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摘　要　字标注分词方法是当前中文分词领域中一种较为有效的分词方法．但因为受制于训练语料的领域和规
模，该方法在领域适应性方面效果不佳，影响了该方法在应用系统中的实际应用．在文中，作者提出使用卡方统计
量以及边界熵提升未登录词的处理能力，并结合自学习和协同学习策略进一步改善字标注分词方法在领域适应性
方面的性能．实验结果证实，文中提出的这些方法有效改善了分词方法的领域适应性．

关键词　卡方统计量；边界熵；领域适应性；自举算法；中文分词；社会计算；社交网络
中图法分类号ＴＰ３９１　　　犇犗犐号１０．３７２４／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０１５．００２７２

犃狆狆狉狅犪犮犺犲狊狋狅犇狅犿犪犻狀犃犱犪狆狋犻狏犲犆犺犻狀犲狊犲犛犲犵犿犲狀狋犪狋犻狅狀犕狅犱犲犾
ＨＡＮＤｏｎｇＸｕ　ＣＨＡＮＧＢａｏＢａｏ

（犓犲狔犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔狅犳犆狅犿狆狌狋犪狋犻狅狀犪犾犔犻狀犵狌犻狊狋犻犮狊，犕犻狀犻狊狋狉狔狅犳犈犱狌犮犪狋犻狅狀，犐狀狊狋犻狋狌狋犲狅犳犆狅犿狆狌狋犪狋犻狅狀犪犾犔犻狀犵狌犻狊狋犻犮狊，
犛犮犺狅狅犾狅犳犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犘犲犽犻狀犵犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犅犲犻犼犻狀犵　１００８７１）

犃犫狊狋狉犪犮狋　ＣｈａｒａｃｔｅｒｂａｓｅｄｔａｇｇｉｎｇｍｅｔｈｏｄｉｓｃｕｒｒｅｎｔｌｙｏｎｅｏｆｅｆｆｅｃｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｓｉｎＣｈｉｎｅｓｅＷｏｒｄ
Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ（ＣＷＳ）．Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｂｙｄｏｍａｉｎａｎｄｓｉｚｅｏｆｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｃｏｒｐｕｓ，ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｄｏｅｓｎ’ｔ
ｗｏｒｋｗｅｌｌｉｎｄｏｍａｉｎａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ，ａｆｆｅｃｔｉｎｇｉｔｓｕｓｅｉｎｐｒａｃｔｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｕｔｓ
ｆｏｒｗａｒｄｕｓｉｎｇｃｈｉｓｑｕａｒｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓａｎｄｂｏｕｎｄａｒｙｅｎｔｒｏｐｙｔｏｅｎｈａｎｃｅｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｉｎ
ｈａｎｄｌｉｎｇｔｈｅＯｕｔＯｆＶｏｃａｂｕｌａｒｙｗｏｒｄｓ．Ｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｓｅｌｆｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｃｏｔｒａｉｎｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ，
ｗｅｆｕｒｔｈｅｒｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｏｍａｉｎａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙｉｎＣＷＳ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｗｉｔｈ
ｔｈｅｕｓｅｏｆｔｈｅｓｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓ，ｔｈｅｄｏｍａｉｎａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙｏｆＣＷＳｉｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｉｍｐｒｏｖｅｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｃｈｉｓｑｕａｒｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ；ｂｏｕｎｄａｒｙｅｎｔｒｏｐｙ；ｄｏｍａｉｎａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ；ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇｍｅｔｈｏｄ；
ＣｈｉｎｅｓｅＷｏｒｄＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ（ＣＷＳ）；ｓｏｃｉａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇ；ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

１　引　言
中文分词是中文文本处理的基础，具有十分重

要的理论和应用意义．它是指将组成句子的汉字序
列用分隔符加以区分，切分成一个个单独的词．在过
去的三十多年里，经过学者们的研究和探索，中文分
词已取得了长足的进步，准确度获得了提升．特别是
在使用了机器学习和基于统计的方法后，中文分词
效果有了显著的进步［１］．基于统计的中文分词方法

不仅考虑了句子中词语出现的频率信息，同时也考
虑到词语与上下文的关系，具备较好的学习能力，对
歧义词和未登录词（ＯｕｔＯｆＶｏｃａｂｕｌａｒｙ，ＯＯＶ）的识
别有良好的效果，使得中文分词准确度比之前其他
方法有了很大的提升．

中文分词方法中，有指导的字标注分词方法
（Ｃｈａｒａｃｔｅｒｂａｓｅｄｔａｇｇｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈ）［２］具有较好的
分词效果．该方法本身需要标注语料，一般在处理与
训练语料同领域的语料时，分词效果较好．根据
ＡＣＬＳＩＧＨＡＮ的评测数据，使用同一领域的测试



语料，有指导的分词方法的犉值可以高达０．９５①．
然而经验表明，换至其他不同领域的语料时，受标
注语料领域和规模的限制，会产生领域的不适应
性，分词的准确度常会大幅度下降．文本领域涉及
方方面面，为各个领域都制作标注好的语料极难
实现．所以，分词方法的领域适应性问题，成为一
个值得关注的课题．

在跨领域中文分词中，由于文章领域内容的
变化，不可避免地带来了诸多训练语料中未出现
的领域词汇，使得未登录词识别问题成为跨领域
分词的一个关键问题．同时由于领域改变导致的
上下文变化也会引起已登录词（ＩｎＶｏｃａｂｕｌａｒｙ，ＩＶ）
处理性能的下降．但综合而言，未登录词仍是引起
跨领域分词性能下降的主要因素．

