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摘　要: 高质量的问答对有助于从文章中获取知识, 提高问答系统性能, 促进机器阅读理解, 在人类活动和人工智能

领域中都起着较为重要的作用. 当前主要问答对生成方法依靠提供文章中的候选答案, 根据答案生成特定的问题.
然而一些候选答案可能会生成无法从文章中回答的问题, 或是生成问题的答案不再是候选答案, 造成问答对相关性

差, 影响问答对的质量. 针对此问题, 本文提出了一个基于关键短语抽取与过滤生成问答对的方法. 该方法能够在输

入文本中自动抽取适合生成问题的关键短语作为候选答案, 再根据候选答案在问题生成器和答案生成器中生成问

答对, 并通过对比候选答案与生成答案的相似度过滤相关性低的问答对, 最终输出保证质量的问答对. 本方法在

SQUAD1.1 和 NewsQA 数据集上进行了实验验证, 并人工检验了生成的问答对的质量, 结果表明该方法可以有效

提高生成的问答对的质量.
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Abstract: High-quality question-answering plays an important role in human activities and artificial intelligence because
it can help to obtain knowledge from articles, improve the performance of question-answering systems, and promote
machine reading comprehension. The current mainstream question-answer pair generation methods usually rely on
candidate answers in the provided article to generate specific questions based on these answers. However, some candidate
answers may generate questions that cannot be answered from the article, or the answers to the generated questions are no
longer the same as the candidate answers, which thus results in a poor correlation of the question-answer pairs and affects
the quality of the question-answer pairs. In order to solve these problems, this study proposes a method to generate
question-answer pairs based on key phrase extraction and filtering. The method can automatically extract key phrases
suitable for generating questions from the input text as the candidate answers and then generate question-answer pairs by a
question generator and an answer generator according to the candidate answers. Finally, the method outputs question-
answer pairs with high quality by comparing the similarity between the candidate answers and the generated answers and
filtering out those question-answer pairs that have a low correlation with the candidate answers. The proposed method is
evaluated by experiments on SQUAD1.1 and NewsQA datasets, and the quality of generated question-answer pairs is
manually checked. The results show that this method can effectively improve the quality of generated question-answer pairs.
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问答对运用在许多的自然语言处理任务中, 如机

器阅读理解, 自动问答系统, 机器人聊天系统等[1,2], 通
过人工进行问答对标记需要消耗大量的时间与财

力[3,4], 因此许多学者把研究重点放在从文章中自动抽

取高质量的问答对上. 随着深度学习的发展, 目前主要

的问答对生成工作[5–9] 是通过使用各种方法训练深度

神经网络从文章中找到候选答案, 再根据候选答案生

成问题. 然而这些方法通常需要复杂的规则和大量的

数据训练模型[6,7,10], 且可能会出现候选答案与基于候

选答案生成的问题的对应答案不一致或基于候选答案

生成的问题无法从文中找到对应答案, 这种情况称为

问答对相关性差[11].
针对上述问题, 本文通过分析候选答案与生成问

题的关系以及如何确保问答对的质量, 提出了一种基

于关键短语抽取与过滤生成问答对的方法. 本文的主

要工作如下.
(1) 通过对 SQUAD1.1[12] 和 NewsQA[13] 中的大量

文章抽取出的命名实体进行问题生成和依赖解析, 我
们发现含有某些依赖标签如: 介词宾语, 形容词修饰语

等的命名实体能够生成相关性较高的问题, 而含有另

一些依赖标签如: 复合词, 占有修饰词等的命名实体虽

然本身生成的问题相关性较低, 但经过一定的组合变

化后也能够生成相关性较高的问题. 我们把能够生成

相关性较高问题的短语称为文章的关键短语, 并提出

一种从文章中抽取关键短语的方法.
(2) 为了进一步提高问答对质量, 我们提出一种问

答对过滤方法. 我们将关键短语在问题生成器和答案

生成器上生成的对应问答对组合成<关键短语, 问题,
答案>, 对其中关键短语和答案进行相似度过滤, 留下

相似度较高或一致的问答对以确保质量.

