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基于词性对齐与依存关系的中文排比句生成方法

钟茂生,刘 蕾,吴如萍,甘家其,周新宇

(江西师范大学 计算机信息工程学院,江西 南昌330022)

摘 要:排比句是一种常用的修辞手法,其使用具有增强气势、强调突出、层次清晰的效果。排比句生成对于文本

生成具有重要意义,能够丰富文本生成的风格和形式,提升教育、广告和文学创作的质量,但目前暂无生成模型和

公开的排比句语料库。为此,该文在收集和构建排比句数据集的基础上,结合排比句具有的语言学特征,提出了一

种基于词性对齐与依存关系的中文排比句生成模型,称为CPG-PosDep。模型从语言学出发,首先用设定的分词、

句内词序和句间位置三种特殊符号及随机采样策略对排比句进行全局标识,并结合改进的Transformer注意力机

制学习排比句的词性对齐特征,然后使用BERT和注意模块将给定分句的依存关系信息融入模型中,融合生成排

比句。在排比句数据集上的实验表明,模型能够生成与给定分句在对应位置词性一致、依存关系相同的通顺分句,

相比使用现有对联或诗歌生成模型生成的排比句,该文所提模型生成的排比句质量更具优势。
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0 引言

排比句是一种常用的修辞手法,指把三个或三

个以上意义相关或相近、结构相同或相似、语气相同

的词组或分句并排在一起组成的句子[1]。排比句因

其节奏感强、强调突出、层次清晰的特点被广泛运用

在散文、诗歌、政论和演讲等各类文体文本中。通过

使用排比句,可以将多个相关或相对的事物展现在

面前[2],如“春天里,鲜花怒放,绿草如茵;夏日里,炎
炎烈日,百鸟纷飞;秋季里,金黄稻田,丰收的喜悦;
冬天里,银装素裹,大地寂寞”。

本文研究的排比句生成是指给定一个句子,生
成与给定分句长度相同、结构相似、语义相关,能够

与之构成排比关系的后续分句,是自然语言生成

(NaturalLanguageGeneration,NLG)领域的一个

重要分支。如给定分句“奋斗有目标”,我们期望机

器能够生成“实干有引领;发力有方向。”等能够与给

定分句构成排比关系的其他分句。排比句生成研究

不仅有助于推动自然语言处理技术的发展,提高系

统对语言的理解和生成能力,还能够丰富自然语言

生成的风格和形式,为文学创作等下游应用提供更

多的可能性和创新思路,具有深入探讨和研究的

价值。
目前关于排比句生成任务的研究相对空缺,缺

乏公开发表的排比句训练数据集。为此,本文收集

并构建了一个含有30452组排比句的数据集①,称
为ParallelismsDatasets。同时,文本生成领域暂无

专门针对排比句生成模型的研究,与排比句生成相

似的自然语言生成任务包括对联生成[3]、诗歌生

成[4]等。排比句虽然在形式上与对联和诗歌相似,
相比之下,排比句强调的是使用相同或相似的结构

来突出一系列情感或观点,而诗歌和对联更加注重

韵律格调。因此,诗歌和对联生成模型难以迁移到

排比句任务中。
排比句不同于常规文本,它通常由一系列平行

结构相似的词、词组或句子组成,以达到强调和表达

的效果。常规文本则是指以表达信息、描述事件或

讲述故事为主要目的的一般句子。在常规文本中,
语句通常较为简洁直接,注重内容的清晰表达和逻

辑的连贯性,不像排比句那样强调结构和修辞效果。
从语言学角度分析,排比句的各分句具有相同或相

似的格式,包括句子长度、标点符号和句法结构等。
因此,相比于常规的文本生成任务,如何确保生成的

分句与给定分句结构相同、语义相关、风格一致是排

比句生成的重点。常规的文本生成为保证流畅性,
通常会忽略对生成文本在句子长度和标点符号上的

控制,从而无法满足排比句的基本特征。此外,分句

的句法结构相同是排比句的另一特征,因而各分句

对应位置词语词性相同和词语之间的依存关系一致

等也成为排比句生成的另一难点,这也要求排比句

生成模型需考虑词性和依存关系等特征。
本文重点考虑给定分句与待生成分句的格式一

致性,从排比句各分句对应位置词语词性对齐和词

语之间依存关系相同两个方面着手,提出了一个基

于词性对齐与依存关系的中文排比句生成模型

(CPG-PosDep)。该模型可以分为两个部分,第一

个部分主要对格式信息进行处理,包含词性对齐特

征编码模块和词性对齐特征学习模块。词性对齐特

征编码模块采用特殊标识的方法设定生成句的格

式,分别用分词、句内词序和句间位置三种符号及随

机采样策略对排比句进行全局标识并编码;词性对

齐特征学习模块在已编码好的词性对齐特征的基础

上,利用改进的 Transformer[5]注意力机制学习排

比句词性对齐特征,以保证生成句与给定分句在句

子长度、词语数量、词语位置关系和词语词性上的一

致性。第二部分是学习给定分句中依存关系特征学

习模块,该模块使用BERT[6]获取给定分句的语义

信息,并对处理好的依存关系输入进行编码,结合注

意模块获得依存关系特征表示向量。最终,模型将

词性对齐和依存关系这两个特征进行融合处理以完

成排比句生成。本文的主要贡献如下:
(1)收集了30452组排比句,构建排比句生成

数据集,解决了这一研究方向语料库缺乏的问题。
(2)提出了一种学习排比句词性对齐特征的方

法,通过设定特殊符号及采用随机采样策略标识排

比句和改进Transformer的注意力机制,使模型在

预测时可以重点考虑词性、词序和词语长度等全局

信息。
(3)实现了本文模型(CPG-PosDep),并通过实

验测试了模型在BLEU值和Distinct值上的性能。
实验表明,相比现有的对联或诗歌生成模型,本文模

型生成的排比句质量更具优势。
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① 排比句数据集https://github.com/puppy210/Parallelisms-
Datasets
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1 相关工作

