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〔摘要〕　基于预训练模型ＢＥＲＴ和ＵｎｉＬＭＭＡＳＫ提出一个可应用于中医药问题生成的生成式 ＢＥＲＴ，结合
基于标签平滑、对抗扰动和知识蒸馏的多策略机制，以及多模型软投票的集成策略，提高生成式 ＢＥＲＴ的
性能表现和泛化能力，有助于中医药问题生成任务取得更好效果以及中医药文本数据的充分利用。
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１　引言

中医是中华民族的瑰宝，丰富的中医药文本数

据蕴藏在中医药书籍和信息网站中。如何利用海量

数据来促进人工智能以及下游智能医疗产业发展，

逐渐成为自然语言处理 （ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓ

ｉｎｇ，ＮＬＰ）领域的研究热点之一［１］。问题作为自然

语言文本中最常见的句式之一，多与其他句式共同

应用于医疗领域的各种自然语言处理任务中，例如

医疗问答系统［２］、医疗信息检索系统［３］等。但现有

的大多数中医药文本信息都是以陈述句形式存在，

缺乏与之对应的问题，大量文本数据无法被充分利

用。因此，需要借助问题自动生成技术来高效构建

中医药领域的问题文本。

近１０年来，深度学习技术在各个领域深入应
用，例如医疗图像分割［４］、心电识别［５］、药物设

计［６］等。在自然语言处理领域的问题生成任务中，

基于卷积神经网络 （ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）［７］、长短时记忆 （ＬｏｎｇＳｈｏｒｔ－ＴｔｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ）网络［８］等深度学习网络结构的问题生成模

型都具有比较突出的性能表现。深度神经网络可通

过自身多层神经结构来学习数据在不同层次上的表

示［９］，从而避开传统算法的特征工程或者外部知识

库的依赖性。２０１８年由谷歌提出的基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
的大型预训练模型 ＢＥＲＴ［１０］刷新了自然语言处理领
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域各种任务的排行榜记录，通过使用掩码建模以及

