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摘摇 要:多跳问答旨在通过对多篇文档内容进行推理,来预测问题答案以及针对答案的支撑事实。 然而当前的多跳问答

方法在文档筛选任务中旨在找到与问题相关的所有文档,未考虑到这些文档是否都对找到答案有所帮助。 因此,该文提

出一种两阶段的文档筛选方法。 第一阶段通过对文档进行评分且设置较小的阈值来获取尽可能多的与问题相关文档,保
证文档的高召回率;第二阶段对问题答案的推理路径进行建模,在第一阶段的基础上再次提取文档,保证文档的高精确

率。 此外,针对由文档构成的多粒度图,提出一种新颖的异步更新机制来进行答案预测以及支撑事实预测。 提出的异步

更新机制将多粒度图分为异质图和同质图来进行异步更新以更好地进行多跳推理。 该方法在性能上优于目前主流的多

跳问答方法,验证了该方法的有效性。
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Two-stage Document Filtering and Asynchronous Multi-granularity
Graph Multi-hop Question Answering
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Abstract:Multi-hop question answering aims to predict the answer to a question and the supporting facts for the answer by reasoning
over the content of multiple documents. However,current multi-hop question answering methods aim to find all documents related to the
question in the document filtering task,without considering whether all these documents are useful for finding the answer. Therefore,we
propose a two-stage document filtering approach. In the first stage,the documents are scored and a small threshold is set to obtain as
many relevant documents as possible to ensure a high recall of documents. In the second stage,the inference path of the question answer
is modeled,and the documents are extracted again based on the first stage to ensure high accuracy. In addition,we propose a novel asyn鄄
chronous update mechanism for answer prediction and supporting fact prediction for multi-granularity graph composed of documents.
The proposed asynchronous update mechanism divides the multi-grain graph into heterogeneous and homogeneous graphs to perform a鄄
synchronous updates for better multi-hop inference. The performance of the proposed method is better than that of the current mainstream
multi hop question answering method,and the effectiveness of the proposed method is verified.
Key words:multi-hop question answering;document filtering;multi-granularity graph;asynchronous update;answer prediction

