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HDP与互信息相结合的中文无指导分词

曹自强，李素建

(北京大学计算语言学教育部重点实验室，北京100871)

摘要：该文探讨了无指导条件下的中文分词，这对构建语言无关的健壮分词系统大有裨益。互信息与HDP(Hi-

erarchical Dirichlet Process)是无指导情况下常用的分词模型，该文将两者结合，并改进了采样算法。不考虑标点符

号，在两份大小不同的测试语料上获得的F值为0．693与0．741，相比baseline的HDP分别提升了5．8％和3．9％。

该文还用该模型进行了半指导分词，实验结果比常用的CRF有指导分词提升了2．6％。
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Unsupervised Chinese Word Segmentation Based on HDP and

Mutual Information Getting together

CAO Ziqiang，LI Sujian

(Key Laboratory of Computational Linguistics(Peking University)，Ministry of Education，Beijing 100871，China)

Abstract：This paper explores Chinese word segmentation without training data，which greatly benefits the founda—

tion of language—independent word segmentation system．Mutual information and HDP are both widely used methods

for unsupervised segmentation task．We combine these two models and improve the sampling algorithm．Without re—

gard to punctuations，the F-scores of two test corpus with different sizes are 0．693 and 0．741．Compared to HDP

baseline，the scores rise 5．8％and 3．9％，respectively．Finally，our model is applied to semi—supervised word seg—

mentation．The F-score is 2．6％larger than the common supervised CRF model．

Key words：HDP；mutual information；unsupervised word segmentation

l 引言

分词是中文、日文等没有明确词分隔符的亚洲语

言文本处理的最初环节，效果直接影响后续步骤。当

前绝大多数的分词方法是有指导的。相比无指导方

法，有指导分词往往能取得更高准确率。但是，构建

训练语料的代价非常大，并且对新词的识别没有十分

有效的办法。而无指导分词提供了一种近似语言无

关的分词方法，对一些我们不了解的语言尤为重要。

无指导分词的最初研究主要来自互信息[1]。随

后，其他一些统计量，包括X。值[2]，t一测试差邸]，直

接串频统计[43等，也逐渐被引入。也有学者提出将

这些统计量相结合的方法口]。近期，非参数贝叶斯
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模型在无指导分词中的应用越来越广泛。例如，

Pitman—YorProcess(PYP)[6|，Dirichlet Process

(DP)与HDP[7。8]，Hierarchical PYP(HPYP)[93，Hi—

erarchical HPYP(HHPYP)[1叩等等。

基于统计量和基于贝叶斯模型的分词方法有其

各自的优缺点，如表1所示。

表I两种无指导分词方法各自的特点

方法 优点 缺点

通过阈值调节，容易
统计量 实现简单；切分速度快

过拟合

贝叶斯 模型完备；全局最优切分，
速度慢

模型 通用性好；可结合训练集。

针对两者优缺点间的互补性，本文将这两种方

法结合。HDP的先验设定是个重要问题，会直接影

响到后续实验的速度和性能，而统计量互信息是通

过概率表示的，对语言现象给出了较好的描述，因此

本文提出互信息与HDP相结合的分词方法，用互

信息表示HDP的先验。同时，本文改进了HDP的

采样过程，使其能够处理文献[8]中容易出现的多错

误长字符串问题。最后，利用本模型可以结合已标

注语料的特点，进行了半指导分词实验。

本文其他章节的内容组织结构如下：第2节简

单介绍了互信息和HDP的相关知识；第3节详述

了HDP与互信息的结合方法，并对采样过程进行

了改进；第4节是实验部分，包括改进前后的无指导

分词和改进后的半指导分词；第5节是对全文的总

结及进一步工作。

2背景知识介绍

2．1互信息简介

互信息可以衡量两个对象的结合能力。假设给

定两个对象X，Y，它们之间的互信息定义如式(1)

所示。

“匕，了)_log揣(1)
mi(x，y)越大，X，Y就越倾向于以一个整体的

形式出现。

应用于分词过程，文献[1]中z，Y代表任意相

邻的两个字符。通过设定阈值就能决定两者间是否

需要切分。为了与HDP相结合，本文将z，Y扩展

为任意两个相邻字符串。

2。2 HDP简介

对于无监督参数模型，类的总数确定往往是一

项很艰巨的挑战，极易造成过拟合或欠拟合。而

HDP是一种非参数贝叶斯模型。其参数数目随样

本数的增加而自适应，因此用于聚类过程，不需要事

先指定好类的总数。

2．2．1 DP模型

在介绍DP之前，必须先了解Dirichlet分布。

Dirichlet分布是一种分布之上的分布，即给定K种

可能的离散事件，对应度量参数为i的情况下求后

验分布为万的概率，如式(2)所示。

p蓐R)全旦II#堇=1趋P(ak)卉k=。辨 (2)

