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摘 要:中文古籍数量庞大,亟待智能处理方法进行自动处理。古文的自动分词和词性标注,是古汉语信息处理的

基础任务。而大规模词库和标注语料库的缺失,导致古汉语自动分析技术发展较慢。该文介绍了第一届古代汉语

分词和词性标注国际评测的概况,评测以人工标校的精加工语料库作为统一的训练数据,以F1 值作为评测指标,
比较了古汉语词法分析系统在测试数据(基测集和盲测集)上的优劣。评测还根据是否使用外部资源,区分出开放

和封闭两种测试模式。该评测在第十三届语言资源与评测会议的第二届历史和古代语言技术研讨会上举办,共有

14支队伍参赛。在基测集上,封闭测试模式分词和词性标注的F1 值分别达到了96.16%和92.05%,开放测试模

式分词和词性标注的F1 值分别达到了96.34%和92.56%。在盲测集上,封闭测试分词和词性标注的F1 值分别达

到93.64%和87.77%,开放测试分词和词性标注F1 值则分别达到95.03%和89.47%。未登录词依然是古代汉语

词法分析的瓶颈。该评测的最优系统把目前古汉语词法分析提高到新的水平,深度学习和预训练模型有力地提高

了古汉语自动分析的效果。
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0 引言

我国古籍数量庞大,蕴含着丰富的人文知识,亟
待用智能处理方法进行自动处理。汉语文本的词与

词之间没有边界标记,词语也没有形态变化,所以从

文本中识别出词和词性就成为中文信息处理的基础

任务[1-2],即自动分词和词性标注[3]。为了推动现代

汉语文本分词和词性标注的技术进步,已经举办了

诸多评测竞赛,特别是2003年到2014年间,国际学

术组织SIGHAN(SpecialInterestGroupofHan)
举办了七届中文分词评测[4-10],推动了现代汉语自

动分词技术的发展,SIGHAN2014最优分词系统在

现代汉 语 多 领 域 数 据 集 上 的 分 词 F1 值 达 到 了

97.3%[10]。
古籍文本也亟待分词与词性标注的技术突破,

以进行内容挖掘和利用。古籍文本,主要由文言文

写成。文言文包括两大类:一类是先秦和西汉时期

文献的语言,一类是东汉以后的书面语,它们在词汇

语法系统上具有一致性[11],具有悠久的历史。根据

《中国古籍总目》[12],现存的古代文献总量超20万

种,数量庞大,亟需快速高效的自动处理工具对文本

进行分词和词性标注。然而,古汉语的用字、词汇、
语法和现代汉语差异显著,无法直接使用现代汉语

词法分析工具处理古汉语文本。同时,古汉语缺少

大规模的词库和标注语料库,没有足够的训练语料

提高精度,也缺乏有效的手段评估软件系统的优劣。
作为基础的古汉语自动分词任务,在深度学习模型

应用方面仍存在不足[13]。因此,古汉语词法分析需

要建立一个标准的评测任务,以规范的数据集和评

测指标推进古汉语词法分析技术的发展。
在此背景下,我们组织了第一届古代汉语分词

和词性标注国际评测(EvaHan2022)①。该评测在

第二届历史和古代语言技术研讨会(Workshopon
LanguageTechnologiesforHistoricalandAncient
Languages,LT4HALA)上举办,该研讨会是在法国

