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一种基于子图转述的问题生成方法
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摘　要：　本文提出了一种子图转述的方法用于解决知识图谱问题生成中的未见谓词问题 .  传统的问题生成方

法主要利用标注的问答数据（问题-逻辑形式对）生成问题，然而标注数据难以覆盖知识图谱中所有的谓词，如何对未

见的谓词生成问题依然是一个挑战 .  本文提出了一种基于子图结构的语义解耦方法，通过将复杂问题对应的知识图

谱子图分解为原子级子图，从而将包含未见谓词的多跳子图拆分为易于处理的单跳子图 .  并且本文设计了一种子图

转述方法，通过对数据集中的谓词进行采样，得到子图描述文本，并在大规模无监督数据上训练得到子图转述器，能够

为包含未见谓词的子图提供自然语言形式的表述，为生成问题提供了有效的信息 .  本文定量分析了在不同的难度级

别下模型的性能表现，在GrailQA等数据集上的实验结果表明，本文的方法达到了最先进的性能 .
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Abstract:　This paper proposes a method based on subgraph rephrasing to solve the problem of unseen predicates in 
question generation over knowledge graph. Traditional KBQG (Question Generation over Knowledge Base) methods main⁃
ly use annotated Q&A (Question and Answer) data (question and logic formal pairs) to generate questions. However, anno⁃
tated data can’t fully cover all predicates in the knowledge graph. It is still a challenge to generate questions with unseen 
predicates in the knowledge graph. In this paper, we propose a semantic decoupling method based on subgraph structure. By 
decomposing the subgraph corresponding to a complex question into atomic subgraphs, the multi-hop subgraph containing 
unseen predicates can be divided into single-hop subgraphs that are easy to handle. In addition, we design a subgraph re⁃
phrasing procedure to train a subgraph rewriter on large-scale unsupervised data through sampling the predicates in the data⁃
set by subgraph sampling. The subgraph rewriter will provide natural language form for subgraphs and effective information 
for generating questions. This paper quantitatively analyzes the performance of the model at different difficulty levels. The 
experimental results on GrailQA and other datasets show that our method achieves the state-of-the-art performance.
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1　简介

基 于 知 识 的 问 题 生 成 Question Generation over 
Knowledge Base，KBQG）是一项旨在给定知识库的情况

下生成自然语言问题的任务 .  KBQG的应用范围很广，

在学术界和工业界都获得了广泛的关注 .  在本文中，使

用一个特定的知识图谱（Knowledge Graph，KG），Free⁃
base［1］作为知识库 .

目前，KBQG的工作主要使用基于序列到序列的神

经网络来生成问题，其中主要关注的难点又可细分为：

（1）如何处理未见的谓词与实体 .  对于未在训练数据中

出现的谓词和实体，文献［2，3］提出了一种灵活的拷贝
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机制从输入中拷贝单词，文献［4~6］从百科数据中引入

辅助信息用于丰富谓词的描述，文献［7］使用预训练-微

调的方法提升了模型的泛化能力 .（2）如何生成复杂的

多跳问题 . 这类方法首先需要使用一种神经网络建模知

识图谱子图，然后使用解码器生成问题 . 其中，文献［8］
使用 Transformer编码子图三元组，文献［7］提出一种双

向图模型编码子图，文献［9］将子图序列化后作为

输入 .
然而，现有的工作忽略了如何从带有未见谓词的

子图中生成复杂问题 . 复杂问题主要是指出涉及多跳

推理、约束关系或数值运算的问题［10］. 知识图谱谓词是

一种较为抽象的语义表述，与自然语言表述之间存在

语义鸿沟［11］，如何从含有未见谓词的子图中生成复杂

问题是对模型生成能力的考验 . 文献［9］中依据训练集

中是否出现谓词将知识库问答数据分为 3种难度级别

（详见第 4.1 节），而在问题生成领域，模型在不同难度

下的表现还没有被探索 . 此外，由于知识图谱结构往往

较复杂，标注问答数据（问题-逻辑形式对）昂贵且往往

难以完全覆盖所有谓词，因此，如何对未见过的谓词生

成问题依然是一个挑战 .
为了解决上述的问题，本文提出了一种基于子图

转述的问题生成方法 .
（1）本文提出一种基于子图结构的语义解耦方法 .

