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摘　要　事件检测作为事件抽取的一个子任务,是当前信息抽取的研究热点之一.它在构建知识图谱、问答系统的意图识别和

阅读理解等应用中有着重要的作用.与英文字母不同,中文中的字在很多场合作为单字词具有特定的语义信息,且中文词语内

部也存在特定的结构形式.根据中文的这一特点,文中提出了一种基于字词联合表示的图卷积模型JRCWＧGCN(JointRepreＧ
sentationofCharactersandWordsbyGraphConvolutionNeuralNetwork),用于中文事件检测.JRCWＧGCN 首先通过最新的

BERT预训练语言模型以及 Transformer模型分别编码字和词的语义信息,然后利用词和字之间的关系构建对应的边,最后使

用图卷积模型同时融合字词级别的语义信息进行事件句中触发词的检测.在 ACE２００５中文语料库上的实验结果表明,JRCWＧ
GCN的性能明显优于目前性能最好的基准模型.

关键词:中文事件检测;联合表示;图卷积

中图法分类号　TP３９１
　

ChineseEventDetectionwithJointRepresentationofCharactersandWords
WUFan,ZHUPeiＧpei,WANGZhongＧqing,LIPeiＧfengandZHUQiaoＧming
SchoolofComputerScienceandTechnology,SoochowUniversity,Suzhou,Jiangsu２１５００６,China

　
Abstract　AsasubＧtaskofeventextraction,eventdetectionisaresearchhotspotininformationextraction．Itplaysanimportant
roleinmanyNLPapplications,suchasknowledgegraph,questionansweringandreadingcomprehension．DifferentwithEnglish
character,aChinesecharactercanberegardedassingleＧcharacterwordandhasitscertainmeaning．Moreover,therearespecific
structuresinChinesewords．Therefore,thispaperproposesaChineseeventdetectionmodelbasedongraphconvolutionneural
network,calledJRCWＧGCN(JointRepresentationofCharactersand WordsbyGraphConvolutionNeuralNetwork),whichinＧ
tegratesChinesecharacterandwordrepresentation．ItusesthelatestBERTandTransformertoencodethesemanticinformation
ofwordsandcharactersrespectively,andthenusestherelationshipbetweenwordsandcharacterstoconstructthecorresponding
edges．Finally,itusesthegraphconvolutionmodeltodetectChineseeventsbyintegratingthesemanticinformationinChinese
characterandwordlevel．TheexperimentalresultsontheACE２００５ChinesecorpusshowthattheperformanceofourmodeloutＧ

performsthestateＧofＧtheＧartmodels．
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１　引言

事件作为信息的一种表现形式,定义为特定的人、物在特

定时间和特定地点相互作用的客观事实.事件的主要内容包

括:１)触发词,是句子中能够表示事件发生的核心词,多为动

词或名词;２)事件类型,指事件所属的类别;３)论元,是事件的

参与元素和;４)论元角色,指论元在事件中扮演的角色.本文

将关注事件触发词检测任务,暂不考虑识别论元及其角色.

传统的事件检测方法采用人工构建的特征来表示每个候选触

发词的词法、句法、语义信息,并借助基于统计的分类模型判

断其事件类型.然而,人工特征的构建比较耗时耗力,且依赖

于专家知识.

近年来,基于神经网络的特征学习方法在自然语言处理

任务中展现出了巨大的优势.不同于传统的离散型特征,神经

网络特征是连续型向量特征,不仅能够建模语义信息,还能自

动组合构建更上层的特征.目前,神经网络模型已经广泛应用

于事件检测任务,但是绝大多数应用针对的是英文,在中文事

件检测任务上只有极少工作初步探索了神经网络方法的应用.

一般地,一个事件句中相对应的事件必然有与之对应的

触发词.除了触发词本身的语义信息,触发词的内部结构和



构成触发词的单字的语义信息都有助于事件检测.下面以

S１和S２为例进行说明.

