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面向事件检测的预训练主动学习模型

冯琳慧ꎬ乔林波ꎬ阚志刚

(国防科技大学并行与分布处理国家重点实验室ꎬ湖南 长沙 ４１００７３)

[摘要] 　 深度学习在事件检测任务上取得了显著的成果ꎬ但模型严重依赖于大量的标注数据. 由于事件结构化

的信息和丰富的标签表示ꎬ使得获取注释的成本很高ꎬ难以大量获得. 针对事件检测任务ꎬ为了提高语料标注效

率ꎬ减少训练过程所需的标注样本数量ꎬ提出一种联合主动学习和预训练模型的事件检测模型. 针对主动学习模

型存在的冷启动问题ꎬ设计了基于融合不确定性的特殊样本选择策略ꎬ估计样本在微调下游事件检测任务方面

的潜在贡献. 一方面ꎬ结合预训练模型从原始任务中带来的丰富的语义信息ꎬ避免了重新设计网络结构或从零开

始训练ꎻ另一方面ꎬ利用主动学习选择信息丰富的样本能更好地微调预训练模型ꎬ减少数据标注成本. 在 ＡＣＥ
２００５ 语料上进行数值实验验证ꎬ结果证明了所提出的 ＥＤＰＡＬ 算法的有效性.
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事件抽取是信息抽取领域的一个重要研究方向ꎬ同时也是该领域最具挑战性的课题之一. 根据事件

提取基准 ＡＣＥ２００５ 的定义ꎬ事件抽取任务可分为两个子任务ꎬ即事件检测(识别并分类事件触发器)和参

数提取(识别事件触发器的参数并标记其角色). 其中ꎬ事件检测任务是事件抽取中最基本、最重要的任

务. 最近的工作表明ꎬ深度学习模型很大程度上解决了事件检测问题ꎬ减轻了昂贵的特征工程的必要

性. 然而ꎬ深度学习模型需要大量的训练数据. 由于事件的结构化信息和丰富的标签表示ꎬ标注语料通常

需要领域专家进行人工标记. 而让专家对大量实例进行标记的过程是极不经济的ꎬ且标注效率难以适应

以深度学习为代表的学习模型对标注语料的巨大需求. Ｈｏｎｇ 等[１]表明不同的标注者对于事件抽取标注任

务的一致性差异很大ꎬ难以保证高水平语料标注质量. 且事件抽取语料也极为稀疏ꎬ在 ＡＣＥ２００５ 事件抽取
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语料中共包含 １６ ３７５ 条句子ꎬ其中含有事件的句子仅为 ３ ９６６ 条ꎬ约占 ２４.２％.
针对上述问题ꎬ本文提出面向非结构化文本事件检测的预训练主动学习模型(ＥＤＰＡＬ). 一方面ꎬ在大

规模开放域中训练得到的预训练模型能够很好地应用在下游任务中ꎬ并减小标注代价ꎬ提升事件模型在训

练语料不足情况下的训练效果. 另一方面ꎬ将构造的预训练事件检测模型作为主动学习框架中的学习模

型ꎬ进一步针对事件检测任务设计了融合不确定性的特殊样本选择策略ꎬ选择信息丰富的样本进行人工标

注ꎬ提高标注效率的同时ꎬ也更好地微调了预训练模型.
数值实验中ꎬ采用 ＡＣＥ２００５ 英文语料集进行实验ꎬ实验结果表明:联合主动学习的预训练的事件监测

模型效果优于传统模型ꎻ本文所提出的融合不确定性的特殊样本选择策略ꎬ优于不确定性选择策略.

１　 相关工作

传统的事件抽取任务处理方法[１－３]主要依赖于精心设计的特征和复杂的自然语言处理工具ꎬ这些方

法的性能在很大程度上依赖于能否人工设计出高质量的特征信息ꎬ导致性能无法进一步提升.
近年来ꎬ基于深度学习的方法被广泛应用于事件抽取中. 为了改善事件信息在神经网络层间的传递ꎬ

