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摘 要:黏着语的自然语言处理中,词干提取作为一项基础的预处理任务,对其他任务的性能影响较大。现有的乌

兹别克语词干提取任务仍依赖基于规则的方法,且实验效果不太理想。该文将乌兹别克语词干提取任务视为序列

标注问题进行 处 理,以 字 符 为 最 小 单 位 进 行 切 分,分 别 构 建 了 基 于 条 件 随 机 场(CRF)和 门 控 循 环 单 元 网 络

(Bi-GRU)的乌兹别克语词干提取模型。实验结果表明,基于序列标注的乌兹别克语词干提取模型与基于规则的

方法相比不仅降低了人工成本,而且在性能方面有较为显著的提升。
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0 引言

乌兹别克语作为形态复杂的黏着语,单词由词

干和词缀组成,其中词干表达词义,而词缀只能黏附

在词干表达语法范畴。词干提取(stemming)是针

对文本中的单词进行词干词缀切分,从而获得词干

的过程[1],是自然语言处理领域的基础性研究内容

之一,其提取结果直接影响信息检索、机器翻译等下

游任务的性能。

现阶段乌兹别克语的词干提取已具有初步的研

究结果,基于规则和词典的方法[2]是目前比较主流

的研究方法。虽然基于规则和词典的方法准确率较

高,但是完全依赖于先前构建的词干库和语言学家

制定的语言规则。因此,受到词典和语言规则的限

制,无法覆盖所有的词法规则,而且成本较高。黏着

语形态的复杂性是由不同语法范畴的词缀相互组合

所导致的。随着规则的增多,逐渐会出现规则冲突

问题。例如,在多义词或词干尾部包含与词缀相同

的单词中,容易出现切分错误。因此,单独利用基于

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 2020年

规则和词典的方法很难满足大数据背景下的乌兹别

克语词干提取任务。在其他黏着语中,除了传统的

方法之外,还使用基于统计和深度学习的方法进行

词干提取。基于统计方法的词干提取方法,根据语

料中单词特征的统计分布,能够有效地学习大部分

语法规则,但是依然需要利用人工选择和提取特征;
基于深度学习的方法,能够使用神经网络自动提取

特征,通过不断地训练优化模型的权重参数,学习得

到表现良好的词干提取模型。
为了解决基于规则和词典方法的局限性,本文

分别采用基于条件随机场和门控循环单元网络的序

列标注方法实现乌兹别克语词干提取。为验证这两

种模型的有效性,本文首先在序列标注任务上引入

两种不同的标注方法(BIO和BMES),验证BMES
更能 准 确 地 反 映 词 干 词 缀 信 息;其 次,在 借 鉴

ImailovA[2]的工作基础上,复现基于Lovins算法

的乌兹别克语词干提取模型,并与基于序列标注模

型比较词干提取性能;最后,在不同数据集上验证了

当考虑上下文信息时对词干提取任务的质量影响。

1 相关工作

黏着语中,单词由语素组成,语素是最小的语法

单位[1]。根据语素在词中的位置不同,可分为词根

与词缀。词缀根据功能不同,可分为派生词缀和屈

折词缀,示例见表1。派生词缀又称为构词词缀,粘
附在词根上构成新词;而屈折词缀又称为构形词缀,
粘附在词根或词缀后,只能改变单词的形式,不能构

成新词。通过屈折词缀来表示单词的语法范畴,而
一个单词去除屈折词缀后的部分是词干(本文中只

研究屈折词缀,并将其简称为词缀)。当词干与词缀

相连接时,由于连接的不紧密,会发生一系列的音变

现象(语音变化现象),增加词干提取的困难。

表1 乌兹别克语词缀类型例子

词缀类别 例子

派生词缀
bog􀆳(名 词,花 园)+ bon(派 生 词 缀)=
bog􀆳bon(名词,园丁)

屈折词缀
bog􀆳(名 词,花 园)+ lar(屈 折 词 缀)=
bog􀆳lar(名词,花园的复数)

