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基于跨层级多视角特征的多语言事件探测

张志远 张维彦 宋雨秋 阮　彤

华东理工大学信息工程与科学学院　上海２００２３７
　(１１２７６５７０６４＠qq．com)

　
摘　要　多语言事件探测任务的目标是将多种语言的新闻文档集合组织成不同的关键事件,其中每个事件可以包含不同语言

的新闻文档.该任务有助于各种下游任务应用,如多语言知识图谱构建、事件推理、信息检索等.目前,多语言事件探测主要分

为先翻译再事件探测与先单语言检测再跨多种语言对齐两种方法,前者依赖翻译的效果,后者需要为每种语言单独训练模型.
为此,提出了一种名为基于跨层级多视角特征融合的多语言事件探测方法,端到端地进行多语言事件探测任务.该方法从不同

层级利用文档的多视角特征,获得了高可靠性的多语言事件探测结果并提升了低资源语言事件探测的泛化性能.在９种语言

混合的新闻数据集上进行的实验表明,所提方法的BCubedF１值提升了４．６３％.
关键词:多语言预训练模型;多语言事件探测;新闻文档聚类;加权相似度;增量聚类
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MultilingualEventDetectionBasedonCrossＧlevelandMultiＧviewFeaturesFusion
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Abstract　ThegoalofthemultilingualeventdetectiontaskistoorganizeacollectionofnewsdocumentsinmultiplelanguagesinＧ
todifferentkeyevents,whereeacheventcanincludenewsdocumentsindifferentlanguages．ThistaskfacilitatesvariousdownＧ
streamtaskapplications,suchasmultilingualknowledgegraphconstruction,eventreasoning,informationretrieval,etc．AtpreＧ
sent,multilingualeventdetectionismainlydividedintotwomethods:translationfirstandtheneventdetection,andsinglelanＧ
guagedetectionfirstandthenalignmentacrossmultiplelanguages．Theformerreliesontheeffectoftranslationwhilethelatter
requiresaseparatetrainingmodelforeachlanguage．Tothisend,thispaperproposesamultilingualeventdetectionmethodbased
oncrossＧlevelmultiＧviewfeaturefusion,whichperformsendＧtoＧendmultilingualeventdetectiontasks．Thismethodusesthe
multiＧviewfeaturesofdocumentsfromdifferentlevelstoobtainhighreliability．Itimprovesthegeneralizationperformanceof
lowＧresourcelanguageeventdetection．Experimentsonanewsdatasetwithamixtureofninelanguagesshowthattheproposed
methodimprovestheBCubedF１valueby４．６３％．
Keywords　MultilingualpreＧtrainingmodel,Multilingualeventdetection,Newsdocumentsclustering,Weightedsimilarity,IncreＧ
mentalclustering
　

１　引言

多 语 言 事 件 探 测 任 务 (MultilingualEventDetection,

MED)旨在对多语言新闻文本进行主题归纳,并将其按主题

(如女排夺冠、拜登当选等)进行事件分类.MED是自然语言

处理(NLP)的重要任务,有助于各种下游任务应用,如多语言

知识图谱构建[１]、事件推理[２]、信息检索[３]等.该任务输入多

语言新闻集,输出若干个关键事件,其中每个关键事件是一组

关于特定主题的多语言新闻文档集,具体示例如图１所示.

传统的 事 件 探 测 方 法 大 多 是 基 于 词 频Ｇ逆 文 本 频 率

(TermFrequencyＧInverseDocumentFrequency,TFＧIDF)统计

关键词词频的思想.基于本文的调研[４],事件探测的关键词

往往是实体.但是,在多语言场景下,同义实体表述不一,

极易造成事件探测错误.

为解决上述多语言事件探测面临的问题,研究者们提出

了一系列解决方法.这些方法主要分为两类:１)先将所有新

闻文档翻译为同一种语言,再进行事件探测[５].这类基于翻

译的方法高度依赖于翻译质量,具体而言,当出现突发新闻

时,机器翻译会产生超出词表(OutOfVocabulary)的困扰,造

成翻译失真[６],从而导致事件探测效果不佳.２)首先利用多

个单语言模型对新闻文档进行单语言事件探测[７Ｇ８],再利用多

语言预训练模型对前一步获取的单语言关键事件进行跨多种

语言对齐.这类两阶段的管道方法(PipelineMethod)避免了

翻译失真带来的噪音,但需要训练多个单语种模型以及一个

跨多种语言对齐模型,资源消耗大.此外,还存在泛化性能差

的缺陷,在低资源语言上尤为严重.