马赛举办的第十三届语言资源与评测会议(13th
ConferenceonLanguageResourcesandEvaluation,

LREC2022)②的子会议。本次评测由南京师范大学

文学院计算语言学与数字人文研究组和南京农业大

学信息管理学院组织,由北京大学数字人文研究中

心、中国人工智能学会语言智能专委会、中国中文信

息学会青年工作委员会、江苏省人工智能学会自然

语言处理专委会、江苏省语言学会协办。评测的详

细信息已经在GitHub③ 上公布。

1 评测任务

EvaHan2022的词法分析评测任务是一个综合

任务,包括分词和词性标注。该任务需要在古汉语

文本的词与词之间添加边界标记(空格符),并标注

出每个词的词性,参见表1。评测将会分别对分词

和词性标注给出评分,但不接受仅分词后的结果。

表1 EvaHan2022分词与词性标注示例

原始文本 亟請於武公,公弗許。

分词后的文本 亟 請 於 武公 ,公 弗 許 。

词性标注后的文本
亟/d 請/v 於/p 武 公/nr,/w 公/n
弗/d許/v。/w

2 数据集

EvaHan2022的数据集分为训练集和两个测试

集,使用了《左传》《史记》和《资治通鉴》三本古籍的

繁体语料,都经过标点、分词和词性标注处理,并经

过双重人工校对。

2.1 标记集与数据格式

EvaHan2022的数据集均按照南京师范大学先

秦汉语分词规范和词类标记集[14]进行标注,使用21
个词性标记(表2),数据存储格式为纯文本UTF-8,
原始文本包括字符和标点。人工标注的结果则以

“词/词类(空格)”的方式排列,如表1所示,每一个

词都用空格分开,标点也以相同的方式处理。

表2 词类标注基本集

序号 标记 名称 例词

1 a 形容词 大

2 c 连词 则

3 d 副词 不

4 f 方位词 前

5 j 连词 焉

6 m 数词 一
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①

②

③

https://circse.github.io/LT4HALA/2022/EvaHan
https://lrec2022.lrec-conf.org/en/

https://github.com/CIRCSE/LT4HALA/tree/master/2022/

data_and_doc
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续表

序号 标记 名称 例词

7 n 普通名词 人

8 nr 人名 孔子

9 ns 地名 齊

10 p 介词 於

11 q 量词 匹

12 r 代词 吾

13 s 拟声词 譆譆

14 t 时间词 五月

15 u 助词 之

16 v 动词 如

17 vs 使动用法 驚

18 vy 意动用法 寶

19 vw 为动用法 泣

20 y 语气词 乎

21 w 标点 ,

2.2 训练集和测试集

训练集为《左传》的前十卷,约占《左传》全文的

5/6。测试集分为基测集 TestA 和盲测集 TestB。
基测集TestA为《左传》后两卷,约占全文的1/6,用
来评测词法分析系统在同质语料上的表现。训练集

与TestA 已经在语言数据联 盟(LinguisticData
Consortium,LDC)①上发布。评测不允许参赛团队

将TestA用作训练数据。已有一些相关研究在《左
传》数据集上进行了实验与评测[15-19],可以作为各

参赛队的参考。盲测集TestB则为新标注数据,从
未公开过,其语料选自《史记》的《周本纪》《秦本纪》
和《资治通鉴》的《周纪》,规模略大于 TestA。与

TestA相似的是,TestB同样选自记载了春秋战国

历史的史书典籍,目的是尽可能地减少未登录词的

影响,更有效地评估各参赛系统。训练集与测试集

的规模如表3所示。

表3 EvaHan2022的数据集规模

数据集 字例数 词例数

训练集 194995 166142

测试集
基测集TestA 33297 28131

盲测集TestB 62969 55990

  本次评测仅将人工标校过的训练集与原始的标

点测试集文本提供给参赛队,人工标校过的测试集

则用于评估各参赛队词法分析系统的表现。评测结

束后,人工标校过的测试集也提供给了各参赛队,以
进行错误分析与技术报告的撰写。

3 评测

3.1 评测指标

  评测指标是衡量一个参赛队表现的关键考量。
我们主要参考了现代汉语分词与词性标注评测

SIGHAN2008[7],方法是将参赛队提交的自动分析

结果与人工标校过的黄金标准数据(GoldData)进
行对比计算。

评测指标为准确率 P(Precision)、召回率 R
(Recall)和F1 值(F1-score),计算方法如式(1)~
式(3)所示。

 P=
参赛系统标注正确的词例数量
参赛系统标注出的词例数量 ×100% (1)

