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摘摘摘要要要

当前基于深度学习的事件检测模型都依赖足够数量的标注数据，而标注数据的稀缺及
事件类型歧义为越南语事件检测带来了极大的挑战。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”这一多语言一致性特征，本文提出了一种基于中文
信息与越南语句法指导的越南语事件检测框架。首先通过共享编码器策略和交叉注意
力网络将中文信息融入到越南语中，然后使用图卷积网络融入越南语依存句法信息，
最后在中文事件类型指导下实现越南语事件检测。实验结果表明，在中文信息和越南
语句法的指导下越南语事件检测取得了较好的效果。
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Abstract

Current event detection models based on deep learning rely on a sufficient amount
of labeled data and only focus on specific in-formation such as trigger words. How-
ever, the scarcity of annotation data for Vietnamese news events and the ambiguity of
event types have brought great challenges to Vietnamese event detection. According
to the fea-ture that sentences expressing the same viewpoint but different languages
usually have the same or similar semantic components, this paper proposes a Viet-
namese event detection framework that combines Chinese information and Vietnamese
syntax. First, use the shared encoder strategy and cross-attention network to integrate
Chinese semantic information into Vietnamese, then use graph convolutional network
to obtain Vietnamese representation based on Vietnamese dependency syntactic infor-
mation. Finally, the Vietnamese semantic representation based on Chinese event type

©2021 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
∗通信作者：张亚飞，email地址:zyfeimail@163.com
基金项目：国家自然科学基金（61762056, 61972186, 61732005, 61761026）；国家重点研发计划
（2018YFC0830105, 2018YFC0830101, 2018YFC0830100）; 云南高科技人才项目（201606）；云南省重大科技
专项计划（202002AD080001-5），云南省基础研究计划（202001AS070014，2018FB104）。

CC
L 
20
21

第二十届中国计算语言学大会论文集，第143页-第155页，呼和浩特，中国，2021年8月13日至15日。
(c) 2021 中国中文信息学会计算语言学专业委员会



计算语言学

information is extracted through the event type perception network to realize Viet-
namese news event detection. Experimental results show that under the guidance of
Chinese information and Vietnamese syntax, Vietnamese event detection has achieved
good results.

Keywords: Event Detection , Vietnamese , Chinese information , Graph
convolutional network

1 引引引言言言

事件检测（Event Detection，ED）是事件抽取中一个关键任务，可以从海量的文本中快
速、准确地获取事件信息并对其进行分类。目前基于深度学习的事件检测模型都依赖足够数量
的标注数据，并且通过触发词等特定的线索进行事件分类。对于一些标记资源丰富的语言，如
中文、英文等， (Li et al., 2013; Liu et al., 2019; Chen et al., 2020)事件检测模型基于大规模标
记语料进行有监督训练且取得了较好的效果。而现有越南语标记语料非常稀缺,造成其事件检测
效果较差。同时，由于句子中局部信息可能会触发多个事件类型，例如，在“他离开了公司打
算步行回家。”这句话中，触发词“离开”表达的是交通事件或结束位置事件，但是结合“步行”信
息，就能准确判断为交通事件。由此可见，由于触发词表达的局限性，易引起事件类型歧义。
综上所述，受标注数据数量的限制与事件类型歧义的影响，使得越南语事件检测面临极大的挑
战。对于标注数据稀缺语言的事件检测，Chen等人 (Chen and Ji, 2009)是使用源语言检测器在
并行文档上标注事件触发词， (Zhu et al., 2014; Faruqui and Kumar, 2015; Zou et al., 2018)使
用机器翻译来获取额外的触发词标注数据，以扩充目标语言训练数据的规模。这些方法受机器
翻译性能以及越南语音节分词的特性的影响，不能直接应用于越南语触发词的标注。例如，给
定中-越语句:

V: Một chiếc xe tăng đã nổ súng vào một khách sạn.
C: 一辆坦克向酒店开开开火火火。

Type: 冲突
在中文语句C中，包含了“冲突”事件的触发词“开火(Ngọn lửa）”，而越南语的每一个音节

常常是一个有意义的单位，这些音节也是构成多音节词的基础，并且相同含义的多音节词在
不同的语句中构成也不同，因此中文触发词“开火（Ngọn lửa）”通过翻译的方式不能在越南语
句子V中准确匹配到触发词。事件检测依赖于充分理解事件句的语义信息，根据McDonald等
人 (McDonald et al., 2013)提出不同语言中表达相同想法的句子通常有相同或相似的语义成分
这一特征，同时结合Liu等人 (Liu et al., 2019)通过目标事件类型计算句子的表示实现无触发词
的事件检测思想，本文提出使用中文语句以及所标注的中文事件类型信息共同指导越南语事件
检测的思想，通过共享编码器和双语交叉注意力机制使中文信息深入融入到越南语中，使得越
南语可获得中文语句所表达的事件信息，最后在中文事件类型的指导下对越南语检测，从而减
少对越南语数据标注信息的依赖。
此外，在越南语事件检测中，由于事件类型歧义影响为越南语事件检测带来挑战。针对

局部信息所引发多个事件而造成事件类型歧义问题，近年来， (Ji and Grishman, 2008; Liao
and Grishman, 2010)也使用文档级特征信息来解决歧义，对于句子中没有关注到的重要信
息，Chen等人 (Chen et al., 2015)使用上下文信息保存到句子级序列建模中，以保留更多关键
信息。 (Yang and Mitchell , 2016; Katherine et al., 2017; Liu et al., 2016)利用句子特征信息进
行建模，Nguyen等人 (Nguyen and Grishman, 2016)通过引入记忆向量和矩阵在标记句子的过
程中存储预测信息。然而，基于特征的序列建模方法在获取非常长的相关性方面效率低下，并
且没有充分地提取关键信息之间的关联。因此，本文利用越南语依存句法信息，使用图卷积网
络(Graph GCN)增强越南语中信息之间的关联，例如，给定越南语语句：

在越南语句中，从“rời（离开）”到“đi bộ（步行）”中间要经过三次跳跃，但是根据依存句
法表示的快捷弧，只需要两次跳跃便得到这两个相互依赖的信息，从而加强了信息之间的依赖
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关系。与序列建模方法相比，采用图卷积网络对快捷弧进行建模，以图中相邻节点的代表向量
学习每个节点的句法上下文表示，可实现越南语特征的有效提取，从而提高越南语事件检测的
准确性。

本文提出融合中文信息与越南语句法的越南语事件检测框架，首先通过共享编码器策略和
交叉注意力网络（Cross attention network）使越南语获得中文语义表征，然后使用图卷积网络
使越南语融入依存句法信息，最后通过设计事件类型感知网络实现对越南语事件信息表征，以
实现在中文信息和越南语句法信息指导下的越南语事件检测。

综上所述，本文的主要贡献如下：

(1) 本文提出了融合中文信息和越南语句法的越南语事件检测模型，通过中文语句信息与
越南语句法信息的融入，实现越南语事件检测。

(2) 设计了中越双语信息融合网络与事件类型感知网络，以实现基于中文信息指导的越南
语语义表示，从而减少越南语事件检测对越南语数据标注信息的依赖。

(3) 利用越南语依存句法信息，通过句法图卷积网络提取越南语句法特征并将其融入越南
语语句中，消除事件类型歧义，提高事件检测的准确性。

2 相相相关关关工工工作作作

事件检测是自然语言处理中的一个热点问题，近年来受到了广泛的关注。事件检测旨在检
测非结构化文本中的事件信息并对其进行分类。根据事件检测任务不同可分为两类：单语训练
和多语言联合训练。

