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摘 要： 中文分词结果对中英命名实体识别及对齐有着直接的影响，本文提出了一种命名实体识别及对齐中的

中文分词优化方法．该方法利用实体词汇的对齐信息，首先修正命名实体识别结果，然后根据实体对齐结果调整分词
粒度、修正错误分词．分词优化后的结果使得双语命名实体尽可能多地实现一一对应，进而提高中英命名实体翻译抽
取和统计机器翻译的效果．实验结果表明了本文优化方法的有效性．
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１ 引言

在自然语言中，命名实体（人名、地名、组织机构名

等）传递着重要信息，命名实体的识别是自然语言处理

中的一项重要工作．对于跨语言的自然语言处理应用而
言，除了命名实体的识别，命名实体的翻译对于提升机

器翻译质量、跨语言信息检索效果等也有着重要的作

用．命名实体随着时代变化，层出不穷，因此，大多数的
命名实体都属于词典的未登录词（ＯｕｔｏｆＶｏｃａｂｕｌａｒｙ，
ＯＯＶ），这为命名实体识别和翻译带来了困难．很多研究
都试图借助于双语平行语料来提升命名实体的识别和

翻译效果．
基于双语平行语料进行命名实体的翻译获取往往

是在双语命名实体对齐的基础上进行的．目前，双语命
名实体对齐的方法主要有两种．一种是在双语实体识别
的基础上，利用对齐模型寻找两者的对齐关系，这类研

究中比较有影响的有 Ｈｕａｎｇ等人提出了一种基于多特
征代价最小的自动抽取命名实体翻译等价对的方法，他

们在对齐的过程中融合了多个特征［１］：词典特征、音译

特征、实体标签特征以及词汇翻译概率特征等．由于双
语命名实体识别的错误会延续到对齐过程中，因此，另

一种方法是仅在一种语言中识别命名实体（该语言命名

实体识别率较高，如英语），然后利用融合多特征的对齐

模型，在另一个语言中寻找它们对应的翻译［２～４］．这类
方法虽然减少了双语命名实体识别错误的影响，但是却

丢失了另一种语言中有用的命名实体信息．有学者研
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究发现，双语信息有助于命名实体识别［５～７］．因此，Ｃｈｅｎ
等人［８］提出了一种双语命名实体识别和对齐进行交互

的模型，利用双语对齐信息对识别结果和对齐结果进

行修正，这种方法不仅提高了实体对齐的效果，而且也

有效地提高了实体识别的正确率和召回率．
然而，中文命名实体识别往往是在分词之后进行

的，分词错误会影响实体识别结果［９］，进而影响双语实

体对齐和翻译结果．虽然现有的中文分词系统有较高
的水平（Ｆｓｃｏｒｅ可以达到９５％以上），但是在命名实体
词汇的切分中常常出现错误，这主要是因为命名实体

词汇往往是未登录词（ＯＯＶ），而 ＯＯＶ造成的分词精度
失落至少比分词歧义大５倍以上［１０］．此外，中文分词并
没有统一的标准，现有的分词系统基本上是采用“结合

紧密，使用稳定”作为分词粒度的界定标准，而实际上

不同的应用，对于分词粒度有着不同的需求．已有研究
表明，对单语而言最优的分词结果对于双语对齐和机

器翻译而言未必是最合适的［１１］．Ｃｈｅｎ等人提出的双语
命名实体识别和对齐的交互式模型并没有修正中文分

词对命名实体识别和对齐的影响．因此，本文对双语命
名实体词汇进行置信度评估，根据置信度高的实体对

齐，对命名实体相关的分词错误进行修正从而提高命

名实体识别的效果，调整命名实体词汇的分词粒度，优

化双语命名实体对齐，提高双语命名实体翻译抽取的

效果，进而提高统计机器翻译质量．

２ 中文分词对中英命名实体识别和对齐的
影响

双语命名实体在没有省略翻译、或者使用简称的情

况下，往往边界是统一的．因此利用双语词对齐信息可
以修正命名实体识别的错误［８］．例如，在图１的例子中，
中文句子中的命名实体起初没有识别出来，根据识别出

的与之对齐的英文命名实体，可以将中文实体识别结果

修正为“国际 ＼ＯＲＧ原子能 ＼ＯＲＧ机构 ＼ＯＲＧ”．

然而，由于中文命名实体识别往往是在分词之后

进行，而分词系统往往在命名实体词汇上出现分词错

误，特别是音译词汇．分词错误会直接造成命名实体的
部分识别或者未识别．例如，在图２的例子中，初始的中

文分词结果为“基 德曼”，基于它的命名实体识别结果

为“基 德曼 ＼ＰＥＲ”，根据双语对齐信息，可以修正命名
实体识别的边界，得到“基 ＼ＰＥＲ德曼 ＼ＰＥＲ”．由于一
对一的词对齐结果有利于提升统计机器翻译的质量，

