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摘　要: 针对事件抽取存在未充分利用句法关系、论元角色缺失的情况, 提出了基于双重注意力机制的事件抽取

(event extraction based on dual attention mechanism, EEDAM)方法, 有助于提高事件抽取的精确率和召回率. 首先,

基于 4种嵌入向量进行句子编码, 引入依赖关系, 构建依赖关系图, 使深度神经网络可以充分利用句法关系. 然后,

通过图转换注意网络生成新的依赖弧和聚合节点信息, 捕获长程依赖关系和潜在交互, 加权融合注意力网络, 捕捉

句中关键的语义信息, 抽取句子级事件论元, 提升模型预测能力. 最后, 利用关键句检测和相似性排序, 进行文档级

论元填充. 实验结果表明, 采用基于双重注意力机制的事件抽取方法, 在 ACE2005数据集上, 较最佳基线联合多中

文事件抽取器 (joint multiple Chinese event extractor, JMCEE) 在精确率、召回率和 F1-score 分别提高 17.82%、

4.61%、9.80%; 在大坝安全运行日志数据集上, 较最佳基线 JMCEE 在精确率、召回率和 F1-score 上分别提高

18.08%、4.41%、9.93%.
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Abstract:  In  view  of  the  fact  that  the  syntactic  relationship  is  not  fully  utilized  and  the  argument  role  is  missing  in  event  extraction,  an
event  extraction  based  on  dual  attention  mechanism  (EEDAM)  method  is  proposed  to  improve  the  accuracy  and  recall  rate  of  event
extraction.  Firstly,  sentence  coding  is  based  on  four  embedded  vectors  and  dependency  relation  is  introduced  to  construct  dependency
relation  graph,  so  that  deep  neural  network  can  make  full  use  of  syntactic  relation.  Then,  through  graph  transformation  attention  network,
new  dependency  arcs  and  aggregate  node  information  are  generated  to  capture  long-range  dependencies  and  potential  interactions,  weighted
attention  network  is  integrated  to  capture  key  semantic  information  in  sentences,  and  sentence  level  event  arguments  are  extracted  to
improve  the  prediction  ability  of  the  model.  Finally,  the  key  sentence  detection  and  similarity  ranking  are  used  to  fill  in  the  document
level  arguments.  The  experimental  results  show  that  the  event  extraction  method  based  on  dual  attention  mechanism  can  improve  the
accuracy  rate,  recall  rate,  and  F1-score  by  17.82%,  4.61%,  and  9.80%  respectively  compared  with  the  optimal  baseline  joint  multiple
Chinese  event  extractor  (JMCEE)  on  ACE2005  data  set.  On  the  data  set  of  dam  safety  operation  records,  the  accuracy,  recall  rate,  and F1
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score are 18.08%, 4.41%, and 9.93% higher than the optimal baseline JMCEE, respectively.
Key words:  event extraction; double attention; dependency; argument filling; neural network
 

互联网发展带来数据爆炸式增长, 如何从互联网大数据中获取想要的信息已成为自然语言处理领域的研究热

点. 事件抽取是信息抽取研究中最具挑战性的任务之一, 其目标是根据不同事件类型预定义的事件架构, 从句中抽

取相应的事件论元角色, 它依赖于词汇特征和句法关系. 但现有的神经网络无法充分利用句法关系, 且事件信息通

常分散在文档的多个句子中, 易出现论元角色缺失的现象, 致使事件抽取的精确率和召回率远低于事件检测. 因
此, 提高事件抽取的精确率和召回率具有重要的研究意义.

现有的卷积神经网络和递归神经网络等深度学习网络已被用于生成低维向量, 以自动表示文本语义信息, 并
基于这些语义向量进一步提取事件论元. 虽然深度神经网络可以自动学习底层特征, 但没有充分利用句法关系, 引
入依赖关系可有效增强单词的信息表示能力和捕获长程依赖关系, 以识别和分类事件的所有参数 [1,2]. 图卷积神经

网络 (graph convolutional network, GCN)[3]常用于表示依赖关系, 但它缺乏对依赖树中的长程依赖或断开连接词的

建模, 可通过引入注意力机制来学习具有不同句法距离的单词之间的依赖关系, 以缓解上述问题 [4,5]. 注意力机制

还可以提供句子的语义信息 [6]. 虽然上述方法最终解决了句法关系问题, 但是它们的缺点是遗漏了论元角色分类

时出现的角色缺失. 可通过检测事件中关键句子, 并用相邻句子中的填充词来补充缺失的事件角色 [7]或者构建事

件区域图并利用 GCN聚合事件信息的方式 [8], 以提升论元角色分类的精确率和召回率.
针对事件抽取存在无法充分利用句法关系和论元角色缺失的问题, 本文提出了一种基于双重注意力机制的事

件抽取 (event extraction based on dual attention mechanism, EEDAM)方法. 将事件抽取转化成序列标注任务, 以抽

取事件论元角色和填充缺失部分. 首先, 为了充分利用句法关系, 将构建依赖关系图. 其次, 为了提高事件论元角色

抽取的精确率和召回率, 将构建双重注意力网络. 最后, 为了提升论元分类的准确率, 引入关键句检测和相似性

排序.
本文的主要贡献包括:
(1) 构建依赖关系图. 借助 4种嵌入向量进行句子编码, 增强词汇特征和语义信息, 同时引入依赖关系, 辅助模

型挖掘句法关系, 使深度神经网络可以充分利用单词的信息表示, 提高事件抽取预测能力.
(2) 构建双重注意力网络. 基于图转换注意网络, 使用多个候选邻接矩阵来寻找依赖关系图中新的图结构, 弥

补现有工具的不足之处, 并加权融合注意力网络, 抽取句子级事件论元, 以提高事件论元角色抽取的精确率和召

回率.
(3) 文档级论元填充. 利用关键句检测和相似性排序, 进行文档级论元填充, 提升论元分类的准确性.
本文第 1节介绍相关工作, 讨论分析目前事件抽取任务的研究进展及其优缺点. 第 2节概述事件抽取的总体

框架. 第 3节具体描述依赖关系图和双重注意力网络的构建方法以及论元填充方法. 第 4节介绍本文的实验准备、

实验结果与分析, 验证本文方法的有效性. 第 5节对全文进行总结.

