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Abstract—分词是自然语言处理（NLP）的一个关键组成部
分，尤其是对于资源稀缺的语言，子词分割会影响词汇结构和下
游任务的准确性。尽管字节对编码（BPE）是多语言模型中的
标准分词方法，但由于在处理形态复杂性方面的局限性，其在低
资源的印度语言中用于命名实体识别（NER）的适用性仍未被
充分探索。在这项工作中，我们系统地比较了使用 IndicBERT
在低资源的印度语言（如阿萨姆语、孟加拉语、马拉地语和奥迪
亚语）以及极低资源的印度语言（如桑塔利语、曼尼普尔语和信
德语）中用于 NER 任务的 BPE、SentencePiece 和字符级
分词策略。我们评估了内在的语言特性——分词效率、超出词汇
表（OOV）率和形态保留，以及外在的下游表现，包括微调和
零样本跨语言迁移。我们的实验表明，SentencePiece 在低资
源的印度语言 NER 任务中是一种比 BPE 更具持续性良好表
现的方法，尤其是在零样本跨语言设置中，因为它能更好地保持
实体的一致性。虽然 BPE 提供了最紧凑的分词形式，但由于
在未见过的语言上进行测试时错误分类甚至无法识别实体标签，
它无法实现泛化。相比之下，SentencePiece 构成了一种更好
的语言结构保留模型，对极低资源和形态丰富的印度语言（如桑
塔利语和曼尼普尔语）提供了更优越的实体识别，并在跨文字脚
本（如用阿拉伯语书写的信德语）上实现了高度泛化。结果表明，
SentencePiece 是多语言和低资源印度 NLP 应用中 NER 的
更有效的分词策略。

Index Terms—Tokenization, Named Entity Recog-
nition (NER), IndicBERT, Indic Language, Low Re-
source Language

I. 介绍
多语种预训练模型已经变革了自然语言处理任务，但资

源匮乏的印度语言由于语料库有限、形态复杂和文字多样
性而被低估。印度语言有庞大的使用者基础，包括阿萨姆
语（2500 万）、孟加拉语（超过 2.7 亿）、马拉地语（8300
万）、和奥里亚语（3800 万）[1] 。然而，极度资源匮乏的
语言如桑塔利语（760 万）、曼尼普尔语（180 万）、和信
德语（2500 万）由于数字化资源有限和语言复杂性面临显
著的自然语言处理挑战 [2] 。命名实体识别（NER）作为
信息提取的一个非常关键的任务，严重依赖于适当的分词
去正确地分隔实体 [3] 。与分类或翻译相比，命名实体识
别模型也受错误分词、实体拆分或合并的影响，从而阻碍
性能。虽然这很重要，但分词方法对印度语言中命名实体
识别的影响仍未被探索。在多语种模型如 mBERT [4] 和
IndicBERT [5]中，字节对编码（BPE）[6]是常见方法，但
其如何处理印度语言形态和零样本推理尚未被研究。较早
的研究 [4], [7], [8] 曾考察多语种模型的分词 [9] ，但跨语
言实体识别仍然是一个尚待研究的话题。
分词影响了 Transformer 模型中的词表示。BPE 和

WordPiece [4] 等子词方法使用基于频率的合并，但由于词
汇不足和复杂的词形变化，它们在资源较少的语言中效果

不佳 [10] 。SentencePiece [11] 提供了更灵活的分段方法，
比基于频率的方法更能保持语言结构。字符级分词可以完
全保留词形结构，但会增加序列长度 [12] 。
本文通过内在和外在分析评估了三种分词策略——

