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摘要
篇章间事件关系抽取旨在识别篇章主题事件之间的关系。其中，篇章主题事件指的是篇章描述的主要内

容，一般假定一个篇章内只有一个篇章主题事件。现有方法仍然面临着以下挑战。①事件关联线索难以捕

捉：事件之间缺乏共享的上下文，难以直接获得表明事件关系的相关线索。②事件关系判断缺乏依据：当

两篇文档在内容上没有明显重叠时，缺乏明确的证据来判断事件关系。为了解决上述挑战，提出了一个知

识增强的线索挖掘模型KACM，用于篇章间事件关系抽取。KACM不仅可在篇章内部信息中挖掘相应的关

联线索，还利用外部知识来辅助关系判断。在DTER数据集上的实验结果表明，KACM可以有效地在因果、

时序和共指关系上进行篇章间事件关系抽取。
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Abstract
Inter-document event relation extraction aims to identify relations between document-thematic events. Specifically, a 

document-thematic event refers to the central event conveyed by a document, with the common assumption that each 

document contains only one document-thematic event. Existing methods face the following challenges: (1) difficulty in 

capturing event association cues. There is a lack of shared context between events, making it challenging to directly 

obtain relevant cues that indicate their relations; (2) a lack of sufficient evidence for event relation judgment. When two 

documents show no obvious content overlap, clear evidence to determine their event relation is often unavailable. To 

address these challenges, this paper proposes a knowledge-augmented cue mining model for inter-document event 
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0　　引言

篇章间事件关系抽取旨在识别篇章主

题事件之间的关系，在自然语言处理领域

中具有重要的意义。在该任务中，给定两

个篇章，模型需要判断两个篇章表示的主

题事件之间是否存在具体类别的事件关系。

具体来说，篇章主题事件指的是篇章中描

述的主要内容，一般假定一个篇章内只有

一个篇章主题事件。另外，篇章标题被视

为篇章主题事件的触发要素，篇章主题事

件相关的论元分散在文档中。在实际应用

中，篇章间重要的事件关系主要包括事件

因果、时序和共指关系。事件时序关系反

映的是事件发生的先后顺序，有助于更好

地理解事件的发展脉络。事件因果关系反

映了事件之间的因果联系，可以将原本分

散的事件有机地连接起来。事件共指关系

指的是多个篇章主题事件表示同一件事情，

可以将相同的事件信息进行合并，避免冗

余。利用篇章主题事件之间的因果、时序

和共指关系，可以构建出详细的事件脉络，

从 而 支 持 多 种 实 际 应 用 ， 如 事 件 预 测[1]、

阅读理解[2]以及问答系统[3]。

本文主要研究如何识别篇章主题事件

之间的多种关系，包括因果、时序和共指

关系。在判断时序关系时，一方面需要明

确事件的发生时间，另一方面需要挖掘事

件之间的关联线索，根据文本表述方式来

确定事件发生的先后顺序。另外，识别篇

章主题事件之间的因果关系也十分具有挑

战性。因为篇章内容之间是相互独立的，

篇章主题事件之间不存在显式的因果连接

词，如“导致”“引起”等。在这种情况

下，事件之间的因果关系是隐式存在的，

需要模型能够充分地理解两个篇章主题事

件的语义，并找到它们之间的关联线索。

在识别共指关系时，同样需要结合篇章内

容来进行细致的判断。

现有工作主要是对篇章内事件之间的

关系进行识别。与篇章主题事件不同，在

这些工作中，事件是篇章中的单个词语。

一些方法[4-5]构建了事件交互图，建模了事

件以及文本中的相关信息。一些方法[6-7]专

注于提升事件的语义表示，对文本中的信

息进行筛选，保留信息密度较高的内容。

还 有 一 些 方 法[8-9] 建 模 了 事 件 关 系 的 传 递

性，采用迭代的方式来识别出更多的事件

关系。但是上述方法都依赖于事件所在的

上下文，需要依靠上下文信息来判断事件

之间是否存在关系。而在判断篇章主题事

件之间的关系时，每篇文档被视为一个独

立的事件，事件之间不再共享相同的上下

文。在这种情况下，篇章主题事件的信息

分散在各自的文档内容中，上述方法难以

有效地识别事件之间的关联关系。

在进行篇章间事件关系抽取时，现有

方法仍然面临以下两个关键挑战。

· 事件关联线索难以捕捉。每个篇章

主题事件对应一篇独立的文档，拥有各自

relation extraction, termed KACM. The KACM not only mines association cues from within the document content but 

also leverages external knowledge to assist in relation inference. Experimental results on the DTER dataset demonstrate 

that KACM can effectively perform inter-document event relation extraction in terms of causal, temporal, and 

coreference relations.
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的标题和正文。这使得在判断两个篇章主

