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收稿日期：２０２１０８１６；在线发布日期：２０２２０４０２．本课题得到国家重点研发计划项目（２０２０ＹＦＢ１３１３６０１）、国家自然科学基金（６２０７６１７４，
６１８３６００７）资助．刘　皓，硕士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为机器阅读理解．Ｅｍａｉｌ：ｌｉｕｈ０８０６０７１１＠ｇｍａｉｌ．ｃｏｍ．洪　宇
（通信作者），博士，教授，主要研究领域为机器阅读理解、事件抽取等．Ｅｍａｉｌ：ｔｉａｎｘｉａｎｅｒ＠ｇｍａｉｌ．ｃｏｍ．朱巧明，博士，教授，主要研究领域
为机器阅读理解、中文语言处理等．

无监督的领域自适应机器阅读理解方法
刘　皓１）　洪　宇１）　朱巧明１），２）

１）（苏州大学计算机科学与技术学院　江苏苏州　２１５００６）
２）（江苏省大数据智能工程实验室　江苏苏州　２１５００６）

摘　要　受益于面向大规模语言学资源的深度学习，预训练语言模型有着较强的语义表示学习能力．其能够借助
特定任务场景下的迁移学习，在优化模型性能方面提供重要的支持．目前，预训练语言模型已被引入机器阅读理解
研究领域，并展现了较好的优化能力．然而，针对特定领域的数据，微调后的预训练模型仍存在领域适应性问题，即
无法解决未知领域中新颖的语言现象．为此，本文提出了一种融合迁移自训练和多任务学习机制的无监督领域自
适应模型．具体而言，本文结合生成式阅读理解网络和掩码预测机制形成了多任务学习框架，并利用该框架实现跨
领域（源领域至目标领域）的无监督模型迁移技术．此外，本文设计了文本规范化和迁移自训练模式，以此促进目标
领域的数据分布适应源领域的数据分布，从而提高模型迁移学习的质量．本文将ＴｗｅｅｔＱＡ作为目标领域数据集，
将ＳＱｕＡＤ、ＣｏＱＡ和ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ作为源领域数据集进行实验．实验证明，本文所提方法相较于基线模型有显著提
升，在ＢＬＥＵ１、ＭＥＴＥＯＲ和ＲＯＵＧＥＬ指标上分别提升了至少２．５、２．７和２．０个百分点，验证了其优化领域适应
性的能力．

关键词　无监督领域自适应；迁移自训练；多任务学习；生成式阅读理解；掩码预测
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２．５％，２．７％，ａｎｄ２．０％ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓｆｏｒＢＬＥＵ１，ＭＥＴＥＯＲ，ａｎｄＲＯＵＧＥＬ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｔｈｉｓｖｅｒｉｆｉｅｓｔｈｅａｂｉｌｉｔｙｔｏｏｐｔｉｍｉｚｅｄｏｍａｉｎａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｓｏｍｅ
ｅｘｉｓｔｉｎｇｄｏｍａｉｎａｄａｐｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｓｃａｎｎｏｔｂｅｄｉｒｅｃｔｌｙａｐｐｌｉｅｄｔｏｔｈｅｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｍａｃｈｉｎｅｒｅａｄｉｎｇ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｏｍａｉｎａｄａｐｔａｔｉｏｎ；ｔｒａｎｓｆｅｒｓｅｌｆｔｒａｉｎｉｎｇ；ｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ；ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ｒｅａｄｉｎｇｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ；ｍａｓｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

１　引　言
机器阅读理解（ＭａｃｈｉｎｅＲｅａｄｉｎｇＣｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ，

简称ＭＲＣ）旨在让模型理解段落语义，并回答给定
的问题（自然语言形成的问句）．ＭＲＣ根据答案获取
方式主要分为完型填空式、多项选择式、抽取式和生
成式四种［１］．完型填空式通过上下文语义表示预测
缺失的词或实体；多项选择式凭借分类器选择给定
答案候补的正确选项；抽取式借助判别器从给定的
段落中自动抽取答案的字符串；生成式则依赖生成
器自动生成答案的表述语言．本文聚焦生成式的方
法设计与分析．

近年来，大规模ＭＲＣ数据集的构建（如ＳＱｕＡＤ［２］、
ＣｏＱＡ［３］、ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ［４］等）促进了阅读理解技术
的发展．尤其，借助大规模语言资源进行深度学习的
预训练语言模型，能够有效提升ＭＲＣ的性能表现，
如ＢＥＲＴ［５］、ＵｎｉＬＭ［６］和ＵｎｉＬＭｖ２［７］．

尽管如此，现有的机器阅读理解模型依然存在
领域适应性问题，即在欠缺领域知识的前提下，难以
对特定领域的语言现象形成精准的特征表示（如社
交媒体中口语化和符号化的表述语言）．表１展示了
社交媒体领域中的三种语言现象．

现象１展示了社交媒体领域中谐音以及缩写的
口语化语言现象，其段落中包含的“狌”、“４”和“犮狅狀狏”
等口语化文字，分别为规范化文本“狔狅狌”、“犳狅狉”和

４３１２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年
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表１　犜狑犲犲狋犙犃独特的语言现象
现象１：
段落：＠犐狀犛狋狔犾犲：犗狀犓犠狊犆狅狏犲狉：犅犲犪狌狋犻犳狌犾狊狋犪狋犲犿犲狀狋．犜犺犪狀犽狌４
狅狆犲狀犻狀犵狋犺犻狊犮狅狀狏狅．犐狋狊犪狀犻犿狆狅狉狋犪狀狋１狋犺犪狋狀犲犲犱狊狋狅犫犲犺犪犱．犽犲狉狉狔
狑犪狊犺犻狀犵狋狅狀（＠犽犲狉狉狔狑犪狊犺犻狀犵狋狅狀）犉犲犫狉狌犪狉狔５，２０１５
问题：犠犺犪狋犻狊犽犲狉狉狔狋犺犪狀犽犳狌犾犳狅狉？
答案：犐狀狊狋狔犾犲狅狆犲狀犻狀犵狋犺犲犮狅狀狏犲狉狊犪狋犻狅狀
段落：＠犐狀犛狋狔犾犲：在犓犠狊的采访上：漂亮的声明．谢谢开启此次对
话．这一点很重要．克里华盛顿（＠克里华盛顿）２０１５年２月５号
问题：克里感谢什么？
答案：犐狀犛狋狔犾犲开启了此次对话
现象２：
段落：犠狉犻狋犻狀犵犪犫犻犾犾狑／＠犕犪狉狋犻狀犎犲犻狀狉犻犮犺狋狅狆狉犲狏犲狀狋犪狀狔狅狀犲犮狅狀狏犻犮狋犲犱
狅犳犱狅犿犲狊狋犻犮狏犻狅犾犲狀犮犲犫犲犻狋犻狀犮狉犻犿犻狀犪犾狅狉犿犻犾犻狋犪狉狔犮狅狌狉狋－３犳狉狅犿
犫狌狔犻狀犵犪犵狌狀犑犲犳犳犉犾犪犽犲（＠犑犲犳犳犉犾犪犽犲）犖狅狏犲犿犫犲狉７，２０１７
问题：犠犻狋犺狑犺狅犿犻狊犼犲犳犳狑狉犻狋犻狀犵犪犫犻犾犾？
答案：犕犪狉狋犻狀犺犲犻狀狉犻犮犺
段落：与＠马丁·海因里希一起撰写法案，以防止任何被判犯有家
庭暴力罪的人（无论刑事法庭或军事法庭）购买枪支杰夫·弗拉克
（＠杰夫·弗莱克）２０１７年１１月７日
问题：杰夫在和谁一起撰写法案？
答案：马丁·海因里希
现象３：
段落：犈狏犲狉狔狋犺犻狀犵狑犲犽狀狅狑犪犫狅狌狋犾狅狏犲犻狊犪犾犻犲．＃犚犐犘犅狉犪狀犵犲犾犻狀犪…
犌犐犘犎犢（＠犵犻狆犺狔）犛犲狆狋犲犿犫犲狉２０，２０１６
问题：犠犺狅犱狅犲狊犵犻狆犺狔狑犪狀狋狋狅狉犲狊狋犻狀狆犲犪犮犲？
答案：犅狉犪狀犵犲犾犻狀犪
段落：我们所知道的关于爱情的一切都是谎言．安息吧，布兰吉利
纳…吉菲（＠吉菲）２０１６年９月２０日
问题：吉菲想让谁安息？
答案：布兰吉利纳

“犮狅狀狏犲狉狊犪狋犻狅狀”的谐音或缩写．
现象２展示了符号化语言现象的一种形式，即

“＠”符号后紧跟人名或者机构名的连写形式（如
“＠犕犪狉狋犻狀犎犲犻狀狉犻犮犺”），因此“＠”符号具有标记人或
机构等命名实体的作用．此外，标准答案可能是连写
词的分离形式（此例的标准答案“犿犪狉狋犻狀犺犲犻狀狉犻犮犺”
就由“＠犕犪狉狋犻狀犎犲犻狀狉犻犮犺”去掉“＠”分离形成）．

现象３展示了符号化语言现象的另一种形
式，即“＃”符号后紧跟多个实体的连写形式（如
“＃犚犐犘犅狉犪狀犵犲犾犻狀犪”）．其中，连写实体词前端的“＃”
符号具有标记段落主题的特殊作用．连写实体词
即为段落的中心主旨．此外，连写实体中的部分实体
也可作为标准答案（此例中的“＃犚犐犘犅狉犪狀犵犲犾犻狀犪”
由“犚犐犘”和“犅狉犪狀犵犲犾犻狀犪”两种命名实体混合组成，
其段落的内容围绕“悼念布兰吉利纳”的主题展开，
并且其中的人物实体“犅狉犪狀犵犲犾犻狀犪”为最终的标准
答案）．

口语化和符号化的表述语言在建模过程中，适
应性问题突出表现为分布式表示的跨领域欠拟合．
显然，对目标领域构建可观的标注样本，有助于解决
上述问题．但在领域类“林林总总”的实际应用场景
中，人工标注的时效性往往难以得到保证．针对这一

问题，现有工作集中在无监督的领域自适应方法上
开展研究，其从数据和模型两个层面分别进行应用
优化：

数据层面．相应技术通过对目标领域段落进行
文本规范化操作，使其文本适应源领域文本格式，进
而减小不同领域的数据分布差异．Ｈｕａｎｇ等人［８］．
针对文本不规范问题，提出了四种基于规则的规范
方法，并在抽取和生成答案环节的后端，建立答案选
择模块，有效发挥了两者各自的优势．

模型层面．相应技术将已标注数据的源领域知
识作为前期学习对象，形成初始的ＭＲＣ模型．在
此基础上，相关方法尝试将无标注领域知识的表示，
拟合到源领域知识的表示模式中．上述方法具有无
监督领域自适应的优势［９］．其中，Ｃｈｕｎｇ等人［１０］使
用了一种简单的自训练方法生成目标领域答案．
Ｃａｏ等人［１１］通过条件领域对抗网络［１２］（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ＤｏｍａｉｎＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，简称ＣＤＡＮ）排除低
置信度样本，从而实现对答案生成过程的降噪处理．
尽管Ｃａｏ等人［１１］提高了筛选质量，但其直接对源领
域模型进行微调并不能充分提取目标领域的个性表
示，模型的泛化能力仍有较大的提升空间［１３］．

本文继承了上述两个层面的ＭＲＣ自适应优化
思路，提出了一种融合迁移自训练与多任务学习机
制的模型架构．具体而言，本文首先对目标领域段落
进行文本规范化操作，再使用源领域数据集微调预
训练模型．在此基础上，本文考察源领域模型生成目
标领域样本的能力，并以此为依据，筛选置信度大于
设定阈值的样本对源领域模型进行微调．通过这种
方式，源领域模型可学到目标领域的命名实体知识，
以及段落问题与答案潜在的映射关系，从而降低模
型在目标领域上的困惑度．同时，本文结合多任务学
习机制，以生成式阅读理解任务为主任务，掩码预测
任务为辅助任务，构建编码模型．其在生成答案的同
时，预测掩码遮蔽词，借以加强模型对目标领域语义
信息的理解和特征建模，从而进一步提高模型在跨
领域应用过程中的泛化能力．

