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李寿山 ,黄居仁

(香港理工大学 中文及双语学系 ,香港)

摘　要:该文研究和探讨一种新的分词方法:基于词边界分类的方法。该方法直接对字符与字符之间的边界进行

分类 ,判断其是否为两个词之间的边界 , 从而达到分词的目的。相对于目前主流的基于字标注的分词方法 ,该方法

的实现和训练更加快速 、简单和直接 , 但却能获得比较接近的分词效果 。更显著的是我们可以很容易地从词边界

分类方法获得在线分词学习方法 ,该方法能够使我们的分词系统非常迅速地学习新的标注样本。
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1　引言

自动分词是中文计算机处理中的一个基本任

务[ 1] 。该技术是实现众多中文应用系统的前期基

础 ,例如:中英(英中)机器翻译 、信息检索 、文本自

动分类等 。由于中文词边界本身的歧义性 ,加上大

量新词的不断涌现 ,中文自动分词一直是中文信息

处理中的一个长期且艰巨的任务。针对该任务 ,中

文信息处理研究领域先后出现了大量的自动分词

方法。

长期以来 ,分词的方法都是基于词(或词典)

的[ 2] 。例如基于规则的最大匹配方法[ 3] 或者基于统

计的词的 N 元语法方法
[ 4]

。在大规模词典的帮助

下 ,基于词的分词方法取得了比较好的效果 。但是

该方法在识别未登录词(OOV)时 ,结果并不理想 ,

然而未登录词的识别在分词系统的应用中是不可避

免的问题。近几年来 ,基于字的分词方法渐渐得到
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相当的关注 ,在这几次的 Sighan 评测中占主导地

位。该方法将分词问题转化为字的分类问题 ,即判

断文本的字是否为某词的开始或者结束[ 5] 。相对于

基于词的分词方法 ,基于字的分词方法的最大优点

就是能够取得令人满意的 OOV 识别率 。尽管如

此 ,由于基于字的分词方法需要构建高维的向量空

间 ,而且分类的样本非常庞大 ,这使得该方法训练和

测试的时间复杂度和空间复杂度都非常高 。因此 ,

该方法还不能满足一些真正实用的实时分词系统 。

我们认为一个优秀的实时分词系统不仅仅需要快速

对新样本进行分词 ,还需要能够迅速学习新的标注

样本(该特性我们称之为在线学习能力
[ 6]
)。而目前

基于字的分词方法训练需要时间太长 ,很难满足以

上的要求 。

文献[ 7]首先提出一种基于词边界分类的分词

方法(Word Boundary Decision ,以下简称该方法为

WBD)。该方法直接对分词的任务建模 ,判断字同

字之间的边界是否为词的边界。换言之 ,该方法视

分词为一个两类分类问题 。相对于一般的基于字的

分类方法 ,类别的数目有所减少 ,从而降低了分类的

复杂度。本文将介绍该分词方法并进一步完善该方

法 ,使得它能够获得接近目前主流方法的分词效果 。

在此基础上 ,我们将提出一种基于WBD的在线学

习分词方法 ,能够快速学习新标注样本 。鉴于WBD

方法的时间复杂度和空间复杂度远远小于基于字的

分词方法 ,我们能够利用它构建一个更实用的分词

系统 。

本文其他部分安排如下:第 2部分详细介绍基

于词边界分类的分词方法并提出我们的一些改进;

第 3部分提出基于WBD的在线学习分词方法;第 4

部分给出实验结果及分析;第 5部分给出相关结论 。

2　基于词边界分类的分词方法(WBD)

2.1　WBD方法

　　自动分词的基本任务是将一段由字串组成的文

本切割成由词组成的词序列。举例来说 ,一段分词

前的字序列为“共同创造美好的新世纪” ,而分词后

的词序列为:“共同 创造 美好 的 新 世纪” 。这样

做是便于计算机识别和处理比较完整的一些语义单

位 ,如“创造” 、“美好”等 ,从而有利于进一步的文本

处理 ,如自动翻译 、信息检索等 。

WBD方法的目标是判断每两个字之间的边界

是否为词边界。我们形式化表示一段文本为:

