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摘　要　跨语言术语对齐是跨语言文本数据分析与知识发现的关键基础.针对跨语言术语对齐研究多为单词术语对齐且严重

依赖向量空间对齐的现状,提出一种能够实现跨语言单词及多词术语间一对多对齐的 KernelＧXGBoost方法.给定跨语言平行

语料库,该方法分两步得到同义的跨语言术语对:１)跨语言术语提取与候选术语对生成;２)基于跨语言词嵌入的术语对齐.汉

语Ｇ西班牙语以及汉语Ｇ法语的术语对齐实验表明,该方法在 TopＧ５的准确率可达到８０％,能有效支持跨语言信息检索、本体构

建等跨语言文本数据挖掘任务.
关键词:跨语言;文本分析;术语对齐;KernelＧXGBoost;汉语;法语;西班牙语
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Abstract　CrossＧlingualtermalignmentisacrucialstepforcrossＧlingualtextdataanalysisandknowledgediscovery．CurrentreＧ
searchusuallyfocusesonsingleＧwordtermalignmentandreliesheavilyonvectorspacealignment．Therefore,anewKernelＧXGＧ
BoostmethodisproposedfortheoneＧtoＧmanyalignmentofcrossＧlingualtermsincludingmultiＧwordterms．GivenacrossＧlingual
parallelcorpus,theproposedmethodobtainssynonymouscrossＧlingualtermsintwosteps:１)extractingcrossＧlingualtermsand
generatingcandidatetermpairs;２)aligningcrossＧlingualtermsbasedonwordembedding．ExperimentsonChineseＧSpanishand
ChineseＧFrenchtermalignmentsdemonstratethattheproposedmethodcanachieveanaccuracyof８０％atTopＧ５．ItcaneffectiveＧ
lysupportcrossＧlingualtextminingtaskssuchasinformationretrieval,ontologybuilding．
Keywords　CrossＧlingual,Textanalysis,Termalignment,KernelＧXGBoost,Chinese,French,Spanish
　

１　引言

随着“一带一路”倡议的推进和全球化进程的加快,迅速

采集全球信息资源并整合形成全局视图的能力成为跨国组织

决策成败的关键.其中,国际新闻、会议、各国际分公司经济

发展报告等跨语言文本是跨国组织进行管理决策的主要信息

资源.由于跨语言文本数据的体量越来越大,跨语言文本挖

掘与分析方法的应用前景日益明朗,研究价值逐渐凸显.采

用跨语言文本挖掘方法,可以从不同语言的文本数据中抽取

出事先未知的、可理解的、有意义的知识和模式,进而支持跨

国组织的信息整合,助力组织管理决策的有效制定.
跨语言术语对齐是跨语言文本分析与知识发现的基础任

务之一,是将不同语言中的同义术语进行映射的过程,是跨语

言信息检索、本体构建等的关键环节.本文研究跨语言术语

对齐的 KernelＧXGBoost方法.该方法首先从跨语言语料库

中提取并生成候选术语对,然后基于 KernelＧXGBoost方法对

齐术语.
本文第２节为跨语言术语对齐的研究现状;第３节介绍

本文方法的框架流程;第４节和第５节分别详细介绍跨语言

候选术语对生成的方法和术语对齐的方法;第６节是实验与

结果分析;最后总结全文.

２　研究现状

目前,跨语言术语对齐方法多针对单词术语的对齐,少有

多词术语对齐,也少有跨语系术语对齐的方法研究.已有的

跨语言术语对齐方法研究可分为主要的两类:基于统计的方

法和基于深度学习的方法.
在术语对齐研究的早期,多策略相融合的统计对齐方法

最受欢迎,该方法需要人工归纳术语翻译对的特征,转化为多

个统计学公式计算术语的翻译概率.Sun等[１]利用规则提取

术语,使用术语的长度特征及汉英术语的共现特征计算术语

的翻译概率;几年后,Zhang等[２]对该方法进行了改进,通过

CRF模型提取汉英术语,在之前的翻译概率中加入了术语的

语序位置特征,实验结果显示,与基线方法相比,该方法对于

词频排名靠后的术语,对齐的准确率提升较高;文献[３Ｇ４]使
用双语术语在语料库中的共现特征计算术语的翻译概率;Liu
等[５]利用首尾词性规则提取术语,通过结合独立、停用、语义、
首尾及词性相似度、Giza＋＋词对齐工具得到的g值对齐术

