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摘  要: 跨语系术语对齐质量不高,原因在于其依赖于低质量的术语抽取与对齐.提出的多策略融合 Giza++ 
(AGiza)的术语对齐法,为提高术语抽取质量,用首尾词性规则提高召回率,用独立过滤、停用过滤提高准确率,再识别

共句术语对.为提高术语对齐的对准率:基于独立度、停用度,提出独立相关度、停用相关度;由种子对相关度和单词

关联度概率加组合成语义相关度;根据首尾对齐情况,提出首尾相关度,并去除值为 0 者;基于词性组成特征,构造词

性相似度;由 GIZA++计算得到 g 值;经过属性的相关系数分析后,乘法组合各属性构造术语对齐度 a;最后,过滤 a 超

过术语对齐阈值(由召回率设定)的术语对.实验结果表明,AGiza 术语对齐,可有效地处理跨语系术语对齐,质量高于

GIZA++,Dice, Φ2,LLR,K-VEC 及 DKVEC. 
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Automatic Term Alignment Based on Advanced Multi-Strategy and Giza++ Integration 
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(School of Management & Economics, Beijing Institute of Technology, Beijing 100081, China) 

Abstract:  The quality of cross-phylum term alignment depends on the quality of term extraction and alignment method. This paper 
proposes an automatic term alignment based on advanced multi-strategy and Giza++ (AGiza) integration. By analyzing the properties of 
the term extraction performed by using some existing methodologies in the literature, the rules of the first and the last part of speech of 
strings are designed to increase the recall rate. Methods that are applied for the purpose of increasing the precision of the term extraction 
include: (1) independence filter; (2) stopping filter; and (3) recognition of the co-occurrence of terms in the sentence pairs. The following 
steps are also implemmented to increase the alignment quality: (1) design the degree of the independence correspondence based on the 
degree of independence; (2) construct the degree of the stopping correspondence based on the degree of stopping usage; (3) propose the 
degree of semantic correspondence that computed by the seed pairs’ correspondence and word pairs’ similarity based on additivity of 
probability; (4) construct the alignment correspondence degree of the first part and last part between the term pairs in order to cancel the 
term pairs whose value is equal to zero; (5) present the similarity degree of the part of speech between the term pairs considering the 
patterns that define the morphosyntactic structures of terms; and (6) obtain the value of g based on GIZA++. The term-aligned degree (a) 
is computed by the six attributes of term pairs based on multiplication of probability after analyzing their correlations. Term pairs is 
extracted by select the term-aligned pairs based on the candidate term pairs whose a is more than the term-aligned threshold that make the 
tolerance of recall is less than 1%. The simulation results of Chinese-English term alignment show that automatic term alignment based on 
AGiza can be used to extract cross-phylum term pairs effectively. Furthermore, it outperforms GIZA++, the Dice coefficient, the Φ2 
coefficient, the log-likelihood ratio, K-VEC and DKVEC. 
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日新月异的科技,导致术语井喷.术语翻译直接影响翻译质量.人工准备术语翻译对,耗时费力,术语翻译成

为难题,术语对齐应运而生. 
目前的术语对齐,无论是先抽取多语术语再对齐[1,2],还是先抽取单语术语,然后在另一种语言中识别对应

翻译[3],均认为术语抽取和对齐是独立过程,所以其质量依赖于术语抽取及对齐方法. 
在术语抽取上,经典的 C/NC-value[4]、名词计分法[5]及其衍生方法,召回率不超过 85%[5],准确率不超过

76%[4].召回率不高,主要是因为所用词法规则为词性(part of speech,又叫词类,简称 POS)固定组合,覆盖度低,若
仅考虑首尾词性规则,可使召回率大为提高.准确率不高的核心原因有二:一是不完整词串的干扰,二是停用词

串(非术语)的误判.C/NC-value 中的子串修正[4],实质上涉及词串独立存在的概率,虽然显著减少了干扰,但忽略

了中间 短母串(左右两边各加一词构成的词串)的影响,可用中间 短母串修正母串对子串的影响,提出词串

独立度.名词计分法[5]实质上是计算词串在特定领域的停用情况,但仅考虑名词术语,忽略单名词非临近词影响

和复合名词外其他词影响,方法有效却极端,可综合考虑各种词性词串的停用情况,提出词串停用度. 
在对齐方法上,IBM 模型 1~4[6]、IBM 模型 2 的 LLR(log-likelihood ratio)[7]改进算法[8],中英文(跨语系)词对

齐错误率大于 44%[8].对齐错误率高,主要原因在于部分对齐的影响.虽然 Och[9]认为可通过训练语料调整对齐

参数,英法(同语系)词对齐的对准率超过 90%[9],但是该类模型无法很好地去除中英文(跨语系)中的部分对齐.统
计短语翻译[10]通过实验发现,句法分析[11,12]并不能提高短语对齐的质量,反而降低性能,所以句法分析也不好消