本文模型由模型编码层和下游任务输出层组
成．编码层架构基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１４］进行设计，并借
鉴了ＵｎｉＬＭｖ２［７］的自注意力掩码矩阵构建方法，其
用于控制自注意力的作用范围．下游任务层包括生
成式阅读理解模型，以及掩码预测模型．实验验证，
该模型显著提高了ＭＲＣ的跨领域适应性．总体上，
本文的主要贡献在于：

（１）针对社交媒体阅读理解的数据特点，本文
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结合文本规范方法，提出一种融合迁移自训练与多
任务学习的模型架构；

（２）验证了部分经典领域自适应方法以及抽取
式阅读理解前沿领域自适应方法在生成式方向的适
用性；

（３）从困惑度的角度解释了迁移自训练能够较
大幅度提升模型迁移性能的原因；

（４）实验主要以ＴｗｅｅｔＱＡ［１５］作为目标领域数
据集，将ＳＱｕＡＤ［２］、ＣｏＱＡ［３］和ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ［４］作为
源领域数据集．实验结果显示，本文方法的性能较基
线均有提升．此外，迁移自训练后的模型的跨领域性
能，与利用本领域训练数据进行训练所得的性能，具
有较高的可比性．

本文第２节回顾技术前沿；第３节介绍任务定
义以及相关的预备知识（含生成式阅读理解和无监
督领域自适应训练方法）；第４节详细解析本文提出
的生成式ＭＲＣ领域自适应优化方法；第５节给出
实验及分析；第６节总结全文．

２　相关工作
本节首先围绕机器阅读理解介绍近年来主流的

大规模数据集，以及在不同数据集上进行独立处理
的前沿ＭＲＣ框架，主要包括生成式方法和多任务
架构．在此基础上，本文介绍无监督领域自适应的主
要方法，最后陈述本文方法的特点．
２１　数据集和前沿犕犚犆方法

机器阅读理解是自然语言处理中最重要的任务
之一．其旨在驱动模型理解段落语义，并在此基础上
回答给定的问题．神经机器阅读理解是近几年的主
流研究方法，其将神经网络应用于ＭＲＣ语言现象
的深度学习过程中，借助表示学习、编码和解码器的
自动建模，构建具有泛化能力的ＭＲＣ．

基于监督学习的ＭＲＣ模型必然需要较大规模
的训练数据．因此，国际上不同学术组织开展了大量
数据标注工作，比如ＳＱｕＡＤ［２］和ＭＳＭＡＲＣＯ［１６］．
这些数据集接近于现实应用，对现有机器阅读理解
模型构成了较高挑战．ＣｏＱＡ［３］、ＱｕＡＣ［１７］等数据集
的出现促进了多轮对话式阅读理解的研究．

前人研究主要基于完形填空式（Ｄｈｉｎｇｒａ等
人［１８］、Ｋａｄｌｅｃ等人［１９］）、多项选择式（Ｚｈａｎｇ等人［２０］、
Ｐａｒｉｋｈ等人［２１］）以及抽取式（Ｚｈａｎｇ等人［２２］、Ｙｕ等
人［２３］）的模型进行方法设计．这些方法通常难以适
应真实场景．其原因在于严格定义的填空、选择或抽

取模式，对于大规模真实ＭＲＣ数据缺少泛化能力．
而生成式阅读理解因其答案的自由形式，相较于上
述模式，更贴近实际应用场景．

本文集中在生成式阅读理解方面展开讨论．
Ｂａｏ等人［７］基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１４］架构，提出了一种
既可进行自然语言理解任务又可进行自然语言生成
任务的预训练语言模型ＵｎｉＬＭｖ２［７］，其使用一种新
颖的伪遮蔽语言模型．通过仿照测试阶段的生成模
式，构建注意力掩码遮蔽矩阵，ＵｎｉＬＭｖ２便可遮蔽
不可观测的上下文信息．在利用ＵｎｉＬＭｖ２进行语
义编码时，每一层的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ都将利用上述掩
码遮蔽矩阵，对可观测的上下文进行动态的控制．特
别地，利用掩码矩阵，其能够在对源序列进行编码的
同时，完成针对目标序列的解码．

在融入答案抽取和问题类型分类的多任务机制
后，ＵｎｉＬＭｖ２［７］在多个生成式阅读理解数据集上取
得了良好的性能［２４］．Ｎｉｓｈｉｄａ等人［２５］提出一种端到
端的多任务机器阅读理解模型．该模型能够同时进
行文档排序、答案判断和生成式阅读理解任务，其在
ＭＳＭＡＲＣＯ［１６］生成阅读理解任务上取得同期最佳
性能．
２２　无监督领域自适应犕犚犆研究

近期，相应研究融入了无监督领域自适应方法，
借以提升机器阅读理解的跨领域鲁棒性．Ｗａｎｇ等
人［２６］通过使用词性标注工具，标注段落中潜在答
案，生成问题的同时使用梯度反转寻找不同领域的
共性表示．区别于通过词性标注选择候选答案的方
法，Ｓｈａｋｅｒｉ等人［２７］通过端到端的模型架构，在生成
问题的同时也生成答案，以此为目标领域添加标注
数据，形成了一种应用数据增强的解决手段．Ｌｅｅ等
人［２８］通过在自训练过程中引入强化学习算法，提高
了生成问题的可靠性，并以此减小生成样本与目标
领域数据的分布差异．Ｙｕｅ等人［２９］通过结合最大均
值差异［３０］（ＭａｘｉｍｉｚｅＭｅａｎＤｉｓｃｒｅｐａｎｃ，ＭＭＤ）和对
比学习的对比领域自适应方法，减小源领域与目标
领域数据在ＭＲＣ模型上的特征表示差异，同时增
强模型对段落中的潜在答案的判别能力．Ｃｈｕｎｇ等
人［１０］和Ｃａｏ等人［１１］专注于考察目标领域数据中源
领域问题分布的情况，并借助自训练模型提取目标
领域的个性表示（本文的工作也基于此构建自适应
模型）．

值得指出的是，前人工作主要集中在抽取式阅
读理解开展研究，而对于生成式阅读理解的无监督
领域适应性问题却鲜有研究．此外，前人工作在规范
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文本之间进行领域迁移实验，而对于推特等具有特
定语言现象的文本领域的研究却较为稀缺．特别地，
Ｃａｏ等人［１１］虽然通过设定阈值实现噪声样本的过
滤，并以此提高了ＭＲＣ模型对目标领域的适应能
力，但本文认为模型的泛化能力，还可以通过多任务
学习进一步增强．

受上述工作启发，本文提出将多任务和迁移自
训练进行结合，优化生成式阅读理解的跨领域适应
性．特别地，本文将文本规范化作为预处理，从数据
层面支撑上述多任务迁移自训练过程．

３　问题形式化
本节主要介绍生成式阅读理解以及无监督领域

自适应的任务定义、输入输出模式以及需要解决的
关键问题．
３１　生成式阅读理解

给定段落犘狌＝｛狓１狆狌，狓２狆狌，狓３狆狌，…，狓犔狆狌｝，以及相关
问题犙狌＝｛狓１狇狌，狓２狇狌，狓３狇狌，…，狓犑狇狌｝（其中狓表示词项），
生成式阅读理解旨在理解犘狌和犙狌语义信息，并生
成答案狔狌＝｛犪１狌，犪２狌，犪３狌，…，犪犓狌｝（其中犪狌表示答案中
的词项），其中犔、犑、犓分别表示段落、问题以及答
案的长度．区别于抽取式阅读理解，其生成的答案不
一定是段落的连续片段．
３２　无监督领域自适应的训练方法

假定有标签的源领域数据集和无标签的目标领
域数据集，共有犖狊个源领域样本｛（狓狌犼，狔狌犼）｝犖狊犼＝１（其
中，狓狌犼＝（犙狌犼，犘狌犼），狔狌犼＝｛犪犻狌｝犓犻＝１），以及犖狋个目标
领域的无标签数据，即｛（狓′狌犼）｝犖狋犼＝１．假设源领域的输
入狓狌犼经过模型的表示分布服从犇，目标领域的输入
狓′狌犼经过模型的表示分布服从犇′，且二者分布不同，
即犇≠犇′．无监督领域自适应旨在通过深度神经网
络，减小不同数据分布中间隐状态的差异，或者通过
文本规范化方法，减小数据分布差异，从而促进已有
机器学习模型在目标领域上达到近似的性能，即保
证跨领域的鲁棒性．

４　生成式犕犚犆领域自适应优化方法
本文结合了数据层面和建模层面的自适应优化

方法，并在建模过程中使用了多任务框架和迁移学
习．本节首先介绍基于文本规范化的自适应优化方
法，其次讲解基于多任务的迁移自适应模型．
４１　基于文本规范的自适应优化

为解决表１中口语化以及符号化等不规范化的

语言现象，本文受Ｂｕｔｔ等人［３１］启发，对目标领域数据
进行字符级规范化处理．Ｂｕｔｔ等人证明若对Ｔｗｅｅｔ
ＱＡ中的表情、主题标签和“＠”等符号进行删除，会
对测试结果产生负面效果．因此，本文在规范化目标
领域数据样本时，保留了全部特殊字符．此外，Ｈｕａｎｇ
等人［８］经过消融实验验证了经过其分离（ＳＰＬＩＴ）模
块预处理的ＴｗｅｅｔＱＡ样本，可以使模型性能获得
显著的提升；ｖａｎｄｅｒＧｏｏｔ等人［３２］提出了一种词汇
规范化模型ＭｏＮｏｉｓｅ，将规范任务分成候选生成和
候选排序两个子任务，通过模块化开发，使每个模块
负责不同的规范化操作．

本文结合ＳＰＬＩＴ模块和ＭｏＮｏｉｓｅ模型，将目
标领域的文本转化成适应源领域正规化文本的格
式．具体步骤为：（１）使用ＳＰＬＩＴ模块将目标领域段
落中的符号化混合词分离（如将“＠犐狀犛狋狔犾犲”转化成
“＠犐狀犛狋狔犾犲”，将“＃犚犐犘犅狉犪狀犵犲犾犻狀犪”分成“＃犚犐犘
犅狉犪狀犵犲犾犻狀犪”；（２）使用ＭｏＮｏｉｓｅ模型对口语化的目
标领域段落进行规范化处理（如将简写“狌”转化成
“狔狅狌”，将错写“犮狅狀狏狅”转化成“犮狅狀狏犲狉狊犪狋犻狅狀”）．
表２展示了部分规范化的效果．

表２　进行规范化前后犜狑犲犲狋犙犃文本格式的变化
未规范化：
＠犐狀犛狋狔犾犲：犗狀犓犠狊犆狅狏犲狉：犅犲犪狌狋犻犳狌犾狊狋犪狋犲犿犲狀狋．犜犺犪狀犽狌４狅狆犲狀犻狀犵
狋犺犻狊犮狅狀狏狅．犐狋狊犪狀犻犿狆狅狉狋犪狀狋１狋犺犪狋狀犲犲犱狊狋狅犫犲犺犪犱．犽犲狉狉狔狑犪狊犺犻狀犵狋狅狀
（＠犽犲狉狉狔狑犪狊犺犻狀犵狋狅狀）犉犲犫狉狌犪狉狔５，２０１５
规范化：
＠犐狀犛狋狔犾犲：犗狀犓犠狊犆狅狏犲狉：犅犲犪狌狋犻犳狌犾狊狋犪狋犲犿犲狀狋．犜犺犪狀犽狔狅狌４狅狆犲狀犻狀犵
狋犺犻狊犮狅狀狏犲狉狊犪狋犻狅狀．犐狋狊犪狀犻犿狆狅狉狋犪狀狋１狋犺犪狋狀犲犲犱狊狋狅犫犲犺犪犱．犽犲狉狉狔
狑犪狊犺犻狀犵狋狅狀（＠犽犲狉狉狔狑犪狊犺犻狀犵狋狅狀）犉犲犫狉狌犪狉狔５，２０１５
译文：
＠犐狀犛狋狔犾犲：在犓犠狊的采访上：漂亮的声明．谢谢开启此次对话．这
一点很重要．克里华盛顿（＠犽犲狉狉狔狑犪狊犺犻狀犵狋狅狀）２０１５年２月５号

