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摘　要　随着社交媒体的发展与普及,如何识别短文本中事件描述的共指关系已成为一个亟待解决的问题.在传统

的事件共指消解研究中,需要从 NLP工具和知识库中获得丰富的语义特征,这种方式不仅限制了领域的扩展性,而且

还导致了误差传播.为了打破上述局限,提出了一种新颖的基于事件触发词来选择性表达句子语义的方法,以判断短

文本中事件的共指关系.首先,利用双向长短记忆模型(BiＧLSTM)提取短文本的句子级语义特征和事件描述级语义

特征;其次,通过在句子级特征上应用一个基于事件触发词的选择门来选择性表达句子级语义,以产生潜在语义特征;

然后,设计了触发词重叠词数和时间间隔两个辅助特征;最后,通过融合以上特征形成一个分类器来预测共指关系.

为评估上述方法,基于 Twitter数据标注了一个新的数据集 EventCoreOnTweets(ECT).实验结果表明,与两个基准

模型相比,提出的选择性表达模型显著提升了短文本共指消解的性能.
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Abstract　Withthedevelopmentandpopularizationofsocialmedia,howtorecognizethecoreferencerelationbetween

twoeventmentioninshorttextsisanurgentissue．Intraditionalresearchesabouteventcoreferenceresolution,arich

setoflinguisticfeaturesderivedfrompreＧexistingNLPtoolsandvariousknowledgebasesisrequired,whichrestricts

domainscalabilityandleadstothepropagationoferrors．Toovercometheselimitations,thispaperproposedanovelseＧ

lectiveexpressionapproachbasedoneventtriggertoexplorethecoreferencerelationshiponTwitter．Firstly,abiＧdirecＧ

tionlongshortterm memory(BiＧLSTM)isexploitedtoextractthefeaturesatsentencelevelandatmentionlevel．

Then,thelatentfeaturesaregeneratedbyapplyingagateonsentencelevelfeaturestomakeitselectivelyexpress．

Next,twoauxiliaryfeaturesnamedtheoverlappedwordsoftriggerandtimeintervalaredesigned．Finally,allthesefeaＧ

turesareconcatenatedandfedintoasimpleclassifiertopredictthecoreferencerelationship．Inordertoevaluatethis

method,thispaperannotatedanewdatasetEventCoreOnTweet(ECT)．Theexperimentalresultsdemonstratethatthe

selectiveexpressionapproachsignificantlyimprovestheperformanceofcoreferenceresolutionofshorttexts．

Keywords　Eventcoreferenceresolution,Shorttext,BiＧdirectionlongshortＧtermmemory,Neuralnetworks

　

１　引言

近年来,诸如Facebook,Twitter此类的社交网络已经成

为人们发表意见、传播新闻和相互交流的平台.由于人们通

常每天都会发布数百条关于重要活动、重大事件的推文,因此

亟需能够识别短文本中不同事件描述之间的共指关系的系

统,以便更好地整合和利用 Twitter等社交平台的信息.目

前,大多数解决事件共指消解的方法主要集中在被正式书写

的文 本 语 料 上,如 MUC、ACE２００５ 语 料 库１)、ECB[１]、OnＧ

toNotes和IC语料库[２].在诸如 Tweet的社交文本中,通常

存在表情符号、URLs、垃圾信息、广告信息、拼写错误等,为我

们的任务带来了巨大的挑战.

事件共指消解任务旨在识别描述现实世界中同一事件的

文本集合.事件共指消解分为文档内的事件共指消解和跨文



档的事件共指消解,该任务被广泛应用于许多自然语言处理

任务中,包括话题检测与跟踪[３]、信息抽取[４]、自动问答[５]和

语义相似度计算[６]等.

传统的事件共指消解模型通常从多种语言知识库和其他

资源抽取丰富的语义特征,这些特征来自于自然语言处理工

具的输出,如词性标注、句法分析、语义角色标注等,这种方式

限制了领域的可扩展性,并且可能导致误差传播.因此,亟需

一种不依赖传统自然语言处理工具的新方法来获取事件的语

义特征.从神经网络中获取文本的潜在语义是很有吸引力的

解决方案[７Ｇ１０].

