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摘　要　篇章结构分析是作文自动评分中的重要技术之一,也是自然语言处理领域中的重要研究内容.近年来,作文篇章结构

分析的研究很少且主要集中于议论文,对记叙文的研究还较少,尤其是在记叙文篇章结构方面,研究方法和研究资源都相对有

限.针对这些问题,文中构建了面向中小学记叙文篇章成分识别的数据集,使用基于BERTＧBiLSTM 的语料自动标注模型提高

标注效率,并对内容分布以及语料标注的一致性进行了统计分析.提出了基于提示学习的记叙文篇章成分识别方法,通过自动

构建识别篇章成分的前缀提示模板,利用层次注意力机制学习更为丰富的文本特征,从而提高记叙文篇章结构识别能力.在自

建数据集下进行实验,结果表明,所提出的方法识别记叙文篇章结构的准确率提高到８５．８０％,优于对比的预训练语言模型.
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Abstract　Textstructureanalysisisoneoftheimportanttechniquesinautomatedessayscoringandanimportantresearchtopic

inthefieldofnaturallanguageprocessing．Inrecentyears,researchontheanalysisofessaystructurehasbeenscarceandmainly
focusedonargumentativeessays．Therearestillshortcomingsinthestudyofnarrativetexts,especiallyintermsofresearchmeＧ

thodsandresources,whicharerelativelylimited．Inresponsetotheseissues,thispaperconstructsacorpusforidentifyingthe

componentsofnarrativetextsinprimaryandsecondaryschools．AcorpusautomaticannotationmodelbasedonBERTＧBiLSTMis

usedtoimproveannotationefficiency,andstatisticalanalysisisconductedoncontentdistributionandconsistencyofcorpusannoＧ

tation．Thispaperproposesanarrativetextcomponentrecognitionmethodbasedonpromptlearning,whichautomaticallyconＧ

structsprefixprompttemplatesforrecognizingtextcomponentsandutilizeshierarchicalattentionmechanismtolearnrichertext

features,therebyimprovingtheabilitytorecognizenarrativetextstructure．ExperimentsareconductedonaselfＧbuiltdataset,and

theresultsshowthattheproposedmethodimprovestheaccuracyofnarrativediscoursestructureto８５．８０％,whichissuperiorto

thepreＧtrainedlanguagemodelsusedforcomparison．

Keywords　Datasetconstruction,Textstructure,Automatedessayscoring,Promptlearning
　

１　引言

在作文自动评分(AutomatedEssayScoring,AES)任务

中,处理单位可由小到大划分为词、短语、句子和段落,这些单

位相结合就形成了篇章.AES中的重要内容,即是对篇章成

分的处理和判断.篇章成分分析是篇章结构识别中的关键

问题,将其应用在关注上下文联系的 AES上有着极强的研究

价值,有助于 AES技术的发展.而记叙文作为中国中小学生

常见的一种写作形式,常用于考察学生的逻辑能力和写作能

力.研究记叙文的篇章结构分析有助于完善作文自动评分

技术.

根据正规考试作文的评分标准,结构的完整和分段的恰



当合理在评分时占据着重要的比重,正确识别出篇章成分是

作文篇章结构研究的重要任务.在现有的作文篇章成分的研

究中,作文篇章成分是指按照文体特点划分作文段落,以便

AES系统识别段落成分,分析不同段落对整体组织结构的贡

献度.Burstein等[１]分析了２５０篇外语议论文体裁的文章,

将篇章成分划分为标题、背景介绍、观点综述、主要理由、论

据、总结和无关 句.Stab等[２]主 要 关 注 议 论 文 的 论 证 过

程,将篇章成分大致分为主论点、分论点和论据３类.由

于记叙文没有议论文所具有的简洁性、逻辑严密等特点,

难以划 分 每 个 句 子 (如 论 点、论 据)单 独 的 成 分 及 功 能,

因此,本文提出在记叙文评分中,借助篇章成分来表示段

落功能,快速地定位到叙事或者人物描写所在的段落,以

提高记叙文评分的效率.针对中文记叙文篇章成分类别,

本文分析了大量中考范文、中小学优秀作文,参照记叙文

写作评分规则及与领域专家进行探讨,根据中小学生记叙

文段落特点,结合记叙文高分作文的要求,即以叙事为主

题,要求叙 事 完 整、条 例 清 晰、详 略 得 当、内 容 生 动 具 体

等[３Ｇ４],将记叙文 以 段 落 为 单 位 划 分 为 文 章 开 篇、人 物 描

写、事件描写、总结结尾４个类别标签.表１中列出了记

叙文篇章成分类别及其标注示例.

