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Abstract:  Uyghur is a typical agglutinative language. It has a strong derivational ability with very a rich 
morphological structure and follows a harmonious rule. In the formation process, some phenomena may occur such 
as weakened, increased tone and fallen tone. The specific character of Uyghur language determines the difficulty of 
the Uyghur morphological analysis, including stemming and restoring the changed letter and POS tagging. This 
paper employs the hierarchical structure of Uyghur word, and proposes a directed graph model for Uyghur 
morphological analysis. In this model, words and tags are described as a directed graph. In this graph, nodes 
represent stems, affixes and their corresponding tags, while edges represent the transition, or general probabilities 
between nodes. Aimed at providing some light on the phenomenon of morphological sandhi in Uyghur language, 
this paper also proposes a restore model by changing the word to its original form. With the assumption that one 
letter can be changed to any letter, this model converts restoring problem into a sequence labeling problem, which 
could be solved by statistical methods. Experiment results on “Mega-words Corpus of Morphological Analysis of 
Uyghur”, which is manually annotated by Xinjiang multilingual key laboratory shows that the accuracy of 
stemming reaches 94.7%, and the F score of stem and affix in line with tag reaches 92.6%. 
Key words: Uyghur language; morphological analysis; word segmentation; POS tagging; directed graph 

摘  要: 维吾尔语是典型的黏着性语言,其派生能力很强,具有丰富的形态变化,同时遵循语音和谐规律,生成过程

中会出现弱化、增音、脱落等音变现象.这些特性决定了维吾尔语词法分析的难点,包括词干提取、发生音变字母

的还原以及标注.将维吾尔语词的层次结构引入到词法分析研究中,提出了维吾尔语词法分析的有向图模型,该模型
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将维吾尔语词法分析描述为有向图结构,图中节点表示词干、词缀及其相应标注,其边表示节点之间的转移或生成

概率并将此概率作为候选择优的依据.针对维吾尔语在形态变化过程中发生的音变现象,又提出基于词内字母对齐

算法的自动还原模型,该模型将音变现象泛化到每个字母上的假设之下,将还原问题转变成类似于词性标注问题,再
利用统计方法进行还原.在对新疆多语种信息技术重点实验室手工标注的《维吾尔语百万词词法分析语料库》上进

行的实验中,取得了词干提取正确率为 94.7%,词干与各词缀切分并标注的 F 值达到 92.6% 的好成绩. 
关键词: 维吾尔语;词法分析;词语切分;词性标注;有向图 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

词法分析是自然语言处理的基础,词法分析的优劣直接影响自然语言处理的后续任务,如信息检索、词典

编纂、机器翻译等.然而,不同的语言对词法分析有不同的侧重点.对于英语来讲,词法分析的重点是标注,因为英

语词具有自然的分隔符——空格,且英语的词缀不多,其形态变化也不复杂,所以英语的形态分析任务不重;汉
语词法分析中首先解决的问题是分词,可以说,分词是汉语词法分析的重中之重. 

到目前为止,词法分析的研究方法大致可分为基于规则的、基于统计的以及基于混合策略的.基于规则的

方法主要依赖语言自身的构词特点与规则,有直观、易实现等优点,同时又有规则不完整、冲突等缺点,且对未

登录词的识别没有更好的解决方法,所以其效率并不高;基于统计的方法利用数学模型进行词法分析,虽然需要

手工标注一定规模的语料作为训练数据,但结果往往比基于规则的方法好,只是也会出现无法预料的、与实际

不符的结果.基于混合的策略则通过引入一些语言规则来约束统计的结果,提高系统的准确率.近年来,研究者

提出多种数学模型进行自动词法分析,如:基于隐马尔可夫模型(HMM)的词法分析方法[1]、基于最大熵模型

(MEM)[2]以及基于条件随机场模型(CRF)[3]等.这些模型成功地应用到英语、汉语等语言的词法分析研究中,并
取得了较好的成绩. 

维吾尔语属于阿尔泰语系突厥语族,是典型的黏着性语言.维吾尔语的词干
∗∗
后可接不同的构形词缀,且可

以多层缀接,表示不同的语法功能,同时显现出丰富而复杂的形态变化,如 alma(苹果)、almisi((某人)的苹果)、
almining(苹果的)、almiliridin(从(某人的)多个苹果当中)等等.很显然,维吾尔语词法分析的任务之一就是词干和

词缀分离,以避免出现诸多未登录词;再者,由于维吾尔语的语音和谐规律,词干后接词缀时有些元音、辅音会弱

化成另外一个音(称作弱化)或者出现丢失(称作脱落)、增加(称作增音)等情况.为统一起见,本文中将这些统称

为音变现象.因此,为了得到正确的词干与词缀,还需对发生音变现象的字母进行还原;最后,才是词性标注. 
维吾尔语的词法分析研究起步较晚,多数研究者采用规则与统计相结合的方法.文献[4]提出利用规则的方

