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摘 要：基于统计的中文词法分析往往依赖大规模标注语料，语料的规模和质量直接影响词法分析 系统的性能。 

高覆盖率、高质量的语料资源非常有限，而且适用于不同领域的语料往往具有不同的分词和词性标注标准，难以直 

接混合使用，从而导致既有资源未能充分利用，分词精度下降等问题。针对该问题，该文提 出了简单有效的异种语 

料的 自动融合方法，并通过实验验证了提案方法的有效性、较强的实用性以及对多种语料融合的可扩展性。 
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Abstract：Large scale manually annotated corpora are usually used in research on statistica1 Chinese lexical analysis． 

The scale and quality of corpora affect the performance of statistical lexical analysis directly．Corpora in high quality 

and high rate of coverage are very valuable but limited，and it is very difficult to combine corpora of different do— 

mains directly since they are different in segmentation and part of speech(POS)tagging standards．These problems 

make it difficult to utilize existing resources and prevent the performance improvment in Chinese lexical analysis．To 

address this issue，this paper presents a simple but effective strategy to optimize the performance and domain adapt— 

ability of Chinese lexical analysis by merging different domains’corpora automatically．Our experiments verify the 

validity，the stronger practicability，and the scalability to multiple corpora of the proposed method． 
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1 引言 

词法分析是 自然语言处理领域的基础性研究课 

题之一 ，词法分析的精 度直接影响 自然语言处理后 

续工作的效果。基于统计的词法分析很大程度上依 

赖于语料库 ，加大训练语料 ，可以直接提高词法分析 

的精度。但是，手工标注大规模语料代价昂贵。并 
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且 ，不同领域的语料切分和标注的标准往往不同，难 

以直接混合使用。图1以《人民日报》语料和宾州中 

文树库语料为例，具有不同的切分和词性标注标准， 

在《人民日报》语料 中“高新技术”为一个词 ，标注为 

名词(n)，在宾州树库中，“高新技术”被分为“高” 

“新”“技术”，并分别标注为形容词(JJ)、形容词 (JJ) 

