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摘要

语义依存分析要走向实用，模型从单领域迁移到其他领域的领域适应能力至关重要。近

年来，对抗学习针对领域适应这个任务取得了较好的效果，但对目标领域的无标注数

据利用效率并不高。本文采用 Self-training这种半监督学习方法，充分发挥无标注数据
的潜能，弥补对抗学习方法的不足。但传统的 Self-training 效率和性能并不好，为此本
文针对跨领域语义依存分析这个任务，尝试了强化学习数据选择器，提出了局部伪标

注的标注策略，实验结果证明我们提出的模型优于基线模型。
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Abstract

The ability to transfer from single domain to the other domain of model for cross
domain semantic dependency parsing is variable, in order to make it practical. Recently,
adversarial learning has made great performance in the task of domain adaptation. But,
the utilization efficiency of unlabeled data still stays at a low level. From our view,
self-training could cover this shortage and fully realize potential of these unlabeled
data. Nevertheless, traditional self-training proved to be inefficient. Thus we tried
apply multiple data selection strategies to cross domain semantic dependency parsing，
and proposed pseudo partial annotation for self-training, which proved to be superior
to baseline model.
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1 引言

ROOT 现在 他 表情 消沉 ， 好像 累 了
ROOT now he looks depressed, seems tired already

ROOT

ExpPoss

time

mTonemMod

eInf

mPunc

Exp

图 1. 语义依存分析示例。

语义依存分析 (邵艳秋 et al., 2016; Che et al., 2012) 不同于句法依存分析，它描述的是深
层次的语义解析，语义依存图分析允许如多父节点、非投射等等更复杂的依存结构出现（如图 1，
绿色虚线依存弧为多父节点现象，“他”的父节点既有“表情”也有“累”；红色实线依存弧为非

投射现象，弧“累”→ “他”和弧“消沉”→“现在”交叉。）。鉴于其能够直接表达深层的语
义信息，因此应用价值更大。目前已经有大量工作证明依存分析在信息抽取任务 (Gamallo and
Garcia, 2012)、情感分析任务 (Poria et al., 2014; Caro and Grella, 2012) 和机器翻译任务 (Le et
al., 2017; Chen et al., 2017; Wu et al., 2017), 等下游任务发挥较大的作用。
然而因为语义依存分析的数据集构建需要较多的语言学背景知识，标注难度大，试图通过

标注目标领域的数据再直接训练一个依存分析器的做法是不现实的。因此研究语义依存分析的

领域适应问题就显得非常有必要。本文的主要工作总结如下：

• 本文把强化学习数据选择器成功应用到了跨领域语义依存分析的目标领域数据扩充这个任
务上，它能够从伪标注数据中提取出高质量的目标领域数据，从而提升了目标领域无标注

数据的利用效率。

• 本文提出了局部伪标注的策略，试图让数据选择器具备更强的数据选择能力，从而提升伪
标注数据的质量。该方法进一步提升了模型领域适应的能力。

2 相关工作

2.1 领域适应

BERT(Devlin et al., 2018)、XLNET(Yang et al., 2019)、RoBERTa(Liu et al., 2019)等预训
练模型用于下游任务的领域适应取得了较好的效果，也包括语义依存分析 (毛达展 et al., 2020)，
但在无标注数据上微调的训练代价较大。基于对抗学习的研究工作也层出不穷，共享私有框架

（Share-Private）(Gui et al., 2017) 被用于词性标注的领域适应问题，(Chen and Cardie, 2018)
提出多项对抗网络（Multinomial Adversarial Network，MAN）来解决多领域文本分类问题。本
文也将使用对抗学习作为我们模型的一部分。

2.2 自训练方法 Self-training

Self-training 作为一种半监督学习方法已经被广泛应用，包括依存分析 (McClosky et al.,
2008)、命名实体识别 (Liu et al., 2013) 等主流自然语言处理任务。但目前的大部分的 Self-

©2021 中国计算语言学大会
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training 方法 (Ardehaly and Culotta, 2016; Zhou et al., 2012) 本质上都是基于置信度来选择伪
标注数据。近年来关于使用强化学习来增强 Self-trainging(Mnih et al., 2015; Yang et al., 2018)
的工作不少，试图解决置信度不可靠的问题。本文将使用 Self-training 用于解决目标领域数据
的扩充，从而达到领域适应的效果。

