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标注适应

• 自动适应不同的标注标准，实现语料库知识的融合或转换

• 两种视角
– 融合：将不同标注标准的语料库中所含的知识融合起来

– 转换：将一种标注标准的语料库的知识转换为另一标准



标注适应

• 标注适应可视为一种特定的迁移学习任务

• 源任务和目标任务相似但不相同
– 源任务和目标任务的标注机制相同（依存分析：都是标注依存边）

– 但是两个任务的预测函数不同（依存vs语义依存：标注风格不同）

• 将源标注标准的预测函数适应到目标标注标准的数据

• 大致归类于关系知识适应问题的范畴



标注适应 vs 领域适应

• 两者都可以视为迁移学习类问题

• 一个概率化的解释
– 设X是数据，Y是标注

– 标注适应：P(X)因领域变化而变化，而P(Y)是假定不变的

– 领域适应：P(Y)因标注标准变化而变化，而P(X)假定不变

• 标注适应和领域适应都广泛存在
– 标注适应：不同的知识来源

– 领域适应：不同的应用场景

– 联合标注与领域适应：知识来源&应用场景
例：新闻领域的依存树库，用以改进口语领域的语义分析
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词语切分

• 词语切分是没有显式词语边界的亚洲语言的基础任务
– 汉语，日语，泰语，藏语…

• 给定由n个字符组成的句子，词语切分任务是将这n个字符构成
的序列切分为m个子序列

• 汉语词语切分示例

美 副 总 统 访 华 美 副总统 访 华



字符分类方法

• 词语切分可以建模为字符分类问题(Xue and Shen, 2003)

• 每个字符被分类为以下四个标签之一
– B： 该字是词的开始字符

– M：该字是词的中间字符

– E： 该字是词的结尾字符

– S： 该字本身独立成词

• 从标签序列到分词结果

美/S 副/B 总/M 统/E 访/S 华/S 美 副总统 访 华



解码

• 给字符序列构成的语句，解码器将搜索是如下评分函数最高的
输出：

• 动态规划Viterbi搜索用以寻找最优路径

features

weights

x: 语句
y: 切分结果
xi: 字符
yi: 标签



特征

类型 模板 实例

N元组

C-2 C-2=美

C-1 C-1=副

C0 C0=总

C1 C1=统

C2 C2=访

C-2C-1 C-2C-1=美副

C-1C0 C-1C0=副总

C0C1 C0C1=总统

C1C2 C1C2=统访

C-1C1 C-1C1=副统

函数 Pu(C0) Pu(C0)=true

T(C-2:2) T(C-2:2)=4444

仅考虑局部特征

1. 当前字符周围
特定窗口内的
字符元组

2. 定义字符属性
的函数

美 副 总 统 访 华

C0



依存分析

• 依存分析意在将句子中的每个词连接到其中心词，并将整个句
子构成一棵依存树
– 每个词仅依存于一个中心词

– 所有词都找到其中心词

• 依存树通常都假设是投射性(projective)的
– 将树中的词语以线性排列，则所有依存边可以无交叉的排放在词语上面

• 依存分析示例

中国 对 外 开放 成绩 斐然



生成树方法

• 基于依存边的因子化方法(Collins 1996, Eisner 1996)
– 依存树的分数可以因子化到树中的每一条边

• 生成树方法(McDonald, Crammer, and Pereira 2005)
– 依存树的分数为树中边的分数之和

– 依存分析意在寻找具有最高分数的生成树

• 假设句子中任意两个词均可能存在依存关系，只是概率不同
– 全联通依存图：权重为依存边的概率

– 有向图的最大生成树问题



解码

• 给定词/词性标记序列构成的句子，解码过程寻找使得如下得
分函数最高的候选生成树：

• 用生成树算法寻找得分最高的依存树

weights

features

x: 句子
y: 分析结果
(i,j): 树中依存边



特征
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类型 模板 类型 模板

一元组

WiPi

上下文

PiPi+1Pj-1Pj

Wi Pi-1PiPj-1Pj

Pi PiPi+1PjPj+1

WjPj Pi-1PiPjPj+1

Wj Pi-1PiPj-1

Pj Pi-1PiPj+1

二元组

WiPiWjPj PiPi+1Pj-1

WiWjPj PiPi+1Pj+1

PiWjPj Pi-1Pj-1Pj

WiPiWj Pi-1PjPj+1

WiPiPj Pi+1Pj-1Pj

WiWj Pi+1PjPj+1

WiPj PiPj-1Pj

PiWj PiPjPj+1

PiPj Pi-1PiPj

PiPi+1Pj

仅使用局部特征

1. 中心词/修饰符的
词/词性元组

2. 中心词/修饰符的
上下文词性元组

中国 对 外 开放 成绩 斐然

Wi Wj
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转换分类器

• 转换分类器用以将一种标注转换为另一种标注
– 转换分类器在平行标注语料上训练

– 平行标注语料是一个语料带有两套平行的标注

• 转换分类器的训练：
– 以目标标注作为学习目标

– 以源标注作为指导信息

P(target annotation | input, source annotation)



