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摘　要　新词发现是中文自然语言处理的基本任务,对于提升各种下游任务的性能至关重要.文中提出了一种基于信息熵Ｇ切

分概率模型的新词发现方法,该方法首先基于信息熵从待处理文本中生成候选词集,然后对候选词集进行切分概率计算,从而

筛选出真正的新词.针对有无待处理文本相关的标注语料,提出了两种不同的模型.在缺少待处理文本相关标注语料的情况

下,使用通用的分词基准数据集训练了多标签 TransformerＧCRF模型;在具有专业标注语料的情况下,则引入了基于键值的记

忆神经网络,以充分融合词语成词信息.实验结果表明,多标签 TransformerＧCRF模型在 Top９００词中法律相关词的 MAP高

达５４．００％,较无监督方法生成的候选词集提升了２．１５％;在对法律专业语料提取新词时,键值记忆神经网络的表现进一步超

过了多标签 TransformerＧCRF模型,达到了３．４３％的效果提升.
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Abstract　AsabasictaskofChinesenaturallanguageprocessing,newworddetectioniscrucialforimprovingtheperformanceof

variousdownstreamtasks．ThispaperproposesanewworddetectionmethodbasedonbranchentropyandsegmentationprobabiＧ

lity．Themethodfirstlygeneratesacandidatewordsetfromthetextbasedonbranchentropy,andthencalculatesthesegmentaＧ

tionprobabilityofeachcandidate,soastofilteroutthenoisyword．Twodifferentmodelsareproposedtorespectivelydealwith

situationswhetherornotthereareannotatedcorpusrelatedtothetexttobeprocessed．IntheabsenceofrelatedsegmentedcorＧ

pus,themultiＧcriteriaTransformerＧCRFmodelistrainedusinggeneralsegmentedbenchmarkdatasets．AkeyＧvaluebasedmemoＧ

ryneuralnetworkisintroducedtofullyextractthewordhoodinformationifthereisfieldＧspecificsegmentedcorpus．Experimental

resultsshowthatthemultiＧcriteriaTransformerＧCRFmodelhasaMAPof５４．００％oflegaltextsinthetop９００resultedwords,

whichis２．１５％ higherthanthatoftheunsupervisedmethod．Aswithsegmentedlegalcorpus,theperformanceofthekeyＧvalue

memoryneuralnetworkfurtherexceedstheformermodel,hasanimprovementof３．４３％．

Keywords　Newworddetection,Branchentropy,Mutualinformation,Transformer,Conditionalrandomfields,KeyＧvaluememory
neuralnetworks

　

１　引言

随着现代科技和互联网的快速发展,“专有术语”“流行词

汇”等大量涌现.新词发现是自然语言处理中的一项基本任

务,它可以和很多其他任务相结合.譬如,将新词加入分词词

典,可以提高分词准确率;将新词和纠错任务相结合,可以避

免新词导致的误判;同时也是提升很多下游任务,如情感分

析[１]、热点事件提取[２]、文本倾向性分析[３]性能的基础.因

此,新词发现对于中文文本 NLP任务具有非常重要的意义.

另一方面,新词产生速度快,构成规则多样化,很难使用模板

规则或者统计特征进行匹配,因此亟需不依靠先验知识和人

工处理,就能完成从一定规模文本中自动抽取出新词的新词

发现方法.

传统的无监督新词发现,如信息熵、互信息、邻接变化数

等都是基于频率的算法.文本预处理阶段进行nＧgram 分割

产生候选词串时,不可避免地包含高频的噪声词串,如“之间

的”“哄抬物价”等.而基于频率的算法很难排除此类噪声词

串,因此需要进一步过滤无监督方法生成的候选词,以得到更

准确的新词结果.

针对以上两点需求,本文提出了基于信息熵Ｇ切分概率



模型的新词发现方法.一方面,无监督方法可以从大规模原

始语料中自动抽取数量可观的候选词;另一方面,本文使用神

经网络模型对候选词上下文进行切分概率预测,将新词发现

转化为预测新词边界是否有效,从而充分过滤“哄抬物价”等

噪声词串.针对有无专业领域标注语料,我们提出了两种不

同的模型.在缺少相关标注语料的情况下,使用通用分词基

准数据集训练,在具有专业标注语料的情况下,则引入了可以

融合词语成词信息的记忆神经网络.

本文的主要贡献包括３个方面:

(１)提出了通用的基于中文分词基准数据集 SIGHAN

Bakeoff训练的多标签 TransformerＧCRF切分概率模型,模型

在 Top９００词中法律相关词的 MAP高达５４．００％,较候选词

集提升了２．１５％.

(２)爬取了大规模法律文本,并对其中部分文本进行人工

标注,形成了法律领域分词数据集.

