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摘要 

近年來，機器翻譯技術蓬勃發展並越顯重要。然而，現存的機器翻譯系統對於﹙系統未

收錄﹚未知詞多採直接輸出到目標翻譯的方式。此忽略的舉動可能造成未知詞附近的選

字錯誤，或是其附近的翻譯字詞順序錯置，因而降低翻譯品質或降低閱讀者對翻譯文章

的理解。經過我們的初步分析，大約有 25%的系統未知詞可用重述﹙paraphrase﹚的方式

來作翻譯，另外的 25%可利用組合單字翻譯來翻譯。另外，現有的片語式﹙phrase-based﹚

機器翻譯系統對於落單字﹙singleton﹚的翻譯效果也未加重視。所謂的落單字是指系統

在翻譯此字時必須單獨翻譯：此字沒法與前面或是後面的字組合成連續字詞片語或是文

法翻譯結構。本研究將建構於片語式機器翻譯處理技術，開發未知詞翻譯模組和落單字

翻譯模組。實驗結果顯示即使在不假額外的雙語資料，我們的未知詞翻譯模組仍勝出片

語式翻譯系統，尤其是在包含有未知詞的句子上。 

關鍵詞：未知詞，重述，片語式機器翻譯系統，落單字，機器翻譯 
 

一、緒論 

近年來，機器翻譯技術蓬勃發展並越顯重要。然而，現今先進的片語式機器翻譯系統對

於﹙系統未收錄﹚未知詞與落單字﹙singleton﹚的處理仍有改進的空間。翻譯系統對於

來源語﹙source language﹚未知詞採直接輸出到目標﹙target language﹚翻譯的方式，也就

是說，系統並不處理未知詞。此忽略的舉動可能造成未知詞附近的選字錯誤，或是其附

近的翻譯字詞順序錯置，因而降低翻譯品質或降低閱讀者對翻譯文章的理解。片語式機

器翻譯系統之所以可以有令人滿意的翻譯效果在於其翻譯的過程常常是多個連續的來

源語字詞一起翻譯到目標語。多個字詞一起翻譯的過程幫助了這些字詞翻譯的解歧，也

就是所謂的字義解歧﹙Word Sense Disambiguation﹚亦或是字詞翻譯解歧﹙Word Translation 

Disambiguation﹚。以中文字「起」為例。「起」有相當多的字義如「起床」、「上升」、「動

身」、「發揮」等。不同字義的﹙英文﹚翻譯也都不盡相同。而片語式翻譯系統則會將「起」

跟其周遭連續的字「的」、「很」和「早」一起看作是一個片語並翻譯成“get up very 

early”。換言之，解歧成「起床」字義。很少文獻針對片語式機器翻譯系統中的落單字

翻譯效果進行分析。所謂的落單字是指系統在翻譯此字時必須單獨翻譯：此字無法與前

面或是後面的字組合成連續字詞片語或是文法翻譯結構。落單字必然是片語式翻譯系統

的自然天敵。目前系統多靠語言模型﹙Language Model﹚來選擇落單字的翻譯。但是語
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言模型受限於字數限制，也不考慮像是字詞詞性等語言現象，大多數選擇最高頻的翻

