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基于Transformer模型与关系词特征的汉语因果类复句关系自动识别

杨进才 曹　元 胡　泉 沈显君
华中师范大学计算机学院　武汉４３００７９
　
摘　要　汉语复句的语义关系丰富而复杂,复句关系自动识别是对复句语义关系的判别,是分析复句所表达意义的重要环节.
因果类复句是使用最多的汉语复句,文中以二句式有标因果类复句为研究对象,通过深度学习的方法自动挖掘复句隐含的特

征,同时融合了关系词这一语言学研究的显著知识.将 word２vec词向量与oneＧhot编码的关系词特征结合作为模型的输入,利
用卷积神经网络作为前馈层的transformer模型来对因果复句关系进行识别.采用文中的方法对因果类复句关系类别进行识

别,实验结果的F１值达到９２．１３％,优于现有的对比模型,表明了该方法的有效性.
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Abstract　Chinesecompoundsentenceshaverichandcomplicatedsemanticrelations．RecognitionofrelationcategoryofaChinese
compoundsentenceisjudgmentofsemanticrelationsofthesentence,anditisveryimportanttoanalyzethemeaningofcompound
sentences．CausalcompoundsentencesarethemostfrequentlyusedsentencesinChinesearticle．Inthispaper,acorpusofcausal
compoundsentenceswithtwoclausesistakenasresearchobject．AdeeplearningmethodisusedinordertominethehiddenfeaＧ
turesofcompoundsentencesautomatically．Atthesametime,thispaperintegratessignificantlinguisticsknowledgeofrelational
wordsintheproposedmodel．Combiningwordvectorofword２vecandrelationwordfeatureofonehotcodingasinputtothe
model,atransformermodelusingconvolutionalneuralnetworkasfeedforwardlayerisexploitedtoidentifytherelationcategory
ofcausalcompoundsentences．Usingourmodel,theF１valueoftheexperimentreaches９２．１３％,whichisbetterthanthecompaＧ
rativemodel．
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１　引言

随着互联网的快速发展,网络上出现了非常多的短文本,
人们迫切需要计算机能够自动识别短文文本之间的语义关

系,为下游的机器翻译[１]、信息抽取[２]和自动问答[３]等自然语

言处理任务提供支持.
复句是指含有两个或两个以上分句的句子,是汉语语法

的重要实体单位.因果复句是分布范围最广、使用最频繁的

复句之一[４],因果复句是汉语复句研究的不可或缺的对象.
随着对现代汉语复句研究不断深入,对因果复句研究的价值

也逐渐凸显出来.近年来深度学习方法在图像处理领域应用

相对比较成熟,在自然语言处理领域也取得了显著的成效,本
文以二句式因果复句为研究对象,利用深度学习模型来对因

果复句的关系类别进行自动识别.

２　相关研究

根据复句中是否包含关系词将复句分为有标复句与无标

复句.目前对于有标复句类别的自动识别主要是基于规则的

方法和基于机器学习的方法.Yang等结合汉语复句的句法

理论、关系标记搭配理论对二句式非充盈态有标复句进行关

系类别的自动标识[５];利用语义相关度的计算方法来计算两

个词语的相关度,从而识别出复句的关系类别[６].Huang等

利用决策树算法来提取词性等特征,识别汉语句子间的因果、
并列关系[７].

对于无标复句关系类别的识别,由于缺少关系词,没有很

明显的人工识别特征,多采用深度学习的方法进行无标复句

的关系类别的识别[８].Schenk等[９]利用基于注意力机制的

卷积神经网络在中文篇章书库(ChineseDiscourseTreebank,

CDTB)[１０]上进行无标复句关系的识别.Qin[１１]等将词向量

与词性特征结合作为模型的输入,利用卷积神经网络来对无

标复句关系进行分类.无标复句的研究仍面临一些困难,即
数据标注困难,训练数据量相对较小,各类别的数据分布不

均,容易导致模型过拟合,使模型的泛化能力不足.在众多深

度学习模型中,Transformer模型[１２]具有简单的网络架构,其
主要结构是注意力机制,在 WMT２０１４英译德和 WMT２０１４
上从英语到法语的翻译任务中取得了很好的效果.在自然语



言处理领域的深度学习研究及应用中,除了解决应用领域的

原始特征表示与选择合适的深度学习算法两个问题外,如果

能够在训练过程中融合已有面向特定应用领域的显然的知识

(如人工选取的明显特征规律),对于深度模型而言,依然具有

吸引力[８].本文探讨在深度学习模型中融合关系词特征,从
而实现对二句式有标因果复句关系进行自动识别.

