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摘要

摘要

文本表示是自然语言处理的必要任务，表示方法的好坏对于模型性能起着至

关重要的作用。为得到泛化能力强的文本表示，近年来多任务学习被广泛应用在

各大自然语言处理任务中，通过联合学习多个相关任务来共享任务间的知识，从

而提升模型在各个任务上的表现。

近年来，一种新型的神经网络模型 Transformer因其在机器翻译和迁移学习

等方面取得的巨大成功开始在自然语言处理领域流行。然而，之前的工作大都

在卷积网络和循环网络上研究多任务学习的共享结构，目前还很少有工作探究

Transformer上的多任务共享架构。本文在 Transformer上探索了句子级的多任务

文本表示方法：首先设计了两种传统的硬共享结构，接着提出了两种逐层共享结

构，能够在每一层根据输入动态地抽取其他任务的特征来形成任务特定表示。我

们在 16个情感分析任务上进行了实验，对比单任务模型，四种多任务模型的准

确率均取得了较大提升。并且，本文提出的两种逐层共享结构均超越了传统共享

结构的性能，相比单任务学习仅需增加 0.5%的参数就可以降低 22.5%的错误率。

实例可视化分析的结果解释了模型的有效性，并展示了任务之间的相关性。

最后，总结了本文工作与已有研究的异同，概括了本文的创新性与局限性，

并展望了未来多任务学习在自然语言处理领域的发展前景。

关键词： 自然语言处理 多任务学习 Transformer 表示学习 注意力机制





ABSTRACT

ABSTRACT

Language representation is an essential task for natural language processing(NLP).

Representation method plays a crucial role in the performance of the model. To obtain a

general representation, multi-task learning(MTL) methods, which allow models to share

knowledge between related tasks, are widely applied to many NLP tasks.

Recently, Transformer, a novel neural network based on self-attention mechanism,

has become popular in the field of NLP due to its great success in machine translation and

transfer learning. However, most of the previous work has focused on designing multi-

task sharing scheme for convolutional networks and recurrent networks. There is little

exploration on multi-task learning in Transformer. In this thesis, we propose 4 sentence-

level multi-task transformer architectures: two traditional hard sharing architectures and

two layerwise sharing architectures, which can dynamically extract features of related

tasks and form task-specific representation based on the input at each layer. We conduct

experiments on 16 sentiment analysis tasks. Our 4 multi-task transformers consistently

outperform transformers trained with single task. Besides, the proposed layerwise shar-

ing architectures can reduce error rate by 22.5% while the number of parameters only in-

creases by 0.5%. Case study and visualization explain the validity of the proposed models

and demonstrate the relationship between tasks.

Finally, we summarize the similarities and differences between our proposed models

and existing work, point out our contributions and defects.

Key words: Natural Language Processing Multi-Task Learning Transformer

Representation Learning Attention Mechanism
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第一章 绪论

本章首先介绍基于深度学习的自然语言处理的研究背景，阐述在该背景下多

任务学习的研究价值及意义。接着简要介绍自然语言处理和多任务学习的研究进

展，并指出目前存在的问题。然后介绍本文的研究内容及目标，并概括了本文工

作的创新之处。本章的最后给出了论文的主要内容和章节安排。

1.1 研究背景及意义

1950年，阿兰·图灵（Alan Turing）提出了著名的图灵测试1，直接推动了人

工智能从哲学探讨的层面上升到科学研究。随后不久，在 1956年举办的达特茅斯

会议上，人工智能的概念被正式提出，John McCarthy将这一新兴领域的研究目标

定义为：“让机器的行为看起来像人类所表现出来的智能行为一样”。自 1956年至

今的六十余年中，研究人员尝试了多种方法来实现这一愿景，人工智能领域也随

着这些方法的成功与失败经历了数次热潮与低谷。近年来，随着数据量的增加和

算力的增强，以神经网络为代表的深度学习异军突起，在语音识别 [1] [2]、计算机

视觉 [3] [4] [5] 等众多应用场景中取得了巨大突破，也为自然语言处理领域带来了深

刻的变革。

自然语言，即文明发展过程中自然形成的语言，是最能体现人类智慧和文明

的产物。自然语言处理（Natural Language Processing, NLP）被很多人认为是“人

工智能皇冠上的明珠”，致力于使用计算机技术处理、理解和生成人类语言。随着

深度学习技术的发展，越来越多的研究者开始使用深度学习的技术解决自然语言

处理中的难题，在很多任务上远远超越了之前的传统方法 [6] [7] [8] [9]。

然而，对 NLP问题的研究常常被划分为多个任务，如命名实体识别、阅读理

解、机器翻译等。目前一般的做法是为当前关注的某一个任务设计特定的神经网

1图灵测试是指，一个人在不接触对方的情况下，通过某种方式和对方进行一系列的问答。若在
相当长时间内，他无法根据问答的情况判断对方是人还是机器，那么可以认为该机器具备智能。
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络模型，在此单一任务及数据集上进行训练。遗憾的是，这样设计出来的模型常

常具有较大的局限性，在某个数据集上表现优秀的模型可能在另一个数据集上就

会表现很差，即使这两个数据集来自同一任务。并且，由于 NLP任务及数据集众

多，一时之间各种神经网络结构层出不穷。深度学习刚刚帮助人们从“特征工程”

中脱离出来，很快又陷入了所谓的网络“结构工程”。同时，这也将模型限制在了

特定领域，难以发展出更为通用的智能系统。

为解决这一问题，很多研究人员转而寻求泛化能力更加强大、能够提取数据

更一般性的特征表示的模型，而不是为每一个新的任务甚至数据集设计新的模型。

很快，人们发现通过迁移学习和多任务学习能够得到这样的模型。事实上，迁移

学习和多任务学习能够有效的原因都在于模型参数共享，或者说知识共享。其中，

迁移学习的主要形式就是预训练一个较为通用的模型，再在目标任务和数据集上

进行微调。在计算机视觉领域，在 ImageNet [10]这样的大规模图像分类数据集上预

训练的模型能够在很多图像分类任务上表现良好；在 NLP领域，通过在大规模无

标注文本上预训练一个语言模型也通常能够给各种下游任务带来很大收益 [11] [12]。

这些发现表明，共享模型在其他任务上学习到的知识能够显著提升模型的性能。

在这一背景下，人们开始思考：是否可以训练单个模型来处理几乎所有的任

务？要想得到这样的单一模型，几乎无可避免地需要借助多任务学习的方法。近

年来，多任务学习被广泛地应用在自然语言处理领域中，在序列标注、文本分类、

机器翻译等多个经典 NLP任务上都取得了令人鼓舞的效果。随着多任务学习的引

入，人们发现很多 NLP任务可以归纳为统一的模型范式，如问答范式 [13]、分类

范式 [12] [14]。同时，越来越多的研究者开始关注模型在多任务上的表现，出现了

decaNLP [13]、GLUE [15] 等大规模多任务评测数据集。随着算法和评测基准的逐渐

成熟，多任务学习模型的开发受到越来越多的研究者关注。同时也需要注意到，

多任务学习的研究历史不过二三十年，对基于深层神经网络的多任务学习的研究

甚至更短。因此，如何为各神经网络模型及任务设计合适的共享结构，仍然是亟

待探索的问题。
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1.2 相关研究进展

本节将简要介绍深度学习背景下的自然语言处理、多任务学习、深度学习以

及它们相结合的研究进展及现状，并阐述了它们之间的联系以及目前存在的不足。

自然语言处理是一门旨在使得计算机具备处理、理解和生成自然语言（人类

语言）能力的学科。近年来，以神经网络为代表的深度学习在自然语言处理中取

得了广泛的成功 [6] [7] [8] [9]。然而，不同于语音、图像等连续实值信号，自然语言是

由离散的符号构成，这使其难以直接作为神经网络的输入。为解决这一问题，人

们使用低维稠密向量来表征文本的语义信息 [16] [17]，由于语义信息被分布到向量

的各个维度，因此这种方法被称为分布式表示。随着分布式表示的引入，深度学

习在自然语言处理领域得到了广泛的应用，卷积神经网络（Convolutional Neural

Network, CNN）、循环神经网络（Recurrent Neural Network, RNN）相继被用于处

理文本数据，近年来又提出了完全基于自注意力机制的全连接网络 Transformer。

这些神经网络的应用使得过去很多难以解决的 NLP问题取得了巨大进展。

事实上，文本的分布式表示的好坏对于模型的性能起着至关重要的作用。以

分类任务为例，给定数据的一个好的表示，即使简单的线性分类器也能取得非

常高的分类准确率 [18] [19]。进入深度学习时代以来，自然语言处理领域中取得

的许多突破都来自于对文本的通用表示方法的研究，如 word2vec [16]，ELMo [11]，

BERT [14] 等。然而，相较于语音和图像数据，由于文本数据本身的离散性和歧义

性，以及标注成本高、难度大等问题，如何得到一个好的文本表示仍然是自然语

言处理领域的重大难题。

从机器学习的角度来看，一个好的表示方法除了能够在对应任务上表现良好，

还应当具备良好的可迁移性与泛化能力，即能够在相似任务和新数据上获得较好

的效果。在自然语言处理领域，常常使用多任务学习（Multi-Task Learning, MTL）

和迁移学习（Transfer Learning）的方法来得到这样的文本表示 [14] [20]。

对多任务学习较系统的研究可以追溯到 1993年 [21]，它是指同时使用多个任

务对模型进行训练，使其学习到数据的某种泛化表示，该表示能够同时解释这多
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个任务。多任务学习作为一种模型无关的技术，在很多传统的机器学习模型以及

