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摘　要：　面向知识图谱的问句生成（Question Generation over Knowledge Graph，KGQG）任务是根据知识图谱

（Knowledge Graph，KG）子图生成自然语言问句 . 现有方法通常是直接将实例化的KG子图转换为问句，并且大多采用

教师强制（Teacher-Forcing）的训练策略 . 然而，当前方法仍然面临两个主要挑战：（1）实例化的KG子图缺乏确定性查

询意图的整合，导致输入与目标输出之间存在语义歧义现象；（2）采用教师强制训练策略训练的生成模型在推理阶段

存在曝光偏差问题 . 为了缓解语义歧义带来的挑战，本文提出了一个复杂问句生成框架，其包括两个阶段，即事实-查

询和查询-问句生成阶段 . 在第一阶段，本文设计了一个查询图生成器，将 KG子图转换为具有不同查询意图的查询

图 . 在第二阶段，本文提出了一个问句生成模型，该模型利用密集连接图卷积网络（Densely Connected Graph Convolu⁃
tional Network，DCGCN）对查询图进行编码，并利用双向自回归变换器（Bidirectional and Auto-Regressive Transformers，
BART）模型进行解码以生成问句 . 此外，为了减轻曝光偏差问题，本文引入了生成对抗模仿学习对问句生成模型进行

训练 . 其中，所采用的判别器通过模仿标记数据自适应地学习奖励函数，并指导问句生成模型探索潜在问题空间中的

高奖励区域 . 本文在三个广泛使用的数据集上进行了大量实验，结果表明所提出的框架具有显著的有效性 .
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Abstract:　Question generation over knowledge graph (KGQG) aims to generate natural language questions from 
knowledge graph (KG) facts automatically. Existing methods directly transform an instantiated KG subgraph into a question 
and usually adopt the teacher-forcing training strategy. However, the current methods still face two major challenges: (1) in⁃
stantiated KG subgraphs lack the integration of deterministic query intention, resulting in a semantic mismatch between the 
input and the target output; (2) the teacher-forcing training strategy suffers from exposure bias in the inference stage. To ad⁃
dress the challenges posed by semantic ambiguity, this paper proposes a framework for complex question generation consist⁃
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ing of two stages, namely, facts-to-query and query-to-question. In the first stage, this paper designs a query graph genera⁃
tor, which converts KG subgraphs into query graphs with different query intentions. In the second stage, this paper proposes 
a question generation model, which employs densely connected graph convolutional networks (GCN) to encode the query 
graphs and utilizes the bidirectional and auto-regressive transformers (BART) model for decoding to generate questions. 
Moreover, to alleviate exposure bias, we train the question generator with generative adversarial imitation learning. The ad⁃
opted discriminator learns reward functions self-adaptively through imitating the labeled data and guides the question gener⁃
ator to explore the high-reward area of the potential question space. Extensive experiments conducted on three widely-used 
datasets demonstrate the significant effectiveness of the proposed framework.

Key words:　question generation over knowledge graph (KGQG); knowledge graph (KG); text generation; exposure 
bias; generative adversarial imitation learning
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1　引言

面向知识图谱的问句生成（Question Generation 
over Knowledge Graph，KGQG）任务是根据知识图谱

（Knowledge Graph，KG）的子图生成自然语言问句，该任

务可应用于诸多领域，如教育、情报等 . 此外，该任务还

可通过生成大量训练语料为问答任务进行数据增强，

从而提升问答系统的性能 .
当前问句生成方法［1~5］直接将实例化的KG子图作

为输入，并采用教师强制（Teacher-Forcing）训练策略，

利用编码器-解码器模型生成问句 . 然而，这些方法适

用于仅依赖一个三元组（主体实体，关系，客体实体）来

获取答案的简单问句 . 对于涉及多个关系或函数约束

的复杂问句，例如比较约束和排序约束类型的问句，当

前方法的生成效果则较为有限 . 具体而言，本文将复杂

问句分为五类：多跳、类型约束、实体约束、比较约束和

排序约束类型问句 . 在生成复杂问句时，现有模型面临

以下两个主要挑战：

挑战一：语义歧义 . 现有方法直接将实例化的 KG
子图输入模型，但这些子图缺乏明确的查询意图，导致

输入（即 KG 子图）与目标输出（即问句）之间存在语义

歧义问题 . 如图 1中的第一个案例所示，现有模型仅将

中间节点“叶莉”作为输入，生成了一个单跳的简单问

句，而我们的目标是一个多跳问句，如基准问句所示 .
同时，在第二和第三个案例中，现有模型在生成带函数

约束的复杂问句时表现受限，因为KG子图无法包含此

类函数语义信息 .
挑战二：曝光偏差 . 现有方法主要使用一种称为教

师强制（Teacher-Forcing）的策略进行训练，该策略提升

了样本的训练效率并保证了训练的稳定性 . 然而，这种

策略存在曝光偏差（Exposure Bias）［6］问题，即在训练过

程中使用了真实的前缀序列，而在推理过程中，无论预

测是否正确，都只能使用生成的前缀序列，如果前缀序

列中存在生成错误的词，那么就会导致后续生成的序

列完全错误，产生错误累积的现象 .
为了解决上述挑战，本文提出了一个面向KG的复

杂问句生成的两阶段框架，即 FaQ2. 在第一阶段，即事

实-查询生成阶段，本文设计了一个查询图生成器，将

KG 子图转换为具有不同查询意图的查询图 . 具体而

言，首先，本文设计了一组操作符，根据给定的问句类

型从KG中检索、添加或修剪相关信息 . 然后，本文基于

这些操作符构建了六个意图驱动的推理流程，用以

生成不同的查询图，每个查询图对应一种类型的复

杂问句 . 在第二阶段，即查询-问句生成阶段，本文提

出了一个问句生成模型，该模型利用密集连接图卷积

网络（Densely Connected Graph Convolutional Network，
DCGCN）［7］编码查询图，并利用双向自回归变换器（Bi⁃
directional and Auto-Regressive Transformers，BART）［8］

根据编码信息解码生成问句 .

