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套路

我们都见过什么套路？

Ĺ 电信诈骗的套路：利用网银贵金属功能；
Ĺ 男女朋友////调////情的套路：
男 为什么老鼠会飞？
男 因为老鼠吃了印度飞饼．
男 那么接下来为什么蛇会飞？
女 哈哈这个我知道，因为它吃了吃了飞饼的老鼠．
男 对，那你知道鹰为什么会飞？
女 你这是大直路，一点也不急转弯．因为它吃了会飞的蛇．
男 笨蛋，因为鹰本来就会飞．
女 拉黑！



城市套路深，我要回农村



套路究竟是什么？

Ĺ 深刻规律的总结；
Ĺ 再然后结合实践运用出来．

例子（受力分析）：

Ĺ 重力；
Ĺ 弹力；
Ĺ 摩擦力．

例子（三种不同的红色，古代军事地理）：

Ĺ 地形；
Ĺ 交通要道．

让套路拯救////被////骗////子////骗、////被////女////朋////友////拉////黑，////还////买////不////起////房////的苦哔的你．



机器/////玄学习的套路

具体到某个机器学习的算法，有三个维度的问题需要思考：

Ĺ 模型结构：描述实际问题；
Ĺ 优化问题：「好坏」的标准，损失函数；
Ĺ 求解方法：解最优化问题．

每个维度有三个等级的问题：

Ĺ WHAT: 它是怎样的？
Ĺ HOW: 怎样达成目的？
Ĺ WHY: 为什么它能较好地达成目的？

对应人工智能的三重境界：

Ĺ 全是人工，没有智能：只会套各种模型；
Ĺ 部分人工，有点智能：调参圣手；
Ĺ 很少人工，非常智能：根据实际情况设计新模型．



自然语言处理任务

从浅到深：

Ĺ 中文分词：
总理/李克强/调研/上海/外高桥

Ĺ 词性标注：
总理/n 李克强/nh 调研/v 上海/ns 外高桥/ns

Ĺ 命名体识别：
总理/n [李克强 人名] 调研/v [上海外高桥 地名]

Ĺ 句法分析：

Root 总理 李克强 调研 上海 外高桥

HED

SBVATT
VOB

ATT

Ĺ 语义分析：语义角色标注、语义依存图、抽象语义表示



结构化预测：NLP 任务的描述

要点：

Ĺ 预测结构化对象，而不是离散或连续的单个值；
Ĺ 输出序列中各个元素互相有关联.

序列标注统一所有线性方向上的有限
标注任务：
Ĺ 分词；
Ĺ 词性标注；
Ĺ 命名体识别；
Ĺ 语义角色标注．

总理/n 李克强/nh 调研/v 上海/ns 外高桥/ns

解析算法统一所有将句子转换为树或
图的任务:
Ĺ 句法分析；
Ĺ 语义依存图；
Ĺ 抽象语义表示．

Root 总理 李克强 调研 上海 外高桥

HED

SBVATT
VOB

ATT



序列标注

要点：

Ĺ 输出与输入的长度相同；
Ĺ 将序列打散成连续的部分；
Ĺ 每一部分打上一个标签；
Ĺ 标签的候选集是有限的；
Ĺ 各部分之间的标签互相影响．

分词示例：

Ĺ 输入：总理李克强调研上海外高桥
Ĺ 输出：总B 理I 李B 克I 强I 调B 研I 上B 海I 外B 高I 桥I
Ĺ 标注：B 表示词的开始，I 表示词的内部

NER 示例：

Ĺ 输入：总理李克强调研上海外高桥
Ĺ 输出：总O 理O 李B 克I 强I 调O 研O 上B 海I 外I 高I 桥I
Ĺ 标注：B 命名实体的开始，I 命名实体的内部，O 明明实体外部



机器学习方法

按照损失函数的定义方式，可以分为以下两类

Ĺ 基于图的方法；
Ĺ 基于转移的方法．（按下不表）

基于图的方法

Ĺ 状态序列（标注结果）：. . . , yt`1, yt, yt+1, . . .
Ĺ 观察序列（真实句子）：. . . , xt`1, xt, xt+1, . . .

yt`1 yt yt+1

xt`1 xt xt+1



HMM 状态之间存在转移，状态生成观测结果．
yt`1 yt yt+1

xt`1 xt xt+1

P (X; Y )
def
=

T
Y

t=1

P (yt j yt`1) ´ P (xt j yt):

Ĺ 有监督学习
{ 训练数据：S def

= f(X1; Y1); (X2; Y2); : : : ; (Xs; Ys)g．
{ arg max„

P

S P (X; Y j „)．
{ 极大似然估计．

Ĺ 无监督学习
{ 训练数据：S def

= fX1; X2; : : : ; Xsg．
{ 含有隐变量的概率模型：P (X j „) = P

Y P (X j Y; „) ´ P (Y j „)．
{ arg max„ P (X j „)．
{ Baum-Welch 算法（EM 算法 + HMM）．



MEMM 保留 HMM 的状态转移，定义条件概率，最大熵求解．
yt`1 yt yt+1

xt`1 xt xt+1

P (Y j X)
def
=

T
Y

t=1

1

Zyt`1;xt

exp
ȷ
P

j –jfj(yt;yt`1)

