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融合词性提示学习的大语言模型依存句法分析
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摘要:[目的]针对大语言模型(LLMs)在依存句法分析任务上的性能尚未得到系统性探索的问题进行研究.[方法]首

先设计多种提示策略对富资源语言中文和低资源语言越南语进行全面的LLMs依存句法分析性能评估,用于确定

LLMs中蕴含句法知识的程度;然后将词性信息作为外部知识来构建提示模板,进一步激活LLMs对于词法和句法的理

解能力,提高依存句法分析的性能.[结果]实验结果表明,LLMs在富资源语言中文上的句法解析能力更强,而对于低

资源语言越南语的解析能力较弱.通过对比实验,证明了外部词法知识的融入可以进一步提高其句法分析的能力,其中

带标签依存分数(LAS)在中文上提升了13.11%,在越南语上提升了2.26%.[结论]设计合理的提示策略可以显著提

升LLMs在句法分析任务上的表现,且在不同提示策略下,词性信息的加入对模型性能均产生了积极的影响.
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Abstract:[Objective]Weaimtostudytheproblemrelatedtotheperformanceoflargelanguagemodels(LLMs)ondependency
parsingtasks.Thisproblemhasnotbeensystematicallyexplored.[Methods]Inthisstudy,wefirstdesignmultipleprompting
strategiestocomprehensivelyevaluatethedependencyparsingperformanceofLLMsontherich-resourcelanguageChineseandthe
low-resourcelanguageVietnamese,inordertoassesstheextentofsyntacticknowledgecontainedwithinLLMs.Then,part-of-speech
informationisusedastheexternalknowledgetoconstructprompttemplates,sothattheLLM’sabilitycanbefurtheractivatedto
understandmorphologyandsyntaxandtoimprovetheperformanceofdependencyparsing.[Results]Experimentalresultsshowthat
LLMsexhibitstrongsyntacticparsingcapabilitiesontherich-resourcelanguageChinese,butweakparsingabilitiesonthelow-
resourcelanguageVietnamese.Throughcomparativeexperiments,itisprovedthattheintegrationofexternallexicalknowledgecan
furtherimproveitsdependencyparsingability,amongwhichthelabeleddependencyscore(LAS)inChineseisimprovedby13.11%
andinVietnameseby2.26%.[Conclusions]Designingappropriatepromptstrategiescansignificantlyimprovetheperformanceof
LLMsindependencyparsingtasks.Underdifferentpromptstrategies,theadditionofpart-of-speechinformationexertsapositive
impactonmodelperformance.
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  依存句法分析是自然语言处理(NLP)的核心任

务之一,旨在揭示句子中词语之间的逻辑和语义关

系.图1展示了通用依存树库中的一个依存树示例,
其中从词“thích(喜欢)”到修饰词“cu~ng(也)”的有向

边表示依存弧,标签“advmod”则描述了这两个词之间

的依赖关系类型.句法分析是理解语言结构的基础,
对于机器翻译[1]、信息抽取[2]、语义角色标注[3]等

NLP任务至关重要.目前,监督依存解析模型在英语

宾州树库上的带标签依存分数(LAS)和无标签依存

分数(UAS)分别达到了96.4%和97.4%[4],在中文

宾州树库上则达到了92.5%和93.5%[5].然而,这些

监督解析模型在很大程度上依赖于训练数据的质量

和规模[6],而对于资源匮乏的语言,如越南语,由于标

注语料库的稀缺,模型的效果和性能仍不理想.

图1 依存树示例

Fig.1 Anexampleofdependencytree

近年来,随着人工智能技术的飞速发展,大语言

模型(largelanguagemodels,LLMs)已成为NLP领

域研究和应用的热点[7-8].这些模型以其卓越的语言

处理 能 力,为 自 然 语 言 理 解[9](naturallanguage
understanding,NLU)和自然语言生成[10](natural
languagegeneration,NLG)领域带来了革命性的进

