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摘　要：触发词的识别在事件检测任务中起着至关重要的作用。目前没有越南语触发词标记语料，而中文触发词

标记语料较为丰富，根据表达相同观点但语言不同的句子通常有相同或相似的语义成分这一特征，该文提出一种

基于中文触发词指导的越南语新闻事件检测方法。首先采用对抗学习的方法将两种语言映射到同一语义空间下，

然后将映射后的中文触发词嵌入指导模型识别越南语新闻中的触发词信息，最后进行事件类型的分类。通过在越

南语新闻事件检测的实验结果表明，在中文触发词指导下的越南语新闻事件检测取得了较好的效果。
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０　引言

事件检测是事件抽取中的一个关键任务，可
以从海量的新闻文本中快速、准确地获取事件信
息，其研究成果应用于后续的信息检索和阅读理
解以及问答任务。越南语新闻事件检测的目的是

检测越南语新闻文本中的事件触发词，然后识别
触发词所对应的事件类型，事件触发词通常是引
发事 件 的 单 词。给 定 一 个 越 南 新 闻 句：“

（译文：一辆坦克向旅馆开火。）”，需要先识别这个句子
中是否包含事件触发词“ （译文：开火）”，
并将其分类为特定的事件类型“ （译
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文：冲突）”。
目前，Ｊｉ等人［１］将事件检测任务转换为分类任

务，将文本语义信息直接嵌入低维空间，然后基于这
些特征向量检测给定句子中的每个单词是否为触发
词以及它触发的事件类型。由此可见，触发词是一
个事件指称中最能代表事件发生的词，是决定事件
类型的重要特征。Ｌｉ等人［２］使用有监督方法识别
触发词并进行事件检测。Ｔｏｎｇ等人［３］针对标记数
据的长尾问题，利用开放域触发知识从大量未标记
的数据中提取未标记触发词。目前，事件检测所用
的语料大多为ＡＣＥ数据集，在英文和中文新闻数据
集中有大量的事件触发词标记数据，但是在越南语新
闻数据集中没有触发词的标记数据。

训练一个事件检测模型需要标注大量的数据。
数据标注的复杂性和高成本，使得现有的数据在不
同语言之间是稀缺和不平衡的。根据表达相同观点
但用不同语言表达的句子，通常有相同或相似的语
义成分，于是Ｃｈｅｎ等人［４］使用英语在并行文档上
标记事件，以获取用于增强中文事件检测的附加数
据；Ｚｈｕ等人［５］使用机器翻译来获取用于训练的附
加标记数据；Ｈｓｉ等人［６］将嵌入投影方法与双语事
件抽取的多语种特征提取相结合。事件检测任务在
英语、中文等大语种上的研究工作较多且取得了较好
的效果，但是在越南语新闻事件检测方面的工作还相
当有限。因此，为了解决越南语触发词标记语料缺失
问题，本文根据多语言语义的一致性特征，针对中越
相关新闻报道构建了中越双语新闻数据集。

针对越南语新闻触发词标记缺失的问题，在中
越相关新闻的数据集下，将两种语言的新闻文本映
射到同一个语义空间下，使用中文触发词指导越南
语新闻事件检测。首先在编码过程中融入实体信
息，采用对抗学习的方法将两种语言映射到同一语
义空间下，然后通过注意力机制，引入映射后的中文
触发词嵌入指导模型关注越南语新闻中的触发词信
息，最后利用得到的注意力上下文向量进行事件类
型的多分类，进而实现越南语新闻事件检测。

１　相关工作

事件检测（Ｅｖｅｎｔ　Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ，ＥＤ）是近年来自然
语言处理领域的一个研究热点。事件检测旨在检测
非结构化文本中的事件触发词。事件检测任务所用
的方法主要分为四类：基于特征的方法、基于表示
的方法、基于外部资源的方法、基于神经网络的

