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基于最近邻的主动学习分词方法 

梁喜涛 顾 磊 

(南京邮电大学计算机学院 南京 210003) 

摘 要 分词是中文自然语言处理 中的一项关键基础技术。为了解决训练样本不足以及获取大量标注样本费时费力 

的问题，提出了一种基于最近邻规则的主动学习分词方法。使用新提 出的选择策略从大量无标注样本中选择最有价 

值的样本进行标注，再把标注好的样本加入到训练集中，接着使用该集合来训练分词器。最后在 PKU数据集、MSR 

数据集和山西大学数据集上进行测试，并与传统的基于不确定性的选择策略进行比较。实验结果表明，提出的最近邻 

主动学习方法在进行样本选择时能够选出更有价值的样本，有效降低了人工标注的代价，同时还提高了分词结果的准 

确率。 
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Active Learning in Chinese W ord Segmentation Based Oil Nearest Neighbor 

LIANG Xi-tao GU Lei 

(School of Computer Science＆ Technology，Nanjing University of Posts and Telecommunications，Nanjing 210003，China) 

Abstract As the basis of Chinese information processing，Chinese word segmentation(CWS)plays a very important 

role．To solve the problems of lacking of training samples and accessing a large number of labeled samples laboriously， 

a fresh active learning method based on nearest neighbor was proposed．The method adopts CRFs as the basic frame— 

work and uses the proposed active learning sampling strategy to select the most useful instances to annotate from a 

large number of unlabeled samples．Next the annotated are put instances into the labeled set and then the segmenter is 

trained by using the labeled set．Finally the method was tested in PKU corpora，MSR corpora and shanxi university cor— 

pora，and compared with the uncertainty sampling strategy．The experiment result shows that the fresh active learning 

selection strategy can select more valuable samples，reduce the cost of manual annotation effectively，and improve the ac— 

curacy of segmentation． 
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中文分词是中文信息处理中的重要基础问题，在机器翻 

译、信息检索、汉字识别、语音合成等诸多领域有着广泛应用。 

传统方法多基于人工词典和需要大规模标注语料的统计模 

型，虽然已经取得了很大的成绩，但无论编写词典 ，还是标注 

语料库，都需要大量人工劳动[1]。尽管表现较好的分词系统 

准确率能达到 95 ～97 ，但一般都需要标注大规模语料来 

对系统模型进行训练，而获取大量标注样本是一件非常费时 

费力的工作。因此要达到正确率的要求，传统的监督学习方 

法(即被动学习)需要付出很大的人工代价。机器学习中的主 

动学习方法应运而生，用于解决这类标注样本较少的情况[2]。 

主动学习方法已被用于词性标注、文本分类、句法分析等 

诸多自然语言处理任务中，但把主动学习方法应用在中文分 

词领域还不多见_3]。2002年，Sassano  ̂]提出了一种基于 

支持向量机的主动学习分词算法，该算法是针对 日语进行分 

词，把整个句子当作基本的标注单元，需要人工标注的量比较 

大，对 SVM模型进行训练也需要大量时间。2004年，张健 

沛_5]提出了一种基于到超平面距离最近策略的 ASvM算法 ， 

每次迭代选取一个离 SVM分类超平面最近的样本点，认为 

它的类别最不确定，也最有可能被分错，信息量最大，所以它 

最有可能改变分类超平面的位置，而远离超平面的样本点对 

其位置的改善影响不大[6]。把主动学习与 SVM 相结合可以 

高效利用未标注样本，建立最有价值的训练集，由此得到的分 

词器也 能很好 地继 承 SvM 较 强 的泛 化性 能。2012年 ， 

Shoushan Li等[7]提出了一种最小化数据获取代价的中文分 

词方法 ，该方法以CRF为基本框架 ，采用基于不确定性取样 

的主动学 习选 择策略 (Active learning Based on Uncertain 

Sampling，ALUS)，仅仅注释最不确定的字符边界，人工标注 

的代价得到大大降低。 

本文第 1节主要讲述了文献[7]的ALUS分词方法；第 2 

节介绍了本文使用 的基于最近邻规则的主动学 习分词方法 
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(Active learning Based on Nearest Neighbor，ALNN)；第 3节 

