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通过多文档精排与融合的开放域问答任务增强实现

李 博，朱天佑，刘俊健，吕宏伟，陈振宇

（国家电网有限公司 大数据中心，北京 100053）

摘 要： 开放域问答（OpenQA）是自然语言处理中的一项具有挑战性的任务，传统的机器学习和深度学习技术通常用

于从原始语料库中检索与问题相关的候选文档片段以进行答案提取。然而，当前方法检索的候选文档片段往往包含

大量的噪声以及与问题无关的信息，并且主流的 OpenQA 模型在准确响应需要多个文档片段作为相关证据的问题方

面存在不足。鉴于此，提出通过多文档精排与融合增强开放域问答的方法（RFMD），该方法在检索阶段设计了基于

Transformer 的文档精排模块，以减少候选文档中的噪声信息；在阅读理解阶段，RFMD 采用以文本生成为中心的问答

模块，通过构建跨文档片段的全局注意力机制，整合多个相关文档片段的信息，准确回答需要多个文档片段作为支持

证据的问题。RFMD 在 NaturalQuestions 和 TriviaQA 数据集上的 EM 得分分别达到 45.8% 和 63.4%，验证了该模型在

OpenQA任务中的有效性和优越性。
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0 引言

开放域问答（Open-domain Question Answering， Open⁃
QA）旨在通过检索大规模非结构化语料库（如维基百科）

回答自然语言形式的问题［1］。开放域问答可以应用于多

种场景，包括搜索引擎［2］、虚拟助手［3］和智能客服［4］等。目

前，主流的开放域问答方法是通过对大规模非结构化语料

库进行信息检索，并建立机器阅读理解模型回答自然语言

问题。与 GPT 系列的大型语言模型相比，其具备参数量

小、易于部署、主要研究领域更专注等优点［5］。大型语言

模型主要通过训练具有大量参数的神经网络而从大量数

据中获取知识，由于依赖大量参数和训练数据，故难以在

特定领域局部部署和应用。相比之下，针对于开放域问答

领域的模型可以基于语料库实时更新模型参数，更适用于

回答新知识、新领域的问题，因此具有重要研究意义。

1 相关工作

在主流的开放域问答任务研究中，解决问题通常分为

两个阶段：信息检索和阅读理解。信息检索，即选择与问

题相关的候选文档；阅读理解，即从候选文档中推理出问

题答案。信息检索阶段旨在从非结构化知识库（原始语

料）中抽取与问题最相关的候选文档，从而缩小问题答案

的搜索空间。已有研究中采用的信息检索方法包括传统

机器学习和深度学习方法。传统机器学习方法主要采用

向量空间模型［6］和概率模型［7］从大型语料库中选择相关

文档。在向量空间模型中，知识库中的原始语料文档和查

询问题被编码为稀疏向量表示，其中每个向量的维度对应

不同的术语。在概率模型中，单词之间的概率关系被集成

到模型中。然而，这些检索方法主要基于稀疏表示检索相

关候选文档，而稀疏表示的局限性是模型可能会忽略语义

相关但与问题的词汇重叠度较低的文档［8］。近年来，深度

学习方法在信息检索中得到了广泛应用，通过使用密集向

量表征文档和查询问题，以解决传统方法中稀疏表示和词

汇重叠度低的问题。例如，Huang 等［9］开发了一系列具有

深层结构的潜在语义模型，将问题和知识库原始语料文档

映射到一个公共低维空间中。Guu 等［10］通过无监督的方

