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摘要

近年来，尽管深度学习给语义依存分析带来了长足的进步，但由于语义依存分析数据

标注代价非常高昂，并且在单领域上性能较好的依存分析器迁移到其他领域时，其性

能会大幅度下降。因此为了使其走向实用，就必须解决领域适应问题。本文提出一个

新的基于对抗学习的领域适应依存分析模型，我们提出了基于对抗学习的共享双编码

器结构，并引入领域私有辅助任务和正交约束，同时也探究了多种预训练模型在跨领

域依存分析任务上的效果和性能。
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Abstract

Recently, although deep learning has brought significant progress to semantic depen-
dency parsing, the semantic annotation data is very expensive to label, and when a
dependency parser with better performance in a single domain is migrated to other
domains, its performance will decline largely. Therefore, in order to make it practical,
it is necessary to solve the problem of domain adaptation. This paper proposes a new
domain adaptation dependency parsing model based on adversarial learning. We pro-
posed a shared dual encoder structure based on adversarial learning, and introduced
domain private auxiliary tasks and orthogonal constraints. At the same time, we also
explored a variety of pre-training models in the cross domain dependency parsing task
about the effectiveness and performance.
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1 引言

依存分析是一种句子结构的解析方式，其将句子的句法或语义结构解析为一系列二元、非

对称依存关系，这些依存关系构成了句子的依存树（或依存图）。不同于句法依存树分析，语义

依存图分析是一种深层次的语义解析，其描述的是句子各个组成部分间的语义关系 (Che et al.,
2012)，如图 1 所示，其允许更复杂的依存结构（如多父节点、非投射等等）。由于其能够直接
表达深层语义信息，因此应用价值更大。然而，现有的语义依存分析研究使用的数据集往往来

自课本或者新闻等单个领域，这样即使依存分析器在数据集上取得了较高的性能，当迁移到其

他目标领域时，分析器的性能也会大幅度下降。

图 1. 语义依存分析示例。图中红色依存弧为多父节点现象，蓝色依存弧为非投射现象

根据目标领域的数据有无标注，领域适应可以划分为无监督领域适应（目标领域完全没

有标注数据）和半监督领域适应（目标领域存在少量标注数据，同时也有大量无标注数据）

(Kouw and Loog, 2018)。由于语义依存分析本身的复杂性，目前纯粹基于无监督的跨领域语义
依存分析的研究进展相对滞后。而半监督的领域适应虽然仍需要少量的数据标注，但是其可以

利用一定的监督信号指导领域适应，领域迁移效果更好，迁移后的模型实用价值更大，也能更

好地和语义依存分析任务结合。因此本文关注于针对语义依存分析任务的半监督领域适应。本

文的主要工作总结如下：

• 本文提出了一个新的基于对抗学习的领域适应框架。该框架支持一个模型同时解决面向多
个目标领域的领域适应问题。该框架在实验数据集上明显优于基线模型。

• 本文将预训练语言模型融合到了对抗领域适应框架中，从而进一步提升了模型的领域适应
能力。同时我们详尽讨论分析了应用预训练语言模型解决语义依存分析任务以及领域适应

时的一系列细节问题。

2 相关工作

2.1 依存分析

现有的依存分析方法主要有两种，分别是基于转移的算法 (Chen and Manning, 2014);(Dyer
et al., 2015) 和基于图的算法 (Chen et al., 2013);(Wang and Chang, 2016)。早期的这两种依存
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分析器需要手动定义复杂的特征模板，这费时费力且需要很强的背景知识，限制了分析器的进

一步发展 (Koo and Collins, 2010);(Koo and Collins, 2010)。
近年来，神经网络方法被广泛应用在依存分析中 (Chen and Manning, 2014);(Dozat et al.,

2017)。在这些基于神经网络的依存分析器的研究工作当中，(Dozat and Manning, 2016) 双仿
网络依存分析器取得了目前最优的性能。因此，双仿网络依存分析器在本文中，将作为后续对

