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摘　要　隐式篇章关系分类是浅层篇章结构分析(ShallowDiscourseParsing)中的子任务,也是自然语言处理(NatuＧ

ralLanguageProcessing,NLP)中的一项重要任务.隐式篇章关系是由篇章关系中的论元对推理出来的逻辑语义关

系.隐式篇章关系的分析结果可以应用于许多自然语言处理任务中,如机器翻译、自动文档摘要、问答系统等.针对

隐式篇章关系分类任务,提出一种基于自注意力机制和句法信息的方法.通过双向长短时记忆网络(Bidirectional

LongShortＧTerm MemoryNetwork)对输入的结合句法信息的论元对进行建模,将论元对表示成低维稠密的向量;通

过自注意力机制对论元对信息进行筛选.在PDTB２．０数据集上进行实验,结果表明该方法较基准系统获得了更好的

效果.
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BiLSTMＧbasedImplicitDiscourseRelationClassificationCombiningSelfＧattention
MechanismandSyntacticInformation

FANZiＧwei　ZHANG Min　LIZhengＧhua
(SchoolofComputerSciencesandTechnology,SoochowUniversity,Suzhou,Jiangsu２１５００６,China)

　

Abstract　ImplicitdiscourserelationclassificationisasubＧtaskinshallowdiscourseparsing,andit’salsoanimportant

taskinnaturallanguageprocessing(NLP)．ImplicitdiscourserelationisalogicsemanticrelationinferredfromthearguＧ

mentpairsindiscourserelations．TheanalyticalresultsoftheimplicitdiscourserelationshipcanbeappliedtomanynaＧ

turallanguageprocessingtasks,suchasmachinetranslation,automaticdocumentsummarization,andquestionansweＧ

ringsystem．ThispaperproposedamethodbasedonselfＧattentionmechanismandsyntacticinformationfortheclassifiＧ

cationtaskofimplicitdiscourserelations．Inthismethod,BidirectionalLongShortＧTerm MemoryNetwork(BiLSTM)

isusedtomodeltheinputtedargumentpairswithsyntacticinformationandexpresstheargumentpairsintolowＧdimenＧ

siondensevectors．TheargumentpairinformationwasscreenedbytheselfＧattentionmechanism．Atlast,thispaper

conductedexperimentsonPDTB２．０dataset．Theexperimentalresultsshowthattheproposedmodelachievesbetter

effectsthanthebaselinesystem．
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１　引言

篇章作为词和句子更上层的一种分析粒度,在自然语言

理解和自然语言生成中起到至关重要的作用,与之相对应的

浅层篇章结构分析是自然语言处理中一项具有重大意义的任

务,它是自然语言理解的基础.近年来,篇章理论的发展以及

大规模篇章语料的发布使得浅层篇章结构分析系统的构建越

发重要.篇章不是简单的由句子堆砌成的序列,而是由一系

列语义连贯的短语、子句、句子或者段落构成的具有独立语义

的自然语言文本.篇章内部的论元之间的关系可以实现篇章

文本的结构化和层次化,为篇章的结构和语义分析提供坚实

的理论和研究基础.篇章分析的结果具有广泛的应用价值,

例如:在统计机器翻译(StatisticsMachineTranslation,SMT)

中,通过识别文本中的篇章连接词,来提升统计机器翻译的性

能[１];在问答系统(QuestionAnswering,QA)中,通过将篇章

信息整合到问题和答案对的相似度计算中,使得模型的性能

有极大的提升[２];在自动摘要系统中,通过识别篇章中的因

果、转折等篇章关系来选取文章中具有重要意义的句子作为



摘要的备选句子[３].

