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摘　要: 篇章要素识别 (discourse element identification)的主要任务是识别篇章要素单元并进行分类. 针对篇章要素

识别对上下文依赖性理解不足的问题, 提出一种基于 BiLSTM-Attention的识别篇章要素模型, 提高议论文篇章要

素识别的准确率. 该模型利用句子结构和位置编码来识别句子的成分关系, 通过双向长短期记忆网络 (bidirectional
long short-term memory, BiLSTM)进一步获得深层次上下文相关联的信息; 引入注意力机制 (attention mechanism)
优化模型特征向量, 提高文本分类的准确度; 最终用句间多头自注意力 (multi-head self-attention)获取句子在内容和

结构上的关系, 弥补距离较远的句子依赖问题. 相比于 HBiLSTM、BERT等基线模型, 在相同参数、相同实验条件

下, 在中文数据集和英文数据集上准确率分别提升 1.3%、3.6%, 验证了该模型在篇章要素识别任务中的有效性.
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Abstract: The main task of discourse element identification is to identify discourse element units and classify them.
Aiming at the lack of understanding of context dependence in discourse element identification, this study proposes a
discourse element identification model based on BiLSTM-Attention to improve the accuracy of discourse element
identification in argumentative essays. The model uses sentence structure and positional encoding to identify sentence
component relationships and further acquires deep context-related information through bidirectional long short-term
memory (BiLSTM). Attention mechanism is introduced to optimize the model feature vectors and improve the accuracy
of text classification. Finally, inter-sentence multi-head self-attention is used to obtain the relationships between the
content and structure of sentences, so as to make up for the distant sentence dependence. Compared with baseline models
such as HBiLSTM and BERT, the accuracy on Chinese and English datasets is improved by 1.3% and 3.6% respectively
under the same parameters and the same environmental conditions, which verifies the effectiveness of the model in the
discourse element identification task.
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议论文是教育领域锻炼学生写作能力的一种常见

文体. 而作文自动评分 (automatic essay scoring, AES)
是利用语言学、自然语言处理 (natura l   language
processing, NLP)[1]等技术对作文进行自动评分, 对教育

行业和自动评分领域具有重要意义. 传统评分方法依

靠人工评分, 容易忽略一些重要评估指标, 存在不公平

性、主观性强、效率低等问题 .  而自动评分从连贯

性、完整性等多个维度评估文本, 全面准确地评估文

本质量, 做到作文评分的客观化, 提高效率, 同时又节

约人力、物力和财力.
篇章结构[2]是自然语言处理领域的重要研究方向,

其目的在于深入理解篇章的结构和语义. 篇章不仅是

文本序列本身, 更是句子或段落构成的整体[3]. 它不是

孤立存在的, 而是各自承担着部分结构从而表达完整

的语义. 早期篇章结构研究针对概念提出了简单的模

型. Li 等人[4]提出了推理机制, 通过触发词内部的组成

语义和中文触发词之间的一致性探索中文的特殊性.
Chen 等人[5]在 Li 等人的基础上研究了用于中文事件

提取各种丰富的知识源. 其结果表明, 该方法明显优于

Li 等人的方法. Li 等人[6]提出了使用循环神经网络学

习句子的句法语义表示. 该方法在一致性评估任务中

取得了最优效果. Song 等人[7]提出篇章解析是篇章分

析中的一个重要研究课题, 旨在推断篇章结构, 用篇章

结构学习特定或一般目的的句子和文档的表征. Song
等人[8]对记叙文中陈述句、说明句、描述句、议论句

和情感句进行手动识别和自动识别的研究, 注释语料

库用来研究篇章模式的特征, 并用于识别神经序列标

记模型, 结果表明篇章模式可以自动识别, 篇章模式可

以用作改进自动论文评分的功能.
运用篇章要素表示篇章结构, 使其更具有可解释

性.篇章要素在多个方面辅助作文自动评分, 例如作文

结构建模、主题和观点识别, 可以利用篇章要素获取

信息、表达观点, 篇章要素在理解和表达过程中具有

重要作用, 广泛应用于自然语言处理中的其他任务, 包
括问答系统[9]、信息抽取[10]、文本摘要[11]以及分类任

务[12]等. 早期研究大多基于手工设计的规则和启发式

方法, 通过识别文本中的标题、标点符号等对文本分

类. 随着深度学习的迅速发展, 运用神经网络识别篇章

要素的方法受到了广泛关注. 利用模型的学习能力, 对
文本进行分类, 实现了较高的篇章要素识别准确率. 刘
海顺等人[13]以 Layer-attentive 进行特征融合的语言模

