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摘要 
 

    許多中文的自然語言處理研究及應用都植基
於中文斷字斷詞系統之上，而中文斷詞的準確率
則受到未知詞(unknown word)的影響。網路的興起
使得網民能在網路媒體上貢獻的大量中文文章，
造成許多新興詞彙的泛濫，且隨著社會與技術發
展也衍生出許多新詞。這些不在詞庫裡的未知詞
彙，除了大幅降低斷字斷詞結果的正確性外，也形
成自動化文章分析的瓶頸。因此，本研究發展一套
識別未知詞的工具，用自行建置的詞庫和語料庫，
生成訓練語料以及未知詞的特徵集，訓練以條件
隨機場的統計模型為基礎的工具，用來捕捉文章
裡的未知詞。同時，這套工具裡使用的參數也會經
過多次測試及調校，務求構建出一個實用的辨識
工具，減緩未知詞在自動化文章分析過程中造成
的阻礙。 

 

1. 介紹 
 

    「詞」是一個獨立語意或語法功能的單位，自

然語言處理(Natural Language Processing, NLP)領

域已經發展出許多統計的語言模型，而這些模型

大多是建立在詞的基礎上，因為詞是表達語義的

最小單位。對於西方的拼音語言來說，詞之間有明

確的分界符號(delimit)，利用統計和語言模型處理

起來相對簡單；而對於東方語言來說，詞之間沒有

明確的分界，於是在套用模型之前就需要先進行

斷詞的動作。以中文斷詞而言，最簡單的做法是查

字典，這種做法是從左到右掃描一個句子，遇到字

典裡有的詞就標識出來，遇到複合詞（如「逢甲大

學」）就找最長的詞來匹配(maximum matching)，如

果遇到不認識的字串就分割成單字詞，直到處理

完整個句子為止。 

由於網路的盛行，網民們在各種網路媒體上

貢獻大量的中文文章，導致各式各樣流行用語以

及新興詞彙的泛濫，例如「柯 P」、「魯蛇」、「天龍

人」等，這些詞彙因為不在既有的詞庫裡，所以很

難被識別出來。這些不容易被識別的字串會被斷

詞方法分成零散的字詞塊，除了大大降低斷字斷

詞結果的準確性之外，也形成自動化文章分析的

瓶頸；此外，各種人名、商品名、地名等難以正確

識別的字串，也容易引導到錯誤的語意分析方向，

比如「洗板」、「婉君」、「閃光」等詞彙，都被網民

們延伸出不同於原詞彙的含意。 

    中文的資訊處理逐漸獲得廣泛重視，但是礙

於上述未知詞(unknown word)的存在，對於開發自

動化文章分析技術是一個挑戰。有鑑於此，本文擬

開發一套識別未知詞的工具，以機器學習式的統

計模型為基礎，透過自行建立的訓練語料與特徵

集，訓練出一個有效辨識未知詞的模型。之後的實

驗測試則以新聞及網路文章為樣本，進行參數調

校以及模型微調，務求構建出一個實用的辨識工

具，緩和未知詞在文章分析過程中的帶來的負擔。 

 

2. 相關工作 
 

在中文語言的處理中，斷字斷詞是相當基礎

且重要的一個步驟，而未知詞是影響斷詞準確度

最主要的因素之一，文獻指出其影響程度甚至超

過歧異詞[1]。所謂中文未知詞，指的是不在詞庫內

的中文詞，可能的原因是該詞彙是一個新詞彙、流

行用語、或是不在詞庫裡的中文人名、外來譯名、

地名、術語等專有名詞，這些詞可以是隨著技術與

社會發展而出現的詞彙或流行用語，也能是在詞

庫建構過程所遺漏的字詞。據統計，一篇文章中約

有 3 ~ 5%的未知詞[2]，新聞類的文章更是遠高而

此，而某些類型的未知詞詞構非常複雜，往往也不

具有強烈的統計特性，因此識別未知詞一直是中

文語言處理上一個重要且困難的研究課題。Chen 

and Bai 分析中研院的語料庫[3]，發現經常出現的

未知詞類型有縮寫字（如中油、中科）、專有名詞

（如物聯網、大數據）、衍生詞（如谷歌化、可看

性）、複合詞（如書桌、搜尋法）以及數值（如二

零一五年、十五巷）等，而從中研院語料庫內的三

百萬字也統計出 14 個最常出現未知詞的類別，如

圖 1所示。 



未知詞識別的方法大體上有以下三種：(1). 

