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摘要

依存句法分析為自然語言處理系統中非常基礎卻也非常重要的元件之一。然

而現今地球上只有大約不到 2%的語言具有依存句法剖析所需要的語料。現今幫

助資料不足語言句法剖析的方法主要利用資料充足語言進行多語言訓練，再將參

數轉移到資料不足語言上。這些方法在訓練時對資料充足語言進行優化，測試時

的目標卻是在未見過的資料不足語言精細校正後有好表現，造成訓練與測試目標

不一致的情況。本論文提出使用模型無關元學習方法改進資料充足語言多語言訓

練的演算法，不同於現有方法優化參數在各個語言的語言剖析準確率，而是優化

該參數在各個語言上精細校正後的語言剖析準確率，有效解決訓練與測試目標不

一致的問題。本研究將模型無關元學習方法實驗在去詞化依存句法剖析，分析不

同模型無關元學習演算法的變形其在依存句法剖析的效果優劣，與不同的超參數

設置對剖析準確率的影響，發現爬蟲類元學習既適合在訓練語言上訓練完成後直

接剖析未見過的資料不足語言，也適合利用資料不足語言的少量語料繼續精進準

確率；模型無關元學習與其一階近似則具有接觸資料不足語言語料後快速適應的

能力。最後將模型無關元學習推廣到實際的應用場景–詞化的依存句法剖析，發

現傳統的多語言協同訓練的基準模型就足夠應付大部分的需求，而模型無關元學

習相關方法則有改進的餘地。我們也觀察了這些多語言預訓練方法在精細校正過

程中掌握目標語言特性的樣態，為往後改良模型無關元學習演算法提供了有益的

觀察。
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Abstract

Dependency parsing is one of the fundamental yet essential components in natural lan-

guage processing pipelines. However, Only less than 2% of languages in the world have

dependency tree data available for parsing. Existing methods of improving low-resource

dependency parsing usually employ multilingual training on high-resource languages, then

transfer its parameters to low-resource dependency parsing systems. These methods opti-

mize for parsing accuracies on high-resource languages, yet are asked to perform well on

low-resource languages after fine-tuning on each of them, which results in a mismatch

between training- and testing-time objectives. In this thesis, we apply model-agnostic

meta-learning methods (MAML) on low-resource dependency parsing. Instead of opti-

mizing parsing accuracies of training languages, MAML optimizes for parsing accuracies

on each language after fine-tuning, which effectively reduces the mismatch of training- and

testing-time objectives. We first apply MAML on delexicalized dependency parsing to an-

alyze the performance of different variants of MAML-based methods (MAML, Reptile,

FOMAML), and the impact of various hyperparameter settings on parsing accuracies. We

find that Reptile is suitable for both zero-shot transfer and low-resource fine-tuning, while

MAML and FOMAML can quickly adapt to target languages. Then we extend MAML-

based methods to a real-world scenario – lexicalized dependency parsing and find that in

most cases, conventional multilingual training works well enough, leaving some room for

improvement in MAML-based methods. We also perform an analysis of the ability of dif-

ferent methods to adapt to target languages’ characteristics, providing useful observation

for improving MAML-based methods.
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第一章 導論

1.1 研究動機

為何自然語言處理系統能從少量資料中習得未見過的語言語法是一重要的問題？

首先，從達成人工智慧的角度觀之，杭氏（Noam Chomsky）的刺激貧乏（the

poverty of the stimulus）[2]指出嬰兒能夠在只看過有限語料的情況下習得任何母語

的語法，且許多相異的語法都可以解釋這些他們所接收到的語料，然而嬰兒仍然

成功習得該語言的語法並成功產生語句與他人溝通。古氏（J.H. Greenberg）[3]發

現存在某些文法結構比其他可能的文法結構更為常見，這說明人類學習語言可能

不只仰賴該語言的資料，也仰賴他們對語言的歸納偏置（linguistic inductive bias）

的了解，即對語言可能具備之性質的假設，使得他們能夠在吸收有限的語料後，

從所有可能解釋語料的語法中選出較有可能符合歸納偏置的語法。語言的歸納偏

置可能來自人類擁有相同的腦部結構、或由於語言做為溝通工具所具備的特性

[4]。因此從達成人工智慧的目標觀之，既然嬰孩有辦法在接觸少量的語料後成功

習得語法，那麼自然語言處理系統也應該具備這樣的能力。

2016年由尼氏（Joakim Nivre）等人提出的 Universal Dependencies句法樹庫

[5]（後稱 UD句法樹庫）截至 UD2.5版，已有 90種語言、累計超過兩千萬詞被收

錄 [6]，其中不乏許多資料不足語言之依存句法樹庫，為資料不足語言的系統提供

了一個絕佳的測試場域。

從實務上處理資料不足語言的角度觀之，由於擁有大量語料的語言佔世界上

所有的語言比例非常少；其餘的語言大多不是只存在少量語料，就是根本沒有語

料可供學習。以 UD句法樹庫為例子，2020年 5月出版的 UD 2.6版句法樹庫共
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收錄約 90種語言，相較於世界上現存的語言數目 7117種1僅佔約 1%，可見如果

欲處理地球上所有的語言，只有少量甚或沒有訓練資料的語言比例遠大於有堪用

數量訓練資料的語言。也因此若自然語言處理系統有辦法在給予寥寥數句語料後

就習得該語言的語法，將有助於降低開發資料不足語言的自然語言處理系統的

門檻。

近年來，巨量資料與硬體資源的進步大幅推動了以深層類神經網路（Deep

Neural Networks）為基礎的自然語言處理系統的發展。深層類神經網路在今日的

自然語言處理系統已是不可或缺的一項元件。然而深層類神經網路有一大缺點：

並不適合拿來處理少量資料的學習。深層類神經網路在近年來取得的巨大成功，

可歸因於其強大的表現力，特徵工程（feature engineering）的捨棄、對資料假設

的減少，使得它比以往的模型更能夠掌握自然語言內部複雜的結構。而上述深層

類神經網路的優點是在有巨量資料的前提下才得以成立，若只有少量資料，則對

資料假設的缺乏，過強的表現力，特徵工程的不足，反而會導致模型直接過擬合

（overfitting）在少量資料上。為了克服深層類神經網路不適合處理少量資料的問

題，許多研究者紛紛投入以類神經網路進行少量樣本學習的研究，希望可以打造

出具有優異的準確率，又不會過擬合在少量資料的深層類神經網路模型。

機器學習領域在探討模型對資料的假設時，經常使用歸納偏置（inductive bias）

一詞來描述這些假設的集合 [8]。由於深度類神經網路對資料的歸納偏置相較其他

模型較弱，當處理少量資料時，流行的作法是先使用同領域與其相似的資料對網

路進行預訓練或協同訓練，使模型從這些領域內相似的資料中習得該領域資料的

歸納偏置，並以參數的方式儲存。依此類推，在自然語言處理領域上處理資料不

足語言的任務時，常見的作法有使用相似語系或擁有相似性質的語言之相同任務

的資料（如使用同為日耳曼語系的英文依存文法資料幫助德文依存句法分析），或
1取自 Ethnologue第二十三版 [7]。

2



使用該語言相關任務的資料進行訓練（如以詞性標注任務幫助依存句法分析）。

在依存句法分析方面，過去已經有不少文獻探討如何藉助資料充足語言的標

註資料改進資料不足語言的依存句法剖析 [9, 10, 11]；此類研究旨在提高跨語言句

法知識轉移的功效，茲列舉如下：根據語言類型學（linguistic typology）的知識

[12]選擇性地共享源語言（source language）與目標語言（target language）的模型

參數 [13]，或將其當做模型輸入，幫助模型利用其對不同語言統一的語法規則描

述，進而得以泛化到更多未見過的目標語言 [14, 9, 15, 16]。衡量轉移學習用於不

同模型（轉換器（transformer）或遞歸式類神經網路（RNN））及演算法（如圖式

（graph-based）或轉換式（transition-based）剖析器（parser））的難易度 [17]；如何

挑選用於訓練的源語言以提高目標語言表現 [18]。

雖然已經有許多文獻試圖改進資料不足語言的依存句法分析，大多數的方法

仍有一些可以改進的地方：許多模型的訓練目標仍侷限於優化源語言的句法分析

準確率，與最終欲優化的目標語言的句法分析準確率不同，頂多在模型選擇時

（model selection）以目標語言上的驗證準確率（validation accuracy）作為選擇基準，

仍造成訓練與測試目標的不匹配。再者，模型選擇時需要先得知目標語言，不同

的目標語言所選擇的模型不同，無法只憑單一模型就在各種語言上進行精細校正

（fine-tuning）。

本研究將模型無關元學習方法應用於依存句法分析，在資料充足語言上進行

預訓練，以提高精細校正在目標語言後的句法分析準確率為目標對精細校正的初

始參數進行優化，將精細校正的過程整合進模型優化的演算法中，解決資料不足

句法分析訓練與測試目標不匹配的問題。
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1.2 研究方向

本研究改進多語言句法分析預訓練幫助資料不足語言分析的演算法，分析不同預

訓練方法以單一模型精細校正在多種資料不足語言上的優劣，詳細貢獻條列如下：

• 首先為了去除語言中與句法無關的性質對結果的影響，使用詞性標記做為特

徵，在去詞化（delexicalized）依存句法分析的任務上，分析模型無關元學習

方法及其變形在多種不同實驗設置下（步數、資料量、模型大小）精細校正

在多種資料不足語言的表現及其優劣。

• 接著使用大型多語語言模型編碼器產生特徵，在詞化（lexicalized）依存句法

分析任務上，分析模型無關元學習方法及其變形在多種不同實驗設置下（步

數、資料量）精細校正在多種資料不足語言的表現及其優劣。

1.3 章節安排

本論文之章節安排如下：

• 第二章：介紹本論文相關背景知識。

• 第三章：模型無關元學習方法及其變形用於去詞化依存句法分析。

• 第四章：模型無關元學習方法及其變形用於詞化依存句法分析。

• 第五章：本論文之結論與未來研究方向。

4



第二章 背景知識

2.1 機器學習（Machine Learning）

機器學習為實現人工智慧的一種途徑，利用過往資料歸納出解決問題的方法。例

子包括：機器學習根據有無人為標註資料與否，可分爲監督式學習及非監督式學

習兩類；以下主要介紹監督式學習。

2.1.1 機器學習問題架構

符號定義

我們首先介紹監督式學習所用到的符號：

• 輸入（input）：x ∈ X；X 代表輸入空間。

• 輸出（output）：y :∈ Y；Y 代表輸出空間。

• 函數空間 (function space)：F = { f | f : X → Y}

• 資料空間：D = X × Y

• 資料集：D = {(x1, y1), (x2, y2), . . . , (xN , yN)}
i.i.d.∼ D

• 假說集合（hypothesis set）：H,H ⊂ F

• 損失函數（loss function）：ℓ : Y × Y → R

• 理想函數（oracle function）：f ∗ : X → Y s.t. Ex,y∼D
[
1f∗(x)̸=y

]
= 0

• 學習演算法（learning algorithm）：a : (H, D) 7→ h, h ∈ H
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輸入與輸出

輸入與輸出的例子包括：

• 銀行根據過往核發信用卡的申請人的背景及是否批准核發的資料。x：申請

人背景；y：核發與否。

• 新聞分類。x：新聞內容；y：新聞類別，如政治、體育。

• 影像分類。x：影像；y：影像類別，如貓、狗。

損失函數

定義好輸入與輸出之後，我們需要給定衡量模型輸出與正確答案的偏差的函

數，稱為損失函數 ℓ(·, ·)；常見的任務及其損失函數羅列如下：

• 二元分類 (binary classification)：Y = {0, 1}

– 0-1損失函數（0-1 loss function）：

ℓ(ŷ, y) =


1 if ŷ 6= y

0 if ŷ = y

– 交叉熵函數（cross-entropy function）：

ℓ(ŷ, y) = y · log p(ŷ) + (1− y) · log(1− p(ŷ)),

ŷ =


1 if p(ŷ) > 0.5,

0 otherwise

• 多元分類（multiclass classification）：Y = {0, 1, . . . , N}

– 交叉熵函數：

ℓ(ŷ, y) =
∑N

i=1 yi log(ŷi),

yi =


1 if y = i,

0 if y 6= i
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經驗風險最小化（Empirical Risk Minimization）

給定輸入資料與相對應的答案，經驗風險最小化 a的目標是在假說集合 H內

尋找損失函數在資料分佈 D上的期望值最小：

h∗ = argmin
h∈H

Ex,y∼D [ℓ(h(x), y)] (2.1)

