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摘要  提出利用多资源转化方法进行词性标注研究, 旨在将源端资源的标注进行转化, 以符合目标端标注规

范, 进而将转化后的资源和目标资源合并, 增大训练数据规模。作者做了两方面创新: 在转化过程中, 额外

利用指导特征的置信度信息; 在转化后的资源中, 用模糊标注表示方法减少错误标注。实验表明, 利用置信

度信息能有效帮助转化, 而模糊标注表示方法的影响不大。 
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Abstract  The authors propose an annotation conversion method using multiple resources for POS tagging, 

aiming to convert the source-side annotations into target-side and then combine the data to get larger training data. 

Two innovate strategies are proposed. The first strategy uses reliability information of guide features. The second 

strategy uses ambiguous labelings to improve the quality of converted data. Results demonstrate that the first 

strategy is helpful for annotation conversion while the second does little to conversion. 
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目前有指导的统计机器学习方法通常使用单个

标注资源训练模型参数 , 但是单个标注资源规模

小、领域覆盖面窄。目前常用的分词、词性标注和

句 法 分 析 语 料 为 宾 州 中 文 树 库 Penn Chinese 

Treebank5.1[1] (CTB5), 仅约 2 万句, 语料规模小, 

而人工标注新的语料来扩大语料规模的方式费事费

力。另一方面 , 不同标注规范的其它资源的存在 , 

为研究界提出了一个新的问题和机遇, 即如何在统

计模型中利用多种不同标注规范的资源, 以提高分

析效果。例如, 北京大学标注的分词词性标注语料

(即人民日报语料 People’s Daily[2](PD)), 约 30 万

句 ; 对句法分析而言 , 还有清华大学的短语树库

(TCT)和哈工大的依存树库(CDT)。 

近年来, 研究者们尝试额外利用遵守不同标注

规范的源端资源, 提高模型在目标资源上的分析效

果。其中, 最具代表性的方法为 Stacked Learning, 

即基于指导特征的方法, 最早由 Jiang 等[3]应用于

分词和词性标注联合任务。其基本思路是: 1) 在源

端资源上训练一个源端标注器 (level-0 tagger); 2) 

利用源端标注器 , 自动分析所有目标端资源(包括

训练和测试数据), 这样, 目标端资源上就额外增加

了自动产生的包含噪声的源端标注结果; 3) 训练目

标端标注器(level-1 tagger), 将源端标记作为额外指

导特征加入到模型中, 利用这种指导特征帮助模型

预测; 4) 利用训练好的目标端标注器, 分析测试数

据, 同样将源端标注结果作为指导特征。 

2014-12-01 09:26

网络出版地址：http://www.cnki.net/kcms/doi/10.13209/j.0479-8023.2015.037.html



北京大学学报 (自然科学版 ) 

