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摘摘摘要要要

k-最近邻机器翻译（kNN-MT）是近年来神经机器翻译领域的一个重要研究方向。此
类方法可以在不更新机器翻译模型的情况下提高翻译质量，但训练数据中高低频单词
的数量不均衡限制了模型效果，且固定的k值无法对处于不同密度分布的数据都产生良
好的翻译结果。为此本文提出了一种创新的kNN-MT方法，引入确定性因子（CF）来
降低数据不均衡对模型效果的影响，并根据测试点周边数据密度动态选择k值。在多领
域德-英翻译数据集上，相比基线实验，本方法在四个领域上翻译效果均有提升，其中
三个领域上提升超过1个BLEU，有效提高了神经机器翻译模型的翻译质量。

关关关键键键词词词：：： 机器翻译 ；K-最近邻检索 ；确定性因子
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Abstract

k-Nearest-Neighbor Machine Translation (kNN-MT) is an important research direction
in the field of neural machine translation in recent years. It can improve the translation
quality without updating the model, but there are still many problems to be solved:
the number of each label in training data is not balanced, and the fixed k value can not
produce good translation results for the data in different density regions. In this paper,
we propose an innovative KNN-MT method to reduce the influence of imbalanced
dataset by introducing a certainty factor (CF), and to optimize the search effect by
adjusting the k value dynamically according to the data density around the test point.
On the multi-domain German-English translation dataset, compared with the baseline
experiment, our method has improved the translation performance in all four domains,
three of which have improved by more than 1 BLEU.
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1 引引引言言言

随着深度学习的飞速发展，神经机器翻译已成为机器翻译任务中的主流方法，翻译效果和
质量相比基于统计的机器翻译方法有了巨大飞跃。但目前的机器翻译技术仍然存在着局限性，
比如模型的稀有词汇翻译能力不强，在处理不常见或特定领域的术语时，传统的模型往往表现
不佳。为此，Khandelwal等人(2021)提出了k-最近邻机器翻译（kNN-MT），kNN-MT是一种
基于单词级最近邻检索机制的神经机器翻译增强技术，无需进一步训练，就可以添加到任何预
先训练过的神经机器翻译模型中，通过设计数据存储（Datastore）并在其中对相关的术语进行
检索，来提高特定领域中单词翻译的准确率，是近年来神经机器翻译中的重要研究方向。

目前，kNN-MT的研究工作主要围绕以下三个方面展开：（1）检索加速化方法：通过减
小数据存储体积、优化检索方式等角度提高检索效率。（2）精准检索提升方法：利用预训练
模型、监督对比学习等方法对数据存储进行重构，或者调整表示空间使其更加有利于检索。
（3）场景特定应用方法：利用kNN-MT模型的优势，提高跨领域、低资源等领域的翻译效果。
然而，现有方法主要存在以下两方面问题：

• 数数数据据据存存存储储储中中中各各各分分分类类类数数数量量量不不不平平平衡衡衡问问问题题题：传统的kNN算法检索过程中需要考虑到测试点周围各
个单词的数量，导致检索生成目标语言单词的概率偏向出现频率高的常见词，使得模型在
预测相对罕见单词（rare word）上的表现不佳。因因因此此此，，，如如如何何何提提提高高高模模模型型型预预预测测测罕罕罕见见见单单单词词词的的的能能能
力力力成成成为为为了了了挑挑挑战战战。。。

• 表表表示示示向向向量量量空空空间间间分分分布布布不不不均均均匀匀匀问问问题题题：在检索过程中，现有方法通过定义具体的“k值”来指定检
索单词的个数。然而，在数据存储的不同区域内，如果数据密度不同，那么当前进行检索
的k值也应当不同，此时的k值应该随着区域密度而产生变化。因因因此此此，，，如如如何何何动动动态态态的的的选选选择择择k值值值
成成成为为为了了了另另另一一一个个个需需需要要要解解解决决决的的的挑挑挑战战战。。。

为了解决以上的挑战，本文提出一种融合确定性因子和区域密度的k-最近邻机器翻译方法
（CF-kNN-MT）。具体地，我们引入CF计算模块和动态k值计算模块，前者根据检索到的单
词在整个数据存储以及测试点周围区域出现的频率来对kNN概率分布进行调整，后者根据测试
点周围区域密度划定一个范围，参考范围内的训练数据来动态确定一个适合测试点的k值。

综上所述，本文贡献总结为如下三点：

• 针对数据存储中高低频单词数量不平衡问题，我们引入确定性因子（CF）来对检索算法进
行改进，结合不平衡学习生成新的kNN概率分布，提高了kNN算法修正标准NMT模型预测
失误的能力。

