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摘 要 机器阅读理解(Machine
 

Reading
 

Comprehension,MRC)作为自然语言处理领域的核心任务之一,旨在赋

予机器理解文本并回答相关问题的能力。本文综述了 MRC领域的最新研究进展,系统地梳理了自2015年以来的

主要研究工作。文章首先概述了 MRC任务的不同形式,包括填空式、多项选择式、抽取式和自由答案式,并对其评

估方法进行了详细分析。随后,本文深入分析了机器阅读理解模型架构的发展历程,从基础的通用结构和依赖注

意力机制的模型出发,进一步探讨了预训练语言模型(Pre-trained
 

Language
 

Models,PLMs)及大语言模型(Large
 

Language
 

Models,LLMs)技术的应用,并对融合推理结构的模型进行了详细阐述。此外,文章还讨论了 MRC面临

的任务挑战,如无答案问题、多答案问题、对话型、多轮交互型、跨语言与跨模态型阅读理解,以及零样本和少样本

问题,并分析了相应的解决方案;最后讨论其应用和发展趋势。本文的主要贡献包括:(1)对 MRC不同形式及其相

关数据集的系统综述;(2)对 MRC架构的深入探讨;(3)分析 MRC面临的任务挑战。本文旨在为 MRC领域的研

究者提供全面的参考,以促进具有更强理解能力和泛化能力的模型设计与发展,推动相关领域的深入探索。
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Abstract 
 

Machine
 

Reading
 

Comprehension
 

(MRC)
 

is
 

one
 

of
 

the
 

core
 

tasks
 

in
 

Natural
 

Language
 

Processing
 

(NLP),
 

which
 

aims
 

at
 

equipping
 

machines
 

with
 

human-level
 

text
 

comprehension
 

and
 

question-answering
 

abilities.
 

This
 

paper
 

provides
 

a
 

comprehensive
 

review
 

of
 

MRC
 

research
 

since
 

2015
 

and
 

systematically
 

traces
 

its
 

rapid
 

evolution.
 

In
 

terms
 

of
 

model
 

architecture,
 

attention-based
 

neural
 

models
 

have
 

formed
 

a
 

universal
 

framework:
 

the
 

word
 

embedding
 

layer
 

maps
 

text
 

into
 

dense
 

vectors,
 

the
 

encoding
 

layer
 

models
 

contextual
 

dependencies,
 

the
 

interaction
 

layer
 

calculates
 

question-text
 

semantic
 

matching,
 

and
 

the
 

output
 

layer
 

generates
 

predicted
 

answers.
 

This
 

para-
digm

 

significantly
 

enhances
 

model
 

performance,
 

propelling
 

MRC
 

into
 

the
 

era
 

dominated
 

by
 

deep
 

learning.
 

Traditional
 

MRC
 

models
 

are
 

primarily
 

distinguished
 

by
 

the
 

different
 

attention
 

mecha-
nisms

 

employed
 

in
 

their
 

interaction
 

layers,
 

we
 

introduce
 

MRC
 

models
 

based
 

on
 

attention
 

mecha-
nisms,

 

including
 

interactive
 

attention,
 

self
 

matching
 

attention,
 

and
 

sparse
 

attention.
 

The
 

emer-



gence
 

and
 

widespread
 

adoption
 

of
 

Pre-trained
 

Language
 

Models
 

(PLMs)
 

have
 

revolutionized
 

the
 

MRC
 

field.
 

By
 

designing
 

and
 

optimizing
 

pre-training
 

tasks
 

on
 

large-scale
 

unlabeled
 

text
 

data,
 

PLMs
 

have
 

gained
 

rich
 

linguistic
 

knowledge
 

and
 

semantic
 

representations.
 

Building
 

on
 

this
 

foun-
dation,

 

Large
 

Language
 

Models
 

(LLMs)
 

have
 

further
 

advanced
 

in
 

expanded
 

parameter
 

scales
 

and
 

enhanced
 

few-shot/zero-shot
 

learning
 

capabilities,
 

enabling
 

them
 

to
 

achieve
 

state-of-the-art
 

per-
formance

 

in
 

MRC
 

tasks.
 

Additionally,
 

we
 

provide
 

a
 

detailed
 

elaboration
 

on
 

models
 

integrated
 

with
 

reasoning
 

structures.
 

These
 

models
 

aim
 

to
 

enhance
 

the
 

logical
 

reasoning
 

and
 

deductive
 

capa-
bilities

 

of
 

MRC
 

systems,
 

enabling
 

them
 

to
 

tackle
 

complex
 

questions
 

that
 

require
 

deep
 

semantic
 

a-
nalysis

 

and
 

multi-step
 

inference
 

beyond
 

simple
 

information
 

extraction.
 

The
 

current
 

research
 

mainly
 

focuses
 

on
 

the
 

following
 

types
 

of
 

reasoning:
 

multi-hop
 

reasoning,
 

logical
 

reasoning,
 

nu-
merical

 

reasoning,
 

and
 

commonsense
 

reasoning.
Furthermore,

 

we
 

discuss
 

the
 

key
 

task
 

challenges
 

currently
 

facing
 

the
 

MRC
 

field,
 

along
 

with
 

the
 

corresponding
 

state-of-the-art
 

solutions.
 

These
 

challenges
 

cover
 

six
 

parallel
 

types:
 

Unan-
swerable

 

MRC,
 

where
 

the
 

model
 

must
 

identify
 

and
 

flag
 

the
 

absence
 

of
 

valid
 

answers
 

when
 

the
 

text
 

lacks
 

sufficient
 

information;
 

Multi-answer
 

MRC,
 

where
 

the
 

model
 

is
 

required
 

to
 

accurately
 

extract
 

all
 

relevant
 

answer
 

fragments
 

for
 

a
 

single
 

question
 

with
 

multiple
 

correct
 

answers;
 

Dia-
logue-based

 

MRC,
 

where
 

dynamic
 

interactions
 

between
 

the
 

model
 

and
 

users
 

demand
 

contextual
 

coherence
 

across
 

multiple
 

Q&A
 

rounds
 

and
 

continuous
 

understanding
 

updates
 

based
 

on
 

prior
 

in-
teractions;

 

Multi-round
 

Interactive
 

MRC,
 

where
 

a
 

single
 

question
 

is
 

broken
 

down
 

into
 

multiple
 

sub-questions,
 

with
 

the
 

model
 

leveraging
 

multi-task
 

learning
 

to
 

deeply
 

mine
 

semantic
 

informa-
tion;

 

Cross-lingual/Cross-modal
 

MRC,
 

where
 

the
 

model
 

needs
 

to
 

achieve
 

semantic
 

understanding
 

and
 

alignment
 

across
 

different
 

languages
 

or
 

multiple
 

modalities
 

(e.g.,
 

text,
 

image);
 

and
 

Zero-
shot/Few-shot

 

MRC,
 

where
 

the
 

model
 

is
 

required
 

to
 

complete
 

comprehension
 

tasks
 

with
 

ex-
tremely

 

limited
 

or
 

no
 

labeled
 

training
 

data.
 

Our
 

contributions
 

are
 

as
 

follows:
 

(1)
 

We
 

systemati-
cally

 

organize
 

the
 

diverse
 

question
 

formats
 

in
 

the
 

Machine
 

Reading
 

Comprehension
 

domain
 

and
 

their
 

corresponding
 

datasets.
 

(2)
 

We
 

conduct
 

an
 

in-depth
 

analysis
 

of
 

the
 

technological
 

evolution
 

within
 

the
 

MRC
 

field.
 

(3)
 

We
 

identify
 

the
 

prevailing
 

hotspots
 

and
 

persistent
 

challenges
 

in
 

MRC,
 

and
 

further
 

present
 

a
 

comprehensive
 

review
 

of
 

the
 

existing
 

solutions
 

to
 

these
 

issues.
In

 

summary,
 

our
 

work
 

provides
 

a
 

systematic
 

reference
 

for
 

MRC
 

research,
 

facilitating
 

the
 

de-
sign

 

and
 

development
 

of
 

models
 

with
 

stronger
 

comprehension
 

and
 

generalization
 

capabilities
 

and
 

further
 

promoting
 

in-depth
 

exploration
 

in
 

related
 

fields.
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1 引 言

自然语言处理是人工智能的重要分支,是实现

人工智能的核心技术,主要研究如何处理、分析以及

应用自然语言。教会机器阅读文本并且理解人类语

言是自然语言处理领域的重要任务,机器阅读理解

(Machine
 

Reading
 

Comprehension,MRC)的目标就

是利用自然语言处理技术使得计算机能够像人一样

阅读并且理解文章,它有着很多应用场景,如搜索引

擎中的智能问答,电商领域的智能客服以及对话系

统等。早期研究可追溯至20世纪70年代,如Leh-
nert提出的QUALM[1]系统,但受限于手工编码规

则,泛化能力较弱。1999年,首个自动阅读理解系

统DeepRead[2]采用词袋模型和手工规则,准确率仅

达40%,仍难以推广。传统机器学习方法依赖浅层

特征提取,导致 MRC发展缓慢。

2015年,随着深度学习的兴起,DeepMind的

Hermann等人[3]提出基于神经网络和注意力机制

的Attentive
 

Reader与Impatient
 

Reader模型,并
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在CNN&Daily
 

Mail数据集上取得突破性进展,标
志着神经机器阅读理解(NMRC)的崛起。此后,大
规模数据集(如SQuAD[4]、TriviaQA[5]、HotpotQA[6])
的构建进一步推动了 MRC研究,并在形式上逐渐

细化为填空式、多项选择式、抽取式和自由答案式四

类。在模型架构方面,基于注意力机制的神经模型

形成通用框架:词嵌入层将文本映射为稠密向量,编
码层建模上下文依赖,交互层计算“问题-文本”语义

匹配,最终输出预测答案。这一范式显著提升了性

能,使 MRC进入深度学习主导时代。由于传统机

器阅读理解模型的显著特点主要体现在其交互层所

采用的注意力机制的差异性,因此本文介绍了基于

注意力机制的 MRC模型,包括交互注意力、自匹配

注意 力 和 稀 疏 注 意 力。预 训 练 语 言 模 型 (Pre-
trained

 

Language
 

Models,PLMs)的兴起,特别是以

此为基础的大模型(Large
 

Language
 

Models,LLMs)
技术的发展进一步推动MRC在多个基准(如SQuAD)
上超越人类表现。尽管PLMs在抽取式问答上表

现优异,但多数模型只能做简单的模式匹配,MRC
的深层推理能力仍然不足。当前研究主要聚焦以下

推理类型:多跳推理、逻辑推理、数值推理和常识推

理。此外,针对 MRC面临的任务挑战,如无答案问

题型、多答案问题型、对话型、多轮交互型、跨语言与

跨模态型的阅读理解,以及零样本和少样本问题,许
多模型提出了很好的解决方案,本文对此进一步探

讨。本文的目的是对从2015年以来机器阅读理解

(MRC)领域的研究任务、相关数据集以及模型做综

述。本文的主要贡献包括:
(1)系统综述 MRC不同的形式分类及其评估

方法,涵盖填空式、选择式、抽取式和生成式,并分析

代表性数据集;
(2)深入探讨 MRC架构演进,从早期注意力机

制到LLMs再到聚焦推理结构的技术进展;
(3)探讨了 MRC面临的任务挑战及与此相关

的技术发展,讨论了 MRC的应用前景,并展望未

来方向。
本文旨在为 MRC研究提供系统参考,以促进

具有更强理解能力和泛化能力的模型设计与发展,
推动相关领域的深入探索。文章整体安排如下:第

2节概述MRC不同形式及其评估方法,分析相关的

数据集;第3节介绍MRC模型架构发展,包括通用结

构、基于注意力的MRC模型、大模型驱动的 MRC模

型和基于推理结构的 MRC模型;第4节分析 MRC
任务目前的主要挑战及技术;第5节讨论 MRC的应

用以及未来的发展趋势;第6节对全文做总结。

2 机器阅读理解概述及形式

机器阅读理解(MRC)任务是为了使得计算机

具有对自然语言文本理解的能力,像人类一样阅读

并且理解一篇文章。MRC可以用一个三元组(D,

Q,A)来描述,其中D 代表文章(Document)①,Q 表

示问题(Question),A 表示答案(Answer),即给定

一篇文章D 和一些与文章D 相关的问题Q,要求模

型通过阅读D 之后给出Q 的正确答案A,建模给定

D 和Q 的条件下预测A 的概率:P(A|D,Q)。

2.1 任务形式

  基于答案形式的不同,阅读理解任务可主要分

为四类:填空式、多项选择式、抽取式和自由答案

式[7]。下面对这四种类型任务分别进行叙述并介绍

相关的数据集。
(1)填空式。填空式阅读理解是指给定一篇文

章D 和一个与文章相关的问题Q,Q 通过删除掉句

子中某一个单词构成,要求模型根据D 能够正确地

填写出Q 中缺失的单词a,且a∈D。相关的数据集

如CNN&Daily
 

Mail[3],CBT[8]和CLOTH[9]。
(2)多项选择式。多项选择式任务要求从多个

候选答案中选出所有正确答案,其任务是在给定文

章D 和问题Q 的条件下,从候选答案集合A={A1,

A2,…,An}中选出正确答案。该过程可通过建模概

率:P(Ai|D,Q)来实现,其中Ai∈A。相关数据集

如 MCTest[10]和RACE[11]。
(3)抽取式。抽取式阅读理解任务是填空式任

务的扩展,要求从原文中提取不定长度的连续文本

作为答案,而不仅限于单个词。具体来说,给定文章

D 和问题Q,问题的答案由D 中的一段连续的单词

构成。可以表示为P(A|D,Q),其中A={ti,ti+1,…,

ti+k}(1≤i≤i+k≤n),n 代表D 中单词的个数,k
代表答案的长度。相关数据集如SQuAD[4],News-
QA[12]和TriviaQA[5]。

(4)自由答案式。抽取式任务受限于从原文中

提取文本,难以满足更实际的问题需求,自由答案式

阅读理解任务则更为灵活,允许答案超越原文词句,
贴近人类的概括与自然表达方式。可以表示为P(A|
D,Q),其中A⊆D 或A⊈D。相关数据集如 MS

 

