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摘要  在文档词汇衔接评价 LC 方法的基础上, 提出基于权重的 LC, 即 WLC, 该方法通过在文档词图上运行

PageRank 算法获得词汇权重。根据词性信息使得 PageRank 算法偏向特定的词汇, 并提出 PWLC 方法。实验

表明, 在文档级别上, 所提的两种方法与人工评价的相关度都优于 LC, 融合两种方法后, BLEU 和 TER 在文

档级别上的评价性能有显著的提高。 
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Abstract  Based on LC method, weighted LC (WLC) method is proposed, which assigns weights for words by 
PageRank algorithm running on word graph of documents. Furthermore, a new method named PWLC is also 
proposed, which biases PageRank algorithm to words with specific POS tags. The authors show how to combine the 
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机器翻译系统在篇章级别上的输出准确性对系

统用户来说极为重要, 因为相比独立的句子, 他们

更加关心一段文本的整体意思[1]。一个翻译系统, 如

果不考虑篇章上下文和句子间的恰当链接, 而只是

简单地把独立的句子放在一起, 不管把句子翻译的

多好, 都不能保证输出文本的连贯性。但目前针对

篇章质量的自动评价方法还很少, 如主流的评价方

法 BLEU、METEOR 和 TER 等, 注重的是系统级别

或者是句子级别的评价。这种评价方式一个很大的

缺点就是忽视了篇章的上下文和结构信息。因此 , 
在此类评价方法上进行优化的机器翻译系统也不太

可能产生像人工翻译那样自然的文本。 
Beaugrande 等[2]认为篇章具有 7 个基本特征: 

衔接性、连贯性、意图性、可接受性、信息性、情

景性和跨篇章性, 其中衔接性和连贯性被认为是区

分一段文字是否构成篇章或者文本的两个基本特

征。本文主要研究句子间的语言学特征 : 衔接性

(cohesion)和连贯性(coherence), 并将它们加入到已

有的评价中, 以产生更好的文档级别的评分。在机

器翻译评价框架 FEMTI [3]中, 连贯性被定义为“读

者能够描述出每一个句子或一组句子在一整篇文本

中的角色的程度”。连贯性的度量必须依赖于衔接
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性, 即文本中存在的要表达的意思的关系[4]。衔接性

通过句子间的语法和词汇元素的相互链接实现。 
目前针对篇章的自动评价方法的研究非常有

限 , 文 献 [5−6] 提 出 基 于 语 篇 表 述 理 论 (discourse 
representation theory, DRT)[7]的自动评价方法。DRT
为篇章里的语义依赖关系提供了表述语言, 它使用

语 篇 表 述 结 构 (discourse representation structure, 
DRS)描述上下文的语义联系。DRS 有两个关键的组

成部分: 一组存在于语篇中的实体和一组表示篇章

中实体关系的 DRS 条件。例如, 句子“A farmer owns 
a donkey. ”的 DRS 表达为[x, y: farmer(x), donkey(y), 
owns(x, y)]。因此两篇文档的 DRS 表述的匹配情况

可以被用来作为文档的评价。 
除了机器翻译评价之外 , 文章自动评分程序 , 

如 E-rater[8], 也采用丰富的文档特征, 包括文法、用

法、风格、背景、主要观点、支持观点、结论方式

等。然而, 上面描述的方法都依赖于语言学特征, 特

征的解析过程可能会因为译文中的文法错误而影响

评价的性能。因此这些方法的准确性和可靠性也不

可避免地会依不同的评价数据而产生波动。 
与上述方法不同, 文献[9]使用一种与文法错误

无关的词汇衔接对文档进行评价, 并将它们与其它

的主流方法进行融合。词汇衔接是衔接手段中最重

要的一种形式 , 占据英语衔接手段中近一半的数 
量[4]。与高度依赖于文本句法准确度的文法衔接相

反, 词汇衔接几乎不被文法错误影响, 它只需要依

赖于现有多数语言都存在的词典。文献[9]的词汇衔

接手段被定义为一篇文档中出现一次或重复多次的

实义词, 包括同义词、近义词、上位词、副本和搭

配。副本是指文档中的相同词汇或经过词形还原后

被认为是相同的词汇。文献[9]的实验结果表明, 词

汇衔接和传统的自动评价方法的联合使用能显著地

提高与人工评测的相关性。 

1  词汇衔接评价—LC 的介绍 

文献[9]通过下式计算一篇译文的词汇衔接性:  

 
lcdLC ,cw=

 (1) 

