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摘要：针对获取大规模的多跳问答训练数据集耗时耗力的问题，提出一个基于对比学习思想

的多跳问题生成模型．模 型 分 为 生 成 阶 段 和 对 比 学 习 打 分 阶 段，生 成 阶 段 通 过 执 行 推 理 图

生成候选多跳问题，对比学习打分阶段通过一个基于对比学习思想的无参考问题的候选问题

打分模型对候选问题进行打分排序，并选择最优的候选问题．该模型在一定程度上缩小了无

监督方法 与 人 工 标 注 方 法 的 差 距，有 效 缓 解 了 缺 少 多 跳 问 答 数 据 集 的 问 题．在 数 据 集

ＨｏｔｐｏｔＱＡ上的实验结果表明，基于对比学习的多跳问题生成模型能有效扩充训练数据，极

大减少了人工标注数据的成本．
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问题生成（ｑｕｅｓｔｉｏｎ　ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，ＱＧ）是与机器阅读理解（ｍａｃｈｉｎｅ　ｒｅａｄｉｎｇ　ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ，ＭＲＣ）
相关的一个自然语言处理任务［１－２］．问题生成任务定义为：给定一个文本描述和答案，通过文本描述和

答案生成内容相关、语序通顺的问题．问题生成可分为单跳问题生成和多跳问题生成．单跳问题的答案

出现在单一文档中，且这类问题多数可通过对问题和单一文档使用关键词匹配的方式进行回答，目前

主流的阅读理解数据集ＳＱｕＡＤ所提供的问题都是单跳问题．使用单跳问答数据集的训练模型虽然在

单文本阅读理解任务上表现较好，但其无法评估需要多步推理能力的多文本阅读理解任务．因此，文

献［３］构建了面向自然语言和多步推理问题的数据集 ＨｏｔｐｏｔＱＡ，该数据集是一个多文档、多跳推理、
标注支持事实的同构数据集．面向自然语言和多步推理问题的数据集 ＨｏｔｐｏｔＱＡ提供了大量的多跳问

答数据，多跳问题的回答则需要定位多个信息来源并建模信息间的关系，基于这些信息链进行多步推

理和理解，更接近于人类的思维．因此，本文主要考虑多跳问题生成研究．
现有的神经网络模型在单跳和多跳问答数据集上都表现较好［４－２４］，但这些方法严重依赖于大规模

的人工标注．尽管当前有监督学习技术表现较好，但人工标注大规模的多跳问答训练数据集成本过高．
Ｐａｎ等［４］提出的无监督多跳问题生成器 ＭＱＡ－ＱＧ作为第一个研究无监督多跳问题生成的模型，初步

实现了采用自动生成的多跳问题取代人工标注的多跳问题，但其效果仍与人工标注的数据集有一定差

距，使用多跳问题生成器 ＭＱＡ－ＱＧ自动生成的数据训练问答ＱＡ模型的结果与使用人工标注的数据

相比，ＥＭ值和Ｆ１ 值分别相差１４．５和１４．２，因此还有较大的提升空间．同时，多跳问题生成器 ＭＱＡ－
ＱＧ将两篇关联的文本分别生成单跳问题，再将单跳问题融合生成多个候选多跳问题，该方法虽然无