MARCO[13],DuReader[14]和NarrativeQA[15]。
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① 本文中文章(Document)、段落(Passage)和文本均是同样的概念。



2.2 评估方法

  不同的 MRC任务采用不同的评估指标来衡量

性能。填空式任务与多项选择式任务均属于客观题

型,可以通过准确率 Acc(Accuracy)衡量模型的性

能。例如对于测试集合中的所有问题Q={Q1,Q2,…,
Qm},其中m 代表问题的个数。若模型预测的m 个

答案中有n 个是正确的,则模型的准确率为n/m。
抽取式任务属于半客观题型,通常采用精确匹

配EM(Exact
 

Match)和F1分数来评估模型。EM
评估指标可以看作是准确率的扩展,就抽取式任务

来讲,EM要求预测出来的所有单词要和标准答案

的所有单词要完全一致,EM 值才为1,否则为0。

F1值的计算方式是一种模糊匹配,它是精确率和召

回率之间的调和平均数:

F1=
2×P×R
P+R

(1)

  P 代表精确率(Precision),是指模型预测答案

中的单词有多大比例是标准答案中的单词。R 代表

召回率(Recall),是指标准答案中的单词有多大比

例在预测答案中出现。
对于自由答案式任务,由于其答案形式不固定,

一般采用单词水平的匹配率作为评分标准,常用标

准为 ROUGE-L[16]和BLEU[17]。ROUGE-L用来

计算标准答案和预测答案的最长公共子序列(Lon-
gest

 

Common
 

Subsequence,LCS),计算公式如下:

RLCS =
LCS(X,Y)

m
,

PLCS =
LCS(X,Y)

n
,

FLCS =
(1+β)2RLCSPLCS

RLCS +β2PLCS

(2)

X 代表长度为m 的预测答案,Y 代表长度为n 的真

实答案,LCS(X,Y)代表 X 和Y 的最长公共子序

列,PLCS 和RLCS 分别表示精确率和召回率,β 参数

用于调控精确率与召回率的重要性水平。BLEU指

标最初被提出用于翻译结果的性能评估工作,拓展

至 MRC任务场景时,用于衡量模型所输出的预测

答案与实际标注的真实答案二者之间的相似程度,
计算公式如下:

BLEU=BP·exp∑
N

n=1
wnlogPn(X,Y)  (3)

其中,

Pn(X,Y)=
∑i∑kmin(hk(xi)),max(hk(yi))

∑i∑khk(xi)

(4)

hk(xi)计算候选答案中k 元词组的个数,类似的,

hk(yi)计算标准答案中k 元词组的个数。由于候

选答案中,句子越短的答案Pn(X,Y)分数越高,因
此添加一个惩罚因子BP:

BP=
1,lx >ly

e
1-

ly
lx,lx ≤ly

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (5)

  表1列举了本文介绍的所有数据集及相应的评

估方法。

3 机器阅读理解模型架构

3.1 通用结构

  机器阅读理解文本内容大致需要以下流程:
(1)将段落和问题这种文本形式的无结构数据表示

为计算机可以处理的形式;(2)使段落或问题中某个

单词能够关注其上下文信息,更好地表示段落或问

题;(3)根据问题检索出段落中与问题最相关的部

分;(4)从检索出来的文章片段中归纳得到答案。
从整个流程可以看出,每一个步骤都有明确的目

的,对应着神经网络中的某一层。因此用于 MRC
任务的深度学习模型的整体框架主要包括如下几

层:词嵌入层、编码层、交互层、答案输出层,如图1
(a)所示。

词嵌入层对应于步骤(1),作用是将段落和问题

嵌入到低维的向量空间中,用每一个向量表示一个

单词。经典的方法包括字符嵌入[39]、词嵌入[40]、上
下文嵌入(Word2Vec[41]、GloVe[42]和ELMo[43])、特
征级别的嵌入[44]及预训练编码器。

编码层对应于步骤(2),作用是编码段落和问题

中单词的语义信息,使得每一个单词可以关注到它

的上下文,常用的特征提取器有基于循环神经网络

(RNNs)的变体(如LSTM[45]、GRU[46])和seq2seq
结构的模型Transformer[47]。

交互层对应于步骤(3),作用是将段落的语义信

息与问题的语义信息融合,让模型学习到段落中与

问题最相关的部分。最常用的方法就是注意力机制

(Attention),注意力机制可以被视为是一个查询向

量(query)和一组键值对向量(key-value
 

pairs)的映

射过程。整个过程首先是利用函数f 衡量query和

key之间的相似度,生成一个权重分数向量,然后将

权重分数向量归一化后对value加权求和,得到的

结果就是query对key-value
 

pairs的注意力。具体

计算公式如下:
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表1 机器阅读理解数据集

数据集 发布时间 文章来源/数量 文章类型 问题来源/数量 答案类型 评估指标

CNN&Daily
 

Mail[3] 2015 新闻/3×105 单段落型 人工合成/1.4×106 填空式 Acc
CBT[8] 2015 儿童读物/108 单段落型 人工合成/6.8×105 填空式 Acc
CLOTH[9] 2016 英语考试/1×105 单段落型 英语考试/1×105 填空式 Acc
MCTest[10] 2013 儿童读物/500 单段落型 众包/2×103 多项选择式 Acc
RACE[11] 2018 英语考试/5×104 单段落型 英语考试/8.7×105 多项选择式 Acc
SQuAD[4] 2016 维基百科/536 单段落型 众包/1×105 抽取式 EM/F1
NewsQA[12] 2017 新闻/1×104 单段落型 众包/1×105 抽取式 EM/F1
SQuAD

 

2.0[18] 2018 维基百科/536 单段落型 众包/1.5×105 抽取式 EM/F1
TriviaQA[5] 2017 网页搜索/6.6×105 多段落型 搜索日志/4×104 抽取式 EM/F1
HotpotQA[6] 2018 维基百科 多段落型 众包/1.13×105 抽取式 EM/F1
WIKIHOP[19] 2018 维基百科/5.1×104 多段落型 众包/5.1×104 抽取式 Acc
DROP[20] 2019 维基百科/7×103 单段落型 众包/9.7×104 自由答案式 EM/F1
QUOREF[21] 2019 维基百科/4.7×103 单段落型 众包/2.4×104 抽取式 EM/F1
MS

 

MARCO[13] 2016 搜索引擎/2×108 多段落型 搜索日志/1×106 自由答案式 ROUGE-L/BLEU
DuReader[14] 2018 搜索引擎/1×106 多段落型 搜索日志/2×105 自由答案式 ROUGE-L/BLEU
NarrativeQA[15] 2017 小说和电影剧本1.5×103 多段落型 众包/4.6×104 自由答案式 ROUGE-L/BLEU
LogiQA[22] 2020 公务员考试/8.7×103 单段落型 公务员考试/8.7×103 多项选择式 Acc
ReClor[23] 2020 研究生入学考试/6.1×103 单段落型 研究生入学考试/6.1×103 多项选择式 Acc

RACENum[24] 2020 英语考试/1.2×103 单段落型 英语考试/1.2×103 自由答案式 Acc
CommonsenseQA[25] 2019 ConceptNet图知识库/3.2×107 单段落型 众包/1.2×104 多项选择式 Acc
Cosmos

 

QA[26] 2019 个人叙事博客/2.2×104 单段落型 众包/3.6×104 多项选择式 Acc
ART[27] 2019 ROCStories故事集/2×104 单段落型 众包/2×104 多项选择式 Acc

MA-MRC[28] 2023 DBpedia+维基百科/1.3×105 单段落型 人工合成/1.3×105 抽取式,多答案类型 Acc
UnAnswGen[29] 2024 维基百科/8.6×103 单段落型 人工合成/1.2×105 抽取式,无答案类型 EM/F1
CMRC[30] 2018 维基百科/2×104 单段落型 众包/2×104 抽取式 EM/F1
BiPaR[31] 2019 中英平行小说段落/3.7×103 单段落型 人工合成/3.7×103 抽取式 EM/F1
GCRC[32] 2022 中文高考/5×103 多段落型 中文高考/8.7×103 多项选择式 Acc
X-STA[33] 2023 多语言维基百科/1×104 单段落型 人工合成/1.5×103 抽取式 EM/F1
ArQuAD[34] 2024 阿拉伯语维基百科/4×103 单段落型 专家标注/1.6×104 抽取式 EM/F1

Tamil-SQuAD[35] 2025 泰米尔语维基百科/5.3×104 单段落型 人工合成/2×104 抽取式 EM/F1
VEGA[36] 2024 arXiv论文(文本+图表)/5×104 多段落型 人工合成/2×105 多项选择式 Acc

Illusory
 

VQA[37] 2025 合成图像/1×104 单段落型 人工合成/1.2×104 多项选择式 EM/F1
M3-Bench[38] 2025 机器人视角视频+网络视频/1×104 多段落型 人工合成/4.5×103 自由答案式 Acc

图1 MRC模型框架
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αi=softmax(f(Q,Ki))

Attention(Q,K,V)=∑
n

i=1
αiVi (6)

其中,Q 表示query的向量表示,(Ki,Vi)代表key-
value

 

pairs向量(K,V)表示的第i个值,函数f 常

采用的计算方式有内积、二次型函数、前馈神经网

络,双维度转换函数,分别见如下公式:

f(pi,Q)=pT
iQ 内积(7)

f(pi,Q)=pT
iWQ 二次型函数(8)

f(pi,Q)=vTtanh(Wpi+UQ) 前馈神经网络(9)

f(pi,Q)=pT
iWTUQ 双维度转换函数 (10)

  答案输出层对应于步骤(4),作用是从段落中查

找出问题的答案。MRC任务按照答案形式的不同

大致分成四类,因此这一层的设计需要考虑到答案

形式。由于多项选择式任务的做法可以归结为填空

式任务(将每一个选项看作是填空位置的候选项),
而填空式任务又是抽取式任务的特例,这里主要介

绍抽取式与自由答案式任务的输出层设计。对于抽

取式阅读理解任务,Wang等人[48]提出了两种基于

指针网络的输出模型,第一种是序列式模型,利用指

针网络[49](Pointer
 

Network)以一种序列式的形式

预测答案的每一个位置,处理过程类似于seq2seq
模型的解码过程。第二种是边界式模型,利用指针

网络仅仅预测答案的起始位置和终止位置。所预测

答案的概率是预测这两个位置概率的乘积。抽取式

模型的损失函数可以写为:

L(θ)=-
1
N∑

N

i=1
logPS

ysi
+logPE

yei
(11)