因此，把 “基”和“德曼”合并为“基德曼 ＼ＰＥＲ”效果会
更好．

再例如，在图３的例子中，“发展局 ＼ＯＲＧ”和“训练
局 ＼ＯＲＧ”初始分词结果为一个词，从对齐结果可以看
到，虽然“局”属于中文组织机构名的特征词尾［１２］，但它

本身有独立的英文翻译（Ｃｏｕｎｃｉｌ），因此，将分词调整为
“发展 ＼ＯＲＧ 局 ＼ＯＲＧ”和“训练 ＼ＯＲＧ 局 ＼ＯＲＧ”，
使得对齐结果优化为一对一对齐，这不仅有利于命名

实体的翻译知识抽取，而且也有助于机器翻译中命名

实体的自动翻译．

现在的问题是，依据什么来合并／分开实体词汇，
以保证在词对齐中尽可能多地实现中英文实体词汇一

一对应？本文通过命名实体词汇对齐的置信度评估来

解决这个问题，下一节我们将首先介绍对齐置信度的

评估方法，然后详细说明在置信度高的对齐基础上如

何进行分词优化．

３ 基于对齐置信度的命名实体分词优化

３１ 对齐置信度的评估方法

命名实体词汇对齐的置信度可以通过下面的方法

进行计算．
对于一个中英双语句对，中文在初始分词的基础

上进行命名实体识别，结果为 Ｉ个实体词集合ＮＥｃ＝
｛（ｎｅｃｉ，ｔｙｐｅｃｉ）：ｉ＝１，２，…，Ｉ｝，其中，ｎｅｃｉ为中文实体词，
ｔｙｐｅｃｉ为中文实体类别；英文命名实体的识别结果为 Ｊ
个实体词集合ＮＥｅ＝｛（ｎｅｅｊ，ｔｙｐｅｅｊ）：ｊ＝１，２，…，Ｊ｝，其中，
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ｎｅｅｊ为英文实体单词，ｔｙｐｅｅｊ为英文实体类别．这里的实体
类别只考虑人名（ＰＥＲ）、地名（ＬＯＣ、ＧＰＥ）、组织机构名
（ＯＲＧ）．在最大熵模型［１３］的基础上，根据中英命名实体
翻译的一些特点，加入多个特征函数进行对齐置信度

的计算，计算模型如下：

Ｐ（ｎｅｅｊ｜ｎｅｃｉ）＝ｐ
λ
Ｍ
１

（ｎｅｅｊ｜ｎｅｃｉ）

＝
ｅｘｐ［∑Ｍ

ｍ＝１λｍｈｍ（ｎｅｅｊ，ｎｅｃｉ）］
∑ｎｅ′ｅｊ

ｅｘｐ［∑Ｍ
ｍ＝１λｍｈｍ（ｎｅｅｊ，ｎｅｃｉ）］

（１）

中文命名实体词ｎｅｃｉ和英文命名实体词ｎｅｅｊ对齐置
信度的评估公式为［１４］：

ｎ^ｅｅ＝ａｒｇ
ｎｅｅｊ
ｍａｘ｛Ｐ（ｎｅｅｊ｜ｎｅｃｉ）｝

＝ａｒｇ
ｎｅｅｊ
ｍａｘ｛∑Ｍ

ｍ＝１λｍｈｍ（ｎｅｅｊ，ｎｅｃｉ）｝ （２）

这里采用了４个特征：音译特征、意译特征、字对齐
特征、同现特征．

（１）音译特征
假设中文命名实体词ｎｅｃｉ有ｎ个汉字组成，每个汉

字转换为拼音，表示为｛ｐｙ１，ｐｙ２，…，ｐｙｎ｝，英文命名实
体词ｎｅｅｊ有ｍ个字母组成，表示为｛ｅ１，ｅ２，…，ｅｍ｝，则ｎｅｃｉ
和ｎｅｅｊ的音译特征函数ｈ１（ｎｅｅｊ，ｎｅｃｉ）可以表示为：
ｈ１（ｎｅｅｊ，ｎｅｃｉ）＝
１， ｉｆｐｙ１…．ｐｙｎｅ１…ｅｍ
Ｓｉｍ（ｐｙ１…．ｐｙｎ，ｅ１…ｅｍ），{ ｅｌｓｅ

