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摘要：篇章分析是自然语言处理领域的一个重要任务。分析篇章主次关系有助于理解篇章的结构和语义，

并为自然语言处理的应用提供有力的支持。本文在微观篇章主次关系识别研究的基础上，重点研究宏观篇

章主次关系，提出了一种基于 word2vec 和 LDA 的主题相似度的宏观篇章主次关系识别模型。基于 word2vec

的主题相似度和基于 LDA 的主题相似度在不同维度上计算语义相似度，两者在语义层面形成互补，因而增

强了模型识别宏观篇章主次关系的能力。该模型在宏观汉语篇章树库（MCDTB）上实验的F1值达到79.9%，

正确率达到 81.82%，相较基准系统分别提升了 1.7%和 1.81%。 
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Abstract: Discourse analysis is an important task in the field of Natural Language Processing. The analysis of 

discourse-level primary and secondary relations helps to understand the discourse structure and semantics, and 

provides strong support for the applications of Natural Language Processing. Based on the research of micro 

discourse-level primary and secondary relation recognition, this paper aims at macro discourse-level primary and 

secondary relation and provides a recognition model based on topic similarity with word2vec and LDA. The topic 

similarity based on word2vce and the topic similarity based on LDA calculate the semantic similarity on different 

dimensions. They are complementary at the semantic level, which enhances the ability of the model to recognize 

the macro discourse-level primary and secondary relations. Experimental results on the Macro Chinese Discourse 

TreeBank (MCDTB) show that our model achieves the F1-score of 79.9% and the accuracy of 81.82%, which 

improves the baseline by 1.7% and 1.81%, respectively. 
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1 引言 

近年来，自然语言处理领域的研究内容，逐步从浅层次的词汇、句法分析延伸到了深层

次的语义理解。因此，自然语言处理研究的文本颗粒度，从单个词、短语、句子，延伸至句

群、段落、篇章。篇章分析是目前研究的热点和重点，其目的是进一步研究自然语言文本的

内在结构并理解文本单元间的语义关系，挖掘出文本的结构化和语义信息。 
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篇章主次关系表示了篇章内部或篇章与篇章间的主要内容和次要内容的关系。其中，主

要内容是指篇章中居于支配地位、起决定作用的部分，而次要内容是指篇章中居于辅助地位、

不起决定作用的部分[1]。篇章主次关系主要分为微观和宏观两个层面，微观主次关系是指篇

章中的一个句子内部的主次关系或两个连续句子间的主次关系，而宏观主次关系则是更高层

次的主次关系，表现为段落、章节间的主次关系。研究篇章主次关系，有助于更好地认识和

理解篇章的中心主题，更有效地挖掘篇章的宏观主题和篇章各部分之间的语义关联，并为自

然语言处理的相关应用，如信息抽取[2] 、自动文摘[3] 、问答系统[4] 等提供支撑。 

本文以 CTB8.0 中一个篇章（chtb_0056.nw.raw）为例来说明宏观篇章主次关系，如例 1

所示（完整的宏观篇章关系结构标注如图 1 所示）。在图 1 所示的树形结构中，自然段落是

叶子节点（如段落 a、b 等），篇章关系为非叶子节点（如 R2、R3 等），箭头指向篇章关系

中较为重要的部分。本文将篇章主次关系分为 3 类：1）P-S（Primary and Secondary），即主

要在前，次要在后；2）S-P（Secondary and Primary），即主要在后，次要在前；3）M-P

（Multi-Primary），即前后同等重要。 

 

例 1 chtb_0056.nw.raw 文章内容 

a b

R3 解说

c d e

R2并列

R1 结果-原因

 

