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摘　要　事件论元抽取是事件抽取任务中一个极具挑战性的子任务.该任务旨在抽取事件中的论元及论元扮演的角色.研究

发现,句子的语义特征和依存句法特征对事件论元抽取都有着非常重要的作用,现有的方法往往未考虑如何将两种特征有效地

融合起来.因此,提出一种基于门控图卷积与动态依存池化的事件论元抽取模型.该方法使用 BERT 抽取出句子的语义特

征;然后通过依存句法树设计两个相同的图卷积网络,抽取句子的依存句法特征,其中一个图卷积的输出会通过激活函数作为

门控单元;接着,语义特征和依存句法特征通过门控单元后相加融合.此外,还设计了一个动态依存池化层对融合后的特征进

行池化.在 ACE２００５数据集上的实验结果表明,该模型可以有效地提升事件论元抽取效果.
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Abstract　Eventargumentextractionisaverychallengingsubtaskofeventextraction．Thistaskaimstoextracttheargumentsin
theeventandtheroletheyplayed．ItisfoundthatthesemanticfeaturesanddependencyfeaturesofsentencesplayaveryimporＧ
tantroleineventargumentextraction,andtheexistingmethodsoftendon’tconsiderhowtointegratethemeffectively．ThereＧ
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１　引言

事件抽取任务旨在从文本中抽取出标志事件发生的

触发词(Trigger)和对应事件的各个论元(Argument).触

发词是表示事件发生的词,一般为动词或名词,少数情况

下为形容词.论元是事件的参与者,主要由实体、时间、数

值构成.事件抽取任务一般分为两个部分:第一部分是事

件检测任务(EventDetection),旨在识别句子 中 的 触 发 词

并对其类 型 进 行 分 类;第 二 部 分 是 事 件 论 元 抽 取 (Event

ArgumentExtraction),旨在识别作为论元的实体并对其论

元角色进行分类.如图１中例句所示,事件检测程序首先

会识别出句子中的“died”和“fired”为触发词,并将其分类

为 Die(死亡)事件和 Attack(攻击)事件.接着,事件论元

抽取程序会 抽 取 出 每 个 事 件 的 论 元 并 判 断 其 论 元 角 色.

“Baghdad”“cameraman”“Americantank”在 Die(死亡)事件

中论元角色分别是 Place(地点)、Victim(受 害 者)、InstruＧ

ment(工具).本文主 要 研 究 的 是 第 二 个 子 任 务———事 件

论元抽取.

在事件论元抽取任务上,语义特征和依存句法特征对模

型性能提升都有很大的帮助.在基于语义特征的模型上,常

使用卷积神经网络、循环神经网络、Transformer等编码器计

算单词在句子中的语义.卷积神经网络在处理文本时,由于

卷积核大小的限制,模型易限于局部的特点,从而忽略了距离

较远词的信息.循环神经网络在处理较长的句子时,无法捕

捉词之间长期依赖关系,并且可能产生梯度消失和梯度爆炸

的问题.Transformer通过多头自注意力机制将句子中词与

词之间的距离变为了１,解决了卷积神经网络只关注于局部

的特点和循环神经网络无法捕捉长期的依赖关系等问题.

依存句法分析是自然语言处理的基础任务之一,反映了

句子中词与词之间的依存关系.依存句法特征对事件论元抽



取有着十分重要的帮助.在一个事件中,触发词和论元之间

往往有着直接或间接的依存关系.图１给出了例句１的依存

关系,我们可以看到触发词“died”和３个论元之间都有依存

关系,“Baghdad”是其复合名词修饰(nmod),“cameraman”是

其名词主语(nsubj),“tank”是“fired”的名词主语(nsubj),而

“fired”又是“died”的状语从句修饰词(advcl).对候选论元进

行编码时,融合与其存在密切联系词的信息,可以帮助模型判

断候选论元的角色.

