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摘要

新词的不断涌现是语言的自然规律，如在专业领域中新概念和实体名称代表了专业领
域中某些共同特征集合的抽象概括，经常作为关键词在句子中承担一定的角色。新词
发现问题直接影响中文分词结果和后继文本语义理解任务的性能，是自然语言处理研
究领域的重要任务。本文提出了融合自编码器和对抗训练的中文新词发现模型，采用
字符级别的自编码器和无监督自学习的方式进行预训练，可以有效提取语义信息，不
受分词结果影响，适用于不同领域的文本；同时为了引入通用语言学知识，添加了先
验句法分析结果，借助领域共享编码器融合语义和语法信息，以提升划分歧义词的准
确性；采用对抗训练机制，以提取领域无关特征，减少对于人工标注语料的依赖。实
验选择六个不同的专业领域数据集评估新词发现任务，结果显示本文模型优于其他现
有方法；结合模型析构实验，详细验证了各个模块的有效性。同时通过选择不同类型
的源域数据和不同数量的目标域数据进行对比实验，验证了模型的鲁棒性。最后以可
视化的方式对比了自编码器和共享编码器对不同领域数据的编码结果，显示了对抗训
练方法能够有效地提取两者之间的相关性和差异性信息。
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Abstract

The continuous emergence of new words is a natural law of language. Especially in
professional fields, the new concepts and entity names in sentences are abstraction
of professional features and often take functions as keywords. The problem of new
word discovery not only directly affects the results of Chinese word segmentation,
but also seriously affects the semantic understanding of text and the performance of
subsequent tasks. It is an important task in the field of natural language processing.
This paper proposes a Chinese new word discovery model that combines self-encoder
and adversarial training. The character-level self-encoder can be pre-trained through
unsupervised self-learning, which can effectively extract semantic information without
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being affected by word segmentation results, so it is suitable for different fields. In
order to introduce linguistic knowledge in the general field, a prior syntactic analysis
result is added. Semantic and grammatical information is merged with the help of the
domain sharing encoder to improve the accuracy of divergent words. The adversarial
training is used to extract domain-independent features and reduce the dependence
on manual annotation corpus. Experiments are conducted on six different professional
domain data sets to evaluate the new word discovery task. The results show that the
performances of our model are better than other methods. Through the model ablation
experiments, the effectiveness of each module is verified in detail. The robustness of
the model are evaluated against different types of source domain data and different
amounts of target domain data. Finally we visually compare the encoding results
of the self-encoder and the shared encoder for different fields of data, which shows
the adversarial training method can effectively extract the correlation and difference
information between the two domains.

Keywords: Chinese word segmentation , New word discovery , Self-encoder ,
Adversarial framework

1 引言

新词的不断涌现是语言的自然规律，随着科技进步和社会经济发展，描述新事物的词汇越
来越多，这些词汇包括名词、动词、形容词等多种形式，如指代人名、地名、组织机构名、产
品名称、书籍或电影名称的专有名词。尤其是在专业领域，不断出现新概念和实体名，描述了
领域中涌现的新事物或共同特征集合的抽象表述，例如医学领域的专业词汇“吲哚美辛”。这些
领域新词相比于其他通用单词，经常作为关键词在句子中承担一定的角色，对于需要分词的中
文文本，新词带来的分词错误将直接影响文本语义的理解，影响到后续文本处理任务性能。
目前新词发现方法主要分为两类，一是依据词库进行统计进行分词的方法，但是此类方法

因词库更新不及时，无法应对专业领域新词大量增长的情况，并且基于规则的统计方法不适合
跨领域应用，不适用于具有不同特点的专业领域；二是基于神经网络的分词方法，需要大量人
工标注语料库，难以用于发展迅猛和差异大的专业领域，难以辨别歧义词，新词标注准确率不
高。
针对上述问题，本文提出融合自编码器和对抗训练的中文新词发现模型框架。在模型中引

