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摘　要　由于缺乏显式连接词,隐式篇章关系识别是一个具有挑战性的任务.文中提出了一种结合主动学习和多任务学习来

间接扩充隐式篇章关系训练数据的隐式篇章关系识别方法,旨在在增强训练数据的同时尽量少地引入伪隐式篇章关系数据中

的噪声.首先,基于BERT模型通过主动学习方法的分类不确定性来选择部分显式篇章关系样本;然后,移除显式篇章关系数

据中的显式连接词作为伪隐式篇章关系数据;最后,采用多任务学习方法使伪隐式篇章关系数据有助于隐式篇章关系识别.在

中文篇章树库(CDTB)上进行的实验的结果显示,相比基准模型,所提方法在宏平均F１、微平均F１值上均得到了提高.
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Abstract　Duetothelackofconnectives,implicitdiscourserelationrecognitionisachallengingtask,especiallyinChinese．This

paperproposesamethodforChineseimplicitdiscourserelationrecognition,whichexpandsthetrainingdatabycombiningactive

learningandmultiＧtasklearningmethod．Thismethodaimstoreducethenoiseasmuchaspossiblewhenitexpandsthetraining
dataset．Firstly,theactivelearningisusedtoselectsomeexplicitdatathroughtheclassificationuncertaintybasedonBERT,and

thentheconnectivesintheexplicitdataareremovedandregardedaspseudoＧimplicittrainingdata．Finally,amultitasklearning
methodisusedtoboostimplicitdiscourserelationrecognitionbyusingthepseudoＧimplicittrainingdata．Experimentalresultson

Chinesediscoursetreebank(CDTB)showthatourmethodimprovesthemacroＧaverageF１andmicroＧaverageF１scores,comＧ

paredwiththebaselines．
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１　引言

近年来,随着自然语言处理研究的重点逐渐从浅层的分

词、句法分析延伸到更深层次的语义理解,研究对象也从词

语、短语和句子延伸到了段落和篇章.篇章分析是自然语言

处理中的一个基本任务,主要目的是分析两个篇章单元(称作

论元)Arg１和 Arg２之间的关系和层次结构,从而构建完整的

篇章结构树.作为篇章分析中的一个重要子任务,篇章关系

识别的目的在于识别论元之间的语义逻辑关系.自动识别篇

章关系有利于篇章分析向实用化方向发展,也可以为自然语言

处理许多下游任务提供帮助,如问答系统[１]、机器翻译[２]等.
篇章关系根据论元之间是否存在显式连接词(如所以、并

且等)分为显式和隐式篇章关系.显式连接词是篇章关系识

别中的一个重要线索,对于存在显式连接词的显式篇章关系

识别而言,简单的显式连接词映射就能达到很高的识别准确

率[３].而对于缺乏显式连接词的隐式篇章关系识别,则完全

依赖于对文本的理解,是一个极具挑战性的任务[４].如例１
所示,虽然论元之间没有逻辑连接词,但是可以根据前后两句

的内容推断出 Arg１是 Arg２的原因,从而得出论元之间存在

因果关系.

例１
[Arg１]越来越多的韩国企业正在看好大连,

[Arg２]韩国对大连的投资已连续三年保持持续增长.

[篇章关系]因果关系



本文主要针对中文隐式篇章关系识别展开研究.目前,

英文中大部分隐式篇章关系识别工作可以分为两大类:一种

是仅使用隐式篇章数据,通过对论元编码之后,使用论元交互

层捕获论元之间的语义关系[５Ｇ８];另一种是引入额外数据,直

接或间接扩充训练数据,以解决数据稀疏问题[９Ｇ１０].而中文

隐式篇章关系识别的相关研究较少,大规模语料库匮乏导致

的数据稀疏问题是阻碍中文隐式篇章关系识别发展的重要

原因.

受 Xu等[９]和 Liu等[１０]的启发,本文首先使用主动学习

方法,基于BERT模型通过分类不确定性选择部分显式篇章

关系样本,然后移除显式篇章关系样本中的显式连接词作为

伪隐式篇章关系数据,最后采用多任务学习方法使得伪隐式

篇章关系数据辅助完成隐式篇章关系识别.在中文篇章树库

(ChineseDiscourseTreebank,CDTB)[１１]上进行的隐式篇章

关系识别实验的结果显示,本文方法在宏平均 F１值、微平均

F１值以及各个篇章关系类别上的F１值均得到了提高.