目前事件检测的方法研究主要集中在单语。Li等人 (Li et al., 2013)将常见的事件检测任务
建模为触发词分类，预测给定句子中的每个单词是否是事件触发器以及它触发的事件类型。
当前，随着深度学习的发展，Nguyen等人 (Nguyen and Grishman , 2015)通过使用神经网络来
自动学习任务的特征，以达到对事件的检测; Liu等人 (Liu et al., 2016)使用概率软逻辑模型以
逻辑形式编码全局信息，并利用FrameNet中的事件信息来引导训练;Nguyen等人 (Nguyen and
Grishman, 2016)通过引入卷积网络（CNN）的连续模型来改进非卷积模型，从而获得更好的性
能;Katherine等人 (Katherine et al., 2017)构建事件之间相互依赖关系实现对事件的检测;Liu等
人 (Liu et al., 2017)利用了额外的参数信息和FrameNet，通过监督注意机制显式地利用论点信
息进行事件检测; Nguyen等人 (Nguyen and Grishman , 2018)通过卷积神经网络从语句的句法
层面进行特征提取，利用结构化信息来提高触发词的识别，进而提高事件检测。Liu等人 (Liu
et al., 2018)通过图卷积神经网络从语句的句法层面进行深层次特征提取，以此提高语句的理
解和触发词的识别。Chen等人 (Chen et al., 2020)提出为模型提供带有漂白语句（实体用通用
的方式指代）的模型，通过将文本中的实体用指代的方式表示。使模型能够提取封闭本体下的
事件并推广到未知的事件类型；Du等人 (Du and Cardie , 2020)通过将事件公式化为问题解答
（QA）任务来引入事件提取的新范式，以端到端的方式提取事件参数。但它们的性能受到特定
语言中标记数据量的限制，需要大规模标注数据进行训练。

对于低资源语言而言，由于注释的复杂性和高成本使得训练数据严重不足，而多语言事
件检测尝试在不同语言之间传递知识以解决这一困难。 (Zhu et al., 2014; McDonald et al.,
2013)使用机器翻译来获取额外的标记数据，以扩充目标语言训练数据的规模。Hsi等人 (Hsi et
al., 2016)使用语言相关和语言独立功能的组合在多种语言上进行训练，尤其关注目标域训练数
据量非常有限的情况。Guo等人 (Guo et al., 2015)使用源语言的训练数据，针对目标语言训练
分布式表征实现跨语言转移。Mayhew等人 (Mayhew et al., 2017)提出使用一种或多种高资源
语言中可用的带注释的数据辅助目标语言训练，以增强目标语言模型性能。 (Ni et al., 2017;
Subburathinam and Lu et al., 2019)提出将训练好的源语言模型迁移到目标语言，并通过对齐的
方式以达到对目标语言的适应以解决目标语言稀缺问题，并达到预期的效果;Liu等人 (Liu and
Chen et al., 2018)通过其他语言提供的大量信息，利用多语言数据传达的补充信息来解决单语
中存在的数据稀缺和歧义问题。Subburathinam等人 (Subburathinam and Lu et al., 2019)通过
训练一个公共空间，将实体、触发词等信息融入进去，并用源语言的触发词等注释信息训练事
件抽取器，应用于目标语言。Liu等人 (Liu and Chen et al., 2019)设计一种上下文相关的翻译
方法来构建不同语言之间的词汇映射，同时利用共享句法顺利的方法处理词序差异问题，进而
实现不同语言间的知识转移。

综上所述，对于相似语系，应用翻译和迁移的方法可以取得较好效果。然而，受机器翻译
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性能和越南语音节特性影响，传统模型在越南语事件检测上存在不足。因此，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，提出一种基于中文信息与越南语
句法指导的越南语事件检测框架，利用中文语句以及所标注的中文事件类型信息辅助越南语事
件检测，从而减少越南语事件检测对越南语数据标注信息的依赖。

3 方方方法法法

针对越南语事件检测任务，本文提出了一个融合中文信息和越南语句法的越南语事件检测
模型，该模型结合了中文信息与越南语依存句法信息，并将其融入到越南语语句中，以指导越
南语事件检测。模型的体系结构如图 1所示：
本文模型有三部分组成：双语信息融合模块，图卷积模块和事件检测器。1.双语信息融合

模块：主要由共享编码器网络和交叉注意力网络两个网络模块组成。1）共享编码器网络首先通
过编码器对中文语句进行编码并获取到中文编码隐层向量表示和中文句子级向量表示，然后越
南语词级向量与中文句子级向量融合，再通过共享编码器策略获取越南语隐层向量和越南语句
子级向量。2）交叉注意力网络将获得中文隐层向量与越南语隐层向量进行联合学习，得到融合
中文词级信息的越南语向量表示。2.句法图卷积模块将越南语向量表示与越南语依存句法信息
进行联合学习，得到融合依存句法信息的向量表示。3. 最后通过事件检测器中的事件类型感知
网络实现基于中文事件类型信息的越南语语义表示，以完成越南语事件检测。

