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基于 ＲＢＢＬＣ 模型的中文事件抽取方法

杨登辉ꎬ刘　 靖

(内蒙古大学计算机学院ꎬ内蒙古 呼和浩特 ０１００２１)

[摘要] 　 在公检法、纪检监察等领域的大数据分析中ꎬ结构化数据和非结构化文本数据往往成为主要数据源.
基于这类数据进行业务分析时ꎬ需要重点提取数据背后的隐型关联ꎬ而事件抽取是对此类文本数据进行关联分

析的核心基础. 过往事件抽取任务将事件触发词识别和事件要素识别分开进行ꎬ由事件触发词识别得到的事件

触发词及事件类型进行后续的事件要素识别ꎬ存在误差传播的问题ꎬ且以往的基于表示的方法构建的词向量ꎬ对
于句子级特征的提取能力存在缺失. 提出了一种 ＲＢＢＬＣ 联合抽取模型ꎬ以序列标注的方式同时完成事件识别和

事件要素识别. 所提 ＲＢＢＬＣ 模型基于 ＲｏＢＥＲＴａ 构建包含更丰富上下文信息的词向量ꎬ继而应用 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＮＮ
的网络结构捕捉语句内部关联信息进行事件触发词及论元标签预测和事件类型预测. 在 ＣＥＣ 语料库上进行了

抽取实验和归纳分析ꎬ本方法的 Ｆ１ 值、准确率、召回率三项指标较基线方法分别提高了 １６％、２８％和 ２４％ꎬ有效

提升了事件抽取任务性能.
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伴随着互联网、物联网技术飞速发展ꎬ各式数据的规模爆炸式增长ꎬ大数据时代已然到来ꎬ大数据处理

技术也应运而生. 各行各业都已经受到大数据思维的影响ꎬ开始依托大数据及其处理技术进行生产流程

的优化. 大数据包含的结构化、半结构化和非结构化数据中都存在着丰富的知识等待发掘ꎬ也催生了对不

同结构数据的大量处理方法和技术. 在许多典型应用场景中ꎬ图像、视频、音频等非结构化数据是主要的

分析数据类型ꎬ但在公检法、纪检监察等领域融入大数据分析时ꎬ对结构化数据和非结构化文本大数据的
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处理需求也是十分迫切的ꎬ并且是更加常用的. 基于这类数据进行业务分析时ꎬ需要重点提取数据背后的

隐型关联ꎬ而事件抽取是对此类文本数据进行关联分析的核心基础. 事件抽取作为自然语言处理中的一

项重要任务ꎬ其目标是从含有事件信息的半结构化、非结构化数据中以结构化的形式将事件信息呈现出

来ꎬ进而支持如自动文摘、自动问答、信息检索等丰富的下游应用.
当前的事件抽取任务研究中ꎬ事件抽取被分成了事件检测和要素识别两个子任务ꎬ二者相互承接共同

完成事件信息的抽取. 事件检测子任务的目标是在非结构化的文本信息中进行触发词识别进而确定事件

的类型ꎬ而事件要素识别子任务的目标是在事件检测得到的事件类型的基础之上完成不同事件要素的抽

取. 当前多数研究工作中将事件抽取任务分步执行的方式也带来了一些隐患ꎬ误差会在两项任务之间进

行传播ꎬ事件要素抽取的准确率严重依赖于事件触发词识别和事件类型识别的准确率. 而少数以联合抽

取方式进行事件抽取的研究工作中ꎬ也因 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 等经典文本向量化工具无法获取文本中存在的相关

上下文信息的缺陷ꎬ造成抽取效果不佳的问题.
本文提出并构建了一种新的联合事件抽取模型 ＲＢＢＬＣ. 针对两级子任务的误差传播问题ꎬ本文提出的

ＲＢＢＬＣ 模型以序列标注的方式同时完成事件检测和事件要素识别ꎬ最大限度避免了误差的传播并能有效地

捕捉触发词与事件论元之间的相互依赖. 文献[１]提出了一种基于变压器的双向编码表征(ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ｅｎｃｏｄｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓꎬＢＥＲＴ)模型ꎬ而针对联合抽取模型中因经典文本工具缺陷造成的抽取

