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摘  要 

阅读理解问答是当前自然语言处理的研究热点之一。针对阅读理解问答中的简答题，由于其答案往往有

多个、分布在阅读材料的不同位置，现有方法大多难以有效获取。本论文面向简答题的答案标注方法开

展研究，将简答题答案标注问题看作是序列标注问题，考虑到问句焦点词对于寻找答案具有重要作用，

提出基于动态网络的简答题答案标注方法，实现了简答题答案的端到端标注，实验表明提出的方法在F1
和EM值上效果都有所提升。 
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Abstract 
Reading comprehension style question answering is one of the current research hotspots in natu-
ral language processing. For the short-answer questions, since the answers are often multiple and 
distributed in different positions of the reading passages, most of the existing methods are diffi-
cult to obtain effectively. This paper studies the answer labeling method for short-answer ques-
tions, regards the short-answer question answer labeling problem as a sequence labeling problem, 
and considers that the focus words of questions play an important role in finding answers, and 
proposes a dynamic network-based short-answer question answer labeling method. End-to-end 
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annotation of short-answer questions’ answers, experiments show that the proposed method im-
proves both F1 and EM values. 
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1. 引言 

阅读理解问答指的是给定一段阅读材料，计算机通过对内容的阅读，自动回答用户相关的提问，在

自动客服、辅助答题、信息检索等诸多领域具有广泛的应用前景，也是当前的研究热点之一。现有阅读

理解问答研究大多针对答案是一个连续的短文本片段的场景，通过判断答案的开始和结束位置，从而完

成答案抽取。答案的长度往往仅为 2~3 个单词。对于简答题，由于往往是综合性问题，其答案通常有多

个，分布在阅读材料的不同位置，而且答案内容有长有短。例如“这次会议有哪些人参加了？”它对应

的答案往往就散布在阅读材料的不同位置上。现有方法难以有效获取。 
论文面向阅读理解问答中简答题的答案标注方法开展研究，构建了端到端的答案标注模型。在构建

模型时，一是将简单题答案标注看成序列标注问题，对多个答案片段进行标注。二是考虑到问句中的焦

点词对于寻找答案具有重要作用，例如“……哪些人参加了?”中的“人”就表明了答案是与“人”相关

的概念，将在答案的识别过程中同时对问句焦点词进行识别，并通过动态网络，将识别过程与答案标注

过程结合。此外论文针对该研究构建了一个面向新闻事件的问答语料库，并在此基础上进行了简答题的

答案标注实验，实验结果表明论文提出的方法能够有效提升简答题的答案标注效果。 

2. 相关工作 

现有面向阅读理解的问答方法，大多为基于深度学习的方法。这些方法所采用的深度学习模型总体

架构如图 1 所示。模型主要包括词向量层、编码层、交互层、答案标注层 4 个层次。首先利用词向量层

对问题和段落中的词语进行分布式表示。然后阅读层利用循环神经网络对问题和阅读材料的上下文进行

阅读，获得词语在上下文环境下新的语义表示。接着交互层利用关注机制获得阅读材料中每个词在特定

问题下的向量表示。答案标注层则是对答案片段的开始和结束位置进行识别。 
对于词向量层，[1]采用了词级别词向量 Glove [2]和处理未登录词的字符级词向量[3]，并利用 highway

网络[4]对两个词向量进行整合。[5]提出对词语的语法分析结果，如词性、实体类别等，进行向量化表示

并将结果加入到词向量中。[6]提出在词向量中增加 2 维，用来标识阅读材料中的词语是否在问题中出现。

对于阅读层，[7]采用了 LSTM [8] [9]采用了 GRU [10] [11]则采用双向循环网络。[12]采用多层循环神经

网络。[13]对阅读材料中不同长度内容同时进行语义建模，获得阅读材料不同层次的语义表示。对于交互

层，[14]使用阅读材料中词语对问题中词语进行关注，得到在给定问题下阅读材料的语义表示，[1] [14] [15]
提出了双向关注机制，同时利用问题中词语对阅读材料中词语进行关注，得到阅读材料中不同词语的重