方法。
（１）在基于特征的方法中，由于自然语言的灵

活性和多样性，同一触发词可以在不同的上下文中
触发不同的事件，事件触发词可能非常模糊，Ａｈｎ
等人［７］使用词汇特征、句法特征和外部知识来提取
事件；Ｌｉ等人［８］提出联合模型捕捉触发词和参数的
组合特性，这些传统方法严重依赖于手工特征，限制
了模型的可伸缩性和健壮性。

（２）在基于表示的方法中，Ｃｈｅｎ等人［９］使用

ＣＮＮ进行自动特征提取。Ｎｇｕｙｅｎ等人［１０］使用更
复杂的结构来构建事件之间的依赖关系。Ｎｇｕｙｅｎ
等人［１１］对非连续ｎ－ｇｒａｍｓ进行建模以获得更高的
性能，此类方法避免了复杂的特征工程，能够自动学
习数据中的显著特征，从而获得更好的性能。

（３）在基于外部资源的方法中，Ｃｈｅｎ等人［１２］使
用ＦｒｅｅＢａｓｅ通过远程监控标注新的训练数据、Ｌｉｕ
等人［１３］利用ＦｒａｍｅＮｅｔ中的事件来引导训练。Ｌｉｕ
等人［１４］利用了额外的参数信息和ＦｒａｍｅＮｅｔ，基于
外部资源的方法则将特征学习与来自外部资源的大
量数据结合起来，以实现进一步的改进。

（４）随着深度学习的发展，神经网络可以自动
学习输入序列的特征，进行词级分类。这些模型只
能在固定大小的窗口中捕获本地上下文特性。

Ｃｈｅｎ等人［１５］设计综合模型来探索触发词之间的相
互依赖性，但它们的性能受到特定语言中标记数据
量的限制。近年来，神经网络作为一种从数据中自
动学习文本表示的有效方法，在英语语言环境下取
得了不错的效果。

不同的语言通常有不同的特点和习语。多语言
事件检测尝试在不同语言之间传递知识以提高性
能。一种语言的歧义表达在另一种语言中可能有非
歧义对应，这可以为消除歧义提供补充信息。Ｆｅｎｇ
等人［１６］提出了多语言事件检测方法，使用混合神经
网络训练了一个不需要任何编码特征的多语言事件
检测模型，Ｈｕａｎｇ等人［１７］为了有效地转移资源，开
发了一种利用多级对抗性迁移的新的神经结构，在
词级对抗训练中，在不使用任何平行语料库或双语
词典的情况下，将源语言单词投影到目标语言相同
的语义空间中。本文首次构建了中越双语新闻语料
库，并使用对抗学习的方法将两种语言映射到同一
语义空间下。

由于在一个给定的句子中标记触发词是非常耗
时的，Ｌｉｕ等人［１８］提出根据目标事件类型计算句子
的表示来解决在未标记触发词基础上的事件检测。

６４
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为了解决越南语新闻触发词标记缺失的问题，本文
同样采用未标记触发词的方法进行越南语新闻事件
检测，不同的是本文首次使用与越南语语义相似的
中文新闻中可标记的事件触发词来辅助越南语新闻
事件检测。这在一定程度上解决了越南语触发词标
记缺失的问题。

２　方法

本文提出了一种基于中文触发词指导的越南语
事件检测方法，其核心是在中越相关新闻数据集下，

利用对抗学习的方法将两种语言映射到同一语义空
间下，使用中文触发词指导越南语新闻事件检测。
整体框架如图１所示：左边这部分采用对抗学习的
方法将两种语言映射到同一个语义空间下，右边这
部分首先融入了实体向量来捕捉词级别的语义信
息，使用ＢｉＬＳＴＭ 捕获句子的语义信息，然后通过
注意力机制将映射后的中文触发词指导模型找到越
南语句子中的触发词信息，最后利用得到的注意力
上下文向量进行事件类型的多分类，进而实现越南
语新闻事件检测。

图１　模型整体框架

２．１　输入层

从大量未标记数据中学习的词向量被证明能够
捕获单词的有意义的语义规则。首先，在越南语语
料上预训练了越南语词向量，得到词向量词表

ＷＮ×ｄｚ。然后根据ｕｎｄｅｒｔｈｅｓｅａ工具①中的实体标记
类型，为每种实体标记都随机初始化一个实体向量，
得到实体向量词表ＥＭ×ｄｏ。通过查找词向量词表和
实体向量词表，所有的输入单词和实体标记都转化
为低维向量。