从实现的角度来看,目前关于排比句的研究主

要分为两个任务:排比句识别和排比句生成。本节

将分别从这两个任务出发介绍相关的研究工作。

1.1 排比句识别研究

早期的排比句识别方法是根据排比句的语法特

征,制定了一系列规则对排比句进行识别。例如,熊
李艳等人[7]提出了一种对主题词进行提取,并对标

点符号、共现词和工整性进行匹配的中文排比句抽

取方法。然而,由于汉语的句法和章法的逻辑结构

并不一定完全严格[8],单纯依赖固定规则而忽视语

义信息的方法在自动提取排比句时效果往往不

理想。
随着深度学习在自然语言处理领域的发展,通

过深度学习提取文本的语意特征对排比句进行自动

识别的研究已成为目前主流的研究方法[9]。在基于

深度学习的排比句识别研究中,穆婉清等人[10]根据

排比句结构相似、内容相关的特点,设计了一种融合

卷积神经网络和结构相似度计算的排比句识别方

法;Dai等人[11]提出了一种基于循环神经网络的排

比句识别方法,将句子的语义引入模型中,这个过程

不需要人为设计特征,避免了因特征选择不当而带

来不利影响;朱晓亮等人[12]通过研究中文排比句的

语法特征,设计了一种融合预处理算法,并提出了基

于BERT架构的排比句自动识别方法;刘广辉[13]提

出基于句子交互的卷积神经网络的排比句自动识别

方法,该方法以排比分句间的分词、句法结构和情感

极性三个基本特征作为多通道输入,经过多层卷积

操作提取局部特征,最终输出是否为排比的概率。
综合上述研究,无论是早期的规则制定方法还是现

如今基于深度学习的特征提取技术,排比句识别方

法主要都从其独特的结构特征出发进行探索和

改进。

1.2 排比句生成研究

排比句生成任务是自然语言生成领域的一个重

要分支。自20世纪50年代起,自然语言生成就已

经出现在机器翻译领域,此时的研究主要关注构建

一种语言到语言之间的映射关系,比如利用规则和

字典来进行翻译[14];在20世纪80至90年代,开始

转向统计和机器学习方法,以此来自动生成自然语

言文本,在这个时期,已经能够实现短文本的生

成[15];而2000年至今,则逐渐从短文本生成转向复

杂的任务和领域,随着深度学习和神经网络技术的

发展,自然语言生成的研究开始更加注重语言的进

一步理解和语言的创造性[16]。此外,自然语言生成

的研究也逐渐向更多应用领域拓展,比如对话系统、
智能问答系统、人机写作等。

目前专门针对排比句生成的研究相对空缺,但
排比句生成任务与至今已经相对成熟的诗歌、对联

生成任务有着异曲同工之处。排比句的三个分句通

常具有相同或相似的结构,而诗歌和对联也各有一

定的格式要求。因此,排比句生成任务可以被视为

分句数量不定、分句长度不定、分句格律不定的特殊

诗歌或对联的生成[17]。基于此,下面将对诗歌生成

以及对联生成任务的相关工作做系统的梳理。

1.2.1 诗歌生成研究

最早的诗歌生成方法是利用预先定义的规则或

结构模板来生成。其中,Wu等人[18]提出了一种从

大规模语料库中提取诗歌的语法规则,并将这些规

则应用于诗歌生成的方法。这类方法生成的诗歌语

义正确性和丰富程度较差,连贯性、主题和意境的整

体性也都难以保证。He等人[19]将统计机器翻译

(StatisticalMachineTranslation,SMT)应用于绝

句生成。然而这类基于SMT的方法主要依据已有

数据的统计特征,生成的诗歌可能缺乏新颖性。
为了解决上述问题,研究者们开始引入神经网

络模型来学习诗歌的语言模式和结构特征,然后通

过生成模型生成新的诗歌。RNNPG模型[20]率先

将循环神经网络应用于中文古典诗歌生成;为提高

生成诗句上下文的连贯性和通顺度,Yi等人[21]提

出了一种基于工作记忆模型的诗歌生成方法,该方

法将关键词和信息有限的历史存储在神经记忆内存

中;Tian等人[22]提出了一种新的分层框架来生成十

四行诗,在解码前对诗歌草图进行规划;Yan等

人[23]提出了一种基于标签嵌入的图神经网络诗歌

主题表征模型,构建了面向主题的中国古代诗歌生

成模型TLPG。
在基于神经网络的诗歌生成方法中,将Trans-

former作为架构的诗歌生成模型取得了更为显著

的成果。Zou等人[24]提出了基于反向提示的预训

练语言模型的诗歌生成方法;Ormazabal等人[25]提

出了一种无监督的方法,可以根据任意给定的韵律

生成诗歌;TPoet[26]将主题模型集成到基于Trans-
former的自回归文本生成模型中,通过设置分句、
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押韵和音调等多个标识符,模型可以显式学习生成

诗歌的格式约束条件。上述基于神经网络的诗歌生

成方法具有强大的灵活性和表达能力,能够学习复

杂的语言模式和结构特征,生成的诗歌通常能够满

足格式要求并保持一定的语言风格和创造性。

1.2.2 对联生成研究

通常地,对联生成与诗歌生成都是序列到序列

的文本生成任务,但它们的不同之处在于,对联生成

要求更为严格的格式和语义规则。对联生成方法主

要包括基于语法的方法[27-29]和遵循序列到序列范

式的神经网络方法[30]。为了提高模型性能,先前的

神经网络方法试图对先行词和后续分句之间的字

符-字符级别对 应 进 行 建 模,其 中 包 括 注 意 力 机

制[31]和字符嵌入预训练[32]等方法。Song[33]提出了

一种基于句法信息的对联生成方法ChiCoupletGen,
不仅可以更好地理解对联,而且可以通过更多的句法

结构约束来增强对联生成的过程。
受排比句识别、诗歌和对联生成任务研究的启

发,本文基于Transformer的自回归文本生成框架,
通过融合词性对齐特征及给定分句的依存关系特征

生成高质量中文排比句。

2 方法

2.1 任务定义

  如图1所示,中文排比句生成任务指给定长度

为l的第一个分句x=(x1,x2,…,xl),通过模型M
生成流畅通顺、句式相同、句法结构一致的后续分句

Y={y1,y2,…,yn},其中,yn=(yn
1,yn

2,…,yn
l)。

图1 中文排比句生成示例

2.2 CPG-PosDep模型

为了实现这项任务,本文设计一种基于词性

对齐与依存 关 系 的 中 文 排 比 句 生 成 模 型(CPG-
PosDep),通过学习词性对齐特征与给定分句的

依存关系生成高质量的排比句。模型的整体框

架如图2所 示,主 要 包 含 词 性 对 齐 特 征 编 码 模

块、词性对齐特征学习模块和依存关系特征学习

模块。
本文用排比句示例 “奋斗有目标;实干有引领;

发力有方向。”为实例详细描述我们的模型框架。由

于该模型是基于Transformer的自回归语言模型,
因此在训练期间,输入是给定的排比句分句“奋斗有

目标”,相应的输出为排比句的后续两个分句,“实干

有引领;发力有方向。”

图2 CPG-PosDep模型总体框架
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2.2.1 词性对齐特征编码模块

