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摘　要　话语标记(DiscourseMarkers)是一种语言标记,具有组织语篇、引导指意、显示情感的作用,因而受到语言学界的广泛

关注.对话语标记及其类别的准确识别,对于篇章理解、说话人意图和情感的把握有重要作用.近十年来,国内外学者对话语

标记的功能、特征、来源和系统分类展开研究并取得了丰富的成果.然而,因话语标记形式多变、来源多样、特征抽象、变体繁

多,机器自动识别的难度较大.对此,以话题性话语标记为研究对象,提出一种融合外部语言学特征的 NFLAT 指针网络模型,实

现对语篇中话语标记的自动识别和分类.经实验检验,训练后模型对话题性话语标记的识别及分类精确率(P值)达９４．５５％.
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Abstract　Discoursemarkers,akindoflinguisticmarkersatthepragmaticlevelwhichhavefunctionsoforganizingdiscourse,

guidingsignifier,andexpressingemotions,haveattractedextensiveattentioninlinguistics．Theaccurateidentificationofdiscourse

markersandcategoriesplaysanimportantroleinthecomprehensionoftextandthegraspofthespeaker’sintentionandemoＧ

tion．Inthepastdecade,scholarsathomeandabroadhaveconductedresearchonfunction,characteristics,sourcesandsystematic

classificationofdiscoursemarkersandachievedrichresults．However,duetothechangeableforms,diversesources,abstractfeaＧ

tures,andvariants,itisdifficultformachinestoautomaticallyidentifydiscoursemarkers．Inthispaper,anNFLATpointernetＧ

workmodelintegratingexternallinguisticfeaturesisproposed,whichtakestopicaldiscoursemarkersastheresearchobject,and

realizestheautomaticrecognitionandclassificationofdiscoursemarkersindiscourse．ExperimentalresultsshowthatthepreciＧ

sionofthetrainedmodelfortherecognitionandclassificationoftopicaldiscoursemarkersreaches９４．５５％．

Keywords　Discoursemarker,Semanticenhancement,Featurefusion,Automaticidentificationandclassification

　

１　引言

话语标记译自术语“discoursemarker”,是语用层面的一

种语言标记,初见于２０世纪５０年代西方英语语言学界.随

着７０年代语篇分析、语用学、会话分析等理论的建立和完善,

话语标记的研究渐入佳境.经数十年的发展,进入２１世纪

后,对话语标记的研究保持上升趋势,国内发展势头迅猛,近

５年来的研究文献量均维持在较高水平[１].

话语标记作为一种语用标记,其作用主要表现在语篇的

连接、言外之意的引导以及特殊感情的凸显３个方面,具有话

语组织(篇章)功能、人际(人际交互)功能和元话语功能这

三大功能[２].话语标记可与词语、短语、小句同形,它与其他

语言形式的关系在于其区别性的特征.因此,语言学家通过

描述话语标记在语音、句法、语用和语义等方面的特征来对其

进行定义.在语音层面,Liu[３]认为话语标记在语音上有弱化

现象,可通过停顿、重音等将其从其他句法单位中识别出来.

在句法层面上,其特征则主要体现在句法的可取消性、可分离

性和句法位置的不确定性上[２].在语义层面上,Xu[４]认为话

语标记较少含有词汇意义或概念意义,Li[５]认为话语标记在

发挥作为话语标记的作用时,并不表达概念语义.以上这些

特征是我们判断准标记词(即候判标记词)是否发挥话语标记

功能的重要依据.

话语标记词的形式丰富,是语言词汇化、语法化、语用化

的结果,是一个半封闭的集合.部分话语标记词有数个变体,



例如引导性话题标记 “对X来说”的变体有“就X来说”和“对

于 X而言”等.同一语言片段有时充当话语标记,有时则不

充当话语标记,这是识别工作中的难点问题.

例１　“这是五百万,天尧要我交给你,你们之间,到此为

止.”她惺惺作态,佯装同情可儿.(夙云«人妖新娘»)

例２　“算了,不要为一个女人花这么多心思,不值得.

到此为止.”宋思明暗暗想.(六六«蜗居»)

在例句１中,“到此为止”充当谓语,有实在的意思,不属

于话语标记.例２中,“到此为止”与上文叙述的内容没有结

构或内容上的关系,属于结束类话语标记.

