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开放域上基于深度语义计算的复述模板获取方法 

刘明童，张玉洁，徐金安，陈钰枫 

（北京交通大学 计算机与信息技术学院，北京 100044） 

摘要：利用实体关系从网络大规模单语语料获取复述模板的方法可以规避对单语平行语料或可比语料的依

赖，但是后期需要人工对有语义差异的关系模板分类后获取复述模板。针对这一遗留问题，本文提出基于

深度语义计算的复述模板自动获取方法，首先设计基于统计特征的模板裁剪方法从非复述语料中获取高质

量的关系模板，然后设计基于深度语义计算的关系模板聚类方法获取高精度的复述模板。我们在 4 类实体

关系数据上的实验结果表明，本文所提方法实现了关系模板的自动获取与自动聚类，可以获得语义相近度

更高、表现形式多样的复述模板。 
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Acquisition of Paraphrasing Patterns Based on Deep Semantic 

Computing in Open-Domain 
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China ) 

Abstract: Using entity relation to acquire paraphrasing patterns from large-scale monolingual corpus can avoid 

the dependence on the monolingual parallel corpus or comparable corpus. Later, in order to get paraphrasing patterns, 

manual classification is needed. For solving the problems above, we propose a method of acquiring paraphrasing 

patterns based on deep semantic computing. Firstly, we design a sentence cutting method based on statistical features 

to obtain high-quality relational patterns from non-paraphrasing corpus, and then find paraphrasing patterns in 

relational patterns. Finally, the patterns with higher semantic similarity are divided into the same set by automatically 

clustering. Our experimental results on the four types of entity relation show that our method acquired paraphrasing 

patterns with good performance, the patterns are more diverse, and the semantic is closer, therefore proving proposed 

method is effective in acquiring paraphrasing patterns from open-domain. 
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1 引言 

自然语言理解是自然语言处理的终极目标，其判定标准包括复述、翻译、问答和文摘，

复述处理的复杂性和重要性可见一斑[1]。复述广泛应用于信息抽取[2-5]、机器翻译[6-8]和自动

问答[9]等自然语言处理任务中。近年来，复述研究日益成为关注热点，成为自然语言处理的

重要方向之一。 

复述在自然语言处理各个任务中的关键技术是复述识别和复述生成，而这两个任务都是

以复述知识为基础，因此复述知识的获取方法一直是复述研究的核心内容。复述知识的获取

一般集中在短语、句子、模板及篇章四个级别[1]。由于复述模板具有对复述知识高度抽象的

概括能力，因此复述模板获取方法的研究成为了主要课题。例如，“曹雪芹写了红楼梦”和“红

楼梦的作者是曹雪芹”是一个句子级别的复述实例。复述模板指一组语义上等价的模板，每

个模板由词语和变量槽组成。对上述复述实例泛化可以得到复述模板：“[X]写了[Y]”和“[Y]
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的作者是[X]”。 

早期的方法通过对复述实例泛化获取复述模板，但复述实例资源较为匮乏，因此难以获

取多样化的复述模板。后来，从大规模单语语料中抽取复述模板的自举迭代方法受到关注[11]，

因为它既规避了对复述实例语料的依赖，又能不受特定语料的限制，从而可以获取多样化的

复述模板。比如早期方法中需要“红楼梦的作者是曹雪芹”和“曹雪芹写了红楼梦”这样的复述

实例才能获取复述模板：“[作者]写了[作品]”和“[作品]的作者是[作者]”；而之后的自举迭代

方法即使没有这样的复述实例，但是可以从“曹雪芹写了红楼梦”和“西游记的作者是吴承恩”

