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摘　要: 选择式阅读理解通常采用证据抽取和答案预测的两阶段流水线框架, 答案预测的效果非常依赖于证据句

抽取的效果. 传统的证据抽取多依赖词段匹配或利用噪声标签监督证据抽取的方法, 准确率不理想, 这极大地影响

了答案预测的性能. 针对该问题, 提出一种联合学习框架下基于多视角图编码的选择式阅读理解方法, 从多视角充

分挖掘文档句子之间以及文档句子和问句之间的关联关系, 实现证据句及其关系的有效建模; 同时通过联合训练

证据抽取和答案预测任务, 利用证据和答案之间强关联关系提升证据抽取与答案预测的性能. 具体来说, 所提方法

首先基于多视角图编码模块对文档、问题和候选答案联合编码, 从统计特性、相对距离和深度语义 3个视角捕捉

文档、问题和候选答案之间的关系, 获得问答对感知的文档编码特征; 然后, 构建证据抽取和答案预测的联合学习

模块, 通过协同训练强化证据与答案之间的关系, 证据抽取子模块实现证据句的选择, 并将其结果和文档编码特征

进行选择性融合, 并用于答案预测子模块完成答案预测. 在选择式阅读理解数据集 ReCO和 RACE上的实验结果

表明, 所提方法提升了从文档中选择证据句子的能力, 进而提高答案预测的准确率. 同时, 证据抽取与答案预测联

合学习很大程度减缓了传统流水线所导致的误差累积问题.
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Abstract:  Multiple-choice  reading  comprehension  typically  adopts  the  two-stage  pipeline  framework  of  evidence  extraction  and  answer
prediction,  and  the  effect  of  answer  prediction  highly  depends  on  evidence  sentence  extraction.  Traditional  evidence  extraction  methods
mostly  rely  on  phrase  matching  or  supervise  evidence  extraction  with  noise  labels.  The  resultant  unsatisfactory  accuracy  significantly
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reduces  the  performance  of  answer  prediction.  To  address  the  above  problem,  this  study  proposes  a  multiple-choice  reading  comprehension
method  based  on  multi-view  graph  encoding  in  a  joint  learning  framework.  The  correlations  among  the  sentences  in  the  text  and  those  of
such  sentences  with  question  sentences  are  fully  explored  from  multiple  views  to  effectively  model  evidence  sentences  and  their
relationships.  Moreover,  evidence  extraction  and  answer  prediction  tasks  are  jointly  trained  so  that  the  strong  correlations  of  the  evidence
with  the  answers  can  be  exploited  for  joint  learning,  thereby  improving  the  performance  of  evidence  extraction  and  answer  prediction.
Specifically,  this  method  encodes  texts,  questions,  and  candidate  answers  jointly  with  the  multi-view  graph  encoding  module.  The
relationships  among  the  texts,  questions,  and  candidate  answers  are  captured  from  the  three  views  of  statistical  characteristics,  relative
distance,  and  deep  semantics,  thereby  obtaining  question-answer-aware  text  encoding  features.  Then,  a  joint  learning  module  combining
evidence  extraction  with  answer  prediction  is  built  to  strengthen  the  relationships  of  evidence  with  answers  through  joint  training.  The
evidence  extraction  submodule  is  designed  to  select  evidence  sentences  and  fuse  the  results  with  text  encoding  features  selectively.  The
fusion  results  are  then  used  by  the  answer  prediction  submodule  to  complete  the  answer  prediction.  Experimental  results  on  the  multiple-
choice  reading  comprehension  datasets  ReCO  and  RACE  demonstrate  that  the  proposed  method  attains  a  higher  ability  to  select  evidence
sentences  from  texts  and  ultimately  achieves  higher  accuracy  of  answer  prediction.  In  addition,  joint  learning  combining  evidence
extraction with answer prediction significantly alleviates the error accumulation problem induced by the traditional pipeline framework.
Key words:  multiple-choice reading comprehension; multi-view graph encoding; evidence extraction; answer prediction; joint learning
 

机器阅读理解 (machine reading comprehension, MRC)通过对自然语言文档的理解实现对给定问题的正确回

答, 常见的机器阅读理解任务根据问答形式的不同可以分为 4类: 完形填空、多项选择、答案片段抽取以及自由

式回答. 其中多项选择即选择式阅读理解需要根据对文档的分析, 自动从多项候选答案中选择一项作为给定问题

的正确答案 [1−3], 由于其答案不是直接从文档中抽取, 而是从多个候选答案中选择最佳的答案, 因此需要根据问题

分析文档与候选答案之间关系来选择答案. 该任务要求机器具备一定的分析推理能力, 相关研究工作难度大, 得到

了学术界的广泛关注, 是机器阅读理解任务的重要方向.
选择式阅读理解的核心是通过建模文档、问句及候选答案之间的关联性, 选择和原文表达最一致的选项作为

问题的答案 [4−9]. 如图 1所示, 给定文档, 对于问题“嗓子疼可以吃感康吗?”, 需要从给定的“可以”“不可以”“不确定”
这 3 个候选答案中选择正确答案. 按照答案选择方式的不同又可分为排除法、相关度排序法以及匹配法等.
Parikh等人 [4]提出了一种基于神经网络的答案排除模型 ElimNet, 通过模仿人类的阅读理解方式, 先计算问题感知