型为解码器, 基于 LSTM 的序列生成模型作为解码器.
结果表明, 该方法对分类任务有效果. Mim等人[14]提出

了一种无监督的预训练方法获得论文篇章结构连贯性

和衔接性, 不需要任何篇章注释.该方法在论文组织评

分任务上取得了最先进的结果. Song 等人[15]使用衔接

性提高学生论文中句子的篇章要素识别的方法. Fu
等人[16]将注意力机制运用到语义分割上均取得了良好

的效果. 张周彬等人[17]建立了相互循环注意力模型用

于情感分析任务中. 程艳等人[18]基于注意力机制提出

了多通道 CNN (convolutional neural network)和双向门

控循环单元 (bidirectional gated recurrent unit, BiGRU)
的文本情感分析模型, 提取丰富的文本特征. Su等人[19]

提出旋转位置编码, 将位置编码融入到 Self-Attention
的计算中, 用绝对位置编码表达词语相对位置信息. 但
相对位置编码和旋转位置编码都需要学习额外参数,
增加了模型训练成本. Daxenberger 等人[20]利用 CNN
和 LSTM对句子进行分类, 识别不同领域的文章. 肖琳

等人[21]利用标签语义注意力进行多标签文本分类, 效
果优于传统的多标签分类模型. Song 等人[22]将相对位

置编码和句间注意力运用到篇章要素识别的工作中,
准确率为 0.681. 在识别篇章要素[22]基础上结合组织评

估[23], 将组织评估表示为网格, 模拟论文的视觉布局并

整合多个语言层面的篇章要素, 该模型取得显著改进.
Sun 等人[24]提出基于图卷积网络 (graph convolutional
network, GCN)的篇章论证模型, 将篇章关系识别转化

为节点分类任务, 该模型能有效识别篇章关系. Wang
等人[25]提出了一种基于图的篇章要素识别模型, 该模

型可以有效地捕捉句子级篇章要素之间的交互关系.
目前, 篇章要素识别还存在着许多问题. 句子的多

义性[26,27]是模型很难确定的, 不同语境中句子代表的含

义会有所不同; 其次, 某些句子级篇章要素对上下文的

依赖性理解不够充分, 只看单个句子不能确定属于哪

一类别.
因此, 为了解决上下文依赖性理解不足的问题, 结

合议论文句子结构的特殊性, 提出了一种基于 BiLSTM-
Attention 的议论文篇章要素识别模型. 本文主要针对

句子级篇章要素进行研究, 结合 BiLSTM 与 Attention
机制的优点, 建立 BiLSTM-Attention 篇章要素识别模

型. 因为议论文使用特定的结构进行写作, 所以位置信

息与文本内容是不相关的. 运用句间多头自注意力识

别数量少且与其他句子具有不同关系模式的句子级篇
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章要素, 可以捕捉不同的关注点和特征表示, 从而获取

更全面和多样化的表达能力, 来获取文本中的关键部

分, 进一步提高篇章要素识别的准确性. 

1   模型设计与框架

基于 BiLSTM-Attention的议论文篇章要素识别模

型整体结构图如图 1所示.
y = (y1, · · ·,yn)

(x1, · · ·, xn) xi (1 ⩽ i ⩽ n)

模型将篇章要素标签 分配给文本中

的句子 , 其中 是句子的词嵌入表

yi ∈ Y (1 ⩽ i ⩽ n)示,  是一组预定义的篇章要素, 包括引

言、中心论点、分论点、事实论据、理论论据、结论

和其他. 模型运用 BiLSTM-Attention 将词嵌入转换为

句向量, 作为模型输入. 该模型将句子全局、段落、局

部相对位置与句子表示内容相结合, 经过 BiLSTM-
Attention 层获得更全面的表示. 该模型有一个句间多

头自注意力模块, 获取句子间要素和内容注意力向量.
将注意力向量和要素表示进行拼接得到最终表示, 送
到 Linear层和 Softmax 层进行下一步工作.