表１　中小学记叙文篇章成分标注示例

Table１　Examplesofcomponentannotationinnarrativetextsforprimaryandsecondaryschools

类别 示例

文章开篇
老师,您是辛勤的园丁,哺育我们成长;您是高高的航标灯,指引我们前进的航程;您是红红的蜡烛,献给我们所有

的光和热,真是“春蚕到死丝方尽,蜡炬成灰泪始干”啊!

人物描写
在三年级的时候,王老师是我们的班主任,教我们数学.班里芝麻大的小事,她都会严肃认真地处理,同学们只要

见到她的影子,就会专心致志地学习.

事件描写

王老师把王子阳叫到讲台前,抚摸着王子阳的脑袋,面带微笑,说:“王子阳,作为一名少先队员,上课要认真听讲,
不能走神,更不能做小动作,知道吗?”王子阳这才松了一口气,向王老师点点头.王老师又笑眯眯地说:“老师相信

你一定能做到,加油!”王子阳惭愧地低下了头,恨不得有个地洞钻下去.

总结结尾 王老师,在我们的心目中,您是最严厉的父亲,又是最慈祥的母亲.我们深深地感谢您、爱您、祝福您!

　　篇章结构分析旨在识别篇章单元(句子、段落、章节或篇

章)间的语义关系,确定篇章的组成结构,从而挖掘出自然语

言文本的结构信息和语义信息.随着深度学习在文本处理方

面的应用,基于深度学习的方法在运用深层次语义知识和缓

解数据稀疏问题等方面具有明显的优势[５].近年来,预训练

语言模型(PreＧTrainedLanguageModel,PTM)被广泛应用于

自然语言处理的众多下游任务中,尤其是 BERT[６]和 GPT[７]

系列的出现,使预训练技术的发展迎来了一个高潮.但是随

着PTM 体量的增大,模型在训练过程中所需要的硬件和数

据需求不断增加,使得模型经过预训练后再进行微调所需进

行的设计更加复杂.不同于传统的预训练技术,基于提示微

调的方法可以将预训练和下游任务进行严格区分[８].为构建

能够明显区分不同段落内容的识别模型,本文提出了一种基

于层次注意力构建连续提示模板的神经网络模型(PrefixＧ

TemplatePromptNeuralNet Modelbasedon Hierarchical

Attention,PHA),用于识别中小学记叙文篇章成分.使用多

层的特征抽取,借助训练语料构建连续的提示,通过捕获长文

本下的结构特征,使得文本特征更加集中,以实现自动化构建

提示,进而提高篇章成分的识别能力.本文在自建的数据集

上进行了记叙文篇章成分识别实验,结果证明本文模型的表

现优于同等规模下的预训练语言模型,且在进行参数调整来

适配下游任务时进行的提示设计更高效.

综上,本文的贡献如下:

１)构建了面向中小学记叙文篇章成分识别的数据集,使

用基于BERTＧBiLSTM 的语料自动标注模型,从而提高标注

效率;

２)提出了基于层次注意力构建前缀提示模板的神经网络

模型,通过学习丰富的文本特征来提高记叙文篇章结构识别

能力;

３)在自建的数据集上进行实验,结果表明,所提出的模型

表现优于同等规模下的预训练语言模型,且在进行参数调整

来适配下游任务时进行的提示设计更为简单.

