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摘要：[目的 /意义 ] 汉语分词、词性标注和依存句法分析作为汉语自然语言处理的三大基本任务发挥着至关重要的作用。

基于转移的三个任务联合模型曾经取得最好精度，但是随着神经网络和计算能力的发展，具有全局信息建模能力的图模

型，在单任务和两个任务上已经超过转移模型。如何在基于图模型下联合三个任务，进一步提升精度成为新的挑战。[ 方

法 / 过程 ] 本文提出一种基于图的汉语分词、词性标注和依存句法分析的联合模型，通过设计统一的字级别标签实现三

个任务的联合，并采用预训练语言模型融合上下文信息的字表示方法和基于双仿射注意力机制的评分函数。本文也设计

了联合模型的解法算法用于三个任务的解码。[ 结果 / 结论 ] 实验结果表明，本文词性标注任务的引入方式可以建模词

性与分词以及词性与依存句法分析之间的关系，从而带来其他两个任务上精度的提升。与目前精度最好的 Yan[1] 工作相

比，在三个任务上都取得最好精度。
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Abstract: [Objective/Significance] Chinese word segmentation, POS tagging and dependency parsing play a vital role. The 

three-task transition-based joint model has achieved the best accuracy, but with the development of neural networks and 

computing capabilities, the graph-based model with global information modeling capabilities has surpassed the transition-based 

model in single-task and two-tasks. How to combine the three tasks based on the graph-based framework to further improve the 

accuracy has become a new challenge. [Methods/Process] This paper proposes a joint model of three tasks based on graph-based 

framework. The combination is realized by designing unified character-level tags, and the character context representation method 
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based on pre-training language model (e.g. BERT). The scoring function implemented by the biaffine attention mechanism. 

This paper also designs the solution algorithm of the joint model for the decoding of the three tasks. [Results /Conclusions] The 

experimental results show that, the introduction of the POS tagging can better model relationship between part-of-speech and 

word segmentation, as well as between part-of-speech and dependency parsing, so as to improve the accuracy of the other two 

tasks. Compared with the Yan work[1], the best performance is achieved on the three tasks.

Keywords: Dependency parsing; joint model; POS tagging; Chinese word segmentation