式预训练知识检索器，并通过微调开放域问答的任务证明

其有效性。主流研究利用信息检索技术对知识库原始语

料进行筛选，抽取出与查询问题相关的候选文档，并联合

阅读理解模型进行答案抽取。然而，之前的工作没有对检

索到的候选文档进行精细化筛选，导致训练过程中包含了

大量噪声和冗余信息，这严重干扰了模型抽取答案的性能

以及训练所使用的资源，因而有必要对检索出的候选文档

进行重新筛选和精确排序［5］。
阅读理解是开放域问答的另一核心任务，其目标是从

候选文档中推理出问题答案，该阶段的性能取决于问题的

复杂性、候选文档质量和具体的阅读理解方法。传统阅读

理解方法通常将查询问题类型格式化，并且问题答案通常

来自于文档中的某个实体或名词短语。因此，传统的阅读

理解方法高度依赖于命名实体识别技术（Named Entity 
Recognition， NER），且通常采用文本、单词短语或句法匹

配等方法获取不同类型问题的答案［11］。传统方法的局限

性在于其对问题类型有极大的限制且答案类型单调，无法

回答复杂多跳的自然语言问题［4］。基于深度学习的方法

通常采用从候选文档中预测问题答案跨度的方案，即将答

案在文档中的开始位置和结束位置中的跨度内容作为问

题的最终答案。例如，Chen 等［12］将查询问题和候选文档

输入双向长短期记忆网络中，模型预测出答案范围；Kar⁃
pukhin等［13］使用Bert计算包含查询答案的段落及其 Token
跨度，并选择概率最高的跨度作为最终答案；Roberts等［14］

提出在不使用额外知识的情况下，利用语言模型进行开放

域问答，然而此方法无法获取最新的外部知识，对于新领

域类型问题无法作出准确回答。主流的阅读理解方法主

要采用基于实体跨度提取答案范围的方法，然而此类方法

无法处理问题答案存在于多个跨度和多个文档中的情况，

导致模型性能有限。

综上所述，在开放域问答任务中，存在两个问题：①检

索到的文档处理不够精细，噪声信息较多；②在面对复杂

问题时，主流研究方法难以聚合多个文档相关证据以回答

问题。为解决上述问题，提出了基于多文档精排与融合的

开放域问答方法（Refinement and Fusion of Multiple Docu⁃
ments，RFDM）。与前人研究模型从候选文档中粗略地提

取答案跨度的方法不同，该模型首先采用传统的 TF-IDF
方法对原始语料库进行检索以获取候选文档，之后采用语

言模型对问题和文档进行嵌入表征，并基于向量相似性筛

选出与问题语义相关但重叠度低的文档，这一过程可以减

少问题答案的搜索空间兵降低候选语料的噪声。之后，基

于问题和精筛后的候选语料库设计模型 Prompt，使得后续

采用的生成模型能最大限度地理解 Prompt 不同字段的含

义。最后，基于生成模型融合来自多个文档的证据信息，

以解决问题形式复杂且问题答案证据存在于多个文档中

的情况。如图 1所示，模型首先通过精排模块从候选语料

库中筛选低噪声、高相关的文档，并将其与问题和相似度

得分组合构建模型 Prompt；然后，送入生成模型，生成模型

通过融合多片段内容生成问题答案。

2 方法架构

基于多文档精排与融合的开放域问答模型（RFMD）架

构如图 2 所示。RFMD 模型由 4 个模块组成，分别为原始

语料检索模块、候选文档精排模块、Prompt 设计模块和基

于生成模型的问答模块。
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原始语料检索模块负责从大规模知识库原始语料中