的文档表征, 然后通过构建消除门, 计算感知文档表征与候选答案之间关联, 通过关联判断来删除最不相关的选

项, 不断重复迭代排除不相关选项, 得到最终答案. Ran等人 [7]提出了一种基于选项比较网络 OCN的答案选择方

法, 该方法在答案选择过程加入了对候选答案之间关系的比较分析, 将每个选项编码成向量, 通过注意力机制实现

逐个向量的比较, 利用相关性关系辅助答案选择. 段建勇等人 [9]提出一种用于选择式阅读理解的多角度共同匹配

模型, 使用多角度匹配机制获得文档、问题和候选答案之间的相关性, 利用相关性对文档表示进行加权, 增强相关

性强的文档候选片段, 基于优化的文档表征进一步选出正确答案.
  

问题： 嗓子疼可以吃感康吗？

A. 可以   B. 不可以   C. 无法确定

重要词 关键信息 连续句子

文档：

证据：

候选答案：

S1:  咽喉痛原因多是由于扁桃体炎或是急性咽炎咽炎所导致，如果症状明显，建议到耳鼻喉科检查一下。
S2:  嗓子痛可以口服抗炎药加清喉利咽的药物治疗为好，如双黄连口服液、银黄颗粒和喉疾灵片，也可以吃些感冒药
及清热解毒之类的中成药。
S3:  感康适用于缓解普通感冒及流行性感冒引起的发热、头痛、四肢触痛、打喷嚏、流鼻涕、鼻塞、咽喉痛等症状。
S4:  如果没有流鼻涕症状，只是嗓子疼，吃感康可能没有效果。
S5:  嗓子痛建议不要吃辛辣刺激食物，适当多喝白开水，注意休息，几天内如果没有好转建议到大医院检查治疗。

S3: 感康适用于缓解普通感冒及流行性感冒引起的发热、头痛、四肢触痛、打喷嚏、流鼻涕、鼻塞、咽喉痛等症状。
S4: 如果没有流鼻涕症状，只是嗓子疼，吃感康可能没有效果。

图 1　选择式阅读理解中问题、文档、证据和候选答案示例
 

从以上分析可以看出, 针对选择式阅读理解任务, 如何更好建模问句和答案约束的原文是保证正确答案选择

的关键. 然而文档一般较长, 通常会包含一些和答案选择无关的噪声信息. 如图 1所示, S1 和 S5 对于问题“嗓子痛
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可以吃感康吗?”的支撑作用并不明显, 属于冗余信息, 甚至可能影响正确答案的选择. 为了缓解上述问题, 近年来

选择式阅读理解的研究聚焦于先从文档中抽取证据句, 在此基础上再进行答案预测的流水线框架 [10−12]. Choi 等
人 [10]首次提出一种从粗到细的框架用于建模基于文档的问答任务, 首先用词袋模型、滑动窗口模型和卷积模型

来获得文档句子表示; 然后通过强化学习的方法隐式地从文档中选择一个句子; 最后仅利用选择的句子来完成问

答. Wang等人 [11]提出一种远程监督的方法, 着重于抽取能够支撑回答问题和选择答案的证据句, 通过远程监督来

生成噪声证据标签, 利用深层概率逻辑学习框架, 将句子级和跨句子信息进行结合, 用于间接监督最终的答案预

测. 但是, 上述方法大都通过简单的字段匹配, 或者利用带噪声证据标签来训练证据抽取器, 均难以获得高质量的

证据句子, 影响了后续答案预测的准确率.
基于证据的选择式阅读理解的关键是如何有效获取和利用证据信息. 从图 1可以看出, 直接利用问句和文档

中句子之间的相关度来匹配证据可能会得到错误的证据, 如 S2 表示“嗓子痛可以吃些感冒药”可能会误导模型选

择答案“可以”. 因此准确定位和理解证据很关键. 通过观察可以发现: 首先, 在文档中指向同一答案的多个证据句

通常具有与问句相同的关键词, 在语义表达上也较为接近, 如作为证据的 S3 和 S4 都有问句中的重要词“嗓子痛”和
“感康”, 定位这些词在文档中的位置对定位证据句有很大的作用; 第二, 文档中相互靠近的句子往往更相关, 相邻

