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基于Electra预训练模型并融合依存关系的中文事件检测模型
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摘　要　事件检测是信息提取领域的一个重要研究方向.现存的事件检测模型受到语言模型训练目标的限制,只能被动地获

取词与词之间的依赖关系,使得模型在训练的过程中过多地关注与训练目标不相关的成分,从而导致检测结果错误.以往的研

究表明,充分理解上 下 文 信 息 对 于 基 于 深 度 学 习 的 事 件 检 测 技 术 至 关 重 要.因 此,在 Electra预 训 练 模 型 的 基 础 上,引 入

KVMN网络来捕捉单词之间的依赖关系,以增强单词的语义特征,并采用了一种门控机制来加权这些特征.然后,为了解决中

文事件检测中模型识别错误决策的问题,在输入中加入负样本,对不同样本加入不同程度的噪声,使模型学习更好的嵌入表示,
有效提高了模型对未知样本的泛化能力.最后,在公共数据集 LEVEN 上 的 实 验 结 果 表 明,该 方 法 优 于 现 有 方 法,取 得 了

９３．４３％的F１值.
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Abstract　Eventdetectionisanimportantresearchdirectioninthefieldofinformationextraction．Theexistingeventdetection
modelsarelimitedbythetrainingtargetsoflanguagemodels,andthedependencyrelationshipbetweenwordscanonlybeacＧ

quiredpassively,sothemodelspaymoreattentiontotheunrelatedcomponentsduringtraining,resultinginthewrongdecetion
results．PreviousstudiesshowthatfullyunderstandingcontextualinformationiscrucialfordeeplearningＧbasedeventdetection
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featuresofwords,andagatingmechanismisadaptedtoweightthesefeatures．Then,inordertosolvetheproblemofthemodel’s
identificationofwrongdecisions,negativesamplesareaddedtotheinput,anddifferentlevelsofnoiseareaddedfordifferentsamＧ

ples,sothatthemodelcouldlearnabetterembeddingrepresentation,effectivelyimprovingthemodel’sabilitytogeneraliseunＧ
knownsamples．Finally,experimentalresultsonthepublicdatasetLEVENshowthatthismethodissuperiortotheexisting
methodsandachievesaF１scoreof９３．４３％．
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１　引言

事件检测是事件抽取的一个重要子任务,它直接影响事

件元素提取的效果[１],其目标是从文本中自动提取事件触发

词,然后将其对应的事件类型进行分类.经过事件检测识别

出来的事件可以找出发生的事件及其之间的因果关系,用于

辅助构建事理图谱、信息检索以及生成事件脉络等[２Ｇ３].

当前事件检测面临以下几个方面的挑战:(１)目前的事件

检测模型只关注句子级的上下文,而事件触发词经常分散在

不同的句子中,模型只能关注句子层面的语义,忽略了上下文

信息,导致模型检测准确性和收敛性均欠佳[４];(２)一段文本

可能会出现多个相同或不同类型的事件,即多事件问题;(３)随
着深度神经网络的规模和复杂性的增长,保证模型不会学习到

训练集中的虚假样例正成为一个需要解决的问题[５].Wang

等[６]提出了模型的辨别问题即混淆了负样本和正样本.结果

显示,假正例和假负例的误差分别为４８．９９％和３４．４１％.

针对以上难点,本文的工作主要体现在两个方面:(１)构建

一种利用Electra作为语义特征提取器的事件检测模型,针对

辨别问题,在输入中添加负样例,选择其中蕴含更多语义知识

的负样例扩充训练样本,增强模型对关键信息的关注,提高模

型对未知样本的泛化能力,增强模型的鲁棒性;(２)利用键值记

忆网络捕获单词之间的依存关系,利用依存句法信息为模型提

供句法知识,作为上下文信息的补充,将其与编码后的语义信

息采用门控机制进行相加,融入了依存关系后让模型更好地利

用不同的词语之间的语义相关性,提高事件检测的性能.

