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摘　要　会话问题生成(ConversationalQuestionGeneration,CQG)不同于根据段落和答案生成单轮问题的问题生成任务,

CQG额外考虑由历史问答对构成的会话信息,生成的问题承接会话历史内容,保持较高的一致性.针对这一特性,文中提出了

字级别和句级别注意力机制模块来增强对会话历史信息的提取能力,确保当前轮次的问题融合会话历史中每个词和句子的特

征,从而生成连贯的、高质量的问题.疑问词的正确性较重要,生成的问题需要和数据集中原始问题对应的答案类型相互匹配,
在疑问词预测模块中构造额外的损失函数作为疑问词类型的限制.综合各个模块得到会话理解模型(ConversationalCompreＧ
hensionNetwork,CCNet),实验结果表明,该模型在大部分评测指标上高于基线模型,在CoQA数据集上Bleu１和Bleu２分别达

到３９．７０和２３．７６,生成的问题质量更高.在消融实验和跨数据集实验中该模型被证明是有效的,说明 CCNet模型具有较强的

通用能力.
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Abstract　Conversationalquestiongeneration(CQG)isdifferentfromthequestiongenerationtaskofgeneratingsingleＧround

questionsbasedonparagraphsandanswers．CQGadditionallyconsiderstheconversationalinformationcomposedofhistorical

questionandanswerpairs,andthegeneratedquestionsinheritthehistoricalcontentoftheconversationandmaintainhighconsisＧ
tency．Inresponsetothisfeature,thearticleproposeswordＧlevelandsentenceＧlevelattentionmechanismmodulestoenhancethe
abilitytoextractconversationhistoryinformation,ensuringthatthecurrentroundofquestionsintegratesthecharacteristicsof
eachwordandsentenceintheconversationhistory,therebygeneratingacoherent,highＧqualityquestion．Theaccuracyofthe

questionwordismoreimportant．Thegeneratedquestionneedstomatchtheanswertypecorrespondingtotheoriginalquestionin
thedataset．Anadditionallossfunctionisconstructedinthequestionwordpredictionmoduleasalimitationofthequestionword
type．Theconversationalcomprehensionnetwork(CCNet)modelisobtainedbysynthesizingeachmodule．Experimentsshowthat
thismodelishigherthanthebaselinemodelinmostevaluationindicators．OntheCoQAdataset,Bleu１andBleu２reach３９．７０and
２３．７６,respectively,andthequalityofthegeneratedquestionsishigher．ThemodelisprovedtobeeffectiveinablationexperiＧ
mentsandcrossＧdatasetexperiments,indicatingthattheCCNetmodelhasstronggeneralcapabilities．
Keywords　Questiongeneration,Attentionmechanism,Conversationalquestiongeneration,Recurrentneuralnetwork,GatednetＧ
work

　

１　引言

问题生成任务属于自动问答领域中的一个小分支,近些

年自动问题生成任务的目标主要是在给定类型的数据源的基

础上产生问题,数据源包括结构化的知识[１Ｇ２]和非结构化的文

本[３Ｇ４],如长文本、问题对应的答案以及涵盖常识信息的外部

知识等.在教育教学领域中,问题生成通过生成问题的方式

自动评估学生的情况,有助于老师及时掌握学生的理解分析



能力;在对话系统中,有意义的问题可以提高人机交互的友好

性和连贯性[５].

尽管问题生成任务在实际中应用广泛,但是基于先前对

话信息的问题生成在连贯性和一致性上较差.由此文献[６]

提出了一个用于会话问题生成(CQG)的框架.该系统能够

提出一系列以问答式对话的段落为基础的问题,在第一轮后

的每一轮问题的生成都依赖于之前的历史问答信息,本文将

若干个问答对组成的信息称为会话历史.为了获得训练系统

的数据,需要将高质量大规模的会话式问答任务中的 CoＧ
QA[７]和 QuAC[８]等转换成适应 CQG 的数据集.文献[９]中
提到CQG可以嵌入智能社交机器人或辅导系统中,衡量机

器引导问答式对话的能力,提出有意义且连贯的问题来吸引

用户,测试学生对某个主题的理解程度.
但是该框架存在一定的缺陷,模型输入中与答案相关的

信息较少,因此我们额外考虑数据集中与当前问题相关的推

理语句,从而生成与答案相关的问题.除此之外,我们还增加

段落中每个单词的特征,通过StanfordNLP工具进行词性标

注(pos_tag)和命名实体识别(NER),丰富单词的属性特征,

提高单词应用准确性.同时我们考虑到问题中疑问词的重要

性,比如疑问词是“when”时就不会出现关于时间之外的答

复,因此疑问词预测模块有利于精准匹配问题的类型及答案.