基于PDTB语料,研究人员将浅层篇章分析研究任务细

化为篇章连接词识别、浅层篇章结构关系的论元对识别、论元

对间显式篇章关系分类和论元对间隐式篇章关系分类这４个

子任务.浅层篇章结构中的显式篇章关系这个语言现象中存

在连接词这一具有启发意义的短语片段,连接词的准确识别

是判定与该连接词相关联的两个论元对之间的显式篇章关系

的基础.连接词本身在篇章中是具有歧义性的,需要通过分

类的方法去识别该连接词是否起到连接两个论元的作用.

Pitler等[４]指出篇章连接词的歧义性主要体现在以下两个方

面:１)该词在篇章中是否起连接作用;２)该词在表示具体连接

关系类型时是否存在歧义.相对于连接词识别任务,论元对

的识别任务具有很大的难度,论元对之间的相对位置的确定

是篇章分析研究的难点,目前研究者倾向于用序列标注的方

法来识别论元１和论元２在句子中的范围.隐式篇章关系由

于缺少连接词这一直接线索,只能依据论元对从句法、语义、

上下文中抽取相关特征进行分析判断.上下文信息的不确定

性、句子结构的复杂性和语义关系的歧义性将影响隐式篇章

关系的推理过程.使用人工提取特征的方法不能有效地提高

隐式篇章关系分类任务的性能.随着深度学习研究的飞速发

展,人工难以提取有效的特征的难题得到了解决,即将篇章中

的词和句子映射成低维的稠密向量,用这些向量来表示篇章.

通过向量表示的论元对可以在高维空间中体现论元对之间的

相关性,从而提取到有用的特征.下面展示一个具体的隐式

篇章关系的例子:

[TheArabshad merelyoil．]Arg１Implicit＝while[These

farmersmayhaveagripontheworld’sveryheart．]Arg２(ComＧ

parison．Contrast)[wsj０５１５]

其中,斜体部分代表的是论元１,加粗部分代表的是论元２,

“Comparison．Contrast”为隐式篇章关系类型.上例中含有下

划线的连接词“while”是标注者推断出的连接词,在原文中该

处是不含有连接词的.研究者可以借助标注者推断的连接词

推测出论元对所蕴含的隐式篇章关系类别,但是不可以将该

连接词作为真实的篇章连接词使用.

本文主要针对隐式篇章关系分类任务展开研究,在 BiLＧ

STM 网络的基础上探索了结合自注意力机制和添加句法信

息的模型,构建了新的隐式篇章关系分类系统.本文方法不

需要通过构建人工特征的方式对论元对进行建模,其通过将

论元对表示成词向量的形式可以有效地避免人工特征选择的

过程,改善了传统方法中使用人工特征建模论元对产生的主

观随机性的问题,因而可以方便快捷地构建隐式篇章关系分

类系统.在 PDTB数据上的实验结果表明,使用自注意力机

制并结合句法信息的隐式篇章关系分类模型能够获得比基准

模型(BiLSTM)更好的效果.

２　相关工作

近年来,浅层篇章结构分析任务得到了很多研究者的关

注.２００８年发布了第一个人工标注的英文篇章关系语料库

PennDiscourseTreeBank２．０(PDTB２．０)[５],其公开之后产生

了大量与浅层篇章结构分析相关的工作.浅层篇章结构分析

主要包括４个子任务:１)篇章连接词识别;２)浅层篇章结构关

系的论元对识别;３)显式篇章关系识别;４)隐式篇章关系识

别.其中浅层篇章结构关系相关的论元对识别又可以拆分成

显式篇章关系的论元对识别和隐式篇章关系的论元对识别.

本文主要针对隐式篇章关系分类任务展开研究.目前,学术

界通 常 采 用 隐 马 尔 科 夫 模 型 (Hidden Markov Model,

HMM)[６]、最大熵模型[７]、感知器模型[８]、支持向量机[９]、条

件随机场模型(ConditionalRandomField,CRF)[１０]、前馈神经

网络、循环神经网络(RecurrentNeuralNetworks,RNN)、长

短 时 记 忆 网 络 (Long Short Term Memory Networks,

LSTM)、卷 积 神 经 网 络 (Convolutional Neural Network,

CNN)等方法来处理隐式篇章关系分类任务.

