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摘　要　触发词检测是事件抽取的一项基本任务,该任务涉及对触发词进行识别和分类.目前,已有工作主要存在两方面的问

题:１)用于触发词检测的神经网络模型只考虑了句子的顺序表示,且通过顺序建模的方法在捕捉长距离依赖关系时效率较低;

２)基于表示的方法虽然解决了手动提取特征的问题,但用作初始训练特征的词向量对句子的表示程度有所欠缺,难以捕捉深层

的双向表征.因此,文中提出了一种基于BERT模型和 GCN网络的触发词检测模型BGCN,该模型通过引入 BERT词向量来

强化特征表示,并引入句法结构来捕捉长距离依赖,对事件触发词进行检测.实验结果表明,所提方法在 ACE２００５数据集上的

表现优于其他现有的神经网络模型.
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Abstract　Triggerworddetectionisabasictaskofeventextraction,whichinvolvestherecognitionandclassificationoftrigger

words．Therearetwomainproblemsinthepreviouswork:(１)theneuralnetworkmodelfortriggerworddetectiononlyconsiＧ

dersthesequentialrepresentationofsentences,andthesequentialmodelingmethodisinefficientincapturinglongＧdistancedeＧ

pendencies;(２)althoughtherepresentationＧbasedmethodovercomestheproblemofmanualfeatureextraction,thewordvector

usedastheinitialtrainingfeaturelacksthedegreeofrepresentationofthesentence,soitisdifficulttocapturethedeeptwoＧway
representation．Therefore,weproposeatriggerworddetectionmodelBGCN,basedonBERT modelandGCNnetwork．This

modelstrengthensthefeaturerepresentationbyintroducingBERT wordvector,andintroducessyntacticstructuretocapture

longＧdistancedependenciesanddetecteventtriggerwords．Experimentalresultsshowthatourmethodoutperformsotherexisting
neuralnetworkmodelsonACE２００５datasets．
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１　引言

事件抽取是信息提取(InformationExtraction,IE)领域中

一项具有挑战性的任务.事件抽取主要研究从描述事件的文

本中识别、抽取出事件并以结构化的形式呈现.在给定文本

时,事件抽取需要识别具有特定类型的事件触发词以及与触

发词相关的论元角色.表１是 ACE２００５中定义的事件抽取

任务的相关术语.从技术上讲,根据自动内容抽取评测会议

ACE给出的权威数据集 ACE２００５中的定义,事件抽取可以

分为两个子任务:１)事件检测,即对事件触发词进行识别和分

类;２)参数提取,即标识事件触发词的参数并标记它的角色.

表１　事件抽取术语表[１]

Table１　Eventextractionglossary[１]

实体 语义类别中的一个对象或一组对象

实体提及 对实体的引用,通常是名词短语(NP)
事件触发词 最清楚地表示事件发生的主词

事件论元 事件提及中事件所涉及到的要素

论元角色 论元与其参与事件的关系(ACE定义了３５种论元角色)
事件提及 描述事件的短语或句子,包括触发词和参数



　　在基于神经网络的 NLP任务中,词向量是一种非常重要

的建模工具,被广泛用于各种 NLP分类模型.在 NLP应用

中,作为深度学习模型的初始特征输入,很多模型的最终效果

很大程度上取决于词向量的效果.word２vec[２]和 GloVe[３]是

最常见的语言模型.word２vec明显的缺点是上下文无关,因
此采用 word２vec的模型绝大多数会在下游具体的 NLP任务

中做编码操作;ELMo[４]是于２０１８年提出的动态词向量模

型,具体的方法是使用双向语言模型(BiＧLSTM)来实现,但由

于模型的前项和后项两个LSTM 模型是分别训练的,因此并

不是完全的双向,并且ELMo要预测的下一个词在给定的序

列中已经出现,在词的表示上也存在一定的缺陷.

