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摘要 随着网络信息的剧增, 信息流服务备受用户关注. 在信息流服务中, 如何衡量文本之间的相关

度进而从多来源的信息渠道中过滤掉冗余信息提升推荐满意度成为至关重要的环节. 当前主流的文本

相关度计算方法均是将文本表示为向量, 进而通过衡量向量之间的相似度来度量文本间的相关度. 然

而,信息流中的文本多为新闻文本,这些文本的核心是其描述的事件,基于此需要从事件的角度挖掘文

本的核心特征进而利用其计算文本间的相关度. 当前针对事件的研究大多数着眼于句子级别. 事实上,

在计算文本相关度时, 需要从篇章级别把握文章的内容. 故此, 篇章级的事件分析更有影响力. 为此,

本文在句子级事件抽取的基础上, 提出了一种篇章级的事件表示方法, 其利用句子级事件的抽取结果

构建篇章事件连通图, 并选取图中重要的节点作为篇章级事件的代表, 之后利用篇章级的事件表示结

果来度量文本之间的相关度. 实验显示, 本文提出的文本相关度计算方法要远好于传统的文本相关度

计算方法.
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1 引言

随着网络信息的丰富, 信息流服务逐渐成为当前各大网络公司关注的焦点. 信息流服务的特点在

于将多来源的信息整合在一起, 而多来源的信息中必然包含大量的冗余文本. 基于此, 需要一种方法

能够有效度量文本之间的相关度, 进而过滤掉冗余文本. 当前信息流服务中的文本多为新闻文本, 而

新闻文本的特点在于围绕着新闻事件展开, 其核心是对一个新闻事件的发展脉络进行介绍. 因此, 在
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度量新闻文本间的相关度时,必须要从事件的角度入手,从篇章级的角度入手,通过度量两篇新闻文本

描述的事件的相关性进而获得文本间的相关度.

事实上, 篇章级事件是最能代表篇章核心内容的事件. 篇章级事件不一定是出现频率最高的事件,

但篇章中的所有事件, 一定都是围绕此核心事件展开的, 即篇章中的所有事件都一定与核心事件有关

联. 一篇文章往往描述了多个事件, 简单叠加句子级事件抽取的结果无法获取篇章的核心事件, 这显

示了研究篇章级事件抽取和表示的重要性. 好的篇章级事件抽取模块可以更好地对篇章进行建模, 能

够从篇章的角度衡量两篇新闻文本是否描述同一事件, 从而更好地服务于文本相关度计算, 进一步提

高用户的满意度.

传统的事件抽取方案一般聚焦于句子级别, 所采用的方法大致可分为 3 类: (1) 基于句法分析和

模板匹配的事件抽取; (2)融合句法信息及语义信息,采用传统分类算法进行触发词以及事件元素的识

别; (3) 融合句法信息、语义信息及位置信息的基于深度学习的事件触发词及事件元素识别.

第 1 类方法的通用思想是对句子进行句法分析, 将提取出的状动、动补等结构作为事件触发词,

将提取出的主语、宾语等当作事件元素 [1]. 或者更加复杂, 考虑句法树结构, 融合依存句法分析和短

语结构句法分析, 按照预先设定的提取规则从句法树中进行事件触发词和事件元素的识别. 取得较好

效果的基于规则的事件提取方法有通过启发式方法来构建事件模板,以及通过种子模板在语料库中增

量式的构建事件模板等方式 [2∼7]. 虽然这些论文的目的在于生成多样化的事件模板用以覆盖各种类

型的事件, 但是, 为了避免生成的模板过于发散, 均需要构建一定数量的种子模板作为启动项, 且生成

的模板和种子模板的分布不应有太大差异.

第 2 类方法融合上下文、词法、词典特征, 利用预先标注的训练数据训练分类器以对触发词和事

件元素进行多次二分类,从而确定触发词和事件元素的类别.但是这种方式将句法树扁平化处理,忽略

了树结构信息.相对的,有些工作则将句法分析结果转化为结构特征,采用卷积树核函数对特征进行映

射, 文献 [8]即利用 SVM分类器对触发词和事件元素进行多次二分类, 从而确定触发词和事件元素的

类别. 之后有大量的研究者考虑融合命名实体、共现词, 以及短语结构等信息丰富事件特征 [9∼12], 更

有研究者利用跨语言、跨事件信息建模事件特征 [13∼15], 并从全局和局部两个方向编码事件特征 [16].

第 3 类方法采用深度学习方法, 将词语的词向量、所在句中位置的编码向量, 以及句法角色编码

向量等长向量拼接成特征矩阵, 之后采用 CNN 或 RNN 进行触发词和事件元素的识别和分类 [17∼19].

近年来, 随着深度学习技术的快速发展, 一些新的方法, 如: 注意力机制、预训练语言模型、图卷积网

络等也被用于解决不同的事件挖掘问题. 文献 [20∼22] 即分别利用多语言注意力机制来融合多种语言

信息,以及利用预训练语言模型 Bert和图模型更好地建模文本表示,获取事件元素之间以及事件元素

和事件触发词之间的远程联系.基于深度学习的事件挖掘或事件表示方法通过训练大规模的参数能够

很好地建模事件的分布情况, 但是其缺点在于需要大规模的训练数据, 而现实中很难获取充足的已标

注训练语料, 尤其是面向事件挖掘或事件表示这类复杂的任务.

通过上面的介绍可见, 早期的事件挖掘或事件表示方法多为无监督类型, 其依靠词法、句法等结

构信息挖掘事件触发词和事件元素, 但是受限于词法、句法算法的性能, 无监督的事件挖掘或事件表

示方法难以达到较高的准确率. 在此背景下, 有监督的事件挖掘或事件表示方法成为主流. 借助于事

先标注的训练数据可以获得高质量的事件挖掘结果.深度学习算法的出现进一步提升了事件挖掘和事

件表示的准确度, 但是受限于深度学习算法需要训练大规模的参数这一特性, 其对标注语料的需求量

进一步提升. 事实上, 在很多任务或者领域中很难获取大规模的标注语料. 以本文所针对的篇章级事

件表示和基于此的文本相关度计算为例, 不同的用户对于一篇文章的核心事件可能有不同的理解, 这

种情况会造成标注人员得到的标注结果很难保证高度的一致性, 从而降低了语料的质量, 进而降低了
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依据语料所训练出的算法的性能. 基于此, 近些年研究者又将目光转向如何以无监督或半监督的方式

建模事件的内部结构, 例如 Peng 等 [23] 将事件抽取任务转化为事件提及与事件本体类型的相似度计

算问题, 利用大规模非事件类的标注数据建模事件抽取和事件共指之间联系, 利用最小化的监督信号

缓解事件类标注语料规模过小的问题. 然而上述方法的缺点是缺乏建模事件间联系的方案, 其将一篇

文章中描述的多个事件看作是相互独立的.

句子级事件挖掘方法提高了计算机对句子的理解程度,将一句话中的关键信息以事件的形式提取

出来, 对许多研究工作都具有十分重要的意义. 然而, 在很多情况下, 句子级事件过于细粒度, 无法满

足实际需求, 比如新闻推荐, 一篇新闻会包含多个事件, 然而, 在过滤相似的新闻时应聚焦于新闻的核

心事件. 此时, 就无法仅依靠句子级事件的提取结果了, 因为如果把所有的句子级事件的集合当作篇

章级事件的代表会引入大量噪声. 再比如篇章级的逻辑推理, 即, 由某一事件引发了另一事件的产生,

若以句子级事件为操作对象会过于微观, 推理路径可能会非常长, 这样本来因果十分强的两个事件很

可能因为较长的推理路径而减弱了因果相关度,并且大量的可作为背景的新闻资料也是以篇章规模来

描述事件.如果能将句子级事件的推理过程省略,直接计算篇章级事件的相关度,将大大提高因果事件

的推理准确度.

