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基于最长次长匹配分词的一体化中文词法分析
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摘要:针对当前大多数词法分析系统“流水线”式处理方式存在的不足,提出一种一体化同

步词法分析机制.在最长次长匹配分词的基础上,在切分有向图中增加词性信息和候选未登

录词节点,并拓展隐马尔可夫模型,在切分有向图内同步完成分词、歧义消解、未登录词识别

和词性标注等词法分析任务.实现了分词与词性标注的一体化、未登录词识别与分词的一体

化以及不确定词性未登录词处理的一体化.一体化机制使词法分析中各步骤实现真正意义上

的同步完成,充分利用上下文词法信息提高整体精度并保证了系统的高效性,避免了各步骤

间的冲突.开放测试表明,系统综合测试的F 值为98.03%.
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0 引 言

词是自然语言中有意义并且可以独立使用的

最小单位,词法分析是句法标注、语义标注等语料

库深层加工的基础.大多数自然语言处理系统如

机器翻译、语音合成、信息抽取、文献检索等都以

词为基本的处理单位,正确的词法分析具有十分

重要的意义.汉语中词与词之间没有空格等明显

的分割标记,因此分词和词性标注是汉语词法分

析中必须首先解决的两个重要问题,其中分词又

包括歧义消解、未登录词识别等.
在汉语词法分析领域,研究者们经过了20多

年的努力开发了众多词法分析系统,提出了多种

理论、模型和技术,并在分词算法、歧义消解、词性

标注和未登录词识别等方面取得了很大的进展.
现有的词法分析所用到的方法大体可以分为三大

类:第一类是基于规则的方法,例如各种专家系

统,通过构建语言学知识规则库进行词法分析;第

二类是基于统计的方法,通过对大规模语料库的

机器学习,利用各种数学统计模型进行词法分析,

常用的统计模型有隐马尔可夫模型[1、2]、n元语法

模型、信道-噪声模型、最大熵模型、支持向量机

(SVM)模型、条件随机场(CRF)模型;第三类是

规则与统计结合的方法,在实际应用系统中,往往

采用统计与规则等多种方法相结合,在以规则为

主的系统中采用统计方法来训练规则模型,而在

以统计为主的模型中采用一定的规则来消除歧

义、识别未登录词等.
尽管汉语词法分析的研究已经取得了显著成

果,但是其中存在的问题仍然是制约汉语句法分

析精度提高的主要因素.黄昌宁等对一个实用化

句法分析器(正确率约73%)错误分布进行了统

计,结果如下(按句子):

分词错误40% 词性错误24% 组块12%
 中心词24%

并指出NLP底层工作不扎实造成了 MT性

能低下.只有实现高精度的词法分析,构建于词平

面之上的各种后续语言分析工作才有实际意义.
近来,研究者对一体化词法分析的研究进一步深

入,提出了多种中文一体化词法分析的方法和系



统[2~8],构建了诸如基于 HHMM 的一体化分词

方法[2],其一体化处理流程一般为:首先对句子进

行初步切分和未登录词识别;然后将未登录词视

为普通词,进行进一步分词和词性标注;另外研究

者还提出了考虑词长作为特征,扩展隐马尔可夫

的一体化方法[3];引入词和词性的三元 HMM 模

型的一体化方法[4],基于分治算法的一体化词

法[5]以及利用感知器,通过训练区别统计模型进

行一体化词法分析的方法[6].在当前这些一体化

词法分析系统中,对中文词法分析和词性标注的

一体化处理提出了高效的处理方法,并取得了较

高的精度,但是,在这些一体化方法和系统中,仍
然存在一些需要解决的问题,例如候选路径搜索

空间膨胀问题,未登录词的融合和一体化问题以

及未登录词的词性标注问题.
针对现有词法分析系统存在的问题,本文基

于最长次长匹配分词,提出了一种真正意义上的

一体化同步处理机制,即基于最长次长匹配构建

切分有向图[1],并在切分有向图中加入词性信息,

利用最长次长匹配方法生成候选分词和词性标注

路径时,只保留从某位置开始的最长和次长切分

结果及其相应的词性来构建切分有向图,可以解

决候选搜索路径空间膨胀带来的系统整体效率降

低的问题.为了将未登录词融入一体化处理中,本
文构造未登录词识别自动机,在切分有向图中识

别出所有候选未登录词,加入到切分有向图中,赋
予切分有向图各节点和边相应的代价,最后在包

含未登录词的切分有向图中进行路径选择,得到

切分和标注结果.