隐式篇章关系分类任务不同于显式篇章关系分类任务,

显式篇章关系有连接词作为提示信息指导论元对之间蕴含的

逻辑语义关系,而隐式篇章关系只有论元对作为输入信息,缺

少连接词这一重要的指示信息.研究者需要根据给定的论元

对来识别所蕴含的隐式篇章关系类型.隐式篇章关系分类的

性能目前普遍较低,研究者对其进行深入研究以提高该任务

的性能.Pitler等[１１]首先提出了在 PDTB数据集上针对隐式

篇章关系进行探究,针对隐式篇章关系的论元对构建了相关

的词法、句法特征,并引入了情感特性特征,结合最大熵模型

辅助推理隐式篇章关系类型.Lin等[１２]结合论元对的成分句

法树和依存句法树结构信息提出了相关的句法特征,使得模

型性能有了一定的提升.Wang等[１３]提出了基于树核的方法

自动地从句法树中抽取出相应的特征,提高了隐式篇章关系

分类模型的性能.Rutherford等[１４]提出了使用 Brown聚类

词对特征来提高隐式篇章关系模型的性能.Qin等[１５]提出

了一个新颖的方法,即使用卷积神经网络模型构建隐式篇章

关系分类器,实现隐式篇章关系的分类.该卷积神经网络的

架构使用了一层卷积层和一层 maxpooling层,之后连接了一

层softmax层.在构建卷积神经网络的输入层的输入向量

时,分别将论元１和论元２的单词和单词的词性映射成多维

向量,并将单词向量和词性向量进行拼接,使输入向量带有词

性的特征;然后将分别经过卷积之后的代表论元１和论元２
的向量进行拼接,输入到softmax层预测模型的输出.在开

发集上,分类器在给定标准的论元１和论元２数据后,对隐式

关系分类的F１值可以达到４６．３３％.Schenk等[１６]提出了一

个新颖的方法,即使用含有一层隐藏层的前馈神经网络构建

隐式篇章关系分类器,实现对隐式篇章关系的分类.在构建

输入层的输入向量时,将论元１所在句子的词分别映射成词

向量,将这组词向量相加后取平均得到的向量和这组词向量

对应位置相乘后得到的词向量相加,得到一个可以表示论元

１的句子向量,论元２与论元１的处理相似,将得到的两个句

子向量进行拼接得到输入层的输入向量.应用这种结构的分

类器能够得到一个较好的分类结果,在开发集上分类器在给

定标准的论元１和论元２数据后,对隐式关系的分类的F１值

５１２第５期 凡子威,等:基于BiLSTM 并结合自注意力机制和句法信息的隐式篇章关系分类



达到４５．４２％.Weiss等[１７]应用循环神经网络实现了隐式篇

章关系分类,提出了一种简洁的框架,将论元１、论元２、连接

词、标点符号映射成稠密的向量,分别输入到４个对应的循环

神经网络中,将４个循环神经网络的输出向量拼接成一个向

量输入到含有一层隐藏层的全连接层中,经过softmax层输

出预测结果.该模型达到了一个很好的分类效果,在开发集

上对隐式关系识别的F１值达到了３４．５８％.Chen等[１８]对隐

式篇章关系中的顶层类别 Comparison、Contingency、ExpanＧ

sion、Temporal进行分类,将EntRel关系实例作为 Expansion
关系实例添加到 Expansion中,扩充了 Expansion的实例数

目.其使用BiLSTM 和 GRU模型构建浅层篇章结构隐式篇

章关系模型,其中BiＧLSTM 可以很好地获取当前词的上下文

信息,GRN可以有效地解决两个句子之间的语义鸿沟问题.

