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　　摘　要 :　本文针对词汇级复述问题提出了一种新的方法.该方法首先利用翻译引擎将双语平行语料库自动转换

为单语平行语料库 ,以此构建复述语料库并用于候选复述的抽取.在此基础上 ,本文提出了一种新的统计模型.该模型

根据特定的上下文为待复述词选择最为合适的复述.实验结果表明自动构建的复述语料库对于词汇级复述的抽取是

有效的.同时 ,本文提出的模型明显优于两种传统模型 ,在准确率和召回率上分别提高 10 %左右.
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Abstract :　This paper presents a new method for lexical paraphrasing. The method first constructs a paraphrase corpus by au2
tomatically translating a bilingual parallel corpus into a monolingual parallel corpus ,from which candidate paraphrases for words are

extracted. After that ,a new statistical model is proposed for lexical paraphrasing ,which selects the best paraphrase for a word in a

given context sentence. Experimental results show that the automatically constructed paraphrase corpus is effective for lexical para2
phrasing. In addition , the presented paraphrasing model significantly outperforms two conventional models , enhancing precision and

recall by about 10 % ,respectively.
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1　引言

　　复述是指对相同语义的不同表达 ,其研究在国外已

开展多年 ,但在国内却相对较少[1～3] .复述可分为词汇

级 ,短语级和句子级.其中 ,词汇级复述 (简称“词汇复

述”)旨在抽取词 w 在特定上下文句 S 中的复述.词汇

复述在自然语言处理的诸多研究中都有应用.例如 ,在

信息检索中 ,词汇复述可用于查询扩展以提高搜索引擎

的召回率[4 ] ;在机器翻译中可用来解决语料稀疏问

题[5 ] ;在自然语言生成中可帮助生成更加流畅生动的文

本[6 ] .词汇复述不等同于同义词 ,因为一个词的复述与

其所在上下文紧密相关.两个同义词在特定上下文中可

能不是复述 ,也不能相互替换.而两个非同义词却可能

在特定句子中意思相同并可以相互替换.例如 ,“获得”

和“捧走”并非同义词 ,但在句子“李安获得奥斯卡最佳

导演奖”中却可被看作复述.另外 ,一个词的复述可能是

词 ,也可能是短语.例如短语“到目前为止”便是词“至

今”的复述.

现有的词汇复述研究集中在两方面 ,即复述语料库

构建以及复述模型的研究.在复述语料库构建方面 ,诸

如 WordNet 等类义词典被广泛应用[7 ,8 ] .也有研究者尝

试基于统计的方法从各种语料库中获取复述 ,比如从单

语或双语平行语料库中获取复述资源[9 ,10] .一般而言 ,

从单语平行语料库中获取的复述更为准确 ,但规模和领

域的局限性较大.与其相反 ,双语平行语料在规模和领

域上的局限性较小 ,但从中抽取的复述准确率较低.

与此同时 ,研究者们提出了不同的复述模型[10 ,11] .

给定词 w ,另一个词 (或短语) w′,以及上下文句 S ,现有

模型在识别 w′是否是 w在 S 中的复述时通常考虑两个

因素 :一是 w和w′的语义相似度 ,二是将 w′替换到 S 中

是否通顺合理.然而 ,两个词意思相似甚至相同并不意

味着在特定上下文中是复述.例如 ,“逝世”和“毙命”是

中文类义词典《同义词词林》(简称《词林》) [12]中的同义

词 ,但它们在给定句子“著名作家巴金逝世.”中并不能
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相互替换.类似地 ,词 w′在句子 S 中通顺也不意味着w′

与 w在该句中互为复述 ,如将句子“苹果是我最喜欢的

水果.”中的“苹果”替换成“香蕉”,句子依然通顺 ,但替

换生成的句子与原句子意思明显不同.

本文利用双语平行语料库和机器翻译引擎自动构

建复述语料库.在此基础上为 14000余词抽取了候选复

述.进而本文提出一种新的词汇复述模型用于为每个

待复述词根据特定上下文选择最优复述.实验表明 ,尽

管自动构建的复述语料库含有噪音 ,但对于抽取词汇

复述是有效的.另外 ,本文提出的模型在准确率和召回

率上均明显优于两种传统模型.需要说明的是 ,本文研

究的对象限定为动词 ,名词 ,形容词和副词.