神经网络上都可以应用。特别地，由于神经网络易于扩展的特性，多任务学习在

神经网络上的应用更为方便和灵活。

在过去的几年里，很多研究人员探索了多任务学习在 CNN和 RNN上的应用

模式，验证了基于神经网络的多任务学习在文本表示上的有效性。Collobert等

人 [20] 使用一个简单的卷积网络来同时学习词性标注、语块标注、命名实体识别、

语义角色标注、语义相似度、语言模型等多个任务，超越了使用单任务训练的效

果。随着循环神经网络在 NLP上的广泛应用，研究者开始基于循环网络构造多任

务学习框架，在机器翻译 [22]、文本分类 [23] [24]、序列标注 [25] 等常见 NLP任务上

均取得了成功。

多任务学习的一个关键问题在于如何设计一个高效的共享模式来允许模型共

享多个任务的知识。上述提到的工作也大都致力于为所要解决的问题以及采用的

网络结构来设计合适的共享模式，如硬共享模式、软共享模式、分层共享模式、

共享-私有模式等。

同时，也有大量工作致力于使用迁移学习的范式来获取文本的通用表示，一

般做法是利用语言模型 [11] [12]、机器翻译 [26] 或其他无监督任务 [14] 来预训练一个

可迁移的模型。并且，迁移学习与多任务学习本身并不互斥，因此可以同时利用

二者的方法，使用多任务预训练迁移模型 [27]，也可以在预训练得到的模型的基础

上再使用多任务来微调 [28] [29]。

事实上，多任务学习和迁移学习本质上都是通过共享参数来迁移模型在不同

任务中学习到的知识，并以此来提升泛化能力。因此，通常在迁移学习中效果很

好的模型也可以应用在多任务学习中。近期，以 Transformer为预训练网络结构得

到的迁移模型 GPT [12] 和 BERT [14] 在诸多自然语言处理任务上取得了极大的提升，

这证明了 Transformer强大的文本表示能力。然而，不同于 CNN和 RNN，目前还

很少有工作研究多任务学习在 Transformer上的应用模式，已有的少量工作也只是

将最传统的多任务共享模式简单地应用在 Transformer中 [28]。
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1.3 本文研究内容

本文试图在一定程度上填补目前多任务学习在 Transformer 结构下的研究

空缺，探索基于 Transformer 的多任务共享模式，并通过实验比较几种多任务

Transformer结构的效果。首先，本文考察了传统的硬共享模式在 Transformer上的

应用效果，然后，根据 Transformer自身的结构特点设计了新的多任务架构。

在 CNN及 RNN结构中应用多任务学习通常是“纵向”的，如硬共享模式和

分层共享模式，即在网络结构的某一层上堆叠任务特定层 [25] [30]。这种架构蕴含着

一个假设：存在某种通用的文本表示，特定的任务表示可以由该通用表示通过简

单的变换得到。然而，这样的假设限制了能够同时学习的任务的多样性，难以处

理弱相关任务及不同难度的任务。此外，任务特定层的位置通常需要根据任务特

点来人为设定，这增大了多任务学习的应用难度。也有一些工作采用了“横向”共

享的架构，如软共享模式和共享-私有模式，即允许模型使用其他任务的模型在同

一层的隐状态 [23] [31] [32]，然而这些架构也存在两个问题：（1）通常需要为每个任务

训练一个模型，参数量大且难以扩展；（2）各任务模型之间的信息交互难以控制。

而在 Transformer中，可以很容易地在“横向”以记号的形式进行扩展，并且

扩展的记号可以像普通单词一样与句子中的每个单词进行交互。同时，相比软共

享、共享-私有模式等“横向”共享方法，这种共享结构只需增加少量参数。基于

这一特性，本文给出了两种新型多任务共享模式：层级-隐式共享模式（L-I结构）

和层级-显式共享模式（L-E结构）。在十六个文本分类数据集上进行的实验表明，

本文提出的层级-隐式共享结构只需要增加 0.5%的参数量就可以降低约 22.5%的

分类错误率。

此外，建模多任务之间的联系一直是多任务学习领域的研究重点。层级-显式

共享结构可以直接利用注意力机制对任意任务之间的关系进行建模。并且，由于

注意力机制的引入，本文的多任务 Transformer结构具备良好的可解释性。对注意

力得分矩阵的可视化为模型的预测结果提供了证据，展示了任务之间的交互关系。
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1.4 论文结构

本文主要内容包括介绍已有的基于多任务学习的文本表示方法，几种新型的

多任务文本表示模型及其实验结果，工作总结及对未来的展望。全文分为五个章

节进行介绍，具体结构安排如下：

第 1章，介绍研究背景及意义，概括本文的研究内容。

第 2章，介绍相关的理论基础及前沿进展。在 2.1节介绍深度学习的相关概

念；在 2.2节介绍基于神经网络的多任务学习；在 2.3节介绍深度学习背景下自然

语言处理的发展现状；在 2.4节介绍多任务学习在自然语言处理中的应用。

第 3章，详细描述本文设计的模型结构及实现细节。在 3.1节介绍 Transformer

的模型结构；在 3.2节设计了几种多任务 Transformer架构；在 3.3节给出本文所

使用的超参数设置以及实现细节。

第 4章，介绍实验相关的信息。在 4.1节描述模型应用的具体任务；在 4.2节

给出本文使用的各个数据集的有关信息；在 4.3节对比了各模型在各数据集上的

实验结果；最后在 4.4节对模型进行了实例可视化分析。

第 5章，对本文的贡献和不足进行总结，回顾相关领域面临的机遇与挑战，

并给出了未来的研究方向。
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第二章 相关背景与研究进展

本文研究的内容包含了深度学习、多任务学习与自然语言处理三个主题，这

里首先阐述这些主题之间的联系，接着分别介绍它们各自的相关概念与研究进展，

最后介绍了三者交叉的一些重要研究工作。

我们利用深度学习与多任务学习来解决自然语言处理中的问题，具体的，即

在深层神经网络中使用多任务学习来获得文本的泛化表示。从这一角度来看，

深度学习与多任务学习是我们的工具，而自然语言处理为我们的应用场景。同

时，深度学习与多任务学习都可以归为机器学习问题，而他们二者又有交叉，如

图 2.1所示。

机器学习

深度学习 多任务学习

图 2.1 机器学习、深度学习、多任务学习的关系

2.1 深度学习与神经网络

近年来，深度学习（Deep Learning）发展十分迅速，在人工智能的很多子领域

上取得了巨大成功，如语音识别 [1] [2]、计算机视觉 [3] [4] [5]、自然语言处理 [6] [7] [8] [9]

等。

从要研究的问题来看，深度学习属于机器学习的一个分支，都是研究如何从

有限个样例中通过某种算法总结出一般性规律或模式，并将其应用到新的未知数

据上去。例如，通过机器学习或深度学习算法，可以根据历史病例总结出症状与

疾病之间的规律，当遇到新的病人时可以利用算法总结出来的规律来帮助判断这
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个病人得了什么疾病1。

同时，深度学习又与机器学习有很大的不同。从模型的构成来说，深度学习

模型一般更加复杂，参数量更多。由于数据从输入到输出需要经过多个线性或非

线性组件，信息传递路径较长，因此被称作深度学习。深度学习模型的一个最典

型代表就是人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN），下面简称神经网络。

神经网络是一种受人脑神经系统启发的复杂数学模型，由神经元以及它们之间的

连接组成。通过这些神经元的加工，原始数据从底层特征开始经过一道道加工逐

渐转换为抽象的高层语义特征。

总的来说，神经网络可以被看做一个包含大量参数的复合函数，该函数描述

了输入和输出之间的复杂关系，因此可以被用于处理很多模式识别任务，如语音

识别、图像识别等。形式化地，神经网络可以这样描述：

y = F(x | θ). 式 (2-1)

其中，函数 F 受参数 θ控制。

给定包含大量样例的集合，参数 θ 可以通过随机梯度下降等优化算法得到，

求解参数的优化过程就被称为学习过程，通过学习得到的参数被称为可学习参数，

常简称为参数。还有一部分不可以被学习的参数，例如神经网络的层数，被称为

超参数，意为控制参数的参数，超参数通常根据经验指定或根据实验效果来确定。

前面提到，参数学习需要一个包含大量样例的集合，该集合就是数据集。在

有监督学习中，每个样例一般包含输入 x和输出 y，输出也常被称为标签。其中，

输入一般为一个向量，向量的每一个维度表示了样本的一个属性；输出一般为一

个标量。包含 n个样例的集合 D = {xi, yi}ni=1 就是数据集。在实际使用时，数据

集通常被划分为训练集、验证集（也叫开发集）和测试集。其中，用训练集来让

算法学习参数，用验证集来调整算法的超参数，用测试集来衡量模型的优劣。

给定数据集 D和模型结构，即 F 的形式，优化算法可以得到参数 θ进而确

1例子来源：《神经网络与深度学习》，邱锡鹏，https://nndl.github.io

https://nndl.github.io
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定模型 F(θ). 下面介绍一种简单的前馈神经网络结构：多层感知机（Multi-Layer

Perceptron, MLP）。一个单隐层的 MLP可以记作 F(x; θ) = w2(f(w1x + b1)) + b2，

其中参数 θ = {w1, b1,w2, b2}，函数 f(·)为非线性激活函数，如 ReLU.多层感知机

的结构如图 2.2所示，为简单起见，图中省略了偏置项 b1, b2.

