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摘    要：数值推理是机器阅读理解的一项关键能力，而数值推理任务中的数据类型多样，数值之间潜在的运算

关系对数值推理任务有着更高的要求。为了进一步提升数值推理能力，一方面继承图神经网络方法并探索新

的图结构，采用异构图神经网络结构进行数值推理，另一方面在预训练语言模型中引入数值诱导正则化方法，

增强模型的数值理解能力。在 DROP 数据集上实验的结果表明，2 种方法得到 76.5% 的精准匹配率，与基线模

型对比以及对方法的消融实验表明，上述 2 种方法能够提升机器的数值推理能力。
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Abstract: Numerical  reasoning  is  a  crucial  capability  in  machine  reading  comprehension.  However,  the  varying  data

types in this task introduce complexity. As a result, the identification of potential numerical arithmetic relationships has

high requirements in this task. Two approaches are considered to improve numerical reasoning ability. First, the graph

neural network method is incorporated to explore a heterogeneous graph-based neural network structure designed for nu-

merical  reasoning.  Second,  numerical-induced  regularization  is  introduced  into  the  pre-trained  language  model  to  en-

hance its numerical comprehension ability. Experimental results on the DROP dataset indicate that the two methods ob-

tain an exact match rate of 76.5%. Furthermore, the comparison with the baseline model and the ablation experiments of

the methods show that the two methods mentioned above can enhance the numerical reasoning ability of the machine.

Keywords: numerical reasoning; machine reading comprehension; graph neural network; heterogeneous graph; numer-
ical induced regularization; named entity recognition; pre-trained model; extractive

随着自然语言处理的发展，机器阅读理解已

经突破了人类水平，更复杂的推理机器阅读理解

任务也随之出现，比如数值推理机器阅读理解 [1]。
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该任务是考察模型是否能够理解自然语言和数值

的关系，根据与问题相关的信息进行数值运算，

最后得到给定问题的答案。该任务不仅涵盖一般

机器阅读理解需要解决的问题，而且需要模型对

数学语言具有较强的敏感性，还需要掌握基础的

数值运算能力。此任务在现实世界中同样有各种

不同的应用场景，所以对数值推理阅读理解探索

与突破有助于将自然语言处理扩展到众多数学领

域，促进教育、金融、统计等行业的发展。在大数

据时代下，人类需要从蕴含数字的庞大文本中得

到想要的信息是极为困难的，这里机器阅读理解

可以辅助人类去理解庞大的文档，人类只需要去

询问想要知道的问题即可。

目前数值推理任务的研究方法主要有 3 种，

第 1 种是基于语义解析的方法，比如神经符号阅

读器 (neural symbolic reader, NeRd)[2] 是一个由阅

读器和程序设计器组成的生成模型，操作驱动离

散推理架构 (operation-pivoted discrete reasoning
framework, OPERA)[3] 模型将推理步骤总结为一组

操作。它们都是将自然语言映射成逻辑形式，然

后执行得出答案，所以在可解释性上有优势，但

受到轻微的干扰就会导致错误，模型构建也较为

复杂。

第 2 种是基于预训练阶段的神经网络的端到

端方法，自动生成数据的 BERT(automatic data gen-
eration BERT, GenBERT) [ 4 ]、基于数值语境的

BERT(numerical-contextual BERT, NC-BERT)[5]、基

于结构化查询语言的程序执行器 (program execut-
ors of structured query language, POET-SQL)[6] 等模

型使用的是该方法，通过大量数值数据对语言模

型进行数值方面的预训练从而得到具有数值理解

能力的语言模型，其缺点是过度依赖预训练语料

集和下游任务的契合度。

第 3 种是基于微调阶段的神经网络的端到端

方法。多类型-多跨度网络 (multi-type multi-span
network, MTMSN)[7]、数值感知图神经网络 (numer-
ically-aware graph neural network, NumNet)[8] 、基于