句子预测的预训练任务让模型习得词层次和句层次

的表征信息，然后通过在一些下游的任务进行微

调，在文本分类、机器阅读理解等，任务上取得最

好的性能表现。但 ＢＥＲＴ自身不具有 ｓｅｑ２ｓｅｑ的能

力，ＢＥＲＴ内部的ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＥｎｃｏｄｅｒ的注意力编码

是一个双向编码，即在对问题这个生成对象进行编

码时，可以看到来自未来的信息。本文将 ＵｎｉＬＭ

ＭＡＳＫ［１１］技术引入到预训练模型 ＢＥＲＴ中，构建出

可应用于中医药问题生成的生成式 ＢＥＲＴ。同时提

出基于标签平滑、对抗扰动和知识蒸馏的多策略机

制，期望基于多策略机制的生成式 ＢＥＲＴ可以在中

医药问题生成的测试集上有更好的性能表现及泛化

能力。

２　相关文献

早期的问题生成算法研究大多数是基于规则

的传统方法。这种类型的算法一般步骤是：先对

文本进行语法或句法分析、词性标注等预处理操

作，然后利用人工指定的转换规则或者模板来进

行问题生成。例如 ＨｅｉｌｍａｎＭ［１２］利用简化事实陈

述和浅层语义分析来进行句子生成和排序，最后

保留排名靠前的问句来限制冗余问句的生成。汪

卫明等［１３］通过构建满足医学论文的特定语义关

系，人工定义基于语法结构和概念元素的医学问

题模板来进行问题生成。ＣｕｒｔｏＳ等［１４］使用自上而

下的递归方法来建立依存句法树，然后检测句法

树中可被用作答案的块，最后使用疑问词去替换

答案块中的部分单词，从而实现问题生成。ＬｉｕＭ

等［１５］将结构化的中文语言知识引入到句子的简化

和生成规则中，并结合机器学习和排序算法来解

决中文事实性问题生成任务。虽然这些传统方法

具有良好的可解释性，但在实际应用中依赖大量

人工设计的特征以及先验知识，模型的规模和泛

化能力十分有限。

随着深度学习技术蓬勃发展，越来越多的

学者将深度学习应用到问题生成任务中。目前

大多数用于问题生成的深度学习框架都是基于

ｅｎｃｏｄｅｒ－ｄｅｃｏｄｅｒ架构，用一个深度学习模型作

为 ｅｎｃｏｄｅｒ来提取文本语义信息，以另一个深度

学习模型作为 ｄｅｃｏｄｅｒ并利用 ｅｎｃｏｄｅｒ提取的特

征信息进行问题生成。例如 ＤｕＸ等［１６］建立两

个双向 ＬＳＴＭ分别作为 ｅｎｃｏｄｅｒ和 ｄｅｃｏｄｅｒ，然后

使用注意力机制来对 ｅｎｃｏｄｅｒ的编码向量进行注

意力关注，再传给 ｄｅｃｏｄｅｒ进行问题生成。Ｓｕｎ

Ｘ等［１７］提出一个基于答案关注和位置关注的问

题生成模型，该模型对上下文单词和答案单词

的相对位置进行建模，并在问题单词的生成过

程中引入答案嵌入信息，以此来解决生成问题

与答案类型不匹配以及复制的上下文单词与答

案无关的问题。ＺｈａｏＹ等［１８］提出一个新的 ｅｎ

ｃｏｄｅｒ－ｄｅｃｏｄｅｒ模型，ｅｎｃｏｄｅｒ由双向 ＬＳＴＭ和门

控自注意力机制组成，ｄｅｃｏｄｅｒ由另一个双向

ＬＳＴＭ和最大值指针机制组成，该模型解决了问

题生成中上下文篇幅过长的问题，能够充分利

用篇章级别的上下文信息来进行问题生成。Ｋｉｍ

Ｙ等［１９］提出一个基于答案分离的 ｅｎｃｏｄｅｒ－ｄｅ

ｃｏｄｅｒ生成模型，该模型使用特殊字符去掩码上

下文的答案部分，然后使用两个 ｅｎｃｏｄｅｒ分别对

掩码后的上下文和答案进行编码，而 ｄｅｃｏｄｅｒ利

用关键词网络来捕获答案中关键的信息，并结

合 ｄｅｃｏｄｅｒ的编码信息来进行问题生成。谭红叶

等［２０］提出一个基于答案和上下文的问题生成模

型，首先利用基于注意力机制的 ＣＮＮ来捕获答

案和上下文关系并确定问题中的疑问词，然后

用双向 ＬＳＴＭ和命名实体识别 （ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎ

ｄｏｍＦｉｅｌｄ，ＣＲＦ）提出上下文中的问题相关词，

最后基于疑问词、相关词和上下文进行问题生

成。虽然 ｅｎｃｏｄｅｒ－ｄｅｃｏｄｅｒ的深度学习结构可以

较好地解决问题生成任务，但要生成高质量的

问题，则需要对 ｅｎｃｏｄｅｒ和 ｄｅｃｏｄｅｒ中的模型以

及两者之间的交互关系进行精心的设计以及大

量的实验验证，而且大多数 ｅｎｃｏｄｅｒ和 ｄｅｃｏｄｅｒ

依赖于循环神经网络，而循环神经网络在实际

应用中存在无法并行化计算的问题。

本文避免采用以往 ｅｎｃｏｄｅｒ－ｄｅｃｏｄｅｒ结构以

及对循环神经网络的依赖，利用预训练语言模
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型 ＢＥＲＴ和 ＵｎｉＬＭ ＭＡＳＫ设计出一个生成式
ＢＥＲＴ。生成式 ＢＥＲＴ无需进行复杂的模型和交
互关系设计，就可以使模型具有 ｅｎｃｏｄｅｒ的文本
编码能力以及 ｄｅｃｏｄｅｒ的问题生成能力。同时，
本文基于标签平滑、对抗扰动和知识蒸馏的多

