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摘    要：问题自动生成是人工智能领域的一项技术，其目标是根据输入的文本模拟人类的能力，自动生成相关

问题。目前的问题自动生成研究主要基于通用数据集生成问题，缺乏专门针对教育领域的问题生成研究。为

此，专注于面向中学生的问题自动生成进行研究。构建一个专门为问题生成模型训练需求而设计的数据集

RACE4QG，以满足中学生教育领域的独特需求；开发一个端到端的问题自动生成模型，该模型训练于数据集

RACE4Q，并采用改进型“编码器−解码器”方案，编码器主要采用两层双向门控循环单元，其输入为单词和答案

标记的嵌入表示，编码器的隐藏层采用门控自注意力机制获得“文章和答案”的联合表示后，再输入到解码器生

成问题。试验结果显示，该模型优于最优基线模型，3 个评价指标 BLEU-4、ROUGE-L 和 METEOR 分别提高了

3.61%、1.66% 和 1.44%。
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Generating reading comprehension questions automatically
based on semantic graphs
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Abstract: Automatic question generation is a technology in the field of artificial intelligence. Its goal is to simulate hu-
man capabilities and automatically generate relevant questions based on input text. Current research on automatic ques-
tion generation is mainly based on generating questions from general datasets, and there is a lack of research on ques-
tion generation specifically targeting the field of education. To this end, this article focuses on the automatic generation
of  questions  for  middle  school  students.First,  this  article  constructs  a  dataset  RACE4QG specifically  designed for  the
training needs of question generation models to meet the unique needs of the field of middle school student education.
Secondly,  we  developed  an  end-to-end  automatic  problem  generation  model,  which  was  trained  on  the  RACE4Q
dataset.In the improved "encoder-decoder" scheme, the encoder mainly adopts a two-layer bidirectional gated recurrent
unit, whose input is the word embedding and answer-tagging embedding, and the hidden layer of the encoder adopts the
gated self-attention mechanism to obtain the passage-answer representation, which is then fed to the decoder to generate
questions. The experimental results show that the model in this paper is better than the optimal baseline model, and the
three  evaluation  indicators  BLEU-4,  ROUGE-L,  and METEOR are  improved by  3.61,  1.66,  and 1.44  points,  respect-
ively.
Keywords: semantic graph; dataset; automatic question generation model; encoder; decoder; answer tagging; graph at-
tention network; gated recurrent units
 

阅读是数字时代人类交流的一项重要技能。

非英语国家最重要的教学目标之一是提高学习者

的阅读理解能力 [1]。提问教学作为一种重要的教
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学手段，要求教师能根据指定的教学材料快速有

效地生成高质量的阅读理解问题，然而，教师要

完成这任务颇具难度。

幸运的是，人工智能的飞速发展 [2] 为自动问

题生成提供了机遇。近年来，自动问题生成 (auto-
matic question generation，QG) 作为自然语言处理

领域的一个重要分支，吸引了大批神经语言处理

社区研究者的兴趣 [3-4]。自动问题生成模型的实

质是人工神经网络，其基于海量数据来训练问题

生成模型。因此，自动问题生成的主要任务有

2 个：一是构建可用于训练模型的大规模数据集；

二是设计优良的模型。传统上，问题生成数据集

的构建通常采用“改造法”，即改造传统的问答数

据集如 SQuAD[5]、Narrative QA[6]、HotpotQA[7] 和

RACE[8] 等，问题生成模型的成熟架构一般基于循

环神经网络。然而，就面向教育领域的自动问题

生成任务而言，仍面临 2 个挑战：1) 缺乏特定于

教育领域的问题生成数据集；2) 现有的自动问题

生成模型主要使用基于 RNN 的一些变体 (如
LSTM[9])，而 RNN 模型具有固有的序列性质并且

难以处理长输入序列等缺陷，迫使传统的基于

RNN 的问题生成模型仅能生成句子级而非文章

级的问题，例如，Du 等[10] 利用句子级信息来提高

自动问题生成模型的性能，鉴于其研究工作未能

很好地处理文章级输入 (即多个句子)，Zhao 等 [4]