分别采用 ALUS和 ALNN策略进行分词实验 ，比较得到的分 

词结果并对结果进行分析 ；最后总结了主动学习方法的优点， 

并提出了今后需要进一步研究的方向。 

1 基于ALUS的选择策略 

主动学习过程的关键是如何从大量的未标注样本中挑选 

最有价值的样本点进行标注，不确定性取样 (ALUS)和委员 

会查询L8]是其中两种主要的选择方法。由于分词器是根据少 

量已标注样本进行训练得到的，学习到的知识是不充分的，判 

断未标注样本会存在不确定性，因此常用的主动学习样本选 

择方法是利用这种不确定性来进行取样，选择当前分词器最 

无法确定其类别的样本进行标注。 

基于不确定取样策略(ALUS)由 Lewis_9]等人提出，算法 

选取当前分词器最不确定类别的样本交给专家进行标注。由 

于中文分词可看作序列标注任务，可以根据甸子中每个位置 

的字符标注来判断何处应该被切分，从而把分词问题当作一 

种二分类问题 ，通过查询句子中每个边界的后验概率来计算 

边界的不确定值[10]，在此二分类问题中，ALUS会挑选后验 

概率接近 0．5的样本[1 。从几何意义上来看，这是选择接近 

分类边界的样本。 

ALUS策略对每个未标注样本点给出一个评价值来表示 

其不确定性 ，对这些样本的评价值进行排序，挑选不确定值较 

高的样本进行标注。标注后的样本点会加入到已标注样本集 

中，继续训练分词器，直到人工标注的数量达到给定阈值。定 

义 

f(x一= m
∈io1

ax

1)
P(ylL)一0·5 (1) 

来计算每个边界的不确定值，其中 X 代表第 i位置的字符 ，J 

代表字符 z 的右边界 ， =0表示 五 后不应被切分， ：1表 

示 X 后应被切分。f(x )值越低表示 P(Y l I )的值越接近 

0．5，系统越不确定 z 右边界是否应被切分。文献E7]同时还 

利用了差异性测量方法 d(x )一 ，该方法利用边界的上 

下文二元字符来判断字符间的差异性。在训练过程中，检查 

所有未标注数据的字符边界，CiC 代表边界 I 的上下文字 

符， 一 表示二元字符 CiC⋯ 出现的概率 ，初始化为 0，当遇 

到相同的CiC⋯ 时， + 一 + +1。把不确定选择策略 

，(z )和差异性测量方法d(x )组合在一起来进行样本选择， 

即通过公式 

S(x )一-厂(z ) ( ) (2) 

对未标记集合 U中所有字符计算 S(∞)，集合 【，中每个字符 

边界根据该值进行排序 ，然后再从 U中挑出一些最不确定的 

边界来进行人工标记。 

2 基于ALNN的分词方法 

主动学习分词方法一般可分为两部分：学习部分[ ]和选 

择部分[1 。ALNN方法的选择部分首先对字符进行预处理， 

用字符间的相关属性特征来表示每一个字符。然后使用最近 

邻选择策略通过对字符特征进行处理来从未标记集合 u中 

选择样本进行标记 ，把标记后的样本加入到 L。学习部分就 

是一个基本的分词器，使用训练集合 L来训练分词器。接下 

来对这几部分进行详细介绍。 

2．1 字符预处理 

在对文本进行分词之前，首先对待训练和测试文本进行 

一 系列的预处理，将其转化为机器学习方法易于处理的形式。 

把训练样本和测试样本用一系列刻画其相关属性的特征来表 

示，用 3种统计量特征来表示每个训练和测试样本。 

第一类特征是词位统计特征，根据训练语料中已标注好 

的词位标记统计出其中每个字符可以作为边界字符出现的概 

率大小，以此来判断相邻字符的结合程度。第二类特征是互 

信息特征，它是计算当前字符与后面下一个字符同时出现的 

频率大小，将这个频率与当前字符单独出现频率进行比较，根 

据比值大小来判断当前字符与后一字符是否组成词语_1 。 

例如有序字符串xy之间的互信息定义为： 

I(xy) g p (

)

x y ) _lO
g2 

其中，p(xy)为字符串xy出现的概率，夕(z)为字符 z出现的 

概率，户( )为字符 Y出现的概率 ，n(xy)表示字符串 xy的出 

现次数， (z)表示字符 的出现次数 ， ( )表示字符 Y的出 

现次数， 表示字符的总数目Elm]。第三类特征是t测试值，通 

过公式计算来比较当前字符与它前面一个字符的结合能力以 

及与后面一个字符的结合能力，以此来判断它到底与哪个字 

符结合得更紧密，更能组成一个词语 1 。对于有序字符串 

xyz，字符 Y相对于z及2的t测试定义为 

tz
， 

( ) p(zI )一 P(Yl ) 

