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摘要：多词表达式的识别与翻译是自然语言处理领域的一项关键技术，对于统计机器翻译也尤为重要，特

别是汉语-蒙古语这种形态非对称且语料稀缺的语言对。本文针对汉语和蒙古语的语言特点，总结了汉语-

蒙古语的多词表达式模式，提出了一种规则与统计相结合的方法抽取出汉蒙多词表达式，并使用三种融合

策略将多词表达式分别融入统计机器翻译的翻译模型和语言模型中。通过实验证明，汉蒙多词表达式有利

于提高汉蒙统计机器翻译的性能。 
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Abstract: Identifying and translating Multi-Word Expressions is a key issue for numerous applications of Natural 

Language Processing including Statistical Machine Translation, especially for translation asymmetric and 

low-resource language pairs such as Chinese-Mongolian. In this paper, we summarize several Chinese-Mongolian 

MWE patterns and propose a method to extract bilingual MWEs. Both both statistical and linguistic methods are 

employed in MWE extraction. In addition, we integrate the MWEs into the Chinese-Mongolian SMT system by 

three strategies. Experimental results indicate MWEs are effective for improving Chinese-Mongolian SMT 

performance even in low-resource circumstance. 
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1 引言 

目前主流的统计机器翻译方法大都基

于大规模语料库，使用大规模的目标语言语

料训练语言模型，再使用大规模的双语平行

语料训练翻译模型。然而，语料资源匮乏是

汉蒙统计机器翻译研究所面临的最大的问

题。 

如何在语料资源稀缺的情况下提高统

计机器翻译系统性能，Haithem 等[1]利用可

比语料来扩充平行语料；Wu 等[2]针对特定

领域双语平行语料资源匮乏的问题，提出可

以通过大规模的领域内单语语料和大规模

的领域外的双语平行语料来弥补领域内的

双语平行语料的不足。然而，对于汉蒙语言

对，这些方法都面临挑战，因为既没有大规

模的汉蒙双语可比语料，也没有大规模的蒙

古语单语语料。因此，从有限的语料中挖掘

更多有效的翻译知识对于提高汉蒙统计机

器翻译系统的性能具有重要意义。目前的研

究表明多词表达式在自然语言处理的多个

领域具有积极作用，包括机器翻译[3][4]。 

多词表达式，即原则上无法逐词翻译的

具有特殊意义的单词序列，如固定搭配，命
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名实体等。Sag 等[5]曾简略地将多词表达式