其中,θ为模型参数,N 代表样本数目,ys
i 表示第i

个样本中标准答案的起始位置在文章中的位置,ye
i

表示第i个样本中标准答案的终止位置在文章中的

位置。对于自由答案式阅读理解任务,典型的处理

生成任务的架构有seq2seq模型,将段落看作是en-
coder端的输入,decoder端根据词汇表中的单词生

成答案;以及指针生成网络模型(Pointer-Generator
 

Network,PGNet)[50],结合了seq2seq的生成机制

以及指针网络的拷贝机制,使得模型既能从词典中

生成单词又能在原文中拷贝单词。
基于四层通用结构,机器阅读理解模型的架构

演进经历了显著的发展阶段,从最初的基于注意

力机制的模型,逐步发展到以预训练语言模型为

基础的架构,最终聚焦于融入推理结构的 MRC模

型。其模型架构演进如图2,下面的小节由此展开

论述。

图2 MRC模型架构发展

3.2 基于注意力的 MRC模型

  在神经阅读理解的四层结构中,词嵌入层和编

码层并不是 MRC模型独有的,其他NLP任务同样

包含这两个层次。真正体现各个机器阅读理解模型

特色的是交互层和答案输出层,尤其是交互层中注

意力机制的设计。由于当前大多数模型在交互层中

使用的注意力机制较为复杂,本节将根据注意力计

算的方向和结构对各个模型进行分类。
早期研究聚焦于问题与上下文的交互注意力,

包括单向和双向注意力。单向注意力多为计算问题

到段落(Q2C)注意力,目的是突出段落中与问题最

相 似 的 部 分,如 Hermann 等 人[3] 的 Attentive
 

Reader和Impatient
 

Reader均是计算问题到文章

(Q2C)的注意力,且注意力的运算方式采用前馈神

经网络(公式(9))。在此基础上,利用双线性项(公
式(10))取代原有的前馈神经网络计算方式,Kadlec
等人[51]利用内积运算(公式(7))作为注意力计算方

式。单向注意力所能交互的信息有限,而双向注意

力则可以融合 Q2C和C2Q的双向交互,达到两个

方向的互补,提供更加全面的交互信息,典型的模型

如DCN[52],BiDAF[39]。
交互注意力过度依赖先验信息,自匹配注意力机

制可使文章中每个单词关注其余单词,加深对文章理

解。基于这一问题,很多模型在交互注意力的基础上

添加自匹配注意力机制,如R-Net[53],在Match-LSTM[48]

的C2Q注意力的基础上添加一层自注意力。
预训练时代推动注意力机制高效化,为使模型

能够更准确地捕捉单词之间的复杂依赖关系并增强

位置感知能力,DeBERTa[54]提出解耦注意力,使模

型更灵活捕捉单词关系。针对长序列处理,Child
等[55]提出分块注意力,将输入序列分块稀疏计算。

Longformer[56]通过局部窗口与全局锚点策略处理

长文本,包括扩张滑动窗口注意力机制和全局注意

力机制,Fin-EMRC模型[57]应用其处理金融文档中

的长文本依赖问题。神经稀疏注意力NSA[58]进一

步提出动态分层稀疏策略,通过三个并行注意力分

支处理输入序列,既保证模型对全局上下文的感知,
又兼顾局部信息的精确性。

表2对比了本节介绍的经典的 MRC模型在注

意力机制设计上的差异。其中 Q2C代表问题到段
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落注意力,C2Q 代表段落到问题注意力,Bidirec-
tional代表双向注意力(C2Q+Q2C),self-attention

代表对段落做自匹配注意力运算,one-hop代表单

跳结构,multi-hop代表多跳结构。

表2 基于注意力机制的模型对比

模型 词向量表示形式 建模方法 注意力方向 推理模式

Attentive
 

Reader[3] 单词+上下文表示 GRU+Att Q2C one-hop
Impatient

 

Reader[3] 单词+上下文表示 GRU+Att Q2C multi-hop
Stanford

 

Reader[59] 单词+上下文表示 GRU+Att Q2C one-hop
AS

 

Reader[51] 单词+上下文表示 GRU+Att Q2C one-hop
Match-LSTM[48] 单词+上下文表示 LSTM+Att C2Q multi-hop
GA

 

Reader[60] 单词+上下文表示 GRU+Att C2Q multi-hop
BiDAF[39] 单词+上下文表示 GRU+Att Bidirectional one-hop
DCN[52] 单词+上下文表示 LSTM+Att Bidirectional one-hop

IA
 

Reader[61] 单词+上下文表示 GRU+Att Bidirectional multi-hop
R-Net[53] 单词+字符+上下文表示 GRU+Att C2Q+Self-Att multi-hop

DIM
 

Reader[62] 单词+字符+上下文表示 LSTM+Att Bidirectional multi-hop
RMR[63] 单词+字符+上下文+特征表示 LSTM+Att Q2C+Self-Att multi-hop

3.3 基于预训练语言模型的 MRC模型

  近年来,NLP领域受到了广泛的关注,以Trans-
former架构为基石的预训练模型大幅提升了语义

理解能力,进一步推进 MRC发展。预训练方法源

自迁移学习的概念:首先在其他相关任务上预训练

模型,使得模型学习到一些知识,然后在目标任务上

做进一步优化,实现模型所学知识的迁移[64]。对于

NLP领域来讲,预训练过程就是在大量的文本数据

上学习到通用的语言表示。针对机器阅读理解任务

构建模型时,仅需设计适配特定任务的输出模块,并
将其与预训练模型进行拼接便能实现理想的任务性

能。传统 MRC结构与基于预训练模型的 MRC结

构对比如图1(b)所示。从模型结构的角度看,预
训练模型相当于将传统模型通用结构的编码层和

交互层融合在一起,在编码的同时进行段落与问

题的交互。

3.3.1 Transformer
鉴于目前几乎所有的预训练模型都采用Trans-

former[47]结构或者其变体作为模型的特征提取器,
因此本节首先介绍Transformer结构。Transformer
是由Vaswani等人提出的一种用于机器翻译的序

列到序列(seq2seq)结构。Encoder端由六个相同的

层堆叠而成,每一层有两个子层,第一个子层采用多

头(multi-head)自注意力机制,第二个子层采用前

馈神经网络(Feed-Forward
 

Network,FFN)构成。
之所以用自注意力机制是因为它既可以通过结合位

置嵌入捕获句子中每一个单词的全局依赖关系而不

受距离影响,又可以并行计算。对比公式(6),自注

意力机制下Q=K=V,Transformer中采用的计算

方式如下:

Attention(Q,K,V)=softmax
QKT

dk  V (12)

其中dk 代表张量维度。此外Transformer采用多

头自注意力机制,将Q,K,V 三个张量线性映射为

多份,每一份之间做注意力的运算最后拼接。

headi=Attention(QWQ
i,KWK

i ,VWV
i)

Multi-head(Q,K,V)=
concat(head1,head2,…,headh)WO (13)

其中,h 代表头的数目,是一个超参数,WQ
i,WK

i ,WV
i,

WO 都是训练参数。采用 multi-head的目的是让模

型联合关注序列中不同位置单词的不同表示子空间

的信息,可以类比于卷积神经网络中利用多个卷积

核做特征提取,目的同样是使得不同的卷积核关注

不同特征。此外每一个子层都利用层归一化(Layer
 

Normalization[65])和 残 差 连 接(Residual
 

Connec-
tion[66])机制。

3.3.2 预训练语言模型

基于 Transformer[47]架构的预训练语言模型

(Pre-trained
 

Language
 

Models,PLMs)经历了显著

的迭代和发展。编码器-解码器架构中,编码器将输

入源文本编码为中间表示,解码器将其解码为目标

文本或其他输出,如T5[67]在翻译和摘要任务中表

现优异。纯解码器架构包括因果解码器(如 GPT
系列[68-70])和前缀解码器(也称为非因果解码器,如
Chat-GLM[71]),二者分别在文本生成和补全任务中

表现突出。
位置编码方法包括绝对位置编码(公式(14))、

相对 位 置 编 码 (公 式 (15))、旋 转 位 置 编 码[72]

(RoPE,公式(16)),被 Llama2/3[73-74]采用,以 及

ALiBi位置编码[75](公式(17))通过线性偏置项实
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现位置感知。

xi=xi+pi (14)

Aij =WqxixT
jWT

k +ri-j (15)

Aij =WqxiRΘ,i-jxT
jWT

k (16)

Aij =WqxixT
jWT

k -m(i-j) (17)
其中,pi为i处的位置嵌入向量,RΘ,t表示旋转角为tΘ
的旋转矩阵。

激活 函 数 如 ReLU、GeLU[76](公 式(18))和

SwiGLU[77](公式(19))用于增强模型非线性表达能

力,其中SwiGLU通过门控机制动态调节信息流,
在深层网络中可能表现更佳。

GeLU(x)=0.5􀱋 1+erf
x
2  􀭠

􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 ,

erf(x)=
2
π∫

x

0
e-t2dt (18)

Swish(x)=x􀱋sigmoid(x),

SwiGLU(x1,x2)=Swish(x1)􀱋x2 (19)
其中,􀱋表示逐元素乘法。

归一化方法包括LayerNorm[65](公式(20))通
过特征维度归一化稳定训练过程、RMSNorm[78](公
式(21))去除均值计算,较LayerNorm降低20%计

算开销,应用于LLaMA系列[73-74,79]中,以及Deep-
Norm[80](公式(22)),用于保证千层模型的训练稳

定性,应用于GLM-130B[81]。归一化方法在残差连

接之前或之后均可执行。

LayerNorm(x)=
x-μ
σ γ+β,

μ=
1
d∑

d

i=1
xi,

σ=
1
d∑

d

i=1

(xi-μ)2 (20)

RMSNorm(x)=
x

RMS(x)
,

RMS(x)=
1
d∑

d

i=1
x2

i (21)

DeepNorm(x)=LayerNorm(αx+SubLayer(x))
(22)

  训练范式方面,BERT[82]提出在预训练方式上

采用的降噪自编码方式,随机掩盖掉一些单词,在输

出层获得掩盖位置的概率分布,让模型根据掩盖位

置的上下文预测这个单词,这种机制也叫掩码语言

模型(Masked
 

Language
 

Model,MLM)或双向语言

模型。MLM的目标函数为

L(Θ)=∑
N

i=1

(logP(tk|t1,t2,…,tk-1,tk+1,…,tN))

(23)

  除了 MLM 任务外,还利用下一句预测(Next
 

Sentence
 

Prediction,NSP)任务使得模型在诸如文

本蕴含、问答这类需要判断两个句子关系的下游任

务表现更好。BERT的预训练流程属于多任务学

习,通过 MLM和NSP两个任务从不同角度提高预

训练模型的语义表达能力,其中 MLM 任务用来学

习句子中词与词之间的语义关联,而NSP任务用来

学习两个句子之间的逻辑关系。BERT在SQuAD[4]

数据集上的效果超过了人类的水平,在其他的NLP
任务上也都有提升。

BERT开启了NLP领域预训练模型的时代,此
后很多更加强大的预训练模型相继提出。这些模型

大部分都是基于BERT的改进模型,主要是针对

BERT预训练阶段的两个任务 MLM 和 NSP做改

进,如RoBERTa[83]模型,使用动态掩码替换BERT
的静态掩码,同时去除NSP任务,在160GB数据与

500K训练步长下,发现单一 MLM 任务性能超越

BERT的复合任务,表明任务复杂度并非数据效率

的必要条件;由于 MLM任务本质是双向语言模型,
需同时依赖上下文预测掩码token,这种设计在理

解类任务,如分类、问答中表现优异,但在生成类任

务中,需要模型按从左到右的单向逻辑输出序列,

BERT的双向建模无法直接适配这种时序依赖,因
此,UNILM[84]扩展了BERT预训练的任务,同步训

练单向、双向及Seq2Seq语言建模范式,并借助掩码

机制针对性应对各类语言模型的约束挑战;AL-
BERT[85]模型则利用句子顺序预测(Sentence

 

Or-
der

 

Prediction,SOP)任务改进了BERT的NSP任

务,以排序任务替代二分类,使模型对句子间细粒度

的语篇线索进行显式建模;ELECTRA[86]引入替换

令牌检测任务(RTD),采用生成器+判别器的方

式,生成器首先生成新的token,判别器进一步区分

生成的token和原始token,这种预训练方式在计算

上更加高效,可以涉及所有输入标记,而不仅仅是被

掩盖的那一小部分。除了在预训练阶段改进训练任

务外,MT-DNN[87]模型在微调阶段引入了多任务学

习机制,使用多个任务微调模型参数使得模型具有

更好的泛化性。

3.3.3 大模型技术进展

随着大模型LLMs(Large
 

Language
 

Models)
技术的不断发展,其应用向多语言、长文本处理、低
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资源部署场景渗透,传统注意力机制在长上下文建