步.然而,这些模型在依存句法分析任务上的性能尚

未得到充分评估和验证.传统的句法分析方法通常依

赖于手工设计的语法规则或统计模型[11-12],还需要大

量的标注数据,这在低资源语言中难以获取.而LLMs
的出现为这一领域带来了新的视角和机遇[13].如何在

有限的条件下提升LLMs的句法分析能力,已成为研

究的热点问题.
为了解决这一问题,研究者们开始尝试通过指令

和少样本数据来激活模型的句法性能[14].这种方法的

核心在于利用少量的示例数据和明确的指令,引导模

型更好地理解和应用句法规则[15].尽管一些初步研究

显示了这一方法的有效性,但系统性的研究和验证仍

然不足.本文旨在填补这一空白,通过一系列实验探

究不同LLMs在依存句法分析任务上的表现,并探索

不同的提示策略对模型性能的影响,以期为未来的研

究提供帮助.
本文使用零样本提示、单样本提示、混合提示以

及少样本提示4种不同的提示策略对不同的LLMs
在依存句法分析任务上的表现进行测试,以评估它们

在不同训练条件下的表现.此外,本文还进行了相关

实验来验证融合词性提示学习是否能够进一步提升

句法分析的性能.实验结果表明,为LLMs提供适当

的样本可以显著提升它们在句法解析任务上的表现.
不论是使用哪一种提示策略,词性信息都能在一定程

度上提升模型的解析性.
本文贡献如下:
1)系统性地评估了不同LLMs在依存句法分析

任务上的表现,填补了现有研究领域的空白.
2)通过比较零样本提示、单样本提示、混合提示

和少样本提示等不同策略,深入分析不同策略在依存

句法分析任务中的表现.
3)探索将词性信息作为额外输入对LLMs在依

存句法分析任务中性能的影响,展示了其在提升模型

解析能力方面的潜力.

1 相关工作

1.1 基于预训练语言模型的方法

随着神经网络和预训练语言模型的发展,越来越

多的研究者将这些技术应用于依存分析模型[16].
Kondratyuk和Straka[17]开发了一种在BERT上进行

微调的多语言多任务自注意力网络,在多种语言上取

得了良好的结果.Al-ghamdi等[18]深入研究了针对阿

拉伯语依存解析的BERT模型的微调,为针对特定

NLP任务微调BERT模型提供了参考.Fernández-
González和Gómez-Rodríguez[19]开发了一种基于指

针网络的自下而上的层级依存句法分析器,并提出了

两种新的基于转移的算法,包括一种从右到左解析句

子的方法和一种从外向内解析的方法.Le-Hong和

Cambria[20]提出了一种通过集成图嵌入模型来改进基

于转移的依存句法分析的方法,该方法通过结合图嵌

入算法训练的节点嵌入到双向循环神经网络架构中,
显著提升了在多种语言上的依存句法分析性能.DO
等[21]通过欧几里得距离过滤算法选择与越南语句法

相似的英语句子,并结合双仿射注意力机制提高了低

资源语言解析模型的准确性.Thien等[22]使用双向长
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短期记忆网络(BiLSTM)和图神经网络(GNN)来提

取上下文信息和高阶信息,并采用优化的词嵌入技术

处理未知词汇,显著提升了句法分析的准确性.
Nguyen等[23]开发了首个为越南语预训练的大规模单

语种语言模型PhoBERT,该模型在词性标注、依存句

法分析、命名实体识别等任务上表现出了卓越的性

能.尽管这些方法在依存句法分析中取得了一定的成

功,但它们通常依赖于复杂的模型结构和大量的训练数

据,尤其是在低资源语言的应用中,性能提升仍然有限.

1.2 基于LLMs的方法

近期研究表明,LLMs在提升NLP任务性能方面

表现显著,展示出了卓越的指令遵循能力,并已成功

应用于多种NLP任务[24-25].Lin等[26]探索了LLMs
在零样本情况下的依存句法分析能力,实验表明

LLMs作为零样本依存句法分析器具有一定的潜力.
Li等[27]设计了一种利用LLMs增强的自训练方法,
用于跨领域成分句法分析,通过迭代生成特定领域的

原始语料库,并结合语法规则和置信度标准选择伪实

例,显著提高了跨领域句法分析的性能.Chen等[28]提

出了一种基于条件互信息的无监督依存句法分析方

法,通过整合语法约束和词性信息,提高了LLMs在

多种语言上的依存句法分析性能.现有的LLMs方法

大多专注于零样本或自监督学习,虽然在资源丰富语

言上取得了优异的成绩,但在低资源语言上仍然面临

着性能瓶颈.鉴于LLMs在生成和推理方面所展现的能

力,本文尝试通过设计差异化的提示策略,并结合词性

提示学习方法探索LLMs在中文和越南语依存句法分

析中的应用,期望利用这些模型强大的的生成能力,来
探索其在不同资源语言环境下的应用潜力.