 1   相关工作

问答对生成的基础任务是问题生成. 问题生成任

务[14–19] 是自然语言处理任务中长期被研究的一个任

务, 问题生成的方式主要有两种: 基于模板和基于模

型的方法. 基于模板的方法[3,4] 依赖于人类的努力来

设计模板规则, 因此无法跨数据集进行扩展. 相反, 基
于模型的方法[14,15,19] 采用端到端神经网络以及注意力

机制, 在文章中选择合适的候选答案, 生成符合该答

案的问题. 然而, 这种方法无法直接从文章中生成问

题, 需要有标注的文本语料库来训练候选答案抽取模

型或者序列标注模型[7,20] 来确定文章的哪一部分是值

得提问的.
现有的大部分问答对生成任务[21–25] 通过各种方法

寻找文章中哪些内容应该被提问, Liu 等人[21] 使用事

件抽取和模板设计生成问题, 并通过 BERT 模型将事

件中的参数提取作为问题的答案. 该方法可以生成带

有上下文相关信息的问题. Liu 等人[24] 通过抽取文本

中的候选答案和线索信息生成问题, 该方法一旦选定

候选答案与线索信息, 问题生成将成为接近于一对一

的映射任务, 以解决问题与答案存在一对多的关系.
Pan等人[25] 抽取文章中的命名实体作为答案生成问题,
避免使用复杂模型从文章中获取候选答案. 这些方法

在一定程度上提升了问答对的质量, 但是依然可能生

成相关性低[9] 的问答对, 即模型抽取到的候选答案无

法生成符合该答案的问题或生成的问题无法回答等.
Saxena 等人[22] 提出学习知识图谱在嵌入空间中的表

示与问题的嵌入, 而后结合这些嵌入来预测答案. 该方

法实现了从多跳的知识图谱中寻找答案. 然而使用知

识图谱生成问答对需要提供复杂的实体间关系, 且通

过得分的高低判定实体是否是最符合问题的答案依旧

可能出现错误. Alberti 等人[5] 提出通过往返一致性来

过滤相关性低的问答对. 该方法将候选答案与真实答

案不一致的问答对过滤, 提高了问答对的相关性, 但实

际上可能存在候选答案与真实答案不完全一致但意思

相同的情况. Cui 等人[11] 提出使用一站式方式从文章

中抽取问答对来确保问答对的相关性. 但该模型训练

需要一个文本中只能对应一对问答对, 而实际上的一

个文本可能对应多个问答对.
不同于上述工作, 我们提出了一种关键短语抽取

与过滤的方法, 旨在能够从未标记的文章中抽取生成

高相关性问题的关键短语作为候选答案, 我们还提出

一种过滤方法, 过滤掉关键词与生成答案相关性差的

问答对, 旨在保证最终生成的问答对的质量. 不同于往

返一致性[5] 的过滤方式, 我们的过滤方法可以保留关

键词与答案不一致但是意思相近的问答对.
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 2   方法介绍

本文提出的基于关键短语抽取与过滤的问答对生

成方法 ( question-answer pair generation based on key
phrase extraction and filtering, KPEF-QA), 主要包括关

键短语抽取模块, 问答对生成模块和相似度过滤模块,
总体框架如图 1所示.

P

K = {k1,k2, · · · ,kn} P

Q = {q1,q2, · · · ,qn} ki (ki ∈ K, i = 1,2, · · · ,n)

P A = {a1,a2, · · · ,an} qi (qi ∈ Q,

i = 1,2, · · · ,n) P Q′ = {q′1,q′2, · · · ,q′m}

我们定义 为文本输入, 可以是一篇文章, 一段话

或一个句子;  为从 中抽取的关键短

语集合;  为由 与

生成对应问题的集合;  为

在 中对应答案的集合; 

A′ = {a′1,a′2, · · · ,a′m}为过滤后问题集合,  为过滤后答案

集合.
P

P K < P,K >

< P,K > Q A < P,Q,A > < P,K >

< P,Q′,A′ >

KPEF-QA主要工作流程为: 输入 , 关键短语抽取

模块通过命名实体识别 (NER) 与依赖分析 (DP) 自动

从 中抽取 , 并将 输入问答对生成模块中. 问
答对生成模块中有问题生成器和答案生成器 ,  根据

生成 与 组合成 , 再与 一起

输入相似度过滤模块.相似度过滤模块通过对每一组问

答对的答案与产生对应问题的关键短语进行重合度过

滤与相似度过滤, 以保证问答对的相关性与质量, 最终

输出过滤后的问答对 .
 

