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国家重点研发计划项目（２０１８ＹＦＢ１３０５２００）、天津市科技项目（１８ＺＸＺＮＧＸ００３３０）资助．郭凤羽，博士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）学生
会员，主要研究方向为自然语言处理、篇章关系识别．Ｅｍａｉｌ：ｆｅｎｇｙｕｇｕｏ＠ｔｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．贺瑞芳（通信作者），博士，教授，中国计算机学会
（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为自然语言处理、社会媒体挖掘及机器学习．Ｅｍａｉｌ：ｒｆｈｅ＠ｔｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．党建武，博士，教授，博士生导师，中国
计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为语音识别、语音对话、言语认知脑机理、言语理解．

基于语境交互感知和模式筛选的隐式篇章关系识别
郭凤羽１），２）　贺瑞芳１），２）　党建武１），２），３）

１）（天津大学智能与计算学部　天津　３００３５０）
２）（天津市认知计算与应用重点实验室　天津　３００３５０）

３）（日本北陆先端科学技术大学院大学　石川县　日本　９２３１２９２）

摘　要　隐式篇章关系识别是篇章分析（ＤｉｓｃｏｕｒｓｅＡｎａｌｙｓｉｓ）中一项具有挑战性的子任务，旨在推断出同一篇章内
相邻文本片段（称为论元）之间潜在的语义连接关系，例如：时序关系、因果关系等．如何有效地表征篇章论元以及
挖掘论元间的交互信息是实现该任务的核心要素．传统研究注重篇章中人工总结的表层语言特征（即情感词极性、
位置特征和动词类型等），存在数据稀疏和预处理错误级联的问题，导致机器学习模型性能不高．新近的深度神经
网络模型则自动提取篇章论元中的特征，利用注意力或记忆机制等捕获论元的重要信息，并组合不同神经网络提
取大量关系特征，以提升模型识别性能．然而，其忽略了表示过程中论元间双向非对称的交互信息，以及识别过程
中论元间交互模式的稀疏特性．受认知学相关理论的启发，本文提出基于语境交互感知和模式筛选的隐式篇章关
系识别方法（ＭＡＴＳ）．首先，通过双向长短期记忆网络（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）分别编
码两个论元，以获取带有上下文语境信息的论元表示；其次建模其动态交互注意力机制，以自动学习论元之间的非
对称关联矩阵，进而得到融合语境交互感知信息的论元表示；最后，利用带有稀疏约束的张量神经网络捕捉具有篇
章关系指示性的深层交互模式，从而提升模型的识别性能．ＰｅｎｎＤｉｓｃｏｕｒｓｅＴｒｅｅｂａｎｋ（ＰＤＴＢ）语料库上的实验结果
表明，本文提出方法的精确率在其四分类上改善了２．３６％．

关键词　隐式篇章关系识别；双向长短期记忆网络；交互注意力机制；稀疏约束；张量神经网络
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ｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ，ｗｈｉｃｈｃｏｕｌｄｒｅｍｏｖｅｔｈｅｎｏｉｓｙｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｓｅｌｅｃｔｔｈｅｄｅｅｐｅｒａｎｄｉｎｄｉｃａｔｉｖｅｐａｉｒ
ｐａｔｔｅｒｎｓｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｄｉｓｃｏｕｒｓｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ．ＴｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎＰｅｎｎＤｉｓｃｏｕｒｓｅ
Ｔｒｅｅｂａｎｋ（ＰＤＴＢ）ｓｈｏｗｔｈａｔｏｕｒＭＡＴＳｍｏｄｅｌｉｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅｉｎｉｍｐｌｉｃｉｔｄｉｓｃｏｕｒｓｅｒｅｌａｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｉｔｓｕｇｇｅｓｔｓｔｈａｔｕｔｉｌｉｚｉｎｇｍｕｔｕａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｔｏｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙｌｅａｒｎｔｈｅｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ａｓｙｍｍｅｔｒｙｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅａｒｇｕｍｅｎｔｓｈｅｌｐｓｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．
ＥｘｃａｖａｔｉｎｇｔｈｅｉｎｄｉｃａｔｉｖｅｐａｉｒｐａｔｔｅｒｎｓｂｙａｄｄｉｎｇａｓｐａｒｓｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｔｏＮＴＮａｌｓｏｐｌａｙｓａｎ
ｉｍｐｏｒｔａｎｔｒｏｌｅｉｎｏｕｒＭＡＴＳｍｏｄｅｌ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｉｍｐｌｉｃｉｔｄｉｓｃｏｕｒｓｅｒｅｌａｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ；ｍｕｔｕａｌ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ；ｓｐａｒｓｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ；ｎｅｕｒａｌｔｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋ

１　引　言
篇章关系识别是篇章分析的核心任务之一［１］，

旨在自动判别同一篇章内部两个相邻或跨度在一定
范围内的文本片段之间的语义连接关系，例如：时序
关系、扩展关系等．这里文本片段指具有完整语义的
文字序列，包括有子句、句子或句群等．该任务在自
然语言处理的其它研究中有广泛的应用，例如：篇章
连接词能有效地改善统计机器翻译［２］的性能；对话
系统［３］整合篇章信息以生成具有逻辑关系的回复；

抽取式摘要［４］可利用篇章关系选取文章中具有重要
意义的句子作为候选句子等．

参照命题库①（ＰｒｏｐＢａｎｋ）中的“谓词论元
（ＰｒｅｄｉｃａｔｅＡｒｇｕｍｅｎｔｓ）”结构，宾州篇章树库［５］（Ｐｅｎｎ
ＤｉｓｃｏｕｒｓｅＴｒｅｅｂａｎｋ，ＰＤＴＢ）将篇章中含有语义关
系的文本片段标记为“连接词论元（Ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｅ
Ａｒｇｕｍｅｎｔｓ）”结构。具体地，由连接词连接的两个
文本片段称为论元，连接词所引导的其中一个论元
记作Ａｒｇ２，另一个为Ａｒｇ１，Ａｒｇ１Ａｒｇ２作为整体论
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①在宾州树库（ＰｅｎｎＴｒｅｅｂａｎｋ）的基础上，对其动词的配价关系
进行标注，建立了“命题树库”（ＰｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎＢａｎｋ，ＰｒｏｐＢａｎｋ）．
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元对．根据论元之间是否存在显式连接词，篇章关系
可以分为显式和隐式篇章关系［６］．其中，隐式篇章关
系则缺乏直观明确的连接线索［７］，需要从论元对中
抽取句法、语义等相关特征进行间接地分析推断．由
于篇章论元本身结构的复杂性、语义的歧义性以及
上下文信息的不确定性等问题，使得隐式篇章关系
识别难度加大，成为篇章分析领域的研究瓶颈．因
此，本文专注于隐式篇章关系的识别．

传统特征工程和机器学习［８９］的方法大多侧重
于人工标注的语言学特征及总结的规则，如从论元对
中提取词性信息、布朗聚类词对［１０］（ＢｒｏｗｎＣｌｕｓｔｅｒ
Ｐａｉｒｓ）和依存句法特征等．然而，这些特征过于依赖
人工总结，耗时耗力，且受限于有限的语言学资源，
容易引发一系列问题：（１）数据稀疏，如利用词袋模
型（ＢａｇｏｆＷｏｒｄ）表示篇章论元，当不同的词汇作为
完全不同的特征时，由于不常见的词汇在训练数据
中出现次数较少，在词表中呈现稀疏化；（２）预处理
错误级联，如预处理中生成了错误的依存句法树，则
该特征错误会在后续识别过程中存在，从而导致训
练不充分，影响篇章关系识别性能．

近年来，深度神经网络被成功应用于隐式篇章
关系识别任务中，使其识别性能取得了有效的提升．
主要包括：（１）基础的神经网络，如卷积神经网络
（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）、循环神经
网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）等，将篇章
论元映射成低维的稠密向量，从而计算并识别论元
之间的语义关系［１１１３］．但这些方法大多单独建模每
个论元，仅挖掘各论元的自身特征，忽略了两者在表
示学习过程中的关联线索；（２）利用注意力、记忆或
门控机制捕捉论元的重要信息［１４１６］，以辅助篇章语
义理解．该类方法虽比基础模型获得了更多关键线
索［１７１８］，但仍未考虑到论元在表示过程中的交互关
联特征；（３）基于复杂混合神经网络［１９２０］的模型则
是利用不同双线性模型［２１］（ＢｉｌｉｎｅａｒＭｏｄｅｌ）、单层网
络［２２］（ＳｉｎｇｌｅＬａｙｅｒＮｅｔｗｏｒｋ）或其它门控相关网络
等方法，以挖掘论元之间的深层交互特征；另外，部
分模型采用Ｓｅｑ２Ｓｅｑ网络框架［２３２４］构建论元之间的
交互关联性．然而，此类方法未能有效抽取篇章关系
的特定模式．

此外，认知学相关理论表明，根据不同的阅读目
标，人们会选取不同的阅读策略，进而抽取不同的线
索信息［２５］．这里，在判断两个文本片段的语义关系
时，人们一般会对其进行前后多次查看，在提高其
阅读流畅度的同时，找出相关的线索以加深文本
理解，从而确定篇章关系．具体如例１所示（一般