此外,一个话语标记也存在兼属多种话语标记种类的

情况.

例３　“别再孩子气了! 就这样,你马上过来这里,不然

我就去接你过来.”(于萍«迷糊娇娇女»)

例４　“你只要告诉我,我能不能在两点之前收到传真,

就这样.”她迎上他的目光,那双深邃黝黑的眸子,平静的令人

憎恨! (沈亦«碎心情劫»)

话语标记词“就这样”在例句３和例句４中分别充当转换

性话题标记和结束性话题标记.这种话语标记跨类兼用的情

况,也是分类任务中面临的挑战.

目前,对话语标记的发掘和功能分类工作主要依靠语言

学家对其进行逐一分析和归纳分类,工作繁杂,并且人工统计

所得数量有限,大量的话语标记还未被统计.话语标记的特

征抽象,传统特征工程等方法不容易提取,鲜见系统的话语标

记的自动识别或分类工作.本文以话题性话语标记为研究对

象,构建话题性话语标记语料库,综合运用深度学习模型,实

现对现代汉语话语标记的自动识别与分类.

２　相关工作

话语标记的分类体系是识别工作的基础,目前国内学者

对现代汉语话语标记的功能分类有二分法、三分法、四分法和

多分法[６].

二分法中,Li[７]运用元话语理论,从语篇功能和人际功能

的角度对元话语标记进行分类.在三分法研究中,Liu[３]从话

语标记的形式分类、对语境的依存关系、功能分类这３个角度

展开研究.Li[８]采用四分法,将话语标记的功能分为话语组

织功能、人际互动功能、情态表达功能和衔接连贯功能.多分

法体系中,Xi[９]对比了英汉语用标记语,从表达语用信息和元

话语功能的角度将语用标记语分为７类.Zhou[６]从语用目

的和语用功能的角度出发,将话语标记分为语篇类标记和语

义类标记两大类.其中,语篇类标记分为话题性话语标记和

衔接性话语标记,语义类标记分为理据性话语标记、解说性话

语标记和推论性话语标记,下属总共２２小类[６].

其中,话题性话语标记用于对话题的控制,主要包括引导

性话题标记、顺序性话题标记、转换性话题标记和结束性话题

标记,其分别具有引导和提示话题、对话语内容排序、转换话

题内容和结束话题的功能.话题性话语标记在口语表达和书

面写作中出现频率高,变体丰富,数量多,作为话语标记及其

类别的自动识别任务的研究对象具有代表性作用.本文以周

明强所提分类体系中的话题性话语标记这一大类及其下属二

级分类的４７个话语标记为研究对象,进行语料数据集的标注

和整理.

话语标记自动识别相关的现有研究工作中,Zhao[１０]提出

了一种基于多维度频谱图的话语标记语音特征识别系统,

Xiao等[１１]基于依存关系图对８个固定的话语标记进行识别.

上述研究均未涉及对话语标记功能类别、话语标记变体以及

新话语标记的识别.本文基于这些问题展开了进一步的研

究,通过融合词性特征的 NFLAT指针网络模型,对话语标记

进行自动识别与功能分类.

３　融合词性特征的NFLAT指针网络

本文模型的整体设计围绕解决对准标记词是否在语句中

充当话语标记的识别、对话语标记词的变体进行识别和对部

分多功能性话语标记的分类展开.模型的整体架构如图１
所示.

图１　模型架构图

Fig．１　Modelarchitecturediagram

输入语句经过 NFLAT网络模型训练和词性标注特征表

示,再由全局指针网络对语句中的话语标记词进行预测,并对

预测出的话语标记词进行具体功能分类的识别.

３．１　NFLAT语义增强方法

中文分词任务存在词汇边界模糊、复杂组合、实体嵌套和

词长不定等问题[１２].因此,近年来中文 NER任务主要针对

外部数据进行处理,例如词典信息[１３]、字形信息[１４Ｇ１５]和语义

信息[１６],以提升模型性能,或基于字符、融合词汇信息提出增

强模型[１７].其中,Wu等[１８]针对 Li等[１９]提出的 FlatＧLattice
ＧTransformer模型中因计算量和内存消耗巨大而难以处理长

跨度词汇的问题,提出一种更有效的语义词汇增强方法,即非

扁 平 晶 格 网 络 NFLAT (NonＧFlatＧLattice). 本 文 融 合

NFLAT模型的前两个阶段,即InterFormer层和 TransforＧ

mer编码层,对输入语句分别进行词汇边界信息及语义信息

融合处理,对包含词汇信息编码.具体网络层次如图２所示.