Ｃｈｅｎ 等[４]改进了传统 ＣＮＮ 模型ꎬ添加了动态多池机制. 为了改进神经网络对不定长度文本的事件抽取ꎬ
Ｆｅｎｇ 等[５]结合双向 ＬＳＴＭ 和卷积神经网络ꎬ通过捕获文本的序列信息和短语块信息ꎬ进行了事件抽取.
Ｎｇｕｙｅｎ 等[６]使用联合循环神经网络的方法ꎬ同时进行事件触发词和事件元素的识别和分类ꎬ减少了因预

测事件触发词错误而导致预测事件元素出错的错误级联问题. 在基于深度学习的方法中ꎬ不再使用复杂

的自然语言处理工具进行特征提取ꎬ使得事件抽取任务性能得到进一步提升.
使用深度学习的方法需要大量的训练数据ꎬ即使是广泛使用的 ＡＣＥ２００５ 语料库ꎬ少于 ２０ 个标注的实

例的事件类型也占到了 ２５％左右ꎬ存在着样本总量少、类别不平衡的问题. 主动学习[７]是一种通过一定选

择策略筛选样本标注训练的学习方法. 已有研究表明ꎬ使用标注数据集训练可以得到一个错误率小于 ε

的分类器ꎬ传统的监督学习算法所用样本的复杂度为 Ｏ １
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÷ . 因此ꎬ主动学习作为一种重要的提升模型训练效果、减少样本数量的学习方法ꎬ已

被广泛应用于各项自然语言处理任务中.
在未标记数据可以大量获取而标注数据难以大量获取的事件检测任务中ꎬ早期 Ｌｉａｏ 等[９]基于特征的

方法提出 Ｃｏ￣Ｔｅｓｔｉｎｇ 主动学习方法ꎬ邱盈盈等[１０] 提出将深度学习方法与主动学习方法相结合ꎬ通过将

ＲＮＮ 模型嵌入到主动学习框架中ꎬ实现了对事件检测任务的性能提升. 然而ꎬ仅利用深度学习进行文本隐

含特征信息的提取ꎬ在缺乏训练数据的基础上很难获得充分的学习训练. 近年来ꎬ预训练词向量的方

法[１１－１３]得到了广泛关注ꎬ在下游任务中使用在大量语料上进行预训练的模型ꎬ可以很好地提取到文本语

义信息. 目前尚未有工作将其与主动学习方法结合来解决事件检测样本不足的问题. Ｈｕａｎｇ 等[１４] 将主动

学习和基于预训练的 ＣＮＮ 模型结合来降低标注任务的工作量ꎬ实验结果证明了这种方法在生物医学图像

上的有效性.

２　 面向事件检测的预训练主动学习框架

联合预训练模型的主动学习事件检测框架(ＥＤＰＡＬ)的设计包括 ＥＤＰＡＬ 的框架、样本选择策略和事

件检测学习模型.
２.１　 ＥＤＰＡＬ 框架

主动学习将迭代地从未标注数据里根据设定的选择策略筛选出一部分重要的数据去标注ꎬ从而获得

更多标记数据. 传统的主动学习框架可抽象为以下 ５ 个部分:
Ａ＝(ＣꎬＬꎬＳꎬＱꎬＵ)ꎬ (１)

式中ꎬＣ表示主动学习中待训练的学习模型ꎻＬ为已标记样本集ꎻＱ为不同的选择策略函数ꎬ旨在从未标记

样例中筛选出高信息量的待标注样本ꎻＵ为整个未标记样本池ꎻＳ为标注者. 在 ＥＤＰＡＬ 中将数据集划分为

未标记数据集 ＵＬ、已标记数据集 Ｌ和测试集 ＴＳ. 详细过程参见算法 １.
—２４—
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算法 １　 ＥＤＰＡＬ 算法

输入:
　 －Ｌꎬ已标注数据集ꎻ
　 －ＵＬꎬ未标注数据集ꎻ
　 －Ｎꎬ每次选择标注的样本数量ꎻ
　 －Ｔꎬ终止条件ꎻ
　 －Ｍꎬ预训练学习模型.
输出:
　 －Ｍ′ꎬ微调后的预训练学习模型.
迭代:满足终止条件 Ｔ为止

　 　 １. 利用已标注数据集 Ｌ微调预训练学习模型 Ｍꎻ
　 　 ２. 利用微调后的模型 Ｍ进行测试评估ꎻ
　 　 ３. 根据评估函数 Ｓꎬ在未标记数据集 ＵＬ中选择 Ｎ个样本ꎻ
　 　 ４. 得到 Ｎ个样本的正确分类类型ꎻ
　 　 ５. 从 ＵＬ中删除所选的 Ｎ个样本ꎬ已标注数据集 Ｌ中添加标注后的 Ｎ个样本.

