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摘    要：泰语分词和词性标注任务二者之间存在高关联性，已有研究表明将分词和词性标注任务进行联合学习

可以有效提升模型性能，为此，提出了一种针对泰语拼写和构词特点的分词和词性标注联合模型。针对泰语中

字符构成音节，音节组成词语的特点，采用局部 Transformer 网络从音节序列中学习分词特征；考虑到词根和词

缀等音节与词性的关联，将用于分词的音节特征融入词语序列特征，缓解未知词的词性标注特征缺失问题。在

此基础上，模型采用线性分类层预测分词标签，采用线性条件随机场建模词性序列的依赖关系。在泰语数据

集 LST20 上的试验结果表明，模型分词 F1、词性标注微平均 F1 和宏平均 F1 分别达到 96.33%、97.06% 和

85.98%，相较基线模型分别提升了 0.33%、0.44% 和 0.12%。
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Joint model for Thai word segmentation and part-of-speech
tagging via a local Transformer
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Abstract:  There is  a  high correlation between Thai  word segmentation (WS) and part-of-speech (POS) tagging tasks,
and it has been demonstrated that joint learning of WS and POS tagging tasks can effectively enhance model perform-
ance.  Herein,  we propose a novel  joint  model  for  Thai  WS and POS, including Thai  spelling rules and sub-word fea-
tures. A local Transformer network is employed to learn WS features from windowed syllable sequences. Considering
the relationship between syllables, such as roots, affixes, and POS, the syllable features used for WS are integrated into
the  characteristics  of  word  sequence  to  alleviate  the  lack  of  POS  tagging  features  for  out-of-vocabulary  words.
Moreover,  we  utilize  a  linear  classification  layer  to  forecast  the  label  of  WS and  a  linear  conditional  random field  to
model the label dependencies of POS sequences. Experimental findings for the Thai LST20 dataset reveal that the pro-
posed method has a WS F1 value, POS tagging microF1 value, and macro F1 value of 96.33%, 97.06%, and 85.98%, re-
spectively, which are enhanced by 0.33%, 0.44%, and 0.12%, with respect to the baselines.
Keywords: Thai word segmentation; part-of-speech tagging; joint learning; local Transformer; sub-word features; syl-
lable features; linear conditional random field; joint model
 

泰语分词和词性标注是自然语言处理中的基

础性关键任务，是许多泰语后续自然语言处理任

务的必要处理步骤。在以往的研究中，通常将泰
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语分词和词性标注任务建模为使用不同的序列编

码器的序列标记任务。

在泰语分词任务中，常用模型包括 Sertis[1]、

DeepCut[2] 和 AttaCut[3]。其中 Sertis 泰语分词模型

以双向循环神经网络（bidirectional recurrent neural
network） [4] 作为编码器来捕获序列中的上下文特

征，再使用 Softmax 函数解码得到分词标签。

DeepCut 和 AttaCut 2 个泰语分词模型都是采用滑

动窗口的方式将序列输入 CNNs[5] 序列编码器，

经过 Softmax 函数解码得到预测的分词序列。其

中 DeepCut 采用多个具有可变核宽度的卷积进行

特征学习，是目前性能最好的泰语分词器，但存

在分词速度慢的问题。相比于 DeepCut，At-
taCut 使用 3 个空洞卷积，提升了模型的分词速

度，但分词精度有所下降。同时该模型以音节作

为输入，验证了音节可以为分词提供重要的学习

特征。

在泰语词性标注任务中，主流模型通常是

采用 BiLSTM [ 6 ]  (bidirectional long short-term
memory) 或预训练语言模型 [7] 获取词性标注上

下文特征，再使用 CRF [ 8 ](condit ional  random
field) 作为解码器进行词性标签预测。基于 BiL-
STM 的方法可以有效缓解模型对特征工程的依

