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摘　要: 文本匹配是自然语言理解的关键技术之一, 其任务是判断两段文本的相似程度. 近年来随着预训练模型的

发展, 基于预训练语言模型的文本匹配技术得到了广泛的应用. 然而, 这类文本匹配模型仍然面临着在某一特定领

域泛化能力不佳、语义匹配时鲁棒性较弱这两个挑战. 为此, 本文提出了基于低频词的增量预训练及对抗训练方法

来提高文本匹配模型的效果. 本文通过针对领域内低频词的增量预训练, 帮助模型向目标领域迁移, 增强模型的泛

化能力; 同时本文尝试多种针对低频词的对抗训练方法, 提升模型对词级别扰动的适应能力, 提高模型的鲁棒性. 本
文在 LCQMC数据集和房产领域文本匹配数据集上的实验结果表明, 增量预训练、对抗训练以及这两种方式的结

合使用均可明显改善文本匹配结果.
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Abstract: Text matching is one of the key techniques in natural language understanding, and its task is to determine the
similarity of two texts. In recent years, with the development of pre-trained models, text-matching techniques based on
pre-trained language models have been widely used. However, these text matching models still face the challenges of poor

generalization ability in a particular domain and weak robustness in semantic matching. Therefore, this study proposes an

incremental pre-training and adversarial training method for low-frequency words to improve the effect of the text
matching model. The incremental pre-training of low-frequency words in the source domain helps the model migrate to
the target domain and enhances the generalization ability of the model. Additionally, various adversarial training methods

for low-frequency words are tried to improve the model’s adaptability to word-level perturbations and the robustness of

the model. The experimental results on the LCQMC dataset and the text-matching dataset in the real estate domain
indicate that incremental pre-training, adversarial training, and the combination of the two approaches can significantly
improve the text matching results.
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文本匹配是自然语言理解的关键技术之一, 通常

可以将研究两段文本之间关系的问题看作文本匹配问

题, 本文主要研究两个文本的语义相似问题. 传统的文

本匹配方法如 TFIDF[1]、BM25[2] 等, 它们基于词频统

计特征计算文本与文本之间的相似度, 但是这些方法

并没有利用到文本的上下文信息和语义信息. 近些年

来, 深度学习在文本语义匹配中起到重要作用. 基于深

度学习的文本匹配方法主要分为两种, 基于表示的文

本匹配方法[3] 和基于交互的文本匹配方法[4]. 基于表示

的文本匹配模型以经典双塔模型为代表, 通过将文本

表示成向量计算文本之间的相似度; 而基于交互的文

本匹配模型通过不同策略构建匹配特征, 尽可能保留

重要的相似句子信息. 此外, 随着预训练模型 BERT[5]

的广泛应用, 文本匹配的效果有了明显改善[6]. 但是, 目
前的预训练模型通常采用通用领域的语料进行训练,
特定数据进行微调, 而特定数据的领域与预训练领域

若存在较大差异, 会导致模型对目标领域样本的匹配

效果不理想; 此外, 在现有的基于预训练模型的文本匹

配模型中, 文本格式的高度相似导致模型的泛化能力

变弱.
针对上述问题, 本文在一个基于文心 (ERNIE[7])

的基线文本匹配模型, 利用逆文档频率 (IDF)提取文本

匹配的低频词信息, 然后对领域样本中低频但信息量

大的词进行增量预训练和对抗训练以提高文本匹配的

效果 .  一方面 ,  通过对低频词进行全词掩码 (whole
word MASK)的形式, 对特定领域的语料进行增量预训

练, 鼓励模型更多的重视文本中低频词带来的信息, 并
改善模型对特定领域文本的编码表示; 另一方面, 通过

使用对抗训练, 例如 FGM (fast gradient method)[8] 等,
对低频词的词向量梯度施加扰动, 提高模型对词级别

扰动的适应能力, 相当于变向地对低频词进行数据增

强. 在两个不同领域数据集上的实验验证表明, 上述两

个策略可以提升文本匹配性能, 增强模型的泛化能力

和鲁棒性.

