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独立RNN和胶囊网络的维吾尔语事件缺失元素填充

王县县 1 禹 龙 2 田生伟 1 王瑞锦 3

摘 要 提出了注意力机制独立循环神经网络和胶囊网络并行的维吾尔语事件缺失元素填充模型 (Att IndRNN CapsNet).

首先, 抽取 18 项事件和事件元素的内部特征, 作为结合注意力机制的独立循环神经网络模型的输入, 进一步获取高阶特征; 同

时, 引入词嵌入技术将事件触发词和候选元素映射为词向量, 通过胶囊网络挖掘事件和事件元素的上下文语义特征; 然后, 将

两种特征融合, 作为分类器的输入, 进而完成事件缺失元素的填充. 实验结果表明, 该方法用于维吾尔语事件缺失元素填充准

确率为 86.94%, 召回率为 84.14%, 衡量模型整体性能的 F1 值为 85.52%, 从而证明了该方法在维吾尔语事件缺失元素填充

上的有效性.
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Missing Argument Filling of Uyghur Event Based on Independent Recurrent

Neural Network and Capsule Network

WANG Xian-Xian1 YU Long2 TIAN Sheng-Wei1 WANG Rui-Jin3

Abstract A parallel model (Att IndRNN CapsNet) for missing arguments filling of Uyghur event is proposed based on

attention-mechanical independent recurrent neural network and capsule network. Firstly, 18 features of events and event

arguments are extracted, to be the input of the independent recurrent neural network model combined with the attention

mechanism, is used to acquire high-order features. At the same time, the word embedding technique is introduced to

map the event triggers and candidate arguments into word vectors. The capsule network mines the contextual semantic

features of events and event arguments. Then the two kinds of features are fused as the input to the classifier to complete

the filling of the missing arguments of the event. The experimental results show that the accuracy rate of the missing

arguments in Uyghur events is 86.94%, the recall rate is 84.14 %, and the F1 value of the overall performance of the model

is 85.52%, which proves the effectiveness of the method on the filling of missing arguments in Uyghur events.
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事件抽取是信息抽取领域的一个重要研究方向,
是将含有事件信息的非结构化文本以结构化的形式
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呈现出来. 通过对事件抽取结果的分析, 可以发现一
个事件的信息往往分散在一个文档的各个部分. 在
单个事件的描述中, 很多事件元素缺失, 使得单纯的
事件抽取获取的信息并不完整、语义不明确[1]. 然
而, 有些事件中缺失的元素并非不存在, 因为这些缺
失的元素可以通过其他事件中的元素填充, 进而使
事件抽取的信息更加完整. 考虑如下两个事件句 (维
吾尔语的书写格式为从右到左):
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译文: 2017 年 1 月 1 日时间 11 时左右, 在南京
雨花西路和共青团路交叉口, 一辆货车往右转弯过
程中导致一辆电动车刮倒, 电动车上母亲当场身亡.

译文: 过路人立刻把女子怀里 9 个月的婴
儿送往附近南京市第一医院.
以上两个事件出现在同一篇章的不同位置, 下

划线词为触发词. 表 1 和表 2 分别列出了两个事件
句对应事件元素抽取情况.

表 1 事件句 1 中的元素

Table 1 Arguments in event sentence 1

元素 对应内容 译文

Time-Arg

2017 年 1 月 1

日时间 11 时左

右

Place-Arg
南京雨花西路和

共青团路交叉口

Wrecker-Arg

Suffer-Arg 母亲

Tool-Arg 一辆货车

表 2 事件句 2 中的元素

Table 2 Arguments in event sentence 2

元素 对应内容 译文

Agent-Arg 过路人

Artifact-Arg
女子怀里 9 个月

的婴儿

Tool-Arg

Origin-Arg

Destination-

Arg
南京市第一医院

Time-Arg

对事件 1 和事件 2 以及表 1 和表 2 进行分析,
事件 1 中 4 个元素可在当前事件句中获得, 缺失一
个元素; 事件 2 中只有 Agent-Arg、Artifact-Arg 和
Destination-Arg 三个元素在当前事件句中获得, 其
他角色均缺失. 通过观察和分析可以发现, 事件 2
的缺失角色 Origin-Arg 和 Time-Arg 与事件 1 中

Place-Arg 和 Time-Arg 所对应的内容一致, 即事件
2 的 2 个缺失元素可以从事件 1 中得到填充. 通过
填充, 使事件 2 语义更完整, 表达更加清晰.
主要贡献如下:
1) 将填充问题转换成二分类问题, 对维吾尔语

事件缺失元素进行填充.
2) 提出了注意力机制的独立循环神经网络和胶

囊网络的并行模型.
3) 充分考虑事件元素类型, 将事件元素分为 4

类, 按照事件元素类型相同的规则构建样本.