图1　当前复杂问句生成方法面临的挑战示例

2105



电 子 学 报 2025 年
此外，为了缓解曝光偏差，本文利用生成对抗模仿

学习［9］对问句生成器进行训练 . 除了教师强制训练相

关的损失函数外，问句生成器还从生成对抗模仿学习

中的判别器接收奖励，该判别器通过模仿标记数据自

适应地学习奖励函数，并引导问句生成器探索高奖励

区域 .
为了评估所提出的框架的有效性，本文在三个广

泛使用的数据集上进行了大量实验 . 实验结果表明：本

文的方法在自动评估指标上优于所有采用的基线模

型，并在手动评估中展现了比基线模型更强的生成

能力 .
总的来说，本文的主要贡献如下：

（1）本文提出了一个面向KG的复杂问句生成的两

阶段框架 FaQ2，并设计了一个查询图生成器来克服语

义歧义的挑战 .
（2）本文采用生成对抗模仿学习对基于编码器-解

码器的问句生成器进行训练，从而缓解生成过程中的

曝光偏差问题 .
（3）本文在三个基准数据集上进行了大量实验，证

明了所提出的框架的有效性，其性能显著优于基线

模型 .
2　任务描述

本文的任务是给定需要生成的问句类型（查询意

图类型），根据结构化的 KG 子图生成自然语言问句 .  
针对此任务，本文提出了一个复杂问句生成的两阶段

框架 . 在第一阶段，即事实-查询生成阶段，本文从 KG
中抽样得到一个子图 K，并根据问句类型（查询意图类

型）T将K转换为查询图G. 在第二阶段，即查询-问句生

成阶段，本文将查询图G转化为相应的复杂问句Q.
KG子图K是以（s，r，o）形式的三元组集合，其中 s、r

和 o分别表示主体实体、关系和客体实体 .
查询图如文献［10，11］所述，查询图 G是图表示中

的λ演算的受限子集 . 因此，它可以转换为可执行的查

询语言，例如 SPARQL（SPARQL protocol and RDF query 
language）［12］. 本文的查询图包括三种类型的节点：常量

节点、变量节点和答案节点 . 常量节点可以是已确定的

节点或 KG 中的实体类型，例如“姚明”. 变量节点和答

案节点表示未确定的KG节点或值 . 查询图有两种类型

的边：关系边和函数边 . 关系边表示KG关系，例如“夫

妻关系”. 函数边表示部分函数操作，例如比较操作（如

“>”）、取最小值操作（如“MinatN”）［13~15］.
一个自然语言复杂问句Q对应于KG子图K上的一

个查询图G，并涉及多个关系边或函数边 . 本文根据问

句所对应的查询意图类型来对复杂问句进行划分，主

要包括多跳、比较约束、类型约束、实体约束和排序约

束 . 第 3.1.2 节中对不同类型的复杂问句进行了说明，

每种问句类型对应一类查询意图 .
3　二阶段问句生成框架

本节将详细描述 FaQ2 框架 . 如图 2 所示，该框架

包括两个阶段：事实-查询生成阶段和查询-问句生成阶

段 . 在事实-查询生成阶段，本文提出了一个查询图生

成模型，该模型根据指定的查询意图（问句类型）将KG
子图转换为相应的查询图 . 在查询-问句生成阶段，本

文设计了一种基于生成对抗模仿学习的问句生成模

型，该模型将查询图转换为自然语言问句 . 本文中所提

到的复杂问句是指查询图涉及多个关系边或函数边 .
由于 KG 子图存在泄漏节点信息且无法蕴含函数信息

的问题，所以事实-查询生成阶段生成指定的查询图，而

查询-问句生成阶段则生成对应的自然语言问句 .
3. 1　第一阶段：事实-查询生成模型

在这个阶段，查询图生成器通过执行与指定问句

类型（查询意图）对应的推理流程，将KG子图转换为相

应的查询图 . 具体而言，本文定义了六种不同的推理流

程，每种推理流程由一系列操作符组成 . 这些操作符通

过启发式规则或基于现有的模型实现，用于对输入的

KG 子图进行检索、添加或修剪相关信息 . 本节将首先

介绍这些操作符，然后描述意图驱动的推理流程 .
3. 1. 1　操作符定义

本文定义了七种不同的操作符，具体如下所示：

操 作 一 ：挑 选 非 复 合 值 类 型（Compound Value 
Type，CVT）节点 . 在KG子图中的节点可以分为CVT节

点和非 CVT 节点两类 . CVT 节点在 Freebase 中用于表

示数据之间的关系，其中每个条目由多个字段组成，它

本身并不表示任何真实值 . 而非CVT节点则相反，它表

示真实的实体或者值的信息，例如泰勒·斯威夫特 . 这

个操作符检索KG子图并从中选择一个非CVT节点 .
操作二：挑选CVT类型节点 . 这个操作符与上面类

似，不同之处在于它从KG子图中选择一个CVT节点 .
操作三：挑选比较约束节点 . 在生成比较约束类型

问题时，本文需要找到可以进行比较约束的节点，例如

数值节点“12”或日期节点“1980-09-13”等 . 该操作从

KG子图中识别并提取这些节点 .
操作四：挑选类型约束节点 . 这个操作符找到表示

实体类型的节点，例如“国家”“省市”.
操作五：添加约束函数 . 针对问题类型 T，该操作

符将相应的约束函数应用于 KG子图 . 例如，对于比较

约束类型问句，在选择了比较约束节点和相应的边之

后，如“美国，建国日期，1776-07-06”，本文会将比较约

束函数添加到日期节点“1776-07-06”上 .
操作六：添加排序函数 . 在通过之前的操作符选择
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了序数节点和排序函数的边之后，该操作符将相应的

