
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．１９１２００１８３

到稿日期:２０１９Ｇ１２Ｇ３１　返修日期:２０２０Ｇ０４Ｇ２８　　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(６１６０２５０８,６１８６６００８)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１６０２５０８,６１８６６００８)．
通信作者:周刚(gzhougzhou＠１２６．com)

基于Zipf’s共生矩阵分解的开放域事件向量计算方法

高李政１ 周　刚１ 黄永忠２ 罗军勇１ 王树伟１

１数学工程与先进计算国家重点实验室　郑州４５０００１
２桂林电子科技大学计算机与信息安全学院　广西 桂林５４１０００
　(gao１４４０４２９０６４＠foxmail．com)

　
摘　要　事件抽取是自然语言处理(NaturalLanguageProcessing,NLP)领域的一个研究热点.现有的事件抽取模型大多基于

小规模训练集,无法应用于大规模开放领域.针对大规模开放域事件抽取中事件表征困难的问题,提出了一种基于Zipf’s共生

矩阵分解的事件向量计算方法.首先,从开放语料中提取事件元组作为事件标签,并对事件元组进行抽象、剪枝和消歧.然后,
利用Zipf’s共生矩阵表示事件的上下文分布,利用主成分分析(PrincipalComponentAnalysis,PCA)对共生矩阵进行分解,得到

初始事件向量,并利用自编码器对初始事件向量进行非线性变换.采用最近邻检测和事件检测两种任务对事件向量的性能进

行测试,结果表明,基于Zipf’s共生矩阵分解得到的事件向量能够对事件之间的相似性和相关性信息进行全局性表征,避免编

码过细而造成语义偏移.
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Abstract　Eventextractionisoneofthehottopicsofnaturallanguageprocessing(NLP)．Existingeventextractionmodelsare

mostlytrainedonsmallＧscalecorporaandareunabletobeappliedtoopendomaineventextraction．Toalleviatethedifficultyof
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１　引言

事件是一种包含时间、地点、参与者、属性等要素的复杂

结构,不同事件类型往往对应不同结构.由于事件种类繁多

且结构复杂,自动地进行事件标注非常困难,人工标注同样费

时费力,因此事件抽取数据集的规模通常较小.例如,ACE
２００５是事件抽取任务最常用的数据集,该数据集仅定义了

３３种事件类型,包含５９９个文档和大约６０００个标记语句,大
约有６０％的事件类型的标记样例少于１００个[１].而另一种

标注数据集———TACKBP２０１５,也只包含３８种事件类型和

５６２个文档.

随着神经网络在 NLP领域的广泛应用,研究人员开始将

神经网络模型应用到事件抽取任务中.各种各样的复杂模

型,提升了事件抽取在小规模数据集上的测试效果.尽管如

此,研究人员依然忽视了一个重要的问题,即当模型的参数数

量和结构复杂度不断提升时,训练数据的规模也应相应增加,
否则模型极易出现过拟合.此外,由于现有的标注数据集包

含较少的事件类型,训练的模型无法应用于大规模开放域事

件抽取.本文关注大规模开放域事件抽取问题,由于事件向

量计算是事件抽取任务的基础,本文将重点研究大规模开放

域条件下的事件向量表征.
词向量旨在生成词语的向量表征,并利用向量的空间相



邻性表示词语的语义相似性.类似地,事件向量旨在计算不

同事件类型的向量表征.向量的相邻性,反映了事件类型之

间的相似或相关关系.由于词汇表中的词形数量有限,在计

算词向量时通常使用词形来作为词汇标签.与之对应,事件

通常由语句来表示,语句是不同词汇的组合,数量极为庞大.

直接将语句作为事件标签会导致“维度灾难”,使得事件样例

极为稀疏.因此,本文首先从事件句中提取出能够表示事件

类型的关键信息来组成事件元组,并将其作为事件类型标签.

现有的词向量计算方法大多基于 Harris的分布假说[２].

该假说认为:如果两个词语拥有相似的上下文分布,它们的语

义通常也相似.受此启发,本文认为拥有相似上下文分布的

事件之间也存在相似性,因此借鉴词向量计算的思想来构建

事件向量生成模型.其中,词向量模型采用的是文献[３]提出

的一种基于Zipf’s共生矩阵分解的词向量计算方法.该方

法得到的词向量在多个任务中取得了与基于神经网络的词向

量(Word２Vec[４],GloVe[５]和FastText[６]等)相近的性能,且

与之相比大大缩短了计算时间.该方法直接将语句作为上下

文,因此能够方便地移植到事件向量计算任务中.实验结果

表明,利用本文方法得到的事件向量包含了事件的相似性和

相关性信息,这些信息能够在后续的事件关系网络构建中发

挥重要作用.本文得到的事件向量在事件检测任务中也显示

了良好的性能.

２　相关工作

２．１　事件抽取

事件抽取是信息抽取的重要分支,包含两个主要内容:事

件检测和论元提取.最初的事件抽取方法大多基于模式匹

配,这些方法在特定领域能够取得较好的抽取效果,但跨领域

和可移植性较差,并且需要人工提取事件模式,费时费力.随

后,研究人员尝试结合特征工程和监督学习构建事件抽取模

型.这些方法可以在一定程度上减少领域专家的参与度,但

仍需要人工分析事件特征.近年来,随着神经网络和词向量

技术在 NLP领域的广泛应用,研究人员开始利用神经网络构

建事件抽取模型,并将词向量作为模型的初始特征,避免了复

杂的特征工程.基于神经网络的事件抽取方法取得了当前最

好的测试效果,下文主要对这类方法进行介绍.

