
 

 

基于事件模式及类型的事件检测模型

代    翔*

(中国电子科技集团公司第十研究所　成都　610036)

【摘要】针对触发词定义标准模糊、语料标注成本高等问题，提出一种基于事件模式及类型的事件检测深度学习模型

(PTNN)。首先基于实体的语法及语义特征获取潜在论元；其次将潜在论元抽象为角色，结合语法、语义、角色特征构建嵌

入表示，增强输入对事件模式的体现；最后利用 Bi-LSTM和基于事件类型的注意力机制，完成事件及类型判定。模型在不

识别触发词的前提下，通过强化事件模式特征实现事件检测，避免了触发词标注困难的问题，证明了事件模式在神经网络上

对事件检测的积极作用，将同类方法的最优效果提升了 3%，且达到了基于触发词的检测效果。
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Event Detection Model Based on Event Pattern and Type Bias
DAI Xiang*

(The 10th Reasearch Institute of China Electronics Tecnology Group Corporatition　Chengdu　610036)

Abstract　To address the problems of vague criteria for trigger word definition and the high cost of corpus
annotation,  a  deep  learning  model  for  event  detection  called  pattern  and  type  based  neural  network  (PTNN)  is
proposed.  First,  potential  theorems  are  obtained  based  on  entities'  syntactic  and  semantic  features.  Then,  the
potential  theorems  are  abstracted  as  roles.  The  embedding  representation  of  PTNN is  constructed  by  combining
syntactic, semantic, and role features to enhance the representation of event patterns. Last, event detection and type
determination  are  accomplished  by  using  Bi-LSTM (bidirectional  long  short-term  memory)  with  an  event  type-
based  attention  mechanism.  The  model  achieves  event  detection  by  enhancing  event  pattern  features  instead  of
identifying  trigger  words,  thus  avoiding  the  challenging  problem  of  trigger  word  annotation.  Such  an  approach
demonstrates the positive effect of event patterns for event detection on neural networks. Experiments demonstrate
that it improves the state-of-the-art of event detection by 3%.
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事件是重要的信息表现形式，具有典型的类型

及模式特征。事件模式体现事件的结构化特征，由

事件的角色及其关系构成。不同类型事件在模式特

征上有各自的个性特征。事件检测任务识别事件及

其类型，主流研究均基于触发词特征完成检测。方

法需专业人员对训练语料标注触发词，标注成本高

且部分领域难以形成有效的标注标准。

为解决上述问题，本文提出面向事件模式及类

型特征的事件检测深度学习模型 (pattern and type
bias  neural  network,  PTNN)。模型不检测触发词，

通过实体的语法、语义特征获取潜在论元，判断其

对应角色进行抽象表示，凸显事件模式信息；融合

潜在论元的语法、语义及角色特征构建嵌入表示，

利用深度学习模型学习事件模式特征及文本语义，

并结合事件类型注意力机制实现事件检测。

主要工作如下：

1)以实体类型、依存关系、词性定义论元特征

约束，基于论元特征约束抽取潜在论元；

2)以角色抽象潜在论元并进行表示替换，结合

语法、语义、角色特征构建词嵌入表示，凸显输入

的事件模式信息；

3)使用双向长短时网络 (Bi-long  short-term 
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memory, Bi-LSTM)及类型注意力机制构建深度学