 R=
参赛系统标注正确的词例数量

黄金标准标注词例数量 ×100% (2)

 F1=
2×P×R
P+R ×100% (3)

  分词和词性标注的结果分别计算,且词性标注

的结果是在分词结果的基础上进行评测的,如果参

赛系统词性标注正确但分词错误,我们同样认为其

词性标注是错误的。最终基于F1 调和平均值对参

赛队结果进行排名。

3.2 两种测试模式

参照国际评测的通用方式,EvaHan2022设置

了封闭测试和开放测试两种模式。两种测试模式可

以使用的资源情况见表4。在封闭测试模式下,每

表4 EvaHan2022的两种评测模式的资源使用要求

资源
测试模式

封闭模式 开放模式

预训练模型 仅SikuRoBERTa 无限制

训练数据 仅《左传》训练集 无限制

外部特征 禁止 无限制

人工校改 禁止 禁止
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① https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2017T14
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个团队可以使用的训练资源是给定的,每个团队只

能使用指定的《左传》训练集和预训练模型Siku-
RoBERTa进行训练。SikuRoBERTa是在五亿字

的繁体《四库全书》(部分)上,基于RoBERTa预训

练模型[20]训练得到的古汉语预训练模型。该模式

不允许使用任何其他资源,包括选用外部特征,更不

允许人工校改数据。在开放测试模式下,资源、数据

和模型均没有限制。例如,可以融合汉字的部首、音
韵特征,使用更多的训练语料,使用其他的预训练模

型等,但同样不允许人工校改数据。每个参赛队必

须在最终报告中说明其系统使用的所有资源、数据

和模型。

3.3 评测流程

评测的训练数据自2021年12月20日发布以

供下载,测试数据于2022年3月31日发布,评测结

果于2022年4月7日发布。各参赛队于5月27日提

交报告论文最终版。6月25日在法国马赛召开的

LREC2022的LT4HALA会议上,举行了EvaHan2022
的研讨。

4 参赛队以及评测结果

4.1 参赛队

  共有14支团队参加了EvaHan2022,提交了55
份运行结果。表5列出了参赛队的基本信息。所有

的参赛团队都在封闭测试模式中提交了运行结果文

件,少数参赛队参加了开放测试模式。在参赛队提

交的结果文件里,有四份文件存在格式错误(表5中

标为“+”),我们对其进行了格式更正后予以评测;
有两份文件逾期提交(表5中标为“*”)。

表5 EvaHan2022参赛队的基本信息

ID 队伍名称 单位
TestA TestB

封闭 开放 封闭 开放

1 BIT1 北京理工大学 1 0 1 0

2 BIT2 北京理工大学 1 0 1 0

3 BLCU 北京语言大学 2 2 2 2

4 BUPT 北京邮电大学 1 0 1 0

5 FDU 复旦大学 2 2 2 2

6 GDUFS 广东外语外贸大学 2 0 2 0

7 HIT 哈尔滨工业大学 2 2 2 2

8 IMUT 内蒙古工业大学 1 0 1 0

9 NJU 南京大学 2 0 2 0

10 NJUPT 南京邮电大学 1* 1+ 1* 0

11 NUAA 南京航空航天大学 1 0 0 2

12 THU 清华大学 1 0 1 0

13 ZNNU 南京师范大学中北学院 1+ 1+ 0 1+

14 ZYB 作业帮教育科技(北京)有限公司 2 0 2 0

合计 55 20 8 18 9

4.2 评测结果

55份结果文件的评测结果整体呈现出较好的

分析效果。为了梳理在两个测试集和两种模式下的

评测结果,我们分作四张表(表6~表9)进行呈现。
其中,分词的准确率、召回率和F1 值缩写为 WP、

WR和 WF;词性标记的准确率、召回率和F1 值的

缩写为PP、PR和PF。各参赛队的成绩按照PF(词
性标记F1 值)来降序排序。

在TestA 中,封闭测试模式分词和词性标注

的最高F1 值分别达到96.16%与92.05%,开放测

试模式分词和词性标注的最高F1 值为96.34%和
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表6 封闭测试模式下各参赛队在TestA上的表现(单位:%)