转换分类器

• 不幸的是，带有正确标注的平行标注语料通常是不存在的
– 标注代价高昂

• 自动地构建一个有噪声的平行标注语料
– 在一个语料库上训练分类器

– 用此分类器处理另一个语料库
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转换分类器

• 不幸的是，带有正确标注的平行标注语料通常是不存在的
– 标注代价高昂

• 自动地构建一个有噪声的平行标注语料
– 在一个语料库上训练分类器

– 用此分类器处理另一个语料库

source corpus

train with 
normal features

source classifier

target corpus
transformed 
target corpus

train with 
guiding features

transfer classifier

围绕数据降噪，
提出一系列递进的模型



模型1：标注整合

• 转换分类器和基线分类器以级联的方式工作
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模型1：标注整合

• 转换分类器和基线分类器以级联的方式工作

transfer classifier

raw sentence
result with 

source guideline

source classifier

result with 
target guideline

在线知识整合

优点: 
- 简单有效
- 源分类器可以是未知的黑箱

缺点:
-需要两遍扫描
- 难以整合多余两个的语料库



模型2：标注转换

• 转换分类器以目标语料库标注标准重新标注源语料库
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模型2：标注转换

• 转换分类器以目标语料库标注标准重新标注源语料库

source corpus

transfer classifier

transformed 
source corpus

target corpus

train with 
normal features

final classifier

离线知识融合

优点: 
- 仅需一遍解码
- 易于整合多个语料库

缺点:
- 必须有源语料库



模型3：优化标注转换

• 在模型2基础上引入两项优化策略
– 迭代训练：在每轮训练过程中，源到目标的转换和目标到源的转换都将

进行，转换后的语料库为下一轮训练提供更好地平行标注语料库
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模型3：优化标注转换

• 在模型2基础上引入两项优化策略
– 迭代训练：在每轮训练过程中，源到目标的转换和目标到源的转换都将

进行，转换后的语料库为下一轮训练提供更好地平行标注语料库

target corpus
transformed 
target corpus

train with 
guiding features

transfer classifier

transformed 
source corpus

source corpus

train with 
guiding features

transfer classifiersource corpus target corpus



模型3：优化标注转换

• 在模型2基础上引入两项优化策略
– 自预测：如果一个预测结果能够

较容易地反向转换为原始的输入，
那么该预测结果将是一个较好的
结果
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模型3：优化标注转换

• 在模型2基础上引入两项优化策略
– 自预测：如果一个预测结果能够

较容易地反向转换为原始的输入，
那么该预测结果将是一个较好的
结果

• 有着广泛应用的假设
– 无参考译文的翻译质量评估：

如果一个译文能更好地反向
翻译为原始输入，它更可能
是一个较好的译文

– 学习词语表示向量
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e.g. 学习词表示向量
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汉语分词实验设置

• 目标语料库：宾州树库5.0

• 源语料库：人民日报语料库

• 分类器：平均感知机

• 评价指标：平衡F值

F-measure = 2PR/(P+R)

Partition Sections # of word

Penn Chinese Treebank (CTB)

Training

1-270

0.47M400-931

1001-1151

Developing 301-325 6.66K

Test 271-300 7.82K

People’s Daily (PD)

Training 02-06 5.86M

Test 01 1.07M



依存分析实验设置

• 目标语料库：
哈工大语义依存树库

• 源语料库：宾州树库5.0

• 分类器：平均感知机

• 评价指标：依存准确率

正确找到中心词的词语的比例

Partition Sections # of word

Semantic Dependency Treebank (SDT)

Training

1-10

244.44K

36-65

81-121

1001-1078

1100-1119

1126-1140

Developing
66-80

14.97K
1120-1125

Test
11-35

33.51K
1141-1151



基线模型

• 词语切分基线模型

• 依存分析基线模型

Test on CTB Test on SPD

Train on CTB 97.35 86.65 (-10.70)

Train on SPD 91.23 (-3.02) 94.25

Test on SDT Test on DCTB

Train on SDT 77.51 53.62 (-23.89)

Train on DCTB 51.92 (-32.62) 84.54



标注适应

• 汉语分词的标注适应实验

• 依存分析的标注适应实验

Model Time (s) Accuracy (F%)

Merging 1.33 93.79

Model 1 4.39 97.67

Model 2 1.33 97.69

Model 3 1.33 97.97

Baseline 1.21 97.35

Model Time (s) Accuracy (F%)

Merging 7.38 65.95

Model 1 15.43 78.69

Model 2 7.38 78.73

Model 3 7.38 79.34

Baseline 6.67 77.51



与前人工作对比

• 汉语词语切分 • 语义依存分析

Model Accuracy (F%)

SPD  CTB 97.97

PD  CTB 98.43

Previous Work

(Jiang et al. 2008) 97.85

(Kruengkrai et al. 2009) 97.87

(Zhang and Clark 2010) 97.79

(Sun 2011) 98.17

Model Accuracy (F%)

DCTB SDT 79.34

SemEval-2012 Contest

Zhijun Wu-1 80.64

Zhou Qiaoli-3 80.60

HJU-Parser-1 80.35

ICT-1 73.20

GiuseppeAttardi-SVM-1R 60.83

以简单模型和局部特征，即可达到前人复杂模型复杂特征的性能



性能曲线（wrt句子数量）

• 汉语词语切分 • 语义依存分析

2000  8000 1000  4000



总结

• 阐述了标注适应的问题和方法
– 问题：适应或融合不同标注标准的语料库的知识

– 方法：基于经典分类器进行转换

• 在词法分析和句法分析问题上验证
– 显著提升词法分析和句法分析的性能

– 不影响系统处理速度

• 广泛的应用场景
– 不同的人工标注语料

– 无监督/双语映射所得语料人工标注语料

– 联合领域适应与标注适应