本文采用现有的自然语言处理工具Stanford-
CoreNLP① 对排比句进行分词和词性标注,将训练

语料中所有的排比句划分为31种词性。如上述实

例中的输入分句被分为“奋斗”“有”“目标”三个词以

及一个标点符号“;”,对应的词性分别为其他动词

“VV”主要动词“VE”其他名词“NN”和标点符号

“PU”。第二、三个分句的分词结果与第一个分句一

致并对应位置词性对齐,如输入分句中的“奋斗”一
词与第二、三个分句中的“实干”“发力”对应,均为两

个字的动词。通过实例分析,我们证实排比句具有

各分句对应位置词语词性和词语长度相同这一词性

对齐特征。
因此,如图3所示,为确保排比句中各分句长度

相同、对应位置词语词性一致和语义相关,本节设计

了词性对齐特征编码模块对排比句的三类信息进行

全局表示:分词标识C、句内词序标识P 和句间位

置标识S。其中,分词标识C 确保各分句分词一致

及对应位置词语长度相同,句内词序标识P 和句间

位置标识S 确保句子长度相同。其次,基于排比句

分句间对应位置的词语不仅词性相同,并可能为排

比词(对应位置相同的词语),因此本文对分词标识

的设定采用随机采样的策略。最后,通过将三种标

识对应编码相加的方式得到词性对齐特征表示向

量F。

图3 词性对齐特征编码模块结构

分词标识的设定 在得到排比句的分词结果

后,本文使用符号ci表示一个字,用相同的符号下

标表示同一个词内的不同字,并且句内采用下标逐

渐递增的方式来表示不同词语,如实例给定分句中

的首个词“奋斗”二字都用符号c1 表示。同时为了

将标点与排比句内容进行区分,用c0表示句末的分

号。由于排比句具有词性对齐的特点,第二个、第三

个分句的分词结果与给定分句保持一致,对应的符

号表示也相同。因此,根据给定分句,即可获得排比

句的全局分词标识。此外,使用符号</s>来对分

句进行分割,使用<eos>标识句子的结束。这一过

程的具体表示方式如式(1)所示。

C={c1,c1,c2,c3,c3,c0,</s>,

c1,c1,c2,c3,c3,c0,</s>, (1)

c1,c1,c2,c3,c3,c0,</s>,<eos> }

  随机采样策略 若直接采用前面得到的分词

标识C 进行训练,只能让模型学习到分句间对应

位置词语的字数相同,难以学习到词语相同或词

性相同的特征。因此,本节提出采用随机采样策

略对分词标识进行改进,增强模型捕捉排比句词

性对齐特征的能力。具体地,在给定分句中随机

选择一个词语,并将第二、三个分句中与该词位置

相对应的词语不用分词符号标识,而是直接使用

词语本身。由于这个被选中的词语可能是排比

词,也可能是排比句中对应位置词性相同的词语,
如式(2)到式(4)所示,从而能让模型充分学习到

排比句词性对齐的特征。

C={奋,斗,c1,c2,c2,c0,</s>,
实,干,c1,c2,c2,c0,</s>, (2)
发,力,c1,c2,c2,c0,</s>,<eos> }

C={c1,c1,有,c2,c2,c0,</s>,

c1,c1,有,c2,c2,c0,</s>, (3)

c1,c1,有,c2,c2,c0,</s>,<eos> }

C={c1,c1,c2,目,标,c0,</s>,

c1,c1,c2,引,领,c0,</s>, (4)

c1,c1,c2,方,向,c0,</s>,<eos>}

  句内词序标识的设定 本文设置符号Pi表示

排比句中每个字在分句内的位置。Pi采用逆序方

式标识不同字,这能够让模型更容易注意到句子何

时结尾,以保证生成分句的内容完整性。在排比句

各分句间对应位置的字,符号 P 对应的下标也相

同,故该标识可使模型捕捉到分句间词序的对应关

系。具体表示方式如式(5)所示。

P={P5,P4,P3,P2,P1,P0,</s>,

P5,P4,P3,P2,P1,P0,</s>, (5)

P5,P4,P3,P2,P1,P0,</s>,<eos> }

  句间位置标识的设定 本文使用符号Si表示

排比句分句间的位置关系,即同一个分句内的汉字
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使用相同的符号表示。Si采用升序的方式标识不

同分句,即用S0表示第一个分句内的每一个字,S1

表示第二个分句内的每一个字,以此类推。句间位

置标识的设置旨在加强模型对不同句子的区分,以
学习到不同句子间的交互信息。具体表示方式如

式(6)所示。

S={S0,S0,S0,S0,S0,S0,</s>,

S1,S1,S1,S1,S1,S1,</s>, (6)

S2,S2,S2,S2,S2,S2,</s>,<eos> }

  对每组排比句获取分词标识C、句内词序标识

P 和句间位置标识S 后,按照式(7),将其对应的编

码进行相加,得到词性对齐特征表示向量F。

F=EC +EP +ES (7)

