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基于篇章结构图网络的话题分割
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摘 要:话题分割是自然语言处理领域的经典任务之一,其目标是将输入的篇章分割成语义连续的段落。先前的

工作使用基于词频、隐式、序列以及Transformer的方法来编码句子,忽略了对篇章整体语义信息的建模。因此,该
文采用篇章结构图网络编码句子,获得具有篇章全局信息的句子表示用于话题分割。具体地,该模型首先为每一

个篇章单独建图,其中包含篇章的所有句子和单词节点以及它们之间的邻接信息。然后,模型使用门控图神经网

络对图进行迭代,得到包含篇章全局信息的句子表示。它们被进一步送入Bi-LSTM 层以预测话题分割点。实验

结果表明,与其他基准系统相比,该模型能够获得更适合话题分割任务的句子表示,在多个流行的数据集上性能

最好。
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0 引言

话题分割是自然语言处理领域的经典任务之

一,其目标是将输入的篇章分割成语义连续的段落。
经过分割的篇章可以方便读者浏览感兴趣的内

容[1],话题分割在文本摘要、信息抽取等下游任务中

应用广泛[2]。如图1所示,考虑一个包含15个句子

的篇章,话题分割任务需要预测出篇章中潜在的分

割点,把篇章分成1~4、5~6、7~13、7~14、7~15
这5个语义连贯的段落。

现有的话题分割方法主要分为无监督和有监督

两种。话题的变化带来词汇的变化,这一变化在话

题间的边界上表现最为明显,无监督的方法基于词

汇的变化特征进行话题分割。基于这一特征,分类

模型寻找合适的相似度变量,去衡量相邻片段间的
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差异性,确定差异性大的位置为分割点[3-4];聚类算