语,在召回率为１％的前提下准确率可达９６％,远高于 Dice
系数、Giza＋＋等方法得到的术语对.由于同源语言在单词
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的拼写上较为相似,可以使用编辑距离计算术语的相似程度.

Gamallo[６]构建了西葡双语词典,通过计算分布相似性,找到

源语言词语的翻译候选词,然后计算候选词与源词的编辑距

离,找出最相似的作为翻译词语.以上方法虽然思想简单且

准确率较高,但操作过程复杂,需人工总结术语翻译对的特

征,制定多个统计学公式,且在低频词对齐上的准确率不高.
词语向量化表示是自然语言处理基础且关键的步骤,随

着以神经网络为首的机器学习方法研究热潮的来临,单语向

量化及跨语言词嵌入 (CrossＧLanguage WordEmbeddings,

CLWE)工作取得了重要的进展,这也促进了双语词典构建、
双语术语对齐等任务的发展.Sanjanasri等[７]利用 CNN 来

提取翻译特征,模型根据源语言单词对之间的相似关系进行

训练,给定相应的目标语言单词对之间的余弦相似度作为标

签.该网络的核心目标集中在微调以前学到的翻译模式,由
于以任意两个词语作为输入,以余弦相似度作为输出,因此计

算复杂度十分高,且该模型仅适用于单词术语.Mohiuddin
等[８]认为即使对于密切相关的语言,同构假设也不成立,因此

不应该使用线性变换来学习映射.LNMAP方法首先将嵌入

变换到潜在空间中,然后使用非线性变换来学习映射,还加入

了反向翻译和原始嵌入重建的约束.由高资源和低资源语言

组成的１５种不同语言对进行的大量实验显示了非线性转换

的有效性,尤其是对于低资源和远距离语言.在信息检索领

域,也存在很多模型用于查询与文档的匹配度计算,如基于核

的神经排序模型[９](KernelbasedNeuralRanking Model,KＧ
NRM),该模型首先应用在单语信息检索领域.２０２０年 Yu
等[１０]将其 用 于 双 语 信 息 检 索 问 题,取 得 了 不 错 的 效 果.

ConvＧKNRM 是 Dai等对 KＧNRM 的改进[１１],在原模型的基

础上增加了CNN交互层,作用是将检索及文档的上下词信

息进行交互,实验表明其在单语信息检索任务上的表现优于

KＧNRM 模型.综上,基于词向量的对齐方法需将词语向量

化,通过分类器直接对齐术语或学习映射矩阵后在同一空间

计算双语术语的相似度.该方法简单,但准确率严重依赖于

向量空间对齐的质量[１２].
综上可见,目前跨语系语言间的术语对齐研究成果较少,

而已有方法的准确率不令人满意,严重依赖于向量空间对齐

的准确性,且缺乏面向单词及多词术语对齐的统一框架.为

此,本文研究一种不依赖向量空间对齐的 KernelＧXGBoost术

语对齐方法,实现跨语系的单词和多词术语间的一对多对齐.