(３)基于该专业分词数据集,训练了键值记忆网络切分概

率模型,以充分利用领域的成词特征;在法律文本上,该模型

的新词发现效果优于多标签 TransformerＧCRF切分概率模

型,MAP值达到了３．４３％的提升.

本文第２节总结了新词发现的相关工作;第３节对本文

方法的总体流程和模型结构进行具体阐述;第４节分别给出

了两个切分概率模型的实验验证及结果评估;最后总结全文

并展望未来.

２　相关工作

新词发现方法可以大致分为两类:基于规则的方法和基

于统计的方法.

基于规则的方法的关键点在于挖掘新词的构词特征、词

性特点或语义信息,从而建立规则库、模式库或专业词库,继

而以规则匹配的方式给出潜在的新词.Zhao等[４]基于依存

句法分析和 TFＧIDF,构建了领域句法词典,然后用词向量计

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.基于规则的方法优势在于识别精准,缺点在于规则

总结困难且迁移能力差.

基于统计的方法利用统计策略来提取候选新词.第一类

基于字标注,通过给句子中每个字打上标签来进行切分,将分

词和新词发现统一为序列标注和分类问题,这类方法往往需

要进行大规模的分词标注.统计机器学习的方法可以很好地

对数据进行标注和分类,常用模型有隐马尔可夫、最大熵、条件

随机场和支持向量机.Liu等[５]提出了一种基于古文语料的新

词识别方法 APＧLSTMＧCRF.首先通过改进的类 Apriori算法

产生候选词,然后训练 LSTMＧCRF切分概率模型,在宋词和

史记数据集上F１值分别达到了８９．６８％和８１．１３％.第二类

为无监督的基于频繁模式的方法.它无需任何先验知识,也

无需经过分词预处理的数据,而是使用预定义的标准来预测

候选词串能否称为合理词汇.传统计量标准有信息熵[６]、点

间互信息[７]、邻接变化数[８]、多词表达距离[９]等.此外,也有

一些无监督模型,如Deng等[１０]提出的TopWords.在其基础

上,Chen等[１１]提出了 DＧTopWords模型来进一步抽取专业

领域中出现较多或意义不同的领域新词;Pan等[１２]提出了

基于贝叶斯推理的TopWORDSＧSeg模型,可以在开放域中同

时实现有效的文本分词和新词发现.此类方法的不足之处在

于易产生大量噪声词串,需要进一步过滤.因此,本文将在无

监督方法的基础上,设计神经网络模型对候选词上下文进行

切分概率预测,以完成噪声词串的过滤.

除新词发现外,本文相关工作包括如何更有效地利用通

用标准分词语料以及如何将成词特征融入神经网络中.为了

充分利用上下文特征,Tian等[１３]提出了神经网络框架 WMＧ

SEG,使用记忆网络将成词信息融入分词网络中.针对多标

准分词 语 料 问 题,Qiu 等[１４]提 出 多 标 签 统 一 模 型,基 于

Transformer编码器和多个分词标准标签,进一步提升了每

个标准下的分词性能.

３　方法描述

３．１　问题描述

本文要解决的是如何有效地从大规模原始语料中得到候

选词集并过滤噪声词串,发现语料相关的有价值的词.本文

引入通用词典Dc,基于新词为通用领域不常出现的词汇,给

出定义如下.

定义１(语料新词)　对大规模原始语料L,记其预处理后

的有效文本集合为TL,语料新词为TL 中出现的所有语义独

立且有意义的词汇集合 W,大小为n,具体可表示为{w１,

w２,,wi,,wn},其中wi∉Dc.

从另一个角度来说,若第一阶段无监督新词发现的结果

为候选词集Wcandi,第二阶段切分概率模型过滤掉的噪声词串

集为Wjunk,则最终结果W 即可表示为Wcandi－Wjunk－Dc.

３．２　总体框架

基于信息熵Ｇ切分概率模型的新词发现方法的总体框架

分为３部分:候选词集的获取、多标签 TransformerＧCRF切分

概率模型,以及键值记忆网络切分概率模型.具体描述如

图１所示.

(１)候选词集的获取

在文本集合上进行nＧgram切割,用基于信息熵和互信息

的无监督方法提取大量候选新词,组成候选词集.此阶段构

建的候选词集即是下一阶段切分概率模型的基础,对于其中

的每个候选新词,找到文本集合中对应出现的一定量的上下

文句子,送入训练好的切分概率模型,并结合过滤规则进行判

断,以决定是否保留.

(２)多标签 TransformerＧCRF切分概率模型

当缺乏与待处理文本相关的专业领域标注数据集时,用

中文分词数据集Bakeoff２００５/２００８对TransformerＧCRF模型

进行训练.由于该基准数据集包括简繁中文,并且对应的标

注规则并不兼容,本文使用多标签的方式在输入语料中加入

语料相关的标识符,并联合多个不同分词标准的基准数据集

进行训练,从而使得共享编码器可以学习到分词标准敏感的

语境特征.

