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Abstract: Most existing discriminative training methods adopt smooth loss functions that could be optimized 
directly. In natural language processing (NLP), however, many applications adopt evaluation metrics taking a form 
as a step function, such as character error rate (CER). To address the problem, a newly-proposed discriminative 
training method is analyzed, which is called minimum sample risk (MSR). Unlike other discriminative methods, 
MSR directly takes a step function as its loss function. MSR is firstly analyzed and improved in time/space 
complexity. Then an improved version MSR-II is proposed, which makes the computation of interference in the step 
of feature selection more stable. In addition, experiments on domain adaptation are conducted to investigate the 
robustness of MSR-II. Evaluations on the task of Japanese text input show that: (1) MSR/MSR-II significantly 
outperforms a traditional trigram model, reducing CER by 20.9%; (2) MSR/MSR-II is comparable to the other two 
state-of-the-art discriminative algorithms, Boosting and Perceptron; (3) MSR-II outperforms MSR not only in 
time/space complexity but also in the stability of feature selection; (4) Experimental results of domain adaptation 
show the robustness of MSR-II. In all, MSR/MSR-II is a quite effective algorithm. Given its step loss function, 
MSR/MSR-II could be widely applied to many fields of NLP, such as spelling check and machine translation. 
Key words: language modeling; discriminative training method; input method editor; minimum sample risk; domain 

adaptation modeling 

摘  要: 目前,一些主流的判别学习算法只能优化光滑可导的损失函数,但在自然语言处理(natural language 
processing,简称 NLP)中,很多应用的直接评价标准(如字符转换错误数(character error rate,简称 CER))都是不可导
的阶梯形函数.为解决此问题,研究了一种新提出的判别学习算法——最小化样本风险(minimum sample risk,简
称MSR)算法.与其他判别训练算法不同,MSR算法直接使用阶梯形函数作为其损失函数.首先,对MSR算法的时
空复杂性作了分析和提高;同时,提出了改进的算法 MSR-II,使得特征之间相关性的计算更加稳定.此外,还通过
大量领域适应性建模实验来考察 MSR-II的鲁棒性.日文汉字输入实验的评测结果表明:(1) MSR/MSR-II显著优
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于传统三元模型,使错误率下降了 20.9%;(2) MSR/MSR-II与另两类主流判别学习算法 Boosting和 Perceptron表
现相当;(3) MSR-II 不仅在时空复杂度上优于 MSR,特征选择的稳定性也更高;(4) 领域适应性建模的结果证明
了MSR-II的良好鲁棒性.总之,MSR/MSR-II是一种非常有效的算法.由于其使用的是阶梯形的损失函数,因此可
以广泛应用于自然语言处理的各个领域,如拼写校正和机器翻译. 
关键词: 语言建模;判别训练算法;输入法编辑器;最小化样本风险;领域适应性建模 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

统计语言模型是自然语言处理的重要组成部分 ,已经被广泛应用于众多相关领域中 ,如自动语音识别
(automatic speech recognition,简称 ASR)[1]、统计机器翻译(statistical machine translation,简称 SMT)[2]和输入法

编辑器(input method editor,简称 IME)[3].传统生成模型认为数据都是由某种潜在分布生成的,并试图为这种分
布建模 .如常用的 N 元模型就把语言潜在的分布视为多项式分布 ,采用最大似然估计(maximum likelihood 
estimation,简称 MLE)来求解模型参数,并用平滑算法来解决数据稀疏问题.这种方法仅当以下两个条件都满足
时才是最优的:(1) 数据的概率分布形式是已知的;(2) 存在无穷多的训练数据.但在实际应用中,这两个条件根
本无法满足. 
判别学习算法是与生成模型相对应的一类建模方法.其假设条件比MLE弱得多,只要求训练数据和测试数

