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基于多特征融合的统计机器翻译译文错误检测

王莎，杜金华，刘丁
（西安理工大学 自动化与信息工程学院，陕西 西安 ７１００４８）

摘要：抽取了３种典型的单词后验概率特征（基于固定位置的词后验概率、基于目标位置窗的词后
验概率、基于词对齐的词后验概率）和３种语言学特征（词、词性、句法分析器抽取的句法特征），并
在此基础上抽取了一个来自源端的单词特征，然后基于中英ＮＩＳＴ数据集，采用最大熵分类器来验
证不同单词后验概率特征（ＷＰＰ）独立使用及与其它特征组合后使用时对错误检测性能的影响。
实验结果表明，采用不同方法计算得到的单词后验概率特征对分类错误率的影响是显著的，并且在

单词后验概率和语言学特征组合基础上加入源端单词特征，可以显著降低分类错误率（ＣＥＲ），提
高译文错误检测能力。
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ｆｅａｔｕｒｅ；ｅｒｒｏｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

　　近年来，基于统计机器翻译方法的发展，涌现出
了多种不同类型的统计机器翻译（ＳＭＴ）系统，如基
于短语、层次短语及句法的机器翻译模型等，并且翻

译性能得到了显著提高［１３］。本领域内一些研究人

员对于如何将 ＳＭＴ系统应用到实际中做了大量工
作。然而，目前来看，统计机器翻译译文质量仍然无

法满足工业化的实际需要。因此，为了提高机器翻

译译文质量，自动对译文进行错误判断、分类和分析

在ＳＭＴ技术发展和应用中有着重要作用。
目前，译文错误检测方法多依据如单词后验概

率（ｗｏｒｄｐｏｓｔｅｒｉｏｒｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ，ＷＰＰ）的系统特征进行
译文置信度估计，一些研究人员已经提出了多种根

据Ｎｂｅｓｔ或词图等计算ＷＰＰ的方法，并且这些方法
在机器翻译译文错误检测和置信度估计中得到了广

２３ 　西安理工大学学报 ＪｏｕｒｎａｌｏｆＸｉ’ａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（２０１３）Ｖｏｌ．２９Ｎｏ．１　



泛应用［４７］。之后，一些研究人员开始尝试利用其

他知识源作为特征，并与ＷＰＰ置信特征相结合来进
行错误检测，如深层次句法或深层次语义特征

等［８９］。然而，由于多数外部特征的复杂性、与具体

语言相关等原因，有效的并且通用的特征并不容易

被抽取。因此，目前来看，单词后验概率特征、词以

及词性等词汇化特征仍然是人们依据的主要特征。

本文主要采用最大熵分类器结合不同方法计算

得到的ＷＰＰ特征及三种ＷＰＰ特征与其他特征的组
合结果，研究其对译文错误检测能力的影响，主要有

以下三点：①验证三种不同方法得到的ＷＰＰ特征对
译文错误检测性能的有效性；②分别将三种不同方
法得到的ＷＰＰ特征与其他三个语言学特征结合，验
证语言学特征对具体语言翻译错误检测任务的预测

