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基于多头指针的司法事件检测方法*

张小丽1,2,3,黄 辉1,2,3,黄瑞章1,2,3,秦永彬1,2,3,陈艳平1,2,3**

(1.贵州大学,文本计算与认知智能教育部工程研究中心,贵州贵阳 550025;2.贵州大学,公共大数据国家重点实验室,贵州贵

阳 550025;3.贵州大学,计算机科学与技术学院,贵州贵阳 550025)

摘要:针对如何解决中文司法事件检测中触发词与上下文关系不足以判定事件实例、案件触发词表述相似以及

同一个案件中多个触发词识别和分类模糊的问题,本研究提出一种基于多头指针的司法事件检测方法。首先,
该方法将上下文信息和罪名特征融合作为输入,使用双向长短期记忆(Bidirectional

 

Long
 

ShortTerm
 

Memo-
ry,BiLSTM)网络捕获数据依赖关系,深入提取特征;然后,使用多头指针网络对字符间的依赖关系进行建模,
有效捕捉句子中的触发词;最后,利用指针标注技术抽取触发词,实现司法事件的有效检测。在公开司法数据

集LEVEN上实验验证该方法的有效性,其中微平均和宏平均的F1指标达到了87.53%和78.05%,优于现

有模型。该方法不仅显著提高了事件触发词的识别精度,而且也增强了对复杂司法文本中事件上下文关系的

把握能力。
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  随着信息时代的发展,新闻、教育、医疗、金融、司
法等领域每天都会发生各种事件。然而,这些领域中

发生的事件都被记录在无结构的文本文档中,使得快

速掌握事件的信息变得困难[1]。事件抽取任务致力

于从这些非结构化的文本中提取信息,并将其转换为

结构化的格式,以捕获事件中的关键元素,如“谁(姓
名)、何时(时间)、何地(地点)、做了什么(事件)、为什

么(原因)”以及“如何(方式)”等[2]。而事件检测是事

件抽取任务的重要组成部分,其主要任务是从非结构

化文本中识别事件触发词并对其进行分类。触发词

是指一段文本中最能表明事件发生的词[3],例如:“周
三上午张三在某某停车场偷了一辆价值5

 

000元的

自行车”和“张三偷了一辆自行车”,第二句缺失了时

间、地点等信息,如果确定了触发词为“偷”,就可以通
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过触发词判断为一个盗窃事件。

  在司法领域,一个案件由多个相互关联的基本事

件组成。司法办案的一个重要任务就是对复杂案件

进行事件分析,识别出基本事件,从而为案件的理解、
分析、裁定提供支撑[4]。一个完整的法律案件通常使

用包含了多个事件的较长文本进行描述。法官通过

阅读这些案情文本,依据相关法律条文来确定最终罪

名。例如图1所展示的案例,根据触发词所触发的相

应事件类型,可以判断 A引发了交通事故,随后的

“抛弃(Desertion)”和“逃逸(Escaping)”
 

共同导致了

死亡事件(Died),这将 A的指控从交通肇事罪变成

了故意杀人罪,并增加了相应的处罚。
 

然而,人工阅

读这些文本内容并从中准确识别各个案件是一个耗

时的工作。

图1 法律文档示例

Fig.1 Example
  

of
 

a
 

legal
 

document

  此外,一个案件中可能存在多个事件的描述[5],
如何高效地对司法事件进行检测使其更加贴合案件

的原本行为描述面临着较大困难。

  目前,事件检测方法主要有以下3个模型:①字/
词分类。Grishman等[6]和 Ahn等[7]对单词的词性

和语法特征等进行提取,并使用最大熵方法进行事件

检测。Ji等[8]利用相关主题设计出模式匹配的方法,
以改善事件检测和论元抽取的能力。Li等[9]提出一

种基于结构感知器的联合学习方式来实现对事件的

检测和论文的识别。②动态最大池化。Chen等[10]

提出动态多路卷积神经网络(Deep
 

MultiScale
 

Con-
volutional

 

Neural
 

Network,DMCNN),该网络能自

动提取词语级和句子级特征。Chen等[11]提出一种

使用双向长短期记忆加条件随机场(Bidirectional
 

Long
 

ShortTerm
 

MemoryConditional
 

Random
 

Field,BiLSTMCRF)和卷积神经网络(Convolution-
al

 

