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摘要：篇章句间关系识别（Discourse Relation Recognition）是篇章分析的重要内容，本文对中文篇章

句间关系识别任务进行初步探索，包括显式篇章句间关系识别与隐式篇章句间关系识别两类任务。针对显

式篇章句间关系，我们提出基于关联词规则的方法进行识别，取得了很好的效果；针对隐式篇章句间关系，

我们抽取词汇、句法、语义等特征，采用有指导模型进行识别。本文的分析和实验结果为后续研究提供了

参考和基本对照系统。 
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Abstract: Discourse Relation Recognition is one important part of discourse analysis. This paper 

focused on Chinese discourse relation recognition, including explicit discourse relation 

recognition and implicit discourse relation recognition. For explicit discourse relation 

recognition, we proposed a statistical method based on discourse connectives rules which got 

rather good results. For implicit discourse relation recognition, we combined lexical, syntactic 

and semantic features in a supervised model to classify implicit relations. The detail analysis 

and experiment results are useful and provide a baseline for future work on this task. 

Key words: Chinese discourse semantic analysis; explicit discourse relation recognition; 

implicit discourse relation recognition 

 

1引言 

随着词汇语义、句子语义研究的逐渐成熟，篇章级语义分析逐渐成为研究热点。作为篇章

语义分析的重要内容，篇章句间关系识别（Discourse Relation Recognition）也受到了越

来越多的关注。该研究检测同一篇章内，两个文本单元（片段、分句、复句、句群、段落等）

之间的逻辑语义关联（例如：因果关系）。通过定义层次化的语义关系类型体系将句内的语

义分析结果扩展为篇章级的语义信息，从而成为语义分析的重要解决途径之一，对自动文摘
[1]
、自动问答

[2]
、倾向性分析

[3-4]
以及文本质量评价

[5]
、文本连贯性评价

[6]
等许多 NLP 任务起

到了很大的帮助。 

根据文本单元间是否存在篇章连接词（也称作篇章关联词），可将篇章句间关系分为显式

篇章句间关系（Explicit Discourse Relation，简称显式关系）与隐式篇章句间关系

（Implicit Discourse Relation，简称隐式关系）两类。其中显式关系包含篇章关联词，

如例 1所示，篇章关联词“因为”指示因果类型的关系实例；隐式关系缺少显式关联词，需

要根据上下文推测语义类型，如例 2所示。 
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例1： 因为  我是你爸爸，我愿意为你做所有一切。（显式因果关系） 

例2：他生病了，今天没有来上课。（隐式因果关系） 

已有篇章句间关系识别研究主要针对英文
[7]
，印度语

[8]
、土耳其语

[9]
和阿拉伯语

[10]
。虽然

已有一些面向中文的研究
[11-13]

，但主要集中在分析和语料标注，对关系识别研究不足；另外，

已有研究大都直接使用了英文关系类型体系，忽略了中文本身的特点。 

本文对中文篇章句间关系识别进行了探索，包括显式关系识别和隐式关系识别两方面： 

针对显式关系识别，我们提出一种基于关联词的识别方案，通过分析中文篇章句间关系语

料获得关联词对关系类型的指示能力，并根据关联词指示规则决定显式关系的语义关系类

型。针对隐式关系识别，由于缺少篇章关联词，我们主要采用机器学习方法，抽取词汇、句

法和语义等特征训练分类模型，根据模型输出判定最终的关系类型。以上识别研究均采用面

向中文的篇章句间关系体系，更好的适应中文特点。 

实验结果显示，基于关联词的显式关系识别方法取得了非常好的效果，取得了 90%左右的

识别准确率，F 值达到 80%；此外，我们的隐式关系识别方法也取得了较好的效果。文章余

下内容组织如下：第二部分介绍相关工作；第三部分介绍显式关系识别方法，给出实验结果

与分析；第四部分介绍隐式关系特征、识别方法及实验结果；第五部分给出结论。 

 

2 相关工作 

篇章句间关系体系及语料：作为有指导方法的基础，英文中已经出现一些篇章句间关系语

料
[14-16]

。这些语料采用不同的关系类型体系
[14-17]

描述文本单元之间的语义关系。典型的篇章

句间关系语料包括以下两种：基于 RST理论
[17]