排序函数应用于 KG 子图 . 例如，对于子图“Nepal国家

代码 977”，本文将排序函数应用于节点 977上，增加一

条排序函数相关的三元组，即“977，MaxatN，？var”. 其

中，“？var”表示节点977在排序中的索引 .
操作七：修剪并隐藏函数 .
最后，本文需要简化 KG 子图并将其转换为查询

图 . 该操作符包含两个动作：修剪冗余边和隐藏不必要

的节点 .
3. 1. 2　意图驱动的推理流程

基于上述提到的操作符，本文定义了六种类型的

推理流程来生成具有对应问句类型的查询图 . 每个推

理流程 P=n1，n2，由一系列操作符组成 . 每个操作符

ni的输出作为后继操作符 ni+1的输入 . 每种推理流程的

详细信息如图 3 所示 . 本文根据问句类型将每种推理

流程命名如下：

单跳类型：该推理流程将KG子图转换为单跳类型

的查询图，主要由操作一、操作二和操作七组成；

多跳类型：该推理流程将KG子图转换为多跳类型

的查询图，主要由操作一、操作二和操作七组成；

比较约束类型：该推理流程将KG子图转换为比较

约束类型的查询图，主要由操作一、操作三、操作五和

操作七组成；

类型约束类型：该推理流程将KG子图转换为包含

类型约束的查询图，主要由操作一、操作四、操作五和

操作七组成；

实体约束类型：推理流程将KG子图转换为包含实

体约束的查询，主要由操作一、操作五和操作七组成；

排序约束类型：推理流程将KG子图转换为包含序

数约束的查询，主要由操作一、操作三、操作六和操作

七组成 .
综上，整体的查询图生成算法流程伪代码如算法 1

所示，其中，SelectReasoningFlow 代表根据一个问句类

型选择一个对应的推理流程，ExecuteOperator根据对应

的操作符类型对查询图进行改动，更新查询图 .
3. 2　第二阶段：查询-问句生成模型

在这个阶段，问句生成模型将上述生成的查询图

转换为自然语言问句 . 具体来说，它利用 DCGCN 将查

询图编码成低维向量 . 然后采用 BART 预训练模型将

该向量解码成问句 .
为了缓解曝光偏差的问题，本文使用生成对抗模

仿学习（Generative Adversarial Imitation Learning，GAIL）
策略训练问句生成模型 . GAIL利用判别器向问句生成

模型提供奖励 . 判别器通过模仿学习真实问句样例的

特征，自适应地学习奖励函数 . 在判别器的指导下，问

句生成模型能够探索潜在问句表示空间中的高奖励

区域 .
3. 2. 1　问句生成模型

基于上述构建的查询图，本文采用一种图到序列

生成模型（Graph-to-sequence）来生成序列 . 具体来说，

本文利用 DCGCN 作为图编码器，利用 BART 作为序列

解码器 .
接下来，本文将分别详细描述这两个模型 . 图神经

网络在建模类似网络的数据方面取得了巨大成功 . 然

而，在使用图神经网络进行基于KG的问句生成的现有

研究［13］中，存在着捕捉节点之间非局部交互结构的困

难 . 例如，KG子图通常包含CVT节点，这些节点用于表

示多个其他节点之间的关系 . 然而，这些节点在问句中

永远不会出现，而生成的问句应该表达由 CVT 节点连

接的多跳路径的含义 . 本文将类似的结构称之为非局

图2　FaQ2的整体框架图
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部交互 .
为了更好地捕捉节点之间的非局部交互结构，本

文利用 DCGCN 作为图编码器 . 具体来说，它在图卷积

网络（Graph Convolutional Network，GCN）层之间应用了

密集连接机制 . 每个 DCGCN 块由两个子块组成，以捕

获不同抽象级别的图结构 . 每个子块由多个GCN层组

成，其中每个GCN层与所有前面的层连接 . 对于节点 u
的第 l层的输入定义为

g (l)
u = [ xu；h(1)

u ；；h(l - 1)
u ] （1）

其中，[×；×]表示向量的串联；xu 表示节点 u的节点嵌入；

h(i)
u 表示节点u在第 i层的输出 .

每一个GCN的卷积计算式为

h(l)
v = ρ ( ∑

uÎN (v)

W (l) g (l)
u + b(l)) （2）

其中，W (l)ÎRdhidden ´ d (l)

表示第 l层的权重矩阵；d表示节点

嵌入的维度；dhidden 表示 GCN 层的输出维度；d (l)= d +
dhidden ´(l - 1)表示第 l层的输入维度 .

此外，在子块之间引入了残差连接 . 形式上，线性

组合层的输出定义为

          hcomb =Wcomb( )Wouthout =Xv + bcomb （3）
其中，hout=[h(1)； h(2)；；h(l) ]；WcombÎRd ´ d；WoutÎRd ´(l´ d (l) )

为权重矩阵；bcomb 为偏置向量 . Wcomb、Wout 和 bcomb 根据

不同的DCGCN层而不同 .
为了更好地利用图 GCN 建模边的标签信息，本文

利用了 Levi图变换方法将输入的查询图转换为其等价

的Levi图［14］. 在文献［15］的基础上，本文为Levi图添加

了逆向和自环边 .
为了计算全图的表征，本文利用了池化的方法，该

方法将输出节点表征输入到一个全连接的神经网络，

并对所有节点的表征进行最大池化操作，以得到图表

图3　面向查询图生成的六种推理流程图

算法1 查询图生成算法

输入：KG子图K,问句类型Ti

输出：查询图G

1.  G←←K

2.  ReasoningFlow(Pi)←SelectReasoningFlow(Ti)
3.  For each operator Oi in Pi do:
4.  G←ExecuteOperator (Oi,G)
5.  end for
6.  return G
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示hGÎRd.
本文采用融合注意力机制的BART预训练模型［8］，

