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基于分层次多粒度语义融合的中文事件检测

丁　玲 向　阳

同济大学电子与信息工程学院　上海２０１８０４
　(dling＠tongji．edu．cn)

　
摘　要　事件检测是信息抽取领域中一个重要的研究方向,其主要研究如何从非结构化自然语言文本中提取出事件的触发词,

并识别出事件的类型.现有的基于神经网络的方法通常将事件检测看作单词的分类问题,但是这会引起中文事件检测触发词

与文本中词语不匹配的问题.此外,由于中文词语的一词多义性,在不同的语境下,相同的词语可能会存在歧义性问题.针对

中文事件检测中的这两个问题,提出了一个分层次多粒度语义融合的中文事件检测模型.首先,该模型利用基于字符序列标注

的方法解决了触发词不匹配的问题,同时设计了字符Ｇ词语融合门机制,以获取多种分词结果中词语的语义信息;然后,通过设

计字符Ｇ句子融合门机制,考虑整个句子的语义信息,学习序列的字Ｇ词Ｇ句混合表示,消除词语的歧义性;最后,为了平衡“O”标

签与其他标签之间的数量差异,采用了带有偏差的损失函数对模型进行训练.在广泛使用的 ACE２００５数据集上进行了大量实

验,实验结果表明,所提模型在精确率(Precision,P)、召回率(Recall,R)和F１值这３个指标上比现有的中文事件检测模型至少

高出３．９％,１．４％和２．９％,证明了所提方法的有效性.
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Abstract　Eventdetectionisanimportanttaskininformationextractionfield,whichaimstoidentifytriggerwordsinrawtext

andthenclassifythemintocorrecteventtypes．NeuralnetworkbasedmethodsusuallyregardeventdetectionasawordＧwiseclasＧ

sificationtask,whichsuffersfromthemismatchproblembetweenwordsandtriggerswhenappliedtoChinese．Besides,duetothe

multiplewordsensesofatriggerword,thesametriggerwordindifferentsentencescausestheambiguityproblem．Toaddressthe

twoproblemsinChineseeventdetection,weproposeaChineseeventdetectionmodelwithhierarchicalandmultiＧgranularityseＧ

manticfusion．First,weadoptacharacterＧbasedsequencelabellingmethodtosolvethemismatchproblem,inwhichwedevisea

CharacterＧWordFusionGatetocapturethesemanticinformationofwordsindifferentsegmentationways．Thenwedevicea

CharacterＧSentenceFusionGatetolearnacharacterＧwordＧsentencehybridrepresentationofsequence,whichtakesthesemantic

informationoftheentiresentenceintoconditionandsolvestheambiguityproblem．Finally,inordertobalancetheinfluencethe

label“O”andtheotherlabels,alossfunctionwithbiasisappliedtotrainourmodel．Theexperimentalresultsonthewidelyused

ACE２００５datasetshowthatourapproachoutperformsatleast３．９％,１．４％and２．９％thanotherChineseeventdetectionmodels

underthemetricsofaccuracy(Precision,P),recall(Recall,R)andF１．

Keywords　Informationextraction,Chineseeventdetection,MultiＧgranularitysemanticfusion,PreＧtrainedlanguagemodel,ConＧ

volutionalneuralnetwork,BidirectionallongshortＧtermmemorymodel

　

１　引言

事件抽取是信息抽取领域中一项基本且重要的研究方

向,在智能问答[１]、信息检索[１]和股票预测[２]等领域有着广泛

的应用;事件检测是事件抽取任务的第一步,也是关键的

一步.

根据 ACE(AutomaticContentExtraction)会议的定义,

事件主要由触发词(Trigger)和事件元素(Argument)组成.

其中,触发词指句子中最能体现事件发生的词语;事件元素描

述了事件的结构信息,包括事件参与者、时间、地点等.事件

检测主要研究如何从非结构化自然语言文本中提取出事件的

触发词,并识别出事件的类型.例如,给定文本“他出生于上



海,但是却是在山东长大”,我们需要抽取出触发词“出生”,并

判断出所触发的事件类型为“BeＧBorn”.

