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基于主动学习的中文问题分类数据集构建

邱锡鹏，缪有栋，黄萱菁

（复旦大学 计算机科学技术学院，２０１２０３上海）

摘　要：为解决在开放领域问题回答问题中语料规模较小、难以满足问题分类训练需要的问题，用主动学习
方法来构建中文问题分类数据集．根据主动学习的方法进行中文问题类别标注，并且通过主动式特征选择方
法来提升性能．实验结果表明：在使用主动学习方法时可以快速收敛到最佳准确率（８５％），在使用人工标注
特征下特征集明显的减小．基于主动学习的标注方法在需要较小人工标注同时取得很好的分类性能，并且在
一定程度上还可以明显提高问题分类的准确率．
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　　问题分类（ＱｕｅｓｔｉｏｎＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＱＣ）是开
放领域问题回答（ＱｕｅｓｔｉｏｎＡｎｓｗｅｒｉｎｇ，ＱＡ）系统
的基础和前提，问题分类准确性直接影响整个问

答系统的性能［１］．在 ＮＩＳＴ举办的 ＴＲＥＣＱＡ评测
会议推动下，问题分类的研究已取得很大的进展．
但目前大部分问题分类的研究还集中在英文语料

上，在中文问题分类的研究上，由于缺乏大规模的

公开中文问题分类数据集，以及中英文的语言区

别，因此中文问题分类的性能还达不到英文的水

平，这给中文问题回答研究带来了一个主要瓶

颈．因此，标注一个大规模的中文问题分类数据集
是中文问答系统研究中非常急迫的工作．

在语料标注中首先需要确定的是标注规范．
目前问题分类语料主要是针对事实类问题进行答

案类型的标注，这样无法处理非事实类问题．本文
根据问题类型和答案类型两方面进行标注．问题
类型是定义用户提问的意图，比如“事实类”、“评

价类”、“比较类”等．不同问题类型对应不同的处
理方式以及答案生成策略．答案类型是定义返回
答案的类型，比如：“人物”、“歌名”等．答案类型
和问答系统中的其他模块一起配合工作，比如：命

名实体识别、文档摘要和答案抽取等．因此根据
Ｚ．Ｄｏｎｇ等［２］的实体分类体系来确定答案类型的

标注规范．
在构建数据集的方法中，主动学习方法［３－４］



（ＡｃｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇ）已经被证明是一种有效的减少
标注工作量有效方法．主动学习是一种增量式的
标注方法，每次只需要人工标注当前模型分类中

最不确定的样本，这样可以尽量避免标注重复样

本，使得标注样本的差异近可能大．要标注大规模
的数据集，每次按顺序或随机选取样本进行标注

的代价相当大，而通过主动学习，每次选取对当前

分类模型来说具有最不确定性的样本，会极大程

序上降低标注的工作量．本文采用快速的不确定
样本特征选取方式，利用 ＰａｓｓｉｖｅＡｇｇｒｅｓｓｉｖｅ（ＰＡ）
算法来训练线性分类器，并计算分类的置信度．

１　已有研究

在英文问题分类方面，Ｘ．Ｌｉ等［５－６］构建了

一个简单的英文问题分类数据集，采用了Ｗｉｎｎｏｗ
ｎｅｔｗｏｒｋ算法进行问题分类，准确率达到８２％，在
使用了一些词的特征以及一些语义特征后，准确

率达到８９％．Ｄ．Ｚｈａｎｇ等［７］使用基于语法树核的

方法，先进行句法分析，然后用支撑向量机（Ｓｕｐ
ｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）进行分类，使得准确率
提高到９０％左右．Ｚ．Ｈｕａｎｇ等［８－９］利用英文问句

的特点，结合英文疑问词（ｗｈｗｏｒｄ，比如：ｗｈｏ／
ｗｈａｔ／ｗｈｅｒｅ）、中心词（Ｈｅａｄｗｏｒｄ）以及该词的同
义词和上位词等特征，在这些特定的特征下，采用

