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摘 要 现有的中文事件论元抽取方法大多利用句法结构来表示论元和触发词之间的关系，该方法无法抽取与触发 

词距离较远且不在同一个子句中的论元。为了解决上述问题 ，基于马尔科夫逻辑网络(MLN)，通过学习训练语料 中 

实体填充不同角色的概率和测试语料中部分已知论元信息，来抽取其他可信度低或缺乏有效信息的论元。在 ACE 

2005中文语料上的实验结果表明，所提方法与基准系统相比，系统性能在论元识别和论元角色分配阶段分别提高了 

6．0 和 4．4％。 
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Abstract Currently，previous Chinese argument extraction approaches mainly use syntactic structure as the major lea— 

tures to describe the relationship between trigger and its arguments．However，they suffer much from those inter-sen— 

tence arguments which are not in the same sentence or clause of the trigger．To address this issue，this paper brought 

forward a novel argument inference mechanism based on the M arkov logic network．It first learns the probabilities of an 

entity fulfilling a specific role from the training set and obtains those extracted argument mentions with high confidences 

in the test set．Then it uses them to extract those argument mentions with lack of effective context information or low 

confidences．Experimental results on the ACE 2005 Chinese corpus show that our approach outperform s the baseline 

significantly，with the improvements of 6．O and 4．4 in argument identification and role determination respectively． 

Keywords Argument extraction，Markov logic network，Argument inference 

1 引言 

事件抽取把含有事件信息的非结构化文本以结构化的形 

式呈现出来，在自动文摘、自动问答、信息检索等领域有着广 

泛的应用。事件抽取的任务是识别预定义的事件类型的实例 

和它们的论元(参与者和属性)，分为两个子任务：1)触发词抽 

取，用于探测事件实例及其类型；2)论元抽取，用于探测事件 

的论元及其角色。而论元抽取又分为两部分 ：论元识别和(论 

元)角色分配。论元识别用于识别一个特定事件实例中的论 

元，论元分配则将一个角色分配给论元。本文主要的工作聚 

焦在中文事件的论元抽取方面，在基准系统(论元抽取分类 

器)输出结果的基础上，对基准系统没有抽取的论元用马尔科 

夫逻辑进行推理，从而获取基准系统丢失的论元。 

根据 ACE定义，首先通过例子 E1来明确相关概念，包 

括事件实例、触发词、论元和论元角色等。E1是一个事件实 

例(Event Mention)，事件类型(Event Type)是 Transport，包 

括触发词(Trigger)“逃离”及相应论元(Argument)“米洛舍维 

奇”和“贝尔格勒”，两个论元在句中担任的角色 (Argument 

Role)分别是“Artifact”和“Origin”。 

E1：米洛舍维奇 (Artifact)被迫逃离 (Movement：Trans— 

port)贝尔格勒(Origin)。 

汉语是一种基于话题结构的语言，为了表述的连贯性和 

间接性，缺省是一种常态，这造成很多论元距离触发词较远， 

不在同一句或子句中的论元识别率较低。因此，本文采用被 

字句、实体语义信息、实体触发词相邻、话题内同指事件跨角 

色的一致性和相关事件跨角色一致性这 5条推理规则 ，前 3 

条推理规则利用学习出的各个论元角色在不同条件下的概率 

来推理出丢失的论元；后两条推理规则利用话题中部分已知 

的论元信息来抽取其他缺乏有效信息的论元，推导出那些缺 

少有效信息的论元。 

2 相关工作 

与英文相比，在中文事件抽取方面的研究才刚刚起步，部 

分集中在事件触发词抽取上。在 ACE中文语料上Ⅲ，赵妍 
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妍[ 在事件识别阶段采用了一种自动扩展和二元分类相结合 

