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摘　要　事件抽取是一项重要的信息抽取任务,现有的事件抽取方法大多假设一个句子中仅出现一个事件,然而,在真实的场

景下,重叠事件是难以避免的.文中提出了一种基于联合学习的语言粒度融合的重叠事件抽取方法.该方法设计了基于token
数目逐层递增和逐层递减的策略,对不同语言粒度的片段进行表示,在此基础上,构建了渐进式语言粒度融合的句子表示.通

过引入事件信息感知,建立了基于门控机制的语言粒度和事件信息融合的句子表示.最后,通过联合学习词间的片段关系和角

色关系,实现对事件触发词、论元、事件类型和论元角色的判别.在 FewFC和 DuEE１．０Ｇ１数据集上进行了实验,所提 LGFEE
模型在事件类型判别任务上的F１值分别提高了０．８％和０．６％,在触发词识别、论元识别、论元角色分类任务上也获得了较高

的召回率和F１值,验证了其有效性.

关键词:重叠事件抽取;语言粒度融合;联合学习;注意力机制;门控机制
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Abstract　Eventextractionisacrucialtaskininformationextraction．Theexistingeventextractionmethodsgenerallyassume

thatonlyoneeventoccursinasentence．However,overlappingeventsareinevitableinrealscenarios．Therefore,thispaperdeＧ

signsanoverlapeventextractionmethodwithlanguagegranularityfusionbasedonjointlearning．Inthismethod,astrategyofinＧ

creasinganddecreasingtokennumberlayerbylayerisdesignedtorepresentfragmentsofdifferentlanguagegranularity．Onthis

basis,asentencerepresentationofprogressivelanguagegranularityfusionisconstructed．ByintroducingeventinformationperＧ

ception,thesentencerepresentationoflanguagegranularityandeventinformationfusionbasedongatingmechanismisestabＧ

lished．Finally,throughthejointstudyofthefragmentrelationshipandrolerelationshipbetweenwords,theidentificationofevent

triggeringwords,arguments,eventtypesandargumentrolesisrealized．TheexperimentsconductedontheFewFCandDuEE１．０Ｇ１

datasetsdemonstratethattheLGFEEmodelproposedinthispaperachievesanimprovementof０．８％and０．６％intheF１score

foreventtypediscriminationtasks,respectively．Furthermore,italsoexhibitshigherrecallratesandF１scoresintriggerword

recognition,argumentrecognition,andargumentroleclassificationtasks,whichverifiesthevalidityofLGFEEmodel．

Keywords　Overlappingeventextraction,Languagegranularityfusion,Jointlearning,Attentionmechanism,Gatingmechanism

　

１　引言

事件抽取(EventExtraction,EE)是自然语言处理领域中

一项既重要又具有挑战性的任务,旨在从非结构文本中抽取

结构化形式的事件信息,即抽取触发词和论元、判别事件类型

和论元角色.事件抽取在医疗[１]、金融[２]、司法[３]等领域有着

广泛的应用,特别是金融领域,通过对新闻以及企业公告等文

本进行事件抽取,可以抽取其中的事件、时间、地点、人物、



金额等一系列核心要素,可为决策者提供重要的参考信息,根
据实际情况及时做出科学决策.

事件抽取包括普通事件抽取和重叠事件抽取.Sheng
等[４]将重叠事件抽取归纳为:一个词在多个事件中作为触发

词;一个词作为论元,在一个事件中扮演不同的角色或者在多

个事件中扮演不同的角色.前者被称为触发词重叠事件抽取

问题,后者被称为论元重叠事件抽取问题.图１所示的实例

中,“收购”一词同时触发了“投资”和“股份股权转让”两个事

件,属于触发词重叠事件抽取问题;“世纪华通”在“投资”事件

中扮演“投资方”角色,在“股份股权转让”事件中扮演“受转让

公司”角色,属于论元重叠事件抽取问题.

图１　重叠事件抽取实例

Fig．１Overlappingeventextractioninstances

传统的事件抽取方法[５Ｇ６]将事件抽取视为序列标注任务,

使用统一的解码器对句子进行一次标注,同时抽取触发词和

论元,但有可能引起标记间的冲突,出现事件要素遗漏问题.

因此,研究者开展了对重叠事件抽取方法的相关研究,主要采

用基于Pipeline范式[４]和基于Joint范式的事件抽取方法[７].
基于Pipeline范式的事件抽取方法是在不同阶段依次抽取触

发词和论元,容易忽略触发词和论元之间的依赖关系,导致错

误传播.而现有的基于Joint范式的事件抽取方法[７]未使用

句子中不同语言粒度的片段表示,不能对句子进行深层次的

有效表示.

语言粒度研究主要集中于字粒度、词粒度和句子粒度,然
而,单一粒度的模式[８]往往只会捕捉句子所包含的部分信息.

因此,研究者开始探索不同语言粒度融合的方法,同时考虑多

种粒度的信息,更全面地捕捉句子 所 包 含 的 不 同 层 次 的 语

义和上下文信息.Xin等[９]使用分词工具对文本进行切分

来获取词粒度的信息,但分词可能会出现错误,影响后续

的应用.Li等[１０]提 出 了 非 自 回 归 翻 译 的 多 粒 度 优 化 方

法,该方法应 用 随 机 屏 蔽 策 略 对 每 个 源 序 列 进 行 多 次 采

样,关注每个源序列的不同部分,收集不同粒度翻译片段

上模型的行为,以生成高质量的翻译,但该方法可能会破

坏上下文的连续结构.