2 融合词性提示学习的LLMs依存句
法分析方法

2.1 模型

在当前人工智能领域,大型语言模型已成为主流

趋势.考虑到生成结果的准确性、处理速度、成本效益

以及模型的泛化能力等多个关键因素,本文选取了以

下开源及闭源模型进行评估,包括 ChatGPT-4o-
mini①、ChatGPT-4o②、moonshot-v1-8k③ 和 GLM-4-
0520④.这些模型均采用最新的架构设计,具有卓越的

语言理解和生成能力.本文对这些模型在依存句法分

析任务上的表现进行了综合评估.

2.2 提示策略

依存句法分析的结果必须严格遵循既定的标准

格式.生成结果的质量直接影响到后处理工作的难

度,这一要求对本文的工作构成了挑战.因此,精心设

计不同的提示指令对于引导LLMs生成高质量的句

法分析结果至关重要.高质量的输出不仅确保了结果

的准确性和可用性,同时还降低了后处理过程的复杂

性.为了进一步挖掘模型在句法分析任务中的潜力,
本文采用了一系列差异化的提示策略,并结合词性提

示学习方法来增强LLMs在依存句法分析中的表现.
词性提示学习通过将词性信息作为外部知识融入

LLMs的输入提示,帮助模型更好地理解词法和句法

结构.本文所使用的提示策略如下,并在附录中展示

了设计的提示指令:
1)零样本提示(zero-shotprompting):不使用任

何示例,直接将句子输入模型进行句法分析.提示内容

包括对越南语句法分析任务的简要说明以及期望的输

出格式,模型根据其理解的任务要求生成解析结果.
2)单样本提示(one-shotprompting):提供一个

示例句子及其解析结果作为指导,以帮助模型理解任

务.示例句子的选择旨在覆盖多种句法结构.
3)混合提示(hybridprompting):结合单样本提

示和通用模板,使用不同的提示组合来提高模型的解

析能力.通用模板提供了一套标准化的依存句法分析步

骤和格式要求,用于指导模型对越南语句子进行解析.
4)少样本提示(few-shotprompting):提供多个

示例句子及其解析结果作为指导.

2.3 LLMs依存句法分析

本文采用了多种提示策略来使用LLMs进行依

存句法分析,如图2所示.首先,将测试集中的句子输

入到预先设计的提示模板中,让LLMs能够依据给定

的格式和指导进行准确的句法分析.本文所设计的提

示模板不仅包含了清晰的指令,还特别强调了输出结

果的预期格式,用来引导模型生成结构化且符合

CoNLL-U标准的解析结果.CoNLL-U格式是一种用

于标注和表示依存句法分析结果的标准格式.模型在

输出过程中会遇到格式相关的问题,包括单词遗漏、
分词错误以及输出乱码等.为了应对这些问题,本文
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https:∥openai.com/index/gpt-4o-mini-advancing-cost-efficient-intelligence/
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实施了一系列细致的后处理措施,这些措施包括对模

型输出的详尽检查、错误更正以及必要的数据清洗,
确保了输出数据的准确性和可用性.

最后,将模型生成的解析结果与标准结果进行对

比,得到LAS和UAS.

