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摘　要:以维吾尔语为代表的低资源、形态丰富语言的信息

处理对于满足“一带一路”语言互通的战略需求具有重要意

义.这类语言通过组合语素来表示句法和语义关系,因而

给语言处理带来严重的数据稀疏问题.该文提出基于双向

门限递归单元神经网络的维吾尔语形态切分方法,将维吾

尔词自动切分为语素序列,从而缓解数据稀疏问题.双向

门限递归单元神经网络能够充分利用双向上下文信息进行

切分消歧,并通过门限递归单元有效处理长距离依赖.实

验结果表明,该方法相比主流统计方法和单向门限递归单

元神经网络获得了显著的性能提升.该方法具有良好的语

言无关性,能够用于处理更多的形态丰富语言.
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Abstract:InformationprocessingoflowＧresource,morphologicallyＧ
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programinChina．Insuchlanguages,individualwordsencoderich
grammaticalandsemanticinformationbyconcatenatingmorphemes
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“一带一路”国家重大战略涉及６０余个国家、

５０余种国家通用语言和２００余种民族语言,覆盖

４４亿人口,语言屏障问题逐渐成为推动深度国际

合作与交流的重要阻碍.“一带一路”所涉及的绝大

多数语言都是形态丰富语言.与汉语和英语等孤立

语和屈折语不同,以维吾尔语为代表的形态丰富语

言通过词干和词缀多种组合在词汇层面表示丰富的

句法和语义关系,因而给语言技术处理技术带来严

重的数据稀疏问题.目前,中国面向形态丰富语言

的信息处理技术相对而言严重滞后于汉语和英语,
远远无法满足“一带一路”语言互通的战略需求.因

此,深入开展以维吾尔语为代表的形态丰富语言的

处理技术研究具有重要的意义.
维吾尔语在语素的组合上具有高度的灵活性,

虽然词干和词缀的数量有限,但是理论上可以组合

生成无限的词语.由于绝大多数维吾尔词语在语料

库中只出现一次,如何通过将维吾尔词语切分成语

素序列(即维吾尔语形态切分)来缓解数据稀疏问题

成为维吾尔语信息处理的关键任务之一.
传统的维吾尔语形态切分方法主要分为２类:

基于规则的方法[１]和基于统计的方法.基于规则的

方类方法的优点在于人类专家能够观察和总结形态

切分的规律并以规则的形式将知识传授给计算机,
但缺点是人工成本高.基于统计的方法可分为半监

督学习方法和有监督学习方法２类.以 Morfessor
为代表的半监督学习方法利用最小描述长度准则或
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极大似然准则从未标注和已标注数据中自动发现语

素并实现切分[２].有监督学习方法则将形态切分视

作序列 标 注 问 题,通 过 条 件 随 机 场 (conditional
randomfield,CRF)[３]等概率图模型进行建模,利

用特征函数刻画形态切分的规律[４８].尽管基于统

计的方法相比基于规则的方法而言不仅节省了人工

成本,而且显著提升了切分准确率,但仍面临着２
个挑战:１)语素的离散表示导致数据稀疏;２)特

征设计难以覆盖所有语言现象.
近年来,深度学习在自然语言处理中获得了成

功的应用.相比传统基于统计的方法,深度学习不

仅能够通过采用连续表示的方式缓解数据稀疏问

题,而且能够自动从数据中学习特征表示,缓解了

人工特征设计难以保证覆盖面的问题.本文将深度

学习引入维吾尔语形态切分,利用双向门限递归单

元(gatedrecurrentunit,GRU)[９]神经网络建立序

列标注模型,不仅充分利用了待标语素左侧和右侧

的上下文信息,而且通过门限机制实现对长距离依

赖的建模.实验结果表明,本文提出的方法显著提

升了维吾尔语形态切分的准确率.

１　研究背景

１．１　维吾尔语形态切分

维吾尔语属于阿尔泰语系,是一种典型的黏着

语,通过在词干上添加词缀来实现丰富的句法和语

义功能.例如表１中,维吾尔语词干“ ”是指名词

“时代”,在词干上增加一个语素,并生成一个新的名

词“ ”(即“现代”);进一步增加词缀将产生一个

动词“ ”(即“现代化”).以此类推,表达更

加丰富句法和语义关系的词可以通过不断附加词缀

来获得.表１中的最后一个词“ ”
(即“我们不能被现代化”)实际上已经在词汇层面表

示通常意义下句子层面的信息.