除部分对齐的影响. 
为减少部分对齐,考虑独立度、停用度在术语对齐中的影响,提出独立相关度、停用相关度;借鉴 KNOWA 

(knowledge intensive word aligner)[13]基于双语辞典计算词语相似度,提出单词关联度、种子对相关度,组合提出

语义相关度;斟酌实验中有助提高对准率的端对齐度[3],提出首尾相关度;考察有助于减少部分对齐的 Daille 关

联度[1]、条纹记录规则[2],均涉及词性模式关联度,提出词性相似度. 
综上,多策略融合Giza++(advanced multi-strategies and Giza++ integration,简称AGiza)术语对齐法首先进行

高质量候选术语对的获取,再进行术语对齐.在候选术语对获取过程中,先基于首尾相关度进行高召回率候选术

语抽取,通过独立过滤、停用过滤,删除异常候选术语,然后识别共句对的候选术语,构成候选术语对集.术语对齐

过程中,结合术语对的独立相关度、停用相关度、语义相关度、首尾相关度、词性相似度及 Giza++[14](基于 IBM
模型)计算的 g 值,相关系数分析后,构造术语对齐度 a, 后识别 a 超过阈值λ的术语对,作为对齐的术语对. 

1   算法假设 

AGiza 术语对齐法中的候选术语对获取,以术语库为基础,要求术语库具有代表性.同时,该方法不考虑文档

的先后顺序、术语的先后顺序.AGiza 术语对齐法中的术语对齐,其前提是跨语系文档中的原术语有对应翻译的

译术语.这样,AGiza 术语对齐法基于如下 4 个假设. 
假设 1. 术语库为领域术语集中具有代表性的样本.假设 1 要求术语库不为无代表性的小样本,其质量必须

达到较高水准. 
假设 2. 语料中的文档满足可交换性,即,文档的先后顺序与内容无关.文档之间除了引用关系,很少存在其

他关系,而引用关系为文档层次,对于术语属性的影响较小,所以假设 2 一般成立. 
假设 3. 文档中的术语满足可交换性,即,术语出现的先后顺序与重要性无关.虽然在部分总分式结构文档

中,首先出现的术语更重要、更能体现文档内容,但是这种文档数量不多,为简化计算,暂不考虑. 
假设 4. 跨语系文档中的原术语一般有对应翻译的译术语.假设 4 要求原术语的翻译尽量不用代词指代,尽

量不省略. 
据此,AGiza 术语对齐法主要应用场景为原术语有对应译术语的句对,可广泛应用于跨语系的术语对齐中. 
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2   候选术语对获取 

候选术语对获取,首先基于首尾词性规则进行候选术语抽取,再经过独立过滤、停用过滤,删除异常候选术

语, 后识别共句对的候选术语,构成候选术语对集. 

2.1   候选术语抽取 

定义 1(词串). 词串是指文本经过词法分析器分词后构成的字符串 s=w1w2…wn,wi(i=1,2,…,n)表示分词后

形成的单词.如“静态密封往复式燃油泵”经过分词后,词串 s=静态/n 密封/vn 往复/vd 式/k 燃/vg 油泵/n. 
首尾词性规则基于术语库构建,一般为出现频率较高的首尾词性组合.考虑扩展性,需要统计术语库中术语

的首词性(第 1 个单词词性)重复出现情况、尾词性( 后一个单词词性)重复出现情况. 
基于首尾词性规则的候选术语抽取法如下: 
① 用词法分析器对文档进行分词并标注词性; 
② 根据句尾符对文档进行分句; 
③ 根据首尾词性规则中首词性、尾词性重复出现的情况,组合构造词串词法规则,如 POS=[1 或多个](首

词性+任意词性)+[0 或多个](任意词性+尾词性)+[0 或多个](首词性+任意词性)+[1 或多个](任意词性+
尾词性)等; 

④ 若抽取时使用的首尾词性规则中首尾词性相同,则在每个句子中抽取词性为首词性的一个单词作为 
候选术语;否则,在每个句子中抽取词性组合为 POS 的多个单词组合作为候选术语. 

2.2   独立过滤 

定义 2(词串独立度). 词串独立度是指词串 s 在语料中独立出现的概率,记为 id. 
若语料中存在以下情况之一,则 id(s)=1: 
① s 处于文档段首、右接标点符号; 
② s 处于文档段尾、左接标点符号; 
③ s 左右均接标点符号. 
若出现 fL(s)+fR(s)−fM(s)≤0 或者 fL(s)+fR(s)−fM(s)>f(s)时,id(s)=1−max(fL(s),fR(s),fM(s))/f(s);其他情况计算方法

如下: 

 ( ) ( ) ( )( ) 1
( )

L R Mf s f s f sid s
f s

+ −
= −  (1) 

f(s)即词串 s 在语料中出现的次数,f(s)不小于 1;fL(s)即左侧 短母串频率,是指词串 s 的左边加一词构成的

词串在语料中出现的次数;fR(s)即右侧 短母串频率,是指词串 s 的右边加一词构成的词串在语料中出现的次

数 ; fM(s)即中间 短母串频率 ,是指词串 s 的左右两边各加一词构成的词串在语料中出现的次数 .fM(s)和
fL(s),fR(s)存在重算,根据集合并运算,考虑用 fL(s)+fR(s)−fM(s)表示 s 的 短母串出现频率. 