图2 LLMs依存句法分析方法

Fig.2 LLMsdependencyparsingmethod

3 实验设置

3.1 数据集

为了确保对LLMs在依存句法分析任务上的性

能进行公正且准确的比较,本文选择了公开数据集

UniversalDependencies(UD)2.14① 版本中的越南语

VTB树库和中文Beginner树库测试集作为实验数据.
VTB树库的测试集包含800条越南语句子.Beginner树

库的测试集则包含了2295条汉语句子,这些句子根据

其结构的复杂性和难度被细致地划分为A1、A2、B1、B2
和C15个不同的级别.考虑到模型输出可能存在一定

的随机性,为了减少随机性对实验结果的影响,本文在

所有实验中将LLMs的温度参数统一设置为0.

3.2 评价指标

本文使用标准的UAS和LAS来作为依存句法

分析的评价指标.UAS仅考虑依存弧的准确性,而不

考虑依存关系的类型.相对地,LAS则进一步考虑了

依存关系类型的准确性.

4 实验分析

4.1 对比试验

本文采用了4种不同的提示策略来进行对比试

验.对于少样本提示,分别使用不同的样本数k进行

测试,当k=10时,模型性能达到最佳状态,因此最终

选择 k=10 作 为 少 样 本 提 示 的 设 置.考 虑 到

moonshot-v1-8k和GLM-4-0520对越南语数据集上

结果的可用性较差,因此实验重点评估了这两个模型

在中文数据集上的性能.此外,为了更全面地评估模

型性能,还考虑了词性(POS)信息的影响,每种提示策

略均在有无词性信息的情况下进行实验.
表1的实验结果显示,ChatGPT-4o在所有提示

策略下均表现出较高的性能,尤其在少样本提示下,
将词性信息作为输入时,其在越南语UD数据集上的

UAS达到了最高的50.90%,在中文数据集上的UAS
则达到了最高的60.69%.另外,作为中文LLMs的

Moonshot-v1-8k和GLM-4-0520,在中文数据集上同

样展现出了令人印象深刻的性能,尤其是在混合提

示和少样本提示下,它们的性能提升进一步验证了

精心设计的提示指令在增强模型性能方面的关键

作用.
在零样本提示下,意味着模型在没有接受任何特

定领域样本训练的情况下进行分析,所有模型的初始

性能相对较低,这反映出在没有示例的情况下,模型

对任务的理解存在局限.然而,随着提示策略的改进,
尤其是引入单样本和少样本提示后,模型的性能得到

了显著提升.在没有词性信息输入的情况下,与零样

本提示相比,仅提供一个示例给模型时,模型在LAS
和UAS上的得分都有显著提升.具体来说,在中文数

据集上,ChatGPT-4o使用单样本提示相比于零样本

提示,LAS得分提高了8.77个百分点,UAS得分提

高了9.02个百分点.实验结果证明了LLMs自身蕴

含着丰富的句法知识,通过激活模型自身的句法信

息,能够有效提升其性能.同时,适量的示例也能够有

效地引导模型更好地学习和泛化句法结构,从而在不

同语言的数据集上实现较高的准确率.
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表1 LLMs使用不同提示策略的评测结果,其中“w/oPOS”表示在提示策略中未加入词性信息.“w/POS”表示加入词性信息

Tab.1 EvaluationresultsofLLMsusingdifferentpromptingstrategies,“w/oPOS”meansthatpart-of-speech(POS)

informationisnotincludedinthepromptstrategy.“w/POS”meansthatpartofspeechinformationisincluded %

LLMs 提示策略
UD_Vietnamese-VTB UD_Chinese-Beginner

LAS UAS LAS UAS LAS UAS LAS UAS

w/oPOS w/POS w/oPOS w/POS

ChatGPT-4o 零样本提示 26.48 46.24 28.54 47.44 34.86 49.94 42.89 55.75
单样本提示 28.74 48.70 29.43 49.17 43.63 58.96 50.31 64.15
混合提示 29.79 49.63 30.74 49.97 44.13 58.84 47.10 59.58
少样本提示 32.07 50.57 34.33 50.90 45.12 55.87 51.42 60.69

ChatGPT-
4o-mini

零样本提示 13.57 34.07 15.50 35.40 17.16 36.05 17.06 35.85
单样本提示 16.97 35.46 17.17 36.19 22.13 40.05 20.89 36.46
混合提示 21.49 42.71 22.69 43.91 21.63 39.93 24.72 43.51
少样本提示 27.35 47.06 28.81 47.97 33.25 44.62 37.08 47.34

