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摘  要: 开放领域新词发现研究对于中文自然语言处理的性能提升有着重要的意义.利用条件随机场(condition 
random field,简称 CRF)可对序列输入标注的特点,将新词发现问题转化为预测已分词词语边界是否为新词边界的

问题.在对海量规模中文互联网语料进行分析挖掘的基础上,提出了一系列区分新词边界的统计特征,并采用 CRF
方法综合这些特征实现了开放领域新词发现的算法,同时比较了 K-Means 聚类、等频率、基于信息增益这 3 种离

散化方法对新词发现结果的影响.通过在 SogouT 大规模中文语料库上的新词发现实验,验证了所提出的方法有较

好的效果. 
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Abstract: Open domain new word detection is vital for Chinese natural language processing research. This paper proposes a novel 
detection algorithm based condition random field (CRF), which treats the new word detection problem as a classification problem. In this 
algorithm, the study tries to separate boundaries of new words from existing words with both the CRF method and a serial of statistical 
features extracted from large scale corpus. The effectiveness of three different discretization strategies are also compared including 
K-means, equal-frequency, and information gain. Experimental results on a large-scale Web corpus named SogouT show the effectiveness 
of the proposed algorithms. 
Key words: new word detection; conditional random field; Chinese word segmentation 

新词发现是中文自然语言处理领域一个非常重要的研究内容.它与分词过程密切相关[1].由于在中文信息

处理中,不像英文等西方语言,词与词之间有固定的分隔符,所以分词通常作为中文信息处理任务最开始的一个
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必要步骤[2].文献[3]中提到,分词任务中所遇到的分词工具字典未包含的词(未登录词,本文所指新词属于未登

录词)会显著影响分词的性能.因此,新词发现对于提高分词,以致后续工作都有重要的意义.然而近年来,个人博

客、个性签名、微博等 Web 2.0 应用的出现,允许用户自己生成网页内容,导致类似于“神马”、“超女”等等新词

汇大量出现,并以非常快的速度更新,使得新词发现面临更大的挑战.因而,目前关于新词发现的研究主要集中

在人名[4,5]、地名[6,7]、翻译缩写[8,9]或者某几个领域术语(如军事[10]、财经等领域)的自动提取.在文献[11]中,按
照新词发现任务的范围将其分为 3 类:(1) one-for-one,这类研究主要解决某个特殊问题的新词发现问题,如人

名、地名等;(2) one-for-several,主要解决几个特定类或者领域的新词发现问题;(3) one-for-all,面向所有问题,即
开放领域内的新词发现问题,并且指出,这类问题在文献[11]之前还没有可应用的算法被提出来.按照方法,主要

存在 3 类:(1) 基于 n-gram 语言模型[12];(2) 依赖于某个分词工具分词之后,进行新词发现[11];(3) 将新词发现与

分词工具进行结合,在分词的同时,检测新词[2].此外,文献[1]提出了以分析用户行为、采用协同过滤的方法进行

新词发现.文献[11]中还提出了将新词发现分为基于语言规则和基于统计机器学习的方法,这也是目前主流的

分类方式. 
由于互联网等交流工具的快速发展,新词也以极快的速度产生,并且变化多样,很难用模板规则匹配;即使

生成了规则模板,但由于新词更新十分迅速,且构成规则多样化,也会使模板很快失效.另一方面,规则的提出与

维护需要由语言学家进行,不仅耗费时间、金钱,而且不可扩展.因此,目前的新词发现工作主要集中在某个或者

某几个特殊领域下按照统计机器学习的方法,引入领域知识(如军事领域特有的“战斗机”、“坦克”,财经领域特

有的“股票”、“上市”等)进行特定领域的新词发现.依靠领域知识和该领域新词的标注信息,机器学习的方法可

以更好地学到适合该领域新词发现的模型,即便是基于规则匹配的方法也能够提出更多特定于该领域构词法

的规则,从而提高识别的准确度和召回率.而对于开放领域新词发现,其新词识别过程是面向所有可能的领域,
甚至是像“神马”这种不针对任何特定领域的新词,因此当前的研究相比之下较少.其最大的难点在于,无论是规