3 基线模型 WAdv-SelfTrain

我们首先提出一个解决跨领域语义依存分析的基线模型 WAdv-SelfTrain，然后再进行改
进研究。基线模型由三部分组成，分别是 Biaffine 双仿网络、对抗模型和 Self-training。Biaffine
双仿网络用于解决语义依存分析本身，对抗和 Self-training 都用于领域适应。

3.1 Biaffine 双仿网络

我们使用 Biaffine 双仿网络 (Dozat and Manning, 2017) 分别来预测语义依存弧和语义标
签，就中文语义依存分析而言，它是目前性能最好的依存分析器之一 (Shen et al., 2019)。

首先我们用词向量 e
(word)
i ，词性向量 e

(pos)
i 和字符向量 e

(char)
i 得到词语的特征表示 xi，

xi = [e
(word)
i ; e

(pos)
i ; e

(char)
i ] (1)

然后用 Highway LSTM(Zilly et al., 2017) 编码 xi，hlstmt 表示 Highway LSTM 的输出，WH 和

bH 是 Highway LSTM 的参数。

hlstmt = HighwayLSTM(xi;WH ; bH) (2)

再使用 Biaffine 解码器计算弧的分数 sedgei,j ，

sedgei,j = Biaffineedge(hedge−dep
i , hedge−head

j ) (3)

hedge−dep
i 和 hedge−head

j 分别表示依存弧弧尾和依存弧弧头的向量表示。slabeli,j 的计算方式和 sedgei,j

类似。最后我们得到弧和标签的预测概率如下，

pedgei,j = sigmoid(sedgei,j ) (4)

plabeli,j = softmax(slabeli,j ) (5)

3.2 对抗模型

在跨领域语义依存分析中，对抗学习由两部分组成：领域特征编码器和领域对抗判别器。领

域特征编码器的优化目标是最大程度地混淆领域分类的正确性，使领域特征更加“领域无关”；

领域对抗判别器的优化目标是最大程度地判别领域的类别，减小对抗距离的损失。

本文具体参考WGAN 的实现 (Arjovsky et al., 2017)，即采用Wasserstein 距离的对抗判别
器。Wasserstein 距离对抗损失 LW

adv 表示如下，

LW
adv(S

s, St) = fW (Ss)− fW (St) (6)

其中 fW 是一个 Lipschitz − 1 连续函数，Ss 和 St 对应源领域和目标领域的特征表示。

基于 Wasserstein 距离的对抗学习是一个 minmax 训练过程，即

min
Θdis

max
Θshare

LW
adv (7)

其中 Θdis 表示领域对抗判别器的参数，Θshare 表示领域特征编码器的参数。
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3.3 自训练方法 Ensemble style Self-training

在本文中 Self-training 的基本目标是挑选出合适的伪标注数据用于扩充依存分析器的目
标领域训练集。我们参考集成式自训练方法 Ensemble-style Self-training 的做法 (Dong and
Schafer, 2011; Yu et al., 2019)，用同样的训练集 Dtrain 不同的随机数种子分别训练 3 个依存分
析器 {Θparser

1 ,Θparser
2 ,Θparser

3 }。弧和标签的预测概率将由 3 个依存分析器的结果取平均得出，
分别是 pedgei,j 和 plabeli,j 。

pedgei,j =

∑3
k=1 p

edge
i,j,k

3
, plabeli,j =

∑3
k=1 p

label
i,j,k

3
(8)

plabel·edgei,j = pedgei,j ∗ I{plabeli,j > 0.5} (9)

plabel·edgei,j 表示弧和标签的“联合概率”。I{plabeli,j > 0.5} 表示若 plabeli,j > 0.5 则 I{plabeli,j > 0.5} 等
于 1；反之，等于 0。

P =

∑|Word|
i=1

∑|Word|+1
j=1 I{plabel·edgei,j > µ}

|Word|
(10)

|Word| 表示依存句子分词后的词语数量，µ 表示 plabel·edgei,j 是该弧和标签被认为有效的阈值，P
是置信度。

我们将目标领域无标注数据集 Dtarget
unlabeled 以置信度 P > α 为过滤条件筛成子集 Ω（α 是伪

标注句子被认为有效的阈值）。伪标注数据集 Ω 又将以 ϕ% 的概率被随机采样成 Ω
′，最后 Ω

′ 被

扩充到 Dtrain 用于 {Θparser
1 ,Θparser

2 ,Θparser
3 } 的重新训练（具体算法见图 2）。这里 Ω → Ω

′ 不

是按置信度 P 从高到低选取部分子集，而是随机采样，原因是考虑到置信度不是完全准确可靠
的，(Chen and Zhang, 2018) 的案例研究中基于置信度的 Self-training 得出的置信度高的句子
反而是错的。