定义为跨越词边界（或词空间）的具有特殊

意义的翻译。将多词表达式融合到统计机器

翻译系统中，已经在部分语言对中证明了其

有效性，例如汉英语言对[6]和英法语言对[7]。 

本文的目的是通过汉蒙双语多词表达

式来提高汉蒙统计机器翻译系统的性能。首

先从短语表中抽取出多词表达式，然后再分

别采用基于翻译模型的策略和基于语言模

型的策略将抽取出的多词表达式融合到机

器翻译系统中。 

本文的方法是基于短语表的，属于统计

机器翻译的内部资源，相对于基于可比语言

等外部资源的方法而言，本文的方法更加适

合于语料资源匮乏语言对的统计机器翻译。

此外，据我们的了解，本文第一次将多词表

达式应用于汉蒙统计机器翻译，还根据汉语

和蒙古语的特点总结了用于抽取多词表达

式的汉语-蒙古语的多词表达式模式集。 

2 汉蒙统计机器翻译中的多词表达式 

2．1 系统框架 

本文的汉蒙多词表达式是从已对齐的

短语表中抽取出来的，即直接抽取双语多词

表达式，然后应用到统计机器翻译中，系统

框图如图 1所示。 

短语表

SMT System

多词
模式

Top-N MWEs

评估

MWE抽取

融合策略

SMT System

预处理-词法分析

MWEs adapted

翻译模型 语言模型

MWEs adapted

识别候选多词表达式

候选多词表达式排序

图 1 系统框图 

2．2 MWE 的抽取 

蒙古语属于形态丰富的黏着语，通过在

词干后缀接不同的词缀来实现其语法功能，

词与词之已有空格分开。而汉语是词与词之

间没有明确的界限，也没有丰富的形态，主

要通过独立的虚词和固定的次序来表达语

法意义。由于汉蒙的形态差异太大，在语料

不充足的情况下，仅仅依赖统计方法抽取的

短语表中存在着大量的错误。因此，需要对

短语表中的汉语端和蒙古语端进行词法分

析，主要涉及汉语端的分词以及词性标注，

蒙古语端的词干词缀切分以及词性标注。 

汉语分词以及词法分析的相关研究很

多，也有很多的开源工具可以使用。蒙古语

词法分析的研究相对较少，本文主要参照姜

文斌等[8]关于蒙古语词法分析的有向图模

型来是实现蒙古语的词干词缀切分以及词

性标注。联合切分标注的有向图 G的概率定

义为： 

))(,())(()(P)G(P TtTPTtPT   

其中，P(T)表示候选树的生成概率，P（t(T)）

表示相应的标注树的概率，P(T,t(T))表示平

行树结构 T和 t(T)的映射概率，它定义为平

行树中所有节点对的条件概率的乘积。 

为了使抽取出的多词表达式符合互译

汉蒙多词表达式的词法结构，本文总结了汉

语-蒙古语多词表达式匹配模式，如表 1 所

示，另外，本文将多词表达式的最大长度设

置为 6个单词。 

表 1 汉语-蒙古语多词表达式匹配模式 

汉语 蒙古语 

Adj-Adi-Noun 

Adv-Verb-Verb 

Adj-Noun-Verb 

Noun-Noun-Noun  

Verb-Noun  

… 

Adj-Adj-Noun 

Verb-Post-Adv-Verb 

Verb-Adj-Noun 

Noun-Noun-Noun 

Noun-Post-Verb 

… 

 

为了抽取出更加可靠的高质量的双语

多词表达式，本文对抽取出的候选多词表达

式进行排序，然后挑选出得分相对高的双语

多词表达式。排名算法主要涉及三种统计学

信息：逐点互信息、对数似然得分、拓展的

C-value。 
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 逐点互信息 
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其中N(C)和N(M)分别表示语料中包含

汉语多词表达式 C 的包含蒙古语多词表达

式M的出现句子数，n表示平行语料的句子

数，N(C,M)表示 C、M共现的句子数。 

 对数似然得分 
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其中 X1,X2,X3,X4分别表示语料中 C、M 共

现的句子数，仅 C出现的句子数，仅 M出

现的句子数，C和M均未出现的句子数。 

 拓展的 C-value 

)
)(

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

mC

mT
mNmmCvalue   

其中m表示一个单语的多词表达式，|m|

表示 m中的单词数，N(m)表示语料中 m出

现的次数，T(m)表示将 m 作为子串的所有

多词表达式的出现次数，C(m)表示将 m 作

为子串的多词表达式的个数。 

通常使用 Cvalue(m)来度量单语多词表

达式 m 的合法性，本文对其进行拓展来计

算双语多词表达式(C，M)的合法性。首先分

别计算汉语和蒙古语的 C-value；然后进行

排名，r(C)和 r(M)分别表示汉语多词表达式

C 和蒙古语多词表达式 M 的排名；最后将

拓展的 C-value定义为 

2

)()(
),(

MMr
MCCvalue




 

2.3 融合策略 

 使用多词表达式更新短语表 

解码器通过查询短语表来获悉如何将

输入的源语言翻译成目标语言。然而，由于

短语表抽取算法[9]依赖自动词对齐的结果，

且对空对齐的点采用双向扩展的方式抽取

短语对，导致原始的短语表中存在许多没有

意义甚至错误的短语对。为了缓解这个问

题，本文对短语表中多词表达式的翻译概率

和正反向词汇化概率进行修改。对于短语表

中我们抽取出的多词表达式，和 Ren 等[6]