随着有指导中文分词方法的逐渐完善，跨领
域中文分词的研究工作在近些年来才逐渐引起关
注，研究人员不断探究新的方法．常见的方法是基
于字标注分词方法，通过引入新的特征来训练中
文分词模型，加强中文分词模型的领域适应性．如
提出将ＡＶ（ＡｃｃｅｓｓｏｒＶａｒｉｅｔｙ）统计量［３５］、卡方统计
量［６］作为特征加入模型等．也有结合使用词典［７］、词
表［８］或者汉语拼音表［９］的方法来改进字标注分词方
法，或者使用自学习训练［１０１１］的方法来加强字标注
分词方法的领域适应性．此外，也有学者尝试不使用
字标注分词方法，将无指导中文分词的方法引入，比
如使用词频［１２］或者犖元互信息（ＮＧＭＩ）［１３］的方法，
探索使用新的分词训练模型，使用结构化ＳＶＭ［１４］、
ＰＡ算法（ＰａｓｓｉｖｅＡｇｇｒｅｓｓｉｖｅ）［１５］、ＣＭＭ［１６］用作训
练分词模型．

基于这些工作，我们认为，跨领域中文分词的难
点在于如何有效提升领域变化带来的大量未登录词
的识别效果，同时还应尽量避免对已登录词处理能
力的下降．在本文中，我们首先提出使用边界熵特征
以及改进卡方统计量特征的使用方式，通过提取未
标注语料中统计特性的方式改善分词模型的未登录
词处理效果，改善中文分词的领域适应性．在此基础
上，我们也将自学习和协同学习策略引入分词模型
训练，以迭代自举的方式进一步提高分词模型的领
域适应性．实验结果证实，边界熵特征、以及卡方统
计量特征的引入和改进，并结合自举学习技术的使
用，有效改善了跨领域中文分词的效果．

本文第２节简介字标注分词方法和相关工作；
第３节介绍边界熵特征；第４节介绍卡方统计量特
征及其使用方法的改进；第５节介绍自学习和协同

学习在跨领域中文分词中的使用；第６节介绍实验
步骤，列举结果以及相关的分析；第７节是结论．

２　字标注分词方法及相关工作
在有指导的中文分词方法中，字标注分词方法

具有较好的分词效果．该方法主要着眼于中文句子
中的每个字（或符号），它们在构造每一个词时占据
一个确定的构词位置，以此作为分词的标记．比如，
规定一个字在构词时占有如下４种可能的位置：词
的开端（ｂｅｇｉｎ）、多字词的中间部分（ｍｉｄｄｌｅ）、词的
末尾（ｅｎｄ）以及该字本身构成一个单字词（ｓｉｎｇｌｅ）．
这样就构成了一个四元标记集：｛犅，犕，犈，犛｝，通过
它们标记每一个字以达到分词的目的．

字标注分词方法实施简单，准确度高，近年来很
多分词工作沿着该方法展开．比如论证使用ＣＲＦ模
型训练比使用最大熵模型更具有可靠性［１７］，六词位
标记集比四词位标记集能带来更高的准确度［１８］．在
特征建模方面，除了广泛使用的基本特征外，为了进
一步改善字标注分词方法的准确度，研究人员也提
出了许多新的特征．
２．１　基本特征

字标注分词方法通常会采用下列特征模板，细
微变化是特征元数目不同，我们称之为分词的基本
特征：

（１）犆狀（狀＝－２，－１，０，１，２）
（２）犆狀犆狀＋１（狀＝－２，－１，０，１）
（３）犆狀－１犆狀＋１（狀＝－１，０，１）
这里犆代表一个字，狀代表当前字的相对位置．
基本特征在字标注分词方法中统计每个字在上

下文中的语境关系，可以整体提升中文分词的准
确度．
２２　类型特征

为了有效地处理数字、字母等问题，前人提出使
用类型特征［１９］．本文也使用类型特征，将文本中的
字符按照汉字、数字、字母、标点符号以及其他类共
５种类型加以标记区分．其中，其他类是指不同于前
４种任何一种的类型，如一些特殊数学符号、俄文法
文等非英文的字母等．模板如下：

（４）犜狀（狀＝－２，－１，０，１，２）
（５）犜狀犜狀＋１（狀＝－２，－１，０，１）
（６）犜狀－１犜狀＋１（狀＝－１，０，１）
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这里犜代表一个字对应的类型特征，狀代表当
前字的相对位置．
２３　犃犞统计量特征

ＡＶ统计量特征［３４］是近几年来被广泛使用的
一个特征．它通过引入词表①，评估一个字串是否具
有独立性，可否单独作为词语，在未登录词提取方面
有良好的效果．该方法定义为

ＡＶ（狊）＝ｍｉｎ｛Ｌａｖ（狊），Ｒａｖ（狊）｝，
其中狊是预期可能成为词的字串，Ｌａｖ（狊）定义为狊
左边出现的不同词语的个数和狊作为句首的次数的
总和；Ｒａｖ（狊）定义为狊右侧出现的不同词语的个数
和狊作为句尾的次数的总和．公式中，统计不同词语
数目时，词语来源于预先引入的词表．根据公式，模
板定义为

（７）犞狀（狀＝－２，－１，０，１，２）
（８）犞狀犞狀＋１（狀＝－２，－１，０，１）
（９）犞狀－１犞狀＋１（狀＝－１，０，１）
这里犞代表一个字对应的ＡＶ统计量特征，狀

