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中文的词通常由几个连续的字组成，词与词之间一般没有空格。我们把连
续的字序列，按照一定的规范，重新组合成语义独立词序列的过程称之为分词。

输入：亲 请问有什么可以帮您的吗？
输出：亲 / 请问 / 有 / 什么 / 可以 / 帮 / 您 / 的 / 吗 / ？ 

输入：共同创造美好的新世纪——二〇〇一年新年贺词
输出：共同 / 创造 / 美好 / 的 / 新 / 世纪 / —— / 二〇〇一年 / 新年 / 贺词

输入：因果关系不能假设但又必须假设
输出：因果 / 关系 / 不能 / 假设 / 但 / 又 / 必须 / 假设
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Ø中文分词是NLP中的基础工作

Ø分词任务是很多NLP任务的前置

Ø分词任务有很多应用领域和场景

词法分析、句法分析、语义分析、篇章分析等

搜索引擎、信息检索、舆情和情感分析、智能客服等
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Ø分词标准不清晰，不统一，没有可计算的定义

Ø存在切分歧义

Ø未登录词(OOV)识别

中文词汇的开放性、动态性较高。词的标准因人而异，分词的标准也会因此不能统一。

SIGHAN-2005 数据集中就有约3%的切分不一致现象。

1. 交叉歧义(交集型切分歧义, OAS)，覆盖歧义(多义组合型切分歧义, CAS)

    按时下的进展：”按时” / ”时下”     有才能：”才” + ”能” / ”才能”

2. 真歧义，伪歧义

    签名球拍卖完了：签名球/拍卖/完/了  签名/球拍/卖完/了 

新的通用词、专有名词、术语等 -> NER
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机械分词

机器学习

深度学习
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Ø基于词典的机械分词
正向最大匹配(Forward Maximum Matching, FMM)、逆向最大匹配(Reverse / Backward MM, FMM/BMM)
双向最大匹配、最短路径法、全切分法

启发式规则:

1.如果正反向分词结果词数不同，则取分词数量较少的那个
2.如果分词结果词数相同

a. 分词结果相同，就说明没有歧义，可返回任意一个
b. 分词结果不同，返回其中单字较少的那个

例：正、逆向最大匹配

例：双向最大匹配的一种启发式规则
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Ø优点

Ø存在的问题

1. 存在较多切分歧义问题

2. 分词准确率依赖于词典的好坏

3. 未登录词较多时效果较差

1. 分词速度快

2. 汉语文本中90.0%左右的句子，FMM和BMM的切分完全重合且正确
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ØN-gram

例：2-gram

假设第N个词的出现只与前N-1个词相关

将文本里面的内容按照字节进行大小为N的滑动窗口操作

可以转化为在分词图上的最优路径搜索

利用贝叶斯定理可推出

无法识别未登录词
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Ø基于字标注 使用2位或4位标记法 + 序列标注模型

迈/B向/I 充/B满/I 希/B望/I 的/B 新/B 世/B纪/I

迈/B向/E 充/B满/E 希/B望/E 的/S 新/S 世/B纪/E

隐马尔可夫模型(HMM)、最大熵马尔可夫模型(MEMM)、条件随机场(CRF)

条件随机场的使用最为广泛

1. 使用全局归一化避免偏移
2. 可以定义数量更多的特征函数
3. 可以使用任意的权重
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1. 无需进行人工的特征选择
2. 保留句子的长距离信息
3. 可以通过预训练等方法加入深层语言知识（句法、语用等）

相较于机器学习方法

1）字符嵌入层（unigram、bigram等） 
2）Encoder用于提取上下文特征（CNN、Bi-LSTM、Transformer、BERT
等） 
3）Decoder用于进行标签推理（CRF、MLP(softmax)等）

通常的处理流程

12
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State-of-the-art Chinese Word Segmentation with Bi-LSTMs

State-of-the-art Chinese Word Segmentation with Bi-LSTMs (Ma et al., 
EMNLP 2018)

输入字和bigram，只使用：

1.简单的Bi-LSTM

2.预训练embedding： https://github.com/wlin12/wang2vec

3.在LSTM中添加Dropout

4.使用momentum-based averaged SGD（Weiss et al.2015）

和网格搜索进行调参就得到了很好的效果

错误分析：

2/3的错误来自于未登录词，预训练embedding在遇到未登录词时可以提高10%的召回率
1/3的错误来自于数据集的标注错误，标注的不一致性会影响模型在该数据集上的表现
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Glyce: Glyph-vectors for Chinese Character Representations

Yuxian Meng, Wei Wu, Fei Wang, Xiaoya Li, Ping Nie, Fan Yin, Muyu Li, 
Qinghong Han, Xiaofei Sun, Jiwei Li: “Glyce: Glyph-vectors for Chinese Character 
Representations”, 2019; arXiv:1901.10125.

