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摘　要　很多已经存在的词汇和词组可能会被运用于它们之前从未被运用过的领域文本中,这样的词汇或词组被称

为领域新词.领域新词的发现可以为该领域的研究人员提供最新的领域发展动态,帮助其分析该领域的最新舆情,因

此具有非常重要的意义.针对领域新词发现这一问题,文中提出了一种基于依存句法分析与词向量的领域新词发现

方法.首先,提出了句法词典的概念,并基于依存句法分析,结合 TFＧIDF值的计算,提出了构建领域句法词典的方

法;然后,使用领域句法词典,结合词向量技术,完成了领域新词发现方法的设计;最后,使用来自于护肤品论坛的真实

文本数据集对所提方法进行了正确性验证.实验结果表明,构建的句法词典的质量较高,所提方法在进行领域新词发

现时具有良好的性能.
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Abstract　Manyexistingwordsandphrasesmaybeusedinadomaininwhichtheyhaveneverappearedbefore．These

wordsandphrasesarecallednewlyＧemergingdomainwords．Theresearcherscangetinsightintothelatestdevelopment

tendencyandpublicopinionsofadomainthroughthesenewlyＧemergingwords．Therefore,itissignificanttodetect

newlyＧemergingdomainwords．Basedondependencysyntacticanalysisandtermvector,thispaperproposedanewlyＧ

emergingdomainwordsdetectionmethod．Firstly,theconceptofsyntacticdictionarywasproposed,anditsconstructing
methodwasproposedforsomespecificdomainsbasedonthedependencysyntaxofsentencesandTFＧIDFvaluesof

trainingcorpus．Next,domainsyntacticdictionaryandtermvectorswereusedtodetectnewlyＧemergingdomainwords．

ThecomprehensiveexperimentswereconductedtoevaluatetheproposedmethodwithcommentdatafromaskinＧcare

productsforum．Theexperimentalresultsshowthatthesyntacticdictionaryiseffectiveandtheproposedmethodhas

goodperformanceinnewlyＧemergingdomainworddetection．
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１　引言

在互联网时代的大背景下,网络每时每刻都产生着大量

的文本数据.在这些文本中,很多已经存在的词汇或词组被

运用于新的领域.例如,“美白”一词经常用于描述洗面奶、面

霜等产品的功效,但是假设某天有人发明了一款具有美白功

能的香水,那么网络中对于这款香水的描述、评论、评测文本

中都可能会出现“美白”一词,“美白”这个词就被运用到了香

水领域.同时,由两个或多个词汇组成的一个词组也可能被

运用于它从未出现过的领域.例如,某款面霜的说明书中出

现了“补充黑色素”的功能,虽然“补充”和“黑色素”两个词可

能在与面霜相关的文本中并不是新词,但它们作为一个词组

是第一次出现在该领域的,代表了面霜产品的一个新功能.

本文将类似于上述两个例子中的词汇和词组,即在某个领域

文本中最新出现的有意义的词汇或者词组定义为领域新词.

如果能够从海量的网络文本中挖掘出类似于上述例子中

的有意义的领域新词,就可以为相关研究人员提供该领域的

最新信息,以更好地了解该领域的最新动态和发展趋势.例

如,市场营销人员可以根据网络中某类产品的商品评论、评测

文章中出现的领域新词来发现当前市场上该品类产品的新功



能、新成分等最新信息,从而了解市场营销的最新动态.而从

微博等社交网站中挖掘的领域新词可以帮助相关部门更好地

了解社会舆情,掌握社会事件的最新动态.因此,领域新词的

发现具有非常重要的意义.

如果只需要单纯地提取出某个领域文本中未出现过的词

汇或者词组,那么只需要对该文本进行分词和对比即可.但

是,这样提取出的词汇或词组往往有很大一部分都是无意义

的.因此,我们需要找到一种有效的方法来发现有意义的词

汇或词组,从而发现领域新词.

针对领域新词的发现问题,本文提出了一种基于依存句

法分析与词向量的领域新词发现方法.首先使用以依存句法

分析为基础的方法构建句法词典,之后将句法词典与词向量

技术相结合进行领域新词的发现.