法则把相似性大的相邻片段聚为一段[5-6];生成式的

方法是寻找最有可能生成被观测篇章的话题序列,
进而确定分割点[7]。随着大型标注数据的出现,预
测篇章内的句子是否是分割点的有监督模型被提

出[2,8-13]。它们为每个句子预测一个二值标签,表明

其是否为分割点。在此基础上,Barrow等人[8]进一

步为不同的段落预测不同的话题标签,Glavaš等

人[9]进一步为不同的段落进行连续性打分。总的来

说,话题分割方法从识别词汇变化特征的无监督方

法过渡到了判断句子是否为分割点的有监督方法。

图1 话题分割示意图

本文将话题分割建模为判断每一个句子是否为

分割点的有监督任务。在此情境下,本文认为,语义

信息建模和计算复杂度是该任务的两个关键点。一

方面,话题分割任务以篇章为单位,其颗粒度较粗,
既要考虑句子内部的信息,又要考虑篇章内部的信

息交互,因此其对语义信息的建模要求较高;另一方

面,与传统句子分类任务不同,话题分割任务中的一

个篇章单位包含不同数量的句子,所以该任务对计

算的复杂度也有较高要求。然而,现有的方法主要

存在以下两个缺陷:语义信息建模能力不足以及计

算复杂度较高。早期的研究使用基于词频和滑动窗

口的方法[3],该方法得到的特征向量相对稀疏,且忽

略了单词之间的位置信息。基于奇异值分解的隐式

方法[4]在一定程度上解决了特征向量的稀疏性问

题,但它依然没有考虑单词之间的位置信息。序列

方法[2,8]通过双向长短时记忆网络(Bidirectional
LongShort-Term Memory,Bi-LSTM)+ 池 化

(Pooling)来得到稠密的特征向量,同时考虑了单词

之间的序列关系,而且它还可以被用于上层网络,进
一步捕捉篇章内的序列关系。但一方面,句子内部

存在自然的语法结构,因此单词之间的关系并不一

定是序列的[14];另一方面,篇章内部的上下文关系

也不一定是序列的。最近的研究[9,12]使用的树形方

法[15]和 Transformer[16]方法能够同时考虑单词之

间以及篇章内部的非序列关系。遗憾的是,这两种

方法都具有较高的计算复杂度,特别是在以篇章为

单位的话题分割任务中,使用它们需要很多的计算

资源,而且还需要做出对长句子进行截断、把长篇章

截断成多份的牺牲。总的来说,先前的工作没有找

到一种能够同时考虑单词之间以及篇章内部的非序

列关系,从而得到篇章的全局语义信息,并且具有较

低计算复杂度的话题分割方法。
本文提出基于篇章结构图网络的话题分割模型

(DiscourseStructureGraph-basedtopicSEGmen-
tation,DSG-SEG),其能够同时解决全局语义信息

建模和计算复杂度的问题。具体地,受到 Yao等

人[17]和Zhang等人[18]工作的启发,DSG-SEG模型

首先取出一个篇章内的所有单词和句子节点,把每

一个篇章单独构建成图。在初始化图的特征矩阵和

邻接 矩 阵 后,该 模 型 把 图 送 入 门 控 图 神 经 网 络

(GatedGraphNeuralNetworks,GGNN)[19]来编码

句子。最后,模型把得到的句子表示序列进一步送

入Bi-LSTM进行分割点的预测。
为了得到篇章的全局语义信息,本文模型利用

了单词节点、单词与句子节点之间的邻接信息,而随

着GGNN网络的迭代,句子节点之间也产生了间接

的信息交互,模型最终得到的句子表示能够同时考

虑单词之间以及篇章内部的非序列关系。另外,实
验结果显示,本文的模型具有很低的计算复杂度,不
需要做出任何对长句子进行截断、把长篇章截断成

多份的牺牲。相较于其他句子编码方式,本文的模

型能够同时取得更好的结果指标和时间性能。本文

的主要贡献如下:
(1)提出了一个基于篇章结构图网络的话题分

割模型DSG-SEG。据我们所知,这是图神经网络首

次被用于话题分割任务。
(2)所提出模型能够同时考虑单词之间以及篇

章内部的非序列关系,具有全局的语义信息建模

能力。
(3)所提出模型能够在多个数据集上同时取得

最好的结果指标和时间性能。

1 相关工作

本节归纳了话题分割任务中已有的,以及在其

他工作中较为典型的几种句子编码方法。一般地,
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之前的研究主要使用基于词频[3]、隐式[4]、序列[2,8]

和Transformer的方法[9,12]来编码句子。除此之

外,Shi等人[15]比较了多种树形句子编码方法,用于

单句子分类、句子关系分类和句子生成等下游任务;

Yao等人[17]和Zhang等人[18]提出了基于图神经网

络的句子编码方法,用于文本分类任务。下文将对

各个方法进行详细介绍。

1.1 词频和隐式方法

TextTiling[3]使用词频方法表示窗口。方法定

义了一个大小为k的窗口,表示每个窗口包含k 个

句子。假设词表大小为m,每个窗口则被表示成一

个m 维的词频向量x。对于第i个可能的分割点,
首先对该分隔点左右两个窗口的词频向量x(i)

l 和

x(i)
r 计算余弦距离,得到该间隔点的相似度分数

scorei。然后使用曲线平滑等方式,把所有相似度

分数转化成深度曲线,最后通过与预先设定的深度

阈值作比较,来得到所有的分割点。

LSA[4](LatentSemanticAnalysis)把篇章中的

句子表示为m 维的词频向量,一个长度为n 的篇章

被表示为矩阵X∈RRn×m。首先利用奇异值分解,提
取k个最大的奇异值来近似描述原来的矩阵X,所
以,原来m 维的词频向量被压缩成了k 维的隐式向

量。接下来的分割过程与TextTiling类似。

TextTiling使用词频方法来得到窗口表示,利
用词汇的变化特征来寻找分割点,但是它获得的特

征向量相对稀疏,且忽略了单词之间的真实依赖。

LSA通过奇异值分解得到了较为稠密的特征向量,
但它依然没有解决单词之间的真实依赖问题。

1.2 序列方法

TextSeg[2]首先把句子表示成单词序列,并使

用300维的 Word2Vec词嵌入模型对单词进行初始

化。然后把单词序列输入到Bi-LSTM 中,取出每

一个时间步的隐藏层向量,使用最大池化(Max-
pooling)来得到句子的向量表示。向量表示序列被

送入上层Bi-LSTM 以捕捉它们之间的序列关系,
并进一步使用全连接层来给每一个句子预测一个二

值标签,表示其是否是分割点。
序列方法使用Bi-LSTM+Pooling的方式得到

稠密的特征向量,能够考虑单词之间的序列关系,上
层的Bi-LSTM能够进一步捕捉篇章内部的序列关

系。然而,单词之间不仅仅是简单的序列关系,句子

内部通常有自然的语法结构[14],而且,篇章内部的

上下文间的词也存在复杂的关系。

1.3 Transformer和树形方法

HierarchicalBERT[12] 首 先 使 用 768 维 的

BERTBase,把[CLS]的向量表示作为句子的表示。
然后,将句子表示序列送入上层Transformer模型,
通过交叉注意力机制(Cross-attention)把不同的句

