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摘 要:为解决篇章级关系分析识别领域中存在多实体多匹配类别、上下文关系信息复杂等缺陷,本文提出一种融合

实体特征信息和上下文特征信息的考虑多特征的英语篇章关系分析识别方法。首先,提出考虑多特征的关系分析识

别框架。然后,对其中实体识别单元和上下文关系识别单元的机制进行详细介绍。最后,通过公开数据集和自选数据

集进行对比实验和消融实验,验证并分析本文模型的优越性,并对模型识别效率以及相关参数的影响进行实验和分

析。在2个数据集上,本文所提方法在F1 和Ign F1 两个指标上均能保持最优性能,较其他次优识别模型在F1 指

标上分别提升1.65%和1.13%,在Ign F1 指标上分别提升2.78%和1.58%。实验表明:本文所提模型能够提取出

表征篇章关系的关键特征信息,帮助理解篇章脉络以及各部分之间的关系,把握文章整体结构。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

multi-entity
 

and
 

multi-matching
 

categories
 

and
 

complex
 

context
 

information
 

in
 

the
 

field
 

of
 

discourse
 

level
 

relation
 

analysis
 

and
 

recognition,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

English
 

discourse
 

structure
 

analysis
 

and
 

recognition
 

method
 

considering
 

multi-features
 

by
 

fusing
 

entity
 

feature
 

information
 

and
 

context
 

feature
 

information.
 

Firstly,
 

a
 

structural
 

analysis
 

and
 

recognition
 

framework
 

considering
 

multiple
 

features
 

is
 

proposed.
 

Then,
 

the
 

mechanisms
 

of
 

entity
 

recognition
 

unit
 

and
 

context
 

relation
 

recognition
 

unit
 

are
 

introduced
 

in
 

detail.
 

Finally,
 

comparative
 

experiments
 

and
 

ablation
 

experiments
 

are
 

carried
 

out
 

through
 

public
 

datasets
 

and
 

self-selected
 

datasets
 

to
 

verify
 

and
 

analyze
 

the
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

model,
 

and
 

the
 

recognition
 

efficiency
 

of
 

the
 

model
 

and
 

the
 

influence
 

of
 

related
 

parameters
 

are
 

experimented
 

and
 

analyzed.
 

On
 

the
 

two
 

datasets,
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

maintain
 

the
 

optimal
 

performance
 

in
 

both
 

indicators
 

F1
 andIgn F1 .

 

Compared
 

with
 

other
 

suboptimal
 

recognition
 

models,
 

the
 

proposed
 

method
 

improves
 

1.65%
 

and
 

1.13%
 

respectively
 

on
  

F1,
 

2.78%
 

and
 

1.58%
 

respectively
 

onIgn F1 .
 

Experiments
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

can
 

extract
 

the
 

key
 

feature
 

information
 

representing
 

the
 

discourse
 

relation,
 

help
 

to
 

understand
 

the
 

context
 

and
 

the
 

relationship
 

between
 

each
 

part
 

of
 

the
 

text,
 

and
 

grasp
 

the
 

overall
 

structure
 

of
 

the
 

text.
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0 引  言

  篇章关系分析识别任务是通过分析并提取篇章中实体

对的关系,以此能够方便梳理出篇章脉络以及各部分之间

的关系,有助于把握文章整体结构以及对语义进行更深层

次的理解,在文本理解、文本生成、知识图谱构建等自然语

言处理领域应用广泛[1-3]。相对于传统基于句子层次的关

系信息抽取,篇章层次的关系信息提取更能够贴近实际应
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用,提取效果也相对较好[4-6]。
国内外针对英语篇章关系分析识别领域已有一定进

展,主要是利用神经网络或者深度学习技术,构建篇章结构

与实体、上下文关系、知识图谱、句法等信息的非线性映射

关系。从当前研究内容看,篇章语料库主要包括基于层次

化篇章关系的语料库[7]、基于扁平化篇章关系的语料库[8]

