限。其 baseline
模型如 [Johnson et al., 2017]。首先使用上述无监督方法得到的翻译词典来初始化翻译模型。接着
使用降噪自编码器训练，跨领域训练和对抗训练得到最终模型，如图6。

图 6: 无监督机器翻译

降噪自编码器部分，首先从数据集中采样一条数据 x，然后给输入数据引入噪音 C(x)，使用
编码器对该噪音输入进行编码 e(C(x), ℓ)，接着使用解码器进行解码 x̂ ∼ d(e(C(x), ℓ), ℓ) 得到输出。
其损失函数为：Lauto (θenc, θdec,Z, ℓ) = Ex∼Dℓ,x̂∼d(e(C(x),ℓ),ℓ)[∆(x̂, x)]，其中 ∆ 为交叉熵损失。其中
噪音模型 C(x) 有两种方式，一种是以一定的概率丢弃每个词语。第二种是打乱输入，但是在文中
限制了新的位置距离原本的位置不能超过 k，如图7。

图 7: 轻微打乱句子，图片来源于《Unsupervised Machine Translation Using Monolingual Corpora
Only》阅读笔记

第二部分是跨领域训练，这部分是得到翻译模型的关键。利用到了 back translation，首先从 l1语
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言中采样一个句子，使用当前翻译模型翻译到 l2语言下，然后给加噪声 C(M(x))，使用 (C(M(x)), x)

作为训练对来训练模型，其损失函数为：Lcd (θenc, θdec,Z, ℓ1, ℓ2) = Ex∼Dℓ1
,x̂∼d(e(C(M(x)),ℓ2),ℓ1)[∆(x̂, x)]。

第三部分为对抗训练部分，希望编码器可以将表示编码到一个语言无关的空间下，其中有一个
判别器目前是区分两种语言：LD (θD|θ,Z) = −E(xi,ℓi) [log pD (ℓi|e (xi, ℓi))]，这部分要更新的参数是：
θD，编码器的目标是尽可能使得判别器无法区分：Ladv (θenc,Z|θD) = −E(xi,ℓi) [log pD (ℓj |e (xi, ℓi))]，
这部分要更新的参数是 θenc,Z，如图8。对于选择模型的的超参，论文提出了代理准则（surrogate
criterion），如公式1，即输入和重构的输入之间的 BLEU 分数。还有一些细节【decoder 如何判断
当前生成的语种？在多语言翻译中，通常通过在解码端添加翻译方向的标志位来控制解码方向。但
是在本文的假设中，只有非此即彼的两个语种，并且 encoder 对它们一视同仁的。因此，作者只是
将两者的解码起始符 <s> 加以区分，各自维护一个。两个训练过程是如何共享同一套 Seq2Seq 框
架的？作者所谓的“同一个 encoder 和 decoder”，其实是针对隐层部分而言的。每个语种有自己的
embedding 层和 pre-softmax 层，在模型训练中进行 look-up 来获取各自的参数矩阵。此外，分成
“源语言”和“目标语言“是为了便于描述，实际上两者并不区别。最终训练得到的模型，可以在这
两种语言中做任意方向的翻译。（碎碎念：FAIR 的无监督机器翻译）】

MS (e, d,Dsrc,Dtgt) =
1

2
Ex∼Dsrc

[BLEU (x,Msrc→tgt ◦Mtgt→src(x))]

+
1

2
Ex∼Dtgt [BLEU (x,Mtgt→src ◦Msrc→tgt(x))]

(1)

图 8: 降噪自编码器和跨领域训练

[Lample et al., 2018]指出了 [Lample et al., 2017, Artetxe et al., 2017]几点特点：使用无监督方
法推理出来的词典来初始化系统，使用了基于 Seq2Seq的降噪自编码器模型，使用 back translation
来将无监督问题转换为有监督问题。同时使用了对抗训练来将不同语言编码到同一空间。本文总结
了无监督机器翻译的三个核心点。第一点，初始化，初始化可以帮助模型具有一定的先验知识。第
二点，语言模型，根据大规模的单语语料可以学习到好的语言模型。第三点，迭代的反向翻译，该
方法可以将无监督转换为有监督，可以完成翻译任务的学习。如图9。

