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摘　要　主题模型已被广泛用于发现文档潜在主题．已有方法多采用词或短语来表示主题，然而这些方法生成的
主题缺乏深层次的语义信息，可解释性比较差．文中提出使用结构化的事件来表示主题．一方面，事件包含比词或
短语更丰富的语义；另一方面，一组相关的事件能更合理地解释并区分不同的主题．为解决事件作为基本单元所带
来的稀疏性问题，该文在ＢｉｔｅｒｍＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ（ＢＴＭ）的基础上提出两种主题模型，采用两种不同的方式将事件的语
义知识融入到主题生成过程中．其中，第１种模型利用ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＰóｌｙａＵｒｎ（ＧＰＵ）模型天然的聚类效果加大语义
相近的事件分配到同一主题的概率，而第２种模型则通过为每个ｂｉｔｅｒｍ引入指示变量，合理地利用语义知识有效
地解决同一个ｂｉｔｅｒｍ中两个事件的主题分配问题．该文不仅从主题凝聚度和ＫＬ散度两个指标直接对主题模型进
行评估，还通过将主题表示结果引入到文本分类任务中对模型进行了外部评估．实验结果表明文中提出的模型从
共现和语义两个层面有效地解决了事件稀疏性问题．与基于词或短语的主题表示相比，事件结构所包含的语义信
息提高了主题生成质量，使主题表示具有更强的可读性和主题判别性．
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１　引　言
主题模型及其扩展模型、ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬａｔｅｎｔ

ＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ（ｐＬＳＡ）［１］和ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔ
Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ（ＬＤＡ）［２］等，已被广泛用于发现文本主
题．这些模型大多基于“词条同现”并以词为基本单
元［３］．生成的每个主题被看成是在词上的分布，每个
主题下高概率的词条被用于表示主题．大量研究结
果表明这类模型有着较强的实践意义．但不可避免
地，最后得到的主题词为孤立的语义单元，丢失了原
始文档中词间的语义关系．这种基于词的表示方法
主要存在以下缺点：

（１）一些领域性较强的词难以解释，非领域专
家很难理解这些主题词的具体含义；

（２）部分主题词汇难以单独使用，需要在特定
的语义环境下才能有合理的解释；

（３）部分短语被切分为多个个体词后会引起额
外的重现，使得生成的主题中可能出现一些无关词
汇从而导致主题可读性下降．

总的来讲，基于词的主题表示具有不可解释、可
读性差等问题．为解决此问题，一些研究工作开始关
注如何在主题模型中引入更高阶的语义单元．文献
［４］在主题模型的词条中尝试加入短语．文献［５］和
文献［６］则以事件为出发点，将ＬＤＡ模型中的词替
换为形如（ｓｕｂｊｅｃｔ、ｐｒｅｄｉｃａｔｅ）或（ｐｒｅｄｉｃａｔｅ１、ｐｒｅｄｉ
ｃａｔｅ２）的事件或者是单个的动词．这些工作在一定
程度上解决了基于词的主题表示所存在的语义缺失
问题，但并未关注如何解决高阶语义单元共现稀疏
的问题．

事件作为一种结构化的表示，拥有比词汇更丰
富的语义．使用事件作为篇章学习的基本单元，已广
泛用于一些ＮＬＰ任务并取得良好的效果［７９］．因而，
用事件作为主题描述的基本单元对于提升主题表示
的可解释性也有着深远的意义．然而，以基于事件的

主题模型所面临的主要挑战之一就是稀疏性问题．
与基于词的主题模型相似，每一篇文档被视为

事件的集合，因此文档中的元素将变得更为稀疏．这
种事件共现的稀疏性必然会给主题模型的学习带来
一定的难度．直观来看，稀疏事件集合所组成的文档可
以看成一篇短文本．基于ｂｉｔｅｒｍ的主题模型（Ｂｉｔｅｒｍ
ＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ，ＢＴＭ）［１０］能在一定程度上针对共现对
ｂｉｔｅｒｍ建模缓解词条共现的稀疏性．受此工作的启
发，本文亦针对事件ｂｉｔｅｒｍ结构进行建模．与传统
ＢＴＭ相比，本文提出的模型主要有以下区别：

（１）应用于短文本的ＢＴＭ假设文档仅有一个
主题，因而模糊了文档的概念．本文中由事件集合组
成的“短文本”实际上是长文本压缩而成，因而我们
在模型中保留了文档层．

（２）ＢＴＭ中假设同一个ｂｉｔｅｒｍ中的两项均为
同一主题．本文提出的第２种模型通过引入新的隐
式变量允许ｂｉｔｅｒｍ中的两个“词条”有不同的主题．

（３）本文通过引入事件相关性的外部先验知
识，进一步从语义层面上来解决稀疏性问题．

基于事件ｂｉｔｅｒｍ结构，本文提出两种在主题模
型中融入事件知识的建模方法．第１种方法（Ｅｖｅｎｔ＿
ＢＴＭ＋ＧＰＵ）基于ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＰóｌｙａＵｒｎ（ＧＰＵ）［１１］
模型，利用相关性事件采样来缓解稀疏性．这种方案
简单直接，有效地利用了长尾事件．事件ｂｉｔｅｒｍ中两
个事件距离不一定连续，主题并不一定相同．因而，与
ＢＴＭ中“一个ｂｉｔｅｒｍ内词条主题相同”的假设不符．
针对此问题，本文提出第２种方法（Ｅｖｅｎｔ＿ｎＢＴＭ），
在贝叶斯网络中引入新的隐式变量以确定ｂｉｔｅｒｍ
中两个“词条”分配主题的方式．与现有的相关研究
工作相比，本文的主要贡献在于：

（１）提出采用三元组事件作为主题表示的基本
单元．同基于词的表示方法相比，结构化的事件包含
了词间的语义联系，因而拥有更细粒度的语义．中文
语料上的实验结果表明，基于事件的主题表示包含
了较强的语义信息，可读性强．
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（２）为解决高阶语义单元所带来的稀疏性问
题，本文提出两种融入事件知识的主题模型，从共现
和语义相关两个方面有效地降低事件稀疏性的影
响．对比实验结果表明，这两种模型都取得了较好的
主题聚类效果．

（３）目前学术界尚未存在公开的事件相关的知
识库，本文利用基于背景语料习得的分布式表示来
定义事件相关性的先验知识．实验结果表明，这种事
件知识的引入有效地提升了主题质量，同时也缓解
了开放事件抽取性能所带来的负面影响．

２　相关工作
２１　基于词的主题模型

多数主题模型都是通过词在文档中的共现信息
来生成语义相关的主题［１２］．针对基于词汇的模型所
生成的主题语义不够明确的问题，已有一些研究工
作正在关注如何使主题中词项的语义更为明确从而
提升主题生成的质量．