2　相关研究

　　概括地讲 ,主要有三类复述资源 ,即类义词典 ,单

语平行语料库及双语平行语料库. WordNet 等类义词典

被广泛用作词汇复述资源.其中有研究者将词典中的

同义词看作复述[7 ] ,有的则放宽限制 ,将上位/下位词

等也看作复述[8 ] .但总的来说 ,究竟词典中定义的哪些

词汇关系可看作复述却无定论[9 ] .在中文复述研究中 ,

有人使用《词林》作为资源抽取复述[13] .

也有研究者基于统计方法从语料库中抽取复述 ,

Barzilay和McKeown 尝试从单语平行语料库中获取复

述[9 ] .他们利用同一部外文小说的不同英文译本作为

平行语料并从中抽取复述. Pang等人也使用过类似方

法[14] .此类方法的一个显著缺陷是在文学之外的其他

领域很难找到规模较大的平行译本 ,因此该方法在规

模和领域上的局限性较大.另外 ,也有研究者利用对同

一事件的不同新闻报道来获取复述[15 ,16] .这类语料相

对比较容易获得 ,但主题相同的不同新闻报道通常仅

是相似文本 ,而非平行文本.因此从此类语料中抽取复

述比较困难.

Bannard和 Callison2Burch利用双语平行语料获取复

述[10] .该方法基于的基本假设是如果两个词或短语的

外文翻译相同 ,这两个词或短语的意思便相同.这种方

法的弊端在于两个意思不同的词也可能对应同一个外

文翻译 (比如该外文翻译是一个多义词) .除上述资源

之外 ,我们在之前的研究中也曾尝试过基于互联网抽

取词汇级复述[17] .

在复述模型的研究方面 ,Bannard 和 Callison2Burch

基于双语平行语料提出了一种复述模型[10] ,该模型利

用外文翻译作为“枢轴”来计算短语 e2 是 e1 的复述的

概率 P( e2| e1) .具体地 ,设 f 是 e2 和 e1 共有的外文翻

译 ,则该模型通过计算 P( f | e1)和 P( e2| f )的乘积来得

到 P ( e2 | e1) .同时 ,该模型还结合语言模型来计算 e2

出现在给定上下文中的概率. Zukerman等人提出的模型

通过计算两个词基于词典的语义相似度来近似二者的

复述概率.同时该模型基于“共现 (co2occurrence)”计算

e2出现在给定上下文中的概率
[11] .

3　复述语料库自动构建

　　如上所述 ,已有的单语平行语料库在规模和领域

上都有较大局限性.而若采用人工构建的方法 ,其过程

又十分耗时耗力.本文利用一个双语平行语料库 Ξ和一

个机器翻译引擎ΞΞ自动构建复述语料库.该双语语料

库含有英文部分 E和中文部分 C.本文利用翻译引擎

将 E自动翻译成中文 C′.这样 C和 C′便构成了单语平

行语料库 (如图 1所示) .

这里 ,我们可以将机器翻译引擎看作是一个间接

的复述引擎.由它将 C复述成了 C′.尽管我们发现如此

自动翻译得到的句子很多都存在翻译错误 ,但却可以

用于词汇复述的抽取.下图展示的便是利用上述过程

得到的平行句对以及其中的词汇复述.

这种自动构建的语料库结合了单语平行语料库和

双语平行语料库的优点.一方面 ,作为一个单语平行语

料库 ,我们可以直接从中抽取词汇复述 ,而不用像双语

平行语料库那样利用另外一种语言作为枢轴.另一方

面 ,该语料库和双语平行语料库一样其规模和领域的

局限性较小.从后续实验中我们发现尽管该语料库中

含有噪音 ,但对于抽取词汇复述却是有效的.