２　相关工作

在现有研究中,篇章结构识别主要作为文本分类问题来

处理,早期的研究使用传统机器学习方法.Prendinger等[９]

使用修辞结构理论研究篇章单元之间修辞关系的判定,通过

对丰富的篇章结构特征进行提取,采用传统机器学习方法

SVM 来构建篇章结构分析模型,最终提高篇章结构识别的性

能.Song等[１０]使用传统机器学习模型结合议论文逻辑结构

特征,构建了基于篇章结构位置信息的编码器,使用SVM 和

基于线性链的条件随机场模型来对作文段落的篇章成分进行

分类.Kong等[１１]使用语义相似度和上下文特征,采用最大

熵模型构建了一个端到端的篇章结构分析器.随着深度学习

技术的发展,Xu等[１２]使用 BiLSTM＋CNN 来对篇章单元及

其段落进行编码,通过计算语义相似度和语义交互进行句子

段落关系的识别.Zhou等[１３]研究了句子间的连贯性,提出

了基于循环神经网络的篇章一致性建模方法.Wang等[１４]利

用深度学习算法和注意力机制,从单词、句子、段落３个层次

学习文章特征,从而提取篇章结构的重要信息.以上方法都

是为了提高特征识别的能力,虽然取得了一定进展,但是在面

对长文本语料时仍存在不足:在特征抽取和语义表示方面受

限于特定任务的数据集和特征工程,难以捕捉到更广泛、更深

层的文本信息.随着深度学习技术的不断发展,预训练语言

模型(PTM)的出现为解决上述问题提供了新的思路.其通

过在大规模无监督语料库上的预训练,能够学习到丰富的语

义信息和通用的文本表示,展现出强大的泛化能力和迁移能

力.相比于传统方法,PTM 能够更好地捕捉长文本语料中的

深层特征,减少对标注数据的依赖,从而提高篇章结构识别的

准确性和效率.但由于将PTM 应用于下游任务时微调成本
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较高,当训练数据不充分时,模型效果表现不佳.随着微调技

术的发展,基 于 参 数 有 效 微 调 的 方 法[１５]被 提 出,如 提 示

微调[１６]、LoRA微调[１７].此类方法仅需要微调少部分模型参

数,就可以将PTM 与下游任务做适配.考虑到将 LoRA 应

用于分类任务的表现不如提示微调方法[１８],因此本文提出了

一种基于层次注意力构建连续提示模板微调的神经网络模

型,用于分析作文篇章成分.

３　篇章成分识别数据集构建

记叙文作为中国中小学生平时作业和考试所面临的常见

文体,在进行评分时快速定位到记叙主体段落有助于提高评

分效率.因此,制定出科学客观的记叙文篇章成分数据集是

有效评价记叙文写作能力的前提.本文根据段落划分作文,

细化模型评判作文的标准,围绕文章开篇、总结结尾等标签确

定标注细则,并进行数据集标注质量验证.

３．１　篇章成分

根据中文记叙文评分特点,将选取的中小学记叙文根据

段落划分,与领域专家、中小学一线语文教师针对篇章结构进

行讨论,结合教师的评测角度进行详细制定,最终的文章划分

结构如图１所示.共设置了４种分类标签:文章开篇、人物描

写、事件描写和总结结尾.其中文章开篇是对记叙文所描述

事件或者人物的概括性段落,指明了文章叙述的中心;人物描

写和事件描写是对文章具体细节进行描述;总结结尾是对整

篇文章进行总结的段落,与概括段呼应.篇章成分标注样例

如图２所示.

图１　记叙文篇章结构划分

Fig．１　Structuraldivisionfornarrativetexts

＄‹总结结尾›＄
妈妈说我们人一生会碰到很多的老师,有些老师的几句话,就会给我们人生

指明方向,就像启明星一样,多年以后,你仍然会感恩于老师的指点,他们的

音容笑貌会在你的脑海里留下深深的烙印.张老师就是这样一颗启明星!

