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抑制维汉神经机器翻译代词性别偏见的方法
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摘要:利用神经机器翻译进行维吾尔语到汉语的翻译时,维吾尔语中的代词不区分性别,给翻译模型在汉语端使用正

确的代词带来了挑战.另外,由于训练数据集中不同性别的代词使用频率差异明显,神经机器翻译倾向于输出阳性代词

而不是更恰当的代词.基于此,利用汉语单语语料构造伪平行数据以扩展原训练集,缓解训练集本身的代词不平衡问

题;并分别引入性别标记和翻译、性别预测联合建模两种方法,将代词性别预测显式地融入神经机器翻译的训练过程.
在多个维汉翻译测试集上进行实验验证,结果表明该方法相对于基线系统,在不影响翻译质量的情况下缓解了翻译输

出结果的性别偏见问题,在代词性别预测的精度上也有显著提升.
关键词:神经机器翻译;性别偏见;伪数据;性别预测

中图分类号:TP391.2    文献标志码:A     文章编号:0438-0479(2021)04-0693-08

收稿日期:2020-11-14  录用日期:2021-04-17
 基金项目:国家重点研发计划(2017YFB1002103);国家自然科学基金(61732005)
*通信作者:pjian@bit.edu.cn
引文格式:史学文,黄河燕,鉴萍,等.抑制维汉神经机器翻译代词性别偏见的方法[J].厦门大学学报(自然科学版),2021,60

(4):693-700.
 Citation:SHIXW,HUANGHY,JIANP,etal.ThemethodforreducinggenderbiasofpronounsinUyghurtoChineseneural

machinetranslation[J].JXiamenUnivNatSci,2021,60(4):693-700.(inChinese)

  近年来,端到端的神经机器翻译 (neuralmachine
translation,NMT)[1-2]在诸多语言的翻译任务上取得

了令人瞩目的成果[3-5].随着少数民族语言机器翻译

在机器翻译领域越来越受关注,以及针对资源稀缺语

言的NMT技术的发展[6-7],NMT逐渐成为我国少数

民族语言到汉语翻译的主要技术手段[8].
NMT模型的翻译表现通常与训练数据的特征密

切相关,除数据规模外,语料中的一些数据不平衡也

会对翻译结果产生影响[9-10].机器翻译训练集中的低

频词相对于高频词更难以正确翻译[11-12].样本分布的

不平衡是造成机器翻译性别偏见问题的重要原因,具
体到维汉翻译,汉语端阴性样本出现频率较低,模型

难以从中学习到更多关于性别区分的有效信息.Ott
等[10]在针对数据集不确定性的研究中指出,性别等信

息容易在翻译过程中丢失.此外,不同语言在语法上

对性别的区分程度不同,也造成了翻译中难以正确使

用性别代词.以维吾尔语(以下简称“维语”)到汉语的

机器翻译为例,源语言维语端代词不区分阴阳性,而
目标语言汉语的代词区分阴阳性(例如“她/他”),这
给维汉机器翻译带来了很大的挑战.以第15届全国

机器翻译大会(CCMT2019)维汉新闻机器翻译任

务[8]为例,该任务的训练数据中在目标语言(汉语)端
出现阳性代词的频率远高于阴性代词,造成了代词的

性别偏见问题,并最终反映在测试时的翻译结果上,
如表1所示.表1中“训练集”指利用NMT模型重新

翻译训练集语料而得到的数据,可以看出,在原始语

料中,阴性代词与阳性代词的比例约为1∶5,而在模

型输出的翻译结果中,该比例约为1∶15.产生这种现

象的主要原因是数据中阳性代词出现的频率远高于

阴性代词,造成NMT模型在解码时更倾向于给阳性

代词分配更高的估计概率.
近年来,机器翻译系统的性别偏见问题逐渐引起研

究者们的重视[13-16],并且研究者们给出了专门针对机器

翻译性别偏见问题的评价指标和测试数据[13-14].Michel
等[16]提出了一种个性化翻译方法,该方法通过引入用

户向量来控制不同用户输出的翻译特征,实现了调整性

别、职业等相关信息翻译的目的.Vanmassenhove等[17]