３　因果类复句相关概念

３．１　因果复句关系类别概述

汉语复句分类标准众多,文中使用语言学界最有影响的

汉语复句三分系统[１３].三分系统将复句分成因果、并列、转
折三大类;将因果类分为因果、假设、条件、目的、推断五小类;

将并列类分为并列、连贯、递进、选择四小类;将转折分为转

折、让步、假转三小类.文中对因果类复句进行因果、假设、条
件、目的、推断的分类.

３．２　有标复句类别判别中的问题

有标复句关系词与复句关系类别有很强的对应关系,但
这种对应关系并不是一对一,一个关系词可以对应一种或多

种类别.因果复句中部分关系词与关系类别的对应关系如

表１所列.

表１　关系词与关系类别对应表

Table１　Correspondencetableofrelationwordsandrelation

categories

关系词 关系类别

因为、所以、由于、因而􀆺 因果

如果、倘若、若不是􀆺 假设

不管、只要、只有􀆺 条件

以便、以免、借以􀆺 目的

既然、与其、不如􀆺 推断

那、那么、则、如其 假设、推断

便 因果、条件、目的、推断

才 条件、因果

就 假设、因果、条件

依据关系词特征对有标复句的类别识别存在如下问题.

(１)连用关系词的类别识别

连用关系词是指两个或两个以上的关系词在相邻的位置

连续使用,如果分句１中连用的两个关系词均可与分句２中

的关系词搭配,则难以判别分句１中哪个关系词与分句２中

的关系词搭配.

例１　如果由于环境致癌因素改变了细胞内某些基因,

那么增殖出来的后代将可能是癌细胞.(«人民日报»１９９９年

５月６日)

在例１中出现“如果”“由于”的关系词连用,都可以与“那

么”搭配,无法判断是假设关系还是因果关系.

(２)搭配使用的关系词部分省略

有一些关系词需要与其他标记搭配使用来明确标示复句

关系,当单独使用或因搭配标记缺省时,在不同复句中对应不

同类别.

例２　当我的独创产品成为世界一流时,我也自然而然

跻身于世界强人之列.(«CCCS语料库»)

例３　条件不同,面临的任务也不同.(«CCCS语料库»)

关系词“也”在例２中对应假设关系,在例３中对应了假

设关系或并列关系.

(３)跨类别标记关系词的类别识别

有些关系词与关系类别的对应关系可能跨大类,也可能

跨小类.在复句三分系统中,有的关系可能既表示因果关系,

也可能表示并列或转折关系,这是跨大类的情况.对于文中

因果类中的因果、条件、假设、目的、推断五小类,关系词也可

能会跨类别.

例４　她觉得自己好像有必要去跟他说明一下情况,于

是亲自去了一趟.(韦君宜«洗礼»)

例５　过了那林,船便弯进了灵港,于是赵庄便真在眼前

了.(鲁迅«社戏»)

例４与例５中“于是”对应多种关系类别,例４是因果关

系,属于因果大类,例５是连贯关系,属于并列大类,“于是”在

这里是跨大类的情况.

因此,仅仅依据关系词不能对复句类别进行准确判别.

４　transfomer模型

４．１　模型结构

transformer本质是一个 EncoderＧDecoder结构,它是一

个由多头注意力机制和前馈神经网络组成的模型,多头注意

力层和前馈层后分别都接有残差连接并进行批次归一化处

理[１４].通过多头注意力机制将上下文与远距离的单词结合

起来,并行计算处理所有的单词,这样既实现了并行计算,又

能捕获全局的语义信息.文中使用的 RMＧtransformer模型

结构如图１所示.