0摇 引摇 言
问答(Question Answering,QA)是自然语言处理

中的一个热门话题。 随着深度学习的蓬勃发展,QA
模型已经取得了重大进展,甚至在简单 QA 基准测试

第 34 卷摇 第 1 期
2024 年 1 月 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

计 算 机 技 术 与 发 展
COMPUTER TECHNOLOGY AND DEVELOPMENT

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Vol. 34摇 No. 1
Jan. 摇 2024



中超过了人类[1]。 然而大部分 QA 模型为单跳 QA,主
要聚焦从单篇文档中寻找答案。 当单篇文档不足以获

得正确答案时,单跳 QA 通常缺乏从多篇文档中推理

答案的能力。
为了提高 QA 模型在多篇文档中的推理能力,近

年来,学者们提出了多跳 QA 模型,并且设计了多个专

门用于评估多跳推理能力的多跳 QA 数据集。 例如目

前 流 行 的 WikiOmnia[2], HotpotQA[3] 和

NarrativeQA[4]。 这些数据集对应的 QA 任务十分具有

挑战性,因为它们要求 QA 模型能够在多篇文档和文

档噪声干扰下进行多跳推理,以获得问题答案。 尤其

是在 HotpotQA 数据集中,QA 模型除了需要预测答

案,还需提供答案的支撑事实。 图 1 显示了来自

HotpotQA 数据集的一个示例。 除了“3,677 seated冶这
个答案外,HotpotQA 数据集还在文档中标注了答案的

支撑事实句子来解释答案。

图 1摇 HotpotQA 数据集的示例(只显示了两篇文档)
直观地说,如果一个问题需要通过多篇文档才能

得到正确答案,通常模型需要两个步骤:(1)筛选文

档;(2)在筛选出的文档中预测出问题答案并找到支

撑事实。
在步骤 1 筛选文档任务中,大多数早期的工作要

么将所有文档作为输入,要么单独处理文档,而不管大

多数文档是否与问题有关,或者对找到答案是否有帮

助。 一个准确的文档筛选模块可以提高多跳 QA 模型

的可伸缩性,且不会降低性能[5]。 最近的工作包括 Tu
等[6] 和 Wu 等[7],他们附加一个多头自注意力层

(MHSA)来鼓励文档间的交互。 Fang 等[8] 设计一个

级联文档检索模块,但其词法匹配引入太多的噪声,使
得检索性能不佳。 以上的工作旨在找到所有与问题相

关的文档,然而并非所有的相关文档都对找到答案有

所帮助。
为此,该文在相关文档的基础上进一步提取答案

所需的支持文档。 将筛选文档任务分为两个阶段。 第

1 阶段通过处理每对文档间的信息来对文档进行评分

并选出文档得分超过阈值 g 的文档作为相关文档,此
外通过设置较小的 g 来尽可能多地获取文档,保证文

档的高召回率;第 2 阶段训练一个递归神经网络

(Recurrent Neural Network,RNN)对问题答案的推理

路径进行建模,在第 1 阶段获取相关文档的基础上再

次提取文档,保证文档的高精确率。
在步骤 2 找出问题答案和支撑事实任务中,已有

工作证明,图神经网络(Graph Neural Networks,GNN)
由于其关系表示能力和归纳偏差,非常适用于多跳

QA。 根据 HotpotQA 数据集的特点,大多数工作从构

建实体图的实体中选择答案,或通过将实体图的信息

传播回文档表示从而在文档中选择答案。 然而所构建

的图大多仅用于答案预测,不足以发现支持事实。 此

外,上面的方法在图更新的步骤中同步更新所有节点,
忽略了不同节点具有不同优先级以及有序逻辑推理。

因此,在步骤 2 中将筛选后的文档构建成一个包

含问题、实体以及句子的多粒度图,并使用不同的粒度

节点执行不同的任务 (例如答案预测、支撑事实预

测)。 此外,该文提出了一种基于多粒度图的异步更

新机制来更好地进行多跳推理。 具体来说,将该更新

分为两个阶段,首先是不同粒度节点之间的更新(例
如问题-句子、问题-实体、句子-实体),使节点捕获与

其不同粒度节点的线索完善自身信息;其次是相同粒

度节点之间的更新(例如句子-句子、实体-实体),比
较相同粒度节点之间的描述性信息以更好定位答案和

支撑事实,最后将更新后的节点表示传递到预测模块,
该模块预测问题的答案、答案类型以及支撑事实。

该文的贡献如下:
(1)提出一种新颖的两阶段筛选文档方法。 第 1

阶段保证文档的高召回率,第 2 阶段保证文档的高精

确率。
(2)针对由文档构成的多粒度图,提出一种新颖

的异步更新机制来进行答案预测以及支撑事实预测,
以更好地进行多跳推理。

(3)在 HotpotQA 数据集上进行了对比试验,验证

了所提方法的有效性。

1摇 相关工作
1. 1摇 文档筛选

对于多跳 QA 数据集来说,一个问题通常提供多

篇文档,其中包含许多冗余的文档。 当前的预训练语

言模型一次接受所有文档作为输入通常是不可行的,
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因为类似于 BERT,其输入的最大长度限制为 512。 因

此,文档筛选是必不可少的。 文档筛选的目的是减少

噪声信息,为下游任务生成高质量的上下文,即高召回

率和高精确率的上下文。 Qiu 等[9] 使用 BERT 模型单

独计算每个文档的相关性,忽略了文档之间的语义关

系,因此会在筛选的文档中引入噪声,导致阅读理解任

务的表现不佳。 因此 Tu 等[6] 和 Wu 等[7] 附加了多头

自注意力层(Multi-Head Self-Attention,MHSA)以鼓

励文档交互,为了获得更优的结果,Wu 等[7] 进一步采

用一个级联文档筛选模块,该模块将所选的文档作为

输入,随后探索它们之间更深层次的关系。 此外,由于

他们试图同时定位所有相关文档,导致简单的二分类

器无法很好地执行。 因此,Tu 等[6] 和 Wu 等[7] 将分类

目标重新制定为排名和评分目标,以符合选择器的排

名性质。 与上面的方法不同的是,该文在相关文档的

基础上进一步提取文档用于下游任务。
1. 2摇 多跳 QA

多跳 QA 是机器阅读理解的一个特殊任务,是近

年来自然语言理解领域的一个极具挑战性的课题,它
更接近真实场景。 HotpotQA 是最具代表性的多跳 QA
数据集,因为它不仅要从上下文中提取正确的答案,还
需要提供答案的支撑事实。 现有的多跳 QA 工作主要