通过将问题对应的知识图谱子图分解为原子级子图，

本文将包含未见谓词的多跳子图拆分为容易处理的单

跳子图 .
（2）本文提出了一种基于子图采样和无监督语料

匹配的子图转述方法，能够将子图转述为自然语言描

述，为未见的谓词提供辅助信息 . 该方法通过知识图谱

子图采样和大规模语料匹配的方法构建数据，通过训

练模型生成子图描述，能够有效提升谓词覆盖率并且

充分地挖掘谓词的表述 .
（3）本文定量分析了在不同的难度级别下模型的

性能表现 . 本文按照未见谓词的难度构建了两个数据

集并进行了实验，结果表明，本文的方法取得了先进的

性能 .
2　相关工作

基于模板的知识图谱问题生成 KBQG在过去几十

年中取得了较大的进展 . 早期的方法大多基于模板生

成问题 . 文献［12］提出了一种无监督系统，能够通过搜

索引擎扩充基于模板的问题 . 文献［13，14］从种子问题

中收集结构化三元组，并使用基于模板的方法进行结

构化查询 . 然而，早期的方法大多基于模板生成问题，

较少关注未见谓词和复杂语义的问题 . 随着深度学习

技术的发展，KBQG的主流方法转变为给定知识图谱中

的一组子图，使用基于序列到序列神经网络生成问题 .
未见谓词 现有工作对生成模型的泛化性也做了一

定的探索 . 对于谓词中的稀有词（未登录词），文献［2，
15］提出了一种灵活的拷贝机制 . 对于未知的谓词和实

体类型问题，文献［16］在维基百科中收集实体的上下

文作为辅助信息，并引入基于词性的拷贝机制来生成

问题 . 然而，文献［4］认为这些辅助信息过于嘈杂，甚至

包含错误的信息，于是提出一个复杂的模型整合了各

种现成的上下文，并设计了一个答案感知损失函数，以

确保生成的问题与最终答案相关联 . 文献［8］提出了

Graph2Seq模型，设计了一种节点级的拷贝机制用于生

成问题 . 文献［7］提出了 JointGT，首先在大规模语料上

进行预训练，再在问题生成任务中进行微调，实验证明

其有效增强了模型的泛化性 .
多跳知识图谱问题生成主流方法关注的复杂语

义［17］，局限于多跳且答案为实体的问题 . 文献［6，18］提

出了一种基于 Transformer 的端到端的方法，用于在知

识图谱子图上生成多跳和难度可控的问题 . 文献［8］提

出了一种图模型，能有效表征较为复杂的知识图谱结

构，进而生成多跳问题 . 文献［7］以序列化的知识图谱

子图为输入，直接使用预训练语言模型生成问题 .
3　方法

3. 1　概览与定义

本文研究了基于知识图谱的问题生成任务 . 传统

的KBQG方法是从知识图谱中的事实三元组生成问题，

在大规模知识图谱上，人工标注的数据往往难以覆盖

所有的谓词 . 因此，如何增强模型的泛化能力以处理未

见的谓词是一个亟需解决的问题 . 本文提出一种利用

子图转述生成问题的方法 .
本文方法的总体流程可见图 1. 给定 S表达式（S表

达式是一种适用于知识图谱问答的逻辑形式， 能够与

SPARQL 语句互相转换［9］），基于子图结构的语义解耦

方法能够在知识图谱中将该逻辑形式实例化并拆分为

原子级子图，对于每一个原子级子图，子图转述器将其

转述为自然语言形式的描述 . 为了训练子图转述器，基

于子图采样与无监督匹配的数据构造方法能够自动采

样大量数据，进而有效缓解了未见谓词的问题，增加了

方法的泛化性（例如，图中标红的谓词“film. film. ini⁃
tial_release_date”为训练集未见的谓词，而右侧的方法

能够对其进行大规模采样并生成转述文本，进而增强

问题生成效果）.
给定一个逻辑形式L和知识库K，本文的目标是生

成和L语义一致的自然语言问题Q. 整个任务的目标是

学习 p(Q|LK). 其中，子图转述器与问题生成器分别是

两个神经网络模型，其整体定义如下 .
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（1）子图转述器 . 该模块将逻辑形式拆分为子图集

合，对集合中的每一个子图，该模块能够生成一段对应

的自然语言形式的转述文本 . 总体过程定义如下：

T =RP(LKΘ) （1）
其中，T表示转述文本，RP(·)表示子图转述过程，Θ表示

模型参数 .
（2）问题生成器 . 该模块能够从给定的逻辑形式和

转述文本中生成问题 . 总体过程定义如下：

Q =QG(LT；Φ) （2）
其中，Q 表示生成的问题，QG(·)表示问题生成过程，Φ

表示模型参数 .
3. 2　基于子图结构的语义解耦

本文提出一种基于子图结构的语义解耦的方法，

将包含未见谓词的多跳子图拆分为容易处理的单跳

子图 .
具体地，给定一个可执行的图状逻辑形式 L，定义

原子级子图 g. 在 Freebase 中，原子级子图类型一共有

两种，即 type(g)Î{CVTSingle}，函数 type(g) 返回子图

的类型 . 其中，CVT（Compound Value Type，CVT）是

Freebase中的一种复合类型的数据结构，通常用于表示

一个事件，每个条目由一个中心节点和多个 CVT 谓词

组成 . 其中，定义“CVT谓词”为尾实体是CVT节点的谓

词 . Single表示一跳关系，通常用于表示一个事实，可以

形式化为（主语，谓语，宾语）三元组 . 定义“一跳关系谓

词”为主语和宾语都是非CVT节点的谓词，例如头实体

为命名实体，尾实体为值（数值、日期或字符等）类型 .