Neural
 

Network,CNN)进行句子分类的方法,通
过将语义和句法依赖特征整合至词向量,有效提高句

子分类的准确性并提升识别效率。③基于序列的方

法。嵌入式语言模型(Embeddings
 

from
 

Language
 

Models,ELMo)[12]、生成式预训练转换模型(Genera-
tive

 

Pretrained
 

Transforme,GPT)[13]以及双向编码

器 表 征 法 (Bidirectional
 

Encoder
 

Representations
 

from
 

Transformers,BERT)[14]等在自然语言处理领

域取得了显著的成果。Wadden等[15]使用一种名为

“Dynamic
 

Span
 

Graph
 

for
 

Interaction
 

Extraction++
 

(DYGIE++)”的方法来实现包括事

件检测在内的多项任务。Lin等[16]基于BERT模

型,使用条件随机场(Conditional
 

Random
 

Fields,

CRF)对整个序列进行建模来捕捉不同事件之间的相

关性。

  基于字/词分类的模型,每个维度的词向量主要

用于捕捉字或词的潜在语义信息,通过词向量之间的

相似度来确定语义之间的关联性[17]。然而,这种方

法忽略了在司法领域中触发词的识别和分类不仅依

赖于单个字/词的语义信息,而且还极度依赖于上下

文信息这个问题[18]。DMCNN在一定程度上提取到

句子级特征,但是存在触发词词块之间不匹配等问

题。基于序列的方法主要通过标记序列中每个元素

的起始位置来进行识别。然而,层与层之间可能会发

生错误的传递,而且这类模型通常无法并行执行,限
制了模型训练的效率。因此,在司法领域,对案件触

发词的准确识别和分类,仍然存在以下3个方面的

问题。

  ①缺乏上下文感知预测。许多触发器要求模型

整合来自参数实体或其他句子的复杂上下文信息,以
预测相应的事件类型。例如:“在A匆忙致电B告知

情况”的句子中,如果B是警察或110,则触发呼叫的

事件类型为“向警察报告”;而如果是其他人,则事件

类型为“报告”。

  ②触发词表述相似导致的事件类型分类模糊。
例如:“挪用公款罪”和“私分国家资产罪”中会包含

“转移公有资产”和“转移国家资产”事件类型,虽然这

两种事件都涉及触发词“转移资产”,但是它们本质上

属于不同的事件类型。

  ③忽略了罪名名称跟案件类型的相关性。在司
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法案件描述中,罪名名称对案件描述具有一定的概括

性,可在一定程度上辅助事件类型的分类。

  为了解决上述问题,本研究提出基于多头指针的

司法事件检测方法。该方法使用双向长短期记忆

(Bidirectional
 

Long
 

ShortTerm
 

Memory,BiL-
STM)网络[19]捕获上下文信息特征,并将每个文本输

入转化为一个矩阵。此外,通过引入多头指针机制同

时关注文本中不同部分的信息,从而更加精准地识别

和分类文本中的触发词,以实现对司法事件信息的深

度挖掘,提高法律文档处理的效率和精确度,为法律

专业人士提供强大的支持,使其能够更快、更准确地

理解案件细节,从而做出更加明智的决策。

1 多头指针的司法事件检测模型

  本研究提出的司法事件检测模型主要分为3部

分:输入层、编码层和多头指针解码层。依据司法数

据集抽取任务要求高准确度的特点,采用多头指针方

法,利用全局归一化的思路对案件触发词进行精准识

别和分类。模型的整体框架如图2所示。

图2 多头指针模型框架

Fig.2 Multihead
 

pointer
 

model
 

framework

1.1 模型输入

  在司法案件案情描述中,案件标题、罪名名称与

整个案件触发的事件类型具有一定的相关性,本研究

事件检测的输入包括词汇级特征和句子级特征。其

中,词汇级特征是由每个案件的标题名称和罪名名称

词向量特征组成;句子级特征是通过选取案件主句和

上下文相关的特征信息拼接而成。根据数据集的特

点,人工选取每个案件描述的上下文信息,结合该案

件的标题名称和罪名名称作为模型的输入,然后经

BERT进行编码以实现字符序列到分布式序列的转

换。具体输入操作如公式(1)所示:

  S=[Ss;St;Sc], (1)
式中,S 表示输入的总文本,Ss 表示输入的目标句

子,St 表示描述该案件文本的标题,Sc 表示目标句

子的上下文信息。

1.2 编码层

1.2.1 BERT模型

  2018年,Devlin等[14]提出BERT模型,该模型

是基于多层 Transformer[20]的双向编码表征模型。
在此之前,主要是通过基于 Word2vec[21]、Glove[22]的
方法训练静态的词向量,而BERT模型可以通过动

态地训练词向量来充分地学习深层表征信息。因此,
本研究采用预先训练的BERT模型作为词向量嵌入

层来编码上下文信息。在编码层(Encoding)和解码

层(Decoding)部分都使用了Transformer,使得一个

文本中的每个字无论方向前后或距离远近,都能直接

和句子中的任何一个字进行编码,每个字都能融合字

左右两边的信息。文本输入BERT后,在嵌入层会

得到3种嵌入向量表示:词嵌入、位置嵌入、句子类型

嵌入,然后输入多层Tansformer提取特征。
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1.2.2 罪名名称特征

  在司法领域的数据集中,案件描述通常采用长文

本形式,而罪名名称则是对案件类型的精准概括。罪

名名称所蕴含的信息量较为集中和关键,与触发词的

提取和分类密切相关。为了增强文本中的语义结构,
本研究将罪名名称转化为稠密的分布式抽象表示。
通过随机初始化一个矩阵来表示罪名名称,该矩阵的

行数代表罪名的数量,每行对应一个罪名的稠密向

量,从而构建了一个罪名嵌入矩阵。如公式(2)所示:

  Sn=Random(C), (2)
式中,C 表示初始化罪名嵌入矩阵所需的参数集,Sn

表示根据这些参数随机生成的罪名嵌入矩阵,Ran-
dom函数表示随机初始化一个矩阵。整个过程不仅

简化了特征的提取和转换操作,而且通过与BiLSTM
层的结合,进一步强化了对上下文信息的捕捉。

1.2.3 BiLSTM模型

  由于原始输入的噪声信息太多,需要通过特征提

取转换层过滤噪声信息,并提取与任务目标相关度较

高的高度抽象特征。BiLSTM 是由两个并行的长短

期记忆网络(LSTM)层组成,其核心结构包括遗忘

门、输入门、输出门和细胞状态[23]。如果在t时刻用

ft、it、ot 分别表示遗忘门、输入门、输出门,Ct 表示

细胞状态,则其主要结构可表示为式(3)至式(8):

  遗忘门:ft=σ(Wf[ht-1,xt]+bf), (3)

  输入门:it=σ(Wi[ht-1,xt]+bi), (4)

     Ct
=tanh(Wc[ht-1,xt]+bc), (5)

  更新细胞状态:Ct=ft*Ct-1+itCt
, (6)

  输出门:ot=σ(Wo[ht-1,xt]+bo), (7)