引言

随着计算机的普及和网络技术的发展，电

子化的科技文献、专利和网络文本数据与日俱

增，成为人们获取信息的主要来源之一和情报

加工的重要素材 [2]。面向大规模电子化文本数

据的信息收集及情报加工的自动化处理方式也

因此进入情报研究的视野，出现多文档摘要、

事件抽取、热点跟踪与发现，以及知识图谱构

建等面向文本的大数据分析任务 [3-5]。以自然语

言描述的文本数据属于非结构化数据，其处理

方式与结构化数据不同，需要对自然语言句子

进行语言分析，在语义理解的基础上才能获取

正确的信息和有意义的情报，语言分析作为语

义理解的基础技术显得尤为重要。汉语文本数

据的分析技术包括分词、词性标注和依存句法

分析，它们的性能直接关系到上述大数据分析

任务的工程应用效果。

分词、词性标注和依存句法分析三个任务

一直是汉语信息处理研究的核心课题 [6-7]，早期

三个任务的串行处理方式是在分词之后进行词

性标注，然后再进行依存句法分析。之后研究

人员提出联合处理方式，以避免串行方式中的

错误传播，同时加强三个任务之间中间结果的

相互利用，在三个任务的性能上取得显著提升 [8]。

目前存在两种主流的联合处理方法，一种是基

于转移框架的联合模型，另一种是基于图框架

的联合模型。早期的联合模型主要采用基于转

移的框架 [9]，但是转移模型预测时只能利用局

部信息，导致长距离依存弧的分析精度难以提

升 [10-12]；而基于图框架的联合模型具有全局信

息的建模能力，可使长距离依存弧得到有效处

理，成为主流框架。

基于图框架的联合模型在包括汉语在内

等多种语言上为依存句法分析带来性能上的

提升 [13-15]，其中包括词性标注与依存句法分析

的联合模型 [16]，表明联合词性标注可以提升依

存分析的精度；也包括汉语分词和依存句法分

析的联合模型 [1]，在两个任务上取得目前最好

性能。在基于图框架下如何联合三个任务，进

一步提升精度成为新的挑战。为此，本文首次

提出在图框架下三个任务的联合模型。

本文剩余部分的组织结构如下：第一节介

绍相关研究；第二节介绍基于图的三个任务联

合模型的框架；第三节描述三个任务联合模型

中的核心技术；第四节介绍实验部分；第五节

为结语，对本文研究进行总结。

1　相关研究

汉语的分词、词性标注和依存句法分析三

个任务的联合处理方式是缓解串行处理方式中

A JOINT MODEL FOR GRAPH-BASED CHINESE CHARACTER 
LEVEL DEPENDENCY PARSING
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错误传播问题的重要手段。早期，研究人员主

要关注基于转移框架的联合模型，取得了诸多

研究成果。转移框架是为了依存句法分析提出

的一种解析方式，具体包括一个缓存区（Buffer，

用于存放输入句的单词序列）、一个栈（Stack，

用于存放单词间的依存关系）以及几个动作（用

于缓存区与栈之间的数据操作），比如“移进

（进栈）”，“左归约”和“右归约”等动作，

然后通过预测一个移进规约转移动作序列构建

一棵依存句法树，将依存分析问题建模为寻找

最优动作序列的问题。由于每步决策只能利用

栈顶和缓冲区内部分单词的信息，因此是一种

局部信息建模的方式。Hatori 等 [9] 在 2012 年首

次提出基于转移框架的三个任务联合模型，以

依存句法分析的转移框架为基础，将分词与词

性标注两个任务分别转化为两种特殊的字级别

的依存句法分析任务。具体的，为分词与词性

标注两个任务分别设计分词动作与预测词性动

作并加入到原先依存句法分析的动作集合中，

在汉字执行规约操作时进行分词和词性的预测，

从而在汉字级别实现三个任务的统一与联合。

Zhang 等 [10] 在 2014 年手工标注了汉语单词内

部汉字之间的依存关系类型，并且定义了单词

内部的特征模板，通过结合词内和词间的依存

特征提升了依存句法分析的精度。随着深度学

习的发展，Kurita 等 [11] 在 2017 年首次将神经

网络的方法应用于三个任务的联合模型，该模

型结合了原有特征模板和基于深度学习的预训

练字向量、词向量，并采用前馈神经网络进行

转移动作的预测，在分词和词性标注的精度上

得到大幅提升。

随着计算机计算能力的大幅提升，具有全

局信息建模能力的图框架受到研究人员的关注，

随之提出的一些模型在精度上也超过了基于转

移框架的模型。图框架设置点和边来分别表示

单词和单词之间的依存关系构建一个有向图，

将依存句法分析转换成在有向图中寻找得分最

大生成树的问题 [17]。与转移框架相比，图框架

能够同时考虑所有单词的信息，使得在长距离

依存弧的预测上也具有优势。Yan 等 [1] 在 2020

年首次在基于图的框架下将汉语分词与依存句

法分析进行联合，在两个任务上的精度超过基

于转移框架模型的最好精度。

考虑先前研究中基于转移框架的联合模型

的优势以及近年基于图框架的依存句法分析的

发展趋势，我们尝试实现基于图框架的三个任

务的联合方式，意图利用图框架全局信息的建

模能力和三个任务的相互学习机制，提升三个

任务的精度。本文一方面探索如何在基于图的

框架下进行三个任务的转换，另一方面探究词

性标注任务引入对性能的影响及原因。

2　基于图的三个任务联合模型的

框架

依存句法分析任务的输入是一个带有词性

标注的单词序列，输出为依存句法树，通过树

结构刻画句子内部单词之间的组合或修饰关

系。形式化地输入句子可以表示为：x=$0 w1, …, 

wn, 对应的词性序列为 p0 p1, …, pn，其中 wi 表示

输入句子的第 i 个词，pi 为 wi 的词性，$0 为人

工设置的伪词，作为依存句法树的根节点，用

于指明句子中的核心动词。一棵符合依存文法

的句法树由多条依存弧构成，可以表示为：t = 

{(h,m,l); 0≤h≤n, 0<m≤n, l ∈ L}, 其 中（h,m,l） 

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2022.03.005
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表示从核心节点（Head）wh 到依存节点（De-