x1

x2

x3

x4

y

隐藏层输入层 输出层

图 2.2 多层感知机

随着深度学习的发展，神经网络的结构也变得日益多样和复杂。上面的多层

感知机属于全连接前馈网络，而前馈网络的另一典型代表就是在计算机视觉中被

广泛使用的卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN），它与全连接网络

的区别在于权重共享和局部连接。除前馈网络外，还有一类网络称为反馈网络，

因为反馈网络的神经元可以接收来自本身的反馈信号，从而具备一定的记忆能力，

因此也被称为记忆网络。反馈网络的一种典型代表就是循环神经网络（Recurrent

Neural Network, RNN），它在自然语言处理中得到了广泛应用。另外，近年来图神

经网络（Graph Neural Network, GNN）因其在处理图结构数据上的优势也得到了

迅速发展，近期也被用于处理文本和图像数据。

深度学习能够成功的重要原因在于其强大的特征表示能力。在传统的机器学

习中，通常需要人为地构造数据特征，再训练一个学习算法来总结这些构造出来

的特征输入与输出之间的关系。例如，在文本分类任务中，传统机器学习的做法

一般是利用词袋模型或 TF-IDF来构造文本特征，再将其作为支持向量机等分类

器的输入来进行分类。而在深层神经网络中，算法自动学习原始数据的特征表示，
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数据从输入到输出的过程 x → F → y可以人为地划分为两个阶段：表示和预测2。

所谓表示，就是神经网络中间隐层的状态，上文中MLP的中间隐层就可以当作某

种浅层表示；而预测，比如分类或回归，一般是在上一层得到的特征表示的基础

上进行进一步变换得到易于预测的任务特定表示。因此，深度学习又可以看作是

一种表示学习，而深度学习的成功也证明了学到好的特征表示的重要意义。

2.2 多任务学习

在机器学习中，我们通常关心模型在某个任务上的某个指标，并通过在某个

数据集上训练单个模型或一组集成模型来达成此目标。事实上，有时我们可以同

时利用其他数据集甚至其他任务来联合训练模型，从而进一步提升性能，这种方

法就是多任务学习（Multi-Task Learning, MTL）。

从定义上来说，多任务学习就是一种归纳转移（Inductive Transfer）方法，通

过利用包含在相关任务训练信号中的领域特定信息来提升模型的泛化能力 [33]。在

机器学习中，给定训练集，存在多个假设能够解释训练数据，这些假设构成的空

间被称为假设空间，假设空间中的一个假设就对应了一个模型。不同的机器学习

算法倾向于选择不同的假设，这种选择偏好被称为归纳偏置（Inductive Bias）。直

观上，多任务学习使得算法倾向于选择一种能够同时解释多个任务的假设，也即

引入了多个任务的归纳偏置。从表示学习的角度看，这样能够同时适用于多个任

务的表示就是泛化的表示。图 2.3较为直观地给出了多任务学习的一种解释。

图 2.3 多任务学习的一种直观解释

关于多任务学习为何有效，除了上面的解释（归纳偏置）之外，Caruana还给
2有时也被称为编码和解码
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出了几种合理的解释 [33]：

• 数据增强（Statistical data amplification）由于多个任务的数据集通常是不

同的，使用多个相关任务对同一个模型进行训练相当于增大了训练数据量。

• 特征选择（Attribute selection）如果任务噪声较大，或者数据高维而数据量

有限，模型很难分辨相关特征和无关特征，而多任务学习可以帮助模型选出

相关特征，因为这些特征通常在多个任务中是共用的。也就是说，其他任务

为模型选择特征提供了额外的证据。

• 窃听（Eavesdropping）存在某些特征对于任务 A易于学习，而对于任务 B

则难以学习。通过多任务学习，模型可以在执行任务 B 时使用任务 A学到

的特征。

在深度学习之前，多任务学习已经被应用在线性模型、核方法、决策树、多

层感知机等传统机器学习算法上，有大量的研究集中在稀疏正则化 [34] [35] 以及学

习任务之间的关系 [36] [37]上。

随着深度学习的发展，多任务学习开始应用在深层神经网络中，并在自然语

言处理 [20]、计算机视觉 [31]、语音识别 [38]、药物设计 [39]等众多应用场景中取得了

成功。同时，多任务学习作为一种模型无关的方法，在卷积神经网络 [20] [31]、循环

神经网络 [23]、图网络 [40]上都可以应用。

然而，无论是在传统机器学习算法上还是在深层神经网络上，多任务学习的

核心观点都在于知识共享。如何为特定任务和学习算法设计合适的共享模式一直

是多任务学习的重要问题。从多任务学习的应用方式来看，可以大概分为下面四

种共享模式：

• 硬共享模式：为多个任务联合训练单个模型，让不同任务共享相同的神经网

络层来提取任务无关的通用特征表示，每个任务通过自己的任务特定层在通

用表示基础上进行加工得到任务特定表示。

• 软共享模式：为每个任务训练自己的模型，但每个任务都可以窃听其他任务

的模型学习到的特征表示。窃听的方式可以是注意力机制、门控机制，也可
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以是简单的线性加权。

• 分层共享模式：为多个任务联合训练单个模型，但简单任务在神经网络低层

施加监督信号，困难任务在神经网络的高层施加监督信号。

• 共享-私有模式：为每个任务训练单个模型，同时使用多个任务训练一个共

享模型。每个任务的模型在提取自己任务特定表示的时候也可以从共享模型

中提取任务无关的通用特征。

四种共享模式如图 2.4所示，图中灰色模块为共享层。关于基于神经网络的多任

务学习共享模式的类型，有的文献 [41] [42] 有不同的分类方式，但硬共享和软共享

是两种公认的模式。

A B C

(a)硬共享模式

A B C

(b)软共享模式

A

B

C

(c)分层共享模式

A B

(d)共享-私有模式

图 2.4 多任务学习的几种常见共享模式

具体的，我们以最常见的硬共享模式为例，给出多任务学习的形式化描述。

假设有 T 个相关任务，任务 t的数据集为 Dt = {x(t)n , y
(t)
n }Nt

n=1，包含 Nt个样本。假

设模型在任务 t的第 n个样本上的输出为

ŷ(t)n = G(t)(F(x(t)n ; θF); θG(t)), 式 (2-2)
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其中 F 为神经网络共享层，G(t) 为任务 t的特定层。模型总参数包含共享层的参

数以及任务特定层的参数，即 θ = [θF , {θG(t)}Tt=1]. 多任务联合学习的损失函数为

L(θ) =
T∑
t=1

λt

Nt∑
n=1

Lt(ŷ
(t)
n , y(t)n ), 式 (2-3)

其中，Lt(·)为第 t个任务的损失函数，λt为第 t个任务损失函数的权重。λt通常

被看作是超参数，根据任务 t的重要程度或困难程度来确定，也可以作为可学习

参数根据任务的不确定性来自主学习 [43]。

最后，通过优化如下目标来得到模型参数

θ∗ = arg min
θ

L(θ). 式 (2-4)

多任务学习使用的优化算法与常见单任务学习的优化算法没有什么不同，可以采

用随机梯度下降等方法。

2.3 自然语言处理

自然语言处理（Natural Language Processing, NLP）是一门涵盖计算机科学、

语言学、数学等多个领域的交叉学科，也是人工智能的核心领域之一，旨在使用

计算机技术来处理、理解和生成自然语言文本。同时，自然语言处理也是一个包

括词性标注、句法分析、语义角色分析、机器翻译、阅读理解、问答系统、对话系

统等在内的庞大的研究领域。从定义上，任何与处理文本数据相关的问题都可以

归为自然语言处理的问题。

事实上，人们对 NLP的研究早在人工智能被提出之前就开始了。上世纪上半

叶，Claude Shannon使用概率模型来描述人类语言，提出用熵来表示语言的不确

定性。1956年，Noam Chomsky提出生成语法理论，给出了语言句法结构的符号

规则，此后，基于规则的符号系统开始在 NLP领域流行。研究人员根据研究工具

的不同分为统计和规则两个流派。到上世纪末，随着隐马尔科夫模型、核方法等



14 基于多任务学习的文本表示方法研究

方法的出现，统计自然语言处理开始因其灵活性和通用性渐渐成为主流。随着深

度学习的兴起，这一趋势被再次加强，基于神经网络的方法开始在各大 NLP任务

上取得 state-of-the-art结果。

在深度学习背景下，一个使得 NLP取得重大进展的关键概念是分布式表示

（Distributed Representation）[44]。在传统机器学习方法中，普遍采用 one-hot方法表

示文本特征，即在一向量中用 1来表示出现的单词，用 0来表示未出现的单词。

然而这种表示方法下向量维度与词表大小一致，不便于扩展，且任意两单词之间

正交，无法计算语义相似度。而分布式表示则将文本语义分布到向量的各个维度，

或者说分布到多个神经元上进行处理。在分布式表示下，文本用低维稠密向量表

示，使得语义组合和语义相似度的计算都非常灵活。分布式表示的概念是整个深

度学习技术的核心，如何学到一个好的分布式表示是决定各个深度学习算法性能

的关键。

在 NLP中，文本的分布式表示方法一直是研究重点。分布式表示的应用引出

了词向量（也被称作词嵌入）的概念，在词嵌入矩阵中，每个单词用一个低维稠

密词向量来表示。最初，Bengio等人 [45]将分布式表示引入语言建模，让神经网络

在反向传播时同时更新网络参数和词向量。这里的词向量作为模型的参数，训练

前采用随机初始化。2013年，Mikolov等人 [16] 提出了 word2vec方法，可以在大

规模无标注文本上预训练一组词向量，使用预训练的词向量初始化神经网络的词

嵌入层可以显著提升模型效果。2014年，Pennington等人 [17]使用类似的思路发明

了 GloVe，这种词向量具备更好的线性性质。从此，在绝大多数 NLP任务中，人

们通常使用预训练好的词向量来作为模型输入，而不再是随机初始化。然而，这

些文本表示方法将单词映射为固定的词向量，难以处理一词多义的问题，因此是

未语境化（non-contextualized）的。在现实场景中，一个词的意思常常要通过其所

在的语境来确定，例如“苹果”在某些语境中表示一种水果，而在某些语境中可

能表示一家公司。为处理这一问题，人们提出了语境化（contextual）的文本表示

方法，如 ELMo [11]，GPT [12]，BERT [14] 等，这些上下文敏感的文本表示方法使得
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神经网络模型在各大 NLP任务上取得了巨大的提升。