但資料的變化千千萬萬，我們得不到世界上所有的資料，因此我們並不知道真實

的資料分佈 D，只能用蒐集到的資料集 D = {(xi, yi)}Ni=1去近似它：

h∗ = argmin
h∈H

1

N

N∑
i=1

ℓ(h(xi), yi) (2.2)

2.1.2 機器學習模型

機器學習中所謂的模型通常包含了假說集合、學習演算法、與其配合的損失函

數。以下列舉常見的模型及其組成：

• 支撐向量機：

– 假說集合：徑向基函數（radial basis function）、多項式（polynomial）等

– 學習演算法：二次規劃（quadratic programming）

– 損失函數：鉸接損失函數（hinge loss）

• 類神經網路：

– 假說集合：類神經網路

– 學習演算法：梯度下降（gradient descent）
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– 損失函數：交叉熵函數（cross-entropy loss）用於多元分類、均方差函數

（MSE loss）用於迴歸（regression）等

2.2 深度類神經網路（Deep Neural Networks）

深度類神經網路為一種仿造生物神經網路的計算模型，具有強大的建模能力，及

可以近似任意連續函數的理論保證 [19]。過去數十年由於電腦計算能力的不足

造成研究進展緩慢；不過自 2000年代中期以後，隨著電腦算力逐漸增強，逐漸

在圖像、語音領域取得優異的成績。其架構仿造動物神經元的設計，每個神經

元會接收來自其他數個神經元 x1, x2, . . . , xn 的訊號，將這些訊號依自身的權重

w1, w2, . . . , wn 加權後加上偏差 b，最後通過激活函數 σ : R → R決定該神經元的

輸出 y = σ

(
n∑

i=1

wixi + b

)
，傳遞給下個神經元。

2.2.1 前饋式類神經網路 (FeedForward Neural Network)

前饋式類神經網路 (FeedForward Neural Network)為早發明、也是最簡單的一種類

神經網路，可分爲單層與多層前饋式類神經網路。

單層的類神經網路由權重（weight）W、偏差（bias）b與激活函數 (activation

function) f 所組成。其運作方式接受輸入神經元組（向量）xin ∈ Rn，將其乘以權

重W ∈ Rm×n ，加上偏差 b ∈ Rm ，最後通過激活函數 f 得到輸出神經元組（向

量）xout ∈ Rm：

xout = f(Wxin + b) (2.3)

多層類神經網路則將多個單層類神經網路連接起來，將一單層類神經網路的
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輸出神經元組作為下層類神經網路的輸入神經元組：

xℓ = f(Wxℓ−1 + b) (2.4)

因此給定一 L層類神經網路、輸入神經元組 x0、及輸出神經元組 y，該類神經網

路計算方式如下：

x1 = f1(W1x0 + b1)

x2 = f2(W2x1 + b2)

x3 = f3(W3x2 + b3)

...

xL = fL(WLxL−1 + bL)

(2.5)

在所有的類神經網路裡，激活函數必須是非線性的函數，否則根據線性函數的性

質，線性激活函數所組成的多層類神經網路只等價於一簡單的仿射變換。

2.2.2 類神經網路訓練（Deep Neural Network Training）

訓練類神經網路通常使用梯度下降法（gradient descent）來進行模型的優化

（optimization）。給定模型參數 θ、模型函數 hθ、損失函數 ℓ、輸入 x、正確輸出 y、

更新過後的參數 θ′，梯度下降法更新參數的公式如下：

θ′ = θ − α
∂ℓ(hθ(x),y)

∂θ
(2.6)
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其中 α為梯度下降的步數大小，稱為學習率（Learning rate），太大則可能錯過局

部最佳點，太慢則缺乏效率，需要細心調整。

如果進行梯度下降法時使用整個資料集的資料，則稱為批次梯度下降（batch

gradient descent）：

θ′ = θ − α

∂
N∑
i=1

ℓ (hθ (xi) ,yi)

∂θ
(2.7)

當損失平面（loss surface）接近 convex、或有一全域最優點的時候，批次梯度

下降可以迅速找到該點，獲得好的結果；但當損失平面高度非 convex、並有很多

局部最優點的時候，梯度下降法（gradient descent）缺乏逃出不夠好的局部最優點

的隨機性，因而需要隨機梯度下降法（stochastic gradient descent）來提供隨機性：

θ′ = θ − α
∂ℓ (hθ (xi) ,yi)

∂θ
(2.8)

隨機梯度下降法每次更新只用一筆資料，計算出的梯度較雜亂（noisy），優點

是使參數有機會逃出局部最優點，缺點則是梯度太過雜亂，且一次只使用一筆資

料，無法利用圖形處理器（Graphics Processing Unit, GPU）平行處理所帶來的速度

優勢縮短訓練時間；小批次隨機梯度下降法（mini-batch stochastic gradient descent）

則將一次更新所使用的資料數設於上述兩者之間：

θ′ = θ − α

∂
N ′∑
i=1

ℓ (hθ (xi) ,yi)

∂θ
(2.9)

其中 1 � N ′ � N。小批次隨機梯度下降法不若批次梯度下降法缺乏隨機性，也

沒有隨機梯度下降法太隨機且過慢的缺點，爲現行主流機器學習界採用的方法。
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2.2.3 遞歸式類神經網路（Recurrent Neural Network）

遞歸式類神經網路為一種接受序列為輸入的類神經網路，特別適合處理自然語

言、語音、音樂等序列資料。其特色在於資料並不是一次全部輸入網路，而是依

照序列自身的排序一一輸入網路；而網路除了接受當前時間點的輸入 xt之外，還

另外接受前一個時間點的隱含狀態 ht−1，處理後得到這個時間點的隱含狀態 ht與

模型輸出 yt。

艾氏遞歸式類神經網路（Elman RNN）

首先我們介紹最基本的由艾氏（Jeffrey L. Elman）於 1990 年提出的艾氏

遞歸式類神經網路 [20]：給定在 t 時間點的隱含狀態 ht ∈ Rm、序列資料

{xi}Ti=1, xt ∈ Rn，輸出向量 yt ∈ Ro，艾氏遞歸式類神經網路的運作方式如下：

ht = σh (Whxt +Uhht−1 + bh)

yt = σh (Wyht−1 + by)

(2.10)

其中Wh ∈ Rm×n、Uh ∈ Rm×m、Wh ∈ Rm×n、Wy ∈ Ro×n。

長短期記憶遞歸式類神經網路（LSTM RNN）

長短期記憶遞歸式類神經網路（Long-Short Term Memory RNN, LSTM RNN）

由施氏（Jürgen Schmidhuber）[21]於 1997年提出，將閘門（gate）的概念引入遞

歸式類神經網路來控制資訊的流動，取得巨大的成功。總共有三個閘門用來控制

LSTM中資訊的流動：輸入閘（input gate）、輸出閘（output gate）、遺忘閘 (forget
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gate)。

it = σg (Wixt +Uiht−1 + bi) (2.11a)

ot = σg (Woxt +Uoht−1 + bo) (2.11b)

ft = σg (Wfxt +Ufht−1 + bf ) (2.11c)

c̃t = σh (Wcxt +Ucht−1 + bc) (2.11d)

ct = ft ◦ ct−1 + it ◦ c̃t (2.11e)

ht = ot ◦ σh(ct) (2.11f)

其中 xt為輸入向量、ft為遺忘閘向量、it為輸入閘向量、ot為輸出閘向量、ht為

隱含狀態向量、ct為單元狀態（cell state）向量、σg 為 sigmoid函數、σh為 tanh函

數。LSTM用輸入閘來控制要讓多少輸入向量的資訊流入單元狀態向量；遺忘閘

向量用來決定要留住/遺忘多少上個時間點的單元狀態向量；輸出閘向量則負責控

制單元狀態的資訊有多少流入隱含狀態向量。

2.2.4 轉換器類神經網路（Transformer Neural Network）

轉換器類神經網路為梵氏（Ashish Waswani）等人 [22]於 2017年提出，捨棄了常

被詬病時間點之間無法平行處理而顯得過慢的遞歸式結構，轉而使用可以平行計

算的自專注機制（self-attention mechanism）作爲模型的主架構，在 2017年之後蔚

爲流行，頗有取代遞歸式類神經網路之勢。

自專注機制（Self-Attention Mechanism）

我們首先介紹自專注機制：以輸入層（input layer）為例，嵌入層（embedding

layer）將 wi 編碼成詢向量（query vector）qi ∈ Rdk、鑰向量 ki ∈ Rdk 與值向量
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vi ∈ Rdv；則自專注模組會輸出該字 wi 對句子中其他字的專注權重。定義 αij 為

wi對 wj 的專注權重，則

αij = softmax

(
qik

⊤
j√
dk

)
=

exp(
qik

⊤
j√
dk
)∑N

j′=1 exp(
qik′⊤j√

dk
)

(2.12)

特別的是，詢向量與鑰向量之間的內積 qik
⊤
j 會先除以

√
dk，再送入軟性最大化層

（softmax layer）；這是為了確保當詢與鑰向量的維度 dk變大，內積的大小不會跟著

變大，使得通過軟性最大化層後產生梯度消失（gradient vanishing）的現象而妨害

訓練；瓦氏將此專注機制稱為縮放式點積專注法（Scaled Dot-Product Attention）。

自專注對 wi的輸出 y則為此權重對所有字的值向量 v的加權之和：

y =
N∑
j=1

αijvj (2.13)

將句子中所有字的詢向量、鑰向量與值向量組合成矩陣（如V =

[
v1 v2 . . . vN

]
），

我們可以寫出自專注機制的矩陣形式：

SelfAtt(Q,K, V ) = softmax

(
QK⊤
√
dk

)
V (2.14)

事實上，自專注機制是一種圖神經網路的特例：圖神經網路的每個節點透過對與

其有連結的其他節點進行互動來更新自己的表示（representation）；自專注機制則

可以視為一個以字為節點的全連接圖（fully-connected graph）的圖神經網路。

多頭自專注（Multi-Head Self Attention）

梵氏在同篇論文中發現使用多組不同的專注模組，對效能有正面的提升；因

此他提出多頭自專注，將維度為 dmodel 的詢向量、鑰向量與值向量線性投影到多
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個維度為 dk、dk、dv 的子空間（subspace），在子空間中分別進行自專注機制運算

後，再將他們重組起來並投影回維度為 dmodel的空間：

MultiHead(Q,K, V ) = Concat(head1, . . . , headh)W
O

其中headi = Attention(QWQ
i , KWK

i , V W V
i )

(2.15)

投影矩陣的維度分別為 WQ
i ∈ Rdmodel×dk，WK

i ∈ Rdmodel×dk，W V
i ∈ Rdmodel×dv，

WO ∈ Rhdv×dmodel。之後的研究發現多頭自專注有利於模型對不同的語言現象，如

詞的位置、不同語法功能、少見詞等分別進行專注機制運算 [23]。

位置編碼（Positional Encoding）

由於自專注機制不若遞歸式類神經網路，透過輸入網路的先後順序暗中給了

網路字與字的相對位置資訊，自專注機制若沒有特別的模組為每個字的位置建模，

有序的字組成的句子與無序的詞袋 (bag-of-words)並無二致。因此梵氏引入位置編

碼，直接將位置資訊以向量的形式表示：

PEpos,2i = sin(pos/100002i/dmodel)

PEpos,2i+1 = cos(pos/100002i/dmodel)

(2.16)

其中 pos代表位置，而 i代表維度。使用正弦與餘弦函數的優點，梵氏的解釋是

模型可以透過這些函數的週期性學習字與字的相對位置。
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2.3 分佈式表示（distributed representation）

如何將語義以電腦可理解的方式表示，可以說是自然語言處理的核心問題。以下

介紹最爲流行的一派方法，也就是以分佈式語義學（distributional semantics）為基

礎的分佈式表示。

2.3.1 詞向量（Word Vectors）

最簡單的方法為尋找一個足夠有代表性的語料庫，經過分詞後，統計詞與詞之間

共同出現的次數，構建出詞之間的共現矩陣。底下用只有四句話的語料展示如何

構建共現矩陣（co-occurrence matrix）：

• 李宏毅幾班？

• 李宏毅五年二十班。

• 李仲翊幾班？

• 李仲翊三年五班。

以上四句話的共現矩陣為：
李宏毅 李仲翊 幾 班 三 五 年 二十

李宏毅 0 0 1 2 0 1 1 1
李仲翊 0 0 1 2 1 1 1 0
幾 1 1 0 2 0 0 0 0
班 2 2 2 0 1 2 2 1
三 0 1 0 1 0 1 1 0
五 1 1 0 2 1 0 2 1
年 1 1 0 2 1 2 0 1
二十 1 0 0 1 0 1 1 0