２　相关工作

目前,许多工作都是基于英文修辞结构理论篇章树库

(Rhetorical Structure Theory Discourse Treebank,RSTＧ

DT)[１２]和 宾 州 篇 章 关 系 树 库 (Penn DiscourseTreebank,

PDTB)[１３]的,使用传统机器学习或者神经网络方法对英文隐

式篇章关系识别任务进行相关研究.在英文隐式篇章关系识

别任务中,无论是传统机器学习方法还是神经网络方法大都

可分为以下两种方式.

(１)基于论元交互的方法.首先把论元中的每个词表示

为词向量;其 次 使 用 编 码 层 (如 双 向 长 短 时 记 忆 网 络 BiＧ

LSTM,卷积神经网络CNN等)把论元编码为语义向量;然后

使用一个论元交互层建模论元之间的语义联系;最后融合两

个论元表示信息进行篇章关系识别.Chen等[５]提出了一个

带有门控单元的神经网络模型,捕获论元之间的线性和非线

性交互信息,从而通过匹配矩阵来识别论元之间的语义关系.

Liu等[６]提出了一种基于多层注意力机制的交互模型,模拟

人类在推导篇章语义关系时反复阅读论元的过程.将注意机

制与外部记忆相结合,逐步找到有助于判断篇章关系的特定

词汇.Jia等[７]提出了一个记忆网络模型来建模论元之间的

语义联系,解决了论元过长时出现的信息遗忘问题.Linh
等[８]意识到隐式连接词的重要性,同时预测关系类型和隐式

连接词,并通过连接词和关系类型的嵌入来传递两个任务之

间的有用信息.

(２)引入额外数据的半监督方法.隐式篇章关系识别的

难点不仅在于论元之间缺乏显式连接词,数据稀疏问题也是

制约其发展的原因之一.因此,有研究者将关注点放在了引

入额外数据的半监督方法,通过自然标注的显式篇章数据或

其他语料库数据直接或间接地扩充隐式篇章关系识别的训练

集.Xu等[９]基于主动学习的方法挑选部分显式篇章样本,并

将其加入训练集合直接扩充训练语料.Liu等[１０]基于多任务

学习模型,借助其他语料库同时训练４个任务,间接地扩充了

训练集样本数量,通过共享参数的方式训练 CNN,充分挖掘

多个相关数据之间的关联,增强了网络特征提取能力.

相比英文隐式篇章关系识别,由于大规模语料库的缺乏,

中文隐式篇章关系识别的相关研究较少,大多是借鉴英文任

务采用的方法.Kong等[１４]使用语义相似度、上下文、词汇和

依存树等人工构建特征,采用最大熵模型,构建了一个端到端

的篇章解析器.Xu等[１５]搭建了一个三层注意力神经网络模

型,使用自注意力模型和交互注意力模型模拟人类双向阅读

和重复阅读过程来识别中文隐式篇章关系.Xu等[１６]考虑到

篇章主题能为篇章关系识别提供高层次的语义线索,提出了

一个主题张量网络,通过神经主题模型推断论元的主题分布,

捕获论元在句子级别和主题级别不同层面的交互信息.

中文隐式篇章关系识别研究工作主要在中文篇章树库

(CDTB)上进行,较英文语料资源而言,CDTB语料规模更小,

数据稀疏问题更加严重.而已有的工作大多采用基于论元交

互的方法,还没有采用引入额外数据的半监督方法.因此,本

文借鉴 Xu等[９]的工作,通过主动学习的方法挑选部分显式

篇章关系样本,删除其显式连接词作为伪隐式篇章关系数据,

以扩充隐式篇章关系训练数据.Xu等是直接合并隐式篇章

关系数据和伪隐式篇章关系数据,而 Sporleder等[１７]的研究

表明,显式篇章数据和隐式篇章数据中词的分布和关系的分

布都存在较大差异,应该看作是来自不同领域的数据,将其直

接合并作为训练集合会引入噪声,反而会影响模型的性能.