能力；③在以上特征组合的基础上分别加入抽取的
源端单词特征，验证源端单词特征对分类错误率的

影响。

１　置信度特征

１．１　词后验概率特征
词后验概率是统计机器翻译译文错误检测中常

用的置信度特征，目标单词的置信度可以用其后验

概率即ＷＰＰ来表示［５７］。

用Ｓ表示一个ＳＭＴ系统，给定源语言输入句子
ｆＪ１和对应的Ｎｂｅｓｔ列表输出 ｅ

ｎ，Ｉｎ
ｎ，１，其中 ｎ＝１，…，

Ｎ；ｅｎ代表Ｎｂｅｓｔ列表中第ｎ个翻译假设，每个翻译
假设的翻译概率记为 ｐ（ｆＪ１，ｅ

ｎ，Ｉｎ
ｎ，１），错误检测所用的

ＷＰＰ即 １ｂｅｓｔ列表中每个目标词的后验概率
ｐ（ｅｉ１／ｆ

Ｊ
１）。下面将详细介绍三种典型的用来计算

ＷＰＰ的方法。
１．１．１　基于固定位置的词后验概率

给定源语言输入ｆＪ１，位于最优翻译假设ｅ
Ｉ
１中位

置ｉ的目标单词ｅ的后验概率即是对Ｎｂｅｓｔ列表中
其他翻译假设在对应的固定位置 ｉ出现单词 ｅ的概
率求和，如公式（１）所示：

ｐｉ（ｅ／ｆ
Ｊ
１）＝

∑
Ｎ

ｎ＝１
δ（ｅｎ，ｉ，ｅ）·ｐ（ｆ

Ｊ
１，ｅ

ｎ，Ｉｎ
ｎ，１）

∑
ｅ′
∑
Ｎ

ｎ＝１
δ（ｅｎ，ｉ，ｅ′）·ｐ（ｆ

Ｊ
１，ｅ

ｎ，Ｉｎ
ｎ，１）

（１）

１．１．２　基于目标位置窗的词后验概率
在Ｎｂｅｓｔ列表中，翻译假设的句长是在某一范

围内动态变化的，使得由于不同的翻译假设因句长

不同等因素的影响，导致在同一位置 ｉ上的目标词
ｅｉ有可能是不同的，即对应不同的源语言词，因此，
难以保证单词ｅ出现的位置ｉ是固定不变的，但有可

能出现在位置ｉ附近，即上下文中。因此，若将初始
的固定位置ｉ变为一个动态值，使其能在初始值的
某一范围内滑动，当目标单词出现在限定范围内时，

其参与后验概率计算。这就是在固定位置基础上改

进的基于位置窗的方法思想。

记位置窗为ｉ±ｔ，ｔ为窗口大小，为自然数。如
果单词在位置窗范围内出现，同样认为单词出现在

当前翻译假设。因此，单词的后验概率可以由此窗

范围内的位置上单词出现的后验概率之和来决定，

计算公式如（２）式所示：

ｐｉ，ｔ（ｅ／ｆ
Ｊ
１）＝∑

ｉ＋ｔ

ｋ＝ｉ－ｔ
ｐｋ（ｅ／ｆ

Ｊ
１） （２）

１．１．３　基于词对齐的词后验概率
另一种直接且有效的计算方法是利用 Ｎｂｅｓｔ

列表中生成的最优目标译文 ｅＩ１与 Ｎｂｅｓｔ列表中其
他句子的词对齐信息得到词后验概率。本文实验利

用的是基于 Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ的对齐，根据此对齐信息，
最优译文中每个单词ｅ的后验概率ｐ（ｅ／ｆＪ１，ｅ

Ｉ
１）可以

通过对Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ对齐结果中位置ｉ上包含ｅ的所
有翻译假设的概率之和得到。此方法由 Ｕｅｆｆｉｎｇ等
人最早提出，并通过实验验证了其有效性［５，７］。

用Ｌ（ｅＩ１，ｅ
ｎ，Ｉｎ
ｎ，１）表示最优译文 ｅ

Ｉ
１和 Ｎｂｅｓｔ列表

中其他翻译假设ｅｎ，Ｉｎｎ，１ 之间的 Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ对齐关系，
则对于位置ｉ的单词 ｅ，其具有 Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ对齐关
系的句子后验概率可由下式给出：