２.２　 事件检测学习模型

不同于传统的主动学习框架ꎬＥＤＰＡＬ 将经过大量语料预训练的模型作为学习模型ꎬ对新构建的训练

数据集进行迭代学习.
２.２.１　 事件检测任务形式化

定义事件句 ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}对应的标签序列为 ｙ ＝ {ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｎ}ꎬ其中ꎬｘ１为事件提及句子中的单

词. 本文使用 ＢＩＯ 的标签格式ꎬ事件检测模型预测出最佳的标签序列 ｙ^.
２.２.２　 基于 ＢＥＲＴ 的事件检测

针对事件检测任务ꎬ考虑到词性对于触发词的影响ꎬ本文在 ＢＥＲＴ[１]的初始输入上改进词向量的初始

编码ꎬ对于每个词添加了其词性向量编码ꎬ即词向量 Ｅ(ｘ)为由 ＢＥＲＴ 本身的编码 ＥＢＥＲＴ和词性编码 ＥＰＯＳ拼

接而成:
Ｅ(ｘ)＝ [ＥＢＥＲＴꎻＥＰＯＳ] . (２)

利用一个简单线性的 ＣＲＦ 分类器进行分类:

Ｐ(ｙ ｜ ｘꎻＡ)＝ １
Ｚ(ｘ)

ｅｘｐ Ｐ(ｙ１ꎻｘ１) ＋∑
ｎ－１

ｋ ＝ １
Ｐ(ｙｋ＋１ꎻｘｋ＋１) ＋ Ａｙｋꎬｙｋ＋１( ) ꎬ (３)

式中ꎬ Ｚ(ｘ)是 ｘ的所有可能标记的归一化因子ꎻＰ(ｙｋ＋１ꎻｘｋ＋１)表示第 ｋ＋１ 处插入 ｙｋ＋１标记的概率ꎻＡ 是转移

矩阵参数.
最可能的标签序列 ｙ^可表达为:

ｙ^＝ａｒｇ ｍａｘ
ｙ
Ｐ(ｙ ｜ ｘ) . (４)

２.３　 融合不确定性的特殊样本选择策略

ＥＤＰＡＬ 不断选择出对模型训练分类有帮助的样例交给标注者进行标注ꎬ主动地迭代式微调预训练模

型. 本文提出一种融合不确定性的特殊样本选择策略ꎬ从不确定性和特殊性两个方面衡量样本的价值ꎬ并
针对不同时期模型分配不同的注意权重. 定义事件句 ｘ的价值函数为:

Ｓｃｏｒｅ(ｘ)＝ (１－α􀅰ｔ)Ｄ(ｘ)＋(α􀅰ｔ)Ｕ(ｘ)ꎬ (５)
式中ꎬｔ为模型迭代次数ꎻα 为权重ꎻＤ(ｘ)表示基于特殊性的选择策略得分ꎻＵ(ｘ)代表基于不确定性的选

择策略得分.
２.３.１　 基于特殊性的事件句选择算法

诸如 ＢＥＲＴ 的预训练模型ꎬ在大规模数据上学习通用的语义信息. 当运用在下游任务时ꎬ针对特定的

任务微调ꎬ就能获取到良好的性能. 文献[１５]表明ꎬＢＥＲＴ 的前几层 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 主要捕获语言的通用语义

信息ꎬ微调主要影响了顶层的 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ. 且对于跨领域的不同任务ꎬ微调的效果仍有很大的提升空间.
Ｌｉａｏ 等[９]提出的基于 Ｃｏ￣ｔｅｓｔｉｎｇ 的主动学习方法ꎬ其选择策略建立在传统的特征工程设计模型ꎬ而传

—３４—
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统的基于特征模型很难捕获历史信息ꎬ且泛化能力弱. 邱盈盈等[１０]提出的 ＪＲＮＮ＿ＡＬ 主动学习方法ꎬ其选

