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摘　要　事件抽取是信息抽取中一个重要的研究方向,其中事件检测是事件抽取的关键.目前,中文神经网络事件检测方法均

是基于句子的方法,这种方法获得的局部上下文的信息不足以解决事件触发词的歧义性.针对这个问题,文中探索了篇章信息

的作用.首先,以双向门控循环单元网络(BidirectionalGatedRecurrentUnits,BiＧGRU)模型为基线,定义３个窗口来学习句子

特征;然后,将句子表示进行拼接,利用双向门控循环单元网络学习句子的上下文特征;最后,将句子表示和上下文表示进行融

合,以丰富句子的语义信息,并减少候选触发词语义模糊现象,通过Softmax函数进行事件触发词的分类.在 ACE２００５数据集

上的实验结果表明,句子的上下文特征能够有效提升中文事件检测方法的性能,该中文事件检测方法的 F１ 值比当前最好的模

型高１．５％.
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Abstract　EventextractionisanimportantresearchtaskininformationextractionandeventdetectionisthekeytoeventextracＧ

tion．ExistingChineseneuralnetworkeventdetectionmethodsaresentenceＧbasedandthelocalcontextinformationobtainedby
thismethodisnotenoughtoresolvetheeventtriggerssemanticambiguity．Inordertosolvethisproblem,thispaperstudiesdocＧ

umentinformationeffects．Firstly,basedonthebidirectionalgatedrecurrentunitsnetwork(BiＧGRU),thispaperdefinesthree

windowstolearnsentencefeatures．Then,thesentenceＧlevelrepresentationisconcatenatedandthedocumentfeaturesarelearned

byusingthebidirectionalgatedrecurrentunitsnetwork．Finally,toenrichthesemanticinformationofsentencesandreducethe

eventＧtriggersematiceventtriggersambiguity,itmergesthesentenceＧlevelrepresentationandthedocumentＧlevelrepresentation

andthenclassifieseventtriggersthroughtheSoftmaxfunction．ExperimentalresultsontheACE２００５datasetshowthatthesenＧ

tencesＧcontextrepresentationcanimprovetheChineseeventdetectionperformanceandthiseventdetectionmethodoutperforms

stateＧofＧtheＧartresultsby１．５％onF１．

Keywords　Eventextraction,Eventdetection,Documentinformation,Bidirectionalgatedrecurrentunits,ACE２００５

　

１　引言

事件抽取作为信息抽取的一个子任务,被定义为从无结

构化的文本中识别事件的发生并抽取结构化的事件元素,如
触发词(trigger,标识事件的谓词)及其类型、论元(argument,

事件的参与元素)及其角色.根据 ACE(AutomaticContent
Extraction)评测,事件抽取一般分为４个子任务:触发词识

别、事件类型分类、论元识别及论元角色分类.其中,触发词

识别和事件类型分类可以合并为事件检测任务,本文的工作

集中于事件检测任务,不考虑论元分类任务.

在中文事件检测任务中,一些触发词在特定的句子中存

在严重的语义模糊问题(触发词包含多种语义,可以作为多种

事件类型),且现有的中文事件检测方法都是基于句子信息

的,一个孤立的句子所包含的语义信息不足以准确判断一个

模糊词是否是触发词及其对应的事件类型.如表１所列,句
子“大家要求他下台.”中触发词 “下台”可以作为“移动”类
型,也可以作为“离职”类型,仅根据单个句子很难准确地判断

触发词“下台”的事件类型.为了解决这一问题,本文研究了

篇章信息的作用.由于词语构成句子,句子构成篇章,篇章内

部各层次语言单元之间的信息既相互联系又相互影响,因此,



对于事件检测任务,不仅词语的上下文信息对有效完成任务

有辅助作用,句子的上下文信息对有效完成事件检测任务也

有很大的帮助.句子的上下文信息能为事件检测提供更为丰

富的语义信息,从而提升事件检测任务的性能.如表１所列,

对于句子“大家要求他下台.”,如果考虑上下文,通过“表演”

和“舞台”等信息,“下台”就可以很容易地被标记为“移动”类

型.因此,本文提出基于篇章信息的考虑句子上下文信息的

神经网络模型.