首先,InterFormer对输入语句进行处理,得到融合词汇边界

６５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．４,Apr．２０２５



语义信息的字符表征;然后,通过 Transformer编码器对上下

文进行编码,得到指针网络的输入序列.

图２　NFLAT网络结构

Fig．２　NFLATnetworkstructure

InterFormer方法中包含一个多头注意力机制(MultiＧ

HeadInterAttention)和一个前馈神经网络层(FeedＧforward

NeutalNetwork),其 目 的 是 构 建 一 个 非 平 面 格 (NonＧFlatＧ

Lattice)网络结构.输入序列通过词汇匹配处理得到字向量

C＝{c１,c２,􀆺,cn}和词向量W＝{w１,w２,􀆺,wm},通过嵌入

查找表处理,可以得到字嵌入向量Xc＝{xc１
,xc２

,􀆺,xcn
}以及

词嵌入向量Xw＝{xw１
,xw２

,􀆺,xwm
}.其中,字嵌入向量经过

线性变换得到输入注意力层的查询向量Q,词嵌入向量经过

线性变换得到输入注意力层的键向量K和值向量V.具体计

算如式(１)所示:

[Q,K,V]＝[XcWq,XwWk,XwWv] (１)

其中,Wq,Wk以及Wv均为可学习的超参数.互注意力机制用

来融合词汇边界信息,如式(２)所示:

InterAtt(A,V)＝softmax(mask(A))V (２)

A＝(Qi＋u)TKi＋(Qi＋v)TR∗
ij (３)

其中,mask()是字和词的得分掩码,其对序列中的空位赋值

为１×１０－５,使该部分的权重在经softmax全连接层正则化后

结果接近０.式(３)中注意力 A 的计算方式参考 Dai等在

TransformerXL[２０]中提出的引入相对位置编码机制的自注意

力计算公式.其中,１≤i≤n,１≤j≤m,u和v 均为可学习的

超参数.相对距离R∗
ij 的计算如式(４)所示:

Rij＝RELU(Wr(phr
i－hw

j 􀱇ptci－tw
j
)) (４)

其中,Wr为可学习的超参数,h和t表示输入文本中词语的第

一个字符和最后一个字符的位置编号,c和w 分别代表字和

词.hc
i－hw

j 为第i个汉字和第j个词语开头的位置偏移量,

tc
i－tw

j 为第i个字和第j个词语词尾的位置偏移量,即相对距

离.位置编码p采用 Vaswani等[２１]提出的正弦函数和余弦

函数生成方式,如式(５)和式(６)所示:

p(２k)
span＝sin span

１００００２k/dmodel( ) (５)

p(２k＋１)
span ＝cos span

１００００２k/dmodel( ) (６)

其中,span即为两个相对距离,k表示k 维,dmodel表示隐藏层

深度.

由于多头注意力信息之间的互补作用,我们在实验中发

现多头的互注意力机制可以更有效地融合词边界等信息,从

而得到更好的语义增强效果.多头间注意力计算如式(７)和

式(８)所示:

H(s)＝InterAtt(XC,(s),XW,(s)) (７)

MultiHead(XC,XW )＝[H(１),H(２),􀆺,H(l)] (８)

其中,l为注意力头数,H(s)表示第s个互注意力头在字和词

汇向量子空间的输出结果,XC,(s)和XW,(s)为字和词汇在其子

空间的向量表示.注意力编码器的前馈神经网络层采用两个

全连接层实现,如式(９)所示:

FFN(x)＝max(０,xW１＋b１)W２＋b２ (９)

InterFormer通过上述过程融合了字符表征与词典信息

后,由 Transformer编码器进行上下文编码.在编码器中使

用未缩放的自注意力机制[２２],取得的结果会更好.