针对上述问题,本文提出了一种基于联合学习的语言粒

度融合的重叠事件抽取方法(AnOverlapEventExtraction
Method with Language Granularity Fusion BasedonJoint
Learning,LGFEE),并建立了５个模块:基于BERT[１１]的句子

表示模块、渐进式语言粒度融合模块、基于门控机制和注意力

机制的信息融合模块、片段/角色标签预测模块、关系标签

解码.

本文的贡献主要包括以下３个方面:
(１)提出了一种基于联合学习的语言粒度融合的重叠事

件抽取方法(LGFEE),用于重叠事件抽取.
(２)提出了渐进式语言粒度融合方法,构建基于语言粒度

融合的文本表示,分别以token数目逐层递增和逐层递减的

策略构建不同粒度的片段表示,融合了短文本包含的离散信

息和长文本包含的抽象化语义信息.
(３)在公开的金融事件抽取数据集FewFC和 DuEE１．０Ｇ１

上进行实验,验证了所提模型的有效性.

２　相关工作

事件抽取包括触发词识别、论元识别、事件类型分类和论

元角色分类４个子任务.依据４个子任务的实现过程,将事

件抽取方法分为基于 Pipeline范式的方法和基于Joint范式

的方法[１２].

２．１　基于Pipeline范式的事件抽取方法

基于Pipeline范式的事件抽取方法是将事件抽取任务转

化为多阶段分类问题.首先识别触发词,再根据触发词判断

事件类型;根据识别的触发词及事件类型的预测结果对事件

论元进行抽取,并对论元角色进行分类.Chen等[１３]提出了

DMCNN模型,该模型使用两个动态多池卷积神经网络,将词

语级语义特征和句子级语义特征相结合,对触发词进行识别

和分类.进一步,若句子中存在触发词,则再进行事件论元识

别和分类.Yang等[１４]提出了 PLMEE模型,该模型针对特

定的事件角色分别进行抽取论元,以实现重叠事件论元的抽

取.Sheng等[４]提出了一种基于级联解码的重叠事件抽取框

架CasEE,该框架依次执行事件类型检测、触发词抽取和论元

抽取,在此基础上,将前一阶段的预测结果作为条件抽取重叠

的目标,但该方法的后一阶段依赖于前一阶段,容易出现错误

传播的问题.Xu等[１５]提出了 MatEE模型,该模型首先通过

分类得到触发词的开始和结束位置,然后建立事件矩阵,同时

抽取触发词的多个事件,并抽取论元、建立论元间的关系,实
现了重叠事件触发词的抽取.

２．２　基于Joint范式的事件抽取方法

基于Joint范式的事件抽取方法同时完成触发词和论元

识别、事件类型和论元角色分类４个任务,在任务执行过程

中,通过共享参数减少错误信息的传播,进一步利用全局特征

提升模型的性能.Liu等[５]提出了JMEE模型,该模型将句

子从序列模式转换成句法依存图模式,并在句法依存图上使

用 GCN进行信息聚合,并采用联合方式,抽取事件触发词和

论元.Nguyen等[６]提出了JRNN模型,该模型使用两个循环

神经网络从两个方向学习句子的表示,并将其应用于联合预

测触发词和论元角色;为了捕获触发词和论元间的依赖关系,

该模型引入记忆向量和记忆矩阵,存储标记过程中的预测信

息.Li等[１６]提出了一种基于强化学习和对话指导的事件抽

取方法,旨在从对话文本中逐步自动识别关联的事件和它们

的论元.Cao等[７]提出了 OneEE模型,该模型将事件抽取转

换为词与词间的关系识别任务,同时完成触发词和论元的

抽取.

３　基于联合学习的语言粒度融合的重叠事件抽取

(LGFEE)

　　为了将不同语言粒度的文本信息和事件信息进行融合,

本文构建了基于联合学习的语言粒度融合的重叠事件抽取
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方法.首先,使用预训练语言模型 BERT[１１]作为编码器,获
得输入句子中词的嵌入表示;其次,提出了渐进式语言粒度融

合模块,以token数目逐层递增和逐层递减的方式,分别构建

包含不同token数目的片段表示,建立融合不同语言粒度的

句子表示;在此基础上,利用门控机制和注意力机制,将事件信

息和不同粒度特征的文本表示融合,通过联合学习预测词间的

片段关系和角色关系以及关系标签解码,获得事件触发词、论
元、事件类型和论元角色.LGFEE模型架构如图２所示.

图２　基于联合学习的语言粒度融合的重叠事件抽取方法(LGFEE)

Fig．２　Overlapeventextractionmethodwithlanguagegranularityfusionbasedonjointlearning(LGFEE)

　　句子的初始表示:给定一个具有 N 个词的输入句子X＝
(x１,x２,􀆺,xN),经过BERT[１１]编码后,再使用最大池化生成

每个词的嵌入表示H０＝(h０
１,h０

２,􀆺,h０
N)∈RN×d.

３．１　基于语言粒度融合的文本表示

为了更好地捕获句子的语义信息,本文提出了渐进式语

言粒度融合模块,分别以token数目逐层递增(IncrementalＧ

Phase,IＧPhase)和逐层递减(DecrementalＧPhase,DＧPhase)两

种方式,依次构建不同粒度的片段表示.由于卷积操作可以

有效地提取文本中的局部特征,但也存在无法充分捕捉句子

中较长范围的依赖关系和上下文信息的问题,因此引入多头

注意力机制,使模型同时关注输入序列的不同位置并学习它

们之间的关系.这有助于模型学习长距离依赖关系和上下文

信息,故在IＧPhase和 DＧPhase的每一层中,都利用卷积操作

和多头注意力机制对上下文信息进行建模.