• 针对表示向量空间分布不均匀的问题，我们设计了一种根据区域数据密度动态调整k值的算
法，以减小各区域密度的差异对检索效果产生的影响。

• 在多领域德-英翻译数据集上，本文提出的模型在各个领域内效果均有提升，其中三个领域
上的提升超过1个BLEU，提升较为明显。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 kNN-MT

k-最近邻机器翻译（kNN-MT）是在标准神经机器翻译的基础上对其结果进行kNN检索以
增强其翻译效果的一种方法，其首先将训练数据的上下文表示和目标词作为键值对存储到一个
大的数据存储（Datastore）中，然后从数据存储中检索离测试数据最近的k个可能的目标词，
以帮助选择输出的下一个单词。

k-最近邻机器翻译(Khandelwal et al., 2021)的流程主要分为两步：数据存储的构建以及机
器翻译模型的生成与检索。

©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
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构构构建建建数数数据据据存存存储储储: 把训练集中源语言的句子作为NMT模型的输入，当输出第t个单词时，以
模型的隐藏层表示ht为键，输出标准答案为值，将构成的键值对储存起来，就构成了数据存
储。

翻翻翻译译译生生生成成成与与与检检检索索索: 将测试集的源语言句子作为NMT模型的输入，将输出的隐藏层表示作为
查询向量，在数据存储中检索出离它距离最近的k个键值对，根据其值以及与查询向量的距离来
构建一个kNN的概率分布，将其与NMT模型本身的概率分布线性结合在一起，利用构成的综合
概率分布对输出的目标进行预测。

目前国内外针对kNN-MT的改进工作主要可以分为三类：研究检索加速化方法、研究精准
检索提升方法，以及针对特定场景展开应用。

2.2 检检检索索索加加加速速速化化化方方方法法法

kNN-MT虽然大幅提高了翻译效果，但其翻译速度远不如标准的NMT模型。因此，许多学
者致力于在保持其精度的同时提高kNN-MT的翻译效率，比如基于聚类来对数据存储进行降维
和剪枝(Wang et al., 2022a)，既能细化检索结果，又能显著降低推理过程中的翻译延迟。或者
为最近邻搜索构建一个更小的数据存储(Meng et al., 2022)，后面解码的步骤中只需要对该数据
存储进行检索即可，提高了检索效率。也有学者对检索方式进行了改进，尝试从数据存储中检
索整片单词块而不是单个单词(Martins et al., 2022)，或者从输入句子的邻居句子集的子集而不
是所有句子中检索邻居目标单词(Deguchi et al., 2023)，使速度得到显著提升。

2.3 精精精准准准检检检索索索提提提升升升方方方法法法

同时，也有许多学者通过各种方法进一步提高kNN-MT翻译精度，以使其效果进一步加
强。原始的kNN-MT直接使用解码器最后一层的隐状态来构建数据存储，这种方式仍有很大
提升空间，因为k-最近邻检索是依据向量之间的相似度进行检索的，而数据存储的向量由标
准NMT模型生成，只在机器翻译任务上进行过训练，并没有接受过相似度相关的训练，因此
利用其构建的数据存储检索效果并不够优秀。针对该问题，Li等人(2022)提出利用预训练模型
构建数据存储，使键相近的值也相近；Wang等人(2022b)则提出利用多个正样本和负样本的监
督对比学习来把原来用于检索的隐状态向量h学习成有利于检索的向量z，把数据存储改造成
利于检索的形式。而Zhu等人(2023)引入了少量的新参数用来对表示空间进行调整，将密切相
关的向量拉进，使表示空间分布平滑，同时使用新的参数异步刷新整个数据存储，以异步获
得新的kNN知识。还有一些学者试图对模型本身作出改进：Yang等人(2022)引入k个最近邻知
识蒸馏（kNN-KD），训练阶段基础NMT模型直接学习kNN的知识，Jiang等人(2022)通过引
入NMT置信度以及进行鲁棒训练来使模型具有具有更好的鲁棒性。

2.4 场场场景景景特特特定定定应应应用用用方方方法法法

还有一些学者试图将kNN-MT技术应用于特定场景。在跨领域翻译问题上，Cao等
人(2023)利用语义相关键-查询对训练出来了一个修订器（reviser），利用其去修改数据存储
中键的表示，实现对数据存储的重构，提升模型在下游领域上的翻译效果。而在仅有单语
数据的领域内，Huang等人(2023)将kNN-MT引入其中，在正向和反向上使用两个预训练的
泛域NMT模型，通过反复迭代实现了NMT的无监督域适应，在对应领域的效果良好。面对
低资源领域翻译时，Liu等人(2023)利用kNN-MT进行迁移学习，在初始化、训练和推理全部
阶段均转移知识，并选择性地从父数据存储中提取数据构造子感知数据存储（child-aware
datastore），有效地降低了模型的过度置信度，同时提高了翻译精度。

