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中文复述问句生成技术研究

曹　 雨， 张　 宇， 刘　 挺

（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 自动问答系统允许用户以自然语言进行提问，问题的形式多样、结构复杂，对系统的理解能力提出了极高要求。 问句

复述生成技术可将提出的复杂问句改写成一系列与之语义相同但形式不同的问句，避免了用户提问的不规范，可大大降低系

统对问句的理解和处理难度，对于提升自动问答系统的效果有着重要意义。 本文提出了一种基于模板匹配的复述问句生成

方法，该方法可有效保留问句的结构特征和语义特征。 引入功能标签，突出问句的结构特征；引入依存关系，提高了问句模板

的泛化性能；引入候选排序，大幅提升了生成结果的准确率。 通过与已有的生成方法进行对比试验，证实了该方法的有效性。
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０　 引　 言

复述生成技术在很多方面有着重要应用，如：在
问答系统中，可用来提升系统对问句的理解能力，优
化系统性能；在机器翻译领域［１］，可用来扩展语料

规模，解决数据稀疏问题；在阅读理解任务中，可用

于问句多样性的研究，使机器自动生成的问题更符

合人类的自然语言规范。
复述模板的表示和抽取［２］ 是研究复述的重要

方法之一，合适的复述模板表示方法和复述模板自

动抽取方法是主要难点。 复述模板拥有很强的表达

能力，能够有效地表达自然语句的结构和特征，可以

用来进行大量复述实例的生成。 目前已存在很多种

复述模板的表达方法，如：利用词的词性作为特征表

示复述模板；将某些词语替换成变量作为复述模板。

本研究从句法分析入手，结合词性、命名实体和功能

词等信息，形成了一种新的复述模板抽取的方法，同
时也保留了句子的结构信息、语义信息以及每个词

对应的上下文信息。 在该方法中，每条中文问句对

应一个句子模板，从而每组复述语料可对应一组模

板，再结合匹配生成方法，生成一系列的候选生成

句，最后利用基于相似度计算和语言模型相结合的

方式，对候选生成句进行打分排序。
本文引入现有较好的其它基于问句模板的复述

生成方法以及基于深度学习模型的复述生成方法作

为对比，进行实验。 实验结果证明了本文所提出的

方法的有效性，可以大大提升复述生成的准确率。

１　 相关工作

近年来，学界已陆续涌现了许多研究方法与模



型，并且均取得了可观成果，但这些模型与方法也都

有着各自的弊端，有些准确率偏低，如：Ｌｉｎ 等人［３］

提出的 ＤＩＲＴ 方法；有些规模受限、领域受限，如：基
于机器翻译评测语料的复述句抽取方法；有些生成

的结果偏于复杂，如：Ｐａｎｇ 等人［４］ 提出的有穷自动

机方法；有些复述的来源受到限制，如：Ｚｈｏｕ 等人［５］

提出的翻译特征方法。
目前，虽然国内对于复述的研究日渐重视，但与

国外相比中文的复述研究仍亟待完善，尤其是针对

开放领域问答系统的问句复述技术的研究上，面临

着较大的研究挑战。 仅就问句分析技术而言，因其

作为自动问答系统中至关重要的组成部分，分析效

果的好坏将对整个问答系统的表现发挥决定性的影

响作用。 其中，针对问句分析模型可以理解和分析

更多的可变长度的问句的问题，在很长一段时间内，
主要遵循了 ２ 种途径方法：问句扩展和复述生成；基
于句法结构复述生成方法，与之前 ２ 种方法相比可

以生成更多可扩展的问句，但前述方法多数情况下

会用于英文语料的研究，究其原因则在于中文语料

存在以下 ３ 个难点：
（１）中文语料不足，且规模较小。
（２）不存在面向中文语料的语法分析器。
（３）中文语法过于灵活和复杂。
机器学习和深度学习技术的迅速发展，也为复