代表当前字的相对位置．
因为在处理中文分词中引入了词表，ＡＶ统计

量特征在针对未登录词的提取，解决跨领域中文分
词等问题上有针对性．不过，ＡＶ统计量特征本身结
构简单，带有的信息量少，分词准确度提升有限．对
此，我们提出新的特征———边界熵特征，以及引入和
改进使用卡方统计量特征，提升中文分词未登录词
的处理能力，进一步改善字标注分词方法在跨领域
中文分词方面的性能．

３　边界熵特征
边界熵过去常被用来提取中文文本中的短语［２０］．

我们认为，将汉字的边界熵作为特征引入中文分词
模型，可以捕获未标注目标领域语料的构词特征，改
善有指导中文分词系统的性能和领域适应性．根据
汉字左侧和右侧有不同的结果，边界熵分为左边界
熵（ＬｅｆｔＥｎｔｒｏｐｙ）和右边界熵（ＲｉｇｈｔＥｎｔｒｏｐｙ）．它
的公式如下：
犔犎（犮）＝－ ∑犪∈｛狓狘犮狅狌狀狋（狓犮）１｝

犘（犪｜犮）ｌｏｇ（犘（犪｜犮）），

犚犎（犮）＝－ ∑犫∈｛狓狘犮狅狌狀狋（犮狓）１｝
犘（犫｜犮）ｌｏｇ（犘（犫｜犮））．

在上面的公式中，犮代表文本中的字符；犔犎（犮）
和犚犎（犮）分别表示字符犮的左边界熵和右边界熵；
犮狅狌狀狋（狊）表示字符串狊在语料中出现的次数．
｛狓｜犮狅狌狀狋（狓犮）１｝表示字符犮左侧出现的所有字符

组成的集合，其中狓犮表示由字符犮和其左边出现的
狓结合构成的字符串．犘（犪｜犮）表示在出现犮的前提
下，在犮左侧出现字符犪的条件概率．犚犎公式与此
同理．

通过上述公式计算得到的边界熵数据结果的离
散程度比较大，彼此没有关联性，需要进行如下规范
化处理：

犔犎ｎｏｒｍ（犮）＝犔犎（犮）－犔犎ｍｉｎ
犔犎ｍａｘ－犔犎ｍｉｎ

×犽，

犚犎ｎｏｒｍ（犮）＝犚犎（犮）－犚犎ｍｉｎ
犚犎ｍａｘ－犚犎ｍｉｎ

×犽，
其中犔犎ｎｏｒｍ（犮）表示字符犮的左边界熵规范化结果，
犔犎ｍｉｎ是语料中所有字符的左边界熵中的最小值，
犔犎ｍａｘ是语料中所有字符的左边界熵中的最大值．犽
代表离散规范系数．犚犎规范化公式与此同理．

根据边界熵理论，边界熵分别反映一个字左侧
和右侧的不确定性．字符犮的犔犎值较大，说明这个
字符极有可能是一个词的开端；同样，当一个字符犮
的犚犎值较大，说明这个字符极有可能是一个词的
末尾．

特征模板定义为
（１０）犔犎狀（狀＝－２，－１，０，１，２）
（１１）犔犎狀犔犎狀＋１（狀＝－２，－１，０，１）
（１２）犔犎狀－１犔犎狀＋１（狀＝－１，０，１）
（１３）犚犎狀（狀＝－２，－１，０，１，２）
（１４）犚犎狀犚犎狀＋１（狀＝－２，－１，０，１）
（１５）犚犎狀－１犚犎狀＋１（狀＝－１，０，１）
这里犔犎和犚犎分别表示一个字对应的左边

界熵和右边界熵特征，狀代表当前字的相对位置．
边界熵特征统计了每个字与上下文的关系，同

时又带有了每个字一定的位置信息，涵盖的信息量
较多，能够整体提升中文分词准确度．

４　卡方统计量特征
４１　卡方统计量特征介绍

卡方统计量特征用于计算两个字的关联度，能
够有效识别未登录词，改善中文分词系统的性能和
领域适应性［６］．它的公式如下：

χ２（犮１，犮２）＝ 狀×（犪×犱－犫×犮）２
（犪＋犫）×（犪＋犮）×（犫＋犱）×（犮＋犱），

其中，犮１和犮２分别代表一个二元字组中连续的两个
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字；犪代表语料中所有出现的二元字组为犮１犮２的次
数；犫代表语料中所有出现的二元字组第１个字为
犮１但第２个字不为犮２的次数；犮代表语料中所有出现
的二元字组第１个字不为犮１但第２个字为犮２的次
数；犱代表语料中所有出现的二元字组第１个字不
为犮１且第２个字不为犮２的次数；狀代表语料中所有
二元组的个数，即狀＝犪＋犫＋犮＋犱．

与边界熵特征类似，通过公式计算得到的卡方
统计量的数据结果离散程度比较大，彼此没有关联
性，需要进行如下规范化处理：

χ２ｎｏｒｍ（犮１，犮２）＝χ
２（犮１，犮２）－χ２ｍｉｎ
χ２ｍａｘ－χ２ｍｉｎ ×犽，

其中χ２ｎｏｒｍ（犮１，犮２）表示二元字组犮１犮２规范化后的结
果，χ２ｍｉｎ是所有卡方统计量中的最小值，χ２ｍａｘ是所有
卡方统计量中的最大值．犽代表离散规范系数．

如果两个字的卡方统计量的值相对较大，说明
这两个字的共现率高，结合程度紧密，很可能成为词
或多字词的一部分；相反，卡方统计量的值相对较
小，说明这两个字共现率低，难以结合，不成词的可
能性高．卡方统计量特征在提升未登录词的召回率
方面有较为显著的效果［６］．