4　词汇复述获取

　　本文将词汇复述获取分为两步 ,即候选复述抽取

和复述选择.其中 ,第一步将待复述词 w的所有可能复

述从上面构建的复述语料库中抽取出来作为候选.第

二步则利用本文提出的模型根据给定的上下文句 S 对

候选复述进行排序并选出w在 S 中的最优复述.
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411　候选复述抽取
复述可被看作单语机器翻译[18 ] .因此机器翻译中

诸如词对齐等技术可被应用到复述研究中来.本文利

用词对齐工具 Giza + + [19 ]对自动构建的复述语料库进

行词对齐 ,进而从中抽取候选复述.我们将词对齐之后

得到的所有的对齐对及其对齐概率抽取出来 ,并将对

齐频数小于3的对齐对过滤掉 ,过滤之后剩下的对齐对

便构成了候选复述. 按照上述方法 ,我们共抽取出

14541个词的 64329 个候选复述.例如 ,对于“充足”一

词 ,我们抽取出的候选复述包括“足够”,“充裕”,“大

量”,“充分”,“很多”等.同时 ,对于每个词 w 与其候选

复述w′,我们记录下了在语料库 C的哪些句子中 w 与

w′对齐.这些句子的重要性在于 ,我们可以认为是在这

些句子中 w可被复述为 w′,从而统计学习其上下文特

征.

412　用于复述选择的统计模型
本文提出的复述选择模型直接计算在给定上下文

句 S 中 w被复述成w′的概率 P( w→w′| S) .其中 ,“w→

w′”表示将 w复述成w′.进而 , w在 S 中的最优复述 w
^
′

需满足 :

w
^
′= arg max

w′
P( w→w′| S) (1)

基于贝叶斯法则 ,上述公式可被改写为 Ξ :

w
^
′= arg max

w′
P( w→w′) P( S| w→w′) (2)

这里 , P( w→w′)表示 w在不考虑上下文的情况下复述

成w′的概率. P( S | w →w′)则是在 w 复述成 w′的情况

下观察到 S 的概率.为方便起见 ,我们将语料库中那些

使 w复述成w′的上下文句的集合表示为Set ( Sw→w′) .显

然 , S 与该集合中的句子越相似 ,则在 S 中 w被复述成

w′的可能性越大. 本文基于语言模型来度量 S 与 Set

( Sw→w′)中句子的相似性 ,即 :

P( S | w→w′)≈ P( S| LMw→w′) (3)

其中 , LMw→w′表示利用 Set ( Sw→w′)中的句子训练得到的

语言模型.显然 P( S | LMw→w′)估计了语言模型 LMw→w′

生成 S 的概率.将公式 (3)代入公式 (2) ,我们可得到 :

w
^
′= arg max

w′
P( w→w′) P( S | LMw→w′) (4)

我们使用上述公式进行候选复述的排序和选择.这里 ,

P( w→w′)通过极大似然估计得到 :

P( w→w′) =
c ( w→w′)
∑w″c ( w→w″)

(5)

其中 ,分子为 w 被复述成 w′的次数 ,分母为 w 被复述

成不同词的次数总和 ,这些均直接从 w 的候选复述集

中统计得到.另一方面 ,为计算概率 P( S | LMw→w′) ,我

们首先分别为 w的每个候选复述w′利用其上下文句训

练一个语言模型ΞΞ ,并进而基于该语言模型计算当前给

定的上下文句 S 的概率 :

P( S | LMw→w′) =∏
wi∈S

P( wi| LMw→w′) (6)

这里 , P( wi| LMw→w′)利用下面公式计算得到 :

P( wi| LMw→w′) =
cw→w′( wi)

∑w
j
cw→w′( wj)

(7)

其中 ,分子表示词 wi出现在 w复述成 w′所对应的上下

文句中的次数 ,分母表示出现在 w 复述成 w′的上下文

句中所有词的词数之和.特别地 ,我们假设上下文句中

那些与 w距离较远的词对于决定 w 的复述没有作用 ,

故而我们限定只有位于 w的左右各 3个词以内的上下

文词被用于训练语言模型.