为此,本文提出了一种基于跨层级多视角特征融合的多

语言事件探测方法(CrossＧlevelMultiＧviewFeaturesFusion



MethodforMultilingualEventDetection,CMFFＧMED),由３
个模块构成:多语言实体语义匹配模块、多视角特征提取模块

和多特征事件探测模块.首先,多语言实体语义匹配模块利

用知识引导的跨语言语义匹配模型对不同语言间和同一语言

内的同义实体进行对齐,解决了同义实体表述不一的难题.
其次,多视角特征提取模块(包括多语言同义实体层级视角、
多语言句子层级视角和时间戳层级视角)利用３个层级视角

模型获取多个不同语言的特征,可以避免使用大量单语言模

型来获取特征,缓解了计算资源的过度消耗,同时提升了低资

源语言的泛化性能.最后,多特征事件探测模块利用加权相

似度特征函数来融合多视角特征,从而获得高可靠性的多语

言事件探测结果.

图１　多语言事件探测示例

Fig．１　Exampleofmultilingualeventdetection

总的来说,本文的主要贡献有以下３点:

１)提出了一种基于跨层级多视角特征融合的多语言事件

探测方法,用于解决多语言事件探测任务,称为CMFFＧMED.
该方法利用多视角特征提取技术极大地改善了两阶段管道方

法存在模型过多的问题,同时提高了低资源语言的泛化能力.

２)提出了一种基于知识引导的跨语言语义匹配模型.该

模型利用外部跨语言知识基于孪生网络来增强实体语义表

示,从而获得多语言同义实体集,解决了多个不同语言间和同

一语言内的同义实体表述不一的难题.

３)实验结果表明,CMFFＧMED在多语言新闻数据集上显

著优于最先进的方法,相较于现有的最先进方法,BCubedF１
提升了４．６３％.

２　相关工作

本文的相关工作包含两个部分,即单语言事件探测方法

和多语言事件探测方法.
单语言事件探测方法可分为基于统计的方法和基于神经

网络的方法.１)基于统计的方法:Laban等[９]提出了 NewsＧ
Lens,其通过TFＧIDF提取关键词后以关键词表征文章,并通过

社区检测算法将这些关键词对齐,从而构建不同的事件;

Staykovski等[１０]将 TFＧIDF特征与段落向量(ParagraphVecＧ
tor)特征相结合,形成了新的聚类方法.２)基于深度神经网

络的方法:Li等[１１]以卷积编码器提取新闻特征,提出利用重

构损失和聚类损失训练网络来提高聚类效果.然而受限于

聚类算法,这些方法难以处理在线新闻文档流.Guo等[１２]利

用深度神经网络将文章编码后,采用半监督学习的方法,对于

首次探测时不确定的文章,稍后再探测,提升了聚类的效果.

Saravanakumar等[１３]为BERT[１４]的输入添加了实体标签隐向

量,增强了模型对实体的感知,并结合统计特征进行英语的事

件探测.Zhang等[１５]基于 SBERT[１６](SentenceＧBERT)进行

改进,结合提出的峰值短语图网络进行了细粒度的事件探测.
多语言事件探测方法分为基于翻译的方法和先做单语言

事件探测再将单语言的结果相链接的管道方法.１)基于翻译

的方法:Yang等[５]提出的模型利用双语词典获得翻译对,通
过最小化翻译对的欧氏距离来完成多语言事件探测.然而,

低资源的语言可能缺乏双语词典,为此,Liu等[６]设计了一种

基于上下文的翻译方法来构建不同语言之间的词汇映射,利
用该词汇映射改善多语言事件探测的效果.但由于多语言通

过翻译实现,因此这些方法对于突发事件中的超出词典现象

无法起到较好的效果.２)先做单语言事件探测,再将单语言

的结果相链接的两阶段方法:Yang等[１７]针对汉语、越南语分

别训练神经主题模型,得到通用的表征后进行聚类,从而发现

双语关键事件.Miranda等[７]针对多语言新闻集进行实验,

首先根据统计特征将文档集组织成单语言的事件集合,然后

通过多语言词向量链接不同的单语事件,得到跨多种语言事

件.Linger等[８]在此基础上使用了更先进的多语言上下文向

量,并引入了一种名为重播的策略,在探测后期对不确定的事

件重新探测,改进了多语言事件探测的流程.

３　跨层级多视角特征融合的 MED方法

本章详细论述多语言事件探测任务定义及所提出的

CMFFＧMED方法的细节.

３．１　任务定义

定义１(多语言同义实体集)　本文中的多语言包含英语

(en)、法语(fr)、汉语(zh)、俄语(ru)、西班牙语(es)、德语

(de)、意大利语(it)、斯洛文尼亚语(sl)和克罗地亚语(hr)９种

语言.同义实体既存在于不同语言间,也存在于同一语言中,
如图２所示.多语言同义实体集Ei

sy 指多个语言表述的同一

真实世界特定实体的实体集,其中 Ei
sy ＝{e１

l１
,e２

l１
,􀆺,em１

l１
,e１

l２
,

e２
l２

,􀆺,em２
l２

,e１
ln ,e２

ln ,􀆺,emn
ln

}(２≤n≤９,ln∈{en,fr,zh,ru,es,

de,it,sl,hr},mn≥０).
定义２(多语言实体集)　多语言实体集指多语言同义实

体集的集合ESY＝{E１
sy,E２

sy,􀆺,En
sy}.

