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基于多知识源的中文词法分析系统

姜　维　王晓龙　关　毅　赵　健
（哈尔滨工业大学计算机科学与技术学院　哈尔滨　１５０００１）

摘　要　汉语词法分析是中文自然语言处理的首要任务．文中深入研究中文分词、词性标注、命名实体识别所面临

的问题及相互之间的协作关系，并阐述了一个基于混合语言模型构建的实用汉语词法分析系统．该系统采用了多

种语言模型，有针对性地处理词法分析所面临的各个问题．其中分词系统参加了２００５年第二届国际汉语分词评

测，在微软亚洲研究院、北京大学语料库开放测试中，分别获得犉量度为９７．２％与９６．７％．而在北京大学标注的

《人民日报》语料库的开放评测中，词性标注获得９６．１％的精确率，命名实体识别获得的犉量度值为８８．６％．
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１　引　言

词法分析主要包括分词、词性标注与命名实体

识别三项子任务，它是句法分析与语义分析的基础，

其性能将直接影响到后续应用，如机器翻译、信息抽

取、问答系统的性能．本文以国家自然科学基金重点

项目“问答式信息检索的理论与方法”为背景，全面



阐述一个实用的词法分析系统的构成、实现以及探

讨词法分析的未来研究方向．

１１　词法分析研究的现状

词法分析的研究主要可被划分为三类：一是基

于规则的方法，如最大匹配分词、基于错误驱动的词

性标注、基于规则的命名实体识别等方法；二是基

于统计的方法，如狀ｇｒａｍ 模型分词、隐马尔科夫

（ＨＭＭ）词性标注与最大熵（ＭＥ）命名实体识别等；

三是统计与规则相结合的混合方法，该方法可综合

利用语言统计信息与语言本身的知识，往往具有更

好的性能，如Ｚｈａｎｇ
［１］采用的层次隐马尔科夫模型、

Ｇａｏ
［２］采用的基于类的语言模型．

分词问题上，还有学者提出基于字的 ＭＥ模型
［３］

与ＣＲＦ分词模型
［４］．虽然该两类模型在利用众多特

征后，比 Ｔｒｉｇｒａｍ 模型要好一些，但从运行效率来

看，前者基于字处理，需要计算大量特征．而Ｔｒｉｇｒａｍ

模型采用基于词的处理方式，具有较高的运行效率．

在应用平滑算法后，Ｔｒｉｇｒａｍ完成词典词的切分通

常具有约９８％～９９％的精度
［５］．

词性标注除基于统计的方法（如 ＨＭＭ，ＭＥ）

外，还存在基于规则的方法，如ＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎＢａｓｅｄ

Ｌｅａｒｎｅｒ（ＴＢＬ）以及基于统计决策树（ＳＤＴ）方法．基

于规则的方法适应性较差，并且非统计模型的本质

使得它不能给出每种可能分类结果的概率值，因此

通常其作为一个独立分类器，而很难被用作一个更

大概率模型的组件部分；ＳＤＴ虽然可以加入丰富的

特征，但是在处理基于词的自然语言问题时，需要数

据划分，因而存在严重的数据稀疏问题，应用时需要

复杂的平滑技术．

在中文命名实体任务上，ＨＭＭ 方法
［１２］、ＭＥ

方法［６］以及ＳＶＭ 方法是目前比较常见的统计模

型．文献［１］采用基于角色的策略可以显式地描述先

验知识（即由人来指明特征）．文献［２］采用了基于类

的处理方法．现有的识别模型常视其为序列标注问

题，所以采用的模型通常与词性标注模型相同．

１２　本文词法分析的方法

本文基于以下观点建立词法分析系统：（１）分词、

词性标注、命名实体识别之间的协调处理能够有助

于改善整个词法分析系统的性能；（２）采用易于融合

更多统计特征与语言知识的模型有助于改善词法分

析系统的性能；（３）恰当的特征集（如增加远距离特

征）将有助于改善词法分析系统的性能．因此，只有

当系统能够较好地描述词法知识，才能获得好的词

法分析性能．

机器学习中的“没有免费的午餐”定理已指出，

必须设法寻找更适合当前任务的语言模型，而“丑小

鸭”定理指出我们必须去寻找适合当前任务的有效

特征，二者都恰好强调了先验知识的重要性．从信息

增益角度来看，多种知识源分析的方法也正是设法

充分地利用先验知识，来提高词法分析中的各个子

任务的性能．在目前无法基于单一模型来完美地、一

体化处理全部任务的情况下，本文协调地处理各个

任务之间的依赖关系会是有益的．

基于以上的三个观点，本文所做的工作如下：首

先，鉴于三项子任务相互交织，从信息增益角度我们

采用协调利用彼此处理过程的知识；其次，在考虑运

