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利用门控机制融合依存与语义信息的事件检测方法
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(苏州大学 计算机科学与技术学院,江苏 苏州215006)

摘 要:句子级事件检测任务目的是识别和分类事件触发词。现阶段工作主要将句子作为神经分类网络的输入,

学习句子的深层语义信息,从而优化句子表示来改进事件检测任务的性能。该文发现除句子语义信息外,依存树

包含的句法结构信息也有助于获取准确的句子表示。为此,该文采用双向长短时记忆网络对句子进行编码,捕获

其语义信息;同时,设计图神经网络对句子的依存结构进行表示,获取其依存信息;此外,在对句子进行语义编码与

依存编码时,该文利用自注意力机制使模型选择性地关注句子中的不同词,从而捕获句子中有助于事件检测的关

键信息,并尽可能避免无关词的干扰;最后,该文提出门控机制,通过加权实现上述两种信息的动态融合。该文在

自动文本抽取(automaticcontentextraction,ACE)数据集上进行实验,结果显示,该文提出的动态融合语义信息与

依存信息的方法能更加有效地对句子进行编码,并捕获句子中的事件信息,在触发词识别与事件类型分类这两个

子任务中,F1 值均有较大提升,分别达到76.3%和73.9%。
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Abstract:Sentence-levelEventDetection(ED)isataskofidentifyingandclassifyingeventtriggers.Existingap-
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0 引言

事件抽取任务旨在从非结构化自由文本中抽取

用户感兴趣的事件信息。其包含四个子任务:触发

词识别、事件类型分类、论元识别和论元角色分类。
通常,将前两个子任务合并,称为事件检测(event

detection,ED)。事件检测的目的是识别出给定句

子中的触发词,并将其分类为正确的事件类型,以

ACE2005①数据集中的例1为例,事件检测系统需

要识别出“arrested”和“killings”为触发词,并为触发

词分别分配事件类型“Arrest-Jail(逮捕)”和“Die

① https://catalog.ldc.upenn.edu/ldc2006t06
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(死亡)”。
例1 Policehavearrestedfourpeopleincon-