传统的事件挖掘或事件表示方法几乎都是面向句子级的, 其视多个句子描述的事件之间是无关

的, 这使得句子级事件的提取方法很难直接应用到篇章级事件的相关应用中. 句子级事件提取一般是

将句子的词义、语义、句法结构转化为向量, 再使用分类器对事件触发词和事件元素进行分类. 但是

从篇章级别看, 一篇文章中包含的信息过多, 如果仅仅是将提取出的句子级事件叠加转换成篇章级事

件的代表势必会丢失很多关键信息.反之,如若表示为矩阵形式,则由于多个句子级事件很难共享大量

类似的事件元素而使整个矩阵过于稀疏. 基于此, 本文提出了基于图的篇章级事件表示和文本相关度

计算方法. 对于篇章级的事件表示, 由于一篇文章中会描述多个事件, 故而本文引入图结构, 通过图结

构不仅能够刻画事件内部触发词和事件元素之间的联系还能够揭示跨事件之间的联系.

无论是句子级的事件挖掘问题还是本文提出的篇章级的事件表示任务都是意图对文本进行结构

化表示. 例如在句子级的事件抽取任务中, 事件以事件触发词为核心, 事件元素依附于触发词而形成

类似于表格的结构化形式. 而在本文的篇章级事件表示中则是通过图结构来刻画事件内部乃至事件之

间的信息.另外一种表示文本的方式则是可以利用无结构的压缩的文本片段,即文本摘要.文本摘要的

目的是将文本的核心话题以精简的话语描述出来, 从而过滤掉文本中无关的信息. 基于此, 也可以利

用文摘后的文本片段作为基准来计算文本相关度. 但是由后续的实验结果可以看出, 相较于本文提出

的文本相关度计算方法, 这种基于文摘的方法得到的计算结果的准确率较低. 其原因在于, 文本摘要

能够提取出覆盖核心事件的文本片段, 但是其缺点在于文本中除核心事件外, 其他事件也能够帮助丰

富核心事件的内容, 包括帮助陈述事件的发展脉络和事件产生的原因, 这些信息在摘要中均被省略了,

从而造成摘要无法充分揭示文本的核心事件, 同时无结构的文本摘要中也会包含一些无用信息, 包括

停用词、形容词等, 其对计算文本间的相关度没有任何帮助.

2 方法描述

本文的目的在于利用篇章级的事件表示结果来计算文本间的相关度,其篇章级的事件表示以句子

级事件抽取结果为基础,通过图结构将句子内部事件触发词和事件元素之间的联系和跨句子事件间的

联系融合到一起. 具体而言, 篇章级的事件表示以句子级事件为基础, 将句子级事件的触发词和事件

元素作为节点, 首先构造句子级事件多边形, 再根据节点共现将事件多边形连接起来构造篇章级的事
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件连通图. 此图能够从整体上反映出文档中包含的事件的分布情况. 之后, 使用 TextRank 算法确定

篇章事件连通图中节点的权重, 根据权重提取出相对于文档来说最重要的若干节点. 将从篇章事件连

通图中提取出的权重较高的节点作为篇章级事件的代表,通过计算两篇文档对应的节点集合的重合度

来确定两篇文档的篇章级事件相关度. 以下章节详细介绍了本文提出的方法所涉及的多个环节.

2.1 构建子句连通图

与短句不同, 一篇文章包含的信息过于冗杂. 比如一篇新闻, 除了对核心事件进行报道外, 还会对

相关事件、人物甚至历史进行简略介绍, 以期让读者对新闻报道的背景有更加详尽的了解. 这对提取

文章的核心事件引入了不小的噪声. 为使核心事件的提取更加准确, 首先要进行核心信息的提取, 将

冗余信息过滤掉. 本文采用基于 EM (expectation maximization) 思想的 TextRank 算法对核心信息进

行提取 [24]. 主要方案是: 构建以子句为节点的连通图,将对文本信息有充分覆盖能力的子句提取出来.

首先将文档按照逗号、句号、感叹号、问号、回车换行符等符号分隔成若干子句, 对每个子句分词后

去停用词. 将每个子句作为连通图中的一个节点, 若两个子句包含一个以上重合词, 则将两个节点连

接起来, 构成一个连通图. 边权初始化公式如下式所示:

Score (V1, V2) =
|Intersection (V1, V2)|

|Union (V1, V2)|
, (1)

其中, V1 和 V2 分别代表两句话的节点, Score(V1, V2) 代表连接 V1 和 V2 间的边的初始边权大小,

|Intersection(V1, V2)| 代表两个子句的词集合的交集中的词语个数, |Union(V1, V2)| 代表两个子句的词
集合的并集中的词语个数.

假设, 一篇文章包含如下 4 句话:

• “特朗普携夫人访问英国.”

• “特朗普与首相共同接受记者采访.”

• “女王在白金汉宫举办欢迎晚宴.”

• “首相在晚宴上致词感谢特朗普夫妇的来访.”

生成的子句连通图如图 1所示,图中的节点是上述 4句话分词后的结果.边权的初始化方法是: 被

连接的两个节点句包含的词的交集中的元素个数, 与两个节点句包含的词的并集中的元素个数之比.

例如,节点句 “特朗普/携/夫人/访问/英国”与节点句 “特朗普/与/首相/共同/接受/记者/采访”的词

的并集中有 11个词, 但是交集中只有一个词 “特朗普”, 则连接这两个节点的边的权重被初始化为 1
11 .

2.2 关键子句筛选和词权计算

子句连通图的构建能够帮助我们理顺文章的主要内容,显然那些描述主要内容的句子应该位于连

通图的核心区域内, 即其应该与文章中的很多子句均有关联. 为此, 本文将关键子句的筛选看作是图

中节点的排序问题. 通过计算图中节点的中心度 (central degree) [25], 选择排序靠前的 1/3 子句作为关

键子句用于构建篇章事件连通图.

本文使用类似 EM算法的思想对图中节点的权值和边的权值进行更新. 首先使用 TextRank算法

对节点权重进行计算, 这一步相当于 EM 算法中的 E 步. 接着根据计算得到的节点权重, 更新文档中

每一个词的词权, 并且依据词权更新图中的边权, 这一步相当于 EM 算法中的 M 步. 之后, 不断迭代

执行 E 步和 M 步直到节点权重、边权、词权收敛, 更新步骤见本小节末尾.

TextRank 算法的灵感来源于 Google 提出的网页重要性排序算法 PageRank [26]. 在 PageRank 算

法里, 互联网相当于一张巨大而复杂的连通图, 连通图中的节点是现实中的网页. 网页之间通过链接
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图 1 子句连通图

Figure 1 Sentence-level event graph

互相连通, 即若网页 1 中包含一个指向网页 2 的链接, 则在连通图中代表网页 1 的节点会通过一条有

向边与代表网页 2 的节点相连. 直观上认为, 一个网页被越多的其他网页链接, 则这个网页越重要. 映

射到连通图中, 若一个节点与越多的其他节点通过边相连, 则证明这个节点越重要. PageRank 算法通

过迭代的计算节点权重直至收敛, 来获得对应网页的重要性大小, 迭代公式如下所示:

S (Vi) = (1− d) + d×
∑

Vj∈in(Vi)

1

|out (Vj)|
S (Vj) , (2)

其中, S(Vi) 为节点 Vi 在一轮迭代后的节点权重. d 为阻尼系数, 是一个超参数, 一般取值为 0.85. 在

有向图中, in(Vi) 代表通过一条边指入节点 i 的节点集合. |out(Vj)| 代表节点 j 通过一条边指出的节

点个数 (出度). 在无向图中, in(Vi) 代表与节点 i 相连的节点集合, |out(Vj)| 代表与节点 j 相连的节点

个数. S(Vj) 是本轮调整前节点 Vj 的权重.