图 1 宏观篇章结构的树形表示（chtb_0056.nw.raw） 

该例中，段落 a 中提出中国高新技术开发区发展迅速，段落 b 是对中国高新技术开发区

发展情况的详细介绍。因此，主要是段落 a 的内容与外界发生语义关系，段落 a 主要，段落

b 次要，而且段落 a、b 间形成了解说关系；而段落 c、d、e 分别从 3 个方面阐述了中国高

新技术开发区发展迅速的原因，因此三者为同等重要，形成并列关系。 

本文组织结构如下：第 2 部分从理论、语料、模型三个方面介绍了篇章主次分析的相关

研究工作；第 3 部分介绍了宏观汉语篇章语料库的建设；第 4 部分给出了一个基于主题相似

中国高新技术开发区发展迅速成果显著 

a) 新华社北京十二月十七日电（记者秦杰）中国五十三个国家高新技术开发区发展迅速，已形成一大批机制

灵活、适应市场经济要求、技术创新能力强的高新技术企业。 

b) 中国高新技术开发区酝酿于八十年代初。到去年为止，中国高新技术开发区技术工贸年总收入达二千三百

亿元，利税总额达二百三十八亿元，年出口创汇达四十三亿美元，均比创办初增长数十倍。其中，形成了一批具有

一定规模的高新技术支柱产业，产值超亿元的企业达四百零五家，产值超十亿元的大企业四十二家。 

c) 一九九六年，中国高新技术开发区企业研究开发投入达六十二点三五亿元，占企业产品销售收入的百分之

三点五，开发、生产高新技术产品一万三千多种。 

d) 近年来，中国高新技术开发区初步建立了适应社会主义市场经济体制和高新技术产业发展需要，与国际惯

例接轨的管理体制和运行机制，建立并不断完善了包括信息、金融、法律、资产评估、产权交易等中介和服务机构，

初步形成了适于高新技术产业发展的较为完善的支撑服务体系。 

e) 为规范高新区的管理，依法治区，中国颁布了《国家高新技术产业开发区管理暂行办法》，同时长春、苏州、

沈阳、长沙、石家庄、昆明等高新区也先后完成了高新区的人大立法工作或以政府令形式发布了高新区管理办法。

（完） 



度的宏观篇章主次关系识别框架，并介绍了计算主题相似度的算法；第 5 部分详细分析了实

验结果；第 6 部分总结全文并指出下一步工作。 

2 相关工作 

理论研究方面，在微观篇章关系上，Mann 和 Thompson
[5-6] 的修辞结构理论（RST）

根据修辞关系提出了“核-卫星”（Nucleus- Satellite）模式，并将篇章关系分为单核关系和多

核关系两大类。对于单核关系来说，有关系的两个篇章单元一方为核心，一方为卫星。对于

多核关系来讲，篇章关系连接的两个篇章单元同等重要，没有主次之分。在宏观篇章关系上，

Van Dijk
[7] 的篇章宏观结构理论提出了篇章宏观结构，宏观结构与微观结构相对，是篇章整

体上的高层次的结构，每一层的宏观单元都由下一层的宏观单元通过归总形成，代表更为主

要的篇章内容。 

目前涉及到篇章主次关系语料资源主要包括修辞结构篇章树库（RST-DT）和汉语篇章

树库（CDTB）等。修辞结构篇章树库（RST-DT）是以修辞结构理论（RST）为支撑，标注

了篇章单元、篇章关系、主次关系（即“核心”和“卫星”）和篇章结构等，从而生成有层

次的篇章结构树。汉语篇章树库（CDTB）是基于连接依存树的篇章结构理论，在宾州大学

汉语树库（CTB）上标注了 500 篇微观篇章关系结构，共计 2342 个段落。该语料库是在每

个段落上，自顶向下的标注一棵篇章关系结构树，其篇章基本单元为子句。RST-DT 和 CDTB

都进行了微观篇章主次关系的标注，但均未进行宏观篇章主次关系的标注。 

微观篇章主次关系方面的计算模型研究较为广泛。在修辞结构篇章树库（RST-DT）上，

Hernault
[8] 使用的是开源的 HILDA 分析器， HILDA 分析器使用两个支持向量机（SVM）

来进行构建篇章树，其分析器在篇章主次关系识别任务中的 F1 性能为 61.3%。Joty
[9] 在他

们前期[10] 句内篇章结构分析的工作基础上，分别应用句内和句间两个动态条件随机场模型

（DCRF），构建了句内和句间两个层级的篇章分析器，在篇章主次识别任务上，其 F1 值达

