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摘要  针对中文细粒度隐式篇章关系识别进行研究, 考虑细粒度篇章关系的方向性特点, 提出一种基于远距离监

督的特征学习算法。该算法使用远距离监督的方法, 自动标注显式篇章数据, 然后利用词与连词之间的相对位置

信息, 训练各个词的词表达, 将词的修辞功能以及关系的方向性编码到密集词表达中, 将这样的词表达应用到细

粒度隐式篇章关系分类器。实验结果表明, 在细粒度隐式篇章关系识别任务中, 提出的方法的分类准确率达到

49.79%, F 值达到 50.69%, 相比未考虑篇章关系方向性的方法有较大提高。 
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Abstract  Aiming at the identification of Chinese fine-grained implicit discourse relation and taking the directionality 

characteristic in account, the authors propose a feature learning algorithm based on the distant supervision to label 

explicit discourse data automatically. The relative position information between conjunction and words are applied to 

train the intensive word representation. Then the rhetorical function of words and the directionality of relations are 

encoded into the representation of intensive words, which will be applied to the relation classification of fine-grained 

implicit discourses. From the experimental studies of the proposed approach, the classification accuracy reaches 49.79% 

and F1-value reaches 50.69%, which are better than those approaches neglecting the directionality of discourse relations. 

Key words  fine-grained; implicit discourse relation; Chinese; word representation; directionality 

 

作为自然语言处理(natural language processing, 

NLP)的重要任务之一, 篇章关系识别逐渐受到关

注。篇章关系用于描述两个文本单元(子句、句子等)

之间的逻辑衔接关系, 这两个文本单元称为基本篇

章单元(elementary discourse unit, EDU)。自动识别

两个 EDU 之间的篇章关系有助于自然语言处理的

很多下游应用, 如问答系统[1]、自动文摘[2]、机器翻

译[3]等。 

根据篇章单元中是否存在连词, 篇章关系分为

显式篇章关系(例 1)和隐式篇章关系(例 2)。由于具

有隐式篇章关系的文本单元中不存在对篇章关系

具有指示作用的连词, 使得隐式篇章关系识别成为

篇章关系识别任务中的主要挑战。 

例 1  [因为]他今天生病了 EDU1, [所以]没来上

课 EDU2。(显式因果关系) 
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例 2  他生病了 EDU1, 没来上课 EDU2。(隐式因

果关系) 

