
计算机研究与发展 DOI:１０．７５４４∕issn１０００Ｇ１２３９．２０２００６２６
JournalofComputerResearchandDevelopment ５９(１):１１８１２６,２０２２

　收稿日期:２０２０－０８－１４;修回日期:２０２１－０２－２２

　基金项目:国家自然科学基金项目(６１７２２２１１,６１７７３３６２,６１８７２３３８,６２００６２１８,６１９０２３８１);国家重点研发计划项目(２０１６QY０２D０４０５);北京

智源人工智能研究院项目(BAAI２０１９ZD０３０６);中国科学院青年创新促进会项目(２０１４４３１０,２０１６１０２);重庆市基础科学与前沿技

术研究专项项目(重点)(cstc２０１７jcjyBX００５９);王宽诚教育基金会项目;联想 中科院联合实验室青年科学家项目

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina (６１７２２２１１,６１７７３３６２,６１８７２３３８,６２００６２１８,

６１９０２３８１),theNationalKeyResearchandDevelopmentProgramofChina(２０１６QY０２D０４０５),theProjectofBeijingAcademyof

ArtificialIntelligence(BAAI２０１９ZD０３０６),theYouthInnovationPromotionAssociationCAS(２０１４４３１０,２０１６１０２),theProject

ofChongqingResearchProgramofBasicResearchandFrontierTechnology (cstc２０１７jcyjBX００５９),theK．C．WongEducation

Foundation,andtheLenovoＧCASJointLabYouthScientistProject．

　通信作者:范意兴(fanyixing＠ict．ac．cn)

关于短文本匹配的泛化性和迁移性的研究分析

马新宇　范意兴　郭嘉丰　张儒清　苏立新　程学旗
(中国科学院网络数据科学与技术重点实验室(中国科学院计算技术研究所)　北京　１００１９０)
(中国科学院大学　北京　１０００４９)
(maxinyu１７g＠ict．ac．cn)

AnEmpiricalInvestigationofGeneralizationandTransferinShortTextMatching

MaXinyu,FanYixing,GuoJiafeng,ZhangRuqing,SuLixin,andChengXueqi
(CASKeyLaboratoryofNetworkDataScience& Technology (InstituteofComputingTechnology,ChineseAcademyof
Sciences),Beijing１００１９０)
(UniversityofChineseAcademyofSciences,Beijing１０００４９)

Abstract　Manytasksinnaturallanguageunderstanding,suchasnaturallanguageinference,question
answering,andparaphrasingcanbeviewedasshorttextmatchingproblems．Recently,theemergence
ofalargenumberofdatasetsanddeeplearningmodelshasmadegreatsuccessinshorttextmatching．
However,littlestudyhasbeendoneonanalyzingthegeneralizationofthesedatasetsacrossdifferent
textmatchingtasks,andhowtoleveragethesesuperviseddatasetsofmultipledomainstonew
domainstoreducethecostofannotatingandimprovetheirperformance．Inthispaper,weconductan
extensiveinvestigationofgeneralizationandtransferacrossdifferentdatasetsandshowthefactors
thataffectthegeneralizationthroughvisualization．Specially,weexperimentwithaconventional
neuralsemantic matching modelESIM (enhancedsequentialinference model)andapreＧtrained
languagemodelBERT (bidirectionalencoderrepresentationsfromtransformers)over１０common
datasets．WeshowthatevenBERT whichispreＧtrainedonalargeＧscaledatasetcanstillimprove
performanceonthetargetdatasetthroughtransferlearning．Following ouranalysis,wealso
demonstratethatpreＧtrainingonmultipledatasetsshowsgoodgeneralizationandtransfer．Inthecase
ofanewdomainandfewＧshotsetting,BERTwhichwepreＧtrainonthemultipledatasetsfirstand
thentransferstonewdatasetsachievesexcitingperformance．

Keywords　shorttextmatching;generalization;transfer;fewＧshot;preＧtrainedlanguagemodel

