
 

 

融合触发词特征的事件抽取①
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摘　要: 事件抽取是信息抽取领域的重点研究方向. 为了提升事件抽取效果, 解决通用事件抽取方法无法充分利用

文本特征信息的问题, 提出了融合触发词特征的事件抽取方法. 通过构建远程触发词库, 为事件类型分类模型提供

额外特征信息, 增强事件触发词的发掘能力, 再融合事件类型与触发词距离特征, 提升事件要素抽取模型的表示学

习能力, 最后, 将事件类型分类模型与事件要素抽取模型串联, 提升事件抽取效果. 在 DuEE数据集上进行实验, 与
其他模型相比, 本模型提升了准确率、召回率、F1值, 证明了本模型的有效性.
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Abstract: Event extraction is a key research area in information extraction. To improve the effect of event extraction and
solve the problem that general event extraction methods cannot make full use of text feature information, an event
extraction method fused with trigger word features is proposed. A remote trigger word database is constructed to provide
additional feature information for the event classification model and enhance the discovery ability of event trigger words.
Then, the event type and the distance features of trigger words are integrated to improve the representation and learning
ability of the event element extraction model. Finally, the event classification model and the event element extraction
model are connected in series to improve the event extraction effect. Experiments on the DuEE dataset demonstrate that

compared with other models, this model improves the accuracy, recall, and F1 value, which proves the effectiveness of
this model.
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事件抽取作为信息抽取领域的重点研究方向之一,

近年来在自然语言处理领域备受瞩目, 广泛应用于信

息搜索、智能问答、文本摘要等领域. 事件抽取任务

中的事件由 ACE会议定义, 包括事件触发词和事件元

素. 事件触发词指能够触发特定事件的关键词, 是决定

事件类型的最重要因素 ,  事件元素指事件涉及的时

间、地点、实体、属性值等, 是事件的细粒度刻画, 两

者相互结合, 完整描述事件本身. 事件抽取的核心是从

非结构化文本中抽取事件类型、发生地点、时间、参

与角色以及具体内容, 并将这些内容展示为结构化信息.

事件抽取通常分为事件类型分类和事件元素抽取

两个子任务, 事件类型分类指从文本信息中识别能够
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代表事情发生的触发词, 并根据触发词判断事件类型,
事件元素抽取指从文本中抽取出事件的时间、地点、

实体等关键要素, 并匹配其在事件类型中扮演的角色.
类似于关系抽取, 事件抽取中的事件类型及其对应的

事件角色也是预先定义的, 如表 1会见事件类型中, 包
含的事件角色有时间、地点、会见主体、会见对象.
  

表 1     会见事件类型抽取示例
 

文本 事件角色 事件元素

国务委员兼外交部长王毅

2019年8月1日在泰国曼谷

会见美国国务卿蓬佩奥.

时间 2019年8月1日
地点 泰国曼谷

会见主体
国务委员兼外交部

长王毅

会见对象 美国国务卿蓬佩奥
 
 

事件抽取任务目前也有着许多难题与缺点, 一是

一个句子中可能同时出现多个事件触发词触发不同类

型的事件, 例如, 句子 1: 沈跃跃会见俄罗斯妇女联盟主

席拉霍娃并出席纪念中俄建交 70 周年妇女交流图片

展开幕式. 句子 1 同时出现了会见和开幕两种事件类

型. 二是将事件类型分类和事件元素抽取视为两个子

任务时, 事件类型只确定对应事件模板, 并不参与事件

元素抽取, 忽视了事件类型与事件元素之间存在的关

系. 三是在进行事件元素抽取时, 不考虑事件元素与事

件触发词位置之间的关系, 可能导致事件元素的抽取

不准确.
针对上述问题, 本文提出了一种融合触发词特征

的事件抽取方法, 分为两个部分: 一是融合远程触发词

位置特征的事件类型分类模型. 具体来说, 我们设计规

则构建了一个远程触发词库, 并通过将远程触发词表

示与文本表示拼接到一起作为文本特征进行事件类型

分类. 通过这种方式, 模型增强了对于触发词的特征表

示能力与挖掘能力. 二是融合事件触发词距离特征与

事件类型特征的事件元素抽取模型. 具体来说, 针对事

件触发词与事件类型不参与到事件元素抽取的问题,
我们将事件类型与文本拼接到一起作为预训练语言模

型的输入文本, 并将触发词与各个字符的距离作为特

征与文本表示拼接起来增强事件元素与事件触发词、

事件类型的关联.
我们的贡献总结如下.
● 我们提出了一种构建远程触发词特征的方法.