基於規則的方法。這種做法通常是依據字詞的內

部結構，配合上下文資訊的特徵，以人工構造的方

式建立規則，進而以規則匹配的方式發現未知詞

[4]。這種方法對識別指定文章中特定類型的詞彙

往往能有不錯的結果，但其缺點也不少，如建立規

則的人力和時間成本過高、受參與專家的影響大、

主觀性較強等。(2). 基於統計的方法。這類型的做

法又可分成基於統計特徵和機器學習的兩類方法。

基於統計特徵的方法主要依據字詞之間的關聯度，

常用的特徵包括字詞頻率、T 檢驗、資訊熵(Entropy)

等，選擇特徵值符合閾值的字詞作為處理結果[5]。

這種方法不依賴句法和語意訊息，具有很好的通

用性，但性能在很大程度上依賴語料庫的規模和

挑選的字詞頻率。另一方面，基於機器學習的方法

是通過學習訓練資料的特徵構造模型以識別未知

詞，常用的有隱藏式馬可夫模型(HMM)、支持向量

機(SVM) [6]、最大熵模型(ME)以及條件隨機場

(Conditional Random Field, CRF)等機器學習演算

法[7][8]。基於機器學習的優點與基於統計特徵的

方法相似，缺點則是需要人工建立學習資料，性能

受制於訓練集的規模和品質。整體而言，基於統計

的方法能描述大部分語言現象，有很好的通用性，

但是對於詞語搭配的描述精度卻不如基於規則的

方法，容易漏掉低頻詞及錯誤識別高頻詞。(3). 混

合式作法。混合式方法利用多個統計方法的規則

來獲得較高的辨識效能[7][8]，然而這種作法在挑

選規則組合時需要特別注意，避免規則互相牴觸

或是過度識別等問題。 

CRF 是一種切割和標示結構性資料的機率模

型，常用於標注或分析序列資料，如自然語言文字

或是生物序列等。最早由 Lafferty 等人於 2001 年

提到 CRF 是利用無向圖(undirected graph)模型最

佳化序列標注的結果，對於指定的節點輸入值，

CRF 能夠計算指定節點輸出值上的條件機率，其

訓練目標是使條件機率最大化[9]。透過依序標示

特定部份的觀察值來定義條件機率分佈，與隱藏

式馬可夫模型相比，CRF 在處理相同應用的概念

比較簡單，對於輸入輸出序列分佈的要求比較寬

鬆，因此也容易處理，減輕了 HMM 相依假設的影

響程度。在許多不同領域都有 CRF 的應用，像是

電腦視覺[10]、中文分詞[11]、淺層句法分析[12]、

行為分析[13]等領域。 

CRF的結構以線性鏈(linear-chain)是最常見的

特定圖，由指定的輸出節點按順序鏈接而成，一個

線性鏈與一有限狀態機(finite state machine)相對應，

可用於解決序列數據的標注問題。若 x = x1, x2, …, 

xn為一給定的觀測值序列（例如一個中文詞序列），

亦即無向圖模型中 n 個輸入節點上的值；y = y1, 

y2, …, yn為一個狀態序列，每個狀態均來自於一個

有限狀態機的狀態集合，而每個狀態可對應到一

個標記，y的狀態序列對應到無向圖模型中 n個輸

出節點上的值。一個線性 CRF 把輸入序列 x 得到

的狀態序列 y 的條件機率定義如下，其中 ZΛ(x)為

正規化因子，使得給定輸入所有可能的狀態序列

之機率和為 1： 

 

𝑃Λ(𝑦|𝑥)

=
1

𝑍Λ(𝑥)
 exp (∑ ∑ 𝜆𝑘𝑓𝑘(𝑦𝑖−1, 𝑦𝑖, 𝑥, 𝑖)