依存分析进行领域适应研究的基础。

2.2 领域适应

最近，随着 (Peters et al., 2018)ELMO;(Devlin et al., 2018)BERT 等上下文表示的兴起，
大量工作开始研究基于预训练上下文表示的领域适应方法，并且取得了较好的结果，展示了预

训练上下文表示在领域适应任务上的巨大潜力。(Liu et al., 2019a) 分析了上下文表示中的语言
学知识和可迁移性。(Mulcaire et al., 2019) 使用上下文表示提升了跨语言任务的迁移效果。受
到这些工作的启发，本工作将把预训练模型融入依存分析的领域适应模型中，探究上下文信息

对跨领域依存分析是否有帮助。

对抗学习已经被证明可以明显提升跨领域依存分析器的性能 (Bousmalis et al.,
2016);(Ganin and Lempitsky, 2014)。但是大部分的工作为了抽取不同领域之间的无关特
征，都是把领域无关的特征和领域私有的特征混合在一起，这就不可避免地损失一些领域

私有的信息 (Sato et al., 2017)。(Chen et al., 2017) 针对中文多粒度分词任务，提出了一个
Shared-Private 模型。在这个模型的基础上，本文对私有编码器进行简化，不同领域的私有编
码器统一成一个，并增加领域预测的辅助任务。(Liu et al., 2017);(Shi et al., 2018) 引入了正交
约束来消除共享空间和私有空间之间的冗余信息。在本文中也将把正交约束应用到领域无关编

码器和领域私有编码器之间。

3 基于对抗学习的领域适应依存分析模型

与一般基于对抗的跨领域依存分析做法一样，都是混合源领域和目标领域的数据输入到

Biaffine 编码器，但本模型增加了 BERT 通用编码层、领域共享双编码器、领域分类辅助任务
以及正交约束等可能对模型性能有提升作用的组件。

图 2. 基于对抗学习的领域适应依存分析模型结构
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3.1 BERT 通用编码层

经典的依存分析器采用词向量加词性向量的静态表征，有时也会以字符向量表示加以辅助，

这种经典的组合方式不能为每个词提供基于上下文的正确表示，也无法很好地解决未登录词问

题。近年来，随着 BERT 等预训练语言模型的涌现，越来越多的研究开始使用预训练语言模
型替换经典的词向量输入，同时也有大量研究表明 BERT 等预训练语言模型对于跨领域迁移
有着很好的帮助，因此本文使用 BERT 作为底层编码。BERT 是多层 Transformer 神经网络
(Vaswani et al., 2017) 的堆叠，形式化地，BERT 每层的处理过程可表示为：

hi,j = BERTj(xi) (1)

其中，i 表示第 i 个输入，j 表示第 j 层 BERT，xi 是输入的字符。

BERT 默认选择使用最后一层 BERT 输出作为整体输出，但是已有大量研究表明 BERT
等预训练语言模型每层的编码信息并不相同，一般 BERT 底层涉及一些语言基础知识，BERT
中层编码了一定的句法结构知识，BERT 高层则编码了语义知识，且 BERT 和训练时的任务相
关度很高。因此直接使用最后一层 BERT 输出可能不是最好的方案，为此，本文引入了层加权
机制，以一种可训练的方式加权平均不同 BERT 层的输出。层加权机制可形式化为：

hi = c
∑
i

BERTj,i · softmax(wj) (2)