需标注支持句，但其生成的候选多跳问题不灵活且质量参差不齐没有进行有效筛选．
为解决该问题，本文在生成任务中引入对比学习的思想，提出基于对比学习思想的多跳问题生成

方法，通过将生成的候选问题与原文本进行对比，并引入与参考问题的对比损失，在一定程度上提高

了生成问题的质量且无需标注支持句．同时对生成的多跳问题集进行数据增强，扩充后的训练集放入

ＱＡ模型训练能得到更好的训练效果．将本文方法在多文本同构数据集 ＨｏｔｐｏｔＱＡ上进行实验，实验

结果表明，所提出的基于对比学习思想的多跳问题生成方法不需要对支持句进行标注，只需要一定的

参考问题和对应的文档数据进行训练，成功生成并有效筛选了质量较高的多跳问题集，扩充了原始训

练集，极大减少了人工标注数据的需求，在部分机器阅读理解任务上取得了一定的性能提升．

１　相关工作

１．１　基于规则方法的问题生成

早期的问题生成研究主要采用规则方法，基于规则的问题生成系统［５］需要人工设计将陈述句转换

为疑问句的复杂规则，如句法树转换模板，这些方法成功的关键取决于将陈述句转换到疑问句的规则

设计是否足够 好，而 转 化 规 则 通 常 需 要 设 计 者 具 有 深 厚 的 语 言 知 识．为 改 进 纯 基 于 规 则 的 系 统，

Ｈｅｉｌｍａｎ等［６］提出可以使系统生成过量的问题，然后采用基于监督学习的排序算法对问题质量进行排

序，选出排序最好的；而监督算法又要求人工设计复杂的特征集，即使设计出来，系统所生成的问题

也与文档有较多重叠，导致生成的问题容易回答．早期基于规则的方法初步证明了自然语言处理技术

可以帮助生成问题从而减少人工劳动．但由于语言本身的复杂性，人工发现和归纳出所有的问题规则

几乎是不可能的，而且规则方法难以扩展，为某个领域制定的规则通常很难在其他领域快速移植．
１．２　基于深度神经网络的问题生成

随着深度学习技术的发展，基于深度学习的问题生成研究取得了许多成果．第一种方法是采用序

列到序列模型实现问题生成．Ｂａｈｄａｎａｕ等［７］提出了一个采用双向循环神经网络ＢｉＲＮＮ的序列到序列

模型，首次将注意力机制引入到自然语言处理（ＮＬＰ）领域．Ｇｕｌｃｅｈｒｅ等［８］和Ｇｕ等［９］引入了复制机制，

４０１１ 　　 吉 林 大 学 学 报 （理 学 版）　　　 第６１卷　



将文本中的内容复制到输出问题中，强化了输入与输出之间的关联．融入了复制机制的序列到序列模

型，采用双向长短时记忆网络（ＢｉＬＳＴＭ）编码器编码段落，采用融入复制机制的注意力双向长短期记

忆（ＬＳＴＭ）解码器生成问题．Ｄｕ等［１０］改进了序列到序列的模型，编码端采用了句子级和篇章级的基于

注意力机制的双向ＬＳＴＭ编码器，解码端采用了ＬＳＴＭ．Ｓｏｎｇ等［１１］通过在编码端加入多视角匹配机

制，考虑了答案位置信息与所有文本词的匹配信息，丰富的匹配信息可以引导解码器生成更准确的问

题．第二种方法是基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的问题生成研究，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构的提出使神经网络机器翻

译任务取得了重大突破，性能获得很大提升．Ｓｃｉａｌｏｍ等［１２］提出了使用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型进行答案无

关的文本问题生成任务，研究人员将Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构同样应用到了问题生成任务中，仍可以与复制

机制结合，从而提高文本问题生成任务的性能．第三种方法是基于预训练技术的问题生成研究．该技术

从大量的 语 料 中 学 习 自 然 语 言 知 识，从 而 提 高 下 游 任 务 的 表 现．其 中 较 常 用 的 是 预 训 练 模 型

ＢＥＲＴ［１３］，该模型提出了掩码训练的方式训练语言模型．在下游任务中，通过对语言模型的微调即可

获得较好的表现．后续的研究工作探索了多种不同的预训练模型，并将其用于问题生成任务中，使该

任务的性能得到进一步提升．这类方法的模式为“预训练－微调”，且一次预训练就能利用大量的语料，
微调过程时间更短，其在文本问题生成领域具有广阔的应用前景．
１．３　多跳问题生成