文献［１３］基于相关上下文提出针对通用词和特
殊词的两种分布，并使用上下文潜在语义分析模型
用以挖掘上下文信息．基于此工作，文献［１４］在情感
分析任务中对模型进行扩展，提出主题情感混合模
型（ＴＳＭ），在主题生成中进一步考虑了对正面、中
性和负面等情感主题词的采样．为从商品评论数据
中抽取能表示商品特征的词汇，文献［１５］将特征
词汇分为全局和局部两类，构建多粒度主题模型
ＭＧＬＤＡ．文献［１６］在特征词的基础上进一步引入
特征修饰观点词，将词汇分为背景词、通用特征词、
特殊特征词、通用观点词和特殊观点词等类型，并采
用最大熵模型进行词类判别，建立联合特征和观点
抽取的ＭａｘＥｎｔＬＤＡ模型．以上这些工作仍以词为
主题模型的基本单元，关注的重点是如何使得主题
词的语义更明确，以得到更高的主题凝聚度．

另外有一些研究利用文本的词间关系来构建主
题模型．文献［１７］认为每个词的生成不仅与主题有
关还与其前一个词有关，据此结合二元语言模型提
出二元主题模型．为解决微博、推特等短文本中词汇
共现稀少的问题，文献［１０］提出ＢＴＭ模型．该模型
首先抽取一个短文本窗口内出现的所有词的共现词
对（ｂｉｔｅｒｍ），然后基于ｂｉｔｅｒｍ进行主题建模，并假
定每个词对中的两个词有相同的主题．
２２　基于高阶语义单元的主题模型

改善主题语义的另一个方向是关注比词汇更高
阶的语义单元．一般都在主题模型中将传统的词分

布替换为高阶语义单元的分布．部分研究工作在主
题模型中加入短语或事件信息．

文献［１８］提出ｎ元主题模型（ＴｏｐｉｃａｌＮＧｒａｍ
Ｍｏｄｅｌ，ＴＮＧ），实现了词和短语在主题生成中的统
一．文献［４］在主题模型的“词条”中加入了预先从语
料中抽取出的名词短语．他们认为将主题看成是在
单个词的分布上有着明显的缺陷，将两个词构成的
短语视为等价于两个独立的词，会导致不正确的同
现统计，因此多词短语应被视为一个“词条”．

文献［５］在主题模型中引入事件的概念．其基本
思想是在ＬＤＡ模型中只关注事件触发词（动词），
因此这种方法仍存在传统主题表示中单个词汇的
语义与主题语义信息脱离的问题．类似地，文献［６］
也基于ＬＤＡ模型提出将文档看成事件的集合，其
事件的定义为二元组，因此“词条”的表示形式为
（ｓｕｂｊｅｃｔ、ｐｒｅｄｉｃａｔｅ）或（ｐｒｅｄｉｃａｔｅ１、ｐｒｅｄｉｃａｔｅ２）．与
文献［５］相比，这个工作关注了更丰富的语义结构，
在日文语料中取得了良好的效果．不同于以上的工
作，本文的事件形式是语义更丰富的三元组，并且特
别地关注如何解决更复杂基本单元所带来的稀疏性
问题．
２３　融入先验知识的主题模型

近年来的一些研究［１９２１］提出在主题模型中加入
时间、社交网络数据和引用信息等先验知识并产生
更连贯的主题．这些模型大多面向微博或科技文献
等领域，因此这些知识存在领域依赖并且需要假设
都是正确的．此类方法的一个主要缺陷就是要求用
户对领域非常熟悉并能提供适合主题的知识．相对
于领域知识而言，词汇知识更具有一般性．

文献［２２］提出ＤＦＬＤＡ模型，采用引入两种先
验知识，即Ｍｕｓｔｌｉｎｋｓ和Ｃａｎｎｏｔｌｉｎｋｓ．其中，Ｍｕｓｔ
ｌｉｎｋｓ表示两个相连接的词在所有主题下的先验概
率相近，而Ｃａｎｎｏｔｌｉｎｋｓ表示两个相连接的词不应
该属于相同主题．文献［２３］借助马尔可夫随机场
（ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，ＭＲＦ），使用一阶谓词逻辑
表达词汇知识，建立了融入ＭＲＦ的主题模型．由于
ＭＲＦ中的势函数定义灵活，便于表达各类知识，因
此，ＭＲＦ开始成为主题模型中融入先验知识的一种
主要方法．文献［２４］借助词汇相关性，在主题层利用
ＭＲＦ在相似词的主题变量间建立连接．文献［２５］则
定义了能同时考虑Ｍｕｓｔｌｉｎｋｓ和Ｃａｎｎｏｔｌｉｎｋｓ知识
的势函数，构建ＳＣＬＤＡ模型，在增大为Ｍｕｓｔｌｉｎｋｓ
连接词分配同一主题的概率的同时，也降低为
Ｃａｎｎｏｔｌｉｎｋｓ连接词分配相同主题的概率．
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另外有一些研究则关注在主题推理过程中加入
先验知识．采用ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＰóｌｙａＵｒｎ（ＧＰＵ）模型
来融入先验知识是一种直接有效的方法．其基本思
想是：以瓮中取球模拟采样过程，简单的ＰóｌｙａＵｒｎ
模型在取出一个颜色为ｗ的球后，放回并额外的放
入一个颜色为ｗ的球；而ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＰóｌｙａＵｒｎ模
型则是在取出一个颜色为ｗ的球后，放回并额外放
入若干个颜色为ｖ的球．这些额外放入的不同颜色
的球的个数由其颜色ｖ和ｗ的相关度来决定．因此
ＧＰＵ可以保证后续采样中不仅能以更高的概率再
次取到相同颜色的球，同时也能以较高的概率取到
其他相似颜色的球．文献［２６］在ＬＤＡ中引入ＧＰＵ
模型生成连贯的主题，但并未使用任何外部资源或
知识．文献［２７］提出ＭＤＫ＿ＬＤＡ模型，在采样中借
助ＧＰＵ模型融入同义词知识，加大同义词分配到
相同主题的概率．文献［２８］则在ＭＤＫ＿ＬＤＡ的基础
上进行了改进，利用通用知识消除了领域依赖并能
显式地处理错误知识．文献［２９］在ＧＰＵ模型中考
虑到多个瓮间的交互，利用领域知识实现主题数目
的自动调整，提出的ＭＣ＿ＬＤＡ模型在观点词抽取
任务中得到了有效的验证．

３　方　法
本文提出的方法首先需要将文档处理成事件集

合．因此，我们从每篇文档中提取事件，并将每个事
件定义为文本中的“词条”．本节首先讨论了事件抽
取和事件知识获取方法，然后详细介绍几个基于事
件的主题表示模型．表１给出了本文模型中使用的
基本符号及其含义．

表１　基本符号及含义
符号 含义
α 超参，文档主题分布先验
β 超参，事件主题分布先验
φ 隐变量，事件主题分布
θ 隐变量，文档主题分布
γ 由事件知识生成的伯努利分布先验

犞或狏词典大小（小写表示序号）
犓或犽主题个数（小写表示序号）
犕或犿文档总数（小写表示序号）
犣或狕主题分配隐变量（小写表示当前主题分配）
犅或犫共现对ｂｉｔｅｒｍ集合（小写表示当前ｂｉｔｅｒｍ）
犔或犾隐变量，取值０或１，用以确定当前ｂｉｔｅｒｍ分配主题方式
犈或犲事件集合（小写表示当前事件）
犻，犼 序号
狋 主题编号
狀 计数器