图 2. 自训练方法 Ensemble-style Self-training 算法流程。

3.4 联合训练

以上的模块损失整合起来，总共是两个损失，分别是对抗的损失 LW
adv 和依存的损失 Lparser

（Self-training 部分没有损失）。因此本基线模型的损失 L 为：

L = Lparser + γLW
adv (11)
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注意，目标领域的无标注数据只影响 LW
adv，用于领域适应，而 Lparser 只受源领域和目标领域的

人工标注数据和伪标注数据影响。

4 模型 Our Model

基线模型只以置信度作为数据选择的依据，而选择的句子的语言特性却被忽略了 (Chen and
Zhang, 2018)，而且置信度并不是完全可靠的 (Chen and Zhang, 2018)。我们分别从 Self-training
扩充数据的两个过程, 数据选择和伪标注, 分别来提高 Self-training 的性能。

• 数据选择：数据选择可以被看成是一个“决策过程”，决定每一个被伪标注的句子是否被扩
充进训练数据集。对于这个“决策过程”而言，输入是伪标注句子实例，输出是一个信号，

表征拒绝还是接受这个伪标注实例。实际上，在强化学习 (Francois-Lavet et al., 2018) 中，
这个“决策过程”可以被定义为一个策略网络，比如深度 Q-网络 (Mnih et al., 2015)，多层
感知机 MLP(Yang et al., 2018; Ye et al., 2020)等。深度 Q-网络比 MLP网络复杂的多，且
受限于网络的参数更新和反馈 Reward 的计算方式，数据选择的效率较差。相反，基于策略
梯度算法 (Sutton et al., 2000) 来更新 MLP 网络, 反馈 Reward 可以比较容易被批量计算，
MLP 的参数也可以被批量更新，效率较高。因此本文将采用 MLP 网络作为 Self-training
数据选择的策略网络。

• 伪标注策略：这里的标注策略指的是 Self-training在伪标注无标注数据时，对句子结构的标
注范围。目前监督学习多数的语料都是完整标注，然而当语料存在一定的标注难度时，局部

标注 (Zhang et al., 2017; Guo et al., 2019) 是一个合理的选择。人工标注场景下选择局部
标注主要出于数据量和标注一致性的考虑。当语料数据量较大的时候，标注能力有限，只挑

有价值的部分标，从而在相同的标注能力下，标注更多的语料；标注者只要标注局部结构，

可以增强标注者的注意力，使得标注者将注意力集中在重要的词语上，从而不同的标注者

更容易达到一致的标注结果。受此启发，我们想到 Self-training 如果根据模型当前的能力，
只标注句子最重要最有把握的部分，比起完整标注可以减少噪声。

4.1 强化学习数据选择器

如图 3，数据选择器通过动作 Action 和反馈 Reward 与依存分析器进行交互。数据选择
器输入伪标注实例的状态表示 State，输出对应的 Action，决定是否接受这个伪实例；依存分
析器利用数据选择器接受的伪实例进行训练，在验证集上的表现作为数据选择器本次决策的反

馈 Reward，而 Reward 又将被用于下一次数据选择之前数据选择器的参数更新。数据选择器
的优化目标是最大化 Reward，整个训练过程直到全部无标注数据 Dtarget

unlabeled 被扩充到训练集

Dsource
train ∪ Dtarget

train 或者模型的表现稳定结束（具体算法见图 4）。数据选择器的具体细节介绍如
下。

• State 状态表示：本文用状态表示 st 表征一个伪实例作为数据选择器的输入。我们认为 st

包含两部分：(1) 当前伪实例输入依存分析器得到的 LSTM 隐藏层向量 ht；(2) 依存分析器
对当前伪实例的预测置信度 pt，对应的网络参数为 {W1,W2, b1}。因为 st 融合了 ht 即句子

