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摘要：转述语料是转述现象研究的基础。针对目前学术界中文转述语料稀缺的现状，本文以《简爱》的多

个中文译本为基础，通过句对齐得到五万句级别的平行转述语料1。使用无监督的小句对齐和词对齐算法，

本文从语料中挖掘到九千多对词汇转述知识。同时，本文还复现和改进了机器翻译测评指标 Meteor，使得

该指标更适合于中文转述句子的测评，并构造了一个中文句子转述测评数据集，以便对不同的转述知识和

评价指标进行比较。实验表明，本文算法挖掘到的词汇转述知识在封闭测试中不逊于《同义词词林》。 
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Abstract: Paraphrase corpus is fundamental to research in paraphrase phenomenon, while Chinese 

paraphrase corpus is hardly available in academia. In this paper, we collected multiple Chinese 

translations of the novel Jane Eyre, and obtained around 50 thousand parallel paraphrasing 

sentences. Based on such corpus, we managed to extract more than 9,000 pairs of lexical paraphrase 

knowledge. We also reimplemented and improved a machine translation evaluation metric Meteor, 

making it more suitable for Chinese paraphrase evaluation. We constructed a Chinese paraphrase 

evaluation dataset to facilitate the comparison of different paraphrase knowledge sources and 

evaluation methods. The experiments show the quality of our mined knowledge is comparable to 

Tongyici Cilin in a closed test setting. 
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1 引言 

转述是指用不同的表达方式来传达相

同或相似语义的语言现象。这一现象在人类

语言中广泛存在，给信息检索、剽窃检测、

机器翻译评价等自然语言处理问题都带来

了额外的困难，而构建转述知识库可以在一

定程度上缓解这一困境。 

建设转述知识库需要以转述语料库为

基础。目前学术界已有的转述语料多为英文

的，例如 Quora
2
, MRPC

[1]
 和 MSCoCo

[2]
 等。

其中 Quora 是从问答网站中收集的一些语

义重复的问题对，MRPC 是从新闻语料里挖

掘出的同义句对，MSCoCo 是不同人对同一

图片的文字描述。而中文世界里目前还难以

获得类似的公开语料，因此本文以外国文学

名著的多个不同中文译本为基础，尤其是以

《简爱》的四个译本为例，通过句对齐算法

得到转述句对，构建了一个规模约为五万句

的中文转述数据集，并在此基础上进行转述

知识挖掘的相关研究。 

转述现象可以在不同的层面上发生，小

到词汇级别，大到篇章级别。词汇级别的转

述现象最为基础和常见，一般通过同义或近

义词的替换来完成。现阶段已有的中文转述

知识库主要集中在词汇转述级别，本文也将

重点关注从转述语料里自动提取词汇转述

知识的方法。人工构建的汉语转述知识库里

较为著名的是《知网》
[3]
和《同义词词林》

[4]
，尽管它们并非是为转述研究而建立的，

但是其中包含的同义词汇关系使得它们成

为了可用的中文转述知识库。本文将算法自

动挖掘出的词汇转述知识和《同义词词林》

里的转述知识进行了对比，从而验证了本文

提出的词汇转述知识自动挖掘算法的有效

性。 

转述评价是转述研究的另一个重要组

成部分，没有自动化的评价方案就难以评估

转述挖掘算法的好坏、进而挖掘出更多更准

确的转述知识。本文首先构建了一个转述测

评数据集，然后以机器翻译中的 Meteor
[5-8]

 

指标为基础，将转述知识引入到测评过程中，
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从而得到了转述知识的自动评价方案。进一

步地，本文根据中文的特点引入了字符重叠

知识，提出了更好的中文转述评价指标。 

本文的其余部分组织结构如下：第二章

介绍转述知识提取和转述评价指标的相关

工作；第三章介绍本文研究所使用的语料库

和转述知识提取算法，并展示分析挖掘结果；

第四章介绍转述测评数据集的构建及相应

测试结果。最后，第五章总结全文内容并提

出未来可能的研究方向。 

 

2 相关研究 

2．1 转述知识挖掘 

词汇转述知识挖掘有两大类方法，分别

是从单语语料和双语平行语料中挖掘。单语

语料挖掘算法总体不够成熟，常常需要依赖

较为特殊的语言资源或其他复杂自然语言

处理系统的辅助。例如，Wang 和 Hirst
[9]
 