IＧPhase和 DＧPhase两个阶段均包含L层,其中,第l层

的片段均为包含l个连续token的片段,片段表示分别为

Hl＝(hl
１,hl

２,􀆺,hl
T)和Hl′＝(hl′１ ,hl′２ ,􀆺,hl′T ),其中,T 是

片段的数量.图３给出了IＧPhase和 DＧPhase中构建的第

三层的详细结构.

图３　IＧPhase和 DＧPhase中构建L３层的详细结构

Fig．３　DetailedstructureofL３layerisbuiltinIＧPhaseandDＧPhase

IＧPhase:由于字粒度的文本相对较细,无法直接捕捉上

下文的语义信息,需要采取分层组合和传递的方式,生成长文

本的表示,逐步获取更全面、准确的上下文语义信息.因此,

它的目标是将输入的文本逐层组合成不同长度的片段,并在

不同层次上对这些片段进行特征提取和表示学习,将短文本

包含的离散信息传递给长文本.具体来说,第一层的片段表

示对应于１Ｇtoken的片段,表示如下:

H１＝f(H０) (１)

其中,f(×)是多头 注意力机制的简写,本文利用 TransforＧ

mer[１７]的多头注意力机制来增强片段表示,计算式如下:

９８２闫婧涛,等:基于联合学习的语言粒度融合的重叠事件抽取方法



HlＧmultihead＝MultiHead(Q,K,V)

＝Concat(head１,􀆺,headh)WO (２)

headi ＝Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i )

＝softmax QWQ
i (KWK

i )T

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷VWV

i (３)

其中,headi为第i个头经过注意力得到的句子表示;Q,K,V
均为句子表示;WQ

i ,WK
i ,WV

i ,WO 表示可学习的参数矩阵;h表

示注意力头数;dk＝d/h.

对于更高的层,为了避免破坏连续的上下文,以token数

目逐层递增的方式从第l－１层迭代地生成第l层连续的

lＧtoken片段表示.利用卷积核为２的滤波器与第l－１层经

多头注意力机制增强的片段表示h(l－１)Ｇmultihead
i:i＋１ 进行卷积运算,

得到第l层中第i个片段的表示hl
i,其计算式如下:

hl
i＝ReLU(Wah(l－１)Ｇmultihead

i:i＋１ ＋ba) (４)

其中,Wa和ba是可学习的参数矩阵,h(l－１)Ｇmultihead
i:i＋１ 表示句子中

从i到i＋１的片段表示.采取步长为１的卷积操作,在长度

为T 的序列上计算结束后,可以得到T－１个输出,将其拼接

可得到IＧPhase中第l层的句子表示Hl:

Hl＝[hl
１;hl

２;􀆺;hl
n－１] (５)

其中,[;]表示拼接操作.

DＧPhase:由于在同一上下文中,长片段的特征可以提供

与短片段特征互补的上下文信息.因此,DＧPhase旨在将较

长片段中包含的抽象化语义信息传递给下一层的较短片段,

该信息即可作为IＧPhase中对应片段的补充信息,DＧPhase中

每一层的片段数均与IＧPhase中对应层的片段数相同.具体

来说,以IＧPhase中第L 层的输出作为 DＧPhase第L 层的输

入,DＧPhase第L层的输入HL′计算式如下:

HL′＝f(HL) (６)

其中,f(×)类似于式(１)的简写.

与IＧPhase类似,DＧPhase的第二阶段采用token数目逐

层递减的方式,从第l＋１层迭代地构建第l层连续的lＧtoken
片段表示.在l＋１层经多头注意力机制增强的文本表示

H(l＋１)′Ｇmultihead两 端 填 充 零 向 量,填 充 零 向 量 后 的 新 表 示

H(l＋１)′Ｇnew如式(７)所示:

H(l＋１)′Ｇnew＝[０;h(l＋１)′Ｇmultihead;０] (７)

在l层,利用卷积核为２的滤波器与h(l＋１)′Ｇnew
i:i＋１ 进行卷积运

算得到l层的第i个片段的表示hl′
i ,其计算式如下:

hl
i＝ReLU(Wbh(l＋１)′－new

i:i＋１ ＋bb) (８)

其中,W(１)b和bb是可学习的参数矩阵.

通过零向量填充后,序列的长度变为T＋２,采取步长为

１的卷积操作,可以得到T＋１个输出,将其拼接得到DＧPhase
中第l层的句子表示Hl′如下:

Hl′＝[hl′
１;hl′

２;􀆺;hl′
n＋１] (９)

其中,[;]表示拼接操作.

在图３(b)中,DＧPhase中第３层的片段表示基于第４层

的片段表示(０,h４′
１ ,h４′

２ ,０)构建,记作(h３′
１ ,h３′

２ ,h３′
３ ).

最后,将IＧPhase与 DＧPhase中第一层的句子表示拼接,

作为融合不同粒度特征的句子表示HMultiＧgranularity:

HMultiＧgranularity＝Wc[H１;H１′]＋bc (１０)

其中,Wc和bc是可学习的参数矩阵,[;]表示拼接操作.

３．２　基于门控机制和注意力机制的信息融合

由于本研究的目标是预测目标事件类型的词间关系,因

此,本节基于注意力机制和门控机制融合事件信息和文本信

息,为目标事件生成相应的句子表示.其中,注意力机制用于

建模事件间的交互以及事件与文本间的交互;门控机制用于

融合两类特征并过滤掉不必要的信息.

