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基于图卷积神经网络的隐式篇章关系识别
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摘 要:隐式篇章关系识别是篇章关系识别的子任务,其挑战性在于难以学习到具有丰富语义信息和交互信息的

论元表示。针对这一难点,该文提出一种基于图卷积神经网络(GraphConvolutionalNetwork,GCN)的隐式篇章关

系分类方法。该方法采用预训练语言模型BERT(BidirectionalEncoderRepresentationfromTransformers)编码论

元以获取论元表示,再分别拼接论元表示和注意力分数矩阵作为特征矩阵和邻接矩阵,构造基于图卷积神经网络

的分类模型,从而根据论元自身信息以及交互信息对论元表示进行调整,以得到有助于隐式篇章关系识别的论元

表示。该文利用宾州篇章树库(PennDiscourseTreebank,PDTB)语料进行实验,实验结果表明,该方法在四大类关

系上分类性能优于基准模型BERT,且其在偶然(Contingency)关系和扩展(Expansion)关系上优于目前先进模型,

F1 值分别达到60.70%和74.49%。
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Abstract:Implicitdiscourserelationrecognitionisachallengingtaskinthatitisdifficulttoobtainsemanticinforma-
tiveandinteraction-informativeargumentrepresentations.Thepaperproposesanimplicitdiscourserelationrecogni-
tionmethodbasedontheGraphConvolutionalNetwork(GCN).Withtheargumentsencodedbyfine-tunedBERT,

theGCNisdesignedbyconcatenatingtheargumentrepresentationsasfeaturematrix,andconcatenatingtheatten-
tionscorematrixesasadjacentmatrix.Itishopedthattheargumentrepresentationscanbeoptimizedbytheself-at-
tentionandinter-attentioninformationtoimproveimplicitdiscourserelationrecognition.Experimentalresultsonthe
PennDiscourseTreebank(PDTB)showthattheproposedmethodoutperformsBERTinrecognizingthefourofim-

plicitdiscourserelations,anditoutperformsthestate-of-the-artmethodsonContingencyandExpansionwith
60.70%and74.49%onF1score,respectively.
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0 引言

篇章关系识别旨在研究同一篇章内两个文本片

段(短语、子句、句子或段落,简称论元)间的逻辑关

系。作为自然语言处理(naturallanguageprocessing,

NLP)领域的一项基础研究,篇章关系识别在上层

自然语言处理应用中具有重要价值[1],如情感分

析[2-3]、机器阅读理解[4]、文摘提取[5]和机器翻译[6-8]

等。篇章关系识别的任务框架如图1所示,给定一

个论元对(Arg1,Arg2),使用篇章关系分类模型来

识别两者间的篇章关系。

图1 任务框架
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目前,篇章关系识别研究领域最大的权威语

料库是宾州篇章树库[9](penndiscoursetreebank,

PDTB),其根据不同粒度,将篇章关系定义为一个

三层的语义关系类型体系。其中,最顶层的四类

语义关系是:比较(comparison)关系、偶然(contin-
gency)关系、扩展 (expansion)关系以及时序(tem-
poral)关系。同时,根据两个论元表述间是否具有

连接词(也称为线索词,如“because(因为)”等)作为

衔接手段,PDTB将篇章关系分为两类:显式篇章关

系(explicitdiscourserelation)和隐式篇章关系(im-
plicitdiscourserelation)[1]。其中,显式篇章关系是

可直接通过显式连接词推理得到的篇章关系类型。
如例1所示,此显式偶然关系论元对包含显式连接

词“so(所以)”,这一线索指明Arg2是由Arg1导致

的结果,因此,我们可直接推理出例1中的论元对具

有偶然关系。
例1[Arg1]:andwilltakemeasures
(译文:并将采取措施)
[Arg2]:sothiskindofthingdoesn􀆳thappen

inthefuture
(译文:所以这类事情不会再发生)
[篇章关系]:Contingency.Cause.Result
相对地,隐式篇章关系论元对中缺少显式连接