摘　要　自然语言理解中的许多任务,比如自然语言推断任务、机器问答和复述问题,都可以看作是短文

本匹配问题．近年来,大量的数据集和深度学习模型的涌现使得短文本匹配任务取得了长足的进步,



然而,很少有工作去分析模型在不同数据集之间的泛化能力,以及如何在新领域中有效地利用现有不同

领域中的大量带标注的数据,达到减少新领域的数据标注量和提升性能的目标．为此,重点分析了不同

数据集之间的泛化性和迁移性,并且通过可视化的方式展示了影响数据集之间泛化性的因素．具体地,
使用深度学习模型ESIM(enhancedsequentialinferencemodel)和预训练语言模型BERT(bidirectional
encoderrepresentationsfromtransformers)在１０个通用的短文本匹配数据集上进行了详尽的实验．通
过实验,发现即使是在大规模语料预训练过的BERT,合适的迁移仍能带来性能提升．基于以上的分析,
也发现通过在混合数据集预训练过的模型,在新的领域和少量样本情况下,具有较好的泛化能力和迁移

能力．

关键词　短文本匹配;泛化性;迁移性;少样本;预训练语言模型

中图法分类号　TP１８

　　短文本匹配任务是指输入２段短文本,通常是

句子级或者短语级,算法或者模型需要预测它们之

间的匹配程度．自然语言理解中的许多任务,包括自

然语言推断[１]、复述问题[２]、答案选择[３]、问答任

务[４]都可以抽象成短文本匹配问题,例如自然语言

推断需要判断２个句子间是否存在蕴含关系,复述

问题需要判断２个句子是否语义相等,答案选择和

问答任务都需要判断句子是否包含问题的答案．短
文本匹配任务在现实中有着广泛的应用,例如在线

聊天机器人中对话的匹配[５]、社区问答系统中相似

问题的匹配[６],以及机器阅读理解系统[７]中问题和

答案的匹配等．
近年来,短文本匹配取得了显著进步,一方面得

益于深度学习的发展,深度学习模型在计算机视觉

和自然语言处理领域已经几乎显著超越或者碾压所

有传统基于规则的方法和机器学习技术,尤其是近年

来以BERT(bidirectionalencoderrepresentationsfrom
transformers)[８]为代表的首先在大规模无监督语料

上学习通用表达的预训练模型,使得自然语言处理

(naturallanguageprocessing,NLP)中的很多任务

得到了全面的性能提升．然而,深度学习模型通常需

要大量的标注数据来进行训练,现实中往往没有很

多标注数据,并且标注数据的成本很高;同时预训练

模型一直被认为有较好的泛化能力,但是通过我们

的实验发现,在大多数情况下,BERT的泛化能力是

比较差的．另一方面大量公开的数据集也对短文本

匹配任务的发展起到了非常重要的促进作用．比如

被广泛使用的 GLUEbenchmark[９]是很多自然语

言理解模型评价的标准数据集集合,１０个任务中的

９个都可以抽象成短文本匹配问题．问答领域也发布

了很多通用的数据集,比如SQuAD[１０],Msmarco[１１],
尤其是 Msmarco,它的标注数据量达到了百万级．

然而,对于这些现有的有标注数据集,很少有研究去

分析它们是否能泛化到一个新的数据集,以及如何

利用这些现有的大量有标注数据到新的领域中去,
达到减少新领域的数据标注量和提升性能的目标．

本文的主要目标为分析短文本匹配数据集之间

的泛化性和迁移性,为未来利用迁移学习的方式在

新领域提升短文本匹配模型的性能提供有价值的指

导．具体来说,我们将分析目标分解为３个具体的研

究问题．
问题１．不同短文本匹配数据集之间的泛化关

系是怎么样的,与哪些因素有关?
问题２．是否能利用其他领域的数据集提升目

标领域数据集的性能?
问题３．基于以上分析,如何有效利用其他领域

的标注数据来提升新领域的性能?
对于问题１,我们首先在源数据集上进行训练,

然后在目标数据集上直接测试性能(泛化),为了规

避模型对泛化能力的影响,我们在所有实验中都使

用了２个深度学习模型进行对照,一个是传统的深

度学习模型ESIM[１２],另外一个是预训练语言模型

BERT[８]．然后通过力导向图算法可视化数据集之间

的关系．对于问题２,我们首先在源数据集上进行预

训练,然后在目标数据集上微调再测试性能(迁移),
同时对数据集之间的迁移关系进行了定量的分析,
即给定不同的源数据集的数据量,观察迁移带来的

性能提升效果．对于问题３,基于对数据集之间泛化

性和迁移性的分析,我们提出了一种简单可行的办

法,可以提升模型的泛化能力和迁移能力,并在新领

域并且只有很少标注样本的情况下,取得了很好的

效果．
本文的主要贡献有３个方面:

１)分析研究了不同数据集上的模型泛化能力．
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发现模型的泛化能力主要与数据集的类型和来源有

关,并且类型的影响要大于数据集的来源．
２)分析研究了不同数据集上的模型迁移能力．

发现数据集的迁移能力和泛化能力的趋势往往是不

一致的;并且即使是预训练模型BERT,在目标数据

集很大的情况下(几十万标注样本),合适的迁移仍

能带来性能的提升．
３)基于对泛化性和迁移性的分析,提出通过将

数据集进行平均混合的方式,可以提高模型的泛化

能力和迁移能力．实验表明BERT在此混合数据集

预训练之后,在新的领域并且只有１００个标注样本

的情况下,达到了堪比原始千级和万级标注数据量

的效果．

１　任务描述

给定数据集S＝{(T１,T２,r)N
i },其中 T１ 和

T２ 是２段短文本,r 是标签,表示２段短文本的匹

配程度,一般是二分类．在自然语言推断中,T１ 和

T２ 分别表示前提和假设,r代表２段文本是否有蕴

含关系;在复述问题中,T１ 和T２ 表示２个问题,r
代表２段问题是否语义相同;在答案选择和转换后

的问答问题中,r 代表后一个句子是否是前一个句

子的答案．虽然这３种匹配任务的定义不同,但是他

们都可以抽象成:

r＝F(T１,T２),
其中F 代表不同的匹配模型．

我们选择了１０个常用的短文本匹配数据集来

进行此次分析实验,这些数据集除了 SNLI[１３]和

MNLI[１４]为三分类,其余全部为二分类．我们按照数

据集规模,以１０万数据量为分界线,将数据集分为

大数据集和小数据集．在接下来的实验中,为了消除

数据规模的影响,我们固定大数据集的数据量,每个

大数据集只随机选取１０万的数据进行实验．表１是

关于这些数据集的一些特征描述,包括数据集的数

据量、数据集来源和类型．
我们首先介绍大数据集:

SNLI[１３]是斯坦福自然语言推断数据集,它是

根据图像数据集人工标注的,需要判断２个句子是

蕴含、矛盾或者中立关系．
MNLI[１４]是多类型自然语言推断数据集,数据

集中的数据来自多种领域,例如演讲、小说和政府

报告等．它需要判断２个句子是蕴含、矛盾或者中立

关系．

QNLI是由问答数据集SQuAD[１０]转换成的自

然语言推断数据集,数据主要来自于英文维基百科．
该数据集需要判断问题的答案是否被另外一个句子

所包含．
Msmarco[１１]是一个大规模的微软阅读理解数

据集,我们从原始的数据集中抽取了１２万数据并转

换为问题和答案所在句的匹配问题,该数据集的数

据来自网页文档．
QQP[１５]是复述问题数据集,该数据集主要来自

问答网站 Quora,它需要判断１个句子对是否是重

复问题,是二分类任务．
小数据集主要有:

WNLI[１６]是一个自然语言推断数据集,数据主

要来自于小说,训练集数据量约为１０００．
RTE[１７]是二分类自然语言推断数据集,数据主

要来自于网上新闻,训练集数据量约为３０００．
SciTail[１８]是自然语言推断数据集,数据主要来

自于科学考试中的多项选择题,训练集数据量约为

３万．
MRPC[２]是一个复述问题数据集,数据主要来

自在线新闻,训练集数据量约为４０００．
WikiQA[１９]是一个问答数据集,数据主要来自

必应的搜索问题和维基百科的文档,训练集数据量

约为３万．

Table１　StatisticsofDifferentMatchingDatasets
表１　相关数据集描述

规模 数据集 数据量 来源 类型

SNLI ５７万 网页文档 自然语言推断

MNLI ４３．３万 网页文档 自然语言推断

大数据集 QNLI １３万 维基百科 自然语言推断

Msmarco １２万 维基百科 问答

QQP ４０万 网页文档 复述问题

WNLI ０．１万 书籍 自然语言推断

RTE ０．３万 网页新闻 自然语言推断

小数据集 SciTail ２．７万 书籍 自然语言推断

MRPC ０．４万 网页新闻 复述问题

WikiQA ３万 维基百科 问答

２　模　　型

我们使用了２种常用的深度学习模型进行分析

实验:一种是传统的深度学习模型ESIM[１２],另外一

种是预训练语言模型 BERT[８],２个模型主要用来

进行对照．
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２．１　ESIM 模型

ESIM[７]是短文本匹配中效果较好的模型之一,
它模型结构简单,但是高效,且在短文本匹配中比较

通用,它主要由３个模块组成．
１)表达层．使用双向长短记忆网络LSTM[２０]编

码２个句子的词向量,提取词表达．
２)特征提取层．由局部注意力机制[２１]对２个句

子进行对齐操作．
３)匹配层．使用池化层和全连接计算匹配得分．

我们使用了 Spacy 分词工具对文本进行分词和

Glove３００d[２２]初始化词向量．
２．２　BERT模型

BERT[８]是预训练语言模型,它首先在大量的

无标注文档上进行预训练,然后在下游任务上进行

微调,它在多种自然语言理解任务上达到了目前最

好的效果．模型的结构使用了 Transformer[２１]的编

码器部分,主要的组成部分包括了自注意力、LayerＧ
Norm[２３]等．输入由２个句子s１ 和s２ 拼接而成,
[CLS]＋s１＋[SEP]＋s２＋[SEP],输出为线性全连

接层,即分类层．实验中句子最大长度设置为１２８,

BERT的分词使用自带的 WordPiece[２４]分词方法,
一个单词有可能会被分成多个子词,我们使用谷歌

开源的BERTＧbaseＧuncased版本的模型进行实验．

３　实验及分析

为了对比公正,我们严格控制了实验流程,确保

所有数据集的训练和测试流程一致,尽量不引入其

他变量,只微调部分超参．我们将发布代码,供研究

社区使用．ESIM 模型在训练过程中采用了earlyＧ
stop技术,使用 Adam[２５]优化器进行优化,使用

Glove３００d初始化词向量;BERT 模型对大数据集

学习率设置为２E－５,小数据集学习率选取１E－５,

２E－５,３E－５,４E－５,５E－５中效果最好的,训练

５次取平均值．
３．１　模型是否可以泛化到新的数据集

深度学习模型目前在单个数据集上已经取得了

很好的性能,我们很自然地想到是否能从一个数据

集直接泛化到一个新的数据集,不做任何训练就能

达到很好的性能．我们首先在５个大的数据集上进

行训练,由于这些数据集规模不一,为了消除数据量

的影响,我们对每个大数据集只取１０万的样本进行

训练．另外我们也随机从这５个大数据集中随机取２
万的 样 本,组 成 一 个 新 的 数 据 集 MultiＧ１００K
(MT１００K)．在源数据集上训练完模型之后,我们在