法对维吾尔语词进行切分,创建词干库、词缀库,利用向前匹配和向后匹配算法将切分内容与词干库、词缀库

进行比较来提取词干和词缀.此方法虽然可行,但会受到词干库、词缀库覆盖率的约束.文献[5−7]提出利用有限

状态自动机(FSM)对名词、形容词等静词(非动词)类进行词干提取,其中,文献[5]采用 FSM 与最大熵模型相结

合的方法提取名词的词干,其正确率达到 91.2%、回收率为 89.7%、F 值达到 90.51%.这些方法虽对静词(非动

词)的词干提取有一定的效果,但是对动词处理就不那么理想.因为维吾尔语是以动词为特征的语言,其动词的

语法格式最丰富且最复杂;同时,这些工作把主要精力放到词干提取上,还未考虑词缀.文献[8]提出利用规则对

音变现象进行还原,主要是构造词干库、音节库、复合词缀库、单词词缀库,再结合元音弱化的规则作为还原

的依据,其实验成功率达到 90%.文献[9]提出通过噪声信道模型的统计方法对音变字母进行还原,实验结果达到

了 82.4%.文献[10]通过构建词干库、单词缀库、复合词缀库,采用向前匹配和向后匹配的算法研究了词干(根)
与词缀之间的分离,其中,词干(根)与词缀边界的识别率达到了 96%,词干(根)与词缀的分离达到了 92%.文献

[11,12]研究了统计模型 CRF 对维吾尔语形态分析的作用,其形态分析正确率达到 92.5%. 
总结以上方法,可以发现以下几点: 

                                                             

∗∗ 维吾尔语中,词根是指不可再分的最小语义单元;词干是在词根后接构词附加语素后形成的新词;构词词缀是指缀接在词根

或词干后,构成新词的附加语素;构形词缀是指缀接在词根或词干后,表示词干或词根新的语法意义的附加语素. 
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(1) 大多数研究者采用构造词干库、词缀库等词典,从而受到其覆盖面的限制; 
(2) 动词与静词的形态分析分开进行,虽然静词的形态分析获得了较好的实验结果,但动词的分析仍未

能解决好; 
(3) 采用统计方法时,特征的选择主要以字母为主. 
针对上述问题,本文提出了维吾尔语词法的有向图模型.此模型中每个词被描述为一个树状结构,根节点表

示词干,孩子节点表示词缀,边表示各节点之间的约束关系;一个词串就是各树连接起来的树型结构;词干与词

缀所对应的标注也被看成是树状结构,那么整个词串的标注就构成另一个树;利用词干、词缀与对应标注之间

的映射关系将两棵树结合起来构成一个平行有向图.通过将词干到词干、词干到词缀、词缀到词缀的(其标注

也类似)生成或转移概率作为边的强度来体现各节点之间互相制约关系.另外,针对维吾尔语语音变化的现象,
本文也提出了基于词内字母对齐算法的还原模型. 

本文第 1 节介绍维吾尔语词法的特点.第 2 节介绍有向图模型.第 3 节介绍音变还原算法的实现过程.最后

是实验和结论. 

1   维吾尔语词法的特点与难点 

维吾尔语的构词、构形都是通过在词根(干)之后接不同的构词、构形词缀来实现,如: 
oqu(读,是词根(词干)) 
oqu+ghuqi(名词构词词缀)→oqughuqi(学生)      (构词词缀) 
oqu+di(过去式,第三人称(单、复数))→oqudi(他(们)读了)    (构形词缀) 
oqu+yal(能动式)+ma(否定式)+ywat(现在进行体)+idu(将来时第三 

人称词缀(单、复数))→oquyalmaywatidu(他(们)没能读出来)  (构形词缀) 
维吾尔语中构形词缀(由于词法分析以词作为研究对象,所以本文所提及的词缀是指构形词缀)数目很多,

其中,名词词缀和动词词缀最多,分别为 49 和将近 200 个[28].词缀的连接可以是多层的,并表现出不同的形态、

不同的语法意义.如,以下为动词 al(拿)的几个常用形态: 
Al        拿(词干) 
Aldim       我拿了 
Alalidi       (某人)拿上了 
Aldurghanidim      我让别人拿过 
Aldurghanliqtin      由于让(他)拿了 
…        … 
丰富的形态说明维吾尔语词法分析对词干与词缀切分的必要性. 
此外,维吾尔语文字属于表音型文字,遵循语音和谐规律,因此在词干、词缀连接时,会发生弱化、增音、脱

落等音变现象,见表 1. 

