
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．１９０２００２６５

到稿日期:２０１９Ｇ０２Ｇ０５　返修日期:２０１９Ｇ０６Ｇ０９　　本文已加入开放科学计划(OSID),请扫描上方二维码获取补充信息.

基金项目:国家自然科学基金(６１８３６００７,６１７７２３５４,６１７７３２７６)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１８３６００７,６１７７２３５４,６１７７３２７６)．
通信作者:李培峰(pfli＠suda．edu．cn)

基于门控卷积网络的篇章级事件可信度识别方法

张　赟　 李培峰　 朱巧明

苏州大学计算机科学与技术学院　江苏 苏州２１５００６
　(２０１７５２２７０４８＠stu．suda．edu．cn)

　
摘　要　事件可信度表示文本中事件的真实程度,描述了事件是否是一个事实,或是一种可能性,又或者是一种不可能的情况.

事件可信度识别是问答系统、篇章理解等诸多相关任务的重要基础.目前,事件可信度识别的研究基本上还停留在句子级,很

少涉及篇章级.因此,文中提出了一个基于门控卷积网络的篇章级事件可信度识别方法DEFI(DocumentＧlevelEventFactuality
Identification).该方法首先使用门控卷积网络从句子和句法路径中抽取篇章中事件的语义和句法信息,然后通过自注意力

(SelfＧAttention)层获取每个序列相对于自身更重要的整体信息的特征表示,从而识别出篇章级事件可信度.在中英文语料上

的实验显示,与基准系统相比,DEFI的宏平均F１值和微平均F１值均得到了提高,其中在中英文语料上宏平均F１值分别提高

了２．３％和４．４％,微平均F１值分别提升了２．０％和２．８％;同时,所提方法在训练速度上也提升了３倍.
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Abstract　Eventfactualityrepresentsthefactualnatureofeventsintexts,itdescribeswhetheraneventisafact,apossibility,or
animpossiblesituation．Eventfactualityidentificationisthebasisofmanyrelativetasks,suchasquestionＧanswersystemanddisＧ
courseunderstanding．However,mostofthecurrentresearchesofeventfactualityidentificationfocusonthesentenceslevel,and
onlyafewaimatthedocumentＧlevel．Therefore,thispaperproposedanapproachofdocumentＧleveleventfactualityidentification
(DEFI)withgatedconvolutionnetwork．Itfirstusesgatedconvolutionnetworktocaptureboththesemanticinformationandthe
syntacticinformationfromeventsentencesandsyntacticpath,andthenusestheselfＧattentionlayertocapturethefeaturerepreＧ
sentationoftheoverallinformationthatismoreimportantforeachsequenceitself．Finally,itusestheaboveinformationtoidentiＧ
fythedocumentＧleveleventfactuality．ExperimentalresultsonboththeChineseandEnglishcorpusshowthattheproposedDEFI
outperformsthebaselinesbothonmacroＧF１andmicroＧF１．InChineseandEnglishcorpus,themacroＧaverageF１valueincreased
by２．３％and４．４％,whilethemicroＧaverageF１valueincreasedby２．０％ and２．８％,respectively．Thetrainingspeedofthis
methodisalsoincreasedbythreetimes．
Keywords　Discourseunderstanding,Eventfactualityidentification,Gatedconvolutionnetwork

　

１　引言

事件可信度识别用于判断一个事件是否为一个事实,或
一种可能性,又或一种不可能的情况.事件可信度识别是自

然语言处理的重要基础,可用于情感分析[１]、观点检测[２]及问

答系统[３]等.事件可信度识别任务主要分为句子级和篇章级

两类.其中,句子级事件可信度识别用于识别一个事件实例

的可信度;篇章级事件可信度识别则是识别一篇文档中频繁

谈及的某个事件的可信度.如例１所示的文档中多次谈到

“发现海盗沉船”这一事件.在各个事件句(包含事件的句子)

中该事件实例的可信度值就是其句子级的可信度.如例１的

首句“报告称在非洲发现(CT－)著名海盗沉船,被联合国否

认.”中,事件“发现”被否定线索词“否认”修饰,该句中事件

“发现”的可信度值为“一定不可信/CT－”.在其他谈到该事

件的句子中,其句子级可信度值分别是“可能可信/PS＋”或
“一定可信/CT＋”等.但从全文的角度综合考虑,该事件的

篇章级可信度值为“一定不可信/CT－”.一个事件的篇章级

可信度值唯一,而它在各个事件实例中的可信度值可以不同.
例１　报告称在非洲发现(CT－)著名海盗沉船,被联合

国否认 .



