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摘　要　无标复句因缺少关联词的辅助,其关系识别为自然语言处理中的一项较为困难的任务.将词性特征融入到词向量中,
训练得到含有外部特征的词向量表示,通过组合BERT模型与BiLSTM 模型,将字向量、词向量、词性向量结合进行训练,并在

特征融合层添加BiLSTM 模型捕获的极性特征信息以及 CNN 模型捕获的依存句法特征信息.实验结果表明,该方法在汉语

复句分类上取得了较好的效果,与基准模型相比在宏F１值与微F１值上均有提升,在顶层分类上取得了８３．６７％的微F１值,在

第二层分类上取得了６８．２８％的微F１值.
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thewordvectorandthepartＧofＧspeechvectorarecombinedfortraining,andthepolarfeatureinformationcapturedbyBiLSTM
modelandthedependencysyntaxfeatureinformationcapturedbyCNNmodelareaddedtothefeaturefusionlayer．Experimental
resultsshowthatthemethodsofaddingfeaturesandcombiningmultipledeeplearningmodelscanachievebetterresultsinclassiＧ
ficationofChinesecomplexsentences．Comparedwiththebenchmarkmodel,themacroF１valueandmicroF１valueareimＧ

proved．Thebestclassificationeffectachieves８３．６７％ microF１valueinthetoplayerclassificationand６８．２８％ microF１value
inthesecondlayerclassification．
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１　引言

复句在现代汉语中占据了十分重要的地位,关联词是用

来连接各个分句构成复句的语法成分,但在汉语复句中,分句

中的关联词可以部分省略或全部省略[１],关联词全部省略时

复句即为无标复句.无标复句关系识别旨在识别两个分句之

间的语义关系,为下游任务提供帮助,例如文本摘要[２]、信息

抽取[３]等,为上层的篇章分析[４]打好基础,该任务在自然语言

处理中具有重大意义.

目前,对汉语有标复句以及部分关联词缺省的非充盈态

有标复句的研究已取得不少成果,而对关联词全部缺省的无

标复句的研究还非常缺乏.在有标复句中,可以依据出现的

关联词搭配来确定复句类别,而无标复句中因缺少连接分句

的关联词的帮助,使无标复句关系的识别比有标复句更具挑

战性.

如例１中缺省了关联词“虽然,但是”,但分析前后分句所

表达的语义,可以判断出其为转折关系.例２中缺省了关联

词“既然,就”,但可以根据前后分句的语义,推测出后一分句

为前一分句的结果,因此为因果关系.

例１　地震无情,人间有爱.

例２　有很多事情你无法改变,只能去适应.

２　相关研究

复句是联结句子与篇章的桥梁,根据是否存在连接词,篇
章关系识别可以分为显式篇章关系识别和隐式篇章关系识别

两大类[５].无标复句的关系识别对应于隐式篇章关系识别.

相比英文,目前汉语无标复句语料资源缺乏,已有的研究

工作较少,并且大部分借鉴了英文任务中采用的方法,例如

CNN,RNN,LSTM 等.

Kim[６]首次将卷积神经网络应用到句子分类任务中,并

取得了较好的效果.Zeng[７]使用 CNN 模型,加入单词位置

特征、名词词汇特征等来实现关系分类.Cai等[８]基于 CNN
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与LSTM,提出了一种 BRCNN 模型架构并获取了双向文本

语义信息,在句级别上解决了关系分类问题.Fan等[９]使用

BiLSTM 模型结合句法特征在隐式篇章关系识别上得到了比

基准模型更好的效果.
上述均为对英文语料的研究,在对中文语料的研究中,

Rönnqvist等[１０]将循环神经网络(RNN)以及注意力机制应用

到句间关系分析任务中,取得了较好的泛化能力.Tian等[１１]

于２０１９年提出了一种基于BiLSTM 的多任务学习架构,联合

显式与隐式语料解决了句间关系分析的问题,与Ji等[１２]的方

法相比在平均F１值上有了提升,是对分句间关系、复句间关

系、句群间关系的整体研究,并没有专门针对分句间的关系进

行研究.Wang等[１３]则通过使用BERT模型并结合主动学习

的数据增强,在中文隐式篇章关系识别的三分类中取得了

７２．１％的宏F１值与７９．４％的微F１值.