３．２　词性特征融合

为提高模型对句中话语标记及其变体的识别准确率,本

实验着重研究了话语标记总体特征(语音、句法、语义和语用

４个方面)的可利用性.在语义特征层面上,语言学家认为话

语标记本身可能有概念语义,但发挥话语标记作用时通常不

表达概念语义,应侧重于语用意义的理解.例如标记“不瞒你

说”,其概念语义为“我下面说的话是没有瞒着你的”,作为话

语标记时,则有“我说的话是真实的”和“我对你是信任的,没

有隐瞒”等语用意义.

基于这一特征,我们在对语料数据进行词性分析时发现,

准话语标记词意义不同时,其对应的词性标注结果亦有所不同.

例５ 闲话 休提 , 且 说 “ 升官”

v v wp c v wp vwp
怎么 会 和 红楼 联上 的 ?

r v p n v u wp
例６ 且 说 文人 哭 穷

c v n v a
例７ 只能 凭 个人 感觉 , 姑且 说

v p n n wp d v
之 .

r wp
如上所示的例句中,可以观察到词性标注结果的不同之

处.例句５和例句６中,准标记词“且说”为引导性话题标记,

旨在引出后面关于“升官”和“文人哭穷”话题的讨论,其标注

结果均为“c＋v”(连词＋动词).而例句７中的“且说”则与前

后内容构成更大的句法单位,在此处不充当话语标记词,标注

结果为“d＋v”(副词＋动词),与上两例并不相同.因此,我们

在实验中融入词性标注特征.

词性特征的提取借助哈工大语言技术平台 LTP[２３](LanＧ

guageTechnologyPlatform)实现．本实验中,特征提取部分的

实现模型结构如图３所示.

在共享编码层,对于给定的输入序列X＝[x１,x２,􀆺,xn]

(xi为输入字符),经过预训练模型ELECTRA后,输出对应的

隐藏层编码序列H＝ [h[CLS],h１,h２,􀆺,hn,h[SEP]].在词性标

注(PartＧofＧSpeech,POS)层,通过线性解码器对每个字符进行

分类:

yi＝Softmax(WPOShi＋bPOS) (１０)

其中,yi表示第i个字符的词性标注标签概率分布,WPOS和

bPOS为可训练的超参数.

７５２杨进才,等:话题性话语标记的自动识别与分类



图３　词性特征提取

Fig．３　PartＧofＧspeechfeatureextraction

３．３　GlobalPointerNER全局指针网络模型

本文摒弃了传统序列到序列及文本分类的实验方法,采

用全局指针网络(GlobalPointer,GP)[２４]对话语标记及其类

别进行识别.全局指针网络由指针网络[２５]发展而来,是一种

基于子序列分类的解码方法.对于输入长度为n的序列,可

以枚举出n×(n＋１)/２个候选实体,再从中判断是否存在话

语标记词.将识别问题转化为一个从n×(n＋１)/２中选取k
个标签的多分类问题.网络模型将实体的起始位置作为一个

整体进行识别,可以无差别地识别重叠实体和长实体,具有全

局性特征,识别效率高[２６].以指针的形式预测句中准关键词

的开始位置和结束位置,抽取出所有候选话语标记词的子序

列.对于输入的句子序列,全局指针网络通过一个上三角矩

阵遍历所有的子序列,如图４中所示:以转换性话题(即话题

性话语标记,简称话题标记)标记不同类型的话语标记分类器

对子序列进行分类,得到该类型下的识别结果.

图４　转换性话题标记识别矩阵

Fig．４　Inflectivetopicaldiscoursemarkerrecognitionmatrix

为充分利用边界位置,模型中引入了相对位置信息.在

实体表示中引入 RoPE[２７]相对位置编码,并参与话语标记类

型的概率分布计算.对于给定的输入序列 X＝[x１,x２,􀆺,

xn](xi为输入字符),通过 NFLAT 语义增强方法和词性标注

特征模型得到跨度表示层的输入序列的嵌入向量表示K＝
[k[CLS],k１,k２,􀆺,kn,k[SEP]].在跨度表示层中,实现基于全局

指针网络的实体标签跨度解码:模型通过两个基于实体起、止

索引的前馈神经网络层,得到准话语标记的实体表示,如

式(１１)和式(１２)所示.

qi,α＝Wq,αhi＋bq,α (１１)

pi,α＝Wp,αhi＋bp,α (１２)

其中,qi,α∈Rd,pi,α∈Rd,为识别类型为α时所预测实体的向

量表示.然后,通过跨度s[i:j]计算每个候选子序列被预测

为该类型的话语标记词的概率,如式(１３)所示.

