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机器阅读理解技术简介



机器阅读理解技术简介

• 人工智能的一个重要目标是让机器能听会说，能理解会思考

• 人工智能正处在从感知智能到认知智能跨越的时代

• 机器阅读理解（Machine Reading Comprehension, MRC）作为认知智能的典型任务受到国
内外研究人员的广泛关注



机器阅读理解技术简介

• 广义的阅读理解

• 指人类在认知世界的过程中逐步得以强化并对知识进行归纳、总结的能力

• 狭义的阅读理解

• 特指通过阅读文本文章，并且对相关问题进行解答的过程



机器阅读理解技术简介

• 为什么机器阅读理解在近些年来特别热门？

• NLP研究越来越依赖深度学习技术

• 大规模机器机器阅读理解数据集的诞生

• 机器阅读理解的繁荣发展恰逢同时满足上述两个条件



机器阅读理解技术简介：四要素

• Document

• 需要机器阅读的篇章。根据篇章数量，分为单
文档阅读理解、多文档阅读理解等

• Question

• 根据篇章内容所提出的问题。根据问题类型，
分为填空型、用户提问型等

• Candidate

• 候选答案。根据任务类型，有时会与偶一些候
选答案，如选择型阅读理解等

• Answer

• 最终答案。根据任务类型，可能是单个词、篇
章片段、生成的句子等

Guokun Lai, Qizhe Xie, Hanxiao Liu, Yiming Yang, Eduard Hovy. RACE: Large-scale ReAding
Comprehension Dataset From Examinations. EMNLP 2017.



机器阅读理解技术简介

• 主要探寻如何更好的建模“篇章”与“问题”之间的关系

• 一个很自然的方法是利用注意力机制（Attent ion）

• 注意力机制的诞生源于计算机视觉领域

• 2014年，Bengio等人首次应用注意力机制解决机器翻译问题

▲CV领域中的注意力机制 ▲ NLP领域中的注意力机制



机器阅读理解技术简介

• 机器阅读理解相关神经网络模型层出不穷

Attentive Reader
Stanford AR
Attention Sum Reader
Attention-over-Attention Reader
Gated Attention Reader
Match-LSTM
R-net
BERT
XLNet
…



机器阅读理解技术简介



传统机器阅读理解技术



填空型阅读理解

• 填空型阅读理解（Cloze-style RC）任务是近年机器阅读理解流行的开端

• 根据上下文的识别和判断，对空缺中的词进行填补

• 主要考察对名词、名实体类别的填空

• 限制使用文中出现的单词进行填空

Karl Moritz Hermann, Tomáš Kočiský, Edward Grefenstette, Lasse Espeholt, Will Kay, Mustafa Suleyman, Phil Blunsom. Teaching Machines to Read and Comprehend. NIPS 2015.



AS Reader

• Attention Sum Reader (ACL 2016, IBM Research)

• 利用Pointer Network直接对空缺词进行预测，极大的简化了该任务的处理流程

Rudolf Kadlec, Martin Schmid, Ondrej Bajgar, Jan Kleindienst. Text Understanding with the Attention Sum Reader Network. ACL 2016.



CAS Reader

• Consensus Attention-based Sum Reader (COLING 2016)

• 在AS Reader的基础上进一步细化了对问题的建模

Yiming Cui, Ting Liu, Zhipeng Chen, Shijin Wang, Guoping Hu. Consensus Attention-based Neural Networks for Chinese Reading Comprehension. COLING 2016.



AoA Reader

• Attention-over-Attention Reader (ACL 2017)

• 提出层叠式注意力机制，双向建模篇章与问题之间的关系

• AoA Reader在多个阅读理解任务中获得显著性能提升

• 使用灵活，可作为常规的Attent ion计算，在后续工作中得到广泛应用

Yiming Cui, Zhipeng Chen, Si Wei, Shijin Wang, Ting Liu, Guoping Hu. Attention-over-Attention Neural Networks for Reading Comprehension. ACL 2017.



阅读理解技术的交叉应用

• 利用阅读理解模型解决中文零指代问题

• 提出制造“伪数据”的方法来解决领域内数据少的问题

• 应用“大数据+小数据”的模式来解决领域迁移问题

• 首次将阅读理解模型应用于其他NLP任务并取得显著提升

Ting Liu, Yiming Cui, Qingyu Yin, Wei-Nan Zhang, Shijin Wang, Guoping Hu. Generating and Exploiting Large-scale Pseudo Training Data for Zero Pronoun Resolution. ACL 2017.