行效率的情况下，采用较优越的语言模型，并提出应

用粗糙集理论获取远距离特征与复杂特征，将其融

入语言模型中；最后，我们提出双层混合命名实体识

别体系结构，试图克服变化实体切分等因素带来的

影响，并有效地融合多种识别模型．

２　词法分析系统结构

从计算语言角度来看，分词、词性标注、命名实

体识别面临着不同的任务．分词可被看作序列切分

的过程；词性标注则是序列标注的过程；而命名实体

识别的过程则不仅需要识别实体的边界，还需要识

别出实体的类型．正是由于各自的任务不同，因此较

难采用单一模型处理全部问题．从已知的技术来看，

若强制采用单一模型统一来处理，会造成模型过于

复杂、模型规模大、运行效率慢、难于训练或者难于

进一步改善模型性能等缺点．另一方面，任务分解并

不意味着各个子任务之间彼此独立．实质上，这三项

任务相互交织、相互促进：命名实体不仅是单独的任

务，也是分词与词性标注中未知词标注的重要组成

部分；相比分词与词性标注任务，命名实体识别的任

务更为困难．鉴于以上问题，本文从已有的技术角度

出发，倾向于运用更有效的模型解决特定的任务，再

有机地结合各项处理结果．

图１中，基本分词模块完成切分词典词、仿词与

派生词以及识别新词的任务，同时还识别出仿词与

派生词的类型．评测实验表明基本分词模块的犚犻狏

指标性能约为９８％①，而基本词性标注在不考虑未

知词与复杂虚词时，可获得约９７％的标注精度．前

８３１ 计　　算　　机　　学　　报 ２００７年

① 本文采用北京大学的分词、词性标注、命名实体的定义标
准．该值为Ｓｉｇｈａｎ２００５的评测结果

［５］．



两步的处理结果为命名实体识别提供较为准确的词

信息与词性信息．反过来，在分词与词性标注过程中

出现的未知词中，命名实体占有主要部分，相比来说

它更难于处理．而词特征与词性特征会有助于命名

实体的识别．尽管如此，我们不能忽略前续操作中的

错误切分带来的影响，例如：“张／华／平等”中错误切

分“平等”，从而易使识别过程无法复原实体［１］，这将

在“歧义边界判别”模块中得以修正．
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图１　ＥＬＵＳ词法分析系统的体系结构

　　对于复杂歧义可在前续处理后利用更加高级的

特征进行消解［７］，如远距离约束“只有→才能”用于

消歧“才能”或“才／能”，所以在“精确分词”部分主要

针对这类复杂歧义部分进行消歧处理．在完善分词

之后，词性标注过程需对重切分句子重新标注词性；

用名实体识别结果标注词性；同时利用消歧模型对

复杂兼类词进行消歧．

３　词法分析子系统构成

３１　仿词与派生词

仿词（ｆａｃｔｏｉｄｗｏｒｄ）属于一种未知词，其类型如

表１．仿词变化较多，但是同类型仿词的作用相似，

根据仿词类型还能确定其词性，并为分词、词性标

注、命名实体识别模型提供稳定的特征．

表１　仿词的类型

类型 包含的仿词 示例

Ｎｕｍｂｅｒ Ｉｎｔｅｇｅｒ，ｒｅａｌ，ｅｔｃ． ２９１０，４６．１２，二十九

Ｄａｔｅ Ｄａｔｅ ５月１２日，２００４年

Ｔｉｍｅ Ｔｉｍｅ ８∶００，十点二十分

Ｅｎｇｌｉｓｈ Ｅｎｇｌｉｓｈｗｏｒｄ， Ｈｏｗ，ａｒｅ，ｙｏｕ

ｗｗｗ Ｗｅｂｓｉｔｅ，ＩＰａｄｄｒｅｓｓ ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｈｉｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

Ｅｍａｉｌ Ｅｍａｉｌ ｊｗＳｅａＢｒｅｅｚｅ＠ｈｉｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

ｐｈｏｎｅ Ｐｈｏｎｅ，ｆａｘ ０４５１８６４１３３２２８５

有限自动机（ＦＳＡ）是识别仿词的有力方法，而

人们更习惯于书写产生式规则，如表２．为此，我们

制作三个工具：ＬｅｘＥｄｉｔ，ＬｅｘＣｏｍｐｉｌｅｒ，ＬｅｘＲｕｎｎｅｒ

用于编辑、编译、运行ＥＬＵＳＬｅｘ语法规则．

表２　犈犔犝犛犔犲狓规则举例

〈ｄｉｇｉｔ〉－＞［０．．９］｜［０．．９］；　 　／／定义英文数字

〈ｉｎｔｅｇｅｒ〉∷＝｛〈ｄｉｇｉｔ〉＋｝； ／／定义英文整数

〈ｒｅａｌ〉∷＝〈ｉｎｔｅｇｅｒ〉（．｜．狘·狘点）〈ｉｎｔｅｇｅｒ〉；／／小数

〈ｄａｙ〉－＞〈ｉｎｔｅｇｅｒ〉日； ／／定义“日”