具体而言，使用Virtuoso存储 Freebase，并且按照Google
提供的 CVT 类型的谓词集合来区分某一个谓词的

类型 .
例如，给定问题“what movie did lucy hale star in 

that was released first？”和逻辑形式，将其拆解为图 2转

述器推理部分所示的两个子图，分别表示“lucy hale 
star in the movie”和“the movie’s release date is 2008-

08-06”.
3. 3　基于子图采样和无监督匹配的数据构造

转述过程RP(·)从逻辑形式L中生成转述文本T. 图

1中展示了子图转述的所有流程 .
给定一个可执行的图状逻辑形式L，首先将其中的

变量节点在知识库K中实例化，得到一张完整的图G之

后，使用上述语义解耦方法将图 G 拆为原子级别的子

图集合，对于每个子图 gÎG，将其序列化后，使用转述

器转述为子图转述文本 . 将所有的子图转述文本拼接

后得到逻辑形式L对应的转述文本T.
正式定义如下：

T =CONCAT({B(pΘ (di|d< i g))|gÎG}) （3）
G = f (SK) （4）

其中，函数 CONCAT(×)表示拼接所有元素，函数 B(×)表

示使用集束搜索（beam search）进行推理（本文只保留

得分最高的一个生成结果），di 表示第 i个生成的词，函

数 f (×)表示图采样过程，函数 pΘ (×)表示以Θ为参数的生

成模型 .
本方法的优越性在于，转述文本能根据输入子图

采样 匹配

描述文本

film.actor.film

film.performance.film

Lucy Hale

2008 -08-06
film.film .

initial_release_date

CVT

基于子图结构的语义解耦

The Sisterhood of the Traveling Pants 2 

starring Amber Tamblyn, starring Lucy Hale .

The Sisterhood of the Traveling Pants 2 is a 

2008-08-06 comedy movie.

转述文本

生成问题

what movie did Lucy Hale star in that was released first?

子图转述方法

知识图谱 维基百科

子图转述器

训练

推理

知识图谱实例化

子图结构

原子级子图

基于子图采样与无监督匹配的数据构造

The Sisterhood of 

the Traveling Pants 2

(ARGMIN  (AND award.award_nominated_work   (JOIN 

(R film.performance.film) (JOIN (R film.actor.film )

m.0754d6 ) ) ) film.film.initial_release_date)

S表达式

未见谓词
film.actor.film

图 1　模型概览
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中的实体信息变化而变化，而传统方法只能使用统计

方法保留硬匹配的结果，例如对于谓词“person.
place_of_birth”，匹配结果为“is birthplace of”.
3. 3. 1　子图采样

在转述器的训练阶段，给定某一个谓词，需要从知

识库采样一系列包含该谓词的原子级子图 . 给定一个

一跳关系谓词，以该谓词为中心，采样对应的头实体和

尾实体，即采样一系列三元组（头实体，谓词，尾实体）；

给定一个 CVT 谓词，首先采样该谓词的尾实体集合

（CVT节点集合），再对集合中的每一个节点，以该节点

为中心，实例化一个 CVT 子图，以此获得一系列的子

图 . 例如，如图 2 转述器训练部分所示，给定 CVT 谓词

“film. actor. film”，能够采样到一个子图：（Margaret 
Hamilton→ film. actor. film→CVT→film. performance.
film→ The Wizard of Oz）.  由于资源有限，本文没有采

样 Freebase中的所有谓词，而是对本文所用数据集（见

第4.1节）中涉及到的谓词进行了采样 .