Sα(i,j)＝qT
i,αpj,α (１３)

引入满足RT
iRj＝Rj－i的 RoPE相对位置信息编码,可提

高全局指针网络对实体长度信息的利用效率,减少不同实体

首位相互组合的情况.

RT
iRj＝Rj－i (１４)

Sα(i,j)＝(Riqi,α)T(Rjpj,α) (１５)

其中,R为旋转位置编码变换矩阵,可标注输入序列中字符的

相对位置.实验中,通过损失函数缓解类不平衡问题.在单

类别分类实验中,交叉熵损失函数如式(１６)所示.

L＝log(１＋ ∑
n

i＝１,i≠t
eSi－St ) (１６)

其中,Si是非目标类别得分,St是目标得分.那么在多标签分

类的情况下,网络模型的训练目标是使目标类别的得分不低

于非目标类别的得分,因此损失函数如式(１７)所示.

log(１＋ ∑
i∈Ω５．

eSi ∑
j∈Ωpos

e－Sj ) (１７)

其中,Ωneg和Ωpos分别为正样本和负样本集合,则对于话语标

记的某一类型α,损失函数为:

log(１＋ ∑
(q,p)∈Pα

e－Sα(q,p)
)＋log(１＋ ∑

(q,p)∈Qα
Sα(q,p)) (１８)

其中,q和p 为一个跨度的开始和结尾索引,Pα表示包含α类

型话语标记的跨度集合,Qα表示不含话语标记的跨度或含有

其他类型话语标记的跨度的集合,Sα(q,p)为跨度s[p:q]为α
类型话语标记的分数.

４　实验

４．１　数据集

本文中语料选自北京大学中国语言学研究中心语料库

CCL(CenterforChineseLinguisticsPKU)、北京语言大学语

料库中 心 BCC(BLCU CorpusCenter)和 媒 体 语 言 语 料 库

MLC(MediaLanguageCorpus).将它们分成２个语料集:话
题性话语标记语料集,以及新话语标记语料集.

话题性话语标记语料集包含７９００条语句,涉及 ４７个话

题性话语标记.由于部分话语标记词具有多功能性(见表

１),因此识别类型共涉及８个.

表１　多功能话语标记

Table１　Multifunctionaldiscoursemarkers

多功能标记 功能 分类

对/就 X来说
引导性话题标记

对象性推论标记

引话

其他

这/那就是说
转换性话题标记

判断性解说标记

转话

其他

(你)比方/
如说

转换性话题标记

示例性衔接标记

方式性解说标记

转话

示衔

其他

再说(了)
转换性话题标记

过渡性衔接标记

转话

过衔

到此为止
转换性话题标记

结束性话题标记

转话

结话

就这样(吧) 转化性话题标记 转话
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　　话题性话语标记语料集的分布情况如表２所列.每条语

句中均包含话题性话语标记的准标记词,准标记词在句中是

否发挥话语标记功能的正、负用例均有涉及.

新话语标记语料集共包含８４９条语句,该语料集中的准

标记词均未在话题性话语标记语料集中出现,为待识别的新

标记.新话语标记语料集的具体分布如表３所列.语料集中

的语句亦均包含准标记词,语料涉及每个话语标记词的正、负

样本.

表２　话题性话语标记语料集

Table２　Topicaldiscoursemarkercorpus

话题性话语标记 话语标记 语料数量

引导性话题标记

(引话)
话说;且说;却说;说起来;是这样的;是这样;常言道;俗话说;就(拿)X 来说;对(于)它来

说/讲;对(于)X而言;说起 X
２７６３

顺序性话题标记(顺话) 首先、其次、再次、最后;第一、第二􀆺最后;“是”字组;“其”字组;“方面”组;“则”字组 ９１３

转折性话题标记

(转话)

换言之;换而言之;换句话说;比如说;比方说;你比如说;就是说;这/那就是说;也就是说;
或者说;简而言之;话(又/再)说回来;话还得说回来;到此为止;顺便说/问一下;话虽/是这

