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定义1.1

随着社会的发展，产生了大量的新词

具体到自然语言处理领域中，有新词和未登录词两种概念。

未登录词指分词处理系统无法识别的词汇或者说已有词库中未出现过词汇。

新词指旧词新用或者未登录词。

新词发现就是发现新词的一种技术。
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意义1.2

 机器翻译

新词的出现使翻译的难度增大，一些新词并不能准确获取其意思，因此新词识别对机

器翻译的准确性和翻译效果都有了更高的要求。

 信息抽取技术

信息抽取的文档通常以互联网为主要信息来源，不断出现的网络新词使得信息抽取的

规则和模式需要进行改变。

 文本情感分析

情感分析中存在大量具有一定情感倾向的新词，研究具有情感色彩的新词对情感分析

任务至关重要。
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历史1.3

新词的研究基本分为三个阶段。

 20 世纪 80 年代以前，个别研究者根据出现的少量新词针对个人体验在新词新意现象和
新词术语等方面进行了研究。新词的研究处于孕育期。

 20世纪 80 年代到 21 世纪初，新词的研究进入了增长期。在吕叔湘先生的呼吁下，大
部分人开始关注新词并对新词的产生、构成语义等方面进行了研究，关注点涉及新词语
词典、教学、社会文化等方面。

新世纪至今，新词被更多人接纳。这个时期经济科技迅猛发展，研究者融入了多种研究
方法和技术手段，研究视角也不断丰富，新词的研究出现了新的繁荣景象。
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方法1.4

 基于统计和规则相结合的方法融合了统计学的特征计算和规则准确率高的优点来提高系统的性

能，是近几年主流的方法。

 基于统计的方法通过分析新词的特点，根据词语内部关联程度较高的特征来识别新词。通常以

大规模语料库为训练语料，利用有监督的机器学习模型处理新词发现问题，或把它转化为命名

实体识别等相关问题并在此基础上进行新词识别。该方法领域通用能力强，移植性好。但具有

运算成本大，数据稀疏和准确率低的缺点。

 基于规则的方法通过总结新词的构词特点建立人工规则，利用规则库筛选新词。利用规则的方

法找新词通常针对性强、准确率高。但因为新词产生速度快、词语的构成灵活多变，构建规则

库工作量大、成本高、扩展性差。

 基于深度学习的方法：通用性增强，对于低频新词的识别率更好，利用上下文信息的能力更强。
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难点1.5

 对新词来说构词标准灵活多变，对新词的定义也不尽相同，很难找到

统一方法进行新词识别工作。

 由于数据的稀疏性造成新词识别中低频词的识别率偏低，识别难度大。

 目前很难根据新词出现的时间信息和词语的词形、词义用法的变化发

现新词。
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评价指标1.6

精确率：新词发现结果中正确识别的词数占识别为新词总数的比例。

召回率：新词发现结果中正确识别的新词数占实际新词数的比例。

 F数： 精确率和召回率的调和值，即为综合考虑的效果。
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有监督方法

无监督方法

基于统计的新词发现2.1

分类

特点

不需要机械分词的词典

解决机械分词基本解决不了的出现歧义和新词发现的问题
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基于统计的新词发现2.1

有监督 利用标注语料，将新词发现看作分类或序列标注问题：

基于文本片段的某些统计量，以此作为特征训练二分类模型

基于序列信息进行序列标注直接得到新词，或对得到的新词再进行

判定。

通常用 HMM、CRF、SVM 等机器学习算法实现。
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基于统计的新词发现