据来自同一个分布即可.而且,判别学习算法的目标往往与实际应用的评价标准密切相关(如使得模型在训练数
据上的错误率最小化).从这个角度来看,判别算法要优于生成模型.其问题在于:实际应用的评价标准(如一个有
限训练集合上的错误率)通常是模型参数的阶梯形函数,难以使用梯度下降等算法直接优化.因此,目前主流的
判别学习算法往往使用某种近似于真正错误率且易于优化的损失函数,如 Boosting[4]和 Perceptron[5].尽管这些
算法有着理论上的完备性,如关于收敛性和泛化错误率上限的证明,但是,近似损失函数的引入毕竟偏离了真正
的损失函数 .针对这个问题 ,高剑峰等人 [6]提出了一种新型的判别学习算法——最小化样本风险(minimum 
sample risk,简称 MSR)算法.与以往的判别算法不同,MSR 采用启发式的贪心算法直接优化一个阶梯形损失函
数(如训练样本上的错误率).在优化过程中,MSR 从所有候选特征中依次寻找能够使样本风险下降最多的特征;
每找到一个,就利用线性搜索调整其参数,使得样本风险最小化. 
本文是对文献[6]的延伸及拓展.首先,本文从算法和实现角度对 MSR 算法的时空复杂性进行了分析和改

进,进一步提升了 MSR 的效率;其次,本文提出的 MSR-II 通过动态计算特征相关度减轻了 MSR 中特征选择效
果不够稳定的问题;最后,本文把 MSR/MSR-II 应用到日文汉字输入程序中,并通过领域适应性建模实验来研究
其泛化性.实验和分析结果表明,MSR 算法是相当高效的,不仅在很大程度上优于传统的三元模型,也与两种主
流的判别学习算法 Boosting 和 Perceptron 效果相当.与 MSR 相比,改进后的 MSR-II 不仅在效率上有了进一步
提升 ,而且特征选择的稳定性也大为增强 .此外 ,大量的领域适应性建模实验结果也在一定程度上证明了
MSR-II具有良好的泛化性. 

1   语言模型与日文汉字输入法 

本文把语言模型应用到亚洲语言(日文)输入法中.该任务称为输入法编辑器,通过把输入的音频符号(日文
假名)转换成相应的字符串来输入日文汉字.IME 的性能用字符转换错误率(character error rate,简称 CER)来衡
量,即用转换错误的字符数除以正确转换的字符数. 
与自动语音识别相类似,IME可以被视为一个贝叶斯决策问题.设 A为用户输入的音频符号串,GEN(A)为可

能由 A 转换而成的候选字符串集合,P(W)为候选字符串 W 的概率,W*为正确转换结果,则 IME 系统通过解以下
等式来选择一个与 A最相符的单词序列: 

 )|()(maxarg
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===  (1) 

与自动语音识别任务不同的是,因为这里的音频符号是由用户直接输入的,没有声学上的模糊性,且日文假
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名到日文汉字的转换可以被看作一个一对多的关系,即 P(A|W)=1,所以,W*的选择仅仅依赖于语言模型 P(W),这
使得 IME成为一个比自动语音识别更直接的衡量语言模型性能的方法.使用 IME的另一个优势在于:对日文来
说,从 W到 A的转换是很容易的,因此可以从现有的文本语料中获得大量的数据. 
传统 N 元模型使用 MLE 来估算等式(1)中的 P(W),即最优的模型参数λ应该使训练数据的似然度 P(W|λ)

最大化.但由于似然度与实际应用的评价标准(如 CER)没有直接联系,其效果不够理想.因此,我们更青睐于判别
学习算法,因为其损失函数与实际评价标准相一致,可能会取得更好的效果. 

2   最小化样本风险算法 

2.1   问题定义 

我们所遵循的线性模型框架来自于模式分类中的线性判别函数[7],下面的符号和定义来自于文献[5]. 

• 训练数据 .训练数据是一个输入 /输出对的集合 .在 IME 的语言模型中 ,训练样本表示成{Ai, }, 

i=1,…,M.其中,A

R
iW

i是用户输入的一串音频符号,而W 则是 AR
i i对应的正确转换字符串. 