( (2l ))+ (p( l )) 

其中，p(z J )表示字符 z对字符 ．)'的条件概率，P(y J )是字 

符 Y对字符z的条件概率， ( (zI ))和 d ( ( 1z))则代表 

各 自的方差。 

特征表示中互信息体现了相邻字符结合关系的紧密程 

度_1 。如上所述，如果 I(xy)>O，则表示 xy间是正相关的， 

随着 I(xy)增加，-z和 的相关度增加，当 I(xy)大于给定的 

阈值，也就是 z和Y的紧密程度高于某一阈值时，便可认为此 

字符组合 xy构成了一个词 ；如果 I(xy)一0，则 xy间是不相 

关的；如果 l(xy)<O，则 xy间是互斥的，表示 xy间基本不会 

结合成词。t测试值体 现了当前字符与前后字符相连的趋 

势 ，从 t测试的定义可知当t⋯( )>O时，字符 与后继字符 

z有相连的趋势，tz， ( )值越大，相连趋势越强；当 t ( )一0 

时，不反映任何趋势；当tx， ( )<O时，字符 Y与它的前一个 

字符z有相连的趋势，t⋯( )值越小，相连趋势越强。互信息 

和 t测试值各有特点，分别反映了字符与字符之间的静态结 

合能力和动态结合能力，具有一定程度的互补性。因此把这 

两个特征结合起来，构造一组互补的特征组合 ，可以形成更趋 

合理的统计数据l_】 。利用上述的 3个特征来刻画训练语料 

和测试语料中的字符表示，然后通过对这 3个字符特征进行 

处理来进行样本选择。 

2．2 基于最近邻规则的选择策略 

最近邻(Nearest Neighbor，NN)规则I】。]是机器学习中比 

较常用的一种方法，主要应用在文本分类 、模式识别 、图像及 

空间分类等领域，在 中文分词领域还不多见。它假设一个未 

知样本的类别与它附近样本的类别保持一致，故可通过近邻 

所带来的局部信息进行学习。其中近邻是指样本一定距离范 

围内的邻域样本集合。 

本文将 NN规则用于中文分词领域 ，先利用初始分词器 
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对未标记语料u中样本进行初步切分，根据切分好的结果对 

其样本点进行特征表示。为了消除样本点特征数值单位不一 

致而影响比较的情况 ，在对其进行处理之前先对它们进行归 

一 化处理，使之处在指定 的范围内。假设样本点 e的特征表 

示为P一{el，e2，e3}，归一化后的特征 eo—g／l e』一{e1／l el，e2／ 

I ef，e。／l ef}，其中f eI一~／ {+ {+ ；表示向量 P的模。以u 

中每个样本 z 为球心、r为球半径，定义一个 球体子空间 

(Sphere) 。然后计算 L中的每个样本点是否在这个子空 

间里，在子空间里面的样本点都已经标注了类别 ，这些样本点 

就构成了一个近邻集合，用这些样本点的类别信息来表示 五 

的不确定性。五∈U的近邻集合为 

S(x )一{z，I ，∈L，d(x ，z )≤r} (3) 
3 ， 

其中，d(x ， )一(∑(I 一 I ))专表示样本点X 和样本 

点 之间的欧氏距离，厂肼和，朋分别表示样本 和样本 

对应的词位、互信息和t测试值特征。r越大，则越多与 接 

近的样本就会被归到 的邻域集合中，但这会降低未标记样 

本之间的差异，不利于找到合适样本点。如果 r值太小，即邻 

域范围太小，则搜索过程会陷入局部搜索。所 以半径 r的定 

义十分关键，在此将其定义为 r—日 一dis(x )×0，其中ave— 

dis(x )表示 U中所有样本点欧氏距离的平均值，0表示一个 

比例因子_2 。后文将采用实验对0值进行分析。 

信息熵是对事物状态有序性的一种度量 ，某一事物状态 

不确定性的大小与该事物可能出现的状态数 目以及各状态出 

现的概率有关。熵值越大，说明系统中的数据越无序 ，系统越 

杂乱；熵值越小，则说明系统中的数据越有序，系统越纯净_2 。 

因此利用信息熵 Entropy(S(xi))=一∑ logz 来衡量上述 

每个邻域集合内样本点概率分布的不确定性程度，其中 m表 

示分类数目， 表示集合 S(z )中的样本属于第 类的比例。 

由以上分析可知，分词问题可以表示成一种二分类问题，即对 

每个字符标记为 1或者一1，所以此处 m取值为 2，即 

2 

Entropy(S(x ))=一∑ log2PJ 
， l 

=一(Pt log2Pl+P2logzP2) (4) 