ＳＶＭ或最大熵方法进行分类，准确率在 ８９％左
右，在减小特征情况下准确率并没有显著下降．

在中文问题分类方面，张宇等［１０］采用了针

对问题分类问题提出了改进的贝叶斯分类方法来

改进分类，准确率为７２４％．文勖等［１１］加入了句

法结构特征，在有效的分词和句法分析数据上，得

到了７３％的准确率．

２　基本算法及框架
２１　ＰａｓｓｉｖｅＡｇｇｒｅｓｓｉｖｅ（ＰＡ）算法

ＰＡ算法是一种在线学习算法，其基本思想是
为了保证更新后的分类器尽量保留以前的信息，

每次总是选取与原有分类器参数向量最接近的新

向量，并且利用合适的损失函数作为更新后的向

量在当前样本点上的惩罚，而这个惩罚是每次控

制分类器更新程度的重要参数．
假设：ｘ为样本；ｙ为对应的类别；Φ（ｘ，ｙ）为

定义在（ｘ，ｙ）上的特征向量．每个样本ｘ的预测类
别为

ｙ^＝ａｒｇｍａｘ
ｙ
（ｗＴ·Φ（ｘ，ｙ））．

式中：ｗ为权重向量，文献［１２］中提供了３种不
同的优化准则来进行学习更新权重的策略．

在ＰＡ算法中，目标函数定义为

　
ｗｔ＋１ ＝ａｒｇｍｉｎｗ

１
２‖ｗ－ｗｔ‖

２＋Ｃξ，

ｓ．ｔ．ｌ（ｗ，Φ（ｘ，ｙ））≤ξ，ξ≥０．
（１）

式中ｌ（ｗ，Φ（ｘ，ｙ））为损失函数，其定义为
ｌ（ｗ，Φ（ｘ，ｙ））＝

　　 ０，　　　　　　　　γ（ｗ；Φ（ｘ，ｙ））＞１；
１－γ（ｗ；Φ（ｘ，ｙ）），ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ ．