 1   相关工作

传统的事件抽取很大程度上依赖词汇和句法特征, 需要大量的人工工程, 并且模型通用性不强. Chen 等人 [9]

提出一种动态多池化卷积神经网络 (dynamic multi-pooling convolutional neural networks, DMCNN), 利用动态多池

层根据事件触发器和参数使卷积神经网络 (convolutional neural networks, CNN)保留更重要的信息, 避免了误差传

播问题. Zeng 等人 [10]通过卷积双向长短记忆网络 (convolution-BiLSTM, C-BiLSTM), 同时捕获句子和词汇信息.
但是, 绝大多数神经网络模型将每个参数角色独立分类, 且无法充分利用句法关系. Wang等人 [11]考虑了角色间概

念上的相关性, 用分层模块化事件参数提取 (hierarchical modular event argument extraction, HMEAE)模型将具有

逻辑运算的相关单元模块按层次组合成一个面向角色的模块网络, 并对特定的论元角色进行分类. Sha等人 [1]通过

引入依赖关系来辅助模型挖掘句法关系, 增强单词信息表示, 捕捉事件论元之间类型的潜在交互. Balali 等人 [2]

通过在依赖图中引入最短依赖路径来同时提取多个事件触发器和参数, 以及消除句中不相关词来捕获长程依赖

朱敏 等: 基于双重注意力机制的事件抽取方法 3227



关系. 这些方法都采用图卷积网络表示依赖关系, 然而, 它们缺乏对依赖树中的长程依赖或断开连接词的建模.
Veyseh 等人 [12]认为上述方法未能利用句子的语义结构来诱导有效的事件抽取表征, 可通过图变换网络 (graph
transformer networks, GTNs)学习更有效的句法和语义结构. 目前事件抽取工作基本围绕句子级展开 [8], 事件信息

通常分散在文档中的多个句子中, 导致常出现论元缺失问题. Yang等人 [7]通过检测事件中关键句并利用相邻句子

中的填充词来补充缺失的事件角色.但是, 该方法存在关键句选择错误的问题, 且补充策略是粗粒度的, 不能单独

考虑每个候选填充符. Chen 等人 [8]以候选填充符为节点构建图, 将候选填充符之间的边表征为丰富的向量, 从而

识别和聚合事件信息. 但是, 该方法会产生许多嘈杂的候选填充符提取器.
通过对传统事件抽取的研究发现, 中文事件抽取是信息抽取领域一项具有挑战性的工作. 卷积双向长短记忆

网络是第一个处理中文事件抽取中语言特征问题的模型, 可同时捕获句子和词汇信息 [8]. Yan等人 [13]首次提出了

一种基于图的联合模型, 将中文分词与依存句法分析相联合, 同时结合了神经网络和注意力机制, 并用图卷积学习

向量表示, 展示了基于图的模型的优势. 然而, 该方法不能为下游任务提供词性标注信息, 并且基于转换模型的研

究证明词性标注任务有助于依存句法分析. 中文字符可提供一些神经网络无法挖掘到的信息. Wu等人 [14]利用注

意力机制学习词与字符联合嵌入的语义特征, 从句子中获取更多的单词信息. Liu等人 [15]通过引入语法快捷弧来

增强信息流, 并基于注意力的图卷积网络来建模图信息, 从而联合抽取多个事件触发器和论元. Nguyen等人 [16]利

用事件触发器和论元角色之间的相互依赖性, 提出双向递归神经网络的联合框架 (joint recurrent neural networks,
JRNN)来进行事件抽取. Xu等人 [17]为解决中文事件抽取中角色重叠问题, 提出中文多事件联合抽取框架, 该框架

基于预先训练的语言模型的共享特征表示, 对事件触发器和论元进行联合预测. 以上方法均无法充分利用句法关

系, 同时中文分词会导致依存分析受到错误传播的影响.
综上所述, 句法关系在事件抽取中起着关键作用, 引入依赖关系来挖掘句法关系可提高事件抽取的精确

率和召回率. 但是, 中文依赖关系生成方面存在一些问题, 同时事件抽取常出现论元缺失问题. 因此, 本文提

出基于双重注意力机制的事件抽取 (EEDAM), 借助依赖关系增强信息表示能力 , 利用双重注意力网络捕捉

句中关键语义信息, 抽取句子级事件论元, 通过关键句子检测并利用相邻句子中的填充词来补充缺失的事件

论元角色.

 2   总体框架

事件抽取的目标是识别并分类事件论元角色. 目前, 事件抽取存在未充分利用句法关系、论元角色缺失

的情况, 致使事件抽取的精确率和召回率较低. 因此, 提高事件抽取的精确率和召回率具有重要的研究意义.
本文提出了基于双重注意力机制的事件抽取 (EEDAM)框架, 由事件论元角色抽取和文档级论元填充两部分

组成, 分别处理上述两种情况.事件论元角色抽取部分通过双重注意力机制充分利用句法关系, 捕捉句中关

键的语义信息, 抽取句子级事件论元, 提高模型精确率和召回率. 论元填充部分则填补缺失的论元角色, 提高

论元分类的准确性.

