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摘　要：词性标注是自然语言处理领域的基础任务之一。语料稀缺、词形复杂、存在大量低频词和未登录词，句式

较长，在数据传递过程中信息易丢失，这些都是导致老挝语词性标注不准确的主要原因。因此，该文提出一种融合

多粒度特征的老挝语词性标注方法，构建了融合老挝词、字符和音节特征的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＣＲＦ模型。首先，在传统

词向量的基础上融合老挝语字符和音节特征向量，使模型在三个粒度级别上充分利用语料信息；其次，使用Ｔｒａｎｓ－
ｆｏｒｍｅｒ对老挝语句子进行长远上下文信息提取，解决重要信息丢失问题；最后，使用ＣＲＦ提取相邻词性约束关系，

从而获取最优词性标签。实验结果表明，在语料有限的情况下，该模型与其他主流模型相比达到了更显著的效果，

精确率、召回率和Ｆ１ 值分别为９４．７６％、９３．９３％、９４．３４％。
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０　引言

词性标注（ｐａｒｔ－ｏｆ－ｓｐｅｅｃｈ　ｔａｇｇｉｎｇ）是指通过抽
取上下文信息为句子中的每一个词标注一个正确词
性，即确定每个词是名词、动词、形容词或者其他词
性的过程，在句法分析、信息抽取、机器翻译等领域
有重要的研究意义。

目前，老挝语词性标注研究存在以下挑战：
（１）老挝语属于东南亚低资源语种，从巴利语、

梵语、高棉语、泰语借入大量多音节词，还从汉语、法
语、英语、越南语等借入少量词汇［１］。因此，老挝语
组成成分复杂，且老挝词形态结构丰富，导致老挝
语词性标注工作面临大量未登录词和低频词的
问题。

（２）老挝语中通常有多个定语修饰中心词，且
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语料中老挝语句式普遍过长，导致模型在进行词性
标注任务时存在长远上下文信息丢失的问题。

传统的词性标注研究方法主要使用传统机器学
习方法［２－３］，该方法往往需要大规模的语料数据和人
工抽取大量的特征。近年来，基于神经网络模型的
方法取得更好的效果［４－５］，但针对语料资源稀缺、形
态复杂的语言，使用传统神经网络模型进行词性标
注的效果不佳。

综上，本文在对老挝词和老挝句子研究的基础
上，提出一种融合多粒度特征的老挝语词性标注方
法，构建了融合老挝词、字符和音节特征的 Ｔｒａｎｓ－
ｆｏｒｍｅｒ－ＣＲＦ模型。首先，将字符向量和音节向量输
入ＣＮＮ中，自动获取含有丰富老挝词信息的字符
词特征向量和音节词特征向量；其次，将字符词特征
向量、音节词特征向量与预训练的词向量进行线性
拼接，获得老挝词特征向量；然后，将老挝词特征向
量输入Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ层，得到老挝句式语义特征；最
后，将Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ层的输出作为ＣＲＦ层的输入，
获取相邻词性约束关系，从而获取最优的老挝词性
标签。为验证本文所提方法对老挝语词性识别性能
的提升，本文与其他５种主流模型进行实验对比。
实验结果表明，在同一老挝语料集下，本文方法与主
流方法相比，在老挝语词性标注任务中取得最显著
的效果，评估指标均优于其他主流模型。其中，本文
模型与当前ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣＲＦ模型（老挝语
词性标注当前最优）对比，本文模型Ｐ、Ｒ、Ｆ１ 值分
别提升１．９％、２．３９％和２．１５％。另外，本文还利用
不同粒度特征对模型的词性标注效果进行对比。实
验结果表明，融合词、字符和音节特征能有效提升模
型词性识别性能，尤其对未登录词和低频词的词性
识别提升效果最为明显。

本文的主要贡献如下：
（１）提出一种多粒度老挝语词向量表示方法。

首先，对老挝语的词、字符、音节进行分布式表示；然
后，通过ＣＮＮ神经网络获取老挝字符级词特征向
量和音节级词特征向量；最后，将其与老挝语词向量
线性拼接获取老挝语词特征向量。通过输入多粒度
的老挝语词信息，丰富模型对老挝语词信息的提取，
提升模型对老挝语词性标注的准确性。

（２）使用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＣＲＦ模型，解决老挝语
句式过长导致上下文信息丢失的问题，有效提高老
挝语词性标注模型的性能。