在事件检测任务中,一个句子中存在多个事件是一种普

遍现象,而检测出一个句子中的多个事件触发词要比检测单

一的事件触发词更困难.很多研究者正致力于解决这个问

题,如利用各种特征组合[５Ｇ６]、引入记忆向量和矩阵[７]以及在

句子级别的序列模型中保留更多的上下文信息[８](如 RNN
和CRF模型).然而,句子级别的顺序建模方法在捕捉远距

离的依赖上的效率依然受到了很大影响.而且,传统的基于

特征的方法需要广泛的人工工程,这也在很大程度上影响了

模型的性能.引入句法弧信息可以有效地处理这个问题.与

顺序相比,通过句法弧进行建模可以缩短一个句子中从一个

触发词到另一个触发词的距离.而对于句法弧建模,则可以

使用图卷积网络来完成.
因此,本 文 提 出 了 一 个 新 的 触 发 词 检 测 模 型,通 过

BERT[９]可以直接获得整个输入句子的唯一向量表示.在

BERT编码特征的基础上,通过引入句法分析树来增强信息

流,并用图卷积网络(GraphConvolutionNetwork,GCN)[１０Ｇ１２]

来对句子的句法关系进行建模,捕捉句子中的长距离依赖关

系[１３],之后通过一个前馈神经网络来对触发词进行分类和识

别.实验结果表明,加入图卷积网络模块后,比单一使用

BERT词向量编码来进行分类任务的效果更好.在广泛使用

的 ACE２００５数据集上评估BGCN模型的性能以及在实验中

的优势,实验结果表明了BGCN模型在触发词检测任务上的

有效性.总的来说,本文的贡献如下:
(１)提出了一个新型的基于 BERT和句法结构的特征抽

取框架,它可以增强信息流,无需借助复杂的 NLP预处理来

自动产生句子级别的特征.
(２)设计了一个神经网络触发词检测模型BGCN,可以对

句子中的事件触发词进行识别和分类.
(３)在广泛使用的 ACE２００５数据集上进行了实验,实验

结果表明,本文提出的触发词抽取模型的性能优于其他模型.

２　相关工作

传统的基于特征的方法利用词法和全局特征来检测事

件[１４],有的方法利用相似度聚类[１５]和模板过滤[１６]的方法来

进行事件检测.随着深度学习在 NLP中的流行,近年来触发

词检测在深度学习领域的研究集中在模型改进和关系建模等

方面.
大多数方法将触发词抽取看作一个有监督的多分类任务

或者序列标注任务来建模.非常典型的基于神经网络的模型

如下:Chen等提出了 DMCNN 模型[８],利用改进的卷积神经

网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)来实现两阶段的

事件提取模型,并改进了CNN 的池化层,增加了动态多池化

机制;Nguyen等随后提出了一种基于 RNN 的联合模型[７],
用单词词向量、实体类型嵌入向量和二进制向量的级联编码

了句子级特征,并将结果送入联合的事件抽取模型中进行训

练.部分研究者考虑了对模型的改进,例如:Liu等提出的

TDＧDMN网络将用于阅读理解的动态记忆网络应用到事件

抽取任务上,通过多次处理上下文来更好地利用上下文信

息[１７];TBNNAM 模型[１８]提出了一种不需要识别触发词的方

法,与以往的Pipeline模式不同,直接对整个句子进行事件多

分类;Zhang等[１９]则考虑用基于转移的神经方法来改进建

模,构建一个联合抽取模型.
模型创新主要是引入新的建模思路,而关系建模是在序

列信息的基础上补充了关系信息,并借助新的关系模型来建

模.这些方法又可以分为３类.１)RNN 类结构.Orr等借

助DAGＧGRU建模句法信息[２０],通过注意机制将句法信息与

时间结构相结合;dbRNN是Sha等改进的LSTM 结构[２１],在
其基础上引入了远距离关系,不同于 DAGＧGRU 借助 AttenＧ
tion机制,Lei等是在LSTM 单元的结构上做了一定修改,引
入了dt门来控制远距离信息.２)GCN 类结构.Liu等于

２０１８年提出了一种结合 GCN 的联合模型,考虑到了长距离

依赖的问题,并率先将事件要素信息作用于事件触发词提取

任务[２２],借助 Attention机制[２３]将事件论元信息输入到事件

检测任务中,效果有明显的提升;Yan等于２０１９年提出了改

进的网络 MOGAND[２４],考虑到高阶句法关系,提出了利用一

阶句法图和高阶句法图来对候选触发词的多阶表示进行建模

并合并;Cui等于２０２０年提出了关系感知图卷积网络 RAＧ
GCN[２５],在以往的基于 GCN 的事件检测模型上对词与词之

间的关系进行建模,弥补了以往方法忽略了句法关系标签的

缺陷.３)丰富关系信息.RNN 类和 GCN 类只是建模不一

样,不足之处在于仅使用了句法信息,还有很多其他关系信息

没有融合.Peng等构建了一个细粒度的事件分类模型 PPＧ
GCN[２６],引入了丰富的社会关系,如话题、语义等信息.

