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Abstract: After analyzing the current typical Chinese segmentation

evaluation functions as well as factors in these evaluation functions, this

paper points out that these approaches are simply naive and lack of ob-

jectivity and completeness. The paper presents a new approach to address

the problem. We first extract the ambiguous data, which can completely

describe the right segmentation of ambiguous words and its proper context,

from the training set (tagged corpus). Then we mine the rules from these

data with classification rule discovery. And we use these rules as the new

evaluation function. Such evaluation function can show the better objectiv-

ity, completeness and extensibility over the previous ones. Finally we test

our approach on the latest benchmarks with the comparative comments.

Therefore we present a framework for making segmentation knowledge com-

putable.
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摘要：通过分析经典的分词评价函数以及在评价函数中常用的分词要

素，本文指出了这些评价函数在客观性和完备性方面都朴素简单的不足。本

文的基本方法是从熟语料库中收集歧义数据，这些数据可以详细刻画歧义

的切分情况以及歧义所在的语境，对这些数据进行分类数据挖掘，抽象出其

中的分类规则，再用这些规则作为分词评价函数，从而体现了客观性、完备

性和可扩展性。最后利用本文的方法进行了分词测评，给出了比较结果。本

文提供了一个很好的将分词知识可计算化的框架。

关键词：中文分词；消歧；分类规则挖掘

1 引言

汉语自动分词在各种信息系统中是极为重要的基本技术，同时也是计算

语言学界公认的难题。目前没有解决的两大难点就是歧义切分消解和未登

陆词识别。针对于这两大难点已有不少研究者提出了很多的解决的方法，目

前主流的解决方案是语料库和统计技术为主。而最终实现分词过程的关键

是可计算化的分词准则，也就是分词的评价函数。一个句子或者短语如何切

分是根据评价函数而来，评价函数的好坏也就直接决定着分词结果的好坏。

本文从分析分词的评价函数入手，这里的评价函数事实上也就是分词

知识的一种表述。我们通过研究现有的评价函数，从熟语料库中收集歧义数

据，这些数据可以详细刻画歧义的切分情况以及歧义所在的语境。对这些数

据进行分类数据挖掘，抽象出其中的规则，用这些规则作为评价函数，体现

了客观性、完备性和可扩展性。

2 相关研究

记A为评价函数所使用的分词要素集合，ai ∈ A, i = 1, 2, . . . 。目前在统

计语言模型中评价函数常用的要素有如下几种：

• a1词频[1]：一个词在大规模训练语料库中出现的次数；

• a2局部词频[2]：一个词在一个语言环境中出现的次数，这个语言环境

可以是一句话或者一个段落；

• a3词性[1]：一个词在大规模训练语料库中出现的词性，通常不止一种；
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• a4字互信息[3, 4]：对于汉字串xy，互信息mi(x, y) = log2
p(x,y)

p(x)p(y)
，其

中p(x, y)表示在大规模训练语料库中(x, y)同现的概率，p(x)和p(y)分

别表示x, y出现的概率。mi(x, y)表现出两个字x和y在整个语料库中结

合的紧密程度；

• a5t-测试差[3, 4]：对于汉字串vxyw，x, y之间的t-测试差dts(x, y) =

tv,y(x) − tx,w(y)，其中tv,y(x) = p(z|y)−p(y|x)√
σ2((p(z|y)+p(y|x)))

，tx,w(y)类推。t-测

试差表示在一个语境中两个字x和y的结合程度；

• a6局部字互信息[5]：在一个句子或者段落的范围内两个字的互信息；

• a7可计算化的语义信息[6]。

对于熟语料库处理和应用的一般流程如图1：

图 1: 基于统计的分词处理流程

从图1可以看出，从语料库中抽取出来的分词要素之间是相互联系的，将其

中若干的要素组合就可以得出评价函数。在整个流程中学习这一步最重要，

直接决定了最后的分词应用结果。目前主要的评价函数有如下几种：

• a1：一元词频法[1]，只考虑词频大小，决定切分结果，评价函数为

P (W ) =
∏

0<i<c

P (wi) (1)

即一个句子中各个词概率的乘积。

• a4 + a5：二元汉字互信息模型[4]，评价函数为

md(x, y) = mi(x, y) + α · dts(x, y) (2)
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• a4 + a6：语言环境消歧模型[5]，评价函数为