 
 

Inputs

语义嵌入

BiLSTM-Attention1

局
部
位
置
编
码

全
局
位
置
编
码

段
落
位
置
编
码

+

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

h1

h2

ht

...

...

...

注
意
力
加
权

l1

l2

ln

加
权
求
和

ContISMA

ElemISMA

句子结构位置编码 BiLSTM-Attention2

句间多头注意力

Pos

S={s1,···,sn}

Er αe

αc

Concat

Linear

Outputs

Fusion

M

Result

W={w1,···,wn}

Softmax

 
图 1    模型结构

  

1.1   语义嵌入过程

中文数据集采用腾讯预训练词向量 .  英文采用

BERT-Case-Uncased 模型提取英文议论文单词和句子

级别的嵌入表示, 其具体过程如图 2所示.
  

e1

E[CLS]

[CLS] they have [MASK] reasons for that [SEP]

EA EA EA EA EA EA EA EA

Ethey Ehave Edifferent Ereasons Efor Ethat E[SEP]

e2 e3 e5 e6e4 e7 e8
单词
嵌入

字符
编码

分句
编码

输入 
图 2    单词嵌入过程

 

W = {w1, · · · ,wn}

经 BERT-Case-Uncased模型训练后得到词嵌入矩

阵, 针对单词嵌入情况需去除首位[CLS]编码向量, 得
到词嵌入表示 . 

1.2   BiLSTM-Attention
W = {w1, · · ·,wn}将得到的词嵌入 输入到 BiLSTM-

Attention1, 并进行计算, 其具体过程如下:
第 1步: 计算正向 LSTM.

hforward
t = LSTMforward(ht−1, xt,ct−1) (1)

第 2步: 计算反向 LSTM.

hbackward
t = LSTMbackward(ht−1, xt,ct−1) (2)

第 3步: 将正向和反向拼接.

ht =
(
hforward

t ,hbackward
t

)
(3)

ht−1 t−1 ct−1 t−1

ht t

其中,  表示 时刻输出值,  表示 时刻单元

状态,  表示 时刻输出值.

S = {s1, · · ·, sn}

运用 BiLSTM 学习输入参数的特征, 将各个时刻

输出的信号状态作为输入传递到 Attention 层, 运用注

意力机制去除无效信息, 并得到句子表示 . 

1.3   句子结构位置编码

E i (i ⩾ 1)

全局位置表示句子全文中的位置. 将文章句子当

成一个序列, 描述该句子在文章的全局位置. 段落位置

表示该句子段落全文中的位置. 局部位置表示句子在

段落内的位置. 计算上述 3种位置类型的相对位置. 例
如, 文章 中第 个句子的相对全局位置表示为:

posglobal(i) =
i
|E| (4)

|E| pospara(i)

poslocal(i)

pos(i)

其中,  是文章中句子的数量.  表示段落的相

对位置和 表示局部相对位置, 以相同的方式

计算全局的相对位置. 最终位置 表示 3个相对位

置表示的线性组合, 表示为:
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pos(i) =
∑

t∈{global,local,para}
βt post(i) (5)

βt其中,  表示训练中要学习的参数.
pos S =

{s1, · · ·, sn}

Er

最后 ,  将句子位置编码 和句子语义表示

输入到 BiLSTM-Attention2 模块中, 通过

Attention 层对其进行权重分配, 并使用非线性层将语

义表示映射到篇章要素表示 . 

1.4   句间多头注意力

S Er

句间多头注意力 (ISMA) 是将多头自注意力应用

于句子表示 和要素表示 来计算句子与其他句子的

相关性.

