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收稿日期：２０２１０６０２；在线发布日期：２０２２０２２２．本课题得到国家自然科学基金（Ｕ１８３６２２１，６２１７０２０１５２）、中兴通讯科研合作项目资
助．浦　通，硕士，主要研究方向为自然语言处理、迁移学习．Ｅｍａｉｌ：ｐｕｔｏｎｇ７＠ｏｕｔｌｏｏｋ．ｃｏｍ．黄书剑（通信作者），博士，副教授，主要研究
方向为机器翻译、自然语言生成．Ｅｍａｉｌ：ｈｕａｎｇｓｊ＠ｎｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．张洋铭，学士，算法预研工程师，主要研究方向为自然语言处理、知识图
谱、语音处理等．周祥生，学士，资深研发经理，在ＡＩ平台及算法交付方面有多个电信级交付项目经验，在自然语言处理、机器学习方向
有深入研究．屠要峰，博士，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究方向为大数据、数据库和机器学习．戴新宇，博士，教授，主要研究
领域为自然语言处理、推荐系统．陈家骏，博士，教授，主要研究领域为自然语言处理．

犜犆犛：一种用于跨语言文本标签预测的
“老师课程学生”学习框架

浦　通１）　黄书剑１），２）　张洋铭３）　周祥生３） 屠要峰３） 戴新宇１） 陈家骏１）

１）（计算机软件新技术国家重点实验室（南京大学）　南京　２１００２３）
２）（鹏城实验室　广东深圳　５１８０５４）

３）（中兴通讯股份有限公司　南京　２１００１２）

摘　要　跨语言迁移旨在借助源语言的标注样本学习目标语言上的相应任务，是解决目标语言标记数据不足的重
要途径．近期表现出色的方法多基于自训练，通过逐步自动标记无标注样本实现知识的迁移．然而自训练存在不准
确监督的问题，即当前模型（称为老师模型）对目标语言无标注样本的错误预测会误导后续模型（称为学生模型）的
学习．跨语言迁移中，源语言和目标语言样本之间存在的分布差异加重了这个问题．本文提出一种名为“老师课程
学生”（ＴＣＳ）的学习框架，综合使用三项技术解决自训练中的不准确监督的问题，包括软目标训练技术、渐进式样
本选择技术、“从可信到可疑”的课程学习技术等．在跨语言文本分类和跨语言命名实体识别基准数据集上的实验
表明，ＴＣＳ取得的平均结果在自训练的基础上分别提高了２．５１％和３．２５％，并分别比现有最佳结果高１．５１％和
４．４５％．消融实验表明，ＴＣＳ使用的三项技术都能有效提升最终模型的性能，其中课程学习技术和“从可信到可疑”
的课程顺序是取得出色结果的关键．相关代码和实验配置可以在ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｅｒｉｃｐｕｔ／ＴＣＳ获取．

关键词　跨语言迁移；自训练；课程学习；文本分类；命名实体识别
中图法分类号ＴＰ３９１　　　犇犗犐号１０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０２２．０１９８３
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２）（犘犲狀犵犆犺犲狀犵犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔，犛犺犲狀狕犺犲狀，犌狌犪狀犵犱狅狀犵　５１８０５４）
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犓犲狔狑狅狉犱狊　ｃｒｏｓｓｌｉｎｇｕａｌｔｒａｎｓｆｅｒ；ｓｅｌｆｔｒａｉｎｉｎｇ；ｃｕｒｒｉｃｕｌｕｍｌｅａｒｎｉｎｇ；ｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｎａｍｅｄ
ｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

１　引　言
随着不同国家、地区和民族之间交流的日益频

繁，自动地处理分析其他语言的文本变得越来越重
要．深度学习模型大大推动了各种自然语言处理任
务的发展，但训练这些模型往往需要大量标注样本．
标注样本往往只存于英语、汉语等使用人口众多的
语言，世界上绝大多数语言通常只有少量甚至没有
标注样本，这导致现有的深度学习模型难以应用于这
些低资源语言．跨语言迁移（ＣｒｏｓｓＬｉｎｇｕａｌＴｒａｎｓｆｅｒ，
ＣＬＴ）期望通过在语言之间迁移任务知识来解决这个
问题，即借助一种语言（称为源语言）的带标注样本来
让模型学会另一种语言（称为目标语言）的相应任务．
当目标语言完全没有标注样本时，我们将面临零样

本跨语言迁移（ＺｅｒｏｓｈｏｔＣＬＴ）问题，这是ＣＬＴ相
关研究中最普遍和最困难的问题，也是本文关注的
场景（为了描述上的简洁，本文讨论的ＣＬＴ都是针对
零样本的）．本文针对文本分类（ＴｅｘｔＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）
和命名实体识别（ＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｙＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）这两
种具有代表性的文本标签预测任务，聚焦于提升它
们在ＣＬＴ场景下的结果．

随着一些工作［１２］发现在１０４种语言的维基语
料上预训练的多语言ＢＥＲＴ模型（Ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌ
ＢＥＲＴ，ＭＢＥＲＴ）［３］有着出色的ＣＬＴ能力，使用源
语言的带标注样本微调ＭＢＥＲＴ逐渐成为跨语言
文本标签预测的主流方法．考虑到在实际场景中，目
标语言的无标注样本易于收集且包含目标分布的相
关信息，因此本文认为综合利用源语言带标注样本
和目标语言无标注样本去微调ＭＢＥＲＴ是提升跨
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语言文本标签预测性能的有效途径．
近期的一些工作属于此研究范畴，其主要分为

两类：一类通过对抗训练（ＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＴｒａｉｎｉｎｇ）减
少ＭＢＥＲＴ中不同语言表示之间的差异［４５］；另一
类使用自训练（ＳｅｌｆＴｒａｉｎｉｎｇ）让模型学习自身在目
标语言无标注样本上的伪标签［６７］，即使用当前训练
好的模型作为老师来监督后续学生模型的训练．自
训练多次迭代训练“老师学生”，相比于对抗训练，
自训练能更直接有效地利用目标语言无标注样本，
也有着更好的性能．然而，自训练存在不准确监督的
问题［６，８９］，即老师模型对无标注样本的错误预测所
产生的错误样本会误导学生模型的学习．ＣＬＴ场景
下该问题会更加严重，这是因为ＣＬＴ的标注样本来
自源语言，无标注样本来自目标语言，两者之间由于
语言不同而存在较大分布差异，这意味着此时错误
样本在训练集中的占比更大．

为了在ＣＬＴ场景更有效地利用目标语言无
标注样本，本文基于自训练提出“老师课程学生”
（ＴｅａｃｈｅｒＣｕｒｒｉｃｕｌｕｍＳｔｕｄｅｎｔ，ＴＣＳ）学习框架（如
图１所示）．具体来说，ＴＣＳ综合使用如下三项技术
来减轻不准确监督问题：

（１）软目标训练．为了从损失函数层面减轻错
误样本的影响，ＴＣＳ使用老师预测的标签分布而不
是取整之后的０／１标签作为学生模型的学习目标，
因为当预测错误时，标签分布比０／１标签包含更少
的错误信号．
　　（２）渐进式样本选择．为了构建包含更多正确
样本的迭代训练数据集，ＴＣＳ将老师模型对无标注
样本的预测置信度作为无标注样本正确概率的度
量，并在每轮迭代前选择一部分高置信度的无标注
样本加入到训练集．

（３）“从可信到可疑”的课程学习．然而样本选
择也无法避免迭代训练数据集中出现错误样本，为
了进一步处理这些错误样本，ＴＣＳ根据样本置信度
将训练集组织成“从可信到可疑”的课程①，以此在
学生模型的学习过程中提升正确样本的作用并降低
错误样本的作用．

本文在跨语言文本分类基准数据集ＭＬＤｏｃ［１０］
和跨语言命名实体识别基准数据集ＣｏＮＬＬ２００２［１１］／
２００３［１２］上评估ＴＣＳ学习框架的效果，实验结果显
示：ＴＣＳ在两个数据集的共１０个目标语言任务上
都取得了新的最佳结果；ＴＣＳ在ＭＬＤｏｃ上的平均
准确率达到８８．１０％，比自训练高２．５１％、比现有性
能最佳的方法［６］高１．５１％②；ＴＣＳ在ＣｏＮＬＬ上的