图１　例句S１的触发词、论元以及依存关系

Fig．１　Triggers,argumentsanddependencyofexampleS１

　　为了能够更好地将语义特征和依存句法特征融合,本文

提出了基于门控图卷积和动态依存池化的事件论元抽取模

型.根据所使用的特征范围,我们将特征分为了句级特征和

词级特征.首先使用 BERT[１]获取句子的语义特征;然后根

据句子的依存句法树构造邻接图,使用两个图卷积[２]获取句

子的依存句法特征.受到文献[３]的启发,我们只对其中一个

图卷积使用Sigmoid激活函数,作为门控单元,控制语义特征

和依存句法特征的流量.因为只有一个图卷积使用了激活函

数,这样的设计降低了模型梯度消失的风险.接着,分别让语

义特征和依存句法特征通过门控单元,以残差结构将语义特

征与依存句法特征相加融合.在池化方式上,对论元进行分

类时最重要的词是触发词、论元,以及和论元有直接依存关系

的词.例如在例句 １ 中,当触发 词 为 “fired”、候 选 论 元 为

“cameraman”时,我们难以判断“cameraman”是受害者还是攻

击者.通过候选论元有直接依存关系的“died”,我们可以很

容易地判断“cameraman”的论元角色是受害者.因此,我们

提出动态依存池化,将触发词、候选论元以及和候选论元有直

接依存关系的词的隐层向量进行最大池化,获得最终的句级

特征.随后,从语义特征中提取出触发词和候选论元以及两

者的上下词的隐层向量,将其拼接在一起作为词级特征.最

后,将句级特征和词级特征进行拼接,通过全连接层和softＧ
max激活函数进行论元角色分类.

本文第２节介绍了事件论元抽取的相关工作;第３节阐

述基于门控图卷积与动态依存池化的事件论元抽取模型;第

４节介绍实验设置并给出实验结果和分析;最后总结全文.

２　相关工作

事件论元抽取作为事件抽取的子任务,一直是研究中的

难点.事件抽取任务分为事件检测和事件论元抽取任务.其

中,事件论元抽取任务输入依赖于事件检测任务输出.近年

来,对事件抽取的研究层出不穷.根据所使用的特征范围,可
以将模型分为句子级事件抽取和篇章级事件抽取.根据学习

方法的不同,可以将模型分为基于流水线模型的事件抽取方

法和基于联合学习模型的事件抽取方法.

传统的事件抽取模型需要进行大量的特征工程,人工构

建候选触发词和候选论元的特征,然后使用基于统计的分类

模型对候选触发词和候选论元进行分类.Ahn等[４]首先对事

件抽取进行了定义,将事件抽取任务当作多分类任务,使用词

级特征、句级特征以及外部知识对触发词和论元进行分类.

Liao等[５]使用了篇章级的跨事件信息来提升事件抽取模型

效果.Hong等[６]认为实体类型一致性是事件抽取的关键信

息,提出了跨实体推理事件抽取模型.McClosky等[７]将事件

抽取任务看成依存分析问题,将事件触发词与论元之间的关

系树看成依存关系树,以此提升模型性能.Li等[８]提出了基

于结构化感知器的联合模型,同时抽取触发词和论元.该工

作中还设计了如触发词和论元的词性、语法、语义等局部特征

和能够进行触发词和论元交互的全局特征帮助模型进行分

类.在中文数据集上,Li等[９]提出了一种篇章级联合模型,

为了更好地表示在一个篇章中触发词与论元间的关系,在联

合模型中设计了多种限制.

随着神经网络的飞速发展,越来越多的研究者们也开始

使用基于神经网络的模型进行事件抽取.Chen等[１０]率先使

用神经网络的方法进行事件抽取,同时设计了动态多池化层

保留多事件句子更多的信息,验证了神经网络模型的有效性.

在Li等[８]和Chen等[１０]工作的基础上,Nguyen等[１１]吸取两

者的优点,提出一种基于 RNN的联合学习模型,既可以通过

神经网络自动提取特征,也可以避免管道模型的错误传递.