图１　RMＧtransformer结构图

Fig．１　RMＧtransformerstructurediagram

４．２　模型输入

本文采用预训练的 word２vec词向量[１５]与关系词特征进

行拼接作为模型输入.关系词特征采用６维的oneＧhot编码,

将词表中所有的词均用６维的关系词特征表示.第１维用１
与０分别表示是否有关系词,后５维对应因果、假设、条件、推

断、目的５种关系.使用 Gensim 的 word２vec模型来训练

１２２维的词向量,然后与６维的关系词特征向量进行拼接,得

到一个１２８维的向量.若一个输入句子的长度为n,Wj(j＝

１,􀆺,n)表示第j个词的预训练词向量,Rj(j＝１,􀆺,n)表示

第j个词的关系词词向量.则每个词的向量WR 表示如下:
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WRj＝Wj􀱇Rj (１)

其中,⊕表示拼接操作.

多头注意力机制可以获取到远距离特征信息,也可以进

行并行计算,但无法表示输入句子的位置信息,这里利用

Google提出的PositionEmbedding,将每个位置进行编码,这

样多头注意力机制就可以得到每个词的位置信息.位置向量

的公式如式(２)与式(３)所示.

P(j,２i)＝sin(pos/１００００２i/dmodel) (２)

P(j,２i＋１)＝cos(pos/１００００２i/dmodel) (３)

其中,j(j＝１,􀆺,n)用来表示单词的位置信息,Pj(奇数位置

和偶数位置)表示第j个位置的位置向量,i是指向量中每个

值的索引.dmodel＝１２８与添加特征后的词向量维度一致.在

偶数位置,使用正弦编码;在奇数位置,使用余弦编码.输入

模型的向量表示如下:

Vectorj＝WRj＋Pj (４)

其中,＋表示词向量直接相加.

将１２８维的词向量与１２８维的位置向量相加得到的向量

Vectorj表示作为模型的输入.

４．３　transformer特征提取

selfＧattention就是计算输入每个单词向量的权重,它会

随机初始化一组权值矩阵Q,K,V.Q,K,V 是输入模型的词

向量与一个随机初始化矩阵相乘得到的结果,dk是Q,K 向量

的维度,计算公式如下:

attention(Q,K,V)＝softmax
QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (５)

通过selfＧattention层可以获得输入句子的全局语义信

息,在selfＧattention层后需要连接一个前馈层,这里用 CNN
来作为前馈层,CNN可以捕获句子的局部特征,从而可以获

得句子更全面的特征信息.CNN采用一维卷积操作,先进行

内层卷积操作,内层filters的数量采用自己设置的参数,使用

relu激活函数.再进行内层卷积操作,外层filters的数量与

词向量的维度一致,保证输入 CNN 的维度与输出的维度一

致.进行以上过程的transformer特征提取后,将输出的结果

输入下一个transformer编码器中.特征提取完成后经过一

个全连接层和softmax层,输出每个类别的概率分布.

５　实验与分析

５．１　实验数据

本文是对二句式有标因果复句的关系类别进行识别,数

据集是来自华中师范大学标注的汉语复句语料库(TheCorＧ

pusofChineseCompoundSentences,简称CCCS)和清华新闻

分类语料 THUCNews.CCCS是包含６５８４４７条的汉语有标

复句专用语料库,来源于«人民日报»«长江日报».清华新闻

分类语料 THUCNews是根据新浪新闻 RSS订阅频道２００５－

２０１１年间的历史数据筛选过滤生成,其中包含１４种类别的

短文本新闻语料.我们一共标注了９１６４６条二句式有标因果

复句,构成语料库简记为CTCCCS(TheCorpusofTwoＧSenＧ

tenceCausalChineseCompoundSentences),数据集各关系类

别数据分布如表２所列.实验中选择７５％的数据为训练集,

２５％的数据为测试集,数据划分情况如表３所列.