３１　事件抽取与事件知识
３．１．１　事件抽取

事件起源于认知科学．认知科学家认为，以“事
件”为单位来体验和认识世界符合人们正常的认知
规律．在ＡＣＥ评测会议中，“事件”被描述为一个动
作的发生或状态的变化．但目前学术界对“事件”仍
没有统一的定义，不同领域对“事件”的理解不同．综
合近年来事件抽取和事件应用的研究中对事件的定
义，事件大多被表示为谓词＋论元结构［３０３３］．本文研
究的“事件”为原子事件，我们希望能抽取出每个语
句中的多个事件，事件所对应的谓词＋论元结构表
示为（Ｓｕｂｊｅｃｔ，Ｐｒｅｄｉｃａｔｅ，Ｏｂｊｅｃｔ）．本文采用开放领
域的事件抽取方法．不同于传统的事件抽取任务，开
放事件抽取没有预定义的事件类型．这里我们沿用
文献［９］和文献［３１］的方法抽取事件．给定文本，首
先使用Ｓｔａｎｆｏｒｄ依存分析工具获得每条语句的依
存结构；然后主要利用两种依存关系（ｎｓｕｂｊ和
ｄｏｂｊ）来抽取事件．如果两个ｎｓｕｂｊ和ｄｏｂｊ关系拥有
相同的谓词，则可合并为一个事件，并表示成元组
（Ｓｕｂｊｅｃｔ，Ｐｒｅｄｉｃａｔｅ，Ｏｂｊｅｃｔ）．例如，给定语句“中国
气象局启动台风二级应急响应”，可以从其依存结果
中获取两个依存对：“ｎｓｕｂｊ（启动３，气象局２）”，
“ｄｏｂｊ（启动３，响应８）”．这两个依存对可合并为事
件“（气象局，启动，响应）”．对于依存结果中的部分
未合并关系，仍保留为二元组事件．
３．１．２　事件知识

与词汇不同，目前并不存在公开的事件相关的
知识库．本文采用事件相似度来表示事件的关联性，
并以此作为事件先验知识加入到主题模型．

文献［３４］引入三元组作为背景知识的一种表现
形式并成功用于从外部资源中获取相关知识．其知
识向量的定义来源于三元组内各成分词的主题分
布．近年来，大量的研究工作表明分布式向量在很多
ＮＬＰ（ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）应用中都显示
了良好的性能．本文采用分布式向量来表示每个事
件．每个三元事件的向量采用文献［３５］提出的表示
方案：

犛狌犫，犞犲狉犫，犗犫→犼＝→犞犲狉犫·（→犛狌犫犗犫→犼）（１）
其中：表示克罗内克积运算；·表示点乘运算．即
每个三元事件的组合语义需要事件谓词向量去点乘
事件主语和宾语向量的克罗内克积．对抽取的二元
事件，则直接采用谓词向量和论元向量点乘的结果
来表示．
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本文中词的分布式向量通过基于ＣＢＯＷ模型
的ｗｏｒｄ２ｖｅｃ①工具在中文Ｇｉｇａ语料上训练得到．
基于这种通过大规模语料训练得到的分布式向量可
以习得词间的相关性，因而，基于语义组合的事件表
示也是有意义的．本文的事件相似度计算采用事件
向量的欧式距离．
３２　基线模型
３．２．１　Ｅｖｅｎｔ＿ＬＤＡ模型

ＬＤＡ是一种生成模型，文档的主题分布可通过
每个主题出现在文档中的概率来得到，而每个主题
均被表示成“词条”的多项式分布．

与文献［５］和文献［６］的工作类似，Ｅｖｅｎｔ＿ＬＤＡ
模型以事件作为“词条”，为每个事件分配主题，因此
每个主题被表示成事件的多项式分布．
３．２．２　Ｅｖｅｎｔ＿ＢＴＭ模型

传统ＢｉｔｅｒｍＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ（ＢＴＭ）模型假设文
档只有一个确定的主题，因而并没有生成文档主题．
该模型假定ｂｉｔｅｒｍ集合中的每个共现对的主题都
来自于同一个分布．为缓解数据稀疏对使用Ｅｖｅｎｔ＿
ＬＤＡ模型进行主题生成的影响，我们借鉴ＢＴＭ中
的ｂｉｔｅｒｍ结构进行主题建模，构建了Ｅｖｅｎｔ＿ＢＴＭ
模型．图１所示为Ｅｖｅｎｔ＿ＢＴＭ所对应的概率图，其
中所有文档中包含的事件ｂｉｔｅｒｍ构成的随机变量
犅为可观察变量，所有事件ｂｉｔｅｒｍ对应的主题变量
犣和主题事件分布参数变量φ以及各文档的主题分
布参数θ为隐变量．

图１　Ｅｖｅｎｔ＿ＢＴＭ模型
由此，该模型的生成过程可描述如下：
（１）对于每个主题犽∈｛１，２，…，犓｝，生成主题

“词条”的多项分布参数φ犽～犇犻狉（β）；
（２）对于每篇文档犿∈｛１，２，…，犕｝：
１）生成文档（ｂｉｔｅｒｍ集合）主题多项分布参数

θ犿～犇犻狉（α）；
２）对于文档犿中的每个“词条”共现对犫（犲犻，犲犼）：
①采样生成主题狕犫～犕狌犾狋（θ犿）；
②采样生成“词条”犲犻～犕狌犾狋（φ狕犫），犲犼～犕狌犾狋（φ狕犫）．

其联合概率可如下定义：

狆（犅，犣，θ，φ｜α，β）＝∏
犓

犽＝１
狆（φ犽｜β）×∏

犕

犿＝１
狆（θ犿｜α）×

　　　　　∏犫（犲犻，犲犼）∈犅狆（狕犫｜θ）狆（犲犻｜φ狕犫）狆（犲犼｜φ狕犫）（２）

３３　融入事件知识的犈狏犲狀狋＿犅犜犕＋犌犘犝模型
３．３．１　Ｅｖｅｎｔ＿ＢＴＭ模型的采样和推理

ＢＴＭ模型大多采用ＣｏｌｌａｐｓｅｄＧｉｂｂｓＳａｍｐｌｉｎｇ
的方法来辅助完成统计推理．该方法是马尔可夫链
蒙特卡洛方法的一种，通过使用随机样本来模拟概
率模型．按照吉布斯采样的步骤，ＢＴＭ模型以狆（犣｜
犅；α，β）为目标分布，每次对高维随机变量的一个分
量在其他变量的条件下采样，即每次对ｂｉｔｅｒｍ集合
组成的高维变量犅中某个事件共现对犫的主题变
量狕犫，按照概率狆（犣犫｜犣－犫，犅；α，β）进行采样，取经
过一定迭代次数马尔可夫链收敛后犣的样本作为
每个ｂｉｔｅｒｍ的主题分配．该后验概率正比于条件先
验概率狆（犣犫｜犣－犫；α）与条件似然概率狆（犫｜狕犫，犣－犫，
犅－犫；β）的乘积，因此其计算公式如式（３）：
狆（狕犫＝狋狘犣－犫，犅；α，β）∝狆（犫狘狕犫，犣－犫，犅－犫；β）×