与事件共指消解相比,实体共指消解得到了更加广泛的

研究.实体共指消解任务主要负责连接和聚合描述同一个真

实实体的语段.已有的实体共指消解任务[１１Ｇ１２]通过结合上

下文中的动词和语义角色取得了不错的效果.Rao等[１３]提

出了一种流式聚类算法来识别 Twitter上的实体共指关系,

但事件比实体有着更为丰富的语义表达和更为灵活的语言结

构,因此这种方法并不适用于事件共指消解.

为了避免上述局限,本文基于神经网络设计了一个新的

面向 Twitter数据的事件共指消解模型.首先,使用双向长

短期记忆模型为 Tweet文本中的事件描述生成句子级语义

特征和事件描述级语义特征;其次,采用选择门结构,根据事

件触发词从句子级特征中过滤不重要或不相关的单词的语义

表达,再使用注意力机制[１４Ｇ１５]来为每个词的特征表达赋予不

同权重,从而产生更为准确的潜在特征;然后,根据事件触发

词的重叠词数和 Tweet的发布时间构建局部特征;最后,连

接潜在特征、事件描述级特征和局部特征作为共指消解分类

模型的输入来判断两个事件描述是否具有共指关系.为了测

验所提方法的有效性,创建了一个新的语料库 EventCoreＧ

OnTweets(ECT),语料标注了事件描述的触发词和共指索

引.实验表明了所提选择性表达模型在事件共指消解任务中

的有效性.

１)http://www．nist．gov/speech/tests/ace/

２　相关工作

２．１　基于聚类的方法

早期的研究工作[４,１６]提出了一种在特定场景中用于事件

共指消解的一般方法,如“选举”“间谍”“辞职”等场景.Chen
等[１７]在 ACE１)中正式陈述事件共指消解任务,并提出了凝聚

层次聚类算法 (AgglomerativeClusteringAlgorithm)来进行

事件共指消解;此外,还探讨了不同特征对事件共指消解模型

的影响.Chen等[１８]针对事件共指提出了一种谱聚类 (SpecＧ

tralGraphClustering)的解决方案,并且通过真实数据评测了

该方法的效果.Liu等[１９]通过随机森林 (RandomForest)训

练出分类器,然后通过处理每一对事件描述的共指分数来决

定最终的聚类类别.Peng等[２０]提出了语义相关性函数来发

现事件,使用左链接贪婪聚类算法(LeftＧlinkingGreedyAlgoＧ

rithm)来挖掘事件描述的共指关系.

２．２　基于贝叶斯的方法

Bejan等[１]基于先前的监督学习方法[４,１８]依靠领域内的

大量语言特性和人力来标注数据,提出了两个基于层次狄利

克雷过程 (HierarchicalDirichletProcess)[２１]和无限阶乘隐马

尔可夫模型(InfiniteFactorialHiddenMarkovModel)[２２]的生

成式无参贝叶斯模型,来进行无监督的文档内和跨文档的事

件共指消解.Yang等[２３]提出了一种层次距离依赖的贝叶斯

生成式模型,对可用的监督信息进行编码来指导该模型,以获

得更好的效果,即结合了监督方法和无监督方法各自的优势,

充分使用基于特征、可学习的距离函数作为聚类先验来扩展

距离依赖的中餐馆过程(DistanceＧdependentChineseRestauＧ
rantProcess,DDCRP)[２４].

２．３　基于回归的方法

已有的很多方法都只是处理事 件 共 指 消 解 任 务,Lee
等[２５]注意到实体共指消解中的名词短语可以成为事件,而事

件的参与者可以是一个实体,为了探测这种联系给这两个任

务带来的影响,其沿用 OntoNotes[２６]语料的标注和标准,修改

并完善了Bejan等[１]创建的 EventCoreBank(ECB)语料库,使
用线性回归模型训练了一个跨文档的联合处理事件共指和实

体共指的消解模型.Araki等[２７]注意到发现事件及其子事件

的关系可以减少共指消解的难度,因此其他引入多类别的逻

辑回归模型在解决事件共指消解的同时,还发现和改善了层

次子事件的结构.

２．４　基于神经网络的方法

传统的解决方案从大量的知识库中抽取丰富的语义特

征,限制了领域扩展性,使用上游 NLP组件(如词性标注、句
法分析等)还会导致传播误差.Krause等[１０]针对此问题,提
出利用卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)

来自动抽取句子的语义特征.该模型首先通过处理共指候选

文本及各自的上下文来生成潜在的特征表达(LatentFeature
Representations);然后将该特征与词级别(LexicalＧlevel)的特

征、两个事件描述共有的特征(PairwiseFeatures)连接起来,

作为可训练相似度函数的输入来得到共指分数;最后使用闭

包的方式为每个事件描述分配共指链.本文提出的方法使用

神经网络来表示twitter文本中事件描述的语义特征便是受

其工作的启发.