引入最大指针机制 (maxout-pointer) 和门控制自注

意力机制来解决此问题，并取得更好的性能。然

而，即使是最好的自动问题生成模型也难以在教

育领域生成令人满意的问题，这种功能障碍可以

归因于双重挑战：教育型自动问题生成数据集的

质量和自动问题生成模型的性能。在教育中，解

决这些挑战具有突出的现实意义，教师可以利用

自动生成的问题来提高学习者的课堂参与度和阅

读能力。

本研究基于现有的教育型问答数据集 RACE，

将其改造为一个有效的问题生成数据集。此外，

考虑到现有自动问题生成模型在教育领域表现欠

佳，提出了一个更强大的自动问题生成模型，该

模型拥有更先进的编码器和解码器。

本研究的贡献如下：

1) 基于现有的教育数据集 RACE 重建一个问

题生成数据集 RACE4QG。

2) 基于 RACE4QG 数据集，提出了一种端到

端的自动问题生成模型，该模型主要由编码器和

解码器组成。在编码器中，采用门控注意力机制

来丰富词嵌入。在解码器中，引入注意力和指针

网络机制以动态生成问题。

3) 开展对比试验和消融试验。在试验部分，

本研究的自动问题生成模型与 4 个基线模型进行

了试验对比。另外，为考察本研究模型各功能组

件的作用，开展了消融试验以验证去掉各个组件

的模块效果。 

1   相关工作

自动问题生成最重要的应用就是为阅读理解

教学和评价生成问题[11-13]。问题生成的最初思想

主要基于启发式规则，这些规则使用手动构建的

模板来生成问题，并对生成的问题进行排名。

Heilman 等 [14] 首次提出通过启发式策略生成问

题，该策略利用手动编写的规则进行句法转换，

将陈述句转化为问题，再通过逻辑回归模型对生

成的问题进行排名获得最佳问题。Yao 等[15] 提出

了一种语义重写方法来构建语义结构和语法规则

以生成更好的问题。鉴于创建完整语义表示的无

数挑战，Labutov 等[16] 寻求避开语义创建，将自动

问题生成任务简化为“本体−众包−相关性”工作流

程，先将问题模板众包出去，再选择最佳候选模

板来生成问题。由于创建模板需要专家完成，且

模型的数据和灵活性有限，抑制了问题生成模型

的泛化能力。

鉴于基于规则来生成问题既费时又费力，自

2015 年以来，研究者尝试采用统计方法来生成问

题，尤其是基于神经网络的问题生成方法受到青

睐，其主要思想是采用具有注意力机制的序列到

序列 (sequence-to-sequence) 的问题生成方法，其旨

在通过使用 sequence-to-sequence 框架来生成问

题 [17-18]。Du 等 [10] 最早使用 sequence-to-sequence
模型来生成问题，试验结果表明，无论是在问题

生成的速度和质量方面，sequence-to-sequence 模

型明显优于基于规则的模型。尽管如此，该论文

也承认该模型生成的问题不能准确地对应到原始

上下文的特定部分。为了应对这一挑战，Zhou 等[3]

建议使用注释向量将答案单词 (答案文本中的

词) 的位置信息合并到编码过程中。Song 等[17] 没

有采用注释向量来标记答案位置，而是引入统一

的框架对文章和答案进行编码。然而，以上问题

生成方法在处理长输入上下文时的效果不佳。为

此，Zhao 等 [4] 引入了一种混合机制，该机制使用

门控自注意力和最大指针技术来处理长输入上下

文。更进一步，Yuan 等 [18] 首先通过在一些自然
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语言处理任务上训练大型的预训练神经模型来获