句子中每个词都具有不同的词性,在词性中也包含着一

些重要的语义信息.为了学得句中更深层次的特征信息,可
以通过标注词性的方法来区分词在句子结构或语义表达中的

不同作用[１４Ｇ１６],以帮助模型提取相应的特征.Zhang等[１７]中

通过引入词性特征构建词性向量来改善文本表示,提升了模

型的分类准确率.

基于自然语言是由词汇和句法组成的事实,Shen等[１８Ｇ１９]

将树结构的句法特征集成到循环神经网络,取得了较标准

LSTM 更好的效果.Peng等[２０]将句法分析器融入到神经网

络语言模型中,句法树监督的语言模型取得了较无监督隐式

的语言模型更好的效果.

在汉语复句分句间关系的识别方面,Sun等[２１]在神经网

络框架基础上引入了句内注意力机制,模型的宏 F１值达到

了８５％.Yang等[２２]采用卷积神经网络并融合关系词特征,

在二句式非充盈态复句上的识别准确率达到了９７％.以上

研究是对有标复句进行的顶层三分类.

３　语料资源

本文选用的是邢福义先生提出的三分体系,第一层三大

语义的关系为因果类、转折类、并列类,第二层包含１２种语义

关系,即因果句、假设句、目的句、推断句、条件句、转折句、让
步句、假转句、并列句、连贯句、递进句、选择句.自建的自然

无标语料库主要来源于３个部分.

１)THUCNEWS中文文本分类数据集,它是清华大学根

据新浪新闻 RSS订阅频道２００５－２０１１年间的历史数据筛选

过滤生成的,包含７４万篇新闻文档.

２)哈尔滨工业大学中文篇章关系语料 HITＧCDTB,HITＧ
CDTB语料内容来源于广播新闻、杂志和网络等,其中定义了

显式和隐式两种关系体系,并根据不同的粒度,将篇章关系的

语义结构类型分为六大类.针对每一篇原始语料,标注的结

果分为了３类:分句句间关系、复句句间关系和句群句间关

系.由于该语料分类体系不同于与本文选用的三分体系,因
此在 HITＧCDTB标注的隐式句间关系语料中挑选出部分能

直接对应到三分体系的复句,并将其作为自然无标复句语料.

３)考虑到大部分研究都是基于新闻语料的,而现实生活

中,人们在日常交流的口语化表达时也存在无标复句的情况,

因此引入部分中文近代小说的语料,如«平凡的世界»«活着»
«白鹿原»«围城»等.

表１　无标复句语料各类别的分布

Table１　Distributionofvariouscategoriesofunmarkedcomplex

sentencecorpus

三分类 数据量 十二类 数据量

因果类 ５０１４

因果句 ３５２８
假设句 ４４６
推断句 ３２０
目的句 ５３８
条件句 １８２

转折类 １０３７

转折句 ８１５
让步句 ２１７
假转句 ５

并列类 ５９４９

并列句 ３４３７
连贯句 １０５４
递进句 １４２２
选择句 ３６

将上述复句语料通过jieba分词后将含有准关联词的复

句全部除去,最终得到无标复句２０５９１４条.通过人工方式标

注１１０２１条,并将其作为数据集,结合 HITＧCDTB中已标注

的复句语料９７９条,得到自然无标复句数据１２０００条,各类复

句数量如表１所列.将标注后余下的１９３９１４条作为测试集

部分,在实验中随机抽取１４００条复句用于验证模型的效果.

４　模型与实验

４．１　模型的测试

在常用的深度学习模型中,CNN,RNN,LSTM 以及其变

体在语言学方面都得到了广泛的运用.使用 CNN,RNN,

LSTM,BiLSTM 模型对无标复句进行训练,在随机选取的

１４００条测试数据上的顶层三分类评估值如表２所列,训练时

长如表３所列.

