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摘要  在新闻领域标注语料上训练的中文分词系统在跨领域时性能会有明显下降。针对目标领域的大规模

标注语料难以获取的问题, 提出 Active learning 算法与 n-gram 统计特征相结合的领域自适应方法。该方法

通过对目标领域文本与已有标注语料的差异进行统计分析, 选择含有最多未标记过的语言现象的小规模语料

优先进行人工标注, 然后再结合大规模文本中的 n-gram 统计特征训练目标领域的分词系统。采用 CRF 训练

模型, 在 100 万句的科技文献领域上, 验证了所提方法的有效性, 评测数据为人工标注的 300 句科技文献语

料。实验结果显示, 在科技文献测试语料上, 基于 Active learning 训练的分词系统在各项评测指标上均有提

高。 
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Abstract  Chinese word segmentation systems, trained on annotated corpus of newspaper, often obviously 

decrease in performance when faced with a new domain. Since there is no large scale annotated corpus on the 

target domain, statistics based methods could not work well. The authors attack domain adaptation of Chinese word 

segmentation by combining active learning with the statistical features of n-gram. The idea is to select such a small 

amount of data for annotation that the gap from the target domain to the News will be overcome. The word 

segmentation model is trained again by the corpus added with newly annotated data and the statistical features of n-

gram from the raw corpus. The authors use the CRF model for training and a raw corpus of one million sentences 

on patent description to verify the proposed approach. For test data, 300 sentences are randomly selected and 

manually annotated. The experimental results show that the performances of the Chinese word segmentation 

system based on the approach are improved on each evaluation metrics. 
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传统的中文分词方法是基于词典的方法, 主要

有正向最大匹配算法、逆向最大匹配算法、N-最短

路径分词算法等。随着标注语料库的建立和统计机

器学习的发展, 基于统计的中文分词方法成为主流

方法。常用的统计机器方法包括: 基于隐马尔可夫

模 型 (Hidden Markov Model, HMM) 中 文 分 词 方   

法 [1]、基于最大熵模型(Maximum Entropy, ME)的

中文分词方法[2]和基于条件随机场模型(Conditional 

Random Fields, CRF)的中文分词方法 [3–4]等。在基

于字符序列标注的分词方法上, 又有研究人员提出
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结合单词信息的混合模型和解决高复杂度训练的方

