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摘  要: 机器阅读理解的目标是使机器理解自然语言文本

制约,早期的机器阅读理解方法大多基于人工特征以及传统机器学习方法进行建模

的发展,研究者们陆续提出了高质量的大规模数据集,为

文对基于神经网络的机器阅读理解相关的最新研究成果进行

程、问题描述以及评价指标；然后,针对当前最流行的

出层中所使用的相关技术进行了全面的综述,同时阐述了

年来机器阅读理解数据集和神经阅读理解模型的研究进展

网络模型；最后,本文展望了机器阅读理解研究的挑战和未来的
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机器理解自然语言文本并能够正确回答与文本相关的问题,由于数据集规模的

以及传统机器学习方法进行建模.近年来,随着知识库、众包群智

为神经网络模型以及机器阅读理解的发展带来了新的契机.本

的最新研究成果进行了详尽的归纳.首先,概述了机器阅读理解的发展历

针对当前最流行的神经阅读理解模型架构,包括嵌入层、编码层、交互层和输

同时阐述了最新的 BERT 预训练模型及其优势；之后,本文归纳了近

的研究进展,同时详细比较分析了最具有代表性的数据集以及神经

挑战和未来的研究方向. 
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1   引言 

教会机器理解自然语言文本并能够正确回答相关问题是自然语言处理(Natural Language Processing,NLP)

领域最 具有 挑战 性的 任 务之一 , 同时 也是 该领 域 的最终 目标 [1]. 机 器阅读 理解 (Machine Reading 

Comprehension,MRC)的研究有着悠久的历史,早在 20 世纪 70 年代,研究者们就已经发现该任务是测试机器语

言理解能力的一种非常重要的方法[2],然而在当时由于数据集规模以及计算机硬件设备的制约,该领域的研究

被忽视了几十年,直到最近它才受到了国内外学者的广泛关注,MRC 之所以在近期能够得到快速发展,其最重

要的两个原因是：(1)百科类知识库(例如 WikiPedia)、众包群智服务模式(Crowd)的发展,推动了大规模的阅读

理解监督数据集的创建,这类数据集以(段落,问题,答案)的三元组形式存储,为 MRC 模型的性能测评以提供了

机会；(2)计算机硬件设备的性能提升(尤其是 GPU、TPU 的快速发展),推动了以神经网络为代表的深度学习技

术[3]的发展,从而使神经阅读理解模型的构建与应用成为了可能. 

与信息检索[4](Information Retrieval,IR)不同,MRC 不是简单地让机器根据问题匹配文本数据库中相似度

最高的字符串,而是让机器能够理解用户所描述的自然语言问题,这些问题的答案可能存在于文本段落中,可能

是“是或否”,也有可能是无法回答的,甚至需要机器根据自己的理解生成或计算出正确的答案.例如,在查询“在

跑步机上跑多久才能消耗十个麦当劳巨无霸的热量”时,在 MRC 中机器会找到麦当劳官网的巨无霸卡路里说

明,然后在健身网站上找到跑步机平均一小时的热量消耗,最后将两者进行计算,返回给用户准确的答案；而

IR 只会简单地给出与“麦当劳巨无霸”和“跑步机”字符串相似度最大的结果页面. 

本文归纳并分析近年来 MRC 领域中神经网络模型以及大规模数据集的研究进展,并进行较为全面的综

述：第 2 章描述了 MRC 的发展历程与任务定义.第 3 章阐述了基于神经网络的机器阅读理解模型架构,重点围

绕词嵌入层、编码层、交互层以及输出层中所使用的技术进行了综述,同时介绍了近期最流行的 BERT 预训练

模型.第 4 章介绍了具有代表性的数据集以及神经网络模型,并分别对两者进行了详细的分析和比较.最后在第

5 章讨论了 MRC 的发展趋势以及未来的研究挑战,以期对其在国内的研究起到一定的推动作用. 

2   机器阅读理解的发展历程与任务定义 

2.1   机器阅读理解的发展历程 

机器阅读理解在近半个世纪以来经历了三个阶段的发展：从 20 世纪 70 年代开始利用基于规则的方法[5]

构建早期系统的基于规则时代(Rule-Based),到尝试使用有监督的机器学习模型[6]解决 MRC 任务的机器学习时

代(Machine Learning),再到最近利用神经网络(深度学习)[1]搭建神经阅读理解模型的神经网络时代(Neural 

Network).下面将详细阐述机器阅读理解经历的三个时代. 

2.1.1 基于规则时代(1970s-2012) 

构建自动阅读理解系统的历史可以追溯到上个世纪 70 年代,在当时研究者们已经意识到了机器阅读理解

是测试机器语言理解能力的一种非常重要的方法.早期最著名的工作之一是由 Lehnert[2]在 1977 年提出的

QUALM 系统,该系统首次表明了回答问题时文本语境的重要性,但由于该系统受限于需要手工编码的脚本,因

此很难得到更广泛的应用.在 20 世纪 80 年代到 90 年代之间,由于 MRC 任务的复杂性远超当时的技术水平,因

此这十几年来该领域的研究被长期搁置,直到 1999 年 Hirschman[7]提出了一个用于开发与测试的数据集,人们

才对 MRC 重新有了兴趣,该数据集包含 60 个故事,主要由一些简短的事实类问答对,例如 who,what,when,where

以及 why 等问题与对应答案组成,它只需要系统返回包含正确答案的句子.针对上述数据集,作者本人提出了

DEEP READ 系统,该系统主要采用基于规则的方法,例如在规则中加入各类特征(词干提取、语义类标识、指

代消解、BoW 等特征)以实现对文本的理解,最终达到了 30%-40%的精确度.同样地,在 21 世纪早期也是由于缺

少大规模数据集,导致 MRC 的研究进展十分缓慢. 
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2.1.2 机器学习时代(2013-2015) 

在 2013 年到 2015 年之间,由于机器学习方法的崛起,研究者们尝试将机器阅读理解定义为一种监督学习

(Supervised Learning)问题[8],他们收集人工标注的(段落,问题,答案)三元组训练数据,希望能够通过已标注的数

据训练一个统计学模型,使得该模型在测试时能将(段落,问题)映射到对应的答案.其中最为重要的工作之一是

Richardson[9]在 2013年提出的MCTest数据集1,该数据集的提出直接推动了当时机器学习模型的发展[10-12],这些

模型大多数是基于简单的最大边缘(Max-Margin)学习框架,通过加入丰富的语义特征集(句法依存、共指消解、

语义框架、词嵌入等),实现对(段落,问题,答案)三元组的拟合.虽然这些机器学习模型相比于早期基于规则的方

法取得了一定的进展 ,例如针对 MCTest-500 数据集 ,上述三种模型相比于基线模型 (63.33%)各自提升了

0.42%[10],4.5%[11]以及 6.61%[12],但我们发现上述机器学习模型带来的性能提升相当有限,研究者们通过分析认

为主要原因有以下两点：(1)机器学习模型主要依赖现有的语言工具,例如依存解析器(DP)以及语义角色标记系

统(SRL)来实现特征的提取,但这些工具大都是由单一领域的数据训练所得,泛化能力较弱,因此对于 MCTest 数

据集来说这些特征反而是噪声；(2)MCTest 数据集的规模太小不足以支持上述模型的训练(只有 1480 个例子供

模型训练). 

2.1.3 神经网络时代(2015-至今) 

Hermann 等人[1]在 2015 年提出了一个新型大规模的监督训练数据集 CNN/Daily Mail(约 126 万条训练数

据)2,同时针对上述数据集提出了一个基于注意力的LSTM模型THE ATTENTIVE READER,该模型的性能远超

传统 NLP 方法(约 12.9%),标志着机器阅读理解正式进入了神经网络时代.虽然 CNN/Daily Mail 数据集的规模

足以达到深度学习模型的训练要求,但由于 CNN/Daily Mail 数据集属于完形填空类型(Cloze-Type),它的问题不

符合人类的自然语言描述,因此为了突破 CNN/Daily Mail 数据集的局限性,Rajpurkar 等人[13]在 2016 年提出了

一个著名的数据集 Stanford Question Answering Dataset(SQuAD)3.得益于百科类知识库以及众包群智服务模式

的发展,SQuAD 数据集从 536 篇 Wikipedia 段落中收集了 107785 个问题答案对,同时由于 SQuAD 数据集中每

一个答案都是与问题相关的段落文本中的一段跨距(a span),使得该数据集成为了学术界第一个包含大规模自

然语言问题的阅读理解数据集.借助于 SQuAD 这一高质量的 MRC 数据集,两年来研究者们提出了一系列全新

的神经阅读理解模型,同时刷新着该数据集榜单上 EM 与 F1 值(数据集的一种评价方法)的记录——从 2016 年

原作者提出的 Logistic Regression 基线模型(EM 值 40.4%,F1 值 51%)到 2018 年 10 月由 Google 提出的远超人

类(EM 值 82.304%,F1 值 91.221%)的 BERT 模型[14](EM 值 87.433%,F1 值 93.16%).尽管 SQuAD 数据集的提出

是 MRC 领域的里程碑,但这并不意味着该数据集代表着整个 MRC 领域的终极目标,因此之后学者们提出了更

多大规模的具有挑战性的数据集,用于处理以前没有解决的问题,例如抽取式类别(Extractive)的 TriviaQA4[15]、

WikiQA5[16]、NewsQA6[17]、SQuAD 2.07[18]、SearchQA8[19]等 ,多项选择类别(Multiple Choice)的 SciQ9[20]、

ARC10[21]、RACE11[22]、TQA12[23]、MCScript13[24]等,完形填空类别(Cloze-Type)的 CBT14[25]、CLOTH15[26]等,会

话类别(Conversation)的 CoQA1[27]、QuAC17[28]、CSQA18[29]、SQA19[30]、CQA20[31]等,生成式类别(Generative)

                                                                 
1 http://research.microsoft.com/mct 
2 https://cs.nyu.edu/~kcho/DMQA/ 
3 https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/ 
4 http://nlp.cs.washington.edu/triviaqa/ 
5 http://aka.ms/WikiQA 
6 https://datasets.maluuba.com/NewsQA 
7 https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/ 
8 https://github.com/nyu-dl/SearchQA 
9 http://allenai.org/data.html 
10 http://data.allenai.org/arc 
11 http://www.cs.cmu.edu/glai1/data/race/ 
12 http://textbookqa.org 
13 http://www.sfb1102.uni-saarland.de/?page_id=2582 
14 http://fb.ai/babi/ 
15 https://www.cs.cmu.edu/~glai1/data/cloth/ 
16 https://stanfordnlp.github.io/coqa/ 
17 http://quac.ai/ 
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的 NarrativeQA21 [32]、MS MARCO22[33]等以及最新的多跳推理(Multi-hop)的 HotpotQA23[34],之后国内学者也开

始陆续提出中文领域的 MRC 数据集 ,具有代表性的有 People Daily/CFT24[35](同时也是完型填空 )以及

DuReader25[36](同时也是生成式),除了上述标准化的数据集以外,还有针对开放域(Open-domain)的阅读理解任

务,本文将在 4.1 节对各类数据集进行详细归纳分析.与此同时,各种大规模 MRC 数据集的提出也推动着神经阅

读理解模型的发展,从刚开始人们采用的简单记忆网络模型[37],到 match-LSTM+Ptr-Net 模型[38],再到具有代表

性的通用四层架构,最后到最新的 Transformer 架构[39],逐渐丰富的神经阅读理解模型对各类数据集中段落与问

题的理解能力以及泛化能力越来越强,本文将在 4.2 节对现阶段最具有代表性的神经机器阅读模型进行详细归

纳分析,总结其适用范围与优缺点.总的来说,神经网络时代下的机器阅读理解仍然处于起步阶段,即使是使用

最先进的神经阅读理解模型,至今为止上述大部分数据集仍不能得到完美解决,有一些甚至与人类水平还有较

大差距,因此 MRC 的研究与发展仍有很长的路要走. 

2.2   机器阅读理解的任务定义 

2.2.1 问题描述 

机器阅读理解任务可以形式化成一个有监督的学习问题：给出三元组形式的训练数据(C,Q,A),其中 C 表

示段落,Q表示与之相关的问题,A 表示对应的答案,我们的目标是学习一个预测器 f,能够将相关段落 C与问题 Q

作为输入,返回一个对应的答案 A 作为输出： 

    : ( , )f C Q A          (1)  

一般的,我们将段落表示为
1 2={ , ,..., }C C C

mC w w w ,将问题表示为
1 2={ , ,..., }Q Q Q

nQ w w w ,其中 m 和 n 分别为段落 C 的

长度和问题 Q 的长度,所有 w 都属于预先定义的词典�.由于数据集的类型不同,问题和答案会被表示成不同的

形式,表 1 中的六个例子分别来自六种类型中具有代表性的数据集：CBT、SciQ、SQuAD、CoQA、NarrativeQA

以及 HotpotQA.具体的,可以将数据集定义为以下六种类型： 

(1)完形填空(Cloze-Type)：在这类数据集中,机器的目标是根据问题和当前段落,从预定义的选项集合�中

选出正确答案 a,并填入问题的空白处,例如在 CBT 数据集中,|�|=10.这类问题的答案往往是一个单词或实体. 