地，将Ａｒｇ１以斜体表示，Ａｒｇ２以粗体表示），如果
仅通过单次阅读关注具有对比情感极性的词对
（犾狌犮犽狔，犲犪狉狋犺狇狌犪犽犲），该论元对可能被错误地识别为
比较关系（Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ）；而通过前后多次反复阅
读，查找整体论元信息，能够推断其正确的偶然关系
（Ｃｏｎｔｉｎｇｅｎｃｙ）．同时发现，该过程中论元之间的交
互是非对称的，即Ａｒｇ１Ａｒｇ２和Ａｒｇ２Ａｒｇ１两个方
向所关注的信息是不同的．

例１．
Ａｒｇ１：犢狅狌犪狉犲狉犲犪犾犾狔犾狌犮犽狔．
Ａｒｇ２：犜犺犲犲犪狉狋犺狇狌犪犽犲狊狌犱犱犲狀犾狔犮犪犿犲狋狑狅犺狅狌狉狊犪犳狋犲狉

狔狅狌犾犲犳狋．
源于此阅读策略的启发，我们提出一种新颖的

隐式篇章关系识别模型（ＭｕｔｕａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ＮｅｕｒａｌＴｅｎｓｏｒＮｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈＳｐａｒｓｅＣｏｎｓｔｒａｉｎｔ
Ｍｏｄｅｌ，ＭＡＴＳ）．具体来讲，我们侧重在表示阶段建
模论元之间非对称的交互关联，设计交互注意力机
制以得到具有交互特性的论元表示；针对识别过程
中交互模式的有效筛选，我们采用张量神经网络
（ＮｅｕｒａｌＴｅｎｓｏｒＮｅｔｗｏｒｋ，ＮＴＮ）抽取论元之间丰
富的语义关联特征，并加入稀疏约束以过滤冗余或
噪声信息，从而获取特定的篇章关系模式以辅助任
务识别．本文主要贡献如下：

（１）从人们双向阅读策略的认知角度建模篇章
论元；从交互模式的稀疏性角度挖掘关系特征；将两
者融入一个新颖的隐式篇章关系识别框架中；

（２）利用ＢｉＬＳＴＭ进行篇章论元编码，建模动
态交互注意力机制，自动计算论元之间的双向注意
力向量，得到具有非对称语境交互感知的论元表示；

（３）采用张量神经网络在更高维度上捕获丰富
的关系特征，并在训练过程中加入稀疏约束，从而筛
选出更具有指示性的交互模式，以提升识别性能．

本文第２节综合分析和总结了相关工作；第３
节详细论述本文提出的基于语境交互感知和模式筛
选的隐式篇章关系识别方法；第４节介绍实验数据
的准备、模型评估方法以及对比实验设置；第５节给
出实验结果的分析和讨论；第６节进行总结和展望．

２　相关工作
自２００８年发布人工标注的英文篇章关系语料

库［５］（ＰｅｎｎＤｉｓｃｏｕｒｓｅＴｒｅｅｂａｎｋ，ＰＤＴＢ）以来，涌现
出大量篇章关系研究相关的工作：从传统机器学习
方法到目前的深度神经网络模型．传统方法包括基
于语言学特征、规则的和基于概率统计等不同方法，

３０９５期 郭凤羽等：基于语境交互感知和模式筛选的隐式篇章关系识别
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例如：Ｐｉｔｌｅｒ等人［７］构建了相关词法、句法特征，引
入情感词极性、动词短语长度、动词类型等特征识别
篇章关系类型．Ｌｉｎ等人［８］在Ｐｉｔｌｅｒ的工作基础上，
构建论元的句法树和依存句法树等特征，以改善其
模型的识别性能．Ｒｕｔｈｅｒｆｏｒｄ等人［１０］使用布朗聚类
词对等语言特征进一步提高隐式篇章关系识别能
力．但此类方法过于依赖人工标注的表层语言特征
和所总结的语言规则，存在数据稀疏性问题，且难以
捕捉篇章丰富的语义信息．而深度神经网络将论元
对中的单词进行分布式表示，得到论元的向量表征，
进而可在高维空间中体现论元之间的相关性，从而有
效地识别篇章关系．其中，与本文相关的工作有以下
几个方面．
２１　篇章论元表示

篇章论元的有效表示是隐式篇章关系识别任务
的首要条件．大多神经网络模型的前提是将论元表
征为低维、连续稠密向量［２６］．Ｊｉ等人［２７］首次将论元
的表层语言特征进行词向量编码以改善模型识别性
能；继而在２０１５年利用句法分析和共指实体等语言
特征以增强论元表示［２８］．Ｌｅｉ等人［２９］通过分析各个
篇章关系的语言特性信息，并将其编码为复杂的特
征，作为论元的语义表示．然而，这类研究单独编码
论元，没能反映出表示过程中需要关注的重点信息．

针对存在的问题，研究者们将注意力或门机制
整合到神经网络模型中，以捕获篇章论元的核心特
征，如Ｌｉ等人［３０］提出一种层级注意力机制，用以捕
获不同粒度上的重要语义信息．但这些方法未考虑
在表示过程中两者之间的交互关联线索．
２２　论元间交互模式的挖掘

在获得篇章论元重要信息的基础上，大量工作
聚焦于如何利用复杂神经网络的方法挖掘论元间丰
富的交互模式特征：Ｃｈｅｎ等人［１９］设计了新颖的门
机制相关的深度神经网络模型，通过门控来组合双
线性模型和单层网络，以捕获更多的交互模式．Ｌｅｉ
等人［２０］计算论元中所有单词对的线性关系和二次
关系，以体现论元之间的交互特征．Ｌａｎ等人［３１］利
用基于注意力的神经网络捕获论元间的交互特征，
同时使用多任务学习模型抽取辅任务中无标注数据
的相关特征，将其作为关联知识以增强主任务中论
元表示，从而提升识别性能．Ｄａｉ等人［３２］认为论元不
能独立于段落或其相关段落级结构来理解，从而设
计段落级神经网络以获取论元之间的相互依赖、关
系之间的连续性和关系模式．

此外，注意到张量神经网络能够有效地建模数

据的多重关系，并在自然语言处理的不同任务中得
到成功验证，如实体关系抽取［３３］、中文分词［３４］和情
感分析［３５］等．在隐式篇章关系识别中，Ｌｉ等人［３６］将
张量层融合到多视角框架以捕获更高维度的交互特
征．但他们并未区分所获取的交互关系特征中存在
的冗余或噪声信息，忽略了交互模式的稀疏特性．尽
管已有研究通过稀疏正则化过滤冗余权重来获取紧
凑神经网络［３７３８］，但由于仅修正了网络结构，未针对
任务本身特性进行改善，因此交互模式中冗余或噪
声信息仍未得到有效解决．
２３　认知理论的启发

篇章理解属于人工智能中的认知智能，人们理解
篇章含义和语义关系的认知行为给本文任务带来了
新的启发．研究者们从认知角度分析，模拟人们的阅
读行为，从而建模各自的任务．Ｙｅｅ等人［３９］的研究展
示了人们大脑如何存储和唤醒记忆；Ｚｈａｎｇ等人［４０］

在Ｙｅｅ等人工作基础上，构建语义记忆单元，以分
布式形式存储篇章的相关知识，辅助篇章关系识别．
Ｌｉｕ等人［１７］则设计多层注意力机制模拟反复阅读策
略，挖掘可判断篇章关系的特定词汇以辅助识别隐
式篇章关系．Ｙｕｅ等人［１８］将最初编码所得的论元表
示作为指导，模仿多次阅读过程，动态获得论元的关
键线索，以达到逐步深入理解篇章语义的目的．

综上，前人工作在论元表示阶段未考虑论元之
间非对称的语义关联特性，在关系识别阶段未区分
所获取的交互关系的稀疏特性．实际阅读过程中，两
个论元在不同的阅读顺序中具有不同的语义信息，
而该信息在篇章关系识别过程中可能会产生不同的
语义关系特征，即论元之间的交互信息是非对称的．
本文将从这两个角度深入探索，以建模交互感知的
论元表示和稀疏关系模式筛选，从而改善隐式篇章
关系的识别性能．

３　犕犃犜犛研究框架
本文将隐式篇章关系识别任务形式化为多分类

问题．本节首先给出ＭＡＴＳ模型的整体框架，如图１
所示，主要包括两大部分：（１）语境交互感知的论元表
示，实现保留论元自身上下文信息的同时，建模论元
间非对称的交互信息表示；（２）稀疏交互模式筛选，
获取论元对不同层面的关系特征．其中，在模型训练
过程中实现了对关系特征稀疏特性的处理．下面将
详细介绍模型中的各个部分．
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图１　基于语境交互感知和模式筛选的隐式篇章关系识别框架（ＭＡＴＳ）

３１　语境交互感知的论元表示
如何有效编码篇章论元是篇章关系识别任务的

核心之一．虽然许多深度神经网络模型能够编码篇
章论元，但大多为单独建模两个论元，无法获取丰富
的语义特征．同时，源于认知相关理论［２５］的启发，考
虑到人们的阅读策略，即通过前后文查看并寻找篇
章的重要线索，进而判断具体的篇章关系．其中，不
同的阅读顺序（从前向后、从后向前）可能关注到不
同的篇章焦点线索，帮助关系的决策；而且前后方向
的篇章线索也是非对称的．因此，我们需要从两个方
向建模论元之间的非对称语义信息．
３．１．１　嵌入层

数据或特征的分布式表示是神经网络建模的前
提．为了利用神经网络编码两个论元，我们将论元中
原始单词的独热（Ｏｎｅｈｏｔ）编码转换为分布式表
示．嵌入层可以看作是一个简单的映射层，通过查找
表操作索引实现单词嵌入，以捕捉单词的内在属性．
我们将词汇表中的每个单词与向量表示狓∈!

