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面向汉语建模的自适应词表生成算法

肖镜辉 1 刘秉权 1 王晓龙 1

摘 要 词表的质量直接影响汉语语言模型的性能, 而当前汉语词典编撰工作同语言建模工作相脱离, 一方面使得现有的汉

语语言模型受词表规模所限, 性能不能发挥到最优, 另一方面因为缺乏专业领域的词表, 难以建立面向特定领域的语言模型.

本文旨在通过建立优化词表的方式来提高现有汉语语言模型的性能, 并使其自动适应训练语料的领域. 本文首先将词表自动

生成工作同汉语语言建模工作相结合, 构建一体化迭代算法框架, 在自动生成优化词表的同时能够获得高性能的汉语语言模

型. 在该框架下, 本文提出汉字构词强度的概念来描述汉语的词法信息, 并将其作为词法特征与统计特征相结合, 构造一种基

于多特征的汉语词表自动生成算法. 最后, 本文提出两种启发式方法, 自动根据训练语料的特点调整系统中的各项参数, 使系

统能够自动适应训练语料的领域. 实验表明, 本文的方法能够在生成高质量词表的同时获得高性能的语言模型, 并且能够有效

自动适应训练语料的领域.
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A Self-adaptive Lexicon Construction Algorithm for Chinese Language Modeling

XIAO Jing-Hui1 LIU Bing-Quan1 WANG Xiao-Long1

Abstract The lexicon quality affects the performance of Chinese language model directly. However, the lexicon compi-

lation is separated from Chinese language modeling, resulting in two severe problems: firstly, the current language models

can not achieve the optimal performance due to the limitation of lexicon scale; secondly, it is hard to apply the current

language models to special areas due to the absence of lexicon. This paper aims to improve the performance of Chinese

language model by constructing optimal lexicon. Meanwhile, it can self-adapt the area of training corpus automatically.

Firstly, this paper combines the lexicon compilation with Chinese language modeling and proposes an iterative algorithm

framework. Under this framework, it proposes the concept of character lexical significance (CLS) to describe Chinese

lexical principle. Together with the statistical features, a multi-feature based algorithm is proposed for Chinese lexicon

construction. Finally, it proposes two heuristic rules to adjust the parameters so as to self-adapt the area of training

corpus. From the experimental results, it is found that the system can obtain the optimal Chinese lexicon as well as the

high-performance Chinese language model. Moreover, the proposed techniques can self-adapt the area of training corpus

successfully.

Key words Chinese lexicon construction, language modeling, Chinese lexicon significance, self-adaptive

在中文信息处理领域, 汉语语言模型发挥了重
要作用, 已经被广泛地应用在汉语语音识别[1]、光学

字符识别[2]、联机手写体汉字识别[3]、机器翻译[4]、

中文智能输入[5] 等众多应用领域当中. 词表是汉语
语言建模工作的基本资源, 词表的质量直接影响汉
语语言模型的性能: 高质量的词表能够有效地覆盖
目标领域的词汇, 全面地反映目标领域的知识, 在其
基础上可以获得高性能的汉语语言模型; 而劣质词
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表包含过多的噪声信息, 难以在其上建立高性能的
语言模型.
当前用于汉语语言建模的词表主要来自两个方

面: 一方面来自于各种语言学资源, 如: 北大词表[6]、

同义词词林[7]、Hownet[8] 等; 另一方面则是根据具
体的应用领域手工构建的词表. 然而, 语言学资源在
构建时, 通常同时兼顾多种中文信息处理任务, 在词
条的选择上没有针对汉语建模任务进行优化, 因而
在其基础上建立的语言模型的性能受词表规模所限,
并不是最优的; 而且, 语言学资源中收录的绝大部分
是通用领域的词汇, 专业领域的词汇很少, 无法利用
它们有效地建立面向特定领域的汉语语言模型. 而
手工构建词表的方法, 不仅费时费力, 而且可移植性
差, 当应用领域改变时, 往往需要重新构建词表.
本文旨在根据具体的应用领域为汉语语言模型