一次生成一个单词的输出序列 . 当前 BART 已充分应

用在摘要生成、问答和长文本生成任务中［8，16］. BART采

用更加多样的噪声，通过“破坏”掉有关序列结构的信

息，防止模型去过度依赖序列结构信息 .
在解码器部分，图嵌入 hG被用作解码器的初始输

入 . 本文仔细遵循了文献［17］中使用的注意力机制 .
正如之前的研究所验证的［5，13］，大多数问题中都包

含了子图中的实体名称 . 因此，本文采用复制机制［18］，
直接复制实体名称，以增强生成的问句的质量 . 在这

里，本文只复制查询图中非变量节点的名称 . 在每个时

间步 t，给定解码器状态 s t、输入查询图G和词汇表V，生
成词 yt的概率计算式为

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

P ( )yt| s t yt - 1 G = pgenv Pgenv( )yt| s t V + pcpqg Pcpqg( )yt| s t G

pgenv pcpqg = softmax ( )Wcopy[ ]s t y t - 1 + bcopy

（4）
其中，genv 和 cpqg 分别表示词汇生成模式和查询图复

制模式；Wcopy 表示权重矩阵；bcopy 表示偏置向量 . 为了

平衡不同模式，本文在上述计算式中采用了一个二维

开关概率，其中 y t - 1表示先前生成的单词的嵌入，P×( )× | ×

表示每种模式下生成目标单词的概率 . 这里，Pvocab (×)是

通过将 s t 与所有单词之间的相似度应用 softmax函数计

算得到的；而 Pcpqg (×)则是通过将多层感知器网络应用

softmax函数计算得到的 .
3. 2. 2　生成对抗模仿学习

在所提出的框架中，GAIL 学习策略采用判别器 D

来自适应地学习问句生成器的奖励函数 . 在每个步骤 t

中，状态 s 是当前生成的标记 ( y1 y2 yt - 1 )，动作 a 是

候选的下一个单词，动作空间是整个词汇表 . GAIL 需

要找到满足以下目标函数的鞍点：

minGθ
maxDϕ

Eyr
[ Dϕ (yr )] +EGθ

[1 -Dϕ(Gθ (x)) ] （5）
其中，θ和 ϕ分别表示G和D中的所有参数；yr表示真实

问句 . 给定查询图 x，生成单词序列 y1：T 的概率计算

式为

Gθ( y1：T| x ) = ∏
t = 0

T

Gθ( yt| y< t x ) （6）
其中，T表示序列长度；yt 表示序列在第 t个步骤生成的

单 词 . 然 后 ，本 文 使 用 策 略 梯 度 最 大 化 预 期 奖

励Dϕ( )G(x) ：

Ey~Gθ
[Ñθ ln Gθ (x)R̂y ] （7）

其中，R̂y 表示控制更新的优势项（这里是标准化奖励）.
在本文中，一旦获得奖励，则通过使用强化学习策略

REINFORCE［19］最大化预期累积奖励来更新生成器G.
本文利用大规模预训练语言模型 Bert［20］作为判别

器 . 判别器接受真实序列及其对应的生成序列作为输

入 . 问题生成器的奖励Dϕ( yg ) = pg计算式为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

sr =Bert(yr )

sg =Bert(yg )

pr pg = softmax ( )Wt[ ]sr；sg

（8）

其中，Wt表示可训练的权重，用于将输出嵌入投影到一

个标量对数几率；yr 表示真实问句；yg 表示生成问句 .
本文通过交叉熵损失来优化判别器，以最大化真实序

列的概率pr.
3. 2. 3　训练细节

在训练过程中，本文提出了一个混合目标函数，结

合交叉熵损失和策略梯度损失 . 在使用交叉熵损失对

模型进行预训练后，本文通过优化混合目标函数来训

练模型，该损失函数结合了交叉熵损失和策略梯度

损失：

L = γLP + (1 - γ)LC （9）
其中，γ表示用于平衡两个损失的缩放因子；LP 表示策

略梯度损失函数；LC表示交叉熵损失函数 .
4　实验

为了评估本文提出的 FaQ2框架，我们在三个广泛

使用的基准数据集上进行了实验，即 WebQuestionsSP
（WebQSP）［21］、ComplexWebQuestions（CWQ）［22］和 Path⁃
Question［23］. 本文采用的基线模型是在采用的数据集

上进行过实验的模型 . 自动和人工评估的实验结果和

消融研究表明了 FaQ2的有效性 .
4. 1　数据集介绍与数据预处理

采用的三个数据集都来自通用领域，WebQSP 和

CWQ均是基于Freebase［24］KG进行构建 .
具体而言，WebquestionsSP（WebQSP）包含 4 737个

问句-答案对 . 所有问句都是通过Google Suggest API收
集的，答案则是通过亚马逊Mechanical Turk从Freebase
中获取的 . 此外，WebQSP 提供了每个问句对应的

SPARQL查询 .
尽管WebQSP被广泛使用，但该数据集中大多数问

句都是简单问句，即单跳类型问句，只有少数问句涉及

多跳推理和约束推理 . 为了解决这个问题，CWQ（Com⁃
plex Web Questions）对WebQSP中的问句添加了更多约

束并修改了对应的 SPARQL，然后利用模板和亚马逊 
Mechanical Turk 生成对应的自然语言问句 . 它总共包

含34 689个问句，其中大多数是复杂问句 .
PathQuestion 包含两个子集，即原始 PathQuestion

和 PathQuestion-Large. 这两个子集合并在一起构成 PQ
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数据集，该数据集包含 9 731 个问句，其中既有一跳问

句，也有多跳问句 .
对于每个数据集，本文随机选择 80% 的示例用于

训练，10%用于验证，10%用于测试 . 对于每个示例，本

文将其 SPARQL 查询转换为 KG 子图，并根据 SPARQL
查询的特征指定不同问句的问句类型（查询意图）.
4. 2　基线模型介绍

本文采用了几种基线模型，具体介绍如下：

L2A［25］：一种基于注意力的Seq-to-Seq模型，用于从

开放领域会话系统中的上下文生成自然语言问句 . 编

码器和解码器都是长短期记忆网络（Long Short-Term 
Memory，LSTM）. 本文将序列化的查询图作为 L2A 的

输入 .
Zero-shot［2］：一种基于循环神经网络（Recurrent 

Neural Network，RNN）的 Seq-to-Seq模型，配备有原始的

词性复制操作机制，用于生成问句 . 在这里，本文将序

列化的查询图作为输入 .
MHQG［4］：一种基于 Transformer 的模型，用于自动

生成 KG 上的多跳问句 . MHQG 将 KG 子图和答案作为

输入，生成自然语言问句，并基于命名实体的流行度进

行难度评测 .
BiGraph2seq［13］：一种图到序列的生成模型，利用双

向门控图神经网络（Bidirectional Graph Neural Network，
Bi-GNN）作为图编码器来编码 KG 子图，并通过复制机

制增强RNN解码器 .
T5［26］：即 Text-to-Text Transfer Transformer，是一种

先进的自然语言处理（Natural Language Processing，
NLP）模型，它通过将所有文本相关任务转换为文本到

文本的格式，使用统一的框架来处理语言理解和生成

任务 .
JOINGT［27］：JOINGT将结构感知的语义聚合模块整

合到基础预训练语言模型（Pre-trained Language Mod⁃
els，PLMs）中，以保留图结构，并设计了三种预训练任

务来学习图与文本之间的对齐 .
DSM［28］：文献［28］在 2022年提出的DSM模型致力

于研究子图的多样性，并采用元学习方法来构建和理

解这些多元化的子图结构 .
ChatGPT：即 GPT-3.5-turbo，直接采用该模型进行

生成 .
SGSH：一种基于大模型的问句生成模型 . 该模型

通过结合骨架启发式激活GPT-3.5的丰富语义知识，从

而在KGQG任务中实现最佳的性能 .
4. 3　实现细节介绍

本文使用 PyTorch 进行了实现 . 在训练过程中，本

文调整了特征维度 d，取值范围为｛120，180，240，300，
360｝，最终设置为 300. 对于 WebQSP 和 CWQ 数据集，

本文使用了来自OpenKE［29］的预训练的 50维向量［30］作
为KG中实体和关系的表征 . 对于PQ数据集，本文直接

采用了预训练的 100维GloVe［31］作为KG中实体和关系

的表征 . 对于 WebQSP 和 CWQ 数据集，本文设置答案

标记表征维度大小为 64；对于 PQ 数据集，本文设置答

案标记表征维度大小为 32. 特征向量由KG中实体和关

系向量、答案标记向量以及其余维度的随机值拼接

而成 .
本文采用Adam优化器，初始学习率设置为0.000 3.