无监督

不依赖于任何已有的词库、分词工具和标注语料，仅根据词的共同特性，

利用统计策略将一段大规模语料中可能成词的文本片段全部提取出来，然后

再利用语言知识排除不是新词的“无用片段”或者计算相关度，寻找相关度

最大的字与字的组合。接下来，再对这些文本片段作一次清洗与过滤，最后，

把所抽取得到的词和已有的词库进行比较，就能得到新词，即可加入新词词

库。因此，上述过程可简化为两个步骤：

构建词库

新词比对

2.1
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基于统计的新词发现

构建词库

自由程度

词频

凝聚程度

2.1
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 词频

频
次

阈
值

基于统计的新词发现2.1



15

凝聚程度用以衡量相邻字组合成词语的程度，如果两个人经常待在一起，我们往

往会认为他们的关系很亲密，而字与字之间的“亲密关系”则通过凝聚程度来表示。

凝聚程度的计算方式：

词组出现的概率除以构成词组的各个词语出现概率的乘积，然后对结果做对数处

理（可以理解为对计算得到的概率值进行了一次映射）。

基于统计的新词发现

 凝聚程度

2.1
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以“的电影”和“电影院”为例：

的电影 =的 +电影

电影院 =电影 +院

电影：0.01，院：0.01，电影院：0.001

p（电影院）/p（电影）p（院）：0.001/(0.01*0.01)=10

电影：0.01，的：0.2，的电影：0.002

p（的电影）/p（的）p（电影）：0.002/(0.01*0.2)=1

上面的结果表明“电影院”更可能是一个有意义的搭配，而“的电影”则

更像是“的”和“电影”这两个成分偶然拼到一块。凝聚程度的计算方式很大

程度上受到文本切分的影响。

基于统计的新词发现2.1
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词语作为汉语中的一个基本语义单元，具备一个显著的特征——可以灵活地应

用到不同的场景中。例如“机器学习”，上下文可以搭配很多动词和名词“学习人

工智能知识”、“从事人工智能行业”。但对于“人工智”这个词语来说，上文依

然可以搭配很多词语，下文却基本上只能搭配“能”。那么，我们可以认为“人工

智”不是一个完整的词语。换个角度来看，词语的自由程度可以理解为词语之间的

相关性弱，换言之，词语的独立性高。

基于统计的新词发现

 自由程度

2.1
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如何计算自由程度？

也就是如何衡量当前文本片段的上下文可搭配词语的丰富程度呢？

基于统计的新词发现2.1
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“吃葡萄不吐葡萄皮不吃葡萄倒吐葡萄皮”，“葡萄”一词出现四次，

其中左邻字分别为 {吃, 吐, 吃, 吐} ，右邻字分别为 {不, 皮, 倒, 皮} 。左邻

字的信息熵为 – (1/2) · log(1/2) – (1/2) · log(1/2) ≈ 0.693 ，右邻字的信

息熵则为 – (1/2) · log(1/2) – (1/4) · log(1/4) – (1/4) · log(1/4) ≈ 1.04 。当

前文本片段的上文和下文可搭配词语越丰富，则其左信息熵和右信息熵

越大。

基于统计的新词发现

 信息熵

2.1

matrix67提出可以使用信息熵进行度量，其计算公式如下：
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基于统计的新词发现2.1
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基于统计的新词发现2.1

改进思路

分
句

凝
聚
度

自
由
度

切
词

分
句

切
分

统
计

回
溯
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基于统计的新词发现2.1
举例：林心如和易烊千玺支撑着共和国各项目的顺利进展。

一、统计

统计文本片段中2grams、3grams、…、ngrams，计算其内部凝固度，设置阈值，构建集合G。

举例：林心如、易烊千玺、共和、共和国、支撑、撑着、各项、项目、顺利、进展

二、切分

结合上述grams对语料进行切分（粗糙的分词），并统计频率。举例：林心如，和，易烊千玺，

支撑着，共和国，各项目，的，顺利，进展。

三、回溯

如果它是一个小于等于n字的词，那么检测它在不在G中，不在就出局；如果它是一个大于n字

的词，那个检测它每个n字片段是不是在G中，只要有一个片段不在，就出局。举例：林心如，和，

易烊千玺，共和国，的，顺利，进展。



23

基于规则的发现方法是比较传统的方法，主要是指通过匹配所制定的规则

来发现新词。一般是通过语言学专家根据词汇学原理来创造匹配模板，然后通

过程序进行新词匹配。

目前，基于规则的新词发现方法大致可以分为两类：

通过总结新词的构词规则，构建新词规则库，再通过匹配相应规则来发现新词

构建新词过滤规则库，将一些明显不符合构词法的词组过滤掉。

基于规则的新词发现2.2



24

一、构建新词规则库的方法

由于需要对新词的构词结构进行观察和总结，所以需要对汉语的构词法和词的结

构规律有一定的了解，这对于新词语的识别十分重要。新词的构词规则一般有两种：

 常规的构词规则

大部分的新词的词性结构依旧遵循基本构词法的规则，包括：

“名词+名词” 、“名词+形容词”、“名词+动词” 、“名词+量词”

“形容词+形容词”、“形容词+名词”、“形容词+动词”、“动词+动词”