表１　触发词在特定句子中语义模糊示例

Table１　Exampleoftriggersemanticambiguityinparticular

sentence

句子 大家要求他下台.

上下文
艾斯特的表演太糟糕了.大家要求他下台.

他们觉得舞台不应该属于他.

图１给出了一个完整的利用篇章信息的 ACE２００５中文

事件结构示例.在第一句话中,“病逝”是事件的触发词,触发

的事件类型为死亡类型.“这个月２５号”“苏爸爸”和“医院”

分别对应死亡事件模板的３个论元角色标签,即“时间”“目

标”和“地点”.在第二句话中,“离开”是事件的触发词,通过

第一句话中提供的信息可知“离开”所触发的事件类型为死亡

类型,“他”即“苏爸爸”对应死亡事件模板中的论元角色标签

“目标”.

图１　ACE２００５中文事件示例

Fig．１　ACE２００５Chineseeventexample

为了能够有效地利用篇章信息,本文利用句子和句子上

下文的融合信息来推测未知事件信息.具体来说,本文首先

采用 Word２vec训练的词向量作为词语的初始向量表示,并

以BiＧGRU为基线,定义３个窗口对句子信息进行表示;然后

拼接句子表示,通过BiＧGRU学习句子的上下文信息;最后将

句子的上下文信息与句子信息进行融合,用于弥补句子级语

义信息 的 不 足,以 解 决 事 件 检 测 中 触 发 词 模 糊 问 题.在

ACE２００５中文事件数据集上的实验结果表明,本文提出的基

于篇章信息和BiＧGRU的神经网络模型的性能在中文事件检

测任务中优于基于句子信息的神经网络模型,验证了句子的

上下文信息对完成事件检测任务的有效性.

２　相关工作

近年来,事件检测方法主要研究各种不同层次的信息对

事件检测性能的影响.根据层次结构,事件检测方法可以分

为句子级事件检测方法和篇章级事件检测方法.

２．１　句子级事件检测方法

传统句子级事件检测方法[１Ｇ６]均采用人工构建事件触发

词的特征表示,然后借助分类模型判断其事件类型.Chen
等[１]探讨了触发词和论元中词法、语法和语义特征以及实体

信息的作用,训练了一个最大熵马尔可夫模型(MaximumEnＧ

tropyMarkovModel,MEMM),比较了基于词和基于字的触

发词标注的效果.Li等[２]用词语的结构语法、形态结构和原

义推测未知触发词,提高了系统的召回率.Wang等[３]把句

子位置、长度和标题词等特征组合起来,结合语义角色标注

(SemanticRoleLabling,SRL)、命名实体识别(NameEntity
Recognition,NER)技术和基于规则的方法抽取５W１H(who,

what,whom,when,where,how)元素并填充到事件本体中,用

于事件抽取任务.此外,研究者们还利用同义词、中英平行语

料和跨语言信息[４]等来扩展中文触发词,以解决未知事件触

发词(未在训练集中出现的触发词)和数据稀疏等问题.

神经网络事件检测方法[７Ｇ１５]使用神经网络模型自动学习

和组合上层特征,最后通过 Softmax 模型进行事件的分类.