词,所以其更依赖于词法、句法、语义以及上下文等

特征,如下述例2中的“hurricane(飓风)”是需要落

实“precautionarymechanisms(预防机制)”的原

因,因此,可推导出此论元对包含的篇章关系为偶然

关系。
例2 [Arg1]:Withahurricaneyouknow

it􀆳scoming
(译文:你知道飓风将要来了)
[Arg2]:Youhavetimetoputprecautionary

mechanismsinplace
(译文:你有时间把预防措施落实到位)
[篇章关系]:Contingency.Cause.Result
显式篇章关系研究目前已取得较高分类性能,

Pitler等[10]采用显式连接词与篇章关系的映射即可

达到93.09%的准确率。然而,隐式篇章关系识别性

能相对较低,现有最优方法在四大类关系上的F1

值仅达53%[11]。因此,本文针对隐式篇章关系识别

任务展开研究。
前人将注意力机制用于论元表示的计算[12-16],

来评估论元间词义信息的关联性,借以捕获重要的

词义特征来辅助隐式篇章关系识别。然而,相关研

究仅关注论元自身或论元间的词义特征关联性,因
此,这种单一特征无法全面地表征论元语义信息。
若仅 关 注 论 元 交 互 信 息,如 例3中 的 词 对 信 息

“good-wrong(好的-错误的)”和“good-ruined(好
的-毁坏的)”,其很容易导致此论元对被识别为对比

关系[12]。但是如果论元捕获了自身信息,关注到

Arg1中的词“not(不)”和“good(好的)”,再结合论

元间的交互信息,关注到 Arg2中的词“ruined(毁
坏的)”,那么基于词“not(不)”和“ruined(毁坏

的)”的双重否定[17]可推理出此论元对包含的篇章

关系为偶然关系。
例3[Arg1]:Psyllium􀆳snotagoodcrop
(译文:车前草没有好收成)
[Arg2]:Yougetarainatthewrongtimeand

thecropisruined
(译文:错误时间下的雨毁坏了庄稼)
[篇章关系]:Contingency.Cause.Reason
为了捕获论元自身信息和论元间的交互信息,

借以辅助隐式篇章关系识别,本文提出了一种基于

自注意力和交互式注意力机制的图卷积神经网络

(self-attentionandinter-attentionbasedgraphcon-
volutionalnetwork,SIG),用于构建隐式篇章关系

分 类 模 型。此 模 型 基 于 自 注 意 力 机 制 (self-
attention)及交互式注意力机制(inter-attention)来
构建邻接矩阵,因此,这一模型可利用论元自身的

语义特征,同时还能够捕获论元之间的交互信息,
以编码出更好的论元表征,来提升隐式篇章关系

识别性能。
本文采用PDTB2.0[9]数据集进行实验和测试,

结果证明本文所提模型SIG在隐式篇章关系分类

上的表现优于基准模型,且其在多个关系上优于目

前的隐式篇章关系识别模型。

1 相关工作

现有的隐式篇章关系识别研究主要分为两个方

向:构建复杂的分类模型和挖掘大量的训练数据。
其中,模型构建主要包括基于特征工程的机器学习

模型以及基于论元表示的神经网络模型。
前人采用多样化的语言学特征来构建统计学习

模型。在PDTB数据集上,Pitler等[18]第一次尝试

使用多种语言学特征对顶层四类隐式篇章关系进行

识别,其实验性能超越随机分类方法;Lin等[19]基于

上下文特征、词对特征、句法结构特征以及依存结构

92

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



中 文 信 息 学 报 2021年

特征设计篇章关系识别模型;Rutherford和Xue[20]

提取布朗聚类特征来缓解词对稀疏性问题。Braud
和Denis[21]基于浅层词汇特征,使用现有的无监督

词向量,训练最大熵模型来进行隐式篇章关系分类;

Lei等[17]挖掘每类关系的语义特征,结合话题连续

性和论元来源这两种衔接手段,训练朴素贝叶斯模

型,在四路分类上达到47.15%的F1 值,其性能超

过大部分现有的神经网络模型。
现今的隐式篇章关系识别研究大多构建复杂的

神经网络模型来提升分类性能。Ji和Eisenstein[22]

基于论元以及实体片段的向量表示,使用两个递归

神经网络(recursiveneuralnetwork,RNN)进行隐

式篇章关系识别。Zhang等[23]提出了仅包含一个

隐藏层的浅层卷积神经网络,避免了过拟合问题;

