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摘　要　事件可信度是对文本中事件真实情况的一种描述,是自然语言处理领域许多相关应用的基本任务.目前,大多数关于

事件可信度的相关研究都是使用标注的事件进行事件可信度识别,不方便实际应用,并且忽略了不同事件源对事件可信度的影

响.针对现有问题,提出了一个端到端的事件可信度识别的联合模型JESF.该模型可以同时进行事件识别、事件源识别、事件

可信度识别３个任务;使用BERT(BidirectionalEncoderRepresentationsfromTransformers)和语言学特征加强单词的语义表

示;使用注意力机制(Attention)和依存句法树构建图卷积神经网络(GraphConvolutionalNetwork,GCN),以有效地提取语义

和句法特征.特别地,该模型也可以应用于只考虑默认源(文本作者)的事件可信度任务.在 FactBank,Meantime,UW,UDSＧ
IH２等语料上的实验结果显示,所提模型优于基准模型.
关键词:事件可信度识别;端到端;联合模型;图卷积神经网络;BERT
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EndＧtoＧEndEventFactualityIdentificationwithJointModel
CAOJinjuan,QIANZhongandLIPeifeng
SchoolofComputerSciencesandTechnology,SoochowUniversity,Suzhou,Jiangsu２１５００６,China

　
Abstract　Eventfactualityisthedescriptionoftherealsituationofeventsintext．Itisthebasictaskofmanyrelatedapplications
inthefieldofnaturallanguageprocessing．Atpresent,mostresearchesoneventfactualityuselabeledeventstoidentifyeventfacＧ
tuality,whichisinconvenientforpracticalapplication,andignorestheimpactofdifferenteventsourcesoneventfactuality．AiＧ
mingattheexistingproblems,anendＧtoＧendjointmodelJESFforeventfactualityidentificationisproposed．Themodelcancarry
outthreetasksatthesametime:eventidentification,eventsourceidentificationandeventfactualityidentification．UsingbidirecＧ
tionalencoderrepresentationsfromtransformers(BERT)andlinguisticfeaturestostrengthenthesemanticrepresentationof
words．Graphconvolutionalnetwork(GCN)isconstructedbyusingattentionmechanismanddependencysyntaxtreetoeffectiveＧ
lyextractsemanticandsyntacticfeatures．Inparticular,themodelcanalsobeappliedtothetaskofeventfactualityconsidering
onlythedefaultsource(textauthor)．ExperimentalresultsonFactBank,Meantime,UWandUDSＧIH２showthattheproposed
modelisbetterthanthebenchmarkmodel．
Keywords　Eventfactualityidentification,EndＧtoＧEnd,Jointmodel,Graphconvolutionalnetwork,BidirectionalencoderrepresenＧ
tationsfromtransformers

　

１　引言

当人们在描述和谈论某一事件时,往往会表达自身对当

前事件发生与否的态度和看法,即事件可信度.作为自然语

言理解领域的一种深层语义信息,事件可信度在自然语言处

理的研究和实践领域有着重要作用.在问答系统中,事件可

信度可以作为分析依据为系统筛选更准确、有效的答案;在谣

言检测中,事件可信度识别是谣言检测的基础任务;在知识库

的创建中,其可以作为选择知识的判断依据.
之前的研究大多是基于标注的事件,并且在只考虑默认

源(文本作者、AUTHOR)的情况下进行的.如例 １所示,

之前的研究是给定事件“rose”和 “rise”,判 断 事 件 “rose”和

“rise”的事件可信度,其中事件“rose”不受任何不确定和否定

信息的影响,其可信度值为“一定可信”,事件“rise”在不确定

线索词“may”的作用下可信度值为“可能可信”.而在真实情

况中,事件并未给出,并且同一事件对于不同事件源的事件可

信度不同.对此,本文提出了一个联合模型来识别事件、事件

源以及对应的事件可信度.本文将事件可信度值分为一定可

信(CT＋)、一定不可信(CT－)、可能可信(PS＋)、可能不可

信(PS－)和不确定(Uu)５类.一个句子中有可能含有多个

事件,每个事件对应不同的可信度值,而且同一事件对于不同

事件源,其可信度也不同,这提高了事件可信度识别的难度.



如例２所示,句子中有两个事件,即“claimed”和“caught”,对
于文本作者来说,“claimed”是一个客观事实,即可信度为 CT
＋,但对“caught”的可信度不持立场,可信度为 Uu.同时,对
于事件源“police”来说,事件“caught”的可信度为CT＋.

例１　StocksrosesharplytodayandmayriseagaintoＧ
morrow．(股票今天大幅上涨,明天可能再次上涨.)

例２　ThepoliceclaimedthattheyhadcaughtthefugiＧ
tive．(警察宣称他们已经抓住了逃犯.)

