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摘　要　多语言问答是自然语言处理领域的研究热点之一,其目的是给定不同语种的问题和文本,模型能够返回正确的答案.

随着机器翻译技术的快速发展及多语言预训练技术在自然语言处理领域中的广泛应用,多语言问答也取得了较快的发展.文

中首先系统地梳理了当前多语言问答方法的相关工作,并将多语言问答方法分为基于特征的方法、基于翻译的方法、基于预训

练的方法和基于双重编码的方法,分别介绍了每类方法的使用和特点;然后系统地探讨了当前多语言问答任务的相关工作,将

多语言问答任务分为基于文本的多语言问答任务和基于多模态的多语言问答任务,并分别给出每个多语言问答任务的基本定

义;接着总结了这些任务中的数据集统计、评价指标,以及涉及的问答方法;最后展望了多语言问答的未来发展方向.
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Abstract　Multilingualquestionansweringisoneoftheresearchhotspotsinthefieldofnaturallanguageprocessing,whichaims

toenablethemodeltoreturnacorrectanswerbasedonunderstandingofthegivenquestionsandtextsindifferentlanguages．

WiththerapiddevelopmentofmachinetranslationtechnologyandthewideapplicationofmultilingualpreＧtrainingtechnologyin

thefieldofnaturallanguageprocessing,multilingualquestionansweringhasalsoachievedarelativelyrapiddevelopment．ThispaＧ

perfirstsystematicallyreviewsthecurrentworkofmultilingualquestionansweringmethods,anddividesthemintofeatureＧbased

methods,translationＧbasedmethods,preＧtrainingＧbasedmethodsanddualencodingＧbasedmethods,andintroducestheuseand

characteristicsofeachmethodrespectively．Meanwhile,italsodiscussesthecurrentworkrelatedtomultilingualquestionansweＧ

ringtasks,anddividesthemintotextＧbasedandmultiＧmodalＧbasedtasksandgivesthebasicdefinitionofeachone．Moreover,this

papersummarizesthedatasetstatistics,evaluationmetricsandmultilingualquestionansweringmethodsinvolvedinthesetasks．

Finally,itproposesthefutureresearchprospectofmultilingualquestionanswering．

Keywords　Multilingualquestionanswering,Machinetranslation,MultilingualpreＧtrainingtechniques,TextＧbasedmultilingual

questionanswering,MultiＧmodalＧbasedmultilingualquestionanswering
　

１　引言

问答是自然语言处理的重要研究方向,其性能是衡量计

算机模型对文本理解程度的重要标准.问答任务往往由文本

或知识库作为背景信息,模型需要根据背景信息回答一系列

相关的问题.随着深度学习在自然语言处理领域的快速发

展,问答任务的种类也得到了快速的发展,文献[１Ｇ４]将任务

集中在完型填空类型的问答上;文献[５Ｇ９]定义了多项选择类

型的问答任务;文献[１０Ｇ１５]提出了抽取类型的问答任务;文
献[１６Ｇ１８]则构建了生成类型的问答任务.这些数据集多由

单一篇章和一系列上下文无关的独立问题组成.最近更多的

数据集在原有的基础上提出了更有挑战性的任务,文献[１９Ｇ

２３]提出了基于对话的问答任务,数据集中的问题都有上下文

联系;文献[２４]提出了多跳推理式问答,它需要模型在不同的

篇章中整理推理线索,直到找到正确的答案.

但是上述的问答任务都是基于单语语料,在全球化快速

发展的今天,一个模型对应一种语言的解决方案越来越难以

应对复杂多变的实际情况,如在大规模跨境电商平台中,不同

国家的用户都有可能咨询平台中商品,这也意味着模型需要

同时回答不同语言提出的问题.然而不同语言的资源情况分

布不均.英文和中文等高资源语言更容易构建大规模的问答

数据集,而其他低资源语言的问答数据集也不断被提出,



D’Hoffschmidt等[２５]利用维基百科的文章构建了一个法语问

答数据集;Efimov等[２６]按照SQuAD[１１]的格式构建了俄语问

答数据集;Lim等[２７]则构建了韩语问答数据集.然而,上述

的问答数据集仍然属于单语言问答数据集,而且,一些更低资

源的语言很难单独构建问答数据集.那么,在全球化不断发

展的今天,如何使不同资源的语言之间能够相互促进,让低资

源语言能从高资源的语言中受益,在不同语言中挖掘出共通

的语言信息,是非常值得研究的问题.