２　相关工作

事件检测任务的发展过程从基于深度学习的方法,发展

２３０６００１５８Ｇ１



到现在采用 NLP第四范式的方法进行事件检测.

２．１　深度学习的方法

随着深度学习的发展,越来越多的预训练模型被用于事

件检测任务中.Gu等[７]采用多任务学习的方法,引入词语消

歧任务来提升事件检测模型的联合学习能力,两个任务可以

相互学习,进而增强事件检测的能力.Liu等[８]从数据端进

行一个多语言的联合学习,之后对中英文进行联合事件检测,

通过把一个语言翻译成另一语言,较好地利用了不同语言之

间的互补关系,数据得以加倍,解决了数据稀疏问题,但增加

了模型的训练成本.

Liu等[９]将图像信息与文本级别上的词和短语进行对

齐,从而丰富文本模态的语义,帮助模型对词进行消歧,虽然

加入了图片信息之后,能够识别出一些分类上的错误,但若不

结合图片信息,模型难以识别出某类事件.且不同领域和任

务需要不同的图片信息,重复定义工作量大.Luo等[１０]利用

知识增强的方法,针对数据集中各类事件分布不均衡的缺点,

从区分度信息和泛化度信息的角度进行了一个对抗的训练,

使得模型不会过于依赖触发词本身进行分类,而是必须依赖

周边环境进行分类.Tong等[１１]通过引入开放域知识,实现

了对于长尾的极少出现的触发词的性能提升.

２．２　预训练和提示学习的方法

NLP第四范式的到来,使得越来越多的学者将该预训练

和提示学习应用到事件检测任务中.Lu等[１２]针对目前大多

数事件检测方法严重依赖训练实例,几乎忽略了事件类型的

相关性,往往会遭受数据短缺的困扰,并且无法辨识新的事件

类型等问题,将事件检测描述为一个事件本体的生成过程,将

事件实例与事件本体中预定义的事件类型连接起来,利用事

件类型之间的关联来丰富事件本体,并进一步诱发更多的事

件Ｇ事件关联.Tong等[１３]将事件抽取定义为问题抽取范式,

利用事件类型和论元角色之间的语义,提高事件抽取的性能.

Nguyen等[１４]将事件抽取任务作为生成式任务,采用事件类

型作为动态前缀,来解决生成方法存在的两个重大挑战:使用

次优提示和静态事件类型信息.Chen等[１５]将提示学习应用

到事件抽取任务中,模板包含了实体类型的描述信息、事件关

键词信息,以及事件模板信息.DMBERT 提取序列的特征,

并使用动态池化层来获得每个候选对象特定于触发器的表

示[１６],相比 DMCNN 在 F１值上提升了２％,但该模型并没有

考虑到词间依赖信息.本文引用 DMBERT模型以及融合特

征的方法,利用键值记忆网络捕获单词之间的依存关系,并将

依存句法信息作为上下文信息的补充,将其与编码后的语义

信息采用门控机制进行相加.

３　融合依存关系的法律事件检测模型

本文在现存事件检测的研究基础上提出了基于 Electra
预训练模型并融合依存关系的中文法律事件检测模型 EWDＧ
ED(EventWithDependencyEventDetection).

事件检测通常分为两个子任务:触发词识别和触发词分

类.本文提出的事件检测模型如图１ 所示,主要由以下４个

部分构成.

句子编码层:采用预训练语言模型Electra作为语义特征

提取器,对包含正样本和负样本的输入进行编码,得到句子的

语义特征向量表示.

依存语义图交互层:对句子进行依存句法分析[１７],获得

根据句子构建的语义图的结构特征,将其作为键值记忆网络

的输入.

门控融合层:首先对融入了依存关系的句子的表示进行

池化操作,获得统一长度的句子表示,之后将句子编码层句子

的嵌入表示与包含依存关系的句子嵌入表示进行相加,作为

事件检测任务的特征输入.