分为两大类:基于记忆检索的递归推理和基于 GNN
的多跳推理。

第一类专注于多跳问题分解[10],并在循环网络中

通过问题和上下文的相互作用来更新潜在特征。 Qi
等[11]通过迭代重排序检索系统查询缺失的实体。
Asai 等[12]构建了一个带有超链接的离线维基百科图,
构建推理链来进行多跳 QA。 周展朝等[13]将问题分解

视作一个阅读理解任务,更好地捕捉了多跳问题和文

档之间的交互语义信息,以此指导多跳问题分解。 杨

玉倩等[14]提出了一种融合事实文本的问解分解式语

义解析方法,对复杂问题的处理分为分解-抽取-解析

三个阶段来进行多跳问题分解。
由于 GNN 具有固有的消息传递机制,可以通过

图传播传递多跳信息,因此在找出问题答案和支撑事

实方面有着巨大潜力[15]。 对于多跳 QA 来说,基于

GNN 的多跳推理方法占主导地位。 大多数的工作集

中在单一层次的粒度表示上。 Qiu 等[9] 提出了一种动

态融合图网络,沿着实体图动态探索,从上下文中寻找

支撑实体。 邵霭等[16] 在表征抽取层的神经网络隐藏

部分使用参数共享和矩阵分解技术来降低模型的空间

复杂度,使用点积计算方式进行答案预测。 龙欣等[17]

提出了一种多视图语义推理网络,该网络利用全局和

局部两种视图的信息共同进行推理。 与上述方法不同

的是,该文侧重于多粒度图的异步更新。

2摇 两阶段的文档筛选和异步多粒度图更新

多跳问答
在本章节中,将详细介绍文中方法。 如图 2 所示,

提出的模型由 5 个主要模块组成。

图 2摇 模型框架

(1)文档筛选模块(第 2. 1 节),通过该模块筛选

出高召回率和高精确率的文档,然后将其传递给下游

任务;
(2) 上下文编码模块 (第 2. 2 节),通过基于

RoBERTa 的编码器获得图形节点的初始表示;
(3)多粒度图构建模块(第 2. 3 节),通过该模块

构建多粒度图以连接来自不同信息源的线索;
(4)图推理模块(第 2. 4 节),基于 GNN 的消息传

递算法和异步更新机制用于更新节点表示;
(5)预测模块(第 2. 5 节),该模块用来执行寻找

支撑事实和预测答案任务。
2. 1摇 文档筛选模块

在这个模块,目标是过滤干扰信息,为下游任务生

成高召回率和高精确率的上下文。
如图 3 所示,在第 1 阶段中,对于每一篇文档,通

过连接“[CLS]+问题+[SEP] +文档+[SEP]冶来构建

一个输入,供 BERT 使用。 通过 BERT 对每个问题 / 文
档对进行编码,提取代表全局表示的[CLS]标记作为

每个问题 / 文档对的总结向量。 该向量只包含了各个

文档自身的特征,但是文档间存在一定的关系,所以通

过 MHSA 让文档间的信息得到交互,再利用一个双线

性层来输出每对文档的相关概率。 其二元交叉熵损失

如下:

loss = 移
n

i = 0
移

i

j = 0
l i,j logP(Di,D j) + (1 - l i,j)log(1 -

P(Di,D j)) (1)
其中, n 表示文档数量, i,j 表示第 i,j 篇文档, l i,j 为文

档( Di,D j )的标签,若 Di 是支持文档 l i,j 为 1 反之为

0。 P(Di,D j) 表示 Di 比 D j 更相关的预测概率。
最后利用评分器 SCORE 处理每对文档的信息从
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而获到每篇文档的评分。 为了后续 g 选取操作,将每 篇文档评分控制在 0 到 100 分之间。

图 3摇 文档筛选模块示意图

摇 摇 Score[Di] =
移

n

j,j屹i
P(Di,D j)

移
n

i
移

n

j,j屹i
P(Di,D j)

*100

其中, D = {D1,D2,…,Dn} , n 是文档的数量。
Dt = {Dt1,Dt2,…,DtM}
Score[Dm] > g,m = {1,2,…,M} (2)
选取集合 Dt 作为相关文档,其中 Dt 为 D 的子集

(Dt 哿 D) ,集合 Dt 中每篇文档评分均大于 g 。
第 2 阶段主要是从第 1 阶段选取的文档中检索出

获得问题答案所需的支持文档 ySD 。 受 Asai 等[12] 的

启发,该文在 Dt 中利用 RNN 和波束搜索来寻找最佳

的支持文档路径。 选择 ySD 的过程如下所示:
w i = BERT[CLS](Q,Di)
h t = 滓(Wh t -1 + Uw i + bh)
Ot = Vh t + bo 摇 摇 摇