的修辞结构理论树库（Rhetorical Structure 

Theory Discourse Treebank）
[15]

和基于 PDTB体系的宾州篇章树库（Penn Discourse Tree 

Bank）
[16]

，它们采用不同的关系类型体系和标注标准
[18]

。目前已有的语料和标注理论关注

英语、印度语
[8]
、土耳其语

[9]
和阿拉伯语

[10]
。Xue

[11]
、Zhou and Xue

[12]
、Huang and Chen

[13]

在中文上做了部分分析工作，不过这些研究直接将英文关系类型体系平移到中文，忽略了中

文本身的特点。本文采用了 Zhang
[19]

在 2012 提出的面向中文的篇章句间关系类型体系，更

好的适应中文问题。 

显式篇章句间关系识别：显式篇章句间关系通常由篇章关联词作为指示，Pitler
[7]
使用无

指导方法，仅仅利用关联词的统计特征识别显式篇章句间关系类型，取得了较好的效果，证

明关联词对显式关系识别的重要性。除无指导方法之外，有指导模型也被用于显式关系识别，

Pitler
[20]

使用关联词相关的标准句法特征帮助提高显式关系识别性能；Wellner and 

Pustejovsky
[21]

采用有指导方法识别篇章句间关系元素范围；Elwell and Baldridge
[22]

使用

关联词排序器识别关系元素范围。本文提出基于中文关联词统计信息的识别方案探索显式关

系识别，并且取得比较好的效果。 

隐式篇章句间关系识别：隐式篇章句间关系通常存在于相邻句子之间，同时缺少关联词。

类似于显式关系识别，隐式关系识别的相关研究最早出现在英文中，主要关注词汇特征，例

如词汇之间的依存关系
[23-24]

、词汇的语义类别
[20]

和关联词预测
[25]

。 

由于隐式关系识别不同于显式关系
[26]

，除了词汇特征之外，一些额外信息被逐渐引入，例

如句法限制
[27][20]

、核函数
[28]

、实体特征
[29]

以及事件配对特征
[30]

。这些研究提高了隐式关系

识别效果，但到目前为止，隐式关系识别效果依然不佳，而且缺少面向中文的隐式关系识别

研究。本文提出基于中文篇章句间关系体系的隐式关系识别模型，通过引入词汇、句法和语

义特征识别隐式篇章句间关系。 

 

3 显式篇章句间关系识别 

在显式关系识别中，关联词通常作为关系类型的指示标志出现。本文提出基于关联词的中



文显式关系识别模型，利用关联词规则识别显式关系。 

3．1 基于关联词的识别方案 

显式关系的具体类型通常由关联词标识，如下面两例： 

例3： 如果 大家都同意这个方案，咱们就按照它来执行；（条件关系） 

例4： 因为 大家都同意这个方案，咱们就按照它来执行；（因果关系） 

例 3、例 4中，除关联词外的句子成分完全一致，但不同的关联词使得两个句子具有不同

的语义和关系类型。可以推测：关联词标识具体关系类型。基于这种想法，我们提出了基于

关联词的显式篇章句间关系识别方案。据我们了解，这是首个利用中文篇章关联词识别显式

关系类型的研究工作。 

3.1.1 识别方案 

我们将中文篇章句间关系语料分为两部分：Set 1 包含 996篇文本，用于抽取篇章关联词

和对应的关系类型；Set 2包含 100篇文本，用于测试识别方案。首先，我们从 Set 1 中抽

取所有的篇章关联词和相应的关系类型；之后采用极大似然估计计算关联词对各关系类型的

指示能力，获得“关联词-关系类型”矩阵：其中横轴对应某一篇章关联词，纵轴对应某一

具体关系类型。具体的计算方法如公式 1所示： 
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其中 ic 对应某一关联词； js 表示待计算的关系类型； S 是所有关系类型的集合。 

对 Set 2中的每一个测试实例，我们首先抽取篇章关联词；随后查找“关联词-关系类型”

矩阵，获得该关联词对各关系类型的指示能力，从中选取最大值；并将该类型作为测试实例

的最终标签。 

3．2实验设置 

3.2.1 类型体系及语料获取 

为了支持关联词分析和后续的有指导识别方法，我们采用 Zhang
[19]