1 相关研究

目前, 事件抽取技术在自然语言处理领域受
到广泛关注. 早期, 采用模式匹配算法[2−3] 和浅

层机器学习方法[4] 进行信息抽取. 而随着深度学
习[5] 的提出, 事件抽取技术的研究有了进一步的进
展[6−7]. Chen 等[8] 引入词表模型捕获词汇语义线

索, 使用动态池化卷积神经网络 (Dynamic multi-
pooling convolutional neural network, DMCNN),
在 ACE2005 语料上抽取事件本体. Chang 等[9] 在

双向 LSTM (Long short-terin memary) 基础上对
隐藏状态进行池化, 从而对英文文本进行事件抽取.
Zeng 等[10] 提出了一种卷积双向 LSTM 模型, 从原
始文本中捕获句子级和词汇信息, 对事件触发词和
元素标记. 田生伟等[11] 将词向量作为双向 LSTM
模型的输入, 挖掘给定事件句隐藏的上下文语义信
息, 结合事件触发词建立注意力机制对维吾尔语事
件时序关系识别. 然而这些学者的研究都是基于单
模型的, 对特征的提取有一定的局限性. 黎红等[12]

提出 DCNNs-LSTM 的顺序处理模型, 将特征依次
输入 DCNNs 和 LSTM 完成维吾尔语突然事件的

识别. 该方法采用两种模型顺序组合的方式对特征
进行处理, 所以在特征传输过程中会丢失部分特征.
以上都是对事件抽取的研究, 对事件缺失元素

填充的论文较少, Gupta 等[13] 使用规则和统计学

习的方法只对缺失的 Time 元素进行填充. Huang
等[14] 利用上下文和领域相关文档的信息, 针对 Tar-
get、Place 等几类进行填充. 侯立斌等[15] 提出了采

用基于规则和机器学习的方法, 对中文跨事件的缺
失事件元素识别和填充. 赵文娟等[16] 提出了基于句

法依存分析的角色填充思路和技术, 以 “森林火灾”
事件为例, 用最大熵算法对填充过程进行了说明. 以
上研究都没有充分考虑事件和事件元素的上下文语

义特征, 而且集中在汉语和英语等大语种, 对于维吾
尔语事件缺失元素填充研究很少.
事件抽取研究主要集中在触发词识别、事件类

型分类、元素识别等任务上. 事件缺失元素填充的
研究主要是从其他事件中获得事件元素, 对当前事
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件元素进行补充. 缺失元素填充是在触发词识别和
元素识别等前提任务的基础上进行研究. 这为缺失
元素填充提供了便利, 但是由于这些前提任务识别
率的局限性, 为缺失元素填充任务带来了一些级联
错误. 另外, 由于构成事件元素的单词个数不统一,
这也为缺失元素填充任务带来一定的难度.

基于上述问题, 提出结合注意力机制[17−18] 独

立循环神经网络和胶囊网络的并行模型, 来解决的
维吾尔语缺失元素填充问题. 将富含上下文语义信
息的词向量做为胶囊网络的输入, 获取其位置信息
和局部特征, 将 18 项事件间特征和候选元素特征,
结合注意力机制, 经过独立 RNN 的处理, 进一步获
取规则特征. 两个并行的模型同时处理各自更加擅
长处理的特征, 会减少有效特征在传输过程中的丢
失. 然后将两类有效特征融合进行分类, 最终完成维
吾尔语事件缺失元素的填充.

2 预备知识

2.1 维吾尔语语言特点

维吾尔语是典型的黏着性语言, 在构词形式和
语法形式上, 都是通过在词根或词干上结合词缀或
词尾的方式实现的.