文献[７]基于 CNN 构建事件检测模型.该方法将预训

练的词向量、位置向量以及实体类型向量级联后作为初始特

征,利用CNN对特征进行进一步的抽象和加工,减少了特征

工程带来的错误传播,提高了事件检测的性能.

MaxＧPooling层只提取句子中最重要的信息,忽视了句

子级的事件关系信息.文献[８]提出了一种 DMCNN(DyＧ

namicMultiＧpoolingConvolutionalNeuralNetwork)模型.该

模型利用触发词和论元将事件句划分为多个部分,然后对每个

部分分别进行池化,这样能够提取语句中长距离的依赖信息.

传统CNN模型难以捕捉语句中的句法依赖关系.针对这

一问题,文献[９]提出的利用 GCN对事件句的句法依存树进行

卷积.由于RNN比CNN更适合提取上下文信息,文献[９]模

型在进行卷积之前首先利用双向LSTM 对句子进行编码.

文献[１０]提 出 了 一 种 dbRNN 模 型,该 模 型 在 双 向

LSTM 的基础上增加了依赖边和依赖门,能够同时提取句子

中的语法依存信息和时序信息.

文献[１１]提出了一种 DAGＧGRU 模型.该模型与dbRNN
相似,即利用 RNN将语句中的依存关系和时序信息进行整

合;不同点在于,DAGＧGRU 不需要额外增加门结构,而是利

用注意力机制控制依存信息所占的比重.

事件抽取包含多个子任务.传统的事件抽取方法通常依

次进行,难以综合利用各子任务之间的关联关系.文献[１２]

提出了一种基于神经网络的状态转移模型.该方法对实体、

触发词、论元等进行联合预测,测试结果优于传统的顺序型方

法.文献[１３]对不同的子任务训练共享的隐藏层,并对损失

函数进行联合优化,得到的模型能够同时处理实体检测、事件

检测、论元角色识别等多个子任务.

文献[１４]提出了一种基于对抗模仿的知识蒸馏方法.该

方法首先利用标注数据训练教师模块,得到知识表征;然后利

用无标注的纯文本训练学生模块.在对抗判别器的指导下,

学生模块对教师模块进行模仿学习.最终得到的学生模块能

够用于事件检测任务.

基于神经网络的事件抽取模型取得了当前最好的测试效

果.然而,这些模型的训练和测试都是在小规模数据集上进

行的,很难应用到大规模开放域事件抽取任务中.

２．２　事件表征

事件表征是事件抽取的前提,事件抽取技术的发展很大

程度上归功于事件表征技术的不断改进.如上文所述,研究

人员最初使用事件模式表征事件;随后利用特征工程提取事

件特征来表征事件.随着神经网络模型和词向量技术在

NLP领域的成功应用,研究人员在词向量的基础上利用各种

神经网络模型计算事件的向量表征.事件的向量表征被称为

事件向量.基于神经网络的事件抽取模型的大部分工作都是

在生成事件的向量表征.受限于训练数据的规模,这些事件

向量无法应用于开放领域.

为了能够从任意语料中提取事件,文献[１５]提出了一种

面向开放域的事件向量计算方法.该方法利用 AMR(AbＧ

stractMeaningRepresentation)提取候选触发词、论元及其依

赖关 系,得 到 事 件 结 构;结 合 WSD(WordSenseDisambiＧ

guation)和词向量技术生成触发 词 语 义 向 量;利 用 TRAE
(TensorBasedRecursiveAutoencoder)对事件结构进行处理,

生成事件向量.文献[１６]提出了一种基于神经张量网络模型

(NeuralTensorNetwork)的事件向量计算方法.该方法首先

利用 NLP工具提取候选触发词、论元、语法关系等,然后利用

张量运算对这些信息进行编码.文献[１７]对文献[１６]提出的

方法进行了改进,在计算事件向量时加入了知识图谱的一些

信息,包括实体属性、实体关系等.文献[１８]提出了一种简单

有效的句向量计算方法,该方法使 用 SIF(SmoothInverse

Frequency)权重计算词向量的加权平均,并将其作为初始句

向量,利用PCA得到所有句向量的主成分,然后在其基础上

减去某个句向量在第一主成分上的映射.该方法在多种

NLP任务中的测试效果均优于复杂的神经网络方法,其同样

可以用于事件向量的计算.

８０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１０,Oct．２０２０



上述方法虽然可以用于计算开放域事件向量表征,但仍

存在一些问题:首先,编码粒度过细,容易导致语义偏移;其

次,这些方法并非直接对事件类型进行向量表征,而是以词向

量为基础,通过各种组合运算间接地得到事件向量.由于局

部语义之和不一定等于整体语义,因此这些方法对全局的事

件相似或相关信息的捕捉能力较弱.

３　基于Zipf’s共生矩阵分解的开放域事件向量计算

　　针对现有方法存在的问题,本文提出了基于Zipf’s共生

矩阵分解的开放域事件向量计算方法.该方法主要包含两部

分:１)开放域事件标签提取;２)基于Zipf’s共生矩阵分解的事

件向量计算.