(2)多项选择(Multiple Choice)：在这类数据集中,机器的目标是根据问题和当前段落信息,从包含正确答案

的 k(k 一般为 4)个设定的选项集合�={a1,…,ak}中选出正确答案 a,a 可以是一个单词、一个短语甚至一个句子. 

(3)抽取式(Extractive)：也可称为跨距预测类型数据集(Span Prediction),在这类数据集中,机器的目标是根

据问题在当前段落中找到正确的答案跨距 ,因此在这类数据集中 ,我们可以将答案表示为(astart, aend),其中

1 ≤ ������ ≤ ���� ≤ �. 

(4)会话(Conversation)：在这类数据集中,目标是与机器进行交互式问答,因此答案可以是文本自由形式

(Free-text Form),即可以是跨距形式,可以是“不可回答”形式、也可以是“是/否”形式等等. 

(5)生成式(Generative)：在这类数据集中,问题的答案都是人工编辑生成的(Human manual generated),不一

定会以片段的形式出现在段落原文中,机器的目标是阅读给出段落的摘要甚至全文,之后根据自身的理解来生

成问题的答案. 

(6)多跳推理(Multi-hop)：在这类数据集中,问题的答案无法从单一段落或文档中直接获取而是需要结合多

个段落进行链式推理才能得到答案,因此机器的目标是在充分理解问题的基础上从若干文档或段落中进行多

步推理,最终返回正确答案. 

                                                                                                                                                                                                  
18 https://github.com/iitm-nlp-miteshk/AmritaSaha/tree/master/CSQA 
19 http://aka.ms/sqa 
20 http://nlp.cs.tau.ac.il/compwebq 
21 http://deepmind.com/publications 
22 http://www.msmarco.org 
23 https://HotpotQA.github.io. 
24 http://hfl.iflytek.com/chinese-rc/ 
25 http://ai.baidu.com/broad/download?dataset=dureader 
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Table 1 A few examples from representative datasets 

表 1  一些来源于代表性数据集的例子 

序号 描述 

(1) 

CBT(完形填空) 

段落：…“Never mind her, go on!” interrupted Happy Jack. Then I flew all around the barn, but I didn't see any 
one there but that ugly little upstart, Bully the English sparrow, and he wanted to pick a fight with me right away. 
'' Tommy looked very indignant. “Never mind him, go on!”  

问题：cried Happy XXXXX impatiently 

选项：Brown|Jack|Pussy|Sparrow|Tit|Tommy|doorsteps|left|right|upstart 

答案：Jack 

(2) 

SciQ(多项选择) 

段落：Without Coriolis Effect the global winds would blow north to south or south to north. But Coriolis makes 
them blow northeast to southwest or the reverse in the Northern Hemisphere. The winds blow northwest to 
southeast or the reverse in the southern hemisphere. 

问题：What phenomenon makes global winds blow northeast to southwest or the reverse in the northern 
hemisphere and northwest to southeast or the reverse in the southern hemisphere? 
选项：1) coriolis effect; 2) muon effect; 3) centrifugal effect; 4) tropical effect 

答案：1) coriolis effect 

(3) 

SQuAD(抽取式) 

段落：Precipitation forms as smaller droplets coalesce via collision with other rain drops or ice crystals within a 
cloud. Short, intense periods of rain in scattered locations are called “showers” 

问题：Where do water droplets collide with ice crystals to form precipitation? 

答案：within a cloud 

(4) 

CoQA(多轮对话) 

段落：Jessica went to sit in her rocking chair. Today was her birthday and she was turning 80. Her granddaughter 
Annie was coming over in the afternoon and Jessica was very excited to see her. Her daughter Melanie and 
Melanie’s husband Josh were coming as well. Jessica had… 

问题 1：Who had a birthday? 

答案 1：Jessica 

问题 2：How old would she be? 

答案 2：80 

问题 3：Did she plan to have any visitors? 

答案 3：Yes 

(5) 

NarrativeQA(生成式) 

段落(摘要片段)：. . . Peter’s former girlfriend Dana Barrett has had a son, Oscar. . . 

段落(故事片段)：DANA (setting the wheel brakes on the buggy): Thank you, Frank. I’ll get the hang of this 
eventuall. // She continues digging in her purse while Frank leans over the buggy and makes funny faces at the 
baby, OSCAR, a very cute nine-month old boy. // FRANK (to the baby): Hiya, Oscar. What do you say, slugger? // 
FRANK (to DANA): That’s a good-looking kid you got there, Ms. Barrett. 

问题：How is Oscar related to Dana? 

答案：her son 

(6) 

HotpotQA(多跳推理) 

段落 A： [1]Return to Olympus is the only album by the alternative rock band Malfunkshun. [2]It was released 
after the band had broken up and after lead singer Andrew Wood (later of Mother Love Bone) had died of a drug 
overdose in 1990. [3]… 

段落 B： [4] Mother Love Bone was an American rock band that formed in Seattle, Washington in 1987. [5]… 
[6] Frontman Andrew Wood’s personality and compositions helped to catapult the group to the top of the 
burgeoning late 1980s/early 1990s Seattle music scene. [7] Wood died only days before the scheduled release of 
the band’s debut album, “Apple”, thus ending the group’s hopes of success. [8]… 

问题：What was the former band of the member of Mother Love Bone who died just before the release of 
“Apple”? 

答案：Malfunkshun 

支持段落：1,2,4,6,7 

 

 

2.2.2 评价指标 

机器阅读理解中对于模型的评价指标主要由数据集的类型决定： 

(1)对于完形填空和多项选择类型的任务,由于答案都是来源于已经给定的选项集合�,因此使用 Accuracy

这一指标最能直接反映模型的性能,即在问题数据中模型给出的正确答案数 n 占总问题 m 的百分比. 
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n
Accuracy

m
           (2) 

(2)对于抽取式和多跳推理类型的任务,需要对模型预测的答案字符串和真实答案进行比对,因此一般使用

Rajpurkar 等人提出的 Exact Match(EM)和 F1 值[13].EM 是指数据集中模型预测的答案与标准答案相同的百分

比,F1 值是指数据集中模型预测的答案和标准答案之间的平均单词的覆盖率,P 代表准确率(Precision),R 代表召

回率(Recall).其中多跳推理数据集,例如 HotpotQA 还提出了针对支持证据(Supporting Facts)的 EM 和 F1 值,以

此来衡量模型是否真正理解问题并作出回答而非盲目猜测,并将两者结合得到最终的联合 EM 和 F1 值(Joint 

EM,F1)[34]. 

2
1

( )

P R
F

P R

 



          (3) 

(3)对于会话类型的任务,由于其答案是文本自由形式,因此并没有一种通用的评价指标,该类任务的评价指

标主要由数据集本身决定,例如 CoQA 数据集使用了 F1 值,而 QuAC 数据集除了 F1 值以外还提出了 HEQQ 以

及 HEQD 两种新的评价指标[28]. 

(4)对于生成式类型的任务,由于答案是人工编辑生成的,而机器的目标是使生成的答案最大限度地拟合人

工生成的答案,因此该类任务一般使用机器翻译任务中常用的BLEU-4[40]和Rouge-L[41]两种指标.其中,BLEU的

本质是依靠计算共现词频率来判断机器生成答案和人工编辑答案的相似或接近程度,在这里BLEU-4 指的是采

用四元精度(4-gram Precision)对原始的 BLEU 算法进行改进后版本(N=4),其中 BP 是惩罚因子： 
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w P


             (6) 

Rouge(Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation)同时也是自动文本摘要任务的重要评测指标,与 BLEU

类似其也是通过将自动生成的语句或摘要与人工编辑的进行比较计算,得出相应的分值以此来衡量生成本文

的质量,而 Rouge-L 是采用了最长公共子序列(Longest Common Subsequence,LCS)的 Rouge 的一种改进版本,其

中 X 表示长度为 m 的正确答案,Y 为模型生成的长度为 n 的答案： 

( , )
lcs

LCS X Y
R

m
           (7) 

( , )
lcs

LCS X Y
P

n
            (8) 

2

2

(1 ) lcs lcs
lcs

lcs lcs

R P
F

R P









                         (9) 

除此之外,有些生成式数据集,例如 NarrativeQA 还采用 BLEU-1、Meteor[42]以及 MRR 等指标进行评测. 

与本文工作相似,Gardner[43]于 2016年在自己的Github上以博客形式写了一篇关于阅读理解(RC)的综述文

章,但他只是简单地分析了部分数据集以及列举一些神经网络的方法；Arivuchelvan[44]于 2017 年发表了一篇关

于 RC 系统的综述,但他的重点在于归纳机器学习方法而不是深度学习技术,同时文章中也没有针对数据集进

行分析；Lai 等人[45]于 2018 年发表了一篇关于深度学习技术在答案选择(Answer Selection)中的应用综述,但他

仅仅归纳了答案选择任务下神经网络模型的演化历程,除此之外 Lai 等人只简单分析了 4 个数据集.与上述英文

综述文献的不同之处在于,本文较为全面的分析了近年来机器阅读理解的发展历程并对相关数据集和神经网

络模型进行了详细归纳,以期对其在国内的研究起到一定的推动作用. 
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3   基于神经网络的机器阅读理解架构 

基于端到端神经网络的机器阅读理解模型大都采用图 1 所示的四层架构： 

(1)嵌入层：通过字符、词、上下文和特征级别的嵌入方法将段落C 和问题 Q 表示为 d 维的词向量作为模

型的输入；也有一些模型在嵌入层采用注意力机制将问题的词向量信息融入段落的词向量之中作为段落的最

终输入[46]. 

(2)编码层：使用循环或卷积神经网络对段落和问题序列进行编码,用以提取内部特征；之后采用注意力机

制生成问题感知的段落表示或段落感知的问题表示[47]. 

(3)交互层：通过自注意力机制捕捉融合了问题(段落)信息的段落(问题)单词之间的信息；最后通过循环

或卷积神经网络解码形成最终表示. 

(4)输出层：根据最终任务(数据集)类型的不同,输出层将会有不同的表示方式. 

嵌入表示

问题Q 段落C

自注意力机制

预测/生成答案

输
出

层

交
互

层

编
码

层

嵌
入

层

RNN/CNN

嵌入表示

RNN/CNN

RNN/CNN

注
意
力
机

制

 

Fig.1 Common Four-Layer framework of neural reading comprehension 

图 1  常用的神经阅读理解四层架构 

研究者们根据不同类型MRC数据集的特点,不断尝试并改进每一层架构中使用的方法,以期在各种数据集

中获得最好的性能 .本节剩余部分将会具体阐述每一层使用的相关技术及其优缺点 ,最后将会介绍最新的

BERT 模型及其优势. 

3.1   嵌入层(Embedding layer) 

基于神经网络的机器阅读理解模型的第一个关键步骤就是将单词表示成高维、稠密的实值向量.在深度学

习时代之前,研究者们通常将单词表示成词典的索引,称为 One-Hot 词向量表示：每一个单词都会被表示成一

个 词 典 中 该 单 词 对 应 位 置 为 1, 而 其 他 位 置 为 0 的 稀 疏 的 向 量 , 例 如 ：

vapple=[0,0,…,0,0,1,0,…,0]T,vbanana=[0,1,…,0,0,0,0,…,0]T,而One-Hot词向量表示方法最大的问题在于这种稀疏向

量无法体现任何单词之间的语义相似度信息,因为对于任何单词 a 与 b,cos(��, ��) = 0.而高维映射的词嵌入方

法可以有效解决上述方法带来的问题,即语义相似的单词可以在几何空间中被编码成距离相近的向量,例如

cos(vapple, vbanana)<cos(vapple, vcar).除此之外,研究者们还发现,将嵌入级别细粒度化至字符级别、将静态单词向量

变成上下文相关的动态向量或将单词本身的特征一起嵌入到词向量中,都会在一定程度上提高模型的性能. 

3.1.1 字符嵌入(Character Embedding) 

字符嵌入用来获取一个单词在字符级别的向量表示,采用 char-level 的词向量能够在一定程度上缓解文本
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中出现未登录词(Out-of-Vocabulary,OOV)的问题.Seo 等人[47]首先在 MRC 领域采用了 char-level 嵌入,作者基于

Kim 等人的思想[48],对段落和问题的单词采用一维卷积神经网络(1D-CNN)来获取每个单词字符级别的向量,然

后将 char-level 嵌入和词嵌入进行拼接作为模型的输入. 

3.1.2 词嵌入(Word Embedding) 

词向量能够基于单词的分布式假设[49]从大规模无标签的文本语料库中学习获得.在机器阅读理解任务中,

使用最多的是 Word2Vec、GloVe 以及 Fasttext 三种单词级别的嵌入模型,接下来本文对其进行简单归纳： 

(1)Word2Vec 词向量 

Word2Vec 词向量[50]本质上是利用一个浅层的神经网络模型在大规模数据集上进行训练得到的结果,该模

型具体可以分为连续词袋模型(Continuous Bag-of-Words,CBoW)以及跳跃元语法模型(Skip-gram)两种,前者是

从上下文对目标单词的预测中学习词向量,后者则相反,是从目标单词对其上下文的预测中学习词向量.除了基

本模型以外,作者同时采用了层次 Softmax(Hierarchical Softmax)和负采样(Negative Sampling)两种优化算法[51]

用来降低模型计算复杂度,减少训练时间.经由 Word2Vec 模型得到的词向量可以衡量词与词之间的相似程度,

例如：king – man + woman = queen. 