回到DP，我们定义：在一个划分成K部分，每

一部分T：拥有先验概率H(T，)的空间@中，如果

一随机过程G的概率分布满足：(G(兀)，G(瓦)，⋯，

G(丁K))～Dir(口H(T1)，aH(Tz)，⋯，aH(TK))，则

称G满足DP过程。可以证明，对于给定的口，H，符

合条件的G是唯一的，记为G～DP(a，H)，其中的口

是集中参数，其大小反映了G与先验分布H的相似

程度。

DP最重要的应用是分类，对G～DH(口，H)，在

给定N个样本口。～G的情况下，G的后验概率的期

望如式(3)所示。

E(G∽l‰，H)一生堕竖篙盟型(3)
如果d一0，等式就变为最大似然估计。因此，

DP很大程度上可以理解为数据平滑[9]。

应用于分词过程，DP可以视为一元模型——

文本中一个词产生的概率只和它自身的性质有关，

与其所处的上下文环境无关。即式(4)：

p1(硼i：吖。，⋯，。K㈤一生半掣(4)
p(wi+text)≈P1(叫，1^)

其中P。(硼。)表示由字符串c。cz，⋯，cK组成词

硼；的先验概率，P。为一元模型对应后验概率，h代

表当前切分状况，t。表示切分出词7．u：的数目，t表

示总词数，口。为集中参数。

2．2．2 HDP模型

HDP是对DP的改进，它包含多层DP，前一层

DP的结果作为后一层DP的先验。

应用于分词过程，两层HDP可以被视为二元

模型，它考虑了前一个词的影响，具体概率计算公式
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“训D=譬瓮型 =尚垂(1咄讹) (8)

以训⋯，=堕譬鲁业㈤ I—ll表祟煮P瑟鬈嚣簇4zl：妻裟咒‰，十口l 衣不J'L“J衣不母，I、予付 义侣中出现列慨平o

p(w。f text)≈P2(叫；J训H，|11) 类似的，对于W1WR是否需要合并为W4，我们

其中Pz为二元模型对应后验概率，72叶。代表以 也有两个假设Hs，Ht，如式(9)、式(10)所示。 ／

训㈩开头的二元组数目，行<斗一。>代表二元组
H。(例z铆R h)

<硼H，硼。>的数目，口，为第二层DP参数的集中 2户(锄1 1wL)Xp(wR 1w·)Xp(wRR I仞R) (9)

参数。H4(伽4Ih)2p(w4 1wL)Xp(w艘1wR)(10)

2．2．3基于Gms s=竖璧烹量鬈⋯⋯然后等盖震篡耋嚣雾裂主笔衽呈耋芸筹，。
Gibbs Sampling是蒙特卡洛方法。对应于分词 ⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯～⋯⋯⋯⋯⋯⋯一

任务，文献[8]孥皆的Gibbs sar=?1in苎具体步骤为： 3 模型改进

所需的各二元组数目’
3．1 结合互信息的先验

2。对语料中的每一句重新进行切分。先扣除

这一句本来切分的二元组数目，再考虑每个位置是 式(8)给出的先验保证了高频词的具有较高的

切分还是合并。
成词概率，但是带来了两个问题。

垂。黧黧他WLW，lWR翟擞黧中不竞有蒜嚣喜篙罢器翟镒篙装妻需要，虑的相，部乡。对于m是否需手分割成毗、篆，Z哥谳苗I；赫。·蔷姜。j_。；妄《：磊
∞s，我们有两个假设H，，H2，如式(6)、式(7)所示。 家”。但按照式(9)，送统计了tt爱家”、“家爱”、··家

H1(叫，I^) 我”、“我我，，这些不可能出现的bigr锄的概率。特别
2p(w·1 wL)×p(WR W，) (6) 是“我我，，计算出的概率还是最大的。这显然不合理。

H2(w2w。l^) 2．本先验并不能提供是否需要划分和在什么

=夕(硼z Wc)×p(ws f叫z)×p(WR W。)(7) 位置切分的依据。仅考虑先验，我们有词W需要切

式中每个条件概率都通过式(5)求得。其中，字 分为W。，W。的概率IZ是一个固定值，和划分位置无

符串C。C2，．一，cK成词W的先验概率如式(8)所示。 关。大大弱化了先验的作用，如式(11)所示。
‘

生!!型三!!垒!：：：：丛!