     ht=ot*tanh(Ct), (8)
式中,σ 是sigmoid激活函数,tanh是双曲正切激活

函数,Wf、Wi、Wc、Wo 分别是遗忘门、输入门、细胞状

态和输出门的权重矩阵,bf、bi、bc、bo 分别是遗忘

门、输入门、细胞状态和输出门的偏执向量,[ht-1,

xt]表示时刻t-1的隐藏状态ht-1 和输入xt 的组

合,Ct
表示时刻t的候选细胞状态,Ct 表示时刻t的

细胞状态,Ct-1 是时刻t的上一个细胞状态,ht 表示

时刻t的隐藏状态,*是元素乘法操作。

  在BiLSTM 中,分别正向和反向执行LSTM 操

作,对于正向LSTM层,得到正向隐藏状态序列ht
→=

(h1
→,h2
→,…,hn

→);对于反向LSTM 层,得到反向隐藏

状态序列ht
←=(h1

←,h2
←,…,hn

←)。最终,将两个隐藏状

态序列进行拼接,形成BiLSTM 在每个时间步的完

整输出。

1.3 解码层

1.3.1 多头指针

  在本研究中引入多头指针机制[24],为每个事件

类别分配一个独立指针。“多头指针”实质上是指每

个触发词类别与一个特定的“头”相对应,而多个不同

的触发词则各自对应不同的独立指针。当面对多个

事件类别时,这种机制能够确保每个事件类别都拥有

其专用的指针进行标识。首先构造一个上三角矩阵,
以指针形式遍历输入文本中的所有触发词,并使用

“开始”和“结束”两个模块分别识别触发词的首尾;然
后,将首尾视作一个文本中的整体进行判断,以获得

更全局的信息。图3展示了多头指针的触发词识别

过程。

图3 多头指针的触发词识别

Fig.3 Trigger
 

word
 

recognition
  

of
 

multihead
 

pointer

  若输入的文本序列长度为n,并且每个待识别

的触发词均视为该序列中的一个连续子序列,长度不

限,则得出候选触发词有n(n+1)/2个,即长度为n
的序列有n(n+1)/2个不同的连续子序列,再从

n(n+1)/2个候选触发词里识别出真正的触发词。
在本研究模型中,将长度为n 的输入序列经过编码

层转化为对应的向量序列。每个文本序列中基本单

元(Token)的编码向量被输入到两个线性变换层,即
“开始”(Start)层和“结束”(End)层,以生成每个事件

类别的起始和终止向量。在特定的位置i和j,模型

使用权重Wq,α 和Wk,α 转换当前的隐藏状态hi 和

hj,通过全连接层lq,α 和lk,α 的变换,生成查询向量

qi,α 和键向量kj,α。这两个向量随后用于计算位置i
和j之间的注意力分数,以评估文本各部分之间的相

关性。其过程如式(9)和(10)所示:

  qi,α=Wq,αhi+lq,α,
 

(9)

  kj,α=Wk,αhj+lk,α, (10)
式中,α表示事件类别,其中Wq,α 是查询向量的权重
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矩阵,hi 是位置i的隐藏状态。Wk,α 是键向量的权

重矩阵,hj 是位置j的隐藏状态。利用这些向量,通
过内积和Softmax运算得到每个候选触发词的得

分,如式(11)所示:

  Sα(i,j)=Softmax(qT
i,α,kj,α), (11)

式中,Sα(i,j)表示从位置i到j的子序列中事件类

别α的概率。

1.3.2 旋转位置编码

  在BERT架构中,为了将位置信息融入到注意

力机制中,传统方法通过向输入词向量中添加绝对位

置编码。然而,这种方法不能有效地反映词与词之间

的相对位置关系。不同于传统方法,旋转位置编码

(Rotary
 

Positional
 

Encoding,RoPE)[25]提供了一种

动态的位置编码方式,通过将位置编码与词向量进行

旋转变换结合,使得位置信息通过改变词向量在高维

空间中的方向来进行编码,从而提高模型对序列内词

汇间关系的敏感度。在RoPE中,变换矩阵Ri 和Rj

被定义用于编码每个位置的信息,并通过矩阵乘法形

式来表达位置间的相对关系,如式(12)所示:

  R(i,j)=RT
iR-1

j , (12)
然后,使用相对位置矩阵R(i,j),将查询向量qi,α 和

键向量kj,α 进行相互作用,计算每个位置对的得分

S(i,j),如式(13)所示:

  S(i,j)=Softmax(qT
i,αR(i,j)kj,α), (13)

式中,qT
i,α 和kj,α 分别是位置i和位置j 的查询向量

和键向量,且α表示事件类别。RoPE的旋转位置示

意如图4所示。其中,X 是没有位置嵌入的输入序

列。通过RoPE,模型将原始输入向量 (x1,x2)进行

转换,从而有效地引入了位置敏感性。图中向量通过

旋转矩阵mθ1 被映射到复数平面,旋转矩阵根据预

设的角度θλ(λ∈ [1,d])调整向量方向。这一映射

过程将向量的实部(Re)和虚部(Im)展示在复数平面

上,从而编码位置信息。转换后的向量 (x1',x2')包

含了经过位置编码后的特征。Xp 表示经过RoPE处

理后的向量序列。RoPE的加入确保模型不仅考虑

到词汇的嵌入信息,而且还能通过旋转矩阵有效捕获

和利用词汇的相对位置信息,提高了模型对文本结构

的理解能力。

图4 旋转位置示意图

Fig.4 Rotation
 

position
 

diagram

1.4 损失函数

  本 研 究 采 用 了 一 种 改 进 的 Softmax损 失 函

数[26],通过考虑目标事件类别的预测得分和其他非

目标事件类别得分的相对大小,有效增强了模型对触

发词的敏感性和事件分类的准确度。具体公式如下:

  L=-log
e

syi

∑je
sj  +log1+∑j≠yi

e
sj-syi  ,

(14)

式中,e
syi 表示目标事件类别yi 得分,而e

sj 表示非

目标事件类别得分;∑je
sj 是所有非目标事件类别

得分的指数和,用于对非目标事件类别得分进行归一

化;∑j≠yi
e

sj-syi 是所有非目标事件类别得分与目标

事件类别得分之差的指数和。

  通过应用Softmax函数,将各类别的得分转换

成一个概率分布,其中每个类别的概率都是非负的且

总和为1。这种转换不仅提升了模型对主要目标事
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件类别的敏感性,而且也增强了其对非目标事件类别

的区分能力,尤其适用于样本分布不均匀的数据集。
通过调节事件类别间得分的相对大小,提高模型在复

杂环境中的准确度和鲁棒性。

2 结果与分析

  本研究使用清华大学于2022年发布的大规模司

法数据集LEVEN[27]进行实验。LEVEN数据集涵

盖多种事件类型模式,提供了丰富的事件实例,专为

法律事件检测设计。在此数据集中,司法事件定义为

涉及参与方、具有特定属性的事情,通常被描述为状

态的变化。为了评估本研究模型在司法事件检测上

的效果,实验采用精确率(Precision,P)、召回率(Re-
call,R)和F1值作为性能评价指标,通过对比实验结

果验证模型的效能。

2.1 实验设置

2.1.1 数据集分析

  在事件检测中,有些事件的基本信息来自其他句

子,这就需要模型能够捕获跨句子的依赖性。本研究

模型采取拼接的方式融入上下文信息作为输入,再通

过模型集成来自参数实体或其他句子的复杂上下文

信息,以预测相应的事件类型。此项工作需要考虑句

子长度问题,而LEVEN数据集的长度和数量的分布

情况如图5所示。数据集按照官方发布时的划分比

例0.65∶0.15∶0.20划分为训练集、验证集和测试

集,其中,训练集和验证集上的句子平均长度分别约

为35.38和34.87,训练集和验证集上的句子长度在

100以下的占了大量分布,这就证明本研究模型所采

取的输入最大长度为512是合理的。

图5 句子长度分布

Fig.5 Sentence
 

length
 

distribution

2.1.2 实验环境与参数设置

  本研究使用Python3.6、Pytorch
 

1.2.0深度学

习框架,在NVIDIA
 

Tesla
 

A100
 

GPU平台上进行实

验,其中RoBERTawwmextbase[28]用作预训练模

型。实验参数设置如表1所示。
表1 实验参数设置

Table
 

1 Experimental
 

parameter
 

settings

参数名
Parameter

 

name
值
Value

Batch
 

size 8

Epoch 16

Learning
 

rate 5e-05

Head
 

size 200

Dropout 0.5

2.1.3 评价指标

  本研究采用F1值来衡量模型的性能。F1值是

一种基于精确率和召回率的调和平均数,用于评价模

型的准确性和覆盖率。精确率是指模型正确识别事

件触发词的能力,召回率则用来衡量模型识别所有相

关事件触发词的能力,而F1值的计算公式结合了这

两个指标,旨在平衡模型在精确度和召回率之间的性

能,确保模型不会错过重要的信息。F1值计算公式

如式(15)-(17)所示,其值是一个介于0到1之间的

分数,分数越高表示模型性能越好。在实际应用中,

F1值意味着寻找精确率和召回率之间的最佳平衡

点,以达到最优的事件触发词抽取效果。

  P =
识别正确的触发词个数
识别出的触发词个数 ×100%, (15)

  R =
识别正确的触发词个数

样本中的所有触发词个数×100%, (16)

  F1=
2×P×R
P+R ×100%。 (17)