图１　例２事件源和事件可信度对应图

Fig．１　Example２correspondencediagramofeventsourceand

eventfactuality

近年来的相关研究大多数是基于神经网络的模型,Qian
等[１]提出了具有辅助分类的生成式对抗网络事件可信度识别

模型,使用不确定标签和线索词标签来判断事件的可信度,可
以有效提升数据较少类别的性能,但是对于多个线索词一同

作用的事件可信度无法识别,如 PS－,被否定线索词和不确

定线索词共同作用.Veyseh等[２]为了捕获线索词到事件的

信息,使用BERT[３]对词向量进行编码,提出了基于 GCNs[４]

的模型捕获句法和语义信息,从而提升了识别事件可信度的

性能,但是仅考虑事件在 ATUTHOR下的事件可信度,没有

考虑事件在其他事件源下的事件可信度,并且只使用了事件

对应节点捕获的特征识别事件可信度,忽略了句子的整体信

息.Cao等[５]提出了一个基于 GCN和BiLSTM 的混合模型,
用于事件可信度识别,需要先对事件、事件源、线索词等信息

进行抽取,再进行事件可信度识别,级联误差导致模型效果不

佳.Jiang等[６]探究了BERT在事件可信度识别任务上的性

能,实验结果表明BERT没有获得最优的性能.
基于以 上 分 析,本 文 提 出 了 一 个 端 到 端 的 联 合 模 型

JESF,可以识别未标注事件的事件可信度,并且在只考虑文

本作者和考虑所有源的事件可信度识别任务上都有效果.具

体来说,JESF模型使用１个共享编码器和３个解码器进行事

件、事件源和事件可信度识别.由于事件源是由特殊的事件

引入的,因此在事件源识别时使用了事件识别的特征,事件可

信度与事件和事件源有关,因此在可信度识别时融入了事件

和事件源识别信息,体现了３个子任务之间的依赖关系,从而

提升了模型的性能.本文的主要贡献如下:
(１)提出了一个联合模型JESF,可以识别句子中的事件、

事件源以及事件在事件源下的事件可信度.本文模型的实验

结果比目前的端到端事件可信度识别模型的效果好,特别是

对于只考虑默认源下的事件可信度识别也是有效的.
(２)使用 BERT 词向量和语言学特征(词性、依存关系、

词原形)作为单词表示,并利用双向 LSTM 通过考虑单词的

上下文来增强单词在句子中的语义表示,从而解决事件的歧

义问题.使用注意力机制和依存句法树构建 GCNs,进行事

件信度识别,它可以更有效地整合语义和句法信息,从而提升

模型性能.

(３)探究了串联模型和联合模型的特点.基于本文提出

的联合模型JESF,使用了相同设置下的串联模型 PESF进行

对比.在只考虑默认源的事件可信度识别中,本文也使用

PEF,JEF来探究串联模型和联合模型的特点.

２　相关工作

目前大多数的研究都是基于标注事件进行可信度识别,

并且只考虑对于文本作者的事件可信度.传统的事件可信度

识别算法结合了特征工程和机器学习对事件可信度进行识

别,Saurí[７]使用相关特征信息(主要有上层谓词、否定词、情
态词等),提出了一种自上而下遍历依存句法树分析相关信息

和事件关系,从而计算事件可信度的算法.Lotan等[８]分析

了谓词、线索词、特殊句子结构(如状语从句)等信息对事件可

信度的影响,提出了一种基于依存句法树的规则模型,用于计

算事件可信度.Marneffe等[９]使用上层谓词类型及词原形、
事件主语、情态词、否定词、句法结构等特征,提出了一种基于

最大熵的方法.Saurí等[１０]提出了一种基于SVM 分类的方

法.Qian等[１１]提出了一种分两步的机器学习和规则相结合

的方法,用于识别事件可信度.随着神经网络的兴起,研究者

开始尝试使用神经网络模型去识别事件可 信 度.Veyseh
等[２]提出了一种基于 GCNs的模型,能够有效地融合语法

信息和句法信息进行事件可信度识别.Zhang等[１２]提出

了基于门控卷积网络的篇章级事件可信度识别方法.Cao
等[１３]提出了一个不确定的局部到全局的神经网络(UncerＧ
tainLocalＧtoＧGlobalNetwork),用 于 篇 章 级 事 件 可 信 度

识别.
对于未标注事件的事件可信度识别,先前的研究没有考

虑仅在默认源下的事件可信度.Qian等[１]提出了一种基于

ACGAN模型的方法,将事件、事件源、源引入谓词以及线索

词等信息抽取出来,再通过 ACGAN 进行事件可信度识别.

Cao等[５]提出了一种混合神经网络,通过规则获取事件、事件

源等相关信息,再通过混合神经网络进行事件可信度识别.
这些方法都是基于串联的方法,会产生级联错误.目前事件

可信度识别并没有使用联合学习的方法.

Saurí等基于 TimeBank创建了面向事件可信度的语料

库FactBank[１４],标注了事件、事件源等信息,并从情态和极性

两个部分对事件进行事件可信度值的标注,主要包括 CT＋,

CT－,PS＋,PSＧ,Uu等.Minard等[１５]构建了一个多语言事

件和时间语料库 MEANTIME,事件可信度标签根据certainＧ
ty和 polarity两个属性获得.Lee等[１６]构建了更细粒度的语

料库 UW,将事件可信度的值映射到[－３,３]上,可将分类任

务转化为回归任务,从而量化给定事件发生的可能性,其中

－３表示一定不发生,３表示一定发生.White等[１７]构建了

UDSＧIH１数据集,标注了超过６９２０个事件.为了扩展事件

可信度数据集,Rudinger等[１８]基于 UDSＧIH１构建了数据集

UDSＧIH２,从 UNDERSTANDABLE,PREDICAT,HAPPEＧ
NED,CONFIDENCE这４个角度进行数据标注.