EEDAM模型框架如图 1所示. EEDAM框架由嵌入层、双向长短记忆层、特征提取层、融合门层、条件随

机场层、输入层和论元填充网络层 7部分组成. 其中, 嵌入层中包含 4种嵌入向量, 可动态学习上下文内容, 获得

更丰富的语义信息, 解决传统词嵌入方法无法表示一词多义的难点. 双向长短记忆层用于捕获上下文信息, 捕捉单

词中有意义的语义规律. 特征提取层中图转换注意网络使用多个候选邻接矩阵, 寻找依赖关系图中新的依赖弧, 挖

掘更丰富的特征信息. 融合门层用于加权融合图转换注意网络和注意力网络, 生成最终的特征向量. 条件随机场层

通过添加约束条件, 以保证最后预测的标签是合法的. 输入层和论元填充网络层则用于文档级论元填充, 该部分输

入论元标签、实体类型、句子和文档 4种嵌入向量. 论元标签数量可直接决定句子的重要性程度. 实体类型的数

量在判断过程中起辅助作用, 句子可提供语义信息, 文档可提供语境信息, 辅助判断句子的重要性程度. 综合上述

信息, 采用文本卷积神经网络 (text convolutional neural networks, TextCNN)[18]判别关键句, 并利用孪生神经网络将

周围句子中最相似的论元角色, 填充到关键事件缺失的部分. 
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图 1　基于双重注意力机制的事件抽取框架
 

 3   事件抽取框架描述

 3.1   构建依赖关系图

本节首先利用 4种嵌入向量进行句子编码, 增强词汇特征, 然后引入依赖关系, 借助句子结构和语义结构建立

依赖关系图.
 3.1.1    句子编码

事件抽取可公式化为一个序列标注任务, 通常采用 BIO (B: Begin, I: Inside, O: Outside)模式标注数据. 将每个

元素标记为 B-X、I-X或 O. 其中, B-X表示属于 X类型的关键论元的开始部分, I-X表示属于 X类型的关键论元

中间部分, O表示句中除关键论元外其他单词. 例如, 将 X表示为名词短语 (noun phrase, NP), 则 BIO模式的 3个
标记为: B-NP表示名词短语的开始, I-NP表示名词短语的中间, O表示不是名词短语. 事件“普京去年在德克萨斯

州访问布什. ”的 BIO模式数据标注如图 2所示.
  

普_B-NP 京_I-NP 去_B-NP 年_I-NP 在_O 德 _B-NP 克_I-NP 萨_I-NP 斯_I-NP 州_I-NP 访_O 问_O

布_B-NP 什_I-NP。_O

图 2　“普京去年在德克萨斯州访问布什。”的 BIO模式数据标注
 

W = w1,w2, . . . ,wN事件抽取任务是识别除 O 以外的关键论元. 输入向量多为句子级, 设为   , 其中, N 为句子长

度. 句子编码主要由词嵌入、事件类型嵌入、实体类型嵌入和词性标注嵌入 4部分向量构成. 实体类型、词性标

注等信息可增强嵌入向量的表示能力 [19], 辅助 EEDAM 提取关键信息. 词嵌入设置每个句子最大长度为 256 维.
Devlin等人 [20]认为双向编码器表示 (bidirectional encoder representation from Transformers, BERT)采用双向的语言

模型, 较其他单向模型, 很好地解决了单向性约束问题. 因此, 本文采用轻量化的双向编码器表示 (a lite bidirectional
encoder representation from Transformers, ALBERT)[21]模型最后一层 312维向量作为嵌入向量. ALBERT比 BERT
训练参数更少, 训练速度更快, 可更好表达句子语义信息, 缓解一词多义问题. 事件类型将多事件并存的句子划分

成多对数据, 其嵌入向量由可训练查找表生成, 用于标志句中唯一事件类型, 以解决角色重叠问题. 实体类型和词

性标注嵌入向量也通过可训练查找表生成 ,  都有助于模型过滤次要信息 .  最后通过双向长短记忆网络 (bi-
directional long short-term memory, BiLSTM)[22]挖掘串联后的嵌入向量, 捕获上下文重要信息, 得到隐藏向量序列
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H = h1, . . . ,hN  , 并作为下一步表示向量.
 3.1.2    依赖关系图建立

Ad

Ad N ×N wi w j Ad(i, j)

EEDAM根据依存句法分析生成的句子结构和 BiLSTM生成的语义结构, 构建新的依赖关系图, 采用图转换

注意网络做特征提取器, 生成新的表示向量. Sha 等人 [1]证明了依赖树中的依赖关系有助于连接重要的上下文单

词, 从而获得有效的事件抽取表示向量. 因此, 本文使用依赖树的邻接矩阵   作为事件抽取的句法结构之一. 其中,
 是一个   的二元矩阵, 当单词   和   在依赖树中有链接, 则   值设为 1, 否则为 0.

wi w j Adl(i, j)

Adl(i, j)

Adl Ãdl

Cui等人 [23]认为现有方法虽验证了将句法依赖集成到图卷积网络中的有效性. 但是, 其通常忽略依赖标签信

息. 因此, 当单词   和   之间存在依赖边且依赖标签为 r 时, 本文根据依赖标签初始化矩阵   , 可以从可训练

的嵌入查找表中找到 r 的嵌入向量, 该向量维度为 p. 否则, 用 p 维全零向量初始化   . 由于依赖关系图的本

质是分数矩阵, 所以需将依赖标签矩阵   转化成依赖标签分数矩阵   , 如公式 (1)所示:

Ãdl(i, j) = exp(UAdl(i, j))/
∑

v=1,...,N

exp(UAdl(i,v)) (1)

其中, U 是可训练权重矩阵.
wi w j (wi,w j)

H = h1, . . . ,hN hi h j

As

语义结构的目的是利用句子中   和   的上下文语义去学习一对词   的重要性分数, 可为句法结构提供

补充信息. 本文通过结合两种结构, 为事件抽取提供有效的表示向量. 在句子编码阶段, 使用 BiLSTM捕获上下文

重要信息, 得到隐藏向量序列   , 以获得本文的语义结构. 通过计算隐藏向量   和   之间分数获得语义

分数矩阵   , 如公式 (2)所示:

ki = Ukhi, qi = Uqhi, As(i, j) = exp(kiq j)/
∑

v=1,...,N

exp(kiqv) (2)