３．１　开放域事件标签提取

定义事件标签为某类事件的唯一标记.如果把事件句的

原始字符序列当作事件标签,则会导致“维度灾难”.因此,需

要从事件句中提取最能表达某种事件类型的关键信息.

ACE将事件定义为由触发词和论元组成的结构,其中触

发词是句子中最能表示事件发生的词.S１ 给出了一个事件

描述,其触发词为“stole”,表明该事件为偷盗事件.ACE定

义的触发词多为动词,也有部分形容词或名词.论元包括时

间、地点、参与者、数值等,事件参与者又可以分为事件发起者

和承受者.S１ 中偷盗事件发生的时间为“yesterday”,偷盗的

物品为“awallet”,偷盗者为“Brown”,发生的地点为“inthe

supermarket”.

S１:Brownstoleawalletinthesupermarketyesterday．
事件句中最能表达事件类型的元素是触发词,很多事件

检测方法通过检测触发词来对事件类型进行判断.由于词汇

存在一词多义现象,因此同一词汇可能触发不同的事件类型,

例如,S２ 中的“beat”一词有两种常见的释义———“殴打”和“击

败”.如果只考虑触发词,将无法判断S２ 的真实事件类型.

而如果同时考虑论元信息,例如已知“Anderson”和“Jane”是

总统候选人,且事件发生在总统选举的过程中,那么“beat”在

S２ 中的含义更可能为“击败”.鉴于此,很多事件抽取方法在

进行事件检测时,会同时考虑事件的论元信息.而在事件论

元中,事件参与者往往包含更多的事件类型信息,因此本文从

事件句中提取触发词和参与者来构成事件元组,并将其作为

事件的类型标签.

S２:AndersonbeatJaneinthepresidentialelection．

３．１．１　事件元组的定义

本文定义事件e的事件元组t为包含其触发词p、事件发

起者as、承受者ao 的三元组,其结构为t＝(as,p,ao).

S３:Adrunkmanbrokethestreetlamp．

S３ 描述了一起“打碎东西”事件,对其进行依存分析的过

程如图１所示.其中,“broke”是依存树的根,在事件句中作

为触发词;“broke”的左右子树分别是事件的发起者“Adrunk

man”和承受者“thestreetlamp”,在句子结构中分别对应主

语和宾语.S３对应的事件元组为(Adrunkman,broke,the

streetlamp).

图１　事件句S３ 的依存分析图

Fig．１　DependencytreeofS３

３．１．２　事件元组的提取

本文主要依据依存分析的结果提取触发词和事件参与

者.与 ACE不同,本文只考虑动词性触发词,且不考虑系动

词.在事件句的依存关系树中,动词性触发词通常是整个事

件句的根(如S３ 中的“bombed”),或者某个子事件句的根.

从依存关系的角度分析,动词性触发词往往与主Ｇ谓关系或

谓Ｇ宾关系同时出现,如S３ 中的“nsubj”和“dobj”.因此,通过

检测主谓宾关系可以找到动词性触发词.与此同时,与动词

性触发词存在主谓宾关系的左右子树通常是事件的参与者,

如S３ 中的“AUSwarplane”和“aterroristtrainingcamp”.

一些谓词,如“take”“get”等,往往与介词等组成固定搭

配来表示特定的含义,如“takeup”“getin”等.本文提取这

些固定搭配作为触发词,利用下划线对各个词进行拼接,将其

表示为形如“take_up”的形式.

根据配价理论,不同动词可能拥有不同的价数,常见的主

要有１,２,３这３种价数.事件句S３ 中“bombed”的价数为２.

事件句S４ 中,触发词“cried”只有主语,没有宾语,价数为１,

对应的事件元组为(She,cried,UNK),其中“UNK”代表不存

在或无法解析.事件句S５ 中,触发词“gave”的价数为３,对应

的配价分别为“He”“me”和“abook”.从S５ 中能够提取两个

事件元组,分别为(He,gave,me)和(He,gave,abook),这两

个元组拥有相同的触发词和事件发起者.

S４:Shecried．
S５:Hegavemeabook．
一个句子可能包含多个触发词,因此可能触发多个事件.

如果触发词之间是并列关系,并且主语相同,通常会省略主

语.例如,事件句 S６ 中包含两个触发词,分别为“quit”和

“started”,在依存树中,“He”与“started”之间没有显式的依存

边,但由于“quit”和“started”是并列关系,推断其主语相同,对
应的事件元组分别为(He,quit,hisjob)和(He,started,abusiＧ
ness).当触发词处于补语或状语中时(例如事件句S７),主语

通常也是缺失的,此时需要依据语法关系对其进行补全.

S６:Hequithisjobandstartedabusiness．
S７:Itrainedforweeks,causingseriousfloods．
如果事件句以被动语态出现,则提取触发词的主语作为

事件承受者,提取宾语作为事件的发起者,如提取S８的事件

元组 为 (Russianwarplanes,bombed,SomecampsofSyrian
rebels).

S８:SomecampsofSyrianrebelswerebombedbyRussian
warplanes．
３．１．３　事件元组的抽象

利用上述方法得到的事件元组过于实例化,无法概括事

９０２高李政,等:基于Zipf’s共生矩阵分解的开放域事件向量计算方法



件类型.例如,S３ 和S８ 都描述了轰炸事件,但对应的元组差

别较大,很难判断是否属于同一类型.本文利用Zipf’s共生

矩阵描述事件的上下文分布,由于Zipf’s分布受采样次数的

影响较大,如果元组在语料中的命中率较低,则将会影响事件

向量的计算结果.因此,需要对元组进行进一步的抽象和

加工.