其中, lcd 是文中词汇衔接手段的数量, cw 是文中实

义词的数量。LC 越高则表示实义词中词汇衔接手段

的比例越高。lcd 的识别和计算过程可以用如下所示

的算法来更清晰地表述。 
输入: 文档 d  

输出: 文档 d 的词汇衔接手段集合 

for 文档 d 中的每一个实义词 w do 

  for 词汇链集合 dL 中的每一个词汇链 L do 

    for L中的每一个单词 w′ do 

     if w w′= or ( ) ( )stem stemw w′=  then 将 w 加

入 L  

     else if w和 w′ 属于同一词集 then 将 w加入 L  

     else if w和 w′ 在 WordNet 中距离为 1 then 将

w加入 L  

     else if ( )sim , 0.96w w′ ≥ then 将 w加入 L  

     end if 
    end for 
   end for 
   if w未加入到任何词汇链中 then 

     创建新的空词汇链 L′ , 将 w加入 L′  

     将 L′ 加入 dL  
   end if 
end for 
删除 dL 中长度为 1 的词汇链 

dL 中的单词则为词汇衔接手段 

 
通过上述算法, 我们可以看到文献[9]通过 LC

来衡量文本的衔接性时, 它平等地对待每一个实义

词。因为不同类型的实义词携带的信息量不同, 我

们很自然地想到用不同的权重区别对待这些词汇 , 
从而更准确地衡量译文的衔接性。因此本文在 LC 
的基础上提出两种新的方法 WLC 和 PWLC。 

2  带权重的词汇衔接评价——WLC

和 PWLC 

与 LC 不同, 本文的方法不是简单地进行计数, 
而是根据词的权重进行计算, 称为基于权重的词汇

衔 接 , 即 WLC 以 及 依 赖 于 词 性 的 PWLC(pos- 
WLC)。本文使用 PageRank 算法进行权重的计算, 
在运行算法之前, 首先需要构建文档的词图。 

2.1  词图 
在自动文摘技术的研究中, 用图来表示文档已

经得到广泛的认同 [10−11], 本文采用文献[11]描述的

简单图模型来表示文档上下文中词之间的连接关

系, 它是运行 PageRank 的基础。本文中, 词之间连

接的方向是这样确定的: 使用一个宽度为 W的滑动

窗口, 在图中添加窗口内的第一个词指向窗口中其

它词的连接, 该窗口每次滑动一个词的距离。 
图 1 是窗口大小为 3 的有向词图的一个示例, 
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和形容词 3 种词性 , 因此它的词性权重为(0.5 + 
0.28 + 0.15)/3 = 0.31。计算每个词的权重后, 进行

归一化, 最终形成图 2。图中每个词都加上了基于词

性的跳转概率。每个词分配一个不同的跳转概率后, 
PageRank 会偏重概率较大的节点, 之后按照 WLC
的方法计算的词汇衔接评价即为 PWLC, 词汇衔接

与传统评价方法的联合框架。 

 
图 2  基于词性的跳转概率示例 

Fig. 2  Example of word graph with transfer probability  
based on POS 

从前文可以看出, LC, WLC 以及 PWLC 都可以

针对一篇文档, 给出一个 0 到 1 之间的评价结果, 反

映文档的词汇衔接情况。所以它们都可以作为独立

的评价方法用于文档的评价, 同时也可以与其它已

有的评价方法进行组合。 
本文使用下式将词汇衔接加入到已有评价中[9]:  

 doc segH (1 ) ,m mα α= + −  (6) 