I(x : y) = α · Ig(x : y) + (1− α)Il(x : y) (3)

• a1 + a3：隐马儿可夫模型[1]，评价函数为

P (W ) = P (T )P (W |T )/P (T |W ) (4)

• a1 + a2：局部词频模型[2]，评价函数为

F (w, l) = α · f(w) + (1− α)f(w, l) (5)

上面列举了目前比较常用的进行分词的一些评价函数。通过比较和分

析，不难发现其中存在着几个问题。首先我们可以看到公式(2)(3)(5)中将多

个分词要素进行组合时，无一例外的都会在评价函数中将各个分词要素进行

线性叠加，而其中的α值在各自的论文中都是通过做试验所得的经验值，这

个值的选取对最后的结果影响很大，所以必须要具有客观性。其次对于各个

分词要素的取舍组合也是比较朴素的，在公式(2)(3)(5)中都是不超过两种分

词要素的组合。为什么不可以有其它要素呢？是否这些要素足够了呢？这就

是本文所说的完备性。所以一种良好的分词消歧模型应该可以更加丰富灵

活地组合已有的或将有的分词要素，这就是我们所说的可扩展性。

比较系统地提出用机器学习中的分类方法来处理交集型歧义是

文献[7]，利用SVM(支持向量机)作为分类的实现手段，设计并实现了

一种特定的分词消岐。对于三字词的交集型歧义c1c2c3，其有两种切

分方案，即c1/c2c3和c1c2/c3，这两种切分方案分别称为正例和反例。利

用c1/c2和c2/c3两个切分点处的互信息(分类特征)作为二维输入向量，通

过SVM的方法学习出最优分类面，利用学习出来的最优分类面对待切分的

交集型歧义进行切分。该文提出了一种很好的分词的思路，但是利用SVM来

实现，有一些缺陷：

1. 分类特征选择问题：如果固定的少数几个分类特征(即上文所说的分词

要素)就能够解决分词消岐问题的话，那么其它的优化算法也同样能够

达到与SVM相同的准确率效果。事实是，分词消岐不可能只用目前已

经发现的分词要素就可以比较好地解决。

2. 高维问题：如果选择多个分词要素，那么，训练SVM的输入向量的高

维灾难问题将使SVM性能不如文献[7]所表述的。
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3. 训练困难：由于SVM是借助二次规划来求解，而求解二次规划将涉及

到m阶矩阵的计算(m为样本的个数)，所以当训练样本数很大时，该矩

阵的存储和计算将耗费大量的机器内存和运算时间。

4. 核函数选择问题：由于歧义抽取出来的要素数据是非线性可分的，所

以要将非线性可分的数据映射到特征空间，在映射的过程中需要一个

核函数，如何寻找针对于交集型歧义数据的核函数，目前没有可靠的

理论依据。

针对于上面的问题，本文提出了利用分类数据挖掘的方式来解决上述问

题。以类似于上述分词要素作为属性，以文本中字与字之间的“断”和“连”

作为类别结果，从大规模的熟语料库中统计出字与字之间的属性值与字与

字之间状态，通过分类数据挖掘的方法，抽象出切分的规则。最后将若干的

规则作为评价函数，以体现其客观性、完备性和可扩展性。

3 数据记录抽取

本文主要解决的是歧义切分消解，所以本文要从大规模语料库中抽取出

交集型歧义和组合型歧义，然后针对在歧义的切分点处进行数据记录的抽

取。上述的分词要素中a1和a4是全局量，而a2, a3, a5, a6和a7为局部量。这个

局部环境我们都规定为一个上下文窗口。这个窗口的大小在本文中定义为

一个自然段。我们针对交集型歧义和组合型歧义的不同特点，抽取不同的用

于分词的示范属性。

3.1 交集型歧义

交集型歧义[8, 9]的特点是切分结果与所在语境的上下文关系比较密切，

所以在属性中加入全局量的同时要尽可能加入局部量。除了上面介绍的局

部量以外，再定义一个局部量属性“上下文相关度”a8如下：

定义 1 相对词频：词B相对于词A的相对词频T (B,A)是在所有出现词A的

自然段中出现词B的次数总和。

定义 2 覆盖度：对于词A，假设其所在的所有自然段中出现不同词的个数

是m，统计的整个语料库的不同词数量为n，那么词A的覆盖度C(A) = m/n。
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定义 3 上下文相关度：定义词A与词B的相关度R(A,B) = T (B,A)/C(B)，

