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摘 要:多文档机器阅读理解是利用计算机同时将多个文档的语义信息进行阅读理解、筛选糅合后进行问题作答

的过程。与传统的单文档机器阅读理解相比,其更关注问题约束下的文档间语义逻辑关系理解,是自然语言处理

领域中新兴的研究方向之一。该文首先选取了多文档机器阅读理解的重点数据集,涵盖多源信息型数据集、线性

推理型数据集和细粒度半结构化型数据集等以分析任务发展趋势;其次调研了深度学习领域中主流的评价指标和

研究方法,划分了具有代表性的四层阅读架构并分别展开了详细的讨论,特别在阅读理解层中选取了文档选择、

Transformer语言模型、图卷积神经网络和外部知识融合等阅读方法以分析任务的研究现状;最后对多文档阅读理

解的研究进行了总结与展望,提出了后续研究面临的问题与挑战。
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Abstract:Multi-documentmachinereadingcomprehensionrequiresthemachinetoreadandcomprehendmultidocu-

mentssimultaneously,soastoanswersubsequentquestions.Compared withthetraditionalsingle-document

machinereadingcomprehension,itismoreconcernedwiththesemanticlogicamongthedocumentswithinthecon-

straintsofquestions.Thepaperfirstlyexploresthemaindatasetsformulti-documentmachinereadingcomprehen-

siontoanalyzeitsdevelopmenttrends,includingmulti-sourcedatasets,linearinferencedatasets,andfine-grained

semi-structureddatasets.Secondly,itinvestigatesthemainstreamevaluationmetrics,thenaprototypeoffour-tier

readingstructureisdiscussedindetail.Thispaperalsoreviewsthemethodsbasedondocumentselection,Trans-

formers,GraphConvolutionNetworks,andexternalknowledgefusion.Finally,itgivesanoutlookontheresearch

ofmulti-documentreadingcomprehension,aswellastheproblemsandchallengesinthisstudy.
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1 多文档机器阅读理解的发展与任务定义

机器阅读理解(MachineReadingComprehension,

MRC)一直以来是人工智能领域中一项具有挑战

性的研究任务,是检验机器是否具有人工智慧的

一项重要参考[1]。作为具有较长研究历史的任

务,按研究方法区分,机器阅读理解经历了三个较

为清晰的阶段:早期系统时代(1970—2012)、传统

机 器 学 习 时 代 (2013—2015)、深 度 学 习 时 代
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(2015— )[2]。得益于深度学习理论和框架的成

熟,机器阅读理解任务目前正处于繁荣发展的阶

段,从传统的单文档阅读理解任务逐渐转向对阅

读理解能力、推理能力和概括能力要求更高的多

文档机器阅读理解任务,形成了以数据驱动方法

创新的局面。

1.1 单文档机器阅读理解

单文档机器阅读理解(Single-DocumentMachine
ReadingComprehension)是阅读理解的最初任务形

式,在深度学习时代其可被形式化为一个有监督的

学习问题:对于给定的问题q、文本段落d,要求模

型f 输出预测答案a,如式(1)所示。

f:q,d→a (1)
其中,问题可表示为q={wq

1,wq
2,…,wq

m},段落可

表示为d={wd
1,wd

2,…,wd
n},w 为文本分词,m 和n

分别表示为问题和段落的分词后长度。根据数据集

任务的不同,a 的形式不尽相同,一般可以将其划分

为三种形式,即分类式答案、抽取式答案和生成式答

案,详细描述如表1所示。

表1 单文档机器阅读理解任务形式描述

任务形式 描述

分类式答案

完形填空:在文段的指定位置设置预测槽,要求模型根据上下文从给定的候选答案中选择最合适的单词或
实体,填入预测槽后使语句通顺并符合语境语义

多项选择:给定文段信息,要求模型能够在问题和针对此问题给出的多个潜在答案的约束下,选择出最符合
文意的答案,使得文段、问题与预测的选项三者存在语义或事实关联,而根据数据集不同,候选答案数量可能
保持全数据集一致,也可能在不同样本间存在显著差异

抽取式答案
也称作“语段预测”(SpanPrediction),要求模型根据给定的文段和问题,从原文中提取一个或多个文本语

段[3](TextSpan)作为答案输出

生成式答案
当数据集的答案为人工生成而非来自原文时,要求模型从原文提取与问题相关的语义信息,在模型内部进行
筛选处理并通过字典输出生成后的答案文本

1.2 多文档机器阅读理解

多文档机器阅读理解(Multi-DocumentMachine
ReadingComprehension)是在单文档的基础上,将
给定的文档数量从单个扩增为多个,并进一步关注

问题与多个文档间的内部逻辑关系。因此,多文档

机器阅读理解任务对模型的理解、推理和概括能力

要求更高,引领了利用机器理解人类复杂语言逻辑

关系的研究浪潮。在式(1)的基础上,多文档机器阅

读理解任务的形式化如下:对于给定问题q、多个

文档集合D,要求预测器f 能够输出预测答案a,如
式(2)所示。

f:q,D →a (2)
其中,文档集合D={d1,d2,…,dr},r表示文档数

量;第i个文档di={wdi1 ,wdi2 ,…,wdis },s表示文

档序列分词后的长度;答案a 可与单文档阅读理解

共享任务形式。

1.3 多文档与单文档机器阅读理解的联系与区别

随着大规模预训练语言模型的出现,在多个单

文档机器阅读理解数据集任务上,人类的作答结果

已逐渐被机器模型超越[4]。如何以贴近人类思维的

方式完成更复杂的机器阅读理解任务,成为了阅读

领域的研究热点,其中推理能力成为了研究主流方

向之一,如SQuAD2.0[5]数据集在SQuAD1.1[6]的
基础上,要求模型不仅能正确地作答问题,还要求模

型在无法根据给定文档作出问题的正确答案时,主
动停止预测,以判断模型是否对问题和文档有足够

的理解能力,而不是强行作答。
多文档机器阅读理解可以视作单文档阅读理解

的升级任务,其内部存在紧密的联系。首先,两者作

为自然语言处理领域中的文本理解类任务,前序处

理流程相似,如利用文本嵌入将自然语言映射至向

量空间中,或通过编码层将线性文本信息转化为序

列编码等;其次,两者可共享阅读理解任务的形式与

评价指标,即使多文档阅读更注重文档间的关系理

解和逻辑推理,然而在具体的任务形式上,虽然两者

仍可保持一致,如中文单文档阅读数据集C3[7]与英

文多文档阅读数据集 WikiHop[8],两者给定的阅读文

档数量不同,但问题和答案的形式均是多项选择

问答。
多文档阅读理解与单文档阅读理解的区别主要

表现在以下三个方面:
信息源多元化 与单文档阅读理解仅有单个文
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档不同,多文档阅读理解需要协调处理来自多个文