和名词(NN)。并且，这两种语料的词性标注集也 

不同，名词的标注分别是 n和 NN。 

厂 霰 ] 
l̈n州 ve3 j hl躺 lecbno Jogy 

图 1 《人民 日报》语料(上面)和宾州 中文树库语料 

(下面)的分词和词性标注标准举例 

针对上述 问题 ，Jiang et a1．Eli提 出了一种基 于 

错误驱动的方法。利用源语料信息，将其分词和词 

性标注标准作为特征指导目标分析器，使其产生更 

好的效果 。解码时，首先用源词法分析器对测试语 

料切分，再用目标词法分析器进行第二次切分，此时 

以第一次的切分结果为特征，即利用源语料指导 目 

标词法分析器。该方法明显地提高了词法分析精 

度，是目前中文词法分析中效果最好的方法之一。 

但是该方法的解码过程略为复杂，不如一次解码 的 

效率高。 

本文在 Jiang et a1．[ij基础上提 出了异种语料的 

自动融合策略，以此提高中文词法分析的精度 。本 

方法的思想是先将源语料的分词和词性标注标准进 

行转化，使其与目标语料一致，再将转化后的语料与 

目标语料融合 ，训 练一个新词法分析器。利用这个 

新的词法分析器可以直接进行解码 ，不需要二次解 

码 。实验结果表明，本方法可 以明显提高 中文词法 

分析精度。与 Jiang et a1．_l 的方法相 比，本方法与 

其具有相当的词法分析性能，甚至比其略高。并且 

具有更快的词法分析速度，只进行一次解码 ，简化了 

解码步骤，更具有实用性。而且，本方法可用于进～ 

步融合其他领域的语料，更好地提高词法分析性能。 

因此，本方法更具有可扩展性。 

本文在第二节简要介绍采用的词法分析方法， 

第三节详细阐述语料 自动融合思想，第 四节是实验 

及结果分析，第五节是总结与展望。 

2 中文词法分析方法 

本文采用判别式的词法分析方法。将分词和词 

性标注问题转化为字符(汉字)分类 问题。根据 Ng 

and LowL2 的方法 ，分词采用 四种位置标记 ，b表示 

词首，m表示词中，e表示词尾 ，s表示单个汉字独立 

成词。即一个词只可以被标记成 s(单字词)或 bm 

*e(多字词)。联合分词与词性标注就是对于每个 

字 ，有位置标记和词性标记，例如“e
—

v ”
，表示一个动 

词的词尾。 

2．1 分词特征模板 

根据 Ng and Low⋯2]的方法，用 C。表示当前的 

汉字 ，C 表示 C。左边第 i个汉字，C 表示 C。右边 

第 i个汉字。P“(C )用于判断 当前汉字 C 是否为 

分隔符 (是就返回 1，否则返 回 0)。T(C )用于判断 

当前汉字 C 的类别 ：数字 、日期 、英文字母 和其 他 

(分别返回 1，2，3和 4)。 

表 1 特征模板 

序号 特征模板 

1 C (i一 一2⋯2) 

2 C CHl(i一 ～2⋯ 1) 

3 C一1C1 

4 P“(Co) 

5 T(C 2)T(C 1)T(C。)T(C1)T(C2) 

表 1描述了分词和词性标注的特征模板 。假设 

当前分析的汉字是 “450公里”中的“0”，特征模 板 

生成的特征 ：C ：一4，C 一5，C。一0 C 一公 ，C。一 

里；C一2 C 1—45，C 1 C0—50，C。C1—0公 ，C1 C2一公 

里；C 1 C1=5公 ；Pu(C0)一0；T(C 2)T(C 1) 

T(C。)T(C，)T(C )===11 144。 

2．2 训练算法 

本文采用了 Collinsl2 的平均感知机训练算法。 

训练的过程就是学习一个从输入 -z∈X 映射到输 出 

∈Y的判别模型， 是训练语料中的句子集合，y 

是相 应 的 标 记 结 果。Jiang et a1．1_】]中使 用 了 

GEN(-z)函数列举输入 35"的所有候选结果 ，表示每 

个训练实例(z， )∈X×y映射到特征向量 ( ， ) 

∈R ，对于一个特征向量 ， ∈R 是与其对应 的参 

数向量。对于一个输入 的汉字 串 ，目的是找到一 

” 

"

圆 
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个满足下式的输出结果 F(z)： 

F( )一 arg maxep(x， )· (1) 
yE GEN(x) 

其中 ep(x， )· 表示特征向量 (z， )和参数 

向量的内积 。本文沿用此方法。 

下面是感知机训练算法的伪代码。本文使用了 

“平均参数”技术(Collins，2002)避免过拟合。 

1：Input：Training examples(z， ) 

2： +一O 

3：f0r￡+一1⋯ T do 

4： f0r +一1⋯ N do 

5： ~--arg max EGEN(xi) (z ， ) · 

6： if ≠Y then 一  + (z ，Y )一ep(x ，z ) 