上下文相关度表示两个词在一个语言环境中的关联紧密程度。

在数据抽取的过程中，数据记录的类别就是所考虑的切分点在熟语料库

中是“断”还是“连”，最终交集型歧义的属性向量是(a1, a2, a4, a5, a6, a8)。

那么在大规模熟语料库中的识别出所有交集型歧义后，在每一个交集歧义

的切分点处都统计出属性向量和切分点状态，最终形成了一个数据库。数据

库的部分数据如下：

热电厂 供热/ 能力 八百, 7, 0,-0.0098642,-11.7119, 0, 0,1

热电厂 供/热 能力 八百, 35, 2,2.82271,1.31898, 4.06044, 0,0

热电厂 供热 能/力 八百, 2360, 0,3.81534,22.5175, 0, 0,0

上面就是一个在数据库中歧义字段的真实数据。在上面的例子中的

交集型歧义是“供热能力”，其中交集的词语为“供热”、“热能”、“能力”，

在字段中的“/”表示当前考虑的切分点。接下来是六个属性量，分别对

应(a1, a2, a4, a5, a6, a8)属性量的值。最后一个数据表示切分点状态，1表

示“断”，0表示“连”。

3.2 组合型歧义

如果一个字串成为一个词，且字串内部也可以拆分成多个词，那么这个

字串就被称为组合型歧义[10]。组合型歧义的切分结果与歧义字串所在语境

的词法结构和词性有密切的联系。所以我们对组合型歧义只抽取组合型歧

义的前驱词性和后继词性，属性向量为(a3, a
′
3)，即前驱词和后继词的a3属性

值。切分点的类型与交集型歧义相同。那么在大规模语料库中统计出所有的

组合型歧义的属性向量和类型，也形成了一个数据库，部分数据库的数据如

下例：

干部/n 群众/n 一起/s 研究/v 扶贫/v 开发/v 的/u 路子/n ,n,v,0

公安局/n 破获/v 一/m 起/q 合伙/vd 抢劫/v 出租车/n 司机/n 案/Ng ,v,vd,1

组合型歧义的数据格式和交集型歧义类似。上面的例子中组合型歧义

是“一起”，在第一句语句中是连接在一起，而在第二句中是分开的。在句子

后的两个值分别表示前驱词a3,后继词a3，最后的数量值表示切分点状态。

4 消歧规则挖掘

针对交集型歧义和组合型歧义的不同，规则挖掘的方法也不相同。不同
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交集型歧义之间的切分规律非常相近，所以我们把所有的数据都放在一个

数据库中。然而组合切分规律却因词而异，所以对于每一个组合型歧义都只

挖掘特定词的数据。

4.1 数据离散化

在规则挖掘之前我们必须将连续型的数据进行离散化。我们可以看到

在交集型歧义的数据中有整型和浮点型数据，所以首先要将其离散化。这

里我们要用最小描述长度划分法MDLP[11]，根据信息熵的原理，对于连续

型属性都需要离散化。我们以人民日报1998年1月到6月的熟语料库为例，从

中搜索所有的交集型歧义，然后按照上文介绍的方法计算出所有的属性值。

以t-测试差为例，离散化后的结果见表1：

表 1: t-测试差离散值表
离散化值 连续值范围

0 < -24.505

1 -24.505 ∼ -8.165

2 -8.162 ∼ -2.51

3 -2.51 ∼ -0.52

4 -0.52 ∼ 7.83

5 7.83 ∼ 24.15

6 24.15 ∼ 48.37

7 > 48.37

同样通过MDLP的离散化方法，最终得到各个属性离散化区间的个数如

下：属性a1为10个区间，属性a2为6个区间，属性a4为12个区间，属性a5为8个

区间，属性a6为6个区间，属性a8为15个区间。

4.2 规则挖掘

数值离散化后就可以进行分类数据挖掘，在分类数据挖掘过程中结合中

文分词的特点，需要保证挖掘规则的质量和速度。下面给出规则搜索空间和

规则质量的有关定义：

定义 4 假设数据库中属性量个数为n，对于每一个属性量ai(0 ≤ i < n)，离

散化后的离散值的个数为mi，那么完全搜索的规则空间为

2n

n−1∏
i=0

mi (6)
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按照在4.1节中我们提到的交集型歧义所有属性离散区间的个数，那么按照