Entropy(S(x ))的值越大，表示样本集合的不确定性程 

度越大，样本 z 被选择进行人工标记的可能性越大。 

假设样本点Xa的邻域集合内存在1个正例和1个负例， 

而样本点 z 的邻域内只存在 1个正例。利用式(4)计算 z。 

和-z 的近邻集合熵值，分别为1和0，这表示 比z 的不确 

定性要大，样本挑选算法更倾向于选择 z。进行人工标记，即 

选择不确定性大的进行人工标记。把标记后的样本加入到L 

中来降低局部区域的不确定性。从几何上来看 ，熵值越大越 

靠近类边界。 

此外 ，本文在进行样本选择时，除了考虑标注样本的最近 

邻集合熵值外，还通过计算每个未标识样本同训练集合的欧 

氏距离平均值 

厂了——————————一  

d(x )：互 ／∑．(I 一厶 l ))／n，z EU， ∈L (5) 

来增加样本集合的多样性，以缓解或者消除重复标注对分词 

器的影响，其中n表示训练集合 L 中样本的个数，m表示词 
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位、互信息和t测试值这 3类特征， 和，埘分别表示样本 

和样本 对应的词位、互信息和t测试值特征。d(x )衡量 

了样本 矗∈U被选为样本后样本集 L的多样性，d(x )值越 

大表示样本 五 与训练集合 L差异性越大，样本的冗余度越 

小，越能避免重复标注问题[2 。 

如果仅仅把样本的最近邻集合熵值作为样本选择的唯一 

依据，在进行样本选择时则很容易出现冗余。通过利用未标 

识样本同训练样本的欧氏距离平均值 d(x )可以有效避免甚 

至消除样本选择时产生的冗余。为了更好地发挥两者的性 

能，本文引入了参数 (O≤A≤1)来平衡这两部分，利用公式 

f(x )一 ×Entropy(S(x ))十(1--a)d(x )，∞∈U (6) 

来进行样本选择。通过此方法可以在选择最有价值样本的同 

时避免冗余问题，有效克服样本冗余对分词器的影响。 

2．3 ALNN分词方法的学习部分 

本文ALNN分词方法中的学习部分选用 cRF十十[。 ]作 

为基本的分词器。CRF是一种专门用于对序列数据进行切 

分和标注的概率框架，它克服了最大熵模型和 HMM 模型的 

标记偏置问题，可以更好地模拟现实世界的数据L2 。把 CRF 

应用在中文分词系统中，最关键的就是选择标记集和特征模 

板。本文使用的是 BMES 4位标记集，利用该标记集标注后 

分词问题就可以转化成序列标注问题[2 ，这就使 CRF进行 

中文分词变成了可能。句子中每个字符根据其在词中出现的 

位置给予不同的标记，其中B(begin)代表词的开始部分，M 

(middle)代表词的中间部分，E(end)代表词的结尾部分，S 

(single)代表单字词。其中标点作为单独成词的字符来处理， 

以 S标记其词位 。 

例如：迈向／充满／希望／的／新／世纪。 

标注后为：BEBEBES SBE S。 

另外可以按照字符后是否应该被切分开，把上面的 4分 

类问题看作一种二分类问题 ，字符标记为 B和 M 的表示该字 

符后不应被切分(标记为一1)，标记为 E和 S的表示应当被 

切分(标记为 1)。 

在 CRF模型中选取特征模板是最为关键的部分，它决定 

了识别的正确率。在特征模板的选取上，一般选择字符本身 

及字符的上下文特征信息，所选取的特征要尽可能体现所识 

别对象的特点0 。本次实验中采用的 CRFs特征模板来 自 

CRF++包，如表 1所列。 

表 1 CRFs特征模板 

# Unigram # Bigram 

U00： x[-2，0] B 

U01： x[一1，O] 

U02： x[0，O] 

U03： xr1，O] 

U04： x[2，0] 

U05： x[一2，o3／ x[一1，0]／ x[0，O] 

U06： x[一1，o]／ x[O，o3／ )([1，o] 

Uo7： xFO，o]／ x[-1，O]／ ,,I-2，O] 

U08： x[一1，o3／ xEo，O] 

U09： x[o，o]／ xD，O] 

该特征模板 中的特 征分为 Unigram 和 Bigram 两类。 

Unigram模板 ：第一个字符为“U”。其中，“U01：”或“Uo2：” 