定义３(关键事件)　关键事件ci是一组与某真实世界特

定主题相关的多语言新闻文档d 集合ck＝{d１,d２,􀆺,dn}.
定义４(多语言事件探测)　给定一个多语言新闻文档集

D＝{d１,d２,􀆺,dm},利用模型得到一组关键事件集合C＝
{c１,c２,􀆺,ck},其中每个关键事件ck∈D,所有关键事件互不

重叠(即对任意i≠j,ci∩cj＝Ø).

定义５(关键事件池)　本文所提方法进行增量式的多语

言事件探测,关键事件池Cp用于保存其中间结果.初始化时

Cp＝{c１}(其中c１包括第一篇新闻文档);在探测过程中,关键

事件池中的关键事件数量将随着文档流的输入而逐渐增加;
在探测过程结束后,关键事件池包含输出的关键事件集合(即

Cp＝C＝{c１,c２,􀆺,ck}).

９０２张志远,等:基于跨层级多视角特征的多语言事件探测



　注:任一多语言同义实体集包含两种以上语言,每种语言包含一

个以上实体.

图２　多语言同义实体集

Fig．２　Multilingualsynonymousentityset

３．２　算法框架

本文提出 CMFFＧMED 方法来解决多语言事件探测任

务,该方法包括３个模块:１)多语言实体语义匹配模块,利用

知识引导的跨语言语义匹配模型对多个不同语言的同义实体

进行语义匹配.２)多视角特征提取模块,从３个视角来提取

多语言新闻文档的特征,具体包括多语言同义实体层级视角、
多语言句子层级视角和时间戳层级视角.３)多特征事件探测

模块,首先利用加权相似度特征函数自适应融合多语言新闻

文档的多视角特征,检索与其最相似的关键事件;其次利用关

键事件探测模型来判断当前文档是否属于所选的最相似关键

事件,反之创建新关键事件.
整体框架如图３所示.

图３　基于跨层级多视角特征融合的多语言事件探测框架示意图

Fig．３　FrameworkofCMFFＧMED

３．３　多语言实体语义匹配模块

输入外部多语言文档集Dex
[１８],利用多语言实体语义匹

配模块,输出多语言实体集.其核心思想是通过模型对不同

语言的同义实体进行跨多种语言对齐.具体而言,首先输入

Dex,利用多语言实体识别模型,输出多个不同语言的实体集

合.其次,利用跨语言知识引导的跨语言语义匹配模型,输出

多语言同义实体集.最后,全面利用多语言同义实体集中跨

越不同层级的信息,其中包括实体层级信息和句子层级信息,

分别供多语言实体对齐特征提取器和知识增强的预训练多语

言编码器使用.

首先,输入外部多语言文档集Dex,利用多头自注意力机

制的多语言预训练模型(MultilingualBidirectionalEncoder

Representationsfrom Transformers,mBERT)配合条件随机

场(ConditionalRandomField,CRF)作为多语言实体识别模

型,输出Dex中包含的多种语言的实体集合Eex,该过程表示如

式(１)所示:

Eex＝Modelen({v１
ex,v２

ex,􀆺,vm
ex}) (１)

其中,v１
ex为文档di

ex通过分词器获得的文档令牌向量,di
ex为一

个外部文档,Dex＝{d１
ex,d２

ex,􀆺,dm
ex},Modelen为多语言实体识

别模型.

其次,给定Eex,利用跨语言语义匹配模型,来获取多语言

实体集Esy.本文基于 mBERT 搭建孪生网络作为跨语言语

义匹配模型,该模型的输入为Eex中的两个实体,输出为它们

是否指向同一真实世界实体,若是,则合并其所属的多语言同

义实体集,如图３所示.初始化时,将每个实体单独视作一个

多语言同义实体集,将Eex中的实体成对输入模型,即可获得

Esy.本文利用 MUSE[１９]提供的多语言并行词典对跨语言语

义匹配模型进行训练,使其获得额外的实体知识,具体细节见

４．１节.

３．４　多视角特征提取模块

给定待探测的多语言新闻文档,利用多视角特征提取模

块,输出多语言同义实体特征、多语言上下文特征和时间戳特

征.其核心思想是针对不同语言的新闻文档提取统一的文档

特征,避免使用大量单语言模型来获取特征,缓解了计算资源

的过度消耗,同时提高了低资源语言的泛化性能.具体而言,

输入一篇待探测的多语言新闻文档,首先利用多语言实体对

齐特征提取器,输出多语言实体对齐特征.其次利用实体增

强的 mBERT编码器,输出多语言上下文特征.最后利用时

间戳转换器,输出时间戳特征.