为了减少触发词的种类,本文忽略时态差异,将触发词转

化为其对应的词元,并将触发词中的所有单词转为小写,如
“starts”“starting”和“started”都对应触发词“start”.

如果事件参与者是命名实体,则利用命名实体识别工具

将其映射为对应的命名实体标签.例如,将“Trump”映射为

“PERSON”(简写为“PER”),将“NewYork”映射为“CITY”.
为了与句子中的普通单词区别,将命名实体标签设置为大写.

人称代词用标签“PER”代替,无法识别的命名实体用标签

“NAME”代替.命名实体识别工具在检测不常见的实体时可

能会出现误判,例如将地名、组织机构名等误判为人名.本文

对可能的误判进行检测,并统一用标签“NAME”代替.
如果事件参与者是名词性短语,则去除所有的修饰语,只

保留短语中的核心词,同时将核心词转化为词元.如果事件

参与者是无法识别的代词,则用“UNK”代替.

以S３ 和S８ 为例,对事件参与者提取中心词,并对触发词

词元化,得到相同的事件元组(warplane,bomb,camp).可

见,元组抽象能够在保持事件类型信息的前提下,提升元组在

语料中的命中率,缓解样例稀疏问题.

３．１．４　事件元组剪枝

元组抽象能够在一定程度上缓解样例稀疏问题,但如果

元组中包含生僻词,则同样会降低元组在语料中的命中率.
以元组(alＧZarqawi,kill,PER)为例,由于“alＧZarqawi”为生僻

词,该元组在语料中出现的次数较少.针对这种情况,本文将

元组中的某些参与者用标签“UNK”代替,相当于删除了参与

者在依存树中的对应子树,因此将该过程命名为元组剪枝.

由于删除了生僻词,一些原先不相同的元组成为了相同元组,
相当于增加了元组的命中率.

如何选择待删除的事件参与者,是元组剪枝需要考虑的

首要问题.以(PER,make,debut)为例,“PER”在所有元组中

出现的频率远高于“debut”,如果删除“debut”,则元组的语义

将过于宽泛;而如果删除“PER”,则从(UNK,make,debut)依
然可以推断该事件的类型为“亮相”.因此,元组剪枝应平衡

以下两个目标.
(１)尽可能保持事件类型信息.
(２)增大元组命中率.

为了对元组剪枝进行全局优化,本文构建共生矩阵对事

件参与者与触发词的共现情况进行统计.

设A＝{ai|１≤i≤|A|},其中ai 为事件参与者的实体类

型标签或核心词,|A|为两者的总类型数.设n(ai)为ai 在事

件元组中的出现次数,定义Atrunc＝{a|a∈A,n(a)＞α１},α１ 为

截断阈值.

设P＝{pj|１≤j≤|P|},其中pj 为触发词,|P|为触发

词的总类型数.设n(pj)为pj 在事件元组中出现的次数,定
义Ptrunc＝{p|p∈P,n(p)＞α２},α２ 为截断阈值.

设I(a)和I(p)分别为a和p 在Atrunc和Ptrunc中的索引.

构建|Atrunc|×|Ptrunc|维矩阵 Ma－p,Ma－p的I(a)行对应事件

发起者a,I(p)列对应触发词p.Ma－p[I(a),I(p)]表示事件

发起者为a、触发词为p的元组出现的次数.

构建|Ptrunc|×|Atrunc|维矩阵 Mp－a,矩阵 MpＧa的I(p)行

对应触发词p,I(a)列对应事件承受者a,Mp－a[I(p),I(a)]

表示触发词为p、事件承受者为a的元组出现的次数.

对于任意元组t＝(as,p,ao),as∈Atrunc,ao∈Atrunc,p∈

Ptrunc,设其在语料中的出现次数为n(t).

(１)若n(t)≥β１(其中β１ 为阈值),则无须剪枝;否则进行

下述步骤.

(２)若 Ma－p[I(as),I(p)]≥β２,且同时满足 Mp－a[I(p),

I(ao)]≥β２(其中β２ 为阈值),此时若 Ma－p[I(as),I(p)]≥

Mp－a[I(p),I(ao)],则删除as;反之,删除ao.

(３)若 Ma－p[I(as),I(p)]＜β２,且同时满足 Mp－a[I(p),

I(ao)]≥β２,则删除as.

(４)若 Ma－p[I(as),I(p)]≥β２,且同时满足 Mp－a[I(p),

I(ao)]＜β２,则删除ao.

(５)若 Ma－p[I(as),I(p)]＜β２,且同时满足 Mp－a[I(p),

I(ao)]＜β２,则删除as 和ao,只保留触发词.

３．１．５　事件元组的消歧

若某个事件元组的触发词存在歧义,且参与者过于抽象,

则该事件元组很可能存在歧义.例如,S９ 和S１０中均包含事

件元组(PER,beat,PER),根据语境可以判断它们属于不同

的事件类型,如果不进行消歧,得到的语义将是两种语义的混

合,且偏向较为常见的类型,对事件向量的性能将产生不利

影响.