例如:词串 s=太阳能/n 电池/n,位于段首,右接标点符号.id(太阳能/n 电池/n)=1. 
又如:词串 s=消音/v,在语料中出现次数 f(s)=4;左侧 短母串=油泵/n 消音/v,fL(s)=2;右侧 短母串=消音/v 

装置/n,fR(s)=3;中间 短母串=油泵/n 消音/v 装置/n,fM(s)=2,则 id(消音/v)=1−(2+3−2)/4=0.25. 
词串独立度与以前计算词串独立出现频率方法的差异如下所示. 
① C/NC-value 中的子串修正[4]、质子串[15],根据词串出现频率与母串出现频率均值之差计算词串独立出 

现的频率,尚未考虑 短母串,计算较粗略; 
② 子串归并[16]根据左侧 短母串、右侧 短母串出现频率中的 大值计算词串独立出现的频率,一方面 

忽略了中间 短母串,另一方面计算仍较粗略; 
③ 词串独立度引入概念“中间 短母串”,借用集合“并”的思想,去除“中间 短母串”重复出现频率,使得 

词串独立出现频率的计算更加科学. 
候选术语也是词串,其独立过滤法如下所示: 
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① 对于候选术语集中的每个词串 x,分别获取 长子串:左侧 长子串为去掉首词后形成的词串,右侧  
  长子串为去掉尾词后形成的词串,中间 长子串为去掉首词、尾词后形成的词串; 
② 统计候选术语集中所有词串的母串情况.考察不是 x 的其他词串 s:若 s 与步骤①构造的左侧 长子 
  串相同,则左侧 短母串频率 fL(s)增加 x 的出现频率 f(x);若 s 与步骤①构造的右侧 长子串相同,则 
  右侧 短母串频率 fR(s)增加 x 的出现频率 f(x);若 s 与步骤①构造的中间 长子串相同,则中间 短 
  母串频率 fM(s)增加 x 的出现频率 f(x); 
③ 由于词法分析器的词性标注错误,出现 fL(s)+fR(s)−fM(s)≤0 或者 fL(s)+fR(s)−fM(s)>f(s)时,则 id(s)= 
  1−max(fL(s),fR(s),fM(s))/f(s);否则,id(s)=1− (fL(s)+fR(s)−fM(s))/f(s); 
④ 若 id(s)=0,则从候选术语集中删除 s. 

2.3   停用过滤 

定义 3(词串停用度). 词串停用度用于衡量语料中一个词串不参与术语构成的程度.一般地,一个单词与其

他单词结合的概率越大,该单词结合的词串构成术语的概率就越小.词串停用度如下计算: 

 
| |

1

1( ) 1 ( ( ) ( ))
| |

s

i i
i

st s L w R w
s =

= + +∑  (2) 

|s|为词串 s 所含单词数;wi 为词串 s 中分词形成的第 i 个单词;L(wi)表示语料中单词 wi 左侧单词数;R(wi)表
示语料中单词 wi 右侧单词数.为防止停用度为 0,故加 1. 

例如:词串 s=太阳能/n 电池/n 由两个单词构成:太阳能/n,电池/n.在候选术语集中,“太阳能/n”左侧搭配“反
射/v”、“硅/n”、“吸收/v”、“辐射/v”等 9 个单词,右侧搭配“板/ng”、“采暖/vn”、“电池/n”、“充电器/n”等 24 个

单词,则 L(太阳能/n)=9,R(太阳能/n)=24.同理,“电池/n”左侧搭配“太阳能/n”、“备用/vn”、“极/ng”、“充气/vn”等
32 个单词,右侧搭配“电感/n”、“电力/n”、“动力/n”等 13 个单词,则 L(装置/n)=32,R(装置/n)=13.所以, 

st(太阳能/n 电池/n)=1+(9+24+32+13)/2=40. 
下面给出词串停用度与以前计算词串停用程度方法的对比. 
① 名词计分法[5]只考虑名词.通过分析词串所含名词,在文档中直接连接的左侧单词数、右侧单词数来 
  测度词串的重要性(实际上是一种停用程度); 
② 词语活跃度[16]只考虑非名词.通过计算词串所含非名词性单词,在语料中直接连接的左侧单词数的 
  熵、右侧单词数的熵来测度词串的活跃度(实际上也是一种停用程度); 
③ 词串停用度同时考虑名词、非名词.通过统计词串所含单词,在语料中直接连接的左侧单词数、右侧 
  单词数来测度词串的停用程度. 
候选术语也是词串,停用过滤法如下: 
① 对于候选术语集中每个词串 s,分别获取词串中每个单词 wi 左、右侧搭配的单词.其中,若单词为词串 

的首词,则左侧搭配的单词为””;若单词为词串的尾词,则右侧搭配的单词为””; 
② 分别统计单词 wi 在语料中左侧搭配的单词数 L(wi)、右侧搭配的单词数 R(wi); 

③ 计算词串 s 的停用度
| |

1

1( ) 1 ( ( ) ( ));
| |

s

i i
i

st s L w R w
s =

= + +∑  

④ 若 st(s)>100,则删除. 