多语言问答近年来得到了研究者的重视,一系列多语言

问答数据集被提出[２８Ｇ３８],研究者们希望通过这些多语言问答

数据集来缓解上述相关问题.早期,研究者通过使用“回译”

的手段构建多语言问答模型,即使用机器翻译技术将异构的

语言转化为同构的语言,将多语言问答转化为单语言问答.

然而,这种方法存在不足,首先,在翻译的过程中会产生误差,

这种误差的传递会导致问答模型产生错误的结果;其次,翻译

的效果仍然受到语言资源不均衡的影响,因为机器翻译的效

果会受限于对齐的语料,显然高资源语言的对齐语料更容易

获取,如英语到汉语,而低资源的对齐语料则更加困难,如印

尼语到英语.

伴随着多语言预训练语言模型[３９Ｇ４９]的进步,上述问题有

所缓解,基于预训练的多语言模型利用自监督的方法对自由

文本建模,将多种语言映射到同一个语义空间中表示.基于

预训练的好处是:首先,将所有的语言在同一语义空间表示就

不会存在翻译过程中带来的误差;其次,混合不同语言的预训

练将不再依赖对齐的语料,使得低资源语言也可以在整个预

训练过程中受益并得到更好的表示.

本文系统地梳理了当前多语言问答的相关工作,首先介

绍了多语言问答的相关方法并讨论了它们各自的特点;其次

介绍了多语言问答的相关任务;接着总结并统计了这些多语

言问答任务的规模、评价指标以及问答方法;最后展望了多语

言问答的未来发展方向.

２　多语言问答的相关方法

本节主要介绍了多语言问答的相关方法,具体将它们分

为基于特征的方法、基于翻译的方法、基于预训练的方法以及

基于双重编码的方法.表１对比了多语言问答方法的分类以

及优缺点.

表１　多语言问答方法的分类以及优缺点分析

Table１　Methodsofmultilingualquestionansweringclassification

andanalysisofadvantagesanddisadvantages

方法 优点 缺点

基于特征
可解释性强,可以通过专家

知识编写规则

相关规则和特征的构建需

要人工定义,较为烦琐;难
以向低资源语言迁移

基于翻译
比较直观,可以充分利用高

资源语言问答模型的优势

依赖翻译系统,不够灵活,
翻译质量不好时会导致错

误传播

基于预训练
迁移性强,便于在低资源语

言场景下使用

在一些高资源语言上的效

果 并 不 如 单 语 言 模 型 的

方法

基于双重

编码
不同语言的适配能力更强 泛化能力不强

２．１　基于特征的方法

最早期的工作是为每种类型的问题手工制定规则或者使

用一个检索函数[５０]为每一个问答对打分.为了训练一个可

以为候选答案排序的分类器,可以从问题、候选答案和上下文

中提取各种特征.

有用的特征是机器学习算法在自然语言处理任务中成功

应用的关键.研究者们通过不同的语言学特征来提高问答模

型的性能.文献[５１Ｇ５２]将词法作为特征;文献[５３Ｇ５４]选择

句法作为特征;文献[５５Ｇ５６]和文献[５７]分别将语义特征和语

篇特征作为特征,这些特征在回答诸如“为什么”和“如何”类

型的问题时效果尤其明显[５８];文献[５９]研究了概率模型在多

语言问答排序中的应用.

然而,在基于特征的方法中,无论是撰写规则算法还是机

器学习算法,都需要人工定义规则或者特征,正因如此,不依

赖于特征工程的方法逐渐成为主流.

２．２　基于翻译的方法

基于翻译的方法是解决多语言问答任务最常见的方法,

无论是早期基于特征的方式还是最近基于预训练的方式都可

能使用翻译的方法作为语言之间的桥接,具体是将整个问答

过程分为两个阶段,首先采用机器翻译模型或者机器翻译工

具把多语言问答任务转化为单语言问答任务,再通过单语言

问答模型完成建模.举例来说,问题是中文,文本是英文,先

使用机器翻译方法把问题翻译为英文,再将翻译的英文问题

和文本一起作为英文问答模型的输入,最后得到答案,反之

亦然.