S９:In２０１７,hebecame Myanmar’sfirstever world
championinanymainstreamsport,beatingVitalyBigdashto
wintheONEChampionshipmiddleweighttitle．

S１０:ThornebeatsSylvianandaccuseshim ofstealing
Lindenfromhim．

人们对词语的真实含义产生疑惑时,会从上下文中寻找

判断依据.同样地,对于有歧义的事件元组,本文考虑从上下

文中寻找线索.由于上下文中既存在相关信息,也存在无关

噪声,因此如何提取事件相关信息是事件消歧需要考虑的核

心问题.

由于目标事件与上下文事件之间往往存在关联,因此可

以通过上下文事件的类型推断目标事件的类型.例如,S９ 中

出现了“赢得冠军”和“获得头衔”,据此可以推断S９ 中“beat”

为击败;而由于S１０中包含“指控”和“偷盗”,因此,S１０中“beat”

更可能为殴打.

从文档中抽取事件元组,得到事件元组的顺序列表T＝
{ti|０＜i≤|T|}.将位于目标元组ti 前后大小为２ω的窗口

内的事件元组集合Tc＝{ti－ω,􀆺,ti－１,ti＋１,􀆺,ti＋ω}作为其上

下文,计算Tc 的向量表征v(Tc):

v(Tc)＝１
２ω∑

２ω

j＝１
v(tj) (１)

其中,tj∈Tc;v(tj)为tj 的向量表征,计算公式为:

v(tj)＝ ∑
w∈tj

λ(w)􀅰v(w) (２)

其中,w 为tj 中的触发词或核心词;v(w)为 w 的词向量;
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λ(w)为其权重,本文采用SIF[１７]全局权重(计算式如后文式

(５)所示).
假设事件元组t′在语料中出现的总次数为N.随机采样

n(n＜N)次,分别计算 Tc 的向量表征,得到向量表征集合

VTc ＝{vi|１＜i≤n}.对vTc
进行聚类,假设得到 m 个簇,则将

t′对应的事件类型细分为m 个子类,每个子类对应一个中心

点centerj(１≤j≤m),以簇序号作为子类别标签.在统计事

件共生矩阵时,对于t′的每一次出现,计算其上下文事件表征

v(Tc),然后将上下文事件表征v(Tc)与每个簇中心点做比

较,计算t′的子类别标签为:

l＝argmax
j

cos(centerj,v(Tc)) (３)

元组在语料中出现的次数越多,意味着可采样次数也越

多.本文只对语料中出现次数超过一定阈值的事件元组进行

消歧,其原因为:
(１)元组出现越频繁,通常意味着语义越宽泛,越有可能

出现歧义;
(２)本文方法需要保证一定的采样次数,而消歧过程将元

组划分为多个子类别,会减少元组的可采样次数.

本文利用 KＧMeans聚类算法对VTc
进行聚类,将初始簇

中心点的个数设置为４,根据每个子类在语料中的命中次数

确定是否保留该子类.

３．２　事件向量的计算

Harris的分布假说认为:上下文分布相似的单词通常也

拥有相近的语义.现有的词向量模型大多基于该假说.
上下文分布的表示方法主要有两种:共生矩阵和神经网

络.对应地,词向量模型可以分为基于共生矩阵分解和基于

神经网络模型两种.两种方法各有优劣:基于共生矩阵分解

的方法统计和计算比较简单,但共生矩阵的维度较高,存储和

降维比较困难;基于神经网络的方法对存储空间的消耗较少,
但训练通常比较复杂且费时.

分布假说同样适用于事件向量表征.文献[３]提出了一

种基于Zipf’s共生矩阵分解的词向量计算模型,该模型大幅

度减小了共生矩阵的维度,简化了共生矩阵的统计和矩阵项

值的变换,缩短了计算时间,在多个任务中取得了接近于复杂

神经网络模型的测试结果.与传统模型采用固定且较短的上

下文窗口不同,该模型直接以语句为上下文,能够覆盖整个事

件句,因此可以很方便地计算事件向量.

３．２．１　事件共生矩阵

共生矩阵(CoＧoccurrenceMatrix)是对共现关系的一种矩

阵描述,可以用于表示词汇、句子、文档等的上下文分布.本

文采用共生矩阵描述事件的上下文分布.定义事件元组与上

下文词的共生矩阵为 Mc.Mc 的一行称为一个共生向量,对应

某个事件元组t;Mc 的一列代表某个上下文词c,矩阵的一项

代表某个上下文词c在某个事件元组t的上下文中出现的次

数,记为n(t,c).元组t的上下文,即为t所在的整个事件句.

假设某个语料中只包含S３ 和S４ 两个事件句,对应的事

件元组分别为(warplane,bomb,camp)和(PER,cry,UNK),

记为t１ 和t２.将上下文词汇变为小写,按照出现次数逆序排

列得到上下文词汇表C＝{a,us,warplane,bombed,terrorist,

training,camp,she,cried}(对应表１中的c１ 到c９),则共生矩

阵样例如表１所列.

表１　共生矩阵样例

Table１　ExampleofcoＧoccurrencematrix

c１ c２ c３ c４ c５ c６ c７ c８ c９

t１ ２ １ １ １ １ １ １ ０ ０
t２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ １

对大规模语料进行统计,从而得到高维稀疏的共生矩阵.