pendent）wm 的一条依存弧，标签 l 表示依存弧

上的关系类型，L 是所有依存关系类型的集合，

同时我们采用 wm wh 进行标记。

$0 法国1 反对2 修改3 联合国4 宪章5

$0 NR VV VV NR NN
France opposes changes to the UN Charter

root

ccompnsubj

dobj

nn
依存弧和关系类型

单词序列

词性序列

图 1  依存树示例

图 1 表示输入句子“法国 1 反对 2 修改 3 联

合国 4 宪章 5”的依存树。“反对”是句子中的

核心动词，从词“反对 2”到“法国 1”的依存

弧表示“反对 2”是核心节点，“法国 1”是依

存节点，它们之间的依存关系类型为“nsubj”，

表示名词作为动词的主语（noun as subject），

可以标记为“法国 1
nsubj反对 2”。

由于汉语分词是汉字级别的任务，而词性

标注和依存句法分析却是单词级别的任务，为

了将分词、词性标注和依存句法进行联合，首

先需要将三个任务转换成统一的处理方式。本

文的解决方式是将单词级别的词性标注和依存

句法分析都转换成汉字级别的任务，为此本文

首先设计相应的标签转换方式，将分词标签和

词性标签与依存句法标签进行融合，形成三个

任务的字级别标签，借此可以将三个任务都统

一成汉字级别的依存句法分析任务。其次，在

基于图框架的依存句法分析中，只需将图中的

节点由单词替换成汉字，并借助现有图框架的

分析方法可以在汉字级别实现实现三个任务的

联合。

联合模型的整体框架如图 2 所示，输入是

汉字序列，输出是分词、词性标注、依存句法

分析三个任务的分析结果。联合模型主要包含

三大部分，分别是汉字表示方法、评分函数以

及解码部分。字表示方法负责将汉字序列转换

成一组包含上下文信息的语义向量；评分函数

部分负责对依存弧、依存关系类型进行评分；

最后的解码算法负责将模型输出的字级别标签

解码成三个任务的结果。下面将对联合模型所

涉及的核心技术进行详细描述。

3　核心技术概述

3.1　三个任务的字级别标签设计

为了实现三个任务的联合，我们首先需要

将分词和词性标注转换为依存句法分析任务。

我们可以将分词任务看作词内字之间的依存句

法分析。首先将每个单词转换成一个特殊的子

树，单词中的字以其右邻的字作为核心节点，

设置新的依存关系类型“app”作为词内字之间

的依存关系类型。接着需要将词级别的依存句

法分析转换为字级别的依存句法分析，我们可

以将单词之间的依存弧转化为两个单词中最后

一个字之间的依存弧，即单词最后一个字的核

心节点为该单词核心节点词的最后一个字，依

存关系类型为原来单词之间的依存关系类型。

以图 1 中的例子说明，其中单词“联合国”中

A JOINT MODEL FOR GRAPH-BASED CHINESE CHARACTER 
LEVEL DEPENDENCY PARSING
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的“联”与“合”以其右邻字“合”与“国”

为其核心节点，并获得依存关系类型“app”[1]，

可表示为“联app合app国”；而单词之间的依存

弧“联合国nn宪章”转换为两个词最后的字“国”