Moonshot-
v1-8k

零样本提示 — — — — 32.88 45.36 40.05 53.03
单样本提示 — — — — 38.44 51.55 41.90 53.40
混合提示 — — — — 39.06 53.15 40.42 51.79
少样本提示 — — — — 40.54 51.55 44.62 54.64

GLM-4-0520 零样本提示 — — — — 28.43 45.36 38.20 53.03
单样本提示 — — — — 30.66 44.25 41.41 53.13
混合提示 — — — — 31.15 44.38 38.81 50.68
少样本提示 — — — — 31.64 40.54 44.75 52.41

  混合提示是在单样本提示的基础上增加了通用

模板,该模板提供了一套标准化的依存句法分析步

骤和格式要求.这一设计有助于模型更好地理解提

示要求并执行任务.从表1的实验结果可以看出,相
较于单样本提示,混合提示的分数皆有不同程度的

增加,说明通用模板在提升模型性能方面的有

效性.
在深入分析表1所示的实验数据后,引入词性信

息显著地影响了LLMs的性能表现.具体而言,当模

型在处理带有词性信息的句子时,其性能表现普遍优

于未引入词性信息的句子.其中越南语数据集在

ChatGPT-4o上采用少样本提示时,LAS提升了2.26%;
中文数据集在GLM-4-0520上采用少样本提示时,
LAS提升了13.11%.词性信息的引入显著提升了模

型在句法解析中的准确度,因为它提供了相关的语义

和句法线索,帮助模型更好地识别和分析句子结构,
有助于其在处理复杂语言现象时做出更加准确的分

析.鉴于此,未来的研究可以进一步探讨如何更有效

地整合词性信息,以进一步优化LLMs的性能.

4.2 消融实验

为了深入探讨了词性信息对模型性能的影响,本
文在越南语和中文数据集上进行了消融实验.在越南

语数据集上,使用ChatGPT-4o和ChatGPT-4o-mini
模型进行词性信息的消融实验.在中文数据集上,则
使用moonshot-v1-8k和GLM-4-0520模型进行相关

的消融实验.如图3所示,实验首先将越南语数据集

中的句子按照长度划分为6~8、9~11、12~14、15~
17、18~20和21~23共6个区间,接着对模型在有无

词性信息输入的情况下,计算了每个区间在使用不同

提示策略情况下的LAS.从实验结果来看,不论是使

用哪种提示策略,在有词性信息输入的情况下模型性

能普遍优于无词性信息的情况.尤其是在句子长度为

6~8和9~11这两组数据上,其优势更为明显.然而,
当句子长度大于18时,有无词性信息对于模型性能

的提升却不显著.
图4展示了在中文数据集上的实验结果.数据集

按照句子长度被划分为2~4、5~6、7~8、9~10、11~
12及长度大于12的6个长度区间,并在不同提示策
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图3 在UD_Vietnamese-VTB数据集上进行消融实验

Fig.3 ConductingablationexperimentsontheUD_Vietnamese-VTBdataset

图4 在UD_Chinese-Beginner数据集上进行消融实验

Fig.4 ConductingablationexperimentsontheUD_Chinese-Beginnerdataset

略下计算了每个区间的LAS.结果显示,无论使用哪

种提示策略,词性信息加入对于模型性能均有着明显

的提升,尤其是在句子长度较短的区间上,LAS都得

到了很大的提升.然而模型在处理长句时词性信息的

帮助却很有限,这一情况可能是多方面因素所导致.
首先,在长句子的处理过程中,LLMs的注意力机制需

要将其注意力分配到更多的词汇和上下文中,这导致

了注意力分配的稀释现象,即每个词汇的注意力权重

减少,进而使得词性信息对句子解析的影响减弱.相
比之下,短句的上下文较为紧凑,模型能够将更多的

注意力集中在每个词汇上,从而使得词性信息的作用

更加显著.此外,对于长句子来说,模型可能已经能够

从上下文中获取足够的信息来进行解析,此时,词性

信息的边际效益会减少,因为模型的主要挑战在于理

解句子的长范围依赖关系,而不是依赖于单个词的词

性.在长句子处理过程中,提示中的额外信息可能占
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据了模型的计算资源,使得分配给词性标注的信息量

减少,影响了模型的性能.而短句子的句法结构较简

单,提供额外的词性信息对句法分析具有更显著的

影响.