Chen等[12]基于双向长短时记忆网络(bidirectional
longshort-termmemorynetwork,Bi-LSTM)获取

词向量表征,使用门控相关网络(gatedrelevance
network)捕捉词对间的语义交互信息。Qin等[24]

在卷积神经网络的基础上,增加了门控神经网络

(gatedneuralnetwork,GNN)来捕捉论元之间的交

互信息(如词对);Lan等[16]采用基于多任务注意力

机制 的 神 经 网 络 模 型,使 用 未 标 注 外 部 语 料 库

BLLIP生成伪隐式篇章关系语料,来识别隐式篇章

关系,将其作为辅助任务以提升PDTB隐式篇章关

系识别性能。Bai和Zhao[13]构造了复杂的论元表

征模型,融合不同粒度词向量、卷积、递归、残差和注

意力机制抽取论元特征;Nguyen等[11]采用了Bai
和Zhao[13]的模型,此外,基于知识迁移对关系表示

及连接词表示进行映射,使其处于同一向量空间,从
而辅助隐式篇章关系识别。

针对隐式篇章关系语料不足的问题,前人使用

不同手段来扩充PDTB的隐式语料。朱等[25]通过

论元向量,从其他数据资源里挖掘在语义和关系上

与原始语料一致的实例;Wu等[26]发现双语语料中

存在显隐式不匹配的情况,即英文语料中没有连接

词,但其对应的中文语料中却有显式连接词,基于

此,Wu等[26]从FBIS和 HongKongLaw语料库中

提取了伪隐式篇章关系语料;Xu等[27]用显式篇章

关系语料构造伪隐式样例,基于主动学习方法挑选

含高信息量的样例,来扩充隐式篇章关系语料;

Ruan等[28]采用问答语料库中的 WHY式问答对,
基于“问句陈述句转换”生成伪隐式论元对,以扩充

隐式因果关系语料。

2 方法

本文提出的基于自注意力和交互式注意力的图

卷积 神 经 网 络(self-attentionandinter-attention
basedgraphconvolutionalnetwork,SIG)框架如

图2所示。

图2 SIG模型框架图

  首先,通过微调的BERT语言模型[29]获取两个

论元的论元表示;其次,通过拼接构造特征矩阵和邻

接矩阵,从而得到全连接的“词-词”图,作为图卷积

神经网络(graphconvolutionalnetwork,GCN)的初

始特征,通过双层GCN的隐藏层对词特征进行卷

积和非线性变换操作,以得到最终的词表示;最后,

将词表示送入全连接层进行降维,并使用softmax
函数对其进行归一化,得到最终分类结果。

2.1 向量表示层

给定论元表示R1 = x1
1,x1

2,…,x1
L( ) 和R2 =

(x2
1,x2

2,…,x2
L),本文使用微调的BERT预训练语
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言模型对其进行编码。具体地,拼接R1和R2作为模

型输入,以得到论元分布式表示 H = (h1,h2,…,

h2L+3),其中,hi ∈ Rdk 表示拼接后第i个词经过

BERT编码后的向量表示。最后,根据论元最大长度

L 从H 中截取出编码后的论元表示H1 和H2,具体

计算如式(1)~式(3)所示。

H =BERT [CLS,R1,SEP,R2,SEP]( ) (1)

H1= h( 2,h3,…,hL+1) (2)

H2=(hL+3,hL+4,…,h2L+2) (3)

  其中,CLS为专用分类符号,可使用其经过

BERT编码的向量表示,作为整个输入序列的向量

表示;SEP为专用符号,用于分隔输入序列中的两

个论元。

2.2 图卷积神经网络

本节简单介绍图卷积神经网络,这一模型架构

由Kipf和 Welling[30]设计并在2016年提出,可对

图结构数据直接进行计算。具体地,给定一个图

G=(V,E),V 是包含N 个节点的顶点集,E 是包

括自循环边(即每个顶点都与自身相连)的边集。

Kipf和 Welling[30]使用X ∈ RN×dk 作为特征矩阵,
其中,每个节点的特征维度为dk,矩阵中第i行向

量xvi ∈ Rdk 表示第i个节点vi 的特征。其邻接矩

阵A∈ RN×N 中的元素aij 表示图中第i个节点与第

j个节点间是否存在连接。一般情况下,若两个节

点之间存在连接,则aij 值为1,否则为0[31]。在实

际应用中,多层GCN表现往往优于单层,由于其可

融合更广范围的节点信息。具体地,第l 层对第

l-1层的输出进行编码,计算如式(4)所示[31]。

Ll =f(ALl-1Wl +bl) (4)