３　任务定义

事件可信度识别任务是识别事件在文本中的可信度,端
到端事件可信度则是给定句子,识别句子中的事件、事件源,

３９２曹金娟,等:基于联合模型的端到端事件可信度识别



并识别事件对事件源的事件可信度.

３．１　相关定义

(１)事件.在事件可信度识别中事件的表示形式为触发

词(如例１中的“rose”),事件是一种能够判断其是否发生的

情况,具有一定的可信度.
(２)事件源.事件源是事件的参与者或评价者,对事件的

可信度持有一定的看法,不同的事件源可能对同一事件有不

同的看法,即事件的可信度不同.之前的研究大多仅考虑了

文本作者作为事件的唯一事件源,本文考虑了句子内所有的

事件源.特 别 地,本 文 还 考 虑 了 泛 化 源 (GenericSource,

GEN)和虚拟源(DummySource,DUMMY)两种特殊的事件

源.如果句子中出现了非人称结构(如“itseems/appears/is
clear/􀆺”)或者被动语态结构(如“itisexpected/confirmed/

reported/􀆺”),在类似的表达中,可以用“每个人”或“某人”来
表达,对此,本文使用泛化源来表示.如果事件所在的句子作

为直接引语出现在引号中,即没有给出相应的事件源,则使用

虚拟源来表示.

３．２　事件可信度值的统一表示

相关研究[７,１０,１４,１９]均表明事件可信度的取值与情态(也
称为确定性)和极性有关.其中极性表达事件是否发生,情态

表明事件发生可能性的大小.尽管目前现有的英文语料库标

注方式不一样,但是均按照情态和极性进行标注.因此,本文

采用FactBank的标注方式,按照情态和极性对 FactBnak,

Meantime,UW,UDSＧIH２语料库进行标签转换,将事件可信

度分为CT＋,CT－,PS＋,PS－以及 Uu这５类.
表１列出了标签的转换方式.其中,对于FactBank语料

库,本文将其中的PR(Probable)转换为PS(Possible),主要原

因在于PR和PS的区分困难,并且区分意义不大,以及 PR
和PS类别数量较少.对于 Meantime,本文根据Certainty(确
定性)和Polarity(极性)对标签进行转换.UW 语料库是将事

件可信度值映射在[－３,＋３]范围内,本文则根据正负(极性)
以及可信度值(确定性)四舍五入将标签进行转换.对于

UDSＧIH２,本 文 则 是 根 据 HAPPENED(极 性)和 CONFIＧ
DENCE(确定性)进行标签转换.

表１　标签的转换

Table１　Labelconversion

FactBank
可信度标签

Meantime
Certainty Polarity

UW
可信度值

UDSＧIH２
HAPPENED CONFIDENCE

转换标签

CT＋/CT－ CERTAIN POS/NEG [２．５,３]/[－３,－２．５] True/False ４ CT＋/CT－
PS＋(PR＋) POSSIBLE(PROBABLE) POS (０．５,２．５) True ３,２,１ PS＋
PS－(PR－) POSSIBLE(PROBABLE) NEG (－２．５,－０．５) False ３,２,１ PS－

Uu UNDERSPECIFIED POS/NEG [－０．５,０．５] True/False ０ Uu

４　模型结构

本节主要介绍本文提出的事件可信度识别的联合模型,

旨在先识别句子中的事件和事件源,然后计算事件的可信度,

模型的框架如图２所示.该模型主要由输入层、事件识别层、

事件源识别层和可信度识别层４个模块组成.

图２　JESF模型框架

Fig．２　FrameofJESFmodel

４．１　输入层

为了获得丰富的语义信息,输入向量由单词向量、词性向

量、依存向量和词原形向量组成.对于一个长度为n的句子

X＝{x１,x２,􀆺,xn},其中xi表示句子中的第i个单词.单词

向量则是句子通过BERT得到的,同时本文使用随机初始化

词向量分别获得词性、依存关系、词原形的词向量表示,将向

量拼接获得最终句子的词向量表示E.
(１)单词向量.本文使用“BERTＧBase,Uncased,１２laＧ

yers”预训练好的词向量对句子进行编码,以获得单词的词向

量表示(eb
１,eb

２,􀆺,eb
n).

(２)词性向量.对于一个长度为n的句子X,通过StanＧ
fordnlp获得对应单词词性的序列(p１,p２,􀆺,pn),其中pi为

单词xi的词性.本文使用随机初始化方法获得词性向量的

初始表示(ep
１,ep

２,􀆺,ep
n).

(３)依存关系向量.依存关系指每个单词在依存句法树

上的与父节点的依存关系,本文使用StanfordParser获得单

词对应的依存关系,使用随机初始化的词向量对应的向量表

示(ed
１,ed

２,􀆺,ed
n).