 1   相关工作

 1.1   文本匹配

文本匹配是自然语言理解的关键技术之一, 它研

究两个文本语义相似程度的问题. 传统的文本匹配方

法利用句法信息、统计信息等浅层特征进行相似度的

计算, 例如 Song等人[9] 利用生成词语的概率来计算文

本之间的相似度, 然而这些基于浅层语义特征的匹配

方式难以处理复杂文本的匹配. 近些年随着深度学习

的发展, 各种神经网络模型被用于文本匹配任务中. 例
如, 微软提出了 DSSM[3], 将两个文本映射成低维稠密

向量, 然后通过多层感知机进行编码, 最终使用余弦相

似度来计算文本向量的语义匹配程度; Chen等人[10] 综

合 Bi-LSTM和注意力机制, 有效提取了文本之间蕴含

的全局信息和局部信息, 提出了 ESIM 模型; Wang 等

人[11] 提出了 BiMPM, 其最大的创新点是双向多角度匹

配, 解决了文本匹配模型交互不充分的问题. 这些深度

学习模型虽然能够充分利用语义交互信息进行相似度

计算, 但仍使用词向量 Word2Vec[12] 等方式进行句子

的编码, 语义信息表达不够充分, 使得一词多义的情况

没有解决. 近些年, 基于预训练模型的文本表示方法逐

渐成为主流, 谷歌提出 BERT 模型[5], 刷新了各项自然

语言处理任务的榜单; Reimers等人[13] 提出了 sentence-
BERT模型, 利用孪生网络结构在保证准确性的同时大

大提高了速度. 上述基于预训练的文本匹配模型大多

采用了“预训练+微调”的形式, 即首先在大量无监督语

料进行训练, 然后针对自己的数据集进行微调, 这种模

式在针对特定领域时, 例如房产领域, 微调效果提升有

限. 对此, Gururangan等人[14] 设计了多个领域的分类任

务, 进行领域自适应训练 (DAPT). 实验表明, 对于特定

任务可以用任务相关数据再对语言模型做二次预训练,
能有效提高模型性能; Gu等人[15] 将这种训练方式总结

出一个通用的范式, 即“预训练-领域增量训练-微调”.
本文在增量预训练时, 采用的掩码策略并非随机

选取词语, 而是遮盖文本匹配中的低频词, 使得模型根

据上下文去预测这个词, 有效提高了模型特定领域的

泛化性.
 1.2   对抗训练

对抗训练是一种引入噪声的训练方式, 在训练过

程中人为地在样本中混入一些微小的扰动, 它对于模

型参数改变很小, 但是却可以造成误分类. 因此, 对扰

动后的对抗样本进行训练 ,  能够增强模型的泛化能

力[16]. Miyato 等人[8] 提出了快速梯度对抗方法 (FGM)
的对抗训练方式, 对词向量层的参数施加扰动, 取得了

很好的效果; 但由于 FGM 是一次性施加扰动, 不能找

到最优的扰动范围, 所以Madry等人[17] 提出了投影梯

度下降 (projected gradient descent, PGD)的对抗训练方

式. 该方法采取迭代式的 k 步扰动策略, 虽然对抗扰动
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效果更好, 但是对抗训练 k 次消耗了更多计算资源, 训
练速度大大减缓; Shafahi等人[18] 综合两者特点提出了

自由对抗训练 (free adversarial training, FreeAT), 在 PGD
的基础上进行训练速度的优化, 找到了最优的对抗训

练的参数. 然而这些对抗训练的方式都对整个词表扰

动, 针对性不强, 本文在微调时针对低频词有目的性地

进行对抗训练以增强模型的鲁棒性, 使得模型更好表

达语义匹配中低频词的信息.