1.创新地将字形信息融入到中文NLP中

2.针对于12x12大小的字形图片，设计了用于汉字图像处理的

Tianzige-CNN架构

3.把汉字图像分类加入多任务训练中，减少过拟合现象
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Towards Fast and Accurate Neural Chinese Word Segmentation with
Multi-Criteria Learning

Weipeng Huang, Xingyi Cheng, Kunlong Chen, Taifeng Wang, Wei Chu: “Toward 
Fast and Accurate Neural Chinese Word Segmentation with Multi-Criteria 
Learning”, 2019; arXiv:1903.04190.

从分词标准的不固定出发，试图学习所有分词标准的共性以及其 underlying knowledge

1. 使用BERT进行上下文特征提取

2. 使用量化、剪枝、编译器优化等技巧提高计算效率

3. 在BERT后增加一个域映射层，其中的私有层用来提取

标准特定的特征，公有层用来提取公共特征

4. 对于每个标准，将私有层的隐藏状态和公共层隐藏状态

拼接，输入到CRF中，计算得分函数。

从多种分词标准中学习可以有效缓解歧义带来的分词错误
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A Concise Model for Multi-Criteria Chinese Word Segmentation with Transformer Encoder

Xipeng Qiu, Hengzhi Pei, Hang Yan, Xuanjing Huang: “A Concise Model for 
Multi-Criteria Chinese Word Segmentation with Transformer Encoder”, 2019; 
arXiv:1906.12035.

共享来自多个分词标准中的知识，可以应对多标准中文分词任务

在模型中:

1. 共享编码器用于抽取对分词标准敏感的语境特征（criteria-aware 

contextual features）

2. 共享解码器则用于预测针对标准而不同的标签（criteria-specific 

labels）。

在MSRA, AS, PKU, CTB等多个数据集中，
P, R, F, OOV指标都达到SOTA
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Improving Chinese Word Segmentation with Wordhood Memory Networks

Improving Chinese Word Segmentation with Wordhood Memory Networks (Tian et al., ACL 
2020)

通过增加 Memory Networks 缓解OOV问题

1. Encoder 使用 BERT/ZEN
2. Decoder 使用 MLP 或者 CRF
3. 通过当前词的表示 + N-gram和Label Value 的

embedding 做Softmax 得到相关性

Memory Networks 可以对N-gram进行语义信息匹配求最
大，从而学习哪些N-gram的形成对于最后完整表达句意的
帮助更大来提升效果。
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集成算法

联合模型

蒸馏

多粒度、标准分词

深度学习方法 Encoder + 统计学习方法 Decoder + 规则方法(后处理)

分词+词性标注、分词+词性标注+句法分析、分词+句法分析

如何通过不同粒度标准的分词语料联合预训练，让分词器通过简单的控制
适应不同的分词场景？

分词任务通常需要较高的性能，如何把 大BERT 变成性能相近的 小CNN/LSTM/BERT ?
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Pre-training with Meta Learning for Chinese Word Segmentation (Ke et al., NAACL 2021)

A Concise Model for Multi-Criteria Chinese Word Segmentation with Transformer Encoder (Qiu et al., Findings 2020)

Improving Chinese Word Segmentation with Wordhood Memory Networks (Tian et al., ACL 2020)

Yuxian Meng, Wei Wu, Fei Wang, Xiaoya Li, Ping Nie, Fan Yin, Muyu Li, Qinghong Han, Xiaofei Sun, Jiwei Li: “Glyce: Glyph-vectors for Chinese 
Character Representations”, 2019; arXiv:1901.10125.

Weipeng Huang, Xingyi Cheng, Kunlong Chen, Taifeng Wang, Wei Chu: “Toward Fast and Accurate Neural Chinese Word Segmentation with Multi-
Criteria Learning”, 2019; arXiv:1903.04190.