　狆（狕犫狘犣－犫；α）
＝∫狆（犫狘狕犫，φ）狆（φ狘犣－犫，犅－犫，β）ｄφ×

　∫狆（狕犫狘θ）狆（θ狘犣－犫，α）ｄθ
＝
Γ∑

犞

狏＝１
狀－犫狋，狏＋（ ）β∏

犞

狏＝１
Γ（狀狋，狏＋β）

∏
犞

狏＝１
Γ（狀－犫狋，狏＋β）Γ∑

犞

狏＝１
狀狋，狏＋（ ）β

×

　
Γ∑

犓

犽＝１
狀－犫犽＋（ ）α∏

犓

犽＝１
Γ（狀犽＋α）

∏
犓

犽＝１
Γ（狀－犫犽＋α）Γ∑

犓

犽＝１
狀犽＋（ ）α

＝狀－犫狋，犲犻＋β

∑
犞

狏＝１
（狀－犫狋，狏＋β）

× 狀－犫狋，犲犼＋β

∑
犞

狏＝１
（狀－犫狋，狏＋β）＋１

×

　狀－犫狋＋α

∑
犓

犽＝１
（狀－犫犽＋α）

（３）

其中：狀狋，犲犻和狀狋，犲犼分别表示犲犻和犲犼对应“词条”分配到
主题狋的频次；狀狋表示ｂｉｔｅｒｍ集合中的共现对分配
到主题狋的频次；－犫表示集合中去除当前共现对犫
后的剩余项．
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３．３．２　Ｅｖｅｎｔ＿ＢＴＭ＋ＧＰＵ模型
式（３）中的因子对应了ＰóｌｙａＵｒｎ模型产生的

分布，从瓮中取球的物理过程可以看出，ＧＰＵ具有
“马太效应”．直观来看，这种基于计数的方式会使得
主题分布向高频“词条”倾斜．这种天然的聚类方法
使得同一主题中包含更多语义相关的“词条”．因此，
加大语义相近的“词条”分配到同一主题的概率，能
在一定程度下更多的利用主题中的长尾词汇．同时，
也能部分消除基本模型中“词条”共现所存在的稀疏
性问题．

同文献［２７］类似，借助ＧＰＵ模型，可以实现在
采样过程中不仅能以更高的概率取到对应的“词
条”，同时也能以更高的概率取到其他相关的“词
条”．由此可见，采样的效果实际上是由先验知识矩
阵犃来决定．相应地，式（３）中的似然概率狆（犫｜狕犫＝
犽，犣－犫，犅－犫；β）可更改为如下形式：

∑
犞

狏＝１
狀－犻犽，狏犃犲犻，狏＋β

∑
犞

狏′＝１∑
犞

狏＝１
狀－犻犽，狏犃狏′，狏＋（ ）β

×
∑
犞

狏＝１
狀－犼犽，狏犃犲犼，狏＋β

∑
犞

狏′＝１∑
犞

狏＝１
狀－犼犽，狏犃狏′，狏＋（ ）β

（４）

　　为了增大语义相近的元素分配到相同主题的概
率，我们可通过事件相似度对矩阵犃赋值如下：

犃犲犻，犲犼＝
狊犻犿（犲犻，犲犼），狊犻犿（犲犻，犲犼）＞σ
０，｛ 其他 （５）

其中：狊犻犿（犲犻，犲犼）为犲犻和犲犼两事件的相似度；σ为指定
的相似度阈值．

在Ｅｖｅｎｔ＿ＢＴＭ模型中利用ＧＰＵ模型融入事
件语义知识（新模型被命名为Ｅｖｅｎｔ＿ＢＴＭ＋ＧＰＵ）．
我们可以通过设置阈值σ来调整采样的时间复杂
度．由相似的对称性可知，一般情况下由式（５）得到
的矩阵犃都具有稀疏性．因此，Ｅｖｅｎｔ＿ＢＴＭ＋ＧＰＵ
模型直接作用于采样过程，用先验知识指导主题采
样的同时并不会增加模型的复杂度和推理的难度．
在此模型中通过引入事件相似度知识，使得采样过
程不会过度偏好个别高频“词条”，充分利用了“长尾
词条”的主题贡献，也一定程度上弥补了事件同现稀
疏对主题生成带来的负面影响．
３４　融入事件先验知识的犈狏犲狀狋＿狀犅犜犕模型

利用ＧＰＵ模型融入事件知识的方法简单直
接，并不会改变概率图模型的结构和主题生成过程．
然而，Ｅｖｅｎｔ＿ＢＴＭ模型由于沿用了ＢＴＭ模型的假
设，将共现对与其主题的一致性划上等号，即假设
ｂｉｔｅｒｍ中的两个“词条”应具有相同的主题．对于本
文中的事件ｂｉｔｅｒｍ来讲，这种假设并不总是合理

的．传统ＢＴＭ在短文本中抽取ｂｉｔｅｒｍ，由于共现对
词汇的距离短，往往处于同一个语义片段内，因此，
词对间的主题一致性假设在多数情况下都是成立
的．然而，本文中的事件共现对并不一定来源于同一
语义片段，共现对内两个事件之间的距离不足以保
证其主题的一致性．由此，我们希望利用事件先验知
识来调节事件ｂｉｔｅｒｍ中两个事件的主题分配方式．
３．４．１　Ｅｖｅｎｔ＿ｎＢＴＭ模型

以往的研究表明，先验知识的引入可借助无向
的马尔可夫随机场来实现［２３２５］．我们可在两个事件
对应的主题变量间建立关系，用势函数对主题变量
的取值进行评估．直观来看，两个事件的相似度越
高，主题一致的概率越高．相似事件的主题变量在主
题一致时拥有较高的势函数值．由于基于势函数及
配分函数等建立的概率分布不具备共轭等便于计算
的数学特性，使主题模型的推断过程变得更复杂．因
此，本文采用一种更切实可行的方案，分别为每个事
件ｂｉｔｅｒｍ设置一个指示变量，其值对应两种可能的
状态：

（１）ｂｉｔｅｒｍ整体分配同一主题；
（２）ｂｉｔｅｒｍ中两个事件的主题独立产生（产生

的主题也可能相同）．
由此，我们可令指示变量服从伯努利分布．
根据事件先验知识，我们为每个事件ｂｉｔｅｒｍ所

对应指示变量的伯努利分布生成超参数，并将此参
数加入到模型中以得到相应的指示变量．这种做法
可以消除指示变量生成时对事件变量的条件依赖，
从而避免网络结构中出现环形结构而无法建模．
图２给出模型的贝叶斯网络结构．与Ｅｖｅｎｔ＿ＢＴＭ
模型比较，此概率图中增加了两类结点．其中，犾犫表
示为事件ｂｉｔｅｒｍ设置的隐含指示变量；γ犫则是根据
事件知识得到的超参，用以确定每个指示变量犾犫
所服从的伯努利分布的参数．因此，新的主题模型
Ｅｖｅｎｔ＿ｎＢＴＭ的生成过程可如下描述：