的方法，解决了事件抽取中训练实例正反例不平衡以及数据 

稀疏问题；谭红叶_3 在事件的检测和分类任务中提出了一种 

局部特征选择和正负特征相结合的特征选择策略，充分保证 

了分类器在每个类别上的识别效果；Chen和Ji[4]参照 Ahnt5j 

的管道模型，实现了中文事件抽取系统，并计算了词汇、句法、 

语义等特征的贡献度；LiE6~利用中文触发词的组合语义来拓 

展新的触发词进行事件抽取。 

中文事件抽取中的论元抽取子任务的研究相对较少。谭 

红叶Ls 通过构建模式来反映事件论元角色和触发词之间的关 

系，并探讨了基于多层模式和 CRF模型的事件论元角色识别 

方法；侯立斌[ ]利用 CRF模型进行事件论元角色抽取 ；Ful_8] 

利用特征加权进行中文论元抽取；LiE叼以 Chen和 ]的系统 

为基准系统 ，选 用更加精炼 的特征进行论元抽取 ；LiLg 针 

对中文角色省略现象 ，运用事件描述的相关性进行论元角 

色推理 。 

英文事件抽取中已有研究运用跨文档或者篇章级或实体 

一 致性信息来抽取事件论元。Liao和GrishmanE ]运用跨事 

件的一致性信息来抽取触发词，在论元抽取阶段采用了文档 

中角色的一致性对论元进行推理；Hong[”]利用实体的一致 

性进行推理，利用实体类型与事件类型的关系及相同实体类 

型的实体触发相同的事件进行事件抽取。在中文中，篇章级 

信息的应用还很少，LiE9_针对中文角色省略现象，运用事件描 

述的相关性进行论元角色推理。 

3 中文论元推理 

本节首先阐述了马尔科夫逻辑网络的理论基础；然后定 

义了马尔科夫逻辑网络中所用的谓词及其说明；最后详细介 

绍了本文所用的推理理论基础及规则 。 

3．1 马尔科夫逻辑及谓词 

本文利用马尔科夫逻辑网络 (Markov Logic Network， 

MLN)对候选论元进行推理。马尔科夫逻辑l_12]是对一阶逻 

辑的概率扩展。一个马尔科夫逻辑网络是加权一阶子句的集 

合。与常数集一起，马尔科夫网络每个闭原子有一个节点 ，每 

个闭子句有一个特征。特征的权值就是生成一阶子句的权 

值。在马尔科夫网络中，状态 的概率为 P(z)=(1／Z)exp 

(∑ W f (z))，其中z为归一化因子， 是第 i个子句的权 

值，如果第 i个子句为真， 一1；否则 =O。 

Poon和Domings团队已经成功地将马尔科夫逻辑网络 

应用到自然语言处理中，如信息抽取[1 、指代消解L1 、语义 

解析l_15]、实体解析E ]，都取得了不错的效果。 

马尔科夫逻辑网络推理主要包括谓词说明和推理公式。 

针对本文推理，定义了一系列谓词和说明，如表1所列。本文 

中只有一个查询谓词 Entity(ent1，role1，evType,)，即实体 

ent1在 evType1事件中担任的角色为 role1。 

本文利用被字句(规则 1)、语义信息(规则 2)、实体触发 

词相邻(规则3)、同指事件角色一致性(规则 4、5)以及关联事 

件角色一致性(规则 6)对论元角色进行推理。表 1为本文所 

定义的谓词及其说明。 

n http t l f ．1twcloud．com／download／ 

表 1 谓词及其说明 

谓词 说明 

EntRelat[on 

(ent1，evTypel，rel1) 

EntSemType 

(era1，evTypel，rel1，ide1) 

EntAndTri(ent1，evType1) 

SameEnt(ent1，ent2) 

SameTri(ent1，tri1，ent2，tri2) 

InSameDoc 

(till，fn1，triz，Inz) 

SameEv(,triI，in1，tri2，{n2) 

Entity(ent1，role1，evType1) 

EntType(entl，entType1) 

EvType(ent1， 

trl1，evType1) 

InSameSen(ent1， 

tr[1，evTypel，tri2，evType2) 