平均犉１值达到８０．４５％，比自训练高３．２５％，比现
有性能最佳的方法［７］高４．４５％．

２　犜犆犛学习框架
在本节中，我们将详细描述ＴＣＳ学习框架，如

图１所示，ＴＣＳ通过不断迭代训练来获得ＣＬＴ性
能更好的模型，其通过在自训练框架中加入软目标
训练、渐进式样本选择以及“从可信到可疑”的课程
学习共三项技术来达到这一目标．

图１　ＴＣＳ学习框架示意图（老师模型和学生模型都是相同
结构的任务模型（见２．１节），整体上通过自训练（见
２．２节）迭代式地训练模型．!表示全体源语言带标注
样本，"表示全体目标语言无标注样本．每犪轮迭代，
样本选择模块（见２．４节）先从"犪－１中选取部分高置
信度样本#犪加入到$犪，然后课程设计模块（见２．５
节）处理!和$犪并输出训练课程，最后根据课程使用
软目标（见２．３节）对学生模型进行训练）

２．１　任务模型
ＢＥＲＴ（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＥｎｃｏｄｅｒＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ

ｆｒｏｍＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ）［３］是一种通过在大规模无标注
语料上进行自监督预训练而得到的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１３］
表示模型，其大大推动了下游各项语言理解任务上
的发展．ＭＢＥＲＴ③是ＢＥＲＴ的多语言版本，它的
训练数据采样自１０４种语言的维基语料．ＭＢＥＲＴ
可以在同一表示空间处理多种语言的文本，近期的
一些工作［１２］发现ＭＢＥＲＴ有着出色的ＣＬＴ性能，
在众多ＣＬＴ任务上超越了之前的方法．因此，本文
通过在ＭＢＥＲＴ（记为犳θ）上添加线性分类层（记为
〈犠，犫〉）来构建任务模型Θ，即Θ＝｛犳θ，犠，犫｝．

给定源语言带标注样本集合!＝｛（狓犻，狔犻）｝犖犻＝１

５８９１９期 浦　通等：ＴＣＳ：一种用于跨语言文本标签预测的“老师课程学生”学习框架

①

②
③

以置信度最高的样本子集为始，在训练过程中逐渐加入置
信度更低的样本子集．
基于本文复现的结果．
ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｇｏｏｇｌｅｒｅｓｅａｒｃｈ／ｂｅｒｔ／ｂｌｏｂ／ｍａｓｔｅｒ／ｍｕｌｔｉ
ｌｉｎｇｕａｌ．ｍｄ
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（在文本分类中，狔犻表示样本标签，在命名实体识别
中，狔犻表示ｔｏｋｅｎ标签序列），我们可以使用!训练模
型得到初始老师模型Θ０．对于文本分类：

Θ０＝ａｒｇｍｉｎΘ ∑狓犻∈!

ＣＥ（狆（狓犻，Θ），狔犻） （１）
对于命名实体识别：

Θ０＝ａｒｇｍｉｎΘ ∑狓犻∈!

１
犔∑

犔

犼＝１
ＣＥ（狆（狓犻犼，Θ），狔犻犼）（２）

其中函数ＣＥ表示交叉熵（ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙ，ＣＥ），模
型输出样本的标签分布狆（狓，Θ）∈!

｜%｜，
%为标签集

合．Θ０直接应用于目标语言任务就可以取得很好的
结果［１，２，１４］．
２．２　自训练

ＴＣＳ是一种自训练类型的算法，其输入包括基
于ＭＢＥＲＴ的任务模型Θ、源语言带标注样本集合
!＝｛（狓犻，狔犻）｝犖犻＝１和目标语言无标注样本集合"＝
｛（狓犻）｝犕犻＝１，其输出训练好的目标模型Θ犃．

通常来说，自训练的第犪轮迭代是指使用该轮
训练集&犪将任务模型Θ训练至收敛并输出该轮模
型Θ犪，其可以写成如下形式：
Θ犪＝ａｒｇｍｉｎΘ ∑狓犻∈&犪

ＬＦ（狆（狓犻，Θ），狆（狓犻，Θ犪－１））（３）
其中函数ＬＦ表示某种示损失函数（ＬｏｓｓＦｕｎｃｔｉｏｎ，
ＬＦ），Θ犪－１为老师模型，Θ为学生模型，学生模型学
习老师模型在训练集&犪的预测．当Θ犪相比于Θ犪－１
的性能不再提高或犪达到预设值，自训练便会停止．

对于无标注样本狓犻，我们假设其真实标签为狔犻，
当老师模型预测出错时，即狔犻≠ａｒｇｍａｘ狆（狓犻，Θ犪－１），
优化算法会用一个带错误标签的样本去更新学生模
型Θ犪，这就是自训练存在的不准确监督问题．接下
来我们介绍三项技术来减轻这一问题．
２．３　软目标训练

经典的自训练［６，８］通常会把老师模型预测的标
签分布取整转化为伪标签（硬目标），然后使用交叉
熵作为损失函数．然而当老师模型预测出错时，硬目
标会将标签分布中原来小于１的错误分量放大到
１，即放大不准确的监督信号．

受知识蒸馏相关工作［７，１５］的启发，ＴＣＳ使用软
目标（即标签分布）作为学生模型的学习目标并且使
用均方误差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＭＳＥ）作为损失函
数．对于文本分类，式（３）可以写成：
Θ犪＝ａｒｇｍｉｎΘ ∑狓犻∈&犪

ＭＳＥ（狆（狓犻，Θ），狆（狓犻，Θ犪－１））

（４）
对于命名实体识别，式（３）可以写成：

Θ犪＝ａｒｇｍｉｎΘ ∑狓犻∈&犪

１
犔∑

１

犼＝１
ＭＳＥ（狆（狓犻犼，Θ），狆（狓犻犼，Θ犪－１））

（５）
２．４　样本选择方案

针对"中存在错误样本的问题，一个自然的想
法是从"中筛选出正确的样本，接下来介绍一种渐
进式的样本选择方案．
２．４．１　选择标准

考虑到"中样本的真实标签未知，我们只能借
助其他指标去估计样本为正确的概率．在分类任务
中，样本预测置信度表示分类器对预测结果的信心，
和预测是否准确有较强的相关性．对于文本分类，样
本预测置信度可以直接定义为

犮犻＝ｍａｘ狆（狓犻，Θ犪－１） （６）
对于命名实体识别，其样本中所有ｔｏｋｅｎ预测置信
度的平均值可以反映样本整体的准确程度．考虑到
算术平均值易受极端值的影响，本文使用的是几何
平均数：

犮犻＝
犔

∏
犔

犼＝１
ｍａｘ狆（狓犻犼，Θ犪－１槡 ） （７）

２．４．２　选择策略
考虑到简单的阈值筛选［８］存在阈值难以设置的

问题，本文采用一种渐进式的选择策略［６］：每轮迭代
从"中选择置信度最高的一部分样本加入到训练集．

记第犪轮迭代新选中的无标注样本集合为#犪，
已选中的无标注样本集合为$犪，剩余的无标注样本
集合为"犪，该选择策略的形式化描述如下：

"犪＝"犪－１－#犪，　　　
$犪＝$犪－１∪#犪，
&犪＝!∪$犪 （８）

对于文本分类，为了平衡#犪中不同类别样本的数
量，本文选择每种类别样本中置信度最高的犓个：

#犪＝∪
｜%｜

珘狔＝１
ｓｏｒｔｅｄ（"（珘狔）犪－１）［∶犓］ （９）

其中函数ｓｏｒｔｅｄ的作用是按置信度从大到小对无
标注样本进行排序，"（珘狔）犪－１表示"犪－１中老师预测标签
为珘狔的样本集合．对于命名实体识别，一则样本往
往包含多种实体标签，因此本文未采用平衡选择策
略，直接选择"犪－１中置信度最高的犓个样本：

#犪＝ｓｏｒｔｅｄ（"犪－１）［∶犓］ （１０）
２．５　课程学习方案
２．５．１　动机

由于"中样本的真实标签未知，我们无法通过
样本选择技术来确保&犪中只包含正确样本．而且为
了尽可能保留"中的正确样本以确保模型获取更完
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整的目标分布信息，我们通常需要保留"的多数样
本，这也意味着相当数量的错误样本也一同被保留．
２．４节的样本选择方案表现出的具体问题为：&犪中
错误样本数量会随着迭代的进行而逐步上升．因此
在样本选择之外，我们还需要其他技术来减轻&犪中
错误样本对模型Θ犪训练的影响．