2.2 仿真实验

2.2.1 实验结果分析

  为了验证基于多头指针模型对事件检测的有效

性,在 LEVEN 数 据 集 上 将 多 头 指 针 模 型 与

BERT[14]、BERT + CRF[16]、DMBERT[29]、BiL-
STM[19]、BiLSTM+CRF[30]、DMCNN[10]

 

6种基线模

型与当前的SpanRegression[31]、OneEE[32]两种模型

进行对比(表2)。另外,分别采用双向门控循环单元

(BiGRU)[33]和BiLSTM来提取文本的上下文特征,
并与多头指针网络相结合得到BiGRUMultiHead
和BiLSTMMultiHead两个模型,用以探讨不同的

特征提取方式对实验的影响,其结果如表2所示:

①本研究模型与其他模型对比,微平均的F1值得到

一定提升,性能为87.53%,而宏平均的F1值略低于
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DMBERT,这是因为本研究模型在进行触发词识别

时特地将候选触发词信息排除在外,而基线模型均利

用了候选触发词信息,但在实际应用中知道句子中的

候选触发词信息是不现实的。②与基于CRF的模型

相比,采用基于多头指针机制(MultiHead)的模型显

示出更优越的性能表现。因为BiLSTMMultiHead
模型通过在单句中有效识别并关联多个事件,极大地

增强了其对复杂事件的处理能力。这一策略不仅提

高了模型的应用范围,而且还增强了其在实际环境中

的适用性和准确性。③SpanRegression是一种基于

跨度回归对触发词进行抽取的模型,通过回归调整候

选跨度的边界来准确定位触发词,而本研究直接使用

指针定位识别,识别结果更加精确。④OneEE模型

使用词的直接映射进行触发词识别,主要解决重叠和

嵌套事件,然而本研究所使用的数据集中并没有显著

的嵌套事件,因此其性能低于本研究模型。
表2 事件检测模型性能对比

Table
 

2 Performance
 

comparison
 

of
 

event
 

detection
 

models 

 Unit:%

模型
Model

微平均
Microaverage

宏平均
Macroaverage

P R F1 P R F1

BERT 84.3583.8084.0780.2176.0877.38

BERT+CRF 83.7284.1383.9378.3875.3976.01

DMBERT 83.4086.7685.0579.1879.2878.42

BiLSTM 83.0184.3083.6578.4573.3974.27

BiLSTM+CRF 84.6383.1083.8680.9973.3975.73

DMCNN 86.1579.2782.5279.4269.7773.00

SpanRegression 83.8780.9982.4179.5171.8474.28

OneEE 85.6483.1984.3982.3974.6877.34

BiGRUMultiHead 87.9185.5786.7281.8876.1777.93

BiLSTMMultiHead 88.1486.9287.5383.5574.7978.05

Note:bold
 

numbers
 

indicate
 

the
 

experimental
 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

model.

  BiGRU是基于BiLSTM 的一种变体,两者都可

捕获到双向语义,所以本研究分别对基于BiGRU和

BiLSTM的模型进行了实验对比。基于BiLSTM 实

验的微平均和宏平均的性能均高于基于BiGRU的

模型,该差异跟两者的结构类型、本研究数据集规模

有一定关系。GRU参数更少,收敛更快,但是由于本

研究数据量很大,LSTM 效果相对更好一些,同时

LSTM参数也比GRU参数多一些,在其后面接入多

头指针更加适宜。

  在基线模型中,DMBERT使用预训练语言模型

BERT来提取序列特征,并使用动态池化层来获得每

个候选触发词特定表示,实验性能是基线模型中最好

的。但是,该模型在训练过程中耗费了大量的时间。
使用 DMBERT 模型和本研究的多头指针模型在

Epoch都为4、Batch
 

size都为8的条件下进行时间

性能对比,结果如表3所示。在相同的实验参数设置

下,本研究模型训练的总时间约为40.55
 

min,平均

每个轮数(Epoch)训练时间约为10.14
 

min,而DM-
BERT训练的总时间约为1

 