３　语料资源

３．１　PDTB２．０

PennDiscourseTreebank２．０[４]是目前已公开发布的最

大的基于人工标注的篇章关系树库,它是针对篇章的浅层结

构进行关系标注.篇章关系树库在华尔街时报(WallStreet

Journal,WSJ)的文章上展开标注,共包含２３１２篇文章,文章

被分为２５个章节,为Sections００Ｇ２４.PDTB２．０中给出了５
种浅层篇章结构关系类型,分别是显式篇章关系(Explicit)、

隐式篇章关系(Implicit)、实体型关系(EntRel)、可替代关系

(AltLex)、空关系(NoRel).表１列出了 PDTB２．０数据集中

这５种关系的分布情况.

表１　PDTB２．０浅层篇章关系数据的分布

Table１　StatisticsofshallowdiscourserelationinPDTB２．０

浅层关系类型 数量

Explicit １８４５９

Implicit １６２２４

EntRel ５２１０

AltLex ６２４

NoRel ２５４

PDTB２．０中将浅层篇章结构关系类型分为３层级联结

构.第１层为 Class层,主要包含４种第一级浅层篇章结构

关 系 类 型,分 别 为 Comparison (Comp．),Contingency
(Cont．),Expansion(Exp．),Temporal(Temp．).第 ２层为

Type层,是 Class层的子层,包含了１６种关系类别.第３层

为 Subtype 层,为 Type 层 的 进 一 步 细 化.表 ２ 列 出 了

PDTB２．０中的浅层篇章结构关系类型的前两层(Class 和

Type)的具体语义关系类型.

表２　PDTB２．０Class和 Type级关系类型的数据分布

Table２　StatisticsofClassandTyperelationinPDTB２．０

Class Type

Comparison
Contrast,PragmaticContrast,Concession,

PragmaticConcession

Contingency
Cause,PragmaticCause,Condition,

PragmaticCondition

Expansion
Conjunction,Instantiation,Restatement,

Alternative,Exception,List

Temporal Asynchronous,Synchronous

　　本文针对PDTB２．０数据集中的 Class类别展开研究工

作.表３列出了Class类别中的４个浅层篇章结构关系类型

在训练集、开发集、测试集中的数据分布情况.

表３　PDTB２．０隐式关系类型Class层的数据分布

Table３　StatisticsofimplicitdiscourserelationClassinPDTB２．０

浅层关系类型 训练集 开发集 测试集

Comparison １９４４ １９７ １５２

Contingency ３３４６ ２９２ ２７９

Expansion ７０１１ ６７１ ５７４

Temporal ７６０ ６４ ８５

４　基于BiLSTM 自注意力机制和句法信息的隐式

篇章关系分类

４．１　基于BiLSTM网络的隐式篇章关系分类

本节使用BiLSTM 网络构建了隐式篇章关系分类的基

准模型,介绍了数据对应的标签集合和基于 BiLSTM 网络的

隐式篇章关系分类模型的实现过程.

４．１．１　标签集合

我们对PDTB数据集中的 Class类型展开分析研究,以

下的模型都是建立在 Class层级的基础上,分别为 CompariＧ

son,Contingency,Expansion,Temporal.

４．１．２　BiLSTM 模型

BiLSTM(BiＧdirectionalLongShortＧTerm MemoryNetＧ

work)是 在 LSTM (Long ShortＧTerm Memory Network,

LSTM)网络上的拓展,采用了双向的LSTM 的机制对句子进

行建模,提 取 出 相 对 于 LSTM 网 络 更 丰 富 的 句 子 信 息.