１)基于多语言同义实体层级视角,提出多语言实体对齐

特征提取器Ee.给定待探测的多语言新闻文档,利用基于编

辑距离的字符匹配模型,输出多语言同义实体特征.其核心

思想是利用多语言同义实体集来统一不同语言文档的关键

词.具体而言,首先,输入待探测的多语言新闻文档di,利用

多语言实体识别模型获取其包含的实体集Edi
.其次,利用基

于编辑距离的字符匹配模型,来辅助查询Esy与Edi 的交集,同

时对抗错误拼写、译名差别等噪声数据.将查询到的Ei
sy作为

该文档多语言实体对齐特征向量he的键.最后,计算he的每

个键的 TFＧIDF分数,作为键对应的值.该分数为其包含的

单语实体的 TFＧIDF分数之和,如式(２)所示:

scoreEi
sy

tf ＝∑
m

j＝１
(scoreej

tf) (２)

其中,ej为Ei
sy中包含的m 个实体.记录这些由多语言同义
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实体集和 TFＧIDF分数组成的键值对,即为文档di的多语言

实体对齐特征向量he.

２)基于多语言句子层级视角,提出知识增强的预训练多

语言编码器Es.给定待探测的多语言新闻文档,利用实体知

识增强的 mBERT模型,输出多语言上下文向量特征.其核

心思想是利用多语言预训练模型来统一不同语言文档的上下

文向量表示.具体而言,首先,为了将实体知识更好地融入

mBERT模型,使模型更适合新闻领域的事件探测,本模型利

用Dex对 mBERT 模型进行额外的预训练,具体细节见４．２
节;之后,输入待探测的多语言新闻文档di,利用实体知识增

强的 mBERT模型对文档进行编码,即可获得文档对应的上

下文向量.针对新闻文档而言,标题能够概括事件主题,首段

对事件进行总体描述,每个段首句统领该段,这些要素对于事

件探测具有重要意义.为了提高文档上下文特征的质量与多

样性,对于每个文档,hc分为４种上下文向量:新闻标题的上

下文向量、新闻首段的上下文向量、新闻所有段首句的上下文

向量,以及新闻正文的上下文向量.如式(３)所示:

hc＝mBERTen({vti
i ,vfp

i ,vfs
i ,vte

i }) (３)

其中,vti
i ,vfp

i ,vfs
i 以及vte

i 分别为文档di的标题、首段、所有段首

句以及正文的文档令牌向量.

３)基于时间戳层级视角,提出时间戳转换器Ets.首先,

输入待探测的多语言新闻文档di,提取其中的日期datedi
,将

其转化为时间戳tsdi
.对于多语言事件探测任务而言,时、分、

秒过于短暂,意义不大,因此,将时间戳转换为以天为单位的

值tsd
di

、以月为单位的值tsm
di 和以年为单位的值tsy

di
,从而获得

时间戳特征ht＝{tsd
di

,tsm
di

,tsy
di

}.

将３个视角获取的特征向量相连接,即获得多视角文档

特征向量hd＝{he,hc,ht}.

１)https://github．com/priberam/newsＧclustering

３．５　多特征事件探测模块

给定文档的多视角文档特征向量hd,利用多特征事件探

测模块,输出多语言事件探测结果.其核心思想是加权融合

多视角特征,自适应地利用不同重要性的特征,从而增量式地

获得高可靠性的多语言事件探测结果.具体而言,１)初始化

关键事件池Cp;２)检索最相似事件,输入该文档的多视角文

档特征向量hd与关键事件池Cp 中的每个关键事件的多视角

特征hci ,利用加权相似度特征函数,检索最相似的关键事件

ctop;３)输入文档的多视角文档特征向量hd以及ctop的特征向量

hctop
,利用关键事件探测模型mde,输出该文档是否合并至ctop;

４)根据模型输出更新ctop的特征,或创建新的关键事件.

１)首先对关键事件池Cp 进行初始化.在多语言事件探

测任务开始时,第一篇文档用于初始化第一个关键事件c１.

具体来说,c１的多视角特征hc１
继承自第一篇文档的多视角文

档特征向量hd,其中ce＝he,cc＝hc,ct＝{ht,ht,ht},之后如果

有新的文档合并入c１,则根据式(４)－式(６)对hc１
进行更新:

cnew
e ＝he∪cold

e (４)

cnew
c ＝(cold

c ∗n＋hc)/(n＋１) (５)

cnew
t ＝ max(ht,cold

t１
),min(ht,cold

t２
),
cold
t３ ∗n＋ht

n＋１{ } (６)

其中,n为更新前c１包含的文档数量,old和new 作为上标的

变量分别为c１更新前后对应的特征向量.