  由于乌兹别克语词干提取研究仍处于初期阶

段,因 此 基 于 规 则 和 词 典 的 方 法 比 较 流 行。

IsmailovA[2]等首先介绍并分析了主流的英文词干

提取方法的优缺点,其次对比了适用于乌兹别克语

的算法(LovinsStemmer和Paice/HuskStemmer,
其中LovinsStemmer实验结果比较好),由于乌兹

别克语中存在大量的前词缀,为了提高词干提取准

确率,在Lovins算法中加入了处理前缀的步骤;艾
孜海尔江等[3]利用基于规则和词典的方法构建了词

干提取模型,并与最大熵模型相结合提出了融合乌

兹别克语形态特征的最大熵名词标注模型。
除此之外,国内黏着语词干提取研究中,苏依拉

等[4]将词干词缀库和逆向最大匹配方法相结合,缓
解了蒙汉词对齐模型训练时出现的数据稀疏和长距

离依赖的问题;那日松等[5]设计了两组对比实验,将
蒙古文的分词问题转化为序列标注问题,使用了四

词位标注集,利用CRF模型,以上下文词形和蒙古

文连写的构形附加成分作为特征,实验结果表明,上
下文作为特征的实验组比附加成分作为特征的实验

组效果更好;徐春等[6]利用外部信息模块和联合校

验模块来优化模型,将词干提取之前的句子视为源

语言、词干提取之后的句子为目标语言,提出了一种

基于机器翻译的维吾尔语形态分析模型,其实验结

果优于英文与中文的实验结果;赛迪亚古丽·艾尼

瓦尔等[7]以N-gram为基准模型,根据维吾尔语构

词规律,提出了融合词性特征和上下文词干信息的

维吾尔语词干提取模型;哈里旦木·阿布都克里木

等[8]提出了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,将维吾尔语单词自动切分为语

素序列,缓解了数据稀疏的问题;古丽尼格尔·阿不

都外力等[9]提出了基于BiLSTM-CRF模型的维吾

尔语词干提取模型,将字符作为最小切分单位,融入

候选特征来缓解过度切分、不切分和歧义切分等问

题带来的影响;李婧等[10]采用基于规则、字典查找

和最大匹配相结合的方法对哈萨克语进行词干提

取,并提出了结合哈萨克语元音和谐规律、词干词性

和词尾缀接顺序切分词尾的方法,使得词干提取正

确率达95.26%;Gulila等[11]在分析哈萨克语词缀

的基础上,首先提出了基于有限状态自动机的哈萨

克语名词和动词词干提取方法,其次将全切分方法

与词法分析相结合,实现了哈萨克语较精准的词干

提取目标。

2 几种典型的词干提取方法

2.1 Lovins算法

  Lovins算法[12]是最早提出的基于英文文本的
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词干提取算法,由294种词尾、29种构词条件和35
种转化规则组成,能够有效处理英文单词中双写动

词结尾和不规则单词的复数形式。该算法由两步实

现:(1)识别和去除后缀;(2)转换剩余部分。由于

乌兹别克语中存在较多的前缀,直接使用该算法会

导致无法正确提取带有前缀的单词。因此,文献[2]
中提出了基于改进的Lovins词干提取方法。改进

算法中,首先增加了去除前缀的步骤;其次保留了去

除后缀的步骤;最后,由于乌兹别克语中词干的形式

是不会发生变化的,因此删除了转换剩余部分的步

骤,算法流程图如图1所示。

图1 改进的Lovins算法流程图

2.2 CRF模型

条件随机场(conditionalrandomfield,CRF)[13]

是基于序列标注的算法,在序列标注问题上已取

得了较高的效果。由于之前的序列标注模型存

在一些局限性,比如最大熵马尔科夫模型(maxi-
mumentropymarkovmodel,MEMM)很 容 易 陷

入局 部 最 优,隐 马 尔 科 夫 模 型(HiddenMarkov
Model,HMM)不 能 考 虑 上 下 文 特 征 等。因 此,

Lafferty等提出了一种新的无向图模型———条件

随机场,CRF不仅结合了 MEMM 和 HMM 的优

点,还克服了 MEMM 中的局部归一化问题、标记

偏置 问 题 和 HMM 受 严 格 独 立 性 假 设 限 制 的

问题。
对于给定的可观察序列X=x1x2…xn 和相应

的序列标签为Y=y1y2…yn,则可以用条件概率公

式计算Y 的概率值,如式(1)所示。

pW(Y|X)=
1

Z(X)expW·∑
n

i=1
Φ(yi-1,yi,x)( )

(1)

  其中,Φ(yi-1,yi,x)为特征函数,W 为参数,Z(X)
为规范化因子。

2.3 GRU模型

循 环 神 经 网 络 (recurrentneuralnetwork,

RNN),是一种通过隐含层节点周期性的连接来获

得序列化数据中动态信息的神经网络,可以对序列

化的数据进行分类。但是RNN在长序列数据的训

练中可能会有梯度爆炸或消失的问题。因此,为了

解决长距离依赖的问题,HochreiterS等[14]提出了

改进之后的循环神经网络,即长短时记忆网络(long
short-term memory neural network,LSTM),

LSTM是在RNN的基础上增加了控制门和一个细

胞状态,能够决定状态是否遗忘。控制门包括遗忘

门、输入门和输出门。

LSTM有很多变体,其中门控循环单元网络[15]