子联系起来。最后,使用全连接层来给每一个句子

预测一个二值标签,表示其是否是分割点。

Shi等人[15]首先把句子表示成带有树形结构的

单词序列,并使用300维的GloVe词嵌入模型[20]对

单词进行初始化。然后把单词序列输入到 Tree-
LSTM模型,不同的树形结构意味着不同的计算过

程。他们尝试了直接使用最后一个隐藏节点的表示

以及使用Pooling来结合所有隐藏节点这两种方

式,来得到句子的向量表示,句子向量表示序列被进

一步送入上层模型进行下游任务。

Transformer方法和树形方法都能同时考虑单

词之间以及篇章内部的非序列关系,但是这两种方

法的计算复杂度较高,在话题分割任务中使用它们

时对计算资源要求较高,而且需要做出截断长句子、
将长篇章截断成多份的牺牲。

1.4 基于图神经网络的方法

TextGCN[17]和TextING[18]都是图神经网络在

文本分类任务上的应用,这两个模型在图的构建部

分和图网络的选择部分有所不同。

TextGCN将整个语料构建成图,图中同时包含

单词和文章(Document)节点,节点都被初始化为独

热(One-Hot)向量。首先使用逐点互信息(Point-
wiseMutualInformation,PMI)来衡量单词节点之

间的边的权重,使用词频-逆文本频率指数(Term
Frequency-InverseDocumentFrequency,TF-IDF)
来计算单词和文章节点之间的边的权重。在得到图

的特征矩阵X 以及邻接矩阵A 之后,把建好的图送

入图 卷 积 网 络(GraphConvolutionalNetworks,

GCN)[21]进行迭代,然后取出图中的文章嵌入向量

作为文章的向量表示,并将其送入全连接层用于文

本分类。

TextING给每篇文章单独建图,图中仅包含了

该文章 中 的 所 有 单 词 节 点,节 点 使 用300维 的

GloVe词嵌入模型进行初始化。单词节点之间存在

边,方法赋予每一个在滑动窗口内共同出现过的单

词对一条权重为1的连边。在得到图的特征矩阵X
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以及邻接矩阵A 之后,把建好的图送入 GGNN网

络[19]进行迭代,然后通过读出函数(ReadoutFunc-
tion)融合所有单词节点来得到文章的向量表示,并
将其送入全连接层用于文本分类。

TextGCN的优点在于把句子节点加入到了图

中,当多层GCN网络被堆叠、更远的邻接信息被整

合时,句子节点之间也产生了间接的信息交互,也就

是说,该方法能够得到整个语料的全局信息。但是,
该方法将整个语料构建成一张图,需要很大的内

存[22]。TextING的优点在于为每篇文章单独建图,
减小了内存的消耗。但是该方法没有把句子节点加

入图中,也就无法得到语料的全局信息。

2 模型

为了得到篇章的全局语义信息,并解决现有句

子编码方法在话题分割任务中的计算复杂度问题,
受到 TextSeg[2]、TextGCN[17]和 TextING[18]等 工

作的启发,本文提出了一个基于篇章结构图网络

的话题分割模型DSG-SEG,模型的总体架构如图2
所示。接下来将依次介绍该模型的架构:图构建

(GraphConstruction)、句子编码(SentenceEnco-
ding)、分 割 点 预 测(SegmentationPointsPredic-
tion)。

图2 DSG-SEG模型框架

  

2.1 图构建

模型的 输 入 是 一 个 篇 章,视 其 为 句 子 序 列

(s1,…,si,…,sn),模型将该篇章构建成一个单独

的图,该图由一个特征矩阵和一个邻接矩阵组成。
接下来将介绍图的构建过程,主要包括三个部分:
节点的表示、邻接边的连接、图的整合。
2.1.1 节点的表示

TextGCN为整个语料构建了一个以语料中所

有单词和句子为节点的图,与之不同的是,DSG-
SEG把每个篇章构建成一个单独的图,该图以篇章

中所有单词和句子为图中的节点,也就是说,每一个

图存在两种节点:单词节点和句子节点。
(1)单词节点:模型将单词节点初始化为预训

练的词嵌入向量,因为词嵌入方法不仅缓解了冷启

动问题,也带来了更准确的语义信息[23]。
(2)句子节点:模型用 Max-pooling的方式来

得到句子节点的初始化向量。特别地,TextING为

每篇文章构建单独的图,图中只包含单词节点而不

包含句子节点。为了与之比较,本文会在消融实验

部分探究图中是否包含句子节点对于模型表现的

影响。
由此,模 型 得 到 了 这 个 图 的 特 征 矩 阵 X∈

RR m×d,其中,m 表示单词和句子节点的总数,d 表

示节点的特征维度。X 的前n 行存放n 个句子节

点,从第n+1行开始存放m-n 个单词节点,如式

(1)所示。

Xi=
si ∈S 1≤i≤n
wi-n ∈W n+1≤i≤m

(1)