则匹配还是统计机器学习,都没有可利用的领域知识来针对新词发现进行优化.因为领域的划分及其可能的数

量是不确定的,即使存在某种比较全面的领域划分规则,判断待发现新词属于某个领域也是十分困难的,这些都

无疑增加了开放领域新词识别的难度.本文提出先将文档正文进行分词,并以词语之间的语言统计信息作为特

征,利用 CRF 能够对序列输入上下文相关标注的特点,将新词发现问题转化为预测已分词词语边界是否为新词

边界的机器学习问题,实现 one-for-all 开放领域新词发现.因为所有特征的计算、模型的学习都是程序自动离线

完成的,因此维护方便,能够适应新词构成方式的快速变化;另外,由于采用 CRF 方法进行学习、预测,能够充分

利用其特点,更好地描述新词发现与输入序列特征以及上一次预测结果之间非独立性的关系.在本文实验部分,
还对特征数值的离散化过程进行了等频率、K-Means 聚类和信息增益这 3 种方法的比较.实验结果表明,本文的

方法对新词发现有比较好的效果,其中以等频率进行离散化的方法最优. 
本文第 1 节介绍相关工作及 CRF 原理.第 2 节介绍本文所用的特征及分析.第 3 节介绍实验.第 4 节给出结

论并对未来的工作进行介绍. 

1   相关工作 

1.1   新词发现 

新词发现作为中文信息处理领域的一个重要的步骤,近年来出现了很多相关的研究.文献[1]提出了基于用

户行为的方法,主要依赖于用户的输入法字典与用户自身维护的各个领域字典.通过分析多个用户维护的领域

字典,计算词语代表性度量并以此在字典中发现与领域相关的关键词,按照协同过滤的方式,利用这些关键词发

现该领域的专家用户,最终以这些专家用户的输入法字典进行新词发现.文献[13]中通过对 Sinica corpus 统计得

到被分词工具错分的新词中有绝大多数被分为单音节词的结论,从而仅仅对分词之后的单音节词进行上下文

相关的分析并认为,如果一个单音节词在其上下文符合语义或者语法的独立性,则其是一个词,否则可能是一个

新词的一部分;通过学习的方式得到语义或语法上的规则,并通过规则的精确度阈值调整来进行规则选择,达到

控制最终的精确度和召回率的目的,并进行新词的检测.文献[14]先对文本进行分词,然后再统计其中 2-gram~ 
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8-gram 的搭配,选择其中出现频率高的搭配作为新词.在文献[2]中,将分词与新词发现结合在一起.通过计算分

词之后的可信度,选取位于阈值之上的词语或者位于那些可信度在阈值之上的词语之间的词语作为新词.对于

领域术语的发现,文献[10]中使用了分词之后的词本身、词性、左信息熵、右信息熵、互信息、TF/IDF 作为特

征,用 CRF 学习进行领域术语的识别.文中提到,利用词本身作为一个特征,可以加强该方法的领域相关性.其原

因在于,每个领域都有其自身特有的词汇,如文献[10]中所述军事领域,枪、飞机、舰、弹等为军事领域所特有词

语.同时,文献[10]中使用了 K-Mean 聚类的方法离散化特征取值.在文献[15]中,首先通过计算语料库中分词后的

词语之间静态联合率(static association rate)提取出具有紧密关系的词语,再用语法规则、领域特征对上述词语

进行过滤,最终选择具有最高置信度(the highest confidence)的词语作为领域术语.文献[16]使用当前待处理的字

与其前后相邻两字的组合,使用 CRF 学习进行未登录中文命名实体的识别.以上方法都是以特定领域为前提进

行的领域相关的新词发现.而对于开放领域的新词发现,文献[11]中提出了对分词之后的词语,按照词语所在上

下文进行其在句子中可能的角色标注,最终通过其被标注的角色,利用隐马尔可夫模 p(y|x)进行分解,而不是直

接分解联合概率分布 p(x,y)来避免对输入的概率分布 p(x)进行建模、计     算[17−19].因为输入 x 通常具有比较

复杂的关系,对 p(x)的计算往往需要对输入带有某种独立性假设.而 CRF 通过直接分解条件概率分布 p(y|x),避
免了对 p(x)的计算,因此它能更好地学习到数据集中的关系. 