多年来人们一直希望能够发现(PS＋)基德船长掠夺的

宝藏 .

中新网７月１５日电,据外媒报道,联合国教科文组织发

表声明,否认了先前有关发现(CT－)一艘 １７世纪著名海盗

沉船的报告 .

一个搜寻 小 组 此 前 声 称 在 非 洲 马 达 加 斯 加 海 岸 发 现

(CT＋)了苏格兰著名海盗基德船长的沉船 “加里冒险号”,

并且发现了一个５０公斤的银锭.
今年５月,搜寻小组在一次全球瞩目的仪式 上把这个银

锭送给了马达加斯加总统 .

联合国教科文组织的声明说,这个从海里 捞上来的“银

锭”事实上含有９５％的铅.

受命就这项发现(CT＋)展开调查的联合国教科文组织

小组说,发现(CT－)“银锭”的“残骸”并不是基德船长的“加

里冒险号”沉船残骸,而是圣玛利港口设施的破损部分.

基德船长的故事曾经激励英国小说家罗伯特􀅰路易斯􀅰
史蒂文森创作了著名的小说«金银岛».

许多专家认为,人们３００年来都在寻找基德船长的宝藏,

但他的宝藏只是一个传说.
句子级事件可信度识别只需要考虑一个句子;而篇章级

可信度识别需要综合全文内容,更加具有挑战性.目前,由于

缺乏相关语料库资源,篇章级事件可信度识别的研究工作还

处于起步阶段,仅有的工作是 Qian[４]构建了一个篇章级事件

可信度识别语料库,并提出了一种基于对抗网络的篇章级事

件可信度识别模型.但是,该模型中的 BiLSTM 神经网络存

储单元有限,并且会给输入序列两端的信息赋予更大的权重,

在输入序列加长时,这会削弱事件词与其邻近词语间的相关

性;同时,该模型难以实现并行操作,无法充分利用计算资源,
会耗费更多的时间来进行模型训练.

本文首 次 将 门 控 卷 积 网 络 (GatedConvolution Neural
Network,GCNN)用于篇章级事件可信度识别任务.首先通

过 GCNN和自注意力机制层抽取篇章语义和句法信息,通过

这些信息综合判断篇章级事件可信度;再通过多层叠加进行

多次卷积操作,以获取序列的全局信息;同时,每个层次的卷

积操作是相对独立的过程,可避免 Qian[４]的模型无法进行并

行化训练的弊端.

２　相关工作

本节将从事件可信度语料库和相关识别方法两方面来介

绍相关工作.

在句子级事件可信度语料库方面,Saurí等[５]构建了基于

TimeBank[６]的英文事件可信度语料库FactBank[７],多数英文

句子级 事 件 可 信 度 识 别 方 法 基 于 此 语 料 库.Cao等[８]在

ACE２００５中文事件语料库的基础上,标注了各个事件的可

信度及 其 相 关 属 性.在 篇 章 级 事 件 可 信 度 语 料 库 方 面,

Qian[４]从中国日报网和新浪双语新闻上选取了１７３０篇英文

文档和４６５０篇中文文档,构建了一个篇章级事件可信度语料

库.标注中所用的英文线索词来自 BioScope语料库[９],中文

线索词来自CNeUn语料库[１０].标注的事件可信度标签分别

为“不清楚/Uu”“一定不发生/CT－”“可能不发生/PS－”
“可能发生/PS＋”“一定发生/CT＋”.表１给出了该语料库

中各类别样本的分布情况.

表１　语料库的分布统计

Table１　Distributionstatisticsofcorpus

Chinese English
CT－ １３４２/２８．８％ ２７９/１６．１３％
PS＋ ８４８/１８．２４％ ２７４/１５．８４％
CT＋ ２４０３/５１．６８％ １１５０/６６．４７％

其他(Uu＋PS－) ５７/１．２２％ ２７/１．５６％

在句子级事件可信度识别研究方面,Saurí[１１]和 Werner
等[１２]均采取了基于支持向量机和特征工程的方法.Qian
等[１３]提出了一个统计和规则相结合的模型;随后,其又提出

了一个基于生成式对抗网络的方法[１４].在中文方面,He[１５]

提出了一种基于CNN模型的中文事件可信度识别方法.