2.4   共句术语对 

现记候选原术语个数为 m,候选译术语个数为 n,若每个候选原术语和候选译术语都进行术语对齐计算,则
计算的复杂度为 A(m×n),系统开销较大.为降低运算复杂度,根据假设 4,只考虑共现于句对中的共现候选术语

对.若记句对数为ς,共现句对 i 中的候选原术语个数为|Si|,候选译术语个数为|Ti|,则计算复杂度将降为 

( ) ( )(( ) ) (| | | |) (| | | |) ( (| | | |)) ( ).i i i i i iF m n s A S T A S T A S T A m nς+ × + × ≈ × = × × << ×∑ ∑  

因为查找句对中的共现候选术语对的时间消耗 F(((m+n)×s),相对于术语对齐计算来说很小,基本可忽略. 
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据此,在已对齐的句对中,识别候选原术语与共句对的候选译术语一起构成了候选术语对集. 

3   术语对齐 

在候选术语对获取的基础上,可开展术语对齐.首先计算术语对齐的属性——独立相关度、停用相关度、

语义相关度、首尾相关度、词性相关度以及 Giza++[14](基于 IBM 模型)计算的 g 值,分析各属性之间的相关性,
构造术语对齐度 a, 后识别 a 超过阈值λ的术语对,作为对齐的术语对. 

3.1   独立相关度 

定义 4(独立相关度). 独立相关度表示原术语与译术语在语料中独立度的相关程度,记为 i.术语对独立度的

差异可表示独立相关度,基于概率加法计算如下: 

 

2 2 2 2 2

2 2 2 2

2 2 2

( , ) 1 ( ( ) ( )) (1 ( )) (1 ( )) ( ( ) ( )) (1 ( ))

              ( ( ) ( )) (1 ( )) (1 ( )) (1 ( ))

              ( ( ) ( )) (1 ( )) (1 ( ))

i T S id S id T id T id S id S id T id T

id S id T id S id S id T

id S id T id T id S

= − − − − − − + − × − +

− × − + − × − −

− × − × −

 (3) 

id(S)表示原术语 S 的独立度,id(T)表示译术语 T 的独立度. 
例如:译术语 T=solar energy battery,原术语 S=太阳能电池.原术语 S 的独立度 id(S)=1,译术语 T 的独立度

id(T)=1,则 i(T,S)=1−(1−1)2−(1−1)2−(1−1)2+(1−1)2×(1−1)2+(1−1)2×(1−1)2+(1−1)2×(1−1)2−(1−1)2×(1−1)2×(1−1)2=1. 

3.2   停用相关度 

定义 5(停用相关度). 停用相关度表示原术语与译术语在语料中停用度的相关程度.术语对停用度的差异

可表示停用相关度,基于概率加法计算如下: 

 

1 1 2 1 2 1 2 1 1 2 1 2

1 1 2 1 2 1 2 1 2

1 1 2 1

( , ) 1 ( ( ) ( )) (1 ( )) (1 ( )) ( ( ) ( )) (1 ( ))

              ( ( ) ( )) (1 ( )) (1 ( )) (1 ( ))

              ( ( ) ( )) (1 (

s T S st S st T st T st S st S st T st T

st S st T st S st S st T

st S st T st T

− − − − − − −

− − − − −

− − −

= − − − − − − + − × − +

− × − + − × − −

− × − 2 1 2)) (1 ( ))st S−× −

 (4) 

st(S)表示原术语 S 的停用度,st(T)表示译术语 T 的停用度. 
例如:译术语 T=solar energy battery,原术语 S=太阳能电池.原术语 S 的停用度 st(S)=40,译术语 T 的停用度

st(T)=48,则: 
s(T,S)=1−(1/40−1/48)2−(1−1/40)2−(1−1/48)2+(1/40−1/48)2×(1−1/40)2+(1/40−1/48)2×(1−1/48)2+ 

(1−1/40)2×(1−1/48)2−(1/40−1/48)2×(1−1/40)2×(1−1/48)2≈0.002036. 