𝑘

𝑛

𝑖=1

) 

 

需要注意 CRF 模型中 ZΛ(x)的計算量相當龐

大，因為它涉及到所有狀態的組合，幸好在線性鏈

模型的節點間沒有循環路徑，因此可透過動態規

劃法快速地運算，且尋找最可能狀態序列的問題，

也可以用同一技巧處理，常見的作法是利用維特

比(Viterbi)演算法來處理[9]。上式中的 fk(yi-1, yi, x, 

i)是一個特徵函數，λk是從語料中訓練而得，做為

特徵 fk的權重參數。當考慮觀察序列 x的第 i個觀

察值時，就可以用特徵函數來衡量 yi-1 → yi 狀態

轉換過程的各種可能性，如果得到一個較大的正

數，代表事件很有可能發生；反之，負數則表示事

件傾向於不發生[9]。最早採用 CRF 對句子分析進

行淺層分析(shallow parsing)的是 Sha and Pereira 

[14]，他們繼承了 Ratnaparkhi 的方法，只做了句子

分析的第一層，即從詞到詞組的自動組合。由於改

進了統計模型，因此句子的淺層分析的正確率高

達 94% [14]。另一方面，目前也已經有許多實作通

用 CRF 模型的工具套件[15]，其中 CRF++是許多

人認為最有效率的一階線性 CRF 工具[16]。 

 

3. 計算方法 
 

3.1. 詞庫與斷字斷詞 

    在文章中根據撰寫者的不同，可能會有不同

的習性有些人習慣使用全形或半形的字體。然而

語料庫訓練集當中大多為單一型態，由於中央研

究院現代漢語語料庫皆為全形，故本工作先將所

有的收集資料標準化同一規格為全形。此外，對基

於字串匹配的方法來說，詞庫扮演著相當重要的

圖 1：中研院語料庫最常出現的 14類未知詞 



角色，一個好的詞庫應該要能包含文章的大部分

字詞，至少是包含常用的字詞。然而，過大的詞庫

容易造成資源的浪費，而過於精簡的詞庫則會降

低分詞的效果，因此詞庫的建構需要相當小心謹

慎。我們所使用的詞庫是幾個部分拼湊而成，首先

挑選開源斷詞程式 Jieba [17]使用的簡體詞庫，將

該詞庫（共十萬餘詞）轉成繁體。Jieba 的詞庫附

有詞性的標注，採用中國科學院計算技術研究所

的漢語詞法分析系統 (Institute of Computing 

Technology, Chinese Lexical Analysis System, 

ICTCLAS)漢語詞性標注集的方式，方便我們標示

出名詞的詞語，並以中研院漢語平衡語料庫的詞

類標記為主進行轉換[18]。以轉換後的 Jieba 詞庫

為基礎，再添加一些常用詞彙整合成我們的詞庫，

例如教育部成語典、地名、學術名詞、台灣名人、

百家姓等，詞庫最後總計共十八萬餘詞。 

 

3.2. 條件隨機場模型(CRF) 

    本研究採用 CRF 模型做為未知詞識別的主要

框架。訓練方式採用外部特徵為主，包括未知詞前、

後 1~2 字詞與其詞性。這些特徵能充分利用未知

詞上下文知識與字詞的內部訊息，呈現出詞性、字

詞間的上下文關係，以此識別新詞。另一方面，本

文利用相當受歡迎且以 C++撰寫的開源工具

CRF++ [16]，這是許多人認為最有效率的一階線性

CRF 工具之一。CRF++不僅允許使用者重新定義

特徵集合，也能給出最高機率的 N個組合(N-best)，

對於大型資料的訓練與測試也有較快速的擬牛頓

法(quasi-newton algorithm)以及使用較少記憶體的

設計。這些特色都有助於加速本文所建立模型的

運算，並對運算結果有更多改進的空間。 

 