要性。[16]提出了多种关注值的计算方法，从而获得词语在不同视角下的关联。[11]考虑了阅读材料内部
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词语之间的关联，提出在问题和阅读材料的交互后，进一步进行阅读材料的自我关注。对于答案标注，

现有方法大多借助于 PointerNet [17]计算答案开始和结束位置的概率。 
 

 
Figure 1. Model architecture of reading comprehen-
sion question answering 
图 1. 阅读理解问答模型架构 

 
这些阅读理解问答研究，大多基于 SQuAD 2.0 [18]、NarrativeQA [19]、MS MARCO [20]等阅读理解

问答数据集，然而这些数据集的答案大多为一个阅读材料中的一个连续的文本片段，或是一段人为撰写

的答案，与简答题有多个不同答案片段的场景有所区别。相关方法也无法直接应用于简答题的答案标注。 

3. 问题定义 

假设 { }
1

nP
tP w= 表示阅读材料的词语序列， { }

1

mQ
tQ w= 表示问题的词语序列，m 和 n 分别表示问题和

阅读材料中词语的个数。简答题答案标注的目的是从 P 中找到多个关于问题 Q 的答案文本片段 { }0

v
iA a= ，

即 ( ),f P Q A→ 。其中 0v ≥ 表示答案片段的个数， { } i

i

eP
i t s

a w= ， is 表示第 i 个答案在 P 的中的开始位置和

结束位置。论文将简答题的答案标注看作是序列标注问题。对每个 P
tw 进行分类，得到每个词的类别

{ }, ,P
tL B I O∈ 。其中 B 表示该词语为一个答案文本片段的开始，I 表示该词语为答案文本的中间词，O 表

示该词语为非答案文本。 

4. 模型构建 

4.1. 模型结构 

模型结构如图 2 所示。模型首先通过语义编码获得阅读材料及问题的语义表示，然后通过问句焦点

词识别判断一个词是否为焦点词，接着通过动态网络，根据判断结果采用不同的关注策略进行问题和阅

读材料的语义交互，并通过 Self attention 融合上下文信息，最后哦通过 CRF 层进行答案标注。 

4.2. 阅读材料及问题语义编码 

首先使用 word2vec 将阅读材料 { }
1

nP
tP w= 及问句 { }

1

mQ
tQ w= 中的词语表示为词向量的形式{ }

1

nP
te 和

{ }
1

mQ
te ，然后将这些词向量分别输入 BiLSTMP和 BiLSTMQ 获得融合了上下文语义信息的向量表示{ }

1

nP
tu

 
和{ }

1

mQ
tu ， ,P P P

t t tu u u =  
 

， ,Q Q Q
t t tu u u =  

 

。 2,P Q d
t tu u R ×∈ 。接着将 ,i is s

s eu u  作为阅读材料中每个句子的语

义表示，其中 is
su 、 is

eu 表示阅读材料中第 i 个句子的开始和结束词语对应的语义表示。通过 BiLSTMS 获
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得融合上下文的新的句子语义表示 2,P P P d
i i iS s s R = ∈ 

 

。最后将 4,P P P d
t t iu u S R = ∈  作为阅读材料中第 t

个词语的语义表示，其中第 t 个词语属于第 i 个句子。 
 

 
Figure 2. Answer annotation model based on dynamic network 
图 2. 基于动态网络的答案标注模型 

4.3. 问句焦点词识别 

由于问句的焦点词对于寻找答案至关重要，然而相较于其他词语，焦点词往往很少出现在真正的答

案片段中。这就导致了在使用关注机制时，如果使用和其它词相同的计算方法，会导致焦点词获得相较

于其他非焦点词更低的关注值。将首先通过(1)式判断问句中每个词语是否为焦点词，其中 1 d
cw R ×∈ 、

cb R∈ 为参数，σ 为 sigmoid 函数， tp 表示问句中第 t 个词为问焦点词的概率。 0.5tp ≥ 被视为焦点词，

否则将被视为非焦点词， 

( )Q
t c t cp w u bσ= +                                      (1) 