以上的三类方法为解决kNN-MT中的核心挑战提供了较好的思路，然而，这些方法仍存在
一些局限性：（1）现有方法在提升翻译速度的同时无法保持良好的翻译效果，翻译效率和翻译
质量达不到均衡。（2）利用机器翻译语料库构建的数据存储具有不平衡性、不均匀性等问题，
均会影响kNN检索的效果。如何使数据存储和kNN检索更好地进行配合，这个问题仍然有待研
究。因此，我们进一步提出了融合确定性因子及区域密度的k-最近邻机器翻译方法，主要解决
了数据存储具有的不平衡性和不均匀性这两个问题。

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第217页-第229页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 219



计算语言学

3 模模模型型型介介介绍绍绍

3.1 问问问题题题分分分析析析

为了更好的理解本文所解决的问题，我们给出示例进行说明，具体如图1所示。

(a) 数据存储中各分
类数量不平衡问题

(b1) 在数据密集区域
内进行kNN检索
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(b2) 密集区域概率分
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(c1) 在数据稀疏区域
内进行kNN检索
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(c2) 稀疏区域概率分
布示例

Figure 1: kNN-MT方法中数据存储存在的问题示例

（（（1）））数数数据据据存存存储储储中中中高高高低低低频频频单单单词词词数数数量量量不不不平平平衡衡衡问问问题题题

由于kNN是基于最邻近的k个样本来决定新样本的类别，如果某一类别的样本数量远多于其
他类别，那么新样本更有可能被归为这个多数类别，从而导致分类偏差。我们假设图1a为一个
数据存储某一区域的部分训练数据，其中绿色点对应的目标语言单词为A,蓝色点对应的目标单
词为B。假设红色点是输入的测试数据，理想情况下应该将其翻译为单词B。我们在数据存储中
对其进行kNN检索，可以看到，即使蓝色点基本都聚集在红色点周围，但由于绿色点在整个数
据存储中数量都非常多，测试点还是会被分类为绿色点所代表的单词A。对于机器翻译领域，
在任何语言中，负责连接和构建句子的功能词（如介词、冠词、连词等）往往出现得更频繁，
而负责承载意义的内容词（如名词、动词、形容词等）出现的频率相对较低，这是因为不同的
上下文中需要使用不同的内容词来表达特定的意思，但功能词往往可以通用。此外，人们在生
活中不断创造新词汇和新表达方式，这些新词相比于传统表达方式出现的频率也更加罕见。因
此，在kNN-MT领域针对数据不平衡问题开展研究，对于提高翻译效果至关重要。

（（（2）））数数数据据据存存存储储储空空空间间间分分分布布布不不不均均均匀匀匀问问问题题题

由于语言的多样性和复杂性，数据存储中用于检索的表示向量往往空间分布并不均匀，在
不同区域呈现不一致的密度分布，这时使用固定的k值进行检索可能导致不准确的预测结果。假
设图1b1和图1c1为一个数据存储的某两个部分，图1b1区域数据比较密集，图1c1区域则比较稀
疏。如图1b1和图1b2所示，对于数据密集的区域，最近邻样本大量集中，较小的k值就足以反
映出该区域的主要类别特征，较大的k值则容易引入噪声，影响估计的置信度。然而，对于数据
稀疏的区域，如图1c1和图1c2所示，即使是最近的向量距离也较远，和测试点相似度不够高。
如果取较小的k值（比如k=2），那么该点更有可能被分类为黄色，但由于测试点与检索到的两
个最近邻点距离均比较远，特征不够相似，我们不能确信检索结果一定能够代表测试点的真实
类别，这时就需要扩大检索的范围，通过检索周围更多数据来增强置信度。因此，我们有必要
针对数据存储的空间分布不均匀问题展开研究，对k值进行合理规划。

因此，本文旨在通过解决数据存储中各单词数量不均衡与上下文表示空间密度分布不均匀
的问题，提升k-最近邻机器翻译方法的翻译质量。

3.2 模模模型型型总总总体体体结结结构构构

我们对原始的kNN-MT模型进行了改进，整体结构如图2a所示。相比于原始模型，我们添
加了CF计算模块，计算时考虑每个单词在整个数据存储中和在测试点周围的出现频率，进而优
化kNN检索生成的概率分布；又添加了动态k值计算模块，参考和测试点处于相同密度区域的训
练点来为每一个测试数据生成不同的k值，效果强于固定k值的方法。
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Figure 2: CF-kNN-MT模型结构

3.3 基基基于于于确确确定定定性性性因因因子子子（（（CF）））测测测量量量的的的kNN分分分类类类

3.3.1 确确确定定定性性性因因因子子子介介介绍绍绍

确定性因子模型最早由Shortliffe等人(1975)提出，是在基于规则的系统中管理不确定性的
一种方法。确定性因子是分布于-1和1之间的数字，用于评估对一个规则的确定性或信心程
度，-1表示完全不信任，0表示完全不确定，+1表示完全信任。0到1之间的值表示对命题或假
设是真的有不同程度的信心，而0到-1之间的值表示对命题或假设是假的有不同程度的信心。如
今，确定性因子在医学诊断、欺诈检测、客户服务、风险分析和自然语言处理等多个人工智能
领域有实际应用，并已成功地用于识别数据集(Wu et al., 2004; Zhang and Wu, 2011)中的正关
联规则和负关联规则。

