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摘要：宏观篇章分析旨在分析相邻段落或段落群之间的语义联系，是自然语言处理领域其他任务的基础工

作。本文研究了宏观篇章分析中的关系识别问题，提出了一个宏观篇章关系识别模型。该模型利用基于词

向量的宏观篇章语义表示方法和适用于宏观篇章关系识别的结构特征，从两个层面提高了模型分辨宏观篇

章关系的能力。在汉语宏观篇章树库(MCDTB)上的实验表明，该模型在大类分类中 F1 值达到了 68.22%，

比基准系统提升了 4.17%。 
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Abstract: The macro discourse-level analysis aims to analyze the semantic relations between adjacent paragraphs 

or paragraph groups and is a basic work of other tasks in the field of natural language processing. This paper mainly 

proposes a classification model to resolve the problem of relational classification in macro discourse-level analysis. 

This model introduces a distribute representation of macro discourse semantics on word vectors and a set of structure 

features to improve the performance of classifying macro discourse-level relations in two dimensions. The 

experimental results on the Macro Chinese Discourse Tree Bank (MCDTB) show that the F1 value of our model 

reaches 68.22%, with 4.17% improvement.  
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1引言 

随着自然语言处理的发展，其处理的信息的粒度呈现出由细到粗的变化趋势。具体而言，

其处理的对象已经从字词等细粒度单元拓展到句子等较粗粒度的单元上。篇章作为一个比句

子更大的一种文本分析粒度也愈发受到人们的重视。  

篇章分析的主要任务是挖掘篇章单元之间的内在结构和语义关系，此处的篇章单元可以

是句子、复句、句群或段落等。篇章分析分为宏观和微观两个层面，微观层面主要研究段落

内的句子和连续两个句子间的关系，而宏观篇章分析主要研究段落及更高层次的段落群和章

节之间的关系。和词法、句法分析一样，篇章分析作为篇章级的基础研究能够对更高层次的

自然语言处理问题，如问答系统[1]、情感分析[2]、信息抽取[3]等提供更有效的支撑。 

在篇章分析的任务中，篇章关系识别，尤其是隐式篇章关系识别始终是一个重点和难点。

在宏观篇章关系识别的任务中，由于汉语文章的写作方法，段落与段落间很少出现标识宏观

语义联系连接词。即使出现连接词，也很难将它们和标识段内关系的微观连接词区分开来。

因此，中文文本的宏观篇章关系的识别均是隐式关系的识别，而且相对于一般的隐式篇章识
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别，它有着论元长度长，论元间关系复杂的特点，因而难度更大。本文以 CTB8.0[4]中的一个

篇章(chtb_0010.nw.raw)来说明宏观篇章之间的关系，如例 1 所示。 

    分析例 1 的篇章可知，整个篇章的主题就是标题所示的“中国进出口银行在日本获债券

信用高等级”这一事件，因而(1)是本文的主题段落。(2)一方面重述了(1)所陈述的事实，同

时附加了信息“与日本评级机构内部对中国主权信用等级的评级一致”，并未细化本文的主

题内容，只是对(1)起到补充说明的作用。(3)、(4)、(5)段描述(1)中所述事件的详细过程，对

段落(1)进行了解说。而在(3)、(4)、(5)段内部，(4)说明了(3)中采取的“向日本评级机构提出

评级申请”这一行为的目的，(5)段说明提出申请后进出口银行所采取的一系列行为，与(3)

中的内容有着明确的时间上的先后关系。由以上分析，我们可以得到如图 1 所示的篇章间的

关系。 

例 1 chtb_0010.nw.raw内容 

中国进出口银行在日本获债券信用高等级 

(1)新华社北京二月十六日电中国进出口银行最近在日本取得债券信用等级ＡＡ－，这是日本金融市场当

前对中国银行的最高债券评级。 

(2)日本公社债研究所确定中国进出口银行债券信用等级为ＡＡ－，与日本评级机构内部对中国主权信用

等级的评级一致。 

(3)去年十月，中国进出口银行聘请日本野村证券公司作顾问，向日本著名的评级机构日本公社债研究所

提出正式评级申请。 

(4)进出口银行决定先在日本取得信用评级是为进入国际资本市场融资创造作准备，以便扩大资金来源，

支持中国机电产品和成套设备出口。 

(5)进出口银行通过书面介绍、实地考察等形式向日本公社债研究所全面介绍了今年来中国金融体制改革

的情况、银行成立的背景、银行管理和运营机制、银行业务发展现状以及以后的发展目标，使之对中国

进出口银行有了较深的了解。 
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图 1 chtb_0010.nw.raw宏观结构 