  其中,Wl∈ Rdk×dk 是可学习的参数矩阵,bl∈
Rdk 是偏置项,f 为激活函数,其可对输出进行非线

性变换。l表示GCN的层数,第0层的GCN输出为

节点特征矩阵X,即L0=X。
图卷积神经网络通过共享参数Wl 对特征矩阵进

行卷积操作。由于共享局部参数,GCN在一定程度

上能够防止过拟合。在对文本进行处理时,构建以词

特征表示为节点的GCN,则可通过节点A感受野范

围内的邻居节点来对节点A的语义特征向量进行更

新,以得到包含邻居节点语义信息的特征表示。

2.3 基于自注意力和交互式注意力的图卷积层

本文使用多层 GCN 对论元表示矩阵进行更

新。具体地,拼接两个编码后的论元表示作为节点

特征矩阵,同时,拼接论元的注意力分数矩阵来构造

邻接矩阵。

• 节点特征矩阵

给定两个编码后的论元表示H1 和H2,本文将

其拼接作为节点特征矩阵X∈ R2L×dk,即X=[H1,

H2]。 在此基础上,可对两个论元表示同时进行图

卷积操作,借以得到富含论元自身信息和交互信息

的特征矩阵。

• 邻接矩阵

考虑到篇章关系依赖于深层次的文本理解和论

元间的信息交互,本文基于论元的自注意力分数矩

阵和交互式注意力分数矩阵,来构造图卷积神经网

络的邻接矩阵,以得到一个以论元表示为节点的全

连接图。下面分别介绍本文所用的自注意力机制和

交互式注意力机制的计算方法。
本文对论元表示H1 和H2 分别使用自注意力

机制[32],来衡量其自身每个单词表示的重要程度,
以得到论元的自注意力分数矩阵S ∈ RL×L。 以

Arg1为例,具体计算如式(5)~式(7)所示。

Q1=H1WQ1 (5)

K1=H1WK1 (6)

S1=softmax
Q1KT

1
 
dk

æ

è
ç

ö

ø
÷ (7)

  其中,WQ1∈ Rdk×dk 和WK1∈ Rdk×dk 是可学习

的参数矩阵,以  
dk 为分母防止内积过大。同理,

可计算得到Arg2的自注意力权重分布矩阵S2。
同时,在得到两个论元的向量表示 H1 和 H2

后,本文对其使用交互式注意力机制[12],来计算得

到论元对的交互注意力矩阵I∈ RL×L。 具体地,对

I进行归一化可得到Arg1对Arg2中每个词的交互

式注意力分数I1,同理,对IT 进行归一化可得到

Arg2对Arg1中每个词的交互式注意力分数I2,具
体计算如式(8)~式(10)所示。

I=H1WIHT
2 (8)

I1=softmax(I) (9)

I2=softmax(IT) (10)

  其中,可学习的参数矩阵WI ∈ Rdk×dk 是Arg1
和Arg2信息交互的媒介。

通过上述计算可得到自注意力分数矩阵S1 和

S2 以及交互式注意力分数矩阵I1 和I2。 基于此,
本文拼接S1 、S2 、I1 和I2,以得到融合论元自身

信息和交互信息的邻接矩阵A ∈ R2L×2L,具体拼接

方式如式(11)所示。
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A=
S1

I2
I1
S2

æ

è
ç

ö

ø
÷ (11)

• 图卷积操作

基于以上公式得到图卷积神经网络的节点特征

矩阵X 和邻接矩阵A,我们参照公式(4)来计算节

点特征矩阵X 的图卷积特征[31],此处采用的GCN
层数为2,具体计算如式(12)所示。

L2=f(Af AXW1+b1( )W2+b2) (12)

2.4 全连接层

本文通过多层GCN得到更新后的特征表示Ll

= {gl
1,gl

2,…,gl
2L},其中,gl

i ∈ Rdk 表示第l 层

GCN更新得到的第i个节点的特征表示。本文对

最后一层GCN输出的每个节点的特征表示求和,
以得到最终的论元对特征表示F ∈ Rdk,具体计算

如式(13)所示。

F=∑
2L

i
gl

i (13)