这样的例子中抽取出同样的复述模板。其主要原理是利用具有特定关系的实体对从大规模语

料中抽取实例进行泛化获取模板，进而利用模板抽取实例扩展实体对，如此迭代地获取具有

特定关系的模板作为复述模板。但是该方法存在自举迭代过程中语义的飘移问题和获取的关

系模板存在语义差异问题，导致复述模板的质量不高，后续需要人工按照语义进一步细分类。

本文提出开放域上基于深度语义计算的复述模板获取方法，针对自举迭代过程中的语义飘移

问题，设计基于统计特征的模板裁剪方法；针对需要人工细分类的问题，设计基于语义组合

计算的模板自动聚类方法，从而提升复述模板的质量。 

本文剩余部分组织如下：第二节介绍相关研究；第三节针对自举迭代方法中的语义飘移

问题，描述基于统计特征的模板裁剪方法；第四节针对需要人工细分类的关系模板语义差异

问题，描述基于深度语义计算的模板自动聚类方法；第五节介绍实验评价和结果分析；第六

节对本文研究进行总结。 

2 相关研究  

复述模板的获取起源于信息抽取的需求，早期的方法通过对复述实例泛化获取复述模板。

Barzila[10]等人用词性序列泛化获得复述模板，李维刚[11]用语义分类标识表示模板槽变量。 

由于获取大量复述实例较为困难，研究者开始在单语语料展开研究，利用单语语料获取

复述模板的方法主要依赖分布式假设。Lin[12]等人提出以英语为对象的 DIRT 方法，利用句

子依存路径两端的词语作为分布特征，寻找相近路径生成复述模板；Shinyam[13]等人以日语

为对象，收集依存路径两端的命名实体作为分布特征，然后将相近路径泛化得到模板；

Biran[14]探索了基于知识库的复述模板获取方法，首先利用知识库对句子泛化得到特定语义

类型的模板，然后通过聚类寻找复述关系；RELLY[15]系统利用知识库中的上下位关系作为

特征获得复述模板。随着深度学习在自然语言处理上的应用，在模板语义特征的计算中， 

Takase[16,17]等人通过分布式表示学习模板的语义向量，然后对模板间的语义相关性进行排序。 

因为单语语料没有语义等价的线索，使得复述识别和复述获取极具挑战性，已有研究方

法使用了高精度的句法分析和大规模知识库，主要工作集中在英语和日语，而汉语上的复述

模板研究很少。本文研究开放域上汉语复述模板的获取方法，采用自举迭代方法，针对其中

语义飘移问题和模板语义差异问题，探索结合统计特征和深度语义计算的复述模板获取方

法。Biran 的方法与我们较为接近，但他们仅利用了表层字符特征作为复述模板聚类依据，

同时，他们利用了英语丰富的知识库获取复述模板，所以这一方法难以扩展到语言学资源不

丰富的语言中。 

3 基于统计特征裁剪的关系模板获取 

根据分布式假说（Distributional Hypothesis）[18,19]，分布特征越相近的词语在语义上更为

接近，因而成为复述的可能性也越大。我们以实体对（Entity Pairs）作为实体对之间语义关

系的分布特征，首先利用种子实体对获取反映实体关系的句子（关系实例）；然后通过循环

迭代扩展实体对，以获取大量具有相同实体关系的实例；最后对实例泛化获取关系模板。给

定实体对意味着实体对之间具有指定的语义关系，因此包含实体对的句子也具有指定的语义

关系。自举迭代获取关系模板的过程由以下三个部分组成。 

3.1 实体对扩展 



 参考前人的方法[20]，我们将一个种子实体对中的两个实体（E1，E2）和关系关键词（Key）

以“E1+Key+E2”的形式作为查询输入搜索网络数据，从实体对出发自举迭代获取大量具有相

同关系的实体对。例如，我们将“百度+CEO+李彦宏”三个元素输入搜索引擎，通过自举的方

法可以获取如<腾讯，马化腾>，<阿里巴巴，马云>等具有相同关系的实体对。 

3.2 关系实例获取 

我们利用上面获取到的实体对作为查询输入从网络获取关系实例，获取过程如图 3-1 所

示。由于自举迭代扩展实体对的过程会导致语义飘移问题，我们采用如下策略进行数据预处

理。 

 