受Liu等[１０]的激发,本文并不是直接合并隐式和伪隐式篇章

关系数据,而是通过多任务学习的方法,让伪隐式篇章关系数

据辅助完成隐式篇章关系识别,从而达到间接扩充训练语料

的目的.BiＧLSTM 能够捕获全局特征,但对于序列过长的文

本来说,仍然会造成数据遗忘问题.因此,Liu等在多任务学

习框架中采用了能捕获局部nＧgram 特征的 CNN.但是,相

比英文语料库而言,在中文语料库 CDTB中只标注了段内篇

章关系,论元序列长度较短,平均每个基本篇章单元汉字长度

为２２.因此,本文在多任务学习框架中采用特征捕获能力更

强的BiＧLSTM 网络,并且不会造成数据遗忘问题.此外,本

文没有引入其他语料库中的数据,且没有引入额外的人工特

征.实验结果表明,该方法可以有效提高中文隐式篇章关系

的识别准确率.

３　基于主动学习和多任务学习的中文隐式篇章关

系识别方法

　　本节首先介绍了基于 BERT模型的主动学习方法,通过

主动学习方法选取出部分显式篇章关系数据;然后介绍了多

任务学习方法,通过多任务学习让显式篇章关系数据辅助完

成隐式篇章关系识别.

３．１　基于BERT的主动学习方法

在自然语言处理领域,Devlin等[１８]提出的 BERT(BidiＧ

rectionalEncoderRepresentationfrom Transformers)模型已

被广泛应用于自然语言处理任务,如文本分类、问答、序列标

注等.相比广泛使用的 Word２Vec[１９],BERT 模型采用双向

TransformerEncoder作为编码器,它的特征表示在所有层中

共同依赖于左右两侧上下文,可以获得更好的词向量表示.
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而 Word２Vec本身是一种浅层结构训练的词向量,受到窗口

大小的限制,Word２Vec学习到的语义信息有限.

一般的主动学习方法是先在已有的标注数据上训练基本

模型,然后利用基本模型对未标注数据打标签,再迭代地从未

标注语料库中优先选择富含有效信息的样本(即当前模型预

测最不准确,分类不确定性较大),最后由人工标注后加入训

练集重新训练模型.这种方法可以减少对模型帮助不大的样

本标注工作,其工作流程如图１所示.

图１　主动学习工作流程图

Fig．１　Activelearningprocess

目前使用较多的主动学习方法主要有基于委员会投票和

不确定性抽样两种[２０].参考 Xu等[９]的相关研究,本文采用

基于不确定性度量方法选择部分显式篇章样本.该方法根据

基本模型对显式篇章数据样本的分类置信度进行选择,样本

分类置信度较低,说明基本模型尚不能很好地区分该样本,即
基本模型缺乏该样本含有的信息.因此,将该样本加入训练

集有助于调整基本模型.另外,选择样本之后不再人工标注

数据,而是通过显式到隐式的关系映射,直接利用显式篇章关

系样本原有的标签,然后移除显式连接词作为伪隐式篇章关

系数据加入训练集.主动学习算法的流程如算法１所示.

算法１　主动学习算法

Input:I:隐式篇章关系数据

　　E:显式篇章关系数据

　　m:迭代次数

　　φ(x):效用函数,用于衡量样本可信度的函数

　　θ:预测置信度阈值

While(m):

　　利用数据I训练模型C

　　利用模型C预测E中的所有样本

　　根据效用函数φ(x)从E中选择伪隐式篇章样本集合E′

　　if(E′为空):

　　　　停止迭代

　　更新数据集

　　E＝E－E′

本文选择熵作为不确定性度量机制[９,２１],以此来指导样

本的选择,效用函数如式(１)所示:

φ(xi)＝ ∑
rj∈R

Irj
(xi;M)＝ ∑

rj∈R
－P(rj|xi)logP(rj|xi) (１)

其中,rj表示关系类别j,对于一个样本 xi,利用基本模型 M
对其进行分类,P(rj|xi)表示样本 xi分类为类别j 的概率,

然后计算该样本的熵(即混乱度),熵越大表明模型对该样本

分类的不确定性越大,那么将该样本加入训练集,对模型调整

的贡献就越大.

３．２　多任务学习方法

目前,大多数在 PDTB语料库上基于显式篇章数据的半

监督方法的相关研究都是直接利用显式数据来调整模型参

数,Mikolov等[１９]指出,直接合并显式篇章数据和隐式篇章数

据作为训练语料容易引入噪声,在集成大量的显式篇章数据

时效果并不理想.因此,在中文隐式篇章关系识别任务中,如

何使用伪隐式篇章数据成为了一个难点.本文尝试使用多任

务学习方法,借助伪隐式篇章关系数据来辅助完成隐式篇章

关系识别.