档的信息。由于不同数据集的创建方式和任务定义

不同,同一样本下的多个文档可能存在不同的语义

关系,如文档间存在观点矛盾[9-10],或需在多个文档

中进行线性推理[8],甚至文档集合内存在噪声文档

干扰正常的阅读推理[11]等,这些现象都增加了模型

阅读理解的难度,需要进行适应化处理。
对推理能力与可解释性要求的提升 由于多文

档的阅读过程更贴近人类阅读时复杂的信息选择过

程,研究者们大多通过多种启发式方法为模型赋予

推理能力,以提升任务表现与鲁棒性。如在阅读过

程中引入事理、知识图谱等外部知识,将信息转换为

模型内部的判断机理,可以进一步提升推理过程的

感知和分析能力[12]。而阅读过程的可解释性,则需

要分析模型的预测过程是否符合人类思维认知的模

式,进而探讨在不同数据集或应用场景下模型的泛

化可能。
对时空伸缩性的要求 无文档数量上限的多文

档阅读理解任务,有时会导致答案搜索空间的爆炸,
这就要求算法模型在作答时具有协调时空消耗的能

力:即使文档规模增大,但在回答问题时仍需要保

持相对稳定的响应时间,同时也要有策略地选择文

档集合并将其调入模型,以控制阅读时机器的算力

和存储开销,保证问答系统运行的稳定。
总之,多文档机器阅读理解脱胎于单文档机

器阅读理解,但提出了更复杂的逻辑推理要求,其
形式也更接近人类阅读的真实过程[13],这决定了

其在具有较高研究难度的同时,拥有广阔的商业

应用前景。

2 多文档机器阅读理解数据集与评价指标

2.1 多文档机器阅读理解数据集

  在深度学习领域,高质量的海量数据集将直接

助益模型达到更好的效果[13],进一步推动研究的发

展。我们选取了8个有代表意义的多文档阅读理

解数据集,从数据集创建的驱动原因、语料来源、
生成方式、任务特点和应用意义等角度对它们进

行了总结,并在表2中详细展示各项指标参数,以
期从数据集的角度呈现多文档机器阅读理解的发

展趋势。

表2 多文档阅读理解数据库(2016—2020年)横向比较

数据集名称 MSMARCO TriviaQA DuReader WikiHop MedHop HotpotQA AmazonQA R4C

发布时间 2016 2017 2018 2018 2018 2018 2019 2020

数据集语言 英文 英文 中文 英文 英文 英文 英文 英文

发布机构
MicrosoftAI
&Research

Universityof
Washington,
Allen
Institute
forArtificial
Intelligence

BaiduInc.,

University
College
London,
Bloomsbury

AI

University
College
London,
Bloomsbury

AI

Carnegie
Mellon

University,
Stanford
University,
Universitéde
Montréal,
CIFAR,
GoogleAI

Carnegie
Mellon
University

Tohoku
University,
RIKEN,
University
College
London

发表地点
NIPS
2016

ACL
2017

QA@ACL
2018

TACL TACL
EMNLP
2018

IJCAI
2019

ACL2020

数据领域 开放域 开放域 开放域 开放域 封闭域 开放域 封闭域 开放域

任务形式 生成式 抽取式 生成式 分类式 分类式 抽取式 生成式 抽取式

数据来源
人 工 问 题、
网 络 文 档、
人工答案

人 工 问 题、
网 络 文 档、
人工答案

人 工 问 题、
网 络 文 档、
人工答案

事 实 问 题、
维 基 百 科、
事实答案

事 实 问 题、
Medline、事
实答案

事 实 问 题、
维 基 百 科、
事实答案

人 工 问 题、
商 品 评 论、
人工答案

人工问题、
网络文档、
人工答案

数据集规模

Q:问题

A:答案

D:文档
单位:个

Q&A:
1010916
D:8841823

Q&A:
95956
D:662659

Q:201K
D:946K
A:417K

Q:51318
D:3-63/Q
A:2-79/Q

Q:2508
D:5-64/Q
A:2-9/Q

Q&A:
112779
D:10/Qin
Distractor
Setting

Q:923K
D:14M
A:3.6M

Q&A:
4588
D:10/Q
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续表

数据集名称 MSMARCO TriviaQA DuReader WikiHop MedHop HotpotQA AmazonQA R4C

数据集官网
https://mi-
crosoft.github.
io/msmarco/

http://nlp.cs.
washington.
edu/triviaqa/

https://ai.
baidu.com/
broad/intro-
duction?data-

set=dureader

http://qan-
garoo.cs.ucl.
ac.uk

http://qan-
garoo.cs.ucl.
ac.uk

https://
hotpotqa.
github.io

https://
github.com/
amazonqa/
amazonqa

https://
naoya-i.
github.io/
r4c/

数据集
排行榜

https://mi-
crosoft.github.io/
msmarco/

https://
competitions.
codalab.org/
competitions/
17208

https://ai.
baidu.com/
broad/lead-
erboard?
dataset
=dureader

http://qan-
garoo.cs.ucl.
ac.uk/lead-
erboard.ht-
ml

http://qan-
garoo.cs.ucl.
ac.uk/lead-
erboard.ht-
ml

https://hot-
potqa.github.
io

N.A

https://
naoya-i.
github.
io/r4c/

测评方式 盲测 盲测 盲测 盲测 盲测 盲测 自测 盲测

评价指标
BLEU-1
ROUGE-L

EM
F1

BLEU-4
ROUGE-L

准确率 准确率
EM

联合F1

BLEU
ROUGE

联合F1

DBLP

https://dblp.
org/rec/conf
/nips/Nguy-
enRSGTMD
16.html

https://dblp.
org/rec/
conf/acl/
JoshiCWZ17.
html

https://
dblp.org/rec/
conf/acl/
HeLLLZXL-
WWSLWW
18

https://
dblp.org/rec/
journals/
tacl/Wel-
blSR18

https://
dblp.org/rec/
journals/
tacl/Wel-
blSR18

https://
dblp.org/rec/
conf/emnlp/
Yang0
ZBCSM18

https://
dblp.org/rec/
conf/ijcai/
GuptaKCRL
19

