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融合双语信息的汉语篇章主次识别方法
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[摘要] 　 在主次识别中ꎬ汉语句子间的显式衔接手段较少ꎬ因此其主次识别具有极大的挑战性. 英语大多用明

确的主从结构或连接词来表示句子的主次关系ꎬ而现有方法在训练模型时没有利用英语信息. 与现有方法在训

练模型时单独使用中文数据不同ꎬ提出的方法在训练模型时使用平行双语数据. 对双语文本编码时使用多语言

预训练模型ꎬ在得到的编码上应用多头注意力机制ꎬ捕获显式或隐含于句中的主从信息. 在汉语篇章树库

(Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ ＴｒｅｅｂａｎｋꎬＣＤＴＢ)上的实验显示ꎬ提出的模型和方法比之前最好的 ＧＭＮ￣Ｎｕ 模型在宏平均 Ｆ１
值和微平均 Ｆ１ 值上提高了 ８.７％和 ６.１％ꎻ相较于仅使用预训练模型和单语数据训练的方法ꎬ融合双语信息的主

次识别方法对于 ｍＢＥＲＴ、ｍＴ５、ＸＬＭ￣Ｒ ３ 种模型在微平均 Ｆ１ 值上分别提高了 １.６％、３.５％、１.３％. 在汉英篇章结

构平行语料库(Ｃｈｉｎｅｓｅ￣Ｅｎｇｌｉｓｈ Ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ ＴｒｅｅｂａｎｋꎬＣＥＤＴ)上的实验显示ꎬ融合双语信息的主次识别方法比单语

言的主次识别方法在微平均 Ｆ１ 值和宏平均 Ｆ１ 值上分别提升了 １０.２％和 ５.８％.
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篇章分析是使用机器自动分析自然语言语篇的过程、技术和方法ꎬ它研究文本中的篇章结构关系ꎬ是
自动摘要、机器翻译、问答系统等下游应用的基础. 篇章分析中的修辞结构理论(Ｒｈｅｔｏｒｉｃａｌ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ＴｈｅｏｒｙꎬＲＳＴ) [１]认为:一个篇章通常由若干连续的基本篇章单元(Ｅｌｅｍｅｎｔａｒｙ Ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ ＵｎｉｔꎬＥＤＵ)组成ꎬ而
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相邻的基本篇章单元之间经由特定的修辞关系和核性连接形成上层篇章单元ꎬ重复上述操作ꎬ可以为该篇

章构造出一棵带修辞关系的树状结构ꎬ称为篇章结构树.
在构建篇章结构树的过程中包括结构识别、核性识别和修辞关系识别. 核性识别即为主次识别ꎬ是篇

章分析中的一个重要子任务ꎬ核性或主次指的是 ＥＤＵ 分为核心(ＮｕｃｌｅｕｓꎬＮ)和卫星(ＳａｔｅｌｌｉｔｅꎬＳ)两种角

色. 核心就是主句ꎬ指的是起主要作用、具有相对完整语义的 ＥＤＵꎻ卫星就是从句ꎬ指的是起解释性作用、
用于补充说明的 ＥＤＵ. ＲＳＴ 中存在单核和多核关系. 单核关系表现为 Ｎ－Ｓ、Ｓ－Ｎ 两种类型ꎬ多核关系表现

为 Ｎ－Ｎ 类型. 其中 Ｎ－Ｓ 代表篇章结构树的左子树是核心、右子树是卫星ꎬＳ－Ｎ 代表右子树是核心、左子树

是卫星ꎬＮ－Ｎ 代表左右子树都是核心.
篇章的主次关系按照文本颗粒度分为微观和宏观两个层面. 在微观方面ꎬ主次关系指的是句子与句

子、句群与句群之间核心与卫星的关系ꎻ在宏观方面ꎬ主次关系指的是段落与段落、章节与章节之间核心与

卫星的关系.
主次识别的目的是识别出篇章结构树的左右子树中哪个是核心、哪个是卫星. 对主次识别的研究能

帮助把握篇章的主旨、认识和理解篇章的中心主题和展开思路ꎬ更有效地挖掘篇章的宏观主题和各部分之

间的语义关联.
受 ＲＳＴ 的启发ꎬＬｉ 等[２]提出一种基于连接依存树(Ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｅ￣ｄｒｉｖｅｎ Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ＴｒｅｅꎬＣＤＴ)的汉语篇

章结构表示体系ꎬ该体系叶子节点是 ＥＤＵꎬ中间节点是连接词ꎬ根据汉语本身特点并参照依存理论确定篇

章关系的主次. 在 ＣＤＴ 体系的指导下ꎬ他们手动标注了 ５００ 个文档的汉语篇章结构语料库(Ｃｈｉｎｅｓｅ
Ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ ＴｒｅｅｂａｎｋꎬＣＤＴＢ) .

图 １　 例 １ 的篇章结构树

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐａｒｓｉｎｇ ｏｆ ｅｘａｍｐｌｅ １

本文以 ＣＤＴＢ 中的一个例子来说明篇章中的主次关

系. 如例 １ 所示ꎬａ ~ ｇ 分别为段落中的 ＥＤＵꎬ这些 ＥＤＵｓ
是篇章结构树的叶子节点. 由这些 ＥＤＵｓ 构成的篇章结

构树如图 １ 所示. ＥＤＵｓ 通过特定的修辞关系连接在一

起ꎬ包括本例中的总分、解说和并列关系. 主次关系则由

箭头指出ꎬ箭头所指的为篇章单元中的核心ꎬ否则为卫

星. 具体来说ꎬ图 １ 篇章结构树根节点的左右子树中ꎬ右
子树的内容是对左子树的解释说明ꎬ因此两棵子树之间

的修辞关系为总分ꎬ而主次关系为 Ｎ－Ｓ. 由于 ｄ、ｅ 与 ｆ、ｇ
在篇章中的作用相同ꎬ都为具体描述ꎬ因此它们之间的修

辞关系为并列ꎬ主次关系为 Ｎ－Ｎ.
例 １　 ａ:据海关总署提供的统计数据ꎬ今年 １—２ 月中国对外贸易进出口继续保持增长势头ꎬｂ:进出

口总值达 ３６１ 亿美元ꎬｃ:比去年同期增长 １３.９％ꎬｄ:其中出口为 １７８.３ 亿美元ꎬｅ:比去年同期下降 １.３％ꎻ
ｆ:进口 １８２.７ 亿美元ꎬｇ:增长 ３４.１％.

ａ:Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｇｅｎｅｒａｌ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｕｓｔｏｍｓꎬ Ｃｈｉｎａ􀆳ｓ ｆｏｒｅｉｇｎ ｔｒａｄｅ
ｉｍｐｏｒｔｓ ａｎｄ ｅｘｐｏｒｔｓ ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ ｔｏ ｇｒｏｗ ｆｒｏｍ Ｊａｎｕａｒｙ ｔｏ Ｆｅｂｒｕａｒｙ ｔｈｉｓ ｙｅａｒꎬｂ:ｒｅａｃｈｉｎｇ ａ ｔｏｔａｌ ｖａｌｕｅ ｏｆ ３６１ ｂｉｌｌｉｏｎ
ＵＳ ｄｏｌｌａｒｓꎬｃ:ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａ １３.９％ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｐｅｒｉｏｄ ｌａｓｔ ｙｅａｒꎬｄ:ｏｆ ｔｈｉｓꎬｅｘｐｏｒｔｓ ａｃｃｏｕｎｔｅｄ ｆｏｒ
１７８.３ ｂｉｌｌｉｏｎ ＵＳ ｄｏｌｌａｒｓꎬｅ:ｍａｒｋｉｎｇ ａ １.３％ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｐｅｒｉｏｄ ｌａｓｔ ｙｅａｒꎬｆ:ｗｈｉｌｅ ｉｍｐｏｒｔｓ ａｍｏｕｎｔｅｄ ｔｏ
１８２.７ ｂｉｌｌｉｏｎ ＵＳ ｄｏｌｌａｒｓꎬｇ:ｓｈｏｗｉｎｇ ａ ３４.１％ ｉｎｃｒｅａｓｅ.