本文的主要贡献如下:

１)给出了“依存词对”和“句法模板”概念的定义,并且提

出了一种新形式的词典———句法词典,为后续的新词发现提

供了可靠的基础方法;

２)提出了句法词典的构造方法,即选择已标注的某一领

域的文本对其进行依存句法分析,抽取出句法模板,并利用句

法模板结合 TFＧIDF值的计算构建了句法词典;

３)利用贡献２)中构建的句法词典,使用 word２vec工具

生成词向量,并利用词向量计算语义的相似度,进而发现领域

新词.

本文第２节总结了近年来新词发现的最新研究成果,以

及依存句法分析和词向量技术的最新应用和发展;第３节明

确了本文要解决的问题,对问题进行了举例说明,并给出了问

题的形式化定义;第４节介绍了本文工作的总体框架,并分别

讨论了构建句法词典和发现领域新词这两方面的工作;第５
节介绍了实验的设计及结果评价;最后总结全文,并分析了未

来可继续改进的方向.

２　相关工作

新词发现通常是指对某一时刻之前未登录词汇的发现.

新词发现始终是学术界的一个热点问题,相关研究众多.杨

阳等[１]使用基于统计量的方法发现微博中的新词,然后利用

word２vec工具判断新词与已有情感词的相关性,从而判断新

词是否为情感词汇,实现了对情感新词的发现.Liang等[２]

提出了一个无监督的新词检测框架,用于检测推特上的中文

新词,该框架不依赖于训练数据,而是用已有的词汇来标注新

词.Yan等[３]针对中文金融领域的新词发现问题,提出了一

种动态的特征提取方法,该方法利用迭代模式来发现金融领

域中文文本中的新词.Su等[４]分析了经典统计量方法在微

博文本中进行新词发现的性能,并针对统计量方法的缺陷和

微博文本的特点,提出了一种基于分支熵的微博新词发现方

法.Wang[５]提出了一种基于计算重复内容的广义后缀树来

实现对候选新词的提取,并使用互信息和信息熵等统计量来

筛选新词.Shen等[６]利用未标记数据中高频率子串的特征

来解决分词时的新词识别问题,提出了一种简单而有效的方

法来提取特定类型的高频率子串,这些子串提供了对未知单

词边界的良好估计,并应用后处理技术有效减少了所提取子

串中的噪声.Xu等[７]提出了一种基于支持向量机的新词发

现方法,并通过实验证明了该方法可以提高新词识别的准确

率和召回率.

依存句法分析是对句子结构的分析,即对句子中词汇之

间依存关系的分析.依存句法分析在自然语言处理领域被广

泛应用.He等[８]提出了一种基于依存句法分析的评论观点

挖掘方法,该方法可以有效地从评论中挖掘观点.Li等[９]将

LDA模型和依存句法分析结合为一个算法框架,提出了一种

有效的微博舆情监测方法.在这个算法框架中,依存句法分

析有效地提高了舆情监测的召回率.针对机器翻译、语音识

别、信息检索中汉语词汇容易出现歧义的问题,史兆鹏等[１０]

提出了一种基于依存句法分析的词义消歧方法,其提高了消歧

义的准确率.Guo等[１１]提出了一种改进的依存句法分析方

法,并基于这种方法来分析微博情感倾向,取得了良好的效果.

词向量是使用算法对自然语言中的词汇进行向量化后得

到的数学模型.关于词向量在自然语言处理中的应用,近年

来已有了许多研究,其中不乏与依存句法分析结合使用的案

例.Zhi等[１２]利用训练好的词向量来构建情感词典和方面词

典,并结合依存句法分析来实现方面抽取和情感判定.Lin
等[１３]提出了一种基于张量空间的词向量模型,将文本映射到

张量特征空间,从而能够更好地解决社交网络中的年龄预测

问题.Hayran等[１４]基于词向量和融合技术,提出了一种新

的情感分析方法,对推特上的数据进行了情感分析.该方法

降低了词向量的维度,避免了维数灾难,并提高了情感分析的

准确率.Meng等[１５]提出了一种基于词向量对不同语言的概

念进行匹配的方法,结合双语词典,其可以对不同语言的概念

进行匹配.Kusner等[１６]定义了 WordMover’sDistance,用

word２vec工具生成词向量,将求解句子之间相似度的问题转

化为一个优化问题,从而可以使用词向量来计算句子之间的

相似度.