现有的事件检测方法主要分为基于特征抽取的方法和基

于神经网络的方法.基于特征抽取的方法[３Ｇ６]从词法、句法和

语义的角度出发,利用现有的自然语言处理工具设计提取了

很多有意义的特征用于事件检测.这些方法的准确率较高,

但是高度依赖人工设计的特征,可移植性较差.基于神经网

络的方法[７Ｇ１２]将文本用高维度的词向量(WordEmbedding)进

行表示,然后通过各种不同结构的神经网络从文本中自动抽

取出高质量的、可用于事件检测的特征.与基于特征抽取的

方法相比,这种方法不需要太多的人工干预,也避免了使用其

他自然语言工具造成的误差传递,因此目前的事件检测研究

大多采用基于神经网络的方法.

但是现有的基于神经网络的方法大多基于英文语料,将

事件检测看作单词的分类问题,忽略了中文自然语言处理的

特性,因此无法很好地处理触发词和文本中的词语完全不匹

配的问题[１３].

具体来说,因为英文中最小的语义单位是单词,所以可以

首先根据单词之间的空格进行分词,然后判断每个单词是否

是触发词以及触发的事件类型;然而,中文中最小的语义单位

是词语,且词语间没有空格进行分割,因此通常需要先进行分

词处理,再对词语进行分类.但是,分词可能会造成触发词与

文本中的词语不匹配的问题,即触发词是词语的一部分(partＧ

ofＧwordtrigger)或者几个词语合起来组成一个触发词(multiＧ

wordtrigger).图１(a)给出了１个词语包含２个触发词的例

子,即“听证会”包含了２个触发词“听证”和“会”,分别触发了

“TrialＧHearing”和“Meet”事件;图１(b)给出了３个词语组成

１个触发 词 的 例 子,“写”“的”和 “信”一 起 触 发 了 “PhoneＧ

Write”事件.因此,如果将中文事件检测直接看作词语的分

类问题(即如果判断“听证会”“写”“的”和“信”触发的事件类

型),那么就无法正确对以上词语进行分类.

图１　触发词与文本词语不匹配的示例

Fig．１　ExamplesoftriggerＧwordmismatch

Chen等[１４]、Qin等[１５]和Li等[１６]分别提出了基于特征抽

取的方法来解决这个问题,但是这些方法严重依赖人工对触

发词的进一步处理.Lin等[１３]针对这个问题,设计了基于神

经网络的 NPN(NuggetProposalNetworks)模型,该模型以

字符作为输入序列的基本单位,同时将词语的信息加入到字

符中,从而得到输入序列的字词混合表示,然而该方法存在触

发词重叠的问题.

此外,由于中文词语的一词多义性,相同的词语在不同的

语境下会有完全不同的意思.如图２所示,语句“离开多年的

工作岗位,他内心不舍”中“离开”一词触发的是“EndＧPosiＧ

tion”事件类型,而语句“离开超市后,他直接去了机场”中“离

开”一词触发的是“Transport”事件.

图２　一词多义引起的歧义性问题

Fig．２　Ambiguityproblemcausedbyawordwithmultiplesenses

本文提出了一种分层次多粒度语义融合的事件检测模型

来解决上述问题.为了避免由于分词错误造成的触发词和文

本中词语不匹配的问题,我们将字符作为输入序列的基本单

位,同时充分考虑了序列存在的多种分词结果,将多个词语的

语义信息灵活地融入与之相关的字符表示中;此外,为了解决

中文词语的一词多义性问题,我们将整个语句的信息也融入

到序列的表示中,最终得到序列的字Ｇ词Ｇ句混合表示.

本文的主要贡献如下:１)针对中文事件检测中的文本Ｇ触

发词不匹配问题和一次多义性问题,本文提出了一种分层次

多粒度语义融合的事件检测模型;２)充分考虑了多种不同的

分词结果以及整体语句的信息,设计了字符Ｇ词语和字符Ｇ语

句两种不同层次的融合门机制;３)在 ACE中文语料上进行大

量实验,实验结果表明本文方法优于现有的中文事件检测

方法.

２　相关工作

事件检测是信息抽取领域一项重要而富有挑战性的任

务,现有的事件检测方法主要分为两种:基于特征抽取的方

法[３Ｇ６]和基于神经网络的方法[７Ｇ１２].