(3)
其中, h t 是 RNN 在第 t 个推理步骤的隐藏状态, 滓 是

激活函数, W,U,V,bh,bo 为参数。 使用波束搜索在 Dt

中进行检索,当选择到结束符号(EOE)时过程终止。
最后,输出推理路径,选择得分最高的路径上的文档作

为 ySD 。

ySD = argmax仪
1臆t

Ot (4)

2. 2摇 上下文编码模块

首先,将文档筛选模块中筛选出的文档合并成一

个上下文,然后将上下文与问题相连并输入到预先训

练过的 RoBERTa 模型中,得到编码的问题表示 Q =
{q1,q2,…,qm} 沂Rm*d 的上下文表示为 C = {c1,c2,…,
cn} 沂 Rn*d ,其中 m,n 分别是问题和上下文的长度, d
为隐藏状态的大小。 紧接着 C 需要再经过一层 BiL鄄
STM,从 BiLSTM 的输出 M 沂 Rn*2d 中获得不同节点

(句子 S ,实体 E )的表示。 整张图可以表示为 H = di鄄
agram{ Q,S,E }沂 Rz*d ,其中 z 为问题节点、句子节

点、实体节点数量之和。
2. 3摇 多粒度图构建模块

不同粒度的节点可以从不同的信息源捕获语义,
因此与同质节点的简单图相比,它可以更准确地定位

支撑事实和答案。 为了将分散在多篇文档中的线索汇

总起来,构建一个包含问题、句子以及实体的多粒度

图。 不同粒度的节点针对不同的下游任务。 句子节点

主要用于事实预测,此外由于答案可能不在实体节点

中,因此将实体节点信息融合到上下文表示中来共同

预测答案。

图 4摇 多粒度图的一个示例

摇 摇 图 4 显示了多粒度图的一个示例。 定义了不同类

型的边,如下所示:
(1)问题节点与其对应实体节点(问题里的实体)

之间的边;

(2)句子节点与其对应实体节点(句子里的实体)
之间的边;

(3)出现在同一篇文档中的句子节点之间的边;
(4)出现在同一个句子中实体之间的边;
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(5)具有相同实体的句子之间的边;
(6)具有问题中的实体的句子之间的边(问题实

体可以不同);
(7)具有相同实体的问题节点和句子节点之间的

边;
(8)相同实体之间的边。
设计前 4 种类型的边使 GNN 能够掌握每个文档

中呈现的全局信息。 此外,跨文档推理是通过从问题

中的实体跳到未知的桥接实体或比较问题中两个实体

的属性来实现的。 因此,设计了后 4 种类型的边,以更

好地捕获跨文档推理路径。 最后多粒度图由这 8 种类

型的边和 3 种类型的节点组成。
2. 4摇 图推理模块

为了实现显式和可解释的图推理,使用基于图注

意网络[18](Graph Attention Network,GAT)的两阶段图

推理。 对图中的节点先进行异质更新再进行同质更新

来进行多跳推理。 例如句子节点,首先进行异质更新

使其捕获不同粒度节点的线索完善自身信息,再通过

同质更新,比较句子间的描述性信息以确定支撑事实。
具体来说,首先将多粒度图 H分为异质更新图 H1 和同

质更新图 H2。 异质 / 同质更新图通过屏蔽节点之间相

应的连接得到,如图 5 所示。

图 5摇 多粒度图的分解

对于图节点的更新表示,具体来说,首先从图中某

个节点开始推理,关注在图上与该节点有连接的其他

节点。 然后通过计算它们之间的注意力分数,更新节

点的特征表示。 假设对于任意节点 i ,其相邻节点集

合为 Ni ,则节点 i ( i沂 {Q,S,E} )的注意力权重由下

面公式得出:
S i,j = LeakyRelu(WT[h i;h j]), j 沂 Ni

a i,j =
exp(S i,j)

移
k沂N i

exp(S i,k)

其中, W 为可训练的线性变化矩阵, S i,j 表示两个节点

之间的相关度分数, a i,j 表示节点 i 相比于其相邻节点

的注意力权重系数。 最后通过公式计算出节点 i 的最

终的特征表示:

h i = Relu(移a i,jh j) (5)