３　问题描述

本文要解决的问题是领域新词的发现问题.领域新词的

发现与传统的新词发现有所区别.传统的新词发现是指对某

一时刻前词典中未登录词汇的发现,被发现的对象往往是单

个的词汇,并且这些词汇在任何领域的文本中都从未出现过.

本文要发现的是某一领域中未出现过的词汇和词组,这

与传统的新词发现问题主要有两点不同:１)本文要发现的领

域新词只是在某个领域从未出现过,而不是在所有领域都未

出现过;２)本文所指的领域新词,有可能是一个词汇,也可能

是一个词组,即多个词汇的集合.通过发现领域新词可以挖

掘出该领域最新的发展动态,例如对某类产品评论中的领域新

词进行发现,可以帮助人们了解该类产品当前最新出现的功

能、成分、包装等.本文所描述的领域新词的形式化定义如下.

定义１(领域新词)　在某个时刻t０,在一段描述领域B
的文本集合TB 中出现了一组在t０ 时刻前从未在文本集合

TB 中出现过并且有实际含义的词汇集合 Wi＝{w１,w２,􀆺,

wn}(n≥１),那么这个词汇集合 Wi 就叫做领域B 的领域

新词.

表１列出了从某日化用品论坛抓取的文本中挑选出的３

０３ 计 算 机 科 学 　２０１９年



个例句.例句r１ 是某品牌洗发水产品的广告,其中“维他命

B５”一词第一次出现在该商品的相关文本中,因此可以认为

该品牌产品第一次添加“维他命 B５”这一成分,即“维他命

B５”在该品牌的洗发水这个领域范围内是一个领域新词.例

句r２ 中出现了“补充黑色素”这一词组.显然,在化妆品领域

的文本中,“补充黑色素”是一个领域新词.例句r３ 是一款护

手霜的广告,“蕴含玉米须萃取物”同样是一个领域新词.可

以看到,例句r２ 和例句r３ 的领域新词都是词组(“补充＋黑

色素”和“蕴含＋玉米须＋萃取物”),而不是单个的词.

综上所述,本文的目标研究问题是:针对领域B,设计领

域新词发现函数Ft０
B ,挖掘文本集合TB 在某一时刻t０ 之后出

现的领域新词集合W＝{W１,W２,􀆺,Wm}.这个问题可以形

式化地表示为:Ft０
B :TB→W.

表１　领域新词的举例

Table１　ExamplesofnewlyＧemergingdomainwords

编号 例句 领域新词

r１
三大黄金营养———脂醇、维他命B５和氨基酸帮助发

丝锁住营养成分,为发丝注入能量并防止发丝氧化
维他命B５

r２ 曾经有补充黑色素的化妆品,后因致癌而被禁用 补充黑色素

r３
这４款护手霜都蕴含玉米须萃取物及天然精油成分,
富含维生素 E及B５,能有效抗氧化

蕴含玉米须

萃取物

４　领域新词发现方法的设计

４．１　总体框架

领域新词发现方法的总体框架分为两部分:句法词典的

构建及领域新词的发现.领域新词发现的流程如图１所示.

图１　总体框架

Fig．１　OverallFramework

１)句法词典的构建.在进行领域新词的发现之前,需要

确定新词的边界,因此需要用已有的语料构建一个非新词词

典.本文提出了一种新形式的词典———句法词典.首先,对

领域B的文本集合TB 进行标注,标注的内容是我们想要获

得的属性或领域信息.例如,若想知道面霜这个品类的最新

功能和最新成分,则可以抓取护肤品论坛中有关面霜的文本

后对其进行标注,并以短语的形式标注出文本中描述了哪些

功能和成分.然后,利用依存句法分析技术对标注出的短语

进行一定规则的匹配,挖掘出现频率较高的句法模板,并结合

TFＧIDF值的计算提取出符合这些模板的词汇或词组,构建初

始句法词典.所构建的领域句法词典是下一步领域新词发现

工作的基础.