(３)键值记忆网络切分概率模型

在具有待处理文本相关的专业领域标注数据集时,为充

分利用文本的上下文信息,特别是领域相关的成词信息,本文

引入了记忆网络切分概率模型,使用键值信息,将字符的成词

２２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．７,July２０２３



信息加入神经网络中,使得模型可以学习到更有效的领域 相关词信息,更好地完成噪声词串的过滤.

图１　总体框架图

Fig．１　Overallframework

３．３　多标签TransformerＧCRF切分概率模型

图２给出了多标签 TransformerＧCRF切分概率模型的具

体结构.模型将上下文句子加上分词标准对应的标签作为输

入,每个输入句子将被映射成向量.根据文献[１４],本文使用

了字符级别的向量、Bigram 级别的向量和位置向量３种向

量.处理后的向量会被送入 Transformer编码器,提取每个

输入字符的上下文特征.编码器的输出进入 CRF解码器,用

于边界预测,最终将输出句子中所有对应位置的切分概率,并

按照预设的候选词中每个内部位置的切分概率和两边的外部

切分概率,完成无监督方法生成的候选词集的过滤操作.下

文将分别介绍该神经网络的向量层、编码器和解码器.

图２　多标签 TransformerＧCRF切分概率模型结构图

Fig．２　StructureofmultiＧlabelTransformerＧCRFsegmentation

probabilitymodel

３．３．１　向量层

在神经网络模型中,首先需要将离散的语言符号映射到

分布式向量空间中.本节的向量层分３部分:字向量、Bigram
向量和位置向量.

对输入句子 X＝x１x２ xn,记 m 为其语料库标签,如

‹PKU›,模型尝试在每个句子开头位置添加语料库标签来学

习不同标签对应的信息.经过字符级别的映射,输入句子中

每个位置都会被映射到一个dmodel维的字向量,具体如式(１)

所示:

X→[em,ex１
,ex２

,,exn] (１)

其中em 为标签向量,exi
为句子位置i处的字向量.为了进一

步提升切分效果,本文引入 Bigram 向量.输入句子 X 中位

置i处的字符xi 对应的向量由字符特征和 Bigram 特征共同

计算得到,具体描述如式(５)所示:

Exi ＝FC(exi exi－１xi exixi＋１
) (２)

其中,Exi
维数为dmodel,由字向量exi

与包含字符xi 的前后两

个Bigram 对应的向量exi－１xi
和exixi＋１

进行级联后接入一个全

连接层得到.

为了学习文本中的位置信息,此处引入位置向量PE.对

句子中位置i处的字符,以及位置向量的维数k,其位置向量

被定义为:

PEi,２k＝sin(i/１００００２k/dmodel) (３)

PEi,２k＋１＝cos(i/１００００２k/dmodel) (４)

综上,对于长度为n的输入句子X,其向量长度为n＋１,

维数为dmodel,最终得到的输入矩阵 H∈R(n＋１)×dmodel,具体描

述为:
[em＋PE０,Ex１ ＋PE１,,Exn ＋PEn] (５)

３．３．２　编码器和解码器

所有不同分词标准的语料将共享同一个编码器和解码

器,由于语料库标签的存在,编码器和解码器仍可有效提取到

分词标准相关的信息.

Transformer可以解决循环神经网络由于序列的固有顺

序约束无法并行化而产生的效率问题,以及位置距离、传递缺

陷造成的远程依赖[１５].编码器接收向量层的输出阵 H,其中

每个向量会被投影到对应的query,key,value这３个向量,生
成方法为分别乘以３个权重矩阵,如下式所示:

Q,K,V＝HWQ,HWK,HWV (６)

Atten(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (７)

其中,Q,K∈R(n＋１)×dk ,V∈R(n＋１)×dv ,权 重 矩 阵WQ,WK ∈
Rdmodel×dk ,WV∈Rdmodel×dv ,为可训练的参数.多头注意力机制则

通过随机初始化多组权重矩阵将输入向量映射到不同的注意

力子空间中,单独计算后进行拼接,具体如下:

MH(Q,K,V)＝Concat(h１,,hh)WO (８)

hi＝Atten(HWQ
i ,HWK

i ,HWV
i ) (９)

其中,参数矩阵W O∈Rhdv×dmodel,h为注意力头数,W Q
i ,W K

i ∈
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Rdmodel×dk ,WV
i ∈Rdmodel×dv .