BPE、SentencePiece 和字符级。在内在评估中，涉及分
词效率、OOV 率以及跨印度语言的形态保留，因字符
级分词效率低且序列较长而被排除。在外在评估中，对
IndicBERT [5] 在孟加拉语和印地语上进行微调，并零样
本转移到阿萨姆语、奥里亚语、马拉地语、曼尼普尔语、信
德语和桑塔利语。
我们的结果显示，SentencePiece 在跨语言的命名实体识
别 (NER) 中表现优于 BPE。尽管 BPE 能够实现紧凑的
分词，但在泛化能力上不如 SentencePiece，并且在零样本
环境中往往过于激进地使用“O”标签。SentencePiece 保
留了更多的语言信息，提高了对 Santali 和 Manipuri 等
形态复杂语言的实体识别。此外，它在处理书写形式的变
化上表现更好，尤其是在阿拉伯文书写的信德语中，BPE
未能发挥作用。内在分析表明，虽然 BPE 降低了未登录
词的比率，但在形态保持方面表现不佳，而 SentencePiece
在灵活性和泛化之间取得了平衡。主要贡献：

• 低资源印度语言的 BPE、SentencePiece 和字符级标
记化比较。

• 评估内在语言特性和外在下游性能。
• 从内在研究结果中排除基于外在评估的字符级标记
化。

• SentencePiece 优越的零样本跨语言迁移能力的展示。
• 关于分词对多语言自然语言处理的影响的见解，以及
对低资源语言的更广泛意义。

我们的研究强调了分词在提升欠代表语言的自然语言处
理中的重要性。通过展示 SentencePiece 在跨语言命名实
体识别中的优越性以及字符级分词的不切实际性，我们为
未来的多语言自然语言处理研究和实际应用提供了指导
[13] ，有助于开发出更高效和包容的语言模型。

II. 相关工作
A. 低资源自然语言处理的分词策略
分词是自然语言处理的核心，影响词汇量、模型泛化 [14]
和跨语言迁移，因为分词决定了如何在基于 transformer
的模型中表示单词和子词，特别是对于资源稀缺的语言
[15] 。字级分词在处理罕见单词时表现不佳，导致资源稀
缺语言中不可接受的高词汇外（OOV）率。像字节对编码
（BPE）[6] 和 WordPiece [4] 这样的子词技术通过将单词
拆分为频繁出现的子词单元来解决这个问题。
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BPE 在诸如 mBERT 和 XLM-R [7] 等多语言模型中被
广泛使用，它根据字符序列的频率进行组合，而WordPiece
利用基于概率的子词选择进一步优化了这一过程 [16] 。
SentencePiece [11] 消除了对空格的依赖，使得字符感知分
割成为可能。字符级分词虽然能够保留词形，但非常冗长
且计算成本高 [12], [17], [18] 。
尽管有所进展，分词仍然为高资源语言进行优化。BPE

在处理丰富形态 [19] 和未见实体时表现不佳，影响了具有
屈折变化、词汇碎片化和多样化字符 [20], [21] 的印度语
言。本研究系统评估了用于印度 NER 的分词策略，以在
微调和零样本设置中应对这些挑战。
像 XLM-R [7] 和 IndicBERT [22] 这样的多语言模型依

赖于子词分词，以在词汇量和表示效率之间取得平衡。虽
然 BPE 支持精简的词汇表，但在形态丰富的低资源语言
中表现不佳 [23]–[25] 。
分词会影响跨语言性能 [12] 。BPE 在相似语言中表现

出色，但在零样本环境中表现不佳，经常将命名实体分割
为不可识别的子词。SentencePiece 的字符感知分割是一
种有前途的替代方法，因为先前的研究表明它比基于频率
的方法更能保留形态结构 [26] ，尽管其在零样本命名实体
识别中的有效性仍未得到充分探索。我们的研究通过比较
BPE 和 SentencePiece 在印度语言零样本实体识别中的表
现来填补这一空白。Wang 等人（2022）[27] 的研究进一
步支持了这一点，显示了对分词感知的适应可以增强跨语
言迁移。