２)领域新词的发现.运用已经构建的句法词典,结合依

存句法分析和词向量技术,对某个领域 B 的最新文本集合

TB′进行领域新词的发现.首先,依据第一步中抽取出的句法

模板,从文本集合TB′中抽取出符合这些模板的词汇或词组.

然后,通过词向量技术以及一定规则对每一个词汇或词组与

其对应模板的句法词典中的词汇或词组进行相似性计算,相

似性高于一定阈值的词汇或词组即可被认为是领域新词.

４．２　构建领域句法词典

在构建词典之前,首先需要收集领域B的文本集合TB＝
{c１,c２,􀆺,cn},其中c１,c２,􀆺,cn 是文本集合TB 中的n 条文

本,一条文本可能是一个句子,也可能是一段由多个句子构成

的语义连贯的长文本.然后,对文本集合 TB 进行标注.可

以将领域B中有价值的属性分为A１,A２,􀆺,Am 等m 个属

性,对于文本ci∈TB,需要将描述这些属性的文本分别标注

出来.标注完成后,文本ci 将对应一个标签集合Li＝{a１,

a２,􀆺,am},其中a１,a２,􀆺,am 是文本ci 中分别对应属性A１,

A２,􀆺,Am 的标签集合.在属性 Ai 的标签集合aj ＝{l１,

l２,􀆺,lp}(aj∈Li)中,l１,l２,􀆺,lp 均为文本ci 原文的一部

分,被称为标签.表２列出了人工标注的一个示例,该示例文

本来自某护肤用品论坛.从表中可以看出,人工标注了功能、

成分、质地 & 泡沫等３个属性的标签.其中,功能属性标注

了标签“防晒”,成分属性标注了标签“温和”,质地 & 泡沫属

性标注了“清爽”“不油腻”两个标签.

表２　人工标注的举例

Table２　Manuallyannotatedexample

示例文本 功能 成分 质地 & 泡沫

这款防晒霜最赞的就是全家可以一起用哦.
３岁以上的小朋友用它防晒也 完 全 没 问 题

的,温和的成分不会对小朋友嫩嫩的肌肤有

损伤.妈妈的敏感肌也可以放心去用了,涂
上薄薄一层,很清爽,不油腻,超清薄.

防晒 温和
清爽

不油腻

本文基于依存句法分析和词向量进行领域新词的发现.

依存句法分析的目标是通过分析句子的依存句法来构建该句

子的依存句法树,从而描述出句子中词汇之间的依存关系.

以句子“这种美白霜的美白效果很好.”为例,利用哈工大

LTP[１７]工具得到的依存句法树如图２所示.

图２　依存句法分析的实例

Fig．２　Exampleofdependencysyntacticanalysis

图２中的有向弧被称为依存弧,表示两个词之间存在从

属关系.每个依存弧上都有一个标注,表示两个词之间的依

存关系类型,每个词汇下方标注了它的词性.例如,“很”与
“好”之间存在依存关系 ADV(状中结构),“很”是程度副词,

修饰形容词“好”.“好”是这对关系中的核心词,也叫支配词;

“很”是用来修饰支配词的词语,也叫从属词.类似于“很”和
“好”这样的词对,本文将其称为“依存词对”,其形式化定义

如下.

定义２(依存词对)　依存词对指存在依存关系的两个词

语,本文定义为一个依存词对,可形式化表示为:WordPair
(wi,wj)＝(idi,wi,posi,idj,wj,posj,relation).其中,idi 是

从属词wi 的词号,即该从属词在句子中的位置;posi 是wi 的

词性;而idj 和posj 分别是支配词wj 的词号和词性;relation
是词汇wi 和wj 的依存关系类型.