从例 １ 可以发现ꎬ汉语侧重于“意合”ꎬ其句子结构灵活ꎬ并依赖于语义和上下文来传达信息. 相反ꎬ英
语侧重于“形合”ꎬ依靠严格的语法规则、标点符号、连词、短语和从句来表达逻辑关系. 根据 Ｚｈｏｕ 等[３] 的

统计ꎬ中文树库(Ｃｈｉｎｅｓｅ ＴｒｅｅｂａｎｋꎬＣＴＢ)的篇章关系中没有连接词的隐式关系占 ８２％ꎬ而英文的宾州篇章

树库(Ｐｅｎｎ Ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ ＴｒｅｅｂａｎｋꎬＰＤＴＢ)中隐式关系只占 ５４.５％ꎬ这说明中文隐式关系的比例远高于英文.
考虑到中英文的特点ꎬ本文提出一种融合汉英双语信息的汉语篇章主次识别方法. 通过在训练过程

中引入汉语及其对应的英文翻译信息ꎬ模型不仅能学习中文的语义和句法特征ꎬ还能从英文中学习更丰富

的语义表示ꎬ在语义空间中将中文和英文形成某种程度上的对齐. 这有助于模型理解句子间的关系ꎬ提升

主次识别效果. 本文的主要贡献如下:
—５７—
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(１)提出了一种基于预训练模型和注意力机制的中文主次识别模型. 使用预训练模型作为编码器提

取文本通用特征ꎬ在提取的特征上应用注意力机制进一步捕获对主次识别有帮助的信息. 在中文主次识

别上的多个性能指标均高于现有模型.
(２)提出了一种融合双语信息的中文篇章主次识别方法ꎬ与其他单独使用中文数据训练的方法不同ꎬ

本文在模型训练过程中融入相应的英文翻译ꎬ能有效提升模型在中文主次识别上的精确率、召回率、宏平

均 Ｆ１ 值和微平均 Ｆ１ 值.

１　 相关工作

自动构建篇章结构树需要进行结构识别、核性识别和修辞关系识别 ３ 个子任务. 在早期的研究中ꎬ对
核性的识别通常被视为篇章修辞结构分析中的一项辅助工作ꎬ没有得到足够的重视[４] . 这一任务可以从

微观和宏观角度来进行ꎬ微观角度关注段落内句子之间的核性ꎬ而宏观角度则关注不同段落之间的核

性. 这些研究大多数集中在英文修辞结构篇章树库(ＲＳＴ Ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ ＴｒｅｅｂａｎｋꎬＲＳＴ￣ＤＴ) [５]、ＣＤＴＢ 和宏观汉

语篇章树库(Ｍａｃｒｏ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ ＴｒｅｅｂａｎｋꎬＭＣＤＴＢ) [６]上ꎬＭＣＤＴＢ 根据 ＲＳＴ 标注宏观语篇关系ꎬ包含

７２０ 篇文章ꎬＫａｐｐａ 值超过 ０.６. 在 ＲＳＴ￣ＤＴ 上ꎬＪｏｔｙ 等[７]使用条件随机场计算篇章单元的修辞结构关系ꎬ并
使用动态规划算法进一步优化篇章结构树的构建. Ｌｉ 等[８]提出使用依存结构直接表示 ＥＤＵ 之间的关系ꎬ
他们用 Ｅｉｓｎｅｒ 算法和最大生成树算法构建基于依存结构的篇章分析器. Ｊｉ 等[９]采用表示学习方法将表面

特征转化到潜在空间ꎬ所得到的 Ｓｈｉｆｔ￣Ｒｅｄｕｃｅ 篇章分析器在 ＲＳＴ￣ＤＴ 上的核性预测率达到 ７１.１３％. 在

ＣＤＴＢ 上ꎬＫｏｎｇ 等[１０]的 ＭＥ 模型利用语义相似度、词汇特征ꎬ通过最大熵模型进行核性识别. Ｚｈａｎｇ 等[１１]

提出了一个自上而下的文本级篇章分析器ꎬ将篇章分析视为递归分裂点的排序任务ꎬ在核性识别上取得了

５７.３％的微平均 Ｆ１ 值.
近年来ꎬ随着深度学习技术的发展ꎬ核性识别逐渐被视为独立的任务. 目前ꎬ对于微观核性识别任务ꎬ

Ｘｕ 等[１２] 使用双向长短时记忆网络(Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ ＭｅｍｏｒｙꎬＢｉ￣ＬＳＴＭ) 和卷积神经网络

(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)分别获得文本全局编码信息和局部编码信息ꎬ进而使用文本匹配方法

建模语义交互ꎬ最后输入到分类器进行识别. 王体爽等[１３]使用与 Ｘｕ 等[１２]相同的 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 和 ＣＮＮ 编码器

获取编码信息ꎬ然后融合两部分信息送入门控记忆网络ꎬ使用该门控网络捕获语义特征ꎬ进而对主次关系

识别ꎬ他们的方法在 ＣＤＴＢ 上取得了 ７１. １％的微平均 Ｆ１ 值. 对于宏观核性识别任务ꎬ孙振华等[１４] 在

ＭＣＤＴＢ 上使用 ＢＥＲＴ 作为编码器进行主次识别ꎬ其工作在多个方面的指标都优于之前的传统神经网络

方法.
先前的工作大多数使用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ[１５]等预训练词向量进行编码ꎬ文本经过编码后得到的是静态词嵌

入ꎬ无法融入上下文的全局信息. 随着预训练模型如 ＢＥＲＴ[１６]、ＧＰＴ[１７]的提出ꎬ预训练加微调的方法所达

到的效果逐渐超过了传统神经网络的方法ꎬ这是由于预训练模型在大量数据集上训练而具备强大的泛化

能力ꎬ模型本身包含了数据的通用特征和信息.
在使用双语信息解决中文分析问题方面ꎬ杨紫怡等[１８] 引入双语信息对中文进行零指代识别和消解ꎬ

通过引入一系列双语词对齐特征ꎬ包括候选先行词的英文翻译及其词性、中文零指代项在英文翻译中对应

的词及其词性等ꎬ系统的 Ｆ１ 值提升了 ５％. Ｗａｎｇ 等[１９－２０]和 Ｗａｎｇ 等[２１] 都引入双语信息来提升其模型在

翻译省略代词(Ｄｒｏｐｐｅｄ ＰｒｏｎｏｕｎｓꎬＤＰ)时的性能. 具体来说ꎬ前者通过在双语平行语料库中标注中文 ＤＰꎬ
并在其机器翻译系统中利用这些预测的 ＤＰꎬ使 ＢＬＵＥ 值提高了 １.５８％. 后者通过在模型编码端和解码端

隐藏层中嵌入被省略的 ＤＰ 信息来提升整体翻译性能.
本文将多语言预训练模型作为编码器应用于中文微观主次识别ꎬ并提出一种融合双语信息的主次识

别方法. 相较于之前最好的工作ꎬ本文提出的模型和方法在宏平均 Ｆ１ 值和微平均 Ｆ１ 值上比 Ｗａｎｇ 等[１３]

使用 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 和 ＣＮＮ 编码的方法提高 ８.７％和 ６.１％ꎻ相较于仅使用预训练模型和单语数据训练的方法ꎬ
本文提出的融合双语信息的主次识别方法对于 ｍＢＥＲＴ、ｍＴ５、ＸＬＭ￣Ｒ ３ 种模型在微平均 Ｆ１ 值上分别提高

了 １.６％、３.５％、１.３％. 在汉英篇章结构平行语料库(Ｃｈｉｎｅｓｅ￣Ｅｎｇｌｉｓｈ Ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ ＴｒｅｅｂａｎｋꎬＣＥＤＴ) [２２] 上的实

验进一步证明本文所提出的融合双语信息的主次识别方法的有效性.
—６７—
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２　 实现方法

图 ２ 展示了本文所提出方法的实现流程ꎬ主要包含数据处理和模型训练两个部分. 首先ꎬ原始中文数

据会被翻译成对应的英文ꎬ并加入训练集ꎬ如“２.１”节所述. 接着ꎬ训练集的数据被打乱顺序送入模型ꎬ经
过多语言预训练模型的编码得到通用特征ꎬ并通过注意力机制提取局部特征ꎬ最后进行分类. 模型部分见

“２.２”节和“２.３”节.