犱相关
联起来，其中犱是词向量的维度．每个论元被视为
词向量序列，表示为
Ａｒｇ１：［狓１１，狓１２，…，狓１狀１］，Ａｒｇ２：［狓２

１，狓２
２，…，狓２狀２］（１）

其中，狓１犻、狓２犼分别是Ａｒｇ１中第犻个单词和Ａｒｇ２中第
犼个单词，狀１、狀２则是Ａｒｇ１、Ａｒｇ２句子长度．
３．１．２　基本论元表示

考虑到循环神经网络（ＲＮＮ）适合建模序列化
数据，但存在梯度消失或爆炸，且难以处理长距离依
赖问题．因此，我们采用长短期记忆网络［４１４２］（Ｌｏｎｇ

ＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）建模篇章论元．给定
论元中词向量表示，ＬＳＴＭ通过式（２）～（７）进行每
个位置狋上状态序列计算：

犻狋＝σ（犠犻［狓狋，犺狋－１］＋犫犻）　　 （２）
犳狋＝σ（犠犳［狓狋，犺狋－１］＋犫犳） （３）
狅狋＝σ（犠狅［狓狋，犺狋－１］＋犫狅） （４）
犮～狋＝ｔａｎｈ（犠犮［狓狋，犺狋－１］＋犫犮） （５）
犮狋＝犻狋⊙犮～狋＋犳狋⊙犮狋－１ （６）
犺狋＝狅狋⊙ｔａｎｈ（犮狋） （７）

其中，向量犻狋，犳狋，狅狋，犮狋，犺狋分别表示在位置狋处输入
门、遗忘门、输出门、记忆单元和隐藏状态；犠和犫
是网络中相对应的权重和偏置；σ表示ｓｉｇｍｏｉｄ激活
函数，⊙表示元素级乘法运算．具体来讲，输入门控
制当前输入哪部分被存储，遗忘门控制所保留的历
史信息，输出门决定有多少信息作为输出．

由于ＬＳＴＭ仅考虑到单一方向序列的历史信
息，而未来语境信息也有助于序列建模．故我们采用
ＢｉＬＳＴＭ［４３］编码篇章论元，分别从前向和反向编码输
入序列，可以捕获历史和未来的上下文信息，从而得
到位置狋上的两个表示：前向隐藏状态犺→狋和反向隐
藏状态犺←狋，然后将两者连接起来得到中间表示犺狋＝
［犺→狋，犺←狋］．同理，给定论元对Ａｒｇ１Ａｒｇ２，得到其中每
个单词的中间表示，进而获取其整体表示（犚１，犚２）．

显然，通过基本ＢｉＬＳＴＭ编码所得的两个论元
表示之间没有任何关联，也就是说，即使两者之间存
在篇章关系，目前却是相互独立的．为了充分挖掘论
元表示阶段中二者之间的语义关联，我们探索一种
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新的论元表示．
３．１．３　语境交互感知的注意力机制

针对前向和后向论元阅读的不对称语义信息，
我们设计两种注意力机制：（１）静态交互注意力，根
据论元中所有词对信息，手动构建论元之间的关联
矩阵；（２）动态交互注意力，在建模过程中，通过参
数更新而自动学习到相应的非对称关联矩阵．

（１）静态交互注意力
首先，我们通过内积（ＤｏｔＰｒｏｄｕｃｔ）操作构建篇

章论元之间的交互联系，利用式（８）计算论元对中所
有词对的语义联系，从而建立关联矩阵（Ｐａｉｒｗｉｓｅ
Ｍａｔｒｉｘ），矩阵中每个元素体现了Ａｒｇ１中第犻个词
和Ａｒｇ２中第犼个词的关联性得分．

犌犛（犻，犼）＝（犚１犻）Ｔ·犚２犼 （８）
其中，犌犛∈!

狀１×狀２，犚１犻和犚２犼分别是Ａｒｇ１、Ａｒｇ２的中
间表示．

其次，针对Ａｒｇ２中每个词，我们在矩阵犌犛中进
行逐列ｓｏｆｔｍａｘ以获得对应Ａｒｇ１上的概率分布α狋；
同样地，采用逐行ｓｏｆｔｍａｘ以得到考虑Ａｒｇ１中每个
词时所对应Ａｒｇ２上的β狋，如以下公式所示．

α狋＝ｓｏｆｔｍａｘ（犌犛（１，狋），…，犌犛（狀１，狋））（９）
β狋＝ｓｏｆｔｍａｘ（犌犛（狋，１），…，犌犛（狋，狀２））（１０）

其中，α狋＝［α１狋，α２狋，…，α狀１狋］，α犻狋表示Ａｒｇ１中第犻个词
在位置狋上的注意力值；β狋＝［β１狋，β２狋，…，β狀２狋］，β犼狋表示
Ａｒｇ２中第犼个词在位置狋上的注意力值．我们将
α狋∈!

狀１称作在位置狋上的“Ａｒｇ２ｔｏＡｒｇ１”的注意
力，β狋∈!

狀２是“Ａｒｇ１ｔｏＡｒｇ２”的注意力．这一过程
的注意力向量是根据犌犛计算所得，故称为静态注意
力（ＳｔａｔｉｃＩｎｔｅｒａｃｔｉｖｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎ），如图２所示．

图２　整合静态注意力机制的论元表示

然后，通过论元对的整体交互信息来表征其语
义联系，我们对α狋和β狋分别进行平均操作，得到两个
论元各自的注意力值：

α＝１狀２∑
狀２

狋＝１
α狋，β＝１狀１∑

狀１

狋＝１
β狋 （１１）

最后，整合论元相应的注意力值到由ＢｉＬＳＴＭ
所编码的论元表示中，得到蕴含有论元对的非对称
关联特征和上下文信息的最新论元表示：

犚Ａｒｇ１＝犚１α，犚Ａｒｇ２＝犚２β （１２）
然而，这里的静态交互注意力向量是根据

ＢｉＬＳＴＭ编码论元的中间状态所产生，具有一定的
局限性，不能够捕获更多论元之间所隐含的关系特
征．为此，我们设计面向篇章关系的动态注意力机
制［４４４５］，以深入挖掘论元之间的关联性．下面将给
出详细的阐述．

（２）动态交互注意力
动态交互注意力（ＤｙｎａｍｉｃＭｕｔｕａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）

关注输入的论元对，使其中一个论元的语义信息在
某种程度上会影响另一个论元的语义表示计算，反
之亦然．其主要思路是根据ＢｉＬＳＴＭ产生的两个论
元的中间状态进行相关联特征的度量，由模型自动
学到其注意力向量，如图１的表示阶段示意．

正如前面所述，我们得到两个论元对应的表示
矩阵Ａｒｇ１：犚１∈!

犱×狀１，Ａｒｇ２：犚２∈!

犱×狀２，然后通过
计算式（１３）学习到关联矩阵犌∈!

狀１×狀２：
犌＝ｔａｎｈ（（犚１）Ｔ犌０犚２） （１３）

其中，犌０∈!

犱×犱作为由神经网络所学习的参数矩
阵，通过从［－０．１，０．１］均匀分布中随机采样来初始
化，并在模型训练过程中进行参数更新；我们使用
ｔａｎｈ作为激活函数．而矩阵犌的元素犌犻，犼是列向量
犚１·犻和犚２·犼相关性得分，即篇章论元之间单词对的隐
藏向量的对齐得分．之后，我们分别沿着横向和纵向
对犌进行池化操作以生成重要的特征向量，其形式
化为式（１４）与（１５）．根据实验验证，表明平均池化
（Ｍｅａｎｐｏｏｌｉｎｇ）的效果比最大池化（Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ）
更好，故我们采用平均池化操作．

犵犚１犻＝犿犲犪狀（犌犻，１，犌犻，２，…，犌犻，狀２） （１４）
犵犚２犼＝犿犲犪狀（犌１，犼，犌２，犼，…，犌狀１，犼） （１５）

其中，犵犚１犻解释为关于Ａｒｇ２的Ａｒｇ１中第犻单词上下
文的重要性得分，犵犚２犼是关于Ａｒｇ１的Ａｒｇ２中第犼
单词上下文的重要性得分．继而，我们得到两个论元
对应的池化向量：

犵犚１＝［犵犚１１，犵犚１２，…，犵犚１狀１］Ｔ （１６）
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犵犚２＝［犵犚２１，犵犚２２，…，犵犚２狀２］Ｔ （１７）
然后，利用ｓｏｆｔｍａｘ函数将向量犵犚１和犵犚２概率