原框架对历史问答信息的利用不充分,缺乏对该信息中问题

和答案的理解,为了探究历史问答中单词和句子与问题之间

的关联,我们在模型中综合词注意力机制和语句注意力机制,

生成一个连贯的对话.本文提出了一个基于会话理解方法的

新框架.综上所述,本文的主要贡献有以下４点:
(１)对段落的每个单词增加词性标注特征和命名实体识

别特征,丰富单词的属性,使得单词具有更深层次的含义.
(２)模型额外加入推理语句,通过coＧattention机制强化

段落特征和会话历史特征,突出原始信息中和答案相关的

部分.
(３)针对解码器输出的每个结果,将其与会话历史进行字

级别和语句级别的注意力机制处理,从而强化解码器输出的

特征.
(４)设计了疑问词预测模块,使得问题中生成的疑问词的

准确率更高,问题和答案之间保持一致性.

２　相关工作

２．１　问题生成

根据给定的多源文本输入产生问题是问题生成(QG)任
务的主要目的,早期大多数问题生成的工作都是规则化或者

模板化的方法[１０Ｇ１１],其规则繁琐且耗费人力.文献[１２]提出

了seq２seq网络模型架构,在文本生成、机器翻译等领域取得

了很好的效果并得到广泛应用.文献[１３]引入注意力机制来

解决长距离文本依赖性不强的问题.文献[１４]在之前的基础

上提出加入注意力机制的seq２seq模型来解决问题生成任

务.文献[１５Ｇ１６]将答案作为相对于段落的额外输入,以保证

信息更加完整.文献[１７]提出根据预设定的问题模板生成问

题,但问题形式有局限性.

２．２　对话生成

多轮对话生成任务是对话领域中的小分支,其能够根据

已知的对话内容生成回复.文献[１８]提出了一种层次化的、
递归式的序列到序列模型 HRED 来为上下文的句子建模.
文献[１９]在之前模型的基础上优化注意力机制的原理,其注

意力权重是通过词注意力机制和句注意力机制计算得到的.

２．３　会话问题生成

通过输入段落和会话历史生成问题的任务受到很多研究

者的注意,其中会话历史由历史问答对构成,该任务被称为会

话式问题生成.文献[６]针对此任务首先提出了一个关于会

话问题生成的框架,生成的问题能够贴近于段落信息,更加平

滑地衔接上文.文献[９]提出了嵌入推理模块的 ReDR模型,
采用强化学习机制将答案的质量作为反馈微调模型.

会话问题生成将会话历史作为输入,但是之前的研究工

作中对该信息的利用和挖掘有所欠缺,因此我们在受到多轮

对话 HRAN模型的启发后提出CCNet模型.

３　任务设定

根据CQG的任务设定输入信息包括会话历史CHi＝
{(q１,a１),􀆺,(qi－１,ai－１)}、段落Pi 以及当前轮次问题qi 对

应的推理片段STi,推理片段表示段落中与当前轮次问答有

关的文本内容.通过式(１)在当前第i轮次产生问题qi:

qi＝argmaxProb(qi|Pi,CHi,STi) (１)
其中,Prob(qi|Pi,CHi,STi)表示生成当前问题的条件概率.

４　模型描述

本文的模型框架包括３个主要部分:１)如图１所示的多

源输入编码器,文献[６]中针对推理片段的处理是标记其在段

落中对应的单词,我们为了突出推理部分的重要性直接将推

理语句作为模型的输入;２)融合copy机制和coverage机制的

解码器,如图２所示;３)疑问词预测模块.