  通过将F 输入全连接层,计算Arg1和Arg2间

具有关系r的概率,具体计算如式(14)所示。

ŷ=softmax(WFT+b) (14)

  其中,W ∈ Rn×dk,b∈ Rn 是可学习的参数,W
可对最终特征表示F 进行降维。ŷ∈ Rn 是预测此论

元对是否具有关系r的概率。

2.5 训练

本文为PDTB语料四大类关系中的每一类分

别构造一个二分类器。在训练过程中,本文采用交

叉熵损失函数作为目标函数,使用Adam[34]优化算

法更新所有模型参数。对于给定论元对(Arg1,

Arg2)及其关系标签yi,其损失函数计算如式(15)
所示。

L y,ŷ( ) =-∑
n

i=1
yilog(ŷi) (15)

  其中,ŷi 指论元对间是否具有关系r 的概率,

由于本文采用了softmax激活函数,因此,ŷi>0且

∑
n

i=1
ŷi=1。yi ∈ [0,1]是指明论元对是否具有关

系r的真实标签。n 表示类别数量。

3 实验

3.1 实验数据

  本文在宾州篇章树库[9](penndiscoursetree-

bank,PDTB)语料上用SIG模型进行隐式篇章关系

识别实验。PDTB由Prasad等在2008年提出,其
来源于《华尔街日报》(WallStreetJournal,WSJ)的

2304篇文章,共标注了40600个篇章关系样本,其
中,隐式篇章关系实例占16224个[1]。为了与前人

工作保持一致,本文以section02-20为训练集,

section00-01为开发集,section21-22为测试集。顶

层四类 语 义 关 系 Comparison(COM.)、Contingency
(CON.)、Expansion(EXP.)和Temporal(TEM.)的数

据分布如表1所示[1]。

表1 PDTB四大类隐式篇章关系数据分布

关系类型 训练集 开发集 测试集

COM. 1855 189 145

CON. 3235 281 273

EXP. 6673 638 538

TEM. 582 48 55

总计 12345 1156 1011

  由表1可知,在PDTB数据集中,除EXP.之外

的其他三类篇章关系数据量都较少[18],类间不平衡

问题使得研究者通常为各个关系类型单独训练二分

类器[11-17,23-24]以进行评估。所以,本文参照前人工

作,基于不同篇章关系的训练集分别训练二分类模

型,一共得到4个二分类器,分别用于判断样例是否

包含该篇章关系,并通过F1 值对其性能进行评估。
本文跟随前人工作[11-17,23,24,36]未对同一个样例的四

次二分类结果进行整合,在进行二分类时仅讨论单

类篇章关系的是或否问题。此外,由于PDTB数据

集存在正负例样本不均衡的问题,本文对负例进行

随机下采样[24],来构造正负例平衡的训练数据集。
同时,为了更好地与前人工作进行比较,本文在

PDTB数据集上进行了四路分类实验,基于训练集

训练一个四分类器,并采用 Macro-F1 值和准确率

(Accuracy)对其进行评估。

3.2 实验设置

为了证明使用GCN融合自注意力和交互式注

意力机制有助于隐式篇章关系识别,本文设置了以

下六个对比系统。

•BERT(Baseline):通过微调BERT模型得到

Arg1和Arg2的隐层输出后,分别对其进行裁剪,
以得到两个论元表征。然后通过逐词求和获取句级

论元表征,通过拼接这两个句级表征得到最终特征,
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并输入至全连接层进行分类。