课程学习相关工作［１６１７］表明按“从简单到困难”
的策略组织训练样本可以使模型收敛得更快更好．
在我们的问题中，正确样本可以看作是模型易于建
模的样本，它们的置信度通常较高；错误样本可以认
为是模型难以建模的样本，它们的置信度往往较低．
因此本文作出如下假设：

假设１．　按“从可信到可疑”的策略组织&犪可
以训练出性能更好的Θ犪．
２．５．２　数据分片

为了实现“从可信到可疑”的课程，本文先将全
集$犪划分成犅个正确程度从高到低排列的子集序
列｛$犪，犫｝犅犫＝１．考虑到常用的均匀划分①不能动态适
应$犪中样本置信度分布，容易把置信度相差不大的
样本分到不同子集，进而导致子集之前正确程度相
差不大．受Ｚｈａｎｇ等人［１８］的启发，本文使用Ｊｅｎｋｓ
自然划分算法（ＪｅｎｋｓＮａｔｕｒａｌＢｒｅａｋｓ，ＪＮＢ）［１９］，该
算法通过最小化子集内部的距离并最大化子集之间
的距离来寻找全集的最优分割点．对于文本分类，我
们同样需要平衡$犪，犫中不同类别样本的数量，因此
数据分片方法设计如下：
｛
$

（珘狔）
犪，犫｝犅犫＝１＝ＪＮＢ（$（珘狔）犪，犅）ｓ．ｔ．ｍｉｎ（$（珘狔）犪，犫）＞ｍａｘ（$（珘狔）犪，犫＋１）

$犪，犫＝∪
｜%｜

珘狔＝１
$

珘狔
犪，犫 （１１）

其中函数ｍｉｎ和ｍａｘ分别表示取集合的最小和最大
置信度．对于命名实体识别，数据分片方法设计如下：
｛
$犪，犫｝犅犫＝１＝ＪＮＢ（$犪，犅）ｓ．ｔ．ｍｉｎ（$犪，犫）＞ｍａｘ（$犪，犫＋１）（１２）
２．５．３　课程安排

在常规深度模型训练方案中，Θ犪需要在&犪上重
复训练犈个时期（Ｅｐｏｃｈ），本文在此基础上进行拓
展，通过为每个Ｅｐｏｃｈ设置不同的训练数据来实现课
程学习．记第犲个Ｅｐｏｃｈ的训练数据为&犪，犲，本文按
照“从可信到可疑”的策略设计如下课程安排方案：

&犪，犲＝!∪∪
ｍｉｎ（犲，犅）

犫＝１
$犪，犫，犲∈［１，犈］ （１３）

与常规深度模型训练方案一致，训练集&犪，犲中的样
本是无序的，即优化器从&犪，犲中随机采样数据并按
式（４）或式（５）对Θ犪进行优化．

２．６　框架小结
事实上，如果从课程学习角度来看，２．４节的

样本选择方案可以看做是迭代间的课程学习方案，
２．５节则是迭代内的课程学习方案，因此“课程”是
ＴＣＳ的核心，也是ＴＣＳ和其他自训练类型的方法
的主要区别．

综上，用于跨语言文本分类的ＴＣＳ学习框架如
算法１所示，用于跨语言命名实体识别的ＴＣＳ学习
框架如算法２所示．算法输出了每一轮训练好的学
生模型，本文只使用最后一轮学生模型作为目标模
型Θ犃来进行目标语言任务上的推理和预测．这意
味着ＴＣＳ虽然在训练过程中涉及多个模型，但在推
理时只涉及一个模型．

算法１．　用于跨语言文本分类的ＴＣＳ算法．
输入：ＭＢＥＲＴ犳θ，源语言带标注样本集合!

，目标语言
无标注样本集合"

输出：目标模型Θ犃
１．犪＝０，"０＝"

，
$０＝

２．ＲＥＰＥＡＴ
３．　初始化本轮模型Θ犪：加载犳θ并随机初始化〈犠，犫〉
４．ＩＦ犪＝＝０ＴＨＥＮ
５．　按式（１）在!上微调Θ犪犈个Ｅｐｏｃｈ
６．ＥＬＳＥ
７．　使用式（８）和式（９）计算"犪和$犪

８．　使用式（１１）计算｛$犪，犫｝犅犫＝１
９．　ＦＯＲ犲＝１ｔｏ犈ＤＯ
１０．　　使用式（１３）计算&犪，犲

１１．　　按式（４）在&犪，犲上微调Θ犪１个Ｅｐｏｃｈ
１２．　ＥＮＤＦＯＲ
１３．ＥＮＤＩＦ
１４．输出Θ犪
１５．犪＝犪＋１
１６．ＵＮＴＩＬΘ犪性能不再提高或达到最大迭代轮次
算法２．用于跨语言命名实体识别的ＴＣＳ算法．
输入：ＭＢＥＲＴ犳θ，源语言带标注样本集合!

，目标语言
无标注样本集合"

输出：目标模型Θ犃
１．犪＝０，"０＝"

，
$０＝

２．ＲＥＰＥＡＴ
３．　初始化本轮模型Θ犪：加载犳θ并随机初始化〈犠，犫〉
４．　ＩＦ犪＝＝０ＴＨＥＮ
５．　　按式（２）在!上微调Θ犪犈个Ｅｐｏｃｈ
６．　ＥＬＳＥ
７．　　使用式（８）和式（１０）计算"犪和$犪

７８９１９期 浦　通等：ＴＣＳ：一种用于跨语言文本标签预测的“老师课程学生”学习框架

①先进行置信度排序，再通过确保子集样本数量相等来选取
分割点．
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８．　　使用式（１２）计算｛$犪，犫｝犅犫＝１
９．　　ＦＯＲ犲＝１ｔｏ犈ＤＯ
１０．　　　使用式（１３）计算&犪，犲

１１．　　　按式（５）在&犪，犲上微调Θ犪１个Ｅｐｏｃｈ
１２．　　ＥＮＤＦＯＲ
１３．　ＥＮＤＩＦ
１４．　输出Θ犪
１５．　犪＝犪＋１
１６．ＵＮＴＩＬΘ犪性能不再提高或达到最大迭代轮次

２．７　算法分析
接下来，我们对算法１和２的复杂度进行简单

分析．考虑到它们是深度模型训练算法，因此本文选
取模型的更新步（Ｓｔｅｐ）为时间复杂度分析中的基本
操作单元．至于空间复杂度，本文考虑算法运行过程
中内存和显存的占用．需要说明的是，每轮迭代前，
老师模型的预测结果是被预先计算并保存的，因此
在学生模型的训练过程中，老师模型无需保存在内
存和显存中进行实时计算．算法１和２的时间复杂
度为犗（犃×犈×（｜!｜＋｜"｜）／犆），其中犃为最大迭
代次数，犈为每次迭代训练的Ｅｐｏｃｈ数，犆为批大小
（ＢａｔｃｈＳｉｚｅ），｜!｜和｜"｜分别是源语言带标注样本
数量以及目标语言无标注样本数量．相比常规的深
度模型训练方法，算法１和２因为需要迭代犃次从
而时间复杂度更高．算法１和２的空间复杂度与常
规的深度模型训练方法是一致的，即只与待优化的
模型以及所使用的梯度下降算法有关．

３　实　验
本文在跨语言文本分类和跨语言命名实体识别

的基准数据集上进行了详细实验来评估和分析
ＴＣＳ的性能．
３．１　实验设置

在本节中，我们从数据集、评价指标以及模型和
训练细节３个方面介绍实验设置．
３．１．１　数据集

对于跨语言文本分类，本文使用的是包含英语
（ｅｎ）、德语（ｄｅ）、西班牙语（ｅｓ）、法语（ｆｒ）、意大利语
（ｉｔ）、日语（ｊａ）、俄语（ｒｕ）和汉语（ｚｈ）的多语言文档
分类数据集ＭＬＤｏｃ［１０］．ＭＬＤｏｃ是基于路透社
ＲＣＶ１和ＲＣＶ２新闻语料①构建的类别平衡数据
集，它的每种语言数据都拥有相同的类别标签：
ＣＣＡＴ（公司／产业）、ＥＣＡＴ（经济）、ＧＣＡＴ（政府／社
会）和ＭＣＡＴ（市场），且被分为训练集、验证集和测试
集．每种语言的验证集样本数量都为４０００，测试集样

本数量都为１０００．每种语言的训练集都有４种配置，
分别是犾犪狀犵狌犪犵犲．狋狉犪犻狀．１０００、犾犪狀犵狌犪犵犲．狋狉犪犻狀．２０００、
犾犪狀犵狌犪犵犲．狋狉犪犻狀．５０００和犾犪狀犵狌犪犵犲．狋狉犪犻狀．１００００，总
体上每种配置的训练集的样本数量等于其尾标，但
下列配置会缺少一些样本：狊狆犪狀犻狊犺．狋狉犪犻狀．１００００样
本数量为９４５８；狉狌狊狊犻犪狀．狋狉犪犻狀．１００００样本数量为
５２１６．遵循之前工作［４５］的设置，本文使用英语作为
源语言，本文使用英语作为源语言，其余７种语言作
为目标语言；使用犲狀犵犾犻狊犺．狋狉犪犻狀．１０００作为!