表 2.1: 共現矩陣的示例。

15



表2.1中，每個字的分佈表示即爲該欄/列向量（在對稱的共現矩陣中欄向量與

列向量相同）。但此共現矩陣的大小為語料庫中詞種數的平方：若詞種數為 |V |，

則共現矩陣大小為 |V |2，這樣的矩陣過於龐大（矩陣內每格均爲整數，若一整

數有 4 bytes，詞種數為 100,000，則此矩陣共有 4 × 100, 000 × 100, 000 = 4 GB），

其隱含的資訊量應能用更少的維度表示；因此後人提出許多降維（Dimension

Reduction）配合矩陣平滑化（Smoothing）（或可達成類似目的）的方法得出低維度

的詞向量，以下舉最成功的文字向量（Word2Vec）為例：

Word2Vec

文字向量（word2vec）為米氏（mikolov）於 2013年提出及開發，以批次訓練分

解共現矩陣M（co-occurrence matrix）為詞矩陣W 及語境（context）矩陣C，其優點

是不需要事先統計並儲存龐大的共現矩陣（若有十萬詞，則矩陣大小 = 100, 0002

），每次分批讀入小部分語料後更新W 及 C 即可。損失函數方面，捨棄需要更

新所有詞參數的軟性最大化（softmax），而使用噪聲對比估計（Noise Contrastive

Estimation）損失函數，有效降低計算負擔。其運作方式如下：

給定一詞 w及其語境 c，文字向量的目標旨在最大化該詞的詞向量 w⃗及該語

境的語境向量 c⃗的內積；具體的機率模型則使用 S函數（sigmoid function）來表示

詞-語境對 (w, c)（word-context pair）出現在語料庫 D的機率：

P (D = 1|w, c) = σ(w⃗ · c⃗) = 1

1 + e−w⃗·⃗c (2.17)

若只有最大化出現在語料庫中詞-語境對 (w, c)，到最後所有 w⃗ 與 c⃗都會朝

向同個方向，這不是我們所希望得到的詞向量，因此還需要做負取樣（negative

sampling），也就是隨機取樣不會出現在語料庫裡的負樣本 (w⃗, c⃗N)並降低其出現的
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機率（實際操作上並不會檢查隨機從詞彙裡取樣語境 c⃗N 得到的詞-語境對 (w, c⃗N)

是否出現在語料庫 D，而直接假定出現的機率不大）。因此詞向量的損失函數

如下：

ℓ = −
∑
w∈VW

∑
c∈VC

#(w, c) (log σ(w⃗, c⃗) + k · EcN∼PD
[log σ (−w⃗, c⃗N)]) (2.18)

其中 k為每個正樣本搭配的負樣本的個數，#(w, c)為詞-語境對 (w, c)出現在

語料庫 D中的次數，c⃗N 為取樣自一元分佈（unigram distributation）PD(c) =
#(c)
|D|

的語境詞。

文字向量取得了巨大的成功，從 2014年到 2018年都是各種自然語言處理任

務的標準配備，直到上下文化表示的出現（見章節2.3.2）。

2.3.2 語境化表示（Contextualized Representations）

詞向量在各種自然語言處理任務中雖然取得了巨大的成功，其一詞一向量的本質

並不適合處理多義詞、代名詞指涉、或甚至同一詞其語義在不同語境下的微妙差

異。為了解決這樣的問題，研究者開始思考一詞多個向量的可能性，如詞義向量

（word sense embeddings），給予不同詞義不同的向量（如 bank有河岸或銀行兩種意

思）[24, 25]。而將一詞多向量的想法推行到極致，就是語境化表示的想法：對同

一詞，只要出現在不同語境，就給予不同的向量。

ELMo

馬氏 [26]於 2018年提出的 ELMo (Embeddings from Language Models)為第一

個使用語境化表示得到巨大成功的模型，展示了普通的兩層雙向 LSTM（詞嵌入

17



使用字符 CNN）用語言模型的目標函數訓練在大量語料上，其隱藏層即蘊含了豐

富的語境化表示，使得 ELMo在六種自然語言處理任務相對於基準模型有 6%到

20%的進步率。

BERT

在這之後許多試圖改進 ELMo的語境化表示模型如雨後春筍般相繼出現，如

GPT[27]、ULMFit[28]等，其中最成功且流行的當屬 2019年戴氏 [29]基於轉換器

的架構設計的轉換器模型的雙向編碼器表示（Birectional Encoder Representations

from Transformers,下稱 BERT）。過去的語境化表示如 ELMo、GPT[27]等語境化

表示通常為單向（unidirectional）語言模型，而傳統的雙向 LSTM語言模型也只是

左到右與右到左語言模型的淺層級聯（concatenation），其本質仍是兩個獨立訓練

的單向語言模型。BERT改進了傳統的雙向 LSTM語言模型，利用轉換器模型的

架構優勢設計了遮蔽式語言模型（masked language model），相當於給模型進行克

漏字測驗的訓練，或也可以看成去噪自編碼器（denoising autoencoder）的一個例

子，使模型可以同時利用雙邊的語境進行預測，使其隱藏層蘊含的訊息更為豐富，

而這是兩個各只利用單邊語境的傳統雙向語言模型不能做到的。

2.4 依存句法剖析（Dependency Parsing）

2.4.1 句法簡介

句法（syntax）可定義為支配句子結構，決定詞、子句如何組成其上級結構的

一系列規則。根據梅氏（Igor Mel’čuk）的文字-語意理論（Meaning-text theory，

見圖2.1），一段語句的生成可以被描述為從語意表徵（semantic representation，

SemR）到語音表徵（phonetic representation，PhonR）之間一連串的轉換（見圖
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n）：語意表徵先經由一普遍適用的語法規則產生其深層語法表徵（deep syntactic

representation，DSyntR），爾後經由各語言的語法規則（syntactic rules）轉換為該

語言特有的表層語法表徵（surface syntactic representation，SSyntR）；接著再透過

各語言的線性化（linearization）規則轉換為構詞表徵（morphological representation，

MorphR）；最後轉化為語音表徵，成為一般人所聽見的語句。從語意到語音的映

射為一多對多的函數：同樣的語意可以用不同詞彙及語法結構表示（一對多），即

改述（paraphrasing）；不同語意表徵的語句亦有可能經轉換後恰巧有相同的語音表

徵（多對一），如圖2.2，英文語句 “I saw a man with a telescope.”，兩種不同語意表

徵的語句（「我看見一個帶望遠鏡的男人」與「我用望遠鏡看見一個男人」）分別產

生不同的語法表徵，最後因英文的線性化規則恰巧產生相同的語音表徵。此示例

說明了句法剖析對於語意理解的重要性：同樣的一句話可能根據不同的句法結構

導出不一樣的語意。

依存句法（dependency grammar）則為句法理論的一支，將句法結構視為詞與

詞之間的相依關係，以有向鏈結（directed links）將詞關聯在一起；相較於成分句

法（constituency grammar）只能表示連續結構（continuous constituents），當遇到不

連續結構時只能以最相近的連續結構近似，依存句法則無此限制，因此特別適合

分析語序相對自由的語言。

(a) SemR (b) SyntR (c) MorphR (d) PhonR

圖 2.1: 語義-文字理論。
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PROPN VERB DET NOUN ADP DET NOUN PUNCT
I saw a man with a telescope .

nsubj

root

det

obj case

det

nmod

punct

(a)介系詞片語 “with a telescope”依附於名詞 “a man”上；
翻譯：我看見一個帶望遠鏡的男人。

PROPN VERB DET NOUN ADP DET NOUN PUNCT
I saw a man with a telescope .

nsubj

root

det

obj case

det

obl
punct

(b)介系詞片語 “with a telescope”依附於動詞 “saw”上。
翻譯：我用望遠鏡看見一個男人。

圖 2.2: 介系詞片語依附（Prepositional phrase attachment, PP attachment）造成的結
構歧義性（Structural ambiguity）。
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NP

PP

NP
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telescope

Det
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(a)圖2.2a的成分句法剖析

S

VP

PP

NP

N

telescope

Det

a

P

with

NP

N

man

Det

a

V

saw

NP
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I

(b)圖2.2b的成分句法剖析
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2.4.2 定義及問題描述

給定一句話 x = (w1, w2, . . . , wN)，wn 代表一個詞（word），定義該句裡所有

詞的集合為 W = {wi}|Ni=1。以詞 w ∈ W 為節點，，及詞之間所有可能的邊

R = {(wi, wj) | wi, wj ∈ W,wi 6= wj}：依存句法樹為一單一根有向樹（single-rooted

arborescence）t = (W,R), R ⊂ R，亦即其為一滿足以下限制的有向圖：

• 整個有向圖只有一個根節點（root，無入邊的節點）。

• 除了根節點以外，每個節點皆有剛好一個父節點。

• 每個節點都存在剛好一條路徑從根節點到該節點。

在句法學中，每個詞（節點）的父節點稱作該詞的中心詞（head）；而詞擁有的子

節點則稱作該詞的依附詞（dependent）。因此給定句子 x，其所有合法單一根有向

樹集合 T (x)，一剖析器 x 7→ t, t ∈ T (x)，其目標便是從所有可能的樹集 T (x)中

找出一顆樹 t′，使得其與正確的樹 t∗之差異愈小愈好。

依存關係之標籤

在依存句法樹裡，每個依存關係 r都會有其標籤 l描述該依存關係的性質，而剖

析器給定句子 x預測完依存關係 R後也需要正確預測每個依存關係 r ∈ R的標籤

l。不同語言的句法有許多相同與不同之處，為了求同存異，UD句法樹庫在句法

關係的分類上採取兩階層的架構，在第一個階層定義了 37種所有語言共享的普

適句法關係（universal syntactic relations），每個語言原本定義的各種語言專屬的

句法關係都會被歸類到第一層的普適句法關係中的某一種關係，而語言內的句法

關係若需要更細緻的分類，則可以放進第二層的語言專屬關係（language specific

relations），標籤的形式為普適句法關係 :語言專屬關係。
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評估指標（evaluation metric）

現行評斷依存句法剖析器輸出好壞的數值為標籤不計依附分數（Unlabeled

Attachment Score, UAS）與標籤依附分數（Labeled Attachment Score, LAS）。由於

句法剖析樹每個詞都有其中心詞（除了根節點以外）的特性，依附分數利用此性

質，以詞為單位，計算剖析器成功預測每個詞的中心詞的比例：

標籤不計依附分數 =
#中心詞與正確答案相同的詞

#詞 。 (2.19)

而沒有中心詞的根節點詞，剖析器則要正確判斷其沒有中心詞。

標籤依附分數則計算中心詞與通往中心詞的邊其依存關係標籤兩者均預測正

確的比例：

標籤依附分數 =
#中心詞、依存關係標籤與正確答案相同的詞

#詞 。 (2.20)

2.4.3 圖類剖析器（Graph-based Parser）

圖類剖析器的運作方式簡介如下：圖類剖析器為所有合法的單一根有向樹進行評

分，其方式為將每顆樹 t = (W,R)的分數拆分成其所有組成邊的分數之加總：

Score(t) = exp

(∑
r∈R

s(r)

)
(2.21)

其中 Score(t)為樹 t的評分函數，s(r)為邊 r的評分函數。
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句法關係 英文描述 中文描述
acl clausal modifier of noun (adjectival clause) 形容詞子句
advcl adverbial clause modifier 副詞子句
advmod adverbial modifier 副詞
amod adjectival modifier 形容詞
appos appositional modifier 同位語
aux auxiliary 助動詞
case case marking 格位
cc coordinating conjunction 並列連詞
ccomp clausal complement 子句補語
clf classifier 分類詞
compound compound 複合（名詞、動詞等）
conj conjunct 並列
cop copula 系詞
csubj clausal subject 子句主詞
dep unspecified dependency 未定義依存關係
determiner determiner 限定詞
discourse discourse element 話語元素
dislocated dislocated elements 錯位
expl expletive 虛主詞
fixed fixed multiword expression 固定多詞表達
flat flat multiword expression 扁平多詞表達
goeswith goes with 同詞
iobj indirect object 間接受詞
list list 列舉
marker marker 標記
nmod nominal modifier 名詞修飾語
nsubj nominal subject 名詞主語
nummod numeric modifier 數值修飾語
obj object 受詞
obl oblique nominal 間接格名詞
orphan orphan 孤懸
parataxis parataxis （句子）並列
punct punctuation 標點
reparandum overridden disfluency 修護語
root root 根
vocative vocative 呼格
xcomp open clausal complement 開放子句補語