入预训练自编码器以提取句子级别的语义信息；添加先验句法知识提升歧义词的划分准确性；
使用共享编码器融合语义和语法信息以及跨领域特征；最后采用对抗训练的机制，提取领域无
关的特征，进行新词发现。本文在六个不同的专业领域数据集上评估新词发现任务，其结果优
于其他的对比方法；进行了模型析构实验，验证模型中各个模块的有效性。通过在不同类型的
源域数据和不同数量的目标域数据进行对比实验，以验证模型鲁棒性。最后可视化显示了不同
领域之间特征的相关性和差异性。

2 相关工作

2.1 分词方法

目前中文分词方法主要可以分为两类:统计方法和神经方法。基于规则和统计的方法是依据
语言学知识整理的模板，通过程序匹配进行新词检测，使用的统计特征包括字符共现频率，左
右邻接字的互信息，邻接熵等。例如，隐马尔可夫模型(HMM) (Schulz, 1992)，通过可观测状
态集合和这些状态与隐含状态之间的概率关系，计算已知序列的最大转移概率，采用维特比算
法动态规划的思想，给出分词结果。条件随机场模型(CRF) (Lafferty et al., 2001)是最大熵和马
尔可夫模型的结合，不仅考虑了字符共现频率等统计特征，还融合了上下文信息，通过全局最
优化进行分词。陈飞等人 (陈飞，刘奕群，魏超, 2013)对新词边界特征提出一些划分规律，并采
用CRF方法拟合特征进行新词划分，但这种统计方法存在计算复杂度高、训练代价大等问题。
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基于神经网络的方法常采用端到端序列标记神经架构，在标记样本集合上进行监督学习。
例如Chen等人 (Chen and Qiu, 2015)首次使用长短期记忆神经网络(LSTM)网络来解决中文分
词中的长期依赖关系问题。Gong等人 (Gong and Chen, 2019)提出了一种用于中文分词的灵活
的多准则学习，它由几个长短期记忆神经网络和一个自动在这些长短期记忆神经网络之间切换
路由的切换器组成，提供了更灵活的解决方案。Yang等人 (Yang et al., 2018)使用子词嵌入集
成字符序列上的Lattice LSTM网络，来研究用于中文分词的子词信息。Zhao等人 (Zhao et al.,
2018)提出了一种合并未标记和部分标记的数据的模型以利用未标记的数据，作者使用门机制将
双向LSTM分段模型与两个字符级语言模型结合在一起，同时修改了RNN的原始交叉熵损失函
数。Cai等人 (Cai et al., 2017)提出了一种具有平衡词和字符嵌入输入的贪婪神经网络分词器，
来减轻当前神经模型的训练和工作过程在计算上低效的缺点，进行更快更准确的分词。Ye等人
(Ye and Zhang, 2019)提出了一种基于词的半监督方法，采用子采样和负采样方法来导出针对分
词优化的词嵌入以改善跨域分词的效果。这些神经网络方法可以很好地从语料中学习数据特征
进行分词，但需要大量的标记数据来进行模型训练。

为了解决上述问题，部分工作在神经网络的基础上引入外部字典等其他知识辅助分词，例
如Liu等人 (Liu et al., 2018b)提出了两种方法来利用字典信息，第一种是基于伪标记数据生成的
方法，而第二种方法则是基于多任务学习。该方法在训练语料缺乏的情况下取得了较好的效果。
Liu等人 (Liu et al., 2018a)认为传统的新词发现方法只能找到分词工具词典中不存在的词，但
是这些单词不一定会影响单词分割的结果。因此作者提出基于分割结果构建候选新单词的集合，
以这种方式发现所有被分词工具错分的新单词，并添加到分词工具中。Zhang等人 (Zhang et al.,
2018)提出了两种扩展双向长短期记忆神经网络的方法将字典合并到神经网络中以解决中文分词
任务的问题。该方法具有处理稀有词和训练数据不同造成结果偏差的问题，利用先验知识进行
领域转移来提升效果。Wang等人 (Wang et al., 2018)分析多种字符嵌入方式，包括拼音和五笔
输入法，提出了一种新颖的共享Bi-LSTM-CRF模型，可以通过在训练过程中共享LSTM网络来
有效地融合语言特征包括字符语义和语音含义。