由于卡方统计量特征值是基于两个字共同计算
得到的，每一个字对应的卡方统计量特征值实际上
是该字与其前或后的字计算得到的结果，所以卡方
统计量在加入特征模板时要加入两个字共同的特
征，特征模板如下：

（１６）犡狀犡狀＋１（狀＝－２，－１，０，１）
（１７）犡狀－１犡狀＋１（狀＝－１，０，１）
这里犡代表一个字对应的卡方统计量特征，狀

代表当前字的相对位置．在特征模板中，我们加入了
犡狀－１犡狀＋１特征，意在进一步加强字与字之间的关
联性．
４２　卡方统计量特征改进

卡方统计量特征是通过统计两个字的共现率，
来判定两个字是否成词的，所以在统计时，语料中词
汇的共现频率起着至关重要的作用．在以往的实验
中，我们通过分别计算训练语料和未标注语料的卡
方统计量将结果用作中文分词特征，通过比对训练
语料和未标注语料的卡方统计结果，寻求相同或匹
配的值进行词语的识别，加以分词处理．实验表明，
这样做虽然使未登录词召回率有了明显的提升，但
导致已登录词召回率降低，造成整体结果的下降［６］．

经过分析，这是因为训练语料和未标注语料规
模不同，致使两份统计数据在卡方分布上不完全一

致，同一个词（已登录词）在训练语料和未标注语料
分别计算得到的卡方统计量结果不同，在比对时并
不具备可比性，导致已登录词召回率下降．

为了使两份语料的卡方统计量的计算结果一
致，我们采取了新的方法：引入与测试语料相同领域
的大规模未标注语料并将其合并到训练语料中一起
计算得到统一的卡方统计量值，作为训练语料和未
标注语料的特征值．这样做避免了计算出两份彼此
不一致的卡方统计量结果的情况，改进了卡方统计
量特征的使用方法．从结果上来看，改进后的方法保
留了原先卡方统计量特征的效果，使得未登录词的
召回率提升，同时又避免了给已登录词带来的负面
影响．

５　半指导中文跨领域分词实现
为充分发挥大规模未标注语料的作用，我们也

将自举式训练引入中文分词模型，分别使用了自学
习（ｓｅｌｆｔｒａｉｎ）和协同学习（ｃｏｔｒａｉｎ）两种训练策略，
结合使用字标注分词方法下的ＣＲＦ模型，进一步改
进分词模型的领域适应性，以提升跨领域中文分词
的效果．

自学习训练策略［２１２３］是根据已标注好的训练语
料，训练生成出一个初始模型，用以标注未标注语
料，再从标注结果中选择较好的结果加入训练语料，
扩充训练语料并重新训练以得到新的模型，如此反
复进行，直到模型处理性能收敛结束．

协同学习训练策略［２４］与自学习不同之处在于
协同学习需要建立两组不同的模型．在本文中，我们
使用相同的训练语料，通过使用两个不同的特征集，
分别训练生成两个初始模型．由于自学习训练策略
的设定，每次只能将优秀的结果加入训练语料，不好
的结果总难以得到改善，所以迭代到一定次数后，自
学习会使本能够标注好的词语标注得更好，不能够
很好标注的词语则一直得不到改善．而协同学习与
此不同，协同学习的策略总是在初始标注器的结果
中选择优秀的标注结果补充到另一个标注器的训练
语料中，因此在一定程度上弥补自学习策略的缺陷，
一个标注器处理缺陷，可由另一个标注器帮助改善，
两者相互取长补短，使结果进一步提升．

在本文中，我们使用已标注语料作为初始训练
语料，并将跨领域的未标注语料引入模型，反复迭
代，以得到具有领域适应性的分词模型．在自学习训
练中，我们选取基本特征、类型特征、边界熵特征和
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卡方统计量特征作为特征集，反复迭代进行训练．在
协同学习训练中，我们通过实验将几种特征集进行
组合，比对效果，发现采用基本特征、类型特征与边
界熵特征一组，以及采用基本特征、类型特征与卡方
统计量特征一组，会得到较好的两组结果．所以我们
将这两组分别用作协同学习的两组特征集，训练建
立两套分类器，以提升跨领域中文分词的结果．

在中文分词中，词是基于它所在句子的上下文
关系加以识别的．因此，在自举训练中，当一个字得
到置信度高的标注结果后，单独将它放入训练语料
中是没有意义的，而应该以整句话的方式加入训练
语料中．在使用ＣＲＦ标记未标注语料时，既可以得
到每一个字的标注的置信度，也可以同时得到每个
整句标注结果的正确置信度．当一个整句标注结果
的正确置信度高于一定的阈值时，我们就可以将这
句话和句中每个字对应的标注结果一并加入到训练
语料中，作为训练集加以训练．在协同学习中，两个
特征集会产生两组标注结果，但是由于两个特征集
的分词能力相当，因而往往在同一句话的分词结果
整句置信度上，两者相差无几．所以，当整句的标记
置信度高于设定的阈值后，我们把比对的信息进一
步细化至每一个字的层级上．实验中，使用ＣＲＦ标
记未标注语料时，可以将每个字对应的各个标记的
边缘概率均求出来，用于计算选择合适的标记作为
分词结果．算法如下：