多任务学习指多个任务同时进行学习,在模型训练时,网

络模型通过共享底层特征,相互促进学习,从而提高模型的泛

化能力.另外,多任务学习可以间接扩充训练数据,这也是语

料增强的一种方案.

基于１．２节中的主动学习方法选择出的伪隐式篇章关系

数据和原始隐式篇章关系数据,搭建了图２所示的网络模型

结构.

图２　多任务学习网络结构图

Fig．２　MultiＧtasklearningstructure

图２中,主任务(Maintask)为隐式篇章关系识别,辅助

任务(Auxtask)为伪隐式篇章关系识别.通过BERT模型获

取词向量表示后,每个任务有一个私有的 BiＧLSTM,用于提

取各自任务的私有特征,此外还有一个共享的BiＧLSTM 用于

提取主任务和辅助任务的共享通用特征,以达到利用伪隐式

篇章关系数据辅助完成隐式篇章关系识别的目的,从而间接

扩充训练语料.

首先通过BERT模型获取词向量矩阵 X＝[x１,x２,􀆺,

xn],其中 n 为词序列长度,然后将其分别输入到私有 BiＧ

LSTM 和共享BiＧLSTM 以提取私有特征和共享通用特征,如

式(２)－式(４)所示:

hmain
t ＝BiＧLSTM(hmain

t－１,Xmain) (２)

haux
t ＝BiＧLSTM(haux

t－１,Xaux) (３)

hshare
t ＝BiＧLSTM(hshare

t－１ ,Xmain􀱇Xaux) (４)

在捕获到私有特征和共享通用特征后,将其向量表示进

行拼接,然后输入到 Softmax函数进行篇章 关 系 分 类,如

式(５)－式(６)所示:

ymain＝Softmax([hmain,hshare]) (５)

yaux＝Softmax([haux,hshare]) (６)

相比直接合并隐式篇章关系数据和伪隐式篇章关系数

据,多任务学习方法不仅可以学习到不同任务之间的共同特

征,还能避免引入辅助任务数据中过多的噪声,而且可以更好

地学习到主任务原始语料的私有特征.

４　实验

本节首先介绍实验用到的语料库 CDTB以及详细的实

验设置,随后给出并分析实验结果.

７８王体爽,等:基于数据增强的中文隐式篇章关系识别方法



４．１　CDTB语料库

针对中文篇章的一般特点,Li等[１１]结合RSTＧDT的树形

结构和PDTB的显式连接词处理方法,基于宾州大学中文树

库(PennChineseTreebank,CTB)[２２]建立了中文篇章树库

CDTB.在CDTB语料库中,每一个段落解析为一棵链接依

存树,称作篇章结构树.

CDTB共标注了５４９６个隐式篇章关系和１８１２个显式

篇章关系,关系类型分为两层,包含４大类和１７小类.从大

类来看,并列类占比最大,显式篇章关系中并列类占４０．７％,

隐式篇章关系中并列类占５０．３％,可见 CDTB语料库存在较

严重的数据稀疏问题.CDTB语料库包括５００篇新闻文档,

共有２３４２个段落,１０６５０个子句,每个子句的平均汉字长度

为２２.

４．２　实验设置

参考 Xu等[１５]的相关工作,本文选择相同的４５０篇文章

作为训练集,５０篇文章作为测试集,并将所有的非二叉树转

换为左连接的二叉树.转换后的４类篇章关系统计信息如

表１所列.由于转折类在所有篇章关系样本中的占比极低,

在隐式篇章关系中,转折类训练集样本数量只有４０个,这显

然很难通过深度学习框架学习到相应的语义特征.另外,转
折类测试集样本数量只有１个,对模型的评估也不客观.因

此,本文跟随之前的工作[１２Ｇ１３]在实验时移除了占比极低的转

折类,只在上层的三大类篇章关系上做相关实验分析,报告各

个篇章关系类别的F１值,以及宏平均 F１值和微平均 F１值.

本文在主动学习方法和多任务学习方法上使用的显式篇章关

系样本和隐式篇章关系样本均来自CDTB语料库.