在线性链 CRF 中,将 p(y|x)做如下的分解: 
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其中,ω为待估计参数;fj 为特征函数;i 表示对输入序列 x 在特征函数 fj 上求和,这样可以保证对于变长的输入 fj

有估计 j 数目的特征函数值.虽然在理论上来说,特征函数 fj 中可以与所有的 x 产生关系,但是在实际使用时,考
虑到复杂性以及实际问题中输入之间关系的特征,可能选择的仅仅是当前输入以及前后一两个输入作为该特

征函数的自变量.CRF 的一个优点在于,不用假设输入 x 之间的独立性关系就能计算 p(y|x;ω).而输入与输出之间

的关系是通过 CRF 的使用者在特定的任务中指定的特征函数 fj 以及 CRF 自动学习的参数ωj 来体现.线性链

CRF 则对 CRF 有一定的条件限制:当前输出 yi 除了与 x 有函数关系以外,只能与前一个输出 yi−1 有关.在本文的

新词发现任务中,需要预测当前词与邻近词能否构成新词(即输出 yi),其结果不仅依赖于这几个词的特征取值

(即输入 x),而且依赖于对上一个词的预测结果(即 yi−1),因为上一个词是否被预测为新词会影响当前词的预测,
这与线性链 CRF 的模型正好吻合.因此,本文采用线性链 CRF 作为机器学习的方法进行新词发现. 

2   特征介绍 

CRF 的学习与预测是在样本的多个特征上进行的,本节列出本文所用特征.在计算特征取值时,先用分词工

具对语料库正文进行分词,得到具有词性标注的独立词语,再计算每个词的各个特征取值.由于 CRF 在学习与预

测时要求这些特征取值为离散变量,因此本文对部分取值连续的特征进行了离散化,而对取值有限的特征未进

行离散化.在对特征取值进行统计时,将分词工具正确分出的词统计为“已登录词”,将分词工具未正确分出但被

标注为新词的词统计为“新词”. 
(1) 本词长度 L0:计算分词之后每个词所包含的单字个数.L0 衡量该词所包含的字的数量,在中文语料库中,

即使是新词,其长度也不会很长.因此,L0 可以衡量该词作为新词一部分的可能性大小.因为如果本词长度值已

经很大,那么它与其他词组合并能构成新词的概率就小.由于长度是由分词工具切词后再计算的,故 L0 只可能存

在有限的取值,因此未对 L0 进行离散化处理. 
从图 1 中可以看出,作为构成新词的词语,其长度主要分布于 1~2 之间.长度超过 4 的词,基本不可能与其他

词组合从而构成新词.从图 1(a)我们还可以发现,新词与已登录词之比很小,这是由于新词的数量本来就比已登

录词少很多,这一点同样适用于在其他特征上所得到的比例图.而图 1(a)只是新词与已登录词在 L0 的各个取值
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上的比例,其在各个值上的分布如图 1(b)所示.可以看到,大部分的词语其 L0 取值都在 5 以下.至于图 1 中的 L0

有少数取值为 0 的情况,是因为在预处理过程中对标点和空格等非汉字也进行了分词,而在计算它们的各个特

征时并没有进行计算,直接取值为 0.但这并不会干扰新词发现的效果,因为这些非汉字字符在被标注时绝不会

被标记为新词.同样地,L0存在超过 8 的情况,由图 1(b)可知,其数量仍然非常少,这是因为网页中存在像连续上百

个“—”这样的特殊字符,而在预处理时又不可能完全将其排除,但实际上在分词的过程中它们是被作为一个单

元来处理的.同样地,它们在标注时仍然被标注为非新词,因此对新词发现的结果并不会有影响. 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.1  Proportion and distribution of both new word and word in dictionary on L0 values 
图 1  新词与已登录词在 L0 各个取值上的比例及分布 