文本的分布式表示一般被认为是神经网络的输入，即第一层（词嵌入层）。为

执行特定的任务，通常需要在文本表示的基础上再进行加工得到易于预测的任务

特定表示。这种加工可以采用不同的神经网络来实现。在 NLP中，目前普遍使用

的神经网络为 CNN [20] [46] [47]和 RNN [48] [49] [50]。然而，这二者还都存在难以解决的

缺陷：CNN一般只能建模局部位置信息，难以捕捉长距离句子依赖；而 RNN每

一时间步的计算都依赖上一时间步的状态，导致其运算速度缓慢，难以并行，无

法在大规模工业场景中使用。需要注意的是，本文提到的 RNN包含原始版本及其

变种，如 LSTM [51]和 GRU [52].

另外，人们在对自然语言处理、计算机视觉等问题的研究过程中也提出了一

些模型无关的机制，其中的一个典型代表就是注意力机制。在 NLP中，注意力机

制最初出现在机器翻译中，显著提升了翻译质量 [53]。随后，注意力机制开始在

NLP的各个子问题中被广泛使用，基于双向 LSTM和注意力机制的神经网络模型

一度成为处理包括阅读理解、自然语言推理等在内的各个 NLP任务的标配。甚至

在 2017年，Google提出了完全基于自注意力的神经网络：Transformer [54]，在机

器翻译任务上取得了新的 state-of-the-art结果。

Transformer 在语义信息提取和长距离依赖任务上都取得了富有竞争力的

结果 [55]，并且因其可以并行计算的优点在 NLP领域迅速流行。近期，随着基

于 Transformer的预训练模型 BERT [14] 取得的巨大成功，Transformer开始受到越

来越多的研究者关注，出现了 Universal Transformer [56]、Gaussian Transformer [57]、

Star-Transformer [58]等变种。

2.4 神经多任务自然语言处理

在前文中，介绍了深度学习的基本概念，以及多任务学习和自然语言处理在

深度学习背景下的研究现状。在这一基础上，本节将介绍基于神经网络的多任务

学习在自然语言处理中的主要进展。



16 基于多任务学习的文本表示方法研究

事实上，早在十年前就已经有人在神经网络模型中应用多任务学习来解

决 NLP的问题：Collobert等人 [20] 使用一个简单的卷积神经网络（Convolutional

Neural Network, CNN）来同时学习词性标注、语块标注、命名实体识别、语义角

色标注、语义相似度和语言模型，超越了 CNN使用单任务训练时的表现。

随着循环神经网络（Recurrent Neural Network, RNN）在 NLP上的广泛应用，

研究者开始基于 RNN构造多任务学习框架，在机器翻译 [22]、文本分类 [23] [24]、序

列标注 [25]等常见 NLP任务上均取得了成功。

图 2.5分别给出了多任务学习在 CNN和 RNN上的两种模型结构：(a)使用多

任务 CNN处理词性标注、命名实体识别等多个序列标注任务和语义相似度任务；

(b)使用多任务 RNN处理多语言机器翻译问题。两模型均属于多任务学习中的硬

共享结构，且 (a)模型仅共享词表。

(a)一种多任务 CNN模型 [20] (b)一种多任务 RNN模型 [22]

图 2.5 多任务学习在 CNN和 RNN上的应用示例

从共享架构上看，基于神经网络的多任务自然语言处理架构涵盖了前文提到

的各种共享模式，也出现了一些新颖的共享模式。

首先，最简单的硬共享模式率先在 CNN上得到了应用 [20]，Dong等人 [22] 又

将硬共享模式应用在基于 RNN的编码器-解码器框架中来进行多语言机器翻译，

将编码器作为共享模块，为每种目标语言设置特定的解码器，该模型可以将源语

言同时翻译为多种目标语言，且翻译质量优于使用单任务学习时的效果。Liu等

人 [23] 和 Zheng等人 [30] 则将基于硬共享模式的 RNN应用在多领域文本分类任务

中，前者为每个领域设置不同的输出层，而后者为每个领域使用不同的注意力对
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共享层特征进行选择。Subramanian等人 [27] 使用包括机器翻译、自然语言推理、

成分句法分析等多个句对任务预训练了一个序列到序列的模型，该模型可以作为

一个通用句子编码器为下游任务提取句子表示。基于深度学习的硬共享模式简单

有效，易于实现，一般无需增加过多参数，直到今天还在作为多任务学习的典型

应用模式被广泛使用 [28]。

然而，硬共享模式由于设置了统一的共享层，限制了多任务共享的灵活性，

也限制了共享任务间的跨度，对于弱相关或不相关的任务，硬共享模式甚至可能

会损害模型性能。因此，一种更加灵活的共享模式，软共享，随即被应用在 NLP

问题中。Liu等人 [23]提出使用软共享模式的 LSTM进行多领域文本分类，具体地，

该模型为每一个任务分配一个 LSTM层，在执行某一任务时该任务对应的 LSTM

可以通过门控机制获取其他任务的隐状态信息来形成自己的隐状态。除了使用门

控机制对其他任务进行窃听之外，还可以对其他任务特征进行简单的线性加权。

Misra等人 [31]基于 AlexNet提出了十字缝（cross-stitch）网络来处理多个计算机视

觉任务，该网络在池化层和全连接层之间设置十字缝单元，将各任务在某一层得

到的特征进行线性组合得到下一层特征。Ruder等人 [32] 在十字缝网络的基础上基

于 RNN提出了水闸网络（Sluice Network）来联合学习词性标注、命名实体识别、

语义角色标注等多个 NLP任务。

由于 NLP任务对文本表示的要求不同，例如比较简单的 NLP任务仅需要简

单的语法知识而难度较大的任务需要复杂的语义信息，分层共享在 RNN中得到

了应用。Søgaard等人 [25] 使用双向 LSTM在词性标注、语块标注和 CCG标注三

个序列标注任务上进行了实验，结果表明相较于硬共享模式将所有任务放置在同

一层的做法，将词性标注这样的低级任务放置在神经网络的低层能够得到更好的

效果。Hashimoto等人 [59] 进一步提出了一种分层多任务学习模型，该模型能够处

理更多级别的任务，包含词级别任务（词性标注和语块标注）、语法任务（依存句

法分析）和语义任务（语义相似度和文本蕴含任务）。

Liu等人还提出使用基于 LSTM的共享-私有模式来解决多领域文本分类问题，
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其中私有模块可以是 LSTM中的内部记忆单元 [23]，也可以是外部记忆网络 [60]。

为将共享模块和私有模块的职责分开，避免二者相互干扰，还可以引入对抗训练

（Adversarial Training）的方法，训练一任务判别器并使其无法根据共享层的特征

分辨当前样本来自哪一个任务，从而得到更纯净的共享表示 [24]。Chen等人 [61] 将

元学习（Meta Learning）方法应用到多任务学习中，使用一个元 LSTM作为共享

模块来捕捉各任务学习的方式，并用其来控制各任务私有模块的参数。

除了前文提到的四种共享模式之外，在 NLP中还出现了很多较新颖的多任务

学习模型。例如，Rei [62] 将语言建模作为辅助任务来增强自己的序列标注模型，

Plank等人 [63] 和 Søgaard等人 [64] 进行了大量实验来探究辅助任务的特点。近年

来，随着神经网络架构搜索（Network Architecture Search, NAS）的发展，有人提

出多任务共享架构搜索，使用强化学习的方法来自动根据任务和数据的特点选择

合适的共享架构 [65]。

近期，随着迁移学习在 NLP领域取得了巨大成功 [11] [12] [14]，人们发现学习一

个通用的任务无关的表示能够给特定任务带来的收益远远大于根据任务特点对模

型结构的改进，这引起了人们对模型的可迁移性和通用性的兴趣。为了评测模型

的通用表示能力，研究者们开始关注单一模型在多个任务上的表现，开发出了一

些多任务评测基准工具或平台，如 SentEval [66]、DecaNLP [13]、GLUE [15]等。

2018年 10月，BERT [14]，一个预训练的 Transformer模型，在 GLUE的多个

任务上的表现都大幅度超越了之前的模型。最近，人们发现在 BERT的基础上使

用多任务学习对模型进行微调能够取得进一步提升 [28] [29]。

BERT的成功证明了 Transformer具备强大的共享知识存储能力，然而，相比

CNN和 RNN，目前还很少有工作探索 Transformer上的多任务学习架构。随着

Transformer在机器翻译 [54]、迁移学习 [12] [14] 中取得了巨大成功，如何使其通过多

任务学习取得额外的收益，以及如何对其设计新的共享模式都是值得探索的问题。
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第三章 模型设计与实现