问题的有向图注意力网络 (question directed graph
attention network, QDGAT)[9] 等模型使用此方法，

该方法使用没有数值理解能力的语言模型得到词

嵌入，然后通过具体的方法对数据集进行微调训

练，得到拥有数值推理能力的模型。该方法容易

达到较好的效果，但可解释性较差，方法选择也

是难点之一。

该任务中推理的复杂性，数值运算的多样性，

导致任务在推理上还不够完善，本文将使用异构

图神经网络 [10] 对推理过程进行加强，图结构对数

值有着天然的敏感性，便于将数值理解能力注入

模型中，此外通过数值类型构建的异构图能够增

强模型的数值推理能力。又因为该任务的主流模

型都是采用没有推理能力的语言模型进行微调，

直接运用这类没有推理能力的语言模型会影响模

型的整体性能，为了能让模型在微调前就有一定

的数值理解能力，同时在微调后又能获得数值推

理能力，本文构建了基于图结构与数值诱导正则

化的数值推理模型 (numerical reasoning model base
on graph structure and numerical induced egulariza-
tion, G-NIR)。该模型首先采用数值诱导正则化将

数值理解能力注入预训练语言模型中，其次使用

异构图神经网络进行数值推理工作，最后根据图

推理结果进行预测从而得出答案。

本文的主要贡献包括 3 个方面：

1) 本文主要设计了一个基于图神经网络和数

值诱导正则化的神经网络，首先使用命名实体识

别对数值类型进行判别，再通过该类型构建基于

数值推理的异构图神经网络，调整图神经网络参

数以提升其性能；

2) 本文通过语言模型增加新的损失函数，利

用数值诱导正则化提升预训练语言模型的数值理

解能力；

3) 通过在公开的数值推理数据集 DROP 上进

行验证，证明本文设计的模型具有很好的性能，

能够取得最佳的效果。 

1   相关工作

数值推理任务是机器阅读理解任务中的特殊

任务，它需要模型根据给定的文章，找到与问题

关键字相关的数值，通过推理的方式得出正确的

答案。 

1.1    数值推理

自数值推理任务出现，研究者们先是使用传

统神经网络模型，如使用单词表示的全局向量

(global vectors for word representation, GloVe) 词嵌

入方法的数值感知问答网络 (numerically-aware
question answer network, NAQANet)[11] 和在 GloVe
基础上加入启发式运算的 NumNet[8]，但效果不

佳。预训练语言模型逐渐应用在自然语言处理的

各类任务上，同样也促进着数值推理任务的研

究，极大地提升了模型在数值推理任务中的效

果。即便如此，仅使用预训练语言模型一方面远

不足以解决数值推理问题，另一方面难以应对多

种答案类型的判断，本文通过筛选出数值符号并
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得到其含义，再利用其构建图结构，进而通过图

神经网络进行数值推理工作。 

1.2    预训练语言模型

数值推理也属于自然语言处理任务，任务中

涵盖大量自然语言，所以一方面可以直接通过预

训练好的语言模型得到任务的上下文表示，另一

方面也可以根据不同任务的数据生成相应的语料

进行预训练，得到更适合某一任务的语言模型。

2018 年，基于变换器的双向编码器 (bidirectional
encoder representation from transformers, BERT)[12]

的提出，让自然语言处理上升到了一个新的高

度。2019 年，Liu 等 [13] 在 BERT 基础上进行改进

并提出了稳健优化的 BERT 预训练方法 (robustly
optimized BERT pretraining approach, RoBERTa)，让
其与下游任务更加匹配。RoBERTa 采用动态掩