2 

基于指导特征的方法在分词、词性和依存句法

分析任务上取得了很好的效果, 然而存在两方面的

问题。1) 源端资源不直接参与目标端模型的训练

过程, 而是以指导特征的形式间接指导目标模型。

目标端模型在训练阶段只使用目标端资源中的句

子 , 受限于目标端资源中出现的语言现象。2) 实

际应用中需要两次解码, 效率较低。每个句子需要

接受两次标注, 第一次解码时由源端标注器产生指

导信息, 第二次解码则使用带指导特征的目标端词

性标注器。 

为了解决基于指导特征的方法存在的两个问

题, 本文以词性标注为案例, 将基于指导特征的方

法应用于标注规范转化任务, 旨在将源端资源的标

注进行转化, 以符合目标标注规范, 进而将转化后

的资源和目标资源合并, 增大训练数据规模。我们

将这种方法称为基于转化的方法。具体方法上, 将

源端资源作为测试数据, 利用基于指导特征的模型

进行自动分析, 从而得到符合目标标注规范的含有

噪音的结果。本文做了两方面创新尝试。1) 在基

于指导特征的方法中, 额外利用指导特征的置信度

信息。即 level-1 tagger 将 level-0 tagger 产生的概

率信息作为指导特征的置信度 , 增加到模型训练

中。实验表明利用置信度信息可以帮助基于指导特

征的方法 , 帮助基于转化的方法。2) 转化后资源

包含的错误会影响模型训练过程。为了尽量削弱这

种影响 , 本文利用两种不同的转化方法(一种使用

指导特征的置信度 , 另一种不使用置信度)对源端

数据进行转化 , 将得到的结果合并 , 形成模糊标

注。换言之, 如果两种转化方法在某一个词上产生

的标记不一致, 那么两个标记都保留下来, 即允许

训练数据中的某些词同时拥有多个不同的词性标

记。然而实验结果表明, 这种方法并不能帮助基于

转化的方法。 

本文将 PD 作为源端资源, CTB5 作为目标端资

源, 进行深入实验和分析。结果表明, 本文提出的

方法能有效提高词性标注性能。与传统的基于单个

资源的方法相比, 基于转化的方法可以将词性标注

准确率从 94.11%提高到 95.07%。 

1  相关工作 

近年来, 单纯的汉语词性标注方面的研究工作

比较少, 进展比较缓慢。Tseng 等 [4]提出用丰富的

词性分析来帮助未登录词的词性标注。Huang 等[5]

使用自学习(Self-training)来提高词性标注性能。还

有学者尝试利用句法信息来帮助词性标注: Huang

等[6]使用短语句法分析结果来帮助词性标注, Li 等
[7]则利用依存句法分析结果来帮助词性标注。进而, 

有研究提出词性标注和句法分析联合模型 [8–10], 允

许词性标记和句法信息互相交互和帮助。 

在利用多个资源方面, Jiang 等[3]首先提出基于

指导的方法 , 提高分词和词性标注的准确率。Sun

等  [11]提出一种利用结构化指导特征的方法 , 利用

不同标注规范的分词资源。Zhu 等[12]和 Li 等[13]将

类似的想法应用到句法分析上。Qiu 等[14]提出一种

联合学习方法, 在两种资源的基础上同时学习两种

不同标注规范的分词词性标记。 

与本文最接近的两种方法分别为 Meng 等 [15]

和 Jiang 等[16]。Meng 等直接将基于指导特征的方

法应用于资源转化, 以提高分词和词性标注联合任

务的准确率。Jiang 等面向分词任务 , 从两个方向

多次使用基于指导特征的方法进行资源转化, 在迭

代中不断提高转化后资源的质量。与这两个工作不

同, 本文对基于指导特征的方法进行了改进, 额外

使用指导特征的置信度, 并且通过实验说明其有效

性。另外, 本文还初步尝试了基于模糊标注的方法

以控制转化后资源中包含的噪声。 

“模糊标注”的思想又称为 ambiguous labelings

或 multiple labelings, 在分类[17]、序列标注[18–19]、

和依存句法分析[20]上都有应用。目前, 本文在模糊

标注使用方式上还比较简单, 未来会尝试提出更加

有效合理的方法。 

2  基于 CRF 的词性标注模型 

词性标注是一个典型的序列标注问题, 常用的

方法有最大熵(Maximum Entropy)模型 [21]、基于条

件随机场(Conditional Random Fields, CRF)模型[22]

和感知器(Perceptron)模型 [23]。CRF 结合最大熵模

型和隐马尔科夫模型的特点, 也是近年来处理序列

标注问题效果好的模型。同时, 由于感知器模型为

线性模型, 无法获得概率信息, 而本文多处会用到

概率信息, 因此我们利用基于 CRF 模型进行词性

标记转化。 

2.1  模型定义 
给定输入句子 x=w1, …, wi, …, wn, 对应的词

性标注序列为 t = t1…ti…tn (ti∈T), T 为标注规范中

包含的词性标记集合。词性标注旨在给定输入句子
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x, 输出概率最优的词性标注序列 t *, 如式(1):  

  
* argmax ( , | )Y x P tt x t   (1) 

其中, Y(x) 表示输入的句子 x 对应的所有词性标记

序列路径的集合, 即搜索空间; 表示模型参数, 即

特征权重向量。 

CRF 属于对数线性(Log-linear)模型, 它将一个

词性序列的概率定义如下:  

 posexp{ core }
p

(
( | ; ) ,

( ; )

, ; )S

Z


x t
t

x
x




  (2) 

 pos( )
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其 中 , posScore ( , ; )x t  为 一 个 词 性 序 列 的 分 值 , 

