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１)为了表达的简洁,在不造成理解歧义的情况下,文中把“篇章连接词”简写为“连接词”
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摘　要　由于缺少连接词信息,隐式篇章关系识别模型需要基于两个论元(子句或者句子)的语义来推导它们之间的篇章关系,

但目前性能还比较低.对于语料标注人员而言,隐式篇章关系的标注是很困难的,他们通常先插入一个合适的连接词用于辅助

隐式篇章关系的标注.基于上述情况,文中提出了一种基于知识蒸馏的隐式篇章关系识别方法,其目的是利用语料标注时插入

的连接词信息来提高识别的性能.具体地,先构建一个连接词增强的模型用于融合连接词信息,然后基于知识蒸馏的方式把连

接词增强模型学到的知识迁移到隐式篇章关系识别模型中.实验结果表明,在常用的PDTB数据集上,所提方法取得了比同类

基准方法更好的识别性能.
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Abstract　Duetothelackofconnectives,implicitdiscourserelationrecognitionmodelsinferthesemanticrelations(e．g．,causal)

betweentwoarguments(clausesorsentences)basedontheirsemantics．Theperformanceofthesemodelsisstillrelativelylow．

Itisalsoverydifficultforcorpusannotatorstoannotateimplicitdiscourserelations．Theyusuallyinsertanappropriateconnective

toassisttheannotationofanimplicitdiscourserelationinstance．Consideringtheabove,aknowledgedistillationbasedmethodis

proposedforimplicitdiscourserelationrecognitiontotakeuseoftheconnectivesinsertedduringcorpusannotating．Specifically,

aconnectiveＧenhancedmodelisconstructedtointegratetheconnectiveinformation,andthentheintegratedconnectiveinformation

istransferredtotheimplicitdiscourserelationrecognitionmodelviaknowledgedistillation．ExperimentalresultsonthecommonＧ

lyusedPDTBdatasetshowthattheproposedmethodachievesbetterperformancethanthebaselines．
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１　引言

篇章一般指由一系列结构衔接、语义连贯的语言单位(句
子或子句),按照一定的语义关系或者层次结构组成的整体语

言单位[１].通常把句子或子句之间的语义关系称作篇章关

系,如因果关系、转折关系等.篇章关系识别指的是自动判断

两个论元(句子或子句)之间的语义关系,它是篇章结构分析

的核心子任务之一,也是其性能瓶颈所在[２Ｇ３].篇章关系识别

性能的提高不但能够促进篇章结构分析的发展,也有利于众

多下游的自然语言处理任务,如机器翻译、情感分析、问答系

统和文本摘要等.

篇章连接词(如因为、但是等)是篇章关系识别中最重要

的特征之一.当两个论元有篇章连接词相连时,显式篇章关

系识别仅使用连接词作为特征就能达到９０％以上的分类准

确率[４].反之,当两个论元之间省略了篇章连接词时,隐式篇

章关系识别需要根据两个论元的语义推导它们之间的关系,

这是一个极具挑战性的任务,其准确率目前仅在 ６０％ 左

右[５].如图１所示,隐式篇章关系实例的两个论元之间省略

了连接词１)“所以”,则需要基于文本“积水”和“没去打篮球”

来推导它们之间语义上的“因果关系”,而这是非常困难的.

实际上,即使是语料标注人员也常利用连接词信息来辅助隐

式篇章关系的标注.例如,目前规模最大的宾州篇章树库

(PennDiscourseTreeBank,PDTB)[６]在标注时,要求标注人

员首先在隐式篇章关系实例的两个论元之间插入一个合适的



连接词,然后综合论元和插入的连接词两个方面的信息来判

断该实例的篇章关系.也就是说,篇章语料标注人员常使用

(插入的)连接词信息来辅助隐式篇章关系的标注.