（１）先通过阈值筛选，优先保留本特征集标注
结果中置信度高的字；（２）当本特征集得不到一个
字的置信度高的结果时，从另一个特征集的标注结
果中寻找相同位置的汉字标注结果，通过阈值筛选，
从另一个特征集中采纳结果协同学习；（３）当两个
特征集均无法得到置信度高的标注结果时，通过统
计的方法，加以使用概率模型计算，进一步分析出合
适的标记：由于标记本身制定的规则，在标记与标记
之间，有一定的转移关系．如标注为“Ｓ”或“Ｅ”的字，
下一个字的标记只能为“Ｂ”或“Ｓ”；标注为“Ｂ”的字，
下一个字的标记只能是“Ｂ１”或者“Ｅ”．设狑１狑２表示
前后两个字，犮１犮２为狑１狑２对应的标记序列，概率模
型的公式如下：

犮＃２＝ａｒｇｍａｘ犮２
狆（犮２｜狑２）狆（犮２｜犮１）．

上式中犮＃２指汉字狑２的最佳标记．
在该概率模型中，每一项的概率值都需要事先

统计．先将训练语料进行读取，统计语料中每个字与
标记之间的对应次数，标记与标记之间的转移关系，

并适当加以平滑，计算各自的对应概率，以此可以计
算出最合适的标注结果．

通过上面的两种自举方法，我们将训练语料不
断扩大语句数量，尽可能改善训练语料的领域适应
性．从训练的结果来看，通过自举式学习，跨领域
中文分词的犉值、未登录词的召回率，得到了很好
的提升．

６　实验及结果分析
本次实验采用字标注分词方法，使用ＣＲＦ①进

行训练．训练标记语料采用北京大学为ＳＩＧＨＡＮ
ｂａｋｅｏｆｆ２００５提供的训练语料②．该训练语料全部为
《人民日报》１９９８年１月份文本内容（１７０万字），属
于新闻性质的语言，语句规范，而且文本中所有的拉
丁字母、阿拉伯数字和标点符号均采用中文全角格
式书写．

测试语料分为３种，文体领域分别为新闻、文学
和电脑．新闻语料来自于《人民日报》１９９８年２月份
部分文本内容（１６．６万字），其语句规则和字符格式
与训练语料一致．该语料用于对比，测试跨领域分词
模型在相同领域下的分词效果．文学（１０．４万字）和
电脑（１８．７万字）领域的语料用于测试跨领域分词
效果，语料中含有许多不规范的语句，字符中含有大
量半角形式的数字、英文字母和标点符号，甚至含有
数学符号、法文单词以及拼写错误．这两份语料的标
准答案为纯手工切分，切分标准依据《北京大学汉语
语料库加工规范》③．

测试语料字数及未登录词所占比重如表１所示．
表１　测试语料字数和未登录词比重对比

测试语料 总字数 未登录词比重
新闻 １６６０００字 ０．０８０２４
文学 １０４７７４字 ０．１０１８１
电脑 １３１００１字 ０．３１７３０

实验中，我们使用近几年来被普遍使用的ＡＶ
统计量特征作为对比，使用标准的中文分词评测标
准，包括准确率、召回率、犉值以及已登录词的召回
率、未登录词的召回率．

在以下结果列举中，我们使用：
犅代表基本特征（１）（２）（３）；
犜代表类型特征（４）（５）（６）；
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犃犞代表ＡＶ统计量特征（７）（８）（９）；
犎代表边界熵特征（１０）（１１）（１２）（１３）（１４）（１５）；
犡代表改进后的卡方统计量特征（１６）（１７）．

６１　使用前人提出的特征得到的结果
表２是使用基本特征、类型特征和ＡＶ统计量

特征得到的最好的结果．从结果来看，字标注分词方

法是中文分词领域中一种较为有效的分词方法．在
相同领域下，仅使用基本特征，犉值就高达０．９６．但
是在不同领域下，犉值则出现明显的下降．特别是在
电脑领域，在只使用基本特征时，犉值的准确率仅为
０．７８，未登录词的召回率仅为０．３３，中文分词的领
域适应性问题凸显．

表２　使用基本特征、类型特征和犃犞统计量特征下的分词结果
领域 特征 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ 犉 ＩＶＲｅｃａｌｌ ＯＯＶＲｅｃａｌｌ

新闻
Ｂ ０．９６６９５２ ０．９６４７２２ ０．９６５８３５ ０．９７０６２５ ０．７２２７６９
犅、犜 ０．９６８６８９ ０．９６７３８８ ０．９６８０３８ ０．９７３１９１ ０．７２９５７６

犅、犜、犃犞 ０．９６８９５１ ０．９６７６８６ ０９６８３１８ ０．９７３５５１ ０．７２７３０７

文学
犅 ０．９１０１２８ ０．９０１９９９ ０．９０６０４５ ０．９１９１７７ ０．６３４８２６
犅、犜 ０．９１２８５１ ０．９０８５２９ ０．９１０６８５ ０．９２４９８０ ０．６５２６５１

犅、犜、犃犞 ０．９１６２０９ ０．９１０５３０ ０９１３３６１ ０．９２７１９９ ０．６５１２８０

电脑
犅 ０．７４４１５２ ０．８２９３６９ ０．７８４４４５ ０．９２２９９７ ０．３３９５１９
犅、犜 ０．９１９２１２ ０．８８８６４８ ０．９０３６７２ ０．９２４３６４ ０．６８６１２２

犅、犜、犃犞 ０．９１９９１６ ０．９０００４４ ０９０９８７２ ０．９４０２４０ ０．６８９１７０

当加入类型特征、ＡＶ统计量特征后，中文分
词的领域适应性有所改善，这也是近年来ＡＶ
统计量被广泛使用的原因．不过，从结果来看，在
跨领域分词中，提升效果并不是很明显．而且，与
相同领域下的中文分词相比，犉值的差距十分
明显．
６２　边界熵特征和卡方统计量特征规范参数选择