３　本文方法框架

基于 KernelＧXGBoost实现跨语言术语对齐,主要分为两

步:候选术语对生成和跨语言术语对齐.前者对输入语料进

行文本预处理和术语提取,并生成候选的跨语言术语对;后者

将源术语及目标术语进行向量化,然后计算术语的匹配程度,
使用 Kernel对匹配结果进行特征提取,最终通过分类器得到

跨语言术语对的匹配程度.本文方法的流程如图１所示.
(１)候选术语对生成模块包含３个子模块.其中,文本预

处理与词语提取子模块采用原子词步长法[１３]处理预处理后

的文本,提取其中出现的单词及多词词语;术语度计算子模块

衡量提取得到的词语是术语的程度;跨语言术语对生成子模

块采用基于共句原则的方法,降低术语对生成的时间复杂度,
从而降低后续术语对齐概率计算的时间复杂度.后文在第４
节对该模块进行详细介绍.

(２)跨语言术语对齐模块包含４个子模块.其中,跨语言

术语向量化子模块,使用由 Facebook提供的预对齐向量;跨
语言术语交互计算子模块,计算双语术语的余弦相似度,构成

对齐矩阵;Kernel相似度分层子模块,利用高斯核将交互后的

矩阵做分层处理,从而为分类器提供更准确的特征;XGBoost
术语匹配度计算子模块,将匹配问题转化为分类任务,利用

XGBoost模型计算双语术语的匹配程度.后文第５节详细介

绍跨语言术语对齐方法.

图１　基于 KernelＧXGBoost的跨语言术语对齐方法流程图

Fig．１　FlowchartofcrossＧlanguagetermalignmentmethod
basedonKernelＧXGBoost

４　候选术语对生成

候选术语对生成是术语对齐的基础,首先进行文本预处

理,采用原子词步长法提取各语言文本中出现的单词及多词

词语;接着分别计算每一词语的术语度,过滤不满足术语度阈

值的词语,形成多语言术语集合;然后基于共句原则生成候选

术语对,以大幅降低后续计算术语对齐概率的时间复杂度.

４．１　文本预处理与词语提取

文本预处理包括文本清洗、分词或词形还原、词性标注、
停用词及停用词性删除.文本预处理子模块的输入是文本,
输出是被停用词、停用词性、标点符号截断的词串序列,为保

留句子的断点信息,删除的停用词、停用词性、标点符号均采

用换行符“\n”代替.
本文采用原子词步长法提取词语,该方法由频繁词串提

取与子串过滤两步组成.词语提取子模块的输入是文本预处

理生成的词串序列,输出是候选词语.具体的词语提取方法

请见文献[１１,１４Ｇ１５].

４．２　术语度计算

为了判断自动提取得到的词语是否领域专有术语,需要

计算词语的术语度(termhood).本文借鉴并改进了文献[１６]
提出的领域相关度(DomainRelevance,DR)和领域均匀度

(DomainConsensus,DC)算式,通过统计领域术语在领域文

档和非领域文档中的分布情况来计算词语的术语度.本文的

术语度计算方法需要使用前景语料库和背景语料库.其中,
前景语料库是指包含丰富领域术语的文档集合;背景语料库

是区别于非领域文档的集合.

DR衡量词语与领域相关的程度,需结合前景语料库和

背景语料库来计算.其计算式如下:

DR＝log freqCf(t)/N
(freqCb(t)＋１×１０－８)/M( ) (１)

其中,Cf指前景语料库,Cb指背景语料库;N 是前景语料库

的总文本数,M 是背景语料库的总文本数;freqCf (t)是指词
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语t在前景语料库中出现的总频次,freqCb(t)是指词语t在背

景语料库中出现的总频次,为避免除０错误,以１×１０－８作为

平滑因子.

DC衡量词语在领域文本中分布的均匀程度,仅需结合

前景语料库来计算.算式如下:

DC＝ ∑
Cfj∈Cf

P(t|Cfj)×log １
P(t|Cfj)[ ] (２)

P(t|Cfj)＝
freqCfj

(t)
freqCf(t) (３)

其中,Cfj 是指前景语料库中的文本.
当由式(１)计算得到 DR＞０时,说明词语t在前景语料

库中出现的频次高于在背景语料库中出现的频次,则t是领

域术语的概率较大.当由式(２)计算得到 DC＝０时,说明词

语t仅出现在前景语料库中的一个文本里,即没能在领域语

料中均匀分布,几乎不可能是领域术语.因此,过滤掉DR≤
０及DC＝０的词语,将剩下的词语作为术语.