https://
dblp. org/
rec/conf/
acl/Inoue-
SI20

2.1.1 MSMARCO
2016年,Nguyen等人[10]认识到当时的阅读理

解数据集严重依赖于文档中显式的信息,缺少对内

容的深入理解,因此基于微软必应搜索引擎的用户

搜索记录和网页文档,构建了能反映真实世界中人

类问题需求的多文档机器阅读理解数据集———MS
MARCO。每样本包含6个字段:①用户在搜索时

预期可通过搜索引擎直接获得答案的问题;②10
个来自必应搜索引擎并经过人工确认与问题相关的

独立文档;③由人工从文档中直接抽取的答案;
④由人工根据文档重新编写的答案,并要求此答案

比③更符合自然语言的语法与逻辑,且保证与原文

档的内容具有一定区分度;⑤文档的原文链接、原
文标题、原主体文本等未经加工的源信息;⑥对问

题的分类标签,如“数字型”“实体型”“地点型”、“人
物型”或“描述型”等。MSMARCO数据集是一项

里程碑式的工作,它较早地认识到利用搜索引擎日

志,从用户的主观意图和海量网络文档入手,产出可

反馈人类社会真实需求的多文档阅读理解数据集。

2.1.2 TriviaQA
2017年,Joshi等人[14]提出,如果直接将智力问

答竞赛中涉及多个知识领域的赛题作为阅读理解任

务的问题,不仅可以避免需要人工针对文档重新编

造问题的繁琐过程,还能减少因问题文本语言风格

或问题与文档信息相关性过强而导致的数据偏置问

题。他们基于约9.5万个智力问答“问题-答案”对,
将维基百科与网络文档作为语料库,创建了面向智

力问答的多文档阅读理解数据集———TriviaQA。
平均每个样本有6个相关文档用于答案的预测。

与其他数据集相比,TriviaQA 有3个特点:
(1)不仅涵盖了多个领域的智力挑战问题,而且真实

地迁移了人类社会在“问答”方面的兴趣爱好到机器

世界中;(2)通过对随机采样样本进行定性分析,发
现分别在维基百科抽取到和从网络文档筛选的两种

文档集合中,能够涵盖正确回答问题的比例分别为

79.7%和75.4%,同时,与SQuAD相比,超过三倍

以上的问题需要通过对多个句子的推理才能得出答

案,证明了其有效性和全面性;(3)TriviaQA不仅

可用于信息检索式阅读理解,而且为构建基于结构

化知识的问答系统提供了可用素材,为文本结合外

部知识的阅读问答方法研究奠定了语料基础。
2.1.3 DuReader

2018年,为了增添阅读理解数据集语言的多样

性,He等人[9]利用百度搜索引擎日志和大型互助

问答社区“百度知道”,建立了中文的多文档阅读理

解问答数据集———DuReader,创新性地引入了针对
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答案是否为“主观观点/客观事实”和“实体性/描述

性/是否命题”的两种分类标准,利用人工汇总多个

网络文档和百度知道社区回答,生成针对问题的人

工准确答案。DuReader数据集包含了约20万个问

题,42万个答案和100万个文档,是发布时最大的

中文阅读理解数据集。

2.1.4 WikiHop
2018年,Welbl等人[8]认为当时的多文档阅读

理解数据集中缺少对文档间逻辑推理的要求,因此

他们基于 Wikidata① 的关系三元组和维基百科,利
用有向二部图,构建了文档间存在线性逻辑关系的

开放域多文档阅读理解数据集QAngarooWikiHop。
首先将先验知识三 元 组(SubjectEntity,Relation,

ObjectEntity),转化为问答的形式:Question=
(SubjectEntity,Relation,?),Answer= (Object
Entity);然后构建如图1所示的有向二部图,左侧

为实体节点,右侧为文档节点,当文档中包含某个实

体时则从文档连接至实体;最后利用广度优先搜索

(Breadth-FirstSearch)算法构建从SubjectEntity
到ObjectEntity的搜索路径,收集路径中命中的文

档与相关的实体并保存为一个样本,其中与答案实

体类型一致的其他实体将被保存为问题的干扰候选

项。特别地,若在收集的单个样本中,存在多个同时

成立的先验知识,即在答案实体和干扰项中同时满

足先验知识(s,r,o)与先验知识(s,r,o'),则舍弃候

选项o',以保证在同一问题下存在唯一的答案o。
图1中有底色的项目表示在搜索时命中的文档和实

体,对号表示为正确答案,叉号表示为候选项中的干

扰答案。为了验证数据集的有效性,Welbl等人对

开发集与测试集中的每条数据邀请了3名志愿者,
进行问题与文档间逻辑关系的验证,结果显示有约

74%的数据遵循或可能遵循“回答问题需要在多个

文档间进行逻辑推理”的假设。

图1 WikiHop数据集创建示意图

引用自原论文

2.1.5 MedHop
近年来,分子生物学(MolecularBiology)的出

版物数量呈指数级增长[15],而且其相关的数据分析

经历了严格生物化学实验验证,具有较强的科学性

和客 观 性。在 此 背 景 下 Welbl等 人[8]以 Drug-
Bank[16-17]为结构化知识、Medline药物文献摘要为

语料库,复用 WikiHop的创建方式,提出了面向封

闭域的 QAngarooMedHop[8]数据集,目的在于利

用记录了药物生化性质的文献摘要,通过机器阅读理

解的形式进行药物间反应(Drug-DrugInteractions,

DDIs)预测。
药物反应预测涉及药物-蛋白质反应、蛋白质-蛋

白质反应等多种生物化学过程,因此 MedHop数据

集具有一定的挑战性,其将多文档机器阅读任务的

研究领域扩展到了分子生物学,使用完全基于自然

语言理解的方式对DDIs进行预测。利用科学、严
谨和定量分析的生物化学研究成果能促进自然语言

领域的相关研究,而自然语言领域预测的结果又可

以有针对性地指导生物化学的相关实验过程,提高

实验效率,减少实验损耗,实现两研究领域的共同

发展。

2.1.6 HotpotQA
2018年,Yang等人[4]指出多文档阅读理解任

务中存在的一个关键缺陷,即当时的数据集不能在

阅读理解过程中明确地提供文档间前进或后退的逻

辑关系证据,进而导致在学习过程只关注如何预测

答案,却忽视了分析预测过程的逻辑性。为此,

Yang等人通过人工标记出在人类思维阅读、推理

时使用的相关句子,以 Wikipedia为语料库创建了

带有 摘 选 标 记 的 多 文 档 数 据 集———HotpotQA。

HotpotQA有4个主要特征:(1)问题需要在提供

的多个文档中进行选择和推理才能回答;(2)问题

形式多样,且问题的生成未依赖于任何先验知识;
(3)提供了语句级别的支持性逻辑链条,帮助模型

学习人类的阅读推理过程,并提出了对模型的回答

过程进行合理性验证的要求;(4)新增了两实体间

属性比较的问题种类,用于测评模型提取信息和比

较信息的能力。

HotpotQA数据集具有112779个样本,其中

训练集、开发集和测试集包含的样本数量分别为

90564个、7405个和7405个。由于此数据集的设

计理念先进,更贴合人类阅读理解习惯,在发布后迅

5

① https://www.wikidata.org
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速得到了大量研究者的关注和评测提交。