Table 1  Phenomenon of morphological sandhi in Uyghur 
表 1  维吾尔语音的音变现象 

音变现象 例子 说明 

弱化 
mektep(学校)+im(第一人称单数)=mektipim(我的学校) 

berip(去)+aptu(助动词)=beriwaptu((他)已经去了) 
bala(孩子)+lar(复数词缀)+i(第三人称单数)=baliliri(他的孩子们)

不仅有元音弱化,还有辅音弱化 

增音 arzu(愿望,词干)+um(第一人称单数,词缀)=arzuyum(我的愿望) 词干后增加了一个字母 y 

脱落 
burun(鼻子,词干)+i(第三人称单数,词缀)=burni(他的鼻子) 

kongül(心,词干)+i(第三人称单数,词缀)=kongli(他的心) 
al(拿)+ip+tu+dek=aptudek(好像他拿了) 

有时出现多个字母同时脱落的情况 

多种现象同时出现 qal (留)+ip+tu+iken(系助动词)=qëptiken(听说他留下了) 词干中的 a 弱化成 ë,而 l,i,u 被脱落 

语音和谐规律是维吾尔语的一大特点,虽然其他一些黏着性语言,如土耳其语等也存在语音和谐规律,但远
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不如维吾尔语复杂.维吾尔语中进行词干、词缀切分时还需要对已发生变化的字母进行还原. 
维吾尔语词的形态变化以及音变现象给词干与词缀的切分带来很多不便,总结起来可以概括到以下几类: 
(1) 对同一个词进行词干、词缀切分时,其词干出现歧义 

• atalmighan(没能射中)=at(词干,表示射击)+al(能动式)+ma(否定)+ghan(完成体形动词词缀) 
• atalmighan(称呼)=ata(词干,表示称为)+l(被动语态)+ma(否定)+ghan(完成体形动词词缀) 

(2) 对同一个词进行词干、词缀切分时,其词缀出现歧义 
• yazsila(您写)=yaz(写)+sila(第二人称尊称,表示您) 
• yazsila(他一旦写)=yaz(写)+sa(条件式,第三人称单(复)数)+la(语气词) 

(3) 词缀与词干的一部分相似,且切分、不切分均有实际意思 
• qaymaq(奶酪) 
• qaymaq(头晕)=qay(头晕,词干)+maq(动名词词缀) 

(4) 词干的一部分被看成是词缀,错误地切除 
• tamaq(饭,词干) 
• ta+maq(错误的切分) 

(5) 词缀被少切分现象 
• didim(我说了)=de(说,词干)+dim(第一人称单数,过去式词缀) 
• didim(我说了)=did+im(错误的分离) 

(6) 音变字母可以还原成不同的字母,而且都有实际意义 
• ëtip=at(仍,词干)+ip 
• ëtip=et(做,词干)+ip 

(7) 部分合成词的还原复杂,需要对多个弱化、脱落的字母进行还原 
• ekel(拿来)=al(拿,词干)+ip(p 型副动词)+kël(来) 

(8) 部分动词需还原成两个词 
• achiq(拿出来)=ëlip(拿,词干)+chiq(助动词) 

显然,维吾尔语词法较复杂,需考虑多种现象.总的来讲,维吾尔语词法分析需要解决以下问题: 
1) 对音变现象进行还原:对一个词中发生音变现象的字母进行还原,这是词干、词缀切分的前提; 
2) 词干、词缀切分:对一个词的词干和各词缀进行切分,丰富的形态变化已说明此工作的必要性; 
3) 标注:对词干、词缀进行分类并标注. 

2   维吾尔语词法分析的有向图模型 

首先,我们给出维吾尔语词法分析的形式化描述: 
对于给定的维吾尔语词的序列:U1:n=U1,…,Ui,…,Un 
第 i 个词的词干、词缀切分形式为 

 
1

...
mi i i iU S A A= + + +  (1) 

其中,S 表示词干,A 表示词缀. 
第 i 个词的标注形式为 

 
1 1

/ / / ... /
i m mi i s i ai i aiU t S t A t A t= + + +  (2) 

其中,t 为标注. 
整个词序列的标注形式为 

 
1 1 1 1 1 1 11 1 1 1 1/ / ... / ... / / ... /

m m n mk mks a a n s n an n anS t A t A t S t A t A t+ + + + + + + +  (3) 

维吾尔语中每个词的构形一般由一个词干和一个或多个词缀的连接而构成,其制约关系不仅体现在词干、

词缀之间,也体现在各词缀之间,如图 1 所示.ket 是词干,整个词的含义主要体现在词干上;-iwat 和-qan 都是词缀,
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如:-iwat 是进行体词缀,有 4 个变体(-wat,-iwat,-uwat,-üwat),表示动作的持续性;-qan 是形动词词缀,有 4 个变体

(-ghan,-qan,-gen,ken),起修饰下一个词的作用.词干后接某个词缀的哪个变体,是根据语音和谐规律来决定的. 
 

 
 
 
 
 
 

Fig.1  Relationship between the stem and affixes in Uyghur 
图 1  维吾尔语词中词干与词缀的关系 

从图 1 中可以看出,维吾尔语词具有明显的层次结构,而这种层次结构可以用树状结构来描述.这也是本文

建模的依据. 