事件类型分类层:判断句子中的每个词是否为触发词,以
及其对应的事件类型.

３．１　句子编码层

本文采用哈工大讯飞联合实验室发布的中文的、基于大

规模法律文本训练出的 ELECTRA 预训练模型.Yao等[２３]

的研究指出,一个好的模型应该能够通过逻辑回归来区分数

据和噪声.在Li等[１９]提出的在微调前给预训练模型参数增

加噪音,提高预训练语言模型在下游任务的效果的基础上,扩
充训练样本,为正样本与负样本采用不同程度的噪声,且将使

用词之间关系作为可见矩阵限制负样例注入对输入文本的影

响.其中负样例的定义如式(１)所示,CEL 为一致性增强损

失,wp是每个正确的可分类的触发词,wi求和符号内的Wi为

每个不可分类(none)的触发词,E 表示期望,即从伯努利分布

P(W)中随机抽样 k 个wi,表示整体的不可分类触发词.

Devlin等[２０]提出可以近似地最大化softmax的对数概率,使

模型学习到高质量的向量表示.

CEL(Wp)＋∑
k

i＝１
Ewi~P(W)[CEL(wi)] (１)

图１　融合依存关系的事件检测模型图

Fig．１　Diagramofeventdetectionmodelwithdependencies

对于给 定 的 一 篇 文 章 D,可 以 用 句 子 序 列 D＝ {S１,

S２,􀆺,Sk}表示,负样本也包含在集合 D 中.为了保持句子

之间的连续性,输入文档的句子开头和结尾用语言模型的特

殊符号[CLS]标记,两个句子之间使用特殊符号[SEP]进行

分割,D＝{[CLS],S１,S２,[SEP],􀆺,Sk},其中k 表示文章

中句子的个数.每个句子经过 Electra编码后的最后一层隐

层状态作为句子的词向量表示,可以用序列{ci,１,ci,２,􀆺,

ci,Nt
}表示,其中ci,Nt

为第i个句子中第Nt个词对应的向量,维

度为d.编码过程如图２所示,针对模型难以覆盖句子较长

或篇章级文本,本文对编码后的词向量采用动态池化操作.

对于给定的一个句子S,ci表示文章中的第i个词,用如下公

式对{c１,c２,􀆺,ci}进行动态多池化操作,得到新的句子特征

向量表示Ld.本文进行的动态多池化如式(２)所示:

２３０６００１５８Ｇ２
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Ld＝max{c１,c２,􀆺,ci} (２)

图２　句子编码图

Fig．２　Sentenceencodingdiagram

３．２　依存语义图交互层

StanfordCoreNLP[２１]是斯坦福提供的一系列自然语言处

理工具,提供了分词、词性标注、命名实体识别、依存句法分

析、语义角色标注等丰富、高效、精准的自然语言处理技术.

StanfordCoreNLP的依存句法分析工具有两种准确率,

一种是仅考虑箭头是否指向了正确的词,而不考虑箭头的标

签是否 正 确,这 种 准 确 率 称 为 UAS(Unlabeled Accuracy
Score).另一种是既考虑箭头是否正确,又考虑箭头的标签

是否正确,这种准确率称为 LAS(LabeledAccuracyScore),

StanfordCoreNLP的依存句法分析工具的 UAS可达到９２．３,

LAS可达到８９．７.图３为使用 StanfordCoreNLP 进行依存

句法分析的例子.