３　基于BERT和图卷积网络的触发词检测方法

３．１　BGCN触发词检测模型框架

图１给出了本文提出的触发词检测模型,整个模型分为３
层:句子编码层、句法图卷积网络层和触发词识别与分类层.

(１)用 BERT 预训练词向量,结合其他输入特征表示输

入句子的句子编码层,该层连接句子中每个单词的词向量,并
将词性标记向量作为输入,将句子中每一个单词token转换

为定长的实值向量.
(２)从句子的句法结构中引入卷积操作的图卷积网络层,

该层通过句子W 的句法分析树来构造正向弧、反向弧和自循

环弧,并将其送入多层图卷积网络进行训练,进一步捕捉长距

离的依赖.将句子编码层中的实值向量经过双向 LSTM 编

码后输入第一层 GCN 网络中,经过图卷积之后输出融合了

句法信息的句子表示.
(３)在触发词识别与分类层,将句法图卷积网络层得到的

最终句子表示向量输入前馈神经网络,结合softmax层对句

子中的每一个单词进行分类,捕获句子中的触发词并识别其

所属的类别.
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图１　BGCN触发词检测模型的架构

Fig．１　FrameworkofBGCNtriggerdetectionmodel

３．２　句子编码层

把一个长度为n的句子定义为W＝w１,w２,􀆺,wn,wi表

示第i个单词.使用BIO标注模式为每个单词token分配触

发词标签ti.在句子编码层中,使用BERT(BidirectionalEnＧ

coderRepresentationsfromTransformers)预训练模型将输入

的句子转换成定长的向量表示.

句子编码层首先将输入句子 W 中的每一个wi编码成

BERT[９]需要的３个向量:TokenEmbedding,SegmentEmＧ

bedding和PositionEmbedding.

以句子“DaviesisleavingtobecomechairmanoftheLonＧ

donSchoolofEconomics”为例,需要得到３个向量,如图２
所示.

然后,设定输入句子W 中需要 mask的位置,为所有的输

入位置都设置 mask.将上述变量输入 BERT预训练模型就

可以得到最终的BERT词向量.

图２　句子表示学习层编码的BERT需要的３个向量

Fig．２　SentencerepresentstherequiredvectorsofthreeBERTencodedbylearninglayer

　　最后,在BGCN模型的句子编码层中,通过连接以下两

个向量,将句子中的每一个单词token转换为一个实值向

量xi:
(１)wi的 BERT 词向量:通过将上述３个embedding和

mask输入BERT预训练模型得到的BERT词向量.
(２)wi的词性POS标记嵌入向量:这个嵌入向量是通过

查找随机初始化的词性POS标记标签嵌入矩阵来生成的.

以上从句子的单词tokenwi到实值向量xi的转换,实质

是将输入句子W 转换为实值向量X＝(x１,x２,x３,􀆺,xn)的
序列,这个序列将被输入 BGCN 后面的模块中,以获取更多

触发词检测的有效表示.

３．３　基于句法的图卷积网络层

句子编码层之后是 GCN 层.定义无向图G＝(V,E)作
为句子W 的句法分析树,其中V＝v１,v２,v３,􀆺,vn(|V|＝n)

是节点的集合,E 是边的集合.在节点集合V 中,每个vi对

应句子W 中的单词表示wi,每条边(vi,vj)∈E 是来自单词

wi和单词wj的有向句法弧,这个句法弧(vi,vj)的标签类型

是K(wi,wj).另外,为了实现信息流的反向传输,添加了一

个具有类型标签K′(wi,wj)且和原来的有向句法弧方向相反

的反向弧(vj,vi)[１０].同时,还对所有的vi∈V 添加了一个自

循环,即(vi,vi).