融合不同粒度特征的句子表示:采用门控模块 Gate１,在

经BERT[１１]编码的句子表示H０ 的基础上,融合不同粒度特

征句子表示HMultiＧgranularity,得到融合不同粒度特征句子的新表

示H:

H ＝Gate１(H０,HMultiＧgranularity)

＝g１☉H０＋(１－g１)☉HMultiＧgranularity (１１)

g１＝Sigmoid(Wg１
[H０;HMultiＧgranularity]＋bg１

) (１２)

其中,Wg１
和bg１

是可学习的参数矩阵,☉和[;]分别表示元素

相乘和拼接操作.

为了减少计算资源,本文参考 Cao等[７]的工作,使用正、

负采样策略对事件类型进行采样.给定一组采样的事件类

型,随机初始化其嵌入表示E＝(e１,e２,􀆺,eM )∈RM×d,其中,

M 为采样事件类型的个数,包含一个正类型和 M－１个负类

型.利用注意力机制对事件间、事件与文本间的交互进行建

模,获得句子的全局事件嵌入表示Eglobal:

Q,K,V＝H０WQ,EWK,EWV (１３)

Eglobal＝Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dh

æ
è
ç

ö
ø
÷V (１４)

其中,WQ,WK,WV 是可学习的参数矩阵.

目标事件感知的句子表示:采用门控模块 Gate２,在全局

事件嵌入Eglobal的基础上,融合目标事件类型嵌入et,生成目

标事件感知的句子表示Ht:

Ht＝Gate２(Eglobal,et)＝g２☉Eglobal＋(１－g２)☉et (１５)

g２＝Sigmoid(Wg２
[Eglobal;et]＋bg２

) (１６)

其中,et∈E 表示目标事件类型嵌入,Wg２
和bg２

是可学习的参

数矩阵.

基于不同粒度特征和目标事件感知的句子表示:采用门

控模块 Gate３,将式(１０)和式(６)分别得到的句子表示Ht 和H
进一步融合,得到融合目标事件et的句子最终表示Vt＝(vt

１,

vt
２,􀆺,vt

N)∈RN×d,其中,vt
i 是句子中词的嵌入表示.

Vt＝Gate３(Ht,H)＝g３☉Ht＋(１－g３)☉H (１７)

g３＝Sigmoid(Wg３
[Ht;H]＋bg３

) (１８)

其中,Wg３
和bg３

是可学习的参数矩阵.

引入多个门控模块,模型可以更精确地控制信息的流动

和影响.首先利用 Gate１动态地选择句子的初始表示和融合

不同语言粒度的文本表示;然后利用 Gate２过滤目标事件信

息和全局事件信息;最后通过门控模块 Gate３融合事件表示

和文本表示,可以使每个门控机制根据不同的任务或上下文

条件动态地选择输入的信息,提高模型在不同情况下的泛化

能力,使模型更好地适应不同的数据分布.
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３．３　片段/角色标签预测

本文参考Cao等[７]的工作,将事件抽取任务转化为目标

事件的词间关系检测任务,该任务旨在判别句子中每个词对

(xi,xj)的片段关系S和角色关系R.其中,片段关系S表示

xi和xj分别是触发词片段(SＧT)或论元片段(SＧA)的起始和

结束词,角色关系R表示包含xj的论元在包含xi的触发词所

触发的事件中扮演某个论元角色,记作RＧ∗,其中∗表示论

元角色.为了更好地联合预测词对之间的片段关系s∈S和

角色关系r∈R,将词对表示和距离信息融合,对每个词对

(xi,xj)的嵌入表示(vt
i,vt

j)分别计算片段分数cs
ij和角色分数

cr
ij,计算式如下:

cs
ij＝Score(Ws１vt

i,Ws２vt
j) (１９)

cr
ij＝Score(Wr１vt

i,Wr２vt
j) (２０)

其中,Ws１
,Ws２

,Wr１
,Wr２

是可学习的参数矩阵.Score为距离

感知评分函数,计算式如下:

Score(pi,pj)＝(Ripi)T(Rjpj)＝pT
iRj－ipj (２１)

其中,pi 和pj 表示序列中的两个向量,Ri 和Rj 是pi 和pj 的

RoPE位置嵌入.

最后,联合训练片段分数cs
ij和角色分数cr

ij.训练目标是

最小化事件类型集合E 中的所有事件的 Circleloss[１８],得到

的总损失L如下:

L＝∑
t∈E

{∑
s∈S

[log(１＋ ∑
(i,j)∈Ω

s
e－csij )＋log(１＋ ∑

(i,j)∉Ω
s
ecsij )]＋

∑
r∈R

[log(１＋ ∑
(i,j)∈Ω

r
e－crij )＋log(１＋ ∑

(i,j)∉Ω
r
ecrij )]} (２２)

其中,Ωs 和Ωr 分别表示片段关系s和角色关系r 的词对集

合,它们关注分数大于０的词对.

３．４　关系标签解码

对于每种事件类型,利用３．３节得到的目标事件类型的

触发词片段(SＧT)或论元片段(SＧA)的始末索引,解码得到触

发词或论元片段,可以有效解决触发词重叠问题(一个词在多

个事件中作为触发词)和论元重叠问题(一个词作为论元在多

个事件中扮演不同角色).此外,利用获得的角色关系(RＧ∗)

进一步匹配触发词和论元,可以有效解决论元重叠问题(一个

词作为论元在一个事件中扮演不同角色).在图４所示的实

例中,“收购”为触发词片段,“世纪华通”和“盛跃网络”为论元

片段;“世纪华通”和“盛跃网络”表示触发词“收购”所触发的

“投资”事件中的论元,对应论元角色分别为“投资方(RＧS)”

和“被投资方(RＧO)”.

