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摘　要　汉语复句的语义表达复杂,复句关系分类问题作为汉语篇章研究与应用的重要内容,一直是自然语言处理领域关注的

热点.文中总结与挖掘出复句类别自动识别的十几类字面、句法特征,将特征形式化为规则,用关系词触发规则的机制,对有标

复句进行十二类关系类别的识别.实验结果表明该方法取得了较高的准确率,优于现有的方法.
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Abstract　SemanticexpressionofChinesecomplexsentencesiscomplicated．AsanimportantcontentofChinesediscoursestudＧ
ies,complexsentencesclassificationhasalwaysbeenahotspotinthefieldofnaturallanguageprocessing．Thispapersummarizes
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１　引言

自然语言处理中的句子级分析技术分为词法分析、句法

分析、语义分析３个层面.语义分析是自然语言处理的核心

技术,决定自然语言处理的发展进程.复句是包含两个或两

个以上分句的句子,它连接小句和篇章,并在二者之间起了衔

接作用,同时兼有语法、语义等多个属性.复句关系的识别研

究为篇章语义分析奠定了基础.
复句关系识别具有广泛的应用,包括篇章分析[１]、信息抽

取[２]、自动问答[３]以及机器翻译[４]等自然语言处理相关领域.
例如,转折关系可以消除句子内极性的歧义,而因果关系检测

可以改善问答系统和事件关系的提取能力.
中文复句中,根据有无关系标志(关系词),可分为有标复

句和无标复句;著名语言学家邢福义提出的汉语复句分类三

分系统将分句间的逻辑语义关系分为因果、转折、并列三大

类[５],因果类复句又分为因果、推断、假设、条件、目的五小类,
转折类复句分为转折、让步、假转三小类,并列类复句分为并

列、连贯、递进 、选择四小类.复句关系类别识别就是对复句

分句间逻辑语义关系的识别.

２　相关工作

从中文信息处理的角度来看,对复句进行的研究主要集

中在关系词的自动识别、复句层次的划分以及复句关系类别

的自动识别３个方面.
在复句关系词自动识别方面,Hu等[６Ｇ７]采用了基于规则的

方法对关系词的标识进行了探讨,总结了关系词自动识别中

１２种规则的约束类型[７],并结合词性标记和关系词搭配理论,
提出“正向选择算法”来标识关系词,以及 “包含匹配算法”[８]

进行规则解析;Jia[９]根据语料库建立规则,利用规则的结论来

标识准关系词;Zhou等[１０]根据清华汉语树库的标注方法,利用

规则从中提取复句关系词并标注其类别;Hu和 Yang等[１１Ｇ１３]

建立了较完善的关系词识别规则库.Yang等[１４]基于统计的方

法,使用贝叶斯模型来对复句关系词进行识别.
对于复句关系类别的识别,大多是通过关系词的识别来

进行,即先标识出句中的关系词,再对复句的语义、语法、层次

结构进行分析,从而判断出复句的关系类别.目前,在关系词

识别成果的基础上,主要是利用机器学习、深度学习以及基于

统计的方法来进行复句关系的类别识别.基于机器学习的方

法中,Huang等[１５]提出了一种半监督的学习方法,从小标签

数据集和大标签数据集中学习关系标记的概率分布,发现成

对出现 的 关 系 词 为 话 语 关 系 解 析 提 供 了 强 有 力 的 线 索.