(2)GloVe 词向量 

由于 Word2Vec 中常用的 Skip-gram 模型是在独立的局部上下文窗口中训练的,因此没有很好地利用大规

模语料库的统计学信息,为了填补 Word2Vec 的局限性,Pennington 等人[52]提出了一种结合局部上下文窗口和全

局矩阵分解方法的全局对数双线性回归模型(Global Log-bilinaer Regression Model),即 GloVe 模型,该模型不是

在整个稀疏矩阵或大型语料库中独立下文窗口上进行训练,而是通过词与词的共现矩阵(co-occurrence)中非零

元素的统计信息训练获得,特别地,GloVe学习的是词向量的共现概率比值,而不是词本身的出现概率.例如,针对

热力学领域的词汇 wi=ice,wj=steam,通过研究他们与各种词 wk 之间的共现概率比值,就可以验证它们之间的关

系,在这里,我们将 Pij 视为 wi 出现在包含 wj 的上下文中的概率,对于 wk=solid 这一与 wi 关联度大但与 wj 关联度

小的词,我们期望 Pik/Pjk 的值尽可能大；反之对于 wk=gas 这一与 wi 关联度小但与 wj 关联度大的词,我们期望

Pik/Pjk 的值尽可能小；对于 wk=water/fashion 这些与两者都相关或不相关的词,我们期望 Pik/Pjk 的值尽可能接近

1. 

(3)Fasttext 词向量 

Fasttext 词向量[53]本质上是 Fasttext 快速文本分类算法的副产物,该模型的提出旨在解决 Word2Vec 和

GloVe 模型忽略单词内部结构从而导致词的形态学特征缺失的问题,作者通过在 Skip-gram 模型上加入子词信

息实现了单词形态学特征的捕捉,同时解决了文本中出现 OOV 的问题.作者将每一个的单词都视为字符袋

(Bag-of-Character)n-gram 模型,通过加入边界符号<和>来表示词袋的起始,例如当 n=3 时,单词 apple 将会被表

示为 3-grams：<ap, app, ppl, ple, le>以及一个特殊的序列<apple>,这种做法可以让模型学习到各类子词特征,

例如词根词缀等特征,从而使词向量的表达更加细粒度. 

针对究竟上述哪一种词嵌入方法的效果最好这一问题,目前学术界主要将测评方法分为内部测评(Intrinsic 

Evaluation)和外部测评(Extrinsic Evaluation)两种,研究者们通过实验得到的结论也各不相同,较为著名的工作

有文献[54-56],由于词嵌入不是本文综述重点,因此不再详细介绍.除了 MRC 领域,词嵌入在其他诸如情感分析
[57]、主题分类[58]等领域,也起到非常重要的作用,因此在构建模型时根据数据集的特点选择合适的词嵌入方法

是相当重要的一步,可以在一定程度上提升模型的性能. 

3.1.3 上下文嵌入(Contextualized Embedding) 

除了词嵌入以外,研究者们还发现将词的表征扩展到上下文级别,将每个单词表示为整个输入句子的函数

映射,即根据当前的句子来体现一个词在特定上下文的的语境里面该词的语义表示,使其动态地蕴含句子中上

下文单词的特征,从而提高模型的性能.目前较为流行的用于上下文级别嵌入的模型有 CoVe、ELMo 以及 BERT

等预训练模型： 

(1)CoVe 上下文向量 
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虽然使用上述词嵌入方法将单词表示为 d 维的词向量可以有效提高包括机器阅读理解在内的多种下游任

务的模型性能,但 McCann 等人[59]发现一个单词除了和与之有着语义相似性的单词在向量空间中距离较近以

外,还和出现这个单词的句子中的上下文单词也有着一定的关联,他们认为一个句子中的每一个单词应该共享

其上下文中其他单词的表征能力,这样可以进一步提升模型性能.因此,作者提出了一种 MT-LSTM 模型,该模型

将机器翻译(Machine Translation,MT)中对句子的编码解码思想运用于词向量,并且将模型的输出称为上下文向

量(Context Vector,CoVe),即 CoVe(w) = MT-LSTM(GloVe(w)).作者通过实验表明,将上下文向量与词向量拼接得

到新的词嵌入表征,即�� = [GloVe(�); CoVe(�)],作为模型的输入,可以进一步提高模型性能,例如在 SQuAD 数

据集上与未使用 CoVe 向量相比提高了 0.5%-3.9%的 F1 值. 

(2)ELMo 上下文向量 

Peters 等人[60]认为一个好的词嵌入应该包括两个部分：一是包含诸如语法和语义等复杂特征；二是能够

识别这个单词在不同上下文中的不同使用意义,即一词多义的区分.除此之外,作者还认为词表征应该结合模型

的所有内部状态,因为他们发现高层次的 LSTM 倾向于捕捉上下文相关的信息,而低层次的 LSTM 倾向于捕捉

语法相关的信息.因此,不同于 CoVe 模型,Peters 等人采用了耦合双向 LSTM 语言模型(biLM)来生成预训练的上

下文词向量(图 2a 所示),这种模型的特点是每一个单词的表征都是整个输入句子的函数,同时其包含了高层次

和低层次的信息.最后,作者通过实验表明在 SQuAD 数据集上使用结合了 ELMo 和 GloVe 的词向量给下游任务

带来的性能比单独使用 GloVe 词向量提升了 4.7%. 

(3)BERT 上下文向量 

在 ELMo 模型提出不久后,Devlin 等人[14]就发现了 ELMo 存在的两个潜在问题：一是 biLM 模型并不是完

全双向的,即句子从左到右和从右到左的 LSTM 过程并不是同时进行的；二是传统语言模型的数学原理决定了

它的单向性,对于完全双向的 Bi-LSTM 来说,只要层数增加,就会存在预测单词“自己看见自己”的问题.通过建

立双向 Transformer 架构,加以采用遮蔽语言模型以及连续句子预测来解决上述问题,作者提出了具有划时代意

义的 BERT 预训练模型(图 2b 所示),该模型进一步增加词向量模型的泛化能力,充分描述了字符级别、单词级

别和句子级别的关系特征.BERT 预训练模型的提出使得机器阅读理解进入了一个新的阶段,关于 BERT 预模型

以及其优势将会在 3.5 小节详细介绍. 
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LSTM LSTM LSTM

LSTM LSTM LSTM

LSTM LSTM LSTM

E1 E2 EN

T1 T2 TN

Trm

E1 E2 EN

T1 T2 TN

Trm

Trm

Trm

Trm

Trm

a.ELMo模型架构 b.BERT模型架构

 

Fig.2 Pre-training model architectures of ELMo and BERT 

图 2  ELMo 和 BERT 的预训练模型架构 

3.1.4 特征嵌入(Feature Embedding) 

特征嵌入本质上就是将单词在句子中的一些固有特征表示成低维度的向量 ,包括单词的位置特征

(Position)[14]、词性特征(POS)、命名实体识别特征(NER)、完全匹配特征(em)以及标准化术语频率(NTF)[61]等

等,一般会通过拼接的方式将其和字符嵌入、词嵌入、上下文嵌入一起作为最后的词表征,例如将 GloVe 词向

量 GloVe(w) 、 BERT 上 下 文 向 量 BERTw 以 及 上 述 特 征 向 量 fw 拼 接 作 为 输 入 , 则 可 表 示 为

�� = [GloVe(�); BERT�; ��].特征嵌入很好地保留单词在原始句子中的一些特性,例如位置特征可以弥补词袋模

型无顺序的缺点等等,这对于下游任务中模型性能的提升有着一定的辅助作用. 
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3.2   编码层(Encoder Layer) 

编码层的目的是将已经表示为词向量的 Tokens(词的唯一标记单位)通过一些复合函数进一步学习其内在

的特征与关联信息,机器阅读理解中常用循环神经网络(Recurrent Neural Networks,RNNs)及其变体对问题和段

落进行建模编码,也有一些模型使用卷积神经网络(Convolutional Neural Network,CNN)进行特征提取,例如

QANet[62].下面本小节将通过形式化的方式简单回顾两种神经网络在 MRC 领域的应用： 

3.2.1 循环神经网络(RNN/LSTM/GRU) 

循环神经网络[63]是神经网络的一种,主要用来处理可变长度的序列数据,不同于前馈神经网络,RNNs 可以

利用它内部的记忆来处理任意时序的输入序列,这使得它更容易处理机器阅读理解数据集中的问题和段落序

列.具体地,我们假设问题 Q 和段落 C 是一个 Tokens 序列(即已经通过预训练的词嵌入或上下文嵌入模型表示

成词向量)x = x�, x�, … , x� ∈ ℝ�,传统的 RNN 模型通过隐状态h� = �(ℎ���, x�; Θ) ∈ ℝ�可以表达出x�:�的上下文

信息,如公式 2 所示,其中W�� ∈ ℝ�×�, W�� ∈ ℝ�×�, b ∈ ℝ�是需要学习的参数： 
x

1tanh( x )hh h
t t th W h W b           (10) 

为了优化传统 RNN 模型的性能(例如解决 RNN 出现的梯度消失问题),研究者们提出了许多 RNN 的变体,

其中比较著名且常用的变体有长短期记忆网络 [64](LSTM,Long Short-Term Memory)和门控循环单元
[65](GRU,Gated Recurrent Units).在 MRC 甚至整个 NLP 领域的应用中,LSTM 是最具有竞争性且使用最为广泛

的 RNN 变体,因此本文简单回顾 LSTM 的工作原理. 

LSTM 模型通过更新每一时刻的细胞状态来实现序列编码,细胞单元的输入为当前时刻的输入 xt、上一时

刻的隐状态 ht-1 和上一时刻的细胞状态 ct-1,输出为当前时刻的隐状态 ht 和当前时刻的细胞状态 ct,细胞单元主

要由输入门 it 、遗忘门 fi 以及输出门 ot 组成 , 通过一系列公式 (3-8)实现细胞状态的更新 , 其中

W��, W��, W��, W�� ∈ ℝ�×�, W��, W��, W��, W�� ∈ ℝ�×�, b�, b�,b�,b� ∈ ℝ�为需要学习的参数： 
ix

1( x )ih i
t t ti W h W b            (11) 

x
1( x )fh f f

t t tf W h W b            (12) 
x

1( x )oh o o
t t to W h W b            (13) 

x
1tanh( x )gh g g

t t tg W h W b          (14) 

                   1t t t t tc f c i g  
                        (15) 

 
tanh( )t t th o c 

  
            (16) 

在 MRC 任务中,研究者们常用双 LSTM(BiLSTM)模型对问题 Q 和段落 C 进行编码,如公式(17-18)所示： 

1( , ; ), 1,...,t t th f h x t n  
  

                   (17) 

1( , ; ), ,...,1t t th f h x t n  
  

            (18) 

这种 BiLSTM 分为前向传播(从左到右)和反向传播(从右到左),我们将双向模型得到的隐状态结果进行拼

接得到h� = [h�⃗ �; h⃖��] ∈ ℝ��,这种表示方法可以有效地将上下文的左右信息进行编码,从而成为神经阅读理解模

型中编码层常用的方法. 

3.2.2 卷积神经网络(CNN) 

虽然 RNN 模型是机器阅读理解任务中编码层主要采用的方法,但 Yu 等人[62]认为使用 RNN 模型对问题 Q

和段落 C 进行编码时会导致模型训练和推理的速度变得非常缓慢,这使得模型无法应用于更大的数据集,同时

无法应用于实时系统中.因此作者摒弃 RNN 模型,引入了速度较快的卷积神经网络[66]对文本序列进行编码,作

者利用了 CNN 模型善于提取文本局部特征的优点,同时采用自注意力机制[39]来弥补 CNN 模型无法对句子中

单词的全局交互信息进行捕捉的劣势.实验表明,在不失准确率的情况下,Yu 等人提出的模型在训练时间上较

先前的模型快了 3 到 13 倍[47,67].但总体而言,CNN 模型在 MRC 任务中仍使用较少,因此有关 CNN 模型对文本
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序列进行编码的具体细节方面本文不在叙述,可参考文献[62][68]. 

除了上述两种常见的编码模型,最近的研究还发现使用基于自注意力机制的 Transformer 架构对序列进行

编码可以获得更快的速度以及更好的效果,我们将在 3.3 小节详细介绍注意力机制有关的模型架构. 

3.3   交互层(Interaction Layer) 

交互层是整个神经阅读理解模型的核心部分,它的主要作用是负责段落与问题之间的逐字交互,从而获取

段落(问题)中的单词针对于问题(段落)中的单词的加权状态,进一步融合已经被编码的段落与问题序列. 

3.3.1 注意力机制(Attention Mechanism) 

交互层主要采用注意力机制,在自然语言处理领域,该机制最早由 Sutskever 等人 [69]在 2014 年应用于

Sequence-to-Sequence 模型(Seq2Seq),随后 Luong 等人[70]和 Bahdanau 等人[71]将其应用于机器翻译领域并获得

极大的成功,这之后注意力机制被广泛应用于各种 NLP 任务中[72-74],包括机器阅读理解任务. 