基于特征抽取的方法利用自然语言处理工具提取出候选

词的词法、句法和语义特征,并用oneＧhot向量进行表示,然

后利用最大熵、支持向量机等模型对候选触发词进行分类,完

成事件检测.Grishman等[１７]、Huang等[６]和 Li等[１８]从不同

的角度分析了词法特征在事件检测中的重要作用,设计了多

种不同的词法特征;Li等[１９]、Lu等[２０]和 Yang等[２１]从句子

和篇章的全局角度出发,提取了很多有意义的全局语义特征.

这些方法的准确率较高,在 ACE英文语料上均取得了不错的

效果;但是由于他们严重依赖人工设计的特征和现有的自然

语言处理工具,其方法的迁移性差且存在不可避免的误差传

递问题.

基于神经网络的方法用词向量来表示输入序列,并通过

设计不同的神经网络结构自动地学习输入序列中的关键特

征,节省了大量的人力且避免了现有的自然语言处理工具的

误差传递问题,因此目前的事件检测研究大多采用基于神经

网络的方法.Chen等[７]和 Nguyen等[２２]首次在事件检测中

提出了利用动态多池化卷积神经网络模型和领域自适应卷积

神经网络模型,在 ACE英文语料上取得了当时最好的实验结

果;Zhao等[２３]和Chen等[８]提出利用不同层次的注意力机制

来获取句子级和文档级的语义信息;Lin等[２４]通过对损失函

数进行改进来解决标签迷惑性问题.这些方法虽然在 ACE
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的英文语料上都取得了很好的效果,但是都没有考虑中文自

然语言处理的特性,即触发词和文本中的词语不能完全匹配

的问题.

为了解决这一问题,Chen等[１４]提出了基于字符的候选

事件表示模型,并设计了全局触发词勘误表,但是该方法没有

充分考虑词语的语义信息且严重依赖人工设计的特征;Qin
等[１５]提出自动扩展候选触发词集的方法来解决这一问题,但

是该方法产生的对照表不够灵活和全面.此外,Xia等[２５]、

Zeng等[２６]和Lin等[１３]以字符为基本单位,同时融合了词语

的语义信息,利用神经网络学习输入序列的混合表示,但是他

们没有考虑到序列的多种分词结果对混合表示的影响以及句

子级语义信息对事件检测的作用.

鉴于以上方法的不足,本文提出了一种基于分层次多粒

度语义融合的中文事件检测模型,首先通过两个不同层次的

融合门机制,动态融合序列的字符级、词语级和句子级等不同

粒度的表示,然后利用字符级序列标注模型来完成事件检测.

３　中文事件检测

３．１　整体模型框架

本文提出了一种基于分层次多粒度语义融合的序列标注

模型来解决中文自然语言处理中触发词不匹配以及一词多义

性问题,模型的整体结构如图３所示.该模型主要包含３个

部分:１)多层次文本表示,首先将输入序列分别用字符和多种

分词结果进行表示,然后通过预训练语言模型和词向量模型

最终得到序列的字符级表示、词语级表示和句子级表示;

２)基于分层融合门的多粒度语义混合表示,通过不同层次的

融合门机制将序列的字符级表示、词语级表示和句子级表示

进行融合,最终得到序列的字Ｇ词Ｇ句多粒度混合表示;３)基于

序列标注模型的触发词预测,通过双向长短期记忆(BidirecＧ

tionalLongShortＧterm Memory,BiLSTM)模型和条件随机场

模型(ConditionalRandomField,CRF)对序列的混合表示进

行标注,识别出文本中的触发词以及触发的事件类型.

　注:S_Rep,C_Rep,W_Rep和 R_Rep分别表示序列的句子级表示、字符级表

示、词语级表示和字Ｇ词Ｇ句混合表示

图３　模型的整体结构

Fig．３　Architectureofmodel

３．２　多层次文本表示

给定输入序列S＝{c１,c２,􀆺,cN },其中ci表示序列中的

第i个字符.按照预训练语言模型 BERT[２７]的要求,首先在

序列S的开始位置添加字符[CLS]来表示整个序列,然后将

序列输入到BERT中,得到每个字符ci的向量表示xc
i和整个

序列[CLS]的表示xs:

xs,xc
i＝BERT(S) (１)