 2   基于增量预训练和对抗训练的文本匹配模型

在本节中, 我们首先介绍了基于 ERNIE[7] 的文本

匹配基线模型, 随后给出了基于低频词掩码的增量预

训练方法和基于低频词对抗训练的方法, 并说明两种

方法怎样融合来实现文本匹配.
 2.1   基于 ERNIE 的文本匹配基线模型

本节介绍基线文本匹配模型, 采用了百度发布的

文心 (ERNIE[7]) 预训练模型作为基础模型, 它相较于

BERT[5]、RoBERTa[19] 等模型, 采用了知识掩码的训练

策略, 一次掩码 (MASK)一个中文的实体和短语, 能够

取得更好的性能, 具体的匹配模型如图 1所示.

Ti

T[CLS] Tavg

Tmax Tall

在进行文本匹配任务时, 首先将待匹配的两段文

本拼接成一个句子, 在句子头部添加 [CLS]符号, 在文

本之间添加 [SEP] 分隔符, 作为模型的输入.模型使用

ERNIE[7] 对文本的语义特征进行编码, 最终的输出

是一个 768维的向量. 在得到输出后, 本文使用句首标识

符 [CLS]对应的向量作为整个句子的向量表征; Reimers
等人[13] 探究以平均池化和最大池化后的向量代表整个

句子的向量. 因为最大池化可以表征一个句子中关键

的语义特征信息, 而平均池化则可以最大程度保留文

字的背景信息. 所以在基线文本匹配模型的构建中, 我
们将 [CLS]标签代表的句向量 、平均池化向量

和最大池化向量 拼接得到向量 , 如式 (1)所示:

Tall =Concat
(
T[CLS],Tavg,Tmax

)
(1)

Tall

Tm Tm

将 通过多层感知机建模得到包含各个特征维

度的语义向量 , 如式 (2)所示, 利用 进行文本匹配:

Tm = Linear (Tall) (2)

在获得文本匹配的基线模型后, 我们希望将特定

任务的数据集进行增量的预训练, 将特定领域的语义

知识嵌入到通用领域的预训练模型中.
 

输入

编码

[CLS] 标签
句向量

[CLS] 学区划分在哪呢? [SEP] 飞鹅岭小学 [SEP]

ERNIE 编码器

最大池化 平均池化

连接 (concat)

T[CLS] T学 T区 T划 T分 T在 T哪 T呢 T[SEP] T飞 T鹅 T岭 T小 T学 T[SEP]

线性层 (linear)
 

图 1    文本匹配基线模型
 

 2.2   低频词增量预训练

原始的预训练模型 BERT[5] 是在通用领域语料上

无监督训练, 其训练任务有两个, 第一个是掩码语言模

型 (MLM), 第二是下一句预测 (NSP). 因为 Liu等人[19]

实验发现 NSP 任务对于提升下游任务的性能并没有

太大作用, 我们只选取了MLM任务, 如图 2所示.
由于 ERNIE 模型[7] 是在通用领域上训练的, 可以

表达中文基本语法语义 ,  但是对于特定领域例如房

产、娱乐、体育等领域的数据集进行直接微调 (fine-

tune)效果有时候不理想. 因此, 为了更好地编码特定领

域的数据集, 本文提出了针对文本匹配中低频词的增

量预训练方法.
首先对特定领域数据集进行预处理, 按照 BERT

原文[5] 的方式, 将数据集复制 10 份, 对每条训练语句

进行全词掩码. 因为随机掩码的字词可能没有意义, 例
如 “的”. 所以, 我们使用 IDF 对分词后的语料进行打

分, 掩码 IDF值高的词语, 以强化模型对语料中低频但

信息量大词的语义表示. IDF计算如式 (3)所示:
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IDFw = log N

1+
∑N

i=1
I (w,Di) (3)

w N I (w,Di)

Di w

其中,  是词语,  是语料库中的文档总数,  表示

文档 是否包含词语 , 为了防止分母为 0, 选取了加

一平滑.