Chen[１６]结合词性、关系词、极性等特征,利用决策树算法来识

别汉语句子间的因果与并列关系.基于统计的方法中,Yang
等提出语义相关度计算方法,并结合关系标记对非充盈态的



二句式 复 句 进 行 类 别 识 别[１７].基 于 深 度 学 习 的 方 法 中,

Wang等采用在卷积网络中融合关系词特征的 FCNN 模型,
通过学习自动分析两个分句之间的语法语义等特征,从而识

别出复句的关系类别[１８].Li等通过在复句语义关系识别任

务上使用局部特征与全局特征相结合的方法,提出了一种基

于句内注意力机制的多路CNN网络结构InattＧMCNN[１９].
上述方法中,基于深度学习的方法是一种黑盒模型,无法

解释做出的决策,推理过程不够透明,无法解释关系类别识别

使用到的词性、语法特征的作用.深度学习的方法根据已有

的数据来学习,需要大量的计算性能来构建,对于小数据集问

题,在计算开销和时间相同的情况下,并没有产生比其他方法

更好的效果.基于规则的方法可解释性更好,能方便使用语

法特征,决策的过程也更加透明,不仅适用于大数据集,也适

用于小数据集.考虑到现有的复句语料库中有标复句的数量

不够大以及各个类别的数量分布不均匀,本文提出用基于规

则的方法识别有标复句的关系类别.

３　有标复句关系识别的特征

基于规则的有标复句类别识别方法的基本思路是:先制

定一系列规则,然后构造成规则库,利用关系标志触发规则的

机制,对有标复句中的关系类别进行判别.
本文的研究对象为分句中含有关系标记的有标复句.关

系标记对复句的关系类别起重要的标示作用,可以借助关系

标记来对复句关系进行识别.但在搭配使用的关系标记一部

分省略的关系词非充盈态复句中,剩下的关系词对应多种类

别;还有一些跨类别的标记,这些标记对应多种类别.因此,
需要综合考虑关系词出现的句子的各种特征,包括字面、词
性、句法等特征.

本文根据语言学的研究成果以及用于关系词识别的规

则,总结出用于判别有标复句类别的如下７类特征:
‹Word,FOB,endClause,FrontWords,BackWords,MatchＧ

Words,isSame›

３．１　关系词 Word
关系词作为复句分句间的连接词,对复句的语义关系有

显示、转化作用,因此关系词是复句关系类别识别不可忽视的

特征.虽然有的关系标记和关系类别是一对多的映射,一种

关系类别可能有多个关系标记对应(如图１所示),但将关系

标记特征提取出来对一对多关系起到类别范围限定作用.

图１　关系标记———关系类别对应

Fig．１　Relationmarkingtorelationcategorycorrespondence

３．２　前呼与后应FOB
一个关系词与另一个关系词搭配使用时,出现的位置不

同,将对应不同的关系类别.关系词有时作为“前呼”,有时作

为“后应”,甚至有时单独出现.在例１中,“所以”作为前呼标

记,与“是为了”进行搭配,标识句子为目的关系.在例２ 中,
“所以”作为“后应”标记,与“因为”进行搭配,表示因果关系.
在例３中,“所以”单独出现,表示因果关系.

例１　过去在计划经济下,政府所以必须干预、控制农产

品的生产、经营,是为了以低于市场均衡的价格从农民那里取

得这些产品来支持重工业的优先发展.
例２　贫农,因为最革命,所以他们取得了农会的领导权.
例３　老炳父子住的地方偏僻,所以来晚了一步.

３．３　结束符endClause
结束符有“!”“?”“.”等,当“?”作为结束符时,可表示推断

关系.在例４中,前分句包含“既然如此”的意思,当句子中仅

仅出现“又”关系标记时,无法确定它是连贯、因果、转折或是

推断关系,因此当结束符为“?”时,显示句子为反问句,表推

断.
例４　你知道我的伤势不碍事,又何必担心?

３．４　前词FrontWords
当复句中仅靠关系词无法识别关系类别,或者前一词使

复句从某种关系转变为另一种关系时,关系词前一词这一特

征对准确识别复句关系类别就显得尤为重要.在例５中,仅
靠一个关系词“又”无法确定关系类别,当前一词为“就”时,可
识别为连贯关系.在例６中,“既”“也”搭配表示并列,但“也”
的前一词是“但”,这时复句就为转折关系.

例５　梁家夫妇站到门房外边,对外看了一眼,就又要关

上房门.
例６　她既没有踊跃赞同,但也没有露出一丝不愿的样子.

３．５　后词BackWords
同关系词的前一词一样,关系词的后一词也是识别复句

关系的关键特征.在例７中,“一”“就”作为关系标记有时表

连贯关系,有时表示因果关系,有时表示条件,当关系词“就”
后面出现“会”“要”“能”等助动词时,确定为条件关系.