抽取与问题相关的候选文档；候选文档精排模块负责从候

选文档中提取与问题高度相关的支持文档；Prompt设计模

块负责将问题与候选文档等内容设计为生成模型易于理

解的输入形式；基于生成模型的问答模块利用生成模型以

及模型 Prompt 从多个文档中提取问题相关证据信息并生

成答案。

RFMD 模型的研究重点在于对检索到的候选文档进

行精排（精排后的文本被称为支持文档）并设计 Prompt，采
用生成模型生成问题答案的方式回答问题。

2.1　任务定义

给定一组问题Q = { q1，…，qn }，表示共有 n个问题需要

被回答。原始语料文档D = { d1，…dm }，m表示原始语料文

档的数量，以及问题答案集合 A = { a1，…，an }，ai 表示问题

qi的答案。

问题 qi 的候选文档集被表征为 Ci = { ci1，…，ci
k }，k被表

征为每个问题被检索到 k个与问题相关的候选文档，Ci 表

示第 i个问题的候选文档。问题 qi 的支持文档集被表征为

Si = { si1，…，si
u }，u表示问题 qi 的支持文档总数量，Si 表示第

i个问题的支持文档。问题 qi 与支持文档的相似度得分被

表征为Gi = { gi1，…，gi
u }，Gi表示第 i个问题与其支持文档的

相似度分数。

2.2　原始语料检索模块

在原始语料检索模块，首先基于 Unicode 文本标准

化［15］处理知识库原始语料文档集和输入的问题，对 HTML
标签、停用词（如‘a’， ‘an’， ‘the’等）和特殊符号（如‘*’，

‘$’等）进行过滤。之后，使用式（1）的 TF-IDF［16］（词频— 
逆文档频率）算法计算查询问题中每个词汇在文档集中的

重要性。首先通过分词将文档转化为单词列表，之后计算

每个单词在文档中的出现频率，TF（t）表示单词 t在每个文

档 di中出现的频率，如式（1）所示。

TF ( t) = 单词t在文档中出现的次数
文档di中所有单词的总数

， （1）
接着，计算每个单词 t 在文档集中出现的文档频率

IDF（t），见式（2），这里加 1是为避免出现分母为 0的情况。

IDF ( t) = log 文档集D的总数
包含单词t的文档数 + 1 （2）

最后，基于 TF（t）和 IDF（t）计算每个单词的 TF-IDF权

重，如式（3）所示。

TF - IDF ( t，d，D ) =  TF ( t，d )*IDF ( t ) （3）
对于每个文档 di，将问题中每个 TF-IDF 的权重相加

获得每个文档的最终权重。最后，将文档按其总体权重排

序，并返回最相关的文档作为候选文档。

经过上述处理过程，该模块可以高效且快速地从原始

语料 D = { d1，…dm }中为每条问题 qi 检索出 top - k 条候选

文档C = { ci1，…，ci
k }。

2.3　候选文档精排模块

尽管使用 TF-IDF可以快速从原始语料中检索和获取

候选文档，但是它们缺乏对自然语言详细处理的功能（如

分词、词干提取和命名实体识别等）。因此，在精确筛选候

选文档时，需要采取措施去除包含大量噪声和与问题相关

度低的文档。RFMD 模型使用了预训练语言模型 Sen⁃
tence-Bert［17］对候选文档进行精排。

候选文档精排模块将来自原始语料检索模块的候选

文档 C = { ci1，…，ci
k }传递给预训练语言模型 Sentence-Bert

（SBert）［17］。SBert模型是一种基于深度学习的文本嵌入技

术，适用于文本相似度计算任务。具体而言，与传统的

Word2vec［18-19］和 Doc2vec［20］不同 ，SBert 通过采用多层

Transformer［21］编码和平均池化的方法对查询问题 qi、候选

原始语料检索模块

支持文档

SBert

余弦相似
度分数

候选文档精排模块

问题嵌入

候选文档嵌入

模型Prompt设计模块

TF-IDF 

检索器

WikiPedia

原始语料

问题

候选文档 Prompt

Question

Similarity 

Score

Supporting 

Document

生成模型 答案

基于生成模型的问答模块

Fig. 2　Architecture of open domain question answering method based on multi-document refinement and fusion
图2　基于多文档精排与融合的开放域问答方法架构

候选语料库

Q:What factors influenced population growth in England in the 14th century?

KB1:Between 1348 and 1350, the Black Death broke out in England, killing 

a large number of people. It is estimated that the plague reduced England's 

population by about 30% to 50%.

KB2: In the early 14th century, England experienced famines and  food 

shortages. Famines  killed many people, especially those who werehed or 

living in impoverished areas.

KBn:England's banking and financial system is in crisis.This was mainly due 

to the instability of the financial market at that time and a series of wrong 

decisions by the government, nobles and businessmen.

...

精
排

模型Prompt

Question:What factors influenced population growth in England in the 14th 

century; Similarity score: 0.579; Supporting Document: In the early 14th 

century, England experienced famines and  food shortages. Famines  killed 

many people, especially those who were hed or living in impoverished areas.

Question:What factors influenced population growth in England in the 14th 

century; Similarity score:0.472;Supporting  Document :Between 1348 and 

1350, the Black Death broke out in England, killing a large number of 

people. It is estimated that the plague reduced England's population by about 

30% to 50%.

Qestion:What factors influenced population growth in England in the 14th 

century; Similarity score:0.459 Supporting ;Document:The 14th century was 

a period of frequent warfare in English history, notably the Hundred Years' 

War (1337-1453), which resulted in large numbers of casualties and deaths.

...

生成
模型

A:England's population 

growth in the 14th 

century was affected by 

various factors such as 

plague, famine, food 

shortages and war.