例如,依存词对“很”和“好”可以形式化表示为:
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WordPair(很,好)＝(６,很,d,７,好,a,ADV)

在某个领域的文本集合中,某种词性组合的依存词对可

能较为频繁地出现.以某护肤品论坛中的帖子为例,帖子中

出现了“收缩毛孔”“焕发光泽”“滋养肌肤”等关于护肤品功能

的描述,它们均为“动词＋名词”形式的依存词对.同时,多个

依存词对的组合可能也会频繁出现,例如“去除多余杂质”“恢
复正常酸碱值”“提供充足水分”等描述,这些均为“动词＋形

容词＋名词”的形式,其中也包含“动词＋名词”形式的依存词

对和“形容词＋名词”形式的依存词对.对于某一领域的文本

中类似于“动词＋名词”“动词＋形容词＋名词”等包含一个或

多个依存词对的频繁词汇集合,本文称为“句法模板”,其形式

化定义如下.

定义３(句法模板)　在领域B的文本集合TB 中,存在文

本ci,包含词性为{pos１,pos２,􀆺,posn}的词汇集合 Wci ＝
{w１,w２,􀆺,wn}(n≥１),且对于集合 Wci

中的任意词汇wj,

至少存在一个词汇wk∈Wci
与其存在依存关系,构成依存词

对WordPair(wj,wk)或WordPair(wk,wj).假设与ci 具有

上述相同性质(即包含词性序列{pos１,pos２,􀆺,posn}并且该

序列中每个词都至少属于一个依存词对)的文本集合为Te,

Te 中文本数量占TB 中文本数量的比例大于一个给定的阈值

θ,则称元组e＝(pos１,pos２,􀆺,posn)为领域B 的一个句法模

板,每个符合该句法模板的词汇组合都是句法模板e的一个

实例.

前文提到,领域B 中我们想要获取的信息可以分为A１,

A２,􀆺,Am 等m 个属性.本文将构建一个基于句法模板并包

含这m 个属性信息的词典,用来保存文本集合TB 中所包含

的不同属性的信息.句法词典的形式化定义如下.

定义４(句法词典)　在领域B的文本集合TB 中,有句法

模板集合e１,e２,􀆺,en,其中任意一个句法模板ej 均存在实例

集合Wej ＝{W１,W２,􀆺,Wp}.假设我们想获取的领域B 的

信息分为A１,A２,􀆺,Am 等m 个属性,记集合Wej中描述属性

Ak 的实例的集合为W(ej,Ak),则这些集合可以构成一个新

的集合DB＝{W(ej,Ak)|１≤j≤n,１≤k≤m},集合 DB 就是

领域B 的句法词典.

为了将文本集合TB 中所包含的不同属性的信息提取出

来,并且尽量提高词典的质量,在构建句法词典之前需要预先

进行前文中提到的人工标注工作,然后对文本进行分词处理.

本文使用哈工大的 LTP工具对文本进行分词.分词后的词

语对于领域B的重要程度,用该词语的 TFＧIDF值衡量.

TFＧIDF用来评估一个词汇对于一个文件的重要程度.

TF指的是某一个给定的词语在该文件中出现的频率;IDF是

逆向文件频率,是一个词语普遍重要性的度量.

将TB 看作一个文件,从微博上抓取一定数量的文本

WE１,WE２,􀆺,WEn,将每条文本看作一个文件,与 TB 组成

文本集合 WE＝{TB,WE１,WE２,􀆺,WEn}.对于词汇 wi∈
TB,它对于TB 的TF 值和IDF 值的计算方式分别如式(１)

和式(２)所示:

tfi,B＝ ni,B

∑
k
nk,B

(１)

idfi＝ |WE|
|{WEj|wi∈WEj,１≤j≤n}|＋１

(２)

其中,ni,B是词汇wi 在本文集合TB 中出现的次数,{WEj|wi∈

WEj,１≤j≤n}是包含词汇wi 的微博文本集合.词汇 wi 对

于文本TB 的 TFＧIDF值的计算方法如式(３)所示:

tfidfi,B＝tfi,B􀅰idfi (３)

根据词汇的 TFＧIDF 值,可以构建一个重要词汇词典

Dimp＝{wi|tfidfi,B＞θ′},其中θ′是一个阈值,TFＧIDF值大于

θ′的词汇均可看作领域B 的重要词汇.