与“章”之间的依存弧，可表示为“国nn章”。

图 1 中的例子原先是词级别，经过转换后得到

字级别结果如图 3 所示，如此实现分词和依存

句法分析两项任务的联合。

关系类型

汉字表示方法

评分函数 依存弧

分词结果：

词性标注结果：

依存句法结果：

联合模型的解码

$0 法1 国2 反3 对4 修5 改6 联7 合8 国9 宪10 章11

预训练语言模型（BERT）
或 双向长短时记忆网络（BiLSTM）

nsubj

法国1 反对2 修改3 联合国4 宪章5

NR     VV      VV      NR       NN

ccomp

dobj

nn

root

Eisner解码算法

法1  国2 反3  对4  修5  改6  联7  合8  国9  宪10  章11

app-NR app-VV app-VV app-NR app-NR app-NN

nsubj-NR ccomp-VV
dobj-NN

nn-NR

root-VV

汉字级别依存句法树

还原

贪婪解码

图 2  基于图框架的三个任务联合模型

app

root

nsubj

字序列

依存弧和关系类型

$0 法1 国2 反3 对4 修5 改6 联7 合8 国9 宪10 章11

app

ccomp

app

dobj

app app

nn

app

图 3  联合分词和依存句法分析的字级别依存树

为了将词性标注任务与分词和依存句法分

析一起融合到图框架中，本文设计一种基于字

的词性标注方式。首先，我们可以将词性标注

转换为对于字的词性标注。我们认为构成词的

每个字具有与该词相同的词性，如此对于词性

为 pi 的单词 wi，可以将构成 wi 的所有字的词

性设置成 pi。为了与分词和依存句法分析任务

联合，我们将每个字的词性拼接到与其核心节

点之间的关系类型上。例如，“联合国”的词

性为“NR”（Proper Nouns），构成该词的三

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2022.03.005
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个字的词性标签都设置为“NR”，前两个字

的词性标签“NR”与“联app合app国”中的关

系类型“app”进行拼接，得到“联app – NR合

app – NR国”，最后一个字的“NR”与“国nn

章”中的关系类型“nn”进行拼接，得到“国

nn – NR章”。图 2 中的例子经过转换后的结果

如图 4 所示，如此将词性标注任务引入到分词

和依存句法分析的联合模型中，从而实现三项

任务的联合。如此我们可以在现有基于图的依

存分析框架下实现三个任务的联合。

app-NR

root-VV

app-VV app-VV app-NR app-NR app-NN

ccomp-VVnsubj-NR
dobj-NN

nn-NR

字序列

依存弧和关系类型

词性序列

$0 法1 国2 反3 对4 修5 改6 联7 合8 国9 宪10 章11

$0 NR NR VV VV VV VV NR NR NR NN NN

图 4  转换后能融合三个任务的字级别依存树

3.2　汉字表示方法

经过 3.1 节介绍的方法，已将三个任务的

标签都标注在字级别依存树上，如此只需要针

对汉字序列，让模型预测出汉字级别依存树，

即可通过还原的方式恢复出三个任务的分析结

果。对于输入句 x=$0 c1 c2, ..., cm,，其中 ci 表示

第 i 个字。字的表示方法将离散的字序列映射

为语义空间中上下文相关的一组向量。本文设

计两种融合上下文信息的表示方法，一种是基

于双向 LSTM[18]（BiLSTM）的表示方法，另一

种是基于 BERT（Bidrectional Encoder Represen-

tations from Transformers）[19] 的表示方法。

当表示方法采用 BiLSTM 时，首先使用传

统的 ngram 对短距离的上下文信息进行建模，

具体是使用单字（unigram）、双字（bigram）

和 三 字（trigram）[1] 特 征。 每 个 字 表 示 为

ei=eci ⊕ ecici+1 ⊕ ecici+1ci+2, 其中⊕为向量拼接操作

符，eci、ecici+1 和 ecici+1ci+2 为单字 ci、双字 cici+1 和

三字 cici+1ci+2 的嵌入表示。本文使用三层 BiL-

STM 对长距离上下文信息的建模。融合上下文

信息后第 i 个字 ci 的表示用 LSTM 最后一层输

出 hi 表示，如公式（1）所示。

hi = BiLSTM(ei, θbilstm)         （1）

其中 θbilstm 为 BiLSTM 模型参数。

当表示方法采用 BERT 时，使用 BERT 的

最后一层输出作为融合上下文信息后字的表示，

为了保持后续统一，我们仍使用 hi 来表示字

ci。

hi = BERT(x, θbert)              （2）

其中 θbert 为 BERT 模型的参数。

3.3　依存弧与依存关系类型评分函数

上面我们已经将三个任务的联合转换为字

级别的依存句法分析任务，所以图模型上的节

点与句子中每个字相对应，节点之间的弧与字

级别依存弧相对应。本文采用基于双仿射注意

力 [20] 的依存弧评分函数。由于每个字既可以作

为依存节点又可作为核心节点，我们用两个多

层感知机 MLPsarc-head 与 MLPsarc-dep 分别学习 ci

节点作为核心节点和依存节点的特征表示，一

个学习 ci 作为核心节点的表示（arc-head），另
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一个学习 ci 作为依存节点的表示（arc-dep），

