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摘  要 

自动生成的严格对齐的文本，生活中更有常用，例如：自动生成对齐的招投标文件等。然而，自动生成

对齐文本时，首先需要的是结构化数据。本文设计了基于历史招标文件的严格对齐文本自动生成模型。

方法包括：基于正则匹配的数据清洗和结构化关键标签的抽取(例如：招标文件的技术参数等)；基于

k-means的结构化关键标签聚类；基于word2vec计算词向量之间余弦距离的结构化关键标签去重；最后，

基于结构化关键标签，预测出最终的编制范本。实验以专家手工标记的100篇招标文件技术范本为参照，

文中算法不仅可以达到与专家人工编制范本之间80%以上的重合度，同时参数覆盖更全面，鲁棒性高，

可以满足生产需求。 
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Abstract 
Automatic generation of strictly aligned text, is more commonly used in life, such as: automatic gen-
eration of aligned bidding documents, etc. However, when you automatically generate aligned text, 
you need structured data first. In this paper, a strict alignment text automatic generation model 
based on historical bidding documents is designed. The methods include: data cleaning based on 
regular matching and extraction of structured key labels (such as technical parameters of bidding 
documents); Structured key label clustering based on k-means; Structured key tag deduplication 
based on word2vec to calculate cosine distance between word vectors; Finally, based on the struc-
tured key label, the final compilation template is predicted. The experiment takes 100 technical tem-
plates of bidding documents manually marked by experts as reference, and the algorithm in this 
paper can not only achieve more than 80% coincidence degree with the manual templates compiled 
by experts, but also have more comprehensive parameter coverage and high robustness, which can 
meet the production requirements. 
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1. 引言 

对齐文本的自动生成，实际生活中有着更丰富的应用场景。例如：招标文件的编写，尤其是涉及到

专业领域的技术部分，往往会耗费大量人力和时间，同时，还可能需要有该方向领域专家作把关。能够

自动产生一份风格一致，主要相关标的物涉及的内容一致的招标文件，对招标公司与投标公司都是很重

要的。然而，对齐的文本的产生，需要结构化的数据。如何面向历史招标文本自动化抽取出结构化数据，

再基于结构化的数据，自动生成对齐文本，是研究的难点。此外，招投标文件技术部分通常拥有大量参

数，参数的填写与要求的陈述是技术部分的主体部分。因此将参数作为文本抽取时关键的核心结构化数

据，是非常重要的。 
本自动生成是指计算机借助于自然语言处理技术以及语言知识，在潜在的非语言形式信息的基础上，

自动地生成报告、新闻、摘要等文本信息[1] [2]。按照不同输入的划分，文本自动生成可包括文本到文本的

生成(text-to-text generation)、意义到文本的生成(meaning-to-text generation)、数据到文本的生成(data-to-text 
generation)以及图像到文本的生成(image-to-text generation) [3]。文本到文本的生成主要包括文本摘要、文

本复述等任务等。文本摘要生成目前主要是基于传统机器学习方法，如 TextRank 算法和 Seq2Seq 模型。

由于 seq2seq 模型生成的文本摘要，具有不准确以及词句重复的缺陷，谷歌联合斯坦福提出了

Pointer-Generator Network 对上述问题进行了改进[4]。文本复述任务目前主要有基于机器翻译的复述生成

方法，将成熟的统计机器学习模型和系统应用到复述生成问题上来[5] [6]。Ehud Reiter 提出了数据到文本

生成系统的一般框架，分为信号处理、数据分析、文档规划及文本实现四个步骤[7]。 
本文首先设计基于正则匹配的数据清洗和结构化关键标签数据的抽取(例如：招标文件的技术参数

等)；基于 k-means 的结构化关键标签聚类；基于 word2vec 计算词向量之间余弦距离的结构化关键标签去
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重；最后，基于结构化关键标签，预测出最终的文本。针对招标文本范本的自动编制的例子，首先设计