〈ｍｏｎｔｈ〉－＞〈ｉｎｔｅｇｅｒ〉月； ／／定义“月”

〈ｙｅａｒ〉－＞〈ｄｉｇｉｔ〉〈ｉｎｔｅｇｅｒ〉年； ／／定义“年”

〈ｄａｔｅ〉∷＝〈ｙｅａｒ〉〈ｍｏｎｔｈ〉〈ｄａｙ〉；／／定义日期

对于派生词（ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌｄｅｒｉｖｅｄｗｏｒｄ）的识

别，我们采用规则与词典相结合的方法．首先利用规

则搜集一些可能的派生词，例如：“一排排、一座座”

可以采用规则“一ＡＡ”；“高高兴兴、快快乐乐”可采

用规则“ＡＡＢＢ”；“进出口”可被判别为两个词“进

口”与“出口”的派生词．最后通过对派生词候选进行

人工校对来获得派生词词典．

３２　汉语分词

分词作为许多任务的最基本过程，需要具备较

高的处理效率．本文采用Ｔｒｉｇｒａｍ作为分词的基本

处理模型，Ｔｒｉｇｒａｍ模型基于马尔科夫条件假设，以

词作为基本特征，因而具有较高的切分效率．

如果以词的类别代替词本身，即词典词类别是

其本身，仿词类别为仿词的类型，词形词类别为词形

词的根，那么在ｔｒｉｇｒａｍ中，设狑 ＝狑１狑２…狑狀代表

词类序列，狊为输入语句，那么最佳序列狑为

狑＝ａｒｇｍａｘ
狑

犘（狑）犘（狊｜狑）

＝ａｒｇｍａｘ∏
狀

犻＝１

犘（狑犻｜狑犻－２狑犻－１） （１）

其中，设狑－２，狑－１分别代表句子额外附加的两个头

９３１１期 姜　维等：基于多知识源的中文词法分析系统



节点．于是可以利用 Ｖｉｔｅｒｂｉ算法搜索词网格（如

图３），获得式（１）中具有概率最大的最优切词序列．

但直接应用Ｔｒｉｇｒａｍ会存在数据稀疏问题．例

如若语料库未出现“［Ｄａｔｅ］纪念［Ｎｕｍｂｅｒ］”，则按

照极大似然估计（ＭＬＥ），犘（［Ｎｕｍｂｅｒ］，［Ｄａｔｅ］，纪

念）＝０，此时无法计算路径概率．为此基于高阶模型

通常具有更好的描述精度但是更加稀疏，而低阶模

型具有较差的描述精度却存在较少的数据稀疏问题

的假设，我们可以运用插值或者回退平滑算法，结合

高低阶规则的优点．本文运用绝对平滑性算法克服

数据稀疏问题，算法描述如下：

犖１＋（狑
犻－１
犻－狀＋１

·）＝｜｛狑犻：犮（狑
犻－１
犻－狀＋１狑犻）＞０｝｜，

其中·代表任意变量，犮（）代表计数函数．此时转移

概率为

狆（狑犻｜狑
犻－１
犻－狀＋１

）＝
ｍａｘ｛犮（狑犻犻－狀＋１）－犇，０｝

∑
狑犻

犮（狑犻犻－狀＋１）
＋

犇

∑
狑犻

犮（狑犻犻－狀＋１）
犖１＋（狑

犻－１
犻－狀＋１

·）狆（狑犻｜狑
犻－１
犻－狀＋２

）

（２）

仿词候选

词典词候选

派生词候选
派生库

规则库

词典词

候选库

输入语句 基本分词结果

基于后缀

新词发现

!"#$"%&

绝对平滑

推理过程

转移库

平滑库

构建词网格

'()*(+,

规则

统计

图２　基本分词过程

于
!"""""""""""""""""""""""

月
#"""""""""""""""""""""""""$%""""""""""""""""""""""""

日 纪 念
&%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

周 年

!