赖，实现不同单词在时序维度上的信息传递。但

该方法存在长距离依赖问题，并且从词性标注的

角度来讲，过长的序列对于单词词性的预测意义

不大。预训练语言模型是先通过一批语料进行模

型训练，然后在这个初步训练好的模型基础上，

再继续训练。2018 年，首次提出了 BERT[7] (bid-
irectional encoder representations from transformers)
预训练语言模型，相较于原来的  RNN、LSTM 可
以做到并发执行，同时提取词在句子中的关系特

征，并且能在多个不同层次提取关系特征，进而

更全面反映句子语义。在此基础上，Liu 等[9] 提出

了 RoBERTa 预训练语言模型，相比 BERT，该模

型使用了更大的数据集进行训练，对模型进行了

更多次迭代。近几年，也出现了一些融入更多知

识的预训练语言模型，如 BROS [10]、DKPLM [11]

等。2021 年，Lowphansiorikul 等[12] 提出了一个基

于 RoBERTa-base 的预训练语言模型 Wangchan-
BERTa，该模型使用大型的泰语数据集进行预训

练，获取高质量的词向量，在泰语词性标注任务

中实现了当前最优性能，但是这类大规模预训练

语言模型会明显增加模型的参数量，降低模型的

预测速度。

正确的分词是词性标注的基础，词性信息可

以给分词提供有用的特征，这 2 个任务之间存在

很高的关联性。实现分词和词性标注任务的方

案，传统的策略为管道模型 [13-14]，先分词，再进行

词性标注。这类方法会引入任务间的错误传递，

并且每个模型只针对一个任务，不能充分利用任

务之间的共享知识。而联合模型将分词和词性标

注任务同时进行，可以有效改善错误传递的问

题，实现参数共享。已有的联合任务模型包括传

统的机器学习方法 [ 1 5 - 1 8 ] 和基于深度学习的方

法 [19-22]，传统的机器学习方法通常需要人工构造

特征抽取函数，过程较为麻烦。深度学习方法可

以避免人工构建提取特征的过程，具有强大的特

征提取能力和非线性拟合能力，在降低人工成本

的同时提升了性能。Tian 等 [19] 提出了一种中文

分词和词性标注联合模型，采用双向注意机制来

结合每个输入字符的上下文特征及其对应的句法

知识。Buoy 等 [20] 提出了一种字符级的联合高棉

语分词和词性标注的 BiLSTM 网络，将字符通过

BiLSTM 进行编码，使用 Softmax 函数进行解码。

该模型可以很好地建模上下文信息，而无法获取

单词的局部信息。

但是，无论是哪种方法都仅侧重于将上下文

信息融入联合任务中，而未充分考虑到句子的局

部信息。并且由于泰语特定的构词特点和内部结

构信息，将通用的联合模型或其他语言的联合模

型直接应用到泰语分词和词性标注联合任务上会

导致形态学信息丢失。

音节是泰语的基本构成单位，泰语单词是按

照其特定的拼写规则由音节组成。在泰语构词中

广泛使用附加（包括前缀、后缀）、插入和重叠等

构词方式，其中附加式主要依靠词缀加词根来构

词，因此词缀对词性有很好的指示作用。例如，

前缀“นก”+动词词根“พด（说）”变成名词“นกพด（演讲

家）”，前缀“ เครื ่อง”+动词词根“บิน（飞）”变成名词

“ เครื ่องบิน（飞机）”。在泰语文本中，以音节构成的

词根和词缀有助于判断词边界，并且可以对词性

标注起到指示作用。

通过以往的模型 [23-26] 发现，通过滑动窗口的

方式建模局部特征可以得到很好的分词性能。

但 CNN 存在解码速度慢的问题，空洞 CNN 虽然

提升了模型运行速度，但会导致模型性能下降。

BiLSTM 的遗忘和记忆机制可以很好建模序列之

间的关系，但是存在长距离依赖问题，并且计算

很难并行化。因此，本研究提出了一个适用于泰

语分词和词性标注任务的联合模型。该模型将音

节作为分词任务的输入特征，将音节作为词语的
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形态学特征融入词性标注任务中，采用局部