表２　CTCCCS语料库各关系类别的数据分布

Table２　DatadistributionofrelationcategoriesinCTCCCScorpus

关系类别 复句实例个数 比例/％
因果类 ３０１８０ ３２．９３
假设类 ３１４４４ ３４．３１
条件类 １１５７６ １２．６３
目的类 １２４３８ １３．５７
推断类 ６００８ ６．５６

表３　CTCCCS数据集划分

Table３　DatasetdivisionofCTCCCS

关系类别 训练集个数 测试集个数

因果类 ２２６３５ ７５４５
假设类 ３１４４４ ７８６１
条件类 ８６８２ ２８９４
目的类 ９３２８ ３１１０
推断类 ４５０６ １５０２

５．２　实验参数设置

实验的参数设置主要分为两部分,模型的超参数和训练

参数.模型的超参数主要是输入模型中词向量的维度、多头

注意力的头数、transformer编码器的数量、CNN 作为前馈层

的filter的数量以及卷积核的大小.模型训练使用的是 AdＧ
am优化器,采用随机梯度下降算法,前馈层 CNN 内层卷积

使用relu激活函数.利用dropout[１６]和提前停止训练[１７]来

防止模型的过拟合,模型训练是每１００步验证一次,若８次验

证损失都不下降则停止训练.各参数设置详情如表４所列.

表４　参数设置

Table４　Parametersetting

参数 取值

词向量维度 １２８
transformer编码器数量 ２

自注意力机制头数 ８
序列长度 １００
optimizer Adam
学习率 ０．００１
epoch １０

batch_size １２８
dropout ０．７
filter １２８

５．３　实验对比与分析

本文采用的是添加关系词特征的 RMＧtransformer模型,

为了验证模型的有效性,选取了 CNN,LSTM,biLSTM 等常

见的深度学习模型来对比.为了忽略关系词的影响,采用的

是添加关系词特征的向量作为模型的输入.同时,为了验证

模型所添加的关系词是否对实验结果有影响,将其与不添加

关系词特征的transformer模型进行比较,验证该特征是否利

于因果复句关系类别的识别.实验结果的评价指标是 AccuＧ
racy(准确率)、Precision(精确率)、Recall(召回值)和 F１值,

各指标使用的是宏平均(macroＧaverage)计算方法.
实验中对比模型的各个相同的超参数设置如表４所列,

CNN中filter_sizes取值为[３,４,５],多个不同尺寸的卷积核

可以捕获不同尺寸的特征,比使用单一尺寸的卷积核效果好.

LSTM 和biLSTM 的层数设置为１,隐藏层取值为１２８.
实验结果如表５所列,本文提出的 RMＧtransformer模型

对二句式因果复句关系进行自动识别,与 CNN,LSTM,biLＧ
STM 相比较,Accuracy 均有所提高,分别提高了 ３．２７％,

０．９８％,０．３％.相对于不添加关系词特征的transformer模

７９２杨进才,等:基于 Transformer模型与关系词特征的汉语因果类复句关系自动识别



型,Accuracy提高了１３．７４％.模型中使用固定的序列长度,
取值１００,RMＧtransformer与 CNN 相比,Precision,Recall和

F１值提高得更加明显,分别是３．３８％,２．８３％,３％.CNN将

一维文本输入转化为二维的输入,通过卷积核获取文本的局

部语义信息,虽然使用多个不同尺寸的卷积核来捕获不同尺

寸的特征,但可能对于长距离特征的学习还是有所困难.

RMＧtransformer通过多头注意力机制进行并行计算,同时学

习全局的特征信息,再通过 CNN 前馈层来学习序列局部的

特征,从而实现比CNN更好的效果.

表５　各模型实验结果对比

Table５　Comparisonofexperimentalresultsofeachmodel
(单位:％)

Algorithm Accuracy Precision Recall F１
transformer ８１．３５ ８２．３３ ７９．０５ ８０．５０

CNN ８９．７９ ８８．８４ ８９．４４ ８９．１３
LSTM ９２．０８ ８９．６１ ９２．３９ ９０．８７

biLSTM ９２．７６ ９１．９９ ９１．９６ ９１．９５
RMＧtransformer ９３．０６ ９２．２２ ９２．２７ ９２．１３

RMＧtransformer与 LSTM 和 biLSTM 相比,F１值分别

提高１．２６％,０．１８％,相比CNN,F１值提高得并不特别明显.