此外,利用分词工具,序列S 还可以被表示为S＝{w１,

w２,􀆺,wM},其中wi表示序列中的第i个词语,然后通过查询

预训练的词向量表e,可以得到序列中每个词语wi的表示xw
i :

xw
i ＝e(wi) (２)

值得注意的是,序列S 可能存在多种分词方式,如果只

考虑一种容易造成误差传递问题.如图４所示,序列正确的

语义为“南京/市长/江大桥/调研􀆺􀆺”,如果只考虑一种分

词,将“南京市”“长江大桥”的语义信息错误地加入字符表示

中,会影响模型对真正句意的理解.因此,本文首先利用结巴

分词工具识别出序列中存在的所有词语,然后针对字符ci,保

留与之相关的３个词语wi１,wi２和wi３(若多于３个则舍弃,若

少于３个则用０向量填充),得到字符ci对应的多个词语表示

xw
ci

:

xw
ci＝{xw

i１,xw
i２,xw

i３} (３)

如图４所示,通过结巴分词工具得到序列中存在的所有

词语,然后保留与“市”相关的３个词语(即“南京市”“京市”与
“市长”),作为“市”的多个词语表示,然后进行下一步处理.

　注:以“市”为例说明如何将多种分词得到的词语“南京市”“京市”和“市长”融

入到混合表示中

图４　序列的多种分词结果实例

Fig．４　Examplesofmultiplesegmentationresultsforsequence

３．３　基于分层融合门的多粒度语义混合表示

本文设计了字符Ｇ词语、字符Ｇ句子两种不同层次的融合

门机制,将字符、词语和句子中不同粒度的语义信息融合在一

起,学习序列的字Ｇ词Ｇ句混合表示.

３．３．１　字符Ｇ词语融合门机制

为了避免触发词和文本中词语不匹配的问题,可以利用

中文词语中丰富的语义信息,将词语的信息融入到字符的表

示中.最常见的思路是将词语的表示与字符的表示直接拼接

在一起,并认为它们具有相同的重要程度.但是,在中文事件

检测中,不同的语境字符和词语的重要程度是不同的.例如,

在识别句子“经过两天的听证会”的候选触发词“会”时,模型

应该更加关注字符“会”的语义信息而不是词语“听证会”的信

息,这是因为词语“听证会”含有“听证”和“会”两个触发词,如

果模型过多地关注“听证会”的语义含义,就容易错误地将

“会”识别成“TrailＧHearing”事件的触发词;在识别句子“这部

电影杀青了”中的触发词时,相比字符“杀”的语义,模型应该

更加关注词语“杀青”的语义,这是因为字符的语义和词语整

体的语义有较大的偏差,过多地关注字符的语义容易误导模

型对语句整体语义的理解.

为了让模型可以根据具体的语境,自主地确定字符和词

语信息的重要程度,本文设计了字符Ｇ词语语义融合门机制.

４０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．５,May２０２１



具体来讲,由于卷积神经网络可以很好地提取局部特征,

我们首先将字符ci的多个词语表示xw
ci 输入到卷积神经网络

中,抽取出多个词语中最重要的语义信息表示xw′
ci ,以避免由

于只利用一种分词信息造成的噪声干扰问题:

xw′
ci ＝tanh(Wcnn􀅰xw

i１:i３＋bcnn) (４)

其中,Wcnn是卷积神经网络的过滤器,bcnn是偏置项,xw
i１:i３是wi１

到wi３的词向量表示.

然后,对于字符ci的字符级表示xc
i和词语级表示xw′

ci ,我们

通过融合门Gi来动态地计算其字Ｇ词混合表示ri,具体表达式

如下:

Gi＝σ(Wg(tanh(Wgc􀅰xc
i＋Wgw 􀅰xw′

ci ))＋bg) (５)

ri＝Gi☉xc
i＋(１－Gi)☉xw′

ci (６)

其中,Wgc,Wgw 和Wg分别是字符表示、词语表示和门机制的权

重,bg是门机制的偏置项,σ是sigmoid激活函数,☉是按元素

相乘的运算符,Gi是学习到的融合门,旨在对字符信息和词语

信息的重要程度进行动态的建模,ri是学习到的字符ci的字词

混合表示.