图 1. 模型结构图

3.1 双双双语语语信信信息息息融融融合合合模模模块块块

本文实验模型使用编码器对中越双语语句进行向量化表示在此基础上，本文提出共享编码
器策略，然后通过交叉注意力网络获得最终的越南语向量表示。
共共共享享享编编编码码码器器器策策策略略略.当编码器在对汉语、越南语进行编码训练的过程时，为了将汉越语言训练

过程中的语义距离减小，我们将编码器生成的参数进行共享。首先通过GRU网络读取输入的汉
语词向量ci与实体向量eci所构成的gci = [ci; eci ]，获得中文语句隐层h

(c)
i :

h
(c)
i = GRU(gci ;h

(c)
i−1) (1)

由中文语句子输入，可将GRU编码器最后的输出作为句子级向量表示HSc：

Hsc = h
(c)
k (2)
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通过中文语义信息的融入，可使越南语能关注到更多事件信息。因此，越南语词向量vj和

实体向量evj所构成gvj =
[
vj ; evj

]
,再与中文句子级向量HSc构成g

′
vj = [gvj ;HSc ],通过共享编码器

策略得到越南语隐层h
(v)
j ：

h
(v)
j = GRU(gvj

′;h
(v)
j−1) (3)

由越南语句子输入，可将GRU编码器最后的输出作为句子级向量表示HSv：

Hsv = h(v)n (4)

交交交叉叉叉注注注意意意力力力网网网络络络. 在中文和越南语之间使用交叉注意力网络，该网络允许越南语词级隐层
状态通过关注中文词级隐层状态来表示，从而得到这种语言的跨语言特征表示，以此达到语义
上对齐两种语言的目的。如图 2所示：

图 2. 交叉注意力网络

由共享编码器策略得到越南语向量HV =
{
h
(v)
1 , h

(v)
2 , h

(v)
3 ... h

(v)
n

}
，通过中文每一个特征表

示
{
h
(c)
i

}k
i=1
的加权值来表示越南语第j个词的特征表示h

(v)
j

′
：

h
(v)
j

′
=

k∑
i−1

αj.i · h(c)i (5)

注意力权重αi,j是通过相应的匹配分数mj,i上计算Softmax函数而获得的。其中匹配分数又

是基于特征向量h
(c)
i 和h

(v)
j 的双线性乘积来计算的：

αj,i =
emj,i∑n

x=1 e
mj,x

(6)

mj,i = tanh(h
(v)
j Wh

(c)
i + b) (7)

其中，W ∈ Rn×n和b ∈ R是其训练的注意力参数。通过交叉注意力网络，将中文语句放在
越南语语句的上下文嵌入中，可以进一步使越南语关注到中文事件信息。

3.2 句句句法法法图图图卷卷卷积积积模模模块块块

依依依存存存关关关系系系构构构建建建.为了对关键信息的有效聚合，本文采用 (Vu et al., 2018)越南语开源依存
句法工具来构建依存句法关系。由无向图ζ = (γ, ε)作为越南语句子SV的句法分析树，其
中γ = ν1, ν2, ν3...νn(|γ| = n)和ε分别是节点集和边集。在γ中，每个νi是表示单词wi和SV 的节
点，每个边(νi, νj) ∈ ε是来自单词wi到单词wj的有向句法弧，类型标签为K(wi, wj)。此外，为
了让信息朝相反的方向流动，本文还添加了带有类型标签K ′(wi, wj)的反向边(νj , νi)和自循环，
即任何νi ∈ γ的(νi, νi)。所以最终得到标签K(wi, wj)的三种类型表示为：

K(wi, wj) =


along (νi, νj) ∈ ε
rev i! = j and (νj , νi) ∈ ε
loop i == j

(8)
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句法图卷积模块被设计用来捕获句法依存之间的关系，通过依存关系中边的类型标签构建

邻接矩阵，应用经过公式 5表示的越南语词级表征h
(v)′

j 作为网络的输入，初始化网络第一层的

节点表示h̄0vj；在句法图卷积网络模块的第k层，可以通过以下方法计算节点v ∈ γ的图卷积向
量h̄k+1

vj ：

h
k+1
vj = f(

∑
u∈N(v)

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

k
vi + b

(k)
k(u,v))) (9)