  其中,S={s1,…,sn},代表图中句子节点集合,

W={w1,…,wm-n},代表图中单词节点集合。
2.1.2 邻接边的连接

一个图存在三种边:单词节点之间的边、单词

和句子节点之间的边以及自环边。
(1)单词节点之间的边:参照TextGCN的工

作,模型使用单词的共现信息来衡量单词之间的边

的权重。具体来说,模型使用一个固定大小的滑动

窗口,在一个篇章的所有句子上进行滑动,来计算单

词和单词之间的PMI指标。对于一个给定的单词

对<i,j>(i≠j),PMI指标的计算如式(2)~
式(4)所示。

PMI(i,j)=log
p(i,j)

p(i)p(j)
(2)
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p(i,j)=
#W(i,j)
#W

(3)

p(i)=
#W(i)
#W

(4)

  其中,#W 表示所有的滑动窗口数,#W(i)表
示出现过单词i的窗口数,#W(i,j)表示同时出现

过单词i、单词j的窗口数,p(i)、p(j)分别表示所

有滑动窗口中,单词i和单词j 各自出现的频率,

p(i,j)表示所有滑动窗口中,单词i和单词j 共同

出现的频率。
由于负PMI指标代表了很低的语义关联度,模

型只保留PMI指标为正的单词节点之间的边。
特别地,TextING简单地将所有邻接单词节点

之间的连边权重设置为1,为了与之比较,本文会在

消融实验部分探究是否使用PMI指标对于模型效

果的影响。
(2)单词和句子节点之间的边:对于一个句子

节点来说,其与其所包含的每一个单词节点之间都

存在一条权重为1的连边。模型没有使用TF-IDF
指标 作 为 边 的 权 重,因 为 实 验 结 果 表 明,使 用

TF-IDF指标并没有为模型带来性能上的提升。
(3)自环边:和TextGCN一样,模型给图中所

有的节点都设置一条权重为1的自环边,从而使得

每个节点不仅能够关注邻接节点的信息,也能够保

留自身已经学到的信息[23]。
由此,模 型 得 到 了 这 个 图 的 邻 接 矩 阵 A∈

RRm×m:

Aij =

PMI(i,j) n+1≤i,j≤m,i≠j,PMI(i,j)>0
1 1≤i≤n,n+1≤j≤m,sicontainswj-n

1 i=j
0 其他

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(5)
2.1.3 图的整合

如上所述,对于一个篇章,模型首先得到了图的

特征矩阵X∈RRm×d和图的邻接矩阵A∈RRm×m。接

下来,模型计算图的度矩阵 D,度矩阵的计算如

式(6)所示。

Dii=∑
m

j=1
Aij (6)

  模型进一步使用度矩阵D 和邻接矩阵A 计算

得到归一化的对称邻接矩阵A~,如式(7)所示。

A~ =D-
1
2AD-

1
2 (7)

2.2 句子编码

经过图的构建过程,模型把输入的篇章构建成

图,得到了图的特征矩阵X 和归一化的对称邻接矩

阵A~。模型把建好的图送入GGNN网络用以学习

句子的向量表示。需要特别说明的是,在网络迭代

一轮之后,句子节点聚合了与它邻接的单词节点的

信息,单词节点则聚合了与它语义关联度高的其他

邻接单词节点的信息。网络迭代两次及以上之后,

原本没有直接边相连的句子节点,通过共有的邻接

单词节点,也间接产生了信息交换。网络的迭代如

式(8)~式(12)所示。

at=A~ht-1Wa (8)

zt=σ(Wzat+Uzht-1+bz) (9)

rt=σ(Wrat+Urht-1+br) (10)

h~t=tanh(What+Uh(rt☉ht-1)+bh) (11)

ht=h~t☉zt+ht-1☉(1-zt) (12)

  其中,h0=X,σ 是sigmoid函数,所有的W、U
和b都是可训练的参数,z 和r 分别代表更新门和

重置 门,以 决 定 邻 接 信 息 对 于 当 前 节 点 的 贡 献

程度[18]。

如上所述,模型在特征矩阵X 的前n 行保存了

该篇章中所有的句子节点。经过t次网络迭代,模
型取出ht 的 前n 行 作 为 句 子 的 向 量 表 示 序 列

(e1,…,ei,…,en),如式(13)所示。

ei=ht
i 1≤i≤n (13)