与 PageRank 相比, TextRank 算法更适用于处理文本, 可用于从文本中提取关键词或者关键句.

TextRank算法首先将一篇文章转化为连通图,若是要提取关键词则节点代表一个词语.本文的目的在

于提取关键子句, 因此节点代表一个子句. 节点通过两个子句是否具有重合词连接在一起. 依据迭代

公式不断调整节点权重直至节点权重收敛. 通过节点权重来衡量子句的重要性. 节点权重越大, 代表

对应的子句越重要. 其迭代公式与 PageRank 略有不同, 如下所示:

WS (Vi) = (1− d) + d×
∑

Vj∈in(Vi)

wij∑
Vk∈out(Vj)

wjk
WS(Vj) . (3)

相比于 PageRank利用网页作为节点,并通过链接连接节点构建有向图,在 TextRank算法中是通

过滑动窗口将出现在同一窗口中的词语连接起来,因此 TextRank算法中的图是无向图. 除此之外,本

文的目的是度量句子的权重以选择关键子句. 故此,本文对 TextRank算法做了些许改变,即以文中的

句子作为节点. 如果两个句子共享相同的词语, 则将代表两个句子的节点连接起来. 后续的计算过程

即是按照 TextRank 的计算流程. 在式 (3) 中, WS(Vi) 是节点 Vi 本轮调整后的权重值. 参数 d, in(Vi)

和 out(Vj)的意义和 PageRank公式类似,但是由于 TextRank算法中的图为无向图,因此其某个节点,

例如 Vi 的链入节点集合, 即 in(Vi), 和链出节点集合, 即 out(Vi), 是一样的. 所不同的是 wij 和 wjk,
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其中, wij 代表连接节点 Vi 与节点 Vj 的边的权重, wjk 代表连接节点 Vj 与节点 Vk 的边的权重. 边的

权重由节点权重计算得出, 具体计算方法见式 (5).

利用 TextRank 更新节点权重的具体步骤如下:

(1) 初始化: 随机初始化每个节点的权重为 1, 文档中每个词的权重也为 1, 边的权重为边相连的

两个节点的重合词的个数与两个节点包含的总词数之比. 具体计算方法见式 (5);

(2) 采用式 (3) 对连通图中的节点权重进行计算;

(3) 根据新的节点权重更新每一个词的权重, 词语 wi 的权重计算公式为

Score(wi) =

∑
k∈Contain(wi)

Score(Vk)

log
( ∑

k∈All(V ) Score(Vk)∑
k∈Contain(wi)

Score(Vk)

)
× |All(V )|

, (4)

其中, Score(wi)为单词 wi 的权重分数, Contain(wi)为包含 wi 的节点集合, Score(Vk)为节点 Vk 的权

重分数, All(V ) 为全部节点, | · | 为集合中的元素个数.

(4) 根据更新的词权重, 再次利用式 (5) 计算边的权重;

(5) 迭代 (2)∼(4) 步直至收敛;

(6) 获取连通图中的节点权重和词权重.

式 (5) 展示了利用词权计算边权的方法:

Score (V1, V2) =

∑
wi∈lntersection(V1,V2)

Score (wi)∑
wi∈Union(V1,V2)

Score (wi)
, (5)

其中, Score(V1,V2) 代表连接节点 V1 和 V2 的边的权重, Union(V1,V2) 和 lntersection(V1,V2) 的介绍如

式 (1) 所示, 这里就不赘述了.

在获得节点权重之后, 按照节点权重由大到小对子句进行排序. 提取排名靠前的 1/3 子句视为核

心子句, 作为后续句子级事件提取的对象. 同时, 将得到的节点权重和词权重予以保留以用于初始化

后续即将构建的篇章事件连通图中的节点权重和边权重.

2.3 句子级事件多边形的构建

利用 2.2 小节的关键子句抽取方法, 能够获取涵盖文章主要内容的句子. 本小节则以获得的关键

子句为基础构建句子级事件多边形用以揭示句子级的事件内容, 为后续篇章事件连通图的构建打下

基础.

具体而言,即是以句子级的事件触发词和事件元素作为篇章事件连通图中的节点. 值得指出的是,

句子级事件的提取结果 (触发词和事件元素) 是为构建篇章事件连通图服务的, 因此句子级事件的提

取结果无需非常准确, 但是需要尽可能涵盖丰富的信息, 以供连通图挖掘. 本文采用 Qiu 和 Zhang [27]

提出的 ZORE 模型作为句子级事件的提取方法. ZORE 以三元组模板提取事件, 具体类型为 (事件元

素,关系,事件元素).本文仅保留关系标签为 “is”、“de”和 “动词”的三元组. 同时,若关系标签内容为

一个动词或动词短语,则将标签内容作为事件触发词,关系的头和尾作为事件元素;若标签内容为 “is”

和 “de”, 则只提取头和尾作为事件元素, 事件触发词用字母 “Z” 代替.

将提取出的事件触发词、事件元素作为节点, 连接成一个具有中心节点的封闭多边形. 比如句

子 “特朗普携夫人访问英国” 中提取出事件元素 “特朗普”、“夫人”、“英国”, 提取出事件触发词 “访

问”. 首先将 “访问” 与 “特朗普”、“夫人”、“英国” 分别相连, 再将 “特朗普”、“夫人”、“英国” 按照其

在句子中出现的顺序依次连接起来. 构成如图 2 所示的句子级事件多边形用以揭示句子级别的事件
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图 2 句子级事件多边形

Figure 2 Sentence-level event polygon

信息. 这样, 整个句子级事件就用一个带有中心节点的封闭多边形表示出来了. 如果一个事件具有 n

个事件元素, 则该事件表示为一个具有中心节点 n 边形.

2.4 篇章事件连通图的构建

利用上文构建的句子级事件多边形为基础即可构建出篇章事件连通图. 由于上文构建的事件多

边形是面向单个句子的, 而本文的目的是获得篇章级的事件表示, 因此需要构建跨句子级的事件表示.

本文中, 跨事件的节点链接有两种方式, 第 1 种是如果一个事件元素既出现在一个事件中又出现在另

一个事件中, 则这两个事件多边形共用一个节点; 第 2 种是如果两个多边形中有某两个节点对应词语

的词向量的余弦相似度超过预先设定的阈值 (阈值设为 0.8,其设置原因由文献 [28]给出,该文献指出,

如果两个词的词向量的余弦相似度高于 0.8, 即可认为这两个词具有类似的语义信息), 则将这两个节

点连接在一起. 如下面 3 句话:

• “特朗普携夫人访问英国.”

• “特朗普与首相共同接受记者采访.”

• “女王在白金汉宫举办欢迎晚宴.”

构成的篇章事件连通图如图 3 所示, 其中 “特朗普” 被两个事件多边形所共享, 而 “夫人” 和 “女

王” 两个节点对应的词向量的余弦相似度大于 0.8, 故以边连接. 本文采用 Glove 词向量 [29].

2.5 篇章级事件相关度计算

基于构建的篇章事件连通图能够清晰地反映出文章中事件间的联系,之后即可对事件连通图中的

节点排序以从中选出能够代表篇章级事件的节点. 一篇文章的核心事件应该和文中描述的其他事件有

或多或少的联系. 故此, 如果以图的形式表示, 那么事件连通图中的核心事件节点应该和其他事件具

有大量的联系. 从节点中心度度量的角度去看, 图中节点的权值能够代表该节点在事件连通图中的重

要性,即是否能够作为核心事件的代表.本文仍采用 TextRank算法计算图中节点的权重. 在获取节点

权重后, 本文根据权重大小对连通图中的节点进行 3 类排序: (1) 把文档中所有的命名实体按照权重
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图 4 (网络版彩图) 余弦相似度矩阵图

Figure 4 (Color online) Matrix of cosine similarity

大小进行排序; (2) 把文档中所有的触发词按照权重大小进行排序; (3) 把文档中所有的非实体名词按

照权重大小进行排序.