句子之间的关联对挖掘证据信息有促进作用, 如 S3 和 S4 和彼此相连, 且两个句子在文档中本就相连, 描述“感康”
的用途和其对问题的解释; 第三, 在证据选择和编码过程中不但要考虑问句和候选证据句之间的匹配关系, 同样应

该引入候选证据句之间的关系, 促使多个相似证据句在语义上中表达接近, 如 S3 中“感康适用于缓解普通感冒…
引起的…咽喉痛等”, 需要结合该句子和问句的语义信息, 从而推断答案为“不可以”. 另外从图 1中还可以发现, 答
案选择和证据选择两个任务紧密相关, 答案选择对于证据选择具有重要的指导作用. 如图 1中正确答案为嗓子疼

不可以吃感康, 通过答案可以很好的确定证据应该是和不可以吃感康相关, 可以有效排除选择 S2 作为证据句.
基于上述思想, 本文提出一种多视角图编码的方法来建模文档、问题和候选答案之间的关系, 以解决传统方

法中证据抽取效果不佳的难点问题. 本方法从统计特性、语义关系和相对距离 3个角度建模文档、问题和候选答

案之间的关系, 实现文档中潜在证据信息的精准捕捉, 提升答案预测任务的性能. 另外, 本文提出一种证据抽取和

答案预测的联合学习框架, 通过软证据抽取辅助答案预测, 缓解了基于流水线的选择式阅读理解框架中的误差传

播问题. 实验结果也表明, 提出的方法能够很好地适应有证据标签和证据标签缺失等场景.
本文的主要贡献总结如下.
(1) 提出多角度图编码网络对编码文档、问题和参考答案进行表征, 从统计特性、相对距离和深度语义 3个

角度捕捉文档、问题和参考答案之间的关系, 深度挖掘文档中潜在证据信息, 在证据标签缺失的场景下有效提高

选择式阅读理解性能.
(2) 提出在联合学习的框架下同时训练证据抽取和答案预测, 利用两个任务之间的耦合关系来辅助答案预测

的性能, 在有证据标签的场景下进一步提高答案预测的性能, 同时减缓传统流水线框架中的误差传播问题.
(3) 在 ReCO和 RACE两个数据集进行验证, 实验结果表明我们的方法明显优于基准方法, 进一步的消融实验

也证明了多角度图编码模块和联合训练框架的有效性.

 1   问题定义和整体框架

n D = {S 1,S 2, . . . ,S n} Q m

m = 3 C = {A1,A2, . . . ,Am} yA

选择式阅读理解可以被形式化为: 给定一个由   个句子组成的文档   , 一个问题   , 和   个

(本文举例使用   )候选答案   , 其中有且只有一个为正确答案   .
D = {S 1,S 2, . . . ,S n} S i S i

yi ∈ {0,1}
证据抽取任务要求模型判断文档   中每一个句子   是否为证据, 每一个句子   都有一个证

据标签   ; 对一个句子判断是否为证据句的过程可描述为:
y = argmax

y
P(y|C,Q,D),

y其中,    为模型判断证据句结果.
C = {A1,A2, . . . ,Am} A j答案预测任务则要求模型从候选答案   中选择一个答案   作为正确答案, 其过程可描述为:
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yA = argmax
A

P(A|C,Q,D),

A其中,    为模型预测答案.
本文提出的基于多视角图编码的选择式阅读理解方法结构如图 2所示. 该模型由 3个模块组成: 多视角图编

码模块, 证据抽取模块和答案预测模块. 其中多视角图编码模块从不同视角用图建模文档、问题和候选答案的关

系; 证据抽取模块判断文档中句子是否为证据句; 答案预测模块基于问题、候选答案和证据增强后的文档句子表

示进行答案预测. 在文本表示方面证据抽取模块和答案预测模块共享一个由多视角图编码模块得到的输入, 最后

证据抽取模块和答案预测模块基于多任务联合的方式进行训练.
  

证据抽取模块 答案预测模块

多视角图编码模块

BERT

P1

h1 h1′

S1

h2

S2

hn

Sn (Q, A1)

h2′

(Q, A1)

h3′

(Q, A1)

P1′ P2′ P3′

h1
l+1

P2

h2
l+1

Pn

hn
l+1

统计词共现图
问答对
节点

文档句
子节点

句间距离关系图 语义相似关系图

hn+1
l+1 hn+2

l+1 hn+3
l+1

Softmax

Softmax

交叉注意力

图 2　基于多视角图编码的选择式阅读理解方法整体框架图
 

 2   多视角图编码模块

多视角图编码模块 (multi-aspect graph encoder, MAGE)由 BERT编码网络和多视角图编码网络组成. BERT
编码器对文档和问答对进行句子级表征, 多视角图编码网络从 3 个视角挖掘文档中与问答对相关的潜在证据信

息, 从而获得问答对和潜在证据感知的文档表示.