(４)词原形向量.本文使用spacy获得单词的词原形,之

后使用 GloVe[２０]初始化的词向量获取词原形的向量表示

(ew
１ ,ew

２ ,􀆺,ew
n ).

最终,将向量拼接起来获得句子的词向量表示E＝{e１,

e２,􀆺,en},其中ei＝eb
i 􀱇ep

i 􀱇ed
i 􀱇ew

i .对于获得的词向量表

示,本文使用双向LSTM(BidirectionalLSTM,BiLSTM)学习

文本特征.

hi

→

＝LSTMf(ei,h
→

i－１) (１)

hi

←

＝LSTMb(ei,h
←

i－１) (２)

BiLSTM 通过将正向 LSTM 和反向 LSTM 获得的特征

进行拼接,来获得具有前向和后向的文本信息hi＝[hi

→
,hi

←
],

H＝{h１,h２,􀆺,hn}.

４．２　事件识别层

事件大多为名词和动词,且同一单词的不同形式大多有

类似的语义.针对事件的这一特点,本文在输入时加入了词

性向量和词原形向量,以有效地解决事件识别中的歧义问题.

本文使用一个多头注意力机制[２１]来捕获事件识别重要

信息T＝{t１,t２,􀆺,tn},使用一个全连接层(FullyConnected

Layer,FC),通过sigmoid进行事件识别.

T＝MultiHeadAttenion(H,H,H) (３)
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ye
i＝sigmoid(Wtti＋bt) (４)

４．３　事件源识别层

为了识别句子中所有的事件源,对于不存在于句子中的

AUTHOR,GEN 和 DUMMY 这３种事件源,本文在句子前

面加入这３种源,以便于事件源的识别,如图３所示.事件源

识别层由一个多头注意力层和一个全连接层构成.事件源识

别层的输入F＝{f１,f２,􀆺,fn}由事件识别输出向量T 和

BiLSTM 输出向量 H 拼接构成.本文使用多头注意力机制

进一步微调事件源的向量表示,以捕获事件源的相关特征

S＝{s１,s２,􀆺,sn},然后使用全连接层识别事件源.具体表达

式如下:

fi＝[hi,ti] (５)

S＝MultiHeadAttenion(F,H,H) (６)

ys
i＝sigmoid(Wssi＋bs) (７)

图３　JESF模型结构图

Fig．３　StructureofJESFmodel

４．４　事件可信度识别层

事件可信度识别层主要包括一个多头注意力机制、一个

GCN[２]和一个前馈神经网络.输入包含输入层获得的语义

特征表示H、事件识别向量T和事件源识别向量S.

对于输入向量H,本文通过多头注意力机制和全连接层

来捕获句子的语义特征m.同时,本文使用 GCNs捕获句子

的语义和句法信息.Veyseh等[２]通过函数将xi和xj的词向

量拼接计算,并使用sigmoid激活函数得到语义矩阵Asem,这

种计算方式得到的矩阵没有结合上下文,只是单词向量间的

相似度计算.为了关注全局的语义信息,本文使用来自 BiLＧ

STM 的向量根据 Attention中的方式获得语义矩阵Asem,通

过依存句法树获得句法矩阵Asyn,并通过一个可学习参数p
结合Asem和Asyn得到权重矩阵As.最后,将特征向量H 和权重

矩阵As输入到两层 GCNs中,得到了语法和语义特征G.具

体表达式如下:

Asem
ij ＝softmax(WqH∗(WkH)T) (８)

Asyn
ij ＝(D

~ －１
２A

~
D
~ －１

２ ) (９)

As＝pAsem＋(１－p)Asyn (１０)

g１
i＝relu(AshiWg１) (１１)

gi＝reluAsg１
iWg２) (１２)

其中,A是依存句法树对应的邻接矩阵,A
~
＝A＋I(单位矩阵),

D
~
是A

~
对应的度矩阵.

本文将通过事件识别结果获得对应的事件候选词Ti(xi

被识别为事件),通过事件源识别结果获得事件源候选词Sj

(xj被识别为事件源),对每个事件和事件源进行可信度识别.

最终对每个事件和事件源进行可信度识别的表达式如下:

Ot＝relu(Wc[ti;sj;gi;m]＋bc) (１３)

yt＝softmax(WoOt＋bo) (１４)

本文模型的目的是学习３个任务之间的联系,从而提升

模型的性能.本文的损失函数为:

L(θ)＝－１
n ∑

n－１

i＝０
(logP(ye

i|θ)＋logP(ys
i|θ))－

１
m∗k ∑

m∗k－１

t＝０
logP(yt|θ) (１５)

其中,θ为模型中可学习的参数,n为输入序列长度,m 和k 为

被识别为事件的数目和被识别为事件源的数目.
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５　实验

５．１　实验及语料设置

由于目前只有 FactBank语料库标注了文本作者以外的

事件源的事件可信度,因此本文仅在FactBank上探究事件在

不同事件源下的可信度,而在现有英文数据集 FactBank,

Meantime,UW,UDSＧIH２语料库上探究在默认源(即文本作

者)下的事件可信度识别性能.由于不同数据集的标注方式

不一样,本文将标签进行了转换,转换方式如表１所列,表２
列出了数据集的数据分布情况,表３列出了数据集的划分(其

是 FactBank,Meantime,UW 和 UDSＧIH２ 上 标 准 的 train/

dev/test划分).