State-of-the-art Chinese Word Segmentation with Bi-LSTMs (Ma et al., EMNLP 2018)

Neural Word Segmentation with Rich Pretraining (Yang et al., ACL 2017)

Word-Context Character Embeddings for Chinese Word Segmentation (Zhou et al., EMNLP 2017)

唐琳，郭崇慧，陈静锋 . 中文分词技术研究综述［J］. 数据分析与知识发现，2020，4（2/3）：1-17. (Tang Lin, Guo Chonghui, Chen Jingfeng. Review of 
Chinese Word Segmentation Studies[J]. Data Analysis and Knowledge Discovery, 2020, 4(2/3): 1-17.)

https://chinesenlp.xyz/#/docs/word_segmentation

https://www.zhihu.com/question/19578687

鉴萍，黄河燕 . 《自然语言处理》 2021-2022 (1)
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是在语料库中根据词的定义和上下文，用适当的词类：
动词、名词、形容词等标注词的过程。

句子序列     北京      是       一         座       包容       的       城市

标签序列      n          v       m          q         a          u         n

词性序列     名词     动词     数词     量词     形容词     助词     名词
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Ø缺乏词形态变化

Ø常用词兼类现象严重

Ø研究者主观原因

Ø训练语料的缺失

n 能够在很大程度上消除词义歧义

n 提高句子检索性能

n 提高区分信息新颖程度的能力
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2011年，Collobert等人提出一种神经
网络序列标注模型

规则方法

统计方法

规则和统计融合方法

1971年，美国布朗大学的Greene和
Rubin建立了TAGGIT系统

1983年，G.Leech和R.Garside等人
建立了CLAWS系统

深度学习方法

1996年，北京大学计算语言学研究所
提出先规则、后统计的算法
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王广正等人[1]通过构建规则库，并根据中文语料库

中各规则出现的频度调整每条规则的优先级

《一种基于规则优先级的词性标注方法》
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[2]提出一种基于最大熵模型的中文词性标注方法，该

方法挖掘并结合了所有有助于预测词性标注的特征。

nME

nHMM

nCRF

 《Chinese POS tagging based on maximum entropy model》
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《Hidden Markov Model: Unsupervised POS Tagging with Context Local Tag Generation》   

[3]使用HMM模型将状态的子集分配给以局部域为条件的分布

《基于半监督隐马尔科夫模型的汉语词性标注研究》

[4]使用一个小规模的训练语料库进行半监督隐马尔可夫学习

1q 1tq tq 1tq

1O 2O 1tO tO 1tO

2q ... ...
)|( 1tt qqP

)|( tt qOP

隐藏状态序列

观察输出序列
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《基于条件随机场的汉语词性标注》

[5]利用CRF++工具包所采用的特征模板对CRF词性标注模型进行优化

1S 2S 3S 1-nS nS

1O 2O 3O 1-nO nO

... ....

... ....
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将规则方法和统计方法相结合能够互相弥补

不足之处，所以出现第三种方法:统计和规则

相结合的词性标注方法。
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《A Method Integrating Rule and HMM for Chinese Part-of- speech Tagging》

 [6]利用规则和HMM联合消除文本中的汉语词性歧义

《Part-of-speech Tagging Based on Dictionary and Statistical Machine Learning》

 [7]分别基于规则和ME模型标注词语，并比较，若由规则方法获得的标签包             

含由ME方法获得的标签，则选择ME中的标注作为最终标注
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规则、统计方法

严重依赖人工处理

最终得到的结果不稳定

深度学习方法

对数据多层建模
自动获取特征信息

常用模型：RNN  、LSTM、CNN和GRU等。

无法跟踪句子中词之间的长期关系
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[8]2015年，提出C2W模型，通过双向

LSTM组合字符来构建词向量

《Finding Function in Form: Compositional 
Character Models for Open Vocabulary Word 
Representation》
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[9]将CRF与双向LSTM结合，LSTM层

有效地使用过去的输入特征，CRF层使

用句子级标记信息

《Bidirectional LSTM-CRF Models for Sequence Tagging》
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[10]2017年，利用CNN滑动窗口的特性

获取词语表示特征，并通过LSTM来产生词

性标注的序列标签

《基于CNN和LSTM混合模型的中文词性标注简》
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[11]2018年，刘等人提出一种基于双向GRU-

CNN-CRF的混合中文序列标注模型

《Sequence Labeling of Chinese Text Based on 
Bidirectional Gru-Cnn-Crf Model》
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当下热门技术如Attention、BERT等是目前研究的主流方向，适用于中文词性
标注，相较于传统的神经网络有较大的优势。
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[1]Chinese Part-of-Speech Tagging: 
One-at-a-Time or All-at-Once?
Word-Based or Character-Based?