3.3   语义相关度 

定义 6(语义相关度). 语义相关度表示原术语与译术语在特定领域中语义内容相关的程度,记为 r.建立以

术语对、种子对为基础的计算公式如下: 
 r(T,S)=sr(T,S)+wc(T,S)−sr(T,S)⋅wc(T,S) (5) 

sr(T,S)表示原术语 S 和译术语 T 的种子对相关度,wc(T,S)表示原术语 S 和译术语 T 的单词关联度. 
定义 7(种子对相关度). 种子对相关度表示在特定领域中原术语所含种子词,与译术语所含种子词的相关

程度.计算如下: 

 
( )11

( ( ), ( ))| ( ) |
( , )

| |

MM
m mmmm

sc SEED T SEED SSEED T
sr T S

T M
=== ⋅

∑∑  (6) 

M 表示原术语 S 和译术语 T 中有 M 个种子对,|SEEDm(T)|表示译种子 SEEDm(T)的字符数,|T|表示译术语 T
的字符数,sc(SEEDm(T),SEEDm(S))表示原术语 S 和译术语 T 中第 m 个种子对的相关度. 

 1( ( ), ( ))m m
m

sc SEED T SEED S
ξ

=  (7) 

ξm 表示种子对库中译种子 SEEDm(T)对应的原种子数. 
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定义 8(单词关联度). 单词关联度表示原术语与译术语包含的单词对的相关程度.计算为 

 
( )11

( , )
)

|
||

( ,
|

i i i

NN
T SiTi

c w w
wc T S

T
w

N
=== ⋅

∑∑  (8) 

N 表示原术语 S 和译术语 T 中单词对的个数, | |
iTw 表示译词

iTw 的字符数,|T|表示译术语 T 的字符数, 

( , )
i iT Sc w w 表示第 i 个单词对的译词

iTw 、原词
iSw 的单词关联度. 

 1( , )
i iT S

i

c w w
ω

=  (9) 

ωi 表示词库中译词
iTw 对应的原词数. 

例如:译术语 T=solar energy battery,原术语 S=太阳能电池.该例含有 2 个种子对:solar、太阳,energy、能,则
种子对相关度为 

sr(solar energy battery,太阳能电池)=
( )22

11
( ( ), ( ))| ( ) |

| | 2
m mmmm

sc SEED T SEED SSEED T
T

== ⋅
∑∑  

=(11/18)×(sc(solar,太阳)+sc(energy,能))/2 
=(11/18)×((1/2)+(1/1))/2 
≈0.458333. 

该例含有 2 个单词对:solar energy、太阳能,battery、电池,则单词关联度为 

wc(solar energy battery,太阳能电池)=
( )22

11
( , )| |

| | 2
i ii

T SiTi
c w ww

T
== ⋅

∑∑  

=(18/18)×(c(solar energy,太阳能)+c(battery,电池))/2 
=(18/18)×(1/1+1/3)/2 
≈0.666667. 

如此,语义相关度为 
r(solar energy battery,太阳能电池)=sr(solar energy battery,太阳能电池)+wc(solar energy battery,太阳能电池)− 

sr(solar energy battery,太阳能电池)×wc(solar energy battery,太阳能电池) 
≈0.458333+0.666667-0.458333×0.666667 
≈0.819445. 

下面给出语义相关度与以前相似思想的对齐法的比较情况. 
① 语义相关度中的单词关联度、IBM 模型中的繁殖概率[6]均考虑将多个原词翻译成一个译词的情况. 

不同之处在于:繁殖概率认为,译词在译串中遵循二项分布;单词关联度假设译词在译术语中服从

Zipf 分布,而译词在译术语中出现的频率很低,大部分不超过 1,所以可简化为均值计算; 
② KNOWA[13]直接用双语辞典中的词汇计算.语义相关度中的单词关联度也基于跨语言辞典计算,不过 
  认为词对翻译的概率不一定为 1,需要根据译词对应的原词数计算,更能体现一词多义; 
③ Daille 关联度[1]的单词对齐分由候选术语对中所含单词对的统计关联度求和而得,导致低关联度单 
  词对越多,单词对齐分越高,从而影响对齐结果.语义相关度中的单词关联度一方面通过概率加组合 
  术语对中所含单词的关联度,另一方面还用译词字符数在译术语中所占字符数比例折合而成,这样, 

随着低关联度单词对的增加,单词关联度相应减少,更符合实际; 
④ 关联分[17]计算为候选译术语所含译词翻译成原词概率均值之积,但译词越多,关联分越小,不利于长 
  术语对齐.语义相关度中的单词关联度取译词翻译概率之均值,与译词个数无关,对长术语对齐不产 

生影响; 
⑤ 短语译文直译率[18]用短语对中单词对所占比例来估算,计算基础为单词数,取决于词法分析器,若切 
  分较细,则短语译文直译率低.单词关联度与词法分析器无关,不受单词切分影响,更客观. 
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3.4   首尾相关度 

定义 9(首尾相关度). 首尾相关度表示术语对中开头片段、结尾片段的相关程度,记为 m.对于词之间无分

隔符的汉藏等语系,开头片段表示术语开头部分的单字,结尾片段表示术语结尾部分的单字.对于词之间有分隔

符的印欧等语系,开头片段表示术语开头部分的单词,结尾片段表示术语结尾部分的单词. 