模、推理效率、多场景适配性上的局限逐渐凸显,业
界不断迭代出了多种维度的改进技术以提升模型性

能与适用范围,本小节梳理大模型发展以来的技术

改进。
一些工作尝试在注意力机制上做出适配性改

进,多语言生成式大语言模型LLaMA2[73]在LLa-
MA[79]的基础上,将上下文长度扩展至4096,并引

入了分组查询注意力GQA[88](Grouped
 

Query
 

At-
tention)机制,有效降低了推理过程中的内存需求,
提升了推理速度。LLaMA3[74]则进一步将GQA应

用于小型模型,并采用更高效的分词器TikToken,
扩大了词汇表的数量,同时将上下文长度翻倍,并大

幅增加了训练数据量。为进一步容纳更多示例,

GPT-4
 

Turbo[89]将上下文窗口大幅扩展至128k
 

to-
kens,实现了超长序列的完整建模。

在提升模型输出准确性方面,示例学习方法展

现出显著的效果与潜力。上下文学习ICL[90]使用

提示词方法,通过示例集Dk={f(x1,y1),f(x2,

y2),…,f(xk,yk)}和任务描述I 引导模型输出,其
中f(x,y)是由“输入-输出对”组成的样例到自然语

言的映射函数。之后,为更好地应对复杂推理任务,

Liu等人[91]提出逻辑思维链指令微调方法(Logical
 

Chain-of-Thought
 

Instruction
 

Tuning,LogiCoT),针对

不同的逻辑推理任务,设计多种类型的指令,旨在通

过指令驱动的数据增强方法,提高模型在逻辑推理

任务上的性能[92]。在此基础上,为了确保这些推理

不仅合理而且正确并与人类价值观对齐,基于人类

反馈的强化学习 RLHF[93](Reinforcement
 

Learning
 

from
 

Human
 

Feedback)进一步引入过程奖励模型,
要求模型在生成最终答案前先产生详细推理轨迹,
并通过在线强化学习(如GRPO[94]算法)和偏好奖

励模型对推理链中的每个逻辑步骤进行精细优化,
显著提升了模型在数学推理和代码生成等复杂任务

中的表现。
然而,大模型仍存在固有的知识局限性及高昂

的迭代成本等局限,为解决这一问题,检索增强生成

技术RAG[95](Retrieval-Augmented
 

Generation)引
入向量化检索机制,通过将外部知识库实时检索的

信息作为上下文,使模型能动态获取外部知识库的

最新信息,形成“检索-增强-生成”的闭环处理流程。

RAG聚焦外部知识补充,Function
 

Call[70]则聚焦工

具能力扩展,为更好地引入外部的函数及功能,函数

调用(function
 

call)技术通过将自然语言指令映射

为结构化API请求,使模型可以根据用户意图,自
主决定调用外部工具(如计算器、API、数据库)来执

行具体任务,实现了从认知理解到环境交互的关键

跨越。
同时,为防止大量计算资源浪费,实现更加高效

的处理,混合专家 MoE[96](Mixture-of-Experts)模
型使用门控网络来决定每个数据应该被哪个模型训

练,从而减轻不同类型样本之间的干扰,避免了传统

大模型全量计算的资源浪费。典型的混合专家指令

微调的模型 Mistral
 

8x7B[96]采用 MoE架构,通过

八位“专家”和七十亿参数,结合稀疏门控机制,动
态激活不同专家模块处理多样化指令,能够将数

据高效地分配给各自擅长处理特定任务的神经网

络部分。

3.3.4 迁移模型到 MRC任务

预训练模型凭借其强大的文本表征能力,在机

器阅读理解任务中表现出广泛的适用性,只需结合

具体任务特点设计针对性的微调网络结构即可。迁

移预训练模型的方式比较灵活,可以将预训练模型

迁移在传统模型通用结构中除了答案预测层外的任

意一层,而3.1.4节所介绍的两种输出层都可以直

接拼接在预训练模型上。表3详细对比了本文介绍

的所有预训练模型,其中SBO指跨度边界预测任务

(Span-Boundary
 

Objective),EMD指增强掩码解码

器(Enhanced
 

Mask
 

Decoder)。

3.4 基于推理结构的 MRC模型

  训练机器理解人类语言是人工智能的长期目

标,具有广泛的应用场景,如问答和对话系统。尽管

模型已在CNN&Daily
 

Mail、SQuAD、RACE等数

据集上取得了显著成果,进一步增强机器的复杂推

理能力依然是值得深入探索的关键研究方向。根据

现有研究[59,104-105],推理能力可以大致分为多跳推

理、逻辑推理、数值推理和常识推理[106]。

3.4.1 多跳推理

根据段落与问题之间的交互,单跳结构是指段

落与问题之间的交互仅仅计算一次。一种方法是将

问题整体压缩为一个向量与段落计算一次注意力,
如Attentive

 

Reader[3]、AS
 

Reader[51]等,另一种方

法是问题与段落的整体表示采用并行化的计算方

式,如DCN[52]、BiDAF[39]等。但单跳结构不能实现

多步推理的效果,多跳推理要求模型能够跨越多个

句子或段落,整合分散的信息来回答问题。这种推

理类型模拟了人类在阅读复杂文本时的思维过程,
需要模型具备良好的信息整合和逻辑推理能力。
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   表3 预训练模型技术细节对比

模型名称 位置编码 自注意力机制 激活函数 归一化层 预训练范式 特点

BERT[82] 绝对位置编码 标准多头注意力 GeLU LayerNorm MLM+NSP
利用掩码语言模型(MLM)
和下一句预测(NSP)共同
作为预训练任务

RoBERTa[83] 绝对位置编码 标准多头注意力 GeLU LayerNorm MLM
采用 动 态 掩 码 机 制,去 除

NSP任务

UNLM[84] 绝对位置编码 标准多头注意力 GeLU LayerNorm 多任务联合训练
同时训练多种语言模型,采
用掩码机制解决不同语言
模型的约束问题

ALBERT[85] 绝对位置编码 标准多头注意力 GeLU LayerNorm MLM+SOP
用句子顺序预测任务(SOP)
取代下一个句子预测(NSP)

ELECTRA[86] 绝对位置编码 标准多头注意力 ReLU LayerNorm RTD 生成器-判别器对抗训练

MT-DNN[87] 绝对位置编码 标准多头注意力 GeLU LayerNorm 多任务联合训练
预训练过程与BERT一致,
微调阶段采用多任务学习

Longformer[56] 相对位置编码 稀疏注意力 GeLU LayerNorm 字符级语言建模
适用于长文档的高效预训练
模型,采用稀疏注意力机制

DeBERTa[59] 绝对位置编码 解耦自注意力 GeLU LayerNorm MLM+EMD
采用解耦注意力机制和改
进解码器结构提升性能

SpanBERT[97] 相对位置编码 标准多头注意力 GeLU LayerNorm MLM+SBO
基于跨度掩蔽策略预训练,
适合需要精确跨度预测的
场景

T5[67] 相对位置编码 标准多头注意力 ReLU LayerNorm
文本到文本
统一框架

任务通用框架,所有任务均
转换为输入-输出文本对

Gopher[98] 相对位置编码 标准多头注意力 GeLU RMSNorm 自回归语言建模
DeepMind专攻科学理解的

280B参数模型

GLM-130B[81] RoPE 混合注意力+掩码 GeLU DeepNorm 自回归填空
高效预训练语言模型,采用
混合专家架构提升效率

LLaMA[79] RoPE 标准多头注意力 SwiGLU RMSNorm 多任务联合训练
高性能预训练模型,具有多
种参 数 规 模,适 用 于 多 种

NLP任务

LLaMA2[73] RoPE 分组查询注意力 SwiGLU RMSNorm 多任务联合训练
Meta开源模型,70B参数接
近GPT-3.5

LLaMA3[74] RoPE 分组查询注意力 SwiGLU RMSNorm 多模态混合训练 支持跨模态推理

GPT-4[88] RoPE 混合专家模型 MoE GeLU LayerNorm 多模态混合训练
16专家架构实现多模态通
用智能

PaLM[99] RoPE 标准多头注意力 SwiGLU LayerNorm 多任务联合训练
谷歌支持100+语言的通用模
型,医疗领域超越人类专家

OpenAI
 

o1[100] RoPE 混合专家模型 MoE GeLU/GLU
LayerNorm/
RMSNorm

COT+RLHF+
过程监管

通过强化学习训练,在回答
前进行链式思维推理,具备
更强复杂推理与安全策略
遵循能力

DeepSeek-R1[101] RoPE 混合专家模型 MoE SwiGLU
LayerNorm/
RMSNorm

长思维链监督微调
(Long-COT

 

SFT)+
RLHF

首次尝试不使用
 

SFT,仅使
用强化学习(RL)提升模型
性能的推理能力

Kim-K1.5[102] RoPE 混合专家模型 MoE SwiGLU
LayerNorm/
RMSNorm

长思维链

SFT+COT+采样 128
 

KB长上下文强化学习

Gemini
 

1.5[103] RoPE 稀疏混合专家模型 MoE SwiGLU
LayerNorm/
RMSNorm

微调+
SFT+RLHF

多模态长上下文模型

图3是一个多跳推理过程的示意图,数据来源于Hot-
pot

 

QA[6]数据集。
实现多步推理通常有以下几种方式:第一种是

基于注意力迭代的方法。可以利用RNNs这种基

于上一时刻隐藏状态更新下一时刻隐藏状态的循环

特性来达到多步推理,如 Match-LSTM[48],类似的

模型如R-Net[53]、IA
 

Reader[61]等。还可以基于之

前时间步的问题感知段落表示,计算下一时间步的

段落和问题交互,以序列式方式计算注意力[3],这种

方式类似于人在阅读过程中不断地在问题和文章之

间做关注。或者通过堆叠多个计算注意力的层数达

到多步推理的目的,如Gated
 

Attention
 

Reader(GA
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图3 多跳推理示意例图

Reader)[60]模型,在每一步的推理过程中得到问题

感知的段落表示输入下一层,这种处理过程类比于

带着问题反复地阅读文章,每一次都加深对文章的

语义理解。
在此基础上为进一步利用多跳信息,RMR(Re-

inforced
 

Mnemonic
 

Reader)[63]提出一种重关注机

制(reattention
 

mechanism),通过直接利用之前层

计算的注意力信息来微调当前层注意力分布的计

算。基于双向注意力机制的模型在多跳过程中交替

关注查询编码和文档编码,以发现文档、缺失查询词

和查询之间的推理联系,如 MHPGM[107]和 DIM
 

Reader[62]。模型S2G[108]引入了句子感知自注意力

(SaSA,Sentence-aware
 

Self-Attention)机制,通过

在句子开始前注入特殊标记,使模型能够明确地聚

合句子内的所有词嵌入。同时,提出了证据引导注

意力(EGA,Evidence
 

Guided
 

Attention)机制,迫使

模型更多地关注从先前步骤中提取的证据。DE-
COMPRC[109]提出基于问题分解的方法,将多跳问

题分解为多个单跳子问题,通过答案选择策略,将多

个子问题的答案整合起来,得到最终答案。与前面

在推理过程中使用固定跳数或迭代的方法不同,

ReasonNets[110]、GAI[111]引入了终止状态来放松对

推理深度的限制。
第二种是基于图神经网络的方法,使用图神经

网络通过消息传递机制传播多跳信息,节点的状态

会根据其邻居节点的信息进行逐步更新和传播,从
而捕捉到不同事实之间的多跳关系。为强化多跳任

务中不同粒度信息的关联与推理能力,HDE[112]构
建了一个包含文档、候选答案、实体三种类型节点的

异构 文 档 实 体 HDE(Heterogeneous
 

Document-

Entity)图,使用图卷积网络(GCN)对 HDE图进行

编码,通过消息传递算法在图中传播信息,以更新节

点表示。MHQA-GRN[113]模型则聚焦实体关联的

精细化建模,对实体引入同类型边、窗口类型边和共

指类型边等多种边类型,构建出更复杂丰富的图结

构,打破了传统仅依赖共指信息的局限。动态语义

图AMR-SG[114]通过构建抽象语义表示AMR(Ab-
stract

 