到了 68.43%。Feng 和 Hirst
[11] 在其前期工作[12] 的基础上，使用线性链的条件随机场模型

对微观篇章关系区域划分和主次做出了识别，其正确率分别达到了 85.7%和 71%。在汉语篇

章树库（CDTB）上，Chu
[13] 使用了上下文、词对、词和词性等特征，在主次关系识别上达

到了 53.21%的正确率，识别中心在前、中心在后、多中心三类关系的 F1 值分别达到了 51.58%、

53.59%、54.64%。李艳翠[14] 构建了一个自底向上的汉语微观篇章结构分析平台，其中在篇

章单位主次区分的任务上，中心在前、中心在后、多中心三类识别上分别取得了 43.6%、51.5%、

79.3%的 F1 值，识别的总正确率为 69%。在宏观篇章主次关系计算模型方面，还尚不完善。 

3 宏观汉语篇章树库（MCDTB） 

基于以上针对宏观篇章主次关系研究现状的分析，目前宏观篇章主次关系在理论、语料

库建设和计算模型上还尚不完善。为此，本文构建了一个以篇章主次关系为载体的篇章结构

表示体系，如图 2 所示，自上而下由全文标题、章节、段落、句子、子句等组成。其宏观结

构和微观结构均是多层的，在微观篇章主次关系方面复用了李艳翠[14] 基于连接依存树的篇

章结构表示体系，本文关注的重点是宏观篇章主次关系的识别模型，即段落层以上的篇章主

次关系识别模型。 
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图 2 篇章结构多层树形表示 

依据这个篇章结构表示体系，本文构建了宏观汉语篇章树库（MCDTB）。该语料来源

于 LDC2013 年发布的 CTB8.0，选择其中最为规范的新闻报道（Newswire）作为原始语料，

标注了篇章主题、篇章摘要、段落主题、篇章关系、主次关系等信息。MCDTB 更侧重在整

个篇章层面，以段落为基本篇章单元，并对段落及更高层次的篇章单元间的结构、主次与关

系进行相应的标注。在段落及更低的语义单元内，复用 CDTB 所标注的微观篇章结构。 

表 1 宏观汉语篇章树库宏观篇章标注情况 

文档总数（篇） 97 

段落总数（段） 533 

平均段落数（段/篇） 5.49 

最大段落数（段） 13 

最小段落数（段） 2 

句子总数（句） 1339 

平均段落长度（句/段） 2.51 

段落关系总数（以二元关系计） 438 

在标注方法上，本文使用采用自下而上的标注策略，在判断篇章单元的主次关系时，注

重宏观上篇章单元与篇章主题的语义关联程度。在标注规则上，本文制定了一系列标准，在

实施过程中，由 3 名标注人员根据标注标准对语料进行同时标注，在遇到标注不同的情况时，

3 名人员经过讨论后，把一致同意的结果作为标准标注。宏观汉语篇章树库（MCDTB）目

前已标注了 97 个篇章的宏观篇章结构（选取 CTB8.0 语料中前 100 篇，去掉段落数为 1

的不能形成段落间关系的 3 篇），共标注了 533 个段落之间 438 个关系（其中多元关系都

转换为二元关系保存），统计数据如表 1 所示。 



 

图 3 标注语料实例保存结果（chtb_0056.nw.raw） 

在标注格式上，宏观汉语篇章树库（MCDTB）采用 XML 格式存储，以篇章的主题

（DiscourseTopic）、短摘要（LEAD）、长摘要（ABSTRACT）、篇章关系（RELATION）、段

落主题句（ParagraphTopic）为标注对象，并针对篇章关系标注了篇章关系层级（Layer）、

篇章关系类型（RelationType）、篇章关系主次（Center）、篇章关系位置（ParagraphPosition）、

父关系结点（ParentId）和子关系结点（ChildList）等，具体形式如图 3 所示 

篇章主次关系经过二元关系转换后，具体的统计数据如表 2 所示。通过表中数据可以看

出，宏观篇章主次类型 S-P 的数目十分稀少，只占到了全部数据的 4.79%。而 P-S 类型和

M-P 类型数量大致相当。考虑到本任务是识别汉语宏观篇章主次关系，根据李锦和廖开洪[15] 

