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融入双语词向量的韩汉名词短语对齐方法研究

刘晨阳， 赵天锐

（信息工程大学洛阳校区， 河南 洛阳 ４７１０００）

摘　 要： 针对传统短语对齐方法依赖外部资源，且较少涉及平行句对内在特征的问题，提出了融入双语词向量的韩汉名词短

语对齐方法。 利用平行语料，分别训练单语词向量再进行跨语言映射得到双语词向量，并构建了基于短语构成规律的短语抽

取和融入双语词向量、短语长度和词性相似度的短语对齐模型。 实验结果证明，融入韩汉双语词向量，能更有效地提取短语

特征从而实现短语对齐。
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０　 引　 言

随着国际互联网的迅速发展，信息资源愈发呈

现大规模、多语言的特征。 在自然语言处理领域，以
双语（或多语）平行语料库为基础的应用日益增多。
如，机器翻译、词典编撰、语义消歧、跨语言信息检索

等。 其中，平行语料库对应单位的抽取对齐，是实现

这些应用的关键技术之一。 对应单位是对应源文本

和目的文本中可识别的对应文本块或片段，是意义

对应完整并具有清晰边界的任何片段或序列［１］。
其中短语便是客观存在于平行句对之中的一种对应

单位，主要表现形式为互译的多词组合。 本文针对

韩汉平行句对中的对齐名词短语进行抽取，构建了

基于短语构成规律的短语抽取与融入双语词向量、
短语长度和词性相似度的短语对齐模型，并在政治

外交领域的韩汉平行语料上进行相关实验测评。 其

成果能广泛应用于翻译研究、语言教学、术语词典编

纂和政治外交话语研究等领域，其采用的方法也可

为相关研究提供参考和思路。

１　 研究现状

双语短语对齐研究的基础是双语词对齐［２－３］，
其原理是词语相似度的计算。 词组由词构成，词对

齐的部分技术方法也可迁移至短语对齐上，其关键

点在于如何将词的相似度转换为短语的相似度。 关

于短语对齐现有研究的主流方法是先进行单语短语

抽取，再进行对齐。 对齐的方法有基于词典的、基于

统计或二者结合的方法。
文献［４］提出了基于规则和基于统计相结合的

方法，对中英文句对分类，进行句法分析后提取短

语，再利用最大熵排序模型，从候选对齐句对中选取

最佳结果；文献［５］基于中英平行专利语料库，使用

短语对齐和组块分析技术，并借助专利语料的领域

主题信息，实现了中英专利术语的高效自动抽取；文
献［６］基于俄汉政治外交平行语料库，按照俄汉短

语词性构成模式，使用规则获得短语，并构建了短语



长度、词典、机器翻译三维评估模型，实现了俄汉短

语单位的自动对齐。 文献［７］先采用基于统计与词

典融合的词对齐方法获得了韩国语－汉语的词对齐

文件，再跟据韩国语名词短语结构特点抽取短语，获
取词对齐文件中每个韩国语词语对应的汉语位置，
最终根据卡方过滤得出匹配的名词短语对。

综上所述，短语对齐的技术多为传统方法。 此

类方法忽略了平行语料的内在语义特征，且依靠大

量的语言学先验知识，面对低资源、小语种语言时效

果欠佳。 随着深度学习、神经网络的发展，词向量作

为词的一种分布式表示，开始在自然语言处理领域

崭露头角。 词向量以原始语料作为训练集，无需外

部资源便能高效地表征句法语义关系，为对应单位

的相似度计算与对齐提供了新思路。
文献［８］基于英汉平行语料库，利用双向长短

期记忆神经网络提取词向量，结合依存关系得到词

对齐特征，并在此基础上实现了基于短语的统计机

器翻译系统。 文献［９］基于汉维医疗平行语料库，
运用自训练的汉维双语词向量，深入词的语义一级

进行双语医学术语抽取，取得了不错的效果。 文献

［１０－１１］将英语作为中间语言，通过建立对应单字