表１　CDTB中篇章关系的统计信息

Table１　StatisticalinformationofdiscourserelationsinCDTB

关系
训练集

显式 隐式 总计

测试集

显式 隐式 总计

因果 ４２６ ７８７ １２１３ ４０ ７９ １１９
并列 １０３０ ３５８８ ４６１８ １１８ ３９７ ５１５
解说 １９０ １２７５ １４６５ １１ １４０ １５１
转折 １６５ ４０ ２０５ １０ １ １１

本文使用的 BERT 均为哈尔滨工业大学提供的预训练

好的BERT模型,网络结构一共有１２层,隐藏层有７６８维,采

用１２头模式,共有１１０M 个参数.另外,为了防止过拟合,在

输入到Softmax层之前,对其进行 dropout操作[２３],dropout
设置为０．２.

４．３　实验结果

为了检验本文方法的有效性,本文选取了 BERT模型作

为基准,此外还包括３个已有工作中的先进模型作为基准.

１)Kong等[１４]使用语义相似度、上下文、词汇和依存树等人工

构建特征,采用最大熵模型,构建了一个端到端的篇章解析

器.２)Liu等[６]提出了一种基于多层注意力机制的交互模

型,模拟人类在推导篇章语义关系时反复阅读论元的过程,将

注意机制与外部记忆相结合,逐步找到有助于判断篇章关系

的特定词汇.３)Xu等[１５]搭建了一个三层注意力神经网络模

型,使用自注意力模型和交互注意力模型模拟人类双向阅读

和重复阅读过程,以识别中文隐式篇章关系,该模型在 CDTB
语料库三大类隐式篇章关系识别任务上取得了目前最优的性

能.４)BERT:仅使用隐式篇章关系训练数据,采用基本的

BERT模型.在 CDTB 上 进 行 的 三 分 类 实 验 结 果 如 表 ２
所列.

表２　对比实验结果

Table２　Comparativeexperimentalresults

模型 因果 并列 解说 宏F１ 微F１
Kong ３２．４ ７７．３ ５１．８ ５４．８ ６７．５
Liu ２９．６ ７９．０ ５３．９ ５４．４ ６８．０
Xu ３１．６ ７９．４ ５７．６ ５６．２ ６８．７

BERT ５０．０ ８４．４ ６８．２ ６７．８ ７７．０
Ours ５６．９ ８５．７ ７１．９ ７２．１ ７９．４

本文共选取了４个公开的有向网络数据集进行实验.从

表２可以看出,得益于 BERT 的强大,基本的 BERT 模型在

性能上已经大幅超越了其他３个基本模型,相比之前最好的

模型 Xu,BERT 模型在宏平均 F１上提升了１１．６％,微平均

F１提升了８．３％.虽然 BERT 模型明显优于其他３个基本

模型,但是本文方法相比BERT模型在性能上也有一定的提

升,宏平均F１值和微平均F１值分别提升了４．３％和２．４％.

４．４　实验分析

为了更好地检验本文方法的有效性,本文构建变体模型

来进行如下实验.１)BERT:仅使用隐式篇章关系训练数据

来训练BERT模型.２)Blender:将所有的显式篇章关系样本

移除显式连接词得到伪隐式篇章关系样本后,全部直接加入

训练集.３)AL:通过主动学习方法,选择部分对模型调整有

帮助(分类不确定性较大)的样本,移除显式连接词后直接加

入训练集.４)BM:使用全部移除显式连接词后的伪隐式篇章

关系数据,通过多任务学习方法进行隐式篇章关系识别.

５)AM:对于隐式篇章关系数据和通过主动学习方法选择出

的伪隐式篇章关系数据,采用多任务学习方法进行隐式篇章

关系识别.为了公平地对比不同的变体模型,实验中所有的

变种模型均采取相同的超参数.实验结果如表３所列.

表３　变体模型的实验结果

Table３　Experimentalresultsofvariantmodel

模型 因果 并列 解说 宏F１ 微F１
BERT ５０．０ ８４．４ ６８．２ ６７．８ ７７．０
Blender ４５．３ ８４．２ ６４．７ ６６．３ ７６．５

AL ５２．４ ８４．９ ７０．９ ６９．５ ７７．４
BM ５１．５ ８５．２ ７０．７ ７０．１ ７７．９
AM ５６．９ ８５．７ ７１．９ ７２．１ ７９．４

从表３可以看出,基本的 BERT模型已达到较高的识别

准确率.对比BERT 和 Blender的实验结果可以看出,简单

地将所有显式篇章关系样本全部加入训练集,不仅对隐式篇

章关系的识别没有帮助,反而会使其性能下降.这主要是因

为显式篇章数据和隐式篇章数据之间存在差异,容易引入

噪声.