近年来，多跳问题生成研究成为问题生成领域的一个研究热点．Ｐａｎ等［４］提出了一个无监督的多

跳问答框架 ＭＱＡ－ＱＧ，是一个多跳问题生成器，使用多跳问题生成器 ＭＱＡ－ＱＧ可以从同构或异构的

数据集中生成接近人类思维的多跳问答训练集，再用生成的训练集去训练多跳ＱＡ模型可得到更好的

结果，并且极大减少了人工标注数据的需求．同样作为问答的数据源，知识图谱与无结构的纯文本数

据源相比，其优势主要体现在数据的结构化、精度、关联度等方面，结构化的知识图谱以一种更清晰、
更准确的 方 式 表 示 人 类 知 识，对 于 生 成 更 契 合 实 际 应 用 中 复 杂 场 景 的 复 杂 多 跳 问 题 效 果 更 佳．
Ｙｕ等［１４］将知识图谱和知识推理融入多跳问题生成研究中，生成的多跳问题需要多个句子或段落的证

据进行推理才能回答，缓解了多跳数据短缺的问题，并提升了多跳机器阅读理解的性能．Ｆｅｉ等［１５］提出

了一个简单有 效 的 可 控 生 成 框 架 ＣＱＧ，保 证 了 问 题 的 复 杂 性 和 质 量，同 时 引 入 了 一 种 新 的 基 于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的 可 控 解 码 器，以 保 证 关 键 实 体 出 现 在 问 题 中．Ｓｕ 等［１６］提 出 的 ＱＡ４ＱＧ 使 用

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构替代了图结构，同时考虑了问答任务对问题生成任务的帮助．Ｙｕ等［１７］提出了相似的

输入文本表达结构，其问题形式也相似，即两个样本在文本上共享一个近似表达结构的观点，采用元

学习提出了一个 自 适 应 的 多 跳 问 题 生 成 框 架．Ｓｕ等［１８］提 出 了 一 个 问 题 生 成 的 多 跳 编 码 融 合 网 络

ＭｕｌＱＧ，其通过图卷积网络（ＧＣＮ）在 多 跳 中 进 行 上 下 文 编 码，并 通 过 编 码 器 推 理 门 进 行 编 码 融 合．
Ｇｕｐｔａ等［１９］根据上下文中的支持事实生成相关问题，采用了多任务学习的方式，并辅以ａｎｓｗｅｒ－ａｗａｒｅ
支持性事实预测任务指导问题生成．Ｓａｃｈａｎ等［２０］使用强Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ进行多跳问题生成，同时采用基

于图网络增强的方法与Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型融合，使问题生成效果进一步提升．
本文主要考虑多跳问题生成，提出一个基于对比学习的多跳问题生成模型，该模型是一个分为生

成阶段和对比学习打分阶段的生成－评估两阶段模型，生成阶段通过执行推理图生成候选多跳问题，对

比学习打分阶段通过一个基于对比学习的无参考问题的候选问题打分模型对候选问题进行打分排序，
并选择最优的候选问题．

２　方法设计

本文设计的模型是一个生成－评估两阶段模型．生成阶段提取和整合多个输入源文本的信息生成多

个候选多跳问题，通过执行桥式推理图和比较式推理图生成桥式候选多跳问题和比较式候选 多 跳 问

题．对比学习打分阶段通过一个基于对比学习思想的无参考问题的候选问题打分模型对候选问题进行

打分排序，并选择最优的候选问题．模型如图１所示．
多跳问题生成的定义为给定多个自然语言文本Ｄ＝｛Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｎ｝，其中Ｄｉ 表示输入的第ｉ个

自然语言文本，目标是生成多跳自然语言问题Ｑ.本文模型定义为给定两篇原文本〈ｔｅｘｔｉ，ｔｅｘｔｊ〉和对应
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的 参考问题答案对〈ｒｅｆ　Ｑ，ｒｅｆ　Ａ〉，问题生成模型ｆ的目标是生成候选多跳问题Ｑ＝ｆ（ｔｅｘｔｉ，ｔｅｘｔｊ），使

得对比学习打分模型ｈ给出的分数ｒ＝ｈ（Ｑ，ｒｅｆ　Ｑ）尽可能高.在该过程中，模型被分解成两个阶段：生

成模型ｇ和对比学习打分模型ｈ，前者负责生成候选多跳问题集合，后者负责打分并选择最优候选多

跳问题.