(a)片段预测 　 (b)角色预测

图４　关系标签预测结果

Fig．４　Predictionresultsofrelationshiplabel

４　实验

４．１　数据集与评价指标

为了评估模型效果,本文选择 FewFC[１９],DuEE１．０Ｇ１,

FewFCＧoverlap,FewFCＧnormal这 ４ 个 数 据 集 进 行 实 验.

FewFC数据集是中文金融事件抽取数据集,共标注了１０个

事件类型和１８种论元角色,具有触发词重叠和论元重叠问题

的句子分别占１３．５％和２１．７％.DuEE１．０Ｇ１是在百度发布

的中文事件抽取数据集 DuEE１．０[２０]中,选取竞赛行为、产品

行为、人生、司法行为４个类别建立的数据集,其中包含３１个

事件类型和６２种论元角色,具有触发词重叠和论元重叠问题

的句子分别占２．４％和９．４％.FewFCＧoverlap是 FewFC数

据集中包含重叠事件的数据集;FewFCＧnormal是 FewFC数

据集中不包含重叠事件的数据集.数据集的训练集、验证集

和测试集比例分别为８∶１∶１,统计情况如表１所列.

表１　数据集

Table１　Datasets

数据集名称 数据集划分 重叠 普通 句子 事件

FewFC

训练集 １５６０ ５６２５ ７１８５ １０２７７
验证集 ２０５ ６９４ ８９９ １２８１
测试集 ２１０ ６８８ ８９８ １３３２
合计 １９７５ ７００７ ８９８２ １２８９０

DuEE１．０Ｇ１

训练集 ７１８ ６５５４ ７２７２ ８４７９
验证集 ８４ ８１１ ８９５ １０２９
测试集 ９３ ８４９ ９４２ １０８８
合计 ８９５ ８２１４ ９１０９ １０５９６

４．２　基线方法

将本文提出的模型与最先进的基线方法进行综合比较,

基线方法分为以下两组:

(１)普通事件抽取方法:这些方法将事件抽取任务转换为

序列标注任务,为每个词分配一个标签.BERTＧsoftmax[１１]

采用BERT学习文本表示,并使用隐层表示对触发词和论元

１９２闫婧涛,等:基于联合学习的语言粒度融合的重叠事件抽取方法



进行分 类.BERTＧCRF 在 BERT 基 础 上 添 加 条 件 随 机 场

(CRF)捕获标签依赖关系,Du等[２１]将其用于文档级事件抽

取.BERTＧCRFＧjoint是将 BIO 标注方案扩展为类型和角色

的联合标注 B/I/OＧtypeＧrole.以上方法会产生标签冲突,不

利于重叠事件抽取任务.

(２)重叠事件抽取方法:PLMEE[１４]针对特定的角色分别

抽取论元,可以抽取出重叠论元.CasEE[４]依次执行事件类

型检测、触发词抽取和论元抽取,其根据前一步的预测结果抽

取了重叠事件目标.OneEE[７]将事件抽取表示为词与词间的

关系识别,在一个阶段内同时识别触发词或论元的词间关系,

并行地进行网格标注,抽取重叠目标.MatEE[１５]使用事件矩

阵同时抽取共享触发词的多个事件,可以抽取出重叠触发词.

４．３　参数设置

本文模型利用BERT[１１]模型对文本进行编码,隐层向量

维度为７６８,优化器采用 AdamW.BERT 的学习率为 ２×

１０－５,其他模块的学习率为１×１０－３.多头注意力机制中并

行头的数量h设置为８,层数L设置为１２,采样的事件类型的

个数 M 设置为６(其中正、负样本的个数分别为１和５).批

量大小设置为８,训练３０轮.

５　实验结果及分析

５．１　比较实验结果分析

为了验证本文提出的LGFEE模型的有效性,利用４．２节

介绍的比较方法,与本文方法进行对比,设计了下面３类实

验:(１)将本文方法与重叠事件抽取方法分别在 FewFC数据

集和 DuEE１．０Ｇ１数据集上进行对比实验;(２)将本文方法与

普通事件抽取方法在 FewFC数据集上进行对比实验;(３)将

本文方 法 与 ４．２ 节 介 绍 的 所 有 方 法 在 FewFCＧoverlap 和

FewFCＧnormal数据集上进行对比实验.

(１)重叠事件抽取方法在 FewFC和 DuEE１．０Ｇ１数据集

上的实验结果

将本 文 方 法 与 重 叠 事 件 抽 取 方 法 分 别 在 FewFC 和

DuEE１．０Ｇ１数据集上进行对比实验,实验结果如表２所列.