例如,ACE２００５数据集中有这样一条数据“Policehave
arrestedfourpeopleinconnectionwiththekillings”.只 看

“arrested”和“connection”两个单词,在句法分析树中,从“arＧ
rested”到“connection”有一条句法弧标记为nmod,根据上述

规则,在单词“arrested”和“connection”之间存在４条边:带有

类型标签K(“arrested”“connection”)＝nmod的句法弧、带有

附加类型标签K(“connection”“arrested”)＝nmod’的反向句

法弧,以及两个单词“arrested”和“connection”的自循环弧(K
(“arrested”“arrested”)＝loop 和 K(“connection”“connecＧ

tion”)＝loop).因此,在第k层的句法图卷积网络中,通过

式(１)计算节点v∈V 的图卷积向量h(k＋１)
v :

h(k＋１)
v ＝f( ∑

u∈N(v)
(W(k)

k(u,v)h(k)
u ＋b(k)

K(u,v))) (１)

其中,K(u,v)表示边(u,v)的类型标签;W(k)
K(u,v)和b(k)

K(u,v)分别

是特定类型标签的K(u,v)权重矩阵和偏置;N(v)是v节点

的邻近节点集合,因为自循环弧的存在,N(v)是包括v的;f
是激活函数.此外,使用句子编码层xi的输出来初始化第一

层 GCN节点的表示h０
vi .

使用反向句法弧和自循环弧之后,预定义的定向弧类型

标签个数将是原来的两倍,这意味着单层的 GCN 需要提供

更多的参数.在实验中,使用StandfordParser从句法分析树

中生成句法弧.当前的表示包含约５０种不同的语法关系,这

对于单层 GCN的参数编号而言数量过多,并且与现有的训

练数据 规 模 不 相 符.为 了 减 少 参 数 的 数 量,将 类 型 标 签

K(wi,wj)的定义修改为式(２):

K(wi,wj)＝

along, (vi,vj)∈ε

rev, i! ＝jand(vi,vj)∈ε

loop, i＝＝j
{ (２)

这样一来,新的K(wi,wj)只有３种类型的标签.

由于并非所有的弧对于下游任务都具有同等的信息,因

此在生成的句法分析结构中也存在噪声.在弧上应用门来衡

量每条弧各自的重要程度,为每条弧(u,v)计算权重g(k)
u,v来表

示它们在触发词检测任务中所占的权重:
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g(k)
u,v＝σ(h(k)

u V(k)
K(u,v)＋d(k)

K(u,v)) (３)

其中,σ是Sigmoid函数,V(k)
K(u,v)和d(k)

K(u,v)是门控单元的权重矩

阵和偏置.通过添加这种门控机制,最终的句法 GCN 计算

可以表述为式(４):

h(k＋１)
v ＝f( ∑

u∈N(v)
g(k)

u,v(W(k)
K(u,v)h(k)

u ＋b(k)
K(u,v))) (４)

之后,按照 Liu等的方法[１３],利用双向 LSTM 模型来编

码句子表示层得到的实值向量序列 X＝(x１,x２,x３,􀆺,xn),

将单词表示X 编码为:

pt
→ ＝LSTM→(pt－１

→,xt) (５)

pt
← ＝LSTM← (pt－１

← ,xt) (６)

经过双向LSTM 编码之后,第t个单词token的编码为

xt
－ ＝[pt

→ ,pt
← ],其中[,]表示连接操作,将两个向量拼接起来.

BiＧLSTM 能更好地捕捉每个单词token的上下文,从而得到编

码向量序列X
－
＝(x－１,x－２,􀆺x－n),并将其输入到第一个 GCN层.

３．４　触发词识别与分类层

从GCN模块中得到所有单词token的表示D 之后,将得

到的向量Di送到一个全连接层中,以识别和预测采用BIO标

注模式标注的触发词标签:

Di
－ ＝f(WDDi＋bD) (７)

最后,接上一个 softmax层来完成最终的触发词分类

预测:

yti ＝softmax(WtD
－
i＋bt) (８)

其中,f是一个非线性的激活函数,yti 是第i个标记token的

最终预测输出.softmax表示softmax函数,常用于多分类问

题,代表了某个元素被取到的概率,式(９)表示了 softmax
函数:

Si＝ eVi

∑
j
eVj

(９)

其中,V 表示元素集合,在本模型中即是触发词类别的 BIO
标签集合;i表示第i个元素,也就是当前标签;Si表示第i个

元素的softmax值,就是该元素的指数除以所有元素的指数

之和,代表当前标签所得的分数.

３．５　损失函数

为了训练BGCN网络,需要最小化负对数似然损失函数:

J(θ)＝－∑
N

p＝１
(∑

np

i＝１
I(yti )log(p(yti|θ))) (１０)

其中,N 是训练语料库中的句子总数;np和tp分别是标记toＧ

ken的个数和提取出来的触发词候选个数;I(yti )是一个指示

函数,如果yti 不是 BIO 标注模式中的 O,则输出一个比１大

的正浮点数α,否则输出１.