▲中文零指代任务示例

[原句]
鸭子看见了，以为是一条鱼，赶紧游过去捉。

[零指代消解后]
鸭子看见了，（鸭子）以为是一条鱼，鸭子赶紧游过去捉

▲OntoNotes 5.0上效果显著



阅读理解技术的交叉应用

• 利用阅读理解模型解决开放域对话系统问题

• 阅读理解的推广即是上下文的理解

• 我们首次将阅读理解的思想应用于开放域对话系统中

• 提出基于静态和动态的注意力机制，有效建模历史对话流

Wei-Nan Zhang, Yiming Cui, Yifa Wang, Qingfu Zhu, Lingzhi Li, Lianqiang Zhou, Ting Liu..Context-Sensitive Generation of Open-Domain Conversational Responses. COLING 2018.

▲模型结构 ▲英文数据上效果显著



基于预训练模型的机器阅读理解技术



基于预训练模型的机器阅读理解技术

• 预训练模型通常是大规模数据上训练的模型，包含丰富的语义表示

• 在CV领域，以 ImageNet为代表的预训练模型早已广泛流行

• 在NLP领域，从去年下半年开始，预训练模型逐渐受到关注

• AI2发布了ELMo模型

• Google发布了BERT模型

• 百度发布了ERNIE模型

• CMU/Google发布了XLNet模型

• Facebook发布了RoBERTa模型

• ……



BERT

• BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language 
Understanding (NAACL 2019, Google)

• NAACL 2019 最佳论文

• 17,000+ Star; 4,500+ Fork @ GitHub

• 开启了NLP任务的新范式：预训练+精调

Jacob Devlin, Ming-Wei Chang, Kenton Lee, Kristina Toutanova. BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding. NAACL 2019.



BERT

• 任务一：Masked LM (MLM)

• 15%几率被Mask，其中：80%替换为 [MASK]，10%替换为随机词，10%保留原词

• 任务二：Next Sentence Prediction (NSP)

• 判断句子B是否是句子A后一个句子

Jacob Devlin, Ming-Wei Chang, Kenton Lee, Kristina Toutanova. BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding. NAACL 2019.



BERT

• 只需指定输入输出就能得到相应任务模型

• SQuAD任务：只需将问题和篇章拼接送入BERT，输出start /end的指针

• BERT模型横扫以往的所有模型，在SQuAD任务中达到state-of- the-art效果

Jacob Devlin, Ming-Wei Chang, Kenton Lee, Kristina Toutanova. BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding. NAACL 2019.



XLNet

• XLNet: Generalized Autoregressive Pretraining for Language Understanding

• 提出一种泛化自回归预训练方法，克服了BERT的“预训练-精调”之间的差异

• 创新性的提出了双流自注意力结构（Two-Stream Self-Attent ion）

• 进一步刷新SQuAD结果，大幅超过BERT相关模型

Zhilin Yang, Zihang Dai, Yiming Yang, Jaime Carbonell, Ruslan Salakhutdinov, Quoc V. Le. XLNet: Generalized Autoregressive Pretraining for Language Understanding. arXiv pre-print.



SQuAD

• 斯坦福大学发布Stanford Question Answering 
Dataset (SQuAD) 数据集

• 开启了阅读理解数据集的新篇章

• 答案不再只是单个词，扩展到短语甚至是句子，难度更大

• 问题不再是自动生成，采用了人工标注，问题更加自然

• 相比之前的人工标注集合，规模较大（10万问题）

• 篇章：维基百科文章，切分成若干段落组成“小篇章”

• 问题：由人工提问，问题类型较多，丰富了问题的多样性
(what/when/where/who/how/why等)

• 答案：篇章中某个连续片段，搜索空间更大，难度更高

Pranav Rajpurkar, Jian Zhang, Konstantin Lopyrev, Percy Liang. SQuAD: 100,000+ Questions for Machine Comprehension of Text. EMNLP 2016.