在事件类型分类模型中, 将这种特征与通过预训练语

言模型的文本向量表示融合后, 可以捕获更多事件触

发词、更准确的事件类型.
● 我们提出了一种在事件元素抽取过程中融合事

件触发词距离特征与事件类型特征的方法. 增强了事

件触发词、事件类型与事件元素的关联关系.
● 实验表明在包含 65种事件类型的 DuEE数据集

上, 相较于之前的模型, 本文方法提升了 2.1%–2.6% F1值.

 1   相关研究

从事件抽取任务出现至今, 其主要解决方法分为

3种[1]: 基于模式匹配的事件抽取、基于机器学习的事

件抽取、基于深度学习的事件抽取.
首先出现的是基于模式匹配的事件抽取, 模型通

过学习标注预料的相应模式, 对待抽取文档进行模式

匹配. Riloff[2] 提出了 Auto slog系统, 通过对标注语料

的学习来生成相应领域的触发词知识库与匹配规则.
Kim等[3] 通过将WordNet获取的语义信息融入到模式

结构中进行特定领域的事件抽取. 使用这类方法的重

点在于模式的构建, 需要领域专家指导且费时费力, 模
式的迁移性差, 因此适合在某一特定领域使用.

之后, 基于机器学习的事件抽取把事件类别分类

与事件元素抽取视为分类问题, 将事件触发词分类为

对应事件类型, 将事件元素分类为相应事件角色. Chieu
等[4] 提出了一种基于最大熵的分类模型, 结合其文本

对应的领域特征完成事件抽取. Ahn[5] 使用 Timbl 和
MegaM 模型, 结合候选词的语义、词法、句法等特征

进行事件抽取. Llorens等[6] 采用 CRF提升了事件元素

抽取的效果. 事件抽取中的机器学习方法虽然避免了

模式的构建, 但是需要大规模的标注语料和人工设计

特征, 依然耗时耗力, 且其不可自动学习新特征的特点

导致其泛化性较差.
近年来, 由于深度学习方法表现出的强大特征表

示能力, 其迅速被运用于 AI 领域的各个任务. Nguyen
等[7] 首先使用卷积神经网络 (CNN) 进行事件检测任

务, 将事件检测问题视作分类问题, 通过引入实体信息,
增强 CNN 模型的领域适应性. Chen 等[8] 提出动态多

池化卷积神经网络模型 (DMCNN), 结合 skip-gram 模

型提取文本句子特征. 接着, Nguyen 等[9] 又提出使用

双向循环神经网络来学习句子的更丰富的表示, 并捕

捉事件元素与触发词标签的依赖关系, 提升事件抽取

效果. Chen等[10] 提出了一种双向动态的长短期记忆网

络 (BDLSTM-TNNs), 并设计了一个特殊的张量层来自
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动探索候选参数间的相互关系并联合预测事件角色.
随着深度学习方法的深入应用, 为了能够更好表示词

语以及句子的深层次语义, 词向量技术也成为突破方

向. Peters等[11] 提出了 ELMo模型, 结构为 CNN-BiLSTM-
CNN, 能够根据当前上下文对词向量表示进行动态调

整, 其在大规模语料集上的预训练模型提升了自然语

言处理领域各个任务的效果. Radford 等[12] 将 LSTM
替换为单向 Transformer, 提出了预训练语言模型 GPT,
接着, Devlin 等[13] 又提出了带有双向 Transformer 的
BERT模型, 只需要在其后进行下游任务的微调就可取

得非常好的效果. 事件抽取任务也受其影响, 提升了相

当的效果.

 2   融合触发词特征的事件抽取

融合触发词特征的事件抽取方法如图 1 所示, 由
事件类型分类模型与事件元素抽取模型组成. 对于事

件类型分类模型, 我们首先构建一个远程触发词库, 包

含了训练集中具有代表性和可靠性的触发词. Search
location module 通过在搜寻在文本中出现的远程触发

词, 并进行定位得到远程触发词位置. 进而将通过分词

器得到的文本标记与远程触发词位置输入到事件类型

分类模型中, 得到触发词 trigger与事件类型 type. 对于

事件元素抽取模型, 将事件类型分类模型得到的事件

类型与文本拼接并通过分词器得到新的文本标记. 再
将文本通过距离计算模块计算文本各个字符与事件类

型分类模型得到的触发词的距离, 得到 trigger distance.
将新的文本标记与 trigger distance 作为事件元素抽取

模型的输入, 得到事件元素 argument 及其对应角色

role. 最后通过事件类型对事件角色进行约束并提取该事

件角色对应的事件元素, 统一整合后作为事件抽取结果.
 2.1   事件类型分类模型

事件类型分类是在句子中抽取出现的触发词, 并
根据触发词将事件分为对应的事件类型. 事件类型分

类模型如图 2所示.
 