其次, 在进行增量预训练时, 将每个句子中 15%

的低频词会被掩码, 这其中 80% 的低频词被替换为

[MASK], 10% 用词表中其他词替换, 10% 的词语保持

不变, 保证增量模型能够充分学习到中文短句级别的

语义上下文关系; 最后, 训练时使用多分类交叉熵损失

函数, 只对被掩码的词语计算损失值并进行反向传播,
具体如式 (4)所示:

L = − 1
N

∑
i

M∑
c=1

yic log(pic) (4)

pic i c

yic

其中, M 是类别的数量,  是观测样本 属于类别 的预

测概率,  是指示函数, 其形式如式 (5):

yic =

{
1, i = c
0, i , c (5)

 

低频词提取

请查询哈尔滨到天津的车

哈尔滨 天津

输入

低频词

请 询查 的到

哈 尔 天 津

车

0 0
段
编码

0 0 0 0 0 0 0 0 0

E0 E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10 E10

位置
编码

Transformer encoder

0

字符
编码

滨

低频词增量预训练

构造增量预训练输入

MLM 预训练任务

[CLS]
[MAS

K]

[MAS

K]

[MAS

K]

[MAS

K]

[MAS

K]

IDF

 

图 2    低频词增量预训练

 

 2.3   低频词对抗训练

g

g radv

常见的文本对抗训练的方式都是在模型的词向量

层对梯度参数的扰动, 输入是模型反向传播的梯度 ,

目的是在 的基础上添加扰动向量 . 本文中我们实

验了 3 种对抗训练的方式 ,  分别是 FGM、PGD 和

FreeAT, 它们的优缺点如表 1所示. 具体的梯度扰动如

式 (6)和式 (7)所示:

g = ∇xL (θ, x,y) (6)

radv = ϵ ×
g
||g||2 (7)

g ∇x L

θ x y

||g||2

其中,  为梯度向量,  求损失函数的梯度,  是损失函

数,  是模型参数,  是输入,  是目标标签, 是扰动步长,

是向量 g 的二范数.
 

表 1     对抗训练方法对比
 

优/缺点 FGM PGD FreeAT

优点
梯度扰动方式

直接且有效

k步迭代,  找到最优的

扰动参数扰动范围过

大则映射到规定范围

保证梯度的最优

扰动参数同时加

快训练速度

缺点

需要损失函数

局部线性无法

得到最优的扰

动步长

训练速度慢消耗大量

计算资源

扰动参数相较于

上一步最优, 相较

于全局次优

 
 

于是, 本文在下游微调阶段对 ERNIE 模型[7] 的词

向量层采取了有针对性的对抗训练的方式. 本文采用

IDF 分值较大的词作为需要对抗训练的词, 因为这些

词大部分是一些低频词且与领域强相关, 对这些词的

扰动相当于做数据增强以缓解词语过少带来的欠拟合,

从而提升了文本匹配任务的鲁棒性. 具体的流程如算
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法 1所示.

算法 1. 低频词对抗训练伪代码

X Nep ϵ τ输入: 训练集合 , 训练轮数 , 扰动步长 , 学习率

θ1. 初始化模型参数

δ←02. 扰动向量

epoch=1,··· ,Nep3. for   do
B∈X4.　for minibatch   do

5.　　用随机梯度下降更新参数

gθ←E(x,y)∈B[∇xl(θ,x+δ,y)]6.　　　

gadv← ∇xl(θ,x+δ,y)7.　　　

θ←θ−τ·gθ8.　　　

9.　　更新扰动向量

δ←δ+ϵ·gadv·M10.　　　