其中K (u, v)表示边(u, v)的类型标签所构建的邻接矩阵；W
(k)
K(u,v)和b

(k)
K(u,v)分别是某个类型

标签K (u, v)的权值矩阵和偏差；N (v)是v的邻域集，包括v（由于自循环）；f是非线性激活函
数。

3.3 事事事件件件检检检测测测器器器

事件触发词是这项任务的重要线索。例如，死亡事件通常由“死”、“去世”等词触发。但
是，这个信息隐藏在我们的任务中，因为带注释的触发词没有标注，为了对隐藏的触发词进行
建模，本文在方法中引入事件感知网络。首先将中越语句标记为0或1，如表 1所示，假设有三
个预定义的事件类型（用T1、T2和T3表示），而根据中文语句判断包含T1事件，然后将中越双
语语句转换为三个二分类实例：

实实实例例例 标标标签签签

[ (C,V) ，T1 ] 1

[ (C,V) ，T2 ] 0

[ (C,V) ，T3 ] 0

表 1. 中越双语语句二分类实例

根据汉语语句所标记的目标事件类型得到嵌入向量t1进行打分，以此感知触发的事件类
型。在下面的等式中，特别是通过注意来计算第k-h个隐状态的分数，以使目标事件类型的触发
词比其他词获得更高的分数：

αk =
exp(hvk · tT1 )∑
i exp(hvj · tT1 )

(10)

最后，可得经过分数评估之后越南语句子表示Satt:

Satt = αTHv (11)

其中α =
[
α1, α2, α3...αn

]
是注意力的矢量，Hv =

[
h̄v1 , h̄v2 , h̄v3 . . . h̄vn

]
是越南语语句向量矩阵。

根据所得越南语句子的表示，最终输出O连接到两个组件：vatt和vglobal。如图 3所示：

图 3. 事件检测器模块
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一方面，vatt是由satt和t1点积计算所得，它被设计用来捕捉越南语本地特征。另一方面，
越南语通过共享编码器策略得到越南语句子向量表示HSv，因此vglobal = Hsv · tT2是捕捉越南语
句子的整体特征信息。最后，O是被定义vatt和vglobal的加权和：

O = σ(λ · vatt + (1− λ) · vglobal) (12)

这里σ是sigmoid函数，λ ∈ [0, 1]是一个用于权衡vatt和vglobal的超参数。

3.4 偏偏偏置置置损损损失失失函函函数数数

由于每个训练样本都是一个[ ( C , V ) , T ]，根据给定的句对是否传递一个T类型的事件使
其标签是1或0。例如，我们总共有7个目标事件类型，如果由中文句子标注一个事件类型，那么
它将被转换成6个负样本和1个正样本,因此负样本数量比正样本多，于是我们通过一个偏置损失
函数来加强正样本影响。

J(θ) =
1

T

T∑
i=1

(o(xi)− yi)2(1 + yi · β) + δ ‖θ‖2 (13)

其中x是由汉越句对和中文标注的事件类型组成的一对，y ∈ [0, 1]，θ是我们模型的参
数，δ > 0是L2规范化项的权重。(1 + yi · β)是偏差项。具体而言，该项的值对于负样本
（yi为0）为1，对于阳性样本（yi为1）为1+β，其中β≥0。

3.5 训训训练练练

本文通过随机梯度下降（SGD）来训练该模型，正则化由L2实现。对于x ，模型给它分配
了一个标签ỹ, 根据下式：

ỹ =

{
0 o (x) < 0.5
1 otherwise

(14)

这里的是一对[ ( C , V ) , T ]，是模型对于的输出，ỹ是最终的预测结果。

4 实实实验验验

4.1 实实实验验验数数数据据据

本文实验的数据集是通过爬取汉越双语新闻网站的新闻文本和维基百科中的汉语-越南语翻
译文章获得。首先对所获得的文本数据分句处理，然后经过手动对齐，获得19K个汉越可比语
料对，并从中选取18K个汉越可比语料对作为训练集，选取1124个汉越可比语料作为测试集，
并根据事件检测任务中通用的ACE2005数据集的格式对其进行标注1。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 2所示：

事事事件件件类类类型型型 事事事件件件触触触发发发词词词

访问（chuyến thăm） 拜访,出访,考察,探访...

会见（Gặp） 接待,见面,接见,会谈...

合作（Tiếp xúc） 联合,交流,合作,合同...