习模型，根据输入的词、句级特征，学习事件模式

及特征类型，实现事件检测。 

1　相关工作

事件检测的主流方法为面向触发词的检测，包

括基于特征的方法和基于表示的方法。基于特征的

方法以触发词统计特性为依据，定义特征建模触发

词。常用特征包括词法、句法特征、篇章信息及外

部知识等[1-8]。特征构建耗时耗力，效果一般且不稳

定。基于表示的方法为目前主流方法，其利用标注

触发词的训练语料，学习输入的高维特征实现触发

词识别[9-14]。虽避免了人工构建特征，但语料需专

业人员标注，具有触发词标准难以制定、标注成本

高等问题，且同一词语可触发多类事件的问题未很

好解决。

而事件论元、模式等特征同样体现事件本质，

因此许多研究从这些特征入手。部分研究从事件实

例出发，利用同类事件在实体组成、语句结构上的

相似性进行事件检测。文献 [15]基于相同事件拥

有相似实体的假设，根据实体元素对文本聚类，得

到若干事件簇实现面向开放域的事件检测。方法避

免了触发词标注，但无法给出事件簇对应的具体类

型，得到的结果是若干关键词，无法用于后续任

务。文献 [16]以实体和其类型构建“槽值对”，

基于同类事件具有相似“槽值对”集的假设分析事

件类型与槽值对的关联。方法一定程度上实现了类

型判定，但“槽值对”不能全面体现事件框架特

征，对部分事件区分度较低。部分研究根据不同类

型事件在实体、模式上的差别，预先定义事件表示

框架实现事件检测。文献 [17]结合事件的 5W1H
分析法，定义 7种突发事件类型的事件框架，抽取

突发事件用于公共安全预警；相似研究在科技、金

融等领域也取得了一定成果[18-19]。该类方法结合远

程监督可自动生成标注数据，解决了语料标注困难

的问题。但事件框架表示结构复杂，严重依赖专家

知识，且不同领域和任务需要不同的表示框架，重

复定义工作量大。文献 [20]提出了基于实体的

TBNNAM模型。其以实体为原始特征构建输入，

使用 LSTM与基于类型的注意力完成事件识别。

但该方法仅利用了实体信息，没有考虑事件模式特

征，且只利用了单向语义信息。文献 [21]结合 Bi-
LSTM与基于类型的多层多头注意力，基于词向量

生成长文本的向量表示，识别电影剧本是否包含指

定类型事件。但其关注目标为文档级事件，弱化了

细粒度事件的识别和判定。 

2　基于事件模式及类型的事件检测

本文提出一种基于事件模式及类型的事件检测

模型 PTNN。模型基于非触发词特征检测事件，通

过学习句中实体的语义、语法及角色信息，获取隐

含的事件语义、结构特征，利用基于类型的注意力

机制强化对事件类型和模式的学习。

模型分为潜在论元获取、角色抽象及词替换、

深度学习检测 3部分。潜在论元获取从实体类型、

依存关系、词性 3个角度构建论元特征约束，获取

潜在论元。角色抽象及词替换将具体的潜在论元抽

象为角色进行表示替换，增强输入对事件模式的表

示。深度学习检测融合各特征构建嵌入表示，使

用 Bi-LSTM与基于类型的注意力从词、句两维度

提取事件的类型、模式特征。模型原理如图 1所示。

S = {w1,w2, · · · ,wk}获取句 中实体的语法、语义

特征，包括实体类型序列 E、依存关系集 D、词性

序列 P。根据论元特征约束获取潜在论元集 A：

A = {a1,a2, · · · ,wl} ai ∈ S ,1 ⩽ i ⩽ l ⩽ k

根据潜在论元的语法、语义特征，将其抽象为

不同角色 R并进行表示替换，增强输入对事件模式

的表示，得到处理过的序列：

S ′ = {w′1,w′2, · · · ,w′k}

Xw Xp Xe

S ′

XS ′

以 表示词向量、 表示词性向量、 表示

实体类型向量，综合潜在论元各特征构建 的向量

序列 ，与待判断事件类型 T组成输入对：

⟨XS ′ , T ⟩

XS ′

Tloc Tglo

Xloc Xglo

为 Bi-LSTM各时间步输入，T用于从模型

参数中获取对应词、句级事件类型向量 、 。

结合 Bi-LSTM的隐层信息与事件类型向量，获取

词级特征 与句级特征 ，综合两种特征实现

事件检测及类型判别。 

2.1　潜在论元获取

事件论元包含事件角色和部分属性，体现了事

件模式并隐含部分类型信息。时间、地点、参与者

是最具代表性的论元。其中时间、地点在模式上不

体现事件类型信息，参与者则随事件类型的不同有

着不同的实体类型，如判决事件的参考者有被告、

法官，比赛事件的参与者有裁判、运动队。以句

“ S1:  Police  arrested  four  suspects  in  Shenyang
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yesterday.”为例，police和 suspects是参与者论元，