上述定义我们进行计算，这完全搜索的规则空间的大小为26 ∗ (10 ∗ 6 ∗ 12 ∗
8 ∗ 6 ∗ 15) = 16588800，搜索空间达到了千万级。由于本模型是一个开放性

很强的模型，以后将会不断地添加新的属性，而且不同的离散化方法会导致

不同的离散化区间个数，所以规则的搜索空间将会不断膨胀。当训练数据库

更换以后要得出分词规则，利用完全搜索是不实际的。

定义 5 假设数据库上的一个规则R，TP表示被规则覆盖的记录中是符合

规则类型的记录数，FP表示被规则覆盖的记录中不符合规则类型的记录

数，FN表示不被规则覆盖的记录中符合规则类型的记录数，TN表示不被规

则覆盖的记录中不符合规则类型的记录数，那么规则R质量定义为

Q =
TP

TP + FN
· TN

TN + FP
(7)

该公式能够兼顾覆盖率和正确率，避免过分符合训练集所导致泛化的适用

程度降低的问题。

根据上面的定义，传统的决策树[12]方法不但存在计算速度慢，而且会

产生对训练集的过分符合，不利于规则运用到未来分词的待切分文本中。所

以我们考虑到以上的两个原因，在分类数据挖掘中采用元启发式算法－蚂

蚁算法[13, 14]，进行数据挖掘。根据公式(6)可以看出搜索的空间比较大，在

分词数据库中通常超过千万数量级，恰能发挥元启发式算法的优点，在有限

的时间内找出比较好的解。利用公式(7)对搜索的规则质量进行衡量，使得

规则具有较高的抽象性和概括性。

对人民日报的熟语料库利用蚂蚁算法进行分类数据挖掘，蚂蚁算法中用

到的参数：蚁群中蚂蚁个数是所有属性量中的离散区间个数之和，每一个规

则所必须覆盖的最低数据实例数取30，最大允许的规则可以不需要覆盖的数

据实例数是全部实例数据的百分之五，蚂蚁算法的循环的代数（也就是数据

挖掘的中止条件）设置为1000代。

以交集型歧义为例，挖掘出交集型消歧规则29条，对部分规则交集型歧

义规则举例如下：

规则1．If (a4 =2) and (a2 =1) Then Class=“连”Quality 1

规则2．If (a1 =0) and (a8 =0) Then Class=“断”Quality 0.981481

对于每一个规则分为三个部分，If部分也就是条件部分，包含一个或者多

个“属性＝属性值”部分，这里的属性就是不同歧义所考虑的分词要素，而

属性值都是属性经过离散化后的值或者属性的枚举量的值。Then部分是结
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论部分，也就是某个切分点的状态，“连”或者“断”。Quality部分是该条规