P

命名实体识别 (NER)

依赖分析 (DP)

k1 k2 kn
…

k1 k2 kn…

k1 k2 kn…

P

问题生成器 (T5)

答案生成器 (T5)

P

重合度过滤

相似度过滤

P

P

<P, K>

<P, K>P <P, Q, A> <P, Q′, A′>

关键短语抽取模块 问答对生成模块 相似度过滤模块

问答对
输入 输出

文本

a1 a2 an…

q1 q2 qn…

a1 a2 an…

q1 q2 qn…

a′1 a′2 a′m…

q′1 q′2 q′m…

 

图 1    KPEF-QA框架

 

 2.1   关键词短语抽取模块

当文本中的候选答案能够生成相关性高的问题时,
将此类候选答案称为文本的关键短语. 本文提出一种

关键短语抽取方法, 能够从任意文本中快速抽取关键

短语, 该方法采用命名实体识别 (NER) 以及依赖解析

(DP)共同完成. NER负责标记文章中的所有命名实体,
DP负责分析该命名实体的依赖关系, 以便于发现适合

生成问题的短语. 我们在 SQUAD1.1[12] 和 NewsQA[13]

的文章上进行关键短语的抽取和分析, 结合人类的提

问方式, 将与依赖词的关系标签[26] 为: nsubj (名词主

语), nsubjpass (被动名词主语), nummod (数值修饰),
advmod (状语), amod (形容词修饰语), npadvmod (名词

作状语), appos (同位修饰语), pobj (介词宾语) 的命名

实体直接抽取作为关键短语. 将与依赖词的关系标签

为: poss (占有修饰词), compound (复合词) 的命名实

Label1 Label2

体, 根据其依赖词的位置进行组合, 生成新的关键短语.
我们去除其他抽取到的冗余命名实体, 根据上述规则

定义集合 ,  如下:

Label1 ={nsubj,nsubjpass,nummod,
advmod,amod,npadvmod,appos,pobj} (1)

Label2 = {poss,compound} (2)

我们使用 spaCy库[27] 来实现抽取命名实体与构建

依赖树. 关键短语抽取具体过程如算法 1所示.

算法 1. 关键短语抽取

输入: 需要抽取关键短语的文本 P
输出: 文本 P 的关键短语集合 K

ners P ners  1)　 = NER(P)　　#抽取 的所有命名实体

dps ners  2)　 = DP( )　　#对每个命名实体做依赖解析

keyphrase  3)　 = []
ner ners  4)　　for   in   do:
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ner.dps Label1 Label1  5)　　　if   in  : #命名实体的依赖标签在集合 中

keyphrase ner  6)　　　　 .append( )
  7)　　　end if

ner.dps Label2  8)　　if   in  : #命名实体的依赖标签在集合 Label2中
ner.end<ner.head.pos  9)　　　if  : #命名实体的结束位置在其依赖词

位置之前

ner′ ner.start,ner.head.pos10)　　　　 = join( ) #连接命名实体的开始位

置到其依赖词位置间所有单词

11)　　　end if
ner.start>ner.head.pos12)　　if  : #命名实体的开始位置在其依赖词位

置之后

ner′ ner.head.pos,ner.end13)　　　  = join( ) #连接其依赖词位置到命名

实体的结束位置间所有单词

14)　　end if
keyphrase ner′15)　　　 .append( )

16)　　end if
17)　end for

pobj,nsubj,advmod

∈ Label1

poss ∈ Label2

从文本中抽取关键短语如图 2 所示, 其中阴影部

分为抽取的命名实体, 箭头指向该实体词的依赖词, 箭
头上的标签为实体词的依赖标签, 圆角矩形内为抽取

到该文本的关键短语. 在该文本中 NER标记出了 4个
命名实体, 经过 DP 分析, 其中命名实体“2015-2016”
“Notre Dame”“18th”的依赖标签分别为

, 因此直接成为关键短语, 而命名实体“U.S.
News & World Report’s”的依赖标签为 ,
因此与其依赖词“Colleges”组合成为“U.S. News &
World Report’s Best Colleges”作为关键短语.
 