本章将详细介绍本文所使用的模型，首先在 3.1节介绍 Transformer模型，它

将作为本文实验中的单任务学习基线模型。接着在 3.2节介绍多任务 Transformer

的几种架构，最后在 3.3节描述了一些具体的实现细节。

在描述模型结构之前，首先阐述即将用到的几个概念：

记号 模型在处理输入的句子时，能够区分的最小单位即是记号。在自然语言

处理中，一个记号常常是一个单词，但也可以是字符，还可以是词片。将一个输

入句子切分为多个记号的过程称为记号化，不同粒度模型的记号化过程对比可见

表 3.1，其中中文单词级的记号化需要借助分词技术。本文中使用的是单词级模

型，因此下文中提到的记号和单词所指的概念是一致的。

词表 用于训练模型的数据集中出现的记号集合被称为词表，该集合中元素

的个数就是词表大小。词表大小是衡量数据集规模和模型参数量的一个重要指标。

词表大小与模型有关，通常来说，字符级的模型词表较小，单词级的模型词表较

大。

任务 本文中的任务是对于模型而言的，并不一定是通常意义上的任务。例

如，模型需要优化多个目标函数，每个目标函数就可以看作一个任务。因此，联

合训练词性标注、命名实体识别、语言模型等多个 NLP任务可以被视作多任务学

习；联合训练多个数据集，即使这些数据集被用于处理同一个 NLP任务（如中文

分词），也可以被视作多任务学习。

隐编码 神经网络的中间层被称为隐藏层，其前为输入层，其后为输出层。在

很多用于处理 NLP的神经网络（如循环网络和 Transformer）中，输入句子的每一

个记号在隐藏层都有对应的向量表示，我们将记号在隐藏层的向量表示称为隐编

码。

接着，我们从数据的角度介绍神经网络模型处理 NLP问题时的一般过程。给

定一输入句子，首先按照预先定义的规则对其进行记号化，得到记号序列后通
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表 3.1 不同粒度的记号化方式

语言 粒度 输入 输出

英文

字符级 she looks lovely. s h e l o o k s l o v e l y .
单词级 she looks lovely. she looks lovely .
词片级 she looks lovely. she looks love ly .

中文
字符级 她看起来很可爱。 她看起来很可爱。

单词级 她看起来很可爱。 她 看起来 很 可爱 。

过查词表得到各记号对应的索引，该索引序列 x = (x1, x2, ..., xn)即模型的输入。

模型的输入层一般为词嵌入（也称词向量）矩阵，假设词表大小为 |V |，词嵌入

维度为 dw，则词嵌入矩阵We ∈ R|V |×dw，xi 的取值范围为 0 ≤ xi < |V |. 模型根

据 x查询词嵌入矩阵的对应行，再经过线性投影矩阵Wp ∈ Rdw×d 得到隐藏层的

输入 z(0) ∈ Rn×d，其中 d为隐层维度。在很多情形下，若 dw = d，也可不经过

线性投影。神经网络的隐藏层将 z(0) 逐层加工，形成隐编码 z(1), z(2), ..., z(N)，其

中 N 为隐层个数。最后，模型的输出层根据 z(N)得到预测结果。以文本分类任务

为例，模型在输出时首先由 z(N) ∈ Rn×d通过某种信息汇聚手段（如最大池化、平

均池化等）得到文本编码 zs ∈ Rdo ，再将其通过分类矩阵映射为各类别对应的分

数，假设类别数为 c，则分类矩阵为Wo ∈ Rdo×c. 最后，使用 Softmax函数对各类

别分数进行规范化，从而得到样本被模型判定为各个类别的概率。图 3.1以文本

二分类任务为例描述了这一过程。

形式化地，给定文本编码 zs，模型将文本判断为类别 j (0 ≤ j < c)的概率为

P (y = j|zs) = Softmaxj(zsWo)

=
ezsW

o
j∑c

k=1 e
zsWo

k
. 式 (3-1)

其中，Wo
k 表示矩阵Wo的第 k列。

而对于序列标注任务，即为句子中的每个词进行分类标注，通常不需要得到

句子级的文本编码 zs，而只需要对 z(N) 执行式 (3-1)进行分类即可。其中 z(N) 可
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图 3.1 神经网络处理 NLP问题的一般过程

以展开为 z(N)
1 , z(N)

2 , ..., z(N)
n ，分别表示每个记号的第 N 层隐编码。

以上即是使用神经网络处理 NLP问题的一般输入输出过程，该过程通常在各

神经网络模型中是通用的，不同的神经网络模型的区别在于如何由 z(0) 进行逐步

抽象加工得到 z(N)或 zs.

3.1 Transformer

Transformer是 Google于 2017年提出的一种完全基于自注意力（self-attention）

的全连接神经网络 [54]，摒弃了之前常用的循环计算和卷积结构，又同时具备了卷

积网络的并行计算特性以及循环网络的处理长距离依赖的能力。Transformer最初

被用在机器翻译中，因此包含一个编码器和一个解码器，这里仅介绍本文用到的

编码器部分1。

作为编码器，一个N层的 Transformer可以将输入的句子序列 (x1, x2, ..., xn)编

码得到 N 组低维稠密的向量表示 z(1), z(2), ..., z(N)，其中每一层 z(i) 都包含句子中

对应记号的隐编码 (z(i)1 , z(i)2 , ..., z(i)n ). Transformer模型的输入输出形式与前文描述

的一般过程完全一致，本节主要描述 Transformer处理隐编码的过程。

Transformer编码器的结构如图 3.2所示，图中阴影部分表示 Transformer的

1解码器的构成与编码器十分类似，只是增加了与输入端的注意力交互。
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一层，左侧的 N 表示层数。每一层包含两个子层：第一个子层是一个多头自

注意力模块，第二个子层是一个简单的全连接前馈网络。在每个子层都有残

差连接 [67] 和层归一化 [68] 来优化训练过程。假设输入为 x，每一个子层的输出

为 LayerNorm(x+ Sublayer(x))，其中 LayerNorm(·)为层归一化，Sublayer(·)表示

对应子层实现的函数，即多头自注意力和前馈网络。

图 3.2 Transformer编码器架构

下面先后介绍两个子层：第一个子层主要由多头自注意力模块构成，首先介

绍自注意力机制的概念，接着描述 Transformer中使用的多头自注意力计算方式；

然后介绍第二个子层的主要构成部分——逐点前馈网络。最后介绍位置编码。

3.1.1 自注意力

注意力机制（attention mechanism）是一种强大的信息抽取方法，能够帮助模

型动态地根据输入注意到重要的信息。在自然语言处理领域，注意力机制最初被

用于机器翻译中 [53]，使用注意力机制的编码器-解码器模型能够更好地进行单词

对齐，从而提高翻译质量。

注意力机制首先根据查询（Query）向量和键（Key）向量计算得到一组注意
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力分数，再利用注意力分数对值（Value）向量进行加权得到输出。其中，查询向

量和键向量的计算方式有点积、双线性等形式，Transformer使用的是一种缩放的

点积形式。

自注意力是指查询、键、值都出自输入本身。假设有一个向量序列输

入 H = [h1, h2, . . . , hn]
⊤ ∈ Rn×d，其中 n为句子长度，d为输入维度，则自注意力

的计算方式为2

Attention(Q,K, V ) = Softmax(
QK⊤
√
dk

)V. 式 (3-2)

其中，Q = HWQ, K = HWK , V = HW V 且WQ,WK ,W V ∈ Rd×dk . Softmax函数

的形式参见式 (3-1)，这里未指定下标，因此函数的输出不是标量，而是样本被判

定为各个类别的概率构成的向量或矩阵。特别地，在上式上，Softmax函数的输出

为一个 n× n的矩阵，该矩阵被称为注意力矩阵。

3.1.2 多头自注意力

为了捕获更丰富的语义模式，提取句子元素之间更多的交互信息，Transformer

使用了多头自注意力（multi-head self-attention）机制：

MultiHead(Q,K, V ) = Concat(head1, . . . , headh)W
O. 式 (3-3)

其中每个注意力头的结果使用式 (3-2)计算得到：

headi = Attention(HWQ
i , HWK

i , HW V
i ). 式 (3-4)

这里，Concat表示拼接，每个头的维度就是 dk，输出矩阵WO ∈ Rdkh×d. 在提出

Transformer的论文中，作者设置 dk = d/h，即令隐层维度被头的个数整除。

因此，第一个子层即是通过多头自注意力对整个输入句子进行建模，通过输

出矩阵WO，该子层的输入和输出的维度保持一致。同时，这种建模方式是全局

的，即句子中的每个记号都可以看到其他所有记号，因此在时间步上是全连接的。

2为简便起见，下面的公式中不再对向量加粗表示。
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3.1.3 逐点前馈网络

第二个子层主要由一单隐层全连接前馈网络构成，其输入为第一个子层的输

出。假设第一个子层的输出为 x ∈ Rn×d，则前馈网络的输出为：

FFN(x) = max(0, xW1 + b1)W2 + b2. 式 (3-5)

其中，W1 ∈ Rd×dff ,W2 ∈ Rdff×d，dff 为前馈网络的隐层神经元个数。前馈网络

的隐层使用的激活函数为 ReLU函数，即 ReLU(·) = max(0, ·).