在英文事件检测任务中,Nguyen等[７]利用当前词与候选触发

词的位置信息以及实体类型来辅助事件识别任务,并通过卷

积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)模型自动

挖掘预训练词向量的隐含特征,有效地解决了传统方法中的

错误传播问题并解除了复杂的特征工程限制.Chen等[８]提

出动态多池卷积神经网络(DynamicMultiＧPoolingConvoluＧ

tionalNeuralNetwork,DMCNN)模型来抽取更有效的特征

以提高事件抽取的性能.除了使用卷积神经网络学习短语级

别的特征外,研究者们还通过循环神经网络(RecurrentNeuＧ

ralNetwork,RNN)对文本序列进行建模,以获得更丰富的上

下文特征.Nguyen等[９]提出基于循环神经网络的联合学习

方法,该方法采用 CＧCBOW(ConcatenationＧbasedVariantof

ContinuesBagＧOfＧWords)模型训练词向量,结合实体类型向

量和二元依存关系向量获得序列特征,通过上下文窗口获得

局部特征,并利用全局特征挖掘触发词和论元角色之间的依

存关系,有效地提高了系统的性能.Feng等[１０]采用基于卷

积神经网络和循环神经网络的混合模型来获取短语和序列信

息.此外,研 究 者 们 还 探 索 了 论 元 信 息[１１]和 外 部 语 义 知

识[１２]等对事件检测任务的影响.在中文事件检测任务中,针

对中文数据集中存在的词与触发词之间不匹配的问题,Lin
等[１３]提出基于字的触发词块提议模型,该模型首先采用 DMＧ

CNN模型分别学习基于字和基于词的语义和语法信息,然后

在字词混合表示的基础上,利用中文事件触发词的字符组成

结构,提出基于字的触发词块生成模型,并分类触发词块.

２．２　篇章级事件检测方法

篇章级事件检测方法的核心思想是根据实体类型一致

性、事件类型一致性和论元一致性等,利用已知的事件信息推

理同类型或类似事件中的未知事件信息.在英文事件检测任

务中,Ji等[１６]将事件抽取的范围从单个文档扩展到与主题相

关的文档集,并采用基于规则的方法在句子和文档间传播一

致的触发词和论元,将全局信息与局部信息结合,在事件检测

任务中取得了较好的结果.Liao等[１７]提出的文档集跨事件

推理方法,不局限于同一类型的事件,利用其他类型的事件信

息和事件一致性等特征来预测给定事件的类型和解决事件的

歧义性.Hong等[１８]提出跨实体推理的方法,利用实体类型

的一致性进一步提高事件抽取性能.Zhao等[１９]基于 RNN
的层次和监督注意力机制学习事件检测的篇章级嵌入,以优
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化另外一个RNN事件检测模型.在中文事件检测任务中,Li
等[２０]针对论元缺失问题,利用篇章一致性预测相同词语触发

的事件类型.Chen等[２１]提出了联合模型,利用事件类型一

致性和篇章的主题来预测触发词,并把字符、语义角色标注、

触发词概率、零指代、论元一致性等特征用于事件检测任

务中.

目前,中文篇章级事件检测方法均为传统事件检测方法,

本文利用神经网络高效地学习特征,避免了人工构建特征.

传统中文事件检测方法利用篇章一致性和触发词类型一致性

等进行推理.例如,如果一个词是触发词,那么在同一篇章内

的其他相同的该词也是触发词;如果一篇文档内大多数触发

词为死亡类型,则定义该篇文档的主题为死亡事件,该文档内

的所有触发词有很大的概率为死亡事件.这两种情况也存在

一定的局限性,前者不能判断一篇文档内同义词的事件类型,

如“出任”和“转任”;后者忽略了一种事件导致另外一种事件

发生的情况,如攻击事件导致死亡事件.

与上文所述利用触发词、实体和篇章主题来推理候选触

发词不同,本文不是利用规则来推理触发词,而是根据数据集

的特点,利用小规模的上下文来丰富句子的语义信息,从而增

强事件触发词的表现能力.由实验结果可以看出,本文方法

简单有效.

３　基于篇章信息的神经网络模型

本文提出的基于篇章信息的中文事件检测模型不仅考虑

了词语的上下文信息,还考虑了句子的上下文信息,因此本文

选择BiＧGRU对序列信息进行建模,以获得更丰富的特征.

该模型如图２所示,主要由以下４部分组成.

图２　基于篇章信息的神经网络模型

Fig．２　Neuralnetworkmodelusingdocumentinformation

(１)句子编码:采用预训练的词向量作为词语的初始向量

表示,并通过 BiＧGRU 模型学习句子级特征,得到句子表示

HSi ＝[hs
１,hs

２,􀆺,hs
n].