2.1.7 AmazonQA
2019年,Gupta等人[18]观察到每天有几千名的

顾客在亚马逊购物网站的商品详情页面进行提问,
而这些问题能在广泛地浏览来自其他用户的评论后

得出答案。因此,Gupta等人从亚马逊网站15.6万

件商品中的1400万位用户的评论文档中收集了

92.3万个问题和360万个答案,开发了基于用户社

区商品问答的多文档机器阅读理解数据集———

AmazonQA。与其他数据集相比,该数据集着眼于

电子商务领域的数据信息,完整地反映真实用户的

问题需求,是发布时最大的描述性问答数据集。为

了训练与检测模型对数据的理解能力,与SQuAD
2.0类似,AmazonQA提供了是否可以通过文档回

答问题的指示标记。

2.1.8 R4C
在实际应用中,类似于 HotpotQA提供的支持

性事实(SupportingFacts)是以句子形式出现的,而
语句中仅有少部分内容是有效的驱动信息,大部分

为冗余信息。为了使推理过程更准确、清晰,Inoue
等人[19]于2020年提出了半结构化、具有更细粒度

的派生事实(Derivation)驱动的多文档推理数据

集———R4C。从文档中抽取的派生事实d 的形式化

如式(3)所示。

d≡<dh,dr,dt > (3)
其中,dh 与dt 是名词性短语实体,dr 是动词性短

语,用于表示dh 和dt 的逻辑关系。式(3)半结构化

逻辑表示结构,可以为模型提供更清晰明确的逻辑

跳转事实,细化、充实了推理链路的完整性、可靠性

和合理性。
由于派生事实粒度较细且提取困难,R4C数据

集的规模小于HotpotQA,其包含约4600个样本,
每个样本均包含3条人工提取的优质派生事实。尽

管数据集规模较小,但这种小粒度的推理链条,模拟

了人类阅读中细粒度可解释理解的过程,是多文档

阅读理解任务中研究的新趋势,有助于模型在细节

推理方向的创新。

2.2 多文档机器阅读理解评价指标

2.2.1 准确率

  对于分类式阅读理解任务,一般采用准确率

(Accuracy)评价模型的预测结果[6,20-22],准确率是

预测结果正确的样本数占样本总数的比值。

2.2.2 联合F1 和EM
对于逻辑链路预测要求的多文档阅读理解任

务,一般需要采用联合F1(JointF1)指标以评价模

型在预测过程中生成链路的质量[11,19]。计算时,以
词语为粒度分别计算正确答案、正确推理链路与预

测答案、预测推理链路之间的答案查准率Pans、推理

链路查准率Psup、答案查全率Rans、推理链路查全率

Rsup,并分别将答案与推理链路的查准率和查全率

作积得到联合查准率与联合查全率。联合查准率

Pjoint、联合查全率Rjoint和联合F1 的定义如式(4)~
式(6)所示。

Pjoint=PansPsup (4)

Rjoint=RansRsup (5)

联合F1=
2PjointRjoint

Pjoint+Rjoint
(6)

  EM精确匹配(ExactMatch)是一项较为严格

的评价指标,对于模型给出的候选答案词组、句子,
只有在候选答案与参考答案完全相同时才可视为匹

配成功。若数据集中共有 N 个问题,模型给出 M
个匹配成功的候选答案,其EM 得分计算如式(7)
所示。

EM=
M
N

(7)

2.2.3 BLEU
对于 生 成 式 阅 读 理 解 任 务,可 使 用 BLEU

(BilingualEvaluationUnderstudy)[23]进行答案质

量评价。该指标最初被应用在机器翻译任务中,评
价生成译文相对于标准译文的质量,如式(8)~
式(10)所示。

pn = ∑C∈Candidates∑n-gram∈CCountclip(N-gram)

∑C'∈ Candiates{ }∑n-gram'∈C'Count(N-gram')

(8)

BP=
1, c>r

e1-
r
c,c≤r

(9)

BLEU=BP·exp∑
N

n=1
wnlogPn( ) (10)

其中,N-gram表示采用N 元精度(N-gramprecision),
一般选用四元精度(4-gramPrecision)进行句子级

别的评价;BP(BrevityPenalty)为简洁惩罚因子,以
惩罚候选语句在低召回率下语句过短的情况。

2.2.4 ROUGE
对于生成式阅读理解任务,还可使用ROUGE

(Recall-OrientedUnderstudyforGistingEvaluation)[24]

进行答案质量评价。该指标起初主要用于评价自动

摘要生成任务的生成语句[25],与BLEU不同的是其

6
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可从查全率的角度对候选语句与参考语句进行评

价。在生成式机器阅读理解任务的实际应用中,最
常用的指标是ROUGE-L,假定对于某模型有长度

为m 的参考序列文本答案X 和长度为n 的候选序

列文本答案Y,ROUGE-L 得分Flcs计算过程如

式(11)~式(13)所示。

Rlcs=
LCS(X,Y)

m
(11)

Plcs=
LCS(X,Y)

n
(12)

Flcs=
(1+β2)RlcsPlcs

Rlcs+β2Plcs
(13)

其中,LCS(X,Y)为 X 与Y 的最长公共子序列长

度;Rlcs为查全率;Plcs为查准率;β为平衡因子,在机

器阅读理解任务中一般可取值为1.2;而当β足够大

时,得分Flcs=Rlcs,即指标关注查全率。

3 多文档机器阅读理解模型

基于深度学习的多文档机器阅读理解模型,可
按照模型的线性处理顺序,抽象为如图2所示的自

底向上的模型层次图,包含映射自然语言至向量空

间的嵌入层、捕捉线性文本序列特征的编码层、理解

文本与实体间语义关系的阅读理解层和适应任务特

性的答案输出层。通过研究模型在各层,尤其是阅

读理解层的技术方法,实现研究者的设计思路以适

应数据集任务的特点,是提升模型在多文档阅读理

解任务中表现的重要手段。

图2 多文档机器阅读理解模型层次图

3.1 嵌入层

嵌入层(EmbeddingLayer)负责将问题、文档

和答案等文字信息投射到高维稠密的向量空间中,
实现文本信息的数字化与向量化表示。依据嵌入过

程中的粒度级别、语境依赖和词性等特征,嵌入方法

可以分为字级嵌入、词级嵌入、语境嵌入和特征嵌入

等方法。在应用中可组合多种嵌入方法以提高模型

效果。

3.1.1 字级嵌入方法

如图3所示,字级嵌入(CharacterEmbedding)
通常是以字母为单位并结合诸如卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetworks)[26]等深度学习框

架的文本嵌入方法。此方法可用来解决噪声字符

(NoisyCharacter)、未登录词(Out-of-Vocabulary)
和生僻词(RareWord)等问题[27-33],在 Tu等人[34]