为了有效利用论元角色概念上的联系,Wang等[１２]提出了层

次模块化事件论元抽取方法.该模型利用了论元角色和上位

概念之间的联系,初始化多个概念模块计算每个模块的得分,

最后将有联系的模块得分相加,辅助论元角色分类.

目前,依存句法特征大多通过图卷积神经网络进行编码.

Negyun和 Grishman等[１３]提出了一种基于依存关系的图卷

积和实体池化的模型用于事件检测.Yan等[１４]根据依存关

系构造了多个不同阶次的图,同时使用了注意力机制将不同

的图融合到一起.Liu[１５]设计了一种联合学习事件抽取框

架,通过图卷积网络进行事件抽取.与上述３个模型不同,

Sha等[１６]将依存关系加入LSTM 中,使模型能够捕捉句法信

息,在论元分类阶段,加入了论元之间的联系特征,以提升模

型效果.

３　基于门控图卷积和动态依存池化的事件论元抽取

模型

　　本部分将详细介绍基于门控图卷积和动态依存池化的事

件论元抽取模型.如图２所示,本文所提出的模型可分为３
个部分:(１)句级特征抽取层;(２)词级特征抽取层;(３)论元角

色分类层.

３５王士浩,等:基于门控图卷积与动态依存池化的事件论元抽取



图２　基于门控图卷积与动态依存池化的事件论元抽取

模型

Fig．２　Eventargumentextractionmodelusinggatedgraph

convolutionanddynamicdependencypooling

３．１　句级特征抽取

３．１．１　语义特征抽取

本文使用预训练模型BERT对句子进行编码,得到句子

的语义特征.BERT 模型使用多层 Transformer的架构,通

过多头自注意力机制,每个单词都会与所有词进行注意力计

算,使句子中每个词之间的距离变为１,克服了循环神经网络

中的长期依赖问题.句子通过 BERT编码后,每一个词都获

得了全局的语义特征.给定句子 X＝{w１,w２,,wt,,

wa,,wn},其中n表示句子的长度,wt表示句子中的触发

词,wa表示句子中的候选论元.将句子输入 BERT 模型中,

得到句子的语义特征表示X＝{c１,c２,,ct,,ca,,cn}.

３．１．２　门控图卷积

对于一个长度为n的句子,我们使用stanfordCoreNLP１)

工具进行依存句法分析.本文将句子中每一个词作为一个节

点,根据依存关系构造该句子的邻接矩阵G＝{V,E}.V＝
{v１,v２,,vn}包含了n个节点,对应句子中每个词,E 为每

个节点之间的边.参考了 Kipf等[２]的工作,我们首先对每一

个节点创建一个自环(vi,vi),如果节点vi和vj之间有依存关

系,我们将添加边(vi,vj),为了保证信息反向流通,我们添加

边(vj,vi).图卷积是一种在图上进行学习的神经网络方法,

图中的每一个节点都会因为邻居结点或者更远结点的影响而

改变自身的状态,关系越亲近,影响越大.图卷积的公式如

式(１)所示:

h(k)
i ＝σ GT

i (h(k－１)
i W＋b)
∑Gi( ) (１)

１)https://stanfordnlp．github．io/CoreNLP/

其中,Gi是图的邻接矩阵,hi是输入的特征,W 是权重参数,b
是偏移量,σ是激活函数,k是图卷积的层数.