B. 印度语中的命名实体识别
NER 依赖于准确的分词以保留实体边界。与使用广泛

文本表示的分类不同，NER 模型依赖于精确的分割——
对齐错误会导致分类错误。
此前的印度语言命名实体识别（NER）研究主要集中于

数据集创建和模型架构 [24] ，常常忽视了分词的作用。尽
管已经探索了低资源 NER 的迁移学习 [23] ，但分词对零
样本泛化的影响尚未被检验。

SentencePiece 的自适应分词可能会超越 BPE，尤其是
在像桑塔利语和信德语这样语言体系多样的语言中，因为
它可以在不同的书写体系间保持语言结构。我们通过对已
知语言进行微调以及对未知语言进行零样本转移来评估这
一点。

C. 与以往工作的比较
多语言自然语言处理研究已经广泛地探讨了分词技术，

但其在跨语言命名实体识别（NER）泛化中的作用仍未被
检验。BPE [6]被广泛使用，但在低资源语言中仍未被充分
探索。SentencePiece [11] 提供了一种不依赖空格的方式，
但其在 NER 中特定的有效性尚未经过大量测试。
尽管已知在零样本 NER转移中存在局限性，但像 XLM-

R [7] 和 IndicBERT [22] 这样的模型依赖于 BPE。之前的
工作 [23], [24] 强调了印度语言的 NER 挑战，但没有研究
分词对跨语言实体识别的影响。
我们的工作通过研究标记化在跨语言命名实体识别中的

作用，特别是在零样本设置中的应用，扩展了之前的研究
[28] 。我们使用内在和外在的评价方法，对多种标记化策
略在印度语言中的表现进行评估：包括阿萨姆语、孟加拉
语、马拉地语、信德语、桑塔利语、曼尼普尔语和印地语。

尽管标记化在基础层面上具有重要作用，但其对低资源
印度语言中的命名实体识别（NER）和零样本迁移的影响
尚未得到充分探索。我们的研究提供了：
我们的研究结果表明，SentencePiece 的灵活性增强了跨
语言的泛化能力，而 BPE 在未见过的语言中处理实体破
碎方面却较为困难。这项研究为优化多语言自然语言处理
的分词，特别是对于欠代表的语言，提供了关键的见解。
在本研究中，我们系统地评估了低资源印度语言中的命
名实体识别（NER）标记化策略。我们通过内在分析检验
了三种标记化方法——字节对编码（BPE）、SentencePiece
和字符级别。基于内在评估的结果，我们淘汰了字符级
别，接着仅对 BPE 和 SentencePiece 进行外在评估。具
体而言，我们在印地语和孟加拉语的 NER 数据集上微调
IndicBERT，并评估其对阿萨姆语、马拉地语、奥里亚语、
信德语、桑塔利语和曼尼普尔语的跨语言零样本泛化能力。
我们的方法论包括四个关键阶段：
• 使用 FLORES-200 数据集进行内部分析 [29] 。
• 在印地 XMATHX 与孟加拉语上对 IndicBERT 进行

NER 微调。
• 零样本迁移到六种未见的印度语言。
• 比较内在和外在性能的分词策略。
我们的数据集选择是基于需要在内在（无任务特定模型）
和外在（通过微调 NER 模型）上评估分词。我们使用两
个主要的数据来源：

• 用于内在分词评估的 FLORES-200++ 数据集。
• Naamapadam [30] NER数据集用于 Assamese、Oriya

& Marathi的外部评估，以及一个用于 Sindhi、Santali
& Manipuri 外部评估的手动注释数据集

1) 内在分词分析 : 我们选择了 FLORES-200++ 数据
集的一个子集，如表 I 所示，这是一个高质量的平行语料
库，用于内在评估。它是少数覆盖低资源印度语言的公共
资源之一，如阿萨姆语、桑塔利语、信德语和曼尼普尔语。
其平行句子由人工翻译，支持单语和多语的分词分析。其
规模（每种语言约 1K 句话）在计算效率和语言多样性之
间达到平衡，实现稳健评估。我们分析了四种形态丰富语