观察到字典的词条定义往往具有固定的模

式，如“甲是一种乙”可以得到“甲”和

“乙”具有转述关系。通过人工定义的正则

表达式模板，可以提取出高质量的转述词对。

而  Turney
[10]

 提出基于分布相似性的 

PMI-IR 方法，通过使用搜索引擎检索两个

候选词，统计这两个词的搜索结果的共现情

况来挖掘转述词对。 

基于双语平行语料的则以 Bannard 和 

Callison-Burch
[11]

 提出的枢纽方法为代表。

该方法首先收集当前语言 e 和某种枢纽语

言 f 的大规模平行语料，然后训练这两种

语言间的机器翻译模型，得到词汇翻译概率

表，然后通过下式计算两个当前语言的单词 

e1 和 e2 能够进行转述的概率，若概率超过

一定阈值就认定转述关系成立： 

2 1 1 2( | ) ( | ) ( | )
f

P e e P f e P e f   

与本研究最相似的是学者 Barzilay 

和 McKeown
[12]

 的工作，他们提出了一种自

举方法从外文小说的多个英译本中提取转

述词对。该方法需要训练两个分类器，一个

分类器用于判定上下文是否相似，另一个分

类器则用于判定中心词是否相似（是否互为

转述）。其理据便是经典的分布性假设
[13]

：

https://data.quora.com/First-Quora-Dataset-Release-Question-Pairs
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如果两个词相似，那么它们的上下文也相似。

在算法刚启动时，首先认定相同单词出现的

上下文环境是相似的，不同词出现的上下文

环境则不相似，构造正负样本训练上下文分

类器；然后以上下文分类器为基础，找到相

似的中心词，训练优化中心词分类器。如此

往复不断迭代，两个分类器都不断变优，就

能挖掘到越来越多的转述词对。该算法使用

词性特征来训练分类器，而小说语料中复杂

多变的语言现象导致词性标注模块准确率

不够高，进而产生错误累积现象。统计结果

表明，算法的挖掘结果中仅有 35% 为同义

词对，上下位词和兄弟词分别占 32% 和 

18%，还有 11% 的词对不相关，说明该方案

噪声较大。 

 

2．2 转述评价指标 

直接针对转述任务设计的评价指标很

少，最有代表性的是 PEM
[13]

。该指标在计算

时，首先需要收集当前语言和其他某种枢纽

语言的大规模平行语料，然后训练两种语言

间的统计机器翻译模型，得到词汇翻译概率

表。对于一对当前语言的句子，可以将它们

都翻译为枢纽语言的句子，通过计算翻译后

句子的加权词袋相似度来给出这对句子转

述程度的度量。该方法的缺点是需要收集大

规模的平行语料，而且指标测评结果与训练

数据有关，而不是一个清晰明了的公式。 

由于转述和机器翻译具有天然的相似

性，转述可以被视作单语机器翻译问题，也

有很多学者直接借用机器翻译的评价指标

来评测转述句子的质量，例如经典的 

BLEU
[14]

 等指标。考虑到本研究的需求，不

光需要给出句对转述质量的评价，还希望能

够和转述知识库相结合，反映转述知识库本

身的质量优劣。因此，本研究主要以 

Meteor
[5-8]