４２　基于多任务学习的迁移自训练
多任务迁移自训练的目的是将源领域的知识迁

移到无标注的目标领域上．本文前期工作曾继承
Ｗａｎｇ等人［２６］的思想，通过对抗训练寻找不同领域
的共性表示，从而避免灾难性遗忘［３３］．相较而言，本
文主要面向社交媒体领域提升ＭＲＣ模型的迁移能
力，因而与Ｃｈｕｎｇ等人［１０］的目标一致，即尽可能地
提取目标领域的个性表示，提升模型在目标领域的
泛化性能，忽略模型在源领域上的性能变动．

本文提出的迁移自训练筛选器多任务学习框
架（ＴｒａｎｓｆｅｒＳｅｌｆＴｒａｉｎｉｎｇｗｉｔｈＦｉｌｔｅｒａｎｄＭｕｌｔｉ
ＴａｓｋＬｅａｒｎｉｎｇ，简称ＴＳＴＦＭＴＬ）如图１所示．其
中，狓和狓′分别为源领域和目标领域样本的问题段
落，狔和狔′分别为源领域和目标领域样本的答案，狔　^′
为目标领域生成的伪答案，狓′犺为筛选后的目标领域
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图１　迁移自训练筛选器多任务学习（ＴＳＴＦＭＴＬ）模型框架

问题段落，狔　^′犺为筛选后的伪答案，而狓′犺经过随机遮
蔽替换后得到具有迷惑性的问题段落狓″犺．犓′是伪答
案长度，犓′犺是经过筛选后的伪答案长度．

本文使用的模型主要包含编码层犈和两个输
出层（生成式阅读理解任务输出层犌和掩码预测任
务输出层犕）．其中，编码层犈包含分词预处理、词
嵌入向量计算和Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码三个模块，输出
层犌和输出层犕则是两个不同的前馈层．本文的训
练方法分为三个阶段，即：

（１）使用源领域数据（狓，狔），微调编码层犈和生
成式阅读理解输出层犌，得到源领域模型；

（２）使用目标域样本狓′＝（犙′，犘′），在源领域模
型上进行测试，得到伪答案狔　^′（其中，犘′已经过文本
规范化处理）．同时，利用筛选器精选置信度犛犮狅狉犲
高于设定阈值犜的伪答案和对应的问题段落，并以
此构成高置信度的目标领域样本（狓′犺，狔　^′犺）；

（３）结合迁移自训练和多任务机制，即通过（狓′犺，
狔　^′犺）微调源领域模型编码层犈和生成式阅读理解输
出层犌．同时，使用（狓″犺，狓′犺）微调源领域模型编码层
犈，并训练掩码预测输出层犕．其中，输出层犌与输
出层犕共享同一个编码层犈．

源领域模型的迁移训练．首先使用有标注答案
的源领域数据集对预训练语言模型进行微调．本文
实验对模型进行迁移，并将问题与段落拼接作为源
序列狊１，答案作为目标序列狊２，构建端到端答案生成
网络．

经过１２层Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络编码后，ＵｎｉＬＭｖ２
将词嵌入向量换为最终的隐向量表示．本文截取其
最后的目标序列狊２对应的隐向量犛犎１２狊２（上角标“１２”
代表第１２层的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络编码），并将其输
入前馈输出层犌：

犛犢犾狅犵犻狋＝ｓｏｆｔｍａｘ（犌（犛犎１２狊２）） （１）

归一化（ｓｏｆｔｍａｘ）前馈输出层犌用于得到生成答案
的概率向量犛犢犾狅犵犻狋，其对应的维度为狀犛２×狏，狀狊２表示
源领域目标序列狊２的长度，狏为词表的大小．在训练
过程中，上述ＵｎｉＬＭｖ２的风险损失计算如下（其
中，犳犆犈表示交叉熵函数）：

犔狊狉犮＿犵犲＝犳犆犈（犛犢犾狅犵犻狋，狔） （２）
目标领域样本生成与筛选．本文认为即使不同

领域的数据分布不同，即犇≠犇′，它们之间也存在
一部分共性特征．具体表现为，在获得源领域模型
后，用目标领域样本预测得到的伪答案中，有部分与
原始标注的真实答案类似．但是，如果不排除不相似
的答案，由于其与真实答案的数据分布差异较大，势
必会影响模型在目标领域的泛化能力．对此，受Ｃａｏ
等人［１１］工作的启发，本文使用了一种简单的筛选方
法作为图１的筛选器．通过设定阈值，筛选高置信度
的样本，以此排除不适应目标领域伪答案，具体步骤
如下：

首先，本文向已经在源领域数据上获得完备训
练的ＵｎｉＬＭｖ２模型，输入目标领域样本狓′，测试得
到其伪答案狔　^′．同时本文采用贪心解码的方式，并
借鉴式（１），可得生成伪答案中的每个词的分数，即
为这个词在整张词表中概率分布中的最高值：

犘（狑犽）＝ｍａｘ（犜犢犽ｌｏｇｉｔ），犽∈［１，犓′］ （３）
其中，犜犢犽ｌｏｇｉｔ表示伪答案第犽个生成词在整张词表的
概率分布．最终的置信度分数计算方式如下：

犛犮狅狉犲＝∏
犓′

犽＝１
犘（狑犽） （４）

通过设定阈值犜，保留犛犮狅狉犲＞犜的样本（狓′犺，狔　^′犺），
以此实现对目标领域样本降噪．

目标领域多任务学习．为弥补筛选后的样本过
少，导致的模型过拟合以及泛化能力不足的缺陷，同
时保持迁移自训练能够降低模型困惑度的优势，本
文使用了一种结合掩码位置预测任务和生成式阅读
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理解任务的多任务学习框架．该框架通过预测掩码
遮蔽词，加强模型对深层语义信息的理解，同时充分
提取目标领域的个性表示，借以克服上述缺陷．

生成式阅读理解任务的输入为筛选后的目标领
域样本（狓′犺，狔　^′犺）．本文使用源领域模型的参数对目标
领域模型（包括编码层犈和输出层犌）进行初始化．
其他训练细节与源领域模型训练一致．

掩码预测任务与ＢＥＲＴ［５］的预训练任务一致，
即以一定概率随机遮蔽或替换输入狓′犺中的词，并通
过模型网络，还原被遮蔽或者被替换的词．除输入不
同外，其编码层犈与源领域模型共享．值得注意的
是，掩码预测阶段仅使用源序列狓″犺作为模型的输
入，其对应的隐向量为犜犎１２狋１．其中，狀′表示目标领域
输入的长度，问题与段落拼接作为源序列狋１．归一化
（ｓｏｆｔｍａｘ）的前馈输出层犕用于直接预测（还原）被
遮蔽或被替换的词项，其计算方法为

犜犡犾狅犵犻狋＝ｓｏｆｔｍａｘ（犕（犜犎１２狋１）） （５）
其中，犜犡犾狅犵犻狋的维度为狀′狋１×狏，狀′狋１表示目标领域源序
列的长度．掩码预测损失的计算方式为

犔犿犾犿＝犳犆犈（犜犡犾狅犵犻狋，狓′犺） （６）
多任务训练时，本文先输入（狓′犺，狔　^′犺），得到目标

领域生成式阅读理解的损失犔狋犵狋＿犵犲，后输入狓″犺，得到
掩码预测损失犔犿犾犿．最终多任务学习损失的计算方
式为（其中，λ为调和系数，控制掩码预测任务的作
用程度，且λ∈（０，１］）：

犔犕犜犔＝犔狋犵狋＿犵犲＋λ犔犿犾犿 （７）
目标领域样本测试．本文使用贪心解码的方

式，对目标领域开发和测试样本进行解码测试．值得
注意的是，在解码阶段并未进行掩码预测任务．在测
试之前，本文同样使用了４．１节提出的方法对开发
或测试样本的段落进行文本规范化．

５　实　验
本节首先介绍实验环境，包括数据集、超参设置

和评价方法，以及列入文本规范化、消融和对比实验
的ＭＲＣ模型．然后，本节围绕消融实验进行分析，
并与前人研究进行对比分析．特别地，本节设置了十
一组模型细节的验证和解释，包括（１）性能超越ＳＯ
ＴＡ的解释；（２）部分领域自适应方法在生成式阅读
理解方向的适应性验证；（３）部分消融实验性能反
常下降的原因；（４）非归一化置信度设置的原理；
（５）以ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ为源领域数据时，迁移模型的

性能增幅极大的因由；（６）掩码预测任务的有效性
及其解释；（７）源领域模型使用掩码预测的必要性；
（８）相应模型在目标领域的普适性；（９）通用筛选方
法的思考；（１０）解释性样例及分析；（１１）错误定性
分析．
５１　数据集

本文分别以ＳＱｕＡＤ、ＣｏＱＡ和ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ作
为源领域数据集，将ＴｗｅｅｔＱＡ作为目标领域数据
集进行实验分析．

（１）ＴｗｅｅｔＱＡ①．Ｘｉｏｎｇ等人［１５］收集了新闻工
作者撰写新闻文章的推文，并以众包的方式对推文
标注问题和答案，构建了第一个面向社交媒体的数
据集．该数据集不同于传统的抽取式问答数据集，其
答案并不是文章或语段中的一个连续文字片段，而
是真实用户重新编辑的自由文本．此外，ＴｗｅｅｔＱＡ
的语段含有大量不规范的语言现象．

（２）ＳＱｕＡＤ②．Ｒａｊｐｕｒｋａｒ等人［２］首次建设了基
于跨度的阅读理解数据集ＳＱｕＡＤ，其文本段落从
维基百科收集而来，且答案是文本中的连续片段．

（３）ＣｏＱＡ③．ＣｏＱＡ是一个多轮对话数据集，其
具有人类对话属性，并含有大量指代省略的现象．特
别地，某些对话的答案需要依据上文若干轮对话的
内容才能推断，答案类型包含连续片段以及不在给
定段落中的自由文本．

（４）ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ④．ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ是一个生成
式阅读理解数据集，其段落内容来自书籍以及电影
脚本．其答案均为人工撰写，从而不局限于段落中的
片段．训练机器阅读理解模型时，可用其全部故事文
本或只使用其故事摘要．本文基于摘要任务进行源
领域生成式阅读理解任务．

由表３中数据集统计结果可知，相比于Ｔｗｅｅｔ
ＱＡ，源领域数据集（ＳＱｕＡＤ、ＣｏＱＡ和ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ）
中的训练样本更多，且其段落更长，因而具有的语义
信息更丰富．

表３　各数据集样本数以及平均长度统计
统计项 ＴｗｅｅｔＱＡ ＳＱｕＡＤ ＣｏＱＡ ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ
训练集 １０６９２ ８７５９９ １０８６４ ３２７４７
验证集 １０８６ １０５７０ ７９８３ ３４６１
测试集 １９７９ － － １０５５７
段落平均 ２４．５９ １１７．２４ ２７１ ６５９
问题平均 ６．９５ １０．０８ ５．５ ９．８３
答案平均 ２．４５ 　３．０９ ２．７ ４．７３
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５２　超参设置和评价
本文初始模型采用ＵｎｉＬＭｖ２①．由于上述数据

集段落长短不一，因而设置了不同的超参．表４为超
参设置的不同部分．除表４的参数项，其余超参设置
相同．其中，学习率设置为２ｅ５，最大目标序列（ｍａｘ＿
ｔｇｔ＿ｌｅｎ）长度为２４，训练回合数设置为１０，多任务调
和系数λ设置为１，学习率预热步数（ｗａｒｍｕｐ＿ｓｔｅｐｓ）
设置为５００．源序列或目标序列中超过规定的最大长
度时，执行截断操作．