本文组织结构如下：第１节相关工作，综述词
性标注相关文献；第２节给出老挝语字符和音节特

征；第３节介绍模型结构；第４节介绍具体实验和详
细分析；第５节进行总结。

１　相关工作

传统的词性标注研究方法主要使用机器学习方
法。例如，ＣＨＡＮＧ 等人［６］利用隐马尔可夫模型
（Ｈｉｄｄｅｎ　Ｍａｒｋｏｖ　Ｍｏｄｅｌ，ＨＭＭ）进行词性标注任
务研究，虽然他们的研究取得一定效果，但是 ＨＭＭ
模型［７］存在输出独立性假设问题，很难利用观测序
列中的非独立特征（单词前后缀、周围单词、字符类
型等特征）。Ａｎｄｒｅｗ等人［８］将最大熵马尔可夫模
型（Ｍａｘｉｍｕｍ　Ｅｎｔｒｏｐｙ　Ｍａｒｋｏｖ　Ｍｏｄｅｌ，ＭＥＭＭ）应
用在词性标注任务中，虽能解决输出独立性假设的
问题，但存在标注偏置的问题，容易陷入局部最优。

Ｐｈｕｏｎｇ等人［９］利用条件随机场（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ　Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｉｅｌｄｓ，ＣＲＦ）进行词性标注研究，虽然缓解了标注
偏置问题［１０］，但需要语言学专家定制复杂特征模
板。由于神经网络模型能自动提取自然语言特征，
研究者使用基于神经网络的方法进行词性标注研
究，旨在提取语言的更深层次信息，提高词性标注准
确率。

Ｈｕａｎｇ等人［１１］使用ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型，有效
提取输入前后特征信息，提升模型序列标注性能
（分词、词性标注、命名实体识别）。Ｍａ等人［１２］在
ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型的基础上，利用ＣＮＮ神经网络
自动获取字符级词特征向量，并将其与预训练的词
向量联合输入ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ网络中进行词性标注。
该方法通过对字符特征的提取，提升模型对未登录
词的词性识别效果。尽管如此，上述方法仍存在缺
点，在反向传播过程中通常存在梯度消失和梯度爆
炸的问题［１３］，导致长远上下文信息丢失；且很难实
现并行化。而注意力（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）机制可以考虑句
子中的每个词对待标注词的词性影响，根据影响的
大小分配不同权值。因此，Ｗｕ等人［１４］提出基于自
注意力机制的ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型，该模型虽然取得
较好的成果，但是并行能力不佳，且长远信息提取能
力有限。Ｖａｓｗａｎｉ等人［１５］提出Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型，
该模型只使用基于自注意力机制的全连接神经网
络，解决了并行计算困难和长远上下文信息丢失的
问题［１５－１７］。由于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ固有体系结构的优越
性，在许多序列标注任务中表现出显著优势。Ｙａｎ
等人［１８］在命名实体识别任务中成功利用 Ｔｒａｎｓ－
ｆｏｒｍｅｒ－ＣＲＦ模型，并取得了最好的效果。Ｑｉｕ等
人［１９］利用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＣＲＦ模型在８个不同的数
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据集上进行测试，实验结果表明，模型可以有效提升
分词任务表现。

英语、汉语等高资源语言的词性标注研究较为
成熟，尽管公布了很多有效的词性标注研究工作，但
面向老挝语的词性标注研究屈指可数。Ｙａｎｇ等
人［２０］利用少量标注语料和未标注语料训练 ＨＭＭ
模型，并使用维特比算法进行解码，实现老挝语词性
标注研究；王兴金等人［２１］在 ＨＭＭ模型的基础上结
合老挝语规则的方法，对老挝语进行词性标注；王兴
金等人［２２］还利用深度学习的方法，在有限的老挝语
语料的情况下有效识别稀疏词的词性。尽管他们取
得一定效果，但是还存在并行能力欠缺，长远信息易
丢失词特征提取不充分的问题。

２　老挝语字符和音节特征

２．１　老挝字符

　　老挝语存在相当数量的外来词，语言组成成分
复杂，未登录词和低频词较多。老挝语的词拥有丰
富的形态结构，且词缀信息能改变老挝语词性，如动
词加前缀 或 转变为名词词性等，通过对
老挝语字符特征的提取可以推断出单词的表示形
式，获取老挝语复杂的词缀信息，可以有效解决难以
识别未登录词的词性问题。