表１　维吾尔语词示例

维吾尔语词 汉语译文

时代

现代

现代化

使现代化

被现代化

不能被现代化

我们不能被现代化

虽然维吾尔语的词干和词缀的数量是有限的,
但是组合方式却是千变万化的,从而产生大量的词

汇.绝大多数维吾尔语词在语料库中只出现一次,
这给概率估计带来严重的数据稀疏问题,因此给维

吾尔语处理技术带来极大的挑战.
维吾尔语形态切分的目标是将维吾尔语词切分

为语素的序列.例如,将维吾尔语词“ ”
(即“完全地”)切分为２个语素:

＝ ＋
完全地 地 完全

这是维吾尔语信息处理的关键任务之一.

１．２　现有方法所面临的挑战

现有的基于统计的方法主要采用２种策略实现

维吾尔语形态切分:第一种策略以 Morfessor为代

表,主张采用半监督学习的方法从未标注数据和已

标注数据中自动发现语素[２];另一种策略则将形态

切分视作序列标注问题,利用条件随机场进行有监

督学习,通过设计特征来刻画形态切分的规律[４８].
尽管基于统计的方法在维吾尔语切分上取得了较好

的准确率,但仍然面临以下２个挑战:

１)语素的离散表示导致数据稀疏:即使将词

切分为语素,不少语素仍可能只在语料库上出现１
次,从而给半监督学习带来数据稀疏问题.

２)特征设计难以覆盖所有语言现象:有监督

学习依赖人工设计特征函数来刻画形态切分规律.
由于形态切分的复杂性,无法保证所设计特征能覆

盖所有语言现象.不仅如此,特征模板往往在训练

数据上实例化为数以百万计的特征函数,给特征权

重的训练带来挑战.
因此,维吾尔语形态切分亟需新的思想和方法

来进一步提升准确性.

２　基于深度学习的维吾尔语形态切分

２．１　面向序列标注的循环神经网络

近年来,循环神经网络(recurrentneuralnetＧ
work,RNN)在形态切分、词性标注和中文分词等

序列标注任务上取得了成功的应用[１０１４].相比传

统的统计方法,循环神经网络具有以下优点:

１)利用连续表示缓解数据稀疏问题:利用连

续、稠密的实数向量表示词语或最小意义单元,利

用向量空间中的距离度量词语和最小意义单元之间

的关联性.

２)自动从数据中学习特征表示:循环神经网

络能够自动从数据中学习刻画语言规律的特征表
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示,无需人工设计特征,也在一定程度上缓解了覆

盖所有语言现象的问题.
图１给出了维吾尔语形态切分的神经网络架构.

给定一个维吾尔词“ ”(即“完全地”),神

经网络以维吾尔字符序列作为输入,输出每个字符

的标记.

图１　面向维吾尔语切分的双向门限递归单元神经网络

　　本文采用的标记集是{b,m,e,s},b表示语素

的开始字符,m 表示语素的中间字符,e表示语素

的结束字符,s表示单字符语素[４].图１所示的标

记序列将维吾尔词“ ”切分成２个语素:

“ ”(即“完全”)和“ ”(即“地”).

令X＝(x１,x２,,xt,,xT)为维吾尔语字符

序列,Y＝(y１,y２,,yt,,yT)为相应的标记序

列.每个标记的取值范围为标记集即yt∈{b,m,e,

s}.
在RNN中,每个标记的输出概率分布取决于

相应的隐状态:

P(yt)∝exp(f(yt,ht))． (１)
其中:f()是一个非线性函数;ht是第t个字符对

应的隐状态,通常定义为

ht ＝g(ht－１,xt), (２)

g()是一个非线性激活函数.

２．２　单向门限递归单元

从式(２)可以看出,RNN在第t个字符产生的

隐状态ht包含了从第１个字符至第t个字符的全

部历史信息,从而在理论上能够处理长距离依赖

关系.然而,RNN在训练过程中存在“梯度消失”
或“梯度爆炸”问题,使得当前隐状态主要受邻近

隐状 态 的 影 响,受 远 距 离 隐 状 态 的 影 响 趋 近

于零[１５].
为了解决这个问题,更复杂的非线性激活函数

不断被提出,其中最具代表性的是长短时记忆

(longshortＧterm memory,LSTM)[１６]和门限递归

单元(gatedrecurrentunit,GRU)[９,１７].２种激活函

数的基本思想比较接近,都是通过门限机制来控制

信息在循环神经网络中的传播,使神经网络具备选

择性“记忆”或“遗忘”特定信息的能力.由于 GRU
架构更加简单,目前在自然语言处理中获得了广泛

的应用,因此本文采用 GRU.
图２给出了 GRU 的示意图,其形式化描述

如下:

ht ＝ (１－zt)ht－１＋zth
~

t． (３)
其中zt表示处理第t 个字符时的更新门(update
gate),用于实现历史隐状态信息ht－１和当前隐状态

信息h~t的线性插值.zt越大,GRU越倾向于“遗忘”
历史隐状态信息而“记忆”当前隐状态信息.