例７　当然,一谈到这方面,就会遇到许多困难.

３．６　搭配词 MatchWords
当某一关系词出现时,大多数情况下复句中会有与之搭

配的另一个关系词,不同的关系词进行搭配表示不同的关系.
在例８中,“既”“更”搭配表示递进关系,在例子９中“既”“就”
搭配表示推断关系.

例８　咱们要找的既不是牛,更不是猪.
例９　你既有这个意思,就没有什么说的了.

３．７　谓语动词相同isSame
当字面特征不足以确定复句关系时,需要对句子进行句

法分析.在例１０中,只有“还”一个关系标记,其他字面特征

也不明显,这时对句子进行句法分析,分析图如图２所示.前

分句与后分句之间存在“COO”并列关系,且词语都为“请”,因
此,利用这一特征可以判别句子为并列关系.

图２　句法分析图

Fig．２　Syntacticanalysisdiagram

例１０　临走前一天姐姐请全家人到外面吃饭,还请了张波.
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使用上述７类特征对复句进行特征提取的过程如下.

１)使用LTP对复句进行分词处理,抽取复句中出现的关

系标记,将 Word特征值设置为关系标记,若复句中仅有一个

关系标记,则设置FOB特征值为S,MatchWords特征值设置

为null;若复句中有两个关系标记,根据关系标记出现的先后

顺序,设置特征值为 F/B,MatchWords特征值设置为搭配关

系词.

２)根据１)中得到的 Word特征和 MatchWords特征获取

FrontWords特征值和BackWords特征值,并根据关系词和搭

配关系词所在分句的结束符号获取相应的endClause特征值.

３)判断关系词和搭配关系词所在分句间是否存在并列关

系.若存在,判断支配词与被支配词是否相同,相同则isＧ
Same值为１,不同则其值为０.

４　条件约束的形式化表示

产生式知识表示法是常用的知识表示方式之一,它是依

据人类大脑记忆模式中的各种知识之间大量存在的因果关

系,并以“IFＧTHEN”的形式,即产生式规则表示出来的.这

种形式的规则捕获了人类求解问题的行为特征,并通过认

识———行动的循环过程求解问题.
产生式规则公式为:

Rk:∨
m

i＝１
(∧

n

j＝１
Eijk)→Ck (１)

其中,m,n＞１,k＝１,２,􀆺,r;Rk表示第k条规则;Eijk表示第k
条规则的第i类约束类型的第j 个条件表达式;Rk左部表示

条件表达式的组合;Ck表示第k条规则的结论.
为了便于计算机的处理,将每个规则具体表示为如下形式:
‹RuleType＝＃,ID＝＃,Specifications＝＃›

其中,RuleType:规则的类别,对应某一对关系词;ID:该规则

类型的规则集的某一条规则的编号;Specificatios:假设样本

有n个特征,对应有k个类别,定义为C１,C２,􀆺,Ck,则规则形

式化定义如下:

∃Rk ∈R,Rk ＝(R１
１ ＝V１

１ ∧R２
１ ＝V２

１ ∧􀆺∧Rj
１ ＝Vj

１)∨
(R１

２＝V１
２∧R２

２＝V２
２ ∧􀆺∧Rj

２ ＝Vj
２)∨􀆺 ∨(R１

i ＝V１
i ∧

R２
i＝V２

i∧􀆺∧Rj
i＝Vj

i)→Y ＝Ck (２)
其中,Rk表示规则集合中某一条规则,Rj

i表示第i种约束类型

的第j个特征函数,Vj
i表示具体特征值.