BERT+DAE+AoA

• BERT+DAE+AoA

• 拆分技术一：BERT

• 采用最新的文本语义表示模型BERT，丰富文本的表示

• 拆分技术二： DAE

• 借鉴早期在中文零指代任务中的技术模式，采用自动的方法生成大量的训练“伪数据”，进一步挖掘<
篇章，问题，答案>之间的关系

• 拆分技术三： AoA

• 团队持续积累的AoA系列技术得到进一步提升

• 对历史注意力进行迭代建模，进一步提高注意力机制的准确性



SQuAD 2.0夺冠

• 2019年3月，哈工大讯飞联合实验室提交的模型在业界首次双指标全部超过人类平均水平

▲2018年11月榜单

▲2019年3月20日榜单

▲SQuAD发起人表示祝贺



对话型机器阅读理解

• 对话型机器阅读理解：阅读理解 + 多轮对话

• 阅读理解任务与其他NLP任务的交叉研究

• 相比一问一答的形式，通过多轮对话完成阅读理解过程是
自然的

• 2018年8月，AI2&华盛顿大学&斯坦福大学等单位发布
QuAC数据集

• 同月，斯坦福大学发布了CoQA数据集

• 任务难点

• 标准答案依赖于但不再是篇章中的某个连续片段

• 多轮对话中的指代消解对问题理解提出新的挑战

Siva Reddy, Danqi Chen, Christopher D. Manning. CoQA: A Conversational Question Answering Challenge. TACL 2019.



对话型机器阅读理解

• 哈工大讯飞联合实验室在对话型阅读理解评测CoQA、QuAC中夺冠

▲2018年12月，荣登CoQA评测榜首 ▲2019年3月，荣登QuAC评测榜首



对话型机器阅读理解

• 夺冠系统重点技术剖析

• 对话要素间的建模

• 充分建模历史对话流、当前Query、回复之间
的关系

• 层次化的对话流建模

• 从word到utterance再到context层级，进行
层次化建模，充分考虑各粒度之间的联系

• 利用最新的文本语义表示模型BERT，丰富文本的
语义表示，提升整体效果

• 同时，分拆技术应用于多轮对话任务，在中文
Douban、英文Ubuntu数据上获得显著性能提升

Wentao Ma, Yiming Cui, Nanshao Su He, Wei-Nan Zhang, Ting Liu, Shijin Wang, Guoping Hu. TripleNet: Triple Attention Network for Multi-Turn Response Selection in Retrieval-based Chatbots. CoNLL 2019.



对话型机器阅读理解：应用——法小飞

• 哈工大讯飞联合实验室推出“法小飞”法律咨询助手

• 2018年5月，哈工大讯飞联合实验室正式向公众提供测试

• “法小飞”基本功能：法律问答、案情分析、闲聊等

• 在法律问答中，利用对话型机器阅读理解技术在人机交互的过程中提供更加精准的答案

Ziyue Wang, Baoxin Wang, Xingyi Duan, Dayong Wu, Shijin Wang, Guoping Hu, Ting Liu. IFlyLegal: A Chinese Legal System for Consultation, Law Searching, and Document Analysis. EMNLP 2019 Demo.



中文阅读理解数据

• 哈工大讯飞联合实验室、百度等单位相继发布中文阅读理解数据，促进该领域发展

• 填空型阅读理解

• PD&CFT（COLING 2016，HFL）、CMRC 2017（LREC 2018，HFL）、WebQA（百度）

• 篇章片段抽取型阅读理解

• CMRC 2018（EMNLP 2019，HFL）、DRCD（台达研究院）

• 开放域阅读理解

• DuReader（ACL 2018 MRQA Workshop，百度）

• 其他阅读理解数据

• C3（腾讯）、CMRC 2019（HFL）、ChID（ACL 2019，清华大学）、CJRC（CCL 2019，HFL）



中文预训练模型

• 哈工大讯飞联合实验室发布基于Whole Word Masking（WWM）的中文BERT

• 将谷歌提出的Whole Word Masking技术应用在中文中，使用大规模语料进行预训练

• 在多个NLP数据集上获得显著性能提升，相关资源已开源供学术研究及参考

Yiming Cui, Wanxiang Che, Ting Liu, Bing Qin, Shijin Wang, Guoping Hu. Pre-Training with Whole Word Masking for Chinese BERT. arXiv pre-print.