图 ２　 融合双语信息的主次识别方法实现流程图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｂｉｌｉｎｇｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｎｕｃｌｅａｒｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

２.１　 数据预处理

在某些存在多核关系的篇章结构树中ꎬ多核关系节点的孩子节点数量超过 ２ 个. 对于这些节点ꎬ将最

左侧篇章单元作为该节点的左孩子ꎬ而其余节点作为该节点的右孩子ꎬ且所有节点均标注为核心ꎬ如此反

复ꎬ直到最终所有树节点均只包含 ２ 个孩子节点为止. 该过程称为篇章树的二分化ꎬ这种做法的目的是降

低数据复杂度ꎬ便于深度学习模型计算. 调研结果显示ꎬ以往的绝大多数主次识别工作在预处理时均进行

二分化操作[２３] .
本文分别在 ＣＤＴＢ 和 ＣＥＤＴ ２ 个语料库上进行了实验ꎬＣＤＴＢ 语料库是汉语单语语料库ꎬ为了获取对

应的英语语料ꎬ本文使用机器翻译将原始数据翻译为英语后加入训练集ꎬ并打乱顺序. 为了检验本文方法

对于不同质量翻译文本的鲁棒性ꎬ本文使用不同的翻译引擎获取了不同的英语语料ꎬ翻译引擎包括百度翻

译、谷歌翻译、Ｄｅｅｐｌ 翻译.
在进行实验时ꎬ每条输入模型的样本为 ２ 个相邻的篇章单元ꎬ每个 ｂａｔｃｈ 内既包含中文样本ꎬ又包含

英文样本ꎬ但每条样本只包含一种语言的句子.
２.２　 编码器

本文对比了使用不同跨语言预训练模型作为编码器的效果ꎬ如 ｍＢＥＲＴ[２４]、ＸＬＭ￣Ｒ[２５]等. 两种模型都

在上百种语言上进行了预训练ꎬ跨语言泛化能力强. 由于预训练模型具有强大的信息融合能力ꎬ分词后的

ｔｏｋｅｎ 经过编码后已经基本融合了句子上下文的信息. 因此ꎬ仅仅使用预训练模型进行编码和分类的效果

就已经超过了之前工作使用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 编码并用 ＬＳＴＭ 和 ＣＮＮ 进行分类的效果.
ＢＥＲＴ 在训练过程中采用 ＭＬＭ 和 ＮＳＰ 两种任务ꎬ模型能够有效捕获双向上下文信息. ｍＢＥＲＴ 是

ＢＥＲＴ 的多语言版本ꎬ在训练时使用了 １０４ 种语言ꎬ共有 １２ 个隐藏层ꎬ隐藏层维度为 ７６８ 维ꎬ每层有 １２ 个

头ꎬ拥有大约 １１０ Ｍ 参数.
与 ＢＥＲＴ 类似ꎬＸＬＭ￣Ｒ 在预训练时同样使用了 ＭＬＭ 任务ꎬ不同的是没有使用 ＮＳＰ 任务ꎬ这可以帮助

模型更专注于理解语言内部的复杂性. 此外ꎬＸＬＭ￣Ｒ 使用了比 ｍＢＥＲＴ 更多的训练数据、更长的训练时间

和更大的 ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ. 其使用了 ２.５ Ｔ 的 ＣｏｍｍｏｎＣｒａｗｌ 数据ꎬ包括了 １００ 种语言文本ꎬ共拥有 ２７０ Ｍ 参数.
双语信息的编码如式(１)所示. 式中(ｘｚｈ‖ｘｅｎ)表示将中文和英文样本打乱顺序并列输入 ｍｉｎｉ ｂａｔｃｈ

中ꎬ编码器 Ｅ 同时对这两类输入进行独立编码ꎬ两类样本在序列维度上并列处理. 该操作不涉及跨样本的
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序列拼接ꎬ通过预训练模型内在的多语言能力实现跨语言编码.
Ｅｎｃｏｄｉｎｇｂｉｌｉｎｇｕａｌ ＝Ｅ(ｘｚｈ‖ｘｅｎ) . (１)

２.３　 注意力层

在主次识别任务中ꎬ模型需要确定文本中的主要和次要元素ꎬ由于编码器的输出为序列中每个单词的

上下文表示ꎬ无法突出关键信息. 而注意力可以加强对关键信息的强调、对文本进行更细粒度的分析ꎬ区
分主题和细节. 因此本文在编码器的输出上应用了多头注意力机制[２６]ꎬ这可使模型对于输入序列的不同

部分具有不同的关注程度ꎬ从而能更好地捕捉主句和从句的信息.
应用多个不同的头可以专注于输入数据的不同方面ꎬ某些头可以专注于捕捉语法结构关系ꎬ而其他头

则可能关注语义相关性. 所有头的输出随后被拼接并通过一个最终的线性层来整合ꎬ形成一个统一的输

出表示.
此外ꎬＢＥＲＴ、ＸＬＭ￣Ｒ 在预训练时使用的语料是 ＢｏｏｋｓＣｏｒｐｕｓ、英语维基百科[１６]ꎬ这些大多是在非特定

任务上的通用数据. 本文所使用的 ＣＤＴＢ 和 ＣＥＤＴ 语料库主要来自新闻、广播等ꎬ这些数据具有篇章单元

长度长、语义跨度大、涵盖信息多、语法正式等特点ꎬ使用注意力机制在这些数据上进行微调ꎬ能更好地捕

捉数据相关细节和特性. 例如ꎬ在 ＣＥＤＴ 中的句子“国有企业继续居于主导地位ꎬ外商投资企业仍然发挥

重要的作用”中ꎬ注意力机制能给关键词“国有企业”、“外商投资企业”、“主导地位”、“重要的作用”更多

的注意力分数ꎬ帮助模型捕捉句子中的层次结构ꎬ区分主次信息ꎬ进而提升主次识别的正确率.
注意力机制首先涉及 ３ 组线性变换ꎬ这些变换将输入映射到一个新空间ꎬ便于后续注意力分数的计

算ꎬ线性映射如式(２)所示. 其中 Ｑ、Ｋ、Ｖ 分别为查询(Ｑｕｅｒｙ)、键(Ｋｅｙ)和值(Ｖａｌｕｅ)矩阵ꎬＨ 是输入的隐藏

状态ꎬＷＱ、ＷＫ、ＷＶ 是对应的权重矩阵.
Ｑ＝ＷＱＨꎬＫ＝ＷＫＨꎬＶ＝ＷＶＨꎬ (２)

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

ｄｋ
æ

è
ç

ö

ø
÷Ｖ. (３)

进一步ꎬ模型通过计算 Ｑｕｅｒｙ 和 Ｋｅｙ 之间的点积来得到原始的注意力分数. 为了防止计算过程中分数

过大导致梯度消失问题ꎬ分数会被 Ｋｅｙ 矩阵维度的平方根所缩放. 随后ꎬ应用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数将这些分数转

换成概率形式ꎬ这些概率即为注意力权重. 最后ꎬ这些权重和矩阵 Ｖ 进行加权求和ꎬ生成每个头的输出. 注
意力分数的计算见式(３) . 多头的整合如式(４)所示ꎬｈ 是头数ꎬＷＯ 是输出线性变换的权重矩阵.