Transformer[27] 网络进行局部信息建模。相比已有

模型，该模型并行度更高，并且使用音节特征有

助于学习未知词的上下文特征，缓解未知词错误

标注对模型性能的影响。本研究模型在泰语分词

和词性标注任务上都获得了最优性能。 

1   分词和词性标注联合模型

本研究提出了一个泰语分词和词性标注的联

合模型，该模型结构如图 1 所示。
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图 1    模型结构

Fig. 1    Structure of the model
 
 

在分词模块，该模型使用滑动窗口方式截取

j 个（该方法采用的值为 11）音节特征，将预处理

后的窗口化音节序列输入局部 Transformer 编码

器学习上下文特征，经过线性层得到标签得分，

再使用 Softmax 函数去预测音节的分词标签 B、

I。在词性标注模块，将分词模型中得到的音节特

征，取每个单词的前缀音节特征和后缀音节特征

进行拼接，单音节单词则将单音节特征叠加拼接

后，再与单词特征拼接表示作为模型输入，与分

词任务类似，使用局部 Transformer 作为编码器去

建模局部特征，经过一个线性层得到词性标签得

分，使用 CRF 作为解码器建模词性之间的依赖关

系，预测每个单词的词性标签。
 

1.1    音节编码

本研究采用 SSG [3]（syllable segmenter）算法对

句子中的泰语单词进行音节切分。其来自 Py-
ThaiNLP[28] 第三方库，是一个专门的泰语音节切

分器。假设输入句子由 m 个音节组成。将预处

理后的音节通过滑动窗口的方式获得音节表征，

表示为
es = [es1 es2 · · · esi

· · · esm
] (1)

es ∈ Rm× j×d1 m d1

j

式中： ， 和 分别表示输入音节序列向

量的长度和维度， 为滑动窗口宽度。
 

1.2    局部 Transformer 分词

本研究模型的编码层使用 Transformer 作为

编码器，采用多头自我注意力层进行局部信息建
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模，获取每一个音节的上下文特征。每个头注意

力都有一个不同的线性变换应用于相同的输入表

示。多头自我注意力层和全连接层组成了 Trans-
former 编码器，编码器的输出表示为 hs

hs = Transformer(es) (2)
hs ∈ Rm× j×d1其中， 。

使用一个线性层得到序列中每个窗口的中心

音节的特征
h̃s = Linear(hs) (3)

h̃s ∈ Rm×l1 l1其中， ， 为分词的标签个数。

p1

在解码的过程中，本方法使用 Softmax 激活

函数，用于预测序列中每个字符的标识符为 (1，0)
的概率 。

p1 = Softmax(W1× h̃s+ b1) (4)
W1 b1式中： 是可学习的权重； 是偏置参数。 

1.3    局部 Transformer 词性标注

n假设句子由 个单词组成，输入词性标注模块

前，将句子的单词使用滑动窗口获取词嵌入，表

示为
ew = [ew1 ew2 · · · ewi

· · · ewn
] (5)

es ∈ Rn× j×d2 n d2

d2 = 2×d1

式中： ， 和 分别表示输入词序列向量

的长度和维度， 。

wi

ti

将其与分词模块编码器输出的单词前后缀音

节特征进行拼接作为编码器的输入。若单词 为

单音节单词，把单音节同时当作前后缀音节进行

拼接，其单词的拼接特征 表示为
hc = [h j ∥ h j′ ] (6)
ti = [ewi

∥ hc] (7)
hc ∈ Rn× j×2d1 h j h j′ wi

h j ∈ Rn× j×d1 h j′ ∈ Rn× j×d1

式中： ； 和 分别为单词 的前缀音节

特征和后缀音节特征， ， 。

t = [t1 t2 · · · ti · · · tn]