经过两阶段图推理后,得到图的更新表示 H
-
=

{h0,h1,…,hz} 沂 Rz*d 。 之前的工作通常将文档信息

聚合到实体图中,然后直接在实体图的实体上选择答

案。 然而在 HotpotQA 数据集中,答案可能不存在于

提取的实体图的实体中。 如果答案不是实体图中的实

体,则需要进一步处理以定位最终答案。
因此,使用门控注意力机制[19](Gated Attention)

来融合图信息 H
-
和上下文表示 M ,生成新的上下文表

示 M
-
用于最终答案预测步骤。

M
-
= Gated Attention(H

-
,M) (6)

2. 5摇 预测模块

使用更新后的句子节点表示和新的上下文表示 M
-

分别进行支撑事实预测和答案预测。 遵循 Fang 等[8]

的预测模块设计,预测模块有 5 个输出,分别为支撑事

实预测、实体预测、答案的开始和结束位置以及答案类

型预测。

y type = MLP0(M
-
[0])

ystart = MLP1(M
-
)

yend = MLP2(M
-
)

ysent = MLP3(S
-
)

yentity = MLP4(E
-
) (7)

其中, M
-
[0]是 M

-
的第一个隐藏表示, S

-
和 E

-
分别是更

新后的句子节点表示和实体节点表示, S
-
和 E

-
从 H

-
中

获得。 每一个 MLPi 都是一个用于不同的输出感知器

(Multi-Layer Perceptron,MLP)。
模型的训练损失是答案跨度预测、支撑句预测、实

体预测和答案类型预测损失的总和。
L = (ystart,軃ystart) + (yend,軃yend) +

酌1(ysent + 軃ysent) + 酌2(yentity + 軃yentity) +
酌3(y type + 軃y type) (8)

其中, 軃ystart , 軃yend , 軃ysent , 軃yentity 和 軃y type 分别为问题答案、支
撑句、支持实体、答案类型的真实标签。 此外,跨度损

失中添加了 3 个权重,以解释不同损失的比例差异。

3摇 实验及结果分析
3. 1摇 实验数据集

使用 HotpotQA 数据集,这是第一个考虑模型解

释能力的多跳 QA 数据集,也是一个多跳 QA 任务的

流行基准。 具体来说,该数据集中包括两个子任务,答
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案预测(Ans)和支撑事实预测(Sup)。 对于每个子任