在转述器的推理阶段，子图采样的过程略有不同 .
如图 2转述器推理部分所示，给定一个可执行的图状逻

辑形式 L，首先将其转为 SPARQL，然后将其中的变量

节点在知识库K中实例化，得到一张完整的图G之后，

将图G拆为原子级别的子图 .
3. 3. 2　子图序列化

为了利用先进的预训练语言模型，本方法需要对

子图进行序列化处理 . 对于“单跳子图”，使用如下模

板：“<H> ［头实体名称］ <D> ［头实体描述］ <P> ［谓

词］ <T> ［尾实体名称］ <D> ［尾实体描述］”，特殊字符

“<H>， <D>， <P>和<T>”用于分割不同的语义部分 . 对

于“CVT 子图”，为了区分谓词的方向，在 CVT 谓词（指

向一个 CVT 节点）的前面加上特殊字符“R@”. 将 CVT
子图按边拆分为二元组（具有相同的头实体）集合，对

其中每一个二元组，使用如下方法序列化：“<P> ［R@］

［谓词］ <T> ［尾实体名称］ <D> ［尾实体描述］”. 最后

将CVT子图对应的二元组集合中所有的二元组序列拼

接为一个字符串，最为最终的序列化结果 . 图 2中给出

了一个例子 .
3. 3. 3　描述文本搜集

转述器的作用是给定原子级子图 g并生成对应的

转述文本 . 例如，给定 CVT 子图（m.01d1st film.actor.
film ？ y. ？ y film. performance. film ？ x.）以 及 实 体

m. 01d1st 的名称“Nick Cannon”，标注员需要理解这些

实体和谓词的含义，并且写下对应的描述：“Nick Can⁃
non star in film ［？x］”，即该子图对应的语义是“star 
in”. 这样细粒度的标注需要耗费极大的人工成本，大

规模标注是不切实际的 . 因此，本文提出一种利用大规

模无监督语料增强谓词语义信息的方法 . 不同于之前

使用规则匹配（例如基于实体名称共现［16］），本文将远

程监督的思想和生成式预训练模型相结合，提出了一

种软生成的方法 .

film.actor.film → film.performance.fil

m

3.3.1 子图采样

The Sisterhood of 

the Traveling Pants 2

Lucy Hale
CVT

CVT子图

单跳子图

3.3.3 子图序列化

CVT:

<P> R@film.actor.film<T> Lucy Hale <D> Karen Lucille Hale is an 

American actress, singer, and television personality.

<P> film.performance.film <T> The Sisterhood of the Traveling Pants 2 

<D> The Sisterhood of the Traveling Pants 2 is a 2008 American 

comedy - drama film

……

CVT:The Sisterhood of the Traveling Pants 2starring Amber Tamblyn, 

starring Lucy Hale .
……

转述文本

输 入

目 标 输 出

输 入

谓词

转述器

film.film
initial_release_date

film.performance.film

film.actor.film

In the summer of 1951 she played Dorothy Gale in The 

Municipal Opera Association of St. Louis production of  

"The Wizard of Oz " , opposite Margaret Hamilton , who 

reprised her film role of the Wicked Witch of the West .

(ARGMIN(AND award.award_nominated_work

(JOIN (R film.performance.film) 

(JOIN (R film.actor.film) m.0754d6 ))) film.film.initial_release_date)

3.3.2 子图描述搜集

3.3.3 子图序列化

3.3.1 子图采样

<P> R@film.actor.film <T> Margaret Hamilton <D> Margaret 

Brainard Hamilton was an American film character actress.

<P> film.performance.film <T> The Wizard of Oz <D> The 

Wizard of Oz is a 1939 musical fantasy adventure film.

Margaret Hamilton

The Wizard of Oz

film.actor.film

CVT

2008-08-06

转述器训练 转述器推理

 

图 2　子图转述器的训练与推理过程
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具体而言，本方法需要搜集原子级子图-自然语言

描述文本对作为训练数据，这里将搜集到的描述文本

记为 d. 为了匹配描述文本，本方法利用英文维基百科

（2018-12-20版）作为语料库 . 维基百科中，每一个页面

都有标题和正文，正文中有许多段落，本文使用 Spacy
工具重新分词并使用 Elasticsearch 建立索引 . 对于“单

跳子图”，本方法在维基百科中寻找头实体和尾实体同

时出现的句子 . 对于“CVT子图”，本方法在维基百科中

寻找所有实体同时出现的段落，并删去段落中没有出

现任何实体的句子 .
3. 4　转述文本

转述文本是对子图的一种自然语言形式的描述，

是对谓词语义信息的一种补充，准确的转述文本能够

有效缓解未见谓词的问题 . 如图 2所示，转述器从给定

的 CVT 子图中生成了“starring”，成功表述了“出演”的

语义 . 即给定一种逻辑形式L，第 3.3.1节将其实例化为

图 G；第 3.3.2 节对子图 gÎG 进行序列化；然后使用转

述器生成转述文本 T；最后将 L 和 T 作为输入，生成问

题 . 转述文本难以使用自动化的指标进行评价，因为其

没有标注的答案，因此本文增加了人工评价 .
转述器基于一个先进的预训练语言模型 BART［19］

实现 . 为了使得训练过程更加平稳，本文将上述两种子

图类型的数据合并，并随机打乱，作为转述器的训练数

据 . 训练转述器的损失函数如下：

Loss =-∑
M
∑
i = 1

|| d̄
log pΘ (d̄i|

------
d< i g) （5）

其中，d̄i是 d̄的第 i个词，M是训练数据的长度 .
3. 5　问题生成

问题生成部分QG(·)以逻辑形式 L和转述文本 T作

为输入，生成问题 Q̄. 本方法的问题生成模型同样基于

BART微调 . 训练和推理的过程和经典的微调BART方

法是一致的 . 总体过程如图3所示 .