2.2 对抗训练

对抗训练是一种通过引入噪声数据进行模型训练的方式 (Goodfellow et al., 2014)，以此来
增强神经网络模型的鲁棒性和提升模型的泛化能力。对抗训练方式首先应用于计算机视觉领域，
并取得了良好效果。近年来，对抗训练的方法也应用到自然语言处理领域，例如Cao等人 (Cao
et al., 2018)提出一个新颖的对抗训练模型，将命名实体识别和分词两个任务进行联合学习。作
者充分利用两个任务中共享边界的信息，显式捕获两个字符间远程依赖关系，使每个字符都可
以在预测字符类型时提供有用的信息。Ding等人 (Ding et al., 2020)重新考虑了汉语单词的本质，
并设计了自动远距离标记机制，不需要任何来自目标域的监督或预定义词典，并使用句子级别
的对抗训练来进行源域信息的降噪。Chen等人 (Chen and Shi, 2017)针对多标准分词问题进行
研究，利用不同标准的共享知识进行多准则对抗学习分词，效果相对其他单准则学习方法有所
提高。

3 融合自编码器和对抗训练的中文新词发现模型

针对专业领域新词发现问题，本文提出了融合自编码器和对抗训练的中文新词发现模型，
包括三部分，如图1所示。第一部分是基于文本重构的自编码器，采用无监督预训练的方式提取
句子级别的语义信息；第二部分则是添加先验句法知识，与字符向量融合，提升歧义词划分的
准确性；第三部分则引入对抗训练的机制，利用各领域间存在共性的特征，解决专业领域标注
数据较少问题；最后采用CRF结构对字符序列进行标注，进行有效的新词发现。

3.1 预训练文本重构自编码器

本文采用字符级别的自编码器提取文本语义信息，如图1中的上半部分所示。自编码器包
括编码器和解码器两部分，编码器将输入序列编码为隐式空间向量H，编码器和解码器可以有
很多选择如LSTM，BiLSTM，CNN等。解码器采用自学习方式将该向量H进行重构为原文本。
通过对输入数据重构，可以使H包含句子的语义信息，是后续分词过程中语义融入的基础。

自编码器首先在海量语料库进行训练，本模型采用维基百科数据语料无监督地进行网络预
训练。这种使用预训练的方法，可以为模型提供了一个良好的初始化参数，在语义信息编码任
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图 1: 融合自编码器和对抗训练的新词发现模型

务上可以有更好的泛化性能、并加速收敛训练速度；同时可以将在通用语料库中学习到的语言
学特征融入，获得当前输入句子的完整信息。此外，预训练好的模型，可以有效避免在小数据
集上发生过拟合现象，提供一种正则化的功能。

本文模型所接受的输入为字符序列，并选择双向循环神经网络BiLSTM作为编码器和解码
器，BiLSTM是由前向及后向LSTM循环神经网络联合构成，前向LSTM是以正向的顺序对序
列的每个字符进行编码，后向LSTM则相反之，最后将每一个字符对应位置的前向LSTM和后
向LSTM的输出向量进行拼接。这种方式可以捕获目标字符上下文的语义信息，解决字符之间
的长距离依赖问题。输入句子s = c1, c2, . . . , cn，首先通过嵌入层，将每个字符转化为字符向
量ei，然后通过编码器得到双向拼接后的语义特征向量hi，公式如1-3。

−→
h i = LSTMf (ei) (1)

←−
h i = LSTMb(ei) (2)

hi =
−→
h i⊕
←−
h i (3)

在获得相应的语义特征向量后，将其输入到解码器中。解码器的作用是将特征向量hi转换
为相应输入的字符，公式如4-5。

νi = BiLSTMself (hi) (4)

µ̂ = softmax(νi) (5)