表２　常用模型对无标复句的分类效果

Table２　Classificationresultsofcommonmodelsforunmarked

complexsentences
(单位:％)

指标 模型 顶层分类 第二层分类

宏F１

RNN ５５．４２ １１．１０
CNN ５６．３２ ２１．４４
LSTM ５５．６４ ２０．０８

BiLSTM ５７．６１ ２１．４９

微F１

RNN ６７．５７ ５０．４６
CNN ６８．００ ５０．４６
LSTM ６７．２９ ０．６１

BiLSTM ６９．６４ ５０．７５

表３　常用模型的训练时长

Table３　Trainingtimeofcommonmodels
(单位:s)

模型 CNN RNN LSTM BiLSTM
时长 ８５ ９０ １０５ １３６

观察实验结果可以发现,在常用文本分析神经网络中

BiLSTM 取得了最佳的分类效果.BERT模型可以做到并发

执行,能在多个不同层次提取关系特征,进而更全面地反映句

子语义.因此,在下一步实验中,将 BiLSTM 与 BERT 模型

结合,并分析添加特征后的模型分类效果.

４．２　特征提取

深度学习模型能够自动从词向量中提取特征,但一些对

关系类别有影响的特征却无法捕获,需要在模型中进行融入.

２２１１０００６５Ｇ２
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４．２．１　词性特征

一词多义的现象在汉语中普遍存在,具体例句如下:
例３　你能跟我说说事情的经过(名词,意为经历的过

程)吗?
例４　今天我经过(动词,意为从某处过)你家门口.
例５　到现在大约经过(介词,意为通过)六、七人之手

例６　经过比较(动词,意为辨别事物的相同属性异同或

高低),我认为第一种方式更合适.
例７　今天天气比较(副词,意为表示具有一定程度)冷.
例句中的词语“经过”与“比较”在不同的语境中分别表示

不同的含义.传统的词向量模型并不能有效地区分同一词项

的不同语义,从而无法为多义词建模,使得词嵌入时将同一词

项的不同语义编码为相同的向量表示,造成了模型对语句语

义理解的偏差.

StanfordCoreNLP是斯坦福(Stanford)NLP 组开发的

NLP工具,提供工具来实现分词、分句、词性标注、句法分析

等许多常见的 NLP任务.使用StanfordCoreNLP获取词性

标签序列,然后通过神经网络对输入句子进行编码,获取核心

词和依存词,从而提升模型的性能[９].选用StanfordNLP工

具的pos_teg方法获取词性后将词项与词性进行组合,得到

“词项Ｇ词性”的形式,使用 Word２Vec进行训练,得到含有词

性的词向量表示.
训练选取的向量维度为１００维和５０维度,训练的迭代次

数为５０,７０,１００,通过实验分析,维度１００训练５０次得到的向

量效果最佳.将训练得到的词性向量拼接在普通词向量后,
得到３００维含有词性向量增强的向量表示.

４．２．２　极性特征

在隐式篇章关系识别中,极性特征的融入有助于提高准

确率[２３].直观上看,转折类复句前后分句表达的情感是相反

的,而因果类复句中因和果所表达出的情感极性往往是一致

的,并列类复句分句间的情感关系通常是一致或者增强.
首先收集了多组情感词典,包括知网、台湾大学、清华大

学以及bosonNlp情感词典,将它们合并后去除其中的特殊字

符、人名、单词、数字,最终得到包含１１００６５词的情感词典.
给每个词赋一个情感极性值,一些强调性的内容,例如

‘非常’‘极为’将会有较大的极性值,这些内容往往是句中重

点表达的内容,通过极性值也有助于模型从语义的角度发现

近义词与反义词.部分词汇的极性值如表４所列.

表４　部分词汇的情感倾向以及极性值

Table４　Emotionaltendenciesandpolarityvaluesofsomewords
词语 情感倾向 极性值

很 正向 ０．５３０２４３
非常 正向 ０．９９２１２９
好 正向 ２．０７３２９４

不好 负向 －１．３８８９９７
开心 正向 ２．６１２３４２
悲伤 负向 －１．２１５３３２
天晴 正向 １．０８２７４３
下雨 负向 －１．２４０２８９

４．２．３　依存句法特征

复句经过分词后,模型通过语序来对词语建立联系,通常

是关注与当前词相邻的词.而依存句法特征可以将分词后得

到的词语建立起联系,这种联系有时可以跨越多个词语,使距

离较远的词关联起来,从而使模型更好地理解前后分句间的

语义关系.
依存句法指出词语在句法上的搭配关系,这种搭配关系

与语义相关联,同时也有利于神经网络模型理解复句结构,有
助于模型找出句子的中心词、名词中心词和动词中心词.因

此通过获取依存句法特征,可以更好地捕获语义信息,更有效

地理解自然语言.