2.1   词干、词缀切分的有向树模型 

我们把维吾尔语中一个词的分析结果定义为链状层次结构,如图 2 所示. 
图 2 中:S 表示词干(stem);ai(0≤i≤n)表示词缀,其边表示词干到词缀、词缀到词缀之间的生成关系.对于整

个词串,分析结果则可以描述为树状结构,如图 3 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 

 Fig.2  Directed Tree of a word                  Fig.3  Directed Tree of word string 
 图 2  单词切分有向树                       图 3  维吾尔语词串的有向树 

与单个词的结构相比,整串分析结构中增加了相邻词干之间的转移关系,从而在所有词干和词缀之间形成

一个拓扑有序的树结构. 
模型中,我们给各节点之间的边赋予权重,用来衡量词干、词缀以及词缀与词缀之间的约束力度.那么,词法

分析问题就转变为在所有的候选树中选择其概率之积为最高的树.模型中,我们将词干到词干的约束称为转移

概率,将词干到词缀以及词缀到词缀之间的约束称为生成概率. 
转移和生成概率的定义如下: 

P(Si|Si−1,…,Si−n), 
其中,S 为词干,公式表示词干到词干的转移概率,类似于 n-gram 语言模型,i 表示词序,n 表示语言模型元数. 

P(Ai|(S/A)i−1,…,(S/A)i−n), 
其中,S 为词干,A 为词缀,S/A 表示词干或词缀,公式表示词干到词缀、词缀到词缀之间的生成概率. 

给定一个候选树 T,我们用以上概率的乘积表示该候选树的整体概率: 
 ( ) ( | ...) ( | ...)

S T
P T P S P A

∈
= ×∏  (4) 

为简洁起见,公式中隐藏了两个条件概率的历史条件.容易看出,这可以理解为传统的 n-gram 语法模型向树

s1

a11

a1i

s2 si sk

a21

a2i

aj1

aji

ak1

aki
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结构的拓展. 

2.2   切分与标注联合的有向图模型 

上面的模型仅考虑词的词干与各词缀切分而没有涉及到标注.需要标注信息时,就必须同时对这些标注成

分进行概率建模. 
对于切分与标注相结合的模型,关键在于如何将标注信息有效地参与到词串中各词形态结构的生成过程

中.本文工作中,对应于单纯切分的模型结构,我们为标注信息设计了一个同步树状结构,以描述词干和词缀标

注之间的生成和转移关系.所谓同步是指标注树的结构和单纯切分模型的树结构完全一致,只不过树中对应节

点,对前者而言是相应的标注,对后者而言是词干或词缀,如图 4 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Directed graph model combined with segmentation and tagging 
图 4  切分与标注相结合的有向图模型 

模型中,我们又设计两项概率描述两个平行树结构中节点之间的映射关系: 
P(X|t(X)), 

X 代表词干或词缀,t(X)代表其标注.此项概率表示词缀 t(X)赋予词干或词缀的概率: 
P(t(X)|X), 

此项概率代表词干或词缀 X 被赋予标注 t(X)的概率.此项概率参与建模,使得模型倾向于选择常见的标注. 
这两项条件概率在平行树结构的节点之间表示为具有双方向的边,从而建立起平行树结构之间的映射关

系,目的是构建描述能力更强的有向图模型. 
求解切分和标注的过程,即为在候选有向图中寻找概率积为最大的有向图.有向图 G 的概率定义为 

 P(G)=P(T)×P(t(T))×P(T,t(T)) (5) 
其中,P(t(T))表示标注树 t(T)的概率,它和 P(T)的定义一样,只需把词干和词缀换成相应的标注即可;P(T,t(T))表
示平行树结构 T 和 t(T)的映射概率,它定义为平行树中所有节点对的条件概率的乘积,即 
 

, ( ) ( )
( , ( )) ( | ( )) ( ( ) | )

X T t X t T
P T t T P X t X P t X X

∈ ∈

= ×∏  (6) 

理论上,P(G)的 3 项乘子概率对于候选有向图的优选可能具有不同的决策力,所以应该为它们赋予合适的

相对加权,有望提升模型性能.但在本文工作中,暂不考虑乘子加权问题,这相当于所有加权均为 1. 

2.3   递归枚举词法分析候选 

由于维吾尔语语音和谐规律的存在,枚举一个词的词法分析候选时需要对已发生音变现象的字母进行还

Sj t(si)

aj1

aji

Sk t(sk)

t(ak1)

t(aki)

ak1

aki

t(aj1)

t(aji)

kkna
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( )
kknt a

( )
jjnt a
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原,所以整个枚举候选过程可分为 3 个步骤: 
(1) 枚举还原候选:根据词所包含字母是否有音变现象,枚举出可能对应的还原词; 
(2) 对每个可能的还原词枚举出可能的词干、词缀切分候选; 
(3) 从步骤(2)出来的每一项再递归枚举出其标注后的候选. 
我们以 mektipining(译:他学校的)一词为例,描述词法分析过程,如图 5 所示. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Fig.5  Recursive enumeration of instance candidates 

图 5  递归枚举候选实例 

首先,对 maktipining 一词枚举所有可能的还原形式(图 5 中由 1 来表示),对每一个候选再枚举可能的词干、

词缀切分的形式(图上由 2 来表示),最后对每一个候选列出其可能的标注候选序(图 5 中由 3 来表示).枚举候选

是递归过程,整个过程的算法见表 2. 