譯。落單字的翻譯解歧效果直接影響了翻譯之品質。 

 首先，我們分析了 NIST MT-08 的測試句。美國 NIST﹙National Institute of Standards and 

Technology﹚幾乎每年都會舉辦 MT 的比賽來促進自動翻譯研究的發展。經過我們的初

步分析，大約有 25%的系統未知詞可用重述﹙paraphrase﹚的方式來作翻譯，另外的 25%

可利用組合單字翻譯來翻譯。重述就是將未知詞轉換成意思相近但現於現有雙語語料中

的字詞。重述的論文探討已經相當多且齊全。在這個計畫中，我們將著重在跟重述佔有

相同重要角色的組合單字翻譯上。我們利用組合單字的翻譯來翻譯未知詞。我們的處理

方法不假額外的雙語資料﹙文獻多直接藉由擴大雙語語料來減少未知詞﹚，只利用現存

的訓練資料來尋找可能的單字翻譯，也就是，系統已知字詞﹙in-vocabulary﹚翻譯。更

精確的來說，我們組合排列現有的雙語訓練資料中未知詞的構成字之翻譯，並加以排序

以得到較為可能的未知詞翻譯。例如：藉由雙語資料中「上」的翻譯 upper、above、rise

等，以及「肢」的翻譯 body、limbs 等可組合出 NIST MT-06 未知詞「上肢」的翻譯 upper 

limbs。類似的方法可以組合出形容詞-名詞複合字未知詞「韓戰」﹙Korean war﹚，名詞-

名詞複合字未知詞「邊貿」﹙border trade﹚，動詞-形容詞複合字未知詞「成名」﹙become 

famous﹚之翻譯。其中，「邊貿」也是目前最尖端的翻譯系統 Google Translate 之未知詞。 

 另外，在針對片語式機器翻譯中落單字的翻譯時，我們發現，隨機抽樣 NIST MT-08

的五十中文句中，落單字佔全文比例高於 6%，落單字又以名詞、動詞居多，各佔 72%、

21%。人工分析系統對於不同詞性字詞的翻譯品質差異很大，名詞可達五成正確率

﹙precision﹚，但是動詞只到兩成。分析 NTCIR 2011 年專利翻譯比賽的發展中資料，也

顯示了類似比例—落單字佔全文比例約 5%。由上面幾組數據，我們知道落單字跟未知

詞一樣，都是片語式機器翻譯系統急須面對處理的課題。我們預計利用「動詞-名詞」

或是「動詞-副詞」搭配詞﹙collocation﹚來幫助落單字的解歧，以增加片語式機器翻譯

系統之翻譯品質。畢竟，落單字要解歧就需要看稍微遠一點的字詞﹙context﹚，而搭配

詞往往又是幫助解歧的有用資訊﹙一個搭配詞一個字義 one sense per collocation﹚。以「起」

和「打擊」這兩個多義字來作說明。它們的翻譯可能為 get up、rise、increasing、play、

have 等，和 fight、combat、batting、bat 等。但是當「起」的附近有搭配詞「早」時 get up

較有可能，當附近有名詞搭配詞「作用」時 play、have 較有可能﹙此時的「起」有「發

揮」的意思﹚。類似地，當「打擊」附近有搭配詞「犯罪」出現時 fight、combat 較有可

能，而當其附近出現「區」，「棒球」時，則是 batting、bat 較為可能。由上面的例子，

我們預期：不一定緊密相鄰的「動詞-名詞」或是「動詞-副詞」搭配詞，或稱為有彈性

的搭配詞﹙flexible collocation﹚，將可幫助片語式機器翻譯中落單字解歧。 

 本研究將建構於現有片語式機器翻譯處理技術，例如公開原始碼的 Moses 翻譯系

統，開發未知詞翻譯模組和落單字翻譯模組。未知詞翻譯模組將從現存的雙語訓練資料

中尋找未知詞構成字之翻譯，進而組合、排序未知詞的翻譯候選﹙利用雙語對應機率和

單語流暢度加以排序﹚。排序好的翻譯候選將利用 XML 標記方法輸入片語式機器翻譯系

統以作句子翻譯。落單字翻譯模組則會先利用大量的中文語料﹙如：Chinese Gigawords﹚

抽取出數學統計上可能的搭配詞如「起…作用」、「打擊…犯罪」等。然後藉由這些搭配

詞來為落單字解歧。解歧完後的落單字翻譯也是利用 XML 標記方法將翻譯候選提供給

真正作句子翻譯的片語式機器翻譯系統。所以我們的方法除了使用雙語資料外，也會利

用中文語料與英文語料﹙如： English Gigawords﹚取得中文搭配詞和英文語言模型。 
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二、研究方法﹙The Method﹚ 

本研究的範圍在於解決一般機器翻譯最常忽略的未知詞翻譯問題還有落單字的翻譯解

歧問題。目標是，在現有雙語訓練語料中，為未知詞找出翻譯並有效排序翻譯候選，另

外，正確替落單字解歧，提升機器翻譯品質亦或是幫助閱讀者閱讀。我們將在以下章節

詳述建構在現有片語式機器翻譯系統之上的未知詞翻譯模組和落單字解歧模組。 

 

（一） 未知詞翻譯模組 

未知詞翻譯模組針對未收錄於機器翻譯訓練語料的字詞產生並依照可能機率排列其翻

譯候選。此模組可分為兩個子模組—組成字模組和重述模組﹙目前我們較著重在文獻較

少提到的組成字模組﹚。 

 

1. 組成字模組 

未知詞是系統未收錄的字詞，也就是，利用完全無誤比對﹙exact-match﹚來查詢雙語語

料以得目標語翻譯必定是徒勞無功的。此模組將原本完全無誤比對﹙exact-match﹚的翻

譯查詢轉換成一連串的部分比對﹙partial-match﹚查詢以先求得未知詞構成字的翻譯。接

著從這些查詢回來的雙語配對﹙phrase pair﹚中，擷取出未知詞組成字的可能翻譯。最

後，藉由組合組成字翻譯來翻譯未知詞，並且參考雙語字層級﹙character-level﹚翻譯機

率和目標語的語言模型來排序未知詞翻譯候選。步驟大綱如下。 

步驟一步驟一步驟一步驟一：：：：ݺଚലءශྤࢬᛧऱဲڗᇬ᠏ངګԫ٨ߓऱᆄڗشցϐwildcardϑ

ᇬאิڗګհױ౨ΖᜰࠐࠏᎅΔڇլᏺࢨףਢޏ᧢ᠨறऱൣउՀΔݺଚല

ኙآ࣍वဲψՂॆωශྤඛᛧऱ٤ֺݙኙᇬ᧢ګψՂ*ωࡉψ*ॆωऱຝ։ֺኙߓ

٨ᇬΔױࠩኙڕϐՂ္, appeal forϑΕϐՂ֒, increasing ofϑΕϐՂ, upper 

blockϑΔࡉϐॆ, the bodyϑΕϐॆ, four limbsϑΕϐᆠॆ, prosthesisϑΖ 

步驟二步驟二步驟二步驟二：：：：上一個步驟得到的是來源語的字詞翻譯而不是未知詞組成字的翻譯，也就

是，不是字層級﹙character-level﹚的翻譯。所以此步驟首先擷取出組成字的翻譯可能。

我們是利用 N-gram 來擷取出組成字的可能翻譯。以翻譯配對﹙上段, upper block﹚和﹙四

肢, four limbs﹚為例。未知詞的組成字「上」和「肢」的可能翻譯分別是“upper”、

“block”、“upper block” 和 “four”、“limbs”、“four limbs”。值得注意的是，

產生 N-gram 時，我們會考慮其變化型。這些產生的 N-gram，其實詞﹙例如名詞、動詞

等﹚限定必須出現在一個大的字詞語料庫中﹙例如 WordNet﹚，如果沒被此大的語料庫

所包含將被剔除︰畢竟一個沒被字詞語料庫包含的實詞，其 N-gram 應該也不是怎樣好

的翻譯候選。最後，我們排除低頻的 N-gram。為了公平的比較，次數是變化型的累加

並共享。為了得到原形化資訊，我們實作時，利用 NLTK 中提供的原形化器﹙Bird 等

人, 2008﹚。表一呈現步驟一和步驟二的個別產物。 
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।ԫ：ޡᨏԫޡࡉᨏԲऱᙁנขढ 