S 1,S 2, . . . ,S n Q A1,A2, . . . ,Am

● BERT编码网络. 本文采用 BERT[13]作为基础编码器以获得文档和问答对句子级的语义表征向量. BERT是

一个多层 Transformer的编码器, 并在大规模文本上进行预训练. 为了获得 BERT的输入, 在文本预处理阶段, 首先

将文档 D 进行分句, 得到   , 用特殊分隔符“[SEP]”将问句   分别和每个候选答案   进行拼接;
最后将拼接好的问答对与分好句的文档组成 BERT的输入形式 (用特殊分隔符拼接).

h′1,h
′
2, . . . ,h

′
m,h1,h2, . . . ,hn = BERT((Q,A1) , (Q,A2) , . . . , (Q,Am) , . . . ,S 1,S 2, . . . ,S n),

h′j A j (i = 1,2, . . . ,m) hi S i (i = 1,2, . . . ,n)(
Q,A j

)其中,    表示候选答案   经过 BERT 语义编码后的特征,    表示文档中句子   经过

BERT语义编码后的特征,    表示“[SEP]”拼接的问答对.

● 多视角图编码网络. 为了挖掘不同文档句子和问答对的潜在证据信息, 本文构建了基于统计特征、空间位

置和深层语义 3种关系的图网络对文档、潜在证据信息和问答对进行表征, 以得到与问答对更有关联的篇章句子

表征, 以促进答案预测和证据抽取任务.
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 2.1   统计词共现图

共现词为句子之间有相同的词, 与共现度高的句子往往描述了相同的实体, 当文档句子与问句词共现度高时,
表明句子可能为潜在的证据. 为了挖掘文档中证据信息, 构建基于 TF-IDF的统计词共现图. TF-IDF是一种用于信

息检索与文本挖掘的加权技术. 其计算为:

tfidf i, j =
ni, j∑

k
nk, j

× log
|D|

1+
∣∣∣∣{ j : ti ∈ d j

}∣∣∣∣ ,
ni, j i d j

∑
k
nk, j d j |D|∣∣∣∣{ j : ti ∈ d j

}∣∣∣∣ ti

其中,    是词   在文档   中出现的次数,    代表文档   中所有字词出现次数之和,    是语料库中文档总数,

 是含有词   的文档数量.

Q构造统计词共现图的具体做法是: 首先计算问句   的 TF-IDF值, 选择值较高的词作为重要词; 文档中所有句

子和问答对作为结点, 当出现重要词共现, 则在两个结点之间连上一条边. 其邻接矩阵定义为:

Aword
i, j =

{
1, if S TF-IDF

i ∩S TF-IDF
j , ∅

0, else
,

S TF-IDF
i S i S TF-IDF

i ∩S TF-IDF
j , ∅ i j其中,    表示句子   的 TF-IDF值较高的词的集合,    表示第   句与第   句有重要词共现.

 2.2   句间距离关系图

S i S j

鉴于文档中相互靠近的句子往往更相关, 相邻句子之间的关联对挖掘证据信息有促进作用. 本文在建模句子

间关系时, 考虑到句子之间空间上的距离关系. 本文参考 Tian等人 [14]的工作, 采用高斯分布来衡量篇章内句子之

间空间距离对相关度的影响. 文档中句子   与句子   之间的距离计算为:

distance =
1

σ
√

2π
e−

( j−i)2

2σ2 ,

σ其中,    为一个超参数.
句间距离关系图的具体构造方法为: 文档中所有句子和问答对作为图中的结点; 计算结点之间的距离值; 设置

篇章句间距离阈值, 当距离值超过该阈值时在两个结点间连一条边, 其邻接矩阵定义为:

Adist
i, j =

{
1, if distance ⩾ δd

0, else
,

δd其中,    为句间距离阈值.

 2.3   语义相似关系图

为了挖掘文档中的证据信息, 建模文档、问题和候选答案之间的语义关系是必要的. 在语义相似的两个对象

之间建立联系对于挖掘证据信息是有利的. 文档和问答对在经过 BERT的表征后获得了一定的语义信息, 为了进

一步计算语义相似度, 我们构造了语义相似关系图. 其具体构造方法为: 文档中所有句子和问答对作为图中的结点;
计算所有结点之间的余弦相似度; 设置语义相似度阈值, 当两个结点 (句子)之间余弦相似度大于相似度阈值时在

两个结点之间连一条边, 其邻接矩阵定义为:

Asimi
i, j =

{
1, if sim(Si,Sj) ⩾ δs

0, else
,

sim(·) sim(S i,S j) S i S j δs其中,    表示余弦相似度的计算,    表示句子   和   之间的语义相似性;    为相似度阈值.