在篇章 级 事 件 可 信 度 方 面 的 研 究 还 处 于 起 步 阶 段.

Qian[４]在自主标注的语料库上提出了一种基于对抗网络的篇

章级事件可信度识别模型.该模型通过使用 BiLSTM 对包

含事件的句子信息和句法路径进行编码,然后通过注意力机

制将这些编码后的信息融合在一起,得到综合整篇文档的事

件信息的特征表示,并将这些特征表示输入softmax层对事

件可信度进行识别.本文的工作是在 Qian[４]工作的基础上

进行的扩展.

３　基于GCNN的篇章级事件可信度识别方法

在篇章级事件可信度识别任务上,Qian[４]提出了一种基

于对抗网络的篇章级事件可信度识别模型,采用 BiLSTM 分

别抽取文章中事件的语义信息和句法信息,并利用注意力机

制[１６]得到综合的特征表示,最后识别篇章级事件可信度.

Qian[４]认为事件句的前后邻句对判断事件可信度有重要作

用,并根据当前句子的邻句中是否含有不确定或否定线索词,

将句法路径定义为:１)先计算当前事件到达当前句子根节点

的依存句法路径,再计算邻句线索词到达其所在句的根节点

的依存句法路径,最后将二者的根节点合并为一个结点;２)计
算当前句中不确定或否定线索词到达事件的依存句法路径.

Qian将这种包含邻句的句子和句法路径作为该模型所用特征.

Qian[４]将事件句与其邻句共同作为句子特征,这样可以

使模型抽取到更多有用的信息,但同时也会带来更多的干扰

信息.由于BiLSTM 神经网络的记忆单元容量有限,虽然相

对于传统的 RNN网络而言可以改善梯度弥散问题,但还是

会使得序列两端的信息占据更大的比重.在输入中包含事件

句的邻句会使得输入序列增长,从而倾向于把序列两端的词

语作为更有用的信息,而忽略了事件词与相临近词语间的相

关性;而且循环神经网络每一时刻的输入都依赖于前一时刻

的输出,因此无法进行并行化操作,难以充分利用计算资源.

本文首次把 GCNN应用于篇章级事件可信度识别任务,

实现了一个基于门控卷积的篇章级事件可信度识别模型

DEFI.由于多层叠 GCNN可以通过多层次卷积操作来获取

序列的全局信息,而每个层次的卷积操作都是一个独立的过

程,因此 DEFI很大程度上解决了 Qian[４]模型无法进行并行

化操作的问题,同时缓解了其在处理较长输入序列时对两端

信息过度信赖的问题.本文模型包含输入层、特征提取层和

事件可信度识别层,其结构如图１所示.

７０２张　赟,等:基于门控卷积网络的篇章级事件可信度识别方法



图１　DEFI模型框架图

Fig．１　StructurediagramofDEFI

３．１　输入层

与 Qian[４]提出的模型类似,本文将一个篇章中包含该事

件的句子(本文假设每个篇章中的事件已知,但每个事件的可

信度未知)和句法路径分别作为输入的序列.其中,每个句子

或句法路径都是由词组成的序列.把一个含有n个词的序列

记作:

X＝(x１,x２,􀆺,xn)
其中,xi 表 示 该 序 列 中 第i 个 词 在 字 典 中 的 id.通 过

Word２vec工具,对本文中语料库的相关领域语料进行预训

练,得到Embedding矩阵,将序列中的每一个词xi 映射为一

个低维度的稠密词向量,xi∈RRd,从而将序列转换成一个向

量表示X,X∈RRd∗n.
本文与 Qian[４]模型选取同样的特征输入,即选取事件句

的句子序列和依存句法路径序列作为输入,具体输入i个句

子序列S１－Si,j个句法路径序列P１－Pj.经过输入层之

后,由句子序列S１－Si 得到X０１－X０i,X０i∈RRd∗n表示第i个

句子的词向量序列.由句法路径序列 P１ －Pj 得到X１１ －
X１j,X１j∈RRd∗n表示第j个句法路径的词向量序列.