• GEN(A).GEN(A)是对应于 A的一个候选字符串集合.本文的实验用一个基于词的三元模型为每个 A生成
若干个候选转换字符串 W,并只把其中概率最高的若干个保留在 GEN(A)中. 

• 特征.假设共有 D+1 个特征 fd(W),d=0,…,D.这些特征可以是把 W 映射到实数的任意函数,而且我们希望
能够把所有有利于从候选答案中区分出最佳答案的特征全都包括进来 .定义向量 f(W)∈RD+1,其中 , 
f(W)=[f0(W),f1(W),…,fD(W)]T.不失一般性,把 f0称为基本特征,并定义为基础三元模型关于 W 的概率的对
数值,即 f0(W)=logP(W).而其他的特征 fd(W),d=1,…,D则定义为第 d个 n元组在 W中出现的次数,在我们
的实验中,n=1或 n=2. 

• 模型参数.语言模型的参数是一个 D+1维的向量λ={λ0,λ1,…,λD},其中,每个参数都对应于相应的特征.于
是,某个转换字符串 W的得分可以写成 

  (2) ∑
=

==
D

d
dd WfWfWScore

0
)()(),( λλλ

于是,等式(1)中的决策又可以写成 

  (3) ),(maxarg),(
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* λλ WScoreAW
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=

编辑距离函数 Er(WR,W)被用来评价语言模型的效果(本文实验中定义为 W 中转换错误的字符数(与 WR相

比)).我们把所有训练样本上的 Er()总和称为样本风险(sample risk,简称 SR),并通过调整模型的参数使得样本风
险最小化,如下式所示: 
 ∑

=

==
Mi

ii
R

i
* AWWErSR
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)),(,(minarg)(minarg λλλ
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因此,我们的算法被命名为最小化样本风险算法. 

2.2   算法概述 

因为 SR()是一个不可导的分段阶梯形函数(Er()的值总是整数),无法直接应用常见的优化算法(如梯度下
降),所以,MSR采用了一种类似于多维优化[8]的方法来优化 SR():初始时,模型中没有任何参数;每次迭代中,在保
持模型中现有特征及其参数不变的情况下,把某个最有效(能够使得样本风险 SR 下降最多)的候选特征选入模
型,并使用线性搜索算法设置其参数以使样本风险最小化. 
因此,MSR 由两个主要部分组成:一是线性搜索;二是特征子集的选择,即如何从海量候选特征中选出一个

有效的特征集合加入模型.下面就将对这两个方面分别加以介绍. 

2.3   网格线性搜索 

MSR 的损失函数 SR()是每个训练样本上的损失函数 Er()值之和(公式(4)),所以,下面先考虑单个训练样本
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(A,WR)上的线性搜索.设 fd是当前被选中的特征,线性搜索就是要寻找一个最优的λd,使得把 fd加入当前模型之

后,该样本上的 Er()最小化.我们首先把λd在区间(−∞,+∞)上遍历,就能得到一个关于λd的区间序列,形如(−∞,x1), 
(x1,x2),…,(xn,+ ∞).λd 落在任何一个区间内 ,GEN(A)中的某一个候选转换 W 都将得到最高分并被选中 ,而
Er(WR,W)(即转换错误数)就与这个区间相联系.也就是说,我们知道了当λd 落在任何一个区间内时所引起的样

本风险.然后遍历这些区间,我们就能够得到最小的 Er()值,而相应区间的中值就可以作为λd的最优值.再通过合
并所有训练样本的区间序列,就能把线性搜索拓展到整个训练数据集上. 
为了使模型更稳定,我们实际使用的是经过平滑的样本风险[9].设λ是某个区间的中值,SR(λ)是相应区间的

样本风险,那么该区间的平滑样本风险定义如下: 

  (5) ∫
+

−

b

b
SR

λ

λ
λλ

 

 
d)(

其中,b是一个平滑因子,由实验确定. 