例１２　当然,一谈到这方面,就会遇到许多困难.
经过LTP进行依存句法分析后的结果:
{‘id’:１,‘word’:‘当然’,‘pos’:‘d’,‘parent’:４,‘relaＧ

tion’:‘ADV’}
{‘id’:２,‘word’:‘,’,‘pos’:‘wp’,‘parent’:１,‘relaＧ

tion’:‘WP’}
{‘id’:３,‘word’:‘一’,‘pos’:‘d’,‘parent’:４,‘relaＧ

tion’:‘ADV’}
{‘id’:４,‘word’:‘谈’,‘pos’:‘v’,‘parent’:０,‘relaＧ

tion’:‘HED’}
{‘id’:５,‘word’:‘到’,‘pos’:‘v’,‘parent’:４,‘relaＧ

tion’:‘CMP’}
{‘id’:６,‘word’:‘这’,‘pos’:‘r’,‘parent’:７,‘relaＧ

tion’:‘ATT’}
{‘id’:７,‘word’:‘方面’,‘pos’:‘n’,‘parent’:４,‘relaＧ

tion’:‘VOB’}
{‘id’:８,‘word’:‘,’,‘pos’:‘wp’,‘parent’:４,‘relaＧ

tion’:‘WP’}
{‘id’:９,‘word’:‘就’,‘pos’:‘d’,‘parent’:１０,‘relaＧ

tion’:‘ADV’}
{‘id’:１０,‘word’:‘会’,‘pos’:‘v’,‘parent’:１１,‘relaＧ

tion’:‘ADV’}
{‘id’:１１,‘word’:‘遇到’,‘pos’:‘v’,‘parent’:４,‘relaＧ

tion’:‘COO’}
{‘id’:１２,‘word’:‘许多’,‘pos’:‘m’,‘parent’:１３,‘reＧ

lation’:‘ATT’}
{‘id’:１３,‘word’:‘困难’,‘pos’:‘a’,‘parent’:１１,‘reＧ

lation’:‘VOB’}
{‘id’:１４,‘word’:‘.’,‘pos’:‘wp’,‘parent’:４,‘relaＧ

tion’:’WP’}
例句１２的特征表示为:

Vw＝‹就,B,“.”,“,”,“会”,“一”,N›

５　复句特征触发规则

如果规则Ri中关系词W 的每个条件都能在关系词W 对

应的特征向量Vw 中找到对应项,并且属性值都相等,则称特

征向量W 满足规则R,即W⊂Ri.
复句特征触发规则的流程如下:

１)首先判别有标复句中的关系词是否可以在一对一关系

表中找到对应类别.

２)若使用一对一关系表(见表１)不能直接判断,则分析

复句中关系词的特征向量Vw.

３)从一对多关系表(见表２)中取出与当前关系词有关的

规则,记为Ri.

４)将特征向量Vw变换成一条临时规则的左部,记为RT＝
g(Vw).

５)判断临时规则RT的左部与规则Ri的左部是否匹配,如
果匹配,则按照规则Ri的右部进行操作(标识复句为１２类关

系中的一种);如果不匹配,则返回第３)步,与下一条规则进

行匹配.

表１　一对一关系表

Table１　OneＧtoＧonerelationship

id keymarks fob relation

３７ 不只是 f dj

３８ 才能 b tj

４１ 此后 nan lg

４２ 此外 f bl

４３ 但 b zz

４４ 但凡 f tj

４５ 但凡是 f tj

表２　一对多关系表

Table２　OneＧtoＧmanyrelationship

id keymarks
constraint

Type
Constraints relation

６１ 就 １＋２ FOB(就)＝F∧ MatchWords(就)
＝也

rb

６２ 就 １＋２

FOB(就)＝B∧ MatchWords(就)
＝不/一 旦/果 然/假 定/假 设/假

使/假 若/假 如/如/如 果/若/若

是/倘/倘若/倘使

js

６５ 就 １＋２＋４
FOB(就)＝B∧ MatchWords(就)
＝一/不 管/不 论/一 旦/一 经/只

要̂ BackWords(就)＝会/要/能

tj
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　　步骤５)中的变换过程如下:

Vw＝‹Word_w,FOB_w,endClause_w,FrontWords_w,

BackWords_w,MatchWords_w,isSame_w›

RT＝g(Vw)＝∃Vw(Vw．Words＝Word_w∧Vw．FOB＝

FOB_w ∧Vw．BackWords＝BackWords_w ∧Vw．

MatchWords＝MatchWords_w)

RT的左部与规则Ri的左部匹配,是指对于Ri左部的任意

一个条件,RT中与之对应的项的值都满足.