（１）对于每个主题犽∈｛１，２，…，犓｝，生成主题
“词条”的多项分布参数φ犽～犇犻狉（β）；

（２）对于每篇文档犿∈｛１，２，…，犕｝：
１）生成文档（事件ｂｉｔｅｒｍ集合）主题多项分布

参数θ犿～犇犻狉（α）；
２）对于文档犿中的每个共现对犫（犲犻，犲犼）：
①采样生成指示变量状态犾犫～犅犲狉狀狅狌犾犾犻（γ犫）；
②若犾犫＝１，则将犲犻和犲犼整体分配同一主题：采

样生成主题狕犫～犕狌犾狋（θ犿），令狕犲犻＝狕犫，狕犲犼＝狕犫；若
犾犫＝０，则犲犻和犲犼独立产生主题：采样生成主题狕犲犻～
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犕狌犾狋（θ犿），采样生成主题狕犲犼～犕狌犾狋（θ犿）；
③采样生成“词条”犲犻～犕狌犾狋（φ狕犲犻），犲犼～犕狌犾狋（φ狕犲犼）．
对应其生成过程，我们可得到如下形式的联合

概率分布：

狆（犅，犣，犔，θ，φ｜α，β，γ）＝∏
犓

犽＝１
狆（φ犽｜β）×∏

犕

犿＝１
狆（θ犽｜α）×

∏犫（犲犻，犲犼）∈犅狆（犾犫｜γ犫）狆（狕犲犻，狕犲犼｜θ犿，犾犫）狆（犲犻｜φ狕犲犻）狆（犲犼｜φ狕犲犼）
（６）

图２　Ｅｖｅｎｔ＿ｎＢＴＭ模型

　　主题生成过程中的重要部分是生成事件对
犫（犲犻，犲犼）中各个事件的主题，其计算方式如下：

　狆（狕犲犻，狕犲犼｜θ犿，犾犫）＝
θ犿，狕犲犻， 犾犫＝１，狕犲犻＝狕犲犼
０， 犾犫＝１，狕犲犻≠狕犲犼
θ犿，狕犲犻θ犿，狕犲犼，犾犫
烅
烄

烆 ＝０
（７）

借助指示函数犐（·），可统一表示为如下形式：
狆（狕犲犻，狕犲犼｜θ犿，犾犫）＝θ犿，狕犲犻（θ犿，狕犲犼）

１－犾犫（犐（狕犲犻＝狕犲犼））犾犫（８）
式（８）中指示变量的状态决定了当前共现事件是对
整个分配主题还是对事件对中两个独立事件分配主
题．设定指示变量犾犫服从参数为γ犫的伯努利分布，其
中γ犫是由基于事件相似度的先验知识狊犻犿（犲犻，犲犼）按
式（９）产生的超参数：

γ犫＝ｍｉｎ（ｍａｘ（狊犻犿（犲犻，犲犼），０）＋σ，１）（９）
其中参数σ为非负值．

通过对参数σ的调整，可以选择对“共现与主题
一致”假设或事件先验知识的偏好．若σ设置为大于
１的值，则由伯努利分布生成的所有指示变量的值
将全部为１，所有事件对均会被作为整体来生成主
题．此时，当前模型则退化为Ｅｖｅｎｔ＿ＢＴＭ模型．因
此，本文提出的这种Ｅｖｅｎｔ＿ｎＢＴＭ模型也可以看作
是Ｅｖｅｎｔ＿ＢＴＭ模型的泛化形式．由此可以看出，尽
管本文关注的是基于事件的主题模型，但是我们引
入先验知识的方法具有一般性．因此，这种方法可以
应用到其它基于ＢＴＭ的主题模型中．
３．４．２　Ｅｖｅｎｔ＿ｎＢＴＭ模型推理

与Ｅｖｅｎｔ＿ＢＴＭ模型类似，Ｅｖｅｎｔ＿ｎＢＴＭ模型

仍然使用ＣｏｌｌａｐｓｅｄＧｉｂｂｓＳａｍｐｌｉｎｇ．不同的是，我
们需要对隐含变量的指示变量进行后验推理．首先
通过吉布斯采样得到隐含主题变量犣和指示变量犔
后验概率下的样本，然后利用这些样本结合可观测
“事件对”对主题事件分布参数和文档主题分布参数
进行后验估计．

（１）指示变量采样概率
模型中事件对犫（犲犻，犲犼）对应的指示变量犾犫的采

样概率为狆（犾犫｜犣，犅，犔－犫；α，β，γ），其计算方法可定
义如下：
狆（犾犫狘犣，犅，犔－犫；α，β，γ）＝狆（犾犫狘犣，犔－犫；α，γ）

∝狆（狕犲犻，狕犲犼狘犾犫，犣－犫，犔－犫；α）×
　狆（犾犫狘犣－犫，犔－犫；α，γ）
＝犵（狕犲犻，狕犲犼，犾犫）×狆（犾犫狘γ犫）
＝犵（狕犲犻，狕犲犼，犾犫）×γ犾犫犫×（１－γ犫）１－犾犫 （１０）

式中，犵（狕犲犻，狕犲犼，犾犫）表示狆（狕犲犻，狕犲犼｜犾犫，犣－犫，犔－犫；α）．
需要注意的是，由于存在事件对犫（犲犻，犲犼）整体

和单个事件的两种不同的主题分配方式，因此，在计
算后验分布狆（θ｜犣－犫，犔；犪）时应分别考虑两种主题
生成方式各自使用的频次．由此，犵（狕犲犻，狕犲犼，犾犫）可按
如式（１１）计算：
犵（狕犲犻，狕犲犼，犾犫）＝∫狆（狕犲犻，狕犲犼｜θ，犣－犫，犔）狆（θ｜犣－犫，犔；犪）ｄθ

＝

Γ∑
犓

犽＝１
狀－犫犿，犽＋α－犮－犫犿，（ ）犽

∏
犓

犽＝１
Γ（狀－犫犿，犽＋α－犮－犫犿，犽）

×

∏
犓

犽＝１
Γ（狀－犫犿，犽＋α－犮－犫犿，犽＋犐（犽＝狕犲犻））

Γ∑
犓

犽＝１
狀－犫犿，犽＋α－犮－犫犿，犽＋犐（犽＝狕犲犻（ ））

，犾犫＝１，狕犲犻＝狕犲犼

０， 犾犫＝１，狕犲犻≠狕犲犼
Γ∑

犓

ｋ＝１
狀－犫犿，犽＋α－犮－犫犿，（ ）犽

∏
犓

犽＝１
Γ（狀－犫犿，犽＋α－犮－犫犿，犽）

×

∏
犓

犽＝１
Γ（狀犿，犽＋α－犮－犫犿，犽＋犐（犽＝狕犲犻））

Γ∑
犓

犽＝１
狀犿，犽＋α－犮－犫犿，犽＋犐（犽＝狕犲犻（ ））

，犾犫＝

烅

烄

烆
０

（１１）
其中：狀犿，犽表示文档犿中的事件分配到主题犽的频
次；犮犿，犽表示文档犿中以ｂｉｔｅｒｍ方式分配到主题犽
的事件对的频次（若文档犿中的事件对，其主题变
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量狕犲犻＝狕犲犼＝犽且指示变量犾犫＝１，则犮犿，犽加１）．
借助指示函数，上式可统一表示为如下形式：