我们利用字符Ｇ词语融合门机制,得到序列S 的字Ｇ词混

合表示R＝{r１,r２,􀆺,rN},其包含了序列的字符组成结构和

丰富的词语语义.

３．３．２　字符Ｇ句子融合门机制

为了解决由中文的一词多义引起的歧义性问题,本文设

计了字符Ｇ句子融合门机制,在识别触发词时考虑了整个句子

的语义,以消除词语的歧义.具体来讲,对于字符ci的字符Ｇ词

语混合表示ri和语句的整体表示xs,我们计算其字Ｇ词Ｇ句混合

表示ri′如下:

ri′＝ReLU(Wgs[ri;xs;|ri－xs|;ri☉xs]) (７)

其中,;表示向量的拼接,|ri－xs|表示向量差的绝对值.我们

首先通过绝对值运算和点乘运算来衡量ri和xs之间的差异性

和相似性,然后通过一个全连接层对两个向量自身的表示、向

量之间的差异性和向量之间的相似性进行加权.

经过两个不同层次的融合门机制,我们将序列S的字符

级、词语级和句子级等不同粒度的表示融合在一起,得到序列

的字Ｇ词Ｇ句混合表示R′＝{r１′,r２′,􀆺,rN′}.

３．４　基于序列标注模型的事件触发词预测

为了有效地捕捉到序列的上下文信息,同时考虑连续标

签之间的依赖性,本文采用BiLSTM 模型和CRF模型识别序

列中的触发词的位置和类型.此外,本文采用“BIO”序列标

注模式,标签“O”表示字符不属于任何触发词,标签“BＧ事件

类型”和“IＧ事件类型”表示相应事件类型触发词的开始位置

(Begin)和其他位置(Inside).

首先对于每个字符表示ri′,前向LSTM 和后向LSTM 分

别基于不同的上下文计算隐藏状态:

h
→
i＝LSTM→(h

→
iＧ１,ri′) (８)

h
←
i＝LSTM← (h

←
i＋１,ri′) (９)

然后,通过拼接h
→
i和h

←
i得到字符ci完整的隐藏状态表示

hi＝[h
→
i;h

←
i].最后,将序列的表示 H＝{h１,h２,􀆺,hN }输入

到CRF模型中来预测触发词标签序列Y＝{y１,y２,􀆺,yN }的

概率,即:

O(yi)＝Wy
i

CRFhi＋by
i

CRF (１０)

p(Y|O)＝
exp (∑

i
(O(yi)＋T(yi－１,yi)))

∑
Y′
exp(∑

i
(O(yi)＋T(y′i－１,yi′))) (１１)

其中,O是计算hi的预测标签为yi的得分函数,Wy
i

CRF 和by
i

CRF 是

计算分数的权重和偏置项,T是状态转移矩阵,Y′是所有可能

的标签序列中的任意一个.本文利用维特比算法作为解码器

得到分数最高的触发词标签序列,最终得到句子中的候选触

发词.

３．５　损失函数

本文采用交叉熵损失函数作为模型的损失函数J(θ),同

时为了平衡标签“O”过多的问题,利用偏差权重α加强非“O”

触发词标签对模型的影响,即:

J(θ)＝∑
Ns

j＝１
　∑N

i＝１(logp(Yi|Oi)􀅰I＋αlogp(Yi|Oi)􀅰

(１－I)) (１２)

I＝
１, iftag＝“O”

０, iftag≠“O”{ (１３)

其中,Ns是一个训练批次中句子的数量,N 是句子Si含有的

字符数,I是指示函数,如果字符ci的标签为“O”,那么I的值

为１,否则为０.

４　实验及结果分析

４．１　数据集和实验设置

４．１．１　数据集的来源和评价标准

本文将 ACE２００５中文事件抽取语料作为实验数据,该数

据集共包含６３３篇中文文档,且标注了事件的触发词、类别、

实体、元素角色等信息.在实验过程中,为了与前人的结果进

行公平的对比,本文采用与之前的工作[１４,２６]相同的划分方

法,将５６９/６４篇文档分别作为训练集/测试集,并从训练集中

随机选择３３篇文档作为验证集.此外,我们采用经典的P,

R,F１值的评价方法对模型在中文事件检测中的表现做出全

面评价.