1 分词与词性标注一体化统计模型

在文献[4]中,通过引入三元模型并扩展

HMM模型实现了一体化的词法分析.为了一体

化模型能在最长次长匹配建立的切分有向图中实

现,将扩展的 HMM 模型与有向图整合,并融入

未登录词处理,首先对 HMM 模型进行类似的二

元扩展.设句子S 的某个可能分词结果为W =
{w1,w2,…,wn},词wi 的词性为ti,则对W 的词

性标注序列记为T = {t1,t2,…,tn}.取概率最大

的W * 作为最终的分词标注结果,即

W * =argmax
W,T
{P(W,T)} (1)

根据贝叶斯(Bayes)概率论规则,P(W,T)可以

分解为一单词序列和一标注序列的概率,需要将

P(W,T)分别按照单词和词性展开,将展开后的

两式整合,形成分词与词性标注一体化的统计模

型.首先利用贝叶斯公式对 P(W,T)按词性展

开,得到

Wtag =argmax
W
{P(W|T)P(T)} (2)

假设某单词的概率仅受到其词性的约束,而且该

词性的出现概率仅与其前面出现的词性有关系.
利用隐马尔可夫进一步展开式(2),词性概率

P(T)采用二元(bi-gram)模型并取负对数,得到

Wtag =argmin
W

{∑
n

i=1

(-log2p(wi|ti)-

log2p(ti|ti-1))} (3)

式中:p(wi|ti)表示在某词性ti条件下单词wi出

现的概率;p(ti|ti-1)表示在上一个词性ti-1 出现

的前提下,当前词性ti 出现的概率,可以通过对大

规模语料库的统计学习得到.
类似式(2),利用贝叶斯公式对P(W,T)按

词展开,得到P(W,T)的另一个变形:

Wword =argmax
W
{P(T|W)P(W)}

词形概率P(W)采用二元(bi-gram)模型,并取负

对数得到:

Wword =argmin
W

{∑
n

i=1

(-log2p(ti|wi)-

log2p(wi|wi-1))} (4)

其中p(ti|wi)表示某单词wi 被标注成词性ti 的

概率.p(wi|wi-1)表示前一个单词为wi-1的前提

下当前单词wi 出现的概率.式(3)决定了汉字序

列的分词及标注,而在此后增加p(ti|wi)会对先

前的词 性 标 注 增 加 偏 差.所 以 将 式(4)中 的

p(ti|wi)去掉,得到

Wword =argmin
W ∑

n

i=1
{(-log2p(wi|wi-1))} (5)

结合式(3)和(5)得到概率最大的分词结果

 W * =argmin
W

{∑
n

i=1

(-log2p(wi|ti)-

log2p(ti|ti-1))+

αargmin
W ∑

n

i=1

(-log2p(wi|wi-1))}
(6)
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式中α为词典中词的总数及词典中词性总数间的

比值.式(6)为扩展后的 HMM 模型,与传统意义

上的HMM模型相比,扩展后的 HMM模型引入

了词的上下文信息,为了验证增加词上下文信息

的效果,对10000个句子进行了开放测试,实验

结果见表1.

表1 式(3)和(6)计算结果的对比

Tab.1 ComparisonbetweenresultsofEqs.(3)and(6)

计算公式 分词准确率
词性标注准确率

一级 二级

式(3) 0.9642 0.9639 0.9412

式(6) 0.9715 0.9640 0.9432

从表1中可以看出,在式(3)中加入词的上下

文信息后,分词的准确率明显提高,标注准确率也

有相应的提高.

2 未登录词的识别与处理

2.1 未登录词识别与分词一体化

为了解决分词与未登录词识别的矛盾,引入

分词与未登录词识别的一体化同步处理机制.首
先对原始字串进行初步切分,形成初始切分有向

图,根据未登录词识别自动机在初始切分有向图

中识别出所有的候选未登录词及其词性,加入到

初始切分有向图中,让候选未登录词与候选普通

词一起参与有向图中的路径选择,未登录词及其

词性与普通词及词性在路径选择中同步确定.在
初始切分有向图中进行未登录词识别的自动机包

括启动规则、归并规则和终止规则.以地名为例,

构造地名识别下推自动机,设S 为起始符号,LF
为地名前词(性)[9]集,LU 为地名用词(性)[9]集,

LS 为地名特征词[9]集,UN 为未登录单字集(切
分碎片),构造下推自动机:

S→aA,A→bA,A→bd,A→cd,

A→c1c2
其中a∈LF,b∈LU ∪UN,c∈LS,d∉LU ∪
UN ∪LS,c1 ≠c2.