将每个排行榜上的前 5 个词提取出来作为篇章级事件的代表. 将从两篇文档 P 和 Q 中提取出的

词语按照其在文档中出现的先后顺序排列成两个关键事件词序列 p1, p2, p3, . . . , pn 与 q1, q2, q3, . . . , qn.

将 p1, p2, p3, . . . , pn 中的每一个词与 q1, q2, q3, . . . , qn 中的每一个词两两之间计算词向量的余弦相似度,

并组成余弦相似度矩阵,如图 4所示. 其中, qpmax 是 q2 所在行的余弦相似度的最大值, pqmax 是 p3 所

在列的余弦相似度的最大值. 找出每一行的 qpmax 和每一列的 pqmax, 将所有的 qpmax 求和得到每行

最大值的和 qsum, 将所有的 pqmax 求和得到每列最大值的和 pmax. 根据式 (6) 计算出加权平均值 avg.

avg =
qsum/qsize + psum/psize

2
, (6)

其中, qsize 代表由文档 Q 构建而成的篇章事件连通图中节点的个数, psize 则代表由文档 P 构建而成

的篇章事件连通图中节点的个数. 式 (6) 中, qsum/qsize 代表了文档 Q 中的每个词相对于文档 P 的平

均相似度, 而 Psum/Psize 代表了文档 P 中的每个词相对于文档 Q 的平均相似度.
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3 实验与结果分析

3.1 数据集与评估方法

本文采用了两类语料用于验证本文提出方法的有效性. 一类语料来源于标准数据集, 一类语料来

源于手动标注. 由于当前缺少针对中文的文本相关度评测数据集, 因此本文选择新闻文本分类语料作

为标准评测数据集. 文本分类的目的是按照给定的类别将相似的文本归类, 而对于新闻来说, 其核心

在于其描述的新闻事件, 故而, 针对新闻的文本分类均是按照新闻描述事件的不同而进行归类. 基于

此, 本文选择新闻文本分类语料来衡量本文所提出的文本相关度计算方法的性能. 本文选用搜狗新闻

数据集和今日头条新闻数据集作为测试数据集, 其中搜狗数据集共包含 18 个类别, 今日头条数据集

共包含 15 个类别. 本文分别从以上数据集中随机选择类别, 然后从类别内随机抽取两篇新闻文本作

为相关文本对, 依据以上方案从每个数据集中随机抽取 2000 对新闻文本, 之后再通过随机组合不同

的类别 (即随机抽取不同的类别, 并从中各抽取一篇文档) 抽取 2000 对新闻文本作为不相关文本对.

这 4000 对文本中, 分别选择 1000 对相似文本和 1000 对不相似文本作为验证集用来选择合适的相似

度度量阈值, 剩下的 2000 对文本作为测试集.

上述的文本分类语料通过两篇文本是否位于同一类别来衡量两篇文本是否相关,这种衡量方式过

于粗糙. 因为即使两篇文档位于相同的类别, 他们也很可能描述了不同的事件. 例如, 两篇来源于体育

类别的文档, 可能一篇描述足球事件, 一篇描述篮球事件. 基于此, 本文期望人工构建细粒度的评测语

料来更加准确地评价不同文本相关度计算方法的性能.

针对人工构建的语料,本文从天天快报网站爬取 1000篇体育领域的新闻作为实验语料. 从 1000篇

新闻中随机抽取 200篇新闻,人为标注 200篇新闻的核心事件,共分为 27个类别标签,如 “足球”、“篮

球”、“转会”、“球员交易”等. 按照类别标签对 200篇新闻进行划分,将位于同一类别内的新闻两两组

合, 之后随机抽取 2000 对新闻对作为数据集. 数据集中的任一对新闻均具有相同的类别标签. 由人工

判断两篇类别标签相同的新闻是否相关, 如相关则将两篇新闻组成的新闻对标注为相关新闻对, 否则

标注为不相关新闻对. 共招募了 3 名论文作者所在学院的大三本科生对新闻对是否相关给予投票, 取

票数最高的结果作为标注结果. 采用这种方案构建数据集的原因在于: 我们期望本文提出的算法不仅

能够获取文本中的核心事件, 并且能够利用核心事件来度量不同文本之间描述的核心事件的相关度.

如果两篇新闻分属于不同的类别标签, 说明这两篇新闻描述的事件之间没有任何关联, 那么区分这两

篇新闻的相关度对于实际的应用, 例如新闻推荐, 没有任何意义. 故此, 我们在构造数据集的时候期望

增大数据集的难度, 即期望能够确定隶属于同一类别标签下的新闻对的相关性. 将标注的 2000 对新

闻对中的 1000 对作为验证集用来选择合适的相关度度量阈值, 剩下的 1000 对作为测试集.

本文将准确率 P、召回率 R 和 F1 值作为评估标准用来评估本文所提方法的性能.

准确率 P . 识别出的所有正确的相关新闻对的个数, 与识别出的所有相关新闻对的个数的比值.

召回率 R. 识别出的所有正确的相关新闻对的个数, 与相关新闻对的总个数的比值.

F1 值. 由准确率 P 和召回率 R 共同计算得出. 由于 F1 值是经典的评估方法, 这里就不做过多

的介绍了, 具体的计算公式请参见文献 [30].

3.2 数据集处理

将数据集中的新闻使用哈尔滨工业大学社会计算与信息检索研究中心研发的语言技术平台 LTP

进行命名实体识别、依存句法分析 [31], 使用 Stanford University研发的语言分析器进行短语结构句法

分析 [32]. 利用句法树结构, 融合依存句法分析和短语结构句法分析结果, 依照文中 2.1∼2.3 小节介绍
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图 5 (网络版彩图) 篇章事件连通图示例图

Figure 5 (Color online) One example of passage-level event connection graph

的方法进行事件触发词和事件元素的识别.

3.3 篇章事件连通图样例

将文档中的每一个句子级事件的事件触发词作为中心节点, 事件元素作为多边形顶点构造事件

多边形, 之后即可按照 2.4 小节提出的方法将事件多边形的节点进行连接、融合, 得到篇章事件连通

图. 图 5 为一篇新闻的篇章事件连通图样例 (横纵坐标代表缩放程度), 这篇新闻对应的事件是 “曼城

5200 万英镑引入左后卫门迪”1).

3.4 篇章级事件相关度的计算结果样例分析

按照 2.5 小节介绍的方法, 首先采用 TextRank 对图 5 中的节点权重进行计算并排序, 之后按照

下述 3 个指标提取词语作为篇章级事件的代表. (1) 权值排名前 5 的触发词; (2) 权值排名前 5 的命名

实体; (3) 权值排名前 5 的词语.

由于文章长度的限制, 新闻 “曼城同意 5200 万英镑引入左后卫门迪” 只提取出排名前 3 的词语,

获得的 3 个指标分别为: (1) 表示、Z、达成; (2) 曼城、门迪、英国; (3) 达成、转会费、Z. 由提取出的

指标结果可见, 这些提取到的词语能够反映出该篇新闻的核心事件是有关 “球员转会费达成” 一事.