Er

αe

要素多头自注意力 (ElemISMA): ElemISMA主要

是篇章要素之间的关系进行建模. 用要素表示 计算

Elem向量 .
Er Q K V Q ∈ Rn×dk

K ∈ Rm×dk V ∈ Rm×dv m n dk dv

用要素表示 得到 ,   和 ,  其中 ,   ,
,  ,  ,  ,  ,  分别代表着矩阵的

维度. 其具体计算过程表示为:

Attention(Q,K,V) = Softmax
(

QKT
√

dk

)
V (6)

i

多头注意力可以同时计算多次缩放点积注意力,
并将多次的计算结果进行拼接, 最终能够得到权重求

和结果. 其中, 第 头注意力计算过程表示为:

Oi = Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (7)

WQ
i ∈ Rdk×dk WK

i ∈ Rdk×dk WV
i ∈ Rdv×dv其中,  ,  ,  .

D =Concatenate(O1,O2, · · ·,ON)W0 (8)

Concatenate W0其中,  为拼接函数,  为训练参数.

S αc

内容多头自注意力 (ContISMA): ContISMA 主要

是对内容相关性进行建模. 与 ElemISMA类似, 使用句

子表示 来计算 Cont向量 . 

1.5   特征融合层

αe αc Er

Fusion

将 Elem向量 、Cont向量 、要素表示 拼接,
得到融合后的向量 , 具体计算过程表示为:

Fusion =Concat(αe,Er,αc) (9)

Concat其中,  表示向量拼接函数. 

1.6   线性层和 Softmax 层

Fusion

M

将融合后的向量 先通过线性层降低维度得

到 , 再输入到 Softmax 层进行归一化操作得到概率,
取数值最大值作为最终结果.

M = Softmax(linear(Fusion)) (10)

Result = Max(M) (11)
 

1.7   对数似然损失函数

为训练该模型, 采用前向和反向传播数据更新迭

代算法. 在反向传播过程的每次迭代中, 通过损失值计

算梯度值从而执行模型参数更新. 采用对数似然损失

函数来计算, 其具体计算过程表示为:

L(T,P(T | X)) = − log P(T | X) = − 1
N

N∑
i=1

M∑
j=1

ti j log
(
pi j

)
(12)

T X L N

M ti j xi

j pi j j

xi

其中,  是输出变量,  是输入变量,  是损失函数.  是

输入样本数量,  表示类别数,  表示输入实例 真实

类别是否是类别 .  表示属于类别 的模型预测的输

入实例 的概率. 

2   实验 

2.1   数据集

本文采用 Burstein 等人[28]提出的篇章要素的定义

和分类, Song等人[22]提出的数据集, 共 1 230篇文章, 按
9:1 的比例划分训练集和测试集, 验证集占训练集的

10%, 将测试集实验结果作为实验结果. 主要考虑以下篇

章要素: 引言、中心论点、分论点、事实论据、理论论

据、结论和其他. 表 1显示了数据集的基本统计数据.
  

表 1    中文数据集概况
 

要素 训练 测试 总计 百分比 (%)
引言 2 859 285 3 144 9.5

中心论点 881 151 1 032 3.1
分论点 4 443 578 5 021 15.2
事实论据 5 972 679 6 651 20.1
理论论据 12 405 1 127 13 532 41.0
结论 3 086 333 3 419 10.3
其他 170 20 190 0.6
总计 29 816 3 173 32 989 100

 

引言表示提出论点之前介绍背景, 中心论点表达

了作者关于主题的最重要的论点, 分论点要素是与论

文相关的基本思想, 建立和支持这些思想的论据, 事实

论据是支持主要观点和论点的示例, 理论论据进一步

解释主要观点或提供理由, 不包含示例或其他证据, 结
论是分论点的延伸, 概括全文, 呼应文章论点, 其他指

与上述类别不匹配的要素.
本文采用了 Stab 等人[29]提出的英语议论文数据

集, 共 402 篇文章[22], 按 4:1 的比例划分训练集和测试

集, 验证集占训练集的 10%, 将测试集的实验数据作为
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实验结果. 主要考虑以下篇章要素: 主旨、论点、前提

和其他. 如表 2所示.
  

表 2    英文数据集概况
 

要素 训练 测试 总计 百分比 (%)
主旨 598 153 751 10.3
论点 1 202 304 1 506 20.6
前提 3 023 809 3 832 52.3
其他 999 232 1 231 16.8
总计 5 822 1 498 7 320 100

 

主旨要素代表作者对该主题的立场, 每个论点要

素都包含一个主旨和至少一个前提, 前提要素是论点

的理由, 其他要素是指与上述类别不匹配的要素.
本文使用准确率 (Acc) 和 Macro-F1 分数作为实

验评价指标来评估系统的精度. 