码，可以在有效的语料集上发挥更大的作用。

RoBERTa 采用了更大的批量大小，能够找到更准

确的梯度下降方向，提高预训练语言模型的语言

理解能力。RoBERTa 因良好的性能被广泛应用，

本文所使用的预训练语言模型即 RoBERTa。 

1.3    图神经网络

在本任务中，图神经网络主要用在推理模

块。图结构与数学语言同属于一种严谨的体系，

两者相似且契合，所以在数学符号推理或逻辑符

号推理等问题上有着得天独厚的优势。

早在 2008 年，图神经网络概念就由 Scarselli
等 [14] 提出。图卷积神经网络 [15-16] 将图结构的信

息处理方式融入到卷积神经网络之中，但因为该

网络使用全样本数据，导致其收敛过慢，难以扩

展成大规模网络。Hamilton 等[17] 提出了图采样聚

合方法 (graph sample and aggregate, GraphSAGE)，
该方法利用节点的信息和边信息，从节点的局部

邻居采样并聚合邻居节点和该节点的边信息，获

取到节点新的的图词嵌入。另外，该方法对于节

点分类和链接预测问题也有很不错的表现。

Velickovic 等 [18] 提出了图注意力网络，该网络使

用注意力掩码层解决了图卷积网络模型的部分问

题，使得该网络更适用于解决归纳学习问题和转

导学习问题。2020 年，Hu 等 [19] 提出了异构图神

经网络，该方法利用异构图的多关系网络来构建

包含大量信息的图，通过对各关系进行消息传递

和消息聚合来参数化权重矩阵。2022 年，谢小杰

等 [20] 提出的图卷积异质网络有效对节点分类，降

低网络结构的复杂度，提高训练速度。同年任嘉

睿等 [21] 提出元图卷积异质网络嵌入学习算法，该

算法降低图嵌入维数，减少训练计算的时间的同

时也拥有更好的性能。 

2   基于异构图的数值推理方法

为了解决机器对数值理解能力不足的问题，

本文设计了 G-NIR 模型。这一小节将介绍基于

异构图的数值推理机器阅读理解方法。G-NIR 模

型结构如图 1 所示，模型主要由 3 部分组成，第

1 是特征提取模块，第 2 是异构图神经网络模块，

第 3 是答案预测模块。
 
 

问题 文章

预训练语言模型

异构图神经网络模块

答案
类型

文章
片段

问题
片段

计数
算术表
达式

多片
段

答案

答案预测模块

特征提取模块

 
图 1    模型结构

Fig. 1    Model structure
  

2.1    特征提取模块

模型的输入是由 Q 与 P 2 部分组成，因为本

文使用的预训练语言模型为 RoBERTa，所以先利

用 RoBERTa 提供的分词方法对 Q 和 P 进行数据

分词，Q 与 P 的语义表示向量为 Q'和 P'。则有公

式 Q', P' = RoBERTa(Q, P)[7]。实验得到预训练语

言模型输出的语义表示向量中的数字，随后对

RoBERTa 的分词形式进行数据预处理。

异构图神经网络模块需要通过数值类型来构

建异构图，因此在数据预处理过程中，需要提前

对数据集中的数字作命名实体识别，得到数值类

型以便后续图的构建。命名实体识别工具使用的

是斯坦福大学提供的共同核心自然语言处理

(common core natural language processing, CoreNLP)[22]，

第 19 卷 智　能　系　统　学　报 ·1270·

 