681.20
 

min,平均每个

Epoch训练的时间为420.30
 

min,该时间约是本研

究模型的41倍。因此,本研究模型在保证实验性能

的基础上大大缩短了模型的训练时间。
表3 实验时间性能对比

Table
 

3 Performance
 

comparison
 

of
 

experimental
 

time

模型
Model

轮数
Epoch

批次
Batch

 

size

总时间/分
Total

 

time/min

平均每轮时间/分
Average

 

time
 

per
 

epoch/min

DMBERT 4 8 1
 

681.20 420.30

BiLSTMMultiHead 4 8 40.55 10.14

  此外,从图6可以看出,DMBERT模型和本研

究模型的损失值在初始Epoch中都出现了较大的波

动,但后来逐渐稳定,开始收敛。然而,本研究模型的

平均损失值约为0.001
 

036,方差为0.000
 

82;而

DMBERT 的 平 均 损 失 值 约 为 0.486
 

5,方 差 为

0.180
 

1。DMBERT模型的损失值明显高于本研究

模型,说明本研究模型变化趋势更平稳,变化速度更

快,模型更容易收敛,训练时间更短,模型更稳定,并
且能更准确地预测目标值。

  在BERT模型被提出之前,研究者一般都是通

过Glove、Word2vec训练词向量。其中,Glove是一

个基于全局词频统计的词表征工具,通过高维空间的

向量捕捉词汇间的语义关系,如相似性和类比性。相

对地,Word2vec基于局部文本窗口构建共现矩阵,支
持在线更新词向量,适合动态语料学习。然而,这两

种方法生成的都是静态词向量,无法有效处理多义词

问题。在中文数据集上,基于 Word2vec的词向量表

现优于基于Glove的词向量[34],这种差异可能源于

Word2vec在处理中文文本时能更有效地利用局部上

下文信息,适合于中文语言的特定语义和结构特征,
而Glove侧重于全局统计数据。因此,本研究对比了

基于 Word2Vec和BERT的文本特征表示方法,以
探索不同词向量技术在中文数据集上的表现,其结果
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详见表4。

图6 不同模型的损失变化曲线

Fig.6 Loss
 

curve
 

of
 

different
 

models
表4 基于 Word2vec和BERT的实验结果对比

Table
 

4  Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

based
 

on
 

Word2vec
 

and
 

BERT  Unit:%

模型
Model

微平均 Microaverage

P R F1

Base
 

Word2vec 83.69 86.32 84.98

Base
 

BERT 88.14 86.92 87.53

  从表4可知,对比基于 Word2vec和基于BERT
的文本特征表示模型的性能,基于 Word2vec的模型

表现较差,精确率下降了4.45百分点,召回率下降了

0.60百分点,F1值下降了2.55百分点。Word2vec
通过预训练加微调的先进思想实现,但是,它仅仅从

低维的角度进行词到索引的映射,无法解决一词多义

的问题。进行词向量化的过程实际上如同对数据进

行空间坐标化,Word2vec仅仅从平面的角度去解决

问题,其关注点主要在于如何获得更好的词向量,将
任务同词向量结合起来,忽视了词向量在不同维度上

的潜在差异,以及这些差异对数据表征精度的具体影

响。在BERT模型中,通过引入高维度的位置编码,
有效捕捉到词汇在不同语境中的语义变化,从而显著

提高模型在各种复杂文本处理任务中的表现。在复

杂司法案件描述中,由于触发词的表述存在一定的相

似性,所以本研究选择基于BERT来做词向量的深

层表征。

2.2.2 消融实验

  在真实场景中,由于案情事件构成的复杂性和语

言表述的多样性,大量的案件是以多个句子表达的,
且一个事件往往涉及多个事件元素,而事件对应的元

素往往分散在多个语句中,都出现在同一个语句中的

理想情况并不常见,即案件元素分散。要准确地捕获

散落的案件信息,需要模型捕获跨句子依赖性。为了

验证上下文信息特征对司法事件检测的有效性,本研

究设计了消融实验,如表5所示,其中w/o表示去掉

某模块。
表5 微平均实验结果对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

microaverage
 

experimental
 

results 
Unit:%

模型安装
Model

 

