
第 23卷 第 6期

2024年 6月

Vol.  23 No.  6

Jun.  2024

软 件 导 刊

Software Guide

面向抽取式阅读理解的数据增强研究
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摘 要： 在抽取式阅读理解中，语言模型在训练数据较少情况下的表现不佳，使用 EDA 方法虽能有效增加数据量，但

会造成数据中语义信息损失，导致模型训练效果不佳。针对上述问题，结合 EDA 提出面向少样本情况下抽取式阅读

理解的数据增强方法，在保留数据中问题正确答案的前提下对数据进行单词级和句子级数据增强。同时，为了对句

子语义影响最小的单词进行数据增强，使用基于语义相似度的数据增强方法（DASS）计算句子中某一个单词删除前

后的语义相似度，以判断该单词对句子语义的影响，选择对语义影响最小的单词进行数据增强，提升训练数据质量，

以提升语言模型鲁棒性。在 HotpotQA 数据集上的实验结果表明，DASS 可以解决模型在样本数量较少时获取语义信

息不足的问题，在样本数量为 500时，模型预测的 F1值提升 23.94%，在对整个数据集使用该方法时，模型预测的 F1值

提升了2.54%。
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Abstract： In extractive reading comprehension， the performance of language model is poor in the case of less training data. Although EDA 
method can effectively increase the amount of data， it will cause the loss of semantic information in the data， resulting in poor training effect of 
the model. In response to the above problems， combined with EDA， a data augmentation method for extracting reading comprehension in the 
case of few samples is proposed. The data is enhanced at the word level and sentence level on the premise of retaining the correct answers to the 
questions in the data. At the same time， the data is enhanced for the single word with the least impact on sentence semantics， The data aug⁃
mentation method based on semantic similarity （DASS） is used to calculate the semantic similarity of a word in a sentence before and after de⁃
letion to determine the impact of the word on sentence semantics. The word with the least impact on semantics is selected for data enhancement 
to improve the quality of training data， so as to improve the robustness of the language model. The experimental results on HotpotQA show that 
DASS can solve the problem of insufficient semantic information when the number of samples is small. When the number of samples is 500， 
the F1 value predicted by the model increases by 23.94%. When this method is used for the whole dataset， the F1 value predicted by the mod⁃
el increases by 2.54%.
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0 引言

机器阅读理解（Machine Reading Comprehension，MRC）
是自然语言处理领域的研究热点，其相关任务需要高水平

的语言理解能力，因此阅读理解任务常用来评估各种用于

语言理解任务的语言模型。抽取式阅读理解是机器阅读

理解中的一个重要分支，对智能问答研究有着重要影响。

在机器阅读理解中，大多数高性能的语言模型训练都需要

大型数据集的支撑，以便模型能够学习到阅读理解文章中

更多的语义信息。

在抽取式阅读理解任务中，语言模型需要学习给定数

据中整段文本的语义，然后结合所提问题，从文本中选择

出能回答问题的正确答案，且答案一定是包含在文本之

中。高性能的抽取式阅读理解模型需要依赖庞大的数据

集支撑，但也存在某些特殊情况，比如：无法提供足够的数

据对模型进行训练。在这种情况下，为了更好地利用有限

的数据集去训练语言模型，本文选择通过数据增强（Data 
Augmentation）解决该问题，以此帮助训练语言模型，提高

模型性能。数据增强方法常用于计算机视觉领域，在自然

语言处理领域，Wei 等［1］提出的简单数据增强方法（Easy 
Data Angmentation， EDA）用于提高文本分类任务的性能，

通过使用同义词替换、随机交换、随机删除和随机插入对

数据集进行增强扩充，可以有效地提升模型性能。但在抽

取式机器阅读理解任务中尚未有在数据量较少时有效提

升模型性能的方法。考虑到在抽取式阅读理解任务中，问

题的答案必须包含在文本内容中这一特殊性，使用EDA方

法会导致文本内容大量变化，使得问题在文本中找不到对

应的答案，模型训练效果也会急剧下降。基于此，本文在

原有 EDA 方法的基础上提出了适用于抽取式阅读理解的

数据增强策略。在对句子中的单词进行数据增强时，先将

包含正确答案的句子排除掉，不对包含有正确答案的句子

进行 EDA 操作；对整个句子进行数据增强时，先将包含有

正确答案的句子排除掉，对其他句子进行整句的随机交换

和随机插入操作。同时，为了防止在数据增强后对文章语

义产生较大影响，丢失原有的语义信息，本文提出了基于

语义相似度的数据增强方法（Data Augmentation based on 
Semantic Similarity， DASS），通过计算句子中每个单词对整

