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基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的机器阅读理解对抗数据生成
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摘　要：机器阅读理解任务是衡量模型对于文本信息理解程度的一种重要方式，一直以来备受关注。近年来，很多学者在
这一任务上提出了自己的模型，并取得了相当不错的成绩，其中一部分甚至已经超越了人工回答的准确率。然而，这些模

型是否真正地、深入地理解了文本语义，还是仅依靠浅层的词语相似度和答案类型来进行简单的搜索？为了进一步评价阅

读理解模型对于文章语义的理解程度，本文提出了一种基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构的对抗数据生成方法，并对主流阅读理解模型
进行了检测。
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０　引　言

近年来，随着深度学习、预训练语言模型［１－５］等

先进技术的相继问世，计算机理解人类语言的能力

获得了长足的进步，许多自然语言处理领域的任务

都有了新的突破，机器阅读理解任务也重新受到了

人们的关注。

许多学者提出了不同的机器阅读理解数据集，

其中较为出名的，有斯坦福研究者提出的 Ｓｔａｎｆｏｒｄ
ＱｕｅｓｔｉｏｎＡｎｓｗｅｒｉｎｇＤａｔａｓｅｔ（ＳＱｕＡＤ）数据集［６］。这

是一个片段抽取型的阅读理解数据集，其中共包含

了５３６篇文章和１０７７８５个文章－问题对。许多研
究者针对这一任务提出了自己的方法，其中一些优

秀的模型得到的性能甚至已经超过了人工的准确

度。

然而，这样的片段抽取式阅读理解任务，由于答

案原文可以直接在文章中找到，并且答案所在原文

中的位置附近的词汇和问句中的词汇往往具有很大

的相似度［７－８］。所以，仅通过简单的词语相似度的

匹配，和对答案词性的预测，就可以很大程度上寻找

到正确答案，进而解决这一问题。这就使得人们不

由得产生了一个疑问，机器是否真正地、深入地理解

了文章的意思？为了解决这一问题，本文通过对

ＳＱｕＡＤ数据集进行一定限度的改进，即在文章中增
加一些可能对模型选择答案产生误导的句子，来进

一步检测模型对于文章理解的程度。

本文的主要内容安排如下：第１节主要介绍本
实验用的数据集；第２节简要阐述了现有的２种机
器阅读理解对抗数据集，及其生成的方法；第３节主
要提出了本文中生成对抗阅读理解数据的方法，及

其中涉及的相关数据和工具；第４节给出了主流机
器阅读理解模型在新生成的对抗数据集上的性能表

现及结果分析，第５节是本次研究的工作总结。

１　实验数据集

本文所主要使用的数据集为斯坦福学者

Ｒａｊｐｕｒｋａｒ等人提出的 ＳｔａｎｆｏｒｄＱｕｅｓｔｉｏｎＡｎｓｗｅｒｉｎｇ
Ｄａｔａｓｅｔ（ＳＱｕＡＤ）数据集。ＳＱｕＡＤ数据集共有２个
版本，第二个版本［９］在前者的基础上新增了一个无