2.3 分割点预测

经过图的构建和句子编码过程,模型得到了输

入篇章的句子表示序列(e1,…,ei,…,en)。该句子

表示序列被送入双层的Bi-LSTM 模型,从而得到

句子的隐藏层向量序列(h1,…,hi,…,hn),如式

(14)所示。
(h1,…,hi,…,hn)=Bi-LSTM(e1,…,ei,…,en)

(14)

  最后,模型使用一个全连接层和softmax层来

将每一个句子的隐藏层向量映射到一个0到1的概

率分布pi。与TextSeg一样,对于一个包含n 个句

子的篇章,模型最小化前n-1个句子的交叉熵之

和来训练参数,损失函数如式(15)所示。

L(y,p)=∑
n-1

i=1

[-yilogpi-(1-yi)log(1-pi)]

(15)

  其中,yi 表示第i个句子的真实标签。

12
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3 实验

为了充分验证本文提出的模型在话题分割任务

中的有效性,在一个较大规模的数据集上训练模型,
而在其他8个数据集上测试模型。这些数据集的部

分信息如表1所示。

表1 数据集部分信息

数据集 WIKI-727K WIKI-SECTION CHOI CLINICAL ELEMENTS CITES WIKI-50 MANIFESTO

篇章数 727,746 21,376 920 227 118 100 50 5

平均分割长度 13.6±20.3 7.2 7.4±2.96 28.0 3.33±3.05 5.15±4.57 13.6 8.99±10.8

平均分割数 3.48±2.23 7.9 9.98±0.12 5.0 6.82±2.57 12.2±2.79 3.5 127±42.9

是否真实 √ √ × √ √ √ √ √

3.1 数据集

实验选择 WIKI-727K(Koshorek等人[2])作为

模型的训练语料,实验分别从 WIKI-727K的训练

集、测试集和验证集中抽取了8000、1000和1000
个篇章,组成了包含1万个篇章的 WIKI-10K。也

就是说,实验把8000个从 WIKI-727K中抽取的篇

章作为训练集,将训练好的模型在以下8个测试集

上进行评估:

  WIKI-10K 是从 WIKI-727K中抽取的1万个

篇章。WIKI-727K包含了超过72万个来自英文维

基百科的篇章,按照8/1/1的比例被划分成训练集、
验证集和测试集。实验按照同样的比例对 WIKI-
10K进行数据集的划分。在数据预处理部分,和作

者一样,列表、代码片段和其他特殊元素被过滤掉

了。实验选取 WIKI-10K中的测试集作为8个测试

集的1个。

WIKI-SECTION(Arnold等人[24])包含了英语

和德语两种语料,实验使用其中的英语语料 WIKI-
SECTION(EN)。它包含了21376个来自维基百科

的篇章,和作者一样,实验按照7/1/2的比例划分训

练集(14472)、验证集(2073)和测试集(4142),并选

取其中的测试集作为8个测试集的1个。

CHOI(Choi[5])包含了920个从布朗语料中人

工拼接而成的篇章,因此,该数据集并不能真实反映

存在的话题转移,但为了方便比较,依然考虑使用该

数据集。

CLINICAL(Malioutov和 Barzilay[25])是作者

从一本医学教科书中抽取的227个篇章。

ELEMENTS(Chen等人[26])是作者从维基百科

中抽取的118个篇章。

CITIES(Chen等人[26])是作者从维基百科中抽

取的100个篇章。

WIKI-50(Koshorek等人[27])是作者从 WIKI-
727K的测试集中随机抽取的50个篇章。

MANIFESTO(Glavǎs等人[6])是作者手工分割

的5篇政治宣言。
对于以上8个数据集中的后6个数据集,实验

使用它们的全部数据作为测试集(它们对应的训练

集为 WIKI-10K的训练集)。

3.2评估指标

实验使用Pk 指标(Beeferman等人[27])来评估

模型的性能。具体地,Pk 指标的计算如式(16)
所示。

Pk(ref,hyp)=∑
n-k

i=0
δref(i,i+k)

≠δhyp(i,i+k)
(16)