Uk Uq其中,    和   是可训练权重矩阵.
A =[Ad, Ãdl,As] w

A

cell(i, j) (wi,w j)

wi w j wi w j

依赖关系图矩阵   中的 3个初始结构, 可解释为   中词对之间的 3种不同类型的关系. 3种关系

共同构成依赖关系图矩阵   , 以增强单词的信息表示能力, 从而识别和分类事件的所有参数, 提高对事件论元识别

的准确率. 每个初始结构中   是它们的直接交互或边, 即一跳路径   . 其中, 提供的重要性分数能决定

 和   之间可能的相互作用.    和   之间的多跳路径和沿路径的异构边缘类型也有助于事件抽取, 将它们与一

跳路径提供的信息相结合, 可提供更丰富的特征向量.

 3.2   构建双重注意力网络

本节构建了双重注意力网络.首先提出图转换注意网络, 然后生成新的依赖弧和聚合节点信息, 捕获长程依赖

关系和潜在交互, 最后引入注意力网络, 将图转换注意网络层和注意力网络层提取的特征按一定比例融合, 捕捉句

中关键的语义信息, 抽取句子级事件论元, 提升模型预测能力.
 3.2.1    图转换注意网络生成

本文采用相对先进的中文依存句法工具 Stanford CoreNLP生成依赖关系和依赖标签. 但有关中文依存句法研

究和工具相对较少, 与英文相比更容易出现依赖弧对象不匹配、依赖弧缺失和依赖标签错误等问题. Yun等人 [24]

提出能够生成新的图结构的图转换网络 GTNs, 与大多数假设图是固定和同构的神经网络不同. GTNs首先识别原

始图中未连接节点之间的有用连接. 然后, 使用多个候选邻接矩阵来寻找新的图结构. 最后, 以端到端的方式学习

新图上的有效节点表示. GTNs在一定程度上可弥补中文依存句法存在的缺陷. 但是, GTNs仍存在以下 3个问题.
(1) 依赖关系中触发器和论元所连接的依赖弧比其他依赖弧的重要性更高.
(2) GTNs最后提取特征时采用了 GCN, 该模型无法为每个邻居分配不同的权重, 生成的向量并不是最有效的.
(3) GTNs模型的高表征学习能力可能导致记忆仅针对训练数据的信息, 出现过拟合问题.

A 1×1

根据上述问题, 本文提出图转换注意网络 (graph transformer attention networks, GTANs). 将 GCN模型替换成

图注意网络 (graph attention network, GAN)[25], 以解决权重分配问题. 生成的向量会经过 Dropout层, 防止模型过拟

合, 其框架如图 3所示. GTANs由图转换层和图注意层两部分组成. 图转换器层对矩阵   集合采用   卷积, 软选

3230  软件学报  2023年第 34卷第 7期



Q1 Q2 Al Al

Al

择其中两个中间邻接矩阵   和   , 通过矩阵相乘生成新的元路径图   . 其中,    节点间蓝色线条是初始元路径,
红色线条是新的元路径. 图注意层对元路径图   每个通道应用 GAN网络, 并将多个节点表示串联为 Z, 以提高节

点分类的性能, 如公式 (3)所示:

Z =
C
||

i=1
σ(D̃−1

i Ã(l)
i XV) (3)

|| Ã(l)
i Ã(l)

i = A(l)
i + I Al D̃i Ã(l)

i其中,    是连接运算符, C 表示通道数量,    (   )是   的第 i 通道的邻接矩阵,    是   的度矩阵, V 是一

个跨通道共享的可训练权重矩阵, X 是一个特征矩阵. 这里, 依据 GTNs的实验结果加入单位矩阵 I 助于学习不同

长度的多跳路径, 可提高事件抽取的精确率和召回率.
  

多通道
1×1 卷积

多通道
1×1 卷积

···

···

···

多通道
1×1 卷积

Q1
(1)

Q2
(1)

A(1)

GAN

Q1
(l)

A(l)

图 3　图转换注意网络框架
 

 3.2.2    基于双重注意力的特征融合

图转换注意网络主要从依赖关系图中提取有效特征, 但由于中文依存句法的局限性, 所构建的依赖关系图本

身存在一定偏差. 因此, 文本引入双重注意力模式, 将图转换注意网络层和注意力网络层提取的特征按一定比例融

合, 相辅相成. 具体方法如下所述.
αa H H̃ αa

λ Z H̃

W̃

首先, 将注意力网络层权重矩阵   点乘隐藏向量   生成新的向量   , 权重矩阵   的计算公式如公式 (4) 所
示. 然后, 用超参数   连接图转换注意网络层生成的   向量和注意力网络层生成的   向量, 如公式 (5)所示. 最后,
通过序列标注的方式进行事件抽取, 利用条件随机场挖掘特征融合向量   , 以预测每个字符的标签. 其中, 序列标

注数据中无用 O信息过多, 会导致样本不均衡问题. 本文采用 Focal loss损失函数 [26]和 Adam优化器解决该问题.
该方法不是本文重点研究内容, 在此不详细叙述.

αk
a = Softmax(tanh(WT

a hk +bk)) (4)

W̃ = σ(λ ·Z+ (1−λ) · H̃) (5)

hk H k Wa bk σ其中,    是 BiLSTM生成的隐藏向量   中的第   个向量,    是可训练权重矩阵,    是偏置,    是 Sigmoid函数.