给定一个包含ｎ 个词的越南语新闻句Ｓ＝
｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ｝，对于Ｓ 中的每一个词ｗｉ，都被
ｕｎｄｅｒｔｈｅｓｅａ标记出实体类型ｅｉ；然后通过词向量词
表ＷＮ×ｄｚ查询到ｗｉ 对应的词向量Ｖｗｉ，并且通过实
体向量词表ＥＭ×ｄｏ查询到ｅｉ 对应的实体向量Ｖｅｉ；
最后，将词向量与实体向量拼接起来作为ｗｉ 最终

的向量表示Ｖｉ，如式（１）所示。

Ｖｉ＝［Ｖｗｉ；Ｖｅｉ］ （１）

　　将Ｓ中的每个词ｗｉ 都按照上述方式表示成向
量Ｖｉ，用⊕运算符进行向量方向的拼接操作，则句
子Ｓ的语义表示矩阵Ｍｓ，如式（２）所示。

Ｍｓ＝Ｖ１ ⊕Ｖ２ ⊕ … ⊕Ｖｎ （２）

２．２　中越双语词向量映射

本文采用对抗学习的方法将越南语和中文映射
到同一语义空间下。首先采用ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ 扩展模
型［１９］的方法预训练出中文词向量Ｖｃ＝［ａ１，ａ２，…，

ａｄｓ］∈Ｃ
Ｋ×ｄｓ和越南语词向量Ｖｗ＝［ｂ１，ｂ２，…，ｂｄｚ］∈

ＷＮ×ｄｚ。其中，Ｋ 和Ｎ 分别是词表大小，ｄｓ 和ｄｚ 分
别表示的是中文词向量维度和越南语词向量维度。

７４

① ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｕｎｄｅｒｔｈｅｓｅａｒｌｐ／ｕｎｄｅｒｔｈｅｓｅａ
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然后使用映射函数ｆ 将中文投影到与越南语相同
的语义空间中，如式（３）所示。