４．３　跨语言术语对生成

对于术语度计算子模块输出的双语术语集合,为了降低

计算复杂度,本文先基于共句原则生成候选的跨语言术语

对,即构建源术语的候选目标术语.若有源术语 m 个,目
标术语n个,则常用的术语对齐方法的计算时间复杂度一

般为O(m×n).为了降低时间开销,本文仅将共现于对齐句

对中的术语作为候选术语对.即,若有p 个对齐句对,共现

在每个句对中的源术语平均有a个,目标术语平均有b个,则
计算的时间复杂度为 O(p×a×b),其中,a和b一般为较小

的个位数.
为明晰起见,以两对汉西句子为例,解释基于共句原则的

术语对生成方法.图２给出了两句汉西平行句子对,仅供举

例使用,不具特殊性,其中西语已做词形还原处理.图３给出

了图２句子经原子词步长法及术语度计算后提取出的术语.
图４给出了图３术语经共句原则生成的部分跨语言候选术语

对.
句子对一:
价格波动和金融化对进口国和出口国的投资决定都有影响.

lavolatilidad deelprecioylafinanciarizacióninfluirenladecisión de
inversióntantoenelpaísimportadorcomoenelexportador．
句子对二:
价值链获益与直接外资之间的关系是可以辨明的,后者被视为成功生产流

程的一个滞后变量.

serposibledistinguirlarelaciónentreelbeneficiodelacadenadevaloryla
IED,yaquesereconocerqueesteúltimoserunvariablerezagarconrespecto
aelprocesodeproduccióneficiente．

图２　汉西平行句对示例

Fig．２　ExampleofChineseＧWesternparallelsentencepairs

句子对一:
价格;价格波动;金融;金融化;进口;进口国;出口;出口国;投资;影响.

volatilidad(波动);precio (价 格);volatilidaddeelprecio (价 格 波 动);

financiarizacióninfluir(金 融 化 影 响);influirenladecisión (影 响 决 定);

decisióndeinversión (投 资 决 策);influir(影 响);financiarización (金 融 化);

inversión(投资);paísimportador(进口国);país(国家);exportador(出口国).
句子对二:
价值;价值链;获益;外资;关系;辨明;视为;成功;生产流程;滞后变量.

distinguir(辨明);beneficiodelacadenadevalor(价值链获益);cadenade
valor(价值链);beneficio(获益);valor(价值);IED (直接外资);último(后
者);produccióneficiente(成功生产);eficiente(成功).

图３　经原子词步长法及术语度计算后提取出的术语

Fig．３　Terminologyextractedafteratomicwordstepmethod
andterminologycalculation

句子对一:
价格Ｇvolatilidad;
价格Ｇprecio;
价格Ｇvolatilidaddeelprecio;
价格Ｇfinanciarizacióninfluir;
价格Ｇinfluirenladecisión;
价格Ｇdecisióndeinversión;
价格Ｇinfluir;
价格Ｇfinanciarización;
价格Ｇinversión;
价格Ｇpaísimportador;
价格Ｇpaís;
价格Ｇexportador;
价格波动Ｇvolatilidad;
价格波动Ｇprecio;
价格波动Ｇvolatilidaddeelprecio;
价格波动Ｇfinanciarizacióninfluir;
价格波动Ｇinfluirenladecisión;
价格波动Ｇdecisióndeinversión;
价格波动Ｇinfluir􀆺

句子对二:
价值Ｇdistinguir;
价值Ｇbeneficiodelacadenadevalor;
价值Ｇcadenadevalor;
价值Ｇbeneficio;
价值Ｇvalor;
价值ＧIED;
价值Ｇúltimo;
价值Ｇproduccióneficiente;
价值Ｇeficiente;
价值链Ｇdistinguir;
价值链Ｇbeneficiodelacadenadevalor;
价值链Ｇcadenadevalor;
价值链Ｇbeneficio;
价值链Ｇvalor;
价值链ＧIED;
价值链Ｇúltimo;
价值链Ｇproduccióneficiente;
价值链Ｇeficiente;
获益Ｇdistinguir􀆺

图４　部分跨语言候选术语对示例

Fig．４　SomeexamplesofcrossＧlanguagecandidatetermpairs

５　跨语言术语对齐

目前,跨语言单词嵌入的研究取得了重要的进展[１７Ｇ１８].