题事件之间的关系时，由于缺乏共享的上

下文，难以直接获得表明事件关系的相关

线索。在这种情况下，事件之间的关联线

索往往隐藏在文档内容中，需要深入理解

文档内容，挖掘反映事件关系的隐含线索。

· 事件关系判断缺乏依据。现有方法

通常需要对整个篇章的内容进行理解，之

后再判断篇章主题事件之间的关系。然而，

当给定的两篇文档在内容上没有明显重叠、

各自描述的是不同的事件时，由于缺乏直

接或明确的证据，判断它们之间的关系就

变得非常困难。

为了应对上述挑战，本文提出了一个

知 识 增 强 的 线 索 挖 掘 模 型 （knowledge-

augmented cue mining model， KACM）

用于篇章间事件关系抽取。针对第一个挑

战 ， KACM 分 别 理 解 每 篇 文 档 的 具 体 内

容，并对篇章内容之间的关系进行建模。

具体来说，因为篇章内容比较长，涉及的

信息较多，如果直接融合全部信息，会引

入非常多的噪声，同时关键信息也隐藏在

众多噪声信息中无法识别，所以本文对篇

章内容进行分块处理，将文档切分为多个

块，分别对每一块的信息进行编码。之后，

模型使用注意力机制来判断篇章内容每个

部分之间是否存在关联关系。这里的一个

基本思想是，如果在两个篇章中，一个篇

章的关键信息和另一个篇章的关键信息存

在一定的关系，那么认为两个篇章主题事

件之间也存在着对应的关系。针对第二个

挑 战 ， KACM 不 再 局 限 于 篇 章 自 身 的 内

容，而是关注外部的知识。可以借鉴人类

的思考过程，人类在判断两个篇章主题事

件之间的关系时，一方面会阅读两个篇章

并理解篇章内的信息，另一方面会利用大

脑中存储的常识对两个篇章主题事件之间

的关系进行判断。与人类的思考过程进行

类比，模型除了要在篇章内部信息中找到

相应的关联线索，也可以利用外部知识来

进行关系判断。具体来说，本文对两个篇

章标题中的关键词进行提取，之后利用得

到的关键词在外部知识库 ConceptNet[10]中

检索相关的知识，并利用图注意力网络对

这些知识进行建模，从而辅助识别篇章主

题事件之间的关系。

总体而言，本文的主要贡献如下。

· 本文提出了一种知识增强的线索挖

掘 模 型 KACM， 用 于 篇 章 间 事 件 关 系 抽

取。模型利用注意力机制来捕捉篇章之间

的重要关联线索，可以有效地支持篇章间

事件关系的判断。

· 本文利用外部知识来辅助篇章间事

件关系抽取，在外部知识库中检索相关知

识，并对这些知识进行建模与利用。

· 在 篇 章 间 事 件 关 系 抽 取 数 据 集

DTER 上的实验结果表明，KACM 通过关

联线索挖掘以及外部知识建模，可以有效

地识别篇章间的事件关系。

1　　相关工作

1.1　篇章主题事件抽取

为了从整个篇章层面抽取出与篇章主

题相关的主题事件，研究者提出了篇章主

题事件抽取任务。篇章主题事件抽取的目

标是在整个篇章中抽取出与主题事件相关

的论元，重点关注主题事件的准确性和完

整性。该任务旨在识别篇章中最关键的事

件，从而概括文章的核心内容，减轻人工

分析事件的工作量。在篇章主题事件抽取

任务中，面临的核心问题是事件论元分散

问题。早期的方法主要是设计相关的线索

选择策略，在文档中筛选与事件相关的内

容，过滤与事件无关的内容。Patwardhan
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等[11]利用概率框架对事件相关的内容进行