述生成技术的研究提供了更多可能的有效解决方

法。 但其对语料的要求较高，需要大规模高精度的

中文复述资源库，针对开放领域问答系统的研究，需
要大量的高精度单语复述问句句对，因此中文问句

复述语料规模的限制成为问句复述技术研究应用于

开放领域问答系统的瓶颈。

２　 基于模板匹配的复述生成方法

研究提出的方法主要分为问句模板抽取、模板

匹配生成以及候选生成句排序三个模块。 对于某一

问句 ｑｉｎｐｕｔ， 首先采用一系列的预处理操作，然后通

过问句模板抽取模块，抽取模板 ｔｉｎｐｕｔ，再利用匹配生

成模块生成候选模板集 Ｔ 和候选问句集 Ｑ，最后利

用候选生成句排序模块对候选生成问句进行排序。
下面，将对每部分研究展开详述如下。
２．１　 复述语料获取及预处理

本次研究主要针对开放领域，且复述语料资源

有限，因此选取“百度知道”相似问题作为语料来

源，共爬取百度知道完整问句 ２ ２３２ ０５１ 条、３７３ ７０４
组。 研究采取的具体形式可见表 １。

表 １　 语料格式

Ｔａｂ． １　 Ｆｏｒｍａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒｐｕｓ

语料格式内容

诺基亚 ５８００、５２３０、５５３０ 那个好？ 为什么

诺基亚 ５８００ 和 ５２３０ 和 ５５３０ 哪个好？？

诺基亚 ５２３０，５８００，５５３０ 哪个好？

诺基亚 ５８００ ５２３０ ５５３０ ５２３５ 哪个好

诺基亚的 ５８００、５５３０ 和 ５２３０ 哪部好用

诺基亚 ５２３０ 和 ５５３０．５８００ 那个好。

　 　 语料中的很多问句较长，其中含有引用成分，
如：“白日依山尽”这首诗的作者是谁。 引号中的成

分在模板抽取的过程中应作为一个成分，在后续的

分词过程中不应进行处理。 所以，研究将语料中书

名号和引号中的内容进行标记，不参与分词，在模板

抽取过程中直接对应＜ｎ＞标签。
从线上问答系统中获取的语料资源来自于用户

提出，问句中符号、标点的使用极其不规范，必将影

响后续的实验研究过程，因而需要删除。 但实验过

程中发现，标点、符号的使用会牵涉到句子的分词、
词性标注及依存关系分析，如图 １ 所示，基于此，研
究中将采用 ＬＴＰ 平台对语料进行依存关系分析和

词性标注后，再将问句资源中的符号进行删除处理。

Root 北京 重庆 哪 的 火锅 更 好吃
ns wp ns r u n d a

Root 北京 重庆 哪 的 火锅 更 好吃
ns ns r u n d a

HED

ATT

ADV

SBVATT

RADWP

COO

HED

ATT
ATT
RAD

SBV

ADV

ATT

图 １　 符号对依存关系分析的影响

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｓｙｍｂｏｌｓ ｏｎ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ａｎａｌｙｓｉｓ

　 　 语料中还有很多问句的成分是不完整的。 这类

问句在后续实验的问句简化过程中，句子长度会急

剧减少。 如：“河北城乡建设小学宿舍”，这个句子

中，“河北城乡建设小学”作为“宿舍”的修饰限定，
在句子成分简化过程中会被暂时移除，保留其中心

词“宿舍”，无法构成一个完整的句子，对后续问句

模板提取没有任何贡献。 又因为构成一个完整的中

文问句至少需要包括 ３ 个词，如：“马云是谁”，且问

句长度过长难以进行有效分析。 所以，对语料进行
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依存关系分析，去掉其中修饰限制成分后，问句长度