2.2.2 词性对齐特征学习模块

在获取词性对齐特征表示向量F 后,为了能够

让模型进一步学习到排比句的词性对齐特征,本节

设计了词性对齐特征学习模块,如图4所示。该模

块主要由掩码多头注意力机制模块和全局多头注意

力机制模块组成。

图4 词性对齐特征学习模块结构

模型首先需要将输入的字符、相对位置以及设

定的特殊符号等信息依次通过词嵌入层,得到语义

空间中相应的词向量,再将所有的词向量按位相加,
最终得到当前时刻t 的历史信息的隐式表示Ht。
具体地,初始的隐层表示状态如式(8)所示。

H0
t =Ewt +ECt +EPt +ESt +Egt

(8)
其中,H0

t表示第0层第t个时间步的隐层表示,E*

表示输入*的嵌入向量表示,wt、Ct、Pt、St分别表

示输入、分词、句内词序、句间位置第t个位置的字

或者标 识 符。gt 则 是 全 局 位 置 表 示 方 法,这 是

Transformer结构中常用的一种全局位置表示方

法。随着解码过程的逐步进行,H 会动态更新,即

H 会随着时间步t的变化而变化。
为了重点学习排比句词性对齐特征,我们将词

性对齐特征表示向量F 也作为模型的输入。在对

输入进行处理后,引入掩码多头注意力模块和全局

多头注意力模块进行词性对齐特征学习。
掩码多头注意力模块 本文的主要目标是根据

给定分句,生成能够与之组成排比句的其他分句。
因此,在生成过程中,模型可以根据给定分句和已生

成的内容来预测后面的每个字。基于该任务特性,
本文引入了掩码多头注意力模块。掩码多头注意力

模块是Transformer计算单元中原有的一个模块,
具体计算过程如式(9)所示。

K0,V0,Q0=H0WK,H0WV,H0WQ

C1
t =LN(SLF-ATT(Q0

t,K0
≤t,V0

≤t)+H0
t)(9)

C1
t =LN(FFN(C1

t)+C1
t)

其中,WK、WV和WQ都是可学习的权重矩阵,LN(·)、

SLF-ATT(·)和FFN(·)分别表示层归一化、自
注意力机制以及前馈神经网络模块。通过掩码多头

注意力模块可以得到上下文向量C1
t,即已生成内容

与所需预测词之间的语义关联信息。最后,将C1
t作

为全局多头注意力机制模块的输入。
全局多头注意力模块 与历史信息H 不同,词

性对齐特征表示向量F 是固定不变的。训练和测

试时都可以通过给定分句对整组排比句进行全局标

识,即确定词性对齐特征表示向量F。因此,在排比

句词性对齐特征学习以及解码过程中无需再更新

F。在全局多头注意力模块中,将C1
t 作为查询向

量,融合了分词、句内词序和句间位置信息的词性对

齐特征表示向量F 作为键值向量。通过该注意力

块,模型可以学习到完整排比句的词性对齐特征,从
而确定当前预测词语的词性、词序和词语长度,具体

计算过程如式(10)所示。

Q1,K1,V1=C1
tWQ,FWK,FWV

H1
t =LN(GLOBAL-ATT(Q1

t,K1,V1)+C1
t)

H1
t =LN(FFN(H1

t)+H1
t) (10)

其中,GLOBAL-ATT(·)表示全局多头注意力机

制。上述公式完成了词性对齐特征学习模块第一层

的计算,该模块经过12层堆叠,最终得到当前时间

步t时刻包含词性对齐特征的向量H12
t 。

2.2.3 依存关系特征学习模块

排比句各分句依存关系一致,如图5所示,分句

1中的“紧盯”与“抓”并列,“目标”是“紧盯”的直接

宾语,“落实”是“抓”的直接宾语,分句2、分句3与

分句1具有相同的依存关系。
基于对排比句各分句依存关系相同这一特性的

考虑,本文提出了依存关系特征学习模块,该模块主

要由BERT、依存关系编码和一个特殊的注意力模
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图5 排比句依存关系示例

块三个部分组成,如图6所示。

图6 依存关系特征学习模块结构

首先,通过BERT对给定分句x(x 中有l个字

符,第k个字符记为xk)进行编码,得到它的上下文

表示向量h(hk 是xk 的编码输出向量),即给定分

句的语义信息,可以简单表示为式(11)。

h=BERT(x) (11)

  其次,在依存关系编码中,先使用自然语言处理

工具StanfordCoreNLP获取给定分句的依存关系,
再对依存关系进行编码。对于给定分句的每个字符

xk,提取一组与其关联的依存关系实例DEPi=
{(cdepk,i,sdepk,i),1≤i≤uk},其中DEP表示xk 的依存

关系集合;cdepk,i表示与xk 有依存关系的词;sdepk,i表示

xk 与cdepk,i的依存关系类型;uk 表示依存关系个数;i
表示在集合DEP中的第i个元素。在得到DEP之

后,对于每组实例 cdepk,i,sdepk,i( ),再将cdepk,i和sdepk,i分别映

射到嵌入层,获取嵌入向量cdepk,i和sdepk,i,并通过相加

的方式得到依存关系的编码表示edepk,i,如式(12)
所示。

edepk,i=cdepk,i+sdepk,i (12)

  然后,通过注意模块计算得到依存关系对所在

句的贡献权重矩阵,即分配给每个实例的注意力

adep
k,i,如式(13)所示。

adep
k,i=

exphk·edepk,i( )

∑
uk

i=1
exphk·edepk,i( )

(13)

  最后,将adep
k,i与edepk,i相乘,计算不同依存关系实

例的加权和,并将hk 加到结果向量上,得到包含语

义信息和依存关系信息的输出向量odep
k ,如式(14)

所示。

odep
k =hk +∑

uk

i=1
adep

k,i·edepk,i (14)