In 2015-2016, Notre Dame ranked 18th overallamong "nationaluniversities" in U.S. News & World Report's Best Colleges.

pobj

nsubj poss

advmod

2015-2016
Notre Dame

18th

U.S. News & World Report's Best Colleges

 
图 2    文本中抽取关键短语

 

 2.2   问答对生成模块

P

K = {k1,,k2, · · · ,kn} < P,K >

Q = {q1,,q2, · · · ,qn} Q P < P,

Q >

A = {a1,,a2, · · · ,an}
< P,Q,A >

问答对生成模块中有问题生成器和答案生成器,
其工作流程如图 3所示. 模块首先将文本 和从中抽取

的关键短语集合 组合成 输入

问题生成器中, 问题生成器将生成每一个关键短语相

对应的问题 , 之后将 与 组合成

输入到答案生成器中, 答案生成器将生成每一个问

题对应的答案 , 最后将文本与对应的

问答对 输出.
实验中, 我们使用经过格式处理的 SQUAD1.1 数

据集[12], 微调 text-to-text transfer Transformer (T5)模型[28]

作为问题生成器和答案生成器, 实现问题生成和答案

生成的下游任务.
 

输入 输出

k1

k2

k3

...

...

...

...

kn

P

q1

q2

q3

qn

P
q1

q2

q3

qn

a1

a2

a3

an

P

问题
生成器

答案
生成器

<P, K> <P, Q, A>

 
图 3    问答对生成模块工作流程

 

 2.3   相似度过滤模块

< qi,ai > qi ∈ Q,ai ∈ A ki ki ∈ K

ai ki ai

为了解决问答对可能出现的相关性差[11] 的情况,
我们提出一种相似度过滤方法, 通过对比生成问答对

 ( ) 的关键短语  ( ) 与答案

的相似度, 判断该问答对是否相关. 若 与 一致或者

相似度较高, 则认为此对问答对相关性高, 反之, 则过

滤掉该问答对.
ki

ai ki ai

ki ai

σ σ = 0.2 precision

recall σ

由于实验中单纯使用余弦相似度[29] 方法对比 与

的相似度, 存在 与 两个短语表达的意思完全不相

同但余弦相似度仍较高的情况, 为避免这种情况的发

生, 我们先计算 与 的精准率 precision 和召回率 recall,
并设置重合度阈值  (实验中设置 ), 若
或 小于 , 表示关键短语与答案中的单词重合度

过低, 直接过滤该问答对, 否则进行余弦相似度[30] 对比.
precision recall和 的计算公式如下:

precision(ki,ai) =
1−gramki,ai

len (ki)
(3)

recall(ki,ai) =
1−gramki,ai

len (ai)
(4)

1−gramki,ai ki ai len其中,  为 与 中重合的单词数,  为句子的

长度.
−→α = (α1,α2, · · · ,αm)

−→
β = (β1,β2, · · · ,βm)

ki ai m ki ai

similarity(−→α,−→β )

设 与 分别为

关键短语 与答案 长度为 的词频向量,  与 的余弦

相似度 定义如下:

similarity(−→α,−→β ) =

m∑
i=1

(αi×βi)√√ m∑
i=1

(αi)2×

√√ m∑
i=1

(βi)2

(5)

δ similarity(−→α,−→β ) > δ

δ

为设定的相似度阈值, 当 时,

保留该问答对.  的设置要同时兼顾问答对的数量与相
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关性. 问答对相似度过滤算法如算法 2所示.