为10种欧洲语言翻译任务人工标记了源语言端的性

别信息,将性别信息作为NMT的输入,以控制NMT
生成的目标语言性别极性.Stanovsky等[14]研究了机

器翻译语料中性别偏见的问题,设计了衡量性别偏见

的方法,并利用数据集Winogender[18]和WinoBias[19]构
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表1 原始与NMT生成的维汉数据集中不同极性代词的占比

Tab.1 TheproportionofdifferentpolatitypronounsintheoriginalandNMTgeneratedUighur-Chinesedataset

数据
训练集 开发集

阴性 阳性 阴性与阳性的比 阴性 阳性 阴性与阳性的比

原始数据集 2771 16550 1∶5.97 29 149 1∶5.14

NMT生成 1053 16438 1∶15.61 9 141 1∶15.67

建了用于评价机器翻译系统性别偏见情况的数据集

WinoMT.类似地,Cho等[13]针对以韩国语为源语言

的机器翻译提出了性别偏见问题的评价指标,并构建

了相应的评测数据.Saunders等[15]将机器翻译中的性

别偏见纠正问题视为领域适应问题,并构建了小规模

的用于NMT领域自适应的语料,在 WinoMT[12]数据

集上的实验结果表明,该方法有效地缓解了部分机器

翻译的性别偏见问题.
在目标语言汉语端,只在第三人称代词上区分性

别使用,因此需要考 虑 的 情 况 相 对 于 前 人 的 工

作[5,14-15]更加简化和具体.本研究工作期望实现两个

目的:1)缓解NMT输出的目标语言端代词性别失衡

问题;2)利用有限的源语言信息自动地预测目标语言

的代词性别,而不引入额外的控制信息.
经统计发现,语料中99%的句子中使用的代词性

别是一致的(即只出现阳性代词或只出现阴性代词),
因此本文将正确预测某一个代词性别的问题简化为

预测目标语言句子性别的问题.首先,利用汉语单语

图1 PseTrain的构造流程示意图

Fig.1 SchematicdiagramofconstructionprocessofPseTrain

语料构造伪数据对翻译训练数据进行扩展,引入的伪

数据缓和了语料中代词性别不平衡的问题.同时提出

两种NMT模型显式融合性别信息的方法:1)在目标

语言句首引入性别标记,在不改动模型本身的架构的

前提下在NMT模型中显式地融入了性别信息,而解

码时,句首的性别标记可以约束后面生成代词的选

择;2)对机器翻译任务和目标语言代词性别预测任务

联合建模,使NMT模型的编码器可以显式地学习代

词性别的相关上下文信息.

1 性别偏见抑制方法

由于翻译语料通常以句子为单位,很少出现多个

句子组成的段落或多个主语的情况,所以大部分训练

集句子中代词的性别在句内是一致的.通过对CCMT
2019维汉翻译训练集数据的统计发现,只包含单一性

别代词的目标语言句子占所有包含代词的目标语言

句子总数的99.07%.因此将词级别的代词性别预测

问题简化为以句子为单位的性别预测问题.这相当于

只考虑两种特殊情况:1)句子中所有代词均指代同一

对象;2)句子语境中只关于一种性别,即只包含一种性

别.这可避免引入指代消解等复杂的问题,同时也符合

机器翻译语料以单个句子为主的内在特性.

1.1 伪数据构建

从表1可以看出,在CCMT2019训练集数据中,
不同性别的代词使用极不平衡,模型很容易受其影

响.与此同时,包含有代词的句子总数相对于总数据

占比很少,机器翻译模型很难得到充足的训练,且缺

少可以有效评价代词性别是否翻译正确的测试数据.
为解决上述问题,首先,从CCMT2019的训练集数据

中随机抽取出部分包含代词的数据,作为测试代词性

别翻译准确性的开发集(PseDev)和测试集(PseTest)数
据;然后利用语言数据联盟(linguisticdataconsortium,
LDC)汉语语料和反向翻译方法[6]对其余的训练数据

(ResTrain)进行扩展,并在此基础上构建了伪训练数

据(PseTrain).具体的PseTrain构造流程如图1所
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示:首先,利用ResTrain训练一个基于Transformer[5]的
汉维翻译模型;然后,从汉语语料中随机抽取出数量

相等的只包含阳性代词或阴性代词的汉语句子,并利

用训练好的汉维翻译模型将其翻译成维语,构成伪平

行句对;最后,将伪平行句对融入ResTrain中,并随机

打乱顺序,得到PseTrain.扩展后的数据统计信息见

2.1节中的表2.