其中µ̂ ∈ Rr，r为字典大小。本文自训练结果准确率达到98.6%，准确率计算方法为字符正
确个数除以样本字符总个数。

3.2 融入先验依存句法知识

句法知识不同于单词的在应用方面的灵活性，具有较为稳定的结构关系，可以直接在不同
领域之间进行迁移并提供有用的信息，如Tian (Tian and Song, 2020)等人使用了双向注意机制
来结合上下文特征和输入字符的相应句法知识，并在文中证明了模型可以从先验句法知识中获
益。

本文使用百度自然语言处理部的DDParser (Zhang and Wang, 2020)依存句法分析工具获得
句子的依存关系，如图2所示的“他向我们说明文中的细节”完整的依存句法结构图。在图中，
没有将“说明文”作为一个单词和其他短语组合为不同的关系。从这个例子里可以看出使用依
存句法知识可以减少分词过程中的歧义词问题。
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图 2: 中文分词例句，蓝色标注内容为歧义词部分，弧线表示依存句法关系

3.3 领域对抗训练

在模型结构中，源域和目标域语义信息获取的过程是独立的，但两个领域仍存在可共享的
内容。受对抗训练相关工作的启发，通过将输入源域和目标域的混合数据融入到共享层中，使
用对抗架构以确保共享层可以生成与领域无关的特征向量，提取与领域无关的信息，增强模型
的鲁棒性和泛化性。

共享编码器的结构使用双向循环神经网络BiLSTM，编码器的输入是源域句子ssrc =
cs1, c

s
2, . . . , c

s
n和目标域句子stgt = ct1, c

t
2, . . . , c

t
m的混合数据，以及每个字符之间的依存关系sdep =

dep1, dep2, . . . , depp，其中c
s
i表示长度为n的源域句子ssrc第i个字符，ctj表示长度为m的目标域

句子stgt第j个字符。这些字符序列也被输入到嵌入层，转化为字符向量，如源域字符向量序
列Esrc = es1, e

s
2, . . . , e

s
n，目标域字符向量序列Etgt = et1, e

t
2, . . . , e

t
m，依存关系向量序列Edep =

edep1 , edep2 , . . . , edepp ，其中esi表示源域句子第i个字符的字符向量，etj表示目标域句子第j个字符的

字符向量，edepk 表示句子第k个字符的依存关系向量。最后将字符向量与依存关系向量拼接，输
入到共享编码器中。

e∗i = e
s/t
i ⊕e

dep
i (6)

h∗i = BiLSTM(e∗i ) (7)

根据上述公式6-7，得到源域和目标域的共享特征向量H∗src = hs∗
1 ,h

s∗
2 , . . . ,h

s∗
n 和H

∗
tgt =

ht∗
1 ,h

t∗
2 , . . . ,h

t∗
m，其中h

s∗
i 表示源域句子第i个字符的共享特征向量，h

t∗
j 表示目标域句子第j个

字符的特征向量，H∗src ∈ Rn×2d,H∗tgt ∈ Rm×2d, i ∈ [0, n], j ∈ [0,m]，d表示共享编码器隐藏单
元的数量。

对抗任务中定义的鉴别器在于区分每个句子所属的领域，并且已经进行充分的预训练，最
终目的是希望共享编码器可以混淆鉴别器，提取共享特征信息。考虑本文模型的数据量不是很
大，因此没有使用深度网络作为鉴别器，直接将共享编码层的输出接入最大池化层，去除冗余
信息，进行特征压缩，以此来加快速度。最后将池化后的特征向量进行Sigmoid二分类，判断领
域归属。计算公式8-9，其中H∗src/tgt表示共享编码层生成的隐式特征向量，Wd和bd表示可训练

的参数，θd 表示鉴别器参数。

g = Maxpooling(H∗src/tgt) (8)

D(g;θd) = Sigmoid(Wdg + bd) (9)

3.4 基于条件随机场的分词标记

本文在共享编码层后，使用条件随机场（CRF）输出分词结果。因为序列标注任务追求的
不是单个字符预测的准确性，而更关注输入序列整体的合理性。因此，引入CRF概率图模型来
搜索最符合条件的序列路径，考虑序列字符之间的关系，得到输出中的最优解。