个句子语义的重要程度，选择出部分对语义影响较低的单

词，再实施前两种数据增强策略。

1 相关工作

在自然语言处理中，机器阅读理解是评估机器语言理

解能力的主要任务之一。然而，机器阅读理解模型训练需

要庞大的数据集作支撑，为了满足机器阅读理解模型训练

需求，Rajpurkar等［2］提出一个大型的机器阅读理解数据集

SQuAD，Kwiatkowski等［3］提出一个包含 30万个自然产生的

问题和对应有回答注释的数据集Natural Questions。
随着大规模机器阅读理解数据集的出现，大量的深度

学习模型也相继被提出，如BERT［4］等。BERT是一种用于

下游任务微调前对 transformer编码器［5］进行预训练的自监

督方法，其保留了 transformer编码层，丢弃了预训练任务中

最终用来预测的层，并添加了预测目标任务的层，最后对

目标任务上的参数进行微调。基于此，Joshi等［6］提出新的

预训练模型 SpanBERT，该模型拥有更好的 mask 方案，加

入了 Span Boundary Objective 训练目标，提升了 BERT 在抽

取式阅读理解上的性能。

当训练样本数量较少时，机器阅读理解准确率会有明

显下降。如何充分利用现有数据，扩充样本数量，使模型

通过有限的数据也能达到较好的实验结果值得思考。数

据增强是一种可以有效扩充样本数据数量的方法，其能有

效地丰富数据集，解决数据集样本数量过少、样本质量较

差的问题。由于分类任务的特殊性，数据增强方法可有效

地在分类任务上得以体现，数据增强可生成大量结构和种

类多样化的数据，能够有效地满足任务需求，减少过拟合

现象，较好地提升相关任务的准确性。

数据增强最初用于图像和语音领域，并取得了较好效

果。Szegedy等［7］发现在图像和语音领域，数据增强可以有

效地对样本进行增强。左航旭［8］等在皮肤癌识别中采用

过采样技术对少数类别的数据进行增强。但是由于文本

数据的离散性，其对文本的处理依然具有一定挑战性。对

于文本数据，本文的目标是使新生成的文本数据依然能够

保持原有语义，在语法上不具有任何问题，且新生成的句

子要通顺流畅。在文本数据增强方面，Wei 等［1］提出简单

的数据增强方法（EDA），包括：对同一个句子随机选择一

个单词进行同义词替换；随机删除某一个单词；随机交换

句子中的某两个单词；随机选择一个单词，使用其同义词

随机插入句子中的某个位置。Fadaee 等［9］在输入序列上

对单词进行操作，利用稀有词替换常见词，从而为稀有词

提供更多上下文信息。Sennrich 等［10］通过使用回译的方

法，即使用自动翻译的数据和原始数据训练机器翻译系

统。盛晓辉等［11］使用半监督文本分类算法对大量无标记

数据进行数据增强。Wang等［12］使用同义词替换对推文进

行分类。Xie 等［13］利用数据噪声，替换从单词频率分布中

选择的单词或者插入下划线字符并将其作为占位符。

Karimi等［14］提出使用一种更为简单的数据增强方法，在原

始文本中随机插入标点符号，这样可以保持单词顺序，同

时改变了它们在句子中的位置，相较于 EDA，该方法保持

了更完整的文本信息。Hu等［15］和 Liu等［16］利用条件语言

模型进行强化学习，该模型在训练时将正确的标签附加到

输入序列上以进行学习。根据 Trandformer模型，Sun等［17］

提出 Mix-Transformer，通过将两个输入句子及其对应的标

签进行线性化插值，以创建新的样本。
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可以看出，目前关于机器阅读理解的数据增强方法较