  其中,ref代表正确的分割,hyp代表预测的分割

结果。δ代表一个标识符,当第i个位置和第i+k个

位置的句子同属于一个分割时,δ=1,否则,δ=0。

k代表评估窗口的大小,一般取ref 长度的一半。

Pk 指标衡量了真实情况和预测情况的差异程度,所
以越小的Pk 值表示越好的性能表现。

3.3 基准系统

为了证明图神经网络作为句子编码的一种方法

在话题分割任务中的有效性,实验将DSG-SEG与

其他5种句子编码方法(词频、隐式、序列、树形、

Transformer方法)作比较。需要特别说明的是,实
验使用5种句子编码方法替换DSG-SEG模型的图

的构建部分和句子编码部分,在得到各自的句子向

量表示之后,所有基准模型都进一步使用与DSG-

22



12期 徐邵洋等:基于篇章结构图网络的话题分割

SEG的分割点预测部分一致的网络来进行分割点

的预测。下面将详细介绍各个方法及其参数设置。
词频方法(freq-sr)取10000个高频词构成词

典,10000个 词 典 内 的 单 词 和1个 词 典 外 的 词

(<UNK>)被表示成10002维one-hot向量(含

<PAD>),每一个句子被表示成句内所有单词向

量的加和,即一个10002维的句子向量。
隐式方法(latent-sr)首先把一个含有n 个句子

的篇章表示成n×m 维的词频矩阵,然后利用奇异

值分解,提取k=300个最大的奇异值来近似描述

原来的词频矩阵。对于每一个句子而言,原来m 维

的词频向量被压缩成了300维的句子向量。
序列方法(TextSeg[2])首先把每一个句子表示

为单词序列,并使用预训练词向量对单词进行初始

化。然后将单词序列送入隐藏层维度为256维的双

层Bi-LSTM,最后使用 Max-pooling得到512维的

句子向量。
树形方法(tree-sr)首先把每一个句子表示为单

词序列,并使用预训练词向量对单词进行初始化。
然后将单词序列送入Tree-LSTM,最后使用注意力

池化(Attn-pooling)得到300维的句子向量表示。
实验考虑平衡二叉树、左平衡树和右平衡树这三种

平凡的树形结构,由于左平衡树的实验结果最好,所
以仅使用它作为基准模型之一,记作tree-sr-left。

Transformer方法(BERT+Bi-LSTM[12])首先

把每 一 个 句 子 表 示 为 单 词 序 列,接 着 将 其 送 入

BERT的 分 词 器 得 到 子 词 序 列,并 在 句 首 加 入

[CLS]字符。然后将子词序列送入BERTBase,取出

768维的[CLS]字符向量表示,作为该句子的向量

表示。在不微调和微调BERTBase这两种情况下,实
验得到了BERT+Bi-LSTMnft和BERT+Bi-LSTM
这两种基准模型。

Random方法根据各个数据集的平均分割长度

l,以
1
l

的概率把一个句子判定为分割点。

3.4 实验参数

词嵌入 词嵌入部分,除了freq-sr、latent-sr、

BERT+Bi-LSTMnft和BERT+Bi-LSTM 这四个模

型,所有其他模型的单词初始化均使用300维的

GoogleNewsWord2Vec预训练模型。

DSG-SEG模型参数 图的构建部分,滑动窗口

大小window_size=3;句子编码部分,模型中的W、

U 和b 等可训练参数的维度都被设置为300维,模

型的迭代次数t=2,dropout_rate=0.3,激活函数使

用Tanh;分割点预测部分,实验设置Bi-LSTM的隐

藏层维度hidden_dim=256。
训练和预测① 在训练BERT+Bi-LSTM模型

时,由于显存的限制,batchsize被设置为3,训练其

他模型时,batchsize均被设置为8,训练阶段,使用

Adam[28]优化器,训练所有模型的学习率都设置为

0.001,当模型在验证集上的表现超过5轮没有提升

后,训练结束;与 TextSeg一样,模型设置一个阈

值,对于一个句子,当它的预测概率超过该阈值时,
其预测标签为1,否则为0。所有模型在验证集上优

化该阈值,在测试集上使用最佳阈值进行预测。
实验设备 实验在TeslaM4024GB上进行。

3.5 实验结果

为了保证结果的可靠性,实验使用5组不同的

种子(seed)来得到所有模型在所有数据集上的平均

Pk 结果。
表2展示了所有模型在 WIKI-10K的训练集上

训练,然后在其他8种测试集上的评估结果。实验

结果表明:
(1)DSG-SEG模型在 WIKI-10K、WIKI-SEC-

TION、CHOI、CITES和 WIKI-50这5个测试集上

同时取得了最好的结果,分别比基准模型中的最好

结果提高了3.4%、3.8%、11.2%、13.0%和1.9%。
在 CLINICAL 和 ELEMENTS 测 试 集 上,DSG-
SEG与基准模型中的最好结果分别相差4.4%和