“动词+名词” 、“动词+形容词” 等10种。

例如：打工人 = 打工（动词） + 人（名词）

永远的神 = 永远的（形容词） + 神（名词）

气氛组 = 气氛（名词） + 组（名词）

基于规则的新词发现2.2
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新词的组成成份除一部分遵循常规的构词原则外，介词、方位词、语气助词等都

被赋予了新的构词能力。

例如：水吧、书吧= 水、书（名词）+ 吧（语气助词）

在线 = 在（介词） + 线（名词）

了解构词规则对于建立一个准确有效的规则库十分重要，建立规则库之后通过

正则表达式对规则进行表示，从而实现对新词的抽取。

 特殊的构词规则

2.2 基于规则的新词发现
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二、构建新词过滤规则库的方法

例如：设A、B、C、D代表四个任意汉字

若Ａ为副词， Ｂ为其它词性，且Ａ位于句首，则ＡＢ被过滤掉；

若Ａ为其它词性，Ｂ为副词， 且Ｂ位于句尾，则ＡＢ被过滤掉；

若Ａ为其它词性，Ｂ为助词， 且Ｂ位于句尾，则ＡＢ被过滤掉；

若AB、ABC、ABCD中存在连词，则将其过滤。

基于规则的新词发现

构建新词过滤规则库的方法就是根据构词法的有关原则,将候选词中存

在的明显的不成词成份去除。

以上示例为目前一些常用的过滤规则，这种方法不需要总结新词的构词规则。

2.2
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三、优势与局限性

督
方
法

因为基于规则的新词发现方法要进行规则匹配，所以规则的制定是前提条件，

这样虽然可以对某些特定情况下的新词会有很好的效果，但同时因为规则的局限

性，会出现新词发现不全，遗漏等问题，同时，制定并维护规则也比较费时费力，

所以这种方法的适用性和移植性较差。

基于规则的新词发现2.2
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基于规则和基于统计相结合的新词发现2.3
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基于深度学习的新词发现

 深度学习
机器学习领域中一个较新的研究方向，而且近几年来更是被广泛使用

在各个领域中，非常流行。深度学习可以提取数据之间的规律，它所需的
数据可以有多种类型，包括文字、图像和声音等等。它的最终效果就是可
以让机器识别人类世界中的各种信号。

一、相关技术和工具

 LSTM网络
Long Short Term 网络一般就叫做 LSTM，是一种 RNN 特殊的类型，

可以学习长期依赖信息，通过刻意的设计来避免长期依赖问题。

2.4
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基于深度学习的新词发现

 CRF层

对于序列标注任务，考虑相邻标签之间的关系对于选择最佳的标签链是

很有必要的。

例如，在词性标注任务中，形容词后面不可以跟动词，副词后面不可以

跟名词。在传统的 Softmax 层中，这样的规律关系是无法发现的，就可能产

生一些错误的预测。但是用 CRF 层替代后就可以避免上述错误，因为它可以

发现标签之间的一个组合规律。

2.4
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基于深度学习的新词发现

 RPC调用
RPC（Remote Procedure Call Protocol）是远程调用的一种协议。

它是用于客户端与服务端之间的调用的。但是它的好处在于客户端在调用
服务器端的时候不需要知道服务端的实现细节，甚至不需要知道调用方式，
就可以实现整个调用过程，就像在调用本地方法一样简单。

 深度学习框架
深度学习框架是进行模型训练的工具，能够使模型构建更便捷。因为

框架封装了很多常用结构的代码，例如 LSTM 节点或 CNN 节点，原本需
要一大段代码来定义的元素在使用框架的情况下只需要一行就可以调用，
因此框架可以自动构建出所需要的模型。