维吾尔语中的动词在不同的语态结构中, 形式
上会发生变化, 主要体现在动词尾部变形加上一定
的词缀. 动词通过添加词缀表现不同的感情色彩、时
态等, 其中词干包含词的词汇意义, 词缀和词尾都有
固定的意义. 例如, 词干 “ (爆炸)”, 加入词缀
“ ” 后变为 “ (已爆炸)”, 表示过去发生或者
已经完成的动作. 而当添加 “ ” 时, 变为 “
(爆炸了吗)”, 表示对当前爆炸事件的疑问.
维吾尔语中 “格语法” 是一种特殊的语言形式,

名词或名词短语有主格、属格、向格、宾格、位格、

从格和界限格等多种格属性. 根据名词和名词短语
的不同和上下文的变化, 会在名词或名词短语后面
附加上不同的格后缀. 例如, 在名词或名词短语后加
“ ” 变为属格, 表示人或事物的领属关系. 格语法
在语法形式上具备独立性, 语法意义上具备稳定性.
本文是基于维吾尔语事件的研究, 涉及到事件

触发词和事件元素, 其中, 事件触发词多为动词, 而
事件元素一般为名词或名词短语. 为了保证维吾尔
语的语言特色, 本文在预处理阶段未对语料进行词
干提取, 保留了词缀信息的完整性. 在编码阶段, 利
用词嵌入技术, 充分挖掘了维吾尔语文本的深层语
义信息.

2.2 事件定义

定义 1. 事件: 指在特定的环境和时间下发生,
由若干角色参与, 表现出动作特征的一件事情[19].

如事件句 1 和事件句 2 所示, 分别描述的是交通事
故事件和运输事件.

定义 2. 事件触发词: 指在事件描述中能清
晰表达事件所发生事件的词汇, 亦称指示词. 事件
句 1 中的 “ (刮倒)” 和事件句 2 中的
“ (送往)”, 分别为事件句 1 和事件句 2 的
触发词.
定义 3. 事件元素: 指描述事件具体信息的文本

短语, 包括参与者、时间和地点等.
定义 4. 缺失元素: 每类事件有对应的元素, 若

元素对应的内容不存在, 即为缺失元素. 缺失元素
分可填充缺失元素和不可填充缺失元素. 表 1 中
Wrecker-Arg (肇事者) 和表 2 中的 Tool-Arg (运送
工具) 为不可填充元素, 表 2 中 Origin-Arg (源地
址) 和 Time-Arg (时间) 对应的内容在事件句中没
有出现, 但可以通过事件句 1 相应内容进行填充, 为
可填充缺失元素. 本文缺失元素识别的基础上进行,
即只对可填充元素进行研究 (后文所提缺失元素均
为可填充元素).

定义 5. 候选元素: 除缺失元素所在事件句之外
的其他事件中的所有元素. 候选元素应与缺失元素
类型相同, 本文将所有的事件元素分为 4 类: 时间、
人物、地点和其他.
定义 6. 元素对: 指维吾尔语文本中所有缺失元

素按照元素类型相同的组对规则与候选元素进行组

对后的元素对.

2.3 任务描述

缺失元素填充, 是指对于可以被填充的元素如
何从其他事件描述中选择合适的元素进行填充. 本
文将填充问题转换为二分类问题, 即按照一定的规
则将缺失元素与候选元素两两组对, 并判断当前缺
失元素是否可以被候选元素填充, 从而构成正负样
例. 具体步骤如下:
步骤 1. 将实验语料中的每篇语料所提取出来

事件放入事件列表 ELi (i = 1, 2, · · · , N) 中, N 为

实验语料的总数.
步骤 2. 循环遍历 ELi 中每一个事件, 将缺失

的元素放入到列表 EM 中.
步骤 3 (样本 1). 循环遍历 EM , 将缺失元素与

所有候选元素两两组对, 构成元素对 〈m, c〉, 然后判
断 m 是否可以被 c 填充, 若可以被 c 填充, 则为正
例, 标签 y 为 1; 若不可以被 c 填充, 则为负例, 标签
y 为 0. 构成元素对 〈m, c; y〉, 将其放入到元素对集
合 AL 中.
步骤 3 (样本 2). 循环遍历 EM , 按照定义

6 将缺失元素与候选元素两两组对, 构成元素对
<m, c>, 然后判断m 是否可以被 c 填充, 若可以被
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c 填充, 则为正例, 标签 y 为 1; 若不可以被 c 填充,
则为负例, 标签 y 为 0. 构成元素对 〈m, c; y〉, 将其
放入到元素对集合 AL 中.

步骤 4. 循环步骤 2 和步骤 3, 直至得到所有的
元素对, 并将其放入到集合 AL 中.

3 模型

本文提出了一个 Att IndRNN CapsNet 模型,
用于维吾尔语事件缺失元素填充. 模型分为输入层,
联合处理层, 融合分类层 3 层. 将输入层的特征到
联合处理层, 其中事件及候选元素的 18 项特征作为
Att IndRNN 的输入, 首先建立注意力机制, 再通过
独立 RNN 获取事件和元素的特征. 事件触发词和
候选元素的词向量输入胶囊网络, 挖掘上下文语义
信息. 其次, 将两个层的输出传入到融合分类层进行
特征融合和分类, 进而完成事件缺失元素的填充. 图
1 描述了整个维吾尔语事件缺失元素填充的模型结
构.