法[5–6] 。 

当中文分词任务的领域发生变化时, 未登录词

的比例会上升 , 导致中文分词系统的精度大幅下

降。为了解决分词系统领域自适应的问题, 近些年, 

研究者提出很多方法, 主要有数据加权算法和半监

督学习算法。张梅山等[7]采用领域词典与统计方法

相结合的方法, 分词系统针对不同领域的文本进行

分词时, 通过加载相关领域的词典辅助分词系统进

行分词。但是, 以上这些方法都受到标注语料或特

定词典的限制, 相关资源不易获得。针对这一问题, 

有研究者提出可以通过从大规模生语料中抽取 n-

gram 统计特征的方法 , 改善由于领域变化导致的

分词性能下降问题[8]。但这种方法仅利用计算机的

统计方法, 由于未考虑到领域专有词也具有一定的

中文构词规律 , 造成在一些专有词上分词不准确 , 

影响了分词精度。为了进一步提高领域变化后中文

分词系统的分词精度, 有研究者提出在利用 n-gram

统计特征的基础上 , 增加平行语料语言知识(一般

来讲是中英文平行语料), 通过英文单词的边界辅

助对应的中文字符串划定词语界线[9]。但是, 对于

大多数中文语料来讲, 并不是都有对应的英文译文, 

所以这种方法不适合推广。但它为中文分词提供了

一个新的思路, 可以利用不同资源的叠加来提高分

词精度。在对比前人研究结果的基础上, 我们考虑

利用大规模生语料中的统计特征与少量人工标注相

结合的方法, 以提高中文分词领域自适应能力。 

本文工作围绕中文分词领域自适应的问题, 针

对大规模人工分词标注语料难以获取的现状, 提出

基于 Active learning 的中文分词领域自适应方法。

本文方法通过对目标领域文本与已有标注语料之间

差异性的统计分析, 选出小规模的包含目标领域中

特有语言现象的语句, 进行人工标注; 然后结合大

规模生语料中的 n-gram 统计特征, 调整已有分词

模型的领域适应性 , 从而达到通过标注少量语料 , 

改善分词精度的目的。 

1  Active learning 算法介绍 

Active learning 算法由耶鲁大学 Angluin 教授

提出[10]。它选择部分未标记样例进行标记, 然后把

它们放入之前已有的标记样例集合, 重新训练分类

器, 利用分类器再次选择未标记样例。通过有选择

地扩大有标记样例集合和循环训练, 使得分类器逐

步获得更强的泛化能力。与以往的算法相比, 它具

有模拟人的学习过程的特点 , 因此受到广泛关注 , 

近年来被大量地应用于信息检索和文本分类等自然

语言处理领域, 成为机器学习领域中最重要的方向

之一。 

为了更加直观地展示 Active learning 算法的有

效性和它对分类器训练精度的提高程度, 用一个对

二维空间中的点进行分类的问题 [11]为例来介绍。

假设有一个布满红绿两种共 400 个点的平面, 欲找

到红绿两种点的分界线。已知红绿两种点在坐标

x=0 附近产生分界。分别利用被动学习和主动学习

两种方法, 各自选择和标记 30 个点, 并利用标记的

点找到分界线。用常规的被动学习方法, 随机选择

并标记点, 通常标记的点比较分散, 只有很少的点

分布在 x=0 附近, 很难找到正确的分界线。用这种

方法分类的精度较低, 据统计结果显示, 正 确率只

有 70％。Active learning 方法是通过选择运算, 最

终选择红绿两种点混合分布比较紧密的位置, 也就

是位于 x=0 附近的点进行标记, 这就为找到正确的

分界线提供了有效的信息。利用这种方法训练得到

的分类器精度较高, 正确率可达到 90％。这个例子

充分说明, Active learning 选择的样本点比盲目选择

的样本点更有利于高精度分类器的训练, 在同等的

标注代价下能够得到更多的区分信息, 有利于提高

分类模型的精确度。 

2  基于 Active learning 的中文分词

领域自适应方法 

假设有一个在分词标注语料(原领域)上训练得

到的中文分词模型, 要对一个不同领域(目标领域)

的文本进行分词处理, 为此需要将中文分词模型从

原领域调整到目标领域。 

为了更好地处理领域内专有名词及特殊句式的

分词问题, 本文提出基于 Active learning 的中文分

词领域自适应方法, 借助 Active learning 算法, 选

择目标领域中最具有领域特点的小规模语句进行人

工标注, 再与该领域大规模生语料 n-gram 统计特

征相融合, 从而实现分词精度更高的领域自适应的

中文分词系统。系统的总体框图如图 1 所示, 虚线

框部分表示实现领域自适应的核心部分。 

相对于原领域的词语分布, 目标领域的词语分

布中出现的汉字以及构词模式会有很大差异。如果

将含有差异多的句子筛选出来进行人工标注, 将为 
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图 1  基于 Active learning 中文分词领域自适应的整体框架 
Fig. 1  Framework of domain adaption of Chinese word segmentation based on active learning 

 
分词模型的重新训练优先提供目标领域特有的训练

语料, 使得分词模型可以快速获取目标领域特有的

分词知识, 从而有效提高在目标领域的分词精度。

因此, 如何筛选出含有差异多的句子成为关键。 

为了从大规模目标领域的生语料中抽取在构词

规律和词汇分布上具有目标领域特征的语句进行人

工标注, 本文采用基于 n-gram 加权统计的方法来

计算每个句子相对于原领域在 n-gram 上的分布差

异性, 具体计算如式(1)所示。 
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L 表示原领域的语句集合, U 表示目标领域的语句

集合。 表示句子 S 中的 n-gram 集合。P(x|D, n)