２)其次,加权相似度特征函数,检索最相似的关键事件

ctop,其中不同视角的特征,有着不同的相似度计算方式.具

体来说,对于多语言实体对齐特征,通过式(７)计算其相似度,

其中he与ce分别是文档与关键事件的多语言实体对齐特征.

sime(he,ce)＝he􀅰ce (７)

对于多语言上下文向量特征,通过式(８)计算其相似度,

其中hc与cc分别是文档与关键事件的上下文向量特征.

simc(hc,cc)＝∑
４

j＝１
(hcj∗ccj

|hcj||ccj|
) (８)

对于时间戳特征,通过式(９)计算其相似度,其中ht和ct分

别是文档与关键事件的时间戳特征,u和σ为超参数.

simt(ht,ct)＝∑
３

j＝１
exp －

(ht－ctj －u)２

２σ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ (９)

结合 ３ 种 特 征 的 相 似 度,以 加 权 相 似 度 特 征 函 数

scorew(d,c)来表示文档d和关键事件池Cp中各关键事件c之间

的相似性,如式(１０)所示:

scorew(hd,hc)＝sime(he,ce)∗ ＋simc(hcj,ccj)∗β＋simt(dts,

ctsk)∗γ (１０)

其中,α,β,γ为可调节的超参,用于对特征进行加权融合,自

适应地衡量、利用不同特征的重要性.比较文档与关键事件

池Cp中各个关键事件的排名分数,即可找到与文档最相似的

关键事件ctop,如式(１１)所示:

top＝argmax({scorew(hd,hc１
),scorew(hd,hc２

),􀆺,

scorew(hd,hck )}) (１１)

３)再次,输入文档特征向量hd与ctop,利用关键事件探测

模型mde,输出该文档是否要并入ctop.该模型为全连接神经

网络(FullyＧConnectedNeuralNetwork,FNN)分类器,由全连

接网络与软最大值(Softmax)层组成,输入文档d的多视角文

档特征向量hd 以 及ctop 的 特 征 向 量hctop
,输 出 为 真 或 假,如

式(１２)所示:

output＝argmax(softmax(DNN(hd,hctop
))) (１２)

其中,output∈{０,１},０代表假,１代表真.

４)根据output执行不同的操作:(１)若模型输出为假,则

创建新的关键事件cj加入关键事件池Cp,其中cj的多视角特

征hcj 继承自文档d的多视角文档特征向量hd;(２)若输出为

真,则将该文档合并至ctop并根据hd更新ctop的特征向量hctop ,具

体如式(４)－式(６)所示.

３．６　算法流程

CMFFＧMED的多语言事件探测流程如算法１所示.

算法１　实体增强的多语言事件探测算法

输入:待探测的多语言新闻文档集 D＝{d１,d２,􀆺,dm},爬取的多语言

公共新闻文档集Dex,多语言实体语义匹配模块Mse,多视角特征

提取模块Mfe,多特征事件探测模块Mde

输出:关键事件集合C＝{c１,c２,􀆺,ck}

初始化:第一个新闻文档初始化为第一个关键事件 C＝{c１},通过Mse

获取Dex中包含的多语言同义实体集

１．循环di∈D:

１１２张志远,等:基于跨层级多视角特征的多语言事件探测



２．　通过Mfe获取di的多视角特征向量hdi

３．　Sim＝{}

４．　循环cj∈C:

５．　　获取cj的特征向量hcj

６．　　simj＝scorew(hdi,hcj)

７．　　将simj加入Sim

８．　记k为Sim中最大值对应的下标

９．　最相似关键事件ctop为ck

１０．将hdi与hck
输入Mde:

１１．如果输出为真:

１２．　 将di加入ck,更新ck的特征向量hck

１３．否则:

１４．　 以di为基础创建新关键事件,加入C

１５．输出C＝{c１,c２,􀆺,ck}

４　训练细节与推理

４．１　跨语言语义匹配模型的训练策略

跨语言语 义 匹 配 模 型 的 结 构 如 图 ４ 所 示,本 文 引 入

MUSE[１９]提供的多种语言对的平行字典作为跨语言知识,对

其进行训练.

图４　跨语言语义匹配模型

Fig．４　CrossＧlingualsemanticmatchingmodel

MUSE[１９]提供了１１０种语言对的平行字典,其中有１４种

与本文的９种语言相关.英语、法语、德语、意大利语和西班

牙语５种语言之间任意语言对均有平行字典,共C２
５＝１０种.

汉语、俄语、斯洛文尼亚语和克罗地亚语４种语言只与英语有

平行字典,共４种.根据这些平行字典构建训练语料,作为跨

语言知识,用于训练跨语言语义匹配模型.具体来说:正样本

为平行字典中每一行的两个不同语言的同义词,负样本为随

机挑选的两个不同义的实体.为了避免正负样本不均衡,本

文按照正负样本１∶１０的比例训练跨语言语义匹配模型.

另外,考虑到不同语言的样本量不平衡的问题[２０],本文依据

式(１３)确定不同语言的样本被训练的比例.

P(L)＝|L|δ/N (１３)

其中,P(L)为语言L的样本被训练的比例,δ为超参数,|L|
为语言L的总样本量,N 为多种语言的样本量.