nectionwiththekillings.
(译文:警方逮捕了与杀人案有关的四人。)
目前,深度学习被广泛应用于事件检测任务中。

根据句子的表示方法不同,其可以分为两种形式:
基于语义表示[1]和基于句法依存表示[2]。基于句法

依存表示的方法通常使用依存树,依存树以多叉树

形式表示句子中的依存关系,通过连接触发词与关

键词以准确定位与触发词最相关的信息;同时,若句

子中存在多个事件,通过依存表示可以增强多个事

件间的信息流动。如图1(例1的依存树结构图)所
示,触发词“arrested”与其两个论元(即事件的参与

者)“police”和“people”直接相连,模型利用边可将

相邻节点的信息融入当前节点中,能有效捕获直接

与触发词相连的关键词信息,从而有助于提高事件

类型分类的准确性。此外,一个句子中的多个事件

之间大多是相互关联的,但仅仅利用语义信息对句

子进行编码难以获取多个事件间的联系。如例1中

的两个事件同时出现在一句话中,若用基于语义表

示的模型———双向长短时记忆网络(bidirectional
longshort-term memory,Bi-LSTM)[3]进行编码,

Bi-LSTM中句子长距离依赖问题将导致“arrested”
与“killings”间的相互作用弱;而在图1的依存结构

中,触发词“arrested”与“killings”只需通过三条边相

连,因此两者联系较Bi-LSTM 编码更加密切,事件

间信息流动性更强,这对含有多个事件的单个句子

的事件识别与分类有较大帮助。

图1 例1的依存树

基于依存树结构,图卷积网络(graphconvolu-
tionalnetwork,GCN)[4]可以有效地编码句子的依

存信息,但由于其只能构建依存树中当前节点与相

邻节点间的信息,故存在编码范围较短、编码信息不

完整的问题;同时,如果相邻节点为无关词,这种编

码方式会加大这些无关词的影响,并且那些非相邻

却携带关键信息的节点将无法被关注。如例1中的

“have”虽然为触发词“arrested”的直接相邻节点,但
其并未携带与事件相关的信息,可将它们视为无关

词,因此,这些节点不应得到过多的关注。针对该问

题,本文提出以GCN网络结构为基础,融合多头自

注意力机制(multi-headself-attention)[5]的句子依

存关系编码方式。当利用GCN网络获取相邻节点

信息时,注意力机制为图中所有节点赋予不同的权

重,使模型关注到其他关键节点;同时,采用多头自

注意力机制让模型在不同的表示子空间中学习句子

中的关键信息,增强模型的表征能力。
此外,为充分获取句子的语义表示,本文采用双

向长短时记忆网络(bidirectionallongshort-term
memory,Bi-LSTM)[3]对句子进行编码,基于顺序

相关性学习句子的上下文语义特征;同时,融合自注

意力机制(self-attention)[5],重点关注句子中的关

键词,以实现与事件相关的关键信息的筛选,并减弱

无关词影响。在分别获得给定句中的依存信息表示

与语义信息表示后,本文设计了一种门控机制对上

述两种表示进行动态融合,并合理分配这两种表示

以提升事件检测的性能。
综上所述,本文主要做出如下贡献:
(1)在事件检测任务中,首次提出将句中的语

义表示信息与依存关系信息进行动态融合,以提高

句子的表征能力;
(2)设计基于多头自注意力机制的图卷积网络

捕获句子的依存信息;设计基于自注意力机制的双

向长短时记忆网络捕获句子的语义信息;采用门控

机制合理融合两种信息;
(3)通过在ACE2005语料上的大量实验,结果

表明本文提出的方法能够在事件检测任务上取得较

好的性能,触发词识别和事件类型分类的F1 值分

别达到76.3%和73.9%。
下面本文将重点从以下几个方面介绍具体工

作:①相关工作;②任务定义;③方法;④实验;

⑤总结与展望。

1 相关工作

目前事件检测研究主要针对触发词识别和事件

类型分类进行,并取得一定的成果。首先介绍基于

特征的事件检测方法,Grishman[6]等通过三个最大

熵模型统计分类;Ahn[7]使用模块化方法进行事件

抽取;Ji等[8]提出跨文档推理;Gupta等[9]提出跨事

件推理以缓解论元缺失问题;Grishman[10]提出融合
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文档信息实现句子级事件类型分类;Hong等[11]提

出跨实体推理提升事件抽取任务的性能;Liu等[12]

提出全局推理方法实现事件检测任务;Zeng等[13]

使用远程监督方法生成高质量的数据集。
另一 种 是 基 于 深 度 学 习 的 事 件 检 测 方 法。

Nguyen等[14]首次将卷积神经网络(convolutional
neuralnetworks,CNN)方法用于事件检测任务;