ＭｕｌｔｉＨｅａｄ(ＱꎬＫꎬＶ)＝ Ｃｏｎｃａｔ(ｈｅａｄ１ꎬ􀆺ꎬｈｅａｄｈ)ＷＯ . (４)
２.４　 分类层

由于注意力机制主要涉及加权与线性操作ꎬ而在语料中ꎬ词与词之间的关系往往非常复杂ꎬ并非简单

的线性组合. 因此本文在注意力层后应用了如式(５)所示的 ＲｅＬＵ 非线性激活函数. 使用非线性函数可以

增强模型的非线性处理能力ꎬ这对于理解和区分句子的主次结构尤为关键.
ＲｅＬＵ(ｘ)＝ ｍａｘ(０ꎬｘ) . (５)

进一步ꎬ对于 ＲｅＬＵ 的输出ꎬ本文使用线性变换将隐藏层维度转换为 ３ꎬ这是由于共有 ３ 种主次关系ꎬ
所以目标类别数为 ３.

最后用如式(６)所示的 Ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数将线性输出转换为概率分布. 其中 Ｗ 是权重矩阵ꎬｂ 是偏置

向量ꎬｘ 是来自线性层的输出.
ｐ＝Ｓｏｆｔｍａｘ(Ｗｘ＋ｂ) . (６)

３　 实验

３.１　 数据集

３.１.１　 汉语篇章结构语料库(Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ ＴｒｅｅｂａｎｋꎬＣＤＴＢ)
ＣＤＴＢ 共有 ５００ 个文档(ｃｈｔｂ００１－ｃｈｔｂ０６５７)ꎬ文本全部来自 ＣＴＢ６.０ꎬ句子标号从 １ 到 ６ ６４８. 每个段落

标注为一棵连接依存树ꎬ共有效标注 ２ ３４２ 个篇章(段落) . ＣＤＴＢ 共包含 １０ ６４３ 个子句ꎬ每棵篇章结构树

平均包含 ４.５ 个子句. 平均每个有效标注的句子包含 ２ 个子句ꎬ每个子句平均长度为 ２２ 个汉字. 共有主次

关系 ７ ３１０ 个ꎬ其中ꎬＮ－Ｓ 类型有 ２ １０８ 个ꎬＳ－Ｎ 类型有 １ ４４７ 个ꎬＮ－Ｎ 类型有 ３ ７５５ 个.
—８７—
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３.１.２　 汉英篇章结构平行语料库(Ｃｈｉｎｅｓｅ￣Ｅｎｇｌｉｓｈ Ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ ＴｒｅｅｂａｎｋꎬＣＥＤＴ)
ＣＥＤＴ 采用“结构对齐ꎬ关系对齐” [２７]的标注策略ꎬ对 ＣＤＴＢ 中的前 １７５ 个文档(ｃｈｔｂ００１－ｃｈｔｂ１７５)进

行了双语平行对齐标注ꎬ即为汉英翻译文本标注了对齐篇章结构信息ꎬ包括将双语篇章中的每个 ＥＤＵ 对

齐、ＥＤＵ 的主次关系对齐等策略. 冯文贺等[２２]对 ＣＥＤＴ 的切分对齐、结构对齐、关系对齐、连接词对齐、关
系角色与中心对齐进行了评估ꎬ结果表明 ＣＥＤＴ 标注质量高ꎬ具有一定的可计算性和实用性. ＣＥＤＴ 的中

文主次关系共有 １ ４６７ 个ꎬ其中 Ｎ－Ｓ 类型有 ４５３ 个ꎬＳ－Ｎ 类型有 ９３ 个ꎬＮ－Ｎ 类型有 ９２１ 个.
３.２　 实验设置

在 ＣＤＴＢ 上的实验使用了与 Ｘｕ 等[１２]和王体爽等[１３]相同的数据集与数据集划分方法ꎬ数据集划分及

主次关系数量统计如表 １ 所示. 为了防止过拟合ꎬ在编码层和第一个 ＲｅＬＵ 层后分别添加了 ｄｒｏｐｏｕｔ 层ꎬ
ｄｒｏｐｏｕｔ 率为 ０.３ꎬ注意力层的头数设置为 ８. 在训练过程中使用 ＡｄａｍＷ 优化器ꎬ权重衰减系数为 ０.０１ꎬ
ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 大小为 ４８. 使用学习率预热策略ꎬ学习率设置为 ３ｅ－５ꎬ预热阶段占整个训练过程的 １％ꎬ在验证

集 ｌｏｓｓ 最小时保存模型. 为保证实验效果ꎬ本文进行了 ５ 次实验ꎬ报告的是 ５ 次结果的平均值.
表 １　 ＣＤＴＢ 数据集划分

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ＣＤＴＢ ｄａｔａｓｅｔ

训练集 验证集 测试集

文档数量 ４００ ５０ ５０

文档列表
０００１－００８０ꎬ０１０１－０１８０ꎬ０２０１－０２８０ꎬ０３０１－０３２５ꎬ
０４００－０４５４ꎬ０５２０－０５５４ꎬ０５９０－０５９６ꎬ０６００－０６３７

００８１－００９０ꎬ０１８１－０１９０ꎬ０２８１－０２９０ꎬ
０５００－０５０９ꎬ０６３８－０６４７

００９１－０１００ꎬ０１９１－０２００ꎬ０２９１－０３００ꎬ
０５１０－０５１９ꎬ０６４８－０６５７

主次关系
Ｎ－Ｓ:１ ７２８
Ｓ－Ｎ:１ １９３
Ｎ－Ｎ:２ ９６４

Ｎ－Ｓ:１７３
Ｓ－Ｎ:１５０
Ｎ－Ｎ:４０７

Ｎ－Ｓ:２０７
Ｓ－Ｎ:１０４
Ｎ－Ｎ:３８４

表 ２　 ＣＥＤＴ 数据集统计

Ｔａｂｌｅ ２　 ＣＥＤＴ ｄａｔａｓｅｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

Ｎ－Ｓ Ｓ－Ｎ Ｎ－Ｎ

中文 ４５３ ９３ ９２１

英文 ４６８ ９６ ９２８

　 　 对 ＣＥＤＴ 的主次关系数量统计如表 ２. 在 ＣＥＤＴ 数据

集上的实验使用了同样的超参数ꎬ但由于实验数据有限ꎬ
没有提前划分数据集ꎬ而是使用 ５ 折交叉验证法ꎬ采取早

停机制ꎬ即如果在测试集上的准确率经过 ３ 个连续的

ｅｐｏｃｈ 仍未提升 １％ꎬ则停止训练.
３.３　 实验结果

首先ꎬ本文对比了之前的工作———ＭＥ 模型[１０]、 ＴＭＮ 网络[１２]、ＧＭＮ￣Ｎｕ 网络[１３] 与使用 ｍＴ５[２８]、
ｍＢＥＲＴ、ＸＬＭ￣Ｒ 预训练模型进行主次识别的实验效果. 报告了模型在 ３ 种主次关系上的精确率(Ｐ)、召回

率(Ｒ)、Ｆ１ 值及整体的宏平均 Ｆ１ 值(Ｍａｃｒｏ￣Ｆ１)和微平均 Ｆ１ 值(Ｍｉｃｒｏ￣Ｆ１) . 表 ３ 结果显示ꎬ在微平均 Ｆ１
值上ꎬＸＭＬ￣Ｒ 取得了最高值 ７５.９ꎻ在宏平均 Ｆ１ 值上ꎬＸＭＬ￣Ｒ 取得了最高值 ６９.６. 此外ꎬＸＭＬ￣Ｒ 在其他大多

数性能指标中都为最佳.
表 ３　 使用预训练模型与传统模型的对比实验

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌｓ

Ｍｏｄｅｌ Ｎ－Ｓ
Ｐ / Ｒ / Ｆ１

Ｓ－Ｎ
Ｐ / Ｒ / Ｆ１

Ｎ－Ｎ
Ｐ / Ｒ / Ｆ１ Ｍａｃｒｏ￣Ｆ１ Ｍｉｃｒｏ￣Ｆ１

ＭＥ ３２.２ / １５.１ / ２０.５ ４０.０ / １５.０ / ２１.８ ６５.６ / ８７.８ / ７５.０ ４２.３ ６０.５
ＴＭＮ ６９.１ / ４５.４ / ５４.８ ３９.２ / ４９.０ / ４３.６ ７６.２ / ８３.３ / ７９.６ ６０.４ ６９.０