提出的中文篇章句间关

系体系，并从 OntoNotes 4.0
[31]

中随机筛选出 1096 篇文本并进行了人工标注。在这份语料

中，三名标注人员独立标注了显式关系和隐式关系。为了验证标注质量，检验标注一致性，

我们计算了用于统计多类、多标注人员标注一致性的 Fleiss Kappa指标
[32]

。 

在最终的计算结果中，我们获得了 66.52%的 Fleiss’ Kappa 值，根据 Fleiss’ Kappa

指标的性能分布区间，该数值反映了较好的标注一致性；此外，该结果包括显式关系和隐式

关系在所有类别上的标注一致性，如果单独计算显式关系的标注一致性，我们会获得更好的

结果。据我们所知，这是第一份中文篇章句间关系语料。 

3.2.2 实验结果 

训练语料中共标记出 1273 个不同的篇章关联词，利用这 1273 个关联词构成“关联词-关

系类型”矩阵，并根据该矩阵对测试实例进行分类。对每一个测试实例，我们抽取相应的篇 

 

表 1：基于关联词的显式关系识别方法实验结果 

 时序关系 因果关系 条件关系 比较关系 扩展关系 并列关系 

P 0.9512 0.9686 0.9890 0.9923 0.8683 0.6364 

R 0.7156 0.8876 0.9045 0.8431 0.8224 0.5060 

F 0.8167 0.9263 0.9449 0.9116 0.8447 0.5638 

 



章关联词，之后检索矩阵，找到概率最大的关系类别作为最终结果。 

我们在 Zhang
[19]

提出的中文篇章句间关系体系六个顶层类别进行实验，包括“时序关系”、

“因果关系”、“条件关系”、“比较关系”、“扩展关系”、“并列关系”，采用标准 P、

R、F进行评价，结果如表 1所示。 

分析表 1，我们在“因果关系”、“条件关系”、“比较关系”三类获得了非常好的效果：

准确率均高于 0.96，F 值均高于 0.91。效果最好的“条件关系”精确率达到 0.9890，召回

率为 0.9045，F值则是 0.9449。这意味着绝大多数情况下，“条件关系”对应的篇章关联 

词（例如：如果）都是无歧义的；一旦这些关联词出现，我们可以以非常高的概率将该关系

实例判定为条件关系。类似的情况同样存在于 “因果关系”和“比较关系”中。 

 “时序关系”的实验结果略有不同，我们获得了较高的准确率（0.9512），但召回率较

低（0.7156）。高准确率说明“时序关系”对应的篇章关联词歧义性较小，低召回率说明统

计信息的覆盖率较差。对于“扩展关系”和“并列关系”情况则比较复杂。在这两类中，准

确率和召回率都相对较低，这意味着除了覆盖率问题外，两类关系对应的篇章关联词歧义性

也比较高。对于歧义问题，很难单纯通过语料扩充或分析解决，需要后续工作的更多关注。 

总的来说，基于关联词的识别方案在各个类别上的平均表现较好。但是，最高的 F 值

（0.9449）和最低的 F值（0.5638）之间差距较大，说明不同的关系类型之间差异非常明显，

这提示我们：不同的关系类型适合不同的处理方法。 

3.2.3 错误分析与讨论 

进一步分析实验结果，我们发现：大部分篇章关联词歧义较小，识别错误主要由少部分高

歧义导致。这些关联词种类较少，但常用关联词较多（例如：而）。图 1描述出现次数 Top 

10 的篇章关联词在各关系类型上的分布情况：柱状图的不同颜色代表关联词对应的关系类

型，不同的高度代表对应关系类型所占的比例；同一关联词对应的关系类型越少、类型越集

中，该词的歧义性越小。从图中可知，大部分关联词（例如：因为）的歧义性较小，90%以

上指示同一关系类型，但同时存在部分高歧义关联词。 

以关联词“而”为例，它对应的关系类型分布情况包括以下几类： 

（1）48.6% 对应“扩展关系”； 

（2）41.8% 对应“比较关系” 

（3）7.6% 对应“并列关系” 

（4）2% 对应“因果关系” 