3.3. 未知詞識別 

    影響 CRF 模型效能有許多原因，其中特徵的

選取是重要的因素之一。在 NLP 應用中常用的有

字詞、詞性、邊界以及前後綴等特徵，而與歐美語

言的特質不同，在中文 NLP 任務中，邊界與前後

綴做為特徵的價值往往不如字詞及詞性。詞性是

詞的重要屬性，表示詞在語法意義上所屬的類別，

幾乎決定了詞與詞之間的組合方式以及詞在句子

中的位置，所以無論在中文還是歐美自然語言文

本處理中都是最重要的特徵。然而，中文文章的詞

與詞之間缺乏自然分隔，在無法準確切分詞語的

情況下，詞性也就無用武之地，此時只能退而求其

次，以字為特徵，但是單一個字既無法詮釋該詞的

語意，也不能決定在句子中的位置和排列方式，這

個特徵也就失效了。因此，本文在在序列的基礎上

補充詞與詞性或類似的特徵，以提升模型的未知

詞識別能力，並以開源工具 CRF++做為計算 CRF

模型的工具。整體流程如圖 2 所示，說明如下： 

 

(1). 詞庫：利用前述做法，使用從網路以及其他

管道所蒐集的中文字詞及詞性，建立自己的

詞庫做為模型的初步訓練及測試，並視結果

的優劣考慮是否採用「中華民國計算語言學

學會」的中文詞庫（約 8萬詞）[19]。 

(2). 語料庫：語料庫中的字詞帶有詞性的標記，

且經過專人校正過，具有極高的正確率，非

常適合做為樣本的抽取。「中央研究院現代漢

語語料庫」(Sinica Corpus)內含有五百萬詞，

於 1997 年 10 月建立完成並開放線上使用

[18]，可以做為初期語料庫。同樣地，視測試

結果的優劣考慮是否購買新版的平衡語料庫。 

(3). 建立訓練集語料：從前述步驟的清單中抽取

指定類術語的語料，包含常見的名詞、動詞、

形容詞、副詞、連接詞、介詞、語助詞等大

類別，以此建立訓練集語料，對語料進行分

詞和詞性標註。 

(4). 語料庫測試：將語料庫分成三份，測試用三

分之一、三分之二、全部的語料庫，比較其

成效。以分析訓練集之輸入優劣。 

(5). 資料格式轉換：轉換分詞和詞性標註後的測

試、訓練集資料，添加 SBIEO 標記形成特徵

模版（如後所述），以便於符合 CRF++工具套

件所要求的格式。 

(6). 執行 CRF 運算：配置 CRF 特徵模板並結合

訓練集得到的語料，分析輸入的文章，獲取

CRF++輸出的未知詞識別結果。 

(7). 詞庫更新：辨識出來的未知詞經過人工確認

無誤後，可以新增至詞庫並標示正確的詞性。 

在 CRF++的標注集中，每個漢字在一個特定

的詞語中都佔據著一個確定的構詞位置，也就是

詞位。未知詞識別可視為詞位標注問題，亦即透過

確定每個字的詞位標注來完成識別的工作。詞位

標注(Inside Outside Beginning, IOB)格式是在計算

語言學中，標記在片段語詞內字詞的標籤，有兩種

廣泛使用的命名實體(named entity)片段表示法，

Inside/Outside 表示法以及表示 Start/End 資訊。假

如我們有一些詞語的樣本，表明哪些字詞(token)在

詞語中的開始與結束位置，那麼 Start/End 的表示

法會比較有用，因為能讓我們進行邊界的標定[20]。

常用的詞位標注集有二字位、四字位、五字位及六

字位標注集，本文採用五字位標注集，亦即 SBIEO

的標注方式，其中 S (Single)表示單字詞，B (Begin)

圖 2：未知詞識別流程 



表示該詞的第一個字，I (In)表示詞中間的字，E 

(End)表示詞的最後一個字，而 O (Out)則代表不屬

於標注對象的字，底下是一個利用 SBIEO 標注方

式的範例。 

 

『全(B)民(E)打(S)棒(B)球(E)席(O)捲(O)遊(B)戲(I)

市(I)場(E)』 

 