ＧＭＮ￣Ｎｕ ６０.８ / ５９.９ / ６０.３ ４７.３ / ４１.４ / ４４.１ ７９.６ / ８２.３ / ８０.９ ６１.９ ７１.１
ｍＴ５ ６３.５ / ６３.４ / ６３.４ ５４.６ / ４５.２ / ４８.２ ８０.４ / ８２.７ / ８１.５ ６４.４ ７２.８

ｍＢＥＲＴ ６９.６ / ５７.６ / ６２.６ ５３.８ / ４７.１ / ４８.２ ８０.６ / ８７.０ / ８３.６ ６４.８ ７４.２
ＸＬＭ￣Ｒ ６９.１ / ６６.４ / ６７.６ ５５.１ / ６１.０ / ５７.６ ８４.０ / ８３.２ / ８３.６ ６９.６ ７５.９

　 　 从实验结果可以看出ꎬ仅仅使用预训练模型进行分类的效果在绝大多数性能指标上就已经优于之前

的模型. 主要原因为编码器在以下两方面有所不同:
在上下文编码方面ꎬ之前的模型在获取词嵌入时使用的是静态的 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 词向量ꎬ而预训练模型获

取的是能感知上下文的动态词向量ꎬ其依赖于整个句子ꎬ能捕获更复杂的句子关系. 其次ꎬ在训练数据方

面ꎬＷｏｒｄ２Ｖｅｃ 是在包含 １０ 亿词的 Ｇｏｏｇｌｅ 内部新闻数据集上训练的ꎬ而 ｍＢＥＲＴ 是在包含 １０４ 种语言的维
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基百科上训练的ꎬ仅英文单语言的维基百科就包含 ２５ 亿词ꎬ二者的数据量具有较大差距. ＸＬＭ￣Ｒ 和 ｍＴ５
也都在超过上百种语言上进行了预训练ꎬ因此具有强大的泛化能力.

接着ꎬ本文检验了注意力层的作用ꎬ分别在 ３ 种预训练模型的输出上应用多头注意力机制ꎬ注意力的

头数为 ８ꎬｄｒｏｐｏｕｔ 率为 ０.０１. 表 ４ 结果显示ꎬ相较于直接使用预训练模型分类ꎬ在预训练权重的输出上应用

多头注意力可以进一步提升模型在主次识别上的效果ꎬ具体表现为应用了注意力的预训练模型比原始预

训练模型的多个性能指标均有提升. 对于微平均 Ｆ１ 值ꎬ注意力使 ＸＬＭ￣Ｒ、ｍＢＥＲＴ、ｍＴ５ 分别提升了 １.３％、
２.６％、３.３％ꎻ对于宏平均 Ｆ１ 值ꎬ注意力使 ＸＬＭ￣Ｒ、ｍＢＥＲＴ、ｍＴ５ 分别提升了 ０.８％、４.４％、４.５％.

表 ４　 注意力机制的消融实验

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

Ｍｏｄｅｌ Ｎ－Ｓ
Ｐ / Ｒ / Ｆ１

Ｓ－Ｎ
Ｐ / Ｒ / Ｆ１

Ｎ－Ｎ
Ｐ / Ｒ / Ｆ１ Ｍａｃｒｏ￣Ｆ１ Ｍｉｃｒｏ￣Ｆ１

ＸＬＭ￣Ｒ ６９.１ / ６６.４ / ６７.６ ５５.１ / ６１.０ / ５７.６ ８４.０ / ８３.２ / ８３.６ ６９.６ ７５.９
ＸＬＭ￣Ｒ＋Ａｔｔ ７０.９ / ６６.７ / ６８.７ ５９.７ / ５７.３ / ５７.８ ８３.５ / ８５.９ / ８４.６ ７０.４ ７７.２
ｍＢＥＲＴ ６９.６ / ５７.６ / ６２.６ ５３.８ / ４７.１ / ４８.２ ８０.６ / ８７.０ / ８３.６ ６４.８ ７４.２

ｍＢＥＲＴ＋Ａｔｔ ６６.８ / ６１.４ / ６４.０ ６２.０ / ５４.８ / ５８.２ ８３.１ / ８８.０ / ８５.５ ６９.２ ７６.８
ｍＴ５ ６３.５ / ６３.４ / ６３.４ ５４.６ / ４５.２ / ４８.２ ８０.４ / ８２.７ / ８１.５ ６４.４ ７２.８

ｍＴ５＋Ａｔｔ ６８.５ / ６８.０ / ６８.１ ５８.６ / ５２.９ / ５４.７ ８３.５ / ８４.５ / ８３.９ ６８.９ ７６.１
　 　 注:Ａｔｔ 代表注意力机制.

之前的工作使用 ＲＮＮ 来捕获长距离依赖关系ꎬ此类序列模型的问题在于信息衰减ꎬ距离较远的位置

存在梯度消失或爆炸. 而本文使用的自注意力通过全连接权重矩阵直接建立任意两个位置的关联. 此外ꎬ
８ 个注意力头可以并行计算不同子空间的注意力ꎬ部分头关注语法结构ꎬ另一部分头捕捉语义重点ꎬ对于

句子的不同成分给予不同的关注程度.
然后ꎬ本文在预处理后的 ＣＤＴＢ 语料库上进行了融合双语信息的实验ꎬ具体做法为使用机器翻译将原

始中文训练集翻译为英文后打乱顺序一同训练. 最后单独使用中文的测试集进行测试. 表 ５ 展示了使用

双语数据训练和添加注意力层后使用双语数据训练的结果.
表 ５　 融合双语数据的实验

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｍｏｎｏｌｉｎｇｕａｌ ｖｓ. ｂｉｌｉｎｇｕａｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ

Ｍｏｄｅｌ Ｎ－Ｓ
Ｐ / Ｒ / Ｆ１

Ｓ－Ｎ
Ｐ / Ｒ / Ｆ１

Ｎ－Ｎ
Ｐ / Ｒ / Ｆ１ Ｍａｃｒｏ￣Ｆ１ Ｍｉｃｒｏ￣Ｆ１

ｍＢＥＲＴ ６９.６ / ５７.６ / ６２.６ ５３.８ / ４７.１ / ４８.２ ８０.６ / ８７.０ / ８３.６ ６４.８ ７４.２
ｍＢＥＲＴ∗ ７１.６ / ５７.８ / ６３.８ ５５.２ / ５３.８ / ５４.０ ８１.４ / ８８.０ / ８４.４ ６７.４ ７５.７

ｍＢＥＲＴ＋Ａｔｔ ７１.５ / ５７.５ / ６３.１ ５６.６ / ４７.５ / ５０.３ ８０.２ / ８８.２ / ８３.９ ６５.７ ７４.９
ｍＢＥＲＴ＋Ａｔｔ∗ ６９.７ / ６３.１ / ６６.１ ５８.６ / ５２.１ / ５４.９ ８１.４ / ８６.４ / ８３.８ ６８.３ ７５.８

ｍＴ５ ６３.５ / ６３.４ / ６３.４ ５４.６ / ４５.２ / ４８.２ ８０.４ / ８２.７ / ８１.５ ６４.４ ７２.８
ｍＴ５∗ ７１.８ / ６１.１ / ６５.９ ６１.６ / ５０.０ / ５４.０ ８０.５ / ８８.０ / ８４.０ ６８.０ ７６.０