由图1可知，该层的输入是共享编码层向量H∗,其中H∗ = h∗1,h
∗
2, . . . ,h

∗
m/n，h

∗
i表示输入序

列中第i个字符的共享特征向量。对于标签序列y的预测输出，使用Softmax激活函数选择最大
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概率选项，其中Y表示输入序列X的所有可能的字符标签，W, b为可训练的参数，计算方式如公
式10-11所示。

P (y|X) =

exp

{∑
i

{
W yihi + b(yi−1,yi)

}}
∑

y′∈Y
exp

{∑
i

{
W y

′
ihi + b(y

′
i−1,y

′
i)
}} (10)

ŷ = agrmax
y∈Y

P (y|X) (11)

3.5 模型训练

3.5.1 面向专业文本的自编码器微调训练

针对新领域应用，首先需要使用少量该领域标注语料进行微调文本重构自编码器。根据公
式4-5，将预训练自编码器中源域和目标域的特征向量Hsrc和Htgt与共享编码层对应领域的特
征向量拼接Hs = [Hsrc

⊕
H∗src]，Ht = [Htgt

⊕
H∗tgt]，其中Hs = hs1,hs2, . . . ,hsn，Ht =

ht1,ht2, . . . ,htm，这样在更新自编码器时，也会更新H
∗
src和H

∗
tgt，从而将语义信息融入到新词

发现任务中，自编码器的形式更新为公式12-13，其中µ̂si/vi ∈ Rr，r为字典大小，θpre为预训练
自编码器参数。

νsi/vi = BiLSTMself (hsi/vi;θpre) (12)

µ̂si/vi = softmax(νsi/vi) (13)

3.5.2 联合损失函数

本模型将自编码器，分词任务，对抗训练进行联合学习，模型的损失函数由这三部分共同
组成。针对自编码器，要求输出的数据和输入保持一致，每个字符位置为最大概率类别，通常
使用交叉熵作为自编码器的损失函数。

Rs = − 1

n

n∑
i=1

µs
ilog(µ̂s

i ) (14)

Rt = − 1

m

m∑
j=1

µt
jlog(µ̂t

j) (15)

其中ûs
i ∈ Rr表示模型计算得到的源域句子第i个字符在字典类别上的概率分布向量，us

i ∈
Rr表示该字符类别的真实标签，r表示字典大小，n表示源域句子的长度。ût

i ∈ Rr表示模型计算
得到的目标域句子第j个字符在字典类别上的概率分布向量，ut

i ∈ Rr表示该字符类别的真实标
签，m表示目标域句子的长度。

对于分词部分，则采用使用一阶维特比算法来计算标签序列的最优分数，字符标注的句子
级别对数似然损失函数定义如公式16，其中G表示所有训练数据，包括源域和目标域，λ为正则
化权重，Θ代表模型参数集合。

Lseg = −
∑
G

log(ŷ) + λ‖θ‖2 (16)

对于对抗训练部分，目的在于混淆鉴别器，让其无法区分共享层的特征向量是来着源域还
是目标域，损失函数如公式17。其中Ds, Dt分别表示源域和目标域的全部数据，并且di ∈ 0, 1，
在此定义标签0表示数来源于源域，标签1表示数据来源于目标域。d̂i表示sigmoid函数预测出来
的概率。

LD =

Ds+Dt∑
i=0

dilog(d̂i) + (1− di)log(1− d̂i) (17)
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结合上述各个部分，可以得出最终损失函数如公式18，其中α表示自编码器损失权重，β表
示分词部分损失权重，γ表示对抗训练部分损失权重。

L = α(Rs +Rt) + β(Lseg) + γLD (18)