效果不佳ꎬ本文基于鲁棒优化的 ＢＥＲＴ 预训练方法(ａ ｒｏｂｕｓｔｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＢＥＲＴ ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈꎬＲｏＢＥＲＴａ)
模型进行文本的向量化ꎬ解决经典文本向量化工具存在的上下文特征缺失问题ꎬ其经过在大量数据上进行的

无监督训练ꎬ能够在提取出词向量的同时ꎬ保留句子中存在的上下文相关信息. 进而利用融合双向长短时记

忆网络与卷积神经网络(Ｂｉ￣ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ａｎｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＢｉＬＳＴＭ￣ＣＮＮ)
网络结构进一步捕捉文本上下文关联信息ꎬ最后以序列标注的方式完成事件抽取任务.

１　 相关工作

１.１　 事件抽取基本概念

事件是包含时间、地点、主体、行为等不同元素信息的综合概括ꎬ是事件抽取任务中最重要的知识单元

结构. 而事件抽取就是要提取出文本数据中所包含事件的触发词、类型及其他事件相关元素ꎬ以结构化形

式应用到下游的信息检索、智能问答、阅读理解等工作中. 事件抽取任务可细分为两个相互承接的子任

务:事件触发词抽取和事件类型识别子任务ꎬ目标是从非结构化文本数据中定位事件ꎬ并识别出事件的触

发词ꎬ进而将事件分类. 事件论元抽取子任务ꎬ目标是依据触发词和事件类别ꎬ在非结构化文本数据中进

一步挖掘时间、地点、参与者等事件要素. 针对事件抽取任务ꎬ当下的主流方式包括两类:管道方式ꎬ以顺

序方式进行两项子任务ꎬ在触发词识别和事件分类的基础之上完成要素抽取. 联合抽取方法ꎬ采用端到端

的模型ꎬ同时完成触发词识别和论元识别任务.
１.２　 基于管道方法事件抽取的研究

依据 ＡＣＥ 会议对事件抽取的定义ꎬ当前许多工作将事件抽取任务分为两步进行. 早期的事件抽取多

基于模板匹配的方式ꎬ需要人工依据预设的规则制定抽取模板. 文献[２]提出了一种利用语言模型发掘事

件信息的方法. 文献[３]提出了一种利用模板匹配新闻文本ꎬ挖掘事件信息的方法. 但模板匹配的方式成

本高ꎬ拓展性差ꎬ因而事件抽取伴随着机器学习的快速发展和神经网络在自然语言处理(ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬＮＬＰ)领域的广泛应用也开始了神经网络时代. 文献[４]提出了一种基于动态多池卷积神经网

络(ｄｙｎａｍｉｃ ｍｕｌｔｉ￣ｐｏｏｌｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＤＭＣＮＮ)以管道方式实现事件抽取ꎬ并引入词向量

和卷积神经网络卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)以自动学习词汇和句子级别的特征. 文

献[１]文中提出了一种 ＢＥＲＴ 模型和图卷积神经网络(ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＧＣＮ)网络的触发词检测

模型 ＢＧＣＮ. 文献[５]提出了一种利用卷积化双向 ＬＳＴＭ 模型神经网络识别中文事件触发词并分类的方

法ꎬ并对比了基于词和基于字的 ２ 种向量嵌入方法. 文献[６]提出一种事件要素注意力与编码层融合的事

件触发词抽取模型ꎬ能够有效地利用事件要素信息ꎬ提高触发词抽取性能. 文献[７]为了提高自动特征选

择和分类能力ꎬ提出了一种端到端卷积公路神经网络和极限学习机框架来检测生物医学事件触发词. 文

献[８]提出了一种基于隐马尔可夫模型和多阶段的中文事件抽取方法.
—９３—
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１.３　 基于联合抽取方法事件抽取的研究