的上下文向量，实现了韩法双语间的名词短语对齐，
并对实验结果进行了误差分析。

由此可见，此前对短语抽取与对齐的研究中，多
使用传统的方法且对词典等外部资源的依赖较多，
运用神经网络语言模型且面向韩汉双语领域的研究

较少。 因此，将双语词向量应用于韩汉双语短语对

齐相关技术，有很强的研究意义和应用价值。

２　 韩语、汉语名词短语结构特点

进行短语对齐首先要进行短语的抽取，短语的

构成规则与语言本身的特性息息相关。 韩语属于黏

着语，通过助词和词尾变化实现语法功能；汉语属于

孤立语，不依赖内、外部屈折的形态变化。 本文通过

总结归纳韩语、汉语名词短语的结构特点，基于词性

标注结果抽取相应短语。
针对韩语，采用文献［１２］中基于左右边界规则

获取韩国语名词短语方法总结归纳出的名词短语类

型进行短语抽取；在标注工具上，使用韩国蔚山大学

开发的形态素分析器 ＵＴａｇｇｅｒ［１３］ 进行词性标注；
ＵＴａｇｇｅｒ 的训练基于“韩国 ２１ 世纪世宗计划语料

库”，并沿用其标注体系，支持增量训练从而不断提

升分析能力。 针对汉语，采用百度自然语言处理部

研发的中文联合词法分析工具 ＬＡＣ［１４］ （ Ｌｅｘｉｃａｌ

Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ）进行词性标注并沿用其标注体

系。 ＬＡＣ 通过深度学习模型，联合学习分词、 词性

标注、 专名识别任务以及词语重要性，整体效果 Ｆ１
值超过 ０．９１，词性标注 Ｆ１ 值超过 ０．９４，专名识别 Ｆ１
值超过 ０．８５。 为了明晰名词短语结构从而进行短语

抽取，将韩汉两种标注体系中的部分标签按规则进

行统一。 其规则，见表 １。
表 １　 韩语、汉语词性标签对应

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｋｏｒｅａｎ ａｎｄ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｔａｇｓ

标签 “世宗计划”标注体系（韩语） ＬＡＣ 标注体系（汉语）

ＮＮ ＮＮＧ（普通名词）
ＮＮＰ（固有名词）

ＮＰ（代词）
ＮＮＢ（依存名词）

ＮＲ（数词）

ｎ（普通名词）
ｖｎ（名动词）
ａｎ（名形词）
ｓ（处所名词）

ＶＡ ＶＡ（形容词） ａ（形容词）

ＶＶ ＶＶ（动词） ｖ（动词）

　 　 为了进一步挖掘政治外交领域名词短语结构特

点，从中国外文局、中国翻译研究院主持建设的“中
国特色话语对外翻译标准化术语库” 中获取了

３ ０００对中韩互译术语，对其进行分词与词性标注后

进行相关统计，结合韩语汉语各自语法特点，归纳总

结出了 １２ 种韩语名词短语和 １０ 种汉语名词短语结

构，并给出了部分示例，见表 ２、表 ３。
表 ２　 韩语名词短语构成模式及部分示例

Ｔａｂ． ２　 Ｋｏｒｅａｎ ｎｏｕｎ ｐｈｒａｓｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｎｄ ｓｏｍｅ ｅｘａｍｐｌｅｓ

构成模式 示例

ＮＮ＋（ＸＳＮ ／ ＪＫＧ）＋ＮＮ 社会发展

ＪＪ＋ＥＴＭ＋ＮＮ 老旧车辆

ＮＮ＋（ＸＳＮ ／ ＪＫＧ）＋ＮＮ＋ＮＮ 混合所有制经济

ＪＪ＋（ＥＴＭ）＋ＮＮ＋ＮＮ 光明的发展前景

ＮＮ＋（ＸＳＮ ／ ＪＫＧ）＋

ＮＮ＋（ＸＳＮ ／ ＪＫＧ）＋

ＮＮ＋（ＸＳＮ ／ ＪＫＧ）＋ＮＮ

国内经济下行压力

表 ３　 汉语名词构成模式及部分示例

Ｔａｂ． ３　 Ｃｈｉｎｅｓｅ ｎｏｕｎ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｎｄ ｓｏｍｅ ｅｘａｍｐｌｅｓ