少，在少样本情况下对抽取式阅读理解的数据增强方法也

尚未有研究。因此，在少样本情况下，对抽取式阅读理解

的数据增强方法进行研究具有重要意义。

2 面向抽取式阅读理解的数据增强策略

由于抽取式阅读理解是给定的一段文章和一个问题，

最后从文章中抽取出正确答案的过程，因此在对抽取式阅

读理解数据集进行数据增强时，要保证文章中必须存在问

题的正确答案。若使用简单的数据增强方法，可能会使得

文章中的答案部分发生改变，从而导致文章中没有问题的

正确答案，影响了模型训练效果。同时，随机操作还会导

致文章中的一些句子丧失原本的语义信息，从而误导模型

输出错误的答案。基于此，本文从单词层面和句子层面分

别提出了适用于抽取式阅读理解的数据增强方法，保证文

章中包含有问题的正确答案。并在此基础上，为了保证句

子的语义连贯性，本文提出了基于语义相似度的数据增强

方法 DASS，计算每个句子中每个单词对句子语义的影响

分数，从而选择对句子语义影响最小的单词进行操作，极

大程度地保证了原文的语义信息，提高了所训练数据的

质量。

2.1　适应于抽取式阅读理解的单词增强策略

在自然语言处理领域的相关任务中，由于数据资源的

匮乏，通常需要对有限的文本数据进行数据增强。常见方

法是Wei等［1］提出的EDA方法，其通过对一句话中的部分

单词进行同义词替换、随机插入、随机交换和随机删除 4
种操作以获取新的数据。EDA 方法可以有效地对数据进

行扩充，同时可以引入新的词汇以增强模型泛化，还可以

加入部分噪声以防止模型过拟合。

由于抽取式阅读理解的特殊性，在对文本进行数据增

强时，需要保证不对问题的正确答案进行随机操作，因此

在选择句子时，将包含有正确答案的句子排除掉，不对包

含有正确答案的句子进行操作。选择完句子后，再对句子

进行以下 4种操作：①在句子中选择一个单词然后使用其

同义词进行替换；②随机选择一个单词，将其同义词随机

插入句子；③随机选择句子中的两个单词，交换单词位置；

④随机选择一个单词进行删除。对数据集中的样本实施

单词增强策略前后对比如图 1所示。

采用适应于抽取式阅读理解的单词增强策略可以选

择那些不与正确答案相关的单词进行操作，防止对答案相

关的单词进行操作从而导致文本语义产生较大变化，影响

模型输出结果。

2.2　适应于抽取式阅读理解的句子增强策略

由于抽取式阅读理解所使用的语言模型都较大，数据

集样本数量不够会导致模型训练效果偏差，仅使用针对单

词的数据增强方法在样本数量过少的情况下可能仍会存

在数据量不足的情况。基于此，本文提出两种针对句子的

数据增强方法：①随机交换文章中两个句子的位置以生成

新的文本内容；②从相邻样本中随机选取一个句子以替换

样本中的一个句子。在对句子进行随机选择时，先检查选

择出的句子中是否包含有正确答案，如果包含有正确答

案，则重新选择句子，主要目的是防止随机交换导致问题

的正确答案丢失。此方法可以有效地对样本数量进行扩

充，同时保证样本有效性。针对句子的数据增强可以在一

定程度上制造噪声但不影响文章的整体结构，对数据集中

的样本实施句子策略前后对比如图 2所示。

2.3　基于语义相似度的数据增强（DASS）
抽取式阅读理解的特点在于模型需要学习所给出的

整段文本，在文章篇幅较大的情况下，可能会包含较多与

问题无关的文本信息，这会给模型的学习增加较多噪声。

原文：
塔潘吉大桥于2013年开始施工。2017年8月
26日，北部跨度正式通车；2017年10月6日，
该桥东行也开放。塔潘吉大桥随后开始拆除
旧的桥梁。东行交通将在其竣工后切换至南
跨。预计这两个跨都将在2018年6月15日前投
入运营。
问题：
新的塔潘吉大桥什么时候建成？
答案：
2018年6月15日