LSTM 网络 使 用 了 输 入 门、遗 忘 门、输 出 门 机 制 来 控 制

LSTM 内部记忆单元对之前的信息的记忆程度.一个完整

的LSTM 的cell可由式(１)表示:

ft＝σ(Wf[ht－１,ewt ]＋bf)

it＝σ(Wi[ht－１,ewt ]＋bi)

ot＝σ(Wo[ht－１,ewt ]＋bo)

C
~
t＝tanh(Wc[ht－１,ewt ]＋bc)

Ct＝C
~
t∗it＋Ct－１∗ft

ht＝ot∗tanh(Ct)

(１)

其中,σ代表sigmod激活函数;i,f,o和c分别代表输入门、遗

忘门、输出门和LSTM 的隐藏信息,它们和ht 具有相同的维

度大小;ewt 是输入的句子中词 wt 映射产生的词向量,ewt ∈

Rde ;de是词向量的维度.本文实现了将基于BiLSTM 网络的

隐式篇章关系分类系统作为基准系统,图１展示了基于 BiLＧ

STM 的隐式篇章关系分类模型,其中的 LSTM 单元代表了

式(１)所示的LSTMcell.

模型的输入层是论元１和论元２的句子映射成的词向

量,论元１中的词为X１＝[w１,w２,􀆺,wn](n为论元１的句子

长度),论元２中的词为X２＝[w１,w２,􀆺,wm](m 为论元２的

句子长度).首先对论元１和论元２中的每一个词通过词向

量映射的形式转化为词向量表示,得到式(２)所示的两个句子

的向量矩阵.其中de 是词向量的维度.
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图１　基于BiLSTM 网络的模型

Fig．１　ModelbasedonBiLSTM

ew
arg１＝[ew１ ,ew２ ,􀆺,ewn ],ewi ∈Rde ,i∈[１,n]

ew
arg２＝[ew１ ,ew２ ,􀆺,ewm ],ewj ∈Rde ,j∈[１,m]

(２)

如图１所示,输入层的论元１和论元２的向量表示输入

到正向的LSTM 层和反向的 LSTM 层即 BiLSTM 层,通过

BiLSTM 层可以得到论元１和论元２的抽象表示,如式(３)

所示:

harg１＝∑
n

i＝１
hi

l ⊕hn－i＋１
r

harg２＝∑
m

j＝１
hj

l ⊕hm－j＋１
r

(３)

其中,hi
l 为正向LSTM 生成的相对于ewi 的抽象表示,hn－i＋１

r

为反向LSTM 生成的相对于ewi 的抽象表示,harg１和harg２是论

元１和论元２经过BiLSTM 的抽象表示.通过式(４)可以得

到论元１和论元２的聚合表示:

hargs＝harg１⊕harg２ (４)

将式(４)得到的论元１和论元２的聚合向量作为 MLP
(MultiＧlayerPerceptron)的输入后经过softmax函数得到最

终的相对于各个标签的分数,通过最高的分数得到对应的标

签,如式(５)所示:

hl＝tanh(Wlhargs＋bl)

p＝softmax(Wshl＋bs)

y∗ ＝argmax
y∈Y

　p

(５)

其中,Y 是标签集合,对应PDTB数据集中的Class类别.

４．２　基于BiLSTM和自注意力机制的方法

自注意力机制(SelfＧattentionmechanism)通常不会使用

其他额外的信息,只关注句子本身,从句子中抽取相关信息.

自注意力又称作内部注意力,本文在 BiLSTM 模型的基础上

添加了自注意力机制,并使用了两种方式处理自注意力机制

的输出.

１)相加聚合,将自注意力模型编码论元对之后产生的隐

藏向量按照对应的维度相加;

２)向量拼接,将自注意力模型编码论元对之后产生的隐

藏向量拼接.

结合自注意力机制的双向长短时记忆模型的输入同

BiLSTM,自注意力的关键部分如式(６)所示,将 BiLSTM 模

型产生的隐藏层表示通过自注意力机制再次编码,提取出更

高层次的特征表示.具体的模型结构如图２所示.