 

Fig. 1　Document refinement and multi-fragment fusion case
图1　文档精排与多片段融合案例
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文档 Ci = { ci1，…，ci
k }进行编码，并将每个查询问题和文档

的编码压缩为固定长度的向量嵌入，如式（4）所示。

q̂i = AvgPool (SBert { q1
i，q2

i，…，qn
i }) （4）

ĉ i
k = AvgPool (SBert { ci1

k，ci2
k，…，cin

k })
其中：qn

i 表示查询问题的第 n 个 Token，q̂i 表示查询问

题的嵌入向量；cin
k 表示第 i个问题的第 k个候选文档的第 n

个 Token，ĉ i
k 表示第 K个文档的嵌入表征，候选文档集的表

征为 ci
k = { ĉi1，…，ĉ i

k }。
获得查询 qi 和候选文档 Ci = { ci1，…，ci

k } 的向量表征

后，使用余弦相似度计算查询问题嵌入 q̂i 和每个文档嵌入

ĉ i
k 的相似度得分 gi

k，计算公式如式（5）所示。

gi
k =  qi∙ci

k

|| qi || ci
k

（5）
该余弦相似度的取值范围为 [-1，1]，分数越接近于 1

表示查询和文档相似度越高，分数越接近-1 表示相似度

越低。之后根据相似度分数，即Gi = { gi1，…，gi
u， ...， gi

k }，对
候选文档进行精排，选取得分最高的前 u条文档作为查询

的支持文档，表示为 Si = { si1，…，si
u }。

2.4　Prompt设计模块

该模块主要设计生成模型所需的 Prompt 输入。该生

成 模 型 将 来 自 候 选 文 档 精 排 模 块 的 支 持 文 档 Si =
{ si1，…，si

u }以及相似度得分 Gi = { gi1，…，gi
u }与问题 qi 进行

连接，构建 Prompt，作为下一模块的输入。拼接格式为：

“Question： … Similarity Score： … Supporting Docu⁃
ment： …”，Prompt案例如式（6）所示。
Pi

u =  Concat (Qustion：qi； Similarity Score：

 gi
u； Supporting Document： si

u ) （6）
其中，i 表示第 i 个问题，u 表示第 u 个支持文档，

Pi
u ∈ Rk， k为Pi

u 的长度。按照此种格式输入信息是因为生

成模型是针对于文本到文本的任务而设计。将问题和支

持文档拼接到一起，基于生成模型的问答模块可以同时获

得问题信息以及支持文档的上下文信息。同时，将相似度

得分进行拼接是为了指导生成模型从不同支持文档中提

取答案的优先程度，即相似度得分越高，该支持文档包含

正确答案的可能性越大。因此，在融合该文档相关内容

时，生成模型将为高得分文档分配更高的融合权重。此

外，Prompt将问题与每个支持文档分别相连接的原因是因

为生成模型对输入字符长度有限制。当支持文档字符较

长时，如果将所有支持文档都直接连接到问题上，生成模

型无法从足够多的文档中提取答案，进而可能导致生成模

型生成的答案内容不完整。

2.5　基于生成模型的问答模块

该模块整体结构如图 3 所示。首先将 Prompt 设计模

块的 Pi
u 送入生成模型的多层 Transformer 编码器端进行编

码，以获得输入Prompt的编码表示 hi
u，如式（7）所示。

hi
u =  Transformer - Encoder (Pi

u ) （7）
其中，hi

u ∈ Rk × d 为每条 Prompt 的编码嵌入，k 为 Pi
u 的

长度。之后，将获得的编码信息进行连接，形成全局特征

矩阵H i，如式（8）所示。

H i = Concat { hi1，hi2，…，hi
u } （8）

其中，H i ∈ Ru × k × d。最后，利用生成模型的多层

Transformer解码器端参考相似度分数，从多个支持文档中

聚合相关证据信息，见式（9），并通过自注意力交叉和多头

注意力机制提取多个文档之前的潜在相关特征，

Qi =  WQY i （9）
K i =  Wk H i

V i =  Wv H i

其中，Y i 为上一层自注意力机制的结果，WQ、WK 和 WV

为当前模块的可训练参数。问题答案的输出是通过将注

意力权重作用于每个 Token 词上，生成问题答案。如式

（10）所示。

αi，j =  QiKi （10）
 ᾶi，j = αi，j

∑exp(αi，j )  
Oi = WO∑ᾶi，jV

i
j

其中，j表示第 j个单词 Token。之后，将输出Oi 自回归

解码生成问题 qi的答案 ai。

3 实验与结果分析

3.1　数据集与评价指标

本实验采用NaturalQuestions（NQ）［22］和 Trivia QA［23］数
据集验证 RFMD 模型的有效性。NQ 数据集由 Google AI 
Language团队创建，其中包含了从 Google搜索引擎中收集