根据 3.1.1的计算公式，“扩展关系”对应的得分最高。在分类过程中，所有由“而”标

识的篇章句间关系实例都被分为“扩展关系”类别。对于 48.6%的实例而言，我们获得了正

确结果；然而对于剩余的 51.4%，则发生了分类错误。实验分析发现，大部分分类错误都和

该类关联词有关。这提示我们对于歧义性大，出现次数较多的关联词，需要特殊的处理方案。 

图 1：Top 10 关联词的关系类型分布情况 

 



4 隐式篇章句间关系识别 

隐式篇章句间关系缺少篇章关联词，没有明显的语义类型标志，需要人类推理才能判断关

系的存在和具体类型。这使得隐式篇章句间关系具有不同于显式关系的分布特点。 

4．1 隐式关系分析 

在很多情况下，关联词不仅仅起衔接作用，还会影响关系类型的分布，如下例： 

例 5： 如果 你身体还没恢复， 就 先不用来上班了。（条件关系） 

例 6：你身体还没恢复，先不用来上班了。（因果关系） 

例 5首先描述某一假设条件，随后说明假设成立时的结果，属于“条件关系”；例 6首先

描述某一事实，随后指出事实引发的结果，属于“因果关系”。除关联词“如果„就„”之

外两个例句内容完全相同，但却具有完全不同的语义类型。换言之，对某些关系类型来说（例

如：条件关系），如果删除篇章句间关系关联词，句子语义会发生翻转。这种现象使得对应

类型的隐式关系实例大大减少，形成和显式关系完全不同的分布特征。图 2描述了隐式关系

和显式关系在中文篇章句间关系体系
[19]

中六个顶层类别上的分布情况，其中图 2-1为显式关

系分布图，图 2-2为隐式关系分布图。 

分析图 2可知：相较于显式关系，隐式关系的分布非常不均衡，其中“扩展关系”的比例

大大增加，占到了总数的 60.37%；而“条件关系”、“时序关系”、“比较关系”的数量

则大大压缩，其中“条件关系”和“时序关系”分别只占 0.72%和 2.57%；只有“并列关系”

和“因果关系”比例相对稳定。 

分析原因，对“条件关系”和“时序关系”而言，由于关联词的省略导致了语义翻转，使

得对应类型很少出现在隐式关系中；而“扩展关系”则非常适合用隐式关系来表达，这导致

了图2中分布现象的出现。该特点提示我们，在隐式关系识别中，不同关系类型具有不同的

分布特性，适合不同的识别方法。考虑到隐式关系中“条件关系”和“时序关系”数量极少，

我们主要识别“扩展关系”、“因果关系”、“比较关系”、“并列关系”四类。 

4．2 基于有指导方法的隐式关系识别模型 

根据以上的分析，对隐式关系识别主要集中在“扩展关系”、“因果关系”、“比较关系”、

“并列关系”四类。我们抽取了词汇、句法、语义等多层次的特征，采用最大熵和 SVM两类

学习方法训练四元分类模型，根据模型输出判定隐式篇章句间关系类型。 

4.2.1 特征集合 

核心动词：作为句子的主要成分，动词往往在语义表达中起很重要的作用，动词之间的关

系常常反映了句子间的语义关系。如下例： 

 

图 2：显式/隐式关系类型分布图 

2-1：显式关系类型分布图                  2-2：隐式关系类型分布图 

        



 

表 2：隐式篇章句间关系识别结果 

学习算法 评价指标 因果关系 比较关系 扩展关系 并列关系 

最大熵 P 0.6875 0.6000 0.5849 0.3231 

R 0.0803 0.0390 0.9382 0.3182 

F 0.1438 0.0732 0.7206 0.3206 

SVM P 0.4627 0.7778 0.6324 0.3365 

R 0.2263 0.0909 0.8455 0.5303 

F 0.3039 0.1628 0.7236 0.4117 

   