例 3  没来上课 EDU1, 他生病了 EDU2。 

现有的研究通常将隐式篇章关系识别看成分

类问题, 且基于英文的研究居多。相比英文, 中文

省略连词的现象更为普遍[4]
, 但由于缺少规模较大

的标准标注语料, 因此针对中文的研究较少。多数

基于中文的研究是围绕 CoNLL 发布的篇章分析

share tasks 来进行的。目前中文的隐式篇章关系识

别主要是粗粒度的关系识别, 还未见有关细粒度隐

式篇章关系识别的研究报道。然而, 明确定位每个

文本单元的篇章语义角色会更有意义, 例如, 识别

出具有“因果关系”的文本单元中, 哪一个文本单元

表示原因, 哪一个文本单元表示结果, 将更有利于

问答系统、文本蕴含等任务的研究。本文将这种能

表示文本单元的逻辑语义角色的篇章关系称为细

粒度篇章关系。相比粗粒度篇章关系, 细粒度篇章

关系具有方向性, 并且属于同种粗粒度关系下的不

同细粒度关系具有语义差异(如“原因在前”和“证据

在前”, 二者都属于因果关系)。例 2 的两个文本单

元 EDU1 和 EDU2 具有因果关系, 且 EDU1 表示原

因, EDU2 表示结果, 方向由 EDU1 指向 EDU2。若

交换 EDU1和EDU2的位置(例 3), 在粗粒度隐式篇

章关系中, 同样被视为因果关系, 但实际上例 3 与

例 2 并不相同。在例 3 中, EDU1 表示结果, EDU2

表示原因, 方向由 EDU2 指向 EDU1。在细粒度隐

式篇章关系中, 例 2 被视为“原因在前”关系, 例 3

则被视为“结果在前”关系, 二者不应该被等同对

待。因此, 已有的粗粒度隐式篇章识别方法由于没

有考虑方向性而不能直接用于细粒度隐式篇章关

系识别。 

本文针对中文的细粒度隐式篇章关系识别进

行研究, 借鉴 Braud 等[5]的思想, 基于现有的标注

数据较少的情况, 利用远距离监督自动标注大量显

式篇章数据, 加入 EDU 中与连词的相对位置关系, 

训练词表达, 将其用于细粒度隐式篇章关系分类并

取得较好效果。实验结果表明 , 本文方法在

HIT-CDTB
[6]的细粒度篇章关系数据上达到 49.79%

的准确率, 与 Braud 等[5]的方法相比, 准确率提高

4%, F 值提高 4%。 

1  相关工作 

英文隐式篇章关系识别主要基于宾州篇章树

库(The Penn Discourse TreeBank, PDTB)进行粗粒度

的隐式关系识别[7–9]。中文的篇章关系标注语料主要

是中文篇章树库 (Chinese Discourse TreeBand, 

CDTB)
[5]。Wang

[10]采用特征工程的方法, 人工提取

了一些特征(如词对等), 再利用逻辑斯蒂回归算法

进行分类。Niko
[11]提出并验证了, 对于隐式篇章关

系识别任务, 人工构造大量语言学特征并不是必须

的, 可以使用神经网络自动学习特征。Rönnqvist 等
[12]使用循环神经网络 (Recurrent Neural Network, 

RNN)来编码 EDU, 并引入注意力机制, 取得了较

好的效果。 

目前的隐式篇章关系识别研究主要着眼于粗

粒度篇章关系识别, 对更有应用价值的细粒度篇章

关系识别缺乏关注。现有的方法中, 人工构造特征, 

代价大且存在稀疏问题。虽然低维的密集的词表达

可以有效解决稀疏问题, 但通用词向量只编码了语

义信息, 与特定任务无关, 且标注的数据过少, 无

法直接训练词表达。因此, Braud 等[5]提出, 不直接

把显式标注数据作为隐式篇章关系识别的训练数

据[13]
, 而是用来训练词表达, 通过对EDU中出现的

词与连词的共现情况分析, 可以获得不同的词语对

不同篇章关系的使用分布情况, 将词的修辞功能编

码到密集的词表达中, 实验证明这种方法相比简单

的语义编码更有效。 

方向性是细粒度篇章关系的独特性质, 对细粒

度隐式篇章关系的识别具有重要意义。在粗粒度隐

式篇章关系识别中, 通常的做法是通过词的向量表

达获得篇章单元的向量表达, 然后直接将两个篇章

单元的向量表达进行拼接后送入分类器[5,14]。这样

的方法在细粒度篇章关系识别任务上并不合理, 因

为篇章关系是有方向性的, 如果底层编码不将方向

性考虑进去, 那么 A B 与 B A(其中 A 和 B 表

示两个句子向量, 表示拼接操作)的编码是相同

的, 但它们在细粒度篇章关系中并不属于同种关系, 

这对上层分类器性能有负面影响。本文利用大量自

动标注的显示篇章数据训练词表达, 为了结合细粒

度篇章关系的方向性特性, 在训练词表达时, 引入

每个词相对于连词的位置信息。 

2  模型方法 

已公开的中文篇章关系标注语料中, 哈尔滨工

业大学标注的中文篇章关系语料HIT-CDTB 提供了

细粒度篇章关系标注。本文的语料使用 HIT-CDTB。 

本文首先使用远距离监督方法自动标注的大
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量显式篇章数据训练词表达, 然后将训练的词表达