表４　各数据集超参设置中的不同部分
参数项 ＴｗｅｅｔＱＡＳＱｕＡＤ ＣｏＱＡ ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ

ｍａｘ＿ｓｒｃ＿ｌｅｎ １２８ ３８４ ４６４ ４６４
ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ １２ １２ 　６ 　６

对于ＣｏＱＡ，由于其某轮对话的答案需要上文
对话内容进行推理，本文保留了前两轮对话的内容
作为对话历史，并与当前对话的问题拼接作为新的
问题，以此再与给定段落拼接作为预训练语言模型
的输入．

在设置筛选器阈值犜的取值范围时，文本以
０．１为步长，并在数值区间｛０，０．９｝进行取值，即犜∈
｛０，０．１，０．２，…，０．９｝．对于掩码预测任务中随机掩
码概率的设置，本文采用了ＢＥＲＴ中掩码语言模型
的设置方法．

本文实验采用三种评价方法对ＭＲＣ性能进行
检验，包括ＢＬＥＵ１［３４］、ＭＥＴＥＯＲ［３５］和ＲＯＵＧＥＬ［３６］
测度．
５．３　实验方法及对比对象

在数据层面，为验证文本规范化方法的有效性，
本文使用ｕｎｉｌｍ１．２ｂａｓｅｕｎｃａｓｅｄ②模型的参数初始
化ＵｎｉＬＭｖ２模型（简写为ＵｎｉＬＭｖ２Ｂａｓｅ），再以不
同的源领域数据集对其进行微调，最后使用Ｔｗｅｅｔ
ＱＡ未规范化的数据以及经过规范化处理的数据，
进行开发测试．

在模型层面，为验证本文结合多任务学习机制
的迁移自训练方法是否能够解决领域适应性问题，
本文在针对ＴｗｅｅｔＱＡ数据完成本规范化的情况
下，复现了部分经典领域自适应模型以及抽取式前
沿领域自适应模型，并利用４种不同迁移方法建立
消融实验，尝试对比了不同源领域数据对消融实验
的影响．以下是本文消融实验所使用的４种方法及
其简称：

（１）ＺＥＲＯ表示基线模型，即使用ＴｗｅｅｔＱＡ数
据在源领域数据集训练的模型上直接测试．

（２）ＴＳＴ表示迁移自训练，即使用全部的伪答
案以及对应的段落和问题对源领域模型进行微调．

（３）ＴＳＴＦ表示在迁移自训练的基础上，附加
筛选器．通过设定阈值，筛选置信度分数大于阈值的
目标领域样本对源领域模型进行微调．

（４）ＴＳＴＦＭＴＬ表示在ＴＳＴＦ的基础上，融
入多任务机制进行微调．
５．４　实验结果及分析

表５显示了附加规范化处理前后的ＭＲＣ性
能．实验结果显示，经规范化处理后（标记为“”），
基线系统ＺＥＲＯ在ＴｗｅｅｔＱＡ开发集上取得的稳定
性能（性能波动极小时的状态），相比于未经使用规
范化处理时的稳定性能（标记为“×”），在ＢＬＥＵ１、
ＭＥＴＥＯＲ和ＲＯＵＧＥＬ测度上均有提升．该实验结
果验证了本文规范化方法的有效性，其一定程度上能
将目标领域文本转化成适应源领域的规范格式．
　　表５　未规范化与规范化的开发集性能对比（单位：％）

数据集 规范 ＢＬＥＵ１ ＭＥＴＥＯＲＲＯＵＧＥＬ
ＳＱｕＡＤ × ７２．７６ ６９．２６ ７４．７５

 ７３８２ ７００３ ７５７８
ＣｏＱＡ × ７０．８９ ６７．６４ ７２．５９

 ７３０６ ６９６６ ７４８９
ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ × ５３．６２ ５１．１６ ５９．０９

 ５７４１ ５４９４ ６２８１

表６展示了ＴｗｅｅｔＱＡ数据集在ＳＯＴＡ模型
（Ｈｕａｎｇ等人［８］）上的ＭＲＣ性能、基线模型ＺＥＲＯ
（ＴｗｅｅｔＱＡ包含答案标注的训练集训练所得的
模型）的ＭＲＣ性能、经典无监督领域自适应方法
（Ｇｒｅｔｔｏｎ等人［３０］）与抽取式机器阅读理解的前沿无
监督领域适应方法（Ｗａｎｇ等人［２６］、Ｙｕｅ等人［２９］）应
用到生成式ＭＲＣ的性能以及本文方法（ＴＳＴＦ
ＭＴＬ）及其简化版ＴＳＴ和ＴＳＴＦ，从三种不同源领
域数据集（ＳＱｕＡＤ、ＣｏＱＡ和ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ）向目标
领域数据（ＴｗｅｅｔＱＡ）迁移后的ＭＲＣ性能（注意，
表６针对每种测度列举了两项性能指标，包括开发
性能和测试性能，标记“｜”左侧的数值为开发性能，
右侧的数值为测试性能）．为增加性能对比的指向
性，表６未显示阈值设定的细节，因而将其补充说
明：使用ＳＱｕＡＤ、ＣｏＱＡ和ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ作为源领
域数据集时，ＴＳＴＦ和ＴＳＴＦＭＴＬ设定的阈值犜
分别为０．１、０．６、０．５．
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表６　犜狑犲犲狋犙犃在基于犝狀犻犔犕狏２＿犅犪狊犲的初始模型上的
消融实验以及性能对比 （单位：％）

源领域
数据集 方法

目标领域ＭＲＣ性能
（开发性能｜测试性能）

ＢＬＥＵ１ＭＥＴＥＯＲＲＯＵＧＥＬ
ＴｗｅｅｔＱＡＨｕａｎｇ等人［８］７８．２｜７６．１７３．３｜７２．１７９．６｜７７．９

ＺＥＲＯ ７７．１｜７７．７７３．１｜７３．９７９．１｜７９．４

ＳＱｕＡＤ

Ｇｒｅｔｔｏｎ等人［３０］７３．１｜７３．１６８．９｜６９．８７４．９｜７５．６
Ｗａｎｇ等人［２６］７３．８｜７２．８６９．０｜６９．６７４．９｜７４．４
Ｙｕｅ等人［２９］ ７２．２｜７３．５６８．５｜６９．７７４．３｜７５．５
ＺＥＲＯ ７３．８｜７４．６７０．０｜７０．８７５．７｜７６．５
ＴＳＴ ７５．１｜７５．３７１．５｜７１．６７７．２｜７７．１
ＴＳＴＦ ７５．５｜７６．０７１．５｜７２．２７７．５｜７７．７

ＴＳＴＦＭＴＬ７６．３｜７６．５７２．３｜７２．７７８．２｜７８．１

ＣｏＱＡ
ＺＥＲＯ ７３．０｜７４．１６９．６｜７０．３７２．５｜７５．７
ＴＳＴ ７５．２｜７５．２７１．６｜７１．４７６．９｜７６．８
ＴＳＴＦ ７５．０｜７４．８７１．５｜７１．３７６．４｜７６．２

ＴＳＴＦＭＴＬ７６．９｜７６．８７３．０｜７３．３７８．１｜７７．９

ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ
ＺＥＲＯ ５７．４｜５６．６５４．９｜５３．８６２．８｜６１．８
ＴＳＴ ６０．１｜５９．７５７．９｜５６．９６５．６｜６５．０
ＴＳＴＦ ７４．５｜７４．５７０．６｜７０．４７５．９｜７５．８

ＴＳＴＦＭＴＬ７５．５｜７３．８７１．２｜７０．２７６．７｜７５．６

实验结果显示，本文方法及其简化版在上述三
个迁移过程中，均取得优于基线模型ＺＥＲＯ的性
能．其中，ＴＳＴＦＭＴＬ使用ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ作为源领
域，并使用ＴｗｅｅｔＱＡ作为目标领域进行迁移时，测
试性能在ＢＬＥＵ１、ＭＥＴＥＯＲ和ＲＯＵＧＥＬ三种测
度上分别优于基线系统ＺＥＲＯ３０．３％、３０．５％和
２２．３％；使用ＣｏＱＡ为源领域时，分别提高３．６％、
４．２％和２．９％；而使用ＳＱｕＡＤ时，性能分别提升
２．５％、２．７％和２．０％．该实验结果证明了本文基于
多任务学习的无监督自训练方法具有更好的迁移能
力．同时，ＴｗｅｅｔＱＡ测试集在以ＳＱｕＡＤ和ＣｏＱＡ
为源领域的ＴＳＴＦＭＴＬ模型上的性能已经超过
Ｈｕａｎｇ等人［８］提出的ＳＯＴＡ，且已经登上榜单第一
（见本文Ｐ７脚注①）．此外，本文发现部分领域自适
应方法无法直接适用于生成式阅读理解，复现模型
的性能相较于ＺＥＲＯ均有降低．表６的实验结果存
在诸多细节值得探究，本文将在以下篇幅逐一进行
介绍．

（１）ＳＯＴＡ的特点及性能超过ＳＯＴＡ的原因
表６顶端的ＳＯＴＡ模型是Ｈｕａｎｇ等人［８］在

２０２０年开发完成的ＮＵＴ＿ＲＣ模型，该模型首先使
用了四种规范化方法解决文本不规范的问题，然后
通过判别器对候选答案进行打分（其中，候选答案为
开发测试样本分别在抽取式和生成式模型上的预测
结果），最后选取抽取和生成两类答案中分数较高者
进行性能评估，从而结合抽取和生成的优势．

本文ＴＳＴＦＭＴＬ模型相较于有监督条件下

的ＳＯＴＡ模型有以下两种优势：①本文模型参数量
较ＳＯＴＡ模型小．ＳＯＴＡ包含生成式模型、抽取式模
型以及二分类判别器，其分别使用ＵｎｉＬＭｖ１ＢＡＳＥ
（１１０Ｍ）、ＢＥＲＴＬＡＲＧＥＷＷＭ（３３６Ｍ）和ＢＥＲＴ
ＢＡＳＥ（１１０Ｍ）的参数进行初始化，较之本文模型仅
使用的ＵｎｉＬＭｖ２ＢＡＳＥ（１１０Ｍ），参数量高出４０５％；
②本文模型的训练较ＳＯＴＡ稳定．本文在复现ＳＯＴＡ
的实验中，发现二分类判别器的训练很不稳定．在设
置不同的随机种子训练判别器后，联合模型的性能
便不能超过单个抽取或生成模型．因此，ＳＯＴＡ开
发测试结果的优劣严重依赖于随机种子，这无疑加
大了模型的训练难度，同时不稳定的训练也导致预
测结果变得不稳定（ＳＯＴＡ的开发和测试性能有最
高两个百分点的落差）．而本文模型仅通过一次训练
即可达到表６的性能．

（２）部分领域自适应方法在生成式阅读理解方
向的适应性验证

本文又基于ＵｎｉＬＭｖ２Ｂａｓｅ模型，并以ＳＱｕＡＤ
为源领域数据集，ＴｗｅｅｔＱＡ为目标领域数据集，复
现了Ｇｒｅｔｔｏｎ等人［３０］、Ｗａｎｇ等人［２６］以及Ｙｕｅ等
人［２９］的无监督领域自适应模型．因上述工作的研究
任务与本文研究任务有所不同，本文在上述复现的
模型的基础上做出一定调整．下面分别对原模型以
及其调整方法进行介绍．

对于Ｇｒｅｔｔｏｎ等人［３０］提出的最大均值差异［３０］

（ＭＭＤ）的领域自适应方法，本文将其应用到源领域
和目标领域样本经过ＵｎｉＬＭｖ２所得的源序列表示
上（其中，目标领域的训练样本为无答案标注的目标
领域训练集在ＺＥＲＯ模型上的全部测试结果．