得深度语言特征，然后将这些深度语言特征整合

到一个 sequence-to-sequence 的问题生成模型中，

以引导问题的生成，这个模型将基线模型的

BLEU-4 指标提高了 6.2%。

虽然以上问题生成方法在通用领域已经取得

了较好效果，但在教育领域的表现欠佳，原因有

二：1）缺乏专门针对教育领域的问题生成数据

集；2）现在的问题生成模型也未能充分挖掘文章

中的语义结构信息。为此，本研究重构了一个问

题生成数据集 RACE4EQG，设计一个答案引导的

图注意网络 AO-GAT 来捕获文章的语义图，以生

成更好的问题。 

2   数据集的构建

RACE[8] 是一个大规模的考试类问答数据集，

由卡内基梅隆大学于 2017 年发布，RACE 的语料

源自中国初中和高中学生的英语考试真题，该数

据集包括 27 933 篇文章，以及 97 687 个阅读理解

型问题。在 RACE 中，每个样本是一个四元组“文
章，答案，问题，干扰答案”，如果将该四元组的干

扰答案删除，形成三元组“文章，答案，问题”，再
进行一些预处理工作，就可用于训练本研究的自

动问题生成模型。

本研究借鉴 Jia 等 [19] 的思想来改造 RACE，

重构能用于本研究自动问题生成模型训练的数据

集 RACE4QG：

1) 删除干扰答案。鉴于本研究的自动问题生

成模型是基于答案引导来生成问题，如果以干扰

答案为引导，势必生成不正确的问题，因此，将 RACE
中的干扰答案移除后，数据集的样本格式就由四

元组“文章，答案，问题，干扰答案”变成三元组

“文章，答案，问题”。
2) 提升数据集的样本质量。RACE 数据集中

的问题分为两类：完形填空式的问题和标准的问

题。完形填空式的问题也叫填空题，用于传统的

问答任务，不能直接用于本研究的自动问题生成

任务，因此，需要删除完形填空式的问题。

3) 标注答案单词。使用前文提到的离散型答

案标记策略对文章中的单词进行标注，以引导问

题的生成。

经过以上 3 个步骤，重构 RACE 得到新的问

题生成数据集 RACE4QG，该数据集的样本数达

46  397 个，每个样本的结构为三元组“文章、答

案、问题”。这些样本划分到训练集、评估集和测

试集的样本数分别为 41 791、2 312 和 2 294。

此外，为了利用数据集 RACE4Q 中文章的答

案来引导模型生成好的问题，将在 2.2.1 小节描述

如何采用新的答案标记策略来标注该数据集中的

答案单词。 

3   自动问题生成模型
 

3.1    模型概述

本研究提出了一种基于重构数据集的端到端

自动问题生成模型，其根据给定的输入文章和答

案生成多个语法一致且流畅的问题。

q

形式上，自动问题生成任务被定义为生成问

题

q = argmax
q

P(q|p,a) (1)

p = {xt}mt=1 P(q|p,a)

式中，p、a和 q分别表示文章、答案和问题。其中

文章 p有 m个单词，记为 ， 是一个

条件概率。

自动问题生成的主流模型是基于 sequence-to-
sequence 的思想 [20]。然而，使用这种策略的自动

问题生成模型无法生成满足阅读理解教学需要的

问题。为了应对该挑战，本研究首先以选用段落

级提问模型 [4] 作为基线模型，引入门控循环单元

（gated recurrent units, GRU) 和图注意力网络 (graph
attention networks, GAT) 后，形成新的端到端自动

问题生成模型 (见图 1)，该模型包括 5 个部分：

输入层、嵌入表示层、编码器层、解码器层和输

出层。 

3.2    门控注意力指导文章与答案的联合编码

hp
t

hp
t =

[−→
h

p

t ,
←−
h

p

t

]
Hp =

{
hp

t
}m

t=1

自动问题生成模型的编码器采用两层双向

的 GRU (gated recurrent units)，GRU 作为 LSTM 的

变体，具有参数少，性能优的特性。GRU 在时间

步 t 的隐藏状态 由前向和后向隐藏状态拼接，

即 ，如此，所有时间步的隐藏状态可表

示为 。GRU 以文章和答案为输入，然

后输出“文章−答案”的向量表示，具体来讲，在每

个时间步 t，GRU 的隐藏状态可表示为

hp
t = GRU

(
hp

t−1, x
p
t
)

(2)

hp
t−1 xp

t式中： 为上一时间步的隐藏状态； 是时间步

t的一个输入单词 (即文章的单词)。 

3.2.1   离散型答案标记策略

本研究的自动问题生成模型属于答案导引型

问题生成模型，以文章和答案为输入，再生成问

题。因此，对于数据集中每个样本里面的文章，

需要将这些文章中的那些包含在答案中的单词标

记出来，以便模型生成质量更高的问题。
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图 1    端到端的自动问题生成模型

Fig. 1    End-to-end automatic question generation model
 
 

本研究的 RACE4QG 数据集源自前人的问答

数据集 RACE。鉴于 RACE 是一个问答 (question
answering，QG) 数据集，其问题和答案均源自实际

的英语考试，答案单词分散于文章中，这不同于

问答数据集 (例如 SQuAD) 中答案单词是连续出

现的序列，因此，传统的连续型答案标记方法 [3]