表 2.2: UD句法樹庫裡的普適句法關係。

而最佳的生成有向樹 t∗就是分數最高的生成有向樹：

t∗ = argmax
t

Score(t) = argmax
t=(W,R)∈T (x)

exp

(∑
r∈R

s(r)

)
(2.22)
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上述最佳生成有向樹 t∗ 可由執行最大生成有向樹演算法（maximum-spanning

aborescence algorithm，見演算法1）得出。因此圖類剖析器旨在學習一個評分

函數 s((wi, wj)) ，使得給定訓練資料裡的樹 G = (V,E)，使得正確句法樹中

的邊 (wi, wj) ∈ E 其分數 s((wi, wj)) 被拉高，其餘沒有出現在句法樹中的邊

(wi, wj′) /∈ E 其分數 s((wi, wj′))被拉低。

全域似然性（global likelihood）

為了拉高正確句法樹的分數與拉低錯誤句法樹的分數，給定參數 θ的剖析器機率

函數 pθ(t|x) : T (x) → [0, 1]，我們可以定義句法樹的模型機率為該句法樹的分數除

以所有可能句法樹集合 T 的分數總和：

pθ(t) =
Score(t)∑

t′∈T
Score(t′)

。 (2.23)

其中分母又稱為句法樹的配分函數（partition function）。分母的配分函數看似難以

計算，幸虧所有可能句法樹的分數總和可以透過克氏矩陣-樹定理（Kirchhoff’s

Matrix-Tree Theorem）快速計算出來 [30]。因此我們只要優化正確句法樹的機率

pθ(t)，正確句法樹的分數與錯誤句法樹的分數自然會分別被拉高與拉低。2007年

的古氏（Terry Koo）[31]與 2017年的馬氏（Xuezhe Ma）[32]均採用該定理有效率

地計算配分函數。

中心語選擇交叉熵（head-word selection cross-entropy）

相較於上節使用矩陣-樹定理得出精確的句法樹機率，多氏 [33]在該篇論文中採用

較為簡單的演算法近似句法樹機率；如前述，由於句子中的每個詞都剛好需要從

其他詞中選擇一詞作為其中心詞（或者指定該詞為「根」），令 h(w)為詞 w的中心
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VERB NOUN
eat fruit

obj

(a)英文有中心詞前置的傾向。

NOUN ADP VERB
りんご を 食べる

case

obj

(b)日文有中心詞後置的傾向。

圖 2.4: 不同語言有不同的中心詞方向性參數。

詞，W+ = W + {root}（(root, w)代表 w為根節點），他將句法樹的機率用每個

詞選擇其中心詞的機率相乘來代表：

pθ(t) =
∏
w∈W

es((h(w),w))∑
w′∈W+,w′ ̸=w

es((w′,w))
。 (2.24)

2.4.4 中心詞方向性（head-directionality）

不同語言的語法其中一個關鍵的差異為中心詞的方向性。若一種語言的依存關係

其中心詞在依附詞之前的頻率較高，則我們稱此語言為中心詞前置（head-initial）

的語言；反之，若一種語言的依存關係其中心詞在依附詞之後的頻率較高，則我

們稱此語言為中心詞後置（head-final）的語言。圖2.4以英文及日文為例子，說明

中心詞方向性在依存句法樹上的實例。圖2.5則展示了 UD句法樹庫收錄所有含有

訓練集的語言其中心詞方向性，可以看到不同語言的方向性有著不小的差異，從

中心詞前置傾向明顯的阿拉伯語（ar）到嚴格遵守中心詞後置規則的日語（ja），

展現了人類語言在方向性上的多樣性。
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圖 2.5: UD句法樹庫 2.5版各語言之中心詞方向性。圖中數字為每種關係中心詞後
置佔該關係所有出現次數的比例。藍色與紅色的語言分別為訓練與未見過語言。
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procedure最大生成有向樹 (G, s)
G = (V, E)
邊評分函數 s : E → R
E ′ = {(wi, wj) |wj ∈ V,wi = argmax

wi

s (wi, wj)}

G′ = (V,E ′)
if G′無環 then
回傳 G′

else
尋找一邊集合 EC 使得其為 G′中的環
GC =收束 (G′, EC , s)
y =最大生成有向樹 (GC , s)
尋找一節點 v ∈ C 使得 (v′, v) ∈ y, (v′′, v) ∈ C
回傳 y ∪ C − {(v′′, v)}

procedure收束 (G,EC , s)
令 GC 為 G除去 C 中的節點後的子圖
將節點 c加入 GC 中，代表原本的環 C
for v ∈ V − C : ∃v′∈C (v′, v) ∈ E do
將邊 (c, v)加入 GC ,其分數 s(c, v) = maxv′∈C s(v′, v)

for v ∈ V − C : ∃v′∈C (v, v′) ∈ E do
將邊 (v, c)加入 GC ,
s(v, c) = maxv′∈C [s(v, v′)− s(a(v′), v′) + s(C)],
a(v)為 v之父節點 C,
s(C) =

∑
v∈C s(a(v), v)

回傳 GC

Algorithm 1: 最大有向樹演算法。
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2.5 基於優化的元學習（Optimization-based Meta Learn-

ing）

2.5.1 模型無關元學習（Model-agnostic Meta Learning，MAML）

模型無關元學習於 2017年由芬氏 (Chelsea Finn)提出，為基於優化的元學習方法

的一種，將元學習的宗旨「學習如何學習」（learning to learn）理解為對某些任務

學習一個好的初始模型參數，使得模型在碰到新任務時能夠學得更快更好。

現在我們將上面的敘述改寫為數學語言：給定一任務分佈 T、從任務分佈中

採樣出的任務 τ ∼ T、每個任務對應的訓練損失函數 Lτ,A 與測試損失函數 Lτ,B 、

模型無關元學習目標是找尋一參數 ϕ，使得參數在任務分佈下採樣出的每個任務，

用訓練資料分別進行 k次更新後的參數（此步驟稱為內循環，inner-loop），在各自

任務上的測試損失函數最小：

ϕ∗ = argmin
ϕ

Eτ∼T
[
Lτ,B

(
Uk
τ,A(ϕ)

)]
(2.25)

Uk
τ (ϕ) = Uτ (...Uτ (Uτ︸ ︷︷ ︸

k times

(ϕ))...) (2.26)

其中更新函數 Uτ (ϕ)可以用任何優化器實現，比如陽春 SGD（Vanilla SGD）：

Uτ,SGD (ϕ) = ϕ− α∇ϕLτ (ϕ) (2.27)

或者 Adam優化器 Uτ,ADAM(ϕ)[34]。模型無關元學習針對式2.25的解法是再做一次
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梯度下降法（此步驟稱為外循環，outer-loop）：

gMAML =
∂

∂ϕ
Lτ,B (Uτ,A(ϕ)) (2.28)

= U ′
τ,A(ϕ)L′

τ,B(ϕ̃), 其中 ϕ̃ = Uτ,A(ϕ) (2.29)

式2.29的 U ′
τ,A(ϕ)為更新函數 Uτ,A的雅可比矩陣（Jacobian Matrix），含有參數的二

階導數。下以陽春 SGD為例，推導為何上式有二階導數：

令初始參數為 ϕ0，更新 k次後的參數為 ϕk，則更新 k次的函數的導數（以下

省略 A）(Uk
τ

)′
(ϕ0)可以寫成：

(
Uk
τ

)′
(ϕ0) =

∂ϕk

∂ϕ0

(2.30)

=
k−1∏
i=0

∂ϕi+1

∂ϕi

(2.31)

我們將單步更新的導數寫出來：

∂ϕi+1

∂ϕi

=
∂

∂ϕk

(ϕk − α∇ϕk
Lτ (ϕk)) (2.32)

= I − α∇2
ϕk
Lτ (ϕk) (2.33)

因此 k步更新的導數可以寫成單步更新參數之黑塞矩陣 (Hessian)的連乘：

(
Uk
τ

)′
(ϕ0) =

k−1∏
i=0

(
I − α∇2

ϕi
Lτ (ϕi)

)
(2.34)
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代入式2.25後，我們得到

gkMAML =
(
Uk
τ,A

)′
(ϕ)L′

τ,B(ϕ̃) (2.35)

= L′
τ,B(ϕk)

k−1∏
i=0

(
I − α∇2

ϕi
Lτ,A (ϕi)

)
(2.36)

= ∇ϕk
Lτ,B(ϕk)

k−1∏
i=0

(
I − α∇2

ϕi
Lτ,A (ϕi)

)
(2.37)

由於模型的參數維度非常大，計算其黑塞矩陣需要耗費大量計算資源，因此之後

的研究者紛紛對模型無關元學習提出不需要計算黑塞矩陣的一階近似元學習方

法。以下介紹一階模型無關元學習（First-order MAML）與爬蟲類元學習（Reptile）

[35]兩種變形。

2.5.2 一階模型無關元學習（First-order MAML）

一階模型無關元學習直接將原本模型無關元學習之更新函數的導數 (
Uk
τ,A

)′
(ϕ)設

為單位矩陣：

gkFOMAML = gkMAML

∣∣∣∣
(Uk

τ,A)
′
(ϕ)=I

(2.38)

= L′
τ,B(ϕk) (2.39)

2.5.3 爬蟲類元學習（Reptile）

爬蟲類元學習直接將其梯度設爲各個任務參數更新前後差值 ϕ− Uk
τA
(ϕ)的平均：

gkREP = Eτ

[(
ϕ− Uk

τA
(ϕ)
)]

(2.40)
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當 k = 1時，此演算法與普通的多工訓練（multi-task training）並無二致。但當

k > 1時，此更新含有 LτA 的高次導數，使得其行為與多工訓練多所不同。
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第三章 使用元學習在資料不足的去詞化依

存句法剖析

3.1 簡介

本章介紹使用模型無關元學習進行多語言預訓練，以幫助資料不足語言的依存句

法剖析的系列實驗。

模型無關元學習本來是為了處理圖片分類領域少量樣本學習的問題，不久後

也為資料不足（但資料量大於少量樣本學習）的學習任務所用，如古氏（Jiatao

Gu）將元學習方法引入資料不足的機器翻譯，並勝過使用普通多工學習的基準

模型 [36]。芬氏 (Chelsea Finn)在 2018年提出的模型無關元學習 (model-agnostic

meta-learning) [37]為所有使用梯度下降法 (gradient descent)進行最佳化的模型提

供了一項簡潔且有效的方法處理資料不足任務。在語言轉移學習的框架下，其目

標是替未見過的語言 (unseen languages)尋找一合適參數初始值，使得少量步數梯

度更新後，參數在該語言的測試集上表現最佳，其稱此在少量步數更新就能大幅

增進爲見過語言表現的能力為「快速適應」（fast adaptation）[37]。

在元學習出現以前，若希望利用相似語言中所蘊含的資訊給予模型語言普

遍具備的歸納偏置（下稱普適語言偏置，universal linguistic biases），多工學習

（multi-task learning）為一主要的方法 [38]。藉由共享特徵抽取網路並用以同時訓

練多種相關語言，相關語言的資訊得以透過反向傳播（backpropagation）注入類神

經網路中，使模型相較於解釋單一語言，更加偏好能夠解釋所有相關語言的假說，

有效幫助模型達成泛化（generalization）。

然而多工訓練的目標，是提高訓練語言 (training languages)在其測試集 (testing
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set)上的準確率，而提高訓練語言的準確率，未必就代表在資料不足語言上的準