增强后文本：
塔潘吉大桥于2013年开始在施工。2017年8
月26日，北部正式通车；2017年10月6日，该
桥东行也开放。塔潘吉大桥随后开始拆除旧
的桥托。东行交通将在其竣工后切换至南
跨，预计这两个跨都将在2018年6月15日前投
入运营。
问题：
新的塔潘吉大桥什么时候建成？
答案：
2018年6月15日

塔潘吉大桥于2013
年开始施工

塔潘吉大桥于2013
年开始在施工

塔潘吉大桥随后开
始拆除旧的桥梁

塔潘吉大桥随后开
始拆除旧的桥托

2017年8月26日，北
部跨度正式通车

2017年8月26日，北
部正式通车

随机插入

同义词替换

随机删除

Fig. 1　Example of comparison before and after implementing word 
enhancement strategies on text 

图1　对文本实施单词增强策略前后对比示例

塔潘吉大桥于2013年开始施工。2017年8月

26日，北部跨度正式通车；2017年10月6日，
该桥东行也开放。塔潘吉大桥随后开始拆除旧
的桥梁。东行交通将在其竣工后切换至南跨。

预计这两个跨都将在2018年6月15日前投入运

营。

增强后文本：

塔潘吉大桥于2013年开始施工。塔潘吉大桥

随后开始拆除旧的桥梁。2017年8月26日，北

部跨度正式通车；2017年10月6日，该桥东行
也开放。东行交通将在其竣工后切换至南跨。

预计这两个跨都将在2018年6月15日前投入运

营。

 

Fig. 2　Example of comparison before and after implementing text en⁃
hancement strategies on text 

图2　对文本实施句子增强策略前后对比示例
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而针对单词和句子的数据增强只是在数据集的样本数量

上进行了扩充，随着数据量的增多，可能产生过多的噪声

从而降低了模型的学习效率。基于此，为了提升模型的学

习效率和数据集中样本的质量，本文提出采用语义相似度

计算的方法，将原文句子与数据增强后的句子进行语义相

似度比较，选择数据增强后对原句语义影响较小的句子进

行操作，从而提高模型预测准确率。

为了保证新生成的样本具有语义连贯性，本文需要选

择那些对文本语义影响较小的单词进行操作。对此，

DASS 通过计算句子中每个单词删除前后的语义相似度，

对相似度分数进行一个排序，选择删除单词前后语义相似

度分数最高的单词进行删除、插入或同义词替换操作，具

体操作过程如图 3所示。

在进行数据增强时，会选择句子中的部分单词进行操

作。在此之前，先对随机选中的句子作预处理，排除停用

词列表中出现的单词，防止在单词选择过程中选中停用

词，增强对选中的单词进行数据增强的有效性。预处理完

之后，对句子中的每个单词计算一个得分，这个得分定义

为对这个单词进行删除前后整个句子语义相似度的变化。

例如，原句子 S= （w1，w2，w3，...，wn），在对计算得分的这个

单词 wi 进行删除后得到一个新的句子 S’=（w1，w2，w3，...

wi-1，wi+1，...， wn），将这两个句子输入到编码器中转换为

embedding，然后通过式（1）计算单词wi的得分。

Score (wi ) = 1 - arccos ( s·s'
|| || s · || || s'