老挝语是一种拼音文字，它的字母由６５个字符组
成，字母表如表１所示。其中老挝语元音共有２８个，

表１　老挝字母表

老挝字母 Ｄｅｔａｉｌ

２８元音

３３辅音

４声调符号

包含１８个单元音、６个复合元音和４个特殊元音；
辅音有３３个，包含中辅音８个、高辅音１２个、低辅
音１３个；声调符号４个［１］。

２．２　老挝音节

ＩＳＯ／ＩＥＣ１０６４６为老挝文共分配了１２８个码

位，编码范围在０ｘ０Ｅ８０～０ｘ０ＥＦＦ之间。其中收录
了８２个老挝文字符，包括老挝语的辅音、元音、声调
符号、数字及各类符号等［２３］。老挝文字符、字形及
编码如表２所示。

一个老挝语音节通常由主辅音、元音、尾辅音和
声调符号构成，其中尾辅音和声调符号的个数可为０。

表２　国际标准的老挝文字符、字形及编码

Ｕ＋０Ｅ８ｘ Ｕ＋０Ｅ９ｘ Ｕ＋０ＥＡｘ　 Ｕ＋０ＥＢｘ　 Ｕ＋０ＥＣｘ　 Ｕ＋０ＥＤｘ　 Ｕ＋０ＥＥｘ　 Ｕ＋０Ｅｘ

０

１

２

３

４

５

６

７

８

９

Ａ

Ｂ

Ｃ

Ｄ

Ｅ

Ｆ

４５
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老挝语音节字符的编码序列按照ＩＳＯ／ＩＥＣ１０６４６编
码体系中的老挝文字符编码序列。其中，老挝文中
无论元音出 现在主辅音之前 还 是 之 后，ＩＳＯ／

ＩＥＣ１０６４６编码中主辅音的编码顺序总是在元音之
前，因此，尽管部分老挝语元音符号出现在主辅音符
号之前，但是计算机输入时应先输入主辅音符号。

如输入老挝语音节“ ”时应先输入辅音符号“ ”

（Ｕ＋０Ｅ９Ｂ），然后再输入“ ”（Ｕ＋０ＥＣ２）元音
辅号。

老挝语音节的具体拼写规则有辅音与元音组合
添加死闭音节、活闭音节以及活闭音节和声调符号，

其中需注意的有辅音与特殊元音组合时不能添加尾
辅音，辅音与单元音、复合元音组合添加死闭音节时
不能添加声调符号等规则。

音节是语音结构的基本单位，老挝语的单词由
单音节的单纯词和多音节的连绵词组成［１］，如单词

由 三个音节构成，以音节
为标注基本单位符合老挝语的语言特点，可以通过
音节在词中的位置特性来获取词的内部结构信息，

可以有效提升识别的准确性。此外，字符构成音节，

音节构成单词，音节介于字符和单词之间，数量远远

超过字符数量，使用音节粒度对于低频词的识别效
果有较大地提升。如表３所示的例句为将句子按照
单词、音节和字符三个不同粒度进行切分。

表３　句子不同粒度切分示例表

句子

单词

音节

老挝
字符

３　基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＣＲＦ的词性标注模型

３．１　模型结构

　　本文构建一个基于老挝语的单词、字符和音节
多粒度语义信息的网络模型，该模型由多特征嵌入
层Ｅｎｂｅｄｄｉｎｇ、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ层和ＣＲＦ层组成，共同
进行词性标注。模型结构如图１所示。

图１　融合多粒度特征的老挝语词性标注模型结构图
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３．２　多粒度特征嵌入层

对已分词的老挝语句子进行词性标注前，需要
将老挝词进行分布式表示后再输入模型，且分布式
表示的质量对词性标注效果有很大影响。本文采用

Ｇｌｏｖｅ模型［２４］引入共现矩阵计算语词向量，生成具
有全局统计信息的词向量矩阵。由于词向量难以获
取单词之间形态结构相似性和词内部的结构特征，
为了获取更加丰富的老挝语单词语义信息，本文在
词向量的基础上融合字符特征向量和音节特征向
量，每个词向量由三个向量拼接组成：词向量、字符