確率也會隨之提高；有可能出現訓練語言與資料不足語言差異過大，而導致多工

訓練模型無法幫助資料不足語言的任務表現。

不若單純的多工訓練，模型無關元學習於訓練階段的目標並非提高在訓練語

言上的表現，而是直接最佳化模型在未見過語言上，訓練與測試環境沒有不匹配

之處，希望減輕模型只在訓練語言的測試集上有好表現，而無法推廣到資料不足

語言上的問題。

本章為了了解模型無關元學習及其各種一階近似的變形（見第2.5節）在多語

言依存句法剖析上的行為，去除詞的影響，只使用詞性標記作為特徵進行依存句

法剖析。另外，為了更深入了解不同模型組態（model configurations）對於模型無

關元學習系列方法的影響，以模型大小為操作變因，試圖了解小模型與大模型是

否會改變不同方法對依存句法剖析的表現。其次，調整不同模型無關元學習內循

環步數，並觀察其與依存句法剖析的準確率之間的關係。最後，藉由觀察不同方

法經過不同精細校正階段後在目標語言方向性分佈的改變軌跡，試圖分析模型無

關元學習是否有達到其宣稱的快速適應的能力。

3.2 多語言去詞化依存句法剖析（multilingual delexical-

ized dependency parsing）

由於詞化依存句法剖析有太多變因，包括使用的預訓練模型，其對不同語言的偏

置等等，都會影響句法剖析模型於目標語言上的行為；且詞化依存句法剖析參數

量較多，使用二次微分的計算量與佔用空間均較大，訓練耗時，有時甚至會發生

用來進行平行矩陣運算的圖形處理器記憶體不足的問題。因此為了排除語言本身
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句法以外性質對句法剖析的影響及計算資源的考量，本節先進行去詞化依存句法

剖析的實驗，也就是只使用句法樹庫提供的詞性標記做為詞的表徵進行句法剖析，

詞化依存句法剖析留待第4章再行探討。

3.2.1 詞性標記（POS tags）

UD句法樹庫中大部分的語言均提供兩種詞性標記：專為該語言設計的詞性標記

（XPOS），通常為該句法樹庫尚未整合進 UD時原本的詞性標記，與各語言統一的

普適詞性標記 [39]（Universal POS tags, UPOS），其捨棄各語言細緻的詞性分別，

整合語言間相似性質的詞性，以達到所有語言共享同一組詞性集合的目標。如前

置介系詞（prepositions）與後置介系詞（postpositions）在 UPOS的框架下就被整

合成介系詞（adpositions）而不做前後置之分。由於 UPOS有更好的跨語言通用

性，本研究去詞化依存句法剖析的詞性標記輸入均使用 UPOS。

3.2.2 圖類剖析器 –深層雙仿射層注意力網路（Graph-based Parser

– Deep Biaffine Attention）

2017年由多氏 [33]提出的深層雙仿射層注意力網路（下稱雙仿射），憑藉其簡單

的模型架構及強大的實務表現，成爲近年來最常被採用的句法剖析模型。與其他

圖類剖析器一樣，雙仿射的目標為學習邊評分分數：s(wi, wj)，使得正確句法樹

出現的可能性提高。

給定編碼器函數 r (w) ∈ Rn、雙線性矩陣U(1) ∈ Rn×n、線性矩陣 U (2), U (3) ∈

Rn與偏差 b，雙仿射的邊評分函數為：

s(wi, wj) = r(wi)
⊤U(1)r(wj) + r(wi)

⊤U (2) + r(wj)
⊤U (3) + b . (3.1)
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上式可分為三部分解釋：r(wi)
⊤U (2) 代表 wi 接受任何依附詞的可能性；

r(wj)
⊤U (3) 代表 wj 接受任何中心詞的可能性；r(wi)

⊤U(1)r(wj) 則代表 wi 與

wj 之間存在連結（邊）的可能性。

3.2.3 多工學習基準模型（multi-task baseline）

多工學習要求單一參數同時在各個語言上取得好表現，因此其演算法的參數更新

梯度為當前參數在所有語言的損失之期望值對該參數的微分：

gmulti = ∇ϕ (Eτ [Lτ (ϕ)]) (3.2)

3.2.4 修訂版爬蟲類元學習

原始版本的爬蟲類元學習 [35]無論是在內循環或外循環的開頭都不會重新啟動內

循環的優化器，當使用有動能（momentum）的優化器如 Adam時，當下的梯度更

新會受之前用其他語言計算而得的梯度影響，造成語言間不必要的干擾。為了避

免此現象，原作者將一階動能項 β1設為 0。然而初始實驗發現 β1 = 0的 Adam在

精細校正時時會對準確率造成負面影響。再者，爬蟲類元學習將外循環原始梯度

（raw gradient）直接設為各語言內循環（亦即精細校正）前後參數的差異的平均，

此數值大小很大程度上取決於內循環優化器的學習率，恐與一般模型精細校正時

接收到的梯度分佈差異過大。

為處理此問題，本研究稍稍修改了爬蟲類元學習的演算法，希望在不改變內

循環優化器設置的前提下保留爬蟲類元學習加總內循環所有梯度的優點：與其將

內循環梯度設為前後參數的差異的平均 ϕ− Uk
ADAM(ϕ)，內循環原始梯度經過內循

環優化器處理過後的產物，本研究將內循環梯度直接設為內循環原始梯度的平均
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（此處優化器以 Adam為例）：

gREP = Eτ

[
1

k

k∑
i=1

∇ϕi
Lτ

(
ϕadam
i

)]
(3.3)

其中

ϕadam
i = UADAM

(
ϕadam
i−1

)
. (3.4)

此數值雖然是由內循環優化器計算出來，但此處取其原始梯度，受內循環學習率

影響較小。此修訂版爬蟲類元學習與普通的多工學習的差異比起原始的爬蟲類元

學習要來的更小：外循環的梯度為內循環原始梯度的平均，與多工學習類似；但

原始梯度仍是由內循環更新過的參數計算出來的（除了內循環的第一步），更接近

原本的爬蟲類元學習。初始實驗發現此修訂版爬蟲類元學習表現不俗，且相較原

始爬蟲類元學習的表現來的更加穩定。本研究稍稍濫用爬蟲類元學習的名稱，往

後皆以爬蟲類元學習指稱本節所提出的修訂版爬蟲類元學習。

3.3 實驗設置

我們從 53種訓練語言（73個訓練句法樹庫）中選取有官方驗證集（development

set）的 46種訓練語言（66個訓練句法樹庫）作爲訓練語言（見表3.2）。預訓練完

成後，我們分別對該模型進行。我們挑選 UD 2.5版中 8種不在訓練語言中的語言

做為測試用的未見過語言（unseen languages，見表3.3）。精細校正時，為排除語料

多寡對各語言表現的影響，各語言從中取樣 96句句子做為精細校正用語料。由於

批次大小為 16（句），因此精細校正 1回合相當於梯度更新 6步。為觀察各方法精

細校正不同步數後的進步軌跡，每次實驗均呈現各方法精細校正前、精細校正 1

步（1/6回合）、1回合與 80回合的 UAS/LAS。實驗在訓練與測試時時均使用正確
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超參數 值
詞性嵌入維度 100
詞性嵌入維度（小模型） 10
編碼器 雙向 LSTM
編碼器層數 3
編碼器隱維度 100
編碼器隱維度（小模型） 10
依存邊維度 200
依存邊維度（小模型） 20
依存標籤維度 200
依存標籤維度（小模型） 20
詞性丟棄機率 0.33
批次大小 b 16
語言數 l 10
訓練樣本數/回合 64000
訓練回合數 10
優化器 Adam
β1, β2 0.9, 0.9
權重衰減參數 0.01
基礎學習率 3e−4

最大梯度範數 5.0
內循環步數 2

(a)預訓練超參數。

超參數 值
優化器 Adam
基礎學習率 3e−4

β1, β2 0.9, 0.9
批次大小 16
訓練回合數 80
最大梯度範數 5.0

(b)精細校正超參數。

表 3.1: 去詞化依存句法剖析模型超參數一覽。
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語言 句法樹庫編碼
Afrikaans af_afribooms
Ancient Greek grc_proiel
Ancient Greek grc_perseus
Arabic ar_padt
Basque eu_bdt
Bulgarian bg_btb
Catalan ca_ancora
Chinese zh_gsd
Croatian hr_set
Czech cs_cac
Czech cs_fictree
Czech cs_pdt
Danish da_ddt
Dutch nl_alpino
Dutch nl_lassysmall
English en_ewt
English en_gum
English en_lines
Estonian et_edt
Finnish fi_ftb
Finnish fi_tdt
French fr_gsd
French fr_sequoia
French fr_spoken
Galician gl_ctg
Galician gl_treegal
German de_gsd
Gothic got_proiel
Greek el_gdt
Hebrew he_htb
Hindi hi_hdtb
Hungarian hu_szeged
Indonesian id_gsd

語言 句法樹庫編碼
Italian it_isdt
Italian it_postwita
Japanese ja_gsd
Korean ko_gsd
Korean ko_kaist
Latin la_ittb
Latin la_proiel
Latin la_perseus
Latvian lv_lvtb
Norwegian no_bokmaal
Norwegian no_nynorsk
Norwegian no_nynorsklia
Old Church Slavonic cu_proiel
Old French fro_srcmf
Persian fa_seraji
Polish pl_lfg
Polish pl_sz
Portuguese pt_bosque
Romanian ro_rrt
Russian ru_syntagrus
Russian ru_taiga
Serbian sr_set
Slovak sk_snk
Slovenian sl_ssj
Slovenian sl_sst
Spanish es_ancora
Swedish sv_lines
Swedish sv_talbanken
Turkish tr_imst
Ukrainian uk_iu
Urdu ur_udtb
Uyghur ug_udt
Vietnamese vi_vtb

表 3.2: 預訓練所使用的訓練句法樹庫/語言。

的斷句、斷詞，並使用句法樹庫提供的正確詞性做為詞的表徵。

至於多語言訓練的部分，孔氏 [40]與烏氏 [41]進行多語言訓練的方法，是將

全部語言的句法樹庫接在一起、在一個小批次 (batch)中混合多個句法樹庫訓練。

這樣的做法可能會導致資料量大的語言取樣頻率過高；我們的方法則是每次更新

從全部語言裡取樣 l種語言，每種語言取樣 b個句子，一個批次總共有 b× l個句
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語言 句法樹庫編碼
Wolof wo_wtb
Scottish Gaelic gd_arcosg
Coptic cop_scriptorium
Telugu te_mtg
Belarusian be_hse
Marathi mr_ufal
Maltese mt_mudt
Tamil ta_ttb

表 3.3: 測試用未見過的句法樹庫/語言。

子。不同於孔氏與烏氏，這樣的方法防止模型過度對資料充足語言的特性建模，

但也可能使得資料不足語言的句子被過度取樣而產生過擬合的現象。

超參數的設置見表3.1。此處本章以模型大小做為操縱變因，探討其對不同預

訓練方法的影響。其中一般模型的詞性標記嵌入維度、編碼器的輸入維度與編碼

器的隱維度均設為 100；經過雙向 LSTM之後輸出維度為 200的向量，因此將其

後的依存邊與依存標籤維度設為 200。而小模型詞性標記嵌入維度、編碼器的輸

入維度與編碼器的隱維度則設為 10，經過雙向 LSTM之後輸出維度為 20的向量，

其後的依存邊與依存標籤維度設為 20，均為一般模型的十分之一。

3.4 實驗結果

以下比較去詞化依存句法剖析各方法表現、分析不同內循環步數對各種模型無關

元學習方法的影響、並觀察小模型在上述設置下與普通模型有何不同之處。

3.4.1 去詞化依存句法剖析不同方法比較

圖3.1為去詞化依存句法剖析不同預訓練方法產生的模型在目標語言上經過不同步

數的精細校正後的測試集 LAS數值。由圖中可以觀察到：
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圖 3.1: 去詞化依存句法剖析不同預訓練方法精細校正後的平均 LAS折線圖。
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• 在訓練語言上，基準模型無論接觸多少目標語言的資料（0回合、1步、1回

合、80回合），其表現均大幅贏過模型無關元學習模型，這說明基準模型的

確達到其訓練目標-同時剖析所有的訓練語言。

• 在未見過語言上，模型無關元學習模型精細校正 1步的 LAS相對於精細校

正前 LAS的進步量贏過基準模型與爬蟲類元學習模型，顯示模型無關元學

習方法的確有快速適應的能力，但其代價是在精細校正前的 LAS大幅落後

另外兩者；且精細校正 1步、1回合與 80回合的表現均略遜基準模型與爬

蟲類元學習模型，說明快速適應後的模型無關元學習無法利用更多的資料與

更多的精細校正步數持續精進。

• 在未見過語言上，爬蟲類元學習模型精細校正前、精細校正 1步與 1回合的

表現均可與基準模型匹敵或略勝一籌，只有在精細校正 80回合的準確率稍

遜基準模型，顯示其做為基準模型與模型無關元學習混和的方法，既取基準

模型同時剖析所有語言的能力，又能如模型無關元學習模型在接觸少量未見

過語言句法資料下有所進步，為模型無關元學習方法中最佳。

• 在所有語言上，一階模型無關元學習模型精細校正前後的分數雖然落後其他

所有方法，但在精細校正一步後展現出所有模型最大的進步量（相對於精細

校正前）；顯示其預訓練後的參數中仍蘊含快速適應所需的資訊，惟精細校

正前大幅落後的數值說明其做為同時剖析所有語言的模型可能較不適合。

每個語言各自詳細的 UAS/LAS數值可見圖5.1、5.2、5.3與5.4。各方法以語言為單

位統計顯著勝過其他方法的次數可見表3.4。
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圖 3.2: 去詞化依存句法剖析不同步數的模型無關元學習精細校正後的平均 LAS折
線圖。
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圖 3.4: 去詞化依存句法剖析不同步數的一階模型無關元學習精細校正後的平均
LAS折線圖。
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精細校正回合 基準
模型