图１　编码器

Fig．１　Encoder

图２　解码器

Fig．２　Decoder
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４．１　编码器

４．１．１　段落编码器

首先将段落分词,表示为{p１,p２,􀆺,pl},其中l表示段

落信息的长度.取pi＝[wi;si;turni;chunki;posi;neri],wi表

示单词对应的预训练词向量;si 表示对推理片段的BIO标记,

使用标识符匹配其对应在段落中的位置,B_ANS和I_ANS
标记开始和结束的单词,O 对应其他与答案不相关的单词;

turni 表示当前生成问题步骤对应的轮次;段落分成若干块,

每个块中的单词数量相近,chunki 表示单词在段落中对应的

块下标;posi 表示单词对应的词性;neri 表示单词对应的实体

标注信息.

段落编码器采用双向 LSTM(BiＧLSTM)[１９],利用隐藏状

态P＝(hp
１,􀆺,hp

l )∈Rd×l表示段落特征,d 表示隐藏层的

维度.

４．１．２　会话历史编码器

包含前若干轮问答对的会话历史表示为{(q１,a１),􀆺,

(qi－１,ai－１)}.首先将每个问答对输入BiＧLSTM,生成词级别

的隐藏特征CHw
v－b＝(hv－b,１,􀆺,hv－b,n)∈Rd×n,其中v－b表

示问答对在会话历史中的序号,b∈[１,v),n表示问答对的长

度.然后将字级别特征CHw 输入另一个 BiＧLSTM 中,得到

句子级别的隐藏特征CHs＝(h１,􀆺,ht)∈Rd×v.

４．１．３　推理语句编码器

推理语句表示问答过程在原段落中的依据,其作为额外

信息输入模型.将预训练的词向量{st１,st２,􀆺,stg}输入一个

BiＧLSTM 网络得到隐藏特征ST＝(hst
１ ,􀆺,hst

g )∈Rd×g,其中

g表示推理片段的长度.我们使用ST 对P 和CHs 进行注

意力机制加权,增强这两个特征中关于当前轮问答的信息.

在之前的机器翻译工作中coＧattention机制应用广泛[２０Ｇ２１],受

该方法的启发我们设计了强化模块.首先计算出ST 和段落

特征P 的关联矩阵:

SP＝STT(WspP)∈Rg×l (２)

其中,Wsp∈Rd×d表示参数矩阵.为了深入得到推理语句与段

落中每个词的相似度,我们对关联矩阵SP 进行列级别的归

一化处理.然后将SP与ST 相乘并对结果进行加权处理得

到强化后的段落特征.具体公式如下:

P＝ST􀅰softmax(SP)＋P∈Rd×l (３)

同理在处理ST 和CHs 两个特征时,运用相同的方法得

到强化后的特征.

４．２　解码器

解码 器 使 用 层 次 化 的 LSTM 迭 代 来 获 得 隐 藏 特 征

(hd
１,􀆺,hd

t),计算公式如下:

hd
t＋１＝LSTM(hd

t ,wt) (４)

下一时间步骤的隐藏状态hd
t＋１通过当前状态hd

t 和词向

量wt 得到.为了保证生成的问题能够综合段落和会话历史

两个特征,编码器需要考虑问题中每个词与这两个特征的关

联度,求解时间步t的隐藏状态与联合特征(P,CHw,CHs)的
相似度矩 阵,然 后 使 用 相 似 度 矩 阵 计 算 段 落 注 意 力 权 重

α＝(α１,􀆺,αl)和会话历史注意力权重β＝(β１,１,􀆺,β１,m;

βi－１,１,􀆺,βi－１,n),最后得到向量ct.

ct＝αP＋βCHw (５)

上述操作的具体实现细节可从文献[６]详细了解.CQG
需要强化的点主要是生成的问题,能够承接会话历史,满足逻

辑性和合理性,与其语义和句式结构保持一致,产生质量较高

的问题,使得会话能够顺利地进行下去.因此我们构建字级

别和词级别的注意力机制,以达到平滑过渡多轮次会话的目

的.

４．２．１　词层次注意力机制

考虑到每个时间步骤会话历史中每个词对生成单词的影

响,在时间步骤t时,我们将hd
t 和会话历史特征CHw 进行交

互处理.hd
t 与轮次k 对应的CHw

k ＝(hk,１,􀆺,hk,n)作为词级

别的注意力机制处理,公式如下:

wuk＝softmax(W１(tanh[hd
t ;CHw

k ])) (６)

histextk＝(CHw
k )Twuk (７)

其中,W１ 是可学习的矩阵.综合会话历史中所有单词特征得

到字级别的强化特征histext＝[histext１,􀆺,histextk],k∈[１,

v－１].