Shenyang和 yesterday分别为地点和时间论元。

事件论元基于事件存在。面向一般文本句时无

法确定事件存在，故提出潜在论元概念，根据词

的语法、语义特征约束抽取潜在论元，帮助事件

检测。

 
 

α0 α1 α2 α3 α4 α5 α6

Bi-LSTM:

Attention:

H

Tloc

特征计算: XgloXloc

α:

输出 O

Tglo

hS

语句 S1:

依存关系 D:

词性 P:

实体类型 E:

输入处理:

h0 h1 h2 h3 h4 h5 h6

%sub%

PER/nns

Arrested

NA/vbn

Four

NA/cd

%obj%

NA/nns

In

NA/in

%loc%

LOC/nnp

%tim%

TIM/nn

潜在论元获取

论元约束

实体类型 E

角色替换

角色 R

替换词 RW

Police→%sub%
Suspects→%obj%
Shenyang→%loc%
Yesterday→%tim%

Police/PER/nsubj

Suspects/PER/obj

Shenyang/LOC/obl

Yesterday/TIM/obl:tmod

事件类型 T:

Justice

事件类型
向量表

PER PER LOC TIMNA NA NA

nns vbd cd nns in nnp nn

nummod
obj

obl
obl: tmod

nsubj case

Police Arrested Four Suspects in Shenyang yesterday

输入向量构建:

Xw Xe Xp

…

…

图 1    PTNN模型
 

 
 

2.1.1　潜在论元

S = {w1,w2, · · · ,wk}

S A

定义 1 　潜在论元文本句 中

具有时间、地点及参与者角色属性的实体为 S的潜

在论元，表示为 。

wi

wi ∈ S A

若实体 在语义、语法特征上满足论元特征约

束，则 语义特征包括实体类型及词性，语法

特征为词在句中对应的依存关系，具体约束如下。

δe1)实体类型约束

三类论元中，时间、地点的实体类型固定，分

别以 TIM和 LOC表示，参与者的实体类型与事

件类型相关，表 1为 ACE2005数据集定义的部分

类型。

 
 

表 1    不同类事件的参与者对应的实体类型
 

事件类型 参与者可对应实体类型

Life-marry PER

Life-injure PER、ORG、GPE、WEA、VEH、SUB

Business-start-org PER、ORG、GPE
 
 

T = {t1, t2, · · · , tn}
ti Eti =

{eti1,eti2, · · · ,etim}
δe

以 表示指定的事件类型，对于

类事件，其参与者对应的实体类型集为

，潜在论元应满足的实体类型约束

为：

δe = Et1 ∪Et2 ∪ · · ·∪Etn ∪{TIM,LOC}
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常见实体类型包括人名 PER、国家 NAT、机