2.2   实验环境

实验基于 PyTorch 1.3.1+CPU, 实验环境配置如

表 3所示. 超参数设置如表 4所示.
  

表 3    实验环境配置
 

项目 环境

操作系统 Windows 11 64位
CPU Intel(R) Core(TM) i5-1135G7
内存 40 GB

集成开发环境 PyCharm
深度学习框架 PyTorch 1.3.1+CPU
脚本语言 Python 3.7.0

  

表 4    超参数设置
 

参数 中文 英文

优化器 SGD SGD
epoch 700 1 500

BiLSTM 256 128
Batch_size 50 30
Learning rate 0.2 0.1

多头注意力机制头数 8 8
 

使用 PyTorch 作为深度学习框架, 每个句子最大

长度为 40, 词嵌入维度 200, 采用 SGD 优化器, epoch
分别设置为 700和 1 500, 中文数据集的 BiLSTM隐藏

层维数为 256, 英文数据集的 BiLSTM 隐藏层维数为

128, batch_size 分别设置为 50、30, learning rate 分别

设置为 0.2、0.1, 多头注意力机制头数都为 8. 

2.3   消融实验

本实验的所有参数和环境配置一致, 在中、英文

数据集上进行实验, Acc和Macro-F1分数作为实验指

标. 对改进部分进行消融实验, 结果如表 5所示.
Base表示 DiSA模型; BiLSTM-Attention1表示改

进了 base 使用 BiLSTM-Attention1 模块; +MHA 表示

在 base 的基础上改进多头自注意力模块; +BiLSTM-
Attention1+MHA 表示集成使用 BiLSTM-Attention1
和MHA; +BiLSTM-Attention表示集成使用 BiLSTM-
Attention1模块和 BiLSTM-Attention2模块; +BiLSTM-
Attention+MHA表示是将 3个模块全部集成使用.
  

表 5    消融实验结果
 

模型
中文 英文

Acc Macro-F1 Acc Macro-F1
Base 0.679 0.657 0.831 0.811

+BiLSTM-Attention1 0.684 0.646 0.844 0.841
+MHA 0.685 0.653 0.845 0.842

+BiLSTM-Attention1+MHA 0.684 0.657 0.851 0.850
+BiLSTM-Attention 0.688 0.660 0.858 0.847

+BiLSTM-Attention+MHA 0.692 0.659 0.867 0.864
 

从表 5 中可以看出, 在中文数据集上单独改进两

个模块后, Acc分别提升 0.5%、0.6%; 在英文数据集上

单独改进两个模块后, Acc分别提升 0.3%、0.1%, 表明

各个模块均有助于中英文篇章要素识别任务; +BiLSTM-
Attention1+MHA 在中文数据集上, Acc 提升了 0.5%.
在英文数据集上, Acc 提升了 2%. 由实验结果可以看

出, BiLSTM-Attention1模块和多头注意力模块结合使

用对篇章要素识别任务的准确精度有所提升; 当两个

BiLSTM-Attention 模块集成使用时, 与+BiLSTM-
Attention1+MHA 相比, 在中文数据集上, Acc 提升了

0.4%, 与原模型相比提升了 0.9%; 在英文数据集上,
Acc 提升了 0.7%, 与原模型相比提升了 2.7%; 说明改

进还是有效果的. 最后, 将改进模块全部集成后, 在中

文数据集和英文数据集上, Acc分别达到 0.692、0.867.
中文数据集实验效果没有英文数据集实验效果好,

是由于中文语料与英文语料存在巨大差异, 中文语料

存在大量的成语、俗语、惯用词和固定搭配等. 同一

个词在不同语境中所表达的含义也会有所不同, 语义

需要根据语境来确定. 所提出模型与 base 模型相比

Macro-F1 提高 0.2%, 是由于 Macro-F1 指标平等的对

待所有的篇章要素标签, 不考虑不同篇章要素对文章

的重要性, 而对于议论文来说, 中心论点要素最重要,
但在Macro-F1的计算过程中, 将中心论点要素与其他

要素平等对待, 从而导致 Macro-F1 有微弱的提高. 综
上所述, 表明模块改进在中英文篇章要素识别任务上

都有效果. 