(２)句子上下文编码:将句子表示及其上下邻近的句子表

示拼接起来,通过BiＧGRU模型学习句子的上下文序列特征,

得到句子上下文表示HC＝[hc
１,􀆺,hc

t􀆺,hc
３n].

(３)融合层:融合句子表示和句子上下文表示中每个对应

词语的隐层表示,得到句子的最终隐层表示 H＝[hd
１,􀆺,

hd
t 􀆺,hd

３n].
(４)分类层:用Softmax模型判断句子中的每个词语是否

是触发词,及其对应的事件类型.

３．１　句子表示

对于给定的一个包含n个词语的句子Si＝{w１,w２,􀆺,

wn},wt∈V,t∈[１,n](全局词表V 为预训练词向量中所包含

的所有词语集合),首先通过查询预训练向量矩阵得到句子内

所有词语的初始化向量表示Xi＝[x１,x２,􀆺,xn],然后把向量

Xi输入BiＧGRU模型学习从前往后和从后往前两个方向的句

子级序列特征,从而得到隐层向量表示HSi
.

本文将由句子Si得到正向隐层表示序列HSi

→的过程定

义为:

GRU→(x１,x２,􀆺,xn)＝[h１
→,h２

→,􀆺,hn
→] (１)

将由句子Si得到反向隐层表示序列HSi

← 的过程定义为:

GRU← (xn,xn－１,􀆺,x１)＝[hn
←,hn－１

← ,􀆺,h１
←] (２)

其中,对于第t步的隐层表示ht
→＝GRU→(ht－１

→,xt)可由当前输

入向量xt和上一时刻的隐层表示向量ht－１
→计算得到,计算公式

如下:

zt＝σ(Wz􀅰[ht－１
→,xt])

rt＝σ(Wr􀅰[ht－１
→,xt]) (３)

ht
􀬈＝tanh(W􀅰[rt∗ht－１

→,xt])

ht
→＝(１－zt)∗ht－１

→＋zt∗ht
􀬈

句子的隐层表示HSi
由双向的隐层表示HSi

→和HSi

← 中对应

词语的隐层表示拼接而成,即词语wt对应的隐层表示hs
t由双

向的隐层表示ht
→和ht

←拼接而成,公式如下:

hs
t＝[ht

→;ht
←] (４)

３．２　句子的上下文表示

本文依次读取一篇文档内连续的 ３条句子Si－１,Si和

Si＋１,其中i∈(１,n),n为该篇文档内句子的总数,形如S１,

S２,S３,S２,S３,S４,􀆺,Sn－２,Sn－１,Sn.文档的首句和末句均读

取１次,第二句和倒数第二句均读取２次,其他句无特殊情况

均读取３次.若n小于３,则以文档最后一条句子补齐３条句

子,将３条句子分别输入３．１节中的模型得到句子的隐层表

示HSi－１
,HSi

和HSi＋１
,然后通过拼接得到句子的表示HS:

HS＝[HSi－１
;HSi

;HSi＋１
] (５)

最后将HS输入 BiＧGRU 模型学习句子的上下文序列特

征,得到句子的上下文隐层表示HC.具体过程定义为:

GRU→(HS)＝[hc
１

→,􀆺,hc
t

→,􀆺,hc
３n
→]

GRU← (HS)＝[hc
３n
←,􀆺,hc

t
←,􀆺,hc

１
←]

(６)

句子上下文的隐层表示HC由双向的隐层表示中对应词

语的隐层表示拼接而成,即词语wt对应的隐层表示hc
t由双向

的隐层表示hc
t

→和hc
t
←拼接而成,具体表达式如下:

hc
t＝[hc

t
→;hc

t
←] (７)

３．３　融合表示

对于句子中的某个词语wt,本文通过句子的隐层表示hs
t

和句子上下文的隐层表示hc
t得到最终的融合表示hd

t .本文通

过以下两种方式计算hd
t 并进行实验比较.

拼接:hd
t ＝ hs

t;hc
t[ ] (８)

相加:hd
t ＝ hs

t＋hc
t[ ] (９)

通过实验验证,本文最终采用相加的方式进行句子和句

子上下文信息的融合.