编码器中的前馈神经网络模块由 ReLU激活函数加一个

线性变换组成,如式(１０)所示:

FFN(x)＝max(０,xW１＋b１)W２＋b２ (１０)

编码器每个子模块后都有一个 Add&Norm 模块,Add
表示残差连接,Norm 表示归一化.记Sublayer为多头注意

力机制模块或前馈神经网络模块,则该模块的输出为:

LayerNorm(x＋Sublayer(x)) (１１)

编码器部分会输出每个字的所有对应类别的分数,以

BMES４标注为例,输出S,B,M,E 各自对应的分数,而这部

分输出将作为解码器的输入.考虑到模型输出标签之间的依

赖关系,譬如S标签后只会出现S 和B,本文使用 CRF作为

解码器.记Y＝y１y２yn 为对应的标签序列,为了得到最佳

标签序列Y∗ ,需要最大化标签序列得分,如下式所示:

s(Y)＝∑
n

i＝２
Ayi－１yi ＋∑

n

i＝１
Pi[yi] (１２)

Y∗ ＝argmax
Y∈Set(Y)

　s(Y) (１３)

其中,l为标签数,A∈Rl×l为转移分数矩阵,记录从上一个标

签yi－１转移到当前标签yi 的分数;P∈Rn×l为编码器输出的

标签分数矩阵,Pi[yi]对应句子中第i个字标注为yi 的分数;

Set(Y)表示输入句子对应的所有标签序列的集合.

３．４　键值记忆网络切分概率模型

若有与待处理文本相关的标注数据集,则本文采用键值

记忆网络切分概率模型,结构如图３所示.以“尖沙嘴”为例,

模型将该候选词上下文句子送入编码器,之后整合键值记忆

网络中来自不同度量方式的词汇信息,由解码器进行标签预

测并输出每个对应位置的切分概率,继而根据过滤规则来决

定是否保留该词.

图３　键值记网络切分概率模型结构图

Fig．３　Structureofkeyvaluememorynetworksegmentationprobabilitymodel

　　由于键值记忆网络能够学习到词汇度量方式中蕴含的

nＧgram统计特征,从而更好地挖掘该位置字与其他字的关

系,并计算得到使整体语义更完整的切分方式,因此本文在切

分概率模型的编码器和解码器间使用类似的键值记忆网络结

构.不同于文献[１４]中的单标准度量方式,如 AV,PMI,

DLG,本文尝试将 AV与PMI结合的双标准度量方式.下文

将分别介绍各词汇度量方式和网络.

３．４．１　邻接变化数

邻接变化数是一种用于衡量文本片段在语境中使用自由

程度的度量方式.对文本片段xi．j,其邻接变化数 AV(xi．j)

的计算方式为:

AV(xi．j)＝min(LAV(xi．j),RAV(xi．j)) (１４)

其中,LAV(xi．j)是候选nＧgramxi．j的左邻接变化数,定义为不

同左邻接字的数目加上出现在句首的次数;RAV (xi．j)为右邻

接变化数,即不同右邻接字的数目加上出现在句尾的次数.

邻接变化数越大,文本片段成词概率就越高.

３．４．２　信息熵

信息熵可以衡量一个文本片段的左邻接字集合和右邻接

字集合的随机程度,即文本片段的上下文丰富性.计算式

如下:

h(xi．j)＝－ ∑
x∈V
　p(x|xi．j)logp(x|xi．j) (１５)

其中,xi．j是一个候选nＧgram,V 是xi．j的邻接字集,x是其邻

接字,p(x|xi．j)为x和xi．j的共现概率.由于邻接字有左或

右两种情况,因此h可分为hL 和hR,即左熵和右熵.通过对

语料中所有nＧgram计算其hL 和hR,然后将 min(hL,hR)与阈

值进行比较,以确定是否将其作为固定搭配.

３．４．３　互信息

文本片段内的凝固程度通过点间互信息进行衡量,对２Ｇ
gramxy,其点间互信息被定义为:

PMI(x,y)＝log p(xy)
p(x)p(y) (１６)

其中．p(xy)是x和y 的共现概率,p(x)和 p(y)分别是x和

y 的独立概率.对于概率计算,本文遵循文献[７]的设置,通
过将其频率f(x)(语料库中的出现次数)除以语料库字符总

数来估计任何nＧgram中x的出现概率p(x).从该定义中可

以发现,互信息值越大,文本片段的内部凝固程度越高,成词

可能性就越大.

若n＞２,则需要将nＧgram进行n－１次切分,将其分成两

部分,计算得到所有切分可能的 PMI的最小值,即该nＧgram
的 PMI.以“ABC”为例:

PMI(“ABC”)＝minlog p(“ABC”)
p(“A”)p(“BC”),{

log p(“ABC”)
p(“AB”)p(“C”)} (１７)
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３．４．４　键值记忆网络

对一个具体句子来说,N 其实是一个包含了句子中可能

nＧgram的词表,这个词表通过 AV与PMI结合的双标准度量

方式构建.此种方式能够将词汇信息合并到通用序列标注框

架中,并通过键值转化对这种成对的知识进行建模.譬如,句

子“九铁尖沙嘴支线”构建的 N 如下:

{九,铁,尖,沙,嘴,九铁,沙嘴,支线,九铁尖,尖沙嘴,九

铁尖沙嘴}

首先是键映射.记忆网络的键对应 N 中的nＧgram,对句

子的每一个字构建词表 N,记第i个字xi 对应的nＧgram 集

Ki＝{ki,１,ki,２,,ki,mi
}.比如对例句“九铁尖沙嘴支线”中

的第四个字“沙”构建词表,则其内容可表示为 K４＝{沙,沙

嘴,尖沙嘴,九铁尖沙嘴},包含４个nＧgram,mi 为４.“尖沙

嘴”即可表示为k４,３.将这些nＧgram 的向量表示与编码器传

来的hi相乘后做softmax得到概率分布.记ek
i,j是Ki 中ki,j对

应的词向量,概率大小pi,j可描述为:

pi,j＝
exp(hiek

i,j)

∑
mi

j＝１
exp(hiek

i,j)
(１８)

值映射需要将每个ki,j对应映射到一个值,由于每个字在

不同的nＧgram中的位置不同,模型使用BMES４标注,如“沙

嘴”中的“沙”在词首,则对应VB;“尖沙嘴”中的“沙”在词中,

则对应VM .K４＝{沙,沙嘴,尖沙嘴,九铁尖沙嘴}中“沙”字

对应的位置标签依次为S,B,M,M,则V４ ＝{VS,VB,VM ,

VM}.这样,每个Ki 都有对应值集Vi＝{vi,１,vi,２,,vi,mi
}.

将其向量表示ev
i,j与键映射的概率pi,j相乘后累加得到字xi

对应的结果oi,具体如下式所示:

oi＝∑
mi

j＝１
pi,jev

i,j (１９)

之后将oi 与编码器的输出hi 相加后接入一个全连接层

得到键值记忆网络的输出ai,即有:

ai＝WO(hi＋oi) (２０)

３．４．５　解码器

解码器的设计是在 CRF后接一个softmax层来得到所

有可能的标签序列的概率.记Y＝y１y２yn 为对应的标签序

列,为了得到每个位置的最佳标签y∗
i ,需要最大化标签概率,

如式(２１)所示:

s(yi)＝ exp(Wcai＋bc)
∑

yi－１yi
exp(Wcai＋bc)

(２１)

y∗
i ＝argmax

yi∈tag
　s(yi) (２２)

其中,l为标签数,则Wc∈Rl×l和bc∈Rl 为标签转移中可训练

的参数矩阵.tag表示yi 对应的所有可能的标签,大小为l.

３．４．６　切分概率

字标注的各个标签之间存在一定的约束,以 BMES４标

注为例:

(１)S标签后只会出现S,B;

(２)B标签后只会出现M,E;

(３)M 标签后只会出现M,E;

(４)E标签后只会出现S,B.

记Spair为合理的相邻标签组合,则有 Spair＝{SS,SB,

BM,BE,MM,ME,ES,EB}.因此,位置i－１到位置i处的

切分情况可表示如下:

cut＝
０, ifyi－１yi∈Spairandyi－１＝B/M

１, else{ (２３)

其中,０表示不切分,１表示切分,yi 为位置i处对应的标签,

i∈[１,n－１].模型最终将输出每个位置cut＝１对应的切分

概率ci.

４　实验

４．１　实验数据集和预处理

本文的实验部分主要用到了两类中文数据集,分别是分

词基准数据集和法律领域数据集.

(１)中文分词基准数据集:用来训练多标签 TransformerＧ

CRF切分概率的模型.本文使用来自 SIGHAN２００５/２００８

Bakeoff[１６Ｇ１７]的８个 中 文 分 词 基 准 数 据 集,即 AS,CITYU,

MSR,PKU,CKIP,CTB,NCC和SXU.预处理后的训练集细

节如表１所列.其中标星号对应的是繁体中文数据集,需简

化.Sentence列为文本行数;Wordlist(＞１)列是去除单字后

的词表大小,Size列为数据集大小.

表１　预处理后的SIGHAN２００５/２００８Bakeoff训练集细节

Table１　DetailsofSIGHAN２００５/２００８Bakeofftrainingsetafter

preprocessing

Corpus(Train) Sentence Wordlist(＞１) Size/M

Sighan２００５

AS∗ ７０８９５３ １３７３４６ ２５．２０
CITYU∗ ５３０１９ ６６５３９ ６．８１

MSR ８６９１８ ８４４２３ １１．７０
PKU １９０５４ ５２３４２ ５．２５

Sighan２００８

CITYU∗ ３６２２７ ４１２７３ ５．０８
CKIP∗ ９４１６９ ４５４５８ ３．２５
CTB ２３４４４ ４００７６ ３．０６
NCC ３２０９９ ５３６４９ ４．１７
SXU １７１１５ ２９９３２ ２．４７

(２)法律领域数据集:用于无监督方法中生成候选词.本

文爬取了３个主流的中文法律数据库:全国人大数据库、北大

法律信息网和北大法宝.具体内容包括法规、白皮书、法

律新闻、法律释义与问答、实务探讨等.不同网站的文本

格式有所区别,对其进行数据清洗,解决一些无效文本、换

行、重复的问题,汇总整理后最终得到３６０MB的大规模法

律领域数据集,以标题Ｇ文本或问题Ｇ答案的格式统一存储

在csv文件中.