向量和音节向量，词向量捕获句法和语义信息，字符
向量捕获词形态信息，音节向量捕获词内部结构信
息，使模型在三个粒度级别上充分利用语料信息。

为更好地解决语料中低频词和未登陆词的词性
标注问题，本文需要提取字符和音节特征向量。

Ｌａｂｅａｕ和 Ｗａｎｇ等人［２５－２６］在词性标注任务中成功
使用 ＣＮＮ 和 Ｂｉｌｓｔｍ 提取字符特征，实验表明，

ＣＮＮ和ＢｉＬＳＴＭ的性能相差不大，且ＣＮＮ还减少
了计算成本。为此，本文选择使用ＣＮＮ提取字符
特征，音节特征的提取采用相同的方法，具体过程如
图２所示。

图２　卷积神经网络提取字符特征图

　　给定一个由Ｎ 个字符｛ｃ１，ｃ２，…，ｃＮ｝组成的单
词Ｗ，使用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［２７］为矩阵向量转换工具，将每
个老挝字符转换为字符向量｛ｒｃｈｒ１ ，ｒｃｈｒ２ ，…，ｒｃｈｒｎ ｝，每
个老挝字符ｃ的向量ｒｃｈｒ由矩阵向量相乘得到，如
式（１）所示。

ｒｃｈｒ＝Ｗｃｈｒ　ｖｃ （１）
其中，Ｗｃｈｒ为字符向量矩阵，ｖｃ 在索引为ｃ的位置为
１，其他位置为０。在得到字符向量｛ｒｃｈｒ１ ，ｒｃｈｒ２ ，…，

ｒｃｈｒｎ ｝，后，将其作为卷积层的输入，卷积层以Ｚｎ∈
ＲＲｄｃｈｒｋｃｈｒ为卷积核在输入序列中，每次选择大小为ｋｃｈｒ

的窗口提取字符局部特征，如式（２）、式（３）所示。

Ｚｎ ＝（ｒｃｈｒｎ －（ｋｃｈｒ－１）／２，…，ｒｃｈｒｎ ＋（ｋｃｈｒ－１）／２）Ｔ （２）

ｒｘ＝Ｗ０Ｚｎ＋ｂ０ （３）

　　其中，Ｗ０ 是卷积层的权重矩阵，ｂ０ 是偏置项。
为了降低计算复杂度，提高特征提取的准确性，采用
“ＭＡＸ　ＰＯＯＬＩＮＧ”操作，即取每个字符局部特征中
最大值，舍弃其他值，提取一个固定大小的由字符特
征向量组成的词特征向量。Ｍａｘ　ｐｏｏｌｉｎｇ操作如
式（４）所示。

ｒ　～ｘ＝ｍａｘ｛ｒｘ｝ （４）

　　最后，将字符词特征向量、音节词特征向量与词
向量拼接组成词特征向量。如式（５）所示。

ｘ＝ｒ　～１ ⊕ … ⊕ｒ　～ｃｌｕ⊕ｖ　～１ ⊕ …ｖ　～ｃｌｕ⊕ｗ　～

（５）

　　其中，⊕表示拼接操作，ｃｌｕ代表卷积核个数，

ｖ　～ｘ 代表音节特征向量。经过上述操作，老挝语句
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子中的每个单词［ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ］都得到对应的词
特征向量［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］，第ｉ个词特征向量ｘｉ 包
含老挝词的形态结构、内部结构和语义特征。

３．３　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型

为解决老挝句式过长导致长远上下文信息丢失问
题，本文使用完全基于自注意力机制的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模
型。该模型本质是编码器／解码器（Ｅｎｃｏｄｅｒ／Ｄｅｃｏｄｅｒ）
结构。Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构如图３所示。

对于给定的待标注老挝语句子ｓ＝［ｗ１，ｗ２，…，

ｗｎ］，其中，ｗｉ 表示句子中第ｉ个单词。首先，将老
挝词特征向量与位置编码相加，得到添加位置信息
后的老挝词特征，向量记为ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝。其
次，编码器将输入序列ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝经过

Ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层、前馈神经网络层、残差连接、归一
化处理后映射为连续序列ｚ＝｛ｚ１，ｚ２，…，ｚｎ｝。最
后，解码器对于任何一个给定的ｚ，在经过ｎ个时间
步之后，生成输出序列ｙ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ｝。其中，
在每一个时间步中，模型都会将之前的输出作为额
外的输入，共同生成下一步序列的输出。