Table 2  Algorithm of enumerate candidates recursively 
表 2  递归枚举候选算法 

Algorithm. Recursively enumerate candidates.  
Input: A word w; 
output: Set of candidates {S+a1+…+an/t}. 
1: //initialize vectors 
2:   V_restore←0, V_sep←0, V_tag←0 
3:   //V_restore for fixed candidates 
4:   //V_sep for separated candidates 
5:   //V_tag for tagged candidates 
6:    add RestoreFunc(w)→V_restore 
7:   for i=0,…,length(V_restore) do 
8:     add Sep_Cand_Func(0,V_restore[i],0)→V_sep
9:   endfor 
10:   for j=0,…,length(V_sep) do 
11:     add tagFunc(V_sep[j])→V_tag 
12:   endfor 
13: 

14: function Sep_Cand_Func(p,w,cur_pos) 
15: //p point to stem or suffix table, w is current word 
16: //cur_pos point the current position of letter 
17:  if (cur_pos==w.length) return V_a 
18: //V_a is a vector, its construct has {stemList,affixList} 
19:    symtable=(p==0)?stemtable: suffixtable 
20:    for n=cur_pos,…,w.length do 
21:       cand=w.substr(cur_pos) 
22:       if (cand is in symtable) 
23:          push cand into V_a; 
24:          Sep_Cand_Func(p+1,w,cur_pos+1) 
25:       else 
26:          cand=w.substr(cur_pos+1) 
27:     endfor 
28:  endfunction 

还原候选的枚举函数 RestoreFunc 是一个复杂的过程,也是维吾尔语词法分析的难点之一,本文将在下面的

mektipining maktipining maktepinng maktepinng maktpiningmektepining

mektep+i+n+i+ng

mektep+i+n+ng

mektep+i+ning

mekt+e+p+i+n+i+ng

mektep+i+n+i+ng/NB

mektep+i+n+i+ng/NP

mektep+i+n+ng/NB

mektep+i+n+ng /NP

...

...

2

1

3
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篇幅给予详细介绍;词干、词缀切分候选函数 Sep_Cand_Func 的主要思路为:从给定的词中依次选取一定长度

的字串,再与训练得到的词干、词缀表比较,决定是否为合法的词干或词缀,并将其词干、词缀压入相应的栈中,
直到取完所有的字符串为止;标注函数 tagFunc 的功能与 Sep_Cand_Func 类似,这里不再解释. 

根据枚举算法得到了所有的候选后,解码过程就是从候选列表中搜索概率之积为最大的路径.即,按公式(1)
选择 P(G)值为最大者,此路径链接的树即为当前词串的词法分析结果.本文利用动态规划算法进行了解码,在此

不再详述. 

3   音变现象的自动还原模型 

维吾尔语中孤立的词构造一个句子时往往会连接相应的词缀,如图 6 所示. 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  Procedure of Uyghur sentence generation 
图 6  维吾尔语句子的生成过程 

从图 6 可以看出,词干在接词缀时会发生音变的情况.所以,词干、词缀切分前需对发生音变现象的字母进

行还原,它是正确切分词干、词缀的前提.首先定义几个术语: 
术语 1(词的当前形式). 指词串中待分析的词,该词包含 n 个字母,其中,m 个(m≤n)字母发生了音变现象,用

wcur 来表示. 
术语 2(词的原始形式). 指发生音变现象之前的词,用 worg 来表示. 
如,对于 deptirim(我的本子)一词而言,wcur=deptirim,worg=depterim 
针对音变现象,本文提出了还原模型:一个词所包含的字母构成线性序列,即 wcur=x1x2…xn,假设其中 xi 可还

原为{∅,yi1,yi2,…,yim|1≤m≤32}(∅表示 xi 是增音),并如果能找出所有字母可能原音集合,那么对给定词的还原

过程,就相当于从每个字母众多的原音候选中找出最好的候选,此过程类似于线性序列标注问题.此模型的最大

特点就是绕开音变现象繁琐的规则,通过建模加机器学习的方法来解决了还原问题. 
还原模型的重点及难点是找出每一个字母可能的原音集合.我们从最小编辑距离算法的思路得到了启发,

提出了词内字母对齐的算法. 