在实验中，我们使训练语料与未标注语料字数

之比约为１∶１０，引入与测试语料相同领域的未标注
语料，合并到训练语料中一起计算得到统一的边界
熵特征和卡方统计量特征．

边界熵和卡方统计量特征都需要进行离散化
处理，基于实验，我们将边界熵特征离散度犽值设
定为５，将卡方统计量特征的离散度犽值设定为
２０．表３为分别使用边界熵特征和卡方统计量特
征所取得的分词结果．

表３　边界熵特征和卡方统计量特征的离散度选择结果比对
领域 特征 离散度犽 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ 犉 ＩＶＲｅｃａｌｌ ＯＯＶＲｅｃａｌｌ
文学 犅、犜、犎 ５ ０．９２０６６７ ０．９１４１４７ ０．９１７３９６ ０．９２９２８５ ０．６７８７０２

犅、犜、犡 ２０ ０．９２７４５９ ０．９２０２７７ ０．９２３８５４ ０．９３３００２ ０．７２２３４９
电脑 犅、犜、犎 ５ ０．９２６５３５ ０．９２８０９１ ０．９２７３１２ ０．９４３３８４ ０．８４７８５７

犅、犜、犡 ２０ ０．９２０３６８ ０．９２９８１３ ０．９２５０６６ ０．９４１９６６ ０．８６６０５７

从结果来看，相比于ＡＶ统计量特征，边界熵特
征和卡方统计量特征在跨领域分词结果的已登录词
召回率和未登录词召回率均得到了明显提升，特别
是未登录词的召回率，文学领域达到了０．７２，电脑
领域达到了０．８６，已经超过了相同领域下的未登录
词召回率．在犉值方面，相比与ＡＶ统计量特征又
提升了１个百分点．整体结果得到了较好改善．
６３　边界熵使用方法选择

在实验中，因为边界熵特征有左右两个数值，我

们考虑过只采用左边界熵和右边界熵的最小值或最
大值作为特征，抑或在选择左右边界熵共同使用作
为特征时，增加了一个新的特征模板：
犔犎狀犚犎狀（狀＝－２，－１，０，１，２）
这些方案中，我们采用文学领域的测试语料

做对比，结果如表４．从结果可以看出，在同时选取
左右边界熵作为特征，且不改变特征模板的情况下，
结果最好．

表４　边界熵特征模板不同使用方法的结果比对
方案 特征 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ 犉 ＩＶＲｅｃａｌｌ ＯＯＶＲｅｃａｌｌ

最小边界熵 犅、犎 ０．９１６４８６ ０．９１０７９３ ０．９１３６３１ ０．９２７４０４ ０．６５２４２２
最大边界熵 犅、犎 ０．９１６８１６ ０．９１１９９４ ０．９１４３９８ ０．９２８４９２ ０．６５５３９３
左右边界熵 犅、犎 ０９２０６６７ ０９１４１４７ ０９１７３９６ ０９２９２８５ ０６７８７０２

左右边界熵（改变模板） 犅、犎 ０．９１９７６０ ０．９１３３６０ ０．９１６５４９ ０．９２９４９１ ０．６６２４７７
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６４　优化卡方统计量的比对
表５是使用改进前和改进后的卡方统计量，选

用文学领域的测试语料得到的一份跨领域分词的对
比结果．从结果可以看出，当测试语料未合并到训练
语料时，未登录词召回率明显上升，却带来犉值下

降，对已登录词产生了负面影响．当采取引入未标注
语料，改进卡方统计量的计算的方法后，未登录词召
回率仍旧有大幅度提升，且各项都有正面作用，说明
引入同领域未标注语料，改进卡方统计量的计算方
法，对已登录词、未登录词具有正面作用．

表５　卡方统计量特征使用方法优化前后的比对
特征 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ 犉 ＩＶＲｅｃａｌｌ ＯＯＶＲｅｃａｌｌ
犅、犜 ０．９１２８５１ ０．９０８５２９ ０．９１０６８５ ０．９２４９８０ ０．６５２６５１

犅、犜、犡（原） ０．９１２３７０ ０．９０３２１４ ０．９０７７６９ ０．９１５７２４ ０．７０８６３８
犅、犜、犡（改） ０９２７４５９ ０９２０２７７ ０９２３８５４ ０９３３００２ ０７２２３４９

６５　自学习结果
表６和表７是使用自学习算法分别在文学和

电脑领域得到的迭代分词结果．边界熵特征和卡
方统计量特征共同使用时，既有互补的一面，也有
干扰彼此的一面，所以从结果中可以看到，初始状

态时的未登录词召回率比单独使用卡方统计量特
征要低．随着迭代次数增加，各项值稳步增加．随
着迭代达到一定次数之后，犉值和未登录词的召回
率开始出现波动，说明自学习所起的作用开始
变小．