如图 3 所示,在 MRC 任务中一般使用注意力机制来融合“段落和问题”的信息,图 3 左为以段落-问题为

例的注意力矩阵表示,图 3 右为注意力矩阵中每一行注意力值(即段落中每一单词对问题的注意力)的详细计算

方法,具体的可以分为以下三步： 

段落Cm

Sj1(Cj,Q1) Sj1(Cj,Qi) Sj1(Cj,Qn)

Softmax()函数归一化处理

注意力值

* * *

Σ

权重αj1 权重αji 权重αjn 
段落Cj

段落C1

问题Q1 问题Qi 问题Qn

问题-感知的段落注意力值

注意力值

注意力值

段落-问题注意力矩阵
注意力值

 

Fig.3 Attention Mechanism in MRC tasks (C2Q) 

图 3  MRC 任务中的注意力机制(C2Q) 

(1)将段落 C 中的单词 , 1,...,jC j m  和问题 Q 中的每一个单词 1,..., ,...,i nQ Q Q 进行相似度计算得到权重

Sj1,…,Sji,…,Sjn,其中相似度函数可以有多种选择,常用的有点积 dot,双线性映射 bilinear 以及多层感知机 MLP； 

 

( , )

( , )

( , ) tanh( )

T
dot j i j i

T
ji bilinear j i j i

T C Q
MLP j i j i

f C Q C Q

S f C Q C WQ

f C Q V W C W Q

 


 
  

               (19) 

(2)使用 Softmax 函数对权重进行归一化处理得到 αj1,…, αji,…, αjn； 

 

1

exp( )
softmax( )

exp( )

ji

ji ji n

jii

S
S

S




 


                   (20) 

(3)将归一化后的权重和相应的问题Q中的单词 Qi进行加权求和得到序列
1

ˆ ˆ ˆ,..., ,...,j mC C C ,即问题-感知的段

落表示： 
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1
ˆ ( , )

n

j j ji ii
C Attention C Q Q


          (21) 

当段落和问题序列通过注意力机制后,神经阅读理解模型就能学习到两者之间单词级别的权重状态,这大

大提高了最后答案预测或生成的准确率. 

3.3.2 自注意力机制(Self-Attention Mechanism) 

当注意力机制在 NLP 领域取得巨大成功后,Vaswani 等人[67]猜测,既然注意力机制能够让模型学习到两个

序列的权重状态,那是否可以将一个序列自己与自己进行注意力学习,进而学习句子内部的词依赖关系,捕获句

子的内部结构 ,以此来替代 RNN 模型对序列进行编码 .于是作者提出了自注意力机制 (Self-Attention 

Mechanism),并基于多头自注意力机制(Multi-Head Self-Attention)提出了 Transformer 模型架构,该架构用注意

力机制完全替代了 RNN 模型,使得整个模型的参数大大减少并且弥补了 RNN 模型并行性差的缺点.事实证

明,Transformer 模型是将来 MRC 任务甚至整个 NLP 领域的趋势,我们将在 3.5 小节中继续讨论. 

首次将自注意力机制运用于机器阅读理解任务的是 Wang 等人[75]在 2017 年提出的 R-Net 模型,作者认为

段落中的单词与单词之间能够通过注意力机制实现单词匹配(Aligned),进而聚合来自段落不同部分的信息.作

者将段落的自注意力机制形式化表示成如下公式,其中 Sjt 表示段落中第 j 个单词对整个段落 C1,…,Ct,…,Cm 的

注意力值,经过自注意力机制计算后得到融合了段落自身加权表示的自感知的段落表示
1

ˆ ˆ ˆ,..., ,...,j mC C C ：  

( , ) tanh( )T C C
jt MLP j t j tS f C C V W C W C  


            (22) 

1

exp( )
softmax( )

exp( )

jt

jt jt m

jtt

S
S

S




 


                 (23) 

   
1

ˆ ( , )
m

j j jt tt
C Attention C C C


                                 (24) 

最后,将单词与相应的注意力值按顺序进行拼接,作为 BiLSTM 的输入.除此之外,将自注意力机制应用于问

题和段落拼接后的向量,不仅可以使模型学习到了问题和段落内部的融合信息,还同时学习到了问题和段落之

间的交互信息[76].本文认为注意力机制另一个优点是大大增强了模型的可解释性,能够让研究者们清楚地看到

单词之间的关联程度. 

3.4   输出层(Output Layer) 

输出层主要用来实现答案的预测与生成,根据具体任务来定义需要预测的参数： 

(1)针对抽取式任务,神经阅读理解模型需要从某一段落中找到一个子片段(Span or Sub-phrase)来回答对应

问题,这一片段将会以在段落中的首尾索引的形式表示,因此模型需要通过获取起始和结束位置的概率分布来

找到对应的索引[77].具体来讲,模型需要通过公式(25-26)生成答案的起止索引,其中W(start)和W(end)是需要训练的

参数： 

 
( )

( )

( )

exp( )
( )

exp( )

start
start i

start
uu

PW Q
P i

PW Q



                 (25) 

( )
( )

( )

exp( )
( )

exp( )

end
end i

end
uu

PW Q
P i

PW Q



                      (26) 

(2)针对完形填空任务,神经阅读理解模型需要从若干个答案选项中选择一项填入问句的空缺部分,因此模

型首先需要计算出段落针对问题的注意力值,然后通过获取选项集合中候选答案的概率预测出正确答案,如公
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式(27-29)所示,其中 W、 ( )answer
aW 和 ( )answer

aW
是需要训练的参数,�是候选答案集合： 

exp( )

exp( )
i

i

tt

PWQ

PWQ
 


                     (27)                    

i ii
u P                  (28) 

( )

( )

exp( )
( | , )

exp( )

answer
a

answer
aa

W u
P Y a p q

W u


 
 

            (29) 

(3)针对多项选择任务,神经阅读理解模型需要从 k 个选项中选出正确答案,因此模型可以先通过 BiLSTM

将每一个答案进行编码得到 ai,之后与 u 进行相似度对比,预测出正确的答案,如公式(27-28,30)所示,其中�和

�������是需要训练的参数： 

( )

( )

1,...,

exp( )
( | , )

exp( )

answer
i

answer
tt k

aW u
P Y i p q

a W u


 


        (30) 

(4)针对生成式任务,由于答案的形式是自由的(Free-Form),可能在段落中能找到也可能无法直接找到而需

要模型生成,因此模型的输出不是固定形式的,有可能依赖预测起止位置的概率(与抽取式相同),也有可能需要

模型产生自由形式的答案(类似于 Seq2Seq). 

(5)针对会话类和多跳推理任务,由于只是推理过程与抽取式不同,其输出形式基本与抽取式任务相同,有些

数据集还会预测“是/否”、不可回答[27]以及“能否成为支持证据”[34]的概率. 

(6)针对开放域的阅读理解,由于模型首先需要根据给定问题,从例如 Wikipedia 上检索多个相关文档(包含

多个段落),再从中阅读并给出答案[78]： 

1 2 1 2( | ) ( , ,..., | ) ( , ,..., | )n nf a q retrieve d d d q read a a a q rank             (31) 

3.5   BERT预训练模型 

在谷歌提出 BERT 模型之前,就已经有学者考虑使用高质量的预训练模型来提升后续任务的性能,例如

ELMo 和 GPT 模型[79],但由于 ELMo 仍然采用 LSTM 作为编码器(图 2.a),导致网络训练速度较慢,尤其是需要用

到海量未标记语料来训练模型时,而 GPT模型虽然采用了可以并行处理序列的 Transformer架构,大大提升了训

练效率,但由于其为单向编码结构,导致序列中每一个 Token 只能通过自注意力机制注意到先前的 Token.因

此,Devlin 等人[14]提出了将上述两个模型结合的 BERT 预训练模型,作者采用遮蔽语言模型(Masked LM)的方法

来解决完全双向编码机制隐含的“自己看见自己”的问题,同时采用连续句子预测(Next Sentence Prediction)的

方法将模型的适用范围从单词级别扩展到句子级别,这两项创新也使得BERT预训练模型能够充分利用并挖掘

海量的语料库信息[80],从而大幅度提升包括机器阅读理解在内的 11 项下游任务的性能.接下来本小节将详细阐

述 BERT 预训练模型所用到的三类技术并分析其优势. 

3.5.1 Transformer 架构 

Transformer 架构 [67]由 6 个相同的编码 -解码模块组成 ,其中每个编码模块包括了自注意力模块

(Self-Attention)和前向神经网络模块(Feed Forward Neural Network),每个解码模块包括了自注意力模块、编码-

解码注意力模块(Encoder-Decoder Attention)和前向神经网络模块,而其中自注意力模块采用了多头注意力机制

(Multi-headed Attention),即采用 h 个不同的自注意力进行集成,多次并行地通过缩放点积(Scaled Dot-Product)
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来计算注意力值,如公式(32-33)与如图 4 所示,其中 dk 为 K 的维度. 

( , , ) softmax( )
T

k

QK
Attention Q K V V

d
               (32) 

1MultiHead( , , ) Concat(head ,...,head )

head ( , , )

O
h

Q K V
i i i i

Q K V W

Attention QW KW VW



其中 
            (33) 

 

 

Fig.4 Multi-headed Attention and Scaled Dot-Product Attention 

图 4  多头注意力机制和缩放点积注意力 

Transformer 架构最早是为了解决序列转换或神经机器翻译问题[81]而设计的架构,在 Transformer 架构之

前,NLP 领域中多数基于神经网络的方法是依赖于 RNN 或其变体对句子进行序列编码,尽管 RNN 结构在序列

建模方面非常强大,但其序列性的特点也限制了模型的训练速度,而 Transformer 架构摒弃了 RNN 结构,采用了

自注意力机制作为编码模块,这个变化为模型带来了两个优势：(1)由于 Transformer 架构不需要循环处理单词

序列,因此训练速度比 RNN 结构快很多；(2)采用自注意力机制不仅能够让句子中单词与单词之间产生关联,

还能通过权重系数计算出哪些单词之间的关联性更大,提高了模型的可解释性. 

Transformer 架构另一个里程碑式的创新之处在于,为基于海量未标记语料训练的预训练模型的构建提供

了支持,进而使研究者们只需在对应的下游任务中微调预训练模型就能达到较好的效果.其中最具代表性的应

用就是通过基于 Transformer 架构的预训练模型来提升词表达能力：通过自注意力机制,可以在一定程度上反

映出一句话中不同单词之间的关联性以及重要程度,再通过训练来调整每个词的重要性(即权重系数),由此来

获得每个单词的表达,由于这个表达不仅仅蕴含了该单词本身,还动态地蕴含了句子中其他单词的关系,因此相

比于普通的词向量,通过上述预训练模型得到的上下文词表达更为全面. 

3.5.2 遮蔽语言模型 

Devlin 等人认为,虽然完全双向模型的性能必定比单向模型(GPT)或不完全双向模型(ELMo)更好,但一旦

采用了完全双向模型随着网络层数的增加势必会出现“自己看见自己”的问题,这就使模型失去了意义(我们

的目标是通过训练学习到词与词之间蕴含的未知关系).针对上述问题,作者受完形填空任务[82]的启发,提出了

采用 Masked LM 的方式来训练模型,作者将输入 Tokens 中的 15%进行随机遮蔽处理,用[MASK]标记替代,进一

步,作者为了解决预训练模型中若完全使用[MASK]标记则会导致后续任务不能很好地进行模型微调的问题

(因为后续任务微调中并不会出现[MASK]这一标记),做了如图 5 所示的变化： 
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Fig.5 Masked LM in BERT 

图 5  BERT 中的遮蔽语言模型 

通过上述变化,使得 Transformer 架构不知道哪个单词需要被预测哪个单词已经被替换,因此 BERT 不仅解

决了完全双向模型“自己看见自己”的问题,还“被迫”保证了每一个输入 Token 都能保持分布式的上下文表

征状态. 

3.5.3 连续句子预测 

连续句子预测任务主要是为了让模型能够学习连续的文本片段之间的关系,以加入句子级别的表征能力.

具体地说,对于每次从训练集中选取的两个连续句子 A 和 B,作者将句子 B 做以下处理：在训练的时候,输入模

型的第二个句子 B 会以 50%的概率从全部文本中随机选取替换,剩下 50%的概率选取第一个句子 A 的后续的

文本,即保持原句不变.例如： 

(1)输入=[CLS]男子去[MASK]商店[SEP]他买了一升[MASK]牛奶[SEP],标签=IsNext； 

(2)输入=[CLS]男子去[MASK]商店[SEP]我爱自然[MASK]处理[SEP],标签=NotNext. 

使用连续句子预测来训练 BERT 模型可以很大程度上提高模型在类似机器阅读理解(MRC)以及自然语言

推理(NLI)这些需要句间理解能力的任务上的表现性能. 

综上所述,本文认为 BERT 模型的提出对于机器阅读理解任务来说,除了为建立更高性能的模型提供新的

思路以外,更是证明了一个好的预训练模型在 MRC 任务中的重要性,因此未来 MRC 模型的建立可以从以下两

方面展开： 

(1)加入上下文嵌入作为表征.将 BERT 预训练模型得到的词的上下文表征结合静态词嵌入方法,共同作为

嵌入层的结果,以此来提高模型性能,这也是目前 BERT 模型最广泛的使用方法. 