最短为 ３，最长设定为 ２０。
经上述预处理过程后，研究中共保留复述语料

１ １７８ １２６ 条、２７２ １７４ 组。
２．２　 问句模板抽取

问句模板提取主要包括 ５ 个部分：分词、词性标

注、命名实体识别、功能标签替换以及句法分析。 对

此可做阐释论述如下。
采用 ＬＴＰ 平台对语料进行分词、词性标注、命

名实体识别，在保持句子中词汇顺序不变的条件下，
用词性标签和实体标签代替其所对应的词汇，初步

形成问句模板，过程解析详见表 ２。
表 ２　 初步形成问句模板

Ｔａｂ． ２　 Ｉｎｉｔｉａｌ ｆｏｒｍ ｏｆ ｑｕｅｒｙ ｔｅｍｐｌａｔｅ

原 句 北京哪能找到好吃的西餐

分 词 北京 哪 能 找到 好吃 的 西餐

词性标注 ｎｓ ｒ ｖ ｖ ａ ｕ ｎ

命名实体 ｎｓ － － － － － －

　 　 初步模板 ＜ｎｓ＞ ＜ｒ＞ ＜ｖ＞ ＜ｖ＞ ＜ａ＞ ＜ｕ＞ ＜ｎ＞

　 　 此时的问句模板已经具有一定的表达和泛化能

力，可代表与此句式结构相同的一部分自然语言问

句。 但在诸如表 ２ 所示的实验样例中，研究观察初

步生成的问句模板可以发现，“哪”表示地点疑问

词，在上述过程中仅仅被简单地标注为‘ ｒ’ （代词）
标签，无法表征出其语义特征；“能”、“找到”两个词

都被标注为‘ｖ’标签，但这并不准确，实际上“能”属
于情态动词，并不表示实际或具体的动作。 因此，上
述步骤是不完善的，无法真实有效地表示出某些词

汇的语义特征、语法结构及句法结构。 至此，为了将

诸如上例所述的这部分特殊词与其它与之具有相同

词性的词汇进行区分，研究专门收集了一些与表 ２
实例中“哪”类似的可表示问句特征的关键词以及

一些与“能”类似的情态动词，形成词表，进行人工

标注，为每一个词赋予一个标签，最终形成的功能词

表可见表 ３。 更新后的问句模板为：＜ｎｓ＞ ＜ｗｈｅｒｅ＞ ＜
ｍｏｄａｌ＞ ＜ｖ＞ ＜ａ＞ ＜ｕ＞ ＜ｎ＞。

中文语法灵活多变，导致某些问句结构成分复

杂，难以分析。 此类问句在语料中占有较大比重，经
分析发现，句中含有大量的修饰限制成分，如：“中
国北京有多少家好吃的餐馆”，在此例中“中国”是
用来修饰“北京”的，“好吃”和“的”是用来修饰“餐
馆”的，此类词汇的有无对句义不会造成很大的影

响，却会在后续的模板匹配和生成过程中产生重大

影响，使得同类型的句子因为修饰限制词的影响而

无法成功匹配生成。 综上可知，虽然无法具体去确

定每一个词的修饰限制用法，但却可以就某一类词

进行研究，从而找出其通常情况下用法，将句中的修

饰限定成分暂时移除，简化句子结构，从而使得句子

模板更具泛化性，寻找到更多匹配模板，生成更多的

候选问句。
表 ３　 功能词表

Ｔａｂ． ３　 Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｌｉｓｔ

词 汇 标签

哪 ／ 哪儿 ／ 哪里 ＜ｗｈｅｒｅ＞

哪个 ／ 哪些 ＜ｗｈｉｃｈ＞

谁 ＜ｗｈｏ＞

什么 ＜ｗｈａｔ＞

为什么 ＜ｗｈｙ＞

能 ／ 能够 ／ 可能 ／ 可以 ／ … ＜ｍｏｄａｌ＞

…… ……

…… ……

　 　 句子结构的简化过程极其繁琐、费时。 在此过

程中，并不能简单地将某一类词直接从句子中移除，
如：形容词（词性标注为 ａ）是最常见的修饰词，通常

情况下用来修饰名词（词性标注为 ｎ），可以被移除，
但通过实验及对语料的分析，发现类似于“马尔代

夫和毛里求斯，哪个风景更漂亮”这样的问句，本句

中“漂亮”是一个形容词，但却不能直接移除，若直

接移除，则该句成分将会出现严重缺失。 与此类似

的句子在语料中还存在很多，如：“视频转换大师与

格式工厂哪个更快”。 中文句法过于灵活，其中还

存在着多种修饰限制关系，如：“文化教育”为名词

修饰名词；“调查研究”为动词修饰动词；“漂亮美

丽”为形容词修饰形容词等等。 本次研究中采用句

法分析，并根据句法分析的结果构建句法树，先引入

６ 种较为常见的修饰关系对语料进行简化，分析句

子简化的结果，根据某种修饰关系对语料简化的影

响程度，排除已有的修饰关系或引入新的修饰关系，
如此反复，最后筛选确认 ８ 种对句子简化最为有效、
且移除后不会对句子主干造成影响的修饰关系，对
此描述可参见表 ４。
　 　 句子成分精简后，如表 ２ 所示的样例的最终模

板变为＜ｎｓ＞ ＜ｗｈｅｒｅ＞ ＜ｍｏｄａｌ＞ ＜ｖ＞ ＜ｎ＞。 按照上述

方法对语料进行句式简化和模板抽取，所得结果可

见表 ５。
２．３　 模板匹配生成

上述模板抽取过程结束后，会生成 ２ 部分资源。
一部分为原始语料进行句子精简后的自然问句复述
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资源，另一部分为其对应的复述模板资源。 将这 ２
部分资源作为匹配生成过程中待查询的资源库。
　 　 输入某一新问句，作为待改写生成的问句，采用