３．２　特征提取层

特征提取层由门控卷积层、注意力层和 MaxＧPooling层

组成.
门控卷积层采用门控卷积网络[１７].本文所用的门控卷

积层不同于一般的 GCNN,是在卷积层CNN的基础上引入了

门控机制,并且堆叠多层 CNN结构.其优点如下:１)RNN模

型在下一时刻的输出依赖前一个时刻的隐藏层状态,因此无法

实现并行运算;而CNN模型每次操作都只考虑当前局部特征,
因此可以进行并行运算,从而能够充分利用计算资源,提高计

算速度.２)在引入了门控机制后,可以减缓梯度消失,加快模

型的收敛.３)通过叠加多层CNN结构来学习词序列的上下文

依赖关系,可使其在长文本学习中取得不错的效果.
在输入层得到句子序列和句法路径序列的向量表示之

后,将各个序列输入到门控卷积层中,经过叠加三层的 GCＧ
NN网络,学习到句子序列和句法路径序列的特征表示.本

文把第一层 GCNN的输出记作Y１
i:

Y１
i＝(Xi∗W１＋b１)􀱋σ(Xi∗V１＋c１) (１)

其中,W１,V１∈RRd×h,b１,c１∈RRh是参数矩阵,􀱋表示逐元素

相乘,σ表示sigmoid函数.
普通 CNN 模型仅捕捉局部信息,而通过叠加卷积层和

加入门控机制可以使得模型学习到词序列的前后依赖关系,

也可以得到更多复杂的语义特征和句法特征,能更加均衡地

抽取全局信息.

从本质上讲,深度学习中的注意力机制也是从全局信息

中获取对当前任务更重要的信息.最近的一些工作[１８]通过

注意力机制对输入序列进行编码,如式(２)所示:

Attention(Q,K,V)＝softmax(QKT/ dk ) (２)

其中,Q,K,V 表示输入序列,Q∈RRm∗dq ,K∈RRm∗dk ,V∈

RRm∗dv ; dk 用来限制内积,防止内积值过大.编码过程是将

Q序列的每一个词向量与K 序列的每个词向量进行匹配得到

相似度,然后与V 序列相乘,以更好地保留原始输入信息和

表示整体信息.

通过门控卷积层对每个序列抽取语义特征和句法特征

后,将每个序列依次单独输入注意力层.自注意力机制是指

将式(２)中的Q,K,V３个序列选取为相同序列,然后抽取出

Y３
i 相对于自身更重要的全局信息.注意力如式(３)所示:

Ri＝Attention(Y３
iWQ

s ,Y３
iWK

s ,Y３
iWV

s ) (３)

其中,Y３
i 为序列i 经过第三层 GCNN 后的输出;WQ

s ,WK
s ,

WV
s ∈RRexds ;Ri 为经过SelfＧAttention层抽取的特征向量.

经过注意力层抽取特征之后,每个输出序列Ri 中的各个

词向量都包含了该序列自身上下文的信息.将Ri 通过 MaxＧ
Pooling层,选取同一维度上最活跃的信息,得到更抽象的表

示Ti,即句子序列或句法路径序列的特征表示.将句子序列

的每个特征表示T０i拼接起来,得到整篇文章综合的句子特征

表示Sents;将句法路径序列的每个特征表示T１j拼接起来,得
到整篇文章综合的句法路径的特征表示Paths;最后再将二

者连接起来,得到事件的语义信息和句法信息的篇章综合特

征表示f.

Sents＝Concat(T０１,T０２,􀆺,T０i) (４)

Paths＝Concat(T１１,T１２,􀆺,T１j) (５)

f＝Concat(Sents,Paths) (６)

３．３　事件可信度识别层

根据Si 和Pj 所包含的事件可信度信息,将句子中的词序

列转换为词向量矩阵,再输入特征提取层,最终得到事件所包

含的语义信息和句法信息的篇章综合特征表示f.将f输入

一层前馈神经网络实现篇章级事件可信度识别,如式(７)所示:

y＝softmax(Ws０∗f＋bs０) (７)

其中,Ws０∈RRn∗３,bs０∈RR３是softmax层参数矩阵.

３．４　对抗训练

为了提高模型的鲁棒性,本文对模型增加了小幅摄动,并
采用FastGradientSignMethod(FGSM)[１９]来计算摄动,将其

添加到词向量上,得到摄动后的词向量.类似于前人的工作,

本文在对抗训练中加入小幅摄动至词嵌入向量中,然后再次

将其输入模型中得到扰动后的交叉熵损失(CrossＧEntropy
Loss_adv),最后将扰动后的交叉熵损失与原有的交叉熵损失

(CrossＧEntropyLoss)相加得到新的 Loss,通过优化 Loss来

得到鲁棒性更好的模型.