4.3 分析实验

本文设计了详细的分析实验来深入探究不同提

示策略对模型性能的影响.首先,实验统计了中文

Beginner数据集中出现频率最高的6种标签,接着分

析了LLMs在采用不同的提示策略时在这6种标签

上的LAS,对比了模型在有词性信息输入下零样本提

示、单样本提示、少样本提示和混合提示策略下的表

现,结果如图5所示.

图5 LLMs在不同标签上的LAS
Fig.5 LASofLLMsondifferentlabels

  首先,ChatGPT-4o在所有提示策略下都展现出

了卓越的性能.这一结果表明,无论是否提供样本,
ChatGPT-4o都能够稳定地进行高质量的句法分析,
特别是在各种提示策略之间,性能差异并不显著,这
进一步证实了该模型在处理依存句法任务时的一致

性和稳定性.然而,在频率最低的“nmod”标签上,少样

本提示的效果显著优于其他3种提示策略,证明少样

本提示能够更好地挖掘和利用样本中的特征,提升模

型的理解能力.与此相比,对于ChatGPT-4o-mini模

型,少样本提示在所有标签上都表现出了最佳的结果.
在较小模型中少样本提示能够有效地促进模型对样本

知识的学习,从而提高其在依存句法分析中的表现.
在对两个LLMs的分析中,实验发现不同提示策

略的效果各有高低.这可能与模型的内部结构、训练

数据和算法优化有关.但有一个显著的共同点是,对
于频率最低的“nmod”标签,4个LLMs均展现了少样

本提示的明显优势.说明少样本提示在处理出现频率

低的标签时具有一定的提升效果,可能是由于少样本提

示能够有效地激发模型对这些标签的深入学习和理解.
此外,本文在越南语数据集和中文数据集上也进

行了不同句子长度的分析实验,实验首先将数据集按

照句子长度划分为6个区间,随后对4个LLMs在各

个区间上的LAS进行了细致的统计分析,如表2和表

3所示.结果表明,本文设计的少样本提示在所有长度

区间内均表现出色,尤其是在ChatGPT-4o-mini上,
少样本提示的优势尤为明显,在所有区间都取得了最

佳的结果.对于短句来说,少样本提示的表现显著优

于其他策略.而零样本提示的表现最差,这与预期一

致,因为未提供示例输入,模型无法有效激活其潜在

的句法知识.但给模型提供适当的示例,即便仅有一

个示例,其性能亦能得到显著提升,这得益于LLMs
强大的学习能力.混合提示在单样本提示的基础上进

一步提供了一套标准化的依存句法分析步骤和格式

要求,其有效性也得到了体现.
整体来看,模型对长句的解析效果远不如短句.

无论是LLMs还是传统预训练语言模型,在处理长句

时效果都欠佳.尽管使用少样本提示策略可以在一定

程度上提升长句的解析精度,但提升效果依然有限.
这一现象不仅是LLMs所面临的挑战,也是传统预训

练语言模型普遍存在的难题.长句的复杂性在于其句

法结构的复杂性和依赖关系的多样性,这些因素共同

增加了模型解析的难度.此外,长句中可能存在的信
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表2 LLMs在越南语数据集中不同句子长度上的LAS
Tab.2 LASofLLMsondifferentsentencelengthsinVietnamese %

LLMs 提示策略
UD_Vietnamese-VTB/Sentence_Length

6~8 9~11 12~14 15~17 18~20 21~23

ChatGPT-4o 零样本提示 61.24 52.38 51.07 31.85 33.18 25.51
单样本提示 62.17 45.24 64.46 41.11 35.61 27.43
混合提示 62.89 39.52 49.82 33.95 30.68 29.51
少样本提示 63.70 41.90 40.36 45.31 49.85 31.83