答案检测，即其中的某些文章－问题对中，该问题对



应的答案在相应的文章中无法获得，此时模型应返

回一个ＮｏＡｎｓｗｅｒ。该设计对本实验没有作用，因此
为了简化实验、突出重点，本文选择更早的

ＳＱｕＡＤ１．１版本作为本实验采用的主要数据集。
ＳＱｕＡＤ１．１数据集中，所有问题的标准答案都

是原文中存在的短语，大概可分为时间、除时间外其

余数字、人物、地点、常用名词短语、形容词短语、动

词短语等共１０个类别，每个类别在整体数据中所占
比重见表１。

表１　答案类别示意
Ｔａｂ．１　ＣａｔｅｇｏｒｉｅｓｏｆＳＱｕＤＡａｎｓｗｅｒｓ

Ａｎｓｗｅｒｔｙｐｅ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ／％ Ｅｘａｍｐｌｅ

Ｄａｔｅ ８．９ １９Ｏｃｔｏｂｅｒ１５１２

ＯｔｈｅｒＮｕｍｅｒｉｃ １０．９ １２

Ｐｅｒｓｏｎ １２．９ ＴｈｏｍａｓＣｏｋｅ

Ｌｏｃａｔｉｏｎ ４．４ Ｇｅｒｍａｎｙ

ＯｔｈｅｒＥｎｔｉｔｙ １５．３ ＡＢＣＳｐｏｒｔｓ

ＣｏｍｍｏｎＮｏｕｎＰｈｒａｓｅ ３１．８ Ｐｒｏｐｅｒｔｙｄａｍａｇｅ

ＡｄｊｅｃｔｉｖｅＰｈｒａｓｅ ３．９ Ｓｅｃｏｎｄ－ｌａｒｇｅｓｔ

ＶｅｒｂＰｈｒａｓｅ ５．５ ｒｅｔｕｒｎｅｄｔｏＥａｒｔｈ

Ｃｌａｕｓｅ ３．７ ｔｏａｖｏｉｄｔｒｉｖｉａｌｉｚａｔｉｏｎ

Ｏｔｈｅｒ ２．７ ｑｕｉｅｔｌｙ

２　现有的对抗性阅读理解数据集介绍

在ＳＱｕＡＤ１．１数据集发布以后，大量的学者提
出了自己的解决方案，使得这一数据集的 ｓｔａｔｅ－ｏｆ－
ｔｈｅ－ａｒｔ成绩被不断提高，其中最优秀的一些模型甚
至已经超越了人工准确率。因此，有学者对此数据

集进行了改进，来增加其难度，并更加全面地验证阅

读理解模型的鲁棒性和其对于自然语言的真实理解

程度。

主要的改进思路有２种．第一种是对文章进行
改进，在不扰乱文章语义结构的前提下，通过在文章

中加入一些带有迷惑性的句子，来干扰模型提取答

案；第二种是对问题进行改进，在不改变问题语义的

前提下，仿写出多个问句，来测试模型对于不同表述

的问句，是否能够一致地找到正确答案。对此拟展

开研究分述如下。

２．１　基于文章扩充的方法简要介绍
在ＳＱｕＡＤ数据集的基础上，同样是来自斯坦福

的研究者Ｊｉａ等人［１０］提出了通过向文章中填充一些

具有迷惑性的句子，来干扰阅读理解模型对于答案

的选择。

该文作者首先讨论了用于扩充文章的句子应放

在文章的什么位置比较合适，此后得出结论，新增句

子放在文章中间最容易打乱文章的语义结构，破坏

文章上下文的连贯性；而放在文章开头则会使得文

章第一句不是中心句，可能会影响模型对文章的理

解。综上所述，在本方法中，新增的句子将被统一放

置在文章的末尾。

此方法通过改造问句和标准答案来生成被填充

的语句。主要步骤可以分为以下４步：
首先，对问句进行改动。将问句中的形容词替

换为ＷｏｒｄＮｅｔ［１１］中的反义词；再对问题中的命名实
体和数字，在ＧｌｏＶｅ［１２］词向量空间中选择最相近词
汇来进行替换。在本步骤中，如果问句没有产生变

化，则返回原样例。

其次，制造了一个和原始答案相同类型的假答

案。通过 ＳｔａｎｆｏｒｄＣｏｒｅＮＬＰ工具命名实体识别和词
性标注的结果，该文作者构建了２６种答案类别，并
为每一种类别手工设计了一些假答案。当获得真答

案和问题时，通过模型计算出真答案的类别，并从该

类别中选出相应的假答案。

然后，将改动过后的问句和新生成的假答案转

变为陈述句。为了实现这一目标，论文通过

ＣｏｒｅＮＬＰ工具来对问句进行成分分析，并人工设计
了超过５０条规则，这就可以将问句和答案转化成陈
述句。

最后，考虑基于规则的方法生成的陈述句很可

能出现语法的错误，论文对于每个生成的陈述句，让

５个工作人员来进行人工检测，当有超过３名工作
人员认为这一句有语法错误时，将取消这一样例，对

原文章不做修改。

该文作者使用 Ｍａｔｃｈ－ＬＳＴＭ［１３］和 ＢｉＤＡＦ［１４］两
种方法在新生成的数据集和原始的ＳＱｕＡＤ１．１数据
集上分别进行了测试。发现对比在 ＳＱｕＡＤ数据集
上的结果，在新生成数据集上的结果均下降了超过