4 实验设计与分析

4.1 数据集与评价指标

不同领域的文本具有很大差异，因此在实验中选择不同专业领域的数据集进行实验 (Qiu
and Zhang, 2015) (Ye and Zhang, 2019)，包括新闻，文学，医学和专利领域。这些均是内容变
化较快的领域，相较于其他数据集，可以包含更多的新生词汇，从而反映模型的效果。本文数
据集的统计量如表1所示。在数据集中，PKU(北京大学)数据集，主要包括新闻领域内容，由于
该文本内容较为正式，且新词不如其他领域数据多，所以将其作为源域数据集使用，帮助提取
有效信息。DL(斗罗大陆), FR(凡人修仙传), ZX(诛仙)是小说数据集，其包含大量的专有新词，
如人物名字，技能名称等。DM (皮肤学)为皮肤科学专业领域数据集，PT(专利)为专利领域数
据集，其中都包含大量专业词汇，适用于本文的目标任务。

特别说明的是，为了评估新词发现任务，对目标域测试集的词汇表进行了统计，从中去除
结巴字典中的单词，之后剩余的词汇为专业领域新词，新词个数如表1最后一列所示。为了后
续实验的公正性，在进行新词发现任务时，模型的训练数据去除包含新词的语句。对于通用
分词任务(G)和新词发现任务(N)均使用准确率作为评价指标，用于衡量分词模型的准确程度。
通用分词任务的准确率表示句子中正确划分的单词个数Npw与句子标注单词个数Nsw的比值的
期望，即AccG = E(Npw/Nsw)。对于新词发现任务，由于不是每个句子都有新词，因此在分
词任务完成后，统计测试集中正确识别出的领域新词个数Nnw与测试集新词总个数Ntw的比值，
即AccN = Nnw/Ntw。

本实验所采用的字符向量以及依存关系向量均来自于Li等人 (Li and et al, 2018)共享的
预训练向量集。本文模型运行在NVIDIA Geforce RTX 2080Ti上，使用Tensorflow框架并采
用Adam优化器进行优化。

类型 数据集领域
句子统计 单词统计

训练集测试集训练集测试集新词个数（测试集）

源域 PKU 新闻 47 - 52 - -

源域/目标域 FR 文学 148 1 86 3.5 0.8

目标域 DL 文学 40 1 46 4.7 0.9

目标域 ZX 文学 59 1 39 3.8 0.9

目标域 DM 医学 32 1 33 3.2 1

目标域 PT 专利 17 0.7 31 4.3 1.1

表 1: 不同领域数据集统计(单位：千/K)

4.2 对比方法

� MCCWS： (Qiu and Pei, 2019)该模型以Transformer框架为基础，提出自注意力结构
加CRF组合方式，模型输入除了字符向量和位置向量外，额外增加双字向量，增强字符之
间的邻接关系。

� CWS-DICT： (Zhang et al., 2018)该模型引入外部字典，使用字符向量和特征向量作为
输入，该特征向量表示n-gram窗口下是否为单词的one-hot表示。作者使用两个并行的 Bi-
LSTM 用来提取上下文信息和潜在的字边界信息，将两个隐式向量拼接，输入到CRF层分
词。
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� ASCWS： (Chen and Shi, 2017)该模型在BiLSTM-CRF基础上引入对抗训练方式，融合
多个标准分词方法，挖掘它们的共同特征，提升分词效果。

� BiLSTM-CRF： (Chen and Qiu, 2015)该模型使用BiLSTM对输入的字符序列编码，通
过CRF层进行序列标注。该方法是神经网络中文分词中使用端到端序列标记架构的经典方
法。

4.3 模型性能比较

在该任务中，使用新闻领域数据集PKU作为源域数据集，选择文学，皮肤学，专利领域作
为目标域数据集进行训练，从表1中可以看出，目标域数据集的数量远小于源域的数据量。本实
验在五个不同领域的数据集上进行通用分词和新词发现任务，与其他代表性的方法进行对比。