需要注意的是，该前馈网络在输入句子的每个位置是共享的，即对每个位

置（或者说每个点）使用相同的前馈网络，因此被称为逐点前馈网络（Point-wise

Feedforward Network），在计算机视觉中，这种计算方式也被称为 1× 1卷积。

容易发现，第二个子层的输入和输出也保持了相同的维度。因此，Transformer

的每一层处理过程 z(i) → z(i+1)并不改变数据维度。

3.1.4 位置编码

由于 Transformer完全使用自注意力机制来对输入句子进行建模，无法将时序

关系考虑进去，例如，对于不使用位置编码的 Transformer来说，“猫坐在椅子上”

和“椅子坐在猫上”两句话的表示并没有什么不同。因此需要在输入时加入额外

的位置编码（position encoding）。通常来说，加入位置编码有两种方式：一种是作

为可学习的参数使用梯度下降算法训练得到，另一种是人为地设计对位置和维度

都敏感的编码函数，例如：

PE(pos,2i) = sin(pos/100002i/d) 式 (3-6)

PE(pos,2i+1) = cos(pos/100002i/d) 式 (3-7)

其中，pos表示记号在句子中的位置，i表示向量维度。

两种加入位置编码的方式互有优劣：将位置编码作为参数在数据量大时非常

有效，但增加了需要学习的参数量；人为设计一种比较好的位置编码方式避免了
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参数量的增长，并且在很多情形中也能取得很好的效果，但这种方式常常难以与

预训练好的词向量兼容。

最终，句中每个单词的表示由词向量与位置编码相加组成，词向量可以随机

初始化，也可以使用预训练好的词向量，如 word2vec，GloVe等。

图 3.3 Transformer编码过程

事实上，Transformer就是利用注意力机制来建模句子中任意单词与其他单词

之间的关系，是一种在时间步上全连接的全局建模方法。不同于传统的全连接网

络，Transformer可以处理变长的句子，因为连接权重是根据输入单词来动态生成

的。图 3.3给出了 Transformer的编码过程，可见其第一个子层在输入句子的各个

位置是全连接的，第二个子层则是逐点计算的。

loveI cat
图 3.4 Transformer结构简化示意图

本文中我们主要关注句子中各个位置之间的交互，由于对每一位置使用了

相同的前馈网络，因而可以进一步忽略掉前馈网络部分，从而可以给出一个

Transformer架构的简化图 3.4，下一节中也将基于类似的简化图来描述我们的多

任务 Transformer结构。
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3.2 多任务 Transformer

在前文基础上，本节将展示四种基于 Transformer的共享架构，其中两种为

传统的硬共享模式，由于这种架构的任务特定层堆叠在共享层上面，在神经网络

的顶层形成不同任务的表示，因此我们将其归纳为顶层分化；另外两种为针对

Transformer的结构特点提出的共享模式，我们称之为逐层分化，也叫逐层共享，

即在每一层都形成任务特定表示。

对于顶层分化模式，我们给出了两种具体的实现结构：S-P结构和 S-C结构。

对于逐层分化模式，我们也给出了两种架构方式：L-I结构和 L-E结构。

3.2.1 S-P结构

S-P意为 Stack-Pooling，即堆叠-池化结构。S-P结构是指在 Transformer的共

享层上使用池化（pooling）的方式来进行信息汇聚，从而得到通用句子表示。常

用的池化方式一般有平均池化（mean pooling）和最大池化（max pooling）。以平

均池化为例，假设包含 n个单词的句子输入为 x，经过 Transformer的 N 层共享

层之后输出的隐编码为 z(N) = F(x) ∈ Rn×d，那么对于分类任务，采用平均池化

的 S-P结构的预测为

ŷ = Softmax(
1

n

n∑
i=1

z
(N)
i ·W t + b). 式 (3-8)

其中任务 t的分类矩阵W t ∈ Rd×c，c为分类个数。在实际实现时，平均池化后先

接一多层感知机（MLP）再输入 Softmax层常常能取得更好的效果。若MLP中隐

层激活函数采用 ReLU，则式 (3-8)可写为

ŷ = Softmax(MLP(
1

n

n∑
i=1

z
(N)
i )), 式 (3-9)

MLP(x) = max(0, xW t
1 + bt1) ·W t

2 + bt2. 式 (3-10)

图 3.5给出了 S-P结构的示意，浅灰色模块表示共享部分，深灰色模块代表

整个句子的表示，A,B,C 代表三个不同的任务。与 2.2节中的图示不同的是，这
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里的一个矩形代表一个单词的特征表示，而不是神经网络的一层。

loveI cat

A B C

图 3.5 S-P结构

3.2.2 S-C结构

S-C意为 Stack-CLS，即堆叠-CLS 结构。S-C结构是指在 Transformer的输入

时添加一个 CLS记号用来捕捉句子在每一层的表示，最后使用 CLS的顶层表示

来作为句子的通用表示。CLS为 Classification的简写，该方法与 BERT [14] 中的设

置一致。

假设记号 CLS总是放在输入的最左端，那么最顶层的句子隐编码为 z
(N)
CLS =

z
(N)
0 ∈ Rd，则 S-C结构的输出为

ŷ = Softmax(z(N)
0 ·W t + b). 式 (3-11)

其中任务 t的分类矩阵W t ∈ Rd×c，c为分类个数。图 3.6给出了 S-C结构的示意

图，浅灰色为共享模块，深灰色为共享句子表示。

然而，在神经网络顶层形成的句子表示上进行分化得到任务特定表示的方法

限制了任务特定表示对底层语义信息的使用。不同任务关注的句子信息可能在语

法和语义层面都非常不同，为鼓励不同任务表示的差异化，可以在每一层都形成

任务特定的表示，这就是逐层分化模式。下面介绍该模式的两种实现结构：L-I结

构和 L-E结构。
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CLS I love cat

A B C

图 3.6 S-C结构

3.2.3 L-I结构

L-I意为 Layerwise-Implicit，即层级-隐式共享结构。首先，L-I结构将原来的

CLS记号替换为 TASK_ID，该记号表示任务编号，每个任务编号对应一个不同

的任务向量，执行不同任务通过输入不同的任务编号 TASK_ID来控制。

在 L-I结构中，不同任务之间无法显式地交互，只能通过共享模块来隐式地

交互，但不同任务在每一层都有自己的表示，因而称为层级隐式共享。L-I结构如

图 3.7所示。

A

TASK_A I love cat

图 3.7 L-I结构

L-I结构的输入为 x = (task_id, x1, x2, ..., xn)，其中 0 ≤ task_id < T 且 0 ≤

xi < |V |，其中 T 为联合学习的任务个数，词表大小为 |V |. 模型的输入层除词嵌

入矩阵Wword ∈ R|V |×dw 外还需设置一任务嵌入矩阵W task ∈ RT×dt，这里 dt为任
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务向量的维度，可与词向量维度 dw保持一致。假设词嵌入和任务嵌入都被线性投

影到隐层维度 d，那么原始输入经过 L-I结构的嵌入层后得到隐层的输入

z(0) = W task
task_id ⊕Wword

x1
⊕Wword

x2
⊕ · · ·Wword

xn
. 式 (3-12)

其中 ⊕为拼接操作，拼接得到的 z(0) ∈ R(n+1)×d.

在输入到 Transformer后，记号 TASK_ID的计算过程与其他位置单词相同，

模型应当学会根据输入的 TASK_ID的不同来在每一层使用注意力机制提取相应

任务关注的单词信息。假设 TASK_ID总是作为第一个记号放置在输入单词之前，

则模型预测输出的过程与式 (3-11)相同。

3.2.4 L-E结构

在 L-I结构基础上，我们进一步提出了 L-E结构，允许任务在每一层形成

自己的特定表示时能够访问其他任务的表示。L-E意为 Layerwise-Explicit，即层

级-显式共享结构。L-E结构如图 3.8所示，任务 A在形成自己的表示时可以访问

任务 B 的表示，因而这种架构是显式共享的。各任务的特定句子编码由相应的

CLS_ID形成。

CLS_A CLS_B I love cat

A B

图 3.8 L-E结构

需要注意的是，这里的 CLS_ID与 L-I结构中的 TASK_ID不同，CLS_ID

是一个可学习的向量参数，无需在嵌入矩阵中查找。在 L-E结构输入时，为每一

个任务并列地设置一个不同的 CLS_ID记号，因此可以看作是 S-C结构的横向扩
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展，但 L-E结构的任务特定模块被堆叠在该任务的 CLS_ID相对应的那一列。虽

然每一个任务的 CLS_ID都被同时输入给模型，但在训练和推断过程中都只使用

目前关注的其中的一个任务记号。L-E结构允许任务在形成自己每一层的句子表

示时窃听其他任务是如何抽象句子特征的。

假设联合学习的任务数为 T，输入句子中记号个数为 n，隐层维度为 d，

那么原始输入经过 L-E 结构的嵌入层后得到隐层输入及其后各隐层的隐编码

为 z(0), z(1), ..., z(N) ∈ R(T+n)×d. L-E结构根据当前执行的任务输出对应的预测结

果：

ŷ = Softmax(z(N)
task_id ·W

t + b). 式 (3-13)

其中 0 ≤ task_id < T，任务 t特定的分类矩阵为W t.