门控卷积的输入如图２所示.第一个是通过BERT获得

的语义特征c,第二个是句子中每个词与触发词和候选论元

的位置向量ps,本文给每一个相对位置都初始化了一个随机

的隐层向量.第三个是当前事件类型的特征向量et,本文给

每个事件类型都初始化了一个隐层向量.将这三者进行拼

接,最终得到门控卷积的输入.门控图卷积的结构如图３所

示.首先将上一层得到的隐层向量X 进行两次图卷积操作,

得到句子的依存句法特征.然后对其中一个依存句法特征使

用Sigmoid函数,将其作为门控单元,控制依存句法特征和语

义特征的流量,我们记为σ.接着将依存句法特征与σ进行点

乘,将语义特征与(１－σ)进行点乘.依存句法特征和语义特

征通过门控单元后相加融合.具体公式见式(２):

H＝X(１－σ)＋GraphConv１(X)σ
σ＝Sigmoid(GraphConv２(X)){ (２)

图３　门控图卷积网络

Fig．３　Gatedgraphconvolutionnetwork

３．１．３　动态依存池化

经过特征融合后,我们得到隐层向量 H＝{h１,h２,,

hn},接着我们需要对隐层向量进行池化操作.动态依存池化

将候选论元、触发词以及和候选论元有直接依存关系的词进

行最大池化.具体见式(３):

S＝max{{ha,ht}∪{hi}},(vi,va)or(va,vi)∈E;

i,a,t∈[１,n] (３)
其中,t表示触发词的位置,a表示候选论元的位置,v代表节

点,E表示图的边.

３．２　词级特征抽取

词级特征是事件抽取的重要特征,在处理多义词时,我们

可以通过当前词的上下词来判断单词的含义,提升模型效果.

句子通过BERT模型后得到X＝{c１,c２,,ct,,ca,,cn};

t,a∈[１,n],其中ct表示触发词的向量,ca表示候选论元的向

量.我们将设置一个大小为３的窗口,分别以触发词和候选

论元为中心,计算窗口中向量的和.最后将代表触发词词级

特征的向量Lt和代表候选论元词级特征的向量La拼接起来

作为词级特征.具体见式(４):

Lt＝sum(ct－１,ct,ct＋１)

La＝sum(ca－１,ca,ca＋１)

L＝LtLa
{ (４)

３．３　论元角色分类

在论元角色分类阶段,我们将获得的词级特征L 和句级

特征S 进行拼接,得到向量 H′.接着,将隐层向量 H′进行线

性变换,使其映射到标签空间,具体如式(５)所示:

o＝W×H′＋b (５)

其中,权重矩阵W∈RK×d,K 是论元角色的个数,d是向量的

维度,b是偏移量.接着,通过Softmax函数得到各个论元角

色的概率.候 选 论 元 wa 属 于 论 元 角 色r 的 概 率 计 算 见

式(６):

P(r|wa,θ)＝ eor

∑
K

i＝１
eoi

(６)

３．４　训练与优化

在训练中,本文使用自适应矩估计(Adaptive Moment
Estimation,Adam)[１７]算法更新网络参数,并采用交叉熵误差

作为损失函数,如式(７)所示:

L(θ)＝－∑
i
logp(ri|wi,θ) (７)

在分类层之前,本文使用了 Dropout机制随机丢弃一部

分网络,防止过拟合.

４５ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１A,Nov．２０２１



４　实验

４．１　实验数据集

本实验使用 ACE２００５进行事件论元抽取.ACE２００５广

泛用于事件抽取任务,其定义了８种事件类型(又分为３３种

子事件类型)和３５种论元角色.该语料共包含了５９９个文

档,在数据集划分上,我们采取了与文献[１０Ｇ１２]相同的划分

方式,使用４０篇新闻类型文档作为测试集,在剩下的文档中

随机选取３０篇作为验证集,５２９篇作为训练集.实验主要评

测模型在论元角色分类上的结果,当一个论元的事件类型、位
置和论元角色都正确时,则论元角色分类正确.与以往工作

相同,本文使用准确率、召回率、F１值作为评价指标.

４．２　实验参数设置

实验所采用的各个参数如表１所列.