正则表达式，提取可能的参数项；之后，对提取结果进行清洗，去重，得到最终的参数库(结构化数据)；
最后自动生成范本；另外，对专家所遗漏的技术参数内容加以补充，调整输出阈值，提高对新添加的技

术参数条目的敏感度，实现范本的增量更新。 
论文结构如下：1 是文章的介绍；2 是文章的相关的理论背景部分；3 是本文的模型方法部分；4 是

实验与结果分析；5 是全文小结。 

2. 相关理论 

2.1. 正则表达式 

正则表达式是一种用于描述文本搜索符号串的语言，正则表达式要求有一个试图搜索的模式字符串

以及搜索的目标字符串[8]。被常用来检索、替换符合指定模式字符串。而未来提取出招标文件技术部分

中的特定的内容以及生成智能化的招标文件中的技术内容范本，正则表达式发挥了关键性的作用。 
为了生成范本以及提取特定需要的内容，需要通过运用正则表达式来寻找它们之间的相同点，即运

用正则表达式来概括各个文件特定内容的规律。 

2.2. 余弦距离 (Cosine Distance) 

余弦距离通过测量两个向量的余弦值来度量它们之间的距离，在信息检索等文本挖掘领域，有很多

的应用[9]，同时也证明了它的有效性，计算公式如下所示： 
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给定两个向量 A、B，Cosine 系数由 A、B 的向量的点积大小与 A、B 的长度乘积的比值计算求得。 

2.3. word2vec 

word2vec 是一种将文本转为向量表示的方案，包括 Skip-gram 和 CBoW 两种神经网络模型，可以在

大量文本上进行高效训练，并得到特征词的向量表示形式，与其他文本转向量方案相比，word2vec 生成

的词向量包含了文本上下文中大量的语义和语序信息，在文本相似度等上游任务中得到了大量应用[10]，
且取得了不错的效果。 

3. 面向对齐文本的自动生成模型 

本文提出的面向对齐文本的自动生成方法可分为基于正则匹配的数据清洗、基于正则匹配的核心标

签预提取、基于 k-means 的核心标签聚类、基于 word2vec 计算词向量之间余弦距离的核心标签去重、基

于结构数据的文本生成五个步骤。(如下图 1 所示) 
 

 
Figure 1. Automatic preparation process flow chart of bidding technical document templates 
图 1. 招标技术文件范本自动编制方法流程图 
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3.1. 基于正则匹配的数据清洗 

历史文本除了核心标签这一部分内容之外，还有许多与文本主题的相关的内容。而对核心标签提取

无关的内容需要通过数据清洗来去掉[11]。详细步骤如下： 
1) 数据格式统一。将 doc、docx 格式文件，借助 office 工具进行转换成 pdf 格式。 
2) 例如时间等标签信息提取。标签信息可能携带时间等信息。例如：需要得到核心标签信息随时间

更新的情况时，时间越靠前的标签，在自动生成的文本中，权重越高。例如：在招标文件的时间等参数

的提取，该部分借助 PyPDF2，抽取 PDF 中招标公告内容，并进一步通过正则匹配公式 
(\d{4}-\d{2}-\d{2}\s\d{1,2}:\d{1,2}\)获取招标截止时间或开标时间内容作为参数时间戳信息，如图 2 所示。 

 

 
Figure 2. Time information extraction content 
图 2. 时间信息提取内容 

 
3) 截取历史文本部分内容并进行数据清洗，去除页眉页脚内容，以文本格式存储，作为模型的训练

样本。 

3.2.基于正则匹配的核心标签的预提取 

通过上述步骤得到了文本的核心部分之后，紧接着使用正则匹配，提取可能为核心标签的文本内容： 
(1)匹配核心标签类别。例如：通过事先对历史招标文件文本的分析，和新标签常以“数字.参数类别”

的格式出现。 
(2)匹配核心标签内容。例如：招标文件的核心标签中以“参数名：参数值”格式出现，其中，由于

编写规范的不同，会有“：”或“:”等类型，需要进行冗余匹配，除了以上情况，参数或要求还有可能

以完整句子出现，该类型，我们以参数名保存整个句子，由下一步做进一步处理。 
(3)以(参数类型、参数名、参数值、时间戳、抽取文件)为格式，对核心标签进行整理，保存为 json