7
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提出的多文档阅读模型 HDE中,将 N-gram 字级

嵌入[29]作为文本特征的一部分,以缓解因粗粒度嵌

入方法导致的信息表示不足的问题。

图3 字级嵌入示意图

3.1.2 词级嵌入方法

如图4所示,词级嵌入(WordEmbedding)是将

文本以单词为单位,基于单词分布式假设进行的实

值向量化表示。2013年,Mikolov等人[35-36]提出了

基于连续词袋模型和连续跳跃元语法模型,用于单

词相似性检验的词向量嵌入模型 Word2Vec,实现

了对词语关系的建模。2014年,为了更好地利用大

规模语料库的语言共现(Co-occurrence)统计特性,

Pennington等人[37]基于全局对数双线性回归方法

提出了GloVe模型,结合了局部上下文窗口和全局

矩阵分解两种方法的优点,并在多个多文档阅读理

解模型的应用中提高了答案预测的准确率[34,38-39]。

图4 词级嵌入示意图

3.1.3 语境嵌入方法

虽然在词级嵌入方法中固定的实值嵌入方法取

得了很大的成功,但是研究者发现如图5所示结合

了上下文的语境嵌入方法展现出更强大的语言表示

能力。此类方法一方面可以区分一词多义,另一方

面还可以通过利用预训练深度网络模型中的高低阶

层来表示语境中蕴含的单词含义和句法结构信

息[40]。2018年,Peters等人[40]基于双向LSTM 提

出了一种利用长短时记忆网络(LongShort-term
Memory,LSTM)基于特征(Feature-Based)的语言

模型ELMo。该模型利用单词的上下文对文字进行

特定语境的双向嵌入表示,有效提升了其应用到自

然语 言 处 理 的 其 他 下 游 任 务 的 表 现。2019年,

Devlin等人[4]在双向Transformer的基础上提出了

利用预训练+精调(Fine-Tuned)策略的双向特征表

示语言理解模型 BERT,在单文档阅读理解任务

SquAD1.1上超越了人类的作答结果。2020年,针
对“预训练+精调”的两段式语言嵌入框架需要大量

领域标注数据,有悖于人类在少量样本上就可学习

语言规律的问题,Brown等人[41]提出了基于小样本

(Few-Shot)的 自 回 归 语 言 模 型 (Autoregressive
LanguageModel)GPT-3。得益于该模型先进的设

计理念,在多文档阅读理解数据集TriviaQA[14]上,
超越了当时效果最好的“预训练+精调”式模型

RAG[42]的预测结果。

图5 语境嵌入示意图

3.1.4 特征嵌入方法

如图6所示,特征嵌入(FeatureEmbedding)可
以将诸如命名实体识别(Named-EntityRecognition,

NER)、词性标注(Part-of-Speech,POS)、位置特征

(Position)等文本低维度特征与其他特征嵌入进行

拼接,进而提升模型的阅读理解能力。Cao等人[39]

在BAG模型中,将文本的 NER、POS特征和语义

嵌入拼接形成联合嵌入后,提升了多文档阅读理解

任务的答案预测准确率。

图6 特征嵌入示意图

3.2 编码层

在多文档阅读理解模型中,编码层(Encoder
Layer)主要对线性文本序列的上下文语境进行编

码,是模型中通用的基础部分。多文档机器阅读

理解模型中常用的编码层结构有循环神经网络

(RecurrentNeuralNetworks,RNN)及其变种和

Transformer及其变种。

3.2.1 循环神经网络

如 图 7 所 示,RNN[43]及 其 变 种 LSTM[44]、
GRU[45]可以通过时间步的前进方向顺序地处理文

本。由于此类网络模型包含学习单元和参数共享机

制,使其在应用中具有记忆功能。在实际应用中,除
了有从前向后的时间步顺序,还可以结合从后向前

的反向时间步顺序,拼接生成双向的(Bidirectional)
特征表示[31,46-50],从而更好地学习文本特征。
3.2.2 Transformer

虽然RNN模型展现出了强大的时序信息编码
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图7 循环神经网络时间序列展开图

能力,但是其所依赖的时序学习模式不仅计算效率

较低,还会导致长序列文本的前文信息出现丢失。

2017年,Vaswani等人[51]提出了不依赖时间步的完

全基于自注意力机制的Transformer模型。如图8
所示,该模型可通过并行计算模式提高计算效率,有
效地解决了RNN模型中信息丢失的问题。

图8 基于自注意力机制的Transformer编码示意图

Transformer模型在编码和解码过程中,把分

别由源输入序列和目标输出序列充当的线性文本序

列划分为3个角色:查询Q(Query)、键K(Key)、值
V(Value),并通过计算序列间的缩放点积注意力

(ScaledDot-productAttention)进行特征学习,如
式(14)所示。

 Attention(Q,K,V)=Softmax
QKT

 
dk

æ

è
ç

ö

ø
÷V (14)