3.3.2 CF计计计算算算模模模块块块介介介绍绍绍

我们在kNN的概率计算中引入了CF，流程如图2b所示：假设D是整个数据存储，里面包含
了若干个以上下文表示向量为键，对应单词为值的键值对；Q是测试点的表示向量，N(Q, k)是
数据存储D中距离Q最近的k个向量所对应值的集合，p(C = yi|D)是数据存储D中值为yi的键值
对数量与所有键值对数量的比值，p(C = yi|N(Q, k))是值为yi的键值对在集合N(Q, k)中的比
值。那么我们可以利用上述符号来对CF进行表示。(Zhang, 2010)

如果p
(
C = yi|N(Q, k)

)
≥ p(C = yi|D):

CF
(
C = yi, N(Q, k)

)
=

p
(
C = yi|N(Q, k)

)
− p(C = yi|D)

1− p(C = yi|D)
(1)

否则：

CF
(
C = yi, N(Q, k)

)
=

p
(
C = yi|N(Q, k)

)
− p(C = yi|D)

p(C = yi|D)
(2)
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我们将CF与kNN概率进行线性组合，其中pkNN表示KNN概率分布，ω表示线性组合的插
值参数：

pkNN−CF (yi|x, ŷ<i) = ω CF (C = yi, N (Q, k)) + (1− ω)pkNN (yi|x, ŷ<i) (3)

最后将pkNN−CF与原始机器翻译模型生成的概率进行线性组合，就得到了模型输出第i个预
测目标的概率分布，其中pMT表示原始机器翻译模型的概率分布，λ表示线性组合的插值参数：

p (yi|x, ŷ<i) = λ pkNN−CF (yi|x, ŷ<i) + (1− λ)pMT (yi|x, ŷ<i) (4)

计算CF值的伪代码如代码1所示。

Algorithm 1 Calculate CF

Require:
yi：模型预测的第i个单词
Knum：在测试点周围选取的邻居数量（K）
Kdic：测试点周围K个邻居所对应单词的集合
Dnum：整个数据存储的键值对数量
Ddic：整个数据存储中单词的集合
function CalculateProb:(yi, num, dic):

count = dic集合中元素yi的数量
p = count/num
return p

p1 = CalculateProb(yi,Kdic,Knum)
p2 =CalculateProb(yi, Ddic, Dnum)
if p1 ≥ p2 then
CF = (p1− p2)/(1− p2)

else
CF = (p1− p2)/p2

end if
return CF

3.4 基基基于于于区区区域域域密密密度度度表表表示示示的的的动动动态态态k值值值算算算法法法

3.4.1 局局局部部部密密密度度度与与与最最最近近近邻邻邻的的的关关关系系系

定理：(Mullick et al., 2018)假设一个d维超球面包含一个位于中心的点和内部一些均匀
分布的点。当超球面包含的点数为N1和N2时，设距离中心最近的点与中心的期望距离分别
为dN 1和dN 2。如果N1>N2 ，则dN 1<dN 2。

从定理可以看出，局部数据密度与最近邻距离近似成反比。因此，如果某一局部中某一
数据的最近邻距离较大，我们可以假设该数据所在区域数据较为稀疏，而反之则表示区域
数据比较密集。因此，我们使用最近邻距离作为查询点所在区域的密度表示，并按比例改
变kNN-MT选取邻域的大小。

3.4.2 动动动态态态k值值值计计计算算算模模模块块块介介介绍绍绍

为减小数据存储中各个区域的数据密度不均匀对结果造成的影响，我们设计了一种动态k值
选取方法，尝试为每个查询点估计一个合适的k值，从而用动态的k值进行最近邻检索。

我们算法的核心思想如图2c所示：在预处理阶段将数据存储中的每一个键值对看做测试
点，分别选取不同的k值，将该点在除本身以外的数据存储中进行检索，把能够正确分类该点
的k值记录下来,形成集合KList,把每个键值对和对应的KList集合一同存储进数据存储中。在对
测试数据进行检索时，我们参考每个测试点周围的vyi个邻居所适合的k值，选定检索该测试点
所用的k值。确定k值的流程如下：计算CF值的伪代码如代码1所示。
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Algorithm 2 Build KList

Require:
K=[3,5,7,9]:备选K集合
KList[key]:能够将键值对(key,value)正确分类的k值构成的集合
D:数据存储，里面存有许多个键值对(key,value)

for (key,value) in D do
for k’ in K do

if 对key进行kNN检索(k=k’)，检索出来的结果为value then
k’ − > KList[key]

end if
end for

end for
return KList

（（（1）））确确确定定定vyi:
对于数据存储中任意一个键值对，我们假设键为xi,我们将除它本身之外距离他最近的键值

对与其的距离设为d
P/xi

1NN (xi) ,即为最近邻距离。遍历数据存储中的所有键值对，计算每一个键
值对的最近邻距离，其中最大的最近邻距离记为dmax，最小的最近邻距离记为dmin。即：

dmax = max
xi∈P

d
P\{xi}
1NN (xi) (5)

dmin = min
xi∈P

d
P\{xi}
1NN (xi) (6)