ｍＴ５＋Ａｔｔ ６８.５ / ６８.０ / ６８.１ ５８.６ / ５２.９ / ５４.７ ８３.５ / ８４.５ / ８３.９ ６８.９ ７６.１
ｍＴ５＋Ａｔｔ∗ ７１.９ / ６３.６ / ６７.３ ６１.８ / ５１.４ / ５４.８ ８１.２ / ８７.１ / ８３.９ ６８.７ ７６.３
ＸＬＭ￣Ｒ ６９.１ / ６６.４ / ６７.６ ５５.１ / ６１.０ / ５７.６ ８４.０ / ８３.２ / ８３.６ ６９.６ ７５.９
ＸＬＭ￣Ｒ∗ ７３.７ / ６３.７ / ６７.９ ５９.４ / ５６.９ / ５８.１ ８２.２ / ８７.３ / ８４.６ ７０.２ ７７.２

ＸＬＭ￣Ｒ＋Ａｔｔ ７０.９ / ６６.７ / ６８.７ ５９.７ / ５７.３ / ５７.８ ８３.５ / ８５.９ / ８４.６ ７０.４ ７７.２
ＸＬＭ￣Ｒ＋Ａｔｔ∗ ７３.９ / ６０.９ / ６６.７ ５８.９ / ６１.９ / ６０.３ ８２.４ / ８７.５ / ８４.８ ７０.６ ７７.２

　 　 注:∗代表使用双语训练.

结果显示ꎬ对于 ３ 种预训练模型ꎬ相较于使用单语言训练和原始模型分类ꎬ应用注意力和双语训练的

方法普遍效果更好. 具体来说ꎬ相较于单独使用 ｍＢＥＲＴ 模型在单语言上训练ꎬ使用注意力和双语训练分

别在宏平均 Ｆ１ 值和微平均 Ｆ１ 值上提高了 ３.５％和 １.６％ꎻ同样ꎬ对于 ＸＬＭ￣Ｒ 模型ꎬ宏平均 Ｆ１ 值和微平均

Ｆ１ 值分别提高了 １.０％和 １.３％ꎻ对于 ｍＴ５ 模型ꎬ宏平均 Ｆ１ 值和微平均 Ｆ１ 值分别提高了 ４.３％和 ３.５％.
在所有的训练方法中ꎬ使用 ＸＬＭ￣Ｒ＋Ａｔｔ 在双语上训练的效果最好ꎬ比之前最好的 ＧＭＮ￣Ｎｕ 模型在宏

平均 Ｆ１ 值上提高了 ８.７％ꎬ在微平均 Ｆ１ 值上提高了 ６.１％.
为了验证本文方法对于译文质量的鲁棒性ꎬ本文分别使用百度翻译、谷歌翻译、Ｄｅｅｐｌ 翻译 ３ 种翻译引

擎对原始中文数据翻译ꎬ所得译文均为机器生成的原始输出ꎬ未进行任何人为筛选或加工. 在此基础上ꎬ
—０８—
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分别基于 ３ 种译文构建双语输入数据ꎬ并在此数据上使用 ＸＬＭ￣Ｒ、ｍＢＥＲＴ 与 ｍＴ５ ３ 种多语言预训练模型

开展融合双语信息的主次识别实验.
实验结果如表 ６ 所示. 在所有翻译引擎生成的译文数据上ꎬ３ 种模型在引入双语信息后均表现出较明

显的性能提升. 以微平均 Ｆ１ 值为例ꎬ相较于单语训练ꎬｍＢＥＲＴ 模型在百度、谷歌、Ｄｅｅｐｌ 翻译数据上分别

提升了 １.５％、１.８％、１.１％ꎻｍＴ５ 模型分别提升了 ３.２％、３.１％、２.３％ꎻＸＬＭ￣Ｒ 模型分别提升了 １.３％、０.８％、１.０％.
上述结果表明ꎬ尽管 ３ 种翻译引擎在翻译质量上存在一定差异ꎬ但融合双语信息所带来的性能增益在

不同译文下仍较为一致ꎬ表明所提方法对译文质量具有较强的鲁棒性与泛化能力. 此外ꎬ模型在未经人工

优化的机器译文上依然能有效学习英文结构中的主从信息ꎬ说明该方法不依赖高质量人工翻译即可在实

际应用中发挥作用ꎬ具有较强的现实可行性.
表 ６　 使用不同翻译引擎数据的实验

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ｅｎｇｉｎｅｓ

Ｍｏｄｅｌ 翻译引擎
Ｎ－Ｓ

Ｐ / Ｒ / Ｆ１
Ｓ－Ｎ

Ｐ / Ｒ / Ｆ１
Ｎ－Ｎ

Ｐ / Ｒ / Ｆ１ Ｍａｃｒｏ￣Ｆ１ Ｍｉｃｒｏ￣Ｆ１

ｍＢＥＲＴ

单语
百度翻译
谷歌翻译
Ｄｅｅｐｌ 翻译

６９.６ / ５７.６ / ６２.６
７１.６ / ５７.８ / ６３.８
７２.１ / ６０.２ / ６４.９
６６.１ / ６７.８ / ６６.７

５３.８ / ４７.１ / ４８.２
５５.２ / ５３.８ / ５４.０
５９.５ / ４８.７ / ５２.７
５２.５ / ５７.５ / ５４.３

８０.６ / ８７.０ / ８３.６
８１.４ / ８８.０ / ８４.４
８０.９ / ８８.７ / ８４.４
８５.７ / ８２.３ / ８３.９

６４.８
６７.４
６７.４
６８.３

７４.２
７５.７
７６.０
７５.３

ｍＴ５

单语
百度翻译
谷歌翻译
Ｄｅｅｐｌ 翻译

６３.５ / ６３.４ / ６３.４
７１.８ / ６１.１ / ６５.９
７０.６ / ６４.９ / ６７.６
７４.３ / ５８.２ / ６５.０

５４.６ / ４５.２ / ４８.２
６１.６ / ５０.０ / ５４.０
５６.７ / ４９.０ / ５２.１
５３.３ / ５１.３ / ５１.８

８０.４ / ８２.７ / ８１.５
８０.５ / ８８.０ / ８４.０
８１.５ / ８６.４ / ８３.８
７９.８ / ８７.３ / ８３.３

６４.４
６８.０
６７.８
６６.７

７２.８
７６.０
７５.９
７５.１

ＸＬＭ－Ｒ

单语
百度翻译
谷歌翻译
Ｄｅｅｐｌ 翻译

６９.１ / ６６.４ / ６７.６
７３.９ / ６０.９ / ６６.７
７０.２ / ６７.４ / ６８.４
７２.９ / ６４.４ / ６８.２

５５.１ / ６１.０ / ５７.６
５８.９ / ６１.９ / ６０.３
５８.２ / ５９.０ / ５８.２
５５.３ / ５８.１ / ５６.４

８４.０ / ８３.２ / ８３.６
８２.４ / ８７.５ / ８４.８
８３.９ / ８４.５ / ８４.２
８３.４ / ８６.２ / ８４.７

６９.６
７０.６
７０.３
６９.８

７５.９
７７.２
７６.７
７６.９

　 　 此外ꎬ对于更高质量的译文ꎬ本文使用 ｍＢＥＲＴ＋Ａｔｔ 模型在 ＣＥＤＴ 上训练ꎬＣＥＤＴ 为中英双语平行语料ꎬ
其对 ＣＤＴＢ 中的前 １７５ 个文档进行双语平行对齐标注ꎬ英语翻译经过人工校对. 表 ７ 展示了在 ＣＥＤＴ 上的