５３２朱培培,等:基于篇章信息和BiＧGRU的中文事件检测



３．４　事件类型分类

对于句子中的词语 wt,隐层表示为hd
t ,通过一个全连接

层得到每个类别的打分,公式如下:

O＝W×hd
t ＋b (１０)

其中,W 是权重矩阵,b是偏移量.

计算得到打分之后,通过Softmax层来归一化打分,得到

词语的事件类型概率.词语wt属于事件类别i的概率为:

P(i|wt,θ)＝ eO
i

∑
K

j＝１
eOj

(１１)

其中,θ是模型参数,Oi是词语wt属于类别i的打分,K 为总

类型.

本文依次读取一篇文档内连续的３条句子,因此本文最

终会得到句子中词语wt在３个不同的上下文语境中属于事件

类别i的概率,为了保持同一触发词事件类型的一致性,本文

对词语wt属于事件类别i 的３种概率进行求和操作,得到

Pe(i|wt,θ).

３．５　训练与优化策略

假设句子S＝{w１,w２,􀆺,wn}对应的事件类型序列为

Y＝{y１,y２,􀆺,yn},本文使用交叉熵计算损失函数,计算式

如下:

J(θ)＝－∑
n

t＝１
logPe(yt|wt,θ) (１２)

本文采用自适应矩估计(AdaptiveMomentEstimation,

Adam)优 化 算 法 对 参 数 进 行 更 新,并 在 输 入 层 之 后 使 用

Dropout机制随机断开一定比例的神经元,以解决过拟合

问题.

１)https://github．com/Embedding/ChineseＧWordＧVectors

４　实验

４．１　实验数据与评价方法

本文选取 ACE２００５中的６３３篇中文事件抽取文档作为

实验数据集.该数据集由新闻、广播、对话、博客和论坛等组

成,定义了８种事件类型和３３种子类型.本文提出的事件检

测方法只考虑了３３种事件子类型,把识别子类型作为本文的

任务,不考虑层次结构.本文通过联合学习触发词识别和事

件类型分类任务,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

３４类(３３种子类型＋Null)中的１类.与文献[５]相同,本文

分别选择５６７篇和６６篇文档作为训练集和测试集,并保留训

练集中的３３篇文档作为验证集.与以往的工作相同,本文采

用准确率(Precision)、召回率(Recall)和F１值作为评价指标,

通过如下评价标准来判断触发词的识别和触发词的事件类型

分类是否正确.
(１)触发词的识别:如果一个触发词的位置与标注的文档

内该触发词的位置一致,则该触发词识别正确.
(２)触发词的事件类型分类:如果一个触发词的位置和事

件类型与标注的文档内该触发词的位置和事件类型一致,则

该触发词的事件类型分类正确.

４．２　实验参数设置

本文采用大规模中文混合语料训练的词向量１),该向量

表示基于skipＧgram 模型,采用 Word２vec进行训练.实验的

详细参数设置如表２所列.

表２　实验详细参数设置

Table２　Parametersettingofexperiment

参数 取值

词向量维度 ３００
隐层表示维度 １００

dropout ０．５
批处理大小 ２０

学习率 ０．０００１

４．３　实验结果及分析

４．３．１　与基准系统的比较

本节将提出的基于篇章信息和BiＧGRU 的中文事件检测

方法与已有的中文事件检测方法进行对比.本文选择以下基

准系统进行对比.

(１)RichＧC:Chen等[２１]提出的传统事件检测方法.该方

法联合学习触发词识别和事件类型分类任务,利用事件类型

一致性和篇章的主题预测触发词,并运用了丰富的语言学特

征.

(２)HNNＧErrata:Zeng等[１４]提出的神经网络事件检测方

法.该方法将事件检测任务视为序列标注问题,同时采用BiＧ

LSTM 和 CNN 模型获取短语和序列信息.除此之外,该模

型还加入了触发词勘误表以修正事件类型.

(３)NPNs:Lin等[１３]提出的神经网络事件检测方法.该

方法采用 DMCNN模型分别学习基于字符和基于词语的语

义和语法信息,然后将词表示和字表示融合,提出基于字的触

发词块生成模型并分类触发词.