（３）
式（３）条件ｐｙ１…．ｐｙｎｅ１…ｅｍ，表示英文单词是中

文汉字拼音字符串的子串或两者完全一致．考虑到在
人名中使用汉字的亚洲国家或地区中采用不同的拼音

体系，因此我们在汉字拼音转换时，会将中文汉字分别

转换成普通话拼音、台湾通用拼音、粤语拼音、韩国汉

字拼音．如果中文词包含日文常用姓名汉字（５００个日
文常用姓名），还将转换成日文汉字的罗马拼音．

对于不符合条件 ｐｙ１…．ｐｙｎｅ１…ｅｍ的中英实体
词ｎｅｃｉ和ｎｅｅｊ，则只计算普通话拼音字符串和英文单词的
相似度．相似度的计算方法是：
Ｓｉｍ（ｐｙ１…．ｐｙｎ，ｅ１…ｅｍ）＝∏Ｊ

ｊ＝１∑ｎ
ｉ＝１ｐ（ｕｎｉｔｊ｜ｐｙｉ）（４）

其中ｕｎｉｔｊ（ｊ＝１，…，Ｊ）表示英文单词的音译单元．
音译过程中，在保证源语言和目标语言发音接近的基

础上，还会根据目标语言的发音习惯调整音译单元．受
到赵明明等人工作［１５］的启发，我们对英文单词音译单

元的切分，是在英文单词音节划分的基础上，根据中文

音译习惯进行基于音节首字母匹配的调整，具体调整

方法在文献［１５］中有详细描述．比如“Ｃｌｉｎｔｏｎ＼克林顿”
的音译单元划分为“Ｃ＼克”，“ｌｉｎ＼林”，“ｔｏｎ＼顿”，“Ｄｉｓ
ｎｅｙ＼迪士尼”的音译单元划分为“Ｄｉ＼迪”，“ｓ＼士”，
“ｎｅｙ＼尼”．英文音译单元ｕｎｉｔｊ和中文拼音字符串的ｐｙｉ