的潜在特征表示，我们能够认为数据选择的决策过程考虑了句子的语言特性。

st = W1 ∗ ht +W2 ∗ pt + b1 (12)
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目标领域 源领域

对抗判别器

Edge Score Label Score

Biaffine

word pos char

策略网络
Policy Network

Embedding

LSTM

State

Action

Update

数据选择器 依存分析器

Reward

图 3. 应用强化学习数据选择器和对抗学习的跨领域语义依存分析器

• MLP 策略网络：我们用 AΘpolicy(at, st) 表示 MLP 网络的预测概率。其中 at 决定当前 st

对应的伪实例是否能够被扩充进训练集。当 at=1 时，表示数据选择器接受当前伪实例并且
扩充当前伪实例到训练集；当 at=0时，表示数据选择器拒绝当前伪实例。而 Θpolicy 则表示

MLP 策略网络，对应具体的网络参数是 {W3, b2}。ReLU 是激活函数 (Glorot et al., 2011)。

zt = ReLU(st) (13)

AΘpolicy(at, st) = softmax(W3 ∗ zt + b2) (14)

• Reward 反馈：如果数据选择器选择的伪实例导致依存分析器在验证集上的表现不
好，那么 Reward 值是负的；相反，表现好，是正的。具体来说，Reward 值我们认
为由两部分决定：(1) 源领域数据验证集 Dsource

dev 上的表现；(2) 目标领域验证集
Dtarget

dev 上的表现。由于 Dsource
dev 数据量大于 Dtarget

dev ，如果不兼顾 Dsource
dev 上的表现，

容易过拟合。我们计算 Reward 值时，采用批量计算的方法，提高训练效率，指标是
LAS。假定目标领域无标注数据 Dtarget

unlabeled 有 N3 批次 {B1, ..., Bk, ...BN3}，那么一轮
数据选择下来得到的 LAS 序列分别是，Dsource

dev :{LASsource
1 , ..., LASsource

k , ..., LASsource
N3

}
,Dtarget

dev :{LAStarget
1 , ..., LAStarget

k , ..., LASsource
N3

}。

rk =
LASsource

k − µsource

σsource
+ β

LAStarget
k − µtarget

σtarget
(15)

其中 rk 是 Bk 这个批次的 reward 值，µsource 和 µtarget 分别是对应的 LAS 序列的样本均
值，σsource 和 σtarget 分别是对应的 LAS 序列的样本标准差，β 控制两者的权重。可以看

出，表现最差的几个批次将得到负的 Reward 值，表现最好的几个批次将得到正的 Reward
值。
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图 4. 强化学习增强的自训练方法 Ensemble-style Self-training 算法流程。

• 训练：基于最大化 Reward 值的训练目标，我们用策略梯度算法 (Sutton et al., 2000) 来更
新 MLP 策略网络的参数。

Θpolicy = Θpolicy + λ
rk
|Bk|

|Bk|∑
t=1

AΘpolicy(at, st) (16)

其中 |Bk| 表示 Bk 这个批次无标注数据的数量。

4.2 局部标注

ROOT 现在 他 表情 消沉 ， 好像 累 了
ROOT now he looks depressed, seems tired already

Exp mMod

图 5. 局部标注句子示例。只保留了“消沉”→“表情”和“累”→“好像”两条弧。

如图 5，我们在 Self-training 伪标注句子时，只选择一部分结构去标注。至于具体选择哪
些部分结构去标注，我们借鉴了 (Zhang et al., 2017) 人工标注的做法，尝试如下两种策略对
Self-training 局部伪标注进行研究。

• Certainty 确定性策略：基线模型中 Self-traning 的一条伪标注句子被接受的条件要看整
条句子满足 plabel·edgei,j > µ 的比例，即置信度 P。而一旦满足 P > α，剩下的 1 − P 的

弧和标签也将被一起作为句子的一部分用于训练依存分析器，这部分从置信度的角度来说

是误差。因此，确定性策略就是对满足 P > α 条件的伪标注句子仅仅保留弧和标签满足

ci,j = plabel·edgei,j > µ 条件的部分，即保留比例为 100 ∗ P% 的部分。确定性策略对应统计学
“样本均值”的概念，目标是让“样本均值”尽可能大。