策略机制，将生成式 ＢＥＲＴ应用于中医药问题
生成任务。

３　模型设计

３１　生成式ＢＥＲＴ

针对问题生成任务，本文使用大型预训练模型

ＢＥＲＴ，并结合２０１９年提出的 ＵｎｉＬＭＭＡＳＫ来实现
一个非ｓｅｑ２ｓｅｑ结构的生成式ＢＥＲＴ，见图１。

图１　生成式 ＢＥＲＴ模型框架

　　在问题生成任务中，给定文档文本 Ｄ＝｛ｄ１，

…，ｄＮ｝和文档答案 Ａ＝｛ａ１，ａ２，．．．，ａＭ｝，要求模

型可以基于 Ｄ和 Ａ来生成问题 Ｑ＝｛ｑ１，ｑ２，．．．，

ｑＬ｝。其中Ｄ、Ａ和Ｑ都是以字为单词进行划分，每

个字都来自ＢＥＲＴ对应字表 Ｖ。基于 ＢＥＲＴ的通用

输入构成，本文构建一个针对问题生成的输入序列

作为生成式ＢＥＲＴ的输入，该输入序列为：

［［ＣＬＳ］，ｄ１，．．．，ｄＮ，［ＳＥＰ］，ａ１，．．．，ａＭ，

［ＳＥＰ］，ｑ１，．．．，ｑＬ，［ＳＥＰ］］

生成式 ＢＥＲＴ的输入层与普通 ＢＥＲＴ的结构一

致，其作用是将输入序列中的字ｗｉ转换为嵌入向量

Ｅｉ。嵌入向量由字向量、位置向量和句子类别向量

相加得到。字向量表示字的语义信息，通过字嵌入

矩阵ＷＥ∈Ｅ
Ｖ×ｄｋ索引得到，字嵌入矩阵由大量文本

数据预训练得到。因为 ＢＥＲＴ没有使用循环神经网

络进行递归编码，所以需要引入位置向量来记录序

列中每个字的位置信息。对于句子类别，将文档 Ｄ

和答案Ａ的部分序列标记为句子１，将问题ＱＤ的部
分序列标记为句子２。

ＢＥＲＴ的中间层由多个 ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＥｎｃｏｄｅｒ组
成。ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＥｎｃｏｄｅｒ主要有两个子网络。第 １
个子网络是使用多头自注意力机制的上下文编码

网络。上下文编码网络使用多头自注意力机制直

接对序列中的每个字进行上下文编码，每个字的

表示融合了上下文信息。多头自注意力机制由自

注意力机制和多头机制组成。假设第 ｉ层 Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒＥｎｃｏｄｅｒ的输入向量是 Ｈｉ＝［ｈ１，．．，ｈＴ］∈
ＥＴ×ｄｋ，其中 Ｔ＝Ｎ＋Ｍ＋Ｌ＋４，ｄｋ是中间层的特
征维度，则自注意力机制的具体计算如下：

Ｑ＝Ｈｉ （１）

Ｋ＝Ｈｉ （２）

Ｖ＝Ｈｉ （３）

ＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝ｓｏｆｔｍａｘ（ＱＫ
Ｔ

ｄ槡 ｋ

）Ｖ （４）

加入多头机制后，计算如下：
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ｈｊ＝ＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＱＷ
Ｑ
ｊ，ＫＷ

Ｋ
ｊ，ＶＷ

Ｖ
ｊ） （５）

ＭｕｌｔｉＨｅａｄ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝Ｃｏｎｃａｔ（［ｈ１，．．．，ｈｊ］）Ｗ
ｏ
ｊ （６）

第２个子网络由两层前馈神经网络组成，目的
是巩固每个字自身固有的语义信息。假设上下文编

码网络的输出是 Ｏ１ｉ，则第２个子网络的具体计算
如下：

ＦＦＮ（Ｏ１ｉ）＝ＲｅＬｕ（Ｏ
１
ｉＷ

１
ｉ＋ｂ

１
ｉ）Ｗ

２
ｉ＋ｂ

２
ｉ （７）

生成式 ＢＥＲＴ中间层的组成与 ＢＥＲＴ的中间层
类似，不同之处在于引入ＵｎｉＬＭ－ＭＡＳＫ。原 ＢＥＲＴ
中间层在使用 ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＥｎｃｏｄｅｒ对序列进行编码
时，具有双向编码的特性，但在生成任务中模型对

于问题序列的编码只能是单向的。因为问题序列是

通过循环生成得到的，无法看到来自未来的信息。

所以，本文引入 ＵｎｉＬＭＭＡＳＫ到生成式 ＢＥＲＴ的
ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＥｎｃｏｄｅｒ中，使得模型对文档序列和答
案序列的编码是双向编码，对问题序列的编码是单

向编码。具体计算如下：

Ｍ ＝
０， ｉｆ　允许注意力关注

－
!