的对齐概率ｐ（ｕｎｉｔｊ｜ｐｙｉ）采用ＩＢＭＭｏｄｅｌ１［１６］在中英音译
语料库中训练得到，我们采用的语料库是来自于《世界

人名翻译大辞典》［１７］，其中包含了 ５９万多条欧美人名
的中文音译词汇．

（２）意译特征
我们用中文命名实体 ｎｅｃｉ和英文命名实体ｎｅｅｊ的翻

译概率来表示意译特征，利用 ＧＩＺＡ＋＋工具产生的
ＩＢＭＭｏｄｅｌ１、Ｍｏｄｅｌ４以及ＨＭＭ三个模型的双向词汇翻
译概率来计算意译特征，计算公式为：

ｈ２（ｎｅｅｊ，ｎｅｃｉ）＝
ｐＭｏｄｅｌ１（ｎｅｅｊ，ｎｅｃｉ）＋ｐＭｏｄｅｌ４（ｎｅｅｊ，ｎｅｃｉ）＋ｐＨＭＭ（ｎｅｅｊ，ｎｅｃｉ）

３
（５）

ｐＭｏｄｅｌ１（ｎｅｅｊ，ｎｅｃｉ）＝ｐＭｏｄｅｌ１（ｎｅｅｊ｜ｎｅｃｉ）＋ｐＭｏｄｅｌ１（ｎｅｃｉ｜ｎｅｅｊ）
（６）

ｐＭｏｄｅｌ４（ｎｅｅｊ，ｎｅｃｉ）＝ｐＭｏｄｅｌ４（ｎｅｅｊ｜ｎｅｃｉ）＋ｐＭｏｄｅｌ４（ｎｅｃｉ｜ｎｅｅｊ）
（７）

ｐＨＭＭ（ｎｅｅｊ，ｎｅｃｉ）＝ｐＨＭＭ（ｎｅｅｊ｜ｎｅｃｉ）＋ｐＨＭＭ（ｎｅｃｉ｜ｎｅｅｊ）
（８）

（３）字对齐特征
受Ｘｉ，ｅｔａｌ［１８］工作的启发，中文“字对齐”的信息可

以用来评估词汇对齐的置信度．假设中文命名实体词
汇ｎｅｃｉ由Ｋ个汉字组成，表示为ｎｅｃｉ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃＫ｝，则
ｎｅｃｉ和英文实体词汇ｎｅｅｊ的字对齐特征可以用下面的公
式计算：

ｈ３ ｎｅｅｊ，ｎｅ( )ｃｉ ＝∑Ｋ
ｋ＝１ｐ（ｎｅｅｊ｜ｃｋ） （９）

将中英平行语料中的中文句子按字切开，利用 ＩＢＭ
Ｍｏｄｅｌ１可以计算得到中文汉字 ｃｋ和英文单词ｎｅｅｊ的翻
译概率ｐ（ｎｅｅｊ｜ｃｋ）．

（４）共现特征
如果中文命名实体ｎｅｃｉ和英文命名实体ｎｅｅｊ在整个

语料中总是在平行句对中出现，那么这两个词汇在一

定程度上有互译的可能性，因此我们在计算对齐置信

度时采用共现特征作为特征之一．共现特征的计算公
式如下：

ｈ４ ｎｅｅｊ，ｎｅ( )ｃｉ ＝
ｃｏｕｎｔ（ｎｅｅｊ，ｎｅｃｉ）
ｃｏｕｎｔ（ｎｅｃｉ）

＋ｃｏｕｎｔ
ｎｅｅｊ，ｎｅ( )ｃｉ

ｃｏｕｎｔ（ｎｅｅｊ）
（１０）

其中，ｃｏｕｎｔ（ｎｅｅｊ，ｎｅｃｉ）表示中英实体词汇ｎｅｃｉ和ｎｅｅｊ
同在一个平行句对出现的次数，ｃｏｕｎｔ（ｎｅｃｉ）表示中文实
体词汇ｎｅｃｉ在语料库中出现的次数，ｃｏｕｎｔ（ｎｅｅｊ）表示英文
实体词汇ｎｅｅｊ在语料库中出现的次数．我们在统计命名
实体相关词汇共现信息时，为了降低运算复杂度，在统

计中进行了初步的剪枝，去除了数字、标点符号以及首

字母是小写的英文非实体单词，并且统计结果中只保
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留共现特征较强的词汇对，词对数从最初的１８３万多个
减少到１１０万多个．

本文使用开源工具包 ＯｐｅｎＮＬＰ［１９］中 Ｍａｘｅｎｔ工具来
训练公式（２）中的４个特征函数的参数．命名实体词汇
对齐的置信度评估是本文优化方法的基础，下面我们

详细说明中文分词的优化方法．
３２ 分词优化

通过公式（２）的计算，我们可以获得平行语料中对
齐置信度较高的双语命名实体词汇．根据本文第２节对
中文分词、命名实体识别和对齐的相互影响分析，首先

利用对齐信息优化命名实体识别结果，在此基础上优

化命名实体相关的分词结果，通过优化分词粒度和修

正分词错误，实现中英文实体词汇一一对应．整个过程
可以用下面４个算法描述：

算法１ 根据对齐修正命名实体边界．在对齐的实体词汇前后，寻找
是否存在非实体词汇和实体词汇对齐，并且对齐置信度较高．根据双
语命名实体边界统一的规则，修正初始命名实体识别边界上的错误．
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ：ＲｅｖｉｓｅＮＥＢｏｕｄａｒｙ（Ｃ０，Ｅ０，Ａｌｉｇｎ０）
Ｉｎｐｕｔｓ：Ｃ０：初始中文句子单词数组