其中, 1 
dk

为用于保证训练过程中梯度稳定的归

一化缩放因子;Softmax(·)为非线性激活函数,用
于获取值的权重。得益于Transformer模型强大的

语言特征捕捉能力,许多基于Transformer的多文

档 阅 读 理 解 模 型 效 果 达 到 了 发 布 时 的 最 高 水

平[52-57],成为搭建编码层的有力备选。

3.3 阅读理解层

阅读理解层是整个模型中最灵活的自定义处理

层之一,也是研究者们集思广益后提出的针对不同

多文档阅读理解任务特点而进行特定处理的模块。
根据模型的侧重点,阅读理解层包含4种主流研究

方法:“多文档-问题”选择式、Transformer精调式、
图卷积神经网络式和外部知识融合式。

3.3.1 “多文档-问题”选择式阅读方法

鉴于多文档阅读理解任务需要对多个文档进行

阅读和答案预测,研究者们提出了根据多个文档与

问题的关联性和重要性,有侧重地进行文档选择的

方法。2018年,Clark等人[32]认为在多个文档中预

测答案,会被不相干的文档干扰,造成正确率下降,
因此提出了利用TF-IDF算法先选择与问题相关的

文档子集,后将子集内各文档预测的答案语段进行

全局共享的归一化操作,避免了不同文档间各答案

的特征差异而导致的输出偏置,迫使模型可以产出

在不同文档间具有可比性的候选答案集合。

2018年,Wang等人[46]提出的跨文档验证式阅

读理解模型将多个文档拼接为一个超长序列,根据

负采样对数概率在各文档的子序列部分各抽取一个

候选答案语段An(n 为文档及答案的序号),并在每

个序列分词上设置是否与候选答案重叠的标记(与
答案重合的分词标记为1,其他位置标记为0),以保

证抽取到的答案语段相对于该文档的预测质量。最

后利用Softmax函数对来自n 个文档的候选答案

语段联合表示rAn 进行答案与多个段落的相关性验

证,并输出最终预测的答案。
然而,将多个文档进行简单的拼接会因文档数

量的增加而导致阅读效率下降。为解决这个问题,

Yan等人[47]提出了面向多文档阅读的深度级联模

型,通过“文档-段落-答案”不断细化的阅读过程,
平衡了答案预测的正确率和阅读效率。多个文档在

阅读过程中经历了文档排序、段落排序、文档提取、
段落提取和答案提取5个处理过程,用于过滤与问

题不相关的文档与段落,逐渐缩小答案搜索空间,保
证了推理过程的合理性,在不断细化的级联过程中

实现对答案语段的预测。
不同于上述两种模型从文档与答案的角度进行

预测,在 Mao等人[55]从丰富问题语义度的角度提

出的GAR模型,扩充了阅读理解中“问题”的语义

信息,以提高答案检索时相关文档的数量与质量。

Mao提出了三种扩展问题语句的方式:(1)将原始

问题语句直接送入预训练语言模型中(如GPT-3[41]

或BART-large[58])以生成“伪答案”语句,这些生成

语句可能直接包含正确答案;(2)给定文档中包含

“伪答案”的原文语句;(3)从维基百科中提取的,与
原始问题语句相关且包含“伪答案”的语句。通过从

文档中直接抽取答案和由模型接生成答案的两项实

验,证明了以上三种扩增语句对提升答案预测准确

率的有效性。
综上,“多文档-问题”选择式阅读方法是在单文

档阅读理解任务的研究基础上,为满足多文档阅读

理解任务要求而进行的必要扩展,为后续开展在多
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文档信息逻辑推理奠定了坚实基础。

3.3.2 Transformer精调式阅读方法

尽管Transformer模型具有较强的信息捕捉能

力,然而考虑到模型复杂度,在应用中需要限制文本

序列的长度。例如朴素Transformer模型支持的文

本序列长度上限为512,极大制约了 Transformer
模型在多文档或长序列文本上的应用。为了降低

Transformer模型的复杂度,Beltagy等人[57]提出了

稀疏自注意力模型Longformer。该模型利用滑动

窗口注意力、扩张滑动窗口注意力和全局滑动窗口

注意力三种机制,将Transofrmer模型的复杂度从

指数级降为线性级。同时,全局滑动窗口注意力机

制的引入,能够获取问题文本的相对于整个文本序

列的全局特征注意力,确保问题特征能被后续文本

捕捉到。通过将多文档信息拼接为单个超长文本序

列,Longformer模型在发表时取得了 WikiHop和

TriviaQA数据集上的最佳表现。
受图的稀疏化启发,Zaheer等人[54]提出了Big

Bird模型,引入了随机注意力、窗口注意力和全局注

意力三种机制,复杂度仅为线性级。在 HotpotQA、

TriviaQA和 WikiHop数据集上的实验结果表明该

模型具有较强的长文本特征捕捉能力。
总之,基于Transformer的精调式阅读方法是

将多个文档拼接成单个文档,利用或改进单文档阅

读理解的方法完成答案预测,性能主要受文本序列

长度的影响,而基于图神经网络的多文档阅读理解

方法则从特征提取的拓扑结构上实现创新。

3.3.3 图卷积神经网络式阅读方法

图卷积神经网络(GraphConvolutionalNetworks,

GCNs)是一种有效表示真实世界中复杂关系的网

络拓扑结构[59],可对应在多文档阅读理解中的实体

逻辑关系。

2019年,Cao等人[60]认为当时的机器阅读理解

方法主要应用于单个文档的信息检索,为了整合和

推理来自多个文档的消息,提出了基于GCN的跨

文档阅读理解模型———Entity-GCN。在阅读过程

中将从文档中提取出的候选答案实体固化为图中的

提及节点(MentionNodes),利用“同段”(连接来自

同一文档段落的节点)、“同指”(连接同一候选答案

的不同节点)和“共指”(利用指代消解连接同一实体

的不同节点)的加边方式建立为图9的拓扑结构。
图中虚线矩形框代表单个文档;节点是文档中与候

选答案匹配的文本语段(TextSpan);来自同一个文

档的所有节点用实线连接,而不同文档的相同文字

节点用虚线连接。使用多关系型GCN[61]更新节点

特征,如式(15)所示。

 u(l+1)
i =fs(u(l)

i )+
1
Ni
∑

j∈Ni
∑

r∈Rij
fr(u(l)

j ) (15)

其中,u 为节点特征,l为GCN的迭代层数,Ni 为

节点i的邻居节点集合,R 为图中存在的关系集合,

fs 和fr 分别为学习自身节点特征和在某特定关系

下邻居节点特征的线性学习矩阵。

图9 基于图卷积神经网络的多文档阅读方法建模图

  2019年,为了更好地融合问题与节点特征,Cao
等人[39]将单文档阅读理解方法中的双向注意力机

制[28]引入到 Entity-GCN 的节点特征中,提出了

BAG模型,实现了将双向注意力机制由序列文本到

图结构的应用。问题与节点特征的相似度矩阵S
的计算过程如式(16)所示。
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S=avg-1fa(Concat(hn,fq,hn􀳱fq)) (16)
其中,hn 为GCN模块输出的节点特征,fq 为编码

的问 题 特 征,􀳱为 矩 阵 元 素 点 积(DotProduct),

Concat表示矩阵合并,fa 为线性学习矩阵,avg-1
表示维度平均。利用Softmax函数,可以分别得到

节点对问题的感知注意力a~n2q和问题对节点的感知

注意力a~q2n。最后生成对问题感知的节点特征表示

a~,如式(17)所示。

 a~ =Concat(fn,a~n2q,fn􀳱a~n2q,fn􀳱a~q2n)(17)
其中,fn 表示在进入GCN模块前的原始节点特征

表示,a~最终被送入输出层用于答案预测。

2020年,Tang等人[38]从补全多跳阅读理解实

体推理链条的角度提出了Path-basedGCN模型,
其主要思想是除提取与候选答案一致的文本语段作

为节点之外,还抽取了与节点有关的命名实体和名

词性短语作为推理节点补充到阅读图。图9中方角

矩形的推理实体连接了两答案节点,构建潜在的推

理链路。此外,Tang等人还提出了问题感知的门控

机制(Question-awareGate),不同于BAG模型中

问题节点特征的引入方式,问题感知门控作用于

GCN的推理过程,可控制节点的特征更新。
与节点均为实体的同质图不同,Tu等人[34]为

了表示多语义角度,将涉及的多个文档提取为与其

他节点异质的文档节点挂载到图网络,最终提出了

包含不同信息粒度的异质图神经网络 HDE[34]。如

图9的圆角矩形所示,将文档节点连接到其自身包

含的实体节点,得到异质图网络。
受认知科学启发,Ding等人[62]提出的CogQA

模型将多文档阅读分为两个过程:隐式信息提取和

显式逻辑推理,分别用BERT语言模型和图卷积神

经网络GCN实现。在阅读时,迭代地使用BERT
从文档中提取实体作为潜在的跳跃实体和答案实

体,再利用GCN进行推理,直到节点穷尽或GCN达

到一定规模。CogQA的实体提取过程如式(18)~
(21)所示。

   Pstart
ans i[ ] =

eSans·Ti

∑je
Sans·Tj

(18)