的统计，在汉语文章中，篇章单元中重要部分在前的情况占 70%。而本文使用的新闻类篇

章，因为体裁原因，主要内容在前若干段描述的比例更大，符合自然分布规律，因此本文未

对数据进行的不平衡问题进行处理。 

表 2 篇章主次关系统计表 

篇章主次关系类型 数目 占比 

P-S 239 54.57% 

S-P 21 4.79% 

M-P 178 40.64% 

总数 438 100% 

4 宏观篇章主次关系识别框架 

4.1 宏观篇章主次关系计算模型 

在处理宏观篇章主次关系上，本文把篇章主次关系的识别看作是一个分类问题。篇章主

次关系中，多数情况都是二元主次关系，本文用一个元组来表示（[Arg1,Arg2],label），其中

<? Xml version="1.0" encoding="UTF-8"?> 

<DOC> 

  <DISCOURSE DiscourseTopic="中国高新技术开发区发展迅速成果显著"> 

    <LEAD>中国高新技术开发区发展迅速，已形成一大批机制灵活、适应市场经济要求、技术创新能力强的高新技术企业。

</LEAD> 

    <ABSTRACT>中国高新技术开发区发展迅速，已形成一大批机制灵活、适应市场经济要求、技术创新能力强的高新技

术企业，技术工贸年总收入、利税总额、年出口创汇，均比创办初增长数十倍。</ABSTRACT> 

  </DISCOURSE> 

<RELATION> 

    <R ID="1" StructureType="逐层切分" Layer="1" RelationNumber="单个关系" RelationType="果因关系" 

ParagraphPosition="1...2|3...5" Center="1" ChildList="3|2" ParentId="-1" RelationWeight="0" /> 

    <R ID="2" StructureType="并列切分" Layer="2" RelationNumber="单个关系" RelationType="并列关系" 

ParagraphPosition="3...3|4...4|5...5" Center="3" ChildList="" ParentId="1" RelationWeight="0" /> 

    <R ID="3" StructureType="逐层切分" Layer="2" RelationNumber="单个关系" RelationType="解说关系" 

ParagraphPosition="1...1|2...2" Center="1" ChildList="" ParentId="1" RelationWeight="0" /> 