一
尚H(1一刖如t)

(尚H(1一刖如t))×(尚；甄，(1一刖如t))
：塑 (11)

P 8

利用互信息的思想，本文直接计算字符串出现的 同时，本文还考虑了汉语中的词长分布特性。

概率表示该字符串成词的先验概率如式(12)所示。 长度为1或2的词远多于其他，因此在先验中引入

p。(硼一c，f：，⋯，cx)一鍪号争掣(12) 一个词长概率分布p(1e咒gth5硼·zP咒gth)。为简单

则W是否要切分成w·，Wz的先验决策就取决 终的先验概率计算公式如式(14)所示。

于比例如式(13)所示。P。(硼一c，c。，⋯，fK)

瓦百嚣粝一2缸、。≯q3’ 一象乞矧×Possion(K，A)(14)
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3．2采样的改进

文献[8]的采样过程中仅考虑当前切分的字符

串W。是否需要二分为砌。、W。，这是带有缺陷的。

例如，W。=“学习和掌握”，是由3个词组成，不论如

何二分，W：、W。，中最多有一个划分正确。不妨令

W。=“学习”、W。=“和掌握”。由于切分有误的词汇

在语料中一般很少出现，我们有：

p(w1 lWL)，p(wR lWl)，p(w3 lW2)，p(wR IW3)≈o

0《多(硼2{WL)<1

计算(6)(7)两式之比：

H1(叫1 l矗)
H2(叫2W3 I忍)

一p(w1 WL)X p(wR W1)

p(wz WL)X p(w3 I训2)X p(wn 1硼3)

】

≈页i可可
即不切分的概率反而高于要切分，即使w2是正确的。

经过实验统计，绝大多数的错误就来源此类需

要三分的问题。本文决定在二分完毕后，再对每个

词长超过一定阈值(设为3)且H，接近0的W，考

察是否需要三分为W：、W。、W。。即新假设如式(15)

所示。

H5(协2W3W4 h)

一p(w2 WL)×p(w3 W2)

X p(w4 W3)X p(wR W4) (15)