1.2 插入性别标志

在NMT中加入特殊标志是一种简单高效的融入

附加信息的技术手段[7,20].这种方法不需要对模型进

行改动,只需要在训练用的平行句对中加入所需要的

标识符(token),即可达到融入附加信息的目的.本文

在目标语言端引入了一个表示性别信息的标志

(GenTok),用以标识汉语端句子的性别信息.引入3
种性别标志:<NL>代表中性,<ML>代表阳性,
<FL>代表阴性.性别标志设置在目标语言句子的句

首,可为其后面的词汇提供性别标志的信息,例如:

<NL> 木星 是 太阳系 中 质量 最 大 的 行星.
<FL> 她 当即 和 丈夫 决定:要 完成 儿子 的 遗愿,

去 内蒙古 种 树 治沙.
<ML> 他们 无论 男女老少,都 有 一个 共同 的 名

字———兵团 人.

1.3 性别预测与机器翻译联合建模

本文提出了性别预测与机器翻译联合建模的方

法,将目标语言句子中使用的代词性别的分类融入到

NMT模型的建模中.融合性别预测后,NMT模型输

出的条件概率可表示为:

p(y,c|x;θ)=p(c|x;θ)∏
Ty

t=1
p(yt|y<t,x;θ).

(1)
其中:x和y分别源端和目标端句子的向量表示;y<t
为目标端句子前t-1个词的向量表示;Ty 为目标端

句子的单词数;c代表性别类别,共3种,分别是中性、
阴性和阳性;θ是NMT模型和性别预测模型参数的

集合.
将NMT模型中编码器最顶层的输出状态H =

[h1,h2,…,hTx
]作为性别预测模型Dg 的输入,使用

单层基于注意力机制的多分类器进行性别分类.
p(c|x;θ)=p(c|H;θg)=softmax(Wos), (2)

其中,模型参数Wo∈R3×d,s∈Rd.通过自注意力机

制得到解码器状态:
s=H×softmax(tanh(WaH+ba)), (3)

其中,模型参数Wa∈R1×d,偏置量ba∈R.对于分类

器的损失函数,同样采用对数似然损失函数:
Lgen(x,c;θ)=-logp(c|x;θ). (4)

最后,模型整体的损失函数为L=Lnmt+λLgen.其中:
Lnmt为NMT模型的损失函数;λ用来调节Lgen 的占

比,在本文中系数λ设置为0.1.
在进行翻译解码时,由于性别预测模型 Dg 与

NMT模型的解码器不产生关联,所以可以选择不执

行性别预测步骤,这样模型解码的效率则同基线系统

一致.

1.4 焦点损失函数

利用最大似然估计进行优化通常会受到类别不

平衡问题的影响,即低频的类别由于在语料中占比

小,造成该类别下的误差占比过小,影响模型训练的

效果[21].Lin等[22]提出了焦点损失函数(focalloss),
用来缓解图像目标检测任务中前景与后景类别不平

衡造成的负面影响.本文参考焦点损失函数的方法,
在式(4)中引入调节因子-(1-p)γ,其中γ≥0称为

聚焦参数.将p(c|x;θ)简写为p,这样负对数似然损

失函数Lgen则被修改为Lgen+focal:
Lgen+focal=-(1-p)γlogp. (5)

当γ>1时,p越大则调节因子越趋近于0,这样容易

预测的样本产生的损失在训练中的占比就会缩小;相
反地,难以预测的样本的损失函数值缩小的程度相对

较轻.