+
P

k —kgk(yt;xt)

ff

;

„˜
def
= arg max

„

`
X

x;y

P̃ (x)P (y j x) lnP (y j x):

求解方法：拟牛顿法（BFGS）．



CRF 忽略状态转移而以随机场描述，定义条件概率求解．
yt`1 yt yt+1

xt`1 xt xt+1

P (Y j X)
def
=

1

ZY

T
Y

t=1

exp
ȷ
P

j –jfj(yt;yt`1)

+
P

k —kgk(yt;xt)

ff

;

„˜
def
= arg max

„

`
X

x;y

P̃ (X; Y ) lnP (Y j X):

求解方法：拟牛顿法（BFGS）．



神经网络方法

CRF 的问题

Ĺ 需要人工提取特征（函数），做特征工程；
Ĺ 无法输入大量数据进行训练；
Ĺ 模型的训练受限于序列长度（T）．

可能的方案：

Ĺ 人工神经网络（特征工程、数据量受限）；
Ĺ 卷积神经网络（序列长度限制）；
Ĺ 循环神经网络（序列长度限制）．



MLP + Window

特点：
Ĺ Word Embedding；
Ĺ 每次标注一个词；
Ĺ 为此每次读入固定大小的窗口内的词；
Ĺ 最终以 softmax 得到一个多分类结果．

缺点：
Ĺ 窗口大小有限，上下文信息不够；
Ĺ 对于 SRL，和谓词有关；
Ĺ 如果谓词在窗口之外，则失败．



MLP + Sentence

特点：
Ĺ Word Embedding；
Ĺ 每次标注一个词；
Ĺ 读入整句；
Ĺ 卷积处理边长序列，获得定长向量；
Ĺ 最终以 softmax 得到一个多分类结果．

缺点：
Ĺ 逐词判断；
Ĺ 不是结构化的问题；
Ĺ 实际还是分类问题．



MLP + Sentence + CRF

特点：

Ĺ 每个词在各个分类上有一个分；
Ĺ 借此定义输入序列和输出序列的计分函数

s(X; Y; θ̃);

Ĺ 借此定义类 CRF 的形式

ln
h

p(y j x; θ̃)
i

def
= s(x; y; θ̃)` ln

»

X

j2Y
exp

“

s(x; j; θ̃)
”

–

;

s(x; y; θ̃)
def
=

T
X

t=1

„

A[y]t`1[y]t + fθ̃(x; [y]t; t)
«

:



小结

Ĺ POS 效果和机器学习方法差不多；
Ĺ NER/SRL 效果和机器学习方法仍有差距；
Ĺ 词间关系在 POS 上意义不大；
Ĺ 词间关系在 NER、SRL 上意义重大；
Ĺ 训练效率（时间、空间）提升巨大．

Approch POS NER SRL

Benchmark 97.24 89.31 77.92

MLP + Sentence 96.31 79.53 55.40
MLP + Sentence + CRF 96.37 81.47 70.99

System RAM (MiB) Time (s)

Toutanova, 2003 1100 1065
Shen, 2007 2200 833

SENNA 32 4



RNN

特点：
Ĺ 时间序列上循环迭代

ht
def
= tanh

“

w1ht`1 + w2xt
”

;

ŷt
def
= softmax

“

w3ht
”

;

Ĺ 在时间序列上展开成 FNN，使用反向传播
（BPTT）

@L

@w1

=
T
X

t=1

@Lt

@w1

;

@Lt

@w1

=
t
X

k=1

@Lt

@ŷt

@ŷt

@ht

@ht

@hk

@hk

@w1

;

缺点：
Ĺ @ht
@hk
依赖双曲正切的导数；

Ĺ 梯度消失  ReLU 作为激活函数．

ht

xt

ŷt

w2

w3

w1



Additively RNN

特点：
Ĺ 为了更好地解决梯度消失问题

ut
def
= tanh

“

w1ht`1 + w2xt
”

;

ht
def
= ht`1 + ut;

ŷt
def
= softmax

“

w3ht
”

;

Ĺ 此时 @ht
@hk

= 1 + @ut
@hk
⩾ 1．

ht ut

xt

ŷt

w2

w1

+

w3



Additively Gating RNN (LSTM)

特点：

Ĺ 循环计算时，考虑上一步输出的权重和当前输入的权重

ŷt
def
= U ´ ht;

ht
def
= ot ´ tanh(ct);

ct
def
= ft ´ ct`1 + it ´ ut;

ut
def
= tanh(wht`1 + vxt);

ft
def
= ff(wfht`1 + vfxt);

it
def
= ff(woht`1 + voxt);

ot
def
= ff(woht`1 + voxt):

更多扩展：

Ĺ 双向 LSTM；
Ĺ 深层双向 LSTM；
Ĺ LSTM + CRF．



UGA
The opal stop codon.
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