构成模式 示例

ＮＮ＋ＮＮ 网络安全、贸易摩擦

ＪＪ＋ＮＮ 合理区间、良好开端

ＮＮ＋ＮＮ＋ＮＮ 国家领土主权

ＪＪ＋ＮＮ＋ＮＮ 重要领域改革

ＮＮ＋ＪＪ＋ＮＮ 领导人非正式会议

　 　 在计算词性相似度时，由于中韩两种语言构词

法存在差异，所以要对标注词项较多的韩语标注进

行调整。 根据世宗标注体系，“ＥＴＭ”、“ＸＳＮ”分别
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是冠形词词尾、名词派生接尾词的标记，即“ＥＴＭ”
代表该位置是“ ”，词尾并无具体含义，且
在中文缺少对应成分，可以对其进行省略。 而语料

中的 名 词 短 语 内 部 也 常 常 出 现 “ ＸＳＮ ”， 如

（ＮＮ／ ＸＳＮ／ ＮＮ），而中文分词结果不会

将词缀和原词拆分。 为使词性相似度的计算更加准

确，将接尾词和词干拼接，并将词性中的“ＸＳＮ”省

略，如 （ＮＮ ／ ＮＮ）。

３　 融入双语词向量的韩汉名词短语对齐方法

３．１　 韩汉双语词向量

词向量（Ｗｏｒｄ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ），又称词嵌入，是一

种词的分布式表示。 通过将词映射至低维空间上，
来表征词的句法和语义关系。 文献［１６］于 ２０１３ 年

提出了由 ＮＮＬＭ［１５］（神经网络语言模型）改进而来

的 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 算法。 其中包含了连续词袋模型

（Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｂａｇ － ｏｆ － ｗｏｒｄｓ， ＣＢＯＷ） 和跳字模型

（Ｓｋｉｐ－Ｇｒａｍ）。 ＣＢＯＷ 模型的原理是根据上下文预

测当前词；Ｓｋｉｐ－Ｇｒａｍ 模型则是根据中心词预测周

围的词，并使用梯度下降算法不断调整中心词的词

向量。 Ｓｋｉｐ－Ｇｒａｍ 的训练特点使其在规模较小的数

据集上有更好的表现。 因此，选取 Ｓｋｉｐ－Ｇｒａｍ 模型

用以训练词向量。
目前，词向量的训练多针对单一语言，即单语词

向量，用以表示该语言中词汇之间的句法语义关系。
跨语言词向量（Ｃｒｏｓｓ－ｌｉｎｇｕａｌ ｗｏｒｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ） ［１７］ 是

单语词向量的一种自然扩展，面向双语时也称为双

语词向量（Ｂｉｌｉｎｇｕａｌ ｗｏｒｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）。 其认为在不

同语言中具有相似概念的词，在向量空间中的词向

量十分接近［１８］。 文献［１９－２０］发现两种语言的单

语词向量在向量空间中存在近似同态性，因此可以

对多（双）语的单语词向量映射到一个共享的低维

空间，在不同语言间进行知识转移，从而在多语言环

境下对词义进行准确捕捉。 如图 １ 所示，韩汉相关

词语在进行降维并映射至同一向量空间后，互译的

双语词语呈现出相似的分布。 因此，使用韩汉平行

语料训练单语词向量，能够获取互译词语间的内在

语义特征用于短语的对齐。
　 　 本文采用文献［１９］提出的跨语言映射方法，该
方法通过无监督初始化与自学习的方式，无需借助

种子词典即可将单语种语料通过线性变换映射到共

享空间中，实现该方法的主要步骤如下：
３．１．１　 完全无监督初始化

设： Ｘ、Ｚ 分别为韩汉单语词向量矩阵， Ｍｘ ＝

ＸＸＴ、Ｍｚ ＝ ＺＺＴ 分别为韩汉相似度矩阵。 通过对

Ｍｘ、Ｍｚ 每行的值进行排序，通过最邻近匹配找到互

译词，从而生成初始词典 Ｄ。
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图 １　 双语词向量降维、映射至同一向量空间