表２　不同重叠事件抽取方法在FewFC和 DuEE１．０Ｇ１数据集上的对比实验结果

Table２　ExperimentalresultsofdifferentoverlapeventextractionmethodsonFewFCandDuEE１．０Ｇ１

FewFC
PLMEE CasEE OneEE MatEE LGFEE

DuEE１．０Ｇ１
PLMEE CasEE OneEE LGFEE

TI
P ８３．７ ８９．４ ８８．７ － ８８．５ ８５．８ ９０．３ ８７．７ ８７．８
R ８５．８ ８７．７ ８８．７ － ８９．４ ８９．８ ８８．５ ９０．８ ９２．４
F１ ８４．７ ８８．６ ８８．７ － ８９．０ ８７．８ ８９．４ ８９．２ ９０．０

AI
P ７４．３ ７２．８ ７５．４ － ７５．７ ７６．０ ７２．５ ７２．４ ７３．８
R ６７．３ ７３．１ ７７．０ － ７７．４ ７１．８ ６９．８ ７４．０ ７４．６
F１ ７０．６ ７２．９ ７６．２ － ７６．５ ７３．８ ７１．１ ７３．２ ７４．２

TC
P ７５．６ ７７．９ ７９．１ ８０．４ ７９．３ ８５．６ ８９．９ ８７．６ ８７．５
R ７４．５ ７８．５ ８０．３ ７８．９ ８１．７ ８９．６ ８８．４ ９０．８ ９２．３
F１ ７５．１ ７８．２ ７９．７ ７９．６ ８０．５ ８７．６ ８９．１ ８９．２ ８９．８

AC
P ７２．５ ７１．３ ７４．０ ７４．６ ７３．６ ７５．５ ７１．６ ６９．５ ７０．９
R ６５．５ ７１．５ ７２．９ ７０．５ ７３．４ ７１．４ ６９．０ ７２．９ ７３．４
F１ ６８．８ ７１．４ ７３．４ ７２．５ ７３．５ ７３．４ ７０．３ ７１．２ ７２．２

　　从表２的结果可以看出:与具有先进性和代表性的重叠

事件抽取方法CasEE和 OneEE相比,本文提出的 LGFEE模

型在FewFC和 DuEE１．０Ｇ１ 数据集上的召回率和 F１ 值均

较高.

相较于CasEE,在事件类型分类(TC)任务上,LGFEE模

型在FewFC数据集上的召回率和F１值分别提高了３．２％和

２．３％,在 DuEE１．０Ｇ１数据集上的召回率和F１值分别提高了

３．９％和０．７％;在论元角色分类(AC)任务上,LGFEE模型在

FewFC数据集 上 的 召 回 率 和 F１ 值 分 别 提 高 了 １．９％ 和

２．１％,在 DuEE１．０Ｇ１数据集上的召回率和F１值分别提高了

４．４％和１．９％.原因主要在于,基于联合学习的方法在事件

抽取过程中共享参数,减少了错误信息的传播,可以更好地实

现重叠事件抽取.

相较于 OneEE,在论元识别(AI)任务上,LGFEE模型在

FewFC数据集 上 的 召 回 率 和 F１ 值 分 别 提 高 了 ０．４％ 和

０．３％,在 DuEE１．０Ｇ１数据集上的召回率和F１值分别提高了

０．６％和１．０％;在事件类型分类(TC)任务上,LGFEE模型在

FewFC数据集 上 的 召 回 率 和 F１ 值 分 别 提 高 了 １．４％ 和

０．８％,在 DuEE１．０Ｇ１数据集上的召回率和F１值分别提高了

１．５％和０．６％.原因主要在于,基于不同语言粒度融合构建

文本表示,IＧPhase采取分层组合和传递的方式,生成长文本

的表示,有助于获取更全面的上下文语义信息;DＧPhase将长

文本包含的抽象化语义信息传递给短文本,作为IＧPhase中

对应片段的补充信息,获得了更全面、准确的文本表示,从而

提升了整体性能.

相较于 MatEE,本文提出的LGFEE模型在FewFC数据

集上的召回率和 F１值均较高.在事件类型分类(TC)任务

上,LGFEE模型在FewFC数据集上的召回率和F１值分别提

高了２．８％和０．９％;在论元角色分类(AC)任务上,LGFEE
模型在FewFC数据集上的召回率和F１值分别提高了２．９％
和１．０％,原因主要在于,一方面,基于联合学习的方法在事

件抽取过程中减少了错误信息的传播;另一方面,LGFEE模

型可以同时提取事件中的重叠触发词和重叠论元,而 MatEE
仅能抽取重叠触发词.

在事件类型分类(TC)任务中,LGFEE模型在 DuEE１．０Ｇ１
数据集上的性能优于FewFC.主要原因是,在事件类型判别

任务中,模型更关注捕捉不同事件类型之间的特征,在 FewＧ
FC数据集中,１０个事件类型均属于金融领域,具有相似的特

征和语义;而在 DuEE１．０Ｇ１数据集中,事件类型分别属于竞

赛行为、产品行为、人生、司法行为４类,不同类别间事件类型
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差异较大,模型可能更容易区分.而在论元识别(AI)和论元

角色分类(AC)中,LGFEE 模型在 FewFC 数据集上的性能

优于 DuEE１．０Ｇ１,主 要 原 因 是 DuEE１．０Ｇ１ 数 据 集 中 包 含

３１种事件类型,６２种论元角色,模型的计算复杂度较高,更容

易过拟合,导致性能受限.

(２)普通事件抽取方法在FewFC数据集上的实验结果

将本文方法与普通事件抽取方法在 FewFC数据集上进

行对比实验,实验结果如表３所列.