分别如公式（3）和公式（4）所示。

arc head arc headMLPs ( )i i
− −=r h       （3）

arc dep arc depMLPs ( )i i
− −=r h         （4）

在此基础上，利用双仿射注意力建模所有

依存弧的评分，即计算任意两个节点 ci 和 cj 之

间构成依存弧 cj 
 ci 和 ci 

 cj 的评分，以 cj 
 ci 为

例，其构成依存弧评分计算如公式（5）所示。
Tarc arc-dep arc arc-head arc arc-head

ij j i is u= +r W r r    （5）

其中， arc d d×∈W 是 2 维的权重矩阵， arc du ∈ 为

权重向量。对于依存关系类型的预测，与依存

弧的预测过程相似，也为每个字设置两个向量

表示，一个作为依存关系类型的核心节点的表

示（label-head），另一个作为依存关系类型的

依存节点的表示（label-dep），分别如公式（6），

（7）所示。依存弧 cj 
 ci 所有可能的依存关系

类型评分如公式（9）所示。

label-head label-headMLPs ( )i i=r h           （6）
label-dep label-depMLPs ( )i i=r h            （7）
label label-head label-dep

ij i j⊕=r r r              （8）
label label-head label label-dep label label label
ij i j ij= + +s r U r W r u    （9）

其 中 label K p p× ×∈U 是 3 维 的 权 重 矩 阵，

label 2K p×∈W 是 2 维的权重矩阵， label K∈u 是偏

置向量，K 为不同依存关系类型的数目。在预

测时，依存弧 cj 
 ci 的依存关系类型被设置成得

分最高的关系类型。

3.4　联合模型解码算法

本文设计的解码算法主要分为两个步骤：

第一步是预测字级别依存树和字级别依存关系

类型；第二步将字级别依存树和字级别依存关

系类型转换成词级别的预测结果。

第一步预测方法如下：采用 Eisner 算法 [17]

从所有符合依存文法的依存树中找到得分最高

的字级别依存树，即得到字级别依存树中的所

有依存弧；然后使用贪婪解码 [20] 来获得依存弧

上的字级别关系类型。

第二步转换步骤如下。

（1）分词预测：利用第一步得到的字级别

依存关系类型进行分词预测。若当前字与其核

心节点之间的字级别依存关系类型为“app”开

头，则表示这两个字属于同一个词；若非“app”

开头，则表示当前字属于词的最后一个字，处

于词的边界。如图 5 所示，字 c1 和 c2 与其核

心节点的依存关系类型分别是“app-NR”和

“app-NN”，都是以 “app” 开头，字 c3 与其核

心节点 c5 的字级别依存关系类型为“nsubj-NR”，

不再以“app”开头，则说明 c3是词的最后一个字，

前三个字 c1c2c3 构成一个词。

（2）词级别词性预测：针对步骤（1）

得到的分词结果，根据词内的字级别依存关

系类型拆分出字级别词性，然后使用投票机

制得出预测词的词性，若出现的最多次数相

同，则随机选择一个。例如图 4 中 c1c2c3 构

成一个词，三个字与其核心节点的字级别依

存关系类型分别为“app-NR”，“app-NN”

以及“nsubj-NR”。根据分隔符“-”进行

拆分得到字级别词性分别为“NR”,“NN”

和“NR”。这三个词性中出现次数最多的

词性为“NR”，所以词 c1c2c3 的词性预测为

“NR”。

（3）词级别依存弧和依存关系类型预测：

根据步骤（1）（2）得到的分词结果与词性，

根据词中最后一个字的字级别依存弧和字级别

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2022.03.005
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依存关系类型，可以得出词级别依存弧和依存