自动构建优化词表, 并通过词表的优化来提高现有
语言模型的性能. 首先, 本文将词表自动生成工作同
汉语语言建模工作相结合, 提出一种词表生成同语
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言建模相结合的一体化迭代算法框架, 在自动生成
词表的同时能够建立高性能的汉语语言模型. 然后,
在该框架下, 本文提出汉字构词强度的概念来描述
汉语词法知识, 并将其作为汉字的构词特征, 与汉字
的统计特征相结合, 构建了一种基于多特征的汉语
词表自动生成算法. 最后, 本文提出两种启发式方法
自动调整系统中的各项参数, 使系统能够自动适应
训练语料的领域, 从而具有较强的自适应性.
本文后续内容按照如下方式进行组织: 第 1 节

介绍相关领域的研究工作; 第 2 节介绍词表生成同
汉语语言建模相结合的一体化迭代算法框架; 第 3
节介绍在该框架下的具体工作, 包括基于多特征的
词表自动生成算法和基于启发式的系统参数调整方

法; 第 4 节给出实验和讨论; 第 5 节为本文的结论.

1 相关领域研究工作

Yang[9] 提出通过扩充词表的方法来提高语言

模型的性能. Yang在其研究中完全从统计角度出发,
认为在语料库中出现的任意汉字组合都可以作为词

表中的词, 词语抽取的唯一目的是为了提高语言模
型的性能. 然而, Yang 的工作没有考虑汉语的构词
规律和词语的语义属性, 将很多噪声信息引入到词
表当中, 虽然在一定程度上提高了语言模型的性能,
但却严重降低了当前词表的质量. 本文提出汉字构
词强度的概念描述汉字的构词信息, 并作为词法特
征用于词表自动生成算法中, 能够同时得到高质量
的词表和优化的语言模型. 高剑锋[10−11] 将词表优

化工作同语言模型的性能相联系, 提出一种迭代的
方法自动从语料中抽取新词、优化词表. 然而, 高剑
锋采用人工方法调整系统参数, 不仅费时费力, 而且
很难移植到新的领域. 本文提出启发式方法自动调
整系统参数, 使系统具有自适应性和可移植性.
聂建云[12] 提出汉字构词力的概念来描述汉字

的组词能力, 付国宏[13] 把构词力应用到汉语未登录

词识别当中. 本文提出的汉字构词强度与构词力相
比有两点重要的区别: 首先, 定义的方式不同. 构词
力是根据汉字在训练语料中的字频和词频信息定义

的, 反映的是语料的信息; 而本文提出的汉字构词强
度是根据现有的词典资源统计的, 反映的是汉语的
构词信息. 其次, 应用的方式不同. 在计算若干个汉
字的组词概率时, 付国宏的方法是计算每个汉字构
词力的乘积,这种方法具有潜在的 “短词优先”原则,
从而容易忽略合理的长词. 本文采用各个汉字构词
强度的几何平均值, 能够避免上述问题.

2 一体化迭代算法框架

当前, 汉语词典编纂工作同语言建模工作相脱
离, 使得在现有汉语词表上建立的语言模型, 其性能

受到词表规模和领域所限, 不能得到最优化. 本文面
向汉语语言建模这一特定任务, 根据训练语料的特
点, 自动构建适合汉语建模的词表, 从而在其基础上
获得高性能的汉语语言模型. 首先, 本文将词表自动
生成工作同汉语建模工作相结合, 提出一种一体化
的迭代算法框架, 使得在生成优化词表的同时能够
获得优化的语言模型. 该框架如图 1 所示.

图 1 词表自动生成同语言建模相结合的

一体化迭代算法框架

Fig. 1 The unified framework combining lexicon

construction and language modeling

该一体化迭代算法框架包含了三个主要模块:
汉语建模模块、词表自动生成模块和系统自适应模

块. 汉语建模模块的主要任务是在当前优化词表的
基础上建立汉语语言模型, 其中又细分为训练语料
分词、语言建模和模型评价 (用迷惑度评价) 三个具
体的步骤. 鉴于分词和语言建模领域已经有成熟的
技术和方法, 该模块可以根据实际需求采用不同的
分词算法和语言建模技术. 词表自动生成模块的主
要任务是根据汉语建模模块得到的统计信息, 分别
提取汉字串的统计特征和词法特征, 并利用这些特
征在候选词空间中对候选词条进行筛选, 将筛选的
结果作为新一次迭代的优化词表. 系统自适应模块
利用前面两个模块产生的统计信息, 根据启发式规
则自动调整系统中的各项参数, 使其更加符合训练
语料的特点, 从而使系统能够自动适应训练语料的
领域.
具体地说, 该一体化迭代算法框架包含了以下