( ; )Z x  为正则化因子。我们采用一元 (unigram)特

征 fpu(x, ti)和二元(bigram)特征 fpb(x, ti-1, ti)。因此词

性序列的分值可以定义如下:  
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我们采用 Li 等 [13]词性标注特征集合 , 如表 1 所

示。其中, o 为字符串连接符,  ܿ,为ݓ的第 k 个字

符, ci,0 是第一个字符, ci, 1 是最后一个字符, ci 为 wi

中包含的字符数, prefix/suffix(wi, k)表示 wi 的长度

为 k 的前缀/后缀。 

表 1 词性标注特征集合 
Table 1  Features for POS tagging 
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2.2  模型训练 
假设人工标注的训练数据为 1{( , )}N

i i iD  x t 。  

则训练数据 D 的对数似然函数以及对其求偏导后

的梯度如式(5)和(6):  

 
1
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i ii
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式(6)等号左边的第一项为正确词性序列获得的特

征的统计数(Empirical Count), 第二项为模型期望

(model expectation)。由于 Y(xi)中包含了指数级的

词性序列 , 直接遍历这个集合是不实际的 , 因此 , 

我们采用经典的 Forward-Backward 动态规划算法, 

在多项式时间内, 计算特征的模型期望。利用随机

梯度下降(Stochastic Gradient Descent, SGD)训练算

法得到模型参数, 即特征权重向量。 

3  基于指导特征的方法 
3.1  基本框架 

图 1 为基于指导特征的方法的框架图。给定源

端 数 据 (Source Data) S={(xi, ti)}i, 目 标 端 数 据

(Target Data) T={(xj, tj)}j, 在源端数据上训练一个

词性标注器 (Tagger-S), 用它对目标端数据进行词

性标注, 产生源端自动词性标注。得到标注后的数

据(Tagged data): {( , )}S S
j j jT x t , 即第 j 个句子 xj

的词性标注序列为 S
jt 。为将源端自动词性作为额外

的指导特征, 添加到目标端词性标注器中, 我们进

行了数据处理 , 得到源端词性标注的目标端数据

(Target data with source annotation) ST  
{( , , )}S

j j j jx t t , 即目标端数据中第 j 个句子 xj 同时有

两个词性标注序列 tj 和 S
jt 。在该数据上训练得到的

词性标注器就是带有指导特征的目标端词性标注

器。 

除了表 1 中使用的基本词性特征集合之外, 带

有指导特征的目标端词性标注器还用到额外的基于

源端词性标记的指导特征, 见表 2。 

表 2  额外的指导特征 
Table 2   Additional guide features 
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表 3  基于指导特征的方法和基于转化的方法示例 
Table 3  An example of guide features based method and 

conversion method 

输入源端词序列 六月 在 浦东 正式 成立 

指导特征 t p nr ad v 

指导特征置信度 0.8 0.9 0.6 0.8 0.9 

目标端词性(A) NT P NN AD VV 

目标端词性(B) NN P NR AD VV 

模糊标注表示方法 NT_NN P NN_NR AD VV 

 