作为细粒度隐式篇章分类器的输入, 整体流程如图

1 所示。 

2.1  自动标注显式篇章数据 

高质量词表达的训练必须基于大量的显式篇

章数据, 由于 HIT-CDTB 语料中标注的样例较少

(7910 条), 因此本文需要自动标注大量显式篇章数

据。由于训练的词表达是基于和连词的共现统计, 

因此在自动标注时只需要确定连词和边界, 而不需

要确定 EDU 间的具体关系。连词识别和 EDU 的确

定作为自然语言处理的另一任务并非本文的研究

重点, 本文采用远距离监督的方式来进行自动标

注。远距离监督在关系抽取[15]、微博情感分析[16]

等任务中广泛使用。由于海量数据可以减小噪声的

影响以及学习算法具有容噪能力, 在这些任务中, 

将获得的海量文直接本作为训练数据, 取得了较好

效果。本文使用包含 409416986 个词的新闻语料, 

使用远距离监督进行自动标注, 得到包含 264 个不

同连词的共 7399347 个带噪声的显式篇章样例。 

2.1.1  确定连词 

连词是篇章关系的重要指示线索, 但对于连词, 

并没有一个具体的定义。在 HIT-CDTB 的标注准则

中, 由于没有限制连词的形式, 导致连词中出现较

长的短语以及“一九九三年”等确切的时间词, 这些

词作为连词的候选, 被匹配到的可能性较小, 且会

扩大连词向量空间模型的维度, 使得构建出的词表

达维度过大。因此, 在获取候选连词的时候, 对从

HIT-CDTB 中获得的连词进行筛选: 1) 不考虑形如

“在……情况下”等的连词; 2) 去除在 HIT-CDTB 中

出现次数为 1 的连词; 3) 去除具体时间。 

由于本文基于和连词的共现情况来构造词表

达, 因此连词的个数决定了最后词表达的维度。连

词越多, 自动标注得到的显式数据就越多, 映射到

的关系类型也越多, 能减少依赖连词的编码映射不

到关系的情况, 但是连词越多, 也会导致词表达维

度过大, 这与我们要训练低维密集词表达的初衷违

背, 因此参考一般词向量的维度, 选择 HIT-CDTB

中标注的筛选后的频度前 300 的连词, 考虑到用于

自动标注的语料可能没有某些候选连词的情况, 考

虑位置关系后, 最后得到的词表达维度应该小于等

于 300×2。 

采用远距离监督的方法, 直接通过匹配候选连

词得到的连词是有歧义的[17]
, 包括两个方面的歧义: 

1)该连词是否具有指示篇章关系的作用; 2) 连词与

篇章关系并不是一一对应的。对于第二种歧义, 由

于本文的自动标注不需要确定到具体的关系, 因此

可以忽略。对于第一种, 现有的工作多通过人工构

造特征训练连词分类器[6,11]进行消歧。 

由于中文连词的歧义现象占少数[18]
, 并且考虑

到连词分类器准确率达不到 100%同样会带来噪声, 

因此为了简化标注过程, 本文不对连词进行消歧。

本文通过使用大量数据来弥补不进行连词分类带

来的噪声。再者, 出现在形如“blue and red”这样句

子中的“and”, 如果考虑其语义, 将词语看作一种最

基本篇章单元, 此处的“and”同样表示两种颜色的

并列关系。因此连词的歧义对于学习词与各个篇章

关系的关系在语义上是没有影响的。 

 

 

 

EDU中词表达加和P

原始文本

[EDU，conn EDU2]

自动标注

，连词

，连词

，连词

词-连词共现矩阵

好几年

不稳定

词的分布式表达

EDU1

EDU2

拼接

多项式逻辑回归

 

图 1  模型处理框架 

Fig. 1  The processing framework of the proposed approach 
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2.1.2  确定 EDU 边界 

作为浅层篇章分析的重要任务之一, EDU 边界

确定相对较难[19]。Braud 等[5]先构造特征训练分类

器, 定位篇章单元是构成句间关系还是句内关系, 

然后通过启发式规则来确定 EDU 边界。Hooda 等[20]