化，分别得到注意力向量α′和β′，其具体的每个元
素由式（１８）和（１９）计算所得．

α′犻＝ｅｘｐ（犵犚１犻）

∑
狀１

犼＝１
ｅｘｐ（犵犚１犼）

（１８）

β′犻＝
ｅｘｐ（犵犚２犻）

∑
狀２

犼＝１
ｅｘｐ（犵犚２犼）

（１９）

最后可得融合论元间交互信息和上下文语境的
新论元表示犚′Ａｒｇ１和犚′Ａｒｇ２．此表示学习过程在一定程
度上反映了人们的双向阅读策略．

犚′Ａｒｇ１＝犚１α′，犚′Ａｒｇ２＝犚２β′ （２０）
需要注意的是，本文ＭＡＴＳ模型选择动态注意力机
制以自动学习出论元之间更丰富的关联特征．
３２　基于张量神经网络的论元交互模式挖掘

不同篇章关系存在其自身特定的关系特征，这
些特征由论元之间的交互模式所体现，可以隐含地
标识出篇章关系．然而，如何捕获有效的交互模式是
篇章关系识别的关键所在．

一般衡量论元之间的交互模式方法有双向性模
型和单层网络等．其中，双线性模型通过特定关系
（这里指论元之间的语义关联关系）的双线性形式，
简单且有效地结合两个向量之间的强线性交互，具
体如式（２１）所示，

犛犫犻犾犻狀犲犪狉（犚′Ａｒｇ１，犚′Ａｒｇ２）＝（犚′Ａｒｇ１）Ｔ犕犫犻犚′Ａｒｇ２ （２１）
其中仅有参数犕犫犻∈!

犱×犱．但其不能获取非线性交
互特征．

单层网络通过标准非线性操作隐式地连接两个
论元，捕获其非线性交互，被定义为

犛ｓｉｎｇｌｅ（犚′Ａｒｇ１，犚′Ａｒｇ２）＝（狌狊犻）Ｔ犳犞狊犻犚′Ａｒｇ１犚′Ａｒｇ［ ］
２
＋犫烄

烆
烌
烎狊犻
（２２）

其中，犳是一个标准非线性函数，狌狊犻∈!

狀，犞狊犻∈
!

狀×２犱，犫狊犻∈!

狀，狀是隐藏层的大小．但其以论元之间
的弱交互信息为代价，未能挖掘丰富的交互特征．

张量神经网络（ＮＴＮ）通过整合双线性模型和
单层网络，可以捕获更高维度中的线性和非线性交
互信息．同时，Ｓｏｃｈｅｒ等人［３３］利用ＮＴＮ代替标准
神经网络，直接计算两个实体向量在多个维度上关
联得分，进行实体关系推理以证实ＮＴＮ的有效性．
与其相似，本文旨在建模两个篇章论元之间的语义
关系．因此，我们利用ＮＴＮ挖掘论元之间深层次的

语义交互特征，以促进隐式篇章关系识别．
张量是一种描述向量、标量或其它高维表征各

自间关系的几何对象．参考前人工作［３３３４］，我们采
用三阶张量直接建模论元之间的语义连接关系，如
式（２３）所示：
　　犛（犚′Ａｒｇ１，犚′Ａｒｇ２）＝
　　　狌Ｔ犳（犚′Ａｒｇ１）Ｔ犕［１：犽］犚′Ａｒｇ２＋犞犚′Ａｒｇ１犚′Ａｒｇ［ ］

２
＋烄

烆
烌
烎犫
（２３）

其中，犳是标准非线性函数，犕［１：犽］∈!

犱×犱×犽表示由
犽个矩阵构成的张量，反映了两个论元之间的二维
交互．式中（犚′Ａｒｇ１）Ｔ犕［１：犽］犚′Ａｒｇ２表示双线性张量项
（ＢｉｌｉｎｅａｒＴｅｎｓｏｒＰｒｏｄｕｃｔ），计算可得向量犿∈!

犽，
而犿的元素是根据对应的张量片（ＴｅｎｓｏｒＳｌｉｃｅｓ）计
算所得：犿犻＝（犚′Ａｒｇ１）Ｔ犕［犻］犚′Ａｒｇ２（犻＝１，２，…，犽），其等
效于犽个双线性模型同时捕获篇章论元之间的线性
交互关联；在模型训练过程中，犕［犻］也是在均匀分布
［－０．１，０．１］中随机采样得到初始值，通过模型训练
进行参数更新．随着犻的增加，模型的参数和计算难
度也随之增加，因此选择合适数目的张量片十分重
要．其它参数犞∈!

犽×２犱，狌∈!

犽，犫∈!

犽是标准形式神
经网络的参数，具体设置在实验部分进行介绍．这
里，每个张量片均可看作为一个“特征抽取器”，以抽
取论元之间复杂的语义连接特征．
３３　稀疏交互模式筛选和篇章关系识别

由张量神经网络所输出的复杂关系矩阵，体现
了两个篇章论元之间的语义关系得分，我们将其视
为关系特征，重新转换为向量，将其作为多层感知器
的输入．具体地，将转换的向量输入到全连接隐藏
层，得到更加抽象的表示，然后连接到输出层，利用
ｓｏｆｔｍａｘ函数计算不同关系类别的概率，从而得到
最终的识别结果．

给定包含狀个任务实例｛（狓，狔）｝狀狉＝１，狓，狔分别
表示一个论元对及其关系标签．我们采用交叉熵损
失来评估预测关系表示真实关系的程度，定义为

犔（狔^，狔）＝－∑
犆

犼＝１
狔犼ｌｏｇ（Ｐｒ（狔^犼）） （２４）

其中，Ｐｒ（狔^犼）表示第犼个标签的预测概率，犆是篇章
关系类别的数量．

经过动态注意力增强论元表示，张量神经网络
捕获论元间不同方面的语义交互关联特征．然而，并
非所有交互关联征都是有效的，可能存在一些影响
系统性能的冗余或噪声交互信息，也就是说，高维度
的关系特征具有稀疏性．一般情况下，机器学习方法
通过规则项来约束模型，使其具有一定特性，例如：
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稀疏、低秩或平滑等，规则项可以是模型参数的范
数，不同范数的选择对参数的约束效用也不一样．其
中，０和１范数可以实现稀疏约束，前者是指向量中
非零元素的个数，后者是指向量中元素的绝对值之
和．然而，对０的求解是一个ＮＰ难问题，研究者们
大多采用其最优凸近似１来进行求解，以稀疏化相
应的参数．因此，我们选取１稀疏规则算子以实现张
量抽取特征的稀疏性．为了移除不相关交互特征，利
用１对张量项进行约束，使每个张量片犕［犻］中大部
分值为０，从而筛选出具有指示性的交互模式．另
外，利用２正则化避免模型过拟合的问题，具体训练
目标为

犑（θ）＝１狀∑
狀

狉＝１
犔（狔^狉，狔狉）＋犙（θ） （２５）

犙（θ）＝λ犕θ犕１＋λ狅２θ狅２ （２６）
其中，犙（θ）是关于参数θ的正则化项，包含两部分
（见式（２６））：θ犕是张量片的参数，θ狅是模型中其它参
数．特别地，θ犕１是对张量片的稀疏约束，为了获
取各个方面的重要值．
１正则化项在０处不可微，故而为了最小化目

标函数，我们采用近端梯度下降法［４６］将目标优化为
平滑和非平滑项的组合，具体计算如式（２７）～（３０）
所示．

θ狋′犻＝θ狋犻－γ犔θ犻＋λ
犙
θ（ ）犻｜θ犻＝θ狋犻 （２７）

犙
θ犻＝

２θ狋犻， θ２

ｓｉｇｎ（θ狋犻），θ２ａｎｄθ狋犻≠烅烄烆 ０
（２８）

θ狋＋１犻 ＝狆狉狅狓λ（θ狋′犻）＝τ（θ狋′犻，γλ） （２９）

τ＝
犪－狕，犪＞狕
犪＋狕，犪＜－狕
０，
烅
烄

烆 其他
（３０）

其中，狆狉狅狓λ是近似数学操作，τ是软阈值方法，γ表
示学习率．

４　实验准备
４１　实验数据

近年来，不同架构的篇章语料构建使篇章级相
关研究受到越来越多研究者的关注．宾州篇章树库
（ＰＤＴＢ）于２００８年发布，是目前规模最大的英文篇
章关系语料库，其借鉴篇章词汇化树形连接语法
（ＤｉｓｃｏｕｒｓｅＬｅｘｉｃａｌＴｒｅｅＡｄｊｕｎｃｔＧｒａｍｍａｒ，ＤＬＴＡＧ）
理论［４７］，从《华尔街日报》的２３１２篇文章中标注了

４０６００个篇章关系．该篇章关系被定义为一个３级
层次意义（Ｓｅｎｓｅ）结构：最上层是类别（Ｃｌａｓｓ），第二
层是类型（Ｔｙｐｅ），第三层是子类型（Ｓｕｂｔｙｐｅ）．

本文仅针对第一层的四大类隐式篇章语义关系
进行识别，即比较关系（Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ），偶然关系
（Ｃｏｎｔｉｎｇｅｎｃｙ），扩展关系（Ｅｘｐａｎｓｉｏｎ）和时序关系
（Ｔｅｍｐｏｒａｌ），其实例分别对应如例２所示．