的真实用户查询和答案，这些答案来源（如维基百科、Free⁃
base 等）可靠，并且经过人工审核和标注。实验中采用前

人工作中经过精细化处理的 NQ 数据集，即丢弃超过 5 个

Supporting Document:
1
si

Supporting Document:
2
si

Supporting Document:Question: i
q

Question: i
q

Question: i
q Similarity 

Score: 1
ig

Similarity 

Score: 2
ig 编码器v v

v

1
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2
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H i

解码器 答案：ia
  

i
uhsiu
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i
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1
Pi

2
Pi

3
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Fig. 3　Question answer generation module structure
图3　问题答案生成模块结构
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标记答案而获取的，数据集详情如表 1所示［24］。Trivia QA
数据集由卡耐基梅隆大学和麻省理工大学研究人员创建，

其中的问题涵盖了广泛的主题，包括历史、科学、文化、娱

乐等，答案来自于维基百科页面中的段落，并经过了人工

标注。实验中使用经过过滤的Trivia QA数据集，详情如表

1 所示。与文献［10］相同，本实验采用的知识库原始语料

文档来自于 2018年 12月 20日的维基百科转储文档，该文

档是由运营维基百科的维基媒体基金会提供的例行数据

转储。

实验中采用与前人研究相同的评价指标即标准精确

匹配度（Exact Match， EM），计算公式如（11）所示。

EM (q，d ) = ì
í
î

1，  q = d
0， otherwise

（11）
其中，q表示生成的答案，d表示给定的问题标准答案，

若完全匹配，则 EM 得分为 1，否则得分为 0。正如文献

［25］中所述，预测答案与经过规范化后（删除冠词、标点符

号和重复的空格）的可接受答案列表中的任何答案匹配，

则认为答案预测正确。

3.2　实验环境及参数设置

本实验使用 32G B 显存的 Tesla V100 GPU 训练 RFMD
模型。基于生成模型的问答模块可采用 T5［26］、BART［27］等
作为生成模型，本文采用 FLAN-T5［27］作为实验的生成模

型，该模型采用类比推理和对抗样本生成等帮助 RFMD模

型作出决策。FLAN-T5 能够将自然语言处理任务转化为

文本到文本的预测问题，并且性能表现出色。FLAN-T5的

强泛化能力使得其适用于开放域问答任务。本实验使用

的预训练语言模型 SBert 和生成模型 FLAN-T5 来自于

HuggingFace Transformers 库，两个模型大小均采用 Base。
相似度分数使用来自 Sklearn 库的 cosine_similarity 函数计

算。实验中使用 Adam 优化器对模型进行了优化，学习率

设置为 10-4，Dropout 率设置为 0.1，候选文档个数设置为

100，支持文档集总数设置为 50，模型训练每条拼接文档长

度设置为 256。实验使用训练集微调 RFMD 模型，并保存

在验证集上获得最高 EM 得分的模型参数，然后在测试集

上进行测试，验证模型效果。

3.3　模型比较

为验证本文模型有效性，将所提出的 RFMD模型的实

验结果与Path Retriever［22］模型、Hard EM［28］模型、ORQA［24］

模型、REALM［10］模型、BM25+BERT［24］模型和 RECONSID⁃
ER［29］模型等 6种基线模型进行比较。其中，Path Retriever
模型、ORQA 模型和 REALM 模型的主要工作是对问题文