图１　基于对比学习的多跳问题生成模型

Ｆｉｇ．１　Ｍｕｌｔｉ－ｈｏｐ　ｑｕｅｓｔｉｏｎ　ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ

２.１　生成阶段

生成阶段模型分为两个类型：桥式多跳问题生成和比较式多跳问题生成.这两种类型的问题生成

方法基本上涵盖了数据集 ＨｏｔｐｏｔＱＡ的所有问题类型．生成阶段从输入的两个相关文本Ｔ＝｛ｔｉ，ｔｊ｝中

提取、生成、融合相关信息得到候选的多跳问题集.
２.１.１　桥式多跳问题生成

桥式多跳问题生成阶段模型ｇ１ 的输入为两个具有共同实体的文本对Ｔ＝｛ｔｉ，ｔｊ｝，生成的多个候

选问题｛Ｑ１，Ｑ２，…，Ｑｎ｝＝ｇ１（Ｔ），生成模型方案如图２所示.多数多跳问题会通过桥实体整合信息［２５］.
图２中：ＦｉｎｄＢｒｉｄｇｅ模块表示提取两个文本的共同桥实体ｅ＝ｆ（ｔｉ）∩ｆ（ｔｊ），其中ｆ（·）表示实体抽取

过程，使用ｓｔａｎｚａ＿ｎｌｐ工具包识别并提取出两篇文本共同的桥实体；ＱＧｗｉｔｈＡｎｓ模块表示通过第一个

文本的内容ｔｉ 和答案ａ生成一个简单的单跳问题ｑ１＝ＱＧ（ｔｉ，ａ）；ＱＧｗｉｔｈＥｎｔ模块表示通过第二个文

本ｔｊ 和提取的桥实体ｅ生成一个简单的单跳问题ｑ２＝ＱＧ（ｔｊ，ｅ），其中ＱＧ（·）表示单跳问题生成的过

程，该过程使用谷歌的Ｔ５预训练模型进行单跳问题生成［２６］；ＱｕｅｓＴｏＳｅｎｔ模块表示将其中一个单跳

问题ｑ１ 转换为陈述句式ｓ［２７］；ＢｒｉｄｇｅＢｌｅｎｄ模块表示将转化为陈述句式的句子ｓ与另一个单跳问题ｑ２
融合生成一个复杂的多跳问题Ｑ＝ＢＥＲＴ－Ｌａｒｇｅ（ｓ，ｑ２），其中ＢＥＲＴ－Ｌａｒｇｅ［２８］表示融合两个单跳问题

的预训练模型．

图２　桥式多跳问题生成模型

Ｆｉｇ．２　Ｍｕｌｔｉ－ｈｏｐ　ｑｕｅｓｔｉｏｎ　ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ　ｏｆ　ｂｒｉｄｇｅ

２．１．２　比较式多跳问题生成

比较式多跳问题生成阶段模型ｇ２ 的输入为两个具有比较属性的文本对Ｔ＝｛ｔｉ，ｔｊ｝，生成的多个

候选问题｛Ｑ１，Ｑ２，…，Ｑｎ｝＝ｇ２（Ｔ），生成模型方案如图３所示.图３中：ＦｉｎｄＣｏｍＥｎｔ模块表示提取两
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篇文本中可以作比较的属性作为桥实体ｅ１＝ｆ（ｔｉ）和ｅ２＝ｆ（ｔｊ），其中ｆ（·）表示使用ｓｔａｎｚａ＿ｎｌｐ工具

包提取可能作为比较属性的实体，例如时间、地点、数字等；ＱＧｗｉｔｈＡｎｓ模块表示通过第一个文本生

成一个简单的单跳问题ｑ１＝Ｔ５（ｔｉ），ＱＧｗｉｔｈＥｎｔ模块表示通过第二个文本生成一个简单的单跳问题

ｑ２＝Ｔ５（ｔｊ），ＱＧｗｉｔｈＡｎｓ和 ＱＧｗｉｔｈＥｎｔ模 块 使 用 谷 歌 的 Ｔ５ 预 训 练 模 型 进 行 单 跳 问 题 生 成；

ＣｏｍｐａｒｅＢｌｅｎｄ模块表示将两个单跳问题ｑ１ 和ｑ２ 融合生成一个比较式多跳问题Ｑ，此处的两个单跳

问题是关于不同的实体ｅ１ 和ｅ２ 的问题.