例２．
（ａ）［犐狀狋犺犲犝．犛．，狅狀犲犳犻犳狋犺狅犳狋犺犲狅犳犳犻犮犲犘犆狊犪狉犲犺狅狅犽犲犱

狌狆狋狅狊狅犿犲狊狅狉狋狅犳狀犲狋狑狅狉犽］Ａｒｇ１．｛Ｉｍｐｌｉｃｉｔ＝ｗｈｉｌｅ｝［犐狀犑犪狆犪狀，
犪犫狅狌狋１％犪狉犲犾犻狀犽犲犱］Ａｒｇ２．

（Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ：Ｃｏｎｔｒａｓｔ：ｊｕｘｔａｐｏｓｉｔｉｏｎ）
（ｂ）［犕狉．犢犲犪狉犵犻狀犻狊犾狔犻狀犵］Ａｒｇ１．｛Ｉｍｐｌｉｃｉｔ＝ｂｅｃａｕｓｅ｝

［犜犺犲狔犳狅狌狀犱狊狋狌犱犲狀狋狊犻狀犪狀犪犱狏犪狀犮犲犱犮犾犪狊狊犪狔犲犪狉犲犪狉犾犻犲狉狑犺狅
狊犪犻犱犺犲犵犪狏犲狋犺犲犿狊犻犿犻犾犪狉犺犲犾狆］Ａｒｇ２．

（Ｃｏｎｔｉｎｇｅｎｃｙ：ＰｒａｇｍａｔｉｃＣａｕｓｅ：ｊｕｓｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ）
（ｃ）［犃狀犲狀狅狉犿狅狌狊狋狌狉狋犾犲犺犪狊狊狌犮犮犲犲犱犲犱狑犺犲狉犲狋犺犲犵狅狏犲狉狀

犿犲狀狋犺犪狊犳犪犻犾犲犱］Ａｒｇ１．｛Ｉｍｐｌｉｃｉｔ＝ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ｝［犎犲犺犪狊犿犪犽犲
狊狆犲犪犽犻狀犵犉犻犾犻狆犻狀狅狉犲狊狆犲犮狋犪犫犾犲］Ａｒｇ２．

（Ｅｘｐａｎｓｉｏｎ：Ｒｅｓｔａｔｅｍｅｎｔ：ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ）
（ｄ）［犖犲狑犢狅狉犽犛狋狅犮犽犈狓犮犺犪狀犵犲狏狅犾狌犿犲狑犪狊

２３７，９６０，０００狊犺犪狉犲狊］Ａｒｇ１．｛Ｉｍｐｌｉｃｉｔ＝ｔｈｅｎ｝［犗狀犲犮犲犾犾狑犪狊
狋犲犪狊犲犱狅狌狋，犪狀犱犻狋狊犇犖犃犲狓狋狉犪犮狋犲犱］犃狉犵２．

（Ｔｅｍｐｏｒａｌ：Ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ：ｐｒｅｃｅｄｅｎｃｅ）
其中，比较关系一般是突显两种情况的差异；偶然关
系主要描述论元之间主观或客观的影响；扩展关系
是涵盖扩大的论元论述范围，并推动其叙述向前发
展的语义关系；时序关系是反映论元之间在时间上
的关联特性．这些篇章关系中没有显式的语言线索，
且可能存在歧义表述，导致其识别的难度增加．

与前人工作一致［１７，１９，４８］，我们选用语料中０２２０
小章作为训练集，２１２２小章作为测试集，０００１小
章作为验证集．注意，扩展关系的数据设置遵循了
Ｒｕｔｈｅｒｆｏｒｄ等人［１０］的方法，未将实体关系（ＥｎｔＲｅｌ）
关系合并作为扩展关系．表１给出了数据在各个隐
式篇章关系中的分布情况．

表１　犘犇犜犅中隐式篇章关系数据统计．
关系类型 训练集 验证集 测试集

比较关系（Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ） １８４２ １８８ １４４
偶然关系（Ｃｏｎｔｉｎｇｅｎｃｙ） ３１３９ ２７２ ２６６
扩展关系（Ｅｘｐａｎｓｉｏｎ） ６６５８ ６３５ ５３７
时序关系（Ｔｅｍｐｏｒａｌ） ５７９ ４７ ５５

总数 １２２１８ １１４２ １００２

为了与目前篇章关系识别的先进模型进行比
较，我们采用两种实验设置：（１）多元分类，即四分
类；（２）四个独立二分类．前者用于评估ＭＡＴＳ模
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型的整体性能，符合任务本身四个关系的真实设置．
后者评估单一关系的二分类性能，即单一关系为正
例，其它关系均为负例，可在一定程度上解决语料不
平衡的问题．在二分类中，除了扩展关系（Ｅｘｐａｎｓｉｏｎ）
之外，其它关系数量较少，故每个关系的训练数据均
使用相同数量的正例和负例，负例从相应的集合中
随机选择．同时，验证集和测试集不作改变，保持自
身的自然状态．
４２　参数设置

在本文ＭＡＴＳ模型训练过程，我们首先对语料
进行预处理，例如将语料中的单词均转换为小写等．
我们使用ＧｌｏＶｅ［４９］预训练的词嵌入表示，并尝试其
不同维度［５０，１００，２００］的向量表示，最终选择维度
为５０的词向量；如果预训练的词向量中未出现当
前单词，则该单词由［－１，１］均匀分布随机初始化
而生成向量表示．每个论元的长度被设置或填充为
５０；同时参照已有研究［１７，１９］，通过比较不同的ＬＳＴＭ
中间层表示长度的实验结果，且选择将其设置为
５０．其它参数从［－０．１，０．１］均匀分布中随机初始化
生成．

为了保证实验结果的稳定性，我们在模型训练
过程中，取５次结果的平均值，进而使用简单网格搜
索算法进行参数选择．根据在验证集上的调整，确定
模型最终参数，部分超参的设置如表２所示．

表２　犕犃犜犛模型中部分超参设置
超参数 数值

初始化学习率 ０．０１
Ｍｉｎｉｂａｔｃｈ大小 ３２
Ｄｒｏｐｏｕｔ ０．１
张量片的数量 ３

４３　评估方法
为了有效评估本文ＭＡＴＳ模型对四种隐式篇

章关系的识别性能，我们采用篇章关系识别中通用
的评测标准：犉１值和精确率（犃犮犮狌狉犪犮狔）．其中，犉１
值是准确率（犘狉犲犮犻狊犻狅狀）和召回率（犚犲犮犪犾犾）的调和均
值，可以更好地衡量模型性能．
４４　对比实验设计
４．４．１　对比模型

为了验证本文所提ＭＡＴＳ模型的有效性，我们
从篇章论元表示、交互模式挖掘和认知启发三个方
面，选择以下与本文相关的具有代表性的系统作为
对比模型．

（１）篇章论元表示
①Ｊｉ２０１５［２８］采用递归神经网络建模论元的句

法分析树，并沿树状结构得到实体表示，将论元与实
体组合作为最终论元表示．

②Ｑｉｎ２０１６［１４］提出一种堆叠式神经网络模型，
包括卷积神经网络获取“不同粒度”局部特征；协同
门控网络特征控制重要信息的比重，以辅助篇章关
系识别．注意，尽管在一定程度上其捕获论元之间交
互特征，但从模型整体分析，本文认为其主要体现了
论元表示的建模．

③Ｌｅｉ２０１８［２９］详细分析四类关系的语言特性，
总结其独特语义特征和衔接手段，即主题连续性
（ＴｏｐｉｃＣｏｎｔｉｎｕｉｔｙ）和归因信息（Ａｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）针对
性，通过建模这些语言特征作为论元的语义表示，采
用朴素贝叶斯分类器进行隐式篇章关系的识别．

（２）论元之间交互特征
①Ｃｈｅｎ２０１６［１９］设计门控相关的神经网络模型

（ＧＲＮ），以便捕获篇章论元中单词对之间的线性和
非线性语义交互，使用池化操作选择最具信息性的
交互特征．

②Ｌｅｉ２０１７［２０］采用简单的神经网络模型（ＳＷＩＭ）
识别隐式篇章关系，将词向量加权平均作为论元表
示，计算论元中词对的交互得分作为论元之间交互
特征．

③Ｌａｎ２０１７［３１］在利用基于注意力机制的神经网
络学习论元表示的同时，考虑两个论元的交互，并采
用多任务学习从辅任务中获取标注及未标注语料的
相关知识．

④Ｄａｉ２０１８［３２］将篇章语言单元由从句扩大到段
落，引入一种段落级神经网络，以建模论元之间的相
互依赖性、篇章关系的连续性，并预测段落中论元之
间语义关系的顺序．

（３）认知角度
①Ｚｈａｎｇ２０１６［４０］受人们理解篇章语义的启发，

构建语义记忆网络，其中浅层编码器学习论元的表
示，语义编码器进一步建模论元的深层语义特征，并
利用注意力检索出最相关特征．

②Ｌｉｕ２０１６［１７］通过设计基于多层注意力的神经
网络模型（ＮＮＭＡ）来模仿人们反复阅读策略，选择
识别隐式篇章关系过程中可能关注的词汇信息．注
意，本文参照其论文设置，选取２层和３层注意力．