Ｆｉｇ． １　 Ｂｉｌｉｎｇｕａｌ ｗｏｒｄ ｖｅｃｔｏｒ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ
ｔｏ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｖｅｃｔｏｒ ｓｐａｃｅ

３．１．２　 鲁棒自学习

首先通过计算最佳正交映射以最大化当前词典

Ｄ 的相似性，如式（１）所示。

ａｒｇｍａｘ
ＷＸ，ＷＺ

∑
ｉ
∑

ｊ
Ｄｉｊ Ｘ ｉ∗ ＷＸ( )· Ｚ ｊ∗ ＷＺ( )( ) （１）

　 　 其中， Ｗｘ、Ｗｚ 为线性变换矩阵； Ｗｉ∗、Ｗｊ∗ 分别

表示第 ｉ、ｊ 个单词各自的词向量； Ｄｉｊ 为初始词典编

码而成的稀疏矩阵，当 Ｄｉｊ ＝ １ 时表示韩语中第 ｉ 个
单词与汉语中第 ｊ 个单词互译。

在映射嵌入的相似性矩阵 ＸＷＺ ＷＴ
ｚ ＺＴ 中使用汉

语到韩语的最邻近检索，为每个汉语单词分配了韩

语中最接近的单词，将映射的汉语嵌入和韩语嵌入

之间的点积用作相似度度量。
即 ｊ ＝ ａｒｇｍａｘ ｋ Ｘ ｉ∗ ＷＸ( ) Ｚｋ，ＷＺ( ) 时， Ｄｉｊ ＝ １

否则 Ｄｉｊ ＝ ０。
３．１．３　 对称重加权

对两种语言对称地应用重加权，可以使映射方

向中立，从而获得更好的效果。 给定 Ｘ 的奇异值分

解 ＵＳ ＶＴ ＝ ＸＴＤＺ，使ＷＸ ＝ Ｕ Ｓ１ ／ ２、Ｗｚ ＝ Ｖ Ｓ１ ／ ２，即获得

两种语言的映射矩阵。
韩汉单语词向量进行映射嵌入的训练过程如图

２ 所示。

初始词典D
对称重加权

无监督初始化 自学习

X Z

D

XWZWZZTT

图 ２　 韩汉双语词向量训练过程

Ｆｉｇ． ２　 Ｖｅｃｔｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ Ｋｏｒｅａｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｂｉｌｉｎｇｕａｌ ｗｏｒｄｓ
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３．２　 韩汉双语短语长度、词性相似度

基于长度的方法最初应用在句对齐领域，最初

由文献［２１］提出。 其依据是源语言与译文文本长

度具有关联性，并多以字节、字符或词数作为长度计

量单位。 之后的研究者又将句子所含的词性等元素

加入，用以计算句子长度。 如文献［２２］中将句子所

含的动词、名词、形容词等词语作为句长计量单位，
在英汉句对齐任务上取得了良好的效果。 同样互

译的短语在长度和词性构成上也具有一定的关联

性。
本文以构成短语的字符作为短语长度计量单

位，以构成短语词的词性匹配数量，用以计算短语相

似度，对先期获得的 ３ ０００ 对互译短语随机打乱顺

序，进行定量统计，见表 ４。

表 ４　 对齐与非对齐短语相关特征

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ａｌｉｇｎｅｄ ａｎｄ ｎｏｎ－ａｌｉｇｎｅｄ ｐｈｒａｓｅｓ