例１２的特征向量转换成临时规则为:

Vw＝‹就,B,“.”,“,”,“会”,“一”,N›

RT＝g(Vw)＝∃Vw (Vw．Words＝就∧Vw．FOB＝B ∧

Vw．BackWords＝“会”∧Vw．MatchWords＝一)

存在一条规则Ri:

∃W(W．Words＝“就”∧ W．FOB＝“B”∧W．MatchＧ
Words＝“一/不管/不论/一旦/一经/

只要”∧ W．BackWords＝ “会/要/

能”)

这里Vw与W 对应.

对于Ri的条件W．Words＝“就”,将其对应的项Vw．Words＝
“就”的值代入条件的属性 W．Words,有表达式“就”＝“就”,

此表达式的值为真.

对于Ri的条件W．FOB＝“B”,将其对应的项Vw．FOB＝

B 的值代入条件的属性 W．FOB,有表达式 “B”＝“B”,此表

达式的值为真.

对于Ri的条件W．BackWords＝“会/要/能”,将其对应的

项Vw．BackWords＝“会”的值代入条件的属性 W．BackＧ
Words,有表达式“会”⊂“会/要/能”,此表达式的值为真.

对于Ri的条件 W．MatchWords＝“一/不管/不论/一旦/

一经/只要”,将其对应的项Vw．MatchWords＝“一”的值代入

条件的属性 W．BackWords,有表达式“一”⊂“一/不管/不

论/一旦/一经/只要”,此表达式的值为真.

对于Ri的所有条件,RT 都能使其表达式为真,所以例２
中的复句关系可判别为条件关系.

６　规则的一致性检测

当规则设计完成后,需要对其中的规则进行一致性检测,规

则库中可能存在从属规则、冲突规则、等价规则以及循环规则.

本文规则的推理过程是一步推理,不会产生中间结果,这

里使用一致性检测模型对等价规则、冲突规则和从属规则进

行检测.等价规则、冲突规则、从属规则的定义如下.

１)等价规则

∃P１→Q１,∃P２→Q２,

IFP１＝P２andQ１＝Q２:

THEN规则等价

２)冲突规则

∃P１→Q１,∃P２→Q２,

IFP１＝P２andQ１≠Q２:

THEN规则冲突

３)规则从属

∃P１→Q１,∃P２→Q２,∃P３→Q３

IFP１→Q１⊆P２andQ２＝Q３:

THEN规则从属

为规则设计对象推理树,将关系词相同的规则集合对应

一棵推理树,偶数层为特征函数,奇数层为特征值.表２中关

于“就”的规则对象推理树如图３所示.

图３　对象推理树

Fig．３　Objectinferencetree

由推理树得出:“就”所在规则集中不存在矛盾规则、等价

规则、从属规则.

７　实验结果与分析

从汉语复句语料库CCCS(theCorpusofChinesecomplex

Sentences)中随机选择有标复句先进行人工标识,确定复句关

系类别,得到每个类别复句９００条,１２个类别共１０８００条;再

利用规则库中的规则对复句关系进行标识,标识结果有可标

识复句关系类别和不可标识复句关系类别(不能判断)两种,

利用召回率(R)、精确率(P)、F１评价实验结果.

实验整体结果如表３所列.