几个步骤:
1) 选择初始词表. 如果目标领域的某些词汇已

知, 则可以作为先验知识加入到初始词表中; 否则,
可以仅仅选用常用汉字作为初始词表, 由系统自动
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生成优化词表.
2)在当前优化词表的基础上, 根据实际需求, 选

择合适的分词算法对训练语料进行分词.
3) 根据分词结果, 选择合适的语言建模技术建

立汉语语言模型.
4) 计算语言模型的迷惑度, 评价语言模型的性

能. 同上次迭代相比, 如果迷惑度变化不大, 说明词
表的调整对当前语言模型的性能已经影响不大, 则
跳出迭代并输出优化词表和当前优化的语言模型;
否则, 说明仍然可以通过词表的优化来提高当前语
言模型的性能, 则继续迭代.

5) 根据语言建模时得到的统计信息构建统计
量, 作为统计特征在候选词空间中对候选词条进行
过滤.

6) 根据词法特征对候选词空间作进一步过滤,
并将过滤结果作为下一次迭代的优化词表.

7) 根据启发式规则修改系统中的各项参数, 并
转到 2).

3 自适应的词表生成方法

本节将详细介绍一体化迭代算法框架中的三个

主要模块. 鉴于分词和语言建模领域都有成熟的技
术和方法, 而且如上文所述, 在一体化迭代算法框架
中可以根据实际需求采用不同的分词和语言建模技

术, 因此本文不对语言建模模块作介绍.

3.1 基于多特征的词表自动生成方法

前人在工作中通常根据各种统计特征来进行词

条抽取[9−14]. 然而, 统计特征仅仅反映汉字串在语
料库中的概率分布情况, 无法从汉语构词的角度来
描述汉字本身的组词能力. 仅使用统计特征的词语
抽取算法, 往往抽取出很多在统计意义上稳定出现,
但不符合词法、语义规律的词条. 例如, 当处理新闻
领域语料时, “本报记者李” 通常作为一个词条被算
法自动抽取出来. 这是因为 “本报记者” 在新闻语料
中非常频繁地出现, 而 “李” 是人名常见姓, 李姓记
者很多, “本报记者李” 在概率分布意义上是一个稳
定出现的汉字串, 因此被算法自动抽取出来. 但是,
该汉字串显然不符合汉语的构词规则, 也不具有完
整的语义属性, 通常不能够认为是一个汉语词条. 综
上所述, 仅采用统计特征的算法在词表生成过程中
会产生很多噪声信息, 不能够得到高质量的汉语词
表. 本文提出汉字构词强度的概念作为汉字的词法
特征, 与统计特征相结合, 共同抽取汉语词条. 下面
分别对这两类特征作详细介绍.
3.1.1 汉字串统计特征

汉字串的统计特征反映了汉字串在语料中的概

率分布情况, 本文构造了两种统计特征, 分别是汉字

串的相对频率 (Relevent frequence, RF) 和汉字串
之间的互信息 (Mutual information, MI).
对于一串汉字 s = c1c2 · · · cn, 其 RF 定义为

RF(s) =
C(s)
CTotal

(1)

其中, C(s) 是汉字串 s 在训练语料中出现的次数,
CTotal 是训练语料的总词次. 将 RF 作为统计特征
可以使算法过滤一些低频的候选汉字串, 从而提高
算法的执行效率.

MI 是信息论中的概念, 用来衡量两个概率分布
共同包含的信息量的大小. 在自然语言处理领域中,
MI 通常被用来判断两个语言单位具有搭配关系的
可能性. MI 越大, 语言单位之间越可能具有搭配关
系: 在词表自动生成任务中, 则表示两个汉字串越有
可能组合成一个词; 反之, 表明语言单位之间越不可
能具有搭配关系, 两个汉字串也越不可能组成词. 形
式化地说, 对于两个汉字串 s1和 s2, 它们之间的MI
定义如下

MI (s1, s2) = log
p (s1, s2)

p (s1)× p (s2)
(2)

其中, p(s1) 和 p(s2) 分别是汉字串 s1 和 s2 在训练

语料中出现的概率, p(s1, s2)是 s1 和 s2 的联合分布

概率. 在词表自动生成过程中, 算法分别计算每两个
汉字串之间的 MI, 只有 MI 大于某个阈值, 这两个
汉字串才被认为有可能组合成词, 其组合被收录到
当前优化词表中.