4.4. 基于动态网络及关注机制的问句信息融合 

对于阅读材料中的每个词语，为了准确判断其是否为答案内容，需要在通过语义编码后获得的 P
tu 基

础上，进一步通过动态网络和关注机制融合问句信息。 
首先将通过(2)式计算阅读材料与焦点词的关注值 ( )Att ,P QF

j iu u ，与非焦点词的关注值 ( )Att ,P QN
j iu u 则

通过(3)式计算，其中 2
1 1,F N k dW W R ×∈ ， 4

2 2,F N k dW W R ×∈ 为参数。 

( ) ( ) ( )T

1 2Att , ReLU  ReLUF P QF F QF F P
ij j i i jA uu uW u W= = ∗                      (2) 

( ) ( ) ( )T

1 2Att , ReLU  ReLUN P QN N QN N P
ij j i i jA uu uW u W= = ∗                      (3) 

然后通过(4)和(5)式得到融合焦点词语义表示 PF
tu ，通过(6)和(7)得到融合非焦点词信息后的 PN

tu ，其

中 1m 和 2m 分别为问句中焦点词和非焦点词的个数。 ( )1 1 Att ,F P QF
m j juA u+ ∅= ， ( )2 1 Att ,N P QN

m j juA u+ ∅= ，其中
2,QF QN du u R∅ ∅ ∈ 为参数。如果 P

ju 与问句中所有焦点词或所有非焦点词都无关， P
ju 将更多关注 QFu∅ 和 QNu∅ 。

,PF PN
t tu u  将被送入 BiLSTMA 得到融合问句信息语义表示 2,P P P d

t t tu uu R 
 = ∈
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( ):softmaxF F
j ja A=                                        (4) 

1 1
1

mPF F QF
t it iiu a u+

=
= ∗∑                                       (5) 

( ):softmaxN N
j ja A=                                        (6) 

2 1
1

mPN N QN
t it iiu a u+

=
= ∗∑                                       (7) 

接着在得到 P
tu 的基础上，将通过 self-attention 对整个阅读材料中的内容进行进一步融合得到

2ˆP d
tu R∈ ，计算过程如(8)式所示。ˆP

tu 将被送入 BiLSTMA 得到 2,P P P d
t t tu u u R= ∈ 

 



 

。答案标注模型将根据 P
tu

进行答案标注。 

( ) ( )T
ReLU ˆ ˆ ReLUP P P P P

ij i jSA W u W u= ∗  

( ):softmaxP P
j ja SA=  

1
ˆ ˆP P P

it
n

t iiu ua
=

= ∗∑                                     (8) 

4.5. 答案标注 

考虑到词语的答案标注前后依赖，将采用 CRF 进行答案标注。首先 ˆP
tu 通过(9)得到每个词属于

{ }, ,B I O 的概率 3
tP R∈ ， 1tP = ， 3 d

PW R ×∈ 为参数。 

( )softma ˆx P
t P tP W u=                                   (9) 

然后通过使得(10)式最大对各个参数进行求解，其中 L 表示训练数据中阅读材料 P 和问题 Q 对应的

答案， ( ),L P Q 则表示他们所有可能的答案集合。 tL 表示阅读材料中第 t 个词语对应的类别，M 为转移概

率矩阵， ijM 表示类别 i 到类别 j 的转移概率。 

( ) ( ) ( )

( )

, ,

,
log | , , , log eS l P Q

l L P Q
P L P Q S L P Q

∈

 
= −   

 
∑  

( )
1 ,

0 0
, ,

t t t

n n

L L t L
t t

S L P Q M P
+

= =

= +∑ ∑                              (10) 

5. 模型训练 

由于模型结构受焦点词识别结果的影响，无法使用传统的梯度下降/上升算法求解，因此使用强化学

习方法，对(11)式对应的期望值进行优化，实现参数的求解。其中 C 表示 Q 的焦点词识别结果，

[ ]1 2, , , nC c c c=  ， { }0,1ic = ， ( )| ttP C Q p=∏ ，θ 表示模型的所有参数。对(11)的梯度计算结果如(12)
式所示，其中 L′表示基于焦点词识别结果 C 进行的答案标注结果。 ( ), |R L L C′ 为计算结果 L′对应的奖励，