词性标注模块编码层同样是使用 Transformer
的编码器， 为句子的拼

接特征。
hw = Transformer(t) (8)

hw ∈ Rm× j×d2其中， 。

h̃w = Linear(hw) (9)
h̃w ∈ Rm×l2 l2其中， ， 为词性的标签个数。

x =

[x1 x2 · · · xn] y = [y1 y2 · · · yn]

在词性标注模块的解码过程中，采用 CRF 作

为解码器。本方法使用 Viterbi 算法去获得标签

序 列 的 最 高 得 分 。 形 式 上 ， 本 方 法 使 用

来表示输入序列，使用

来表示模型输出标签，本研究定义其分数为

s(x0:n, y0:n, θ) =
n∑

i=0

A
yi ,yi+1
+

n∑
i=0

P
yi ,yi+1

(10)

A y0 yn

P
θ

式中： 是一个转移分数矩阵； 和 是句子的开

头和结尾的标签； 是 Transformer 编码器输出的

分数矩阵； 是神经网络设置的参数。

y
对所有可能的标签序列执行 Softmax 操作，

计算序列 的概率，公式为

p(y|x) =
es(x,y,θ)∑
ỹ∈yx

yx

(11)

yx x其中 表示 可能的标签序列的集合。

pw在解码时，通过获取最大的得分 来预测词

性标注模块的输出序列。
pw = argmax

pw∈yx

s(x, ỹ, θ) (12)

在解码的过程中，使用极大似然估计法训练

模型：

ln(p(y|x)) = s(x, ỹ, θ)− ln

∑
ỹ∈yx

es(x,ỹ,θ)

 (13)
 

1.4    损失函数

LWS

LPOS

该模型的损失通过计算泰语分词和词性标注

任务的损失加权和得到，使用最小化损失和的方

法学习模型的参数。本研究模型中，分词的损失

函数 选择的是二值交叉熵（binary cross entropy），
词性标注的损失函数 为 CRF 的损失函数。模

型的最终损失表示为
L = λLWS+LPOS (14)

λ其中， 是可调节参数。 

2   试验
 

2.1    试验数据集及数据预处理

本研究使用由泰国国家电子和计算机技术中

心（National Electronics and Computer Technology
Center, NECTEC）标注的泰语数据集 LST20 [29] 来

评估本研究的模型。LST20 包含来自 15 个类别的

4 751个文档中的74 180个句子，该语料的训练集有3 794
个文档，验证集有 474 个文档，测试集包含 483 个

文档。该数据集包含句子级和单词级信息，表 1
显示了 LST20 数据集的具体统计信息。
 

  
表 1    LST20 数据集统计

Table 1    Statistics for the LST20 dataset
 

数量 训练集 验证集 测试集

句子数 63 310 5 620 5 250
单词数 2 714 726 240 860 207 278
音节数 3 617 618 335 868 276 646

 
 

在试验中，音节级信息通过使用泰语音节切

分器 SSG 得到。表 2 给出了 LST20 数据集的单

词 音节数信息。由表 2 发现，单双音节的单词占

90% 以上。因此，在词性标注的特征拼接中，仅

使用前后缀的音节信息。若词语为单音节单词，

则把单音节同时作为前后缀音节进行拼接。
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表 2    LST20 数据集的音节个数统计
 

Table 2    Count of syllables in LST20 dataset 个·%−1

 

单词音节数 训练集 验证集 测试集

1 2 012 547 / 74.13 174 854 / 72.60 152 958 / 73.79

2 558 432 / 20.58 49 032 / 20.36 43 346 / 20.91

3 107 903 / 3.97 10 817 / 4.49 8 169 / 3.94

4 25 528 / 0.94 3 280 / 1.36 2 091 / 1.01

>5 10 335 / 0.38 2 874 / 1.19 714 / 0.35
 
  