3.1 输入层

输入层由两部分构成, 第一部分是将事件触发
词和候选元素通过 word2vec 映射成富含上下文语
义信息的低维向量 α, α ∈ RM , M 是词向量维度;
第二部分是事件和事件元素构成的内部规则特征 h.
词向量 α 和规则特征 h 作为联合处理层的输入.

3.2 联合处理层

1) Att IndRNN 层
从输入层接收的规则特征 h 经过本层处理. 首

先计算注意力权重, 公式如下:

ti = tanh(whhi + bh) (1)

ai =
exp(ti)∑L

j=1 exp(tj)
(2)

其中, hi ∈ R 为第 i 个手动特征, wh 和 bh 分别为

权重和偏置. ai 表示特征 hi 的注意力权重. 根据注
意力权重向量 a ∈ RL, 对 h 进行注意力加权, 得到
经过注意力机制的输出 p, 计算公式如下:

p =
L∑

i=1

aihi (3)

循环神经网络[20] 在序列学习问题中获得广泛

应用, 并且成果显著. 然而由于常见的梯度消失和梯
度爆炸问题, 循环神经网络通常难以训练. 本文引入
独立循环神经网络 (IndRNN)[21], 这种新型的 RNN
能有效解决网络收敛时的梯度爆炸和消失问题. 在
IndRNN 中, 循环输入用 Hadamard 乘积处理. 将
经过注意力机制的输出向量 p 输入到 IndRNN, 进
一步挖掘事件和事件元素的规则特征 k.

kt = σ (Wpt + µ¯ kt−1 + b) (4)

图 1 模型结构图

Fig. 1 Model structure
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其中, pt ∈ RM 和 kt ∈ RN 分别代表时间步长 t

的输入和隐藏状态, W ∈ RN×M , u ∈ RN×N 和

b ∈ RN 分别为当前输入的权重, 循环输入以及神经
元偏置值, ¯ 是 Hadamard 乘积, N 是当前层中神

经元的个数. 每层中每个神经元与其他神经元不相
连, 彼此相互独立, 神经元的连接可以通过叠加两层
或者更多层的 IndRNN 来实现. 对于第 n 个神经

元, 隐藏层 kn,t 可以通过以下公式得到:

kn,t = σ (wnpt + unkn,t−1 + bn) (5)

其中, wn 和 un 分别表示第 n 行的输入权重和循环

权重. 每个神经元仅在前一时间步从输入和它自己
的隐藏状态中接收信息. 也就是说, IndRNN 中的每
个神经元独立地处理一种类型的时空模型. 即随着
时间的推移 (即通过 u) 独立地聚集空间模式 (即通
过 w). 不同神经元之间的相关性可以通过两层或多
层的堆叠来加以利用. 在这种情况下, 下一层的每个
神经元处理上一层所有神经元的输出.

2) CapsNet 层
胶囊神经网络 (Capsule network, CapsNet)[22]

是由 Hinton 在 2017 年 10 月份首次提出的新型深
度学习网络架构, 用于图像的分类, 其不同于卷积
神经网络的矢量输入输出, 胶囊层的输入输出均为
向量, 并且采用动态路由算法来更新胶囊参数. 而
Zhao 等[23] 首次将胶囊网络用于文本建模, 验证了
胶囊网络在文本处理任务上的有效性. 故本文引入
胶囊网络处理从输入层接收的语义特征 α, 得到富
含上下文语义信息的局部特征 q.
在胶囊网络中, 激活函数 Squashing 既保留了

输入向量的方向, 又将输入向量的模压缩到 (0, 1)
之间. 输出 vj 的计算公式如下:

vj =
‖sj‖2

1 + ‖sj‖2

sj

‖sj‖ (6)

其中, vj 是胶囊 j 的矢量输出, sj 是总输入矢量.
胶囊网络第一层为一个激活函数为 ReLU 的卷

积层, 除了第一层胶囊外, 所有胶囊的总输入 sj 是

对下面层胶囊的所有预测向量 ûj|i 的加权求和, 它
是通过下面层胶囊的输出 ui 乘以权重矩阵 Wij 而

得到的. 公式如下:

sj =
∑

i

cijûj|i (7)

ûj|i = Wijui (8)