S１:拉莫斯接替伊瓦塞纳少将出任海军司令.

S２:由特哈达将军接任.

S３:他认为任何文明存在的期限,从进入宇宙起,都不超

过６００年.

事件句S１中的触发词是“出任”,事件句S２中的触发词

是“接任”,虽然两个触发词不完全一致,但是在结构上具有相

似性,其核心语义来自于单字“任”,都指向了现实世界中同一

个“startＧposition”类型的事件.但是,由于S３中的触发词

“任何”在结构上不同,核心词是“任何”,很容易将这个“任”字

与前两个“任”字区别开来.另外,对于传统的词级别神经网

络模型,“接任”可能在测试集中是一个未登录词,模型并不能

很好地学习到“出任”和“接任”之间的相似度.已有的一些工

作说明,中文的字信息也具有很丰富的语义信息(单字词),传

统的词级别神经网络模型缺乏对字的语义信息的挖掘.同

时,由于中文词存在很严重的未登录词问题,单纯使用词层面

的语义给模型带来了很大的挑战,因此在事件检测中不仅要

依靠词语的完整语义信息,还要挖掘出词语内部结构和字层

面的语义信息.

为了解决上述问题,本文提出了一个基于字词联合表示

的事件检测图卷积模型JRCWＧGCN.该模型将字和词看作

图中的节点,其中词语节点为分类节点,字节点为非分类节

点.字节点可看作词语节点的子节点,通过图卷积神经网络

GCN[１](GraphConvolutionNeuralNetwork)可将字节点的信

息融合到词语节点中.具体地,该模型首先使用最新的预训

练语言模型 BERT 去编码字级别的语义信息,使用 TransＧ
former模型编码词级别的语义信息,然后用编码后的输出初

始化字词节点特征,最后根据之前构建好的边创建邻接矩阵,

将字词节点输入到 GCN 层中融合字词之间的语义特征,并

根据输出结果识别分类节点是否为特定类型的事件.实验结

果证明,本文提出的模型在 ACE２００５中文语料上的性能优于

目前最好的模型.

２　相关工作

作为一种有监督多元分类任务,事件检测方法包括两个

步骤:特征选择和分类模型.传统事件检测方法的分类模型

大多是最大熵模型和支持向量机分类模型,神经事件检测方

法的分类模型是softmax分类模型,不同之处在于特征选择

和表示方法不同.传统事件检测方法的重点在于研究人工构

建特征来检测触发词.英文事件检测方法采用的具体特征包

括:１)词法特征;２)句法特征;３)实体信息;４)篇章级特征.除

了词法、句法、实体信息外,中文事件检测方法[２Ｇ４]针对未登录

词和分词错误问题,探索了字符信息、语义角色标注、触发词

概率、零指代、触发词一致性、同义词扩展、跨语言信息等信息

的作用.

神经网络模型的特征学习能力在英文事件检测任务中得

到了验证.英文神经事件检测方法[５Ｇ８]将预训练的词向量作

为每个单词的初始向量表示,建模了单词的语义和语法信息.

除了词向量表示外,其还通过向量化实体类型特征和位置特

征融入了更丰富的特征.至于上层特征学习,文献[９]使用卷

积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)学习短语

级别特征,并通过循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,

RNN)[１０Ｇ１１]学习句子级别的特征.此外,研究者们还探索并

验证了论元信息[１２]、外部语义知识[１３]、跨语言信息[１４]、依存

信息[１５]等对于事件检测的效果.

现有的中文神经网络事件抽取方法初步探索了词级别的

信息和字级别的信息对事件检测的作用[１６Ｇ１７].由于字序列

相对较长,受限于算力和模型架构,早期的大部分研究仍着重

于研究基于词语表示进行事件检测,但是中文字和词的微妙

关系决定了单纯使用字或单纯使用词层面的语义都不能有效

地完成中文事件检测任务.