对齐短语 非对齐短语

短语字数比标准差 ０．３３ １．１７

词性相似度标准差 ０．１５ ０．５８

　 　 由此可以看出，两种特征在一定程度上对于短

语是否对齐有一定的区分度。 但由于短语的自身特

性，当抽取出的候选短语过多时，短语长度相似度和

词性相似度就难以对其进行区分，此时就要从深层

语义出发获取短语的内在特征。
３．３　 融入双语词向量的韩汉名词短语对齐模型

融入双语词向量的韩汉名词短语对齐模型如图

３ 所示。 主要由短语抽取、短语对齐、相似度排序评

估 ３ 部分组成。

词向量相似度
长度相似度
词性相似度

韩汉对齐
短语

韩语候选短
语集

汉语候选短
语集

模式匹配
短语抽取

模式匹配
短语抽取

分词
单语词向量训练

分词
单语词向量训练

汉语句子

韩语句子

互译对齐 跨语言词向量映射韩汉平行
语料库

图 ３　 融入双语词向量的韩汉短语对齐模型

Ｆｉｇ． ３　 Ｋｏｒｅａｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｐｈｒａｓｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｂｉｌｉｎｇｕａｌ ｗｏｒｄ ｖｅｃｔｏｒ

　 　 （１）短语抽取：对双语平行语料进行分词和词

性标注。 分词结果用于训练单语词向量并进行跨语

言映射，词性标注结果基于韩汉短语构成规律进行

短语抽取，形成短语集。
（２）短语对齐：将韩汉名词短语的词向量相似

度、短语长度相似度与短语词性相似度进行加权求

和，形成短语相似度。
（３）对候选韩汉名词进行相似度排序评估，根

据匹配结果得到韩汉名词短语对齐集。
定义汉语短语 Ｐｚｈ ，由 ｍ 个词组成。 每个词为

Ｘ ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｍ） ，则有 Ｐｚｈ ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ( ) ；韩语短语

Ｐｋｒ 由 ｎ 个词组成，每个词为 Ｙ ｊ（ ｊ ＝ １，２，…，ｎ） ，则有 Ｐｋｒ ＝
ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ( ) 。 定义短语词向量相似度 ＳＥ 、短语

长度相似度 ＳＬ 和短语词性相似度 ＳＰ ，如式（２） ～
（４）所示：

ＳＥ ＝ ∑
１≤ｉ≤ｍ
１≤ｊ≤ｎ

ｃｏｓ Ｗｉ，Ｗ ｊ( ) （２）

式中， Ｗｉ、Ｗ ｊ 分别为对应词的词向量权重。

ＳＬ ＝
ｍｉｎ（Ｌｚｈ，Ｌｋｒ）
ｍａｘ（Ｌｚｈ，Ｌｋｒ）

（３）

式中， Ｌｚｈ、Ｌｋｒ 分别为汉语、韩语短语字长度。

ＳＰ ＝ Ｎ
ｍａｘ（ｍ，ｎ）

（４）

式中， Ｎ 为韩汉对应短语中词性相同词的个数。
最终得到韩汉短语相似度，如式（５）所示。

Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ＜ Ｐｚｈ，Ｐｋｒ ≥Ｗ１∗ ＳＥ ＋ Ｗ２∗ ＳＬ ＋ Ｗ３∗ ＳＰ

（５）
其中，Ｗ１、Ｗ２、Ｗ３ 分别为 ＳＥ、ＳＬ 和 ＳＰ 的权重，默

认权重值为 １ ／ ３。

４　 实验与分析

４．１　 语料介绍与数据预处理

本文以中国政府工作报告（中韩对照版）、当代

中国与世界研究院、中国翻译研究院和中国外文局

联合编译的《中国关键词》（中韩对照版），以及通过

网络爬虫获取的政治外交领域的双语文章作为原始

语料。 在此基础上，使用自动对齐于人工校对的方
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式进行句对齐，最终得到韩汉双语平行句对１１ ６７２
对。