４．１．２　实验超参数设置

本文在验证集上通过网格搜索法调整模型的参数.其

中,预训练语言模型 BERT 的参数与文献[２７]保持一致;词

语的词向量通过查找预训练的中文词向量表得到;BiLSTM
和CNN模型的网络参数设置为３００维;式(１２)中的偏差参数

α设置为２．０;模型采用 Adam 优化器,并将其学习率设为

０．００１;此外,模型的dropout设置为０．５,且在模型训练过程

中微调所有的向量表示.

４．２　整体实验结果及分析

本文将提出的分层次多粒度语义融合模型与前人提出的

事件检测模型进行比较,具体模型包括:

(１)LSFE(LanguageSpecificFeatureExploration)模型[１４],

是一种基于特征抽取的方法,该模型利用人工设计的各种特

征与触发词勘误表进行中文事件检测.

(２)RichＧC(RichComponent)模型[２８],是一种基于特征抽

取的方法,该模型针对中文事件检测的特性,人工设计了不同

的特征来联合抽取事件触发词和事件元素角色.

(３)DMCNN(DynamicMultiＧpoolingConvolutionalNeuＧ
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ralNetworks)模型[７],是一种基于神经网络的方法,该模型设

计了一种动态多池化卷积神经网络结构来自动地提取出候选

句子中的特征以进行事件检测.

(４)CＧBiLSTM(ConvolutionBiLSTMNeuralNetwork)模

型[２６],是一种基于神经网络的方法,该模型将卷积神经网络

和双向LSTM 模型相结合,从候选句子中提取相关特征.

(５)HBTNGMA(Hierarchicaland Bias Tagging NetＧ

workswithGatedMultiＧlevelAttention)模型[８],是一种基于

神经网络的方法,该模型设计了基于多层次注意力机制的标

注网络结构,从整篇文档和句子中抽取有意义的特征.

(６)NPN(NuggetProposalNetworks)模型[１３],是一种基

于神经网络的方法,该模型根据中文事件检测的特征,利用字

符级语义信息和词语级语义信息的混合表示来解决触发词和

文本中词语不匹配的问题.

各个模型的实验结果如表１所列,其中 DMCNN,CＧBiLＧ

STM 和 HBTNGMA 这 ３ 个模型分别基于字符和 词 语 来

实现.

表１　模型的总体结果

Table１　Overallresultsofmodels

Models
Trigger

Identification

P R F

Trigger
Classification

P R F

LSFE[１４] ８２．４ ５０．６ ６２．７ ７８．８ ４８．３ ５９．９

RichＧC[２８] ６２．２ ７１．９ ６６．７ ５８．９ ６８．１ ６３．２
DMCNN(c) ６０．１ ６１．６ ６０．９ ５７．１ ５８．５ ５７．８

CBiLSTM(c)[２６] ６５．６ ６６．７ ６６．１ ６０．０ ６０．９ ６０．４
HBTNGMA(c) ４１．６ ５９．３ ４８．９ ３８．７ ５５．１ ４５．５
DMCNN(w) ６６．６ ６３．６ ６５．１ ６１．６ ５８．８ ６０．２

CBiLSTM(w)[２６] ７５．８ ５９．０ ６６．４ ６９．８ ５４．２ ６１．０
HBTNGMA(w) ５４．３ ６２．８ ５８．３ ４９．９ ５７．６ ５３．５

NPN[１３] ６４．８ ７３．８ ６９．０ ６０．９ ６９．３ ６４．８
Ours ６７．２ ７３．１ ７０．０ ６４．８ ７０．７ ６７．７

　注:(c)表示模式基于字符表示实现,(w)表示模型基于词语表示实现

由表１可知:１)与其他方法相比,本文方法在触发词识别

和触发词分类两个任务中均取得了最好的结果,F１值至少分

别提高了１％和２．９％;２)与 LSFE模型和 RichＧC模型相比,

本文模型在两个任务中均取得了明显的提高,且准确率和召

回率更加平衡,这说明与基于特征的方法相比,基于神经网络

的方法可以自动地抽取出文本中更丰富的语义特征;３)与

NPN模型相比,本文模型在两个任务中的F１值取得了明显

的提高,这说明除了动态地利用字符信息和词语信息,句子中

蕴含的整体语义信息也有助于解决触发词的歧义性问题;