建模。Huang 等[12]设计了一种多层次的事

件抽取架构，利用事件论元角色特定的句

子分类器，识别不直接提及事件但包含角

色填充词的句子。随后，Huang 等[13]又提

出了一个自底向上的框架来确定事件论元

候选词，并且使用额外的分类器来去除句

子中的虚假候选词。

随着深度学习技术的发展，之后的方

法主要采用神经网络的方法。Chen 等[14]构

建了图模型来对事件进行建模，将句子级

事件抽取器提取的每个候选角色作为图中

的节点，将候选角色的多种关系作为图上

的边，最后通过一个增强的图注意力网络

来对图结构进行建模。该方法能够结合局

部线索和全局上下文，增强候选角色的语

义表示，并有效过滤噪声。Du 等[15]提出了

一个基于预训练的 GRIT 模型，通过生成

式方法建模文档级上下文，捕捉角色填充

实体之间的共指关系和跨角色依赖关系。

GRIT 能 够 跨 句 子 边 界 进 行 实 体 抽 取[16]，

捕捉长距离的上下文信息，同时能够识别

同一实体的不同提及，避免重复抽取。除

此 之 外 ， Zhou 等[17] 利 用 文 档 中 的 冗 余 信

息，通过实体共指图模块生成全面且共指

感知的实体表示。之后，该方法构建了实

体摘要图，用来合并同一论元的多个抽取

结果，从而提升模型的鲁棒性和性能。

上述方法都属于监督学习的方法，对

语料的标注是十分昂贵和费时的。为了应

对数据稀缺的场景，研究者还提出了半监

督学习的方法。Wang 等[18] 提出了一种从

在 线 新 闻 中 提 取 5W1H （who、 what、

whom、when、where 和 how） 事件语义

信息的方法。作者设计了一种基于标题重

要性的主题句提取算法，该算法能够高效

地从新闻中提取关键信息。该方法将基于

规 则 的 动 词 驱 动 方 法 和 支 持 向 量 机

（support vector machine，SVM） 分类器

结合，可以有效地提取事件类型。在此基

础上，作者进一步通过关键事件识别、事

件语义元素抽取和事件本体填充 3 个步骤，

实现了从新闻中抽取 5W1H 语义元素并构

建事件知识库的目标[19]。在这之后，Hamborg

等[20]提出了一个名为Giveme5W1H的系统，

用于从新闻文章中提取主题事件的核心信

息。该系统首先对新闻文章进行分词、词

性标注、句法分析、命名实体识别和共指

消解，并将时间、地点和实体等信息规范

化为标准形式 （如 TIMEX3 时间实例和地

理坐标）。之后，系统通过独立的提取链分

别回答 5W1H 问题，并利用句法和语义规

则从文章中提取候选短语。Kar 等[21]进一

步 提 出 了 一 个 名 为 ArgFuse 的 弱 监 督 框

架。ArgFuse 包含多个筛选模块，采用主

动学习策略，能够在低资源环境中高效工

作。在缺乏大量标注数据的情况下，该方

法通过弱监督技术实现了文档级论元聚合，

降低了对标注数据的依赖。

1.2　事件关系抽取

事件关系抽取的目标是识别事件之间

的关联关系，现有的方法主要关注句内事

件抽取以及篇章内事件关系抽取，其中事

件指的是触发事件的单词或词组。在句内

事件关系抽取任务中，需要处理的文本是

单个句子，而且事件出现在同一个句子里。

Liu 等[22] 对文本中的事件上下文模式进行

建模，同时使用外部知识来增强事件的表

示，最终使用门控机制将这两部分信息融

合起来。Zuo 等[23] 提出了一种知识指导的

数据增强方法，生成了更多的事件关系数

据，并设计了一个循环框架不断提高生成

数据的质量，在一定程度上解决了训练数

据匮乏的问题。而在篇章内事件关系抽取

46



2026011-5

TOPIC 专题

任务中，需要处理的文本是整个篇章，事

件分散在篇章内的不同位置。Gao 等[24]提

出了一种基于整数线性规划的方法，用于

全面识别文档中的事件因果关系，包括句

内 （intra-sentence） 和 跨 句 （cross-

sentence） 的因果关系。该方法建模了句

法关系约束、篇章关系约束和事件共指关

系约束。Liu 等[25]提出了一个 PPAT 模型，

首先预测句子内的事件因果关系，然后基

于这些结果推断句子间的事件因果关系，

这种策略考虑了句子间因果关系对句子内

因果关系的依赖性。另外，该方法还构建

了一个跨句事件关系图，其中每个节点表

示一个事件对，若两个事件对共享相同的

事件，则通过有向边将对应节点连接起来。

此外，句子内的事件对节点只与句子内的

事件对节点相连，而句子间的事件对节点

可以通过有向边从句子内的事件对节点聚

合信息。该模型通过逐步推理策略和图注

意力机制在篇章内事件因果关系抽取任务

中取得了性能提升。上述这些工作都是对

单个篇章内事件之间的关系进行分析，目

前还没有工作研究篇章间的事件关系抽取。

为了分析篇章主题事件之间的关联关系，

本文对篇章间事件关系抽取任务展开研究

和探索。

2　　KACM模型

本文提出的基于知识增强的线索挖掘

模型 KACM 如图图 11 所示。模型的输入部分

是两篇文档，其中每篇文档均包含文档标

题和文档正文。这两篇文档将输入以下两

个组件当中，分别是关联线索挖掘器和外

部知识编码器。关联线索挖掘器对文档内

容进行编码，获得其相应的上下文表示，

之后捕捉两篇文档内容之间的关联线索。

外部知识编码器根据篇章主题事件在外部

知 识 库 ConceptNet 中 检 索 相 应 的 知 识 ，

并通过图注意力神经网络对外部知识进行

编码，进而辅助识别篇章主题事件之间的

关系。随后，模型利用前馈神经网络将关

联线索信息以及外部知识信息映射为低维
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度的向量表示，并将向量表示融合后进行