表２　数据集的统计

Tabel２　Statisticsofdatasets

语料库 事件源 CT－ PS－ Uu PS＋ CT＋

FactBank

所有源 ４４６ ７９ ４６５８ ５７８ ８１５２
默认源 ２０６ １９ ３６７４ １９８ ５６６４
其他源 ２４０ ６０ ９８４ ３８０ ２４８８

MeanTime 默认源 ２６ １ ４２ ６７ １２５９
UW 默认源 １５９ ４３０ ４１６ ３９５７ ８６８２

UDSＧIH２ 默认源 １７１１ ７９９２ ８７６ １０５１７ ６１９３

表３　默认源下的数据统计

Tabel３　Datastatisticsunderdefaultsource

语料库
Train

事件 句子

Dev
事件 句子

Test
事件 句子

FactBank ６６３６ ２１６２ ２４６２ ７９５ ６６３ ２２２
Meantime １０１２ ３４７ １９５ ８７ １８８ ７７

UW ９４２２ ２９６３ ３３５８ １０７４ ８６４ ２７４
UDSＧIH２ ２２１０８ １２５４３ ２６４２ ２００２ ２５３９ ２０７７

本文中的BERT词向量维度为７６８,词性向量、依存向量

以及词原形向量维度均为３００,dropout比例为０．３,batch大

小为８,BiLSTM 的输出维度为３００,GCN 的输出维度也为

３００.另外,本文采用学习率为０．０００３的 Adam 优化器优化

任务中的损失函数.实验中,本文采用 F值作为衡量事件识

别和事件源识别性能的评价指标.与 Qian等[１]和 Cao等[５]

一样,本文使用 MicroＧF１和 MacroＧF１作为衡量事件可信度

识别性能的评价指标.

５．２　基准模型

５．２．１　基于不同事件源的事件可信度识别模型

(１)Cao[５].该模型是 由 Cao等 提 出 的 一 个 端 到 端 的

事件可信度识别模型,其先抽取事件、事件源、线索词等相

关信息,再 通 过 一 个 基 于 BiLSTM 和 GCN 的 混 合 模 型

进行事件可信度识别.

(２)PESF.该模型是先进行事件识别,接着进行事件源

识别,再通过事件识别和事件源的识别进行可信度识别.其

是一个串联模型,用于比较串联和联合方法的差异,是本文模

型的串联形式.

５．２．２　基于默认源的事件可信度识别模型

由于目前没有端到端的仅考虑默认源的事件可信度的相

关研究,为了进行公平的比较,对于使用标注事件进行可信度

识别的方法,本文均使用基于 BiLSTM 加多头注意力机制的

模型(本文的事件识别模块)进行事件识别,之后使用基于标

注事件的事件可信度模型进行识别.

(１)LＧBiLSTM[１８].使用栈式双向线性 LSTM 对句子进

行编码,之后通过事件的单词编码进行事件可信度识别.

(２)HＧBiLSTM[１８].使用栈式双向线性 LSTM 和栈式双

向树结构 LSTM(StackedBidirectionalTreeLSTM,TＧbiLＧ

STM)混合模型对句子进行编码,之后通过事件的单词编码

进行事件可信度识别.

(３)Veyseh[２].使用 BERT 对句子进行编码,之后使用

基于 GCNs的模型对事件可信度进行识别,能有效地结合语

义和句法信息.

(４)Jiang[６].使用 BERT 进行可信度识别,模型结构与

LＧBiLSTM 类似.

(５)PEF.先进行事件识别,再进行可信度识别.该模型

是本文模型只使用事件识别和事件可信度识别的串联模型.

(６)JEF.同时进行事件识别和事件可信度识别,是本文

模型只使用事件识别和事件可信度识别的联合模型,即除去

模型中相关源识别部分.

５．３　实验分析

５．３．１　基于不同事件源下可信度的结果分析

从表４可以看出,与Cao等提出的模型相比,本文模型能

够有效提升各个类别的实验性能,尤其宏平均 F１值(MacroＧ
F１)有大幅度提升,这是因为使用 BERT 和语言学特征词向

量能表示更丰富的语义信息,并且 基 于 注 意 力 机 制 和 依 存

句法树构建的 GCNs模型能有效捕捉线索词、事件、事件

源以及事件可信度之间的关系,因此该模型能够有效提升

PS＋,CT－等被线索词所作用事件的性能.特别地,从表

中可以发现,PS－的结果均为０,主要原因在于 PS－样本

不足,仅占训 练 集 的 ０．６３％,而 测 试 集 仅 有 ４个 PS－ 样

本,并且 PS－受文本中不确定信息和否定信息共同影响,

模型识别困难.