是为了区分这些特征而加的标识符；模板中每一行代表一个 



模板，在每个模板里，特定的宏 XErow，co1]用来描述输入数 

据的片段(文字片段，如词等)，rOW表示当前片段 的相对位 

置，col则表示列 的绝对位置。Bigram模板 ：第一个字符为 

“B，’，这个模板用来描述双连词的特征E28]。通过这个模板，当 

前输出片段和前一个输出片段会 自动结合在一起。对于例句 

“迈向充满希望的新世纪”，假设当前的字符为“希”，则每个模 

板对应的特征表示如表 2所列。 

表 2 特征模板及其对应的特征表示 

)c[一2，O] 

xE一1，o3 

xEO，o3 

X[1，03 

xE2，O] 

】([一2，o]／％x[一1，o]／ xEo，0] 

x[一1，o]／ xEO，o]／ xE1，o3 

x[o，o]／ x[1，o]／ x[Z，O] 

x[一1，o3／ xEO，O] 

xEO，o]／ xE1，o3 

充 

满 

希 

望 

的 

克／溃7蒜 

满／希／望 

糠?望f馘 

满 {糠 

希／望 

2．4 ALNN分词方法过程 

基于最近邻规则的主动学习分词方法的详细过程如下： 

已标注样本集 L，未标注样本集 U，CRF++分词器，每 

次采样的样本个数 M，终止条件 S。 

(1)用 L训练 CRF++分词器 ，对 U 中样本点进行初始 

切分。 

(2)反复执行(a)一(d)，直到满足终止条件 S。 

(a)对每一个 x ∈U，利用式(6)计算其不确定性值 

厂(z )； 

(b)根据 f(x )在 【，中选择包含 M 个样本的子集 A，A 

中样本具有最大的不确定性值； 

(c)由人工对 A中的样本进行标注，并从 U中删除子集 

A包含的样本，再将标注后的样本加入到 L中； 

(d)用 L继续训练 CRF++分词器，并对 U中样本进行 

切分。 

(3)输出从最终样本集 L上训练得到的 CRF++分词 

器。 

因为文献ET]中没有详细说明算法的迭代结束条件，所以 

本文以挑选进行人工标注的样本个数达到事先设定的比例作 

为算法的终止条件 S，即人工标注的样本满足一定数 目时停 

止下一次的样本挑选。M 值的大小为 200，即迭代过程中每 

次选择 200个样本进行人工标注并加入 到标注集合 L中。 

ALUS方法的流程也与上述过程一致，只是采用式(2)来计算 

不确定性值。 

3 实验 

3．1 实验准备 

为了验证 0取值对分词准确率的影响，分别在 PKU、 

MSR和 SX(山西大学)数据集上进行了验证。分别设定比例 

因子 为 0．1，0．2，0．3，0．4，0．5，0．6，0．7，0．8，0．9，1．0进行 

熵值计算和实验，实验过程如2．4节所述，但仅通过式(4)进 

行不确定取样 ，在每个 值迭代过程中每次选取 200个样本 

进行人工标注，人工选取的样本总数为 1000。实验结果如图 

1所示。 

图 1 不同0值下的分词准确率 

由图 1分析可知，在 取 0．2左右时分词准确率最大。 

另外还可看出随着 值增大，分词准确率逐渐下降，分析原因 

主要是随着 值增大，样本近邻集合中的元素增多 ，降低了未 

标记样本之间的差异，不利于找到合适样本点。 

另外对于式(6)中权数 的取值情况，本文在 PKU、MSR 

和 SX(山西大学)数据集上也采用同样的方法进行验证，如图 

2所示。先设定 0值为 0．2，然后分别设定 为 0．1，0．2，0．3， 

0．4，0．5，0．6，0．7，0．8，0．9，1．0进行式(6)的计算，选择最有 

价值的样例。人工选取和标注的样本总数是每个 A值对应数 

据集样本总数的 2 ，迭代过程每次选取 200个样本进行人 

工标注。可以看出，在其它参数相同的情况下，当 ：̂0．5时， 

分词效果较好。 

～  ～  

孽 

∥ l●PJ(Ul 
l=== I 

uJ U n4 0．5 嘶  明 09 1 

值 

图2 不同 值下的分词准确率 

在下面的实验中分别采用 ALUS和 ALNN两种策略从 

未标注语料集合 中选择最不确定的样本进行标 注，采用 

PKU、MSR和 SX数据集作为实验测试数据集。其中ALNN 

策略中 取 0．2， 取 0．5。利用 ALUS和 ALNN两种策略对 