Liu等[２９]使用两种基于机器翻译系统的方法:一种方法

是把训练集中的源语言翻译成目标语言,然后在翻译后的数

据上训练一个标准的问答模型;另一种方法是在源语言训练

集上训练问答模型,而问题和待检索的文章来自于目标语言

的翻译.Jing等[２８]和 Asai等[３６]在跨语言问答和开放域检索

问答任务上使用翻译工具把问题翻译成与文本相同的语言,

然后在单语言问答模型上进行测试.Liu等[３０]也将多语言问

答任务转换成单语言问答任务,不同的是翻译的对象是段落

文本.文献[６０]同样在基于翻译的方法上获得了成功.

基于翻译的方法的优势在于可以充分利用单语言问答方

法,只要翻译质量尚可,那么问答模型的性能也有所保证.但

是,基于翻译的方法并没有解决多语言问答任务的核心问题,

即它并没有改变语言资源差异带来的影响,尤其是在语料库

中语种分布不平衡时,问答在低资源语料中的迁移效果都会

低于高资源语料.而且,基于翻译的方法不够灵活,可能出现

翻译错误传播的现象,当多语言问答任务涉及的语种较多时,

基于翻译的方法效率有所降低.

２．３　基于预训练的方法

近年来,在大规模高资源语言中训练的单语语言模型在

许多基准任务上获得了巨大的成功.然而,随着全球化合作

的不断深入,现实世界对多语言模型的需求与低资源语言语

料匮乏之间的矛盾也日益凸显,导致训练单一语言模型的资

源和成本难以解决.虽然不同的语言表达方式有区别,但是

背后表达的语义却是一样.此外,有研究者们发现在同一模
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型上同时训练多种语言可以得到比训练多个单一的模型更出

色的效果[６１].

以BERT为代表的语言模型从大规模无标签的数据中

通过自监督的方式学习到表示,然后在下游任务中微调.多

语言预训练模型使用非并行的多语言语料库进行训练,例如,

mBERT[３９]使用了维基百科语料库中的１０４种语言进行训

练.Pires等[６２]的研究表明,mBERT有能力学习泛化的跨语

言知识到低资源场景下.这也说明多语言模型可以学习到跨

语言表示.

预训练技术的本质是获得更好的句子表示,并将这些知

识迁移到更多的下游任务中.为了更好地弥补语言资源的差

距,多语言预训练模型被不断提出,其中 mBERT[３９]是常用的

多语言预训练模型.通过使用多语言预训练模型,在大规模

无标签数据训练的过程中低资源语言可以通过共享词表和语

言相关性等从高资源语言中受益.多语言预训练模型通过改

变模型结构中的层数和参数、训练目标以及可训练的语料库

等方面来训练新的语言模型.多语言预训练模型覆盖的语言

种类最少有１２种[４２],最多有１１０种[４９].除此之外,预训练中

涉及的目标函数与语料库等与单语言预训练语言模型相似,

本文不再赘述.

具体到多语言问答任务中,由于多语言问答往往由人工

注释编写,因此它涉及的语种规模小于多语言预训练模型的

语言规模,这也使其不需要将问题与文本转化为同一语种,可
以直接将多语言预训练模型作为多语言问答的编码器,在模

型输出后增加适用于具体任务的分类器即可.例如,在抽取

式问答任务中答案是来自文本中的一个片段,因此分类器的

输出是一个开始位置和一个结束位置,那么在问题和文本经

过编码器后只需要连接两个分类器,一个用来预测开始位置,

一个用来预测结束位置即可.

文献[２８Ｇ３６]均使用了 mBERT[３９]作为多语言问答实验

中的预训练模型,文献[３２]和文献[３３]的实验中还分别包括

XLM[４０]和 XLMＧR[４１].需要注意的是,文献[３７Ｇ３８]中提到

的预训练方法并非预训练语言模型,因为它们的任务是基于

多模态的多语言问答任务,在文中的预训练分别指基于卷积

神经网络的图像分类预训练和基于知识图谱表示的预训练.

相比基于翻译的方法,基于预训练的多语言问答方法的

优势在于模型在低资源语言中的迁移能力和泛化能力较强,

因为所有语言都映射到同一个语义空间,模型不需要考虑语

言之间的转换.但是,在一些具有高资源平行语料的问答任

务上,基于预训练的方法会弱于基于翻译的方法,因为在这些

语言中它们的单语言问答模型性能已经足够强大.