为了计算快捷，仅将最大的H。与H，比较，衡

量是否需要三分。

4实验部分

本文准备了两份语料——A：2000年12月《人

民日报》部分(总词数：88 435)；B：1998年1月《人

民日报》(以A为参照，已登录词数：785 056，未登

录词数：163 387)。A和B的分词效果差异用于衡

量文本大小对元指导分词的影响。A还在半指导

分词实验中作为已标注训练集。

在4．1节中进行了3种实验：

一、进行文献[8]的HDP无指导分词作为

baseline；

二、进行3．1和3．2节的改进后的HDP无指导

分词；

三、改进后的HDP半指导分词，并与常用有指

导分词对比。

实验三的有指导分词基于开源工具CRF++，

并直接使用工具包内示例的分词模板。

由于标点符号必然需要切分，并且可以轻易识

别，本文决定在评价时删除标点。用准确率、召回率

和F值衡量分词效果，计算公式分别如下。

准确率一毳勰豁
召同蜜一垂塑坌迥望塑口“平

答案分词总数F值一罐瓣鬻
实验结果表明经过改进后的HDP无指导分词在

执行时间以及F值上相比原方法均有明显改善。加入

较小训练语料后对已登录词的识别还有很大提升。

4．1 实验

4．1．1原方法

分别对语料A、B进行文献E8]的HDP分词。

实验结果如表2所示。

表2原方法Gibbs Sampling收敛结果表

收敛迭 迭代速度 总耗时
语料 准确率 召回率 F值

代次数 ／s·轮_1 ／h

A 5 000 0．8 1．1 0．615 0．701 0．655

B 12 000 9．2 30．7 0．709 O．717 0．713

语料B收敛总耗时超过30h，说明本Gibbs

Sampling的自相关作用(autocorrelation)很大，并

不是一种高效的算法。

4．1．2 改进后的无指导和半指导方法

进行3．1和3．2节的改进后的实验结果如表3

所示。其中“A+B”代表以A为已标注语料对B进

行的半指导分词，用于同无指导分词对比。

表3 改进方法Gibbs Sampling收敛结果表

收敛迭 迭代速度 总耗时
语料 准确率 召回率 F值

代次数 ／s·轮_1 ／h

A 1 000 1．O O．3 0．663 O．726 0．693

B 3 000 12．3 10．3 0．740 0．742 0．741

A+B 3 000 12．3 10．3 O．808 O．810 0．809

可见，通过改进，分词的F值和切分速度均有

明显改进。语料B收敛总耗时10h，仅为原来三分

之一。加入较小的已标注语料后，总体分词效果还

有较大提升。

用A作为训练语料，对B测试的CRF分词结

万方数据
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果如表4所示。

表4 CRF有指导分词结果表

训练耗时 测试耗时
准确率 召回率 F值

／mln ／mln

12 1 0．779 0．788 0．783

同半指导的HDP不同，CRF的时间主要消耗

在训练模型上，在测试时不需要自举迭代。由于本

实验训练语料规模远小于测试语料，因而CRF的耗

时自然远小于HDP。但也正因为训练语料的不足，

纯有指导分词又无法利用测试语料的信息，CRF分

词结果不如HDP。

分析半指导分词的数据，结果如表5所示。

表5半指导分词结果分析表

已登录 未登录 已登录 未登录
类别

词数 词数 正确数 正确数

标准答案 785 056 162 818 | f

无指导结果 713 812 236 282 620 274 83 087

半指导结果 779 627 170 249 685 791 8l 949

从表中可知，虽然A的语料规模不到B的

10％，但B相对于A的未登录词仅有17％，说明两

个文档相似程度很高，半指导方法的优越性并未很

好体现。从无指导结果看，这些已登录词大部分也

是高频词，能够被正确识别。对比无指导和半指导

结果。我们发现：已登录词数之差≈已登录正确数

之差。F值的差别就体现在这6．6万个被正确识别

切分的已登录词。数据显示半指导分词对未登录词

的切分改进效果有限。

对半指导分词，暑}耋黍器慧可以衡量歧义切
分能力。

4．2误差分析

实验求得的无指导分词F值0．741与半指导

分词F值0．809均不是特别高。造成误差的可能

原因有以下三点。

(1)分词的规则。人工分词的结果和机器分词

的结果有一些内在的不同。人往往会考虑词性的区

分，例如，“了的”必然不会划分成一个词。而机器只

看统计结果，由于“了的”往往共同出现，因此易认为

是一个词。这类情况普遍存在，例如，人名。标准答

案中人名姓和名是分开的但对机器而言常见人名被

分成一个词的概率很高。

(2)长词的切分错误。式(14)的词长先验分布

和式(15)的三分假设都基于“汉语倾向于生成长度

为1或2的词”该假设。从实际统计看，该假设是合

理的。不考虑标点，两者之和能占总词数的90％。

但这两点必然造成分词程序输出长词的概率大大降

低。语料B标准答案、无指导分词、半指导分词的

具体词长分布情况如图1所示。

●●●
■：-．。HI∞ }-#o_^ v*{-’ ¨ ：． 10 ' ：I， ■．t。≯‘●二§ #⋯-H t’II一：1 lt ：1 1二 ：‘。 t1●，#4■^-⋯川#h §!}I c‘ ‘{ l‘ ，j：

图1语料B的词长分布图。左：标准答案 中：无指导右：半指导

从图1可以看出，由于3．2节设阈值为3，采样

过程中长度大于3的词基本完全被切分为较短的

词。虽然有利于整体F值的提升，但长词错误率增

大了不少。可能需要更加合理的权衡方法。

(3)低频词。由于本实验是无监督的，字串的

切分与否完全取决于两种状态的出现概率比。但低

频词成为一个词的概率很低，因此会倾向于划分成

单字。语料A的分词结果，一元词比例比答案多了

12％，二元词比例比答案少了11％。可以看到由于

A的语料规模远小于B，其中的低频词比例要高得

多。相当部分的二元词被错误切分成一元词，影响

了准确率。因此，要使无指导分词准确，语料规模必

须足够大。

5结论与进一步工作

本文提出了HDP与互信息相结合的分词方

法，并改进了采样算法。实验表明：本方法的切分

速度、切分准确率同baseline的HDP相比均有较大

(下转第44页)
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改进。加入较小的训练语料后，总体F值还有较大
r^]

提升。 L，j

我们的下一步工作是引入演化的HDP模

型Dlqz]，同时实现不同日期不同领域文本的新词、领

域词与新搭配发现。
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