接下来，我们分三种情况讨论vyi：

vyi =


vmax, dP1NN (yi) < dmin

1, dP1NN (yi) > dmax⌈
(vlin (yi)vexp (yi))

0.5 /δ
⌉
, dmin ≤ dP1NN (yi) ≤ dmax

(7)

其中⌈.⌉符号代表向上取整, δ 是负责调整vyi大小的参数,vmax = 3
√
n。也就是说，若yi周边

数据足够密集，vyi被定为vmax；若yi周边数据过于稀疏，vyi被定为1。在普遍情况下，vyi ∈
[1, vmax]。
其中，

vlin(yi) = [
(1− νmax)

(dmax − dmin)
(dP1NN (yi)− dmin) + νmax] (8)

vexp(yi) = vmaxe
(dp1nn (yi)−dmin )β (9)

β = − logevmax

dmax − dmin
(10)

在上述公式中，线性估计vlin (yi)将vyi建模为dP1NN (yi)在vmax和1之间的一个线性递减函
数，对于较小的数据集能够维持一个可观的邻域大小；而指数估计vexp(yi)则是dP1NN (yi)的指数
递减函数，可以在较大的数据集中限制邻域不要过大。接下来，我们取这两种估计的几何平均
值，因为相较于算术平均值而言，几何平均值更接近两个估计中较小的一个（即指数估计），
该均值允许指数估计比线性指数估计对vyi的计算有更大的影响，这样的话即使对于较大的数据
集，影响测试点的k值的邻域也可以保持较小。

（（（2）））k值值值选选选择择择:
对于我们要进行检索的测试点yi,假设上式计算出的vyi = v。对于一组函数F =

{ f1, f2, . . . fkmax }，每一个fk ∈ F 都是从数据集X到{0,1}集合的多对一映射。其
中k1, k2......kmax ∈ K,K为可能会被用来进行kNN检索的k值的集合。

fk′(x) =

{
1,如果x ∈ X且当k = k′时，x被kNN正确分类

0,除此之外的情况
(11)
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单词数量 句子数量 平均句长 训练集 验证集 测试集数据存储大小

Data 5

统计指标
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Figure 3: 不同领域数据集信息统计图

接下来我们定义:

zk′ =
∑

xi∈τPv (yi)

fk′(xi) (12)

zk′表示当选取的k值为k′时，把数据存储中在yi周围的每个键值对当做测试点，在数据存储中进
行搜索，有多少个键值对可以被正确分类。因此，继续定义：

kyi = argmax
k′∈{1,2,...,kmax}

zk′ (13)

取得的kyi即为用来对测试点yi进行检索的k值。

4 评评评测测测实实实验验验与与与分分分析析析

4.1 实实实验验验设设设置置置

4.1.1 实实实验验验数数数据据据集集集

为了验证该模型的效果，我们在几个常用的数据集上进行了实验：我们使用多领域德-英翻
译数据集(Koehn and Knowles, 2017)进行德语-英语语言对实验，该数据集被广泛使用于机器翻
译模型的效果评测中。我们跟随原始kNN-MT模型，在四个常用的基准上进行实验，其中的领
域包括计算机、古兰经、医学和法律，以上数据集的细节如表1 所示。

数数数据据据集集集 计计计算算算机机机 医医医学学学 古古古兰兰兰经经经 法法法律律律

单词数量 3,041,677 14,301,472 9,848,539 18,128,173
句子数量 337,817 1,104,752 480,421 715,372
平均句子长度 9.0 12.9 20.5 25.3
训练集 223K 248K 18K 467K
验证集 2K 2K 2K 2K
测试集 2K 2K 2K 2K

数据存储大小 3.71M 6.90M 524K 19.0M

Table 1: 不同领域数据集信息及对应数据存储大小

我们对四个领域的数据集进行对比分析，从图3中我们可以分析得出，计算机领域数据集
单词量较少，句子平均长度较短，反映了技术文档的直接性和命令式的表达方式；法律领域单
词量多，且平均句长最长，显示了法律文本的复杂性和条款的详尽性。而医学领域句子数量最
多，且长度较短，反映出医学文本对结构性和准确性的需求；古兰经领域的句子长度较长，文
本特征更为复杂，反映了宗教文本的语言风格，增加了翻译的复杂性和挑战性。
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4.1.2 对对对比比比模模模型型型

