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背景简介

• 预期收获
– 1. 理解单任务与多任务学习的定义及其应用场景

– 2.了解多任务模型的基本模型框架

– 3. 了解对抗式多任务学习所解决的问题

– 4. 理解对抗式多任务学习的算法原理
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背景简介

• 多任务学习提出背景
– 由Argyriou et al. 于2008年提出，用于预测多个学校的

学生成绩。研究发现，在这个任务上使用多任务学习的的预

测效果优于Ridge Regression和Lasso。

– 对于139个中学的15362个学生，每个中学都可以看作一

个预测任务

– 单任务学习忽视了多个任务之间的关系，多任务学习既考虑

任务之间的关联，又考虑任务之间的差别。
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基本概念

• 基本概念
– 单任务学习：一次只学习一个任务，大部分的机器学习任务

均属于单任务

– 多任务学习：基于共享表示，把多个相关任务放在一起并行

学习的机器学习方法
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基本概念

• 基本概念
– 迁移学习（Transfer Learning）：利用源任务（source 

task）学习到的知识来帮助学习另一个目标任务（target 

task）

– 多标签学习（Multi-Label Learning）：给每一个样本添加

一系列的目标标签

– 多类别学习（Multi-Class Learning）:超过2个分类的分类

任务
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基本概念

• 基本概念
– 相关任务：

• LearnigAlg（Main Task,Related Task）

>LearningAlg(MainTask)

• LearningAlg(Main Task | Related task)

> LearningAlg(Main Task)

– 共享表示
• 基于参数的共享：如多任务学习，高斯处理过程

• 基于约束的共享：如均值，联合特征学习
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基本概念

• 参数共享
– 硬共享机制：所有任务之间共享隐藏层，同时保留几个任务

的输出层来实现

– 软共享机制：每个任务都有自己的模型，自己的参数
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算法原理
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P 尽可能提高特征提取的准确性

C 具有多个相关任务

D 如何良好地利用多个任务之间的相关关系

L IJCAI2016，ACL2017，ACL2018

T 对抗式多任务学习

I 多个相关任务，或一个可拆分为多个相关子任务的主任
务

P 特征共享：Shared-Private Model
训练：(1)对抗式损失 (2)正交约束

O 高性能分类器



算法原理

• 多任务学习
– 数据：N个评论类数据集，如对书籍，DVD，电子产品等的评论
– 目标：对N个数据集中的评论分类，判断是消极评论还是积极的

评论，每个数据集都看作一个任务
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算法原理

传统模型

多任务

学习模型1
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算法原理

多任务

学习模型2

多任务

学习模型3
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算法原理

• 对抗式多任务学习
– 研究问题：基于神经网络的方法在共享层提取共享特征时，

被某些特定任务的特定特征所污染。

– 如情感分析任务中：
• The infantile cart is simple and easy to use （中立）

• The kind of humor is infantile and boring (消极)
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算法原理

• 两种共享方式
– Fully-Shared Model:同一个特征空间，特征完全共享

– Shared-Private Model：两个特征空间

• 特定任务的输出层
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算法原理

• 训练过程
– 对抗式损失：用于将私有特征从共享特征中剔除

– 沿用生成式对抗网络的思想
• 使用生成器生成数据去拟合真实数据，直到使判别器无法

判别数据来自真实数据还是生成数据

• 《2017.11.5-GAN-周妍汝》
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算法原理

• 训练过程
– 正交约束：用于减轻私有和共享特征空间中的冗余特征

– 最终损失函数
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算法原理

• 实验结果
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算法原理

• 多任务学习有效的原因:
– 隐层数据增加：有效增加了训练模型的样本大小

– 注意力机制：任务嘈杂或数量有限且高维情况下，可以帮助

模型将注意力集中在重要特征上

– 窃听：其他任务难以学习的特征可以通过其他任务来学习

– 表征偏置：多任务学习对任务的偏好造成模型偏差，有利于

模型泛化到新任务上

– 正则化：引入归纳偏置作为正则化项，降低了过拟合的风险
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算法原理

• 在事件检测中的应用
– 生成器：

– 判别器：

– 自调节学习损失：

– 训练：
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算法原理

• 实验结果
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优劣分析

• 优势
– 对之前的通过共享参数粗略划分特征空间进行了改进，实现

了共享特征和私有特征空间的精确划分

– 将共享参数浓缩，更加容易迁移到新任务上

• 劣势
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应用总结

• 算法的应用领域
– 应用于多种场景的特征去噪（文本，数挖，网络安全）
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上善若水。水善利万物
而不争，处众人之所恶，
故几於道。居善地，心
善渊与善仁，言善信，
正善治，事善能，动善
时。夫唯不争，故无尤。

道德经
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