随着算力和模型的日益改善,研究者开始探索词语表示

和字表示的区别.Zeng等[１６]通过两种方式来解决中文事件

检测任务,即基于词的分类模型和基于字的序列化标注模型,

并比较了两种模型的效果.两种模型的特征表示分别用基于

词的混合表示模型和基于字的混合表示模型来解决.还有研

究尝试将字词信息融合来完成中文事件检测任务.Lin等[１７]

提出基于字的事件块模型来解决词和触发词的不匹配问题.

在基于字的事件块模型中,他们采用 DMCNN 的框架分别学

习基于词的表示和基于字的表示,并将词表示融合到字表示

中.Ding等[１８]提出通过对预定义的语义词汇表融入外部知

识,同时使用一种基于触发词感知的层次化结构网络来同时

融合字词信息,以进行触发词识别和事件类型分类.

３　中文事件检测模型

传统的中文事件抽取一般只考虑了词语级别的语义信

息.近年来,一些方法研究了字级别模型,其由于编码能力偏

弱,仍存在许多问题.其中最重要的是,传统的字编码不足以

解决中文的歧义问题.最新的BERT中文字模型很好地弥补

了该不足.基于此,本文提出了全新的字词融合模型,在不破

坏原有BERT模型的基础上构建了一个字词模型.

事件检测需要检测出一个特定的词语作为触发词,单纯

使用字级别的编码在实验中存在触发词边界问题.一方面,

当把事件检测看作一个序列标注问题时,由于中文触发词的

边界模糊不清,因此会降低模型的准确率.并且,由于事件检

测任务不同于 NER 的序列标注任务,在实际的标注语料中

存在很多无类别词语,这导致了标签的稀疏性,因此在实际应

用中其效果并不是很理想.

另一方面,一些词语单纯从字符层面很难推断其语义信

息,如“落入法网”,从单个字很难推断其正确的语义信息,但
是当我们把它作为一个成语时,就能很容易地推测出它属于

事件类型“逮捕入狱”.因此,在中文事件检测模型上更倾向

于将字的语义信息和词语级别的语义信息相融合,然后对词

语进行分类,其效果往往更好.

本文提出了一种基于字词联合表示的神经网络模型

JRCWＧGCN,使用 BERT 预训练模型编码字级别的语义信

息,使用 Transformer编码层来捕获词语级别的语义信息,最

终用图卷积融合字词的语义信息进行分类.JRCWＧGCN 模

型的架构如图１所示.

０５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．４,Apr．２０２１



图１　JRCWＧGCN模型

Fig．１　JRCWＧGCN Model

首先给定一个原始句子S,我们使用分词工具将其切分

成n个词语序列Sw＝(w１,w２,w３,,wn).同样地由词语序

列能得到每个词的字序列w１＝(c１１,c１２,,c１m),由此展开句

子的字序列Sc＝(c１１,c１２,,cnm ).分别将Sc 和Sw 输入到

对应的编码层中进行编码,输出分别为fc 和fw.由于维度

不同,需要经过线性层进行维度一致化,将词语表示和字表示

投射到同一维度空间.最后,根据分词结果构建相应的图,使
用字词向量初始化图中的节点,并将图节点以及邻接矩阵输

入到对应的图卷积层,经过两层图卷积层获得最终的词语节

点向量表示并进行分类.

３．１　词编码

Transformer[１９]是最新的encodeＧdecode框架,本文只使

用 Transformer的encode部分进行编码.Transformer中使

用到的注意力模型,即文献[１９]所提到的多头注意力机制.

词编码层的架构如图２所示,首先将分好词的句子序列

输入到词编码层,使用预训练好的词向量０进行初始化(初始

化的词向量具有更多的语义信息).同时,使用自注意力机制

可以捕获不同单词间的语义关联信息,进而可以更好地建模

相应的词语表示,最终模型的输出为词语向量fw,该向量作

为后续输入到字词图中的词语节点特征.