计算过程为(13)式所示。 

( ) ( ) ( )( )~ | log | , , )C P C QJ E P L P Q Cθ = −                           (11) 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )
~ |

~ |

log | , , log | log | , ,

, | log | log | , ,
C P C Q

C P C Q

J E P L P Q C P C Q P L P Q C

E R L L C P C Q P L P Q C

θ θ θ

θ θ

θ∇ = − ∇ +∇  
′≈ − ∇ +∇  

      (12) 

( ) ( )
2, if

, | 1 , , else if !
1, else

L L
R L L C f L L L L

′==
′ ′ ′= = ∅
−

                        (13) 
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模型的训练过程如下所示： 
 

训练算法 

输入：训练数据集<L, P, Q> 
输出：θ  
初始化：使用 SQuAD 2.0 预训练θ  
for 对训练数据中的每个问题 Q 执行： 
根据 ( )|P C Q 为问题 Q 随机采样一个焦点词识别结果 C； 

根据 C 以及模型得到答案标注结果 L′  
根据 L′计算 ( ), |R L L C′  

通过 ( ) ( ), | log |R L L C P C Qθ′ ∇ 更新焦点词识别对应参数  

通过 ( )log | , ,P L P Q Cθ∇ 更新模型其它部分参数 
End for 

6. 实验 

6.1. 数据集及评价标准 

由于当前的公开数据集无法直接应用于简答题答案标注，论文自行构建了训练和测试数据集。数据

来源于多个英文新闻网站关于在政治、经济、军事等 1000 个新闻片段，并人工为每个片段标注了 3 个问

题和和对应的答案。数据集划分及答案的个数分布如表 1 所示。对于结果采用 EM 和 F1 作为评价标准。 
 

Table 1. Datasets abstract 
表 1. 数据集概要 

 训练数据集 测试数据集 

阅读材料个数 800 200 

问题个数 2400 600 

2~3 个答案的问题数 1153 311 

4~5 个答案的问题数 952 256 

6 个及以上答案的问题数 285 33 

6.2. 对比实验 

参与对比的方法包括 DCN [14]、BiDAF [1]、R-NET [11]。由于这些方法针对的都是答案只有 1 个的

情况，因此论文将这些模型的答案标注层统一换成了 CRF。此外为了保证公平比较，论文将这些模型除

CRF 外部分的参数和结构固定，然后在本数据集上进行了重新训练。实验结果如表 2 所示，结果表明所

提出方法在 F1 和 EM 两个指标上效果都有所提升，特别是在 F1 上提升幅度较大。 
 

Table 2. Comparison of experimental results 
表 2. 实验结果对比 

 F1 EM 

DCN 74.9 65.1 

BiDAF 75.3 65.9 

R-NET 76.5 66.8 

提出的基于动态网络的方法 78.9 68.4 
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6.3. 消融实验 

论文于 R-NET 的不同之处主要在于在对阅读材料进行语义编码，以及在焦点词识别两个方面。为了

证明方法的有效性，针对这两个环节进行了消融实验。在不进行焦点词识别时，采用了传统的梯度下降

算法进行模型求解。实验结果如表 3 所示。实验结果表明两个方面的举措都能够有效提升模型的效果。 
 

Table 3. Ablation experimental results 
表 3. 消融实验结果 

 F1 EM 

去除句子信息编码 78.4 67.9 

去除焦点词识别部分 76.8 67.1 

7. 下一步工作 

在阅读理解中，简答题的答案往往有多个，论文针对简答题答案标注方法开展研究，提出了基于动

态网络的简答题答案标注方法，在现有阅读理解问答模型框架的基础上，从答案标注、阅读材料语义建

模、问句内容解析方面进行了改进。识别效果取得了较大的提升。 
由于简答题的答案形式多种多样，内容有长有段，有些答案则是阅读材料中内容的总结。目前由于

训练语料规模有限，答案的长度也都比较短，后续将进一步扩充语料库，针对多样化的答案抽取生成方

法开展研究。 
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