 ᨏԲޡ ᨏԫޡ

ٰྍӷຒ Ҟ phrase ٰྍӷຒ Ҟ N-grams 

Ѥަ 

Ѥަ 

 

Ѥަ 

 

 

 

ကަ 

the body 

extremities 

 

four limbs 

 

 

 

prosthesis 

Ѥަ 

Ѥަ 

Ѥަ 

Ѥަ 

Ѥަ 

Ѥަ 

Ѥަ 

ကަ 

body 

extremity 

extremities 

four 

limb 

limbs 

four limbs 

prosthesis 

    

।Բ：所有組成方法和特色組成方法所產生的雙語關聯例子Ζ 

ӷڂύଛჹ ᚈᇟᜢᖄ 

source 

phrase 

translation ܌ԖಔԋБݤ

All Constituent 

ՅಔԋБݤ

Salient Constituent 

ަ 

Ћى 

limb  

limb 

(ަ, limb) 

(Ћ, limb) 

 (limb ,ى)

(ަ, limb) 

 (limb ,ى)

ަᡏ limb (ަ, limb) 

(ᡏ, limb) 

(ަ, limb) 

 (hind ,ࡕ) hind limb ަࡕ

(ަ, hind) 

 (limb ,ࡕ)

(ަ, limb) 

 (hind limb ,ࡕ)

(ަ, hind limb) 

(ަ, hind) 

(ަ, limb) 

(ަ, hind limb) 

步驟三步驟三步驟三步驟三：：：：我們利用雙語對應關係來刪除較不可能的組成字翻譯。步驟二所產生的

N-gram 有時候跟組成字的關聯是相當相當少的。為了減少計算量和增加翻譯的準確度，

我們將去除比較不可能的組成字翻譯 N-gram。以針對部分比對查詢「*肢」所找出來的

翻譯配對﹙四肢, four limbs﹚為例。因為“four”和“limbs”皆是常見且高頻的實詞，步

驟二將會保留兩者，並視為組成字「肢」的可能翻譯。我們很明顯的知道雖然“limbs”

是其合理的翻譯，但是中文應該是「四」才對的“four”顯然不是。也因此需要此步驟

來檢驗存留下來的組成字翻譯和組成字的關係強弱。 

首先，我們利用雙語字典如 bilingual WordNet 來建立雙語對應關係。建立關係的方
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式可分為兩種方法—所有組成和特色組成方法。我們詳述如下。 

� 所有組成﹙all-constituent﹚方法：針對每一個字典中的翻譯配對<source phrase, 

translation>，我們為 source phrase 中的所有組成字和 translation 中的所有 N-gram 建立

起對應關係。也就是說，一旦一個 source phrase 中的組成字和 translation 中的 N-gram

有共同出現過，他們之間就會有一個連結。以字典中的<“後肢”,“hind limb”>

為例。「後」和「肢」這兩個構成字將會和“hind limb”的 N-gram 有所連結。我們

會為此配對建立 6 個雙語關聯﹙請參見表二﹚。 

� 特色組成﹙salient-constituent﹚方法：相較於上述方法，此方法只會為 source phrase
中的特色組成字和 translation 的 N-gram 建立關聯。一個 source phrase 中的組成字是

特色組成字如果此組成字和 translation 是最有相關的。嚴謹的來說，針對字典中配

對<source phrase, translation>，特色組成字 c*是利用下面的公式而得 

( )
)()(

),(2
maxarg,maxarg

ntranslatioCountcCount

ntransaltiocCount
ntranslatiocDice

cc +
⋅=  

其中 c 代表 source phrase 中的組成字，而Count (∙)代表字典內的頻率。以<“後

肢”,“hind limb”>為例。我們比較 Dice(“後”, “hind limb”) 和 Dice(“肢”, 

“hind limb”) 來 決 定 特 色 組 成 字 。 因 為 Count(“ 後 ” , “hind limb”) 和

Count( “肢”, “hind limb”)為 1 且「後」、「肢」、和“hind limb”發生次數個別為

1073、201、1，因此擁有較高 Dice 值的「肢」被選為「後肢」的特色組成字，進而

註冊雙語關聯(“肢”, “hind”)、(“肢”, “limb”)、和(“肢”, “hind limb”)﹙可

參見表二﹚。我們可以知道特色組成方法所產生的雙語關聯將是所有組成方法所產

生的子集合。 

 一旦建立起字典的雙語關聯，我們將可以刪除沒出現在關聯內的組成字和其上一步

驟產生的 N-gram 配對。舉例來說，針對組成字「肢」所找到的翻譯配對﹙四肢, four limbs﹚

及步驟二所允許的 N-gram﹙四肢, four﹚將在步驟三中被去除。因為組成字和其 N-gram

配對﹙肢, four﹚沒在表二中出現。在實作上，我們首先利用所有組成方法來去除翻譯候

選且保存高召回率。如果存留下來的組成字翻譯候選仍是超過門檻值﹙threshold﹚，我們

再使用特色組成方法來更積極作刪除以達到高準度。另外，這些雙語關聯也用作軟限制

﹙soft constraint﹚而其頻率則當成是下一步驟排序的特徵﹙feature﹚。 

 步驟四步驟四步驟四步驟四：：：：我們利用圖一的演算法來組合出並排列未知詞的翻譯候選。首先我們為未

知詞 O 的每一個組成字 c 從雙語翻譯對應 TE 中抽取出其翻譯 SubTrans﹙利用上述步驟

一到三﹚。SubTrans 是一個 list 其元素像﹙source word, target N-gram﹚，其中 source word
包含了 O 的組成字。然後﹙圖一步驟 1b﹚，我們使用雙向條件機率﹙bidirectional conditional 

probabilities﹚來測量組成字和其翻譯的雙語關聯度，並將這樣的資訊紀錄在相對應的字

層級﹙character-level﹚位置上。CandList 內的元素將像(c,﹙source word, target N-gram﹚, P(target 
N-gram|c) ∙P (c|target N-gram))。其中雙向條件機率 P(target N-gram|c)和 P(c|target N-gram)