由于词频分布遵循Zipf’s定律,原始统计值之间可能相差多

个数量级,一些高频词将拥有异常的高权重,如“a”“the”
“of”等高频词几乎存在于所有上下文中,语义区分性较差,

因此需要对矩阵值进行变换.

３．２．２　矩阵变换及分解

在词向量研究领域,研究人员提出了一些方法对矩阵值

进行变换.Bullinaria等[１９]对几种变换方法分别进行了比较,

认为采用PPMI变换可以压缩原始项值的差异性,得到的词

向量性能最好;同时对上下文窗口大小和共生矩阵维度进行

了研究,认为较小的上下文窗口和较高的矩阵维度能够提高

词向量的性能.

然而,本文经过实验得到了截然不同的发现.首先,保持

矩阵项的Zipf’s特征对向量表征是有用的;其次,增大上下

文窗口虽然会带来噪音,但也会带来更丰富的语境信息;最

后,只需要少量的常见词就可以有效地表示上下文分布.本

文提出了一种新的矩阵变换方法,该方法保持了矩阵项的

Zipf’s特征,同时降低了高频词的权重,对较大的上下文窗口

有更好的抗噪性,同时大幅度缩小了共生矩阵的维度.

本文首先对Zipf’s定律进行介绍.Zipf’s定律是语言学

家Zipf’s提出的一种词频分布定律,它揭示了人类语言所遵

循的“LeastEffort”原则,即单词表中只有少量单词会频繁使

用,而大部分单词的使用次数很少.例如,对英文 Wikipedia
２０１８语料进行统计,其中总的词汇量大约为２０亿,词汇类型

超过１０００万.对词频按照逆序排列,其中前６０００个词(词

形)的词频总数约占总词汇量的８０％以上.

Zipf’s定律说明,人类只需要少量的词汇就可以表述非

常丰富的信息.受此启发,本文认为少量的词汇同样可以有

效地表示事件的上下文分布.为了保持矩阵项的 Zipf’s特

征,并消除高频词的高权重,本文引入了一种新的矩阵变换

方法:

n′(t,c)＝ n(t,c)＋ε
n(c)( )

r
(４)

其中,n(t,c)是c出现在事件元组t的上下文中的次数,n(c)

是c在整个语料中出现的次数.n(c),n′(t,c)和n(t,c)三者

均表现出了Zipf’s分布特征.由于n(t,c)就越大,n(c)越大,

且n(c)的变化更快,因此高频词的n′(t,c)值通常较小.n(c)

往往远大于n(t,c),导致n′(t,c)的变化比较陡峭.本文采用

平滑指数r(０＜r＜１)对其进行平滑.为了避免矩阵中出现０
值,对每个原始统计值n(t,c)增加一个正值ε.

不同词汇对上下文分布的贡献程度不同.为了进一步优

化n′(t,c)的取值,本文为每一个上下文词汇赋予全局权重.

SIF是一种简单有效的全局加权方法,其计算公式为:

λ(c)＝ a
a＋f(c) (５)

其中,a为常数,f(c)是c出现在语料中的频率,λ(c)随着
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f(c)的增大而减小.利用λ(c)对n′(t,c)进行加权,得到nλ′
(t,c).

nλ′(t,c)＝λ(c)×n′(t,c) (６)

由于nλ′(t,c)表现出了Zipf’s分布特征,本文将变换后

的矩阵称为Zipf’s共生矩阵.相比传统共生矩阵,Zipf’s共

生矩阵存在一些优良的特性.

(１)抗噪性强适用于较大的上下文窗口.由于幂率分布

(Zipf’s分布的本质是一种幂率分布)存在“富者益富”现象,

对于Zipf’s共生矩阵,较大的上下文窗口虽然会引入噪音信

息,但相关分量的增长更快.

(２)更小的矩阵维度.相比传统的共生矩阵,Zipf’s共生

矩阵的维度大幅度缩减(对３０００维Zipf’s共生矩阵进行分

解、变换后得到的词向量在多个任务中取得了与复杂神经网

络词向量相近的性能).降低矩阵维度,能够减小存储和计算

开销,同时缩短统计时间.

(３)直接使用整个事件句作为上下文,在提升向量性能的

同时也省略了传统的滑动窗口,缩短了统计时间.

对于矩阵分解,本文首先采用 PCA 对共生矩阵进行降

维,得到初始向量.由于 PCA 无法提取特征中的非线性成

分,本文构建自编码器对初始向量进行非线性变换,得到最终

的事件向量.这一部分内容沿用文献[３]中的方法.

４　实验分析

４．１　事件元组提取

本文从英文大规模开放语料 Wikipedia２０１８dump１)中提

取事件元组及对应的事件句.采用StanfordNLP工具进行

分句及依存分析;在依存分析的基础上,利用本文方法进行事

件元组提取,得到初始的事件元组,总量约为１．３７亿个,种类

约为３８８５万种,对应事件句约为７６５６万条.原始的事件参

与者列表A 的大小约为１．７×１０６,触发词列表P 的大小约为

１×１０４.设置参数α１,α２,β１ 和β２ 分别为２００,３００,６００,３００,

得到|Atrunc|的大小约为２．６×１０４,|Ptrunc|的大小约为７６００,

对初始元组进行抽象和剪枝后,得到事件元组总量约为１．０７
亿个,类型约为７．２万种,对应事件句为６５５３万条.本文针

对出现次数最多的前７万种事件元组计算事件向量.