参赛队 WP WR WF PP PR PF

FDU
95.39 96.68 96.03 91.43 92.67 92.05

95.57 96.67 96.12 91.50 92.55 92.02

BIT1 95.18 96.49 95.83 90.96 92.22 91.59

BUPT 95.81 96.52 96.16 90.90 91.57 91.24

NUAA 95.63 96.33 95.98 90.88 91.54 91.21

GDUFS 94.85 96.52 95.68 90.34 91.93 91.13

THU 94.70 95.72 95.20 89.59 90.55 90.07

NJU
94.15 95.46 94.80 89.29 90.53 89.90

94.18 95.44 94.81 89.28 90.47 89.87

GDUFS 92.27 95.46 93.84 88.14 91.18 89.63

BIT2 94.48 94.99 94.74 88.95 89.43 89.19

IMUT 94.67 93.10 93.88 89.73 88.24 88.98

ZYB 94.90 95.07 94.99 88.30 88.46 88.38

ZNNU 92.76 91.45 92.10 88.80 87.54 88.16

ZYB 94.86 94.95 94.90 87.49 87.58 87.53

HIT
90.78 93.03 91.89 84.70 86.80 85.74

90.81 92.99 91.89 84.72 86.77 85.73

BLCU
91.39 93.22 92.29 84.39 86.09 85.23

91.39 93.27 92.32 84.20 85.93 85.05

NJUPT 78.13 86.32 82.03 58.48 64.61 61.39

表7 开放测试模式下各参赛队在TestA上的表现(单位:%)

参赛队 WP WR WF PP PR PF

FDU
95.81 96.88 96.34 92.05 93.07 92.56

95.73 96.84 96.28 91.88 92.94 92.41

ZNNU 92.78 90.18 91.46 88.97 86.48 87.71

HIT
91.20 93.49 92.33 85.41 87.56 86.47

91.09 93.41 92.24 85.27 87.45 86.35

BLCU
90.91 92.40 91.65 83.55 84.92 84.23

90.56 92.29 91.41 83.13 84.72 83.92

NJUPT 78.14 86.31 82.02 57.35 63.35 60.20

表8 封闭测试模式下各参赛队在TestB上的表现 (单位:%)

参赛队 WP WR WF PP PR PF

FDU
94.72 91.99 93.34 89.07 86.50 87.77

94.65 91.68 93.14 88.98 86.19 87.57

BIT1 94.48 91.70 93.07 88.40 85.80 87.08

续表

参赛队 WP WR WF PP PR PF

GDUFS
94.59 92.70 93.64 87.87 86.12 86.99

92.81 93.20 93.01 86.58 86.94 86.76

BUPT 94.04 90.59 92.28 86.86 83.67 85.24

THU 93.51 90.35 91.90 86.38 83.32 84.82

IMUT 93.65 86.43 89.89 87.05 80.33 83.56

BIT2 93.07 88.90 90.94 85.45 81.61 83.49

ZYB
93.59 89.89 91.70 84.69 81.34 82.98

93.61 89.97 91.75 84.00 80.74 82.33

NJU
90.00 87.94 88.96 80.89 79.03 79.95

89.56 87.31 88.42 80.56 78.53 79.53

BLCU
87.72 84.50 86.08 75.32 72.55 73.91

87.65 84.61 86.10 75.21 72.60 73.88

HIT
82.79 78.82 80.75 71.37 67.95 69.62

82.19 77.82 79.94 70.21 66.45 68.27

NJUPT 81.24 85.13 83.14 58.25 61.04 59.62

表9 开放测试模式下各参赛队在TestB上的表现 (单位:%)