分类。最终，模型给出两个篇章主题事件

之间存在对应关系类型的概率。接下来，

本 文 将 对 模 型 的 两 个 关 键 组 件 进 行 详 细

介绍。

2.1　关联线索挖掘器

在判断两个篇章主题事件之间的关系

时，需要对文档标题和正文内容进行充分

的理解，并挖掘两个事件之间的关联线索。

事实上，篇章主题事件之间的关联线索会

通过不同的内容体现。例如，事件关系可

能通过两篇文档标题的语义得到，或者根

据一篇文档的标题以及另一篇文档的正文

内容，再或者根据两篇文档的正文内容来

进行判断。为了全面地捕捉事件之间的关

联线索，本文设计了关联线索挖掘器。关

联线索挖掘器包含篇章文本编码和关联线

索挖掘两个部分。

2.1.1　篇章文本编码

关联线索挖掘器的输入是需要判断事

件 关 系 的 两 篇 文 档 ， 其 中 文 档 记 为 D =

[TS ]，T 表示文档的标题，S 表示文档的正

文 内 容 。 本 文 使 用 预 训 练 语 言 模 型 （如

RoBERTa[26]） 作为文本编码器对文档进行

编码。文档的标题内容一般较简短，因此

直接使用文本编码器进行编码。在标题内

容 前 后 分 别 添 加 两 个 特 殊 标 记 [CLS] 和

[SEP]，然后将其输入编码器中，获得编码

后的向量表示。与之前的工作类似[27]，模

型使用[CLS]标记对应的向量表示来代表文

档标题的语义。对于文档的正文内容，其

长度一般比较长，超过了预训练语言模型

允许的输入序列长度。为了有效地处理长

文本，本文采用滑动窗口机制对其进行处

理。该机制将长文本划分为多个较小的片

段，并逐步滑动窗口以覆盖全文，从而实

现对整篇文本的处理。具体而言，模型以

句子为单位进行处理，如果当前窗口无法

容纳正在处理的句子，则将其置于后续的

窗口中。如果单个句子的长度超过窗口限

制，再将其切分为更小的片段。滑动窗口

的步长等于窗口大小，窗口之间没有重叠。

另外，在每个窗口的起始和结束位置，分

别用特殊标记[CLS]和[SEP]进行标记。对

于每个窗口的内容，采用文本编码器对其

进行编码，得到相应的向量表示：

{h[ ]CLS h1h2hLw
h[ ]SEP } =

Encoder ({[CLS] x1x2xLw
[SEP]})（1）

其 中 ， Lw 是 窗 口 内 token 的 数 量 ， h i 是

token xi 的向量表示。类似地，模型使用

每个窗口[CLS]标记对应的向量表示来代表

整个窗口的语义。在对篇章文本进行编码

后，可以得到文档标题和文档各部分内容

的向量表示。

2.1.2　关联线索挖掘

为了充分地捕捉两篇文档之间体现事

件关系的线索，模型对篇章标题-篇章标

题、篇章标题-篇章正文、篇章正文-篇章

正文之间的语义进行分析。关联线索识别

和挖掘可以帮助模型更好地判断篇章主题

事件之间的关系。具体来说，因为模型的

输 入 是 两 篇 文 档 A 和 B， 因 此 使 用 a =

{a0a1ala
}和 b ={b0b1blb

}分别表示两

个文档的语义表示。其中， la 和 lb 分别是

两篇文档各自的窗口数目，a0 和 b0 分别是

两篇文档各自标题的表示。首先，模型计

算文档 A 中每个位置的语义表示和文档 B

中每个位置语义表示之间的关联权重：

eij =F (ai ) T
F (bj ) （2）
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其中，F 是一个双层前馈神经网络。之后，

将 b 中与 a i 具有关联的语义信息进行聚合，

得到新的语义表示 α i；将 a 中与 b j 具有关

联 的 语 义 信 息 进 行 聚 合 ， 得 到 新 的 语 义

表示 β j：

α i =∑
j = 1

lb exp ( )eij

∑
k = 1

lb

exp ( )eik

bj （3）

β j =∑
i = 1

la exp ( )eij

∑
k = 1

la

exp ( )ekj

ai （4）

然后，对每篇文档的原始表示和聚合

语义信息之后的新表示进行融合，得到相

应的融合结果：

v1i =G ([aiα i ] )"iÎ [1la ] （5）

v2j =G ([bjβ i ] )"jÎ [1lb ] （6）

其中， G 是一个新的双层前馈神经网络，

[ ..] 表示拼接操作。在得到两组融合向量

{v1i }
la

i = 1 和{v2j }
lb

j = 1 后，对其进行聚合得到聚

合后的向量 v1 和 v2：

v1 =∑
i = 1

la

v1i （7）

v2 =∑
j = 1

lb

v2j （8）

同时，因为文档标题是文档内容的高

度概括，对关系的判断非常重要，所以再

次引入文档标题的信息。将文档标题的表

示 a0 和 b0，以及 v1 和 v2 拼接后输入最终的

表示聚合器 Hs 中，得到相应的特征表示：

ys =Hs([a0b0v1v2 ] ) （9）

其中，Hs 是一个双层前馈神经网络。得到

的特征表示 ys 用于最后的分类。

2.2　外部知识编码器

除了充分地理解文档的语义并挖掘其

关联线索，还可以通过外部知识库中大量

的知识来辅助识别篇章主题事件之间的关

系。事件之间的关系并不总是显式地表述

出来，很多情况下是隐式的。这个时候就

需要结合外部知识的信息来进行判断。利

用外部知识，即使文档中并没有明确说明

一个事件导致另一个事件发生，模型依然

能够依靠外部知识做出正确的判断。为了

充分利用外部知识库中的信息，本文设计

了外部知识编码器来对相关知识进行建模。

外部知识编码器主要包括知识检索和知识

编码两个阶段。

2.2.1　知识检索

知识检索的主要目的是在外部知识库

中检索与篇章主题事件有关的知识。具体

来 说 ， 本 文 选 用 广 泛 使 用 的 ConceptNet

知识库。ConceptNet 中将知识表示为图结

构，图中的每个节点对应一个概念，图上

的每条边表示两个概念之间的语义关系。

在篇章间事件关系抽取任务中，输入是整

篇文档，而知识库中存储的是具体的概念，

为了在知识库中检索相关的知识，需要提

取出篇章主题事件的核心概念词。具体来

说 ， 本 文 采 用 依 存 分 析 （dependency 

parsing） 技术对篇章标题进行分析，构建

相应的依存句法树，并提取其中的核心概

念词。依存句法树的示意图如图图 22 所示。

如果依存句法树的根节点是动词，则将其

作为事件的核心概念词。如果句子中不存

在动词，则将最具有代表性的名词作为事

件的核心概念词。在得到两个篇章主题事

件的核心概念词之后，模型在知识库中检

索与之相关的知识。

为了体现事件之间的关联关系，本文
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在知识库中检索两个事件之间的多跳路径。