ｐｌｅｖ（ｅ／ｆ
Ｊ
１，ｅ

Ｉ
１）＝

ｐｌｅｖ（ｅ，ｆ
Ｊ
１，ｅ

Ｉ
１）

∑
ｅ′
ｐｌｅｖ（ｅ′，ｆ

Ｊ
１，ｅ

Ｉ
１）

（３）

其中：

ｐｌｅｖ（ｅ／ｆ
Ｊ
１，ｅ

Ｉ
１）＝　　　　　　　

∑
Ｎ

ｎ＝１
δ（ｅ，Ｌｉ（ｅ

Ｉ
１，ｅ

ｎ，Ｉｎ
ｎ，１））·ｐ（ｆ

Ｊ
１，ｅ

ｎ，Ｉｎ
ｎ，１）

式中ｐ（ｆＪ１，ｅ
ｎ，Ｉｎ
ｎ，１）表示Ｎｂｅｓｔ列表中给出的翻译假设

的后验概率。δ（ｘ，ｙ）代表克罗奈克函数，即：

δ（ｘ，ｙ）＝
１ ｘ＝ｙ　　　
０ 其他

{ 　　　
１．２　语言学特征

近年来，本领域的一些研究人员开始尝试利用

外部知识源作为特征，如深层次句法或深层次语义

特征等。１．１节中的单词后验概率特征是基于系统
的特征，无法提供足够的语法或句法知识，因此，考

虑抽取如句法、语义等语言学特征来提高检测准确

率。本文主要用到了两类常用的语言学特征：词汇

化特征和句法特征。下面对这两类特征做一个详细

的描述。
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１．２．１　词汇化特征
对于翻译假设中的大多数单词，通常认为出现

频率高的单词序列和出现频率较高的词性标注序列

为正确的概率要大于出现频率较少的单词序列和词

性标注序列。这里，考虑单词及词性标注的上下文

信息，对于每个单词和词性标注，取其前２个和后２
个及其本身构成特征向量，具体形式表示如下。

单词特征：

Ｗｏｒｄ：（ｗ－２，ｗ－１，ｗ，ｗ１，ｗ２）
词性标注特征：

Ｐｏｓ：（ｐｏｓ－２，ｐｏｓ－１，ｐｏｓ，ｐｏｓ１，ｐｏｓ２）
１．２．２　语法特征

句法知识一般是通过句法分析器对源语言或目

标语言进行句法分析后得到的。当分析器无法对整

个句子进行分析时，则忽略问题单词以找到剩余单

词的联系从而完成句法分析。被忽略的单词就成为

与句子中其他单词没有连接的单词，称为 ｎｕｌｌｌｉｎｋ
单词。一般认为，这些与其他单词没有联系的单词

存在语法错误的可能性更大，利用此语法信息来定

义二值句法特征，如下式所示：

ｌｉｎｋ（ｅ）＝ ｙｅｓ ｅ与其他词存在连接关系
ｎｏ{

其他

１．３　源端单词特征
统计机器翻译译文错误检测大部分研究中所用

的置信度特征均是关于目标端的特征，如 ＷＰＰ特
征、语言学特征和其他常用的句法语义特征等。在

此基础上本文以源端为对象，抽取源端特征。从

ＭＴ解码过程中可以跟踪生成译文中目标短语所对
应的源语言短语，并且利用简单的对齐模型能够很

快找到对应短语间源语言单词和目标语言单词之间

的对齐关系，即提取源端单词特征［１１］。这些特征用

来得到给定错误标注中源语言单词和目标单词出现

的相似度。可以认为：如果源语言单词和目标单词同

时出现在同一类别的概率很大，那么可以认为生成的

目标单词在将来翻译结果中很可能属于此标注类别。

实验中所用的源端单词特征模板如图１所示，
第一行为源语言中文序列，第二行是利用统计机器

翻译系统得到对应的英文输出结果。

源端单词特征的定义如公式（４）所示：
ｆ（１３）（ｎｅａｒｌｙ）＝
１ ｉｆｓｏｕｒｃｅ－ｗｏｒｄ＝″近″{ }０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（４）

式中，ｆ（１３）中的１和３分别表示目标单词在翻译假
设中的位置和对应的源语言单词在源语言句子中的

位置。

图１　源端单词特征
Ｆｉｇ．１　Ｓｏｕｒｃｅｗｏｒｄｆｅａｔｕｒｅ

　