一半。

２．２　基于问句仿写的方法改进介绍
和上一小节不同的是，Ｇａｎ等人［１５］提出了通过

对问句进行仿写，来检验阅读理解系统稳定性的方

法。

该文提出了２种仿写问句的方法，并分别构建
了各自的数据集，来检测阅读理解系统的过敏感性

和过稳定性。其中，过敏感性使用了仅做微小变更

的相同语义的问句，来对系统进行检测，判断阅读理

解模型是否对于问句的微小变动过于敏感；过稳定

性则在文章中找一个正确答案词性相同的短语，继
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而用该短语附近的词汇来改写问句，并保持问句语

义不变，以此来判断阅读理解模型是否过于依赖词

汇表面意思的匹配。为此可做剖析概述如下。

２．２．１　针对过敏感性的方法
该方法主要采用了基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１６］的编码－

解码结构，并对其中的解码器进行了修改，加入了复

制机制，即考虑了从原问句中选择词汇的概率分布，

使得在生成仿写的问句的时候，可以考虑加入原句

中现有的词语。

此方法将仿写建议和原问句首尾相接在一起作

为模型的输入。其中，仿写建议是可用来替换原问

句中部分词汇的单词或词组。

该模型的训练数据来源有 ２个，分别为
ＷｉｋｉＡｎｓｗｅｒｓｄａｔａｓｅｔ和 Ｑｕｏｒａｄａｔａｓｅｔ这两个仿写数
据集。在 ＷｉｋｉＡｎｓｗｅｒｓｄａｔａｓｅｔ数据集中，原句和仿
写句中的词组存在一一对应关系，故而，此方法只需

从仿写句随机选择一个对应好的词组，即可获得仿

写建议；对于Ｑｕｏｒａｄａｔａｓｅｔ数据集中的数据，研究中
使用了ＴｅｘｔＲａｎｋ方法来分别从原句和仿写句中获
得关键词，并将仿写句中排名最高且未在原句中出

现过的关键词作为仿写建议。

在预测过程中，作者使用 ｐａｒａｐｈｒａｓｅｄａｔａｂａｓｅ
（ＰＰＤＢ）［１７］仿写数据库来根据问句生成仿写建议。
ＰＰＤＢ中包含了数以百万记的仿写词组对。作者首
先从原问句中提取出所有的１～６－ｇｒａｍｓ词组，并去
除掉其中ｕｎｉｇｒａｍ词语中的停止词；然后在ＰＰＤＢ中
为剩下的词组寻找相似度大于０．２５的仿写词组；再
将这些仿写词组分别作为仿写建议，和原句一起传