正式定义如下，给定训练样本 (LTQ̄)，目标函数

Loss'为：

Loss' =-∑
N
∑
i = 1

|| Q̄

log pΦ (Q̄i|Q̄< i ST ) （6）
其中，Q̄i是标注的问题 Q̄中的第 i个词，N是训练数据的

长度，Φ表示问题生成模型的参数 . 使用标准的集束搜

索推理，具体的超参设定参见第4.2节 .
4　实验

本节讨论实验并与现有研究对比，以评估本方法

的有效性 .
4. 1　数据集

GrailQA-QG GrailQA 数据集是一个关注模型泛化

能力的知识库问答数据集，共包含 64 331个样本，其中

训练、验证和测试集分别包含 44 337、6 763和 13 231个

样本 . 验证集由三种泛化级别的数据构成，分别是“独

立同分布”（independent identically distributed）、“组合”

（compositional）和“零样本”（zero-shot），其难度递增 .
“独立同分布”表示样本中的涉及的要素：谓词、实体类

型和函数操作（聚合、比较级、最高级等，以下简称函

数）和训练集是同分布的；“组合”表示训练集包含上述

三要素，但是不包含其组合；“零样本”则表示既不包含

要素，也不包含组合 . 但是，原始的测试集只提供了问

题，没有提供标注的逻辑形式，因此本文对原始数据重

新划分，得到支持问题生成任务的数据集：GrailQA-

QG. 具体地，本文使用原始的验证集作为问题生成任

务的测试集，将原始的训练集随机划分 10% 作为验

证集 .
WQCWQ-Unseen WebQuestionsSP［3］数据集和 Com⁃

plexWebQuestions 1.1数据集［20］是知识库问答领域常用

的数据集，其中包含问题和对应的 SPARQL表达式 . 前

人的工作［6~8］将 WebQuestionsSP 和 ComplexWebQues⁃
tions（旧版）合并，构建了适用于问题生成的数据集，但

是 他 们 并 没 有 保 留 原 始 的 SPARQL，而 是 将 原 始

SPARQL 从 SELECT 改为 CONSTRUCT，在知识库中查

询后仅保存返回的RDF三元组 . 这么做丢失了语义信

息［28］，且旧版的数据已难以获得，因此本文重新处理了

数据 . 除了 ComplexWebQuestions 1.1 测试集未标注

SPARQL 外，本文合并了其他的数据，记为 WQCWQ 数

据 . 为了测试泛化能力，仿照GrailQA，将测试集划分为

“独立同分布”和“未见”（unseen）两部分，得到数据集：

WQCWQ-Unseen. 这里的“未见”和不同于上文中的“零

样本”：只要测试集中的样本包含训练集中未见的谓词

(argmin (and award.award_nominated_work

(join (r film.performance.film)

(join (r film.actor.film) "lucy hale")))

film.film.initial_release_date)

the sisterhood of the traveling pants 2

starring amber tamblyn, starring lucy hale.

the sisterhood of the traveling pants 2 is a

2008-08-06 american comedy-drama film.

逻辑形式 转述文本

问题生成器

Q : what movie did lucy hale star in that was released first?
 

图 3　问题生成
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即为“未见”.
表 1展示了数据集的统计信息，包括各种划分下样

本的个数、涉及的谓词总数以及问题的平均长度 .