实际上,某种类型的识别自动机是将构造该

类未登录词的人类知识形式化.以“出生在聊城

镇”为例,原始的切分有向图如图1所示.
其中“在”是地名前词(LF),“聊城”和 “聊”

是地名用字(LW),“城”和“镇”是地名特征词

(LS),在对原始切分有向图进行未登录词识别之

后有向图如图2所示.

图1 原始切分有向图

Fig.1 Originalsegmentationdirectedgraph

图2 地名识别后的切分有向图

Fig.2 Segmentationdirectedgraphafterlocationnamerecognition
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遍历初始切分有向图,将识别出的候选未登

录词(聊城镇/ns)加入到初始切分有向图中,将候

选未登录词与候选普通词同等对待,共同参与候

选路径的竞争.
2.2 不确定词性未登录词的一体化识别

传统的词法分析系统一般是对不同词性的未

登录词(人名、地名、机构名等)分别进行识别处

理[10~13],无法解决不同未登录词之间可能出现的

冲突现象.本文引入对不确定词性未登录词进行

同步识别的一体化机制,将不确定词性的未登录

词作为多个候选,均加入到切分有向图中.在识别

候选未登录词的过程中,相同的上下文可能激活

不同的未登录词识别过程,例如“在李华的帮助

下”和“在泰山的东南麓”,其中人名“李华”和地名

“泰山”具有相同的上下文“在…的”,“在”会激活

人名和地名的识别过程.另外,未登录词可能完全

由未登录单字构成,并且前后文没有明显的起指

示作用的特征词,此时未登录词词性无法确定,即
未登录词的词性有多个候选.在上述两种情况下,

均激活不同词性未登录词的一体化识别过程.不
确定词性未登录词的一体化识别过程中的识别下

推自动机描述如下:

设S为起始符号,UF 为未登录词前词[9](所
有类别未登录词的前词)集,UN 为未登录单字

集,则构造下推自动机:

S→aA,A→bA,A→bc
其中a∈UF,b∈UN,c∉UF ∪UN.

3 算法实现

3.1 有向图中的节点、边及路径代价

为便于说明,定义有向图G= <V,E>为切分

所构成的有向图,其中V是有向图中节点的集合,

E 是有向图中边的集合,G 为一个有向无环图.设

G 头节点(起始节点)为vs,尾节点(终止节点)为

ve,头节点vs 和尾节点ve 被作为特殊的词处理,

其中头节点vs对应的词与词性分别为SOS和ss,

尾节点ve对应的词与词性分别为EOS和es.设节

点vi对应的词为wi,对应的词性为ti,则有向图中

的节点vi 的代价为

Cost(vi)=-log2p(wi|ti) (7)

在有 向 图 中,如 果 边e∈ E 对 应 节 点 对

(vi,vj),并且节点vi对应的词与词性分别为wi、

ti,节点vj 对应的词与词性分别为wj、tj,则有向

图中边e的代价为

 Cost(e)=Cost((vi,vj))=
-log2p(tj|ti)-αlog2p(wj|wi)

(8)
在有向图中的节点代价和边代价都确定后,

可利用Dijkstra最小代价路径算法在有向图G中

求出从头节点vs到尾节点ve的最小代价路径.由
前面所得到的节点及边代价公式可以得到有向图

G的最小代价路径minCost((vs,ve))的计算公式

为

minCost((vs,ve))=argmin
G

{∑
n

i=1

(-log2p(ti|

ti-1)-αlog2p(wi|wi-1))+

∑
n

i=1

(-log2p(wi|ti))}
(9)