４　实验

４．１　实验设置

实验中使用的数据集是 ACE２００５数据集,在其 English
数据集上评估 BGCN 模型.ACE２００５数据集的事件检测子

任务 VDR中标注了８个事件类型和３３个事件子类型.根据

BIO标注模式和 NONE标签,将每个标记分类为事件检测中

的６７个类别.而且,为了与之前的研究进行比较,使用与先

前工作相同的数据进行分割[３Ｇ４,１３],将４０个新闻类的文本(共

包括８８１个句子)作为测试集,３０个其他类型的文本(共包括

１０８７个句子)作为验证集,剩下的５２９个文本(共包括２１０９０
个句子)作为训练集.

本模型使用 StanfordCoreNLP工具包来预处理数据:

１)分词,将句子中的句子分成一个个单词标记token;２)词性

标注,对分词分出来的每一个单词 wi进行词性标注;３)生成

依存句法分析树,用StanfordCoreNLP工具包生成依存句法

分析树.

本模型的单词表示模块的 BERT 词向量是使用 Google
官方的预训练模型 BERTＧBaseCased,包含 １２层transforＧ

mer,隐藏层维度为７６８维,参数量为１．１×１０９.

实验遵循已有研究工作的标准来判断触发词检测预测的

正确性.对于所有实验,在单词表示模块中,BERT词向量的

维度为７６８维,单词wi的posＧembedding维度为５０维.在句

法 GCN图卷积模块中,使用一个３层的 GCN 网络,GCN 层

的输出维度为４００维,并使用一个单层的 BiＧLSTM 网络,它

的隐层维度是２００维.同时,本文设置dropout比率为０．５.

在实验中,batch的大小为１２８,并且本实验中设置了一个句

子长度的最大值n＝５０,比n短的句子用padding操作补上,

比n长的句子则进行截断.

本文使用 ReLU作为模型的非线性激活函数,同时使用

miniＧbatch小批量随机梯度下降和 AdaDelta更新规则,应用

反向传播来计算梯度.

４．２　评价指标

为了评估BGCN模型在触发词检测方面的有效性,使用

精确率(precision)、召回率(recall)和F１(FＧmeasure)作为评估

指标,并将其分为触发词识别与触发词分类这两大任务来分

别进行评估.精确率为模型预测为正类的样本中真正为正类

的样本所占的比例,召回率为模型正确预测为正类的样本数

量占总的正类样本数量的比值.FＧMeasure就是Precision和

Recall的加权调和平均:

FＧMeasure＝
(α２＋１)Precision∗Recall
α２(Precision＋Recall) (１１)

当参数α为１时,也就是通常所使用的F１,F１的表达式

如下:

Precision＝ TP
TP＋FP

(１２)

Recall＝ TP
TP＋FN

(１３)

F１＝２∗Precision∗Recall
Precision＋Recall

(１４)

其中,TP 是混淆矩阵中将正类预测为正类的数目,FP 是混

淆矩阵中将负类预测为正类的错误预测数,FN 是混淆矩阵

中将正类预测为负类的错误预测数.

４．３　实验结果

４．３．１　BGCN模型提取句子级别特征的效果

本实验的目的在于验证 BGCN 在提取句子级别特征时

的有效性.为了验证 BGCN 模 型 提 取 句 子 级 别 特 征 的 效

果,将 其 与 DMCNN,JMEE 以 及 Chen 等 提 出 的 DMCＧ

NN[８]中提到的两种基线模型 Embedding＋T和 CNN进行

比较.与已有研究工作一样,将测试数据根据句子中的事

件数目分成两个部分分别进行评估.在数据中,只包含一

５９２程思伟,等:BGCN:基于BERT和图卷积网络的触发词检测



个事件的句子占整个数据集的７２．７％,包含至少两个事

件的句子占２７．３％.

表２列出了几个模型在测试集上的性能(即 F１分数).