CLWE是将两个单独训练的词向量在同一空间中对齐,其中

源语言中的词语接近其在源语言中的同义词和在目标语言中

的翻译,反之亦然,从而可以在同一空间中计算双语词语的相

似性,而CLWE的发展能够为双语术语对齐任务提供强有力

的支持.
本文在CLWEs的基础上,使用 Kernel层对源术语及其

对应的候选目标术语的相似度进行分层,用 XGBoost分类器

计算术语的匹配度.由于候选术语对中的术语包含单词和多

词术语,因此需要首先统一术语的长度,且能够在向量对齐质

量不高的同时进一步提高术语对齐的准确度.本文的跨语言

术语对齐模型如图５所示.

图５　跨语言术语对齐流程图

Fig．５　CrossＧlanguagetermalignmentflowchart

５．１　嵌入层

嵌入层的输入是已分词或直接根据空格切分的源术语及

目标术语,输出是由词向量组成的嵌入矩阵.本文的术语向

量使用由Facebook提供的跨语言预对齐向量fastText[１９].
本文在进行跨语言术语对齐时,同时处理单词术语和多

词术语,即术语不等长,所以需要先统一术语的长度.为此,
将不满足固定长度的术语自动补０向量.若术语长度统一为

８个单词,而源术语s由n 个单词组成,表示为{ws
１,ws

２,􀆺,

ws
n},目标术语t由m 个单词组成,表示为{wt

１,wt
２,􀆺,wt

m},

则向量化后的源、目标术语分别转换为{ws
１

→T,ws
２

→T,􀆺,ws
８

→},

{wt
１

→,wt
２

→,􀆺,wt
８

→}.其中,ws
１

→为源术语中单词ws
１ 对应的３００

维fastText预对齐词向量.

２１１０００１１１Ｇ３

于　娟,等:基于 KernelＧXGBoost的跨语言术语对齐方法



５．２　交互层

交互层的输入是双语词向量,输出是双语对齐矩阵,矩阵

中的每个元素为源术语中词语与目标术语中词语的余弦相似

度.算式如下:

Mij＝ ws
i

→􀅰wt
j

→

‖ws
i

→‖􀅰‖wt
j

→‖
(４)

其中,ws
i

→为源术语中第i个单词对应的向量,wt
j

→为目标术语

中第j个单词对应的向量,‖A‖表示向量的模运算.

５．３　Kernel层

Kernel层的输入是对齐矩阵,输出 是 一 个k 维 向 量.

Kernel层对源术语及其对应的候选目标术语的相似度进行分

层,通过高斯核将相似度分为k个级别,从中捕捉模糊对齐的

特征,从而在对齐向量质量不高的情况下为分类器提供更可

靠的特征.算式如下:

Kk(Mi)＝∑
j
exp －

(Mij－μk)２

２σ２
k( ) (５)

K→(Mi)＝{K１(Mi),K２(Mi),􀆺,Kk(Mi)} (６)

φ(M)＝∑
n

i＝１
logK→(Mi) (７)

式(５)中,μk 为第k个高斯核的均值,用来控制相似度分

层的界限;σk 为第k个高斯核的方差,控制高斯核的局部作用

范围.