２．４　基于双重编码的方法

在多语言问答任务中,基于翻译的方法和基于预训练的

方法并没有消减语言资源不平衡 带 来 的 差 异.因 此,Cui
等[６３]针对跨语言问答任务在多语言预训练模型的基础上提

出了双重编码的问答模型,新的模型将高资源语言上学习到

的知识通过适配注意力计算的方法迁移到低资源语言上,其

结果也超过了原有基于翻译和基于预训练的方法.

目前在多语言问答任务中采用双重编码方法的工作并不

多,因为随着多语言预训练模型的发展,更多的研究集中在如

何通过预训练技术使语言模型具备更强大的多语言表示能

力.此外,相比单语言问答任务,多语言问答任务的定义更加

灵活多变,使得现阶段并没有一个统一的基准数据集.但是,

基于双重编码的方法相比其他类型的多语言问答方法可以更

好地适应具体的下游任务,更有效地进行知识迁移.

３　多语言问答的相关任务

多语言问答任务可以分为基于文本的多语言问答和基于

多模态的多语言问答两类,表２列出了多语言问答任务的分

类以及它们的特点.

表２　多语言问答任务的分类以及特点

Table２　Tasksofmultilingualquestionansweringclassificationand

features

任务 特点

基于文本 问答围绕文本展开

基于多模态
问答围绕与文本不同模型的信息展开,

如图像、视频或音频等

３．１　基于文本的多语言问答任务

给定一个英文文本和一个中文问题,多语言问答的任务

要求可以给出正确的答案,答案往往来自于文本的一个片段.

与单语问答不同的是,模型不仅需要理解问题与文本之间的

关系,还需要对齐问题与文本之间语言的差异.近年来,随着

深度学习和预训练技术的不断发展,不同语言资源之间的差

异也逐渐显现,英语、汉语等资源丰富的语言更容易构建大规

模的问答任务,但是一些低资源语料则十分困难,因此,多语

言问答可以将高资源语言问答语料库中训练的问答模型迁移

到低资源问答语料库中,从而有效缓解语言资源不均衡带来

的影响.

基于文本的多语言问答任务可以细分为面向多语言的问

答任务和面向跨语言的问答任务.面向多语言的问答任务在

整个数据集中包含两个及以上的语种,无论是训练还是测试

阶段,面向多语言的问答任务的文本、问题和答案都属于同一

语种.而面向跨语言的问答任务中,问题和文本是不同的语

种.基于文本的多语言问答任务的示例如图１所示.

图１　基于文本的多语言问答示例[２８]

Fig．１　ExampleoftextＧbasedmultilingualquestionanswering[２８]

７６刘　创,等:多语言问答研究综述



表３统计了已有的基于文本的多语言问答任务中覆盖的

子任务,即单语言、多语言以及跨语言３类任务.

表３　多语言问答数据集细分任务

Table３　Subtasksformultilingualquestionansweringdatasets

Dataset Monolingual Multilingual CrossＧLingual

XQuAD[３１] No No Yes

XQA[２９] No No Yes

BiPaR[２８] Yes Yes Yes

XCMRC[３０] No No Yes

MLQA[３２] No Yes Yes

EXAMS[３３] No Yes Yes

LAReQA[３４] No No Yes

TyDiQA[３５] No Yes No

XORQA[３６] No No Yes

从表３可以看出,单语言任务显然不再是研究的重点,而

多语言任务,尤其是跨语言任务才是研究的重心.因为跨语

言任务的重要应用场景就是将高资源语言上训练的模型应用

到低资源语言上,这也是多语言问答任务研究的主要动机.

下面将逐一介绍已有的多语言问答任务.

Jing等[２８]提出了一个中英文双语问答数据集,从中英文

小说中收集了３６６７个文本段落,通过人工标注的方式构建

了１４６６８个问答对.他们进一步将其拆分为７个子任务,包

括单语问答任务、多语言问答任务和跨语言问答任务.实验

结果表明,现阶段的问答模型离人类的水平还有很大的差距.

Liu等[２９]提出了一个开放域跨语言问答数据集来解决现

阶段开放域问答语料库集在英文等高资源语言上的问题.具

体来说,该数据集的训练集由英文组成,而开发集和测试集由

其他低资源语言组成.实验结果说明,跨语言开放域问答数

据集的性能不但受不同语言之间的相似度影响,而且还受目

标语言的问题难度影响.

Liu等[３０]提出了一个跨语言完形填空式问答数据集,读

者通过阅读一段源语言文本去补充一个由目标语言组成的句

子.同样实验结果表明,现阶段的模型依然有很大的提升

空间.