事件元素抽取流程事件类型分类流程

文本

分词

事件类型分类模型

触发词定位

文本#事件类型# 触发词

距离计算

事件元素抽取模型

触发词位置
Input
ids

Attention
mask

Token
type

Input
ids

Attention
mask

Token
type

分词

相对触发词距离

触发词-事件类型 事件元素-事件角色
约束

训练集

远程触发词库

设计规则获取高可靠性触发词

  

图 1    事件抽取总体流程图

 

借鉴远程监督的思想, 利用训练集中常出现且具

有代表性的触发词构建远程触发词库, 为事件类型分

类过程提供额外特征. 通过人工设计规则将这些触发

词统一构建到远程触发词库中, 如具有代表性的触发

词一般是包含 2–3 个中文字符的词语 (“裁员”“解散”

“夺冠”等), 使构建的远程触发词库具有较高的可靠性

与代表性. 当远程触发词出现在输入句子中时, 将其出

现位置进行标注, 得到远程触发词起始位置 s, 结束位

置 e, 构造相应 Trigger location 向量表示.

Trigger location = {t1, t2, · · · , ti} (1)
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ti =
{1, s ⩽ i ⩽ e

0, else
(2)

通过 Embedding 层将 trigger loc 转化为相应的向

量表示 T, 并将其与预训练语言模型得到的句子向量表

示 E 拼接到一起作为全部向量表示 I.

I =Concat(T,E) (3)

将 I 输入到全连接层得到新的输出 X:

X =W ×X+B (4)

再使用 Dropout 层以概率 p 保留每个神经元的输

出, 丢弃剩下的输出. 使用 Dropout 层随机地丢弃神经

元, 能够让现有的模型不断改变, 实现为多个模型的效

果和, 提升了模型的鲁棒性与稳定性.
 

分词器

触发词位置

Input ids

Token type

Attention
mask

文本

远程触发
词库

w1

w2

w3

w4

w5

w6

w7

预训练语
言模型

词嵌入表示

e2se1s e1e e2e
…

…

融合触发词位置
特征的嵌入表示

全连接层

随机失活

全连接层

Sigmoid 激活层

训
练
集

 

图 2    事件类型分类模型
 

进行触发词位置预测时, 采用指针解码方法, 首先

经过全连接层改变 X 最后一维大小得到 D:

D =W ∗X+B, D ∈ Rn×e (5)

其中, n 为句子最大长度, 由于需要预测每个事件类型

的起终点位置, 因此 e 为事件类型个数的两倍.
再通过 Sigmoid 激活函数得到字符作为每种事件

类型的起终点位置概率矩阵 S.

S = Sigmoid(D) (6)

采用二分类交叉熵作为损失函数:

Loss =
1
N

∑N

n=1
ln (7)

ln = −W[yn · logsn+ (1− yn) · log(1− sn)] (8)

其中, W 为超参数, yn 为正确标签, sn 为预测标签, N 为

batch size.
使用 AdamW 作为优化器最小化损失函数. 由于

每个字符有作为每种事件类型的起始概率和终点概率,
因此可以通过设置合适的阈值对抽取效果进行调整,
得到事件触发词及其对应的事件类型. 若无事件触发

词概率达到阈值, 则选择远程触发词库中出现在文本

中概率最高的触发词, 若无远程触发词出现在句子中,
则此文本不抽取事件.
 2.2   事件元素抽取模型

事件元素抽取是在句子中抽取出与出现事件相关

的元素, 并将它们分别与事件角色对应.
本文的事件元素抽取方法借鉴关系抽取的思想,

将 (事件触发词, 事件角色, 事件元素)视作三元组进行

事件元素抽取. 其具体流程与事件类型分类模型相似,
但在处理特征时有所不同.