图 9: 初始化、语言模型、反向翻译

对于初始化，本文使用源语言和目标语言的单语语料来共同学习 BPE，学习完成以后用来初
始化编码器和解码器的向量查找表。对于语言模型，使用降噪自编码器来学习语言模型。对于反向

5

https://zhuanlan.zhihu.com/p/66957485


翻译，使用迭代的反向翻译来完成翻译模型的学习。该模型同时共享了编码器和解码器的参数，期
望学习到共享的语义空间表示。

5 基于虚拟双语语料库的方法

[Xiao and Guo, 2014]利用Wikitionary作为两种语言之间的桥梁，构建了统一的双语词典。首
先构建源语言词典，然后利用 Wikitionary 找到其所有的翻译。删除满足以下条件的翻译：一个源
语言词语有多个目标语言翻译、一个目标语言词语有多个源语言翻译、源语言的目标语言翻译词语
在目标语言数据集中没有出现。经过以上三步处理，可以得到一个一对一的双语词典。将源语言和
目标语言建立统一的双语词表 V，利用构建好的双语词典，在词表 V 中属于词典映射关系的两个
词语将会被映射到相同的词向量空间。然后利用神经网络来学习词向量表示。其任务是一个二分类
问题，输入是一个子句，通过替换正例中的词语来构建负例。最终会学习到统一双语词典的向量表
示，以此作为双语空间的桥梁。其模型如图10。这种方法对齐词语有同一表示。

图 10: 神经网络模型学习跨语言表示

[Gouws and Søgaard, 2015] 构建了一种真实的虚拟双语语料库，混合了不同的语言。针对不同
的任务可以定义不同的对应等价方法，例如根据翻译，可以定义英语 house 和法语 maison 是等价
的，根据词性标注，可以定义英语 car和法语 maison都是名词是等价的。因此这里的对齐方式不一
定是翻译，可以根据具体的任务来定义，然后利用这种对齐关系来构造双语伪语料。首先将源语言
和目标语言数据混合打乱。对于统一语料库中一句话的每一个词语，如果存在于对齐关系中，以一
定概率来替换为另一种语言的词语。通过该方法可以构建得到真实的双语语料库。例如根据翻译关
系，原始句子 build the house经过构建可以得到 build the maison，就是将 house替换为了 maison。
利用构建好的全部语料来使用 CBOW 算法学习词向量，由于替换以后的词语有相似的上下文，因
此会得到相似的表示。对于那些没有对齐关系的词语，例如“我吃苹果”和“I eat apple”，吃和 eat
没有对齐关系，但如果我和 I、苹果和 apple 有对齐关系，根据构造出来的语料“I 吃 apple”也可
以完成吃和 eat 的隐式对齐。这种方法对齐词语有相似表示。
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[Ammar et al., 2016] 提出了一种将上述方法扩展到多种语言上的方法 multiCluster。借助双语
词典，将词语划分为多个集合，每个集合中是相同语义的词语。然后将所有语言的单语语料库拼接，
对于其中的一句话，如果词语在集合中，那就替换为集合中其他语言的词语。得到新的多语语料库
以后，使用 skip-gram 来训练得到词向量表示。

[Duong et al., 2016] 提出的方法与上述方法类似，区别在于，只在使用 CBOW 算法学习词向
量的时候替换目标词语。而非预先利用词典构造多语语料库。在学习的时候会同时预测源语言目标
词语及其对应的替换后的目标词语作为联合训练目标。除此以外，之前的方法都没有处理一词多义
的问题，例如 bank 可能有两种意思：river bank 或者 financial bank，对应在意大利语中的翻译就
是 sponda 和 banca。因此作者利用上下文词汇表示结合中心词汇表示的方式来选择最合适的翻译
词语。通常来说，在 CBOW 算法中，会有两个矩阵，一个 context 矩阵 V，一个 word 矩阵 U。作
者指出，使用这种方式训练的词向量，V 矩阵更倾向于单语表示，U 矩阵更倾向于双语表示。其过
程如图11。