 指标为基础进行改进，因为该指

标在计算过程中可以引入外部转述知识。 

Meteor 指标在计算时首先需要在两个

句子之间寻找一个最优匹配，匹配的要求有

四点，按照重要性依次递减：每个单词最多

只有一个配对词、有尽可能多的单词被匹配

覆盖到、最小化匹配中块的个数、最小化各

匹配对之间的起始位置距离差的绝对值之

和。由于上述条件可能无法同时满足，实践

中通过集束搜索算法来近似找到较优解。值

得一提的是，Meteor 有四种匹配模式：精

确匹配、词干匹配、同义词集匹配和转述短

语匹配。其中同义词集匹配和转述短语匹配

需要提供额外的语言资源，从而提供了比较

不同来源的转述知识库的可能。 

在得到匹配结果之后，根据下式计算加

权后的准确率 P 和召回率 R： 

𝑃 =
∑ 𝑤𝑖 (𝛿 ⋅ 𝑚𝑖(ℎ𝑐) + (1 − 𝛿) ⋅ 𝑚𝑖(ℎ𝑓))𝑖

𝛿 ⋅ |ℎ𝑐| + (1 − 𝛿) ⋅ |ℎ𝑓|
 

𝑅 =
∑ 𝑤𝑖 (𝛿 ⋅ 𝑚𝑖(𝑟𝑐) + (1 − 𝛿) ⋅ 𝑚𝑖(𝑟𝑓))𝑖

𝛿 ⋅ |𝑟𝑐| + (1 − 𝛿) ⋅ |𝑟𝑓|
 

其中超参数 𝑤𝑖 是第 𝑖 种类型的匹配

的权重，𝑚𝑖(⋅) 表示该种匹配覆盖到的词数，

ℎ 和 𝑟 分别是指机器生成的假想译文和人

工标注的参考译文，下标 𝑐 和 𝑓 分别是指

实词和虚词（虚词定义为语料库中相对词频

超过 10
-3 
的词），超参数 𝛿 用于平衡实词

和虚词的相对重要性。 

在此之后，可以计算准确率和召回率的

加权调和平均值 𝐹𝑚𝑒𝑎𝑛，并根据匹配中包含

的块数 𝑐ℎ、匹配覆盖的总词数 𝑚 得到一

个句子流畅性罚分，两者相乘就是最终的 

Meteor 评分（下式中 𝛼, 𝛽, 𝛾 均为超参数）： 

𝐹𝑚𝑒𝑎𝑛 =
𝑃 ⋅ 𝑅

𝛼 ⋅ 𝑃 + (1 − 𝛼) ⋅ 𝑅
 

𝑀𝑒𝑡𝑒𝑜𝑟 = (1 − 𝛾 (
𝑐ℎ

𝑚
)

𝛽

) ⋅ 𝐹𝑚𝑒𝑎𝑛 

 

3 转述知识挖掘 

本章将介绍本研究中的语料构建和处

理流程：以《简爱》的四个中文译本为数据

基础，首先构造句对齐语料；然后进行小句

对齐和词对齐，进而得到词汇转述知识。最

后展示并分析转述知识挖掘结果。 

 

3．1 转述语料构建 

本研究使用的原始生语料有些是文字

版，但大多数是扫描版，然后通过 OCR 转

换成文字。扫描版中时不时地会有一些文字



识别错误，例如“糟蹋”可能被识别成“糟

踢”。本研究的处理流程中，首先过滤掉乱

码，然后按照换行和段落信息将文本拼接和

切分成句，最后使用结巴工具包
3
进行分词。

分词后的一个典型例句如下： 

“ 简 ， 我 可不 喜欢 吹毛求疵 或

者 寻根究底 的 人 ； 再说 ， 小孩儿 这

样 打断 长辈 的话 ， 实在 可怕 。 找个 

地方 去 坐下 来 。 不会 说 讨人喜欢 的

话 ， 就别 多嘴 。 ” 

由于外文小说中常有从句嵌套的现象，

导致中译本的句子长度也普遍偏长，有可能

原文的一句话被拆成汉语的多个句子。因此

本研究在句子划分上较为保守，划分出的句

子有时是包含多个句子的一大段话，更接近

于段落的概念。每个句子包含的平均单词数

超过 50，更详细的统计量见下表： 

表 1 《简爱》语料统计数据 

《简爱》版本 0 1 2 3 

句子数 4853 4952 4865 4875 

词数/万词 22.6 24.8 25.0 24.2 

 

随 后 本 文 通 过 微 软
[15]

发 布 的 

Bilingual Sentence Aligner
4
 工具包进行

词对齐，其算法首先采用基于长度的方法
[16]

得到粗对齐结果,然后训练一个统计机器翻

译模型 IBM 模型一
[17]

，根据这个翻译模型

再筛选一遍语料，保留翻译模型认为对齐概

率较大的句子。经过上述处理，《简爱》语

料中共挖掘到共 24858 个句对，更详细的

统计结果如下表： 

 

表 2 《简爱》句对齐语料统计数据 

版本对编号 平行句对数量 

0-1 4045 

0-2 3876 

0-3 4090 
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1-2 4209 

1-3 4371 

2-3 4267 

 

