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基于大规模语料库的古文词典构建及分词技术研究
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摘 要:古文献的研究有助于传统文化的继承与发扬,而古文分词则是利用自然语言处理技术对古文献进行分析

的重要环节。当前互联网拥有大量古汉语文本和词典方面的数据资料,该文提出利用互联网大规模古文语料构建

古文基础词典;进而通过互信息、信息熵、位置成词概率多特征融合的新词发现方法从大规模古籍文本中建立候补

词典;最终将基础词典与候补词典融合,形成含有349740个字词的集成古文词典CCIDict。在CCIDict基础上,利
用多种分词算法实现古文的分词。基于CCIDict的正向最大匹配算法与开源的分词器甲言比较后,F 值提高了

14%,取得了良好的效果,证明基于大规模古文语料库建立的古文词典,能够提供良好的古文分词效果。
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0 引言

针对中国古代文献的挖掘与分析,有助于传统

文化的继承与弘扬[1],而古文分词是古代文献分析

的重要环节。由于古文和现代汉语无论在词汇还是

语法上都有很大的不同,探索古文的有效分词是亟

待解决的问题。
相关学者在古文分词方面做了大量研究。严

顺[2]提出了基于条件随机场(CRF)的古汉语分词模

型;王晓玉等[3]将CRFs模型和词典相结合,用于古

汉语的分词;钱智勇等[4]使用隐马尔可夫模型对《楚
辞》进行了自动分词标注的研究实验,取得了较好的

效果;李筱瑜[5]将互信息、信息熵相结合进行新词发

现,并与词典信息结合用于古籍文本分词研究,但是

准确度有待提高。
目前中文分词算法[6]有很多,根据其工作原理

分为三种:基于词典、基于统计及基于理解的分词。
其中,基于词典的分词算法速度最快,因此被广泛使

用。基于词典的分词算法在匹配顺序上分为正向、
逆向和双向,而在匹配方法上分为最大、最小和

最佳。

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



中 文 信 息 学 报 2021年

基于词典的分词算法的核心是词典的构建,本
文提出利用大规模在线古文语料库,通过分析海量

古文资料 [7],进行古文词典的构建。通过网络爬虫

实现海量在线古汉语数据集的获取,经过数据清洗

和转换得到古汉语基础词典。这个基础词典虽然是

经过对大规模在线非结构化数据转换所得,囊括了

大部分古汉语字词,但其包含的古汉语词汇的全面

性仍有不足。为此,本文提出互信息、信息熵[8]和位

置成词概率[9]相结合的古文新词发现方法,从大规

模古籍文本中抽取古汉语词汇并得到候补词典,以
此来弥补基础词典在全面性方面的不足。通过融合

基础词典与候补词典,得到最终的集成古文词典

(classicalChineseintegrateddictionary,CCIDict)。基

于CCIDict,利用不同的分词方法实现对古文的分

词,并与开源古汉语分词器甲言①进行性能的比较,
检验了不同分词算法在CCIDict上的表现。

1 研究方法

1.1 基础词典的构建

  在互联网发达的今天,各种在线古汉语数据资

料日渐丰富,包括GitHub和百度上收录的大量开

放的古汉语数据集和资料。除此之外,汉文学网②、
词典网③、汉典④、在线汉语字典⑤、国学大师⑥等词

典网也收录了大量古汉语字词。其中,汉文学网收

录了新华字典、汉语词典、成语词典和文言文字典;
在线汉语字典收录了大量现代和古代字词,每个字

包含读音、解释、部首、笔画和拼音,使用者根据字可

以查到相关的词语,但是字和词并没有进行古今区

分;词典网收录了汉语词典35万多条;汉典收录了

超过8万个汉字、20万个词语;国学大师收录了汉

语词条74万。本文根据网站的robots协议和许可

限制开发了爬虫系统,下载得到各个网站的非结构

化古文字词数据,并利用 Hadoop文件系统对收集

到的大规模古文资料进行管理和维护。
本文经过对原始数据的整理、清洗和转换,最终

抽取了22203个字、364761个词语。但是这些字

和词语还包括一些现代字词,因此需要对数据做进

一步处理,以去除那些现代字词。为了判断某一个

字/词是否为古汉语字词,我们使用了关键词搜索的

方法将这些字和词作为关键词在古汉语语料库中进

行检索。如果字词在语料库中存在,则认定其为古

汉语字或者古汉语词语,否则不是。

在GitHub上有很多的开源古汉语语料库,汉
语古典文本资料库⑦有13000种文本、10万卷、近
13亿字,大小为3.14GB,基本上涵盖了各个朝代

的古籍文献,本文选定该数据集作为筛选古汉语字

词的依据。为了达到良好的搜索性能,本文使用了

分布式索引框架 ApacheElasticsearch[10],并将3.14
GB的古汉语语料库建立索引,然后通过Elasticsearch
提供的检索 API对词典中的字和词进行筛选。如

果某个字或者词语能在Elasticsearch索引库中检

索到,就将这个词标记为文言词汇,最终形成一个只

有古汉语字词的基础词表。本文使用IK 分析插

件⑧作为Elasticsearch中索引和检索的分词组件,

IK的优点是能够精确地按照中文词典分词,然而

IK中提供的是现代分词字典,在实验中需要进行修

改,我们将上文得到的字和词转换成字典文件,替换

了IK中原有的字典文件。

Elasticsearch有三种搜索方式:term、match
和match_phrase,其中 match和 match_phrase都

会将搜索关键词拆分成子关键词,然后对子关键词

进行二次检索,所以该方法无法满足本实验的要求,

term搜索方式能够做到整词匹配,虽然会对字典中

不存在的词语进行单字拆分,但是由于我们只针对

字典中的词进行检测,所以字典之外的词语不会被

作为关键词进行搜索。
经过去重处理和简繁体转换,我们得到了包含

331516个字词的词典,本文称之为基础词典。

1.2 新词发现

新词发现是自然语言处理中的一项重要技术,
用于抽取字典中没有的新词[11]。本文在获取古文

基础词典后,仍然难以确保基础词典收录了全面的

古汉语字词。为了弥补基础词典的不足,在这一步

骤中,我们提出了多特征融合的方法实现新词发现,
综合采用N-Gram词频、互信息、信息熵、位置成词

概率相结合的方式在大规模语料库中抽取新词,语
料库采用上文提到的开源的3.14GB的汉语古典文

本资料库。在既往研究中也有采用新词发现的方式

24

①

②

③

④

⑤

⑥

⑦

⑧

https://github.com/jiaeyan/Jiayan/

https://www.hwxnet.com/

https://www.cidianwang.com/

https://www.zdic.net/

http://xh.5156edu.com/

http://www.guoxuedashi.com/

https://github.com/mahavivo/scripta-sinica
https://github.com/medcl/elasticsearch-analysis-ik
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抽取古汉语词汇[5],但是这些方法均在少量的语料

库上进行实验,效果并不理想,而在本实验中采用大

规模语料,并使用分布式计算进行新词发现。计算

如式(1)、式(2)所示。

 Cs u( ) = ∧
F w( )

gramT
fclusters( ) (1)

 F w( ) =PMIw( )Enw( )PWP w,pos( ) Bdict (2)