表６　自学习算法在文学领域的迭代分词结果
迭代次数 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ 犉 ＩＶＲｅｃａｌｌ ＯＯＶＲｅｃａｌｌ
１ ０．９２７９７３ ０．９２０９５３ ０．９２４４５０ ０．９３４０７５ ０．７１６８６５
２ ０．９２８４２６ ０．９２１５０５ ０．９２４９５３ ０．９３４５１６ ０．７１９１５０
３ ０．９２８２３１ ０．９２１４７８ ０．９２４８４２ ０．９３４４２７ ０．７２００６４
４ ０．９２７９８０ ０．９２１５７４ ０．９２４７６６ ０．９３４６０４ ０．７１８９２１
５ ０．９２８１９１ ０．９２１４６４ ０．９２４８１５ ０．９３４５４５ ０．７１８００７
６ ０．９３１４４４ ０．９２４４８７ ０．９２７９５２ ０．９３７１６０ ０．７２７３７７
７ ０．９３２０４２ ０．９２４３２１ ０．９２８１６５ ０．９３６４８４ ０．７３５１４６
８ ０．９３３８７２ ０．９２６４３４ ０９３０１３８ ０．９３８３０６ ０７４１７７３
９ ０．９３３２１２ ０．９２６４６１ ０．９２９８２４ ０．９３９２９１ ０．７２６９２０
１０ ０．９３３０２９ ０．９２６０６１ ０．９２９５３２ ０．９３８８０６ ０．７２７８３４

表７　自学习算法在电脑领域的迭代分词结果
迭代次数 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ 犉 ＩＶＲｅｃａｌｌ ＯＯＶＲｅｃａｌｌ
１ ０．９２０５７３ ０．９２９２６８ ０．９２４９００ ０．９４３２４７ ０．８５５９２６
２ ０．９２６４４５ ０．９３１２０５ ０．９２８８１９ ０．９４４８５４ ０．８５９６０２
３ ０．９２４０２７ ０．９３２０３８ ０．９２８０１５ ０．９４５３４９ ０．８６２２０２
４ ０．９２６７４７ ０．９３２９８５ ０．９２９８５５ ０．９４５２４７ ０．８６８６５７
５ ０．９２７８９２ ０．９３３１００ ０．９３０４８９ ０．９４４８７１ ０．８７１３４７
６ ０．９２８３５２ ０．９３３７８９ ０９３１０６３ ０．９４５２４７ ０８７３６７８
７ ０．９２６１８６ ０．９３２３６８ ０．９２９２６７ ０．９４４３７５ ０．８６９３７４
８ ０．９２６８８６ ０．９３３２７２ ０．９３００６８ ０．９４５１９５ ０．８７０７１９
９ ０．９２６５４５ ０．９３３４８７ ０．９３０００３ ０．９４５２９８ ０．８７１５２６
１０ ０．９２６０７３ ０．９３３５１６ ０．９２９７７９ ０．９４５４１８ ０．８７１０７８

图１是文学领域和电脑领域的犉值变化曲线．
从图中看到随着迭代次数增加，犉值不断提升，当迭
代达到一定次数时，犉值出现波动和下降，说明自学
习所起的作用开始变小．
６６　协同学习结果

表８和表９是使用协同学习算法在文学和电脑
领域得到的分词结果．从协同学习的结果来看，协同
学习比自学习需要的迭代次数更少，得到的结果更
好．随着迭代的次数增加，准确率、召回率和未登录
词的召回率逐步提升，最后趋于稳定． 图１　自学习算法在文学及电脑领域的犉值迭代变化曲线

８７２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年



表８　协同学习算法在文学领域的迭代分词结果
特征集１：基本特征、类型特征与边界熵特征

迭代次数 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ 犉 ＩＶＲｅｃａｌｌ ＯＯＶＲｅｃａｌｌ
１ ０．９２０６６７ ０．９１４１４７ ０．９１７３９６ ０．９２９２８５ ０．６７８７０２
２ ０．９２７４３１ ０．９２０４１５ ０．９２３９０９ ０．９３３３１１ ０．７１９８３５
３ ０．９２８５６０ ０．９２１２０２ ０．９２４８６６ ０．９３４０１６ ０．７２１８９２
４ ０．９３００３３ ０．９２２８３１ ０．９２６４１８ ０．９３５１０３ ０７３１９４７
５ ０．９３０２００ ０．９２２８０３ ０９２６４８６ ０．９３５３８２ ０．７２７１４８
６ ０．９２９１８９ ０．９２１８６４ ０．９２５５１２ ０．９３４８９８ ０．７１９１５０

特征集２：基本特征、类型特征与卡方统计量特征
迭代次数 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ 犉 ＩＶＲｅｃａｌｌ ＯＯＶＲｅｃａｌｌ
１ ０．９２７４５９ ０．９２０２７７ ０．９２３８５４ ０．９３３００２ ０．７２２３４９
２ ０．９２９６５１ ０．９２３２７２ ０．９２６４５１ ０．９３５６９１ ０．７３０１１９
３ ０．９３３４３４ ０．９２６６８２ ０．９３００４６ ０．９３８７３２ ０．７３９２６０
４ ０．９３３８９０ ０．９２７８６９ ０．９３０８７０ ０．９３９７４６ ０．７４３１４４
５ ０．９３４６５５ ０．９２８２４２ ０９３１４３７ ０．９３９９６７ ０７４５８８７
６ ０．９３４３０８ ０．９２７３１７ ０．９３０７９９ ０．９３９１００ ０．７４４０５９

表９　协同学习算法在电脑领域的迭代分词结果
特征集１：基本特征、类型特征与边界熵特征

迭代次数 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ 犉 ＩＶＲｅｃａｌｌ ＯＯＶＲｅｃａｌｌ
１ ０．９２６５３５ ０．９２８０９１ ０．９２７３１２ ０．９４３３８４ ０．８４７８５７
２ ０．９２４５６０ ０．９３２１２４ ０．９２８３２６ ０．９４４９０５ ０．８６５０７１
３ ０．９２６７０５ ０．９３３８６１ ０．９３０２６９ ０．９４６０６７ ０．８６９８２２
４ ０．９２９９５４ ０．９３３７３１ ０．９３１８３９ ０．９４５８９６ ０．８６９９１２
５ ０．９３０３０３ ０．９３４１６２ ０．９３２２２９ ０．９４６１１８ ０．８７１４３６
６ ０．９３１６５３ ０．９３５４１１ ０９３３５２８ ０．９４６９９０ ０８７４６６４