务都有两个官方评估,分别为精确匹配(EM)和部分

匹配(F1)。 EM 表示模型预测的标签中与真实标签完

全匹配的百分比。 Fl 表示模型预测的标签中与真实

标签重叠的百分比。 EM 和 F1 的联合得分用作整体

指标(Joint)。 在 HotpotQA Distractor 验证集上评估模

型,该数据集使用整个英文维基百科转储作为数据集

的语料库,约有 11 万个基于英文维基百科的问答对。
对于该数据集上的每个问题,提供了 2 篇相关文档和

8 篇干扰文档,这些文档是由英文维基百科的高质量

TF-IDF 检索器收集的。
3. 2摇 基线模型

将所提方案与以下方法进行了对比:
(1) Baseline:将 HotpotQA 数据集[3] 中自带的方

法作为基线;
(2)QFE:Nishida 等[20] 通过考虑支撑事实之间的

依赖关系来进行预测;
(3)DFGN:Qiu 等[9] 根据实体间的关系构造动态

实体图,在实体图上进行多跳推理;
(4)GRR:Asai 等[12] 提出了一种基于图的递归检

索查找支持文档,然后扩展现有的阅读理解模型回答

问题;
(5)SAE:Tu 等[6]提出了一个管道系统,首先选择

出相关文档,然后使用所选文档预测答案和事实;
(6)C2F:Shao 等[21] 认为图结构不是多跳问答所

必需的,提出了一种新的自注意力机制来进行预测答

案和事实。
3. 3摇 实验结果

表 1 显示了模型在 HotpotQA Distractor 验证集上

的实验结果,可以看到文中模型超过了大部分已经发

表的结果。 在正确答案的预测上,文中模型得到的精

确匹配(EM)为 69. 3% ,F1 为 82. 3% 。 所提方法与基

线相比在答案预测 EM 上获得 24. 9% 的绝对改进,在
答案预测 F1 上获得 24%的绝对改进。 在下面实验分

析小节中,将详细分析模型性能增益的来源。
3. 4摇 实验分析

文中的实现基于 Transformer 库[9]。 在阈值 g 的

选取上,人为设置阈值 g =0. 000 001(接近于 0),使得

文档筛选模块第 1 阶段尽可能多地选择文档。 在多粒

度图构建阶段,使用 Manning 等[22]提出的预训练实体

模型来提取命名实体。 图中的句子节点数量设置为

20,实体节点数量设置为 30。
在文档筛选模块中,当设置阈值 g = 0. 000 001

时,文档筛选模块第 1 阶段文档召回率达到 99. 9% 。
在第 1 阶段的基础上进行第 2 阶段检索再次获取文

档,最后将文档筛选结果和 DFGN,HGN 和 SAE 中的

文档筛选结果进行比较,如表 2 所示。 所提方法在文

档精确率和召回率方面分别为 96. 7%和 96. 8% ,相比

于 SAE 在各个指标上均有提升。

表 1摇 在 HotpotQA Distractor 验证集上的结果摇 %

Model
摇 摇 摇 摇 摇 Ans摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Sup摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Joint摇 摇 摇 摇

EM F1 EM F1 EM F1

Baseline 44. 4 58. 3 22. 0 66. 7 11. 6 40. 9

QFE 53. 7 68. 7 58. 8 84. 7 35. 4 60. 6

DFGN 55. 7 69. 3 53. 1 82. 2 33. 7 59. 9

GRR-large 68. 0 81. 2 58. 6 85. 2 / /

SAE-large 67. 6 80. 7 63. 3 87. 4 46. 8 72. 7

C2F 68. 0 81. 2 60. 8 87. 6 44. 7 72. 7

所提出的方法 69. 3 82. 3 62. 5 88. 0 47. 2 74. 2

表 2摇 在 HotpotQA Distractor 验证集上的

文档选择结果摇 摇 摇 摇 摇 %

Model 精确率 召回率 EM F1

DFGN 83. 3 97. 5 63. 1 88. 2

SAE 96. 0 96. 0 92. 3 96. 0

HGN 49. 8 99. 3 0 66. 3

所提出的方法 96. 7 96. 8 92. 5 96. 6

3. 5摇 消融实验

消融实验结果如表 3 所示。 为了证明提出文档筛

选方法的有效性,对文档筛选两个阶段进行了消融研

究。 在文档筛选模块仅使用第 1 阶段或仅使用第 2 阶

段中筛选出的文档用于下游任务。 从表 3 中可以看

到,仅使用第 1 阶段筛选出的文档用于下游任务会使

模型在 Joint F1 指标上下降 7. 8 百分点,仅使用第 2 阶

段检索出的文档用于下游任务会使模型在 Joint F1 指

标上下降 0. 7 百分点。 在两阶段图推理方面,当去除

实体节点时,模型在 ANS F1 和 Sup F1 指标上分别下

降 0. 1 百分点和 0. 2 百分点。 在图节点更新顺序上,
比较了 3 种不同的顺序。 观察到从同质到异质的顺序

更新节点实验结果较差,低于同步更新的结果。 但提

出的从异质到同质的方法更新图中节点相比于同步更
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新在 3 个指标上均有提升。 通过对消融实验结果的分

析,证明了所提方法的有效性。
表 3摇 消融实验摇 %

Model Ans F1 Sup F1 Joint F1

所提出的方法 82. 3 88. 0 74. 2

文档选择仅用第 1 阶段 77. 4 82. 2 66. 4

文档选择仅用第 2 阶段 82. 0 87. 4 73. 5

图构建去除实体节点 82. 2 87. 8 74. 0

图推理节点同步更新 82. 1 87. 9 74. 0

图推理节点同质到

异质更新
81. 9 87. 9 73. 7

4摇 结束语
该文提出一种两阶段的文档筛选方法。 第 1 阶段

通过对文档进行评分和设置较小的阈值来尽可能多地

获取文档,保证支持文档的高召回率。 第 2 阶段利用

递归神经网络对问题答案的推理路径进行建模,结合

波束搜索在第 1 阶段的基础上再次提取文档,保证支

持文档的高精确率。 最后将支持文档构建成一个图节

点为问题、句子和实体的多粒度图,并利用一种新颖的

异步更新机制从多粒度图上进行答案预测以及支撑事

实预测。 实验结果证明了该模型的有效性。 在未来工

作中,希望结合文本构建图形的新进展来解决更困难

的推理问题。 此外,希望在其他多跳问答数据集上评

估该模型。
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