， ｉｆ　{
阻止注意力关注

∈ＲＴ×Ｔ （８）

ＭａｓｋＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝ｓｏｆｔｍａｘ（ＱＫ
Ｔ

ｄ槡 ｋ

＋Ｍ）Ｖ （９）

　　生成式ＢＥＲＴ的输出层是一个带有ｓｏｆｔｍａｘ的线
性映射层，计算出字表中每个字的预测概率。假设

第ｊ个样本输入序列的第 ｊ个字在最后一层 Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒＥｎｃｏｄｅｒ的输出向量为ｏｊｉ∈Ｒ

ｄｋ，则输出层计

算如下：

ｌｊ，ｉ＝ＲｅＬｕ（ｏｊ，ｉＷ
１
ｆ＋ｂｆ）Ｗ

２
ｆ∈Ｒ

Ｖ （１０）

ｐｊ，ｉ＝ｓｏｆｔｍａｘ（ｌｊ，ｉ）∈Ｒ
Ｖ （１１）

其中Ｗ１ｆ∈Ｒ
ｄｋ×ｄｏ，Ｗ２ｆ∈Ｒ

ｄｏ×Ｖ，ｄｏ是输出层的神
经元个数。生成式 ＢＥＲＴ的训练过程就是最大化生
成问题序列中每个字的概率，所以模型的损失函数

计算如下：

ＬｏｓｓＣＥ ＝－
１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１∑
Ｎ＋Ｍ＋４＋Ｌ

ｉ＝Ｎ＋Ｍ＋４
ｙｊ，ｉｌｏｇ（ｐ

Ｔ
ｊ，ｉ－１） （１２）

其中Ｎ是训练样本个数，ｙｊ，ｉ∈Ｒ
Ｖ是第ｊ个输入

序列的第ｉ个字在字表 Ｖ上的真实 ｏｎｅ－ｈｏｔ标签向
量。当ｉ＝Ｎ＋Ｍ＋４时，预测输入序列中问题序列
的第１个单词ｑ１，当ｉ＝Ｎ＋Ｍ＋３＋Ｌ时，预测输
入序列中问题序列的最后一个单词ｑＫ。

解码阶段：在生成式 ＢＥＲＴ的解码阶段，本文
使用集束搜索 （ｂｅａｍｓｅａｒｃｈ）来进行问题生成，见
图２。首先将文档和答案进行拼接得到一个输入序
列，然后输入到已训练的生成式 ＢＥＲＴ中预测出第
１个问题单词，将该单词复制Ｐ份，作为Ｐ个ｂｅａｍ
的第１个问题单词。后续使用某个 ｂｅａｍ已得到的
问题单词序列追加到由文档和答案组成的序列后

面，进行下一个问题单词的预测，直到预测出终止

符或者达到问题的最大长度。最后选择综合概率最

大的ｂｅａｍ所对应的问题单词序列作为最终生成的
问题。

图２　生成式 ＢＥＲＴ推理阶段

·８５·
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３２　标签平滑策略

标签平滑策略是一种正则化方法，通常用于分

类任务。虽然生成式 ＢＥＲＴ是用于问题生成任务的
模型，但单词预测阶段本质上就是一个基于字表的

多分类。当模型训练时，单词的标签是一个 ｏｎｅ－
ｈｏｔ向量，除了真实标签为１，其他标签都为０，即
模型需要让１标签和０标签所属类别和其他类别之
间的差距尽可能加大，但由梯度有界可知，这种情