2.4
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基于深度学习的新词发现

二、特征介绍

 词性：因为要研究的是将多个旧词拼凑为一个新词的问题，所以能拼凑成新词的每一个

旧词的词性可以作为一个考虑因素。

 词长：拼凑为新词的旧词的词语长度也是一个需要考虑的因素。如果每一个旧词的词长

之和过长，那它合成新词的可能性就要低一些。

 上下文信息熵：实质是词语之间的自由度。如果一个词语的上下文信息熵越大，那它与

别的词经常在一起出现的机会就越小，经常是独立出现在文本中，这样与其它旧词合并

为新词的可能性就越小，反之就越大。

 词语间凝固度：词语间凝固度与上下文信息熵恰恰相反，说的是词语相互联结的程度。

如果两个词语经常在一起出现，那么就说明这两个词语的词语间凝固度较大，那这些词

语的组合就较有可能形成一个新词。

2.4
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LSTM总体架构

RNN

• 隐藏层单元

• 只使用正向序列信息

Bi LSTM

• 输入门，输出门，遗忘门

• 充分利用上下文信息

2.4 基于深度学习的新词发现

三、研究方法
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基于深度学习的新词发现

Bi-LSTM+CRF 模型在新词发现中的应用

2.4
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STEP 2

STEP 1

统计量
计算

词
频

互
信
息

左
信
息
熵

右
信
息
熵

候选新词A

字向量 Bi-LSTM CRF 候选新词B

新词词表C

数据
预处理

人工规则过滤

2.4 基于深度学习的新词发现
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研究现状3.1
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研究现状3.1

    年以来     年以来     年以来
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研究现状3.1

2021 年 10 月使用知网，以“新词发现” 为主

题词检索相关文献，共获得291篇文献的标题、关

键字和摘要。

    年以来     年以来     年以来
 

    

     

     

     

     

     

     

     

     

 新词发现 
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研究方向3.2

 X. Sun, H. Wang, and W. Li, “Fa  online training with frequency adaptive learning rates
for chinese word segmentation and new word          ,” Proceedings of the 50th
Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics: Long Papers-
Volume 1, pp.253– 262, Association for Computational Linguistics, 2012.

可同时用于中文分词和新词发现的模型，在模型中添加了高维的新特征，并使用在线梯度下降的方法
提高速度。

一、将中文分词和新词发现结合起来

 F.  P   ,  F.  F   ,  a    A.  M  Callum,  “Ch          m   a      a              
          u              al  a   m f  l  ,” P            f  h     h       a    al 
conference on Computational Linguistics, p.562, Association for Computational 
Linguistics, 2004.

使用CRF模型进行分词任务，将置信度高但不被认为是词语的词作为新词加入词典。这些词可以进一
步提高分词的精度。
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研究方向3.2

 Z. Guo Dong, “A chunking strategy towards unknown word detection in chinese
word    m   a    ,” International Conference on Natural Language Processing,
pp.530–541, Springer, 2005.

根据词语原子的构词法将一个或多个词语原子组合到一起来检测位置词语的模型。

二、使用专家总结的语法规则和相关知识来匹配新词

 M. Hua  , B. Y , Y. Wa  , H. Ch  , J. Ch   , a   X. Zhu, “N                  f    
     m     a al    ,”  P             f   h         A  ual  M         f   h  
Association for Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers), pp.531–541, 
2014.

它通过将一些种子词语放入字典中来总结这些种子词的词法模板，然后用该模板通过匹配文本来
提取新词，迭代这个过程，将所提取的新词加入到字典中。

然而，这些方法都需要人工花费大量的时间和精力，给任务的完成带来开销。



42

研究方向3.2

 Y. Zheng, Z. Liu, M. Sun, L. Ru, and Y. Zhang, “I    p  a    user behaviors in new

word          ,” Twenty-First International Joint Conference on Artificial

Intelligence, 2009. Zheng

试图发现特定领域中经常使用一些术语的潜在专家，然后进一步从这些专家的术语中提取

领域新词。

三、将用户行为数据考虑在内，以检测新词
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研究方向3.2

 Ch    a    M.  Su ,  “D ma  - p   f                                h     ,” P           
of the 6th joint conference on lexical and computational semantics (* SEM 2017), pp.44–
53, 2017.

提出了一种基于领域词字典模型(D-WDM)的领域新词提取方法，该方法采用了领域词字典模型(D-
WDM)来代替传统的WDM 模型，并利用一个领域得分函数来区分一个词语是来自于普通词字典还是
领域词字典。

四、使用统计特征来发现新词

 Y. L a  , P. Y  , a   S.M. Y u, “N                  a    a          h              
    am,”  I     a    al  C  f            B    Da a  A al       a    K   l     
Discovery, pp.310–321, Springer, 2015.

利用改进的点互信息(PMI)结合一些基本规则来识别网络新词的无监督方法。

 W.  L ,  K.  Gu , Y.  Sh ,  L.  Zhu,  a   Y.  Zh   ,  “Imp                            m  h   
u         u   m f  l ,” P      a C mpu    S      ,   l.   , pp.    –1260, 2017.