获得全部训练样本后，本文基于ＵｎｉＬＭｖ２重
新训练ＭＭＤ模型）．ＭＭＤ损失计算方式如下：

犔犿犿犱（珔犺狊，珔犺狊）＝１
｜犖｜２∑

狘犖狘

犻＝１∑
狘犖狘

犼＝１
犳（珔犺犻狊，珔犺犼狊） （８）

其中，犖表示源领域和目标领域样本个数之和，犳
是高斯核函数［３７］，珔犺狊为截取的源序列隐向量经过平
均池化得到的表示（源领域和目标领域不做区分，统
一以珔犺狊标记）．复现模型的生成式阅读理解的损失
计算方式与４．２节源领域模型的迁移训练中介绍的
一致．最后模型的训练损失计算公式为

犔ＭＭＤ＿ＭＴＬ＝犔犿犿犱犿犻狓＿犵犲＋犔犿犿犱（珔犺狊，珔犺狊） （９）
其中，犔犿犿犱犿犻狓＿犵犲表示混合样本在ＭＭＤ模型上生成式
阅读理解模块的损失，犔ＭＭＤ＿ＭＴＬ表示ＭＭＤ模型最
终的训练损失．

Ｗａｎｇ等人［２６］于２０１９年提出了基于抽取式阅
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读理解的无监督领域适应模型ＡｄａＭＲＣ（Ａｄｖｅｒｓａｌ
ｄｏｍａｉｎａｄａｐｔａｔｉｏｎＭａｃｈｉｎｅＲｅａｄｉｎｇＣｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ）．
由于其解码方式不同于生成式，因而无法直接应用
于生成式方向，所以本文保留了其梯度反转层［３８］

（ＧｒａｄｉｅｎｔＲｅｖｅｒｓａｌＬａｙｅｒ，ＧＲＬ），并将源领域和目
标领域样本在ＵｎｉＬＭｖ２上的源序列表示作为梯度
反转层的输入．其中，目标领域训练样本不包含答案．

与原论文一致，本文只计算源领域训练样本在
生成式阅读理解模块上所产生的生成损失，而目标
领域的训练数据只参与梯度反转的损失计算．具体
而言，本文使用两层感知机作为领域判别器，其输入
为两种领域样本的源序列表示．因而，分类器训练损
失的最终计算方式为

犔犆犾犪狊狊＝１犖∑
犖

犻＝１
ｌｏｇ犘（犱犿犻｜犙犿犻，犘犿犻） （１０）

其中，犻表示样本的序号，犙犿犻和犘犿
犻分别表示混合样

本的问题和段落，犖表示源领域和目标领域的样本
总和，犱犿犻表示单个样本的领域标签（源领域样本为
０，目标领域为１）．复现的ＡｄａＭＲＣ最后损失的计
算方式为

犔犃犱犪犕犚犆＝犔犪犱犪犿狉犮狊狉犮＿犵犲－α犔犆犾犪狊狊 （１１）
其中，犔犪犱犪犿狉犮狊狉犮＿犵犲表示源领域样本在ＡｄａＭＲＣ上的生成
损失，犔犃犱犪犕犚犆表示复现的ＡｄａＭＲＣ模型的最终损
失，α作为平衡因子，用于平衡两种任务的作用程
度，且α的取值范围为（０，１］．值得一提的是，复现的
模型并未与ＧＡＮ［３９］一致，交替更新生成器和鉴别
器的参数，而是与原论文一致，采用多任务机制，通
过ＧＲＬ对模型进行优化．此外，因为本文使用的目
标领域训练集包含标注问题的数据分布，所以删除
了原模型的问题生成模块．

Ｙｕｅ等人［２９］通过生成模型生成目标领域伪答案
以及伪问题，从而构造目标领域伪样本；同时结合
ＭＭＤ和对比学习，开发构建了基于抽取式阅读理解
的无监督对比领域自适应模型ＣＡＱＡ（Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ
ＤｏｍａｉｎＡｄａｐｔａｔｉｏｎｆｏｒＱｕｅｓｔｉｏｎＡｎｓｗｅｒｉｎｇ）．由于
本文工作包含问题的数据分布，因而删除了其问题
生成模块．复现模型的训练样本由目标领域无答案
标注的开发测试集在ＺＥＲＯ模型上的全部测试结
果混合源领域全部训练集而来．

同时，为了让源领域的数据表示分布尽可能接
近目标领域，与原论文一致，本文将ＭＭＤ作用于两
种不同领域的训练样本经过ＵｎｉＬＭｖ２所得的源序
列表示上．对于对比学习模块，原工作基于抽取式，
其为了使模型更置信的区分段落中潜在的答案区

间，依据数据集标注的开始和结束的位置下标，提取
段落中的答案区间表示，同时结合ＭＭＤ，使答案的
表示分布与对应的段落和问题的表示分布尽可能不
相似．但是较于抽取式，生成的答案的取值范围为整
个词表，不只局限于段落，抽取答案跨度表示的方法
并不适用，所以本文使用经过平均池化的目标序列
表示作为潜在的答案表示．

本文基于上述复现的Ｇｒｅｔｔｏｎ等人［３０］的工作，
在最后损失上减去源序列和目标序列的对比损失，
最终对比自适应损失的计算方法如下：

犔犆＝犔犮犪狇犪犿犻狓＿犵犲＋犔犿犿犱（珔犺狊，珔犺狊）－犔犿犿犱（珔犺狊，珔犺狋）（１２）
其中，犔犮犪狇犪犿犻狓＿犵犲表示两种领域的样本在ＣＡＱＡ生成式
阅读理解模块的生成损失，犔犿犿犱（珔犺狊，珔犺狊）的作用在于
将两种领域样本的源序列表示分布尽可能的接近，
而减去犔犿犿犱（珔犺狊，珔犺狋）则是为了使样本的答案（目标序
列）和问题段落（源序列）的表示分布尽可能的不一
致．犔犿犿犱（珔犺狊，珔犺狋）具体的计算公式为

犔犿犿犱（珔犺狊，珔犺狋）＝１
｜犖｜２∑

狘犖狘

犻＝１∑
狘犖狘

犼＝１
犳（珔犺犻狊，珔犺犼狋）（１３）

其中，珔犺狋是目标序列的平均池化表示．
Ｃａｏ等人［１１］研究的是训练集样本中包含问题

分布的领域自适应问题，与本文工作的研究任务近
似．但由于其基于抽取式阅读理解，因而本文基于其
论文给定的代码①，尝试改写为可应用到生成任务
的领域自适应模型．

本文修改了其ＣＤＡＮ模块的输入．因抽取式阅
读理解与生成式的解码方式不同，二者解码所得的
隐向量的维度不同，所以区别于原论文以开始和结
束向量的拼接表示与模型编码表示的点积向量作为
ＣＤＡＮ模块的输入，本文分别对训练样本经过Ｕｎｉ
ＬＭｖ２模型编码所得的源序列和目标序列的表示进
行平均池化，再以二者的点积向量作为ＣＤＡＮ输
入．但实验发现ＣＤＡＮ并不能在生成式方向起领域
适应作用，随着训练进行，其动态生成的噪声样本进
一步增加，最后仅在完全错误的伪样本上完成收敛．
由于其在评估指标的数值均为０，所以表６中未将
其展示．

值得一提的是，上述复现的经典的以及抽取式
阅读理解前沿领域自适应方法并不是完全适用于生
成式．ＴｗｅｅｔＱＡ开发集和测试集在上述复现模型上
的性能较本文提出的ＺＥＲＯ模型均有所降低．由此
可知，部分领域自适应方法无法直接应用到生成式
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阅读理解上．
本文猜想上述方法在生成方向无法适用的原因

有以下两点：①最大均值差异或梯度反转的方法通
常作用在ｅｎｃｏｄｅｒ表示上，而生成式阅读理解是ｅｎ
ｃｏｄｅｒｄｅｃｏｄｅｒ结构，ｄｅｃｏｄｅｒ会一定程度上破坏已
经提取的共性特征；②因生成式解码的隐向量的维
度与抽取式不同，本文在复现Ｃａｏ等人［１１］和Ｙｕｅ等
人［２９］的工作时，将目标序列的表示进行了平均池化．
但是，与经过ｅｎｃｏｄｅｒ编码所得的上下文感知向量不
同，生成式解码所得隐向量中各个词向量之间相互
独立，且其解码的语义范围较抽取式更广（生成式从
整张词表选词，而抽取式仅局限于段落），所以在上
述模型中，对目标序列表示进行平均池化并不能达
到理想预期．未来工作将使用具有不同解码能力的
ｄｅｃｏｄｅｒ继续进行实验．

（３）消融实验性能“反常”的原因
上述消融实验结果存在如下两项细节问题．其

一，ＴＳＴＦ在源自ＣｏＱＡ的迁移过程中，相较于简
化版本ＴＳＴ，在性能上有所降低．相对地，其在起始
于ＳＱｕＡＤ和ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ的迁移过程中，性能均
优于ＴＳＴ．其二，ＴＳＴＦＭＴＬ在源自ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ
的迁移过程中，相较于其简化版本ＴＳＴＦ，测试性
能略微降低．但在源自ＳＱｕＡＤ和ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ的
迁移过程中，其取得了优于ＴＳＴＦ的测试性能．

针对产生上述两种异常情况的因由，本文给出
如下假设．其一，使用多任务方法的前提是目标领域
尽量没有噪声样本，相反过多的噪声对基于语义理
解的掩码预测，将产生较大的负面影响，从而进一步
削弱多任务框架下的ＭＲＣ性能．在ＣｏＱＡ的案例
中，由于训练样本数量减少，ＴＳＴＦ的模型泛化能
力被减弱了，但是却基本保留了正确的伪答案．所
以，虽然ＴＳＴＦ的性能有所退化，但其导致的正确
伪答案总量高于噪声数量，从而对基于多任务学习
的ＴＳＴＦＭＴＬ提供了更多正面的影响，使其取得
了性能优化．其二，在ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ（源领域）的案例
中，由于ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ与ＴｗｅｅｔＱＡ（目标领域）的数
据分布差异较大，当ＴＳＴＦ采用高阈值进行样本筛
选时，得到保留的噪声样本总量较大，从而负面影响
高于正面影响，对多任务框架下的ＭＲＣ性能伤害
较强．且ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ的测试集的数据分布较开发
集有一定的差异，所以尽管开发性能呈上升趋势，
ＴＳＴＦＭＴＬ的测试性能却较ＴＳＴＦ略微降低．

通过观察ＣｏＱＡ的ＴＳＴＦ和ＴＳＴＦＭＴＬ的
性能变化趋势，可以进一步验证上述假设．如图２所

示，ＴＳＴＦ（灰色曲线）性能波动总体平缓，犜＝０．４
后，其性能开始下降，但是比犜＝０和表６中设定的
犜＝０．５的性能高，其证实ＴＳＴＦ筛选器的有效性．
相对地，ＴＳＴＦＭＴＬ（黑色曲线）在此阶段却从下
降状态转为上升，且在犜０．６后，由于样本数量减
少，两种方法性能虽都有下降，但使用多任务机制的
性能较高，因此通过设定合适阈值排除噪声样本，会
进一步发挥多任务学习的优势．特别地，ＴＳＴＦ
ＭＴＬ在０．２犜０．４之间性能下降，而ＴＳＴＦ却
上升，其一定程度可验证噪声样本的负面效果会通
过多任务学习进一步放大；尤其，ＴＳＴＦＭＴＬ在
０犜０．２之间较ＴＳＴＦ的性能高，因为使用多任
务学习机制后，正、负影响都会扩大，而本文为尽量
保证高阈值下样本的正确性，使用的筛选方法较为
严格．因此，在低阈值下虽然噪声较多，但保留的正
确样本居多，正面影响也相较明显．未来工作将会研
究不同比例的正负样例，在多任务学习机制下，对模
型泛化能力的影响．