图２　门限递归单元

当前隐状态信息的定义如下:

h~t ＝tanh(Wxt＋U(rt☉ht－１))． (４)
其中:W 和U 是权重矩阵;☉是元素级乘法运算

符;rt表示处理第t个字符时的重置门(resetgate),
用于平衡当前输入信息xt和历史隐状态信息ht－１对

生成当前隐状态信息h~t的影响.rt越小,xt对于生

成h~t的影响越大,ht－１所起的作用则越小.
因此,通过更新门和重置门,GRU 能够缓解

原始RNN所面临的“梯度消失”或“梯度爆炸”问
题,有效处理维吾尔语形态切分中的长距离依赖

关系.
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２．３　双向门限递归单元

虽然从左往右的单向门限递归单元能够充分利

用历史信息,解决长距离依赖关系问题,但是并没

有考虑当前字符右边的历史信息.以中文为例,给

定一个未切分的中文句子“南京市长江大桥”,如果

从左往右扫描句子,句子的歧义性将很有可能导致

生成错误的切分“南京/市长/江大桥”.如果从右向

左扫描句子,则可能生成正确的切分“南京/市/长

江/大桥”.
因此,充分利用双向上下文对于消解切分歧义

具有重要的意义.这种现象不仅出现在汉语中,在

维吾尔语中也非常普遍.因此,本文通过引入双向

门限递归单元[１７]来对维吾尔语形态切分中双向上

下文信息进行建模.双向递归门限单元最早在神经

机器翻译中使用[１７],双向递归神经网络[１８]和双向

LSTM[１９]也曾在语音识别等任务中获得成功应用.
图１中,双向门限递归单元神经网络以维吾尔

语字符序列作为输入,在输入层首先利用 GRU 从

左往右生成正向隐状态序列{h→１,h→２,,h→t,,h→T},

然后再从右往左生成逆向隐状态序列{h←１,h←２,,

h←t,,h←T}.对于第t个字符,正向隐状态和逆向隐

状态联合起来组成该字符的隐状态:

ht ＝ (h→t,h←t), (５)
最后神经网络使用式(１)计算输出的标记.

３　实　验

３．１　实验设置

由于目前维吾尔语形态切分缺乏公开的标注数

据集,本文手工建立了一个维吾尔语形态切分数据

集.首先从天山网(http://uy．ts．cn/)下载维吾尔

语网页,从中提取１９６２９个维吾尔语词,然后进行

人工切分和校对,获得８２２７种语素类型.这些语

素类型在数据集中出现４７７６３次.
表２中,本文将数据集随机切分成训练集、开

发集和测试集.训练集用于训练模型参数,开发集

用于优化模型超参数,测试集用于测试方法的切分

性能.本文发表后将会公开该数据集.

表２　维吾尔语形态切分语料库

数据集 语素类型数量 语素数量 词语数量

训练集 ６３１５ ４２８８２ １７６２９
开发集 ９５９ ２４３５ １０００
测试集 ９５３ ２４４６ １０００

本文对以下方法进行了对比实验:基于最小描

述长度准则的半监督学习方法 Morfessor、CRF、
前向门限递归单元(FGRU)神经网络、后向门限递

归单元(BGRU)神经网络以及双向门限递归单元

(BiGRU)神经网络.
对于 Morfessor方法,本文采用形态分析开源

工具包 Morfessor２．０[２],使用其默认设置完成训

练、调试和测试.
对于CRF方法,本文采用条件随机场开源工

具 包 CRF＋ ＋ (https://sourceforge．net/proＧ
jects/crfpp/).特征定义参考文[１０ １１]中对基准

系统CRF的特征定义.区别是文[１０ １１]中的数

据集是基于句子的,因此既考虑了字级特征,也考

虑了词级特征;而本文的数据集是基于词的,因此

只考虑了字级特征.
对于基于 GRU 的３种方法(即FGRU、BGRU

和BiGRU),本 文 在 神 经 机 器 翻 译 开 源 工 具 包

GroundHog (https://github．com/lisaＧgroundＧ
hog/GroundHog)的基础上进行扩展,实现了维吾

尔语形 态 切 分 功 能.GRU 的 隐 层 大 小 设 置 为

１０００.采用 GroundHog自带的训练算法在图形处

理器(GPU)上进行训练,训练速度为每小时完成１
万次迭代.

本文使用标准的评价指标准确率、召回率和F
值来衡量形态切分性能.

３．２　实验结果

３．２．１　维吾尔语形态切分的数据稀疏性

首先对维吾尔语形态切分的数据稀疏程度进行

定量分析.
表３给出了维吾尔语词语在数据集上出现的频

度和比例.可以发现８５８９个维吾尔语词语在数据

集中只出现１次,占所有词语的４５．４％;高频词所

占比例非常低,如出现５次的词语仅占３．３％.低

频词过多会导致数据稀疏问题,使得模型难以准确

估计低频事件的概率.