不适用于本研究自动问题生成任务。本研究采用

离散型答案标注策略，具体来讲，给定一个答案

（一般由多个单词构成），本研究首先将答案执行

分词操作，获得一个单词集合，再删除停用词，余

下的单词放到集合 X。如果文章中的单词属于集

合 X，该单词被标记为“A”，其余的文章单词被标

记为“O”。 

3.2.2   答案引导的图注意网络

文章中各句子内部的语义结构信息和句子之

间的关联信息对生成更高质量的问题提供重要信

息。本小节将就此问题展开研究。

本研究的自动问题生成任务旨在生成真正的

阅读理解问题，这些问题需要考察学习者在句子

内和句子之间进行深度推理能力，这个任务对传

统的自动问题生成模型而言颇具难度。图神经网

络作为一种能够从图结构数据中学习特征的神经

网络，是图分析方法与深度神经网络的结合，在

拟合单个样本特征之后，进一步提取样本间的关

系信息。作为图神经网络的典型代表，图注意力

机制 (graph attention networks, GAT) 已经广泛应用

于计算机视觉领域 [21]。受 Zhang 等 [22] 的启发，本

研究提出了一个答案引导的图注意网络 (answer-
oriented graph attention network , AO-GAT) 来捕获

文章内部的依赖关系，以生成高质量的问题。

AO-GAT 中的 AO 表示构建由答案引导的文章级

依存句法图，简称“语义图”，GAT 可将该图转换

为嵌入表示。AO-GAT 的构建步骤如下。

1) 构建由答案引导的语义图。为了捕获文章

中的内部依赖信息，可对指定文章构建其语义

图，如图 2 所示。
 

 

句子 1 句子 2 句子 3

✘✘

文章

句子的依
存句法树

文章的依存句
法图 (语义图)

文章单词

文章的答
案单词

 
图 2    答案引导的语义图的构建过程

Fig. 2    Building process of answer-oriented graph
 
 

具体步骤如下：

p = {si}Ni=1

①将文章分割为句子。将输入的文章 P拆分

为一个个独立的句子，记为 ，其中，si 表示

文章的第 i个句子，N表示文章的句子数量。

②解析句子的句法结构。采用 Stanford-
CoreNLP 库 [23] 生成句子 si 的解析依赖树 streei，以

此类推，文章的每个句子对应一棵树，整篇文章
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就对应一个树的集合。

③生成语义图。为了将相邻句子的依存句法

树连接起来，可查找两棵树中对应原始句子首尾

单词的边界节点，若这两棵树的边界节点在原文

中相邻，则将这 2 个边界节点连接。以此类推，可

得到一张由 N棵树连接而成的语义图。

④修剪语义图。鉴于只有包含答案的句子才

助于生成有价值的问题，本研究依次检查语义图

中的每棵树是否包含答案单词，若不包含，则将

此树从图中删除，最终可获得一个精简后的语义

图（简称“精简语义图”），图中的每个节点代表一

个文章单词。

2）将精减语义图转换为邻接矩阵。该图存储

为一个邻接矩阵 G，该矩阵为 0-1 矩阵，取值规

则：如果图中的节点 i和节点 j相连，则矩阵的第

i行第 j列的值 Gi,j 为 1，否则为 0。
3）获取精简语义图的 GAT 嵌入表示。为了

获得更丰富的图节点 (每个节点对应一个单

词 ) 特征，可将图注意力机制应用于图邻接矩

阵。在编码阶段，句子内和句子间的依赖信息存

储在图邻接矩阵 G 中，本研究采用图注意力机制

(graph attention networks, GAT) 从 G 中提取此信

息。图注意力机制以文章单词嵌入和邻接矩阵

G 作为输入，然后输出更高维的词嵌入表示，即

GAT 嵌入。详细步骤如下。

①GAT 的输入为 G 和 e，其中 G 为当前文章

的邻接矩阵，e 为整个文章的特征表示，e = {e1,
e2,···, em}，ei∈RF，F 表示单个节点 (对应文章单

词) 的特征数，ei为当前文章第 i个单词的一组特征。

②计算节点 i对其所有邻居的注意力

ai j =
exp
(
PReLU

(
(Wa)T [ei,e j

]))∑
k∈Ni

exp
(
PReLU

(
(Wa)T [ei,ek]

)) (3)