，使用去
掉标签的狋犪狉犵犲狋＿犾犪狀犵狌犪犵犲．狋狉犪犻狀．１００００作为"．

对于跨语言命名实体识别，本文使用的是包含
西班牙语（ｅｓ）和荷兰语（ｎｌ）的ＣｏＮＬＬ２００２数据
集［１１］以及包含英语（ｄｅ）和德语（ｄｅ）的ＣｏＮＬＬ２００３
数据集［１２］．ＣｏＮＬＬ的每种语言数据拥有相同的实
体标签：ＰＥＲ（人物）、ＬＯＣ（地点）、ＯＲＧ（组织）和
ＭＩＳＣ（杂项），且被分为训练集、验证集和测试集．
ＣｏＮＬＬ数据集的具体统计信息如表１所示．遵循之
前工作［１，４５，７］的设置，本文使用ＢＩＯ实体标签格式；
使用英语作为源语言，其余３种语言作为目标语言；
使用英语训练集作为!

，使用去掉标签的目标语言
训练集作为"．

表１　犆狅犖犔犔数据集统计信息
语言 种类 训练集 验证集 测试集
英语ｅｎ 句子 １４９８７ ３４６６ ３６８４

（ＣｏＮＬＬ２００３） 实体 ２３４９９ ５９４２ ５６４８
德语ｄｅ 句子 １２７０５ ３０６８ ３１６０

（ＣｏＮＬＬ２００３） 实体 １１８５１ ４８３３ ３６７３
西班牙语ｅｓ 句子 　８３２３ １９１５ １５１７
（ＣｏＮＬＬ２００２） 实体 １８７９８ ４３５１ ３５５８
荷兰语ｎｌ 句子 １５８０６ ２８９５ ５１９５

（ＣｏＮＬＬ２００２） 实体 １３３４４ ２６１６ ３９４１

３．１．２　评价标准
ＣＬＴ任务的核心评价标准是最终模型在目标

语言测试集上的性能．具体来说，本文使用目标语言
测试集的准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ，Ａｃｃ）作为ＭＬＤｏｃ实验
的性能指标，使用目标语言测试集实体短语级别犉１
（Ｐｈｒａｓｅｂａｓｅｄ犉１）作为ＣｏＮＬＬ实验的性能指标．
３．１．３　训练细节

在训练ＭＬＤｏｃ和ＣｏＮＬＬ上的模型时，本文大
部分遵循Ｗｕ和Ｄｒｅｄｚｅ［１］的超参设置：ＭＢＥＲＴ的
词嵌入层和底部共３层在训练时固定；输入样本的
最大长度为１２８ｔｏｋｅｎｓ②；ＢａｔｃｈＳｉｚｅ为３２；Ｅｐｏｃｈ

８８９１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年

①
②
ｈｔｔｐ：／／ｔｒｅｃ．ｎｉｓｔ．ｇｏｖ／ｄａｔａ／ｒｅｕｔｅｒｓ／ｒｅｕｔｅｒｓ．ｈｔｍｌ
ＭＬＤｏｃ样本超出最大长度部分将被舍弃；使用大小为最大
长度的滑动窗口处理ＣｏＮＬＬ样本．
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数量为５；优化器使用ＡｄａｍＷ［２０］且ＷｅｉｇｈｔＤｅｃａｙ
为０．０１；学习率为３ｅ５且在前１０％训练步进行学
习率线性热身（ＬｉｎｅａｒＷａｒｍｕｐ）；Ｄｒｏｐｏｕｔ概率为
０．１．

对于ＴＣＳ涉及的超参，本文基于目标语言验证
集进行经验性地设置：算法停止条件统一设为迭代
１０次，即犃＝１０；数据分片超参犅统一设为４；对于
ＭＬＤｏｃ中除ｒｕ的每种目标语言，样本选择超参犓
统一设为５００，因为实际上狉狌狊狊犻犪狀．狋狉犪犻狀．１００００的样
本数只有５２１６，所以设置犓ｒｕ＝２５０；对于ＣｏＮＬＬ的
每种目标语言，样本选择超参分别设置为犓ｄｅ＝
６０００、犓ｅｓ＝２０００和犓ｎｌ＝４０００．

本文基于ＰｙＴｏｒｃｈ１．３．１框架实现所有模型和
算法并进行实验，其中Ｊｅｎｋｓ划分算法使用ｊｅｎｋｓｐｙ
包①实现．
３．２　性能对比与分析

在本节中，我们分别在ＭＬＤｏｃ和ＣｏＮＬＬ上对比
已有ＣＬＴ方法和ＴＣＳ的性能，这些方法包括：

（１）未使用ＭＢＥＲＴ的方法：在ＭＬＤｏｃ上，
Ｓｃｈｗｅｎｋ和Ｌｉ［１０］通过跨语言词向量和卷积神经网
络进行模型迁移；Ａｒｔｅｔｘｅ和Ｓｃｈｗｅｎｋ［２１］预训练一
个多语言神经翻译模型并通过翻译模型的编码器进
行模型迁移．在ＣｏＮＬＬ上，Ｎｉ等人［２２］综合使用了
基于平行语料的标注映射和跨语言词向量；Ｘｉｅ等
人［２３］使用跨语言词向量进行词翻译并以此进行标
注映射．

（２）只使用源语言带标注样本微调ＭＢＥＲＴ，
记为Ｂａｓｅ．

（３）通过对抗训练使用目标语言无标注样本提
升Ｂａｓｅ的方法，包括Ｋｅｕｎｇ等人［４］和Ｚｈａｎｇ等人［５］．

（４）通过自训练使用目标语言无标注样本提升

Ｂａｓｅ的方法：在ＭＬＤｏｃ上，Ｄｏｎｇ等人［６］使用带样
本选择机制的自训练来综合利用源语言带标注样本
和目标语言无标注样本，由于原论文的结果是在
狋犪狉犵犲狋＿犾犪狀犵狌犪犵犲．狋狉犪犻狀．１０００上得到的，我们在本
文的实验设置下复现了该方法并汇报复现的结果；
在ＣｏＮＬＬ上，Ｗｕ等人［７］先在源语言带标注样本上
微调ＭＢＥＲＴ得到老师模型，然后在目标语言无标
注样本上蒸馏老师模型，该方法可以看成是使用软
目标训练的单轮自训练．

此外，为了探究ＴＣＳ每个部分的效果，我们还
进行了如下消融实验：

（１）ＳＴ（ＳｅｌｆＴｒａｉｎｉｎｇ）．Ｂａｓｅ加上最基础的自
训练．

（２）ＳＤ（ＳｅｌｆＤｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ）．ＳＴ加上软目标训练．
（３）ＳＤＳ（ＳＤｗｉｔｈＳｅｌｅｃｔｉｏｎ）．ＳＤ加上渐进式样

本选择．
（４）ＴＣＳ（ＴｅａｃｈｅｒＣｕｒｒｉｃｕｌｕｍＳｔｕｄｅｎｔ）．ＳＤＳ加

上式（１３）生成的“从可信到可疑”的课程．
进一步，为了验证假设１中“从可信到可疑”课

程顺序的必要性，我们还设置了使用了逆课程
（ＲｅｖｅｒｓｅｄＣｕｒｒｉｃｕｌｕｍ）的对照实验ＳＤＳ＋ＲＣ．逆
课程，即“从可疑到可信”的课程，其安排方案如下式
所示：