么说;再说(了);扯远了;另外;说到 X;说到这里;要论 X;要说 X;(就)这样吧;就这样;要
不这样;那这样;充其量

３５５６

结束性话题标记(结话) 就这样(吧);要不这样;那这样;充其量 ６６８

表３　新话语标记语料集

Table３　Untraineddiscoursemarkercorpus

话语标记 语料分布

至于说 １４８
我说 １０２

要我说 １５６
归根到底 １８９

我想说的是 ８８
进一步说 １７５

本文在话题性话语标记语料集和新话语标记语料集上分

别进行实验,以检测模型对训练过的话语标记自动识别与分

类的功能和未经训练的新话语标记自动识别与分类的功能.

４．２　实验参数与评价指标

本实验的开发环境为 GoogleT４GPU,训练参数如表４
所列.

表４　实验相关参数

Table４　Experimentalparameters

参数 参数值

batch_size ３２
epoch ２０

hidden_size ２２４
learningrate １×１０－４

max_seq_length ３０２
decay_rate ０．９
decay_steps ５０

dropout ０．１

实验中对话语标记的识别与分类结果的评价指标为精确

率(Precision,P)、召回率(Recall,R)和F１值(F１Ｇscore).上述

评价指标的计算如式(１９)－式(２１)所示.

Precision＝ TP
TP＋FP

(１９)

Recall＝ TP
TP＋FN

(２０)

F１＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(２１)

４．３　实验结果分析

本文在话题性话语标记语料集和新话语标记语料集上分

别进行了实验１和实验２,以检测各阶段模型的性能.

实验１中训练集和测试集由话题性话语标记语料集中各

个标记对应的例句按比例划分,测试各阶段模型对已学习话

语标记的识别与分类能力.由表５可知,融合词性特征的

NFLAT指针网络模型在７个类别上取得最优F１值,对“过渡

性衔接”这一类别的话语标记识别完全准确,对多功能话语标

记的“示例性衔接”类别语料识别的准确率有待提高.总体来

说,融合词性特征的 NFLAT指针网络模型对于训练过的话

语标记识别及分类能力最佳.

实验２的训练数据集为话题性话语标记数据集中的所有

语料,测试集为新话语标记数据集中的所有语料,以测试各阶

段模型对全新话语标记的识别和分类能力.由表６可知,在
新话语标记的识别与分类任务中,在“至于说”“我说”“归根到

底”“我想说的是”和“进一步说”这５个话语标记上,融合词性

特征的 NFLAT指针网络模型取得最佳F１值;在“要我说”的

语料识别结果中,由于一些准标记词出现在话轮开端,但与上

下文构成句法结构,不属于话语标记范畴的用例,因此被错误

预测为话语标记,导致精确度降低.综合来说,融合词性特征

的 NFLAT指针网络在各阶段模型中仍为最优.

表５　各类别识别结果

Table５　Rrecognitionresult
(％)

模型 指标 结话 示衔 过衔 引话 转话 延衔 顺话 其他

GP(GlobalPointer)
Precision ７５．００ ７６．７４ ７２．８０ ７６．２９ ７３．１２ ７７．６９ ７５．２９ ７６．１９
Recall ６４．４５ ６５．３６ ６５．２４ ６５．４６ ６４．７３ ７２．３１ ６５．４４ ６５．４６
F１ ６９．３２ ７０．３９ ６８．７３ ７０．２５ ７１．０１ ７４．６４ ７０．２４ ７０．２５

POS＋GP
Precision ７３．７７ ７５．５３ ７４．９１ ７５．１９ ７５．１９ ７８．６２ ７５．１９ ７５．７６
Recall ６７．２３ ６７．７４ ６６．５６ ６７．７０ ６７．７１ ７１．９７ ６７．７０ ６７．７７
F１ ７０．２４ ７１．３３ ７０．４３ ７１．１６ ７１．１６ ７５．１２ ７１．１６ ７１．４６

NFLAT＋POS＋GP
Precision ８６．６６ ５３．３８ １００．００ ９８．４９ ９４．２９ ９０．００ ９４．３０ ９１．０８
Recall ９２．８５ ７３．３３ １００．００ ９７．０３ ８９．９５ ８１．８１ ９５．８６ ９０．１２
F１ ８９．６５ ６１．１１ １００．００ ９７．７６ ９２．０７ ８５．７１ ９５．０８ ９０．６０