1.防止误差传播
2.利用标注信息来帮助分词
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一种特殊的标注任务

问题：
1.搜索空间大
2.计算量大
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传统模型

深度学习模型

20132004 2020



传统联合模型

42

20132004 2021

·基于字的联合模型

·基于词的联合模型

·混合联合模型

对句子的基本处理单位？
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20132004 2021

·基于字的联合模型

【2】A cascaded linear model for joint chinese word 
segmentation and part-of-speech tagging
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20132004 2021

【3】A Stacked Sub-Word Model for Joint Chinese 
Word Segmentation and Part-of-Speech Tagging

·混合联合模型
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20132004 2021

传统模型的缺点

1.传统模型过大导致计算和存储困难
2.传统模型参数过多容易过拟合

3.搜索空间过大，难以解码

Deep Learning!
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20132004 2021

Sequence-labeling 

models

Transition-based 

models

特点 可以使用动态解码
能够更加灵活的进行

特征工程
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20132004 2021

预训练字符
Embedding

偏旁部首
Embedding
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20132004 2021

• SEP(t)：将队列的第一个字符移动到堆栈为带有 POS 
标记 t 的新（子）词。
• APP：将队列的第一个字符移入堆栈，将其附加到栈顶
（子）字。
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20132004 2021
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20132004 2021

unigram

bigram

Look-up 
tables Embeddings

查询

查询
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20132004 2021

Learnable
non-static

Look-up 
tables

Pre-train
static
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20132004 2021

词的字符序列

词的表示
Z_{-i}

词性信息
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TwASP: Bert-Based[7] 2020SOTA
对自动获取的上下文特征和句法知识通过two-way attention mechanism对
特征进行处理，预测每个字的分词和词性标签，
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20132004 2021

TwASP: Bert-Based[7]
对自动获取的上下文特征和句法知识通过two-way attention mechanism对
特征进行处理，预测每个字的分词和词性标签，

前沿进展
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20132004 2021

McATT[8]:
通过计算字符在不同通道下的attention对该字在模型中的特征进行处理

前沿进展
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前沿进展

SPANSEGTG[9]:
Bert+ two stage Span Labeling
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20132004 2021

大规模预训练模型？ 预训练任务？

迁移学习？ 集成算法？



Reference

59

[1]Ng H T, Low J K. Chinese part-of-speech tagging: One-at-a-time or all-at-once? word-based or character-
based?[C]//Proceedings of the 2004 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing. 2004: 
277-284.
[2]Jiang W, Huang L, Liu Q, et al. A cascaded linear model for joint chinese word segmentation and part-of-
speech tagging[C]//Proceedings of ACL-08: HLT. 2008: 897-904.
[3]Sun W. A stacked sub-word model for joint Chinese word segmentation and part-of-speech 
tagging[C]//Proceedings of the 49th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics: Human 
Language Technologies. 2011: 1385-1394.
[4]Shao Y, Hardmeier C, Tiedemann J, et al. Character-based joint segmentation and POS tagging for Chinese 
using bidirectional RNN-CRF[J]. arXiv preprint arXiv:1704.01314, 2017.[5]A Simple and Effective Neural Model 
for Joint Word Segmentation and POS Tagging
[5]Kurita S, Kawahara D, Kurohashi S. Neural joint model for transition-based Chinese syntactic 
analysis[C]//Proceedings of the 55th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (Volume 1: 
Long Papers). 2017: 1204-1214.
[6]Zhang M, Yu N, Fu G. A simple and effective neural model for joint word segmentation and POS tagging[J]. 
IEEE/ACM Transactions on Audio, Speech, and Language Processing, 2018, 26(9): 1528-1538.
[7]Tian Y, Song Y, Ao X, et al. Joint Chinese word segmentation and part-of-speech tagging via two-way 
attentions of auto-analyzed knowledge[C]//Proceedings of the 58th Annual Meeting of the Association for 
Computational Linguistics. 2020: 8286-8296.
[8]Tian Y, Song Y, Xia F. Joint Chinese word segmentation and part-of-speech tagging via multi-channel attention 
of character n-grams[C]//Proceedings of the 28th International Conference on Computational Linguistics. 2020: 
2073-2084.
[9]Nguyen D V, Vo L B, Tran N L, et al. Joint Chinese Word Segmentation and Part-of-speech Tagging via Two-
stage Span Labeling[J]. arXiv preprint arXiv:2112.09488, 2021.