 ( | ) ( | ) ( | ) ( | )( , )
( ) ( ) ( ) ( )

h T S t T S h T S t T Sm T S
h S t S h S t S

= + − ⋅  (10) 

h(T|S)表示跨语言术语库中与原术语 S、译术语 T 相同开头片段的术语对数,h(S)表示跨语言术语库中与原

术语 S相同开头片段的原术语数,t(T|S)表示跨语言术语库中与原术语 S、译术语 T相同结尾片段的术语对数,t(S)
表示跨语言术语库中与原术语 S 相同结尾片段的原术语数.实际对齐中,用词之间无分割符的语言为原语言,有
利于充分利用首尾信息. 

例如:译术语 T=solar energy battery,原术语 S=太阳能电池.原术语 S 词之间无分隔符,开头片段为“太”、结

尾片段为“池”;译术语 T 词之间有分隔符,开头片段为“solar”、结尾片段为“battery”.术语库中开头片段为“太”、
“solar”的术语对有 h(T|S)=85 对,开头片段为“太”的原术语有 h(S)=12648 条;结尾片段为“池”、“battery”的术语

对有 t(T|S)=5848 对,结尾片段为“池”的译术语有 t(S)=19318 条,则首尾相关度为 
m(solar energy battery,太阳能电池)=85/12648+5848/19318−(85/12648)×(5848/19318)≈0.307409. 

下面给出首尾相关度与以前位置模型的区别. 
① 隐喻短语[19]识别中,以原喻词结尾的短语构成训练集来获取区分词,可扩展到原喻词开头的短语.首 
  尾相关度考虑开头、结尾的字/词对齐情况; 
② 端对齐度[3],即,已有翻译对中与候选术语对有相同原词开头(结尾)和相同译词开头(结尾)的翻译对 
  数量中较小值,忽略相同原词开头(结尾)的对应原/译术语数影响;而首尾相关度则考虑了相同原词 
  开头(结尾)的对应原/译术语数影响,从而提高了精度. 

3.5   词性相似度 

定义 10(词性相似度). 词性相似度用于描述原术语和译术语在词性组成特征上的相似度,记为 p.换句话说,
表示原术语词性模式翻译成译术语词性模式的概率. 

 ( , )( , )
( )
S T

T

f P Pp T S
f P

=  (11) 

f(PT)表示跨语言术语库中译术语词性模式的出现次数,f(PS,PT)表示跨语言术语库中原术语词性模式与译

术语词性模式的共现次数. 
例如:译术语 T=solar energy battery,T 的词性模式为/JJ+/NN+/NN,/JJ+/NN+/NN 在术语库中出现 40 110 次.

原术语 S=太阳能电池,S 的词性模式为/n+/n.译术语 T 的词性模式/JJ+/NN+/NN,与原术语 S 的词性模式/n+/n,在
术语库中共现 5 595 次,则词性相关度为 

p(solar energy battery,太阳能电池)=5595/40110≈0.139491. 
下面给出词性相似度与以前类似对齐法的区别. 
① KNOWA[13],首先先对齐辞典中一对一的词对,作为中心词对;然后,根据双语辞典中单词的译词词性 

情况,选择词对词性相同部分越多、且在句对中距中心词对(前后 14 个单词内) 靠近的作为候选对

齐的词对.若 KNOWA 用于术语对齐,则位置的考虑无疑会降低召回率.词性相似度不考虑位置信息,
有助于提高召回率; 

② Daille 关联度[1]的词性模式主要基于名词术语的词性模式计算,无疑会遗漏非名词术语的词性模式, 
  比如动词术语.词性相似度则考虑各种词性术语的词性模式,从而提高召回率; 
③ 条纹记录规则[2]阐释了英法术语对齐中的翻转现象,如 N Adj 可对齐 Adj N,N N,Adj Adj;但是 N Adj 
  也可能翻译成其他模式,其概率未见考虑.词性相似度则综合考虑各种词性模式的对齐概率; 
④ 区间扭曲模型[20]也可计算词性模式的翻译概率,其差异在于区间扭曲模型由各个单词词性翻译概率 
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组合,而词性相关度基于术语库词性模式统计获得. 

3.6   术语对齐度 

定义 11(术语对齐度). 术语对齐度表示原术语与译术语对齐的程度,记为 a. 
术语对齐度 a 由术语对的属性——独立相关度、停用相关度、语义相关度、首尾相关度、词性相关度以

及 Giza++计算的 g 值组合而成,需要首先确定术语对各属性之间的独立性. 
由于 Giza++主要设计用于词对齐,不能直接用于术语对齐,需要对句对进行处理后才能对齐获得 g 值.在词

之间无分隔符的汉藏等语系的句子中,首先导入带词性标记的抽取术语作为用户辞典,然后再用词法分析器完

成单词切分.与此同时,在词之间有分隔符的印欧等语系的句子中,用“||”替换抽取的术语中的空格,这样可让

Giza++将抽取的术语作为一个单词处理.当然,完成 g 值计算后,还需要将“||”替换为空格,以保证可读性. 
下面在跨语言术语库、训练语料中计算相关系数,见表 1. 