Base NMT：我们的基准模型，是一个基于大型Transformer架构的编码器-解码器模
型，使用Fairseq工具包实现。模型使用了WMT’19德英新闻翻译任务的双语数据以及反向翻
译和人工翻译数据进行训练，然后在newstest数据集上进行微调。在数据处理阶段，作者使
用Moses标记器对所有数据进行标准化和标记化处理，使用32K联合字节对编码（BPE）进行子
词分割。该模型可以在fairseq的库中获取到，原论文及模型下载链接：https://github.com/

facebookresearch/fairseq/tree/main/examples/translation。

Vanilla kNN-MT：我们的基线模型(Khandelwal et al., 2021)，本文工作主要是在此模
型的基础上进行改进。模型利用多领域德-英数据集为每个领域专门构建数据存储，翻译过程
中将Base-NMT模型的输出结果在域内数据构建的数据存储中进行kNN检索以增强其翻译效
果。数据处理阶段同样需要对数据进行标准化和BPE（字节对编码）处理。模型具体流程介绍
见2.1节，模型代码下载链接：https://github.com/urvashik/knnlm。

N-Gram kNN-MT：我们和Lv等人(2023)的模型结果进行比较，该方法在原始kNN-
MT模型的基础上进行改进，将相邻的n-gram表示向量连接起来作为键，而对应目标单词的元
组作为值。

4.1.3 超超超参参参数数数及及及实实实验验验设设设置置置

本着控制变量原则，在会影响模型训练结果的超参数上，我们尽量保持统一。

温温温度度度参参参数数数T：用以防止模型对单个近邻给予过高的概率，进而防止模型过拟合到最相似的
近邻点。大于1的温度参数会使分布变平滑，从而提高kNN-MT的性能。在古兰经领域我们取T
= 100，其他领域均取T = 10。

插插插值值值参参参数数数λλλ：用以控制kNN检索概率和NMT预测概率线性组合的权重，在计算机领域我们
取λ= 0.7，其他领域均取λ= 0.8。

波波波数数数beam：用以控制波束搜索的束的个数，我们取beam = 4。

上述参数我们都与原始kNN-MT模型保持一致。此外，本文模型中新加入了两个参数：

调调调节节节参参参数数数δ：用于控制vyi的大小，它与数据存储的大小有关。

新新新插插插值值值参参参数数数ωωω：用于将CF值与kNN概率进行线性组合。

K集集集合合合：在预处理过程中用于对数据存储每个点进行检索的k值的集合，后续对测试点进行
检索时使用的是该集合中的其中一个k值。

新加入参数的具体数值如表2所示。

数数数据据据集集集 δ ωωω K集集集合合合

医学 0.25 0.5 3,5,7,9,11
IT 0.25 0.6 3,5,7,8,9,11,13,15
法律 0.15 0.8 3,5,7,8,9,11
古兰经 0.25 0.4 7,11,15

Table 2: 本实验有关超参数设置

4.1.4 评评评测测测指指指标标标

在本文实验中，所有的翻译结果都由SacreBLEU(Post, 2018)用区分大小写的去标记
化BLEU进行评估。BLEU的主要原理是通过比较候选译文与参考译文中的n-gram的匹配程度
来评估译文质量，匹配程度越高，我们认为译文的质量越优。BLEU评分得分范围从0到1，1表
示完美的匹配。SacreBLEU是一个用于计算机器翻译评估指标BLEU分数的常用工具,它采
用WMT（机器翻译会议）标准标记法，可以正确计算去标记化输出的分数.

BLEU可能无法完全捕捉翻译的流畅性和语言多样性，并且对于不同的参考翻译可能存在
一定的敏感性，因此我们还采用COMET(Rei et al., 2020)指标作为补充度量。与传统的基于n-
gram匹配的BLEU评分不同，COMET利用新的跨语言预训练模型（如XLM-RoBERTa），通
过比较机器翻译输出、参考翻译和源文本的语义相似性来评估翻译质量，能够更全面地反映翻
译的准确性、流畅性和忠实度。

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第217页-第229页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 225



计算语言学

4.1.5 模模模型型型细细细节节节

我们以Zhu等人(2024)研发的kNN-BOX框架0为基础，使用Faiss1来进行向量检索。本文实
验均在一个NVIDIA 2080 Ti GPU上进行。

4.2 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

4.2.1 实实实验验验结结结果果果

我们分别将各个领域的训练集数据构建成数据存储，再用相应领域的测试集进行测试，结
果如表4所示。表中标记为“-”的数据表明原作者未在文章中给出。

模模模型型型 计计计算算算机机机 法法法律律律 医医医学学学 古古古兰兰兰经经经 均均均值值值

Base NMT 38.35/39.21 45.48/57.52 40.06/46.93 16.26/-1.37 35.04/35.57
Vanilla kNN-MT 45.58/49.64 61.01/66.03 54.19/53.46 20.38 /-0.53 45.37/42.15
N-Gram kNN-MT 46.42/- 61.98/- 55.27/- 21.39/- 46.26/-
本文模型 46.73/50.35 62.15/66.12 55.29/54.84 20.86/0.94 46.26/43.06
模型提升 +1.15/+0.71 +1.14/+0.09 +1.10/+1.38 +0.48/+1.47 +0.97/+0.91