表４　考虑不同事件源的事件可信度识别结果(FactBank)

Tabel４　ResultsofeventfactualityidentificationconsideringdifferenteventsourcesonFactBank

模型 事件源 CT＋ Uu CT－ PS＋ PS－ McroＧF１ MacroＧF１

Cao
All ６３．６３ ５９．０１ ３３．４２ ２６．６３ ０．００ ６０．００ ３６．５４

AUTHOR ７０．９７ ６４．９８ ３８．５９ ３１．０９ ０．００ ６７．３７ ４１．１３
OtherSource ４３．６２ ２３．６３ ２８．０３ ２１．５２ ０．００ ３７．０４ ２３．３６

PESF
All ６５．２６ ６２．９８ ５４．５５ ３８．８１ ０．００ ６３．０３ ４４．３２

AUTHOR ７６．０２ ６９．１９ ５１．６１ ４４．４４ ０．００ ７２．３５ ４８．２５
OtherSource ４１．１４ ３７．２５ ５７．１４ ３５．００ ０．００ ４０．７５ ３４．１１

JESF
All ６６．８３ ６６．７９ ５４．５５ ４０．６３ ０．００ ６５．３４ ４５．７６

AUTHOR ７６．８３ ７１．９６ ６０．００ ４８．００ ０．００ ７４．２２ ５１．３６
OtherSource ４５．８４ ４２．８６ ５０．００ ３５．９０ ０．００ ４４．６０ ３４．９２
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表５　仅考虑默认源的事件可信度识别结果

Tabel５　Resultofeventfactualityidentificationunderdefaultsource

模型
FactBank

MicroＧF１ MacroＧF１
Meantime

MicroＧF１ MacroＧF１
UW

MicroＧF１ MacroＧF１
UDSＧIH２

MicroＧF１ MacroＧF１

LＧbiLSTM ６３．０３ ３８．３２ ７５．５７ ２４．８１ ６３．２８ ３４．３３ ４９．６７ ３３．３９

HＧbiLSTM ６２．８９ ３８．０８ ７３．２１ ２２．８７ ６２．７３ ３１．３１ ４７．７８ ３７．１５

Veyseh ６８．７７ ４１．９８ ７７．９８ １６．４７ ６７．７７ ３７．０６ ５４．４６ ３５．３９

Jiang ７０．１４ ３２．９５ ７８．３８ １６．６２ ６５．７８ ３７．７９ ５３．１７ ３４．５５

PEF ７２．７４ ４７．２３ ７８．９２ ２８．６０ ６８．２０ ４０．５３ ５８．９３ ３８．０３

JEF ７３．２１ ４７．３６ ７８．８７ ２９．８５ ６９．３２ ４０．９７ ６０．００ ４０．９９

JESF ７４．１４ ５０．４８ ８０．４２ ３０．９３ ６９．９３ ４２．６０ ６１．３０ ４３．３２

　　PESF和JESF相比,可以体现出随着任务的深入,串联

模型会产生级联误差,即上一任务结果对下一任务的结果产

生影响,串联模型PESF在经过事件识别、事件源识别后,模

型会产生较大的级联误差,使用联合模型可以有效地避免级

联误差.JESF模型效果的提升表明,本文使用的联合模型能

够有效地融合事件识别、事件源识别和事件可信度识别任务.

５．３．２　基于默认源下可信度的结果分析

与 LＧBiLSTM,HＧBiLSTM 相比,PEF的微平均(MicroＧ

F１)和宏平均(MacroＧF１)显著提升,主要原因在于本文使用

了基于BERT的词向量,并且使用 GCNs捕获句法信息.对

比 Veyseh等、Jiang等提出的模型,PEF的效果更好,这表明

本文提出的基于注意力机制和依存句法树构建的 GCNs能够

有效捕捉文本的句法和语义信息,并且能够有效地捕捉线索

词(“not”“maybe”“possible”等)特征.同时注意力机制通过

对重要特征进行捕捉,从而减少了冗余信息的干扰.

JEF与PEF模型的对比,则展示了串联模型和并联模型

的不同.在不考虑其他源的情况下,串联模型的结果仅依赖

于事件识别结果,因此级联误差会较小,联合模型和串联模型

的效果相差不大.JEF模型的效果较好,表明了事件识别有

助于事件可信度识别.

特别地,在只考虑文本作者这个默认源下,依然使用事件

源识别模块的JESF相比JEF模型的效果有所提升,本文认

为这是因为加入了事件源,模型在训练过程中无形地增加了

可信度识别的数据量(即事件和事件源匹配数量比事件数量

多),并且加入了事件源信息,有助于模型更好地识别事件可

信度,从而提升模型性能.

５．３．３　事件、事件源的结果分析

对于事件识别,本文尝试使用 CNN 和 BiLSTM 等常见

模型进行实验,根据表６的实验结果,PEF明显优于 CNN 和

BiLSTM.这是因为 CNN 提取的是文本局部信息,而 BiLＧ

STM 提取的是上下文信息,在提取层面能够更好地捕获事件

信息.加入多头注意力机制后,文本能更好地捕获重要信息,

以对事件特征进行捕获.因此,本文选择使用基于 BiLSTM
加多头注意力机制的模型进行可信度识别.