(gatedrecurrentunitneuralnetwork,GRU)是效果

比较好而且网络结构更简单的网络变体。GRU由

两个控制门组成,分别是更新门和重置门,GRU网

络结构如图2所示。

图2 GRU网络结构

更新门控制前一时刻的状态信息被带入到当前

状态中的程度,更新值越大说明前一时刻的状态信

息带入得越多,如式(2)所示。

rt=σ(Wr·[ht-1,xt]) (2)

  重置门控制前一时刻状态信息的忽略程度,重
置值越小说明忽略得越多,如式(3)所示。

zt=σ(Wz·[ht-1,xt]) (3)

  其中,W 为权重矩阵,ht-1为前一时刻隐含节

点的输出,xt 为输入,sigmoid根据ht-1与xt 产生

一个0~1之间的数值。
当前隐含节点的候选状态,如式(4)所示。

􀭹ht=tanh(W·[rt*ht-1,xt]) (4)

  当前隐含节点的状态,如式(5)所示。

ht=(1-zt)*ht-1+zt*􀭹ht) (5)

  LSTM[14]和GRU[15]都能通过各控制门保留重

要的信息,并且保证信息不丢失。但是,在相同的实

验效果下,GRU 的网络结构更为简单,也更节省

时间。
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在实际问题中,当前的输出不仅跟上一时刻的

输出有关,还跟下一时刻的输出有关。因此,为了充

分考虑上下文信息,会采用正逆向的神经网络来解

决此类问题。如果从左向右生成的正向隐含层的输

出序列为{􀭸h1,􀭸h2,…,􀭸ht,…,􀭸hT},从右向左生成的

逆向隐含层的输出序列为{􀭷h1,􀭷h2,…,􀭷ht,…,􀭷hT},
那么在第t个时刻网络的输出为如式(6)所示。

ht=(􀭸ht,􀭷ht) (6)

3 标记集

本文将词干提取视为序列标注问题,因此在

标注字符(乌兹别克语字母)过程中,为了更有效

地表示 和 验 证 上 下 文 语 义 关 系,采 用 了 BIO 和

BMES方法来标记词干与词缀,标记集合分别定义

为{B-S,I-S,O}和{B-S,M-S,E-S,S,B-SS,M-SS,

E-SS,S-S}。在{B-S,I-S,O}中,将每个字符分为三

类:B-S(词干首字符)、I-S(词干 中 部)、O(非 词

干);在{B-S,M-S,E-S,S,B-SS,M-SS,E-SS,S-S}
中,将每个字符分为八类:B-S(词干首字符)、M-S
(词干中间字符)、E-S(词干结束字符)、S(单字符

成词干)、B-SS(词缀首字符)、M-SS(词缀中间字

符)、E-SS(词缀结束字符)、S-S(单字符成词缀),
下面将举例说明:

“daraxtlarning(树的复数)”中词干为“daraxt
(树)”,词缀为“larning”;使用BIO方法标记为“d/

B-Sa/I-Sr/I-Sa/I-Sx/I-St/I-Sl/Oa/Or/On/O
i/On/Og/O”;使用BMES方法标记为“d/B-Sa/

M-Sr/M-Sa/M-Sx/M-St/E-Sl/B-SSa/M-SSr/

M-SSn/M-SSi/M-SSn/M-SSg/E-SS”。

4 实验

4.1 实验数据

  由于到目前为止,未发现公开的乌兹别克语

词干提取的数据集,因此本文构建了小规模的词

干提取数据集。数据集源于乌兹别克斯坦宪法,
共包括7435个单词、568个句子,其中非重复单

词1986个。为了验证上下文语境对词干提取效

果的影响,分别构建了单词级数据集DATA-SET1
和句 子 级 数 据 集 DATA-SET2;数 据 集 DATA-
SET1由去重后的1986个单词组成,不存在句子,
因此没有语境;而对数据集 DATA-SET2没有做

任何处理,该数据集中包含7435个单词和568个

句子,具有一定范围内的上下文语境(滑动窗口大

小为3,即考虑上一个词、当前词和下一个词)。实

验数据采用交叉验证的方法获取训练集、测试集

和验证集(切分比例为:0.8∶0.1∶0.1),实验数据

统计如表2所示。

表2 实验数据统计 (单词)