获得数值类型有多种方案，方案 1 是单纯地将数

词后一位单词的类型作为该数值的类型；方案

2 是考虑到数词后可能跟随无效类型的单词，所

以判断数词后几位单词，将最接近数词的有效类

型作为该数值的类型；方案 3 是规定数值类型为

一个集合，其包括数字、百分数、日期等类型，首

先给数词赋初始值为数字类型，然后根据前后单

词判断该数词是否为其他类型，如果是则修改数

值类型。在实验过程中发现，方案 1 得到的数值

类型过于单一，导致数值类型的可用性差；而方

案 2 所获取的数值类型并不会提升模型的性能，

原因可能是英语语言的灵活性，语言构成复杂，

通过复杂且硬性的规则获取的数值类型相对杂

乱，并不能很好地反映该数词；最终实验选用方

案 3 获得数值类型。得到数值类型后，将数值类

型处理后与数据预处理结果封装在一起，随后将

封装的数据作为预训练语言模型的输入，得到每

个序列的语义表示向量。

使用带有数值类型的语义表示向量构建异构

图神经网络，在图神经网络模块，数值的语义表

示向量根据数值大小和数值类型的不同进行变

化，模型通过训练最终获得新的数值语义表示向

量，然后修正原有语义表示向量。最后将修正后

的语义表示向量作为答案预测模块的输入，通过

该模块，模型将输出最终的答案。 

2.2    异构图神经网络模块

异构图模块主要解决模型缺乏数值推理能力

的问题。具体来说，该模块将文章和问题中的数

值以及数值之间的关系构建一个有向图，通过构

建的图结构进行推理。它的输入是数据预处理时

得到的数值类型等索引信息以及预训练语言模型

输出的语义表示向量，输出则是修正后的数值语

义表示向量。异构图是以数字的语义表示向量为

节点，以任意两节点的映射关系为边来构建。本

文使用 3 种不同的映射关系来连接 2 个节点，其

一是数值类型映射关系，它将相同数值类型的节

点连接，辅助模型找到相同数值类型进行计算，

提升模型的性能。其二和其三是大小映射关系，

通过这 2 种关系，将数值理解能力注入模型中。

由于数值推理需要对数值的大小有一定的敏感

度，所以本文的异构图使用对应上述 3 种映射关

系的 3 条有向边来加强图推理工作，第 1 条边的

特征是数字节点的数值类型，从任意一条数字节

点出发，与该节点拥有相同数值类型的节点建立

一条类型边。第 2 条边的特征是数字节点的大于

关系，从一条数字节点出发，与任意一个数值小

于该节点的边建立一条大于边。第 3 条边的特征

是数字节点的小于关系，从一条数字节点出发，

与任意一个数值大于该节点的边建立一条小

于边。

接下来将用 DROP 数据集中的 1 个例子来说

明图的构建，例子如表 1 所示。
 
 

表 1    数值推理数据集 DROP 的例子
Table 1    Examples of numerical reasoning datasets DROP

 

文章 问题 答案

1 9 4 2年发行的第

1期包括1、5、10和
50分以及1、5和10比
索的面值。1944年
推出了100比索纸

币，不久后因通货

膨胀又推出了500比
索纸币。1945年，

日本发行了1  000比
索纸币。

问题1：1942年有多少种不同

面额的分？
4

问题2：在第1次发行1、5、

10和50分硬币几年后，日本

人发行了1 000比索纸币？
3

问题 3 ：最大的比索是在

1944年还是1945年印制的？
1945

问题4：1942年最大的分面值

是多少？
50

 

表 1 是数据集中一篇文章及其 4 个问答对，

表中问题 1 是计数问题，答案 “4”通过对 “1、5、
10、50”计数得到。问题 2 是年份的加减问题，答

案 3 是通过计算“1945－1942”得到。问题 3 不仅是

比较问题，问题中还隐含着最值问题，模型需要

找到“1944 年”和“1945 年”对应的比索纸币“500”、
“1 000”，通过对比大小得知答案是纸币面额更大

的“1945”。问题 4 是最值问题，答案“50”是从“1、
5、10、50”中选择最大的值得到。

图 2 和图 3 使用表 1 例子中的 5 个数字来构

建 3 种边，数字分别是纸币面额 “100”、 “500”、
“1 000”和年份“1944”、“1945”。图 2 上半部分中

“100”、“500”和“1 000”是相同类型的数字节点，它

们两两相连，“1944”和“1945”同理。下半部分中

是“500”数字节点的消息传递过程，过程中该数字

节点将会与其所有相同类型的数字节点进行消息

传递。图 3 中，左边两图给出了图神经网络中的

大于边，右边两图给出了小于边。图中消息传递

则都以数值为“500”的节点为例。从图中可以看

到，任意一个节点都有一条大于边和小于边与其

他节点关联，在消息传递过程中，2 条边相辅相

成，完成 1 个节点的全部联系。

针对上述不同的 3 种边，本文设计了 2 种图

神经网络结构进行处理。类型边使用 GraphSAGE，
大于边和小于边使用图卷积神经网络。之所以设

计大于边和小于边 2 种网络结构，是因为以下几

点：首先，无论构建大于边还是构建小于边，边所

提供的信息是不完全的 [23]，所以需要用 2 种边来
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给图提供完全的信息。其次，无向边并不能区别