３　问题定义

面向 Twitter的事件共指消解任务旨在确定 Tweets中

两个事件描述之间的共指关系.事件描述由事件触发词、参
与者、时间和地点组成.我们将判断两个事件描述之间是否

存在共指关系作为一个二分类任务,给定两个 Tweets(事件

描述的上下文)T１和 T２,以及它们各自的事件触发词作为输

入,其中事件触发词可以是不连续的,并且限定在名词、名词

短语、动词和动词短语之间,根据分类器的输出来判断 T１和

T２是否存在共指关系.如以下两条推文:

T１:＠RedPillTweetsHillary’steamispayingcrazypeoＧ

pletoattackTrumpsupporters! https://t．co/nsG８Ay６oHB
T２:＠MSNBCundercoverjournalistsexposeDNCpaid

agitatorstocauseviolence＠trumprallies．videoevidencehtＧ
tps://t．co/ZumXQQamMi

１３１第１２期 魏　萍,等:基于触发词语义选择的 Twitter事件共指消解研究



可以从上述推文中发现３个事件描述 (事件描述的触发

词由粗体标识,XXX表示上下文文本):

EM１:XXXispayingXXXtoattackXXX
EM２:XXXexposeXXX
EM３:XXXpaidXXXtocauseXXX
事实上,EM１和EM３具有共指关系,描述的是同一个事

件,EM１和EM２、EM２和 EM３都不具有共指关系,换言之,

EM２是一个单独的事件(SingletonReference).

４　模型

本文模型由两部分组成,一部分用于生成 Tweet中已识

别事件触发词的事件描述的语义表示(见图１),另一部分用

于判断两个事件描述是否具有共指关系(见图２).本节将对

此进行详细介绍.

４．１　句子级语义特征和事件描述级语义特征

由于推文通常会出现一些拼写错误、语法错误、缩写、

URLs、Hashtags、＠someone等,因此在提取事件描述的语义

特征时,首先需要对推文文本进行预处理,包括分词、过滤

URLs、过滤表情符号等.使用 word２vec[２８]预训练词嵌入,并
使用“‹unknown›”来标识错误拼写的词和未登录词(Outof
Vocabulary,OOV).通常,与事件触发器距离更近的词具有

更相关的语义,因此用距离嵌入来表示词与事件触发器之间

的相对距离.综上所述,本文使用推文文本信息、事件描述的

触发词及距离信息作为模型输入(见图１中的 Tweet和触发

词层).

使用一种特殊类型的 RNN,即长短期记忆网络 (Long
ShortTerm MemoryNetworks,LSTM)[２９],来对每个单词在

上下文中的语义表示进行编码.LSTM 的使用在多种任务中

都取得了不错的成果[３０Ｇ３１].一个 LSTM 结构有３个门,分别

是遗忘门 (ForgetGate)、输入门 (InputGate)和输出门(OutＧ

putGate).遗忘门决定需要被丢弃的信息,输入门决定应该

被存储的信息,而输出门决定输出的内容,LSTM 详细的定义

如式(１)－式(６)所示:

ft＝σ(wf[ht－１,xt]＋bf) (１)

it＝σ(wi[ht－１,xt]＋bi) (２)
Ct＝tanh(wc[ht－１,xt]＋bc) (３)

Ct＝ft∗Ct－１＋it∗Ct (４)

ot＝σ(wo[ht－１,xt]＋b０) (５)

ht＝ot∗tanh(Ct) (６)

其中,wf,wi,wc 和wo 是权重矩阵.

使用单层双向 LSTM(biＧdirectionalLSTM)来学习每个

词在上下文中的语义特征,如式(７)－式(９)所示:

hf,i＝LSTMf[xi,hf,i－１] (７)

hb,i＝LSTMb[xi,hb,i＋１] (８)

hi＝[hf,i,hb,i] (９)

其中,LSTMf 表示前向 LSTM(ForwardLSTM),从左至右

读入输入数据.当xi 作为输入时,hf,i是LSTMf 的隐层输

出,即时刻i的输出.如上文所述,xi 是第i个词的词嵌入

(WordEmbedding)和距离嵌入(DistanceEmbedding)连接

(Concatenate)起来的向量.同理,LSTMb 是反向 LSTM,与
前向LSTM 不同,其从右至左读入输入数据,hi 是第i个词

在上下文中的语义特征表示.