参赛队 WP WR WF PP PR PF

ZNNU 95.26 94.79 95.03 89.70 89.25 89.47

FDU
94.97 92.26 93.60 89.16 86.62 87.87

94.81 91.94 93.35 88.85 86.16 87.48

NUAA
94.50 91.69 93.07 87.79 85.18 86.47

94.49 91.69 93.07 87.79 85.18 86.46

BLCU
87.09 83.43 85.22 73.99 70.88 72.40

87.03 83.38 85.16 73.48 70.40 71.91

HIT
83.27 79.30 81.24 71.81 68.38 70.05

82.23 78.31 80.22 70.77 67.40 69.04

92.56%。在TestB中,封闭测试模式分词和词性标

注的最高F1 值分别达到93.64%与87.77%,开放

测试模式分词和词性标注的最高F1 值为95.03%
和89.47%。根据各参赛系统在封闭测试模式和开

放测试模式中对两个测试集的标注效果,FDU系统

综合效果最优。
总体来看,由于词性标注是在分词结果上进行

的,所有参赛队的分词任务得分均高于词性标注任

务。对比各参赛队封闭测试模式与开放测试模式的

结果,外部资源可以小幅提升各参赛系统的词法分
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析表现。对比不同测试集的评测结果,各参赛队在

更接近训练集的TestA上表现更好。

4.3 评测结果的比较与分析

为了更直观地比较与说明最优参赛系统标注效

果的优劣,EvaHan2022参考了SIGHAN2008的评

测方 法[7],为 分 词 与 词 性 标 注 任 务 分 别 设 置 了

Baseline(基线)与Topline(顶线)作为性能上下界进

行参考。

4.3.1 分词

分词Baseline和Topline都是基于正向最大匹

配算法完成的,区别在于使用的词表不同。Baseline
的词表源自训练集,Topline模型的词表源自测试

集。表10和 表11给 出 了 分 词 Baseline模 型 和

Topline模型在两个测试集上的效果。

表10 分词Baseline模型的效果 (单位:%)

测试集 WP WR WF

TestA 84.98 89.20 87.04

TestB 80.43 85.28 82.78

表11 分词Topline模型的效果 (单位:%)

测试集 WP WR WF

TestA 99.04 98.20 98.62

TestB 98.48 97.11 97.79

  我 们 对 比 了 参 赛 系 统 中 分 词 最 高 F1 值 对

Baseline模型的提高率以及同Topline模型的差距,如
表12、表13所示。大多数参赛系统的分词F1 值超

过了Baseline模型,但仍与Topline模型有一定差距。

表12 最优参赛系统对分词Baseline模型的提高率

(单位:%)

测试集 WP WR WF

TestA +10.83 +7.68 +9.30

TestB +14.83 +9.51 +12.25

表13 最优参赛系统与分词Topline模型的差距

(单位:%)

测试集 WP WR WF

TestA -3.23 -1.32 -2.28

TestB -3.22 -2.32 -2.76

4.3.2 词性标注

词性标注Baseline模型和Topline模型采用最

大概率法完成标注,具体标注方法为:①从标注语

料中统计得到词与其词性标记的频率;②直接将仅

有一种词性标记的词标注为该词性标记;③对于有

多种词性标记的词,将其标注为标注语料中该词最

高频的词性标记;④对于未在标注语料中出现的

词,将其标注为标注语料中最高频的词性标记。两

者的区别在于Baseline模型使用的标注语料为训练

集,Topline模型的为测试集。
词性标注Baseline模型在分词Baseline模型的

分词结果上进行标注,其效果如表14所示。词性标

注Topline模型在分词Topline模型的分词结果上

进行标注,其效果如表15所示。

表14 词性标注Baseline模型的效果 (单位:%)