首先将事件类型分类模型得到的事件类型与输入

文本进行拼接得到 text#event type#, 将其通过预训练

语言模型得到文本向量表示 I. 再使用事件类型分类模
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型得到的事件触发词起始位置 ts 与终点位置 te 构造距

离特征 C, 增强句子文本的特征向量表示:

C = {c1,c2, · · · ,ci} (9)

ci =


ts− i, i < ts
0, ts ⩽ i ⩽ te
i− te, i > te

(10)

将距离向量表示 C 与文本向量表示 I 拼接到一起

作为更丰富的向量表示 M:

M =Concat(C, I) (11)

再将 M 通过全连接层-Dropout 层-全连接层转化

为 N:

N =W ∗M+B, N ∈ Rn×a (12)

其中, a 为事件角色个数的两倍.
经过 Sigmoid 激活函数得到字符作为每个事件角

色起终点概率. 损失函数、优化器与事件类型分类模

型相同, 在此不再赘述.
由于得到的事件角色起终点概率包含所有的事件

角色, 因此需要使用事件类型分类模型得到的事件类

型对其事件角色进行约束, 只提取该事件类型下事件

角色对应的事件元素作为事件元素抽取模型的结果.

 3   实验结果与分析

 3.1   数据集

实验数据集采用百度的中文事件抽取数据集

DuEE[14]. DuEE定义了 9种事件大类, 每种事件大类包

含相应的子事件类型, 一共有 65种事件类型, 1.7万个

包含事件信息的句子. 其中 1.2 万条作为训练集, 0.15
万条作为验证集, 0.35万条作为测试集. 事件类型及元

素示例如表 2所示.
  

表 2     事件类型及元素示例
 

事件类型 事件角色

组织关系-裁员 时间、裁员方、裁员人数

灾害/意外-爆炸 时间、地点、死亡人数、受伤人数

司法行为-罚款 时间、罚款对象、执法机构、罚款金额
 
 

 3.2   评价指标

将事件类型预测正确且事件角色与事件元素对应

正确的事件元素视为预测正确.
P=预测论元正确个数/所有预测论元的数量.
R=预测论元正确个数/所有人工标注论元的数量.
F1综合得分: F1 = (2 × P × R)/(P + R).

 3.3   实验结果与分析

模型构建使用 PyTorch 框架. 模型最大输入长度

设为 256, batch_size设为 48, 学习率设为 2×10−4, 共训

练 30个 epoch. 将本文的模型与 BiLSTM-CRF, BERT-
CRF, RoBERTa-CRF等模型进行比较, 其结果如表 3.
  

表 3     实验结果 (%)
 

模型 P R F1
BiLSTM-CRF 61.9 57.5 59.6
BERT-CRF 73.1 71.8 72.4

RoBERTa-CRF 76.0 75.2 75.6
Our-BERT 74.2 74.8 74.5

Our-RoBERTa 77.1 79.4 78.2
 
 

BiLSTM-CRF 模型[15] 是经典的序列标注模型, 通
过获得文本对应的静态词嵌入, 经过 CRF 分类得到最

佳序列标注, 与预训练语言模型相比, 缺少了词嵌入的

动态表示, 不能准确表示文本特征. BERT-CRF[16] 与

RoBERTa-CRF[16] 都是基于预训练语言模型的序列标

注方法, 都能获得动态词向量表示, 区别在于 RoBERTa
模型采用了动态 mask 机制、去掉了 BERT 模型中的

NSP 预训练任务并且使用了字节级别的编码方式, 能
够学习到更有效的特征表示, 因此得到了更好的效果.
将本文的触发词特征融入到模型后, 使得模型能够包

含更多的特征信息, 且本方法能够通过调节模型阈值

进行多分类输出, 解决了多事件类型以及多事件元素

的问题, 显著提升了事件抽取效果.

 4   总结

本文提出了一种融合触发词特征的事件抽取方法,
通过构建远程触发词库为事件类型分类提供额外的触

发词特征, 再将事件类型分类模型得到的事件触发词

构建为触发词距离特征, 并将事件类型与文本拼接增

强事件类型特征表示. 在事件抽取数据集 DuEE 上与

其他模型比较, 提升了事件抽取效果, 验证了融合触发

词特征的事件抽取方法的有效性. 在后续的工作中, 将
在特定领域, 结合其数据特点, 继续进行事件抽取研究,
为构建领域知识图谱提供数据支撑.
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