根据句法模板e的概念,从TB 中抽取出句法模板集合

e＝{e１,e２,􀆺,en}.文 本ci 标 注 的 标 签 集 合 为Li ＝ {a１,

a２,􀆺,am},其中a１,a２,􀆺,am 是文本ci 中分别对应属性A１,

A２,􀆺,Am 的 标 签 集 合,属 性 Ak 的 标 签 集 合 为ak ＝ {l１,

l２,􀆺,lp}(ak∈Li).对于ci 中符合句法模板ej(ej∈e)的实

例Wcij＝{w１,w２,􀆺,wn}(n≥１),若其满足以下两个条件之

一,即可加入集合W(ej,Ak).

１)存在标签ls∈ak,对于 Wcij 中任意一个词汇 wq,均有

wq∈ls.

２)存在词汇wq∈Wcij ,有wq∈Dimp,且存在标签ls∈ak,

使得wq∈ls.

对TB 中所有句法模板的所有实例重复上述步骤,即可

得到领域B的一个句法词典DB＝{W(ej,Ak)|１≤j≤n,１≤

k≤m}.

下面利用句法词典DB 进行下一步的领域新词发现方法

的设计.

４．３　领域新词发现

４．２节中使用依存句法分析的方法得到了句法词典DB,

本节将借助句法词典DB,使用依存句法分析和词向量技术相

结合的方法进行领域新词发现方法的设计.

设领域B在时刻t０ 之后出现了一个新的文本集合T′B,

且TB∧T′B＝Ø.通过依存句法分析,我们可以从文本集合

T′B中提取出符合句法模板集合e＝{e１,e２,􀆺,en}的所有实

例,并构成集合W′e,记为 W′e ＝{W′１,W′２,􀆺,W′n},集合中的

元素均为句法模板所对应的实例集合.对于模板ei 的实例

集合W′i＝{W′i１,W′i２,􀆺,W′im }(W′i ∈W′e),若其中一个实例

W′ij∉W(ei,Ak),则可以通过计算W′ij与W(ei,Ak)中已存在

实例的相似度来确定W′ij是否描述了领域B 中与属性Ak 有

关的内容.如果可以确定W′ij描述了领域B 中与属性Ak 有

关的内容,那么 W′ij就是领域B 中属性Ak 的领域新词.因

此,需要设计合适的方法来评价词组之间的相似度.

本文将两个词组Wp 和Wq 之间的相似度形式化表示为

GroupSim(Wp,Wq),也称其为Wp 和Wq 的词组相似度.本

文采用词向量技术来计算词组的相似度.

本文采用 Google开源词向量工具 word２vec进行词向量

的训练,利用SkipＧGram 模型,设定词向量的维度为１００维.

在得到词向量模型后,进一步进行词组的相似度的计算.本

文使用两种不同的策略来计算词组的相似度.

第一种策略:将词组转化为一个向量,本文称这样的向量

为词组向量.对于词组Wp＝{wp１,wp２,􀆺,wpn},其各个分

词对应的词向量集合为{vp１,vp２,􀆺,vpn},记词组 Wp 的词组

向量为vp.进一步地,设计词向量转化函数Fv,将词向量集

合{vp１,vp２,􀆺,vpn}转化为词组向量vp,形式化表示为:Fv:
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{vp１,vp２,􀆺,vpn}→vp.本文所采用的转化方法有两种.

第一种转化方法(本文简称为groupＧmax方法)将集合

{vp１,vp２,􀆺,vpn}中每个向量的第i维si
p１,si

p２,􀆺,si
pn 进行比

较,并取最大值作为向量vp 的第i维si
p.因此,向量vp＝{s１

p,

s２
p,􀆺,s１００

p }中的任一元素si
p 都可以由式(４)得到:

si
p＝max(si

p１,si
p２,􀆺,si

pn)(１≤i≤１００) (４)

第二种转化方法(本文简称为 groupＧavg方法)将集合

{vp１,vp２,􀆺,vpn}中每个向量的第i维的平均值作为向量vp

的第i维si
p.因此,向量vp 中任一元素si

p 的计算公式如式

(５)所示:

si
p＝avg(si

p１,si
p２,􀆺,si

pn)(１≤i≤１００) (５)

得到词组Wp 和Wq 的词组向量vp 和vq 后,采用余弦相

似度 计 算 方 法,可 以 得 到 Wp 和 Wq 之 间 的 词 组 相 似 度

GroupSim(Wp,Wq),如式(６)所示:

GroupSim(Wp,Wq)＝cos(vp,vq)＝
vp􀅰vq

‖vp‖‖vq‖
(６)

第二种策略:通过分别计算每个词汇之间的相似度来得

到词组之间的相似度,计算方法有两种.