利用长短期记忆(long short term memory, LSTM)网

络来识别 EDU (在 PDTB 里面 , 将 EDU 叫做

Argument, 简称 Arg), 将 EDU 的识别看作序列标

注问题, 使用 LSTM 捕获特征, 判断输入序列的每

个词是属于 Arg1, Arg2, connective, 还是 None, 从

而进行 Arg 的确定。由于该任务并不是本文的主要

工作, 因此本文采用简单的模板 [21]
, 形如[EDU1, 

connectives EDU2]来确定 EDU, 即两个 EDU 在同

一个句子中。Wu 等[21]的研究表明, 在数据量足够

的情况下, 基于这样简单的模板是足够的。此外, 

本文对海量数据的标注并不需要确定具体关系 , 

EDU 的边界确定是为了限制连词与词的相关应该

在某一范围内, 本文将这一范围限制在同一个句子

中。基于海量数据可以涵盖大多数词与连词的假设, 

使用该模板得到的海量文本对于学习词与连词的

关系是足够的。 

2.2  构建与连词有关的词向量表达 

连词向量空间模型是标准向量空间模型的变

体[22]
, 不同连词的个数确定了底层向量空间的维度, 

通过统计每个词在不同文本单元中与不同连词的

共现情况, 将每个词映射为连词个数维的实值向

量。 

在细粒度隐式篇章关系识别中, 要考虑篇章关

系的方向性, 不能直接应用粗粒度隐式篇章关系识

别的方法。如例4(a) 中, EDU1是因, EDU2是果, 关

系由EDU1指向EDU2, 而4(b)中EDU1是果, EDU2

是因, 关系由 EDU2 指向 EDU1。 

例 4(a) 出生之后小仙女的呼吸平顺 EDU1, 并不

需要额外的氧气 EDU2。 

例 4(b) 今天女足和朝鲜的比赛着实让我激动

了一把 EDU1, 比赛之精彩让我出乎意料 EDU2。 

因此, 基于上述观察, 假设文本中每个词在不

同 EDU 中与连词的共现情况可以反映一个词在关

系中的方向偏好, 即若某些词与“因为”共现, 出现

在 EDU2 中, 与“所以”共现, 常出现在 EDU1, 那么

这些词都常常用于表示原因, 在关系方向中处于指

向的那一方。使得这些词的词表达不仅编码了词与

因果关系的语义联系, 同样编码了篇章关系的方向

性。 

本文构造词表达的方法如下。 

对 EDU1 和 EDU2 中的词分别构建一个与连词

的共现矩阵; 矩阵的每个元素表示对应的文本中其

他词和连词的共现权重; V1 表示出现在 EDU1 中的

n1 个词的集合, 用 V2 表示出现在 EDU2 中的 n2个

词的集合; C 表示 m 个连词的集合, 得到构建的两

个矩阵 F1 (维度为 n1×m)和 F2 (维度为 n2×m)。F1

表示出现在EDU1 中的不同词与各个连词的共现情

况, F2 表示出现在 EDU2 中的不同词与各个连词的

共现情况, 因此同一个词就可以根据F1得到m维向

量表达 vectorl, 向量的每一维表示该词出现在

EDU1中与连词的关联; 根据F2得到m维向量表达

vectorr, 向量的每一维表示该词出现在 EDU2 中与

连词的关联。对任一个词, 就可以表示为一个 2m

维的向量[vectorl, vectorr]。共现权重的计算公式见

式(1)~(3), 采用文献[5]中效果最好的 PPMI-IDF, 为

了减少点互信息对低频词的偏向性, 计算时去掉词

频小于等于 5 的词。 
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其中, weighti,j表示矩阵的第 i行第 j列对应的值, 即

词 wi 和连词 cj 的共现权重。PPMIi,j 表示 wi和 cj的

非负点互信息值(PMI 小于 0 时, 取值为 0), 用于衡

量词 wi和连词 cj的相关度, 从而映射到和特定关系

的相关度。 计算见式(1), 其中 pi, j表示 wi和 cj共同

出现在一个 EDU 中的概率, pi, *和 pj, *分别表示 wi

和 cj 出现的概率。IDFi用来规范化 PPMIi, j 的值, 计

算见式(2), 其中 m 表示不同连词数, fi, j 表示 wi和 c

共同出现在一个 EDU 中的频数, 如表 1 和 2 所示, 

得到两个共现矩阵(部分)。 

 