图３　StanfordCoreNLP语义图示例

Fig．３　ExampleofStanfordCoreNLPsemanticgraph

首先将每个句子输入StanfordCoreNLP工具进行依存句

法分析处理,得到有关系的词与词的三元组形式的嵌套列表,

三元组中包含词１、词２、词１与词２的关系,分别以字符串的

形式表示,之后将字符串１和字符串２送入语言模型中得到

其对应的词嵌入表示,将字符串３也就是每个单词之间的依

赖关系送入语言模型中进行建模.之后统计句子中有关系的

词在句子中的位置,以及对应的关系的类别,生成图４中的两

个矩阵(wp和wq),分别记录句子中有关系的词的位置,以及

对应的关系类型,其中矩阵wp中０表示两个词之间有关系,１
表示没有关系.矩阵wq由关系字典中的值构成,之后将两个

矩阵与预训练模型的输出一起作为键值记忆网络的输入.

KVMN网络是由 Wu等[２２]提出的,本文采用门控机制

进行依存句法信息的融合,使用依存关系增强文本的表示,其
核心思想为将字与字之间的关联矩阵作为键集,字与字之间

的依赖关系作为值集,均作为键值记忆网络的输入.KVMN
网络的输入有３个,第一个是矩阵wp,第二个是矩阵wq,第三

个是原始句子的词嵌入表示.最后经过 KVMN 网络得到两

个输出,一个用来表示获得上下文以及依存句法关系的句子

的嵌入表示,另一个就是原始句子的词嵌入表示.其计算公

式为:

oi＝∑
q

j＝１
pi,j∗ev

i,j (３)

pi,j＝
exp(hi∗ek

i,j)

∑
q

j＝１
exp(hi∗ek

i,j)
(４)

其中,ev
i,j为值集对应的词嵌入表示,pi,j为每个句子隐层输出

与键 集 对 应 的 词 嵌 入 表 示 进 行 融 合 归 一 化 的 结 果.将

KVMN网络的两个输出进行加权求和,得到携带其单词依赖

信息且包含依存关系的语义特征Ld.

图４　依存语义交互图

Fig．４　Dependencysemanticinteractiondiagram

３．３　门控融合层

获得原始的编码器输出Lr和经过依存关系增强后的语义

特征Ld后,将它们组合起来以获得集成的信息即句子最终的

嵌入表示ui,作为之后的事件类型分类层的输入.我们对４
种融合策略进行了实验,其中门控相加效果最佳.

(１)相加

ui＝Lr＋Ld (５)

(２)拼接

ui＝Lr􀱇Ld (６)
(３)门控相加

门模块用于将不同上下文中的信息融合到事件检测模型

中.不同的上下文信息可以帮助模型更好地理解上下文

语义.

k＝σ(w１∗hr
i＋w２∗hd

i) (７)

σ(x)＝１/(１＋exp(－x)) (８)

其中,w１和w２是可训练的矩阵,之后使用如下公式来控制应

该从这两种表示中合并多少信息,＋表示逐元素相加.

ui＝(k∗hr
i)＋(１－k)∗hd

i (９)
(４)门控拼接

ui＝(k∗hr
i)􀱇(１－k)∗hd

i (１０)

其中,􀱇表示向量拼接.

３．４　事件类型分类层

对包含依存关系的句子序列的嵌入表示,我们将每个词

视为一个事件触发词候选对象,然后将事件触发词候选对象

通过一个全连接层得到１０８个类别的分数,如式(１１)所示:

Hr＝Wrhi＋br (１１)

其中,Wr为参数矩阵,br为偏置,hi为第i个句子的隐层向量

表示.

计算得到分数之后,通过Softmax层对结果进行归一化,

得到词对应的事件类型概率.词Wk属于事件类别t的概率

如式(１２)所示:

P(t|Wk,θ)＝ eHt
r

∑
T

j＝１
eHt

r

(１２)
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其中,θ为模型参数,Ht
r为词Wk属于类别t的分数,T 为所有

的事件类型数量.

３．５　模型训练与优化

本文使用交叉熵作为损失函数,以更好地优化模型参数,

加快模型的学习速度,模型的损失计算如式(１３)所示:

Led＝－１
N ∑

N

j＝１
　 ∑

M

m＝１
yj,mlogy∗

j,m＋(１－yj,m)log(１－y∗
j,m)

(１３)

其中,y∗
j,m为第j个样本预测为第m 类事件的预测值,yj,m 为

第j个样本为第m 类事件的真实值,N 为样本总数,M 为预

定义事件类别总数.