式中：Wa 是一个可训练的权重向量，Wa∈R2F'；

Ni表示节点 i的所有邻居节点。值得注意的是，GAT
的原文使用 LeakyReLU 作为激活函数。在本研

究试验中，比较了 ELU、ReLU、ReLU6 和 PReLU
等各种激活函数，发现使用 PReLU 的效果更好。

e′ =
{
e′1,e′2, · · · ,e′N

}
,e′i ∈ RF

③GAT 的输出被送至编码器。文章的语义

图中全部 N 个节点的特征序列 e={e1, e2,···, eN}，
ei∈RF 表示图中第 i个节点的全部特征，F表示特

征的个数。GAT 以 e 作为输入，得到对应的输出

。e′的计算过程可展开为

e′i = sigmoid

∑
j∈Ni

ai jWe j

 (4)

式中：a i , j 表示节点 i 对其邻居节点 j 的注意力；

ej 表示邻居节点 j 的全部特征；W 为可训练的权

值矩阵。

为了进一步提高自注意力的性能，本研究利

用了多头注意力机制 [24]，每个注意力头依次捕获

文章中某一方面的特征后，将所有注意力头捕获

的特征连接起来作为总的特征。此时，式 (4) 变成

e′i = sigmoid

 K∑
k=1

∑
j∈Ni

ak
i jW

ke j

 (5)

e′ =
{
e′1,e′2, · · · ,e′m

}
式中：K为注意力头的总个数，本研究的试验结果

表明 K=8 时网络的效果最好。将 GAT 的最终输

出  以及词嵌入和答案标记共同拼

接起来作为编码器的输入。 

3.2.3   门控自注意力

经过上述步骤，获得了原始的“文章−答案”联
合表示，为了聚合来自文章的信息并结合文章内

的依赖关系以改进每个时间步的“文章−答案”嵌
入，采用门控自注意力机制来获得自匹配表示：

aE
t = softmax

(
(Hp)TW s hp

t

)
(6)

St = Hp · aE
t (7)

式中，St 是所有文章单词嵌入的加权求和，表示

这些单词在时间步 t对当前单词的关注度。

hp
t

ĥp
t

将文章答案的原始表示 和自匹配表示 St 进
行组合，得到一个新的文章答案表示

ft = tanh
(
W f [hp

t ,St
])

(8)

gt = sigmoid
(
Wg [hp

t ,St
])

(9)

ĥp
t = gt × ft + (1− gt)× hp

t (10)

hp
t

ĥp
t

式中：ft 是一个新的自匹配增强型文章答案表示；

gt 是一个门向量，用于在 和 St 之间选择信息以

获得最终的文章答案表示 。
 

3.2.4   文章与答案的融合

文章单词和答案单词之间的信息可以用于生

成好的问题。为此，将原始隐藏状态 H p 和答案

隐藏状态 H A 统一为

Hu = union
(
Wu
[
ĤP;HA;ĤP×HA

])
(11)

ĤP =
{
ĥp

t

}m
t=1
,HA =

{
hA

t

}n
t=1式中， 。m和 n分别是答案

的单词个数和文章的单词个数。 

3.3    基于注意力机制和指针网络的解码方案

解码器采用单层单向 GRU 预测下一个单词

yt。在每个时间步 t，对编码器的最终隐藏状态应

用注意力机制凸显文章中更重要的单词，以获得

原始文本的动态表示，称为上下文向量 Ct。再将

Ct、解码器先前生成的全部单词 (y1, y2, ···, yt−1) 和
当前解码器状态 dt 拼接起来，拼接结果输入解码
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器后使用指针网络生成单词 yt。 

3.3.1   注意力机制

d̂t

注意力机制一直是保证提问模型性能的默认

配置。在本研究的解码器中，Luong 注意力机制[25]

用于获得原始注意力（见式 (12)）。注意力层（见

式 (14)）作用于解码器状态 dt 和注意力上下文向

量 Ct 的拼接结果，以获得新的解码器状态

aD
t = softmax

(
ĤPWadt

)
(12)

Ct = ĤpaD
t (13)

d̂t = tanh(W [dt,Ct]) (14)

dt+1 = GRU([yt,d̂t]) (15)
 

3.3.2   采用指针网络来生成问题

在本研究的自动问题生成任务中，解码器的

输出词汇必须根据输入序列的长度动态变化，以

保证生成更好的问题。然而，传统的基于 se-
quence-to-sequence 的自动问题生成模型无法应对

这一挑战。为此，受到 See 等 [26] 的启发，本研究

采用指针网络 (pointer-generator network) 来解决这

个问题。

pgen ∈ [0,1]