４．２．２　句层次的注意力机制

在进行字级别的注意力机制操作之后,我们考虑继续增

强会话历史中每句话与隐藏状态hd
t 之间的关联.然后对

histext和hd
t 进行句子级别的注意力机制处理,公式如下:

wp＝softmax(W２(tanh[hd
t ;histext])) (８)

hist＝(histext)Twp (９)

其中,W２ 是可学习的参数矩阵.最后得到在时间步骤t下隐

藏状态hd
t 关于会话历史的融合特征hist.

４．２．３　门控网络

为了能够对原始特征和强化后特征进行筛选,我们使用

一个门控向量z产生融合特征作为时间步骤t下的最终结果

outt,公式如下:

z＝sigmoid(Wz[wt;hd
t ;ct;hist]) (１０)

source＝Wsource[ct;hist] (１１)

aim＝Waim [wt;hd
t]　 (１２)

outt＝tanh((１－z)☉aim＋z☉source) (１３)

其中,Wz,Wsource,Waim 都是可学习的参数矩阵,☉表示点乘

操作.

copy机制[２２]被广泛应用于自然语言处理领域中,在产生

的问题中考虑了单词出现频率过低,没有出现在结果中的情

况.我们同样应用这一机制,具体公式如下:

P(yt|y＜t,CH,P,ST)＝(１－λ)Pgen(yt)＋λPpt(yt)(１４)

其中,Pgen(yt)＝softmax(MLP(outt)),Ppt(yt)表示单词yt

出现在段落P 和会话历史CH 的概率分布[α;β],λ＝sigmoid
(WT

λoutt),WT
λ 表示可学习的矩阵.最终得到在时间步骤t下

生成的单词分布概率,从而对应到词表中具体的单词.

４．２．４　疑问词预测模块

因为生成的问题质量高低在很大程度上取决于疑问词是

否准确,所以我们提出疑问词判断机制,加入额外的损失函数

来提高疑问词预测的准确性.

由于数据集中疑问词的种类繁多,因此我们根据其占有

的比例进行筛选.本次统计选取１１种比重值大于或等于

０．０１的疑问词,另外将其他所有的疑问词作为一个类别,最

终得到１２个类别.我们沿用之前得到的outt 特征,经过线性

４３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．３,Mar．２０２２



层转换维度得到qtype,公式如下:

qtype＝Wqout１ (１５)

其中,Wq 是一个可学习的矩阵.由于疑问词一般都放在问题

的首位,因此本次操作只针对解码层中第一个 LSTM 单元的

输出.通过交叉熵计算出lossq 作为对疑问词的限制.

４．３　损失函数

我们在实验中主要考虑了两个损失函数,将其汇总得到:

Loss＝lossnll＋lossq (１６)

其中,lossnll＝－logProb(qi|Pi,CHi,STi)表示预测出的文

本序列的损失函数[１２].

５　实验

５．１　数据集

对比实验采用的数据集是包含历史问答对的 CoQA,该

数据集针对一个段落有多轮的问答数据流,比较适合构成会

话历史,我们使用当前问题的前若干轮问答对作为历史信息.

在此数据集的基础上,实施训练和验证过程,将我们的实验结

果和基线模型结果进行比较与分析.CoQA 收集８０００多个

段落,围绕每个段落有若干个问答,总共有１２７０００个问答对.

具体实例如图３所示.

图３　CoQA数据集示例

Fig．３　ExamplesofCoQAdatasets

正如图３的数据集实例所示,围绕着一段文章有６个问

答对,并且每个问答对都在一定程度上承接之前的问题.其

中 R表示答案在段落中相关的内容区域,一般认为是推理

语句.

为了进一步验证模型的合理性和适用性,我们在另一个

包含历史问答对的数据集 QuAC[８]上进行大量实验.两个数

据集的处理方法基本一致,使用StanfordCoreNLP工具对数

据集中的文本信息进行预处理,段落分块处理,会话历史包含

多轮问答对,对于文本具体的处理将在下节描述.