式中：γ（ｗ；Φ（ｘ，ｙ））＝ｗＴ·Φ（ｘ，ｙ）－ｗＴ·Φ（ｘ，
珓ｙ），珓ｙ＝ａｒｇｍａｘ

ｚ≠ｙ
（ｗＴ·Φ（ｘ，ｚ））．Ｙ为样本的真实类

别；珓ｙ为分类器预测的最佳类别（除真实类别外）．
对于式（１），使用拉格朗日算法来求解最优

化问题．这样ｗ的更新方法为
ｗ＝ｗｔ＋ａ（Φ（ｘ，ｙ）－Φ（ｘ，珓ｙ））．

式中：ａ ＝ (ｍｉｎ Ｃ，
ｌｔ

‖Φ（ｘ，ｙ）－Φ（ｘ，珓ｙ）‖ )２ ；
ｌｔ为当前第ｔ次迭代时的损失值．

ＰＡ算法的具体训练流程如图１所示．
假设给定ｎ个训练样本 （ｘｉ，ｙｉ），ｉ＝１，２，…，ｎ．

初始化：ｗ１ ＝０．

对于ｔ＝１，２，…，重复步骤１）～５）：

１）随机选取一个样本（ｘｔ，ｙｔ）；

２）预测：珓ｙ＝ａｒｇｍａｘ
ｒ≠ｙｔ

（ｗｔ·Φ（ｘｔ，ｒ））；

３）计算当前的损失：ｌｔ＝（ｗｔ·Φ（ｘｔ，珓ｙ））－（ｗｔ·Φ（ｘｔ，ｙｔ））；

４）令：τｔ＝ (ｍｉｎ Ｃ，
ｌｔ

‖（ｗｔ·Φ（ｘｔ，珓ｙ））－（ｗｔ·Φ（ｘｔ，ｙｔ））‖ )２ ；
５）更新ｗｔ＋１ ＝ｗｔ＋τｔ（Φ（ｘｔ，ｙｔ）－Φ（ｘｔ，珓ｙ））．

图１　Ｐａｓｓｉｖｅａｇｇｒｅｓｓｉｖｅ算法的训练过程

２２　主动学习
主动学习是一种半监督学习算法，其核心思

想是通过标注最少量的样本，并使得分类模型的

性能可以快速提高，减少人工标注的工作量．近年
来主动学习方法已经被广泛应用于需要大量人工

标注的数据集构建工作中．
在主动学习中，首先标注两个数据集：训练数

据集Ｌ和测试数据集Ｔ．初始训练集Ｌ仅仅包含少
量的样本，未标注的样本都被分配到未标注数据

集Ｕ．
首先使用训练数据集Ｌ中的样本学习出一个

分类模型．用这个模型对未标注数据集 Ｕ中的样
本进行预测，并选取出前 ｋ条预测置信度最低的
样本进行人工标注，并从Ｕ中删除，标注的样本后
加入Ｌ中，并重新训练分类模型．并不断重复上述
过程．测试集Ｔ用来检验当前模型的预测效果．当
新的模型在测试集Ｔ上的性能增加小于一定阈值
时，就停止标注或重新选取测试集Ｔ．
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为了选取最不确定的样本，定义一个预测置

信度Ｒ．设ｙ１和ｙ２分别为两个当前模型预测分数
最高的类．标签为

ｙ１ ＝ａｒｇｍａｘｙ
（ｗＴ·Φ（ｘ，ｙ）），

ｙ２ ＝ａｒｇｍａｘｙ≠ｙｉ１
（ｗＴ·Φ（ｘ，ｙ））．

　　令Ｒ＝
ｗＴ·Φ（ｘ，ｙ１）
ｗＴ·Φ（ｘ，ｙ２）

．Ｒ值越小意味着当前

分类模型对于得分最高的前两个类的区分能力越

低，预测不确定性越高．
对于未标注集合 Ｕ的所有数据，本文都使用

当前分类模型计算相应的置信度，排序找出置信

度最小的前ｉ个样本进行人工标注，从Ｕ中删除并
加入到训练集Ｌ中．标注流程图如图２所示．
输入：训练集Ｌ，未标注集Ｕ，测试集Ｔ．

当未标注集合不为空集时，重复下列步骤１）～５）：

１）在当前训练集Ｌ上使用ＰＡ算法训练分类模型；

２）在测试集上计算当前分类模型的总体准确率；

３）如果准确率变化差异小于预设的阈值，则中止循环；

４）对未标注样本集Ｕ中的所有样本计算相应的置信度，并选取

置信度最低的前ｉ个样本，并从Ｕ中删除；

５）对这ｉ个样本进行人工标注，并加入训练集Ｌ．

输出：样本集合Ｌ．

图２　基于主动学习的数据标注流程

３　基于主动学习的问题分类标注方法
　　在问题分类中，提取复杂特征增加了处理时
间但并不能有效地改进模型性能．并且当处理口
语或网络问句时，深层语法分析不能取得很好的

结果，这样利于语法特征反而会降低性能．因此根
据先验知识提取一些有效特征有效提高模型

性能．
本文提取线索词 （ｈｉｎｔｗｏｒｄ）作为特征．当一

个问句中出现多个线索词上时，将多个线索词之

间的共现关系作为扩展特征．

４　实　验
４１　数据收集

本文从“百度知道”和“搜搜问问”两个问答

网站下载一百万条娱乐相关的问句．然后将利于
主动学习的方法标注．每次进行标注时，让两个标
注者进行标注，当两个标注者标注结果不一致时，

让一个校对人员进行最终确认．
４２　主动抽取特征的实验效果以及分类器选择

实验

为了验证线索词特征的有效性，与ｎｇｒａｍ特
征进行对比．

首先进行特征选取，采用图３中的实验流程，

设定初始样本集大小和每次增加的样本数量都为

１００．实验中，在３０次循环后准确率收敛，此时抽
取特征为４００个特征．使用这４００个特征进行后
续实验．

图３是ＰＡ与感知器两个分类器的结果比较．
从图３中明显可以发现 ＰＡ算法比感知器的性能
有很大提升．因此之后的实验都采用ＰＡ算法．
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图３　ＰＡ算法和感知器铁问题分类性能比较