Artetxe等[３１]在英语问答数据集SQuAD[１１]的开发集的

基础上通过专业的翻译将其翻译成１０种语言,最终获得１１
种并行语言的问答数据集.数据集由２４０个文本和１１９０个

问答对组成.

Lewis等[３２]提出了一个多路对齐的抽取式问答数据集,

包含７种语言,即英语、阿拉伯语、德语、西班牙语、北印度语、

越南语和简体中文.数据集包括 １２０００ 个英语问答对和

５０００个由其他语言构成的问答对,每一个问答对平均由４种

语言组成.

Hardalov等[３３]提出了一个基于高中考试的多语言和跨

语言问答数据集.数据集由２４０００个高质量的高中考试问题

组成,包含１６种语言,覆盖８个语系和来自自然科学和社会

科学中的２４个学校科目.该数据集旨在促进学校考试问答

中的知识迁移和推理方面的提升.

Roy等[３４]提出了一个从多语言池中进行语言不可知论

的答案检索问答任务,用来测试多语言模型在跨语言之间的

校准能力,它需要语义相关的跨语言对在语义空间中更加

靠近,而不 是 同 语 言 但 不 同 语 义 的 语 言 对.实 验 结 果 表

明,语言不可知论的检索本质上也是一种新的跨语言评测

任务.

Clark等[３５]提出了一个覆盖１１种语言的问答数据集,包

含２０４０００个问答对.为了更符合实际的信息搜寻场景,数

据集中的问题由那些想知道答案而不知道答案的人员编写,

同时每种语言的问答对都是直接编写而不是使用机器翻译.

Asai等[３６]提出了一个基于开放式检索的跨语言问答数

据集,即给定一个非英文的问题,需要模型在英文文本中检索

并返回答案.该数据集包含来自７个非英语语言的４００００个

问题.该数据集又进一步分成３个涉及跨语言文档检索的子

任务.

３．２　基于多模态的多语言问答任务

人类真实的交互场景中往往混合多种模态信息,如视觉

和文本、语音和视觉或者语音与文本.以问答为例,在单模态

下,问题和答案会围绕一段文本或者一个知识库进行;而在多

模态下,问答的主题可能围绕一张图片或者一段视频.多模

态场景下的任务显然更符合现实场景,多模态模型的适用性

和可迁移性也会更好.

因此,在多语言问答的研究中,研究人员同样提出了多模

态场景下的多语言问答任务.如图２所示,基于多语言设定

的问题和答案围绕一张给定的图片进行.

图２　基于多模态的多语言问答示例[３７]

Fig．２　ExampleofmultiＧmodalＧbasedmultilingualquestion

answering[３７]

Gao等[３７]提出了一个多语言的图像问答数据集,包含

１５００００张图片和３１００００个问答对以及它们的英文翻译.通

过数据集训练的问答模型将以人工方式进行评测,以此来鉴

定模型生成答案的质量.

Ramnath等[３８]提出了一个基于事实的视觉口语问答数

据集.它需要从知识图谱中检索到相关的实体来回答关于一

个图片的问题.该数据集中的问题更加口语化,并且问题的

语言与知识图谱的描述语言是不一致的.

４　多语言问答的基准任务、数据集与评测

基于多语言问答的丰富性,接下来将分别从多语言数据
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集问答数据集的规模、任务以及评价指标３个方面进行阐述. 表４列出了多语言问答的各项统计对比.