TABLE I
用于内在评估的 FLORES++ 子集概述

Language Script Sentences Linguistic Properties
Assamese Bengali 997 Inflectional
Sindhi Arabic 997 Agglutinative
Manipuri Bengali 997 Morphologically rich
Santali Ol Chiki 997 Complex morphology

言中的分词行为：曼尼普尔语、桑塔利语、阿萨姆语和信
德语。我们的评估比较了以下分词方法：

• 字节对编码 (BPE)：一种子词分割方法，它合并频繁
字符序列，广泛用于变压器模型。

• SentencePiece：一种灵活的无监督分词模型，它去除
了对空白的依赖，可以在字符或子词级别进行词的分
割。

• 字符级：一种基于字符的分词策略，可以消除词汇表
外（OOV）问题，但会导致序列长度显著增加。

我们使用三个内在指标来评估这些方法：
• 分词效率：测量每个单词产生的平均标记数。
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• 词汇压缩率：衡量分词对比原始文本在减少词汇量方
面的效率。

• 词汇表外词（OOV）率：计算被分割为多个子词的词
的百分比。

• 形态保持：评估在分词后是否保留有意义的词结构。
针对外部评估的过滤分词策略：在内在分析之后，我们

将字符级别从进一步研究中排除，因为它在 Fig 1 中表现
出对印度语言次优的行为。字符级别显著增加了序列长度，
使得基于 Transformer 的命名实体识别任务在计算上开销
较大。它在词汇外率和形态保持方面表现更差，使其不适
合于微调和零样本迁移。
基于这些发现，我们仅使用 BPE 和 SentencePiece 来微

调 IndicBERT，并评估 NER 性能。

TABLE II
分词策略的比较（设计选择）

Tokenization Efficiency OOV Rate Morphological Fine-
Preservation Tuned?

BPE High Moderate Moderate Yes
SentencePiece Moderate Low High Yes
Character- Low None (0 % ) Very High No
Level

对于外部评估，我们使用 Naamapadam 数据集来评估
印地语、孟加拉语、阿萨姆语、马拉地语和奥里亚语，而
对信德语、桑塔利语和曼尼普尔语，我们则使用每种语言
200 个句子的手动标注数据集。所有这三种语言的标注者
间一致性 F1 得分均高于 72 %，表明标注质量良好。表
III 总结了数据集的详细信息。

TABLE III
命名实体识别数据集统计

Language Train Size Validation Size Test Size
Assamese (Naamapadam) 10,266 52 51
Bengali (Naamapadam) 961,679 4,859 607
Hindi (Naamapadam) 985,787 13,460 867
Marathi (Naamapadam) 455,248 2,300 1,080
Oriya (Naamapadam) 196,793 993 994
Hand-Annotated
Sindhi – – 200
Santali – – 200
Manipuri – – 200

对于 NER 微调，我们在 IndicBERT 中比较两种分词策
略：
字节对编码（BPE）：IndicBERT 中的默认分词方法，

BPE 通过合并常见字符序列构建一个紧凑的词汇表。然
而，由于对罕见词的过度切分，它可能在零样本迁移中表
现出较差的泛化能力。

SentencePiece：与 BPE 不同，SentencePiece 可以在字
符级别操作，从而更好地处理未见过的词汇和形态复杂的
结构。这种灵活性可能会提高命名实体识别和零样本性能。
我们使用两种分词策略微调 IndicBERT，这是一种在多

种印度脚本上训练的变压器模型。
训练配置：
• 学习率: 2e-5
• 批量大小：16
• 轮数：3，权重衰减：0.01

• 优化器：AdamW
• 评估指标：F1-得分（宏观和实体级别）
单独的 IndicBERT 模型针对 BPE 和 SentencePiece 分词
进行了微调，之后在各自的测试集和零样本语言上进行评
估。
为了评估分词的影响，我们使用：
• 词级准确率：衡量正确分类词元的百分比。
• 实体级 F1 分数：用于评估命名实体识别的精确度、
召回率和 F1 分数。