其他所有数据集上直接进行测试,不在目标数据集

上再进行训练．由于SNLI和 MNLI是三分类自然

语言推断数据集,我们将其标签从(蕴含、中立和矛

盾)合并成２类(蕴含和不蕴含)以进行泛化实验．
实验结果如表２所示,表２中值为准确率,其中

上表是ESIM 模型结果,下表是 BERT 模型结果,
虚线右侧是大数据集,虚线左侧是小数据集,行代表

源数据集,列代表目标数据集,SELF行表示在目标

数据集上训练和测试,MT１００K行表示在 MT１００K

Table２　GeneralizationExperimentalResults
表２　泛化实验结果 ％

模型 数据集 SciTail WNLI RTE MRPC WikiQA SNLI MNLI QNLI Msmarco QQP

􀪋
􀪋

SNLI ６２．８ ４６．５ ５４．９ ４６．７ ８６．５ － ７３．４ ５０．９ ５０．０ ６７．５

􀪋

MNLI ６７．６ ４３．７ ６３．２ ５８．０ ８７．０ ８０．８ － ５１．２ ４９．９ ６６．８

􀪋

QNLI ６０．７ ５３．５ ４７．７ ６９．５ ７６．７ ６２．８ ６３．６ － ７４．０ ６４．０

􀪋

ESIM Msmarco ７２．７ ５６．３ ５２．０ ６９．９ ８１．５ ６４．１ ６３．９ ７４．９ － ６８．２

􀪋

QQP ６２．１ ５６．３ ５０．５ ５８．６ ８６．９ ６７．４ ６６．９ ５３．２ ５１．８ －

􀪋

MT１００K ７４．７ ４６．５ ６２．１ ６９．５ ８３．７ － － － － －

􀪋

SELF ８２．６ ５７．８ ５７．０ ６９．０ ８８．０ ９０．４ ８１．８ ８２．４ ８３．８ ８８．１

􀪋

SNLI ７５．８ ４３．７ ７０．０ ６０．９ ８５．８ － ８２．５ ５１．１ ５０．３ ７０．５

􀪋

MNLI ７７．２ ４２．３ ７３．３ ５７．３ ８７．４ ８６．７ － ５０．５ ５０．１ ７２．５

􀪋

QNLI ６９．３ ５７．８ ４６．６ ７１．３ ８７．６ ５９．８ ６４．５ － ８２．３ ６６．１

􀪋

BERT Msmarco ８２．７ ４３．７ ５７．８ ６７．７ ７９．５ ５８．０ ５１．８ ７７．１ － ６７．９

􀪋

QQP ７３．９ ４７．９ ５３．５ ６５．６ ８６．８ ６８．８ ６９．５ ５４．０ ５２．３ －

􀪋

MT１００K ７９．４ ５２．３ ７０．８ ６５．４ ８２．２ － － － － －

􀪋

SELF ９４．９ ５６．３ ６７．５ ８５．２ ９１．４ ９２．８ ８８．４ ９１．３ ９２．７ ８８．３

􀪋

　注:黑体值为此数据集泛化最好的结果;“－”代表这些值不可用．
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数据集上训练,然后在目标数据集上测试,由于

MT１００K是从大数据集中取了部分数据,所以它对

大数据集不做泛化实验．我们发现模型在不同数据

集上的泛化能力非常差．对于ESIM 模型,在源数据

集上训练,在目标数据集上测试,比在目标数据集上

训练和测试(SELF行)的性能平均下降１４．１个百分

点,即使我们取每个数据集上泛化性能最好的结果,
性能也平均下降了６．１个百分点;对于BERT模型,
在源数据上训练,在目标数据集上测试与SELF行

相比,性能下降了１８．７个百分点,即使取每个数据

集上泛化能力最好的,性能也下降了７．５个百分点．
因此,模型在训练过的数据集上发生了过拟合现象．
虽然BERT相比于ESIM 模型下降的稍多,但是整

体泛化性能还是要比 ESIM 高２．５个百分点,这得

益于BERT在大规模语料上预训练以及模型本身

的能力．

Fig．１　Visualizationofsimilaritybetweendatasets
图１　数据集之间相似度的可视化

３．２　数据集之间的泛化关系与什么因素有关

从３．１节实验中,我们发现数据集之间的泛化性

能差异很大,我们在此进一步分析影响数据集之间泛

化能力的因素．具体地说,我们使用力导向图算法[２６]