档检索模块进行处理；Hard EM 模型、BM25+BERT 和 RE⁃

CONSIDER 模型的主要工作是对阅读理解模块进行处理。

6种基线模型具体介绍如下：

（1）Path Retriever 模型。该模型采用基于图的循环检

索方法，其中问题和文档表示节点，其关系表示为边，通过

维基百科图检索和注意力机制的推理路径选择文档片段

回答开放域问题。

（2）Hard EM 模型。该模型采用基于预先计算的特定

任务的潜在学习变量预测，从预先计算的答案集合中预测

最优可能的答案，其将该类任务转换为离散化的可能接近

问题答案的方案。

（3）ORQA 模型。该模型展示了从问答字符串中联合

学习检索器和阅读理解器，通过无监督反向完形填空任务

预训练检索器，降低检索后质量较差的样本文本数量。

（4）REALM 模型。该模型对潜在的知识检索器进行

增强语言模型预训练，其通过引入大量外部世界知识和填

补空缺任务以训练检索器，以及建立外部语料库与问题所

需知识的显示连接以回答问题。

（5）BM25+BERT模型。该模型是基于BM25进行文档

检索、基于BERT生成文档跨度的开放域问答方法，即基于

开始和结束位置获取问题答案。

（6）RECONSIDER模型。该模型提出了一种基于重新

排序阅读理解模型提取出答案跨度的方法，其从段落内答

案的跨度注释对较小的候选集执行以跨度为中心的重新

排序。

3.4　实验结果

将上述 6 种基线模型与本文 RFMD 模型进行比较，基

线模型在两个数据集上的结果均来自官方结果，’-’表示

官方未给出在该数据集上的测试实验。具体效果比较如

表 2所示。

本文实验方法在 NQ 数据集上获得了 45.8% 的 EM 得

分，在Trivia QA数据集获得了 63.4%的EM得分，均优于对

比基线模型。可以看出，相较于对检索模块的改进模型，

即 Path Retriever 模型、ORQA 模型和 REALM 模型，在 NQ
数据集上，本文 RFMD 模型分别提升了 14.1，14.5 和 5.4 个

百分点；在 Trivia QA 数据集上，本文模型相对于基线模型

Table 1　Details of the NQ and TriviaQA datasets
表1　NQ和TriviaQA数据集详情

数据集

NQ
Trivia QA

训练

集

79168
78785

验证

集

8757
8837

测试

集

3610
11313

问题案例

when is the next dead pool？
The VS-300 was a type of what？

答案案例

May 18， 2018
Helicopter

Table 2　Comparison of experimental effects of different models on 
NQ and Trivia QA datasets

表2　不同模型在NQ和Trivia QA数据集上的实验效果比较

模型

Path Retriever模型

Hard EM模型

ORQA模型

REALM模型

BM25+BERT模型

RECONSIDER模型

去除精排模块

RFMD模型

EM评估指标（%）

NQ
31.7
28.8
31.3
40.4
26.5
45.5
44.6
45.8

Trivia QA
-

50.9
45.1

-
47.1
61.7
60.2
63.4
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ORQA 提升了 18.3个百分点，该结果展示了本文所提出的