对比BERT和 AL两个模型可以发现,本文使用主动学

习方法挑选部分显式篇章关系样本并将其加入训练集的方

式,在一定程度上可以减少噪声的引入,并帮助调整基本模

型,其宏F１提升了１．７％,微 F１提升了０．４％.通过主动学

习方法共从显式篇章数据中选取出３８．６％的显式篇章关系

样本作为伪隐式篇章关系数据,具体数据如表４所列.
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表４　主动学习方法选择样本的详细数据

Table４　Sampledataselectedbyactivelearningmethod

关系 伪隐式 显式 占比/％
因果 ３１８ ４２６ ７４．６
并列 ２６７ １０３０ ２５．９
解说 ５１ １９０ ２６．８
总计 ６３６ １６４６ ３８．６

从表４可以看出,因果关系选择出较大比例的显式篇章

样本的主要原因是,基本模型本身对因果关系的识别性能较

差,这使得在使用基本模型对显式篇章关系样本进行识别时,

也会对因果关系的识别带来较大的不确定性.根本原因是隐

式篇章因果关系训练的样本较少,难以通过训练捕获足够的

语义特征,而并列关系有足够多的训练数据,可以使基本模型

达到较高的识别率,因此选择出的样本占比相对来说较低.

受语料规模的影响,基本模型在解说关系上的识别率不如并

列关系高,但是由于解说关系的两个论元之间通常存在更强

的语义关联,解说关系本身就是一个论元对另一个论元的进

一步的解释说明,因此其识别不确定性较低,故选择出的伪隐

式解说关系样本的占比也较低.

对比Blender和BM 两个模型可以发现,多任务学习方

法较直接混合训练集在各个指标上均有明显的提升,这是因

为多任务学习方法通过伪隐式篇章关系数据辅助完成隐式篇

章关系识别,通过多任务学习框架可以保留原始私有特征,并
且可以学习到伪隐式篇章关系数据中的共享信息.

从表３可以看出,结合主动学习方法和多任务学习方法

的 AM 模型的整体性能最优.该方法能有效提升因果关系

识别的准确率,这是因为对于因果关系而言,训练集中的隐式

样本占比最少(１３．９％),而伪隐式样本的占比最多(５０．０％),

若不区分两种训练语料,直接将其混合(模型 AL)作为训练

集,则会由于两个数据集的差异,使得因果关系引入的噪声更

多.另外,使用全部移除显式连接词后的伪隐式篇章关系数

据,通过多任务学习方法进行隐式篇章关系识别(模型 BM)

会使得部分数据产生偏差,对于某些伪隐式样本而言,删除显

式连接词后的关系类型可能会发生变化,如例２所示,移除显

式连接词“从而”后,篇章关系类型也可以为并列关系,该样本

可能会带来噪声.因此,结合主动学习和多任务学习方法,不

仅可以过滤掉一部分容易产生歧义的样本,而且可以使得模

型能够区分两种训练数据的不同,从而更好地使用伪隐式篇

章样本来帮助隐式篇章关系识别.

例２
[Arg１]影响美国商人的对华投资信心,
[Arg２]从而也影响到美国人的就业机会.

[篇章关系]因果关系

在主动学习方法中,通过实验发现,由于数据规模不大,

迭代次数超过５次时,便不会有新的伪隐式篇章关系样本被

选择出来,因此本文将迭代次数m 设置为５.另外,若预测置

信度阈值θ设置得越小,选择样本就越多,则容易引入过多噪

声;若θ设置得越大,选择样本越少,模型则无法学习到决策

边界的样本,使得模型泛化能力较弱.通过对比实验,本文将

预测置信度阈值θ设置为０．９,在所有变体模型中均使用相同

的超参数.

表５列出了本文方法在中文隐式篇章关系识别任务上错

误识别的关系类型分布.可以看出,３６．７％的因果关系和

２０．０％的解说关系被错误地识别为并列关系,主要原因有以

下两点:１)并列关系占到了一半以上;２)一些样本之间虽然不

是并列关系,但是在语义层面较为相似,容易被识别为并列关

系.如例３所示,例子中 Arg１和 Arg２语义的相似度较高,

模型容易错误地捕获到其语义相似度特征,从而将其错误地

识别为并列关系.