Ｖｃ～ ＝ｆ（Ｖｃ）＝ＶｃＵ （３）

其中，Ｕｄｓ×ｄｚ是映射矩阵，Ｖｃ～∈Ｃ～Ｋ×ｄｚ是投影后的中

文词向量，Ｃ～Ｋ×ｄｚ是投影后的中文词向量词表。
约束转换矩阵Ｕ 与奇异值分解（ＳＶＤ）正交，以

减少参数搜寻空间，如式（４）所示。

Ｕ＝ＡＢＴ，　Ａ∑ＢＴ＝ＳＶＤ（Ｖｃ～ＶＴ
ｃ） （４）

　　为了优化映射函数ｆ，本文引入一个多层感知
机作为词鉴别器，使用越南语词向量和映射后的中
文词向量作为输入，输出单个标量。Ｄ（ｗ＊

ｉ ）表示

ｗ＊
ｉ 来自于越南语词表的概率。单词鉴别器使用二
元交叉熵损失，如式（５）、式（６）所示。

Ｌｗ
ｄｉｓ＝ －

１
Ｉｓ；ｚ
·∑

Ｉｓ；ｚ

ｉ＝０
（ｙｉ·ｌｏｇ（Ｄ（ｗ＊

ｉ ））＋（１－ｙｉ）

·ｌｏｇ（１－Ｄ（ｗ＊
ｉ ））） （５）

ｙｉ＝δｉ（１－２ε）＋ε （６）

其中，δｉ＝１表示单词是来自于ｚ，δｉ＝０表示单词
是来自于ｓ。Ｉｓ；ｚ表示从ｚ和ｓ的词汇表中一起采样
出的单词的个数。ε是添加到正负标签的平滑值。

映射函数ｆ和单词鉴别器Ｄ 是两个对抗层，翻
转单词标签，通过最小化损失来优化，如式（７）、
式（８）所示。

Ｌｗ
ｆ ＝ －

１
Ｉｓ；ｚ

·∑
Ｉｓ；ｚ

ｉ＝０
（（１－ｙｉ）·ｌｏｇ（Ｄ（ｗ＊

ｉ ））＋ｙｉ

·ｌｏｇ（１－Ｄ（ｗ＊
ｉ ））） （７）

ｙｉ＝δｉ（１－２ε）＋ε （８）

　　本文采用对抗学习的方法来将两种语言映射到
同一语义空间下，使用随机梯度下降（ｓｔｏｃｈａｓｔｋ

ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｄｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）依次训练单词鉴别器和映射
函数，以最小化Ｌｗ

ｄｉｓ和Ｌｗ
ｆ。

触发词向量：给定中文新闻文本并标记句子中
的触发词。通过映射矩阵将中文触发词映射到与越
南语同一语义空间下，得到映射后的中文词向量词

表Ｃ～Ｋ×ｄｚ。然后从向量词表Ｃ～Ｋ×ｄｚ中取出映射后的
中文触发词向量Ｖｇ＝［ｒ１，ｒ２，…，ｒｄｚ］∈Ｇ

ｍ×ｄｚ。所有
映射后的中文触发词转化为一组映射向量Ｇｍ×ｄｚ＝
｛Ｖｇ１，Ｖｇ１，…，Ｖｇｍ｝用于捕获越南语句子中隐藏的
触发词。

２．３　ＢｉＬＳＴＭ层

使用ＢｉＬＳＴＭ 对输入的越南语新闻句子进行
建模，运行在单词和实体嵌入的连接序列上。ＢｉＬ－

ＳＴＭ 可以看作两个单向的 ＬＳＴＭ，包含正向的

ＬＳＴＭ和逆向ＬＳＴＭ，使当前时刻的输出能与前一
时刻的状态和后一时刻的状态都产生联系。

将一个包含ｎ个词的越南语新闻句子中的每
个词的词向量按顺序输入ＢｉＬＳＴＭ 单元构成的神
经网络中，得到句子的一组隐状态Ｈ＝｛ｈ１，ｈ２，…，

ｈｎ｝，ｈｉ 是句子中第ｉ个词的隐状态。在这一阶段
的每个步骤中，前向ＢｉＬＳＴＭ 在ｔ时刻的输入ｗｔ

和先前隐状态ｈｔ－１计算当前的隐状态ｈ
→
ｔ，接着反向

运行ＢｉＬＳＴＭ来生成后向隐状态ｈ
←
ｔ。

前向的ＬＳＴＭ与后向的ＬＳＴＭ 结合组成ＢｉＬ－
ＳＴＭ。与ＬＳＴＭ不同的是，输入层的数据会经过向
前和向后两个方向进行推算，最后输出的隐状态再
进行拼接，再作为下一层的输入，如式（９）所示。

ｈｔ＝［ｈ
→
ｔ；ｈ

←
ｔ］ （９）

２．４　触发词注意力机制层

每种类型的事件通常由一组特定的词触发，这
些词称为事件触发词。例如，“ （冲
突）”事件通常是由“对抗”、“袭击”等词触发的。因
此，事件触发词是完成事件检测任务的重要线索。

根据一组中文触发词向量Ｇｍ×ｄｚ＝｛Ｖｇ１，Ｖｇ１，…，

Ｖｇｍ｝和经ＢｉＬＳＴＭ 编码的越南语新闻句子的一组
隐状态Ｈ＝｛ｈ１，ｈ２，…，ｈｎ｝，计算每个触发词向量

Ｖｇ＝［ｒ１，ｒ２，…，ｒｄｚ］∈Ｇ
ｍ×ｄｚ与各个隐状态ｈｉ∈Ｈ

之间的注意力权重，得到一组注意力权重向量

Λｍ×ｎ＝｛α１，α２，…，αｍ｝。具体来说，给定Ｇ 中第ｋ
个中文触发词向量Ｖｇｋ与ｔ时刻的隐藏状态ｈｔ 之间
的注意力权重由式（１０）计算，在这个模型中，越南语
新闻目标事件类型的触发词期望获得比其他词更高
的权重。