图３　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构图

３．３．１　位置编码
由于自注意力机制不能意识到不同序列的位

置，使其无法捕捉句式的顺序特征。为了解决这个
问题，使用由频率变化的正弦波产生的位置编码，如
式（６）、式（７）所示。

ＰＥｔ，２ｉ＝ｓｉｎ（ｔ／１００００２ｉ／ｄ） （６）

ＰＥｔ，２ｉ＋１＝ｃｏｓ（ｔ／１００００２ｉ／ｄ） （７）

　　其中，ｉ表示位置嵌入的维数指数，ｄ表示嵌入
向量的维数。然后将词特征向量与位置编码相加，
得到添加位置信息后的词特征，向量记为ｘ，如

式（８）所示。

ｘ＝［ｘ１＋ＰＥ１；ｘ２＋ＰＥ２；…；ｘｎ ＋ＰＥｎ］ （８）
３．３．２　自注意力机制

自注意力机制可以对老挝句子中的不同词之间
的关系进行注意力计算，从而学习句子内部词之间
的依赖关系，捕获句式内部的结构信息，且无须考虑
词之间的位置关系，因此可以更好地处理长远信息
丢失问题。

自注意力机制的输入是添加位置编码后的词特

征向量ｘ。首先，ｘ经过一个线性变换后得到查询
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Ｑ，ｘ经过第二个线性变换得到键Ｋ，经过第三次线

性变换得到值Ｖ；其次，将Ｑ，Ｋ，Ｖ 这三个向量进行

缩放点积注意力计算；最后，得到注意力得分，如

式（９）所示。

Ｚ＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝Ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

ｄ■ ｋ
（ ）Ｖ （９）

为了增强自注意力的表现效果，我们使用多头

自注意力来增加训练参数，防止过拟合；同时允许模

型从不同的子空间学习相关信息，加强注意力机制

的表现能力。其中，多头注意力的本质是多个独立

的注意力计算。使用不同的线性变换得到多个Ｑ，

Ｋ，Ｖ向量之后并行执行注意力操作，生成多个输出

值ｈｅａｄｉ，且这些值之间相互独立；将这些值进行拼

接和线性变换，生成输出值Ｚｉ，如式（１０）、式（１１）

所示。

Ｚｉ＝Ｍｕｌｔｉ　Ｈ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）

＝Ｃｏｎｃａｔ（ｈｅａｄ１，…，ｈｅａｄｈ）Ｗ０ （１０）

ｈｅａｄ１＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＱＷＱ
ｉ，ＫＷＫ

ｉ，ＶＷＶ
ｉ） （１１）

其中，ｈ为多头数，ＷＱ
ｉ，ＷＫ

ｉ ，ＷＶ
ｉ，Ｗ０ 为参数矩阵。

３．３．３　前馈神经网络

多头注意力的输出输入前馈神经网络进行进一

步处理，如式（１２）所示。

ＦＦＮ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘＷ１＋ｂ１）Ｗ２＋ｂ２ （１２）

其中，Ｗ１，Ｗ２，ｂ１，ｂ２ 均为可学习参数。

３．４　ＣＲＦ层

在老挝语中，相邻词性之间存在一定的约束关

系，如在“ 、 、 、 ”后接动词、量词不

能重复出现等规则。使用ＣＲＦ可以有效利用不同

标签之间的依赖关系。本模型中 ＣＲＦ的输入为

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的输出序列ｙ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ｝，其预

测标签序列为Ｙ＝｛Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｎ｝，则状态序列线

性链ＣＲＦ的条件概率可定义如式（１３）所示。

Ｐ（Ｙ１，…Ｙｎ｜ｙ，λ）＝１／Ｚ（ｙ）×

ｅｘｐ（∑
ｊ
λｊｔｊ（Ｙｉ－１，Ｙｉ，Ｘ，ｉ）＋∑

ｋ
μｋｓｋ（Ｙｉ，Ｘ，ｉ））

（１３）

　　其中，Ｚ（ｙ）表示归一化因子（Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
Ｆａｃｔｏｒ），可使所有可能状态序列概率之和为１，可由
式（１４）计算得到。ｔｊ（Ｙｉ－１，Ｙｉ，Ｘ，ｉ）表示整个观察
序列的转移特征函数，Ｙｉ 表示标签的标注序列；

ｓｋ（Ｙｉ，Ｘ，ｉ）是观察序列ｉ，Ｘ 的状态特征函数；λｉ
和μｋ分别是ｔｊ和ｓｋ对应的权重参数。

Ｚ（ｙ）＝∑Ｙｅｘｐ（∑ｊλｊｔｊ（Ｙｉ－１，Ｙｉ，Ｘ，ｉ）＋

∑ｋμｋｓｋ（Ｙｉ，Ｘ，ｉ）） （１４）

４　实验及分析

４．１　实验语料与参数配置

４．１．１　实验数据与模型设置
本文实验采用的老挝语语料从维基百科老挝语

版上爬取获得，对其进行降噪处理和过滤，最终得到

２　４９５条句子。实验数据如表４所示，其中，将已分
好词的训练集和测试集语料与老挝语词典（共３１
７１９词）进行匹配，若在词典中匹配到对应的老挝
词，便匹配成功，若未在词典中匹配到对应的词则为
未登录词，根据未出现的词在训练集和测试集语料
中所占比例获得未登录词比例。