上表中两个句子交换顺序只计一次，因

此可以通过交换句对将数据增广一倍，达到

近五万对平行转述句对。其中一个转述句对

示例如下（斜线表示各个小句之间的分隔）： 

句子 1：“ 都 九点 了 。/你 是 怎么 

搞 的 ， /爱 小姐 ，/让 阿黛尔 坐 得 这

么久 ？/快带 她 去 睡觉 。 ” 

句子 2：“ 九点 了 ，/爱 小姐 ，/你 

让 阿黛勒 坐 这么久 ，/究竟 是 干什么 ？

/带 她 去 睡觉 。 ” 

 

3．2 词汇转述知识挖掘算法 

以上述单语平行语料为基础，本文通过

先进行小句对齐后进行词对齐的方式获取

词汇转述知识，挖掘结果更加精确和全面。 

本文延续 Lacoste-Julien
 [18]

等人使用整

数规划求解词对齐的思路，将对齐问题建模

为如下优化问题： 

2 2

max
s t

jk jk dj dj d k d k

jk E j V k V
d D d D

s z s z s z   
 

  
   

   
0 z 1

  

需要满足的两个约束条件分别为： 

2

2

1 , ;

1 ,

s

t

t

jk d k

d Dj V

s

jk dj

d Dk V

z z k V

z z j V



 



 

   

   

 

 
 

其中变量 𝑧𝑗𝑘 表示源句子中的第 j 个

词和目标句子中的第 k 个词是否匹配，𝑠𝑗𝑘 

是匹配成功的奖励值；而变量 𝑧𝑑𝑗⋅ 表示源

语言中的第 j 个词的匹配数是否达到了 d 

次，𝑠𝑑𝑗⋅ 是对应的惩罚值，𝑠𝑑⋅𝑘 和 𝑧𝑑⋅𝑘也与

此类似；两个限制条件是希望每个词的总匹

配次数（即 𝑧𝑗𝑘 之和）要符合变量 𝑧𝑑⋅𝑘和 

𝑧𝑑𝑗⋅的要求。参数 𝑠𝑑⋅𝑘 和 𝑠𝑑𝑗⋅ 应该随着 d 

的增大而增大，这样才能使得模型优先选择

度数较低的匹配。 

原版整数规划算法只针对词对齐建模，

没有考虑小句对齐的情形；还有一个重大缺

陷是超参数 𝑠 的设置需要词对齐的强监督

https://pypi.org/project/jieba/
https://www.microsoft.com/en-us/download/details.aspx?id=52608
https://www.microsoft.com/en-us/download/details.aspx?id=52608


数据来训练。本文则通过近年来词向量等无

监督学习技术的进展直接设置超参数权重，

无需训练，从而解决了词对齐标注数据缺乏

的问题。具体而言，本文采用带有负采样的 

word2vec 算法
[19-20]