４．２　实体知识增强的 mBERT模型的训练策略

实体知识增强的 mBERT 模型的训练策略考虑两个层

面:数据层面和预训练任务层面.具体地,在数据层面,本文

首先根据Dex以及Esy构建训练样本,具体来说,从Dex中提取

不同语言对(共有C２
９＝３６种)的句子对stci,j

pair＝{stci,stcj},使

得两个句子中有实体属于同一多语言同义实体集Ek
sy;其次选

取句子对时,优先选取出现次数多的句子,句子中实体反复出

现,说明有更高的概率句子在描述该实体,因此信息熵更高.

在预训练任务层面,mBERT 的预训练任务为预测下一个句

子(NextSentencePredict,NSP)任务,具体来说,将句子成对

输入,预测两个句子是否为同一段文本中的连续句子.研

究[２１]指出,该任务会退化为判断两个句子是否描述的是同一

主题,因此,本文将句子对同时输入 mBERT 中进行训练,旨
在学习跨语言同主题的句子的特征,鼓励模型将不同语言句

子对包含的信息融合.

４．３　关键事件探测模型的推理阶段

多语言事件探测任务的数据集往往包含大量新闻文档,

记为 N 篇,这些文档组成 M 个关键事件.若使用常规非增

量算法,计算文档间相似度的次数的渐进上界为O(N２),而
增量式的算法能将该次数减少为O(MN).以本文实验的数

据集为例,平均每个关键事件包含约３０篇文档,则增量式的

算法提高了近３０倍的效率,避免了计算资源的大量消耗.因

此,本文方法与对比实验大多采用增量式的算法.

５　实验及实验结果分析

５．１　实验设置

５．１．１　数据集

本文的实验中使用的新闻语料库１)包含括３３８０７篇新闻

文档,涵盖了９种语言,每种语言的新闻数量如表１所列.其

中训练集为２０１３年１２月１８日到２０１４年２月２日的新闻文

档,而测试集为２０１４年１１月２日到２０１５年８月２５日的新

闻文档,从而保证了测试集较新,并且测试集与训练集中的关

键事件没有重合.

另外,从表中可以看出,该数据集的训练集中只有英语、

西班牙语、德语和汉语４种语言,而测试时需要对９种语言混

合的新闻文档流进行探测.这就需要多语言事件探测模型具

备跨语言迁移能力,以确保低资源语言能够获得良好的零样

本泛化性能.

表１　数据集详细数据

Table１　Detailsofexperimentdatasets

Language en es de zh ru it fr sl hr

Train
Documents １２２３３ ４５２７ ４０３２ １０ － － － － －

Keyevents ５９３ ４１６ ３７７ １ － － － － －

Test
Documents ８７２６ ２１７７ ２１０１ ４４０ ２３１ ８８ ６１ ３７ １３

Keyevents ２２２ １４９ １１８ ９ １ ２ ２ ３ ２
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５．１．２　对比方法

本文进行多达９种语言的事件探测任务,该任务较新,相
关研究较少,据我们所知,只有 Miranda等[７]与 Linger等[８]

利用两阶段管道式方法进行了实验.本文则进行端到端的多

语言事件探测,实验的具体对比方法如下:

１)KＧMeans:该方法采用多语言预训练模型表示文档,用
余弦相似度计算文档相似度,基于 KＧMeans算法进行多语言

事件探测,属于非增量式算法,实验中需要指定正确的事件个

数.模型由本文实现.

２)SinglePass:该方法采用多语言预训练模型表示文档,

用余弦相似度计算文档相似度,基于SingleＧPass算法进行多

语言事件探测,属于增量式算法,实验中不需要指定正确的事

件个数.模型由本文实现.

３)Miranda等提出的两阶段管道方法[７]:该方法采用多

种统计特征使文本与单语关键事件相关联,然后使用多语言

词向量将不同的单语关键事件跨多种语言对齐,属于增量式

算法.模型由本文复现.

４)Linger等提出的“重播”方法[８]:该方法基于 Miranda
等[７]的方法,在探测流程中引入了“重播”过程,并使用了质量

更高的多语言预训练语言模型上下文向量来将不同的单语关

键事件跨多种语言对齐,属于增量式算法.

５)CMFFＧMEDti:本文提出的方法,其中多视角特征只使

用时间戳特征来进行多语言事件探测.

６)CMFFＧMEDen:本文提出的方法,其中多视角特征只使

用多语言实体对齐特征来进行多语言事件探测.

７)CMFFＧMEDen＋ti:本文提出的方法,其中多视角特征只使

用多语言实体对齐特征和时间戳特征来进行多语言事件探测.

８)CMFFＧMEDco:本文提出的方法,其中多视角特征只使

用多语言上下文特征来进行多语言事件探测.

９)CMFFＧMEDco＋ti:本文提出的方法,其中多视角特征只

使用多语言上下文特征和时间戳特征来进行多语言事件探测.

１０)CMFFＧMEDen＋co:本文提出的方法,其中多视角特征

只使用多语言实体对齐特征和多语言上下文特征来进行多语

言事件探测.

１１)CMFFＧMEDen＋co＋ti:本文提出的方法,使用全部３种

多视角特征进行多语言事件探测.