本文采用 Adam 优化算法[２３]对参数进行更新,并在输入

层之后使用 Dropout机制随机失活一定比例的神经元,以解

决过拟合问题[２４].

４　实验

４．１　数据集

本文采用 Yao等[１８]公开的大规模的中国法律事件检测

数据集LEVEN 进行实验.该数据集是最大的法律事件检测

数据集,它包括８１１６份法律文件和１０８个事件类型中的１５０

９７７个人类注释的事件提及.不仅是与指控有关的事件,

LEVEN 还涵盖了一般事件,这些事件对法律案件的理解至

关重要.LEVEN 将法律事件分为 １０８个事件类型,且数据

集仅对这１０８个父数据类型进行分类,其中包括面向指控的

事件和一般事件.LEVEN 数据集中事件类型及其分布比率

如表１所列.

表１　LEVEN事件类型及其分布比率

Table１　LEVENeventtypesandtheirdistribution

父事件类型 事件类型数 事件提及数 百分比/％ 子事件类型

一般行为 ４０ ６８６１６ ４５．４０ 售卖、购买、雇佣

禁止性行为 ４０ ４３０２１ ２８．５０ 赌博、偷盗、强奸

司法相关 １３ ２０７０９ １９．７０ 逮捕、投降

危险结果 ７ ６８３２ ４．５０ 死亡、受伤

事故 ４ ２７４２ １．８０ 交通事故、火灾

自然灾害 ４ ５７ ０．０３ 洪涝、山崩

４．２　模型评价方法

本文将事件检测任务视为一个基于词语的多分类任务,

具体操作为给定一个句子,将句子中的每个词语分为 １０９类

中的１类.与以往的工作相同,本文采用准确率(Precision,

P)、召回率(Recall,R)和F１值作为评价指标[２５],其定义如下

所示,其中 TP(TruePositive)为真正例,FP(FalsePositive)为
假正例,FN(FalseNegative)为假反例.

P＝ TP
TP＋FP

(１４)

R＝ TP
TP＋FN

(１５)

F１＝２PR
P＋R

(１６)

４．３　对比实验

本文选择了表２所列的模型作为基线参与比较.BiLＧ
STM＋CRF[１８]和BERT＋CRF[１８]是序列标注模型.为了验

证多事件关联建模的有效性,两个模型都采用条件随机场

(CRF)作为输出层.DMBERT[２１]是一个基于BERT的模型.

表２　对比实验结果

Table２　Modelcomparisonresults
(％)

Model P R F１
BERT[１８] ８４．１９ ８４．３１ ８４．２５

BiLSTM＋CRF[１８] ８４．７４ ８３．３３ ８４．０３
BERT＋CRF[１８] ８３．８２ ８４．５６ ８４．１９
DMBERT[２５] ８４．７７ ８６．２２ ８５．４８
EEQA[２６] ８５．０９ ８３．５９ ８４．３３

LifelongED[２７] ８１．８２ ４７．３７ ６０．００
UIE[２８] ５６．４８ ２６．１５ ３５．７５
EWDED ９３．７５ ９３．３７ ９３．４３

与BERT不同,DMBERT 使用动态多池化层来聚合特

征.但BERT模型参数过多,在训练少量数据时容易出现过

拟合等问题.２０２０EEQA[２２]引入了一种新的基于问题和答

案的事件提取范式,以端到端的方式提取事件参数,这种方法

解 决 了 联 合 提 取 模 型 中 仍 然 存 在 的 错 误 传 播 问 题.

２０２１LifelongED[２３]定义并提出了一个模型,通过在旧事件类

型和新事件类型之间传递环知识来缓解严重的类型不平衡.