3.1.2 汉字构词特征

本文提出汉字构词强度的概念作为汉字的构词

特征. 汉字构词强度是描述一个汉字组成词语的能
力的通用性度量, 是汉语词法信息的量化表示, 反映
了汉语构词法的一般性规律. 采用汉字构词强度, 能
够从汉语构词法的角度过滤一些统计特征无法过滤

掉的噪声词条. 因其通用性, 汉字构词强度需要在现
有通用词典资源上统计得到, 而不是从训练语料中
获得. 根据汉字在词语中的不同位置, 可以将词语分
为三个组成部分: 词首、词中和词尾. 词首是词语的
第一个字, 词尾是最后一个字, 词首和词尾之间的字
统称为词中. 相应地, 一个汉字的构词强度也分为词
首、词中和词尾三种构词强度, 分别表示汉字在词语
中不同位置的组词能力.
对于汉字 c, 其词首构词强度定义为

fhead(c) =

∑
s

Head (c, s)

L
(3)

其中, L是现有词典的词条总数, Head (c, s)是二值
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函数, 定义为

Head(c, s) =

{
1 如果 c是 s的词首

0 否则
(4)

汉字 c的词首构词强度定义为词典中所有以 c作为

词首的词条数占整个词典词条总数的比重. 类似地,
可以定义 c的词中和词尾构词强度. c的词中构词强

度定义为

fmiddle(c) =

∑
s

Middle(c, s)

L
(5)

其中

Middle(c, s) =

{
1 如果 c是 s的词中

0 否则
(6)

c的词尾构词强度定义为

ftail(c) =

∑
s

Tail(c, s)

L
(7)

其中

Tail(c, s) =

{
1 如果 c是 s的词尾

0 否则
(8)

以上三种构词强度分别描述了汉字 c在词语中

不同位置的组词能力, 是对汉语构词法的一种量化
逼近. 在对候选词条进行过滤时, 这三种构词强度可
以作为独立的统计量单独使用, 也可以联合起来, 计
算若干个汉字组成词语的概率, 该概率称为汉字串
的构词强度.
对于长度为 n的汉子串 s = c1c2 · · · cn, 其构词

强度可以由下式计算

fstring(s) =
3
√

fhead(c1)× ftail(cn)×min(fmiddle(ci)) (9)

付国宏在其工作中, 定义汉字串的组词概率为
各个汉字的构词力 (Word formation power, WFP)
的乘积. 但是乘积项越多, 汉字串的组词概率就越
小, 不利于长词的发现, 从而造成系统在选择词条的
时候采用 “短词优先” 规则, 使得很多合理的长词被
忽略. 本文定义汉字串的构词强度为三种汉字构词
强度的几何平均值, 而不是乘积, 避免了概率乘积所
带来的 “短词优先” 规则. 并且, 本文在定义中取各
项 “词中构词强度” 的最小值, 而不是取所有 “词中
构词强度”的信息,这是因为根据算法实际运行情况
来看, 这项信息对算法的执行效果影响更大, 在定义
时着意突出这一项; 这种定义方式同时也提高了算
法的执行效率.

当 n = 2时, 两字词的构词强度定义为

fstring(s) =
√

fhead(c1)× ftail(c2) (10)

3.2 基于启发式的参数自动寻优方法

在上文基于多特征的词表自动生成算法中, 我
们采用了汉字串的统计特征和汉字的词法特征, 在
每种特征中又构建了若干个统计量. 系统在运行过
程中为每个统计量设定了一个阈值, 当候选词条的
统计结果超过了某个阈值, 则该词条被认为在该统
计量上具有统计显著性, 可能被收录到当前优化词
表中; 否则, 该词条将作为噪声信息被过滤掉. 在前
人的工作中, 这些阈值参数是凭个人经验设定的, 需
要根据训练语料的情况手工进行多次尝试和调整.
这种方法不仅费时费力, 而且当面对新的应用领域
时, 需要重新调整系统中的各项参数, 从而造成系统
的可移植性差. 为了解决上述问题, 本文提出基于启
发式的参数自动寻优方法. 该方法将系统参数寻优
过程同一体化迭代算法框架相结合, 根据训练语料
的自身特点和算法的迭代进程来自动调整系统中的