图２　篇章成分标注样例

Fig．２　Exampleoftextcomponentannotation

３．２　数据集自动标注

由于人工标注成本巨大,因此本文提出对部分数据进行

篇章成分预标注,然后使用基于 BERTＧBiLSTM 模型对未标

注的文本数据进行自动标注.将 BERT作为固定的嵌入层,

再通过BiLSTM 进行编码计算后对每段文本进行标注.为

保证标注结果的一致性,首先邀请专家试标.在熟悉标注规

范后,从数据集中随机选择６００篇文章进行标注,在标注所选

文章后训练标注模型以进行模型预标注.选取５０篇文章,由

两名具有语言学知识的标注人员独立标注,其中一名标注者

A直接对生文档进行标注,另一名标注者 B对模型预标注的

结果进行检验并修改,在 A 和 B标注结束后,由规范制定者

对标注结果进行审核.最后,分别计算独立标注一致性和联

合标注一致性.试标结果如表２所列,独立标注和联合标注

一致性均在８０％以上,表明试标具有较高的一致性.

表２　试标一致性结果

Table２　Consistencyresultsofteststandards
(％)

标注者 独立标注一致性 联合标注一致性

A ８１．９ ９３．２
B ８１．９ ８７．１

在所有数据标注完成后,本文使用 Kappa系数用于一致

性检验.表３为对所收集的３０２４篇文章进行标注后的篇章

结构标注一致性的结果.Kappa值为０．８２１,表明该数据集

标注的质量可靠.

表３　标注一致性结果检测

Table３　Annotationconsistencyresultdetection

Kappa值 标注总数/篇

０．８２１ ３０２４

３．３　数据集自动标注

本文收集义务教育阶段小学五六年级及初中七至九年级

优秀人物类记叙文,筛选出较好的人物类作文进行数据集的

构建.最终经过人工标注和模型自动标注后得到的各年级篇

章成分类别分布如图３所示.

图３　篇章成分分类分布

Fig．３　Classificationanddistributionofdiscoursecomponents

数据集共２１１２８句有效句,平均句长为８２．５３字,文章开

篇共包含４４９７句,人物描写共５９６１句,事件描写６６６３句以

及总结结尾４００７句.每一个结构的分类数据如表４所列,最

多的类别是事件描写,同时也是平均字数最多的类型,开头和

结尾在数量上差别不大.可以看出,总体标注结构贴合中小

学记叙文的实际写作要求.

表４　篇章结构分类情况

Table４　Classificationoftextstructure

统计对象 数量/句 平均长度/字

句子 ２１１２８ ８２．５３
文章开篇 ４４９７ ４８．６７
人物描写 ５９６１ ９２．１６
事件描写 ６６６３ １２４．６８
总结结尾 ４００７ ３４．１０

３．４　标注质量验证

为验证所构建数据集的可用性,本文使用经典的文本分

类模型FastText[１９]和 TextCNN[２０]对标注质量进行检验.篇

章结构识别准确率如表５所列,可以看出两种模型对于每一
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种分类都具有较高的准确率.

表５　篇章结构识别结果

Table５　Textstructurerecognitionresults

模型 准确率/％
TextCNN[２０] ７８．２３
FastText[１９] ７８．７３

将２１１２８句作文按照７∶１∶２的比例划分为训练集、验证

集和测试集,采用准确率(P)、召回率(R)和F１值作为评价指

标.各个类别的识别性能如表６所列,F１值均在７０％以上,

表明本文的中小学记叙文的语料库标注体系在进行人工标注

与自动标注实验后效果良好,有利于在作文自动评分领域的

实际应用.

表６　篇章成分识别结果

Table６　Textcomponentrecognitionresults
(％)

分类类别
TextCNN

P R F１
FastText

P R F１
文章开篇 ０．７５ ０．７５ ０．７５ ０．７７ ０．７４ ０．７３
人物描写 ０．７６ ０．８７ ０．８２ ０．８０ ０．８０ ０．８２
事件描写 ０．８２ ０．７４ ０．７８ ０．７９ ０．７８ ０．７９
总结结尾 ０．７９ ０．７１ ０．７５ ０．７５ ０．７３ ０．７１

　４　本文方法

本文提出的基于层次注意力构建前缀提示模板的模型

PHA的框架如图４所示.