Ｅ０：初始英文句子单词数组

Ａｌｉｇｎ０：初始对齐

Ｏｕｔｐｕｔｓ：Ｃ１：算法１执行后的中文单词数组
Ｅ１：算法１执行后的英文单词数组

Ａｌｉｇｎ１：算法１执行后的中英文单词对齐

ｂｅｇｉｎ
Ｃ１＝； Ｅ１＝Ｅ０；Ａｌｉｇｎ１＝Ａｌｉｇｎ０；
ｆｏｒｅａｃｈ中文词 ｃｉｉｎＣ０ｄｏ
ｉｆｃｉ不是实体词ａｎｄ在 Ａｌｉｇｎ０中 ｃｉ对齐到英文实体词汇ｅ
ｉｆｃｉ和ｅ的对齐置信度较高

根据 ｅ的实体类型将ｃｉ修正为该类型的实体词ｃｉ；

Ｃ１＝Ｃ１∪ｃｉ；
ｅｎｄｉｆ

ｅｌｓｅ
Ｃ１＝Ｃ１∪ｃｉ；

ｅｎｄｉｆ
ｅｎｄｆｏｒ

ｅｎｄｂｅｇｉｎ

算法２ 合并对齐到一个英文 ＮＥ的中文ＮＥ．在实体对齐结果中，寻
找是否存在多个中文实体词汇对应一个英文单词，如果存在，则将这

些中文词合并为新的命名实体词．
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ：ＣｏｍｂｉｎｅＣｈｉｎｅｓｅＮＥ（Ｃ１，Ｅ１，Ａｌｉｇｎ１）
Ｉｎｐｕｔｓ：Ｃ１：算法１执行后的中文单词数组

Ｅ１：算法１执行后的英文单词数组

Ａｌｉｇｎ１：算法１执行后的中英文单词对齐

Ｏｕｔｐｕｔｓ：Ｃ２：算法２执行后的中文单词数组
Ｅ２：算法２执行后的英文单词数组

Ａｌｉｇｎ２：算法２执行后的中英文单词对齐

ｂｅｇｉｎ
Ｃ２＝Ｃ１； Ｅ２＝Ｅ１；Ａｌｉｇｎ２＝；
ｆｏｒｅａｃｈ英文实体词 ｅｍｉｎＥ１ｄｏ
根据 Ａｌｉｇｎ１，计算 ｅｍ和对齐的中文实体词个数ｘ；
ｉｆｘ＞１ａｎｄ对齐的中文实体词序号连续
将 Ｃ２中这些中文词为一个新词 ｃ，实体类型同 ｅｍ，将 ｃ和ｅｍ

的对齐加入Ａｌｉｇｎ２；
ｅｎｄｉｆ

ｅｎｄｆｏｒ
根据 Ａｌｉｇｎ１，将没有变动的词对齐加入 Ａｌｉｇｎ２；
ｅｎｄｂｅｇｉｎ

算法３ 根据音译拼音对齐，切分中文 ＮＥ．在对齐结果中，根据音译
特征，减小中文音译实体词的分词粒度，使得新切分出的中文实体词

和英文实体词一一对应．
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ：ＳｅｇｍｅｎｔＴｒａｎｓｌｉｔｅｒａｔｅＮＥ（Ｃ２，Ｅ２，Ａｌｉｇｎ２）
Ｉｎｐｕｔｓ：Ｃ２：算法２执行后的中文句子单词数组

Ｅ２：算法２执行后的英文句子单词数组

Ａｌｉｇｎ２：算法２执行后的中英文单词对齐

Ｏｕｔｐｕｔｓ：Ｃ３：算法３执行后的中文单词数组
Ｅ３：算法３执行后的英文单词数组

Ａｌｉｇｎ３：算法３执行后的中英文单词对齐

ｂｅｇｉｎ
Ｃ３＝Ｃ２； Ｅ３＝Ｅ２；Ａｌｉｇｎ３＝；
ｆｏｒｅａｃｈ英文实体词 ｅｍｉｎＥ２ｄｏ
计算 ｅｍ和对齐的中文实体词ｃ的音译特征值ｈ；
ｉｆｈ＝１ａｎｄｅｍ是ｃ拼音字符串的子串
在 Ｃ３中，将 ｃ切分为ｃ′和ｃ″两个实体词，类型和 ｃ相同；
ｃ′的拼音字符串和ｅｍ相同，将 ｃ′和ｅｍ的对齐加入Ａｌｉｇｎ３；
ｉｆ英文实体词 ｅｍ－１和 ｃ″的拼音字符串相同，
将 ｃ″和ｅｍ－１的对齐加入 Ａｌｉｇｎ３；
ｅｎｄｉｆ
ｉｆ英文实体词 ｅｍ＋１和 ｃ″的拼音字符串相同
将 ｃ″和ｅｍ＋１的对齐加入 Ａｌｉｇｎ３；
ｅｎｄｉｆ