本文提出了一种基于词向量的宏观篇章语义表示和一组在宏观篇章关系识别中适用的

特征并给出了一个基于该特征的宏观篇章关系识别方法。 

2 相关工作 

目前篇章关系识别的任务在宏观层面上的研究尚属空白，但在微观的层面上已经有了比

较广泛的研究，研究主要涉及基于修辞结构的篇章树库和基于连接依存树的篇章树库这两类

语料资源。 

2.1 基于修辞结构理论的篇章树库 

修辞结构篇章树库(RST-DT)[5]是以 Mann 和 Thompson[6,7]提出的修辞结构理论(RST)为

理论支撑的篇章树库。RST 提出了“命题-证据”的关系模式，其中，命题是涵盖了作者陈述

的观点的篇章，这个观点读者不一定认同，而证据是为了为命题提供支撑的篇章。据此，RST-

DT 树库标注了 16 种关系大类和 78 种小类。同时，还标注了篇章单元，“核-卫星”模式的主

次类型，篇章结构等，将文本组织成了层次化的篇章结构树。 



在 RST-DT 树库上，Hernault[8]等提出了 HILDA 分析器，HILDA 分析器使用两个支持

向量机分别进行篇章单元识别和主次-关系标签标注，实现了一个自底向上构建自动篇章树

的框架，在篇章关系识别的任务上得到了 50.9%的 F1 值。Joty[9,10]等认识到句内和句间的关

系分布上有差异，使用了两个动态条件随机场模型针对句内和句间关系分别建模，并使用动

态规划算法对篇章树的构建进行优化，在篇章关系识别的任务上得到了 55.73%的 F1 值。

Feng 和 Hirst[11,12]认识到篇章结构对于关系识别的重要性，提出了先识别篇章结构再识别篇

章关系的两步走策略，使用每组两个的两组线性条件随机场模型，在篇章关系识别上获得了

58.2%的正确率。Wang[13]等使用基于转移的方法将篇章树构建转化成 shift-reduce 序列，提

出了先标注结构-主次，再进行标签标注的两步模型，在篇章关系识别上获得了 59.7%的正

确率。 

2.2 基于连接依存树的篇章树库 

相比修辞结构理论，基于连接依存树的体系借鉴了“谓词—论元”的模式，凸显了连接

词的作用，以连接词为核心标注与之相关的篇章单元，依据有无连接词将篇章关系分为显式

篇章关系和隐式篇章关系，代表性的语料资源有宾州篇章树库(PDTB)[14]，在汉语上有汉语

篇章树库(CDTB)[15]等。 

在 PDTB 上，Lin[16]等探索了各种上下文特征、词对特征、句法特征等，对隐式篇章关

系进行识别，得到了 40.2%的正确率。Park[17]等通过特征集优化算法对特征进行选择，分类

的性能有所提高。Qin[18]等尝试将对抗生成网络用于篇章分析，构建了对抗生成模型来从隐

式篇章关系中获得包含隐藏连接词的段落表示，获得了 44.61%的正确率。 

在 CDTB 上，李艳翠[19]等构建了基于连接依存树的汉语篇章分析平台，在微观篇章关

系识别上，同时考虑显式和隐式篇章关系的情况下在句内和句间的分类任务上分别达到了

78.4%和 69.6%的正确率。Kong[20]等建立了一个端到端的篇章结构分析器,在“解说”，“并列”，

“因果”三大类的分类上分别取得了 51.8%，85.8%，57.1%的 F1 值。 

3 宏观篇章树库(MCDTB)  

宏观篇章分析的任务在国内的研究目前还处于起步阶段。Jiang[21]，Chu[22]等在宾州汉语

树库(CTB)的基础上标注了语料的宏观结构，形成了汉语宏观篇章树库(MCDTB)。 

表 1 MCDTB语料库中宏观关系类型分布 

关系大类类型 关系小类类型 关系小类数目 关系小类占比 关系大类数目 关系大类占比 

 

 

解说类 

解说关系 994 30.44%  

 

1203 

 

 

36.85% 

陈述举例关系 39 1.19% 

举例陈述关系 20 0.61% 

评价关系 127 3.89% 

总结关系 23 0.70% 

 

 

并列类 

并列关系 1003 30.72%  

 

1648 

 

 

50.47% 

顺承关系 125 3.83% 

递进关系 10 0.31% 

对比关系 17 0.52% 

补充关系 493 15.10% 

 

 

