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摘要： 对于一般的分词系统，由于数据稀疏而识别失败的未登录词往往被切分成单字串。这里

将切分结果中连续的单字串称之为“单字碎片”。本文提出的一种碎片过滤方法的基本思想就是重

新检测出单字碎片中识别失败的未登录词，并将此方法作为“后处理”引入到一个原有的基于统计

方法的分词系统(ICTCLAS)中。在第一届S1GHAN北大测试语料上测试，新系统未登录词召回

率提高了4％，F值比原系统提高了1％。可以看出，利用这种过滤方法在一定程度上削弱了数据

稀疏问题，从而提高了汉语分词的性能。
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Abstract： Generally,the unknown words are always segmented to be single characters separated by some

mark when the segmenter analyses them unsuccessfully．These consecutive single characters here is called

“character fragment"．The basic thinking of the fragment filter method in this paper is to detect the valid

unknown words which are segmented falsely in the basic segmentation in the fragments．This method is

combined to the origin segmenterCICTCLAS)as a posting process．Finally,segmentation F—measure Call be

improved by 1％and OOV re％all 4％in PK test data of the 1st SIGHAN bakeoff．We can see that the sparse
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data problem of statistical model cart be weakened by this mechanism．
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1引言

汉语分词是进行其他汉语语言处理之前非常关键的一项任务。由于汉语自身的特殊

性，单字之间没有间隔，当我们对一个句子进行切词以后，独立的词语之间就被我们用

特定的分隔符隔开，在本文中我们使用“厂’。

对于任何一个已经被正确切分的汉语句子来说，必然会包含许多独立的单字词。比

如：

广州／人海／花海／j：区缱Z塞Z
家乡／数Z渣Z：廛Z家乡／的f数：Z复Z丕Z选丛胸醉，喔Z
在这里，我们先假设在切分结果中非单字的词语都是正确的切分。上面有下划线的

连续单字序列在这里就被我们称之为“单字碎片”。

由于数据稀疏问题，一些识别失败的未登录词被切分成单字串；比如，利用我们的

实验系统Ia汜U心就切分出了以下错误的结果：

他，却／被鹰幽发出／的／电弧／重重地／打倒／在／地上／。
露天壁脚Ⅱ／另H／具／刍『＆战性／。
姆拉迪奇／和世倒Z夏廑庄／是庸联盟厍队／的／：l冬领／。
而这里提出的过滤方法的就是从这些单字串中重新检测出未登录词。比如从“廛l盛笪

则／别／具厂’中识别出新词“雪浴”。

实验的原型系统——-l∞AS是基于多层隐马模型的系统，具体细节可以参看
(Huaping Zhang，et al 2003)。

2前人的工作

在过去的相关工作中，Chooi．Ling GOH曾建立一个基于最大熵的后处理模型，通过

裁剪错误的未登录词来提高分词的性能；AnDi Wn和Zixin Jiang在一个基于规则的汉语

分词系统中，利用汉字的独立词概率∞ⅣP)及相关信息进行新词的识别；Ho!口gqiao Li等

用SVM来进行新词识别，利用了汉字在词中的不同位置的概率，新、旧词类推关系等

特征(Hongqiao Li et a1．，2004)；其中Chooi．Ling GOH与AnDi Wh与本文的工作最为相

似。Chooi．Ling GOH采用的是最大熵模型，但是其时间的代价却是很高的，实用性较差。

AnDiwu在新词识别中只利用了IWP，而本文利用了更丰富的信息及方法。

由于是后处理模型，我们的方法就要尽量简单有效，所以在处理过程中我们没有使

用像最大熵(ME)，SVM等复杂度较高的模型，而是利用一些统计以及非统计的启发式

方法，但是却有不错的效果。



3单字碎片过滤模型

图1给出了整个系统的流程。

图1系统结构图
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3．1完美词典

在进行过滤的时候，我们将建立一部“完美词典”，之所以称“完美”是因为它里边存

储的都是我们认为没有歧义，已经切分正确的词语。

一个初步切分结果要过滤之前，我们先为它建立一部空的“完美词典”，在以后过滤

的每一步，词典都会被扩充，直到过滤结束。最后，我们将利用“完美词典”来切分之前

的句子，就得到最终的切分结果。

我们发现，同样的一个未登陆词，在不同的上下文就被可能为不同的结果(正确或

错误)，利用“完美词典”可以在一定程度上避免这个问题。完美词典在整个切分过程中是

变化的，所以它可以称作是是“在线”的。

3．2单字碎片剪枝

3．2．1独立词概率(Independent Word Probability简称IWP)

大部分汉字即可以独立成一个单字词，也可以和其他汉字组成多字词。在这里，独

立词概率就是一个汉字独立成词的概率，利用极大似然估计，一个汉字c的独立词概率

m／P(c)就可由下面的公式计算：

脚(c)。—N(Wor—d(c))～
N忙)