7：Output：Parameters 

3 语料 自动融合 

本文采用自动融合语料的方法提高词法分析的 

精度。基本流程如下(流程如 图 2所示)： 

1．将源语料(语料 1)转化为与 目标语料切分和 

词性标注标准一致 的语料(语料 3)； 

2．将 目标语料(语料 2)和转化后 的语料 (语料 

3)合并 ，成为更大的语料(语料 4)； 

3．用语料 4训 练新 的分词 和词性标 注模 型。 

本方法的关键是第一步。 

图 2 方法流程 图 

3．1 分词和词性标注标准的 自动转化 

为了方便说 明，“源语料”表示其他领域的语料 ， 

“目标语料”表示 当前训 练词 法分析器所需要 的语 

料；“源标准”表示“源语料”的分词和词性标注标准， 

“目标标准”表示“目标语料”的分词 和词性标注标 

准 ；“源分析器”表示用“源语料”训练的词法分析器 ， 

“目标分析器”表示用“目标语料”训练的词法分 

析器 。 

首先 ，为了获取源标准 ，用源语料训练一个源分 

析器，该分析器是用来处理目标语料使其带有源标 

准的。然后利用这个带有源标准的语料(作为源转 

化特征)和 目标语料训练一个从源标准到 目标标 准 

的转换分析器。最后，用这个转换分析器处理源语 

料(并将源语料作为源转换特征)，使其具有目标标 

准。经过以上步骤，便成功地将源语料转化为具有 

目标标准的语料 。图 3描述了语料标准转化 的过 

程。该方法是合理的，因为目标语料经源分析器处 

理后，分词和词性标注的格式与源语料很相似，当然 

也存在一定的噪声，因为源分析器的精度不是百分 

之百。但是再通过转化训练，将源标准转化为 目标 

标准的同时，起到了修正源分析器错误结果的作用， 

使得模型具有一定 的容错能力 。最后 ，再 用该模型 

处理源语料 ，便可将源语料转化为具有 目标标准 的 

语料 。 

源语料 

用基础 
特征训练 

目标语料 ／L 源分析器 

L———{用转换特征训练 

I 

漂 7} ——-—-——．—-—--_， ⋯一⋯⋯l 
! 

／具有目标标准 ／ 
／ 的源语料 ／ 

源分析器 
处理结果 

图 3 将 源语料转化为具有 目标标准 的语料 

表 2描述 了转换特征的一个例子 。假设正在分 

析汉字串“美 国副部长”中的“副”字，该汉字 串经源 

分析器处 理后 被切分 和标注 为“美 国／ns~ml／b部 

长／n”，而 目标语料 中切分和标注情况为“美 国／NR 

副部长／NN”。以联合分词与词性标注为例，语料 

标准转化过程如下：经源分析器处理后 ，汉字 串“美 

国副部长”中的“副”字被标记为“副／S—b”，表示“副” 

是单字副词 ，经过 转换后 “副”字被 标记 为“副／b— 

NN”，表示一个名词 的词首。除 了“@一S”和“@ 一 

Sm b”以外，转换特征和基础特征基本一致，其中 

“@一s”表示源分析器标记当前汉字的位置信息为 
“ S”

，单字词 ；“@一s_b”表示源分析器标记当前汉字 

的位置和词性信息为“S—b”，单字副词。 

3．2 训练与解码 

将上面处理好的具有 目标标准的源语料与 目标 

语料合并，用这个合并后的大语料训练，便可得到一 

个新的词法分析器。训练新的词法分析器只用基础 

特征，不需要转化特征。 

本方法与 Jiang et a1．11 的方法有些类似，但也 

有很大的不同。图 4和图 5分别是 Jiang et a1．_1]方 
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表 2 用于训练转化模型的转换特征 