月
&$

日
'"()*+,- 纪念 #'.(/012,3-

周年

图３　基于类的词网格构建过程

　　由于我们采用Ｔｒｉｇｒａｍ模型，狀的最大取值为

３．参数犇是折扣（ｄｉｓｃｏｕｎｔ）参数，用于对每个非零

计数进行折扣，犇可通过训练语料上的删除算法来

估计：犇＝
狀１

狀１＋２狀２
，其中狀１与狀２分别代表语料库中

出现次数为１与２的对象个数．

正确识别一些基于后缀的新词是有意义的，如

“景观＋灯”、“海风＋牌”等．我们通过方差方法收集

构词力较强的后缀字，通过最大熵模型识别［５］．

表３　基于方差获取新词后缀

犛１ 犛２ … 犛犿

犠１ 犮１１ 犮２１ … 犮犿１

犠２ 犮１２ 犮２２ … 犮犿２
… … … … …

犠狀 犮１狀 犮２狀 … 犮犿狀

表３中犛１…犛犿为犿 个候选后缀，犠１…犠狀为狀

个位于词典中各个去除后缀字的词前缀．例如：犛１

代表“灯”，犠１代表“景观”，犠１犛１构成“景观灯”．设

犆狓狔＝犆狅狌狀狋（犛狓，犠狔），犆犞（犛狓）＝犆狅狌狀狋（犮狓２＞０），则

犛狌犿（犛狓）＝∑
犿

犻＝１

犮狓犻，犪狏犵（犛狓）＝犛狌犿（犛狓）／犆犞（犛狓），

狆狓犻＝犆狓犻／犛狌犿（犛狓），犞狓犻＝狆狓犻×（犆狓犻－犪狏犵（犛狓））×

（犆狓犻－犪狏犵（犛狓））．于是方差犞（犛狓）＝∑
犿

犻＝１

犞狓犻．此外还

存在两个因素：（１）该后缀字语料库出现的次数；

（２）该后缀字所构成词的种类数．通过上述三种因素

限定，我们截取前２５个后缀字作为有意义的新词后

缀，如制、牌、型、式［５］．

３３　汉语词性标注

词性标注是为词序列语句中的各个词标记相应

的词性．在图４中，输入的词序列是经过分词后的语

句，如：“于／５月１２日［Ｄａｔｅ］／纪念／１［Ｎｕｍｂｅｒ］／周

年”．由于同类型的仿词具有相似的语法功能，所以

按其类别，得到“于 ［Ｄａｔｅ］纪念 ［Ｎｕｍｂｅｒ］周年”．

ＨＭＭ标注模型所用的上下文特征为转移概率

与发射概率，其分类器决策为

犜＃＝ａｒｇｍａｘ
犜
１
犜
２
…犜狀
∏
狀

犻＝１

犘（犠犻｜犜犻）犘（犜犻｜犜
犻－１
犻－狀
） （３）
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其中，犜犻代表当前词的词性标记（当犻小于０时代表

所附加的语句头节点的词性标记）．

相比ＨＭＭ模型，ＭＥＭＭ分类器决策规则为

犜＃＝ａｒｇｍａｘ
犜
１
犜
２
…犜狀

犘（犜１…犜狀｜狑１…狑狀）

＝ａｒｇｍａｘ
犜
１
犜
２
…犜狀
∏
狀

犻＝１

犘（犜犻｜犺犻） （４）

其中狑１…狑狀代表输入语句的序列．犘（犜犻｜犺犻）是为

每个词的词性分配的条件概率，犺犻为当前上下文．

ＣＲＦ是一种无向图模型．在给定一系列输入

随机变量值犡的情况下，一系列输出随机变量值犢

的条件概率犘（犢｜犡）定义为与无向图中各个团

（ｃｌｉｑｕｅｓ）的势函数（ｐｏｔｅｎｔｉａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ）的乘积成正