构 ORG等。面向具体领域或特定事件类型时，潜

在论元对应的实体类型对应增减。

δd2)依存关系约束

考虑句子“Tom’s girlfriend Lisa bought a new
car.”，Tom符合“购买”事件的实体类型约束，

但其没有和事件动作发生关联，不符合论元的语法

特征。

{wi,w j,rk},wi,w j ∈ S

rk wi w j wi

w j

事件的本质是动作发生或状态改变，论元与谓

词、论元与论元间存在事实关联，并通过词的依存

体现。依存关系常表示为三元组 ，

为依存关系类型，关系由 指向 ， 为头实

体， 为尾实体。

δd

参与者为事件主客体或运用的工具、物品等。

主客体直接发出或承受具体行为，依存关系中存在

表主谓、动宾关系的依存弧；工具、物品等通过主

客体与动作关联，代表主客体的状态，通过状语类

或动宾关系体现；时间、地点以状语类关系体现。

故潜在论元依存句法约束 为：

δd =
{
主谓依存，宾语类依存，状语类依存

}
δp3)词性约束

参与者体现为事件主客体或运用的工具、物品

等，词性为名词或代词；时间为数字或特定词语如

δp

“today、month”，词性为数词或名词；地点表现

为名词。潜在论元的词性约束 为：

δp =
{
名词，代词，数词

}
 

2.1.2　抽取算法

算法 1　潜在论元抽取算法

S A输入：文本句 S；输出：潜在论元集 ；
S A = ∅

S = {w1,w2, · · · ,wk} E =
{e1,e2, · · · ,ek}

获取句 的实体类型序列

for i=1 to k：
ei ∈ δe wi→ S Ae　　if   then 添加

end for
S = {w1,w2, · · · ,wk} D = {sd1 ,sd2, · · · , sdk }

获取句 的依存关系集

for i=1 to k：
sdi r ∈ δd wi→ S Ad　　if 三元组 的  then 添加

end for
S A = S Ad ∩S Ae

S = {w1,w2, · · · ,wk} P = {wp1 ,wp2 , · · · ,wpk }
获取句 的词性序列

wi ∈ S Afor 
wpi ∈ δp wi　　if   then 保留

S A wi　　else 从 中删除

end for
S 1以 为例，各信息如图 2所示。

 
 

PER PER LOC TIMNA NA NA

nns vbd cd nns in nnp nn

句 S1: Police Arrested Four Suspects In Shenyang Yesterday

依存关系 D:
nsubj

obj

obl
obl: tmod

case

词性 P:

实体类型 E:

nummod

S 1图 2     语义语法分析
 

 

S 1的实体类型序列 E为：

E = {PER,NA,NA,PER,NA,LOC,TIM}

δA根据实体类型约束 ，选出满足条件的实体：{
police,suspects,Shenyang,yesterday

}
δd

以 Stanford NLP工具提取依存关系，根据依存

关系约束 得满足条件的三元组有：
(arrested,police,nsubj)
(arrested,suspects,obj)
(srrested,Shenyang,obl)
(arrested,yesterday,obl : t mod )


nsubj为名词主语，属主谓类依存；obj为动词

宾语，属宾语类依存；obl表名词充当附属物，属

状语类依存；obl:tmod则在前者基础上进一步指定

为时间修饰语。定位对应尾实体得到满足依存约束

的实体集：{
police,suspects,Shenyang,yesterday

}
S A

对两实体集取交集并以词性进行过滤，得到潜

在论元集 ：{
police,suspects,Shenyang,yesterday

}
 

2.2　角色抽象及替换

潜在论元通过其存在和角色体现事件模式，但

其具体值体现的是具体信息而非模式信息。如参与
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者叫“张三”还是“李四”、发生时间是“今天”

还是“昨天”并不决定事件是否存在，存在这些角

色才是判定事件模式的要素。同时人名、时间等词

是静态词向量“未登陆词”问题的主要来源。为有

效提取事件模式特征，提出基于角色的词替换。将

潜在论元按角色替换为对应抽象表示，凸显事件模

式的同时缓解“未登录词”问题。

ri δR = {r1,r2, · · · ,ro},
o ∈ R ri rwi

δRW = {rw1 ,rw2 , · · · ,rwo }，o ∈ R ri rwi

根据论元的实体类型及依存关系进行角色分

类，以 表示不同角色，形成角色集

。为每个角色 定义对应抽象表示 ，形成抽

象实体集 ， 与 一一

对应。

根据潜在论元的实体类型及存在的依存关系，

判断潜在论元对应的角色，判别规则如表 2所示。

表 2最后一行涵盖范围大、具体含义不定，需

根据具体事件领域、语料标准进行替换，替换基本

规则如下。

1) 需保证分词时被识别为一个词，且不可与已

有词、常规中文词相同；

2) 格式应与已定义抽象词保持一致；

3) 抽象词应能显式体现类别含义。

  
表 2    潜在论元角色判别规则

 