 2.4   多图融合

G = (H,A) H A

经过 3种不同构图方式得到的包含文档、问答对和潜在证据信息的多视角关系图后, 下一步要对 3个图进行

信息融合. 定义图   , 其中   为图的结点表征,    为图的邻接矩阵. 具体的方法为: 首先, 对 3 个视角的图

分别进行图卷积, 如下所示:
Hl+1

u = fu(Hl
u,Au),

Au Au = Aword,Adist,Asimi fu (·) l Hl+1
u其中,    为邻接矩阵, 取   ;    为图卷积操作,    为图卷积层数;    是所有句子的表示.
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最后采用一个两层感知机对 3个不同关系图的卷积结果进行融合, 得到一个最终表示:

H′ = tanh
(
Watanh

(
W

(
Hl+1

word ||Hl+1
dist ||H

l+1
simi

)
+b

)
+ba

)
,

Wa, ba, W, b ||其中,    为模型的可训练参数,    为特征拼接操作.
分别从 3个视角建模文档、问题和候选答案之间的关系后, 对 3个视角关系图分别卷积, 然后进行融合可以

得到了文档和问答对的特征向量. 这些特征向量包含丰富的信息, 将这些表示作为后续模块的输入能有效改善答

案预测的效果.

 3   联合学习框架

为了减缓传统流水线框架中误差传播的问题, 即抽取到错误证据必然导致答案预测的错误, 本文在联合学习

的框架下训练证据抽取模块和答案预测模块. 具体做法是, 使用证据抽取模块获得的每个文档句子作为证据的概

率对多视角图编码模块得到的表征进行加权, 从而实现证据句权重更高, 其他句子权重相对较低, 而辅助答案预测

任务. 通过联合优化参数的方法, 使得两个耦合的任务相互帮助, 而达到更好的性能.

 3.1   证据抽取模块

证据预测任务能够有效辅助答案预测任务, 本文设计一个证据抽取模块 (evidence extractor, EE), 对多视角图

编码模块得到的文档表示进一步的处理, 目的为确定文档中哪些句子为证据信息, 并且根据确定的证据信息辅助

后续的答案预测任务.
对于每个文档中的句子都预测一个是否为证据句的表示, 其过程可描述为:

P1,P2, . . . ,Pn = Softmax
(
Wd · tanh(Wc

(
hl+1

1 ∥hl+1
2 ∥ . . .∥hl+1

n

)
+bc)+bd

)
,

Pi S i hl+1
i S i || Wc, bc, Wd, bd其中,    为文档中句子   作为证据的概率;   是图卷积后句子   的表示;   为特征拼接操作;    是模型

的可训练参数, 其中 P 既能够作为证据概率, 又可以加权到句子的表示上以提高答案预测的效果.

 3.2   答案预测模块

答案预测模块 (answer prediction, AP)旨在利用多视角图编码器得到的表示, 在证据抽取模块获得的证据信息

的加权辅助下, 实现根据文档选择一个候选答案作为给定问题的答案.
为了提高证据句子在后续答案预测中的重要性, 同时不将非证据句子的影响降为无, 从而减弱流水线框架中

错误传播问题带来的负面影响, 答案预测模块的输入由证据抽取模块得到的文档中每个句子作为证据的概率与每

个句子的表示加权相乘和多视角图编码器得到的问答对表示拼接而成, 如图 2所示. 通过线性操作, 进行交叉注意

力, 其过程为:

Q =We

(
hl+1

n+1∥hl+1
n+2∥ . . .∥hl+1

n+m

)
+be,

K,V =W f (Pi ·Hi)+b f ,

C = Softmax
(

QK⊤
√

dk

)
V,

Q∈ Rm×d; K,V∈ Rn×d;C ∈ Rm×d hl+1
n+ j A j C

We, be, W f , b f

其中,     ;    表示图卷积后候选答案    的表示;     为交叉注意力后得到的特征表示;

 为模型可训练参数.
最后得到答案预测模块输出:

P′1,P
′
2, . . . ,P

′
m = Softmax(Wh ·C+bh),

P′j A j C Wh,bh其中,    为候选答案   作为答案的概率;    为交叉注意力后得到的特征表示;    为模型可训练参数.