  其中,s=[s1,…,sn]代表由多个文本文件构

成的大规模语料,fclusters( ) 代表通过分布式计算对

大规模语料进行处理的新词发现函数,Cs u( ) 代表

基于大规模语料s通过新词发现得到的古汉语候补

词语集合,u 表示最佳参数集,F w( ) 代表成词的

多特征,F w( ) 由互信息PMIw( ) 、信息熵Enw( ) 、
位置成词概率PWP w,pos( ) Bdict共同决定,w 表示

候选词,PWP w,pos( ) Bdict根据基础词典计算所得,

Bdict表示基础词典,pos代表位置,分为词首、词中

和词尾。gram代表N-Gram中的单元,N-Gram是

一个统计语言模型[12],其假设第 N 个词的出现只

与前面N-1个词相关,而与其他的词都不相关。
本文首先对古汉语文本进行切分,切分后的每

个单元被认为是一个gram,进而统计出每个gram
的频率。根据设定的阈值,过滤掉不符合词长要求

的词语。由于N-Gram的语言无关性,无须对古汉

语文本进行语言学处理。Trie树是一个树形结构,
是哈希树的变种[13]。Trie树利用前缀来缩短检索

时间,能够最大限度地减少字符串的比较,尤其在动

态地增加或者修改数据的场景下性能表现更好,本
文在此基础上构建了gramT 词频树。

互信息和信息熵都是信息论中的概念,互信息

可以计算两个对象的关联程度,如果X 和Y 互相独

立,那么X 和Y 之间互相不提供任何信息,它们的

互信息就为0。N-Gram获取了高频率的文本片段,
但是一个文本片段出现的频率高并不能代表这个文

本片段是一个真正的词语,它可能是多个词语结合

在一起的词组。本文采用互信息度量不同文本片段

的凝固程度。互信息 PMIw( ) 的计算如式(3)、
式(4)所示。

PMIw( ) =log2
p w( )

avgw( )
(3)

p w( ) =
f w( )

num
(4)

  其中,w=[w1,…,wn]代表由多个字构成的

词语,p w( ) 代表词语w 在大规模语料库中出现的

概率,f w( ) 代表词语w 在大规模语料中出现的次

数,num 表示大规模语料库的字数,avgw( ) 表示

词语中的字不同组合的平均概率。
信息熵也被称为自由度,用于判断古汉语文本

左右相邻字符的相互关系的稳定性,熵越大,信息量

就越大,不确定性也越高,由此反映左右相邻字符的

搭配是否丰富。信息熵分为左信息熵和右信息熵。
左信息熵代表一个文本片段与左边的字符相结合的

稳定程度,右信息熵代表一个文本片段与右边的字

符相结合的稳定程度,计算如式(5)所示。

Enw( ) =

- ∑
wleft|right

p wleft|right( )log2p wleft|right( ) (5)

  其中,p wleft|right( ) 是出现候选词w 时,其左边

或者右边相邻字符wleft|right 的条件概率。wleft|right 的

计算如式(6)所示。

p(wleft|right)=
N wleft|right( )

N w( )
(6)

  其中,N(wleft|right)是相邻字符及候选词w 共同

出现的概率,N w( ) 是候选词w 单独出现的概率。
通过词频统计并搭配互信息和信息熵得到的词

典已经涵盖了足够多的候补词语,但是仍然存在一

些非古汉语词语。这些非古汉语词语有些是完整词

语的部分片段,例如,“氏家世”并不是一个完整的词

语,一般用法为“刘氏家世”“家世”等。为了进一步

提高成词的准确度,本文通过位置成词概率对上一

步得到的词典进行过滤。在古汉语中,每个字或者

词语都有自己的构词规律,某个字会出现在合成词

的固定的位置,例如“才”一般出现在某个词的结尾,
如“秀才”“王进才”等。所以,在结尾这个位置的概

率比较高。位置成词概率的计算如式(7)所示。

PWP w,pos( ) Bdict=
N w,pos( )

N w( )
(7)

  其中,pos表示古汉字 w 在该词中出现的位

置,位置包括词首、词中、词尾,N w,pos( ) 表示古

汉字w 出 现 的 位 置pos在 所 有 词 语 中 的 频 次;

N w( ) 则表示w 在基础词典Bdict的词语中出现

的总次数。假设一个词语词首含有某个古汉字,这
个古汉字在词首的位置的概率越小,表明这个词语

成为古汉语词语的可能性越小;同理,如果一个古汉

字在词尾的位置的概率越小,表明这个词语成为古

汉语词语的可能性也越小。
由于新词发现需要在整个语料库上进行计算,

只有在整个语料库上重复出现过的字符串才可能是

候选词,因此语料库越大,时间复杂度也越大。本文

基于Spark实现了并行处理[14],通过SparkRDD实
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现了 分 布 式 的 Trie树,在 效 率 上 有 了 提 升[15]。