在解码器层中，本文采用了0.3的丢弃比例，以防止过拟

合 . 在解码过程中，本文使用了束搜索，束大小为 10.
此外，本文在验证集上的困惑度在连续 30个 epoch中没

有改善时停止训练迭代 . 所有参数都是根据验证集的

性能进行自动调整 .
本文所提出的 FaQ2 框架采用 4 块 16 G 的 V100 进

行训练，在训练5 h后收敛 .
4. 4　实验结果

本文通过一组基于N-gram的度量标准来衡量方法

的性能：BLEU-4［32］、METEOR［33］和 ROUGE-L［34］. 准确

地说，BLEU-4反映了修改后的4-gram的精度，ROUGE-L
使用基于输出和目标之间最长公共子序列的精度和召

回的调和平均值来计算F1分数 . METEOR修改了BLEU
中的精度和召回计算，用映射单元和用于错误词序的

惩罚函数的加权F1分数替换它们 .
表 1展示了FaQ2和采用的基线模型在机器评价指

标上的结果，粗体表示FaQ2的结果 . 为了公平比较，所

有的基线模型都使用Facts-to-Query阶段生成的查询图

作为输入 . 本文还进行了仅使用KG子图作为输入的消

融实验，将在下文讨论 . 结果显示，FaQ2在三个基准数

据集上优于所有的基线模型 . 具体来说，相对于 SGSH
（ChatGpt），FaQ2 在 CWQ 上将 BLEU-4 分数提升了 2.27
个百分点，在WebQSP上提高了 3.84个百分点，在PQ上

提高了 1.30 个百分点 . 与此同时，FaQ2 在 METEOR 和

ROUGE-L这两个指标上也显著超过了基线模型 .
本文还注意到，Zero-shot比 L2A 表现更好，因为它

在生成阶段利用了复制机制 . MHQG 模型比 Zero-shot
和 L2A 模型表现更好，因为它利用了基于 Transformer
的模型，该模型应用了自注意力机制来解决 RNN 中的

远距离依赖问题 . 与 Seq-to-Seq 模型［2，4，25］相比，基于

GNN 的编码器在建模查询图方面具备优势，因为基于

RNN的编码器和基于Transformer的编码器均无法很好

地建模了查询图的图结构信息 . 因此，FaQ2 和 BiG⁃
raph2seq 在两个基准测试集上表现出了较大的优势 .
BiGraph2seq 中使用 Bi-GNN，本文则采用 DCGCN 来捕

获中节点之间的非局部交互 . 同时，FaQ2 在解码过程

中通过生成对抗模型学习得到全局的奖励信号 . 因此，
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本文的模型在很大程度上优于BiGraph2Seq.
在移除 stage 1，也就是查询图生成器后，多个模型

的性能均出现了下降，这也进一步证明了查询图生成器

的有效性 . 此外，将 GPT-3.5直接应用于知识图谱问答

生成（Question Generation over Knowledge Base，KBQG）
并未能取得良好的性能 . 与现有的最先进的PLMs方法

（即 DSM）相比，本文注意到 ChatGPT 在几个数据集上

的表现并不好 . 这些表现并不符合GPT-3.5引人注目的

能力，这可以解释为直接使用GPT-3.5配合一个基础提

示仅提供了粗略的指导，而不能提供具体和准确的指

导方向，导致生成的问题质量不佳 .
如上所述，简单问句即单跳问句，复杂问句可分为

五种类型 . 本文将CWQ和WebQSP数据集中的问句按

照图 2 中所示的六种问句类型进行划分，并分析了

FaQ2在不同问句类型上的实验结果，如表 2所示 . 可以

看出，FaQ2可以稳定地生成不同类型、高质量的复杂问

句 . 此外，相对于FaQ2在复杂问句上的生成效果，FaQ2
在简单问句生成上的效果提升并不明显 . 一个可能的

原因是单跳问句在CWQ数据集中仅占约1%，这导致了

FaQ2在训练中存在欠拟合的问题 .
4. 5　消融实验

为了深入分析 FaQ2各个模块的效果，本文进行了

消融实验，即分别移除了查询图生成器和生成对抗模

仿学习模块，如表1所示 .

（1）查询图生成器效果分析 . 如上所述，现有的模

型直接将实例化的KG子图作为输入并生成问句 . 为了

验证查询图生成器的效果，本文遵循这个设置，并分析

FaQ2 和三个基线模型（MHQG、BiGraph2seq 和 SGSH）
的结果，如表 1 所示 . 显然，这四个模型在移除查询图

生成器后，在 CWQ 和 WebQSP 数据集上的性能都有显

著下降 . 这验证了查询图生成器有效性，该模块缓解了

以往模型存在的语义歧义问题 . 然而，这些模型在 PQ
数据集上性能下降的并不明显 . 一个可能的原因是PQ
数据集中的问句是由手动的模板构建的，主要由单跳

或多跳这两种类型问句构成，输入的KG子图和目标问

句之间的查询意图差距并不明显 .
（2）生成对抗模仿学习效果分析 . 本文在三个数据

集上评估了移除生成对抗模仿学习模块的FaQ2框架 .