实验结果ꎬ本文报告了模型在 ３ 种不同语言数据上训练时的表现. 在单独使用中文和英文训练时ꎬ分别使

用中文和英文测试ꎻ在使用中文和英文双语混合训练时ꎬ使用中文测试. 中英混合后ꎬ相较于单独使用中

文ꎬ３ 种主次类型的精确率、召回率、Ｆ１ 值均有提高. 具体来说ꎬ对于 Ｎ－Ｓ 类型ꎬ双语训练的精确率比单语

提高了 ８.２％ꎬ召回率提高了 ７.７％ꎬＦ１ 值提高了 ８.０％ꎻ对于 Ｓ－Ｎ 类型ꎬ精确率提高了 １０.１％ꎻ对于 Ｎ－Ｎ 类

型ꎬ精确率提高了 ５.５％ꎬ召回率提高了 ２.６％ꎬＦ１ 值提高了 ４.２％. 总体而言ꎬ融合双语信息的训练方法在

中文微观篇章主次识别上的宏平均 Ｆ１ 值与微平均 Ｆ１ 值分别提高了 １０.２％和 ５.８％.
表 ７　 在 ＣＥＤＴ 上融合双语数据训练的实验

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｍｏｎｏｌｉｎｇｕａｌ ｖｓ. ｂｉｌｉｎｇｕａｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｎ ＣＥＤＴ

语言
Ｎ－Ｓ

Ｐ / Ｒ / Ｆ１
Ｓ－Ｎ

Ｐ / Ｒ / Ｆ１
Ｎ－Ｎ

Ｐ / Ｒ / Ｆ１ Ｍａｃｒｏ￣Ｆ１ Ｍｉｃｒｏ￣Ｆ１

ｍＢＥＲＴ＋Ａｔｔ(ｚｈ) ９０.０ / ９０.７ / ９０.３ ８４.８ / ７４.７ / ７８.３ ９４.０ / ９５.８ / ９４.８ ８７.８ ９２.７
ｍＢＥＲＴ＋Ａｔｔ(ｅｎ) ９２.０ / ９１.２ / ９１.６ ７５.１ / ７２.０ / ７２.６ ９２.８ / ９７.０ / ９４.８ ８６.３ ９２.５
ｍＢＥＲＴ＋Ａｔｔ∗ ９８.２ / ９８.４ / ９８.３ ９４.９ / ９９.３ / ９６.８ ９９.５ / ９８.４ / ９９.０ ９８.０ ９８.５

　 　 注:ｚｈ 代表使用中文训练ꎬｅｎ 代表使用英文训练ꎬ∗代表使用双语训练.

受到英语信息能帮助汉语主次识别的启发ꎬ本文验证了与英语同属印欧语系的德语和法语在信息迁

移方面的能力ꎬ使用谷歌翻译获取了德语和法语的译文ꎬ并用同样的双语训练方法进行了实验ꎬ结果如

表 ８ 所示. 结果显示ꎬ对于 ３ 种多语言预训练模型ꎬ分别使用其他语言对(中法、中德)的数据训练同样能

提升在中文主次识别上的效果. 具体来讲ꎬ对于 ｍＢＥＲＴꎬ使用中法和中德训练分别在 Ｍｉｃｒｏ￣Ｆ１ 上提升了

２.６％和 ２.２％ꎻ对于 ｍＴ５ꎬ使用中英、中法和中德训练在 Ｍｉｃｒｏ￣Ｆ１ 上提升相同ꎬ都为 ３.１％ꎻ对于 ＸＬＭ￣Ｒꎬ使
用中法和中德训练分别在 Ｍｉｃｒｏ￣Ｆ１ 上提升了 １.２％和 １.１％. 可以看出ꎬ使用英、法、德 ３ 种语言数据分别和

中文混合训练均能有效提升多语言模型的主次识别效果ꎬ本文认为主要有以下几点原因:
一方面ꎬ３ 种语言同属印欧语系ꎬ在句法结构上均体现出较强的显性连接特征. 例如ꎬ德语中存在严格
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的语序规则ꎬ常通过将从句动词置于句末等方式明确区分主从句结构. 而法语的连接词系统更加复杂ꎬ且
在主从句之间具有严格的时态搭配规则ꎬ有助于凸显从属关系. 实验结果表明本文的双语框架具有扩展

到其他语言对的潜力ꎬ尤其适用于与中文在句法结构上互补的语言对.
另一方面ꎬ英语、德语和法语都是模型的预训练语料中占比较高的语言. 例如ꎬＸＬＭ￣Ｒ 的训练语料中ꎬ

英语、德语和法语分别占比 １２. ９２％、２. ８６％和 ２. ４４％ꎻｍＴ５ 的训练语料中ꎬ英语、德语和法语分别占比

５.６７％、３.０５％和 ２.８９％ꎻｍＢＥＲＴ 的训练语料同样包含这 ３ 种语言. 这表明对于这些语言ꎬ模型在预训练阶

段已经积累了丰富的语言知识ꎬ当这些语言参与到下游任务时ꎬ能更有效地激活模型的多语言共享语义空

间ꎬ帮助模型跨语言结构对齐.
表 ８　 使用不同语言译文的实验

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔａｒｇｅｔ ｌａｎｇｕａｇｅｓ

Ｍｏｄｅｌ 译文语言
Ｎ－Ｓ

Ｐ / Ｒ / Ｆ１
Ｓ－Ｎ

Ｐ / Ｒ / Ｆ１
Ｎ－Ｎ

Ｐ / Ｒ / Ｆ１ Ｍａｃｒｏ￣Ｆ１ Ｍｉｃｒｏ￣Ｆ１

ｍＢＥＲＴ

单语
英语
法语
德语

６９.６ / ５７.６ / ６２.６
７２.１ / ６０.２ / ６４.９
７２.７ / ６０.４ / ６６.０
６７.０ / ６９.６ / ６８.０

５３.８ / ４７.１ / ４８.２
５９.５ / ４８.７ / ５２.７
５５.９ / ５０.０ / ５２.８
６１.５ / ４７.６ / ５３.６

８０.６ / ８７.０ / ８３.６
８０.９ / ８８.７ / ８４.４
８１.７ / ８９.５ / ８５.４
８３.２ / ８５.５ / ８４.３

６４.８
６７.４
６８.１
６８.６

７４.２
７６.０
７６.８
７６.４

ｍＴ５

单语
英语
法语
德语

６３.５ / ６３.４ / ６３.４
７０.６ / ６４.９ / ６７.６
７４.２ / ５５.６ / ６３.５
７６.５ / ５６.５ / ６５.０

５４.６ / ４５.２ / ４８.２
５６.７ / ４９.０ / ５２.１
６３.３ / ４８.１ / ５４.６
５６.０ / ４５.２ / ５０.０

８０.４ / ８２.７ / ８１.５
８１.５ / ８６.４ / ８３.８
７８.１ / ９０.５ / ８３.９
７８.７ / ９０.７ / ８４.３

６４.４
６７.８
６７.４
６６.４

７２.８
７５.９
７５.９
７５.９

ＸＬＭ－Ｒ

单语
英语
法语
德语

６９.１ / ６６.４ / ６７.６
７０.２ / ６７.４ / ６８.４
７３.９ / ６５.７ / ６９.６
７１.８ / ７３.９ / ７２.９

５５.１ / ６１.０ / ５７.６
５８.２ / ５９.０ / ５８.２
５４.１ / ６３.５ / ５８.４
４９.７ / ６９.２ / ５７.８

８４.０ / ８３.２ / ８３.６
８３.９ / ８４.５ / ８４.２
８４.１ / ８５.０ / ８４.５
８８.６ / ８０.０ / ８４.１

６９.６
７０.３
７０.８
７１.６

７５.９
７６.７
７７.１
７７.０

３.４　 实验结果分析

关于应用注意力及融合双语信息为何能提高对中文微观篇章主次识别的效果ꎬ本文认为主要有以下

几点原因:
３.４.１　 应用注意力能帮助模型捕捉隐式关系

应用注意力有助于模型学会忽略非关键信息ꎬ专注于获取决定篇章单元结构和意义的核心语言特征ꎬ
这些核心语言特征是帮助识别主次的关键ꎬ有益于模型在面对中文数据时做出更准确的判断.