(2)优化 BERT 模型.由于单一的 BERT 模型对于需要复杂推理的任务处理起来相对薄弱,因此我们可以在

BERT 模型的基础上进行结构优化,提高模型对问题与段落内在关系的推理能力,由此来处理更为复杂、推理难

度更大的 MRC 数据集. 

4   数据集及神经网络模型相关研究 

机器阅读理解的研究之所以能够在近期发展如此快速且成功,主要有以下两个原因：大规模的阅读理解数

据集的发布以及端到端神经阅读理解模型的构建.两者共同推进着 MRC 系统的发展,一方面大规模 MRC 数据

集的发布能够很好地适应神经阅读理解模型的训练,因此激励研究者对模型进行不断创新；另一方面模型性能

的不断提升也促进更具有挑战性、更符合人类自然语言习惯的数据集的建立.图 6 为神经网络时代下的 MRC

主要数据集以及模型发展时间线(蓝色为数据集,绿色为模型),我们可以看到在最近三年的时间里,MRC 领域的

发展就已经取得了惊人的成绩. 

                                                                 
 所有数据集和模型都是已经以论文形式发表在国际会议或 arXiv 上,截至日期 2019.7.18 
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Fig.6 The recent development of datasets and models in neural reading comprehension 

图 6  近年来神经阅读理解数据集和模型的发展 

4.1   数据集分类与分析 

从 2015 年至今国内外已经公布了许多专门用于机器阅读理解的数据集,本文选取最具有代表性 24 个中英

文数据集进行对比分析,各个数据集的属性如表 2 所示.接下来本文将分别从类别、问题来源、段落来源以及

数据集难度四个维度出发对 MRC 数据集的发展进行归纳分析. 

4.1.1 数据集类别分析 

目前国内外学者构建的机器阅读理解数据集大致可以被分为六大类,即完形填空、多项选择、抽取式、多

轮对话、生成式以及多跳推理,每一类数据集的任务定义描述在 2.2 小节,本小节不再重复,除了上述六大类数

据集以外,本节还阐述了面向开放域 Open-Domain 的机器阅读理解.接下来本小节将按类别归纳每个数据集的

特点与不足： 

(1)完型填空 

Hermann 等人[1]在 2015 年提出了第一个大规模的 MRC 数据集 CNN/Daily Mail,该数据集的提出成为了机

器阅读理解进入神经网络时代的标志(尽管 WikiQA[16]的提出更早一些,但其只有 3047 条问题数据因此并不能

真正意义上称为大规模),可想而知该数据集在 MRC 领域的地位.Hermann 等人认为一个完备的有监督的 MRC

数据集应该只能依赖(C,Q,A)三元组而不再依赖额外方法(例如语法信息、共现统计信息等)获取的知识,即仅通

过段落和问题能够直接找到答案,因此作者通过实体替代和置换的生成方法从 312K 条新闻数据中构建了

1.38M 条填空语句 ,同时采用匿名标记来表示被替代和置换的实体以阻止外部知识的干扰 .Hill 等人 [25]认

为,CNN/Daily Mail 使用匿名标记进行实体替代和置换这一方法虽然可以保证数据集问答对的纯粹性,即无需

依赖外部知识辅助,但标记化的答案会降低数据集所需要的推理能力,不符合人类的真实问答行为.因此作者提

出了 CBT 数据集,该数据集以叙事结构清晰的 108 本儿童读物为段落源,分别通过文本段落 



 

 

 

顾迎捷 等:基于神经网络的机器阅读理解综述 17 

 

Table 2 Comparison of some properties of main MRC datasets 

表 2  机器阅读理解数据集的属性对比 

名称 类别 语言 #问题 #段落  问题来源 段落来源 不可回答 是/否类 

CNN/DailyMail[1] 完形填空 英文 1.38M 312K 生成 新闻   

CBT[25] 完形填空 英文 688K 108 生成 少儿图书   

CLOTH[26] 完形填空 英文 99K 7.1K 英语考试 英语考试   

People Daily/CFT[35] 完形填空 中文 100K 28K 生成 新闻/童话   

TQA[23] 多项选择 英文 26.3K 1076 理科课程 理科课程  √ 

SciQ[20] 多项选择 英文 13.7K N/A 众包 科学考试   

MCScript[24] 多项选择 英文 14K 2100 众包 日常语料  √ 

RACE[22] 多项选择 英文 100K 28K 英语考试 英语考试   

ARC[21] 多项选择 英文 7787 N/A 科学考试 科学考试 √  

WikiQA[16] 抽取式 英文 3047 N/A 必应日志 维基百科   

SQuAD1.1[13] 抽取式 英文 108K 536 众包 维基百科   

NewsQA[17] 抽取式 英文 120K 12.7K 众包 新闻 √  

SearchQA[19] 抽取式 英文 140K 6.9M 网页 网页   

TriviaQA[15] 抽取式 英文 95.9K 663K 网页 维基/网页   

SQuAD2.0[18] 抽取式 英文 151K 505 众包 维基百科 √  

SQA[30] 多轮对话 英文 17.6K 6066 众包 维基百科  √ 

CSQA[29] 多轮对话 英文 1.6M 200K 众包/生成 知识图谱 √ √ 

CQA[31] 多轮对话 英文 34.7K N/A 众包/生成 Web 知识库   

CoQA[27] 多轮对话 英文 127K 8K 众包 多领域 √ √ 

QuAC[28] 多轮对话 英文 98.4K 13.6K 众包 维基百科 √ √ 

DuReader[36] 生成式 中文 200K 1M 百度日志 网页 √ √ 

MS MARCO[33] 生成式 英文 100K 200K 必应日志 网页 √ √ 

NarrativeQA[32] 生成式 英文 46K 1.5K 众包 书籍/电影   

HotpotQA[34] 多跳推理 英文 112K N/A 众包 维基百科  √ 

末尾句子中取出一个命名实体和随机抽样同词性词的方法来生成 688K条问题以及对应的 10个候选答案.CBT

数据集至今为止仍然是用于测试模型对完形填空类问答性能的非常重要的标准数据集之一.之后 Cui 等人[35]

结合了 CNN/Daily Mail 和 CBT 数据集的特点,针对中文语料提出了 People Daily/CFT 数据集,从而填补了中文

完形填空数据集的空白.到了近期,Xie 等人[26]发现利用生成的方法产生问答集会导致问题缺乏目的性,即空白

处过于琐碎与段落整体关联性不强,作者认为完形填空数据集应该是严谨有逻辑的,因此他们收集中国各地高

考和中考的英语考试试题,通过抽取、清洗等方法最终获得包含 7131 篇完形填空段落和 99K 个问题的数据集

CLOTH.本文认为由于完形填空问题并不符合人们日常对话习惯,因此更适合作为试题或测验,同时一个高质

量的具有挑战性的完形填空数据集应该具备以下两点：一是留白处(问题)不仅需要和该句上下文有关联,还需

要与同一段落中其他留白处(问题)有一定的逻辑关系；二是候选答案的特征需要有一定关联,例如词性或语义. 

(2)多项选择 

Kembhavi 等人[23]收集了 1076 个中学理科课程,提出了包含有 26260 个多项选择问题的多项选择类数据集

TQA,与其他数据集最大的不同之处在于该数据集不仅包含文本类问题,还包含一部分图像类问题,同时作者尝

试加入“是/否类问题”,这大大提高了数据集的难度.Welbl 等人[20]认为一个高质量的多项选择数据集的选项

应该具有很强的迷惑性(Plausible),需要模型具备信息抽取、整合、理解以及常识推理能力才能选出正确答案,

因此他们首先利用一个文本过滤器从四到八年级的科学考试中筛选出符合要求的段落,然后通过 Amazon 

Mechanical Turk 众包服务平台生成一个大规模多项选择类数据集 SciQ,尽管 SciQ 是一个结构化程度很高的领

域数据集,但该数据集中的答案都可以在段落中被找到,因此在挑战性方面没有 TQA 高.与此同时,Lai 等人[22]

也针对提高机器的推理能力的需求,提出了基于 28K 篇中国初高中学生英语考试段落的 RACE 数据集,该数据

集的问题超过 100K 并且都是由专家提出,以此保证了该数据集的推理难度.与 SciQ 数据集类似,Ostermann 等

人[24]也采用众包的方法从日常语料(众包工作者根据主题创作的故事)中获取了包含 14K 个问题的多项选择数

据集 MCScript,但该数据集选取了开放域语料,同时包含了 29%的“是/否类问题”,因此相对来说数据集难度有

所提高,然而提高程度并不明显.目前在多项选择类数据集中,最具有挑战性的数据集是 Clark 等人[21]在 2018 年
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提出的 ARC 数据集,作者认为现阶段多项选择类数据集之所以难度不大,是因为其答案都能够通过基于检索或

词共现的方法获取,他把该类问题归为简单集(Easy Set),之后作者加入了无法用上述两种方法获取答案的问题,

将其归为挑战集(Challenge Set),挑战集中的答案不会在段落中出现而是需要模型结合外部知识进行推理做出

选择,图 7 给出了在 ARC 挑战集上的问题类型分布,可以看出几乎没有一种类型的问题可以直接通过段落检索

而得到正确答案,因此 ARC 挑战集也成为了至今多项选择类数据集中难度最大的数据集之一,截至本文撰写时

ARC 挑战集榜单上的第一名也仅仅达到了 44.71%的准确率,未来仍然有很大的研究空间. 

 

Fig.7 The distribution of question types in ARC challenge set 

图 7  ARC 挑战集中问题类型的分布 

(3)抽取式 

抽取式MRC数据集由于其段落的多领域性,问题的多变性以及答案的自由性,使得其成为近三年来学者们

研究频率最高的数据集.早在 2015 年 Yang 等人[16]就将必应查询语句视为问题 Q,将维基百科中包含答案的句

子视为答案 A,以此构建了抽取式数据集 WikiQA,但该数据集有两个不足之处：一是查询语句存在表达不规范

的问题；二是该数据集本质上是句子选择任务,即只需选出包含答案的句子,并不能称为抽取式.随后 Rajpurkar

等人[13]采用众包服务模式构建了第一个真正意义上的大规模抽取式 MRC 数据集 SQuAD1.1(为了区分作者在

2018 年提出的 SQuADRUn 数据集,我们将前者称为 SQuAD1.1,后者称为 SQuAD2.0),正如作者所说,SQuAD1.1

与 CNN/Daily Mail 和 CBT 最大的不同之处在于前者的问题是通过段落生成的并且答案包括了非实体词汇以

及长片段,而后两者的问题是直接留白于段落且答案是简单的实体单词. 

本文总结了 SQuAD1.1 数据集的两个重要意义：一是相比于完形填空与多项选择类数据集 SQuAD1.1 更

加贴近人类自然语言,这使得接下来两年抽取式数据集成为了 MRC 领域的主流数据集；二是该数据集的成功

表明了采用众包服务模式来生成问答集是一种快速且有效的方法,可以有效降低构建高质量数据集的难度,因

此越来越多的高质量数据集被提出,直接推动了神经网络模型的发展. 

在 SQuAD1.1 之后,研究者们采用各种方法技巧用以丰富抽取式数据集的形式,增加数据集的难度,例如

Trischler 等人[17]将众包服务模式运用于 CNN/Daily Mail 数据集的源段落,构建了基于新闻数据的抽取式数据

集 NewsQA,除此之外作者为了和 SQuAD1.1 数据集有所区分,在答案中加入了一定比例的“null”答案用以增

加该数据集的难度,NewsQA 也成为了较早通过改变答案类型来增加难度的数据集.Joshi 等人[15]认为现有的数

据集都是在源段落上运用各种技术(生成、截取和众包)获得问答集,但这会导致问答对本身就隐含了段落的信

息,潜在地降低了数据集的难度,因此作者利用逆向思维,首先在 quiz-league 网站收集问答对,之后通过在 Web

和 Wikipedia 中查找段落证据来构建(Q, A, C)三元组,最终构建了包含 95.9K 个问答对,663K 个三元组的数据集

TriviaQA.类似的,Dunn 等人[19]也采用相同的方法在 J-Archive 网站上获取问答对,然后利用 Google 搜索获取段

落,构建了包含 6.9M 个段落片段以及 140K 个问答对的抽取式数据集 SearchQA.随后 Rajpurkar 等人[18]发现现

有的包括 SQuAD1.1 在内的抽取式数据集的难度已经无法满足性能快速提升的神经阅读理解模型神经阅读理
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解模型,其原因主要是答案种类太过于简单,虽然 NewsQA 尝试加入一定比例的“null”答案来增加数据集难度,

但作者认为上述改变太小不足以“难倒”现有的神经阅读理解模型神经阅读理解模型,因此作者在提出的

SQuAD2.0 数据集中除了加入“不可回答问题”,还加入了众多负面实例,例如在问题中使用反义词、否定词、

实体替换、互斥词等等,这个变化有效提高了数据集的难度,使 Baseline 的 EM 值从 68.0%下降到了 59.2%. 