图 3-1 关系实例获取流程图 

(1)对搜索返回结果中排名靠前的 N（N=30）个网页，我们只收集页面标题和摘要作为数据，

并进行语句切分； 

(2)筛选句子，只保留完全包含查询实体对的句子； 

(3)进行分词、词性标注以及命名实体识别，为了保证检索到的句子具有指定语义关系，我们

进一步利用命名实体标注的词性类别，只保留和种子实体对词性类别一致的句子； 

(4)计算实体对间的距离，去掉距离超过一定长度的句子，本文取 5，因为实体间距离过大，

包含词汇信息较多，会降低模板的抽象能力。 

过滤后的句子构成关系实例集合，我们利用以上方法筛选句子以获取高质量的关系实例。 

3.3 关系模板获取 

首先将实例中的实体对泛化成变量槽，并以实体的词性类别作为语义限制获取关系模板，

如从实例“李彦宏 /nr 担任 /v 百度 /nt CEO/nx”可以获得关系模板“PERSON/nr 担任 /v 

ORGANIZATION/nt CEO/nx”。  

模板泛化的主要问题是，从较长实例中获取的模板也较长，而较长模板的泛化能力较弱，

对此我们参考前人方法[11]，采取如下模板裁剪策略。 

（1）基于长度的裁剪：以实体对包围的单词序列为中心，向左右分别扩展一定长度的窗口，

作为初始模板，如此限制模板的长度； 

（2）基于统计特征的裁剪：为了对左右窗口部分进一步裁剪，对初始模板左右窗口中的单

词分别计算与实体对的语义相关度作为边界可信度，分别选择边界可信度最大的单词作为左

右边界。如此，保留和实体语义最相关的词语，删除不相关的词语，以提高模板泛化能力。

我们基于统计特征设计边界可信度计算函数，词语 Wi的边界可信度计算如下： 

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖(𝑊𝑖) =
𝑃𝑜𝑠(𝑊𝑖)∗𝐼𝑑𝑓(𝑊𝑖)

𝑃(𝑊𝑖+𝑗)∗log(𝐷(𝑊𝑖)+1)
                              （1） 

其中： 

𝑃𝑜𝑠(𝑊𝑖) = {
1,
0,

         𝑖𝑓  𝑝𝑜𝑠(𝑤𝑖)∈{𝑛,𝑣,𝑎}
𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟

                             （2） 

𝐼𝑑𝑓(𝑊𝑖) =
𝑡𝑓𝐴𝑠𝐶𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡(𝑊𝑖)

𝑡𝑓𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙(𝑊𝑖)
                                    （3） 

𝑃(𝑊𝑖+𝑗) =
𝑃𝑜𝑠(𝑊𝑖+𝑗)∗𝐼𝑑𝑓(𝑊𝑖+𝑗)