测试集 PP PR PF

TestA 75.93 79.70 77.77

TestB 66.83 70.87 68.79

表15 词性标注Topline模型的效果 (单位:%)

测试集 PP PR PF

TestA 91.76 90.99 91.37

TestB 89.77 88.51 89.14

  我们同样对比了参赛系统中词性标注最高F1

值对 Baseline模型和 Topline模型的提高率,如
表16与表17所示。

表16 最优参赛系统对词性标注Baseline
模型的提高率 (单位:%)

测试集 PP PR PF

TestA +16.12 +13.37 +14.79

TestB +22.87 +18.37 +20.68

表17 最优参赛系统对词性标注Topline
模型的提高率 (单位:%)

测试集 PP PR PF

TestA +0.29 +2.08 +1.19

TestB -0.07 +0.74 +0.33

  绝大多数参赛系统的词性标注效果要优于

Baseline模型,部分参赛系统的得分甚至超过了

Topline模型,可以看出深度学习模型的高性能。

4.4 模型与方法

根据赛后论文和会议研讨的内容,我们进一步
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分析了14支参赛队在模型与方法上的得失,总结出

两点结论。
(1)预训练和深度学习模型有效提高了分析效

果。大部分参赛队的得分超过了本次评测设置的分

词与词性标注Baseline模型,小部分参赛队的得分

超过了Topline模型,这与大部分参赛队采用的深

度学习方法有关。与Baseline模型和Topline模型

采用的方法相比,深度学习可以自动地对输入的低

阶特征进行组合、变换,得到高阶特征,大大减少了

特征工程的工作量,而且能够从训练数据中自动学

习数十个甚至上百个连续的表示层。加上基于《四
库全书》的预训练模型,通过运用神经网络模型,大
部分参赛队在古汉语分词和词性标注上取得了不错

的分数。
(2)融合外部知识与多种模型,解决数据稀疏

问题。本次评测中,不少参赛队将几种模型与方法

创新地引入古汉语自动处理领域,非常具有启发性

意义。例如,在本次竞赛中获得最好成绩的FDU
队,针对BERT模型局部语义特征建模能力不足以

及古汉语标注语料稀少的现状,引入了局部语义增

强(LocalSemanticEnhancement)和 知 识 融 合

(KnowledgeFusion)两种策略。局部语义增强策略

引入的是二元语法(Bigram)特征,具体来说,句子

中每个字的向量化表示由三个向量拼接而成,包括

SikuRoBERTa模型提供的字向量,以及由两个线

性二元语法层(LinearBigramLayer)分别得到的当

前字与前字的二元语法向量化表示、当前字与后字

的二元语法向量化表示。外部知识融合策略则是先

使用 Monte-CarloDropout[21]获得待标注句中的不

确定成分,再通过几部先秦古籍中含有该成分且语

义相似度最接近的几个句子作为外部知识辅助该句

的标注,较好地实现了语言知识与深度学习的融合。
此外,获得第二名的BIT1团队,引入了集成学

习(EnsembleLearning)和对抗训练(Adversarial
Training),丰富了应用于古汉语自动分析的方法。
获得第三名的BUPT团队,将常用于序列标注的