0.4%。平均来看,DSG-SEG比BERT+Bi-LSTMnft
提升了4.8%,比TextSeg提升了6.3%。

(2)latent-sr和freq-sr在大部分测试集上取得

了较差的结果,可能的原因是:它们的句子编码部

分是无监督的。
(3)微调版本的BERT远远比不过不微调的

BERT。tree-sr-left的结果也较差,出现上述情况

的原因可能是:由于显存的限制,在训练BERT+
Bi-LSTM和tree-sr-left时,实验对句子长度sent_

length>40 的 句 子 进 行 了 截 断,把 篇 章 长 度

document_length>60的篇章截断成了多个子样

本,这样的操作可能对结果产生了较大的影响。
(4)相比之下,在所有的基准模型中,TextSeg

和BERT+Bi-LSTMnft取得了较好的结果,这表明

了序列方法和Transformer方法在话题分割任务中
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的有效性。
(5)所有模型在 MANIFESTO这一测试集上

都取得了比random方法差的结果,可能的原因是:

MANIFESTO中的篇章篇幅过长,分割点过于密

集,因此有监督的模型无法在该数据集上得到有效

的迁移结果。

表2 所有模型的实验结果(Pk%)

模型
数据集

WIKI-10K WIKI-SECTION CHOI CLINICAL ELEMENTS CITES WIKI-50 MANIFESTO MEAN

random 49.04 47.87 49.54 47.66 51.04 48.96 49.40 51.32 49.35

latent-sr 32.37 36.16 47.33 32.37 51.34 41.97 29.64 54.13 40.66

freq-sr 31.38 34.15 47.22 32.69 51.04 40.39 29.10 54.15 40.02

BERT+
Bi-LSTM[12] 33.05 39.00 47.73 32.41 51.85 41.67 30.00 54.17 41.24

tree-sr-left 31.21 32.67 47.06 35.07 51.11 40.18 27.39 54.06 39.84

TextSeg[2] 28.17 31.12 45.10 34.68 48.92 37.43 23.01 54.16 37.82

BERT+
Bi-LSTMnft

27.01 29.40 43.50 35.04 47.28 38.54 22.71 54.13 37.20

DSG-SEG 26.09 28.29 38.64 33.80 47.49 32.57 22.27 54.10 35.41

  

4 实验分析

4.1 消融实验分析

  为了探究DSG-SEG在图的构建过程中:①把

句子节点加入图;②单词节点之间的连边权重使用

PMI指标,这两个细节对于模型性能的贡献度,下
面将进行两组消融实验:

(1)图中不包含句子节点,仅保留单词节点,单
词节 点 之 间 的 连 边 权 重 依 然 使 用 PMI指 标 和

TextING[18]一样,模 型 通 过 读 出 函 数 (Readout
Function)融合所有单词节点来得到句子的向量表

示(记作-SENTNODE)。
(2)图中同时包含单词和句子节点,但所有邻

接的单词节点之间的连边权重均设置为1,而不使

用PMI指标(记作-PMI)。
值得注意的是,在情况(1)下,由于图中不包含

句子节点,句子之间也就不可能通过共有的邻接单

词节点产生间接的信息交换。
消融实验结果如表3所示,可以看到:
(1)把句子节点排除在图之外的SENTNODE

消融模型,在除CLINICAL以外的其他7个数据集

上,Pk 值都出现了不同程度的上升,平均来看,Pk

值上升了1.90%。这一结果说明了在图的构建部分

DSG-SEG将句子节点加入图的有效性,模型允许句

子节点之间通过共有的邻接单词节点产生间接的信

息交换,能够同时考虑单词之间和篇章内部的非序列

关系来得到具有全局语义信息的句子向量表示。
(2)没有使用PMI指标的PMI消融模型,在除

WIKI-10K、CLINICAL以外的其他6个数据集上,
性能都有所下降,平均来看,Pk 值上升了0.6%,这
说明使用PMI指标能够为模型带来更加准确的语

义信息。
(3)在 WIKI-10K和CLINICAL数据集上呈

现出了不稳定的消融实验结果,可能的原因是:这

两个数据集的平均分割长度最长,分割点的分布相

对稀疏,增加了模型预测结果的不稳定性。

表3 消融实验结果(Pk%)

模型
数据集

WIKI-10K WIKI-SECTION CHOI CLINICAL ELEMENTS CITES WIKI-50 MANIFESTO MEAN

-SENTNODE +0.90 +1.69 +4.65 -0.75 +2.15 +5.72 +0.82 +0.05 +1.90

-PMI -0.04 +0.56 +2.47 -1.44 +0.58 +1.94 +0.68 +0.04 +0.60

DSG-SEG 26.09 28.29 38.64 33.80 47.49 32.57 22.27 54.10 35.41
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4.2 样例分析