1) http://kuaibao.qq.com/s/20170722C05FBM00.
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图 6 (网络版彩图) 本文所提方法在选择不同比例子句下的性能图

Figure 6 (Color online) Performance graph on different selecting proportions of sentences

3.5 参数分析

本文提出的篇章事件相关度计算方法可分为 4 个阶段, 分别为: (1) 关键子句筛选, (2) 句子级事

件多边形构建, (3) 篇章级事件连通图构建, (4) 篇章级事件相关度计算. 其中, 在关键子句筛选步骤中

需要设置阈值来选择核心子句以构建句子级事件多边形,同样在篇章级事件相关度计算步骤中需要根

据由 TextRank 算法计算出的词权, 设置阈值以分别选出排序在前列的命名实体、触发词和非命名实

体用以计算文本相关度. 本文分别设置上述的阈值为 1/3 和 5, 即分别选择排序在前 1/3 的核心子句

来构建句子级事件多边形和选择排序在前 5 的词语作为篇章级事件的代表以计算文本间的相关度.

本文在构建测试数据集时从数据集中筛选出一半的文本对作为验证集以确定本文所提方法中需

要预先设定的阈值. 图 6 和 7 显示了不同的阈值设置下本文所提出的文本相关度计算方法在测试语

料上的效果 (以 F1 值度量). 其中, 图 6 显示了在根据权值选择不同比例的子句 (从 1/10 至 1/1) 下,

本文提出的文本相关度计算方法的性能, 相对的, 图 7 则显示了在选择不同个数的词语 (从 1 至 10)

时, 本文提出的文本相关度计算方法的性能.

由图 6 可见, 在不同的语料集下 (搜狗语料、今日头条语料、人工构建语料), 其性能曲线几乎是

类似的, 即随着子句比例的提升, 本文提出的文本相关度计算方法的性能呈上升趋势, 而当选择子句

的比例接近 1/3时, 其性能趋近平衡. 但是, 随着子句比例的提升 (接近 4/5), 其性能又呈现下降趋势.

产生此种情况的原因在于, 本文依靠 TextRank 算法为文本中的句子赋予权重, 权重越大, 表明句子的

重要性越大, 即越能够代表文本的主题. 故此, 随着句子选择比例的提升, 越来越多能够反映文本主题

的句子被采纳用于构建后续的句子级事件多边形和篇章事件连通图. 故而, 构建的图形能够非常好地

揭示文本的核心事件. 当选择的句子达到一定比例时, 即 1/3, 大部分与文本核心事件相关的句子均已

被纳入来构建篇章事件连通图. 同时, 对于选择的不相关的句子, 会通过后续的事件连通图中节点权

值的计算予以过滤 (对不相关句子中的词语赋予较小的权值). 但是, 随着选择句子比例的提升, 例如

全部选择, 此时大量的无关信息的涌入会减弱利用节点权值过滤无关信息的效果, 故而文本相关度计

算结果的准确率会有所降低. 同时需要指出的是, 本文提出的文本相关度计算方法在搜狗语料和今日
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图 7 (网络版彩图) 本文所提方法在选择不同数量词语下的性能图

Figure 7 (Color online) Performance graph on different selecting numbers of words

头条语料上获得的准确率较高, 而在人工构建的语料上的准确率较低. 其原因来源于语料构建的差异.

其中,搜狗语料和今日头条语料仅依靠两篇新闻文本是否归属于同一类别而确定两篇新闻文本是否相

关. 文本相关度计算方法是很容易区分出两篇文本是否归属于某一类别下的 (例如, 是否都是描述体

育或者金融类事件的新闻), 而人工构建的语料则要细致很多, 其目标在于更加细粒度地区分文本之间

的相关性, 即判断两篇来自同一类别的新闻文本是否描述了类似的事件. 其语料的难度造成了文本相

关度计算方法的性能的下降.

图 7中的相关度计算结果趋势和图 6类似,即同样随着选择词语数量的增加,其性能呈上升趋势,

而当达到一定数值时 (接近 9), 其性能略有下降. 造成此结果的原因和图 6 类似, 即随着选择词语数

量的提升, 越来越多的能够代表文本核心事件的词语被选择作为特征用于计算文本之间的相关度. 故

而, 其文本相关度计算结果的准确率会随着选择词语数量的增加而逐渐提高. 当选择的词语特征达到

一定数量时, 即超过 5 个, 大部分与文本核心事件相关的词语已经能够被很好的覆盖. 此种情况造成

文本相关度计算结果的准确率不会随着选择词语数量的增加而持续提升. 然而, 随着选择词语数量的

增加, 例如达到 10, 此时大量代表无关信息的词语的加入则会造成性能曲线的下降.

3.6 对比实验结果与分析

对测试集中的每个新闻对, 可按照 2.5 小节介绍的方法分别计算每个指标包含的词语的词向量两

两之间的余弦相似度, 取最大值加权平均后即可得到两篇文档间的篇章级事件相似度. 当相似度大于

阈值时 (阈值设定由验证集给出), 则判定两篇新闻是相关的, 否则为不相关. 本文选择了 4 类方法用

于衡量本文所提出的文本相关度计算方法的性能.

第 1类方法为无监督的对比方法 (前 8种文本相关度计算方法). 本文所提出的方法即为一种无监

督的文本相关度计算方法. 采用无监督的方法计算文本相关度的原因在于当前缺少足够地用于衡量文

本间描述的事件是否相关的大规模训练语料. 故此,为充分衡量本文所提方法的有效性,共设计了 8种

无监督的对比实验, 实验中充分地考虑了文本中词的统计信息 (词频、词权重、词跨度、互信息) 和语

义信息 (词的嵌入向量表示) 的各种组合. 在对比实验中用来判断文档是否相关的阈值均由验证集给
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出, 具体做法参见对比方法介绍之后的说明.

第 2 类方法为有监督的对比方法 (中间的 3 种文本相关度计算方法). 当前针对有监督的文本间

相似度或相关度计算方法均集中于句子级别, 即用来判断句子, 尤其是问句, 之间的相似度. 对于有监

督的方法需要大规模的训练语料,而本文所提方法的背景包括本文所人工构建的语料都是面向语料缺

失的情况, 因此缺少必要的训练语料用于训练有监督的方法. 故此, 本文首先在标准数据集上测试了

有监督的对比方法. 即利用构建验证集和测试集的方案, 构建了两万对新闻文本训练语料, 其中一万

对文本为相关文本, 另外一万对为不相关文本, 之后利用此训练语料训练有监督的对比方法. 在人工

构建的小规模数据集上, 本文以上述通过训练集训练出来的方法参数为基础, 采用人工构建数据集中

的验证集中的 1000 对文本对方法中的参数做微调, 之后利用得到的新参数来计算文本间的相关度.

第 3 类方法为预训练语言模型 (之后的 2 种文本相关度计算方法). 当前的预训练语言模型, 例

如 BERT, 在很多自然语言处理任务上都证明了其出色的性能. 其通过大规模的无标签训练数据和深

层网络能够将大量预训练文本中的语法或语义等先验知识固化到其参数之内, 故此, 在很多下游任务

上获得了较好的性能. 本文也将预训练模型作为测试方法之一, 仿照为有监督方法构建数据集的方式

构建训练集用于对预训练模型进行微调, 同时利用验证集选择合适的迭代次数. 由于预训练模型有输

入长度的限制 (512 个单词), 而本文采用的语料中无论是标准的文本分类语料还是人工构建的小规模

语料都是长文本, 长度大多大于 512 个单词. 为此, 本论文采用滑动窗口方式, 窗口长度为 512 (包括

一个 [CLS] 标签). 利用滑动窗口从头到尾对输入文档扫描, 假设两篇文档为 P 和 Q, 以文档 P 为例,

利用滑动窗口, 由 P 可获得 m 个窗口, 分别将这 m 个窗口中每个窗口对应的 [CLS] 标签作为当前窗

口的表示, 然后将所有窗口的 [CLS] 表示求平均作为文档的表示. 文档 Q 也采用同样的方法. 之后利

用一个全连接层以文档 P 和文档 Q 的表示的拼接作为输入, 并利用 softmax 获得两篇文档之间相关

度数值.