Table 3: 在不同领域的德-英翻译测试集上的评测得分（BLEU/COMET）

从表中可以看出，与之前的研究相同(Khandelwal et al., 2021)，原始kNN-MT在所有数据
集上的表现都显著优于基础NMT。此外，本文模型在全部领域的BLEU评分相较基线系统均有
明显提升，BLEU分数平均值超过原始的kNN-MT达到了0.97点。而在计算机、法律、医学三个
领域，本文模型提升超过1个BLEU，且提升效果优于对比模型N-Gram kNN-MT。此外，本文
模型在所有领域的COMET评测得分也高于基准模型。综合考虑两个评测指标，我们发现本文
模型在医学领域的提升效果最为明显，根据表1我们猜测这是因为医学领域单词数量较多，里面
包含许多专业术语，这些术语属于低频词汇，我们的CF模块可以让翻译模型加强对这些低频词
汇的关注。

4.2.2 案案案例例例分分分析析析

我们在四个领域的测试数据中选取了一些典型的例子，分别输出原始模型和本文模型的翻
译结果，进行对比分析，如图4所示。我们可以看出，本文模型的翻译结果相比原始模型更加贴
近标准答案，在计算机和法律这两个领域的翻译结果更加精准，用词更加专业；在更要求严谨
性的医学领域，我们的表述更加准确，且表达方式与源语言更加相似，不易产生歧义。古兰经
领域数据集中包含着具有高度的专业性和语境依赖性的宗教文本，现有模型翻译效果均不够优
秀，但我们的模型在用词的准确性和句意的表现上更胜一筹。

4.2.3 消消消融融融实实实验验验

为了验证CF计算模块和动态k值计算模块对模型性能的贡献，我们进行了一系列消融实
验，结果如表4所示。为了保证结果的可比性，除了被移除的模块，其他所有设置均保持不变。

从结果中我们可以看出，分别移除CF模块和动态k值计算模块，以及同时移除两个模块之
后，模型的性能相比完整模型在各个领域数据集上的BLEU值均有降低，这表明上述两个模块
对翻译准确性的提高均起到了重要作用。

4.2.4 探探探究究究实实实验验验

为了使实验结果更加可靠，我们进一步研究了一些重要的超参数对模型的影响，以及一些
变量的取值。

关关关于于于vyi的的的取取取值值值 在计算vyi的取值时，我们要考虑yi周边区域的局部信息，比如数据密度以
及邻域数据的类型分布，把它限制在一个合理的范围。如果周边数据较为密集，那么我们可
以选取较大的vyi，这样选择k值的时候可以参考更多周边邻居的意见；反之如果周边数据较为

0https://github.com/NJUNLP/knn-box
1https://github.com/facebookresearch/faiss
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计算机

[源语言]:Beschreibe die Merkmale der einzelnen Stufen
[标准答案]:Describe the level characteristics
[KNN-MT]:Describe the properties of each level
[CF-KNN-MT]:Describe the level characteristics

[源语言]:zur Auswahl einer Hintergrundfarbe für die Präsentation.
[标准答案]:dialogue box, with which you can select the background colour of the presentation.
[KNN-MT]:to select a background color for your presentation.
[CF-KNN-MT]:dialogue box, with which you can select a background color for the presentation.

医学

[源语言]:Atmen Sie so weit wie möglich aus.
[标准答案]:Breathe out as far as is comfortable.
[KNN-MT]:Breathe out as far as it will go.
[CF-KNN-MT]:Breathe out as far as is comfortable.

[源语言]:Anwendung bei Kindern und Jugendlichen unter 18 Jahren.
[标准答案]:Use in children and adolescents under the age of 18 years.
[KNN-MT]:Use in children and adolescents below 18 years of age.
[CF-KNN-MT]:Use in children and adolescents under the age of 18 years.

法律

[源语言]:Die Aufstellung muß ausserdem folgende Angaben enthalten
[标准答案]:The recapitulative statement shall also set out
[KNN-MT]:The recapitulative statement must also include the following information:
[CF-KNN-MT]:The recapitulative statement shall also set out

[源语言]:Keine weiteren Berichtigungen wurden beantragt oder für notwendig gehalten.
[标准答案]:No further adjustment was claimed or considered necessary.
[KNN-MT]:No further corrections were requested or deemed necessary.
[CF-KNN-MT]:No additional adjustments were claimed or considered necessary.