图１　隐式篇章关系实例

Fig．１　Instanceofimplicitdiscourserelation

从以上的分析可知:一方面,基于连接词的显式篇章关系

识别与基于论元语义的隐式篇章关系识别之间存在巨大的性

能差距(９０％与６０％);另一方面,语料的标注过程也说明了

连接词信息对隐式篇章关系识别是有帮助的.因此,一些研

究人员尝试在隐式篇章关系识别模型中利用连接词信息,以

提高识别的性能.早在２０１０年,Zhou等[７]就提出了一种两

阶段的方法来模拟篇章语料的标注过程,其首先基于语言模

型预测适用于连接两个论元的连接词,然后综合预测的连接

词信息和论元来判断篇章关系.为了利用篇章语料标注时插

入的连接词信息,Qin等[８]提出了一种基于对抗学习的方法,

通过特征模仿的方式把连接词信息迁移到隐式篇章关系识别

模型中.Bai等[９]基于多任务学习的方法利用插入的连接词

信息,把隐式篇章关系识别和连接词分类看作两个不同但高

度相关的任务,通过在这两个任务之间共享输入层和特征抽

取层以达到信息共享、共同提高的目的.Nguyen等[１０]在多

任务学习框架下利用连接词与篇章关系之间存在的映射关系

迁移知识.最近,Wu等[１１]提出把语料中标注的第一级篇章

关系、第二级篇章关系和插入的连接词(可看作第三级篇章关

系)看作一个序列,然后基于层次多任务学习神经网络在三级

篇章关系之间共享信息,最后叠加一个神经网络 CRF(CondiＧ

tionalRandomFields)层用于预测篇章关系序列.上述研究

工作中提出的方法都取得了比相应基准方法更好的性能,这

进一步证明了连接词信息对隐式篇章关系识别的重要性.

本文提出了一种基于知识蒸馏的隐式篇章关系识别方

法,利用篇章语料标注时插入的连接词信息来提高识别的性

能.目前,知识蒸馏(knowledgedistillation)相关方法已经成

功应用于自然语言处理和计算机视觉等领域的众多任务

中[１２Ｇ１３].知识蒸馏的核心是知识迁移,即通常把一个大模型/

强模型(常称作教师模型)的知识迁移到小模型/弱模型(常称

作学生模型)中[１４].具体地,本文首先构建一个连接词增强

的教师模型,以“两个论元＋插入的连接词”作为输入进行分

类,用于把连接词信息融合到模型中;然后,构建一个隐式篇

章关系识别模型作为学生模型,仅以“两个论元”作为输入,其

训练时不仅从标注的训练数据中学习知识,而且还从教师模

型中学习融合了连接词信息的知识.文献[８]也使用了知识

迁移的方法利用插入的连接词信息,本文方法的不同之处主

要体现在以下３个方面:１)文献[８]仅在特征层迁移知识,而

本文方法同时在特征层和分类层迁移知识.２)文献[８]基于

对抗训练的方法迁移知识,而本文基于知识蒸馏的方法迁移

知识;相比而言,基于知识蒸馏的方法更简单,只需要对模型

训练的代价函数稍作修改即可.３)本文提出的方法的性能明

显优于文献[８]提出的方法的性能.

在常用的 PDTB数据集上的实验结果表明,本文提出的

基于知识蒸馏的隐式篇章关系识别方法在第一级和第二级篇

章关系上都取得了比同类基准方法更好的性能效果.

２　相关工作

２．１　隐式篇章关系识别

隐式篇章关系识别通常被看作一个多分类问题.早期,

研究人员一般先设计大量的人工特征,然后基于支持向量机

等统计机器学习方法训练分类模型.常用的人工特征包括词

相关特征[１５Ｇ１６]、词对和句法特征[１７]、实体特征[１８]和词类对特

征[１９]等.近年来,研究人员提出了大量基于神经网络自动学

习分布式特征的方法.例如,为了更好地学习论元的语义表

示,研究人员提出了浅层卷积神经网络模型[２０]、融合实体信

息的递归神经网络模型[２１]、融合段落级别上下文信息的模

型[２２]、基于注意力机制的模型[２３Ｇ２４]、融合多级别信息的模

型[９]和基于Bert的模型[５]等.为了更好地建模论元之间的

交互,研究人员提出了门控相关性神经网络[２５]、重复读取神

经网络[２６]、词级别交互式的注意力机制[２７]和基于注意力机

制的张量网络[２８Ｇ２９]等.基于神经网络自动学习分布式特征

的隐式篇章关系识别方法的性能全面超过了传统基于人工特

征的方法,成为当前研究的热点.