11.　　end for
12. end for

E(x,y)∈B

gθ ∇x

l

算法 1 中的 x 代表输入, y 代表目标标签, 
代表在此 minibatch下最优化模型梯度参数 ,  代表

求损失函数 的梯度. 对于原始输入文本, 经过嵌入层和

编码层后计算损失函数, 得到反向传播后的梯度. 在词

向量的梯度上添加针对低频词的对抗扰动, 即将算法

gadv M第 11 行的梯度 与低频词掩码 (MASK) 矩阵 相

乘, 生成新的扰动向量, 将叠加扰动向量后的输入通过

模型编码层计算产生的损失函数重新进行反向传播,
更新模型参数.
 2.4   融合增量预训练和对抗训练的文本匹配

本节主要介绍如何将第 2.2 节增量预训练和第

2.3节对抗训练的内容融合在一起, 形成一个完整的文

本匹配.
如图 3 上半部所示 ,  增量预训练是文本匹配模

型训练的前置部分 ,  利用语料中低频词增量后的模

型改善了预训练模型对于某一特定领域的语言表示,
增强了模型的泛化能力 ,  得到包含领域知识的模型

CONTINUAL-ERNIE. 在后续文本匹配时, 使用的也是

这个模型.
对抗训练则是与文本匹配模型一起训练, 在训练

过程中通过对低频词的词向量施加扰动, 学习这些领

域低频词带来的重要信息, 从而增强模型的鲁棒性, 具
体如图 3字符编码处所示.

 

学区划分在哪呢? 飞鹅岭小学

学区 飞鹅岭 小学

增量预训练

低频词提取

文本匹配模型

[CLS] 标签
句向量 最大池化 平均池化

连接 (concat)

字符
编码

对抗
训练

[CLS] 学 区 划 分 在 哪 呢 [SEP] 飞 鹅 岭 小 学 [SEP]

0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1

E0
E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 E8 E9 E10 E11 E12 E13 E14

段
编码

位置
编码

IDF

CONTINUAL-ERNIE

T[CLS] T学 T区 T划 T分 T在 T哪 T呢 T[SEP] T飞 T鹅 T岭 T小 T学 T[CLS]

线性层 (linear)

 

图 3    融合增量预训练和对抗训练的文本匹配
 

 3   实验与分析

 3.1   数据集介绍

为了验证方法的效果, 本文选取了 LCQMC[20] 的

领域中意图匹配数据和房产问答匹配的数据, 皆为工

业界文本匹配的数据集.
本文选取的 LCQMC 是中文问题匹配的语料库,
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它更侧重两个问句的意图匹配, 是中文文本匹配经典

的语料库之一. 该数据集包含了 260 068个人工标注的

问题对且已划分好训练集、验证集和测试集, 具体情

况如表 2所示.
  

表 2     LCQMC数据统计
 

统计数据 训练集 验证集 测试集

问题对数量 238 766 8 802 12 500
正例 138 574 4 402 6 250
负例 100 192 4 400 6 250

平均长度 24.79 27.89 22.42
 
 

房产聊天问答匹配数据集是由 CCF 大数据与计

算智能大赛在 2020年发布的一个赛题的数据. 该数据

集属于短文本匹配, 一共包含 6 000 组对话, 21 583 条

问答对, 本文对问答对划分了训练集、验证集和测试

集, 具体情况如表 3所列.
  

表 3     房产问答数据统计
 

统计数据 训练集 验证集 测试集

问答对数量 15 108 2 158 4 317
正例 3 770 539 1 077
负例 11 338 1 619 3 240

平均长度 18.24 18.19 18.29
 
 

本数据集采用的评价指标为精确率、召回率和

F1值 3项, 如式 (8)–式 (10)所示:

P =
T P

T P+FP
(8)

R =
T P

T P+FN
(9)

F1 =
2×P×R

P+R
(10)