训练词向量，然后根据

如下公式设置单词 x 和 y 间的相似度： 

sim = cossim + (1 − cossim) ∗
|𝑥⋂y|

max{|𝑥|, |𝑦|}
 

其中 cossim 是两个词向量的余弦相

似度，|𝑥|, |𝑦|, |𝑥⋂y| 分别是单词 x、单词 y、

单词 x 和 y 重合部分的字符数。这种基于

字符重合的修正方案可以有效增强算法的

健壮性，削弱分词错误和 OCR 识别错误带

来的影响。 

而小句之间的相似度 𝑠𝑗𝑘 的设置方案

为：首先枚举两个小句中的所有词对（忽略

标点符号），按照上述公式计算单词相似度。

如果两个小句长度都超过 5，则取其相似度

排前 k=5 的词对的平均相似度为两个小句

的相似度。特别地，若小句相似度超过某个

阈值（本研究中取 0.95），则将小句相似度 

𝑠𝑗𝑘 改成一个较大的数值（如 2.5），以保证

整数规划算法永远选择对齐这两个小句。否

则，若较短的小句长度 k<5，则取排名前 k 

的相似词对的平均相似度，并按照如下方式

加权得到最终的句子相似度： 

𝑠𝑗𝑘 = σ (
avg_index

100
 − 1)  σ (

k

2
) ∗ top_k_sim 

其中 avg_index 是该小句中单词的在

语料里的平均词频排名,𝜎(⋅) 是 sigmoid函

数。这两个加权项可以使得短句和常用词的

权重被弱化，尤其是长度小于两个词和平均

词频高于前 100 的小句会有较为显著的降

权，使得算法优先考虑长句和信息量较高的

小句的匹配结果。小句相似性取前几而非取

平均的动机则是，两个小句里相似度最高的

词对往往是真正对齐的词对，而且截断到前 

5 可以更好地处理小句部分匹配和多匹配

的情形。 

最后，多匹配惩罚项 𝑠𝑑𝑗⋅, 𝑠𝑑⋅𝑘 的设置

较为简单，只需根据词向量平均相似度和多

匹配在语料中出现的频次设定一个经验值

即可。本文在实验中最多允许一个小句被匹

配 D=3 次，并把匹配 1 次到 3 次的惩罚

值分别设定成 0.4，0.65 和 0.75。这里对

单次匹配也进行惩罚的原因是,有时平行句

对中的某个句子会比另一个句子多一部分

内容，此时应该让这部分内容留空不做匹配，

而不是强行配到某个不太合适的小句上。 

上述设置已经足够处理大部分情况了，

但有时会因为整数规划的多解性出现错误。

例如，假设两个句子分别是“是这样！是这

样”和“是的！是的！”，那么合理的匹配

方式是 0-0、1-1（i-j 表示第一个句子的

第 i 个小句对应第二个句子的第 j 个小

句，下同），但是由于匹配 0-1、1-0 也具

有同样的目标函数值，模型有可能求得这个

解作为最终结果。因此，本文提出如下两趟

匹配算法： 

（1）第一趟先按照上述算法进行匹配，

得到粗匹配结果； 

（2）修正整数规划中的权重 𝑠𝑗𝑘。具体

而言，本研究共考虑两种修正方案。其一是

对角线修正：从粗匹配结果中找到句子 1 

被匹配的第一个小句和最后一个小句的位

置，分别记为 𝑖1 和 𝑗1；以及句子 2 被匹

配的第一个小句和最后一个小句的位置，分

别记为 𝑖2  和 𝑗2。然后对于任意一对小句 

(𝑖, 𝑗)，根据这个点到 (𝑖1, 𝑖2) 和 (𝑗1, 𝑗2) 的

连线的距离 dist 给一个额外的奖励，奖励

分值随距离指数衰减： bonus = 0.05 ∗

exp (−dist)。另一种权值修正方案为邻域强

匹配修正：如果某个位置的上下左右相邻位

置有一个较为确定的匹配（小句相似度高于 

0.97），就给当前位置的小句相似度加 0.1。 

（3）根据修正后的小句相似度参数重

新求解整数规划问题。 

这种两趟匹配算法十分有效，整体匹配

准确率可以达到 95%，3.1 节末尾举的复杂

例子也能匹配正确，匹配结果为 0-0, 1-3, 

2-1, 3-2, 4-4。 

在小句对齐结果的基础上，本文进一步

筛选词向量余弦相似度超过 0.75 并且共

现超过两次的词对。因为小句长度较短，此

时词向量余弦夹角足够小的词很可能就是

互为转述的词，无需再进行词对齐步骤。 

此外，本文还比较了另外两种转述词对

挖掘方案，一种是将上述整数规划方法直接



用在句对齐语料上进行词对齐，跳过小句对

齐的步骤；另一种是使用统计机器翻译模型

在句对齐语料上寻找维特比词对齐。对于前

者，只需从小句对齐算法中移除取前 k 词

对相似度均值的操作，并把一对一匹配的惩

罚值改成 0.3 即可。实验发现该方法准确

率较高，但是召回率相对较低。而对于后者，

由于统计机器翻译模型的词对齐结果不对

称，本文训练两个翻译方向的词对齐模型，

并通过取交集来得到更准确的结果。维特比

词对齐使用 GIZA++
[21]

工具包得到。实验表

明，当两个句子语序较为一致时，统计机器

翻译模型的词对齐结果较为准确；但当语序

差异较大时，往往会出现一个词对应连续多

个词的情形，结果不尽如人意。 

 

3．3 转述知识挖掘结果与分析 

前一节中提到的三种转述词对挖掘方

法结果汇总如下（一对词交换顺序计两次）： 

表 3 三种常见转述对挖掘方法的比较 

挖掘方法 规模 例词对 

小句对齐

+词向量

过滤 

 

8162 

发表意见-说三道四 

  蓝-深蓝 

费尽心机-煞费苦心 

双眉-眉毛 

 