进行可视化,其中节点代表数据集,形状表示数据集

的类型,颜色表示数据集的来源,边我们采用一个数

据集在另外一个数据集上的泛化性能来代表．假设

Pij表示BERT在数据集Si 上训练和在Sj 上测试的

性能,Pi 表示只在数据集Si 上训练和测试的性能．
如果我们在Si 和Sj 上训练和测试是双向的,那么

２个节点之间的力为F(Si,Sj)＝
Pij

Pj
＋
Pji

Pi
;如果在

Si 上训练,只在Sj 上测试,那么F(Si,Sj)＝
２Pij

Pj
．

结果如图１所示,我们发现这些数据集很自然

地按照任务类型(形状内的纹理)和数据集来源(形
状)聚集．泛化性最好的２个数据集一定是类型相

同,来源相同,例如图１中右上角区域的 SNLI和

MNLI,左下角区域 Msmarco和 QNLI,因为 QNLI
是从问答数据集中转变过来的,训练数据更像是问

答类型,所以它和问答数据集的泛化性能较好,尤其

是和 Msmarco数据集．因此,数据集之间的泛化能

力主要与数据集的类型和来源有关．
３．３　源数据集规模越大,其泛化能力是否越强

从实验中,我们发现 MT１００K的泛化性能已经

接近在目标数据集泛化最好的性能,平均性能仅下

降３％．为此,我们基于混合数据集进一步分析源数

据集规模大小对其泛化能力的影响．具体地,我们从

５个大数据集中等量抽取４万、６万、８万和１０万数

据进行训练,然后将其泛化到小的数据集．
实验结果如表３所示,我们可以看到增大源数

据集规模之后,除了 WNLI数据集,其他４个数据

集的性能都有所提升,平均性能提高了６个百分点．
尤其是 MT５００K,在 SciTail数据集上比 MT４００K
提升了约２个百分点．增大源数据集规模之后,WNLI
数据集性能下降的一个可能原因是 WNLI的训练

和测试集过于小,其中测试集只有几百个测试样本,
与预训练数据集的规模差异过大,导致模型在源数

据集上出现了过拟合现象．因此一般情况下,源数据

集规模越大,泛化性能越强．

Table３　GeneralizationResultsofDifferentSizesofMixed

DatasetsonSmallDatasets
表３　不同规模的混合数据集在小数据集上的泛化结果 ％

数据集 SciTail WNLI RTE MRPC WikiQA

MT１００K ７９．４ ５２．３ ７０．８ ６５．４ ８２．２

MT２００K ７７．４ ４３．７ ７２．２ ６２．０ ８２．０

MT３００K ７８．５ ４２．５ ７３．７ ６５．１ ８５．２

MT４００K ７９．８ ４３．７ ７３．３ ６５．８ ８５．７

MT５００K ８５．２ ４３．７ ７５．１ ６７．５ ８６．６

　注:黑体值表示最优值．

３．４　不同数据集之间的泛化和迁移趋势是否一致

在这个实验中,我们分析不同数据集之间的迁

移是否和泛化具有相同的趋势．如果趋势一致,我们

就可以直接选择泛化能力强的数据集,用来提升目

标领域数据集的性能．具体地,我们在５个大数据集

上进行预训练,然后在其他所有数据集上进行迁移

测试,并分析迁移后的性能与之前分析的泛化性能
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的一致性．同泛化实验一样,我们保证训练流程一