则按照公式(7)的计算值。

而组合型歧义是对每一个歧义字段进行挖掘，对于同样的语料库，我

们发现了1251个组合型歧义，对于每一个歧义字段，有几条到数十条规则不

等。

交集型消歧规则应用举例如下：

例1：小明去买乒乓球拍，乒乓球拍卖完了。

从中我们检测到交集型歧义“乒乓球拍卖”。此歧义有可能有两种切分可能，

分别为“乒乓球拍/卖”和“乒乓球/拍卖”。那么我们将会在两个切分可能

点分别抽取该切分点的六个属性量值。经过离散化以后，“拍/卖”这个歧义

点的数据分别是(0，0，1，0，0，0)，而“乒乓球/拍”这个歧义点的数据分别

为(1，1，2，1，1，0)。针对离散化后数据值匹配规则后，“拍/卖”这个歧义点

匹配到规则2，所以切分开；而“乒乓球/拍”这个歧义点匹配到了规则1，将

歧义点连接起来，所以最终的切分结果为“乒乓球拍/卖”。再看下例：

例2：小明去拍卖行参观，乒乓球拍卖完了。

在例2中也同样检测到交集型歧义“乒乓球拍卖”。同样通过数据抽取和数

据离散化后，“拍/卖”这个歧义点的数据分别为(0，1，2，1，0，1)，匹配到

规则1；而“乒乓球/拍”这个切分点的离散化后的数据是(0，1，1，0，0，0)，

匹配到规则2，所以“乒乓球拍卖”这个歧义的最后切分情况为“乒乓球/拍

卖”。

这里我们可以看到，与上下文相关的属性a8在这些消岐中起了决定性作

用。

4.3 评价函数分析

上面挖掘出的规则就是本模型的最终评价函数，我们将从三个方面和

第2节中所提到的评价函数进行分析和比较。

首先是客观性，也就是属性值之间函数关系。图2表示的一个训练集中

交集歧义空间的分布图，

横坐标和纵坐标分别表示的属性a4和a5，图中的十字和三角表示空间中的

一个歧义待切分点的切分实例，三角表示切分点为“连”，十字表示切分点

为“断”。这里我们关注的就是当训练集中两个属性a4和a5满足什么样的函
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图 2: 交集歧义空间分布图

数关系时能够正确地识别切分点的切分状态。图2-a中显示的是一种理想的

函数拟合，按照图中曲线的划分能够比较好地定义出a4和a5函数关系，得出

比较理想的训练结果。但是这种函数利用数学的方法是基本上不可能找到

的。图2-b是公式(2)的函数表示，希望将两种属性进行线性叠加，企图能够

模拟图2-a中的函数曲线来划分出切分点的两种切分状态。线性叠加的方法

过于简单且斜率α是不确定的，所以这种训练是很粗糙的。图2-c表示本文中

所介绍的模型从六维向量(a1, a2, a4, a5, a6, a8)降低到两维向量(a4, a5)。将从

训练集中挖掘的区间规则，是一种分段形式的函数关系。其实公式(2)也可

以划归为规则区间的形式，当md(x, y)取定一个阀值T后，那么规则可以表

示为

If (0 < a4 < T ) and (0 < a5 < (T − a4)/α) Then Class=“断”

If (a4 ≥ T ) and (a5 ≥ (T − a4)/α) Then Class =“连”

只是通过数据挖掘后得出的区间规则比公式(2)的准确度更高而已。公

式(3)(5)与公式(2)类似，同样可以化为区间规则的形式。

其次是完备性，也就是考虑的属性量的个数，本文认为只要是对分词有

影响的要素，不管这个影响的大小，都应该考虑。在公式(1)和(4)中是以整

个句子作为考虑的对象。虽然不能划归为本模型的规则形式，但是其考虑的

属性量偏少，是不可避免的缺陷。而在本模型示例中将六个属性都参与到规

则挖掘中，所形成的评价规则将更加客观。

最后是可扩展性，目前的消岐问题没有彻底解决，从结果来看，说明我

们并没有完全在计算机上实现分词知识。这里提出的基于分类数据挖掘的

消岐模型，对于将来发现的分词属性，具有良好的扩充性。

综上所述，本文所提出的分词消歧模型可以涵盖目前所有的统计分词方

法，同时也是一个良好的具有扩展性的模型。
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5 测评与分析

本文主要处理中文分词歧义的消解问题，对于未登陆词暂时不考虑。在

对测试集进行分词测试之前，首先要从训练集抽取出相关的评价分词的要

素，通过分类数据挖掘的手段得出规则知识。本文分词的主要流程如图3。

图 3: 分词流程图

对于一个待切分的文本来说，采用正向最大匹配的方法结合训练词库以及

在训练集中收集到的组合型歧义库对文本进行预处理。在文本中寻找出交

集型歧义和组合型歧义。对于组合型歧义就利用在训练集中收集到组合型

歧义进行实例匹配。在将待切分文本预处理成各种类型的短句后，将消岐规

则应用到待切分文本的各个短句中，来确定在切分点处的最终的切分状态，

最终所有切分好的短句就组成了分词结果。

我们利用两届Sighan国际分词测评比赛[15, 16]中采用的测试文本进

行了测试。第一届我们测试了两个文本，PK(北京大学)，HK(香港城市大

学)所提供的标准测试文本。第二届测试了四个文本，分别为PK(北京大

学)，HK(香港城市大学)，AS(台湾中央研究院)，MSR(微软研究院)。首先

利用训练集对测试文本进行了封闭测试，然后利用了人民日报1998年1月

份到6月份的熟语料库作为开放测试的语料库，对测试文本进行开放测试。

在Sighan的测评中召回率分两个部分进行比较，也就是在词库中的词语和未

登陆词两个部分。本文将只测试在词库中词的切分召回率Riv，不考虑未登

陆词的召回率Roov。
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表 2: 第一届Sighan测评文本结果
Text Word Number OOV OurRivc Rankc OurRivo Ranko