句子级的语义特征是指当事件描述所在的 Tweet文本

和距离信息作为输入时,每个词在上下文中语义特征表示的

序列(如图１中左边虚线矩形框所示):

Sentlevel＝(h１,h２,h３,,hn) (１０)

其中,n是该 Tweet句子的长度.

事件描述级的语义特征是指当事件触发词作为输入时,

最后一个前向LSTM 和最后一个反向 LSTM 隐层输出的连

接 (如图１中右边虚线矩形框所示):

Mentlevel＝[hf,m,hb,１] (１１)

其中,m 是触发词的长度.

４．２　选择性表达

生成单个事件描述的语义表示如图１所示.

图１　生成单个事件描述的语义表示

Fig．１　SemanticrepresentationforasingleeventmentiononTwitter

　　我们注意到,每个单词在同一个句子中对不同的事件触

发词扮演着不同的角色,如核心词、混淆词和无关词等.第３

节的 T２包含两个事件描述,分别是 EM２和 EM３.在 EM２
中,可以忽视掉 “＠MSNBC”和“videoevidence”等词,即删掉

２３１ 计 算 机 科 学 　２０１８年



这几个词并不会影响本文语义,同样地,对于 EM３,“＠MSNＧ
BCundercoverjournalistsexpose”都可以被忽视掉.但是在

EM２中比较重要的词,如“undercoverjournalistsexpose”,可
能会给EM３带来语义混淆,严重时可能会导致模型判断出

EM２和EM３具有共指关系,这显然是错误的.因此,我们提

出选择门结构,针对不同的事件触发词,选择与事件触发词更

相关的词使得其语义得到充分表达;限制或过滤掉不相关词、
不重要词、混淆词的语义表达,以得到更准确的潜在语义特征

(如图１中的句子级语义选择性表达层):

Rc＝hi∗Mentlevel (１２)

αi＝tanh(wsRc＋bs) (１３)
其中,ws 是选择门的权重矩阵;αi 是选择门的权重参数,用于

指示第i个词在上下文中的语义特征能够被表达的数量.对于

一个具有n个词的推文,权重参数的表达为α＝(α０,α１,α２,,

αn),而选择性表达是指α与Sentlevel的乘积,如式(１４)所示:

Select＝α∗Sentlevel (１４)
或者:

Selecti＝αi∗hi (１５)

Select＝(Select０,Select１,,Selectn) (１６)
其中,n是该推文句子的长度.

４．３　注意力机制

因为上下文中的每个词对事件描述的语义表示都有着不

同的贡献,所以我们使用注意力机制来计算每个词选择性表

达的重要性分数.将重要性分数标准化后通过加权和的方式

来产生事件描述的潜在特征:

ui＝VT
atanh(waSelecti＋ba) (１７)

βi＝ eui

∑
i＝n

i＝１
eui

(１８)

latent＝∑
n

i＝１
βiSelecti (１９)

其中,wa 和ba 是注意力机制的权重矩阵和偏置.将先前的

描述级特征 (MentionLevelFeature)和使用注意力机制获得

的潜在特征 (LatentFeature)连接起来,构成事件描述的语义

表示:

Vem ＝(latent,Mentlevel) (２０)

４．４　共指消解

事件共指消解的主要任务是判断两个事件描述是否具有

共指关系,本文模型的第２个部分(见图２)将用来决定两个

事件描述的语义表示V１
em ,V２

em 属于二分类中的何种类别.
我们注意到,一个明确的事件发生在某一固定时间,对于

重要程度不同的事件,人们连续讨论该事件的时间也不尽相

同.对于大多数事件,两个事件描述间隔的天数越长,共指的

概率就越低,因此加入了时间间隔这一特征;另外,事件触发

词通常属于一类或几类事件类型,将事件描述中包含相同词

的个数也作为一个特征.因此,我们增加以下两个特征作为

局部特征 (LocalFeatures)来 增 强 事 件 描 述 的 语 义 表 达:

１)VW ,指事件触发词包含相同单词的数量;２)VD,指两个事件

描述间隔的天数(事件描述的时间等于用户发布包含这个事

件描述的推文的时间).
定义V１

em 和V２
em 成对特征(PairwiseFeatures):

Vpair＝(V１
em ,V２

em ,V１,２
local) (２１)

其中,V１,２
local为V１

em 和V２
em 的局部特征,具体计算方式为:

V１,２
local＝(VW ,VD) (２２)

然后通过简单的神经网络层对这个特征进行处理,计算

相似度(DistributedSimilarity):

Vds＝relu(wdsVpair＋bds) (２３)
将判断两个事件描述是否具有共指关系设计为一个二分

类模型;最后,应用一个softmax层来计算属于这两个类别的

概率:

Score＝softmax(wproVds＋bpro) (２４)

通过使用 Adam[３２]来最小化交叉熵,以训练本文的模型

参数.

图２　对于两个事件描述是否存在共指关系的判断

Fig．２　Judgementofthecoreferentialdecisionoftwoeventmentions
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５　实验

１)https://dev．twitter．com/docs/streamingＧapi
２)https://github．com/conll/referenceＧcoreferenceＧscorers
３)https://github．com/tensorflow/tensorflow

５．１　数据集

Twitter流 API提供所有推 文 的 １％ 的 采 样.我 们 从

Twitter流 API收集了连续３１天的推文,过滤掉转发推文和

词数少于１０的推文后共获得了１０００万条英文推文.美国大

选相关话题在 Twitter平台上得到了用户的高度关注,为了

发现这段时间内的事件共指关系,使用关键字 (“trump”“hilＧ
lary”“presidentialelection”)来过滤推文.由于标注数据集中

的所有事件描述是不现实的,因此我们使用twitter_nlp１)来

对每条推文进行事件抽取,对抽取出的事件触发词进行词性

还原后,按频率进行排序.我们从频词中随机选择２０个词作

为我们的语料种子词,然后通过这２０个词对我们的语料进行

二次过滤,共获得１４３３０条推文.之后,对过滤后的数据集进

行标注,我们要求标注者判断推文是否提到某一具体事件;然
后,对于提及事件的推文,即包含事件描述的推文,标注事件

描述的事 件 触 发 词 和 共 指 索 引.使 用 Cohen’sKappa系

数[３３]来衡量标注者之间的一致性.针对评判是否描述某一

具体事件,两位标注者达到了０．７８的 Cohen’sKappa系数

值;针对标注触发词和共指索引,标注者达到了０．８４的 CoＧ
hen’sKappa系数值.我们选择标注完全一致的２９９４条推文

作为黄金标准语料库 (CorpusofEventCoreferenceonTwitＧ
ter,ECT).ECT语料集的统计信息如表１所列.

表１　ECT数据集的统计结果

Table１　StatisticalresultsofECTdataset

Data Total
Tweet ２９９４
Event １１１２

Eventmention ３８７９

５．２　样本生成与聚类

我们参考从文档中基于已识别的事件描述生成样本的方

法,来生成基于 Twitter文本的事件共指消解任务的样本集

(见图３).按照时间顺序迭代数据集中的事件描述,将每个

事件描述与出现在其之前固定滑动窗口的推文组成一对

(pair).例如,若滑动窗口设置为７天,当前的事件描述发生

在周五,则与其共指的候选事件描述必须发生在上周五以后.

成对样本的产生的代码如图３所示.

１．Mt＝(m１,m２,m３,,m|Mt|
),sortedbytime

２．Pm←Ø

３．fori＝１,,|Mt|do

４．　forj＝i,,|Mt|do

５．　　ifDays(mi,mj)≤Windowsthen

６．Pm←(mi,mj)

７．returnPm

图３　成对样本的产生

Fig．３　Generationofpairexamples

采用类似于 Krause等[１０]的传递闭包的方式,根据本文

模型判断的共指关系来组成所有的事件类簇.

５．３　评估方法

我们使用准确率(Precision,P)、召回率(Recall,R)和 F１

值来评测算法的性能.

P＝
正确消解对象的数目
实际消解对象的数目

R＝
正确消解对象的数目
应消解对象的数目

F１＝２∗P∗R
P＋R

CoNLL２)给出了用于评测共指算法的计分器(scorer).
该计 分 器 会 计 算 MUC[３４],B３[３５],BLANC[３６],CEAFe[３７]和

CoNLL[３８]值,其中CoNLL值是 MUCF１,B３F１ 和CEAFeF１

的平均值.