指针网络是由传统的生成器模型和指针网络

混合而成，可提高问题生成的质量。指针网络的

生成器模型和指针网络能分别从词汇表和原文取

词。在编码器的每一时间步，将原文单词动态地

添加到词汇表获得“扩展词汇表”，同时，动态计

算一个生成概率 用作软开关，可决定模

型当前的输出单词是从词汇表生成还是从原文拷

贝。由此，解码器在时间步 t 获得一个基于扩展

词汇表的概率分布

P (w) = pgenPvocab (w)+ (1− pgen)pcopy (16)

式中：w表示扩展词汇表的任一单词；Pvocab 表示

词汇表中所有单词的概率形成的概率分布；Pvocab(w)
表示 w出自词汇表的概率；pcopy 表示 w来自原文

的概率；pgen 是一个软开关。

该扩展词汇表中的每个单词都须通过式 (16)
计算出该单词作为新词的概率，至此，扩展词汇

表中概率值最大的单词即为解码器的当前输出

单词。 

4   试验配置与模型
 

4.1    试验配置

本研究的自动问题生成模型的词汇表包含

4.5 万个单词，其他超纲单词设置为 UNK 符号。

输入文章和输出问题的最大长度分别为 400 和

30。使用预训练的 GloVe[27] 来初始化词嵌入表

示，并在训练期间对其进行微调。

该自动问题生成模型主要包括 3 个神经网

络：输入段落的编码器、答案编码器、解码器。输

入段落编码器选用一种先进的循环神经网络

G R U，采用两层双向架构，隐藏单元大小为

600 维 (每个方向为 300 维)；答案编码器使用隐藏

单元大小为 6 0 0 (每个方向一半 ) 的单层双向

GRU；解码器使用单层单向 GRU，隐藏单元大小

为 300 维。

Dropout 值设置为 0.3，除词嵌入之外的所有

可训练参数都设置为均匀分布 (−0.1,0.1)。在训练

期间随机梯度下降 (stochastic gradient descent,
SGD) 被用作优化器，其中 batch_size=45，本研究

的自动问题生成模型和基线的初始学习率都设置

为 0.01。训练模型期间，前 8 个 epoch 的学习率固

定为 0.01，然后每隔一个 epoch 学习率就减半，学

习率下降时不能低于阈值 0.001。
解码器采用集束搜索策略来生成问题，集束

搜索的大小设置为 10，模型的检查点在验证集上

选择，在测试集上报告结果。 

4.2    基线模型

为了评估本研究的自动问题生成模型与基线

的性能对比，重写了 4 个可下载到代码的基线模

型：1) sequence-to-sequence (seq-to-seq)[28]。使用注

意机制和拷贝策略的 sequence-to-sequence 问题生

成模型；2) Pointer-generator[29]。使用 Pointer-gener-
ator 机制来生成问题；3) Transformer [30]。基于

Transformer 的问题生成模型；4) ELMo-QG[31]。采

用指针网络从输入文章中复制单词来生成问题。

公平起见，做对比试验时，本研究的答案标记

策略也用在基线模型。进一步，每个基线的编码

器使用两层双向 LSTM，解码器使用单层单向

LSTM，其余设置保持不变。 

5   结果与分析

本研究将自动评估生成问题和真实问题的匹

配度。为了全面开展评估任务，从精度、召回率

和语义的视角来选择评价模型的指标。为此，分

别采用 BLEU（表 1 中简称 B）、ROUGE-L 和

METEOR。BLEU 评估生成问题和真实问题之间

的 n-gram 精度。ROUGE-L 负责评估召回率。请

注意，BLEU 和 ROUGE-L 2 个指标只从浅层面而

非语义层面 (深层面) 来评估问题的质量，MET-
EOR 指标可从语义层面来开展评估工作。表 1 列

出了本研究模型和基线模型的评估结果。
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表 1    BLEU、ROUGE 和 METEOR 对所有系统的自动评
估结果

Table 1    Automatic  evaluation  results  on  all  systems  by
BLEU, ROUGE, and METEOR

 