实体类型 依存关系 r角色 rw抽象词

人、组织机构

主谓类 施动者 %sub%
表被动的主谓类 受动者 %obj%

动宾类 受动者 %sub%
时间 状语类 时间 %time%

地名、国家名 状语类 地点 %loc%
其他实体 状语类、动宾类 其他 −

 
 

算法 2　潜在论元替换算法

S Afor i=1 to len( )
wi ∈ S A　　取

wi　　获得潜在论元 的实体类型 E，存在的依

存关系 D
ri　　查表 2，判断角色

ri rwi wi　　以 对应的抽象词 替换词

end for
替换示例如图 3所示。

 
 

输入处理:

潜在论元获取

论元约束

实体类型 E

角色替换

角色 R

替换词 RW

Police→%sub%
Suspects→%obj%
Shenyang→%loc%
Yesterday→%tim%

Police/PER/nsubj
Suspects/PER/obj
Shenyang/LOC/obl

Yesterday/TIM/obl:tmod

替换语句: %sub% Arrested Four %obj% In %loc% %tim%

原始语句: Police Arrested Four suspects In Shenyang Yesterday

图 3    潜在论元角色替换
 

 
 

2.3　基于 Bi-LSTM与注意力的深度学习检测

S ′
建立基于 Bi-LSTM与类型注意力的深度学习

模型，将经角色抽象后的句子 的语义、语法、

模式信息抽象为高维特征实现检测，原理如图 1
所示。 

2.3.1　输入构建

使用神经网络处理文本需对文字编码。“事件

类型”向量通过训练得到稳定表示，预测阶段值固

定不变，故采用静态词向量。

Xw

Word2Vec是最常用的静态词向量获取方法，

其中 Skip-gram方法对生僻词效果更好，选用此方

法基于大规模文本训练生成词向量表，查询向量表

即可获得词向量表示 。

使用Word2Vec训练得到的词向量包含一定语

Xw Xp Xe

wi

义信息，由于对潜在论元进行了角色抽象，替换后

的词表示对应的词向量，同时隐含了一定的事件模

式信息。但上述信息未完全覆盖潜在论元信息，未

覆盖的信息通过词性及实体类型表达。PTNN模型

的输入在 上，增加词性 和实体类型 来强化

表示效果。词 的嵌入表示为：

xi = Xw⊕Xe⊕Xp (1)

⊕

Xp

Xe

式中， 表连接操作，词性使用 Stanford NLP工具

获取，每个词性对应一条向量，训练初随机初始

化，通过训练得到其稳定表示 。实体类型向量

的处理方式与词性向量相同，表示为 。 

2.3.2　事件类型向量

同类事件有相似类型特征，这种特征除通过触

发词表征，在事件的特定属性论元及论元的实体类
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型中也有反映。如某些事件必须拥有多个参与者，

某些事件的实体有类型限制等，如表 1所示。PTNN
模型在不识别触发词的前提下，通过学习这类信息

获取事件类型特征。

Tloc

Tglo Tloc

Tglo

Tloc Tglo

Tloc Tglo

模型通过词级类型向量 和句级类型向量

表示事件类型。 学习事件句中词实体特征和

事件类型的隐含联系， 学习事件句整体特征和

事件类型的隐含联系。具体地，随机初始各事件类

型向量 和 ，使用标记事件类型的训练语料对

其进行训练，迭代至 和 稳定。 

2.3.3　注意力机制

注意力机制可以使神经网络更关注所需信息。

在不利用触发词特征进行事件检测的情况下，使用

注意力机制能协助获取句子的类型特征。

Tloc建模词级类型信息，将其作为注意力机制

的“查询向量”Q，计算各时间步输出与 Q的关

系，建模类型信息。t时刻注意力分数为：

αt =
exp(htTloc

T)∑
i

exp(hiTloc
T)