(４)CSDC:Li等[２０]提出的传统事件检测方法.该方法运

用成分语义,针对论元缺失问题,提出利用篇章一致性预测相

同词语触发的事件类型.

(５)TFJM:Li等[５]提出的传统事件检测联合模型.该模

型引入触发词过滤模式过滤掉尽可能多的假触发词实例.

(６)BiＧGRUＧdoc:本文提出的基于篇章信息的神经网络

模型.本文用BiＧGRU学习句子和句子的上下文表示并进行

融合,利用句子的上下文信息来丰富句子的语义信息.

在基准系统中,RichＧC系统采用十折交叉验证法,其他

系统均选择了不同的文档的１０％作为测试集.为了进行公

平的对比,本文选择了与CSDC及TFJM 完全相同的测试集,

同样采用中文分词工具ICTCLAS对句子进行分词,保留了

句子中的实体和触发词并将其作为一个词语.

事件检测的实验结果如表３所列.表３中,HNNＧErrata
和 NPNs的结果优于 RichＧC,BiＧGRUＧdoc的结果优于 CSDC
及 TFJM,这证明了利用神经网络学习序列特征在效果上优

于传统方法的人工构建特征.相比当前结果最好的模型

TFJM,本文提出的模型 BiＧGRUＧdoc在准确率和 F１值上均

有提升,在触发词识别任务上 F１值提升了３．３％,在事件类

型分类任务上F１值提升了１．５％.虽然 TFJM 采用了联合

学习的方法,考虑了实体和触发词之间的联系,但是这种方法

也是基于句子的,而 BiＧGRUＧdoc方法证明了篇章信息对事
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件检测任务的有效性.与篇章级事件检测方法 CSDC相比,

CSDC利用篇章一致性,预测一篇文档内相同触发词的事件

类型.但是,这种方法并没有解决不同的事件触发词或有歧

义的事件触发词所触发的事件类型判别问题.BiＧGRUＧdoc
的结果优于CSDC,表明句子的上下文信息能够丰富句子的

语义信息,缓解事件触发词的歧义性,从而提高事件检测的

性能.

表３　事件检测的实验结果

Table３　Experimentalresultsofeventdetection
(单位:％)

TriggerIdentification
P R F１

TriggerClassification
P R F１

RichＧC ６２．２ ７１．９ ６６．７ ５８．９ ６８．１ ６３．２
HNNＧErrata ７６．０ ６３．８ ６９．３ ６９．８ ５９．９ ６４．５

NPNs ６４．８ ７３．８ ６９．０ ６０．９ ６９．３ ６４．８
CSDC ７９．３ ６３．５ ７０．５ ７５．２ ６０．２ ６６．９
TFJM ７４．４ ７１．９ ７３．１ ７１．４ ６８．９ ７０．２

BiＧGRUＧdoc ８１．３ ７２．１ ７６．４ ７６．３ ６７．７ ７１．７

４．３．２　篇章信息不同的融合方法比较

(１)Baseline:针对３．１节得到的句子表示,通过Softmax
分类层对句子中的每个词语进行分类,得到其事件类型.

(２)Context:与３．２节内容相同,依次读取一篇文档内连

续的３条句子Si－１,Si和Si＋１,将其分别输入３．１节中的模型,

得到句子的隐层表示HSi－１
,HSi

和HSi＋１
,然后将３个模型的损

失函数的和作为整体网络的损失函数,考虑句子上下文信息

对事件检测任务的影响.

(３)Concatenation:采用３．３节提出的拼接方法进行句子

和句子上下文信息的融合.

(４)Add(Proposed):采用３．３节提出的相加方法进行句

子和句子上下文信息的融合.

不同融合方法的实验结果对比如表 ４所列.首先,ConＧ

text模型的F１值比 Baseline高出０．７％,这说明句子的上下

文信息对事件检测任务有一定影响.其次,将句子表示和句

子上下文表示进行融合后,准确率、召回率和 F１值均有提

升,这证明句子的上下文表示能够丰富句子的语义信息,一定

程度地解决了触发词语义模糊问题,从而提升事件检测任务

的性能.由表４可知,通过相加操作得到的融合信息取得了

最好的结果.