因果类 

因果关系 49 1.50%  

 

414 

 

 

12.68% 

果因关系 103 3.15% 

行为目的关系 14 0.43% 

目的行为关系 11 0.34% 

背景关系 237 7.26% 

MCDTB 以段落为基本篇章单元，使用自底向上的方式对段落及段落以上的篇章从篇章



主题，段落主题，篇章摘要，篇章结构，篇章主次，篇章关系等方面进行了标注。总共标注

了 720 篇文章的 2870 个关系。在类别上，MCDTB 将这些关系分为“解说类”、“并列类”、

“因果类“，然后进一步细分为 15 个小类，具体分布如表 1 所示。 

4 宏观篇章关系识别方法 

本文进行的任务是在 MCDTB 上进行三个大类的划分。依据 MCDTB 的标注方式，本

文将篇章结构树的结构视为已知条件进行关系分类。由于 MCDTB 中的关系分为二元关系

和多元关系，在本文中，二元关系表示为一个元组([Arg1,Arg2],Label)，而多元关系表示为

([Arg1,Arg2,…,Argn],Label)。参照 RST-DT 上的一些研究，本文将多元关系以右连接的方式

转化为二元关系，例如对于多元关系([a,b,c],Label)，转化之后为([a,c],Label)，([b,c],Label)两

个元组。最终问题转化为对二元关系进行“解说类”、“并列类”、“因果类”的三分类问题。 

由于宏观篇章分析分析的是段落及更高层次的篇章单元之间的关系，在进行微观篇章分

析时常用的语法、句法信息很难被有效地利用。单个词和词性相对宏观篇章单元而言粒度过

小，难以表示篇章本身的语义和篇章之间的语义关系。本文认为在宏观篇章分析的时候应当

考虑粒度更大的特征，提出了一种基于词向量的宏观篇章单元表示方法和一组用于宏观篇章

关系识别的特征。 

4.1 基于词向量的宏观篇章单元表示方法 

基于词向量的宏观篇章单元表示方法通过词向量训练算法训练得到词向量模型WV ，

从中获取篇章单元中每个词的词向量
iWV  ，再通过式(1)计算得到整个篇章单元的表示。 

 i

N

=
 i

WV

WV

Discourse  (1) 

其中， 是篇章单元中所有词的集合，
iWV 是 中第 i 个词在词向量模型WV 中的表

示。 N 表示篇章单元中词的数量。 

考虑到目前常用的词向量算法中，Word2Vec[23]能很好地表示词语的局部信息，而

GloVe[24]同时考虑了局部信息和全局词共现信息，正与宏观篇章关系识别任务中既要考虑两

段落间内容的关系，同时统筹考虑全文主题的要求相一致，本文通过式(2)得到两种词向量间

的差异，意图表示与该词相关的全局信息，最后通过结合篇章的局部表示和全局信息得到式

(3)为篇章单元最终的向量表示。  

 
i i iGlobal = GloVe -Word2Vec  (2) 

 

( )
i

N




+ 

=
 i iWord2Vec Global

Discourse  (3) 

其中，
iGloVe 和 iWord2Vec 分别表示第 i 个词在 GloVe 模型和 Word2Vec 模型下的表

示，是全局信息的权重参数。  

4.2 宏观篇章关系识别的结构特征 

在宏观篇章的关系识别任务上，目前还没有可供参考的研究，在结构特征上，本文整

合了 Jiang[21]等在宏观篇章主次识别时使用的和 Hernault 的 HILDA[8]中做微观篇章分析时

使用的特征中在宏观篇章识别关系的任务上最有效的特征集，并把 Feng[12]等在后剪辑时使

用的节点所处的深度信息也作为结构特征来使用。 

上述三人的工作在将原来的篇章结构树转化为二叉树后不再考虑转化前的多叉树的结

构，本文认为树本来的结构对于篇章关系的分类，尤其是对并列类和其他两类的区分有着

至关重要的作用。因此将二叉化前树的结构也作为结构特征来使用。 

基于上述讨论，本文最终使用了表 2 所示的 5 组特征，其中，基础组织结构特征是



1 http://scikit-learn.org 

 

Jiang,Hernault,Feng 等先前的研究中使用的特征，𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙𝑆𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑢𝑟𝑒是二叉化前树的结构特

征，𝑉𝑒𝑐𝑤2𝑣是使用 Word2Vec 训练的仅考虑局部信息的宏观篇章语义表示，𝑉𝑒𝑐𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙是仅