由于我们使用的语言模型数据稀疏问题比较严

重 ,所以平滑处理十分必要.换言之 ,就是要给“未见

词”赋予一个概率值.本问题的特殊性在于每个候选复

述都对应一个语言模型 ,这样倘若分别对每个语言模

型进行平滑的话 ,各个语言模型赋予未见词的概率将

是不同的 ,甚至相差很大.这对后续的复述排序和选择

将有很大影响.我们对此采取的策略是 ,在 w的所有候

选复述所对应的语言模型中 ,为未见词赋予一个相同

的概率值 :

P( wi| LMw→w′) =
I

cw ( all)
(8)

这里 , wi表示一个未见词 , cw ( all)表示 w 的所有候选

复述对应的上下文句的词数总和.该平滑方法会使一

个语言模型中的概率和不等于 1 .但该方法却可避免上

面提到的问题.另外 ,该方法还能保证当一个给定上下

文句 S 中的所有上下文词在w的全部候选复述的语言

模型中均未见时 , P ( S | LMw→w′)的值对各个候选复述

将完全相同 ,这时将只根据 P ( w →w′)对候选复述排

序.

5　实验

511　对候选复述集的评测
利用第 3节中介绍的方法 ,本文自动构建了一个复

述语料库并进而从中抽取出了候选复述集.该候选复

述集含有 14541个词的共计 64329 个候选复述 (平均为

每个词抽取 414个候选复述) .如上所述 ,我们为每个词

的候选复述记录了上下文句.通过统计发现平均每个

候选复述对应 2713个上下文句.

由于候选复述集是利用自动翻译和对齐得到的 ,

因此有必要评测候选复述集的准确率.具体地 ,给定词

w ,上下文句 S 以及w在 S 中的一个候选复述 w′,我们

需要判断 w′是否是 w 在 S 中的正确复述.本文将其表

779第　5　期 赵世奇 :基于自动构建语料库的词汇级复述研究

Ξ

ΞΞ 这里我们采用一元语言模型.

分母 P( S)对于各候选复述是一个常数 ,因此省略.



示为三元组 < w , w′, S > .在本实验中 ,我们从候选复

述集中随机抽取 1000个三元组并通过人工标注来评价

候选复述集的准确率.本实验借鉴 Bannard 和 Callison2
Burch的评测方法[10 ] ,定义两种准确率 P1和 P2 .在 P1

的定义里 ,只有 w′与 w在 S 中意思相同且 w′在 S 中句

法正确 ,该三元组才被判定为正例.在 P2的定义里 ,只

要 w′与w在 S 中意思相同 ,该三元组就被判定为正例.

标注者根据上述标准对 1000 个三元组进行标注 ,准确

率如表 1所示.

表 1　从候选复述集中随机抽取的

1000个三元组的准确率

P1 P2

1000个三元组 5419 % 6016 %

　　另外 ,本实验还统计了在正确的三元组中有多少

候选复述无法在《词林》中找到.结果表明 ,在 606 个正

确的三元组中 (根据 P2) ,有 413 个 (68 %)候选复述不

是《词林》中定义的同义词.这表明本方法可以抽取出

许多非同义词的复述.

512　对复述方法的评测
从表1可以看出候选复述集中含有很多噪声 ,这主

要是由自动翻译和对齐的错误导致的.本文提出的复

述模型正是基于这样的含噪声的候选复述集来进行复

述的排序和选择.本节将对基于上述候选复述集的复

述方法进行评测.为构建测试集 ,本实验从一个中文词

表中随机选取了 1000 个中文词作为待测试词 ,并为每

个词在上面提到的语料库 C中随机选取一个上下文

句.

本文提出的复述模型针对测试集中每个待复述词

w及给定的上下文句 S 对 w的所有候选复述进行排序

并选出最优的复述 w
^
′.因此我们得到 1000 个形如〈w ,

w
^
′, S〉的三元组.这些三元组同样由标注者来判定 w

^
′

是否是w在 S 中的正确复述.这里采用的评测指标是

准确率和召回率 ,其定义如下 :设 CT 为待测试词的数

目 , CM为本方法能够选出最优复述的测试词个数 , C1

为本方法选出的最优复述意思和句法均正确的测试词

个数 , C2为待测试方法选出的最优复述意思正确的测

试词个数.在此基础上我们定义两种准确率 P1 , P2 和

两种召回率 R1 , R2 ,分别如下 : P1 = C1/ CM , P2 = C2/

CM , R1 = C1/ CT , R2 = C2/ CT .基于上述指标 ,我们对本

文提出的复述模型进行了评测 ,结果如表 2所示.