RDD是弹性分布式数据集[16],是Spark实现分布

式处理的基石,它将数据分布在多台机器上,提高了

计算性能。算法基本流程如算法1所示。

算法1 新词发现算法

输入:基础词典Bdict,原始语料s=[s1,…,sn],最小词长

min_wl,最大词长 max_wl,最小词频 min_wf,最小互信息

阈值 min_pmi,最小信息熵阈值 min_en。
输出:候补词语集合Cs u( ) 。

Begin
 ① 基于基础词典Bdict根据式(7)计算位置概率。

 ② 以RDD形式加载原始语料s到内存,从整个语料根

据最大词长 max_wl按照字构建Trie树并计算gram
词频,使用broadcast操作将建好的Trie树广播到其

他计算节点,减少计算中的通信开销。计算得到词频

树gramT。

 Repeat遍历gramT

  ③ 根据式(3)、式(4)计算互信息。

  ④ 根据式(5)、式(6)计算左信息熵和右信息熵。

 Until计算完成所有gram单元

 ⑤ 根据式(1)、式(2)按照最小词长 min_wl,最大词长

max_wl,最小词频 min_wf,最小互信息阈值 min_

pmi,最小信息熵阈值 min_en 过滤出符合条件的词

语,生成Cs u( )。

 ReturnCs u( )