对于汉语句子，使用 ＬＡＣ 工具进行分词、去停

用词并进行词性标注；对于韩语句子，使用 ＵＴａｇｇｅｒ
工具进行分词、去停用词并进行词性标注。 之后采

用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 中的 Ｓｋｉｐ－Ｇｒａｍ 模型，分别训练处理

过的韩汉句子集合。 训练参数分别为： Ｓｉｚｅ（词向量

维度） ＝ １００， Ｗｉｎｄｏｗ（窗口大小） ＝ ３，Ｉｔｅｒ（迭代次

数） ＝ １０， 其它均为默认参数，分别得到韩语和汉语

单语词向量，并使用 Ｖｅｃｍａｐ２ 工具将其映射至同一

向量空间，得到韩汉双语词向量。
４．２　 实验设计与测评指标

对于每组平行句对，基于规则抽取出短语后形

成短语集。 对于短语集中的每个短语，计算与对应

短语集中每个短语的相似度后，选取相似度最大的

作为对齐短语。 此外，设定了两种对齐情况：完全对

齐（对齐结果与正确结果完全一致）与未对齐（对齐

结果与正确结果完全不一致）。 见表 ５。
表 ５　 短语“中国经济”匹配配对示例

Ｔａｂ． ５　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｔｈｅ ｐｈｒａｓｅ Ｃｈｉｎａ＇ｓ ｅｃｏｎｏｍｙ