2.2    评价指标

分词任务采用词语精确率 P（Presion）、召回

率 R（Recall）和 F1 作为性能评价指标。词性标注

任务采用宏平均（Macro-average）F1 和微平均（Mi-
cro-average）F1 作为性能评价指标。 

2.3    试验软硬件环境

本试验使用 Pytorch 框架实现模型。训练一

个 epoch 约 30 min，采用早停机制（Early Stopping）
获取最优模型，当验证集上分词任务的 F1 在连

续 5 个 epoch 没有优化时停止训练，约 40 个

epoch 后模型训练完成。总训练时间约 20 h。
软硬件环境如表 3 所示。
 

  
表 3    试验软硬件环境

Table 3    Experimental software and hardware environment
 

项目 环境

GPU NVIDIA GeForce RTX 2 080 Ti

内存/GB 12

硬盘/TB 2

系统 Ubuntu16.04 LTS

Python版本 Python 3.8
Pytorch版本 1.10.1

 
  

2.4    试验设置

α

β1 β2 1×10−3

本模型选择 Adam[30] 作为优化器，其参数 、

和 均使用默认设置 、0.9 和 0.999。在单

词嵌入和音节嵌入层上均使用 Dropout 策略，缓

解模型过拟合。模型具体超参数设置见表 4。
 

  
表 4    超参数设置

Table 4    Hyperparameter setting
 

参数 数值

音节向量维度 64
词向量维度 128

编码器层数 2

注意力头数 12
Dropout 0.15

学习率 0.001
  

3   试验结果与分析
 

3.1    对比试验

本节通过设计试验比较泰语数据集 LST20
下，不同的神经网络模型在泰语分词和词性标注

任务上的性能。

在分词方面，本研究选择多个不同类型的方

法作为基线模型：

DeepCut[2] 以字符及字符类别作为输入，使用

多个 CNN 卷积作为特征编码器，使用 Softmax 实

现词切分预测。

AttaCut-C[3] 是另一种基于 CNN 的泰语分词

模型，使用空洞 CNN 作为特征编码器，使用 Soft-
max 进行分词标签预测。

AttaCut-SC[3] 是 AttaCut-C 的一个变体模型，

唯一不同的是它使用了音节嵌入作为额外的特征

输入。

本模型在泰语数据集 LST20 上分词任务对比

试验结果，如表 5-6 所示。
 

  
表 5    LST20 数据集上不同的分词模型性能

 

Table 5    Performance of different WS models on LST20
dataset %

 

模型 P R F1

DeepCut[2]
96.00 96.00 96.00

AttaCut-C[3]
96.68 90.51 90.49

AttaCut-SC[4]
97.47 91.29 94.28

本文模型 96.09 96.58 96.33
 
 

 

  
表 6    不同方法上的词切分 IV 和 OOV 的召回率

 

Table 6    Recall of word cut IV and OOV on different
methods %

 

模型 RIV ROOV

DeepCut[2]
98.17 64.12

AttaCut-C[3]
97.88 58.73

AttaCut-SC[3]
97.69 66.98

本文模型 98.61 68.57
 
 

由表 5 的结果可以看出，本研究提出的模型

在 LST20 数据集上获得了最优的分词 F1。本研

究模型 P、R、F1 均高于 DeepCut，说明了使用局

部 Transformer 进行特征学习效果优于传统的

CNN 卷积，有利于提高分词任务的性能。本模型

和 Attacut-SC 都使用了音节信息，研究发现本研

究模型精确率 P 虽然略低于 Attacut-SC，但召回

率 R 更高，因此本研究模型 F1 仍明显高于 At-
tacut-SC。其中，性能最差是 Attacut-C。与 Deep-
Cu t 相比，表明了传统的 CNN 卷积优于空洞
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CNN，但其参数规模更大。与 Attacut-SC 相比，说