实体 entl对应事件类型为 evType1，与 

“被”字的前后关系tel， 

实体 ent】的语义类别 ide】和与触发词 

的前后位置关系rel、，对应的事件类别 

evType1 

实体 ent 与触发词相邻，对应的事件类 

别为evType1 

ent1和 ent2是两个相同的实体 

实体 entI和ent2对应的触发词tri1和 

tri2相同 

触发词tri1和tri2对应的文档名 fn1和 

f 相同 

触发词tri1和 tri2对应的文档名 fn1和 

fn，相同。触发了相同的事件 

实体 ent1在 evType】类型的事件 中的 

角色为 rote1 

实体 entI对应的实体类型为 entType1 

(PER、TIM|E等) 

实体ent】对应的触发词t 触发了ev— 

Type 类型的事件 

触发词 tri1和 tri2在 同一个事件句中， 

且它们拥有共同的实体 ent 

3．2 推理理论基础及规则 

以下为本文基于MLN进行中文论元推理的理论基础及 

定义的规则，通过这些规则可以有效地提升系统性能。 

在下面的被字句推理、实体语义信息推理和实体触发词 

相邻推理这3条推理规则中，测试集中的论元角色信息没有 

作为推理的证据。 

被字句推理：在被字句中，如果事件类型为 Attack，则在 

“被”字之前的实体很有可能为Target角色，之后的实体很有 

可能为Attacker。如果事件类型为Injure或者Die，则在“被” 

字之前的实体很有可能为Victim角色，之后的实体很有可能 

为 Agent角色。例子E2是一个 Die事件实例，触发词为“打 

死”，实体“村民”在“被”字之前，担任的角色为 Victim。 

E2：从 9月份(Time-After)以来 ，边境地区连续发生武装 

分子(Agent)袭击几内亚村庄(Place)的暴力事件，大约有近 

百名无辜村民(Victim)被打死(Life：Die)。 

当事件类型 evType1为 Attack、Die或 Iniure时，如果实 

体 ent 与“被”字的位置关系 rel 为实体在“被”字之前，则该 

实体担任的角色role 为受事者；如果实体 ent 在“被”字之 

后，则该实体担任的角色为施事者(规则1)。 

EntRel(ent1，+ evTypel，+ ret1) Entity(entl，rolel， 

+evTypex) (1) 

实体语义信息推理 ：不同语义类别的实体在某个特定事 

件中一般将担任不同的角色。如在Attack事件中，如果警察 

和歹徒两类实体在触发词之前，则很有可能为 Attacker角 

色，之后则为Target角色。在Injure和Die事件中，如果歹徒 

一 类实体在触发词之前，则很有可能为 Agent角色，反之为 

Victim角色。 

本文将所有的Person实体根据语义划分为3类：警务人 

员、犯罪分子和其他。在训练时，将前两类实体加入到推理训 

练集中。在测试时，如果某实体在推理训练集中，则直接将其 

加入测试集中；如果不在，则根据哈工大同义词词林”来判断 
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该实体是否和推理训练集中的任何一个实体为同义词，如果 

是，则将其加入推理测试集，否则放弃。例如，E3是一个 At- 

tack事件实例，触发词为“破坏”，语义类别为警务人员的实体 

“警察”担任Attacker角色。 

E3：警察(Attacker)以及中央情报部门的人员(Attacker) 

星期三(Time-Within)突然进入哈拉雷这家电台(Place)并且 

破坏(Conflict：Attack)了电台(Target)。 

当事件类型 evType 为 Attack，实体语义类型 ide 为警 

务人员或犯罪分子，实体ent 与触发词关系 rel 为实体在触 

发词之前时，则该实体担任的角色role1为 Attacker；若实体 

在触发词之后，则该实体担任的角色为 Target。当事件类型 

evType 为 Die或 Injure，实体语义类型 ide 为犯罪分子，实 

体 ent 与触发词的关系 rel 为实体在触发词之前时，该实体 

担任的角色 role 为 Agent；若实体在触发词之后，则该实体 

担任的角色为 Victim(规则 2)。 

EntSemType(entl，+evTypel，+rel1，+ide1) 

Entity(ent1，role~，+evType1) (2) 