５．２　实现细节

本次数据处理中问答历史含有前两轮问答,文献[７]分析

了该数据集中每两轮问答范围有比较大的依赖性,因此为了

能够更充分地利用数据集并且得到比较好的实验结果,会话

历史中问答对的数量确定为３.

由于文章段落信息过于冗长,并且每轮都需要将整个段

落输入模型.因此为了能够对段落中的每个词有所区分,我

们采用分块的方法将段落分为若干个块,保证信息输入的合

理性.首先统计段落的单词数量,以每个块中单词数量基本

相同的标准进行分块,并标注单词当前所在的块数,后续的对

比实验会比较不同块数产生的影响.标注段落中对应的推理

部分,实现方法是增加段落信息的特征,标记推理语句开始和

结束的单词,突出这些单词在当前轮次的重要性.

每个单词的词性标注和命名实体识别特征都是通过

StanfordNLP工具提取得到的.词性标注用于分析当前单词

的词性,命名实体识别可以识别出段落信息中特定类型的命

名实体.而增加对单词的文本分析,有助于丰富单词所具有

的涵义和属性.

模型参数设置方面,生成的问题最大长度设置为 １５,

beamsize设置为３.优化器采用的是adagrad优化方法,初始

学习率设置为０．１,编码器中 LSTM 单元的层数为２,解码器

LSTM 单元的层数为 １,每个单元的隐藏层维度都设置为

５１２.所有单词都是通过 GloVe[２３]中３００维词向量初始化

的.在训练过程中词向量矩阵保持不变,不参与训练过程.

５．３　基线和消融实验

本次实验选择了６个基线模型:PGNet[２２]通过连接段

落、对话历史和答案３个信息作为模型的输入;NQG[４]与上

一个模型类似,不同的地方是其将答案连接词向量后面输入

模型;文献[６]中的 CFNet是目前效果比较好的 CQG系统,

考虑了共指信息和会话流信息;MSNet表示去除共指和会话

流模块的模型;CorefNet表示去除会话流模块的模型;FlowＧ

Net表示去除共指模块的模型.

６　结果与分析

６．１　结果展示

对于模型结果评估的标准,我们使用问题生成任务中使

用较 多 的 指 标,如 BLEU(１Ｇ４)[２４],METEOR(MET)[２５],

ROUGEＧL(RＧL)[２６]来评测生成的问题与原问题的相关性.

实验结果如表１所列.

表１　CoQA数据集上的对比实验

Table１　ComparativeexperimentsonCoQAdataset

Model B１ B２ B３ B４ MET RＧL
PGNet ２８．８４ １３．７４ ８．１６ － － ３９．１８
NQG ３５．５６ ２１．１４ １４．８４ － － ４５．５８
MSNet ３６．３５ ２１．８２ １５．４４ １１．６５ １６．５０ ４６．０１

CorefNet ３６．６７ ２２．２６ １５．７８ １１．９３ １６．６６ ４６．４
FlowNet ３６．６０ ２２．２３ １５．７７ １１．９６ １６．７０ ４６．５２
CFNet ３７．４９ ２２．８６ １６．２４ １２．２６ １６．９８ ４６．８６
CCNet ３９．７０ ２３．７６ １６．４１ １２．０４ １７．１６ ４６．７９

表１列出了多个模型的主要结果,所有的实验结果都是

针对CoQA数据集进行实验的,其中CCNet模型对应的段落

５３２时雨涛,等:一种会话理解模型的问题生成方法



块数为５.由表１的结果可以得出,本文模型 CCNet相较于

CFNet模型,在B１,B２,B３,MET指标上均有所提高,而在B４
和 RＧL指标上低于 CFNet模型.具体模型中的模块效果还

有待验证,在后文将单独讨论会话注意力机制模块和疑问词

预测模块的重要性.

考虑到段落序列较长,单词数量较多,为了测试段落信息

分块个数的影响,我们进一步改变段落的分块数量,实验结果

如表２所列.