第 4 类方法为基于文摘的方法 (最后的 3 种文本相关度计算方法). 文摘方法的核心在于抽取出

能够代表文章主题的句子. 事实上, 我们也可以将文摘句作为文本的代表, 然后计算文摘句之间的相

关度作为文本之间的相关度. 为此, 本文选择了相应的文摘抽取算法从新闻文本中抽取文摘句. 由于

文摘句中会存在一些无用信息,例如停用词、形容词等,其对计算文本间的相关度没有任何帮助.故此,

本文对抽取出的文摘句利用 LTP语言技术平台分词去除停用词后,将保留的词语作为特征,利用这些

特征对文档向量化后采用余弦相似度来计算文本之间的相关度.

表 1∼3 中分别列出了本文所提方法和上述 3 类方法的对比实验结果. 针对表 2 和 3 中的有监督

的对比方法和基于文摘的对比方法, 我们使用其在对应论文中的简称称呼它们.

基于词频 – 逆文档频率的文本相关度计算 —— TF/IDF. 对测试语料中的新闻使用 LTP 进行

分词、去重,以形成测试语料的词表,对词表中的每一个词,计算该词相对于每一篇新闻的词频 –逆文

档频率, 得到词语 – 篇章矩阵. 词频 – 逆文档频率 Pi,j 的计算公式如下:

Pi,j =
ni,j∑
i ni,j

× log
N

n(i)
, (7)

其中, ni,j 为词语 i 在篇章 j 中出现的次数, n(i) 为词语 i 在整个语料库中出现的总次数, N 是语料

库中文档的总数. 对每一篇新闻中的词语按照词频 – 逆文档频率由大到小进行排序, 取前 10 个词组

成词集合, 计算两篇文档的词集合的重合程度, 若重合程度超过阈值则判定两篇文档相关, 反之为不

相关.

基于词频 – 逆文档频率及余弦相似度的文本相关度计算 —— TF/IDF+Cosine. 在对比实验

一中获取了按照词频 –逆文档频率排序前十的词语集合后,计算两篇文档对应的两个词集合中的词语
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表 1 不同的无监督方法的测试结果

Table 1 Results of different unsupervised methodsa)

Method Data set P (%) R (%) F1

Sogou 84.67 55.43 0.67

TF/IDF ByteDance 81.66 55.91 0.65

Mannual 50.79 10.66 0.17

Sogou 83.37 21.77 0.35

TF/IDF+Cosine ByteDance 79.44 20.59 0.32

Mannual 77.88 2.66 0.05

Sogou 84.44 64.33 0.73

TF+Cosine ByteDance 82.17 65.12 0.73

Mannual 63.43 38.01 0.42

Sogou 85.29 68.25 0.76

MI+Cosine ByteDance 83.71 66.73 0.74

Mannual 69.36 35.18 0.46

Sogou 86.45 66.29 0.75

WS+Cosine ByteDance 86.41 65.11 0.74

Mannual 70.41 33.97 0.45

Sogou 87.25 63.33 0.73

FE+Cosine ByteDance 86.31 59.28 0.70

Mannual 74.67 17.26 0.28

Sogou 84.67 78.52 0.81

TR+Cosine ByteDance 82.79 77.31 0.80

Mannual 67.13 46.13 0.54

Sogou 81.22 72.19 0.76

EN+Graph ByteDance 77.65 73.15 0.75

Mannual 33.15 42.67 0.37

Sogou 86.54 79.29 0.83

Ours ByteDance 85.77 76.26 0.81

Mannual 75.89 43.97 0.56

a) The value of black bold indicates the maximum value per column.

两两之间的词向量的余弦相似度, 将所有相似度求和后取平均值并设置阈值, 若计算结果大于阈值则

为相关, 反之为不相关.

基于词频及余弦相似度的文本相关度计算 —— TF+Cosine. 对文档中的词语按照词频大小由

大到小排序,提取出排名在前 20%的词作为关键词. 计算两篇文档对应的两个词集合中的词语两两之

间的词向量的余弦相似度, 将所有相似度求和后取平均值并设置阈值, 若计算结果大于阈值则为相关,

反之为不相关.

基于互信息及余弦相似度的文本相关度计算 —— MI+Cosine. 对文档中的每个词语计算其互

信息, 并按照互信息大小由大到小排序, 提取出排名在前 20% 的词构成词集合. 计算两篇文档对应的

两个词集合中的词语两两之间的词向量的余弦相似度, 将所有相似度求和后取平均值并设置阈值, 若
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表 2 不同的有监督方法的测试结果

Table 2 Results of different supervised methodsa)

Method Data set P (%) R (%) F1

Sogou 84.24 78.15 0.81

MwAN ByteDance 84.56 75.93 0.80

Mannual 73.25 30.34 0.43

Sogou 88.57 76.83 0.82

DIIN ByteDance 85.36 77.22 0.82

Mannual 76.15 33.57 0.47

Sogou 87.82 78.44 0.84

DRCN ByteDance 84.51 76.78 0.81

Mannual 71.44 38.67 0.50

Sogou 86.54 79.29 0.83

Ours ByteDance 85.77 76.26 0.81

Mannual 75.89 43.97 0.56

a) The value of black bold indicates the maximum value per column.

表 3 不同的预训练模型的测试结果

Table 3 Results of different pre-training methodsa)

Method Data set P (%) R (%) F1

Sogou 86.79 83.28 0.85

BERT ByteDance 86.33 76.29 0.81

Mannual 74.29 37.68 0.50

Sogou 93.78 82.88 0.88

BERT-wwm ByteDance 92.13 78.89 0.85

Mannual 77.29 39.17 0.52

Sogou 86.54 79.29 0.83

Ours ByteDance 85.77 76.26 0.81

Mannual 75.89 43.97 0.56

a) The value of black bold indicates the maximum value per column.

计算结果大于阈值则为相关, 反之为不相关.

基于词跨度及余弦相似度的文本相关度计算 ——WS+Cosine. 对文档中的词语按照词跨度大

小由大到小排序, 词跨度的计算方法参见文献 [33], 提取出排名在前 20% 的词构成词集合. 计算两篇

文档对应的两个词集合中的词语两两之间的词向量的余弦相似度,将所有相似度求和后取平均值并设

置阈值, 若计算结果大于阈值则为相关, 反之为不相关.

基于特征工程及余弦相似度的文本相关度计算 —— FE+Cosine. 对文档中的词语计算词频、

TF/IDF值、互信息、词跨度 4个指标,并为每个指标赋予相同的权重. 将 4个指标值加权求和作为每

个词语最终的分数. 按分数由大到小排序, 提取出排名在前 20% 的词构成词集合. 计算两篇文档对应

的两个词集合中的词语两两之间的词向量的余弦相似度, 将所有相似度求和后取平均值并设置阈值,

若计算结果大于阈值则为相关, 反之为不相关.

基于 TextRank 及余弦相似度的文本相关度计算 —— TR+Cosine. 使用 TextRank 算法对文
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档中每一个词的词权进行计算.对文档中的词语按照词权由大到小排序,提取出排名在前 20%的词构

成词集合. 计算两篇文档对应的两个词集合中的词语两两之间的词向量的余弦相似度, 将所有相似度

求和后取平均值并设置阈值, 若计算结果大于阈值则为相关, 反之为不相关.