多跳路径可以作为事件之间的推理路径，

其中的知识说明了两个事件之间是如何建

立起关联的。这类知识对于事件关系的识

别非常有帮助，尤其是在事件之间缺乏关

联线索时，可以发挥关键的作用。此外，

两个事件之间的推理路径越短，说明事件

的相关性越强，因此模型利用两个事件之

间的最短路径作为推理路径。本文将外部

知 识 库 ConceptNet 表 示 为 图 ， 在 图 上 获

得两个事件之间的最短路径。当事件之间

存在多条推理路径时，模型随机选择一条

路径，从而避免信息冗余。随后，最短路

径上的所有概念节点都将作为事件相关的

知识。

2.2.2　知识编码

在检索到事件相关的知识后，模型对

这些知识进行编码。为了充分地获取潜在

的有用信息，模型对推理路径上的所有知

识进行编码。具体来说，所有检索到的知

识概念都会被视为图中的节点，并在此基

础上构建全连接图。之后，模型使用预训

练语言模型对知识概念进行编码，并将编

码得到的表示作为图中节点的初始化表示，

从而准确地建模知识的语义信息。接下来

本文使用图注意力网络 （graph attention 

networks，GAT） [28]对图中的节点进行进

一步编码。图注意力网络是一种用于编码

图结构数据的神经网络，它利用自注意力

机制来捕捉节点之间的依赖关系。图注意

力网络可以捕捉节点之间复杂的关联关系，

从而为图中的每个节点学习到更加丰富的

特征表示。图注意力网络通过注意力机制

为图中每个邻居节点分配不同的权重，并

根据这些权重将邻居节点的信息聚合到中

心节点上。具体地，模型计算节点 i 和节点

j 之间的注意力得分 eij：

eij =LeaklyReLU (Wa[Weh i ; Weh j ] ) （10）

其中，LeaklyReLU 是一个非线性激活函

数，引入非线性特性来提高模型的表达能

力；Wa 和 We 是可学习的参数矩阵；h i 和 h j

分别是节点 i 和节点 j 的表示。之后，使用

Softmax 函数对节点 i 邻居节点的系数进行

归一化：

α ij =
exp ( )eij∑

kÎNi

exp ( )eik

（11）

其中，Ni 表示节点 i 在图上的邻居节点的集

合。随后，对邻居节点的信息进行聚合，

得 到 节 点 i 更 新 后 的 表 示 。 具 体 地 ， 第

l Î [0L - 1]层的消息传递过程如下所示：

h l + 1
i = σ (∑jÎNi

αijW
lh l

j +W l
0 h l

i ) （12）

其中，h l
i 和 h l

j 分别是节点 i 和节点 j 在第 l

The little boy cried with grievance in the classroom

Det

DetAmod Nsubj

root

Prep Pobj
Pobj

Prep

0 1 2 3 4 5 6 7 8

The littletle boy cried with grievance inin thethe classroom

Det

DetDetAmodddddddddddd Nsubj Prep Pobjj
Pobj

Prepp

图2　依存句法树示意图
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层的表示；W l 和 W l
0 分别是用于聚合邻居

节点信息和节点自身信息的权重矩阵；σ

是激活函数 （如 ReLU）；h0
i 和 h0

j 是节点的

初始化表示。通过图注意力网络聚合知识

信息之后，模型得到两个事件对应节点更

新后的表示 u1 和 u2。

同样地，由于文档标题信息的重要性，

与关联线索挖掘器中的做法类似，模型再

次引入这些信息。将文档标题的表示 a0 和

b0 以及融合了外部知识的事件表示 u1 和 u2

拼接后输入最终的表示聚合器 Hg，得到融

合之后的特征表示：

yg =Hg([a0b0u1u2 ] ) （13）

其中，Hg 同样是一个双层前馈神经网络。

得到的特征表示 yg 将用于最后的分类。

2.3　模型预测

利用从关联线索挖掘器和外部知识编

码器中得到的向量表示进行分类。模型将

得到的特征表示 ys 和 yg 进行组合，作为最

终的特征表示，并将其输入 Softmax 层中

进行分类：

p = Softmax ( λ ´ ys + (1 - λ ) ´ yg ) （14）

其中，p 表示两个篇章主题事件之间存在

对应关系类型的概率，λ是组件平衡因子，

用于在模型中调节关联线索挖掘器和外部

知识编码器之间的权重。

接下来对模型参数进行学习，采用交

叉熵损失作为损失函数：

L (θ ) =- 1
||V ∑

iÎV

yi log pi （15）

其中，|V |是事件对的数目，θ是模型学习

到的参数。模型的训练目标是最小化上述

损失函数。

3　　实验验证

3.1　数据集

目前针对篇章间事件关系抽取任务还

没有可用的公开数据集，因此本文构建了

适合该任务的 DTER 数据集。DTER 数据

集的构建分为文档选择、样本组织、标签

标注 3 个步骤。

首先进行文档选择。新闻文档表达的

内容多种多样，多数文档的篇章主题事件

之间不存在关联关系，因此需要对众多的

新闻文档进行聚类，将表达内容相近的文

档放在同一个话题下。在同一个话题下的文

档之间更有可能存在事件关系，避免了篇章

间事件关系过于稀疏的问题。基于以上原

因，本文选择公开数据集 MidEast-TE[29]中

的新闻文档作为原始文档。MidEast-TE 是

一 个 大 规 模 的 时 序 知 识 图 谱 （temporal 

knowledge graph， TKG） [30-31] 数 据 集 ，

包含了中东地区 2015 年 2 月 19 日至 2022 年

3 月 17 日 的 新 闻 文 章 。 此 外 ， MidEast-

TE 按照文档内容对大量新闻文档进行了

聚类，将其划分为多个不同的话题。每个

话题下包含多篇文档，这些文档均围绕该

话题展开叙述。后续需要对新闻文档进行

两两配对，以判断篇章间的事件关系，为

了控制样本规模，本文选取了文档数量适

中 的 话 题 进 行 研 究 。 最 终 共 选 取 20 个 话

题，每个话题包含 40~50 篇新闻文档。

接下来进行样本组织。在得到新闻文

档之后，首先需要对其进行划分。具体来

说，本文将每个话题下的文档按照 2∶1∶1

的比例划分为训练集、验证集和测试集。

在生成数据样本之前进行文档划分的目的

是防止数据泄露，确保训练集、验证集和

测试集中的文档内容没有重叠，从而保证
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模型评估的公平性。在划分文档时保证不