) /π （1）
其中，wi表示句子中的第 i个单词，S表示原句子，S’表

示将第 i 个单词删除后的句子。Score（wi）表示第 i 个单词

的相似度得分。首先计算两个句子的余弦相似度，然后使

用 arccos 将其转化为角距离，句子相似度越高，其角距离

就越小，然后通过 1 减去角距离除以 Π，则语义相似度越

高，Score（wi）的值越大。删除该单词之后的句子语义与删

除之前的句子语义越接近，语义相似度则越高，Score则越

大，可证明该单词对语句的语义影响越小。将句子中每个

单词的 Score计算出来后进行排序，分数越高，证明删除这

个单词对整个句子的语义影响越低。为了尽量降低数据

增强后对句子语义的影响，选择分数排名最高的单词进行

操作。基于语义相似度选择后再实施单词增强策略的效

果如图 4所示。

3 实验与结果分析

3.1　数据集

实验使用的数据集为来自于 MRQA 共享任务的 Hot⁃
potQA 数据集［18-19］，它将抽取式问答的文本内容、问题和

答案整理成统一的格式，数据集示例如表 1所示。此数据

集拥有约 11 万个例子，每个例子中都包含 1 个问题，1 个

答案。

为了创造样本数量较少时的训练环境，本文选择从原

始训练集中选取一部分数据构成较小的数据集，选择数据

量的大小分别为 50、100、200、500、1 000。测试集依旧使

用原数据集提供的测试集，不进行扩充。

3.2　基线模型

BERT 是由 Google 提出的建立在 Transformer Encoder

基础上的语言模型，在此之后，Joshi 等［6］提出了 Span⁃
BERT，一个主要关注跨度表示的 BERT 风格的语言模型。

SpanBERT的训练方法是掩蔽连续的一段文本并且进行两

种优化：一种是掩蔽语言模型，从模型自己的向量表示中

预测连续的掩蔽内容；另一种是跨度边界目标，它通过掩

蔽跨度开始的前一个单词和结束的后一个单词以预测掩

S=(w1,w2,...wn) S’=(w1,w2,...wi-1,wi+1,…,wn)

转化为Embedding 转化为Embedding

计算相似度分数

选择分数最高的单词数据增强

Fig. 3　Operation process of word selection
图3　单词选择操作过程

东行交通将在其竣
工后切换至南跨

东行交通将在其竣
工后想要切换至南跨

随机插入

塔潘吉大桥于2013
年开始施工

塔潘吉桥梁于2013
年开始施工

随机插入

塔潘吉大桥随后开
始拆除旧的桥梁

塔潘吉大桥开始拆
除旧的桥梁

随机插入

Fig. 4　Comparison before and after selecting words based on seman⁃
tic similarity and implementing word enhancement strategies

图4　基于语义相似度选择单词后再实施单词增强策略前后对比

Table 1　An example of data
表1　数据示例

数据集

文本

问题

答案

示例

塔潘吉大桥于2013年开始施工。2017年8月26日，北部跨度正式通车；2017年10月6日，该桥东行也开放。塔潘吉大桥随后开始拆

除旧的桥梁。东行交通将在其竣工后切换至南跨。预计这两个跨都将在2018年6月15日前投入运营

新的塔潘吉大桥什么时候建成

2018年6月15日
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蔽跨度中的每个单词。为了更好地获取上下文信息，Seon⁃
woo等［20］提出了基于 SpanBERT的针对上下文的块注意力

BLANC。本文选择BLANC作为本文实验的基线模型。

3.3　实验参数设置

本文在有限的参数设置上进行实验，将训练的批次大

小设置为 8，学习率设置为 2×e-5，epoch 设置为 30，Trans⁃
former编码器的最大序列长度设置为 384，并且使用了Hot⁃
potQA数据集原论文中的优化器。