４　实验

４．１　实验语料和设置

本文实验所用语料及其划分与文献[４]一致,在中文和英

８０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．３,Mar．２０２０



文语料库上都进行了１０折交叉验证.在每折中,按８∶１∶１来

划分训练集、开发集和测试集.使用准确率 P(Precision)、召

回率 R(Recall)以及F１值(F１Ｇmeasure)来描述其性能;同时,

通过微平均(MicroＧaveraging)和宏平均(MacroＧaveraging)来

描述本实验在各个分类上的综合性能.本文把 GCNN 的维

度设置为１００,句法路径和句子中词语的词嵌入向量维度均

为１００,并且通过 Word２Vec进行初始化.

４．２　实验结果

在事件可信度识别任务中,前人的相关工作主要关注句

子级事件可信度识别,只有 Qian[４]进行过篇章级事件可信度

识别研究.

在该模型所用语料库的中英文语料中,PS－和 Uu的文

档分别占１．２２％和１．５６％.因此,Qian[４]主要考虑实验中

CT－、PS＋和 CT＋的性能.为了验证本文模型的性能,把

Qian[４]的系统作为基准系统.表２列出实验中宏平均值和微

平均值的各项性能指标对比,表３列出各类别的性能指标

对比.

表２　微平均和宏平均值结果

Table２　MicroＧaverageandmacroＧaverageresults

Language System
MicroＧave

P R F１
MacroＧave

P R F１

Chinese
Qian[４] ８３．８６ ８４．１９ ８４．０３ ８２．７０ ８０．９２ ８１．６４
DEFI ８５．６５ ８６．４１ ８６．０３ ８３．８０ ８４．０８ ８３．９３

English
Qian[４] ８３．５６ ８３．５６ ８３．５６ ７７．６２ ７５．７６ ７６．２８
DEFI ８５．７１ ８７．０３ ８６．３７ ８２．１３ ８０．７０ ８０．７４

表３　各类别实验结果

Table３　Experimentalresultsforeachcategory

Language System
CT－

P R F１
PS＋

P R F１
CT＋

P R F１

Chinese
Qian ８３．６８ ８３．１７ ８３．３５ ７９．０５ ６９．７４ ７４．０６ ８５．３６ ８９．８６ ８７．５２
DEFI ８６．５９ ８４．２０ ８５．３８ ７６．４９ ７７．１２ ７６．８１ ８８．３２ ９０．９３ ８９．６０

English
Qian ７７．２１ ７７．７８ ７６．８７ ６６．８９ ５８．４６ ６２．１４ ８８．７６ ９１．０４ ８９．８４
DEFI ７９．７５ ８２．４５ ８０．２８ ７７．３３ ６６．４１ ７０．７６ ８９．３２ ９３．２４ ９１．１９

　　从表２可以看出,在中文语料实验中,DEFI在３个分类

的宏平均 F１值和微平均 F１值上分别比基准系统提升了

２．２９％和２．００％;在英文语料实验中,DEFI在３个类别的宏

平均F１值和微平均F１值上分别比基准系统提升了４．４６％
和２．８１％.这是由于本文模型不仅注意到事件词相邻词语,

同时考虑了相距较远的词语.Qian[４]的模型则比较重视较远

距离词语的作用.但新闻文档往往会更直接地表达对事件的

态度和判断,尤其是在英文文档中,直接报道事件的文档比例

更高.因此,本文模型在英文语料方面的性能提升更大.

从表３可以看出,在中文语料的实验中,DEFI在 CT－,

PS＋和CT＋３个类别上的F１值分别提升了２．０３％,２．７５％
和２．０８％.在英文语料的实验中,CT－,PS＋和 CT＋的F１
值分别提升了４．４１％,８．６２％和１．３５％.从各个类别的结果

对比中可以发现,DEFI在PS＋类别上带来的提升最显著,这

是由于对于PS＋这类不确定的事件来说,在事件句中表达其

可信度之后,通常会在邻句中给出不同的看法和态度,过多关

注邻句则容易被邻句信息所误导.综合上述性能对比来看,

DEFI明显优于 Qian[４]所提模型.

DEFI模型的性能优于 Qian[４]的模型,其主要归因于以

下几点.