择策略建立在 Ｊｏｒｄａｎ￣ＲＮＮ 模型上ꎬ由于深度学习模型在初期可能过度自信ꎬ使得基于不确定性的选择方

法错误地选择冗余样本ꎬ误导模型. 本文设计了针对预训练模型的基于特殊性选择策略ꎬ利用预训练模型

不同学习层在大规模语料中学习到的语义信息ꎬ基于特殊性的选择算法利用样本在不同预训练层的输出

表示的差异性 Ｄ(ｘ)ꎬ
Ｄ(ｘ)＝ ｄｉｓｔ(Ｅｋ(ｘ)ꎬＥｋ＋ｎ(ｘ))ꎬ (６)

来衡量待选择样本的价值ꎬ而不受模型初期预测准确率低的影响. 其中ꎬＥｋ(ｘ)表示事件句 ｘ在第 ｋ 层的输

出ꎬＥｋ＋ｎ(ｘ)表示事件句 ｘ在第 ｋ＋ｎ 层的输出. ｄｉｓｔ 为距离衡量函数ꎬ距离越大ꎬ表明预训练 Ａ层和预训练 Ｂ
层对该样本的表示差异越大.
２.３.２　 基于不确定性的事件句选择算法

基于最大不确定性事件句选择算法ꎬ选择模型预测的最不确定[１６] 样本(ＬＣ)进行人工标注ꎬ并加入训

练集来加强模型对该类样本的训练程度. 根据最可能的标签序列进行建模:
ＵＬＣ(ｘ)＝ １－Ｐ( ｙ^ ｜ ｘꎻＡ)ꎬ (７)

式中ꎬｙ^表示模型对事件句 ｘ预测概率最大的标签序列. ＬＣ 算法选择模型预测最不确定的样本 ｘ∗ＬＣ进行人

工标注ꎬ尽管这种方法存在着更容易选择长句的缺点ꎬ但现有许多工作已证明了该方法的有效性.
基于最大不确定性选择算法只考虑了模型对样本预测最不确定的一类ꎬ而忽略了属于其他类别的比

重[１７]ꎬ若在考虑样本最可能属于的序列的同时ꎬ还考虑其第二可能属于的序列的情况ꎬ则可定义如下:
ＵＭＣ(ｘ)＝ －(Ｐ( ｙ^１ ｜ ｘꎻＡ)－Ｐ( ｙ^２ ｜ ｘꎻＡ))ꎬ (８)

式中ꎬｙ^１ 和 ｙ^２ 分别表示模型预测样本 ｘ最大和次大可能所属于某序列的概率. 该差值越大ꎬ说明模型不容

易将其分错ꎻ该差值越小ꎬ证明模型很难判断其所属的真正序列.
与现有策略不同ꎬ考虑序列信息和单词信息都具有特有的优势ꎬ两者可以互补ꎬ本文使用最低令牌

(ＬＴＰ)不确定性的选择策略[１８]ꎬ该策略选择在最可能的标签序列下概率最低的单词:
ＵＬＴＰ(ｘ)＝ １－ｍｉｎ

ｙ^ｉ∈ｙ^
Ｐ( ｙ^ｉ ｜ ｘｉꎻＡ) . (９)

３　 实验与结果

３.１　 数据集与度量标准

实验选用在事件抽取任务中被广泛使用的 ＡＣＥ２００５ 英文语料作为实验数据集ꎬ数据集包含 ５９９ 篇文

档ꎬ其中预先定义了 ８ 大类、３３ 个子类的事件. 与已有的事件抽取研究一致ꎬ在进行触发词抽取分类任务

时ꎬ将不考虑大类与子类的结构关系ꎬ并设置非触发词类型为 Ｎｏｎｅ 类型ꎬ共 ３４ 个类别ꎬ直接对 ３４ 个子类

进行分类. 与文献[４－６ꎬ１９]的实验设置相同ꎬ本文选取 ５９９ 篇文档中固定的 ４０ 篇作为测试集ꎬ剩下 ５５９
篇(１５ ７０３ 句)作为未标注集进行实验ꎬ每次迭代选取的标注样例数量为 １００. 设置迭代次数为 ６０ 次ꎬα取