表３　１２类有标复句识别结果

Table３　Twelvetypesofmarkedcomplexsentencerecognition

results
(单位:％)

类型 R P F１
因果 ８７．６５ ９３．０３ ９０．２６
推断 ８９．１０ ９７．６８ ９３．１９
假设 ９１．２３ ９７．５１ ９４．２７
条件 ９０．７８ ９７．７３ ９４．１２
目的 ９６．６７ ９９．８９ ９８．２５
并列 ９７．７８ ８２．９４ ８９．７５
连贯 ８５．８９ ９７．８５ ９１．４８
递进 ９５．３３ ９８．８５ ９７．０６
选择 ９４．７８ ９７．１５ ９５．９５
转折 ９１．５５ ９５．８１ ９３．６３
让步 ９０．７８ ９３．６９ ９２．２１
假转 ９２．７７ ９８．３５ ９５．４８
平均 ９２．０２ ９５．８７ ９３．８０

从以上实验结果可以看出,１０８００条有标复句,可通过规

则识别出来的有１０３９３条,说明规则涵盖度还不够高,还需进

一步完善与挖掘.从表３中可以看出,因果大类复句正确率

普遍较低,分析测试结果可以发现,复句中通常存在跨大类关

系标志,如“􀆺就􀆺”,“􀆺也􀆺”或者“又”等,而这些跨大类的

关系标志,在某些情况下几乎都可以表示并列类关系;对连贯
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类复句,正确率低,而精确率却很高,说明规则设计对于连贯

类复句的覆盖还不够全面.

为了验证基于规则的识别方法的性能,选取了 SVM 和

textRCNN[２０]两个方法在同一数据集进行对比,表４列出了

在SVM 和textRCNN在 Precision,Recall和 MacroＧF１上不

同的表现结果.

表４　不同方法的实验结果比较

Table４　Comparisonofexperimentalresultsofdifferentmethods
(单位:％)

方法 P R F１
SVM ７２．４４ ６１．６５ ６４．８０

TextRCNN ８９．７２ ８８．４２ ８８．６１
规则 ９２．０２ ９５．８７ ９３．８０

结果表明,对于同样的数据集,传统的机器学习方法表现

不佳.通常SVM 适用于二分类,多分类问题就要通过多个

二类支持向量机的组合来解决.当应用于复句的分类问题

时,SVM 使用 TFＧIDF进行复句特征的提取,当所有类别中

词语出现的频率越高,它的区分度则越小,权值也越低;而在

某一类复句中,词语出现的频率越高,区分度越大,权重也越

大.在数据集中,对于跨大类的关系标记,分类器给定的权重

小,所以导致了 SVM 的分类效果不理想.TextRCNN 模型

中,在 wordembedding层中对词进行词向量编码,之后将词

向量输入到双向 LSTM 中,得到所有时刻的隐藏层状态(前
向隐藏和后向隐藏拼接),并与embedding值拼接来表示一个

词,然后用最大池化层筛选出复句中最重要的特征信息.

TextRCNN可以获得每条复句中词汇的上下文信息,并取得

最重要的特征,在识别包含跨大类关系标记如“􀆺就􀆺”这样

的复句时,它可以结合关系标记的上下文信息确定为因果并

列还是转折类复句,但是当复句中同时出现两种关系标记如

“但”“如果”连用就会错判,难以确定属于转折还是假设.而

基于规则的方法中,复句中出现“但因为”“但如果”这样的连

用标记时,根据规则,若连用标记为句子开头,则判断为因果、

假设类关系;若不在句首则均为转折关系.由于关系标记连

用的复句在数据集中分布比较少,导致textRCNN“学习”得
不够深入,从而误判类别.总的来说,虽然基于深度学习的方

法可以自动提取特征信息,但是基于规则的方法使用了语言

专家人工总结的知识,不仅取得了较好的分类效果,同时具有

较强的说服力.

结束语　本文吸收复句研究的语言学成果,总结出了用

于复句关系自动识别的关系标记、配位位置、搭配关系词等重

要语句特征;根据产生式规则公式制定了一系列规则,建立了

规则库;通过特征触发规则对有标复句进行关系类别识别;实

验表明,本文提出的方法相比于机器学习和深度学习方法具

有更高的识别准确率.

由于复句关系的自动识别对规则的完善程度有较大的依

赖,在接下来的工作中,进一步利用语言学研究的成果,通过

结合机器学习或是深度学习的方法进一步挖掘句内深层次的

语义信息和句间的关联特征,以及利用 FPＧtree算法挖掘隐

藏规则,完善规则库,从而提升复句关系自动识别的准确率.
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