关系类型。如图 5 所示的两个词 c1c2c3 和 c4c5，

两个词中最后一个字分别为 c3 和 c5 之间的依存

关系为 c3
nsubj – NRc5，从而得到词 c1c2c3 为依存

节点、词 c4c5 为核心节点，类型为“nsubj”的

依存句法。

app -NR app -NN app -VV

nsubj -NR

nsubj

root -VV

root

c1c2c3

$0

$0

c1 c2 c3 c4 c5…

NR VV
c4c5…

图 5  字级别结果转换为词级别

我们为上述模型的训练目标涉及两个损失

函数 L1 和 L2，L1 用于学习依存弧，L2 用于学习

依存关系类型，并都采用交叉熵损失 [21] 函数。

学习依存弧时，交叉熵损失 L1 最大化正确依存

弧的评分，以依存弧 cj 
 ci 为例，损失由公式（10）

计算。
arc

arc1

0

log
ij

kj

s

s

k m

eL
e

≤ ≤

= −
∑           （10）

学习依存关系类型时，在正确依存弧的基础上，

交叉熵损失L2 最大化该弧正确关系类型的评分，

如公式（11）所示。
label

2 log
ijs

k
ijk L

eL
s

∈

= −
∑             （11）

其中 L 为所有依存关系类型的集合。本文提出

的联合模型设计到两个目标函数 L1 与 L2，我们

采用线性加权的方式融合两个目标函数，如公

式（12）所示。

L=ωL1+(1–ω)L2              （12）

4　实验

4.1　实验数据与评价方法

本 文 在 CTB5、CTB7 和 CoNLL09 三 个

汉语公开数据集上进行实验。对于 CTB5 和

CTB7，数据划分遵循已有工作 [11]。分词、词性

标注和依存句法分析的评测指标均采用准确率、

召回率、综合性能指标 F1 值。同时为了方便对

比实验分析，在部分实验中也采用了依存句法

评 价 指 标 UAS（Unlabeled Attachment Score） 

和 LAS（Labeled Attachment Score）。

4.2　超参数设置

本文提出模型的超参数设置如下：多层感

知 机（MLPsarc-head、MLPsarc-dep、MLPslabel-head、

MLPslabel-dep）的层数都设置为 1 层，激活函数设

置为 leakyReLU，前两个的输出维度 d 设置为

500，后两个的输出维度 p 设置为 100。在 BiL-

STM 和所有的 MLP 中加入 dropout 层，dropout

率设置为 0.33；损失函数公式（13）中的 ω设

置为 0.5，batchsize 设置为 128，双向 LSTM 的

维度设置为 400。本文采用 Adam 优化算法更新

模型参数。此外，当表示方法采用双向LSTM时，

学习率设置为 0.002 训练 100 轮；当表示方法

采用BERT时，学习率设置为0.00002训练15轮。

我们在开发集上验证模型，并且保留开发集上

依存句法 F1 值最好的模型，用于最后在测试集

上进行评测。

4.3　与已有模型的对比结果

本文与已有的基于转移和基于图的代表性

工作进行比较，比较结果列在表 1 中，分别
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用 T 和 G 表示基于转移和基于图的模型。在基