９５２杨进才,等:话题性话语标记的自动识别与分类



表６　新话语标记的识别和分类结果

Table６　Untraineddiscoursemarkersrecognitionandclassificationresult
(％)

模型方法 指标 至于说 我说 要我说 归根到底 我想说的是 进一步说

GP(GlobalPointer)
Precision ９１．３６ ４５．４５ ７１．９２ ３７．５０ ６４．４７ ５９．６１
Recall １００．００ １００．００ ９７．６１ １００．００ ９４．２３ ８３．７８
F１ ９５．４８ ６２．４９ ８２．８１ ５４．５４ ７６．５５ ６９．６６

POS＋GP
Precision ９３．３８ ４６．１５ ７０．５９ ３７．９１ ６５．８２ ４８．６５
Recall １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ １００．００ ９７．３０
F１ ９６．５７ ６３．１５ ８２．７５ ５４．９７ ７９．３９ ６４．８６

NFLAT＋POS＋GP
Precision ９３．３３ ７７．７８ ６９．４２ ３７．９１ ６６．６７ ６２．２６
Recall ９９．２１ ９３．３３ １００．００ １００．００ ９６．１５ ８９．１９
F１ ９６．１８ ８４．８４ ８１．９５ ５４．９７ ７８．７４ ７３．３３

４．４　实验方法对比

在对话语标记自动识别任务的探索中,为验证融合词性

特征的 NFLAT指针网络模型的性能,在基于 XLNet[２８]的下

游任务微调模型和 GPTＧ３[２９]预训练语言模型上和 GPTＧ３．５
预训练语言模型上对话题性话语标记数据集中的语料进行了

话语标记的自动识别.结果如图５所示,可以看出融合词性

特征的 NFLAT指针网络模型的３个评价指标均最优.

图５　对比实验结果

Fig．５　Comparisonexperimentresults

４．５　消融实验

本文在实验１和实验２上进行了是否融合词性特征、是
否使用语义增强方法的消融实验,各项指标如表７所列.可

以看出,词性特征提高了话语标记识别任务的精确率和 F１

值,NFLAT语义增强方法使模型在各个指标上均有提高,融
合词性特征的 NFLAT指针网络模型的识别性能综合最佳.

此外,由图６可知,使用 NFLAT 语义增强方法后,模型在处

理语料时的工作效率(inferencetime)也得到了提高.

表７　消融实验

Table７　Ablationexperiment
(％)

实验 模型 Precision Recall F１
实验１ GP ８５．６８ ８９．１３ ８７．３７
实验１ POS＋GP ８７．７５ ９３．６１ ９０．５８
实验１ NFLAT＋POS＋GP ９３．０７ ９０．１２ ９１．５７
实验２ GP ７０．１９ ７３．０６ ７１．５９
实验２ POS＋GP ７５．４７ ７１．２４ ７３．２９
实验２ NFLAT＋POS＋GP ９４．５５ ８８．８８ ９１．６３

图６　模型性能

Fig．６　Modelperformance

结束语　本文基于语义增强方法、词性标注特征和全局

指针网络提出一种深度学习模型,进行话题性话语标记及其

类别的自动识别.经实验验证,该模型对训练过的话语标记

及其类别的识别精确率可达９３．０７％,对未经训练的新话语

标记及其类别的识别准确率可达９４．５５％(新话语标记几乎

不涉及多功能话语标记,故在语料集上的指标数值更高).对

新话语标记获取的高准确率充分证明了该工作应用于挖掘尚

未被统计的汉语话语标记、扩充现代汉语话语标记库的可能

性,这将极大地提高语言学界对各类话语标记归纳分析的工

作效率.所提模型在机器翻译、篇章分析、对话生成等中文自

然语言处理任务中发挥重要作用;但在多功能话语标记以及

与上下文结构不完全独立的话语标记识别上,精确率还有进

一步提升的空间.后续的工作拟从多特征融合、文本分类的

数据增强方法等角度继续探索,以期在话题性话语标记之外

的其他类别标记词的识别和分类工作上有更出色的表现.
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