3.1   词内字母对齐算法 

词内字母对齐算法的目的是找出词内每个字母可能的原形集合. 
设给定词的两种形式为 wcur 和 worg 且 Len(wcur)=n,Len(worg)=m,将 wcur 和 worg 所包含的字母尽可能一一对

齐,找出一对同样的字母;对不能对齐的字母,则判断其为弱化、脱落或增音,并构成一个二元组: 
{〈ci,oj〉|1≤i≤n,1≤j≤m}, 

其中,ci 为 wcur 中第 i 个字母,oj 为 ci 可能的原形. 
对 wcur,worg 进行词内字母对齐时遇到的情况及对齐原则见表 3. 
为了对齐的一致性,规定一个字母可以对齐到 i(i=0,1,2)个字母,i 的大小是经验值,是根据维吾尔语词的音

变现象规律提出的.词内字母对齐算法关键是找到最佳的字母对,我们采用了动态规划算法实现,其主要思路见

表 4. 
算法中字母匹配函数是 maxMatch,其功能是依次比较 wcur,worg 中的每个字母并匹配,查找对齐的字母对并

压入栈.栈中每个项为一个字母当前形式与对应的原形. 

men(我) mektep(学校)  yiraq(远)

m  ning(我的) mektipim(学校) yiraqraq(远点)

+im +raq+ning

词

词
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Table 3  The principle of letter alignment in a word 
表 3  词内字母对齐原则 

 词内字母 对齐方案 对齐结果 备注 

worg 
wcur 

a  b  c  d
a  b  e  d

 
 
 
 

〈a,a〉, 〈b,b〉, 〈e,c〉, 〈d,d〉 弱化(c 弱化成 e) 

worg 
wcur 

a  b  c  d
a  b  d 

 
 
 
 

〈a,a〉, 〈b,{b,c}〉, 〈d,d〉 脱落(字母 c 被脱落) 

worg 
wcur 

a  c  d 
a  b  c  d

 
 
 
 

〈a,a〉, 〈b,∅〉, 〈c,c〉, 〈d,d〉 增音(b 是增音) 

worg 
wcur 

a  b  c  d
a  c  d  e

 
 
 
 

〈a,{a,b}〉, 〈c,c〉, 〈d,d〉, 〈e,∅〉 脱落、增音同时出现 

Table 4  Algorithm of letter alignment in a word 
表 4  词内字母对齐算法 

Algorithm. Maximum matching.  
Input: wcur, worg; 
output: V_pair    //vector of pair letters. 
1   push a (a∈wcur) into V_cur 
2:  push b (b∈worg) into V_org 
3:  add maxMatch(V_cur,V_org)→V_pair 
4:   
5:  Function maxMatch(V_cur,V_org) 
6:  row=V_cur.Len; col=V_org.Len; 
7:  for i=0,…,row−1 do 
8:      for j=0,…,col−1 do 
9:  pair: if aligned(V_cur[i],V_org[j]) then 
10:           continue; 
11:        

12:   else 
13:         cur=j+n (n=0,1,2) 
17:       if aligned(V_cur[i],V_org[cur]) then 
18:             goto pair 
19:       else 
20:         push(V_cur[i],V_org[cur]) into V_pair 
21:       endif 
22:     endif 
23:   endfor 
24:  endfor 
25:    return V_pair 
26:    endfunction 
 

 

3.2   最大熵实例的抽取和训练 

找出发生变音字母对后,即可利用机器学习的方法归纳出维吾尔语词中每个字母可能的原形候选. 
本文利用最大熵模型对语料训练,训练语料库包括每个词的当前形式和人工还原的原始形式,对当前词内

某个字母,选择其前后位置的字母作为特征模板,由表 5 给出. 

Table 5  Feature templates of ME 
表 5  最大熵特征模板 

特征 意思 特征 意思 
C0 当前位置的字母 C_2C_1 当前字母前面的两个字母

C1 当前字母的后一个字母 C_1C0 当前字母与前一个字母 
C2 当前字母的后第二个字母 C0C1 当前字母与后一个字母 

C_1 当前字母的前一个字母 C1C2 当前字母后面的两个字母

C_2 当前字母的前第二个字母 C_1C1 当前字母前后各一个字母

这里,我们使用张乐博士开发的最大熵工具包(http://homepages.inf.ed.ac.uk/lzhang10/maxent.html)进行最

大熵训练,不使用高斯优先,只进行 100 轮迭代. 

3.3   自动还原过程的解码 

通过训练可得每个字母可能的原形候选.对给定的一个词进行还原的操作,实际上就是从每个字母众多的

a  b  c  d 

a  b  e  d 
a  b  c  d 

a   b   d 
a  ∅  c  d 

a  b   c  d 
a  b  c  d  ∅ 

a   c   d   e 
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原形后选中找出其概率积为最高的一个,如图 7 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  Schematic diagram of decoding process 
图 7  解码过程示意图 

通过解码,可以得到“apisi”(他的妈妈)一词的原始形式为“apasi”. 