上述的句式精简和模板抽取对该问句进行处理。 在

对此问句的精简过程中，仅仅是暂时移除句子中的

修饰限制成分，将其保留起来，待后续使用，如图 ２
所示。 抽取待改写问句模板，将该模板在整个复述

模板库中进行全匹配检索，在某一复述组中检索到

该匹配项，则证明该组其它句子具有改写成该句的

可能性，将这若干组模板复述资源重组，形成新的候

选复述模板资源，候选复述模板资源所对应的精简

自然问句构成新的候选自然句复述资源，即如图 ３

所示。
表 ４　 可简化修饰关系

Ｔａｂ． ４　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ

可简化修饰关系

ａ→ｎ（形容词修饰名词）

ｄ→ａ（副词修饰形容词）

ａ→ａ ＆＆ ａ ≠ ｈｅａｄ（形容词修饰形容词）

ｕ→ａ（助词修饰形容词）

ｕ→ｄ（助词修饰副词）

ｎ→ｎ（名词修饰名词）

ｂ→ｎ（名词修饰语修饰名词）

ｊ→ｎ（缩写词修饰名词）

表 ５　 部分语料句式精简、模板抽取结果

Ｔａｂ． ５　 Ｔｈｅ ｔｅｍｐｌａｔｅ ｏｆ ｓｏｍｅ ｑｕｅｒｙｓ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ

部分语料句式 句式精简、模板抽取结果

诺基亚 ５８００ ５２３０ ５５３０ 那个 好 为什么 ＜ｎｚ＞ ＜ｍ＞ ＜ｍ＞ ＜ｍ＞ ＜ｒ＞ ＜ａ＞ ＜ｗｈｙ＞

诺基亚 ５８００ 和 ５２３０ 和 ５５３０ 哪个 好 用 ＜ｎｚ＞ ＜ｍ＞ ＜ｃ＞ ＜ｍ＞ ＜ｃ＞ ＜ｍ＞ ＜ｗｈｉｃｈ＞ ＜ａ＞ ＜ｖ＞

诺基亚 ５２３０ ５８００ ５５３０ 哪个 好 ＜ｎｚ＞ ＜ｍ＞ ＜ｍ＞ ＜ｍ＞ ＜ｗｈｉｃｈ＞ ＜ａ＞

诺基亚 ５８００５２３０５５３０５２３５ 哪个 好 ＜ｎｚ＞ ＜ｍ＞ ＜ｗｈｉｃｈ＞ ＜ａ＞

诺基亚 的 ５８００ ５５３０ 和 ５２３０ 哪 部 好 用
＜ｎｚ＞ ＜ｕ＞ ＜ｍ＞ ＜ｍ＞ ＜ｃ＞ ＜ｍ＞ ＜ｗｈｅｒｅ＞ ＜ｑ＞ ＜ａ＞
＜ｖ＞

诺基亚 ５２３０ 和 ５５３０．５８００ 那个 好 ＜ｎｚ＞ ＜ｍ＞ ＜ｃ＞ ＜ｍ＞ ＜ｒ＞ ＜ａ＞

query:北京的好吃的餐厅一共有几家

dependency:好吃的/a→餐厅/n

query:北京有多少家好吃的餐厅

simplify:北京有多少家餐厅

generate:北京的餐厅一共有几家

图 ２　 句式精简及还原过程

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｑｕｅｒｙ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ａｎｄ ｒｅｃｏｖｅｒｅｄ ｐｒｏｃｅｓｓ

...
...

...
...