 3.3   文档级论元填充

本节先采用 TextCNN检测文档中具备关键事件的句子, 然后利用孪生神经网络, 将周围句子中相似度最高的

论元角色填充到关键事件缺失的部分.
 3.3.1    关键事件检测

本文将关键事件检测看作二分类问题, 采用 TextCNN判断句子是否是关键句子. TextCNN输入元素包括论元
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标签、实体类型、句子和文档 4种嵌入向量. 一个句子抽取的关键论元个数越多, 说明这个句子是关键句子的概

率越大, 即论元标签数量可直接决定句子的重要性程度. 本文采用 one-hot 标签形式.首先, 设置论元标签初始向

量由 1和 0组成, 关键论元位置为 1, 其他为 0. 然后, 利用Word2Vec[27]将初始向量训练成 128维的嵌入向量. 相
应的, 实体类型数量越多, 说明这个句子是关键句子的概率越大, 可在判断过程中起辅助作用. 嵌入向量维度设置

为 128, 可通过查找随机初始化的嵌入表生成. 句子信息属于关键事件检测的基本数据, 提供语义信息, 可通过

ALBERT 将其转化成 312 维的嵌入向量. 文档信息可辅助判断句子的重要程度, 提供语境信息, 同样可通过

ALBERT将其转化成 312维的嵌入向量. 最后, 通过串联上述 4个嵌入向量, 生成 880维的新向量.
TextCNN 在预先训练的词向量基础上再训练后, 可较好的分类句子级文本. 同时, 通过微调参数处理特定任

务, 可进一步提高性能, 进而适用于本文关键事件检测的应用场景. TextCNN 由嵌入层、卷积层、池化层和全连

接层 4部分组成, 具体框架如图 4所示. 其中, 嵌入层通过一个隐藏层将输入的 880维向量投影到维度为 128的低

维空间, 以助于编码语义特征. 卷积层设置 3、4、5这 3种卷积核尺寸, 每种卷积核个数都为 128, 其宽度与特征

向量维度一致. 通过向下移动卷积核, 提取词与词间的局部相关性. 池化层通过抽取每个特征向量最大值表示该特

征, 并拼接各个池化值来生成最终的特征向量. 最后, 通过连接全连接层, 并使用 Softmax 激活函数得到每个标签

的概率, 判断句子是否包含关键事件.
  

激活函数
卷积

每个卷积核
有 2 个特征图

1-max pooling

2 类
串联形成
特征向量

3 种卷积核尺寸 (3, 4, 5)

序
列
长
度

n−5+1

n−5+1

n−4+1

n−4+1

n−3+1

n−3+1

句子矩阵 n×d

词向量纬度 d

n

Softmax

图 4　TextCNN框架
 

 3.3.2    缺失论元填充

事件信息通常分散在文档中的多个句子中, 导致常出现论元缺失的问题, 影响事件抽取的精确率和召回率. 本
文首先检测事件中关键句子, 采用上文提到的 TextCNN判别关键事件. 然后, 借助相似性排序, 利用相邻句子中的

填充词来补充缺失的事件角色. 相邻句筛选的策略是计算它与关键句的相似度. 但是, 与以往文本相似度计算不同

的是, 所计算的文本并不是语义和结构相接近的两个句子, 而是同一文档下的两个不同句子. 本文借助孪生神经网

络进行相似性排序. 孪生神经网络可从数据中学习相似性度量, 进而匹配未见过类别的新样本. 这里具体采用

Mueller等人 [28]提出的基于曼哈顿长短记忆网络的孪生神经网络 (Manhattan long short-term memory, MaLSTM),
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计算句子间语义相似性.

MaLSTM由两个长短记忆网络 (long short-term memory, LSTM)构成, 属于共享权重的孪生神经网络, 具体框

架如图 5所示. 利用MaLSTM, 具体的缺失论元填充步骤如下.
  

结果

LSTM 层 LSTM 层

嵌入层 嵌入层

关键句 相邻句

exp (−||h(关键句)−h(相邻句)||1)

图 5　MaLSTM框架
 

Step 1. 处理<关键句, 相邻句>句子对, 以表征空间中的相似性进而推断句子潜在的语义相似性.

Step 2. 取其最终隐藏状态作为两个句子的向量表示.

Step 3. 用曼哈顿距离度量两个句子的相似度.

Step 4. 计算关键句与其上下文句子的相似度值.

Step 5. 相似度按从高到低排序.

Step 6. 寻找对应缺失论元且相似度最高的相邻句中的论元角色进行填充.

 4   实验验证

 4.1   实验准备

 4.1.1    数据集和评价指标

ACE2005数据集是研究者最为认可的公开数据集, 涉及英语、中文和阿拉伯语 3种语料, 一共包含 633篇文

档. 该数据集定义了 8种事件类型、33种事件子类型和 35个事件论元 [29], 具体如表 1所示. 部分事件类型对应的

事件论元如表 2所示.
 
 

表 1    ACE2005数据集中事件类型和子类型 
事件类型 事件子类型

生活 出生, 结婚, 离婚, 伤害, 死亡

移动 运输

交流 会议交流, 通过电话、书面交流

冲突 攻击, 示威, 游行等

商业 设立, 合并, 倒闭, 破产

事务 转让所有钱, 转让贷款、捐款等

个人职业 开始职位, 结束职位, 提名职位, 当选职位

司法相关 逮捕入狱, 释放, 审判听证, 指控, 起诉, 被判罪名, 判决有期徒刑, 罚款, 执行、处决, 引渡, 无罪释放, 上诉, 赦免

 

下面将介绍关于 ACE2005中文语料库所涉及的相关术语.