利用增强互信息(EMI)算法对旅游领域的候选新词进行了过滤。与 EMI 算法相比，PMI 算法只考虑了
2-gram，有一定的局限性，而 EMI 可以考虑 n-gram 的词语关系，从而更准确地提取新词。
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研究方向3.2

 Li, Peng, Yongxing Guang, and Tianling Qiao. "Research on Chinese New Word 
Recognition Method." Proceedings of the 2020 4th International Conference on 
Electronic Information Technology and Computer Engineering. 2020.

基于改进的 PMI 算法和熵相结合的无监督 OOV 识别方法来完成新词发现任务。

 Li, Xia, Bin Wu, and Bailing Zhang. "Unknown Word Detection in Song Poetry." 2016 
IEEE First International Conference on Data Science in Cyberspace (DSC). IEEE, 2016.

使用 SVM 来提取新词。

 刘昱彤, et al. "基于古汉语语料的新词发现方法."  中文信息学报 33.1(2019): 46-55.
通过使用 LSTM 网络来提取古汉语中的新词。

 金宇杰,袁明. 基于 TF-IDF 算法的新词发现系统原理与实现[J].  信息化研究, 
2020,v.46;No.292(05):43-48.

使用 TF-IDF 算法结合关键词抽取方式来提取新词的方法。
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使用模型3.3

 HMM

传统统计模型的新词识别方法

 CRF

基于深度神经网络的新词发现方法

 RNN

 CNN

 transformer
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使用模型3.3

Bert ( Bidirectional Encoder Ｒepresentations from Transformers) 是一种基于

深度双向 Transformer 的预训练模型。

优点1：由于使用了 self－attention 完全代替递归与卷积，Bert 能够快速地进行并

行计算，从而可以训练更大的模型来对句子的上下文语境进行深度双向表征。

优点2：支持基于 fine－tuning 迁移学习，因此 Bert模型可仅用一个额外的输出层

应对各种特定自然语言处理任务，不需对原来的模型作大量修改，仅改变输入和增加输

出层即能完成目标。
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使用模型3.3

Sentence ={ Char0，Char1，…，Charn}

一、候选新词识别模型
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使用模型3.3

基于bert新词识别算法模型结构



49

使用模型3.3

二、主动学习策略

主动学习算法抽象模型：

C 为分类算法， L 为已标注样本，U 为未标记样本

Q 为主动抽样策略，S 为人工标注者

算法过程: 首先从U 中随机标记少量样本加入L 作为初始训练样本集，C 使用L 训练分

类模型，同时Q 根据分类模型从U 中筛选出一定数量未标注数据，由S 进行人工标注，

并将这部分已标注数据加入L，C 再次使用L 训练分类模型，迭代上述过程直到达到停

止条件。
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使用模型3.3

热度规则 突发性规则 合成性规则

三、基于规则的候选新词过滤



CONTENTS

1. 概述 崔博远

2. 新词发现方法邱家刚、栗 怡、闫文麟

3. 前沿研究 赵亚洲

4. Demo展示与讲解 胥玉斌



52

利用互信息和左右信息熵的中文分词新词发现4.1

这 一 部 分 以 GitHub上的Chinese_segment_augment为参考。其基于互信

息和左右熵

算法过程如下：

 使用jieba对语句进行分词

 使用字典树存储单词和统计词频

 利用信息熵进行新词发现

 利用trie树计算左右熵

 得出得分score=PMI+min(左熵，右熵)，根据分数由高到低进行排序排

序
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利用互信息和左右信息熵的中文分词新词发现

方法解释：

⚫ 使用词典树对存储分词

⚫ 利用trie树计算互信息PMI

⚫ 利用trie树计算左右熵

⚫ 计算得分score=PMI+min(左熵，右熵)

⚫ 取得得分最高的TOP N作为新词，我们这里选择取得前6个为新词。如

果前面待选词属于后面待选词的一部分则删除后面待选的词

比如:[花呗，蚂蚁花呗] --> [花呗]

⚫ 之后将新词添加到语料库中

4.1



54

4.2

原本语料库内容展示
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利用互信息和左右信息熵的中文分词新词发现4.1

算法结果示例：
输入句子：蔡英文在昨天应民进党当局的邀请，准备和陈时中一道

前往世界卫生大会，和谈有关九二共识问题
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利用互信息和左右信息熵的中文分词新词发现4.1

trie树
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结果展示4.2
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结果展示4.2
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结果展示4.2
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