2 实 验

2.1 数据集

本文的维汉双语数据来自于CCMT2019[8]维汉

新闻翻译任务,而数据扩展使用的汉语单语语料来自

于LDC语料库.语料的划分和扩充方法参见1.1节.
语料中的汉语部分首先采用LTP中文分词工具[23]进

行分词预处理;然后,维语和汉语部分均利用Moses[24]

tokenizer.perl脚本进一步切分,其中维吾尔语部分采

用了针对英文的切分规则;最后,分别对源语言和目标

语言使用字节对编码(byte-pairencoding,BPE)[11].经过

BPE处理后,在训练集上得到的词表(包含词和词切

片)中维语约2.7万,汉语约3.2万.采用抽取得到的

PseDev作为开发集,测试数据采用PseTest、第14届全

国机器翻译大会(CWMT2018)提供的开发集(CWMT
2018)以及CCMT2019提供的开发集(CCMT2019).

在构建伪数据时,采用的汉语语料来自于LDC语

料库,具体的语料编号为LDC2005T10、DC2003E14、
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LDC2004T08和LDC2002E18.上述语料中选取汉语

中包含代词且代词性别在句内一致的句子作为候选.
最终选取的语料阴性和阳性比例为1∶1.

实验中使用到的各部分数据集的统计信息如表2
所示,其中阴性和阳性分别代表目标语言句子中只包

含阴性代词和阳性代词,而中性则表示其他情况.

表2 数据集统计

Tab.2 Thestatisticsofthedatasets

数据集 句对
性别

阴性 阳性 中性

ResTrain 167944 1127 12621 154246

PseTrain 199140 16700 28194 154246

PseDev 1000 500 500 0

PseTest 1000 500 500 0

CWMT2018 1000 11 84 905

CCMT2019 1000 17 97 886

2.2 实验设置和评价指标

基线 系 统 采 用 6 层 编 码 解 码 器 构 成 的

Transformer[5]作为NMT的基线模型,每层网络输出

维度为512,网络中的注意力模型包含8个注意力读

写头,内部的全连接层神经元个数为2048.为了验证

扩展后得到的PseTrain的有效性,对比了在ResTrain
上训练的基线模型,记为Transformer(ResTrain).训练

时,将模型的失活率(dropout)设置为0.3,采用Adam
算法[25]最优化模型,其中β1=0.9,β2=0.08,􀆠=10-9,
学习率的设置方法和自适应变化策略与Transformer[5]

文献中所提到的方法一致,热启动训练步骤设置为

4000.
+Balanced:Saunders等[15]提出的伪数据构建方

法之一,扩展后的伪数据除包含有性别指示代词的原

始数据外,还包含与原始数据对应的经过性别反转的

数据.根据Saunders等[15]的方法,NMT模型在原始

数据集训练后,在伪数据上进行领域自适应调优.本
文用于调优的数据为含阳性代词的数据及其经过性

别反转后得到的数据共同构建的性别无偏的数据,共
10000条.

+PosEdit:训练一个基于2层Transformer[5]架
构的文本分类器Dg,用于预测目标语言的代词性别,
再利用预测的性别对翻译结果进行译后编辑.分类器

的输入为源语言句子,输出为目标语言性别.分类器

除层数外,其他设置均与NMT基线模型的编码器相

同.分类器在训练时,dropout设置为0.3,优化方法为

Adam算法[25],其中􀆠=10-9,初始学习率为0.008.分
类模型采用焦点损失函数的损失缩放方法,γ设置

为2.
评价指标:本文机器翻译任务采用双语互译评估

(bilingualevaluationunderstudy,BLEU)[26]值作为评

价指标,利用Moses[27]工具中multi-bleu.pl脚本作为

打分工具.为消除汉语分词对实验结果的影响,以汉

字为单位进行打分(英文单词、阿拉伯数字等不进行

拆分).对于目标语言性别预测任务,采用准确率(P)、
召回率(R)、F1值作为评价指标.

2.3 机器翻译结果

表3为各模型在不同测试数据上的BLEU值.
对比表3的实验1和4可以发现,是否使用扩展

后的语料对翻译模型进行训练,对BLEU值的影响并

不大.其中,在针对代词性别的测试数据PseTest上,
使用扩展后的训练集会对翻译表现稍有提升,因为扩

展的语料均采用为代词性别预测选取的数据.
Balanced方法更适合对于名词阴阳性的降偏执

而不是其逆过程,与本文的应用场景不十分吻合,故
在本文的测试集上提升并不明显.该方法的性别预测

实验结果将在2.4节中给出.