(2) 本词词性 POS0:通过分词工具进行分词之后得到的词性标注.在利用规则的新词发现方法中[15],往往由

语言学家总结与维护一些常见的新词词性结构,如“n+v”,“v+v+n”等规则,并以此来对分词之后的未登录词进行

发现.采用这种方法,其优点在于语言学家总结的规则对新词发现具有较高的准确率,但是总结和维护这些规则

需要的时间和成本是非常巨大的.本文引入本词词性作为特征,利用 CRF 在学习过程中可包含本词及前后词语

词性的特性,自动归纳出可能组合为新词的各种语言结构,从而有助于判断多个词语的组合能否构成新词. 
如图 2 所示,对于词性,如果该词为“ude3”(助词“得”)、“vyou”(动词“有”)或者“vf ”(趋向动词)等等,则其成为

新词的一部分的可能性很大.同样地,图 2(a)说明的是新词在 POS0 的各个取值上的比例,而图 2(b)是其分布. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.2  Proportion and distribution of both new word and word in dictionary on POS0 values 
图 2  新词与已登录词在 POS0 各个取值上的比例及分布 

(3) 本词的左信息熵 LE0:其定义为 
1 ( , )( ) ( , ) log ,

a A

C a wLE w C a w
n n∈

= − ∑  

其中,w 表示本词,A 为语料库中位于 w 左边的词的集合,C(a,w)表示语料库中词语 a 与 w 同时出现的次数. 

0      2       4      6       8  >8 

100%

80%

60%

40%

20%

0%

新词 
已登录词

0     2      4     6      8   >8 

3000000

2500000

2000000

1500000

1000000

500000

0

新词 
已登录词 

(a) 新词与已登录词在 L0 各个取值上的比例 (b) 新词与已登录词在 L0 各个取值上的分布 

ud
e3

vy
ou vf d ng k p

m
q

nr
1

ry
v n

ns
f

ud
e1 ul

s e bl w
d

w
kz

w
yz

100%

80%

60%

40%

20%

0%

新词 
已登录词

ud
e3

vy
ou vf d ng k p

m
q

nr
1

ry
v n

ns
f

ud
e1 ul

s e bl w
d

w
kz

w
yz

1800000
1600000
1400000
1200000
1000000

800000
600000
400000
200000

0

新词 
已登录词 

(a) 新词与已登录词在 POS0 各个取值上的比例 (b) 新词与已登录词在 POS0 各个取值上的分布 



 

 

 

陈飞 等:基于条件随机场方法的开放领域新词发现 1055 

 

(4) 本词的右信息熵 RE0:同左信息熵,其定义为 
1 ( , )( ) ( , ) log ,

a B

C w aRE w C w a
n n∈

= − ∑  

其中,w 表示本词,B 为语料库中位于 w 右边的词的集合,C(w,a)表示语料库中词语 w 与 a 同时出现的次数. 
词语的左、右信息熵分别衡量语料库中作为词语左、右侧邻近词语的固定层度.词语之间的组合出现得越

固定,其熵值就越大.而如果语料库中在词语 w 左侧(或者右侧)固定地出现词语 w1,组合 w1w(或者 ww1)就可能是

一个词语.因此,可通过计算语料库中词语左、右信息熵来判断词语之间组合为新词的可能性. 
(5) 本词全文词频 TF0:计算本词在整个语料库中出现的次数.由于词语在语料库中出现的次数取值范围很

大,因此对该特征值做了 10 个等级的离散化处理.如图 3 所示为经过等频率方法离散化之后特征取值的分布. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.3  Proportion and distribution of both new word and word in dictionary on TF0 values 
图 3  新词与已登录词在 TF0 各个取值上的比例及分布 