图 11: UV 矩阵，CBOW 目标为预测 finance 和 finanze，tree 和 dog 为负例

6 基于预训练的方法

[Devlin et al., 2018] 提出了 Multilingual BERT，与单语 BERT 结构一样，使用共享的 Word-
piece 表示，使用了 104 中语言进行训练。训练时，无输入语言标记，也没有强制对齐的语料有相
同的表示。[Pires et al., 2019] 分析了 Multilingual BERT 的多语言表征能力，得出了几点结论：
Multilingual BERT 的多语言表征能力不仅仅依赖于共享的词表，对于没有重叠（overlap）词汇语
言的 zero-shot 任务，也可以完成的很好；语言越相似，效果越好；对于语言顺序（主谓宾或者形
容词名词）不同的语言，效果不是很好；Multilingual BERT 的表示同时包含了多种语言共有的表
示，同时也包含了语言特定的表示，这一结论，[Wu and Dredze, 2019] 在语言分类任务中也指出，
Multilingual BERT 由于需要完成语言模型任务，所以需要保持一定的语言特定的表示来在词表中
选择特定语言词语。

[Lample and Conneau, 2019] 提出了基于多种语言预训练的模型 XLMs，首先从单语语料库中
采样一些句子，对于资源稀少的语言可以增加数量，对于资源丰富的语言可以减少数量，将所有语
言使用统一 BPE 进行表示。使用三种语言模型目标来完成学习。前两个是基于单语语料库的，最
后一个是基于双语对齐数据的。第一种是 Causal Language Modeling (CLM)，根据之前的词语预
测下一个词语。第二个是 Masked Language Modeling (MLM)，和 BERT 类似，但是使用一个词
语流，而非句子对。第三种是 Translation Language Modeling (TLM)，可以随机 mask 掉其中一些
两种语言中的一些词语，然后进行预测。其模型如图12。
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图 12: 跨语言语言模型预训练

7 多语言机器翻译

[Johnson et al., 2017] 使用一个模型来完成多种语言的机器翻译任务。唯一的不同是输入的开
始需要拼接一个特殊的指示符，代表目标语言。例如 How are you? -> ¿Cómo estás? 需要修改为
<2es> How are you? -> ¿Cómo estás?，代表该句将被翻译为西班牙语。另一个核心点在于使用共
享的 Wordpiece，利用 BPE 来完成。模型在训练的时候，一个 mini-batch 中混合多个语言的平行
数据。该模型的优点在于：简单，只需要修改输入数据就可以；可以提升资源稀缺数据的翻译效果；
支持直接的 zero-shot 翻译任务。

[Escolano et al., 2019] 利用不同语言之间共有的词表来作为知识迁移的桥梁，提出了两种方法，
progAdapt 和 progGrow。第一种方法 progAdapt 将一种语言对的翻译任务迁移到另一种翻译任务
上，保留词表中共享的部分，添加新任务的词语，词表大小保持不变，并使用新任务的数据。第二
种方法 progGrow 利用递增的方式来学习一个多语言的机器翻译模型，将新语言的词表添加到旧词
表上，并使用新旧任务一起的数据。如图13。

图 13: progAdapt 和 progGrow

[Pires et al., 2019] 指出 [Johnson et al., 2017, Escolano et al., 2019] 的问题在于当语言的词
表有显著的不同时，例如中文，词表会变得很大。因此提出了一种方法，每一种语言有自己的特定
的编码器和解码器，编码器和解码器之间不共享参数。对于一个翻译对 X-Y，会完成自编码任务
（X-X，Y-Y）和翻译任务（X-Y，Y-X），同时会要求编码器得到的两种表示相近。新来一种语言以
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后 Z，假设目前有 Z-X 的平行语料，只需要添加 Z 语言的编码器，然后固定住 X 语言的解码器参
数来进行训练，这个过程只更新 Z 编码器的参数。如图14。