其中, cij 是在动态路由过程中确定的耦合系数, 表
示每一个低层胶囊与其相对应的高层胶囊之间的权

重. 对于每个胶囊 i 来说, 所有的权重 cij 的总和为

1. cij 由采用的动态路由算法中的 softmax 函数决

定, 计算公式如下:

cij =
exp(bij)∑
k exp(bik)

(9)

其中 bij 是胶囊 i 与胶囊 j 的对数概率, 用来更新
cij, 并将其初始化为 0, 在路由迭代过程中, bij 会不

断更新, 更新公式如下:

bij = bij + ûj|i · vj (10)

3.3 融合输出层

本层将联合处理层得到的语义特征 q 和规则特

征 k 完成融合, 具体操作是将规则特征 k 拼接到语

义特征 q 之后, 得到融合特征m, 公式如下:

m = q ⊕ k (11)

其中, ⊕ 表示特征的拼接.
之后, 将融合层的特征m 输入到一个全连接层,

得到输出 f , 再通过 sigmoid 函数得到结果 S(f).
sigmoid 公式如下:

S(f) =
1

1 + e−f
(12)

其中, S(f) 是一个值为 0 到 1 的概率. 若 S(f) 大于
阈值, 则分类结果判定为 1, 即当前样本为正例, 表
示缺失元素可被该候选元素填充; 否则, 分类结果判
定为 0, 即当前样本为负例, 表示缺失元素不可被该
候选元素填充.

4 实验

4.1 实验数据

目前, 国际上有 MUC (仅有 English 语料) 和
ACE (有 Arabic、Chinese 和 English3 种语料) 两
种用于事件抽取的语料库, 未发现关于维吾尔语事
件抽取的语料. 实验选取天山网、人民网等维吾尔
语网页作为语料来源, 利用网络爬虫下载网页, 经去
重、去噪处理后筛选出包含事件描述的新闻报道文

本作为实验语料, 参照 ACE 标注体系, 在实验组维
语专家指导下对语料进行标注.

本实验共标注了 210 篇语料, 按照样本 2 构建
方法, 共生成了 3 696 条样本数据. 统计发现其中包
含 1 777 条可被当前候选元素填充的样本, 有 1 919
条不可被当前候选元素填充的样本.

4.2 特征提取

特征的选择对模型的实验效果有很大的影响,
根据实验组维吾尔语语言专家的意见, 选取了以下
18 项事件特征和元素特征.
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1)事件类别:反映了事件所属类型, 若缺失事件
与候选事件类别相同, 特征取 1; 否则, 特征取 0.

2) 事件子类别: 进一步定义了事件所属类别, 与
事件类别类似, 若缺失事件与候选事件类别相同, 特
征取 1; 否则, 特征取 0.

3) 事件间间隔事件数目: 对实验语料进行统计
可知, 缺失事件与候选事件对间隔为 [0, 3] 的约占
81%. 所以在此范围内, 特征取 1; 否则, 特征取 0.

4) 事件对前后关系: 缺失事件与候选事件在文
档中的前后关系, 若缺失事件在前, 特征为 1; 否则,
特征为 0.

5) 事件极性: 有 Positive 和 Negative 两种, 描
述了事件为肯定事件还是否定的事件. 若缺失事件
与候选事件极性相同, 特征取 1; 否则, 特征取 0.

6) 事件时态: 用来描述事件是过去发生的、正
在发生的还是将来发生的. 若缺失事件与候选事件
时态相同, 特征取 1; 否则, 特征取 0.

7) 依存关系: 两个事件的触发词出现在一个句
子中, 则认定两个事件具有依存关系. 若缺失事件
与候选事件具有依存关系, 则特征取 1; 否则, 特
征取 0.

8) 和缺失事件类别相同的事件分布: 统计整个
文档中各个类别事件的个数, 与缺失事件类别相同
的事件个数作为特征.

9) 和缺失事件子类别相同的事件分布: 统计整
个文档中各个类别事件的个数, 与缺失事件子类别
相同的事件个数作为特征.

10) 和候选事件类别相同的事件分布: 统计整个
文档中各个类别事件的个数, 与候选事件类别相同
的事件个数作为特征.

11) 和候选事件子类别相同的事件分布: 统计整
个文档中各个子类别的个数, 与候选事件子类别相
同的事件个数作为特征.

12) 共指关系: 若两个事件为共指关系, 缺失元
素被候选元素填充的概率更大. 缺失事件与候选事
件具有共指关系, 则特征取 1; 否则, 特征取 0.