明了融合音节嵌入的有效性。结果表明，在模型

中使用音节作为输入特征，使用局部 Transformer
作为编码器进行联合学习，效果优于其他对比

模型。

由表 6 可看出，本模型的登录词召回率 RIV

和未登录词召回率 ROOV 都高于基线模型。表明

模型可以从数据集中学习到有效的分词特征，同

时，更高的 ROOV，表明本研究模型具有更好的泛

化能力。

在词性标注方面，本研究选择多个不同类型

的方法作为基线模型：

CRF[9] 模型是通过在 3 个时间步的滑动窗口

中提取单元图、双元图和三元图特征，使用 Viter-
bi 算法去找到单词序列对应的标签序列的最佳路

径，得到最终的词性标签。

XLMR[29] 模型和 mBERT[7] 模型是 2 个多语

言 BERT 预训练模型作为编码器的词性标注

方法。

WangchanBERTa[10] 是一系列以 RoBERTa-base
为基础的泰语预训练语言模型。本研究选择以音

节作为输入的 WangchanBERTa-syllable 和以 Sent-
encePiece 切分为输入的 WangchanBERTa-un-
cased 模型开展对比试验。原因是 Wangchan-
BERTa-syllable 和本模型都以音节作为输入，而

WangchanBERTa-uncased 是词性标注性能最优的

模型。

针对 LST20 数据集的词性标注对比试验结果

见表 7。由表 7 中可以看出，相比其他模型，本研

究提出的模型在词性标注任务中的性能达到最

优。基于 CRF 的方法总体性能最低，说明相比于

统计机器学习方法，深度学习方法可以更好地捕

获特征信息。相比于 XLMR 和 mBERT 这 2 个多

语言预训练语言模型，本模型结合了泰语的构词

特点，利用分词模块得到的音节隐向量特征进行

特征共享和信息交互，使得在词性标注的性能上

有所提升。与基于 WangchanBERTa 的模型相比，

本模型仍能获得更高的微平均 F1 和宏平均 F1。

相比于 WangchanBERTa-syllable 模型，本模型将

词和音节的特征结合可以更好地进行词性判断。

相比于 WangchanBERTa-uncased 模型，说明本研

究提出的局部 Transformer 相较于基于 RoBERTa-
base 预训练语言模型能够更高效地处理输入特征

的信息交互。并且相较于基于预训练语言模型的

方法，该模型结构更简单，参数规模更小。
  

表 7    LST20 数据集上不同的词性标注模型性能
 

Table 7    Performance of different POS models on
LST20 dataset %

 

模型 微平均F1 宏平均F1

CRF[9]
96.28 81.28

XLMR[29]
96.57 85.00

mBERT[7]
96.44 85.86

WangchanBERTa-syllable[10]
96.36 85.24

WangchanBERTa-uncased[10]
96.62 85.44

本模型 97.06 85.98
 
  

3.2    消融试验

为了验证分词和词性标注联合学习对模型性

能的影响，本节从多任务联合角度开展消融试

验。表 8 的“WS”表示单独的分词模型，“POS”表
示单独的词性标注模型，且未融合音节特征。 

  
表 8    消融试验

 

Table 8    Ablation experiments %
 

模型
分词 词性标注

F1 微平均F1 宏平均F1

WS 95.92 — —

POS — 96.82 84.47

本文模型 96.33 97.06 85.98
 
 

由表 8 可以看出，本模型通过对分词和词性

标注任务的联合学习使 2 个任务的各项指标都得

到了不同程度的提升。通过多任务联合学习方

法，将有用的信息特征进行共享，从而提高了各

任务的性能。值得注意的是，针对词性标注任务

来看，由于泰语的音节级信息中隐含了一些词缀

特征，因此将分词任务中得到的音节特征引入词

性标注任务中可以获得更好的性能。 

3.3    超参数对模型的影响

为了验证模型不同参数对泰语分词和词性标

注性能任务的影响，本研究设置了不同的参数，

在 LST20 数据集上进行试验。表 9-表 13 给出了

在不同参数设置下分词和词性标注的性能。
 

  
表 9    不同编码器层数对模型性能的影响

 