其中 wj 是一个可训练的“权重”标量，用来对应每一层 BERT 输出；c 是一个可训练的缩放

标量，用了缩放最后的加权表示；BERTj,i 表示第 j 层 BERT 在第 i 个位置的输出。

经过层加权机制后，可以得到对应输入的字符序列表示，由于依存分析是基于词语级别的，

所以需要从字符序列映射到词语序列，我们采用简单的尾字表示法完成映射，即对于每个词语

只选择尾字对应的表示来作为整个词语的表示。

3.2 领域共享双编码器

在预训练语言模型之后，又连接了两个领域共享编码器，一个是领域无关特征编码器

f
E(x)
share，一个是领域私有信息编码器 f

E(x)
private，分别负责提取领域无关特征和领域私有特征。两

个编码器均使用两层 Transformer 神经网络实现，每层 Transformer 网络可以形式化地表示为：

Transformer(X) = Skip(FF, Skip(MultiHead,X)) (3)

Skip(f, h) = LayerNorm(h+Dropout(f(h))) (4)

FF (h) = GELU(hW T
1 + b1)W

T
2 + b2 (5)

其中，(Hendrycks and Gimpel, 2016)GELU 代表高斯误差线性单元激活（Gaussian error linear
units）函数。为了保证领域无关特征编码器可以提取到领域共享的特征，我们在领域无关编码
器上额外连接了一个对抗判别器，基于对抗学习的方式强制编码器编码领域无关特征。同时为

了保证领域私有编码器可以提取到每个领域的私有信息，我们在领域私有编码器上也额外连接

了一个领域分类辅助任务。
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3.3 对抗判别器

“领域无关”特征编码器除了连接依存任务所需的解码器 Biaffineedge 和 Biaffinelabel

外，还额外连接一个对抗判别器 Dadv(x)，负责提取领域之间的不变特征。

参考 WGAN 的实现 (Arjovsky et al., 2017);(Arjovsky and Bottou, 2017)，本文采用基于
Wasserstein 距离的对抗判别器。在使用基于 Wasserstein 距离的损失作为对抗损失时，对抗判
别器实际上是一个 Wasserstein 距离回归网络。

形式化地，对于源领域的输入数据 Xsource 和目标领域的输入数据 Xtarget，经过领域特征

编码器后，我们分别得到对应的表示分布 Ps 和 Pt，则 Ps 和 Pt 之间的 Wasserstein 距离等于：

W (Ps, Pt) = sup
∥f∥L≤1

Ex∼Ps [f(x)]− Ex∼Pt [f(x)] (6)

其中，f 是一个 Lipschitz-1 连续函数，注意为了求解 Wasserstein 距离，这里依据 WGAN
对其定义公式做了转换。根据 WGAN 中的要求，我们使用一层全连接神经网络 fW 近似该

Lipschitz-1 连续函数，同时将该网络的参数取值范围固定到 [-0.01,0.01] 之间。
进而可以计算得到 Wasserstein 距离对抗损失 LW

adv：

LW
adv(S

s, St) = fW (Ss)− fW (St) (7)

在训练时，一方面我们需要优化“判别器”以产生最准确的Wasserstein距离，为此需要在“判
别器”的参数上最小化 Wasserstein 距离对抗损失 LW

adv(S
s, St)；另一方面，本文需要使领域无

关特征编码器产生的两个表示分布尽可能“迷惑”Wasserstein 距离判别器，为此，本文需要在
领域无关特征编码器的参数上最大化 Wasserstein 距离对抗损失 LW

adv(S
s, St)。

由上述可知基于 Wasserstein 距离的对抗学习过程是一个 minmax 训练，即：

min
Θdis

max
Θshare

LW
adv (8)

其中，Θdis 表示判别器的参数，Θshare 表示判别器的参数。

在训练时我们通过先进行 min
Θdis
训练，然后再进行 max

Θshare
训练的方式交替完成整个训练过程

3.4 Biaffine 解码层

本文使用双仿解码器来分别预测两个词语之间的依存弧关系和依存标签。首先将编码输出

的词语级别的表示向量 hlstmi 传入两个前馈神经网络层 (FNN)，分别得到该词语的“头表示
“和“尾表示”：

hedge−head
i = FNN edge−head(hlstmi ) (9)

hedge−dep
i = FNN edge−dep(hlstmi ) (10)