针对隐式篇章关系训练语料比较少的问题,Marcu等[３０]

认为大量显式篇章关系实例可看作由连接词自然标注的语料

(例如,“但是”表示转折关系),移除连接词并映射成相应篇章

关系后就可以作为额外的训练语料.然而,Sporleder等[３１]指

出直接使用这些额外的训练语料会导致识别性能的下降,因

为显式篇章关系数据和隐式篇章关系数据之间具有较大的差

异,而且移除连接词可能会使语义关系发生改变.随后,为了

有效地利用大量的显式篇章关系数据,一些研究人员采用多

任务学习的方法[３２Ｇ３３].具体地,他们定义显式篇章关系实例

上的连接词分类任务作为辅助任务,用于提高隐式篇章关系

识别这个主任务的性能.一些研究人员基于数据筛选的方法

挑选显式篇章关系实例,以扩充训练语料[３４Ｇ３５].具体地,他们

基于某种标准选择与隐式篇章关系实例相似的显式实例,直

接用于扩充训练语料.还有一些研究人员首先基于大量显式

篇章关系数据学习专用词向量,然后将其用作隐式篇章关系

识别模型的输入[３６Ｇ３７].本文方法的特点是利用隐式篇章关

系语料标注时插入的连接词信息,可以与上述利用显式篇章

关系数据的研究工作互相补充.

２．２　知识蒸馏

近年来,知识蒸馏被广泛应用于计算机视觉和自然语言

处理领域,用于在不同的模型之间迁移知识.例如,Hinton
等[１４]把知识蒸馏用于模型压缩,即把强大但复杂的模型(教

师模型)的知识迁移到简单的模型(学生模型)中.其首先训

练好教师模型,然后在训练学生模型时,要求学生模型尽量拟

合训练数据的真实类别标记和复杂模型的预测结果,整个训

练过程是在分类层之间迁移知识.随后,Yim 等[３８]提出在两

个深度学习模型的对应特征层之间迁移知识,该模型在图片
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分类等任务上取得了更快的收敛速度和更好的识别性能.

Zhang等[３９]突破了教师Ｇ学生的知识蒸馏模式,提出了一种互

学习模型,用于在多个模型之间互相迁移知识.Zeng等[１２]基

于知识蒸馏把领域外的机器翻译知识迁移到领域内的翻译模

型中.Liu等[４０]基于知识蒸馏在多个领域的机器阅读理解任

务之间相互迁移知识.本文首次把知识蒸馏应用于隐式篇章

关系识别,并同时在特征层和分类层之间迁移知识,取得了比

同类基准方法更好的性能.

３　基于知识蒸馏的隐式篇章关系识别方法

在篇章语料的标注过程中,标注人员通常在隐式篇章关

系实例的两个论元之间插入一个合适的连接词,用于辅助篇

章关系的识别.提出基于知识蒸馏的隐式篇章关系识别方法

的目的是利用语料标注时插入的连接词信息,以引导隐式篇

章关系识别模型的训练,从而提高识别的性能.如图２所示,

本文方法包括以下两步:１)以“两个论元＋插入的连接词”作

为输入,构建一个连接词增强的隐式篇章关系识别模型作为

教师模型,用于把连接词信息融合到模型中;２)仅以“两个论

元”作为输入,构建一个普通的隐式篇章关系识别模型作为学

生模型,训练时学生模型不仅从标注的训练数据中学习知识,

而且还基于知识蒸馏的方式从教师模型中学习融合了连接词

信息的知识.下面分别介绍教师模型、学生模型及其训练

过程.

图２　基于知识蒸馏的隐式篇章关系识别方法

Fig．２　Knowledgedistillationbasedimplicitdiscourserelation

recognitionmethod

３．１　教师模型

训练语料D 中的任一隐式篇章关系实例均可表示为(x,

c,y),其中,x＝(arg１,arg２)表示该实例的两个论元,c表示插

入的连接词,y 表示标注的隐式篇 章 关 系,即 真 实 的 类 别

标记.