表２　段落块数分析

Table２　Analysisonthenumberofparagraphs

num B１ B２ B３ B４ MET RＧL
１０ ３９．４３ ２３．５８ １６．３ １１．９１ １６．９０ ４６．７３
５ ３９．７０ ２３．７６ １６．４１ １２．０４ １７．１６ ４６．７９
１ ３９．１５ ２３．１９ １５．８８ １１．５２ １６．９３ ４６．４８

根据表２数据得出,当段落分块数为５时,模型的效果最

好,所有指标都是最高的.我们从中分析得到,因为单个段落

整体单词数量较多,分块处理后段落信息得到分解,段落中每

个单词具有块特征,所以模型能够更好地学习到生成当前轮

次的问题时应该集中在段落的哪一个块.然而块数过多的情

况下,信息反而更加零散,因此最终将段落分为５块.

６．２　消融实验

在整体模型相较于基线模型有所提升的前提下,我们进

一步讨论模型中的历史会话注意力机制模块和疑问词预测模

块的重要性.我们设计消融实验来测试模块的有效性和可行

性,BaseNet表示去除两个模块的基础模型,QTNet表示加入

疑问词预测模块的模型,WSNet表示在 BaseNet基础上加入

字级别和句级别注意力机制的模型,实验设置中将段落的块

数固定为５,实验结果如表３所列.

表３　消融实验

Table３　Ablationexperiment

Model B１ B２ B３ B４ MET RＧL
BaseNet ３８．２３ ２２．８２ １５．６０ １１．３３ １６．８１ ４６．１３
QTNet ３９．１７ ２３．２２ １５．８８ １１．４２ １６．７５ ４６．３４
WSNet ３９．２２ ２３．２５ １５．９１ １１．５４ １６．８９ ４６．４
CCNet ３９．７０ ２３．７６ １６．４１ １２．０４ １７．１６ ４６．７９

我们测试了 QTNet和 WSNet两个模型,发现它们相对

于基线模型BaseNet都有不同程度的提升.

６．２．１　会话注意力机制模块的分析

WSNet模型是为了调查会话注意力机制模块的效果,其
在整体模型上去除了疑问词预测模块,从表３中可以看出其

在各个指标上都比BaseNet模型高.

为了进一步分析该模块的效果,如图４所示,我们通过每

个词对应的注意力权重值来讨论模型的有效性,段落中的划

线句子表示答案和推理语句.我们主要专注于问题的后半部

分,首先得出they和look与每个历史问答对中每个单词的注

意力值,然后乘以该问答对的句级别注意力值,最后将两个单

词对应的权重值相加得到整体的注意力权重,结果显示于图

４中.可以看到,在产生当前问题时,会话注意力机制分配更

高的注意力权重值到第二、第三个问答对,“he”“wear”与

“they”等与推理部分相关的单词注意力权重显著提高.这解

释了为什么模型能够理解会话历史中的内容,并且生成问题

“Howdidtheylook?”.

图４　注意力权重可视化

Fig．４　Visualizationofattentionweight

６．２．２　疑问词预测模块的分析

表３中的 QTNet模型在整体模型 CCNet的基础上去除

了会话注意力机制模块,并且对模型进行了微调,舍去字级别

和句级别注意力机制,修改门控网络的输入和线性层的维度,

以保证模型完整性.表３中的实验结果显示,QTNet模型的

指标相较于BaseNet模型有所提高,由此说明,提高生成的疑

问词的准确性能够产生更加贴近于原问题的问题.问题疑问

词的重要性直接决定了问题的形式和内容,问题的形式限制

着答案的回复,因此通过疑问词预测在一定程度上能够提高

问题与给定输入信息(段落、会话历史、推理片段)的相关性.

疑问词预测实验结果如表４所列.

表４　疑问词结果分析

Table４　Resultanalysisofinterrogativewords

Model Precision Recall F１ Accuracy
CFNet ４０．６１ ３９．０７ ３８．０３ ５６．４０
CCNet ４２．５５ ３９．７３ ３８．７９ ５８．８４

我们的评测标准选用常见的分类模型评价指标:精确率、

召回率、F１、准确率.疑问词分类是多分类问题并且数据集

样本数量足够,因此我们采用 MacroＧF１.从表４中可以看

出,加入疑问词预测模块的 CCNet性能优于 CFNet,这说明

该模块能够提高疑问词的准确性,从而生成和答案类型对应

的问题,以便于后续轮次的问答.大部分疑问词都是单个词,

但少部分由多个词构成疑问词的形式还有待考虑.

６．３　错误分析

经过两个模块的讨论,我们进一步分析 CCNet模型的缺

点,提出继续改进的方法和策略.