▲Whole Word Masking 技术

▲CMRC 2018 简体中文阅读理解 ▲DRCD 繁体中文阅读理解



中文预训练模型

• 哈工大讯飞联合实验室发布中文XLNet预训练模型

• 探究XLNet在中文下的表现，填补该模型在中文领域的空白

• 在中文（简体、繁体）阅读理解任务上获得显著性能提升，超过BERT相关模型

• 相关预训练模型已开源供学术研究及参考

▲CMRC 2018 简体中文阅读理解

Yiming Cui. https://github.com/ymcui/Chinese-PreTrained-XLNet

▲DRCD 繁体中文阅读理解



技术研究热点及趋势



技术发展热点（1）：预训练

• 预训练模型已成为NLP领域新基底

• BERT (Google)

• XLNet (CMU / Google)

• SpanBERT (Facebook)

• RoBERTa (Facebook)

• …

• 中文预训练模型

• ERNIE (Baidu)

• Chinese BERT-wwm (HFL)

• Chinese XLNet (HFL)

BERT

ERNIE

ELMo Who will be
the next?



技术发展热点（1）：预训练

• 技术发展现状及问题

• “马太效应”愈加凸显，是不是又回到“拼算力”的时代？

• 模型参数越来越多，训练和预测速度大大降低

• 未来的研究趋势

• 探索效果、效率更优的预训练技术

• Task-Specif ic预训练模型技术的探索

• 预训练模型的压缩和裁剪，提高训练和预测效率



技术发展热点（2）：跨语言

• 面向低资源语种的阅读理解研究

• 多数阅读理解研究及数据以英文为主，各个语种间的发展存在较大的差距

• 如何利用英文数据或知识来帮助低资源语言的阅读理解效果成为一大问题

SQuAD

RACE

CNN / DailyMail

MCTest

MS MARCO

NewsQA

MultiRC
ARC

CBT

QuAC

CoQA

NaturalQuestions
TriviaQA

HotpotQA

DuoRC

DROP

CLOTH

DREAM

…

…

…

PD&CFT

DuReader
CMRC 2017

CMRC 2018

CMRC 2019

WebQA

DRCD

ChID

CJRC

C3

SearchQA
RecipeQA

…

NarrativeQA

SCT

…
…

▲英文阅读理解数据集 ▲中文阅读理解数据集



技术发展热点（2）：跨语言

• Cross-Lingual Machine Reading Comprehension

• 背景：多数阅读理解研究集中于解决英文数据上的问题，
其原因在于其他语种的阅读理解数据并不充足

• 目标：构建一个跨语言的系统，能够有效利用富资源语
种的语料来提升低资源语种的阅读理解系统效果

• 主要贡献

• 给出若干zero-shot方法，在中文（简体、繁体） 、日语、
法语阅读理解数据上获得显著性能提升

• 提出Dual BERT双语编码器，对同一问题在双语环境中建
模，从而丰富语义表示

• 分析了在跨语言阅读理解任务中的重要因素，为未来研究
提供了良好的基础

Yiming Cui, Wanxiang Che, Ting Liu, Bing Qin, Shijin Wang, Guoping Hu. Cross-Lingual Machine Reading Comprehension. EMNLP 2019.



技术发展热点（3）：可解释

• 阅读理解过程的可解释性，甚至是人工智能技术的可解释性

• 知其然更要知其所以然，做到有据可循

• 有时有必要牺牲部分“准确度”换取“可解释性”

• 在一些领域仅仅给出最终答案并不能够信服用户，例如：司法、医疗
领域

• 在给出答案的同时能够给出相关“证据”，“线索”，“推理路径”



总结

• 机器在某些数据上已超过“人类水平”，但绝非代表机器已经具备足够的理解能力

• 机器在依靠“匹配”等简单模式的阅读理解任务中表现优异

• 涉及多句推理的情况，机器并不能够给出满意的结果

• 问题思考

• 在“预训练模型”时代，是不是无脑堆数据就可以了？语言学分析还有没有必要？

• 跨越语言的限制，如何能够利用英文资源来帮助低资源语言的系统效果？

• 未来发展

• 设计更加精妙的预训练方法以及预训练模型的压缩

• 关注跨语言方法，通过“借力”的方式提升稀缺资源语种的系统性能

• 探求“可解释”的阅读理解，为用户提供更为可靠的人工智能技术



哈工大讯飞联合实验室（HFL）

• 哈工大讯飞联合实验室成立于2014年9月，今年将迎来五周年

• 高校：哈尔滨工业大学社会计算与信息检索研究中心（HIT-SCIR）

• 企业：科大讯飞AI研究院（ iFLYTEK AI Research）

• 重点研究方向：阅读理解、自动问答、人机对话、智能司法、智慧教育等

• 双方在认知智能领域展开全面合作，重点突破语义理解、推理决策等关键技术

• 欢迎关注“哈工大讯飞联合实验室”微信公众号了解更多信息
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