&犪，犲＝!∪ ∪
ｍａｘ（１，犅－犲＋１）

犫＝１
$犪，犫，犲∈［１，犈］（１４）

对比式（１３）和（１４），易知ＴＣＳ和ＳＤＳ＋ＲＣ有着相
反的课程顺序但一致的课程内容．
３．２．１　ＭＬＤｏｃ上的结果

结果如表２所示，ＴＣＳ在ＭＬＤｏｃ的７种目标
语言上都显著超越了ＳＴ和现有方法，比ＳＴ平均高
２．１６犃犮犮，比Ｄｏｎｇ等人［６］的方法平均高１．３１犃犮犮，
取得了新的最佳结果．

表２　各方法在犕犔犇狅犮测试集上犃犮犮（％）的对比（粗体表示该目标语言上的最佳结果）
ｄｅ ｅｓ ｆｒ ｉｔ ｊａ ｒｕ ｚｈ 平均

Ｓｃｈｗｅｎｋ和Ｌｉ［１０］ ８１．２０ ７２．５０ ７２．４０ ６９．４０ ６７．６０ ６０．８０ ７４．７０ ７１．２３
Ａｒｔｅｔｘｅ和Ｓｃｈｗｅｎｋ［２１］ ８４．８０ ７７．３０ ７７．９０ ６９．４０ ６０．３０ ６７．８０ ７１．９０ ７２．７７

Ｂａｓｅ ８６．５０ ７８．１５ ８１．６０ ６７．９０ ７６．８３ ７０．８３ ８０．６３ ７７．４９
Ｋｅｕｎｇ等人［４］ ８８．１０ ８０．８０ ８５．７０ ７２．３０ ７６．８０ ７７．４０ ８４．７０ ８０．８３
Ｚｈａｎｇ等人［５］ ９１．９０ ８７．２０ ８７．９０ ７７．９０ ７７．１０ ７０．１０ ８７．５０ ８２．８０
Ｄｏｎｇ等人［６］ ９４．６３ ８９．５３ ９３．０８ ８０．５５ ７９．６５ ８２．０３ ８８．０８ ８６．７９

ＳＴ ９２．３３ ８９．７８ ９１．１３ ７９．５０ ７９．９８ ８０．６０ ８８．２８ ８５．９４
ＳＤ ９３．５０ ８９．７３ ９２．１５ ８０．３３ ８０．７３ ８０．６５ ８８．１０ ８６．４６
ＳＤＳ ９５．２０ ８９．２８ ９２．８８ ８１．５８ ８０．８３ ８２．２０ ８８．０８ ８７．１５

ＳＤＳ＋ＲＣ ９５．１３ ８７．５０ ９２．８５ ８０．０５ ８０．９３ ８２．１８ ８７．７８ ８６．６３
ＴＣＳ ９５．１８ ９２．３５ ９４．３３ ８１．３５ ８２．０３ ８２．６５ ８８．８３ ８８．１０
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３．２．２　ＣｏＮＬＬ上的结果
　　结果如表３所示，ＴＣＳ在ＣｏＮＬＬ的３种目标
语言上都显著超越了ＳＴ和现有方法，比ＳＴ平均高
２．５３犉１，比Ｗｕ等人［７］的方法平均高３．４３犉１，取得
了新的最佳结果．

表３　各方法在犆狅犖犔犔测试集上犉１（％）的对比
（粗体表示该目标语言上的最佳结果）

ｄｅ ｅｓ ｎｌ 平均
Ｎｉ等人［２２］ ６５．１０ ６５．４０ ５８．５０ ６３．００
Ｘｉｅ等人［２３］ ７２．３７ ７１．２５ ５７．７６ ６７．１３
Ｂａｓｅ ７０．００ ７５．１０ ８０．３９ ７５．１６

Ｋｅｕｎｇ等人［４］ ７１．９０ ７４．３０ ７７．６０ ７４．６０
Ｚｈａｎｇ等人［５］ ７２．１０ ７５．００ ７９．４０ ７５．５０
Ｗｕ等人［７］ ７３．２２ ７６．９４ ８０．８９ ７７．０２
ＳＴ ７３．３９ ７８．５ ８１．８８ ７７．９２
ＳＤ ７５．０５ ７９．１１ ８２．５６ ７８．９１
ＳＤＳ ７５．１８ ７９．７３ ８３．７４ ７９．５５

ＳＤＳ＋ＲＣ ７４．９５ ７９．８７ ８４．１２ ７９．６５
ＴＣＳ ７６．２２ ８０．５６ ８４．５７ ８０．４５

３．２．３　结果分析
Ｂａｓｅ的性能显著优于Ｓｃｈｗｅｎｋ和Ｌｉ［１０］、Ａｒｔｅｔｘｅ

和Ｓｃｈｗｅｎｋ［２１］、Ｎｉ等人［２２］和Ｘｉｅ等人［２３］的方法，这
验证了基于ＭＢＥＲＴ的模型迁移性能优于基于跨
语言词向量或标注映射的方法，同时也表明本文使
用的基线是可靠的．相比Ｂａｓｅ，ＳＴ在ＭＬＤｏｃ上平
均提升８．４５犃犮犮，在ＣｏＮＬＬ上平均提升２．７６犉１，这
说明在微调ＭＢＥＲＴ的过程中通过自训练引入目
标语言无标注样本信息可以大大提升ＭＢＥＲＴ的
ＣＬＴ性能．相比Ｋｅｕｎｇ等人［４］和Ｚｈａｎｇ等人［５］的方
法，ＳＴ在ＭＬＤｏｃ上平均高５．１１犃犮犮和３．１４犃犮犮，在
ＣｏＮＬＬ上平均高３．３２犉１和２．４２犉１，这说明自训练
方案优于现有的对抗训练方案．

在ＭＬＤｏｃ上，ＳＤ比ＳＴ平均高０．５２犃犮犮、ＳＤＳ
比ＳＤ平均高０．６９犃犮犮、ＴＣＳ比ＳＤＳ平均高０．９５犃犮犮；
在ＣｏＮＬＬ上，ＳＤ比ＳＴ平均高０．９９犉１、ＳＤＳ比ＳＤ
平均高０．６４犉１、ＴＣＳ比ＳＤＳ平均高０．９０犉１．这些
对比结果说明ＴＣＳ使用的软目标训练、渐进式样本
选择和“从可信到可疑”的课程学习都是有效的．软
目标训练在ＣｏＮＬＬ上比在ＭＬＤｏｃ上有更显著的
效果，这可能是因为硬目标的标签分布错误放大作
用会随着标签数变多而更严重（ＣｏＮＬＬ数据集经
ＢＩＯ编码，共９个标签；ＭＬＤｏｃ数据集共４个标签）．
“从可信到可疑”的课程学习在ＭＬＤｏｃ和ＣｏＮＬＬ
上的效果都很显著，而且综合来看是三项技术方案
中效果最好的．

相比无课程（或随机课程顺序）的ＳＤＳ，使用“从
可信到可疑”课程顺序的ＴＣＳ在ＭＬＤｏｃ和ＣｏＮＬＬ

上都有显著提升；而使用“从可疑到可信”课程顺序
的ＳＤＳ＋ＲＣ在ＣｏＮＬＬ上无明显提升，在ＭＬＤｏｃ上
甚至出现明显下降．这个结果说明“从可信到可疑”
的课程顺序在提升模型性能上起到关键作用，同时
也说明模型训练初期的样本质量更为重要．
３．３　实验分析

在３．３．１～３．３．３节中，我们基于ＭＬＤｏｃ中英
语迁移到法语（记为ＭＬＤｏｃｆｒ）和ＣｏＮＬＬ中英语
迁移到德语（记为ＣｏＮＬＬｄｅ）这两个子任务上的实
验现象来进一步分析ＴＣＳ的有效性以及验证技术
方案的动机．在３．３．４节，我们基于ＭＬＤｏｃ简单讨
论ＴＣＳ在不同语言任务上效果的差异．
３．３．１　模型性能随迭代的变化