表６　仅考虑默认源的事件识别结果

Tabel６　Resultofeventidentificationunderdefaultsource

Factbank
P R F

Meantime
P R F

UW
P R F

UDSＧIH２
P R F

CNN ８３．９８ ７８．２８ ８１．０３ ８３．９４ ８６．１７ ８５．０４ ８０．５２ ８６．５７ ８３．４４ ９２．７７ ９５．０８ ９３．９１

LSTM ８６．３７ ７９．３４ ８２．７０ ８６．５９ ８２．４５ ８４．４７ ８５．４０ ８５．３０ ８５．３５ ９６．７０ ９５．８３ ９６．２６

PEF ８７．７０ ８０．６９ ８４．０５ ８８．０５ ９１．２８ ８９．６４ ８５．７６ ８７．１５ ８６．４５ ９７．１８ ９７．５６ ９７．３７

JEF ８４．２９ ８４．１６ ８４．２３ ９３．９７ ８５．７８ ８９．６９ ８５．２９ ８５．８８ ８５．５８ ９５．６４ ９６．７３ ９６．１８

JESF ８２．９０ ８６．２７ ８４．５５ ９３．３０ ８９．４５ ９１．３３ ８４．９８ ８７．７３ ８６．３３ ９６．０５ ９６．７７ ９６．４１

　　从表６中的联合模型 PEF和串联模型JEF的性能可以

看出,随着数据量的增大,JEF事件识别的效果比 PEF的效

果好,但比PEF的效果差.这是由于 PEF是针对事件识别

任务进行的,随着数据量的增加,模型捕获到更深层次的特

性,模型效果更好,此时JEF由于其他信息的干扰,其效果反

而不如PEF.

如表７所列,本文事件识别 F值比 Cao等提出的模型提

高了２．３８％,事件源识别 F值则提高了１１．２９％.主要原因

在于,针对同一单词不同词性的意思不同、同一语义单词表现

形式不同的问题,本文引入词性和词原形向量来解决.如

例３－例５,例３中的事件“watch”是动词,意思是“监视”,而

例４中的“watch”不是事件,其词性是名词,意思是“手表”.

例５中,“watching”是事件,词原形是“watch”,意思为“监

视”,与例３一致.

表７　考虑不同事件源下事件和事件源的识别结果

Tabel７　Resultsofeventidentificationandeventsourceidentification

consideringdifferenteventsources

事件识别

P R F

事件源识别P
P R F

Cao ８１．９５ ８２．２０ ８２．０８ ８３．３３ ７３．８８ ７８．３２
PESF ８７．７０ ８０．６９ ８４．０５ ９２．２５ ８４．１８ ８８．０３
JESF ８３．２８ ８５．６７ ８４．４６ ９０．６９ ８８．５５ ８９．６１

与联合模型JESF相比,串联模型 PESF对事件、事件源

识别的准确率较高,但是召回率较低,这是由于模型针对事

件、事件源识别进行训练,对于已经出现的事件、事件源能够

进行较好地识别.联合模型则是受到事件源、事件可信度信

息的影响,模型能够捕获到更多特征,从而增大模型识别出未

出现实例的概率,但是与此同时,联合模型受到其他信息的干

扰,对于事件、事件源识别的准确率反而有所降低.
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例３　Policekeptwatchoutsideandabout２５undercover

policewerescatteredthroughoutthecrowd．(警方在外面进行

监视,大约２５名卧底警察分散在人群中.)

例４　ThiscouldcausesignificantharmtowatchproduＧ

cersintheUnitedStatesandtheVirginIslands．(这可能对美

国和维尔京群岛的手表生产商造成重大损害.)

例５　Policehavebeenwatchingthesuspect．(警方一直

在监视嫌疑犯.)

５．４　消融实验

为了评估不同模块对模型的贡献,本文进行了消融实验.

表８列出了 FactBank上消融实验的结果.在单词表示中加

入词性、依存关系和词原形等语言学特征,是为了加强单词的

语义表示.单词在句子中的词形表明了句子的时态等信息,

蕴含上下文信息,词性则体现了单词的语法特性,依存关系则

体现了单词在句子中的结构,词原形则体现单词原本的语义

信息.融入这些语言学特征,则是综合考虑了词的上下文、语

法、结构、语义等信息.

实验结果表明,词性、依存关系和词原形等语言学特征能

够有效提高事件识别、事件源识别以及事件可信度识别的

效果.

表８　基于FactBank的消融实验

Tabel８　AblationexperimentonFactBank

模型
事件识别

P R F

事件源识别

P R F

事件可信度识别

MicroＧF１ MacroＧF１
JESF ８３．２８ ８５．６７ ８４．４６ ９０．６９ ８８．５５ ８９．６１ ６５．３４ ４５．７６

Ｇ词性向量 ８１．４２ ８４．６２ ８２．９９ ８６．７５ ８８．２２ ８７．４８ ６２．９６ ４３．０４
Ｇ依存关系向量 ８４．２５ ８３．１１ ８３．６９ ８８．３８ ８４．５１ ８６．４０ ６２．４６ ４１．０６
Ｇ词原形向量 ８４．４０ ７７．５３ ８０．８２ ８７．９３ ８５．８６ ８６．８８ ６０．０３ ４５．５３

ＧBERT ８３．８６ ７６．７７ ８０．１６ ８８．７７ ８５．１９ ８６．９４ ５８．８２ ３７．６１
ＧGCNs ８５．５３ ８１．１５ ８３．２８ ８７．０７ ８６．２０ ８６．６３ ６２．５０ ４３．９１

ＧBiLSTM ８４．７７ ８１．４５ ８３．０８ ８６．８１ ８４．１８ ８５．４７ ６０．７０ ４２．７８

　　由于BERT模型的优越性,本文使用BERT对句子进行

编码,结果显示使用 BERT 对句子编码可以有效提升模型

性能.