例7：塔利班10日晚 袭击 了阿富汗北部一个村落，导致18人 丧生 。（因果关系） 

上例中，“袭击 - 丧生”之间存在因果联系，同时也指示了两个分句之间的因果关系。

通过挖掘动词之间的搭配特性，有助于识别篇章句间关系类型。这两词在依存句法分析结果

中均作为“SBV（主谓关系）”的谓语动词出现，因此我们利用依存句法分析找到前后分句

中的“SBV”关系，抽取其中的谓语动词；同时为了避免稀疏，我们将两个谓语动词在同义

词词林中泛化至第三层，并将泛化结果配对构成核心动词特征。 

极性特征：不同的极性信息常常指示特定的篇章句间关系类型，如下例： 

例8：他很 喜欢 苹果公司的产品，遗憾的是 价格太高 了。（转折关系） 

上例中，“喜欢”指示“Positive”的极性信息；“价格太高”指示“Negative”的极性

信息，前后分句的极性信息相反，指示该实例属于“转折关系”。基于这种现象，我们引入

了篇章单元的极性特征，采用极性词匹配的方法判定篇章单元极性，并作为特征使用。 

依存句法特征：篇章单元的句法结构中，最核心的关系包括“SBV（主谓）”和“VOB（动

宾）”两类，它们描述了文本单元的主要信息。本文将两个篇章单元中的“SBV”和“VOB”

关系抽取出来，并将对应词汇在同义词词林中泛化至第三层，作为特征使用。 

Unigram（句首）：在中文里，句首词语通常起承上启下的作用，对篇章句间关系类型具

有一定的指示作用。本文分别抽取两个篇章单元中的第一个词，作为识别特征使用。 

Bigram（句首）：中文里承上启下的可以是单个词，也可以是双词或短语。因此除 Unigram

特征之外，本文还抽取两个篇章单元中的前两个词，作为识别特征使用。 

4．3 实验结果 

我们仍然采用 3.2.1中提到的中文篇章句间关系语料库进行实验，该语料库包含 1096篇

文本，手工标注了显式篇章句间关系和隐式篇章句间关系两类信息。我们将其中 996篇作为

训练语料，另外 100篇作为测试语料，抽取前文提出的词汇、句法、语义等特征，分别训练

最大熵和 SVM两种模型进行分类。我们在中文篇章句间关系体系的四个顶层类别进行分类，

包括：“扩展关系”、“因果关系”、“比较关系”、“并列关系”，结果如表 2所示。 

  分析表2，除“扩展关系”外，其他类型存在高准确率、低召回率的特性。以最大熵模型

下的“因果关系”为例，识别准确率达到0.6875，召回率却只有0.0803。而“扩展关系”情

况恰恰相反。这说明数据不均衡性使得模型倾向于将测试实例分为“扩展关系”，导致“扩

展关系”类型召回率增加，准确率下降；同时使得其他类型召回率降低。系统的整体性能不

佳，很大一个原因是由于低召回率导致的。这提示我们在类别分布严重不均衡的情况下，传

统的统一识别思路存在很大的困难。 

注意到 SVM实验结果普遍高于最大熵，这主要是由于隐式关系在各类型上分布不均衡，而

SVM模型对边界实例敏感，但对数据不平衡有较强的容忍度，因此取得了相对较好的效果。

此外，对比前文的显式关系识别结果，我们发现“并列关系”识别效果始终不佳，这在一定

程度上反映该类型的特征不明显，区分度较弱；同时考虑图 1，主要的关联词歧义集中在“扩



展关系”和“并列关系”，说明这两个类别特征接近。从语义体系定义上来说，是否有必要

将“扩展关系”和“并列关系”区分开来，是值得考虑的一个问题。 

 

5 结论与展望 

本文首次探索面向中文的篇章句间关系识别任务，尝试了显式篇章句间关系识别和隐式篇

章句间关系识别两方面研究。对于显式篇章句间关系识别，我们首次提出基于篇章关联词的

显式关系识别方法，在关联词统计的基础上识别关系类型，取得了非常好的效果。对于隐式

篇章句间关系识别，我们首先分析了隐式关系和显式关系在类型分布上的差别，指出隐式关

系的特点，并在识别过程中进行了针对性处理；随后我们提出词汇、句法、语法等一系列特

征，采用最大熵和 SVM 两种方案尝试了隐式篇章句间关系识别。本文的分析和实验结果为后

续的工作提供了参考，推动了中文篇章分析研究，尤其是篇章句间关系分析的进一步发展。 
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