表 1  连词与词(EDU1)PPMI-IDF 关联矩阵示例 

Table 1  Illustrative example of PPMI-IDF association matrix 

between connectives and words of EDU1 

词 
连词 

因此 如果 后来 但是 

好几年 0.12 0 1.67 0.34 

不稳固 0.35 2.08 0 0.20 

真的 0.03 0 0 0.01 

, 0 0 0 0 
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表 2  连词与词(EDU2)PPMI-IDF 关联矩阵示例 

Table 2  Illustrative example of PPMI-IDF association matrix 

between connectives and words of EDU2 

词 
连词 

因此 如果 后来 但是 

好几年 0 0 0.04 0.60 

不稳固 0 0 0 1.82 

真的 0 0.16 0 0.03 

,  0 0 0 0 

 

通过拼接表 1 和表 2 得到的词表达, 每个词就

可以表示为 1 个 2m 维的向量。如表 1 和 2 所示, 假

设总共出现的连词只有 4 个, 则“好几年”可被表示

为[0.12, 0, 0.47, 0.34, 0, 0, 0.04, 0.60]这样一个 8 维

向量, 同样“不稳固”可表示为[0.35, 2.08, 0, 0.20, 0, 

0, 0, 1.82]。可以看到, 像“好几年”这种表时间的词, 

更倾向于出现在以“后来”驱动的表时序关系中, 且

更可能出现在 EDU1 中, 与“之后”构成先序关系。

而“, ”这种词, 基本与所有连词共现, 对应在各个维

度上的值都是 0, 对我们的模型将不会产生影响。 

2.3  使用词向量表达 

得到每个词的词表达后, 通过加和[9]
EDU 中所

有词的词表达, 得到每个 EDU 的向量表达为 2m

维。然后, 将两个 EDU 的向量表达进行拼接, 得到

4m 的向量, 作为隐式篇章分类器的输入。为了回避

句子长度不同可能带来的影响, 在加和形成每个

EDU 的词向量后用 L2 范数进行规范化。 

3  实验与结果 

3.1  数据集 

HIT-CDTB 是哈尔滨工业大学标注的篇章关系

语料, 本文只使用该语料中的分句关系和复句关系

样例。其中, 隐式样例 15401 个, 提供了细粒度关

系标签的隐式样例 4084 个, 包含共 22 种细粒度关

系, 本实验只选择样例数大于 10 的关系类别作为

最后的分类标签。该标注语料中存在某些样例缺失

对应EDU的情况, 在删除缺失样例后, 共得到3663

个样例, 具体见表 3。 

由表 3 可见, 数据存在不均衡现象, 这是由篇

章关系的真实分布决定的, 已知的篇章关系的分布

是偏斜的, 扩展关系(表 3 中“解释说明”关系是扩展

关系的一种)的样例会比较多, 对于每种关系使用

相同数量的样例来训练分类器可能会导致错误[23]
, 

因此本文不对样本分布做干涉, 使其保持真实分

布。 

 

表 3  HIT-CDTB 细粒度隐式篇章样例分布 

Table 3  Distribution of fine-grained implicit discourse 

example in HIT-CDTB 

细粒度篇章关系 样例数 

正向对比 33 

证据在先 54 

推论在先 34 

解释说明 1989 

结果在先 154 

反向对比 55 

实例在后 365 

原因在先 724 

实例在先 20 

相关条件在先 26 

先序 154 

目的在后 55 

总计 3663 

 

3.2  实验结果 

本文使用多项式逻辑斯蒂来建模分类器, 并与

Braud 等[5]没有考虑位置的方法进行对比, 实验结

果见表 4 和 5。 

通过表 4, 本文在细粒度隐式篇章关系识别任

务上达到较好效果, 准确率以及 F 值较 Braud 等[5]