第一种方法(本文简称为 wordsＧmax方法)分别计算每

个词组对应位置的词汇之间的余弦相似度,并取这组相似度

的最大值作为词组的相似度.计算方法如式(７)所示:

GroupSim(Wp,Wq)＝max({cos(vpi,vqi)|１≤i≤n})(７)

第二种方法(本文简称为 wordsＧavg方法)分别计算每个

词组对应位置的词汇之间的余弦相似度,并取这组相似度中

的平均值作为词组的相似度.计算方法如式(８)所示:

GroupSim(Wp,Wq)＝
∑
n
cos(vpi,vqi)

n
(８)

在句法词典DB 中,对于文本集合T′B中符合模板ei 的未

登录实例W′i,若存在已登录词组Wi∈W(ei,Ak)∈DB,且两

个词汇或词组的相似度大于一定的阈值θsim,即 GroupSim
(W′i,Wi)＞θsim,则可以认为 W′i 是领域B 中属性Ak 的领域

新词.

５　实验

５．１　实验数据集和预处理

本文的实验数据集由爬虫程序从某护肤品论坛抓取到的

５００个帖子和从新浪微博中抓取到的１０００万条微博构成.

将从护肤品论坛得到的语料库作为领域新词发现所需要的基

础语料库,将从新浪微博中抓取到的数据用于训练 word２vec
模型.两者合并作为一个语料库,用于计算护肤品语料库中

出现的词语的 TFＧIDF值.以上文本中,需要去除护肤品论

坛中的无效帖子,并且将有效帖中的各种无意义符号去除.

在进行领域新词发现工作之前,首先对护肤品论坛中的

帖子进行了４．２节中所提到的标注.由于人工标注难免有疏

漏,因此对标注结果进行了细致的检查,并对１０％的数据进

行了重复标注.标注完成后,使用LTP对每个帖子进行了分

句、分词、词性标注和句法分析.之后,用LTP对微博文本进

行了分 词,并 去 除 停 用 词,将 分 词 后 的 语 料 用 于 训 练

word２vec模型和计算 TFＧIDF值.

本文实验采用Python３．５语言,数据库采用 MongoDB.

为了提高处理效率,在两台物理机上构建了６个虚拟计算节

点,平均分配数据,以实现均衡的并行处理.

５．２　领域新词发现实验的设计及结果评价

本文选择了已标注的５００个帖子中的４００条作为构建句

法词典DB 的原始语料库TB.针对TB 中的每一条文本,预

先进行了分词,之后去除停用词,并对其进行依存句法分析,

抽取出句法模板.然后,结合１０００万条微博语料,计算出语

料库TB 分词后所得的每一个词汇的 TFＧIDF值,并结合句法

模板构建句法词典DB.

在实验过程中选择了两种词典构建策略:策略 A 只将满

足本文４．２节末尾条件１)的词汇或词组加入词典,即只用字

符串匹配的方法;策略B将同时满足本文４．２节末尾的条件

１)和条件２)的词汇或词组都加入词典,即采用字符串匹配和

计算 TFＧIDF 值 相 结 合 的 方 法.其 中,阈 值θ′分 别 选 择

０．００１,０．０１和０．０５３个值来进行实验.本文采用查准率

(Precision)、召回率(Recall)以及F１Ｇscore等３个指标来对实

验结果进行评估,构建句法词典的实验结果如表３所列.