经济（Thuộc kinh tế） 衰退,下降,上升...

换届（Thay đổi） 推举,选举,推选,投票选....

贸易（Giao dịch） 出口,进口,转让...

冲突（Cuộc xung đột） 争端,对抗,侵犯,冲突...

表 2. 事件类型及触发词

1：https://github.com/yitiaoyu-bot/data
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4.2 评评评价价价指指指标标标

本文使用精确值（P）、召回率（R）和来评估结果。

精确值P（Precision）：正确预测的事件在总预测为事件中所占的比例。

召回率R（Recall）：正确预测的事件在全部实际为事件的总数中的比例。

F1-measure: 2×P×R
P+R

4.3 参参参数数数设设设置置置

模型的参数设置如下：使用300维作为汉越双语语句的单词嵌入，使用50维作为汉越双语语
句的实体嵌入，每一批次大小为100。L2设置为1e-5。偏差项中的β为1.0。此外，本文通过实
验研究公式 12中参数λ对模型性能影响，如下图 4所示，当λ为0.3时，模型性能最优。

图 4. 设置不同λ值的实验结果

5 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

5.1 模模模型型型图图图卷卷卷积积积层层层数数数对对对模模模型型型性性性能能能的的的影影影响响响

模模模型型型 评评评价价价指指指标标标

层数 P(%) R(%) F1(%)

1 77.5 66.9 71.8
GCN 2 74.3 67.0 70.4

3 73.8 66.8 70.1

表 3. 图卷积层数实验结果

图卷积层数实验如表 3所示，当图卷积的层数为1时模型达到最佳效果，随着层数的增加性
能均有所下降。因此，在后续的实验中，模型均采用一层图卷积。

5.2 参参参数数数对对对比比比实实实验验验

模模模型型型 评评评价价价指指指标标标

P(%) R(%) F1(%)

100dim 73.0 64.0 68.2
200dim 73.5 65.2 69.1
300dim 77.5 66.9 71.8
512dim 75.9 66.3 70.8

表 4. Embedding维度实验结果
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为验证本模型的嵌入向量维度对性能的影响,如表 4所示，当嵌入维度为100和200维度时，
此时模型性能都所下降。由于嵌入维度比较低，其语意信息表达能力不足，从而影响模型性
能。当嵌入维度比较高的时候，此时会模型出现过拟合趋势，从而使模型性能开始下降。所
以，最后模型嵌入选定为300维为最优。

5.3 对对对比比比实实实验验验

为验证本文方法对越南语事件检测的效果，共选择四个基线方法进行试验。

LSTM-ED：：：该方法是通过共享LSTM编码器的方式和事件检测模块联合进行事件检测。

CNN-ED：：：该方法是利用卷积神经网络对句法特征进行提取和融入，以完成事件检测。

DPCNN：：：该方法使用翻译的方式进行触发词标记，进而训练事件检测模型。

TBNNAM：：： 该模型是基于目标事件类型计算句子的表示实现无触发词的事件检测。

模模模型型型 评评评价价价指指指标标标

P(%) R(%) F1(%)

LSTM-ED 72.1 67.0 69.4
CNN-ED 72.7 65.9 69.1

DPCNN 73.6 64.2 68.5
TBNNAM 65.2 60.0 62.4

Ours 77.5 66.9 71.8

表 5. 对比实验结果

表 5显示了事件检测的F1值结果。第一部分LSTM-ED、CNN-ED模型是融入中文信息和中
文事件类型信息的事件检测模型，第二部分DPCNN、TBNNAM是传统单语事件检测模型，第
三部分Ours是我们的实验模型。通过对比实验可知，本文模型的F1值均超过其他基线模型。

1）对比DPCNN和TBNNAM模型分析得出，虽然使用翻译的方式扩充越南语语料
在DPCNN和TBNNAM模型进行训练取得一定效果，但是本模型在中文语句的辅助下越南
语事件检测能取得更好的效果。本文模型通过中文语义信息的融入，充分利用中文标注的事件
类型信息辅助越南语事件检测，从而提升了越南语事件检测的性能。

2) 对比LSTM-ED和CNN-ED模型，结果表明捕获语句的特征信息有助于提高模型的事件
检测性能。本文模型使用共享GRU编码器，使得参数更少因此更容易收敛，比共享LSTM编码
器取得了更好的效果。本文模型与CNN-ED对比表明，使用图卷积模块可以捕捉到CNN未能捕
捉到的越南语句法关系特征，通过融入越南语句法关系特征有效提高了事件检测的准确性。

权权权重重重可可可视视视化化化：：：事件感知网络中注意力向量权重α权重可视化。如图 5所示，对于例句：

V: Việt Nam sẵn sàng nỗ lực vì sự kinh tế phát triển, thương mại của hai nước và cùng
nhau thúc đẩy trao đổi song phương trong lĩnh vực này.