基于以事件为节点的连通图的文本相关度计算 —— EN+Graph. 该对比实验与本文提出的方

法有相似之处. 其以提取到的句子级事件为节点构建连通图 (即每个句子级事件作为图中的一个节

点), 以两个事件中的触发词的余弦相似度与事件中所有命名实体两两之间的余弦相似度之和的平均

值作为节点相似度. 若节点相似度大于阈值, 则将节点连接起来, 否则两个节点相互独立. 构成连通图

后采用 TextRank 计算每个节点的权重并按照权重由大到小排序. 分别提取两篇文档中权重排在前 3

的事件节点, 将所有事件节点中包含的词语取并集作为该篇文档的代表. 计算两篇文档对应的两个词

集合中的词语两两之间的词向量的余弦相似度, 将所有相似度求和后取平均值并设置阈值, 若计算结

果大于阈值则为相关, 反之为不相关.

基于多路注意力机制的文本相关度计算 —— MwAN [34]. 该方法首先分别将需要计算相关度

的两篇文档输入到不同的 LSTM中, 之后采用 4种方式计算两篇文档间的注意力值.将得到的注意力

值经过组合并通过多层 LSTM 后即可获得文档的更新表示, 此更新表示能够很好地建模文档之间的

内容交互性, 最后利用 softmax 层进行分类即可获得两篇文档的相关度值. 将所有相关度值求和后取

平均值并设置阈值, 若计算结果大于阈值则为相关, 反之为不相关.

基于交互的文本相关度计算 —— DIIN [35]. 该方法首先使用 Bi-LSTM 对输入的两篇文档进

行建模, 然后依次对输入文档中的词表示进行点积以获得具有交互信息的张量, 再使用 CNN 对获得

的张量进行信息提取以分别得到两篇文档的表示矩阵, 最后同样利用 softmax 层进行分类以获得两篇

文档的相关度值.将所有相关度值求和后取平均值并设置阈值,若计算结果大于阈值则为相关,反之为

不相关.

基于语义的文本相关度计算 —— DRCN [36]. 该方法首先获得输入的两篇文档的词向量嵌入

表示, 然后利用融合注意力机制的堆叠 RNN 对文档进行深入语义编码表示. 此种编码会获得较长的

表示向量从而干扰了后续的相关度计算. 为此, 该方法在编码部分后增加了一个自编码器用来压缩向

量, 此压缩向量可看作是对文档的语义表示. 利用此表示过 softmax 分类层以获得两篇文档的相关度

值. 将所有相关度值求和后取平均值并设置阈值, 若计算结果大于阈值则为相关, 反之为不相关.

标准的中文预训练语言模型 —— BERT (Chinese) [37]. BERT-base (Chinese) 是 Google 公司

提出的中文预训练模型. 其通过大规模的无标签训练数据和深层网络能够将大量预训练文本中的语法

或语义等先验知识固化到其参数之内, 在很多下游任务上获得了较好的性能. 参照前述针对预训练方

法的介绍, 本文利用滑动窗口扫描文本, 并获得每个窗口内文本片段的表示, 将所有片段的表示取平

均作为文本的表示. 之后, 将两篇文本的表示拼接后过全连接层, 再利用 softmax 以获得两篇文档之

间的相关度值.将所有相关度值求和后取平均值并设置阈值,若计算结果大于阈值则为相关,反之为不

相关.

基于全词 mask 的中文预训练语言模型 —— BERT-wwm (Chinese) [38]. BERT-wwm (Chi-

nese) 是哈尔滨工业大学讯飞联合实验室发布的中文预训练模型. 该模型基于 BERT 模型, 但是在模

型中考虑了中文的分词特性, 做了全词掩码操作. BERT-wwm 的输入和 BERT 是一样的, 因此针对文

档的处理也采用同样的方案. 考虑到参数的可比性, 本文采用的预训练模型均为 base 版本.

基于隐变量的文本相关度计算 —— Extract [39]. 该方法利用 Bi-LSTM 依次对输入文档的句

子进行编码, 在编码时设置了额外的隐变量以指示编码的句子是否可作为文摘的一部分. 将句子的编

码进行叠加后作为文档表示, 并和句子表示进行拼接以使句子的表示获得全局文档信息. 之后利用全
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连接层将文档中的所有句子映射到一个 n 维的向量上 (n 代表句子的个数), 每个维度上的值 (0 或 1)

即代表了句子是否被选择作为文摘句的结果.以得到的文摘为基础,利用语言技术平台 LTP分词去除

停用词后, 将保留的词语作为文本相关度计算的特征, 利用这些特征对文档向量化后采用余弦相似度

计算文档之间的相关度. 将所有相关度值求和后取平均值并设置阈值, 若计算结果大于阈值则为相关,

反之为不相关. 后续基于文摘的文本相关度计算方法均依此处理.

基于联合编码的文本相关度计算 —— NEUSUM [40]. 该方法利用端到端的编码解码架构. 其

中在编码端将文档切分成句乃至词,之后经 LSTM层后获得文档中每个句子的表示. 在解码端利用新

的 LSTM, 以此 LSTM 的隐层对编码层输出的每个句子计算注意力值, 以注意力值最大的句子作为当

前输出的最优文摘句, 并依此步骤去选择下一句文摘句, 直至算法收敛.

基于门控机制的文本相关度计算 —— SWAP-NET [41]. 该方法同样采用端到端的编码解码架

构. 与之前介绍的 NEUSUM 类似, 其编码端同样使用 LSTM 建模输入文档, 并利用注意力引导解码

端文摘句的选择.所不同的是在解码端引入了 Pointer Network,其文摘句的选择由注意力值和 Pointer

Network 共同控制, 取最大概率的句子作为当前输出的最优文摘句, 并依此步骤去选择下一句文摘句,

直至算法收敛. 该方法引入门控机制用于调整两方面数值的叠加.

通过验证集可将本文提出的方法中用于判断文档间是否相关的阈值设置为 0.4. 其阈值设置的方

案为: 先将阈值分别设置为 0.1, 0.2, 0.3, . . . , 1.0 等 10 个值, 之后利用每个阈值计算本文提出的方法在

验证集上的 F1 值, 然后从中选择最大的 F1 值对应的阈值作为最终设置的阈值. 其他对比方法均采

用此方案设置相应的阈值.

由表 1 可见, 在设置的阈值下, 本文所提方法在标准数据集上和人工标注的数据集上均获得了优

于 8 种对比方法的计算结果, 即该方法能够找到准确率和召回率之间的最佳折中值, 从而得到最合理

的相关度判定结果. 其中, 对比方法 1 通过 TF/IDF 值发现了对文章贡献最大的若干词语, 但是这种

方法忽略了事件之间的关联性, 提取出的词语可能全部是事件元素或者全部是事件触发词, 即使是相

似的新闻, 在用词上也会有差别, 因此对比方法 1 的准确率和召回率均较低. 对比方法 2∼7 在提取出

关键词的基础上引入了余弦相似度, 因此能够在一定程度上发现由于相似用词而引起的事件相关性,

但是此类方法穷举了所有可能的词对, 也引入了大量的噪声. 对比方法 8 能够找出权值最高的事件,

但是这种表示事件的方式过于粗粒度, 两篇围绕同一事件的新闻, 其中一篇新闻提取出的权值最高的

事件可能是 “某某球员进球得分”,另一篇新闻提取出的可能是 “某某球员犯规”,这种方式归根结底还

是通过句子级事件去衡量篇章级事件的相关性, 故此其准确率远低于本文提出的方法. 这也从侧面上

说明, 本文提出的方法通过构建细粒度的篇章事件连通图, 能够全面地揭示出文章中陈述的事件内容

和事件间的联系, 所提取出的词语能够作为篇章级事件的代表, 因此得到了最优的篇章级事件相关度

计算结果.