其中 α 是 0 到 1 之间的实数, docm 是直接针对文档

的评价 , 在本文中指词汇衔接评价 , segm 是已有的

评价方法给出的文档评分, 本文将在实验中选取几

个代表性的传统方法来观察融合的效果。 

3  实验 

通常, 评价的粒度分为句子级、文档级和系统

级。由于本文的评价数据含有的系统太少, 产生的

相关系数可信度不高, 所以本文所有的实验均未给

出系统级的评价。此外, 由于衔接性评价是针对文

档级进行, 不适用于句子级别的评价, 因此本文给

出的实验结果都是针对文档级的相关系数。 

3.1  实验准备 
本 文 在 实 验 中 共 使 用 两 个 数 据 集 : MTC 

Part2(LDC2003T17) 和 MTC Part4(LDC2006T04), 
简记为 MTC2 和 MTC4。其中 MTC2 主要出现在前

3 个实验中, 用来评测本文方法的优劣; MTC4 用于

健壮性分析。 
数据集的相关统计见表 2。在评价前所有句子

都进行分词和小写处理, 并且去除译文中的未登录

词。两个数据集上的每一个系统译文都有至少两个

人工评价者给出的评分: 流利度(Fluency)和适当性

(Adequacy), 分值在 1 到 5 之间。 

表 2  MTC2 和 MTC4 数据信息 
Table 2  MTC2 and MTC4 dataset 

信息 MTC2 MTC4 

系统数 3 6 
文档数 100 100 
句子数 878 919 
参考译文数量 4 4 
源语言 Chinese Chinese 
目标语言 English English 
题材 Newswire Newswire

 
本文根据文献[13]的方法对人工评分进行归一

化处理。由于评测数据没有直接给出文档的评分 , 
本文采用文献[9]方法获得文档的近似得分①: 一篇

文档的评分是该文档中所有句子上的评分的均值。

因此在实验中, 每一个句子和每一个文档都有一个

Adequacy 评 分 和 一 个 Fluency 评 分 。 本 文 使 用

Spearman 等级相关系数 ρ 测量自动评价方法的结

果与人工评分的相关性。 

3.2  词汇类型统计 
在进行词汇衔接评价的实验前, 需要先对数据

集中的词进行过滤。在本实验中, 停用词为常用停

用词表中的词和标点符号以及含有非 26 个英语字

母字符的单词, 文档经过停用词过滤后剩余的即为

实义词 , 这些实义词会应用在词汇衔接的分析中。

数据统计如表 3 所示, MT 表示机器译文, HT 表示

人工译文。 

表 3  MTC2 评价数据中的词汇统计 

Table 3  Statistics of words with different POS on MTC2 

词汇类型 
MTC2 

MT HT 
所有词 29038 27394 
实义词 16224 13660 
名词 12104 9959 
动词 6804 5555 
形容词 4133 3651 
副词 1307 1028 
其他 756 970 

 

① 随着评测单位的扩大, 人工直接给出文档的得分也成为一项艰巨的任务; 此外, 人的主观性和差异性都会带来误差。 
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表 3 中的数据是每个系统统计结果的平均数, 
词性的统计使用 WordNet, 并取一个词的所有词性。