3.2.5 模型对比

最后，在本小节简要地概括上述四种多任务 Transformer结构的特点以及它们

与已有共享模式的异同，

从共享模式上看，S-P结构和 S-C结构都属于硬共享模式，二者结构的低层

都为任务共享层，任务特定的句子表示只能在网络顶层的任务特定模块形成。二

者的区别在于 S-P结构使用池化的方式根据各个记号的顶层隐编码得到句子表示，

而 S-C结构利用 CLS的顶层隐编码作为其句子表示。

而 L-I结构和 L-E结构是逐层共享的，允许模型在每一层都形成自己任务特

定的句子表示，增大了共享的灵活性。但 L-I结构在抽取自己的句子特征时无法

访问其他任务抽取的特征，因此是隐式共享的；而 L-E结构允许同时形成多个任

务的句子表示，从而使得每个任务在抽取自己需要的特征时可以窃听其他任务的

特征，因此是显式共享的。

在形式上，L-I结构和 L-E结构与软共享模式类似，都允许某个任务在形成每

一层隐编码时窃听其他任务的特征。然而，L-I结构和 L-E结构与之前的很多软共

享方法 [31] [32]的不同之处在于，L-I结构和 L-E结构可以根据输入样本的不同动态

地决定与哪些任务共享以及共享多少特征。
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3.3 实现细节

3.3.1 训练过程

为了避免可能出现的个别任务长时间不被选中的情况，本文采取的训练方式

与一般的做法3稍有不同。下面的算法 1给出了具体的训练算法。

算法 1多任务联合训练过程
输入: M个任务的数据集Dm, 1 ≤ m ≤ M；每个任务的批次大小Km, 1 ≤ m ≤ M；

最大迭代轮数 T；学习率 α.
输出: 模型参数 θ.

1: function T M (Dm, Km, T , α)
2: 初始化模型参数 θ0

3: 初始化任务列表 L

4: for t = 1 · · ·T do
5: form = 1 · · ·M do
6: 将 Dm划分为 c = Nm/Km个小批量集合：Bm = {Im,1, · · · , Im,c}
7: end for
8: i = 1

9: while |L| > 0 do
10: 打乱任务列表 L顺序

11: for eachm ∈ L do
12: if Im,i存在 then
13: 计算小批次样本 Im,i上的损失 L
14: 更新参数：θt = θt−1 − α · ∇θL(θ)
15: else
16: 将m从任务列表 L中删除

17: end if
18: end for
19: i = i+ 1

20: end while
21: end for
22: return θT

23: end function

在多任务联合训练时，也存在一部分较为复杂的训练策略。例如，除了通过

均匀采样的方式挑选任务外，还可以按数据集比例为不同任务分配不同的被选中

3一般的训练方法在每次切换任务时随机选择一个任务 [33]。
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概率 [69]；也可以预先定义任务采样策略 [70]；还可以采用不确定性来为不同任务的

损失函数分配权重 [43]。

3.3.2 超参数设定

实验中使用的均为 4层 Transformer，模型维度为 300，包含 6个注意力头，每

个头为 50维，前馈网络隐层维度为 512维。Transformer中的位置编码作为模型

参数自动学习。使用 Adam算法 [71]进行参数学习，初始学习率为 5e-4，最多训练

30个轮次。训练使用的小批次（mini-batch）大小为 50.

实验中采用的词向量为在 840B词汇量的 Common Crawl语料集上使用 GloVe

算法 [17]预训练的 300维词向量。为避免学习算法对词向量进行过多的修改，我们

为词嵌入层设置了更小的学习率：5e-5.

对于 S-P结构，实现时在输出预测前叠加了一层多层感知机（MLP）以增强

其效果，其余结构无此设置。

3.3.3 开发环境

本课题中模型实现及实验所基于的软硬件环境由表 3.2给出：

表 3.2 开发环境

软件环境

操作系统 Ubuntu 16.04.2 LTS
编程框架 PyTorch 1.0 & fastNLP 0.3
编程语言 Python 3.6

硬件环境

CPU Intel(R) Xeon(R) E5-2603 @ 1.70GHz
内存 120GB
显卡 NVIDIA TITAN Xp
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第四章 实验

本章介绍验证模型结构所进行的实验。首先，使用 Transformer作为基线模型

实验了单任务学习下的模型性能，接着使用相同的超参设定实验了 3.2节介绍的

四种多任务 Transformer的性能。具体地，在第 4.1节介绍实验任务，在第 4.2节

介绍数据集相关信息，在第 4.3节介绍实验结果。最后， 4.4节给出了实验分析。

4.1 任务描述

我们在文本分类（Text Classification）这一经典NLP任务上进行实验。事实上，

很多 NLP问题都可以归为文本分类的范畴，例如情感分析（Sentiment Analysis,

SA）、自然语言推理（Natural Language Inference, NLI）等。在目前被广泛使用的

多任务基准数据集 GLUE [15]中，所有任务都可以被归为文本分类任务。

文本分类即将一段文本归到某个特定的预先定义的类别。待分类的文本通常

是一个句子（如情感分析）或一个句子对（如自然语言推理）。需要注意的是，这

里的一个句子并不一定是常规意义上以一个句号为结束标识符的一句话，也有可

能包含多句话。文本分类任务在现实生活中有着广泛的应用，如自动分析产品评

价、微博情感分析、文档归类等等。文本分类任务需要模型能够抽取出易于分类

的句子表示，即需要句子级的文本表示模型。

具体地，本文在情感分析任务上进行实验：对于一段用户生成的文本，模型

需要判断其情感极性为正向还是负向。然而对于不同领域的文本通常需要关注不

同的特征，例如在食物类的评论文本中模型应当更加关注“好吃”、“美味”等词，

而在电影评论文本中应当更加关注“好看”、“烂片”等词语。同时，不同领域的文

本分类任务常常也需要某些通用的特征，如“很棒”、“失望”等词在所有与情感

倾向有关的分类任务中都是应当被关注的。而事实上，在某个特定的领域内，文

本数据量常常是有限的，这种情况下单任务学习通常难以取得很好的效果，可以

通过多任务学习来利用其他领域的相关知识帮助分类。
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4.2 数据集

我们的基线单任务模型以及多任务模型在 16个文本分类数据集上进行了对

比实验，其中的前 14个数据集来自亚马逊的产品评论1，但是来自各自不同的领

域，如图书、电子、光盘等。该部分数据由 Blitzer等人 [72]收集而成，其余两个数

据集 IMDB [73] 和MR [74] 则来自电影评论。每个数据集包含约 2000个样本，其中

70%划分为训练集，10%划分为验证集，20%划分为测试集。数据集的具体统计

信息见表 4.1。

表 4.1 数据集统计数据

数据集 训练集大小 验证集大小 测试集大小 类别数 平均长度 词表大小

Books 1400 200 400 2 159 19K
Elec 1398 200 400 2 101 11K
DVD 1400 200 400 2 173 20K

Kitchen 1400 200 400 2 89 9K
Apparel 1400 200 400 2 57 7K
Camera 1397 200 400 2 130 9K
Health 1400 200 400 2 81 9K
Music 1400 200 400 2 136 17K
Toys 1400 200 400 2 90 10K
Video 1400 200 400 2 156 17K
Baby 1300 200 400 2 104 8K
Mag 1370 200 400 2 117 11K
Soft 1315 200 400 2 129 11K

Sports 1400 200 400 2 94 10K
IMDB 1400 200 400 2 269 25K

MR 1400 200 400 2 21 7K

这里所有数据集中的样本都被标注为两个类别，分别表示情感极性的正向和

负向。如表 4.1所示，虽然各数据集均属于情感分析任务，且数据规模相当，但其

样本来自不同的产品领域，平均句子长度和词汇量大小也各不相同，各个任务的

难度也有所差别。

表 4.2给出了其中几个数据集中的部分样例。
1https://www.cs.jhu.edu/˜mdredze/datasets/sentiment/

https://www.cs.jhu.edu/˜mdredze/datasets/ sentiment/
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表 4.2 数据集中的部分样本

领域 样例 类别

Books
It is a very dry book and hard to stay interested in. I am
barely able to stay awake while reading it. It does have some
interesting things.

Negative

Mag
The magazine was shipped in a timely manner, i would use
this vendor again.

Positive

Elec
Very pleased with the high capacity cartridge with my epson
stylus cx6600.

Positive

MR
Just a big mess of a movie, full of images and events, but
no tension or surprise.

Negative

Health
Its quality is cheap and poorly made. I bought two thinking
it was a good deal but I threw them out after 2 days because
the on/off switch didn’t work.