表1　在三个数据集上的机器评测指标结果 单位：%

方法

L2A
Zero-shot
MHQG

MHQG w/o Stage1
BiGraph2seq

BiGraph2seq w/o Stage1
T5

T5 w/o Stage 1
JOINGT

JOINGT w/o stage 1
DSM

DSM w/o Stage 1
ChatGPT

ChatGPT w/o Stage 1
SGSH(ChatGpt)

SGSH w/o Stage1
FaQ2

w/o Stage1
w/o GAIL

CWQ
BLEU-4

4.01
6.37
9.35
8.27

26.01
24.01
24.22
22.28
25.02
22.87
27.23
26.11
24.42
23.02
28.23
27.36
30.50

27.03
27.89

METEOR
13.78
16.32
19.42
18.32
28.12
25.67
24.08
22.04
25.42
23.83
27.57
26.48
24.59
23.62
30.44
28.26
32.43

28.73
29.87

ROUGE-L
30.59
32.10
35.78
31.67
53.58
52.13
51.26
49.23
52.42
51.36
53.92
53.04
51.63
50.32
54.82
53.66
57.07

53.98
54.11

WebQSP
BLEU-4

8.01
9.45

13.34
12.27
27.86
25.11
25.58
24.62
27.52
26.72
28.94
28.13
25.01
24.34
30.26
28.92
34.10

29.31
29.87

METEOR
19.45
21.52
24.88
24.58
30.24
27.23
28.48
27.48
27.93
26.72
29.58
28.85
25.96
24.86
33.32
31.25
35.23

30.98
31.45

ROUGE-L
32.58
34.78
39.14
37.43
62.77
60.13
60.36
59.77
60.76
59.94
61.22
60.76
60.12
59.46
64.73
63.55
67.84

63.85
64.01

PQ
BLEU-4

18.23
20.55
26.76
25.99
59.23
58.15
57.82
56.70
59.32
58.11
61.02
60.33
57.55
56.68
62.47
60.78
63.77

61.38
59.70

METEOR
20.56
22.76
33.27
33.16
44.57
43.78
43.52
42.62
44.39
43.26
45.57
44.43
44.36
43.95
46.92
44.32
48.23

46.67
44.78

ROUGE-L
51.45
53.32
59.27
58.94
75.38
74.82
74.62
73.48
74.82
73.62
76.33
75.68
75.22
74.84
77.24
76.18
78.69

76.67
75.48

表2　FaQ2在不同类型问句上的生成效果对比 单位：%

问句类型

单跳

多跳

实体约束

类型约束

比较约束

序数约束

CWQ
BLEU-

4
18.39
26.31
29.61
25.62
31.69
32.53

METEOR
25.65
30.56
32.17
30.89
31.52
34.46

ROUGE
-L

47.16
53.24
55.56
53.35
57.85
56.92

WebQSP
BLEU

-4
31.03
34.57
39.59
31.53
33.13
25.30

METEOR
32.54
34.37
37.42
33.46
35.84
27.90

ROUGE
-L

65.48
67.02
73.93
56.92
71.85
58.66
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如上所述，由于曝光偏差，早期生成中存在的错误将在

后期不断累积，好比滚雪球 . 表 1 所示的结果表明，生

成对抗模仿学习训练策略可以提升问句生成的整体性

能，因为它可以在生成问句时提供全局指导，并减轻曝

光偏差的问题 .
此外，本文的实验结果表明：在删除生成对抗模型

学习模块后，FaQ2和BiGraph2seq模型之间的主要区别

是图编码器，且它们的输入一致 . 考虑到所有指标，

FaQ2在没有生成对抗模型学习模块的情况下，性能仍

然优于BiGraph2seq. 这说明FaQ2的图编码器可以更好

地捕获查询图中节点之间的非局部交互，更适合于复

杂问句的生成 .
4. 6　人工实验分析

除了上述自动度量标准外，本文还进行了人工实

验分析，分别评估整体框架 FaQ2 和查询图生成器的

性能 .
（1）FaQ2整体框架评估 . 从CWQ测试集中随机选

择 100 个问句进行手动评估 . 本文将 FaQ2 和 SGSH 在

测试集中生成的问句配对，并进行随机排序 . 两名人

类标注者被要求从三个方面判断哪个更好，自然度即

生成的问句的流畅性和可理解性，正确性评估了问题

在语法上的表达，语义度量了问题中包含的语义信

息 . 结果如表 3所示 . 结果显示，本文的模型明显效果

更好，在所有三个数据集上，FaQ2在流畅度、正确性和

语义匹配度三个方面表现更优的实例更多，尤其是在

WebQSP 和 CWQ 数据集上 . 结果表明：FaQ2 从流畅

度、正确性和语义匹配程度三个方面提高了生成问句

的质量 .

（2）查询图生成器性能评估 . 为了验证查询图生成

器在不同规模和复杂度的KG上的效率与准确性，本文

采用人工评估方式进行验证 . 另外在生成查询图方面，

近两年工作较少，本文以 ChatGPT为基准模型，通过设

计Prompt将序列化KG子图转化为对应的查询图，作为

本文模型的对比模型 .
两名人类标注者被要求从生成查询图的准确性角

度判断哪个更好，依然按照上述的Win、Tie和Lose指标

进行评价，在生成查询图准确性方面，本文模型优于

ChatGPT，则为 Win，反之为 Lose. 同时，为了探索在不

同规模 KG 上的表现，本文也分别采样了 CWQ 数据集

对应 KG子图的 50%、75%和 100%，人工评估对比在不

同规模下生成查询图的准确性，如表4所示 .

由表 4可知，随着KG规模逐渐变大，本文模型在查

询图生成器准确性方面的表现逐渐优于ChatGPT，这是

因为随着KG规模增大，本文模型可以更有效地定位和

采样所需的节点及关系，而对于 ChatGPT而言，引入的

噪声可能增加，从而导致其生成查询图的准确性逐渐

降低 . 这也说明了本文所提出的查询图生成器能够较

好地适配当前任务 .
4. 7　泛化能力分析

为了探索 FaQ2在不同数据集大小、数据分布和不

同领域上的泛化性能，本文分别进行了实验，如表 5所

示，粗体表示FaQ2的结果 .

（1）数据集大小 . 在数据集方面，本文分别从CWQ数

据集中采样了25%、50%和全部的数据 . 并测试本模型和

部分基线模型在不同训练集大小下，在测试集上的性能 .
从表 5 可得，FaQ2 和基线模型在训练数据集逐步

减少后，效果性能下降，在BLEU-4指标上，相较于基线

模型 SGSH，本文框架在 50% 和 25% 下降的百分比较

少，说明本文框架具备一定的泛化能力 .
（2）不同数据集分布 . 在数据分布方面，本文将

CWQ中的数据按照问句类型进行分类，并对训练集中

每一类的样本抽取随机数的样本，组合成数据集，组成

比例如表6所示 .