致,只微调部分参数,尤其 BERT 这种对小数据集

敏感的模型,我们实验多次取平均值．
实验结果如表４所示,我们发现了数据集之间

泛化和迁移的趋势往往是不一致的．从源数据到目

标数据的组合共有４５种,而 ESIM 和 BERT 模型

泛化和迁移趋势一致的分别只有３个和２个．虽然

泛化实验计算量很小,但是我们不能直接从泛化实

验的趋势推广到迁移实验．另外,从实验结果看,

BERT模型比 ESIM 模型的迁移效果要高很多．因
此,预训练模型的泛化能力要比传统的深度学习模

型强,并且迁移能够带来比泛化更大的性能提升．

Table４　ResultsofTransferExperiment
表４　迁移实验结果 ％

模型 数据集 SciTail WNLI RTE MRPC WikiQA SNLI MNLI QNLI Msmarco QQP

􀪋
􀪋

SNLI ８７．５ ５９．２ ６３．９ ７６．４ ８９．７ － ７２．０ ８２．９ ８８．５ ８４．３

􀪋
􀪋

MNLI ８８．６ ４６．５ ６６．１ ７９．５ ８９．７ ８３．１ － ８２．９ ８８．５ ８５．１
􀪋

􀪋
QNLI ８８．０ ５６．３ ６５．３ ７７．８ ８９．５ ８３．７ ７０．８ － ８９．３ ８５．２

􀪋
􀪋

ESIM Msmarco ８７．７ ５０．７ ６６．８ ７７．９ ９０．０ ８３．０ ７０．８ ８３．０ － ８５．１

􀪋
􀪋

QQP ８５．２ ５４．９ ６２．１ ７５．７ ８９．６ ８１．６ ６８．８ ８２．２ ８８．３ －

􀪋
􀪋

MT１００K ８７．９ ５６．３ ６４．６ ７６．６ ８９．８ － － － － －

􀪋
􀪋

SELF ８２．６ ５７．８ ５７．０ ６９．０ ８８．０ ８２．７ ７０．４ ８２．５ ８７．９ ８４．３

􀪋
􀪋

SNLI ９５．３ ５６．３ ７４．４ ８５．７ ９１．８ － ８１．６ ９０．０ ９２．７ ８８．１

􀪋
􀪋

MNLI ９５．３ ５６．３ ７２．９ ８６．１ ９１．１ ８８．３ － ９０．０ ９３．１ ８７．８

􀪋
􀪋

QNLI ９５．７ ５６．３ ７２．９ ８５．２ ９２．２ ８７．９ ８１．５ － ９２．９ ８８．２

􀪋
􀪋

BERT Msmarco ９４．９ ５６．３ ７０．８ ８５．３ ９２．４ ８７．８ ８１．７ ９０．９ － ８８．３

􀪋
􀪋

QQP ９５．８ ６２．０ ７２．９ ８５．３ ９０．９ ８７．６ ８１．２ ９０．９ ９２．８ －

􀪋
􀪋

MT１００K ９５．５ ５６．３ ７５．８ ８４．８ ９２．４ － － － － －

􀪋
􀪋

SELF ９４．９ ５６．３３ ６７．５ ８５．２ ９１．４ ８７．７ ８１．０ ９１．３ ９２．７ ８８．３

􀪋
􀪋

　注:黑体值为此数据集泛化最好的结果;“－”代表这些值不可用．

３．５　迁移能够带来多少性能的提升

我们在此实验中,进一步分析经过在源数据集

预训练之后的模型,迁移到目标数据集上能够带来

多少性能提升,尤其是预训练语言模型 BERT,是
否能在目标数据集很大的情况下,还能有性能上的

提升．
从实验结果表４中,我们可以看到 ESIM 模型

在５个大数据集上迁移的平均性能比在源数据集本

身进行训练和测试(SELF行)提升２．２个百分点,如
果选取每个数据集上泛化最好的性能,则提升３．５
个百分点;对于 BERT 模型,在５个小数据集上如

果选取泛化最好的性能,则提升３个百分点,在５个

大数据集上如果选取每个数据集上泛化最好的性

能,仍能提升０．３个百分点．所以,即使是 BERT 这

种预训练模型,合适的迁移仍然能带来性能的提升．
３．６　目标领域数据量的大小对性能的影响

我们在此实验中分析,在目标领域中不同数据

量的情况下对应的迁移性能的变化,观察模型能否

在少样本的情况下取得不错的效果．具体来说,我们

首先使用在５个大的目标数据集上迁移能力最好的

大的源数据集上进行预训练,然后不断增加目标数

据集的数据量,比如对于 ESIM 模型和SNLI数据

集,我们先在 QNLI上预训练,然后不断增加SNLI
的数据量,测试其性能．由于 MT１００K 良好的泛化

能力和迁移能力,我们也将其加入到了BERT模型

下的实验．实验结果如图２所示,图２(a)为ESIM 模

型下的实验结果,图２(b)为BERT模型下的实验结

果．图２中正方形标记的曲线代表只在目标数据集

上的训练和测试;三角形标记曲线代表首先在迁移

效果最好的数据集上预训练,然后在目标数据集上

训练;圆形标记曲线代表先在 MT１００K 上训练,然
后在目标数据集上训练和测试．实验结果表明,在迁

移效 果 最 好 的 数 据 集 上 进 行 预 训 练,不 管 对 于

ESIM 模型还是BERT 模型,在几乎所有实验中都

要比只在数据集本身训练和测试要高,证明了合适

的迁移会给数据集带来性能上的提升．根据统计,我
们发现在源数据集上进行预训练之后,仅需３７％的

目标数据集量,就能达到目标数据集９５％的性能．
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此外,由图２(b)所示,在 MT１００K上进行预训练的