模
板
T

合
并
复
述
组

合
并
原
自
然
句

问
句
Q

qinput

tinput

图 ３　 复述组合并

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｇｒｏｕｐ ｏｆ ｐａｒａｐｈｒａｓｅｓ

　 　 选取候选复述模板资源中的某一条，与待改写

问句模板进行比对，将其与原模板相同的标签部分

作为槽，其余部分为其特征部分，保持不变，如此可

形成待生成的特征模板。 将待生成的特征模板与其

自然问句对应，保留其特征部分的词，其余部分作为

槽。 将带改写问句中的词根据槽所对应的标签，依
次填写进槽内，生成新的问句。 其设计过程如图 ４
所示。

北京 的 餐馆 一共 有 多少 家
<u> <in-total>生

成
句

<ns> <u> <n> <in-total> <have> <have-many> <q>
中国 的 省份 一共 有 几 个

中国 有 多少 个 省份

<ns> <have> <how-many> <q> <n>

北京 有 多少 家 餐馆

复
述
组

query

<ns> <have> <how-many> <q> <n>

图 ４　 复述改写生成过程

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｐａｒａｐｈｒａｓｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

２．４　 候选生成句排序

本部分研究提出一种基于相似度计算与语言模

型相结合的方式进行候选生成句的打分排序，其中

语言模型采用 ＲＮＮ－ＬＭ，相似度计算采用 Ｗａｎｇ 等

人［６］研发的基于相似与相异信息的 ＣＮＮ 模型。
ＲＮＮ－ＬＭ［７］利用神经网络对语言进行建模，与

传统的 Ｎ－ｇｒａｍ 相比，尤为突出的一个优点就是将

历史信息映射到了一个低维的空间，从而降低了模

型的参数，并将相似的历史信息进行了聚类。 先用

ＲＮＮ－ＬＭ 对候选生成句进行打分，记为 Ｓｌｍ， 然后对
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其进行归一化操作，所得分值作为语言模型对于候

选生成句的最终打分，记为 Ｓ１。
　 　 基于相似与相异信息的相似度计算方法，可得

模型设计结构如图 ５ 所示。 研究中，首先使用由

Ｍｉｋｏｌｏｖ 等人［８］提出的模型训练出来的词向量进行

句子的表示。 对于句子 Ｓ和 Ｔ，则将其表示为向量矩

阵 Ｓ ＝ Ｓ０，…，Ｓｉ，…，Ｓｍ[ ] 和 Ｔ ＝ ［ Ｔ０，…， Ｔ ｊ，…，
Ｔｎ］，其中 Ｓ和 Ｔ是句子中词汇的 ｄ维词向量，ｍ和 ｎ
则是句子中包含词汇的数量。

Similaritysim(S,T)

SimilarityAssessing

FeatureVectorTFeatureVectorS ��

Composition

Decomposition

Similar
ComponentS+

Dissimilar
ComponentS-

Dissimilar
ComponentT-

Similar
ComponentT+

WordSimilarityAm?n

SematicMatching

WordRepresentation
SentenceS SentenceT

s1...si...sm t1...tj...tn

aij

s1...si...sm t1...tj...tn^^^ ^^^

图 ５　 基于相似与相异信息的 ＣＮＮ 模型

Ｆｉｇ． ５　 ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｉｍｉｌａｒ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