犵（狕犲犻，狕犲犼，犾犫）＝
狀－犫犿，狕犲犻－犮－犫犿，狕犲犻＋α

∑
犓

犽＝１
（狀－犫犿，犽－犮－犫犿，犽＋α）

×

狀－犫犿，狕犲犼－犮
－犫犿，狕犲犼＋α＋犐（狕犲犻＝狕犲犼）

∑
犓

犽＝１
（狀－犫犿，犽－犮－犫犿，犽＋α）＋

烄

烆

烌

烎１

１－犾犫

×（犐（狕犲犻＝狕犲犼））犾犫

（１２）
综合式（１０）和式（１２），指示变量采样概率的计算可
表示如下：
狆（犾犫狘犣，犅，犔－犫；α，β，γ）∝γ犾犫犫×（１－γ犫）１－犾犫×

（犐（狕犲犻＝狕犲犼））犾犫×
狀－犫犿，狕犲犻－犮－犫犿，狕犲犻＋α

∑
犓

犽＝１
（狀－犫犿，犽－犮－犫犿，犽＋α）

×

狀－犫犿，狕犲犼－犮
－犫犿，狕犲犼＋α＋犐（狕犲犻＝狕犲犼）

∑
犓

犽＝１
（狀－犫犿，犽－犮－犫犿，犽＋α）＋

烄

烆

烌

烎１

１－犾犫

（１３）

　　（２）主题变量采样概率
本文采用联合采样的方案，对事件对所包含两个

事件的主题变量狕犲犻和狕犲犼进行联合采样，采样概率为
狆（狕犲犻，狕犲犼｜犣－犫，犅，犔；α，β），其计算方式可表示如下：
狆（狕犲犻，狕犲犼｜犣－犫，犅，犔；α，β）∝
狆（狕犲犻，狕犲犼｜犣－犫，犅－犫，犔；α）×狆（犫｜狕犲犻，狕犲犼，犣－犫，犅－犫，犔；β）＝
狆（犫｜狕犲犻，狕犲犼，犣－犫，犅－犫；β）×狆（狕犲犻，狕犲犼｜犣－犫，犔；α）＝
犳（狕犲犻，狕犲犼，犲犻，犲犼）×犵（狕犲犻，狕犲犼，犾犫） （１４）
其中后项犵（狕犲犻，狕犲犼，犾犫）的计算已在前面讨论，前项
犳（狕犲犻，狕犲犼，犲犻，犲犼）可按下述公式进一步计算：

∫狆（犫狘狕犲犻，狕犲犼，φ）狆（φ狘犣－犫，犅－犫；β）ｄφ＝　　　

Γ∑
犞

狏＝１
狀－犫狕犲犻，狏＋（ ）β

∏
犞

狏＝１
Γ（狀－犫狕犲犻，狏＋β）

×
∏
犞

狏＝１
Γ（狀狕犲犻，狏＋β）

Γ（∑
犞

狏＝１
狀狕犲犻，狏＋β）

，狕犲犻≠狕犲犼

Γ（∑
犞

狏＝１
狀－犫狕犲犻，狏＋β）

∏
犞

狏＝１
Γ（狀－犫狕犲犻，狏＋β）

×
∏
犞

狏＝１
Γ（狀－犲犼狕犲犻，狏＋β）

Γ∑
犞

狏＝１
狀－犲犼狕犲犻，狏＋（ ）β

×

Γ（∑
犞

狏＝１
狀－犫狕犲犼，狏＋β）

∏
犞

狏＝１
Γ（狀－犫狕犲犼，狏＋β）

×
∏
犞

狏＝１
Γ（狀－犲犻狕犲犼，狏＋β）

Γ∑
犞

狏＝１
狀－犲犻狕犲犼，狏＋（ ）β

，狕犲犻≠狕犲

烅

烄

烆
犼

（１５）

其中狀狕犲犻，犲犻和狀狕犲犼，犲犼分别表示事件犲犻和犲犼分配到主题
狕犲犻和狕犲犼的频次．借助指示函数，式（１５）可重新表示

为如下形式：

犳（狕犲犻，狕犲犼，犲犻，犲犼）＝
狀－犫狕犲犻，犲犻＋β

∑
犞

狏＝１
（狀－犫狕犲犻，狏＋β）

×　　　　

　　　　　
狀－犫狕犲犼，犲犼＋β＋犐（狕犲犻＝狕犲犼）

∑
犞

狏＝１
（狀－犫狕犲犼，犲犼＋β）＋犐（狕犲犻＝狕犲犼）

（１６）

综合式（１２）、式（１４）和式（１６），主题变量采样概率的
计算可表示如下：
狆（狕犲犻，狕犲犼狘犣－犫，犅，犔；α，β）∝
犳（狕犲犻，狕犲犼，犲犻，犲犼）×犵（狕犲犻，狕犲犼，犾犫）＝
狀－犫狕犲犻，犲犻＋β

∑
犞

狏＝１
（狀－犫狕犲犻，狏＋β）

×
狀－犫狕犲犼，犲犼＋β＋犐（狕犲犻＝狕犲犼）

∑
犞

狏＝１
（狀－犫狕犲犼，犲犼＋β）＋犐（狕犲犻＝狕犲犼）

×

（犐（狕犲犻＝狕犲犼））犾犫×
狀－犫犿，狕犲犻－犮－犫犿，狕犲犻＋α

∑
犓

犽＝１
（狀－犫犿，犽－犮－犫犿，犽＋α）

×

狀－犫犿，狕犲犼－犮
－犫犿，狕犲犼＋α＋犐（狕犲犻＝狕犲犼）

∑
犓

犽＝１
（狀－犫犿，犽－犮－犫犿，犽＋α）＋

烄

烆

烌

烎１

１－犾犫

（１７）

　　（３）主题分布参数估计
通过吉布斯采样得到主题变量犣和指示变量犔

后验概率下的样本后，可结合可观测的ｂｉｔｅｒｍ变量
犅，我们可对文档主题分布θ和事件主题分布φ进
行后验估计：

θ犿，狋＝狀犿，狋－犮犿，狋＋α

∑
犓

犽＝１
（狀犿，犽－犮犿，犽＋α）

（１８）

φ犽，犲＝狀犽，犲＋β
∑
犞

狏＝１
（狀犽，狏＋β）

（１９）

其中，狀犿＝（狀犿，１，…，狀犿，犓）和狀犽＝（狀犽，１，…，狀犽，犞）分
别表示文档犿分配到各主题的频次和主题犽分配
给各事件的频次，犮犿＝（犮犿，１，…，犮犿，犓）表示文档犿中
以事件ｂｉｔｅｒｍ的方式分配到各主题的频次．