則是由字層級﹙character-level﹚對應的平行語料﹙parallel corpus﹚訓練而來。以未知詞

「上肢」為例。我們首先為組成字「上」和「肢」取得 SubTrans{( “上訴”, “appeal”), 

(“上策”,“policy”), …, (“上段”,“upper”)}和{(“四肢”, “limb”), (“四肢”, 

“limbs”), …, (“義肢”, “prosthesis”)}。然後我們計算組成字和其 N-gram 的對應強

度並將這些資訊紀錄在 CandList 中﹙可參考表三﹚。 
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圖一：組合並排列未知詞之翻譯候選 

 

।Կ：針對未知詞ψ上肢ωऱ CandList ᑌء 

CandList c 
source 

word 

target 

N-gram 
P(target N-gram|c) ∙ P (c|target N-gram) 

CandList[1] 

 

 

 

ນ 

 

ࢤ 

appeal 

policy 

upper 

5×10-5 

1.2×10-7 

0.02  

∙  0.17 

∙  1×10-9 

∙  0.56 

CandList[2] 

ަ 

ަ 

ަ 

Ѥަ 

Ѥަ 

ကަ 

limb 

limbs 

prosthesis 

0.05 

0.05 

0.004 

∙  0.01 

∙  0.01 

∙  0.12 

 一旦我們有組成字的翻譯，我們便可產生未知詞翻譯候選。雖然未知詞的翻譯範圍

遠小於翻譯一整個句子。翻譯的重組﹙re-ordering﹚仍是有可能發生。例如，「調」和「氣」

的個別翻譯是“adjustment”和“air”， 「調氣」的翻譯則是倒置成“air adjustment”。

也因此，全順接﹙straight﹚和全反接﹙inverted﹚的情況都會被考慮。在圖一步驟 3 中，

Straight 和 Inverted 會接續的涵蓋未知詞的組成字：邊收集組成字翻譯邊累乘翻譯的機

率。每一個組合而成的翻譯候選 TransCand 的字詞翻譯分數是由雙向條件機率的乘績來

推估。計算方式如下： 

o iijij
oc

itrans cgramNtargetPgramNtargetcpP
i

)| () |( −⋅−= ∏
∈

 

procedure GenerateAndEvaluateCandidates(O, TE, C, CT) 

for each constituent c in the OOV O 

(1a)    SubTrans = RetrieveSublexicalTranslations(c, O, TE) 

(1b)    CandList[position (c, O)] = BilingualInfo(SubTrans, c, C) 

(2a) Straight = CandList[1] 

(2b) Inverted = CandList[|O|]      // where |O| denotes the length of O 

for each constituent position cp >1 in ascending constituent positions of O 

(3a)    Straight ⊗ = CandList[cp] 

for each constituent position cp <|O| in descending constituent positions of O 

(3b)      Inverted ⊗ = CandList[cp] 

(4a) Straight = MonolingualInfo(Straight, CT) 

(4b) Inverted = MonolingualInfo(Inverted, CT) 

Candidates = Straight + Inverted 

(5)  RankedCandidates = Sort Candidates in decreasing order of probability P 

(6)  Return the top N RankedCandidates with probabilities P exceeding θ 
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其中 ci 代表未知詞的組成字而 target N-gramij 代表 ci 其中一個組成 TransCand 的翻譯。以

未知詞「上肢」之組成字翻譯(“上”, (“上段”, “upper”), 0.02 ∙ 0.56)和(“肢”, 

(“四肢”, “limb”), 0.05 ∙ 0.01)為例。我們會產生一個全順接的翻譯候選(“上肢”, 

“upper limb”, ( )
1

2(0.02 0.56)(0.05 0.01)⋅ ⋅ )和 一 個 全 反 接 的 (“ 上 肢”, “limb upper”, 

( )
1

2(0.02 0.56)(0.05 0.01)⋅ ⋅ )。 

 除了利用雙語資訊外ΔݺଚՈشܓԱᇷಛࠐᛀྒྷଢᙇΖޢԫଡଢᙇऱ

Mutual InformationϐMIϑଖലᄎشܓՀڤૠጩࠐנΖ 









=

)Pr()Pr(

),Pr(
log),(

21

21
221 ww

ww
wwMI  

其中 w1 和 w2 是 TransCand 中的 bigram。對於 MI 值超過門檻值的翻譯候選我們將會算出

目標語言的語言模型機率 PTLM(TransCand)並將其乘在字詞翻譯機率上如下式﹙以得到評

量翻譯候選的分數﹚ 

21 )()()( λλ TransCandPTransCandPTransCandScore TLMtrans ⋅=  

其中 λi 是特徵權重值而∑ iλ 等於 1。PTLM 用來幫助辨識組合的翻譯候選的流暢度

﹙fluency﹚。 

演算法最後回傳前 N 個 Score 值超過門檻值 θ 的翻譯候選。這些候選將被當作是

可能的未知詞翻譯。發動未知詞模組的門檻值 θ 和 N 將會利用發展中資料來尋找。 

 