在本节中，我们通过分析ＳＴ、ＳＤ、ＳＤＳ和ＴＣＳ
在运行过程中模型性能随迭代的变化来说明ＴＣＳ
相比于其它方法的优势．图２体现了各方法中学生
模型在ＭＬＤｏｃｆｒ测试集上的性能（即泛化性能）随
迭代的变化情况．由于在每轮迭代中，学生模型的性
能受老师模型在目标无标注样本（在本文的实验中
就是去掉标签的目标训练集）上的性能影响，本节使
用图３来体现各方法中老师模型在ＭＬＤｏｃｆｒ训练
集上的性能随迭代的变化情况．类似的，图４和图５
则体现ＣｏＮＬＬｄｅ的情况．图２～图５中，图例的名称
对应相应的方法的名称，需要特别说明图３和图５
的图例含义：图例ＳＴ、ＳＤ、ＳＤＳ和ＴＣＳ表示对应方法
在"上的性能，图例ＳＤＳＶ和ＴＣＳＶ表示对应方
法在选中的无标注样本集合$犪上的性能．

图２　学生模型在ＭＬＤｏｃｆｒ测试集上的性能随迭代的变化

图３　老师模型在ＭＬＤｏｃｆｒ训练集上的性能随迭代的变化
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图４　学生模型在ＣｏＮＬＬｄｅ测试集上的性能随迭代的变化

图５　老师模型在ＣｏＮＬＬｄｅ训练集上的性能随迭代的变化

如图２和图４所示，４种方法中的学生模型的
泛化性能会随着迭代而逐步提高并最终收敛；同时
图３和图５表明，随着迭代的进行，４种方法中的老
师模型在"上的性能也在逐步提高并最终收敛．这
说明在一定范围内，自训练类型算法会随着迭代不断
提升目标无标注样本的标注质量从而不断提升学生
模型的泛化性能．多次迭代可以显著提升自训练类型
算法的性能，这也是只进行单轮迭代的Ｗｕ等人［７］的
性能结果不如方法ＳＴ的原因．此外，图中的折线变
化情况也表明ＴＣＳ使用的三项技术方案都有效地
扩大了这个增长范围，最终获得了更好的结果．

如图３和图５所示，在前期的迭代中，折线ＳＤＳ
Ｖ和ＴＣＳＶ分别大幅高于折线ＳＤＳ和ＴＣＳ，这说
明样本选择方案成功地从全集"中选出平均标注质
量更高的子集$犪．但如图２和图４所示，最初两轮迭
代，方法ＳＤＳ的泛化性能并不如ＳＴ或ＳＤ；之后的
迭代中，方法ＳＤＳ的泛化性能才超越了ＳＴ和ＳＤ．
本文认为造成该现象的原因是：最初的两轮迭代，虽
然$犪的平均标注质量很高，但规模太小，提供的目
标分布信息严重不足；而随着迭代的进行，$犪规模
变大，虽然其平均标注质量出现了下降，但能提供的
目标分布信息在逐渐增加．该现象说明样本选择存
在选择数量和选择质量的权衡，相比于简单地设置
置信度阈值，本文使用的动态选择策略随着迭代由
侧重质量到侧重数量，更好地兼顾了该权衡．

如图２～图５所示，折线ＴＣＳ在前期的迭代中

和ＳＤＳ十分接近，直到中后期折线ＴＣＳ才显著高
于ＳＤＳ，且折线ＴＣＳＶ和ＳＤＳＶ的情况也相同．
这一现象说明课程学习方案在$犪中错误样本数量
足够多时起到了显著效果，支持了本文引入课程学
习的动机．
３．３．２　数据分片方法对比

在本节中，我们通过对比Ｊｅｎｋｓ划分和均匀划
分①这两种数据分片方法的效果来说明Ｊｅｎｋｓ划分
的优势．

首先对比使用上述两种数据分片方法的课程学
习方案的性能．ＴＣＳ表示使用Ｊｅｎｋｓ划分的课程学
习方案，而ＴＣＳＢＳ表示使用均匀划分的课程学习
方案，ｔｅｓｔ表示该方法中学生模型在目标测试集
上的性能，ｔｒａｉｎ表示该方法中老师模型在$犪上
（见式（８））的性能．结果如图６和图７所示，在整个
迭代过程中，ＴＣＳ的泛化性能要一直强于ＴＣＳＢＳ，
ＴＣＳ在$犪上的性能总体上也要优于ＴＣＳＢＳ．

图６　ＴＣＳ和ＴＣＳＢＳ在ＭＬＤｏｃｆｒ上的性能

图７　ＴＣＳ和ＴＣＳＢＳ在ＣｏＮＬＬｄｅ上的性能
接下来我们以ＴＣＳ实验和ＴＣＳＢＳ实验的第

４轮迭代为例，统计并分析Ｊｅｎｋｓ划分和均匀划分
在ＭＬＤｏｃｆｒ和ＣｏＮＬＬｄｅ上具体的划分结果．表４
和表５中，$４，１是在全集$４上划分出的第１子集，
“占比”指该集合占全集的比例，“置信度”指老师模
型在该集合上的平均预测置信度，“质量”指老师模
型在该集合上的平均性能．结果显示，两种划分方法

１９９１９期 浦　通等：ＴＣＳ：一种用于跨语言文本标签预测的“老师课程学生”学习框架
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都成功地根据置信度将$４划分成质量不同的子集，
并且排在前面的子集的质量要高于全集的质量．
Ｊｅｎｋｓ划分生成的子集序列满足质量从高到低的要
求；但均匀划分在ＭＬＤｏｃｆｒ和ＣｏＮＬＬｄｅ上都出
现了第１子集质量低于第２子集的现象，这使得后
续的课程规划无法满足“从可信到可疑”的课程顺
序．Ｊｅｎｋｓ划分生成的子集之间的差异比均匀划分
的大得多：在ＭＬＤｏｃｆｒ上，两者的子集置信度标准
差分别为０．０１３和０．００６，子集质量标准差分别为
４．３４和２．２６；在ＣｏＮＬＬｄｅ上，两者的子集置信度
标准差为分别为０．１５８和０．０１６，子集质量标准差
分别为１６．９４和６．８３．这个结果说明Ｊｅｎｋｓ划分的
样本划分效果更好．
表４　实验的第４轮迭代，犕犔犇狅犮犳狉上的数据分片结果

ＴＣＳ
占比／％置信度 质量

ＴＣＳＢＳ
占比／％置信度 质量

$４ １００．０００．９８７５９６．４９１００．０００．９８２３９６．１６
$４，１ ６７．８００．９９１５９８．３６ ２５．０００．９９８７９７．８５
$４，２ ２１．７９０．９８３４９４．６６ ２５．０００．９８６５９８．２０
$４，３ ８．３８０．９７４０８８．２１ ２５．０００．９８３４９６．７０
$４，４ ２．０４０．９５３７８７．７３ ２５．０００．９７０７９１．９０

表５　实验的第４轮迭代，犆狅犖犔犔犱犲上的数据分片结果
ＴＣＳ

占比／％置信度 质量
ＴＣＳＢＳ

占比／％置信度 质量
$４ １００．０００．９８９４７６．６２１００．０００．９８６８７５．９９
$４，１ ９２．６３０．９９５７７９．６３ ２５．０００．９９８４７８．７０
$４，２ ６．２２０．９３８１６０．６４ ２５．０００．９９７８８７．７１
$４，３ ０．９４０．７９２１４０．６７ ２５．０００．９９５７８２．９３
$４，４ ０．２００．５８００４０．００ ２５．０００．９５５２６７．４２

３．３．３　无标注样本规模的影响
在本节中，我们基于ＭＬＤｏｃｆｒ探究目标语言

无标注样本"的规模对ＴＣＳ效果的影响．我们分别
将去掉标签的犳狉犲狀犮犺．狋狉犪犻狀．１０００、犳狉犲狀犮犺．狋狉犪犻狀．２０００、
犳狉犲狀犮犺．狋狉犪犻狀．５０００和犳狉犲狀犮犺．狋狉犪犻狀．１００００设置为"并
进行实验，实验的模型和超参除样本选择参数犓之
外保持与３．１．３节一致，样本选择参数按照"的规
模进行放缩，分别为５０、１００、２５０和５００．

图８展示的是在各种规模的"下，学生模型在
目标测试集上的性能随迭代的变化情况．在实验的
模型和超参设置基本一致的情况下，各个实验中
ＴＣＳ的收敛情况也基本一致，这显示了ＴＣＳ的稳定
性．当"的规模仅为１０００条样本时，ＴＣＳ就可以将
模型的性能由Ｂａｓｅ的８１．６犃犮犮提升到９０．８８犃犮犮，
且随着"规模变大，模型的性能进一步增长，这显示
出ＴＣＳ有着很高的样本利用效率．