2.4   对比实验

为了进一步证明本文改进方法的有效性 ,  与
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Featured-based[15]、HBiLSTM、BERT[30]、DiSA[8]等方

法进行比较.
Featured-based: 该方法用基于特征的方法来构建

基于特征的 CRF模型.
HBiLSTM: 该方法用两个 BiLSTM编码单词序列

和句子.
BERT: 该方法是对 BERT进行微调.
DiSA: 该方法用 BiLSTM 编码句子, 用相对位置

编码、句间注意力构建 DiSA模型.
中文实验结果如表 6 所示 .  BERT 的性能最差 .

HBiLSTM 的性能略高于 BERT. HBiLSTM 的 Macro-
F1 分数较低, 表明它不擅长于识别篇章要素. DiSA 的

性能比 BERT好. 而 BiLSTM-Attention效果最佳.
  

表 6    模型比较
 

模型 Acc Macro-F1
Featured-based 0.633 0.589

BERT 0.575 0.513
HBiLSTM 0.582 0.522
DiSA 0.679 0.642

BiLSTM-Attention 0.692 0.658
 

BiLSTM-Attention模型在识别篇章要素方面具有

最高准确率和 F1分数. 相比之下, HBiLSTM无法准确

识别部分篇章要素. Featured-based在识别篇章要素方

面比 HBiLSTM 表现得好. DiSA 的性能与前几个模型

相比都有所提升. BiLSTM-Attention 实验结果显示其

性能较之前模型都有提高.
图 3 说明了基线模型识别篇章要素的性能. HBi-

LSTM无法准确识别中心论点和分论点. Featured-based
的方法在识别中心论点和分论点方面比 HBiLSTM 表

现更好, 但由于它们依赖手工特征, 因此识别事实论据

要素方面表现较差. DiSA 的性能优于 HBiLSTM 和

Featured-based方法, 与 HBiLSTM和 Featured-based方
法相比, 分论点的 F1 分数提高了 29.2% 和 38.5%, 这
表明 DiSA模型中的位置编码在评分任务有重要作用.
BiLSTM-Attention 模型的 F1 分数在引言、分论点、

事实论据和结论等方面优于 DiSA 模型 ,  BiLSTM-
Attention 能捕获深层次的上下文关联信息, 句间多头

自注意力更有助于获取句子在内容和结构上的关系.
DiSA-SPE: 该方法用 BiLSTM 编码句子, 用句间

注意力构建模型.
DiSA+Feature[29]: 该方法用 BiLSTM编码句子, 融

合指标特征和位置特征, 再用句间注意力构建模型.

Joint-Best[29]: 将识别论证关系作为辅助任务.
英文实验结果如表 7所示. ISMA有助于识别部分

篇章要素. DiSA 效果优于 DiSA-SPE. Joint-Best 效果

优于 DiSA-SPE. BiLSTM-Attention优于 Joint-Best. 基
线方法使用了位置编码等手工特征. 因此, 通过合并特

征和位置编码构建特征向量, 在句间使用多头自注意

力来获取上下文信息, 这种组合效果优于 Single-Best
的结果, 在 Acc和Macro-F1方面分别提升 2.4%、4.7%.
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图 3    识别篇章要素的 F1分数

 
  

表 7    模型比较
 

模型 Acc Macro-F1
DiSA 0.806 0.742

DiSA-SPE 0.710 0.534
DiSA+Feature 0.832 0.798
Joint-Best 0.844 0.817

BiLSTM-Attention 0.868 0.864
  

2.5   句间注意力分析

如图 4 所示, 中文数据集上 ISMA 对部分要素有

一定的影响, 对识别事实论据影响最大. 事实论据常与

其他句子相关联, 提供事实或例子. ISMA 有助于捕获

上下文信息, 能够更好地识别论据要素. ISMA 对其他

的篇章要素识别也有一定帮助.
BiLSTM-Attention在英文数据集上篇章要素识别

的Macro-F1分数, 如图 5所示. 添加了 ISMA模块, 识
别主旨要素和论点要素的 Macro-F1 分数分别提升了

6.8%、4.7%. 进一步说明 ISMA有助于该分类任务. 