４．２　事件向量生成

对 Wikipedia语料进行词频统计.去除含有数字或符号

的词汇,将所有的词汇词元化并转化为小写.将得到的词元

按照词频大小逆序排列,选择前３０００个词元作为上下文特

征.计算特征的 SIF 权重,生成词汇到上下文特征的映射

词典.

初始化共生矩阵,矩阵维度为７００００×３０００;然后对共生

矩阵进行统计.由于取消了滑动窗口,同时限制了元组的采

样次数,因此共生矩阵的统计效率得到了提高,总的统计时长

约为２６min.

对共生矩阵进行变换,然后利用PCA对共生矩阵进行降

维,得到初始事件向量,总时长约为４０s.

构建自编码器对初始事件向量进行非线性变换,自编码

器主要包含编码器和解码器两部分.其中,编码器对事件向

量vtrue进行编码;解码器对编码结果进行解码,重构事件向量

vpred.隐层采用 ReLU 激活函数,输出层采用 Tanh激活函

数.利用 AdaMax优化器最小化vtrue与vpred的余弦损失,学习

率lr设置为０．００３,总时长约为１８min.

cosθ＝
∑
n

１
(v(i)

true×v(i)
pred)

∑
n

１
(v(i)

true)２ × ∑
n

１
(v(i)

pred)２

L＝－１
m ∑

m

j＝１
cosjθ

(７)

４．３　最近邻检测

事件表征将事件的语义相似性映射为向量的空间相邻

性,通过最近邻检测能够比较直观地显示事件表征的效果.

表２－表４列出了与目标事件元组最相邻的 TopＧ５个事件元

组(表中对一些命名实体标签进行了缩写).检测结果表明,

本文方法能够有效表征事件元组之间的语义相似性.此外,

由于事件句中往往包含多个相关的事件元组,而这些元组共

享上下文,因此最近邻中不仅包含语义相似的元组,还包含语

义相关的元组.实验结果证明,本文方法能够同时获取事件

的关联信息.

表２　最近邻分析结果(１)

Table２　Resultsofnearestneighbors(１)

PER,die_of,cancer PER,serve_as,chairman PER,sentence_to,year PER,know_for,role PER,travel_to,CITY
PER,die_from,cancer PER,become,chairman UNK,sentence_to,year UNK,appear_in,drama PER,travel_to,LOC
UNK,die_of,cancer UNK,serve_as,chairman PER,serve,sentence PER,know_for,portrayal PER,travel_with,PER

UNK,die_from,cancer UNK,appoint_as,chairman UNK,sentence_to,prison PER,star_in,movie PER,come_to,CITY
UNK,battle,cancer PER,serve_as,secretary court,sentence,UNK PER,co－star_in,film PER,visit,CITY
mother,die_of,UNK PER,appoint_to,board UNK,sentence_to,term PER,star_in,drama PER,make,acquaintance

１)https://dumps．wikimedia．org/

表３　最近邻分析结果(２)

Table３　Resultsofnearestneighbors(２)

UNK,play,football election,hold_on,DATE UNK,write,book PER,receive,bachelor PER,leave,ORG
UNK,play,basketball UNK,elect_for,term UNK,author,book PER,earn,bachelor PER,leave,position
UNK,play,baseball PER,run_for,reelection UNK,publish,book UNK,receive,bachelor PER,leave,post
UNK,play,hockey election,coincide_with,UNK PER,publish,book PER,have,bachelor UNK,join,ORG

UNK,play_for,team PER,elect_to,House PER,write,book PER,complete,bachelor PER,serve_as,manager
UNK,play,soccer PER,elect_to,term UNK,write,series PER,graduate_with,TITLE PER,become,viceＧpresident
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表４　最近邻分析结果(３)

Table４　Resultsofnearestneighbors(３)

PER,bury_in,UNK PER,take,job UNK,establish,ORG team,win,championship UNK,reduce,cost
PER,bury_at,UNK PER,hold,job UNK,create,ORG team,win,tournament UNK,lower,cost:

PER,bury_on,DATE PER,get,job UNK,set_up,ORG UNK,win,conference UNK,reduce,need
UNK,bury_in,graveyard PER,find,job UNK,propose,creation UNK,earn,championship UNK,increase,efficiency
PER,bury_in,cemetery PER,find,work PER,establish,ORG NAME,win,championship UNK,cut,cost
PER,bury_with,UNK PER,land,job ORG,establish,UNK UNK,win,championship UNK,improve,efficiency

　　利用最近邻检测对事件元组消歧的结果进行分析,如

表５所列.以事件元组(PER,beat,PER)为例,在消歧前,

元组的 语 义 偏 向 于 “击 败”,最 近 邻 多 为 “获 胜”“输 掉”

“赢得”等.对元组进行消歧后,得到３个子类别.其中,

前两个子类别是对“击败”这一语义的细化,而第三个子类

别的语义应为“殴打”,这是由于其最近邻中出现了“殴打

(beat_up)”“攻击”“复仇”等事件.这一结果证明了本文消歧

方法的有效性.