　 　 为了计算句子 Ｓ 和 Ｔ 的相似度，即需判断句子

Ｓ 中的词能否被句子 Ｔ 中的词或短语的语义覆盖，
因此通过组合 Ｔ 中的部分词向量来表示句子 Ｓ 中

的每一个词 Ｓｉ， 得到 Ｓｉ 的语义匹配向量 Ｓ^ｉ。
首先使用余弦相似度计算句子 Ｓ和 Ｔ的相似度

矩阵Ａｍ×ｎ， 对于相似矩阵 Ａｍ×ｎ， 矩阵中的元素 ａｉｊ 是

Ｓｉ 和 Ｔ ｊ 的余弦相似度，则可通过式（１）进行计算：
ａｉｊ ＝ ｃｏｓ（Ｋ ｉ

ｓ ，Ｋ ｊ
ｔ）

ｃｏｓ（Ｘ，Ｙ） ＝
Ｓｉ Ｓ^ｉ

‖ Ｓｉ‖·‖ Ｓ^ｉ‖
（１）

　 　 通过 Ａｍ×ｎ 运算得到了句子 Ｔ 中同 Ｓｉ 最相似的

词汇 Ｔｋ，并使用 Ｔｋ 及其上下文来表示 Ｓｉ，研究推得

数学公式如下：

Ｓ^ｉ ＝ ｆｍａｔｃｈ Ｓｉ， Ｔ( ) ＝
∑ ｋ＋ｗ

ｊ ＝ ｋ－ｗ
ａｉｊ ｔ ｊ

∑ ｋ＋ｗ

ｊ ＝ ｋ－ｗ
ａｉｊ

（２）

　 　 其中， ｋ ＝ ａｒｇｍａｘ ｊ ａｉｊ 为 Ｔ 中同Ｓｉ 最相似的词的

下标。
研究中使用 Ｔｋ 及其窗口大小为 ｗ 的上下文的

词向量的加权平均来表示Ｓｉ，每个词的权值大小为

该词同Ｓｉ 的相似度，以 Ｔｋ 为例，其权值为相似矩阵

Ａｍ×ｎ 的元素 ａｉｋ。

对于 Ｓｉ 得到了其语义匹配向量 Ｓ^ｉ，Ｓ^ｉ 可以看作

是句子 Ｔ对Ｓｉ 的语义覆盖。 很明显， Ｓ^ｉ 和 Ｓｉ 在语义

上一定不同，因此利用 Ｓ^ｉ 将 Ｓｉ 分解为 ２ 个向量。 一

个为 Ｓｉ 与 Ｔ 的相似向量，另一个为Ｓｉ 与 Ｔ 的相异向

量。 此后，研究中将使用余弦相似度计算 Ｓｉ 和 Ｓ^ｉ 的

相似度，再基于相似度对 Ｓｉ 进行分解，推得其数学

表述如式（３）所示：

α ＝ Ｐｅａｒｓｏｎ（Ｓｉ， Ｓ^ｉ )

Ｓ ＋
ｉ ＝ α Ｓｉ

Ｓ －
ｉ ＝ （１ － α） Ｓｉ （３）

　 　 可以看出，若 Ｓｉ 与 Ｓ^ｉ 越相似，则越多的部分会

被分到 Ｓ ＋
ｉ 中。 对 Ｓ中的每一个词进行上述操作，将

Ｓ 分 解 为 相 似 矩 阵 Ｓ ＋ 及 相 异 矩 阵 Ｓ －： Ｓ ＋ ＝
Ｓ ＋

０ ，…，Ｓ ＋
ｍ[ ] ，Ｔ ＋ ＝ Ｔ ＋

０ ，…，Ｔ ＋
ｎ[ ] 。 同理，也能将 Ｔ

分解 为 相 似 矩 阵 Ｔ ＋ 与 相 异 矩 阵 Ｔ －： Ｓ － ＝
Ｓ －

０ ，…，Ｓ －
ｍ[ ] ，Ｔ － ＝ Ｔ －

０ ，…，Ｔ －
ｎ[ ] 。

这里， 将使用以上信息对 Ｓ 和 Ｔ 进行建模并计

算两者的相似度。 受到 Ｋｉｍ 等人的启发，研究使用

双通道的 ＣＮＮ 模型对相似矩阵 Ｓ ＋ 及相异矩阵Ｓ －

进行建模，得到句子 Ｓ 的特征向量Ｆｓ 和句子 Ｔ 的特

征向量Ｆｔ。 最后研究中再次使用Ｆｓ 和Ｆｔ 计算 Ｓ和 Ｔ
的相似度。

ＣＮＮ 模型一共包含 ３ 层，即：卷积层、 ｍａｘ －
ｐｏｏｌｉｎｇ 层以及全连接层。 以 Ｓ 为例，在卷积层中，将
重点在相似通道和相异通道上设置了一组过滤器

｛ｗ０，ｗ１｝， 用于生成一组特征，其数学运算则可写作

如下形式：
ｃｏ，ｉ ＝ ｆ（ｗ０∗ Ｓ ＋

ｉ：ｉ ＋ｈ[ ] ＋ ｗ１∗ Ｓ －
ｉ：ｉ ＋ｈ[ ] ＋ ｂｃ） （４）

　 　 其中，过滤器的大小是 ｄ × ｈ； ｄ 是词向量的维

数； ｈ 是窗口的大小。 Ａ∗Ｂ 的操作将 Ｂ 中所有元素

按 Ａ 中相应的权重进行加权求和。 Ｓ ＋
ｉ：ｉ ＋ｈ[ ] 和
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Ｓ －
ｉ：ｉ ＋ｈ[ ] 表示将 Ｓ ＋ 和 Ｓ － 分为大小为 ｈ 的子矩阵； ｂｃ