４　实　验
４１　实验数据

本文在中文语料上验证模型．同文献［３６］和文
献［３７］的设置相似，我们从新浪网上抓取了２０１４年
的１０个专题文档（共计６０６篇），包括，“云南景谷发
生６．６级地震”专题（６４篇），“今年第９号台风威马
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逊来袭”专题（９２篇），“台湾客机迫降重摔起火”专
题（１０２篇），“广东遭遇２０年来最严重登革热疫情”
专题（３８篇），“今年第１５号台风海鸥来袭”（３６篇），
“台湾高雄发生气爆事故”（６１篇），“多地再现Ｈ７Ｎ９
禽流感病例”（９４篇），“广州公交车爆炸”（３０篇），
“杭州发生公交车纵火案”（５４篇），“沪昆高速湖南
段发生爆燃事故”（３５篇）．我们未使用公开的文本
分类语料或其它主题模型评估语料，主要有以下
原因：

（１）中文主题模型的评估尚未有公开可用的标
准语料；

（２）公开的文本分类语料其主题的语义粒度较
粗，用细粒度语义的事件来描述其主题并不适合；

（３）新浪网中同一专题的文档本身具有较强的
相关性，用事件来描述专题比词汇更有意义．

本文使用ＳｔａｎｆｏｒｄＣｏｒｅＮＬＰ①对文档进行了
分词和依存分析等预处理，事件抽取完成后每篇文
档平均４８个事件．表２列出语料中词和事件的统计
结果．从事件字典的大小及事件词条的总数来看，每
个事件平均出现的频率不到２次．由此可见，该语料
中出现的事件多为“长尾事件”，基于事件的主题模
型所面临的稀疏性问题非常严重．

表２　语料统计结果
字典 总数 平均个数／文档

词 １７０６３ １６１２６４ ２６６
事件 ２０８６６ ２９２７６ ４８

４２　实验结果
为验证本文提出方法的有效性，我们对比了

４种基于事件的主题模型，分别为Ｅｖｅｎｔ＿ＬＤＡ（在
基本ＬＤＡ基础上使用事件结构作为基本元素）、
Ｅｖｅｎｔ＿ＢＴＭ（在ＢＴＭ基础上使用事件结构作为基
本元素）、Ｅｖｅｎｔ＿ＢＴＭ＋ＧＰＵ（在Ｅｖｅｎｔ＿ＢＴＭ基础
上使用ＧＰＵ模型融入事件知识）、Ｅｖｅｎｔ＿ｎＢＴＭ（将
事件知识融入主题模型的网络结构）．

此外，为验证事件对主题表示的有效性，我们也
将基于词的ＬＤＡ模型（Ｗｏｒｄ＿ＬＤＡ）作为基线系统
与本文提出的模型进行比较．

实验中，所有主题模型的狄利克雷先验超参数
均使用相同的设置，分别设置如下：α＝５０／犓，β＝
０．１．此外，相似度阈值参数σ＝０．６．
４．２．１　内部评估

主题凝聚度（ＴｏｐｉｃＣｏｈｅｒｅｎｃｅ）和ＫＬ散度
（ＫＬＤｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）是目前许多主题模型选择的评估
指标［２６，２８］，能够从主题中“词条”分布的内聚程度和

差异性两个方面反映主题的质量．本文也选用这两
个指标对模型进行自动评估．

（１）主题凝聚度性能评估
主题凝聚度评估依赖于文档内的“词条”的同现

统计，而不是任何外部资源或人工标注．主题凝聚度
得分越高，主题的质量越高．其计算方法为

犮狅犺犲狉犲狀犮犲（犞）＝∑（狏犻，狏犼）∈犞狊犮狅狉犲（狏犻，狏犼，ε）（２０）
其中：犞是描述主题的“词条”集合；ε为平滑因子
（通常取１）．主题凝聚度得分是主题“词条”的点对
分布相似度之和．

图３给出了各模型在不同主题“词条”数下平均
主题凝聚度得分变化的结果．可以看出，简单使用事
件作为基本元素的ＬＤＡ得分最低，而使用ｂｉｔｅｒｍ
结构的３种模型均有显著提升．这说明使用ｂｉｔｅｒｍ
的二元结构来建模对解决事件稀疏性有着明显的
作用．对比３种基于ｂｉｔｅｒｍ的模型，可以发现引入
事件知识的两种模型都优于Ｅｖｅｎｔ＿ＢＴＭ模型，
当主题词数大于３０时提升效果比较明显．与模型
Ｅｖｅｎｔ＿ＢＴＭ＋ＧＰＵ相比，Ｅｖｅｎｔ＿ｎＢＴＭ模型通过
引入隐变量，增加了同一ｂｉｔｅｒｍ中两个事件不同主
题的可能性，一定程度上提升了主题的凝聚度．因
此，本文采用的事件知识对主题模型的生成有着积
极的意义，所提出的两种融入事件知识的模型从共
现和语义两个方面较好地解决了事件稀疏问题．

图３　各个模型不同主题“词条”数下主题凝聚度对比

此外，与Ｗｏｒｄ＿ＬＤＡ相比较，当主题词数高于
４０时，３种基于ＢＴＭ的模型能取得更高的主题凝
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聚度得分，而在主题词数低于３０时，其效果略逊于
Ｗｏｒｄ＿ＬＤＡ模型．造成这一情况的原因可作如下解
释：事件在表现形式上的多样化会大大降低共现度，
当在主题“词条”数据较少时表现尤为明显；相应地，
随着主题“词条”数量的增加，更多在表现形式上不一
致但语义相关事件都会出现．这些事件对主题区分有
着更大贡献，显著地提升模型的主题凝聚度得分．

（２）ＫＬ散度性能评估
ＫＬ散度用以度量主题区分度，即不同类别间

的“词条”分配差异．其值是非对称的．一般取主题对
的ＫＬ散度均值来表示．平均ＫＬ散度越大，越能区分
主题，主题质量越高．单向ＫＬ散度的计算方法如下：

ＫＬ（狆‖狇）＝∑狓狆（狓）ｌｏｇ狆
（狓）
狇（狓） （２１）

　　表３给出了各模型不同主题中“词条”分布的平
均ＫＬ散度．从实验结果来看，效果与主题凝聚度评估
的结论是一致的．受事件稀疏性的影响，Ｅｖｅｎｔ＿ＬＤＡ
得分最低，而基于事件ｂｉｔｅｒｍ的３种模型均比简单
的ＬＤＡ模型得分有了显著提高．与Ｅｖｅｎｔ＿ＢＴＭ模
型相比，融入事件知识后的两种模型均有一些提升．
其中Ｅｖｅｎｔ＿ｎＢＴＭ的ＫＬ散度得分最为理想，生成
的主题具有更好的区分度．