ｅｎｄｉｆ
ｅｎｄｆｏｒ
根据 Ａｌｉｇｎ２，将没有变动的词对齐加入 Ａｌｉｇｎ３；
ｅｎｄｂｅｇｉｎ

算法４ 分离中文实体特征词尾．在对齐结果中，将中文地名、组织结
构名的特征词尾切分为独立的词，在英文实体中寻找是否存在特征

词尾的翻译，如果存在，则将其和特征词尾对齐，否则将特征词尾对

齐到空．
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ：ＳｐｌｉｔＮＥＳｕｆｆｉｘ（Ｃ３，Ｅ３，Ａｌｉｇｎ３）
Ｉｎｐｕｔｓ：Ｃ３：算法３执行后的中文句子单词数组

Ｅ３：算法３执行后的英文句子单词数组

Ａｌｉｇｎ３：算法３执行后的中英文单词对齐

Ｏｕｔｐｕｔｓ：Ｃ４：算法４执行后的中文单词数组
Ｅ４：算法４执行后的英文单词数组

Ａｌｉｇｎ４：算法４执行后的中英文单词对齐
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ｂｅｇｉｎ
Ｃ４＝Ｃ３；Ｅ４＝Ｅ３；Ａｌｉｇｎ４＝；
ｆｏｒｅａｃｈ中文实体词 ｃｉｉｎＣ３ｄｏ
ｉｆｃｉ是地名或机构名ａｎｄｃｉ包含特征字尾ｗ
计算 ｃｉ对齐的英文实体单词集合Ｅ；
ｉｆＥ的元素个数＝１
在 Ｃ４中，将 ｃｉ切分为ｃ′和ｗ两个实体词，类型和 ｃｉ相同；
将 ｃ′和Ｅ中元素的对齐加入Ａｌｉｇｎ４；

ｅｎｄｉｆ
ｉｆＥ的元素个数＞１
ｉｆｅｍｉｎ特征字尾 ｗ互译英文单词集合ｅｗａｎｄｅｍｉｎＥ
Ｃ４中，将 ｃｉ切分为ｃ′和ｗ两个实体词，类型和 ｃｉ相同；
将 ｗ和ｅｍ的对齐加入Ａｌｉｇｎ４；
将 Ａｌｉｇｎ３中，ｃ′和除ｅｍ之外的对齐加入Ａｌｉｇｎ４；

ｅｌｓｅ
在 Ｃ４中，将 ｃｉ切分为ｃ′和ｗ两个实体词，类型和 ｃｉ相同；
将 ｃ′和Ｅ中元素的对齐加入Ａｌｉｇｎ４；
ｅｎｄｉｆ

ｅｎｄｉｆ
ｅｎｄｉｆ

ｅｎｄｆｏｒ
根据 Ａｌｉｇｎ３，将没有变动的词对齐加入 Ａｌｉｇｎ４；
ｅｎｄｂｅｇｉｎ

上述４个算法的优化效果是：（１）利用对齐修正实
体对齐的边界，从而优化实体识别结果，进而得到更多

的实体对齐；（２）将因为分词粒度过大或错误切分造成
的一对多或多对一的对齐，通过分词优化，实现一对一

的对齐，从而达到优化实体对齐的效果．
下一节我们通过实验来说明优化算法对中英双语

命名实体短语翻译的抽取以及统计机器翻译的影响．

４ 实验和分析

４１ 中英命名实体短语翻译抽取实验

为了验证本文优化算法的有效性，我们对优化前

后中英命名实体短语翻译抽取和统计机器翻译的效果

进行对比．本文的算法是针对命名实体词汇相关的分
词优化，命名实体在语料中的比例会直接影响到实验

效果，新闻语料包含命名实体较多，因此我们采用新闻

语料检测本文算法的有效性．命名实体短语翻译抽取
实验 中，我 们 从 ＬＤＣ发 布 的 中 英 新 闻 语 料 库
（ＬＤＣ２００２Ｅ１８；ＬＤＣ２００５Ｔ０６）中抽取３００个中英长句对作
为我们的测试集，因为长句可能包含多个命名实体词