表５　事件元组消歧结果

Table５　Resultsofeventtupledisambiguation

消歧前 消歧后

PER,beat,PER PER,beat,PER,１ PER,beat,PER,２ PER,beat,PER,３
PER,beat_by,PER UNK,reach,final PER,finish_as,runnerＧup PER,beat_up,UNK

PER,lose,final PER,finish_as,runnerＧup UNK,beat_by,PER PER,get,revenge
PER,lose,match UNK,win,first UNK,complete,double PER,rape,PER
UNK,win,second PER,reach,quarterＧfinal UNK,beat,rival PER,attack,PER

PER,reach,quarterＧfinal UNK,complete,double UNK,win,Cup PER,kidnap,PER

４．４　事件检测

事件检测是事件抽取的一项基本任务.由于现有事件检

测数据集的规模较小,本文选择 FrameNet[２０]数据作为事件

检测数据.FrameNet定义的框架结构与事件结构很相似,每
种框架(Frame)包含若干LU(LexicalUnit)和FE(FrameEleＧ
ment).LU是语句中最能表示框架类型的词,相当于事件中

的触发词.FE表示框架中的各种语义角色,相当于事件中的

论元.由于框架与事件之间具有相似性,一些事件检测方法

利用FrameNet扩充事件检测数据集.

每个LU对应若干例句,这些例句可以作为事件检测的

标记样例.本文随机选择２００种框架和４３５６４个标记样例,

将这些标记样例随机划分为训练集、测试集和验证集,对应样

例数量分别为３２３８４,６３６７和４８１３.本文选择了几种有代表

性的方法,用于计算开放域事件向量.

１)https://dumps．wikimedia．org/arch/bert

(１)计算句子中所有单词向量的非加权平均,简记为

“Unweighted”.

(２)使用SIF句向量方法生成事件向量,简记为“SIF”.

(３)使用Bert１)模型[２１]的句向量计算功能直接生成事件

向量,简记为“Bert”.

(４)利用文献[２２]提出的依存树递归自编码器生成事件

向量,简记为“DTＧRAE”.

(５)将触发词词向量作为事件向量,简记为“Trigger”.

(６)将触发词与论元核心词词向量的非加权平均作为事

件向量,简记为“Trigger＋Argument”.

(７)利用本文方法从句子中提取事件元组,查询元组词典

得到事件向量.由于元组消歧需要提取上下文事件,而事件

检测大多面向单个句子,因此本文事件检测任务使用的是未

消歧的事件向量.

本文利用Zipf’s共生矩阵分解法生成词向量,语料为英

文 Wikipedia２０１８语料,利用全连接神经网络＋Softmax多分

类器构建事件检测模型.网络分为输入层、隐藏层和输出层

３层,隐藏层采用 ELU 激活函数,输出层采用 Softmax激活

函数.采用 Nadam优化器优化真实类别与预测类别之间的

交叉熵损失,学习率lr设置为０．００１,采用“EarlyStopping”

策略防止过拟合,评价指标为准确率的加权平均P、召回率加

权平均R,以及F１ 值.

表６比较了几种向量生成方法.其中,前４种方法在很

多 NLP任务中有较好的表现,但由于编码粒度过细,出现了

语义偏移现象,在事件检测中的效果并不理想.单纯考虑触

发词能够取得较好的性能,体现了触发词在事件检测中的关

键作用.同时,简单地计算触发词和论元核心词的向量平均并

不能提高事件检测效果,证明整体的语义不一定等于各部分语

义之和.本文方法将事件元组作为一个整体来计算事件向量,

避免了编码粒度过细的问题,能够从全局角度表征事件相似性

和相关性,因此在事件检测任务中表现出了较好的效果.

表６　事件检测结果的比较

Table６　Comparisonofdifferenteventembeddingsontaskof

eventidentification
(单位:％)

Method
Test

P R F１

Dev
P R F１

Unweighted ６４．４ ６３．２ ６３．８ ６６．７ ６５．１ ６５．９
SIF ６６．２ ６５．７ ６５．９ ６８．７ ６７．７ ６８．２

DTＧRAE ６６．０ ６５．４ ６５．７ ６５．９ ６５．０ ６５．４
Bert ６７．６ ６４．９ ６６．２ ６９．４ ６５．９ ６７．６

OurMethod ８４．１ ８３．３ ８３．７ ８４．７ ８３．７ ８４．２
Trigger ７９．４ ７８．６ ７９．０ ８０．０ ７８．８ ７９．４

Trigger＋Argument ７４．１ ７２．３ ７３．２ ７４．９ ７３．１ ７４．０

结束语　针对大规模开放领域事件向量表征困难的问

题,本文提出了一种基于Zipf’s共生矩阵分解的事件向量计

算方法.该方法首先从大规模语料中提取事件元组,然后对

３１２高李政,等:基于Zipf’s共生矩阵分解的开放域事件向量计算方法



元组进行抽象、剪枝和消歧;使用 Zipf’s共生矩阵表示事件

元组的上下文分布,利用 PCA 对矩阵进行降维,并利用自编

码器对事件向量进行非线性变换.实验部分采用最近邻检测

和事件检测对事件向量的性能进行了评估.实验结果表明,

本文方法从整体上对事件元组进行向量表征,避免了语义偏

移,能够从全局角度表征事件之间的相似性和相关性.

现有的 NLP工具在依存分析和实体类型检测方面的性

能不够理想,影响了事件元组提取以及后续事件向量的计算.

未来将对这一问题进行深入探索.
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