５．１．３　评价指标

本文实验以贝塔立方评估(BetaＧCubed,BCubed)分数衡

量实验效果,包含 BcubedF１值、Bcubed准确率和 Bcubed召

回率分数.Bcubed分数是多语言事件探测任务的常用指标,

计算方式如式(１４)－式(１６)所示:

Bcubedprecision＝
∑

i∈C
　∑

j∈C
n２

ij

∑
i∈C

(∑
j∈C

nij)２ (１４)

Bcubedrecall＝
∑

i∈C
　∑

j∈C
n２

ij

∑
j∈C

(∑
i∈C

nij)２ (１５)

BcubedF１＝２∗Bcubedprecision∗Bcubedrecall

Bcubedprecision＋Bcubedrecall
(１６)

其中,C为探测得到的关键事件集合,nij表示关键事件i中与

关键事件j中在标注数据里属于同一关键事件的文档数量,

∑
j∈C

nij表示关键事件i中的文档总数.

５．１．４　实验环境及超参

本文实验是在 GPU 服务器上进行的,配置如表２所列,

实验中使用的超参数如表３所列.

表２　实验环境配置

Table２　Experimentalenvironmentconfiguration

配置 规格

GPU RTX３０９０
编程语言 Python３．８

深度学习框架 Pytorch１．８．１

表３　超参数设置

Table３　Hyperparameterssetting
超参数 参数值

Mbert上下文向量维度 ７６８
Mbert优化器 Adam
Mbert学习率 ２×１０－５

Mbert批处理大小 ８
字符匹配模型最大编辑距离 ２

时间戳相似度的u ０
时间戳相似度的σ ３

加权相似度特征函数的α ０．４
加权相似度特征函数的β ０．４
加权相似度特征函数的γ ０．２

语义匹配模型语料选取的δ ０．３
mde网络层数与神经元数 ２∗１００

５．１．５　主实验结果与分析

主实验结果如表４所列.

表４　主实验结果

Table４　Mainexperimentresults

Method
KeyEvent

Count
BＧCubedMetrics

P/％ R/％ F１/％
KＧMeans ３９４ ６１．４５ ５８．９３ ６０．０６
SinglePass ４５５ ７１．３８ ７１．５１ ７１．４４

Miranda等[７] ５８７ ８９．２８ ７３．８７ ８０．８６
Linger等[８] ６０６ ８０．２５ ８３．９７ ８２．０６
CMFFＧMEDti ３８５ ３２．２３ ４１．６０ ３６．３２
CMFFＧMEDen ８０５ ８９．９１ ７４．８１ ８１．６７

CMFFＧMEDen＋ti ７５９ ８９．９４ ７４．９７ ８１．７８
CMFFＧMEDco ７６３ ９１．４６ ７７．４６ ８３．８８

CMFFＧMEDco＋ti ７０８ ９１．７５ ７７．５４ ８４．０５
CMFFＧMEDen＋co ７８５ ８４．８５ ８７．１４ ８５．９８

CMFFＧMEDen＋co＋ti ７３１ ９４．７５ ７９．８９ ８６．６９

由表４可以看出,本文利用多视角特征的 CMFFＧMED
取得了最 佳 性 能,与 已 有 算 法 相 比,BCubedF１ 值 提 高 了

４．６３％.从每个视角特征的消融实验可以看出,每个视角的

特征对多语言事件探测的效果均有提升.根据表中实验结果

可以得出以下结论:

１)单独使用时间戳特征进行实验的探测效果最差,因为

时间戳特征中不包括文档正文内容.

２)对比CMFFＧMEDen,CMFFＧMEDco以及CMFFＧMEDen＋co的

性能指标可以发现:单独使用多语言实体特征或多语言上下

文特征的性能表现一般.当两者结合使用时,可以综合多语

言同义实体层级视角和多语言句子层级视角的特征,既利用

多语言同义实体库对文档中的跨语言同义词进行统计,又利

用实体增强的 mBERT模型对文档语义编码至高维空间,从

而显著提升了性能.

观察该设置下具体的事件探测结果可以发现,与其他对

比实验相比,该实验设置的结果产生了较多的碎片关键事件,

一些本该属于同一关键事件的新闻文档分裂成了多个小关键
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事件.例如:由３７８篇文档组成的凯特王妃顺产关键事件分

裂为了９７个关键事件,其中有１个关键事件包含１７１篇文

档,３个关键事件文档数量大于１０篇,其他９２个关键事件文

档数量小于５篇.由于Bcubed指标本身的特性,这种情况会

降低准确性并提高召回率.碎片关键事件的产生主要有两个

原因:(１)不同实验设置下训练的不同关键事件探测模型导致

了不同的事件文档合并倾向,该实验设置的关键事件探测模

型倾向于更少的合并,从而产生了更多的碎片关键事件;
(２)该实验设置未使用时间戳特征,本该合并的时间上相距较

短的关键事件未被合并.