的研究一样，我们将这些概率简化为 1。修

改过的短语表将会更加合理，因为这些抽取

出的多词表达式无论是词汇意义还是对齐

的准确率都有了很大的提升。本文将该方法

标记为―Update-PT‖。 

 添加一个多词表达式特征 

Ren 等[6]和 Carpuat等[3]通过实验证明，

在机器翻译系统中添加一个多词表达式特

征可以提高系统性能。在他们的研究中，为

翻译模型添加一个―0‖或者―1‖特征来表示

该短语对是否为多词表达式。本文认为该特

征过于武断，我们对该特征进行了改进，采

用 R(MI)、R(LL)和 R(Cvalue)的均值作为新

特征，其中 R(MI)、R(LL)和 R(Cvalue)分别

表示多词表达式通过 MI、LL和 C-value得

分 的 排 名 。 本 文 将 该 方 法 标 记 为

―Add-FEA‖。 

 双语言模型 

语言模型是统计机器翻译系统的重要

组成部分，通常大规模语料训练出来的语言

模型效果更好。由于蒙古语语料资源匮乏，

原始系统中的语言模型十分简陋。本文使用

抽取的多词表达式来扩充原始语料并重新

训练语言模型，再使用双语言模型即原始语

言模型和新的语言模型进行解码。统计的语

言模型 P(ω1 ,ω2 ,...,ωn )为单词序列分配概

率，我们的方法可以提高多词表达式的出现

频率，且多词表达式也包含语义和词法知

识，因此改进后的语言模型性能更优。本文

将该方法标记为―Double-LM‖。 

3 实验 

3．1 实验数据和工具 

为了验证本文方法的有效性，我们通过

CWMT2009 提供的汉蒙平行语料进行实验

验证，实验数据如表 2所示。 

表 2 汉-蒙平行语料数据 

 汉语 蒙古语 

训练集 67288 

开发集 400 400*4 

测试集 600 600*4 

 

实验使用 Stanford Word Segmenter进行

分词，汉语部分的词性标注使用 Stanford 

Log-linear Part-Of-Speech Tagger，蒙古语的
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词性标注使用Mglex词法分析工具[8]。 

所有的实验都在开源平台 Mose
[10]上进

行，使用 GIZA++工具包[9]进行词对齐，使

用带Kneser-Ney平滑[11]的改进的 SRILM工

具包训练三元语言模型。基线系统使用基于

短语的机器翻译系统，并用 BLEU
[12]对所有

系统翻译结果进行打分，且每个测试语句对

应 4个参考译文。 

3．2 实验结果与讨论 

在我们的实验中，仅通过模式匹配可以

抽取 22525对汉蒙多词表达式，分别使用 3

种不同的策略融合到机器翻译系统中，结果

如表 3所示。 

表 3 使用 3种融合策略的实验结果对比 

 TM-based LM-based 

基线 Update-PT Add-FEA Double-LM 

18.53 18.95 18.99 18.68 

 

由表 3可以看出，添加新特征的方法效

果最好，但是仅提升了 0.46 个 BLEU 值，

效果不明显。因为仅仅通过模式匹配抽取的

双语多词表达式中仍然存在很多噪声，因

此，需要对其进行过滤，即逐点互信息、对

数似然得分、拓展的 C-value三个统计度量

值对多词表达式进行评分并排名，然后抽取

排名靠前的 10000 个（实验证明 top10000

的效果最佳，限于文章篇幅，不列出所有的

实验结果）多词表达式使用 Add-FEA 策略

融入机器翻译系统，结果如表 4所示。 

表 4 使用不同方法抽取出的多词表达式融

合到机器翻译系统中的效果 

System BLEU（%） 

S1：基线系统 18.53 

S2：S1+MWE模式匹配 18.99 

S3：S2+MI 19.14 

S4：S2+LL 19.34 

S5：S2+Cvalue 19.29 

S6：S2+MI+LL+C-value 19.72 

 

由表 4 可知，S3、S4、S5、S6 的效果

均优于 S2，即统计信息与模式匹配相结合

的方法比单纯依靠模式匹配的方法效果要

好，其中 S6 的效果最好，比基线系统高出

1.19个 BLEU值，即三种统计方法组合后效

果更好。此外，比较表 4与表 3可知，并不

是融合到翻译系统中多词表达式的数量越

多越好，是多词表达式的质量而不是数量决

定了实验的效果。 

3．3 对比实验 

为了验证本文方法的有效性，还设置了

多词表达式与随机抽取的短语对的对比实

验。 

为了验证表 3和表 4实验效果的提升是

由多词表达式引起的，我们从短语表中随机

选取 22525个短语对，然后与多词表达式一

样使用三种策略融合到机器翻译系统中，对

比实验结果如表 5所示。 

表 5  多词表达式与随机短语对对比结果 

融合策略 +多词表达式 +随机短语对 

Baseline 18.53 

TM-based 

Update-PT 

Add-FEA 

 

19.01(+0.48) 