由于BERT 的基本架构是 基 于 自 注 意 力 的 TransforＧ
mer[２１],其编码过程弱化了位置信息和方向信息,在事件可信

度识别中,位置信息和方向信息是比较重要的.例如,否定词

“not”在事件的前后,对于事件的影响也是不同的.因此,本
文加入BiLSTM 捕获句子的语义特性,实验结果证明了 BiLＧ
STM 在学习序列化特征方面的有效性.

例６　Bushdeniedthathehadbeenarrested．(布什否认

他曾经被捕.)

对于部分句子的结构,例如倒装、从句等,线索词与事件

的相对位置较远,模型无法捕捉到线索词和事件的关系,但是

在句法树中线索词和事件距离较近.如例６,事件“arrested”

在否定词“denied”的作用下,事件可信度为 CT－.在文本中

“denied”与事件“arrested”有一定距离.在依存句法树中(见
图４),否定词“denied”与事件“arrested”直接相连,因此使用

依存矩阵可以有效地捕捉句法特征,有助于模型捕捉这种远

距离依赖的关系.

图４　例６的依存句法树

Fig．４　Dependencysyntaxtreeofexample６

图５是例６对应的权重矩阵图,是融入了句法矩阵和

语义矩阵得到的,单独使用句法矩阵可以学习到依存句法树

结构的信息,即事件源“Bush”和事件“arrested”之间的信息是

通过连接点“denied”间接学习的.融入语义矩阵后,可以发

现“denied”和“arrested”以及“Bush”两两之间都有较大的权

重,进一步加强了事件、事件源、线索词之间的联系.特别地,

可以看到权重矩阵是非对称矩阵,这是因为融入了语义矩阵,

语义矩阵经过softmax标准化,获得了不同单词之间的关注

度得分,即“Bush”对于“arrested”和“arrested”对于“Bush”的

关注度得分不同,这样更能体现句子中单词之间的关系.因

此使用句法矩阵和语义矩阵作为权重矩阵的 GCNs能够学习

到更多的特征,从而进一步提升模型效果.

图５　例６对应的权重矩阵

Fig．５　Correspondingweightmatrixofexample６

５．５　错误分析

本节针对 FactBank上不同事件源下的事件可信度进行

错误分析.

对于事件识别,７９．４３％的错误来自存在多个事件.其主

要原因在于,存在多个事件的句子往往有更复杂的结构,并且

存在单词相同语义不同的情况(如例３、例４),这使得模型识

别事件更加困难.

对于事件源识别,事件源识别错误主要在于模型难以判

断“源”是否对当前事件具有一定看法和态度,容易错将普通

“源”识 别 为 对 事 件 具 有 看 法 和 态 度 的 事 件 源.如 例 ７,
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“Kopp”对“leave”没有表达看法,即“Kopp”不是事件源.

例７　KoppmayleaveParis,saidFreeh．(弗里说,科普可

能离开巴黎.)

对于事件可信度识别,事件识别错误或事件源识别错误

导致事件可信度识别错误,是事件识别错误的主要原因.对

于事件识别类别识别错误,６２．６３％的错误来自于CT＋和 Uu
的混淆识别,识别错误的原因主要是不同事件源对同一事件

持不同态度,如例２,对于事件源“police”和文本作者,事件

“caught”的可信度为 CT＋ 和 Uu.在例 ８中,对于事件源

“watchmaker”和 文 本 作 者,事 件 “made”的 可 信 度 均 为

“CT＋”,如何判断一句话是在陈述一个客观事实还是在描述

某事件源所认为的事实,这是界定CT＋和 Uu的难点.

例８　Thewatchmakertriedtorepairthepocketwatch

thatwasmadeintheearly１８７０s．(钟表匠试图修理１９世纪

７０年代早期制造的怀表.)

结束语　本文提出了一种通用的端到端事件可信度识别

的联合模型JESF,该模型可以同时适用于仅考虑默认源和考

虑所有源的事件可信度识别任务.具体而言,JESF使用一个

BERT对句子进行编码,并加入词性向量、依存关系向量、词

原形向量,从而丰富句子的语义表示,并使用 BiLSTM 捕获

句子的序列化语义特征;其次,使用多头注意力机制学习事件

特征,进行事件识别;然后,用多头注意力机制特征辅以事件

特征进行事件源识别;最后,使用 GCNs捕获事件的句法和语

义特征,使用多头注意力机制捕获句子的语义特征,并融入事

件和事件源特征进行事件可信度识别.实验结果表明,本文

提出的JESF模型在端到端事件可信度识别任务上的性能优

于其他基准.

可以很明显地看出,数据的不平衡导致模型对少量类别

的数据识别效果不佳,且目前可信度识别方面的语料太少,因

此如何从不平衡的少量数据中捕获最有效的特征,将是未来

工作的主要方向.
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