如果源语言单词对应到目标端语言的是一个短

语，如图１中源语言中文词语“丧生”对应的目标端
句子中的成分为短语“ｈａｖｅｂｅｅｎｋｉｌｌｅｄ”，则需要返
回到短语模型训练过程中生成的短语表中，从表中

的对齐信息找到中文单词与英文短语中每个单词的

一一对应关系，最终得到源端单词对齐信息。

２　分类器

机器翻译中的译文错误检测问题通常是作为一

个二值分类问题来进行研究，如监督机器学习问题。

自然语言处理领域中最常用的分类器包括最大熵分

类器［１０１３］、ＳＶＭ分类器等。实验中选择最大熵分类
器作为其译文错误检测分类工具，结合抽取的多个

不同特征分析比较不同特征组合的分类性能。

最大熵分类器是朴素贝叶斯分类器的一个泛化

模型，其本质思想是不考虑任何未知因素，对所有已

知因素建立一个连续的模型，使用最大熵方法建模

的一个主要优点是不同的特征可以被方便地添加到

模型中。将二值分类器样例用（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｎ，ｙｎ）
表示，其中ｘｉ表示特征样例，本实验中ｙｉ∈｛ｃ，ｉ｝。

给定了单词的特征向量后，采用最大熵模型预

测单词正确与错误的公式如式（５）所示。

ｐ（ｙ／ｘ）＝
ｅｘｐ（∑

ｉ
（λｉｆｉ（ｘ，ｙ）））

∑
ｙ
（ｅｘｐ（∑

ｉ
λｉｆｉ（ｘ，ｙ）））

（５）

式中，ｆｉ代表二值模型特征函数，其值由单词分类类
别 ｙ（ｃ，ｉ）和特征向量 ｘ来决定。λｉ代表对应 ｆｉ
的权重。

利用最大熵模型作为译文错误检测的分类器，

需要将特征向量转换为分类器所能接受的文本格

式。具体格式如下所示：

ｌｉｎｅ１：ｌａｂｅｌｉｎｄｅｘ１：ｖａｌｕｅ１ｉｎｄｅｘ２：ｖａｌｕｅ２…
ｌｉｎｅ２：ｃｗｐｐ－２：１… ｐｏｓ－２：１…ｗｏｒｄ－２：１…

　 　ｌｉｎｋ－２：１…ｓｏｕｒｃｅ－２：１…

ｌｉｎｅ３：ｃｗｐｐ－２：０…ｐｏｓ－２＿ＪＪ…

　 　ｗｏｒｄ－２＿ｗｈｉｔｅ…ｌｉｎｋ－２：１…

　　 ｗｈｉｔｅ白宫…
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在此特征向量公式中，ｌｉｎｅ１表示最大熵分类器
的标准数据模板，包括标注结果（分类类别）、特征

和特征值。ｌｉｎｅ２用来说明对应于 ｌｉｎｅ１的特征及其
特征值的具体文本数据格式，ｌｉｎｅ３则是将特征用具
体指代内容代替后的数据格式，为最大熵模型训练

时所使用的模板。其中，ｌｉｎｅ１中的 ｌａｂｅｌ对应于
ｌｉｎｅ２和ｌｉｎｅ３中的第一行，即单词分类结果｛ｃ，ｉ｝中
的值，ｌｉｎｅ１中的 ｉｎｄｅｘ为抽取的特征，对应 ｌｉｎｅ２和
ｌｉｎｅ３中的特征，而 ｖａｌｕｅ则表示每个特征对应的函
数值，对应ｌｉｎｅ２中特征之后的“１”，因为在 ｌｉｎｅ２中
只将特征值为１的特征罗列了出来，故在ｌｉｎｅ３中对
应ｖａｌｕｅ的函数值均为１。根据最大熵模型的特性
训练文本和测试文本特征值省略不写。