结果曲线比在迁移效果最好的源数据集训练的曲线

更加平滑,性能也有所提升,进一步验证了多个数据

集的融合能提高模型的迁移能力．

Fig．２　Learningcurvesoffivelargedatasets
图２　５个大数据集的学习曲线

３．７　混合后的数据集在新领域和小样本情况下的

性能

基于对不同领域数据集之间泛化性和迁移性的

分析,我们发现预训练模型BERT在平均混合的数

据集上预训练之后,有着更好的泛化能力和迁移能

力．为此,我们探索在少量样本的情况下,将 MT１００K
应用 到 新 领 域 的 表 现．我 们 选 择 ４ 个 小 数 据 集

SciTail,WNLI,RTE,MRPC进行实验,在这４个小

数据中随机取１００个样例．我们先使用BERT模型

在 MT１００K上进行预训练,然后再在这４个小数据

集上１００个样例进行微调和评价．
实验结果如表５所示,其中 MT１００K 行是在

MT１００K数据上预训练之后,再在４个小数据集上

１００个样本进行微调,最后进行测试;SELF行代表

在小数据集上的全量数据进行训练和测试．我们发

现在少量样本(只有１００个)情况下,MT１００K 的平

均性能只比全量的小数据集低４．１个百分点．因此

在短文本匹配领域,对于新领域的数据集,我们可以

首先 将 其 他 领 域 的 数 据 集 等 量 混 合,然 后 使 用

BERT模型在混合的数据集预训练之后,再进行少

量的目标样本标注和训练,就可以达到不错的效果．

Table５　ExperimentalResultsofMT１００Kon１００Samples
表５　MT１００K在１００个样本上的实验结果 ％

数据集 SciTail WNLI RTE MRPC

MT１００K ８７．３ ５６．３ ７１．８ ７２．０

SELF ９４．９ ５６．３ ６７．５ ８５．２

４　相关工作

深度学习方法尤其是预训练方法在短文本匹配

问题取得了目前最好的效果,但是这些模型在某个

数据集训练之后很难泛化到其他的数据集,尤其因

为短文本匹配包含多种匹配任务[１Ｇ４],这种任务之间

的差距使得泛化更加困难．Liu等人[２７]结合了多任

务学习和预训练方法,训练之后可以在多个数据集

上取得较好的效果,并且证明了经过多任务学习,模
型的领域迁移能力有很大的提升．Raffel等人[２８]将

文本匹配问题和阅读理解等其他问题全部抽象成

“textＧtoＧtext”问题,通过超大规模的无标注数据的

预训练,提升模型的泛化能力．Yogatama等人[２９]尝

试通过在多个数据集上预训练得到更加通用的表

达．本文主要受 Talmor[３０]的工作启发,它们从机器
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阅读的领域出发,研究了不同的机器阅读理解数据

集的泛化性和迁移性,我们尝试将其推广到短文本

匹配领域．

５　总　　结

本文在１０个数据集上,使用２种深度学习模型

对短文本匹配的泛化性和迁移性进行了详尽的分析

实验．实验结果表明:１)深度学习模型的泛化能力很

差,会在训练过的数据集发生过拟合,即使是BERT
这种预训练模型;２)影响泛化能力的因素主要有匹

配的类型和匹配数据集的来源;３)实验结果显示不

同数据集之间泛化性和迁移性趋势通常情况下并不

保持一致;４)通过迁移,模型能在小数据集上有较大

的提升,即使是 BERT 这种预训练模型,合适的迁

移也能在目标数据集带来提升;５)将数据集进行简

单的混合能带来更好的泛化能力和迁移能力,在将

其应用到新的领域和少量样本的情况下,模型取得

的效果非常好．总结来看,本文的分析工作对未来利

用现有数据集迁移到新的领域,并且在减少目标数

据标注量和提升性能上提供了有价值的指导．
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