候选文档精排模块的有效性，即与其他检索或检索预训练

模型相比，本文 RFMD 模型不需要对检索模块进行预训

练，直接通过粗选和精排即可实现对原始语料集的有效筛

选。相较于对阅读理解模块的改进，即 Hard EM 模型、

BM25+BERT 模型和 RECONSIDER 模型，本文 RFMD 模型

在 NQ 数据集上的 EM 得分分别提升了 17.0、19.3 和 0.3 个

百分点，在 Trivia QA 数据集上分别提升了 12.5、16.3 和 1.7
个百分点，这表明了本文模型对Prompt设计和采用生成模

型生成答案的有效性，即与从文档中提取候选片段，以及

对候选片段排序等方法相比，本文模型采用生成方式融合

多文档片段内容实现了对问题答案的有效生成。

此外，实验中将去除精排模块的 RFMD模型与完整的

RFMD 模型进行了对比，在两个数据集上的性能分别相差

1.2和 3.2个百分点，验证了本文所提出的精排模块的有效

性。所有基线模型中只有 RECONSIDER 模型采用精排的

方式以帮助提升性能，与 RFMD模型将检索的候选文档进

行精排的方式不同，RECONSIDER模型是将提取的答案跨

度进行精排，RFMD模型的性能效果优于 RECONSIDER 模

型，在两个数据集上分别提升了 0.3和 1.7个百分点。实验

中，其良好性能的获得得益于对候选文档的精确排序以及

采用 Prompt 指导生成模型聚合多段落的相关证据生成问

题的答案处理。

3.5　候选文档精排模块消融

为了研究支持文档数量对模型性能的影响，本文对候

选文档精排模块的支持文档数量进行了消融实验，即基于

支持文档与问题相似度得分，选取得分最高的前不同数量

的文档进行消融实验，实验结果如图 4所示。

此消融实验设置的支持文档数量参数为［10，20，30，
40，50，60］。从图 4 可以看到，在 NQ 和 Trivia QA 数据集

上，随着问题支持文档数量的提升，RFMD 模型的性能也

得到了较大提升。支持文档数量设置为 60相对于设置为

10，RFMD模型的EM得分在NQ数据集上提升了 10.2个百

分点，在 Trivia QA 数据集上提升了 7.4 个百分点。通过图

4 中两个数据集随着支持文档数量的增长情况可以总结

出，在 10~20 和 20~30 的支持文档范围内，RFMD 模型的

EM得分增长率较高。在支持文档数量为 50~60时，RFMD
模型的 EM 得分增长率变低。随着支持文档数量的增加，

RFMD 模型性能的增长率变低，这说明了对文档数量进行

精排的重要性。其中增长率变低，是因为文档与问题相似

度得分变低所导致，相似度得分低导致提取出的有用信息

变得相对较少。因此，综合模型实验性能、训练时间消耗

和内存占用，本文将支持文档数量超参数设置为 50。总体

而言，RFMD模型随着支持文档数量的提升，其EM得分同

样得到提升，这进一步证明了实验中使用的 FLAN-T5 这

种序列到序列的预训练语言模型在应对开放域问答问题

上的有效性。

3.6　Prompt设计消融

为验证本文所提出的 Prompt设计模块的有效性，针对

Prompt 不同提示词进行消融实验，即分别删除“Similarity 
score”和“Supporting Document”，以及将“Question”和多个

“Supporting Document”连接的组合方式，消融实验结果如

表 3所示。其中，W/O 表示 Prompt未包含该部分。通过表

3实验结果，可以验证本文提出的Prompt的有效性。其中，

去除Document部分对RFMD模型效果影响最大，这验证了

外部知识对于RFMD模型回答问题的重要性。

同时，去除“Similarity score”部分也对模型性能带来了

（a）　Performance of different document counts （NQ）
（a）　不同文档数量的性能（NQ）

（b）　Performance of different document counts （TriviaQA）
（b）　不同文档数量的性能（TriviaQA）

Fig. 4　The effect of different number of question sup⁃
porting documents on the final result

图4　问题支持文档数量不同对最终结果的影响

Table 3　Ablation experiment of prompt model
表3　模型Prompt消融实验

模型

W/O Similarity score
W/O Supporting Document

Question + Supporting Document * u
RFMD模型

EM评估指标/%
NQ
45.1
23.3
37.5
45.8

TriviaQA
62.7
31.2
40.2
63.4
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影响，证明 RFMD模型精排部分的相似度分数可以有效支