c1 I1c2 I 2 , ..., ci I i , ..., cn-1 In-1 cn

　　其中 ci表示一个中文字符 , I i 表示任意两个字

之间的字边界。在原始的中文文本中 ,这些字边界

没有明显的显示出是否为词边界 。我们设定如果该

字边界为词边界 ,则记为 I i =1 ,否则 I i =0。WBD

的方法就是直接判断某个字边界是否为词边界 。因

此 ,在WBD中 ,分词任务被转化为一个两类分类问

题 。然而在基于字的分词方法中 ,一般会把字的类

别数目定义为“开始” 、“中间” 、“结束”和“单字”。

在类别数目上面来说 , WBD 方法要比基于字的分

词方法更简单。

WBD方法大致分为两个步骤:N-g ram 概率信

息统计和边界的向量表示 。下面分别介绍这两个

步骤。

在第一个步骤中 ,该方法通过收集训练样本中

的词边界信息 ,即 N-gram 字串关于词边界的统计

信息。文献[ 7] 中给出了 5 种不同的 unigram 和

bigram 特征的统计信息 , 它们分别为 PCB 、P BC 、

P CCB 、PCBC和P BCC 。这些统计信息具体是指 N-g ram

字串相对于词边界的出现概率 。其中 PCB 定义

如下:

PCB(I i =1|ci)=
C(ci , I i =1)

C(ci)

　　其中 C(ci , I i =1)表示在训练语料中字符 ci 出

现在词边界前面的次数 。而 C(ci)表示字符 ci 在训

练语料中出现的总次数 。

另外 , PCCB的定义如下:

PCCB(I i =1|ci-1 , ci)=
C(ci-1 , ci , I i =1)

C(ci-1 , ci)

　　其中 C(ci-1 , ci , I i =1)表示在训练语料中二元

字符串 ci-1 , ci 出现在词边界前面的次数 。而 C

(ci-1 , ci)是二元字符串 ci-1 , ci 在训练语料中出现的

总次数 。

其他三个概率信息 , PBC (I i =1 ci+1), PCBC

(I i =1 ci , ci+1)和 P BCC(I i =1 ci-2 , ci-1)具有类似

的定义 。为了简单起见 ,下面我们分别用 PCCB(I i),

P CBC(I i), PBCC(I i), PCB(I i), PBC(I i)表示这 5个

概率信息统计量。一旦获得了所有 N-g ram 字符串

的概率信息 ,我们将这些数据保存在一个字典中 ,供

以后构建向量使用 。我们命名这个包含统计信息的

字典为“N-g ram 数据源” 。

在第二个步骤中 ,WBD 方法将所有的字边界

表示为下面的向量:
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<PCCB(I i), PCB(I i), PCBC(I i), PBC(I i), PBCC(I i)>

WBD的训练过程和测试过程都会将所有字边

界表示为这种向量。剩下的就是一个典型的模式分

类问题。我们可以采用各种不同的统计分类方法去

训练和测试。由于该向量的维度很低 ,仅仅需要几

千个样本就足够训练出一个比较好的分类器[ 8] 。这

一点与基于字的分词方法不同 ,基于字的分词方法

需要训练大量的样本向量。因此 ,WBD 方法大大

降低了训练时间。为了更清晰的了解 WBD方法 ,

我们给出文本“共 I 1 同 I 2创 I3 造 I 4 美 I5 好”中每

个字边界的向量实例 ,如表 1 所示。其中 ,在 N-

gram 数据源中未出现的字串概率一律赋值为

0.50 。

表 1　一段字串的字边界向量实例

PCCB PCB PCBC PBCC P BC Ii 字边界

0.50 0.29 0.00 0.50 0.69 0 共同

0.94 0.41 0.43 0.99 0.90 1 同创

0.44 0.17 0.00 0.50 0.37 0 创造

0.50 0.57 0.50 0.99 0.85 1 造美

0.50 0.23 0.01 0.55 0.56 0 美好

2.2　WBD方法的进一步完善

在已有的 WBD 方法的框架基础上 ,我们提出

一系列进一步完善的措施 ,包括概率估计的平滑 、新

N-g ram的引入和数字英文字符的预处理。

在估计概率的时候 ,往往会出现某些字符在语

料中出现次数很少的情况 ,利用上面的统计公式统

计概率会带来很大的误差 。为了减小这些误差给分

类带来的影响 ,我们尽量使频率出现很少的概率趋

向于 0.5 。以 PCB 为例 ,我们改写概率估计函数

如下:

PCB(I i =1|ci)=
C(ci , I i =1)+1

C(ci)+2

　　另外 , 上面介绍的 WBD 方法仅仅考虑到了

unigram 和 bigram 字符串的统计信息。在实际分

词任务中 ,为了捕捉更远的分词信息 ,从而更好地识

别多字符的词 ,我们引入 t rig ram 字符串的统计信

息。 t rig ram 字符串包括 CCCB 、CCBC 、CBCC 和

BCCC ,对应的概率值分别为 PCCCB (I i)、PCCBC(I i)、

PCBCC(I i)和 PBCCC(I i)。我们将在实验部分测试这

些新特征对分词效果的影响。

为了进一步提高 WBD 方法的分词效果 ,我们

在进行统计 N-gram 字符串概率之前利用正则表达

式进行所有数字和英文字符的识别和替换 。

3　基于WBD方法的在线学习分词方法

优秀的实时分词系统不仅仅需要快速对新样本

进行分词 ,还需要能够迅速学习新的标注样本 ,只有

这样 ,才能让系统能够快速引入不断涌现的新词。

换言之 ,系统应该具备在线学习的能力 。在线学习

(Online Learning)是指系统在输入新的标注样本

后 ,不需要重新学习原始的训练样本 ,只是针对新来

的标注样本学习就可以了。目前 ,在线学习本身作

为机器学习的一个重要的研究问题 ,备受模式识别 ,

机器学习 ,自然语言处理等学术届的重视 。

需要强调的是 WBD 方法的核心部分是 N-

g ram数据源 ,如果加入新的标注样本 ,只需要更新

N-gram 数据源 ,就相当于更新了训练数据 。以其

中一个概率 PCCB(I i)为例 ,更新的概率公式如下:

PCCB(I i =1|ci-1 , ci)

=
C(ci-1 , ci , I i =1)+Cnew(ci-1 , ci , I i =1)+1

C(ci-1 , ci)+Cnew(ci-1 , ci)+2

　　其中 C(ci-1 , ci , I i =1)和 C(ci-1 , ci)是 N-g ram

数据源里面字符串 ci-1ci 的词频信息。这些数据都

是已经有的 ,不需要重新学习 。Cnew(ci-1 , ci , I i =1)

和 Cnew(ci-1 , ci)则是新标注样本里面字串 ci-1 ci 的

统计信息。Cnew(ci-1 , ci , I=1)表示在新训练语料中

二元字符串 ci-1 , ci 出现在词边界前面的次数 ,而

Cnew(ci-1 , ci)是二元字符串 ci-1 , ci 在新训练语料中

出现的总次数。其他几种 N-g ram 的更新公式同上

式类似 。在实际应用中 ,如果待测样本和新标注样

本比较接近的话 ,可以通过提高新样本里面统计词

频的权重来加重新标注样本对后期分词的影响 。

除了更新 N-g ram 数据源之外 ,训练阶段不需

要任何其他的操作 。因此 ,基于 WBD 的在线学习

方法 ,需要再学习的代价非常小 ,可以满足实时系统

中的分词需要。

4　实验

在本实验中 ,我们将首先详细给出 WBD的分

词效果 ,其次 ,我们将测试上面提出的基于WBD的

在线学习方法。

我们使用第二届国际分词竞赛(Bakeo ff-2005)

中的四组语料对WBD分词方法进行测试 。每组语
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料中的训练语料用于生成各自的 N-g ram 数据源 ,

并随机生成训练样本中的 1 000个字边界的向量训

练一个SVM(Support Vecto r M achine)分类器。在

测试过程中 ,测试语料中的所有字边界由该组的 N-

gram 数据源生成向量 。然后用训练好的 SVM 分

类器进行测试。

我们使用基于词的 F 值作为评估标准 ,它是准

确率 P和召回率R 的调和平均值:F =2RP/(R +

P)。为了和相关工作比较 ,我们也列出了未登录词

的召回率(OOV recal l)。表 2 ～ 表 5 分别给出了

WBD方法及其一些改进方法在四组测试语料上面

的分词结果。其中 ,基准的实现过程完全按照文献

[ 7]里面的描述 ,只用了 5个 N-gram 的字符串特征。

表 2　WBD及其改进方法在 Pku语料测试语料上的结果

Pku 语料 P recision Recall F1-score OOV recall

基准 0.905 0.870 0.888 0.370

平滑 0.908 0.880 0.895 0.382

CCBC , CBCC 0.917 0.911 0.914 0.440

数字英文字符 0.939 0.923 0.931 0.690

表 3　WBD 及其改进方法在 Cityu语料测试语料上的结果

Cityu 语料 P recision Recall F1-score OOV recall

基准 0.904 0.915 0.910 0.512

平滑 0.895 0.922 0.908 0.500

CCBC , CBCC 0.913 0.922 0.917 0.540

数字英文字符 0.915 0.932 0.924 0.575

表 4　WBD及其改进方法在Msr语料测试语料上的结果

M sr语料 P recision Recall F1-score OOV recall

基准 0.933 0.933 0.933 0.526

平滑 0.925 0.940 0.932 0.467

CCBC , CBCC 0.937 0.960 0.949 0.418

数字英文字符 0.940 0.960 0.950 0.479

表 5　WBD 及其改进方法在 As语料测试语料上的结果

As 语料 P recision Recall F1-score OOV recall

基准 0.901 0.930 0.919 0.483

平滑 0.912 0.932 0.922 0.504

CCBC , CBCC 0.914 0.942 0.928 0.475

数字英文字符 0.926 0.946 0.936 0.541

在改进的方法中 ,我们只报告了 CCBC和 CBCC的

结果 ,这是因为 CCCB 和BCCC 字串的加入对结果

基本没有影响。从这些表中可以看出 ,平滑在两个

语料上都有较好的表现 ,在另外两个语料中基本保

持原来的分词效果 。其他两个改进在所有的语料中

都有不同程度的提高。

为了便于比较 WBD同基于字的分词方法 ,我

们利用 Po rke t CRF
[ 9]
工具实现了基于字的分词方

法 ,实验使用了字符的四种标识类别
[ 10]