两节点数值大小关系，然而构建图卷积神经网络

的目的是让模型学习数值的大小关系，所以使用

有向边作为图结构的大于边和小于边同样也是必

要的。因此，通过异构图卷积 (heterogeneous graph
convolution, HeteroGraphConv) 将上述 3 种边作为

子模块进行更新，并将特征写入节点，通过求均

值的方法将相同节点的信息进行聚合。
  

1 000

1 000

100

100

500

500

1 944

1 945

1 944

1 945

 
图 2    图神经网络的类型边

Fig. 2    The type edges of GNN
 

  

1 000

1 000

100

100

500

500

1 944

1 945

1 944

1 945

1 000

1 000

100

100

500

500

1 944

1 945

1 944

1 945

(a) 大于边 (b) 小于边 
图 3    图神经网络的大于边和小于边

Fig. 3    The big and small edges of GNN
 

本文使用图卷积神经网络对大于边和小于边

进行处理，将数字的大小关系注入模型中。图卷

积神经网络首先遍历所有数值节点，分别对当前

节点的大于边和小于边的邻居节点进行消息传递

与消息聚合。为了增强聚合效果，本文采用“两两

握手”原则，任意 2 个节点都建立 1 条大于边和

1 条小于边，让聚合效果最大化。

图卷积神经网络消息传递和聚合的具体公式为

h(l+1)
i = σ

b(l)+
∑
j∈N(i)

1
c ji

h(l)
j W(l)



N(i)式中：σ(·) 表示激活函数，集合 表示 i 节点的

所有邻居，c j i 表示 j 节点与其所有邻居的度数、

i 节点与其所有邻居的度数两者的平方根之积，

公式表示为

c ji =
√
|N( j)|

√
|N(i)|

本文使用 GraphSAGE 对类型边进行处理，目

的是让模型更好地理解各数字在上下文中的意

义。通过聚合相同类型数值节点的特征，然后更

新同类型节点，使模型能够辨别各数字在上下文

中的含义，根据问题所述可以快速找到对应的数

值进行计算。

GraphSAGE 的构造公式为

h(l+1)
N(i) = aggregate({e jihl

j,∀ j ∈ N(i)}) (1)

h(l+1)
i = σ

(
W · concat(hl

i,h
l+1
N(i))
)

(2)

h(l+1)
i = norm(h(l+1)

i ) (3)

N(i) N(i)

式中 eji 是 j指向 i的边，并且保证 eji 与 hlj 满足矩

阵的广播机制。式 (1) 表示对目标节点 i 的邻居

进行随机采样，用激活函数对采样后的节点进行

处理，然后统一放入集合 中， 表示目标节

点 i 的采样邻居节点。式 (2) 通过聚合函数集合

式 (1) 获得的采样邻居节点的信息，得到目标节

点 i的预测值。通过式 (3) 进行正则化处理，得到

图神经网络输出的节点向量。最后该模块的输出

是更新后的所有节点向量。 

2.3    答案预测模块

由于该任务的数据集拥有多种答案类型 (比
如数值、日期、文章片段)，根据 DROP 数据集建

议的方法以及 NumNet 模型[8]，本文采用 4 种答案

类型的方法。

模块首先用异构图神经网络模型输出的向量

更新预训练语言模型的后 4 层的数值向量，然后

将更新后的这 4 层权重矩阵命名为 M0、M1、M2、

M3。这 4 种答案类型分别为文章片段 (passage
span)、问题片段 (question span)、计数 (count) 和数

值表达式 (arithmetic expression)。 

2.3.1   文章片段

答案在文章中的开始索引和结束索引的概率

公式表示分别为

pp_start = softmax(FFN([M0; M1])

pp_end = softmax(FFN([M0; M2])