𝐼𝑑𝑓(𝑊𝑖)
+ 𝜆                                 （4） 



      𝐷(𝑊𝑖) = 𝑎𝑏𝑠(𝐿𝑜𝑐(𝑊𝑖) − 𝐿𝑜𝑐(𝑊𝑛𝑒𝑎𝑟𝑁𝐸))                       （5） 

公式(2)表示当单词词性为名词、动词和形容词时，函数取值为 1，否则为 0，因为这类

词性的词语通常具有实质性的语义信息；公式(3)计算单词出现在左右窗口的概率，其中

tfAsContext(Wi)是 Wi在左右窗口出现的次数，tfTotal(Wi)是 Wi在整个实例集合中出现的次数，

如此可以降低“的”这类功能性词汇作为模板边界的可能性；公式(4)主要考察了相邻候选词

对当前候选词边界可信度的影响，确定左边界时 j 取-1，右边界时 j 取 1，其中 λ 是一个常

数，本文取 1，主要是对 P(Wi+j)作为分母其值为 0 时做一个平滑处理；公式(5)考察了候选词

与最近实体之间的距离对边界可信度的影响，Loc(Wi)表示 Wi在句子中的位置，距离实体越

近的词在语义上和实体越相关。 

利用基于统计特征的方法，我们选取边界可信度最高的单词作为边界，进行模板裁剪。

对裁剪后的模板统计数量，设定阈值，保留一定频度以上的模板。我们认为出现次数越多的

模板质量越高。 

4 基于深度语义计算的复述模板获取 

按照上面方法，由给定实体对获取到的关系模板应具有指定语义关系，但是研究结果表

明，其中依然存在细微语义差异，导致关系模板不能直接作为复述模板，还需要人工进行细

分类[11]。比如，给定实体对<百度，李彦宏>，在我们获取的关系模板结果中，模板中的词语

包括“创新”、“创业”、“发言”和“致辞”等，这些模板在语义上有一定差异。针对这一问题，

本节描述本文提出的基于深度语义计算的关系模板自动聚类方法，希望能将上面例子中的

“发言”和“致辞”这些模板分为一类，而将表达“创新”和“创业”语义的模板分为另一类。 

4.1 模板语义计算方法 

模板由变量槽和单词两部分构成，其中单词具有更加具体的语义信息，因此我们利用单

词部分计算模板的语义表示。如对模板 p=“ORGANIZATION/nt 董事长/nnt PERSON/nr 表

示/v”，我们抽取单词集合{董事长、表示}计算模板的语义。首先，计算每个单词的语义表示，

我们利用 Word2vec1获取单词的词向量，采用 skip-gram 模型，上下文窗口设置为 5，利用中

文维基百科语料2作为训练数据，设置维度大小为 200。然后，利用单词的语义表示组合计算

得到模板的语义表示。模板的语义组合计算方式有算术平均和几何平均方法，根据已有研究

结果[14,16,17]，本文采用效果较好的算术平均方法进行语义组合计算，具体公式如（6）所示。 

𝑣(𝑝) =
1

𝑛
∑ 𝑣𝑖

𝑛
𝑖=1                               （6） 

其中，n 表示模板中单词个数，𝑣𝑖表示第 i 个单词对应的词向量。 

4.2 自动聚类获取复述模板 

语义越相近的模板在语义空间上的距离也越接近，由此可以在同一语义空间寻找复述模

板。我们以 K-means 聚类算法[21]为基础获取复述模板，针对聚类效果不稳定的初始中心点

选择问题进行了改进，改进算法如图 4-1 所示。我们对聚类个数 K 值的设置基于如下考虑，

从前期实验结果发现具有相同语义关系的复述模板一般为 5 个左右，即聚类后每个类的元

素为 5，故设置聚类后的复述集合个数 K=待聚类的模板个数/5。 

1. K-means 初始质心选择算法： 

2. 从输入模板集合中随机选择一个点作为第一个聚类中心𝑢1 

3. 对于集合中的每一个点𝑝𝑖，计算它与已选择的聚类中心中最近聚类中心的距离D(𝑝) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 ∑ ||𝑝𝑖 − 𝑢𝑟||
𝑘𝑠𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑
𝑟=1  2 

4. 选择一个新的数据点作为新的聚类中心，选择的原则是：𝐷(𝑝)较大的点被选取作为聚类中心 

5. 重复 3 和 4 直到选择出 K 个聚类质心 

6. 利用这 K 个质心作为初始化质心运行 K-means 算法 

                                                        
1 http://word2vec.googlecode.com 
2 https://dumps.wikimedia.org 



1.   基于 K-means 的模板聚类算法： 

2.   输入：模板向量表示集合 S(p)= {𝑝1, 𝑝2, 𝑝3 … … 𝑝𝑁}；N 为模板总数；最大迭代次数 T；设置聚类个数为 K 

3.   输出：模板聚类集合{𝐶1, 𝐶2, 𝐶3 … … 𝐶𝐾} 

4.   初始化：按照上述初始质心选择方法，从数据集 S(p)中选择 K 个样本点作为模板聚类的质心向量{𝑢1, 𝑢2, 𝑢3 … … 𝑢𝐾 } 

5.   For t = 1 to T: 初始化模板集合：将模板划分 C 初始化为𝐶𝑘 = ∅, k=1, 2...K 

6.   For i =1 to N: 计算样本𝑝𝑖和各个质心向量𝑢𝑗(j=1,2,...K)的距离： 

𝑑𝑖𝑗 = ‖ 𝑝𝑖 − 𝑢𝑗 
‖

2

，将𝑝𝑖标记为最小的为𝑑𝑖𝑗 所对应的类别λ𝑖，更新𝐶λ𝑖
=   𝐶λ𝑖

 ∪   𝑝𝑖 

7.   End For 

8.   For j=1 to K: 更新聚类中心𝑢𝑗 =  
1

|𝐶𝑗|
∑ 𝑝𝑝∈𝐶𝑗

 