表４　不同融合方法的结果

Table４　Resultsofdifferentfusionmethods
(单位:％)

TriggerClassification
P R F１

Baseline ７１．２ ６６．８ ６８．９
Context ７４．１ ６５．６ ６９．６

Concatenation ７５．３ ６７．６ ７１．３
Add(Proposed) ７６．３ ６７．７ ７１．７

４．３．３　不同窗口设置的方法比较

ACE２００５中文数据集包含６３３篇文档,大多数文档包含

的句子数为４~１０,且该数据集由新闻、广播、对话等组成,具

有简洁明了的特点.如表５所列,该篇文档是一则新闻,从中

可以看出中国爱乐乐团演出事宜和中国爱乐乐团的背景资料

这两方面内容均只用了短短３句话进行介绍,这充分体现了

该数据集简洁明了的特点.因此,为了获取同一主题同一方

面的信息,本文选择小窗口进行句子的特征学习,利用句子的

上下文信息来补充句子的语义信息.

表５　文档示例

Table５　Documentsample
中央台消息:新世纪来临之际,受到社会普遍关注的中国爱乐乐团今天将在

北京宝利剧院首次登台亮相.
向首都观众献上一台融中、外音乐于一体的精彩音乐会.
中央人民广播电台文艺调频９０．０兆赫将在今晚１９∶４５现场直播这场演出.
中国爱乐乐团是在中国广播交响乐团的基础上组建,直属于国家广播电影电

视总局的国家级乐团.
也是我国第一个以爱乐命名的国家级交响乐团.
乐团从今年５月２５号宣布成立后,在短短半年多时间里,经过严格考核完成

了对乐手的招聘并立即投入封闭式训练.

本文分别选择窗口２－窗口５进行对比,windowsＧ２,winＧ
dowsＧ３(Proposed),windowsＧ４,windowsＧ５分别表示按照３．２
节中的方法依次读取２,３,４,５句输入到BiＧGRU 模型.不同

窗口设置方法的实验结果如图３所示.由图３可知,选择３
个窗口的BiＧGRU模型的效果最好.针对该数据集文档短和

语言简洁明了的特点,本文选择３个窗口最多可以获得一个

句子的前面２个句子和后面２个句子的信息,有利于确保获

得同一主题的相同方面的句子信息.

本文运用上下文信息虽然丰富了句子的语义,但因为数

据集简明的特点,上下文能提供的信息具有局限性,同一主题

不同方面的内容产生了一定的干扰,从而影响事件检测任务

的性能.例如,表５中的文档以中国爱乐乐团为主题,前３句

和后３句分别介绍了演出方面和背景资料方面;一场事故,前
后分别介绍事故的起因和伤亡方面等.如图３所示,winＧ

dowsＧ５选择５个窗口的 BiＧGRU 模型,我们可以获得一个句

子前面４个句子和后面４个句子的信息,由于 ACE２００５中多

数文档包含的句子数为４~１０,因此 windowsＧ５方法增大了

同一主题不同方面信息的干扰,从而影响了实验的效果.

图３　不同窗口设置方法的结果

Fig．３　Resultsofdifferentwindowset

结束语　本文采用双向门控循环单元网络模型自动学习

序列特征表示,避免了复杂的人工构建特征工程.针对触发

词语义模糊的问题,本文进一步研究了基于篇章信息的神经

网络模型,利用句子的上下文信息丰富了句子的语义信息,进
而提升了事件检测任务的性能.在 ACE２００５中文数据集上

的实验结果显示,本文提出的基于篇章信息和 BiＧGRU 的中

文事件检测方法比最好的基准系统在事件类型分类的 F１值

上高出１．５％.

在中文事件检测任务中,除了词语的语义模糊问题,还有

较为严重的未知事件触发词和事件类型稀疏问题.未知事件

７３２朱培培,等:基于篇章信息和BiＧGRU的中文事件检测



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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