的方法都有很大的提高, 说明在构建词表达时, 简

单的将词在不同文本单元中的出现情况考虑进去, 

对于细粒度隐式篇章关系识别的有效性。由表 5 可

知, 在多数关系识别上, 本文方法较 Braud 等[5]的

方法有所提高, 但对于样例较少的关系类别, 分类

效果并不理想。 

 

表 4  细粒度隐式篇章关系识别结果 

Table 4  Result of fine-grained implicit discourse relation 

classification 

方法 Acc/% F1/% 

Braud 2016 46.00 46.20 

本文方法 49.79 50.69 
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表 5  每个关系识别结果 

Table 5  Result of per relation identification 

关系 
P  R  F 

Braud 2016 本文方法  Braud 2016 本文方法  Braud 2016 本文方法 

正向对比 0.468 0.6  0.258 0.224  0.332 0.294 

证据在先 0.15 0.2  0.036 0.018  0.056 0.034 

推论在先 0 0  0 0  0 0 

解释说明 0.6 0.608  0.67 0.724  0.63 0.658 

结果在先 0.05 0.1  0.048 0.042  0.048 0.06 

反向对比 0.12 0.034  0.082 0.024  0.094 0.028 

实例在后 0.226 0.234  0.216 0.234  0.222 0.234 

原因在先 0.334 0.362  0.308 0.36  0.322 0.358 

实例在先 0.2 0.1  0.024 0  0.044 0.066 

相关条件在先 0 0  0 0  0 0 

先序 0.2 0.304  0.212 0.168  0.202 0.202 

目的在后 0 0.184  0 0.062  0 0.092 

 

为了进一步分析分析原因, 本文进行 5 折交叉

验证, 发现对于样例较少的关系类别的预测精确率

抖动较大, 可能因为样例个数太少, 分类器并未能

进行有效学习, 导致结果不好, 存在随机性, 如图 2

所示, 其中预测精确率始终为 0 的关系不显示。本

文对于预测精确率始终为 0 的关系进行考察, 除了

该关系的样本数较少外, 在观察了分类混淆矩阵后, 

发现“证据在前”关系会被很大可能错分在“原因在

前”的类别, “推论在前”关系会很大可能错分在“解

释说明”关系类别, 这些关系都存在语义上的相似

性, 当类别细化后, 连词到关系的映射就会改变, 

一个连词映射的关系会增多, 因为连词对关系的映

射是没有方向性的, 就会使得属于同种粗粒度的细

粒度关系间学到的特征可能会比较相似, 再加上数

据的不均衡, 从而导致误分类, 但这是由于细粒度

篇章关系的语义差异引起的, 并不是本文的研究重

点, 因此本文并未对该语义差异做特殊处理。忽略

语义差异带来的错误, 本文考虑细粒度篇章关系的

方向性, 在细粒度篇章关系识别任务中取得了较好

效果。总体而言, 本文初次对中文细粒度隐式篇章

关系进行研究, 取得了有意义的结果。 

 

 

图 2  五折交叉验证各个类别精确率 

Fig. 2  The precision of 5-fold cross validation in per relation 
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4  结语 

本文针对细粒度隐式篇章关系的识别任务, 基

于篇章关系标注语料较少的现状, 利用大量自动标

注的连词和与之对应的EDU, 采用基于统计的方法

训练低维密集词表达, 利用词与连词的共现关系使

得到的词表达能对自身的修辞功能进行编码, 加入

词于连词的相对位置信息, 将每个词的关系语义角

色偏向性编码到词表达。然后将该词表达用于细粒

度隐式篇章关系识别, 取得了较好效果。本文训练

词表达的方法高效简单。但点互信息并不能很好的

衡量两个词之间的相似性, 且倾向于低频词, 在将

来的工作中, 可以考虑使用其他更有效的衡量方

式。其次, 本文作为初次尝试, 考虑细粒度篇章关

系的方向性时, 采取的方法较简单, 后期可以进一

步改善。 
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