4. 2　实现

本文所提出的转述器和问题生成器均基于生成式

预训练语言模型 BART［19］. 使用 HuggingFace 的 Trans⁃
formers［21］库加载BART权重，使用Adam［22］作为训练的

优化器 . 由于计算资源有限，对于训练转述器，本文

直接选择了一套超参，在两个 NVIDIA RTX A6000 
（48 GB） GPU上训练了 20轮，花费 50小时；对于训练问

题生成器，本文在不同数据集上进行了细致的调参 . 表

2 中展示了训练转述器的参数以及训练问题生成器的

超参搜索空间 . 对于问题生成器，本文以 BLEU-4为标

准逐个遍历所有可能的参数组合并保存最佳参数 . 表3
中列出了在不同数据集上问题生成器使用的超参 .
4. 3　基线方法

本文选择如下的模型作为本文对比的基线：基于

预训练模型 本文选择 JointGT［7］作为使用预训练语言模

型方法的对比基线 .  JointGT 使用 BART从知识图谱生

成文本，其设计了一种结构感知语义聚合模块，对每个

Transformer 层增加图结构的输入，然后在大规模的知

识图谱—文本语料上进行预训练，最后在问题生成任

务上进行微调 .
非预训练模型 本文选择CopyNet［23］和Graph2Seq［8］

作为不使用预训练语言模型的对比基线 . CopyNet是一

个序列到序列模型，其设计了一个拷贝机制，能够直接

生成输入中的未登录词，是序列生成任务中常见的基

线模型 . Graph2Seq 引入了一个图神经网络对 KG 中的

子图进行编码，并提出了一个基于图节点的拷贝机制

用于生成问题 .
本文使用这些方法发布的代码和参数，在问题生

成数据集上进行了复现 .
4. 4　评价指标

参照文献［5~8，24］，本文使用 BLEU-4（B-4）［25］，
METEOR（ME）［26］和 ROUGE-L（R-L）［27］作为评价指标 .
BLEU-4 和 METEOR 最初被设计用于评估机器翻译系

统，而ROUGE-L用于评估文本摘要系统 .
4. 5　结果分析

表 4中展示了针对测试集中不同泛化级别的问题，

本文的方法和基线方法之间的表现 . 可以看到本文的

方法在两个数据集各种级别的问题上都要好于其他方

法 . 总体来看，相比于含有逻辑形式的CopyNet，本文方

法的BLEU-4在两个数据集上分别提升了 2.84/6.33. 这

充分说明本文的方法既能够保留语义，又能在生成问

题中补充未见谓词的信息 .
具体地，本文根据输入数据的形式，将方法划分为

两大类，一类的输入是 RDF图，另一类含有逻辑形式 .
其中，Graph2Seq和 JointGT 具有相同的输入，观察到在

GrailQA-QG 上，Graph2Seq 的 BLEU-4 相比于 JointGT 高

出 2.27，然而在WQCWQ-Unseen数据集中，前者比后者

低了 4.91. 这是由数据集的特点导致的，在 GrailQA 数

据集中，给定 S表达式，标注员需要将其中的答案实体

类型、命名实体和谓词转述为问题，这会导致标注员倾

向于直接从中复制单词；而在WQCWQ数据集中，给定

SPARQL 语句，标注人员的转述更加口语化，且不要求

转述答案类型 . 如表 5所示，问句中的“teach at”需要转

述而不是直接从逻辑形式中获取，这更加贴合真实场

景，也为模型生成增加了难度 .
JointGT 首先在 KG-to-text 语料上预训练，然后在

QA数据上微调，因此其泛化能力完全依赖于学习的参

数 . 实验结果表明，在GrailQA-QG的零样本设定下，其

表1　数据集统计

数据集

GrailQA-QG
独立同分布

组合

零样本

WQCWQ-Unseen
独立同分布

未见

谓词数

2 973
1 266
145
305
931
503
768

样本数

(Train/Dev/Test)
39 903/4 434/6 763
—/—/1 593(23.55%)
—/—/1 514(22.39%)
—/—/3 656(54.06%)
24 477/3 525/6 965
—/—/3 814(54.76%)
—/—/3 151(45.24%)

合计

51 100

6 763

34 967
6 965

问题

长度

10.50
10.35
10.63
11.38
14.12
14.23
13.80

表2　超参搜索空间

模型超参

Learning Rate
Warmup Proportion

Batch Size
Beam Size

Length Penalty
Input Length

Output Length
Warmup Epoch

Early Stop Patience
Maximum Gradient Norm

Optimizer
Epsilon (for Adam)

转述器设定

3×10−5

0.1
64
10
—

512
512
10
—

1.0
Adam
10−8

搜索空间

[3×10−5, 5×10−5, 10−4]
[0.1, 0.2, 0.3]

[16, 24, 32, 64]
[5, 10]

[1.0, 1.2]
512
128
50
10
1.0

Adam
10−8

表3　问题生成器超参设定

数据集

Warmup Proportion
Learning Rate

Batch Size
Length Penalty

GrailQA
QG
0.2

3×10−5

32
1.2

Constrain
0.1

3×10−5

32
1.0

WQCWQ
Unseen

0.1
5×10−5

16
1.2

Constrain
0.1

3×10−5

32
1.2
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表现没有带有拷贝机制的 Graph2Seq 好 . 然而在

WQCWQ-Unseen 数据集的“未见”设定下，JointGT 相比

于Graph2Seq有了大幅的提升，B-4/ME/R-L分别提升了

4.91/5.9/5.54. 此外，对于 CopyNet，本文对比了 RDF 图

和逻辑形式两种输入对生成效果的影响，可以看到以

逻辑形式为输入能够显著增强模型的表现 .