Chen等[15]提出动态多池卷积神经网络;Nguyen
等[16]提出非连续卷积方法缓解非连续信息忽略问

题;Nguyen 等[1]首 次 采 用 双 向 循 环 神 经 网 络

(bidirectionalrecurrentneuralnetwork,Bi-RNN)
联合抽取事件触发词和事件元素;Duan等[17]提出

文档级递归神经网络方法;Feng等[18]提出混合神

经网络方法;Liu等[2]提出联合多事件抽取;Chen
等[19]提出一种基于门控多层注意力机制的层级偏

置网络;Zhao等[20]提出利用文档级向量改进Bi-
RNN的新颖模型;Hong等[21]提出利用生成对抗网

络生成虚假特征自我调节的方法;Liu等[22]提出门

控多语言注意力模型。
同时,已有相关事件检测研究利用了依存关系,

例如,Li等[23]提出基于结构化感知机模型融合全局

和局部特征,将依存关系作为全局特征联合抽取事

件触发词和论元;Sha等[24]提出基于依存关系桥的

循环神经网络,将依存关系作为特征输入到循环神

经网络中,联合抽取事件触发词和论元。而本文通

过基于多头自注意力机制的图卷积网络学习句子的

依存关系表示,对依存树中的边加权,让模型有选择

地关注依存树中的节点,并利用门控机制动态地融

合句子的语义表示与依存表示,有助于模型学习句

子的语义信息,同时关注到依存关系。
图 卷 积 网 络 (graphconvolutionalnetwork,

GCN)[4]借助图谱理论实现拓扑图上的卷积操作,
近期在自然语言处理上得到了广泛使用。例如,

Cao等[25]使用实体图中节点间的关系及查询和实

体图间的注意力信息实现多条推理问答任务;Guo
等[26]使用注意力机制引导图卷积神经网络,充分利

用依存树信息,从而实现实体关系抽取。

2 任务定义

本文专注于ACE[27]评估系统中定义的事件检

测任务。本节将简单阐述ACE中定义的相关术语

及事件检测任务。
实体(entity) 某个语义类别的对象或对象集

合,例如,人、物、地点等实体词;
实体描述(entitymention) 某个特定类型的实

体短语;
事件触发词(eventtrigger) 描述事件发生的

核心词,常为名词或短语,由单个词或短语组成;
事件元素(eventargument) 事件的参与者,是

事件的核心部分,由实体、时间、值组成;
事件描述(eventmention) 包含触发词、事件

参与者的短语或句子。
通常,一个事件包含特定类型的触发词和与该

事件相关的一个或多个参与者。事件检测任务包含

两个子任务:触发词识别和事件类型分类。即先识

别出句子中的事件触发词,再对事件触发词进行事

件类型分类。下面对事件检测任务进行形式化的定

义:X为数据集来源上的句子,针对每个句子x=<t,
c>(t={xt}为候选触发词,c={1,…,xt-1,xt,…,
xn}为触发词在句中的上下文,n为句子长度),都有

触发词标签y识别∈[0,1](1表示候选词为触发词,
0表示候选词为非触发词)和事件类型标签y分类∈
[0,33](ACE2005中定义33种事件子类型,0表示

非事件类型)。

3 方法

与之前研究者们[14-18]的工作类似,本文仍将事

件检测任务当作多分类任务,将句子中的每个词当

作候选触发词,目的是对候选词进行34种分类(33
种事件类型及1种非事件类型)。本文先使用基于

多头自注意力机制(multi-headself-attention)的
GCN学习依存表示,再将Bi-LSTM 与自注意力机

制(self-attention)结合学习句子语义表示,最后利

用门控机制将语义表示与依存表示动态融合,以进

行触发词识别与事件类型分类,模型的基本架构如

图2所示。

图2 例1的依存图与邻接矩阵

本节从以下几个方面介绍具体方法:①向量

层,即模型的输入层;②依存表示层;③语义表示

35

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



中 文 信 息 学 报 2020年

层;④门控机制;⑤输出层;⑥训练过程。

3.1 向量层

本文按照Nguyen等[14]的输入处理方式,仍采

用目标句子表示作为模型的输入。通过查找向量表

将目标句中的每个词转换成实值向量,以补全或截

断的方式固定句子的长度,可以将其表示为 X=
{x1,x2,…,xi,…,xn},n为句子长度。模型的输入

向量由词向量、实体类型向量和词性向量拼接,具体

如图3所示。

图3 系统结构图

  词向量 本 文 使 用 Skip-gram[28]模 型 训 练

NYT① 语料中的词向量。句子中每个单词的词向

量表示w拼接后得到词级的句子向量表示W:W=
{w1,w2,…,wi,…,wn},其中,wi 表示第i个词的隐

藏语义,词向量通过查找词向量表获得。
实体类型向量 与词向量一致,实体类型向量

被映射到与句子长度一致的实值矩阵中。此处加入

的实体特征是语料中标注的实体,若句子中的词为

实体部分时,则该词的实体标签为实体类型,否则将

其标记为“0”。例如,句子中实体的分布式表示为:

E={0,ei,…,ej,0},其中,ei 或ej 表示第i或j个词

的实体类型,“0”表示该位置上的词不是实体部分。
通过统计实体类型(包括非实体类型“0”)的个数,随
机初始化实体类型向量表,并从该表中查找句子中

每个词的实体类型向量We。
词性向量 与实体类型向量一致,词性向量被

映射到与句子长度一致的实值矩阵中。本文使用

StanfordCoreNLP② 工具识别句中每个词的词性,
并且统计词性类型个数,将词的词性标签标记为词

性类型。通过随机初始化方式构建词性类型向量

表,并 查 找 该 表 以 获 取 句 子 中 每 个 词 的 词 性 向

量Wp。
最后,将词向量W、实体类型向量We 及词性向

量Wp 拼接,构成模型输入X,如式(1)所示。

X = [W,We,Wp] (1)

3.2 依存表示层

图 卷 积 网 络 (graphconvolutionalnetwork,

GCN)由Kipf等[4]提出,该方法将卷积神经网络应

用于图数据。
给定一个无向图:G=(V,E),V 和E 分别表示

图中的节点与边的集合。本文基于句子依存树构建

成图,图中节点为句中的每个词表征,边则是wi 到

wj 的有向句法依存边,其中,wi 或wj 表示第i或j
个词表征。为增强GCN对依存关系编码,本文沿

用了Guo等[2]的做法,在树中添加了反向边与自循

环边,如图2(a)所示,在例1的依存树中加入反向

边与自循环边;图2(b)根据该可视化图构建了n×n
的邻接矩阵A(n为句中词的个数),若wi 到wj 间

有边相连,则Aij=Aji=1,否则,Aij=Aji=0。本文

连续使用了3层的GCN网络,若第l层的第i个节

点表示为gl
i,则下一层的依存表示通过第l层表示

与邻接矩阵间进行矩阵乘积获得,表示为gl+1
i ,具体

如式(2)所示。

gl+1
i =f ∑

j∈Ni

1
cij

Aijgl
jWl

j+gl
iWl

0
æ

è
ç

ö

ø
÷ (2)

  其中,Ni 为图中所有与第i个节点有连边的节
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①

②
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点集合,j∈Ni 表示节点集合中的第j个节点,cij是

通过节点的度对特征表征进行归一化,Wl
j 与Wl

0 均

为权重矩阵,f为激活函数relu。此外,使用词向量

X 初始化第一层 GCN的g0i 值,并且三层的 GCN
权重参数不共享。

使用依存树构建的图易导致模型只关注图中有

边相连的节点,而忽略那些无边相连却携带关键信

息的节点,因此,本工作在GCN网络后融入了多头

自注意力机制,给图中所有节点分配不同的权重,目
的是在获取依存信息的同时关注到图中其余关键节

点信息。
多头自注意力机制由Vaswani等[5]提出,以计

算句子中每个词与其余词间的相关性。与其不同的

是本文未引入位置特征,原因在于基于多头自注意

力机制的GCN只需给依存树中的边赋予不同的权

重,学习句子的依存表示,而无须关注节点间的位置

信息。多 头 自 注 意 力 机 制 有 三 个 输 入,分 别 为

“Query(查询)”“Key(键)”“Value(值)”,记为Q,K,

V。由于对第l层依存表示Gl 进行自注意力机制,
因此,Q=K=V=Gl。

首先,对Q、K、V 三者进行线性变换,即分别将

三者输入到三个单层神经网络层中,得到的句子表

示为􀭾Q、􀭾K、􀭾V,其输出维度和输入维度相同,具体如

式(3)所示。
􀭾Q
􀭾K
􀭾V

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
=W*

Q
K
V

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
+b (3)

  然后,将经过全连接层后的􀭾Q、􀭾K、􀭾V 向量的最后

一维划分为三段,即形成􀭺Q1,2,3、􀭿K1,2,3、􀭺V1,2,3,其目

的是在不同的表示子空间中学习句子关键词;接着

计算候选词􀭺Q1,2,3与其余词􀭿K1,2,3之间的相关性,经
过softmax函数获得得分权重;再将权重作用于
􀭺V1,2,3以得到最终的输出􀭺O1,2,3,如式(4)所示。