表3　FaQ2与当前最先进模型SGSH（ChatGPT）的手动评估结果

指标

Win
Tie

Lose

CWQ
流畅度

19
79
2

正确性

37
59
4

语义匹配度

28
69
3

WebQSP
流畅度

35
59
6

正确性

35
59
6

语义匹配度

29
64
7

PQ
流畅度

7
90
3

正确性

10
86
4

语义匹配度

5
92
3

表4　查询图生成器与ChatGPT在KG规模不同时的手动评估结果

指标

Win
Tie

Lose

CWQ_KG(50%)
50

123
27

CWQ_KG(75%)
78
98
24

CWQ_KG(100%)
96
82
22

表5　FaQ2在训练数据集大小不同时的性能对比      单位：%

方法

BiGraph2Seq
T5

SGSH(ChatGpt)
FaQ2

CWQ(25%)
BLEU-

4
22.98
23.28
25.12
27.68

METE⁃
OR

22.26
24.86
25.84
28.82

ROUG
E-L

49.59
50.82
51.66
54.07

CWQ(50%)
BLEU-

4
25.00
25.82
27.18
29.32

METE⁃
OR

27.12
27.04
29.32
31.23

ROUG
E-L

52.77
53.10
53.62
55.97
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本文分别在数据样本 1和数据样本 2上进行训练，

并在原始的测试集上测试，得到的效果如表 7所示，粗

体表示FaQ2的结果 .
由表 7 可知，当训练集中的数据集发生变化时，

FaQ2和基线模型效果也会随之改变，而相对于当前最

优的基线模型 SGSH（ChatGPT），FaQ2的性能变化相对

较小 . 说明FaQ2框架具备一定的泛化能力 .

（3）不同领域数据 . 为了验证 FaQ2 框架解决语义

歧义问题在不同领域上的可扩展性，本文在不同领域

数据集上进行了验证，如面向电影 KG 的数据集

MetaQA，结果如表8所示，粗体表示FaQ2的结果 .

由表 8可知，FaQ2的性能超越了所有基线模型，这

说明 FaQ2模型在解决语义歧义方面较为有效，并且在

不同领域上具备可扩展性和泛化能力 . 而针对语义歧

义问题，本文主要通过利用查询图生成器将KG子图转

化为更接近问句意图的查询图来解决 . 在移除查询图

生成器后，表 1和表 8中均可以看到效果明显下降 . 这

不仅说明了查询图生成器的有效性，同时，也证明了本

文在解决语义歧义问题上的有效性 .
4. 8　案例研究

（1）FaQ2 整体框架在不同问句类型上的案例研

究 . 如图 4 所示，本文模拟了一个在线服务过程，以检

验整体框架的有效性 . 本文随机抽样了一些在采用的

数据集中没有出现的 KG 子图，并将它们作为 FaQ2 的

输入 . 这些子图的问句类型被随机分配，并由 FaQ2生

成相应的问句 . 抽样的问句类型包括比较约束（com⁃
parative constraint）、实体约束（entity constraint）、类型约

束（type constraint）和排序约束（Ordinal Constraint）. 如

图4所示，所提出的框架可以生成高质量的复杂问句 .

（2）FaQ2 在处理不同类型语义歧义的案例研究 .
本文面向KG生成问句领域中常见的语义歧义现象，对

语义歧义类型进行归纳，可以分为三类：节点信息歧

义、边信息歧义和约束信息歧义 . 节点信息歧义包括生

成问句中泄漏节点信息或未充分表达节点信息 . 边信

息歧义主要指生成问句未充分表达边上所代表的关系

信息 . 约束信息歧义指由于KG子图不包含函数操作信

息，如最大最小和排序等函数操作信息，故生成问句无

法表达相关信息 .
为了验证 FaQ2 在解决不同类型语义歧义的有效

性，本文进行了详细的案例研究，如图5所示 .

表6　不同数据集的问句类型组成 单位：%
训练集

训练集1
训练集2

单跳

45
20

多跳

17
25

类型约束

15
15

实体约束

10
20

序数约束

10
10

比较约束

3
10

表7　FaQ2在数据分布不同时的表现 单位：%

方法

BiGraph2seq
T5

SGSH(ChatGPT)
FaQ2

训练集1
BLEU-4

26.21
24.33
28.32
30.74

METEOR
28.18
24.34
30.54
32.55

ROUGE-L
53.86
51.78
55.78
57.62

训练集2
BLEU-4

25.82
23.58
27.26
30.02

METEOR
27.92
23.64
29.57
32.03

ROUGE-L
53.48
50.26
54.01
56.57

表8　FaQ2在MetaQA数据集上的表现 单位：%
方法

T5
T5 w/o Stage1

ChatGPT
ChatGPT w/o Stage1

SGSH(ChatGPT)
SGSH(ChatGPT)w/o stage1

FaQ2

w/o stage 1

MetaQA
BLEU-4
30.988
29.330
28.620
27.530
34.250
33.270
36.440

34.220

METEOR
33.69
32.72
28.12
27.17
30.68
29.35
38.25

35.83

ROUGE-L
57.92
57.13
56.88
55.13
60.92
59.44
62.36

60.92

图4　FaQ2在不同问句类型上的案例分析
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由图 5可知，根据不同类型的语义歧义，本文分别

进行了案例研究 . 在第一个案例中，由于输入的 KG子

图泄漏了“Ye Li”节点，导致 SGSH w/o stage 1生成的节

点暴露了该节点信息，从而最终生成了单跳问句，与目

标多跳（Multi-hop）不符 . 在第二个案例中，基线模型遗

漏了节点信息“Schwarzer”，而 FaQ2所采用的图神经网

络模型更加充分地建模结构和内容信息，最终生成信

息更加丰富的问句 . 类似地，在第三个案例中，基线模

型未能全面建模“country_code”关系信息，导致生成的

问句遗失相关信息 . 在最后一个案例中，由于 KG子图

本身不蕴含函数操作信息，故无法生成带函数约束类

型信息，比如排序、比较等，本文提出的查询图生成器

可以对KG子图添加相关函数操作信息，最终生成需要

的带函数约束的问句 .
5　相关工作

5. 1　问句生成

KGQG的早期模型［35］主要通过从候选结构化查询

中重构问句文本，并将其与原始问句进行比较 . 通过对

候选查询进行评价，可以重构预定义的模板 . 一些方

法［36~39］利用生成的问句在双向学习或半监督学习框架

中训练问答模型 . 近两年，许多研究集中在问句生成而

不是问答的增强上 . 这些工作主要采用编码器-解码器

模型，并通过丰富输入信息优化生成效果 . 在一些工

作［40］中引入了RNN，用于针对KG中的事实生成自然语

言问句 . 在文献［3］中，问句是基于 RNN 的模型生成

的，模型输入由相应的三元组和实体类型构成 . 为了解

决未见过的谓词和实体类型的挑战，文献［2］利用

WiKidata 语料库中的信息，在编码器-解码器架构中引

入了词性复制动机制，以优化生成问句的效果 . 然而，

上下文无法涵盖所有关系类型 . 因此，文献［5］提出了

一个神经编码器-解码器模型，整合了多样化的上下

文 . 为了解决语义漂移问题，文献［1］提出了一个知识

丰富、类型受限和语法引导的 KGQG 模型 . 然而，这些

模型仅关注从链式的 KG 子图中生成单跳或多跳问

句，而采用的基于 RNN 的模型无法处理图结构数据 .