实体触发词相邻推理：在 Injure和 Die事件的实例中，如 

果实体与触发词相邻，则该实体很有可能担任 Victim角色。 

E4是～个Die事件实例，触发词“炸死”和实体“一名同球赛 

毫不相干的 3O岁青年”相邻，该实体担任 Victim角色。 

E4：一群足球流氓在沿街 吼叫一阵之后 ，竞将 3枚 自制 

手雷(Instrument)扔进市中心一家咖啡馆，当场炸死 (Life： 

Die)一名同球赛毫不相干的30岁青年(Victim)。 

当事件类型 evType 为 Die或 Injure时，实体与触发词 

相邻 ，则该实体 ent 担任的角色 role 为 Victim(规则 3)。 

EntAndTri(ent1，+evType1)~Entity(entl，role1， 

+evTypeI) (3) 

跨角色一致性：汉语作为话题结构的语言，在同一篇文档 

中，同指事件角色具有一致性：相同的触发词触发的事件在大 

多数情况下相同(即同指事件)，相同的实体在同指事件中担 

任的角色也相同；相关事件角色具有一致性：图 1示出了当 

Attack事件发生时，其他事件发生的概率。可以看出 Attack 

事件与 Injure事件以及 Die事件联系非常紧密，同一文档中， 

当 Attack事件发生时，Die事件发生的概率是 55 ，Injure事 

件发生的概率是 43 。 

在跨角色一致性推理规则中，测试集中的部分论元角色 

信息作为推理时的证据。 

图 1 Attack事件发生时，其他类型事件发生的概率 

(1)同指事件角色一致性推理 ：在同一篇文章中相同触发 

词所触发的事件也相同。实体 ent 和ent2对应的触发词 td 

和 tri2相同，且触发词 t -和 z对应的文档 fn1和 相同，则 

tri 和tri 触发了相同的事件(同指事件)；反之亦然(规则4)。 

SameTri(ent1，tri1，ent2，tri2)A InSameDoc(tri1，fn1，tri2， 
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fn2)~=~SameEv(tri1，fn1，tri2，fn2) (4) 

在同指事件中，如果两个实体是相同的实体，那么它们担 

任的角色相同(规则 5)。以 E5和 E6为例： 

E5：警员(Attacker)于是发射(Attack)胡椒弹。 

E6：警员(Attacker)已一再警告如果他不俯下，便会向他 

发射(Attack)胡椒弹，但甘达拉没有听命。 

E5和 E6在同一篇文章中触发词相同，是同指事件。相 

同实体在同指事件中扮演的角色也相同，“警员”在 E5和 E6 

中的角色都是 Attacker。传统的分类方法很容易将 E5中“警 

员”识别为论元并赋予角色 Attacker，但 E6中的“警员”与触 

发词“发射”距离较远，不容易将其识别为论元。如果已知 E5 

中的“警员”在 Attack事件中担任的角色为 Attacker，则容易 

推出同指事件 E6中“警员”担任的角色也是 Attacker。 

Entity(el，+role1，+evType1)A EvType(el，tril，+ev— 

Type1)̂ SameEnt(el，e2)A EvType(e2，triz，+ evType1)A 

SameEv(tri1，fn1，tri2，fn2)~ Entity(e2，+role1，+evType1) 

(5) 

(2)相关事件角色一致性推理：根据相关事件之间的角色 

的一致性进行推理(规则 6)。以E7为例： 

E7：而在警方(Attacker，Agent)和安全部队突击 (EM1： 

Attack)伊斯坦堡的温拉尼约监狱的时候 ，射 (EM2：Attack) 

死(EM3：Die)第 3名朝着军警冲去的自焚囚犯。 

E7中有 3个事件实例，包括两个攻击(Attack)事件 

(EM1，EM2)和一个死亡(Die)事件(EM3)。传统的分类方法 

很容易将“警方”识别为 EM1事件的论元并赋予角色Attac- 

ker，但对于 EM2和 EM3，由于“警方”距离触发词“射”、“死” 