ChatGPT-40-mini 零样本提示 12.50 15.71 23.04 19.26 13.86 12.16
单样本提示 45.83 26.67 35.18 17.04 19.09 15.75
混合提示 46.50 18.10 31.79 19.63 13.71 21.89
少样本提示 47.83 35.71 40.71 28.77 25.23 26.55

表3 LLMs在中文数据集中不同句子长度上的LAS
Tab.3 LASofLLMsondifferentsentencelengthsinChinese %

LLMs 提示策略
UD_Chinese-Beginner/Sentence_Length

2~4 5~6 7~8 9~10 11~12 >12

ChatGPT-4o 零样本提示 55.77 50.14 47.25 42.59 33.00 35.03
单样本提示 57.69 57.22 61.24 38.33 46.63 46.17
混合提示 58.93 51.67 55.21 35.25 49.41 43.48
少样本提示 65.38 57.92 60.42 48.09 44.70 41.23

ChatGPT-40-mini 零样本提示 26.92 19.44 15.77 14.81 17.68 16.31
单样本提示 29.49 20.83 21.58 19.75 21.38 20.16
混合提示 27.56 31.25 23.59 22.59 24.33 24.37
少样本提示 52.56 46.81 46.73 29.20 26.18 30.29

Moonshot-v1-8k 零样本提示 57.69 45.00 36.76 41.67 32.41 37.81
单样本提示 66.03 51.11 43.68 39.69 33.33 32.99
混合提示 64.10 45.00 43.01 41.79 29.55 32.75
少样本提示 64.74 56.53 46.88 40.19 37.04 36.21

GLM-4-0520 零样本提示 58.97 50.00 36.53 31.36 33.00 35.20
单样本提示 59.62 36.11 39.73 37.35 46.46 44.05
混合提示 55.77 40.83 38.84 33.15 45.29 35.01
少样本提示 60.26 57.64 44.27 36.30 37.63 44.22

息冗余和深层嵌套结构,对模型的精确度构成了额外

的挑战.因此,如何提高长句解析的准确性,依然是句

法分析领域的重要问题.

4.4 案例分析

本文对不同语言模型在句法分析任务上的表现

进行了深入的案例分析.实验首先观察了4种模型在

不同提示策略下的解析效果,每个模型都针对其测试

案例进行了评估.如图6所示,图中的第一行是正确

的结果,红色代表模型输出的错误结果.模型在零样

本提示的情况下展现出对句法结构的基本理解,但依

然存在一些偏差,普遍存在比较严重的错误,甚至在

ChatGPT-4o-mini中存在“root”节点错误的情况.进
一步地,单样本提示为模型提供了一个具体的示例,
这有助于模型更好地理解句子结构.模型的解析效果

有略微的提升,但仍然存在比较多的错误.混合提示

在单样本提示的基础上增加了一套标准化的依存句

法分析步骤和格式要求,从具体的输出结果可以看出

模型在理解上达到一个新的水平.在这种策略下,模
型的输出更加多样化,同时也更接近正确的句法结

构.最后,少样本提示为模型提供了更多的信息,得到

的结果是最好的,句子的结构也是最准确的.
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图6 案例分析

Fig.6 Casestudy

  总的来说,随着提示样本数量的增加,模型的解

析效果呈现出逐步提升的趋势.这表明适当的提示策

略可以显著提高模型的句法分析能力,尤其是在处理

复杂语言结构时.然而,这也说明在设计提示策略时

需要细致考虑,以确保模型能够在保持准确性的同

时,提高其泛化能力.

5 结 论

本文深入探究了多个LLMs在依存句法分析任

务上的表现.通过采用零样本提示、单样本提示、混合

提示和少样本提示4种提示策略,结合词性提示学习

方法,构建合理有效的提示模板,从而进一步增强

LLMs在句法分析任务上的表现.实验结果表明,
LLMs已具备一定的句法知识,合适的提示模板可以

显著提升其在句法分析任务上的表现.此外,无论采

用哪种提示策略,词性信息的引入均对模型性能产生

了积极的影响.在未来工作中,我们将继续优化提示

策略,并探索更多外部知识的融合方式,以提高模型

在复杂句子解析和低资源语言分析中的表现.
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