各项参数. 这种方法一方面能够节省人力物力, 另一
方面能够使系统自动适应训练语料的领域, 而且能
够加速迭代算法收敛, 提高系统运行效率.
下面给出两条启发式规则, 系统根据这些规则

对参数进行调整.
1) 规则一
在第 i + 1次迭代中, 统计量M 的阈值 θi+1

M 由

下式计算得到

θi+1
M = α× Ei(M) (11)

其中 Ei(M)是统计量M 在系统第 i次迭代时的平

均值, 反映了各个候选词条在统计量M 上的平均表

现情况; α是阈值调整速率, 在本文中定义为常数.
本条启发式规则将系统每次迭代时统计量 M

的阈值取值同上一次迭代时的均值联系起来, 使得
系统阈值与训练语料中词语的概率分布相关, 从而
使系统能够根据训练语料的特点自动调整算法的选

词策略, 即自动适应训练语料的领域.
在式 (11) 中, α被定义为常数, 统计量M 的阈

值随着算法迭代匀速地进行调整. 然而, 在算法迭代
初期, 初始阈值与优化阈值相差很大, 阈值调整速率
应该设置为较大的数值, 以便使算法快速逼近优化
解; 在算法迭代后期, 当前阈值已经接近优化阈值,
阈值调整速率应该设置为较小的数值, 避免过分调
整造成的震荡现象. 因此, 更为精确的阈值调整方法
应该是将阈值调整速率同算法迭代次数相联系.

2) 规则二
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θi+1
M =

β

2i
× (Ei(M)− θi

M) + θi
M (12)

其中, 统计量 M 的阈值 θi+1
M 由其在上一次迭代中

的阈值 θi
M 和一个增量项组成, 该增量项不仅与M

的均值相关, 而且是迭代次数 i的函数.
根据式 (12), M 的阈值在每次迭代时的更新幅

度为 Ei(M) − θi
M , 更新速率为 β/2i, 而且该速率

随着迭代次数 i呈指数递减. 随着迭代的不断进行,
统计量 M 的阈值逐渐地接近 M 在语料中的均值

Ei(M), 接近的速率则呈指数递减, 最终算法收敛到
Ei(M). 此时优化词表中不再有新词加入, 语言模型
性能也不再变化, 系统跳出迭代, 输出优化的词表和
优化的语言模型.

以上两种启发式方法均是经验公式, 无法从理
论角度严格证明. 然而, 在实际应用中, 这两种启发
式方法均取得了良好的应用效果.

4 实验和讨论

本节介绍实验设计和结果分析. 首先, 给出各项
评价指标; 然后, 验证词表生成与语言建模相结合的
一体化迭代算法框架; 接下来, 本文考察了基于多特
征的词表自动生成算法的性能, 验证了汉字词法特
征对词表自动生成算法性能的影响; 最后, 本文在不
同语料库上分别作实验, 检验算法的可移植性.

4.1 系统评价指标

词表生成算法的性能通常用词表生成的准确率

和召回率来衡量. 词表生成的准确率定义为生成词
表中正确的词条数目占整个生成词表的比重[14], 如
下式所示

P =

∑
s

Correct(s)

Lcreate

(13)

其中, Lcreate 是生成词表的词条总数, Correct(s)是
二值函数, 定义为

Correct(s) =

{
1 如果 s是正确的词条

0 否则
(14)

词表生成的召回率定义为同人工生成的标准词表相

比, 算法自动生成的词表与人工词表的交集占整个
人工词表的比重[14], 如下式所示

R =
|Screate ∩ Sgolden|

Lgolden

(15)

其中, Screate 是算法自动生成的词语集合, Sgolden 是

人工抽取的词语集合, Lgolden 是人工词表的词条总

数.
准确率和召回率可以用统一的 F 量度来度量,

F 量度定义如下

Fmeasure =
1

θ 1
P

+ (1− θ) 1
R

(16)