(1) 事件触发器: 最能有效表达事件发生的词语, 一般为动词和名词, 是事件的基本要素之一. 例如“开火”

“爆炸”等单词就是“攻击”事件的事件触发器.
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(2) 事件论元: 事件中涉及的实体, 如施事者、受害者、工具、时间、地点等. 它是事件的重要组成部分, 一个

事件可能存在多个论元, 不同事件类型对应不同论元.
(3) 事件角色: 表述论元和事件的具体关系. 如“伤害”事件中“地点”是固定论元, 但该论元事件角色与具体事

件有关, 可能是“苏州”, 也可能是“南京”.
 
 

表 2    ACE2005数据集中事件类型和对应的事件论元 
事件类型 论元角色

攻击 攻击者, 目标, 工具, 时间, 地点

伤害 施事者, 受害者, 工具, 时间, 地点

逮捕入狱 逮捕者, 被逮捕者, 罪行, 时间, 地点, 待在监狱的时间

开始职位 雇员, 雇主, 职位, 时间, 地点

… …
 

ACE2005 数据集将事件抽取任务分为 4 个子任务: 事件触发器识别、事件类型分类、事件论元识别、论元

角色分类 [29]. ACE预定义的事件框架及事件抽取案例如图 6所示, 左边部分说明了 ACE2005中的一些预定义的

事件模式, 而右边部分用于阐述 4个子任务工作流程与抽取结果.
  

预定义的事件架构 事件抽取例子

句子: 9 日拂晓, 恐怖分子在拿撒勒
发动卡车炸弹袭击。

事件类型:

冲突-攻击

事件类型:

生活-伤害
事件类型:

职业-开始职位

攻击者

目标

工具
论元
角色

论元
角色

论元
角色

论元
角色

时间

地点
···

实施者

受害者

工具

时间

地点

雇员

雇主

职位

时间

地点

人物

事件检测→事件抽取

冲突/攻击

代理人

罪行

时间

地点

事件类型:

司法-执行

类型:

触发器:

攻击者:

目标: 空

工具:

时间:

地点:

袭击

恐怖分子

炸弹

9 日拂晓

拿撒勒

图 6　ACE预定义的事件框架及事件抽取案例
 

大坝安全运行日志数据集由历年专项检查报告和日常巡检报告两部分构成, 共计 1 000篇报告, 其案例如表 3
所示. 大坝安全运行日志数据集包含地震、暴雨、泄洪、汛前安全大检查、全面专项检查、日常检修和日常检

查 7种事件类型和 17个论元角色, 具体如表 4所示.
 
 

表 3    大坝安全运行日志数据集案例 
序号 案例

1
2018年8月13日在云南玉溪市通海县发生M5.0级地震, 震源深度7公里, 地震震中距漫湾电站大坝直线距离约为231公里,

漫湾生产区稍有震感, 为掌握地震对漫湾电厂水工建筑物的影响, 电厂及时开展了全面专项检查.
… …

 

实验使用的数据集为 ACE2005 数据集和大坝安全运行日志数据集. ACE2005 数据集是包含 33 种事件子类

型和 35个论元角色 [29]. 大坝安全运行日志数据集包含 7种事件子类型和 17个论元角色.
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表 4    大坝安全运行日志数据集中事件类型和对应的事件论元 
事件类型 论元角色

地震 时间, 地点, 震级, 震源深度, 影响范围

暴雨 开始时间, 结束时间, 地点, 降雨量, 预警级别

泄洪 开始时间, 结束时间, 地点, 原因, 监测手段, 监测效果

汛前安全大检查 开始时间, 结束时间, 地点, 原因, 监测手段

全面专项检查 时间, 地点, 原因, 监测手段, 监测效果

日常检修 开始时间, 结束时间, 地点, 检修部位, 级别, 措施, 结果分析

日常检查 时间, 地点, 检查部位, 措施, 结果分析
 

在所有实验中, 将 80%的数据作为训练集, 10%的数据作为验证集和 10%的数据作为测试集. 本节实验采用

精确率 (P)、召回率 (R)和 F1-score (F1)作为评价指标.
 4.1.2    基准模型

实验将 EEDAM模型与以前最先进的方法进行比较, 具体如下所述.
(1) DMCNN模型 [9]: 根据事件触发器和论元使用动态多池层来保留更重要的信息.
(2) C-BiLSTM模型 [10]: 采用卷积双向长短记忆模型从字符级序列标记范式的角度进行中文事件提取.
(3) JRNN模型 [16]: 采用基于循环神经网络的事件抽取联合模型, 既避免了管道模型的误差传播问题, 同时也

考虑到了事件触发器和事件元素之间的关系.
(4) HMEAE模型 [11]: 基于概念层次, 为每个基本单元设计神经模块网络, 再运用逻辑运算组成面向角色的模

块网络, 去分类特定的论元角色.
(5) JMCEE模型 [17]: 基于预先训练的语言模型的共享特征表示, 联合执行对事件触发器和事件论元的预测, 解

决实践中常见的角色重叠问题.
 4.1.3    实验设置

λ

EEDAM 模型的各个超参数取值在两个数据集上是一致的, 具体取值如表 5 所示. ALBERT 模型用来生成

312 维单词嵌入向量, 训练查找表用来生成 200 维事件类型嵌入向量、实体类型嵌入向量和词性标注嵌入向量.
BiLSTM隐藏层大小设置为 256, GTANs层数和通道数分别设置为 2和 3, 注意力网络隐藏层设置为 128. 最后第

2层应用 Dropout层以避免过拟合, 丢弃比例设置为 0.5. 模型训练批次设置为 16, 迭代次数为 100次, 采用 Aadm
优化器以 0.003的学习率优化模型.   用于调节 GTANs和注意力网络的加权融合比例, 参数值设置为 0.81. 此外,
我们还采用了非 ALBERT设置, 即使用Word2Vec作为词嵌入向量模型 (表示为 EEDAM-W2V).
 