•Self:使用BERT获取Arg1及Arg2的论元

表征后,分别计算其自注意力分数,并将自注意力权

重作用到论元表征上;然后分别对更新后的论元表

征进行逐词求和,以获取句级表征;最后拼接句级表

征作为全连接层的输入。

•Inter:得到BERT输出的论元表征后,对其

使用交互式注意力机制,来获取交互式注意力权重

分布矩阵,并作用于论元表征;然后再通过对新论元

表征逐词求和及拼接得到句对级论元表征,输入全

连接层进行隐式篇章关系分类。

•Concatenate:通过拼接上述Self和Inter系

统分别生成的句级表征得到句对级论元表征,输入

到全连接层进行隐式篇章关系分类。

•Transformer:拼接通过BERT编码得到的

Arg1和Arg2的论元表征,作为具有8头注意力机制

的双层Transformer[32]的输入,再对Transformer编

码后的词特征进行逐词求和,借以得到论元对的句

级表征,将其输入到全连接层进行隐式篇章关系

分类。

•SIG:使用BERT得到Arg1和Arg2的论元

表征后,分别计算两者的自注意力权重分布矩阵和

交互式注意力权重分布矩阵;然后拼接两个论元表

征得到特征矩阵,再拼接注意力权重分布矩阵得到

邻接矩阵,来构建双层GCN;对最后一层GCN的输

出进行逐词求和,以得到两个论元的句级表征,并将

其输入全连接层进行隐式篇章关系分类。

3.3 参数设置

本文使用微调的BERT[29]隐层输出作为论元

表示,其中,我们设置隐层向量维度dk 为768,论元

最大长度L 为80。基于论元表示构造的特征矩阵,
本文拼接论元自注意力和交互式注意力权重分布矩

阵得到邻接矩阵,构造2层(l=2)GCN神经网络,
并使 用tanh 函 数 作 为 模 型 的 激 活 函 数。构 建

Transformer模型时,我们采用了 Vaswani等[32]工

作中 Transformer 的 编 码 器 作 为 本 文 的 一 层

Transformer。本文采用了双层 Transformer对编

码后论元表示进行变换,且设置其前馈神经网络的

隐层维度为768,并采用 GeLU[33]作为激活函数。
在训练过程中,使用交叉熵作为损失函数,采用基于

Adam[34]的批梯度下降法优化模型参数,其中,批大

小为32,学习率为5e-5。本文在最后一层GCN后

进行了dropout计算,其随机丢弃的概率为0.1。

3.4 实验结果

本文采用六种不同结构的神经网络模型,来分

别对PDTB四大类隐式篇章关系进行分类,具体分

类性能如表2所示。其中,本文所提模型SIG在多

个关系上的表现优于其他五个对比模型。其原因主

要在于SIG融合了两种注意力机制的优点,在关注

两个论元自身信息的同时,还能够关注到两者间的

交互信息,并通过这样的信息来更新论元表示。因

此,SIG能够生成更符合隐式篇章关系分类任务特

性的论元表示。

表2 不同模型在四大类篇章关系上的分类结果

(单位:%)

Models COM. CON. EXP. TEM.

BERT(Baseline) 41.14 55.67 73.39 35.34

Self 41.10 57.06 73.40 38.94

Inter 43.75 56.20 73.47 39.20

Concatenate 41.53 53.56 73.18 37.24

Transformer 46.83 56.76 74.62 41.60

SIG 48.08 60.70 74.49 42.00

  然而,模型Transformer采用了8头注意力机

制来捕捉多方面的论元自身信息和论元间的交互信

息。但是,Transformer在模拟论元之间的信息交

互时,仅采用论元点积矩阵作为注意力分数矩阵,而

SIG可使用的注意力机制则较为灵活,本文采用了

双线性模型来模拟两个论元之间的线性交互。此

外,Transformer使用8头注意力机制,而SIG仅采

用单头自注意力机制;同时,Transformer的注意力

分数矩阵在不同层数值不一致,而SIG中不同层的

GCN共享同一邻接矩阵,其元素值的大小表示不同

词节点之间连接的强弱;且每层Transformer在使

用注意力机制更新论元特征后,还需使用包含两个

全连接层的前馈神经网络对其进行变换,并采用了

残差机制。相较之下,SIG模型结构更为简单,在一

定程度上防止了过拟合。因此,Transformer在数

据量较多的Expansion关系上表现优于SIG,而在

其他关系上表现稍弱。
此外,模型Concatenate在几乎所有篇章关系

上,性能劣于Self和Inter,我们认为主要由以下两

方面原因造成:其一,仅拼接的方式过于简单,难
以模拟两个论元之间的复杂关系和两种注意力机

制间的平衡;其二,此模型存在一定的过拟合问
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题。相对地,本文所提模型SIG应用GCN来权衡