• 零样本迁移性能：比较模型应用于未见语言时的性能：
阿萨姆语、奥里亚语、马拉地语、信德语、桑塔利语
和曼尼普尔语。

D. 实现细节
所有模型都使用 Hugging Face Transformers库实现。微
调和评估是在具有 16GB 内存的 NVIDIA A10 GPU 上进
行的。模型检查点和分词数据集被存储以便于重现。

III. 结果与讨论
A. 内在评估：FLORES-200 上的分词分析
内在评价使用 FLORES-200 对四种低资源的印度语言：
曼尼卑尔语、桑塔利语、阿萨姆语和信德语，不同的分词
策略——BPE、SentencePiece 和字符级别——进行评估。
此次评估侧重于分词效率、词汇表外（OOV）率、词汇压
缩和形态学保留，以确定最适合下游 NER 任务的方法。

Fig. 1. 分词效率（平均每句标记数）

图 1显示了作为每句话平均标记数的标记化效率。BPE
给出了最少的标记，提供计算效率，但可能在形态丰富的
语言上分段不足。SentencePiece 生成更多标记，通过有意
义的子词在效率和语言结构上达到平衡。字符级标记化导
致最高的标记数，造成了分散的表示和增加的计算负担。
表 IV 比较了在处理 OOV 和词汇压缩方面的分词策
略。由于激进的子词合并，BPE 显示 0 % OOV，提供了
空间效率但对未见的语言形式适应性有限。SentencePiece
的 OOV 率在 4.34 % –7.81 % 之间，提供了更灵活的分割
和更好的泛化。字符级分词由于过度的碎片化，产生了最
高的 OOV（40.70 % –50.32 %）。如图 2 所示，词汇压缩反
映了这些趋势：BPE 保持紧凑的 1.0 比例，SentencePiece
提供适度的压缩（4.33–7.80），而字符级分词显著扩大词
汇（高达 73.35），使其在计算上效率低下。这些结果证明
了在外部评估中排除字符级方法的合理性，转而主要关注
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TABLE IV
未登录词率 ( % ) 和词汇压缩比率

Method OOV Rate ( % )
Manipuri Santali Assamese Sindhi

BPE (Simple) 0.0 0.0 0.0 0.0
SentencePiece -341.59 -333.65 -609.60 -680.12
Character-Level -7235.11 -6710.92 -5091.77 -4042.75

Vocabulary Compression Ratio
BPE (Simple) 1.0 1.0 1.0 1.0
SentencePiece 4.41 4.33 7.09 7.80
Character-Level 73.35 68.10 51.91 41.42

Fig. 2. 词汇压缩率

BPE 的紧凑性和 SentencePiece 在低资源 NER 任务中的
适应性。

TABLE V
形态保留分析

Method Findings
BPE (Simple) Can’t preserve morphemes in agglutinative languages
SentencePiece Can preserve morphemes in low-resource languages
Character-Level Over-fragments words, causing semantic loss

表 V 展示了每种分词方法如何保持语言的形态学结构。
BPE 在处理黏着语时表现较差，无法保持结构。具有灵活
子词单位的 SentencePiece 在跨多种文字脚本时更好地保
持了形态学结构 [31] 。字符级分词能够捕捉结构但会过度
分解词语，削弱语义一致性。
这些内在结果强烈支持在下游命名实体识别中使用

SentencePiece而不是 BPE。尽管 BPE的效率很高，但其对
形态复杂性的处理较差，限制了零样本转移。SentencePiece
提供了效率与语言保真度之间最佳的权衡。字符级方法虽
然全面，但计算成本过高，在实际的自然语言处理应用中
不切实际。