2. 重述模組 

重述模組的目標在於將系統未收錄的未知詞轉換成意思相近或同義的系統已知詞

﹙in-vocabulary﹚。再藉由已知詞來取得對應未知詞的翻譯。以未知詞「中餐」為例。我

們首先將其轉換成翻譯系統收錄並相似或同義的詞「午餐」、「午飯」等，再排序這些詞

的翻譯當作是「中餐」的翻譯候選。 

 我們可以利用手工編撰辭典﹙thesaurus﹚或是機器學習﹙machine learning﹚技術來重

述未知詞。手工編撰的資源如同義詞詞林或是 Sinica BOW ﹙Bilingual Ontology WordNet﹚

可加以利用。同義詞詞林可以直接提供高準度的未知詞同義字，而 Sinica BOW 則可利

用翻譯相同或是近似來提供未知詞的重述。利用翻譯的重述，文獻上將其稱為依賴第二

語言﹙此例為英文﹚的字詞層級﹙lexical-level﹚重述。舉例來說。在一個雙語字典或是

漢英字典裡面，如果收錄翻譯條目﹙“中餐”, “lunch”﹚和﹙“午餐”, “lunch”﹚，

我們將可以知道「中餐」和「午餐」同屬一個翻譯，在某些情境下同義，可互換，互為

重述。仰賴第二語言的重述，其來源不一定是高準度的人工編撰辭典，也可能是高涵蓋

率的自動字詞對應﹙word alignment﹚結果﹙其訓練資料通常是做好句子對應的平行語料，

如 Marton 等人﹚，亦或是混合高準度的字典和高涵蓋率的自動對應。 

 機器學習技術如分布相似法﹙distributional similarity﹚或是最大熵值法﹙maximum 

entropy﹚可推敲習得並排序未知詞的可能相似詞或是同義字。詳細地說，我們利用大量
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中文語料﹙如 Chinese Gigawords﹚中各字詞的前後文字﹙context words﹚來分析哪些文字

附近的字詞非常接近。前後文字接近的字詞則可以視為互為重述。例如：互為重述的兩

詞「中餐」和「午餐」前後皆常出現「吃」和「享用」。在實作面上，模組可將重述詞

限制在高頻且出現雙語語料中的數千個中文詞，以減少計算量。另外，為了避免資料稀

疏﹙data sparseness﹚問題，也許可以考慮字詞的類別而不是字的本身。手工辭典包含分

類訊息如 Sinica BOW 或 E-HowNet 或是利用單語或雙語之自動字詞分類技術如﹙Och 

1999﹚，將可提供類別資訊。 

 相較於上述互為對等的重述，Mirkin 等人在 2009 年利用推演規則﹙entailment rule﹚

來重述未知詞。所謂的推演規則是：如果 A 可以推演出 B，那麼 B 就是 A 較為一般的

詞語。也就是說 A 是比較特定﹙specific﹚的詞，而 B 則比較一般﹙general﹚。舉例來說。

未知詞“skyscraper”可以推演出“building”，那麼我們就可以利用“building”的翻譯

來翻譯“skyscraper”。Mirkin 等人運用 WordNet 的上、下位詞資訊來取得推演規則﹙其

重述的過程仍是有包含對等重述，利用的是 WordNet 的同義詞群組﹙synset﹚﹚。實驗結

果顯示「重述後的未知詞，有助於產生讀者更易了解原文的翻譯，潛在地，對於後處理

編輯﹙post-editing﹚有所幫助」。 

（二） 落單字翻譯模組 

當一個單字無法與週遭字詞結合成連續片段時，我們說此單字落單存在，無法型成片

語。對於這樣的落單字，片語式機器翻譯系統很難利用它前後字詞搭配解歧的優勢，為

其找出適當正確的翻譯。此模組架構在現有的片語式機器翻譯系統之上，以預處理

﹙pre-processing﹚的方式為落單字解歧﹙減少、限定翻譯候選﹚，以避免片語式系統以

受限的語言模型單獨翻譯落單字。 

 

ቹԲ：解歧階段之前處理 

 ቹԲ᧩قᇠၸհছޡᨏΖݺଚଈشܓ٣ϐSmadja, 1993ϑऱֱऄൕՕၦऱ

றϐڕΚChinese Gigawordsϑխ࠷ࢼ搭配詞ΖSmadja ऱֱऄఎრࠟଡڗਢܡ

ൄൄԫದנΕਢڇܡਬጟ၏ᠦՀൄൄԫದנΖᜰࠐࠏᎅΖൕறխݺଚאױ࿇

ψದωΕψش܂ωൄൄ၏ᠦԫΔڂ݈ထݮ୲ဲϐڕΚψದ ᄕՕ ش܂ωΕψದ ٣ࢭඔ৵ ܂

Ա೫ڍڂωϑΔՈൄൄ၏ᠦԲΔش ψဲԱωϐڕΚψದ Ա ᄕՕ ش܂ωΕψದ Ա ૿إऱ ܂

ωϑΖᆖመش Smadja ֱऄխऱ MI ଖΕ၏ᠦᑑᄷΕᝫڶ᧢ฆᑇऱመៀᗴᙇ৵Δݺଚലࢬ

ఎՀࠐऱဲڗჸီ數學統計上可信的搭配詞Ζ 

 有了單語搭配詞後，我們還需要搭配詞的翻譯。在不增加雙語訓練資料的前提下，

我們利用底層﹙underlying﹚片語式機器翻譯系統如 Moses 從平行語料中產生的翻譯表

﹙phrase table﹚來推演出搭配詞翻譯。Moses 首先利用 GIZA++來作字詞對應﹙word 

alignment﹚，接下來套用 grow-diag-final 的演算法來合併 GIZA++雙向的字詞對應結果。

這樣產生的翻譯內容如集合｛﹙“起 正面 作用”, “play a positive role”﹚, ﹙“起 正

面 作用”, “have a positive effect”﹚, …,﹙“早 起”, “get up early”﹚, ﹙“起 得 很 

(1) 藉由單語語料取得數學統計上可信的搭配詞 

(2) 從翻譯表中推衍出跳躍式 bigram配對ϐskipped bigram 

pairϑ 

(3) 輸出上述產物 
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早”, “get up very early”﹚, …｝。 