图３　比较式多跳问题生成模型

Ｆｉｇ．３　Ｍｕｌｔｉ－ｈｏｐ　ｑｕｅｓｔｉｏｎ　ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ　ｏｆ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

２.２　对比学习阶段

对比学习阶段设计为一个基于对比损失的无参考问题的候选问题打分模型ｈ，模型方案如图４所

示.输入为两篇相关的原文本对Ｔ＝｛ｔｉ，ｔｊ｝和 参 考 问 题ｒｅｆ　Ｑ 以 及 上 一 阶 段 生 成 的 候 选 多 跳 问 题 集

Ｑｉ，输出为最优的候选问题Ｑ.针对原文本Ｔ＝｛ｔｉ，ｔｊ｝，一个更好的候选多跳问题Ｑ 应该获得更高的

打分，建立一个评价打分模型ｈ，其目标是为生成模型ｇ生成的候选问题Ｑｉ 打分ｒｉ，可表示为

ｒｉ＝ｈ（Ｑｉ，Ｔ）， （１）

其中ｈ表示打分模型.模型ｈ初始化为预训练模型ＲｏＢＥＲＴａ［２９］，该模型首先分别对候选问题集Ｑｉ 和

原文本Ｔ＝｛ｔｉ，ｔｊ｝编码；然后计算候选问题与文本内容的余弦相似度，并将其作为候选问题Ｑｉ 的无

参考问题的打分ｒｉ；最后模型输出的多跳问题Ｑ 为获得最高分的候选多跳问题，即

Ｑ＝ａｒｇｍａｘ　ｒｉ， （２）
其中ｒｉ 表示第ｉ个候选问题的无参考问题打分.选择打分最高的问题Ｑ 作为最终候选多跳问题，同时

计算参考问题ｒｅｆ　Ｑ 与候选问题Ｑｉ 的余弦相似度作为候选问题Ｑｉ 的真实打分ｓｉ，期望候选问题Ｑｉ 的

无参考问题打分ｒｉ 能更接近真实打分ｓｉ.

图４　基于对比学习的无参考问题打分模型

Ｆｉｇ．４　Ｓｃｏｒｉｎｇ　ｍｏｄｅｌ　ｗｉｔｈｏｕｔ　ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ　ｑｕｅｓｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ

不同于其他对比学习工作采用的明确构建正例和负例，本文模型对比学习阶段的对比性体现在参

数化模型ｈ（·）评估生成问题的不同质量.在对比学习阶段的模型ｈ中引入一个对比损失：
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Ｌ＝∑
ｉ
ｍａｘ｛０，ｈ（�Ｑｉ，Ｔ）－ｈ（ｒｅｆ　Ｑ，Ｔ）｝＋∑