(2)

ht

αt

式中， 为 Bi-LSTM在 t时刻的隐层向量，当前输

入包含类型信息越多则 越大，其信息在最终特征

向量中的占比越大，进而实现事件类型识别。 

2.3.4　Bi-LSTM层

Bi-LSTM模型能获取长时依赖并兼顾上下文

信息，PTNN将其作为特征提取器，获取输入的词

级特征和整体语义两个维度的信息。

ht

对词级特征，拼接同位置的正、反向 LSTM
隐层向量作为当前时间的特征表示 ，形成词级特

征矩阵 H：

ht =
−→
h t ⊕
←−
h n−t (3)

H = [h1,h2, · · · ,hn] (4)

Tloc αt

α = [α1,α2, · · · ,αn]

式中，t表示时间步；n表示输入句长度。计算各

时间步的词特征对 的注意力值 ，得到注意力

向量 。

α

Tloc Xloc

综合隐层向量 H、词级注意力向量 与词级类

型向量 得到词级特征 ：

Xloc = (αTH)Tloc (5)

对于句级特征，拼接正、反向 LSTM的最后

一个单元的隐层输出作为输入的整体向量表示：

hs =
−→
h n⊕

←−
h n (6)

hs Tglo

Xglo

综合句表示 、句级类型向量 得到句级特

征 ：

Xglo = hsTglo
T (7)

Xloc Xglo与 分别描述了输入在词、句级上的事

件特征，对两部分特征按权加和作为输入句对某类

事件的特征得分，即：

O = σ(γXloc+ (1−γ)Xglo) (8)

γ式中， 为词句信息比例系数，用于调节最终

输出中词级信息与句级信息的占比。

L2

损失函数方面，任务本质是判断输入 S是否包

含 T类型事件，不同 T对应的向量空间不同，不能

以输出直接构筑二元交叉熵作为损失，故选取均方

损失 (mean square loss, MSE)，同时引入 正则避

免过拟合。由于正负类样本不均衡，加大对正例损

失的惩罚，损失函数为：

Lθ = (o(x)− y)2(1+ yβ)+ρ||θ||2 (9)

β y y

ρ L2

θ

ỹ o(x)

式中， 为惩罚因子， 为 0时其保持沉默， 为

1时对当前样本的损失进行惩罚； 为 正则系

数； 为所有参与反向传播的参数集合。预测结果

与模型的输出 的对应关系为：

ỹ =
{ 0 o(x) < 0.5

1 其他
(10)

 

3　实验结果及分析
 

3.1　实验设置

模型基于 Pytorch框架，使用 python3.6进行

编码。词性及依存关系使用 Stanford CoreNLP工具

包获取。

采用 ACE2005英文数据的 timex2norm文件夹

作为语料。其包含 599篇标注语料，定义了 33类
事件及 35类论元。从所有类别中随机选取 30篇作

为验证集，从 nw文件夹 (通讯社新闻)随机选取

40篇作为测试集，其余 529篇为训练集。以句为

基本单位对语料进行处理，同句内多个同类事件记

录一个标签，不同类事件记录多个标签。详细统计

如表 3所示。

  
表 3    语料详细信息

 

数据集 文档数 语句数 事件句数 事件数

训练集 529 12 855 2 929 3 376
验证集 30 826 322 392
测试集 40 634 278 347
总计 599 14 365 3 529 4 117
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L2

词向量基于 ACE2005语料原始文本及 1-
billion-word-language-modeling-benchmark-r13混合

训练生成，维度为 200维；词性向量及实体类型向

量均为 50维。 正则系数为 1×10−5，epoch为 25，
batch_size设置为 100。 

3.2　评价方法

F1 (F1− score,F1)

评价指标采用精确率 (precision, P)、召回率

(recall, R)及 值 ，计算公式分别为：

P =
TP

TP + FP
, R =

TP
TP + FN

, F1 =
2PR
P+R

式中，TP表示识别对的正例数；FN表示识别错的

正例数；FP表示识别错的负例数。 

3.3　实验论证 

3.3.1　基线模型

由于不使用触发词，故采用文献 [20]定义的

基线模型及文献 [20]提出的 TBNNAM作横向比

对，如表 4所示。

 
 