表４　实验数据

数据 句子数 单词数
未登录词
比例／％

低频词
比例／％

训练集 ２　１２０　 ５３　０１５　 １５．２９ —

测试集 ３７５　 ８　２５０　 １０．６　 ９．３

　　根据老挝语语言特点将老挝语词性标注集共分
为２１大类，将大类再细分共为３１种词性，由老挝语
语言专家进行人工分词与标注，老挝语词性标注集
如表５所示，标注样例如图４所示。

表５　老挝语词性标注集

类别 标记 说明 类别 标记 说明

名词 ｎ 普通名词等 感叹词 ｙ 感叹词
动词 ｖ 判断、存在动词等 缩略词 ｊ 缩略词
形容词 ａ 状态、性质形容词 方位词 ｆ 方位词
副词 ｄ 程度、时间副词等 终结词 ｅ 终结词
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续表

类别 标记 说明 类别 标记 说明

代词 ｒ 人称、指示代词等 时间词 ｔ 时间词
介词 ｐ 排除、对象介词等 成语词 ｉ 成语词
数词 ｍ 基数词、序列数词等 习惯词 Ｉ 习惯语
量词 ｑ 名量词、动量词等 语素 ｇ 语素
助词 ｕ 语气、疑问助词等 非语素 ｋ 非语素
连词 ｃ 递进、转折连词等 标点符 ｗ 标点符号
拟声词 ｏ 拟声词

图４　人工标注老挝语词性样例

　　本实验采用Ｐｙｔｈｏｎ语言及Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 框架。
由于数据集较少，本文只使用一层Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，经
多次调整模型参数如表６所示。

表６　模型参数配置

Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　 Ｖａｌｕｅ 说明

ｎｕｍ＿ｉｄｅｎｔｉｃａｌ　 ６ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层数

ｎｕｍ＿ｈｅａｄｓ　 ８ 多头数目

ｄｍｏｄｅｌ＿ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ　 ５１２ 嵌入编码维度

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ　 ３２ 最小批处理尺寸

ｈｉｄｄｅｎ＿ｕｎｉｔｓ　 ５１２ 隐藏层维数

Ｄｒｏｐｏｕｔ　ｒａｔｅ　 ０．３ 丢弃率，防过拟合

Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｒａｔｅ　 ０．０００　１ 学习率

４．１．２　评价指标
本实验使用Ｐ 精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ），Ｒ 召回率

（Ｒｅｃａｌｌ）、Ｆ１ 值作为指标来综合评估模型词性标注
的效果。Ｐ、Ｒ、Ｆ１ 值的具体计算如式（１５）～式（１７）
所示。

　Ｐ＝
正确识别老挝语词性个数
识别出来的老挝语词性个数×１００％

（１５）

　Ｒ＝
正确识别老挝语词性个数
语料中老挝语词性个数 ×１００％ （１６）

　Ｆ１＝
（２×Ｐ×Ｒ）
Ｐ＋Ｒ ×１００％ （１７）

４．２　模型对比实验

本文使用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＣＲＦ模型，在此基础上融
合老挝字符和音节特征来丰富词的形态结构和内部
结构信息。为验证Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＣＲＦ模型对老挝语
词性标注的有效性，在同一语料集下，与其他５种主
流的词性标注模型进行比较分析，结果如表７所示。

表７　本文模型与主流模型实验结果对比
（单位：％）

序号 Ｍｏｄｅｌ　 Ｐ　 Ｒ　 Ｆ１

１ ＣＲＦ　 ９０．３４　 ８９．６２　 ８９．９７

２ ＣＮＮ－ＣＲＦ　 ９１．５４　 ９０．１８　 ９０．８５

３ Ｂｉｌｓｔｍ－ＣＲＦ　 ９１．９７　 ９１．２３　 ９１．５９

４ Ｂｉｌｓｔｍ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣＲＦ　 ９２．８６　 ９１．５４　 ９２．１９

５ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＣＲＦ　 ９３．７３　 ９２．６８　 ９３．２０

６ Ｏｕｒ　 ９４．７６　 ９３．９３　 ９４．３４

　　由表７可知，本文模型的Ｐ、Ｒ、Ｆ１ 值均超过所
有主流模型，Ｆ１ 值最大提升为４．３７％，充分证明主
流模型在老挝语词性预测效果略有不足，本文模
型对老挝语词性预测性能实现了有效的改进。实
验１和实验２相比较，说明ＣＮＮ神经网络在提取
特征上的有效性。实验３和实验４相比较，说明
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制在词性标注任务上的有效性。实验３
和实验５相比较，说明了Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＣＲＦ模型比
ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型在词性标注任务上更具有优势。
本文模型与当前ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣＲＦ（老挝语
词性标注当前最优）对比，本文模型Ｐ、Ｒ、Ｆ１ 值分
别提升１．９％、２．３９％和２．１５％，充分验证了我们模
型的鲁棒性和有效性，也证明本文模型在完全避免
人工制定特征的情况下，通过融合多粒度老挝语特
征可以有效提升老挝语未登录词和低频词的词性标
注准确率。

４．３　不同粒度特征方法对比实验

为验证本文融合不同粒度特征对模型结果产生
的影响，在同一语料集下，进行不同粒度的对比实
验，实验结果如表８所示。
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表８　不同粒度特征对模型性能的影响 （单位：％）

序号 Ｍｏｄｅｌ　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ　Ｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　 Ｐ　 Ｒ　 Ｆ１

１ ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣＲＦ　 Ｗｏｒｄ　Ｌｅｖｅｌ　 ９２．８６　 ９１．５４　 ９２．１９

２ ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣＲＦ　 Ｗｏｒｄ＋Ｃｈａｒ　Ｌｅｖｅｌ　 ９２．９０　 ９２．３７　 ９２．６３

３ ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣＲＦ　 Ｗｏｒｄ＋Ｃｈａｒ＋Ｓｙｌｌａｂｌｅ　Ｌｅｖｅｌ　 ９３．３１　 ９３．１５　 ９３．２２

４ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＣＲＦ　 Ｗｏｒｄ　Ｌｅｖｅｌ　 ９３．７３　 ９２．６８　 ９３．２０

５ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＣＲＦ　 Ｗｏｒｄ＋Ｃｈａｒ　Ｌｅｖｅｌ　 ９４．２０　 ９３．６２　 ９３．９０

６ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＣＲＦ　 Ｗｏｒｄ＋Ｃｈａｒ＋Ｓｙｌｌａｂｌｅ　Ｌｅｖｅｌ　 ９４．７６　 ９３．９３　 ９４．３４

　　由表８可知，本文模型未使用多粒度特征时，

Ｐ、Ｒ、Ｆ１ 值均有下降，由此可以证明多粒度特征计
算可以有效提升模型老挝语词性标注的性能。当模
型一致时，融合词、字符、音节的多粒度特征的模型
性能最高，在 ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣＲＦ模型中，Ｆ１
值最大提升为０．４５％；在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＣＲＦ模型
中，Ｆ１ 值最大提升为１．１４％。当模型不一致时，无
论是在单粒度特征、双粒度特征还是多粒度特征，本
文模型比 ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣＲＦ模型都更有优
势，在基于老挝的词向量的基础上，本文模型Ｆ１ 值
提升１．０１％；在融合词和字符特征向量粒度上，本文
模型Ｆ１ 值提升１．２７％；在融合词、字符、音节的多
粒度上，本文模型Ｆ１ 值提升１．１２％；以上充分证明
通过融合多粒度特征能有效提升模型对未登录词和
低频词的词性标注效果。

４．４　交叉验证实验结果

由于本实验的数据规模较小，本文采用增加交
叉验证的实验结果。在表９中，本文采用ｋ－折交叉
验证，其中ｋ＝｛５，６，７，８，９，１０｝。交叉验证实验具
体方法为：将语语料均分为ｋ组，选取其中ｋ－１组
作为训练集，其余１组作为测试集，分别重复进行ｋ
次实验，且每次实验选取的训练集不同，实验结果取