其中 θ 是常数, 表示准确率 P 和召回率 R 在 F 量

度中所占的比重. 本文取 θ 值为 0.5, 表明两者同等
重要.
由于本文旨在通过建立优化词表的方式来提高

汉语语言模型的性能, 因此, 语言模型的性能也是评
价本文系统的一个重要指标. 语言模型的性能在理
论上通常由迷惑度来评价, 迷惑度定义如下

PPc = 2
− 1

Nc

Nw∑
i=1

ln p(wi|hi)
(17)

其中, Nc 是训练语料的总字数, Nw 是训练语料的总

词数, p(wi|hi)是语言模型中当前词的条件概率. 根
据不同的语言模型, 该条件概率具有不同的概率函
数形式和参数估计方法. 与此同时, 本文将语言模型
应用到音字转换任务中, 将音字转换系统的错误率
作为评价语言模型性能的实践度量.

4.2 一体化迭代算法实验

下面验证词表生成同语言建模相结合的一体化

迭代算法框架, 用以考察词表的优化对汉语语言模
型性能的影响. 本文采用 500 万字人民日报语料作
为训练语料, 用 Bigram模型作为最终建立的目标汉
语语言模型. 为提高算法执行效率, 本实验仅仅提取
候选词条的统计特征, 并根据式 (12) 修改系统中各
项统计量的阈值参数. 本文用于比较的基准语言模
型建立在现有词典资源基础上, 该词典共有 25 000
个词条, 是由多名语言学工作者根据以人民日报为
主体的平衡语料库编纂而成. 基准语言模型不参与
算法迭代, 模型性能恒定.
首先, 本文采用迷惑度作为评价目标语言模型

性能的理论度量, 给出语言模型迷惑度在迭代算法
中的变化情况, 实验结果如表 1 和图 2 所示.

表 1 语言模型迷惑度随迭代次数的变化情况

Table 1 Perplexity of language model in iteration

迭代次数 1 2 3 4 5 6 7

基本语言模型 10.09 10.09 10.09 10.09 10.09 10.09 10.09

优化语言模型 21.64 10.79 9.03 8.22 8.11 8.02 8.01

迷惑度降低率 (%) -114.47 -6.93 10.51 18.53 19.62 20.52 20.61
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图 2 语言模型迷惑度随迭代次数的变化曲线

Fig. 2 Perplexity of language model in iteration

接下来, 本文将目标语言模型应用到音字转换
任务中, 用音字转换错误率作为评价目标语言模型
性能的实践度量, 给出错误率随迭代次数的变化情
况, 如表 2 和图 3 所示.

表 2 音字转换错误率随迭代次数的变化情况

Table 2 Error rate on PTC system in iteration

迭代次数 1 2 3 4 5 6 7

基本语言模型 9.98 9.98 9.98 9.98 9.98 9.98 9.98

优化语言模型 11.85 10.08 9.96 9.69 9.54 9.44 9.44

错误率降低率 (%) -18.73 -10.02 0.2 2.91 4.41 5.42 5.42

图 3 音字转换错误率随迭代次数的变化曲线

Fig. 3 Error rate on PTC system in iteration

从表 2 和图 3 中可以看到, 当算法刚开始迭代
时, 优化词表尚未形成, 系统仅用常用汉字作为初始
词表, 在此基础上建立的语言模型的迷惑度和音字
转换错误率均高于基准语言模型, 这说明此时目标
语言模型的性能远低于基准语言模型的性能. 随着
算法不断迭代, 优化词条被不断抽取出来, 优化词表
被逐渐建立起来, 在此基础上建立的目标语言模型
的迷惑度和音字转换错误率也迅速降低, 并低于基
准语言模型, 这表明目标语言模型的性能迅速提高,
超过了基准语言模型的性能. 最终, 算法收敛, 优化
词表被完全建立起来, 同时在此基础上得到了高性
能的目标语言模型. 同基准语言模型相比, 目标语言

模型的迷惑度降幅达到了 20.61%, 音字转换错误率
下降了 5.42%, 表明目标语言模型的性能获得了大
幅提升.
以上实验结果表明, 在现有语言建模技术的基

础上, 通过优化词表的方式能够明显提高汉语语言
模型的性能; 本文提出的词表生成同语言建模相结
合的一体化迭代算法能够有效地将词表生成工作同

语言建模工作相结合, 在得到优化词表的同时能够
得到优化的语言模型.