ｉ
∑
ｊ＞ｉ
ｍａｘ｛０，ｈ（�Ｑｊ，Ｔ）－ｈ（�Ｑｉ，Ｔ）＋λｉｊ｝， （３）

其中Ｔ 表示原文本，ｒｅｆ　Ｑ 表示参考问题，ｈ表示打分模型，�Ｑ１，�Ｑ２，…，�Ｑｎ 根据Ｍ（�Ｑｉ，ｒｅｆ　Ｑ）降序排

列，Ｍ（·）采用ＲＯＵＧＥ作为自动评估指标，λ为一个超参数．

３　实　验

３．１　生成阶段

本文实验采用数据集 ＨｏｔｐｏｔＱＡ［３］，其是一个多文档、多跳推理、标注支持事实的同构数据集．要

回答多跳问题，需要定位多个信息来源并从中找到最相关的部分，同时基于这些信息进行多步推理和

理解．数据集 ＨｏｔｐｏｔＱＡ包含７８　９０９个桥式多跳问题和１８　９４３个比较式多跳问题，共９７　８５２个多跳

问题．其中桥式问题 分 出７２　９９１个 问 题 作 为 训 练 集 和５　９１８个 问 题 作 为 验 证 集，比 较 式 问 题 分 出

１７　４５６个问题作为训练集和１　４８７个问题作为验证集．每个多跳问题都需要在两篇标注了支持事实的

维基文档进行推理才能回答．数据集 ＨｏｔｐｏｔＱＡ标注了支持事实，本文实验使用无监督的生成方法，
所以只需提取出数据集中的文本内容及对应的问答集作为训练数据，无需标注支持句．
　　实验采用精确匹配ＥＭ和Ｆ１ 值两个评价指标．ＥＭ 测量预测结果与基本事实之间精确字符串匹

配的百分数，Ｆ１ 是精度和召回率的协调平均值，即

Ｆ１＝
精度×召回率×２

精度＋召回率
.

３．２　实验设置

实验中模型分为两个 阶 段：生 成 阶 段 和 对 比 学 习 打 分 阶 段．在 生 成 阶 段，执 行 多 跳 问 题 生 成 器

ｇ（·）生成两种类型的问题集Ｑｂｒｉｄｇｅ和Ｑｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ，Ｑｂｒｉｄｇｅ只包含生成的候选桥式问题，Ｑｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ只包含生

成的候选比较式问题，将Ｑｂｒｉｄｇｅ和Ｑｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ合并起来作为数据集 ＨｏｔｐｏｔＱＡ生成的候选问题集Ｑｈｏｔｐｏｔ．

在对比学习打分阶段，对于３个候选问题集Ｑｂｒｉｄｇｅ，Ｑｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ，Ｑｈｏｔｐｏｔ，通过对比学习打分模型ｈ（·）分别

挑选出得分最高的问题集并通过数据增强得到Ｑｂｇｅ－ｓｅｌｅｃｔ，Ｑｃｏｍ－ｓｅｌｅｃｔ，Ｑｈｏｔｐｏｔ－ｓｅｌｅｃｔ作为最终的训练集，实验数

据的信息如下：Ｑｂｒｉｄｇｅ有３７　６４７个问题，Ｑｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ有１７　４５５个问题，Ｑｈｏｔｐｏｔ有５５　１０２个问题，Ｑｂｇｅ－ｓｅｌｅｃｔ有

４４　３１６个问题，Ｑｃｏｍ－ｓｅｌｅｃｔ有３２　１２６个问题，Ｑｈｏｔｐｏｔ－ｓｅｌｅｃｔ有７６　４４２个问题．

为验证多 跳 问 题 生 成 能 有 效 提 高 机 器 阅 读 理 解 的 能 力，对 于 数 据 集 ＨｏｔｐｏｔＱＡ，本 文 采 用

ＳｐａｎＢＥＲＴ［３０］作为 ＱＡ模 型 验 证 生 成 的 问 题 集Ｑｂｇｅ－ｓｅｌｅｃｔ，Ｑｃｏｍ－ｓｅｌｅｃｔ，Ｑｈｏｔｐｏｔ－ｓｅｌｅｃｔ对 机 器 阅 读 理 解 任 务 的 效

果，并采用精确匹配ＥＭ值和Ｆ１ 值评价效果．

将本文实验模型分别与１个有监督基线和４个无监督基线模型进行对比．１个有监督基线模型是

将完整的原始数据集ＨｏｔｐｏｔＱＡ放入ＳｐａｎＢＥＲＴ模型中训练得到的结果［３０］．４个无监督基线模型分别

是：１）ＳＱｕＡＤ－Ｔｒａｎｓｆｅｒ，是用数据 集ＳＱｕＡＤ训 练ＳｐａｎＢＥＲＴ模 型，然 后 将 其 转 换 为 多 跳 ＱＡ；２）

Ｂｒｉｄｇｅ－Ｏｎｌｙ，是 只 用 原 始 数 据 集 ＨｏｔｐｏｔＱＡ 中 的 桥 式 数 据 训 练ＳｐａｎＢＥＲＴ模 型；３）Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ－