图２　结合自注意力机制和BiLSTM 网络的模型

Fig．２　ModelbasedonBiLSTMandselfＧattentionmechanism

P１＝softmax(V１tanh(W１(h１)T))

C１＝P１∗h１

P２＝softmax(V２tanh(W２(h２)T))

C２＝P２∗h２

(６)

将C１ 按照第一维度按位相加得到C１
s,将 C２ 按照第一维

度按位相加得到C２
s.式(７)展示了本文提出的两种自注意力

机制生成隐藏向量的具体使用方法.

Type１:C１２
s ＝C１

s＋C２
s

Type２:C１２
s ＝C１

s ⊕C２
s

(７)

４．３　基于句法信息的浅层篇章结构隐式关系分类

本文借鉴了传统机器学习方法处理隐式篇章关系分类任

务时使用句法信息提高模型性能的思路,在上文中提出的基

于自注意力机制和 BiLSTM 网络的隐式篇章关系分类模型

的基础上将依存句法信息结合到任务中,通过给模型提供更

高层次的句法输入信息,使得模型的性能有了明显的提升.

本文创新性地使用了当前最好的预训练好的基于双仿射深层

神经网络的依存句法分析模型[１９]的中间输出向量作为模型

的依存句法信息的扩充输入.接下来将详细介绍基于双仿射

深度神经网络的依存句法分析模型和基于句法信息的神经网

络隐式篇章关系分类模型.

４．３．１　基于双仿射深层神经网络的依存句法分析模型

　　依存句法分析任务分为两个部分,第一部分是探究句子

中的两个词之间是否具有相互依存的性质,另外一部分是探

究具有依存性质的两个词之间具有何种依存关系.针对这两

个任务,Dozat等[１９]提出了基于双仿射深层神经网络的依存

句法分析模型,该模型在公开数据集PTB上达到了目前最好

的性能,模型的具体定义如下:

首先将训练集中的句子和句子对应的词性序列(其中词

性标签序列是通过 StanfordCoreNLP工具自动生成)分别映
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射成向量的形式,句子中的每个词为X＝[w１,w２,􀆺,wn](n

为句子长度),句子对应的词性序列为T＝[t１,t２,􀆺,tn].将

句子中的词和词性转化为向量得到ew和et,如式(８)所示:

ew＝[ew１ ,ew２ ,􀆺,ewn ],ewi ∈Rde ,i∈[１,n]

et＝[et１ ,et２ ,􀆺,etn ],eti ∈Rdt ,i∈[１,n]
(８)

将句子通过映射转化后生成的词向量和词性向量拼接起

来,得到双仿射深层神经网络依存句法模型的输入ei:

ei＝ewi ⊕eti ,i∈[１,n] (９)

通过词向量和词性向量拼接的操作使得模型的输入既含

有原始的词信息也含有更高层次的词性信息,让模型获得更

充分的输入信息.

其次,通过使用多层BiLSTM(MultiＧlayerBiLSTM)对输

入的整个句子进行编码,可以获得当前词的表示hi,该向量

蕴含了当前词和当前词的上下文信息.

hi＝BiLSTM(ei) (１０)

对于探究两个词之间是否具有依存性质的任务,以当前

词语i为依存词,句子中除了当前词语i之外其他所有词为

候选核心词,分别探究候选核心词与当前词i之间是否具有

依存性质.为了防止hi 中含有过多的冗余信息,接下来使用

了多层感知机(MultiＧlayerPerceptron,MLP)对向量进行降

维操作,提炼出hi 中的重要信息,防止过多的冗余信息对模

型产生干扰.对于句子中的每个词hi,使用两个 MLP分别

得到这个词语作为核心词和依存词的表示,如式(１１)所示:

rarcＧhead
i ＝MLParcＧhead(hi),i∈[１,n]

rarcＧdep
j ＝MLParcＧdep(hj),j≠i,j∈[１,n]

(１１)

接下来通过双仿射(Biaffine)机制来计算当前依存词i和

候选核心词之间的分数,如式(１２)所示:

score(i→j)＝rarcＧhead
i WrarcＧdep

j ＋rh
iV,i,j∈[１,n] (１２)