２０２２UIE[２５]是一个用于信息抽取的统一文本到结构生成框

架,它对不同的信息抽取任务进行统一建模,但它不适用于事

件提取的子任务.

４．４　采用不同预训练模型的结果

为了研究不同预训练模型与键值记忆网络的拟合度,本
文使用了５种预训练模型.表３列出了不同预训练模型在测

试集上的实验结果.从结果可以看出,ELECTRA 模型效果

最好,其次是bertＧbaseＧchinese模型.首先,对 ELECTRA 模

型进行了微调,使模型在不丢失从大规模通用数据中学习到

的语义信息的情况下,对法律文本的适应性更强.其次,它使

用生成器模式进行训练,相当于对输入进行过滤,使判别器的

任务更加困难,从而学习到更好的词嵌入表示.鉴别器进行

二分类而不是多分类,降低了模型的复杂度,并且在相同的超

参数设置下,其训练时间是 bertＧbaseＧchines的一半.最后,

虽然通 过 结 合transformerＧXL 模 型 结 构 解 决 了 长 文 本 问

题[２４],但是 XLNET 模型和 Lawformer模型都采用掩码机

制,而 ELECTRA 同时利用自身和上下文进行预测,其结果

更有效.

表３　不同预训练模型结果

Table３　Comparisonofdifferentpretrainedmodelsresults
(％)

模型 P R F１
bertＧbaseＧchinese ９２．０４ ９２．０７ ９１．６４
ELECTRA[３０] ９３．７５ ９３．３７ ９３．４３
XLNET[３１] ７６．１６ ８７．９４ ８４．２１

Lawformer[３２] ８８．２５ ８８．９４ ８７．１６

４．５　采用不同阶数依存关系的结果

本文分析了依存句法知识对不同顺序的作用,实验结果

如表４所列.实验结果表明,使用一阶依存句法知识的模型取

得了最好的效果.二阶依存句法知识扩展了模型的视野,却引

入了过多不相关的上下文信息[２６],从而影响了模型的性能.

表４　不同阶数依存关系结果

Table４　Resultsofdependenceofdifferentorders
(％)

依存关系阶数 P R F１
一阶 ９３．７５ ９３．３７ ９３．４３
二阶 ８８．９ ８９．２９ ８８．７８
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４．６　采用不同融合方法的结果

本研究将依存关系作为输入的上下文表示,并在语义层

面进行增强,采用４种语义增强方法进行对比,其结果如表５
所列.从表中可以看出,直接相加的方法改进了模型的语义

感知,同时保留了句子的原始语义.除特别说明外,本文其余

方法均采用门控相加法.

表５　不同融合方法结果

Table５　Resultsofdifferentfusionmethods
(％)

融合方法 P R F１
相加 ９０．６６ ９１．４ ９１．２９
拼接 ９３．６ ９３．３２ ９３．３６

门控相加 ９３．７５ ９３．３７ ９３．４３
门控拼接 ９２．６６ ９２．６３ ９２．６２

４．７　消融实验

为了探究所有方法对模型的影响程度,本文设计了如表

６所列的消融实验.首先是在基础模型上添加了一阶的依存

关系,其效果优于不包含上下文信息的模型,之后将未加噪声

的负样本与正样本送入模型进行编码,并采用依存关系进行

语义增强,效果虽然略差于单一模型,但是经过噪声处理后,
模型效果更佳,可见其可以提升模型对不同样本的辨识能力,

学习到更优秀的特征表示.