2.4   特征选择 

在选择特征时,我们首先考虑的是该特征加入模型后能够使样本风险下降的程度,并优先选择那些能够使
样本风险下降最多的特征.而且,为了降低计算复杂度,我们引入了候选特征之间的独立性假设,即不同特征的
作用不会相互影响,并把一个特征的作用定义为把该特征加入到只含基础特征 f0 的模型中后能够使样本风险

SR 下降的幅度.设 SR(f0)是仅仅使用 f0时的样本风险值,而 SR(f0+λdfd)是同时使用特征 f0和 fd且把λd调整到最

优以后的样本风险值.这样,fd的作用定义如下: 
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等式中的分母是一个归一化因子. 
另一方面,为了减少特征间的相互干扰,我们优先选择与已有特征最不相关的候选特征.特征之间的相关性

定义如下:假设 xmd(m=1,…,M and d=1,…,D)是一个布尔值.如果加入特征 fd后,第m个训练样本上的风险下降了,
并保持不变,那么 xmd=1;否则,xmd=0.于是,两个特征 fi, fj之间的相关系数如下: 
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显然,C是一个 0~1之间的实数. 

2.5   算法框架 

MSR的算法步骤如下(其中,fi表示任意一个已被选入模型的特征,fj表示任意一个尚未被选入模型的特征): 
步骤 1. 初始时,模型中只包括基础特征 f0,表示为{f0}.对每一个候选特征 fd,d=1,…,D,根据公式(6)计算它的

E(fd)值.然后,根据 E值对所有的候选特征降序排列.在第 1次迭代中,选择第 1个(即 E值最大)特征,称为 f1,把它
加入模型{f0}中,并使用线性搜索设置其最优参数. 
步骤 2. 在第 k次迭代中(k=2,…,L),把满足下式的特征作为第 k个特征加入模型,并用线性搜索优化其参数 
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k

i
j

f
jiC

k
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这里的α是一个 0~1 之间的调节因子,用来调节候选特征的作用和它与以前所选特征相关性的相对重要程
度,并在实验中确定.也就是说,在选择第 k 个特征时,我们不仅考虑该特征的降低样本风险能力,还考虑它与前
k−1 个被选特征的相关性.显然,两类特征之间的相关性越小,它们降低样本风险的能力就越不会互相抵消.我们
优先选择那些既能使样本风险大幅度降低,又不与以前所选特征互相干扰的特征. 

2.6   算法效率分析与改进 

我们首先分析线性搜索的效率.对一个训练样本(A,WR)而言,在考虑特征 fd的最优参数λd时,GEN(A)中的每
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个候选转换 W的得分(等式(2))可以被分解为两项: 

  (9) )()()(),(
or  0

WfWfWfWScore dd

D

ddd
dd λλλλ +== ∑

≠′=′
′′

其中,第 1 项是不受λd影响的.如果有几个候选转换具有相同的 fd(W),那么,它们的相对排序与λd无关.在本文的
实验中,fd(W)都是整数(即特征 fd在 W 中出现的次数),可以根据 fd(W)的值对 GEN(A)中的转换候选分组,其中每
一组的候选都具有相同的 fd(W)值.在每一组中,把第 1项值最高的候选转换为该组中的活动候选.因为无论λd取

什么值,该组中只有这个活动候选才会被选中(得分最高),这样就极大地减少了 GEN(A)中需要考虑的转换候选
的数量.在本文的实验中,GEN(A)的大小为 20,则其中的活动候选转换一般少于 5 个,这就减少了单个样本上的
优化复杂度. 
此外,因为任何一种特征(Unigram 或 Bigram)都只在训练样本中很小的一个子集中出现,所以,我们对每一

个候选特征建立了一个索引,记录了该特征出现过的所有样本,这又减少了在整个训练样本上优化一个特征的
时间(即降低了 E()的计算时间). 
在特征选择阶段,时间复杂性主要集中在对于 E()和 C()的计算上.回忆一下,D代表候选特征的总数(即训练