数据集 DATA-SET1 DATA-SET2

是否重复 否 是

是否带上下文 否 是

训练集 1590 5947

测试集 198 744

验证集 198 744

总计 1986 7435

  通过进一步对实验数据分析,分别统计了数据

集的相关特征,单词相关信息统计如表3所示。

表3 单词相关信息统计

类型 数量

最长单词 20

最短单词 1

平均词长 9

不同的词缀数 58

最长词缀 11

单词平均重复 3.7

最短词缀 1

4.2 实验设计和结果

为了对比不同模型和数据标注方法对词干提取

的影响,首先复现了Lovins算法[2],然后分别采用

CRF模型和BiGRU模型进行实验。基于无监督学

习的 Morfessor算法和单向的GRU模型在相近的

黏着语上的性能表现均弱于CRF模型[8],本文未采

用这两种模型进行对比实验。

4.2.1 不同标注方法的对比实验

本组实验中,以 CRF为基本模型,分别使用

BIO标注方法和BMES标注方法标注数据,实验结

果如表4所示。BMES标记集的实验结果明显优于

BIO标记集的实验结果。因此在后面的对比实验

中都将采用BMES标记集。
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表4 不同标注集的CRF实验对比

数据格式 准确率 召回率 F1 值

BIO 89.76 92.28 91.00

BMES 92.45 90.72 91.49

4.2.2 不同模型和不同数据集的对比实验

在标注集对比实验的基础上,分别在不同的数

据 集 (DATA-SET1 和 DATA-SET2)上 进 行 了

Lovins算法、CRF模型和GRU网络的对比分析实

验,结果如表5所示。

表5 实验结果

模型 数据集 准确率 召回率 F1 值

Lovins
DATA-SET1 74.43 91.34 81.57

DATA-SET2 77.35 90.55 82.89

CRF
DATA-SET1 92.45 90.72 91.49

DATA-SET2 97.20 96.02 96.59

BiGRU
DATA-SET1 95.06 93.52 94.25

DATA-SET2 99.57 98.53 99.05

  1)模型对比实验中的发现

(1)基于Lovins算法的词干提取模型提取结果

明显不如其他两种方法。实验结果说明,基于规则的

方法使用规则库进行向前和向后匹配从而切分单词,
由于语言规则无法覆盖所有的单词,规则之外的单词

通常切分出错,因此采用基于规则的方法缺点较多,
主要受限于规则库的规模以及规则之间的冲突。

在表6中,列出了常见的歧义现象,当词干尾部

包含与词缀相同的字符时,例如,“Ertaga(明天)”单
词中(此单词中没有词缀),尾部出现了与向格词缀

一样的字符串“ga”,如果使用基于规则的方法切分

词干与词缀,会出现过度切分情况;当出现多义词

时,例如“turdi(起来【动词】,吐尔迪【人名】)”,如果

表6 常见歧义现象

例子 模型 切分结果 判断

Ertaga(明 天)yaks-
hanba.
明天是星期天。

Lovins Ertaga=Erta+ga 错误

BiGRU Ertaga=Ertaga 正确

Uo􀆳rnidanturdi (起
来).
他站起来了。

Lovins turdi=tur+di 正确

BiGRU turdi=tur+di 正确

Uningismiturdi(吐
尔迪).
他的名字叫吐尔迪。

Lovins turdi=tur+di 错误

BiGRU turdi=turdi 正确

不根据上下文语境来确定单词含义,会出现错误切

分情况。由于语言歧义现象分布较离散,因此无法

使用规则来进行映射。
(2)基于序列标注的词干提取模型中,使用

BiGRU神经网络模型获得了最优的提取效果。因

此,相比于以往基于规则的方法,将词干提取视为序

列标注任务进行处理结果较好。

2)数据集对比实验中的发现

不同的数据集,对基于规则的方法没有明显的

变化,但是对序列标注模型而言,效果有明显提升。
可能的原因是DATA-SET2是句子级别的数据集,
模型在训练过程中学习当前单词的上下文信息,有
助于提高模型性能。

此外,分析实验数据发现,主要的单词词缀源于

名词,且词缀类型比较相似。由于数据采集的领域

单一,导致基于序列标注方法的实验结果表现较好。
但随着数据集的增多以及领域的扩充,歧义单词会

出现更多、规则库在数据集上的覆盖率将更低,基于

规则的方法性能可能会进一步降低。

5 结论

本文在不同数据集上采用 Lovins算法、CRF
模型和BiGRU网络,对比了乌兹别克语的词干提

取效果。实验结果表明:(1)在基于序列任务的词

干提取中,采用BMES标记方法获得了更好的实验

结果;(2)比起基于规则的词干提取方法,基于序列

标注的方法对词干提取更为有效;(3)包含上下文

信息的数据集有利于序列标注模型学习更多的信

息。综上 所 述,本 文 提 出 的 基 于 CRF 模 型 和

BiGRU网络的词干提取方法在乌兹别克语的词干

提取任务上是有效的。由于语料领域的单一性,没
有更深入地研究语言的歧义现象和音变现象等问

题。在以后的研究中,我们将进一步考虑使用乌兹

别克语的语言特征来提高词干提取的效果。
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