３　实验和设计分析

３．１　中文英文统计机器翻译系统
本文实验中的统计机器翻译系统选用基于短语

的机器翻译系统：Ｍｏｓｅｓ系统。利用此系统在测试
集解码过程中，为每个源语言句子输出１００００个最
好翻译假设，即Ｎ＝１００００。

翻译语言对的方向为中文到英文的翻译。翻译

模型训练语料为ＬＤＣ提供的数据集，共计３３９７５３８
句对（主要包括香港新闻、ＦＢＩＳ、ＩＳＩ汉英网络数据、
新华新闻等）。语言模型采用五元模型，其训练语

料包括以上双语语料的英文部分和英文 Ｇｉｇａｗｏｒｄ
的新华部分，共计约１０００万句。

机器翻译系统的开发集为 ＮＩＳＴ机器翻译评测
任务２００６年 ｃｕｒｒｅｎｔ集，共计１６６４句，每个源语言
输入对应４个参考答案。测试集为 ＮＩＳＴ２００５ｃｕｒ
ｒｅｎｔ数据集１０８２句和ＮＩＳＴ２００８ｃｕｒｒｅｎｔ数据１３５７
句，每句对应有４个参考答案。
３．２　译文错误检测任务

数据标注：本文利用 ＴＥＲ工具包［１４］中的 ＷＥＲ
准则来确定翻译假设中每个单词的真实分类结果。

首先找到四个参考译文中与翻译假设编辑距离最小

的参考译文作为基准，利用 ＷＥＲ准则将假设译文
与基准参考译文做词对齐，如果翻译假设中的单词

与参考译文中相同位置上的单词一致则标记为 ｃ，
反之标记为ｉ。

ＳＭＴ系统生成的 ＮＩＳＴＭＴ２００８翻译结果中，
１ｂｅｓｔ翻译假设包含３８５８７个单词，其中标为ｃ的为
１４６５８个，标为 ｉ的２３９２９个，其样本为“正确”的
类别比例（ＲＣＷ）为３７．９９％。ＮＩＳＴＭＴ２００５翻译
结果的１ｂｅｓｔ翻译假设包含３６４９７个单词，其中标
为ｃ的１５１７９个，标为ｉ的２１３１８个，其样本为“正

确”的类别比例（ＲＣＷ）为４１．５９％。
开发集和测试集：在译文错误检测任务中使用

ＮＩＳＴＭＴ２００８数据集（１３５７句）作为最大熵模型参
数训练的开发集，将 ＮＩＳＴＭＴ２００５（１０８２句）数据
集作为分类任务的测试集。

３．３　评价准则
译文错误检测任务评价准则有：分类错误率

（ＣＥＲ）、准确率（Ｐ）、召回率（Ｒ）和Ｆ准则。

ＣＥＲ＝分类类别为错的单词个数
单词总个数

（６）

准确率定义为分类器将真实类别为ｉ的单词准
确分类的个数ｎｍ与分类器标记为 ｉ的单词总数 ｎｔ
之比：

Ｐ＝
ｎｍ
ｎｔ

（７）

　　召回率定义为分类器将真实为类别ｉ的单词准
确分类的个数 ｎｍ与真实类别为 ｉ的单词总数 ｎｇ
之比：

Ｒ＝
ｎｍ
ｎｇ

（８）

　　Ｆ准则定义为准确率和召回率的权衡，即：

Ｆ＝２×Ｐ×ＲＰ＋Ｒ （９）

　　ＣＥＲ基线水平：由于作为测试集的 ＭＴ０５数据
中ＲＣＷ＝４１．５９％，低于５０％，即标为“ｉｎｃｏｒｒｅｃｔ”的
单词多于标为“ｃｏｒｒｅｃｔ”单词，所以将“ｃｏｒｒｅｃｔ”的单
词全部标为“ｉｎｃｏｒｒｅｃｔ”时所得到的评价准则得分，
也就是ＲＣＷ作为分类错误率的基线水平。
３．４　译文错误检测实验
３．４．１　基于独立特征的分类实验

利用最大熵分类器分别对三种典型的 ＷＰＰ特
征和三个语言学特征及抽取的源端单词特征进行独

立特征分类实验并分析比较其结果。分类实验结果

如表１所示。

表１　独立特征的错误检测结果
Ｔａｂ．１　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｆｅａｔｕｒｅｆｏｒＴｒａｎｓｌａｔｉｏｎ