(4)多轮对话 

多轮对话的流程如图 8 所示,我们期望机器能和人类一样完成一个完整的会话过程,这就要求研究人员构

建更为完善的、复杂的会话数据集.Iyyer 等人 [30]最早将多轮对话阅读理解任务定义为序列问答(Sequential 

QA,SQA),作者通过众包服务模式将WikiTableQuestions数据集中的问题分解成若干相互关联的序列,构建了一

个简单的会话数据集；之后 Saha 等人[29]以及 Talmor 等人[31]分别从知识图谱(KG)和网页知识库(Web KB)中提

取三元组和 SPARQL 查询语句构建了 CSQA 数据集和 CQA 数据集,但上述数据集是采用众包平台结合半自动

生成的方法来获取问答对,因此对话在表达的自然性上有所欠缺.到了 2018 年中期,Reddy等人[27]提出了一个包

含了 7 个不同领域的 127K 个问答对的高质量多轮对话数据集 CoQA, CoQA 比起之前的数据集有以下三个优

势：首先,CoQA 的每一个对话框中的对话流包含了大量共指关系(Coreference),例如 he、him、she、it、they

等等,这使得 CoQA 比 SQA、CSQA、CQA 等多轮对话数据集更加符合人类自然语言习惯,同时给神经网络模

型在语用推理方面提出了更高的要求；其次,CoQA 还加入了约 1/3 的摘要式答案(Abstractive),例如依赖段落中

出现的与问题相关的实体的计数或枚举,而不仅仅是从段落中截取一段跨距；最后,“是/否类问题”在 CoQA

中也占了 19.8%,而这个比例在之前的数据集中是远远没有达到的.以上三个优点让 CoQA 成为了目前评价模

型处理多轮对话类任务的性能的首选数据集.此外,Choi 等人[28]在几乎同一时间提出了与 CoQA 相似的 QuAC

数据集,与 CoQA 不同的是,QuAC 在根据段落获取问答流时,提问者只被允许看到段落的标题以及首段落,由此

展开一系列的提问,这使得每个问题蕴含有更多的人为思考以避免过度依赖段落,这样更贴近人类自然语言对

话.QuAC 另一个创新点是提出了一个新的评价指标 HEQ(Human Equivalence Score),用来评价模型的输出答案

是否与人类一致,该指标又细分为 HEQ-Q 和 HEQ-D,前者用于评价问题的一致性,后者用于评价整轮对话的一

致性. 

本文认为,在现有的多轮对话数据集中,每一个对话框中的对话流之间规律性太强,例如在 CoQA 中一个问

题一般与前几个问答对关联性较大,而和其相距较远的问答对关联性较弱,很少有后面的问题需要利用最初问

答对的情况(即“对话反转”问题),这会为神经阅读理解模型在训练时提供了一个潜在的特征.在未来,研究者们

可以加入更丰富的“对话反转”问题,以此来构建更加具有挑战性的多轮对话数据集. 

 

 

段落 对话历史

1953年，沃森和克里克发现

了DNA双螺旋的结构，开启

了分子生物学时代，使遗传

的研究深入到分子层次，

“生命之谜”被打开，人们

清楚地了解遗传信息的构成

和传递的途径。在以后的近

50年里...

Q1：这个故事关于啥？

Q2：他们干什么了？

A1：沃森和克里克

A2：发现了DNA双螺旋的结构

Q3：啥时候？

A3：1953年

机器推理

机器推理

 

Fig.8 Schematic diagram of multiple-round conversation  

图 8  多轮对话流程示意图 

(5)生成式 

生成式数据集的特点在于问题的答案是自由形式的(Free-Form),即答案完全由人工编辑生成的,这就要求

机器拥有更强的推理能力,能够理解问题与段落中相关句子的逻辑关系并给出正确答案,而不是简单的文本匹
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配.Nguyen 等人[33]在 2016 年首次提出了生成式数据集 MS MARCO,作者提出该数据集的目的是希望机器能够

在若干摘要段落中找到与问题相关的信息并进行推理生成正确的答案,然而 MS MARCO 数据集中的答案虽然

是人工编辑的,但它们和段落中的片段之间还原度非常大,因此研究者们发现若采用和解决 SQuAD1.1 数据集

的方式 ,即预测答案在段落中的位置 ,就可以获得理想的结果 ,这说明了该数据集仍然缺乏一定的难度 .之

后,Kocisky 等人[32]基于书本故事和电影脚本提出了著名的生成式数据集 NarrativeQA,该数据集要求模型只有

阅读完整的段落或摘要后才能推理出正确的答案而无法简单地找匹配片段,由于这些答案是人工编辑生成的,

因此模型必须理解段落的意义才能生成与人工编辑答案最为接近的答案.与 MS MARCO 和 NarrativeQA 类

似,He 等人[36]基于百度搜索和百度知道提出了面向中文领域的大规模生成式数据集 DuReader,该数据集中的

答案同样是人为编辑生成的并且还包含了“是否类”和“选项类”的问题,除此之外 DuReader 有时候需要机

器概括多个段落或文档才能生成最终答案(即加入了一些多跳推理的问答),加大了该数据集的难度. 

(6)多跳推理 

从图 6 我们可以发现,多跳推理类别数据集是最近一年才兴起的,其代表为 Yang 等人[34]在 2018 年 9 月 25

日提出的 HotpotQA 数据集,与其他数据集的区别是：1)HotpotQA 中问题的答案需要模型从多个支持段落中找

到相关句子并进行推理得到；2)增加了新的评价指标 F1(sup),用以评价模型找到正确支持证据的能力,这一点非

常重要,因为现有模型最大的不足就是缺乏可解释性,即知道答案却不知如何知道答案,提供支持证据可以让机

器的更加接近人类的思维.因此在未来的研究中,多跳推理任务必然会成为国内外机器阅读理解的研究的趋势. 

(7)开放域阅读理解 

面向开放域的阅读理解(Open-Domain QA)可以理解为利用例如 Wikipedia、Freebase KB[83]等知识库作为

知识源,来解决开放领域的阅读理解任务[84][85],而上述六大类别的数据集可以被认为是 Open-Domain QA 的衍

生子任务.在早期较为著名的工作有 Microsoft’ AskMSR[86]和 IBM’s DeepQA[87],其中 AskMSR 本质上是一个依

靠数据冗余来实现开放域检索的搜索引擎,因此并不能称为阅读理解模型,DeepQA 同时利用非结构化和结构

化的数据来产生候选答案或对证据进行投票,但其仍然属于传统的检索系统.之后 Chen 等人[78]针对开放域阅

读理解任务提出了 DrQA,作者采用了文档检索结合神经网络的方法构建了 QA 模型,将 Wikipedia 作为知识源,

利用 SQuAD 数据集来训练模型,并在 TREC[88]、WebQuestions[89]和 WikiMovies[90]三个数据集上进行测试,实验

证明了 DrQA 是一种有效的针对开放域问答的阅读理解模型. 

4.1.2 问题来源分析 

我们可以从表 2 中看出,早期数据集的问题来源主要通过基于规则的生成方法(如 CNN/Daily Mail 和 CBT)

或从用户的检索日志中直接抓取(如 WikiQA 和 MS MARCO),而上述两种方法虽然简单但却有着各自的缺点：

前者虽然可以产生数量庞大的问题条目,但由于基于规则的生成方法具有一定的局限性[91],使得其与人类的自

然语言表达有一定的差距；后者虽然是人类在搜索引擎中的真实查询语句,但问句中含有大量不规范的表达,

从而降低了数据集的质量 .也有数据集采用直接提取格式化文档中的问题部分作为问题集合的方法(例如

TQA、ARC 和 CLOTH),但这些数据集需要有相对客观可靠的段落来源,例如课程或考试.随着众包群智服务模

式的发展[92],研究者们开始将问答对(Q-A Pair)的创建视为一项任务分发给众包工作者(Crowdworkers)来完成,

这不仅可以获得大规模的问答对数据,还能显著提高数据集的质量,因此在中后期,数据集的构建方法逐渐从合

成或直接抓取方法转向众包模式,例如 SQuAD 数据集使用基于 AMT 的 Daemo 平台[93],CoQA 使用基于 AMT

的 ParlAI MTurk API[94]等等,通过表 2 我们可以猜测,众包模式必然是未来建立高质量大规模 MRC 数据集的主

流方法.  

4.1.3 段落来源分析 

通过对比表 2 的内容,我们发现完形填空和多项选择类数据集中的段落大都是来源于完整的、结构化的垂

直领域数据,例如新闻、少儿图书以及学科考试等[95-98],这是因为对于完型填空类数据集来说,空缺的位置需要

与上下文有着一定的逻辑关系(否则与随机猜词没有区别),因此采用新闻、童话故事这些叙事完整、逻辑鲜明

的语料来构建该类型数据集最为合适；而对于一个高质量的多项选择类数据集来说,不仅问题和答案需要与段
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落具有较强的相关性,而且答案选项之间也需要有一定的迷惑性(似是而非),因此该类型数据集大都直接取自

严谨的课程测试或科学考试,这种方式既方便了数据集的建立又保证了数据集的质量. 

抽取式与多轮会话类数据集中的段落则大多数来源于百科类知识库,例如维基百科或 Web 知识库.这是因

为抽取式与多轮会话类数据集中的问题和答案的形式更为自由,更符合人类在阅读理解领域的问答习惯,此时

仅有垂直领域的段落已经无法满足上述类型数据集的需求,因此面向开放域的百科类数据或者 Web 数据更适

合抽取式和多轮会话类数据集的建立.此外,如果没有众包平台的发展,仅仅把段落来源从垂直领域延伸到开放

域,也很难在短时间内构建高质量的抽取式与多轮会话类数据集,如上一小节所示,由于众包工作者是现实中的

自然人,在激励的驱动下能够针对任何形式的段落段落按照任务发布者的要求用自然语言生成高质量的问题

和答案,从而使研究者们能够在短时间内从开放域中获得高质量的问答对. 

4.1.4 数据集难度分析 

通过观察图 6 和表 2,我们发现随着时间的发展,机器阅读理解数据集变得越来越具有挑战性,越来越符合

人类的自然语言习惯. 

在 2017 年以前提出的数据集中,所有问题的答案都是可以在段落中被找到,因此我们所建立的模型只需要

考虑如何提高捕获问题和段落之间的关联特征的能力,而在答案推理能力层面则不需要注入太多精力.事实上,

研究者们也发现如果数据集中所有答案都可以在段落中找到,那么针对该数据集的模型的性能很快就可以逼

近甚至超越人类水平,例如 SQuAD1.1 数据集从 40.4%EM 值的 Baseline 模型到 82.744%EM 值的 QANet 模型

仅仅使用了 2 年(人类 82.304%),但现实中这些“高性能”的模型泛化能力却很弱,因此提出更高难度、更符合

人类语言习惯的数据集迫在眉睫. 

在 2017 年到 2018 年之间,研究者们主要从变化答案类型的角度来增加数据集的挑战性,例如 NewsQA 通

过设置 9.5%的“null” 答案来增加数据集的难度,同时降低单词匹配类型答案的比例(相比 SQuAD1.1 下降

7.2%),增加推理和综合类型答案的比例(相比 SQuAD1.1 提高了 5.4%和 8.8%)；而 MCScript 通过设置 29%的

“Yes/No”答案来增加数据集的难度,在这种情况下模型不仅需要具备更强的逻辑推理能力,还需要具备一定的

辨识能力,而不是盲目地从段落中找错误的答案. 

然而研究者们很快就发现,仅仅改变答案的构成并不能很有效地增加数据集的难度,这是因为只要在构建

模型时加入简单的判断函数,经过权重的训练就能提升对“不可回答问题”与“是/否类问题”的回答准确率,

因此研究者们尝试从改变数据集类型的角度出发,提出了会话、多跳推理类别的阅读理解数据集： 

(1)相比于之前的单轮对话类型数据集(例如完形填空、多项选择、抽取式和生成式等),多轮会话类型数据

集有以下两个优势：1)多轮对话形式比单轮问答更符合人类日常语言习惯,问题和答案类型更为丰富,不仅可以

包含上述的“不可回答问题”和“是否类问题”,其答案还可以是对段落的抽象与总结；2)由于在同一个对话

框里,后面的问题答案与前面的问题答案具有很强的关联性,例如 CoQA 中(见表 1)的后续问题包含了大量的指

示代词,这就要求模型具备共指消解[99]的能力.以上两点极大地提高了数据集对模型推理能力的要求,从而使此

类数据集更具有挑战性,例如目前 QuAC 数据集榜单上性能最好的模型仅达到 68.0%F1 值,与人类的 81.1%还

有很大差距. 

(2)多跳推理类型数据集的出现使 MRC 任务的难度又提升了一个级别,模型无法从单一的段落得到问题的

答案而是需要从多个段落中进行链式推理才能得到正确的答案,该类数据集起到了真正考验模型的推理能力

的作用,截至本文撰写日期,HotpotQA 数据集榜单第一的模型(未发表)也只达到了 67.92%的 Joint F1 值,而人类

则达到了 82.55%.因此本文认为在未来多跳推理类型数据集必然是学者们研究的重点. 