较远，不容易将其识别为论元。如果已知“警方”在 EM1中担 

任的角色为 Attacker，则容易推出该实体在 EM2、EM3中担 

任的角色分别为 Attacker和 Agent。 

Entity(e1，+ role1，+ evType1)A EntType(el，+ ent- 

Type~)̂ EvType(el，+tril，+type1)̂ SameEnt(el，e2)̂ In— 

SameSen(el，+tri1，+evTypel，+triz，+evType2)A EvType 

(e2，tri2，+evTypez)=>Entity(ez，+role2，+evTypez) (6) 

相关事件角色具有一致性，针对 Attack、Die和 Injure 3 

类事件，如果这 3类事件出现在同一个事件句中，那么Attack 

事件的Attacker大部分情况下可以作为Die事件或 Injure事 

件的 Agent；Attack事件的 Target大部分情况下可以作为 

Die事件或者 Injure事件的Victim；3类事件的Place、Time、 

Instrument在大部分情况下相同。 

3．3 实现方法 

本文首先采用 L 提出的论元抽取系统的结果作为推 

理的依据，该系统抽取一些特征对实体(或实体中心词)进行 

论元识别和角色分配，然后再对分类后的实体进行过滤，最后 

将过滤后的结果作为基准系统。在基准系统的基础上，本文 

在实现上采用以下两种方法。 

(1)对于被字句、实体语义信息和实体触发词相邻推理， 

首先从基准系统中的训练集中提取出符合这 3种规则的推理 

训练样本 ，学习出每个实体填充某类角色的概率；然后从基准 

系统的测试集中提取出推理测试样本，用学习好的模型进行 

推理。 

(2)对于同指事件和相关事件推理，首先从基准系统的训 

练集中提取出符合这两种规则的推理训练样本。然后，在基 

准系统测试集中设置一个阈值T，概率大于或等于 丁的分类 

结果认为可信，小于 T的认为不可信。那么，可信部分将作 



为另外一部分推理的证据，不可信部分需要利用推理机制来 

重新识别，即作为推理的测试样本。同时，还需要建立可信的 

实体与不可信的实体的联系。最后，利用训练样本和各种证 

据，学习一个模型用于推理。 

4 实验 

本节分为实验设置和实验结果及分析两部分，实验设置 

部分主要对评测标准和所用基准系统的特征以及推理工具进 

行了说明；实验结果及分析部分分析了实验结果，并对各个推 

理的贡献度进行了说明。 

4．1 实验设置 

本实验采用 ACE 2005中文语料，该语料主要以新闻为 

主，包含633篇中文文档，选取其中的629篇文档进行实验。 

本文只针对 Attack、Die和 Injure 3类事件进行推理，论元角色 

总数有 2214个，其中 Attack、Die和 Injure事件角色数 目分别 

有 1359、536和 319个，采用五倍交叉验证方法汇报实验结果。 

本实验采用常用的准确率Precision、召回率 Recall及 F1 

值作为评测标准，基准系统使用 mallet工具包下的最大熵分 

类器”，参数使用默认值。推理阶段使用华盛顿大学马尔科 

夫逻辑推理工具 Alchemf ；推理方式使用 MC-SAT，MC_ 

SAT是一种使用有效的可满足性解决者来进行下一次采样 

的切片采样马尔科夫链蒙特卡洛算法。 

本文首先采用LiE9]提出的论元抽取系统，然后根据规则 

进行过滤，将过滤后的结果作为基准系统。 

本文的实验基于 LiE”]的自动触发词抽取系统，其 F1值 

为 70．5 。基准系统 中论元抽取任务分成两步：1)论元识 

别；2)论元角色分配。在此基础上，对置信度低的论元根据马 

尔科夫逻辑网络进行推理。 

本文主要进行论元识别和论元角色分配工作 ，选取的特 

征如下 ： 

1)基本特征：触发词、触发词词性、触发词所表示的事件 

类型、实体中心词、实体类型； 

2)相邻词特征：实体的前一词的词性和词性特征、触发词 

前一词的词性和词性特征、触发词后一词的词性和词性特征； 