图４　PHA模型框架图

Fig．４　FrameworkofPHAmodel

　　首先,以前缀微调[２１]的方式来优化词嵌入,构建基于提

示嵌入的语义信息表示.在对文本进行构建后,以字编码的

方式通过预训练语言模型 BERT,形成离散的 Tokens;其次,

将 这 些 Tokens 映 射 到 嵌 入 层 构 成 向 量 表 示 E１:T ＝
{[MASK],􀆺,[MASK],E１,E２,E３,􀆺,ET},再经过提示生

成器来抽取具有长依赖的文本特征形成特定连续的提示嵌

入,让学习到的前缀模板发挥作用,得到最终的识别结果.

４．１　基于前缀模板构成提示

本文使用BERT模型来构建词向量,获取段落的语义信

息.提出 基 于 前 缀 模 板 构 成 提 示,在 将 文 本 信 息 传 输 到

BERT编码器之前,需要对其进行特别的文本标注处理,以便

在经过向量化后激发更多的模板识别能力,且在构建提示进

行向量传播时,可避免长期的特征依赖和调整更多的参数.

构建前缀模板的标注处理如图５所示.

图５　前缀模板文本标注处理示例

Fig．５　Exampleofprefixtemplatetextannotationprocessing

　　由图５可知,经过特定文本标注处理后,文本表示为z＝
[Prefix;x;y],此时文本的位置Index,即索引的表示为连续

文本表示,然后将其送入 BERT 编码器转换为连续的 ToＧ

kens.在最后的提示构建中,通过前缀微调初始化训练矩阵,

用于存放前缀参数,记作Pθ∈e|Index|×dim(hi),hi和最终的模型训

练目标如式(１)和式(２)所示.最终选取出概率最大的值经过

激活函数后输出表示文本划分结果的索引.

hi＝
Pθ[i,:], ifi∈index

LMØ(zi,h＜i), otherwise{ (１)

maxØlogpØ(y|x)＝ ∑
i∈Index

logpØ(zi|h＜i) (２)
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４．２　基于层次注意力构建提示生成器

为了提高模型的特征向量训练能力,在前缀调优的过程

中使用注意力机制计算特征权重,通过自注意力的计算方式

得到文本特征信息的注意力分数,构造前缀参数.首先,经过

BERT产生的语义信息在经过BiＧLSTM 作用后,分别得到前

向和后向的语义信息.为了突出每个字词所表示的重要程

度,本文利用自注意力来获取语义的权重分布得到集中的前

缀参数.公式表示如下:

Qi＝HiWQi (３)

Ki＝HiWki (４)

Si＝softmax
QiKT

i

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷ (５)

其中,WQi∈Ryk×yk 和Wki∈Ryk×yk 是可学习的参数矩阵,以

dk 为分母防止内积过大;Si表示自注意力分数矩阵.通过

区分不同特征的重要程度,增强重要特征的权重表示,使得到

的提示嵌入可以更好地表示段落划分的特征.

５　实验

５．１　实验设置

本实验采 用 PyTorch深 度 学 习 框 架,使 用 Python 语

言编程 实 现;实 验 运 行 环 境 为 JetBrainsPyCharm 软 件、

ubuntu２０．０４系统、内存２４GB 等.为保证输入向量的一致

性,均使用BERT的隐层输出作为文本表示,其中隐层向量

维度设置为７６８,文本的最大输入长度设置为９９.为了使

PHA进行特征抽取后构建的前缀模板的维度与 BERT隐层

维度一致,使用多个线性层来保证构建的提示嵌入的维度一

致.使用 ReLU作为激活函数,批大小为６４,学习率设为２×

１０－５.

５．２　基线模型

为验证本文模型的有效性,使用微调的 BERT模型作为

基线模型.同时,为了证明借助自动构建模板的方式有助于

抽取记叙文段落特征,使得在进行预测时根据[MASK]的位

置可以得到更为准确的识别结果,本文使用构建模板的提

示[２２](TemplatePrompt)和未使用注意力机制来自动构建模

板的前缀微调[２１](PrefixＧTuning)作为对比模型.

５．３　实验结果

PHA与对比模型识别记叙文篇章结构的结果如表７所

列.可以看到,PHA在不同的评价指标下均高于其他模型.