样本中出现过的不同的 Unigram和 Bigram的数量,可以有几十万个),L代表最终被选入语言模型中的特征数量
(通常不超过 1万个).在步骤 1中,需要对每个候选特征计算 E().而在步骤 2中,总共需要计算 O(L×D)量级的 C(),
计算耗费非常大.因此,我们作以下假设:即使某个特征与模型中其他特征的相关度很小,但如果它被加入基础
模型{f0}后样本风险下降很少或者几乎不下降,那么它就一定不会被加入最终的模型.因此,我们在步骤 2 中开
了一个窗口 N,并在余下的候选特征中仅仅考虑效果最好的 N个特征(N一般小于 1万).这样,就把步骤 2的复杂
度降到了O(L×N)量级的 C().进一步地,由于开了窗口 N以后,候选特征最多只有 L+N个,可以为每个候选特征保
留一个相关性累加变量.每当在模型中新加入一个特征时,每个候选特征与这个新加入特征的相关度就累加到
这个变量中去.这样就把步骤 2的复杂度进一步降到了 O(L+N)量级的 C(). 
此外,前期实验结果还显示 MSR 的特征相关度计算尚不够稳定.仅当公式(8)里的调节因子α落在一个狭小

的范围时,引入特征相关度才能带来好处;在其他情况下,不考虑特征相关度(即α=1)的效果反而更好(见第 3.4
节).这可能是因为在公式(8)中计算的虽然是候选特征与当前模型中所有特征的平均相关度,但是这种相关度
仅仅是相对于最原始模型{f0}的.随着模型的不断变化,这种相关性计算的偏差也越来越大.为了动态地考虑特
征之间的相关性,我们把当前模型中的所有特征视为一个总体特征,并计算该总体特征与当前考虑特征之间的
相关度.即用公式(10)来代替公式(8). 
 )},()1()({maxarg jFCfEf j

f j

αα −−=  (10) 

其中,F 代表当前模型中的所有特征.而且,这样还把步骤 2 里面的复杂度进一步降低到了 O(N)量级的 C().我们
把使用公式(10)的 MSR算法称为 MSR-II. 

2.7   相关工作 

判别学习模型是近年来才被引入自然语言处理领域的[4,5],而且已被证明比生成模型更有效.这可能是因
为:(1) 判别学习模型的假设更合理,只要求训练数据和测试数据来自同一分布,而不必像生成模型那样必须知
道分布的形式;(2) 判别学习模型所使用的损失函数通常与实际应用中的评价标准相一致,而不是与实际评价
标准无直接联系的似然度. 
目前,判别学习算法的一大问题在于最直接的评价标准(如 CER)往往都是分段的阶梯形函数,难以直接优

化.所以,现有的主流判别学习算法都把重点放在寻找一个光滑、易优化且足够逼近 CER 的损失函数并加以优
化上.例如:Boosting 算法 [4]优化的是指数级的排序错误;Perceptron 算法 [5]优化的是最小平方误差(minimum 
square error,简称 MSE).尽管这些算法的有效性已被证明,但由于它们所使用的损失函数都不是用户真正关心
的评价指标 CER,而仅仅是对 CER 的某种逼近,所以,即使这些损失函数被优化了,也不一定保证 CER 会降低.
因此,MSR 采用了另一种截然不同的优化算法,即通过启发式的、类似多维优化的方式来直接优化训练样本上
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的 CER,这是 MSR的最大贡献. 

MSR与许多现有的方法有着相通之处.如MSR的算法框架(第 2.5节)与多维优化[8]的思想一致;而MSR线
性搜索的实现是 Och 的算法[10]的一个拓展,以适应本实验中大量的特征.在 Och 的实验中总共只有 8 个特征,
所以他使用一种简单的网格线性搜索,通过固定搜索区间长度并穷举所有区间来寻找损失函数的极值.而在本
实验中有几十万个候选特征,根本不可能通过穷举的方法来找到损失函数的最优值.因此,我们对每一个特征都
设置了一个不等长区间的网格序列,并让每个区间都对应一个 SR 值.而 MSR 的特征选择方式(公式(8))则是从
文献[11]中得到的启发. 