从表 3 可以看出, 大约有一半左右的词是实义词; 
而实义词中, 多数词具有名词词性, 其次为动词、形

容词和副词, 而在 4 个词性之外的词只是少部分。 

3.3  词汇衔接评价独立使用的结果 
本文提出的基于 PageRank 的词汇衔接方法是

建立在词图的基础上, 而词图的构建与窗口大小有

关, 因此本节实验用来观察不同窗口大小下评价性

能的变化。实验中取词干作为图节点, 即构建词图

时每个词经过 Porter Stemmer 处理。 
在 MTC2 上的实验结果如图 3 所示。从图 3 可

以看出, 随着窗口的不断增大, WLC 的性能不断下

降; 与 WLC 相比, 虽然 PWLC 也总体上呈现下降趋

势, 但是当窗口增大时, PWLC 性能逐渐高于 WLC。

该图中的下降趋势的一个可能原因是: 随着窗口的

增大, 词图中的边也随之不断增多, 加入的这些边

连接的都是距离较长的一些词汇, 但是这些距离信

息却不能反映在词图中, 因此词图中词的区分度会

变小。因为 PWLC 在词图的节点中加入了词汇的权

重信息, 在运行 PageRank 时含有较高的权重的节

点受到窗口的影响相对较小, 所以其性能的下降也

相对平缓。 
从图 3 可以发现, 用 PageRank 训练词汇权重

后, 词汇衔接方法的评价性能有显著的提高。同时, 
虽然窗口增大使得 WLC 和 PWLC 性能有所下降, 
但是依然高于 LC, 尤其在 Fluency 上性能的差异更

加显著。而且与 Adequacy 相比, Fluency 上的相关度

受到窗口变化的影响较小, 也可以说明基于权重的

词汇衔接在评价文档连贯性方面具有比较大的优势。 

3.4  词汇衔接评价与其他评价联合使用的 

结果 
与目前主流的方法不同, 词汇衔接方法直接对

文档进行评价。因此, 本文将 LC, WLC 和 PWLC 三

种方法与其他方法进行融合, 以提高它们在文档评

价上的性能。WLC 和 PWLC 的窗口大小都取 10, 此

时两者的性能有一定的差距 , 而且差距不是最大 , 
这样便于比较两者在融合方面的差异, 而且具有较

小的过拟合风险。 
实验选取 BLEU、TER 和 METEOR 三种方法, 

这三种方法都是目前比较主流且具有代表性的方

法。同时这三种方法也分属于 3 个类别, 它们与词

汇衔接评价的融合采用式(6)的形式。 
文献[9]在实验中优化了这三种方法与 LC 融合

时的参数, 优化目标是最大化与人工 Adequacy 评

分的 Pearson 相关系数, 优化后的结果如表 4 所示。

此优化结果被直接应用在本文实验中。 
表 5 给出不同的评价方法以及它们与基于词汇

衔接的 3 个方法融合后与人工评价的 Spearman 相关

系数。从表中可以看出, 三种基于词汇衔接的方法

都有效地提高了三种主流的评价方法在文档级的评

价效果。尤其在 BLEU 和 TER 上表现的最为显著。

LC 使 BLEU 和 TER 在 Adequacy 上取得最好的评分, 
本文提出的 WLC 和 PWLC 在 Fluency 上表现得更

好。而且对比 WLC 和 PWLC 发现, 这两种方法在

MTC2 数据上没有显著的差异。 

3.5  词汇衔接评价方法的健壮性 
为了测试词汇评价方法的健壮性, 本文用 3 种

评价衔接性的方法以相同的设置在 MTC4 上做了相

应的实验。表 6 是 3 种词汇衔接评价在 MTC4 上与

人工的 Spearman 相关系数。 

 
图 3  LC与不同窗口大小下的WLC 和 PWLC 在文档评价上的 Spearman 相关系数 

Fig. 3  Spearman coefficients of LC, WLC and PWLC under different window size 
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表 4  将 LC 加入到其他方法后的优化参数 