PK 17194 0.069 0.983 1/8 0.984 1/6

HK 34955 0.071 0.981 2/4 0.980 1/3

表 3: 第二届Sighan测评文本结果
Text Word Number OOV OurRivc Rankc OurRivo Ranko

PK 104372 0.058 0.978 2/23 0.979 1/17

HK 40936 0.074 0.973 4/15 0.980 3/8

AS 122610 0.043 0.970 6/11 0.975 4/8

MSR 106873 0.026 0.987 6/29 0.988 2/19

在表2和表3中，Word Number表示在各自的文本中所含有的词数，OOV表

示在测试文本中的词没有出现在训练文本中的比例，Our Rivc表示利用我们

的方法进行封闭测试所得到分词召回率以及参加该文本封闭测试的程序个

数，Rankc表示我们的召回率的在所有封闭测试程序中的排名。Our Rivo表

示利用我们的方法进行开放测试所得到分词召回率以及参加该文本开放测

试的程序个数，Ranko表示我们的召回率的在所有开放测试程序中的排名。

从表2和表3中可以看出，在测试的所有的六个文本中，在词库中的词的

切分召回率都处于参加测试程序的前列，其中我们可以看出：

1. 对于PK测试文本的开放测试召回率表现得比较突出。通过仔细分析可

以看出PK的测试文本与人民日报的熟语料库的文章类型以及语言表

达及其类似，所以最后的切分结果比较好。这里可以看出，训练文本对

测试文本的最后切分结果的影响是很大的。

2. 在第二届的整个测试文本中包含两个繁体测试文本(HK和AS)和两个

简体测试文本(PK和MSR)。从最终的开放测试数据来看，我们可以发

现简体测试文本的召回率基本上高于繁体测试文本的召回率。我们开

放测试的语料库是简体文本，从中可以推测出，简体与繁体的表达和

词语构成之间还是有比较大的差别。

当然在上面我们比较的只是在词库词的切分召回率，而最终的召回

率R=Roov*OOV+Riv*(1-OOV)。召回率分为两个部分，一个是未登陆词的

召回率，另外一个是在词库词的召回率。两者乘以各自的分布比例，得到最

终的召回率。本文的模型中虽然没有涉及未登陆词的处理，但是我们在处理

两种歧义词的过程中并没有破坏未登陆词，所以加上一个未登陆词的识别

算法，可以得出一个比较理想最终切分召回率，为获取理想的F值打下一个
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良好的基础。

另外值得重点指出的是，本文的这些结果，完全是基于封闭训练语料库

或人民日报半年熟语料库，没有引入任何其它枚举性或者生成性的分词知

识。

6 结语

本文的分词消歧模型是对多种当前比较经典的模型进行分析和总结后

提出的，主要关心的是在中文分词中分词的评价函数，因为评价函数或者说

评价的准则也就最终决定了分词的结果。而当前的分词评价函数在客观性、

完备性和可扩展性方面都存在问题，主要表现在对分词要素之间的权重以

及构成模式完全是经验性的，缺少科学的依据。而本文是通过数据挖掘的方

法，从训练文本中提取的大量数据找出其中的规律性准则，充分发挥了分词

要素之间相互关联的特点。将挖掘出的规则运用到不同文本的切分中，取得

了比较好的结果。另外本模型的可扩展性很强，对于新发现的与分词有关联

的分词要素能比较容易地加入到本模型中。

本模型也存在一些问题有待改进。在测试文本切分后，对切分错误的词

语进行初步分析，发现比较多的情况还是组合性歧义切分错误。因为在待切

分文本中统计词性信息具有一定的不确定性，且每一个词还具有多个词性，

因此对于组合歧义的消歧来说，还需要引入更多的基于语义的分词属性。虽

然我们目前还不知道这些分词属性是什么，但是，本文的模型完全可以为将

来的进一步研究提供了一个很好的将分词知识可计算化的框架。
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