C:越方愿为两国经贸发展做出努力，共同推动双方在这个领域的交流。

Type:合作

type:合作 label:1

type:合作 label:0

图 5. 模型学习样本注意力权重α的可视化
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图 5展示了模型学习到的注意力向量α的例子。通过事件类型感知网络，例句由“合作”事
件成功捕捉到“kinh tế（经贸）”、“và（和）”和“trao đổi（交流）”这三个特性，并将其分配了
较大的注意力分数。对于负样本，由于没有关键线索，模型给每个单词分配了几乎相等的注意
力分数。

5.4 消消消融融融实实实验验验

为验证本模型的中文语义信息、句法图卷积模块、以及交叉注意力机制的有效性，如下表
所示（特表说明“（-）”表示未使用该网络结构）：

模模模型型型 评评评价价价指指指标标标

P(%) R(%) F1(%)

(-)Chinese-sen 66.8 58.2 62.3
(-)GCN 73.8 63.1 68.0

(-)cr-attention 75.2 64.5 69.4
OUR 77.5 66.9 71.8

表 6. 消融实验结果

消融实验结果如表 6所示，本文模型的P 、R 、F1 值均超过其他基线模型。当模型未融入
中文信息时，模型P 、R 、F1均有所下降，因此可以证明中文语义信息的融入，可以使模型更
好的辅助越南语进行事件检测，这对模型检测越南语事件的性能提升是非常重要的，也是模型
中必不可少的一部分。同时对比交叉注意力机制，由于没有进行对中文语句深层次信息融合，
模型性能也有所下降，说明交叉注意力机制对于模型提升也有帮助。当模型未使用句法图卷积
模块时，模型的P 、R 、F1 均在下降，因此可以证明句法图卷积模块可以有效的对句子深层次
的特征进行提取和融入，可以更好的辅助模型对越南语事件信息的准确识别。

5.5 数数数据据据质质质量量量对对对比比比实实实验验验

为验证数据质量对本模型的性能的影响，本文将输入的可比语料句对按照比例随机打乱
（0.05、0.1和0.15的比例）生成一定比例的噪声数据。其实验结果如表 7所示：

噪噪噪声声声数数数据据据比比比例例例 评评评价价价指指指标标标

P(%) R(%) F1(%)

0 77.5 66.9 71.8
0.05 75.6 64.7 69.7
0.10 74.3 67.5 70.7
0.15 73.4 65.0 69.0

表 7. 数据质量对比实验结果

由表 7实验结果可知，当以0.05的比例打乱数据时，R 值降低，说明少量的的噪声数据影
响模型对事件句的识别，使得模型总体性能下降。当以0.1的比例打乱数据时，R值上升而P值
下降，说明由于训练数据噪声的影响，使得模型的泛化能力得到了提高，进而对事件句的判断
更加准确，但对非事件句造成了较大误判。当以0.15的比例打乱数据时，模型的性能大幅度下
降，这是由于噪声数据比例的不断增加，其对模型的影响不断叠加，从而影响模型对事件句的
判断，使得模型性能下降。

6 总总总结结结

本文提出了一个融合中文信息与越南语句法的越南语事件检测模型。该模型结合了中文的
语义信息和越南语句法信息，通过融入中文语句的语义信息，使得中文标注的事件类型可以指
导越南语事件检测，从而解决越南语数据标注稀缺的问题。同时，本文模型利用图卷积网络对
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越南语句法特征进行提取并将其融入越南语中，提高了越南语事件检测的准确性。通过对比实
验，证明了加入中文信息与越南语句法信息可以有效的提升越南语事件检测效果，其实验结果
证明了本文模型的有效性。
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