   Pend
ansi[ ] =

eEans·Ti

∑je
Eans·Tj

(19)

   Pstart
hop i[ ] =

eShop·Ti

∑je
Shop·Tj

(20)

   Pend
hopi[ ] =

eEhop·Ti

∑je
Ehop·Tj

(21)

其中,Sans、Eans、Shop和Ehop为指针向量,分别用于计

算文档中第i个分词成为答案节点和跳跃节点的概

率,T 表示分词的向量特征,Tj 表示与第i个分词

位于同一语句的其他分词的特征。提取到的节点在

基于GCN的逻辑推理模块中依照拓扑结构进行特

征更新。

3.3.4 融合外部知识的阅读方法

2019年,为了提升阅读过程的推理能力,Ye等

人[63]提出了基于知识增强的图阅读模型 KGNN。
该模 型 从 多 个 文 档 中 提 取 节 点,利 用 知 识 图 谱

(KnowledgeGraph)中现存的实体关系连接已知的

且有知识关系的节点,进而建立关系矩阵Er。同时,

KGNN 模 型 将 共 指 的 节 点 进 行 连 接,利 用 如

式(22)所示特定关系的信息传播方式完成推理过程。

vu
i =∑

r

αr

Nr(vi) ∑
vj∈Nr(vi)

φr(vj) (22)

其中,Nr(vi)表示在r 关系下节点vi 的邻居节点,

αr 是将问题和关系r匹配的注意力权重矩阵,利用

φr(vj)=FFN(vj+Er)的方式将邻居节点和特定

连接关系进行融合,这里FFN(·)为全联接的前向

传播层。KGNN模型从建模实体间关系的角度出

发,利用了知识图谱的先验知识指导节点的连接,对
提升模型推理链合理性和表现起到助力作用。

除利用知识外部知识指导关系建模外,Yang
等人[64]提出了一种从知识图谱提取知识嵌入到阅

读图的模型 KT-NET。对于文档和问题分词的全

集W,该模型从知识库C 中匹配相关的知识概念

c∈C(w),并通过相似度矩阵α 匹配w 与c的语义

关系,将与w 相关的知识向量嵌入融合到BERT模

型给出的语义向量中进行后续预测。KT-NET模

型的优点在于不仅可以整合知识图谱与文档语义的

知识信息,还可以从多个知识图谱全局的角度考虑

补充文档中未显示给出的知识嵌入信息,协调了语

言模型和先验知识的应用关系。
为了在图神经网络中利用知识三元组信息,

Sun等人[65]提出了包含文档、实体和知识三元组的

异质图网络模型PullNet。该模型通过迭代地从知

识图谱中“拉取”三元组的方式,在文档和知识图谱

中找到与问题相关的实体并补充到阅读图中,最终

使图包含来自知识图谱中的实体节点集合Ve、表示

单句话的文档节点集合Vd 和包含知识三元组信息

的事实节点集合Vf。令E 表示图网络的边集合,
图中存在两种边关系:(1)若Ve 中的节点vs,vo 包

含于知识图谱三元组中,则分别连接vs,vo 和对应
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的vf;(2)若实体节点ve 在文本序列vd 中被提及,
则连接vd 与ve。在建立阅读图后,基于节点分类

的方式完成答案预测。PullNet是整合多文档文本

信息和知识图谱知识的模型,其创新在于通过建立

包含先验知识信息的异质推理图,进行融合先验知

识的阅读理解过程。
为了充分理解问题语义,结合问题类型实现有

针对性的答案预测,谭红叶等人[66]提出了一种基于

外部知识和层级篇章表示的多文档阅读理解方法。
该方法从利用外部知识加强对问题的理解程度出

发,先定义了识别问题语句中重要词的多种规则,再
引入了重要词在《现代汉语词典》(第六版)的字典释

义和HowNet义原,使用特征嵌入拼接的方式,得
到融合字典释义的问题特征表示。实验表明,《现代

汉语词典》对重要词的覆盖率为88.1%,HowNet对

重要词的覆盖率为92.7%,因此能较好地适应问题

中复杂的语义关系,实现丰富问题语义知识表示的

目的,进一步提高了模型通过问题特征捕捉原文信

息进行阅读理解的能力。

3.4 输出层

输出层的主要目的是适应阅读理解层的输出与

数据集的任务形式,生成模型的最终答案预测。根

据阅读理解层的特点与多文档阅读理解的任务特

性,常用的输出层有三种类型:图节点分类式、长文

本分类提取式和文本生成式。

3.4.1 图节点分类式

利用GCN对实体和文档进行关系建模的方

法[34,38-39,60]在阅读理解层后连接多层感知机(Mul-
tilayerPerceptron,MLP)作为输出层,在正确答案

与候选答案间使用交叉熵函数计算损失,进而优

化模型参数。如图10所示,HDE模型[34]从 GCN
提取提及节点(MentionNodes)和候选节点(Candi-
dateNodes)的特征,并将它们输入到两个独立的

MLP计算每个类别的分布得分a,如式(23)所示。

a=fC(HC)+ACCmax(fE(HE)) (23)

图10 图节点分类式输出层示意图

其中,HC、HE 分别表示阅读图中候选节点和对应

的实体提及节点特征,在两个独立的双层感知机

fC、fE 的 作 用 下,得 到 每 个 节 点 的 预 测 得 分,

ACCmax(·)表示从一组数据中提取的最大值。将

两者按照类别相加,得到各类的分布得分。

3.4.2 长文本分类提取式

在序列式文本中,模型会预测每个分词作为答

案文本语段的起始概率pstart和结束概率pend,并将

两者的最大概率对应的文本语段作为输出,形式与

CogQA模型提取跳跃实体文本语段或候选答案语

段的方法类似,不再赘述。
对于给定多个候选答案的分类式阅读理解任

务,一些长文本阅读模型采取拼接多个候选项和

增加特殊标记的方式,计算分类预测结果的得分。
如Longformer模型[57]将针对问题给出的多个候

选答案(candidates)、问 题(question)与 多 个 文档

(context)拼接为单个长序列文本:[q]question[/q]
[ent]candidate1 [/ent] … [ent]candidateN
[/ent] </s> context1 </s> … </s>
contextM </s>,这里[q]、[/q]、[ent]、[/ent]和