Meaning
 

Representation)图,将问题、答案和

相关事实的语义信息转化为图结构。然后,利用图

卷积网络(GCN)对AMR图进行编码和推理,通过

消息传递机制在图中传播信息,实现多跳信息的整

合和推理。但GCN通过统一的矩阵运算处理所有

边,难以差异化利用异构边的语义信息,针对这一局

限,GAT可结合注意力机制为不同邻居分配不同权

重,能更精准捕捉节点间重要关联,多跳编码融合网

络 MulQG[115]使用图卷积网络(GCN)对实体感知

答案编码器生成的动态实体图进行编码,通过双向

注意机制更新多跳答案编码。Zheng等[116]利用图

注意力网络对文档进行不同层次(词、句、段、文档)
的表示学习,以捕捉文档的层次结构。多跳推理模

型比较如表4所示。

表4 多跳推理模型比较

模型
知识表示

形式
建模
方法

多跳推理方法

S2G[108] 实体 Att
选择引导策略,由粗到
细逐步提取

ReasonNets[110] 实体 Att
引入终止状态,放松对
推理深度的限制

MHPGM[107] 事实单元 Att
通过多跳自注意力机制
逐步推理

HDE[112] 实体 图模型
构建异构文档-实体(HDE)
图

MHQA-GRN[113] 实体 图模型
基于实体提及和三种类
型边构建图

MulQG[115] 实体 图模型
通过 GCN在动态实体
图上传播信息

DECOMPRC[109] 语篇单元 图模型
将多跳问题分解为多个
子问题,合并答案

Zheng等[116] 实体、短语、
语篇单元

图模型
选择性门控注意力机制+
ConceptNet常识知识

GAI[111] 事实单元 图模型
动态终止的多跳推理机
制

AMR-SG[114] 事实单元 图模型
通过GCN在动态语义图
(AMR)上传播信息

3.4.2 逻辑推理

逻辑推理是指模型能够根据给定的逻辑规则和

事实,进行演绎、归纳或溯因推理,以得出正确的结

论。这类推理要求模型具备严谨的逻辑思维能力,
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能够理解文本中的因果关系、条件关系等,相关数据

集如LogiQA[22]和ReClor[23],如图4是一个基于条

件关 系 的 逻 辑 推 理 过 程 的 示 意 图,数 据 来 源 于

LogiQA[22]数据集。

图4 逻辑推理示意例图

根据模型架构的不同,主要分为以下四类:基于

符号神经网络的方法、基于图神经网络的方法、基于

预训练的方法和基于大模型微调的方法[92]。基于

符号神经网络的方法会先设定逻辑规则和拓展规

则,再借助神经网络执行推理流程以获取对应结论。
逻辑驱动推理器LReasoner[117]使用逻辑推理的文

本扩充框架,通过提取逻辑表达式,根据预定义的逻

辑等价法则进行符号化推断并扩展文本以匹配答

案。AdaLoGN[118]模型利用Graphene[119]获取基本

语篇单元(Elementary
 

Discourse
 

Units,EDUs[120]),得
到蕴含、否定等六种逻辑关系构建文本逻辑图,通过

推理规则扩展逻辑图,并结合图神经网络消息传递

过程,实现神经推理和符号推理的互相增强。
基于图神经网络的方法主要由图构建和图推理

两部分组成。基于语篇结构的图网络DAGN[121]参
考PDTB

 

2.0[122]区分语篇关系,构建语篇图并利用

多跳注意力机制捕捉节点间长距离依赖。整体图网

络HGN(Holistic
 

Graph
 

Network)[123]模型构建包

含元素语篇单元(EDU)和关键短语(Key
 

Phrase,
 

KPH)的图结构,通过分层交互机制,通过融合类型

层面注意力与节点层面注意力,实现对图网络表示

的优化更新;具体而言,类型层面注意力作用于不同

类型的相邻节点,节点层面注意力则适用于同类型

相邻节点间。Logiformer[124]从文本中提取逻辑单

元,构建逻辑图和语法图,分别建模文本中的因果关

系及共现关系,利用图变换器结构捕捉逻辑单元间

的长距离依赖关系。事实驱动的逻辑推理模型Fo-
cal

 

Reasoner[106]通过Spacy[125]技术从文本中提取

主谓宾语构成事实单元(Fact
 

Unit),通过levi图[126]

形式进一步构建超图,使用关系图卷积网络对超图

前向传播,使用注意力机制融合选项与问题的交互

信息。受TransE[127]启发,尾论元的嵌入应该接近

于头论元的嵌入加上关系相关向量在隐藏表示空间

中的表示,即vsubject+vpredicate→vobject,应用逻辑事实

正则化建模事实单元之间的显式关系,从而增强逻

辑关系,模型联合训练选项与问题的交互损失和事

实单元间的损失。
基于预训练的方法,通过使模型从大规模文本

中学习逻辑模式或设计针对逻辑推理的额外预训练

任务增强逻辑推理能力。MERIt[128]模型提出一种

元路径引导的逻辑推理对比学习模型,将大规模无

标注文本构建成实体级别的知识图,其训练样本采

用元路径策略和反事实数据增强构造,之后采用对

比学 习 机 制 与 掩 码 语 言 建 模 辅 助 训 练 目 标。

APOLLO[129]模型通过修改掩码语言建模损失和句

子分类损失提升语言建模的逻辑推理效能。Pi等

人[130]提出的对抗性预训练学习逻辑推理模型Lo-
giGAN依托逻辑指示词,在大规模文本语料库中

自动识别逻辑推理现象,进而驱动语言模型完成

被掩码逻辑语句的预测任务。IDOL[131]则通过指

示词进行逻辑预训练,结合经典的 MLM任务和逻

辑类别预测任务,使模型学习分析文本中的逻辑

结构和推理过程。
近年来,大模型的崛起为 MRC中的逻辑推理

问题提供了强大工具。逻辑思维链指令微调方法

LogiCoT[91]通过在由强大模型(如 GPT-4)生成的

高质量思维链(CoT)推理数据上进行监督微调

(SFT),来增强LLMs的推理能力[132-135]。然而,监
督微调方法仅关注正向推理路径(即那些能得出正

确答案的推理路径),却在很大程度上忽视了负向推

理路径。因此,在此基础上,结合强化学习机制,尤
其是基于群体相对策略优化GRPO[94](Group

 

Rel-
ative

 

Policy
 

Optimization)的方法,模型不仅能在每

一步获得细粒度的过程奖励反馈,还能通过试错机

制在无需人类标注的前提下,自主进化其推理策略,
典型的应用如DeepSeek-R1[101]和Kimi-K1.5[102]。逻

辑推理模型比较如表5所示。
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表5 逻辑推理模型比较

模型 知识表示形式 建模方法 逻辑推理方法

LReasoner[117] 实体 Att
提 取 逻 辑 表 达
式,使用神经网
络推理

AdaLoGN[118] 语篇单元 图模型
通过推理规则扩
展逻辑图

DAGN[121] 语篇单元 图模型
构建注意力图+
多轮推理

HGN[123] 语篇单元、短语 图模型
类型级别注意力+
节点表示注意力
更新图

Logiformer[124] 逻辑单元 图模型
分别构建逻辑图
和分类图

Focal
 

Reasoner[106] 事实单元 图模型
提取事实单元构
建图

MERIt[128] 实体 预训练模型
MLM+元 路 径
引导的逻辑推理
对比学习

APOLLO[129] 实体 预训练模型
MLM+句 子 分
类损失

LogiGAN[130] 实体 预训练模型
通过逻辑指示词
预测被遮盖的逻
辑语句

IDOL[131] 实体 预训练模型
MLM+逻辑类别
预测任务

LogiCoT[82] 实体
预训练模型+

微调
逻辑思维链指令
微调

3.4.3 数值推理

数值推理要求模型对文本中的数值信息进行理

解和计算,以得出正确的答案。这类推理在处理包

含数据、统计信息或数学问题的文本时尤为重要。
图5是一个数值推理过程的示意图,数据来源于

DROP[20]数据集。Dua等人[20]构建了DROP数据

集,专门用于评估模型在数值推理方面的表现,例如

对数值的准确提取、单位的正确理解,以及复杂的数

学运算。同样用于数值推理的还有Chen等构建的

RACENum[24]数据集。其处理方式分为以下几种:
(1)基于符号神经网络的方法。通过定义数值

操作规则和扩展规则,使用神经网络推理得出答案。

NeRd[136]模型使用一个阅读器编码段落和问题,再
通过执行器生成可执行的程序,这些程序可以直接

在段落上执行以产生答案。模型通过定义域特定语

言DSL(Domain
 

Specific
 

Language),将数值推理操

作(如加减法、计数、排序)与文本中的信息结合起

来。例如,通过PASSAGE_SPAN和QUESTION_

SPAN操作符来选择段落或问题中的对应的文本,
然后应用COUNT、SUM、DIFF等操作符来进行数

值推理。OPERA[137]模型定义了一组操作(如AD-
DITION、DIFF、MAX、MIN、ARGMAX等),这些

图5 数值推理示意例图

操作覆盖了数据集中所有问题的推理需求。模型通

过操作选择器自动选择与问题相关的操作,然后通

过操作执行器在给定的上下文中执行这些操作。操

作选择器使用双线性函数计算每个操作与问题的相

似度,操作执行器则基于多头交叉注意力机制实现,
对选定的操作进行执行。模型对比示意图如图6。

图6 基于符号神经网络的数值推理模型

(2)基于图神经网络的方法。构建包含不同类

型的数值和相关实体的异构图,编码它们之间的比

较信息(如大于、小于或等于)和数值与实体之间的

共现关系,通过图神经网络进行信息传播,实现数值

推理。NumNet[138]模型采用问题导向的图神经网

络在推理过程中利用问题嵌入来引导图上的信息传

播,动态地选择与问题相关的数值和实体,进行多步
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推理,从而更好地处理数值推理问题。为了考虑与

数字相关的实体信息,QDGAT[24]模型构建了一个

包含数字和额外实体的异构图,然后利用问题引导

的图注意力网络来增强其数值推理能力。尽管这些

基于GNN的模型表现出色,但它们的GNN模块将

构建的图视为同质图,仅聚合直接邻居节点的信息,
限制了对丰富异质邻域信息和节点类型的显式捕

捉。为了明确整合丰富的异构邻域信息,HNNT-
GAT[139]模型采用带有重启的随机游走来为每个节

点采样异构邻居,并按不同节点类型分组。为了整

合节点类型信息,在异构图的节点初始化阶段,进一

步明确地将原始节点向量与节点类型嵌入连接起

来。使用BiLSTM 和注意力机制更新每个节点的

向量,利用其丰富的异构邻域信息,并利用问题引导

的图注意力网络进行数值推理。
(3)基于预训练的方法。通过改进预训练任务,

显式增强语言模型对数字的敏感性和运算能力。

NAQANet[20]模型在预训练模型(如BERT)的基础

上增加数值推理模块,模型首先使用BERT等预训

练模型对段落和问题进行编码,然后通过特定的输

出层来预测数值答案、计数或加减法等操作。例如,
对于数值答案,模型会预测是否是计数或算术表达

式,并进一步预测具体的数值。GenBERT[140]模型

首先在大规模的数值数据(如简单的数值计算表达

式)和文本数据(如生成的需要数值推理的问题-段
落对)上进行预训练。然后,在微调阶段,模型可以

直接应用于数值推理任务,如DROP数据集。NC-
BERT[141]引 入 了 数 值 上 下 文 注 意 力 掩 码 (NC-
Mask)来引导模型利用数值相关的上下文知识,以
减轻语言模型在数值推理过程中对参数化知识的过

度依赖,并通过数值上下文知识增强模型的数值推

理能力。POET[142]通过让语言模型模仿程序执行

器的行为,来增强其推理能力。具体来说,POET在

预训练阶段使用程序及其执行结果作为训练数据,
让模型学习程序执行的推理知识。POET提出了三

种不同的实例化方法,包括 POET-Math、POET-
Logic和POET-SQL。这些方法分别针对不同的推

理任务进行预训练,使模型能够学习到数值推理、逻
辑推理和多跳推理等技能,通过不同的程序执行器

来增强模型的多种推理能力。
(4)基于微调的方法则是利用预训练阶段学习

的通用知识,针对 MRC具体任务进行微调。如

MTMSN[143]基于预训练的BERT模型进行微调,
在预训练的BERT模型基础上,添加特定的任务

层,包括多类型答案预测器和多跨度提取相关层。
多类型答案预测器支持多种数值答案类型,如跨度、
计数、否定和算术表达式等。对于算术表达式,模型

为段落中的每个数字分配一个符号形成可执行的算

术表达式,包括加、减或零。此外,还提出了算术表

达式重排机制,通过束搜索解码多个表达式候选,并
根据上下文信息重新排序,以进一步确认预测结果。
通过在DROP数据集上进行监督训练,优化整个模

型的参数,使其适应数值推理的 MRC任务。
随着大模型技术发展,采用Function

 