图２　以ＣｏＱＡ为源领域数据集，不同阈值下，ＴＳＴＦ和
ＴＳＴＦＭＴＬ在ＴｗｅｅｔＱＡ开发集的性能对比

（４）置信度非归一化处理的原理
本文在前期研究中尝试采用归一化的置信度计

算模式构建迁移自学习模型ＴＳＴＦ和ＴＳＴＦＭＴＬ
（如式（１４）所示），但在本文汇报的工作中，却替代地
采用了非归一化的计算模型（如式（４））．其原因是后
者更为严格，对筛选目标领域伪样本的过滤力度更
为明显．

犛犮狅狉犲＝
犓′

∏
犓′

犽＝１
犘（狑犽槡 ） （１４）

图３显示了置信度归一化与否对样本数量（即筛
选后目标领域伪样本的数量）的影响，该统计数据的
获取，建立在自源领域ＳＱｕＡＤ至目标领域Ｔｗｅｅｔ
ＱＡ的模型迁移实验上．如图３所示，归一化后，样
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本数量变化稳定（白色柱体标记），其超过１／３的样
本集中于犜０．９．而未作归一化时，样本数量（灰色
柱体标记）随阈值变化明显，且犜０．９的个数不及
归一化的５０％．

图３　以ＳＱｕＡＤ为源领域数据集，不同阈值下，归一化与
未归一化筛选的ＴｗｅｅｔＱＡ训练集样本个数

本文比较了以ＳＱｕＡＤ为源领域数据集，目标领
域ＴｗｅｅｔＱＡ数据集分别在使用未归一化和归一化后
在ＴＳＴＦＭＴＬ的性能表现．评价指标为ＢＬＥＵ１、
ＭＥＴＥＯＲ和ＲＯＵＧＥＬ．如表７，未使用归一化（标
记为×）筛选方法时，ＴｗｅｅｔＱＡ开发集在不同源领
域模型上的性能，较使用归一化（标记为）均有提
升，尤其在以ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ作为源领域数据集上最
为明显．其中，未归一化设定的阈值与表６一致，归一
化设定的阈值在使用ＳＱｕＡＤ、ＣｏＱＡ和Ｎａｒｒａ
ｔｉｖｅＱＡ作为源领域数据的条件下，分别为０．９、０．５
和０．９．
表７　使用不同源领域数据，犜狑犲犲狋犙犃使用归一化与未归

一化筛选方法后在犜犛犜犉犕犜犔上的开发性能
数据集 是否归一ＢＬＥＵ１ＭＥＴＥＯＲＲＯＵＧＥＬ
ＳＱｕＡＤ × ７６３ ７２３ ７８２

 ７４．９ ７０．８ ７６．７
ＣｏＱＡ × ７６９ ７３０ ７８１

 ７６．５ ７２．８ ７８．０
ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ × ７５５ ７１２ ７６７

 ７０．０ ６６．１ ７１．６

（５）性能在ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ上增幅大的因由
使用基于ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ的源领域基线模型ＺＥ

ＲＯ时，其在目标领域数据上的ＭＲＣ性能较低．原
因是ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ中答案的平均长度相较于其他
数据集最长，且几乎是ＴｗｅｅｔＱＡ的两倍，因此相比
于其它两种源领域数据集，由其训练得到的源领域
模型更倾向于生成长答案．从而，ＴＳＴ的迁移过程
将面临更多的噪声样本，使得迁移后的ＭＲＣ模型
性能提升不明显．通过筛选器，可以排除大部分长答

案，从而保证样本正确性．使用目标领域数据集对源
领域模型进行微调时，源领域模型会提取目标领域
的个性表示，从而生成短答案，所以在使用ＴＳＴＦ
后其性能大幅度提升．

为了验证上述论文，本文检查了ＴＳＴ生成的目
标领域伪样本（即采用生成模式输出的目标领域的
答案）的可靠性．具体地，本文采用源领域数据集训
练基于ＴＳＴ的ＭＲＣ模型，然后将目标领域的训练
集视作测试集，并检验ＭＲＣ模型生成伪答案的质
量，同样利用ＢＬＥＵ１、ＭＥＴＥＯＲ和ＲＯＵＧＥＬ进
行质量评估，并设定三个测度取值为１时，代表伪样
本正确，即伪答案与实际答案（ＧｒｏｕｄＴｒｕｔｈ）一致．
在此基础上，本文统计了筛选器在不同阈值时正确
伪样本相对于全部伪样本的占比．如表８所示，ＴＳＴ
可根据不同阈值产生质量不同的伪样本集合，当阈
值为０．５的时候，正确伪样本在总体伪样本中的占
比约为７４．２％．
表８　使用犜犛犜和犜犛犜犉方法筛选的犜狑犲犲狋犙犃训练集

正确样本数、总样本数以及正确率统计
方法 正确样本数 总样本数 正确率／％
ＴＳＴ ３７０３ １００６９ ３４．６
ＴＳＴＦ ２２９６ ３０９３ ７４．２

为继续验证提升幅度显著是否合理，本文使用
筛选的３０９３个样本直接对ＵｎｉＬＭｖ２进行微调，并
用ＴｗｅｅｔＱＡ开发集进行测试，得到的ＢＬＥＵ１、
ＭＥＴＥＯＲ和ＲＯＵＧＥＬ性能指标分别为６９．６、６６．２
和７１．４，相较于表６的ＺＥＲＯ方法提升约１０个百分
点，其验证了ＴＳＴＦ提升幅度巨大的合理性．

（６）掩码预测任务的有效性及其分析
由表６可知，尽管ＴｗｅｅｔＱＡ在本文提出的结

合生成式阅读理解和掩码预测任务的多任务模型
（ＴＳＴＦＭＴＬ）上的开发测试性能较未使用掩码预
测任务的模型（ＴＳＴＦ）在大部分情况下有提升，但也
存在反常现象（ＴＳＴＦＭＴＬ在源自ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ的
迁移过程中，相较于ＴＳＴＦ，测试性能略微降低），
再者掩码预测任务的训练方式存在一定开销，所以
其存在的必要性值得进一步验证．为此，本文基于
ＵｎｉＬＭｖ２的Ｌａｒｇｅ模型继续进行实验．

如表９，本文继使用ｕｎｉｌｍ２ｌａｒｇｅｕｎｃａｓｅｄ①模型
的参数初始化ＵｎｉＬＭｖ２模型（简写为ＵｎｉＬＭｖ２
Ｌａｒｇｅ），利用５．３节所提的４种迁移方法建立实验．
其中，使用ＳＱｕＡＤ、ＣｏＱＡ以及ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ作为

４４１２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年
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源领域数据集时，ＴＳＴＦ和ＴＳＴＦＭＴＬ设定的阈
值分别为０．５、０．６和０．５．结果所示，除了Ｎａｒｒａｔｉｖｅ
ＱＡ到ＴｗｅｅｔＱＡ的迁移过程中，开发集在ＴＳＴＦ
ＭＴＬ上的性能较ＴＳＴＦ略低，其他部分均超过基
线，本文方法在ｌａｒｇｅ模型上依然可以提升性能，其
验证了掩码预测的有效性．
表９　犜狑犲犲狋犙犃在基于犝狀犻犔犕狏２＿犔犪狉犵犲初始模型上的

消融实验及性能对比 （单位：％）
源领域
数据集 方法

目标领域ＭＲＣ性能（开发性能｜测试性能）
ＢＬＥＵ１ＭＥＴＥＯＲＲＯＵＧＥＬ

ＳＱｕＡＤ
ＺＥＲＯ ７５．１｜７５．２７１．０｜７１．５７７．２｜７７．３
ＴＳＴ ７６．４｜７６．５７２．４｜７２．６７８．３｜７８．４
ＴＳＴＦ ７６．７｜７７．１７２．４｜７３．２７８．５｜７８．６

ＴＳＴＦＭＴＬ７７．４｜７８．０７３．５｜７４．１７９．１｜７９．６

ＣｏＱＡ
ＺＥＲＯ ７４．６｜７４．３７０．７｜７０．２７６．５｜７６．１
ＴＳＴ ７６．９｜７６．８７３．０｜７２．８７８．４｜７８．５
ＴＳＴＦ ７６．９｜７６．４７３．１｜７２．６７８．２｜７７．８

ＴＳＴＦＭＴＬ７８．１｜７８．０７４．１｜７４．４７９．３｜７９．７

ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ
ＺＥＲＯ ６３．９｜６３．５６０．６｜５９．８６７．２｜６６．７
ＴＳＴ ７０．７｜６９．８６７．１｜６６．５７３．８｜７２．８
ＴＳＴＦ ７６．７｜７６．０７２．７｜７２．１７８．３｜７７．４

ＴＳＴＦＭＴＬ７６．３｜７６．７７１．８｜７２．４７７．８｜７８．２
ＴｗｅｅｔＱＡ ＺＥＲＯ ７９．３｜７８．５７５．１｜７４．６８０．７｜８０．４

掩码预测作为一种有效的数据增强手段，在数
据集样本极度稀缺的情况下，往往有着较好的性能
提高．ＴｗｅｅｔＱＡ的训练样本数较少，所以数据增强
后模型的性能有所提升（提升的显著程度较为明显
且易于观测）．此外，本文采用的多任务机制其本身
可以避免模型在单一任务上出现过拟合，从而模型能
够形成更为鲁棒的预测能力，换言之，其在目标领域
的泛化性得到加强．因此，本文提出的ＴＳＴＦＭＴＬ
模型有着良好的领域迁移能力．

（７）源领域模型使用掩码预测的必要性
上述结果已经证实了结合掩码预测以及生成式

阅读理解的多任务机制对目标领域模型训练的有效
性，那是否在初始源领域模型训练过程中，也使用此
多任务机制，会进一步提升性能？基于此，本文依然
基于ＵｎｉＬＭｖ２Ｂａｓｅ模型，结合多任务机制，使用不
同的源领域数据对其进行微调，同时基于ＴｗｅｅｔＱＡ
的规范化文本，在ＺＥＲＯ和ＴＳＴＦＭＴＬ的迁移方
法上进行实验．

如表１０所示，×表示在源领域模型训练过程中
未进行掩码预测，表示使用生成式阅读理解以及掩
码预测的多任务机制训练源领域模型．其中，源领域
模型训练未进行掩码预测时，ＴＳＴＦＭＴＬ所设定
的阈值与表６一致，而源领域模型训练过程中使用
掩码预测时，以ＳＱｕＡＤ、ＣｏＱＡ和ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ作

为源领域数据，ＴＳＴＦＭＴＬ设定的阈值分别为０．７、
０．３和０．７．结果表明，初期训练源领域模型时，使用
多任务机制并不能达到预期中的效果，ＴｗｅｅｔＱＡ开
发集在ＺＥＲＯ下的性能较不使用多任务的普遍降
低，因而在生成目标领域伪样本时，会产生更多噪声
样本，提高了过滤难度，从而不能有效筛选符合目标
领域分布的伪样本，降低目标领域模型的泛化能力．

表１０　犜狑犲犲狋犙犃开发集在源领域模型使用以及
未使用掩码预测任务情境下的性能对比

源领域
数据集

源领域数
据集是否
掩码预测

方法 ＢＬＥＵ１ＭＥＴＥＯＲＲＯＵＧＥＬ

ＳＱｕＡＤ
× ＺＥＲＯ ７３．８ ７０．０ ７５．７
× ＴＳＴＦＭＴＬ７６．３ ７２．３ ７８．２
 ＺＥＲＯ ７３．６ ６９．８ ７５．９
 ＴＳＴＦＭＴＬ７５．４ ７１．５ ７６．９

ＣｏＱＡ
× ＺＥＲＯ ７３．０ ６９．６ ７２．５
× ＴＳＴＦＭＴＬ７６９ ７３０ ７８１
 ＺＥＲＯ ７２．１ ６８．７ ７３．８
 ＴＳＴＦＭＴＬ７５．０ ７１．３ ７６．５

ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ
× ＺＥＲＯ ５７．４ ５４．９ ６２．８
× ＴＳＴＦＭＴＬ７５５ ７１２ ７６７
 ＺＥＲＯ ５１．９ ４９．５ ５８．０
 ＴＳＴＦＭＴＬ７３．３ ６９．０ ７４．８