在本文中，CRFs 與詞庫、語料庫相結合的模

型採用字詞本身的特徵，且為了觀察字詞語上下

文的關係，以便於發現其在字詞序列中的長距離

關聯，所以將特徵視窗的大小向前後延展。然而，

視窗越大將使模型的訓練時間變長，為了兼顧模

型效能和運算時間，依經驗先設定視窗長度為 5，

這個設定數值是鑒於一般未知詞的長度都不會太

長。此外，特徵模板的格式則根據 CRF++官網的

規定[16]，訓練集裡至少要有兩行（字詞與標注集），

若有需要加入詞性標注，可添加在這兩行中間。圖

3 是一個訓練集與特徵模板的簡單範例，最後總共

會生成 L×N 個特徵函數，其中 L 是指標注集的大

小，也就是 5，而 N指的是通過模板擴展出來的所

有單個字串（特徵）的個數。 

 

4. 實驗測試 

 

    本文採用中央研究院漢語平衡語料庫來進行

CRF 模型的訓練，本文將採用三種不同的訓練集

來比較。分別為 1/3、2/3、全部的語料庫來進行訓

練。訓練集的大小最直接影響的是訓練時間，1/3

的訓練時間大略 30 分鐘，而全部資料及的訓練大

約需要 90分鐘。訓練及測試介面如圖 4所示。 

圖 5 是一個斷字斷詞的結果，其中程式自動

斷出來的字詞以斜線(/)分隔開，而以紅色底線顯示

的字詞逮表的是程式自動判斷出來的未知詞。由

這個實驗範例可以得知我們所發展的方法有不錯

的效果，一些沒有在辭庫內的地名（如「龍崎區」、

「大樹區」、「牛埔」等）、組織單位（如「發展司」、

「水保局」），甚至是慣用語（如「臺泰」、「泰方」）

皆能識別出來。儘管能找出大部分的未知詞，但還

是有需要改進的地方，例如：「臺灣坡/地」應該合

併為一個詞彙、「龍目/社區」也應該合併為一個地

名等。 

為了更加了解本研究設計方法之效能，我們

也廣泛地對未知詞的識別作精準度(Precision)與召

回率(Recall)的測試比較。在下表的測試結果中，A1

是第一篇測試文章，A2則是第二篇；而 Tall代表使

用整個語料庫，T2/3 則僅使用語料庫的 2/3。從表

格中可得知語料庫大小並不太影響召回率，但會

使得準確率下降，但從 F-measure 可得知語料庫大

小相當重要，語料庫太小會使得 F-measure 大幅下

滑。 

圖 3：訓練集(a)與特徵模板(b)的範例 

圖 4：進行訓練的程式介面 

圖 5：測試範例的斷詞結果 



 

 

 

 

 𝐀𝟏𝑻𝒂𝒍𝒍 𝐀𝟐𝑻𝒂𝒍𝒍 𝐀𝟏𝑻𝟐/𝟑 𝐀𝟐𝑻𝟐/𝟑 𝐀𝟏𝑻𝟏/𝟑 𝐀𝟐𝑻𝟏/𝟑 

Precision 0.88 0.80 0.89 0.58 0.73 0.44 

Recall 0.88 0.94 0.94 0.85 0.85 0.85 

F-measure 0.88 0.86 0.91 0.69 0.79 0.58 

表 1：A表示為文章，T 表示為訓練集 

5. 結論 
 

    中文斷字斷詞是許多中文的自然語言處理工

作的基礎，而未知詞是降低中文斷詞準確率的一

個重要因素。透過各種社交、網路媒體產生大量流

行用語，且隨著社會與技術發展也衍生出許多新

詞。這些不在詞庫裡的未知詞彙，除了大幅降低斷

字斷詞結果的正確性外，也形成自動化文章分析

的瓶頸。有鑒於此，本工作發展一套識別未知詞的

工具，用自行建置的詞庫和語料庫，生成訓練語料

以及未知詞的特徵集，訓練以條件隨機場的統計

模型為基礎的工具，用來捕捉文章裡的未知詞。 

從實驗的測試結果可知本研究所設計的方法，

在準確率與召回率上皆有不錯的表現。未來除了

繼續探討語料庫的大小、優劣對於未知詞識別的

影響外，也考慮如果自動化訓練模型，能有效率地

處理新產生語料庫進行再訓練的議題。 
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