 為了解歧落單字—它與前後字合成的片段未見於翻譯表中，我們將在翻譯表的翻譯

配對中跳躍的選取來源語的字詞，並利用翻譯表中字詞對應結果來選擇這些字詞在目標

語的翻譯。 以翻譯配對﹙“起 正面 作用”, “play a positive role”﹚和﹙“起 得 很 

早”, “get up very early”﹚為例。注意：字詞配對以反白還有下底線來呈現。如果我們

跳躍的選擇「起」和「作用」，我們可以得到翻譯配對﹙“起 … 作用”, “play … 

role”﹚；如果我們跳躍的選擇「起」和「早」，我們可以得到翻譯配對﹙“起 … 早”, 

“get up … early”﹚。我們將這樣跳躍取得的翻譯配對稱作跳躍式 bigram 配對，因為在

中文端限制兩個字詞。 

 在執行時，我們首先在句子的固定範圍﹙window size﹚內尋找落單字的搭配詞。利

用較為可能的搭配詞來限定落單字的翻譯候選。例如在句子「我國警方有效打擊青少年

國際犯罪」的落單字「打擊」有其名詞搭配詞「警方」、「犯罪」，形容詞搭配「國際」。

利用這些搭配詞的對應翻譯如﹙“警方…打擊”, “the police … fight”﹚、﹙“打擊…犯

罪”, “fight … crimes”﹚可抽取出落單字的翻譯候選 fight。以降低或直接排除「打擊」

在該上下文中較不可能的翻譯如 bat 和 batting 的排序。同樣地，「起」可以分別利用「早」

和「作用」解歧成“get up”、“play”和 “have”。 
 

三、實驗設定 

目前實驗專注在未知詞組合字翻譯模組上，未來也會涵蓋其他如落單字解歧模組的實驗

分析。在此章節中，我們首先介紹底層的﹙underlying﹚機器翻譯系統 Moses 和我們如何

將翻譯候選加入此系統﹙章節 3.1﹚。再來，我們敘述實驗中會用到的資料，包含訓練還

有發展資料。章節 3.3 則是敘述我們如何根據發展中資料來更改查詢方式以取得未知詞

翻譯候選。最後，我們描述微調與設定系統參數的過程。 

（一）底層片語式機器翻譯系統 

我們所提出的未知詞組合字模組只針對未知詞提供翻譯候選，因此必須架構再現有的翻

譯系統上。在實驗時，我們選用目前先進表現優異的片語式機器翻譯系統 MosesϐKoehn
等人 2007ϑ作為我們的底層翻譯系統。Moses提供簡單的 XML 標記語言讓外部模組所

產生的單字或是字詞組的翻譯可以輕鬆被其利用，而不會更改到像是 Moses 內部的翻

譯模組ϐtranslation modelϑፖߢᑓิϐlanguage modelϑ。 

（二）資料集﹙data sets﹚ 

我們使用 Hong Kong Parallel Text﹙LDC2004T08﹚和 ISI 中英平行語料﹙LDC2007T09﹚來

訓練 Moses 的翻譯模組﹙translation model﹚和重排模組﹙reordering model﹚。這些語料的

中文部分是利用 CKIP 中研院斷詞器﹙Ma 和 Chen, 2003﹚來斷詞。我們使用標準化的設

定來跑 Moses：跑 GIZA++﹙Och 和 Ney, 2003﹚來取得字詞對應、grow-diagonal-final 演算

法﹙Koehn 等人, 2005﹚來結合雙向字詞對應結果、和在﹙Koehn 等人, 2005﹚內介紹的

方法來抽取雙語對應。至於語言模型﹙language model﹚，我們使用第三版 English Gigaword

中的新華新聞部份﹙LDC2007T07﹚。大約有 800 多萬個句子利用 SRILM 工具﹙Stolcke, 

2002﹚來建立 trigram 的語言模型。 
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 另一方面，我們的未知詞組合模組使用 WordNet 3.0﹙Miller 等人, 1990﹚和 Sinica BOW

﹙Huang 等人, 2004﹚來過濾限制組成字的翻譯候選﹙章節 2.1.1﹚。在計算 MI 值上我們

利用第三版 English Gigaword﹙LDC2007T07﹚和 Web 1T fivegram﹙LDC2006T13﹚資料。

我們利用與訓練 Moses 相同的平行語料還有目標語語料來分別計算雙語組成字和目標

語單字機率﹙也就是 bidirectional conditional probabilities﹚和目標語流暢度。 

（三）查詢形式和雙語資源 

表四：未知詞長度和個數分析ϐ࿇୶խᇷறϑ 

҂ޕຒࡋߏ ҂ޕຒঁኧ ԭϩК(%) 

1 56 4.4 

2 683 53.7 

3 352 27.7 

4 115 9 

5+ 67 5.3 

我們利用 NIST MT-08 的資料來分析未知詞問題。在這份總共 1,357 句資料中，有 637

個句子有未知詞﹙共 1,273 個未知詞﹚。在這些未知詞中，我們將未知詞長度和個數關

係列於表四。在後續實驗中，我們專注在幫助佔超過一半比例的雙字﹙two-character﹚

未知詞尋找組合式翻譯候選。為了更進一步分析未知詞的類型、查詢組合字翻譯的形

式、適合查詢的雙語資料，我們隨機抽取 100 個包含有﹙至少一個﹚二字﹙two-character﹚

未知詞的句子。表五成列出我們人工針對這 100 句中的未知詞所作的未知詞類型分析。

我們在作分析時，會手動的將未知詞的翻譯從 NIST MT-08 的對應參考翻譯﹙reference 

translation﹚中標示出來。就像是圖六中包含有「上肢」未知詞的例句。我們的組合字翻

譯模組是特別設計來處理表五中佔了四分之一強的 combination forms 未知詞。詳細資料

可參考表五。 

 

表五：未知詞型別、其定義和例子 

҂ޕຒࠠձ ҂ޕຒࠠձϐۓက ٯη 
҂ޕຒ

ঁኧ 

Order Variants Sequence of characters reversed without 

changing the original meaning 

ᕍݯ(ݯᕍ) (treat) 1 

Writing 

Variants 

Replacement between simplified and 

traditional Chinese characters 

 ਜ (୦ਜ) (study) 1ۺ

Domain 

Specific 

Domain specific terminologies ༇୍ (service support) 