考虑全局信息的宏观篇章语义表示，𝑉𝑒𝑐𝑤2𝑣+𝑔𝑜𝑙𝑏𝑎𝑙是加上了全局信息补正之后的宏观篇章

语义表示。 

表 2 本文使用的特征 

基础组织结构特征（9 个） 

Arg1 的开始位置和结束位置 

Arg2 的开始位置和结束位置 

关系的开始段落距离文章开头的段落数 

关系的结束段落距离文章结尾的段落数 

Arg1 和 Arg2 包含句子数的大小关系 

关系节点所处深度 

𝒐𝒓𝒊𝒈𝒊𝒏𝒂𝒍𝑺𝒕𝒓𝒖𝒄𝒕𝒖𝒓𝒆（2 个） 

二叉化之前该节点拥有的子节点数目 

二叉化之前该节点拥有的非叶子节点数目 

𝑽𝒆𝒄𝒘𝟐𝒗（2 个） 

Arg1 的宏观篇章表示 

Arg2 的宏观篇章表示 

𝑽𝒆𝒄𝒈𝒍𝒐𝒃𝒂𝒍（2 个） 

Arg1 的全局信息表示 

Arg2 的全局信息表示 

𝑽𝒆𝒄𝒘𝟐𝒗+𝒈𝒍𝒐𝒃𝒂𝒍（2 个） 

加上全局信息补正的 Arg1 的宏观篇章表示 

加上全局信息补正的 Arg2 的宏观篇章表示 

5 实验 

5.1 实验设置 

本文使用 python 的 sklearn 包提供的 SVC 分类器 1，参数均使用默认值，篇章单元的词

向量表示使用中文维基语料，经由 Word2Vec 和 GloVe 训练成 50 维词向量，训练时窗口大

小为 5。数据集大小为 MCDTB 的全部 720 篇文章，二叉化后共 3265 条关系。 

考虑到样本集相对较小，实验采用五倍交叉验证的方式，将 720 篇文章按段落数平分为

五份，如有 58 篇 7 段的文章，则给每个样本集 11 篇，再将剩下三篇随机分派给三个样本

集。然后将五个样本集中的一个作为测试集，其他作为训练集，共进行五次实验。在训练集

1 中，又将其划分成五份，使用其中四份作为训练集，一份作为验证集，进行参数选择，最

终将公式(4)中的全局信息权重调整为 2。 

本文选取五组特征集组合来进行，基准系统使用表 3 中的基础组织结构特征，第 2 组在

基准系统的基础上附加二叉化之前的结构树特征 𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙𝑆𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑢𝑟𝑒，第 3、4、5 组分别在

基准系统的基础上附加词向量特征 𝑉𝑒𝑐𝑤2𝑣、𝑉𝑒𝑐𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙和 𝑉𝑒𝑐𝑤2𝑣+𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙，第 6 组同时使用基

础组织结构特征，加上全局信息补正的词向量特征和二叉化之前的结构树特征。 

本文使用的测评指标为正确率(Accuracy)、准确率(Precision)、召回率(Recall)和 F1 值(F1-

Score)，其中每个类别的测评指标按照标准的正确率，准确率，召回率和 F1 值的计算公式计

算，整体性能的测评指标分别由式(4)、(5)、(6)、(7)计算所得。 
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其中𝑇𝑃表示五次实验中分类正确的样本总数，𝑁表示样本集所有样本的总数，

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛(𝑐)、𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙(𝑐)、𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑐)分别表示类型𝑐的准确率、召回率和 F1 值，

𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝑐)表示样本集中属于类型𝑐的样本数量。 

5.2 实验结果 

从表 3 中可以看到，使用了特征集中所有特征的第六组实验相比基准系统在正确率，准

确率，召回率，F1 值上分别有了 4.08%，6.27%，4.08%和 4.17%的提升，在六组实验中四项

指标均达到了最优。 

表 3 实验结果 

编号 特征集 正确率 准确率 召回率 F1值 

1 基准系统 67.44% 63.23% 67.44% 64.05% 

2 基准系统+𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙𝑆𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑢𝑟𝑒 68.58% 63.99% 68.58% 65.09% 

3 基准系统+𝑉𝑒𝑐𝑤2𝑣 69.53% 66.67% 69.53% 65.63% 

4 基准系统+𝑉𝑒𝑐𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙 69.71% 67.53% 69.71% 66.00% 

5 基准系统+𝑉𝑒𝑐𝑤2𝑣+𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙 70.02% 68.03% 70.02% 66.71% 