整数规划

词对齐 

 

6482 

  有点-有点儿 

说谎-撒谎 

一滴-一颗 

耻辱-羞辱 

 

统计机器

翻译 

 

6322 

看不清楚-不大清楚 

    赶忙-急急忙忙 

  乔治-乔治亚 

外套-披风 

 

三种方法得到的词对质量难以观察到

显著的区别，但基于小句对齐和过滤具有更

高的召回率。通过对三种方法的结果求并集，

并人工过滤错误词对，可以得到更大规模的

词汇转述知识。人工检查发现，错误类型主

要是分词错误和 OCR 字符识别错误，共计

不到 100 对，可见算法挖掘到的转述词对

具有很高的准确率。最终合并、校验过的转

述词对样例见表 4。 

本文还将词汇转述关系连接拓展成网

络，发现了一些有趣的子图结构，例如极大

完全子图（称作转述极大团）和连通分量（转

述闭包）。连通分量可以用宽度优先搜索算

法 来 查 找 ， 而 极 大 完 全 子 图 可 以 用 

Bron-Kerbosch 算法
[22]

来枚举。经过搜索，

本研究共找到 2841 个转述闭包和 5721 

个转述极大团，其中一个转述闭包如图 1 

所示。 

表 4 《简爱》上挖掘到的常见转述对 

规模 9187 

 

 

 

 

 

 

 

例词对 

 

  之内-内 

  疯子-疯       

  灰色-灰 

捆扎-捆好 

争论-辩论 

艰难-困难 

宁静-安静 

骄傲-高傲 

每天-一天 

发狂-疯狂 

只须-只要 

屋里-进屋 

山峦-群山 

诧异-惊讶 

预言-预见 

努力-尽力 

羞辱-耻辱 

以免-免得 

悔恨-后悔 

叙述-陈述 

一遍-一句 

  记住-别忘了 

地面-地板 

寝室-宿舍 

 

显然，表示早晨和夜晚的词不能构成转

述关系，但它们却出现在了同一个转述闭包

中。通过对转述极大团的分析可以发现，转

述 关 系 网 络 中 存 在 “ 夜 晚 ”-“ 今

晚”-“今天”-“早上”-“早晨”这样一

条路径，使得闭包中词汇的语义逐渐发生了

转移。尤其是中间两个步骤：从“今晚”到

“今天”发生了词义的扩大，而“今天”到

“早上”又发生了词义的缩小，最终导致了

词义转移现象的产生。 



 

图 1 转述闭包示例 

由此也能看出，转述闭包和转述极大团

的语言学性质确实略有不同。转述极大团因

为两两间的转述关系都得到了语料的确认，

因而集合内部的联系更加紧密；而转述闭包

则可能由于多次转述发生词义的扩大、缩小

或偏移等现象，进而包含仅仅是话题相同但

是不能互相转述的词。 

 

4 转述知识评价 

本章将对本文算法挖掘到的词汇转述

知识进行测评，并和《同义词词林》等已有

语言资源进行对比。同时针对中文特点，利

用词汇重叠知识优化转述自动评价指标。 

 

4．1 转述测评数据集构建 

以 4 个版本的《简爱》语料为基础，

本文选取各版本中能够两两对齐的句子组，

随机指定其中一条语句为原句（查询语句），

将剩下三条语句视为原句的转述句。然后以

四版本《简爱》中的全部句子为文档集，计

算每个句子和查询语句的相似度（相似度为

两个句子的 TF-IDF 向量的余弦相似度乘

长度惩罚项 1 − abs(lq − l)/max {lq, l}，其

中 l 和 lq 分别为候选语句和查询语句包

含的词数），取相似度最高的前 5 个句子为

负样本。 

本研究还通过三个转述生成模型为查

询语句生成三个更具迷惑性的负样本。本研

究选取的基本转述生成模型是 Luong 等人
[23]

提出的 global attention model，唯一

的区别只是将编码器部分从单向 LSTM 换

成了双向。模型结构如图 2 所示，其中输

入语句为 “A B C D”，输出语句为“X Y Z”

（<EOS> 是用于表示句子结束的特殊符号），

左侧为编码器，右侧为解码器。其他模型超

参数为：编码器和解码器分别为 3 层和 2 

层，LSTM 隐层和词向量的维度均为 256，

词表大小为 4.5 万。该模型可以通过对目

标句子的负对数似然做梯度下降来学习模

型参数，即： 

1

log ( | , )
yT

nll t t

t

loss P y x y


    