由图 3(a)我们可以看到,离散化后等级在 0 或者 9 的,很大一部分都是已登录词,而取值在 4~6 之间的词则

有可能是新词. 
(6) 本词 IDF0:定义为 

log 0.01 ,
| |w

w

DIDF
D

⎛ ⎞
= +⎜ ⎟

⎝ ⎠
 

其中,D 表示文档总数,|Dw|表示包含有词 w 的文档总数. 
(7) 本词与前一词共同出现频率 IFA0:计算本词与前一词在语料库中同时出现的次数. 
TF 与 IDF 是衡量词语在文档中重要程度的重要指标,在本文中,也将其作为 CRF 学习的特征.以上的特征

都是在整个语料库上进行计算.此外,本文还提出了在各个文档上计算的局部特征: 
(8) 本词本文词频 TFD0:计算本词在当前文档中出现的次数. 
(9) 本词本文左信息熵 LED0:以当前文档为统计对象计算本词的左信息熵. 
(10) 本词本文右信息熵 RED0:以当前文档为统计对象计算本词的右信息熵. 
(11) 本词平均左信息熵 LEDM0:定义为 

,
| |

w

w
D

w
w

LED
LEDM

D
=

∑
 

其中,Dw 为包含词 w 的文档集合,LEDw 表示 w 在其所在文档内计算的左信息熵. 
(12) 本词平均右信息熵 REDM0:定义为 

,
| |

w

w
D

w
w

RED
REDM

D
=

∑
 

其中,Dw 为包含词 w 的文档集合,REDw 表示 w 在其所在文档内计算的右信息熵. 

1      3      5      7      9

100%

80%

60%

40%

20%

0%

新词 
已登录词 

1      3      5      7      9 

4000000
3500000
3000000
2500000
2000000
1500000
1000000

500000
0

新词 
已登录词 

(a) 新词与已登录词在 TF0 各个取值上的比例 (b) 新词与已登录词在 TF0 各个取值上的分布 



 

 

 

1056 Journal of Software 软件学报 Vol.24, No.5, May 2013   

 

由于没有像文献[10]中那样将本词自身作为一个特征用于 CRF 学习,因此,当如上所述的全局特征被离散

化之后,将会出现特征取值相同,但是该词实际所属类别却不同的情况.这在 CRF 学习过程中将会影响参数估

计,因此,本文提出计算以上的局部特征,即在每个文档内计算这些特征的取值,而不是在整个语料库中.由于每

个文档中包含的词语不可能完全一样,因此对于不同的词,在不同的文档中,其特征取值不会完全相同. 
(13) 互信息 M0:定义为 

1 2
1 2

1 2

( , )( , ) ,
( ) ( )
p w wM w w

p w p w
=

⋅
 

其中,p(w)为词 w 出现的概率. 
在 CRF 进行学习的过程中,除了直接指定各个特征以外,还可以将特征进行组合.在本文中,对如下特征进

行组合: 
A) 前一词与本词长度、本词与下一词长度:L−1/L0 以及 L0/L1; 
B) 前一词与本词词性、本词与下一词词性:POS−1/POS0 以及 POS0/POS1; 
C) 本词右信息熵与下一词左信息熵:RE0/RE1; 
D) 上一词与本词全文词频、本词与下一词全文词频:TF−1/TF0 以及 TF0/TF1; 
E) 上一词与本词本文词频、本词与下一词本文词频:TFD−1/TFD0 以及 TFD0/TFD1; 
F) 本词本文右信息熵与下一词本文左信息熵:RED0/RED1; 
G) 本词平均右信息熵与下一词平均右信息熵:REDM0/REDM1. 
由于所选特征较多,我们将特征分为 3 类:第 1 类为特征 1~特征 7,其计算都是基于整个语料库进行,称为全

局特征,对应的组合特征为 A~D;第 2 类为特征 8~特征 12,其计算是按照当前文档进行,称为文档局部相关特征,
对应的组合特征为 E~G;第 3 类为特征 13,即互信息. 