􀭺O1,2,3 =softmax
􀭺Q1,2,3*􀭿KT

1,2,3

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷*􀭺V1,2,3 (4)

  其中,dk 表示􀭿K 的维数,比例因子 dk是为了

缓解dk 较大时,模型易进入softmax函数的“饱和

区”及梯度较小的问题。
最后将􀭺O1,􀭺O2,􀭺O3 拼接,得到多头自注意力机

制最终结果􀭺O=[􀭺O1,􀭺O2,􀭺O3]。

3.3 语义表示层

为获得句子的深层语义表示及上下文依赖,本
文选用 双 向 长 短 时 记 忆 网 络(bidirectionallong

short-termmemory,Bi-LSTM)[3]学习句子语义表

示;同时,为让模型更加关注句中关键的词,并减少

无意义词的干扰,本文先使用自注意力机制(self-
attention)[5]对 词 表 征 进 行 学 习,再 将 其 输 入 至

Bi-LSTM网络中,以辅助Bi-LSTM 更好地学习句

子表示,增强关键词在句中所能发挥的作用。该部

分使用的自注意力机制实质上是3.2节提到的多头

自注意力机制,其区别在于未将􀭾Q、􀭾K、􀭾V 的最后一维

进行划分,减少了模型的复杂度,也可称其为单头自

注意力机制。在这里,本文将单头自注意力机制得

到的表示定义为U。

Bi-LSTM 是 由 前 向 长 短 时 记 忆 网 络 (long
short-termmemory,LSTM)[29]和后向 LSTM 组

合,适用于时序数据建模,可以捕获双向语义依赖,
并且能有效地结合上下文信息。每个词向量ut 经

前向LSTM 和后向LSTM 编码后得到的隐状态分

别表示为􀭸ht 和􀭷ht,最后,将􀭸ht 和􀭷ht 拼接作为ut,经
过Bi-LSTM 得 到 的 最 终 语 义 表 示 ht,如 式(5)
所示。

ht = [􀭸ht,􀭷ht] (5)

3.4 门控机制

为将句子语义表示 H={h1,h2,…,hi,…,hn}
(n为句子长度)、依存表示G动态地融合,本文使用

了门控机制,具体如式(6)、式(7)所示。

S= [W ×G,H] (6)

S'= (S)☉S (7)

  其中,[,]表示拼接,W 为权重矩阵,☉为元素

乘,σ为激活函数sigmoid。

3.5 输出层

为了预测最终结果,首先使用全连接层,计算每

个候选词的事件类型得分,然后使用softmax函数

对其归一化,得到其条件概率 P(y|x,θ),具体如

式(8)所示。

P(y|x,θ)=softmax(W ×S'+b) (8)

  其中,W 是权重矩阵,b为偏置,θ表示模型中的

所有参数。本文将每个候选词的条件概率最高的事

件类型作为该候选词的最终预测结果。

3.6 训练

模型训练时,目标函数为交叉熵损失,目的是为

了最小化损失值,目标函数如式(9)所示。
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L(θ)=-∑
l

i=1
∑
n

j=1
ŷijlogP(yj|xi,θ) (9)