2.6   注意力头个数分析

注意力头对输入数据进行线性变换, 结果是离散

的, 头数越多累积误差越大, 导致模型表现变差. 针对

此问题, 在中、英文数据集分别进行注意力头个数为

2、4、8、16、32和 64这 6次实验.
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图 4    识别篇章要素句间注意力Macro-F1分数分析

 

如图 6所示, 结果表明注意力头个数为 8时, 中英

文 Acc、F1 分数最高. 注意力头的个数为 2、4, 还没

有达到最好的效果. 注意力头的个数为 16、32、64,
Acc、F1分数都有所下降, 表示该模型过拟合, 导致模

型的表现变差.
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图 5    识别篇章要素的句间注意力Macro-F1分数分析

 
 

0.694

0.692

0.690

0.688

0.686

0.684

0.682

0.680

A
cc

0.678

0.676

0.674

0.672

0 10 20 30 40 50 60 70

(a) 中文 Acc

0.870

0.868

0.866

0.864

0.862

0.860

0.858

0.856

0.854

0.852

0.850

A
cc

0 10 20 30 40 50 60 70

(c) 英文 Acc (d) 英文 Macro-F1

0.660

0.658

0.656

0.654

0.652

0.650

0.648

0.646

0.644

0.642

0.640

0 10 20 30 40 50 60 70

0.866

0.864

0.862

0.860

0.858

0.856

0.854

0.852

0.850

0.848

0.846

0 10 20 30 40 50 60 70

(b) 中文 Macro-F1

M
ac

ro
-F

1
M

ac
ro

-F
1

注意力头数 注意力头数

注意力头数 注意力头数

 
图 6    注意力头的数量实验结果

 

图 7 所示是中文数据集各要素的对比图. 由图 7
中实验结果可知, 当注意力头 n 为 8时, 总体效果是最

好的. n 为 2 时, 引言准确率最高, 分论点和结论要素

准确率最低; 当 n 为 4时, 分论点、结论和事实论据要

素的准确率有明显的提升, 但引言、中心论点和理论

论据要素有明显的下降; 当 n 为 16 时, 分论点和理论
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论据要素准确率最差 ,  论点的准确率最高 ;  当 n 为

32时, 在识别引言、中心论点和事实论据要素的效果

最不佳; 当 n 为 64 时, 各篇章要素的准确率都有明显

的下降.
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图 7    识别特定篇章要素的对比分析
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图 8所示是英文数据集上的识别特定篇章要素的

分析对比图. 由图 8 中结果显示, 当注意力头个数为

8时, 其整体效果是最好的. 当 n 为 2时, 论点的准确率

最低; 当 n 为 4 时, 论点要素准确率有明显提升, 但主

旨要素准确率较之前比有所下降; 当 n 为 16 时, 论点

和主旨要素的准确率都有所下降; 当 n 为 32 时, 论点

和主旨要素的准确率最低; 当 n 为 64 时, 较之前相比

有些提升.
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图 8    识别特定篇章要素的对比分析

 
 

3   结论与展望

本文提出基于 BiLSTM-Attention的议论文篇章要

素识别模型, 采用注意力机制, 可以自动学习文本中的

重要部分, 进一步提高篇章要素识别准确性. 句间多头

自注意力模块能捕捉不同的关注点和特征表示, 将多

个不同角度的注意力进行融合, 提供更全面和多样化

的模型表达能力. 实验结果显示, 在中文数据集 Acc提
高了 1.3%, 在英文数据集 Acc 提高了 3.6%. 这表明改

进的方法在中、英文数据集上都具有有效性和通用性.
改进后的方法在准确精度上有一定的提升, 为未来的

作文评分工作提供良好的参考价值. 但对于英文提高

效果优于中文提高效果, 表明该改进方法更加适用于

英文数据集, 未来可以侧重中文研究, 考虑中文的语法

等因素. 此外, 未来还可以从提高准确性和加快收敛速

度、提高模型的语言理解和适应能力等方面进行, 在
提高准确精度的同时提高收敛速度.
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