表５　识别错误样本比例

Table５　Proportionofwrongsamplesidentified
(单位:％)

关系 因果 并列 解说

因果 － ３６．７ １３．９
并列 ３．８ － １０．６
解说 ２．９ ２０．０ －

例３
[Arg１]俄罗斯１９９７年估计增长百分之零点五,

[Arg２]１９９８年预计增长百分之一点五.

[篇章关系]顺承关系

结束语　在英文隐式篇章关系识别任务上,相关研究证

明了语料增强方法的有效性,而在中文微观隐式篇章关系识

别任务上还没有语料增强方法的相关研究.相比英文语料

库,中文语料库的规模较小,数据稀疏问题更加严重.另外,

由于移除显式连接词后,伪隐式篇章关系样本的关系类型可

能会发生变化,且显式篇章关系样本和伪隐式篇章关系样本

的数据分布不同.因此,本文提出基于主动学习方法和多任

务学习方法来间接扩充训练语料.首先使用主动学习方法,

基于BERT模型,通过分类不确定性来选择部分显式篇章关

系样本,然后移除显式篇章关系样本中的显式连接词作为伪

隐式篇章关系数据,最后采用多任务学习方法使得伪隐式篇

章关系数据辅助完成隐式篇章关系识别.实验结果表明,本

文方法在宏平均 F１、微平均 F１上达到了目前最好的性能.

在今后的研究中,可以尝试结合其他语料资源来进一步扩充

训练数据,另外也可以尝试使用迁移学习方法来间接扩充训

练数据.

参 考 文 献

[１] LIAKATA M,DOBNIKS,SAHAS,etal．AdiscourseＧdriven

contentmodelforsummarisingscientificarticlesevaluatedina

complexquestionansweringtask[C]∥Proceedingsofthe２０１３

ConferenceonEmpiricalMethodsinNaturalLanguageProcesＧ

sing．２０１３:７４７Ｇ７５７．
[２] TU M,ZHOU Y,ZONG G．Enhancinggrammaticalcohesion:

GeneratingtransitionalexpressionsforSMT[C]∥Proceedings

ofthe５２ndAnnualMeetingoftheAssociationforComputatioＧ

nalLinguistics．２０１４:８５０Ｇ８６０．
[３] XUEN,TOU H,PRADHANS．TheCoNLLＧ２０１６sharedtask

onshallowdiscourseparsing[C]∥Proceedingsofthe２０thConＧ

ferenceon ComputationalNaturalLanguageLearningＧShared

Task．２０１６:１Ｇ１９．
[４] PILERE,LOUISA,NENKOVAA．Autimaticsenseprediction

９８王体爽,等:基于数据增强的中文隐式篇章关系识别方法



forimplicitdiscourserelationintext[C]∥Proceedingsofthe

JointConferenceofthe４７thAnnualMeetingoftheACLand

the４thInternationalJointConferenceon NaturalLanguage

ProcessingoftheAFNLP．２００９:６８３Ｇ６９１．
[５] CHENJ,ZHANGQ,LIUP．ImplicitDiscourseRelationDetecＧ

tionviaaDeep Architecture with Gated Relevance Network
[C]∥Proceedingsofthe５４ndAnnualMeetingoftheAssociaＧ

tionforComputationalLinguistics．２０１６:１７２６Ｇ１７３５．
[６] LIU Y,LIS．RecognizingImplicitDiscourseRelationsviaReＧ

peatedReading NeuralNetworkswith MultiＧLevelAttention

BuildingChinesediscoursecorpus withconnectiveＧdrivendeＧ

pendencytreestructure[C]∥Proceedingsofthe２０１６ConfeＧ

renceonEmpiricalMethodsin NaturalLanguageProcessing．

２０１６:１２２４Ｇ１２３３．
[７] JIAY,YEY,FENG Y,etal．Modelingdiscoursecohesionfor

discourseparsingviamemorynetwork[C]∥Proceedingsofthe

５６thAnnualMeetingoftheAssociationforComputationalLinＧ

guistics．２０１８:４３８Ｇ４４３．
[８] NGUYENLT,NGOLU,THANK,etal．EmployingtheCorＧ

respondenceofRelationsandConnectivestoIdentifyImplicit

DiscourseRelationsviaLabelEmbeddings[C]∥Proceedingsof

the５７thAnnualMeetingoftheAssociationforComputational

Linguistics．２０１９:４２０１Ｇ４２０７．
[９] XUY,HONGY,RUANH,etal．UsingActiveLearningtoExＧ

pandTrainingDataforImplicitDiscourseRelationRecognition
[C]∥Proceedingsofthe２０１８ConferenceonEmpiricalMethods