6 基准系统+ 𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙𝑆𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑢𝑟𝑒 +𝑉𝑒𝑐𝑤2𝑣+𝐺𝑙𝑜𝑉𝑒 71.52% 69.50% 71.52% 68.22% 

从表 3 中 1，2 两组实验结果的对比和 1，3 两组实验结果的对比可见本文提出的二叉化

之前树的结构特征以及宏观篇章的词向量表示对于宏观篇章的关系识别均有积极作用。而从

3、4、5 三组实验的对比则能看出全局信息和局部词向量信息间的相互补充。 

本文还对特征集 2 和 5 的两个模型的预测结果进行了配对样本 t 检验，结果显示两个模

型具有显著差异(p<0.01)，说明二叉化前树的结构特征和词向量表示的宏观语义分别从两个

层面对基准系统做出了优化。为探究本文提出的两个特征分别对基准系统在哪几个方面进行

了优化，本文取出五折交叉验证实验中的一组，在这组样本上，六个特征集在三个类别上的

具体表现如表 4 所示。 

对比表 4 中的实验数据，可以得出以下结论： 

(1) 对比 1，2 两组实验结果可知，二叉化前树的结构主要起到了提高解说类召回率和

并列类准确率的作用，即减少了解说类中误分到并列类中的样本。这是因为并列类

中包含许多多元关系，而解说类中以二元关系为主。 

(2) 对比 1，3 两组实验结果可知，词向量表示的宏观语义提高了因果类的召回率和解

说类的准确率，使得很多因果类关系从解说类中区分出来，这是因为因果类中的关

系具有更强的语义上的连贯性，本文提出的宏观语义表示方法表达了篇章的语义信

息，对于识别因果类关系有帮助。 

(3) 对比 3，4，5 三组实验可知，结合了全局信息和局部信息的模型比起单独使用其中

一个取得了更好的效果。结合的模型一方面保持了全局信息对因果类关系的识别率，



 

另一方面，进一步提高了在并列类识别的正确率，说明局部语义和全局信息间有着

互相补充、互相约束的关系。 

表 4 五组特征在测试集 2上的实验结果 

类别 特征集编号 正确率 准确率 召回率 F1 值 

 

 

解说类 

 

1 67.67% 60.62% 67.67% 63.95% 

2 75.00% 61.92% 75.00% 67.84% 

3 68.97% 62.99% 68.97% 65.84% 

4 68.10% 63.45% 68.10% 65.70% 

5 68.10% 63.97% 68.10% 65.97% 

6 68.97% 65.04% 68.97% 66.95% 

 

 

并列类 

 

1 81.73% 73.13% 81.73% 77.19% 

2 81.11% 77.06% 81.11% 79.03% 

3 82.97% 73.22% 82.97% 77.79% 

4 83.59% 73.77% 83.59% 78.37% 

5 84.21% 74.73% 84.21% 79.18% 

6 85.14% 75.76% 85.14% 80.17% 

 

 

因果类 

1 5.06% 28.57% 5.06% 8.60% 

2 5.06% 30.77% 5.06% 8.70% 

3 8.86% 50.00% 8.86% 15.05% 

4 11.39% 47.37% 11.39% 18.37% 

5 11.39% 39.13% 11.39% 17.65% 

6 13.92% 44.00% 13.92% 21.15% 

同时，表 4 还反映出在不同的类别上，本文提出的模型表现的差异也较大。即使在最佳

的第 5 组中，因果类的表现仍是比较差的。究其原因，这一方面是因为样本集不平衡，因果

类的样本数相较其他两类少很多；另一方面，从上述分析也可看出，因果类关系对于语义信

息极为敏感，仅其中占比最多的背景关系而言，与解说类关系的区别仅在于是对事物本身的

属性进行解说还是对事物相关的环境要素进行解说，是很难通过仅由词汇集成的语义来完全

区分的。 

6总结与展望 

本文提出了一种基于词向量的宏观篇章语义表示方法和一组适用于宏观篇章关系类型

识别的结构特征，并在 MCDTB 语料库上进行了一系列实验。实验结果证明，在宏观篇章关

系识别的任务上，本文提出的二叉化前树的结构特征提高了解说类和并列类关系的区分度，

而基于词向量的宏观篇章表示方法提高了解说类和因果类关系的区分度，在两个不同的维度

上为系统做出了贡献。在将来的工作中，一方面我们将进一步探究宏观篇章的语义表示，寻

找类似于微观篇章分析时地句法信息等更高层面的宏观语义特征，另一方面将寻找方法解决

样本集不平衡带来的问题，并在此基础上开展更细粒度的小类识别工作。 
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