Table 1  Correlations of term pairs’ attributes 
表 1  术语对属性的相关系数 

 i s r g m p m7

i 1       
s 10−15 1      
r 10−15 −0.210 5 1     
g −10−16 0.032 3 0.021 8 1    
m 10−16 −0.255 8 0.174 1 0.049 7 1   
p −10−15 0.087 2 −0.063 0.044 3 −0.094 1  

m7 10−17 −0.115 5 0.059 2 0.053 0 0.601 3 −0.005 7 1 

从表 1 的相关系数可以看出,术语对各属性之间的相关性较弱.若此,术语对各属性可认为基本独立,所以考

虑采用乘法法则进行组合分析. 
另外,术语对的属性值还表明: 
① 语义相关度、首尾相关度、词性相关度以及 Giza++计算的 g 值均存在 0 的可能,为防止 0 的极端影 
  响,加 0.000001; 
② 首尾相关度 m 经过幂变换后,虽与 Giza++计算的 g 值关系稍微增强,但与其他属性的关系更弱,组合效

果更佳.所以用(m+0.000001)υ代替. 
这样,术语对齐度 a 计算为 

 a(S,T)=i⋅s⋅(r+0.000001)⋅(g+0.000001)⋅(m+0.000001)υ⋅(p+0.000001) (12) 
υ为幂参数,取值如下: 

 
1,   1
7,  1

m
m

υ
⎧

= ⎨ >⎩

≤
 (13) 

下面给出术语对齐度与以前类似方法的异同. 
① 术语关联度[21]将共现模型计算的相关度乘以候选术语的 小术语值,计算只与候选术语值中较小者 
  相关,与另一术语值无关;术语对齐度通过相关系数考证,有效组合各种属性,质量有保证; 
② IBM 模型[6]中,模型 1 采用乘法法则组合串长概率、翻译概率,模型 2 增加变形概率,模型 3 增加繁殖 
  概率,模型 4、模型 5 引入类划分优化;IBM 模型发展的 HMM 模型[9,22,23]、Giza++模型[14],质量有不同 
  程度的提高;术语对齐度在 Giza++计算结果的基础上进一步融合其他属性,考虑得更全面; 
③ 双语同义术语识别法[24,25]从已对齐的专利句对中收集包含日语术语、英语术语的句对构建候选同 
  义术语对集,且仅保留共现频率在 6~800 之间的术语对,方法简单,但召回率低;术语对齐度考虑各种 
  共现情况,有助于召回率的提高; 
④ 对偶分解[26]本质上是基于多模型参数迭代来求 优解,若用于术语对齐,每次迭代需要求解多个模 

型,时间开销大,质量取决于选择的模型;术语对齐度值确定,没有迭代,没有多模型产生的额外时间开
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销,效率更高,质量由术语对齐度值本身决定; 
⑤ 融合字符长度的翻译概率[27]基于互信息改进,融合了句子字符长度信息、共现频率、词频,忽视原词、 
  译词均不出现的情况;术语对齐度组合各种属性,充分考虑术语对的出现情况,质量有保证. 

3.7   AGiza对齐 

综上,AGiza 对齐法如下: 
① 候选术语对获取.识别原术语与共句对的译术语一起构成候选术语对集; 
②  属性参数估算.根据定义及术语库,分别估算术语对齐属性相关的参数; 
③  计算候选术语对的首尾相关度 m.为降低计算复杂度,从候选术语对集去除 m=0 的候选术语对; 
④ 记候选术语对集中当前术语对为 Ti,Si,根据定义计算术语对齐度 a(Ti,Si).若 a(Ti,Si)>λ(术语对齐阈值), 

则 Ti,Si 为对齐的术语对; 
⑤ λ(术语对齐阈值)由召回率设定.先设λ=0,若召回率低,则减小λ;若召回率高,则增大λ,直到召回率与 

设定的误差在 1%内,此时的λ对应召回率. 

4   实证分析 

4.1   平行语料准备 

为完成实验,主要准备了 3 类平行语料. 
① 对齐语料.从互联网中获取中英文专利摘要 9 358 个,经过人工筛选后约 8 710 个,采用句对齐器对齐 
  后获得 25 060 句对作为对齐语料; 
②  训练语料.从互联网中获得 10 000 个已对齐的中英文句对作为训练语料; 
③  术语库.从互联网中收集中英文术语 420 186 对,以此为基础建成跨语言术语库. 