是偏移项； ｆ 是非线性函数。 卷积层将会输出一组

特征 ｃ➝ｏ ＝ ［ｃｏ，０，ｃｏ，１，…，ｃｏ，Ｏ］， 而后将这组特征输入

到 ｍａｘ－ｐｏｏｌｉｎｇ 层中，在这一层选取 ｃ➝ｏ 中的最大值

作为输出结果，即 ｃｏ ＝ ｍａｘ ｃ➝ｏ。 如此方式，就真正解

决了输入句子长短不一的问题。 在 ｍａｘ－ｐｏｏｌｉｎｇ 层

中，每组过滤器生成一个一维的结果，因而最后特征

向量的维数取决于过滤器的数量。 如此运行后得到

了句子 Ｓ 和 Ｔ 的特征向量 Ｆｓ 和 Ｆｔ。
最后，研究即使用全连接层对 Ｆｓ 和 Ｆｔ 进行计

算，通过 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数将结果归一化得到句子 Ｓ 和 Ｔ
的相似度。 通过利用这种方法对候选生成句进行

相似度计算，所得分值记为 Ｓ２。
通过反复实验与观察，讨论后确定了候选生成

句分值的数学运算公式可表示为：
Ｓｃｏｒｅ ＝ ０．０００ １ Ｓ１ ＋ Ｓ２ （５）

　 　 运算后，则按照分值高低对所得的候选生成句

进行排序。

３　 实验

为了对上述方法进行有效性的验证，研究采用

“百度知道”的相似问句作为复述语料资源，并以目

前效果较好的其它基于问句模板的复述生成方

法［９］以及由 Ｐｒａｋａｓｈ 等人［１０］ 最新提出的基于残差

ＬＳＴＭ 模型的复述生成方法作为对比，进行实验。
研究中，将对此阐述如下。
３．１　 实验设置

研究采用哈尔滨工业大学社会计算与信息检索

研究中心的语言云平台对语料进行分词、词性标注

与依存关系分析。
在 ＲＮＮ－ＬＭ 的使用过程中，研究以语料资源的

２ ／ ３ 作为训练集，１ ／ ３ 作为验证集，隐含层单元数设

为 ４０，控制开关个数设置为 ２，控制通过环反向传播

错误设置为 ４，词语分类为 ２００ 类。
在使用基于相似与相异信息的 ＣＮＮ 模型计算

相似度的过程中，研究中对所用语料使用 Ｍｉｋｏｌｏｖ
的模型训练了 １００ 维的词向量，并从语料中抽取了

３ ２５９对问题对，添加了人工标注，将其中 ２ ５００ 对作

为训练集，５００ 对作为开发集，７５９ 对作为测试集。
设置过滤器的大小为 ３，过滤器个数为 ５００，学习率

为 ０．０１，共进行了 １０ 轮训练。
３．２　 实验结果

实验过程中，研究随机选择 １００ 条问句作为测

试集，分别用传统的模板匹配生成方法、基于残差

ＬＳＴＭ 的复述生成方法以及本文提出的基于模板匹

配的复述生成方法进行实验，并以覆盖率与准确率

作为评价指标。 对此研究内容可分述如下。
（１）覆盖率。 成功复述生成的问句在测试集中

所占的比例，运算时可参考数学公式如下：

Ｃ ＝
Ｔｐａｒａｐｈｒａｓｅ

Ｔａｌｌ
（６）

　 　 其中， Ｔｐａｒａｐｈｒａｓｅ 为测试集中被成功复述的问句数

量， Ｔａｌｌ 为测试集中的问句总数量。
如：测试集问句共 １００ 条，其中 ７０ 条问句经过

复述生成产生了新的结果。 则其覆盖率为 ７０％，该
指标可以反映不同方法的复述生成能力。

（２）准确率。 提取的候选生成结果中正确的数

量与提取的候选生成结果总数量的比值，运算时可

参考数学公式如下：

Ｐ ＝
Ｎｃｏｒｒｅｃｔ

Ｎｅｘｔｒａｃｔ
（７）

　 　 其中， Ｎｃｏｒｒｅｃｔ 为提取的候选生成句中正确的数

量， Ｎｅｘｔｒａｃｔ 为提取的候选生成句总数量。
如：研究共选取了 ５０ 条候选生成问句进行标

注，其中有 ２０ 条是正确的，则其准确率为 ４０％，该指

标可以反映不同方法的复述生成效果。
选取候选生成结果中的 Ｔｏｐ３ 和 Ｔｏｐ１ 进行人工

标注评价，实验结果见表 ６。
表 ６　 不同方法的复述生成结果

Ｔａｂ． ６　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｐｈｒａｓｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ％