５．４　实验设置

使用 TensorFlow３)框架v１．２来实现所提模型,将数据集

ECT按９∶１的比例分为开发集(Dev)和测试集(Test),然后

进一步将开发集按９∶１的比例分为训练集(Train)和验证集

(Valid).表２列出了分割数据集的统计信息.

表２　分割ECT数据集的统计信息

Table２　StatisticalresultsofsplittingECTdataset

Data Train Vali Test Total
Tweet ２４２５ ２６９ ３００ ２９９４
Event － － － １１１２

Eventmention ３１５７ ３４６ ３７６ ３８７９

采用两个基准模型来检验本文所提方法,一个是所提模

型,但 不 使 用 选 择 门、注 意 机 制 和 局 部 特 征;另 一 个 引 用

Krause的系统,但对于该系统,我们需要做一些必要的修改

以适应 Twitter文本.从论文提出的pairwise特征中移除了

以下３个特征:１)事件类型是否一致;２)事件 modality是否一

致;３)先行语(Antecedent)是否是文档的第一个句子,因为这

些特征不适用于我们的数据集.此外,用 Tweet发布的时间

间隔VD 替换两个句子之间的距离,将事件参数包含相同词

的个数替换为在事件触发词中相同词的个数.其他特征的使

用和模型参数与原论文相同.

我们设置不同的下采样率和上采样率进行多次实验,并
展示所有实验结果的平均值.表３列出了本文进行的所有实

验的参数设置.

表３　参数设置

Table３　Settingofparameters
参数 值

rnnsize １２８
batchsize １２８
decayrate ０．９

learningrate ０．０１
attentionsize １２８

wordembeddingsize １００
distanceembeddingsize １４

５．５　实验结果

表４中的第１行和第２行显示了本文基准模型的实验结
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果.其中,“CNN”是 Krause等提出的模型,如此命名的原因

是他们使用的是卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetＧ

works,CNN)来抽取事件描述的语义特征;同理,用“RNN”来

命名模型,因为我们是从 LSTM 中获取语义特征;“RNN”表

示不使用选择门、注意力机制和局部特征,但会使用事件描述

级特征的模型;“G”是“SelectiveGate”的缩写,指使用选择性

门结构;“A”是“AttentionMechanism”的缩写,指使用了注意

力机制;“L”是“LocalFeatures”的缩写,指使用了局部特征.

表４　模型与基准实验在ECT上的实验结果

Table４　ExperimentalresultsofmodelanddatumexperimentonECT
(单位:％)