３)对比CMFFＧMEDen 与CMFFＧMEDen＋ti,CMFFＧMEDco

与CMFFＧMEDco＋ti,CMFFＧMEDen＋co与CMFFＧMEDen＋co＋ti这

３组实验设置的性能指标结果可以发现,时间戳特征的使用

有助于减少碎片化的关键事件,提升准确率,但召回率有所下

降,总体来说是有助于提升实验性能的.

５．２　参数分析实验

５．２．１　权重分析实验

本节针对加权相似度特征函数的超参数α,β,γ进行调整

后再进行实验,其中α,β,γ分别为３种视角特征的权重,具体

实验结果如图５、图６所示.

图５　权重分析实验１

Fig．５　Weightanalysisexperiment１

图５实验中固定α＝β,不断调整γ,(即α＝β＝１－γ
２

),由

实验结果可以发现,当γ值过高时,多语言同义实体层级视角

特征以及多语言句子层级视角特征被忽略,实验效果急剧下

降.当γ＝０．２时,能够获取最佳的实验效果.

图６实验中固定γ＝０．２,不断调整α与β(其中β＝１－
γ－α).由实验结果可以发现,当α＝０．４时,能够平衡多语言

同义实体层级视角特征以及多语言句子层级视角特征,获取

最佳的实验效果.在本文的其他实验中,均令α＝０．４,β＝
０．４,γ＝０．２.

图６　权重分析实验２

Fig．６　Weightanalysisexperiment２

５．２．２　泛化性分析实验

本文提出的方法利用多视角特征提取模块,针对多种语

言的文档从３个层级视角提取特征.通过多语言同义实体集

和预训练的多语言编码器,不同语言的文档特征可以映射到

同一向量空间,从而提升了对于小语种新闻文档事件探测的

泛化性能.本文多语言事件探测的训练集中包括英语、西班

牙语、德语、汉语４种语言,而测试集中包括９种语言.对各

个语言的测试集文档进行单语言事件探测,实验结果如表５
所列.

表５　泛化性分析实验

Table５　Generalizationanalysisexperiment

Language
KeyEvent

Count
BＧCubedMetrics

P/％ R/％ F１/％
English ３８９ ９３．９３ ９３．０１ ９３．４７
Spanish ２８４ ９４．４６ ８８．３１ ９１．２８
German １９１ ９６．１７ ９１．９６ ９４．０２
Chinese １７ ９８．７７ ９４．２２ ９６．４４
Russian １ １００．００ １００．００ １００．００
Italian ３ ９７．８１ ９８．８２ ９８．３１
French ３ ９９．６３ ９８．０４ ９８．８３

Slovenian ８ ８７．３６ ７６．７６ ８２．１５
Croatian ４ ８９．９４ ７１．８０ ７９．８５

由表５可以看出,即使训练集中没有包含低资源语言的

文档,也能有效地进行事件探测,证明了本文方法在低资源语

言上的泛化性能.

５．２．３　分类器对比实验

本文比较了决策树(DecisionTree,DT)分类器、随机梯

度下降(StochasticGradientDescent,SGD)分类器、K 近邻(K
NearestNeighbors)分类器、自适应增强(AdaptiveBoosting,

AdaBoost)分 类 器、支 持 向 量 机 (SupportVector Machine,

SVM)分类器以及全连接神经网络分类器作为关键事件探测

模型mde的多语言事件探测效果,结果如表６所列.

表６　分类器对比实验

Table６　Classifiercomparisonexperiment

Language
KeyEvent

Count
BＧCubedMetrics

P/％ R/％ F１/％
DT ５６８ ７１．３８ ８４．９４ ７７．５７
SGD ６５６ ８４．６２ ７６．７３ ８０．４８
KNN ６８４ ８４．５５ ７９．４１ ８１．９０

AdaBoost ７８１ ９３．８９ ７６．３６ ８４．２２
SVMlinear ７９３ ９１．５６ ７６．９４ ８３．６１
SVMrbf ８２２ ９１．０３ ７４．８２ ８２．１３
SVMpoly ８３４ ７８．９５ ６５．９６ ７１．８７
FNN ７３１ ９４．７５ ７９．８９ ８６．６９

由表５可以看出,全连接神经网络分类器的实验效果

最好.

结束语　基于对跨层级多视角特征的利用,本文提出了

一种多语言事件探测的方法,该方法有以下特点:１)利用多语

言实体语义匹配模块对多种语言的同义实体进行对齐,解决

了同义实体表述不一的难题;２)利用多视角特征提取模块,从

３个层级视角提取文档特征,提高了低资源语言的泛化性能;

３)利用多特征事件探测模块,加权融合多视角特征,从而获得

了高可靠性的多语言事件探测结果.本文存在的问题:从实

验结果来看,仍有较多碎片化的关键事件,拉低了性能.未来
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的工作包括改进探测的流程来减少关键事件的数量,以及在

更大更多语言的新闻数据集上进行事件探测等.
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