</RELATION> 

  <TEXT> 

    <P ID="1" ParagraphTopic="中国高新技术开发区发展迅速成果显著。" ParagraphWeight="0" /> 

    <P ID="2" ParagraphTopic="中国高新技术开发区发展情况。" ParagraphWeight="0" /> 

    <P ID="3" ParagraphTopic="中国高新技术开发区企业研究开发投入情况。" ParagraphWeight="0" /> 

    <P ID="4" ParagraphTopic="中国高新技术开发区初步形成较为完善的支撑服务体系。" ParagraphWeight="0" /> 

    <P ID="5" ParagraphTopic="中国中央和地方颁布高新区管理办法。" ParagraphWeight="0" /> 

  </TEXT> 

</DOC> 



Arg1和Arg2表示一个篇章主次关系的两个篇章单元，label表示两个篇章单元间的主次关系，

正如图 1 中的关系 R3 。但是也存在像 R2 这样的多元主次关系，本文用

（[Arg1,Arg2,…,Argn],label）来表示。为了统一化表示篇章主次关系，本文把所有的多元关

系都转换为二元关系。以 R2 为例，其元组表示为（[c, d, e],M-P），经过转换后，其表示形

式为（[c, d],M-P）、（[d, e],M-P）。 

这样最终的问题就转换为给定篇章单元 Arg1 与 Arg2，判断两个篇章单元之间的主次关

系的三分类（P-S、S-P、M-P）问题。 

在特征选取上，Joty
[9] 、Feng

[11] 、Chu
[13] 等使用的为词汇、句法、文本结构等信息作

为特征，而没有使用语义信息，并且上述研究都是在句内和句间进行主次关系的识别，即微

观篇章主次关系。 

本文的研究重点是宏观篇章主次关系，其篇章基本单元是以自然分割的文章段落，相较

于微观篇章主次关系的研究，更应该注重段落之间的语义关系。考虑到词及词性等特征相对

于段落的语义来说，颗粒度较小，而篇章单元与主题的相似度可以在更高层次上表现出篇章

单元所涵盖的主要语义信息，因此本文将篇章单元与篇章主题的相似度作为一个重要特征，

并提出了基于 word2vec
[16]和基于 LDA

[17]的两种主题相似度的计算方法。 

4.2 基于 word2vec 的主题相似度算法 

基于 word2vec 的主题相似度是计算篇章单元 Arg1 与篇章主题的语义相似度 Score1、篇

章单元 Arg2 与篇章主题的语义相似度 Score2。该算法使用 word2vec 算法得到 w2vCTB 模

型，再通过该模型获取目标词向量，在徐帅[18]的句子与句子之间的语义相似度计算方法的

基础上，使用式（1）、（2）、（3）实现篇章单元与篇章单元的语义相似度计算，分别得出两

个篇章单元与篇章主题之间的语义相似度。w2vCTB 模型使用的训练语料为 CTB8.0 前 5558

篇文章。表 3 为主题相似度获得过程中部分符号所表示的含义。 

表 3 主题相似度相关符号及含义 

名称 含义 

w2vCTB 模型  使用 CTB8.0 前 5558 篇文章训练的 word2vec 模型。 

Score1  Arg1 与篇章主题的语义相似度。 

Score2 Arg2 与篇章主题的语义相似度。 

在 MCDTB 语料库的宏观篇章关系中，本文把篇章标题作为篇章主题，由此计算两个

篇章单元与篇章主题的语义相似度。记篇章标题为篇章单元 Arg0，则要计算的为篇章单元

Arg0 与篇章单元 Arg1 和篇章单元 Arg0 与篇章单元 Arg2 之间的语义相似度。 

如式（1）所示，定义两个单词的语义相似度为余弦相似度 Similarity（Wi,Wj），其中 Vi、

Vj 分别为单词 Wi、Wj 通过 w2vCTB 模型获得的词向量。如式（2）所示，定义篇章单元 i

里的第 n 个单词对于篇章单元 j 的最大映射相似度为 MaxSiminj。如式（3）所示，定义篇章

单元 i 和篇章单元 j 间的语义相似度为 Score。 

( , )
| | | |

i j

i j

i j

V V
Similarity W W

V V





               （1） 

max ( , )
k j

inj in k
W C

MaxSim Similarity W W


             （2） 

| | | |

1 1

i +

i jC C

inj jmin m

j

MaxSim MaxSim
Score

C C

 



 

       （3） 

4.3 基于 LDA 的主题相似度算法 

基于 word2vec 的主题相似度算法使用篇章标题作为篇章主题，当篇章标题不能较好的



表现出真正的篇章主题时，就会出现主题偏差现象。为了弥补这一偏差，本文提出了基于

LDA 的主题相似度算法。 

基于 LDA 的主题相似度是计算篇章单元 Arg1 与该篇章单元所在的篇章全文 Textall 的

相似度 LDAScore1、篇章单元Arg2与该篇章单元所在的篇章全文Textall的相似度 LDAScore2。

LDACTB 模型是使用 Hoffman
[19]提出的 LDA 算法对 CTB8.0 中全部的新闻语料（篇章编号

为 0001-0325、0400-0454、0500-0540、0600-0885、0900-0931、4000-4050）训练所得。本

文使用训练好的 LDACTB 模型对篇章单元 Arg1、篇章单元 Arg2 和篇章全文 Textall 进行主

题分类，并选取分类结果中概率最大的前四个主题种类作为其主题集合 ThemeSet1、

ThemeSet2和 ThemeSetall。LDAScore1、LDAScore2 的计算方法如式（4）、（5）所示。 

1
1

all

all

ThemeSet ThemeSet
LDAScore =

ThemeSet


       （4） 

2
2

all

all

ThemeSet ThemeSet
LDAScore =

ThemeSet


       （5） 

4.4 特征选择 

在宏观篇章主次关系分类的任务上，由于目前还未有相应的基准系统，本文使用了

Joty
[9] 、Feng

[11] 、Chu
[13] 中使用的部分组织结构特征作为基准系统来进行比较，并在基准

系统的基础上添加了基于 word2vec 和 LDA 的主题相似度作为语义特征，记基于 word2vec

的主题相似度特征为 SimW2V，基于 LDA 的主题相似度特征为 SimLDA，因此最终使用了表 4

所示的 3 组特征。 

表 4 本实验使用的特征集合 

组织结构特征（6 个） 

篇章单元 Arg1 的开始位置和结束位置 

篇章单元 Arg2 的开始位置和结束位置 

篇章单元 Arg1/Arg2 各自所包含的段落数 

SimW2V（2 个） 

篇章单元 Arg1 与篇章主题 Arg0 的语义相似度 

篇章单元 Arg2 与篇章主题 Arg0 的语义相似度 

SimLDA（2 个） 

篇章单元 Arg1 与篇章全文的 LDA 相似度。 

篇章单元 Arg2 与篇章全文的 LDA 相似度。 

5 实验 

5.1 实验设置 

本实验使用自然语言处理工具（NLTK）中的最大熵分类器（nltk.classify.maxent）1构建

了宏观篇章主次关系识别模型，参数均使用默认选项。数据集大小为 438 条宏观篇章关系，

考虑到小样本训练集的不稳定性，实验采用了十倍交叉验证，即把原数据集按照类别比例均

分为 10 份，其中 1 份作为测试集，剩余 9 份作为训练集，并进行 10 次实验。 

本实验使用四组不同的特征集组合进行对比验证。基准系统使用组织结构特征，第二组

和第三组在基准系统的特征上分别添加了基于word2vec的主题相似度和基于LDA的主题相

似度作为语义特征，第四组则在基准系统基础上，同时添加了基于 word2vec 的主题相似度

特征和基于 LDA 的主题相似度特征。 

5.2 实验结果 

                                                             
1 http://www.nltk.org/ 

http://www.nltk.org/


最终的实验结果如表 5 所示，表中的准确率（Precision），召回率(Recall)，F1 值(F1-score)