表3 机器翻译结果

Tab.3 Machinetranslationresults %

实验 模型

BLEU值

Pse-
Test

CWMT
2018

CCMT
2019

1 Transformer(ResTrain) 29.50 48.44 33.59

2 a+Balanced[15] 29.57 48.45 33.54

3 a+PosEdit 29.53 48.43 33.59

4 Transformer(PseTrain) 29.73 48.17 33.90

5 b+PosEdit 29.73 48.15 33.89

6 b+GenTok 29.96 48.52 34.03

7 b+Lgen 29.93 48.50 33.92

8 b+Lgen+focal 29.92 48.72 33.98

 注:a表示Transformer(ResTrain),b表示Transformer
(PseTrain),下同.

实验6~8为本文提出直接融入目标语言性别信

息的方法:GenTok对NMT模型和训练方式没有改

动,模型在生成过程中要优先生成目标语言的性别标

记;Lgen和Lgen+focal的解码过程则与NMT基线模型一
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致.从翻译结果上看,本文提出的方法在3个测试集

上的BLEU值均有微弱提升.对于以汉字为单位的评

价指标,代词性别正确与否对整个数据集的BLEU值

影响并不不大,因此可以看到在不同的实验设置下翻

译任务上的表现相近.然而,由于训练数据和训练目

标的不同,各个模型在代词性别预测上的表现大相径

庭,代词性别预测任务的实验结果将在2.4节中

给出.

2.4 代词性别预测结果

本节给出了各个实验设置下模型在目标语言性

别预测上的实验结果.由于其他测试集包含的与代词

性别相关的样本过少,所以实验仅在PseTest测试集

上进行.表4分别给出了两种代词性别以及测试集总

体的分类评价指标.由于测试集总体P 值和R 值相

等,所以只给出P值.

表4 代词性别预测结果

Tab.4 Predictionresultsofpronoungender %

实验 模型
阴性 阳性 总体

P R F1 P R F1 P

1 Transformer(ResTrain) 80.95 3.40 6.52 51.97 71.20 60.08 37.30
2 a+Balanced[15] 68.29 28.00 39.72 60.00 60.60 60.30 44.30
3 Dg 77.23 20.40 32.28 53.29 68.00 59.75 44.20
4 Transformer(PseTrain) 73.18 26.20 38.59 57.04 66.40 61.83 46.30
5 b+GenTok 75.43 26.40 39.11 59.46 66.60 62.03 46.50
6 b+Lgen 74.59 27.00 39.65 58.26 67.00 62.33 47.00
7 b+Lgen+focal 74.32 27.20 39.82 58.19 66.80 62.20 47.00

  实验1采用的训练集代词性别偏差极大(阳性

12621,阴性1127),因此模型解码输出以阳性代词为

主,造成阴性代词的召回率极低.实验4的基线模型

采用扩展语料进行训练,在代词性别预测的表现相对

于实验1有大幅提升,证明引入代词性别平衡的伪数

据确实可以改善性别偏见的问题.
Balanced方法是NMT模型训练完成后,在人工

构造的性别平衡的小规模数据上进行领域适应调

优.从表4中可以看出,调优后的模型在性别平衡方

面表现较好,阴性代词的召回率有较大的提升,同时

阳性代词的召回率有所下降.但由于领域适应所用

的数据是性别无偏的,该数据本身对代词性别推断

的影响并不明确,这可能导致代词性别预测的精度

损失.
实验3是译后编辑使用的分类器的结果,该分类

器与实验4~7中的模型均在PseTrain训练集上训

练.实验3中由于扩展后的语料性别比例仍有偏差,
文本分类模型表现出比较明显的性别偏置问题.该现

象说明单纯的文本分类更容易受到数据中性别不平

衡的影响,F1值在两种类别中差异很大.
除语料扩展外,本文提出的其他方法均对性别预

测问题有所改善,实验6引入焦点损失函数对于阴性

代词的预测有所提升,但是对比实验6和7可以发现

二者差别并不明显.值得注意的是,通过在PseDev和

PseTest数据集上的实验结果观察发现,无论是

“+GenTok”还是“+Lgen”方法,输出的性别标记或类

别与翻译出目标语言句子所使用的代词性别都是一

致的,并不需要根据模型本身预测的性别标记或类别

对目标语言句子进行译后编辑.