4. 6　消融实验

本节设计了消融实验以分析不同成分的贡献 . 首

先，移除了转述文本，观察输入只有逻辑形式的效果；

其次，将转述文本分别替换为命名实体的实体描述和

使用实体名称共现的匹配文本［16］，以验证转述文本的

有效性 . 为减少实验随机性导致的误差，每个设定都运

行了 5次并取平均值，括号内给出了标准差 . 实验结果

如表 6所示，可以看到，我们的方法显著地优于基线方

法，因此本方法是有效的 . 此外，生成式方法的评价比

较困难，因为同样的含义具有多种表述，特别是 B-4值

达到到 30% 后生成的句子已经与原句难以区分，本文

的方法稳定超过基线，验证了实验的有效性 .
4. 7　人工评价

本小节分别对转述器和问题生成器的结果进行了

人工评估 . 由于这两个模块的目标本质上是一致的，因

此使用相同的评估指标 .
参照文献［16］，本文使用 3名评价人员，并要求每

人依据如下两个指标进行打分 .
（1）谓词覆盖度：生成的文本是否表达了给定逻辑

形式（或子图）中所有的谓词 .（2）自然度：根据流畅性

表4　在GrailQA⁃QG和WQCWQ⁃Unseen上的实验结果

数据集

GrailQA-QG

WQCWQ-Unseen

输入

形式

RDF图

RDF图

RDF图

逻辑形式

(S表达式)
逻辑形式

(S表达式)+文本

RDF图

RDF图

RDF图

逻辑形式(SPARQL)
逻辑形式(SPAR⁃

QL)+文本

模型

CopyNet
Graph2Seq

JointGT

CopyNet

Ours

CopyNet
Graph2Seq

JointGT
CopyNet

Ours

参数量

1.7×107

1.3×107

1.6×108

1.7×107

1.39×108

1.7×107

1.3×107

1.6×108

1.7×107

1.39×108

独立同分布

B-4
40.51
41.63
41.08

42.98

44.83

30.31
30.94
35.02
30.43

36.51

ME
37.91
39.08
39.02

40.00

39.46

32.27
31.76
35.37
32.55

35.76

R-L
58.28
60.47
58.82

60.64

59.83

57.97
57.74
60.23
58.08

61.24

组合

B-4
24.77
25.11
26.14

27.34

30.79

—

—

—

—

—

ME
29.11
29.34
31.27

32.18

32.72

—

—

—

—

—

R-L
47.35
48.30
47.93

50.93

51.54

—

—

—

—

—

零样本

B-4
19.67
26.92
23.40

22.49

25.35

20.97
18.69
25.37
21.44

28.09

ME
24.89
31.09
31.26

27.92

30.93

25.69
21.65
30.20
26.25

30.52

R-L
43.59
49.11
47.44

47.51

48.10

48.61
43.69
52.91
48.76

53.80

总体

B-4
25.68
30.21
27.94

28.38

31.22

26.18
25.69
30.60
26.46

32.79

ME
28.64
32.45
32.94

31.45

33.14

29.30
27.13
33.02
29.70

33.39

R-L
47.89
51.61
50.23

51.37

51.63

53.73
51.38
56.92
53.86

57.88

表5　数据集特点

数据集

GrailQA

WQCWQ

类别

逻辑形式

标注问题

逻辑形式

标注问题

数据样例

(AND opera.opera (JOIN opera.opera.librettist "Karl Haffner"))
which opera has the librettist of karl haffner?
PREFIX ns: <http://rdf.freebase.com/ns/>
SELECT DISTINCT ?x
WHERE {
?c ns:book.author.book_editions_published "The World As I See It" .
?c ns:people.person.employment_history ?y .
?y ns:business.employment_tenure.company ?x .
?x ns:common.topic.notable_types "College" .
}

What colleges did the author of The World As I See It teach at?
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和可读性给生成的文本打分，从 1到 5分，其中 5分为非