Embedding＋T使用词汇级的特征和传统的基于人工设计的

句子级特征,CNN与 DMCNN很相似,它们的区别在于 DMＧ

CNN使用动态多池化层代替了传统的最大池化层.JMEE
是Liu等提出的结合图卷积网络和注意力机制的事件抽取模

型.从表中可以看出,BGCN 模型基本优于其他方法.在单

事件句子(１/１)的触发词抽取上,BGCN 相比两个基线模型

Embedding＋T和 CNN 分别提高了９．４％和５．０％;在多事

件句子(１/N)的触发词抽取上,相比基线模型其性能提高非

常显著.实验结果表明,基于表示的模型的性能优于基于特

征的模型,相比CNN 和 DMCNN,BGCN 模型可以有效捕捉

更有价值的线索.在多事件句的实验上,由于 GCN 层结合

了句法弧,缩短了句子中多个触发词之间的距离,因此能更有

效地捕捉长距离的依赖,使得分类精度更准确.与 Liu等于

２０１８年提出的事件抽取模型JMEE相比,BGCN在单事件句

子(１/１)的表现上提升了３．３％,在多事件句子(１/N)的表现

上相差不多,而JMEE略优一些.JMEE在触发词抽取层中

加入了自注意力机制,在多事件句抽取上有着更好的效果.

总体来 说,BGCN 模 型 的 效 果 最 佳.本 实 验 的 结 果 表 明,

BGCN模型在提取句子级别特征时效果显著.

表２　BGCN模型在单事件句(１/１)和多事件句(１/N)上的表现

Table２　PerformanceofBGCNmodelonsingleeventsentence
(１/１)andmultipleeventsentence(１/N)

Model １/１ １/N all

Event
Recognizationand
EventClassification

F１Score

Embedding＋T ６８．１ ２５．５ ５９．８
CNN ７２．５ ４３．１ ６６．３

DMCNN ７４．３ ５０．９ ６９．１
JMEE ７５．２ ７２．７ ７３．７
BGCN ７７．５ ７２．４ ７４．２

４．３．２　不同词向量对BGCN模型分类效果的影响

触发词抽取模型都需要在 Embedding层组合各种特征

来编码词汇及句子.如 DMCNN 使用候选触发词及其相邻

词的词向量作为词汇级别特征;JRNN使用单词词向量、实体

类型向量和二进制向量３个向量进行级联,将单词转换为定

长的编码输入等.BGCN模型的句子编码层使用了BERT词

向量结合词性POS标记嵌入来编码单词的特征输入.本实

验比较不同的词向量编码对模型最终效果的影响,分别使用

word２vec,GloVe和BERT词向量对原始输入句子进行编码,

并将结果送入后续模块以完成分类任务,使用的 word２vec词

向量和GloVe词向量的维度均为３００维.不同词向量对模型

性能的影响如表３所列.

表３　不同词向量对模型性能的影响

Table３　Influenceofdifferentwordvectorsontheperformance

ofthemodel

Word
Vector

TriggerRecognization/％
P R F１

TriggerClassification/％
P R F１

word２vec ７５．６ ６９．４ ７２．３ ７３．４ ６８．６ ７１．０

GloVe ７７．２ ７１．１ ７４．９ ７４．５ ７１．３ ７２．８

BERT ８１．４ ７４．１ ７７．６ ７５．９ ７２．５ ７４．２

　　从表３中的数据可以看出,BERT 词向量所表现出来的

性能优于传统的 word２vec和 GloVe.同为根据共现信息编

码词汇的静态词向量,Word２vec和 GloVe词向量在触发词识

别和分类任务上的表现差别不大,而 BGCN 模型所使用的

BERT表现出来的效果在各方面均优于 word２vec和 GloVe.

在触发词识别任务上,本文方法的 F１分数比 word２vec高

５．３％,在触发词分类任务上,本文方法的F１分数比 word２vec
高３．２％.相比 GloVe,本文方法在两个任务上的F１分数也

分别高了２．７％和１．４％.这得益于 BERT大规模的训练和

优秀的双向表征能力.BERT模型进一步增强了词向量模型

的泛化能力.本实验表明,采用 BERT词向量编码句子信息

能更好地提升模型的性能.

４．３．３　模型整体表现

将BGCN模型与以下最先进的方法进行对比,比较各方

法在触发词识别与触发词分类任务上的表现,如表４所列.