５．４　XGBoost分类层

XGBoost分类层的输入是k维向量,输出是跨语言术语

对齐的概率.为了强化分类效果,本文将信息检索模型 KＧ
NRM[９]的分 类 层 改 为 基 于 决 策 树 的 有 监 督 分 类 器 XGＧ
Boost[２０],采用前向分布算法进行贪婪学习.训练完成得到

多棵树结构,要预测新样本的分数时,根据该样本的特征,走
遍每棵树结构,将样本落在相应的叶结点上,最终累加每棵树

对应的叶结点分值即可得到该样本的预测结果.

６　实验分析

为验证本文方法在跨语系术语对齐任务上的有效性,特
选取语言距离较大的汉西及汉法两种语言进行实验.由于目

前还没有检验汉西术语对齐及汉法术语对齐的专用语料库,
也没有统一、标准的评价指标,本文选取联合国平行语料库作

为本文的数据集[２１],并用P＠N 作为衡量术语对齐质量的评

价指标.

６．１　数据集

对于汉西术语对齐实验,本文的前景语料库使用联合国

语料库２０１２－２０１４年贸易和发展会议的２００篇汉西平行文

本,包含平行句子４２９８４对,共计１１．２８MB;背景语料库选取

联合国语料库２０１２－２０１４年外层空间、环境会议的４７７篇汉

西平行文本,包含平行句子９２６６３对,共计２４．５MB.
对于汉法术语对齐实验,本文的前景语料库使用联合国

语料库２０１２－２０１４年贸易和发展会议的２００篇汉法平行文

本,包含平行句子４１９９９对,共计１１．２２MB;背景语料库选取

联合国语料库２０１２－２０１４年外层空间、环境会议的４７７篇汉

西平行文本,包含平行句子９０６９３对,共计２４．５MB.

６．２　评价指标

P＠N 是信息检索领域常用的评价指标[８,２２].由于本文

将术语对齐任务转化为查找源术语的最佳目标术语问题,因
此可以借鉴信息检索的评价指标P＠N.计算如下式所示:

P＠N(t)＝
∑
Z

i＝１
‖align(t)∩d(t)‖

Z
(８)

‖align(t)∩d(t)‖＝
１, 预测值与实际结果存在交集

０, 其他{
(９)

其中,align(t)表示本文方法预测的源术语t在 目标术语

TOPＧN上的对齐;d(t)表示源术语t在文本中对应的真实目

标术语;‖align(t)∩d(t)‖表示预测到的目标术语与实际目

标术语是否存在交集,如果有交集则值为１,否则值为０;Z表

示源术语的总数.

６．３　实验与分析

汉西术语对齐实验中,首先采用原子词步长法提取汉、西
词语,得到汉语词语２６５４４条,西语词语４０２３７条;接着计算

词语的术语度,过滤掉低于阈值的词语,剩余汉语术语２３７１９
条,西语术语３１３５２条,汉、西术语具体长度分布情况如图６、

图７所示;然后基于共句原则生成汉西候选术语对,共计

３７２８４６３对.

图６　汉语术语长度分布

Fig．６　LengthdistributionofChineseterms

图７　西语术语长度分布

Fig．７　LengthdistributionofSpanishterms

汉法术语对齐实验中,采用原子词步长法提取汉、法词

语,得到汉语词语２６５４４条,法语词语４３５４４条;经术语度计

算,剩余汉语术语２３７１９条,法语术语３４２６９条,然后基于共

句原则生成汉法候选术语对,共计３８８８５９０对.由于法术语

长度分布情况与汉语及西语相似,此处不再详细列举法语的

分布情况.

在汉西术语对齐模块,本文采用的训练集为团队之前在

路透社语料库中提取出的１００５３条汉西术语对,为每个正样

本随机分配５个负样本;为使验证集与测试集的分布保持一

致,在提取出的３７２８４６３对候选术语对中,忽略掉因分词、词
形还原、语料库的意译、增译、删译、词语提取等方面带来的错

误,这些错误具体体现在:在西语术语中无法找到与汉语术语

对应的翻译,随机选取１３２０个汉语术语及其对应的候选西

语术语作为验证集;由于候选术语对数量多,人工高质量标记

术语对工作量巨大,因此在提取出的３７２８４６３对候选术语对

中,再随机选取１３２０个汉语术语(与验证集无交集)及其对应
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的候选西语术语作为测试集.