任务类型 方法名称
数据集

DL FR ZX DM PT

通用分词任务
AccG

BiLSTM-CRF 89.1 83.4 84.3 76.1 80.0

MCCWS 91.7 84.7 85.4 77.4 83.4

CWS-DICT 90.5 84.5 87.1 78.2 85.6

ASCWS 93.0 85.2 88.7 77.6 85.0

Our Model 93.5 85.6 89.9 78.0 87.6

新词发现任务
AccN

BiLSTM-CRF 62.7 60.8 63.2 52.5 50.7

MCCWS 61.1 62.0 64.6 54.3 53.4

CWS-DICT 61.2 63.1 66.1 55.4 52.5

ASCWS 65.4 64.6 65.7 55.9 55.3

Our Model 66.3 65.2 67.9 57.4 57.6

表 2: 不同领域的分词任务和新词发现任务的对比分析

结果显示表2通用分词任务中，本文模型在PT数据集上相比于BiLSTM-CRF经典方法提升
了7.6%，这表明相较于传统的神经网络分词方法具有很大的提升。CWS-DICT方法引入专业词
典，在DM数据集上取得了最高分78.2%。但相比于本方法，CWS-DICT方法需要引入外部字典
来判断n-gram分割的字符是否为单词，这种做法虽然提高了模型的效果，但是极大的约束了模
型的迁移性。当在新领域并没有很全面的字典时，会严重降低模型的效果；而本模型引入源域
和目标域双域进行学习，充分利用源域数据特征，可以更好地进行跨域分词。ASCWS方法是
除了本模型，表现最好的基线模型。相比于ASCWS方法，本文添加了预训练自编码器和句法知
识，可以在分词时利用提取到的句子结构及语义信息，提高分词效果。

在新词发现任务中，本模型在所有领域数据集上都取得了领先的结果。BiLSTM-CRF，
MCCWS，CWS-DIC这些方法属于单领域方法，即只使用同一个领域的数据进行训练和测试。
本模型采用对抗领域的学习方法，可以在足够多的源域数据上进行与领域无关特征抽取，辅助
目标域新词发现,因此优于这些单领域方法。相比于BiLSTM-CRF，MCCWS，CWS-DIC模型，
本文的方法准确率分别最高提升了6.9%，5.2%和5.1%。

4.4 模型析构分析

为了验证模型各个模块的有效性，按照图1的结构划分，对自编码器结构，句法知识融入
模，对抗任务以及预训练效果四个模块进行有效拆分，并在文学，医学和专利三个领域分别进
行通用分词和新词发现任务。

如表3所示，模型中的各个结构都起到了正向作用。其中对抗训练模块作用最大，在添加对
抗训练任务后，在三个领域数据集上通用分词任务指标分别提升了2.2%，3.5%和3.6%，新词发
现任务指标分别提升了3.5%，4.4%和3.1%。这是由于对抗模块可以对共享编码器进行训练，获
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模型析构
DL DM PT

AccG AccN AccG AccN AccG AccN

(无)自编码器 92.0 63.2 75.9 54.6 84.2 55.1

(无)句法知识 93.1 65.6 76.3 56.3 86.6 56.8

(无)对抗训练 91.3 62.8 74.5 53.0 84.0 54.5

(无)预训练 92.3 64.4 76.0 55.2 85.8 55.9

本文完整模型 93.5 66.3 78.0 57.4 87.6 57.6

表 3: 模型析构实验结果分析

取领域无关特征，帮助目标专业领域分词，提升新词识别准确度。自编码器的影响排在第二位，
在添加自编码器模块后，在各个领域上也出现了评价指标上升的情况，这也说明了自编码器可
以帮助融入句子的语义信息，并且通过预训练自编码器可以进一步提升模型效果，证明了自训
练可以在语义信息编码任务上具有更好的泛化性能。最后模型的句法知识模块的引入也带来了
模型效果的提升，说明利用先验知识可以改善歧义词划分不准的问题，提高新词识别准确率。
通常认为在新词存在的情况下，句法分析的结果存在一定的不准确性。但实验结果的提升表明，
此种不稳定的噪声的引入也对新词发现提供了一定的线索，因此依然能够对模型提供有益的信
息。