表７　不同模型的识别结果

Table７　Recognitionresultsofdifferentmodels
(％)

模型 P R F１
BERT[６] ８０．８６ ８０．０６ ８０．２６

TemplatePrompt[２２] ８０．２５ ７７．８５ ７８．５９
PrefixＧTuning[２１] ８２．４６ ８２．３６ ８１．２１

PHA ８５．８０ ８５．５３ ８４．０８

首先,与使用微调 BERT 模型相比,直接使用人工定义

模板的方式识别的正确率并没有提高,并且在召回率和 F１
值上有所下降.但是使用模型自动搜寻连续模板的方法识别

后,在３个评价指标上都有了一定的提高,尤其是 PHA 模型

相较 于 最 好 的 基 线 模 型 分 别 提 高 了 ３．３４％,３．１７％ 和

２．８７％,这说明在长文本下使用层次注意力机制来自动构建

连续模板,可以在连续空间中搜寻到更好的提示信息.

图６展示了不同模型准确率的变化.可以观察到,使用

微调模型时,在刚开始训练时拟合并不好.但是使用提示的

方式,在模型刚开始训练时就可以得到一个较为不错的拟合

状态.这说明使用提示的方式可以更好地激发模型的潜力,

使得模型在训练次数较少的情况下,比微调模型表现得更好.

尤其是当使用层次注意力来抽取长文本特征从而构建连续模

板时,在向量经过池化处理后所产生的注意力权重矩阵的分

布更加明显,这样模型能够更清晰地捕捉输入数据的关键特

征,从而提升其学习能力.

图６　准确率对比曲线

Fig．６　Accuracycomparisoncurve

同时,为了证明使用提示微调设计时无需过于复杂,本文

通过离散模板和模型自动构建连续模板来进行对比实验,均

使用参数统一的预训练语言模型 BERT,实验结果如表８所

列.离散型模板即人为定义模板的格式.本文分别定义了

“这段是[MASK]”和“段落划分为[MASK]”的模板格式.对

于使用模型自动构建连续型模板,只需要定义所构建模板的

长度,将文本数据输入模型后,模型会根据文本特征来自动构

建相应长度的模板,然后通过特定的提示方式获取识别结果.

从表７中可以看出,无论哪种构建提示的方式,提示的不同对

最终的分类结果都会有一定的影响.然而,使用模型自动构

建提示的方式可以减少人工设计提示的繁琐,而无需对模板

进行特别的设计.同时,基于层次注意力构建提示模板的方

法在不同的模板长度下都表现最优,证明了使用层次注意力

来抽取长文本特征的方式可以在连续空间中搜寻到更好的提

示信息.

表８　微调提示模板长度的识别结果

Table８　RecognitionresultsoffineＧtuningthelengthofprompt

templates

提示类别 模板类型 P/％ R/％ F１/％

TemplateBERT[２２]
这段是[MASK] ７４．５６ ７４．１２ ７３．５２

段落划分为[MASK] ８０．８３ ７７．９２ ８０．１２

PrefixTuning[２１]
２ ８１．７５ ７９．３３ ８０．８２
３ ８０．２５ ８０．０６ ８０．１３
４ ８２．４６ ８２．３６ ８１．２１

PHA
２ ８５．８０ ８５．５３ ８４．０８
３ ８０．３９ ７９．４９ ８０．３８
４ ８２．８５ ８２．９６ ８１．８８

结束语　本文针对中小学记叙文篇章成分进行研究,构

建了关于中小学记叙文篇章成分分析的数据集并验证了实际

可用性.同时,本文提出了基于层次注意力构建前缀提示模
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板的神经网络模型,能够有效学习丰富的文本特征,显著提高

记叙文篇章结构识别能力.在自建数据集上的实验结果表

明,本文PHA模型表现优于微调的预训练语言模型,并且在

进行参数调整来适配下游任务时进行的提示设计更为简单.

在未来的工作中,将继续完善语料标注体系,并应用该数据集

进行作文篇章结构分析的进一步研究,以使其在中文作文自

动评分研究工作中发挥更大的作用.
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