其中∑
n

i=1

表示的是对某一条路径中所有的节点或

边求和.
3.2 有向图中未登录词节点的代价计算

在切分开放语料时,有向图G 中可能会出现

不同词性的未登录词节点,如人名、地名或机构

名,未登录词的P(W|T)与P(W)无法从训练语

料库中直接获得,相应的有向图G 中的未登录词

节点和边的代价也无法直接求出,为解决这个问

题,引入未登录词的“修正条件概率”的概念来计

算未登录词的P(W|T)和P(W),用地名库中统

计出来的词频Pl(W)代替未登录词的词性条件

概率P(W|T)和P(W).同样以地名为例,来说

明P(W|T)和P(W)的计算.从训练语料库中抽

取出所有地名得到地名库,用不含地名的分词字

典切分得到地名用字(词)库Dl,统计地名切分结

果得到地名用词的单词频度Pd 和双词接续频度

Ps,在切分开放语料时,如果遇到的未登录词W,

W = {w1,w2,…,wn}(wi ∈ Dl), 则 采 用

Pl(W)(W 在Dl中的概率)来代替P(W|T)和

P(W),替换公式为

P(W|T)=λPl(W)=λ(ϕPd(W)+φPs(W))
(10)

P(W)=θPl(W)=θ(ϕPd(W)+φPs(W))
(11)
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其中系数ϕ+φ=1,λ、θ为比例调整系数,θ/λ=
P(T),在系统中取ϕ=0.8,φ=0.2,θ=0.9.式
(10)和(11)中的Pd 和Ps 计算如下:

Pd(W)=
n

∏
n

i=1
Pd(wi)

Ps(W)=
n-1

∏
n-1

i=1
Ps(wi,wi+1);wi∈Dl

由未登录词的修正条件概率式(10)、(11)可以得

到未登录词节点在有向图G中的节点代价及包含

未登录词边的代价

 Cost(vun)=-log2λ(ϕPd(wun)+φPs(wun))

(12)

Cost(eun)=-log2p(tj|ti)-αlog2[θ(ϕPd(wun)+

φPs(wun))] (13)

式(12)、(13)中vun 是有向图中的未登录词节点,

wun 是节点vun 对应的未登录词.

4 实验结果与分析

在实验中采用北大《人民日报》语料库2000
年半年语料,共56.9MB,1000余万字,75×104

词次,将该语料库分成训练语料库(80%)和测试

语料库(20%);并对其中的标注集进行了调整,去
掉一些二级标注,如 wd、wf、wj和 wky等,增加

一系列标注,如ss(句首标点符号)、es(句末标点

符号)、md(数量单位)等,最终生成包含19个大

类(一级标注)、99个小类(二级标注)的词性标注

集.将测试语料库平均分为5组,对以下5种模型

分别进行测试:M 为未加入未登录词识别模块的

模型;Ml为M 中加入地名识别模块的模型;Mn为

M 中加入人名识别模块的模型;Mo 为 M 中加入

机构名识别模块的模型;Mlno 为 M 中加入地名识

别、机构名识别和人名识别模块的模型.得到测试

结果见表2.
为了测试未登录词识别模块性能,在实验中

分别利用SIGHAN2005[14、15]中的北大开式分词

语料与SIGHAN2008[16]中3个简体中文分词开

式语料(SXU、CTB、NCC),对本文中的系统进行

了测试,并将分词结果与用同一语料做开放测试

的系统(选取其中F 值最高者)作了比较,如表3、

4所示,表中Roov是对系统词表以外的词的召回

率,Riv是对系统词表内的词的召回率.

表2 测试结果

Tab.2 Testingresult %

模型
封闭测试 开放测试

P R F P R F

M

Ml

Mn

Mo

Mlno

分词 99.52 99.84 99.68 95.83 96.01 95.91

词性 96.32 - - 95.45 - -

分词 99.34 99.44 99.39 96.14 96.51 96.32

词性 97.02 - - 96.02 - -

分词 99.23 99.51 99.37 96.74 97.03 96.88

词性 96.52 - - 96.12 - -

分词 99.04 99.18 99.11 96.02 96.71 96.36

词性 96.84 - - 96.03 - -

分词 99.14 99.23 99.19 96.94 97.59 97.26

词性 97.96 - - 96.63 - -

综合 97.39 98.01 97.70 96.54 97.10 96.82

注:最后一行综合测试为 Mlno模型下的综合测试,综合测

试时词性只计算一级标注,其他测试中词性标注为二

级

表3 本系统与S19在SIGHAN2005PKU
开放测试语料上的比较

Tab.3 Comparisonbetweensysteminthispaper

andS19inSIGHAN2005PKUopentest

%

PKU Roov Riv R P F

S19 83.8 97.6 96.8 96.9 96.9

本系统 84.3 98.0 97.3 96.4 96.8

表4 SIGHAN2007语料上的测试比较

Tab.4 ComparisononcorpusinSIGHAN2007 %

Roov Riv R P F

CTB

SXU

NCC

No31 90.89 98.05 97.66 97.21 97.43
第一名 96.85 99.28 99.14 99.26 99.20
本系统 87.31 98.65 96.89 97.42 97.15

