
链滴

BosonNLP分词技术解密

　　作者：BosonNLP

原文链接：https://ld246.com/article/1445499320074

来源网站：链滴

许可协议：署名-相同方式共享 4.0 国际 (CC BY-SA 4.0)

https://ld246.com
https://ld246.com/member/BosonNLP
https://ld246.com/article/1445499320074
https://ld246.com
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/


在九月初BosonNLP全面开放了分词和词性标注引擎以后，很多尤其是从事数据处理和自然语言研究
朋友在试用后很好奇，玻森如何能够做到目前的高准确率？希望这篇文章能够帮助大家理解玻森分词
后的实现原理。

众所周知，中文并不像英文那样词与词之间用空格隔开，因此，在一般情况下，中文分词与词性标注
往是中文自然语言处理的第一步。一个好的分词系统是有效进行中文相关数据分析和产品开发的重要
证。

玻森采用的结构化预测模型是传统线性条件随机场（Linear-chain CRF）的一个变种。在过去及几年
分词研究中，虽然以字符为单位进行编码，从而预测分词与词性标注的文献占到了主流。这类模型虽
实现较容易，但比较难捕捉到高阶预测变量之间的关系。比如传统进行词性标注问题上使用Tri-gram
征能够得到较高准确率的结果，但一阶甚至高阶的字符CRF都难以建立这样的关联。所以玻森在字符
码以外加入了词语的信息，使这种高阶作用同样能被捕捉。

分词与词性标注中，新词识别与组合切分歧义是两个核心挑战。玻森在这方面做了不少的优化，包括
特殊字符的处理，对比较有规律的构词方式的特征捕捉等。例如，近些年比较流行采用半监督的方式
通过使用在大规模无标注数据上的统计数据来改善有监督学习中的标注结果，也在我们的分词实现上
所应用。比如通过使用accressory variety作为特征，能够比较有效发现不同领域的新词，提升泛化
力。

我们都知道上下文信息是解决组合切分歧义的重要手段。而作为一个面向实际商用环境的算法，除了
准确率上的要求之外，还需要注意模型算法的时间复杂度需要足够高效。例如，相比于普通的Linear-
hain CRF，Skip-chain CRF因为加入了更多的上下文信息，能够在准确率上达到更好的效果，但因为
它在训练和解码过程，不论是精确算法还是近似算法，都难以达到我们对速度的要求，所以并没有在
们最终实现中采用。一个比较有趣的分词改进是我们捕捉了中文中常见的固定搭配词对信息。譬如，如
“得出某个结论”、 “回答某个提问”等。如果前面出现 “得出” ，后面出现 “结论” ，那么“
出”和“结论”作为一个词语出现的可能性就会很大，与这种相冲突的分词方案的可能性就会很小。
类固定搭配也可以被建模，用于解决部分分词错误的问题。

怎样确定两个词是否是固定的搭配呢？我们通过计算两个词间的归一化逐点互信息(NPMI)来确定两个
的搭配关系。逐点互信息（PMI），经常用在自然语言处理中，用于衡量两个事件的紧密程度。归一
逐点互信息（NPMI）是逐点互信息的归一化形式，将逐点互信息的值归一化到-1到1之间。如果两个
在一定距离范围内共同出现，则认为这两个词共现。筛选出NPMI高的两个词作为固定搭配，然后将
组固定搭配作为一个组合特征添加到分词程序中。如“回答”和“问题”是一组固定的搭配，如果在
注“回答”的时候，就会找后面一段距离范围内是否有“问题”，如果存在那么该特征被激活。

归一化逐点互信息(npmi)的计算公式

逐点互信息(pmi)的计算公式

可以看出，如果我们提取固定搭配不限制距离，会使后面偶然出现某个词的概率增大，降低该统计的
定性。在具体实现中，我们限定了成为固定搭配的词对在原文中的距离必须小于一个常数。具体来看
可以采用倒排索引，通过词找到其所在的位置，进而判断其位置是否在可接受的区间。这个简单的实
有个比较大的问题，即在特定构造的文本中，判断两个词是否为固定搭配有可能需要遍历位置数组，
次查询就有O(n)的时间复杂度了，并且可以使用二分查找进一步降低复杂度为O(logn)。

其实这个词对检索问题有一个更高效的算法实现。我们采用滑动窗口的方法进行统计：在枚举词的同
维护一张词表，保存在当前位置前后一段距离中出现的可能成词的字符序列；当枚举词的位置向后移
时，窗口也随之移动。这样在遍历到 “回答” 的时候，就可以通过查表确定后面是否有 “问题” 了
同样在遇到后面的 “问题” 也可以通过查表确定前面是否有 “回答”。当枚举下一个词的时候，词
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也相应地进行调整。采用哈希表的方式查询词表，这样计算一个固定搭配型时间复杂度就可以是O(1)
。

通过引入上述的上下文的信息，分词与词性标注的准确率有近1%的提升，而对算法的时间复杂度没
改变。我们也在不断迭代升级以保证引擎能够越来越准确，改善其通用性和易用性。今后我们也会在B
sonNLP微信账户更多享我们在自然语言处理方面的经验，欢迎关注！
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