需要说明的是，文中选用的代表性系统模型为
直接引用原始论文中的结果．由于所有模型都是遵
循相同语料和数据划分，因此具有可比性．
４．４．２　消融模型

（１）ＬＳＴＭ分别编码两个论元，将两者的表示

９０９５期 郭凤羽等：基于语境交互感知和模式筛选的隐式篇章关系识别

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



直接拼接起来作为后续全连接隐藏层的输入，之后
用ｓｏｆｔｍａｘ进行篇章关系分类．

（２）ＢｉＬＳＴＭ弥补了ＬＳＴＭ的不足，采用两个
ＬＳＴＭ保留历史和未来上下文信息（如３．１．２小节
所述）以更好地建模论元对．

（３）ＢｉＬＳＴＭ＋ＳｔａｔｉｃＩｎｔｅｒａｃｔｉｖｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＢＳＩＡ）
静态构建论元对的交互关联矩阵，整合注意力向量
于论元表示，见式（８）～（１１）．

（４）ＢｉＬＳＴＭ＋ＤｙｎａｍｉｃＭｕｔｕａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＢＤＭＡ）
改进了ＢＳＩＡ的单一性，由模型自动学习到论元对
之间的交互关联性，将其融入到基础论元表示中，具
体见式（１３）～（１９）．

（５）ＢｉＬＳＴＭ＋ＴｅｎｓｏｒＬａｙｅｒ（ＢＴ）在ＢｉＬＳＴＭ
编码论元后，利用张量神经网络来捕捉不同方面的
丰富的语义关联特征．

（６）ＢＳＩＡ＋ＴｅｎｓｏｒＬａｙｅｒ（ＢＳＩＡＴ）融合ＢＳＩＡ
和张量神经网络，采用犽ｍａｘ池化操作从丰富的交
互特征中选择前犽个重要关系模式特征．

（７）ＢＤＭＡ＋ＴｅｎｓｏｒＬａｙｅｒ（ＢＤＭＡＴ）与ＢＳＩＡＴ
相似，ＢＤＭＡ和张量层相结合，犽ｍａｘ池化操作选
择前犽个重要关系模式特征．

５　实验结果与分析
本节首先给出ＭＡＴＳ模型、对比系统和消融模

型分别在四分类和二分类上各自的实验结果；然后
通过对比分析，探讨本文模型的优缺点；最后对模型
的主要模块进行分析验证．
５１　与对比模型的比较

表３展示了对比系统及本文模型在四分类任务
上的实验结果，通过观察可以得到以下结论：

（１）整体上，侧重篇章论元表示的系统的性能
低于侧重论元间交互特征的和受认知理论启发的方
法．导致这种现象的原因可能是侧重篇章论元表示
的系统对论元的独立并行编码，忽略了论元之间的
关联特性．另外，与侧重论元间交互的方法相比，认
知理论启发的系统尽管从人类阅读角度设计模型，
但其犉１值并未得到明显的提升．这可能是因为其
焦点均集中于论元各自的重要信息，而未探索这些
信息之间的关联性，而恰好这些关联信息在一定程
度上可以反映出语义关系．本文ＭＡＴＳ模型则在考
虑论元交互式表示的同时，挖掘论元对之间的语义
交互关系，取得了比其它系统好的结果．其中，
ＭＡＴＳ模型自动学习到交互感知的新颖论元表示，
取得了更高的性能．

（２）具体来讲，Ｊｉ２０１５作为侧重篇章论元表示的
方法代表，其识别性能最低．其他两类中，Ｌｉｕ２０１６（３）
和Ｄａｉ２０１８获得了较好的精确率，表明通过深入挖
掘篇章中重要线索、扩大篇章语言单元的粒度均能
够增强篇章论元的理解，以改善隐式篇章关系的识
别性能．而Ｌｉｕ２０１６（３）的精确率都稍高于Ｄａｉ２０１８，
其原因可能是：①篇章本身核心线索的指示作用高
于更大语言粒度的语义表示；②利用注意力机制捕
获许多重要特性信息的同时，过多的注意力层会产
生更多参数，从而导致过拟合问题．Ｌｉｕ２０１６（２）的犉１
值高于Ｌｉｕ２０１６（３）的１．３４％，而精确率却低于
Ｌｉｕ２０１６（３）；Ｄａｉ２０１８在犉１和精确率方面的性能均超
过Ｌｉｕ２０１６（２），这些结果也在一定程度上反映了原因
②的可能性．

（３）值得注意的是，与在犉１和精确率上取得最
高值的Ｄａｉ２０１８和Ｌｉｕ２０１６（３）相比，本文ＭＡＴＳ模
型的犉１值和精确率均获得了提升，特别是精确率
比Ｌｉｕ２０１６（３）高了２．３６％．这可能是论元之间非对
称的双向交互表示和稀疏关系模式选择的共同作
用，从而有效地提升了隐式篇章关系识别性能．

表３　各个系统在四分类任务上的性能．
模型 Ｆ１／％ Ａｃｃｕｒａｃｙ／％

Ｊｉ２０１５ ３８．５２ ４３．５６
Ｌｅｉ２０１８ ４７．１５ －
Ｌｅｉ２０１７ ４６．４６ －
Ｌａｎ２０１７ ４７．８ ５７．３９
Ｄａｉ２０１８ ４８．８２ ５７．４４
Ｌｉｕ２０１６（２） ４６．２９ ５７．１７
Ｌｉｕ２０１６（３） ４４．９５ ５７．５７
ＯｕｒＭＡＴＳ ４８．９４ ５９．９３

注：（１）未列出系统模型表明没有获取该项结果；
（２）Ｌｉｕ２０１６（２）和Ｌｉｕ２０１６（３）分别表示２层、３层注意力［１７］．

关于二分类，表４给出各个模型在四个关系上
的犉１性能结果，通过观察可以得到以下结论：

（１）在四大类关系中，所有模型在时序关系上
的犉１值均最低．其原因可能是时序关系在语料库
中所占的比例最小，仅有５％．而随着不同关系类别
中实例数量的增加，其犉１值也随之上升，这表明语
料的规模大小对隐式篇章关系的识别是至关重要的．

（２）本文ＭＡＴＳ模型在扩展关系识别上取得了
最好性能．其中的原因可能有两个方面：①扩展关
系实例中可能存在一些容易混淆的词对，通过非对
称交互注意力的编码，而获得不同信息；②对于复
杂的论元对，需要进一步加深理解，从而捕获具有指
示性和交互特性的关系特征．ＭＡＴＳ模型则能有效
融合这两个方面．

（３）偶然关系方面，ＭＡＴＳ虽然未取得最好性
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能，其犉１值低于Ｌａｎ２０１７的１．０７％，但也取得了与
Ｌａｎ２０１７可比较的结果．这可能是因为Ｌａｎ２０１７利
用辅任务添加了未标注数据的相关特征作为知识，
扩大了语料库，增强了论元的表示，即不仅考虑到篇
章内部语义，还引入了相关知识．另外，Ｃｈｅｎ２０１６和
Ｌｉｕ２０１６均与本文工作十分相关，不同的是我们在
表示层面加入交互感知，以及训练过程加入稀疏约
束，这可能是ＭＡＴＳ取得更好性能的原因（分别获
得了３．１３％和３．４１％的改善）．

（４）Ｌｅｉ２０１８在比较关系上得到了最优性能，其
犉１值超过ＭＡＴＳ模型的１．６７％．这是由于Ｌｅｉ２０１８
针对ＰＤＴＢ语料进行详细分析，发现了①篇章关系
的独特语义信息；②主题连续性和归因的论元衔接
手段．这些特征能够反映各个关系的特定模式，从其
他三类关系的结果也表现这一现象．然而，其需要复
杂的特征工程进行描述，不具有强泛化能力，特别是
时序关系由于实例数量较少，Ｌｅｉ２０１８不能有效获
取其特征，导致性能较低．

表４　各个系统在二分类任务上的性能
模型 比较／％ 偶然／％ 扩展／％ 时序／％

Ｊｉ２０１５ ３５．９３ ５２．７８ － ２７．６３
Ｑｉｎ２０１６ ４１．５５ ５７．３２ ７１．５０ ３５．４３
Ｌｅｉ２０１８ ４３．２４ ５７．８２ ７２．８８ ２９．１０
Ｃｈｅｎ２０１６ ４０．１７ ５４．７６ － ３１．３２
Ｌｅｉ２０１７ ４０．４７ ５５．３６ ６９．５０ ３５．３４
Ｌａｎ２０１７ ４０．７３ ５８．９６ ７２．４７ ３８．５０
Ｄａｉ２０１８ ３７．７２ ４９．３９ ６７．４５ ４０．７０
Ｚｈａｎｇ２０１６ ３４．８２ ５３．７０ ７０．９５ ３６．１６
Ｌｉｕ２０１６（２） ３６．７０ ５４．４８ ７０．４３ ３８．８４
Ｌｉｕ２０１６（３） ３９．８６ ５３．６９ ６９．７１ ３７．６１
ＯｕｒＭＡＴＳ ４１．５７ ５７．８９ ７３．８９ ３９．７１

５２　与消融模型的比较
设计消融模型以验证ＭＡＴＳ中动态注意力机

制、张量神经网络及其稀疏约束的有效性．实验结果
见表５所示，针对二分类，我们得到以下结论：

（１）表５首先给出了ＬＳＴＭ和ＢｉＬＳＴＭ模型实
验结果，作为基线方法．其中，ＬＳＴＭ在四类关系上

的实验性能均较差；虽然ＢｉＬＳＴＭ保留了历史和未
来上下文信息，优于仅存储历史信息的ＬＳＴＭ，但
结果却并未得到很高的提升．其原因可能是这两个
方法对论元的编码都是独立、并行的，没有从任务本
质出发，从而设计具有篇章特征的编码方法．