教师模型是一个连接词加强的隐式篇章关系识别模型,

以论元x和标注时插入的连接词c为输入.经过特征抽取层

后得到的特征可表示为vt(x,c),经过分类层后得到的最终预

测结果可表示为pt(x,c).训练教师模型时,在语料 D 上最

小化交叉熵分类代价函数:

Jt(θt)＝－ ∑
(x,c,y)∈D

Ey[logpt(x,c;θt)] (１)

其中,θt 为教师模型的参数,y是真实标记的独热编码(OneＧ

hotEncoding),E[􀅰]表示预测结果关于真实标记的期望值.

教师模型模拟了人类标注隐式篇章关系的过程,在插入

连接词c的辅助下,其识别性能远高于仅以论元x作为输入

的学生模型(例如,其在PDTB语料的第一级隐式篇章关系分

类任务上的准确率可以达到８５％以上).这说明教师模型能

很好地融合语料标注时插入的连接词信息.

３．２　学生模型

学生模型是一个普通的隐式篇章关系识别模型,仅以论

元x为输入.经过特征抽取层后得到的特征可表示为vs(x),

经过分类层后得到的最终预测结果可表示为ps(x).在训练

学生模型时,为了使模型能尽可能地拟合训练数据(x,y)∈

D,最小化交叉熵分类代价函数如式(２)所示:

Jce(θs)＝－ ∑
(x,y)∈D

Ey[logps(x;θs)] (２)

其中,θs 为学生模型的参数.也就是说,通过最小化Jce(θs),

可以使学生模型基于训练数据(x,y)∈D 学习,可用于隐式

篇章关系识别的知识.

为了从教师模型中学习融合了连接词信息的分类知识,

我们采用知识蒸馏的方法,其基本思想是让学生模型尽可能

地模拟教师模型的行为.

一方面,希望学生模型和教师模型学到的特征vs(x)和

vt(x,c)能尽可能地接近,从而实现两个模型在特征层的知识

迁移.从教师模型在PDTB数据集上的识别性能远高于学生

模型可以看出,特征vt(x,c)含有比特征vs(x)更多的对隐式

篇章关系识别有用的信息.具体地,依据文献[４１]中的方法,

定义对应于特征层知识蒸馏的代价函数为:

Jmse(θs)＝ ∑
(x,y,c)∈D

MSE(vt(x,c;θt),vs(x;θs)) (３)

其中,MSE(􀅰)表示均方误差.

另一方面,希望学生模型和教师模型最终的预测结果

ps(x)和pt(x,c)能尽可能地接近,从而实现两个模型在分类

层的知识迁移.以独热编码表示的真实类别标记y可看作是

一种硬标记(hardlabel);教师模型的预测结果pt(x,c)可以

看作是一种软标记(softlabel),通常认为其含有更多的类别

信息,例如,类别之间的相似度信息[１４].具体地,定义对应于

分类层知识蒸馏的代价函数为:

Jkl(θs)＝ ∑
(x,y,c)∈D

KL(pt(x,c;θt)|ps(x;θs)) (４)

其中,KL(􀅰|􀅰)表示两个概率分布之间的 KL(KullbackＧ

Leibler)距离.

最后,学生模型总的训练代价函数定义为交叉熵分类代

价函数、对应于特征层的代价函数和对应于分类层的代价函

数的线性求和:

Js(θs)＝Jce(θs)＋μ∗Jmse(θs)＋λ∗Jkl(θs) (５)

其中,μ,λ是相应部分代价的权重系数.

３．３　训练过程

算法１描述了基于知识蒸馏的隐式篇章关系识别方法的

训练过程.整个训练过程分成两个阶段:第一阶段基于式(１)

所示代价函数训练教师模型(步骤１－５),第二阶段基于式(５)

所示代价函数训练学生模型(步骤６－１３).为了简洁,算法１
中省略了基于验证数据集判定模型是否收敛的步骤.最终训

练好的学生模型就是本文所提的隐式篇章关系识别模型.