（８）目标领域的普适性
本文实验尝试分析如下问题，即相关方法在其

它目标领域数据集上是否同样适用？为此，本文实
验开展了通用性测试．

首先，本文使用ＵｎｉＬＭｖ２Ｂａｓｅ作为初始模型
进行领域迁移实验．除上文所提到的ＳＱｕＡＤ和
ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ两种数据集，本文又添加了ＭＲＱＡ
２０１９［４０］预处理过的ＴｒｉｖｉａＱＡ［４１］和ＨｏｔｐｏｔＱＡ［４２］作
为目标领域数据集．其中，ＳＱｕＡＤ、ＴｒｉｖｉａＱＡ和
ＨｏｔｐｏｔＱＡ的评价指标为犉１和犈犕，ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ
采用ＢＬＥＵ１、ＭＥＴＥＯＲ和ＲＯＵＧＥＬ进行评测．
其次，实验依然使用未归一化的筛选器进行伪答案
的筛选，即式（４），并将其作用于目标领域ＳＱｕＡＤ、
ＴｒｉｖｉａＱＡ和ＨｏｔｐｏｔＱＡ的数据上．对于Ｎａｒｒａｔｉｖｅ
ＱＡ，本文则使用归一化的筛选器（式（１４）），因为
ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ数据集的答案信息较为丰富，若筛选规
则严格，则会排除此类长答案，导致筛选效果减弱．

表１１和表１２显示了通用性测试结果．通过比较
不同数据集间的迁移性能，可以验证本文所提方法的
通用性．其中的筛选器可以根据答案生成风格而替
换成归一化或者未归一化．表１３是表１１和表１２中
各个目标领域数据集使用ＴＳＴＦＭＴＬ方法所设
定的阈值．
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表１１　目标领域数据集犛犙狌犃犇、犜狉犻狏犻犪犙犃和犎狅狋狆狅狋犙犃的
领域迁移性能对比 （单位：％）
迁移数据集 方法 评估指标

犉１ 犈犕
ＣｏＱＡ→ＳＱｕＡＤ ＺＥＲＯ ８５．１ ７４．９

ＴＳＴＦＭＴＬ８７７ ７９１
ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ→ＳＱｕＡＤ ＺＥＲＯ ７３．０ ５４．２

ＴＳＴＦＭＴＬ８２９ ７１８
ＳＱｕＡＤ→ＳＱｕＡＤ ＺＥＲＯ ９０．０ ８１．９
ＳＱｕＡＤ→ＴｒｉｖｉａＱＡ ＺＥＲＯ ５８．０ ４７．６

ＴＳＴＦＭＴＬ６３０ ５３５
ＣｏＱＡ→ＴｒｉｖｉａＱＡ ＺＥＲＯ ５７．５ ４７．９

ＴＳＴＦＭＴＬ６１４ ５２６
ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ→ＴｒｉｖｉａＱＡ ＺＥＲＯ ５５．５ ４５．６

ＴＳＴＦＭＴＬ６３９ ５５１
ＴｒｉｖｉａＱＡ→ＴｒｉｖｉａＱＡ ＺＥＲＯ ６８．６ ６２．５
ＳＱｕＡＤ→ＨｏｔｐｏｔＱＡ ＺＥＲＯ ６４．２ ４９．０

ＴＳＴＦＭＴＬ６７８ ５２７
ＣｏＱＡ→ＨｏｔｐｏｔＱＡ ＺＥＲＯ ５９．９ ４５．３

ＴＳＴＦＭＴＬ６３０ ４８３
ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ→ＨｏｔｐｏｔＱＡ ＺＥＲＯ ５７．９ ４１．２

ＴＳＴＦＭＴＬ６３９ ４８９
ＨｏｔｐｏｔＱＡ→ＨｏｔｐｏｔＱＡ ＺＥＲＯ ７６．０ ５９．７

表１２　目标领域数据集犖犪狉狉犪狋犻狏犲犙犃的领域迁移性能对比
（单位：％）

－ －ＢＬＥＵ１ＭＥＴＥＯＲＲＯＵＧＥＬ

ＣｏＱＡ→ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ
ＺＥＲＯ５４．２ ４７．３ ５５．２
ＴＳＴＦ
ＭＴＬ５５６ ４８５ ５６５

ＳＱｕＡＤ→ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ
ＺＥＲＯ５１．６ ４５．６ ５３．０
ＴＳＴＦ
ＭＴＬ５２６ ４６３ ５３８

ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ→ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡＺＥＲＯ５４．７ ４５．６ ５４．７

表１３　犜犛犜犉犕犜犔设定的阈值犜
迁移数据集 阈值犜

ＣｏＱＡ→ＳＱｕＡＤ ０．４
ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ→ＳＱｕＡＤ ０．３
ＳＱｕＡＤ→ＴｒｉｖｉａＱＡ ０．６
ＣｏＱＡ→ＴｒｉｖｉａＱＡ ０．５
ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ→ＴｒｉｖｉａＱＡ ０．５
ＳＱｕＡＤ→ＨｏｔｐｏｔＱＡ ０．６
ＣｏＱＡ→ＨｏｔｐｏｔＱＡ ０．７
ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ→ＨｏｔｐｏｔＱＡ ０．５
ＣｏＱＡ→ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ ０．７
ＳＱｕＡＤ→ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ ０．８

（９）通用筛选方法的思考
值得额外思考的一个问题是，本文筛选器需要

根据不同数据集设定不同的阈值，有没有更加通用
的筛选方法？受Ｗａｎｇ等人［４３］启发，本文尝试过在
模型训练过程中，使用每个目标领域样本的置信度
乘以对应的损失，间接通过模型自动完成筛选．但是
在训练过程的前几轮，损失就接近于０，使得模型丧
失了学习能力，最终导致模型遗忘了所有领域知识．
从而，设置一种动态调整阈值将是未来研究的一项

重要任务．
（１０）迁移自训练性能提升大的因由
本文发现基于不同源领域数据集，ＴｗｅｅｔＱＡ

在ＴＳＴＦ上的性能较ＺＥＲＯ都有较大幅度的提
升，尤其以ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ作为源领域数据集时，提
升最为明显．但是源领域模型生成的伪样本对于其
本身来说并没有多余的梯度进行反向传播，为什么
还能在此基础上继续提升性能，并取得优良效果？

基于此，本文猜想由于模型事先未曾形成目标
领域样本的语言表示，并没有建立目标领域问题段
落与其对应答案的潜在联系，所以尽管部分答案预
测正确，但答案的困惑度较高，模型绝大多数情况下
处于不稳定状态．为此，基于表６的实验，本文统计
了ＮａｒｒａｔｉｖｅＱＡ到ＴｗｅｅｔＱＡ的迁移实验中，
ＴｗｅｅｔＱＡ开发集在ＺＥＲＯ和ＴＳＴＦ两种模型下
都预测正确（使用ＢＬＥＵ１、ＭＥＴＥＯＲ和ＲＯＵＧＥ
Ｌ进行质量评估，三个测度取值都为１时，代表样本
正确）的４１８条样本的困惑度．依据困惑度高低比较
两种模型的领域适应能力．其中，困惑度越低代表模
型越能够形成更精确的语言表示，其领域适应能力
越强．困惑度计算方法如下：

犘犲狉狆犾犲狓犻狋狔＝ １
犓′

∏
犓′

犽＝１
犘（狑犽槡 ）

（１５）

图４　ＴｗｅｅｔＱＡ开发集在ＺＥＲＯ和ＴＳＴＦ上预测都
正确的４１８条样本的困惑度对比

图４表示４１８条公共正确样本在两种方法下的
困惑度对比．其中，黑色线条表示正确样本在ＺＥＲＯ
上的困惑度，而灰色线条表示在ＴＳＴＦ上的困惑度
（阈值犜设定为０．５）．横坐标表示样本序号（取值范
围为０～４１７），纵坐标表示困惑度．由图４可见，大
多数使用通过ＺＥＲＯ测试的样本的困惑度高于
ＴＳＴＦ．在此基础上，本文统计了ＺＥＲＯ困惑度比
ＴＳＴＦ高的样本个数，一共３４９个，在４１８条正确
样本中占比８３．４％．由此可见，同样是预测正确的
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样本，其在ＺＥＲＯ上并不能形成鲁棒表示，从而导
致困惑度较高，而通过迁移自训练的模型可以一定
程度上避免此种现象．

（１１）解释性样例及分析
为分析领域知识对模型迁移的贡献程度，本

文提供了部分样例及其解释性文字．其中，样例的
来源是表６的ＺＥＲＯ模型和ＴＳＴＦＭＴＬ模型的
开发结果，两者皆以ＴｗｅｅｔＱＡ为目标领域，且以
ＳＱｕＡＤ为源领域．值得说明的是，ＺＥＲＯ模型的训
练过程并未纳入跨领域迁移，相反，ＴＳＦＦＭＴＬ的
训练过程纳入了本文所提的跨领域迁移学习．
样例１
段落：犐狑狅狀’狋犫犲犪犫犾犲狋狅狊犾犲犲狆狌狀狋犻犾犐犽狀狅狑犺狅狑狋犺犻狊狆犲狉狊狅狀犳犻犵狌狉犲犱
狅狌狋狋犺犲狔狑犲狉犲狅狀狋犺犲狑狉狅狀犵犳犾犻犵犺狋．犜犺犪狋’狊犪犾犾犐犪狊犽．１５０狆犲狅狆犾犲
犺犪狏犲犫犲犲狀犿犪犼狅狉犾狔犻狀犮狅狀狏犲狀犻犲狀犮犲犱，狆犾犲犪狊犲，犼狌狊狋狋犲犾犾犿犲—犮犺狉犻狊狋犻狀犲
狋犲犻犵犲狀（＠犮犺狉犻狊狊狔狋犲犻犵犲狀）犇犲犮犲犿犫犲狉２７，２０１７
译文：除非我知道这个人是怎么发现他们搭错了航班，否则我
无法入睡．这就是我所要求的．１５０人受到了极大的不便，请告
诉我—犮犺狉犻狊狋犻狀犲狋犲犻犵犲狀（＠犮犺狉犻狊狊狔狋犲犻犵犲狀）２０１７年１２月２７日
问题：狑犺狅狑狅狀’狋犪犫犾犲狋狅狊犾犲犲狆？
译文：谁会睡不着？
标准答案：犮犺狉犻狊狋犻狀犲狋犲犻犵犲狀
译文：犮犺狉犻狊狋犻狀犲狋犲犻犵犲狀
犣犈犚犗预测答案：犻狑犻犾犾狀狅狋犫犲犪犫犾犲狋狅狊犾犲犲狆狌狀狋犻犾犻犽狀狅狑犺狅狑狋犺犻狊
狆犲狉狊狅狀犳犻犵狌狉犲犱狅狌狋狋犺犲狔狑犲狉犲狅狀狋犺犲狑狉狅狀犵犳犾犻犵犺狋
译文：除非我知道这个人是如何发现他们搭错了航班，否则我
无法入睡
犜犛犜犉犕犜犔预测答案：犮犺狉犻狊狋犻狀犲狋犲犻犵犲狀
译文：犮犺狉犻狊狋犻狀犲狋犲犻犵犲狀

样例２
段落：犉狅狉犵犲狋狀犪犻犾狆狅犾犻狊犺，犆狅狅犽犻犲’狊犉犝犚犿犪狋犮犺犲狊＃ｔｈｅｓｈｏｅｔｈｅｂｅｓｔ
！＃犈犿狆犻狉犲—犈犿狆犻狉犲（＠犈犿狆犻狉犲犉犗犡）犑狌犾狔１０，２０１５
译文：忘了指甲油吧，犆狅狅犽犻犲’狊毛皮衣服和这只鞋子是最好的搭
配！＃犈犿狆犻狉犲—犈犿狆犻狉犲（＠犲犿犻狉犲犳狅狓）２０１５年７月１０日
问题：狑犺犪狋犱狅犲狊犮狅狅犽犻犲’狊犳狌狉犿犪狋犮犺狋犺犲犫犲狊狋？
译文：犆狅狅犽犻犲’狊毛皮衣服和什么搭配最好
标准答案：狋犺犲狊犺狅犲
译文：这只鞋子
犣犈犚犗预测答案：狀犪犻犾狆狅犾犻狊犺
译文：指甲油
犜犛犜犉犕犜犔预测答案：狋犺犲狊犺狅犲
译文：这只鞋子