图８　ＴＣＳ使用不同规模的"在ＭＬＤｏｃｆｒ上的性能

３．３．４　不同语言任务上效果的差异
３．２．３节在平均意义上对不同语言任务的实验

结果进行分析，发现ＴＣＳ使用的软目标训练、渐进
式样本选择和“从可信到可疑”的课程学习都是有
效的，且课程学习方案对最后结果的贡献最大．在本
节中，我们基于ＭＬＤｏｃ数据集从个体角度来分析
ＴＣＳ在不同语言任务上效果的差异．

我们分别考察三项技术方案在不同语言上的效
果．相比ＳＴ，ＳＤ在ｄｅ、ｆｒ、ｉｔ和ｊａ上取得了显著提升，
相对提升幅度最大的是ｄｅ（１．２７％）；在ｅｓ和ｚｈ上出
现了微弱下降，相对下降幅度最大的是ｚｈ（０．２０％）；
相比ＳＤ，ＳＤＳ在ｄｅ、ｆｒ、ｉｔ和ｒｕ上取得了显著提升，
相对提升幅度最大的是ｒｕ（１．９２％）；在ｅｓ和ｚｈ上
出现了微弱下降，相对下降幅度最大的是ｅｓ（０．５０％）；
相比ＳＤＳ，ＴＣＳ在ｅｓ、ｆｒ、ｊａ、ｒｕ和ｚｈ上取得了显著提
升，相对提升幅度最大的是ｅｓ（３．４４％）；在ｄｅ和ｉｔ上
出现了微弱下降，相对下降幅度最大的是ｉｔ（０．２８％）．
上述结果表明，三项技术方案在多数语言上的提升
效果都是比较显著的；在个别语言上出现了微弱下
降，但并没有表现出在特定语言上持续下降的规律．
此外，相比ＳＴ，ＴＣＳ在全部７种目标语言上都取得
了显著提升，相对提升幅度最大的是ｆｒ（３．５１％）．这
说明即使某个数据集中错误样本的分布不契合其中
一项技术方案，同时使用三项技术方案就可以避免
在该任务上的下降风险．

４　相关工作
本文关注的跨语言文本分类和跨语言命名实体

识别主要有两种技术路线：基于标注映射的样本迁
移；基于跨语言表示的模型迁移．此外，本文提出的
ＴＣＳ主要涉及自训练和课程学习两种技术．
４．１　基于标注映射的样本迁移

这类方法借助某种双语间的平行资源完成从源
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语言标注到目标语言标注的映射以此来构造目标语
言带标注样本，然后在构造的目标语言样本上训练
目标模型．

一些工作利用平行语料来进行标注映射［２２，２４２５］，
它们先在源语言带标注样本上训练源模型，再使用
源模型预测平行语料源语言侧的标签，最后将源语
言侧的标签映射到对齐的目标语言侧．对于跨语言
文本分类来说，平行语料本身提供的句子或篇章级
别对齐信息已经可以完成映射；但因为命名实体识
别需要词级别标签，所以这类方法往往还需要先在
平行语料上学习词对齐，再根据词对齐信息映射词
级别标签［２２］．

然而很多场景中任务相关的平行语料难以获
得，一些工作转而利用机器翻译系统来进行标注映
射［２６２８］，它们使用机器翻译系统对源语言带标注样
本进行翻译并映射标注．也有工作利用资源需求更
低的词典代替完整的机器翻译系统来进行词翻
译［２３，２９］．然而，低资源语言上较低的翻译性能以及
命名实体识别需要词级别标注的特点都会降低基于
翻译的标注映射方法的性能．
４．２　基于跨语言表示的模型迁移

这类方法使用源语言带标注样本训练带有跨语
言表示模块的模型，模型借助跨语言表示就可以直
接泛化到目标语言任务上．

跨语言词向量［３０］被广泛应用于跨语言文本分
类［１０，２５］和跨语言命名实体识别［２２］．Ａｒｔｅｔｘｅ等人［２１］

通过训练多语言神经机器翻译模型来获得跨语言句
子表示．此外，在跨语言命名实体识别中，词聚
类［３１］、地名词典［３２］以及维基百科［３３］等特征也被用
来提供跨语言信息．

随着一些工作发现［１２］ＭＢＥＲＴ［３］有着出色的
ＣＬＴ能力，ＭＢＥＲＴ逐渐成为近期跨语言文本分类
和跨语言命名实体识别工作的基础．Ｗｕ等人［３４］应
用一种元学习方法来完成ＭＢＥＲＴ跨语言迁移，在
跨语言命名实体识别上取得了更好的迁移效果，但
该方法需要在推理阶段根据每条测试样本重新微调
模型，导致模型推理阶段开销非常大．下面这些工作
与本文更为相关，它们也利用目标语言无标注样本
来提升ＭＢＥＲＴ的ＣＬＴ性能：Ｋｅｕｎｇ等人［４］使用
语言对抗训练来促使ＭＢＥＲＴ产生更加语言独立
的特征；Ｚｈａｎｇ等人［５］将ＣＬＴ任务看成领域适应问
题并使用一种基于对抗训练的无监督领域适应方法
来降低领域之间的差异；Ｗｕ等人［７］先使用源语言

带标注样本微调模型，然后使用目标语言无标注
样本对模型进行知识蒸馏来提升单源和多源跨语
言命名实体识别的性能，该方法可以看成是使用
软目标的单轮自训练；Ｄｏｎｇ等人［６］使用带有样本
选择机制的自训练来提升跨语言文本分类的性能．
前两种基于对抗训练的方法在利用目标语言无标注
样本上不同后两种基于自训练的方法简单直接，在
性能上也弱于后者．本文整合Ｗｕ等人［７］和Ｄｏｎｇ
等人［６］的方法并提出一种“从可信到可疑”的课程学
习方案来进一步减轻老师模型错误预测对学生模型
的影响．

此外，ＸＬＭ［１４］和ＸＬＭＲ［３５］等工作在ＭＢＥＲＴ
的基础上探索更佳的多语言预训练表示．由于ＸＬＭ
和ＸＬＭＲ的模型结构和预训练方法和ＭＢＥＲＴ
十分相似，且为了和现有的跨语言文本标签预测工
作进行比较，本文还是基于ＭＢＥＲＴ开展研究，但
需要说明的是，本文提出的ＴＣＳ也可以用于ＸＬＭ
或ＸＬＭＲ的跨语言迁移．
４．３　自训练

自训练作为经典的包裹式半监督学习方法［８］，
可以和任意基础模型结合使用，因此适用于各种任
务．一些早期工作已将其成功应用于词义消歧［３６］和
句法分析［３７］等自然语言处理任务．近期，Ａｒｔｅｔｘｅ等
人［３８］表明自训练可以迭代式地提升跨语言词向量
的质量；Ｈｅ等人［９］则表明自训练可以提升机器翻译
和文本摘要等文本生成任务的性能；与本文的任务
一致，Ｄｏｎｇ等人［６］也使用自训练类型方法来提升
ＭＢＥＲＴ在跨语言文本分类上的性能．另外，从使用
哪种技术减轻自训练中不准确监督问题的角度来看，
Ｈｅ等人［９］和本文都使用了软目标训练；Ｄｏｎｇ等
人［６］和本文都使用了渐进式的样本选择；不同的
是，本文还根据自训练和跨语言文本标签预测的
特点为学生模型设计一种“从可信到可疑”的课程
学习方案．
４．４　课程学习

课程学习是一种通过设计模型训练过程中样本
顺序来引导模型更快更好训练的技术，Ｂｅｎｇｉｏ等
人［１６］提出了这一术语并在语言建模任务上证明“从
简单到困难”的课程顺序是有效的．随后，Ｋｏｃｍｉ等
人［１７］将课程学习应用于机器翻译任务同时也验证
了“从简单到困难”的课程顺序可以使模型产生更好
的翻译结果；Ｚｈａｎｇ等人［１８］在机器翻译任务上试验
了多种样本复杂度度量方法以及课程安排方法．这
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些工作使用课程学习在有正确标注的训练集上提升
模型训练效果，它们往往使用语言学特征来衡量样
本的困难程度，比如词频［１６１８］和句子长度［１７１８］．与
这些工作不同的是，本文使用课程学习来减轻自训
练的每轮训练集中错误样本对学生模型训练的影
响，因此本文使用更加相关的预测置信度来衡量
样本的困难程度．此外，在课程学习的实现方式上，
本文与Ｚｈａｎｇ等人［１８］较为相似，都是先使用聚类算
法根据样本困难度对数据集进行分片，再通过控
制训练不同阶段不同片区数据的可用性来实现课程
安排．