等内容。王俊等[9]基于双向长短期记忆网络模型,考虑上

下文信息,对篇章中时序关系进行分析与识别。Kurfali
等[10]利用外部信息监督机制,对篇章关系隐藏信息进行分

析识别。Guo等[11]基于论元编码机制,结合双向长短期记

忆网络和卷积神经网络模型,考虑动态分块的最大池化模

型,对篇章关系进行识别。
上述研究在解决英语篇章关系分析识别领域有一定适

用性,但存在两个关键问题没有被考虑:1)篇章中多实体多

匹配类别问题。在英语篇章关系分析中,大概率存在多个

实体,且相同的实体与其他不同的实体进行匹配,存在匹配

类别多样的问题。2)上下文关系信息复杂。与句子级别的

关系提取相比,篇章级别的关系更为复杂,一方面,实体对

之间的关系存在于上下文中,单纯对实体对信息进行匹配,
难以获得准确结果。另一方面,篇章中上下文信息多样,若
对多样化的上下文信息不加筛选进行使用,会在模型中引

入噪声干扰。

为解决上述缺陷,本文引入人工智能技术[12-13],融合实

体特征和上下文信息特征对篇章级别的关系进行分析识

别,为了解决篇章中多实体多匹配类别问题,设计实体识别

模型,筛选出能够表征篇章特征的实体特征,去除冗余实体

信息。为了解决上下文关系信息复杂问题,将实体对提及

进行相互组合,并对篇章进行区分,基于 max-pooling机制

对多样化的上下文信息进行提取,最后利用注意力机制提

取关键上下文信息。
本文主要贡献如下:1)设计实体识别模型,筛选出能够

表征篇章特征的实体特征,去除冗余实体信息,解决篇章中

多实体多匹配类别问题;2)根据实体对提及的位置,提取出

关键的上下文信息,解决上下文关系信息复杂问题;3)利用

公开数据集和自选数据集,进行大量实验并进行分析,验证

本文模型的优越性。

1 考虑多特征的关系分析识别框架

  英语篇章关系分析主要目的是理解英文篇章之间

的整体结构以及各段落之间的语义关联,本文提出的考

虑多特征的关系分析识别框架主要包含实体提取单元

(entity
 

extraction
 

unit,
 

EEU)和 上 下 文 关 系 提 取 单 元

(context
 

relation
 

extraction
 

unit,
 

CREU)两 个 模 块,如
图1所示。

图1 考虑多特征的关系分析识别框架

Fig.1 Relationship
 

analysis
 

and
 

recognition
 

framework
 

considering
 

multiple
 

features

  如图1所示,实体提取单元主要是对英语篇章的实体

特征进行提取,对篇章中存在的大量的冗余实体进行去

除,获得关键实体。框架中专门设置实体提取单元,主要

考虑如下:一方面由于固定的实体和其他不同实体进行匹

配,经常会获得不同的结构关系,就表明该实体包含的特

征信息较少,不足以识别出稳定的结构关系。另一方面,
结合结构关系类别,对实体进行筛选,能够避免实体匹配

过程中出现的多类别问题。
上下文关系提取单元主要是对英语篇章的上下文特

征进行提取,框架中专门设置上下文关系提取单元,主要

考虑如下:单独依赖实体确定英语篇章的结构关系具有一

定局限性,上下文信息能够为识别模型提供重要的时序和

因果信息,对结构关系的确定也具有重要的辅助作用。

1.1 BERT预训练模型

  BERT(bidirectional
 

encoder
 

representations
 

from
 

transformers)是一种预训练模型,该方法通过将双向变压

器编码网络结构,能够获取文本数据中的语义信息[14]。将

文本数据转化为向量序列,便于后续实体特征和上下文特
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征提 取。BERT 层 中,输 入 语 句 中 前 置 [CLS],后 置

[SEP],然后将字符的字、词和位置向量进行分别叠加处

理,获得最后的数据向量,BERT层内部机理如图2所示,
该预训练方法能够充分挖掘出文本数据的信息,提升模型

知识提取效率。

图2 BERT层内部机理

Fig.2 Internal
 

mechanism
 

of
 

BERT
 

layer

针 对 篇 章 中 包 含 n 个 标 识 的 单 词 Doc =
c1,c2,…,cn  ,利用BERT对全部文章编码,过程如下:

CLS,C  =BERT c1,c2,…,cn    (1)