样例１和样例２均体现了一种“命名实体背景
知识缺失”导致的ＭＲＣ误判问题．样例１中ＺＥＲＯ
由于缺乏“犮犺狉犻狊狋犻狀犲狋犲犻犵犲狀”的人物实体知识，从而
导致误判；样例２中ＺＥＲＯ缺少“狋犺犲狊犺狅犲”的名词实
体知识，从而倾向于预测在源领域模型中已被认知
为名词实体的“狀犪犻犾狆狅犾犻狊犺”，而使用ＴＳＴＦＭＴＬ
引入领域知识后，模型均能预测正确，验证了领域知
识对命名实体判别的贡献．

（１２）错误定性分析
本文基于表９中ＣｏＱＡ至ＴｗｅｅｔＱＡ的迁移实

验，在开发集测试结果中，筛选了全部１４８条错误样

本进行分析（使用ＢＬＥＵ１、ＭＥＴＥＯＲ和ＲＯＵＧＥＬ
进行质量评估，三个测度取值都为０时，代表样本错
误）．如下文所示，本文将其为６大类．

①外部知识（占比３６％）
段落：犅犅，犪狀狔狅狀犲犮狅狌犾犱狆犾犪狔犪狋犺狅狌狊犪狀犱狀狅狋犲狊犪狀犱狀犲狏犲狉狊犪狔狑犺犪狋
狔狅狌狊犪犻犱犻狀狅狀犲．＃犚犐犘＃犅犅犓犻狀犵犔犲狀狀狔犓狉犪狏犻狋狕（＠犔犲狀狀狔犓狉犪狏犻狋狕）
犕犪狔１５，２０１５
译文：犅．犅．犓犐犖犌，任何人都能演奏吉他，却不能将你想说的全
说出来．＃悼念＃犅犅犓犻狀犵莱尼·克拉维茨（＠莱尼·克拉维茨）
问题：狑犺犪狋犱狅犲狊犫犫犽犻狀犵狆犾犪狔？
译文：犫犫犽犻狀犵演奏的是什么
标准答案：犵狌犻狋犪狉
译文：吉他
预测答案：狀狅狋犲狊
译文：音符

此类问题需要一定的外部知识进行辅助．如上
例所示，段落中的“狆犾犪狔犪狋犺狅狌狊犪狀犱狀狅狋犲狊”中文语义
指的是“演奏音乐”．如果仅从给定段落推断，那么似
乎“狀狅狋犲狊”或者“犿狌狊犻犮”才是标准答案．但是，由外部
常识知识可知，“犅犅犓犻狀犵”是一名吉他手，所以答案
应该是更为精确的“吉他”．

②指代消歧（占比１８％）
段落：犢犗犝犃犚犈犐犖犔犗犞犈狊犾犪犿狊犳犪犮犲犻狀狋狅犫犪狋犺狉狅狅犿犮狅狌狀狋犲狉
狑犺犻犾犲犵犲狋狋犻狀犵狉犲犪犱狔－犆犪狋狋犻犲（＠犮犪狋狋犻犲犺犪犾犾狑犪狔）犕犪狔５，２０１５
译文：你恋爱了在准备的时候把脸撞到浴室柜台上－凯蒂
（＠凯蒂走廊）２０１５年５月５日
问题：狑犺狅犻狊狋犺犲狅狀犲犻狀犾狅狏犲？
译文：谁恋爱了？
标准答案：犢犗犝
译文：你
预测答案：犮犪狋狋犻犲
译文：凯蒂

消歧类问题需要模型建立精准的指代关系，现
有模型缺乏部分指代消歧的能力．此例中，模型误将
“犢犗犝”和“犆犪狋狋犻犲”建立关联，导致答案预测错误．段
落中“—”符号有解释推文作者的特殊作用，其之后
出现的人名即为其之前推文内容的作者名，所以推
文既然是作者“犆犪狋狋犻犲”所写，那么内容中的“犢犗犝”
就无法指代作者．事实上，“犢犗犝”指代为看这条推
文的人，在例子的语境下就是指“你”．

③误拆分或者未拆分（占比１６％）
段落：犐狀狋狉狅犱狌犮犻狀犵狋犺犲狉犲犻犿犪犵犻狀犲犱“犇狅犢犪犜犺犻狀犽犐’犿犛犲狓狔”犳狋
＠犇犖犆犈牔犪狀犲狑犾狔犿犻狀狋犲犱狆犪狉狋狀犲狉狊犺犻狆狑犻狋犺＠狉犲狆狌犫犾犻犮狉犲犮狅狉犱狊．
犛犻狉犚狅犱犛狋犲狑犪狉狋（＠狉狅犱狊狋犲狑犪狉狋）犃狌犵狌狊狋２３，２０１７
译文：《犇狅犢犪犜犺犻狀犽犐’犿犛犲狓狔》是由犳狋＠犇犖犆犈重新设计的，
并且是与＠共和国记录的新合作．罗德·斯图尔特爵士（＠罗
德·斯图尔特）２０１７年８月２３日
问题：狑犺狅狑犪狊狋犺犲狆犪狉狋狀犲狉狊犺犻狆？
译文：谁是合伙人？
标准答案：狉犲狆狌犫犾犻犮狉犲犮狅狉犱狊
译文：共和国记录
预测答案：狉犲狆狌犫犾犻犮狉犲犮狅狉犱狊
译文：共和国记录
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部分特殊单词不应该被拆分的，却被拆分．如
４．１节表２的例子，从标准答案上看，“犐狀犛狋狔犾犲”不应
该拆分却被拆分成“犐狀”和“犛狋狔犾犲”，但文本规范化的
方法将段落中的“犐狀犛狋狔犾犲”进行拆分，导致预测答案
也进行了拆分．另外一些应该拆分却未进行拆分，比
如上例所示，段落中“狉犲狆狌犫犾犻犮狉犲犮狅狉犱狊”并未拆分成
“狉犲狆狌犫犾犻犮”和“狉犲犮狅狉犱狊”，导致模型预测的答案也未
进行拆分，从而与标准答案不一致，因此现有的基于
规则方法的ＳＰＬＩＴ模块需要进一步改进．

④答案正确却误判（占比１４％）
段落：犜犺犲３犵狅犪犾狊狋犺犲犘狉犲犱犪狋狅狉狊狊犮狅狉犲犱犻狀犪２：１９狊狆犪狀犻狀３狉犱
狆犲狉犻狅犱犪狉犲狋犺犲犳犪狊狋犲狊狋３犵狅犪犾狊狋犺犲狋犲犪犿犺犪狊狊犮狅狉犲犱犻狀狋犺犲犻狉狆狅狊狋狊犲犪狊狅狀
犺犻狊狋狅狉狔．—犈犛犘犖犛狋犪狋狊牔犐狀犳狅（＠犈犛犘犖犛狋犪狋狊犐狀犳狅）犃狆狉犻犾１８，
２０１５
译文：掠夺者队在第三节的２分１９秒内进了３个球，这是他们季
后赛历史上最快的３个进球．－犈犛犘犖统计信息（＠犈犛犘犖统计
信息）２０１５年４月１８日
问题：犺狅狑犿犪狀狔犵狅犪犾狊犱犻犱狋犺犲狆狉犲犱犪狋狅狉狊狊犮狅狉犲？
译文：掠食者队进了多少球？
标准答案：３犵狅犪犾狊
译文：３分
预测答案：狋犺狉犲犲
译文：３

比如预测答案是“狋狑狅”，但是标准答案是“２”，
或者如上例所示，标准答案“３犵狅犪犾狊”，但是预测答
案是“狋犺狉犲犲”．预测答案与标准答案语义上一致，按
实际应用场景二者应该都判作正确，但现有的评估
指标（ＢＬＥＵ１、ＭＥＴＥＯＲ和ＲＯＵＧＥＬ）不能对预
测答案与标准答案是否具有同义关系作出有效评估．
为此，现阶段生成式阅读理解需要更灵活有效的评估
指标．

⑤主、被动误判（占比５％）
段落：犐犪狊犽犲犱＠犈犾犲犮狋狉犻犮犕犪狔犺犲犿犳狅狉犪狊狅狀犵狋狅狉犲犾犲犪狊犲狅狀犆犺狉犻狊狋犿犪狊．
犛狅犻狀狋狔狆犻犮犪犾犳犪狊犺犻狅狀，犻狋’狊犺犲狉犲犪犱犪狔犾犪狋犲．＃犜犺犲犕狌狆狆犲狋狊—犓犲狉犿犻狋
狋犺犲犉狉狅犵（＠犓犲狉犿犻狋犜犺犲犉狉狅犵）犇犲犮犲犿犫犲狉２６，２０１５
译文：我请求＠布偶演播室在圣诞节发行一首歌．所以按照惯例，
它晚到了一天．＃布偶—科米蛙（＠科米蛙）２０１５年１２月２６日
问题：狑犺狅犻狊犪狊犽犲犱狊狅犿犲狋犺犻狀犵？
译文：谁被问了问题？
标准答案：＠犲犾犲犮狋狉犻犮犿犪狔犺犲犿
译文：布偶演播室
预测答案：犽犲狉犿犻狋狋犺犲犳狉狅犵
译文：科米蛙

模型对主、被动关系不敏感．此例中，问题所问
“谁被问了问题？”为被动语态形式，模型误将问题提
问者“犓犲狉犿犻狋狋犺犲犉狉狅犵”作为最终答案．实际上，由
本文引言部分可知，“＠”符号后通常出现人物或机
构等的名字的连写形式，所以“＠犲犾犲犮狋狉犻犮犿犪狔犺犲犿”
也附带“人”或“机构”的命名实体背景知识，可以合
理的作为上例的标准答案．但是，模型分不清“问”和

“被问”的区别，并且依然缺乏一定的命名实体知识，
导致误测为主动提问者．

⑥无法回答（占比１１％）
段落：２０１４
译文：２０１４
问题：狑犺犪狋犱犻犱犪犽犲狉狊犼狌狊狋狊犲犲犻狀狋犺犲狊犽狔？
译文：埃克斯刚才在天上看到了什么？
标准答案：犪狊犺狅狅狋犻狀犵狊狋犪狉
译文：一个流星
预测答案：犪狊犽狔
译文：一片天空

无法回答类包括给定问题不可回答（比如样本
的标准答案是“犐犱狅狀’狋犽狀狅狑”，其问题无解），或者
给定的样本无意义．无意义样本如上例所示，段落内
容只有“２０１４”，并不包含其他有效信息，因而无法
根据给定段落回答其给出的问题，同时因为缺乏诸
如推文作者等外部知识的获取媒介，也无法通过添
加外部知识丰富其语义信息．

６　结　论
本文专注于解决社交媒体机器阅读理解领域无

监督的领域自适应的问题，将文本规范化作为数据
预处理步骤，并提出了一种结合迁移自训练与多任
务学习机制的模型框架．通过在迁移自训练的基础
上加入掩码预测任务与生成式阅读理解任务的多任
务学习机制，借以加强模型对目标领域深层语义的
理解以及特征建模，并进一步提高模型对目标领域
的泛化能力．本文在多个数据集上证实有效．此外，
迁移自训练后的模型的跨领域性能，与利用本领域
训练数据进行训练所得的性能，具有较高的可比性．

本文发现噪声样本其负面影响会在多任务学习
中进一步放大，为此，未来工作将着重研究构建动态
阈值筛选器，通过在训练阶段设定动态变化的阈值，
以达到同时保证样本质量和数量的效果，减轻多任
务机制对模型的负面影响．

致　谢　感谢编辑部审稿人提供的宝贵意见！
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