 3.3   联合训练

在联合训练的过程中, 首先分别计算证据抽取和答案预测模块的损失值, 再计算两个任务的总损失值对任务

同时进行优化.
证据抽取模块的损失计算如下:
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L1 =
∑

i

− [
yi · log(Pi)+ (1− yi) · log(1−Pi)

]
,

yi S i Pi S i其中,    是句子   的证据标签,    是模型分类句子   为证据的概率.
答案预测模块的损失计算如下:

L2 = −
m∑
j

yA · log
(
P′j

)
,

P′j A j yA其中,    是模型判断候选答案   为正确答案的概率,    是正确答案.

证据抽取和答案预测两个任务在联合学习的框架下进行训练, 两个任务的参数都通过联合优化来获得. 联合

损失的计算公式如下:
L = αL1 +L2,

α其中,    是超参数.

 4   实验分析

 4.1   实验数据

我们在公开选择式阅读理解数据集 ReCO[3]和 RACE[2]上进行实验来评估所提模型的有效性.
ReCO数据集包含 30万个数据样本, 每个数据样本由文档、问题、候选答案、证据句和答案 (以及参考文档

来源 URL等)组成. 模型需要从 3个候选答案中选择一个作为正确答案, 这要求模型具备较强的推理能力. 其划分

为 28 万训练数据和 2 万测试数据. 表 1 所示为该数据集样本中问题领域分布和文档来源. 值得注意的是, 在
ReCO数据集中, 由于人为标注的原因, 部分证据标注是标注员自行总结或复述的, 与原文表述不完全一致. 因此,
在数据处理过程中, 我们预先将那些与原文表述不一致的证据通过相似度比对的方式找到其在原文表述中所对应

的句子.
  

表 1    ReCO数据集问题领域分布 
分组 领域 例子 比例 (%)

问题领域

健康 晒太阳真的能补钙吗? 44.5
科技 U盘进水还能用吗? 12.5
社会 湖南高考分数线高吗? 17.5
生活 移动营业厅周日开门吗? 20.5
文化 西方人吃米饭吗? 5.0

参考文档来源

问答平台 FDA、妈妈帮 40.0
论坛 Quora、搜狗问问 44.5
其他 搜狗百科、人民日报 15.5

 

RACE 是一个从英语考试中收集而来的大规模选择式阅读理解数据集. 其包含 27 933 个文档和 97 687 个问

题, 每个问题对应 4个给定的候选答案, 其中只有一个为正确答案. RACE数据集中的样本覆盖多种问题类型, 如
总结、推理、演绎和上下文匹配, 大多数问题需要推理, 而不是词汇层面的匹配.

 4.2   基线模型

为了评估所提方法的有效性, 我们使用了几个在很多机器阅读理解任务上都表现很好的模型作为基线模型.
● BiDAF[15]: 一个采用多阶段、层次化处理, 使其可以捕获原文不同粒度的特征的模型. 使用长短期记忆

(long short-term memory, LSTM)作为其编码器, 并通过双向注意力流机制建模问题和答案之间的联系.
● BiDAF*: 用 ELMO[16] (一种在无监督数据上训练的语言模型)取代了 BiDAF中的传统词嵌入, 从而得到更

好的效果.
● BERT_doc[13]: 一个多层的 Transformer编码器, 在大量的无标签数据上进行了预训练, 并在许多自然语言处
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理任务上超过了最先进 (state-of-the-art)的模型, BERT_doc表示在进行阅读理解时, 仅依靠文档作为参考信息的

输入, 没有证据标签.
● BERT_evi: 使用 BERT对文档、问题和候选答案进行编码, BERT_evi表示在进行阅读理解时, 依靠标注的

证据句作为参考信息的输入, 有证据标签 (仅 ReCO数据集有证据标签, RACE数据集没有该基线模型实验).
对于流水线框架的模型, 我们分别训练一个基于证据抽取的流水线机器阅读理解模型和一个基于证据生成的

机器阅读理解模型.
● Pipeline_Ex: 为了对比证据抽取的流水线框架与证据抽取辅助的答案预测的联合学习框架, 设计一个使用

MAGE对文档编码, 证据抽取模块与答案预测模块相互独立, 答案预测在证据抽取的基础上.
● Pipeline_Gen[17]: 设计了一个基于编码器-解码器框架的流水线框架. 为了对比流水线框架与联合学习框架

的性能, 该基线方法通过MAGE对文档进行编码, 然后用 LSTM解码器生成证据, 在生成的证据上进行答案预测.