常见的数据集与技术平台
演讲：蒲沅东
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数据集
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CTB：简体中文
UD ：繁体中文



数据集
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技术平台
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HanLP: Han Language Processing
面向生产环境的多语种自然语言处理工具包

https://github.com/hankcs/HanLP

功能完善

性能高效

语料时新

架构清晰



技术平台
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THULAC：一个高效的中文词法分析工具包

能力强

准确率高

速度快

https://github.com/thunlp/THULAC



技术平台
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pkuseg：一个多领域中文分词工具包

多领域分词

更高的分词准确率

支持用户自训练模型

https://github.com/lancopku/pkuseg-python

支持词性标注。 CRF+ADF



技术平台
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pkuseg：一个多领域中文分词工具包

多领域分词

更高的分词准确率

支持用户自训练模型

https://github.com/lancopku/pkuseg-python

支持词性标注。



技术平台
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pkuseg：一个多领域中文分词工具包

多领域分词

更高的分词准确率

支持用户自训练模型

https://github.com/lancopku/pkuseg-python

支持词性标注。



技术平台
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NLPIR汉语分词系统

中英文混合分词功能

关键词提取功能

新词识别与自适应分词功能

用户专业词典功能

http://kgb.lingjoin.com/nlpir/



技术平台
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识别人名地名N最短路径粗分法

识别未登录词并处理在全局最优解上
做标注

层叠隐马尔可夫模型



Demo
演讲：李翰东



开始展示前
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中文分词
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数据集（SIGHAN2005）



中文分词

74

基于词典



中文分词
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基于词典 demo



中文分词
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基于词典 demo



中文分词
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基于统计（HMM）



中文分词
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中文分词
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中文分词
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中文分词
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中文分词
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基于统计（N-Gram）



中文分词
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中文分词
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神经网络WMSeg（Bert/Zen + CRF）



中文分词
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神经网络WMSeg（Bert/Zen + CRF）



词性标注
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PFR语料库：
人民日报1998年语料



词性标注
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基于统计（HMM）



联合模型
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神经网络McASP （Bert/Zen + CRF）



联合模型
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神经网络McASP （Bert/Zen + CRF）

共同创造美好的新世纪——二○○一年新年贺词

（二○○○年十二月三十一日）（附图片1张）

女士们，先生们，同志们，朋友们：

2001年新年钟声即将敲响。人类社会前进的航船就要驶入21世纪的新
航程。中国人民进入了向现代化建设第三步战略目标迈进的新征程。



联合模型
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神经网络McASP（Bert/Zen + CRF）

共同_RB 创造_VV 美好_JJ 的_DEC 新_PFA 世纪_NN ——_FW 二○○一
_CD 年_NNB 新年_NN 贺词_NN
（_（ 二○○○_CD 年_NNB 十二_CD 月_NNB 三十一_CD 日_NNB ）_） 
（_（ 附_VV 图片_NN 1_CD 张_NNB ）_）
女士_NN 们_SFN ，_EC 先生_NN 们_SFN ，_EC 同志_NN 们_SFN ，
_EC 朋友_NN 们_SFN ：_:
2001_CD 年_NNB 新年_NN 钟声_NN 即将_RB 敲响_VV 。_. 人类
_NN 社会_NN 前进_VV 的_DEC 航船_NN 就_RB 要_MD 驶入_VV 
21_CD 世纪_NNB 的_DEC 新_PFA 航程_NN 。_. 中国_NNP 人民_NN 
进入_VV 了_AS 向_IN 现代_NN 化_SFN 建设_NN 第三_CD 步_NNB 
战略_NN 目标_NN 迈进_VV 的_DEC 新_PFA 征程_NN 。_.



实战
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实战
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实战
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实战
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实战
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人民日报要闻和观点
两个栏目近三个月的
所有新闻标题



实战
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实战
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实战
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后序

99https://github.com/Andrew0613/Big-Data-Analysis-and-Application

代码和ppt放在了github上



Thank you ！