汇，其中中文句子平均长度约为６１个汉字，英文句子平
均长度约为２６个单词．由于优化前后中文分词结果有
变动，因此我们不对双语命名实体词对齐进行评估，而

是对双语命名实体短语的抽取进行评估，本文的优化

算法没有考虑修正实体类型的识别错误，并且对齐双

语实体类型的识别可能出现不一致，因此将人名、地名

以及组织结构名的命名实体短语翻译综合在一起评

估，评估采用正确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）和
Ｆｓｃｏｒｅ（Ｆ）．

我们采用中科院分词工具 ＩＣＴＣＬＡＳ、Ｓｔａｎｆｏｒｄ分词
工具对中文句子进行分词，其中 Ｓｔａｎｆｏｒｄ分词工具分别
采用基于（ＣｈｉｎｅｓｅＴｒｅｅｂａｎｋ，ＣＴＢ）和（Ｐｅｋｉｎｇｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，
ＰＫＵ）两种数据集上训练的模型．对上述三种中文分词
结果，均采用 Ｓｔａｎｆｏｒｄ命名实体识别工具（分类器：ｃｈｉ
ｎｅｓｅ．ｍｉｓｃ．ｄｉｓｔｓｉｍ．ｃｒｆ．ｓｅｒ）进行初始中文命名实体识别．
英文句子采用Ｓｔａｎｆｏｒｄ命名实体识别工具（分类器：ｅｎｇ
ｌｉｓｈ．ｃｏｎｌｌ．４ｃｌａｓｓ．ｄｉｓｔｓｉｍ．ｃｒｆ．ｓｅｒ）进行英文命名实体
识别．

我们首先采用ＧＩＺＡ＋＋进行词对齐，得到ＩＢＭＭｏｄ
ｅｌ１、ＩＢＭＭｏｄｅｌ４和ＨＭＭ三种词对齐结果（ｇｒｏｗ．ｍｏｄｅｌ１．
ａｌｉｇｎ、ｇｒｏｗ．ｍｏｄｅｌ４．ａｌｉｇｎ和 ｇｒｏｗ．ｈｍｍ．ａｌｉｇｎ），然后，使用
Ｋｏｅｈｎ等人提出的 ｇｒｏｗｄｉａｇｆｉｎａｌ启发式规则［２０］对每个
模型的词对齐进行合并，加入命名实体词汇的对齐置

信度评估，得到词对齐结果（ｇｒｏｗ．ｂａｓｅｌｉｎｅ．ａｌｉｇｎ），该结
果相对于原始对齐结果具有较低的错误率．在这个词
对齐结果上利用基于层次短语的翻译系统［２１］进行短语

抽取，从中得到中英命名实体短语翻译，其中包括人

名、地名、组织机构名，以此作为 ｂａｓｅｌｉｎｅ．在 ｇｒｏｗ．ｂａｓｅ
ｌｉｎｅ．ａｌｉｇｎ的词对齐基础上，利用对齐，修正命名实体识
别边界和分词错误，优化分词粒度．在优化后的词对齐
结果上，再次进行短语抽取，得到优化后的中英命名实

体短语翻译．表１给出了优化结果与ｂａｓｅｌｉｎｅ的对比．

表１ 中英命名实体短语翻译抽取优化前后对比

ｂａｓｅｌｉｎｅ 优化后的结果

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆｓｃｏｒｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆｓｃｏｒｅ

ＩＣＴＣＬＡＳ ８０．９１％ ８２．８７％ ８１．８８％ ８７．０２％ ８９．１０％ ８８．０５％

ＳｔａｎｆｏｒｄＰＫＵ ７７．１２％ ７９．５１％ ７８．３０％ ８５．６１％ ８８．３４％ ８６．９５％

ＳｔａｎｆｏｒｄＣＴＢ ７９．４４％ ８３．１６％ ８１．２６％ ８６．８９％ ８９．４８％ ８８．１７％

从实验结果可以看出，在不同的初始中文分词结

果基础上，本文的优化算法都使得双语实体短语的抽

取结果有了提高．我们对实验结果进行进一步分析发
现：本文的优化算法对于采用音译翻译方式的命名实
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体有比较明显效果，而对英文简称相关的双语短语翻