  为了在训练过程中减少模型在生成文本时的概

率分布与真实文本之间的概率分布差异,本文使用

负对数似然作为损失函数,如式(15)所示。

Lnll(y,ŷ)=-
1
N∑

N

i=1
logP(ŷi|ŷ<i) (15)

其中,N 是文本序列的长度,P ŷi|ŷ<i( ) 是模型在

给定前文ŷ<i的条件下,预测字符ŷi的概率。通过最

小化负对数似然函数,优化模型参数,使模型的生成

结果更加接近真实数据分布。

3 实验

3.1 数据集

3.1.1 数据集构建

本文主要通过从文学作品中抽取和网站采集的

方式进行排比句数据的收集。考虑到句子长度对模

型性能的影响,本文去除了长度超过60个字(每个

分句长度超过20个字)的排比句。
在构建数据集之前,本文利用自然语言处理工具

StanfordCoreNLP对数据进行分词处理和依存关系分

析,得到所有排比句的分词结果以及每个分句的依存

关系。然后,对部分分词结果明显不一致的数据进行

人工修正,防止此类不符合排比句特性的数据对模型

生成效果造成不良影响,具体修正情况如表1所示。
表1中左边存在分句对应位置分词结果不是对其进

行修正时重新替换的满足分词一致要求的字符,右边

加粗的则是进行修正时重新替换的满足分词一致要

求的字符。如表1中第三组排比句修正示例,左边是

原始分词结果,可以看到第一个分句中“为官做官”与
后两个分句对应位置的分词不一致,我们将其替换成

“当官任职”,进行修正后,排比句的三个分句的分词

结果将保持一致,满足排比句的结构要求。
在对数据按上述过程进行清洗后,最终共得到

30452组排比句。以上数据集(ParallelismsDatasets)
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的构建为后续排比句生成模型的训练与测试奠定了 基础。

表1 分词结果不一致的排比句修正示例

原数据及其分词结果 修正结果

勤俭节约|是|干事创业|的|鲜活|教科书;
勤俭节约|是|拒腐防变|的|无形|安全门;
勤俭节约|是|砥砺人生|的最|好|营养剂;

勤俭节约|是|干事创业|的|鲜活|教科书;
勤俭节约|是|拒腐防变|的|无形|安全门;
勤俭节约|是|砥砺人生|的|安全|营养剂;

系统|推出|一|批|有|影响力|的|研究成果;
编辑|整理|一|批|权威性|强的|文献典籍;
策划|打造|一|批|十分|高能|的|平台载体;

系统|推出|一批|有|影响力|的|研究成果;
编辑|整理|一批|有|权威性|的|文献典籍;
策划|打造|一批|有|高能性|的|平台载体;

为官|做官|,|要|撸起|袖子|、|落好|棋子;
干事创业|,|要|甩开|膀子|、|干出|样子;
为民服务|,|要|俯下|身子|、|做枚|石子;

当官任职|,|要|撸起|袖子|、|落好|棋子;
干事创业|,|要|甩开|膀子|、|干出|样子;
为民服务|,|要|俯下|身子|、|做枚|石子;