入模型，获得多个仿写问句；最后，将获得的多个仿

写问句和原问句进行相似度计算，在此基础上就可

去除相似度小于０．９５的仿写问句。
２．２．２　针对过稳定性的方法

为了检测模型的过稳定性，该研究从 ＳＱｕＡＤ
１．１验证集中人工选择了一些样例，并从这些样例文
章中分别选择了一个与原答案类型相一致的短语，

接下来则用这个短语附近的词组对问句进行改写，

保持问句语义不变。

这一过程均为人工完成，过程结束后总共编写

了５６个新的问句。
至此，研究又采用了 ＢＥＲＴ、ＤｒＱＡ、ＢｉＤＡＦ三种

模型对ＳＱｕＡＤ数据集和２种仿写问句的数据集进
行性能测试。测试结果发现相比于标准的 ＳＱｕＡＤ
数据集，这三种方法在第一种针对过敏感性的测试集

上的性能都略微下降了２～３个百分点，而在第二种针

对过稳定性的测试机上的性能则下降了大约一半。

３　基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构的对抗阅读理解
数据生成方法

　　综上小节所述，现存的强调对抗性的阅读理解
数据集大多都是依赖人工方法生成，这使得基于人

工编写规则的生成结果容易出现错误，而纯手工编

写的数据集过于耗时耗力，往往规模很小。本小节

将介绍一种基于端到端模型的对抗阅读理解数据生

成方法，使得这一过程可以摆脱人力的限制。

３．１　相关技术介绍
３．１．１　命名实体识别相关技术介绍

命名实体识别的主要任务是识别出文本中的人

名、地名等专有名词，以及时间、日期、百分比等有意

义的数据短语，并对其加以分类。

早期的命名实体识别大多采用的是基于启发式

算法和手工编写规则的方法［１８］，由于这一任务本身

是一个标注任务，很多专有名词或数据都较容易识

别，并且原先的数据集对于实体划分的种类较少，使

得这些比较朴素的方法也表现出较好的性能。随着

机器学习技术的兴起，有学者相继提出了基于隐含

马尔可夫模型的方法［１９］、基于条件随机场的方

法［２０］等一系列基于学习的方法，进一步提高了命名

实体任务的准确率。

本文中所使用的是斯坦福大学提供的Ｓｔａｎｚａ工
具［２１］。这是基于深度学习的方法。该方法先是通

过字符级的长短时记忆网络来学习每个单词的向量

表示，并将其和对应单词的词嵌入相连接，再传入一

层双向长短时网络标注器，最终使用条件随机场方

法来对标注结果进行解码。

本文采用的命名实体分类标准采用的是

ＯｎｔｏＮｏｔｅｓ５．０数据集中规定的标准，共包含１１类名
称和７类数据，所有１８种分类见表２。
３．１．２　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构简介

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ是由 ＡｓｈｉｓｈＶａｓｗａｎｉ等人提出的
Ｓｅｑ２Ｓｅｑ模型。与之前的模型不同，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ完
全依赖于注意力机制来挖掘文本中的上下文联系，

而没 有 采 用 循 环 神 经 网 络 结 构 及 其 变 体。

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的结构如图１所示。
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的编码器由２个子层组成。其中，

一个子层是多头注意力机制层。和普通的注意力机

制相比，多头注意力机制将＜Ｑ，Ｋ，Ｖ＞三元组进行多
次映射，并在每次映射后分别进行注意力机制的运

算，再将多个结果首尾相连，如此则可获得多头注意
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力机制的结果。另一个子层是一个前馈神经网络。

每个子层之后都应用了残差连接和层归一化。

表２　命名实体分类示意表

Ｔａｂ．２　Ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓｏｆｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｉｅｓ

分类 含义

ＰＥＲＳＯＮ Ｐｅｏｐｌｅ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｆｉｃｔｉｏｎａｌ

ＮＯＲＰ Ｎａｔｉｏｎａｌｉｔｉｅｓｏｒｒｅｌｉｇｉｏｕｓｏｒｐｏｌｉｔｉｃａｌｇｒｏｕｐｓ

ＦＡＣＬＩＴＹ Ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ，ａｉｒｐｏｒｔｓ，ｈｉｇｈｗａｙｓ，ｂｒｉｄｇｅｓ，ｅｔｃ．

ＯＲＧＡＮＩＺＡＴＩＯＮ Ｃｏｍｐａｎｉｅｓ，ａｇｅｎｃｉｅｓ，ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ，ｅｔｃ．

ＧＰＥ Ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ，ｃｉｔｉｅｓ，ｓｔａｔｅｓ

ＬＯＣＡＴＩＯＮ Ｎｏｎ－ＧＰＥ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ， ｍｏｕｎｔａｉｎ ｒａｎｇｅｓ，

ｂｏｄｉｅｓｏｆｗａｔｅｒ

ＰＲＯＤＵＣＴ Ｖｅｈｉｃｌｅｓ，ｗｅａｐｏｎｓ， ｆｏｏｄｓ， ｅｔｃ． （Ｎｏｔ

ｓｅｒｖｉｃｅｓ）

ＥＶＥＮＴ Ｎａｍｅｄ ｈｕｒｒｉｃａｎｅｓ， ｂａｔｔｌｅｓ， ｗａｒｓ， ｓｐｏｒｔｓ

ｅｖｅｎｔｓ，ｅｔｃ．

ＷＯＲＫＯＦＡＲＴ Ｔｉｔｌｅｓｏｆｂｏｏｋｓ，ｓｏｎｇｓ，ｅｔｃ．

ＬＡＷ Ｎａｍｅｄｄｏｃｕｍｅｎｔｓｍａｄｅｉｎｔｏｌａｗｓ

ＬＡＮＧＵＡＧＥ Ａｎｙｎａｍｅｄｌａｎｇｕａｇｅ

ＤＡＴＥ Ａｂｓｏｌｕｔｅｏｒｒｅｌａｔｉｖｅｄａｔｅｓｏｒｐｅｒｉｏｄｓ

ＴＩＭＥ Ｔｉｍｅｓｓｍａｌｌｅｒｔｈａｎａｄａｙ

ＰＥＲＣＥＮＴ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ（ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ“％”）