Ｏｎｌｙ，是只用原始数据集 ＨｏｔｐｏｔＱＡ中的比较式数据训练ＳｐａｎＢＥＲＴ模型；４）ＭＱＡ－ＱＧ［４］，是使用

多跳 问 题 生 成 器 ＭＱＡ－ＱＧ 在 数 据 集 ＨｏｔｐｏｔＱＡ 上 进 行 多 跳 问 题 生 成，然 后 将 生 成 的 数 据 训 练

ＳｐａｎＢＥＲＴ模型．将原始数据集 ＨｏｔｐｏｔＱＡ中的桥式数据、比较式数据以及全体数据分别与本文模型

生成并筛选的数据Ｑｂｇｅ－ｓｅｌｅｃｔ，Ｑｃｏｍ－ｓｅｌｅｃｔ，Ｑｈｏｔｐｏｔ－ｓｅｌｅｃｔ相结合，进行数据增强，增强后的数据训练ＳｐａｎＢＥＲＴ

模型与有监督基线模型进行对比．将本文模型生成并筛选的数据Ｑｂｇｅ－ｓｅｌｅｃｔ，Ｑｃｏｍ－ｓｅｌｅｃｔ，Ｑｈｏｔｐｏｔ－ｓｅｌｅｃｔ分别进行

数据增强后训练ＳｐａｎＢＥＲＴ模型，并与无监督基线模型进行对比．实验的参数设置列于表１．

实验设置４个ｅｐｏｃｈ，每个ｅｐｏｃｈ设为１０个ｓｔｅｐ，图５为数据集Ｂｒｉｄｇｅ，Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ，Ｔｏｔａｌ实验

过程的ＥＭ 和Ｆ１ 值 收 敛 曲 线，横 坐 标 的０～９表 示 为 第 一 个ｅｐｏｃｈ，１０～１９表 示 为 第 二 个ｅｐｏｃｈ，

２０～２９表示为第三个ｅｐｏｃｈ，３０～３９表示为第四个ｅｐｏｃｈ，４个ｅｐｏｃｈ后ＥＭ值和Ｆ１ 值趋于平缓．
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表１　参数设置

Ｔａｂｌｅ　１　Ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数 值 参数 值

ｅｖａｌ＿ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ　 ３２ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＿ｄｒｏｐｏｕｔ　 ０．１
ｅｖａｌ＿ｐｅｒ＿ｅｐｏｃｈ　 １０ ｈｉｄｄｅｎ＿ｄｒｏｐｏｕｔ　 ０．１
ｎｕｍ＿ｔｒａｉｎ＿ｅｐｏｃｈｓ　 ４ ｈｉｄｄｅｎ＿ｓｉｚｅ　 １　０２４

ｇｒａｄｉｅｎｔ＿ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ＿ｓｔｅｐｓ　 ８ ｍａｘ＿ｐｏｓｉｔｉｏｎ＿ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ　 ５１２
ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ　 ２×１０－５　 ｎｕｍ＿ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＿ｈｅａｄｓ　 １６
ｖｏｃａｂ＿ｓｉｚｅ　 ２８　９９６ ｎｕｍ＿ｈｉｄｄｅｎ＿ｌａｙｅｒｓ　 ２４

图５　实验过程中ＥＭ和Ｆ１ 值的收敛过程

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ　ｐｒｏｃｅｓｓ　ｏｆ　ＥＭ　ａｎｄ　Ｆ１ｖａｌｕｅｓ　ｄｕｒｉｎｇ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｐｒｏｃｅｓｓ

３．３　实验结果分析

不同模型的实验结果列于表２．由表２可见，对于有监督基线ＳｐａｎＢＥＲＴ，本文模型的生成数据和

原始数据的组合数据集对于部分机器阅读理解任务的效果有一定提升，侧面反映了模型扩充的数据集

质量较好．基于有监督的数据集Ｂｒｉｄｇｅ和Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ的实验结果表明，由于Ｂｒｉｄｇｅ桥式数据的推理

链是顺序链，需要找到共同的桥实体才能有效关联两个文本，而Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ对比式数据的推理链需

要比较两个实体的同一属性，因此二者对于训练集的数据量有一定要求，特别是Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ对比式

数据对训练集的数据量更敏感．
表２　各模型的实验结果

Ｔａｂｌｅ　２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｅａｃｈ　ｍｏｄｅｌ

基线类型 模型
Ｂｒｉｄｇｅ

ＥＭ　 Ｆ１
Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ＥＭ　 Ｆ１

Ｔｏｔａｌ
ＥＭ　 Ｆ１

有监督 ＳｐａｎＢＥＲＴ［３０］ ６８．２　 ８３．５　 ７４．２　 ８０．３　 ６９．４　 ８２．８
本文 ６５．１　 ７８．４　 ５３．６　 ６７．０　 ６９．５　 ８２．７

无监督 Ｂｒｉｄｇｅ－Ｏｎｌｙ　 ５５．４　 ７１．４　 １２．４　 １９．１　 ４６．７　 ６０．９
Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ－Ｏｎｌｙ　 ９．８　 １４．５　 ３８．２　 ４５．０　 １５．５　 ２０．９
ＳＱｕＡＤ－Ｔｒａｎｓｆｅｒ　 ５４．６　 ６９．７　 ２５．３　 ３５．２　 ４８．７　 ６２．８
ＭＱＡ－ＱＧ［４］ ５６．５　 ７２．２　 ４８．８　 ５４．４　 ５４．９　 ６８．６

本文 ５４．２　 ６８．１　 ４３．８　 ５５．５　 ５４．８　 ６９．０

　　对于无监督基线，本文模型的生成数据Ｑｈｏｔｐｏｔ－ｓｅｌｅｃｔ在机器阅读理解任务中Ｆ１ 值达到了６９．０，优于

９０１１　第５期 　　　　　　王红斌，等：基于对比学习思想的多跳问题生成 　　　



４个基线模型（ＳＱｕＡＤ－Ｔｒａｎｓｆｅｒ，Ｂｒｉｄｇｅ－Ｏｎｌｙ，Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ－Ｏｎｌｙ，ＭＱＡ－ＱＧ）．在 没 有 人 工 标 注 支 持 句

的弱监督情况下，Ｆ１ 值与有监督基线的差距由１４．２缩短到１３．８，证明了本文模型对于生成高质量多

跳问题的有效性．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ和 Ｔｏｔａｌ数 据 的Ｆ１ 值 分 别 超 出 ＭＱＡ－ＱＧ模 型０．９和０．４，而 数 据 集

Ｂｒｉｄｇｅ的指标没有超过 ＭＱＡ－ＱＧ模型，说明将候选问题与文本进行对比学习的方式对于捕捉比较式

数据集文档的重要实体属性语义信息更有效，进而筛选出质量高的多跳问题．
综上，针对获取大规模的多跳问答训练数据集耗时耗力的问题，本文提出了一个分为生成阶段和

对比学习打分阶段的生成－评估两阶段模型，生成最优候选问题的同时通过数据增强策略，有效地通过

扩充训练集取得了机器阅读理解任务上的性能提升．在多文本同构数据集 ＨｏｔｐｏｔＱＡ上的实验结果表

明，基于对比学习思想的无监督多跳问题生成方法对比了候选问题和源文本，生成了质量较高的无需

人工标注的多跳问题集，有效扩充并筛选了原始的训练集，极大减少了人工标注数据的需求，同时在

机器阅读理解任务上性能提升较好．
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Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．［Ｓ．ｌ．］：ＡＣＬ，２０２２：６８９６－６９０６．
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１１１１　第５期 　　　　　　王红斌，等：基于对比学习思想的多跳问题生成 　　　