式中 FFN 表示 2 层激活函数为 ReLU 的前馈网

络。模型根据公式中不同层的权重矩阵进行训

练，M0 表示最后 1 层矩阵，M1 和 M2 分别表示倒

数第 2 层和倒数第 3 层矩阵。 
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2.3.2   问题片段

由于存在答案出现在问题中，而不是出现在

文章中的情况，因此有了该答案类型，问题开始

索引和结束索引的概率计算公式为

pq_start = softmax(FFN([Q; exp |Q| ⊗ h])

pq_end = softmax(FFN([Q; exp |Q| ⊗ h])

exp |Q|⊗

因为即便答案只出现在问题中，也要理解文

章的含义，所以需要对文章的语义表示 h 进行处

理。带有标识的外积符号 ( ) 表示对 h 每

个单词都进行计算。 

2.3.3   计数

对文章中多次出现的实体进行计数，计数的

范围是 0~9。因为计数是简单的任务，所以公式

表达也很简单：

pcount = softmax(FFN(h)) 

2.3.4   数值表达式

数值表达式的计算公式为

psign
i = softmax(FFN(hN

i ))

hN
i psign

i式中： 表示第 i个数值的语义表示向量，而

表示第 i个数值的算术表达式符号的概率。符号

有 3 种：正、负和零，答案需要将标记为正的数字

相加，再减去标记为负的数字，标记为零表示该

数字与答案无关。

上述公式中的 FFN 是结构相同参数独立的

前馈网络。本文通过最大化所有正确可能的边际

概率来训练模型，其损失函数为

Lans = − log
∑

t

P(t)P(r|t)

式中 t和 r分别表示答案类型和模型输出的结果。 

3   损失函数

语言模型未在数值方面专门作预训练，会导

致模型缺乏数值计算的能力，造成其在图神经网

络中进行推理训练时对数值不敏感，使数值推理

注入效果不佳。为了让预训练语言模型输出的语

义表示向量在推理训练前就具备理解数字的能

力，本文通过调整预训练语言模型的输出，使模

型输出更能体现数值的向量，进而增加模型对于

数字的理解能力，本文采用了数值诱导正则化损

失 (deterministic independentof-corpus embeddings
loss, DICE-loss)[24-25] 进行训练。

DICE-loss 通常被使用在医学图像任务中，旨

在应对语义分割中正负样本强烈不平衡的场景，

DICE-loss 是一个区域性相关的损失值，一个像素

与其邻近的像素相关，故使用该损失值可减少正

负样本不平衡的情况。而将 DICE-loss 引入到数

值理解中是由于数值之间的大小关系与图像中相

邻的像素类似，都存在某种相关性。任意 2 个数

字的语义向量的关系和其数值的关系存在不平衡

问题，所以利用与图像同样的原理减少语义向量

和数值间不平衡的情况。数值诱导正则化的具体

做法是，先从文章中随机选取 2 个数字 a和 b，再
从预训练语言模型中获得数字的隐层输出向量

va 和 vb。然后计算数字 a 与数字 b 的标量距离，

以及 va 和 vb 向量的余弦距离，得到它们最终的差

值，公式为

Lnum =

∥∥∥∥∥2 |a−b|
|a|+ |b| −dcos(va,vb)