０.０１. 选择倒数第 ４ 层的特征输出和最后一层进行比较ꎬ利用余弦距离函数衡量相似度ꎬ并进行归一化

处理.
触发词抽取的性能评价标准与文献[４－６ꎬ１９]相同:(１)触发词识别:若一个触发词实例的位置和标注

文档一致ꎬ则认为该触发词实例识别正确. (２)触发词分类:若一个触发词实例的位置和类别都与标注文

档一致ꎬ则认为该触发词分类正确. 本文采用通用的评价指标:准确率(Ｐ)、召回率(Ｒ)和 Ｆ 值(Ｆ１)对事

件触发词抽取性能进行评定ꎬＰ、Ｒ、Ｆ１ 的数值越高意味着模型效果越好.
主动学习方法的性能评价标准采用 Ｓｃｈｅｉｎ 等[２０]提出的差异值区分不同模型的主动学习方法的性能ꎬ

表示为:

Ｄ(ＡꎬＢ)＝
∑ ｎ

ｉ ＝ １
(Ｆｎ(Ｂ) － Ｆ ｉ(Ａ))

∑ ｎ

ｉ ＝ １
(Ｆｎ(Ｂ) － Ｆ ｉ(Ｂ))

ꎬ (１０)

式中ꎬｎ表示主动学习总迭代次数ꎻＦ ｉ(Ｂ)表示在第 ｉ次迭代中ꎬ基准系统 Ｂ 的 Ｆ１ 值ꎻＡ为做比较的主动学

习系统. 差异值越小ꎬ说明主动学习系统 Ａ相较于 Ｂ性能提升越大.
—４４—
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３.２　 基线实验设置

为了对比本文提出的 ＥＤＰＡＬ 模型的性能ꎬ设置以下对比系统:
(１)ＢＥＲＴ＿Ｒａｎｄｏｍ:使用基于 ＢＥＲＴ 的事件检测模型ꎬ主动学习策略选择随机选取方法ꎻ
(２)ＢＥＲＴ＿ＬＣ:使用基于 ＢＥＲＴ 的事件检测模型ꎬ主动学习策略选择基于最大不确定性的选择策略ꎻ
(３)ＢＥＲＴ＿ＬＴＰ:使用基于 ＢＥＲＴ 的事件检测模型ꎬ主动学习策略使用基于最低令牌概率的选择策略ꎻ
(４)ＢＥＲＴ＿Ｄｉｓｔ:使用基于 ＢＥＲＴ 的事件检测模型ꎬ主动学习策略选择基于特殊性的选择策略ꎻ
(５)ＢＥＲＴ＿ＤＬＴＰ:使用基于 ＢＥＲＴ 的事件检测模型ꎬ主动学习策略选择融合最低令牌不确定性的特殊

样本选择策略.
３.３　 实验结果与分析

首先在 ＡＣＥ２００５ 英文语料上对学习模型进行单独的触发词分类数值ꎬ实验结果如表 １ 所示. ＤｉＢＥＲＴ
是 ＢＥＲＴ 预训练模型的简化版本. 在触发词识别任务上ꎬ基于 ＢＥＲＴ 的事件检测模型与 Ｌｉａｏ 等[９]、Ｌｉ 等[２]

的研究模型和 ＪＲＮＮ￣ＡＬ[１０]相比ꎬＦ１ 值分别提高了 １２.２％、１０.０％和 ９.１％ꎻ在触发词分类任务上ꎬＦ１ 值分

别提高了 １１.１％、８.８％和 ７.９％.
在触发词分类任务上ꎬ联合主动学习的 ＢＥＲＴ 预训练事件检测模型(ＢＥＲＴ＿ＤＬＴＰ)在 ＢＥＲＴ 的基础上

又提高了 ０.９％. 说明联合预训练模型和主动学习的方法能够寻找到有利于提升分类效果的样本. 实验迭

代 ６０ 次ꎬ仅选出 ６ ０００ 个样本进行标注ꎬ相较于使用全部的 １５ ７０３ 句样本而言ꎬ提升了样例的标注效率ꎬ
在较小规模的事件检测模型上获得了更好的性能. 在不同的预训练模型上ꎬ加入融合不确定性的特殊性

选择策略后ꎬ模型性能分别提高. 因此ꎬ本文提出的主动学习方法是有效的.
表 １　 事件检测任务实验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｖｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