图 1  基于指导特征的方法框架图 
Fig. 1  Framework for our guide feature based method 

如表 3 中给出的输入词序列“六月 在 浦东 正

式 成立”, 利用基于指导特征的方法, 对其词性标

注过程分为两步 : 1) 用源端词性标注器 Tagger-S

分析输入词序列, 得到源端词性标记, 即指导特征

(表中第 2 行); 2) 利用带指导特征的目标端词性标

注器 Tagger-T +S 分析带指导特征的该词序, 得到目

标端词性 A(表中第 4 行)。 

3.2  指导特征的置信度 
一个特征的可靠性可以通过其置信度表示出

来。以前的研究在使用指导特征时, 没有考虑到指

导特征本身的置信度。为此我们将指导词性的边缘

概率作为指导特征的置信度, 加入到目标端词性标

注器。在目标端数据分析时, 产生源端自动词性标

注的同时也产生对应的边缘概率, 即指导特征的置

信度, 然后将得到的源端自动词性标注作为额外的

特征, 以及其指导特征置信度, 添加到目标端数据

中 , 最后得到“带指导特征置信度的目标词性标注

器”。 

带指导特征置信度的目标词性标注器使用指导

特征时 , 将源端词性标记的边缘概率作为特征值

(一般特征对应的特征值都是 0/1 值)。例如, 表 2

中的 01 特征 S
i it t , 将 S

it 的边缘概率作为该特征的

特征值。当某个指导特征只用到多个源端词性标记

时(如 08 特征), 使用多个边缘概率的最小值。 

给定输入词序列“六月  在  浦东  正式  成立”, 

首先用源端词性标注器 Tagger-S 分析输入词序, 得

到源端词性标记同时产生词性对应的边缘概率, 即

指导特征(表 3 第 2 行)和指导特征置信度(表 3 第 3

行 ); 然 后 利 用 带 指 导 特 征 的 目 标 端 词 性 标 注 器

Tagger-T+S, 分析带指导特征和指导特征置信度的

词序列, 得到目标端词性 B(表 3 第 5 行)。 

4  基于转化的方法 
4.1  基本框架 

图 2 给出基于转化的方法框架图。给定源端数

据 , 经过带指导特征的目标端词性标注器分析后 , 

产生目标端自动词性标注, 得到带目标端词性标注

的源端数据 {( , )}T T
i i iS x t , 即第 i 个句子的词性标

注序列为 T
it 。此时, 我们就实现了将源端数据词性

标记转化为目标端词性标记的过程, 随后, 可以用

源端数据和目标端数据合并为更大规模的训练集 , 

训练一个新的词性标注器 Tagger-(TＵS)。本文采

用基于指导特征的方法进行词性标记转化, 即分别

利用“带指导特征的目标端词性标注器”和“带指导
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图 3  CTB5 训练集规模的影响 
Fig. 3  Effect of training set size of CTB5 

图 4  PD 训练集规模的影响 
Fig. 4  Effect of training set size of PD 

相比, 从 94.60%提高到 95.07%。具体而言, 本文

提出的利用指导特征置信度的方法能够帮助基于指

导特征的方法, 以及帮助得到较好的转化语料; 然

而利用模糊标注的表示方法, 对基于转化的方法影

响不大, 原因主要是构成模糊标注的两个模型的差

异太小, 导致模糊标注中仍然包含不少错误。 

5.3  实验分析 
为探究本文提出的方法在不同数据规模上对词

性标注性能的影响, 分别利用基于指导特征的方法

(有置信度)和基于模糊标注的转化方法, 做了如下

实验分析。 

1) CTB5 语料规模的影响: PD 语料不变, CTB5

的训练语料规模变为原来的 1/2, 1/4 和 1/8。采用

两种方法进行对比实验, 结果如图 3 所示。 

2) PD 语料规模的影响: CTB5 语料不变, PD 的

训练语料规模变为原来的 1/2, 1/4 和 1/8。采用两

种方法进行对比实验, 结果如图 4 所示。 

由图 3 可知, 在 PD 语料规模不变的情况下, 

与基准系统相比, 基于指导特征的方法(有置信度)

和基于模糊标注的转化方法随着 CTB5 规模变小, 

对词性标注性能影响越大; 而 CTB5 语料规模变化

过程中, 两种方法对词性标注性能的影响基本一致, 

但高于基准系统。由图 4 可知, CTB5 语料规模不

变的情况下, 随着 PD 规模的增大, 基于转化的方

法的准确率略高于基于指导特征(有置信度)的方法, 

而与基准系统相比, 两方法均能大幅度提高词性标

注准确率。 

6  总结和展望 

针对现有单一资源的词性标注准确率不高的问

题, 本文利用多资源转化的方法, 扩大语料规模领

域的覆盖面。本文首次尝试在基于指导特征的方法

中考虑指导特征的置信度, 并采用模糊标注的方法

表示转化后的资源。实验结果显示, 基于指导特征

的方法可以有效提高词性标注性能, 然而模糊标注

的方法并不能帮助提高基于转化的方法。我们的未

来工作主要包括两个方面: 1) 提出更合理的方法 , 

以利用模糊标注的方法帮助基于转化的方法; 2) 将

本文的方法与词性标注和句法分析联合模型相结

合, 进一步提高资源转化的质量。 
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