模型無關
元學習

爬蟲類
元學習

一階模型無關
元學習 無

精細校正前 11 0 0 0 2
精細校正 1步 5 1 0 0 7
精細校正 1回合 4 0 1 0 8
精細校正 80回合 7 0 2 0 4

(a)訓練語言部份。
精細校正回合 基準

模型
模型無關
元學習

爬蟲類
元學習

一階模型無關
元學習 無

精細校正前 1 0 1 0 6
精細校正 1步 0 1 1 0 6
精細校正 1回合 1 0 2 0 5
精細校正 80回合 4 0 0 0 4

(b)未見過語言部份。

表 3.4: 去詞化依存句法分析各預訓練方法在各精細校正階段 LAS統計顯著勝過所
有其他方法次數。

3.4.2 去詞化依存句法剖析各方法不同內循環步數比較

圖3.2、3.3與3.4為去詞化依存句法剖析各個預訓練方法不同內循環步數在目標語

言上經過不同步數的精細校正後的測試集 LAS數值。未註明內循環步數之方法其

步數皆為 2步。我們有幾項發現：

• 圖3.2中，模型無關元學習-2步在精細校正前與精細校正 1步均贏過模型無

關元學習-4步，而模型無關元學習-4步則在精細校正 1回合與 80回合略勝

一籌，說明內循環步數愈長、達到好表現所需要的精細校正步數愈長；短內

循環步數更快適應未見過語言，但長內循環步數經過較多的精細校正步數後

效果愈佳，均與其各自優化的目標相符。

• 圖3.3中，爬蟲類元學習-2步在訓練語言上稍較爬蟲類元學習-4步為佳，但

在未見過語言上爬蟲類元學習-4步卻略為反超爬蟲類元學習-2步，可看出

爬蟲類元學習愈長的內循環步數可能愈不容易過擬合在訓練語言上，而能夠

推廣至未見過的語言上。
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• 圖3.4中，一階模型無關元學習-4步在精細校正前表現大幅落後一階模型無

關元學習-4步，甚至無預訓練的單語言精細校正 80回合都贏過它，但卻在

接觸目標語言 1回合（6步）後急起直追追上一階模型無關元學習-2步，快

速適應的能力是所有預訓練方法中最好，顯示其預訓練後（精細校正前）的

參數雖然表現差勁，其參數中可能其實蘊含快速適應所需的資訊。雖然所有

精細校正階段的數值仍皆略遜基準模型，其快速適應的能力著實值得更多實

驗探究背後成因。

3.4.3 去詞化依存句法剖析小結

• 我們發現爬蟲類元學習在訓練語言與未見過語言上，無論是精細校正前或經

過不同步數的精細校正，其表現均穩定的與基準模型匹敵或稍稍勝過，顯示

其無論做為同時剖析所有語言的單一模型，或者作為資料不足語言剖析器的

初始參數於其上進行精細校正都相當合適。

• 模型無關元學習在未見過語言上進行小步數的精細校正較其他方法略有優

勢，說明其較基準方法更適合做為資料不足語言剖析器的初始參數，在目標

語言語料極少或只容許少量梯度更新的情境下使用可以收到不錯的效果。

• 一階模型無關元學習雖然在數值上劣於其他預訓練方法，但其精細校正後與

未接觸目標語言前相比的進步量為所有方法之冠，似乎較模型無關元學習更

有快速適應的能力。

3.4.4 小模型去詞化依存句法剖析不同方法比較

圖3.1為小模型的去詞化依存句法剖析不同預訓練方法產生的模型在目標語言上經

過不同步數的精細校正後的測試集 LAS數值。我們可以發現幾點與普通大小模型
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圖 3.5: 小模型去詞化依存句法剖析不同預訓練方法精細校正後的平均 LAS折線
圖。
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不同的現象：

• 預訓練過的模型其 LAS數值從 60左右降到 35-45的區間，有約 15-25的降

幅。在同樣梯度步數更新的情況下，模型變小導致表現變差是正常的現象。

• 方法的表現依照與基準模型演算法相似程度排序，愈類似基準模型的方法表

現愈好：與基準方法最像的爬蟲類元學習居次；同為一階但只取內循環最後

一步梯度的一階模型無關元學習在後；而使用二階微分的模型無關元學習則

殿底。且方法之間的表現排序在所有語言與各種精細校正步數下均一致，不

似普通大小模型各有千秋。

精細校正回合 基準
模型

模型無關
元學習

爬蟲類
元學習

一階模型無關
元學習 無

精細校正前 12 0 0 0 1
精細校正 1步 12 0 0 0 1
精細校正 1回合 11 0 1 0 1
精細校正 80回合 11 0 0 0 2

(a)訓練語言部份。
精細校正回合 基準

模型
模型無關
元學習

爬蟲類
元學習

一階模型無關
元學習 無

精細校正前 5 0 0 0 3
精細校正 1步 5 0 0 1 2
精細校正 1回合 5 0 0 1 2
精細校正 80回合 5 0 0 1 2

(b)未見過語言部份。

表 3.5: 小模型去詞化依存句法分析各預訓練方法在各精細校正階段 LAS統計顯著
勝過所有其他方法次數。

每個語言各自詳細的 UAS/LAS數值可見圖5.5、5.6、5.7與5.8。各方法以語言

為單位統計顯著勝過其他方法的次數可見表3.5。
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圖 3.6: 小模型去詞化依存句法剖析不同步數的模型無關元學習精細校正後的平均
LAS折線圖。
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圖 3.7: 小模型去詞化依存句法剖析不同步數的爬蟲類元學習精細校正後的平均
LAS折線圖。
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圖 3.8: 小模型去詞化依存句法剖析不同步數的一階模型無關元學習精細校正後在
測試集上的平均表現。
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3.4.5 小模型去詞化依存句法剖析各方法不同內循環步數比較

圖3.6、3.7與3.8為去詞化依存句法剖析各個預訓練方法不同內循環步數在目標語

言上經過不同步數的精細校正後的測試集 LAS數值。未註明內循環步數之方法其

步數皆為 2步。

從這些圖中，我們發現愈多內循環步數的模型其表現愈差。若將愈多內循環

步數詮釋為與基準方法愈不像，那麼我們其實得到與第3.4.4節類似的觀察：在小

模型的去詞化依存句法剖析中，與基準方法愈類似的方法，其表現愈好。

3.4.6 小模型去詞化依存句法剖析小結

與普通模型不同，在小模型去詞化依存句法剖析中我們發現簡單的基準模型的表

現勝過其他所有模型無關元學習的系列方法；且與基準模型演算法愈為相似的方

法表現愈好。我們需要更多的實驗與分析來幫助解釋這樣的現象。

這裡我們提出一個可能的原因：或許大模型的參數夠多，使得為所有語言共

同建模的參數比例變少，為各別語言建模的參數比例變多，造成其預訓練出來的

模型不易推廣到未見過的語言。此時模型無關元學習可以促使大模型提高為所有

語言共同建模的參數比例，使其更偏好能夠解釋所有語言的假說，而非只是個別

語言句法剖析模型的聯集而已。然而在小模型的情境下，基準模型沒有足夠的參

數為個別語言建模，又需要利用有限的參數在訓練語言上取得好表現，因此偏好

選擇能夠解釋更多語言的假說，以提高參數利用的效率。因此小模型的基準模型

比較沒有死記硬背各語言的問題，在這種情況下模型無關元學習相較於基準模型

就沒有特別的優勢了。
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3.5 分析與討論

在此章節中，我們想要探討各種預訓練方法在精細校正的過程對目標語言特性的

適應方式有何不同：是從接觸目標語言前就充分掌握目標語言特性，抑或是在接

觸的過程中快速適應？

我們挑選語言形態學中常被提到的中心語方向性參數（head-directionality

parameter）作為觀察的對象，在第2.4.4節時介紹過，該特性為各語言句法主要的

差異之一，因此各方法產生的句法樹之中心語方向性分佈可作為其對該語言語法

的掌握程度重要的指標。

3.5.1 計數模型

有些中心詞方向性特別強烈的語言，我們並不清楚其詞性標記序列分佈是否有可

能使模型容易產生中心詞方向性強烈的句法樹。如日語是非常遵守中心詞後置原

則的語言，經常作為中心詞（如動詞）的詞性可能本來就會置於句子後半，我們

並不清楚這樣的現象是否會導致中心詞後置的句子出現的比例特別高。為了排除

語言（及其句法樹庫）的詞性標記序列本身可能造成之對方向性的偏置，我們需

要製作一個不仰賴上下文、只與中心詞及依附詞有關，且只含有適用於所有語言

的中心詞-依附詞機率，而不偏重任一單一語言的剖析器模型來剖析各語言句法樹

庫的詞性標記序列。這樣的模型可以做為判斷預訓練方法有沒有習得目標語言中

心語方向性的虛無假設（null hypothesis）。倘若預訓練方法產生的句法樹其中心語

方向性與正確句法樹中心語方向性的差異沒有低於上述模型與正確句法樹的差異，

則我們不能宣稱該預訓練方法學到了目標語言的中心語方向性。

因此，我們訓練了一個使用所有訓練語言語料統計出的計數模型，簡介如下：

給定中心詞詞性 phead、依附詞詞性 pdep，統計所有訓練語言句法樹庫的中心詞選
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擇條件機率 p(phead|pdep)，其中條件為依附詞的詞性。為了平衡各語言句法樹庫大

小不一的情形，上述機率會先在各自語言內部進行正規化，之後再以語言為單位

進行正規化，以達到類似第3.3節中平衡各語言句法樹庫取樣頻率的效果。

3.5.2 去詞化依存句法剖析各方法產生句法樹之方向性分析

圖3.9、3.10、3.11與3.12呈現了去詞化依存句法剖析各預訓練方法經過不同步數

的精細校正後產生的句法樹其方向性的變化及與正確句法樹方向性的差異。

由圖3.9可以看出在精細校正前，爬蟲類元學習與基準模型產生的句法樹其

中心詞方向性就與正確答案相差不遠；之後不管精細校正 1步、1回合、80回合

（圖3.10、3.11、3.12），其分佈與正確答案的相近程度依然保持精細校正前的水

準，並有些許進步，顯示這兩種方法無論有沒有接觸過目標語言，知不知道目標

語言的任何資訊，透過詞性標記序列就可以充分掌握目標語言之中心詞方向性。

而模型無關元學習與一階模型無關元學習產生的句法樹其中心詞方向性與正確答

案則不若前述兩者相近，與圖3.1中的 LAS得到的發現類似，顯示這兩個方法可

能並未對目標語言的中心詞方向性有太多的假設；但接觸目標語言並進行梯度更

新以後（圖3.10），它們快速掌握了目標語言的中心詞方向性，顯示這兩個方法的

確有快速適應的能力。計數模型產生之句法樹與正確答案中心詞方向性雖有相關

性，但之間的差異較預訓練方法大，顯示不同中心詞方向性的語言其詞性標記序

列分佈對任意方法產生的句法樹中心詞方向性影響有限。

3.5.3 小模型去詞化依存句法剖析各方法產生句法樹之方向性分析

圖3.13、3.14、3.15與3.16呈現了小模型去詞化依存句法剖析各預訓練方法經過不

同步數的精細校正後產生的句法樹其方向性的變化及與正確句法樹方向性的差
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圖 3.9: 去詞化依存句法剖析不同方法在各語言精細校正前的方向性分佈。
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圖 3.10: 去詞化依存句法剖析不同方法在各語言精細校正 1步（1
6
回合）後的方向