表 4    基线模型
 

基线名称 输入 编码器 句子表示

MC-LSTMavg <Sentence > LSTM 隐层均值

MC-LSTMlast <Sentence > LSTM LSTM输出

BC-LSTMavg <Sentence,Type> LSTM 隐层均值

BC-LSTMlast <Sentence,Type> LSTM LSTM输出

TBNNAM <Sentence,Type> LSTM LSTM输出

 
 

MC-表示执行多分类任务，输出所有类型中概

率最高的一个；BC-表示执行二分类任务，判定待

测句是否包含指定类型事件。

由于 PTNN模型存在几个可控变量，为验证不

同条件下的效果，定义如下子模型：

M1：不进行潜在论元识别与词替换；

M2：进行潜在论元识别，不进行词替换；

M3：进行潜在论元识别，进行词替换 (即
PTNN)。 

γ3.3.2　词句信息比例系数 对结果的影响

γ

γ

γ

信息比例系数即参数 决定了输出中词、句级

评分占比。不同信息占比会导致训练侧重方向的变

化，为此在验证集上考察模型 M3 在不同 值下的

表现，实验结果如图 4所示。可知，模型在 取

0.25时效果最佳。
 

0.50

0.52

0.54

0.56

0.58

0.60

0.62

0.64

0.66

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

F
1

γ

γ图 4    不同 值对验证集的效果
 

  
3.3.3　基线模型与 M1 的效果对比

M1 为不使用潜在论元识别与词替换的子模

型，通过其与基线模型对比，证明双向信息的有效

性。实验在测试集上进行，取 5轮结果的均值以减

小随机性的影响，结果如表 5所示。
 
 

M1表 5    基线模型与 效果对比
 

方法 P R F1
MC-LSTMavg 0.552 0.421 0.478
MC-LSTMlast 0.561 0.416 0.477
BC-LSTMavg 0.563 0.597 0.579
BC-LSTMlast 0.589 0.615 0.602
TBNNAM 0.707 0.602 0.65

子模型M1 0.708 0.636 0.67
 
 

结果表明 M1 取得了比文献 [20]中基线模型更

好的效果。证明在依靠实体信息进行检测时，双向

信息比单向信息效果更好。 

3.3.4　潜在论元识别与类替换效果实验

为验证潜在论元及类替换的有效性，在测试集

上采用相同的参数，比较 M1，M2，M3 的效果，实

验结果如表 6所示。
 
 

表 6    各子模型效果对比
 

方法 P R F1
TBNNAM 0.707 0.602 0.65

M1子模型 0.708 0.636 0.67

M2子模型 0.724 0.647 0.683

M3子模型  (PTNN) 0.72 0.654 0.685

Nguyen’s CNN 0.718 0.664 0.690
Liu’s PSL 0.756 0.636 0.691

DS-DMCNN 0.757 0.660 0.705
 
 

表 6后 3行为基于触发词方法在相同测试集上

取得的效果[12,14-15]。

由结果可知，潜在论元识别和词替换两个步骤

逐步提升了检测效果，原因在于通过精简实体信

息，减少了对事件无关实体信息的关注，提升了对

事件模式的表达效果；同时词替换操作使得在表达
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剩余实体时更多的关注了其类别信息，避免了无意

义的语义分散，提升了后续特征提取的效果。

本文方法最终达到了使用触发词特征达到的检

测水平。验证了基于事件模式特征的 PTNN模型对

事件检测任务的有效性。 

4　结 束 语
实验证明，PTNN模型在不依靠触发词的情况

下，仅依靠事件模式信息和潜在论元信息达到了触

发词模型的检测水平，同时其表现优于同类模型。

验证了模式信息对事件检测的意义，并验证了其在

深度学习模型中的可用性。

后续拟进一步探究如何更好的表示事件模式特

征，同时探究如何进行事件模式与类型的联合识别。
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