4   实  验 

4.1   实验设置 

我们在新疆多语种重点实验室手工标注的《维吾尔语百万词词法分析语料库》进行了实验.此语料库收集

了小说《故乡》第 3 集,《棉花技术》、《小麦》等农业杂志的部分内容,《党的 17 大报告》、《知识—力量》、《新

疆社科》等报告、杂志的部分内容,包括 67 114 个完整的句子,每个词条都有一级和二级标注,其中,一级标注数

为 15 种,二级标注数为 71 种. 
我们随机抽取各 5%的语句分别用做开发集和测试集,剩余 90%的语句用做训练集.模型各项概率从训练集

中以极大似然估计(MEL)方法统计出.其中,词干到词干的转移概率、词干到词缀、词缀到词缀的生成概率以及

相应标注之间的转移或生成概率,我们直接用成熟的语言模型工具 SRILM[32],以 WB 平滑方式训练 3 元模型. 
维吾尔语的词法分析比较复杂,考察的方面较多,为了能够更好地体现系统性能,我们定义了多种指标,从

不同的角度和层面测试了系统.首先给出考察指标的定义: 
• 词干(S)级正确率 Pstem 
以词干为单位,仅考察词干是否被正确提取、音变字母是否被正确还原,而不关心词缀的情况; 
• 词级(W)准确率 Pword、召回率 Rword 和 Fword 值 
以词为单位,仅当词内词干正确(包括音变字母的还原)、各词缀切分正确(包括音变字母的还原)时被认为

正确分析,即:w=S+a1+…+an(S 为词干,a 为词缀) 

4.2   实验及结果分析 

实验 1:针对词干级、词级的实验. 
实验目的:主要是测试系统对词干级分析、词级分析的性能. 
实验安排:此实验安排在测试集上进行,为了更好地了解系统性能,同一个测试集上完成了两个实验,即: 
(A) 不考虑标注,重点考察系统对词干提取以及整词分析的性能; 
(B) 在实验(A)的要求上再把标注加到考察范围之内,即:不仅词干、词的分析正确,而且标注分析也需要

正确,才被认为正确分析. 
实验结果见表 6. 
从表 6 的实验数据上可以看出,系统对维吾尔语的词干级(S)分析能力和词级(W)分析能力在不带标注时分

别达到 94.7%和 91.6%,带一级标注时分别达到了 93.1%和 92.6%,带二级标注时达到了 89.1%和 89.0%.显然,系
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统对带标注的分析能力比不带标注时的能力降低了几个百分点.分析原因是,因为维吾尔语中二级标注数量多,
同时又存在同形异义词、兼类词,从而导致标注歧义.如:kokrek 一词表示“蓝一点”时做形容词,表示“胸部”时表

示名词;kel(来)一词可以作为主动词(men keldim 我来了),也可作助动词(berip keldi 他去了),这需要足够的上

下文信息才能分析得更正确,而系统中我们所考虑的上下文信息还有限,这也是我们后期改进模型中值得研究

的问题之一. 

Table 6  System performance on the test set 
表 6  系统在测试集上的性能 

标注 
实验(A) 实验(B) 性能 
−tag (%) +tag (%)(一级标注) +tag (%)(二级标注) 

Pstem 94.7 93.1 89.1 
Pword 93.1 93.4 89.9 
Rword 90.0 91.8 88.3 
Fword 91.6 92.6 89.0 

实验 2:针对不同词性以及标注正确性的实验. 
实验目的:主要测试系统针对某个指定词类的分析能力,除了测试词干级(S)、词级(W)分析能力之外,再测试

制定词类标注(分别是一级 Tag1 和二级 Tag2)上的性能. 
维吾尔语有 12 种词性,在句子中常见并起重要作用的主要是:名词(N)、动词(V)、形容词(A)、代词(P)和副

词(D).我们在测试集上完成了此实验,实验数据见表 7. 

Table 7  System performance on 5 different POSs 
表 7  系统在 5 种词性上的性能 

V (%) N (%) A (%) P (%) D (%)  
S W Tag1 Tag2 S W Tag1 Tag2 S W Tag1 Tag2 S W Tag1 Tag2 S W Tag1 Tag2 

P 89.7 87.8 94.7 77.8 93.0 93.4 96.8 93.9 94.8 93.6 93.3 94.3 97.4 97.2 98.0 94.1 91.9 91.9 96.3 91.2 
R 87.5 77.2 97.2 75.9 94.1 93.6 95.7 95.0 92.9 92.4 95.2 92.5 97.9 97.3 97.5 94.5 96.2 95.6 92.1 95.4 
F 88.6 82.2 95.9 76.8 93.6 93.5 96.2 94.4 93.9 93.0 94.2 93.4 97.7 97.2 97.8 94.3 94.0 93.7 94.2 93.2 

从表中数据可看出:所有的词性二级标注均低于一级标注,这个原因在实验 1 中已讨论过,在此不再讨论;所
有的词性中,针对动词的分析不管是词干级还是词级分析,均低于其他词性.主要原因是:维吾尔语中动词是词

缀数目最多、缀接层次最深、形态变化最丰富而复杂的词性,不仅词干中会出现与词缀相同的音节,而且各词

缀之间有相似音节,如:tamaq(饭)与 atmaq(扔)=at(扔)+maq(词缀);-ghan(动名词词缀)与-yidighan(形动词词缀);
这种相似性对于动词的分析带来歧义.通过什么方法能更有效地消歧,是维吾尔语词法分析中需要解决的另一

个问题. 
实验 3:针对自动还原模型的实验. 
(1) 针对自动还原模型本身性能的实验 
实验目的:测试自动还原模型对还原测试语料的性能. 
实验安排:我们在开发集上完成了实验. 
自动还原模型对开发集中整个词的还原正确率达到了 90%,其包括词干以及各词缀中发生音变现象字母

的还原,说明本文提出的还原方法的性能在没有任何语言知识的情况下已经达到了满足实际需求的水平.此外,
我们又分别测试了还原模块对不同词性的还原能力,实验数据见表 8. 