表４　多语言问答数据集的统计比较

Table４　Statisticalcomparisonofmultilingualquestionansweringdatasets

Dataset
Passages
orImages

Questions
and

Answers

Language
Number

Task Domain
MultiＧ
model

Metric Translate PreＧtrain

FMＧIQA[３７] １５００００ ３１００００ ２ Generation Flickr Yes Human No Yes

XQuAD[３１] ２４０ １１９０ １１ Extractive Wikipedia No EMandF１ No Yes

XQA[２９] ９０６１００ ９０６１０ ９ OpenＧdomain Wikipedia No EMandF１ Yes Yes

BiPaR[２８] ３６６７ １４６６８ ２ Extractive Novels No EMandF１ Yes Yes

XCMRC[３０] １１３５８９ １１３５８９ ２ ClozeＧstyle News No Accuracy Yes Yes

MLQA[３２] － ４６０００ ７ Extractive Wikipedia No EMandF１ No Yes

EXAMS[３３] － ２４０００ １６
MultipleＧ
choice

HighSchool
Examinations

No Accuracy No Yes

LAReQA[３４] － １７２８９ １１ Retrieval Wikipedia No precision No Yes

TyDiQA[３５] － ２０４０００ １１ Extractive Wikipedia No F１ No Yes

WoW[３８] ２１９０ ５８２６ ３ Retrieval Synthetic Yes Accuracy No Yes

XORQA[３６] － ４００００ ７ Retrieval Wikipedia No EMandF１ Yes Yes

４．１　数据集的规模统计

与单语言问答数据集的标注相同的是,大部分多语言问

答数据集也是通过人工的方式进行标注,但是,由于多语言问

答数据集的语言多样性和数据集的构建动机不同,因此不同

数据集的问答对规模之间的差异巨大.举例来说,有些数据

集通过双语对齐或者多语对齐等方式进行问答数据集的问答

对构建;有些数据集通过在已有的单语言问答数据集上进行

问答对翻译并扩充到更多的语种上.本小节分３个维度对比

多语言问答数据集的规模,包括文本或图像的规模、问答对规

模和语种规模.表４的第２－４列列出了不同的多语言问答

数据集的规模比较.

如表４的第２－４列所列,多语言问答数据集涵盖的语种

有两种语言的双语问答数据集,也有十种语言以上的多语言

问答数据集.然而,并不是所有的数据集任务定义都包含背

景文本或者图像,因为一些任务中是需要模型进行段落检索

或者在知识图谱中进行实体检索,所以部分多语言问答数据

集没有具体的文本或者图像数量.

４．２　数据集的基准任务

多语言问答数据集的任务类型与单语言问答任务比较一

致,因为多语言问答数据集与单语言的主要差别是研究在多

语言或者跨语言场景下研究模型的.因此多语言问答数据集

的任务类型还是与单语言问答任务保持一致,而且更加单一.

本小节分三个维度对比多语言问答数据集的任务类型,包括

任务类型、领域类型和是否是多模态.任务类型更多的集中

在几种最常见的问答任务类型,如抽取式等;领域类型中基于

维基百科作为数据集语料的占多数;同样,大部分数据集都是

基于单模态的.表４的第５－７列列出了各个数据集的任务

对比情况.

如表４的第５－７列所列,抽取式和检索式任务是常见的

多语言问答任务,多项选择式和完形填空式任务的种类很少;

数据集语料最多的依然是维基百科,并且绝大多数任务都是

基于单模态的.说明在多语言问答数据集构建中,当前的研

究重点并不是语料覆盖的领域和模态上多样化,相对的“单
一”任务更符合现阶段多语言问答的研究目标.

４．３　数据集的评测

多语言问答数据集的评价指标更加集中,除了个别任务

外,EM 和F１是最主要的两种指标,这也是问答任务中最常

用的评价指标.除了评价指标外,本小节还从是否使用翻译

技术和是否使用预训练技术这两个维度进行对比.是否使用

翻译代表在数据集提供的基础方法,是否使用翻译技术将不

同种语言翻译为同种语言,将多语言问答任务转换成单语言

问答任务;是否使用预训练技术代表数据集中的基础方法是

否使用了多语言预训练语言模型.表４的第８－１０列从以上

三个维度对比了各个数据集的情况.

如表４的第８－１０列所列,评价指标和是否使用翻译技

术都如之前所述,值得注意的是预训练技术在所有数据集的

基础方法中都有使用,虽然在小部分数据集中使用的预训练

技术并不是预训练语言模型,但也足以说明预训练技术目前

已经是多语言问答任务的基准方法,值得更进一步的研究.

５　多语言问答研究展望

本文分别总结了多语言问答进展、问答方法以及数据集

和评价指标的相关研究.结合当前多语言问答的研究进展,

本文针对当前研究的不足总结出一些在未来值得深入讨论和

研究的问题和方向.