Approach
BLANC

P R F１
BCUB

P R F１
CEAFe

P R F１
MUC

P R F１
CoNLL

CNN ５４．４ ６５．３ ５２．８ ３３．３ ７７．７ ４５．５ ６５．９ ２６．２ ３３．２ ５３．４ ７２．７ ６１．１ ４６．６

RNN ５９．２ ７２．７ ６２．４ ４４．８ ８１．１ ５７．７ ６８．１ ３３．０ ４４．５ ５７．７ ８２．０ ６７．７ ５６．６

RNN＋G ７２．６ ７９．０ ７５．３ ６２．２ ７６．１ ６８．４ ６４．２ ５０．３ ５６．４ ６０．４ ７０．７ ６５．２ ６３．３

RNN＋A ６４．３ ７０．１ ６６．６ ５５．７ ７５．６ ６４．１ ７１．６ ５１．１ ５９．６ ６１．１ ７５．１ ６７．４ ６３．７

RNN＋L ６６．２ ７１．２ ６８．２ ５５．４ ７５．５ ６３．９ ７４．４ ５１．４ ６０．８ ６０．５ ７５．６ ６７．２ ６４．０

RNN＋G＋A ６５．９ ８７．７ １．７０ ５８．９ ８５．５ ６９．１ ７３．７ ５１．７ ６０．８ ６６．１ ８２．０ ７３．２ ６７．７

RNN＋G＋L ６９．７ ７３．３ ７１．３ ５９．４ ７５．８ ６６．６ ６８．９ ５１．２ ５８．８ ６１．５ ７４．１ ６７．３ ６４．２

RNN＋A＋L ７２．８ ７３．２ ７３．０ ６４．０ ７７．７ ７０．２ ７５．８ ５６．３ ６４．６ ６４．８ ７８．０ ７０．８ ６８．５

RNN＋G＋A＋L ６８．４ ８５．１ ７３．７ ６０．７ ８５．４ ７１．０ ７８．２ ５５．４ ６４．８ ６８．０ ８３．９ ７５．１ ７０．３

　　本文 RNN 模型比 CNN 模型在 BLANCF１上提高了

９．６％,BCUBF１提高了１２．２％,CEAFeF１提高了１１．３％,

MUCF１提高了６．６％,CoNLL提高了１０．０％.从这两组实

验结果来看,RNN可以更准确地实现事件触发词与其上下文

之间的语义表达.表４中的最后一行对应于第４节中我们描

述的完整模型,从表中可以看出,我们最终的模型分别比两个

基准 模 型 在 CoNLL 上 提 高 了 ２３．７％ (CNN)和 １３．７％
(RNN).接下来,我们将详细分析选择性门、注意机制和局

部特征对模型性能的影响.

表４中的第３－５行是在RNN的基础上只使用我们提出

的３个特征之一的实验结果,第６－９行报告了使用３个特征

的不同组合的实验结果.对比第２行和第３行可以看到,选

择门的使用比 RNN基准实验在 CoNLL上提高了６．７％,其

作用也可以通过比较实验的第８行和第９行得到验证,这些

实验结果说明由选择门提取的潜在特征可以改进本文模型,

以获得更好的性能表现.注意力机制的使用在 RNN 基准实

验的基础上实现了在CoNLL上７．１％的提高.第７行和第９
行的对比实验表明,为每个组件赋予不同的权重可以更好地

表示事件描述的潜在语义.此外,局部特征的使用也在 RNN
的基础上使CoNLL提高了７．４％,注意力机制和局部特征的

组合使用也带来了CoNLL１１．９％的性能提高.从这些结果

中可以看到,局部特征扮演着重要的角色,这在很大程度上是

因为人们在看到具体事件的报道时更倾向于使用相同的词语

来复述事件或表达意见.而且,在一定程度上,我们通过关键

词来构建我们的语料库,限制了触发词种类.然而,结合局部

特征和选择门(第７行)在实验结果上并没有比仅使用局部特

征(第５行)有较大的改善,这从侧面证明了由选择门过滤的

潜在特征需要使用注意力机制来重新组合以实现更好的语义

表达.完整的模型获得了７０．３％ CoNLL(表４中的第９行),

表明本文方法在特征提取和特征表达方面实现了显著的性能.

结束语　针对短文本事件共指消解任务,本文提出了一

种新颖的基于事件触发词的选择性表达方法,其选择与事件

触发词更相关的词使得其在上下文中的语义得到充分表达;

限制和过滤掉不相关词、不重要词和混淆词的语义表达,然后

使用注意力机制将选择后的语义进行融合.为验证本文方

法,基于 Twitter创建了一个 Twitter事件共指数据集,数据

集标注了每个事件描述的事件触发词和共指索引.与两个基

准模型相比,本文提出的选择性表达模型在特征抽取和语义

表达上实现了显著的性能提升.未来可以从以下几个方面进

行进一步的研究:１)可以将事件描述识别与事件共指消解任

务联合起来,完成一个端到端(endＧtoＧend)的事件共指消解系

统;２)在大数据背景下,快速地从大量社交网络文本中发掘事

件信息是非常有意义且极具挑战的,希望可以将本文模型扩

展到流数据处理框架;３)可以提取更细粒度的特征信息,如实

体共指消解、URL指示的文本是否具有相似性来探索本文模

型是否能够得到改进.
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判别能力具有显著效果.

结束语　本文提出一种将主题模型与递归自编码模型相

融合的情感分类模型,该模型将文本的主题信息融入到改进

后的递归自编码模型中,在不同维度上对文本信息进行更深

层次的分析和理解,显著提高了模型在互联网应用环境中对

复杂文本的情感分类精度.实验结果表明了该模型的有效

性.该模型下一步的发展方向应为进一步细化主题划分,使

其对应到具有实际意义的不同领域,以获得更好的解释性.

此外,如何提高模型的训练速度和预测精度是今后需要研究

的另一个内容.
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