Table 8  Performance of restore model 
表 8  还原模块性能 

 V (%) N (%) A (%) P (%) D (%)
P 71.0 91.2 98.1 97.6 92.1
R 69.2 91.0 96.3 99.1 97.3
F 70.1 91.1 97.1 98.3 94.6
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从表 8 显示的数据可以看出 ,对于不同词性的还原性能 ,动词的还原率最低 (70.1%),名词为倒数第二

(91.1%).可以推测,动词还原率的低下是降低整个模块性能的主要原因.就像前面分析,维吾尔语动词的复杂变

化特性是问题的关键.我们得到启发:能否通过引入一些语言规则的方法提高动词的还原率,从而提高整个模块

的性能. 
(2) 测试自动还原模块对整个词法分析系统性能的影响 
实验目的:测试字母还原模块在整个词法分析系统中起到的作用. 
实验安排:为了测试还原模块在整个系统中起到的作用,我们在开发集上分别进行两个实验:第 1 次将还原

模块屏蔽掉(记为 Ex1);第 2次将还原模块打开(记为 Ex2).两个实验以词级(W)分析作为测试指标,通过两个实验

数据的比较得到还原模块在系统性能中到起到的作用以及幅度.图 8 为两次实验数据对比. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  Effect of restore model on the performance of morphological analysis 
图 8  自动还原模块对词法分析器性能的影响 

测试结果表明,系统中加还原模块后,其 F 值达到 91.8%,比不加还原模块的 84.1%提高了 7.7%;准确率和召

回率也都有相应的提高,说明自动还原模块在词法分析系统性能的提高方面确实起到了积极地的作用. 
实验 4:针对语料库规模对系统性能影响的实验 
实验目的:测试语料扩建会否提高还原模块的性能. 
实验安排:我们固定开发集和测试集不变,而从训练集中每次提取不同规模的子集以训练系统,并考察该系

统在测试集上的表现.整个训练集含 60 402 条句子,我们分别取训练集的 50%,20%,10%,6%,4%及 2%等不同规

模的子集,并按照由小到大的次序对测试集进行词法分析.实验的评价标准是词级(W)F 值并带二级标注.图 9 为

系统性能随训练规模增加的变化曲线. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.9  Curve between Training corpus size and system performance 
图 9  训练语料规模与系统性能曲线 

分析曲线可以发现,系统性能的提高的确与训练语料的规模有一定的关系,特别是语料规模较少的时候,这
种依赖性尤为突出.比如,训练集由总规模的 2%扩大到 6%时,词法分析的正确率从 74%提高到了 81%.同时也可

发现,随着语料规模的继续扩大,系统性能的提升幅度趋于缓慢.比如,训练语料规模由总规模的 50%提高到 90%
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时,词法分析的正确率有 88%提高到 89%.这预示着训练语料的规模确实提高系统性能,但达到一定规模时,再继

续扩大就失去意义.要提高系统性能: 
(1) 可以扩大语料,特别是尽量收集不同领域、不同层面的语料,增强系统的适应性; 
(2) 摸索将语言知识应用到系统的方法来增强模型.这也是我们今后系统性能的途径之一. 

5   结  论 

本文根据维吾尔语词的结构特征,提出了维吾尔语词的有向图模型,打破了将维吾尔语词串看成线性序列

的常规.整体上,有向图由同步的词干、词缀树和标注树以及树间的映射关系组成,分别描述词干、词缀的生成、

转移关系,相应标注的生成转移关系以及词干词缀与标注间的生成关系.通过转移或生成概率值作为这种关系

的强度.同时,本文将有限字母的音变现象泛化到每一个字母上,将还原转化为类似于词性标注问题的方法,完
全用统计的方法解决了字母的还原.不管是有向图模型还是还原模型都不依赖于任何规则,因此可以较方便地

移到其他具有形态变化的黏着性语言上. 
以后的研究目标为探索用判别式模式实现此模型,提高系统性能.我们目前只是根据从训练集中自动抽取

出的词干表和词缀表为每个待分析词递归地穷举可能的候选结构,这导致过多的非法候选,以致引入无谓的歧

义.如何利用语言学规则约束候选生成甚至解码过程,是我们未来要进行的重要研究内容. 
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