其中 𝑥, 𝑦 分别表示源句子和目标句子

（参考转述句），𝑇𝑦 是目标句子中的词数。 

 

图 2 基本转述生成模型结构示意图 

在基本转述生成模型之上，本研究还尝

试了两种改进版模型。其一基于最近提出的

词袋损失
[24]

，用于对不同于训练集中目标句

子的正确转述句进行鼓励。该辅助损失函数

认为，一个不同于参考转述句的正确转述句

的词袋应该和参考转述句的词袋有较大的

重合，因此只要模型生成出了参考转述句里

的单词（无须考虑它是在哪一步翻译出的），

就应该适当给予鼓励。其数学公式表述为： 



1

( , ) log ( | , )
yT

b t b t

t

loss x y y P y x y


   

1

( | , )
yT

b i ti

t

P w x y s


 
   

 
  

其中 𝑤𝑖 代表词表中的任意一个词，𝑠𝑡𝑖 

代表解码器在第 𝑡 个时间步预测的单词 

𝑤𝑖 的  logits 值（未经过 softmax 归一

化的概率值）。 

将词袋损失和普通的负对数似然损失

加权求和，便可以得到第二个转述生成模型。

进一步地，可以将转述知识引入上述词袋损

失中，将目标句中单词的所有转述词形成的

词袋作为辅助损失计算的标准，可以对更多

潜在的正确候选转述句进行鼓励，得到第三

个转述生成模型： 

1

( , ) log ( | , )
yT

p t p t

t

loss x y y P y x y


   

1 ( , )

( | , )
y

i j

T

p i tj

t w w PP

P w x y s
 

 
  

 
 
    

其中 PP 是所有转述词对组成的集合。

同样，该模型的总损失函数是负对数似然损

失和上述转述词袋损失的加权和。 

有了上述损失函数，通过梯度下降即可

训练模型。三个转述生成模型的训练语料来

源于《简爱》及《罪与罚》多个译本互相对

齐的句对（去掉了用于构建转述测评数据集

的句子），规模为接近六万个句对。所有模

型均使用 Adam 算法
[25]

训练 10 轮；在后两

个模型的训练过程中，负对数似然的权重恒

为 1，而词袋损失的初始权重为 0.1，之后

每一轮增加 0.1，最终增加到 1.0。 

经过训练，三个模型都能生成有意义的

转述句，而且迷惑性依次变强。一组具体的

样例见下表中的最后一部分。 

表 5 转述测评数据集示例 

查询：“ 你 要 到 什么 地方 去 吗 ， 海

伦 ？ 你 要 回家 了 吗 ？ ” 

真转述 1：“ 你 要 上 哪儿 ， 海伦 ？ 是 回

家 吗 ？ ” 

真转述 2：“ 你 上 哪儿 去 吗 ， 海伦 ？ 你 

要 回家 是不是 ？ ” 

真转述 3：“ 你 要 上 哪儿 去 吗 ， 海伦 ？ 

你 要 回家 去 吗 ？ ” 

TF-IDF 负样本 1：“ 可是 你 去 的 是 什么 

地方 呢 ， 海伦 ？ 你 能 看到 吗 ？ 你 

知道 吗 ？ ” 

转述生成模型负样本 1：“ 你 上 哪儿 去 

呀 ， 海伦 ？ 你 已经 回来 了 吗 ？ ” 

转述生成模型负样本 2：“ 你 上 哪儿 去 

呢  ，  海伦  ？  你  出去  没有  就  回来 

吗 ？ ” 

转述生成模型负样本 3：“ 你 要 到 什么 地

方 去 ， 海伦 ， 你 要 回家 了 吗 ？ ” 

 

最终构建好的转述测评数据集共包含 

315 组数据，其中每组有 12 个句子：一条

查询语句、三条真转述语句、五条 TF-IDF 

负样本（由于空间限制，上表中只展示了其

中一条）和三条转述生成模型产生的负样本。 

 