9.   End For 

10.  如果所有的 K 个质心向量都没有发生变化，则转到 12 

11.  End For 

12.  输出聚类后的模板集合{𝐶1, 𝐶2, 𝐶3 … … 𝐶𝐾} 

                        图 4-1 K-means 聚类算法获取复述模板 

5 实验评价与结果分析 

 为了验证本文所提方法的有效性，我们在网络开放域的数据上进行了评测实验。 

5.1 实验数据 

本文选取 4类语义关系的实体对作为初始种子进行实验。这 4类关系分别是CEO关系、

发明关系、病理关系、作品作者关系。我们利用百度搜索引擎3扩展实体对，扩展结果的部

分示例如表 5-1 所示。然后利用这些实体对和百度搜索引擎获取实例，获取结果的部分示例

如表 5-2 所示。本文使用 HanLP4自然语言处理工具进行分词、词性标注、实体识别处理。

下面以这些实体对和实例作为模板泛化和聚类获取复述模板的实验数据。 

表 5-1 实体对扩展结果的部分示例 

关系 实体对 关系 实体对 

CEO <百度，李彦宏>；<京东，刘强东>；<腾讯，马化腾> 病理 <肥胖，糖尿病>；<吸烟，冠心病>；<劳累，肾炎> 

发明 <莱特，飞机>；<爱迪生，电灯>；<张衡，地动仪> 作品 <红楼梦，曹雪芹>；<边城，沈从文>；<人生，路遥> 

 

表 5-2 关系实例结果的部分示例 

关系类别 关系实例 关系类别 关系实例 

CEO 关系 百度的 CEO 是李彦宏 

李彦宏担任百度首席执行官 

专访阿里巴巴董事长马云 

病理关系 高血压患者更易发生冠心病 

认为高血压是冠心病的重要易发因素 

高血压是冠心病的危险因素 

发明关系 张衡制造了地动仪 

蔡伦改进了造纸术 

火车的发明者是斯蒂芬森 

作品关系 老人与海成为海明威的巅峰之作 

美国作家海明威写出了中篇小说老人与海 

四世同堂是老舍的代表作品 

5.2 关系模板评价与分析 

利用第 3 节描述的方法对上面获得的关系实例泛化、裁剪获得关系模板。本文采用人工

评测的方法，并使用下面的评测指标。 

                                                        
3 https://www.baidu.com 
4 http://hanlp.linrunsoft.com 



（1）准确率（P）：如果一个模板能够正确表达“某人（PERSON）是某组织(ORGANIZATION)

的 CEO”的含义，则判断这个模板是正确的，准确率计算公式如（7）所示。 

（2）覆盖率（C）：给定若干具有指定语义关系的实例，使用模板匹配这些实例，以能够匹

配的实例个数计算覆盖率，覆盖率计算公式如（8）所示。 

准确率：P =  
正确模板数

总的关系模板数
× 100%                    （7） 

 覆盖率：C =  
匹配实例数

总的关系实例数
× 100%                    （8） 

本文只在 CEO 关系的数据上进行了覆盖率评测，我们按以下方法构建评测数据：对一

个给定的实例，如果实例中包含有一对实体，且实体对应的词性分别为人名和机构名，若这

样的实例表达了 CEO 语义关系，就选择该实例作为标准评测数据。最终，我们构建 500 个

关系实例集合用于覆盖率评测。 

我们主要评价模板裁剪中不同阈值和窗口大小对关系模板准确率和覆盖率的影响，实验

结果分别如表 5-3 和表 5-4 所示。 

表 5-3 频率阈值对模板获取的影响 

频率阈值 模板总数 正确模板数 P(%) C(%) 

2 325 204 62.77% 70.46% 

3 128 80 74.22% 52.67% 

4 82 65 75.58% 48.67% 

5 51 40 78.43% 48.33% 

 

表 5-4 窗口大小对模板获取的影响 

窗口大小 模板总数 正确模板数 P(%) C(%) 

2 138 85 61.59% 42.33% 

3 126 91 72.22% 51.67% 

4 105 86 81.90% 74.33% 

5 96 79 82.30% 75.00% 

从表 5-3 中可以看出，随着阈值的增加，模板准确率随之提升，覆盖率随之下降，但覆

盖率下降趋势较为缓慢。由此可以发现设置较高阈值获取的模板具有更好的泛化能力，可以

覆盖更多的实例，这表明我们的方法可以获取到高质量的模板。同时，我们也发现随着阈值

的不断增加，关系模板的数量下降较快。 

从表 5-4 中可以看出，随着窗口的增大，模板的准确率和覆盖率都不断提升。分析其原

因，当窗口增大时，有更多的上下文信息可以帮助判断模板的边界。当窗口增加到 4 时，准

确率和覆盖率的提升变得缓慢。 

5.3 复述模板评价和分析 

针对获取的关系模板，我们利用第 4 节描述的自动聚类方法获取复述模板，表 5-5 显示

了从CEO关系模板获得的复述模板的6个聚类结果。本文对聚类结果按如下方法进行过滤：

如果某类中只有一个模板，舍弃该类；如果某类中的模板数量超过 10，舍弃该类，我们假设

复述模板的数量最多为 10，若超过 10 个，则认为该类中包含过多不正确的复述模板，将这

样的类过滤。然后，我们对过滤后的聚类结果进行评测，评测方法如下：对每一类中的模板

按照语义人工进行分组，每一组内的模板互为复述，然后选取模板数量最多的一组作为正确

的复述模板集合，并计算正确复述模板的个数占类中模板总数的比例，得到每一类的正确率

（P），并对所有类计算平均正确率。 

 