inNaturalLanguageProcessing．２０１８:７２５Ｇ７３１．
[１０]LIUY,LIS,ZHANGX．ImplicitDiscourseRelationClassificaＧ

tionviaMultiＧtaskNeuralNetworks[C]∥Proceedingsofthe

２０１６AAAIConferenceon ArtificialIntelligence．２０１６:２７５０Ｇ

２７５６．
[１１]LIY,KONG F,ZHOU G．Building Chinesediscoursecorpus

withconnectiveＧdrivendependencytreestructure[C]∥InProＧ

ceedingsofthe２０１４ConferenceonEmpiricalMethodsinNatuＧ

ralLanguageProcessing．２０１４:２１０５Ｇ２１１４．
[１２]CARLSONL,OKUROWSKIM E,MARCU D．RSTdiscourse

treebank[M]．LinguisticDataConsortium,UniversityofPennＧ

sylvania,２００２．
[１３]RASHMIP,ELENIM,NIKHILD,etal．ThePennDiscourse

Treebank２．０ Annotation Manual[OL]．https://www．seas．

upenn．edu/~pdtb/PDTBAPI/pdtbＧannotationＧmanual．pdf．
[１４]KONGF,ZHOUG．ACDTＧstyledendＧtoＧendChinesediscourse

parser[J]．ACM TransactionsonAsianandLowＧResourceLanＧ

guageInformationProcessing,２０１７,１６(４):２６．

[１５]XUS,WANG TS,LIPF,etal．MultiＧLayerAttentionNetＧ

workBased ChineseImplicitDiscourse Relation Recognition
[J]．JournalofChineseInformationProcessing,２０１９,２７(３):

１２Ｇ１９．
[１６]XUS,LIP,ZHUQ,etal．TopictensornetworkforimplicitdisＧ

courserelationrecognitioninChinese[C]∥Proceedingsofthe

５７thAnnualMeetingoftheAssociationforComputationalLinＧ

guistics．２０１９:６０８Ｇ６１８．
[１７]SPORLEDER C,LASCARIDES A．Using Automatically LaＧ

belledExamplestoClassifyRhetoricalRelations:anAssessment
[J]．NaturalLanguageEngineering,２００８,１４(３):３６９Ｇ４１６．

[１８]DEVLINJ,CHANG M,LEE K,etal．BERT:PreＧtrainingof

DeepBidirectionalTransformersforLanguageUnderstanding
[J]．arXiv:１８１０．０４８０５．

[１９]MIKOLOVT,SUTSKEVERI,CHENK,etal．DistributedrepＧ

resentationsofwordsandphrasesandtheircompositionality
[C]∥Advancesin NeuralInformation Processing Systems．

２０１３:３１１１Ｇ３１１９．
[２０]SELLTESB．ActiveLearningLiteratureSurvey[R]．Computer

SciencesTechnicalReport,Universityof WisconsinＧMadison,

２００９．
[２１]RAMIREZＧLOAIZA ME,SHARMA M,KUMARG,etal．AcＧ

tivelearning:anempiricalstudyofcommonbaselines[J]．Data

MiningandKnowledgeDiscovery．２０１７,３１(２):２８７Ｇ３１３．
[２２]XUEN,XIAF,CHIOUF,etal．ThePennChinesetreebank:

Phrasestructureannotationofalargecorpus[J]．NaturalLanＧ

guageEngineering,２００５,１１(２):２０７Ｇ２３８．
[２３]HINTONGE,SRIVASTAVAN,KRIZHEVSKYA,etal．ImＧ

provingneuralnetworksbypreventingcoＧadaptationoffeature

detectors[J]．arXiv:１２０７．０５８０,２０１２．

WANG TiＧshuang,bornin １９９３．His

mainresearchinterestsincludenatural

languageprocessingand machinelearＧ

ning．

LIPeiＧfeng,bornin１９７１,Ph．D,profesＧ

sor,Ph．Dsupervisor,isa memberof

ChinaComputerFederation．His main

researchinterestsincludenaturallanＧ

guageprocessingandmachinelearning．

０９ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１０,Oct．２０２１