表 2　对本文提出的复述方法的评测

P1 P2 R1 R2

本模型 56. 2 % 62. 1 % 56. 2 % 62. 1 %

　　从表 2中可以看出 ,含有噪音的候选复述集并没有

使得复述选择无法实现.同时 ,这也说明了本文提出的

复述模型在利用含有噪声的数据进行复述选择方面是

有效的.另外 ,对比表 1和表 2我们会发现 ,在测试集上

的复述准确率和召回率比候选复述集还要略高.通过

分析我们认为这主要是因为在候选复述集上评测时我

们是随机选取若干三元组进行标注评测 ;而在测试集

上我们是为每个待测试词在给定上下文句中选出一个

最优复述 ,因此后者的效果自然更好些.

513　与传统方法的比较
在传统的复述模型中复述概率被表示为 P ( S′|

S) ,其中 , S′为将 S 中的 w 替换为 w′所生成的句子.因

此最优复述应满足 :

w
^
′= arg max

w′
P( S′| S) = arg max

w′
P( S| S′) P( S′) (9)

这里 , P( S | S′)可被看作是 S′到 S 的翻译概率 ,根据

IBM模型 1 ,该概率可被简化为∏i P ( wi | w′i ) ,其中 , wi

和w′i 分别是 S 和 S′中的第 i 个词.设待复述词 w 为 S

中的第 j个词 ,由于 S 和 S′的区别仅是将 w变成 w′,而

其它的词对是相同的.这些相同的词对对于候选复述

的排序和选择均无影响 ,可忽略不计.因此 , P( S| S′)可

被近似为 P( w| w′) ,从而得到 :

w
^
′= arg max

w′
P( w| w′) P( S′) (10)

上述公式即为基本的传统复述模型 ,不过在计算概率

的方法上 ,各个具体的模型又有所不同.这里我们将介

绍两种有代表性的具体模型 ,并与本文提出的模型进

行比较.

模型 1　模型 1与 Zukerman等提出的模型[11 ]基本

相同.该模型用 w和 w′基于词典的相似度来近似概率

P( w| w′) .在本实验中 ,我们基于本实验室的《同义词词

林》(扩展版)计算词的相似度.具体地 ,若 w与 w′是《词

林》中定义的同义词 ,则 P ( w | w′) = 1 ,否则 P ( w | w′)

= 0 .同 Zukerman等使用的方法一样 ,模型 1 也是基于

共现模型来计算概率 P( S′) ,即 :

P( S′)∝∏
n

i =1

P( w′| wi) (11)

其中 , wi为句子 S 中w的一个上下文词 , n为 S 中 w的

上下文词的个数. P ( w′| wi)的计算方式如下 : P ( w′|

wi) = c ( w′, wi) / c ( wi) .这里 , c ( w′, wi)为词 w′和 wi 的

共现次数 , c ( wi)为 wi 的词频. c ( w′, wi)和 c ( wi)均是

利用双语语料库的中文部分 C估计得到.

模型 2　模型 2与Bannard和 Callison2Burch提出的

模型[10 ]基本相同.在模型2中 ,复述概率 P( w| w′)利用

w和 w′共有的英文翻译作为“枢轴”来计算 :

P( w| w′) = ∑e
P( w| e) P( e| w′) (12)

其中 , e表示w和 w′共有的英文翻译.概率 P( w | e)和

P( e| w′)利用我们的双语平行语料库并基于极大似然

估计计算得到.在模型 2 中 , P ( S′)基于二元语言模型
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来计算 ,公式为 :

P( S′) =∏
n

i = 1

P( wi| wi - 1) (13)

其中 , P( wi| wi21)根据极大似然估计计算得到.需要注

意的是 ,模型 1和模型 2没有事先抽取候选复述.在具

体实现时 ,中文词表中的所有词均被作为词 w 的候选

复述 ,进而再利用两个模型分别排序并选择最优复述.

通过上面两个模型的定义可以看出 ,对于词 w ,若其在

《词林》中没有同义词 ,则利用模型 1 将无法得到 w 的

复述 ;同样 ,倘若 w在语料库中没有与之对应相同英文

翻译的词 ,则利用模型 2无法得到 w的复述.