４)与 DMCNN(Char)模型相比,DMCNN(Word)模型在两个

任务 中 的 F１ 值 分 别 提 高 了 ４．２％,２．４％,与 CＧBiLSTM
(Word)和 HBTNGMA(Word)相 比,CＧBiLSTM(Char)和

HBTNGMA(CHar)也取得了更好的实验结果,这说明在中

文事件检测中,基于词粒度的模型比基于字符粒度的模型的

效果更好,侧面反映了中文是词语驱动的语言;５)没有考虑中

文自然语言处理特性的模型性能下降严重,例如,HNTNGＧ

MA模型在英文语料触发词分类任务中得到的P 值为７７．９,

R值为６９．１,F１值为７３．３(数据来源于原始论文),而 HNTＧ

NGMA(Word)在中文语料中得到的P,R,F１这３个指标与

之相比分别下降了２８％,１１．５％和１９．８％,这说明中文自然

语言处理的特性对模型的性能有较大影响,在英文事件检测

语料上表现很好的模型不一定适用于中文事件检测.

４．３　对比实验结果及分析

为了验证本文提出的分层次多粒度语义融合机制以及考

虑多种分词结果在中文事件检测中的作用,我们进行了一系

列的对比实验.具体对比模型的设置如表２所列,实验结果

如表３所列.

表２　对比模型的设置

Table２　Settingofablationstudy

Models Description
CharＧOnly 没有采用融合门机制,仅利用输入序列的字符表示

CharＧWord
只采用字符Ｇ词语融合门机制得到输入序列的字Ｇ词混合

表示,其中序列的词语表示利用一种分词结果

CharＧS
只采用字符Ｇ句子融合门机制得到输入序列的字Ｇ句混合

表示

CharＧ∗ Word
只采用字符Ｇ词语融合门机制得到输入序列的字Ｇ词混合

表示,其中序列的词语表示利用多种分词结果

CharＧWordＧS
采用字符Ｇ词语、字符Ｇ句子两种融合门机制得到输入序

列的字Ｇ词Ｇ句混合表示,其中序列的词语表示利用一种

分词结果

CharＧ∗ WordＧS
采用字符Ｇ词语、字符Ｇ句子两种融合门机制得到输入序

列的字Ｇ词Ｇ句混合表示,其中序列的词语表示利用多种

分词结果

表３　对比实验结果

Table３　Resultsofablationstudy

Models
Trigger

Identification

P R F

TriggerClassification

P R F
CharＧOnly ５９．６ ６８．５ ６３．７ ５８．０ ６６．２ ６１．９
CharＧWord ６６．５ ６９．７ ６８．１ ６３．８ ６７．１ ６５．３

CharＧS ６４．３ ６８．４ ６５．９ ６０．８ ６５．７ ６３．１
CharＧ∗ Word ６７．１ ７０．６ ６８．９ ６４．５ ６８．３ ６６．２
CharＧWordＧS ６６．９ ７１．８ ６９．３ ６４．１ ６９．０ ６６．４

CharＧ∗ WordＧS ６７．２ ７３．１ ７０．０ ６４．８ ７０．７ ６７．７

由表３可知:１)与 CharＧOnly模型相比,CharＧWord模型

在两个任务上的F１值分别提升了４．４％和３．４％,CharＧSen
在两个任务上的F１值分别提升了２．２％和１．２％,这说明序

列的词语表示和语句表示中含有的语义信息对事件检测均有

明显的提升作用,且词语的语义信息对效果提升得更明显;

２)CharＧWordＧS模型在两个任务上的F１值比 CharＧWord模

型分别提升了１．２％和１．１％,且CharＧ∗WordＧS模型在两个

任务上的结果相比CharＧ∗Word模型也有所提升,这说明分

层次语义融合机制在事件检测中的作用以及语句中含有的语

义信息可以对字Ｇ词混合表示进行有效补充;３)与 CharＧWord
相比,CharＧ∗Word在两个任务上的F１值分别提升了０．８％
和０．９％,CharＧ∗WordＧS的表现也好于 CharＧWordＧS,这说

明考虑多种分词可以更加灵活地考虑序列中的词语的语义,

在一定程度上解决了由序列分词错误导致的误差传递问题.