4.2   神经网络模型分析 

机器阅读理解数据集难度的不断提升也推动着神经阅读理解模型的发展,本文选取了 27 个具有代表性的

神经阅读理解模型,并按时间线顺序进行了归纳对比,如表 3 所示： 

Table 3 Comparison of neural reading comprehension models 
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表 3  神经阅读理解模型对比 

名称 

词向量表示 神经网络模型 应用场景 

单 

词 

上下 

文 

特 

征 
LSTM GRU CNN Att Self-Att 

完 

型 

多 

项 

抽 

取 

对 

话 

生 

成 

多 

跳 

BiDAF[47] √  √ √   √  √ √ √    

DCN[100] √   √   √    √    

DrQA[78] √  √ √   √    √ √   
FastQA[101] √  √ √       √    

MEMEN[102] √  √ √ √  √  √  √    

R-Net[75] √    √  √ √   √    

EpiReader[103] √    √ √ √  √      

PhaseCond[104] √   √ √  √ √   √    

FusionNet[105] √ √ √ √ √      √    

ElimiNet[106] √    √  √   √     

MRU[107] √   √   √   √ √  √  

QANet[62] √  √   √ √ √   √    

SAN[108] √  √ √ √  √ √   √    

GPT[109] √  √    √ √ √ √ √    

SLQA[110] √ √ √ √   √ √   √    

Read+Verify[111] √ √ √ √   √ √   √    

KAR[112] √  √ √   √ √   √    

RMR+[113] √ √ √ √   √ √   √  √  

BiDAF++[114] √  √ √   √ √   √ √   
U-Net[76] √ √ √ √   √ √   √    

BERT[14] √ √ √     √ √ √ √ √ √ √ 
FlowQA[46] √ √ √ √ √  √ √    √   

CSA[115] √ √ √ √  √ √ √  √     

GraphFlow[116] √ √ √ √   √ √    √   

SDNet[117] √ √ √ √ √  √ √    √   

DFGN[118] √ √ √ √   √       √ 

QFE[119] √    √  √ √      √ 

4.2.1 词向量表示 

从表 3 我们可以发现,单词级别的嵌入是神经阅读理解模型中词向量表示的基础,是每一个模型必要的输

入表示,目前大多数神经阅读理解模型使用预训练的 GloVe 词向量作为单词级别的嵌入,这是因为 GloVe 词向

量不仅包含单词的局部信息同时还包含整个语料库的统计学信息,因此对单词的表示较为全面.但也有少数研

究者尝试使用其他单词级别的嵌入方法来替代 GloVe,例如 Pan 等人[102]注意到同一单词在不同语境下应该有

不同的向量表示方法,他们将单词的 POS 和 NER 特征融入 Word2Vec 词嵌入方法中,以此来获得语境化的词向

量,这也使得 MEMEN 模型成为较早融入上下文嵌入思想的神经阅读理解模型,但该方法只是简单地将单词的

一些语法语义特征当做输入来辅助 Word2Vec 训练词向量,并未实现真正意义上的上下文嵌入；Trischler 等人
[103]认为在完形填空任务中使用何种单词级别的嵌入并不会对后续推理产生很大影响,因此作者简单地按照均

匀分布模型将词嵌入随机初始化,最终模型的结果仍然取得了当时的 State-of-the-art；Chen 等人[120]通过实验

证明了使用 Fasttext 词向量替代 GloVe 可以使模型在 SQuAD1.1 数据集上的性能提升 1%. 

随着 CoVe、ELMo 等上下文嵌入方法的提出,研究者们尝试将预训练的上下文嵌入作为输入词表征的一

部分,用以提高词向量的表达能力,通过消融实验(Ablation Study),研究者们发现使用上下文表征在一定程度上

可以提升模型的性能：例如,Huang 等人[105]提出的 FusionNet 模型使用了 CoVe 上下文嵌入后,在 SQuAD1.1 数

据集上 EM 值提升了 1.2%；Wang 等人[110]提出的 SLQA 模型使用了 ELMo 上下文嵌入后,在 SQuAD1.1 数据

集上 EM 值提升了 2.4%；Hu 等人[111]提出的 Read+Verify 模型使用了 ELMo 上下文嵌入后,在 SQuAD2.0 数据

                                                                 

 表格中：(1)所有模型都是原论文中的基本模型；(2)应用场景包含了原论文中提到的数据集以及特定数据集发布时使用该

模型作为 Baseline 的场景；(3)上下文在这里指的是预训练词向量的上下文嵌入,不包括网络结构中对问题和文章的上下文编码；

(4)CNN 在这里特指架构中使用的神经网络模型,不包含 Char-Level 嵌入中使用的 CNN. 
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集上 EM 值提升了 4.5%.上下文嵌入促进模型性能大幅度提升是在 BERT 预训练模型提出后,我们可以在

SQuAD 和 CoQA 的 leaderboard 上看到,在原有的模型上加入了 BERT 上下文嵌入后,其性能获得了大幅度的提

升,例如 Zhu 等人[117]通过消融实验发现,若把 SDNet 模型中的 BERT 去掉,其在 CoQA 数据集上的 F1 值将会下

降 7.15%,因此未来在模型中加入上下文嵌入以提高模型性能是必然趋势. 

在早期研究者们主要利用 1D CNN 模型[48,68]获取的字符级别(Char-Level)的嵌入来解决数据集中单词的

OOV(Out-of-Vocab)问题.之后研究者们陆续将单词的其他特征加入词向量中,例如单词的 POS、NER、NTF 以

及 em 特征.消融实验表明,当模型的输入向量中加入了这些单词更细粒度的特征信息后,可以在一定程度上提

高模型的性能,例如 Seo 等人[47]通过实验表明采用字符级别的嵌入可以使 BiDAF 模型在 SQuAD1.1 数据集上

的 EM 值提高 2.7%；同样是 SQuAD1.1 数据集,Chen 等人[78]通过实验表明在 DrQA 模型上加入 em 特征可以

提高 1.5%的 EM 值,加入 POS、NER 以及 NTF 这些特征可以提高 0.8%的 EM 值. 

模型的不同词向量表示对性能的变化如表 4 所示： 

Table 4 The effect of word representations on model performance (portion) 

表 4  词向量对模型性能的影响(部分) 

模型 F1 值变化 

GloVe→Fasttext[120] + 1%  (SQuAD1.1) 
FusionNet + CoVe[105] + 1.2% (SQuAD1.1) 
SLQA +ELMo[110] + 2.4% (SQuAD1.1) 
Read+Verify + ELMo[111] + 4.5% (SQuAD2.0) 
SDNet - BERT[117] - 7.15% (CoQA) 
BiDAF - Char-Embedding[47] - 2.7% (SQuAD1.1) 
DrQA - em[78] - 1.5% (SQuAD1.1) 
DrQA - feature[78] - 0.8% (SQuAD1.1) 

 

4.2.2 神经网络模型 

目前几乎所有的神经阅读理解模型的核心部分都是在 RNNs、CNN 以及注意力机制的基础上构建而成(包

括 Transformer 架构).通过表 3 我们可以看到编码方面,除了 GPT 和 BERT 模型是采用 Transformer 架构以外,

其他的模型都是采用 LSTM、GRU 或者 CNN.事实上,目前大部分神经网络模型都是在本文第 3 章所归纳的架

构基础上构建的,在编码层这些模型或使用 BiLSTM 或使用 BiGRU,结构类似区分度较低；在交互层研究者们

主要的工作在于如何在灵活使用注意力机制或自注意力机制的同时加入一些新的模块,使模型的性能有所提

升.因此本小节不再赘述模型的基础架构,按时间顺序重点介绍表中模型的创新点,以期为后续的模型研究提供

一些思路. 

Seo 等人[47]在总结了前人在阅读理解中使用注意力机制[1,38,121-124]的研究工作之后提出了 BiDAF 模型,该

模型是奠定神经阅读理解模型架构的重要模型之一.作者首次在 BiDAF 模型中引入了“双向注意力机制”,在

段落对问题的注意力(C2Q)的基础上加入了问题对段落的注意力(Q2C),用来表示段落中哪一个单词与问题中

的单词相关性最大,如图 9 所示(其中左图即图 3).作者通过消融实验表明,加入了 Q2C 可以使模型在 SQuAD1.1

数据集上的 F1 值提高 3.6%,同时 BiDAF 模型可以通过修改输出层的编码适应不同类型的数据集. 
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Fig.9 Bi-attention mechanism in BiDAF model  

图 9  BiDAF 的双向注意力机制 

Xiong 等人[100]结合了 Maxout 网络[125]和 Highway 网络[126]的优点,与 BiDAF 几乎同一时间提出了基于

HMN(Highway Maxout Network)的 DCN 模型,并通过实验证明 HMN 模块可以使模型在 SQuAD1.1 数据集上的

F1 值提高 5.5%,然而由于加入 HMN 模块会使模型变得相当复杂,并且在性能上的收益并不可观,因此在之后的

模型中很少被采用.之后 Chen 等人[78]提出了 DrQA 模型,该模型主要面向开放域阅读理解,先通过 Document 

Retriever 从维基百科中检索出问题相关段落 ,然后再通过 Document Reader 从段落中找到对应答案 ,利用

Wikipedia 作为知识源然后在 SQuAD1.1 数据集上进行训练,可以比 BiDAF 模型提高 F1 值 1.7%,特别地,DrQA

是较早的引入 POS、NER、TF 等特征嵌入并且获得了成功的模型,除此之外,有关其他 Open-Domain QA 的相

关模型详见 4.1.7 小节.Weissenborn 等人[101]认为现有的神经阅读理解模型过于复杂计算量太大,而模型实际只

需要具备两个模块：一是对文本序列的建模,二是段落和问题的交互,因此作者提出了 FastQA 模型,顾名思义该

模型是轻量级的,作者将 RNN 编码后的段落和问题进行轻量级的融合,最后通过定向搜索(Beam-Search)抽取答

案.虽然 FastQA模型获得了接近当时的 SOTA结果且训练速度较快,但本文认为过度简化模型,尤其是丢弃注意

力机制,会导致模型无法更深入地融合段落和问题的潜在语义信息,不过从提高模型的训练速度、减少模型的

训练参数的角度出发来优化模型不失为一种思路. 

神经阅读理解模型发展过程中另一个重要模型是 Wang 等人[75]提出的 R-Net 模型,作者首次在模型中加入

了自注意力机制,如图 10 所示,通过在第二个交互层中计算段落自己与自己的注意力值,学习已经融合了问题

信息的段落内部单词之间的权重分布,这一做法获得了极大的成功,使得R-Net模型在 SQuAD1.1数据集上达到

了当时 SOTA88.17%的 F1 值,R-Net 模型的成功使得自注意力机制成为了后续构建神经阅读理解模 
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Output
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Fig.10 Self-attention mechanism in R-Net model  

图 10  R-Net 的自注意力机制 

型不可缺少的一部分,我们可以从表 3 看到,几乎所有在 R-Net 之后的神经阅读理解模型都会使用自注意力机

制. 

之后,Yu 等人[62]针对使用 RNN 模型进行编码会导致模型训练速度变得非常缓慢的问题,提出了基于 CNN

和自注意力机制的 QANet 模型,作者表示训练速度的提升允许我们在同样的时间内使用更多的训练数据,从而

提高模型的泛化能力,接着作者通过将英文数据集翻译成 k个法文版本,然后再将每个法文数据集翻译回 k个英

文,最终得到 k2 个英文扩展数据集,用以训练 QANet 模型并获得了当时的 SOTA 分数.Wang 等人[91]通过将交互

层进行粒度划分,提出了基于分层注意力融合网络的 SLQA 模型,作者利用不同粒度的注意力机制来分重点捕

获问题和段落之间的不同粒度的关联信息,大大提高了信息的融合度,从而提升了模型的性能,然而本文认为虽

然上述模型的性能表现优异,但模型结构过于复杂导致训练速度较慢(使用 Tesla M40单卡需要训练约 20小时),

如何优化模型加速训练是未来对 SLQA 模型提出的新要求.Hu 等人[111]针对数据集中如何准确识别“不可回答
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问题”进行了深入研究并提出了 Read+Verify 模型,作者利用两种独立的辅助损失函数,Span 损失和 No-Answer

损失,对模型进行优化,同时采用验证机制来识别似是而非的答案,进而辅助“不可回答问题”的判断,最终使模

型在 SQuAD2.0 上获得了 74.3%的 F1 值.Wang 等人[112]尝试在学习过程中加入知识库来提高模型的性能并以

此提出了基于 WordNet 知识库的 KAR 模型,然而该模型在 SQuAD1.1 数据集上性能提升的效果并不理想,但本

文认为 KAR 模型引入知识库的思想具有一定的创新性,或许未来能够结合该思想突破模型的性能瓶颈.Sun 等

人[76]提出的 U-Net 模型通过设置一个通用节点(Universal Node)来连接问题和段落,用以在整个训练过程中学

习来自问题和段落的全局信息,与其他模型不同的是,U-Net 从编码层到输出层都将问题和段落视为一个整体,

消融实验表明这个通用节点确实学习到了一些全局信息,使模型性能提高了 2.4%.当 U-Net 模型提出不久

后,Google 就提出了 BERT 预训练模型,有关 BERT 模型的细节见 3.5 小节,本小节不再赘述. 