同数据集之间没有重叠，可以更真实地评

估模型在未见数据上的泛化能力。之后，

分别对训练集、验证集和测试集中的文档

进行两两配对，得到相应的文档对。具体

来说，首先根据文档的发布时间对所有文

档进行排序，然后按顺序进行组合。与此

同时，为了缩减样本规模，在组合过程中

只保留一半的文档对，即只保留正向样本

（文档 1，文档 2），删除反向样本 （文档

2，文档 1）。最终将组合得到的文档对作

为数据集中的样本。

最后是标签标注阶段。目前大语言模

型在文本理解方面展现出了较强的能力，

其可以充分理解新闻文档的内容。然而在

实际应用中，大语言模型往往需要消耗大

量的计算资源，推理速度也相对较慢，因

此在实际部署中存在一定的限制。本文尝

试将大语言模型的能力蒸馏到小模型 （如

RoBERTa） 中，以兼顾性能与效率。具体

来 说 ， 本 文 使 用 先 进 的 大 语 言 模 型

DeepSeek-V3[32]对每个样本的因果、时序

和共指关系进行标注。对于因果关系，需

要判断篇章主题事件之间是否存在因果关

联；对于时序关系，需判断篇章主题事件

之间的时序关系类型，包括“before”（先

发 生）、“after”（后 发 生） 和 “vague”