其中, TP 为正例预测正确的个数, FP 为正例预测错误

的个数, FN 为负例预测错误的个数.
 3.2   实验设置

 3.2.1    实验参数

本文实验在 CentOS 7系统上采用 RTX 3090 GPU
进行模型的训练和调试, 使用 PyTorch 框架[21] 对相关

模型编码实现, 使用 Huggingface公司公开的 ERNIE、
chinese-RoBERTa-wwm和 BERT-wwm三个预训练模

型进行实验. 模型的主要参数设置: batch size 设置为

32, 学习率调整为 2×10−5, 并采用线性学习率预热的策

略 .  对于 ESIM 模型 ,  词向量为 300 维 ,  隐藏层为

256维, dropout设置为 0.2, 学习率设置为 0.001.
 3.2.2    实验对比模型

本文对比了 ERNIE[7] 其他预训练模型以及 ESIM
模型的效果. 此外本文在 ERNIE模型[7] 基础上进行了

基于低频词的增量预训练及对抗训练, 具体的实验设

置如下:
(1) ESIM模型[10], 该方法利用 Bi-LSTM和注意力

机制进行文本之间的信息交互, 提升了模型对于文本

全局信息和局部信息的捕获能力.
(2) BERT 系列模型, 包含 BERT、RoBERTa 和

ERNIE, 这些模型利用了 Transformer结构强大的文本

特征的表达能力, 是文本匹配的基础模型.
(3) ERNIE+增量预训练模型, 对 ERNIE 模型进行

了低频词掩码的增量预训练, 对比了该种方式相对于

随机全词掩码的效果.
(4) ERNIE+对抗训练模型, 通过选取 IDF 分值排

名前 25%、50%和 75%的低频词进行对抗训练, 探究

基于低频词对抗训练的文本匹配模型收益.
 3.3   实验结果与分析

(1) ERNIE模型的有效性: 本文在 LCQMC和房产

问答匹配数据集进行基线模型的对比实验, 具体结果

如表 4所列. LCQMC问题匹配和房产领域问答匹配的

实验结果显示, ERNIE的 F1达到了 87.63%和 79.95%,
高于其他预训练模型. 这印证了 ERNIE模型在预训练

时采用的实体和短句级别的掩码是有效的, 因此本文

在 ERNIE模型的基础上进行了其他方法的实验.
(2) 模型的鲁棒性: 在设置对抗训练的实验时, 本

文选取了 IDF 分值高的前 25%、50% 和 75% 的词进

行了对抗训练, 其结果如图 4和图 5所示.
 
 

表 4     预训练模型实验对比 (%)
 

预训练模型
LCQMC问题匹配 房产领域问答匹配

P R F1 P R F1
ESIM 77.26 93.44 84.58 70.23 74.42 72.26

BERT_wmm 79.47 95.63 86.80 74.18 81.75 77.78
RoBERTa_wmm 79.61 95.91 87.03 77.33 82.36 79.77

ERNIE 80.90 95.57 87.63 77.85 82.17 79.95
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图 4    LCQMC数据集的低频词对抗训练
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图 5    房产问答匹配的低频词对抗训练

 

图 4和图 5横轴是对抗训练的方法, 纵轴是 F1值.
分析可知, 选取 25% 和 50% 的低频词进行对抗训练,
可使模型在对抗训练的基础上再次提高, 这是因为低