模型 B-1 B-2 B-3 B-4 ROUGE METEOR
seq-to-seq 23.72 9.95 6.13 5.08 24.32 9.60
Pointer-

generator
28.94 13.84 8.44 6.26 30.21 13.11

Transformer 28.91 14.66 9.04 6.50 32.51 14.27

ELMo-QG 34.42 17.76 11.98 8.82 34.01 14.87

本研究模型 36.24 21.11 15.12 12.43 35.67 16.31
 
 

通过本研究的自动问题生成模型采用“GRU+
G A T ”的策略，该模型在所有指标上都优于基

线。此外，可以看到 2 个基线模型 (即 sequence-to-
sequence 和 Transformer) 之间存在明显的性能差

距，主要原因可能是 Transformer 使用了与本研究

模型相同的层次结构。此外，该模型比 Trans-
former 表现更好，这表明 GAT 机制在从句内和句

间捕获信息时有重要作用。本研究还比较了集束

搜索算法生成的 10 道题的 Jaccard 距离，发现这

些题的质量依次下降，原因可能是下一个问题的

可能性较低。

为了评估 GAT 机制和 GRU 网络的有效性，

开展了 2 种类型的消融试验。首先，本研究模型

分别在去掉 GAT 和 GRU 后具有不同程度的性能

下降；其次，本研究模型使用“GRU+GAT”的策

略，对比论文 AG-GCN[20] 的“LSTM+GCN”的策

略，表 2 表明本研究的 GAT 机制优于 GCN，原因

是 GAT 可以更好地捕获句子内和句子之间的重

要语义和句法信息。同样，如果编码器的 GRU 被

传统的 LSTM 替换，本研究模型的性能也会下

降，因为 GRU 更适合本研究的数据集。消融试验

结果如表 2 所示。
 

  
表 2    本研究的智能模型开展消融试验的结果

Table 2    Results of ablation experiments for our model
 

方法 B-1 B-2 B-3 B-4 ROUGE METE0R
GRU+GAT 36.24 21.11 15.12 12.43 35.67 16.31

GRU 35.66 18.68 11.61 8.03 35.34 15.90

GRU+GCN 36.11 21.24 15.24 12.36 35.43 15.97

GAT 34.25 17.31 10.34 6.92 34.52 14.75
LSTM+GAT 35.60 21.16 15.21 12.16 34.84 15.45

 
  

6   案例研究

为了评估问题生成模型的实际效果，本研究

以一段英文为输入，由本研究模型自动生成问

题，如下所示。

文章：In Santa Cecilia, Mexico, Imelda Rivera
was the wife of a musician. Imelda’s husband left
her and her daughter, coco, to pursue a career in mu-
sic. She banned music in the family and opened a
shoemaking family business.

答案 1：Imelda Rivera
问题 1：Who was the wife of a musician in Santa

Cecilia, Mexico?
答案 2：coco
问题 2：Who did Imelda’s husband leave her

and her daughter to pursue a career in music?
答案 3：shoemaking
问题 3：What business did Imelda’s husband

open in Santa Cecilia, Mexico?
第 1 个和第 3 个问题的表达较为流利、准确，

缘于生成的问题所在的上下文语义比较明确，句

子结构规范，而第 2 个问题的上下文句法结构比

较复杂，同时还需要模型具有较好的推理能力，

对于此类推理性问题的自动生成研究，仍是本领

域的研究的重点和难点。 

7   结束语

在阅读理解教学中存在一个长期的痛点，即

教师无法根据任意文章自动、及时地产生问题。

本研究提出了一个端到端的自动问题生成模型，

该模型在重构的 RACE4QG 数据集上训练。为了

丰富文章答案嵌入表示，在模型的编码器中引入

了一种结合门控策略与自注意力方法的 AO-
GAT 机制。此外，模型解码器的性能通过引入注

意力机制和指针网络得到增强。试验结果表明，

本研究模型在自动评估方面优于基线模型。

然而，试验结果与人类预期仍存在差距。原

因有二：一是本研究数据集规模不够大，如前所

述，本研究从原始 RACE 数据集中过滤掉 52.5%
的完形填空题来构建的 RACE4QG，因此，未来的

工作考虑将完形填空式问题转变为标准问题，这

将使数据集 RACE4QG的规模翻倍；二是虽然本

研究提出的问题生成模型在数据集 RACE4QG 上

取得了较好结果，并为进一步的研究提供了坚实

的基础，但是这项具有挑战性的任务仍有很大的

改进空间，未来将探索更先进的图结构来编码输

入的文章，以进一步生成更好的问题。
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