（不确定）；对于共指关系，需要判断两个

篇章主题事件是否指代同一个事件。最终，

构建一个适合于篇章间事件关系抽取任务

的 数 据 集 DTER。 数 据 集 的 统 计 信 息

见表表 11。

3.2　评估指标

与 篇 章 内 事 件 关 系 抽 取 任 务 类 似[4]，

本文将篇章间事件关系抽取任务也视作一

个分类任务，采用最常用的精确率 （P）、

召回率 （R） 和 F1 值 （F1-score） 作为评

估指标。另外，在时序关系抽取中，所有

的 标 签 类 型 都 被 视 为 正 类 （ 包 括

VAGUE）， 因 此 精 确 率 、 召 回 率 和 F1 值

结果相同。

3.3　实验设置

3.3.1　实现细节

该 方 法 中 使 用 的 预 训 练 语 言 模 型 是

RoBERTa-base，并且在训练过程中对其

进行微调。文本编码的向量表示和图上节

点表示的维度均为 768，滑动窗口机制中

的窗口大小设置为 256。模型中前馈神经

网络的激活函数使用 ReLU 函数，dropout

比率设置为 0.2。图神经网络的层数设置为

1，数据中负样本的采样比例设置为 0.5。

篇章间事件因果关系抽取和共指关系抽取

中 λ设置为 0.5，时序关系抽取中 λ设置为

0.8。预训练语言模型的参数学习率和图神

经网络的参数学习率都设置为 1×10‒5，其

他参数的学习率设置为 1×10‒4。所有参数

都 通 过 AdamW 梯 度 优 化 策 略 进 行 优 化 。

数据 batch 大小设置为 3，梯度累积步数设

置为 4，模型训练 10 个 epoch。该方法使

用 NetworkX 工具包来获取两个事件之间

的最短路径。模型均使用 PyTorch 框架和

HuggingFace 的 Transformer 库实现。所

有实验均在 Tesla V100 上进行。

表1　DTER数据集的统计信息

数据集

全部

训练集

验证集

测试集

文档数

893

440

216

237

事件对数

6 991

4 636

1 063

1 292

因果关系数

2 858

1 926

395

537

时序关系数

4 525

2 954

589

982

共指关系数

1 910

1 344

362

204
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3.3.2　基线方法

为了评估 KACM 的性能，本文使用以

下代表性方法作为基线模型。

· RoBERTa[26]是常用的预训练语言模

型，已经在大规模语料上进行过预训练，

用于下游任务时只需要对其进行微调。使

用该模型可以对文本的语义进行编码，从

而判断篇章主题事件之间的关系。

· DVA[33]是一种深度向量平均的方法，

不仅可对文档语义表示的平均值进行处理，

而且可捕捉序列中的局部上下文信息，能

够更好地处理长序列文档中的信息。

· HMAN[33] 是基于层次化多注意力网

络的分类方法，对文档进行了多层次建模，

通过在不同层次上应用不同的注意力机制，

动态地分配不同部分的权重，从而提高分

类的准确性。

· TextFCG[34]是基于图神经网络的分类

方法，对文档的标题和正文内容进行建模，

利用图结构来捕捉文本之间的关系，旨在通

过融合上下文信息来提高分类的性能。

· Llama2-7b-chat[35] 是 Meta 推 出 的

LLaMA2 系列中的一款对话语言模型，有

70 亿 （7B） 参 数 ， 适 用 于 聊 天 和 对 话 任

务。相比基础的 Llama 模型，它经过额外

的监督微调和强化学习，提升了在对话任

务中的表现，特别是在指令跟随、事实准

确性、上下文理解等方面的能力更加强大。

本文使用 Few-Shot 提示和思维链技术来

提升其事件关系抽取能力。

· Llama3-8b-instruct[36]是 Meta 发布

的 Llama3 系 列 模 型 之 一 ， 有 80 亿 （8B）

参数。本文使用 Few-Shot 提示和思维链

技术来提升其事件关系抽取能力。

3.4　实验结果

表表 22 展示了 KACM 模型在 DTER 数据

集上的实验结果。总体来看，对于篇章间

事件关系抽取任务，KACM 方法优于所有

的基线方法。在因果、时序和共指关系上，

KACM 模型相比于基线模型，F1 值分别提

升了 2.3%、3.4% 和 2.6%，这表明了本文

提出的基于知识增强的线索挖掘模型对事

件之间的关联线索进行挖掘以及对外部知

识的充分建模，可以有效地识别篇章主题

事件之间的关系。在因果关系上，KACM

模型取得了最高的召回率，与 HMAN 模型

相比提升了 3.5%，这说明该模型可以预测

出更多其他模型难以识别到的因果关系。

表2　DTER数据集上的实验结果

模型

RoBERTa

DVA

HMAN

TextFCG

Llama2-7b-chat

Llama3-8b-instruct

KACM

因果关系

P

54.8%

57.2%

52.7%

55.1%

42.4%

30.5%

55.8%

R

65.9%

64.6%

73.0%

71.3%

54.4%

8.0%

76.5%

F1

59.9%

60.7%

61.2%

62.2%

47.7%

12.7%

6464..55%%**

时序关系

P

59.5%

68.9%

60.4%

70.5%

29.3%

22.8%

73.9%

R

59.5%

68.9%

60.4%

70.5%

29.3%

22.8%

73.9%

F1

59.5%

68.9%

60.4%

70.5%

29.3%

22.8%

7373..99%%**

共指关系

P

25.8%

26.8%

25.8%

27.6%

19.0%

73.3%

29.9%

R

60.3%

61.3%

66.7%

58.8%

54.4%

5.4%

61.3%

F1

36.1%

37.3%

37.2%

37.6%

28.2%

10.1%

4040..22%%**

注：∗表示模型结果具有统计学显著性提升（p<0.05）。
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出现这一现象的主要原因是 KACM 模型找

到了更多事件之间的关联线索，一方面是

在文本内容中挖掘出了更多的语义关联线

索，另一方面是利用外部知识来补充事件

之间的关联线索，最终取得了较好的结果。

除此之外，KACM 模型的精确率和 HMAN

模型相比提升了 0.7%，这说明该模型在预

测出更多因果关系的同时，仍然保持着较

高的预测精准性，可以精确地识别出因果

关系。在时序关系上，不同模型表现出较

大的差异，可能的原因是时序关系的判断

高度依赖于事件发生的具体时间信息，不

同模型对这类信息的建模能力存在差异。

在共指关系上，KACM 模型显著提升了精

确率，可以更准确地判断两个篇章主题事

件是不是同一个事件。

另外，与直接使用大语言模型 Llama2-

7b-chat 和 Llama3-8b-instruct 相比，尽

管 KACM 模型的参数量较少 （0.125B），但

是经过学习之后，其关系预测能力远远优于

这两个大语言模型。Llama3-8b-instruct

的结果低于 Llama2-7b-chat，原因是其对

较长指令的理解能力较差，并没有根据指令

要求给出问题的答案，输出的内容对于结果

判断没有任何帮助。

3.5　消融实验

为了说明 KACM 模型中各个组件的作

用，本节对其进行了消融实验，实验结果

见表表 33。其中，KACM(-clue)表示去掉关

联线索挖掘器，只保留外部知识编码器的

结果；KACM(-know.)表示去掉外部知识

编码器，只保留关联线索挖掘器的结果；

而 KACM(-clue & -know.)表示同时去掉

关联线索挖掘器和外部知识编码器，只使

用 预 训 练 语 言 模 型 得 到 的 文 本 表 示 进 行

分类。

3.5.1　关联线索挖掘器的影响

在 因 果 关 系 上 ， KACM(-know.) 和

KACM(-clue & -know.)相比，F1 值提升

了 1.6%，这说明对文档内容中的关联线索

进行深入挖掘有助于识别事件之间的因果

关系。另外，模型的精确率提升了 0.5%，

这说明通过文档具体内容可以更准确地理

解篇章主题事件，并找到它们之间的关联

关系。模型的召回率提升了 3.4%，这说明

模型挖掘到了更多隐含的关联线索，识别

到了更多的事件因果关系。在时序关系上，

KACM(-know.)和KACM(-clue & -know.)

相比，F1 值提升了 9.1%，这说明时序关

系的判断主要依赖于文本内容，对其中的

关联线索进行挖掘可以有效地提升模型判

断 时 序 关 系 的 能 力 。 在 共 指 关 系 上 ，

KACM(-know.)和KACM(-clue & -know.)