• Divergence 分歧策略：确定性策略中依赖的 plabel·edgei,j 是“平均意义”的预测概率，平均

值在极端情况下并不准确。为此我们仍然使用公式 (10) 计算得到的置信度 P 作为筛选句
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子的条件，但是保留弧和标签的条件不再使用 ci,j = plabel·edgei,j > µ，而是使用条件 di,j < δ。

di,j 的定义如下：

plabel·edgei,j,k = plabeli,j,k ∗ I{pedgei,j,k > 0.5}, k = 1, 2, 3

di,j = |max(plabel·edgei,j,k )k=1,2,3 − min(plabel·edgei,j,k )k=1,2,3|
(17)

di,j 的值越小，说明 3 个依存分析器的预测结果分歧越小。分歧性策略对应统计学“样本方
差”的概念，目标是让“样本方差”尽可能小。

• Mixed 混合策略：混合策略就是结合确定性策略和分歧策略，被筛出来的伪标注句子保留
弧时不仅要满足 ci,j > µ 也要满足 di,j < δ。为此定义 mlabel·edge

i,j > ν 作为混合策略保留弧

的条件。

mi,j = ci,j − di,j (18)

5 实验部分

5.1 数据集介绍

本实验的数据集包括源领域数据集和目标领域数据集，源领域来自博雅汉语和 the SemEval-
2016 task9(Che et al., 2012)的平衡语料，目标领域是 4个子领域分别是散文、小说、医疗和司法。
其中目标领域包括有标注数据和无标注数据，无标注数据将用于帮助对抗训练以及 Self-training。
对源领域数据集和目标领域数据集我们均进行了数据集划分，如下表 1。

表 1. 数据集划分

领域说明
人工标注数据集

无标注数据
训练集 验证集 测试集

源领域 平衡语料 38000 2000 2000 0

目标领域
文学

散文 3000 1000 1000 60000
小说 3000 1000 1000 60000

应用
医疗 2000 500 500 60000
司法 2000 500 500 60000

5.2 实验设置

我们使用带标记依存正确率（LAS）作为验证集和测试集的评价指标。依存分析器中的 LSTM
维度设为 400,Embedding 层和 LSTM 层的 dropout(Hinton et al., 2012) 比例分别为 0.2 和 0.3，
对抗损失的权重 γ 设置为 0.1。伪标注数据的随机采样概率 ϕ% 为 25%，标签和弧的阈值 µ 为

0.75, 句子阈值 α 为 0.5。数据选择器的 Reward 的 Devtargetdev 权重 β 为 0.75。对抗学习的学习
率为 0.0001，数据选择器的学习率为 0.0005。对抗学习的 min 训练和 max 训练的交替比例为
4:1。局部标注策略的分歧阈值 δ 设置为 0.15，混合阈值 ν 为 0.6。本文使用单卡完成训练，单
卡的批量大小设置为 32。

5.3 实验结果

表 2 展示了我们的模型和基线模型在目标领域测试集上的实验结果，所有实验结果均多次
运行取平均。基线模型有 3 个，分别是 Transfer、WAdv 和 WAdv-SelfTrain。Transfer
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指的是训练时在源领域数据上预训练，然后再在对应的目标领域上进一步训练。数据选择器中

Ensemble-style 就是之前提到的集成式 Self-training 数据选择方法，RL 则是强化学习数据选
择器。值得说明的是这里 WAdv 目标领域无标注数据也全部用到了，用于领域判别器的训练。

在小说领域，最优结果是 RL+ 混合策略，相比三个基线模型分别提高 5.6%,2.97%和 1.9%；
在散文领域，最优结果是 RL+ 确定性策略，相比三个基线模型分别提高 8.5%，2.88%和 1.73%；
在医疗领域，最优结果是 RL+ 混合策略，相比三个基线模型分别提高 6.53%，3.54%和 2.49%；
在司法领域，最优结果是 RL+ 混合策略，相比三个基线模型分别提高 5.38%，4.25%和 1.74%。
实验结果显著地证明了，强化学习选择器和局部标注策略领域适应的效果。但因为不同目

标领域的数据特性和语言特性不一致，因此最优方法并不一样。但大部分情况下，RL+ 混合策
略都取得了最好的结果。

表 2. 本工作的模型和基线模型在 4 个目标领域上的 LAS 指标

模型 数据选择器 局部标注
结果（LAS（%））

小说 散文 医疗 司法 Average
Transfer 一 一 73.39 70.25 68.22 68.12 69.99
WAdv 一 一 75.33 74.09 70.19 69.89 72.38