算法１　训练算法

输入:训练数据集 D,最大训练轮数 Kt,Ks
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输出:训练好的学生模型

１．构造教师模型,并随机初始化参数θt

２．重复以下步骤:

３．　从训练数据集 D中取出一批实例{(x,c,y)}

４．　最小化教师模型代价函数Jt(θt),更新参数θt

５．直到:模型收敛或达到最大训练轮数 Kt

６．构造学生模型,并随机初始化参数θs

７．重复以下步骤:

８．　从训练数据集 D中取出一批实例{(x,c,y)}

９．　基于教师模型计算对应的特征{vt(x,c;θt)}

１０．　基于教师模型计算对应的预测{pt(x,c;θt)}

１１．　移除训练实例中的连接词得{(x,y)}

１２．　最小化学生模型代价函数Js(θs),更新参数θs

１３．直到:模型收敛或达到最大训练轮数 Ks

４　基于BiAttention的分类模型

理论上,任何可用于隐式篇章关系识别的神经网络模型

都可看作第３节中的教师模型和学生模型.本文实验中采用

了一种基于双向注意力机制(BiＧdirectionalAttention,BiAtＧ

tention)的分类模型[４２],其常用于建模两个句子之间的语义

关系,例如,文本蕴含识别、自动问答和句子语义匹配等.为

了文章的完整性,下面对其进行简要介绍.

如图３所示,基于 BiAttention的分类模型以x＝(arg１,

arg２)为输入,预测它们之间的篇章关系.需要说明的是,教

师模型把连接词c和论元arg２ 拼接成一个整体作为输入.

该模 型 主 要 包 含 基 于 BiLSTM(BiＧdirectionalLongShort

Term Memory)的编码层、基于BiAttention的交互层、聚合层

和分类层.

图３　基于BiAttention的分类模型

Fig．３　ClassificationmodelbasedonBiAttention

基于BiLSTM 的编码层用于学习论元中的词在上下文

中的表示,如下式所示:

h１
１,􀆺,h１

i,􀆺,h１
m＝BiLSTM１(x１

１,􀆺,x１
i,􀆺,x１

m)

h２
１,􀆺,h２

j,􀆺,h２
n＝BiLSTM２(x２

１,􀆺,x２
j,􀆺,x２

n)
(６)

其中,x１
i,h１

i 分别为论元１中的第i个词的词向量及其在上下

文中的表示;x２
j,h２

j 分别为论元２中的第j个词的词向量及其

上下文中的表示;m 和n分别是两个论元中词的个数.

基于BiAttention的交互层用于建模两个论元间的交互,

即学习局部的篇章语义关系表示,如下式所示:

v１
i＝G([h１

i;h
~１
i]),∀i∈[１,􀆺,m]

v２
j＝G([h２

j;h
~２
j]),∀j∈[１,􀆺,n]

h
~１
i＝∑

n

j＝１

exp(eij)

∑
n

k＝１
exp(eik)

h２
j

h
~２
j＝∑

m

i＝１

exp(eij)

∑
m

k＝１
exp(ekj)

h１
i

eij＝F(h１
i)TF(h２

j) (７)

其中,F为一个多层前馈神经网络;eij为论元１中第i个词和

论元２中第j个词的相关性权重;h
~１
i 为论元２中与论元１中

第i个词相关部分的表示;h
~２
j 为论元１中与论元２中第j个

词相关部分的表示;G 为另一个多层前馈神经网络;[;]表示

向量的拼接操作;v１
i 和v２

j 可看作学到的局部语义关系表示.

聚合层基于局部语义关系表示计算全局语义关系表示

v,如下式所示:

v＝[v１;v２]

v１＝∑
m

i＝１
v１

i

v２＝∑
n

j＝１
v２

j

(８)

其中,v就是经过特征层抽取后得到的特征,在学生模型和教

师模型中分别表示为vs(x)和vt(x,c).

分类层用于计算最终的分类结果,如下式所示:

p＝MLP(v) (９)

其中,MLP由一个多层前馈神经网络和一个softmax层组

成;p是最终的分类结果,在学生模型和教师模型中分别表示

为ps(x;θs)和pt(x,c;θt).

５　实验

５．１　数据集

我们在常用的英文 PDTB数据集上验证所提方法的有

效性.为 了 便 于 对 比,依 据 文 献 [８Ｇ９]中 的 实 验 设 置,把

PDTB数据集分成３部分:第０－１节中的实例用作验证集,

第２－２０节中的实例用作训练集,第２１－２２节中的实例用作

测试集.考虑到数据的不平衡,使用准确率(Acc)和宏平均

F１值评价方法的整体性能.为了减少模型训练的不稳定性,

训练时基于不同的随机数初始化模型,取５次结果的平均值.