图２　字词图(电子版为彩色)

Fig．２　Wordandcharactergraph

３．２　字编码

BERT模型[２０]是当下最热门的语言模型.BERT创新性

地提出了一种新的预训练目标,即遮蔽式语言模型,用于消除

传统的语言模型单向性的局限性.遮蔽式语言模型是指在预

训练时随机地遮蔽一部分单词,然后让模型预测被遮蔽的单

词.最新的实验结果证明,BERT 预训练模型能够很好地捕

获语法、语义层面的信息.中文字蕴含的语义往往是很复杂

的,而BERT强大的编码能力正好能够补充这一点.

如图１所 示,本 文 不 改 变 BERT 的 模 型 架 构,直 接 用

BERT作为一个巨大的编码器;同时,在使用谷歌预训练好的

参数模型的基础上,原始句子经过微处理后被对应地输入到

BERT编码器中.由于BERT在捕获序列信息时的能力不如

BiGRU,因此本文在 BERT的输出层后面加了一层 BiGRU,

用于捕获序列信息.如图１所示,BERT的输出结果为fc,作

为后续图中的字节点特征向量.

３．３　字词融合微调BERT
字和词的语义表示分别为fc 和fw,为了将字词表示投

射到同一维度空间,先经过一层线性变化层将其维度变化到

相同维度得到fc′和fw′.如图２所示,可以将fc′和fw′代入

节点作为节点特征,形成一张图.其中,词语节点(蓝色节点)

作为分类节点,其为最小的分类单位,而由于字节点的颗粒度

过小,对其进行分类会影响整体的性能,因此字节点(绿色节

点)作为非分类节点.同时,前后词语之间存在相应的边用于

捕获上下文的语义信息.

词语节点从其对应的字节点中捕获局部特征帮助分类,

如“打死”中“打”为一个代表性的“攻击”事件触发词(单字

词),传统的事件检测模型更倾向于从“打”字中捕获语义信

息.同时使用边来控制词语之间语义信息的流动,以捕获上

下文的语义信息(传统 RNN序列信息流动的作用).

最后,利用多次迭代训练边的权重使模型能够捕获不同

字对词语的语义贡献程度,更大程度地解决了词语的分歧问

题.另外,JRCWＧGCN模型通过对BERT的微调使其更好地

适应图卷积的模型框架.

３．４　图卷积层

本文根据文献[２１]中的图卷积方法,对节点特征信息进

行卷积操作.本文使用多层的图卷积层,其计算公式如下:

h(l)
i ＝σ(∑

n

i＝１
AijW(l)h(l－１)

j ＋b(l)) (１)

其中,A为邻接矩阵,Aij＝１代表节点i到节点j之间有一条

单向边.W 为权重矩阵,b为偏置矩阵.h(l－１)
j 为前一层隐层

的状态,h(l)
i 为当前层隐层的状态.其中,第一层使用字编码

层和词编码层的输出作为初始化的隐藏状态.通过多层的图

卷积动态地将字节点信息融入到其对应的词语节点中.

图中所有的节点特征经过多层的图卷积层,为了防止过

拟合,多层图卷积层中额外使用了Felu激活函数和 Dropout,

最后经过多层图卷积输出的节点特征为O.

３．５　输出分类层

本文模型将图卷积网络层的输出O 作为最后的分类向

量,使用交叉熵损失函数计算损失进行反向传播.假设句子

输出O＝(o１,o２,,om ),对应的事件类型序列为Y＝(y１,

y２,,ym),则目标函数如下:

J(θ)＝－∑
n

i＝０
logp(yn|on,θ) (２)

该模型使用了 Dropout策略和权重衰减等策略来防止过

拟合.为计算模型参数,本文通过 Adam 算法最小化目标函

数,并且在对 BERT 进行微调时对不同层进行学习率的衰

减,上层的衰减相对较慢.