4.3 多特征词表生成算法实验

本节用实验验证基于多特征的词表自动生成算

法, 主要考察汉字构词强度对词表生成算法性能的
影响. 汉字构词强度是根据上节中人工构建的词典
资源统计得到的, 并且该词典还被用于计算词表生
成算法的召回率. 本实验采用的训练语料也与上节
实验相同. 结果如表 3 所示.

表 3 汉语词法特征对词表自动生成算法性能的影响

Table 3 Influence of lexical features

序号 特征采集 准确率 (%) 召回率 (%) F 量度
F 量度提高

幅度 (%)

1 MI + RF ? 85.29 53.05 0.6541 0

2 1 + fhead 89.74 54.58 0.6788 3.78

3 1 + fmiddle 86.35 55.29 0.6741 3.07

4 1 + ftail 88.11 54.7 0.675 3.2

5 2 + ftail 89.76 55.59 0.6866 4.97

6 5 + fmiddle 89.79 57.27 0.6993 6.91

7 6 + fstring 89.84 57.28 0.6996 6.96

在表 3 中, 算法 1 作为基准算法, 在词表自动
生成过程中仅仅采用了统计特征 (MI和 RF). 算法
2∼ 7 分别采用了各种汉字构词强度及其组合作为
词法特征, 与统计特征相结合, 进行词表自动生成工
作. 从表 3 中的数据可以看到, 在加入词法特征后,
词表生成算法的准确率和召回率均有明显的提高;
并且, 随着加入的词法特征逐渐增多, 算法的性能呈
逐渐上升的趋势. 查看最终生成的优化词表, 在加入
词法特征后, 类似 “本报记者李” 这样不符合汉语构
词法的噪声词条被有效过滤掉, 而 “本报记者” 被正
确地抽取到优化词表当中. 总之, 本文提出汉字强度
作为词法特征, 能够有效地过滤词表自动生成过程
中产生的噪声信息, 显著地提高词表自动生成算法
的性能.

4.4 系统自适应实验

下面检验启发式方法对系统性能的影响. 本节
实验按如下方式进行组织: 首先, 检查启发式方法的
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收敛性; 然后, 在相同语料上, 比较启发式方法同人
工确定阈值方法对系统性能的影响; 最后, 将启发式
方法应用到旅游领域的语料上, 检验启发式方法对
系统自适应性的作用.

本文提出的启发式方法, 作为一种经验式参数
调整方法, 首先必须使系统参数能够有效地收敛. 以
人民日报语料为训练语料, 以统计量 MI 的阈值参
数为例, 根据两种启发式方法, 随着算法的不断迭
代, 其取值情况如图 4 所示.

图 4 MI 阈值随算法迭代次数的变化曲线

Fig. 4 Thresholds of MI in iteration

从图 4 中的曲线可以看到, 随着算法迭代的不
断进行, 统计量MI的阈值根据启发式规则不断地作
出调整, 最终随算法收敛到某个优化阈值. 以上结果
表明, 本文提出的启发式方法能够有效地收敛.
本文提出的启发式方法, 作为一种系统参数寻

优策略, 其性能应该与人工确定参数方法的性能相
当, 或者至少具有可比性. 否则, 对于一些要求高性
能的应用领域, 人们为了追求系统的高性能, 仍会采
用人工方法确定系统参数, 而不采用启发式自动寻
优. 在上文实验的基础上, 本文用人工方法替换上
面系统中的启发式方法来确定系统参数, 并与应用
启发式方法的系统相比较, 从而比较启发式方法和
人工方法在处理相同领域语料时对系统性能的影响.
实验结果如表 4 所示.