3.1.2 数据集划分

本文的实验均使用上一节中构建的排比句数据

集ParallelismsDatasets。该数据集包含30452组

排比句。我们按照8∶1∶1的比例划分数据集,根
据排比句类别和长度的分布,两次从数据集随机选

择3045组分别用作测试集和验证集,剩余的排比

句用作训练集。具体划分情况如表2所示。

表2 数据集划分情况

数据集 训练集 测试集 验证集

排比句 24362 3045 3045

3.2 参数设置

本文将模型迭代次数设为30次,词性对齐特征

学习模块中的掩码多头注意力块和全局多头注意力

块中均采用12个注意力头,隐藏层大小为768。在

依存关系特征学习模块中,使用的BERT为BERT-
Base-Chinese①,该BERT模型的隐藏层大小设置为

768,Dropout设置为0.1,注意力头的数量为12。本

文采用了Adam优化器对损失函数进行优化,结合

学习率衰减策略和10000个预热步骤来进行训练。

3.3 评价指标

为保证模型评价的客观性和公平性,本文结

合BLEU 值[34]和 Distinct值[35]来 对 模 型 进 行 评

估。BLEU指标是用于评估机器翻译或其他自然语

言生成任务中生成文本质量的标准指标之一。它通

过衡量机器生成的文本与参考文本之间的字符重叠

度来评估生成文本的准确性。BLEU值越高表明生

成的排比句与原排比句越接近,因此也有更高的可

能性以取得较好的相关性和连贯性,即模型的性能

越好。Distinct指标通过计算生成文本中不重复的

N-gram数量与总 N-gram 数量的比例,来度量生

成 文 本 的 多 样 性。Macro-Distinct(MA-D)和

Micro-Distinct(MI-D)是Distinct的扩展,用于在不

同层面上分析多样性,前者关注单个文本的不重复项

比例,而后者则考虑所有生成文本的总和。Distinct
值越高,表明生成的排比句越多样化,内容更丰富。

3.4 实验结果和分析

3.4.1 对比实验

目前,关于排比句生成的研究工作相对匮乏。
为了更好地验证模型的有效性,本文选择了与排比

句生成任务相关度较高,并修改后适合用于该任务

的模型进行对比实验。

SongNet[36] 一个基于预训练语言模型的固定

格式控制下的文本生成模型。SongNet在格式、押
韵和句子完整性三个方面量身定制了一套符号集,
并改进了注意力机制,使模型能够捕获有关全局格

式的信息,最终生成严格符合格式和韵律的古诗词。

MixPoet[37] 一个基于半监督变分自编码器的

诗歌生成模型。MixPoet主要通过后验网络和先验

网络进行训练,以得到隐变量。后验网络中得到的

隐变量被视为真值,目的是使先验网络中得到的隐

变量尽可能接近真值,从而得到生成诗歌的首句编

码。然后,通过这个首句编码生成诗歌的后三句。
本文对该模型进行了修改,使其能够根据输入的排

比句分句生成后续分句。
对比实验结果如表3所示,从中可以看出,在测

试集上,CPG-PosDep模型生成的文本相比两个对

比模型生成的文本的BLEU值更高,这表明本文模

型生成的结果与人类写出的排比句更相似。一方
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面,由于SongNet模型和 MixPoet模型在生成文本

时并未考虑排比句的结构特征,而本文模型从词性

对齐和依存关系两方面控制生成文本的结构,这保

证了生成句与参考句结构的一致性,使得模型在

BLEU值的指标上得到了较大的提升。另一方面,
由于本文的模型使用了基于预训练的语言模型,具
有海量数据的语言知识,比 MixPoet模型具有更好

的文本相关性和连贯性。

在文本多样性方面,CPG-PosDep模型比Song-
Net模型生成的文本多样性更好,MixPoet模型也

仅在 MI-D-2值上略高于我们的模型,这表明本文