ＭＯＮＥＹ Ｍｏｎｅｔａｒｙｖａｌｕｅｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｕｎｉｔ

ＱＵＡＮＴＩＴＹ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ，ａｓｏｆｗｅｉｇｈｔｏｒｄｉｓｔａｎｃｅ

ＯＲＤＩＮＡＬ “ｆｉｒｓｔ”，“ｓｅｃｏｎｄ”

ＣＡＲＤＩＮＡＬ Ｎｕｍｅｒａｌｓｔｈａｔｄｏｎｏｔｆａｌｌｕｎｄｅｒａｎｏｔｈｅｒｔｙｐｅ
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图１　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型结构示意图

Ｆｉｇ．１　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

　　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的解码器和编码器结构相似，最大
的区别在于解码器多了一个子层。该子层的作用是

对编码器的输出使用多头注意力机制进行处理。

值得一提的是，由于没有采用类似于循环神经

网络的时序模型，为了保存文本中的上下文顺序关

系，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ采用了位置嵌入。
本文将使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ作为生成对抗数据的

基本结构。另外，由于本任务的目的只是将疑问句

转换为陈述句序，为了让模型在生成语句的同时会

考虑输入中原有的词汇，本文在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ解码器
中引入了复制机制。模型具体结构将在下文中予以

详细解释。

３．２　模型整体结构
和大量现有的工作不同，本实验将采用一种不

需要人工介入的生成干扰句的方法，此方法主要分

为２个模块，即：问句改写和虚假答案生成模块、基
于端到端结构的干扰句生成模块。相关的研究论述

详见如下。

３．２．１　问句改写和虚假答案生成模块
本模块的目的，是使用原始数据中的问题和标

准答案，生成一个与原意不同但形式类似的问句，以

及一个和标准答案类型相同的虚假答案。

首先，本文使用上文提到的 Ｓｔａｎｚａ工具对
ＳＱｕＡＤ开发集中的所有段落进行命名实体识别，并
将获得的所有不重复的实体按照其本身的类别分别

存储，以此来构建备用的分类实体库。

然后，同样对原问句进行命名实体识别，对于其

中识别出来的实体，随机地从此前获得的分类实体

库中按照类别选择实体来进行替换。如果最终问句

没有变动，则不对这一样例进行处理，返回原样例。

最后，对于原答案进行分类，判定其所属的实体

类别，并从分类实体库中选择相同类别的实体作为

虚假答案。如果原答案分类不成功，则不对该样例

进行处理，返回原样例。

问句改写和虚假答案生成模块的结构如图２所
示。

３．２．２　基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构的干扰句生成模块
本模块使用基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ框架的端到端结

构来进行干扰句生成。模块的输入是３．２．１节中生
成的改写后的问句和虚假答案，首尾相接并用

［Ｓｅｐ］标志隔开，模块的输出是陈述句形式的干扰
句。由于新生成的干扰句中必然包含输入中的很多

词语，因此本文改写了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ框架的解码器结
构，在其中加入了复制机制，即在生成每一个词语
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时，会考虑从输入中选择一个词语的可能性。
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图２　问句改写和虚假答案生成模块示意图

Ｆｉｇ．２　Ｑｕｅｓｔｉｏｎｒｅｗｒｉｔｉｎｇａｎｄｆａｋｅａｎｓｗｅｒｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ

基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构的干扰句生成模块结构
如图３所示。
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图３　基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构的干扰句生成示意图

Ｆｉｇ．３　Ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｓｅｎｔｅｎｃｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄ

ｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

由图３可知，和传统的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构相比，

本文还利用 Ｅｎｃｏｄｅｒ的输出和 Ｄｅｃｏｄｅｒ的输出计算
了从输入中复制词语的概率。对于位于词汇表中却

不在输入中的词语，其概率即为生成概率；对于输入

中的词语，其概率等于生成概率与复制概率相加。

具体公式如式（１）～（３）所示：
Ｐ（ｙｔ）＝Ｐ（ｙｔ，ｇ）＋Ｐ（ｙｔ，ｃ）， （１）

Ｐ（ｙｔ，ｇ）＝

１
Ｚｅ

ｆｇ（ｙｔ）， ｙｔ∈Ｖ；　　

０，　　　 ｙｔ∈Ｘ∩Ｖ；

１
Ｚｅ

ｆｇ（ＵＮＫ）， ｙｔ∈Ｘ∩











 Ｖ．

（２）

Ｐ（ｙｔ，ｃ）＝
１
Ｚ∑ｊ：ｘｊ＝ｙｔ

ｅｆｃ（ｘｊ）， ｙｔ∈Ｘ，

０，　　　　　　 ｙｔ∈
{

Ｘ．
（３）

其中，Ｐ（ｙｔ）为第ｔ个生成的单词为ｙｔ的概率；
Ｐ（ｙｔ，ｇ）和Ｐ（ｙｔ，ｃ）分别为从词汇表中生成单词 ｙｔ
的概率，以及从输入中复制单词 ｙｔ的概率；Ｖ表示
词汇表所代表的集合；Ｘ表示输入中所有单词所代
表的集合；ｆｇ（ｙｔ）和ｆｃ（ｙｔ）分别表示单词 ｙｔ在生成
过程中和复制过程中的得分；Ｚ表示正则化的参
数，在复制和生成过程中通用。ｆｇ（ｙｔ）的计算公式可
写为：

ｆｇ（ｙｔ＝ｖｉ）＝ｖ
Ｔ
ｉＷｇＳｔ　ｖｉ∈Ｖ∪｛ＵＮＫ｝，

（４）
其中，ｖｉ为词汇表中第 ｉ个单词的 ｏｎｅ－ｈｏｔ向

量；Ｗｇ为（Ｖ＋１）ｄｓ维的参数矩阵；Ｓｔ为ｔ时刻
ｄｅｃｏｄｅｒ的输出。

ｆｃ（ｙｔ）的计算需用到如下数学公式：
ｆｃ（ｙｔ＝ｘｉ）＝σ（ｈ

Ｔ
ｊＷｃ）Ｓｔ　ｘｊ∈Ｘ，

（５）
其中，ｘｊ为输入中第 ｊ个单词的 ｄｅｃｏｄｅｒ输出；

Ｗｃ为ｄｈｄｓ维的参数矩阵；σ为非线性变换。
Ｚ的计算公式具体如下：

Ｚ＝∑ｖ∈Ｖ∪｛ＵＮＫ｝
ｅｆｇ（ｖ）＋∑ｘ∈Ｘ

ｅｆｃ（ｘ）． （６）

本实验使用的是在斯坦福的 Ｊｉａ和 Ｌｉａｎｇ两位
学者提出的ＡｄｄＯｎｅＳｅｎｔ数据集中，提取出的３００条
数据作为本次研究的训练数据。

研究中，先从该数据集中提取出（文章、问题、

答案）三元组，接着选择文章中的最后一句话，若其

不是生成的干扰句，舍去这一样例，否则，将根据这

一干扰句，人工生成改写的问题和虚假答案，并将改

写的问题和虚假答案作为训练集样本，干扰句作为

样本的标签。
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４　实验结果与分析

４．１　问句改写和虚假答案生成的实验结果
在此模块中，本文先是利用ＳＱｕＡＤ开发集中的

全部文档和命名实体识别方法提取出了不同类别的

命名实体，以此构建了分类实体库，用来进行后续的

替换操作。由于ＷＯＲＫＯＦＡＲＴ和 ＬＡＷ两个种类
中的实体较少，所以在构建分类实体库时，本文将这

两类删去。该分类实体库的构建结果见表３。
　　然后，本文利用分类实体库，对问句进行了改
写。

最后，根据真实答案的类别，本文将从分类实体

库中选择相应的实体进行替换，进而生成虚假答案。

问句改写和虚假答案生成的样例见表４。
４．２　基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构的干扰句生成实验结果
　　在此模块中，本文采用了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构，并
引入了复制机制，实现了由改写问句和虚假答案生

成干扰句的功能。本实验中生成的部分样例与现有

人工方法生成的干扰句样例比较见表５。

表３　分类实体库构建结果

Ｔａｂ．３　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｅｄｅｎｔｉｔｙｌｉｂｒａｒｉｅｓ

分类 样例

ＰＥＲＳＯＮ ＡｒｉｚｏｎａＣａｒｄｉｎａｌｓ，ＣａｍＮｅｗｔｏｎ

ＮＯＲＰ Ａｍｅｒｉｃａｎ，Ｃａｎａｄｉａｎ

ＦＡＣＬＩＴＹ Ｃｈｉｌｄｒｅｎ＇ｓＭｅｍｏｒｉａｌＨｅａｌｔｈＩｎｓｔｉｔｕｔｅ，

ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＬｉｂｒａｒｙｇａｒｄｅｎ

ＯＲＧＡＮＩＺＡＴＩＯＮｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＦｏｏｔｂａｌｌＬｅａｇｕｅ，ＡｍｅｒｉｃａｎＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆ

ＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｓ

ＧＰＥ ＳｏｕｔｈｅｒｎＣａｌｉｆｏｒｎｉａ，ｔｈｅＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓ

ＬＯＣＡＴＩＯＮ ｔｈｅＭｉｓｓｉｓｓｉｐｐｉＲｉｖｅｒ，ｔｈｅＣａｒｐａｔｈｉａｎＭｏｕｎｔａｉｎｓ

ＰＲＯＤＵＣＴ Ａｍａｚｏｎｉａ：ＭａｎａｎｄＣｕｌｔｕｒｅｉｎａＣｏｕｎｔｅｒｆｅｉｔＰａｒａｄｉｓｅ

ＥＶＥＮＴ ＨｕｒｒｉｃａｎｅＦｌｏｙｄ，ＷｏｒｌｄＷａｒＩＩ

ＬＡＮＧＵＡＧＥ ｔｈｅＧｅｒｍａｎｌａｎｇｕａｇｅ，Ｅｎｇｌｉｓｈ

ＤＡＴＥ ２０Ｄｅｃｅｍｂｅｒ１９１４，１４Ｏｃｔｏｂｅｒ１９０４

ＴＩＭＥ ９：００ａ．ｍ．，ｅｉｇｈｔｏ＇ｃｌｏｃｋ

ＰＥＲＣＥＮＴ ８５％，３０％

ＭＯＮＥＹ ｆｉｆｔｙｔｈｏｕｓａｎｄｄｏｌｌａｒｓ，ｏｎｅｍｉｌｌｉｏｎｄｏｌｌａｒｓ

ＱＵＡＮＴＩＴＹ １３８ｍｅｔｒｅｓ，５０ｋｉｌｏｍｅｔｅｒｓ

ＯＲＤＩＮＡＬ ｆｉｒｓｔ，ｓｅｃｏｎｄ

ＣＡＲＤＩＮＡＬ ８５０，１０３

表４　问句改写和虚假答案生成的样例

Ｔａｂ．４　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｑｕｅｓｔｉｏｎｒｅｗｒｉｔｉｎｇａｎｄｆａｋｅａｎｓｗｅｒｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