13) 缺失事件与候选元素的距离: 统计缺失事
件的触发词与候选元素的间隔词的个数, 个数为 [0,
50] 的占 69%. 若在此范围内, 则特征取 1; 否则, 特
征取 0.

14) 缺失元素在缺失事件中担当的角色: 缺失事
件的所有元素MA, 判断当前缺失元素在MA 中的

位置 (即索引), 作为特征.
15) 候选元素在候选事件中担当的角色: 候选事

件的所有元素 CA, 判断当前候选元素在 CA 中的

位置 (即索引), 作为特征.
16) 和缺失元素类型相同的元素在文档中分布:

根据定义 5, 元素类型分为 4 类, 统计文档中各个类

型元素的个数, 与缺失元素类型相同的元素个数作
为特征.

17) 候选元素语义角色: 语义角色是指名词和动
词组成语义结构后, 名词在该语义结构中所担任的
角色. 所有语义角色构成一个列表, 候选元素的语义
角色在列表中的位置 (即索引) 作为特征.

18) 候选元素语义类别: 语义类别可以很好地
反应候选元素的信息, 根据实验组维吾尔语语言
专家意见, 将维吾尔语具有语义的语义类别划分为
“Hum 人类”、“Loc 地点” 等 14 个类别, 所有语
义类别构成一个列表, 候选元素的语义类别在列表
中的位置 (即索引) 作为特征.
为了提高模型的识别效果, 在以上 18 项特征的

基础上, 引入了Word Embedding. 本文选用了基
于神经网络训练的Word Embedding, 包含了丰富
的上下文信息, 充分表示缺失事件触发词、候选事件
的触发词和候选元素在文本中的语音信息, 同时避
免了维数灾难[24]. 本文使用 Mikolov 等[25] 提出的

word2vec 工具进行训练. 为了更准确地获取每个词
在低维空间中语义的分布情况, 在原有实验语料的
基础上进行了扩充, 选取天山网、人民网等维语版
网页作为语料来源, 利用网络爬虫下载网页, 进行去
重、去噪处理之后获取不限题材且未标注的文本作

为生语料.
在处理候选元素时, 会遇到候选元素的词汇个

数不统一的情况, 经统计元素词汇个数为 [1, 5] 的占
70.87%, 设元素个数为 N , 若 N ≥ 5, 本文会取当
前获选元素的后 5 个词; 若 N<5 时, 会进行补零处
理, 即 N 个词转换成词向量, 5-N 个与词向量维度
相同的零向量, 合并组成元素词向量.

4.3 实验设计

本文实验测评方式采用 MUC 标准, 即准确率
P , 召回率 R 和 F1 考察缺失元素填充性能. 其中,
衡量模型整体性能的 F1 = (2× P ×R)/(P + R).
模型的参数设置对维吾尔语事件缺失元素填充

效果起着关键的作用. 最优参数设置如表 3 所示.

表 3 模型最优参数表

Table 3 Optimal parameters

参数 值

lr 0.005

lrdr 0.1

bs 16

ep 50

dr 0.3

opt adam

其中, lr 表示训练过程中的学习率; lrdr 学习率衰
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减率; bs 表示每一次迭代批处理样本数; ep 表示模

型训练最优的迭代次数; dr 表示训练过程中的丢码

率; opt 表示模型优化器算法.
为探索不同角度下维吾尔语事件缺失元素填充

效果, 本文设计了如下 6 个实验: 1) 样本构建方法
对实验性能的影响; 2) 本文模型与其他模型实验性
能对比; 3) 词向量维度对实验性能的影响; 4) 不同
种类特征对实验性能的影响; 5) 独立特征与融合特
征对实验性能的影响; 6) IndRNN 层数的影响.

1) 样本构建方法对实验性能的影响
为了验证不同样本构建方法对实验性能的影响,

本文选取两种样本构建方法. 样本 1 为不基于元素
种类相同规则的构建方法. 样本 2 为第 2.3 节构建
样本方法. 实验结果如表 4 所示.

表 4 不同样本对实验性能的影响 (%)

Table 4 Hyper parameters of experiment (%)

样本种类 P R F1

样本 1 85.76 80.6 83.1

样本 2 86.94 84.14 85.52

由表 4 知, 不加入元素种类相同的规则的样本
1, P 为 85.76%, R 为 80.6%, F1 为 83.1%. 与样
本 1相比,样本 2的 P , R和 F1分别提高了 1.18%,
3.54% 和 2.42%. 由此证明了样本 2 中基于规则建
方法的有效性, 本文中之后的实验均采用样本 2 的
构建方法.