Parikh 等人[106]针对多项选择数据集,基于人类会主动排除错误答案的思维,提出了结合排除法和选择法的

ElimiNet 模型,模型使用了一个消除门(Elimination Gate)电路来决定哪些答案是错误的,并给予一定概率放弃与

该错误答案相关的文本,最终在 RACE 数据集上较基线模型提升了 0.4%；Chen 等人[115]认为问题的信息是作

为提取候选答案的高层特征信息的关键 , 因此将段落、问题和候选答案视为三维空间 ,并采用了

CNN-MaxPooling 动态提取相邻空间的注意力(Spatial Attentions),该模型相比于 ElimiNet 在 RACE 上的性能提

升了 6.4%(Single Model).Tay 等人[107]认为将段落按需分成多个子段落可以对后续的推理操作有帮助,因此提出

了 MRU 编码单元(Multi-Range Reasoning Units),MRU 采用了称之为“合约与扩展(Contract-and-Expand)”的

操作将段落按合约分成 1,2,4,8 等子段落,之后进行扩展并输入全连接网络,最后通过设置一个门向量来输出相

关度最大的信息,作者结合了双向注意力机制后在 RACE、SearchQA 以及 NarrativeQA 上都取得了不错的性

能.Hu 等人[113]针对不同层次的注意力缺失和冗余的问题,提出了重注意力机制(Re-attention Mechanism),用来

获取注意力之间的注意力,同时结合了强化学习提出了 RMR模型[127],之后作者基于RMR模型进一步加入了知

识净化技术(Knowledge Distillation),将集成模型的知识迁移到单一模型上,并在 NarrativeQA 上取得了当时的

SOTA 分数. 

Huang 等人[46]分析了多轮会话数据集的特点,认为一个模型如果被期望在该类数据集中有好的性能表现

就需要具备记忆对话框中对话历史的能力,作者提出了对话框中的对话流顺序与段落内容顺序具有相似的进

行趋势的假设 ,即每一轮问题的答案与段落位置顺序有较大的关联 ,并基于该假设提出了基于集成流层

(Integration-Flow Layer)的 FlowQA 模型,IF 层对问题和段落的融合信息进行两次 reshape 操作并用一个 GRU

网络记忆对话历史和段落内容顺序的交互信息,最终 FlowQA 模型获得了 CoQA 数据集上当时 SOTA 的 75%

的 F1 值以及在 QuAC 数据集上当时 SOTA 的 64.1%的 F1 值.Zhu 等人[117]受 Huang 等人[105]提出的 FusionNet

中历史词(History-of-word)的启发,结合 BERT 模型提出了 SDNet 并在 CoQA 数据集上斩获了当时 SOTA 的

76.6%的 F1 值.Chen 等人[116]首次将图神经网络(Graph Neural Network,GNN)运用于会话类数据集,作者首先在

每一轮对话上动态构建了问题-感知的段落语境图,之后建立一个流机制来建模语境图序列的依赖关系,提出了

GraphFlow,并且在 CoQA 较 FlowQA 和 SDNet 分别提升了 2.3%和 0.7%.本文认为虽然 GraphFlow 并没有很显

著的性能提升,但作者创新地将 GNN 用于会话类数据集,为以后解决其他 MRC 任务提供了新的思路. 

和会话类数据集相似,已发表的针对于多跳推理HotpotQA数据集的神经网络模型目前只有少数,因此本文

选取了 Leaderboard(Distractor Setting)上已发表的前两个模型进行分析.Xiao 等人[118]受人类在回答问题时会按

步推理的启发,提出了动态融合图网络(Dynamically Fused Graph Network,DFGN)模型,该模型从给定问题中的

实体出发,通过动态地探索由段落中实体构建的实体图,逐步地从段落中找到相关支持实体,最终在 HotpotQA

数据集上获得了 59.82%的 Joint F1 值；Nishida 等人[119]则将重心放在如何更加精准地获取 HotpotQA 的支持

证据上,作者认为现有的方法只是独立地评估每个句子的重要性以此选出支持证据,因此模型无法考虑到句子

之间的依赖关系以及问题句子中的重要信息,作者在文中提出了 QFE 模型(Query Focused Extractor),QFE 能够

通过 RNN 和注意力机制从段落中抽取与问题相关的支持证据,该模型虽然在 HotpotQA 数据集上只获得了

59.61%的 Joint F1 值(榜单第九),但在支持证据 Sup F1 值上却达到了 84.49%(榜单第二),说明了 QFE 模型确实
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起到了一定的作用. 

本文认为,虽然包括 ARC、SQuAD、CoQA 以及 HotpotQA 等在内的各类数据集榜单记录不断被加入 BERT

架构的神经阅读理解模型刷新,但 BERT 预训练模型仍存在一些缺陷,例如模型本身的预训练需要喂入海量数

据(33 亿词量),同时研究者或机构需要具备相当先进的硬件设备条件(谷歌使用 64 个 TPU 训练了约 4 天,之后

用 1024 块 TPU 将时间缩短至 76 分钟[128]),因此对于一般的研究人员或机构而言,首要考虑的还是如何优化神

经网络模型的架构,从而进一步提高基于 BERT 的模型架构微调后的性能. 

为了更加清晰地显示每一种模型的创新点以及在数据集上的性能,本文将其归纳为表 5 所示. 

4.2.3 应用场景 

从表 3 我们可以看到,在前中期研究者们所提出的神经阅读理解模型主要应用于抽取式数据集,而很少应

用于完形填空数据集,本文认为主要原因是：与完形填空数据集相比,抽取式数据集更加符合人类的自然语言

习惯,更适合评价神经阅读理解模型的性能,虽然所提出的神经阅读理解模型可以通过改变输出层的预测函数

来应用于完形填空数据集(如 3.4小节所示),但研究者们仍然更倾向于抽取式数据集.相比于抽取式数据集,研究

者们对多项选择和生成式数据集的研究热度相对有所降低,但我们可以发现这些年来仍有部分研究者针对这

两类数据集提出了性能更好的模型.随着多轮会话与多跳推理数据集的兴起,研究者们开始构建适合于该类数

据集的神经阅读理解模型,虽然近半年来已有不少模型被提出,但大部分成果仍未被转化为文献形式,因此本文

无法在此进行归纳分析,读者可参考 CoQA 与 HotpotQA 的 Leaderboard 获得更多了解. 

 

Table 5 The innovation and performance of models  

表 5  模型创新点与性能 

模型 创新点 性能 模型 创新点 性能 

BiDAF[47] 双向注意力机制 77.3 F1 (SQuAD1.1) U-Net[76] 通用节点记录信息 72.6 F1 (SQuAD2.0) 

DCN[100] HMN 模块 82.8 F1 (SQuAD1.1) BERT[14] 预训练模型 91.8 F1 (SQuAD1.1) 

DrQA[78] Wikipedia 知识源 79.0 F1 (SQuAD1.1) ElimiNet[106] 引入排除法 44.5 Acc (RACE) 

DrQA Wikipedia 知识源 25.4 EM (TREC) CSA[115] 空间卷积-池化 50.9 Acc (RACE) 

DrQA Wikipedia 知识源 36.5 EM (WikiMov.) MRU[107] MRU 单元 50.4 Acc (RACE) 

FastQA[101] 轻量级模型 77.1 F1 (SQuAD1.1) MRU MRU 单元 19.8 Bleu-4 (Narra.) 

R-Net[75] 自注意力机制 88.2 F1 (SQuAD1.1) RMR+[113] 重注意力、知识净化 27.5 Bleu-4 (Narra.) 

QANet[62] CNN+自注意力 87.8 F1 (SQuAD1.1) FlowQA[46] 引入对话流 75.0 F1 (CoQA) 

SLQA[110] 分层注意力融合 82.8 F1 (SQuAD1.1) GraphFlow[116] 引入图神经网络 77.3 F1 (CoQA) 

Read+Ver[111] 独立辅助损失函数 74.3 F1 (SQuAD2.0) DFGN[118] 动态融合实体图 59.82 F1 (HotpotQA) 

KAR[112] 引入知识库辅助 83.5 F1 (SQuAD1.1) QFE[119] 聚焦提取支持证据 59.61 F1 (HotpotQA) 

 

5   总结与研究展望 

机器阅读理解是当今计算机自然语言处理领域的核心难点问题,其解决具有重要的理论意义和良好的应

用前景.尽管基于神经网络的机器阅读理解在近几年来发展迅速,人们在构建各种各样的大规模MRC数据集的

同时性能更高的神经阅读理解模型也被不断提出,两者相辅相成共同推进着MRC领域的发展,然而使机器达到

真正的人类阅读理解水平,研究者们还有很长的路要走.本文在第 2 章详细总结了机器阅读理解的发展历程和

任务定义,在第 3 章归纳介绍了神经阅读理解模型框架以及最新的 BERT 预训练模型,在第 4 章归纳了近年来该

领域的主流数据集以及神经阅读理解模型,并详细分析了各自的优点与不足.总的来说,目前机器阅读理解任务

仍处于研究探索阶段,各方面还存在许多问题与挑战,诸如： 

(1)模型缺乏深层次的推理能力 

早期的数据集中存在的问题仍然没有得到真正地解决,即使更具有挑战性的数据集正在被不断地提出.针

对 SQuAD1.1 数据集,虽然现有的模型已经获得了超过人类水平的性能,但仔细研究发现这些模型仍然会犯很

多低级的错误,比如模型无法理解“B defeated A”就是“B won”的意思且涉及“比较类”问题就常会出错等
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等[129],这表明现有的模型仅仅是做到了更完善更复杂的浅层次匹配,对于段落与问题之间内在蕴意的深层推理

能力仍非常薄弱. 

(2)模型的鲁棒性与泛化能力太差 

Jia 等人[130]通过对抗性实验发现,如果我们在段落末尾加入一些无关句子(Distracting Sentence),这些句子

与问题会有一些单词重叠但不影响答案的正确性,这时当前的模型性能就会急剧下降近一半,而当这些句子是

不符合语法的单词序列时,模型的性能会进一步下降.这说明现有的模型鲁棒性太差,一旦数据集带有噪声其性

能就会急剧下降,导致无法将该模型部署到实际应用中.除此之外,我们如果将已经训练好的模型应用于其他不

同文本来源和构造方法的数据集,其性能也会急剧下降,这表明现有模型的泛化能力太差. 

(3)对于模型来说是表征重要还是架构重要 

通过对神经阅读理解模型的归纳分析我们发现,为了更好地捕捉段落和问题的相似度,研究者们提出了越

来越复杂的注意力机制,这样做确实可以在一定程度上提高模型的性能.但 Devlin 等人[14]却表示在海量文本语

料库上预训练一个架构简单的深度语言模型(BERT),即使不需要对段落和问题进行任何融合操作,也可以通过

参数微调(fine-tuned)获得非常好的性能.然而通过分析经典数据集的 Leaderboard(SQuAD、ARC、CoQA 以及

HotpotQA)后我们发现,虽然基于 BERT 所构建的模型能够在榜单上达到非常优异的排名,但这类模型或未能形

成文献形式而被发表,或在消融实验时被发现去掉 BERT后性能会大幅度下降[117-118],那么我们究竟该如何平衡

两者之间的关系,在利用好 BERT 的同时思考如何优化网络架构,从而进一步提升基于 BERT 的模型的性能,而

不是仅仅把 BERT 当成提高模型性能的唯一方法？这在未来仍然是一个问题. 

(4)模型的可解释性太差 

现有模型对最后答案的预测并没有提供充分的理论依据,即目前端到端神经网络的黑盒模型弊端在神经

阅读理解模型中仍然存在,这会降低模型使用者对其的信任程度,从而难以在例如医学、法律这些敏感领域进

行实际应用部署. 

因此,将来的研究工作可以从以下几个方面展开： 

(1)构建更贴近人类自然语言习惯的数据集 

提问者进行问题生成时可以脱离已有的段落内容,避免问题潜在地模仿段落句子结构或重用段落的单词

内容,这样做不仅能增加数据集难度还能使数据集更符合人类问答习惯；此外,尽管现有数据集中已有生成式

类型(例如NarrativeQA[32]和DuReader[36]),但其仍缺乏考验机器抽象能力的问题,因此研究者们可以在构建数据

集时加入更多抽象式问题,例如主题凝练. 

(2)构建兼具速度与性能的模型 

现有模型的主要研究点在于如何提高模型在特定数据集上的性能,而忽视了模型的训练速度,这会导致一

个现象：人们倾向于付出巨额的 GPU 或 TPU 资源来训练非常复杂的模型以期在性能上有质的突破,但实际上

并未达到预期效果.虽然已经有部分模型从加快训练速度的角度考虑来构建模型,例如 FastQA[101]、QANet[62],

但基于 RNNs 的架构仍然是目前构建神经网络模型的主流方法.未来我们可以在构建模型时重点考虑训练速

度,例如考虑合理地将 LSTM 替换为 Transformer 或者 CNN 架构,这样可以提高训练速度,允许我们在相同时间

内训练更多数据集,进而提升模型的可扩展性. 

(3)在训练中融入对抗实例以提高模型的鲁棒性与泛化能力 

未来研究中我们需要考虑如何在训练过程中加入对抗实例以提高模型的鲁棒性,从而使模型在具有噪声

的数据集上也能保持一定的性能；此外,如何将迁移学习(Transfer Learning)和多任务学习(Multi-task Learning)

应用到神经网络模型中,构建跨数据集的高性能模型,也是未来的研究方向. 

(4)提高模型的可解释性 

未来研究中我们可以在构建数据集时加入支持证据,让模型在每一次预测时提供相关证明；此外,尝试在

构建模型时加入原理生成模块(Rationales Generating),让模型在预测答案之前优先给出对应的理由,也是未来

的研究方向. 
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