原问句 改写问句 原答案 虚假答案

Ｗｈａｔｉｓｔｈｅｈｉｇｈｅｓｔｒｅｆｅｒｅｎｃｅｈｏｓｐｉｔａｌｉｎａｌｌ

ｏｆＰｏｌａｎｄ？

Ｗｈａｔｉｓｔｈｅｈｉｇｈｅｓｔｒｅｆｅｒｅｎｃｅｈｏｔｅｌｉｎａｌｌ

ｏｆＲｕｓｓｉａ？

Ｃｈｉｌｄｒｅｎ＇ｓＭｅｍｏｒｉａｌＨｅａｌｔｈ

Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ

ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＬｉｂｒａｒｙ

ｇａｒｄｅｎ

Ｗｈａｔｗｅｒｅｔｈｅｆｉｒｓｔｔｗｏｄｅｓｔｉｎａｔｉｏｎｓｏｆ

Ｈｕｇｕｅｎｏｔｅｍｉｇｒｅｓ？

Ｗｈａｔｗｅｒｅｔｈｅｔｈｉｒｄｆｉｖｅｄｅｓｔｉｎａｔｉｏｎｓｏｆ

ＨｕｇｕｅｎｏｔｔｈｅＡｃａｄｉａｎｓ？
ＳｗｉｔｚｅｒｌａｎｄａｎｄｔｈｅＮｅｔｈｅｒｌａｎｄ ＴｈｅＡｍｅｒｉｃａ

表５　生成干扰句与人工方法对比

Ｔａｂ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ａｎｄ

ｈａｎｄｗｏｒｋ

ＴｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＭｏｄｅｌ ＡｄｄＯｎｅＳｅｎｔ

ＣａｍＮｅｗｔｏｎｗｏｎＣｈａｍｐＢｏｗｌ

２０．

ＴｈｅＢｒｏｎｃｏｓｗｏｎＣｈａｍｐＢｏｗｌ４０．

ＰｏｌｏｎｉａＷａｒｓａｗｗａｓｆｏｕｎｄｅｄ

ｉｎｙｅａｒ１８６５．

ＴｈｅＭｉｃｈｉｇａｎＶｉｋｉｎｇｓｆｒａｎｃｈｉｓｅｗａｓ

ｆｏｕｎｄｅｄｉｎｔｈｅｙｅａｒ１９７０．

ＮｅｗｔｏｎｉｓＣａｎａｄｉａｎｎｕｍｅｒａｌ

ｆｏｒ６５．

ＬＳＴＭｉｓｔｈｅＢｙｚａｎｔｉｎｅｎｕｍｅｒａｌｆｏｒ４０

　　由表５中可以看出，本文中的结构所生成的大
部分干扰句都能保证语义正确、成分完整，整体性能

较好。对于一小部分语句可能出现少量的语义错误

和前后不连贯的问题，但这并不会影响到测试模型

抗干扰能力的功能。

最后，本文采用较为主流的３种机器阅读理解
模型，在本文中生成的对抗性阅读理解数据集

（ＡＤＶ）进行实验，试验结果见表６。

表６　主流机器阅读理解模型的性能表现

Ｔａｂ．６　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｐｏｐｕｌａｒＭＲＣ ｍｏｄｅｌｏｎｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｄａｔａｓｅｔ

模型 ＳＱｕＡＤＦ１ ＡＤＶＦ１ ＡｄｄＯｎｅＳｅｎｔＦ１
Ｍａｔｃｈ－ＬＳＴＭ ７１．２ ３８．９ ３９．２

ＢｉＤＡＦ ７５．４ ４６．８ ４７．６

ＢＥＲＴ ８７．８ ５６．６ ５９．１

　　由表６的结果中可以看出，这三种主流机器阅
读理解模型在生成的对抗数据集上的结果都出现了

较大程度下降，并和现有的人工生成的 ＡｄｄＯｎｅＳｅｎｔ
数据集上的表现相近。这说明在测试机器阅读理解

模型抗干扰能力上，本文使用机器自动生成的数据

集和现有的人工生成的数据集有相似的表现。

５　结束语

传统的机器阅读理解数据集难度较低，涉及的

很多问题仅通过答案的类型和词汇相似度的计算就

可以得到正确答案，因此这样的数据集无法真正、全

６ 智　能　计　算　机　与　应　用　　　　　 　 　　　　　　　　第１１卷　



面、深入地评价一个机器阅读理解模型对于文章的

理解程度。

近年来，多位学者陆续提出了不同的方法，来对

传统阅读理解数据集进行改进，以增加其难度和对

抗性，从而更好地评价机器阅读理解模型对于文章

的理解程度。然而，由于对抗数据生成的难度较大，

现有的方法往往都大量地借助了人工编写的方法。

只是这些方法耗时耗力，极大地限制了对抗数据集

的规模。针对这一状况，另有学者则提出了人工编

写规则来生成数据的方法，但是大量的编写规则不

仅繁琐，而且也不能保证性能，生成的结果仍然需要

依靠人工来进行筛选。基于此，本文提出了一种基

于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构的对抗数据生成方法。将生成
对抗数据的过程分为了问句改写及虚假答案生成和

干扰句生成两个模块。

首先，为了更加方便地进行问句改写和虚假答

案生成，本文利用命名实体识别技术从ＳＱｕＡＤ开发
集的全部文章中抽取出了分类实体库，并以此对问

句中的实体根据类别进行随机替换。同样地，也对

真实答案根据其类别标签从分类实体库中选择相应

的实体进行了替换。

然后，本 实 验 利 用 现 有 的 对 抗 数 据 集

ＡｄｄＯｎｅＳｅｎｔ中的数据，人工生成了训练数据，这也
是本实验中仅有的一个利用人工完成的部分。这一

模块中，本文在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构的基础上，在其解
码器上拓展了复制机制，使其在生成干扰句的同时

可以从改写过后的问句和虚假答案中选择词汇。

最后，本文使用现有的３种主流机器阅读理解
模型对生成的对抗数据集进行测试。通过测试结果

看出，本实验中机器自动生成的数据集可以和人工

手写的数据集相似地检测机器阅读理解模型的鲁棒

性，并能以此来评价其对于文章真正的理解程度。
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