４．３．２　基于句法信息的神经网络浅层篇章结构隐式关系分

类模型

　　我们使用了 PTB数据集作为训练数据,在训练好的双仿

射依存句法模型的基础上,使用论元对作为依存句法模型的

输入,获得了双仿射依存句法模型的 BiLSTM 层的输出信

息.该信息是双仿射依存句法模型对论元对的抽象表示,通

过预训练好的模型可以得到 BiLSTM 模型输出的含有依存

句法信息的向量表示,具体的论元１和论元２的含有依存句

法信息的BiLSTM 输出如式(１３)所示:

h１＝[h１
１,h１

２,􀆺,h１
n],h１

i∈Rdp ,i∈[１,n]

h２＝[h２
１,h２

２,􀆺,h２
m],h２

j∈Rdp ,j∈[１,m]
(１３)

通过上述方式获得了含有依存句法信息的论元对抽象表

示h１ 和h２,由此可得到结合句法信息的浅层篇章结构隐式关

系分类模型的输入,如式(１４)所示:

s１
i＝e１

i ⊕h１
i,i∈[１,n]

s２
j＝e１

j ⊕h１
j,j∈[１,m]

(１４)

基于BiLSTM 的结合自注意力机制和句法信息的模型

框架如图３所示.

图３　基于BiLSTM 的结合自注意力机制和句法信息的模型

Fig．３　BiLSTMＧbasedmodelcombiningselfＧattentionmechanism

andsyntacticinformation

５　实验

５．１　实验数据

本文在 PDTB２．０数据集上进行了隐式篇章关系分类的

实验,为了与前人的研究工作一致,本文使用了 Section０２Ｇ２０
作为训练集,Sections００Ｇ０１ 作为开发集,Section２１Ｇ２２ 作为

测试集.PDTB２．０数据在浅层篇章结构语义关系有３级结

构,第１层为 Class,共分为４个语义类别,分别为 CompariＧ

son(Comp．),Contingency(Cont．),Expansion(Exp．),TemＧ

poral(Temp．).第２层为 Type,共有 １６个类别,是在 Class
类别上的拓展.第３层为Subtype,是在 Type上的拓展.本

文主要针对第１层 Class的４个语义类别展开实验分析.对

PDTB２．０数据集研究发现一个论元对实例有可能含有多个

语义关系,数据的分布如表４所列.

表４　PDTB２．０论元对多语义数据分布

Table４　StatisticsofshallowdiscourserelationinPDTB２．０

语义关系数 训练集 开发集 测试集

１ １２２０４ １１４２ １００２
２ ４２７ ４１ ４４
３ １ ０ ０
＞３ ０ ０ ０

如表４所列,我们在处理训练数据时,将含有多个浅层篇

章结构关系的论元对拆分成多个训练实例,以保证每个论元

对只含有一个对应的浅层篇章结构关系.在测试阶段模型预

测出的浅层篇章结构关系类型如果在论元对对应的浅层篇章

结构关系集合中,那么认为这次预测的结果是正确的.

５．２　实验设置

本文的基准系统是基于 BiLSTM 网络的隐式篇章关系

分类模型,本文提到的所有模型都使用了 GoogleNews数据

集(约１０００亿个词)上使用 word２vec工具训练的３００维的词

向量.

基于BiLSTM 网络的隐式篇章关系分类模型中,模型的

超参数为BiLSTM 结构中的隐藏层神经元的大小,我们尝试

将隐藏层神经元数量设为 [５０,１００,２００,３００],实验结果表明

当神经元个数为３００时效果最好,故 BiLSTM 模型最终选择

了３００维的隐藏层神经元个数.BiLSTM 模型中的全连接层

使用了一层隐藏层,隐藏层神经元个数为 １００.使用tanh作
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为模型的激活函数.