古兰经

[源语言]:Meine Macht hat mich verlassen. 
[标准答案]:Vanished has my power from me.（意译：我的力量消失了）
[KNN-MT]:I am not able to escape. （意译：我无路可逃）
[CF-KNN-MT]:My power has left me. （意译：我的力量消失了）

[源语言]:Gott hat sich Abraham ja zum Vertrauten genommen.
[标准答案]:And God chose Abraham as friend.
[KNN-MT]:Verily, God has taken Ibrahim as friend.
[CF-KNN-MT]:God chose Abraham as a friend.

Figure 4: 对原始模型和本文模型翻译效果进行对比分析

模模模型型型 计计计算算算机机机 法法法律律律 医医医学学学 古古古兰兰兰经经经 均均均值值值

CF-kNN-MT 46.73 62.15 55.29 20.86 46.26
-CF 45.97 61.22 54.40 20.59 45.56

- 动态k值 45.75 61.86 54.66 20.54 45.70

-（CF+动态k值） 45.88 61.01 54.19 20.38 45.37

Table 4: 在德-英翻译数据集上进行消融实验的BLEU得分

稀疏，那我们应该选取较小的vyi，以剔除掉距离过远的邻居的影响。在实验中，我们使用公
式7来计算vyi的取值，与上述理论保持一致。

关关关于于于K集集集合合合的的的选选选取取取 在实验之初，我们选取了较为广泛使用的1,3,5,7,9作为备选k值(Mullick
et al., 2018)，对其进行多种排列组合，将不同组合放入K集合中，在多个数据集上进行测试，
发现K集合中的值不可以过少，因为这样会限制最后对测试数据检索时可供选择的k值，使动
态k值的效果不够明显，极端情况下就变成了固定k值的检索。但备选k值并非越多越好，因为
这可能会增加模型在决策时的不确定性，特别是某些较大的k值可能并不适合给定的数据分布，
还会增加预处理的时间与占用的空间。根据我们在四个基准数据集上的评测结果，每个数据集
上的K集合已经在表2中说明。

这里我们注意到一个问题：如果K集合中的某些k值能够正确分类的周边训练点数量一样且
均为最多，那该选择谁作为检索测试点的k值呢？在这里，我们有六种策略：取最小的k值（方
法A）、最大的k值（方法B）、随机选取一个k值（方法C），选择均值（方法D），选择中位
数（方法E），以及和距离测试点最近的键值对选择同样的k值（方法F）。我们以古兰经数据
集为例，针对四种策略进行了对照实验，结果如表5所示。表中结果表明，方法F的效果最为良
好，且结果稳定，我们分析这是因为k值的选择受周围数据密度影响很大，而距离测试点最近的
点和测试点周边的密度最为相似，因此其对k值的选择和测试点的选择也更为相似，所以要侧重
考虑。

探探探究究究确确确定定定性性性因因因子子子的的的影影影响响响在本文中，确定性因子被用来表示某一类别在整个数据存储的某一
部分中出现的频率与在整个数据存储中出现的频率之比。CF

(
C = yi|N(Q, k)

)
的取值为[-1,1]，

如果CF大于0，那么我们认为将测试点的值预测为yi的概率应该增加；CF小于0，我们认为预
测为yi的概率应该减小。CF等于0，我们认为目标点应该被预测为C = yi的概率与正常kNN相
同。在探究确定性因子要如何影响kNN检索结果时，通过反复比对，我们发现令kNN概率与确
定性因子线性结合能够得到最好的效果。

探探探究究究动动动态态态k值值值的的的影影影响响响 如3.1中所描述的那样，当测试点位于密度不同的区域时，能够使检索
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Figure 5: 面对多个k值均为最优时，不同方法选择对于模型效果的影响

效果达到最好的k值也不同，因此我们有必要根据测试点周围的密度动态选取k值。而在本文的
方法中，k值的选择要参考测试点周围的数据，因为测试点周围的数据和测试点所处同样一片区
域，周围的数据密度几乎一样，如果某一k值能够将测试点周边数据都正确分类，那么它也适合
对测试点进行分类。

5 总总总结结结

本文针对k-最近邻机器翻译研究中存在的数据存储中高低频单词数量不平衡以及上下文表
示空间密度分布不均匀两个尚未被关注的问题，提出了一种改进的神经机器翻译增强算法。在
此过程中，我们取得了以下成果：

1.针对低频词较难被检索算法关注的问题，我们引入了确定性因子来增加这些数据被检
索到的概率。确定性因子的引入在一定程度上平衡了各单词的数量不均衡问题，从而提高
了kNN算法修正标准NMT模型预测失误的能力。

2.针对数据存储空间上密度分布不均匀的情况，我们设计了一种根据区域密度动态选
取kNN检索所需的k值的算法。通过动态调整k值，我们能够减小不同区域数据密度差异对检索
结果的影响，从而提高了检索的精度和可靠性。
在多领域德-英翻译数据集上，本文提出的改进神经机器翻译增强算法在各个领域内效果提

升明显，均高于基准模型。未来我们将针对领域适应性开展研究，对该模型进行进一步改进，
提升其在跨领域翻译等方面的性能。
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