3 分 析

3.1 性别预测结果对翻译结果的影响

本节抽取测试集中含代词的语料进行测试,主要

分析NMT模型翻译过程中,对目标语言代词使用情

况的正确预测与否同翻译结果的BLEU值之间的关

系.表5给出了在不同测试集下,代词性别使用正确

和错误两种情况 下 机 器 翻 译 的 BLEU 值.其 中

PseTest只包含阴阳两种目标语言类别,而CWMT
2018和CCMT2019中均包含3种情况,并以中性为

主(表2).从表5可以明显看出,被正确预测代词性别

的翻译结果在整体上BLEU值明显高于目标语言性

别预测错误的翻译.产生该现象的原因可能有两种:
1)使用了正确的代词性别,有利于对整体翻译质量的
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提升;2)容易得到高分翻译的源语言样本,同时也容

易被预测出目标语言性别种类.由于实验1和2中模

型本身并没有显式的目标语言性别预测机制,所以认

为产生该现象的原因更有可能是后者.

表5 代词性别预测结果与翻译结果BLEU值之间的关系

Tab.5 TherelationbetweenthepredictionresultsofpronoungenderandtheBLEUvaluesoftranslationresults %

实验 模型
PseTest CWMT2018 CCMT2019

正确 错误 正确 错误 正确 错误

1 Transformer(ResTrain) 35.29 25.04 49.37 34.32 39.50 23.81
2 Transformer(PseTrain) 32.29 27.36 48.88 34.45 39.88 25.66
3 b+GenTok 33.28 27.33 49.29 34.50 39.97 25.57
4 b+Lgen 33.26 27.31 49.15 34.73 39.89 25.66
5 b+Lgen+focal 33.28 27.30 49.32 34.61 39.91 25.78

3.2 翻译结果中的代词性别对比

表6给出了测试数据集和模型输出的翻译结果

在表示不同性别的代词上的数量对比,其中实验1
是数据集本身的统计信息,实验2~6为不同设置下

模型输出的结果.可以看出:翻译结果中两种性别的

代词失衡问题在本文提出的方法(实验3~6)中有所

缓解.在PseTrain数据集上,阴性阳性代词数量比例

约为1∶1.7,本文模型在PseTest测试集上得到的该

比例约为1∶3,说明模型仍存在放大性别偏见的

问题.

表6 翻译结果在代词使用上的对比

Tab.6 Comparisonoftranslationresultsintheuseofpronouns

实验 数据集或模型
PseTest CWMT2018 CCMT2019

阴性 阳性 比值 阴性 阳性 比值 阴性 阳性 比值

1 数据集 500 500 1∶1 11 84 1∶8 17 97 1∶6
2 Transformer(ResTrain) 21 685 1∶33 0 99 0 0 109 0
3 Transformer(PseTrain) 179 574 1∶3 22 99 1∶5 20 103 1∶5
4 b+GenTok 175 560 1∶3 14 88 1∶6 30 86 1∶3
5 b+Lgen 181 575 1∶3 16 87 1∶5 28 87 1∶3
6 b+Lgen+focal 183 574 1∶3 16 88 1∶5 31 90 1∶3

3.3 翻译案例

本节给出了一个翻译案例,如表7所示.在该案

例中,单从源语言信息容易推断句子中的代词指代对

象为前文中提到的“母亲”,因此应该用阴性代词

“她”.在给出的翻译例子中,代词部分用粗体字标记.
可以看出,实验4~7采用了本文提出的方法,均在目

标语言句子中使用了正确的代词,这说明在上下文信

息明确的情况下,本文提出的方法均可以正确地预测

出代词性别.