表３　普通事件抽取方法在FewFC上的对比实验结果

Table３　Experimentalresultsofgeneraleventextractionmethods

onFewFC

BERTＧ
softmax

BERTＧ
CRF

BERTＧ
CRFＧjoint

LGFEE

TI
P ８９．８ ９０．８ ８９．５ ８８．５
R ７９．０ ８０．８ ７９．８ ８９．４
F１ ８４．０ ８５．５ ８４．４ ８９．０

AI
P ７４．６ ７５．１ ７６．１ ７５．７
R ６２．８ ６４．３ ６３．５ ７７．４
F１ ６８．２ ６９．３ ６９．２ ７６．５

TC
P ８０．２ ８１．７ ８０．７ ７９．３
R ６１．８ ６３．６ ６３．０ ８１．７
F１ ６９．８ ７１．５ ７０．８ ８０．５

AC
P ７２．５ ７２．９ ７４．２ ７３．６
R ６０．２ ６１．８ ６１．２ ７３．４
F１ ６５．８ ６６．９ ６７．１ ７３．５

从表３的结果可以看出:与普通事件抽取方法相比,本文

的LGFEE模型在 FewFC 数据集上的召回率和 F１值均较

高,说明该模型对于解决重叠问题是有效的.

(３)在FewFCＧoverlap和FewFCＧnormal数据集上的实验

结果

为了进一步验证本文所提模型的性能,本文分别在重叠

事件数据 集 FewFCＧoverlap和 非 重 叠 事 件 数 据 集 FewFCＧ

normal上进行实验,实验结果分别如表４和表５所列.

表４　不同方法在FewFCＧoverlap数据集上的实验结果

Table４　ExperimentalresultsofdifferentmethodsonFewFCＧoverlap

TI AI TC AC

BERTＧsoftmax ７６．５ ５６．１ ４９．０ ５３．５

BERTＧCRF ７７．９ ６１．０ ５２．４ ５８．４

BERTＧCRFＧjoint ７７．８ ５８．８ ５２．０ ５６．８

PLMEE ８０．７ ６３．２ ６６．６ ６１．４

CasEE ８９．０ ７１．５ ７４．９ ７０．３

OneEE ８７．５ ７５．２ ７７．２ ７１．９

LGFEE ８８．１ ７５．１ ８．０ ７２．６

表５　不同方法在FewFCＧnormal数据集上的实验结果

Table５　Experimentalresultsofdifferentmethodson

FewFCＧnormal

TI TC AI AC

BERTＧsoftmax ８６．９ ７９．９ ７６．２ ７４．１

BERTＧCRF ８８．４ ８０．８ ７４．９ ７２．８

BERTＧCRFＧjoint ８６．９ ７９．９ ７６．１ ７４．０

PLMEE ８６．４ ７９．７ ７５．７ ７４．０

CasEE ８８．４ ８０．２ ７４．０ ７２．３

OneEE ８９．１ ８０．６ ７６．６ ７３．９

LGFEE ８９．１ ８１．７ ７７．５ ７４．２

从表４可以看出,对重叠事件,本文方法在事件类型分类

(TC)和论元角色分类(AC)任务中的性能优于基线方法.相

较于普通事件抽取方法,本文采用词间关系识别的方法进行

事件抽取,可以有效避免标签冲突,提升了重叠事件的抽取性

能,而BERTＧCRFＧjoint仅能为每个词分配一个标签,不能有

效地解决事件的重叠问题.相较于已有的重叠事件抽取方

法,本文方法基于语言粒度融合,学习到了语义更加丰富的句

子表示,同时,采用联合学习的方式对重叠触发词和重叠论元

进行有效的联合抽取,而PLMEE仅能对重叠论元进行抽取.

CasEE采用基于Pipeline的事件抽取方法,由于后一阶段依

赖前一阶段,因此可能导致错误传播问题.

如表５所列,本文提出的 LGFEE模型在普通事件数据

上整体仍然可以取得令人满意的结果.

５．２　消融实验

为了验证本文提出的 LGFEE模型各个模块的性能,本
节在FewFC数据集上进行了消融实验.

ＧMHA:在LGFEE的基础上,仅去除IＧPhase和 DＧPhase
的多头注意力机制.

ＧDＧPhase:在LGFEE的基础上,仅去除逐层递减阶段 DＧ
Phase.

ＧGate１:在LGFEE的基础上,用加法操作代替门控机制

Gate１.

模型在FewFC数据集上的消融实验结果如表６所列.

表６　消融实验结果

Table６　Resultsofablationexperiment

ＧMHA ＧDＧPhase ＧGate１ LGFEE

TI
P ８７．０ ８７．６ ８８．３ ８８．５
R ８９．３ ８７．５ ８９．０ ８９．４
F１ ８８．２ ８７．５ ８８．７ ８９．０

TC
P ７６．１ ７５．７ ７８．７ ７９．３
R ８１．０ ７９．１ ８０．６ ８１．７
F１ ７８．５ ７７．４ ７９．６ ８０．５

AI
P ７４．４ ７２．６ ７４．３ ７５．７
R ７６．９ ７７．８ ７６．７ ７７．４
F１ ７５．６ ７５．１ ７５．５ ７６．５

AC
P ７２．５ ７１．２ ７２．８ ７３．６
R ７３．１ ７２．８ ７３．１ ７３．４
F１ ７２．８ ７２．０ ７３．０ ７３．５

由表６的实验结果可以看出:
(１)去除任一模块,事件抽取４个子任务的 F１值均会下

降,说明引入任一模块均有利于事件抽取任务.
(２)ＧMHA 方法在４个子任务上的 F１值相比本文方法

均有下降,说明使用多头注意力可以增强文本间的信息交互.
(３)相较于其他模块,ＧDＧPhase方法的 F１值下降最为明

显.DＧPhase将长文本包含的抽象化语义信息传递给短文

本,说明同时考虑多种语言粒度的信息,可以更全面地捕捉句

子所包含的语义和上下文信息.