Negative

4.3 实验结果

使用训练集对单任务基线模型以及四种多任务 Transformer模型进行训练，选

择在验证集上表现最好的模型进行测试。测试集上各模型的分类准确率如表 4.3所

示。可见，本文的四个多任务模型在十六个文本分类任务上均超过了单任务训练

的表现，验证了多任务学习在 Transformer模型上的有效性。其中，L-I结构在四

种多任务架构中表现最好，S-P结构表现最差。注意到两种逐层共享的结构：L-I

结构和 L-E结构，取得了相对传统硬共享结构（S-P结构和 S-C结构）更高的分

类准确率，这说明在每一层都形成任务特定表示的模式相比在网络的顶层获取特

征更为合理。随着任务之间差异性的增大，我们有理由认为 L-I结构和 L-E结构

的共享模式将表现出更大的优越性。

值得注意的是，本文的四种多任务 Transformer结构相比单任务学习下的设

定并不会增加过多的参数，这一特点与硬共享模式类似，相对的，传统的软共享

模式常常需要很多额外的参数。表 4.4给出了单任务 Transformer以及四种多任务

Transformer结构的参数量，各模型的网络层数均为四层，参数量的统计忽略了词

嵌入、位置编码等模型无关的参数。
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表 4.3 模型在测试集上的分类准确率

数据集 单任务
多任务

S-P结构 S-C结构 L-I结构 L-E结构

Books 83.50 82.50 84.00 85.00 84.50
Elec 79.50 82.50 83.50 84.75 85.75
DVD 82.75 84.50 85.50 85.75 85.75

Kitchen 79.50 83.50 85.00 89.00 87.75
Apparel 82.75 85.50 86.75 86.00 85.75
Camera 81.75 84.25 85.00 87.00 89.00
Health 86.00 85.50 87.50 88.00 86.75
Music 76.50 83.00 83.00 82.75 81.50
Toys 80.00 84.75 86.25 88.25 86.50
Video 84.75 81.25 85.50 86.50 84.25
Baby 81.00 87.75 85.50 87.25 87.50
Mag 89.00 85.00 91.00 89.75 89.25
Soft 86.50 86.00 88.75 86.50 87.75

Sports 80.25 84.25 83.75 86.00 85.50
IMDB 80.75 84.75 85.00 84.50 84.50

MR 75.25 76.00 75.75 78.00 76.50
AVG. 81.86 83.81 85.11 85.94 85.53

可见，本文提出的几种多任务 Transformer结构相比单任务模型并不会增加过

多的参数，即使在十六个任务的情形下，L-I结构也仅增加了 0.5%的参数量，但

能够降低 22.5%的错误率。

另外，在实践中，神经网络的层数通常是一个比较重要的超参数，模型性

能有时会由于层数的不同而产生较大差异。之前的实验中使用的模型均为 4层

Transformer，为探究多任务 Transformer结构对网络层数的敏感性，我们实验了四

种结构在不同层数下的平均分类准确率，结果如图 4.1所示。

在各个层数设定中，逐层共享结构（L-I结构和 L-E结构）均优于传统的硬共

享结构（S-P结构和 S-C结构），且 L-I结构在三种设定中都取得了最优准确率，

这一实验结果证明了模型的鲁棒性，也表明了表 4.3数据的可信性。另外，在二、

四、六层三种设定中，模型被设定为四层在除 S-P结构中都在测试集上表现出了
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表 4.4 各模型参数量对比

类型 模型 参数量 相对增量

单任务 Transformer 2, 773, 150 -

多任务

S-P结构 2, 782, 180 +0.32%
S-C结构 2, 782, 480 +0.34%
L-I结构 2, 786, 980 +0.50%
L-E结构 2, 786, 980 +0.50%

最高分类准确率，而 S-P结构则随着层数增长而准确率下降，没有获得模型复杂

度增长带来的收益。

2 3 4 5 6

0.82

0.83

0.84

0.85

0.86

层数

准
确
率

L-I结构
L-E结构
S-P结构
S-C结构

图 4.1 网络层数对测试集准确率的影响

4.4 实验分析

Transformer模型由于基于注意力机制，可以将注意力分数矩阵进行可视化来

揭示模型的机理，因而相比其他深度模型具备较好的可解释性。另外，在多任务

学习中，相关任务之间的交互关系一直是很多研究人员关注的重点问题。

考虑到以上两点，本节根据两个来自不同领域的示例输入对 L-E结构中最后

一层的注意力进行可视化分析，以探究模型有效的原因以及任务之间的关系。注

意力矩阵的可视化结果如图 4.2所示，每一行代表一个注意力头，每一列代表输

入中的一个位置，其中前 16个位置为任务标识符，后续位置为句子中的各个单
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词，两段输入文本分别来自杂志（Mag）数据集和电影评论（MR）数据集。

(a)杂志（Mag）

(b)电影评论（MR）

图 4.2 L-E结构注意力可视化

可见，杂志领域情感分析任务与音乐和厨具领域的情感分析任务有很强的相

关性，而电影评论情感分析任务与影碟产品领域的任务最为相似。同时还可以注

意到，L-E模型还注意到了输入句子中具有较强情感指示性的单词，如图 4.2 (a)

中的 disappointed（失望的）以及图 4.2 (b)中的 fascinating（惊艳的），这为模型的

预测提供了一定的可解释性。
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第五章 总结与展望

本章首先对本文的研究内容及其与已有工作的异同进行了总结，概括了本文

工作的贡献和不足。随后，对多任务自然语言处理的研究前景进行了展望。

5.1 工作总结

本文研究了四种多任务 Transformer 架构，其中包含两种传统的硬共享结

构，也包含两种新颖的逐层共享结构。据我们所知，本文是首次较为系统地在

Transformer模型上研究多任务共享架构。近期，Liu等人 [28] 在 BERT [14] 的基础

上提出了一种多任务 Transformer模型MT-DNN，在多个 NLP任务上相较原始的

单任务学习模型提升了性能。然而，MT-DNN的模型架构仍是简单的硬共享模

式，并没有为 Transformer设计新的共享结构。本文的工作除了验证硬共享模式在

Transformer上的有效性之外，还针对 Transformer的结构特点设计了两种简单高

效的逐层共享模式：L-I结构和 L-E结构。

逐层共享结构使得模型能够在每一层都形成自己的任务特定表示，而不局限

于神经网络的顶层。事实上，多任务学习中另一种被广泛使用的共享模式——软

共享——也可以在每一层形成任务特定表示。本文的 L-I结构和 L-E结构与传统

的软共享模式的区别在于，L-I结构和 L-E结构基于注意力机制，能够动态地根据

输入来决定与哪个任务共享，以及共享特征的程度。简单地说，L-I结构和 L-E结

构更加灵活，能够自行决定何时共享、与谁共享、共享多少。另外，随着共享任

务数量的增多，L-I结构和 L-E结构只需要增加少量的参数，而软共享往往需要增

加大量参数，难以扩展。

本文在 16个文本分类数据集上进行了实验，结果表明多任务 Transformer模

型一致性地超越了单任务学习模型的性能，并且 L-I结构和 L-E结构相对传统的

硬共享结构取得了更好的效果。最后，讨论了四种结构对于网络层数的敏感性，

并通过可视化实例分析解释了模型的工作机理，揭示了任务之间的相关性。
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然而，本文提出的多任务学习模型架构也具有一定的局限性，只能适用于句

子级别的任务，如文本分类、自然语言推理，难以应用于序列标注任务中。如何

为序列标注任务设计有效的多任务 Transformer结构仍是需要解决的问题。

5.2 未来展望

考察进入深度学习时代以来自然语言处理领域的研究进展，容易发现很多

模型性能的重大突破都来自于预训练方法的改进，如 word2vec [16]、ELMo [11] 和

BERT [14]，这些预训练模型往往是通用的、可迁移的，因而在很多任务中都能带

来明显的性能提升。随着这些通用模型的发展，越来越多的人开始思考一个令人

兴奋的命题：是否能够训练单一模型来处理几乎所有的 NLP任务？

然而，目前最强大的 BERT也还无法成为这样的“单一模型”。近期的相关实

验表明，BERT在语义任务以及需要任务特定语法知识的任务上表现欠佳，对实

体和指代现象的处理还不够好 [18] [19]，这说明，BERT在某些情况下也并非如此

“通用”。如何赋予预训练模型更多知识呢？

近期，百度对 BERT的训练任务进行了改进，提出了基于中文的预训练模型

ERNIE，它具备了更多的实体知识。但其并未在根本上解决 BERT面临的局限性。

造成这一局限性的一个关键原因在于，用来训练 BERT的任务——完形填空

和预测下一句话——并不能对所有 NLP任务都带来很大提升。事实上，可能不存

在某个单一预训练任务在所有目标任务下都非常有效。在这一背景下，一个很自

然的想法便是利用多任务学习方法来训练。

本质上，迁移学习和多任务学习都是通过参数共享的方式来起作用。BERT

采用的模型结构便是 Transformer，因而 BERT的成功证明了 Transformer强大的

知识存储能力和可迁移性，这为多任务 Transformer的有效性提供了保障。我相

信，随着对多任务 Transformer结构的探索，越来越多的任务可以被同时训练，也

会有越来越多的任务知识可以共存于单一模型中，对基于多任务学习的文本表示

方法的研究将会带来更加强大的通用模型。
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四载匆匆，倏忽而至，终于要毕业了。

依稀记得那段穿着军装、踢着正步、烈日永远不会缺席的日子，记得敲下的

第一行代码，也还记得和队友们一起通宵做竞赛的疲惫，更记得无数个平凡的日

子里坐在教室里一起听课的同学们和站在讲台上的教授们⋯⋯

回首这段岁月，我只觉得幸运。何其幸运，能遇到这么多学识渊博、兢兢业

业的老师；何其幸运，能遇到这么多优秀又谦虚的同学们。借此机会，我想向你

们致以真挚的感谢。
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研上提供了大量指导。感谢一路同行的同学们，王磊、余天焕、徐之浩、班浩等

等，你们一直是我成长路上的榜样；还要感谢陪伴我四年的室友，王敏锐、王许

丞、冯尧和栗时涛，感谢你们一直以来的包容与帮助。
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的我；还要感谢我的女朋友曲雪纯，遇到你是我本科阶段最大的收获之一。你们

一直，也将永远是我最强大的后盾！

孙天祥
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