∥∥∥∥∥
2

上述公式作为一种有效的正则化器，可以约束数

字之间的相对大小关系，从而调整模型输出，训

练出更具数学理解能力的模型。所以最终损失函

数为

L = Lans+Lnum 

4   实验结果与分析

本小节主要从数据集、评估标准、实验设置、

实验结果和消融实验 5 个方面来介绍实验过程。 

4.1    数据集

实验使用的数据集是 DROP[11]，它是由 AI2
实验室发布的机器阅读理解数据集，主要考察模

型对数值运算的处理能力，如今在数值推理任务

中被广泛使用。该数据集共有 6 735 篇文章和

96 567 个问答对，训练集、验证集和测试集按

8∶1∶1 的比例划分，其中需要进行数值推理的问

题占 60% 以上。如表 1 所示，每篇文章对应若干

个问答对，文章平均长度 200 词，问题平均长度

11 词，答案由多种类型组成，包括数值类型、日期

类型、单跨度答案、多跨度答案，其中数值类型答

案最多，占比 61.94%。 

4.2    评估标准

实验的评价指标采用机器阅读理解通用的标

准进行评价，分别为精确匹配 (exact match, EM)
指标以及 F1 值。EM 表示模型的精确度，需要模

型预测的答案与真实答案完全一致。F1 值表示预

测答案与真实答案重叠度，即便预测的答案与真

实答案不一致，但可能也有所相关，该评判标准

相比 EM 条件有所放宽。它是精确率与召回率的

调和平均值。 

4.3    实验设置

本实验使用的基准为 NumNet+，实验中的图

神经网络推理步数为 3。优化器使用 Adam 优化
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器，以参数 β1=0.8，β2=0.999，ε=10−7 来最小化目标

函数。学习率设置为 5×10−4，L2 权重衰退 λ 设置

为 10−7，梯度裁剪的最大值为 5。模型训练使用

的 batch size 为 16，epoch 设置为 5。
实验使用的 Python 版本为 3.8，PyTorch 版本

为 1.12.0，CUDA 版本为 11.3，GPU 使用的是内存

为 24 GB 的 NVIDIA GeForce GTX 3090。 

4.4    实验结果

表 2 给出了本文模型和其他方法在 DROP 数

据集的实验结果，NumNet+和 G-NIR 是本文主要

对比的 2 个模型。
 
 