ＥｒｒｏｒＤｅｔｅｃｔｉｏｎ
特征 ＣＥＲ／％ Ｐ／％ Ｒ／％ Ｆ／％
基线 ４１．５９ － － －
ＷＰＰ＿Ｄｉｒ ４０．４８ ６３．４４ ７２．４６ ６７．６５
ＷＰＰ＿Ｗｉｎ ３９．７０ ６３．８２ ７３．９５ ６８．５１
ＷＰＰ＿Ｌｅｖ ４０．１２ ６０．２４ ９２．０７ ７２．８３
Ｗｄ ３９．１１ ６４．２０ ７６．６７ ６９．０４
Ｐｏｓ ３９．５０ ６１．５２ ８６．４６ ７１．８９
Ｌｉｎｋ ４０．８９ ５９．５５ ９３．５５ ７２．７７
Ｓｏｕｒｃｅ ３９．６８ ６３．３６ ７６．０４ ６９．１２
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表中，ＷＰＰ＿Ｄｉｒ表示基于固定位置的 ＷＰＰ，
ＷＰＰ＿Ｌｅｖ表示基于 Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ对齐的 ＷＰＰ，
ＷＰＰ＿Ｗｉｎ表示基于目标位置窗的 ＷＰＰ。单词特征
用Ｗｄ表示，源端单词特征用Ｓｏｕｒｃｅ表示。

其中基线系统的ＣＥＲ为４１．５９％。
从表中的数据可以得到以下几点结论。

１）三种典型的ＷＰＰ特征独立使用时都能在一
定程度上降低ＣＥＲ值，且基于目标位置窗的计算方
法因其灵活性得到了较其他两种方法更低的 ＣＥＲ
结果。基于Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ对齐的 ＷＰＰ就 Ｆ值而言性
能最好。

２）语言学特征性能要比独立的 ＷＰＰ特征好
（Ｌｉｎｋ除外）。单词特征可以帮助系统更准确地找
到错误所在。语法特征Ｌｉｎｋ召回率最高，预示着此
特征可以帮助系统找到更多错误。表中的数据同时

也揭示了语言学特征对于错误检测的贡献，表明了

语言学特征可以有效降低分类错误率，提高错误预

测能力。

３）就ＣＥＲ而言，源端单词特征降低了４．５９％。
证明了源端单词特征的有效性，可以考虑提取更丰

富的源端信息作为特征加入到分类器中来提高错误

检测分类性能。

３．４．２　基于组合特征的分类实验
关于组合特征的分类实验做了两组。首先是分

别将三种典型的 ＷＰＰ特征和抽取的三个语言学特
征（词、词性、由ＬＧ句法分析器抽取的句法特征）进
行组合，利用最大熵分类器进行错误分类实验。

表２　第一组组合特征错误检测结果
Ｔａｂ．２　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔｃｏｍｂｉｎｅｄｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒ

ＴｒａｎｓｌａｔｉｏｎＥｒｒｏｒＤｅｔｅｃｔｉｏｎ

特征 ＣＥＲ／％ Ｐ／％ Ｒ／％ Ｆ／％

基线 ４１．５９ － － －

ＷＰＰ＿Ｄｉｒ＋Ｗｄ＋Ｐｏｓ＋Ｌｉｎｋ ３５．９３６３．９３８８．３０７４．１７

ＷＰＰ＿Ｗｉｎ＋Ｗｄ＋Ｐｏｓ＋Ｌｉｎｋ ３５．５５６４．７７８５．８３７３．８３

ＷＰＰ＿Ｌｅｖ＋Ｗｄ＋Ｐｏｓ＋Ｌｉｎｋ ３５．６２６５．３１８３．２２７３．１５

从表２可看出，就ＣＥＲ而言，与基线系统相比，
三种组合特征的ＣＥＲ分别降低了１３．６１％、１４．５２％
和１４．３５％（相对值），而且Ｆ值也得到了显著提高。
三组实验中，特征组合“ＷＰＰ＿Ｗｉｎ＋Ｗｄ＋Ｐｏｓ＋
Ｌｉｎｋ”的分类错误率最低，而组合“ＷＰＰ＿Ｄｉｒ＋Ｗｄ＋
Ｐｏｓ＋Ｌｉｎｋ”的Ｆ值最高。同时也揭示了语言学特征
对于错误检测的贡献。