算法 2. 问答对相似度过滤

P, K, Q, A输入: 文本, 关键短语与问答对

P, Q′, A′输出: 文本与过滤之后的问答对

l K K  1)　 = len( )　　#获取集合 的长度

i l  2)　for   in range(1,  )
precision ki ai  3)　　 = get_precision( ,  )
recall ki ai  4)　　 = get_recall( ,  )

precision recall<σ  5)　　if   or  :
ki ai  6)　　　filter( ,  )

 7)　　else
similarity ki ai  8)　　　 = get_similarity( ,  )

similarity<δ  9)　　　if  :
ki ai10)　　　　filter( ,  )

11)　　　end if
σ δ12)　　end if     #过滤重合度小与 或相似度小与 的问答对

13)　end for

 3   实验评估

本节重点介绍实验中使用的数据集, 采用的模型

评估方式与评估指标.
 3.1   数据集

实验使用 SQUAD1.1[12] 与 NewsQA[13] 数据集进

行评估测试. SQUAD1.1是一个阅读理解数据集, 其中

包含来自维基百科的文章与关于该文章的问题, 每个

问题的答案都是来自相应段落的文本片段. NewsQA

中的文章来自 CNN的新闻, 每篇文章较长, 与 SQUAD

类似, 其中包含关于文章的问题, 答案在相应的文章中.
 3.2   评价指标

实验使用 BLEU[30], ROUGE-L[31], METEOR[32] 方

法测试模型的性能. BLEU 通过模型生成句子中的单

词出现在参考句子中的数量来计算精度, BLEU-1、

BLEU-2、BLEU-3 和 BLEU-4 分别使用 1-gram 到 4-

gram 进行精度计算. ROUGE-L 使用基于最长公共子

序列 (LCS)的统计数据通过参考句子中的单词出现在

模型生成句子中的次数来计算召回率. METEOR 通过

单元词组 (unigram)匹配, 计算基于准确率和召回率的

调和平均值.
我们使用 EM[12] 和 F1值[12] 测试生成答案的准确

性, EM (exact match)计算模型预测的答案和正确标注

答案完全匹配的数量, F1 则根据模型预测的答案和正

确标注答案之间的重合程度计算出一个 0到 1之间的

得分, 即词级别的正确率和召回率的调和平均值.

 3.3   问题生成器质量评估

我们使用 SQUAD1.1 与 NewsQA 数据集中的文

章测试 KPEF-QA中问题生成的性能. 输入 SQUAD1.1
和 NewsQA 中的文章和答案, 通过问题生成器生成问

题 ,  对比原问题和生成问题的 BLEU-1,  BLEU-2,
ROUGE-L 值, 从而评估生成问题的质量. 由于使用了

相同的数据集与测试方法, 我们直接沿用了文献 [11]
中问题生成评估表, 比较结果如表 1与表 2所示. 结果

表明我们问题生成器生成的问题质量优于大部分主流

的问题生成模型.
 
 

表 1     SQUAD1.1数据集问题生成质量评估
 

模型 BLEU-1 BLEU-2 Rouge-L
DeepNQG 17.49 8.81 17.77

CRF-DeepNQG 19.61 9.68 18.92
BART-QG 31.36 21.25 29.06

BART-A2QG 20.85 10.51 18.81
OneStop 31.32 21.28 29.10
KPEF-QG 45.29 35.14 45.26

 
 
 
 

表 2     NewsQA数据集问题生成质量评估
 

模型 BLEU-1 BLEU-2 Rouge-L
DeepNQG 14.30 6.22 14.79

CRF-DeepNQG 17.06 7.93 17.11
BART-QG 22.30 13.48 21.81

BART-A2QG 21.53 11.81 21.75
OneStop 22.28 13.46 21.90
KPEF-QG 22.44 13.05 25.64

 
 

 3.4   相似度阈值对问答对数量与准确率的影响

δ P ki ki ∈ K

ki < qi,ai > qi ∈ Q,ai ∈ A ai

δ

sum avg

实验通过设置 KPEF-QA 方法中不同的相似度阈

值 , 对比从文本 中抽取的关键短语  ( )与使用

生成问答对  ( ) 中 的 BLEU[30],
ROUGE-L[31], METEOR[32] 值和生成的问答对的数量变

化, 反映不同的相似度阈值对实验结果的影响. 我们使

用 SQUAD1.1中 19 047篇文章和 NewsQA中 5 127篇
文章作为数据集测试在不同的相似度阈值 下问答对

数量与质量的指标, 结果如表 3 与表 4 所示, 表中 Bi
表示 BLEU-i,  为总共生成问答对数量,  为平均

每篇文章问答对数量.
δ实验发现 从 0.5 提升至 0.95 的过程中, 在 19 047

篇 SQUAD 文章中, B1 从 49.27 提升至 69.83, B2 从

28.13 提升至 43.30, 而 METEOR 则从 51.99 提升至

71.62, ROUGE_L 从 61.92 提升至 73.48. 在 5  127 篇

NewsQA 文章中, B1 从 36.58 提升至 63.37, B2 从
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δ