况很难适应，会造成模型过于相信预测的类别。为

了防止此类问题，改善泛化能力差的问题，本文引

入标签平滑策略，来对真实标签进行尺度上的缩

放，具体实现如下：

ｙ^ｉ＝ｙｉ（１－α）＋
α
Ｋ∈Ｒ

Ｖ （１３）

其中ｙｉ是第ｉ个样本的ｏｎｅ－ｈｏｔ标签向量，α是
平滑因子，通常是０１，Ｋ是字表的字个数，ｙ^ｉ是平
滑后的标签向量。

３３　对抗扰动策略

随着深度学习在各个领域蓬勃发展，关于对抗

样本的研究也受到越来越多的关注。在计算机视觉

领域，可通过对深度学习模型进行对抗攻击或者防

御来提高模型的鲁棒性。而在自然语言处理领域，

对抗训练更多是作为一种正则化的方法来提高模型

的泛化性能。在计算机视觉领域中，图像可以看作

是一个连续实数向量，因此可以很容易加上一个很

小的实数向量作为扰动，形成一个对抗样本。但

ＮＬＰ的输入是文本，本质上就是 ｏｎｅ－ｈｏｔ向量，因
此不存在所谓的小扰动。因此，本文直接对生成式

ＢＥＲＴ中的字嵌入矩阵ＷＥ进行对抗扰动，让索引后
的字嵌入向量发生变化。

假设生成式ＢＥＲＴ在输入层的字嵌入表示为 Ｘ

∈Ｒ（Ｎ＋Ｍ＋Ｌ＋４）×ｄｋ，真实标签为问题序列 ｙ∈ ＲＬ，则
对抗扰动策略的具体实现如下：

ｍｉｎ
θ
Ｅ（Ｘ，ｙ）∈Ｄ［ｍａｘΔＸ∈Ω

Ｌｏｓｓ（Ｘ＋ΔＸ，ｙ；θ）］ （１４）

首先，对字嵌入表示 Ｘ加入对抗扰动 ΔＸ，使
得生成式ＢＥＲＴ的损失值增大，同时 ΔＸ受限于约
束空间Ω。对抗样本 Ｘ＋ΔＸ构建完成后，再次输
入到生成式ＢＥＲＴ来最小化模型的损失值，更新模

型参数。本文使用快速梯度方法计算字嵌入矩阵的

梯度ΔＷＥ，然后根据得到的梯度对字嵌入矩阵 ＷＥ
进行对抗扰动。输入序列通过已被对抗扰动的字嵌

入矩阵获得新字嵌入表示，这个新字嵌入表示间接

作为关于字向量表示的对抗样本Ｘ＋ΔＸ：

ΔＷＥ ＝
"ＷＥＬｏｓｓ（Ｘ，ｙ；θ）

｜｜
"ＷＥＬｏｓｓ（Ｘ，ｙ；θ）｜｜

（１５）

ＷＥ ＝ＷＥ＋ΔＷＥ （１６）

是一个超参数，一般取０１。同时，本文对梯
度进行标准化，防止计算出来的梯度过大。

３４　知识蒸馏策略

知识蒸馏策略就是通过引入教师模型和学生模

型的概念，使用教师模型来指导学生模型的训练，

从而实现知识迁移的目的。本文的教师模型和学生

模型都是同种结构的生成式ＢＥＲＴ。
该策略的核心思想就是用教师模型预测的软标

签概率来辅助学生模型的训练。首先，本文先训练

一个基于生成式 ＢＥＲＴ的教师模型。然后构建一个
与教师模型结构相同的学生模型。在对学生模型进

行训练时，先计算出教师模型的软标签概率，接着

与学生模型输出的概率进行知识蒸馏 （Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ，ＫＤ）损失函数计算。但是，直接使用
教师模型预测的软标签概率是一种有缺陷的做法。

因为一个网络训练好后，对正标签有很高的置信

度，负标签的值都很接近０，对损失函数的贡献非
常小，小到可以忽略不计。所以，需要引入一个温

度变量Ｔ来让教师模型和学生模型输出的概率分布
更加平滑：

ｔ^ｊ，ｉ＝ｓｏｆｔｍａｘ（
ｌｔｊ，ｉ
Ｔ） （１７）

ｓ^ｊ，ｉ＝ｓｏｆｔｍａｘ（
ｌｓｊ，ｉ
Ｔ） （１８）

其中ｌｔｊ，ｉ，ｌ
ｓ
ｊ，ｉ∈Ｒ

Ｖ分别是教师模型和学生模型对

第ｊ个输入序列的第ｉ个单词的输出概率。放大负标
签概率可以让学生模型学习到不同负标签与正标签

之间的关系。

所以，基于知识蒸馏的损失函数如下：

ＬｏｓｓＫＤ ＝－
１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１∑
Ｎ＋Ｍ＋３＋Ｌ

ｉ＝Ｎ＋Ｍ＋３
ｔ^ｊ，ｉｌｏｇ（^ｓ

Ｔ
ｊ，ｉ） （１９）

而学生模型的总损失函数如下：

·９５·
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Ｌｏｓｓ＝βＬｏｓｓＫＤ ＋（１－β）ＬｏｓｓＣＥ （２０）