两种注意力机制。其中,GCN模型固有的权重共

享特性在一定程度上能够防止过拟合情况的发

生,因此SIG几乎能够在四类篇章关系上分类性

能超越其他模型。
为了证明本文所提模型SIG的有效性,我们与

现有先进模型进行了对比(见表3)。其中,Bai和

Zhao[13]使用字符级(Character)、子词级(Subword)
和基于ELMo[35]的词级(Word)表示构建多粒度论

元表示,结合卷积操作、残差机制、交互式注意力机

制和多任务学习思想构建复杂的深度神经网络。在

Bai和Zhao[13]的基础上,Nguyen等[11]基于知识迁

移思想,映射关系向量与连接词向量到同一向量空

间。此外,Lan等[16]借助BLLIP等外部数据训练多

任务模型。在同一篇章内,从上而下的篇章关系间

存在一定关系,Dai和 Huang[36]深入挖掘这一特

点,利用集成学习的方法构造隐式篇章关系分类器。

表3 SIG与现有先进模型对比结果

(单位:%)

模型
二分类 四路分类

COM.CON.EXP.TEM.Macro-F1 Acc

Zhang[23] 33.22 52.04 69.59 30.54 — —

Chen[12] 40.17 54.76 — 31.32 — —

Qin[24] 41.55 57.32 71.50 35.43 — —

Liu[15] 37.91 55.88 69.97 37.17 44.98 57.27

Lan[16] 40.73 58.96 72.47 38.50 47.80 57.39

Dai[36] 46.79 57.09 70.41 45.61 48.82 57.44

Lei[17] 43.24 57.82 72.88 29.10 47.15 —

Guo[14] 40.35 56.81 72.11 38.65 47.59 59.06

Bai[13] 47.85 54.47 70.60 36.97 51.06 —

Nguyen[11] 48.44 56.84 73.66 38.60 53.00 —

SIG 48.08 60.70 74.49 42.00 52.51 60.18

  相较于前人工作,本文所提模型SIG较为简

单,仅使用了标准PDTB数据集进行训练,而其能

在多个关系上分类性能超越目前最优方法。其原因

主要在于:①BERT预训练语言模型中已含有大量

先验知识,其对需要常识知识的隐式篇章关系识别

具有一定帮助;②前人工作通常使用交互式注意力

机制抽取论元间的交互信息,但忽略了论元自身信

息的重 要 性,而 SIG 融 合 了 自 身 信 息 以 及 交 互

信息。

表4展示了本文所用的PDTB四大类篇章关

系上的词汇分布。其中,每类关系中都含有大量未

登录词(Out-Of-Vocabulary,OOV)。研究者通常

将这些未登录词用特殊符号“UNK”表示,并统一初

始化得到一致的词向量,这虽能打破未登录词词向

量查找的困境,但是其削减了一定的信息量,且对隐

式篇章关系识别带来一定影响。

表4 四大类篇章关系上的词汇分布

数据集 COM. CON. EXP. TEM.

训练集 17005 22518 30612 10694

测试集 6616 6616 6616 6616

未登录词 2010 1668 1276 2837

  如例4中,未登录词“steamed(推进)”在训练

集中未出现过,在没有词“steamed(推进)”的情况

下,仅靠“paused(暂停)”和“reachingitshigh(到
达高点)”难以推导出因果关系。然而,BERT能够

使用词的上下文信息为未登录词进行词向量初始

化,且“steamedforward(向前推进)”是“reaching
itshigh(到达高点)”的原因,因此,可推导出此论元

对包含的篇章关系为偶然关系。
例4[Arg1]:Instead,therallyonlypaused

forabout25minutesandthensteamedforwardas
institutionsresumedbuying

(译文:反而,股票价格的涨势仅停了25分钟左

右,然后股价的涨势便随着机构恢复购买股票而加

速前进)
[Arg2]:The marketclosed minutesafter

reachingitshighforthedayof
(译文:股市在股票交易量达到当日高点的几分

钟后就关闭了)
[篇章关系]:Contingency.Cause.Result
为了证明模型SIG的有效性,本文使用模型

Self、Inter和SIG对例3进行注意力权重分布计

算,并对注意力权重数值逐词求平均来绘制灰度色

块,分别获取三个模型通过例3计算得到的注意力

分布灰度图(图3)。由图3可知,模型Self和SIG
都关注到了Arg1中的单词“not(不)”和“good(好
的)”。然 而,只 有 模 型 SIG 对 Arg2 中 的 单 词