(１)更丰富的多语言问答数据集.多语言问答数据集的

任务设置是未来多语言问答研究的基础问题.当前的多语言

问答数据集的设置还相对单一,多数任务集中在开放域问答

和抽取式问答等任务上.然而,目前单语言问答数据集经过

多年的发展,已经覆盖更多的场景.相比之下,多语言问答数

据集的设置还应该向更多的场景延伸,如多篇章推理、多人多

轮对话式以及数字逻辑计算式等方向.同时,多语言问答的

答案类型也应该更加多元,目前大部分数据集的任务集中在

抽取式,而完型填空式、选择题式、生成式等答案类型的数据

集构建也应该加强.此外,多语言问答数据集与单语问答数

据集相比,除了涵盖的语言种类更加丰富和多元,在设计的过

程中还应该重视不同语言之间语系和表达习惯等方面的差

异,在标注过程中,问题的设计应该更着重于语义方向的推

理,减少有线索词提示的简单问题.这样,通过设计更多类型

的多语言问答数据集,不但可以有效促进多语言问答模型的

发展,而且也能够使多语言问答的研究更接近实际的应用场
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景,从而促进其在实际场景中的应用.

(２)多语言问答中的知识融合.虽然在近年,随着预训练

技术的发展,多语言模型的研究达到了新的高度.但由于语

言模型中的训练语料多是来自于维基百科,缺乏特定知识的

指导,因此融合知识的多语言问答将是未来问答领域研究的

重点之一.首先,常识知识是人类后天成长中吸收到各类型

知识的统称,如“阴天下雨不会出现太阳”“海水是咸的”.这

类知识是任何种族、国家、职业的人都应该了解的,不需要进

行额外的说明.如今,大部分问答任务依然属于事实型问答,

即任务中问题的答案往往是由一段文本或知识库等提供,如
“世界上哪座山的海拔最高?”,但如果背景文本或知识库中没

有提及,问答系统将无法回答该问题.但是,通过常识知识的

融合,问答系统同样可以得出正确答案,即“珠穆朗玛峰”.融

入常识知识可以使问答系统更加智能化和拟人化,同时可以

使问答系统处理更加多样性的问题,而不仅仅依赖于背景文

本或者知识库.与常识知识区分的另一类知识是领域知识,

如金融知识、法律知识和医疗知识等.这类知识往往具有较

高的知识壁垒,非该专业领域的人员无法触及,也正因为如

此,融合领域知识的问答任务标注成本昂贵,所以常规的问答

任务缺乏对专业领域的探究.融合领域知识的问答系统受益

于预训练技术的影响低于常规领域,原因如前文所述,预训练

技术缺乏对领域知识的学习.因此,融入领域知识可以使问

答系统更加专业化,更好地成为人类的助手.因此,融入知识

对多语言问答的研究有很大的促进作用,同时也能减小不同

语言不同文化背景带来的差异.

(３)新型多语言问答模型.当前多语言问答模型的主要

进展来自于多语言预训练语言模型的进步.与单语言预训练

语言模型相比,该模型的网络结构、训练目标以及参数量基本

一样,只是在训练过程中混入更多的语种.但是,不同语言之

间的表述和习惯等方面的因素并没有得到特殊的考虑,因此,

针对语言差异和语言表达方面的模型设计需要被研究者们重

视,通过设计更有针对性的训练目标和网络结构来改善多语

言问答模型的性能,尤其是保持高资源语言中单语言问答模

型的性能,提高低资源语言中问答的性能.另一方面,预训练

技术本身可以得到更好的上下文表示,但是在问答任务中理

解和推理也是更高阶的任务类型,因此,在模型设计中也应该

考虑更多上下文内容理解和推理的目标,从而促进多语言问

答模型的发展.
(４)提高多语言问答模型的可解释性.与其他自然语言

处理模型一样,当前的多语言问答模型的一个很重要的缺点

是可解释性不强.多语言问答数据集往往是通过标注产生的

有监督数据集,模型从这些数据中学习到规模,但是人们不知

道模型输出的答案的依据是什么.而且问答数据集构建的过

程也会有一些与标注者自身表达习惯有关的偏差.因此,模

型在训练中有可能学习到一些虚假的相关性,虽然答案正确,

但推理路径是完全错误的.所以在设计多语言问答模型时重

视其可解释性是非常值得研究的问题.

结束语　当前是一个全球化合作深度融合的时代,也是

我国“一带一路”战略发展的关键时期.多语言问答的研究有

利于改善不同国家的语言习惯差异和语言资源间的差异,提

高各国合作的效率,节省人力成本,通过智能化技术推动各国

之间的协作发展.基于此背景,本文对当前多语言问答的研

究进行了阐述,从多语言问答研究进展、多语言问答模型以及

多语言问答数据集和评价３个方面进行了总结,最后对多语

言问答研究进行了展望.
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