模型生成的句子重复内容相对较少。总之,单纯地

使用SongNet和 MixPoet效果并不理想。这说明

在排比句生成中充分考虑排比句特有的格式特性、
设计相应的特征学习模块等获得了预期的效果,而
这也是我们研究的出发点所在。

表3 对比实验结果

Model
BLEU↑ Distinct↑

BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 MA-D-1 MI-D-1 MA-D-2 MI-D-2

SongNet 30.20 25.18 22.47 20.21 71.23 6.56 80.37 40.35

MixPoet 44.72 31.23 23.95 19.42 62.23 6.20 84.97 55.15

CPG-PosDep 51.74 41.66 35.93 32.06 75.45 7.23 89.45 50.05

3.4.2 消融实验

为进一步证明融合信息对模型性能提升的有效

性,本节分别对融合分词、句内词序和句间位置信息

的词性对齐特征表示向量F 中的每个组成部分

(C、P、S)以及依存关系特征学习模块进行消融实

验,结果如表4所示。在实验中,我们逐一移除

CPG-PosDep模型中词性对齐特征表示向量F 的不

同组成部分。结果显示,移除任何一个组成部分后,
模型的BLEU值均出现了显著下降。这一现象表

明,词性对齐特征向量F 中的每个部分在模型的文

本生成过程中都发挥了不可或缺的作用。同时,依
存关系特征学习模块的去除同样会使BLEU值有

所下降,进一步证实了依存关系特征的融入对提升

模型性能的重要性。

表4 去除F 各组成部分和依存关系特征学习部分的消融实验结果

Model
BLEU↑ Distinct↑

BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 MA-D-1 MI-D-1 MA-D-2 MI-D-2

CPG-PosDep(-C) 40.91 28.14 21.66 16.77 73.73 6.98 87.90 46.81

CPG-PosDep(-P) 38.88 25.09 17.76 13.19 75.92 6.84 90.85 49.38

CPG-PosDep(-S) 38.71 24.84 17.38 12.63 76.23 6.81 89.97 47.26

CPG-PosDep
(-依存关系) 48.36 37.53 33.58 30.69 75.32 7.18 89.60 51.58

CPG-PosDep 51.74 41.66 35.93 32.06 75.45 7.23 89.45 50.05

  具体地,从BLEU指标的变化程度可以发现,
去除词性对齐特征表示向量F 中的任意组成部分

(C、P、S)对BLEU值的影响明显大于去除依存关

系特征学习模块的影响。这种现象表明,词性对齐

特征在文本生成任务中具有更直接和更强的贡献。
这是因为词性对齐特征直接影响了生成文本的结构

一致性和连贯性,使得生成文本能够更精准地模仿

给定分句的句法结构。词性对齐特征向量F 的各

个部分在提升模型性能中的重要性,可能源于它们

在不同层面上对文本生成的约束作用。例如,分词

标识(C)确保了词汇的准确使用,句内词序标识

(P)维护了句子内部的合理结构,而句间位置标识

(S)则保证了整体文本的连贯性。这三者共同作

用,形成了一种多层次的结构化约束,使得生成的文

本在多个维度上与给定分句保持高度一致。因此,
去除F 的任何一部分都会导致BLEU值显著下

降。相较之下,依存关系特征虽然也对文本生成

的语法正确性和语义连贯性有重要影响,但其作

用更多地可能表现在更高层次的语法结构上。因

此,去除依存关系特征学习模块虽然会导致性能
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下降,但其影响相对较小。消融实验结果分析进