（２）与ＬＳＴＭ和ＢｉＬＳＴＭ相比，基于注意力机
制的方法（ＢＩＳＡ、ＢＤＭＡ）实现了更好的性能．特别
地，ＢＩＳＡ的犉１值在比较、偶然和时序三个关系上
分别比ＬＳＴＭ提高了２．４８％，２．５４％，１．７０％．这表
明通过建立论元对中所有词对的关联以描述论元之
间的交互特性，能够获取特定的语义关系线索，改善
篇章关系识别的性能．而ＢＤＭＡ则在比较、扩展关
系上取得了更大的改进，即分别高于ＬＳＴＭ模型达
１．２５％，１．５１％．这证明交互感知的论元表示有助于
隐式篇章关系识别，且由动态注意力机制捕获的非
对称双向关联特征更加丰富，优于以词对为基础所
构建的静态注意力矩阵．注意，我们对实验结果进行
了显著性检验，表明其在单侧狋检验中均显著（狆＜
０．０５）．此外，ＢＴ模型在整体上取得了与ＢＤＭＡ不
相上下的实验性能．这种现象说明张量层所挖掘的
丰富且复杂的交互关系特征对该任务是有效的．

（３）ＢＳＩＡＴ和ＢＤＭＡＴ模型比前两类方法的
性能都更好，这意味着交互感知的表示学习和丰富
关系模式的融合可以更好地改善篇章关系识别的结
果；其中ＢＤＭＡＴ在四类关系上的实验性能比
ＢＳＩＡＴ均略有提升，这表明神经网络动态学习的注
意力向量可能包含更多不同方面的信息．然而，
ＢＤＭＡＴ在各个关系上的性能均低于本文ＭＡＴＳ
模型．导致这一结果的原因是前者利用犽ｍａｘ池化
操作选取前犽个重要特征，无法保证从全局角度可
得到有效的重要交互模式．而ＭＡＴＳ在ＢＤＭＡＴ
的基础上，增加了对张量项的稀疏约束，从而筛选出
更具有指示性的交互关系模式．另外，也表明注意力
机制、张量神经网络及其稀疏约束的融合，有效提高
了隐式篇章关系识别性能．

表５　消融模型在犘犇犜犅数据上的实验性能
模型 二分类

比较关系／％ 偶然关系／％ 扩展关系／％ 时序关系／％
四分类

犉１／％ 犃犮犮狌狉犪犮狔／％
ＬＳＴＭ ３２．９５ ４３．３８ ６８．１０ ３０．８０ ３６．４０ ５４．５０
ＢｉＬＳＴＭ ３４．０１ ４４．６８ ６８．５３ ３１．２７ ３６．５４ ５５．３１
ＢＳＩＡ ３５．４３ ４５．９２ ６８．５７ ３２．５０ ４３．２７ ５５．６８
ＢＤＭＡ ３６．６８ ４６．４４ ７０．０８ ３２．９９ ４３．７５ ５６．０３
ＢＴ ３７．３６ ４６．７３ ６９．８１ ３３．８９ ４３．６１ ５５．９７
ＢＳＩＡＴ ３９．７８ ５５．１３ ７０．９６ ３７．６５ ４６．７７ ５７．８３
ＢＤＭＡＴ ４０．９０ ５６．３７ ７１．８７ ３８．３０ ４７．３９ ５９．１７
ＯｕｒＭＡＴＳ ４１．５７ ５７．８９ ７３．８９ ３９．７１ ４８．９４ ５９．９３
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与此同时，观察发现消融模型四分类结果趋势与
二分类基本一致，证明了ＭＡＴＳ各模块的有效性．
５３　不同组件对模型性能的影响

在ＭＡＴＳ模型中，动态交互注意力机制和张量
神经网络均可改善隐式篇章关系的识别．本小节将
对两者分别进行详细地讨论分析．
５．３．１　动态交互注意力机制的影响

为了直观地理解两个篇章论元之间的交互关联
性，我们对前文中例１进行可视化表示，如图３所
示，其中展示了三个模型相应的交互关联矩阵：仅用
ＢｉＬＳＴＭ、融入静态注意力机制和融入动态注意力
机制．图中两个论元中词对所对应位置的背景颜色
呈现了其相关性，颜色越深则表明所对应的词对的
相关性越强．

图３中的三个子图充分展示了上述例子所描述

的现象．具体分析，图３（ａ）中，词对（犪狉犲，狔狅狌），
（犾狌犮犽狔，犲犪狉狋犺狇狌犪犽犲），（犾狌犮犽狔，犾犲犳狋）获得了较高的相
关性得分，而其它词对的得分显得十分随机．这表明
仅用ＢｉＬＳＴＭ模型可能受到语料库中词对频率的
影响，即“犪狉犲”和“狔狅狌”这些词经常在语料库中共存，
故得分会相对较高．同时，图中没有反映出一些关联
性较强的词对信息．

图３（ｂ）、（ｃ）作为对比，观察发现其存在更多较
高得分的词对，其中一些并未在图３（ａ）中出现．这
表明交互注意力在一定程度上捕获了论元之间的关
联特征．进一步，图３（ｃ）更好地显示了其关联信息，
即与“犾狌犮犽狔”和“犲犪狉狋犺狇狌犪犽犲”相关联的词对得分比
图３（ｂ）较为平均，可能意味其语义理解范围更加广
泛，这有助于加深对篇章的理解，从而准确推断其隐
式的篇章关系．

图３　不同方法所获取的篇章论元之间关联性

５．３．２　张量片数量的影响
张量神经网络探究了多个维度上两个向量的关

联性，其多个维度是由张量片的数量所体现．故我们
分析了张量片不同数量对四类隐式篇章关系识别的
影响，即在ＭＡＴＳ模型张量层中设置［０，１，２，３，４］
不同大小的张量片，得到其在四种关系上对应的犉１
值．注意，当片数为０时，其直接退化为一个简单的
单层网络模型．

图４　不同数量的张量片对四类关系的影响

从图４可知，随着张量片数量的增加，ＭＡＴＳ
在四类关系上的犉１值均有所提升．这表明复杂的

张量层能够捕获更多表征论元之间交互模式的特
征．然而，张量片的增加可能会使模型待学习参数变
多，消耗更多计算资源，延长其计算时间，还可能导
致模型过拟合．因此，通过实验分析，我们在ＭＡＴＳ
模型中选择张量片数为３，保证合理计算的同时，获
得有效的识别性能．

６　总结与展望
本文抓住隐式篇章关系的主要挑战，受认知科

学相关理论启发，提出了基于语境交互感知和模式
筛选的隐式篇章关系识别方法（ＭＡＴＳ），以便更好
地理解篇章论元和选择重要交互模式进行高效识
别．通过设计动态交互注意力机制以刻画论元间双
向非对称的内在关联，也就是将人们的双向阅读策
略通过自动学习建模到融合语境交互感知的论元表
示中；由于识别过程中隐含的篇章论元认知交互具
有海量和稀疏特性，本文采用带有稀疏约束的张量
神经网络挖掘具有篇章关系指示性的有效交互模
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式，从而提升模型的识别性能．在ＰＤＴＢ语料库上
的实验结果显示了论元之间双向非对称的交互感知
信息和稀疏模式筛选的有效性．与此同时，我们分析
了张量神经网络中不同数量的张量片对模型性能的
影响；同时，采用实例分析展示了交互注意力机制的
特点，进一步表明了各模块对隐式篇章关系识别的
促进作用．

然而，本文工作也存在一些问题：（１）尽管
ＭＡＴＳ模型可以筛选出更具有指示性的交互模式，
但其不具有可解释性．这也是神经网络模型面临的
主要困难之一；（２）ＭＡＴＳ模型仅仅关注于篇章论
元间的关联性信息，忽略了更广范围的篇章语境信
息．因此，未来研究工作中，我们将尽可能探索指示
性模式的可解释性；建模更高层级篇章单元（例如：
句群、段落）之间的关系或利用外部关联知识来增强
篇章语义理解，实现更准确的隐式篇章关系识别．

致　谢　衷心感谢各位审稿专家对本文工作的指
导！
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３１９５期 郭凤羽等：基于语境交互感知和模式筛选的隐式篇章关系识别
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ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．
Ｅｄｉｎｂｕｒｇｈ，ＵＫ，１９９９：８５０８５５

４１９ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２０年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



［４３］ＳｃｈｕｓｔｅｒＭ，ＰａｌｉｗａｌＫ．Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，１９９７，
４５（１１）：２６７３２６８１

［４４］ＳａｎｔｏｓＣＤ，ＴａｎＭ，ＸｉａｎｇＢ，ＺｈｏｕＢ．Ａｔｔｅｎｔｉｖｅｐｏｏｌｉｎｇ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１６０２．０３６０７ｖ１，２０１６

［４５］ＴｕＣ，ＬｉｕＨ，ＬｉｕＺ，ＳｕｎＭ．ＣＡＮＥ：Ｃｏｎｔｅｘｔａｗａｒｅ
ｎｅｔｗｏｒｋｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
５５ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０１７：１７２２１７３１