  其中,ŷij
表示语料中的第i个词触发第j 个事

件类型,P(yj|xi,θ)表示模型预测的第i个词触发

第j个事件类型的条件概率,l表示句子中所有候选

词的个数,n表示事件类型的个数。本文使用Adam
优化函数来更新模型中所有的参数θ。

4 实验

4.1 实验设置

  数据和评估指标

本文在ACE2005数据集上进行了大量实验。
为了比较,划分数据集的方式与前人一致[14-17],将

40篇文章作为测试集,30篇文章作为开发集,剩余

529篇文章作为训练集。评估方法和Li等[23]的工

作一致,使用准确率(Precision,P),召回率(Recall,

R),F1 值(F1-score)作为评估指标。
超参数设置

本文词向量是利用Skip-gram模型训练 NYT
语料获得的,模型使用的超参数如表1所示。

表1 模型超参数

参数名 数量 参数名 数量

词向量 300维 LSTM隐含单元 100

实体类型向量 50维 batch大小 10

词性向量 50维 句子最大长度 80

GCN层数 3 Dropout 0.2

GCN隐含单元 300 学习率 2E-5

多头注意力机制 3头 Adam权重衰减率 1E-8

4.2 与先进的方法对比

前沿的事件检测方法主要分为两类:基于特征

的方法与基于神经网络的方法。本文选用了以下几

种前沿方法进行比较,下面首先介绍基于特征的

方法。
跨事件(cross-event)[30]由Liao和Grishman提

出,使用跨事件推理提升事件抽取任务的性能。
跨实体(cross-entity)[11]由 Hong等提出,使用

跨实体推理提升事件抽取任务的性能。
概率软逻辑(probabilisticsoftlogic,PSL)[31]

由Liu等提出,用来对全局信息编码。

上述均为基于特征的方法。随着深度学习的热

潮推进,现阶段用于事件检测任务的方法主要采用

深度学习,下面将介绍几种基于深度学习的方法。
动态多池卷积神经网络(dynamicmulti-poo-

lingconvolutionalneuralnetworks,DMCNN)[15]

由Chen等提出,使用动态多池层自动抽取文本中

的词汇级和句子级特征。
双向 循 环 神 经 网 络 (Bidirectionalrecurrent

neuralnetworks,Bi-RNN)[1]由Nguyen等提出,有
效捕获论元角色和触发词子类型间的依赖性。

混 合 神 经 网 络 (hybrid neural network,

HNN)[18]由Feng等提出,将双向长短时记忆网络

和卷积神经网络结合,捕获序列信息和块信息。
人 工 神 经 网 络 (artificialneuralnetworks,

ANN)[32]由Liu等提出,通过监督的注意力方法使

用论元信息辅助事件检测任务。
联合多个事件抽取(jointlymultipleeventsex-

traction,JMEE)[2]由Liu等提出,使用基于注意力

机制的图卷积网络增强句子间信息流动。
门控多语言注意力(gatedmultilingualatten-

tion,GMLATT)[22]由Liu等提出,利用跨语言的

方法解决语义不明确的问题。
基于门控多层注意力机制的分层和偏置标签网

络(hierarchicalandbiastaggingnetworkswithga-
ted multi-levelattention mechanisms,HBTNG-
MA)[19]由Chen等提出,利用句子级和文档级信息