图 14: 多语言机器翻译递增训练

[Kim et al., 2019] 也认为，训练一个共享的多语言机器翻译模型一方面需要语言之间相关，以
此来构建一个共享的词表，另一方面当增加一种语言时，如果该语言的词汇不在现有此表中，词表
需要更新，模型需要重新训练。因此在多语言机器翻译或者迁移学习的设定下，距离较远的语言词
表不匹配（vocabulary mismatch）是一个急需解决的问题。因此提出了一种在向量空间完成隐式翻
译的方法，本质上是使用了跨语言词向量。当需要添加一种新的语言 t 时，首先训练语言 t 的单语
词向量，然后将已经训练好的机器翻译模型的词向量参数矩阵取出，在两者之间学习一个线性映射
W，用于将新的语言 t 转换到模型的语义空间下，该方法不需要重新更新词表或者重新训练模型，
由于在向量空间完成了隐式对齐，当新的语言句子输入以后，会首先通过 W 矩阵来把单语向量空
间映射到模型的语义空间，然后接着训练。这种方法虽然确实没有显式的两个词表对齐、增加、替
换的过程。但实际上在学习完映射矩阵 W 以后，将新语言的词向量经过映射替换到训练好的模型
中，实际上已经隐式的完成了词表的替换，这个映射过后的向量参数矩阵也会随着训练来更新。除
此以外，新的语言和原来的语言可能语序不同，因此在训练原机器翻译模型时，会在输入端通过随
机插入、删除，交换来引入一些噪音。例如 Ich arbeite hier 通过交换以后变为 Ich hier arbeite。同
时由于新语言往往是低资源语言，这里没有使用 back translation 来构建新的语料。而是原来语言
数据和新语言数据词表重合的部分保留，其他替换为 unk来构建伪语料。例如德语数据 Hallo,John!
会变为巴斯克语数据 <unk>,John! 保留了共有部分 John。

[Vázquez et al., 2019] 利用一个语言共享的自注意力机制（attention bridge）来将不同语言编
码到同一空间。不同语言的编码器和解码器不共享参数，在使用 LSTM 得到特定语言的表示以后，
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使用共享的 attention bridge 得到语言无关表示，用来初始化解码器的初始状态。

8 相关论文

[Liu et al., 2019] 利用一种共享-私有（Shared-Private）词向量来建模源语言词向量和目标语言
词向量之间的关系，以及减少模型参数量。其核心想法在于，词向量的一部分是语言无关的，是共
享的，另一部分是语言相关的，是私有的。并提出了三种共享关系，相似词语表示（lm）、相同词形
（wf）、不相关（ur）。如图15。利用 fast-align 首先根据一定的阈值找到语义对齐的词语。具体实现
时，拿源语言词向量矩阵 Ex 来举例，该矩阵由三个部分构成，Ex = Ex

1m ⊕ Ex
wf ⊕ Ex

ur，分别代表
了三种共享关系词语的表示，每个词语只属于其中一种关系，并按照上述顺序的优先级来排序。其
中每一种共享关系由共享部分和私有部分组成，例如 lm 部分，Ex

1m = Slm⊕̃Px
lm，其中 S1m 代表语

言和目标语言共有的，Px
lm 代表源语言私有的。整个实现由矩阵拼接完成。

图 15: 共享私有词向量

[Kumar et al., 2019] 利用资源丰富的语言来辅助资源稀少语言的问题生成任务，该任务输入句
子，输出问题。并构建了一个新的印度语的问题生成数据集 HiQuAD。其具体做法为：首先使用降
噪自编码器（DAE）和反向翻译（back translation）来完成模型的预训练，然后在监督学习部分，
分别使用各自数据进行训练。其模型在编码器部分和解码器部分会共享部分参数。其模型如图16。

图 16: 问题生成模型

[Duan et al., 2019, Shen et al., 2018] 利用知识蒸馏结合机器翻译来完成跨语言句子摘要任务。
其核心想法为使用现有句子摘要数据集训练教师模型，为跨语言句子摘要模型提供监督信号。同
时还利用目标输入句作为中间桥梁，来利用两个方向的注意力权重来指导生成。其基本执行流程如
图17。
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图 17: 句子摘要模型
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