Call调用

外部计算器的工具增强式推理范式已成为重要技术

方向,其核心是通过结构化指令调用外部工具弥补

模型原生计算能力的不足,目前已涌现出一系列具

有代表性的模型。主流模型中,最早由 OpenAI在

GPT-4/GPT-3.5中推出,支持Function
 

Call接口

调用外部计算器,能自动解析复杂数学表达式。目

前阿里 Qwen[144]、深度求索DeepSeek[66]等国内模

型,均已支持Function
 

Call,可通过调用数学计算

函数、实时数据查询函数等,适配中文场景下的数

值推理及实时任务需求。数值推理模型比较如

表6所示。

表6 数值推理模型比较

模型 知识表示形式 建模方法 数值推理方法

NeRd[136] 实体、数值
符号神经

网络
使用 领 域 特 定 语 言

DSL定义操作

OPERA[137] 实体、数值
符号神经

网络
设计符号操作作为神
经模块

NumNet[138] 实体、数值 图模型
构建数值感知图神经
网络

QDGAT[24] 实体、数值 图模型
利用问题表示指导图
上的信息传播

HNNT-GAT[139] 实体、数值 图模型
利用问题引导的图注意
力网络进行数值推理

NAQANet[20] 实体、数值 预训练模型 输出层预测答案类型

GenBERT[140] 实体、数值 预训练模型
自动数据生成+多任
务训练

NC-BERT[141] 实体、数值 预训练模型
引入数值上下文注意
力掩码 NC-Mask预
训练语言模型

POET[142] 实体、数值 预训练模型
通过程序及其执行结
果预训练语言模型

MTMSN[143] 实体、数值
预训练模型+

微调
预训练模型+特定任
务层微调

3.4.4 常识推理

常识推理是指模型能够理解并运用人类日常生

活中的基本知识和常识来回答问题,作为机器理解

人类语言的关键挑战之一,这类推理要求模型不仅

具备 语 言 理 解 能 力,还 能 模 拟 人 类 的 常 识 性 思
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维[145]。图7是一个常识推理过程的示意图,数据来

源于CommonsenseQA[25]数据集。Commonsense-
QA

 [25]、Cosmos
 

QA[26]和ART[27]等数据集推动了

常识推理在机器阅读理解中的研究。此外,为更好

地评估模型的常识推理能力,oLMpics[146]提出了八

种推理任务,包括比较、连接和组合等,引入了一种

新的评估协议,通过零样本学习和学习曲线分析,来
理解模型在不同任务上的表现。外部知识库包括

ConceptNet[147]、WordNet[148]和 NELL[149]等,均以

(主体,关系,客体)三元组的形式存储,每个三元组

表示两个实体之间的特定关系,如图8为Concept-
Net知识图谱示意图。

图7 常识推理示意图

图8 ConceptNet
 

知识图谱示意图

如何将外部知识与上下文信息进行融合是常识

推理的重要问题。Chen等人[150]通过结合 Con-
ceptNet[147]常识知识图谱中的常识知识,增强模型

对文本中实体关系的理解和推理能力,结合词性、命

名实体、关系等多方面特征对文本进行编码和交互

建模,提出一种基于卷积神经网络和门控机制的模

型,通过输入层、门控卷积层和输出层的结构,利用

门控机制控制信息流动,最后通过双线性交互函数

连接各层表达以产生最终答案。RekNet[151]从外部

知识图谱(如ConceptNet[147])中检索与文本关键信

息和候选答案相关的知识四元组(主体,关系,客体,
置信度),使用图卷积网络(GCN)和长短期记忆网

络(LSTM)对检索到的知识四元组进行编码,通过

注意力机制将知识四元组与上下文信息进行融合。

KagNet[152]通过在外部知识图谱中找到问题和答案

概念之间的路径形成模式图,即外部知识图谱的相

关子图,将外部知识图谱的问题和答案对从语义空

间映射到知识表示的符号空间。KCF-NET[153]采
用基于多头注意力机制的融合结构平衡知识和上下

文的权重,从而在阅读理解过程中更有效地进行常

识推理。
由于预训练模型参数量极大,注入新知识时重

新训练参数会带来损耗和灾难性遗忘,一些模型尝

试将外部知识直接引入预训练模型,而无需从头开

始预训练。LIBERT模型[154]通过在预训练过程中

融入词汇级别的语义相似性来增强模型的语义理解

能力。通过多任务学习框架,结合了BERT的语言

模型目标和一个新的任务,即词汇语义分类,以提升

模型 在 语 义 相 似 性 任 务 上 的 性 能。E-BERT 模

型[155]则 通 过 将 Wikipedia2Vec[156]实 体 向 量 与

BERT的词向量空间对齐,然后将这些对齐后的实

体向量作为输入,无需额外的预训练,就能有效地将

事实性知识注入BERT模型中,从而在常识推理的

MRC任务中取得更好的效果。常识推理模型比较

如表7所示。

表7 常识推理模型比较

模型 知识表示形式 建模方法 常识推理方法

Chen[150] 事实单元 CNN+GRU
引入外部常识增强文
本表示

RekNet[151] 事实单元 图模型
引入外部常识四单元
组增强文本表示

KagNet[152] 事实单元 图模型
构建模式图表示常识
知识

KCF-NET[153] 事实单元 预训练模型
采用基于多头注意力
机制的融合结构平衡
知识和上下文的权重

LIBERT[154] 事实单元 预训练模型
在预训练过程中融入
词汇语义相似性知识

E-BERT[155] 事实单元 预训练模型
在预训练的语言模型
中注入事实知识
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  由于大模型知识限于训练数据,而主流模型训

练集多为公开网络数据,缺乏实时、非公开或私域信

息,且存在幻觉问题,因此,引入向量化检索机制以

降低训练成本的检索增强生成技术(RAG),已成为

突破这些局限的主流趋势。当前,GPT-4
 

Turbo[89]、

Gemini
 

1.5[103]等前沿大模型,均通过动态检索机制

实现了能力升级。面对复杂专业问题时,它们能从

学术数据库、专业知识库等多源渠道检索信息,并融

合自身预训练知识生成答案。在传统 RAG基础

上,GraphRAG[157]进一步实现技术迭代。它通过构

建知识图谱来增强检索过程,利用图谱的结构化信

息快速定位相关知识节点,最终在答案的全面性与

多样性上,显著优于传统RAG方法。

4 机器阅读理解任务挑战及技术

在机器阅读理解的实际应用中,真实场景往往

面临更复杂的任务挑战。传统抽取式数据集(如

SQuAD等)仅要求从单一段落提取答案,难以满足

现实需求。为考察模型深层阅读理解与推理能力,
本章将重点探讨六个机器阅读理解领域面临的主要

任务挑战,并分析相应的技术解决方案,包括无答案

问题的阅读理解、多答案问题的阅读理解、多段落问

题的阅读理解、对话型阅读理解、多轮交互型阅读理

解以及零样本和少样本任务上的阅读理解。

4.1 无答案问题的阅读理解

  早期 MRC数据集默认每个问题都能在文本中

找到答案,但实际一段文本所包含的知识是有限的,
因此存在两类无答案问题:(1)与文本内容无关的问

题;(2)与文本内容类似但含义不同的问题。Mora-
disani等人[29]构建 UnAnswGen数据集,通过语言

学变换生成候选无答案问题并筛选。对于这类任

务,模型需分为答案抽取模块和判别无答案问题模

块,前者预测答案位置,第3节所介绍的 MRC模型

大部分都可以作为答案抽取模块,后者判断问题是

否可回答。

Clark等人[158]尝试在原有的答案抽取模块的

基础上额外添加一个专门用来预测无答案情况的网

络层,此时损失函数定义如下:

Ljoint=-log
(1-δ)ez +δe

αaβb

ez +∑
lp
i=1∑

lp
j=1e

αiβj  (24)

其中,z表示模型预测该问题是不可回答问题的分

数,如果问题是可以回答的那么δ=1,反之δ=0。α

和β分别表示输出层预测的文章中每一个单词作为

答案起始位置和终止位置的概率,a 和b 分别代表

标准答案在文章中的起始位置和终止位置。预测的

答案跨度分数αa、βb 和判断无答案问题的分数z 是

共同归一化的。

Hu等人[159]认为两个分数共同归一化会出现

冲突,如果模型过分信任预测的答案跨度分数,那么

就会在预测无答案问题时产生较低的分数。此外之

前的模型并没有验证答案抽取模块预测的答案跨度

的合理性。为了解决以上问题,他们提出 Read+
Verify架构。其中Read模块包括答案抽取模块和

判别无答案问题模块,Verify模块用来进一步验证

答案抽取模块预测的答案跨度所在的句子(原文中

称为answer
 

sentence)是否就是标准答案所在的句

子。为了解决上面提到的冲突问题,在 Read模块

中额外增加了两个辅助损失函数:

Lindep
 

-span =-log
e

α~aβ~b

∑
lp
i=1∑

lp
j=1e

α~iβ
~
j  (25)

Lindep
 

-unknown =-(1-δ)logσ(z)-σlog(1-δ(z))
(26)

其中,Lindep
 

-span 代表答案抽取模块的损失函数,而此

时的答案抽取模块是独立的预测答案片段而不考虑

问题是否可以回答,α~a 和β
~
b 表示的就是答案抽取

模块所预测出来的答案跨度。Lindep
 

-unknown 代表判断

问题无答案的损失函数,同样它是独立于答案抽取

模块的。σ 代表sigmoid函数。最后整个Read模

块的损失函数定义为:

LRead =Ljoint+γLindep
 

-span +λLindep
 

-unknown (27)

γ和λ是两个超参数。实验表明去掉Lindep
 

-unknown 后

模型在判断无答案问题上的准确率显著下降,证明

了上述提出的冲突确实存在。对于Verify模块,他
们采用三种结构。第一种将预测出来的答案片段连

同问题以及answer
 

sentence连接成一个句子送入

预训练模型GPT[68]中预测无答案的概率。第二种

采用交互式结构,通过注意力机制计算它们之间的

关联。第三种结构是前两个结构的结合,具体的就

是将前两个结构的输出张量拼接,实验证明这种混

合结构使得模型效果更好。
然而,上面这些方法并没有明确指出在不可回

答的情况下,问题与候选答案之间不匹配的具体位

置,因此容易选择一个看似合理但实际上错误的答

案。NeurQuRI[160]受使用成分词作为检查表中条

件的想法的启发[161],通过提取问题中的条件列表
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并检查候选答案是否满足这些条件来改进不匹配问

题。将问题拆解为需满足的条件集合(如“时间”和
“地点”),通过循环单元累积注意力计算候选答案与

每个条件的匹配程度,生成条件满足度向量,并与问

题自身作为伪答案的满足度对比,模型利用交叉熵

损失和条件满足度损失联合训练。满足度分数

损失:

Lα =-γlog(min(aq→q
T ))-

ϕdlog(1-min(ax→q
T ))-(1-ϕd)log(min(ax→q

T ))
(28)

该损失旨在使候选答案在不可回答情况下至少有一

个条件未满足,即在“候选答案到问题”满足度分数

向量ax→q
Tx

中至少有一个低值,但在其他情况下所有

值都高。此外,所有“问题到问题”满足度分数向量

aq→q
Tx

中的分数都被强制为高值,因为问题本身应该

满足所有条件,将此添加到损失中,权重为γ。通过

这种方式,NeurQuRI模型能够更准确地识别出那

些看似合理但实际上不满足问题所有条件的候选答

案,从而提高对无答案问题的识别能力。关于处理

无答案问题阅读理解任务的其他相关模型可以参考

文献[162-165]。

4.2 多答案问题的阅读理解

  在多选答案阅读理解任务中,一个问题Q 会对

应着多个相关的段落(D1,D2,…,DK)。模型的目

标是从这K 个段落中寻找所有可能的最佳答案A1,

A2,…,AM,并为每个答案计算其如下条件概率:

P(Am|D1,D2,…,DK,Q) (29)
其中,M 是可能答案的数量。与单答案阅读理解任

务不同,多选答案任务允许多个正确答案存在。模

型需要能够识别并区分这些答案的相关性和正确

性,同时处理段落之间的信息冗余和互补性,典型数

据集如 MA-MRC[28]。
传统的指针网络使用softmax函数来预测序列

的开始和结束位置,这种方法在多分类任务中效果

很好,但只能提取单个答案。Wang等[166]通过改进

的指针网络(pointer
 

network)来处理多答案和零答

案的情况。使用两个相同的二元分类器来预测答案

的开始和结束位置,而不是使用softmax进行多分

类。每个标记被赋予一个二元标签(0或1),1表示

该标记是答案的开始或结束位置,0表示不是。对

于每个编码器输出的tokenhj,计算其作为开始位

置或结束位置的得分,然后使用sigmoid函数将得

分转换为概率值:

pstart,j =σ(αT
starttanh(Wstarthj)+βstart) (30)

pend,j =σ(αT
endtanh(Wendhj)+βend) (31)