表３　维吾尔语词语频度和比例

词语频度 词语数量 比例/％

１ ８５８９ ４５．４
２ ２８８０ １５．２
３ １４８８ ７．８
４ ９７７ ５．１
５ ６３６ ３．３
＞５ ４４１６ ２３．２
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进一步分析维吾尔语语素在数据集上出现的频

度和比例,如表４所示.维吾尔语素比词语更加稀

疏,出现１次的语素所占比例达到５５．９％,出现超

过５次的语素所占比例仅为１５．１％.这说明即使

把维吾尔语词语切成语素序列,依然面临着严重的

数据稀疏问题.

表４　维吾尔语语素频度和比例

语素频度 语素数量 比例/％

１ ３５７６ ５５．９

２ ９１５ １３．６

３ ４９８ ７．４

４ ３０６ ４．６

５ ２３１ ３．４

＞５ １０１３ １５．１

因此,通过采用连续、稠密的实数向量作为维

吾尔语语素的表示来缓解数据稀疏问题是非常必

要的.

３．２．２　向量维度的影响

由于向量的维度作为一个超参数决定了模型

的表达能力,从而直接影响了维吾尔语形态切分

的性能.为此,本文在开发集上考察了不同向量

维度对BiGRU形态切分准确率、召回率和F 值的

影响.
表５显示当向量维度设为３００的时候,BiGRU

取得了最高的准确率、召回率和F 值.这是因为当

维度过低时模型的表达能力较弱,而维度过高时训

练数据不足以充分训练过多的参数.因此,本文在

后续实验中将向量维度固定为３００.

表５　向量维度对BiGRU形态切分性能的影响

向量维度 准确率/％ 召回率/％ F

１００ ９６．３７ ９６．４２ ９７．５３

２００ ９６．７９ ９６．１０ ９７．６７

３００ ９７．０８ ９６．７３ ９７．８５

４００ ９６．１６ ９６．７０ ９７．５９

５００ ９６．０５ ９６．０６ ９７．５２

３．２．３　对比实验结果

表６列出了各种方法在测试集上的准确率、召
回率和F 值.

Morfessor作为一种基于最小描述长度准则的

半监督学习方法,在维吾尔语形态切分上并没有取

得良好的效果,可能的原因是 Morfessor采用离散

表示,在语素层面仍然面临着严重的数据稀疏

问题.

表６　对比实验结果

方法 准确率/％ 召回率/％ F

Morfessor ７３．１０ ７３．４０ ７３．１０

CRF ９４．２０ ９５．２３ ９６．８０

FGRU ８９．４８ ８６．７６ ８４．８４

BGRU ８４．７６ ８１．７４ ９０．６６

BiGRU ９６．７４ ９７．３９ ９７．８１

CRF作为一种基于概率图模型的有监督学习

方法,相比 Morfessor而言性能取得大幅度的提

升,原因在于手工设计的特征函数能够较好地刻画

维吾尔语形态切分的规律.
单向门限递归单元神经网络(即FGRU 和BGＧ

RU)相比 Morfessor而言性能取得了显著的提升,
但是没有超过CRF的.FGRU和BGRU产生了差

异性非常大的形态切分结果,并且具有较高的互补

性.相对而言,BGRU要优于FGRU.

BiGRU综合了FGRU和BGRU的优点,能够

充分利用双向上下文信息,取得了最高的准确率、
召回率和F 值.

表７给出了维吾尔语形态切分的实例.给定一

个维吾尔语词“ ”(即形容词“驾驶的”),

正确的切分结果应该是:“ ”(即动词“驾驶”)、
“ ”(即形动词附加成分)和“ ”(即第三人称).

FGRU从正 向 进 行 切 分,错 误 地 切 成 了 形 动 词

“ ”与第三人称“ ”２个语素.与之相反,

BGRU从反 向 进 行 切 分,虽 然 正 确 切 出 了 动 词

“ ”,却错误地将剩下的部分切为形动词完成

时“ ”.由此可见,２个方向具有互补性.因

此,BiGRU 能够综合２个方向的优点并产生正确

的切分结果.

表７　维吾尔语形态切分实例分析

方法 结果

FGRU ＋

BGRU ＋

BiGRU ＋ ＋

４　结　论

本文为维吾尔语形态切分提出了基于双向门限

递归单元神经网络的方法,通过连续表示缓解维吾

尔语在词汇和语素层面所面临的数据稀疏问题,根
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据门限机制对维吾尔语字符之间的长距离依赖进行

建模,充分利用双向上下文信息进行切分歧义消

解.实验结果表明,本文方法在性能上显著超过了

以 Morfessor和CRF为代表的主流统计方法.
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