表 5-5 聚类获取复述模板的部分示例 

ORGANIZATION/nt CEO/nx PERSON/nr 认为/v   

ORGANIZATION/nt 总裁/nnt PERSON/nr 看来/v   

PERSON/nr 接任/v ORGANIZATION/nt CEO/nx   

PERSON/nr 担任/v ORGANIZATION/nt CEO/nx   

ORGANIZATION/nt PERSON/nr 下台/vi  

ORGANIZATION/nt PERSON/nr 下课/vi   

解读/v ORGANIZATION/nt PERSON/nr 离职/vi 

专访/vn ORGANIZATION/nt 总经理/nnt PERSON/nr   

ORGANIZATION/nt 总裁/nnt PERSON/nr 采访/v   

采访/v ORGANIZATION/nt CEO/nx PERSON/nr 

ORGANIZATION/nt 缔造者/nnt 兼/v CEO/nx PERSON/nr   

ORGANIZATION/nt 创始人/nnt 兼/v 总裁/nnt PERSON/nr 

ORGANIZATION/nt CEO/nx PERSON/nr 现身/v   

ORGANIZATION/nt 创始人/nnt PERSON/nr 出现/v 

我们对 CEO 关系模板聚类后的结果进行评测，将聚类结果中的复述模板数量和正确率

的关系列在表 5-6 中，PC表示复述模板正确率。从表 5-6 的结果来看，当类中模板数量为 2

和 3 时，互为复述模板的可能性很高，随着类中模板数量的增多，正确率有所下降。 

表 5-6 CEO 关系模板自动聚类后的复述模板

类的编号 模板总数 复述模板数量 正确率 PC 类的编号 模板总数 复述模板数量 正确率 PC 

1 7 6 0.8574 10 6 4 0.6667 

2 10 7 0.7 11 3 3 1 

3 2 2 1 12 2 2 1 

4 2 2 1 13 8 8 1 

5 5 3 0.6 14 2 2 1 

6 3 3 1 15 4 4 1 

7 2 2 1 16 4 3 0.75 

8 2 2 1 17 7 4 0.5714 

9 2 2 1 18 9 4 0.4444 

表 5-7 给出了 4 类关系模板的聚类结果，其中 PR 表示关系模板正确率，PAC 表示复述模

板平均正确率。 

表 5-7 4 类关系模板的聚类评测结果 

关系 模板总数 正确率 PR 平均正确率 PAC 

CEO 211 72.04% 86.61% 

发明 135 68.89% 74.59% 

病理 303 69.31% 76.52% 

作品 258 74.42% 81.57% 

从表 5-7 的分析结果来看，本文基于深度语义计算的聚类方法可以有效过滤噪音模板，

实现关系模板在细微语义层面上的深入分类，最终获得质量较高的复述模板。 

 

图 5-1 关系模板正确率和复述模板正确率的关系 

关系模板的正确率与复述模板的平均正确率之间的关系如图 5-1 所示，从图中可以看

出，关系模板的质量对聚类结果有较大影响，当关系模板的质量提高时，自动聚类的效果就



越好，获取复述模板的质量也随之提高，说明了本文关系模板裁剪方法的有效性和重要性。 

6 总结  

本文提出开放域上基于深度语义计算的复述模板获取方法，针对自举迭代过程中的语义

飘移问题，设计基于统计特征的模板裁剪方法；针对需要人工细分类模板语义的问题，设计

基于语义组合计算的模板自动聚类方法。实验结果显示，本文可以获取到高质量的复述模板。

针对未来的研究工作，我们需要进一步提高模板语义组合计算的精度，包括更精准的词向量

学习方法，以及更有效的自动聚类算法，以提高自动获取复述模板的准确度。 
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