其中，β是一个超参数，用于调节两个损失的

比重，ＬｏｓｓＣＥ是交叉熵损失函数 （ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙＬｏｓｓ，

ＣＥ）。

４　实验与结果

４１　数据集描述

本文实验所使用的数据集来自于第六届中国健

康信息处理大会发布的 “中医文献问题生成”评测

任务。数据集中的标记数据全部来源于中医药领域

文本，包括 《黄帝内经翻译版》《名医百科中医篇》

《中成药用药卷》《慢性病养生保健科普知识》４个

主要来源和部分中医论坛文本，从５０００篇文档中

共标注了１３０００对答案、问题对，其中每篇文档由

人工构造产生１～４对答案、问题对，“答案”均为

文档中的连续片段， “问题”均由人工标注产生。

该评测任务由阿里云天池平台提供技术支持，其中

３５００篇语料及其标注数据用作训练数据，７５０篇测

试数据用于决赛阶段的线上评测。同时，本文将训

练数据按照 ９∶１的比例进行训练集和验证集的划

分。

４２　评测指标

本文使用的评测指标是Ｒｏｕｇｅ－Ｌ，通过计算生

成问题和原问题之间的最长公共子序列，以此来衡

量自动生成的问题与原问题之间的匹配度。使用最

长公共子序列的一个优点是它不需要连续匹配，而

且反映了句子级词序的顺序匹配。由于自动包含最

长的 ｎ－ｇｒａｍ，不需要预定义的 ｎ－ｇｒａｍ长度。

Ｒｏｕｇｅ－Ｌ定义公式为：

Ｒｌｃｓ＝
ＬＣＳ（Ｘ，Ｙ）
ｍ （２１）

Ｐｌｃｓ＝
ＬＣＳ（Ｘ，Ｙ）

ｎ （２２）

Ｒｏｕｇｅ－Ｌ＝
（１＋λ２）ＲｌｃｓＰｌｃｓ
Ｒｌｃｓ＋λ

２Ｐｌｃｓ
（２３）

其中，ＬＣＳ是计算最长公共子序列的函数；ｍ是

原问题的长度；ｎ是生成问题的长度；Ｒｌｃｓ和Ｐｌｃｓ分别

表示召回率和精准率；λ为一个超参数，用于调节

召回率和精准率之间的比重。

４３　参数设置

本文实验所使用的 ＢＥＲＴ预训练权重文件有：

哈尔滨工业大学开源的 ＲｏＢＥＲＴａ、华为开源的

ＮＥＺＨＡ，以及追一科技开源的 ＷｏＢＥＲＴ和 ＷｏＮ

ＥＺＨＡ。文档的最大长度为３８４，答案的最大长度为

９６，问题的最大长度为３２。训练轮数为５，批大小

为４，梯度累积更新步数为８。标签平滑的平滑因子

α为 ０１。如果预训练权重文件为 ＲｏＢＥＲＴａ或者

ＷｏＢＥＲＴ，则对抗训练的参数为０３，如果预训练

权重文件为ＮＥＺＨＡ或者ＷｏＮＥＺＨＡ，则对抗训练的

参数为０１。知识蒸馏的β参数是０５，温度系数

Ｔ为１０。Ｒｏｕｇｅ－Ｌ指标的λ为１。ＢｅａｍＳｅａｒｃｈ的参

数Ｐ为５。

４４　结果与分析

使用标签平滑策略的ＲｏＢＥＲＴａ比没有使用该策

略的ＲｏＢＥＲＴａ在决赛线上测评时 Ｒｏｕｇｅ－Ｌ分数提

高０００１８，见表１，说明引入标签平滑，可以防止

模型过度自信地进行标签预测，从而达到提高模型

泛化能力的效果。而结合标签平滑和对抗扰动策略

的ＲｏＢＥＲＴａ模型比单纯使用标签平滑策略的 Ｒｏ

ＢＥＲＴａ模型的Ｒｏｕｇｅ－Ｌ提高０００３３，因为该策略

通过对模型的 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ层进行对抗扰动来产生对

抗样本，模型在训练时受到对抗样本的攻击可以在