译在准确率上不是特别理想，因为简称相关的词汇对

齐置信度不高，本文优化算法的前提是初始命名实体

对齐具有较高的置信度．
４２ 中英统计机器翻译实验

统计机器翻译实验中，中英训练语料有４６９万多句
对，语言模型采用 ＳＲＩＬＭ对于训练语料的英文句子进
行大小写不敏感的训练，得到一个五元语法模型作为

机器翻译系统的语言模型．我们采用ＣＷＭＴ２０１３的开发
集作为实验开发集，ＳＳＭＴ２００７的测试集（１００２个句对）
作为实验的测试集，这两个数据集是中英双语新闻为

主，包含较多的命名实体词汇．统计机器翻译的结果用
大小写不敏感的ＮＩＳＴＢＬＥＵ值（４ｇｒａｍ）进行评价．

我们在中英新闻项目上一共做了３个词对齐结果，
这３个词对齐结果是：（１）４．１节中提到的 ｇｒｏｗｄｉａｇｆｉｎａｌ
启发式规则将 ＧＩＺＡ＋＋获得的 ３种词对齐结果（ＩＢＭ
Ｍｏｄｅｌ１、ＩＢＭＭｏｄｅｌ４和 ＨＭＭ），加入命名实体对齐的置
信度评估，得到词对齐结果 ｇｒｏｗ．ｂａｓｅｌｉｎｅ．ａｌｉｇｎ词对齐
（记为ｂａｓｅｌｉｎｅ）．（２）在 ｇｒｏｗ．ｂａｓｅｌｉｎｅ．ａｌｉｇｎ基础上，类似
于ｃｈｅｎ等人提出方法［８］，以英文实体词汇为参照，在中
文实体词汇的前后，采用滑动窗口的方法，根据对齐信

息，只修正中文实体识别的边界，不对分词结果进行修

改，得到词对齐结果 ｇｒｏｗ．ｂｏｕｎｄａｒｙ．ａｌｉｇｎ（记为 ｂｏｕｎｄ
ａｒｙ）；（３）在 ｇｒｏｗ．ｂａｓｅｌｉｎｅ．ａｌｉｇｎ基础上，采用本文的优化
算法得到的词对齐结果 ｇｒｏｗ．ｆｉｎａｌ．ａｌｉｇｎ（记为 ｆｉｎａｌ）．我
们使用基于层次短语的翻译系统在这三个词对齐基础

上，将命名实体翻译知识加入统计机器翻译，表２给出
了这三个实验中ＮＩＳＴＢＬＥＵ值的变化．

从实验结果可以看出，仅仅对命名实体边界进行

修正对提升ＢＬＥＵ值的作用不明显，而在修正命名实体
边界的基础上，进一步修正分词错误和优化分词粒度

可以提升 ＢＬＥＵ值，这一点在不同的词对齐结果上都有
体现．不过，由于本文分词优化方法是仅针对命名实体
词汇进行的，因此 ＢＬＥＵ的提升幅度较小．

表２ 三种词对齐结果的ＳＭＴＮＩＳＴＢＬＥＵ变化

ｂａｓｅｌｉｎｅ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｆｉｎａｌ

ＩＣＴＣＬＡＳ ２７．６１ ２７．７０ ２７．９９

Ｓｔａｎｆｏｒｄ－ＰＫＵ ２８．０９ ２８．１１ ２８．６５

Ｓｔａｎｆｏｒｄ－ＣＴＢ ２７．８４ ２７．７３ ２８．２７

５ 结束语

中文分词结果对命名实体识别以及对齐有着直接

的影响，本文在命名实体词汇的对齐置信度评估的基

础上，通过对分词粒度的优化，错误分词的修正，优化

了中英命名实体识别和对齐的结果，进而提高了中英

命名实体翻译的抽取效果，以及中英新闻领域的统计

机器翻译的效果．实验结果表明了本文算法是有效的．
本文的优化算法只考虑了命名实体识别结果中标

记为人名、地名、组织机构名的实体词汇，未考虑标记

为“ＭＩＳＣ（杂项）”的实体，在这类实体识别结果中，存在
着一定数量被错误标记的人名、地名、组织结构名，我

们将在今后的工作中考虑如何修正错误的命名实体类

型标记，进一步提高双语命名实体识别效果．此外，在
今后的工作中我们也将考虑如何利用双语对齐信息优

化命名实体以外的词汇分词结果，进一步提高双语词

对齐效果．
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