BERT-BiLSTM-CRF中的条件随机场模型(Condi-
tionalRandom Fields,CRF)替 换 为 多 层 感 知 机

(Multi-layerPerceptron,MLP),取 得 了 不 错 的

成绩。
同时,针对古汉语标注数据集规模不大的现状,

BIT2、GDUFS、NJU三个参赛队均采用了数据增强

(DataAugmentation)的方法,通过近义词、同词性

词互相替换或动态掩码(Mask)方法,实现了数据增

强,为今后古汉语文本自动处理研究提供了新思路。

4.5 未登录词问题

深度学习方法本质上仍是在学习数据基础上进

行特征提取,即对训练集进行建模,如果测试集与训

练集差异较大,神经网络模型的表现往往不佳。在

词法分析上,这种差异主要表现为未登录词问题。
对古汉语来说,人名和地名是两类主要的未登录词。
对于处在一定句式中的人名和地名,即使这些词是

未登录词,训练好的神经网络模型往往也能标注正

确,例如,TestB的“絺疵謂智伯曰”一句中,“絺疵”
和“智伯”都是训练集中未出现的词语,但由于处在

“某人謂某人曰”的句式中,经过训练的神经网络模

型很容易将其标注正确,但像TestB的“唯輔果在”
一句中,“輔果”这一未登录词的数据比较稀少,绝大

部分参赛系统未能标注正确。
我们以 训 练 集 的 词 表 为 分 词 词 表,统 计 了

TestA和TestB中未登录词的词型数占比和词例数

占比,如表18所示。可以看到,与 TestA 相比,

TestB中未登录词的占比要高很多,这是各参赛队

对TestA的标注效果往往要比TestB更好的原因

之一。未登录词仍是古汉语分词与词性标注中待解

决的难题。

  表18 TestA与TestB中未登录词的占比 (单位:%)

测试集
未登录词

词型数占比

未登录词

词例数占比

TestA 38.72 6.80

TestB 51.13 12.57

  以本次评测中成绩最好的FDU参赛系统的最

优分词和词性标注结果为例,我们计算了其模型对

各测试集未登录词的分词和词性标注效果,如表19

表19 FDU参赛系统对未登录词的分词和词性标注效果 (单位:%)

测试集 WPOOV WROOV WFOOV PPOOV PROOV PFOOV

TestA 89.89 83.17 86.40 83.16 76.95 79.93

TestB 82.04 91.50 86.51 76.22 85.01 80.37
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所示。FDU参赛系统对未登录词的分词和词性标

注的F1 值分别在86%和80%左右,远低于其对整

个测试集分词和词性标注的F1 值。而在TestA和

TestB中,未登录词的占比较高。本次评测的参赛

队仍未较好地解决古汉语未登录词问题。
整体来看,古汉语文本中未登录词的词例数占

比较高,影响了未登录词的分词和词性标注效果,如
何解决好未登录词的识别和标注问题应是今后古代

汉语自动分词和词性标注的研究重点。

5 总结与展望

本文介绍了第一届古汉语自动分词与词性标注

国际评测的概况。EvaHan2022作为国内外首次举

办的古代汉语分词和词性标注评测,吸引了14支队

伍参赛。不少参赛队将多种机器学习模型与方法创

新地引入古汉语自动处理领域,特别是预训练和深

度学习方法有效提升了古文自动分析的效果。其

中,复旦大学的团队在本次评测中取得了最优成绩,
其引入的局部语义增强方法,有效增强了模型对局

部语义特征的建模效果,其不确定度采样和外部知

识融合策略对古汉语这种资源稀缺语言有较高的应

用价值。与基测集相比,各参赛队在盲测数据集上

的表现均有所下降,说明未登录词问题依然是古汉

语词法分析的瓶颈难题。
未来的工作中,我们将继续扩大古汉语高质量

标注语料库的规模,以更好地评估古汉语词法分析

系统的性能。其次,我们将在不同文体和跨时代的

古汉语文本上进行古汉语词法分析评测,以评估各

参赛系统的泛化性和鲁棒性。最后,逐步将古汉语

的断句、标点、专名识别、句法分析等自然语言处理

任务也纳入评测,让古汉语自动分析技术逐步走向

成熟与实用。
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搜索空间的前提下有一定提升,验证了路径语义集

成和空洞循环卷积的作用。由于卷积网络参数共

享,以及采用了分阶段并行训练方法,嵌入维度为

500时 APACq得 分 超 越 QuatE 最 优 表 现(维 度

1000)只需要1.5小时,仅为后者训练时间的约

1/5。
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