在汉法术语对齐模块,本文的训练集为研究团队在欧洲

议会议事录平行文本语料库提取的５０００条汉法术语对,同样

为每个正样本随机分配５个负样本,在提取出的３８８８５９０对

候选术语对中选取６２５个汉语术语及其对应的候选法语术语

作为验证集,再随机选取６２５个汉语术语及其对应的法语术

语作为测试集.基于谷歌翻译、汉西Ｇ西汉词典及汉法Ｇ法汉

词典对验证集及测试集进行人工标记.

为验证本文提出的改进方法与 KＧNRM 方法的差别,实
现 KＧNRM 模型,并实现术语对齐任务常用的余弦相似度方

法,以验证两种方法对向量空间对齐质量的依赖程度,在汉西

术语对齐任务中,对于 KernelＧXGBoost模型,设置学习率为

０．１,决策树的最大深度为７,决策树为１７０棵,学习目标设置

为“rank:pairwise”;对 于 KＧNRM 模 型,设 置 优 化 器 为

Adadelta,迭代次数为１００次,批大小设置为 ３２,学习率为

０．００１,损失函数设置为三元组损失.在汉法术语对齐任务

中,对于 KernelＧXGBoost模型,设置学习率为０．０１,决策树的

最大深度为４,决策树为１００棵,学习目标设置为“rank:pairＧ
wise”;对于 KＧNRM 模型,设置优化器为 Adadelt,迭代次数

为１００次,批大小设置为３２,学习率为０．００１,损失函数为三

元组损失.所有的模型,均设置４个 Kenel,术语长度固定为

８.以上所有参数均在验证集调整得到.３种方法在汉西术

语对齐任务上的比较结果如图８所示,在汉法术语对齐任务

上的比较结果如图９所示.

图８　汉西术语对齐指标P＠N 的比较

Fig．８　ComparisonofChineseＧSpanishtermalignmentindexP＠N

图９　汉法术语对齐指标P＠N 的比较

Fig．９　ComparisonofChineseＧFrenchtermalignmentindexP＠N

由实验可知:
(１)使用一个小型汉西单词词典对汉西预对齐fastText

向量的对齐准确率进行测试,结果只有３５％,而汉西预对齐

fastText向量在术语对齐中的准确率高达５０％;汉法预对齐

fastText向量的对齐准确率为３４％,而汉法预对齐fastText
向量在术语对齐中的准确率为４０％,这是由于本文提取出的

术语大多为多词术语,在计算汉西、汉法术语相似度时多个词

语的余弦相似度可以互相支持.
(２)本文提出的 KernelＧXGBoost模型在跨语言术语对齐

实验中表现最优,其次是依赖于术语对齐向量的余弦相似度

方法.由 KＧNRM 与 KernelＧXGBoost模型的比较实验可知,
全连接层构成的分类器性能不如 XGBoost分类器的表现好.

(３)本文方法在汉西和汉法术语对齐实验中都取得了不

错的效果.汉西术语对齐任务使用了大规模训练集,而汉法

对齐任务仅使用了一个由５０００词对组成的小型训练集,但在

对齐准确度上,与余弦相似度相比,汉法对齐结果的提升程度

要高于汉西对齐结果,因此本文方法不会过分受限于训练集

的规模.
此外,对 KernelＧXGBoost模型的结果进行定量分析可发

现,本文方法可以为源术语找到多个合适的目标术语,即实现

了一对多对齐.表１列出了部分汉西术语对齐的结果.