(４)ＧGate１方法相较于本文方法在４个子任务上的F１值

均有下降,说明设计的门控模块 Gate１对信息的过滤是有效

的,可以保留更多有利于事件抽取的上下文信息.

５．３　层数对事件抽取的影响

为了验证IＧPhase和 DＧPhase中不同层数L 对性能的影

响,本节针对不同层数在FewFC数据集上进行了实验.使用

F１值对上述 ４ 个任务的性能进行评估,实 验 结 果 如 表 ７

３９２闫婧涛,等:基于联合学习的语言粒度融合的重叠事件抽取方法



所列.

表７　不同层数下的实验结果

Table７　Experimentalresultswithdifferentnumberoflayers

层数 TI AI TC AC

１６ ８８．５ ７５．６ ７９．６ ７２．７

１４ ８８．５ ７６．０ ７９．５ ７２．５

１２ ８９．０ ７６．５ ８０．５ ７３．５
１０ ８８．７ ７５．６ ８０．３ ７３．０
８ ８８．５ ７５．７ ７９．６ ７３．１
６ ８７．８ ７６．０ ７８．９ ７３．２
４ ８８．２ ７６．０ ７９．３ ７３．１
２ ８７．８ ７６．６ ７９．４ ７３．１
１ ８７．６ ７５．６ ７８．９ ７３．０

由表７的实验结果可以看出,层数并不是越多越好,当

层数L为１２时,本文提出的模型综合性能最好.

５．４　实例分析

为了进一步说明本文方法的有效性,本节选取了具有先

进性和代表性的 CasEE[４]和 OneEE[７]模型与本文模型进行

比较,表８列出了一个实例分析.在这个例子中,“上峰水泥”

在“投资”“股份股权转让”和“起诉”这３个事件中都充当论

元,CasEE模型仅识别出“起诉”事件,OneEE模型仅识别出

“投资”事件,而本文提出的 LGFEE模型可以同时识别出“起

诉”和“投资”两个事件.这说明构建基于语言粒度融合的文

本表示融合短文本包含的离散信息和长文本包含的抽象化语

义信息,可以有效地获得较为丰富的片段表示.

表８　案例分析样例

Table８　Exampleofcaseanalysis

文本
厉健律师提示,根据司法解释,暂定:在２０１７年４月１２日至２０１８年５月１０日买入上峰水泥股

票,且在２０１８年５月１１日后继续持有或卖出该股票的受损投资者可以索赔

黄金标签

事件１:【类型】投资;【触发词】买入;【论元】obj:上峰水泥

事件２:【类型】股份股权转让;【触发词】卖出;【论元】targetＧcompany:上峰水泥;collateral:股票

事件３:【类型】起诉;【触发词】索赔;【论元】objＧorg:上峰水泥

CasEE 事件１:【类型】起诉;【触发词】索赔;【论元】objＧorg:上峰水泥

OneEE 事件１:【类型】投资;【触发词】买入;【论元】obj:上峰水泥

LGFEE
事件１:【类型】投资;【触发词】买入;【论元】obj:上峰水泥

事件２:【类型】起诉;【触发词】索赔;【论元】objＧorg:上峰水泥

　　为了更好地发掘研究中存在的潜在问题,本文对实验结

果进行了错误分析.通过此项工作,希望能够更加全面、客观

地评估本文实验结果的科学性和可靠性,为未来的相关研究

提供有益的参考依据.表９列出了一个错误分析的样例.

表９　错误分析样例

Table９　Exampleoferroranalysis

文本 黄金标签 LGFEE

罗一鸣于２０１９年９月４日向公司董事会提交«茂名石化实华

股份有限公司详式权益变动报告书»,告知公司因其成为神州

永丰和东方永兴的控股股东,而实现对公司的间接收购,为公

司实际控制人

事件:【类型】收购;【触发词】收购;【论元】
subＧper:罗 一 鸣;date:２０１９ 年 ９ 月 ４ 日;
objＧorg:茂名石化实华股份有限公司

事件:【类型】收购;【触发词】收购;【论元】
date:２０１９年９月４日;objＧorg:东方永兴

　　在这个实例中,罗一鸣是通过成为神州永丰和东方永兴

的控股股东,实现对茂名石化实华股份有限公司的收购.

LGFEE模型误将“东方永兴”预测为被收购公司,造成这个错

误的原因可能是文本自身语义信息复杂且存在因果关系,增

加了模型预测的难度.

结束语　本文针对重叠事件抽取问题,提出了一种基于

语言粒度融合的联合学习的重叠事件抽取方法.该方法提出

的渐进式语言粒度融合模块,以token数目逐层递增和逐层

递减的方式,分别构建包含不同token数目的片段表示,将短

文本包含的离散信息传递给长文本,再将长文本包含的抽象

化语义信息传递给短文本,建立基于语言粒度融合的句子表

示.此外,提出了基于门控机制和注意力机制进行信息融合,

生成融合不同粒度特征和目标事件感知的句子表示.预测阶

段,融合了文本的位置信息,通过联合学习的方式识别词间关

系,再利用关系标签解码,获得事件触发词、论元及事件类型

和论元角色.在公开数据集上的实验结果表明,该模型在事

件抽取方面优于目前已有的同类方法,说明本文方法对重叠

事件的抽取是有效的.我们将在未来的研究工作中探索两个

方面的改进.其一,将因果关系识别嵌入事件抽取模型中,以

提高事件抽取的准确性和完整性.其二,将进一步探索模型

在处理长篇文本时计算时间较长的问题,寻求更有效的解决

方案.
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