setup

微平均
Microaverage

P R F1

BiLSTMMultiHead 88.14 86.92 87.53

w/o
 

contextual
 

information 86.59 84.04 85.30

w/o
 

above
 

information 87.12 84.80 85.94

w/o
 

following
 

information 86.88 85.36 86.11

w/o
 

BiLSTM
 

86.91 85.56 86.23

w/o
 

crime
 

name
 

feature
 

vector 87.04 84.19 85.59

  由表5可知,上下文信息对于增强模型预测的敏

感性和对事件触发词及其类型的准确分类至关重要。
当模型去掉上下文信息特征之时,F1值下降了2.23
百分点,精确率下降了1.55百分点,召回率下降了

2.88百分点。为进一步探索上下文语义完整性对性

能的影响,本实验尝试分别去除上文和下文信息,结
果显示F1值分别下降了1.59百分点和1.42百分

点。此外,BiLSTM通过过滤输入的过量噪声信息,
聚焦于抽取与司法案件时序相关的高度抽象特征,证
明其在处理时序信息中的重要性。去除BiLSTM 组

件后,模型的 F1值、精确率和召回率分别下降了

1.30、1.23和1.36百分点。同时,考虑到罪名名称

与案件主题及触发词类型的强关联性,移除罪名名称

特征矩阵后对复杂司法案件中的触发词识别和分类

能力产生负面影响,导致F1值、精确率和召回率分

别下降了1.94、1.10和2.73百分点。这些结果表

明,整合上下文信息及罪名名称特征向量对提升触发

词的识别和分类准确度具有显著的效果。
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3 结论

  本研究设计一种基于多头指针的司法事件检测

方法,首先融合待预测文本的上下文信息、罪名特征

作为输入,然后结合BiLSTM 进行特征提取,最后通

过指针标注识别触发词,将触发词的首尾视作一个整

体去做预测。该方法在丰富预训练语言模型的语义

表征能力的同时,有效地强化了触发词的识别和分类

能力,提升了司法事件检测的性能。未来可进一步优

化模型结构,对其他领域的事件检测展开研究。
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Abstract:This
 

article
 

aims
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

relationship
 

between
 

trigger
 

words
 

and
 

context
 

in
 

Chinese
 

judicial
 

event
 

detection
 

is
 

not
 

enough
 

to
 

determine
 

the
 

case
 

instance,and
 

the
 

case
 

trigger
 

words
 

are
 

similar
 

in
 

expression,and
 

the
 

identification
 

and
 

classification
 

of
 

multiple
 

trigger
 

words
 

in
 

the
 

same
 

case
 

are
 

fuzzy.
 

A
 

judicial
 

event
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

multihead
 

pointer
 

is
 

proposed.
 

Firstly,the
 

method
 

in-
tegrates

 

context
 

information
 

and
 

crime
 

features
 

as
 

input,and
 

utilizes
 

a
 

Bidirectional
 

Long
 

ShortTerm
 

Mem-
ory

 

(BiLSTM)
 

network
 

to
 

capture
 

data
 

dependencies
 

and
 

extract
 

features
 

indepth.
 

Then,the
 

multihead
 

pointer
 

network
 

is
 

used
 

to
 

model
 

the
 

dependency
 

relationship
 

between
 

characters,and
 

the
 

trigger
 

words
 

in
 

the
 

sentence
 

are
 

effectively
 

captured.
 

Finally,trigger
 

words
 

are
 

extracted
 

by
 

pointer
 

annotation
 

technology
 

to
 

re-
alize

 

effective
 

detection
 

of
 

judicial
 

events.
 

Experiments
 

on
 

the
 

public
 

judicial
 

dataset
 

LEVEN
 

validate
 

the
 

ef-
fectiveness

 

of
 

this
 

method,in
 

which
 

the
 

F1
 

index
 

of
 

microaverage
 

and
 

macroaverage
 

reaches
 

87.53%
 

and
 

78.05%,which
 

is
 

better
 

than
 

the
 

existing
 

model.
 

This
 

method
 

not
 

only
 

significantly
 

improves
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

event
 

trigger
 

words,but
 

also
 

enhances
 

the
 

ability
 

to
 

grasp
 

the
 

context
 

relationship
 

of
 

events
 

in
 

complex
 

judicial
 

texts.
Key

 

words:judicial
 

event
 

detection;trigger;word
 

context;crime
 

feature;multihead
 

pointer
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