［４６］ＰａｒｉｋｈＮ，ＢｏｙｄＳ．Ｐｒｏｘｉｍａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｓａｎｄ
ＴｒｅｎｄｓｉｎＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，２０１４，１（３）：１２７２３９

［４７］ＷｅｂｂｅｒＢ．ＤＬＴＡＧ：ＥｘｔｅｎｄｉｎｇｌｅｘｉｃａｌｉｚｅｄＴＡＧｔｏｄｉｓｃｏｕｒｓｅ．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｇｎｉｔｉｖｅＳｃｉｅｎｃｅ，２００４，２８（５）：７５１７７９

［４８］ＲｕｔｈｅｒｆｏｒｄＡＴ，ＤｅｍｂｅｒｇＶ，ＸｕｅＮ．Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
ｍｏｄｅｌｓｆｏｒｉｍｐｌｉｃｉｔｄｉｓｃｏｕｒｓｅｒｅｌａｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎＥｎｇｌｉｓｈ
ａｎｄＣｈｉｎｅｓｅｗｉｔｈｏｕｔｓｕｒｆａｃｅｆｅａｔｕｒｅｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：
１６０６．０１９９０，２０１６

［４９］ＰｅｎｎｉｎｇｔｏｎＪ，ＳｏｃｈｅｒＲ，ＭａｎｎｉｎｇＣＤ．ＧｌｏＶｅ：Ｇｌｏｂａｌ
ｖｅｃｔｏｒｓｆｏｒｗｏｒｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１４
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｄｏｈａ，Ｑａｔａｒ，２０１４：１５３２１５４３

犌犝犗犉犲狀犵犢狌，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．
Ｈｅｒｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔ
ｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｄｉｓｃｏｕｒｓｅｒｅｌａ
ｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

犎犈犚狌犻犉犪狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｓｏｃｉａｌｍｅｄｉａ
ｍｉｎｉｎｇ，ａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犇犃犖犌犑犻犪狀犠狌，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｓｐｅｅｃｈｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ，
ｓｐｅｅｃｈｃｏｇｎｉｔｉｖｅｂｒａｉｎｍｅｃｈａｎｉｓｍａｎｄｓｐｅｅｃｈｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
ＤｉｓｃｏｕｒｓｅＲｅｌａｔｉｏｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂｅｌｏｎｇｓｔｏｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆ

ｄｉｓｃｏｕｒｓｅａｎａｌｙｓｉｓ．Ｉｔａｉｍｓｔｏｕｎｄｅｒｓｔａｎｄａｎｄａｎｎｏｔａｔｅｔｈｅ
ｌａｔｅｎｔｒｅｌａｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｔｗｏｄｉｓｃｏｕｒｓｅａｒｇｕｍｅｎｔｓ．Ｙｅｔｉｍｐｌｉｃｉｔ
ｄｉｓｃｏｕｒｓｅｒｅｌａｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈｏｕｔｅｘｐｌｉｃｉｔｃｏｎｎｅｃｔｉｖｅｓ，
ｗｈｉｃｈｎｅｅｄｓｔｏｉｎｆｅｒｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｆｒｏｍａｓｐｅｃｉｆｉｃｃｏｎｔｅｘｔ，ｉｓ
ｓｔｉｌｌａｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ．Ｅｘｉｓｔｉｎｇｉｍｐｌｉｃｉｔｄｉｓｃｏｕｒｓｅ
ｒｅｌａｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｅｓａｒｅｒｏｕｇｈｌｙｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏｔｗｏ
ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ：ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｂａｓｅｄａｎｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
ｂａｓｅｄｍｏｄｅｌｓ．Ｔｈｅｆｏｒｍｅｒａｄｏｐｔｔｈｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｌｙｄｅｓｉｇｎｅｄ
ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄｒｕｌｅｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｍｐｌｉｃｉｔ
ｄｉｓｃｏｕｒｓｅｒｅｌａｔｉｏｎｓａｒｅｒｏｏｔｅｄｉｎｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｓａｎｄｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏ
ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｆｒｏｍｔｈｅｓｕｒｆａｃｅｆｅａｔｕｒｅｓ．

Ｒｅｃｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｍｏｄｅｌｓｈａｖｅｓｈｏｗｎｓｕｃｃｅｓｓ
ｉｎｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｉｍｐｌｉｃｉｔｄｉｓｃｏｕｒｓｅｒｅｌａｔｉｏｎ．（１）Ｂａｓｉｃｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｓｕｃｈａｓｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ（ＣＮＮ）ａｎｄ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ（ＲＮＮ），ｃａｎｌｅａｒｎｔｈｅｄｅｎｓｅｖｅｃｔｏｒ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｏｆｔｗｏｄｉｓｃｏｕｒｓｅａｒｇｕｍｅｎｔｓ，ｗｈｉｃｈｃｏｕｌｄ
ｃａｐｔｕｒｅｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｏｓｏｍｅｅｘｔｅｎｔ．（２）Ｆｕｒｔｈｅｒ
ｓｔｕｄｉｅｓｅｘｐｌｏｉｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｔｔｅｎｔｉｏｎｏｒｍｅｍｏｒｙｍｅｃｈａｎｉｓｍｓｔｏ
ｃａｐｔｕｒｅｔｈｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅａｒｇｕｍｅｎｔｓ．（３）Ｍｏｒｅ
ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｕｔｉｌｉｚｅｖａｒｉｏｕｓ
ｍｅｔｈｏｄｓ（ｎａｍｅｌｙ，ｇａｔｅｄｒｅｌｅｖａｎｃｅｍｏｄｅｌ，ｓｉｎｇｌｅｌｉｎｅａｒｌａｙｅｒ，
ｅｔｃ．）ｔｏｍｉｎｅｔｈｅｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅａｒｇｕｍｅｎｔｓ．Ａｌｔｈｏｕｇｈ
ｔｈｅｙａｃｑｕｉｒｅｔｈｅｋｅｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｓｏｍｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｃｌｕｅｓｏｆ
ｄｉｓｃｏｕｒｓｅａｒｇｕｍｅｎｔｓ，ｔｈｅｙｓｔｉｌｌｈａｖｅｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｄｒａｗｂａｃｋｓ：
（１）ｉｇｎｏｒｅｔｈｅｐａｉｒｓｐｅｃｉｆｉｃｃｌｕｅｄｕｅｔｏｅｎｃｏｄｉｎｇｔｗｏｄｉｓｃｏｕｒｓｅ
ａｒｇｕｍｅｎｔｓｓｅｐａｒａｔｅｌｙ；（２）ｎｅｇｌｅｃｔｔｈｅｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌａｓｙｍｍｅｔｒｙ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｔｗｏａｒｇｕｍｅｎｔｓｄｕｒｉｎｇｔｈｅｒｅｐｒｅｓｅｎ

ｔａｔｉｏｎｓｔａｇｅ；（３）ｒａｒｅｌｙｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈｅｓｐａｒｓｉｔｙｏｆｔｈｅｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｐａｔｔｅｒｎｓｉｎｄｉｃａｔｉｎｇｄｉｓｃｏｕｒｓｅｒｅｌａｔｉｏｎ．

Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｗｅｅｘｐｌｏｒｅｔｈｅｐｅｏｐｌｅ’ｓｄａｉｌｙｒｅａｓｏｎａｂｌｅ
ｒｅａｄｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｔｏｂｒｉｎｇｉｎｓｐｉｒａｔｉｏｎｆｏｒｔｈｉｓｔａｓｋ．Ｗｅｐｒｏｐｏｓｅ
ａｎｏｖｅｌｍｕｔｕａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄｎｅｕｒａｌｔｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈ
ｓｐａｒｓｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ，ｃａｌｌｅｄＭＡＴＳ，ｔｏｄｅｅｐｅｎｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｏｆｂｏｔｈｔｗｏｄｉｓｃｏｕｒｓｅａｒｇｕｍｅｎｔｓａｎｄｓｅｌｅｃｔｔｈｅ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｐａｉｒｐａｔｔｅｒｎｓｆｏｒｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｉｍｐｌｉｃｉｔｄｉｓｃｏｕｒｓｅ
ｒｅｌａｔｉｏｎ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｉｄｅａｓａｎｄｉｎｎｏｖａｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅｐａｐｅｒａｒｅａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ．ＴｈｅｍｕｔｕａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄＢｉＬＳＴＭｍｏｄｅｌｌｅａｒｎｓ
ｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｏｆｔｗｏｄｉｓｃｏｕｒｓｅａｒｇｕｍｅｎｔｓ，
ｗｈｉｃｈｉｍｉｔａｔｅｓｔｈｅｈｕｍａｎｌｉｋｅｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｒｅａｄｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙ
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ｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇｍｕｔｕａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｉｎｔｏｄｉｓｃｏｕｒｓｅａｒｇｕｍｅｎｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓａｎｄａｄｏｐｔｉｎｇｓｐａｒｓｅ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｎｅｕｒａｌｔｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｔｏｅｘｃａｖａｔｅｓｐｅｃｉｆｉｃｐａｉｒ
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ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
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