αｋ ＝
ｅｘｐ（ｈｔ·ＶＴ

ｇｋ
）

∑
ｎ

ｉ＝１
ｅｘｐ（ｈｉ·ＶＴ

ｇｋ
）

（１０）

　　计算完Ｖｇｋ与所有时刻的隐藏状态Ｈ＝｛ｈ１，

ｈ２，…，ｈｎ｝之间的注意力权重后，得到一个注意力
权重向量αｋ＝［α１，α２，…，αｎ］。遍历完Ｇｍ×ｄｚ ＝
｛Ｖｇ１，Ｖｇ１，…，Ｖｇｍ ｝，则得到一组注意力权重向量

Λｍ×ｎ＝｛α１，α２，…，αｍ｝。然后，求取这一组权重向
量中权重最大的元素，把该元素所在的那一个向量
作为当前输入句子的最终注意力权重向量，记为

αｍａｘ＝［α１，α２，…，αｎ］。因为Ｇ 中与当前输入句子
最相关的中文触发词向量将求得更大的注意力权重。

８４
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最后，将αｍａｘ与Ｈ＝｛ｈ１，ｈ２，…，ｈｎ｝进行加权
求和，即可得到当前输入句子的向量表示ｓａｔｔ，如
式（１１）所示。

ｓａｔｔ＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｈｉ （１１）

其中，ｉ＝１，２，…，ｎ。

２．５　输出层

将当前输入句子的向量表示ｓａｔｔ输入ｓｏｆｔｍａｘ
层，得到预测事件类型的概率分布ｐ，如式（１２）所示。

ｐ＝ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗ·ｓａｔｔ＋ｂ） （１２）
其中，Ｗ 和ｂ分别为ｓｏｆｔｍａｘ层的权重和偏置。

２．６　损失和优化

将优化目标函数定义为交叉熵损失如式（１３）
所示。

Ｊ（Θ）＝－ｌｎｐ（ｙ｜ｓ，Θ）＋λ１Ｌｗ
ｄｉｓ＋λ２Ｌｗ

ｆ （１３）
其中，ｓ表示训练数据集中的所有样本数，ｙ表示真
实事件类型的类别，Ｌｗ

ｄｉｓ为词鉴别器，Ｌｗ
ｆ 为映射函

数，λ１ 和λ２ 是超参数，Θ 表示所有参数。在优化方
法上，采用随机梯度下降（ＳＧＤ）来最小化目标函数。

３　实验

３．１　数据集

　　到目前为止，还没有公开的中越双语新闻数据
集，因此，根据事件检测任务中通用的 ＡＣＥ２００５数
据集的格式构建了中越双语新闻数据集。首先在越
南网站爬取了８１３篇越南语新闻文本，根据越南新
闻文本在百度咨询上爬取了相对应的４　０６５篇中文
新闻。参考ＡＣＥ的事件标注体系标记出中文新闻
文本中的触发词和事件类型、越南语新闻文本中的
事件类型。其中越南语共２５　０８９条新闻句，并将划
分为训练集、验证集、测试集。本文构建的语料中划
分了７种事件类型和１种非事件类型，如表１所示。

表１　事件类型及触发词

事件类型 事件触发词

（访问） 拜访，出访，考察，探访……

（会见） 接待，见面，接见，会谈……

（合作） 联合，交流，合作，合同……

（经济） 衰退，下降，上升……

（换届） 推举，选举，推选，投票竞选……

续表

事件类型 事件触发词

（贸易） 出口，进口，转让……

（冲突） 争端，对抗，侵犯，冲突，袭击……

３．２　实验设置

本文的模型采用Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ深度学习框架实
现。在所有的实验中，使用最大长度为４０的句子作
为输入，也就是说当句子的长度大于４０时，截取前

４０个词。当句子的长度不足４０时，使用特殊字符
填充。使用３００维的预训练词向量，随机初始化实
体向量维度为５０、批量大小为１００。为了防止过拟
合，在分类时加入Ｌ２正则项。