H =σWcC+bc  (2)
式中:ci为单词表示,CLS为篇章特征,C为标识编码处理

后的隐藏层向量,Wc 和bc 分别为权重和阈值,σ(·)为激

活函数,H 为单词标识经过变换后的 隐 藏 层 向 量,用
h1,h2,…,hn  表示。

然后利用实体识别单元和上下文关系识别单元对 H
进行处理,实现BERT与EEU和CREU模块进行集成。
同时,BERT预训练模型通过将单词向量化,能够全面描

述篇章中实体以及实体间的关系特征,并且能不错地表示

篇章中上下文的语义信息,提升整体识别的性能。

1.2 实体识别单元

  实体识别单元主要是对实体对信息进行选择,确定关

键实体信息。在篇章关系分析识别过程中,同一个实体与

其他不同的实体会存在匹配类别多样,或者同一个实体与

多个实体匹配类别一致,表明实体对中的实体信息量不一

致,存在差异较大,因此需要结合实体特征,有针对性设计

出实体识别单元,提取关键特征信息。实体识别单元的具

体结构如图3所示,其训练过程主要分两个步骤:
步骤1)实体关系特征提取。主要是对英语篇章中的

实体关系特征进行粗略分析和提取。
步骤2)相似度计算。根据相似度高的实体能够包含

更多关系信息的原则,本文将相似度低的实体进行删除,
提取关键实体特征。

1)实体关系特征提取

由于英语篇章相关文本数据具有非结构化、数据规模

大等特点,传统的长短期记忆网络、隐马尔科夫模型等知

识识别方法已经难以适应,导致知识提取效率偏低,因此

本文考虑到数据文本的特点,兼顾模型泛化和提取效率,

图3 实体识别单元结构

Fig.3 Structure
 

of
 

entity
 

recognition
 

unit

将引入注意力机制的双向门控循环神经网络(bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit-attention,
 

BiGRU-attention)和条件随

机场 (conditional
 

random
 

field,CRF)结 合 起 来,构 成

BiGRU-Attention-CRF模型,对英文篇章中的实体特征进

行识别。该模型在文本数据描述表示、语义信息学习以及

最佳标注序列获取等方面均有一定优势,主要有BiGRU-
Attention层以及CRF层,具体框架如图4所示。

如图4所示,BiGRU-Attention层以及CRF层具体描

述如下:
(1)BiGRU-Attention层。BiGRU网络由正向和反向

的GRU网络构成,BERT层获得的输入数据在两层GRU
网络中分别计算,然后进行整合获得最终的输出数据。

GRU网络结构能够兼顾模型的性能和计算的复杂度,参
数较 为 简 单,能 有 效 避 免 过 拟 合 缺 陷,如 图 5 所 示。

Attention是将注意力机制引入到BiGRU网络中,根据网

络中数据的重要程度分别赋予差异化的权重值,引导网络

模型更加注重关键环节与数据,以此提高网络模型识别准

确率,其 中 激 活 函 数 使 用 Softmax 函 数。权 重 值

Attention Q,K,V  表示为:

Attention Q,K,V  =Softmax
QKT

dk  V (3)

式中:Q、K 和V 分别表示查询、键和代表值,通过计算Q
和K 的相似度得到的权重与V 进行加权求和处理,获得最

终的权重值。
(2)CRF层[15]。CRF层能够通过对数据序列解码标

注,从而获得最佳标注序列。其中目标函数通过考虑输入

数据和标签的状态特征,可以更加准确提取出数据的特征

以及标签的信息流转原理。

2)相似度计算

相似度是通过对多源数据信息进行整合处理,消除数

据冗余性,确保识别出关键实体特征信息。通过实体识别

处理后,仍会出现多词以及同义等现象,需要利用知识融

合对知识进行统一处理,提升实体特征信息识别质量。本

文基于Jaccard相关系数对实体之间相似度进行计算[16],
计算公式为:

Sim s1,s2  =
|A(s1)∩A(s2)|
|A(s1)∪A(s2)|

(4)

式中:s1,s2分别表示英语篇章中的实体,A(s)表示实体s
的属性字符串,实体之间的相似度与Sim 数值成正相关,
通过设置阈值判断两个实体是否能够融合为同一个。
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图4 基于BERT-BiGRU-Attention-CRF模型的实体识别框架