比．而在常用的链状ＣＲＦ模型中，势函数一般被定

义为团的所有特征的带权和的指数形式［８］．此时，对

于输入句子狓，最佳词性标注序列狔 可由下式

表示［９］：

狔
＝ａｒｇｍａｘ

狔
狆λ（狔｜狓）＝ａｒｇｍａｘ

狔

ｅｘｐ（λ·犉（狔，狓））

犣λ（狓（ ））

（５）

其中，犣λ（狓）为归一化因子，权重向量λ值可采用

ＬＢＦＧＳ算法训练获得
［９］．相比上述 ＨＭＭ 模型公

式，ＣＲＦ模型不需独立性假设，可以方便融入更多

上下文特征；而相比 ＭＥＭＭ 模型，二者的不同是：

ＭＥＭＭ定义在单个观察对象上，而ＣＲＦ条件概率

定义在整个序列上，这是由于全局特征犉（狔，狓）＝

∑
犻

犳（狔，狓，犻）是通过若干个局部特征获得，所以

ＣＲＦ可以有效解决标记偏置问题．

与 ＭＥＭＭ相同，ＣＲＦ通过特征模板抽取上下

文特征，我们的系统采用的特征模板如表４所示．

表４　词性标注中的特征模板

特征类型 特征模板

近距离特征 狑犻－２，狑犻－１，狑犻，狑犻＋１，狑犻＋２，狑犻－１：犻，狑犻：犻＋１

例如，对关键词“纪念”通过表４所示的模板来

抽取，此时图４中的特征抽取模块抽取的特征为：

“狑－２：于 狑－１：［Ｄａｔｅ］狑０：纪念 狑１：［Ｎｕｍｂｅｒ］

狑２：周年狑－１：０：［Ｄａｔｅ］：纪念狑０：１：纪念：［Ｎｕｍ

ｂｅｒ］”．由此可知，相比ＨＭＭ，ＣＲＦ可以更充分地利

用上下文特征．

若从提高标注性能的角度出发，可以考虑进行

多模型组合，例如后面实验中通过投票法组合多种

分类结果可以获得更好的标注性能．但实验表明其

统计

知识库

参数库

分类器

标注结果分词结果

派生词类别

词典词类别

仿词类别

输入词序列

候选库

标注集

特征提取

图４　基本词性标注过程

性能提高不大，考虑到运行效率，往往不被采用．

３４　汉语命名实体识别

命名实体主要分为三类：实体类（人名、地名、机

构名）、时间类（日期、时间）、数量类（金钱值、百分

比）．其中，时间类与数量类可通过仿词识别就可获

得较好的识别效果；而实体类中的人名、地名、机构

名的识别却较为困难，故将其作为本节的重点．

表５　名实体分布情况统计

命名实体 占名实体百分比／％ 占语料库百分比／％

人名 １５．５９ １．６９

地名 ２３．６９ ２．５７

机构 １０．０７ １．０９

时间 １６．３３ １．７７

数量 ３４．４３ ３．７２

不同于英文，中文命名实体识别任务不仅需识

别实体类型还需判别实体边界．这种不确定的实体

边界通常会影响实体的识别效果．例如“对｛张／红｝

说”、“对｛孙／桂／平｝说”，其中“对［Ｐｅｒｓｏｎ］说”是较

好的语法规则，却因二者切分不同，不易获得一致特

征．类似的特征如组块特征等也受到该问题的严重

影响．此外，一些切分错误，如将“张华平／等”切分为

“张／华／平等”，也会影响实体识别．既然稳定的上下

文环境能为识别具有不同表现形式的同类型实体提

供重要信息，于是我们提出采用双层混合模型（如

图５），克服上述问题．

从归纳偏置角度看，图５的混合模型并未比单

一模型做更多的假设，相反，它恰是设法利用单一模

型的优点：狀个序列标注器从多种角度来提高边界

识别的召回率，并利用一定的规则融合这些序列标

注器的标注结果生成实体候选，再通过实体判别器

提高实体识别的精度．一般来说，单一模型实体标注

方法可作为序列标注器，如 ＨＭＭ、ＭＥ等；而实体

判别器可在相对稳定的上下文环境中判别实体，从

而易于使用更多的先验知识来提高识别效果．

本文以 ＨＭＭ、ＭＥ作为序列标注器，处理中

文人名（ＰＥＲ）、中文地名（ＬＯＣ）和中文机构名

１４１１期 姜　维等：基于多知识源的中文词法分析系统
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图５　双层混合模型命名实体识别体系结构

（ＯＲＧ）．其中，为了便于采集特征和识别，中文人名

被分成了中国人名（ＣＰＮ）和外国人名的中文译名

（ＦＰＮ）．采用ＢＸ，ＩＸ结构标记每一类实体，“Ｏ”

为非名实体的类别，所以总共有４×２＋１＝９种标

记．此时，实体识别过程类似于词性标注的过程，如

“我／Ｏ 是／Ｏ 黄／ＢＣＰＮ 中／ＩＣＰＮ 敏／ＩＣＰＮ 的／

Ｏ朋友／Ｏ”．一些资源词典相当于先验知识，可以提

高模型识别性能，如地名“北京，纽约，马家沟”，姓

“张，王，孙”，人名前缀“老，阿，小”，地名后缀：“山，

湖，海”，机构名后缀“会，组织，局”等．

由于融合有效先验知识会有助于提高分类器的

性能，我们显式地指明实体的前缀、后缀以及连接两

个同类型实体之间的中缀词［１］．如图６所示．

!

人名
"

人名前缀
!

人名
"

人名前缀

!

"#$

!

"

!

"%&

!

"