4.2   候选术语对获取 

• 候选术语抽取.基于首尾词性获得 2 323 168 条中文候选术语,2 010 065 条英文候选术语; 
• 独立过滤后,剩余 1 191 401 条中文候选术语,1 185 130 条英文候选术语; 
• 停用过滤后,剩余 862 825 条中文候选术语,877 309 条英文候选术语; 
• 识别中文术语与共句对的英文术语,共计 3 195 768对术语.这些术语对可能在 25 060句对中重复出现,

去重后剩余 665 067 对候选术语,构成候选术语对集. 

4.3   属性参数估算 

①  独立相关度参数估算.在候选术语集中,分别计算每个候选术语的独立度; 
② 停用相关度参数估算.在候选术语集、训练语料中,分别计算每个候选术语的停用度; 
③ 语义相关度参数估算.在术语库中,分析英文种子对应的中文种子数、英文词对应的中文词数; 
④ 首尾相关度参数估算.在术语库中,分别获取中英文术语的开头片段、结尾片段,从而获得中文术语 S、 

英文术语 T 对应的 h(T|S),t(T|S),h(S),t(S); 
⑤ 词性相似度参数估算.在术语库中,分析英文术语词性模式的出现次数、中文术语词性模式与英文术 

语词性模式的共现次数. 

4.4   术语对齐 

根据 AGiza 对齐法,实验过程如下: 
① 计算候选术语对的首尾相关度 m 后,从候选术语对集中去除 m=0 的候选术语对,剩余 249 310 对 

术语; 
② 计算术语对齐度 a(Ti,Si),取值范围为 8.91E−25~0.002959. 
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4.5   术语对齐法评价 

为便于评价 AGiza 术语对齐法的有效性,采用以下评价方法: 
• 对准率=模型正确对齐的术语对数/模型对齐的术语对数; 
• 召回率=模型正确对齐的术语对数/语料中的实际术语对数. 
这里,对齐语料中的实际术语对为 24 664 对.下面在候选术语对集中分别采用 Giza++、Dice 系数[28]、Φ2

系数[29]、K-vec[30]、DKvec[31]、LLR、AGiza 进行术语对齐.对比实验结果见表 2. 

Table 2  Comparative evaluation results of automatic term alignment 
表 2  术语对齐对比评价结果 

方法 P0.01 (%) P0.1 (%) P0.166 (%) P0.25 (%) P0.50 (%) P0.75 (%) 
Giza++ 61.8 76.4 63 − − − 

Dice 14.2 18.6 15.8 16.8 17.1 16.4 
Φ2 69.6 26.1 32.6 26.8 23.8 22.4 

K-VEC 14.2 12.4 11.8 12.1 11.8 11.6 
DKVEC 14.2 21.1 18.2 18.4 17.8 17.1 

LLR 89.1 64.6 59.9 53.4 41.2 35.9 
AGiza 96 85.8 70.2 60.8 53.6 49.8 
佳方法 AGiza AGiza AGiza AGiza AGiza AGiza 

由表 2 可知: 
① Giza++质量 稳定,对准率变化波动不太大,然而召回率不超过 17%.这是因为多个极值点可能引起 
  对齐误差所致; 
② Dice,Φ2,K-VEC,DKVEC 都能获得各种召回率,然而对齐效果均不好,对准率太低.原因在于:Dice 系 
  数考察原术语、译术语在句对中的 3 种出现情况,忽视了原术语、译术语均不出现的句对情况;Φ2 
  系数、K-vec、DKvec 虽考察原术语、译术语在句对中的 4 种出现情况,但公式组合不够有效; 
③ LLR 用于术语对齐,也考虑原术语、译术语在句对中的 4 种出现情况,虽然能获得各种召回率,但是仅 
  在 1%召回率时对准率优于 Giza++,随着召回率的增加,对准率下降得太快; 
④ AGiza 在各种召回率时,对准率都好于 Giza++,Dice,Φ2,LLR,K-VEC 及 DKVEC,因为 AGiza 充分利 
  用了更多的术语对属性. 

5   结束语 

本文提出的术语对齐方法基于多策略提高质量,在候选术语对获取中,采用首尾词性规则提高召回率,通过

独立过滤、停用过滤提高准确率,通过识别共句术语对减少运算复杂度.在 AGiza 术语对齐中,考虑独立度、停

用度在术语对齐中的影响,提出独立相关度、停用相关度;由单词关联度、种子对相关度,组合提出语义相关度;
根据术语对首尾片段对齐情况,提出首尾相关度,并去除首尾相关度为 0 的候选术语对;基于词性组成特征,计算

词性相似度;由 Giza++计算得到 g 值.经过属性的相关系数分析后,乘法组合各属性构造术语对齐度 a; 后,通过

召回率设定λ(术语对齐阈值),过滤 a>λ获得对齐的术语对.中英专利摘要术语对齐实验结果表明,AGiza 术语对

齐法较为有效:在各种召回率时,AGiza 对准率都好于 Giza++,Dice,Φ2,LLR,K-VEC 及 DKVEC,原因在于 AGiza
充分利用了更多的术语对属性. 
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