4 结 论

本文研究了维汉翻译中代词性别使用不平衡的

问题,以CCMT2019维汉新闻翻译任务的数据为研

究样本,提出了3种缓解代词性别问题的方法:1)选

取与代词性别相关的汉语单语语料,采用反向翻译方

法对原始训练集进行扩展;2)在训练数据的目标语言

端引入代词性别标记,在不改动模型的情况下,将性

别信息显式地融入翻译任务中;3)同时对机器翻译和

代词性别预测建模,使模型同时学习翻译和性别预测

任务.构建了PseTrain维汉翻译伪训练数据,并将

CWMT2018、CCMT2019以及本文构建的PseTest
作为测试集以验证模型表现.实验结果表明,通过对

数据进行扩展,可以有效缓解维汉翻译中的代词性别

偏见问题.本文提出的显式融合性别知识方法可以进

一步提升代词性别预测的精度.
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表7 翻译案例

Tab.7 Casestudyoftranslation

实验 来源 句子 BLEU/%

1 源语言

2 参考译文 一 次 母 亲 住 院,沈 浩 去 看 她,老 母 亲 病 中 还 在 挂 念着 沈 浩 在 小 岗村 的 工 作.
3 Transformer

(ResTrain)
一 次 当 母 亲 赶 到 医 院 时,申 浩 只 好 去 看 望 他,母 亲 病 了,也 担 心 沈 浩 在 小 岗
的 工 作.

23.40

4 Transformer
(PseTrain)

有 一 次 母 亲 住 在 医 院 时,沈 太 太 赶 来 看 望 她,母 亲 病 也 担 心 沈 浩 在 小 岗 的
工 作.

33.69

5 b+GenTok 有 一 次 母 亲 住 院,沈 浩 前 往 看 望 她,母 亲 病 也 担 心 了 沈 浩 在 小 岗 的 工 作. 47.68
6 b+Lgen 有 一 次 母 亲 住 院,沈 浩 前 往 看 望 她,母 亲 病 了,也 担 心 了 沈 浩 在 小 岗 的

工 作.
46.16

7 b+Lgen+focal 有 一 次 母 亲 住 院,沈 浩 去 看 望 她,母 亲 也 担 心 沈 浩 在 小 岗 的 工 作. 51.61

  在未来的工作中,将考虑句子中出现不同性别的

代词情况,将代词预测方法从句子级别改进为词级

别.另外将在更多与维汉翻译相似的语言上对本文方

法进行验证.在很多情况下,源语言可能并未包含足

够的上下文信息用以判断代词的性别,希望在未来的

工作中能识别出这些情况,以改善训练集和测试集的

构建方法.
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ThemethodforreducinggenderbiasofpronounsinUyghurto
Chineseneuralmachinetranslation

SHIXuewen,HUANGHeyan,JIANPing*,TANGYikun
(BeijingEngineeringResearchCenteronHighVolumeLanguageInformationProcessingandCloudComputing
Applications,SchoolofComputerScience&Technology,BeijingInstituteofTechnology,Beijing100081,China)

Abstract:ThegenderinsensitivityofpronounsinUyghurfacesachallengeforneuralmachinetranslation(NMT)modelsto
translateUyghurtoChineseaccurately.Furthermore,significantbiasofusageratebetweenpronounsexistsindifferentgendersin
thetrainingcorpus,promptingNMTtogeneratepronounsinthemalegenderbutpropergender.Tocircumventtheseproblems,we
expandtheoriginaltrainingcorpusbyconstructingpseudodatawithChinesemonolingualdata.Thegenderbiasinthenew
constructedtrainingdatabecomeslessobvious.Wealsointroducetwobranchesofmethodstoincorporategenderpredictioninto
NMTexplicitlybyaddingaspecialgendertokenandmodelingthegenderpredictionandNMTjointly.Weconductourexperiments
relatedtothreeUyghur-to-Chinesetranslationtestsets.Experimentalresultsshowthattheproposedmethodperformswithless
genderbiaswithoutaffectingthequalityoftranslationandgainsmoresatisfactorygenderpredictionresults.

Keywords:neuralmachinetranslation;genderbias;pseudodata;genderprediction
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