表１　模型超参数设置

Table１　Modelhyperparametersetting

Hyperparameter Value
LearningRate ２×１０－５

BatchSize ８
BertDimension ７６８

GraphHiddenLayerDimension ９１８
EventTypeEmbeddingDimension ５０
PositionEmbeddingDimension ５０

DropoutProbability ０．５

４．３　实验结果与分析

本文关注事件论元抽取任务,事件检测模型使用 Chen
等[１０]提出的 DMCNN模型.在前人研究的基础上,本文将选

取下列模型作为基准系统进行对比分析.
(１)DMCNN[１０]:由 Chen等人提出,是第一个使用神经

网络方法进行事件抽取的模型.该模型设计了一个动态多池

化卷积神经网络保留句子中更多的信息,改善模型效果.
(２)RBPB[１８]:由Sha等人提出,该模型利用论元之间的

相关性提升模型效果.
(３)JRNN[１１]:由 Nguyen等人提出,采用联合模型,使用

双向 RNN进行事件抽取,同时设计了记忆矩阵来捕获论元

角色和事件类型之间的关系.
(４)dbRNN[１６]:由Sha和 Qian等人提出,该模型将依存

关系加入双向LSTM 中,在每一个时间步根据边来计算隐层

向量,同时使用一个张量来表示论元之间的关系.
(５)HMEAE[１２]:由 Wang等人提出,该模型利用了不同

论元角色概念上的联系来提升论元角色分类的效果.
(６)GGCN:本文所提出的事件论元抽取模型,使用门控

图卷积与动态依存池化来抽取论元.

表２列出了我们的模型和选取的基准模型在论元分类上

的结果.

表２　实验结果

Table２　Experimentresults
(单位:％)

Model
ArgumentRoleClassification
P R F

DMCNN ６２．２ ４６．９ ５３．５
RBPB ５４．１ ５３．５ ５３．８
JRNN ５４．２ ５６．７ ５５．４
dbRNN ６６．２ ５２．８ ５８．７
HMEAE ６２．２ ５６．６ ５９．３

GGCN(ours) ５７．４ ６３．５ ６０．３

　　通过 GGCN与选取的５个基准模型对比可以看出,本文

提出的模型F１值达到了６０．３％,比基准模型 HMEAE在F１
值上高出１％.GGCN模型在事件论元抽取性能上的提升主

要来源于两个方面.
(１)通过门控机制将依存句法特征和语义特征融合.依

存句法特征和语义特征能够帮助模型提升性能,通过门控机

制将依存句法特征和语义特征进行动态融合,降低了模型梯

度消失的风险.
(２)动态依存池化的加入.动态依存池化保证了对候选

论元提取特征的多样性,又避免了池化时对论元分类无关词

的影响.

４．４　门控图卷积对事件论元抽取的影响

为了验证门控图卷积对事件论元抽取结果的影响,本部

分设置了使用不同特征以及不同融合方式的实验.
(１)Model_Sem:在原有模型基础上,句级特征只使用

BERT抽取出来的语义特征.
(２)Model_Dep:在原有模型基础上,句级特征只使用单

个图卷积抽取出来的依存句法特征.
(３)Model_Connect:模型在获取语义特征与依存句法特

征后,只使用简单的拼接将两种特征融合一起.
表３列出了上述模型在事件论元抽取的结果.通过分析

我们可以得到如下两个结论.
(１)通过对比 Model_Dep和 Model_Sem,可以发现 Model_

Dep的F１值到达了５９．２％,比 Model_Sem 高出了１．５％.
这说明了通过图卷积模型提取的依存句法特征能够有效提升

事件论元抽取性能.
(２)GGCN 模型获得了最高的 F１值６０．３％,比 Model_

Sem高出２．６％,比 Model_Dep高出１．１％,比 Model_ConＧ
nect高 出 了 ０．６％.Model_Connect也 比 Model_Sem 和

Model_Dep分别高出２％和０．５％.这表明语义特征和依存

句法特征的融合可以有效提升论元抽取结果.Model_ConＧ
nect只是将依存句法特征和语义特征进行简单的拼接融合,
因此提升效果有限.门控图卷积通过门控机制将语义特征和

依存句法特征动态结合,比简单的拼接能更好地防止梯度消

失,提升模型效果.