覆盖率 Ｃ 准确率 Ｐ１ （Ｔｏｐ３） 准确率 Ｐ２ （Ｔｏｐ１）

Ｔｅｍｐｌａｔｅ ５４．０ ３４．６ ３７．０

Ｒ＿ＬＳＴＭ — — ４１．０

ＦＤ＿Ｔｅｍｐｌａｔｅ ８３．０ ６５．１ ６７．５

　 　 在表 ６ 中，Ｔｅｍｐｌａｔｅ 为已有效果较好的基于模

板匹配的复述生成方法，Ｒ＿ＬＳＴＭ 为基于残差 ＬＳＴＭ
的复述生成方法，ＦＤ＿Ｔｅｍｐｌａｔｅ 为本文提出的基于

模板匹配的复述生成方法。
研究分析后可知，Ｔｅｍｐｌａｔｅ 和 ＦＤ＿Ｔｅｍｐｌａｔｅ 方

法为基于模板匹配的复述生成方法，部分问句无法

进行复述生成，因此需要统计覆盖率，且每条可复述

的问句可能生成多个候选结果，因此结果中包含

Ｔｏｐ３、Ｔｏｐ１ 两个评价部分。 Ｒ ＿ＬＳＴＭ 为基于残差

ＬＳＴＭ 的复述生成方法，每个问句能且只能生成一

种可能性最大的候选结果，因此其覆盖率无需参与

对比，且不存在 Ｔｏｐ３ 结果统计。
采用本文所提出的 ＦＤ＿Ｔｅｍｐｌａｔｅ 复述生成方法

进行实验，并取其生成结果的 Ｔｏｐ３，部分结果可见
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表 ７。 其中， Ｑｉ 为原始问句， Ｐ ｊ 为复述生成的候选

结果。
表 ７　 ＦＤ＿Ｔｅｍｐｌａｔｅ 复述生成的 Ｔｏｐ３ 结果

Ｔａｂ． ７　 Ｔｏｐ３ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ＦＤ＿Ｔｅｍｐｌａｔｅ

Ｑ１ ：宙斯有多少个儿子

Ｐ１ ：宙斯的儿子有多少个

Ｐ２ ：宙斯到底有多少个儿子

Ｐ３ ：宙斯的儿子有哪些

Ｑ２ ：安徒生写过什么童话

Ｐ１ ：安徒生写过哪些童话啊

Ｐ２ ： 安徒生写过哪些童话

Ｐ３ ：安徒生写过的童话有哪些啊

Ｑ３ ：产品经理是什么

Ｐ１ ：产品经理是什么呀

Ｐ２ ：产品经理是什么啊

Ｐ３ ：到底什么是产品经理

３．３　 实验分析

通过对以上结果的分析，可以得出本文所提出

的 ＦＤ＿Ｔｅｍｐｌａｔｅ 复述生成方法在覆盖率和准确率指

标上均取得不错结果，与传统的基于模板匹配的复

述生成方法和基于残差 ＬＳＴＭ 的复述生成方法相

比，效果提升明显。
与传统的基于模板匹配的复述生成方法相比，

本文的方法在模板抽取部分引入了功能词和句式精

简，突出了模板的特征，增强了模板的泛化能力，探
索出了一种更为适合的问句模板的表示方法；在候

选生成句抽取的过程中，本文提出了一种近似于复

述检测的方法—基于相似度计算与语言模型相结合

的方法，该方法不但考虑了生成句的流畅性，更利用

了问句所涵盖的语义信息。
与基于残差 ＬＳＴＭ 的复述生成方法相比，基于

残差 ＬＳＴＭ 的复述生成方法将复述生成研究视为一

种机器翻译任务。 该模型对问句的语义可以进行更

深程度的挖掘，但由于当前缺少大规模、高精度的复

述问句语料资源，故而该模型的学习能力受到极大

限制。 而本文提出的方法对于语料的要求较低，在
现有的低精度的复述语料资源上即可取得不错效

果。

４　 结束语

本文在传统的基于模板匹配的复述生成方法的

基础上，加入了功能词、句式精简，可对问句模板进

行更合理的表示，提出了一种新的候选生成句打分

排序方法，可对候选生成句实现更为有效的抽取，且
避免了基于深度学习方法开展复述生成研究时面临

的大规模、高精度语料缺少的问题。 通过最终的实

验结果可以发现，本文提出的复述生成方法的覆盖

率与准确率较高，证明其可对大部分问句进行复述

并得到不错效果。
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