３．３　评价标准

使用准确率（Ｐ）、召回率（Ｒ）和 Ｆ１－ｍｅａｓｕｒｅ
（Ｆ１）来评估效果。

Ｐ：正确预测的事件在总预测事件中所占的比例。

Ｒ：正确预测的事件在真实事件中所占的比例。

Ｆ１＝
２×Ｐ×Ｒ
Ｐ＋Ｒ

（１４）

３．４　实验结果分析

为验证本文方法是否能提升事件检测的效果，

设置了第一组实验。在越南语新闻数据集上将本文
方法与ＣＮＮ、ＧＣＮ进行比较，在不标记触发词的基
础上与基线方法（ＴＢＮＮＡＭ）作对比。实验结果如
表２所示。

　　　　　表２　不同方法性能对比 （单位：％）

方法 Ｐ　 Ｒ　 Ｆ

ＣＮＮ　 ７３．２５　 ６６．１５　 ６９．２７

ＧＣＮ　 ７５．６０　 ６４．９０　 ７０．１２

ＴＢＮＮＡＭ　 ７６．１８　 ６４．８２　 ７０．７３

ｏｕｒｓ　 ７７．３４　 ６６．９５　 ７１．５８

　　通过对比实验可知，ＧＣＮ的效果优于ＣＮＮ，主
要是由于引入依存句法信息可以捕获到ＣＮＮ未捕
获到的信息。ＴＢＮＮＡＭ 方法中ＬＳＴＭ 最后一个
状态所捕获的全局信息对该任务也很重要，这种由
注意力机制捕获的全局信息和局部信息是互补的。
但是本文使用的ＢｉＬＳＴＭ 比ＬＳＴＭ 能够捕获句子
中更多的语义信息。实验结果表明，本文方法效果

９４
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更好。
针对词嵌入层融入的编码特征进行探究，为了

验证将实体信息融入词向量是否能提升事件检测的
效果，设置了第二组实验。该组实验对比了加入实
体前后对模型的影响。实验结果如表３所示。

表３　编码特征对模型性能的影响

（单位：％）

编码特征 Ｐ　 Ｒ　 Ｆ１

无实体向量 ７０．４１　 ６６．７２　 ６８．９１

有实体向量 ７７．３４　 ６６．９５　 ７１．５８

　　通过对比实验可知，实体的标注可以捕捉词语
的语义信息。加入实体向量之后，模型的准确率Ｐ、
召回率Ｒ、Ｆ１ 值与本文模型相比均有所上升，也就
证明了加入实体向量后可以提高事件检测的性能。

由于缺失越南语触发词标记语料，本文引入丰
富的中文触发词语料来解决越南语触发词语料缺失
问题，为了验证融入中文触发词是否能提升事件检
测的效果，设置了第三组实验。该组实验对有无中
文触发词对事件检测的效果做了对比，实验结果如
表４所示。

表４　中文触发词指导的模型性能对比

（单位：％）

融入特征 Ｐ　 Ｒ　 Ｆ１

无触发词 ６０．６７　 ５６．３４　 ５６．２８

有触发词 ７７．３４　 ６６．９５　 ７１．５８

　　通过对比实验可知，有触发词标记的效果明显
优于无触发词标记的效果。根据不同的语言对于同
一新闻事件句下的表达具有一致性的特征，使用中
文触发词可以找到对应的越南语句子中的触发词，
进而完成越南语新闻的事件检测。

４　总结

本文提出了基于中文触发词指导的越南语新闻
事件检测方法，表达相同想法但语言不同的句子通
常有相同或相似的语义成分，使用丰富的中文标记
语料可以解决越南语标记语料缺失的问题。通过对
比实验，发现本文的效果最佳，证明了基于中文触发
词指导的方法在越南语新闻事件检测任务上达到了
很好的效果。在未来的工作中，将考虑一个句子有
多个事件的情况，利用句子中的实体信息表示提升

越南语新闻事件检测任务的性能。
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