常清晰自然，3 分为语法正确但拗口，1 分为完全无法

理解 .
对于评估转述器，本文分别从两个数据集中筛选

了 100个原子级子图；对于评估问题生成器，本文分别

从两个数据集的测试集中抽取了 100 个样例 . 本文选

择同为基于预训练语言模型的 JointGT作为比较对象 .
评估结果见表 7，可以看到，转述器能够准确并且流畅

地转述谓词，问题生成器能够生成高质量的问题 . 值得

注意的是，问题生成器在 GrailQA-QG 数据集上生成文

本的可读性比标注的答案还要好，这进一步验证了上

述GrailQA数据集标注的问题不够自然的观察 . 总体来

说，本文的方法能够合理转述谓词，并且基于转述的文

本能够生成高质量的问题 .
4. 8　案例分析

本小节以 WQCWQ 中的数据为例，直观展示了

本方法的流程并和基线模型进行了对比 . 如图 4 所

示，在选取的样例中，谓词“film. director. film”是未见

的 . 第 1 步 ，在 知 识 图 谱 中 执 行 并 实 例 化 整 个

SPARQL，获得完整的 RDF 子图；第 2 步，将 RDF 子图

拆解；第 3 步，对于每一个原子级子图，按照上述规

则将其序列化；第 4 步，使用训练好的子图转述器获

得每个子图的转述文本；最后，给定逻辑形式和转述

文本，问题生成器生成最终的问题 . 表 8 列出了不同

方法的生成结果 . Graph2Seq 对于未见的谓词泛化能

力有限，其错误地拷贝了实体；JointGT 则没有表达

出“导演”的语义：Ron Howard“导演（direct）”了该电

影，而不是“参演（star in）”. 相比之下，本文的方法

成功生成了高质量的问题 . 并且，在转述文本中，模

型完整地生成了“被导演（is directed by）”的语义，这

再一次证明了转述文本能够为模型提供有效的

信息 .

4. 9　错误分析

表 9 中展示了一些生成错误的案例，为了方便展

示，本文将表中逻辑形式的变量和实体 ID替换为对应

的名称 . 转述器最常见的错误是生成不存在的事实，例

如表 9中的样例，庞培剧院（the Theatre of Pompey）是在

罗马共和国后期由庞培大帝（Pompey the Great）建造

表6　消融实验

数据集

GrailQA-QG

WQCWQ-Unseen

方法

Ours
无转述文本

替换为实体描述

替换为匹配文本

Ours
无转述文本

替换为实体描述

替换为匹配文本

独立同分布

B-4
44.46
43.21
41.86
41.02
36.38
35.17
34.60
34.33

ME
39.25
38.19
36.81
35.88
35.66
34.49
34.17
33.30

R-L
59.01
57.98
56.25
54.85
60.37
59.22
58.79
57.18

组合

B-4
30.84
27.55
28.28
27.70
—

—

—

—

ME
32.71
31.37
30.65
30.07
—

—

—

—

R-L
50.96
49.68
48.75
47.62
—

—

—

—

零样本

B-4
25.56
22.45
23.80
23.28
28.22
26.73
26.12
26.96

ME
30.97
28.05
28.57
27.73
30.57
29.20
28.73
29.02

R-L
47.63
45.02
45.36
44.44
53.16
51.51
50.97
50.65

总体(标准差)
B-4

31.25(0.33)
29.33(0.82)
29.08(0.81)
28.52(0.51)
32.77(0.24)
31.42(0.57)
30.83(0.48)
30.69(0.28)

ME
33.11(0.24)
31.55(0.81)
30.78(0.78)
29.83(0.54)
33.35(0.32)
32.09(0.53)
31.70(0.59)
31.91(0.33)

R-L
51.65(0.88)
49.69(1.27)
48.68(1.12)
46.87(1.06)
57.11(0.76)
55.73(1.01)
55.25(0.99)
54.17(0.61)

表7　人工评价

评价模块

转述器(子图类型)

问题生成器(模型)
答案

single
CVT

JointGT
Ours

标注的问题

GrailQA-QG
谓词覆盖度

78% (4.9)
69% (5.4)
83% (3.8)
85% (4.2)
98% (1.9)

自然度

4.11 (0.19)
3.89 (0.22)
4.28 (0.19)
4.30 (0.16)
4.20 (0.22)

WQCWQ-Unseen
谓词覆盖度

82% (5.4)
71% (7.3)
84% (3.3)
88% (3.9)
95% (2.1)

自然度

4.35 (0.16)
3.65 (0.25)
4.27 (0.18)
4.85 (0.17)
4.81 (0.17)

表8　案例分析

模型

Graph2Seq
JointGT

Ours

生成的问题

what clay animation did clay animation direct?
what clay animation movie did ron howard star in ?

what clay animation movie was directed by ron howard?
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的，而不是朱利叶斯·凯撒（Julius Caesar）. 这是远程监

督方法的常见问题 .
5　结论

本文提出了一种基于子图转述的问题生成方法，

能够表征复杂语义，且对于未见的谓词也有较好的效

果 . 本文使用 SPARQL或者 S表达式作为模型输入，利

用预训练语言模型在大规模无监督数据上训练了子图

转述器，能够对包含未见谓词的子图提供多样的表述，

用于生成问题 . 实验结果表明，本文的方法达到了最先

进的性能 .
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 clay animation is one of many forms of stop motion animation.
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2、子图采样

 Ron 
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 Willow

 Willow
 Stop 

motion

 Stop 

motion

 Clay 

animation

film.director.film

 film.film.genre

 media_common.
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