 

表 5    超参数设置 
参数 参数值

Word embedding size 312
Radical embedding size 200

Entity type embedding size 200
Part of speech tagging embedding size 200

BiLSTM hidden size 256
GTANs layers number 2
GTANs channel number 3

Attention network hidden size 128
Dropout rate 0.5
Batch size 16
Epoch size 100
Learning rate 0.003

λ  0.81
Optimizer Adam
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 4.2   实验结果与分析

 4.2.1    性能对比分析

为证明 EEDAM可提高事件抽取的精确率和召回率, 将该模型与第 3.1.2节中提到的 5种基线方法进行比较,
对比实验结果如表 6所示. 从表 6可知, EEDAM在两个数据集上的效果均优于其他基线方法, 达到了最佳精确率、

召回率和 F1-score. 从 ACE2005数据集上的实验结果可知, EEDAM较最佳基线 JMCEE在精确率、召回率和 F1-
score 分别提高 17.82%、4.61%、9.80%. 从大坝安全运行日志数据集上的实验结果可知, EEDAM 较最佳基线

JMCEE在精确率、召回率和 F1-score分别提高 18.08%、4.41%、9.93%. 从性能对比发现, EEDAM效果远高于

联合式抽取模型 JMCEE. 可能是因为 EEDAM在嵌入向量和双重注意力两个方面做了局部优化, 且增加了论元填

充环节, 以此提升了事件抽取的精确率和召回率.
 
 

表 6    不同事件抽取方法对比实验结果 (%) 

数据集 模型
论元识别 论元分类

P R F1 P R F1

ACE2005

DMCNN 51.67 48.36 49.96 45.81 42.55 44.12
C-BiLSTM 53.04 52.20 52.62 47.35 46.63 46.99
JRNN 54.75 51.93 53.30 48.27 45.86 47.03
HMEAE 56.83 50.38 53.41 51.71 44.16 47.64
JMCEE 66.35 45.28 53.83 53.76 46.74 50.00

EEDAM-W2V 73.52 53.47 61.91 70.21 48.96 57.69
EEDAM 75.87 54.96 63.74 71.58 51.35 59.80

大坝安全运行日志

DMCNN 62.48 59.36 60.88 57.64 54.37 55.96
C-BiLSTM 64.25 63.11 63.67 59.13 57.44 58.27
JRNN 65.74 62.93 64.30 60.84 56.95 58.83
HMEAE 73.53 58.07 64.89 62.49 54.81 58.40
JMCEE 78.63 56.45 65.71 65.37 57.86 61.39

EEDAM-W2V 84.38 62.78 71.99 80.24 61.06 69.35
EEDAM 86.59 64.72 74.07 83.45 62.27 71.32

 

实验结果表明, DMCNN作为经典的事件抽取模型, 效果一般. C-BiLSTM首次将深度学习应用到中文事件抽

取领域, 取得了较好的实验结果, 原因是卷积双向长短记忆神经网络可同时捕获句子和词汇信息, 其挖掘语义信息

的能力比 DMCNN强. JRNN作为同时抽取触发器和事件论元的联合式抽取模型, 其整体性能却提升有限, F1-score
只比 C-BiLSTM高 0.04%, 可能因为它虽避免了管道模型的误差传播问题. 但是, JRNN主要围绕英文设计, 无法

进行局部优化, 不能适应中文事件抽取. HMEAE启发性地将分层模块化方法应用于事件抽取任务, 基于灵活的模

块化网络, 利用模块之间的分层概念相关性做归纳偏差. 性能优于模型网路架构几乎相同的 DMCNN的主要原因

是 HMEAE 引入了模块化关注.说明层次模块化方法可以很好地增强事件论元抽取模型的概念层次归纳偏差. 但
是, HMEAE 缺乏考虑句子中含有多个触发词、多个论元的情况, 故性能提升有限. JMCEE 是针对中文提出的联

合式事件抽取模型, F1-score比另外 4个基准模型都高, 其中比 C-BiLSTM提升 3.01%, 性能较佳. 原因是 JMCEE
首先将触发器、论元和角色直接关系定义为事件关系三元组. 然后, 结合预先训练的语言模型的共享特征表示, 联
合抽取触发器和论元. 最后, 将论元分类任务转化为关系抽取, 以此解决角色重叠问题, 提高模型精确率.非
ALBERT设置的 EEDAM-W2V模型已经优于最先进的方法, 这证实了双重注意力机制的优势. 但是, EEDAM-W2V
的性能略低于 EEDAM, 原因是 ALBERT可以弥补Word2Vec无法表示一词多义的问题.

EEDAM整体实验效果最佳, 其精确率和召回率均有显著提升的原因如下.
(1) ALBERT可从文本数据中提取特征, 构建词嵌入向量, 并结合双向长短记忆网络捕获上下文重要信息, 提

升模型的预测能力.
(2) EEDAM通过图转换注意网络生成新的依赖弧和聚合节点信息, 捕获长程依赖关系和潜在交互, 加权结合
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注意力网络, 捕捉句中关键的语义信息, 抽取句子级事件论元, 提高事件论元角色抽取的精确率和召回率.
(3) EEDAM融入事件类型信息, 将含多个事件的句子按事件类型分别进行论元识别, 解决角色重叠的问题.
(4) EEDAM解决论元缺失问题, 提高论元分类的精确率和召回率.