图６　ＨＭＭ模型（左）与 ＭＥ模型（右）

图６的 ＨＭＭ 模型中，在计算路径概率时，从

公式犘（犛犻｜犛犻－１）×犘（［人名］｜犛犻）中的转移概率

犘（犛犻｜犛犻－１）可以看出，丰富、恰当的状态犛犻－１将有助

于精细地描述犘（犛犻｜犛犻－１）．同理，这种先验知识完

全可以应用于 ＭＥ标注中．设狆Ｘ，狊Ｘ分别代表实

体类型Ｘ的前缀词、后缀词．而实体中缀不区分类

型，标记为 Ｍ．

ＭＥ模型的特征模板如表６（为简化，此处只用

基本特征，可参考文献［６］）．

表６　最大熵命名实体识别基本特征模板

特征类型 特征模板（狑代表词，狋代表标记）

一阶特征 狑犻－２，狑犻－１，狑犻，狑犻＋１，狑犻＋２，狋犻－１
二阶特征 狑犻－１，犻，狑犻，犻＋１

经过 ＨＭＭ 与 ＭＥ标注生成的实体候选需要

融合生成实体候选，例如：

ＨＭＭ：位于９８号 的／ｐＯＲＧ杭州／ＢＯＲＧ四

季青／ＩＯＲＧ乳品厂／ＩＯＲＧ．

ＭＥ：位于９８号 的／ｐＬＯＣ杭州／ＢＬＯＣ四季

青／ＩＬＯＣ乳品厂／ＩＯＲＧ．

上面的例子中，“杭州 四季青”被 ＭＥ错标记为

地名．而汉语中以地名开头的机构名是很多的，例如

“哈尔滨秋林公司”．因此上例中，可采用 ＨＭＭ 标

记结果修正 ＭＥ的识别．融合器的规则主要来源于

统计分析 ＭＥ与ＨＭＭ自身分类器的错误，寻找能

够互补的有益规则．显然，这种方法可以方便扩展到

多个序列标注器的问题上．

目前，实体判别器采用人工规则与统计结合的

方法，其主要的三个策略是：（１）如果两个序列具有

相同识别的候选实体，则确认该实体；（２）如果两个

实体具有不同的切分边界，则通过交叉熵来判别；

（３）如果候选的实体存在两种可能的类别，例如地名

或机构名，则还应判别词本身更符合哪个类别．交叉

熵由插值二阶与三阶概率获得：

　 犎犮（犠）＝－
１

犖犠
∑

犖犠

犻＝１

（λｌｏｇ２犘（狑犻｜狑犻－２狑犻－１）＋

（１－λ）ｌｏｇ２犘（狑犻｜狑犻－１）） （６）

其中λ为经验参数，用于确定三阶概率所起到的作

用．该公式用于判别及选取相交叉的候选实体．

经验上，实体判别过程也应该可以基于机器学

习算法完成，例如支持向量机、最大熵等模型．但无

论哪种方法，针对问题融入有效的先验知识是提高

系统性能的重要因素．

３５　精加工处理

经过基本分词、基本词性标注、命名实体识别

后，仍会存在以下的歧义现象，例如：

仿词中时间“２５年”与时间段“２５／年”，分钟“３０

分”与比赛得分“３０／分”；

复杂切分歧义，如代表一个人能力的“才能”与

表示语句结构的“才／能”；

复杂兼类词歧义，如“为”的介词与动词词性；
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一些命名实体由于在某些上下文表现不明显而

未被正确识别．

对于歧义只能从歧义自身信息与上下文信息入

手．倘若自身能完全解决的歧义就是所谓的假歧义，

而对于真歧义只能借助于上下文信息．因此，消歧过

程正是设法充分利用上下文完成歧义消解的过程．

笔者在文献［７］中给出基于最大熵模型的分词歧义

消解算法．对于一些虚词，例如“为”，因为其词性往

往受到句子句法结构的影响，近距离上下文不易判

别其词性，我们称其为复杂兼类词．对于这类兼类

词，挖掘有效的长距离特征是必要的，如：

这种／ｒ现象／ｎ为／ｖ建国／ｖ以来／ｆ所／ｕ罕见／

ａ。／ｗ

深／ｄ为／ｐ老人／ｎ们／ｋ的／ｕ真情／ｎ所／ｕ感

动／ａ。／ｗ

易看出，约束“（为／ｖ）＜－（所 罕见）”，“（为／ｐ）

＜－（所 感动）有助于标记“为”的词性．为此，我们

引入可变精度的粗糙集理论，可有效地提取这类复

杂特征．关于粗糙集提取特征的具体方法以及详细

的实验评价，笔者在文献［１０］中给予了详细地阐述．

４　实验分析

４１　分词评测

本系统参加了２００５年第二届国际汉语分词评

测（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｓｉｇｈａｎ．ｏｒｇ／ｂａｋｅｏｆｆ２００５／），表７、