Fig.4 Entity
 

recognition
 

framework
 

based
 

on
 

ERT-BiGRU-Attention-CRF
 

model

图5 GRU网络结构

Fig.5 GRU
 

network
 

structure

1.3 上下文关系识别单元

  上下文关系识别单元主要是对英语篇章中的实体关

系特征进行分析与提取,避免冗余的噪声实体对信息干扰

的识别结果。其基本原理为:首先将实体对的提及两两组

合,然 后 根 据 提 及 的 位 置 将 英 语 篇 章 切 分,利 用

max-pooling 操作提取篇章中不同的上下文信息,最后利

用Attention机制提取关键的上下文信息。
上下文关系识别单元的步骤如下:

1)实体组合。对实体对 ei,ej  在英语篇章中的所有

提及进行相互组合,若实体ei = m1
i,m2

i,…,m
k1
i  和ej =

m1
j,m2

j,…,m
k2
j  分别表示在文中提及次数为k1 和k2,两

两组合次数为k1×k2。

2)关系信息计算。根据提及对在英语篇章中的位置,
将英语篇章区分成3部分,基于max-pooling 操作对实体

对关系进行计算,即取局部接受域中值最大的点,主要是

减少空间维度,降低计算量和参数数量,同时保留重要的

特征信息,公式如下:
c'i= maxh0:p  ,maxhp:q  ,maxhq:n    (5)
ci=tanhWc1c'i+bc1  (6)

式中:p,q分别为实体提及对在英语篇章中的位置,ci 为

次序为i的提及对表示的上下文关系信息,Wc1 ∈ ℝ3d×d,

bc1∈ ℝd 分别表示模型中的参数和阈值。由于实体提及

对在英语篇章中的位置存在差异,因此可以对英语篇章中

存在差异的上下文特征信息进行提取,基于 Attention机

制对英语篇章中的提及对上下文关系信息进行提取,即无

需复杂的特征学习机制,可以自动从数据中学习特征,降
低训练量,公式如下:

c=∑
i
βici

βi =softmax Wc2ci   (7)

式中:βi 为提及对上下文关系信息权重,Wc2 为模型权重,
c为提及对上下文关系信息。

3)信息融合。将识别出的实体特征信息和上下文关

系特征信息进行融合处理,计算出综合的实体对关系信

息,公式如下:
zi=FFNN ei,er,c    
zj =FFNN ei,er,c     (8)

式中:zi,zj∈ ℝd 为实体对关系特征信息向量,er 为关键

实体关系向量,FFNN为前馈神经网络模型。
1.4 分类单元

  分类单元主要是对给定的实体对特征信息进行匹配,
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获得类别信息,若实体对特征信息为 zi,zj  ,则可基于

双线性变换操作,计算实体对特征信息的关系概率,公式

如下:

P r ei,ej  =σzT
iWrzj +br  (9)

式中:Wr∈ ℝd×d 和br∈ ℝd 为模型参数,σ表示Sigmoid
激活函数。

为降低双线性变换操作计算的复杂度,基于双线性组

将隐藏层划分为不同的组,数量为l,公式如下:

zi = z1
i,z2

i,…,zl
i  

zj = z1
j,z2

j,…,zl
j  

P r ei,ej  =σ∑
l

n

(zn
i)TWn

rzn
j +bn

r  

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(10)

式中:Wn
r ∈ ℝ d/l  × d/l  ,bn

r ∈ ℝ d/l  为模型参数。此

外,将文献[17]中的自适应阈值机制引入到本文的训练模

型中,对损失函数进行定义,并加入Dropout函数,避免模

型在训练过程中过拟合,提升模型泛化性能。

2 实验

  为验证本文所提的考虑多特征的英语篇章关系分析

识别方法的有效性与优越性,分别以公开的数据集和收集

的英语篇章关系信息为研究对象,进行对比实验和消融实

验,并对实验结果进行分析。

2.1 数据集

  选择公开的DocRED数据集[18]和从Nature期刊上筛

选出的英语片段作为研究对象,2个数据集信息如表1所

示,数据集具有多关系标签的特征。

表1 数据集信息

Table
 

1 Information
 

of
 

the
 

dataset
数据集 来源 规模 关系种类 性质

数据集1 DocRED数据集 5
 

053 97 公开

数据集2 Nature期刊 485 8 收集

2.2 参数设置

  本文在2个数据集上的模型参数如表2所示。
本文选择F1 作为模型的识别性能指标,该指标是精

确率指标Precision 和召回率指标Recall的调和平均数,
公式如下:

F1=2×
Precision×Recall
Precision+Recall

(11)

此外,为了解决数据集中存在实体对重复的现象,更
真实展示模型的识别性能,引入Ign F1 指标,表示去掉

训练集和测试集中的共享实体度对的F1。

2.3 基线模型

  为验证本文所提算法的优越性,将模型与一些较新的

  

表2 模型参数

Table
 

2 Parameters
 

of
 

the
 

model

参数
说明或数值

数据集1 数据集2
开发环境 Tensorflow

 

1.4.1 Tensorflow
 

1.4.1
GPU GeForce

 

GTX
 

2080TiGeForce
 

GTX
 

2080Ti
内存 16

 

G 16
 

G
混合精度训练 APEX混合精度模块 APEX混合精度模块

优化器 AdamW AdamW
批次大小 4 4

l 64 64
迭代次数 30 20
学习率 5×10-5 5×10-5

Dropout 0.1 0.1
分组规模 64 32
梯度裁剪 1.0 1.0

基线识别模型进行比较,如下:

1)HIN-GloVe/HIN-BERT[19]:基于层次推理网络模

型,选择GloVe或BERT作为预训练模型,利用句子、篇章

的多元化信息进行篇章关系识别。

2)BERT-FFNN[20]:选择BERT作为预训练模型,并
利用前馈神经网络对篇章关系进行识别。

3)BiLSTM-RACNN[21]:结合双向长短时记忆网络和

循环注意力卷积神经网络,捕捉篇章中的全局和局部特

征,对篇章关系进行识别。

4)BMGF-RoBERTa[22]:结合上下文信息、多匹配机制

以及全局信息等特征,实现深层次篇章关系挖掘识别。

5)BiLSTM-CNN[11]:结合双向长短时记忆网络和卷积

神经网络,引入动态块max
 

pooling,实现篇章关系识别。
此外,一些经典的深度学习方法也可用来对篇章关系

进行识别,比如CNN、LSTM、Bi-LSTM 等,一并用来作为

基线模型。

2.4 对比实验结果与分析

  以2个数据集为研究对象,将本文所提的考虑多特征

的英语篇章关系分析识别方法与基线模型分别进行对比

实验,结果如表3所示。
可以看出:在2个数据集上,本文所提的考虑多特

征的英语篇章关系分析识别方法在F1 和Ign F1 两个

指标上均能保持最优性能,较其他次优识别模型在F1

指标上分别提升1.65%和1.13%,在Ign F1 指标上

分别提升2.78%和1.58%。表明实体对特征和上下文

特征能够代表篇章中关键特征信息,本文所提算法能够

发挥考虑多特征优势,充分挖掘数据的隐藏信息,识别

性能优越。
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表3 对比实验结果

Table
 

3 compares
 

the
 

experimental
 

results

模型
数据集1 数据集2

F1/% Ign
 

F1/% F1/% Ign
 

F1/%
CNN 49.85 47.34 78.58 76.41
LSTM 53.47 51.24 83.54 81.74
Bi-LSTM 56.54 54.87 86.47 84.87
HIN-GloVe 58.35 56.46 87.74 85.35
HIN-BERT 59.57 57.14 88.21 86.94
BERT-FFNN 61.24 59.81 90.52 88.47

BiLSTM-RACNN 60.45 58.74 89.77 87.15
BiLSTM-CNN 58.47 56.24 87.83 85.24
本文所提算法 62.25 61.47 91.54 89.87

2.5 消融实验结果与分析

  为验证本文所提的考虑多特征的英语篇章关系分析

识别框架中各模块单元的正向引导作用,以此说明各模块

的有效性,在2个数据集上分别进行消融实验,同时为说

明各模块对模型计算效率的影响,增加评价指标T ,表示

模型的运行时间。结果如表4所示。
根据消融实验结果,可以看出:

1)识别框架中没有上下文关系提取单元时,在数据集1
上,F1 和Ign F1 两个指标分别下降了1.45%和1.51%,
在数据集1上,F1 和Ign F1 两个指标分别下降了1.30%
和1.56%。表明上下文关系提取单元对识别性能有正向引

导作用。究其原因,在英语篇章中,篇章关系特征不仅仅存

  