表４　BGCN模型与最先进的方法的整体性能比较

Table４　OverallperformanceoftheBGCNmodelcomparedwith

themostadvancedmethods

Model
TriggerRecognization/％

P R F１
TriggerClassification/％
P R F１

CrossＧEvent － N/A － ６８．７ ６８．９ ６８．８
CrossＧEntity － N/A － ７２．９ ６４．３ ６８．３
DMCNN ８０．４ ６７．７ ７０．４ ７５．６ ６３．６ ６９．１
JRNN ６８．５ ７５．７ ７１．９ ６６．０ ７３．０ ６９．３
DLRNN － N/A － ７７．２ ６４．９ ７０．５
ANNＧS２ － N/A － ７８．０ ６６．３ ７１．７
GCNＧED － N/A － ７７．９ ６８．８ ７３．１
GMLATT ８０．９ ６８．１ ７４．１ ７８．９ ６６．９ ７２．４
dbRNN － N/A － ７４．１ ６９．８ ７１．９
JMEE ８０．２ ７２．１ ７５．９ ７６．３ ７１．３ ７３．７

TBNNAM － N/A － ７６．２ ６４．５ ６９．９
BGCNmodel ８１．４ ７４．１ ７７．６ ７５．９ ７２．５ ７４．２

(１)CrossＧEvent:是基于特征的方法,利用了同一文档中

同一类型事件的一致性信息和同一文档中不同事件类型的共

现信息.

(２)CrossＧEntity:基于特征的方法,它将实体共现作为预

测事件提及的关键特征.

(３)DMCNN:由 Chen于２０１５年提出,改进了传统的最

大池化,用动态多池化网络来捕获更多有价值的信息.

(４)JRNN:由 Nguyen于２０１６年提出,使用双向 RNN来

进行事件抽取.

(５)DLRNN[２７]:是 Duan等于２０１７年提出的一个文档级

事件检测模型,自动学习句子以外的特征.

(６)ANNＧS２[２２]:由Liu等于２０１７年提出,通过有监督的

注意机制来显式地利用ED的参数信息.

(７)GCNＧED[１２]:是 Nguyen于２０１８年提出的事件检测

模型,集成了语法信息,并且提出了一种新的基于实体提及的

池化机制.

(８)GMLATT[２８]:是Liu等提出的一种多语言注意力机

制事件检测框架,利用多语言数据中的一致性信息来缓解数

据稀疏问题,用跨语言注意力机制来解决单语言歧义问题.

(９)dbRNN:由Lei等于２０１８年提出,是在循环神经网络

上构建模型并利用依存关系训练每个词的语法相关信息.
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(１０)JMEE:由Liu等于２０１８年提出,通过句法弧来代替

句子级别的顺序建模,能够捕捉更长距离的依赖.

(１１)TBNNAM[１８]:Liu等２０１９年提出的一种不需要识

别触发词的事件抽取方法,用注意机制的类型感知偏向神经

网络来对整个句子直接进行事件多分类.

从表４的实验对比结果可以看出,在 ACE２００５数据集

上,BGCN模型在对比模型中有着最高的F１分数.基于特征

的模型 CrossＧEvent和 CrossＧEntity的效果弱于基于表示的

模型 DLRNN等.这表明人工设计的特征不足以进行事件检

测,而基于神经网络的特征自动提取可以捕捉到更丰富的语

义线索.而BGCN的性能优于其他基于表示的模型,相比现

有的神经网络模型,BGCN有着更高的性能.相比通过 RNN
利用文档信息的DLRNN和利用论元信息的 ANNＧS２,BGCN
在触发词分类任务上表现出了优越性,F１分数分别提高了

３．７％和１．１％,这得益于其能够充分捕获上下文信息的大规

模预训练BERT向量.与同样利用了 GCN网络的JMEE和

GCNＧED模型相比,BGCN在触发词分类任务上的F１分数分

别高出了１．１％和０．５％,JMEE 的分类效果也优于 GCNＧ

ED,这说明通过句法弧结合 GCN 的方法无论是在捕捉长距

离依赖上还是在句子表示上都有很好的效果.BGCN使用的

BERT向量的编码能力也优于JMEE的 GloVe.这些结果表

明了BERT和LSTM 结合图卷积网络和句法分析树来完成

触发词检测任务的有效性.

结束语　基于 BERT 和 GCN 图卷积网络,提出了一种

新的神经网络模型BGCN,用于事件提取中的触发词检测任

务.在BGCN 模 型 中,采 用 最 先 进 的 预 训 练 词 向 量 模 型

BERT来为该网络提供词嵌入向量,并引入句法图卷积网络

来增强向量的信息表示,之后通过全连接的分类网络来进行

触发词的检测.实验结果表明了 BGCN 模型在相应任务上

的有效性.
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