在PDTB的第一级和第二级隐式篇章关系上分别定义

一个分类任务.第一级隐式篇章关系包含 Temporal(时序)、

Comparison(对比)、Contingency(因果)和 Expansion(解说),

因此相应的任务是一个４分类任务.第二级隐式篇章关系中

虽然包含１６种篇章关系,但依据文献[９]的实验设置,忽略其

中５种在验证集和测试集中没有相应实例的关系,因此相应

的任务是一个１１分类任务.第一级和第二级隐式篇章关系

分类实验数据统计情况分别如表１和表２所列.

表１　第一级隐式篇章关系分类实验数据统计

Table１　StatisticsofexperimentaldataonthefirstＧlevelimplicit

discourserelationclassification

篇章关系 训练集 验证集 测试集

Temporal(时序) ６８９ ５４ ６８
Comparison(对比) １８９８ １９１ １４６
Contingency(因果) ３２８８ ２８７ ２７６
Expansion(解说) ６９００ ６５１ ５５６
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表２　第二级隐式篇章关系分类实验数据统计

Table２　StatisticsofexperimentaldataonthesecondＧlevelimplicit

discourserelationclassification

篇章关系 训练集 验证集 测试集

Temporal．Asynchronous ５４１ ４６ ５４
Temporal．Synchrony １４８ ８ １４
Contingency．Cause ３２３７ ２８１ ２６９

Contingency．Pragmaticcause ５１ ６ ７
Comparison．Contrast １７１７ １７６ １２９

Comparison．Concession １８１ １５ １７
Expansion．Conjunction ２８９０ ２６６ ２０６
Expansion．Instantiation １１００ １０６ １１８
Expansion．Restatement ２４３０ ２６０ ２１１
Expansion．Alternative １５０ １０ ９

Expansion．List ３３０ ９ １２
注:表２中的第二级篇章关系没有比较统一的中文名称,因此没有列出

１)https://code．google．com/archive/p/word２vec/

５．２　参数设置

实验中,使用预训练好的３００维word２vec词向量１),且不

再进一步优化这些词向量.为了缓解模型训练时的过拟合问

题,将dropout技术[４３]用于输入的词向量上.基于验证集上

的最优性能选择模型中超参数的取值,如表３所列.实验发

现,这些超参数的值同时适用于第一级和第二级隐式篇章关

系分类.

表３　超参数的值

Table３　Valuesofsuperparameters

超参数 值

词向量维度 ３００
最大论元长度 １００
批数据大小 ３２

优化器 Adam
学习率 ０．００１

BiLSTM 隐藏层维度 ２００(前向),２００(后向)

F 中隐藏层维度 ２００(只有一层)

G 中隐藏层维度 ２００(只有一层)

MLP 中隐藏层维度 ２００(只有一层)

非线性函数 ReLU

Dropout率 ０．３

λ １．５

μ ２．０

表３中的超参数λ和μ是本文基于知识蒸馏的隐式篇章

关系识别方法中的关键参数.如式(５)所示,λ表示对应于分

类层知识蒸馏的代价函数,μ表示对应于特征层知识蒸馏的

代价函数.我们在验证集上探索了这２个超参数对分类性能

的影响.图４给出了λ和μ的不同取值对第一级隐式篇章关

系分类性能的影响.图４(a)为μ＝０时,λ的不同取值对性能

的影响.可以看出,随着λ值的增加,识别性能逐步提升,且

在λ＝１．５时识别性能达到最优.图４(b)为λ＝１．５时,μ的

不同取值对性能的影响.可以看出,随着μ值的增加,识别性

能同样逐步提升,且在μ＝２．０时识别性能达到最优.在第二

级隐式篇章关系分类上,λ和μ 的不同取值对性能的影响类

似,这里不再列出.从λ和μ相对大的取值可以看出,基于教

师模型计算的知识蒸馏相关代价在训练学生模型时起到了重

要的作用.

(a) (b)

图４　λ和μ 对第一级隐式篇章关系分类性能的影响

Fig．４　EffectofλandμonperformanceofthefirstＧlevel

implicitdiscourserelationclassification

５．３　实验结果

为了验证本文方法在隐式篇章关系识别任务上的有效

性,我们对比了以下几类基准方法.