文献［4］提出了一个用于在KG上生成复杂的多跳问句

的模型 . 此外，文献［13］应用了Bi-GNN模型对KG子图

进行编码 . 然而，在当前的任务设置中，由于KG子图不

包含函数操作信息，因此他们的方法不能生成具有函数

约束的复杂问句，包括比较约束和排序约束 . 文献［41］
提出了一种子图转述的方法用于解决 KG 问句生成领

域的未见谓词问题 .
在近年来的研究中，大型语言模型（Large Lan⁃

guage Models，LLMs）在问句生成任务方面的应用得到

了广泛的探索与发展 . 首先，文献［42］提出了 SGSH框

架，该框架旨在通过结合模板启发式方法激活GPT-3.5
的丰富语义知识，从而在 KGQG 任务中实现最新的性

能 . 这种方法通过构建一个模板训练数据集，并使用软

提示策略训练 BART 模型，生成与每个输入关联的骨

架，从而提供了一种细粒度的指导来激励LLMs生成更

优的问句 . 随后，文献［43］开发的 ToolQA 数据集针对

LLMs在问答任务中的幻觉和弱数理推理问题，提出了

利用外部工具增强 LLMs的问答能力 . 通过为 LLMs提
供与外部知识交互的专用工具，ToolQA 旨在准确评估

LLMs使用外部工具进行问答的能力 . 进一步地，文献［44］
提出了一个利用多角色 LLMs 代理来解决基于知识图

谱的问答（Knowledge-Based Question Answering，KBQA）
任务的统一框架 . 该框架通过将LLMs代理分配为多个

角色（包括通才、决策者和顾问）来处理KBQA子任务，

证明了LLMs在解决复杂任务方面的灵活性和高效性 .
最后，文献［45］探索了如何通过集成领域特定数据来

增强LLMs在问答系统中的表现，尤其是当数据以混合

格式（文本和半结构化表格）存在时 . 这些研究不仅彰

显了在问句生成及问答任务中利用大型语言模型的巨

大潜力，也揭示了通过精细化的方法和框架设计，如何

有效地挖掘和应用LLMs的知识，从而在各种NLP任务

中达到前所未有的性能水平 .
5. 2　模仿学习

模仿学习侧重于从示例中学习策略，这在优化强

化学习中的奖励模型方面取得了显著成果 . 传统方法

是通过逆强化学习（Inverse Reinforcement Learning，
IRL）［46，47］找到最优的奖励函数来解释专家行为 . 然

而，IRL 需要在学习循环中解决强化学习问题，在大型

环境中运行需要昂贵的试错代价 . 因此，研究者提出

了生成对抗模仿学习［9］，它使用生成对抗网络（Gen⁃
erative Adversarial Network，GAN）［48］来学习专家策略，

消除了中间的 IRL 步骤 . GAIL 最近在 NLP 的许多领域

中被应用，如知识推理［49］、实体抽取［50］等 . 本文尝试

将生成对抗模仿学习引入问题生成任务中，旨在减轻

暴露偏差 .

语义歧义类型

节点信息歧义
（遗漏节点信息）

节点信息歧义

（遗漏节点信息）

输入

Yao

Ming

Ye

Li
183 cm

Type:Multi-hop

Carls

Airport

St.

Lucia

Carls

Airport

Schwarzer

Near

Airport

has_city

has_city

Type:Multi-hop

边信息歧义

Carls

Airport

St.

Lucia
Castelli

LCA

Near

Airport

Capital

Country_code

Type:Multi-hop

函数信息歧义
England Tharies 343km

Type:Multi-hop

has_river Length

SGSH

w/o Stage1

Yao Ming�s wife,Ye Li,

how tall is she?

Which country has the

city Castelli and is located 

near the airport Carls 

Airport?

Which country has the

capital city Castelli and is 

located near the airport 

Carls Airport?

Which river in the UK has 

a length of 343KM? 

经FaQ2框架第一
阶段后的结果

Wife Tall

Yao

Ming
?a

Carls

Airpor

tNear

Airport

has_city

has_city

Castries

LCA

Near

Airport

Capital

Country_code

has_river Length

Wife Tall

?x

?a?x

?a?x

?a?x

1

England

MaxarN

FaQ2

最终生成结果

How tall is Yao Ming�s 

wife?

Which country has the

cities Castelli and 

Schwarzer,is close to the 

airport Carls Airport?

What is the longest river 

in the UK?

Which country�s capital is 

Castelli,country code is 

LCA,and it is located near 

the airport Carls Airport

Schwarzer

图5　FaQ2在面对不同语义歧义时的案例研究
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6　结论

本文专注于KG上的问句生成任务，并提出了一个

针对复杂问句生成的两阶段框架，即FaQ2，以应对语义

歧义的挑战 . 在第一阶段，本文设计了一个查询图生成

器，利用基本操作符构建推理流程，将 KG 子图转换为

带有不同查询意图的查询图 . 在第二阶段，本文提出了

一个问句生成器，该生成器利用DCGCN对查询图进行

编码，并采用带有节点级复制机制的BART模型来生成

问句 . 此外，为了缓解曝光偏差，本文引入了GAIL来训

练问句生成器 . 除了教师强制损失外，问句生成器还从

一个基于 Bert的判别器中获得奖励 . 该判别器通过模

仿标记数据自适应地学习奖励函数，并指导问句生成

器探索潜在问句空间中的高奖励区域 .
本文在三个广泛使用的基准数据集上评估了所提

出的 FaQ2框架的有效性，结果表明其性能超越了所有

基线模型 . 在未来的工作中，本文计划探索在生成过程

中控制问题复杂度的方法 .
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