“ruined(毁坏的)”赋予了较高权重。因此,模型

SIG能够通过单词“not(不)”和“ruined(毁坏的)”
的双重否定[17]来推理得到这两个论元之间包含的

隐式篇章关系为偶然关系。
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图3 例3由不同系统得到的注意力分布灰度图

本文对使用不同层数GCN构造的模型进行了

实验,其性能如表5所示。

表5 基于不同层数GCN的模型分类性能

(单位:%)

层数
二分类 四路分类

COM.CON.EXP.TEM.Macro-F1 Acc

GCN1 44.27 57.99 74.18 41.70 50.38 57.49

GCN2 48.08 60.70 74.49 42.00 52.51 60.18

GCN3 47.30 58.69 74.10 41.74 53.47 61.28

GCN4 47.43 56.89 74.14 41.70 53.86 59.48

GCN5 44.29 57.18 73.84 39.82 52.45 59.28

GCN6 44.60 56.47 73.58 38.42 51.43 59.68

  其中,在GCN层数为2时(即GCN2),二分类

器在F1 值上达到最大值,而在GCN层数为4时,
四路分类的 Macro-F1 值和准确率分别是53.86%
和59.48%。这主要是由于二分类模型训练集样本

量低于四分类模型,因此,当 GCN层数较多时,二
分类器易于出现过拟合现象。

4 结论

本文针对隐式篇章关系识别展开研究,提出

了基于自注意力和交互式注意力机制的图卷积神

经网络模型,用以对隐式篇章关系进行识别。实

验结果表明,本文所提模型SIG表现优于基准模

型BERT,且其在多类关系上性能优于现有先进

方法。
从实验结果可知,隐式篇章关系识别任务仍具

有极大挑战性,除EXP.外的其他三大类关系的分类

性能皆较低,远达不到实际应用需求。下一步工作

中,我们将从两个方面展开研究:①针对数据不平衡

问题,从外部挖掘高质量的隐式篇章关系语料;②
构建更复杂且符合隐式篇章关系识别任务特性的分

类模型。
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CAIL2021|中国法律智能技术评测正式开启

  法律智能研究旨在赋予机器理解法律文本的能力。近年来,随着以裁判文书为代表的司法大数据不断

公开,以及自然语言处理技术的不断突破,如何将人工智能技术应用在司法领域,辅助司法工作者提升案件

处理的效率和公正性,逐渐成为法律智能研究的热点。CAIL旨在为研究者提供交叉学科的学术交流平台,
推动自然语言理解与处理、智能信息检索等人工智能技术在法律领域的应用,共同促进中国法律智能技术的

创新发展,为科技赋能社会治理作出贡献。
为了促进智能技术赋能司法,实现更高水平的数字正义,在最高人民法院和中国中文信息学会的指导

下,从2018年起,CAIL已连续举办了三届中国法律智能技术评测,先后吸引了来自海内外高校、企业和组

织的3010支队伍参赛,成为中国法律智能技术评测的重要平台。CAIL2018年设置了罪名预测、法条推荐、
刑期预测三个任务,并提供了包含268万刑事法律文书的数据集;CAIL2019年设置了阅读理解、要素识别、
相似案例匹配三个任务;CAIL2020年设置了阅读理解、司法摘要、司法考试、论辩挖掘四个任务。随着智能

技术与法律需求交叉融合的不断深入,CAIL的任务设置更加符合司法需求,任务难度也逐年升级。

CAIL2021一共设置了七个任务,分别为:阅读理解、类案检索、司法考试、司法摘要、论辩理解、案情标

签预测以及信息抽取,同时将提供海量司法文书数据作为数据集。CAIL2021已于2021年8月1日全面开

启报名通道,总体赛程将持续至2021年12月初,并预计于2021年12月在北京举办颁奖会暨法律智能技术

研讨会。七个任务的具体赛程安排敬请关注CAIL官网:http://cail.cipsc.org.cn/。诚邀学术界、工业界的

研究者与开发者积极参与和支持评测!
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