表示语句集合 D 的 n-gram 集合中 x 的概率。wn 表

示调整不同长度的 n-gram 的重要性的权重。本文

使用 N=4 的语言模型。ϕN(S)是对句子 S 的评分。

评分越高, 说明该语句中含有更多的未被原领域覆

盖的字符串, 人工标注后, 可以为分词模型的重新

训练提供目标领域特有的训练语料, 使得分词模型

可以获取目标领域特有的分词知识; 相反地, 评分

越低, 说明该语句的词汇分布与原领域接近, 对这

样语句进行人工标注, 不会对构建目标领域分词模

型提供更多的新增的分词知识。 

利用上述方法对目标领域生语料的所有语句进

行评分计算后, 按评分对语句进行排序。根据在人

工标注上的投入预算或者需要达到的精度要求, 选

择小规模的高位语句, 按照目标领域分词标注标准

进行人工标注。标注好的语料与原领域的标注语料

构成新的训练语料, 然后采用 CRF 模型在新的语

料进行训练, 构建适应目标领域的分词模型。 

3  领域自适应方法在科技领域的应

用 

以科技领域为例, 利用上面提出的方法, 对构

n
sX
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图 2  基于 Active learning 中文分词方法在科技领域上的应用框架 
Fig. 2  Framework of the Chinese word segmentation adapted to the patent description text 

建科技领域上的中文分词自适应系统做详细介绍。 

3.1  科技领域分词系统的建立 
已有的中文分词模型是在宾州中文树库(Penn 

Chinese Treebank, CTB)上训练获得的, 原领域为新

闻领域。目标领域的语料是 NTCIR-10 中的 100 万

句中文科技文献语句。我们从中随机选出一部分语

句作为测试数据。 

为了获取科技领域的分词特征, 一方面利用语

言模型对科技领域生语料的所有语句进行评分排

序, 筛选出一小部分得分高的语句, 依据科技领域

分词标注标准进行人工分词。科技领域分词标注标

准的建立将在第 3.2 节详细介绍。标注结果将加入

新闻领域的标注语料形成新的训练数据。另一方

面, 从科技领域的大规模生语料中抽取 n-gram 统

计特征生成特征文件。然后采用 CRF 模型在这两

方面生成的训练数据和特征文件上进行训练, 得到

适 用 于 科 技 领 域 的 中 文 分 词 模 型 。 基 于 Active 

learning 实现中文分词在科技领域上适应的总体框

图如图 2 所示。 

3.2  科技领域分词标注标准的制定 
“词是什么(词的抽象定义)”, “什么是词(词的具

体界定)”, 这两个基本问题至今没有一个公认的、

具有权威性的定义。同时 , 对于中文“词”的认定 , 

普通人的标准和语言学家的标准在认定上也有比较

大的差异。调查结果表明, 在母语是中文的被测试

者之间, 对中文文本中出现的词语的认同率大约只

有 70%。研究人员邀请 258 名文理科大学生对同一

篇约 300 字的短文进行手工分词, 结果表明, 在其

中的 45 个中文双音节和三音节结构的词语上, 分

词的结果与专家给出的标准分词结果相同的人甚少
[12] 。 1992 年 国家标 准局 颁布了 作为 国家标 准的

《信息处理用现代汉语分词规范》 [13], 其中 , 大部

分是通过举例和定性描述来定义分词规范的。例

如 , 规范 4.2 规定 : “二字或三字词 , 以及结合紧

密、使用稳定的二字或三字词组 , 一律为分词单

位。”但是 , 没有明确定义如何判断“紧密”以及如

何判断“稳定”, 这样的形容在很多规定中都有出

现。这样规定的判断准则极易受到主观因素的影

响 , 造成具体判断非常困难 , 因此 , 建立一个易于

操作、能够保证标注者之间较高一致性的分词标注

标准, 需要解决很多问题。 

目前具有广泛影响的中文分词标注标准中, 有

CTB 的中文分词规范 [14]和北京大学的中文分词规

范[15]。前者是针对新闻领域的分词规范, 后者是面
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表 1  科技领域人工分词标注标准举例 
Table 1  Examples of artificial tagging standards in field of science and technology 