为了训练键值记忆网络切分概率模型,本文挑选了结构

规整、内容合理的小部分内容进行人工标注.将９．９MB的法

律释义书(共６６３６９个文本行)按大小分为１１份,交给１１个

标注者进行标注.对于不确定切分的词,所有标注者一起讨

论决定.由于１１个标注者是分开的,相同的词在不同的文本

中可能对应着不同的切分结果,最终汇总文本时需要进行一

致性校对工作.

４．２　实验结果

４．２．１　基于信息熵和互信息的无监督新词发现

本节给出在大规模法律领域数据集上进行无监督新词发

现的实验结果.首先对文本进行基于nＧgram的分割,将所有
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长度在[２,６]范围内、出现次数不小于１０的文本串作为候选.

设置阈值过滤掉明显不合理的文本串后,综合信息熵和互信

息的值排序输出.本文过滤每个指标下后３０％的候选词,对

PMI来说是３,对BE_min来说是０．８.然后将 PMI和 BE_

min的结果归一化后相加并按序输出,共产生４０５２２个候

选词.

４．２．２　多标签 TransformerＧCRF切分概率模型

本节根据３．３节的内容在中文分词基准数据集上训练一

个多 标 签 TransformerＧCRF 切 分 概 率 模 型.字 向 量 采 用

character．vec１)方法,它考虑了汉字的偏旁部首等构字信息.

Bigram向量采用FastText在维基百科语料上训练的３００维

中文词向量,并用 Aaunak等[１８]提供的降维方式降到１００维.

实验中使用的超参数如表２所列.

表２　超参数设置

Table２　HyperＧparametersettings

HyperＧparameter Value
EmbeddingSized １００
HiddenStateSize ２５６

BatchSize ２５６
DropoutRatio ０．２

Epoch １００

本文在SIGHAN２００５/２００８Bakeoff的各个数据集上加

以分词标准标签联合训练,然后分别对各个数据集采用精准

率(P)、召回率(R)、F１值及ROOV指标进行测试评估,并对比

不同解码器,结果如表３所列.可以看出,CRF解码器在所有

数据集上的表现全面优于Softmax解码器.对于各数据集来

说,MSR上的P,R,F１和Roov指标结果全面优于其他数据集.

表３　TransformerＧSoftmax/CRF模型各数据集实验结果

Table３　ExperimentalresultsofeachdatasetinTransformerＧSoftmax/CRFmodel

Corpus
TransformerＧSoftmax

P R F１ Roov

TransformerＧCRF
P R F１ Roov

AS ９６．４８ ９５．３４ ９５．９１ ６７．４２ ９６．５６ ９５．６２ ９６．０８ ７０．８８
CITYU ９６．７９ ９６．１１ ９６．４５ ８３．０２ ９６．８２ ９６．２１ ９６．５２ ８３．４７
CKIP ９６．７３ ９５．５７ ９６．１５ ７９．００ ９６．６７ ９５．７６ ９６．２１ ７９．７５
CTB ９６．５９ ９６．８４ ９６．７２ ８３．９０ ９６．５７ ９６．８６ ９６．７１ ８４．４２
MSR ９７．６７ ９７．８４ ９７．７６ ７４．３０ ９７．９６ ９７．９７ ９７．９６ ７５．５４
NCC ９５．６４ ９５．７８ ９５．７１ ７５．５３ ９５．６９ ９５．９０ ９５．８０ ７６．２１
PKU ９５．９５ ９６．７５ ９６．３５ ７４．６２ ９５．７５ ９６．７７ ９６．２６ ７５．６８
SXU ９７．１４ ９７．１８ ９７．１６ ８１．０５ ９７．３２ ９７．３２ ９７．３２ ８１．６６
Avg． ９６．６２ ９６．４３ ９６．５２ ７７．３５ ９６．６７ ９６．５５ ９６．６１ ７８．４５

　　对每个候选词,找到原始语料中出现该词的上下文句子.

由于数据集较大,本文只记录随机抽取的１０００个,出现次数

不足１０００的则记录其所有上下文句子.用训练好的 TransＧ

formerＧCRF切分概率模型预测每个句子任意两个字之间的

切分概率.综合考虑表３中各数据集的结果,以及 MSR数据

集保留命名实体构成大量长词的特点,候选词过滤时标签统

一选用‹MSR›.