如例 ２ 所示ꎬ未应用注意力之前ꎬ模型将其预测为 Ｎ－Ｎ 结构ꎬ应用注意力之后ꎬ模型将其正确预测为

Ｎ－Ｓ 结构. 究其原因ꎬ这句话由一个介宾、三个动宾结构组成ꎬ没有显式连接词引导ꎬ模型难以区分不同句子

结构的区别. 而注意力机制能够捕捉到隐含的逻辑关系ꎬ给“以􀆺􀆺为重点”更多的权重分数ꎬ这些词在语义

上起到了引导主次关系的作用. 进而能够识别出“以西部塔里木盆地等新油气区为重点”是句子的主要目标ꎬ
而“打开勘探新局面”和“拿到更多的油气资源”是实现这一目标的具体措施ꎬ从而正确判断为 Ｎ－Ｓ 结构.

例 ２　 在科技攻关方面ꎬ要以西部塔里木盆地等新油气区为重点ꎬ打开勘探新局面ꎬ ｜拿到更多的油气

资源.
Ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ａｎｄ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈꎬｗｅ ｓｈｏｕｌｄ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｎｅｗ ｏｉｌ ａｎｄ ｇａｓ ａｒｅａｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｗｅｓｔｅｒｎ

Ｔａｒｉｍ Ｂａｓｉｎꎬｏｐｅｎ ｕｐ ｎｅｗ ｐｒｏｓｐｅｃｔｓ ｆｏｒ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎꎬ ｜ ａｎｄ ｇｅｔ ｍｏｒｅ ｏｉｌ ａｎｄ ｇａｓ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ.
３.４.２　 融合双语数据能促进知识迁移

模型接收的是来自不同语言的语法、用词和表达方式ꎬ因此融合双语数据训练的一个显著优势是增加

了数据的多样性和丰富性ꎬ这能促进句法和语义层面的知识迁移. 尽管中英两种语言在句法结构上有所

不同ꎬ但它们所蕴含的修辞关系和语义信息是相似的ꎬ模型学习这些蕴含于句中的修辞关系和语义信息有

助于对主次关系的判断.
例 ３　 贷款将向能源、交通、电力等基础设施产业倾斜ꎬ ｜尤其以国外大公司在华设立的大中型企业为

重点.
Ｔｈｅ ｌｏａｎｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｉｎ ｆａｖｏｒ ｏｆ ｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｅｎｅｒｇｙ ｓｏｕｒｃｅｓꎬｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎꎬａｎｄ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ

ｐｏｗｅｒꎬｅｔｃ.ꎬ ｜ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｏｎ ｌａｒｇｅ￣ ａｎｄ ｍｅｄｉｕｍ￣ｓｃａｌｅ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓ ｓｅｔ ｕｐ ｉｎ Ｃｈｉｎａ ｂｙ ｌａｒｇｅ ｆｏｒｅｉｇｎ
ｃｏｍｐａｎｉｅｓ.
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例 ３ 是逗号分隔的流水句ꎬ未融入英文信息之前ꎬ模型将其预测为 Ｎ－Ｎ 结构ꎬ这很大程度上受到“尤
其”、“重点”等单词的影响ꎬ这些部分虽然是具体的描述ꎬ但在中文里并没有明显的从属结构标记.

而在英文中ꎬ前半句为主谓宾结构ꎬ是包含完整信息的主句. 中文“贷款将向􀆺􀆺倾斜”也是完整的句

法结构ꎬ模型通过对齐双语的句法结构以强化对主句的理解和识别. 英文后半句句首副词“ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ”明
确标示后面是用于补充说明或强调的非核心内容ꎬ这与中文里“尤其”引导的非主干成分建立映射ꎬ帮助

模型识别到连接词后的结构是次要信息.
后续的“ ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｏｎ􀆺”是一个明确的现在分词短语作状语从句ꎬ用于补充说明主句ꎬ是从属关系的标

志. 同时中文“尤其以􀆺􀆺为重点”在语法上不独立ꎬ与英文的从句具有相似的语义功能. 中英两句在语义

上形成映射ꎬ英文中的从属关系标志帮助模型捕捉中文里的主次结构边界. 通过对齐中英句子ꎬ模型可以

抽象出“结构、语义完整”是主句的一个强特征. 因此融入英文信息之后ꎬ模型将其正确预测为 Ｎ－Ｓ 结构.
例 ４　 种种主张碰壁之余ꎬ中国人才找到了马克思列宁主义ꎬ ｜才认定只有社会主义才能救中国.
Ｏｎｌｙ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｒｅｐｅａｔｅｄ ｆａｉｌｕｒｅｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｄｉｄ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｐｅｏｐｌｅ ｆｉｎａｌｌｙ ｄｉｓｃｏｖｅｒ Ｍａｒｘｉｓｍ￣

Ｌｅｎｉｎｉｓｍꎬ ｜ ｔｈｅｒｅｂｙ ｃｏｍｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｖｉｃｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｓｏｃｉａｌｉｓｍ ａｌｏｎｅ ｃａｎ ｓａｖｅ Ｃｈｉｎａ.
融入双语之前ꎬ模型将例 ４ 预测为 Ｎ－Ｓ 结构ꎬ而融入双语信息之后ꎬ模型成功将其预测为 Ｎ－Ｎ 结

构. 分析该错误可发现ꎬ中文第二个子句由副词“才”引出ꎬ具有较强的承接与因果色彩ꎬ容易被模型判断

为对前句的附属推论ꎬ从而归类为从句. 并且中文中缺乏显性连接词或句法标记ꎬ进一步加大了主次识别

的困难.
引入英文翻译后ꎬ模型得以利用英语中更为显式的句法结构对该句进行更准确的解析. 首先ꎬ句首

“Ｏｎｌｙ ａｆｔｅｒ”引导的时间状语从句是用于修饰主干的从句ꎬ清晰地表明了主句发生的条件ꎬ揭示第一个子

句为主干成分. 相比之下ꎬ中文中“之余”虽然也有从属意味ꎬ但其语法不如英文结构明晰ꎬ在形式上更为

松散ꎬ尤其在缺乏明确连词的情况下更难界定其是否为主句. 倒装结构在句法上揭示整句话的主干成分

为“ｄｉｄ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｐｅｏｐｌｅ ｆｉｎａｌｌｙ ｄｉｓｃｏｖｅｒ􀆺”ꎬ与“ｏｎｌｙ ａｆｔｅｒ”引导的内容不谋而合.
其次ꎬ“ ｔｈｅｒｅｂｙ”引导非限定性结果状语结构ꎬ该结构虽然与前一子句在逻辑上是递进关系ꎬ但在语法

上并非依附于主句的从句ꎬ而是与前一子句并列推进的延伸信息. 而中文中的“才认定”具有承接意味ꎬ容
易在形式上被模型认定为从属关系. 模型在学习中可以借助英语中清晰的语义延伸的形式ꎬ纠正其在中

文中因承接词而将子句误判ꎬ正确地将两个子句都识别为主句.

４　 结论

本文提出了一种融合双语信息的中文篇章主次识别方法ꎬ与传统的使用单语数据训练的方法不同ꎬ该
方法在模型训练阶段使用中文和英文两种语言的数据. 使用多语言预训练模型对原始文本编码ꎬ在得到

的编码上应用注意力机制ꎬ通过有效利用蕴含在不同语言文本中的句子结构信息ꎬ增强了模型的泛化能力

和抗噪能力ꎬ有效提升了在中文上的主次识别效果. 在 ＣＤＴＢ 上的实验表明ꎬ本文提出的模型和方法比当

前最优的 ＧＭＮ￣Ｎｕ 模型在微平均 Ｆ１ 值上提高了 ６.１％ꎬ在宏平均 Ｆ１ 值上提高了 ８.７％. 在 ＣＥＤＴ 上的实验

进一步证实本文所提出的方法的有效性.
在未来的工作中ꎬ将尝试把此种方法应用于篇章分析中的宏观篇章主次识别、篇章修辞关系识别等任

务中ꎬ以进一步检验本文方法在不同任务中的作用效果.
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