识别句子中的多个事件。
本文所提的模型与上述几种方法在触发词识别

和事件类型分类这两个任务上的性能对比如表2所

示,可发现本文提出的方法优于目前先进的方法(前
人工作的实验性能数据均引入相应参考文献中的公

开数据),在触发词识别与事件类型分类任务上,F1
值分别能达到76.3%与73.9%,比JMEE方法高出

0.4%和0.2%。
本文方法性能优良的主要原因在于:
(1)神经网络方法比传统基于特征的方法更易

缓解错误传播问题,学习深度语义信息。
(2)Bi-LSTM比Bi-RNN和CNN更适用于本

任务,其擅长捕捉序列长距离依赖特征。另外,基于

自注意力机制的Bi-LSTM 在捕捉句中上下文特征

时,也关注到句中的关键词。
(3)传统使用依存树的方式是将其作为特征加

入模型中,而本文通过图卷积网络将依存信息动态

融入句中,这更利于缓解句法工具带来的错误传播。

65

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



8期 陈佳丽等:利用门控机制融合依存与语义信息的事件检测方法

表2 所有方法的性能

方法
触发词识别 事件类型分类

P/% R/% F1/% P/% R/% F1/%

Cross-Entity n/a n/a n/a 72.9 64.3 68.3

Cross-Event n/a n/a n/a 68.7 68.9 68.8

PSL n/a n/a n/a 75.3 64.4 69.4

DMCNN 80.4 67.7 73.5 75.6 63.6 69.1

Bi-RNN 68.5 75.7 71.9 66.0 73.0 69.3

ANN n/a n/a n/a 76.8 67.5 71.9

GMLATT 80.9 68.1 74.1 78.9 66.9 72.4

HBTNGMA n/a n/a n/a 77.9 69.1 73.3

HNN 80.8 71.5 75.9 84.6 64.9 73.4

JMEE 80.2 72.1 75.9 76.3 71.3 73.7

Ours 78.3 74.5 76.3 75.5 72.4 73.9

此外,多头自注意力机制对图中所有节点分配了不

同的权重,让模型不仅能关注到依存信息,还不易忽

略对事件检测任务有效的节点信息,也能增强事件

间的信息流动。
(4)门控机制有效地将语义信息与依存信息动

态结合,使模型能自动选择与任务相关且重要的信

息,从而提升事件检测任务的性能。

4.3 自注意力机制的作用

本文将自注意力机制分别添加到语义表示方法

与依存表示方法中,目的是为计算当前词与其余词

间的相似度,以便模型关注到句中与事件相关的词。
以“引言”中例1的多头自注意力机制为例,其可视

图4 例1的可视化自注意力结果

化结果如图4所示,从图中可看出触发词“arrested”
和“killings”得分最高,表明自注意力机制可关注到

触发词为本任务的关键词。其次,论元“police”和

“people”得分也相对较高,在依存树中,“police”和
“people”与触发词“arrested”有边相连,表明自注意

力机制能关注到对该任务有帮助的词。
此外,本文利用多头自注意力机制对自注意力

机制进行扩展,尝试设置不同头数的自注意力机制,
实验结果如表3所示。表3上方显示在语义表示方

法上使用的自注意力机制不同头数的结果(Att-0
表示未使用自注意力机制)。从数据中可看出,加上

单头自注意力机制会对Bi-LSTM 起辅助作用,但
是在Bi-LSTM 前使用多头自注意力机制,性能反

而下降,这表明多头自注意力机制在不同的子空间

中学习到的句子表示会给Bi-LSTM 增添负担,从
而导致模型复杂度过高,不利于Bi-LSTM 学习特

征表示。表3下方数据为在依存表示方法上使用不

同头数的自注意力机制的性能。从表中数据得知,
在GCN网络上使用三头自注意力机制时,触发词

识别和事件类型分类任务的F1 值达到最高。这表

明GCN能通过多头自注意力机制在不同的表示子

空间中学习不同的句子表示,更关注句中的关键词,
并尽可能缓解依存工具带来的噪声传播。

表3 自注意力机制不同头的影响

方法
触发词识别 事件类型分类

P/% R/% F1/% P/% R/% F1/%

Att-0(Bi-LSTM) 78.7 72.9 75.7 76.2 70.1 73.3

Att-1(Bi-LSTM) 78.3 74.5 76.3 75.5 72.4 73.9

Att-2(Bi-LSTM) 77.9 72.0 74.8 75.9 70.1 72.9

Att-3(Bi-LSTM) 75.2 73.3 74.3 72.6 70.8 71.7

Att-1(GCN) 73.4 74.9 74.2 71.6 73.1 72.4

Att-2(GCN) 75.6 72.6 74.1 73.7 70.8 72.2

Att-3(GCN) 78.3 74.5 76.3 75.5 72.4 73.9

4.4 门控机制的作用

本文利用门控机制将语义信息与依存信息动态