记候选词与其前、后字的切分概率最小值为外部切分概

率,候选词中每个位置的切分概率的最大值为内部切分概率,

过滤规则定义为:对候选词 w,若存在上下文句子S,w 在S
中的外部切分概率大于a,且内部切分概率不大于b,则保留

该候选词,否则将其作为噪声词串过滤掉.

为了探索合理的a,b,本文对不同阈值进行了对比实验,

如图５所示,图５(a)中b恒定为０．５,保留的候选词数随外部

切分概率阈值的增大而减少,图５(b)中a恒定为０．５,保留的

候选词数随内部切分概率阈值的增大而增加.可以发现,保

留词数对内部阈值的变化更为敏感.因此,实验选取阈值

a＝０．５,以及一个更为宽容的阈值b＝０．８.

　

(a)

　

(b)

图５　不同外部/内部切分概率阈值下保留的候选词数

Fig．５　Numberofreservedcandidateswithdifferentexternal/internalsegmentationprobabilitythresholds

１)https://github．com/hankcs/multiＧcriteriaＧcws/tree/master/data/embedding

　　遵循上述设置,TransformerＧCRF切分概率模型最终保

留了１４１５１个候选词,过滤掉了２６３７１个.表４列出了部分

top输出结果示例,remain列为模型最后保留的词,del列为

过滤掉的词.本文对比了相同语料模型 DＧTopWords[１１]的

抽取结果,如 DＧTopWords列所示.由于候选词是基于nＧ

gram方法得到的,因此我们需要对该词是否为合理词(fW
列),以及在为合理词的前提下是否为法律相关词(fS列),进

行人工判断.从表４中的结果可以看出,模型能对合理词
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进行充分有效的判断,并去除了类似“怂使或促致”“哄抬物

价”“之间的”这种不合理词组,并且模型在整体topK 候选词

的提取效果上优于 DＧTopWords模型.

表４　切分概率模型输出结果示例

Table４　Exampleofoutputsofsegmentationprobabilitymodel

remain fW fS del DＧTopWords fW fS
澳大利亚 １ １ 著作权法 民法典 １ １

能够 １ ０ 怂使或促致 号法律公告 ０ ０
槟榔 １ １ 哄抬物价 根据第 ０ ０
继续 １ ０ 檐篷 释义 １ ０
选择 １ ０ 猥亵儿童罪 作者简介 ０ ０
儿童 １ ０ 碎片化 ii ０ ０
积极 １ ０ 惰性气体系统 规例 １ １

被害人 １ １ 驯养繁殖 iii ０ ０
咳嗽 １ ０ 之间的 本公约 ０ ０
父母 １ ０ 借款人 司法解释 １ １
经济 １ ０ 泡沫灭火 年以下有期徒刑 ０ ０
瑕疵 １ １ 蒸汽容器 视属何情况而定 ０ ０

劳动者 １ １ 诬告陷害 物权法 １ １
宪法 １ １ 吹哨人 即属犯罪 ０ ０
国家 １ １ 医疗机构 CLI １ １
撤销 １ １ 摊还债款 个人信息 １ １

匈牙利 １ １ 进行了 附表 １ １
协议 １ １ 嫖娼的 号第３条修订 ０ ０

墨西哥 １ １ 聊天记录 附注 １ １
债权人 １ １ 绿色原则 民法总则 １ １

４．２．３　键值记忆网络切分概率模型

本节根据３．４节在人工标注的法律释义数据集上训练键

值记忆网络切分概率模型.实验按照测试集行数占整个数据

集行数的０．１来随机分割训练集和测试集.本节采用BERT
编码器[１９]来提取每个输入字符的上下文特征,采用 CRF解

码器来进行切分预测.实验中使用的超参数如表５所列.

表５　超参数设置

Table５　HyperＧparametersettings

HyperＧparameter Value
HiddenStateSize ７６８

HiddenStateLayers １２
BatchSize ２５６

LearningRate １×１０－５

DropoutRatio ０．１
Epoch ３０

BERTＧCRF键值记忆网络切分概率模型在法律释义数

据集上表现优越,精准率(P)、召回率(R)、F１值及ROOV指标

结果分别达到了９８．９８,９８．８０,９８．８９和６８．８６.由于训练集

和测试集是随机划分的,所以ROOV指标的结果随训练集和测

试集的划分不同而具有随机性.为了验证３．４节提出的 AV
与PMI结合的双标准度量方式的有效性,我们采用不同词汇

度量方式进行对比实验,结果如表６所列.可以看出,双指标

度量方式的整体表现普遍优于单指标度量方式,且 AV 与

PMI结合的度量方式在该数据集上表现最优.