4．2 转述测评方法 

本节通过使用转述评价指标进行信息

检索来比较不同转述评价指标的好坏。特别

地，在转述评价指标不变的情况下，通过改

变其中转述知识的来源就可以比较出转述

知识的质量优劣。 

具体而言，对于某种转述评价指标，本

文用它计算每组测试数据中查询语句和任

何一个候选语句的转述相似度，然后对结果

进行排序，根据三个真转述语句出现的位置

计算平均正确率 均值（ Mean Average 

Precision）。该指标越高越好。 

本研究中考虑三种方案：（1）不提供转

述知识，仅使用精确匹配模式计算 Meteor 

指标；（2）将《同义词词林》中的底层词类

作为转述知识引入 Meteor 指标中，使用精

确匹配和转述匹配两种模式；（3）将本文挖

掘到的转述知识加入到 Meteor 指标中，使

用精确匹配和转述匹配两种模式。使用 



Meteor Universal
[8]
中的超参数，即精确匹

配和转述词匹配的权重分别为 1 和 0.6，

本研究得到如下实验结果： 

 

表 6 转述测评实验结果 

转述 

知识源 

无 《同义词 

词林》 

本文挖掘

结果 

MAP 0.8453 0.8520 0.8592 

 

可见效果最好的是 Meteor 加上本文

挖掘到的词汇转述知识。《同义词词林》中

收录词语近 7 万条，而本文挖掘到的转述

词表中只有约 9 千对，却能取得更好的性

能。这固然与本文进行的是封闭测试有关，

但是也说明了本文算法挖掘到的转述知识

库的有效性。 

由于中文是孤立语，难以利用 Meteor 

中针对印欧语设计的词干匹配模式。考虑到

中文里相当一部分双字和多字词都符合“组

合语义假设”，即词义等于字义之和，两个

词有重叠的汉字往往意味着他们具有相似

的语义。因此，本研究在 Meteor 的四种匹

配模式外引入新的“字符重叠匹配模式”：

如果组成两个单词的汉字存在重叠，就认为

这两个词也能互相匹配。这种处理方式的缺

点是没有分析单词的内部结构，有可能会匹

配上偶然出现重合汉字的词对，例如有些汉

字存在一字多义的情况。目前已有一些相关

工作对汉语复合词的内部结构进行更详尽

的分析，例如 CCWE
[26]

 使用《同义词词林》

中的义类对汉语中的双字词进行标注，然后

根据两个汉字的义类距离整个单词的义类

的远近来学习字向量和词向量的组合关系；

SCWE
[27]

 使用机器翻译系统将多字词内的每

个字翻译成英文，然后分析每个字的翻译结

果和整个词的翻译结果的相似度，据此对字

向量进行自适应的加权。这些方案都有不错

的效果，但模型稍显复杂。考虑到词向量也

能蕴含词义信息，本文根据两个词的词向量

余弦夹角进行简单的过滤，只保留词向量相

似度超过一定阈值的词对，这样也能排除掉

一定比例的偶然出现的汉字重叠词对。事实

上，本研究也确实在实验中发现，词向量夹

角校验排除掉了类似“要是-要求”这样的

随机词对，提升了转述指标的效果。具体的

实验结果如下（“词汇重叠匹配模式”的权

重和词向量过滤阈值分别为 0.9 和 0.13，

均通过网格搜索确定）： 

 

表 7 优化后的转述测评实验结果 

转述评价

优化方案 

字符重叠 字符重叠 + 

词向量过滤 

MAP 0.8954 0.8965 

 

5 总结与展望 

本文借助外国文学名著的多个译本构

造出较大规模的中文转述平行语料，填补了

目前学界这一空白。本文提出了一个健壮的、

无监督的词汇转述知识提取流程，对语料中

的噪声有较好的耐受能力，而且有较高的准

确率和召回率。本文还构建了一个转述测评

数据集，可供比较不同的转述评价指标。本

文对 Meteor 指标进行了改造，使其更加适

合于中文转述句子评价。 

本研究以《简爱》语料的多个译本为数

据基础，但是提出的算法并不依赖于具体的

语料。本研究还在持续收集其他语料，如《罪

与罚》等，不断补充扩大转述知识库的规模。

本研究后续也将继续关注中文转述评价指

标的优化工作，例如将第四章末尾提到的汉

语内部构词信息考虑进来。最后，本研究还

计划探索人工转述知识和算法挖掘到的转

述知识相结合的方案，以及尝试把转述知识

的挖掘扩展到短语级别。 
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