表３　构建词典的实验结果

Table３　Experimentalresultsofconstructingdictionary

策略 Precision Recall F１Ｇscore
策略 A ０．４２３ ０．８１５ ０．５５７

策略B(θ′＝０．００１) ０．４４５ ０．７９３ ０．５７０
策略B(θ′＝０．０１) ０．６５２ ０．７４３ ０．６９５
策略B(θ′＝０．０５) ０．７８６ ０．５７７ ０．６６５

通过表３的实验结果可以看出,策略 A构建的词典召回

率较高,但是查准率过低;策略 B可以有效地提高词典的查

准率,但会降低召回率;随着阈值θ′的增大,查准率不断提高,

而召回率不断降低.当采用策略 B,并且阈值θ′为０．０１时,

F１值最高.实验结果表明,结合计算 TFＧIDF值的方法可以

有效提高词典的查准率,但也会漏掉一些本该加入词典的词

汇,降低召回率.其原因在于:TFＧIDF值是衡量词汇重要性

程度的指标,因此可以筛选掉很多无意义的词汇或词组,但是

也会过滤掉一些出现频率不高但是也很重要的词汇和词组.

因此,选择合适的阈值θ′是决定词典质量的关键因素之一.

本文将采用阈值θ′为０．０１时构建的句法词典来进行后续的

新词发现实验.

词典构造完成后,将分词后的１０００万条微博用 Google
开源词向量工具 word２vec进行词向量训练,生成 word２vec
模型,词向量的维数为１００.利用依存句法分析和词向量模

型对余下的已标注的１００条帖子进行领域新词的发现实验.

４．３节共提出了４种方法来计算词组相似度:groupＧmax
方法、groupＧavg方法、wordsＧmax方法和 wordsＧavg方法.本

文将分别采用这４种不同的方法,结合不同的相似度阈值θsim

来进行实验.

领域新词发现的实验结果如表４所列.从表４可以看

出,使用 wordsＧavg方法和 wordsＧmax方法计算词组相似度

时的 查 准 率、召 回 率 均 明 显 高 于 使 用 groupＧmax 方 法 和

groupＧavg方法时的查准率、召回率,这说明 wordsＧavg方法

和 wordsＧmax方法要优于 groupＧmax方法和 groupＧavg方

法,而 wordsＧavg方法又要略优于 wordsＧmax方法.以上说
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明:在计算词组相似度时,如果我们将多个向量合并为一个向

量来构建词组向量,则很可能会覆盖单个词汇的特征,从而影

响最终的结果.同时,实验表明,阈值θsim对最终的结果有很

大的影响,随着阈值的增大,４种方法的准确率不断提高,但

是召回率却不断降低;当θsim＝０．７时,４种方法的召回率有断

崖式的下降.因此,需要选择合理的阈值θsim.

表４　领域新词发现的实验结果

Table４　ExperimentalresultsofnewlyＧemergingdomainwords

θsim＝０．５
Precision Recall F１Ｇscore

θsim＝０．６
Precision Recall F１Ｇscore

θsim＝０．７
Precision Recall F１Ｇscore

groupＧmax ０．３７５ ０．４１２ ０．３９３ ０．４２３ ０．３８４ ０．４０３ ０．６０８ ０．１９３ ０．２９３
groupＧavg ０．４３４ ０．４８２ ０．４５７ ０．５１０ ０．４３２ ０．４６８ ０．５９６ ０．１７６ ０．２７２
wordsＧmax ０．６１５ ０．６０４ ０．６０９ ０．６８６ ０．５３６ ０．６０２ ０．７３５ ０．４３７ ０．５４８
wordsＧavg ０．６４３ ０．６８０ ０．６６１ ０．７０３ ０．６５３ ０．６７７ ０．７９２ ０．４２３ ０．５５１

　　结束语　本文提出了一种基于依存句法分析与词向量的

领域新词发现方法,并在人工预标注一定量的数据的基础上

进行了有关护肤品的领域新词发现实验.首先,使用依存句

法分析的方法,结合 TFＧIDF值,构建了领域句法词典;然后,

使用词向量技术,计算候选新词与词典中已登录词的相似度,

从而完成领域新词的判定.实验证明,本文提出的方法在领

域新词发现方面表现良好.

本文工作需要大量的标注,属于有监督学习,需要耗费大

量的人力和物力,因此接下来将会考虑采用基于无监督学习

的方法进行领域新词的发现.另外,可考虑引入迁移学习技

术来提高本文方法对于新领域的适应性.
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