表4 消融实验结果

Table
 

4 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

基线
实体提取

单元

上下文关系

提取单元

数据集1 数据集2
F1/% Ign F1/% T/s F1/% Ign F1/% T/s

√ √ 61.35 60.54 493.4 90.35 88.47 48.5
√ √ 61.04 59.87 2965.2 89.57 88.15 274.6
√ √ √ 62.25 61.47 3147.4 91.54 89.87 298.7

在于实体对中,其存在位置往往不固定,忽略对上下文关

系的考虑会导致特征信息提取不完整。

2)识别框架中没有实体提取单元时,在数据集1上,

F1 和Ign F1 两个指标分别下降了1.94%和2.60%,在

数据集1上,F1 和Ign F1 两个指标分别下降了2.15%
和1.91%。表明实体提取单元对识别性能同样有正向引

导作用,且在识别框架中实体提取单元发挥的作用较上下

文关系提取单元更大。究其原因,在英语篇章中,实体对

是匹配篇章类别的关键信息,且实体对存在多个匹配类

别,存在冗余信息,因此准确地识别实体对能够提高模型

识别准确率。

3)单独添加上下文关系提取单元的实验运行时间与

全模块添加的实验运行时间处于一个数量级,基本相差不

大,但去除上下文关系提取单元后实验运行时间大大降

低,其原因主要是由于上下文关系提取单元中存在循环抽

取实体对提及的模块,会增加运行时间。

2.6 识别效率分析

  为了对本文所提的考虑多特征的英语篇章关系分析

识别方法的计算效率进行分析,选择模型的运行时间T 、
模型参数规模P 以及模型解码时间Td 作为指标,实验结

果如表5所示。
可以看出:本文所提的识别模型在运行时间T 、模型

参数规模P 以及模型解码时间Td3个指标上的数值规模

均不算大,相应对运行设备性能要求不算太高。同时本文

所提的识别模型在3个指标上数值均比其他算法大,其原

因是由于上下文关系提取单元中存在循环计算模块,增加

运行时间。

表5 识别效率实验结果

Table
 

5 Experimental
 

results
 

of
 

identification
 

efficiency

识别模型
数据集1 数据集2

T/s P Td/s T/s P Td/s
HIN-GloVe 2657.7 116.8 789.6 254.7 12.5 78.1
HIN-BERT 2835.8 132.6 813.5 274.3 14.3 83.9
BERT-FFNN 2962.4 133.4 829.0 287.6 15.7 84.7
本文所提模型 3147.4 145.5 887.4 298.7 16.5 85.4

2.7 参数分析

  1)噪声参数对识别结果影响

噪声参数是模型在识别过程中不可避免的干扰因素,
模型的抗外界干扰能力直接影响到模型的应用价值,为测

试噪声参数对识别结果的影响,验证模型的抗噪声能力,
本文区分实体对特征噪声(实验组1)和上下文关系特征噪

声(实验组2)两种类型,设计6组实验,具体信息如表6所

示。需要说明的是,本文认为噪声是篇章中的固有属性,
无需自行添加,并认为本文采取的筛选后的实体对信息、
提取上下文特征确定关系信息为去噪后的准确信息,实验

1~3中天然存实体对的特征噪声,实验4~6中天然存在

上下文关系特征噪声。
以F1 和Ign F1 作为评价指标,以2个数据集为研

究对象,6组实验结果如表7所示。
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表6 噪声干扰对比实验

Table
 

6 Comparison
 

experiment
 

of
 

noise
 

interference
实验编号 实验组1:实体对特征噪声类型 实验编号 实验组2:上下文关系特征噪声类型

1 单独使用头实体信息 4 BERT编码后的输出的第一个CLS作为上下文信息

2 单独使用为尾实体信息 5 实体对所在篇章句子作为上下文信息

3 使用全部实体对信息 6 不包含实体对的篇章句子作为上下文信息

表7 噪声参数对识别结果影响

Table
 

7 Influence
 

of
 

noise
 

parameters
 

on
 

recognition
 

results

实验编号
数据集1 数据集2

F1/% Ign F1/% F1/% Ign F1/%
1 61.58 60.47 90.15 88.41
2 60.24 59.24 89.14 87.35
3 61.85 60.93 90.46 88.75
4 60.34 59.74 89.34 87.64
5 61.85 60.29 90.74 88.34
6 59.41 58.97 88.14 86.47