格式，如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Example of core tag extraction results 
图 3. 核心标签提取结果示例 

3.3. 基于 k-means 的核心标签聚类 

对上一步的处理结果核心标签结构数据集，首先对核心标签类型进行文本聚类[12]，抽取近似核心标

签类型集合。例如：“招标人提出的特别技术要求”与“招标人提出的其它技术要求”在本算法中视作
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同类参数(核心标签)，之后以参数类型(核心标签类型)为标准使用 k-means 算法进行聚类，形成多个参数

簇(核心标签簇)。对每个参数簇进一步处理，主要包括同义词的替换，如“其他”与“其它”，“”与“”

等，以及去除可以完全匹配的重复参数项，同时要记录其匹配次数。 

3.4. 基于 word2vec 计算词向量之间余弦距离的核心标签去重 

在实践过程中，观察得到因为编写习惯的不同，尤其是文本编写时间跨度较大的类型，如招标文件的

采煤机等，普遍存在不同结构，但同义的参数文本。如果不进行去重，会造成参数的冗杂，影响输出效果。 
我们设计了面向短文本的去重方案。分为两步：基于内容匹配去重，以及基于特征匹配去重。在去

重过程中，同样要记录其匹配次数，用于后续参数输出期望计算步骤。 
基于内容匹配去重，主要针对可以完全匹配的文本核心标签项或只有标点符号等停用词不同的内容。

例如：招标文件中的“主要部件大修周期”与“主要部件的大修周期”等。 
基于特征匹配去重，则是通过提取文本的结构特征或语义特征作为去重标准。本方法选取了 TF-IDF 

[13]结合余弦距离、word2vec 结合余弦距离、词袋模型[14]结合杰卡德距离[15]三种方法进行了实验对比，

最终选取 word2vec 方法作为去重的方案，相比于其他两类方案，word2vec 不仅考虑了结构特征，同时蕴

含了语义特征，因此去重效果较好。 

3.5. 基于核心标签结构化数据的文本自动生成 

通过上一步的匹配去重，最终得到了以核心标签类型为分割的多个核心标签簇。例如：在该步骤，

以不同权重分别计算的提取时间，以及核心标签项在去重阶段统计的匹配次数的结果并求和；求和结果

作为该项参数的可输出期望值；最后，将可输出期望值超出指定阈值的核心标签以 doc 文件格式进行输

出。如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Screenshot of output result of shearer sample in bidding document 
图 4. 例如招标文件采煤机范本输出结果部分截图 

4. 实验验证 

4.1. 实验设置 

为了验证本方法的有效性和先进性，我们采用招标文件的自动生成作为案例分析。 
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本实验选取由 100 类原始招标文件集作为实验数据输入，其中有大量结构相同或语义相同的内容。

实验分为三组，分别为 TF-IDF 结合余弦距离、word2vec 结合余弦距离、词袋模型结合杰卡德距离。实

验参数设置如表 1 所示。 
 

Table 1. Experimental parameter setting table 
表 1. 实验参数设置表 

参数名 参数值质量 参数说明 

title_threshold 0.4 标题聚类相似度阈值 

parameter_threshold 0.5 参数去重相似度阈值 

xrate_importance 0.3 参数出现频次权重 

date_importance 0.7 参数出现时间权重 

num_features 100 特征向量维度 

4.2. 实验指标 

本实验以重合度、覆盖度、冗余度作为性能指标。 
最终输出的内容与 100 篇对应的专家人工编制的范本进行对比，计算结果范本技术参数条数与专家

编制范本技术参数条数的重合数量占比得到重合度 O，如公式 2 所示。重合度越高，表示自动编制的范

本更加接近实际生产需求。 

{ },
1

100%
F

f T FO
F
∈= ×

∑
                                 (2) 