化学名词 药物类名词 +于 +剂 最|更+ 所+ 

丙烯酸 抗\微生物\剂 约\等于 溶剂 最佳 所\谓 

甲基\丙烯酸 抗\寄生虫\剂 基于 抑制\剂 最有用 所\述 

聚\甲基\丙烯酸\甲酯 抗\病毒\剂 由于 药物\制剂 最上\部分 示例\所\示 

高\密度\聚乙烯 抗\糖尿病\剂 不\限于 复合\催化\剂 更适合于  

二酰\亚胺\键 抗\止血\剂 取决于 活性\剂   

枯草杆菌\霉 神经肌肉\阻断\药 滴注于 药剂   

阳\离子  有利于 洗涤\剂   

碳\原子  用于    

否定表示 其他 其他 其他 其他 其他 

并\不 本文 给药\途径 远程控制 抑郁\症 高速空气射流 

而\不\是 制得 温度\传感器 电阻\传感器 侧视\图 重\放 

反\之\亦然 化学式 光学\扫描\设备 熔融\聚合物\树脂 目的\在于 化学式 

 各\个\方面 信息\层 受测\对象 示意\图  

 各式各样 电光\调制器 聚烯烃\聚合物 组合物  

 示例\性     

对一般领域的分词规范, 它们对科技领域的专业词

汇没有十分明确详细的标注标准。科技文本中的词

语和构词的汉字与新闻或一般领域有很大不同。考

虑到这一特点, 本文制定了面向科技领域的中文分

词标注标准, 其中, 一般词汇的分词标准与 CTB 中

文分词规范保持一致。针对专业词语, 我们分析了

CTB 中文分词规范中各种类别的汉字构成词语的

模式, 制定相应的标注标准。以化学、药物的中文

文本为例, 对增添的分词标注规则举例说明, 规则

在表 1 中列出。其中, “+”表示“任何非空汉字字符

串”, “*”表示“任何汉字字符串, 包括空串”, “|”表示

“或者”, “\”表示“词语的边界”。下面对化学类词汇

的标注规则进行解释:  

1) 当遇到“+基*酸*酯”时, 规定切分为“+基\*

酸 \*酯”; 当遇到“+酸*酯”时 , 规定切分为“+酸 \*

酯”;  

2) 当遇到“+菌霉”时 , 如果“+”中是形容词的

时候, 规定切分成“+\菌\霉”, 否则切分为“+菌\霉”;  

3) 当遇到 “+剂 ”时 , 如果 “+”只 是一 个汉字 , 

且“+剂”是出现在新闻领域的词语, 规定“+剂”当作

一个词语来切分 ; 如果“+”是两个或以上的汉字 , 

那么规定切分为“+\剂”。 

3.3  科技领域 n-gram 统计特征 
n-gram 是指文本中连续出现的 n 个连续汉字组

成的串。从形式上看, 词是稳定的字串, 即组成词

的字之间凝固度较高。当训练语料足够丰富时, 词

的出现次数一般高于不成词的 n 元字串。从直观的

角度考虑, 词一般是高频 n 元字串, 但是高频 n 元

字串并非一定是词。例如: “巧克力”在未标注的语

料中出现 m 次, 那么“巧克”出现的次数一定不小于

m, 但“巧克”并不是一个词。一个完整的词单元应

能适应多样的上下文, 如“吃巧克力”、“黑/白巧克

力”、“巧克力糖”、“精致的巧克力键盘”等等, “巧

克力”作为词单元有丰富的上下文 , 而“巧克”在

多数情况下与“力”搭配, 它的下文环境单一。可以

直观地认为成词(包括未登录词)的字串应当同时具

备出现次数多和上下文环境丰富的特点。 

在不同领域的语料中, 字与字连在一起构成词

的情况是不一样的。我们希望通过统计大规模生语

料中 n 元字串的一些特征供统计模型学习, 以达到

分词系统领域自适应的目的。基于词单元在未标注

语料中所体现的特性 , 所采用的统计特征包括 n-

gram 频度特征和 n-gram AV 特征。 

n-gram 频度特征  n-gram 的频度值即 n 元字

串在语料中的出现次数。本文统计了目标领域生语

料中所有 2 元、3 元、4 元和 5 元字串的频度, 其

中频度小于 5 的字串被过滤。由于 n 元字串的频度

值取值范围从 5 到几千甚至几万, 为了避免数据稀
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疏影响 CRF 学习的效果, 本文采用离散化的方法