3   实  验 

本文将新词发现的问题转化为预测分词之后词语边界是否为新词词语边界的问题.如“神马”这个新词经

过分词之后变成了“神/n 马/nr1”.即分词工具认为“神”右边是一个词的边界,“马”右边也是一个词语边界.而实

际上,“神”右边不是真正的词语边界.本文在 CRF 的学习与预测中,对于被分词工具分开但其实不是真正边界的

情况标记为“0”;如果是真正边界,则标记为“1”.因此,“神马”经分词并标注后形式为“神 0 马 1”.加上离散化后

的特征取值,其最终形式见表 1.其中,最后的一位“0”表示“神”字在新词中不是一个边界,而“马”末尾的“1”表示

其是一个边界.这样就表示“神马”是一个未被识别的新词. 

Table 1  Instance labeled by Sogou high-frequency words 
表 1  Sogou 高频词标注后实例 

Word Values of features Label 
神 n 1 2 3 1 0 4 4 4 2 1 3 1 1 0 1 0 
马 nr1 1 2 7 1 0 6 5 4 2 2 4 1 0 1 4 1 

 

3.1   实验数据集 

SogouT[20] 
在本文的验证实验部分,数据集使用搜狗实验室于 2006 年抓取的互联网网页文档(SogouT 2006,共计约 

4 000 万张互联网网页,压缩后大小约为 130GB),并随机抽取其中 20 000 个文档作为该实验的语料库.如表 2 所

示,每个文档的格式为:一个唯一的文档 ID(docid)、抓取该文档的 URL(url)、文档正文内容(content). 
SogouCA[21] 
在本文的对比实验部分,数据集使用搜狗实验室发布的若干新闻站点的体育、IT、国内、国际等 18 个频

道的新闻数据(SogouCA,共计约 100 万张新闻网页,压缩后大小约为 450MB).同样地,在该实验中随机抽取其中 
20 000 个文档作为语料库.每个文档的格式与 SogouT 中的文档相同. 
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Table 2  Data format of SogouT 2006 and SogouCA 
表 2  SogouT 2006 以及 SogouCA 的数据格式 

Item Description Content 
url 网页 URL 字符 〈url〉http://flash.17173.com/〈/url〉 

docid Sogou 为每个抓取网页分配的唯一 ID 号 〈/docid〉170c299974a1b540-8350bb9a81017190〈/docid〉 
content 网页正文内容 〈content〉每周游戏排行榜…〈/content〉 

SogouW[22] 
实验中对应的新词,使用搜狗实验室发布的互联网词库(SogouW).其来自于对 SOGOU 搜索引擎所索引到

的中文互联网语料的统计分析(进行统计的时间为 2006 年 10 月),共计 15 万条高频词.除了标出这部分词条的

词频信息之外,还标出了常用的词性信息. 
 

3.2   验证实验 

实验首先将 SogouT 2006 中随机选取的 20 000 个文档,以中国科学院计算技术研究所的 ICTCLAS 分词器

进行分词,并在其上计算各词的特征取值.然后以 SogouW 作为新词,对分词后的网页正文进行上述词语分界

“0”,“1”标注,最后按照 95%用于 CRF 学习、5%用于测试(采用 95%训练与 5%测试的比例,是为了与之后的对比

实验保持一致),进行本文所提出的基于 CRF 新词识别方法的验证实验. 
验证实验共分为两个部分: 
第 1 部分实验验证各个特征的有效性,因为特征较多,我们按照前述分类之后的特征进行实验.即先以第 1

类特征进行 CRF 学习,得到测试结果作为一组基线结果(Baseline).然后分别将第 1 类与第 2 类特征组合、第 1
类与第 3 类特征组合以及所有特征组合进行对比实验. 