B. 用于外部评估的过滤分词策略
内在评价的结果为选择用于实体识别模型外在评价的分

词策略提供了指导。由于字符级分词的效率低下，它被淘
汰。因此，只有 BPE 和 SentencePiece 被选为进行微调和
零样本跨语言评价。

C. 外部评估：命名实体识别微调和零样本跨语言迁移
IndicBERT 在印地语和孟加拉语 NER 数据集上使用

BPE 和 SentencePiece 分词器进行了微调。然后模型在未
见过的语言：阿萨姆语、马拉地语、奥里亚语、信德语、桑
塔利语和曼尼普尔语上进行了测试。

1) 在印地语 & 孟加拉语上进行微调并在印地语 & 孟
加拉语上进行测试 : 为了评估分词策略对命名实体识
别（NER）性能的影响，我们在印地语和孟加拉语数据
集（Naamapadam）上使用 BPE 和 SentencePiece 分词对
IndicBERT 进行了微调，并在各自的测试集上评估了模
型。总体结果如表 VI 所示。

TABLE VI
IndicBERT 在相同语言上微调和测试的 NER 性能

Language Tokenizer Precision Recall F1-Score
Hindi BPE 0.9572 0.9571 0.9569
Hindi SentencePiece 0.9544 0.9543 0.9543

Bengali BPE 0.9485 0.9499 0.9488
Bengali SentencePiece 0.9493 0.9501 0.9495

对图 ?? 中各类别度量指标的更深入分析表明，Sen-
tencePiece 在多个实体类别中的召回率始终较高。在印地
语中，B-ORG 的召回率从 80.99 % (BPE) 提高到 80.86
% (SentencePiece)，而 B-LOC 从 83.03 % (BPE) 提高到
84.50 % (SentencePiece)。类似地，在孟加拉语中，I-PER的
召回率从 89.73 % (BPE)提高到 92.92 % (SentencePiece)，
这强化了 SentencePiece 的灵活子词分割增强了模型在不
同语言结构中泛化实体识别能力的观念。这与我们的内在
分析一致，后者展示了 SentencePiece 比 BPE 更好地保
留了形态结构，使其能够更有效地适应未见过的子词。
另一方面，BPE 始终保持稍高的准确率，特别是在资源
丰富的环境中，分词的歧义较少。在印地语中，B-PER 准
确率为 87.33 %（BPE），相比于 SentencePiece 的 85.92
%。在孟加拉语中，B-LOC 准确率仍然较高，使用 BPE
时为 84.61 %，而 SentencePiece 则为 84.72 %。这些结果
表明，虽然 BPE 确保了较保守的分段，SentencePiece 在
捕获子词结构方面的灵活性有助于在细粒度实体分段中提
高召回率。
总体而言，这两种方法在语言内微调中表现良好，F1 评
分差异较小。然而，它们的精准率与召回率之间的权衡揭
示了各自的优势——BPE 适合以精准率为重点的任务，尤
其是有频繁出现的标记，而 SentencePiece 更适合需要灵
活分割、以召回率为驱动的场景。这些区别在零样本跨语
言转移中更加显著，强调了在不同的印度语言中，平衡分
割精度与广泛适应能力的重要性。

2) 零样本命名实体识别在未知语言中的评估 : 为了评
估不同分词策略的泛化能力，我们在密切相关但未见过的
语言上测试了孟加拉语和印地语微调模型。具体来说，我
们在阿萨姆语、奥里亚语、圣塔利语和曼尼普尔语上测试
了孟加拉语微调模型，而在马拉地语和信德语上测试了印
地语微调模型。句子片段和 BPE 分词器的结果汇总在表
VII 中。
结果显示这两种分词策略之间存在显著差异：
• SentencePiece 展现出强大的泛化能力：以 88.38 %
（阿萨姆语），81.08 %（奥里亚语），81.09 %（马拉
地语）和 51.98 %（曼尼普尔语）的 F1 分数，模型
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TABLE VII
零样本 NER 评估：使用 BPE 和 SentencePiece 分词法在未见语言

上进行孟加拉语和印地语微调模型

Target Language Source Model F1-score Accuracy
Assamese (as) Bengali SP 88.38 % 87.55 %