随后使用双仿变换整个句子中可能存在的依存弧的得分矩阵 sedgei,j ：

Biaffine(x1, x2) = xT1 Ux2 +W (x1 ⊗ x2) + b (11)

sedgei,j = Biaffineedge(hedge−dep
i , hedge−head

j ) (12)

pedgei,j = sigmoid(sedgei,j ) (13)

第十九届中国计算语言学大会论文集，第784页-第795页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会



计算语言学

训练时，依存弧解码器的损失定义为：

Jedge(Θ
p) = −pedgei,j log pedgei,j − (1− pedgei,j ) log(1− pedgei,j ) (14)

依存标签的方式和预测依存弧的方式非常相似，唯一不同的就是两个词语之间的依存标签的分

类空间比较大，因此这里使用 softmax(Grave et al., 2016) 而不是 sigmoid 函数处理，最终得到
依存标签概率 plabeli,j 。

plabeli,j = softmax(slabeli,j ) (15)

训练时，依存标签解码的损失定义为：

Jlabel(Θ
p) = −

∑
label

log plabeli,j (16)

最后将依存弧概率和依存标签概率传给解码算法，就能得到最后的依存图。

在训练时，通过最小化依存损失 Jparser(Θ
p) 从而训练得到一个领域内依存分析器，依存分

析损失由依存弧损失和依存标签损失相加得到：

Jparser(Θ
p) = βJlabel(Θ

p) + (1− β)Jedge(Θ
p) (17)

其中，β 是一个超参数，用来控制最终损失中两个解码器损失的相对大小。

3.5 领域分类辅助任务

我们希望私有编码器能够提取领域私有的信息，但仅通过最小化依存任务的损失 Lparser 无

法保证私有特征编码器真正提取到了对应领域的私有信息，因此本工作又额外引入了一个私有

辅助任务，即领域分类任务，负责判断编码器编码的特征属于哪一个领域。这一辅助任务类似

于文本领域分类，由一个领域分类器 f c(x) 实现，其包括一层全连接神经网络和一个 softmax
层：

f c(pT , θC) = softmax(b+ UP T ) (18)

其中，b 和 U 代表全连接层的参数，P 代表私有信息编码层 fE
private 的输出特征。

训练时，领域分类器的交叉熵损失 Lclassify 定义为：

Lclassify = −
N∑
i=1

2∑
j=1

yji log(ŷji ) (19)

其中，ŷji 为 softmax 层的预测标签，ŷji 为真实标签。

通过通过最小化 Lclassify，可以迫使领域私有特征编码器编码对应领域的私有特征。

3.6 正交约束

加入辅助任务后可以保证领域私有特征编码器学习到了领域的私有信息，但是私有特征编

码器可能会学习到一部分领域无关特征，造成特征冗余表达。为了确保这两个编码器之间不存

在冗余的特征，本工作为两个编码器之间增加了一个正交约束，在训练时惩罚领域私有编码器

中和“领域无关”编码器重合的特征，从而促使领域私有信息编码器不提取领域间的不变特征。

正交约束损失的定义如下：

Ldiff = ∥STP∥2F (20)
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这里 S 代表领域无关编码器 fE
share 的输出，P 代表领域私有信息编码层 fE

private 的输出，∥·∥2F
代表平方 Frobenius 范数。

矩阵 A 的 Frobenius 范数 ∥A∥F 定义为：

∥A∥F =

√√√√ m∑
i=1

n∑
j=1

|ai,j |2 (21)

由上述公式可知，Frobenius 范数代表了矩阵的所有元素平方和的开方。因此，通过最小化正交
约束 Ldiff，就迫使 STP 的乘积最小化，进而等价于迫使两个矩阵相互“正交”，而从使得两