性分佈。
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圖 3.11: 去詞化依存句法剖析不同方法在各語言精細校正 1回合後的方向性分佈。
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圖 3.12: 去詞化依存句法剖析不同方法在各語言精細校正 80 回合後的方向性分
佈。
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異。從圖中可以發現使用小模型的預訓練方法其中心詞方向性與正確答案之間的

差異都較普通模型要來的更大，與圖3.5中的 LAS得到的發現類似。值得注意的

是，精細校正少量步數時（圖3.14中的 1步與圖3.15中的 1回合）所有方法中心詞

方向性的與正確答案的差異反而稍較精細校正前微微上升，即使是專門為精細校

正的過程優化的模型無關元學習方法也有類似的現象；這部份需要更多的分析實

驗來釐清其中原因。

3.6 小結

此章將模型無關元學習系列方法應用在特徵較為單純的去詞化依存句法剖析任務

上，比較了基準模型、模型無關元學習、一階模型無關元學習與爬蟲類元學習四

種方法及其不同內循環步數的變形在訓練語言與未見過語言上精細校正 1步、1

回合與 80回合的表現，發現爬蟲類元學習在未見過語言精細校正少量步數的情況

下有略勝基準模型的表現，而模型無關元學習與其一階變形則透過其精細校正 1

步前後的大幅進步展示了其快速適應的能力。在不同內循環步數的實驗方面，也

發現愈多內循環步數的爬蟲類元學習與模型無關元學習在更長的精細校正步數有

較好的準確率，與其演算法設計的初衷高度符合。另外，也試圖改變模型參數多

寡，發現在小模型的情境下簡單的基準模型就可以勝過模型無關元學習系列方法，

說明模型無關元學習做為一正則化的方法，可能更適合在有較大模型表現力的情

境下使用。最後，藉由中心詞方向性這個不同語言間句法的一大差異，觀察不同

預訓練方法在精細校正的過程中對語言句法特性掌握程度的變化軌跡，發現基準

模型與爬蟲類元學習在未接觸目標語言之前就已經大致掌握該語言的句法特性，

而模型無關元學習與其一階變形則在精細校正前後快速習得目標語言的句法特性，

提供了除了 UAS/LAS準確率以外另一方面的觀察。
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圖 3.13: 小模型去詞化依存句法剖析不同方法在各語言精細校正前的方向性分佈。
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圖 3.14: 小模型去詞化依存句法剖析不同方法在各語言精細校正 1步（1
6
回合）後

的方向性分佈。
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圖 3.15: 小模型去詞化依存句法剖析不同方法在各語言精細校正 1回合後的方向性
分佈。
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圖 3.16: 小模型去詞化依存句法剖析不同方法在各語言精細校正 80回合後的方向
性分佈。
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第四章 使用元學習在資料不足的詞化依存

句法剖析

4.1 簡介

接續上一章的去詞化依存句法分析，此章我們將模型無關元學習系列方法推展到

真實的應用場景。在真實情境下我們沒有語言的詞性標記，只有其純文字，在每

種語言書寫系統均大不相同的情況下，用單一編碼器將他們各自編碼成向量表示，

並輸入分類器中，輸出依存句法樹，是為多語言詞化依存句法分析（multilingual

lexicalized dependency parsing）。

此章架構簡介如下：第4.2節首先介紹多語言詞化依存句法剖析模型的架構，

包括使用的多語言編碼器、預訓練與精細校正時分別採用的模型組態等；第4.3節

介紹詞化依存句法剖析的實驗設置，說明為了將依存句法剖析應用到實際場景，

將第3.3節所介紹的去詞化依存句法剖析其實驗設置做了哪些微調改變；第4.4節呈

現實驗結果，觀察模型無關元學習系列方法應用在詞化依存句法剖析的表現與非

詞化版本有何不同；第4.5節的分析與討論與第3.5節相同，觀察詞化句法剖析不同

預訓練方法經過精細校正後目標語言方向性分佈的改變軌跡，並與非詞化版本比

較；最後在4.6節簡單總結此章的發現。
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4.2 多語言詞化依存句法剖析模型架構

4.2.1 多語言基於轉換器模型的雙向編碼器表示（multilingual

BERT）

句法剖析的架構中，在大型預訓練語言模型出現以前，編碼器函數 r (w)常見的

選擇為數層隨機初始化的 LSTM或轉換器；大型預訓練語言模型出現後，以其為

編碼器函數的初始訓練參數進行精細校正（fine-tuning）1所訓練出的剖析器紛紛

取得更好的成績。多語言的句法剖析在大型預訓練語言模型出現之前較少文獻直

接讓各語言共同分享編碼器函數，真正共享參數的也多為接受詞性標記而非文字

的去詞化依存句法剖析（delexicalized dependency parsing），其原因主要可歸結為

多語言模型需要設計統一的記符集（token set）來表示每個語言各異的書寫系統

（writing system）產生的文字。在單語言時可直接用該語言經斷詞後所統計出的常

見詞作為記符（token）；單語言的常見詞數目通常設定在 10000-40000詞即非常堪

用，剩下的低頻詞並不影響模型表現太多；但多語言模型若不減少任一語言之記

符數而直接結合各語言的詞彙做為記符集，此記符集將變得太大，且相近語言無

法透過相似的構詞共享參數，如西班牙文的「學生」一詞 “estudiante”與其英文的

對應 “student”有共同的詞子字串 “stud”，上述直接結合的方法便無法讓模型學習

到這些共通性。文獻上已經提出許多解決辦法，以下列舉三項：

• 使用語素分割器（morpheme segmenter）：利用專家知識構造出基於規則或統

計的語素分割器分割語素，並以語素為記符，分割結果符合人類知識，使相

似詞可以正確的共用語素記符向量的參數爲其優點，惟某些語言可能不存在
1注意到此處的「精細校正」是指對大型預訓練語言模型的參數進行微調，而貫串全論文的模型

無關元學習的精細校正是指對模型無關元學習預訓練完成的模型參數進行微調，兩者微調的對象
有些微差別。本章內除了本節的「精細校正」是指前者之外，他處均指後者。而此章在大型預訓
練語言模型上所做的「多語言依存句法剖析預訓練」，是對模型無關元學習而言的術語，若照大型
預訓練語言模型相關文獻的說法，應稱為「多語言依存句法剖析精細校正」，在此特別釐清。
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準確率高的語素分割器，通用性不足。

• 使用字符（character）做為記符：優點為不需要某些語言可能沒有的語素分

割器，但字符顆粒度過小，單句話的記符數變多，會增加模型處理時間。

• 使用次級詞分割（subword tokenization）演算法：次級詞是比詞小但比字符

大的記符，由演算法統計出語言中的詞彙較常獨立出現的子字串（substring）

做為新的記符，將詞取代為多個子字串的結合，也可看做是非監督式演算法

計算出的語素。常見的演算法包括字節對編碼（Byte-pair encoding） [42]、

WordPiece [43]等。

其中次級詞雖然分割品質受演算法及訓練語料大小影響良窳不一，但其兼備語素

分割器共用子字串與字符不需要人類知識的優點，因此現行單語言與多語言的

大型預訓練語言模型均採用次級詞做為記符來取代原本以詞或字符為單位的表

示法。

本研究與目前孔氏提出的多語言句法剖析的最佳單一模型 Udify[40]一樣採用

多語言基於轉換器模型的雙向編碼器表示（下稱 mBERT）作為編碼器函數來編碼

語料中的衆多語言。

令 r (w)為編碼器函數，mBERT (w)i 為記符 w 通過 mBERT第 i層的輸出，

由於許多文獻 [26, 29]均指出與其讓下游任務只接受最後一層的輸出，讓模型在

精細校正（fine-tuning）時自由混合幫助較大的輸出層更有助於模型表現，而特

氏也發現 [44]若交由每個任務自由混合預訓練模型不同層數的輸出，不同任務

所給予的層權重分佈大不相同，其中與句法相關的任務（如詞性標註、句法標

註）傾向給予接近輸入的層較大的權重，而與語意相關的任務則給予接近輸出的

層較大的權重，顯示原本只取最後一層的方法恐非最佳策略；因此這裏採用彼氏

（Matthew Peters）提出的層專注機制（layer attention），給予每一層輸出專注權重，
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讓模型決定哪一層的輸出對句法剖析較有幫助：

r (w) = α

L∑
i=1

mBERT (w)i · softmax(c)i (4.1)

其中 L為 mBERT的層數（本研究使用 bert-base-multilingual-cased版本，

L = 12），α為可調整的純量，c ∈ RL為層專注權重。

為了防止模型過於仰賴特定層的資訊而造成過擬合，這裏採用孔氏提出的

[40]的層丟棄（layer dropout），在訓練時每個層專注權重 ci有 p = 0.1的機率被設

為 −∞，使權重重新分配到其他的層上，迫使模型整合 mBERT全部層輸出的資

訊，而非偏重特定某幾層。

4.2.2 適應器 (adapter)

適應器為雷氏（Sylvestre-Alvise Rebuffi）[1]所提出在影像領域的轉移學習方法，

後由何氏（Neil Houlsby）引進自然語言處理常用的轉換器模型 [45]，其指出當時

自然語言處理的轉移學習方法多半使用大型預訓練轉換器模型進行全模型精細校

正在目標任務上，但何氏認為全模型精細校正需要調整模型中所有的參數，每種

任務都會產生一個全新的模型，太耗費儲存空間與計算資源，且大型預訓練轉換

器模型已經含有大量句法語意等任務所需資訊，應不需要變動參數過多；因此他

提出固定原本的大型預訓練轉換器模型參數，但在被固定的模型層中加入具殘差

網路性質的適應器，模型只需為每個任務調整適應器少量的參數，任務間還是共

享原本的大型預訓練轉換器模型參數，而實驗數據也顯示，加入適應器的轉換器

模型可以在所需調整的參數量遠低於全模型精細校正下，在目標任務中達成與其

相似的表現。其架構為一前饋層組成的兩層瓶頸網路（一層投射到較小維度，一

層投射回原本維度），再加上殘差連結（residual），置於轉換器中前饋層後、層正

67



Nonlinearity

Feedforward 
up-project

Feedforward 
down-project

Adapter 
Layer +

Multi-headed 
attention

Layer Norm

+

Adapter

2x Feed-forward 
layer

Layer Norm

+

Adapter

Feed-forward layer

Transformer
Layer

圖 4.1: 左側：適應器架構；右側：加入適應器後的轉換器架構（圖取自 [1]）。
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規化之前的位置，細節可見圖4.1。

4.3 實驗設置

超參數 值
依存標籤維度 256
依存邊維度 768
丟棄機率 0.5
BERT丟棄機率 0.2
BERT遮蔽機率 0.2
層丟棄機率 0.1
批次大小 b 16
語言數 l 10
訓練樣本數/回合 64000
訓練回合數 10
優化器 Adam
β1, β2 0.9, 0.9
權重衰減參數 0.01
基礎學習率 3e−4

最大梯度 5.0

(a)預訓練超參數。

超參數 值
丟棄機率 0.5
BERT丟棄機率 0.2
BERT遮蔽機率 0.2
層丟棄機率 0.1
批次大小 16
訓練回合數 80
優化器 Adam
β1, β2 0.9, 0.99
權重衰減參數 0.01
基礎學習率 3e−4

最大梯度範數 5.0

(b)精細校正超參數。

表 4.1: 詞化依存句法剖析模型超參數一覽。

本節實驗設置與第3.3節去詞化的依存句法剖析設置大致相同，不再贅述。超

參數部份，適應器模型除了優化器的學習率調整方法不同以外，大部分的超參數

都與烏氏 [41]的設置一樣；見表4.1a。由於模型無關元學習需要的計算量龐大，

詞化依存句法分析的參數量又比去磁化依存句法分析的參數量多非常多，本研究

可取得的運算資源無法在合理的時間將該模型訓練完成，因此詞化依存句法分析

的實驗均不使用模型無關元學習；又由於一階模型無關元學習在去詞化依存句法

分析表現在四種方法中居末，因而決定不將其應用在詞化的依存句法分析任務上；

因此以下詞化依存句法分析的實驗皆進行在下列三種預訓練方法：基準模型、爬

蟲類元學習-2步、爬蟲類元學習-4步。
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精細校正的超參數請見表4.1b。值得注意的是，未見過語言中的 8種語言