第一类为使用 word２vec或 Glove[４４]等普通词向量作为

输入的模型,具体如下.
(１)Qin等(２０１７)[８]:基于对抗学习的方法,通过特征模

仿的方式把连接词信息迁移到隐式篇章关系识别模型中.
(２)Cai等(２０１７)[４５]:基于一种 Attention机制建模两个

论元之间的交互信息,用于隐式篇章关系识别.
(３)Guo等(２０２０)[４６]:把外部资源 WordNet中词之间的

同义、反义等关系融入模型中,用于隐式篇章关系识别.

第二类为使用融合了上下文信息的词向量 ELMo[４７]作

为输入的模型,具体如下.
(１)Bai等(２０１８)[９]:以 ELMo词向量增强模型的输入,

联合学习词级、短语级和论元级等信息用于分类,并使用连接

词分类作为辅助任务来提高隐式篇章关系识别的性能.
(２)Wu等(２０２０)[１１]:以 ELMo词向量增强模型的输入,

把连接词作为第三级篇章关系,基于神经网络 CRF层预测三

级篇章关系序列.

第三类为本文方法的基本模型和一些变种,分别用于验

证本文改进的效果,具体如下.
(１)BiAttention:本文第４节介绍的基于 BiAttention的

分类模型.
(２)BiAttentionＧMTL:采 用 基 于 BiAttention 的 分 类 模

型,在多任务学习框架下把连接词分类任务作为辅助任务,用
于提高隐式篇章关系识别的性能.

(３)BiAttentionＧD１:本文方法的一种简化,即把式(５)中
的λ设为０,用于验证特征层上知识蒸馏的有效性.

(４)BiAttentionＧD２:本文方法的一种简化,即把式(５)中
的μ设为０,用于验证分类层上知识蒸馏的有效性.

(５)BiAttentionＧD１２:本文提出的一种方法,同时利用特

征层和分类层的知识蒸馏.
(６)ELMoＧ∗ :∗可以是以上５种方法中的任一种,表示

使用ELMo增强了的相应方法.具体地,把预训练好的 ELＧ
Mo的输出与基于 BiLSTM 编码层的输出拼接后作为基于

BiAttention的交互层的输入.训练时,ELMo中的参数保持

不变.
(７)BERTＧ∗ :∗可以是以上前５种方法中的任一种,表
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示使用预训练模型BERT[４８]增强了的相应方法.近年来,基

于超大规模语料预训练的 BERT 等模型成功应用于众多自

然语言处理任务中,且取得了较好的效果.在这组方法中,两

个论元按“[CLS]＋[论元１中的词]＋[SEP]＋[论元２中的

词]＋[SEP]”的方式拼接,用作模型的输入,[CLS]和[SEP]

是BERT中预定义的标识符.使用预训练好的 BERT 代替

基于BiLSTM 的编码层,即用 BERT 最后一层的输出(分成

两部分)作为基于 BiAttention的交互层的输入.训练时,

BERT中的参数保持不变.

表４列出了第一级隐式篇章关系上的分类性能,表５列

出了第二级隐式篇章关系上的分类性能.“☆”表示运行作者

提供代码的结果.从表４和表５中的实验结果可以看出:

１)与基于对抗学习利用插入的连接词信息的方法相比,本 文

提出的模型的性能在两个级别的分类任务上都有明显的提高

(行７vs．行１).２)与基于多任务学习利用插入的连接词信

息的方法相比,本文提出的模型的性能在两个级别的分类任

务上都有明显的提高(行７vs．行４、行１４vs．行８、行１４vs．行

１１).３)Wu等(２０２０)基于 CRF预测三级篇章关系序列方法

的同时利用了标注的第一级、第二级篇章关系及插入的连接

词.与之相比,本文提出的方法仅同时利用了第一级(或第二

级)篇章关系及插入的连接词,但还是取得了不错的性能(行

１４vs．行９).４)BiAttentionＧD１和 BiAttentionＧD２方法的性

能都明显优于基本的BiAttention方法(行５vs．行３、行６vs．
行３),说明在特征层和分类层蒸馏知识都是有效的;方法 BiＧ

AttentionＧD１２的性能优于方法 BiAttentionＧD１ 和 BiAttenＧ

tionＧD２的性能,说明联合使用特征层和分类层蒸馏知识能进

一步提高识别的性能.ELMo和 BERT 增 强 的 方 法 (ELＧ

MoＧ∗/BERTＧ∗ )的性能也具有相同的趋势.５)在使用强大

的预训练模型 ELMo或BERT的基础上,本文所提方法的性

能仍有实质性的提高(行１４vs．行１０、行１９vs．行１５),这进

一步说明了所提方法的有效性.从以上分析可知,本文提出

的方法是有效的,在同类方法(仅使用插入的连接词作为辅助

信息)中取得了较好的识别性能.

表４　第一级隐式篇章关系分类性能

Table４　PerformanceofthefirstＧlevelimplicitdiscourserelation

classification
(单位:％)

方法 Acc F１
Qin等(２０１７)☆ ５７．０８ ４７．３７
Guo等(２０２０) ５７．２５ ４７．９０
BiAttention ５６．４２ ４６．１８

BiAttentionＧMTL ５７．１１ ４６．８８
BiAttentionＧD１ ５７．７６ ４７．２０
BiAttentionＧD２ ５７．９５ ４７．３３
BiAttentionＧD１２ ５８．６４ ４７．９５

Bai和Zhao(２０１８)☆ ６０．２３ ５１．０８
Wu等(２０２０) ６１．７４ ５２．６２

ELMoＧBiAttention ５９．１０ ５０．２１
ELMoＧBiAttentionＧMTL ５９．８７ ５０．９３
ELMoＧBiAttentionＧD１ ６０．５５ ５１．５８
ELMoＧBiAttentionＧD２ ６０．８０ ５１．９６
ELMoＧBiAttentionＧD１２ ６１．２８ ５２．７０

BERTＧBiAttention ６３．０７ ５４．１６
BERTＧBiAttentionＧMTL ６３．５３ ５４．５８
BERTＧBiAttentionＧD１ ６３．５７ ５４．８４
BERTＧBiAttentionＧD２ ６３．９８ ５５．０２
BERTＧBiAttentionＧD１２ ６４．２１ ５５．１３

表５　第二级隐式篇章关系分类性能

Table５　PerformanceofthesecondＧlevelimplicitdiscourse

relationclassification
(单位:％)

方法 Acc F１
Qin等(２０１７) ４６．２３ －
Cai等(２０１７) ４５．８１ －
BiAttention ４５．１４ ２５．０２

BiAttentionＧMTL ４５．９０ ２５．３６
BiAttentionＧD１ ４５．９５ ２５．２４
BiAttentionＧD２ ４６．８１ ２５．５６
BiAttentionＧD１２ ４７．２１ ２６．０５

Bai和Zhao(２０１８)☆ ４８．２７ ３０．０７
Wu等(２０２０) ４９．７６ ３２．１１

ELMoＧBiAttention ４７．３７ ２９．１５
ELMoＧBiAttentionＧMTL ４８．０３ ２９．９７
ELMoＧBiAttentionＧD１ ４８．５０ ３０．５８
ELMoＧBiAttentionＧD２ ４９．１０ ３０．９６
ELMoＧBiAttentionＧD１２ ４９．５６ ３１．８５

BERTＧBiAttention ５０．３６ ３２．１９
BERTＧBiAttentionＧMTL ５０．８４ ３２．４７
BERTＧBiAttentionＧD１ ５１．１７ ３２．６３
BERTＧBiAttentionＧD２ ５１．１０ ３２．８２
BERTＧBiAttentionＧD１２ ５１．６４ ３３．０５

结束语　本文提出了一种简单有效的基于知识蒸馏的隐

式篇章关系识别方法.具体地,把连接词增强模型中的知识

从特征层和分类层迁移到相应的隐式篇章关系识别模型中,

以利用语料标注时插入的连接词信息.本文方法在常用

PDTB数据集的第一级和第二级隐式篇章关系上,都取得了

比同类方法更好的识别性能.在未来的工作中,我们将探索

知识蒸馏相关方法在其他具有额外信息的自然语言处理任务

中的应用,例如,带有用户和产品等属性信息的评论文本情感

分析.
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