其中N(Word(c))是汉字C在语料库中作为一个独立的词出现的次数，Ⅳ㈦是指c在
同一语料库中出现的总次数。

弼伊㈦越接近1，c独立成词的可能性就越大。像“。”，“的”的独立词概率都很接近

1，这也符合客观事实。

3．2．2 碎片剪枝

在我们得到的碎片集合中，有些是很长的碎片，这样就不利于我们检测出其中包含

的未登陆词，所以首先我们利用了独立词概率来对碎片进行“剪枝”。比如“她／回／了，国雌，来厝／你／!”按照上面的假设“她／回／了／国／R／会／来／看／你／!”
整个句子就是一碎片，记为，，如果我们把这样长达十个字的碎片作为候选，对于处理

是很不利的。所以，我们用以下的方法来为碎片“剪枝”：

我们为汉字的IWP设定一阚值a，对于碎片中某个汉字c，如果nee(c)>a，就认为

c是正确的划分，就不是碎片，并将c放入“完美词典”。其中a是个经验值，通过在训

练集上多次实验，取口=D．55。

对于上面的碎片，：

聊Pr她”)=o．91．m，P(“圈H)=o．14。m母(“7"9-o．92，IWP(“国”)=o．05，
m霉(“就”)=o’68，

1wP《“薹r)=o．1l，1wP(“来”)=o．26：trr'P(H鼋’)=0．4．twl"(“{妒)=o．79
其中／WP大于阈值a的单字有：“她”，“了”，“就”，“你”；这样，就被剪枝成“回”，
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“国”，“来，看”三个碎片。只有“来厝”为最终的碎片，其他的都放入“完美词典”。这样一
个长度为10个字的候选碎片就被剪枝为2个字的候选碎片。

3．3“噪音"检查

对于一个碎片，一般既包含正确的切分部分又包含错误的切分部分。正确的部分我

们称之为“噪音”，要被过滤掉。而在错误的部分中可能包含被切分错误已知的低频词。

所以“噪音’’检查要做的就是将“噪音”过滤掉并合并错误切分的已知词。

例如：“他／却臌／短／接／发出／的／电砥重重地／手丁倒脏／地上尸’
单字碎片“他，却，被／短，接，，’，其中“他，却，被尸’是正确的切分，就是“噪音”；而“短，接／'’

是被切分错误的未登陆词。

如何过滤“噪音”，比如“我们，正／乘／汽车／去月匕京”，其中“正／乘”是一个单字碎片，

它既不是已知词，也不是新词，我们采用了基于实例的方法来进行过滤。

通过从训练语料库中抽取单字碎片实例，建立了一个实例词典，并假设：实例词典

中的任何碎片的任何子串都是“噪音”。

以人民日报的切分句子为例：

改革／开放／以来／，，龙舟／之／乡／的／岳阳／人民／发扬／‘‘／先，忧，后／乐／，／团结／求索尸，／的／精

神／，∥以／舟／为朦∥，／致力／开拓／仓IJ新／，膨济腱设／突飞猛进／，／岳阳／正僳戊舟／腾飞／!
t

像“之／乡，的”，“／先，忧，后／乐广’，“／以／舟／为／媒／，’，和“正／乘厂’都被看作“噪音”。它们的

任何子串，比如；“先，忧”，“先，忧／后”，“以／舟”等也是“噪音”。

对于前面的例子，由于“正／乘”与实例匹配，所以就被过滤掉，“正”和“乘”分别被加

入到“完美词典”。

这样，我们利用实例词典对初步切分得到的单字碎片进行检查，如果碎片的某一部

分与某实例相匹配，就认为它是噪音，并将其过滤掉。

3．4新词判别

一个词语之所以被切成了单字碎片，往往都是因为这个词语本身就是个未登录词而

造成了，当一个碎片经过了上面的处理，剩下的部分就作为新词的候选。在这个新词判

别中我们主要利用了与位置信息有关的概率P(c,position)(Hongqiao Li et a1．，2004)以及

WFP(Word Formation Power)。

3．4．1 P(c,position)

我们观察发现，对于某个单字它经常出现在一个词语某个特定位置，比如，“劳”经

常出现在一个词的开始，而“性”经常出现在一个词语的末尾。我们利用了和位置有关的

P(c,position)。根据汉字的位置，我们将其分为S，B，l，E，4类(Chooi．Ling GOH et a1．，2004)，

如表1所示。P(c,position)定义如下：
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P(c'刚酬=等
其中，N(c,position)是汉字c在某种类型的位置出现的次数。其中Pfc，习就是独立词

概率。我们通过在训练语料库上训练，库中所有汉字的P(c,position)表，部分举例见表2。

表1汉字分类

单字词@，曙姊

多字词的开始(Begin)