DEFI使用了三层 GCNN 网络,可抽取篇章中包含事件

的句子的语义和句法信息,并且使模型在抽取局部特征的同

时也能抽取全局特征,能够保留词序列的上下文依赖关系.

Qian[４]的模型用 BiLSTM 抽取句子的语义信息和句法信息,

虽然考虑了上下文依赖关系,但是容易忽略相邻词语间的相

关性,更加倾向于信赖句子两端的信息.如例２所示,此篇章

文章中事件“签署”的篇章级可信度为 CT－.DEFI根据语

义可判断出否定线索词“未”作用于事件“签署”,因此此句中

事件可信度值应为CT－,与这篇文档的篇章级可信度一致.

而 Qian[４]的模型比较偏重于整个句子两端的信息.该例句

的后半句中多次出现不确定线索词,导致其将此句的可信度

值误判为PS＋,影响了整个篇章级事件可信度的识别.

例２　对于媒体报道的与宝马合资建厂的传闻,长城汽

车１３日在港交所发布公告称,未(neg_cue)与宝马签署任何

关于在国内成立合资公司的法律文件.截至本公告发布之

日,本公司与宝马就 MINI品牌汽车合作可行性仍在初步探

讨(ps_cue)和评估(ps_cue)之中,双方是否(ps_cue)开展正式

合作尚有重大不确定性(ps_cue),不会对本公司２０１７年的财

务状况和经营业绩构成重大影响.

BiLSTM 网络的记忆容量有限,当输入的序列长度较大

时,其存储信息的能力会下降.本文采用的中文语料或英文

语料中包含邻句的事件句的序列变长,导致 Qian[４]的模型在

对这类文档进行特征抽取时会大大减小事件词相邻词语所占

比重.而本模型通过多层的门控卷积,可以在重视局部特征

的同时注意到全局特征,通过增加门控机制过滤掉无用的

信息.

在模型训练 速 度 上,DEFI每 训 练 一 轮 所 用 时 间 不 足

Qian[４]模型的１/３,充分证明了本文模型对训练速率带来的

提升.

４．３　错误分析

表４和表５分别为 DEFI模型在篇章事件可信度识别任

务的中英文语料库上错误识别的关系类型分布.从表中数据

可以看出,在中文任务中有１０．７％的CT－ 类样例和１５．７％
的PS＋类样例被误分类为 CT＋类样例.在英文任务中有

１５．８％的CT－ 类样例和２６．２％的 PS＋类样例被误分类为

CT＋类样例.其主要原因有以下两点:１)在 Qian[４]所标注的

篇章级事件可信度识别中英文语料中,CT＋类样例的比例占

到了１/２以上;２)一些句子中多次出现否定线索词如“不过”

“搁置”“并未”等,以及不确定线索词如“研究”“提议”“讨

论”等,并且语义结构复杂,模型难以准确识别哪些线索词作
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用于事件“登月”(如例３所示),从而影响到对篇章级事件可

信度值的判断.

表４　中文误分类样例所占比例

Table４　ProportionofChinesemisclassifiedsamples
(单位:％)

Label CT－ PS＋ CT＋
CT－ － ４．９ １０．７
PS＋ ７．１ － １５．７
CT＋ ４．２ ４．８ －

表５　英文误分类样例所占比例

Table５　ProportionofEnglishmisclassifiedsamples
(单位:％)

Label CT－ PS＋ CT＋
CT－ － ２．２ １５．８
PS＋ ７．３ － ２６．２
CT＋ ３．０ ３．８ －

例３　不过,１０月１１日,日本文部科学省的小委员会的

汇总报告称,日本宇宙航空研究开发机构(JAXA)提议的日

本宇航员登月构想的相关讨论被搁置,且报告中并未提及如

何具体推进宇航员的活动.

结束语　本文提出了一个基于门控卷积的篇章级事件可

信度识别方法 DEFI,通过使用层叠的门控卷积来抽取文章中

事件的语义信息和句法信息,在抽取局部信息的同时也能通

过层叠过程捕获到全局特征,然后通过自注意力层来获取每

个序列相对于自身更重要的全局信息,最后将事件的语义信

息和句法信息的特征表示结合起来,从而判别出该事件在篇

章级别的事件可信度值.实验结果表明,本文模型 DEFI在

宏平均 F１值和微平均 F１值方面优于 Qian[４]提出的方法.

在接下来的工作中,将着重考虑同一个事件在多篇文章中多

次出现时,对该事件的可信度的综合判断.
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