频词虽然频率低, 却是领域内“代表词”, 针对这类词语

的对抗扰动大大增强了模型的鲁棒性. 例如基线模型

对于问答对“学区划分在哪呢?”“飞鹅岭小学”识别困

难, 但经过低频词“飞鹅岭”的对抗训练后, 模型成功将

问答匹配.
(3) 模型特定领域的泛化能力: 本文还实验了在领

域增量预训练时对低频词进行掩码的策略, 并将对抗

训练和增量预训练两种方式结合在一起进行实验. 其
结果如表 5 和表 6 所示. 由表 5 可知针对低频词的增

量预训练 F1 值相比 Baseline 分别提升了 0.65% 和

0.40%, 相比于普通增量预训练有 0.13%和 0.09%的提

升. 这些都印证了本文的假设: 使用 IDF提取出的词为

低频但信息量大的词语, 更容易使得模型出错, 所以对

低频词的增量预训练增强了模型泛化能力.
(4) 模型泛化能力和鲁棒性的结合: 如表 6 所示,

本文选取效果最好的 50% 词对抗, 将上述两种方法结

合进行了实验, 低频词增量+FreeAT 的训练取得了最

好的效果, 其 F1值在两个数据集分别提升了 0.23%和

0.28%. 此外, 对于包含对抗训练的每组实验, 我们设置

了 4 个随机种子数进行多次实验, 以多次实验的平均

结果作为该组实验的最终结果, 这样做的目的排除了

因参数初始化不同带来的偶然性.
对比两个数据集的实验结果, 可以发现相同实验

设置条件下实验结果差别较大. 这是因为 LCQMC 数

据集更侧重于意图的匹配, 两个匹配的句子含义相近,
例如“上班族, 做什么兼职好呢?”“上班族兼职做什么

好?”. 房产数据则是问答对的匹配, 例如“房子几年了?”
“两年了”. 可以明显感觉到, LCQMC数据更加规整, 而
房产数据则侧重于问答语义的流畅性, 任务难度相对

大, 造成了整体结果相较于 LCQMC偏低.
 
 

表 5     低频词增量预训练结果 (%)
 

增量预训练
LCQMC问题匹配 房产领域问答匹配

P R F1 P R F1
ERNIE-baseline 80.90 95.57 87.63 77.85 82.17 79.95
ERNIE 增量 81.54 95.92 88.15 79.91 (+2.06) 82.63 81.24

ERNIE 低频词增量 81.63 (+0.73) 96.11 (+0.54) 88.28 (+0.65) 79.87 82.89 (+0.72) 81.35 (+0.40)
 
 

表 6     ERNIE增量+50%词对抗 (4次取平均) (%)
 

对抗训练
LCQMC问题匹配 房产领域问答匹配

P R F1 P R F1
ERNIE低频词增量 81.63 96.11 88.28 79.87 82.89 81.35

ERNIE低频词增量+FGM 81.61 96.41 88.39 79.92 (+0.05) 82.85 81.36
ERNIE低频词增量+PGD 81.64 96.48 88.43 79.46 83.56 81.46
ERNIE低频词增量+FAT 81.74 (+0.11) 96.50 (+0.39) 88.51 (+0.23) 79.33 84.07 (+1.18) 81.63 (+0.28)
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同样使用 LCQMC 数据集, 本文模型 88.51% 的

F1值高于 ISTM模型的 86.30%[22] 和语义正交化匹配

模型的 88.43%[23].
基于上述的实验结果及分析, 我们的模型通过利

用领域内的低频词, 为下游文本匹配任务带来了巨大

性能上的提升.

 4   结论与展望

本文构建了基于低频词的增量预训练和对抗训练

的文本匹配模型. 通过 IDF提取文本中的低频词, 利用

低频词掩码的形式进行增量预训练, 强化了模型对于

特定领域数据的适配性, 提升了模型的泛化能力; 同时,
本文还将针对低频词的对抗训练融入到模型的训练过

程中, 在模型的词向量编码阶段施加扰动, 探索了最优

的扰动对抗方式, 有效提升了模型的鲁棒性. 增量预训

练使整个模型向特定领域迁移, 而对抗训练更好地表

征了低频词的词嵌入向量, 通过全局增量预训练和局

部对抗训练的结合使模型效果有了更进一步提升, 在
两个不同领域数据集的实验证明了本文方法的有效性.

对于文本匹配模型, 针对低频领域相关词进行增

量预训练及对抗训练有效提升了文本匹配的效果. 除
了选取低频领域相关词语外, 还可探究其他词语选取

的方式进行增量预训练, 例如提取易使模型分类错误

的词语; 此外, 如何在对抗训练中找到最优扰动的同时

提高训练效率, 这也是一个值得研究的问题.
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