Table 9    Effect of different encoder layers on model perfor-
mance %

 

任务 评价指标
编码器层数

1 2 3

分词 F1 96.08 96.77 95.90

词性标注
微平均F1 96.83 97.19 96.01
宏平均F1 85.50 86.00 84.82
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表 10    不同注意力头数对模型性能的影响
 

Table 10    Effect of different number of attention heads on model performance %
 

任务 评价指标
注意力头数

8 10 12 16

分词 F1 96.74 96.75 96.77 96.75

词性标注
微平均F1 97.17 97.18 97.19 97.01
宏平均F1 86.00 86.03 86.00 85.21

 
 
 

  
表 11    不同损失占比对模型性能的影响

 

Table 11    Effect of different loss ratio on model performance %
 

任务 评价指标
损失占比λ

0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4

分词 F1 95.83 95.99 96.02 96.77 96.32 96.01

词性标注
微平均F1 96.92 96.82 96.88 97.19 96.33 96.21
宏平均F1 85.10 95.80 86.01 86.00 85.37 85.33

 
 
 

  
表 12    不同滑动窗口宽度对模型性能的影响

 

Table 12    Effect of different sliding window widths on model performance %
 

任务 评价指标
滑动窗口宽度

7 9 11 13 15

分词 F1 96.04 96.16 96.77 96.19 96.00

词性标注
微平均F1 96.89 96.93 97.19 96.37 96.36
宏平均F1 84.77 85.38 86.00 84.12 84.01

 
 
 

  
表 13    不同音节/词向量维度对模型性能的影响

 

Table 13    Effect of different syllable hidden size on model performance %
 

任务 评价指标
音节 / 词向量维度

16 / 32 32 / 64 64 / 128 128 / 256 256 / 512

分词 F1 95.03 96.62 96.77 96.75 96.55

词性标注
微平均F1 96.21 96.78 97.19 96.91 96.91
宏平均F1 94.02 85.67 86.00 85.72 85.42

 
 

表 9 显示了不同的编码器层数对模型性能的

影响。试验结果表明，浅层模型获得了更好的性

能，这可能是因为浅层促进了不同特征之间的交

互，作者将在未来的工作中继续这方面的探索。

从试验结果来看，增加层数并不能提高模型的性

能，在层数达到一定程度后，性能就会下降。当

编码器层数为 3 层时，模型的性能有所下降。观

察并推测其可能的原因是随着模型层数的增加，

模型的参数增加，在训练过程中，损失迅速减小，

准确率很快达到 1。然而，在调整模型参数时，验

证集上的数据波动较小，推测其原因可能是这个

模型结构较为复杂，过拟合较严重，最后导致其

性能较差，即在模型中使用多层结构会降低模型

的性能。

表 10 显示了不同的注意力头数对模型性能

的影响。结果表明，随着注意力头数的增加，试

验结果的各项指标也在增加，这表明多个注意力

头可以关注到不同子空间中的信息，获取更丰富

的特征信息。但注意力头数大于 12 时，各项评价

指标开始下降，说明注意力头数超过一定阈值，

可能造成累计误差变大，导致模型的表现变差。

因此本研究采用的是 12 个注意力头。

在训练联合任务的时候，当不同任务的训练

难易程度不同时，会导致不同任务的损失差异较

大。因此本研究基于泰语分词任务所占的不同的

损失权重值进行了试验，试验结果如表 11 所示。

λ = 0.8

λ = 1.0 λ > 1.0

λ = 1.0

由表 11 的试验结果可以看出， 时，模型

词 性 标 注 宏 平 均 F 1 最 高 ， 但 其 他 性 能 均 比

时稍低。当 时，各项性能也明显下

降。综合而言，作者认为 时，模型的总体性
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能最优。说明作为联合任务，分词和词性标注权