相比，F1 值提升了 3.3%，这表明关联线

表3　KACM模型消融实验结果

模型

KACM

-clue(A)

-know.(B)

-A & -B

因果关系

P

55.8%

51.3%

55.3%

54.8%

R

76.5%

81.4%

69.3%

65.9%

F1

64.5%

62.9%

61.5%

65.9%

D

-

‒1.6%

‒3.0%

‒4.6%

时序关系

P

73.9%

65.1%

68.6%

59.5%

R

73.9%

65.1%

68.6%

59.5%

F1

73.9%

65.1%

68.6%

59.5%

D

-

‒8.8%

‒5.3%

‒14.4%

共指关系

P

29.9%

27.5%

28.1%

25.8%

R

61.3%

63.2%

65.7%

60.3%

F1

40.2%

38.3%

39.4%

36.1%

D

-

‒1.9%

‒0.8%

‒4.1%
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索挖掘器同样有助于识别篇章主题事件之

间的共指关系。另外，模型的精确率提升

了 4.1%，这进一步证明了挖掘文档内容之

间的关联线索对于事件关系的识别是十分

重要的。

3.5.2　外部知识编码器的影响

在 因 果 关 系 上 ， KACM(-clue) 和

KACM(-clue & -know.)相比，F1 值提升

了 3.0%，这说明对外部知识建模可以提供

更多的辅助关联线索，可以有效地提高模

型事件因果关系的识别能力。另外，模型

的 召 回 率 出 现 了 大 幅 度 的 提 升 （提 升 了

15.5%）。出现这一现象的原因可能是有大

量的事件对没有直接的关联线索，利用外

部知识可以补充它们之间的关联线索，从

而预测出更多的因果关系。但是，与此同

时，模型的精确率降低了 3.5%，这说明单

纯利用外部知识进行预测时，部分结果是

不准确的，需要结合具体的上下文来推断

事件之间的关系。在时序关系上，KACM

(-clue) 和 KACM(-clue & -know.) 相 比 ，

F1 值提升了 5.6%，这说明在时序关系的

判断过程中，常识知识在一定程度上也能

辅助关系的识别。另外，在因果关系上，

外部知识编码器起的作用大于关联线索挖

掘器，而在时序关系上有相反的结论。这

是因为常识知识可以直接帮助模型确定因

果关系，而时序关系更多地是由事件实际

发 生 的 时 间 来 决 定 的 。 在 共 指 关 系 上 ，

KACM(-clue) 和 KACM(-clue & -know.)

相比，F1 值提升了 2.2%，这表明外部知

识编码器同样有助于识别篇章主题事件之

间的共指关系。

3.5.3　关联线索的互补性

在 此 基 础 上 ， 将 KACM 和 KACM

(-clue & -know.)进行对比，模型在因果、

时 序 和 共 指 关 系 上 的 F1 值 分 别 提 升 了

4.6%、14.4% 和 4.1%，这说明对文本内容

的关联线索进行挖掘和对外部知识进行建

模是互补的，它们关注了不同类型的关联

线索，可以相互促进。将这两部分关联线

索信息进行融合，可以同时提高模型的精

确率和召回率，实现事件关系的准确识别。

3.6　细节分析

3.6.1　图编码器的影响

为了分析图编码器对实验结果的影响，

本 节 使 用 3 种 不 同 的 图 编 码 器 进 行 实 验，

分别是 GCN[37]、DCGCN[38] 和 GAT[28]。实

验结果见表表 44。从实验结果可以看到，采

用 GAT 作为图编码器取得了最好的结果。

这表明，利用 GAT 模型可以有效地对外部

知 识 进 行 建 模 。 GAT 模 型 应 用 注 意 力 机

制，为每个节点的邻居分配不同的权重。

这种机制使模型不仅能够识别出节点之间

表4　在DTER上使用不同图编码器的实验结果

模型

GCN

DCGCN

GAT

因果关系

P

54.5%

51.1%

55.8%

R

73.9%

81.6%

76.5%

F1

62.7%

62.8%

6464..55%%

时序关系

P

57.6%

61.8%

73.9%

R

57.6%

61.8%

73.9%

F1

57.6%

61.8%

7373..99%%

共指关系

P

25.3%

28.1%

29.9%

R

72.6%

66.7%

61.3%

F1

37.5%

39.5%

4040..22%%
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的连接关系，还能够衡量不同邻居对目标

节点的贡献程度。这意味着节点与其邻居

的关系是动态的，模型可以根据节点之间

的相对重要性自动调整权重。

3.6.2　组件平衡因子的影响

组件平衡因子 λ 是模型中一个非常重

要的超参数，它决定了关联线索挖掘器和

外部知识编码器对最终结果的影响程度。本

节对组件平衡因子进行调节，从而观察其对实

验结果的影响，其中 λ Î [00.20.50.81.0]。

其中，λ = 0 表示关联线索挖掘器不起作用，

只有外部知识编码器起作用；λ = 1.0 表示

不 使 用 外 部 知 识 编 码 器 ， 只 使 用 关 联 线

索挖掘器。实验结果如图图 33 所示。从图图 33

可 以 看 到 ， 在 因 果 关 系 上 关 联 线 索 挖 掘

器和外部知识编码器同时起作用时，可以

取得更好的结果，而且 λ = 0.5 时取得的结

果最好。在时序关系上，λ = 0.8 时取得的

结果最好，这表明关联线索挖掘器对结果

的影响程度大于外部知识编码器，外部知

识对时序关系识别的作用相对较小。在共

指关系上，λ = 0.5 时同样取得了最好的结

果，这表明关联线索挖掘器和外部知识编

码器在识别共指关系时都起到了非常重要

的作用。

4　　结束语

本文提出了一个基于知识增强的线索

挖掘模型用于篇章间事件关系抽取。该模

型主要包含关联线索挖掘器和外部知识编

码器两个组件。其中关联线索挖掘器主要

用于挖掘文本中各个部分之间的关联信息，

识别文本中隐含的关联线索；外部知识编

码器主要用于引入外部知识，并使用外部

知 识 来 补 充 事 件 之 间 的 关 联 线 索 。 在

DTER 数据集上的实验结果表明，KACM

模型通过对多种关联线索进行建模，能够

有效地捕捉到事件之间的关联线索，从而

更准确地对篇章间的事件关系进行识别。
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