2) 与其他模型实验性能对比
为了验证本文提出模型的有效性, 将本文模型

与单独的模型、注意力机制的单独模型、组合模型

和注意力机制的组合模型做对比. 各个模型均在各
自最优参数下进行实验, 以确保对比实验结果的有
效性.
由图 2 和表 5 可知, 相比于 IndRNN、CapsNet

和 IndRNN CapsNet, 加入注意力机制后的模型,
F1 值分别提高了 0.98%、0.61% 和 2.96%, 这是由
于注意力机制可以从众多特征中选择出对当前任务

目标更关键的信息, 从而提高了模型的识别能力. 与
单独模型相比, IndRNN CapsNet 的 F1 值分别提
高了 3.27%和 0.01%,这是因为 IndRNN CapsNet
同时提取了局部特征和全局语义信息. 而本文模型
比 IndRNN CapsNet 的 F1 值提高了 2.96%, 结合
了注意力机制和组合模型的两种优点, 使模型达到
最优.

3) 词向量对实验性能的影响
词向量富含词汇语义和上下文关系信息, 但不

同维度的词向量蕴含的语义信息不同. 本文分别选
择 10, 30, 50, 100 和 150 维作为词向量的维度进行

词实验. 实验结果如表 6 所示.
由表 6 可知, 随着词向量维度的增加, 词向量蕴

含的语义信息越多, 在 50 维时 F1 值最大, 模型性
能达到最优. 当维度增加为 100 维和 150 维时, F1
值分别下降了 1.52% 和 4.4%, 这是因为高维度的
词向量虽然含有更多的语义信息, 但同时也会增加
一些无用的干扰信息和噪音, 从而影响模型的性能.

表 5 本文模型与其他模型实验性能对比 (%)

Table 5 Comparison between our model and other

models (%)

模型 P R F1

IndRNN 77.6 81.06 79.29

CapsNet 79.51 85.84 82.55

Att IndRNN 78.13 82.54 80.27

Att CapsNet 81.63 84.74 83.16

IndRNN CapsNet 84.17 81.02 82.56

Att IndRNN CapsNet 86.94 84.14 85.52

图 2 模型对比图

Fig. 2 Comparison between our model and other models

4) 语义特征和规则特征对实验性能的影响
第 4.2 节抽取的 18 项特征主要是事件类型、事

件对位置关系以及元素分布情况等基于事件和元素

的规则特征, 并没有考虑事件和元素的语义信息. 为
了探索语义特征对事件缺失元素填充的影响, 将去
掉语义特征的模型与包含两类特征的模型做对比.
此外, 本节还探索了规则特征对填充性能的影响, 将
只包含语义特征的模型与包含全部特征的模型做对

比. 为了探究维吾尔语语言特点对实验的影响, 本文
将去除动词后缀和格后缀的维吾尔语文本训练的词

向量称为语义特征 A, 将原始文本训练的词向量称
为语义特征 B, 将两种不同的语义特征做对比. 实验
结果如表 7 所示.
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表 6 词向量对实验性能的影响 (%)

Table 6 Influence of word vector dimension (%)

维度 P R F1

10 78.3 83.58 80.85

30 81.44 84.27 82.83

50 86.94 84.14 85.52

100 84.45 83.55 84

150 80.17 80.09 81.12

表 7 不同种类特征对实验性能的影响 (%)

Table 7 Influence of different kinds of features (%)

特征 P R F1

语义特征 A 77.84 81.92 79.83

语义特征 B 78.85 83.66 81.18

规则特征 74.66 77.87 76.23

语义特征 A + 规则特征 81.17 86.44 83.72

语义特征 B + 规则特征 86.94 84.14 85.52

由表 7 可知, 在去掉语义特征 A, 只包含规则特
征条件下, 其 P、R 和 F1 与包含两类特征的 P、R

和 F1相比分别降低了 6.51%, 8.57%, 7.49 %;去掉
语义特征 B, 只包含规则特征条件下, 其 P 和 R 与

包含两类特征的 P 和 R 相比分别降低了 12.28%,
6.27%, 反映整体性能的 F1 值降低了 9.29%. 实
验结果说明了对语义特征引入的有效性, 这是因为
事件缺失元素填充与语义有关, 规则特征只是考虑
了事件和元素的内部结构特征, 缺乏对事件句的语
义信息考虑. 而与仅包含语义特征 A 相比, 包含两
类特征的模型的 P , R 和 F1 值分别上升了 3.33%,
4.52% 和 3.89%; 与仅包含语义特征 B 相比, 包
含两类特征的模型的 P , R 和 F1 值分别上升了
8.09%, 0.48 % 和 4.34%, 由此证明了规则特征在维
吾尔语缺失元素填充上的有效性. 包含动词后缀和
格后缀信息的语义特征 B 与不包含动词后缀和格
后缀信息的语义特征 A 相比, 在单独作为特征和与
规则特征结合两种情况下, 衡量模型整体性能的 F1
值均有提高, 分别提高了 1.35%, 1.8 %, 这是因为维
吾尔语中动词后缀和格后缀是表达语法信息和时态

信息的部分, 如果去掉则无法更深层次挖掘维吾尔
语文本的语义信息.