分别是 3 种主次关系分类结果中标准 Precision、Recall 和 F1-score 的加权平均，正确率

（Accuracy）为使用式（6）计算所得。 

=
主次关系样本正确分类数

正确率
主次关系样本总数

       （6） 

表 5 采用不同特征集的实验结果（10 次实验平均结果） 

特征集 准确率 召回率 F1 值 正确率 

基准系统 77.8% 79.9% 78.2% 80.01% 

基准系统+SimW2V 78.4% 81.2% 79.2% 81.14% 

基准系统+SimLDA 78.5% 81.5% 79.4% 81.37% 

基准系统+SimW2V+SimLDA 79.0% 81.9% 79.9% 81.82% 

从表 5 中可以看出，使用了组织结构、基于 word2vce 的主题相似度和基于 LDA 的主题

相似度特征的第四组在准确率、召回率、F1 值和正确率上均达到最好值，相较于未添加语

义特征的基准系统，分别提升了 1.2%、2.0%、1.7%和 1.81%。 

第二组和第三组较基准系统都有了一定的性能提升，这证明了语义特征对于宏观篇章主

次的识别具有积极作用。而融合了两种主题相似度的第四组最终取得最好性能，其原因是基

于 word2vec 的主题相似度和基于 LDA 的主题相似度在不同维度上计算语义相似度，两者在

语义层面形成互补，因而增强了模型识别宏观篇章主次关系的能力。 

表 6 第四组的分类结果情况统计表（10 次实验平均结果） 

篇章主次类型 准确率 召回率 F1 值 数量 

P-S 类型 86.8% 86.3% 85.9% 23.9 

S-P 类型 0% 0% 0% 2.1 

M-P 类型 78.0% 85.4% 81.0% 17.8 

但是，对于取得最好性能的第四组来说，不同的篇章主次类型，其表现也并不相同。如

表 6 所示，各类别的情况表现出一种不平衡的分布。对于样本数量稀少的 S-P 类型，模型基

本没有识别出此类别，通过对实验结果的分析后发现，一方面是因为其样本数量较少，模型

没有学习到应有的特征。另一方面，S-P 类型两个篇章单元包含的段落数大致相等，因此从

结构上，容易被判别为 M-P 类型。另外，S-P 类型多半为因果关系或者评价关系，对于一个

篇章而言，事件的原因重要还是事件的结果重要，或者事件本身重要还是事件评价重要，通

过主题相似度很难区分，在人工进行语料标注时，也存在一定的主观误差。 

表 7 第四组实验结果的混淆矩阵（10 次实验平均结果） 

预测值 

真实值 

P-S 类型 S-P 类型 M-P 类型 

P-S 类型 20.6 0 3.3 

S-P 类型 0.7 0 1.4 

M-P 类型 2.6 0 15.2 

相比之下，在 P-S 类型和 M-P 类型的识别效果较为良好，通过表 7 的混淆矩阵可以看

出，P-S 类型和 M-P 类型没有误分类到 S-P 类型中，除了 S-P 类型被误分类到 P-S 和 M-P

类型外，本模型的性能损失主要在于 P-S 类型与 M-P 类型之间的混淆。 

6 结论与展望 

实验结果证明，在宏观篇章主次关系识别的任务上，主题相似度特征能够表现出各篇章

单元与篇章主题之间的密切程度，提升了宏观篇章主次关系识别的性能。本文提出的融合了

基于word2vec的主题相似度和基于LDA的主题相似度的主次关系识别方法在实验中取得了

最好的性能表现，其准确率、召回率、F1 值和正确率分别达到了 79.0%、81.9%、79.9%和



81.82%，相比较只含有组织结构特征的基准系统，分别提升了 1.2%、2.0%、1.7%和 1.81%。

在接下来的工作中，我们将继续标注 MCDTB 语料库，完善标注规则，扩大数据集，并针

对不平衡数据集出现的原因及应对策略、寻找富文本特征集等问题进行相应的探究。 
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