第 2 部分实验是关于特征取值离散化.由于 CRF 的特征取值只能是离散化的值,因此在学习之前必须将连

续特征值进行离散化.在文献[10]中,用 K-Means 对每个特征聚 10 类进行 10 等级离散化.本文中,同时对等频率、

K-Means 与信息增益这 3 种离散化方法进行了对比实验,并同样取 10 个离散等级. 
以上实验的结果见表 3. 

Table 3  Experimental results of the open field new word detection based on CRF (SogouT data set) 
表 3  基于 CRF 的开放领域新词发现实验结果(SogouT 数据集) 

Features Discretization strategy Precision Recall F-Value 
等频率 0.916 0.932 0.924 
K-Means 0.917 0.933 0.925 第 1 类特征

(Baseline) 
信息增益 0.916 0.932 0.924 
等频率 0.918 0.933 0.926 

K-Means 0.917 0.933 0.925 
第 1 类特征+第 2 类

特征 
信息增益 0.917 0.933 0.925 
等频率 0.933 0.942 0.938 

K-Means 0.932 0.941 0.937 第 1 类特征+第 3 类

特征 
信息增益 0.931 0.940 0.936 
等频率 0.934 0. 942 0.938 
K-Means 0.934 0.942 0.938 

第 1 类特征+第 2 类

特征+第 3 类特征 
信息增益 0.933 0.942 0.937 

 

3.3   结果及分析 

从表 3 中可以看到,Baseline 的正确率已经比较高,而在其上增加的第 2 类特征对正确率与召回率并没有太

大的提升.而对于互信息的加入,正确率与召回率都有较大的提高.我们之所以考虑加入第 2 类特征,是因为第 1
类特征都是全局特征,且本文的特征中并没有将当前词本身作为一个特征.那么有可能在整个语料库中,有某些

词在计算特征取值并经过离散化之后会有相同的值,但它们是不同的词,并且一些是新词的边界,而另一些却不

是,那么 CRF 仅仅依靠这些特征,就会将这样的词语边界都预测为新词边界或者非新词边界.因此,希望通过引
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入第 2 类局部特征来帮助 CRF 对这类问题进行预测.而第 2 类特征的加入对实验结果提高不大,说明上述情况

在语料库中发生的几率较小. 
另外,通过第 2 部分的实验可以看到,等频率离散化方法在正确率、召回率以及 F 值上具有稳定的、较好

的效果. 

3.4   对比实验 

因为 SogouT 为互联网网页数据,其用词不规范、噪声大、领域广,为新词发现带来了非常大的挑战.为了对

比说明这一点,我们进行了上述方法在新闻语料 SogouCA 上进行新词发现的对比实验.由于中国科学院分词器

ICTCLAS 是在新闻语料上进行的训练,因此选用新闻语料做对比实验,可以排除分词器所带来的偏置.另外,新
闻语料与 SogouT 相比具有用词更规范、领域更集中的特点,可以对比验证开放领域新词发现,具有更大的挑战.
按照验证实验相同的步骤,在 SogouCA 数据集上得到的结果见表 4. 

Table 4  Experimental results of the open field new word detection based on CRF (SogouCA data set) 
表 4  基于 CRF 的开放领域新词发现实验结果(SogouCA 数据集) 

Features Discretization strategy Precision Recall F-Value 
等频率 0.942 0.952 0.947 

K-Means 0.941 0.952 0.947 第 1 类特征
(Baseline) 

信息增益 0.942 0.952 0.947 
等频率 0.944 0.953 0.948 

K-Means 0.941 0.952 0.946 
第 1 类特征+第 2 类

特征 
信息增益 0.943 0.953 0.948 
等频率 0.948 0.956 0.952 

K-Means 0.945 0.955 0.950 
第 1 类特征+第 3 类

特征 
信息增益 0.948 0.956 0.952 
等频率 0.949 0. 957 0.953 

K-Means 0.946 0.955 0.951 
第 1 类特征+第 2 类

特征+第 3 类特征 
信息增益 0.949 0.956 0.952 

从表 4 以及与表 3 对比中,我们可以得到以下结论: 
(1) 等频率离散化方法仍然比其他离散化方法要好; 
(2) 表 4中无论是准确率、召回率还是F值都比表 3中的好,这验证了开放领域新词发现比较指定领域(这