５　总结与展望
为了在微调ＭＰＬＭ过程中引入目标语言无标

注样本信息，本文在自训练的基础上提出ＴＣＳ学习
框架，该框架利用软目标训练、渐进式样本选择和
“从可信到可疑”的课程学习三项技术来减轻老师模
型的错误预测对学生模型训练的影响．在跨语言文
本分类和跨语言命名实体识别上的实验表明，ＴＣＳ
可以大幅提升ＭＢＥＲＴ的ＣＬＴ性能且效果显著超
越现有方法．当同时有多个迁移目标时，为每个目标
语言单独优化一个模型会造成模型冗余，所以后续
工作准备拓展ＴＣＳ，使之产生的统一模型可以处理
多种目标且性能不弱于单独的模型．
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５９９１９期 浦　通等：ＴＣＳ：一种用于跨语言文本标签预测的“老师课程学生”学习框架
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犘犝犜狅狀犵，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ．

犎犝犃犖犌犛犺狌犑犻犪狀，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎａｎｄｎａｔｕｒａｌ
ｌａｎｇｕａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ．

犣犎犃犖犌犢犪狀犵犕犻狀犵，Ｂ．Ｓ．，ａｌｇｏｒｉｔｈｍｅｎｇｉｎｅｅｒ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈａｎｄｓｐｅｅｃｈｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犣犎犗犝犡犻犪狀犵犛犺犲狀犵，Ｂ．Ｓ．，ｓｅｎｉｏｒＲ＆Ｄｍａｎａｇｅｒ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄ
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犜犝犢犪狅犉犲狀犵，Ｐｈ．Ｄ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｂｉｇ
ｄａｔａ，ｄａｔａｂａｓｅａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犇犃犐犡犻狀犢狌，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ．
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犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
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ｔａｓｋｓ，ｂｕｔｔｒａｉｎｉｎｇｔｈｅｓｅｍｏｄｅｌｓｏｆｔｅｎｒｅｑｕｉｒｅｓａｌａｒｇｅｎｕｍｂｅｒ
ｏｆｌａｂｅｌｅｄｓａｍｐｌｅｓ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｐｅｒｆｏｒｍｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｉｎｌａｎｇｕａｇｅｓｗｈｅｒｅｌａｂｅｌｅｄｓａｍｐｌｅｓａｒｅｕｎａｖａｉｌａｂｌｅ，
ｃｒｏｓｓｌｉｎｇｕａｌｔｒａｎｓｆｅｒ（ＣＬＴ）ｕｔｉｌｉｚｅｓｔｈｅｌａｂｅｌｅｄｓａｍｐｌｅｓｉｎ
ｔｈｅｓｏｕｒｃｅｌａｎｇｕａｇｅｔｏｅｎａｂｌｅｔｈｅｍｏｄｅｌｔｏｐｅｒｆｏｒｍｔｈｅｃｏｒｒｅ
ｓｐｏｎｄｉｎｇｔａｓｋｏｆｔｈｅｔａｒｇｅｔｌａｎｇｕａｇｅ．Ｔｅｘｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄ
ｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｒｅｔｗｏｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｔｅｘｔａｎａｌｙｓｉｓ
ｔａｓｋｓａｎｄｔｈｉｓｐａｐｅｒａｉｍｓａｔｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｉｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎ
ｔｈｅＺｅｒｏｓｈｏｔＣＬＴ（ｆｏｒｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙ，Ｚｅｒｏｓｈｏｔｉｓｏｍｉｔｔｅｄ）
ｓｅｔｔｉｎｇ．

ＴｈｅｒｅａｒｅｔｗｏｍａｉｎｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓｔｏＣＬＴｐｒｏｂｌｅｍｓ：
ｓａｍｐｌｅｔｒａｎｓｆｅｒｂａｓｅｄｏｎａｎｎｏｔａｔｉｏｎｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓａｎｄｍｏｄｅｌ
ｔｒａｎｓｆｅｒｂａｓｅｄｏｎｃｒｏｓｓｌｉｎｇｕａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅｆｏｒｍｅｒ
ｒｅｑｕｉｒｅｓｔａｓｋｒｅｌａｔｅｄｐａｒａｌｌｅｌｃｏｒｐｕｓｏｒｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ，ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｃｅｎａｒｉｏｓ
ａｒｅｌｉｍｉｔｅｄａｎｄｔｈｅｌａｔｔｅｒｈａｓａｔｔｒａｃｔｅｄｍｏｒｅａｔｔｅｎｔｉｏｎ．Ｉｎ
ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ，ｗｉｔｈｔｈｅｄｉｓｃｏｖｅｒｙｔｈａｔｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌＢＥＲＴ（ＭＢＥＲＴ）
ｃａｎｐｒｏｄｕｃｅｐｏｗｅｒｆｕｌｃｒｏｓｓｌｉｎｇｕａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ，ｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ
ＭＢＥＲＴｗｉｔｈｓｏｕｒｃｅｌａｂｅｌｅｄｓａｍｐｌｅｓｈａｓｂｅｃｏｍｅｔｈｅｍａｉｎ
ｓｔｒｅａｍｍｅｔｈｏｄｏｆＣＬＴｔａｓｋｓ．Ｉｎｒｅａｌｓｃｅｎａｒｉｏｓ，ｕｎｌａｂｅｌｅｄ
ｓａｍｐｌｅｓｉｎｔｈｅｔａｒｇｅｔｌａｎｇｕａｇｅａｒｅｅａｓｙｔｏｃｏｌｌｅｃｔａｎｄｃｏｎｔａｉｎ
ｔａｒｇｅｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｈｏｗｔｏｕｔｉｌｉｚｅ
ｔａｒｇｅｔｕｎｌａｂｅｌｅｄｓａｍｐｌｅｓｉｎｔｈｅＭＢＥＲＴ’ｓｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ
ｂｅｃｏｍｅｓａｐｒｏｂｌｅｍｗｏｒｔｈｙｏｆｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ．Ｒｅｃｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈ
ｏｎｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍｃａｎｂｅｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏｔｗｏｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ：ｏｎｅ
ｎａｒｒｏｗｓｔｈｅｇａｐｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌａｎｇｕａｇｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ

ｉｎＭＢＥＲＴｔｈｒｏｕｇｈａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｔｒａｉｎｉｎｇ（ＡＴ）；ｔｈｅｏｔｈｅｒ
ｕｓｅｓＳｅｌｆＴｒａｉｎｉｎｇ（ＳＴ）ｔｏｌｅｔｔｈｅｍｏｄｅｌｌｅａｒｎｔｈｅｐｓｅｕｄｏ
ｌａｂｅｌｓｏｆｔａｒｇｅｔｕｎｌａｂｅｌｅｄｓａｍｐｌｅｓ．ＣｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈＡＴｂａｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄｓ，ＳＴｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓｕｔｉｌｉｚｅｔａｒｇｅｔｕｎｌａｂｅｌｅｄｓａｍｐｌｅｓ
ｍｏｒｅｓｉｍｐｌｙａｎｄｄｉｒｅｃｔｌｙ，ａｎｄａｃｈｉｅｖｅｂｅｔｔｅｒｒｅｓｕｌｔｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，
ＳＴｓｕｆｆｅｒｓｆｒｏｍｔｈｅｉｎａｃｃｕｒａｔｅｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ，ｔｈａｔｉｓ，
ｔｈｅｔｅａｃｈｅｒｍｏｄｅｌ’ｓｉｎａｃｃｕｒａｔｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｍａｙｍｉｓｌｅａｄｔｈｅ
ｓｔｕｄｅｎｔｍｏｄｅｌ．ＡｎｄｉｎＣＬＴ，ｔｈｅｎａｔｕｒａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｇａｐ
ｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｓｏｕｒｃｅｌａｂｅｌｅｄｓａｍｐｌｅｓａｎｄｔｈｅｔａｒｇｅｔｕｎｌａｂｅｌｅｄ
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