Β (setter) 

2 
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Word + Suffix  Words composed by a content character 

(underscored character) and a not translated 

function character  

Ԇ (busy) 

η (stove) 

4 

Informal Used in conversation or informal writing ࣮ᓐ  (worth watching)

༸ሶ (what) 

6 

Old Use Words rarely in use now ђี (60 years old) 

ᐉࢬ (all over) 

8 

Name Entity Name entities could be transliterated such as 

person, place, and organization 

Ѳ׆ (bush) 

ጤԀ (jiaozhou) 

12 

Segmentation 

Error 

Words erroneously split by the segmentation 

system 

ሦԄ (໒ሦԄ) 

ٽ (೭ٽ) 

16 

Rare 

Paraphrase 

Words could be translated by replacing with 

its paraphrases 

፬Չ (practice) 

ೖፋ (interview) 

25 

Combination 

Form 

Words could be translated by combining 

sublexical translations 

ަ (upper limbs) 

ԼΚ (muscle strength) 

25 

 直覺上，針對一個雙字未知詞 c1c2，有四種下萬用查詢的方式以得到組合字的翻譯。

表六顯示第一種和第二種查詢形式可以找出最多翻譯候選。我們的模組就採用此兩種查

詢形式。以未知詞「上肢」為例。我們將會利用「上*」和「肢*」以及「上*」和「*

肢」來查詢組合字的翻譯。 

 另一方面，在利用上述兩種查詢形式下，我們比較了不同雙語資料尋找組成字翻譯

的有效度。我們比較了下面幾種資料的翻譯擊中率﹙translation hit rate﹚：林語堂的漢英

字典﹙http://humanum.arts.cuhk.edu.hk/Lexis/Lindict/﹚、LDC 翻譯字典﹙LDC2002L27﹚、字

層級的翻譯表﹙character-based phrase table﹚、和字詞層級的翻譯表﹙word-based phrase 

table﹚。在 25 個 combination forms 未知詞中，他們的擊中率分別是 0.64、0.68、0.60、0.88。

字詞層級的翻譯表有最高的翻譯擊中率，因此被選為我們查詢組成字翻譯的查詢對象。 

 

表六：針對兩字詞 c1c2 使用不同查詢形式可翻譯的未知詞個數 

 ޑԄ ёᙌ၌ ηٯ

҂ޕຒঁኧ ҂ޕຒ ჹᔈޑύЎӷຒ 

Ȩc1 *ȩکȨc2 *ȩ 17 ަ (upper limbs)  (Б ަᡏ) 

Ȩc1 *ȩکȨ* c2ȩ 9 ަ (upper limbs)  (Б Ѥަ) 

Ȩ* c1ȩکȨc2 *ȩ 2 ៥ (quake demon) (Ӧ ៥ଲ) 

Ȩ* c1ȩکȨ* c2ȩ 1 ដᡏ (bell body)  (ਔដ يᡏ) 
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（四）參數設定 

在這章節中，我們利用 50 句的發展資料來微調設定﹙tune﹚模組中的兩個參數—回傳的

翻譯候選個數 N 還有被用來踢除較不可能的翻譯候選之門檻值 θ。這 50 句的發展資料

每一句都有至少一個雙字未知詞，並且 25 句中的未知詞是型別 combination forms。 

 為了選用一個適當的 N，我們首先觀察那 25 句包含有 combination-form 的未知詞對

於不同 N 值的翻譯表現。在此，翻譯表現是由 Mean Reciprocal Rank﹙MRR﹚來作評估。

MRR 被定義為使用者在系統回傳的翻譯清單中定位第一個正確翻譯所需作的努力。

MRR 介於 0、1 之間，1 又代表正確的翻譯總是在清單的最上頭。表七統整了不同 N 的

涵蓋率和 MRR 值。在考量涵蓋率、MRR、和翻譯的時間複雜度﹙time complexity of 

decoding﹚之後，我們將 N 設為 10。 

表七：N 和 MRR 之關係表 

N ӧ 25ঁ҂ޕຒύёᙌঁޑኧ MRR 

5 8 0.27 

10 11 0.28 

20 12 0.28 

40 12 0.28 

 

 

圖三：不同門檻值的 BLEU 翻譯表現 

門檻值 θ 可以用來刪除候選也可以用來決定是否啟動我們的組合字翻譯模組因為

畢竟有些未知詞是不適合用這樣組合方式取得翻譯候選。較高的門檻值代表較少的翻譯

候選，潛在地降低涵蓋率；而較低的門檻值代表較多的翻譯候選，潛在地降低準確度。

為了選用適當的 θ，我們將我們模組提供的未知詞翻譯候選用 XML 標記加入底層 Moses
系統，並且檢驗不同 θ所得到的翻譯品質。在此，我們選用 BLEU﹙Papineni等人, 2002﹚
來當作翻譯品質的檢定標準。從圖三中可發現，當門檻值大於-8 時，相當少的翻譯候選

會被考慮進去，導致翻譯品質並沒有差異太大；但是，當門檻值小於-13 時，有較多雜

訊被考慮成翻譯，在翻譯的分數上就有所減少。我們選用擁有最好翻譯表現的-12 當作

我們的過濾門檻值﹙大概在翻譯的準確度和涵蓋率取得平衡﹚。 
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四、評估 