表８给出了系统的评测性能
［５］．为了适应Ｓｉｇｈａｎ评

测规则，评测中未使用词性特征，并且在封闭测试中

未使用命名实体识别模块．

表７　犛犻犵犺犪狀２００５封闭测试结果

封闭 召回率／％ 精确率／％犉量度／％ 犗犗犞 犚ｏｏｖ／％ 犚犻狏／％

ＰＫＵ ９５．４ ９２．７ ９４．１ ５．８ ５１．８ ９８．１

ＭＳＲＡ ９７．３ ９４．５ ９５．９ ２．６ ３２．３ ９９．１

ＣＩＴＹＵ ９３．４ ８６．５ ８９．８ ７．４ ２４．８ ９８．９

ＡＳ ９４．３ ８９．５ ９１．８ ４．３ １３．７ ９７．９

表８　犛犻犵犺犪狀２００５开放测试结果

开放 召回率／％ 精确率／％犉量度／％ 犗犗犞 犚ｏｏｖ／％ 犚犻狏／％

ＰＫＵ ９６．８ ９６．６ ９６．７ ５．８ ８２．６ ９７．７

ＭＳＲＡ ９８．０ ９６．５ ９７．２ ２．６ ５９．０ ９９．０

ＣＩＴＹＵ ９４．６ ８９．８ ９２．２ ７．４ ４１．７ ９８．９

ＡＳ ９５．２ ９２．０ ９３．６ ４．３ ３５．４ ９７．９

在所有参赛系统中，本系统在 ＭＳＲＡ与ＰＫＵ

语料库的开放测试分别获得第一名与第二名．此外，

犚犻狏获得９７．７％～９９．１％的表现性能，说明本文的

分词以及分词歧义消解模型已经具有非常好的表现

能力．此外，简体中文的犚ｏｏｖ指标也排在前列，这说

明命名实体识别模块也表现出良好的性能．

下面，我们单独测试图１中精确分词模块的消

歧性能．在２０００年《人民日报》中搜集带有复杂歧义

切分的语句数据，利用基本分词模块进行切分，然后

通过人工对歧义切分进行标注来获得训练与测试语

料［７］．实验对最大熵模型消歧与增加粗规则特征的

最大熵模型消歧进行对比，结果如表９所示．

表９　一些典型复杂歧义切分的消歧实验结果

歧义切分 切分类型 训练数 测试数
最大熵

消歧／％

增加粗

规则／％

才能
才能

才／能
７０４

７６１２

１９０

３００
９０ ９３

不要
不要

不／要
１４２１

４９７

１５０

８０
９１ ９５

从小学
从小／学

从／小学
１７０

２６０

４０

７０
８８ ９１

将来
将来

将／来
１２００

　３５

２００

１０
９２ ９７

个人
个人

个／人
１０１６

８１９

１５０

１２０
８９ ９４

表９中的实验结果表明，粗糙集提取远距离特

征可以有效提高歧义词的切分精度．

４２　词性标注评测

实验条件语料库为北京大学标注的１９９８年上

半年《人民日报》．其中采用前５个月《人民日报》进

行训练，第６个月语料进行测试．分别对 ＨＭＭ（内

嵌绝对平滑算法）、ＭＥ、ＭＥＭＭ 以及ＣＲＦ方法进

行词性标注实验，对比结果如表１０所示．

表１０①　几种模型的词性标注性能对比

标注模型 训练时间 标注时间／ｓ 标注精度／％

ＨＭＭ１ ３ｍｉｎ １５ ９４．４７

ＨＭＭ２ ７ｍｉｎ ２３ ９４．５５

ＭＥ１ １ｄ ７０ ９５．５２

ＭＥ２ １ｄ １８８ ９５．５７

ＭＥＭＭ １ｄ ９０ ９５．５４

ＣＲＦ ２０ｄ ６３７ ９６．１０

注：（１）ＨＭＭ１代表１阶 ＨＭＭ；ＨＭＭ２为２阶 ＨＭＭ；

（２）ＭＥ１采用贪心算法进行标注；

（３）ＭＥ２采用ＢｅａｍＳｅａｒｃｈ算法，搜索宽度５．

表１０表明ＣＲＦ模型可以获得更高的标注精度

９６．１０％，该精度相比 ＨＭＭ提高１．５５％，比 ＭＥＭＭ

提高０．５６％．相比 ＨＭＭ，ＣＲＦ利用了更多的观察

特征；相比 ＭＥＭＭ，ＣＲＦ克服了标注偏置问题．

下面考察多分类器组合的词性标注性能．表１１

中所有的单一模型采用第１个月的人民日报语料训

３４１１期 姜　维等：基于多知识源的中文词法分析系统

① 训练与标注时间包含操作文件时间．本实验中，ＭＥ 与

ＭＥＭＭ的特征模板为狑犻－２，狑犻－１，狑犻，狑犻＋１，狑犻＋２，特征
过滤阈值均为５．本次对比实验中的所有算法均采用标准

Ｃ＋＋实现，然而算法执行时间与实现有关，这里仅供参考．



练，测试采用第６个月的人民日报．为了更好地对比

结果，我们去掉了命名实体识别等处理过程．

表１１　多模型融合的词性标注性能

语言模型 标注精度／％

ＨＭＭ２（２ｏｒｄｅｒ） ９２．３９

ＭＥＭＭ ９２．５０

ＳＶＭ ９２．８９

ＣＲＦ ９３．５９

ＶｏｔｉｎｇＣｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ９３．７３

表１１表明：相比其它单一模型，ＣＲＦ模型具有

更好的性能；而基于投票法的组合模型获得最优的

标注性能．但就实际应用而言，多模型会降低标注效

率，因此需要根据实际情况考虑是否采用该方法．

４３　命名实体识别评测