本文模型 62.25 61.47 91.54 89.87

  根据实验1~3结果,可以看出:
(1)实验1和实验2中的识别模型性能在实验组1中

最差,表明单独使用头实体或尾实体信息时,识别性能有

明显下降,不加筛选的单一实体表征的特征信息不足,对
识别模型有错误引导。

(2)实验3中的识别模型性能位于实验1、2和本文模

型之间,表明使用筛选后的实体对信息比使用全部实体对

信息识别性能更优,表明实体对中存在噪声干扰,需要有

针对性地对噪声进行过滤,筛选出最能表征特征信息的实

体对信息。
根据实验4~6结果,可以看出:
(1)实验4和6中的识别模型性能在实验组2中最差,

表明英语篇章中上下文关系中存在噪声干扰,需要对噪声

进行处理,提高识别性能。
(2)实验5中的识别模型性能较实验4和6好,表明

实体对所在篇章句子作为上下文信息,能够对上下文关

系噪声进行一定程度的过滤,提供了更多表征特征的

信息。
(3)实验5中的识别模型性能较本文模型差,其原因

如下:一方面,由于实体对的核心信息位置不固定,有可能

存在实体对所在篇章句子中,也有可能存在篇章其他位

置。另一方面,本文模型对上下文关系信息进行了赋权,
避免了冗余实体对提及信息对识别模型的影响。

2)上下文信息提取方法对识别结果影响

准确的上下文信息信息提取方法能够帮助模型表征

更多的特征信息,提高模型识别性能,本文为验证不同上

下文信息提取方法对识别结果的影响,凸显本文所提的基

于注意力机制的上下文特征提取方法的优势,设计不同的

实验对照,具体信息如表8所示。需要说明的是,本文模

型认为实体提及对具有不同的重要性,通过赋权获得关键

关系信息。

表8 上下文信息提取方法对识别结果影响实验

Table
 

8 The
 

context
 

information
 

extraction
 

method
 

affects
 

the
 

recognition
 

results
实验编号 上下文信息提取方法

实验7 随机选择实体提及对作为上下文信息

实验8
对实体提及对进行平均加权处理,

作为上下文信息

实验9
BERT编码后的输出的第一个CLS

作为上下文信息

  以F1 和Ign F1 作为评价指标,以2个数据集为研

究对象,3组实验结果如表9所示。

表9 不同上下文信息提取方法实验结果

Table
 

9 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

context
 

information
 

extraction
 

methods

实验编号
数据集1 数据集2

F1/% Ign F1/% F1/% Ign F1/%
实验7 60.47 59.47 89.34 87.12
实验8 61.57 60.84 90.47 88.74
实验9 60.04 58.96 88.87 86.65

本文模型 62.25 61.47 91.54 89.87

  根据实验7~9结果,可以看出:
(1)实验9中识别模型性能最差,其原因是在英语篇

章中,没有区分实体对上下文信息的差异,所有实体对拥

有一致的上下文信息,使得识别效果差。
(2)实验7中识别模型性能较实验8和本文模型差,但

比实验9性能要好,其原因是随机选择实体提及对作为上

下文信息有可能包含核心的上下文信息,但大多数情况可

能不包含,导致信息有效性不强,使得性能变差。
(3)实验8中识别模型性能仅次于本文模型,其原因

是对实体提及对进行平均加权处理作为上下文信息能够

包含关键特征信息,但由于没有加以筛选,导致噪声比较

多,使得识别效果一般。
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3 结  论

  为解决英语篇章关系分析识别问题,本文提出了融合

了实体特征和上下文信息特征的多特征识别框架,该模型

能够提取篇章级别中实体特征以及上下文信息特征,解决

篇章中多实体多匹配类别以及上下文关系信息复杂问题。
选择公开的DocRED数据集和从Nature期刊上筛选出的

英语片段作为研究对象,通过大量实验验证了本文识别模

型的优越性,实验表明本文所提模型能够提取出表征篇章

关系的关键特征信息,识别准确率优于基线模型以及消融

实验对比组。该模型为梳理出篇章脉络以及各部分之间

的关系,把握文章整体结构以及对语义进行更深层次的理

解提供参考。
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