表６　消融实验结果

Table６　Resultsofablationexperiments
(％)

模型 P R F１
DMBERT ８４．７７ ８６．２２ ８５．４８

DMBERT＋依存关系 ９０．７９ ９１．０２ ９１．２２
DMBERT＋负样本 ９０．６２ ９０．７７ ９０．９３

DMBERT＋依存关系＋负样本 ９２．０４ ９２．０７ ９１．６４
ELECTRA＋动态多池化 ８４．５４ ８４．７６ ８５．６５

ELECTRA＋动态多池化＋依存关系 ９３．６２ ９３．３ ９３．３５
ELECTRA＋动态多池化＋负样本 ９３．５８ ９３．４４ ９３．３６

ELECTRA＋动态多池化＋
负样本＋依存关系

９３．４９ ９３．１２ ９３．１９

EWDED ９３．７５ ９３．３７ ９３．４３

４．８　案例分析

表７列出了模型未使用依存关系加强对句子结构的理解

时的触发词分类结果,及添加后的结果和门模块对词之间依

存关系的关注程度.从结果中可以看出仅使用预训练模型

(PLM)的情况下,模型会对触发词进行错误分类.依据门模

块(Gate)对依存关系(dep)的关注程度的结果可以看出,给预

训练模型提供了句子完整的依存关系后可以让模型更好地关

注到与词与词之间的关系,获得词语更好的向量表示.

表７　案例分析结果

Table７　Resultsofcasestudy
句子 语言模型 Gold 添加依存关系 门控系数

２０１４年,公安机关接受报案后立案侦查,于５月１６
日电话通知吴某到公安机关接受调查,吴某随后到大

新镇派出所接受调查,如实供述犯罪事实.

投案 报警/报案 报警/报案 ０．６７３６
受损 同意/接受 同意/接受 ０．６１７９
提供 供述 供述 ０．５４５９

　　如表７所列,针对输入句子中“报案”触发词,模型对依存

句法产生的关注程度对０．６７３６,说明门控机制可以更关注句

子的语义信息,产生了正确的分类结果.这进一步表明,即使

是在具有丰富先验知识预训练模型做编码器的情况下,仍可

以通过预训练语言模型＋依存关系框架获得进一步的性能

提升.

４．９　实验参数设置

本文中的BERT,BiLSTMＧCRF,BERT＋CRF,DMBERT
的实验结果均引用 Yao等[１８]论文中的实验参数,其余模型的

参数设置如表８所列.

表８　模型参数

Table８　Modelparameters

Model BatchSize LearningRate HiddenSize
EEQA ８ １×１０－３ ７６８

LifelongED ４ １×１０－３ ７６８
UIE[２９] １６ ２×１０－５ ７６８
EWDED ８ １×１０－３ ７６８

不同预训练模型的实验参数设置如表９所列.

表９　不同预训练模型参数

Table９　Parametersofdifferentpretrainedmodels

Model BatchSize LearningRate HiddenSize
bertＧbaseＧchinese ６４ １×１０－３ ７６８

ELECTRA ８ １×１０－３ ７６８
XLNET １６ １×１０－３ ７６８

Lawformer ８ １e×１０－３ ７６８

结束语　本文提出了一个基于 Electra的新的事件检测

模型,该模型由４部分组成:句子编码层、依存语义图交互层、

门控融合层、事件类型分类层.针对文本中事件触发词经常

分散在不同的句子中,本文采用依存关系作为上下文表示,并
采用门控机制对其进行加权,以解决神经网络模型语义缺失

等问题.针对模型的辨别问题,本文添加负样本,且采用针对

不同样本添加不同噪声的方法,来增强模型获得输入的高质

量向量表示能力以及模型的泛化能力和纠错能力.实验结果

表明通过构建依存图兼顾词性与语义的事件检测方法可以解

决语义缺失等问题,提升了事件检测的效果.中文事件检测

任务中,除了以上问题,还有数量较多的未知事件触发词和事

件类型稀疏问题.未知事件触发词指在训练集中未出现的触

发词,事件类型稀疏指某类事件的触发词在训练集中出现次

数较少.这些问题阻碍了事件检测任务性能的提升,因此本

文的下一步研究方向是探索如何通过基于篇章信息和字符信

息融合,来解决事件触发词和事件类型稀疏问题.
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