其中,αstart、αend 和Wstart、Wend 是学习矩阵,βstart 和

βend 是偏置项,用于计算开始和结束位置的得分。
为每个token分配一个二进制标签0/1,基于邻近

原则,标记为1的两个最近的标记形成答案,由此模

型就能够更灵活地处理多答案和零答案的情况。为

了处理多个答案的情况,Liu等[167]在指针网络中采

用了最可能对的匹配策略做改进,对开始和结束位

置进行排序,选择概率最高的开始和结束位置对,确
保答案片段不重叠。

Zhao等[168]通过BIOES标签(BIOES
 

bounda-
ry

 

labels)体系,将实体边界识别转化为序列标注问

题,能够更细粒度地捕捉答案存在性。对于每个输

入的隐藏状态hj 预测BIOES边界标签,可以将候

选BIOES标签的概率计算为

p(l̂)=softmax(Whj +b) (32)

其中,W,b是学到的参数,l̂表示预测的边界标签,
由此即可通过从标签序列中识别边界来提取候选

实体。

4.3 多段落问题的阅读理解

  单段落阅读理解仅要求模型从单一文本段落中

寻找答案,对深层理解能力的考查较为有限。而真

实场景下的阅读理解往往涉及多段落信息处理,需
要从多篇文档中检索相关内容,通过跨段落信息比

对与整合得出最准确的答案。多段落阅读理解任务

中一个问题Q 会对应着多个相关的段落D1,D2,…,

DK,模型需要从这K 个段落中寻找最佳答案A,通
过建模如下概率来实现:

P(A|D1,D2,…,DK,Q) (33)

  多段落阅读理解也可以认为是开放领域(open-
domain)问答的一种形式。Open-domain问答目的

是从广泛的领域资源(如维基百科,网页搜索等)寻
找问题的答案而不限于仅仅在某段文本中,这更贴

近于真实场景但同时具有相当大的难度,其核心挑

战在于处理跨段落信息冗余、长距离推理逻辑链构

建以及文本-表格等多模态数据融合。现有的长文

本机器阅读理解模型可归纳为长文本模型、滑动窗

口模型和粗到精模型三种方法[169]。
长文本模型Longformer[56]和Big

 

Bird[170]等提

出采用稀疏自注意力机制替代传统全连接自注意

力,通过选择性地关注部分token对(如通过局部窗

口、固定步长位置或重要性得分聚焦部分token),
显著提高了长文本 MRC的性能,但依赖先验知识
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手动设计注意力规则的方式难以捕捉文本中动态变

化的语义依赖关系。
为解决这一问题,滑动窗口模型将文档分割成

小块,分别预测局部答案,再比较得分选择最高

者[5,12,171]。每个单独的块被放入一个读者模型中以

预测局部答案,由来自多个组块的局部答案进行集

成得到全局答案。Tan等人[172]提出S-Net模型,先
通过片段抽取模块提取出一段文本作为答案的预测

依据,然后利用生成模块生成答案。其中片段抽取

模块 采 用 多 任 务 学 习 策 略,答 案 生 成 模 块 采 用

seq2seq模型,其中encoder端的输入是问题和段落

的向量表示,同时将片段抽取模块的输出作为额外

的特征 拼 接 到 段 落 中。实 验 证 明 S-Net在 MS
 

MARCO数据集上的效果显著优于R-Net[53],Rea-
soNet[110]这些单独做片段抽取任务的模型。然而,
这种方法在模型需要综合文档多段落内容进行推理

时存在问题。
另一研究方向是使用分层网络,即粗到细的方

法将阅读字段从块级扩展到文档级,包含两个阶段,

例如块阅读器和文档阅读器,块阅读器首先通过选

择相关句子[173-174]或聚合局部答案输出创建文档的

精简版本[175];然后将精简版本输入文档阅读器以

找到全局答案。Chen等人[44]提出利用检索+阅读

(Retrieve+Read)的模式处理open-domain问答,
先利用检索模块(Document

 

Retriever)从维基百科

中获取5个与问题最相关的段落,然后利用阅读器

(Document
 

Reader)预测出答案所在的位置。Ret-
rospective

 

Reader[165]则设计两阶段验证框架,首阶

段生成候选答案后通过路径评分修正答案置信度。
尽管这些方法可以扩展阅读范围,但仍存在两

个缺点:(1)将整个过程分为两个连续步骤会导致错

误累积;(2)使用少量文本(块级)而不是完整文本

(文档级)会导致上下文信息不足。针对这些问题,

RAiO[169]采用多层上下文架构,将全局信息(文档

级)丰富到每个考虑的块(块级)中,通过考虑文档的

完整上下文来提取全局答案,从而在不重新训练输

入文本的情况下实现全局答案的提取。上面三种模

型的对比如图9所示。

图9 多段落阅读理解模型对比

  由于不同的段落都有可能包含与标准答案类似

的句子,但是有些答案并不是正确的。基于这个问

题,Wang等人[176]提出一种模型使得来自不同段落

的候选答案在基于它们所在的上下文内容里互相验

证对方的正确性。具体的就是将每一篇段落中预测

出来的答案与其他段落预测的答案做交互验证。这

样做的原因是经观察发现,相比于错误的答案正确

答案中的单词往往会在多个段落中重复出现,因此

通过交互验证可以凸显出正确答案。

4.4 对话型阅读理解

  无论是单段落阅读理解还是多段落阅读理解任

务,它们都属于单次对话问答,即问答的形式仅有一

次,后续的问题与此前的问题和答案没有关联,每一

个问题皆为相互独立的。而在实际场景里,人们往

往借助多次对话的形式展开交流,每一次的问题和

答案都建立在之前问答情况的基础之上。因此,针
对对话型阅读理解问题,在回应当前次的问题时,不
仅要参考文章内容,还需考虑前几次的问题和答案。
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具体可以表示为:给定 D,Qi,Qi-1,…,Qi-k 以及

Ai-1,…,Ai-k 要求模型给出Ai。其中Qi,Ai 表示

第i次的问题和答案,D 表示文章,Qi-1,…,Qi-k 和

Ai-1,…,Ai-k 分别表示前k 次的问题和答案。即

通过如下建模概率实现:

P(Ai|D,Qi,Qi-1,…,Qi-k,Ai-1,…,Ai-k)
(34)

  目前典型的对话型阅读理解数据集有CoQA[177]、

QuAC[178]和DoQA[179]。不同之处在于CoQA数据

集的答案形式较为简单,类似于SQuAD[4],但是包

含有是非问题(答案是yes/no)以及无答案问题。
对于这类任务模型必须解决指代消解以及如何利用

对话历史信息的问题。
为有效利用对话历史信息回答当前问题,Red-

dy等人[177]将前几次问题与答案结合到段落中,拼
接后输入DrQA[44]模型预测答案。Choi等人[178]利

用BiDAF++模型,在文章中设置标记向量标记历

史答案单词,并添加问题轮次作为额外特征。Mark
等人[180]借助BiDAF++模型的上下文编码能力,
对段落和问题深度编码,捕捉词间关系及交互信息,
通过 多 层 神 经 网 络 结 构 提 炼 整 合 信 息。尽 管

BiDAF++性能优于DrQA,但其建模与交互能力

不如BERT等预训练模型。Ohsugi等人[181]将对

话历史中的问题和答案作为独立输入,使用BERT
分别对段落、当前问题、历史问题和历史答案进行编

码,拼接后作为预测当前答案的依据。为进一步避

免对历史信息的复杂建模,Qu等人[182]引入了一种

历史答案嵌入HAE[183]方法,通过为对话历史中的

答案添加特殊的嵌入信息以表示该词是否属于历史

答案,如位置编码、词编码、段落编码,将会话历史无

缝集成到基于BERT的会话问答(ConvQA)模型

中,使模型能够简单但高效地理解当前问题与历史

答案之间的关系。
上述的方法仅简单添加之前轮次的问题和答

案,而忽略了在回答之前轮问题时模型对整篇文章

的推理过程状态。FlowQA[184]模型采用Integra-
tion-Flow(IF)机制,将每次问答的语义理解状态传

递到下一步,利用双向循环神经网络编码文章,单向

循环神经网络编码对话历史,能集成更深层次的对

话历史状态。但FlowQA的IF机制存在不足:段
落词和问题轮次处理方向交织,需跨轮次细化推理

结果,且对段落文本推理时未深入探索词间丰富语

义关系。GraphFlow[185]模型通过构建动态感知问

题和对话历史的上下文图,捕捉词间丰富语义关系,

每轮对话动态构建的上下文图可捕捉问题与对话历

史的关联。
与上面的抽取式模型不同,生成式模型对答案

生成模块要求较高。因此如何提高模型的答案生成

能力 是 值 得 进 一 步 研 究 的 方 向。预 训 练 模 型

UNILM[83]改进了BERT的训练任务,增加了自回

归语言模型以及seq2seq语言模型,使得其在生成

式任务上的效果很好,在CoQA数据集上远超过

Reddy等[175]提出的生成式基准模型,迁移预训练

模型在对话型阅读理解任务上的相关工作还包

括[186]等。

4.5 多轮交互型阅读理解

  为针对文本或段落中的信息进行深度挖掘,多
轮交互阅读理解模型通常通过设计多个角度的问

题,并结合多任务学习的方式深度挖掘语义信息。

Chen等[187]认为构建双向多轮交互的 MRC框架能

够更好地捕捉方面情感三元组中的信息。通过采用

双向结构,从方面(aspects)到意见表达(opinion
 

ex-
pressions)(A→O)和意见表达到方面(O→A)两个

方向进行提取,使模型能更全面地捕捉信息,减少遗

漏,提升多轮推理效率和结果的准确性。Zhou等[188]

认为引入语法关系来引导多轮 MRC模型能更准确

地识别方面和意见术语之间的依赖关系。通过语法

引导网络(SG-NET)将语法关系融入自注意力层,
增强输入表示,在多轮查询(非限制性查询、限制性

提取查询和情感分类查询)中依次抽取头实体,关系

和尾实体,更准确地捕捉词与词之间的依赖关系,减
少干扰信息的影响,提高方面情感三元组提取的效

率和准确性。
为进一步缓解多轮交互式抽取产生的噪声累积

问题,Zhao等[168]提出通过加权投票策略整合多轮

答案,首先基于开发集上各问题的F1分数为其分

配权重,分数越高权重越大;然后通过加权投票机制

融合不同角度提取的答案,实现多源信息的有效整

合。针对多轮交互式抽取中的长距离依赖衰减问题

Chai等[56]利用Longformer模型的稀疏注意力机制

处理金融文本中的长文本依赖问题,通过关系选择

多轮查询模板,减少无用推理,降低计算复杂度,提
高多轮推理效率。

4.6 跨语言与跨模态阅读理解

  跨语言阅读理解要求模型在不同自然语言间迁

移知识并回答关于文本的问题,而跨模态阅读理解

则进一步将语言理解扩展至图像、语音等多源信号,
实现异构信息的一致语义解析与问答。
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其中跨语言阅读理解的发展高度依赖针对性数

据集构建与跨语言适配技术的双重支撑,BiPaR[31]

作为首个中英双语平行的小说体裁 MRC数据集,
包括14668个双语平行(段落-问题-答案)三元组,
其问题需模型具备指代消解、多句推理等复杂能力,
且支持单语、多语及跨语言三类 MRC任务。CM-
RC[30]系列数据集则聚焦中文研究的基础支撑,通
过与SQuAD

 