3)依存特征：触发词和当前实体(或实体中心词)之间的 

依存路径、实体和触发词在树中的深度差； 

4)句法特征：实体到触发词的最短路径、实体与触发词的 

相对位置(在前还是在后)。 

最大熵分类器使用以上特征进行论元识别和论元角色分 

配，由于测试集中负例太多影响了推理效果，因此进行两次过 

滤。首先假定实体的extent已知，如果该实体没有 extent，则 

将该实体所对应的触发词所在的子句作为extent，再将实体 

不在 extent中的候选论元进行过滤；然后，如果两个实体相 

邻，前一个实体修饰后一个实体，则过滤前一个实体；最后将 

两次过滤后的结果作为基准系统。 

4．2 实验结果及分析 

表2是基准系统以及加入推理机制后的论元抽取结果。 

与基准系统相比，加入推理机制后其在论元识别和论元角色 

分配的性能上分别比原来提高了6．O 和 4．4 。实验结果 

如表 2所列。 

’http：／／mallet．cs．umass．edu／download．php 

。 http：／／alchemy．CS．washington．edu 

表 2 Attack、Die、Injure 3类事件的推理结果 

由表 2可以看出，实验最终提升的总体性能并不是几种 

推理方法提升性能的综合，这是因为几种推理方法中有相互 

重叠的部分，比如同指事件推理和相关事件推理。本文所用 

的推理方法很有效，尤其是相关事件推理，原因有两点：1)符 

合相关事件推理的实体个数较多，性能提高较为明显；2)本实 

验假定相关事件推理的结果必须是论元，这会造成非论元被 

推理成论元，但也避免了论元丢失的现象。这种方法会导致 

准确率下降，但会提高召回率，最终整体性能有很大提升。 

在实体语义信息推理中，论元识别和论元角色分配的准 

确率都下降较多，原因在于符合这条规则的实体最大熵分类 

结果 已经很准确了，而用 MLN推理的结果会将非论元推理 

为论元 ，最终性能提升不大。 

由于本实验的角色推理是基于自动事件识别的，有部分 

事件实例识别错误，即将非事件实例识别为事件实例，因此识 

别错误的事件的候选论元都是错误的，约有 32．8 的角色推 

理错误是因为事件识别的级联错误而导致 的。如 E8所示， 

由于“逃跑”被错误识别为 Attack事件，“歹徒”被错误识别为 

该事件的“Attacker”角色。 

E8：铁路警察杜海平在下班 回家途中，面对正在持刀逃 

跑(None)的歹徒(None)，他挺身而出，持手空拳与歹徒进行 

殊死搏斗，英勇牺牲，为及时擒获歹徒赢得了战机，谱写了一 

曲英雄主义凯歌。 

在基于一致性推理的过程中，有可能会基于错误的证据 

进行推理，从而造成推理错误。如 E9所示，“东京”被错误地 

识别为 Attack事件实例的“Place”角色，从而被错误推理为另 
一 个 Injure事件实例的“Place”角色。 

E9：这名高中生是在前天晚上在东京 的涩谷娱乐区打 

(Attack)伤(Injure)8人。 

在Attack、Die和 Injure这 3类事件中，由于同指事件触 

发词相同的概率为 77％，而本文只将同一篇文章中触发词相 

同的事件句认为是同指事件，从而造成很多触发词不同的同 

指事件并没有被完全抽取。同时，对于 Attack事件的有些事 

件实例来说，Attacker同时也是Target，这些事件实例的触发 

词往往是“战争”、“自杀”和“自焚”等带有自主活动的行为，影 

响了系统的性能。 

结束语 本文的主要工作是运用马尔科夫逻辑进行论元 

推理，并加入了被字句、语义信息、实体与触发词相邻、同指事 

件和相关事件推理规则。实验结果表明，系统性能在基准系 

统的基础上提高了 6．0 和 4．4 。在下一步的研究中，我们 

将考虑同指事件推理不只针对相同的触发词的情况，将不同 

触发词的同指事件也参与推理，推理的事件类型也不只针对 

Attack、Die和 Injure 3类事件；同时也将考虑如何利用跨事 

件的一致性理论进行中文事件论元填充。 
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