其中，f 代表结果范本中的技术参数条目，F 为结果范本技术参数条目集合，T 为专家编制范本技术

参数集合。 
通过观察原始数据集，对照结果范本内容，统计人工编制范本遗漏但结果范本包含的条目并计算其

占总技术参数条目的比例得到覆盖度 C，如公式 3 所示。覆盖度指标越高，表示结果范本在对技术参数

条目的覆盖上更加全面。 

{ }, ,
1

100%
F

f F M f TC
F

∈ ∉= ×
∑

                               (3) 

其中，M 代表有效参数集合。 
通过统计三种算法出现的重复条目、无效条目数所占总技术参数条目的比例作为冗余度 R，如公式 4

所示，冗余度越低，则代表该方案去重效果越好。 

,
1

100%
F

f F f MR
F

∈ ∉= ×
∑

                                (4) 

4.3. 实验结果 

第一组实验，采用 TF-IDF 模型，首先将文本进行分词处理，得到各词的 TF-IDF 值，用得到的值将

文本转为向量，并计算两段文本向量的余弦距离。 
第二组实验采用由原标书抽取出的技术部分文本作为训练集的 word2vec 模型，将待比较文本中的词

语转为向量，求取向量的平均值，作为整个文本的特征向量，并计算两个特征向量之间的余弦距离。 
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第三组实验先由两段文本得到词袋模型，以词袋模型将文本转为特征向量，并计算两个特征向量之

间的杰卡德距离。 
三组实验的结果如下表 2 所示。 
 

Table 2. Experimental results 
表 2. 实验结果 

实验类型 平均重合度 O/% 平均覆盖度 C/% 平均冗余度 R/% 

TF-IDF + Cosine distance 82.3% 8.6% 23.3% 

word2vec + Cosine distance 81% 13.4% 14.6% 

Bow + Jaccard distance 75% 10.2% 20.4% 

4.4. 结果分析 

从实验结果可以发现，基于 TF-IDF 结合余弦距离模型生成的技术范本，具有更高的平均重合度，说

明其与专家人工编制的范本相同的技术参数条目比例更高，但其平均冗余度也是三类方案中最高的，通

过观察，该方案生成的范本体积通常也是最大的，去重效果较差，包含了太多无效条目。同时，其平均

覆盖度也是较低的，对参数较不敏感。 
基于 Bow 结合杰卡德距离方案生成的技术范本与专家人工编制范本平均重合度较低，对 100 组实验

观察，其重合度一直在 80%以下波动，而平均冗余度与 word2vec 模型方案相比较高，包含了较多的无效

条目与重复条目，平均覆盖度也较低，虽然较 TF-IDF 模型而言更敏感，但与 word2vec 模型相比较差。 
基于word2vec结合余弦距离模型生成的技术范本与TF-IDF模型方案相比，具有相近的平均重合度，

通过对 100 组实验观察，TF-IDF 模型方案的重合度方差较大，鲁棒性较差，而 word2vec 模型方案则一

直在 81%上下波动，鲁棒性较强，同时其平均覆盖度最高，对技术参数较敏感，平均冗余度最低，去重

效果明显。 

5. 结束语 

本文提出一种面向对齐文本自动生成方法。为了验证方法的有效性、先进性和鲁棒性，以招标文件

的范本自动生成为案例分析。通过对大量招标文件的分析，提取标的物技术部分参数内容，形成招标文

本的结构化数据。本算法使用正则匹配对数据进行清洗以及初步提取，基于 word2vec 文本相似度模型对

同类参数进行聚类，对同类章节参数，使用该模型进行去重及统计，最后以一定的权重系数，计算参数

的可输出期望值，以该值为依据，输出最终的技术参数，实现招标文件范本的自动编制。本算法可以达

到 80%以上的与专家人工编制范本的重合度，同时，可以对专家所遗漏的技术参数条目进行一定的补充，

可以满足生产的需求。同时，通过 10 次和当前其他方法的比较试验，验证了方法的鲁棒性和先进性。 
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