４　实验

４．１　实验设置

本文使用了 ACE２００５中文数据集进行实验.ACE２００５
语料集包括６３３篇来自广播新闻、微博、新闻电讯的文档.本

文和文献[６]相同,选择６６篇文档作为测试集,并从剩下的

５６７篇文档中随机选择３３篇作为开发集,将剩余的５３４篇作

为训练集.

１５２吴　凡,等:基于字词联合表示的中文事件检测方法



本文的词向量使用文献[２２]所提到的开源的预训练词向

量,其他相关的超参数如表１所列.

表１　实验超参数

Table１　Hyperparameter

超参数 数值

学习率 ５×１０－５

Batchsize ３２
Transformer层数 ６

Dropout ０．１
词向量维度 ３００

BERT字向量维度 ７６８
节点特征维度 ７６８

训练轮数 ４０

与文献[２]相同,本文采用如下评价标准来判断触发词和

论元识别分类正确与否.
(１)触发词识别正确的前提是其位置匹配到一个标准触

发词的位置.
(２)事件类型分类正确的前提是触发词的位置和事件类

型匹配到一个标准触发词的位置和类型.

本文采用准确率(Precision,P)、召回率(Recall,R)和 F１
(F)值作为评价指标.

４．２　实验结果

本文选择如下模型作为基准模型.
(１)RichＧC,是文献[４]中的包含丰富语言学特征的传统

事件检测模型,特征包括语义角色标注、触发词概率、零指代、

触发词一致性等.
(２)HNN,是文献[２３]中的神经事件检测模型,该混合模

型同时采用双向 LSTM 和 CNN 模型学习特征.
(３)HNNＧerrata,是文献[１６]中的神经事件检测模型,该

模型是基于双向LSTM 和CNN 的混合模型.不同于 HNN,

该模型加入了触发词勘误表以修正事件类型.触发词勘误表

记录了训练集中常见的触发词及其事件类别,若勘误表中触

发词出现在测试集中,则直接将该词的事件类别设定为勘误

表中对应的事件类别.
(４)NPN,是文献[１７]提出的基于混合表示的神经网络

模型.该文用 RNN学习句子和词语中的序列信息,并使用

词语的混合表示作为特征.其使用词语生成器尝试解决因为

分词错误导致无法识别触发词的问题.
(５)TLNN,是文献[１８]提出的可以同时解决触发词不匹

配和多语义触发问题的模型,其借助分层表示学习和触发感

知特征提取器,有效地利用了多颗粒信息并学习了深层的语

义特征.

将本文提出的中文事件检测模型和以上模型进行对比,

具体实验结果如表２所列.由表２可知,与基准实验结果相

比,JRCWＧGCN模型的性能有了较大的提升.相比 TLNN
模型,JRCWＧGCN 模型在触发词识别上的效果更优,由于

TLNN融入了外部的 HowNet知识,因此其在分类任务上效

果显著,在事件类型分类上的差距不是很大.对比一些先前

的模型,JRCWＧGCN的效果明显优于它们.同时,我们基于

BERT模型搭建了一个简单的基准模型.与单纯使用 BERT
模型时的实验效果相比,JRCWＧGCN性能仍有所提升.由于

BERT缺乏词边界信息,存在对边界识别错误的问题,因此在

最终结果上不如JRCWＧGCN,这进一步证明了字词融合模型

优于单纯使用字序列模型进行序列化标注任务.

表２　本文模型与基准模型的对比

Table２　Comparisonofproposedmodelwithbaseline

模型
触发词识别

P R F

事件类型分类

P R F
RichＧC ６２．２ ７１．９ ６６．７ ５８．９ ６８．１ ６３．２
HNN ７４．２ ６３．１ ６８．２ ７７．１ ５３．１ ６３．０

HNNＧerrata ７６．０ ６３．８ ６９．３ ６９．８ ５９．９ ６４．５
NPN ６４．８ ７３．８ ６９．０ ６０．９ ６９．３ ６４．８
TLNN ６７．３ ７４．７ ７０．８ ６４．５ ７１．５ ６７．８
BERT ７６．１ ６６．６ ７１．０ ７１．７ ６２．７ ６６．９