。表 6中给

出该方法在 Pku 和 M sr 两个语料上面的封闭测试

结果(没有用到数字英文字符识别)。相对于 CRF

实现的基于字的分词方法 ,虽然 WBD 的分词效果

要稍微差一点 ,但是WBD所需要的训练时间(包括

N-gram 字符串概率的搜集和 SVM 分类器的训练)

要远远小于 CRF 的训练时间(我们用 py thon实现

的WBD方法)。

在实际分词系统的应用中 ,训练样本和测试样

本并不能像分词竞赛那样限制为来自相同来源 。为

了模拟实际分词无法预知测试语料来源的状况 ,我

们交换了 Pku和 M sr 的测试语料。也就是说 ,我们

让 CRF 和 WBD在 Pku 的训练语料上面训练 ,但是

在 M sr的测试语料上面测试 ,这样分词的 F 值结果

会大大减低到 0.856 和 0.850(Pku※M sr)。在这

个时候 ,CRF 和 WBD方法的差异已经小到没有统

计上的相关性了。

表 6　WBD与 CRF实现的基于字标注的分词方法的比较结果

Pku M sr
Pku(训练)※

M sr(测试)

Msr(训练)※

Pku(测试)
训练时间

CRF 0.914 0.962 0.856 0.850 大于 1 小时

WBD 0.931 0.950 0.850 0.851 小于 2 分钟

　　最后 ,我们利用 WBD 方法构建一个真正实用

的分词系统 ,该系统使用 Sinica 研究院平衡语料产

生 N-g ram 数据源 。该语料是来自中国台湾研究员

的繁体语料 ,由于 Sinica 语料在各个领域的分布比

较均匀 ,我们认为该语料库能够比较好的反映各种

字符串同词边界的关系
[ 11]

。为了测试我们系统的

效果以及上面提到的基于 WBD 的在线学习方法 ,

我们使用部分 Cityu的训练样本用作我们系统新的

标注样本。图 1给出了我们系统在 Cityu测试语料

上面的 F 值结果 ,横坐标表示加入新样本的规模。

从图中可以看出 ,在不使用任何 Cityu 训练样本的

情况下 ,我们的系统已经取得了近 88%的 F 值 。如
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果利用我们的在线学习方法 ,渐渐融入少量 Cityu

的训练样本 ,系统的表现会越来越好。

图 1　系统在 Cityu 测试语料上面的 F 值

图 2　系统在 Cityu 测试语料上面的 OOV Recall值

图 2给出系统在引入新语料后的 OOV Recall

值的变化曲线。从该图可以看出 ,系统性能提高的

一个重要原因就是新的语料给系统带来了许多新

词 ,例如:“海陆空” 、“社工”等词 ,使得系统能够更

好的分好这些新词。通过对比在线学习前后的分词

结果 ,我们还发现另外一个提高系统性能的重要原

因:Cityu测试语料和 Sinica 语料的分词标准在某

些词方面不一致 ,而加入 Cityu的少量训练语料 ,能

够有效的校正不同的分词标准 。例如:在 Sinica 训

练语料里面 , “有 些”被认为是两个词 ,而在 Cityu

里面“有些”被认为是一个词。另一个出现比较多的

例子是 ,在 Sinica训练语料里面 , “x 月 x 日”分词为

“x 月 x 日”(其中“ x”代表数字 , “x”和“日”是分开

的),而在 Cityu里面被分为“ x 月 x 日”(“x”和“日”

是不分开的)。

5　结论

本文研究了一种基于词边界分类的分词方法并

提出改进方法。在此基础上 , 我们实现了一种在线

学习的分词方法 。实验结果表明 ,这种新的分词方

法能够获得接近目前主流方法的分词效果 ,但只需

要很少的训练时间 。同时 ,我们利用提出的在线学

习分词方法和Sinica研究院平衡语料库构建了我们

的分词系统 ,该系统能够在来自不同地方的语料中

获得比较满意的分词效果 ,并且能够很迅速地学习

新的样本 ,使我们的系统具备很好的更新能力。
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