有 4種並未出現在 mBERT的預訓練語言裡，分別為Wolof（wo）、Scottish Gaelic

（gd）、Coptic（cop）與Maltese（mt）2。沒有經過 mBERT預訓練過的語言，又未

在句法樹預訓練的語言中出現，模型無關元學習系列方法在這些語言上的表現也

是值得關注的一點。

4.4 實驗結果

圖4.2為詞化依存句法剖析不同預訓練方法產生的模型在目標語言上經過不同步

數的精細校正後的測試集 LAS數值。每個語言各自詳細的 UAS/LAS數值可見

圖5.9、5.10、5.11與5.12。

我們似乎發現與圖3.1中去詞化依存句法剖析頗有差異的現象：爬蟲類元學習

兩種方法（2步、4步）在訓練語言與基準模型表現相差不多，甚至稍稍贏過基準

模型；然而在未見過的語言上，爬蟲類元學習在各個精細校正階段明顯落後基準

模型，且有段不小的差距。關於訓練語言上的表現，我們首先檢視圖5.9中不同

預訓練方法在各語言精細校正前的詳細表現，我們會觀察到基準模型雖然在平均

表現上以微小差距落後，但它在超過半數的訓練語言上都贏過爬蟲類元學習（在

ar、zh、en、he、ko、sv、tr等語言上統計顯著），而爬蟲類元學習只有在芬蘭語

（Finnish,語碼 fi）上統計顯著贏過基準模型，但在芬蘭語上基準模型表現的非常

差，大幅拉低平均表現，因此產生圖3.1中爬蟲類元學習小勝基準模型的錯覺。

因此我們認為在詞化依存句法剖析上，光看全部語言的平均無法如實反映不

同方法的表現，而應該看不同方法在各語言統計顯著贏過其他方法的次數。從

表4.2可看出除了在訓練語言上精細校正 1回合以外，基準模型無論是在訓練語言
2mBERT 選取維基百科中文章數前 100 名的語言作為訓練語料。100 種語言的清單可見：

https://github.com/google-research/bert/blob/master/multilingual.md
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圖 4.2: 依存句法剖析不同預訓練方法精細校正後的平均 LAS折線圖。
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精細校正回合 基準 爬蟲類元學習-2步 爬蟲類元學習-4步 無
精細校正前 6 0 1 6
精細校正 1步 6 3 0 4
精細校正 1回合 2 5 0 6
精細校正 80回合 6 3 0 4

(a)訓練語言部份。
精細校正回合 基準 爬蟲類元學習-2步 爬蟲類元學習-4步 無
精細校正前 7 1 0 0
精細校正 1步 7 1 0 0
精細校正 1回合 7 1 0 0
精細校正 80回合 7 1 0 0

(b)未見過語言部份。

表 4.2: 詞化依存句法分析各預訓練方法在各精細校正階段 LAS統計顯著勝過所有
其他方法次數。

抑或是未見過語言都大幅勝過爬蟲類元學習-2步及爬蟲類元學習-4步，顯示簡單

的多語言協同訓練對使用 mBERT做為模型初始參數的多語言剖析器來說已經十

分有效，爬蟲類元學習在詞化依存句法剖析的情境下並沒有太多優勢。

而爬蟲類元學習唯一穩定勝過基準模型的語言 Coptic（cop），檢查 mBERT的

詞彙後發現 Coptic所使用的字母為該語言專屬，並沒有在 mBERT的詞彙中，所

以 Coptic語言對mBERT來說全部都是詞彙以外的詞（OOV word, out-of-vocabulary

word）；因此在可以說是完全訓練時分佈以外（out-of-distribution）的情境下，爬

蟲類元學習才有辦法勝過基準模型。

4.5 分析與討論

此節中我們試圖觀察與第3.5節一樣的現象，也就是不同方法在精細校正的過程中

對中心詞方向性的掌握程度變化。從圖4.3、4.4、4.5、4.6可以看出對未見過語言

的中心詞方向性掌握度較去詞化依存句法剖析時為低，到最後精細校正 80回合時

仍有許多語言（如 mr）未收斂到正確的中心詞方向性，展現了模型同時要學習該
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語言詞彙的句法功能與該語言句法方向性的困難度；其中爬蟲類元學習-2步與 4

步產生的句法樹其中心詞方向性與正確答案的差異又比基準模型要來得大一些，

與柱狀圖 UAS觀察到的現象類似。

4.6 小結

我們將模型無關元學習從理想的去詞化依存句法剖析推廣到真實場景的詞化依存

句法分析，使用大型多語言預訓練語言模型 mBERT做為依存句法剖析的編碼器，

將各種不同語言的句子映射到同一個向量空間，進行多語言句法剖析預訓練，並

精細校正到未見過的語言上。我們發現實驗採用的模型無關元學習之變形-爬蟲類

元學習，並無法與基準模型匹敵，mBERT搭配普通的多語言協同訓練的基準模型

就已經表現得足夠好，最後在方向性分析上觀察到三種預訓練方法都無法充分的

掌握目標語言的中心詞方向性，說明了用訓練語言的純文字（而非單純的詞性標

記）訓練出來的依存句法剖析器轉移到目標語言的困難程度。
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第五章 結論與展望

5.1 研究貢獻與討論

本研究提出使用模型無關元學習預訓練於資料充足語言，並用以改善資料不足語

言的依存句法剖析。第一章介紹資料不足語言依存句法剖析的問題，並說明其在

人工智慧理論與應用上的重要性。第二章介紹機器學習、依存句法剖析與模型無

關元學習的背景知識。為將語言自身無關句法之特性影響依存句法剖析表現的變

因排除，第三章先使用普適詞性標記做為表徵進行依存句法剖析，並發現爬蟲類

元學習在精細校正前與精細校正少量步數均有與基準模型匹敵或略佳的表現；而

模型無關元學習與其一階近似雖然在精細校正前表現較差，但可以在寥寥數步內

就將表現提升到與基準模型差不多的準確率，顯示其擁有快速適應的能力。第四

章將模型無關元學習推廣至只使用純文字的詞化依存句法分析，發現爬蟲類元學

習相較於基準模型並無特別優勢；最後執行了預訓練方法在精細校正過程中學習

目標語言中心詞方向性之進程的分析，為日後改進模型無關元學習應用於依存句

法剖析提供了有用的參考資料。

5.2 未來展望

5.2.1 訓練語言的選擇對不同預訓練方法的影響

本研究預訓練所使用的訓練語言在所有實驗中是固定不變的。然而訓練語言對預

訓練句法剖析模型來說是人類語言所有可能句法空間的取樣樣本，當面對取樣語

言數不足或性質不平衡的取樣語言時，不同模型預訓練演算法不同之處將更容易
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被突顯出來。因而探討語言句法空間的取樣偏差（sampling bias）對預訓練模型的

影響，也是一項值得深入研究的問題。

5.2.2 不同句法樹機率定義對不同預訓練方法的影響

我們在2.4.3提到過兩種定義句法樹機率的方法，並只取較簡單的中心詞選擇交叉

熵法對句法樹機率進行近似。然其該方法定義的機率終究只是一種近似，對句法

樹來說並非合法的機率分佈（所有句法樹的機率總和可能不等於 1）。相較於中

心詞選擇交叉熵法，全域似然性法不在中心詞選擇上做正規化，而是對所有句法

樹的分數加總計算出其配分函數，這樣的正規化對句法樹來說方為合法的機率分

佈。雖然全域似然性法在單語言句法剖析時勝過中心詞選擇交叉熵法（見 [32]表

3），我們並不清楚在多語言句法剖析裡，模型必須同時對句法樹機率分佈迥異的

多種語言建模的情況下，全域似然性法相較於中心詞選擇交叉熵法是否仍有優勢，

因此我們認為這是未來實驗上值得探討的一個方向。

5.2.3 不同依存句法剖析演算法對不同預訓練方法的影響

本研究的依存句法剖析主要侷限在圖類剖析器的實驗上，但依存句法剖析尚有轉

移類依存句法剖析器（transition-based dependency parser），將依存句法剖析視為以

一個個對樹進行修改的動作將句法樹組裝起來的過程，有一個緩衝區（buffer）用

來貯存尚未處理的詞，一個堆疊區用來表示當下樹的狀態，以及事先定義好的數

個動作（action）將緩衝區的詞一個個接上堆疊區的句法樹，直到完成為止。

阿氏（Wasi Ahmad）曾經在 [17]中比較過轉移類方法與圖類方法在跨語言轉

移學習的優劣，他發現除了在相近語言（如英文與荷蘭文）間轉移類方法較圖類

方法為佳之外，圖類方法整體來說有較好的跨語言轉移能力，且在不相干的語言
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間尤甚。轉移類方法中的不同語言的動作序列（action sequence）差異過大可能是

其轉移不易的原因。然而 [17]只探討從單一語言（英文）的句法剖析模型出發轉

移到其他語言的情況，主要探討不同單語言句法剖析模型轉移的難易度。在多語

言預訓練的框架下則可探討元學習相較於多語言學習是否可以拉近轉移類方法與

圖類方法在跨語言轉移能力的差距。

5.2.4 不同編碼器對不同預訓練方法的影響

阿氏在 [17]中也比較了轉換器（Transformer）與遞歸類神經網路（RNN）作為依

存句法剖析的編碼器在跨語言轉移學習上的表現差異。他發現轉換器相較於遞歸

類神經網路更容易進行跨語言轉移學習。本研究於去詞化依存句法剖析使用遞歸

類神經網路，於詞化依存句法剖析則使用轉換器組成的 mBERT，並沒有在控制其

他變因的情況下探討過兩種不同架構的編碼器是否會對元學習與多語言學習在零

樣本與精細校正的行為有系統性的影響，也是一項值得以實驗釐清的問題。
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圖 5.1: 去詞化依存句法剖析不同方法在各語言精細校正前的 UAS/LAS 長條圖。
邊框較粗者為統計顯著勝過其他方法之意。
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圖 5.2: 去詞化依存句法剖析不同方法在各語言精細校正 1 步（1
6
回合）後的

UAS/LAS長條圖。邊框較粗者為統計顯著勝過其他方法之意。
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圖 5.3: 去詞化依存句法剖析不同方法在各語言精細校正 1回合後的 UAS/LAS長
條圖。邊框較粗者為統計顯著勝過其他方法之意。
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圖 5.4: 去詞化依存句法剖析不同方法在各語言精細校正 80回合後的 UAS/LAS長
條圖。邊框較粗者為統計顯著勝過其他方法之意。
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圖 5.5: 小模型去詞化依存句法剖析不同方法在各語言精細校正前的 UAS/LAS長
條圖。邊框較粗者為統計顯著勝過其他方法之意。
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圖 5.6: 小模型去詞化依存句法剖析不同方法在各語言精細校正 1步（1
6
回合）後的

UAS/LAS長條圖。邊框較粗者為統計顯著勝過其他方法之意。
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圖 5.7: 小模型去詞化依存句法剖析不同方法在各語言精細校正 1 回合後的
UAS/LAS長條圖。邊框較粗者為統計顯著勝過其他方法之意。
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圖 5.8: 小模型去詞化依存句法剖析不同方法在各語言精細校正 80 回合後的
UAS/LAS長條圖。邊框較粗者為統計顯著勝過其他方法之意。

97



ar eu zh en fi he hi it ja ko ru sv tr

語言

0

20

40

60

80

100

U
A
S
/L

A
S

依存句法剖析不同方法在訓練語言的比較: 精細校正前

UAS

LAS

基準模型 爬蟲類元學習 爬蟲類元學習-4步

wo gd te cop be mr mt ta

語言

0

20

40

60

80

100

U
A
S
/L

A
S

依存句法剖析不同方法在未見過語言的比較: 精細校正前

UAS

LAS

基準模型 爬蟲類元學習 爬蟲類元學習-4步

圖 5.9: 依存句法剖析不同方法在各語言精細校正前的 UAS/LAS長條圖。邊框較
粗者為統計顯著勝過其他方法之意。上色之語言為不在 mBERT的預訓練語言者。
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圖 5.10: 依存句法剖析不同方法在各語言精細校正 1步（1
6
回合）後的 UAS/LAS長

條圖。邊框較粗者為統計顯著勝過其他方法之意。上色之語言為不在 mBERT的
預訓練語言者。 99
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圖 5.11: 依存句法剖析不同方法在各語言精細校正 1回合後的 UAS/LAS長條圖。
邊框較粗者為統計顯著勝過其他方法之意。上色之語言為不在 mBERT的預訓練
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圖 5.12: 依存句法剖析不同方法在各語言精細校正 80回合後的 UAS/LAS長條圖。
邊框較粗者為統計顯著勝過其他方法之意。上色之語言為不在 mBERT的預訓練
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