表３　使用不同特征和融合方式的实验结果

Table３　Experimentresultsusingdifferentfeaturesandfusion

methods

Model
ArgumentRoleClassification
P R F

Model_Sem ５７．１ ５８．３ ５７．７
Model_Dep ５５．９ ６３．０ ５９．２

Model_Connect ５８．９ ６０．６ ５９．７
GGCN ５７．４ ６３．５ ６０．３

４．５　不同池化机制对事件论元抽取的影响

为了探究动态依存池化对事件论元抽取效果的影响,我
们在门控图卷积模型上使用了多个不同的池化机制,并在

ACE２００５语料上进行进行实验.
(１)最大池化:将所有隐层向量进行最大池化.
(２)动态多池化:将事件按触发词和候选论元分成３个部

分,对每个部分的隐层向量进行最大池化,最后将３个部分得

到的向量拼接在一起.
(３)动态 依 存 池 化:本 文 所 提 出 的 池 化 机 制,将 触 发

词、候选论元以及和候选论元有直接依存关系的词的隐层

５５王士浩,等:基于门控图卷积与动态依存池化的事件论元抽取



向量进行最大池化.
表４列出了不同池化机制的对结果的影响,从中可以得

出如下结论.
(１)最大池化结果最差,因为最大池化只关注最强的特

征,抽取的特征过于单一,在处理含有多个事件的句子时无法

根据触发词和论元的变化而抽取不同的特征.如例１中含有

Die类型事件和 Attack类型事件,“cameraman”在两个事件中

的论元角色分别是 Victim(受害者)和Target(目标).无论判

断“cameraman”在哪一个事件中的角色,最大池化都会抽取

到相同的结果,导致效果较差.
(２)动态多池化将句子划分成多个部分进行最大池化,保

留了更多的信息,因此比最大池化的效果更好.但是动态多

池化没有舍弃掉那些对分类无关紧要的特征,保留了一部分

噪音,因此其实验结果比动态依存池化低一些.如例１中,我
们判断“cameraman”在 Die类型事件中的论元角色时,句子中

的“when”“onthePalestineHotel”等内容并不会对“cameraＧ
man”的论元角色分类提供有价值的信息,甚至会产生一定的

噪音.
(３)我们提出的动态依存池化获得了最好的结果,F１值

达到了６０．３％,这是因为动态依存池化只使用了触发词、候
选论元以及和候选论元有直接依存关系的词的隐层向量,这
样在对含句子进行论元抽取时既保证了特征的多样性,又可

以有效地去除掉对论元分类无关紧要的特征.如例１中当触

发词为“fired”时,论元“cameraman”的论元角色难以确定,但
是通过和“cameraman”有着依存关系的词“died”可以很容易

地判定“cameraman”的论元角色是受害者,避免其他词的

干扰.

表４　使用不同池化机制的实验结果

Table４　Experimentresultsusingdifferentpoolingmechanisms
(单位:％)

Model
ArgumentRoleClassification
P R F

最大池化 ５４．７ ６０．３ ５７．４
动态多池化 ５６．７ ６２．９ ５９．６

动态依存池化 ５７．４ ６３．５ ６０．３

结束语　本文提出了基于门控图卷积和动态依存池化的

事件论元抽取模型.该模型首先使用 BERT 抽取出句子的

语义特征,然后使用依存句法树和图卷积抽取句子的依存句

法特征,并通过门控机制将两种特征进行融合.在池化操作

上,本文提出了动态依存池化,降低了池化后隐层向量中的噪

音,提高了论元抽取效果.在 ACE２００５语料上进行的实验表

明,本文提出的模型能够有效提升论元分类的结果.
本文工作只考虑了句子级的事件论元抽取.然而在实际

应用中,一个事件的论元可能分布在多个句子中.在未来的

工作中,我们将进一步探究篇章级的事件论元抽取.
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