　　在感知器的 ｎｇｒａｍ特征和主动抽取线索词
特征的结果对比中看出通过加入线索词特征可以

快速提升分类模型的效果．
对于采用相同算法时，使用线索词特征的收

敛速度更快，并且分类性能更好．在最终的线索词
库中，大部分为疑问词或明显指示词的不同变换

形式．
因此在数据构建过程中，用 ＰＡ算法进行模

型训练．这里使用 ２种特征 （ｎｇｒａｍ特征（ｎ＝
３）、线索词特征）进行比较．并比较主动学习和随
机抽取样本两种不同的标注方法进行训练，一共

４组方式作为横向比较．将这４组方式选取同样的
初始训练集，之后每次根据不同选取样本策略选

取１００条数据进行标注．
４组实验的性能比较如图４所示．基于主动

学习的两组方法在收敛速度上明显快于另外两

组，当准确率达到８０％时，采用基于主动学习的
方法只需要基于随机采样的１／２数据量，这就减
少了１／２的数据标注工作量．因此采用基于主动
学习标注方法在减少人工方面是十分显著的．
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图４　４种抽取特征方式的比较

　　在使用线索词作为特征时，错别字会降低分类
性能．例如：“歌－＞哥”，“专辑－＞专集”等．在以
后研究中，需要进一步针对这个问题进行研究．
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４３　构建中文问题分类数据集
经过基于主动学习的数据集标注，最终形成

了包含１２３０９条问句的中文问题回答数据集．
４３１　问题类型

在所有问句中，目前包含１１种问句形式，统
计各类的数据量和样例问题如表１所示．
　　每一类都有自己显著的问句形式并且类与类
之间没有显著的相关性，可作为分类器的类别进

行学习．
４３２　答案类型

相对于问题类型，答案类型是协助问答系统

进行答案抽取的一个重要依据．目前数据集中包
含答案类型可以分为７大类和６６个小类．表２是
６６个小类的数据分布情况．

表１　中文问题分类数据集的问题类型统计

问句形式 标注总数 样例问句

推荐类 ３１５９ 请推荐一首好听的歌

需求类 ２１５４ 谁有《忘情水》的ＣＤ

事实类 ４９４１ 这首歌是谁唱的？

枚举类 １４８７ 刘德华的歌有哪些？

评价类 ４４９ 林宥嘉的歌好听吗？

方法类 ３ 怎么下载？

关系类 １１ 他和作者什么关系？

描述类 ９８ 他最近忙什么？

是非类 ３ 他跟他的朋友谁大？

比较类 １ 他和姚明谁更高？

原因类 ３ 为什么我的电脑没有声音？

表２　中文问题分类数据集的答案类型统计

答案类型统计

歌名：３１３１ 电脑术语：３６ 军用器材：２ 器官及排泄物：４ 国家：４７ 星座：５
网名：６２０ 专辑名：６１６ 电视台：１６ 活动节目名：１ 百分数：６ 动物：２
歌词：４４７ 数量：５５１ 事件：１４８ 文艺作品名：３６５ 关系：１１ 代码：６８
网址：５６２ 品牌：２９ 其他机构：１７ 其他物理度量：５３ 电视节目：５６ 书号：１
信息类：４５６ 年龄：２１９ 时间长度：６７ 数码产品及家电：５ 频率：１ 游戏名：１
名称：２５８２ 陆地：２ 食材：１２ 交通运输工具：１ 服装：７ 职位：１
电台频道：３ 体育术语：４ 方位：２ 艺术术语：１２３ 人物类：２ 剧情：１２
曲谱：１５８ 植物：２ 颜色：３ 日常生活用品：３ 金额：１５５ 职业：１２
时间：７３８ 序号：７４ 奖项：４８ 赢利性机构：２３４ 位置类：１０ 语言：１０
建筑物：１２ 地址：１１３ 别称：１２ 不确定类型：１ 医疗术语：１ 种族：２
教育机构：２９ 其他术语：１４ 非实体：１ 国家行政单位：３３９ 其他：１ 乐器：４３