4.5 模型鲁棒性分析

(a) PKU源域数据通用分词任务 (b) FR源域数据通用分词任务

(c) PKU源域数据新词发现任务 (d) FR源域数据新词发现任务

图 3: 源域数据类型对比以及目标域数据训练量趋势图

本节通过采用不同的源域类型以及目标域数据训练量进行实验分析，以验证模型鲁棒性。
分别选取目标域数据集的0%，5%，20%，50%和100%的数据量构建新的目标域训练集，测试集
仍使用已给出的数据。并且为了进一步验证源域数据类型是否会对新词发现的结果产生不同的
影响，该实验采用不同领域数据作为源域进行测试。

如图3所示，随着目标域训练数据比例增大，在每个领域数据集上的通用分词及新词发现任
务准确度都有稳定的上升趋势，在目标域训练数据比例为5%时，训练数据缺乏该领域的固有特
征，模型无法进行有效特征提取，十分影响模型在领域上的分词效果。当目标域训练数据比例
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增加到20%时，领域分词结果已经接近平稳，之后数据量的增多并不能带来大幅度的提升。因
此只需要少量的目标域标注数据就可以有效地在专业领域进行分词及新词发现。同时也测试了
使用预训练好的模型直接迁移到新的目标领域，即目标领域训练数据无标记样本参与训练的情
况，观测到在所有的新领域上均取得了一个中肯的结果，因此即使在专业领域文本毫无标记语
料的情况下，依然可以使用预训练好的模型进行分词及新词发现。

通过图3(a)3(c)和图3(b)3(d)对比，发现使用与DL和ZX领域相近的FR源域数据学习时，模
型效果均有2%左右的提升。这也表示以后的应用中，可以选择与目标领域相同或相近的源域数
据进行训练，来提升新词发现效果。

4.6 领域特征分布可视化分析

(a) DL数据集特征分布 (b) PT数据集特征分布

图 4: 领域特征t-SNE分布图：源域特征向量、目标域特性向量、共享层双域特征向量

模型的对抗训练目的在于提取领域无关的信息，以辅助新词发现。如图4所示，本节实验使
用t-SNE (Van der Maaten and Hinton, 2008)算法将源域自编码器，目标域自编码器以及共享
编码器的源域和目标域共四个部分的文本特征向量投影到二维平面上进行可视化表示，进一步
观测模型对领域特征学习的结果。在图4中，由叉状标记表示源域数据，圆圈标记表示目标域数
据。绿色叉状表示源域编码器提取的源域数据特征向量，蓝色圆圈表示目标域编码器提取的数
据特征向量；共享编码器对源域和目标域数据提取的特征向量，分别用红色叉状和橙色圆圈表
示。DL领域特征图4(a)和PT领域特征图4(b)显示，独立于源域和目标域的编码器提取的特征几
乎没有重叠，这说明两个域之间的数据特征存在差异，而通过共享编码器提取的源域和目标域
的数据特征大致分布在一个区域，并且重叠现象明显，证明共享编码器可以有效的提取与领域
无关的特征，并且这部分共享信息有利于目标专业领域通用分词及新词发现。

5 总结

本文提出了融合自编码器和对抗训练的中文新词发现模型，通过预训练自编码器融入文本
语义信息；添加先验句法知识提升歧义词划分准确性；通过共享编码器融合了语义和语法信息
以及跨域数据特征；最后引入对抗训练的机制，提取领域无关特征，进行新词发现。实验中使
用了六个不同的专业领域数据集，以评估新词发现任务，结果显示本文方法优于现有其他方法；
进行了模型析构实验，验证了模型各个模块的有效性。通过使用不同类型的源域数据和不同数
量的目标域数据进行实验，验证了模型鲁棒性，最后可视化展示对抗训练方法提取到的跨域之
间的相关性和差异性。在今后工作中，计划通过添加不同领域的预训练任务，融入更多的语言
学知识，在极少甚至零标注样本数据中进行有效的新词发现。
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