 4.3   实验设置和评估方法

δs = 0.8

δd = 0.6

α = 0.25

对于文本编码部分, 本文使用 Wolf 等人 [18]提出的 Transformers 框架, 并使用隐向量长度为 768 的 BERT_
base为作为初始模型, 优化超参数与原模型一致. 在构图方面, 每个句子最大长度为 64, 若超过 64则拆分为两句

相同长度的句子. 句子个数最大为 20, 丢弃掉大于 20的部分, 此部分数据少于 1.8%. 对于伪证据句构建, 使用标注

的证据句子与文本中每个句子计算相似度, 当相似度大于 0.8时, 标注该文档句子为证据句, 标签为 1, 其余句子则

为非证据句, 标签为 0. 对于语义图使用相似度阈值   , 对于统计图使用阈值 0.4, 对于空间图使用句间距离

阈值   . 本文使用 DGL[19]库中的 GCN模块对图进行编码, 其中 GCN层数为 2, 隐状态长度为 256. 模型训练

使用 AdamW[20]优化器, 联合损失超参数设置   , 学习率为 4E–5, 训练批次大小为 8, 共训练 6轮, 每 15 000
步进行一次验证并选择准确度最好的模型保存. 所有超参数都是通过网格搜索的方式获得的.

跟之前的机器阅读理解任务相同, 本文使用准确度作为衡量模型是否将每个样本准确分类的标准.

准确度 =
正确分类的样本数量

总样本数量
×100%.

 4.4   有证据标签场景下 MAGE-JF 实验

本文在 ReCO 数据集上评估了有证据标签场景下基于多视角图编码的选择式阅读理解方法 (下文简称为

MAGE-JF)的有效性, 实验结果如表 2所示. 从中可以看到MAGE-JF相比于基线方法 BiDAF提升了 9.3个百分

点, 说明了仅从语义角度建模文档和问题对于回答问题是远远不足够的, 多视角建模文档、问题和候选答案对于

选择式阅读理解的答案预测有很大的促进作用; 相比于基于 BERT使用文档作为参考信息输入的基线方法, 提升

了 3.7 个百分点, 说明本文提出的从多视角建模文档、问题和候选答案的方法的有效性, 其中每个视角的有效性

在第 4.6节中证明; MAGE-JF相比于流水线框架的方法提升了 2.6个百分点, 在证据抽取方法和答案预测方法相

同的情况下, MAGE-JF在联合学习的框架下进行训练, 联合优化证据抽取和答案预测, 而流水线框架中两个任务

分别训练, 因此, 可以看出联合学习的框架可以减缓流水线框架中误差传播的问题.
 
 

表 2    有证据标签场景下MAGE-JF实验 (%) 
模型 ReCO_Dev ReCO_Test
随机 33.3 33.3

BiDAF_doc 55.8 56.4
BiDAF*_doc 57.5 58.9
BERT_evi 76.3 77.3
BERT_doc 61.4 61.1
Pipeline_ex 62.5 62.9
Pipeline_gen 61.9 62.1

MAGE 64.3 64.7
MAGE-JF 65.1 65.4
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表 2 中 MAGE-JF 联合学习框架下的基于多视角图编码的选择阅读理解方法, 即在有监督场景 (有证据标签

场景)下; BERT_doc和 BERT_evi分别为基于文档的机器阅读理解和基于证据句的机器阅读理解; 流水线抽取和

流水线生成分别表示流水线框架下基于证据抽取和基于证据生成的方法. 总的来说, 本文所提出的多视角图能够

有效地捕捉分散在文档中的潜在证据; 联合学习框架下的证据抽取模块可以能够增强模型对证据的捕捉能力, 同
时不过度干预模型, 让模型能够感知潜在证据信息, 整合全文信息进行答案预测.

 4.5   无证据标签场景下 MAGE 实验

本文在 RACE 数据集上评估了无证据标签场景下基于多视角图编码的选择式阅读理解方法 (下文简称为

MAGE)的有效性, 实验结果如表 3所示. 从表 3可以看出, MAGE在 RACE-M、RACE-H和 RACE上均取得了最

佳性能, 说明了MAGE的有效性. 由于本实验仅通过多视角图编码模块对文档、问题和候选答案进行编码, 编码

后直接进行答案预测, 没有额外证据抽取部分, 即通过多视角编码上下文来进行阅读理解, 与其他基线方法思路一

致. 从实验数据可以看出, 与 BERT_doc相比, MAGE在性能上提升了 2.2个百分点, 充分说明了从多个角度建模

文档、问题和候选答案对答案预测的有效性, 即通过多个视角编码文档, 可以有效地挖掘文档中的潜在证据信息,
证明本文提出方法能够在没有证据标注的情况下可以有效建模文档间句子的关系, 并提高答案预测的准确度. 实
验证明本文方法能够适用于选择式阅读理解任务, 本文方法具有泛化性.
  