表 4 系统自适应实验— 人民日报语料

Table 4 Experiments on People′s Daily corpus

序号 参数确定方式
词表生成 词表生成

F 量度
语言模型

准确率 (%) 召回率 (%) 迷惑度

1 人工确定 84.74 52.56 0.6488 8.04

2 启发式 (11) 87.97 55.34 0.6794 8.05

3 启发式 (12) 85.29 53.05 0.6541 8.01

从表 4 中的数据可以看到, 与人工确定参数的
系统相比, 应用启发式方法的系统在词表自动生成
方面获得了较高的准确率和召回率; 同时, 在此基础
上建立的语言模型的性能也与人工方法相当. 这说

明, 在处理相同领域的语料时, 同人工确定参数的系
统相比, 应用启发式方法的系统能够获得与之相当
甚至更高的性能. 然而, 启发式方法是自动化方法,
没有人工确定参数时的尝试和调整, 更加省时省力.
以上表明, 即使不考虑系统的可移植性问题, 在构建
系统时仍然可以采用启发式方法代替人工方法来确

定系统中的各项参数.
下面考察启发式方法对系统自适应性能的影响.

将上述实验系统应用在旅游领域的语料上 (训练语
料是从互联网上几个著名旅游网站上下载的文章并

加以整理后得到的, 共 450万字), 对于人工确定参
数的系统, 仍保持其在上文人民日报语料实验中得
到的优化参数. 实验结果如表 5 所示.

表 5 系统自适应实验— 旅游领域语料

Table 5 Experiments on tour corpus

序 参数确 词表生成准 词表生成召 F量度 F量度提高 语言模型 迷惑度降

号 定方式 确率 (%) 回率 (%) 幅度 (%) 迷惑度 低率 (%)

1 人工确定 59.85 46.9 0.5259 — 19.86 —

2
启发式

71.1 60.35 0.6529 24.15 9.73 51.01
(11)

3
启发式

69.7 57.1 0.6277 19.36 9.6 51.66
(12)

从表 5 中的数据可以看到, 应用启发式方法的
系统的性能要明显优于人工确定参数的系统的性能.
在词表自动生成方面, 应用启发式的系统的 F 量度

最多提高了 24.15%, 说明生成词表的质量有大幅提
高; 在此基础上建立的目标语言模型迷惑度最多降
低了 51.66%, 说明获得了高性能的语言模型. 以上
结果表明, 本文提出的启发式方法能够根据训练语
料的特点自动调整系统参数, 从而使系统有效地适
应训练语料的领域, 从而具有自适应特性.
综上所述, 与人工方法相比, 本文提出的启发式

方法能够自动优化系统中的各项参数; 在处理相同
领域的语料时, 启发式方法能够获得与人工方法相
当、甚至更好的系统性能; 在面对陌生领域的语料
时, 启发式方法能够使系统自动适应训练语料的领
域, 从而使系统具有自适应性和可移植性.

5 结论

词表的质量直接影响汉语语言模型的性能, 而
当前汉语词典资源建设同汉语语言建模工作相脱离,
一方面使得现有的语言模型受词表规模所限, 性能
不能发挥到最优, 另一方面因为缺乏专业领域的词
表, 难以建立面向特定领域的语言模型. 为了解决上
述问题, 本文首先将词表自动生成工作同汉语语言
建模工作相结合, 构建词表生成同语言建模相结合
的一体化迭代算法框架, 在自动获得优化词表的同
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时能够建立高性能的汉语语言模型. 然后, 本文提出
汉字构词强度的概念用以描述汉字的构词信息, 并
将其作为词法特征与统计特征相结合, 提出一种基
于多特征的词表自动生成算法. 最后, 本文提出两种
启发式方法自动调整系统中各项参数, 使系统能够
自动适应训练语料的领域, 从而具有自适应性和可
移植性. 通过实验, 得出如下结论:

1) 本文构建的一体化迭代算法框架, 能够有效
地将词表自动生成工作同汉语语言建模工作结合起

来, 在自动生成优化词表的同时建立高性能的汉语
语言模型.

2) 本文提出的汉字构词强度的概念能够有效地
提高词表自动生成算法的性能, 从而提高生成词表
的质量.

3) 本文提出的启发式规则能够根据训练语料的
情况自动优化系统中的各项参数, 在处理相同领域
的语料时, 能够获得与人工方法相当、甚至更好的效
果; 在处理陌生领域语料时, 能够使系统具有很强的
自适应性和可移植性.
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