该模型中的字级别和句级别注意力机制能够保证问题的

逻辑性和相关性,但是因为会话历史的复杂性,导致不能对其

完全理解,额外的信息可能会干扰注意力权重值的分配,从而

产生质量较差的问题.后续考虑增加当前轮次生成问题的
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主题信息,以辅助该模型快速定位到关键单词的位置,为上下

文有逻辑性地建模.如图５所示,会话历史中层层递进地讨

论他女儿的失踪细节,我们的CCNet模型受到段落中划线部

分推理语句的影响,专注于在２０１０年发生的事情,而没有很

好地承接会话中对失踪信息的细节询问.

图５　实例１

Fig．５　Case１

疑问词预测模块仍然存在一些不足,如图６所示,即使疑

问词是正确的,也不能保证预测出的问题与原问题的含义是

相同的.很明显两个问题之间的时态不一致,虽然都是提问

他在做什么事,但是 Question(Human)拥有更深层的意义,更

强调动作的延续性.因此只考虑疑问词来规范问题是有所欠

缺的,后续需要对其进行进一步改进和提升,提高问题的多样

性和复杂性.

图６　实例２

Fig．６　Case２

６．４　跨数据集实验

通过上述对CoQA数据集的一系列实验,我们能够发现

CCNet模型相较于基线模型来说,在大部分指标上都有所提

高.其在生成新的问题时,能够综合历史问答中的单词和句

子对问题中每个单词的影响,提高生成的疑问词的准确性,从

而生成更贴近于对话、质量更高的问题.

为了验证CCNet模型的普适性,我们在另一个存在历史

问答的数据集 QuAC上进一步开展实验,以证明模型的稳定

性和模型中模块的重要性.对于 QuAC数据集的处理类似

于CoQA数据集,将段落信息分块后,提取段落中每个单词

的特征,取前两轮问答作为历史会话,将答案作为推理语

句输入模型.两个数据集在疑问词预测方面有所不同,因

为两个数据集对应的段落信息不同,所以对于疑问词的统

计也会有差别.我们按照上述消融实验的步骤,消融会话

注意力机制模块和疑问词预测模块,将其他参数做相同设

置,实验结果如表５所列.

表５　QuAC数据集上的对比实验

Table５　ComparativeexperimentsonQuACdataset

Model B１ B２ B３ B４ MET RＧL
BaseNet ３２．６０ １９．５２ １４．３２ １１．８１ １３．８３ ３３．９７
QTNet ３２．７６ １９．６６ １４．５１ １１．９９ １４．０４ ３４．０６
WSNet ３３．２０ ２０．０１ １４．７１ １２．１８ １４．２５ ３４．５０
CCNet ３３．４３ ２０．４０ １５．０７ １２．５１ １４．３０ ３４．８１

表５ 的结果显示,QTNet模 型 和 WSNet模 型 相 对 于

BaseNet模型来说,指标有所提升,证明了我们提出的疑问词

预测模块和会话注意力机制模块是有效的.两个数据集的生

成结果有一定的差异,这是因为 QuAC数据集每个批次的文

本序列都相对较长,长文本情况下注意力机制的应用效果较

差,所以需要继续改进注意力机制模块.

结束语　我们研究的方向是conversationalquestiongeＧ

neration,这个方向是由文献[６]提出的,这个问题生成任务与

问题生成主要的不同点在于,生成新问题时不仅仅考虑了段

落信息,还将前若干轮次的问答对作为历史信息输入,使生成

的问题能够从原文中找出线索,并且能够承接前几轮的对话

内容,因而生成问题的质量更高.

本文提出了能够生成囊括历史信息并且有准确疑问词的

问题CCNet模型.针对会话历史进行改进,采用字级别和词

级别注意力机制,在生成问题时,达到与会话历史信息有比较

高的关联性的目的.通过增加损失函数来约束疑问词的种

类,从而生成与答案类型对应的问题.本文通过多种对比实

验证实了本文所提方法是有效的,能够生成质量较高的问题.

在未来的工作中,关于疑问词预测除了要考虑单个疑问

词外,还可以进行问题相关词推断的研究,以及考虑可能存在

疑问词不同但是问题含义相同的情况.
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