多字词的中间(Intermediar力

多字词的末尾(End)

3．4．2 新词判别

这里我们主要利用Word Formation Power(简称WEB)(Chooi-Ling GOH et a1．，2004)来
判断一个碎片是不是新词。定义一个词语的WFP如下：

对于一个长度为n的词语w，w-C1 c2⋯c。，

WEB(w)#P(c1，曰)玎P(q，，)P(cn，E)
对于一个碎片，-cl c2⋯c。，弼阡’仂如果满足下面的任何一条规则它都不是新词，

(1)形即(，)<rain{≯纡’PO)，lengthO)=length(f)}；

㈩聊(厂)<珥P(q，s)
(3)对于length(D=4，脚(厂)<P(c1，S)P(c2，S)P(c3，B)P(c4，E)
或者WFP(f)<P(cl，B)P(c2，E)P(c3，S)P(c。，S)

(4)其中某个ci，P(ci，S)一1；

如果碎片是新词就加入到新词词典中：如果不是新词，我们就将碎片中的每一个汉

字都加到“完美词典”中。

通过WFP我们就可以把如：“亚冬会”，“武科瓦尔”，“乌铁局”等碎片识别成新词。
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表2汉字P(c,position)举例

4实验结果及错误分析

4．1切分实验结果

与SIGHAN Bakeoff一样，我们也从召回率(Recall)，准确率(Precision)，F=measure。

以及未登录词召回率(oov Recall)，登录词召回率(IV Reacll)这几个方面来评价分词性能

的好坏(Richard and Thomas，2003)。F值为主要评价指标。我们利用了SIGHAN Bakeoff

data：PK(北大)测试集，以及一个特定领域。的测试集来测试我们的新，旧系统，结果

分别见表3，表4。

。 。正确切分的词数 。 ．． 正确切分的词数 ．2·Reacll·Precision
·

Re喇12
1纂葡百丽『 n∞嘲∞2瓦蕊溧雨蜀每蔽 F2弋忑不而丢忑石■
。 。 正确切分的未登录词数 。 ．． 正确切分的登录词数

Re训唧21瀑丽溺趸泵丽F Re∞11rv51溪耳丽爵衙
表3PK测试集结果

可以看出，通过引入过滤模型，新系统在准确率和召回率上都比原系统由一定的提

高。PK测试集测试结果F值提高了1％，其中OOV Recall提高了4％。对特定领域测试，

新系统的F值提高了4．3％，其中OOV Recall提高了11．1％，可以看出新系统具有更好

的自适应性。在于时间消耗方面，从表中可以看出，时间消耗的增加只有10％左右。

4．2新词识别结果

过滤模型之所以提高了性能，一个主要原因就是识别到了更多的新词，所以我们也

计算了模型的新词检测的召回率，准确率和F值。

6这里的特定领域主要是指按北大标准切分的化学领域的语料。
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表5，表6给出了新系统在PK测试语料以及特定领域语料上的新词检测结果。

表5 PK新词识别结果

表6特定领域新词识别结果

4．3错误分析

在我们的过滤过程主要有三步，在对碎片进行剪枝的时候，我们利用了独立词概率

过滤掉了独立词较大的词语，并且概率阈值是个经验值，所以会带来一些错误，比如碎

片“多／云／转／晴”，当我们进行剪枝时，由于IWP(“多’9=o．578大于阈值O．55，所以“多”

就被剪掉，而实际“多／云／转，晴”正确的切分就是“多云转晴”。

然后．我们使用基于实例的过滤方法，这虽然可以将一些正确的切分滤掉，但也会

带来一些错误，比如碎片“有，没／有厂’，按照我们的过滤规则，“没／有”就会当成已知词合

并，切分就会变成“有，没有”，而正确的切分就是“有，没，有”。

最后就是新词的检测，这里主要利用了WFP，这种方法虽然可以过滤掉一些构词能

力比较弱的碎片，但碎片的WFP较高也并不意味着碎片一定是新词，比如碎片“耀，灯／

辉”，就被错误的识别为新词。

由上可以看出，单字碎片过滤方法还有很多局限性，需要我们去进一步研究。

5结论

本文介绍了一种单字碎片过滤模型来对分词结果进行“后处理”，原系统是基于多层

隐马的系统，主要通过利用词语出现的频率以及词语之间的共现频率来进行切分，所以

在未登录词语比较多的时候，我们原系统就会产生很多的错误，过滤模型更多是从“字”

的角度出发，通过利用单字的概率信息，在一定程度上降低了由于低频词影响带来的错

误。从试验看出，我们的方法还是比较有效的，通过过滤，一方面，提高了已知词的切

分召回率，另一方面，也提高了未登录词的召回率，从而在整体上提高了分词的性能。
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