WAdv-SelfTrain Ensemble-style 一 76.12 74.43 70.91 70.56 73.01

Our Model

Ensemble-style 确定性 76.45 74.64 70.86 70.78 73.18
Ensemble-style 分歧 76.14 74.36 70.74 70.51 72.94
Ensemble-style 混合 76.67 74.79 70.98 70.65 73.27

RL 确定性 77.37 76.23 72.24 71.43 74.32
RL 分歧 77.32 76.01 72.32 71.64 74.32
RL 混合 77.57 75.89 72.68 71.79 74.48
RL 一 77.01 75.74 71.74 71.15 73.91

Ensemble-style Average 76.42 74.60 70.86 70.65 一

RL Average 77.42 76.04 72.41 71.62 一

5.4 数据选择器和局部标注策略的分析

• 数据选择器的分析：表 2 的实验结果包含了消融实验，可以看出 RL 对领域适应的性能提
升比较明显。有局部标注策略的时候，通过 3 种策略的结果取平均，我们计算出在 4 个领
域的综合表现 RL 相对 Ensemble-style 分别提升了 1.31%，1.94%，2.19% 和 1.38%；无
局部标注策略的时候，分别提升 1.16%，1.76%，1.17% 和 0.83%。有无局部标注策略的差
别，也从侧面验证了局部标注策略的作用。

• 局部标注策略的分析：从前面的分析可以看出，实验结果的大部分情况下混合策略占优势，
这也符合常理，因为混合性策略两个方面都考虑到了。当使用 RL 数据选择器时，平均 4
个领域的结果，3 种局部伪标注策略分别相对完整伪标注提升 0.54%，0.55% 和 0.91%。使
用 Ensemble style数据选择器，平均 4个领域的结果，分别提升 0.24%，0.28%和 0.78%。
我们发现使用 RL 后，局部伪标注策略的表现更好了，可能是因为 RL 的策略网络把句子
的向量表示作为输入，对句子信息的抽取能力比起置信度阈值这种手段更强，由此也就更

有把握句子结构中正确概率最高的部分。

5.5 对无标注数据利用率的分析

本文用 Self-training 方法做领域适应的初衷就是提高无标注数据的利用效率，尽管对抗学
习也能利用无标注数据进行领域判别器的训练，但利用效率是较低的。为此，我们把 6w 条无
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标注数据划分为 10 等份，探究四个领域的最优方法和对抗学习 WAdv 无标注数据量从 0% 到
100% 的表现。如图 6,WAdv 对应的表现大概在 60%-70% 就稳定下来了，后面注入更多的数据
甚至有性能下降的情况，可能噪声变强了，而模型的拟合能力又到顶了。而相同的数据量的情况

下，强化学习选择器和局部标注策略对应的最优方法几乎总是表现优于 WAdv，并且在数据量
到达 100% 的时候，仍保持上升的趋势，这其实也说明 6w 条无标注数据还没充分挖掘模型的性
能，我们的方法对无标注数据的领域信息提取能力、数据利用效率都优于 WAdv。

图 6. 最优模型与对抗模型对无标注数据利用效率的对比

6 结论

本文基于 Self-training 对语义依存分析的领域适应进行研究。本文的主要贡献有：从数据
选择器和伪标注策略两个角度对 Self-trainng 的基线模型进行了改进，利用强化学习数据选择
器从 6w 规模的目标领域无标注数据中提取了更高质量的伪标注数据，并提出 3 种相互联系的
局部伪标注策略用于提取伪标注数据的最有价值的句子结构信息用于数据选择，进而扩充进训

练数据集，提升了模型领域适应的能力；对比了对抗模型和我们的方法对无标注数据的利用效

率，证明了我们的方法不仅对无标注数据的利用规模大于对抗模型，相同数据规模下也具备更

强的领域信息提取能力，得出结论：目标领域无标注数据具备丰富的领域信息，通过设计更好的

Self-training 方法就能够提取出高质量的领域信息用于提升模型整体的领域适应性能，并且它并
不受限于具体的模型架构，可以很好地和对抗模型进行融合，弥补对抗学习对无标注数据利用

效率不高的不足。
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