训练语料为北京大学标注的１９９８年１到５月的

《人民日报》，测试语料为６月份《人民日报》语料．为

了进行对比，分别进行了几个相关的实验，其中，基本

ＨＭＭ模型与基本 ＭＥ模型是未使用前缀、中缀、后

缀角色的最基本分类器；而ＨＭＭ模型与ＭＥ模型使

用了这三种标记信息；混合模型是以 ＨＭＭ模型与

ＭＥ模型作为序列标注器．实验结果如表１２所示．

表１２　命名实体识别实验对比

识别模型 召回率／％ 精确率／％ 犉量度／％

最大匹配方法

ＢａｓｅＬｉｎｅ
７３．５４ ６８．９９ ７１．１９

基本 ＨＭＭ模型 ７９．９６ ７９．２０ ７９．５８

基本 ＭＥ模型 ８３．２３ ８４．７７ ８３．９９

ＨＭＭ模型 ８５．２０ ８３．６８ ８４．４３

ＭＥ模型 ８４．６２ ８７．９５ ８６．２５

混合模型 ８７．８１ ８９．３２ ８８．５６

上界估计 ９１．６７ ９３．５９ ９２．６２

注：ＭＥ模型采用ＢｅａｍＳｅａｒｃｈ搜索算法，宽度为５．

为进一步衡量混合模型的性能，我们估计

ＨＭＭ与 ＭＥ模型融合的下界与上界．其中，下界可

认为是最优性能的单序列标注器的性能（ＭＥ模

型）；而估计上界的方法是综合 ＨＭＭ 模型与 ＭＥ

模型结果，判别二者中至少有一个标注是正确的．

表１２的实验结果表明：相比单一模型的命名实

体识别系统，混合模型具有更好的标注效果．考察

ＨＭＭ模型与 ＭＥ模型在标注实体时呈现的互补关

系，图７显示了两个模型对正确实体的召回情况．

图７表明两个模型存在一定的互补优势，而这

种互补恰是模型融合的必要条件．同时，它也表明存

在９１．２６％－７８．５５％＝１２．７１％的调整空间，对这

部分实体的判别需要从实体自身特征、上下文环境

甚至远距离上下文环境入手．

４４　词法分析中主要问题的分析与探讨

我们统计词性标注与分词出错情况的特征使用
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图７　ＨＭＭ模型与 ＭＥ模型互补关系情况／％

情况，如图８．其中（ａ），（ｂ）图为ＣＲＦ词性标注时统

计错误标注时的特征情况．

图８（ａ）表明，出错时，似乎有很多特征应用于

ＣＲＦ标注过程，但（ｂ）图指明在训练时真正相关的

特征非常少，约７８％的情况下出现小于等于两个特

征的情况．同样的数据稀疏问题也会出现在 ＭＥ与

ＭＥＭＭ模型中（笔者在文献［７］中指明，利用最大

熵模型进行分词歧义消解时也呈现相同情况）．上述

表明，数据稀疏问题是影响词法分析系统性能提高

的最主要因素．而数据稀疏的原因不能单纯归咎于

训练样本稀少，还与我们所利用的特征是否有效、充

分以及基于词的特征的表示方法是否适合有关．
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图８　当词性标注出错时的特征统计情况

这引导我们可以从三方面思考进一步提高词法

分析性能：（１）最直接的方法是提高训练语料规模和

质量，然而Ｚｉｐｆ定律指明该方法获得一定性能后，

不易再大幅度提高性能了；（２）应该挖掘与选择更有

效的特征用于描述词法知识，这也正是我们基于粗

糙集等方法提取远距离特征的原因［１０］；（３）除了基

于词的特征，还应该设法充分利用其他种类的特征，

如颗粒度更大的句法特征等，从信息增益的角度看，

这也是一种可尝试的方法．比如基于角色的命名实

体标注方法也恰是有效地利用了粗颗粒度信息．除

了上述三方面，语言模型的选择也是影响词法分析

性能的重要原因之一．

５　结论与未来展望

本文以“问答式信息检索”项目为背景，全面阐

述了中文词法分析的相关问题以及我们系统的构

成．本文所做的工作如下：

（１）在词法分析的框架内，通过分解协作方式

一体化地完成了分词、词性标注及命名实体识别的
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加工过程，有效地利用了各模块带来的信息增益．

（２）详细地分析了词法分析所面临的主要困

难，并且阐述了我们基于混合模型建立的词法分析

系统，有针对性地克服了面临的主要问题．该系统具

有较好的实用性．

（３）在模型研究上，基于双层混合模型构建命

名实体识别系统以及引入粗糙集理论挖掘长距离特

征与复杂特征的方法．

在今后的工作中，笔者拟在如下两个方向上继

续探索：在理论方面，研究一体化词法分析的方法以

及相应的机器学习方法；在实践方面，继续努力提高

系统在分词、词性标注、名实体识别等环节的精确

性，从而提高词法分析系统的整体性能．
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