模型
触发词识别

Ｐ / ％ Ｒ / ％ Ｆ / ％
触发词分类

Ｐ / ％ Ｒ / ％ Ｆ / ％
Ｌｉａｏ’ｓ ７６.２ ６１.７ ６８.２ ７４.３ ５８.１ ６５.２
Ｌｉ’ｓ ７６.９ ６５.０ ７０.４ ７３.７ ６２.３ ６７.５
ＪＲＮＮ ７９.７ ６３.７ ７０.８ ７５.３ ６１.７ ６７.８

ＪＲＮＮ＿ＡＬ ８２.３ ６２.９ ７１.３ ７７.４ ６１.３ ６８.４
ＤｉＢＥＲＴ ７８.７ ８０.６ ７９.６ ７４.５ ７６.３ ７５.４

ＤｉＢＥＲＴ＿ＤＬＴＰ ７９.２ ７７.５ ７８.３ ７６.８ ７５.１ ７５.９
ＢＥＲＴ ８１.２ ７９.６ ８０.４ ７７.１ ７５.６ ７６.３

ＢＥＲＴ＿ＤＬＴＰ ８２.０ ７８.０ ８０.０ ７９.８ ７６.０ ７７.２

图 １　 模型 Ｆ１ 值对比结果图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

图 ２　 不同预训练模型 Ｆ１ 值对比结果图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 图 １ 给出了在不同选择策略下预训练模型的事件检测性能曲线. 其中ꎬ横轴表示主动学习中选择样

本的迭代次数ꎬ纵轴表示事件检测任务的 Ｆ１ 值(触发词分类结果). 从图 １ 可以看出ꎬ基于不确定性的一

类选择策略在模型初期表现差于特殊样本选择. 这是因为依赖初期的模型衡量不确定性ꎬ模型本身的准

确性无法保证ꎬ选择的样本与随机挑选的样本差异不大.
图 ２ 给出了在不同预训练模型下的事件检测性能曲线. 其中ꎬ横轴表示主动学习中选择样本的迭代

次数ꎬ纵轴表示事件检测任务的 Ｆ１ 值(触发词分类结果). 实验表明ꎬ主动学习选择策略在不同的预训练

模型上是有效的.

—５４—
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此外ꎬ本文计算了不同系统的差异值来衡量不同系统的性能差异ꎬ如表 ２ 所示. 设置基线系统为

ＢＥＲＴ＿Ｒａｎꎬ差异值越小说明该系统性能更好. 从实验系统差异值分析ꎬ在同一预训练模型下ꎬ对比随机选

择样本ꎬ融合不确定性的特殊样本选择都能得到较好的系统性能.
表 ２　 实验系统差异值

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｙｓｔｅｍ

实验系统 触发词识别 触发词分类 实验系统 触发词识别 触发词分类

ＢＥＲＴ＿Ｒａｎ １.０００ １.０００ ＢＥＲＴ＿ＤＬＴＰ ０.５６３ ０.５８６
ＢＥＲＴ＿ＬＣ ０.７８５ ０.８５６ ＤｉＢＥＲＴ＿Ｒａｎ １.１０２ １.０９９
ＢＥＲＴ＿ＬＴＰ ０.７６２ ０.７８３ ＤｉＢＥＲＴ＿ＤＬＴＰ ０.８０３ ０.８０６
ＢＥＲＴ＿Ｄｉｓｔ ０.６０２ ０.６０３

４　 结论

本文面向非结构化文本事件检测任务ꎬ提出 ＥＤＰＡＬ 主动学习框架并得到了良好的模型效果. 分析了

多种样本选择策略ꎬ设计了融合不确定性的特殊样本选择. 实验结果显示ꎬ联合主动学习的方法能够提高

模型性能. 在达到相同的模型性能时ꎬ本文所设计的选择策略使用的训练集样本更少. 对于数据类别分布

不均的 ＡＣＥ 语料数据集ꎬ模型性能也更趋于稳定. 由于 ＡＣＥ 数据的标注质量不高及规模较小ꎬ在很大程

度上影响了事件抽取任务的效果ꎬ在未来的工作中将进一步构建数据集ꎬ将模型推广到实际运用中.
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