3   MSR/MSR-II在语言模型中的应用 

3.1   评价标准 

本文使用日文假名到日文汉字(kana-kanji)的转换作为评价语言模型的方法,用字符转换错误率来评价转
换结果.CER的值等于转换错误的字符数量与正确转换中字符数量的比值.除了衡量 MSR/MSR-II 的性能,本文
还把它们与另两种判别学习算法 Boosting和 Perceptron作了对比. 

3.2   实验设置与步骤 

本实验使用了两套新闻类语料,Nikkei 作为训练语料,Yomiuri 作为测试语料.这些语料都作了分词预处理,
使用的字典包括 167 107个条目.其中,36 000 000个词的 Nikkei 语料作为训练数据.此外,另有 100 000词(约   
5 000 句)的 Yomiuri 语料作为 dev 语料,用来调试算法的最佳学习步长、平滑因子、迭代次数等等.我们另取   
100 000词(约 5 000句)的 Yomiuri语料作为测试数据. 
我们首先在一个含 400 000 个句子的 Nikkei 语料上训练出一个三元模型作为基础模型(使用的是文献[3]

中的系统).然后,对 Nikkei 中的另外 80 000 个句子中的每一句拼音字符串,都用这个基础模型为其生成若干个
候选转换汉字字符串.注意:这里使用的两部分 Nikkei 语料相互不重叠,这样就与真实情况相类似,因为实际应
用中基础模型无法预见将要遇到什么样的语料.为了保持高效,对每个拼音字符串只保留了概率最大的 20个候
选转换作为判别学习的训练语料.其中:最正确的候选转换(即转换错误数最小的那个)作为相应拼音字符串的
参考转换(reference),以后所有的编辑距离 Er()的计算都是以这些参考转换为依据的.最理想的模型应当输出所
有的这些参考转换. 
在应用判别学习算法时,我们只把每个候选转换中出现过的 Unigram和 Bigram作为候选特征来优化,而并

没有考虑 Trigram,因为前期的实验[12]已经证明:加入 Trigram会大大增加特征的数量,而带来的模型性能的提升
却相当有限.在以上 80 000句的样本上总共得到约 860 000种特征. 
在测试过程中,我们采用了重新打分的方法.在生成 dev 和测试数据时,我们先为每个拼音输入生成了概率

最大的 100个候选转换,且每个转换的得分就是其概率 P(W)的 log值.然后,使用训练好的判别模型对每个拼音
输入的所有候选转换重新打分,并输出得分最高的候选转换.最后计算所有输出所造成的字符转换错误率 CER. 

3.3   实验结果与分析 

对比实验的主要结果见表 1.第 1行是使用基于词的三元模型(基础模型)的结果.请注意:这里的结果比目前
市场上所能达到的最好效果[3]还要好得多,这可能是因为我们使用了大量的训练样本,而且测试数据与训练样
本十分相似.第 2行、第 3行是应用第 3节中所描述的 MSR和 MSR-II后的结果.同时,我们还列出了其他两种
主流的判别学习算法的结果:第 4 行是文献[4]中描述的 Boosting 的一个改进实现;第 5 行是文献[5]中平均
Perceptron的实现.这几种判别算法都使用基础模型的打分作为基础特征. 
显然,所有的判别学习算法都大大优于MLE(显著性水平<<0.01).其中:MSR/MSR-II使得MLE的 CER下降

了超过 20%,而所使用的训练数据量却只是MLE的 1/5.同时,因为MSR/MSR-II仅仅使用了 Unigram和 Bigram
的信息,而这些信息本身就是包含在 MLE 模型之中的,所以,CER 的降低完全归因于 MSR/MSR-II 本身的优良
性能.同时,虽然看似性能接近,但 MSR/MSR-II也要显著优于 Boosting和 Perceptron(显著性水平<0.001). 
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Table 1  Comparison of CER results 
表 1  CER结果比较 