由表 2可见,本文提出的文本相关度计算方法在基于文本分类的标准数据集上取得了和有监督的

方法类似的效果,但是在人工标注的数据集上,本文提出的方法获得了远高于有监督的方法的性能.其

原因在于, 传统的有监督的文本相关度计算方法均是基于句子级的, 其输入是两个句子 (通常为问句),

然后通过神经网络或其他表示模型编码句子表示. 不同的表示方法决定了建模句子的粒度和深度, 从

而影响了判断文本是否相关的结果. 例如, 采用了注意力机制和语言模型的句子建模方法, 如 DRCN,

获得的计算结果要略优于不使用这些模型的方法. 然而, 相对于文本, 句子的长度较短和其覆盖的含

义相对集中, 这使得上述基于句子级的有监督方法均力求获得句子的深度表示, 而忽略了不相关信息

带来的影响.这种建模方法在篇章级上则变得不适用起来,因为文本包含了丰富的信息,且其中会有很

多与主题或核心事件无关的无用信息.对这些信息进行建模会妨碍到最终的文本相关度计算结果的准
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表 4 不同的基于文摘方法的测试结果

Table 4 Results of different abstract extraction based methodsa)

Method Data set P (%) R (%) F1

Sogou 85.13 78.46 0.82

Extract ByteDance 83.81 77.59 0.81

Mannual 74.31 33.26 0.46

Sogou 83.15 76.11 0.79

NEUSUM ByteDance 82.55 75.31 0.79

Mannual 75.44 36.48 0.49

Sogou 86.59 79.37 0.83

SWAP-NET ByteDance 85.67 75.93 0.81

Mannual 74.64 39.50 0.52

Sogou 86.54 79.19 0.83

Ours ByteDance 85.77 76.16 0.81

Mannual 75.89 43.97 0.56

a) The value of black bold indicates the maximum value per column.

确性. 在标准数据集上, 由于判定文本是否相关的粒度较粗, 所以这些不相关的无用信息不会妨碍到

基于句子级的有监督方法的计算结果. 而当判定相关的粒度变细时, 即在人工标注的数据集上, 这种

基于句子级的有监督方法会引入大量的无用信息从而降低了对文档建模的有效性. 相对的, 本文提出

的文本相关度计算方法一是通过选择关键子句,二是通过构建篇章事件连通图来抽取与篇章级事件相

关的特征. 这些方法保证了选择的特征能够有效地反映出文本的核心事件. 基于此, 本文提出的文本

相关度计算方法的性能要远好于有监督的相关度计算方法.

由表 3 可见, 与表 2 的结果类似, 预训练模型在基于文本分类的标准数据集上获得了略高于本文

所提方法的结果, 且其性能要优于表 2 中的有监督对比方法. 其原因在于预训练模型通过大规模的无

标签训练数据和深层网络能够将大量预训练文本中的语法或语义等先验知识固化到其参数之内,故此

利用预训练模型可以很好地建模文本的表示. 基于文本分类的标准数据集一是具有充足的训练语料,

二是任务的难度相对较低 (因为用来判定文本是否相关的粒度较粗),故而预训练模型获得了最优的结

果. 但是, 由于本文处理的文本长度较长, 而预训练模型只能对固定长度的文本进行处理, 因此, 预训

练模型也只能较好地建模文本片段的表示, 而无法做到文档全局的有效建模. 故而, 其在标准数据集

上获得的结果低于其在句子级任务上的结果 [37]. BERT-wwm 由于采用了更加适合于中文的全词掩

码, 因此其效果优于标准的 BERT 模型. 在人工标注的数据集上, 本文提出的方法获得了高于预训练

模型的性能. 其原因和表 2 类似. 预训练模型由于输入长度的限制, 无法做到文档全局的有效建模, 即

无法从篇章级别获取文本的有效表示,而这些全局特征对于从篇章级别判定文本是否相关是非常重要

的. 在标准数据集上, 由于判定文本是否相关的粒度较粗, 全局特征不会妨碍到预训练模型的计算结

果. 而当判定相关的粒度变细时, 即在人工标注的数据集上, 缺少全局特征会降低对文档建模的有效

性, 故而影响了文本相关度计算结果的准确性. 相对的, 本文提出的文本相关度计算方法通过构建篇

章事件连通图从篇章级反映事件之间的联系, 故而能够抽取出与篇章级事件相关的特征, 其保证了选

择的特征能够有效地反映出文本的核心事件, 故而获得了较好的文本相关度计算结果.

表 4 的结果与表 2 和 3 类似, 即本文提出的文本相关度计算方法在基于文本分类的标准数据集

上取得了和基于文摘的方法类似的效果, 但是在人工标注的数据集上, 本文提出的方法获得了较好的
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性能. 与表 2 不同的是, 表 4 中, 基于文摘的方法获得的文本相关度计算结果要优于有监督的方法且

接近于预训练模型获得的结果. 获得上述结果的原因在于, 基于文摘的方法以挖掘到的文摘句为基础

抽取特征来衡量文本之间的相关度.文摘句能够体现文章的主题或是核心事件,因此,这种利用文摘句

的方法能够较好地度量文本之间的相关度. 但是, 对于一篇文章来说, 其中的所有句子均应该为核心

事件服务, 他们能够从不同侧面揭示文章的核心事件. 利用文摘句计算文本之间的相关度仅关注了从

一个或几个句子中抽取的少量局部特征, 而忽略了文本全局信息对这些特征的影响. 故而基于文摘句

的文本相关度计算方法的性能要低于本文提出的方法,因为本文提出的方法中用于衡量文本相关度的

特征是利用篇章事件连通图挖掘出来的, 这些特征考虑了文本的全局信息. 另外, 文摘句中也会存在

一些与主题或核心事件无关的信息, 这些因素也会降低文本相关度计算方法的效果. 上述这些问题在

相关度计算粒度较粗的标准数据集上不会显著的降低基于文摘的文本相关度计算方法的性能,但是在

粒度较细的人工标注数据集上就会显著的降低计算效果.

4 总结

篇章级事件表示及相关度计算有很多落地的应用场景, 比如对标题党的识别、描述同类事件的新

闻聚类与推荐等. 本文即提出一种无监督的篇章级事件表示和相关度计算方法, 该方法无需大规模的

标注数据, 减少了算法应用过程中的人力成本与时间成本. 本文所提方法通过构建篇章事件连通图以

反映事件之间的联系,进而通过计算图中节点的权值选择对篇章事件最具代表力的词语用以计算篇章

级事件相关度.具体而言,本文所提方法的创新点可总结如下: (1)在传统 TextRank算法中引入了 EM

思想, 使得模型可以同时对句子和词语的重要性进行衡量; (2) 提出了以事件多边形为基本元素、事件

触发词为核心节点的篇章事件连通图构建方式, 更加合理地揭示出文档所描述的核心事件. 最终的样

例展示和统计实验结果均验证了本文所提方法的有效性.
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Text correlation calculation based on passage-level event repre-
sentation
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Abstract Along with the explosion of web information, information flow service has attracted the attention

of users. In this kind of service, how to measure the correlation between texts and further filter the redundant

information collected from multiple sources becomes the key solution to meet the user’s desire. Recently, the

popular text correlation calculation methods mostly represent text as vector and then measure text similarity

as text correlation. However, in information flow service, most of the texts are news, and the core element in

a news is the event it stated. Therefore, we need a way to extract the core features that are related to the

event stated by text, so we can accurately calculate text correlation via these extracted features. Unfortunately,

recent event-related researches focus on the sentence-level. To calculate text correlation, we need to grasp the

content of the text from the passage-level, which indicates that passage-level event analysis has more impact. To

this end, we propose a passage-level event representation method based on sentence-level event extraction. It

constructs a passage-level event connection graph based on the extracting results obtained from sentences. After

that, it selects the important nodes in the graph as the representations of the passage-level events. Based on

the passage-level representations, we can acquire text correlation. Experimental results indicate that our method

outperforms conventional text correlation calculation methods.

Keywords passage event connection graph, passage-level event correlation, textrank, selection of key sentence,

sentence-level connection graph
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