Table 4  Advanced tuning parameters of combining  
traditional metric with LC 

评价方法 α 

BLEU 0.29 

TER 0.38 

METEOR 0.18 

表 5  不同方法融合词汇衔接后在 MTC2 上的 Spearman 

相关系数 

Table 5  Spearman coefficients of different metrics on MTC2 

方法 
MTC2 

Adequacy Fluency 

LC 0.1391 0.097 

WLC 0.1465 0.1329 

PWLC 0.1504 0.1352 

BLEU 0.0906 0.1087 

BLEU+LC 0.1487 0.1513 

BLEU+WLC 0.1397 0.1554 

BLEU+PWLC 0.1373 0.1530 

TER −0.1738 −0.1886 

TER+LC −0.2160 −0.2143 

TER+WLC −0.2081 −0.2237 

TER+PWLC −0.2065 −0.2223 

METEOR 0.3349 0.2753 

METEOR+LC 0.3509 0.2914 

METEOR+WLC 0.3525 0.2972 

METEOR+PWLC 0.3531 0.2964 

 
将表 6 与表 5 进行对比, 发现在两个数据集上, 

本文提出的两个方法 WLC 和 PWLC 在评价中优于

LC, 且 PWLC 在多数情况下表现得更好。虽然在与

METEOR 的融合时, 在 MTC4 上的效果并不显著, 
却也可以看出词汇衔接在多数情况为融合评价带来

了帮助, 而且优化的参数是根据 MTC2 上的实验进

行选取的, 因此总体上表明, 词汇衔接方法在两个

数据集上具有较好的一致性。 

3.6  词汇衔接评价与主流评价方法的相关度 
考虑到词汇衔接在不同方法上融合效果的不一

致性, 本文做了一组实验来计算词汇衔接与各种不

同的评价方法间的相关度, 如表 7 所示。可以看出, 
在 MTC2 和 MTC4 上, BLEU 和 TER 与词汇衔接的

相关度最低, 这两种方法与词汇衔接的结合产生的

效果也最好; 相反, METEOR 与词汇衔接的相关度

最高, 而相应地, 实验中词汇衔接也在这两个方法

上的表现最不突出。本文认为这种较高的相关度是 

表 6  不同方法融合词汇衔接后在 MTC4 数据集上的 

Spearman 相关系数 

Table 6  Spearman coefficients of different metrics on MTC4 

方法 
MTC4 

Adequacy Fluency 

LC 0.3160 0.2502 

WLC 0.3417 0.2815 

PWLC 0.3576 0.2927 

BLEU 0.6055 0.5093 

BLEU+LC 0.6250 0.5266 

BLEU+WLC 0.6284 0.5330 

BLEU+PWLC 0.6311 0.5349 

TER −0.5173 −0.4572 

TER+LC −0.5704 −0.4956 

TER+WLC −0.5736 −0.5059 

TER+PWLC −0.5765 −0.5067 

METEOR 0.6981 0.5543 

METEOR+LC 0.6956 0.5537 

METEOR+WLC 0.6958 0.5570 

METEOR+PWLC 0.6969 0.5579 

表 7  词汇衔接与不同评价方法间的文档评分的相关度 
Table 7  Correlation between lexical cohesion−based metric  

and other traditional metrics 

方法 BLEU TER METEOR 

MTC2 

LC −0.1324 −0.0161 0.0869 

WLC −0.1038 −0.0486 0.0676 

PWLC −0.0973 −0.0649 0.0703 

MTC4 

LC  0.2529 −0.1380 0.3866 

WLC  0.2886 −0.1786 0.4378 

PWLC  0.2973 −0.1911 0.4491 
     

词汇衔接在 METEOR 效果不显著的一个原因。 

4  总结 

本文在词汇衔接评价 LC 的基础上提出了 WLC
和 PWLC 两个评价方法。它们采用基于词图的

PageRank 得到词汇的权重, 且 PWLC 在计算权重时

又考虑了词汇的词性带来的影响。最后, 本文使用

了一种简单的方法将词汇衔接评价加入到已有评价

方法中。 
在 词 汇 衔 接 性 的 评 价 上 , 本 文 提 出 的 基 于

PageRank 的方法 WLC 以及基于词性权重的 PWLC
方法优于已有的 LC 方法。同时将这 3 种方法融合

进 BLEU, TER 和 METEOR 之后, 发现它们能有效

地提高 BLUE 和 TER 在文档评价上的效果, 但是并
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没有对 METEOR 产生明显的帮助。通过分析各种方

法 之 间 的 相 关 性 发 现 , LC, WLC 和 PWLC 与

METEOR 和 PBE 的相关度较高, 这可能是融合效果

较小的一个原因。 
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