</s>均为用于微调模型的标记。在微调的过程

中,标记被赋予特殊含义,预测时将每个实体前的

[ent]标签输入到输出层,得到该实体作为答案预测

的概率。

3.4.3 文本生成式

由于在多文档机器阅读理解任务中作答时需整
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合多篇文档的语义信息,直接从文档中抽取文本语

段作为答案可能会导致答案片面狭隘,无法统筹所

有文档的语义信息。为解决该问题,部分模型使用

基于序列到序列(Sequence-to-Sequence)的生成式

输出层对文档与答案进行编解码,获取符合多个文

档语义信息的答案。Masque模型[52]遵循 Trans-
former的编解码模式,在输出答案最终分布概率

前,考虑了两种不同来源的答案分布概率,即扩展词

汇分布(ExtendedVocabularyDistribution)和拷贝

分布(CopyDistributions),前者负责计算从词典

Vext中输出词汇yt 的概率Pv(yt),后者负责协调从

多个文档和问题原文中拷贝词汇yt 作为答案的概率

Pp(yt)、Pq(yt)。将词汇yt 的三个概率加权求和,
得到如式(24)所示的yt 输出概率分布,如式(24)
所示。

P(yt)=λvPv(yt)+λqPq(yt)+λpPp(yt)
(24)

其中,λv、λq、λp 为学习得到用于控制三者分布的平

衡参数,词典Vext中每个词汇yt 的输出概率由标准

答案、问题文本和多文档文本综合调控,充分地利用

了多文档机器阅读理解具有多个源文档的任务特

性,优势较为显著。
表3展示了本文涉及模型按照数据集分组后,

输出层预测结果的横向比较。其中,加粗的字体表

示同组模型中更优的表现,人工作答表现用斜体标

记。此外,为公平比较模型的预测结果,在表3中均

选取单个模型的预测结果进行比较。在 HotpotQA
数据集评价排名中,“D”“F”分别表示 Distractor
Setting和FullwikiSetting两种不同的评价环境。

表3 数据集中代表模型的横向比较结果

MSMARCO 指标

模型 BLEU-1 ROUGE-L

Wang等人[46] 44.47 46.15

Nishida等人[52] 42.37 50.93

TriviaQA 指标

模型 EM F1

BiDAF[14] 40.74 47.05

Clark等人[32] 61.10 66.04

Yan等人[47] 68.65 73.07

Zaheer等人[54] — 79.50

Mao等人[55] 62.70 —

Beltagy等人[57] — 75.20

续表

DuReader 指标

模型 BLEU-4 ROUGE-L

BiDAF[9] 31.80 39.00

人工表现[9] 56.10 57.40

Wang等人[46] 40.97 44.18

Yan等人[47] 49.39 50.71

Tan等人[66] 39.70 45.3

HotpotQA 指标

模型 EM 联合F1

Ding等人[62] F:12.40 F:34.90

Beltagy等人[57] — D:64.40

Zaheer等人[54] — D:67.80

Ye等人[63] D:22.40
F:7.03

D:52.82
F:24.66

WikiHop 指标

模型 准确率

BiDAF[8] 42.90

Tu等人[34] 70.90

Tang等人[38] 72.50

Cao等人[39] 69.00

Zaheer等人[54] 75.90

Beltagy等人[57] 75.00

Cao等人[60] 67.60

4 总结与展望

本文从机器阅读理解发展的角度,梳理了多文

档阅读理解作为机器阅读新兴研究方向的发展历

程;辨析了多文档阅读理解与单文档阅读理解的区

别与联系,确立该任务的研究意义;介绍了8个大型

多文档阅读理解数据集和5个通用的评价标准;调
研了当前多文档阅读理解的主流研究方法,按照处

理顺序把模型划分为4个层次;在层次一致的前提

下,介绍并比较了各方法的独到之处。
总体上,多文档阅读理解是在单文档阅读理解

的研究基础上发展而来的新任务,它加深了机器从

文本中显式地提取答案,到隐式地学习推理多文本

间潜在语义逻辑关系的研究深度,是推广机器阅读

理解技术在人类世界应用的必经研究阶段。然而,
多文档机器阅读理解任务还存在以下三方面值得进
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一步研究。
多文档阅读过程的推理能力要求 目前多文档

阅读理解数据集对问题的回答提出了两个要求:

①多源信息的筛选拟合;②多文档的语义逻辑推

理。尽管诸如将多文档拼接为单文档的阅读理解方

法能够对信息进行一定的筛选,但是此类改进的单

文档阅读理解方法在多文档间进行逻辑推理和可解

释的能力较弱。同时,针对长文本序列的阅读方法

虽然在一定程度上缓解了因文本规模增大而导致的

信息丢失和存储开销增加等问题,但是面对日益增

长的信息量,长文本序列的建模方法显得捉襟见肘,
伸缩能力的缺乏仍有可能导致其预测效率降低。因

此,从提升模型推理能力的角度展开研究,不仅可以

解释阅读的推理决策过程,还可以避免从全文盲目

寻找答案的过程。基于级联推理和 GCN的方法,
借助文本序列的空间拓扑结构,为模型赋予伸缩能

力与逻辑推理能力。
多文档推理过程的细粒度化 与人类阅读过程

相似,多文档阅读理解模型需要在推理过程中筛选

有意义的信息,逐渐缩小答案搜索空间,进而输出准

确的预测。HotpotQA数据集提供了语句级的支持

性语句,帮助模型学习语句的选择过程,而人类阅读

时不总是在整段文本上进行推理,常常以更细粒度

的形式选择有用信息,比如利用命名实体在多个相

关文档间进行无监督的逻辑推理跳转[7],构建推理

链路。借助R4C数据集给出的比语句更细化、表述

更清晰的三元组推理依据,模型可进行有监督的实

体逻辑推理学习过程。此外,借助模型在细粒度数

据上的学习结果,可以尝试分析其在其他数据集上

的泛化能力,进一步解释模型在预测过程中的选择

决策依据,提升模型的综合鲁棒性。
与外部知识结合的阅读理解 与阅读理解任务

相比,基于知识库的知识问答任务也具有相当长的

研究历史,且取得了一批有价值的研究成果。由于

文档受篇幅或叙述角度的局限,模型阅读时可用语

料信息不足或将导致推理过程不合理或失效。当前

已有模型借助外部知识库建模文本的实体关系,或
将知识三元组直接引入到阅读过程中,取得了一定

的成功。因此,利用结构化的外部知识提升无结构

文本阅读理解性能的方法值得进一步研究。
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