基于BiLSTM 和自注意力机制的隐式篇章关系分类模

型中的权重矩阵W１ 和W２ 的维度为(６００,６００),权重向量V１

和V２ 的维度为(１,６００).

基于句法信息的浅层篇章结构隐式关系分类模型中使用

的基于双仿射深层神经网络的依存句法分析模型中的LSTM
层的输出为４００维.

本文所有使用神经网络的模型均使用交叉熵(CrossＧEnＧ

tropy)作为模型的损失函数,使用基于 AdaGrad优化方法的

批(miniＧbatch)梯度下降法训练模型的参数,批(BatchSize)

的大小设置为６４,学习速率设置为０．００１.

５．３　实验结果和讨论

表５是基准模型和基于自注意力机制和句法信息的模型

的开发集和测试集上的准确率.

表５　模型在PDTB数据集上的结果

Table５　ResultsofmodelsonPDTB２．０
(单位:％)

模型 开发集 测试集

BiLSTM(baseline) ５６．９４ ５６．８８
SelfＧattentionＧType１ ５６．５８ ５８．１２
SelfＧattentionＧType２ ５７．１１ ５８．７９

Syntax＋selfＧattentionＧtype１ ５８．３１ ５８．５９
Syntax＋selfＧattentionＧtype２ ５７．３７ ５８．９８

表５的实验结果证明:添加自注意力机制的模型结果要

好于 BiLSTM 模型,因为自注意力机制在BiLSTM 模型的基

础上通过注意力概率向量筛选了 BiLSTM 模型产生的特征,

使得后续的网络在接收输入参数时能够降低噪音和冗余信息

量,使得模型的效果更好.其中SelfＧattentionＧType２模型在

测试集上的性能比基准 BiLSTM 模型提高了１．９１％.表６
是本文模型结果与前人模型结果的对比.

表６　本文模型与其他模型的对比结果

Table６　Comparisonresultsofproposedmodelandothermodels
(单位:％)

模型 测试集

Zhang等[２０] ５５．３９
Rutherford等[２１] ５７．１０

Liu等[２２] ５７．５７

Liu等[２３] ５７．２７

Lan等[２４] ５８．９５
本文模型 ５８．９８

在隐式篇章关系分类任务上,相比只使用句子作为输入

的神经网络方法,结合句法信息的神经网络方法取得了更好

的性能.其原因是只使用句子信息作为输入的神经网络隐式

篇章关系分类模型只能获得较为浅层的输入信息,模型只能

根据输入的句子通过模型抽象地提取相关的特征信息,句法

信息属于上层的辅助信息,无法通过简单的模型提炼出来.

因为预训练好的双仿射依存句法模型的中间输出向量是拟合

依存句法分析任务的,向量中包含了依存句法的信息,所以以

其作为神经网络隐式篇章关系模型的输入能够为模型提供充

分的输入信息.从实验结果可以看出:Syntax＋selfＧattenＧ

tionＧtype１的模型性能比SelfＧattentionＧType１的模型性能提

升了０．４７％;Syntax＋selfＧattentionＧtype２的模型性能比SelfＧ

attentionＧType２的模型性能提升了０．１９％.

结束语　本文旨在研究隐式篇章关系分类任务,基于

BiLSTM 网络框架,提出了基于自注意力机制和句法信息的

神经网络隐式篇章关系分类模型.实验结果表明,本文所构

建的系统能够获得比基准系统基于 BiLSTM 网络的隐式篇

章关系分类模型更好的效果.

从实验结果可以看出,隐式篇章关系分类任务仍然具有

很大的挑战,目前的方法取得的效果还非常有限,所能达到的

最好性能还不足６０％.下一步工作中,我们将从两个方面开

展研究工作:１)重点研究隐式篇章关系中的具体的语法形式,

通过探究数据中的一些隐藏属性来提升模型的性能;２)通过

设计新的神经网络模型来提取出更有效的模型特征,让模型

获得更好的效果.
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