实验取出 WIKI-10K测试集中的一个篇章①来

做样例分析。该篇章介绍了一个名叫巴德韦尔的公

园,共分为5个段落:0~4,5~12,13~14,15~19,

20~24,标注的话题标签分别是:历史、巴德韦尔公

园与沃利溪山谷、商业区、交通、人口统计数据。表

4从上到下分别是:该篇章正确的段落分割以及

BERT+Bi-LSTMnft、TextSeg和DSG-SEG这三个

模型的分割预测结果。可以看到:
(1)只有DSG-SEG预测出了第4句话这一分

割点。事实上,0~4段,与5~12段的前4句话都

是在讨论巴德韦尔公园,差别在于:0~4段介绍了

它的历史,而5~8段介绍的是公民对它的环境保护

运动。也就是说,三个模型中,只有DSG-SEG识别

出了这一细微差别,并做出了正确的分割。

  (2)TextSeg和DSG-SEG都错误地把第8个

句子预测成了分割点,可能的原因如前所述:5~8
段和9~12段本质上都是在讨论环境保护问题,但
前后段落的描述对象从巴德韦尔公园转移到了沃利

溪山谷,这一点从5~12段所被标注的话题标签上

也可以明显地看出。
(3)三个模型都没有预测出13~14段,这可

能说明:无论是序列方法、Transformer方法,还
是本文提出的 DSG-SEG模型,它们在预测较短

的段落时,都不能准确地捕捉到话题转移的语义

信息。
(4)TextSeg没能预测出15~19段,可能的原

因是:序列方法把13~14段错误的语义信息传递

了下来,进而导致了连续的分割错误。
总的来说,DSG-SEG取得了更好的分割结果,

因此,其具有更强的全局语义信息建模能力。

表4 样例分割结果

模型 分隔结果

golden 01234|56789101112|1314|1516171819|2021222324

BERT+Bi-LSTMnft 012345678910|11121314|1516171819|2021222324

TextSeg[2] 012345678|910111213141516171819|2021222324

DSG-SEG 01234|5678|91011121314|1516171819|2021222324

4.3 时间性能和参数量分析

实验 统 计 了 TextSeg、BERT+Bi-LSTMnft、

BERT+Bi-LSTM 以及 DSG-SEG 这四个模型在

WIKI-10K上训练一轮(EPOCH)所需要的时间和

各自的可训练参数量(PARAMS),如表5所示②。
可以看到:①由于双层Bi-LSTM的存在,TextSeg
的参数量较多,训练较慢。②虽然BERT+Bi-LST-
Mnft并 没 有 对 BERTBase 进 行 微 调,参 数 量 比

TextSeg少得多,但由于 Transformer模型具有二

次方的计算复杂度,所以它在话题分割任务中的时

间性能依然很差。③BERT+Bi-LSTM 具有最多

的参数量和最差的时间性能。④相比之下,DSG-
SEG具有最少的参数量,运行速度也最快,其训练

速度分别是TextSeg的1.6倍、BERT+Bi-LSTMnft
的4.6倍、BERT+Bi-LSTM的9.9倍。

在完整的 WIKI-727K数据集上,DSG-SEG无

法取得最好的性能,可能的原因是:相比较其他基

准模型,DSG-SEG没有足够的参数从更大规模的

训练集中学到更好的特征。

表5 时间性能和参数量统计

模型 TIME(s)/EPOCH PARAMS

TextSeg[2] 559 5874690

BERT+Bi-LSTMnft 1639 3679247

BERT+Bi-LSTM[12] 3522 111989519

DSG-SEG 356 3352870

5 总结与展望

本文首次在话题分割任务中使用图神经网络,
提出了一个基于篇章结构图网络的话题分割模型

DSG-SEG。首先,模型把每一个篇章单独构建成

图,图中包含了单词、句子节点,以及单词节点、单词

和句子节点之间的邻接关系;接着,模型把建好的图

作为输入,使用GGNN网络对其进行迭代,句子节
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①

②

将其命名为BardwellPark,其全文见附录中的图3。
由于BERT+Bi-LSTM 受显存的限制,所有模型的batch

size都设置为3。



中 文 信 息 学 报 2021年

点之间通过共有的邻接单词节点产生了间接的信息

交互;最终,模型得到了具有全局语义信息的句子向

量表示,并将其送入Bi-LSTM 网络进行分割点的

预测。实验结果表明,本文提出的DSG-SEG模型

能够在多个数据集上同时取得最好的结果指标和时

间性能。在接下来的工作中,我们会探索更适合于

话题分割,且能够在大规模训练语料上取得突出结

果的句子向量表示方法;另外,我们将尝试把话题分

割建模成分割点的预测和其他任务同时进行的联合

任务;我们也将尝试在中文语料集上进行实验。

6 附录

BardwellPark的全文如图3所示。

图3 BardwellPark
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