在以上组合特征实验的基础上加入源端单词特

征，同样利用最大熵分类器进行分类实验，分析比较

组合特征的预测能力。错误分类实验结果如表 ３
所示。

表３　第二组组合特征错误检测结果
Ｔａｂ．３　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｓｅｃｏｎｄｃｏｍｂｉｎｅｄｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒ

ＴｒａｎｓｌａｔｉｏｎＥｒｒｏｒＤｅｔｅｃｔｉｏｎ

特征 ＣＥＲ／％ Ｐ／％ Ｒ／％ Ｆ／％

基线 ４１．５９ － － －

ＷＰＰ＿Ｄｉｒ＋Ｗｄ＋Ｐｏｓ＋Ｌｉｎｋ
＋Ｓｏｕｒｃｅ ３５．５４６４．６８８６．２４７３．９２

ＷＰＰ＿Ｗｉｎ＋Ｗｄ＋Ｐｏｓ＋Ｌｉｎｋ
＋Ｓｏｕｒｃｅ ３５．１２６５．７５８３．２１７３．４６

ＷＰＰ＿Ｌｅｖ＋Ｗｄ＋Ｐｏｓ＋Ｌｉｎｋ
＋Ｓｏｕｒｃｅ ３４．９３６７．０２７９．１６７２．５９

从表３和表２可以得出如下结论。
１）组合特征的分类能力要比单独的特征分类

能力强，且语言学特征和源端单词特征都能在一定

程度上提高统计机器翻译译文错误检测能力。

２）对于加入源端单词特征的组合特征实验，就
ＣＥＲ而言，加入源端单词特征后的组合特征，ＣＥＲ
分别降低了１４．５５％、１５．５６％、１６．０１％（相对值）。
同时，在加入源端单词特征后，其 Ｆ值也有一定程
度的降低。

３）表３所用的三种不同方法计算得到的 ＷＰＰ
中，基于词对齐的ＷＰＰ与其他四个特征的组合得到
了最好的结果，说明了位置信息与丰富的词对齐信

息对错误检测分类的重要性。

４　结论和展望

本文基于中英ＮＩＳＴ数据集，利用最大熵分类器
对三种典型的 ＷＰＰ特征、语言学特征、源端单词特
征及三种不同的 ＷＰＰ特征与其他几个特征的特征
组合进行了译文错误分类实验。实验结果表明了语

言学特征和源端单词特征对译文错误检测能力的有

效性。同时，可以看出基于词对齐的ＷＰＰ与语言学
特征、源端单词特征的组合得到的分类性能最好，说

明了位置信息的重要性。

接下来的工作将从以下几个方向做进一步的研

究：考虑实际情况中单词同义不同形的情况、考虑引

进“复述”等技术对本文中仅仅使用 ＷＥＲ准则进行
ｃ与ｉ的标注方法做出改进；提取更丰富的源端信息
特征，如利用源端 ＰＯＳ标注结果代替源端单词特
征，以解决数据稀疏的问题，提高分类器的分类

性能。
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简 讯

西安理工大学两项科技成果获国家科技奖

２０１３年１月１８日上午，２０１２年度国家科学技术奖励大会在北京隆重举行，我校有两项科技成果获
国家科技奖励：由自动化与信息工程学院刘丁教授主持完成的“大尺寸电子级硅单晶炉关键技术及其应

用”获得国家技术发明奖二等奖；水利水电学院张建丰教授参与完成的“都市型现代农业高效用水原理

与集成技术研究”获得国家科学技术进步奖二等奖。

（摘自理工大新闻网２０１３０１１８）

７３　王莎等：基于多特征融合的统计机器翻译译文错误检测　