δ = 0.95

19.17 提升至 42.02, METEOR 从 45.97 提升至 69.70,
ROUGE_L从 54.57提升至 69.54. 随着 的提升生成的

问答对的数量在减少, 当 时, 平均每篇 SQUAD

文章只生成 3.5 对问答对, NewsQA 文章只生成 7.16
对问答对. 在实际应用中可根据需求通过调整相似度

阈值来平衡问答对的质量和数量.
 
 

表 3     SQUAD1.1数据集在不同相似度阈值下各项指标
 

δ B1 B2 B3 B4 METEOR ROUGE-L sum avg
0.5 49.27 28.13 17.36 10.82 51.99 61.92 96 143 5.04
0.65 52.45 30.89 19.39 12.41 55.33 64.79 87 161 4.58
0.75 55.25 33.23 21.47 14.17 57.06 66.28 84 148 4.42
0.85 58.46 36.36 24.74 17.36 59.23 67.82 80 221 4.21
0.95 65.83 43.30 32.49 25.33 71.62 73.48 66 624 3.50

 
 
 
 

表 4     NewsQA数据集在不同相似度阈值下各项指标
 

δ B1 B2 B3 B4 METEOR ROUGE-L sum avg
0.5 36.58 19.17 10.01 5.22 45.97 54.57 58 016 11.32
0.65 42.25 23.26 12.61 6.84 50.05 58.80 50 632 9.87
0.75 45.30 25.45 14.08 7.74 52.53 61.35 47 627 9.30
0.85 54.50 33.11 20.48 12.75 57.82 64.21 43 666 5.50
0.95 63.37 42.02 29.60 21.54 69.70 69.54 36 702 7.16

 
 

 3.5   生成答案准确性测试

δ = 0.9用 NER, key-phrase, key-phrase+filter ( ) 这
3 种方法从 SQUAD1.1 文章中抽取候选答案, 对比候

选答案与生成答案 EM与 F1值, 验证生成答案的准确

性, 结果见表 5. 实验表明 key-phrase+filter方法能够有

效提升生成答案的准确性.
 
 

表 5     不同方法抽取候选答案与生成答案准确率对比 (%)
 

方法 EM F1
NER 50.06 75.62

Key-phrase 51.12 77.88
Key-phrase+filter 88.61 98.48

 
 

 3.6   问答对质量评估

δ = 0.9

由于目前没有广为认可的问答对自动评估指标,
因此采取人工评估验证问答对的质量. 使用 KPEF-QA
方法, 设置 , 从 SQUAD1.1 数据集中随机抽取

50 篇文章生成共 186 对问答对, 邀请福建师范大学硕

士生与本科生对每一对问答对从问题是否符合语法规

则, 问题是否与文章相关, 答案是否正确 3个方面进行

质量评估. 评估结果如表 6所示.
 
 

表 6     人工评估问答对质量 (%)
 

评估

项目

问题是否符合

语法规则

问题是否与

文章相关

答案是否

正确

符合 能读懂不符合 相关 不相关 正确
部分

正确
不正确

结果 85.5 11.8 2.7 96.8 3.2 92.5 1.6 5.9

结果显示使用 KPEF-QA 方法生成的 186 对问答

中 97.3%的问题是符合语法规则或是可以理解, 96.8%

的问题与文章相关, 94.1% 的答案正确或比分正确, 这

证明了我们的方法可以生成高质量的问答对.

 4   结语

本文提出 KPEF-QA, 一种快速从未标记的文本语

料库中抽取关键短语, 生成问答对并过滤输出的方法,

该方法通过抽取关键短语与对问答对进行相似度过滤

提高问答对的相关性. 实验通过自动评估与人工评估

验证了生成问答对的质量, 其结果表明 KPEF-QA能够

有效从文本中生成高质量问答对. 鉴于目前还无法产

生较为复杂的问答对, 如何解决这个问题是我们今后

努力的方向.
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