与Ｗｏｒｄ＿ＬＤＡ比较，３种基于事件ｂｉｔｅｒｍ的模
型都取得非常显著的ＫＬ散度得分．这说明语义信
息更丰富的事件对主题的区分有着更明显的作用．

表３　各模型犓犔散度结果比较
模型 ＫＬ散度

Ｗｏｒｄ＿ＬＤＡ ３．７６７
Ｅｖｅｎｔ＿ＬＤＡ １．６１４
Ｅｖｅｎｔ＿ＢＴＭ ７．０５０

Ｅｖｅｎｔ＿ＢＴＭ＋ＧＰＵ ７．０８１
Ｅｖｅｎｔ＿ｎＢＴＭ ７．１０５

（３）不同主题数目设置的性能评估
为评估模型在不同主题数目时的性能稳定性，

我们就不同主题数目的语料进行了比较实验．主题
数目取２～１０．图４给出了在主题“词条”数固定为
４０时各模型在不同主题个数时的主题凝聚度得分，
图５则对应各模型的ＫＬ散度值．

从图中可以看出，在不同主题个数设置下，
ＢＴＭ模型在处理数据稀疏性问题上比ＬＤＡ模型
有着更显著的作用．在引入事件知识后，模型的两个
评估指标均有比较明显的提升．因此，本文提出的两
种融入事件知识的主题模型有着稳定的性能和显著
的优越性．

图４　不同主题数目设置时各模型主题凝聚度对比

图５　不同主题数目设置时各模型ＫＬ散度对比

４．２．２　主题表示样例
基于事件的主题表示比基于词的主题表示具有

更好的可解释性．为了更直观地对比两种方式得到的
主题表示结果，表４和表５分别列举了Ｅｖｅｎｔ＿ｎＢＴＭ

表４　“台湾客机迫降重摔起火”主题表示

事件
人，死亡人，罹难失事，飞机专家，表示客机，坠毁雷雨，
交加航班，失联飞机，存在，问题耗尽，燃油客机，起飞
飞机，失事风切变，元凶航班，遭遇，变化海域，发生，空
难飞机，坠毁飞机，遭遇，风切变机型，发生，事故航班，
失事航空，发生，事故机组，判断

词 飞机台湾航空复兴澎湖机场失事人表示客机空难
调查航班报道班机公司事故现场人员家属

表５　“今年第９号威马逊台风来袭”主题表示

事件
受，影响损失，元威马逊，登陆人，死亡做好，工作确保，
安全气象台，发布，预警人，受灾损坏，农房抗击，台风
人，安置启动，响应农作物，受灾威马逊，造成威马逊，登
陆，我国威马逊，登陆，省区村民，被困通讯，中断
转移，人台风，来袭

词 台风级威马逊登陆时沿海广东海南地区中心广西
影响暴雨１８日米预计１９日超强已附近
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模型和Ｗｏｒｄ＿ＬＤＡ模型产生的前２０个主题“词条”
（分别对应“台湾客机迫降重摔起火”和“今年第９号
威马逊台风来袭”两个主题）．

不难看出，采用事件表示的主题含义明确，可解
释性强．而采用词表示的主题因为语义关联分割后
带来了更多的歧义，需要将多个相关的词联系后才
能明确主题所对应的语义．例如，在“今年第９号威
马逊台风来袭”的主题词中出现了“海南”、“广西”、
“广东”等词频较高的地名．这些地名与主题密切相
关但难以表达主题的明确语义．而对应于基于事件
的主题表示，“威马逊，登陆”、“损失，元”等事件可
以直观地反映出该主题中“台风登陆”、“带来经济
损失”等密切相关的信息．显然，以事件作为主题
表示的基本单元对于篇章语义的理解是非常有意
义的．
４．２．３　外部评估

主题模型生成每个“词条”在各主题下的概率．
因此，主题模型的结果可以应用到文本分类任务中，
主题“词条”的选择可以看作特征降维的过程．直观
来看，基于事件的主题表示应比词汇具有更强的主
题表征能力．本文采用与文献［３４］类似的方法来评
估各主题模型，分类方法采用ＳＶＭ算法，不同主题
模型生成的“词条”作为分类特征，“词条”主题概
率作为特征值．实验中使用ｌｉｂｓｖｍ工具包，核函数
为高斯核，实验结果为十折交叉验证后得到的
Ａｃｃｕｒａｃｙ值．

图６　各个模型不同主题“词条”数下分类结果对比

图６给出了各模型在不同主题“词条”数目设置
时的分类结果．当主题“词条”数目较少时，基于词特
征的分类结果并不理想，随着“词条”数的增加，更多
主题特征词的加入对分类效果的提升起到了积极的

作用．相比较而言，基于事件特征的分类效果更为稳
定，表明本文提出的模型较好地习得具有明显主题
特征的事件．
４３　结果分析

各模型的对比实验结果表明，基于事件的主题
表示是有意义的．从主题表示的结果来看，本文提出
的模型也较好地解决了事件作为基本单元所带来的
稀疏性问题．分析实验结果，发现仍有几个问题需要
在未来的工作中进一步解决和改善：

（１）由于中文语料中大量出现的指代问题（尤
其是零指代）使得事件论元缺失的情况比较严重；此
外，依存分析的结果使得“同指事件”的表现形式出
现多样化，如“人，死亡”和“人，罹难”．本文事件知识
的引入一定程度上克服了以上问题所带来的负面影
响．采用合理的事件归一化应能对主题生成的质量
起到更积极的作用．

（２）部分事件因为中文分词的错误而不可解
释，加剧了事件的稀疏度．如“风切变”这一专业词
汇，多个文档中都被错误的切分为“风”、“切变”两个
词．因而，与“风切变”相关的一些事件无法正常抽
取，在一定程度上增加了主题生成的难度．

（３）本文中开放事件抽取采用的是基于规则的
方法，其事件抽取的结果依赖于依存分析工具的性
能．依存分析的错误增加了长尾事件的数量并直接
加剧了事件的稀疏度．因此提升依存分析的性能或
采用更有效的开放事件抽取方法对基于事件的篇章
语义表示显得尤为重要．我们将中文开放事件抽取
作为未来工作的一部分．

５　结论和未来工作
为解决基于词的主题表示可解释性差的问题，

本文提出以事件为基本单元表示主题．针对结构化
事件的稀疏性问题给主题生成带来的挑战，本文提
出两种在基于事件ｂｉｔｅｒｍ的主题模型中融入事件
语义先验知识的方法．实验结果表明，基于事件的表
示方法明显提高了主题的可读性．本文提出的两个
模型，从共现和语义相关两个角度有效地降低了事
件稀疏性的影响．

本文主要关注融入事件知识的主题表示，对事
件抽取及事件知识的生成并未作更深入的研究．未
来的工作主要关注以下３个方面：（１）事件作为主
题模型的输入对主题的生成有着最直接的影响，研
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究开放事件的抽取是非常有意义；（２）本文中的事
件知识来源于大规模语料习得的分布式表示，研究
知识正确性的判别有助于更好地提高主题的可解释
性；（３）在事件主题的生成中加入时序关系和篇章
关系以学习对主题的深层语义表示．
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