这 3个测试集中的未标注字符边界按照不确定性高低进行排 

序，挑选不确定值最大的样本，对选出的样本进行人工标注 

后，把已标注的样本加入到标注集合 L中，再利用 L对 CRF 

十十进行训练，依次进行直到人工标注的个数达到设定的比 

例。PKU数据集、MSR数据集和 SX数据集设定的人工标注 

的比例均为 ：20，5％，8 ，11 和 14 。对每个数据集中设 

定的比例分别进行 10次重复实验，F1值取这 1O次分词结果 

的平均值。 

3．2 实验结果 

选用系统 F1值作为衡量系统性能的指标，F1定义为 F1 

— 2．PR／(P+R)，其 中 P一(正确切分的词组数／系统切分的 

词组数)×100 ，表示分词系统的整体准确率；R=(正确切 

分的词组数／切分文本中的词组数)×100 ，表示系统的整体 

召回率。为了公平比较ALUS和 ALNN这两种选择取样策 

略的效果，这两种策略从大量未标注集合 U中挑选的样本数 

目始终保持一致，选择最有价值的样本进行人工标注的数 目 

也始终保持一致 。两者在 PKU、MSR和 SX数据集上的分词 

结果如表 3所列 。 
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表 3 不同标注 比例下 ALUS方法和 ALNN方法在测试集上的 

F1值 

将表 3绘制成折线图能直观看出这两种策略的差异，如 

图3一图 5所示，其中横坐标表示人工标记边界的字符所占 

的比例 ，纵坐标表示 F1值。 

2 5 8 11 l4 

人工标记边界的字符所占的比例(％) 

图3 PKU数据集上的分词结果 

图4 MSR数据集上的分词结果 

图 5 SX数据集上的分词结果 

由表 3和图 3一图 5可以看 出人工标注的字符 比例越 

小 ，ALNN策略与 ALUS策略两者在这 3个数据集上的 F1 

值差距越大。在字符 比例为 2 时，PKU数据集和 SX数据 

集上 F1值差距达到了 1．5个百分点 ，MSR数据集上 F1值 

差距也将近 1个百分点。这恰能说明 ALNN策略在选择有 

价值样本方面的优越性 ，在进行相同比例样本选择时能够选 

出更有价值的样本来提高分词器的性能。尤其在人工标记字 

符 比例较小时，两者从未标注集合 U中挑选相同数 目样本进 

行人工标注所花费的人工标记代价相同，但 ALNN方法可以 

达到更好的效果。随着人工标注字符比例的增加，从未标注 

样本U中选择出的有价值样本越来越多，U中剩余的有价值 

样本也就越来越少，这两种策略在这 3个数据集上的 F1值 

增长幅度都开始逐渐减缓，在达到特定字符比例时，U中有价 

值的样本已经所剩无几，两者的 F1值差距也越来越小。但 

从图 3一图 5仍然可以看出在字符比例为 2 ，5 ，8 ，11 

和 14 时 ，ALNN策略的效果都要优于 ALUS方法，因此可 

以说明本文提出的 ALNN选择策略进行样本选择的表现要 

优于 ALUS策略。分析原因，主要是本文使用的最近邻规则 
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更加关注其近邻的类别程度，也就是更趋于找到类边界附近的 

样本，从而提高最近邻分词器的性能，这比ALUS方法仅仅考 

虑词位频率特征来计算不确定性更加符合字符本身的特点。 

结束语 本文把主动学习方法成功应用在中文分词领 

域，首先对文本字符进行特征表示，然后通过最近邻规则来计 

算字符的不确定性，同时利用未标注字符与训练集 L的欧氏 

距离来消除冗余 。文中提出的 ALNN方法利用未标注样本 

U内部的信息，在每次的迭代中，对未标注样本循序渐进地进 

行学习和标注，通过对训练集的有效扩充，逐渐提升了 CRF 

++分词器的性能。在 PKU数据集、MSR数据集和 SX数 

据集上的实验结果表明，提出的 ALNN方法能用较少的人工 

和时间代价达到较好的分词效果。接下来将继续优化本文中 

的主动学习选择策略，使其能很好地应用在微博这种训练语 

料少的短文本领域中；另外还准备把主动学习和半监督学习 

方法结合起来，把工作重点转向中文分词领域中姓名、地名 、 

组织机构名的识别以及复合名词的识别领域。 
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