C z一美 C 一国 C。=副 C 一部 

C2一长 

C—zC 一美 国 C C。：国副 CcC 一 

副部 C Cz一部长 

基 础特征 C C 
一 国部 

P“(C。)一0 

T(C 2)T(C )T(C。)T(C1)T(Cz)一 

44 144 

分词转换特 征 @ 一5 

分词与词性标 
注转换特征 @ 一s_b 

法 的训练流程图和解码流程 图。Jiang et a1．1_1 的方 

法旨在利用源语料信息，将其分词和词性标注标准 

作为特征指导 目标分析器。该方法在解码时分为两 

步，首先用源词法分析器对测试语料进行切分 ，然后 

再用目标词法分析器切分一次，并以第一次的切分 

结果为特征指导第二次的切分。此方法取得 了很好 

的效果 ，但是需要两次解码 ，增加了解码 的复杂性 。 

本论文方法 旨在利用语 料 自动 融合技术 ，训 练 出 
一 个更好的词法分析器 。其优点体现在词法分析 

精度高 ，只需一 次解码 ，更 具有 实用性 。并且 ，本 

方法还可以融合多领域语料 ，不 限于两种 ，更具有 

扩展性 。 

图 4 Jiang et a1．的训练流程 

图 5 Jiang et a1．的解 码流程 

4 实验与结果分析 

4．1 实验数据 、环境和评测方法 

本文实验采用《人 民日报》语料和宾州中文树库 

语料 5．0。这两种语料库具有不同的分词和词性标 

注标准，词性标注集 也不 同 (例如 图 1中的描述)。 

《人民 日报 》训练语料与测试语料 的句子数 分别 为 

100 344和 19 007，宾州树库训练语料与测试语料的 

句子数分别为 18 074和 348。 

训练和解码 的实验环境 。操作系统 ：Red Hat 

Enterprise Linux AS，X64；处 理 器 ：Quad—Core 

AMD 0pteron Processor 8347HE，1．9GHZ；内存 ： 

64G；编译环境 ：GCC4．1。 

本文采用 F—measure来评价词法分析精度， 

F 一2PR／(P+R)，其中 P是准确率 ，R是召回率 。 

4．2 结果与分析 

表 3的前三行是单独的在相应的语料上利用感 

知机算法训练的模型，即 Baseline模型。表中 PD 

表示《人 民 日报》语 料 ，CTB表示宾州 中文树库 语 

料 ，PD--~CTB表示将《人 民 日报 》语料融入到宾州 

树库语料中，CTB---~PD表示将宾州树库语料融入 

到《人 民 日报 》语 料 中，PD+CTB表示 将《人 民 日 

报》语料与宾州树库语料直接合并。“一”表示没有 

做该部分实验，因为 PD与CTB词性标注集不同。 

分别 比较表 3的第一行和第三行 ，可以看 出联 

合分词与词性标注要 比单独分词的精度高 ，因为词 

性标注信 息相 当于是 额外 的特征 (Ng and I OW， 

2004)。同时可 以看 出，用 PD训 练模 型，并且 在 

CTB上进行测试 ，无论是分词还是联合分词与词性 

标注 ，精度都会下 降很 多(F 值只有不到 92 )，比 

单独在 CTB上训练的模型精度(97 以上)低很多。 

虽然 PD比 CTB大很 多，仍 然不会 提高精 度，因为 

不同领域 的语料 的分词 和词性标注标准不 同。然 

而 ，利用本方法将 PD融人 CTB后 ，在 CTB上做测 

试，无论单独分词还是联合分词与词性标注，F 值 

都有很明显的提高，较单独 CTB训练的模型提高 

0．81个百分点，联合分词与词性标注的F 值分别提 

高了 0．38个百分点(不考虑词性标注)和 0．96个百 

分点(考虑词性标注)。将 CTB融入 PD后，在 PD 

上测试，单独分词和联合分词与词性标注的 F 值也 

都有提高。因为 CTB语料相对 PD语料太少 ，只有 
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不到其五分之一，因此 F 值的提高不明显。直接将 