 4.2.2    双重注意力融合比例分析

λ

图转换注意网络 GTANs和注意力网络构成的双重注意力是 EEDAM的核心部分. 首先, GTANs通过引入依

赖关系使模型充分挖掘句法关系. 然后, 利用多个候选邻接矩阵来寻找新的图结构. 最后, 修正依赖弧生成的一些

问题, 以提升模型信息表示的能力. 但是, GTANs无法根除已存在的错误依赖弧, 导致这些噪音可能会影响模型的

整体性能. 因此, 引入注意力网络.注意力网络可捕获 GTANs所遗漏的信息, 同时稀释了噪音的影响, 达到互补的

功效. 由此可见, GTANs和注意力网络各有优势, 设置一个合适的双重注意力融合比例   尤为重要.
λ λ

λ λ

本文通过观察 EEDAM 模型的 F1-score 随   值变化趋势, 选择 F1-score 值最高点作为   的值. EEDAM 模型

的 F1-score 随   值变化趋势如图 7所示. 其中, 曲线整体呈先升后降趋势, 峰值是 0.81 (即   最终值), 两个边界点相

差约 5.4%. 从上述信息可知, GTANs是提升模型性能的关键, 注意力网络可起到辅助作用.
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 4.2.3    消融实验

EEDAM 模型有 4 个重要组件, 分别为词嵌入层、图转换注意网络层、注意力网络层、论元填充网络层. 为
确定这 4个组件对模型的影响程度, 我们分别去掉或替换其中一个组件, 并与原模型进行性能比较. 其中, 词嵌入

层中实体类型和词性标注的嵌入向量, 在上文已证明其具备过滤功能. 然而, 事件类型信息用于辅助解决角色重叠

问题. 因此, 这 3项不再进行消融实验来验证它们的有效性.
消融实验结果如表 7所示. 其中, 图转换注意网络层 GTANs影响最大, 去掉该层后, F1-score在两个数据集上

分别下降 6.92%、6.94%, 表明该层是 EEDAM的核心部件. GTANs可生成新的依赖弧, 弥补现有中文依存句法工

具的不足之处, 增强每个单词的信息表示, 捕获长程依赖关系和潜在交互, 以提升模型预测能力. 词嵌入层从

ALBERT替换成 Skip-gram后, F1-score在两个数据集上分别下降 2.45%、2.15%, 影响程度仅次于 GTANs. 表明

ALBERT可动态学习上下文信息, 解决 Skip-gram无法表示一词多义的问题, 同时 ALBERT表示的词嵌入向量包

含更丰富的语义信息, 有助于模型抽取事件论元. 去掉注意力网络层后, F1-score在两个数据集上分别下降 1.48%、

1.44%. 表明注意力网络虽提升效果不如 GTANs, 但注意力网络能捕获到 GTANs所遗漏的信息, 两者可互补以达

到性能最优. 去掉论元填充网络层后, F1-score在两个数据集上分别下降 1.36%、1.95%.表明解决论元缺失问题确

实可提升事件抽取的精确率和召回率, 但提升有限. 可能因为前面已经解决论元缺失中角色重叠问题, 致使论元填

充效果不明显, 也可能因为论元填充网络层中关键句检测和相似性排序两个方面有待改进.
 4.2.4    图转换注意网络有效性分析

图转换注意网络 GTANs将图转化网络 GTNs中 GCN模块替换成 GAN模块, 原因是依赖关系中触发器和关
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键论元的弧所占的权重应该更高. 然而, GCN只能为邻居节点分配相同的权重, 无法充分发挥依赖关系的作用. 为
证明 GTANs效果比 GTNs好, 本文分别在精确率 (P)、召回率 (R)和 F1-score (F1)这 3方面对比两个模型之间的

性能差距. GTNs与 GTANs的对比实验如图 8所示.
  

表 7    消融实验 (%) 

模型
ACE2005数据集 大坝安全运行日志数据集

P R F1 P R F1
EEDAM 71.58 51.35 59.80 83.45 62.27 71.32

–(Skip-gram) 68.17 49.50 57.35 80.52 60.64 69.17
–(GTANs) 59.36 47.68 52.88 71.69 58.43 64.38
–(Attention) 69.44 50.27 58.32 81.57 61.12 69.88

–(Argument-Fill) 70.62 49.85 58.44 82.26 59.98 69.37
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图 8　GTNs与 GTANs的对比实验
 

由图 8可知, GTANs在 3项评价指标上性能均优于 GTNs. 证实了将 GCN替换 GAN后, GTANs拥有为每个

邻居分配不同的权重的能力, 充分发挥依赖关系的作用, 同时验证了 GTANs的有效性.

 4.3   实验小结

在 ACE2005 数据集和大坝安全运行日志数据集上的大量实验表明, 基于双重注意力机制的事件抽取方法的

性能优于当前所有基线方法. 从 ACE2005数据集上实验结果可知, EEDAM较最佳基线 JMCEE在精确率、召回

率和 F1-score分别提高 17.82%、4.61%、9.80%. 从大坝安全运行日志数据集上实验结果可知, EEDAM较最佳基

线 JMCEE在精确率、召回率和 F1-score分别提高 18.08%、4.41%、9.93%. 实验结果验证了 EEDAM具备充分

利用句法关系和解决论元缺失的能力, 从而提高事件抽取的精确率和召回率.
由消融分析可知:
(1) ALBERT生成的词嵌入向量具有丰富的语义信息, 可提高模型的准确性.
(2) GTANs可弥补依赖弧生成的缺陷, 捕获长程依赖关系和潜在交互, 提高模型精确率和召回率.
(3) 注意力网络能捕获 GTANs所遗漏的信息, 与其相辅相成.
(4) 论元填充的有效性得到验证, 但仍有提升的空间.
最后, 通过 GTANs有效性分析, 验证了 GCN替换成 GAN是有效的, 使模型可按邻居节点重要性程度分配不

同的权重, 提高模型的准确性.

 5   总　结

本文分析了现有自然语言处理研究中的事件抽取方法, 提出基于双重注意力机制的事件抽取方法, 首先进行
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句子编码并构建依赖关系图, 然后生成图转换注意网络并融合注意力网络, 最后进行关键事件检测和缺失论元填

充. 实验结果表明, 本文提出的事件抽取方法能够充分利用句法关系并拥有解决论元缺失的能力, 同时效果优于当

前所有基线方法, 使事件抽取的性能显著提高成为可能.
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