我们利用 512节介绍的测试词及上下文句对模型

1和模型 2进行了评测 ,即由这两种模型分别选出最优

复述再由标注者进行人工标注 ,其结果如表 3所示.

表 3　两种传统复述模型的实验结果

P1 P2 R1 R2

模型 1 45. 1 % 51. 1 % 40. 8 % 46. 2 %

模型 2 50. 0 % 53. 2 % 46. 3 % 49. 3 %

本模型 56. 2 % 62. 1 % 56. 2 % 62. 1 %

　　从表 3中可见 ,模型 1和模型 2的准确率和召回率

均明显低于本文提出的模型.我们认为有两点原因.第

一 ,在估计 P( w| w′)时 ,模型 1和模型 2都没有直接估

计两个词互为复述的概率.相反 ,模型 1计算两个词基

于词典的相似度 ,模型2通过计算翻译概率来近似得到

复述概率.第二 ,在计算 P( S′)时 ,无论是模型 1采用的

共现模型还是模型 2采用的语言模型都旨在度量候选

复述 w′出现在上下文句 S 中是否合适.但 w′出现在 S

中是合适的并不意味着w在 S 中可以被复述成w′.

514　结果分析
根据对实验结果的观察我们发现 ,与两种传统模

型相比 ,本文提出的模型可获取更多“不明显”的复述.

例如将“说实话”复述为“老实说”,将“十足”复述为“不

折不扣”等.此外 ,本模型还可以将词复述为短语 ,例如

将“国共”复述为“国民党和共产党”.我们认为 ,本文提

出的方法之所以在效果上优于两种传统方法 ,一个重

要的原因是本方法不仅利用了双语平行语料库所含的

知识 ,而且利用了翻译引擎所含的知识.这使得本方法

可以抽取出更多更丰富的复述.

通过对错误复述结果的分析 ,我们发现导致错误

的两个主要原因 ,即翻译/对齐错误以及数据稀疏.如

上所述 ,本文提出的模型基于含噪声的候选复述集 ,而

该噪声是由自动翻译和对齐引入的.本文虽已证明这

种噪声不会使方法失效 ,但其的确会对复述效果造成

影响.我们对本方法获取的 379 个错误复述进行了分

析 ,发现其中有 246个是由翻译错误导致的 ,另有 68个

是由对齐错误导致的.二者相加接近错误总数的 83 %.

例如 ,我们的方法将“董事会”错误地复述为“板子”,因

为翻译引擎在构建复述语料库时将一些句子中意为

“董事会”的多义词“board”翻译成了“板子”.而由对齐

错误带来的复述错误例如将“果树”复述为“种植果树”

等.为解决上述问题 ,我们将在未来工作中增加对候选

复述集的过滤.例如 ,我们可以基于词典层次结构计算

词的词义距离[20 ] ,并以此过滤掉一部分翻译错误.具体

地 ,若 w与其候选复述 w′的词义距离大于指定阈值则

将 w′过滤掉.

6　结论

　　本文提出了一种面向词汇复述的新方法 ,其贡献

主要包括以下两点 :第一 ,本文利用双语平行语料库和

翻译引擎自动构建了一个复述语料库 ,并进而从中抽

取了候选复述集.第二 ,本文提出了一种新的模型用于

复述的排序和选择.实验结果证明 ,尽管自动构建的复

述语料库含有噪声 ,但对于抽取候选词汇复述却是有

效的.同时 ,本文提出的复述模型对于词汇复述的排序

和选择也是行之有效的 ,在准确率和召回率方面均优

于两种传统模型.本方法的缺陷在于自动翻译和对齐

的性能对本方法的效果影响较大.此外 ,复述模型的数

据稀疏问题比较明显.在未来工作中 ,我们将尝试使用

更大规模的语料库并采用基于词义的语言模型 ,从而

减轻数据稀疏对复述效果的影响.另外 ,在今后的工作

中 ,我们会考虑使用多翻译引擎的策略 ,通过对多翻译

引擎的翻译结果进行比较和统计来过滤噪声 ,从而提

高复述效果.
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