RMＧtransformer的 Recall 比 LSTM 低 ０．１２％,LSTM 和

biLSTM 在处理输入文本序列问题上相对比较成熟,能够学

习到序列的远距离特征,但LSTM 依赖上文信息,biLSTM 依

赖上下文信息,为了避免信息丢,不能把把序列切开,难以实

现并行计算.RMＧtransformer中的selfＧattention机制使得远

距离特征能够直接发生关系,从而获得 全 局 的 特 征,RMＧ
transformer能够达到与 LSTM 和biLSTM 类似的作用.本

文人工标注的数据有限,在数据量更多的复句数据集上实验,

transformer的并行计算能力或许能够有更好的效果.

RMＧtransformer与不添加关系词特征的transformer模

型进行比较,F１值提升了１１．６３％,效果提升明显,说明关系

词对于因果复句的关系判断有非常重要的作用.虽然深度学

习模型可以自动挖掘文本的一些语义等特征信息,但通过添

加一些明显的人工识别的特征,能够让模型的效果更好.
因果复句的各个类别的分类实验结果如表６所列.

表６　因果复句各个类别的分类正确率

Table６　Classificationaccuracyofvariouscategoriesofcausal

compoundsentences

关系类别 正确率/％
因果类 ９３．２５
假设类 ９２．４１
条件类 ９５．２０
目的类 ９６．８５
推断类 ８３．６９

从表６看出,推断类复句的识别正确率明显低于其他类

别,实验中分类错误可能的原因如下:１)实验的语料多来自新

闻语料,推断类的复句使用不频繁,所以收集到的语料偏少,
在训练过程中出现了过拟合.２)句子中有多个准关系词(可
充当关系词的词),对应不同的类别.例如:“既然/黄静/的/
行为/属于/维权/过度/,/那/都/是/哪些地方/过/了/度?”,
这个句子中的“既然”表示推断关系,但“那”既可表示假设关

系,也可表示推断关系,本应该是推断关系判断为了假设

关系.
结束语　文中利用transformer模型作为特征提取器来

提取输入序列的特征,模型中的多头注意力机制可以有效地

学习到输入句子的全局的语义信息,从而实现对二句式因果

复句的分类.transformer模型作为一种深度学习模型,可以

不依赖人工设计的语言特征对句子进行分类,但在数据量不

够的情况下容易过拟合,影响模型的效果.关系词是识别复

习关系的一个明显的特征,当加入关系词特征,将关系词特征

与词向量一起输入到模型中,模型识别的F１值得到了明显

的提升,说明加入关系词特征对模型自动识别起到了很好的

效果.
接下来可以将依存句法树[１８]作为输入,以融入更丰富的

句法信息,利用图卷积神经网络模型[１９]进行有标复句关系类

别的识别,以进一步提高复句类别识别的准确率.
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局的处理策略.
单个连接词的组合单元跟隐现的“的”同时存在时,系统

在转换上会出现错误.如复杂名词短语“膜两侧之间的晶体

量之差(thedifferenceincrystalamountbetweenbothsidesof
thefilm)”,按照目前的识别规则和合并策略,此复杂名词短

语的识别结果是“膜/两侧之间/的/晶体量/之/差”.按照目

前的调序策略,复杂名词短语的结果是“差of晶体量of膜in
两侧”.对照译文,识别的组合单元没有错误,但是调序在

“膜”和“两侧”处发生了错误.
结束语　本文提出了基于规则的复杂名词短语的识别和

转换的处理方法.通过分析汉英双语对齐的专利文本中复杂

名词短语语料的共性,以语义块为切入点,根据汉语语言特征

的语义特点、切分功能和组合特点,采用边界感知原则为汉语

复杂名词短语中组合单元边界构建了５７条识别规则并设计

了合并策略,得到汉语复杂名词短语的形式化结构.通过对

比汉英复杂名词短语的差异,确定了汉英复杂名词短语的转

换策略.最后,将识别规则、合并策略和转换策略应用到一个

机器翻译系统中.测试结果表明,这种方法可以有效地实现

复杂名词短语的识别和转换,提高专利文本中复杂名词短语

的机器翻译效果.
在下一步的工作中,我们将通过分析更多的语料,深化对

复杂名词短语的识别规则和转换规律的总结,并进一步修改

和完善规则,加强对复杂名词短语形式化识别和转换的处理,
以提高复杂名词短语识别和转换的准确率,进一步改善机器

翻译效果.
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