19.34(+0.81) 

 

18.33(-0.20) 

18.45(-0.18) 

LM-based 

Double-LM 

 

18.91（+0.38） 

 

18.37（-0.16） 

 

表5的对比实验结果表明了多词表达式

在机器翻译系统中的积极作用，融合相同数

量的随机抽取的随机短语对的实验效果甚

至比基线更差。 

4 相关工作 

本文方法的核心技术包括双语多词表

达式的抽取和融合到机器翻译系统的策略。 

对于双语多词表达式的抽取工作，Ren

等[6]首先采用基于对数似然比层次衰减算

法从单语语料中抽取出单语多词表达式，再

从短语表中获取该单语多词表达式的翻译，

最终得到双语的多词表达式。Bouamor等[13]

通过形态句法分析抽取单语多词表达式，然

后采用向量空间模型完成多词表达式的对

齐以得到最终的多词表达式。他们的方法均

包含两个步骤：首先，分别从单语语料中抽

取出单语的多词表达式；然后再使用各种对

齐工具对抽取到的多词表达式对齐。本文直

接从已对齐的短语表中抽取双语多词表达

式，因为先抽取再利用短语表对齐的必要条
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件是抽取到的短语必须在短语表中。因此，

本文直接从短语表中抽取多词表达式，既充

分利用了统计机器翻译系统中重要的内部

资源短语表，又无需再从语料中抽取单语多

词表达式。 

另外，对于抽取算法，主要包含基于规

则的方法（如 Bouamor 等[13]的形态句法分

析法）和基于统计的方法（如 Ren等[6]的基

于对数似然比层次衰减算法）以及混合的方

法（如 Boulaknadel等[14]）。由于汉蒙语料资

源有限，本文采用混合方法，即基于规则的

多词表达式模式匹配以及三种统计值相结

合的方法。 

对于融合策略，传统的方法包括：静态

融合和动态融合。但是 Semmar 等[7]的实验

证明静态方法效果很差。动态方法主要包

括：重新训练翻译模型，添加新的短语表以

及添加特征三种方法。重新训练语言模型就

是将抽取出来的双语多词表达式作为平行

语料添加到原始的平行语料中，然后重新训

练翻译模型代替原始的翻译模型；添加新的

短语表的方法是由于 Moses 支持多个短语

表，因此可以用抽取到的双语多词表达式构

造一个新的短语表，并将短语表中的正反向

翻译概率以及正反向词汇化概率简化为 1；

添加新特征的方法，就是遍历短语表，与抽

取到的双语多词表达式进行匹配，并为短语

表中的所有短语对添加一个―0/1‖特征，用来

表征该短语是否属于多词表达式。这些方法

都是以不同的方式改变翻译模型，本文还提

出一种基于语言模型的方法，即通过多词表

达式对语言模型进行改善以提高机器翻译

系统的性能。 

5 总结 

本文首先从短语表中抽取出多词表达

式，然后分别采用三种不同的策略融入到机

器翻译系统中，实验结果表明多词表达式有

效的提高了汉蒙机器翻译系统的性能。此

外，本文的方法与相关工作的主要区别在

于： 

 本文通过多词表达式提高汉蒙统计机

器翻译系统的性能，就我们的了解，这

应该是首次将多词表达式应用于蒙古

语，此外，本文总结的第一个汉蒙多词

表达式模式集。 

 对于语料资源匮乏的语言对，无法获取

大规模的平行语料和可比语料，本文的

方法仅仅依靠统计机器翻译中的短语

表，不需要大规模的外部语料资源。且

本文方法还结合了汉语和蒙古语的语

言特点，在小规模语料的情况下，准确

率更高。 

 关于融合策略，本文提出的基于语言模

型的融合策略更加适合语料资源匮乏

的语言对，因为小规模语料训练的语言

模型通常都比较差，数据稀疏严重，本

文的方法涉及词干还原，在一定程度上

可以缓解数据稀疏。对于大规模的语

料，本文基于翻译模型的融合方法同样

具有借鉴意义，因为本文是直接更新短

语表，而不是重新构造新的短语表，在

一定程度上避免了数据冗余。 

然而，本文的融合策略还不够精细，特

别是基于语言模型的融合方法，在未来的工

作中，仍然需要更加深入的研究，将多词表

达式更好的融入到机器翻译。 
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