一定程度上提高模型的鲁棒性，从而达到提高模型

表现能力的目的。此外，使用结合标签平滑和对抗

扰动策略的ＲｏＢＥＲＴａ模型构建了教师模型和学生模

型，利用知识蒸馏策略让教师模型去指导学生模型

的训练过程，同时让学生模型习得教师模型软标签

中正标签和不同负标签的关系，表１中结果证明了

基于知识蒸馏策略的ＲｏＢＥＲＴａ比只使用标签平滑和

对抗扰动策略的ＲｏＢＥＲＴａ的Ｒｏｕｇｅ－Ｌ提高０００１４。

最后，使用多策略机制 （标签平滑 ＋对抗扰动 ＋知

识蒸馏）的ＲｏＢＥＲＴａ比没有使用多策略机制的Ｒｏ

ＢＥＲＴａ在决赛线上测评时 Ｒｏｕｇｅ－Ｌ提高０００６５，

这表明结合多策略机制的 ＢＥＲＴ模型在中医药问题

生成任务上的有效性。

·０６·
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表１　生成式 ＢＥＲＴ在中医药问题生成数据集的实验结果

模型 线上测试集 Ｒｏｕｇｅ－Ｌ

ＲｏＢＥＲＴａ ０６１２６

ＲｏＢＥＲＴａ＋标签平滑 ０６１４４

ＲｏＢＥＲＴａ＋标签平滑＋对抗扰动 ０６１７７

ＲｏＢＥＲＴａ＋ｌａｂｅｌｓｍｏｏｔｈｉｎｇ＋对抗扰动＋知识蒸馏 ０６１９１

［ＲｏＢＥＲＴａ＋ＮＥＺＨＡ］ ＋ｌａｂｅｌｓｍｏｏｔｈｉｎｇ＋对抗扰动＋知识蒸馏 （集成模型） ０６２５８

［ＷｏＢＥＲＴ＋ＷｏＮＥＺＨＡ］ ＋ｌａｂｅｌｓｍｏｏｔｈｉｎｇ＋对抗扰动＋知识蒸馏 （集成模型） ０６２７８

　　同时，本文还采用基于多模型软投票的集成策

略来进一步提高模型性能表现，主要利用不同预训

练模型之间对语言建模的差异性。比起 ＲｏＢＥＲＴａ，

ＮＥＺＨＡ使用了相对位置编码，所以更适合对长文本

进行建模编码。从表１可以看出，基于多策略机制

的ＲｏＢＥＲＴａ和 ＮＥＺＨＡ的集成模型比起基于多策略

机制的单模型 ＲｏＢＥＲＴａ，Ｒｏｕｇｅ－Ｌ提高 ０００６７。

使用基于字 ＋词分别在 ＲｏＢＥＲＴａ和 ＮＥＺＨＡ继续预

训练得到的 ＷｏＢＥＲＴ和 ＷｏＮＥＺＨＡ，从结果可以得

出，基于多策略机制的 ＷｏＢＥＲＴ和 ＷｏＮＥＺＨＡ的集

成模型较之基于多策略机制的 ＲｏＢＥＲＴａ和 ＮＥＺＨＡ

的集成模型，Ｒｏｕｇｅ－Ｌ提高０００２０，主要是因为

ＷｏＢＥＲＴ和ＷｏＮＥＺＨＡ融合了中文词信息，使得模

型在进行语义建模时更加明确。

５　结语

本文使用结合多策略机制的生成式 ＢＥＲＴ来解

决中医药问题生成任务，并在中医药问题生成数据

集上取得不错的性能表现。由ＢＥＲＴ＋ＵｎｉＬＭＭＡＳＫ

组成的生成式ＢＥＲＴ的 Ｒｏｕｇｅ－Ｌ为０６１２６，说明

了非ｅｎｃｏｄｅｒ－ｄｅｃｏｄｅｒ结构的生成式 ＢＥＲＴ可以实

现中医药问题生成。此外，本文还使用了基于标签

平滑、对抗扰动和知识蒸馏的多策略机制来提高生

成式ＢＥＲＴ的性能表现和泛化能力，结合多策略机

制的生成式ＢＥＲＴ的 Ｒｏｕｇｅ－Ｌ为０６１９１。最后使

用基于多模型软投票的集成策略，让生成式 ＢＥＲＴ

集成模型Ｒｏｕｇｅ－Ｌ最高达到了０６２７８。

从本文的实验效果来看，使用该代码可以在中

医药问题生成任务上取得较好的效果。
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