ｋ次实验结果的平均值。

　　　　表９　交叉验证的实验结果 （单位：％）

交叉
验证

Ｐ＿ＢｉＬＳＴＭ－
ＣＲＦ

Ｐ＿ＢｉＬＳＴＭ－
Ａｔｔ－ＣＲＦ

Ｐ＿Ｔｒａｎｓ－
ＣＲＦ

Ｐ＿

Ｏｕｒ

１：４　 ９０．７６　 ９１．２３　 ９２．０８　 ９２．４３

１：５　 ９０．９２　 ９１．２３　 ９２．５２　 ９２．８１

１：６　 ９０．８９　 ９１．０９　 ９２．４９　 ９２．８９

１：７　 ９１．８６　 ９２．８０　 ９３．８３　 ９４．６４

１：８　 ９１．９７　 ９２．８６　 ９３．７３　 ９４．７６

１：９　 ９１．６４　 ９２．９６　 ９３．４５　 ９４．５０

４．５　长远上下文信息丢失测试

对于老挝语句式过长导致上下文信息丢失的问
题，本文使用两组不同的模型进行比较说明。图５
明确显示了所提方法在处理不同长度的词性标注方
面的性能，其中ｘ 轴对应按长度排序的老挝语句
子。由图５可，知ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型随着句子长度
的不断增长，词性标注性能明显逐渐退化，原因在
于，ＢｉＬＳＴＭ虽然能在一定程度上缓解长期依赖的
问题，但是对于特别长的长期依赖有限，在长句表现
上会受到限制［１５］。而本文模型对特别长的句子准
确率只有轻微下降，可以更好地解决长远上下文信
息丢失长问题。

图５　不同模型在不同句子长度上的表现

４．６　未登录词和低频词识别测试

对于未登陆词和低频词的词性识别效果，本文
使用三组不同的模型进行比较说明。图６显示了本
文模型在未登陆词和低频词的词性识别上的表现，
其中ｘ轴是按平均词频等级排序的老挝词。从图６
可见，所提方法在识别未登录词和低频词词性时的
准确率比其他两个模型有明显提升。虽然模型没有
未登录词的信息，但是在融入字符特征后，模型可以
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通过对字符特征的学习获取词的形态结构信息，推
断出未登录词的表示，提高模型对未登录词的词性识
别准确率；模型通过对音节特征的学习获取词的内部
结构信息，提升模型对低频词的词性识别准确率。

图６　不同模型识别未登录词和低频词的词性表现

４．７　标注结果分析

图７显示，融合词、字符和音节特征的 Ｔｒａｎｓ－
ｆｏｒｍｅｒ－ＣＲＦ模型对主要词性标注效果的影响。首
先，对副词（ＡＤＶ）、专有名词（ＰＲＮ）、普通名词（Ｎ）
和形容词（ＡＤＪ）的标注提升效果最为显著，特别是
副词和专有名词，原因是语料中的专有名词很多来
自外来词，存在大量未登录词和低频词，融合多粒度
特征可以学习形态结构特征，推测词的表达形式，使
专有名词的识别效果得到很大的提升；在老挝语中，
根据不同的语境有些副词可以表示指示代词、泛指
代词、关系代词，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＣＲＦ模型能够充分
提取语义和长距离特征来唯一地确定词性。其次，
对代词（ＣＬＴ）、助动词（ＰＲＡ）和动词（Ｖ）识别效果
的提升基本达到０．８％及以上。介词（ＰＲＥ）和连词
（ＣＯＪ）的提升效果没那么明显，对量词（ＣＬＦ）标注
效果提升较差。最后，对数词标注提升效果为０，原
因在于日常生活中，老挝人也都通用阿拉伯数字［１］，

本文使用正则表达式的方法融合老挝数词特征。
经过对数据的分析，发现主要错误是量词被标

记为名词的情况较多，占２６．８％，因此量词的准确率
对模型的影响较大，原因是老挝语中量词的数量和
表达均丰富，在句子中用法多变，用法特殊，量词的
基本用法是名量词，即用名词充当量词，模型在标注
时易混淆，因此提升对量词标注的准确率对模型的
性能影响比其他词性大。

图７　主要词性标注的绝对提升率

５　结论

本文根据老挝语的特点，提出融合词、字符和音
节特征的老挝语词性标注方法，通过在Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－
ＣＲＦ模型中融入词、字符和音节特征，有效提升了模
型对老挝语句子词性标注的效果。实验结果表明，与
现有方法相比，本文提出的方法在老挝语语料稀少的
情况下得到了更优的结果，Ｆ１ 值达到９４．３４％。

虽然本文取得了一定的效果，但是老挝语语料
稀少，包含的领域较为单一，严重制约了老挝语的研
究。在接下来的工作中，将进一步扩大老挝语的语
料库，并以此来提升并验证老挝语词性标注研究模
型的健壮性；还可以进一步考虑使用标注后的语料
对老挝语进行机器翻译等相关工作。
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