 Model CER (%) % over MLE 
1. MLE 3.73 − 
2. MSR 2.95 20.9 
3. MSR-II 2.95 20.9 
4. Boosting 3.06 18.0 
5. Perceptron 3.07 17.8 

与 MSR 相比,MSR-II 在时空复杂性上都有所提高.当选择 2 000 个特征,N=1000 时,在 XEON(TM) MP 
1.90GHz 的机器上,MSR-II 在 18 分钟内就可以完成训练过程,而 MSR 则需要 20 分钟.但这比 Boosting 和
Perceptron都要快. 

3.4   MSR的特征选择分析 

为了验证特征选择的有效性,我们考察含 2 000个特征、窗口为 1 000的模型,并把公式(8)和公式(10)中的

调节因子α在[0.7,1.0]∗
里调节.这样,总共有 4种不同的特征选择设置.对每一种设置,我们分别用MSR和MSR-II

各训练一个模型.这些模型在训练/测试数据上的 CER曲线如下. 
首先,即使在特征选择时完全不考虑特征之间的相关性(α=1),MSR/MSR-II 的性能依然非常优秀.在训练样

本上的 CER可以达到 2.09%(如图 1所示),在测试数据上的 CER也能达到 2.99%(如图 2所示).这证明了引入特
征独立假设的合理性.因为这里的特征都是 Unigram和 Bigram,它们之间的冗余信息本来就比较小. 
然后,引入特征相关性进一步提升了 MSR/MSR-II 的性能.这样,不仅能更好地拟和训练数据(如图 1、图 3

所示),而且泛化性也明显加强(如图 2、图 4所示).此外,过拟和现象也大为减轻. 
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Fig.1  MSR’s results on training data 
图 1  MSR在训练数据上的 CER结果 

Fig.2  MSR’s results on test data 
图 2  MSR在测试数据上的 CER结果 
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Fig.3  MSR-II’s results on training data 
图 3  MSR-II在训练数据上的 CER结果 

Fig.4  MSR-II’s results on test data 
图 4  MSR-II在测试数据上的 CER结果 

 
 
最后,虽然 MSR 在测试数据上能取得很好的 CER 结果,但其特征选择还不够稳定,仅当α处于[0.7,0.8]这一

  

                                                             
∗ 前期实验证明:当 0≤α<0.7时,MSR/MSR-II的效果都比α=1时要差,因此,我们没有列出这些结果. 
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狭小范围之内时,特征相关度计算才能带来性能上的提升(如图 2所示),这从某种程度上限制了 MSR的应用.而
在使用了动态相关度计算之后,MSR-II的 CER结果基本上与 MSR相当,但是稳定性大为提高.如图 4所示,α在
一个相对较大的范围[0.7,0.9]内都能够起到比α=1 时更好的效果.这为 MSR-II 在实际应用中调节参数提供了 
方便. 

3.5   MSR/MSR-II的鲁棒性分析 

大多数关于判别学习算法鲁棒性的理论说明关注以下两个方面.一是收敛性.很多时候,训练数据是线形不
可分的,比如在 IME 中,若某个拼音输入含有噪音或根本不正确,则任何一种模型都无法正确转换它.算法必须
能够处理这种情况,保证在任何情况下算法都要能够在有限时间内收敛.二是泛化性,即算法不仅要尽量拟和已
知数据(训练数据),还要在未知数据上同样表现良好.Boosing和 Perceptron都已经有这两方面的理论证明. 