将 n 元字串的频度归为 3 类: 高频(H)、中频(M)、

低频(L)。n 元字串按照频度值从高到低排序 , 前

5%的 n 元字串归为高频, 表示为 H; 排名低于 5%

但高于 20%的 n 元字串归为中频, 表示为 M, 最后

80%的 n 元字串的频度值归为低频, 用 L 表示。 

字串的特征只有转化为字的特征才能供 CRF

模型学习。在给定句子中的当前汉字产生 n-gram

频度特征时, 依次考察句子中包含当前汉字的所有

候选词。该字在词中的位置信息在前, 频度信息在

后, 用“-”把它们连接起来。最后, 按照当前汉字所

处候选词中的位置从前到后的顺序(即 B, B1, B2, M, 

E 的顺序)把前面记录的信息用“|”连接起来作为当

前汉字最终的 n-gram 频度特征。 

n-gram AV 特征  AV (Accessor Variety)是从

生语料中提取词语判断一个字串是否是词的统计标

准。与 n-gram 频度值不同的是, n-gram AV 值对频

度值进行了筛选。AV 的主要思想是: 若一个字串

在多种语境下出现, 那么该字串成为词的可能性就

高。AV 的定义如下:  

 ( ) min{ ( ), ( )}av avAV s L s R s , (2) 