表 2    在 DROP 数据集的实验结果
 

Table 2    Experimental results on DROP dataset %
 

Model EM F1值

NAQANet[11] 44.24 47.24

NumNet[8] 64.56 67.97

GenBERT[4] 68.60 72.35

MTMSN[7] 75.88 79.99

NumNet+[8] 72.36 76.10

G-NIR 76.50 80.36
 

NAQANet 是 DROP 数据集原文提出的模型，

作为该数据集的基础模型。NumNet 模型在原有

模型的基础上增加了图神经网络进行推理，性能

上有一定的提升。NumNet+模型则是在 Num-
Net 上使用预训练语言模型进行词嵌入，可以看

到在使用了预训练语言模型后性能又有所提升。

GenBERT 模型利用生成数据对语言模型进行预

训练，从而使模型拥有数值理解能力，性能在

NumNet 之上。MTMSN 模型在使用预训练语言

模型的基础上，又对算术表达式作了重新排序，

让模型能够更准确地找到需要计算的数值，从而

提升其准确率。

从表中可以明显地看到，G-NIR 在一定程度

上优于上述方法，在测试集上取得了 EM 指标

76.5% 和 F1 值 80.36% 的结果，这证明本文的方法

是可行有效的。

同时，在相同实验参数设置中，NumNet+每个

批次耗费时间 5 h，收敛较慢。G-NIR 每个批次运

行时间为 4 h，能更快地收敛，可以节省 20% 的时

间。根据代码可知 NumNet+模型在图神经网络更

新中遍历了全部节点，而本文在实验中使用的

GraphSAGE 图神经网络不作全节点更新，只更新

批次用到的邻居节点，其大大降低算法的时间复

杂度，有效节省训练时间。但由于本文使用的异

构图需要用到包括数值及其数值类型在内的大量

信息，空间复杂度要比 NumNet+模型高。

总的来说，G-NIR 在实验性能上比基线模型

较好，且有着更短的训练时间。 

4.5    消融实验

表 3 给出了消融实验结果，其中 w/o DICE-
loss 是使用异构图神经网络进行推理而去掉数值

诱导正则化方法的模型，w/o heterogeneous graphs
是使用数值诱导正则化但没有使用异构图方法的

模型。
  

表 3    消融实验
 

Table 3    Ablation experiment %
 

Model EM F1值

G-NIR_5 74.18 78.27

w/o DICE-loss 73.33 77.27

w/o heterogeneous graphs 73.09 76.87

NumNet+_5 72.36 76.10
 

如表 3 所示，首先本文移除数值诱导正则化

的损失项 DICE-loss，可以看到实验结果性能有明

显下降，说明该损失项是有助于模型提升对数值

的理解能力的。一方面可以看出移除该损失项的

性能优于 NumNet+_5，另一方面也说明了异构图

在模块中的有效性。其次实验针对 G-NIR_5 移除

掉异构图神经网络，将其换回 NumNet+_5 模型的

图神经网络，得到的结果要弱于 G-NIR_5，说明异

构图对于该任务是有效的，并且对比 NumNet+_5
的结果可以看出，去掉异构图但是保留 DICE-loss
损失项对于原模型来说也是有提升的。 

5   案例分析

本节给出了 2 个例子来分析模型的数值推理

结果，如表 4 所示。表 4 通过 2 个例子比较了

NumNet+和 G-NIR 2 个模型的不同预测结果。第

1 个例子询问 “韩国移民男性比妇女儿童多多

少？”，NumNet+模型的结果是通过总人数减去妇

女儿童的人数得到的，实际上就是男性移民的人

数，与问题不符。而 G-NIR 模型明确地知道需要

使用男性移民数量减去妇女儿童移民的数量，最

终得到了正确的结果。第 2 个例子是关于年份的

计算，NumNet+模型使用了错误的年份作减法导

致答案错误，而 G-NIR 通过在图神经网络中引入

数值类型，能够比较精准地找到相应的年份作计

算。通过表中的 2 个例子 G-NIR 得出正确答案

而 NumNet+得出错误答案，验证了 G-NIR 模型的

有效性。
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表 4    NumNet+和 G-NIR 模型在 DROP 上的预测
Table 4    The predictions from the NumNet+ and G-NIR are illustrated

 

问题和答案 文章 NumNet+ G-NIR

问题：韩国移民中男性比女性儿童多多少？

答案：571

1905年，1 003名韩国移民，包括802名男子

和231名妇女儿童，乘坐伊尔福德号船从仁

川切姆浦港出发，前往墨西哥瓦哈卡州的

萨利纳克鲁兹。

1 003−231=802 802−231=571
　×　  √   　×   √　  √  　√

问题：从阿方索六世的基督教军队夺回瓜达

拉哈拉到拉斯纳瓦斯德托洛萨战役已经过

去了多少年？

答案：127

从1085年基督教军队夺回瓜达拉哈拉到

1212年的拉斯纳瓦斯德托洛萨战役爆发，

这座城市持续遭受战火的蹂躏。好在1133
年，城市居民从阿方索七世那里获得了燃料。

1 133−1 085=48 1 212−1 085=127
　×　　 √  　× 　√　　√　　√

 
 

6   结束语

对于数值推理型的机器阅读理解任务，本文

采用 2 种方法进行改进以提升其性能。第 1 种是

应用异构图神经网络，利用数值的类型对数值进

行分门别类的处理，使改进后的模型相比原有模

型有了更好的数值理解能力。第 2 种是引入了数

值诱导正则化，它利用数值之间的特性，可以对

没有数值理解能力的预训练语言模型进行数值理

解能力提升。当前预训练语言模型多为通用型，

相对地就没有数值理解能力。所以本文引用数值

诱导正则化到预训练语言模型里，显性地增加其

数值理解能力，然后再进行针对 DROP 数据集的

微调，实验结果证明，本文提出的模型相比之前

从零开始训练数值理解能力来说，能让模型更快

更好地学习到数值理解能力。

未来需要做的工作有 2 点：

1) 探索其他更适合本任务的图神经网络，并

选择合适的消息传递方式以应对该任务，以提升

图神经网络对模型数值推理的效果。

2) 将本文的方法扩展到其他数值推理数据集

上，进一步提高模型的泛化能力。
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