一步强调了在排比句生成中,词性对齐特征表示

向量F 的不可替代性,以及它在提高模型输出质

量方面的关键作用。
从以上结果可以得出结论:引入的词性对齐特

征表示向量F(由C、P 和S 组成)与依存关系对模

型性能确实起到了至关重要的作用,每个部分在提

升模型性能方面都发挥了独特的作用,而它们的组

合则能够实现最佳性能。

3.4.3 实例分析

当给定一个分句时,模型需要根据给定分句生

成另外两个分句,实验结果如表5所示。

表5 不同模型生成的文本示例

示例1 示例2 

给定分句 敢想他人未曾想; 加强思想淬炼,打造思想上的金钟罩;

目标句
敢谋他人未曾谋;
敢干他人未曾干;

加强政治历练,炼就政治上的明白人;
加强实践锻炼,成为作风上的实干派;

MixPoet
敢于未人显新走;
敢于未人越走走;

坚炼实治修炼,增造历律上硬的能本;
坚炼实律修炼,增强纪律立硬的高本;

SongNet
有欲甚则邪心胜;
在严字上下功夫;

坚持一稳皆稳、一失不前的意识不变;
一个个对标一、奋发有为的创新激情;

CPG-PosDep
敢做他人未曾做;
敢闯他人未曾闯;

坚实组织基础,画好群众上的同心圆;
持续凝聚共进,筑牢党性上的防火墙;

  从所给示例可以看出,模型 MixPoet的生成句与

给定分句具有部分相同的排比词,但分词结果不一

致,也不能与给定分句构成排比关系;SongNet生成

的文本在格式上与给定句相差较大,更加无法与之构

成排比句;而本文模型的生成句较为通顺,与给定分

句之间存在相同的排比词“敢……他人未曾……”和
“……,……的……”,分句间相应位置上的词性大致

相同,依存关系也大体一致,能够组成完整的排比句。
总的来说,从所给示例中可以看出,本文模型取

得了目前最好的结果。虽然SongNet和 MixPoet
生成的分句可以做到与给定分句的长度一致,但是

它们各自具有明显的缺陷。SongNet生成的句子较

为通顺,却无法学习到排比句的特性,如各分句中具

有排比词、对应相同位置词语的词性相同、依存关系

一致等。MixPoet只有在偶然情况下才可以学习到

排比句的部分特性,并不能保证每个对应位置词语

的词性都相同,生成句的流畅性也不好。而本文模

型之所以能够取得最佳生成结果,是因为同时考虑

了排比句的分词、词序、词语长度和依存关系等信

息,让模型能够学习到排比句的特性,从而生成与给

定分句构成排比关系的其他分句。

4 总结与展望

排比句讲究结构对齐、逻辑连贯、内容关联,使

得计算机自动生成排比句的难度较大。目前文本生

成领域专门针对排比句生成的研究相对空缺。本文

针对排比句生成任务,收集并构建了相关数据集

ParallelismsDatasets,结合排比句具有的语言学特

征,提出了基于词性对齐与依存关系的中文排比句

生成模型CPG-PosDep。通过考虑排比句的各分句

对应位置词语词性对齐和词语之间依存关系一致的

特征,首先引入词性对齐特征编码和词性对齐特征

学习模块,使模型在预测时可以考虑词性、词序和词

语长度等全局信息。最后提出依存关系特征学习模

块对给定分句的依存关系进行编码,并为预测提供

相应指导。实验结果表明,本文提出的方法可以生

成与给定分句词性对齐且依存关系相同的后续

分句。
本文主要研究的是如何根据给定分句来生成能

与之构成排比关系的后续分句,而在自动写作中人

们常常希望能够通过较少的输入内容来生成符合要

求的排比句。因此,研究如何仅给定关键词或主题

来生成与之匹配的排比句,或者仅给定排比词就能

生成通顺的排比句是将来工作的重点。今后的研究

中,我们将从以下几个方面考虑:探究如何更好地

学习排比句关键词与各分句间关系的表征,进而更

好地理解关键词与各分句的关系,以及探究如何学

习每个分句与排比词之间的关系,理解排比词与其

所在分句的内在关联。
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