里是新闻领域)的新词发现更困难. 
为了与其他新词发现方法进行对比,我们实现了文献[23]中所述方法.因为该文献提出的方法和本文一样,

也是与领域无关的,并且其在 SIGHAN 测评的数据集(PK corpus)上取得了较好的结果.我们在 SogouT 2006 与

SogouCA 的文档中分别计算该文献中提出的 IWP,Analogy to New Words,Anti-word 列表(由于原文没有提供

Anti-word 列表以及获取该列表的方法,我们构造由停词连接的词语作为该列表)、词语在文档中频率等特征.
但由于在文献[23]中所提出的方法只能对两个字的词(NW11)以及由一个两个字的词加上一个单字组成的三字

词(NW21)进行新词发现,因此我们在 SogouT 与 SogouCA 语料库上也分别进行这两类实验.为了与该文中的训

练、测试比例保持一致,我们将语料库分为 95%用于 SVMLight 学习,5%用于测试,得到的结果见表 5. 

Table 5  Experimental results of comparison experiment on SogouT 2006 and SogouCA data sets 
表 5  SogouT 2006 与 SogouCA 数据集上对比实验结果 

Data set Model Precision Recall F-Value 
NW11 0.892 0.146 0.251 SogouT NW21 0.662 0.670 0.666 
NW11 0.793 0.847 0.819 SogouCA NW21 0.679 0.709 0.693 

从表 5 中我们可以看到,文献[23]中所述用于与本文对比的方法,在 SogouT 上的 NW11 类型新词识别上性

能较差,其 Recall 和 F 值取值都很低.分析其原因可能是:在文献[23]中,其训练语料 PK corpus(4.7MB 训练数据, 
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89KB 的测试数据)为 1998 年《人民日报》的新闻文章,相对于 SogouT 的互联网文档,前者无论是汉语用词还

是文章结构,都比后者正式、规范,这无论是对于预处理中的分词还是其采用的 IWP 与 Analogy to New Words
两特征,都有很强的偏置.对 NW11 的新词识别使用了这两个特征,其结果大幅度下降,而没有使用这些特征的

NW21 下降幅度略小;结合在 SogouCA 新闻语料上的实验结果与文献[23]得到的结果一致,就直接验证了这一

点.同时,也再次验证了开放领域新词发现相对于指定领域新词发现的挑战性.在此,我们对比文献[23]中的方法

在 SogouT 和 SogouCA 上的下降程度与本文提出的基于 CRF 的新词识别方法在这两个数据集上的下降程度,
可以得出本文提出的方法在正确率、召回率和 F 值上,不仅比对比实验的方法在指定领域(这里是新闻领域)有
更好的结果,而且当新词识别扩展到开放领域上时,能够得到比对比实验方法更稳定的结果(对比表 3 与表 4,本
文所提出的方法在准确率、召回率、F 值上性能降低皆在 3%以内).而且本文提出的新词发现方法对词语组成

(NW11,NW21)没有任何限制. 

4   结论与未来的工作 

本文利用分词器对语料库文档进行分词,再计算这些词的各种语言统计特征,并用 CRF 进行训练,最终识别

新词.在没有引入词本身以及语言规则作为特征的条件下,仅以统计特征进行训练与预测,仍然得到了较好的效

果,从而克服了现有的新词发现方法与领域相关或者难以维护规则等困难.并比较了 3 类特征以及等频率、

K-Means 聚类、信息增益这 3 种离散化方法对新词发现的影响,并且得到等频率离散化方法效果最好的结论. 
由于目前的新词发现方法需要依赖于分词器,因此将本文所提出的方法与分词器进行结合,使得分词器可

以直接发现新词,这是未来一方面的工作.另外,可以利用上述方法对一字、二字词等进行统计学习来实现新词

发现,从而不依赖于分词器,这也是未来可进一步做的工作. 
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