例如“额度紧张,只能试试看”,使用StanfordNLP工具的

dependency_Parse 方 法 获 取 到 的 依 存 关 系 三 元 组 为:
[(‘ROOT’,０,２),(‘nsubj’,２,１),(‘punct’,２,３),(‘advＧ
mod’,６,４),(‘aux:modal’,６,５),(‘conj’,２,６),(‘punct’,２,

７)].

依存关系如图１所示,从图１中可以发现“紧张”和“试试

看”作为中心词连接着两个分句,并且可以看到词语之间的依

存关系,例如‘nsubj’表示的是名词主语.

图１　例句的依存句法关系图

Fig．１　Dependencysyntaxdiagramofexamplesentence

４．３　基于BiLSTM的训练结果

BiLSTM 模型在复句三分类上各小类的 F１值以及模型

整体的F１值如表５所列.通过表５可以看出,在BiLSTM 模

型上,添加外部特征后模型在各小类以及整体的评估值上均

有提升,其中句法特征的引入使模型取得了在宏 F１值与微

F１值上最佳的效果.同时,该模型对因果类以及转折类的复

句具有较好的识别效果,在因果类上取得了最佳的 F１值

(６９．９１％),在转折类上的最佳 F１值为３７．６５％,整体宏 F１
值上的最高值客运量为６１．２１％,微 F１值为上的最高值为

７０．００％.添加词性特征的模型取得了在并列类上的最佳分

类效果,F１值为７６．６５％.通过研究发现,通过外部特征的引

入,在数据量较少的转折类上,模型的效果得到了很大的提

升.

表５　BiLSTM 模型顶层三分类的F１评估值

Table５　ExperimentalresultsofBiLSTM modelintoplayer

classification
(单位:％)

模型 因果类 转折类 并列类 宏F１ 微F１
BiLSTM ６７．９１ ２９．０７ ７５．８６ ５７．６１ ６９．６４

BiLSTM＋词性特征 ６７．８５ ３７．２３ ７６．６５ ６０．５８ ６９．８６
BiLSTM＋极性特征 ６８．７３ ３３．６８ ７４．９６ ５９．１２ ６９．４３
BiLSTM＋句法特征 ６９．９１ ３７．６５ ７６．０７ ６１．２１ ７０．００

BiLSTM_CNN＋词性＋
极性＋句法特征

６８．５３ ３７．５０ ７５．３２ ６０．４５ ６９．５７

BiLSTM 模型在第二层类上各小类的 F１值以及模型整

体的F１值如表６所列.通过分析表６中的数据可以得出,添
加外部特征后,模型在整体的宏 F１值与微 F１值上都有提

升,其中添加词性特征的模型取得了最佳的宏F１值２５．５４％,

较基准模型相比提升了约３％,同时添加３种特征的模型取

得了最佳的微F１值５２．８２％,与基准模型相比提升了约２％.

在对复句语义关系进行进一步细分的第二层分类下,从总体

来看,同时添加３种特征的模型取得的效果最好.与不添加
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特征的模型相比,在多个小类上的识别能力均有提升,特
别是目的句和转折句,这两类复句的数据量较少,添加外

部特征的方法可以很有效地帮助模型识别出数据集中分

布较少数据类型.未添加特征的模型在并列类复句中的

并列句、递进句这两类数据较多的复句上 F１值较高,在数

据量较少的复句上 F１值较低,其原因可能是模型并未充

分学得其中的语义信息,倾向于将复句识别为数据量较多

的类型.

表６　BiLSTM 模型第二层分类的F１评估值

Table６　ExperimentalresultsofBiLSTM modelinthesecondlayerclassification
(单位:％)

类别 BiLSTM
BiLSTM＋
词性特征

BiLSTM＋
极性特征

BiLSTM＋
句法特征

BiLSTM_CNN＋词性＋
极性＋句法特征

因果 ５４．４２ ５９．５４ ５９．２０ ５８．４０ ６１．０８
目的 ５．８８ ３１．４６ ２７．２７ ３２．７３ ３３．３３
推断 ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００
假设 ２２．０２ ２４．１０ ０．００ ３．４５ ８．４５
条件 ０．００ ０．００ ０．００ ８．７０ ０．００
转折 ８．７０ ２３．９３ １３．４６ ８．８９ １９．１５
让步 ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００
并列 ６６．９１ ６３．１２ ６４．８９ ６３．１０ ６２．８１
连贯 ５１．６６ ５６．０４ ６０．７３ ５５．３６ ６２．５６
递进 ２７．０３ １１．７３ ２５．３９ ７．９２ １８．４９
宏F１ ２１．５１ ２４．５４ ２２．８１ ２１．６９ ２４．１７
微F１ ５０．７５ ５１．１０ ５１．４６ ５０．８９ ５２．８２