這一章節我們專注在評量未知詞組合字翻譯模組對片語式系統 Moses 帶來的影響。我

們使用包含有 1,664 句的 NIST MT-06 當作是我們的測試資料。在這份資料中，共有散

佈在 859 句的 933 種未知詞。細部分析顯示測試資料中未知詞個數和未知詞的長度關係

和之前發展中資料是相當類似的：雙字﹙two-character﹚詞也佔了所有未知詞的一半。

在這 933 種未知詞中，我們的未知詞模組為 351 句中的 170 種雙字﹙two-character﹚未知

詞產生翻譯候選，進而藉由底層 Moses 產生翻譯。我們系統中的門檻值 θ 決定了我們

系統的應用程度，也就是，θ 被設計來藉由機率的大小稍加檢視組合式的翻譯是否適

合該未知詞。模組所產生的翻譯候選將會利用 XML 標記加入 Moses 中。 

 

表八Κߓอ।ϐᑇ 1,664ϑ 

翻譯系統 BLEU  BP 翻出字詞個數  

Moses  21.46  0.928 41052  

CST 21.56  0.939 41707  

Fixed  21.34  0.941 41805  

 

表九Κߓอ।ϐᑇ 351ϑ 

翻譯系統 BLEU BP 翻出字詞個數 

Moses  17.41 0.912 10833  

CST 17.83 0.951 11583  

表八整理出各系統翻譯的表現。雖然底層 Moses 和有加上我們模組的 Moses﹙命名

為系統 CST，因為 Moses with combined sublexical translations﹚在 BLEU 的分數上並沒有

很大的差異，但是 CST 在精簡懲罰﹙brevity penalty，也就是 BP﹚上則有明顯的上升，

由此可知，CST 系統所產生出來的翻譯句長和參考翻譯﹙reference translation﹚的長度較

為接近。為了檢驗 CST 系統所多產生的翻譯字詞的確如 BLEU 分數所顯示的一樣—比

底層 Moses 的準確度更好或是至少一樣，我們多比較了 Fixed﹙表八最後一列﹚這個系

統。為了說明我們系統得到較高的 BLEU 分數除了因為精簡懲罰較大﹙越大越好﹚以外，

我們所多翻譯出來的字仍維持高正確性，我們將底層 Moses 未翻譯出來的雙字未知詞都

以固定﹙Fixed﹚非中文字元帶入，並觀察其翻譯表現。誠如表八，分數下降的 Fixed 系

統代表著即使翻譯長度近似參考翻譯的長度，沒有翻譯的準度，BLEU 的分數是不會上

升的。也反映出 CST 系統為雙字未知詞產生出不錯的翻譯。 

 我們更進一步來檢驗我們系統為 351 句測試句產生未知詞翻譯的 BLEU 表現﹙請見

表九﹚。CST 系統為片語式翻譯系統 Moses 在 BLEU 分數上帶來的提升是數學統計上顯

著的﹙statistically significant﹚。我們使用 Koehn 在 2004 年提到的 bootstrap resampling 方法

來作顯著測試﹙significance test﹚。從表九翻譯分數較低﹙相較表八﹚顯示：這些句子較

難翻譯，且很有可能是句子中未知詞的關係。另外，CST 系統在這些句子中的 BP 進步

更大，比例﹙relatively﹚成長 4.4%之多。 
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 總結的說，實驗數據顯示我們的未知詞組合模組可以翻譯部分的未知詞，且不會降

低現存翻譯系統的表現。對於那些我們系統有產生翻譯候選的句子，翻譯表現是大幅的

提升。 

 

五、總結與未來展望 

在本研究中，我們針對片語式機器翻譯系統的未知詞和落單字提出解決方案。在我們細

部的分析中發現組成字﹙combinational form﹚未知詞的比例不亞於文獻較為重視的可重

述之未知詞比例。另外，片語式機器翻譯系統平均而言會忽略掉 5%以上的落單字翻譯

品質，而落單字又是片語式翻譯系統沒有辦法﹙翻譯﹚解歧的對象﹙得藉助受字數限制

的語言模組來幫忙﹚。這次的實驗我們專注在未知詞組合字翻譯模組的貢獻。此模組包

含利用萬用字元查詢取的組成字翻譯、限制且過濾較不可能的組成字翻譯、組合組成字

翻譯、並藉由單雙語的資訊來排序組合出來的翻譯。我們實驗結果是相當正面的︰架構

在知名的片語式機器翻譯系統 Moses 之上，未知詞組成字翻譯模組產生的翻譯候選清單

很有可能就包含了未知詞的正確翻譯、組合式的翻譯未知詞可以有效地降低精簡懲罰

﹙brevity penalty﹚、大大提升包含有未知詞句子翻譯的品質。我們的實驗結果也暗示所

謂的中文未知詞在字層級﹙character-level﹚上可能是已知的﹙in-vocabulary﹚。 

 未來我們也希望我們可以將組合字模組拓展到可以翻譯三字﹙three-character﹚詞或

是以上。例如：「國科會」或是「電視台」。然而，我們將會需要字層級的斷詞法。例如：

「國科會」應該被切成「國」﹙national﹚、「科」﹙science﹚、和「會」﹙council﹚，而「電視

台」被切成「電視」﹙television﹚和「台」﹙station﹚。模組中的組成字的解歧也需要加強。

例如：組成字「班」可能代表「航班」﹙flight﹚、「班車」﹙train﹚、「班級」﹙class﹚、和「值

班」﹙shift﹚等。除了未知詞本身，我們也許可以利用其上下文來幫忙組成字解歧。另

外，我們也將結合未知詞重述模組﹙例如：﹙Mirkin 等人, 2009﹚和﹙Marton 等人, 2009﹚﹚

以增加翻譯的涵蓋率。最後，雖然我們針對落單字所佔的比例還有各詞性 Moses 系統翻

譯的準確度作了分析並提出屬於動詞和名詞的落單字是片語式機器翻譯的弱項，我們並

沒有實際實驗我們的落單字翻譯模組的效用。未來我們將專注在發展實驗此翻譯模組

上，並考慮合併此論文中提出來的組合字模組、重述模組、和落單字模組。 
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