结合。表4对这两种信息的融合方式进行了比较,
一种是将语义表示与依存表示拼接,另一种是用门

控机制将语义表示与依存表示动态融合。由表4
可知,利用门控机制方法的触发词识别与事件类型

分类的性能均高于第一种方式,并且F1 值分别提

升0.4%和0.3%。这表明适当的门控机制有利于

语义信息和依存信息的融合。
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表4 门控机制的比较

方法
触发词识别 事件类型分类

P/% R/% F1/% P/% R/% F1/%

拼接  75.5 76.3 75.9 73.2 74.0 73.6

门控机制 78.3 74.5 76.3 75.5 72.4 73.9

4.5 语义表示方法与依存表示方法的互作用

为检测语义表示方法与依存表示方法的互作

用,本文分别对语义表示模型、依存表示模型独立训

练,分析独立模型与两者结合的模型的性能。
语义表示模型 表5上方展示了语义表示模型

的性能。以Bi-LSTM为基准模型,其在触发词识别

和事件类型分类的F1 值分别达到74.7%和71.6%。
在该基准模型上加上自注意力机制,F1 值均得到提

升,分别达到75.3%和72.7%。因此,本文选用Self-
Att+Bi-LSTM模型作为语义表示模型。

依存表示模型 表5中间展示了依存表示模型

的性能。在多头自注意力机制指导的 GCN下,触
发词识别和事件类型分类的F1 值分别达到73.1%
和70.3%,性能高于仅使用图卷积融合依存关系的

方法。这表明多头自注意力机制能辅助图卷积动态

有效地融合依存信息,同时关注到句中对事件检测

任务起作用的词信息。因此,本文选用基于多头自

注意力机制的GCN作为依存表示模型。
两者融合(语义表示方法和依存表示方法结

合) 表5最后一行展示了两种方法融合的性能,均
高于语义表示模型与依存表示模型取得的性能。融

合后的模型在触发词识别和事件类型分类任务上,

F1 值均能达到76.3%和73.9%。这充分表明语义

表示与依存表示结合可以相互弥补各自的缺陷,最
终能提升事件检测任务的性能。

表5 语义表示模型、依存表示模型及两方法融合的性能

方法
触发词识别 事件类型分类

P/% R/% F1/% P/% R/% F1/%

Bi-LSTM 76.8 72.7 74.7 73.6 69.7 71.6

Self-Att+
Bi-LSTM

73.7 77.2 75.3 71.9 73.6 72.7

GCN 69.6 76.3 72.8 66.5 72.9 69.5

GCN+
M-head-Att

70.0 76.6 73.1 67.2 73.6 70.3

融合模型 78.3 74.5 76.3 75.5 72.4 73.9

4.6 错误分析

本节对实验结果进行了分析,发现错误主要集

中在以下两类。
(1)模型识别出句子中的触发词,但触发词的

事件类型被分类错误。如例2中“fighting”为触发

词,事件类型为“Demonstrate(示威)”,但模型预测

其触发词事件类型为“Attack(攻击)”,其主要原因

在于训练集中没有事件类型为“Demonstrate”,触发

词为“fighting”的样本,模型未学习到触发词“fight-
ing”可以被分类为事件类型“Demonstrate”。未来研

究中,可以尝试扩充语料或加入语言模型增强预训

练词向量的语义表示。
例2 SecessionbyIraqiKurdscouldinspire

Turkey􀆳srebelKurds,whofor15yearshavebeen
fightingforautonomy.

(译文:伊拉克库尔德人的分裂可能会激发土

耳其 叛 军 库 尔 德 人,他 们 为 自 治 战 斗 已 有15
年了。)

(2)模型未能识别出指示代词为触发词,也没

能对其事件类型正确分类。如例3中,触发词为

“this”,事件类型为“Transport(运输)”,但模型未能

识别出触发词“this”,原因在于单个句子中给定的

信息量过少。因此,在未来研究中,可以考虑利用句

子在段落中的上下文信息,例如当前句子的前后句

子,利用句子的上下文语义表示辅助事件检测任务,
从而提升事件检测任务的性能。

例3 Butthisisalsoconditionalonpoliceap-

proval.
(译文:但这也是要得到警方批准的条件。)

5 总结与展望

本文分别采用基于自注意力机制的Bi-LSTM
与基于多头注意力机制的GCN网络学习语义表示

与依存表示,让模型学习句子的语义信息与依存关

系时,关注到句中的关键词;为合理分配语义信息与

依存信息,提出利用门控机制动态地融合语义表示

与依存表示。实验结果表明,本文提出的方法在事

件检测任务上取得了较好的性能。在未来的工作

中,将考虑句子的上下文信息,利用句子的上下文语

义表示提升事件检测任务的性能。
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