End

  本文基于算法1进行实验,得到候补词典。计

算节点配置为,CPU8Core,IntelXeon;内存64
GB;操作系统为Ubuntu18.04.3LTS;JDK版本为

1.8;Hadoop版本为3.2.0;Spark版本为2.4.4。根

据启发式参数调优策略,本文的参数配置如下:最

小词频为10、最小词长为2、最大词长为8、最小互

信息阈值为0.2、最小信息熵阈值为0.2、最小词首概

率为0.4、最小词尾概率为0.6。
基于式(7)得到位置成词概率表并绘制成散点

图,如图1所示。
从图1可以看出,词中位置概率主要集中在0.2

以下,在提高成词准确度方面并不明显,所以本文只

考虑词首概率和词尾概率。

1.3 基于CCIDict的古文分词系统的构建

我们将基础词典和候补词典整合在一起,通过

冗余处理合并了相同的词语,形成集成古文词典

(CCIDict),词典分成两列,第一列为字词,第二列为

词频。

图1 位置概率散点图

2 结果与分析

2.1 测试数据集

  为了测试古文分词的准确性,本文使用人工标

注的语料库作为测试依据。语言数据协会①的汉语

语料库(LDC2017T14)包含了《左传》的分词和词性

标注,共18万个中文字符,由两部分构成,训练数据

(166138字)和测试数据(28131字),然而该数据只

包含《左传》的数据,数据的多样性略显不足。
为此,我们对标注数据进行了扩展,增加了不同

朝代具有代表性的文言语料,包括春秋、战国、秦朝、
汉朝、魏晋南北朝、隋唐、宋朝、辽金元、明朝及清朝。
然后,组织古汉语专业研究生作为被试,对这些新增

语料进行人工标注,最终与《左传》的数据集进行合

并,作为测试集。在人工标注实验中,我们根据不同

朝代选取了共40篇文章,按照文本量大小分成6部

分,发放给6名被试进行人工标注。被试根据指导

语按照自己的理解,使用空格标记出古汉语词和字,
选取的古籍文本出处如表1所示。

表1 人工标注文本的出处

朝代 节选出处

春秋

《史记·田敬仲完世家》《史记·晋文称霸》《论
语·学而篇》《邓析子·无厚》《史记·项羽本

纪》

战国
《史记·孟尝君列传》《全上古·上书说秦昭王》
《楚辞·离骚》《孟子·梁惠王》《孟子·公孙丑》

秦朝
《史记·秦始皇本纪》《韩非子·存韩·上书韩

王》《史记·李斯传·上书对二世》
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续表

朝代 节选出处

汉朝
《论衡》《汉书·董仲舒传》《贾谊传》《史记·扁

鹊仓公列传》

魏晋

南北朝

《傅子》《抱朴子》《三国志·魏书·武文世王公

传》《陆景》《典语》

隋唐
《史通·自叙》《长乐老自叙》《与文徵明书》《先
侍御史府君神道表》

宋朝 《金石录后序》《指南录后序》《训俭示康》《九议》

辽金元 《辽史》《归潜堂记》《金史》《元史·本纪第一》

明朝
《御制皇陵碑》《前历试卷自序》《白牛生传》《立
命之学》

清朝
《三十自述》《三侬赘人广自序》《弢园老民自传》
《与弟文韶书》

2.2 词典扩展前后的分词效果比较

由于古汉语和现代汉语在验证准确度的方法上

是一样的,所以本文使用了Bakeoff2005数据集①

包含的Perl脚本,并采用准确率P(Precision)、召
回率R(Recall)和F 值(F-measure)作为分词的评

价指标。我们将扩展的测试集作为标准切分语料,
并使用Bakeoff提供的脚本对分词结果进行评估。
本实验选用正向最大匹配作为分词算法,分别基于

基础词典和扩展后的CCIDict词典进行分词,性能

比较如图2所示。

图2 词典扩展前后性能对比图

从图2的比较可以看出,将基础词典和候补词

典合并之后,分词的准确性得到了提升。

2.3 分词性能比较

为了评估分词效果,本文将基于CCIDict的分