个编码器的输出特征互不重叠。

3.7 联合训练

通过将上述的所有任务损失整合起来，得到了总共 4 个损失，分别是对抗损失 LC
adv （或

者 LW
adv）、依存分析任务损失 Lparser、领域私有信息编码层辅助任务损失 Lclassify、领域无关

信息编码器和领域私有信息编码器之间的正交损失 Ldiff。我们定义最终的训练目标损失 L 为：

L = Lparser + λLadv + γLclassify + ηLdiff (22)

其中，依存分析的任务损失定义为：

Lparser(Θ
p) = βLlabel(Θ

p) + (1− β)Ledge(Θ
p) (23)

上述 β、λ、γ、η 均为控制损失大小的超参数。注意，当使用目标领域的无标注数据时，Lparser

只在源领域的数据上计算。

4 实验部分

4.1 数据集介绍

本研究的源领域数据集来自 the SemEval-2016 task9(Che et al., 2012) 和《博雅汉语》。经
过调研，选择两大类四小类目标领域，一大类是文学风格，主要包括散文（《文化苦旅》）、小

说（《小王子》、《少女小渔》）、剧本（《武林外传》）三个子目标领域。另一大类是下游应用，

主要包括医疗诊断文本子目标领域。

依据中文语义依存图标注规范，依托语义依存图标注平台，我们组织了 6 名语言学专业的
学生做了数据标注。对于每个目标领域，我们只标注了少部分数据，并将其划分为训练集、验

证集、测试集，并对剩余的无标注数据做了清洗和筛选，如表 1 所示。

表 1. 数据集划分

领域说明
人工标注数据集

无标注数据
训练集 验证集 测试集

源领域 平衡语料 38000 2000 2000 0

目标领域
文学

散文 3000 1000 1000 20000
小说 3000 1000 1000 30000
剧本 3000 1000 1000 8000

应用 医疗 2000 500 500 30000

第十九届中国计算语言学大会论文集，第784页-第795页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会



计算语言学

图 3. 本工作的模型和基线模型的对比

4.2 实验设置

我们尝试了多种预训练语言模型，其层数均为为 12，隐层向量维度均为 768。领域私有特
征编码器和领域无关特征编码器都使用两层 Transformer 神经网络，其中 Transformer 层的注
意力头数为 8，隐层向量维度为 768，dropout 比例为 0.2，使用 Relu 激活函数。对抗损失的
控制参数 λ 为 0.5；领域分类辅助任务损失的控制参数 γ 为 0.05；正交约束损失的控制参数 η

为 0.001；依存损失的控制参数 β 为 0.5。对抗判别器的学习率设置为 0.0001，模型的其他部分
的学习率设置为 0.001。在训练时使用带 L2 正则的 Adam 优化算法，min 训练和 max 训练的
交替比例为 5:1。输入最大句长为 100，超过此长度的句子将被跳过。本文使用 4 张 NVIDIA
Tesla V100-16GB 的显卡完成训练，单卡的批量大小设置为 32。

4.3 基线模型

为了更好地比较提出的模型的领域适应能力，我们选择了两个基线模型，分别是迁移模型

Transfer和基于领域分类对抗损失的“共享 -私有”模型 SP-Adv：

• Transfer：Transfer 使用基于 LSTM+Biaffine 的单领域依存分析模型，在训练时，Trans-
fer 模型先在源领域的数据上预训练，然后再在对应的目标领域上进一步微调。

• SP-Adv：模型使用经典的“共享 -私有”框架，同样使用对抗训练，但是其不采用正交约
束，也不采用领域预测的辅助任务。

此外，为了进一步对比基于预训练语言模型的动态表征和传统的基于词向量的静态表征之
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间的差别，我们将预训练语言模型替换为词向量加词性向量，模型其他部分保持不变，得