４．４　基于BERT的训练结果

BERT在许多语言处理任务中都取得了很好的成绩,由
于中文处理方面 BERT 是基于字级别的,在中文领域,词比

字蕴含的信息更丰富,语义更充分.因此,本文将 BERT 模

型与BiLSTM 模型进行结合,融合后的模型将考虑到句子的

词特征和字特征,并融入词向量特征,同时使用 CNN 网络对

二维矩阵形式的句法特征进行信息提取.
实验中首先将文本处理为字序列并输入 BERT 模型,

通过jieba分词来获取词性,首先通过 Embedding层将其转换

为词向量,然后输入至 BiLSTM 模型.使用情感极性特征值

对Embedding层赋初值,分词后的词序列通过 Embedding层

转换为极性值序列,然后输入至 BiLSTM 模型以提取特征.
对于句法特征,使用二维的 CNN 网络,后经过 Pool层,由

Flatten层进行展开.模型通过 Linear层将得到的特征向量

维度压缩后在特征融合层进行叠加,最终输出预测结果,模型

结构如图２所示.

图２　融入外部特征的BERT_BiLSTM_CNN模型的结构

Fig．２　StructureofBERT_BiLSTM_CNNnetworkwithfeaturefusion

表７　BERT模型与融合模型在三分类上的评估值

Table７　ExperimentalresultsofBertandadvancedmodelintoplayerclassification
(单位:％)

模型 因果类 转折类 并列类 宏F１ 微F１
BERT ８０．７２ ４８．７３ ８７．３６ ７２．２７ ８１．６４

BERT_BiLSTM ８０．２８ ５５．００ ８６．７５ ７４．０１ ８１．７２
BERT_BiLSTM＋词性特征 ８０．９３ ５８．０２ ８６．８６ ７５．２７ ８２．６６
BERT_BiLSTM＋极性特征 ８３．６２ ５７．６３ ８７．２９ ７６．１８ ８３．６７
BERT_CNN＋句法特征 ８１．６２ ６３．３２ ８７．０８ ７７．３４ ８２．９７

BERT_BiLSTM_CNN＋词性＋极性＋句法特征 ８０．５０ ５７．４０ ８７．７２ ７５．２０ ８２．３４
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　　基于BERT与融入外部特征模型在三分类上的各小类