词器与甲言分词器进行比较。甲言分词器中包含了

两种分词模式:基于词典的分词和基于HMM模型

的分词。我们分别与这两种模式的分词进行了比

较。甲言分词器虽然有新词发现功能,但是单机程

序时间复杂度太高,不适合在大规模语料上进行新词

发现,所以在本实验中甲言分词器使用自带的词库。
我们将待切分的文本分别输入两个分词器进行

分词,并输出各自的评价指标,包括准确率P、召回

率R 和F 值。基于词典的分词算法可以细分为多

个小类,为了探索出最佳的分词性能,本文选取了

12种算法组合。其中最大匹配和最小匹配指的都

是词长的匹配,根据CCIDict词语特点将正向和反

向最大匹配的最大词长设置为9;双向匹配根据总

词数、单字词数和非字典词数计算出正向匹配和反

向匹配的惩罚分数,将惩罚分数最小的一个作为最

终分词结果;最大概率匹配指的是基于动态规划算

法,匹配句子概率路径中概率最大的词;最大词频匹

配指的是匹配词频最大的词语,词频为大规模语料

库中该词的词频。分词结果如表2所示。

表2 分词性能比较

分词条件 P R F

甲言词典分词 0.651 0.751 0.698

甲言 HMM分词 0.750 0.798 0.773

CCIDict

正向最大匹配 0.816 0.862 0.839

正向最小匹配 0.619 0.776 0.689

正向最大概率匹配 0.815 0.860 0.837

正向最大词频匹配 0.620 0.777 0.690

反向最大匹配 0.807 0.852 0.829

反向最小匹配 0.617 0.774 0.687

反向最大概率匹配 0.618 0.774 0.687

反向最大词频匹配 0.618 0.774 0.687

双向最大匹配 0.807 0.852 0.829

双向最小匹配 0.617 0.774 0.687

双向最大概率匹配 0.618 0.774 0.687

双向最大词频匹配 0.618 0.774 0.687

  结果显示,基于CCIDict和正向最大匹配算法

构建的分词器与甲言相比,在准确率、召回率及F
值这些指标上均有明显的提升,CCIDict古文分词

54

① http://sighan.cs.uchicago.edu/bakeoff2005/
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系统的F 值比甲言的词典分词模式提高了近14%,
取得了更好的效果。由此表明,基于互联网大规模

语料库的词典构建在古汉语分词上是可行的,并且

是有效的。

3 总结

中国古代文献是一个宝藏,从古汉语文本中挖

掘有价值的信息在考古中有很重要的意义。本文在

整合在线古汉语数据资源的基础上,生成基础词典。
利用N-Gram、互信息、信息熵、位置成词概率等多

特征融合的新词发现方法,在大规模语料库上抽取

古汉语词汇,形成CCIDict。在CCIDict的基础上,
利用多种分词算法实现古文的分词,通过与甲言进

行比较,基于CCIDict的正向最大匹配分词算法在

测试集上取得了良好的效果。结果表明,本文提出

的方法是可行的,分词准确率有了较大的提高。
本研究也存在一定的局限。目前采集的古汉语

语料数据源较少,在以后的研究中将进一步扩大数

据来源,以收集更全面的古汉语数据;在新词发现中

的超参数的设置还有待进一步优化;本文目前没有

对歧 义 词 进 行 处 理,在 未 来 工 作 中,将 借 鉴

AdaBoost.MH算法[17]在歧义词处理方面的思想,
实现古文分词中的有效排歧。

古文的有效分词是针对古文献挖掘的重要环

节,针对古文献的研究有助于我们深入了解中国文

化的变迁,为进一步弘扬传统文化提供技术支撑。
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