到另一个基线模型，称为 LSTM-WAdv。

4.4 实验结果

4.4.1 与基线模型的对比

表 2 展示了我们的模型和基线模型在 4 个目标领域上的 LAS 指标，其中 Transfer、
SP-Adv分别代表两个基线模型的结果，LSTM-WAdv代表在本文提出的模型上去掉预
训练语言模型之后的结果，BERT-Wadv(Devlin et al., 2018);XLNet-WAdv(Yang et al.,
2019);RoBERTa-WAdv(Liu et al., 2019b) 分别代表使用 BERT、XLNET、RoBERTa预
训练语言模型的结果。

为了更加直观地比较差异，我们绘制了模型之间的对比折线图（如图 3），由图 3 可以看
出，我们提出的基于预训练语言模型和对抗学习的领域适应框架都明显优于两个基线模型。同

时使用预训练语言模型的领域适应框架也要优于使用词向量的框架。同时在三种预训练语言模

型中，RoBERTa展现了最好的领域适应性能。

表 2. 本工作的模型和基线模型在 4 个目标领域上的 LAS 指标

模型 散文 小说 戏剧 医疗

Transfer 70.20 73.49 69.42 68.21
SP-Adv 73.49 74.96 71.71 69.51

LSTM-WAdv 74.09 75.33 72.25 70.19
BERT-WAdv 75.39 76.96 73.47 71.28
XLNet-WAdv 74.86 76.21 72.75 70.64

RoBERTa-WAdv 75.51 76.92 73.56 71.46

4.4.2 无标注数据对领域适应的影响

为了进一步探索无监督数据量在半监督学习中的影响，我们又做了两组对比实验。这两组

实验分别选择前述实验中 LAS 最高的小说目标领域和 LAS 最低的医疗目标领域。本文将这两
个领域的所有无标注数据划分为相等的 10 份，从不使用无标注数据到使用全部的无标注数据，
逐步增加无标注数据的数量训练模型，并记录对应的 LAS 指标。如图 3 所示，无论是医疗领
域还是小说领域，LAS 指标都随着无标注数据量的增加呈现接近线性关系的增长。注意，在小
说领域上，当无标注数据使用超过七成的时候，LAS 指标的提升已经非常微弱，这说明此时两
个编码器已经基本收敛，无法进一步提升。

4.4.3 消融实验

为了进一步分析本文提出的不同组件对最终模型领域适应性能的影响，我们在 LSTM-
WAdv的基础上又做了相应的消融实验，如表 3 所示，分别记录了去掉对抗损失、去掉正交约
束、去掉领域预测辅助任务以及去掉私有特征编码器时的实验结果。
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图 4. 无标注数据量对领域适应的影响

表 3. 消融实验

实验 散文 小说 剧本 医疗
平均下

降

LSTM-WAdv 74.09 75.33 72.25 70.19 ——

去掉对抗 72.82 74.90 71.10 69.48 0.890
去掉正交约束 73.90 75.16 71.81 69.84 0.288
去掉辅助任务 73.62 75.20 72.15 69.91 0.245
去掉私有特征 73.41 75.01 71.60 69.74 0.525

从表中可以看出，以上四个组件中，对模型最终效果影响最大的是对抗损失，去掉其之后

模型在 4 个目标领域上平均 LAS 下降了 0.89，这再次证明了对抗学习技术在领域适应任务中
的重要作用；其次影响模型性能的组件是私有特征，去掉其之后模型 LAS 平均下降了 0.525，
这里需要注意一旦去掉私有编码器，正交约束和辅助任务也相应地失去了作用，因此私有特征

的影响要大于其他两个组件。同时从表中可以看出，四个组件均对模型最终的性能有积极作用，

其中影响最小的辅助任务也有 0.245 的平均共享。上述实验充分证明了本章提出的模型方法是
有效的。

5 结论

在之前提到的跨领域分析数据集上，本文提出的基于预训练语言模型和对抗学习的领域适

应框架都明显优于两个基线模型，在尝试的三种预训练模型中，RoBERTa 展现了最好的领域
适应性能。在消融实验中，也验证了本文提出的领域适应框架的各个组件对模型最终性能的提

升是有积极作用的。
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