Lav(s)和 Rav(s)分别表示字串 s 的不同前驱和后继的

数量。 

与 n-gram 频度特征的使用类似, 首先统计目

标领域生语料中的所有 2 元、3 元、4 元和 5 元字

串的 AV 值, 过滤掉 AV 值小于 5 的 n 元字串; 然

后采用与 n-gram 频度值相同的分类标准, 将 n 元

字串按照 AV 值分成 3 个频档: H, M 和 L; 最后将

字串的特征转化为字的特征供 CRF 训练和解码。 

4  实验评测与分析 

为了评测在科技领域上适应的中文分词模型的

性能 , 验证本文方法的有效性 , 我们在 NTCIR-10

的英中科技专利数据上设计了一组实验。通过对大

规模中文语料的分词处理, 从中文分词精度方面进

行评测 , 并分析人工标注数据规模对基于 Active 

learning 的中文分词系统的影响。 

4.1  实验数据 
NTCIR-10 英中科技专利数据包括 100 万句中

文语句, 我们把这个语料作为科技领域的大规模生

语料。为了制作测试集(TS), 随机选出 300 句, 利

用 3.2 节制定的科技领域分词标注标准进行人工分

词标注, 作为原领域的标注语料, 利用新闻领域上

CTB5.0 中的第 1~270 篇、400~931 篇和 1001~1151

篇的标注数据。 

从除去 TS 的语料中, 利用 3.1 节描述的方法

对所有语句计算与原领域的标注语料的差异性, 并

进行评分排序, 选出高位的前 300 个句子(AS), 并

根据第 3.2 节制定的分词标注标准进行人工标注。

为了考察标注语料的规模对分词系统的影响, 按如

下方式构成 4 个标注语料集: 前 50 句记作 AS1, 

前 100 句记作 AS2, 前 200 句记作 AS3, 前 300 句

记作 AS4。 

另外, 为了对比基于 Active learning 的语句筛

选方法, 在除去 TS 与 AS 的语料中, 随机抽取 300

句(RS), 同样地进行人工分词标注 , 并以同样方式

构建 4 个标注语料集, 分别记为 RS1, RS2, RS3 和

RS4。 

4.2  实验设置 
为了验证本文所提方法的有效性, 首先利用基

于 Active learning 方法制作小规模标注语料, 并从

科技领域的大规模生语料中抽取 n-gram 统计特征, 

将科技领域小规模标注语料与抽取的 n-gram 特征

加入原有新闻领域的标注语料, 训练出科技领域上

的中文分词模型; 然后利用该模型在测试集上进行

评测。该系统记为 Our (Active learning + n-gram +

原领域语料)。为了考察目标领域上标注语料的规

模对分词系统的影响, 利用 4 个语料集(AS1, AS2, 

AS3 和 AS4)分别进行模型训练和评测。 

为了考察基于 Active learning 的中文分词系统

的优越性, 进行了与上述相同的实验和评测, 但加

入的小规模标注语料是随机选取的 RS1, RS2, RS3

和 RS4。该系统记为 Baseline (随机+ n-gram +原

领域语料)。 

为了与其他领域自适应方法进行对比, 我们重

现苏晨[9]的方法训练了中文分词模型, 同样利用生

语料的 n-gram 特征和原有新闻领域的标注语料 , 

另外利用 NTCIR 英中专利平行语料中的英文部分

和英中对齐处理抽取新的特征。该系统记为 Su (英

文+ n-gram +原领域语料)。 

为了对比没有进行领域自适应的分词系统, 我

们选取了利用原有新闻领域的标注语料训练的分词

模型 , 该系统记为无领域自适应分词模型(原有新

闻领域), 并进行相同测试集上的实验和评测。 

利用公开的斯坦福中文分词系统在相同的测试

集上进行评测, 该系统记为无领域自适应分词模型
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表 2  不同分词系统的评价结果 
Table 2  Results of different word segmentation systems 

中文分词系统 P R F1 

Our (Active learning + n-gram +原领域语料) 

 50 0.87750 0.89272 0.88504 

100 0.88206 0.89910 0.89050 

200 0.88251 0.90088 0.89160 

300 0.88366 0.90462 0.89402 

Baseline (随机+ n-gram +原领域语料) 

 50 0.87591 0.88831 0.88207 

100 0.87725 0.89066 0.88390 

200 0.87989 0.89441 0.88708 

300 0.88012 0.89620 0.88809 

Su (英文+ n-gram +原领域语料) 0.87975 0.88530 0.88252 

无领域自适应分词系统(原有新闻领域) 0.69731 0.78949 0.74054 

无领域自适应分词系统(斯坦福) 0.86355 0.88482 0.87406 

 

(斯坦福)。 

4.3  结果与分析 
评测实验采用准确率(P)、召回率(R)、综合性

能指标(F1 值)对中文分词系统进行测评。各个系统

的评测结果如表 2 所示。 

通过对比表 2 中的评测结果, 分析得到如下结

论。 

1) 通过对比表中有领域自适应的 3 个分词系

统和无领域自适应的两个分词系统的评测结果, 可

以看出, 有领域自适应的分词系统的各项评测结果

均高于无领域自适应的分词系统, 说明领域自适应

对改进中文分词系统性能的重要性。 

2) 在领域自适应的 3 个分词系统中, 通过对

比加入目标领域的 300 句标注语料的分词系统和未

加入标注语料的 Su 的分词系统的评测结果, 可以

看出, 前者的各项评测结果均高于后者, 说明目标

领域人工标注语料对分词模型领域自适应有重要帮

助, 少量的 300 句语料就有明显效果。 

3) 在加入人工标注的领域自适应的两个分词

系统中, 通过对比利用 Active learning 方法筛选语

料的分词系统和随机筛选语料的分词系统, 可以看

出, 在加入数量相同的标注语料的前提下, 前者的

各项指标的评测结果均高于后者 , 甚至前者添加

100 句标注语料得到的分词系统的评测结果高于后

者添加 300 句标注语料得到的分词系统, 表明本文

提出的基于 Active learning 的中文领域自适应方法

具有明显效果。 

4) 在本文系统(Our)中 , 通过对比在不同规模

的标注语料上的分词模型的评测结果 , 可以看出 , 

随着标注语料的增大, 系统的分词精度一直有所提

升, 300 句的标注语料还未达到饱和状态。我们预

测, 随着经过筛选的标注语料的加入, 系统的性能

还有提升空间。 

5  结语 

本文工作围绕中文分词领域自适应方法的探

索, 针对大规模人工分词训练语料难以获取的问题, 

提出基于 Active learning 的中文分词领域自适应方

法, 并应用于科技领域自适应的任务中, 制定科技

领域的人工标注标准, 进行小规模的人工标注。在

NTCIR-10 的专利数据上, 充分验证了该方法可以

快速获取领域特有的分词知识, 有效提高分词系统

的领域适应性能。 

本文针对中文分词领域自适应的任务, 做出一

些探索, 并取得初步的研究成果。然而, 中文分词

还面临很多问题, 例如在面对不同领域时, 分词粒

度的确定。今后将选取其他代表性的领域, 对中文

分词领域适应方法进行更深入的探索。 
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