2.0的横向对比,凸显中文句法结构

与语义表达的独特性,为跨语言场景下中文与其他

语言的理解差异分析提供数据支持。GCRC[32]数据

集基于高考语文的现代文、古文混合试题,对答案做

可解释标注,补充其题型分布、难度及评测指标。另

有小样本语言的 MRC数据集,如阿拉伯语和泰米

尔语维基百科数据集[34-35]可见表1。
技术层面上,为解决跨语言场景中答案跨度位

置偏移导致的知识迁移难题,X-STA[33]遵循“共享、
教学、对齐”三大原则:通过梯度解耦知识共享阻断

目标语言对源语言表征的梯度干扰并引入可训练修

正项,借助注意力教师引导校准实现语义对齐,结合

多粒度语义对齐强化跨语言表征一致性,最终为低

资源语言 MRC提供高效技术路径。随着大语言模

型技术发展,尽管检索增强生成RAG[95]通过检索

外部 知 识 提 升 信 息 准 确 性,长 上 下 文 语 言 模 型

(LCLMs,Long-Context
 

Language
 

Models)[103]擅长

处理长文本输入,但两者在低资源语言的专业领域

的连贯推理与可靠性方面仍存在局限。为解决这一

问题,采用强化学习的方法[189]在语义文本相似性

(STS,Semantic
 

Textual
 

Similarity)任务上微调BERT,
并将调整后的模型作为机器翻译的 REINFORCE
奖励,结合专业领域策略优化,强化推理连贯性与结

果一致性。在此基础上,Pawitsapak等[190]在泰语

法律问答(QA)等专业领域通过群体相对策略优化

(GRPO)对齐大语言模型的方法,通过动态调整模

型参数使输出更贴合泰语法律术语的表述规范与逻

辑体系。
跨模态阅读理解从多种不同模态,如文本、图

像、声音等多种数据中提取和融合信息,要求计算机

在理解图像等内容的同时,准确解析自然语言问题,
并给出恰当的回答。例如,图文多模态 MRC数据

集VEGA[36]基于arXiv论文构建,数据包含交互性

的图像和文本,考察模型对交错图文理解的能力。

Illusory
 

VQA[37]聚焦于评估多模态模型对图像的

识别与解读能力。视频多模态 MRC数据集 M3-
Bench[38]含机器人视角的 M3-Bench-robot和网络

来源的 M3-Bench-web两部分,以长视频问答为核

心评估多模态模型的长期记忆与推理能力。以上数

据集见表1。
技术层面上,Dosovitskiy等[191]提出的ViT(Vi-

sion
 

Transformer)模型将Transformer架构引入计

算机视觉领域,通过将图像分割并进行序列化处理,
实现了与文本处理类似的统一建模方式,为多模态

融合提供了架构上的基础。此后,基于对比学习的

多模态模型CLIP[192](Contrastive
 

Language-Image
 

Pre-training)通过大规模的“图像-文本对”对数据集

进行预训练,学习图像和文本之间的匹配关系,将图

像和文本编码到同一向量空间中,通过对比学习使

得相似的图像和文本在空间中距离更近,从而实现

跨模态的语义理解和检索。LLaVA[193]引入指令微

调范式,通过构建多模态指令数据集对模型进行微

调。后续研究InstructBLIP[194]、MiniGPT-4[195]等
持续跟进,通过对指令设计逻辑、数据集构建策略及

微调训练流程的优化与拓展,进一步丰富并完善了

多模态 指 令 微 调 的 技 术 体 系。除 了 图 像 数 据,

VideoBERT[196]聚焦于视频和文本的统一建模问

题,将视频量化为离散的视觉词汇,实现对视频内容

的有效建模。OpenAI发布的语音识别模型 Whis-
per[197]采用编码器-解码器架构处理多种语音任务,
具备强大的语音识别和翻译能力。

4.7 零样本与少样本阅读理解

  在实际应用中,获取大规模标注数据往往面临

困难,特别是在新领域或新任务出现时,机器阅读理

解模型如何在零样本或少样本条件下快速适应和准

确预测是一项重要挑战。近年来,针对这一挑战提

出了多种有效的方法,包括以下几种。
预训练与微调策略是解决该问题的关键方法之

一。通过在大规模数据集上进行预训练,模型能够

学习到丰富的知识和语义信息,之后在少量目标数

据上进行微调,以适应特定的 MRC任务。例如

Chen等[198]针对跨语言机器阅读理解的少样本问

题,通过预训练+微调方式以适应特定语言的 MRC
任务。Yu等[167]采用预训练和微调的训练策略,将
跨域槽填充任务抽象为机器阅读理解任务。Zhao
等[199]认为现有的 MRC模型通常依赖于大规模预

训练语言模型,这些模型在资源受限的环境中部署

困难,而现有的知识蒸馏方法在逻辑推理能力的迁

移上存在不足。由此提出多教师多阶段知识蒸馏方

法 MTMs,基于图神经网络(Graph
 

Neural
 

Net-
works)通过逻辑教师(logical

 

teacher)和语义教师
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(semantic
 

teacher)的指导,帮助学生模型学习更丰

富的表示,学生模型基于图变换器(Graph
 

Trans-
former)网络。模型引入多阶段对比学习方法,逐步

对齐学生模型与教师模型的表示。
对比学习数据增强方法通过引入对比学习机制

或数据增强技术,提升模型在少样本场景下的学习

能力和泛化性能。Chen等[198]通过hard-learning
算法最大化top-k个预测结果中包含正确答案的可

能性,其中k在本节中指模型对给定问题所生成的

候选答案列表的长度,同时采用答案感知对比学习

机制,利用高置信度的预测作为负样本,进一步提升

模型性能。MRC-PASCL[200]在微调阶段,引入答案

跨度对比学习,选择围绕正确答案的跨度作为负样

本,通过多任务学习增强模型对细粒度答案的预测

能力。
但上述两种方法均不能很好地结合跨领域和跨

语言的专业知识,在一些专业性的领域难以做出更

专业化的推理。知识增强与结构化信息利用方法通

过引入外部知识或结构化信息,增强模型对任务的

理解和推理能力。例如,Fin-EMRC[57]在金融领域

的实体关系抽取任务中,引入金融知识图谱进行知

识增强,利用结构化知识提高模型对金融文本的理

解和实体关系抽取能力。此外,Xu等[201]通过引入

外部知识构建跨句依赖图(ISDG)等结构化表示,利
用通用依赖关系作为不同语言间的锚点,增强模型

在跨语言场景下的理解能力。

5 讨 论

5.1 机器阅读理解应用

  本章主要讨论机器阅读理解模型的应用以及目

前面临的主要问题和未来的发展趋势。
(1)智能客服。客服机器人是一种基于自然语

言处理技术的模拟人类进行对话的服务程序,通过

文字或语音与客户进行多轮交流。将用户的查询需

求看作问题,通过阅读产品说明文档,利用机器阅读

理解模型回答用户对产品的相关问题。
(2)辅助决策。将机器阅读理解模型引入专业

性较强的领域,如医疗病例报告、法律裁判文书等,
可以帮助用户更好地决策。以医疗为例,Suster等

人[202]发布了关于医疗的阅读理解数据集CliCR,包
含大量的病例报告,同时设计了包括确诊疾病、治疗

用药等问题,这些与医生的日常工作息息相关。模

型如果对数据集中的问题与文本有较深的理解就可

以用于临床辅助医生诊断。
(3)智能问答。搜索引擎的目标是根据用户的

查询返回相关度较高的网页,机器阅读理解在搜索

引擎中的一个重要应用就是智能问答。将网页内容

视为文章,从网页文本中抽取或者生成最相关的答

案,避免用户主动从网页中寻找答案。

5.2 未来的发展趋势

  基于预训练语言模型的能力深化 预训练语言

模型作为机器阅读理解的核心基础,其能力的深化

将对 MRC模型的性能产生深远影响。未来的研究

将聚焦于进一步提升PLMs的语义理解能力和逻

辑推理能力,以更好地适应复杂的阅读理解任务。
例如,通过引入更复杂的预训练目标,如因果推理、
反事实推理等,增强模型对文本中隐含逻辑关系的

理解。同时,结合知识图谱等外部知识资源,进一步

丰富模型的语义表示,使其能够更好地处理知识密

集型任务。此外,针对特定领域的预训练将使模型

在专业领域表现出更高的准确性和适应性。
(1)多模态与跨模态融合。目前机器阅读理解

主要集中于非结构化的文本领域,未来可扩展模型

对非结构化数据(如图表、视频)的理解能力,如

CLIP[203]风格的模型可对齐文本与医学影像特征,
支持“影像报告+病史文本”联合推理。将文本、图
像、表格等数据映射为统一的知识表示,如在金融领

域,将财报表格中的数字与新闻文本中的事件关联,
辅助投资决策问答。结合增强现实(AR)技术,实现

“文本+视觉”实时交互,如维修指导场景中,用户通

过文字提问并拍摄设备故障部位,模型生成图文结

合的维修步骤。
(2)低资源环境的能力提升。主流 MRC模型

依赖大规模标注数据,在专业领域(如法律、医疗)和
小语种场景中面临标注成本高、数据稀疏的瓶颈,未
来可通过更优的开发少样本学习方法及领域自适

应的预训练目标,设计轻量化模型蒸馏框架等实

现跨任务迁移学习架构,提升低资源环境下的自

适应学习能力。
(3)多任务协同与生态化应用。未来 MRC将

深度融入NLP技术生态,实现任务协同与场景扩

展,支持阅读理解、文本摘要、对话生成等多任务联

合训练,共享语义表示。针对医疗、法律、教育等场

景开发专用模型。可设计人类反馈闭环系统,允许

用户修正模型错误并迭代优化。例如,律师在使用

法律问答系统时,可标注错误答案并提供修正依据,
同时模型动态更新知识库。
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6 总 结

本文主要回顾了机器阅读理解近年来的研究进

展,对比了各个不同的阅读理解任务以及介绍了相

应的数据集和评估指标,梳理出机器阅读理解发展

过程中的范式转换,早期以通用框架与基于注意力

机制的编码器为核心的机器阅读理解模型旨在解决

问题与文本的关联问题,预训练语言模型(PLMs)
使模型摆脱对特定任务数据的依赖,具备通用语言

理解能力,成为 MRC性能提升的关键节点,特别是

大模型(LLMs)的一些关键技术的发展,极大程度

降低了 MRC在各类复杂场景下的应用门槛;近年

来,融合显式推理结构的架构成为研究方向,旨在突

破表面文本匹配的局限,提升模型在逻辑分析、因果

推断等深层理解任务中的表现,以响应 MRC向“类
人理解”发展的需求。针对一些复杂形式的任务,我
们将其视为机器阅读理解任务目前面临的挑战并且

介绍了对应的解决方案。
当前,MRC的应用场景已从传统问答系统延伸

至智能客服、辅助决策、智能问答等领域,今后的发

展中,研究亟需聚焦更复杂推理能力构建、跨模态阅

读理解融合、低资源场景性能优化等方向,不断缩小

机器理解与人类理解的差异。本文通过梳理 MRC
任务与数据集的系统分类、剖析架构发展里程碑、总
结开放挑战与应对策略,为领域研究者提供了全面

的参考框架,也为推动 MRC向更强理解性与泛化

性的发展奠定了基础。
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manually
 

coded
 

rules
 

and
 

suffered
 

from
 

the
 

limitation
 

of
 

poor
 

generalization
 

ability.
 

Later,
 

the
 

emergence
 

of
 

atten-
tion-based

 

neural
 

network
 

models
 

changed
 

this
 

landscape,
 

achieving
 

a
 

qualitative
 

leap
 

in
 

performance
 

on
 

benchmark
 

datasets
 

such
 

as
 

CNN&Daily
 

Mail.
 

Subsequently,
 

the
 

advent
 

of
 

Pre-trained
 

Language
 

Models
 

and
 

the
 

advancement
 

of
 

Large
 

Language
 

Models
 

technology
 

have
 

enabled
 

them
 

to
 

in-
tegrate

 

richer
 

semantic
 

information
 

when
 

utilized
 

as
 

feature
 

extractors.
 

These
 

models
 

not
 

only
 

excel
 

at
 

capturing
 

long-
range

 

features
 

but
 

also
 

possess
 

robust
 

parallel
 

processing
 

ca-

pabilities.
 

To
 

further
 

enhance
 

the
 

reasoning
 

capabilities
 

of
 

MRC
 

models,
 

numerous
 

existing
 

works
 

have
 

conducted
 

in-
depth

 

research
 

and
 

achieved
 

breakthroughs
 

in
 

four
 

key
 

direc-
tions:

 

multi-hop
 

reasoning,
 

logical
 

reasoning,
 

numerical
 

rea-
soning,

 

and
 

commonsense
 

reasoning.
 

In
 

addition,
 

many
 

ex-
cellent

 

solutions
 

have
 

been
 

proposed
 

for
 

the
 

task
 

challenges
 

faced
 

by
 

MRC,
 

such
 

as
 

unanswerable
 

MRC,
 

multi-answer
 

MRC,
 

dialogue-based
 

MRC,
 

multi-turn
 

interactive
 

MRC,
 

cross-lingual/cross-modal
 

MRC,
 

and
 

zero-shot/few-shot
 

MRC,
 

which
 

we
 

further
 

explore.
This

 

study
 

presents
 

a
 

comprehensive
 

review
 

of
 

MRC
 

re-
search

 

since
 

2015,
 

dissecting
 

task
 

taxonomies,
 

datasets,
 

and
 

model
 

architectures.
 

By
 

addressing
 

key
 

research
 

gaps
 

in
 

rea-
soning

 

capabilities
 

and
 

domain
 

generalization,
 

this
 

work
 

aims
 

to
 

deepen
 

the
 

understanding
 

of
 

MRC
 

and
 

foster
 

the
 

develop-
ment

 

of
 

more
 

robust,
 

generalizable
 

models,
 

thereby
 

laying
 

the
 

foundation
 

for
 

next-generation
 

intelligent
 

MRC
 

solutions.
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