PD与 CTB合并 训练 ，无论在 PD还是 CTB上测 

试 ，F 值都下降很多。尤其是在 PD上测试 ，F 值急 

剧下降，可见不同标准语料直接合并产生的负面影 

响也很大。 

表 3 单独分 词、联合分词与词性标注的结果 

联合分词和词性标注 

分词结果 的结果／F 

训练 测试 ／F 
不考虑 考虑词性 

词性标注 标注 

PD PD 97．27 97．57 94．54 

PD CTB 91．67 91．79 

CTB CTB 97．3O 97．77 93．1O 

PD一> CTB CTB 98．1l 98．15 94．O6 

CTB一 > PD PD 97．29 97．58 94．54 
- 

PD+CTB CTB／PD 95．26／83．58 

表 4中，源语料是 PD，目标语料是 CTB，测试 

集是 CTB测试 集 。从 表 4可 以看 出，本 方 法 与 

Jiang et a1．L1]的方法相比，分词和联合分词与词性 

标注 的性能基本与其相当，甚至略高一些 ，因为大语 

料具有更高的词语覆盖率 ，而如果遇 到没有出现的 

词语 ，基于错误驱动的修正方法仍然无法很好的处 

理。而且本方法的解码速度快很多，其中分词速度 

提高了34．15 ，联合分词与词性标注的速度提高 

了 53．38 。并 且 ，解 码 步 骤 只 有 一 步，实 用 性 

更强 。 

表 4 方法 比较 

＼ 联合分词与词性标注 ＼ 
项 目 分词 ／F1 ／时间／秒 

方法 ＼ ／FI％ 不考虑 考虑 

＼ 词性标注 词性标注 
Jiang et a1．[ 97．93 97．99／3．28 93．81／101．4O 

本方法 98．11 98．05／2．16 94．06／47．27 

表 5中，“错误融合法”指的是首先利用目标分 

析器处理源语料，使其具有目标标准，再将处理后的 

源语料合并到目标语料中，再由这混合后的大语料 

训练出新的目标分析器。该方法看似更简单，但源 

语料经目标分析器处理后，虽然接近目标标准，却有 

很多错误的切分结果，直接使用会产生负面影响。 

表 5的结果表明 ，利用该方法得到的分词结果 比融 

合语料前只提高 0．05个百分点，不排除是融人大语 

料提高了词语覆盖率所起的作用。而且联合分词与 

词性标注的F 值比融合语料前低很多，可见融合了 

含有错误信息的语料将导致词法分析精度的下降。 

表 5 错误 融合 法 

联合分词和词性标注 

分词 ／F1 
训练 测试 ／F 

不考虑 考虑 

词性标注 词性标注 

CTB CTB 97．3O 97．77 93．1O 

PD一> CTB CTB 97．35 96．24 91．34 

综上所述，通过一系列实验，从正、反两面都说 

明了本方法 的有效性和较强地实用性 。 

5 结语 

本文提出了一种异种语料的 自动融合方法 ，将 

该方法应用于中文词法分析，明显地提高了词法分 

析性能。我们用《人民 日报》语料和宾州中文树库语 

料进行了实验 ，并且利用 平均感知机算法 ，分别在 

《人民 日报 》语料 、宾州 中文树库语料 以及融合后 的 

语料上训练模型，对各个模型的分词 以及联合分词 

与词性标注的效果进行了比较，实验结果表明，本方 

法确实可以提高词法分析精度。 

本文还将本方法与 Jiang et a1．[1]的方法进行了 

比较，本方法在保证了与 Jiang et a1．[1 的方法具有 

相当性能的情况下 ，提高 了分词以及联合分词 与词 

性标注的解码效率。本方法具有更简单的解码步 

骤 ，实用性更强 。而且本方法不局 限于融合两个领 

域的语料，更具有扩展性。 

接下来 ，我们将继续研究语料标准的转化方法 ， 

以及后续改进的语料合并方法，例如，语料加权合 

并。并且，进一步融合其他领域的语料以提高词法 

分析精度 。 
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征来实现中文分词的领域 自适应性 。当面向不同的 

领域时，只需通过加载相应领域的词典。因为领域 

词典的获取与为该领域标注分词训练语料相比代价 

要小很多。最终实验结果表明，该方法不仅仅在原 

有领域上取得了比较好 的效果 ，而且在金融领域上 

也取得了不错的效果。 

下一步我们需要 自动挖掘各种领域相关的词 ， 

从而使得我们的分词系统能适应各个领域的需求。 
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