MSR/MSR-II的算法设计保证了其收敛性.因为每当选中一个特征之后,MSR/MSR-II都使用线性搜索来选
择该特征的参数值,以使得样本风险最小化.一旦加入该特征会增加样本风险,就把该特征的参数设为 0.这就保
证了 MSR的样本风险一定随着迭代的增加而减小(如图 1、图 3所示). 
至于 MSR/MSR-II 的泛化性,我们迄今尚未能从理论上加以证明.尽管如此,我们也可以通过领域适应性建

模实验,从一个侧面考察这一点.领域适应性建模就是指把在一个领域上训练出的模型应用到另一个未知领域
上.由于不同领域的数据差别很大,所以,该实验能够比较有效地衡量算法的泛化性. 
本实验总共使用了 5 种领域的数据.其中:Nikkei(新闻语料,见第 3.1 节)是背景领域,用来训练基础三元模

型;另有 4 个适应领域:Yomiuri(新闻语料)、TuneUp(包含新闻语料的平衡数据集)、Encarta(百科全书)以及
Shincho(小说集).对每一个适应领域,我们都使用了 3 种规模的训练数据(800/8K/72K 句)、5K 句的 dev 数据和
5K句的测试数据.其他建模、测试方式都与第 3.1节相同. 
本实验将 MSR-II 与另外 4 种算法作了对比.其中,Baseline 就是把背景领域上的三元模型直接应用到适应

领域上的结果.LI(linear interpolation,线形插值)是一种最大化后验概率算法.该算法首先在适应领域的数据上
训练一个三元模型 ,然后把它与背景领域上的三元模型做线形插值 ,以使得适应领域数据的似然度最大
化.MSR-II,Boosting和 Perceptron都使得背景三元模型在适应领域数据上所引起的 CER最小化(见表 2). 

Table 2  CER results of domain adaptation 
表 2  领域适应性建模的 CER结果 

Domain Baseline LI MSR-II Boosting Perceptron 
Yomiuri (800) 3.70 3.70 3.17 3.13 3.18 
Yomiuri (8K) 3.70 3.69 2.88 2.88 2.85 

Yomiuri (72K) 3.70 3.69 2.73 2.78 2.78 
TuneUp (800) 5.81 5.81 5.70 5.69 5.69 
TuneUp (8K) 5.81 5.70 5.47 5.47 5.47 

TuneUp (72K) 5.81 5.47 5.15 5.3 5.20 
Encarta (800) 10.24 9.60 9.44 9.82 9.43 
Encarta (8K) 10.24 8.64 8.42 8.54 8.34 

Encarta (72K) 10.24 7.98 7.40 7.53 7.44 
Shincho (800) 12.18 11.86 11.89 11.91 11.90 
Shincho (8K) 12.18 11.15 11.04 11.09 11.20 

Shincho (72K) 12.18 10.76 10.16 10.25 10.18 

从表 2 可以清晰地看出,在各种适应领域以及不同大小的训练数据上,MSR-II 都明显优于 LI 算法,且都能
取得与 Boosting和 Perceptron相当的效果.这从一个侧面证明了 MSR-II具有良好的泛化性. 

4   结  论 

最小化样本风险算法 MSR 是一种新型的判别学习算法,能够直接优化不可导的阶梯形函数.本文对 MSR
的算法实现进行了深入、细致的研究,减低了时空复杂性.在此基础上提出了 MSR-II,减轻了 MSR 特征相关度
计算不够稳定的问题.此外,还通过大量领域适应性建模实验,从一个侧面验证了 MSR-II的良好泛化性. 
然而迄今为止,我们尚未能完全从理论上证明 MSR/MSR-II 的鲁棒性,这对其实际应用造成一些障碍.这还
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有待于以后的工作给出相关证明.同时,鉴于 MSR/MSR-II属于线性模型框架,具有很强的开放性,我们将考虑加
入各种包含语义信息的特征来提高其性能. 
另一个令人感兴趣的方向是 MSR/MSR-II 的适用性.因为它以一个不可导的阶梯形函数为损失函数,而在

自然语言处理中,许多相关领域的评价标准都是这种形式,如拼写检查中的 F值和机器翻译中的 BLEU值.所以,
可以把 MSR/MSR-II应用到这些新的领域来研究其性能. 
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