特征集２：基本特征、类型特征与卡方统计量特征
迭代次数 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ 犉 ＩＶＲｅｃａｌｌ ＯＯＶＲｅｃａｌｌ
１ ０．９２０３６８ ０．９２９８１３ ０．９２５０６６ ０．９４１９６６ ０．８６６０５７
２ ０．９２４４０２ ０．９３２１２４ ０．９２８２４７ ０．９４４６８３ ０．８６６２３６
３ ０．９２７３６２ ０．９３４７３６ ０．９３１０３４ ０．９４６５６３ ０．８７２６９１
４ ０．９２９９５１ ０．９３４８３７ ０．９３２３８８ ０．９４６６９９ ０．８７２６０２
５ ０．９３１０５２ ０．９３５３８２ ０．９３３２１２ ０．９４６５６３ ０．８７６７２６
６ ０．９３２１５２ ０．９３５６９８ ０９３３９２２ ０．９４６７３３ ０８７７８０２

图２和图３分别是在文学和电脑领域内准确率
特征集和召回率特征集的犉值变化曲线．从图中看
到两个特征集的犉值先不提升，随着迭代的次数增
加，文学领域的两个犉值开始下降，电脑领域的两
个犉值趋于相同．

图２　协同学习算法在文学领域犉值迭代变化曲线

６７　最终结果
经过边界熵特征和卡方统计量特征的共同训练，

图３　协同学习算法在电脑领域犉值迭代变化曲线
结合自举学习训练，最终结果如表１０所示．从结果
中，我们可以看到跨领域分词结果有了大幅度的提
升．在文学和电脑领域的犉值都达到了０．９３，相比于
之前使用ＡＶ统计量特征的结果，提升了两个百分点．
特别是在未登录词召回率方面，提升结果更加明显，
文学领域达到了７４．５９％，电脑领域达到了８７．７８％，
甚至超过了同领域下的未登录词召回率．这是由于

９７２２期 韩冬煦等：中文分词模型的领域适应性方法



电脑领域的未登录词的比重有３１．７％，且语料中含
有大量专业术语以及英文单词，如“触摸屏”、“电

阻”、“分区表”和“ＭｙＳＱＬ”、“Ｊａｖａ”等，本文引入的
各种统计量特征可以有效地识别这些未登录词．

表１０　最终实验结果
领域 特征 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ 犉 ＩＶＲｅｃａｌｌ ＯＯＶＲｅｃａｌｌ
新闻 犅、犜、犎、犡 ０．９６９０４３ ０．９６８０９１ ０．９６８５６６ ０．９７３９２０ ０．７４７３９１
文学 犅、犜、犎、犡 ０．９３４６５５ ０．９２８２４２ ０９３１４３７ ０．９３９９６７ ０７４５８８７
电脑 犅、犜、犎、犡 ０．９３２１５２ ０．９３５６９８ ０９３３９２２ ０．９４６７３３ ０８７７８０２

在同领域下，我们也做了对比分词实验，从结果
来看，分词结果也有一定的提升，不过并不是很明
显．说明边界熵特征和卡方统计量特征在领域适应
性方面的提出是非常有针对性的．在实验中，我们没
有使用预处理和后处理，以上数据均完全由自动分
词结果获得．如果再使用预处理和后处理，结果可以
有更进一步的提升．

７　分析和结论
从上述实验的结果来看，边界熵特征和卡方统

计量特征在跨领域中文分词模型的建立上是可行
的，它为改善中文分词模型的领域适应性方面起到
了一定的效果．再结合自举学习技术的使用，有效改
善了跨领域中文分词的效果．从实验的结果来看，跨
领域中文分词的未登录词的召回率得到了明显的提
升，同时已登录词的召回率也有小幅度的增长．

根据分词结果分析，由于有了卡方统计量的引
入，使得很多结合紧密的未登录词因为卡方值较高，
得到了有效的识别，例如文学领域中的词汇“百感丛
生”、“恶鬼”等，电脑领域中的“编程”、“服务器”等领
域术语以及大量数字或单词等．

通过实验分析，我们发现协同训练对初始标注
结果也有一定的纠正能力，例如在测试语料中，有一
句话为“年岁渐长远走他乡”，因为训练语料（新闻语
料）中出现了较多次的“长远”，且这两个字的卡方统
计量分值也比较高，因而初始标注器给出的结果为
ＢＥＳＢＥＢＭＥ年岁／渐／长远／走他乡
通过引入领域未标注语料，经过协同学习和概

率模型的修正，分词模型最终得到了正确的结果：
ＢＥＢＥＢＭＭＥ年岁／渐长／远走他乡
当然，分词结果中也仍然存在负面的例子，但总

体而言，本文通过结合使用边界熵特征、改进后的卡
方统计量特征以及协同学习策略，中文分词模型的
领域适应性有了较大的改善，有效提升了跨领域未
登录词汇的识别性能，也小幅提升了跨领域已登录
词的召回率．不过，与同领域中文分词结果相比，总

体分词性能仍有一定差距．考虑到已登录词在测试
语料中占有更大的比重，已登录词准确率、召回率的
提升，可以给准确度带来进一步的提升．这也是跨领
域中文分词需要进一步考虑的问题．
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