表６　不同词汇度量方式的实验结果

Table６　Experimentalresultsondifferentwordhoodmeasures

Measure Threshold P R F１ Roov

AV ２ ９８．９６ ９８．７５ ９８．８５ ６８．６９
PMI ０ ９８．９２ ９８．７８ ９８．８５ ６７．６８
BE ０ ９８．９３ ９８．７７ ９８．８５ ６７．２１

AV&PMI ２&０ ９８．９８ ９８．８０ ９８．８９ ６８．８６
BE&PMI ０&０ ９８．９４ ９８．７９ ９８．８７ ６８．３２

　　此处遵循４．２．２节设定的过滤规则与探索得到的a,b阈

值,用键值记忆网络切分概率模型过滤候选词.模型最终保

留了１４００６个结果,过滤掉了２６５１６个结果.为了定量评

估,我们对过滤前的候选词集和两个切分概率模型输出结果

的top９００是否为法律相关词进行了人工判断,并使用 MAP
指标[１１]量化,结果如表７所列.Model１多标签 TransformerＧ
CRF模型在 Top９００词中法律相关词的 MAP高达５４．００％,

较候选词集提升了２．１５％;Model２键值记忆网络的表现进一

步超过了前者,达到了３．４３％的效果提升,并在除１００之外

的各个截取点上全面优于 DＧTopWords模型.

表７　不同模型的 MAP结果

Table７　MAPresultsofdifferentmodels
(单位:％)

MAP(topK) １００ ３００ ５００ ７００ ９００
候选词集 ３７．０５ ４５．４９ ４８．８４ ５０．４５ ５１．８５
Model１ ３７．２７ ４６．２７ ５０．１６ ５２．０８ ５４．００
Model２ ３７．４４ ４６．６７ ５１．００ ５３．１８ ５５．２８

DＧTopWords ４５．５３ ４６．５０ ４７．５１ ４７．８１ ４８．０４

表８列出了本节输出结果中保留及删除的候选词中,与

４．２．２节模型结果有差异的top５输出.从表中可以看出,本
节的键值记忆网络切分概率模型能有效保留如“著作权法”

“借款人”此类有效词,以及进一步去除如“缔约双方”“珍贵文

物”此类噪声词,得到更精确的结果.

表８　有差异的top５候选词

Table８　Differenttop５candidates

remain del
著作权法 疲劳审讯

哄抬物价 缔约双方

借款人 疫情防控

摊还债款 珍贵文物

行为人 旅游经营者

４．２．４　不同法律领域文本上的新词发现

本节尝试用４．２．１节和４．２．２节的方法,在有着不同侧

重对象和适用范围的法律文本上进行对比实验,如香港法、司

法案例、经济法.不同语料下输出的top１０候选词结果如表９
所列.

表９　香港法、司法案例、经济法语料下的top１０候选词

Table９　Top１０candidatesonHongKonglaw,judicialcasesand

economiclawcorpus

HongKongLaw JudicialCases EconomicLaw
狂犬病 聂树斌 巴塞尔

帕斯卡 吉利德 居住地

兄弟 蜀都实业公司 宏观调控

诽谤 歌力思 教育

噪声 疲劳审讯 死亡

恐怖分子 饲养动物 剩余

玻璃 慈善信托 剥夺

餐厅 溯及力 储蓄

抚恤金 玩忽职守罪 遗嘱

腐蚀 巡回检察 徇私舞弊

从表９可以发现,不同语料的代表词特征明显不同.以

司法案例为例,其输出结果包括一些公司(如蜀都实业公司、

吉利德、歌力思)、人名(如聂树斌)、一些场景情形(如疲劳审

讯、巡回检察),以及一些专有名词(如溯及力、玩忽职守罪).
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实验结果表明,本文方法可以适配任意文本语料,并且在

输出质量和数量上都非常优越.此外,不同语料的叙述侧重

点不同,对应的新词结果也明显不同,通过取top的方式,可

以直观地看出该文本的特点,或选取一定量的代表词进行下

一阶段的任务.

结束语　本文提出了一种基于信息熵Ｇ切分概率模型的

新词发现方法.基于信息熵和互信息的无监督新词发现方法

可以不依靠任何先验知识和人工处理,从一定规模的文本中

自动抽取出数量可观的候选新词.但这种基于文本频率的方

法不可避免地会产生噪声词串,而切分概率模型可以完成噪

声词串的过滤,得到更准确的新词结果.本文针对有无原始

语料相关的标注数据集,通过实验测试了多标签 TransformＧ

erＧCRF切分概率模型和键值记忆网络切分概率模型.实验

结果表明,本文方法可以适配任意文本语料,并且输出在质

量、数量上都很优越的结果,在topK 候选词的提取效果上优

于 DＧTopWords模型.

本文在神经网络训练过程中并未区分合理词与特定领域

词,因此接下来会尝试加入特定领域相关参数或者对特定领

域词进行标注,来进一步提升模型提取新词的性能.
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