表１　汉西术语对齐结果示例

Table１　ExamplesofChineseＧSpanishtermalignmentresults

汉语术语 西语术语 对齐概率 标签

双边贸易协定 acuerdocomercialbilateral ０．９９０４１９７９１ １
双边贸易协定 acuerdobilateral ０．９３４９３８７７８ ０
双边贸易协定 acuerdocomercial ０．９１０８８５６７１ ０
双边贸易协定 bilateralestablecer ０．９１０８８５６７１ ０
双边贸易协定 acuerdo ０．７８３７２０４３ ０

经济治理 gobernanzaeconómico ０．９９８７３７５０１ １
经济治理 gobernanzaeconómicomundial ０．９５６２８１８５９ ０
经济治理 crecimientoeconómico ０．９５２２７７０１６ ０
经济治理 crisiseconómico ０．９４５７３１３９９ ０
经济治理 políticamacroeconómicas ０．９２７３３２６１６ ０
物流管理 gestiónlogística ０．９９８７３７５０１ １
物流管理 materiadegestión ０．９９８０８９２８８ ０
物流管理 logísticaportuario ０．９７３５８５０２１ ０
物流管理 gestiónportuario ０．９５６２８１８５９ ０
物流管理 transporteintermodal ０．９２７３３２６１６ ０

宏观经济变量 variablemacroeconómicas ０．９９３１２７２１３ １
宏观经济变量 macroeconómicas ０．７８３７２０４３ ０
宏观经济变量 crisisfinanciero ０．６４８０７９０６４ ０
宏观经济变量 fluctuación ０．５６１４９９３０６ ０
宏观经济变量 variable ０．５５５１３５９６１ ０

创新机制 mecanismoinnovador ０．９９８７３７５０１ １
创新机制 mecanismoinnovadores ０．９９８７３７５０１ １
创新机制 crearmecanismo ０．９５２２７７０１６ ０
创新机制 mecanismo ０．９４５１０３９４１ ０
创新机制 innovador ０．８２２５２３３２７ ０

综上所述,本文提出的 KernelＧXGBoost模型受益于特征

提取器 Kernel及分类器 XGBoost,Kernel层通过对相似度的

分层处理来捕获模糊对齐信息,XGBoost层提供了强大的分

类功能,在跨语言向量空间对齐质量不高的情况下,进一步提

高了术语对齐的质量;可同时对齐单词及多词术语,并实现术

语间的一对多对齐.当然,由于 XGBoost模型的存在,本文

方法所需调节的参数比 KＧNRM 模型多,但在较高的准确率

及调参工具的支持下,该缺点是可以接受的.

结束语　目前,作为跨语言文本分析与知识发现基础任

务之一的术语对齐,在跨语系语言间的研究成果较少,现有方

法的准确率尚不令人满意,且缺乏面向单词及多词术语对齐

的统一框架.为支持跨国组织的信息整合,助力国际化战略

管理决策的有效制定,本文提出了一种基于 KernelＧXGBoost
的跨语言术语对齐方法.该方法首先从语料库中提取跨语言

术语并生成候选术语对,然后基于跨语言词嵌入进行术语对

齐.汉西、汉法术语对齐的实验表明,本文方法的准确率显著

高于经典的余弦相似度、KＧNRM 等方法.
本文提出的 KernelＧXGBoost模型是一个跨语言术语对
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齐的框架,从本质上讲是一种相似度计算方法.该模型使用

Kernel提取术语的模糊对齐特征,采用分类器 XGBoost学习

对齐术语对的特征,因此也适用于单词、短语、句子、篇章级别

的相似度计算,如跨语言信息检索中检索词与待检索文档之

间的匹配度计算.
本文方法能够实现跨语言单词和多词术语的一对多对

齐,在提高准确率的同时,无需人工归纳总结术语翻译对的特

征,不严重依赖于向量空间对齐的质量,不过分受限于训练集

规模,能够为跨语言信息检索、本体构建、大粒度对齐等跨语

言文本分析任务提供支持.另一方面,由于本文方法在平行

语料库中分别提取术语,因此会受到语料库对齐中的增译、省
译、删译等翻译现象的影响.
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