No31 78.25 98.72 97.68 97.03 97.35
第一名 78.25 98.72 97.68 97.03 97.35
本系统 80.13 97.64 97.01 98.22 97.61

No31 63.37 97.83 96.20 94.96 95.57
第一名 88.93 97.77 97.35 97.79 97.57
本系统 85.43 97.11 97.62 96.48 97.05

从测试结果中可以看出,封闭测试时,加入未

登录词识别模块前后,精确率及召回率变化不大,

说明一体化模型较为稳定.开放测试时,在未加入

未登录词识别模块前,由于未登录词碎片的存在,

精确率较低,并且召回率比精确率高.在加入一种

未登录词识别模块后,精确率和召回率都相应提
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高,其中召回率提高很明显,而精确率比召回率稍

低,主要是因为一种类型的未登录词识别自动机

在识别产生候选未登录词时,将部分并不属于该

类的未登录词也召回,这样就使得精确率受到影

响.加入全部未登录词识别模块后,模型Mlno的测

试结果达到了实用要求.在对未登录词识别的结

果进行错误分析时,发现大多数错误集中在地名

以及机构名的简称上,如“中油”、“上证”等,这是

由于对地名和机构名的简称没有构建专门的识别

自动机,有一部分地名和机构名简称被识别成人

名,下一步将对这些地名和机构名简称进行学习,

构建相应的识别自动机,进一步提高对未登录词

识别的精确率.

5 结 语

本文针对现有词法分析系统所存在的问题,

将分词、歧义消除、词性标注、未登录词识别等词

法分析步骤整合到同一理论框架下,基于最长次

长匹配,并拓展了传统隐马尔可夫模型,实现了同

步完成词法分析的各步骤的一体化词法分析过

程,减少了词法分析各步骤之间可能会出现的冲

突现象.扩展后的隐马尔可夫模型使各种词法信

息在一体化模型中得到充分利用,从整体上提高

了分词和词性标注以及未登录词识别的精度.实

验结果表明,这种一体化模型及其算法是有效的.
在处理未登录词时采用自动机识别候选与隐马尔

可夫模型相结合,保证了系统处理效率.今后将结

合使用其他统计模型,如支持向量机模型、最大熵

模型以及条件随机场模型,以进一步提高整个系

统的词法分析精确率.
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Chineseintegrativelexicalanalysisbasedonmaximummatching

andsecond-maximummatchingsegmentation

SUN Xiao*1,2, HUANG De-gen1

(1.SchoolofComputerScienceandTechnology,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China;

2.SchoolofComputerScienceandEngineering,DalianNationalitiesUniversity,Dalian116600,China)

Abstract:Anintegrativelexicalanalysismechanismisproposedinordertosolvethelimitationof

mostlyexistinglexicalanalysissystemwith″pipelining″mechanism.Basedonmaximummatchingand

second-maximummatching(MMSM)model,inthedirectedgraphbuiltbyMMSMmodel,candidate

words,parts-of-speech(POS)tagsandallthecandidateunknownwordsareaddedandconsidered,

hiddenMarkovmodel(HMM)isextended,soChinesewordsegmentation,ambiguityresolution,

unknownwordrecognitionandPOStaggingaresolvedsynchronously.Theintegrationsofword

segmentationandPOStagging,unknownwordsrecognitionandknownwordsegmentation,uncertain

unknown wordsrecognition arerealized.Allthetasksoflexicalanalysisareaccomplished

synchronously,theconflictsbetweenallthetasksintheChineselexicalanalysisareavoided,andhigh

precisioncanbegained.TheopentestindicatesthattheF-scoreofthesystemis98.03%.

Keywords:Chineselexicalanalysis;integrativemodel;maximum matchingandsecond-maximum

matching;unknownword;segmentationdirectedgraph
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