5) 独立特征与融合特征对实验性能的影响
不同模型对不同种类的特征有着不同的学习

能力. 为探究没有进行融合处理的独立特征和融
合特征对缺失元素填充的影响, 本节设计了将独
立特征分别输入 Att IndRNN 和 CapsNet 中, 有
Att IndRNNh CapsNetw 和 Att IndRNNw Caps-

Neth 两种情况. 另外可以将两种特征融合之后, 再
分别Att IndRNN和CapsNet中. 其中, CapsNetw

表示将语义特征输入到胶囊网络中, w 表示语义特

征, h 表示规则特征.
由表 8 可知, Att IndRNN 处理规则特征且

CapsNet 处理语义特征的模型, 与 Att IndRNN 处
理语义特征且 CapsNet 处理规则特征的模型相比,
P 提高了 10.34%, 衡量整体性能的 F1 值提高了
4.11%, 这是因为语义特征富含上下文全局特征, 经
过胶囊网络后可以获取其局部信息, 而结合注意力
机制的独立循环神经网络处理规则特征, 可以获取
全局特征. 而将两种特征融合之后再分别输入到两
个模型, 与 Att IndRNN 处理规则特征且 CapsNet
处理语义特征的模型相比, P 降低了 4.24%, 衡量
整体性能的 F1 值降低了 2.37%, 说明了特征直接
融合再经过模型处理, 虽然特征更加丰富, 但是同时
也会使噪声增加.

表 8 独立特征与融合特征对实验性能的影响 (%)

Table 8 Influence of independent features and

fusion features (%)

模型 P R F1

Att IndRNNh+w CapsNeth+w 82.7 83.61 83.15

Att IndRNNw CapsNeth 76.6 86.87 81.41

Att IndRNNh CapsNetw 86.94 84.14 85.52

6) 独立循环神经网络层数的影响
模型中的隐含层直接影响模型对维吾尔语事件

缺失元素的填充能力. 当隐含层过少时, 模型不能很
好地学习到更高阶特征. 而隐含层过多时, 模型可能
出现过拟合现象. 为了探究独立循环神经网络层数
对实验性能的影响, 本节设计了 1 层、2 层和 3 层独
立循环神经网络 3 种情况, 实验结果如表 9.
由表 9 可知, 2 层隐含层与 1 层隐含层相比, P

增加了 4.96%, R 增加了 0.18%, 衡量模型整体性能
的 F1 值增加了 2.56%, 当隐含层增加到 3 层时, P ,
R 和 F1 值分别降低了 4.38%, 2.76 % 和 3.56%.
这是因为模型经过多层独立循环神经网络所提取的

高阶特征不同. 针对维吾尔语事件缺失元素填充, 独
立循环神经网络层数为 2 时, 模型性能最优.

表 9 独立循环神经网络层数对实验性能的影响 (%)

Table 9 Influence of the number of IndRNN (%)

层数 P R F1

1 81.89 83.96 82.96

2 86.94 84.14 85.52

3 82.56 81.38 81.96
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5 结束语

事件缺失元素填充的研究有助于事件抽取技术

的发展. 现有的研究主要针对英语、汉语等大语种,
对于维吾尔语事件缺失元素填充的研究很少, 且现
有的研究未考虑事件和事件元素的上下文语义关系.
针对以上不足, 本文提出了结合注意力机制的独立
循环神经网络和胶囊网络并行的维吾尔语事件缺失

元素填充模型. 该方法将由词向量构成的语义特征
和事件触发词与事件元素构成的规则特征分别输入

两个不同的模型, 即胶囊网络和注意力机制的独立
循环神经网络, 之后将两个模型输出的两种特征融
合, 作为分类器的输入进而完成事件缺失元素填充.
此外, 本文还将事件元素分为 4 类, 按照元素类型相
同的规则进行匹配, 来构建样本, 从而进一步提升了
模型的性能.
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