JRCWＧGCN ８０．８ ６５．７ ７２．５ ７６．０ ６１．８ ６８．２

表２中,JRCWＧGCN具有较高的P 值,对比其他模型,它
挖掘出更多的中文词语内部字的信息,既融入了 BERT的字

编码的先验语言知识,又融入了词语信息.因此,与先前的模

型相比,JRCWＧGCN更容易识别一些低频词和相似词,这是

由中文的特点决定的:语义相近的词语具有更接近的内部结

构,如“出任”和“接任”的词语相似度明显很高,但是由于

OOV(OutofVocabulary)问题,词语模型往往不能很好地识

别这类词,而JRCWＧGCN 可以根据词语的子节点(字节点)

的特征分析其词语的相似度.

４．３　实验分析

JRCWＧGCN的几个简化模型及其对比实验如表３所列.

其中,Char_only为仅保留字编码信息(即图１中的 BERT编

码部分)的字表示模型,Word_only为只保留词编码信息(即
图１中的 Transformer编码部分)的词表示模型,JRCW 为去

掉字词图卷积(即图１中的字词图和 GCN 部分)而只保留字

编码信息和词编码信息的字词模型.

表３　对比实验

Table３　Comparativeexperiment

模型
触发词识别

P R F

事件类型分类

P R F
JRCWＧGCN ８０．８ ６５．７ ７２．５ ７６．０ ６１．８ ６８．２
Word_only ７０．３ ５４．０ ６１．１ ６５．６ ５０．４ ５７．０
Char_only ７７．９ ６１．８ ６８．９ ７４．４ ５９．１ ６５．８
JRCW ７２．０ ７０．０ ７１．０ ６８．１ ６６．６ ６７．２

单独使用词表示的模型Char_only与单独使用字表示的

模型 Word_only相比较,字表示模型的性能更好,有大幅提

升.相比字模型,词语表示存在较大的 OOV 问题,测试集中

约有５％的触发词是未登录词或者稀有词,单纯的词语表示

大大影响了对这些词语的探测,而使用字表示模型基本不存

在这样的问题,而且借助强大的预训练模型,单纯使用字表示

的模型也取得了相对较好的实验结果.

单纯将字词融合而没有考虑字词关系的模型JRCW,相
比词表示模型Char_only和字表示模型 Word_only在性能上

都有所提升.一方面,单纯使用字表示模型时,由于缺乏词语

的语义信息,对一些单纯使用字表示的词很难进行判断,如
“进口”,单独的“进”和“口”都有其不同的语义,但是当两个字

和在一起时,就具有更深层次的语义信息;同样地,单纯使用

词表示模型时,由于无法捕获词语内部字特征的信息,因此很

难泛化其相似的词语.

本文模型JRCWＧGCN比JRCW 在触发词识别和事件类
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型分类任务的性能上分别有１个点的提升,这证明了深度融

合字词信息的重要性,也验证了本文方法的有效性.JRCWＧ
GCN创新性地使用图的结构表示字词结构,其作为词语内部

的字具有对词语解释补充的作用,因此字词图表示能够很好

地保留字词的内部结构信息,同时也一定程度地保留了词的

各种特性,能更好适应类似事件检测的词语级分类任务.

结束语　本文提出了一种基于字词联合表示的模型来进

行中文事件检测任务,在充分考虑中文语言学知识的情况下,

同时捕获了词级别的语义信息以及字级别的语义信息.巧妙

地将这两者信息进行融合,一定程度上有助于解决一些上下

文语义相似度过高的触发词分类,也能一定程度地解决未登

录词的问题.事实证明,相比中文事件检测最好的模型,

JRCWＧGCN模型性能在事件触发词识别和触发词分类上都

有了一定的提升.
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