重相当时，性能优化得更快，能够更好地协助模

型找到一个更强大，更具有鲁棒性的特征表示，

最终使分词和词性标注总体性能更优。

由表 12 中可以看出，当滑动窗口宽度为  11
时，分词和词性标注任务性能均达到最优。当滑

动窗口宽度较少时，句子的语义特征学习不够丰

富。当增大滑动窗口宽度时，模型的性能有所提

高，其原因在于局部注意力机制可以学习序列内

部词之间的依赖关系，捕获句子内部的语义结构

信息。直到当滑动窗口宽度达到 11 以后，随着滑

动窗口宽度的增大，分词和词性标注的各项评估

指标都在减少。这主要是句子中的分词和词性判

断通常存在短距离依赖，词性一般和其左右几个

词有关；若句子长度越长，语义越复杂，词语的分

词和词性识别会更加困难，所以再增大滑动窗口

宽度对泰语分词和词性标注任务的性能的提升作

用不大。

表 13 显示了不同的音节/词向量维度对模型

性能的影响。由式（5）−式（7）可知，词向量维度

是音节向量维度的两倍。从表 13 中发现，当音节/
词向量维度为 64/128 的整体性能最好。向量维

度太小，往往会导致特征捕获不足的情况，而忽

略部分可用信息。随着向量维度的增加，当向量

维度为 64//128 和 128/256 时，模型的分词和词性

标注任务均达到最优。当向量维度太大时，模型

的性能开始下降，模型出现过拟合现象。考虑到

总体模型性能，将音节/词向量维度设置为 64/128。 

3.4    实例分析

为了进一步验证本研究提出的泰语分词和

词性标注联合模型的有效性，在泰语数据集

LST20 中选取若干数据进行实例分析，单独模型

“WS”“POS”和联合模型 (本研究模型) 的标注结

果如图 2 所示。
 

 

分

词

例 1：

标注结果：

注：加下划线的词和词性是预测错误的结果。

WS

本文模型

词

性

标

注

例 2： _ _ _ 25 _

标注结果： CC    NN  PU  PU  AX  VV  PU  NN  AJ  PU  NU  PU  CC  VV    IJ

POS CC    NN  PU  PU  AX  VV  PU  NN  AJ  PU  NU  PU  CC  VV   NN

本文模型 CC    NN  PU  PU  AX  VV  PU  NN  AJ  PU  NU  PU  CC  VV    IJ

 

图 2    实例分析

Fig. 2    Case study
 
 

由图 2 可以看出，本研究提出的联合模型的

分词和词性标注预测结果更加准确。针对分词任

务，如例 1 所示，“จินตนาพลาซ่า”意为“金塔纳广场”，
是一个四音节的单词，单独的分词模型对于这种

多音节单词容易出现分词错误的情况，本研究提

出的联合模型通过任务间数据共享可以更准确地

切分多音节单词。IJ 为感叹词词性标签，是 LST20
数据集中的低频词性。针对词性标注任务，如例

2 所示， “เปรี๊ยะ”意为“太好了”，是个感叹词。单独

的词性标记模型未能正确识别该词词性，本研究

提出的联合模型在词性标注任务上融入分词任务

中的音节特征可以对单词特征进行补充，使模型

可以更好地识别低频词性。 

4   结束语

本研究充分考虑泰语的语言特性，提出了一

个基于局部 Transformer 网络的泰语分词和词性

标注联合模型，该模型充分考虑了泰语的构词特

点和拼写规则，使用音节为分词和词性标注任务

提供学习特征，利用局部 Transformer 网络进行局

部信息建模。在泰语数据集 LST20 上进行了性

能评估，试验结果证明该方法对泰语分词和词性

标注联合任务有较好的效果。下一步工作，作者考虑

将其应用到其他领域, 进行相应的联合任务学习。
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