于转移的模型中，我们从已有工作中选取了在

CTB5 和 CTB7 上表现最好的模型进行对比，其

中 Kurita 等人 [11] 的模型在分词和词性标注任务

上的精度最好，模型 Zhang14 STD[10] 在 CTB7

数据集的依存句法分析任务上精度最好，模型

Zhang14 EAG[10] 在 CTB5 数据集上的依存句法

分析任务精度最好。从中可以看出，基于转移

的这些模型在不同数据集上和不同任务上所具

有的优势不同。同时，我们注意到没有一种方

法可以在两个数据集的三个任务上同时达到最

好精度，具有不稳定性；特别是模型 Kurita17

在分词和词性标注任务上的精度提升并没有带

来依存句法分析任务上相应的精度提升。关于

基于图的模型，我们将 Yan 的工作 [1] 列在表 1

中进行对比，从中看出无论是 Yan20 还是本文

的模型，与基于转移的模型相比，在 CTB5 数

据集上分词和依存句法分析至少提升 0.11% 和

6.16%，在 CTB7 数据集上分词和依存句法分析

至少提升 0.78% 和 6.17%。基于图的模型在三

个任务上的精度提升显示图模型在全局信息建

模上的优势。

表 1  联合模型实验结果

模型 类型
CTB5 CTB7 CoNLL09

F1seg F1pos F1udep F1seg F1pos F1udep F1seg F1pos F1udep

Zhang14 STD T 97.67 94.28 81.63 95.53 90.75 75.63 - - -

Zhang14 EAG T 97.76 94.36 81.70 95.39 90.56 75.56 - - -

Kurita17 T 98.37 94.83 81.42 95.86 90.91 74.04 - - -

Yan20 G 98.48 - 87.86 96.64 - 81.80 - - -

Ours G 98.49 95.88 87.95 96.78 93.03 82.11 96.75 93.07 84.65

Yan20 (BERT) G 98.46 - 89.58 97.06 - 85.06 - - -

Ours (BERT) G 98.70 96.72 90.59 97.27 94.26 85.94 97.12 93.17 88.17

与 Yan20 相比，我们的模型（Ours）在引

入词性信息后，在 CTB5 和 CTB7 两个数据集

上分词和依存句法分析精度都有提升，尤其在

CTB7 数据集上分词和依存句法分析分别提升

0.14% 和 0.31%。Yan 没有进行词性标注，所以

我们与基于转移的工作中在词性标注上表现最

好的模型 Kurita17 相比，在 CTB5 和 CTB7 上

词性标注的精度分别提升 1.00% 和 2.10%。上

面的分析结果表明本文模型在所有报道的三个

任务上的精度达到最好。我们分析三个任务上

精度的同时提升是在图框架中引入词性标注任

务带来的结果，词性信息引入一方面带来分词

精度提升，从而使依存句法分析精度提升；另

一方面词性信息对依存句法分析本身也有直接

帮助。我们会在后面进行详细分析。

当表示方法采用 BERT 时，本文模型 Ours

（BERT）与 Ours 相比在三个任务上精度均有

提升，说明使用预训练模型 BERT 相较于 BiL-

STM 会带来性能上的提升。与同样使用预训练

模型的 Yan20（BERT）相比，在 CTB7 上的分

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2022.03.005
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词和依存句法精度分别提升 0.21% 和 0.88%，