Bengali BPE 0.00 % 91.22 %
Oriya (or) Bengali SP 81.08 % 86.94 %

Bengali BPE 0.00 % 87.02 %
Santhali (sat) Bengali SP 46.12 % 78.54 %

Bengali BPE 12.67 % 69.12 %
Manipuri (mni) Bengali SP 51.98 % 80.23 %

Bengali BPE 9.34 % 65.78 %
Marathi (mr) Hindi SP 81.09 % 83.02 %

Hindi BPE 67.79 % 75.49 %
Sindhi (sd) Hindi SP 33.28 % 45.04 %

Hindi BPE 20.69 % 25.04 %

保留了实体识别能力，特别是在语言相似度高的语言
中。然而，在资源较少的语言如桑塔利语中，性能有
所下降，其中 SentencePiece 的 F1 分数为 46.12 %，
而 BPE 的 F1 分数仅为 12.67 %。

• BPE 在某些情况下完全失败：模型在阿萨姆语和奥里
亚语中仅预测“O”（非实体）类，导致 F1分数为 0.00
% 。在马拉提语中，BPE 保持了一些性能（67.79 %
），但显著不如 SentencePiece。在桑塔利语和曼尼普
尔语中，BPE 难以泛化，仅获得 12.67 % 和 9.34 %
的 F1 分数。

• 对于像信德语这样极度低资源的语言，两个分词器的
性能都表现不佳：由于训练数据有限，两个模型在信
德语的实体识别上都存在困难，尽管 SentencePiece
比 BPE 取得了稍高的 F1 分数（33.28 % 对 20.69
%）。这表明虽然 SentencePiece 提供了更好的子词分
割，但极度低资源的环境需要额外的适应技术。

Fig. 3. SentencePiece 和 BPE 之间的零样本跨语言表现比较。

这些观察进一步加强了以下观点：SentencePiece 的子词
分割有助于保留跨语言的实体结构，而 BPE 的激进合并
策略在零样本场景中导致严重退化。这些发现提供了证据，
表明子词标记化策略显著影响了命名实体识别（NER）模
型的跨语言适应性。SentencePiece 始终能够在相关语言
（如阿萨姆语、奥里亚语、马拉地语和曼尼普尔语）中保留

实体区分，而 BPE 则难以有效推广。对于诸如信德语和
桑塔利语这样资源极其稀缺的语言，可能需要额外的迁移
学习技术来提高模型的稳健性。
我们的论文强调了在低资源的印度语言中进行零样本跨
语言命名实体识别时，分词的重要性。尽管仍存在差距，
但 SentencePiece 在泛化能力上优于 BPE。将字符级和子
词级表示结合的混合方法可能会进一步增强实体的分割和
转移。扩展到如博多语、多格拉语、孔卡尼语和克什米尔
语等语言，可能会加深对不同语言环境下分词的理解。

IV. 结论
这项研究通过内在和外在实验，系统地研究了分词方法
在资源匮乏的印度语言命名实体识别中的作用，对比了字
节对编码（BPE）、字符级别和 SentencePiece 方法。内
在研究表明，SentencePiece 更好地保留了形态结构，降低
了超出词汇表的比例，并允许比 BPE 更动态的分段。在
微调和零样本跨语言设置中，SentencePiece 的表现始终
优于 BPE，尤其是在诸如阿萨姆语和奥里亚语以及马拉
地语和信德语等密切相关的语言中。结果表明，BPE 中
严格的子词合并会导致零样本迁移中的实体分段错误，而
SentencePiece 能够更好地保留实体边界。
我们的研究结果提供了实证证据，表明标记化策略显著
影响低资源 NLP 中的跨语言泛化，表明 SentencePiece 是
零样本 NER 任务的更有效选择。尽管 BPE 仍被广泛使
用，但其在保持实体结构方面的局限性表明，需要更具适
应性和语言学信息的标记化方法。未来的工作应集中在开
发对标记化敏感的多语言预训练，完善混合标记化方法，
扩展评估到其他低资源语言，以进一步优化在不同语言环
境中的 NER 性能。
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