3.4　评价指标

本文使用常用于 QA模型预测的 F1值作为评价指标，

可以有效地反映模型预测能力。F1值计算如式（2）所示。

F1 =  2 × Precision × Recall
Precision + Recall （2）

3.5　实验结果分析

表 2显示了在训练数据分别为 50、100、200、500、1 000
时，原模型性能和进行数据增强后模型的性能。可以看

出，在样本数量较少时，模型预测能力会受到较大影响，当

训练数据只有 50 条时，模型的 F1 值仅有 8.26%。在使用

了 EDA 方法后，数据量增加到 200 条，模型预测能力有了

明显提升，模型的 F1值达到 18.52%，提升较为明显。当使

用了本文提出的数据增强方法后，数据量也扩充至 200
条，模型的 F1值达到了 26.56%。可以发现，本文提出的数

据增强方法可以通过选择特定的目标进行增强以有效地

降低 EDA 方法对数据进行操作后造成数据语义的大量损

失，帮助模型更好地学习数据中的语义信息，从而提升模

型性能。当训练数据量达到 100条时，使用本文提出的数

据增强策略后模型的 F1值（46.43%）也远高于未进行数据

增强时的 F1值（22.71%）和使用EDA方法进行数据增强后

的 F1 值（27.92%）。由图 5 可以看出，随着数据量的增加，

数据增强的效果会逐渐降低，但是依然能保证数据增强后

模型的能力高于未进行数据增强时。

表 2 显示了本文对完整的数据集进行数据增强后的

模型性能，当数据量达到几万条时，数据增强后模型的 F1
值依然比原始模型的 F1值提升了 2.54%。该结论表明，在

抽取式阅读理解任务中，当可用于训练的样本数量较少

时，本文提出的针对抽取式阅读理解的数据增强策略能够

有效地提升模型预测能力。

为了验证本文提出的数据增强方法在其他抽取式问

答 数 据 集 下 依 然 有 效 果 ，本 文 在 NaturalQ 数 据 集 和

SearchQA 数据集进行了实验，结果如表 3 所示。可以看

出，在进行数据增强后，模型在 NaturalQ 数据集上的 F1 值

相较于之前提升了 4.33%，在 SearchQA数据集上的F1值也

比之前提升了 2.41%。实验证明，本文提出的方法可以有

效地提升模型在多个抽取式阅读理解数据集上的效果。

本文对该实验方法进行消融研究，以更好地理解针对

单词的数据增强、针对句子的数据增强以及使用相似度计

算筛选后再进行数据增强 3种方法的贡献。首先，只单独

使用针对单词和针对句子的数据增强方法；然后，分别对

同时使用两种方法和相似度计算方法进行测试。不同数

据增强方法的实验结果如表 4所示。

实验结果表明，本文使用的 3种数据增强方法在抽取

式阅读理解任务中的效果均有一定提升。针对数据集中

的单词进行数据增强，可以有效扩充样本数量，同时设置

单词的增强比例仅为 10%，可以很大程度地保证文本语义

在数据增强后不会发生较大变化，使得模型预测能力得到

较大提升，在样本数量较少时提升效果更为明显。

针对数据集中的句子进行数据增强后，可以得到更多

的增强样本，而且在交换句子顺序时不会影响单句的语

义，模型可以更好地获取文本信息。但是，可能会对文章

整体上下文语义产生影响，这也是模型预测能力出现波动

的原因。

由实验结果比较可知，在使用增强目标选择之后，模

型预测能力均得到有效提升，这表明在进行数据增强时必

须考虑被增强的文本对文章整体语义的影响，在尽可能保

证文章语义的前提下对数据进行增强可以有效地提升模

型预测能力。

Table 2　Experimental results with different sample numbers
表2　不同样本数量时实验结果 （%）

模型

BLANC
+EDA
+DASS

样本数量

50
8.26

18.52
26.56

100
22.71
27.92
46.43

200
29.31
40.47
52.59

500
37.63
53.72
61.57

1000
60.56
64.81
70.37

ALL
78.84
79.77
81.38

Table 4　Experimental results of different DA
表4　不同数据增强方法的实验结果 （%）

模型

BLANC
BLANC+单词

BLANC+句子

BLANC+单词+句子

BLANC+DASS

样本数量

50
8.26

16.33
10.41
24.07
26.56

100
22.71
33.14
36.40
40.79
46.43

200
29.31
46.32
38.52
49.65
52.59

500
37.63
52.26
56.17
59.60
61.57

1 000
60.56
64.61
65.43
68.84
70.37

All
78.84
79.85
80.63
80.99
81.38
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Fig. 5　Experimental results with different sample numbers
图5　不同样本数量时实验结果

Table 3　Experimental results of DA on different data sets
表3　数据增强方法在不同数据集上的实验结果 （%）

模型

BLANC
BLANC+DASS

NaturalQ

80.04
84.37

SearchQA
81.50
83.91

HotpotQA
78.84
81.38
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4 结语

本文结合传统的 EDA 方法提出了适应于抽取式阅读

理解的数据增强方法，并在此基础上采用基于语义相似度

的数据增强方法DASS以选择对文本语义影响较小的目标

进行数据增强。研究结果表明，在少样本情况下，对抽取

式阅读理解进行研究具有重要意义，其可以有效帮助模型

在训练数据受限时学习到更多的语义信息。本文提出的

方法只适用于抽取式阅读理解任务，后续可在此基础上针

对其他阅读理解任务展开研究，也可探索更多数据增强方

法并将其应用于抽取式阅读理解任务。
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