的F１值与模型整体的 F１值如表７所列.首先使用 BERT
模型对自然无标复句进行训练,观察实验结果可以发现,

BERT模型的识别效果远高于 BiLSTM 模型,但在同样的训

练集上BERT模型训练的时长接近４小时,远长于普通神经

网络的训练时长.如果能在BERT模型中结合使用BiLSTM
模型对复句信息进行捕获,可以在增加少量训练时长的情况

下提升模型的分类效果.在不添加外部特征,仅结合使用

BERT与BiLSTM 模型的情况下,虽然因果类和并列类的F１
值有微量的下降,但模型整体的宏 F１值和微 F１值均有提

升,因为改进后的模型在数据量较少的转折句上取得了更好

的成绩,提升了约６％,证实了改进模型BERT_BiLSTM 的有

效性.
然后引入词性、极性、句法这３个外部特征,观察表７所

列的实验结果可以发现,融入外部特征后,模型的效果得到了

进一步的提升,其中添加极性特征的模型取得了在因果类上

的最佳F１值８３．６２％以及最佳的整体微 F１值８３．６７％.添

加句法特征的模型在转折类上取得了最佳的 F１值６３．３２％,
较基准BERT模型提升了约１５％,在整体的宏 F１上取得了

最高值７７．３４％,较基准BERT模型提升了约５％.同时添加

３种特征的模型取得了在并列类上的最佳分类效果,F１值为

８７．７２％.词性特征虽然未能在基于 BERT的模型中得到突

出表现,但词性特征的引入,在顶层三分类以及模型整体的

F１值上较未添加词性特征时都有提升,只是没有极性特征与

句法特征更为明显.
基于BERT与融入外部特征的模型在第二层分类上,各

小类的 F１值以及整个分类任务的宏 F１、微 F１值如表８所

列.观察实验结果可以发现,在第二层分类上,当未添加特征

时,BERT_BiLSTM 模型较基准的 BERT 模型在因果句、目
的句、转折句、并列句、递进句这５个小类以及模型整体的微

F１值上有所提升,但在假设句、条件句、连贯句以及模型整体

的宏F１值上有所下降.添加外部特征后,模型在之前未曾

识别出的推断句上取得了１７％左右的 F１值,虽然效果仍然

不好,但从无法识别出推断句,到能够识别出一部分,已经有

很大的提升.添加词性特征的模型取得了在并列句以及整体

的最佳微F１值,添加极性特征的模型取得了在推断句上的

最佳 F１值,而同时添加３种外部特征的 BERT_BiLSTM_

CNN模型,在９类能识别出的复句中取得了６种小类上的最

佳F１值以及模型最佳的宏F１值,特别是在目的句与假设句

的识别上,F１值分别提升了６％和８％.由此可以证实融入

词性特征、极性特征以及依存句法特征有助于神经网络更

好地理解自然语言.

表８　BERT模型与融合模型在第二层分类上的F１评估值

Table８ExperimentalresultsofBERTandadvancedmodelinthesecondlayerclassification
(单位:％)

类别 BERT BERT_BiLSTM
BERT_BiLSTM＋

词性特征
BERT_BiLSTM＋

极性特征
BERT_CNN＋

句法特征
BERT_BiLSTM_CNN＋
词性＋极性＋句法特征

因果句 ７２．３９ ７２．５８ ７４．５３ ７４．２２ ７４．９４ ７５．４０
目的句 ５２．８９ ５８．３３ ５７．６０ ５４．１７ ５７．１４ ５８．３３
推断句 ０．００ ０．００ １７．０２ １７．７８ ０．００ ９．３０
假设句 ５７．３８ ５３．４５ ６１．０２ ６１．１１ ６０．３４ ６５．３８
条件句 ５８．８２ ４１．１８ ２０．００ ４５．１６ ４８．２８ ５５．００
转折句 ５２．３８ ５４．８６ ５４．５５ ５５．９１ ４６．６３ ５６．６３
让步句 ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００
并列句 ７７．０８ ７８．１２ ７９．２５ ７６．５９ ７７．２１ ７７．０６
连贯句 ７５．１９ ７３．７７ ７５．５９ ７４．２４ ７４．９０ ７６．６３
选择句 ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００
递进句 ３６．２３ ３８．８５ ３５．７１ ３８．４０ ３４．６５ ４１．０１
宏F１ ４３．８５ ４２．８３ ４３．２１ ４５．２３ ４３．１０ ４６．７９
微F１ ６６．３６ ６６．８６ ６８．２８ ６７．６４ ６７．７８ ６７．５７

　　
４．５　实验结果

基准模型与组合模型在第二层分类上的评估值如图３所

示.观察图３可以发现,３种特征的引入都能在一定程度上提

升模型的分类效果,在微 F１值上均优于未添加特征的模型.
同时添加３种特征的方法,取得了最高的宏F１值,较基准模型

BERT提升了约３％,较基准模型BiLSTM 提升了约２５％.

图３　各模型在第二层分类上的评估值

Fig．３　Evaluationvalueofeachmodelonthesecondlayer

classification

结束语　本文研究汉语无标复句关系分类任务,基于

BiLSTM,CNN与 BERT模型,提出了融合词性特征、极性特

征与句法特征的BERT_BiLSTM_CNN无标复句关系分类模

型.实验结果表明,文本所构建的系统能够获得比单独使用

BiLSTM 或BERT模型更好的分类效果,并且外部特征的引

入能进一步提升模型的性能.

从实验结果可以看出,对于无标复句关系分类任务目前

的方法取得的效果仍不够理想.下一步工作中,还会尝试引

入现有的有标复句资源,挖掘其潜在的与无标复句相似的特

征来辅助模型对无标复句的分类,以及在模型上做进一步的

改进来取得更好的效果.
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