候选韩语

短语

词向量

相似度

长度

相似度

词性

相似度
加权

是否

对齐

中国经济

０．７９０ １．０ ０．５０ ０．７６３ 是

高品质增长

０．２７０ ０．８０ ０．５０ ０．５２３ 否

文化交流

０．１９４ ０．８０ ０．３３ ０．４４１ 否

匹配结果 中国经济—

　 　 为有效评测融入双语词向量的短语自动对齐方

法的性能，从平行语料中随机抽取出 ２ ０００ 对句对，
采用专家人工审校方式进行短语对齐，将结果作为

标准测试语料。
本文设计了 ３ 组对比实验：第一组实验，通过对

比融入单语与双语词向量后的对齐效果，用以验证

双语词向量的有效性；第二组实验，将训练词向量时

的迭代次数和特征权重作为自变量进行实验，用以

探究最佳的权重参数设置；第三组实验，通过对比训

练词向量不同迭代次数后的对齐效果，探究迭代次

数对结果的影响。
本文采用准确率 Ｐ、 召回率 Ｒ 和 Ｆ１ 值指标作

为衡量模型对齐短语的性能指标。 其具体表达如式

（６） ～ （８）所示。

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ｜ ＴＰ ｜
｜ ＴＰ ＋ ＦＮ ｜

（６）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ｜ ＴＰ ｜
｜ ＴＰ ＋ ＦＰ ｜

（７）

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

× １００ （８）

　 　 其中， ＴＰ 为短语对齐结果与测试集完全匹配

的数量； ＴＰ 为测试集中未与短语对齐结果匹配的

数量； ＦＮ 为短语对齐结果中未与测试集匹配的数

量。
４．３　 实验结果与分析

第一组实验结果见表 ６。
表 ６　 融入词向量对比实验研究

Ｔａｂ． ６　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｗｏｒｄ ｖｅｃｔｏｒ
％

方法 Ｐ Ｒ Ｆ１

无词向量 ３９．１５ ５１．８５ ４４．６１

单语词向量 ４０．９５ ５４．２５ ４６．６７

双语词向量 ４７．８６ ６３．４０ ６４．５５

　 　 从中可以看出：融入未经映射的单语词向量相

比于未融入词向量略有提升。 准确率 Ｐ、召回率 Ｒ和

Ｆ１ 值分别提升了 １．８０％、２．４０％ 和 ２．０６％；而融入双

语词向量后，相比于单语词向量有较大提升，准确率

Ｐ、召回率 Ｒ 和 Ｆ１ 值分别提升了 ６．９３％、９．１５％ 和 ７．
８８％。 由此可知双语词向量对短语对齐的提升作用

比较明显。
第二组实验结果见表 ７。

表 ７　 权重组合对比实验结果

　 Ｔａｂ． ７　 Ｗｅｉｇｈｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ％

权重组合 Ｐ Ｒ Ｆ１

（０．３３ ０．３３ ０．３３） ４７．８６ ６３．４０ ５４．５５

（０．５０ ０．２５ ０．２５） ４６．７１ ６１．８７ ５３．２３

（０．２５ ０．５０ ０．２５） ４７．０４ ６２．３１ ５３．６１

（０．２５ ０．２５ ０．５） ４７．７０ ６３．１８ ５４．３６

（０．５ ０．５ ０．０） ４６．４６ ６１．５５ ５２．９５

（０．５ ０．０ ０．５） ４３．２６ ５７．３０ ４９．３０

　 　 从结果看出：经过多组权重对比实验，词向量相

似度、长度相似度与词性相似度的权重均对结果有

一定影响。 词向量特征具有较强的正向作用，长度

特征和词性特征具有一定的正向作用。 在三者权重

相当时，模型整体性能最好。
第三组实验结果见表 ８。
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表 ８　 词向量训练迭代次数对比实验结果

Ｔａｂ． ８ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｗｏｒｄ ｖｅｃｔｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｔｉｍｅｓ ａｎｄ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ％

迭代次数 Ｐ Ｒ Ｆ１

１０ ４７．８６ ６３．４０ ５４．５５

１５ ５５．１０ ７２．９８ ６２．８０

２０ ６４．１４ ８４．９７ ７３．１０

２５ ６４．７２ ８５．７３ ７３．７６

３０ ５１．４８ ６８．１９ ５８．７０

３５ ４９．４２ ６５．４７ ５６．３２

　 　 可以看出：词向量训练时的迭代次数会对模型性

能产生较大影响。 随着迭代次数的增加， 各项指标

呈现先上升后下降的趋势。 迭代次数为 ２５ 时效果最

好，相比于默认的１０次迭代，准确率Ｐ、召回率Ｒ和Ｆ１
值分别提升了 １６．８６％、２２．３３％ 和 １９．２１％。 说明适当

增加训练迭代次数，对模型的性能有很大提升。

５　 结束语

本文提出了融入双语词向量的韩汉名词短语对

齐方法，并构建了基于短语构成规律的短语抽取和

融入双语词向量、短语长度和词性相似度的短语对

齐模型。 在政治外交领域的韩汉平行语料上进行实

验分析，得到以下结论：
（１）双语词向量无需借助外部资源（如双语词典、

术语库等）就能够高效地表示平行句对中对应单位的

深层语义特征，从而提升对应单位对齐的准确率。
（２）语言学知识对于短语抽取与对齐和类似自

然语言处理任务仍起着重要作用。 部分情况下，短
语长度和词性相似度仍能进行有效短语对齐，对于

对齐结果有正向提升。
由于时间及水平所限，本文尚存在许多不足。

一是韩汉名词短语的种类有待进一步扩充。 基于短

语结构使用词性抽取的方法需要依靠语言学知识制

定大量规则，且只能覆盖部分类别的短语，后续将尝

试使用统计的方法进行短语抽取，扩充短语的种类。
二是语料的规模有待进一步增加。 词向量的训练基

于大规模语料，而目前高质量的平行语料仍属稀缺

资源，因此如何自动高效地获取句对齐平行语料仍

是研究的方向。 三是面向韩汉自然语言处理领域的

语言学知识有待进一步归纳。 本文短语对齐的相关

指标仍不能令人满意，其主要原因是韩汉双语间的

语言差异导致短语抽取、特征提取效果不佳。 因此

进一步挖掘深层的句法语义知识有助于自然语言处

理领域相关任务的实现。
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