说明在使用预训练模型的基础上引入词性标注

任务依旧有助于提升分词和依存句法分析的精

度，同时也说明 BERT 在预训练过程中学习词

性信息并不充分，本文联合词性标注任务可以

弥补并进一步提升精度。

4.4　引入词性标注任务的效果

本文在 Yan 的工作上基于图的框架下引入

词性标注任务，下面分别分析其在分词和依存

句法分析上的效果。

4.4.1　词性信息对未登录词的作用

未登录词是指出现在测试集而未出现在训

练集中的词，又称为集外词（out of vocabulary, 

OOV），实际应用中未登录词的出现是普遍现

象，会严重影响分词的精度，因此对于未登录

词的处理能力是衡量模型的重要指标。我们通

过未登录词的召回率这一指标来衡量模型对未

登录词的处理能力。我们比较了引入词性标注

任务的模型 Ours（BERT）和没有引入的模型

Yan20（BERT）对未登录词的召回能力，比较

结果列于表 2。可以看出引入词性标注任务的

模型在三个数据集上的未登录词召回率均有提

升，并且我们进一步分析发现登录词的召回率

并没有下降，由此得出结论，分词精度的提升

来源于词性标注任务对未登录词处理能力的提

升。我们进一步分析 Ours（BERT）与 Yan20

（BERT）的差异，具体的对前者能正确分词的

登录词，但后者未能正确分词的未登录词进行

统计，并按照未登录词的分类 [22] 进行分析，结

果列于表 3。我们发现词性信息的引入在各种

类型的未登录词上都起到了改善的效果，其中

在“普通生词”上的改善最为明显，其次是“成

语”，在改好的结果中占比分别达到 50.5% 和

19.2%。我们分析其原因为汉语中构成词的字之

间遵循一定模式，本文引入词性标注任务并将

其转换为字上词性标签的预测方式，能够建模

字的词性与分词之间的关系，从而帮助包括未

登录词在内的分词精度提升。

表 2  不同数据集上未登录词的召回率

模型 CTB5 CTB7 CoNLL09

Yan20 (BERT) 86.11 86.30 89.43

Ours (BERT) 86.70 86.90 89.69

表 3  分词正确类型统计

正确类型 正确数 比例/% 例子

命
名
实
体

人名 15 5.4

13.0

罗伯特·雷

地名 10 3.6 台南县市

组织机构名 4 1.4 县支行

时间和数字 7 2.5 一千年

专业术语 30 10.9 给排水

成语 53 19.2 肝胆相照

普通生词 139 50.5 开矿

英语单词 17 6.1 Chinese

合计 275 100

4.4.2　词性信息对依存句法的影响

为了进一步分析词性标注任务的引入对依

存句法分析的影响，我们与没有词性标注任务

的 Yan 工作进行对比。我们首先根据构成依存

弧的头节点和依存节点的词性模式对依存弧进

行分类，选取其中占比很大的头节点为动词的

依存弧，然后在这些依存弧上比较两个模型的

错误率，比较结果按占比从高到低排序，列在

表 4 中。词性模式 X Y 表示从词性为 X 的单
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词到词性为 Y 的单词的依存弧。我们发现本文

模型在这些词性模式上 VV NN 的依存弧的错

误率都有所降低。例如在 CTB7 数据集上以模

板的依存弧数量高达到 23049，本文所提模型

Ours（BERT）预测的错误率降低 0.26%；在

CoNLL09 数据集上，错误率降低 0.34%。我们

分析其原因：由于构成依存弧的头节点和依存

节点在词性上遵循一定模式，以上面表 4 中显

示的模式为例说明，一方面有些词性的单词不

大可能作为“VV”的依存节点，比如“JJ”

与“DEG”等；另一方面能够作为其依存节点

的词性的单词按照其数量也有大小差异。所以

当本文引入词性标注任务并将其转换为字之间

的依存关系类型的预测时，能够建模词性模式

与依存弧构建之间的关系，从而帮助依存弧的

预测。

表 4  不同词性标签模板下解析错误率对比

X Y

CTB7 CoNLL09

Yan20 (BERT) Ours (BERT) Yan20 (BERT) Ours (BERT)

数量 错误率 错误率 (±) 数量 错误率 错误率(±)

VV NN 23049 12.31 12.05(-0.26) 7250 12.63 12.29(-0.34)

VV AD 13967 13.07 12.63(-0.44) 3638 10.94 10.25(-0.69)

VV P 6872 11.66 11.31(-0.35) 2127 10.30 9.12(-1.18)

VV NR 4047 9.27 8.90(-0.37) 1340 9.93 8.36(-1.57)

表 5  汉语分词正确情况下依存分析性能对比

模型
CTB5 CTB7 CoNLL09

UAS LAS UAS LAS UAS LAS

Yan20 (BERT) 92.39 89.74 88.51 84.92 90.50 87.25

Ours (BERT) 92.61 89.96 88.79 85.12 91.58 88.60

上面的实验都是在自动分词的基础上进行

的实验结果分析，我们分析引入词性标注任务

可以带来分词精度的提升，从而提升依存句法

分析精度。为了分析引入词性标注任务对依存

句法分析的直接影响，我们在分词都正确的基

础上进一步比较本文模型与 Yan 的工作。为了

使用金标分词，我们在联合模型解码时，选择

让模型 Yan20（BERT）和 Ours（BERT）读入

金标分词，之后再进行词性标签和依存句法预

测。如此在两个模型分词都正确的情况下，进

行依存句法分析结果的对比，并将结果列在表

5 中。由于两个模型分词都是正确的，我们采

用更为常见的词级别依存句法分析指标 UAS 和

LAS，分别评测依存弧和依存关系类型预测结

果的召回率，通常依存关系类型的预测是更难

的任务，LAS 的指标可以指示模型在复杂任务

上的性能。从上面表中的结果可以看出，在三

个数据集上本文模型的 UAS 和 LAS 都超过了

Yan20（BERT），说明词性信息对依存句法分

析精度的提升有直接帮助。

5　结语

本文首先在三个任务上提出了基于图的联
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合模型，将汉语分词，词性标记和依存分析融

合到统一的框架中，从而能够充分利用三个任

务之间的共享知识并减少错误传播。同时本文

词性标注任务的引入方式可以建模词性与分词

以及词性与依存句法分析之间的关系，从而带

来两个任务上精度的提升。本文在三个汉语数

据集上进行实验验证和详细分析，发现引入词

性信息的确有助于提升汉语分词和依存句法分

析的精度。
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