５　结　语
本文提出一种基于主动学习的构建中文问题

分类数据集方法，并从问题类型和答案类型两个

方面定义了一套中文问题类别规范．实验显示该
方法有效地减少了标注样本的工作量．

参考文献：
［１］ＶＯＯＲＨＥＥＳＥＭ．ＯｖｅｒｖｉｅｗｏｆｔｈｅＴＲＥＣ２００３ｑｕｅｓｔｉｏｎ

ａｎｓｗｅｒｉｎｇｔｒａｃｋ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＴｗｅｌｆｔｈＴｅｘｔ
ＲｅｔｒｉｅｖａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＴＲＥＣ２００３）．［Ｓ．ｌ．］：Ｃｏｍｐｕｔ
ｅｒＳｃｉｅｎｃｅＢｉｂｌｉｏｇｒａｐｈｙ，２００３：５４－６８．

［２］ＤＯＮＧＺ，ＤＯＮＧＱ．ＨｏｗＮｅｔａｎｄｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆ
ｍｅａｎｉｎｇ［Ｍ］．［Ｓ．ｌ．］：ＷｏｒｌｄＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ
Ｃｏｍｐａｎｙ，２００６．

［３］ＦＲＥＵＮＤＹ，ＳＥＵＮＧＨＳ，ＳＨＡＭＩＲＥ，ｅｔａｌ．Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ
ｓａｍｐｌｉｎｇｕｓｉｎｇｔｈｅｑｕｅｒｙｂｙｃｏｍｍｉｔｔｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．
ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，１９９７，２８（２／３）：１３３－１６８．

［４］ＣＯＨＮＤＡ，ＧＨＡＨＲＡＭＡＮＩＺ，ＪＯＲＤＡＮＭＩ．Ａｃｔｉｖｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＲｅｓｅａｒｃｈ，１９９６，４（１）：１２９－１４５．

［５］ＬＩＸ，ＲＯＴＨＤ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｑｕｅｓｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ：Ａｓｓｏｃｉａ

ｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２００２：１－７．
［６］ＬＩＸ，ＲＯＴＨＤ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｑｕｅｓｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ：ｔｈｅｒｏｌｅ

ｏｆｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＥｎｇｉｎｅｅｒ
ｉｎｇ，２００６，１２（３）：２２９－２４９．

［７］ＺＨＡＮＧＤ，ＬＥＥＷＳ．Ｑｕｅｓｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｕｐ
ｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＡＣＭ
ＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ．ＮｅｗＹｏｒｋ，
ＮＹ：ＡＣＭ，２００３：２６－３２．

［８］ＨＵＡＮＧＺＨ，ＴＨＩＮＴＭ，ＱＩＮＺＣ．Ｑｕｅｓｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎｕｓｉｎｇｈｅａｄｗｏｒｄｓａｎｄｔｈｅｉｒｈｙｐｅｒｎｙｍｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌ
ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ：Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒ
ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２００８：９２７－９３６．

［９］ＨＵＡＮＧＺＨ，ＴＨＩＮＴＭ，ＣＥＬＩＫＹＩＬＭＡＺＡ．Ｉｎｖｅｓｔｉｇａ
ｔｉｏｎｏｆｑｕｅｓｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｉｎｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇ［Ｃ］／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔ
ｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ：Ａｓｓｏｃｉａ
ｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２００９：５４３－５５０．

［１０］张宇，刘挺，文勖．基于改进贝叶斯模型的问题分类
［Ｊ］．中文信息学报，２００５，１９（２）：１００－１０５．

［１１］文勖，张宇，刘挺，等．基于句法结构分析的中文问
题分类 ［Ｊ］．中文信息学报，２００６，２０（２）：３３－３９．

［１２］ＣＲＡＭＥＲＫ，ＤＥＫＥＬＯ，ＫＥＳＨＥＴＪ，ｅｔａｌ．Ｏｎｌｉｎｅｐａｓ
ｓｉｖｅａｇｇｒｅｓｓｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ

Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２００７，（７）：５５１－５８５． （编辑　张　红）

·８２１· 哈　尔　滨　工　业　大　学　学　报　　　　　　　　　　　　　第４４卷　