表 3    无证据标签场景下MAGE实验 (%) 
模型 RACE RACE-M RACE-H
随机 25 25 25

BiDAF_doc 38.2 40.2 41.8
BiDAF*_doc 40.9 43.6 43.3
BERT_doc 65.0 71.7 62.3
MAGE 66.1 72.1 64.5

 

由于 RACE 数据集没有证据句标注, 实验都是使用基于文档的阅读理解方法; 同样的, 没有证据句标注的场

景下流水线框架中的证据抽取部分无法评估其性能, 因此本组实验可以很好地证明多视角图编码模块的有效性.
从表 3可以看出 RACE-H提升的效果高于 RACE-M, 但根据数据集的构建规则可知, RACE-H中的文本预测难度

比 RACE-M中的要高, 从这一点可以看出, 多视角图编码适用于编码更复杂的文本, 更能从复杂的文本中挖掘出

证据信息来辅助答案预测.

 4.6   多视角图编码模块消融实验

本小结通过消融实验来验证多视角图编码中每一种构图方式的有效性, 实验结果如表 4所示. 表 4中“+”表示

在 BERT基础编码器的基础上加上指定视角的构图方法. 第 1行到最后一行分别代表使用文档作为阅读理解参考

信息输入的 BERT、仅构建空间图、仅构建统计图、仅构建语义图、构建空间图和统计图、构建空间图和语义

图、构建统计图和语义图、MAGE的性能.
 
 

表 4    多视角图编码模块消融实验 (%) 
模型 ReCO RACE-H

BERT_doc 61.1 62.3
+空间图 61.4 62.3
+统计图 61.9 62.4
+语义图 62.1 62.6

+空间 & 统计图 62.4 62.9
+空间 & 语义图 63.3 63.1
+统计 & 语义图 63.9 63.4

MAGE 64.3 64.7
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从表 4 中第 2 行到第 4 行可以看出, 3 个不同视角图对最终答案预测性能排序如下: 语义图> 统计图> 空间

图. 经过分析, 本文认为造成空间图共现最小的原因是, 在多视角图编码模块中, BERT是基础编码器, 其中有位置

嵌入操作, 因此 BERT编码器已经考虑到文档句子之间的空间位置信息. 同时, 语义信息是判断文档和问题相关度

的重要部分, 故语义图对答案预测性能的贡献最大, 由于 BERT与训练语言模型能够有效捕捉语义信息, 因此基于

此构建的语义图具有较好的表征能力.

 4.7   案例分析

BERT对文档编码时, 句子距离对于有着较大的影响. 由于问题离句子 S3 更近, 所以模型更加趋向于将 S3 作
为证据句, 因此, 根据句子 S3 模型将回答“多”. 但对于表 5 所示例子可以看出: “叶子发黄”的原因有很多, 多视角

图编码模块能够建模问题、文档句子间的关系, 有效地捕捉信息. 这些句子被从不同的角度链接起来, 能够相互作

为补充, 此时信息则显示“叶子发黄, 有很多原因”, 其中多浇水或少浇水都会使叶子变黄, 因此, 对于“叶子发黄”的
原因, 应该综合不同情况来看, 结合文档中给的信息, 根据图编码后得到的信息可以回答“不确定”.
 
 

表 5    案例分析 
问题 玫瑰花叶子发黄是水浇多还是少了?

文档

S1: 家庭养花最容易碰到的问题是叶子发黄.
S2: 花的叶子黄, 一般有以下几种原因:
S3: 一为水黄, 就是水浇得太多导致土壤积水久湿, 透气性差甚至部分须根腐烂, 表现出嫩叶暗黄无光泽,
新梢萎缩.
S4: 二为肥黄, 就是肥多, 表现为老叶枝尖变黄脱落, 新叶虽肥厚有光泽但一般凹凸不舒展.
S5: 三为旱黄, 由于长期浇水少导致脱水, 新叶虽叶色正常, 但下部叶片渐向上干黄脱落老化.
S6: 四为碱黄, 尤其一些南方花卉喜酸性土壤, 而北方水质偏碱则出现叶子渐退色变黄甚至脱落.

候选答案 A. 多了 B. 少了 C. 无法确定

BERT模型预测 0.6 0.3 0.1
MAGE模型预测 0.07 0.03 0.9

正确答案 × × √
 

 5   总　结

本文提出一种基于多视角图编码的选择式阅读理解方法, 通过从多视角有效建模证据句以及问句答案之间的

关系, 很好地缓解了选择式阅读理解任务中证据句抽取难和不准确的问题, 同时通过联合优化答案选择和证据句

选择的方法缓解了传统流水线框架中误差传播的问题. 在有证据标签的 ReCO 和无证据标签的 RACE 两个数据

集上的实验结果也证明了提出方法的有效性.
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