４．４　案例分析

本节利用两个示例进一步说明模型在解决触发词与文本

中词语不匹配问题以及一词多义性问题等方面的作用.

针对 示 例 １“经 过/两 天/的/听 证 会/,/法 院/做 出/审

判”,CＧBiLSTM(Word)模型、NPN模型和本文模型对其的标

注如表４所列.由表４可知,当文本中词语“审判”与触发词

匹配时,基于词语的模型 CＧBiLSTM(Word)可以正确地识别
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触发词并分类;但是当文本中词语“听证会”包含两个触发词

“听证”与“会”时,CＧBiLSTM(Word)模型只能对整个词语“听

证会”进行分类,导致两个触发词(“听证”“会”)识别错误;此

外由于 NPN模型采用滑动窗口的方式,没有充分考虑在不

同情况下词语与字符之间的权重问题,因此导致遗漏触发词

“会”.但本文模型采用字符序列标注的方式,不受分词的影

响;此外,模型考虑多种分词方式并利用字符Ｇ词语融合门机

制,可以根据具体的语境对字符和词语分配不同的权重,在对

“听”“证”两个字符进行标注时,充分考虑词语“听证”的语义

信息,增大了词语的权重;在对“会”进行标注时,充分考虑字

符“会”的语义信息,增大了字符的权重.该模型对整个示例

１中语句具体的标注结果如图５所示.

表４　示例１的标注结果

Table４　Resultsoflabelingforexample１

Models TriggerIdentification/Classification
CBiLSTM 听证会,TＧH 审判,Se /

NPN 听证,TＧH 审判,Se /

Ours 听证,TＧH 会,Meet 审判,Se
Answer 听证,TＧH 会,Meet 审判,Se

　注:TＧH 表示 TrailＧHearing事件,Se表示Sentence事件

表５　示例２的标注结果

Table５　Resultsoflabelingforexample２

Models
TriggerIdentification/Classification
Sentence１ Sentence２

CBiLSTM 送,Transport 送走,Transport
NPN 送,Transport 送,Transport
Ours 送,TransferＧMoney 送,Transport

Answer 送,TransferＧMoney 送,Transport

　注:TＧH 表示 TrailＧHearing,Se表示Sentence,Mt表示 Meet

图５　示例１的完整标注

Fig．５　Labelingforwholesequenceofexample１

针对示例２中“送/他/一笔/赴/欧洲/旅行/的/旅费”和
“然后/把/他/送走/了”,CＧBiLSTM(Word)模型、NPN 模型

和本文模型对其的标注如表５所列.两个例句的触发词都为

“送”,但是却有不同的含义:第一个是“送钱”的意思,第二个

是“送别”的意思.如果不考虑整个句子的语义,模型很难区

分这两个触发词语义中的差别,因此 CＧBiLSTM(Word)模型

与 NPN模型对第一个语句的触发词分类均出现了错误.但

是,本文模型通过字符Ｇ句子融合门机制考虑了整个句子的语

义,并学习序列的字Ｇ词Ｇ句混合表示,因此可以结合词语“旅

费”以及句子的整体语义判断出语句１中“送”的含义为“送

钱”,从而对语句１的触发词进行正确识别并分类.

结束语　本文提出了一种基于分层次多粒度语义融合的

事件检测模型来解决中文事件检测中的触发词和文本中的词

语不匹配问题以及一词多义性问题.该模型首先利用 Bert,

SkipＧgram等方法得到序列的３种不同粒度的表示,然后通过

两种不同层次的融合门机制将字符、词语和语句中含有的语

义信息进行融合,得到序列的字Ｇ词Ｇ句混合表示,最后通过基

于字符的序列标注模型识别出候选句子中的触发词和事件类

型.此外,为了平衡 “O”标签与其他标签之间的数量差异,

本文采用了带有偏差的损失函数对模型进行训练.实验结果

表明了本文模型在中文事件检测中的有效性.

中文事件检测还存在着一些其他问题,例如如何根据上

下文的语境抽取候选句子中的触发词、如何通过无监督的方

式抽取用户感兴趣的事件类型等,这些都将成为我们下一步

的研究重点.
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