持模型预测。通过实验发现，本文所提出的Prompt在性能

上优于采用“Question”和多个“Supporting Document”组合

输入生成模型的方式。这是由于生成模型对输入文档的

长度有限制，导致生成模型只能从长度受限的文档中提取

问题答案。通过上述消融实验，证明了本文所提出的

Prompt的有效性。

3.7　结合支持文档的问答案例

本文测试了 RFMD模型处理非训练集问题的鲁棒性，

这决定了 RFMD 模型是否真正学习到了现实世界中人类

回答问题、从大量文本中寻找答案的思维方式。测试方法

是将自然语言问题以及通过检索器检索得到的与问题相

关的支持文档及相似度得分，组合为 Prompt 形式，并将其

输入RFMD模型生成答案。具体案例如图 5所示。

通过图 5可以得出，本文模型能够处理多样化的问题

并生成符合预期的问题答案。此外，统计数据表明，本文

模型的平均响应时间为每个问题 0.49 s。这些实验结果还

表明，本文模型具备了在大量支持文档中搜索问题答案的

能力。

3.8　与大语言模型比较

本文比较了 RFMD 模型与 4 种大语言模型（包括 In⁃
structGPT［30］、GPT-3［31］、LLaMA［32］和ChatGPT）在开放域问

答任务上的性能表现。大语言模型详细介绍如下：

（1）InstructGPT 模型。InstructGPT 是基于 GPT 系列模

型（自回归语言生成）的指令生成模型，它可以将自然语言

指令转换为机器可执行的代码。该模型旨在使人类能够

更轻松地与计算机进行交互。

（2）GPT-3模型。GPT-3是一种基于注意力机制的神

经网络架构，可以应用于 NLP 中的各种任务，例如文本生

成、自动问答和翻译等。它是目前最大和最先进的预训练

语言模型之一，具有 1 750亿个参数。

（3）LLaMA模型。LLaMA是一个开放且高效的大型基

础语言模型，其数据集来源都是公开数据集，无任何定制

数据集，保证了其工作与开源兼容和可复现，整个训练数

据集在Token化之后大约包含 1.4 T的Token。
（4）ChatGPT 模型。ChatGPT 是目前最先进的对话生

成模型之一，也是一种通用语言模型，可以根据用户输入

的文本进行回复，并且具有较高的自然度和连贯性。它可

以用于多个自然语言处理任务，如文本分类、命名实体识

别、问答和对话生成等。

由于大语言模型生成的内容通常具有极高可读性且

对人类友好的特性，故其在回答问题时可能会包含大量的

冗余信息和解释性文字，而不仅仅是直接并精确地提供问

题的答案。为此，在对大语言模型进行评估时，本文采用

与前人研究相同的一种“包含”形式的评价方法，即若大语

言模型生成的内容片段中包含数据集答案列表中的任何

一个答案，便认为它实现了精确匹配［33］。表 4展示了大语

言模型与本文所提模型的性能比较，实验结果表明，本文

模型在 NQ 数据集上表现最优，但在 Trivia QA 数据集上性

能表现不如 ChatGPT 模型。虽然如此，本文 RFMD 模型的

效果仍具有竞争力。通过比较大语言模型的性能可以发

现，ChatGPT 模型的性能相较于其他 3 个大语言模型表现

更优异，这证明了其在开放域问答任务方面的出色表现能

力。此外，相比于大语言模型系列产品，本文提出的

RFMD 模型主要拥有以下优势：①可部署性强：本文模型

相比于 ChatGPT 等模型具有参数量较小、所需存储空间少

等优势，这使得本文模型更容易在不同的设备上部署，并

可以更快地加载运行；②架构简单：本文模型采用了简单

的 Transformer 架构，这使得其训练和部署过程都较位简

单；与此相反，Chat GPT 等模型具有较大的参数规模和复

杂的架构，使得其训练和部署变得更加困难；③面向任务

微调：RFMD 模型在设计时考虑到了面向任务微调，因此

它更适合进行特定任务的微调，使用微调技术，可以将

RFMD 模型应用于不同的开放域问答问题中，并且能够在

不同的数据集上获得良好的性能表现；④事实性强：RFMD
模型具有较高的准确性和事实性，相比其他模型，在使用

多种候选文档时，RFMD 模型能够更好地从中选择正确的

答案，并且可以更准确地回答问题。

4 结语

本文提出了基于多文档精排与融合的开放域问答方

法，该方法包含原始语料检索、候选文档精排、Prompt设计

和基于生成模型的问答 4 个模块。主要利用 TF-IDF 进行

快速知识库原始语料检索，获取候选文档，利用 Sbert对候

选文档进行精排，并为生成模型设计 Prompt，最后基于生

成模型从多个支持文档中寻找并聚合相关证据生成问题

答案。本文通过四级结构实现了对开放域问答任务的改

进，并在 NQ 和 Trivia QA 数据集上验证了 RFMD 模型的有

"question: what does hp mean in war and order? 

score: 0.428  text: Health (gaming) Health or 

vitality is an attribute assigned to entities such 

as..."

"question: what does hp mean in war and order? 

score: 0.293  text: retains Hewlett-Packard's pre-

2015 stock price history and its former stock ticker 

symbol..."

模型输入

开放域
问答生
成模型

"Health

 points"

模型输出

["hit 

points",

"health 

points"]

基本事实

 

Fig. 5　Question answer case of model with supporting documents
图5　模型结合支持文档回答问题案例

Table 4　Performance comparison among the proposed model and the 
large language models

表4　本文模型与大语言模型性能比较

模型

InstructGPT
GPT-3
LLaMA

ChatGPT
RFMD模型

EM评估指标/%
NQ
19.5
14.6
16.8
32.8
45.8

Trivia QA
57.4
49.2
50.0
64.1

63.4
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效性。此外，通过消融实验证明了本文提出的精排模块和

Prompt的有效性，并结合支持文档的问答案例研究证明了

RFMD 模型还具备响应的高效性和处理多类型问题的鲁

棒性。将 RFMD模型与大语言模型性能进行比较，证明了

RFMD 模型的优异性能。未来计划将检索和精排过程集

成到生成模型中，实现端到端的开放域问答系统。
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