虽然神经网络的应用已经让事件抽取任务的效率和准确率大幅度提升ꎬ但以管道方式进行事件抽取

会产生级联错误的弊端已经成为制约事件抽取效果的重要因素ꎬ且事件要素抽取子任务获得的事件要素

信息本可以对触发词识别和事件类型识别提供较大的辅助ꎬ但因两级子任务分离无法反馈而失去作

用. 因而ꎬ联合抽取成为了一个不错的选择ꎬ不仅解决了两级子任务间的错误传递问题ꎬ还充分利用了触

发词与事件要素的相互依赖关系提升了抽取效果. 文献[９]提出一种基于树结构长短期记忆网络( ｔｒｅｅ￣
ｓｔｒｕｃｔｕ ｒｅｄ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＴＲＥＥ￣ＬＳＴＭ)和门控循环单元网络(ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬＧＲＵ)
的模型ꎬ模型中加入了触发词的依存句法分析. 文献[１０]提出了一种混合神经网络模型ꎬ同时对实体和事

件进行抽取ꎬ挖掘两者之间的依赖关系. 模型采用双向 ＬＳＴＭ 识别实体ꎬ并将在双向长短时记忆网络( ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)中获得的实体上下文信息进一步传递到结合了自注意力和门控卷积的神经网络

来抽取事件. 文献[１１]提出了一种组合卷积神经网络 ＣＮＮ 与双向长短期记忆网络的中文事件抽取模

型. 文献[１２]提出了一种基于深度学习的文档级无触发词的事件抽取联合模型.

２　 ＲＢＢＬＣ 模型

２.１　 ＲＢＢＬＣ 模型架构

ＲＢＢＬＣ 模型以文本数据为输入ꎬ以序列标注的形式给出文本的触发词及论元识别结果和各触发词及

论元所属事件类别的分类结果. 在事件抽取过程中ꎬＲＢＢＬＣ 模型通过 ＲｏＢＥＲＴａ 组件将输入文本数据中每

个汉字转换为 ７６８ 维的字向量. 而 ＲｏＢＥＲＴａ 输出的由字向量组成的句子将送入模型的 ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 部分ꎬ
由 ＬＳＴＭ 网络捕捉文字之间存在的长距离和短距离依赖关系ꎬ同时由 ＣＮＮ 网络进行局部上下文关联特征

提取. 最后将 ＬＳＴＭ 和 ＣＮＮ 的输出进行融合ꎬ经两个线性层分别输出对句子中文字的触发词及论元类别

标签预测结果和事件类型预测结果. 本文构建的 ＲＢＢＬＣ 模型架构如图 １ 所示.

图 １　 ＲＢＢＬＣ 模型结构图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＲＢＢＬＣ ｍｏｄｅｌ

２.２　 ＲｏＢＥＲＴａ 模型

ＲＢＢＬＣ 模型需要基于一种能比经典文本向量化工具捕捉更多文本信息和上下文关联信息的文本向

量化模型ꎬ而近期受到很多研究者关注的 ＢＥＲＴ 模型系列模型成为了最优的选择[１３] . ＢＥＲＴ 是一种预训练

语言表示的方法ꎬ在大量文本语料上以无监督的方式训练了一个通用的语言理解模型. ＢＥＲＴ 模型的结构

如图 ２ 所示ꎬＢＥＲＴ 选用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 作为基础的算法框架ꎬ其能够捕捉语句中深层的双向关系ꎬ这很好得

契合了本文模型基于文本中存在的上下文关系进行标签预测的序列标注工作的特点. Ｆａｃｅｂｏｏｋ 提出的

ＲｏＢＥＲＴａ 作为 ＢＥＲＴ 的改进版本ꎬ以动态掩码的方式在更大规模的语料集上以更大的步长对模型进行了

—０４—
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训练ꎬ从而在多项任务中获得了比基础 ＢＥＲＴ 更好的效果ꎬ因此本文选用了由哈工大讯飞联合实验室构建

的中文 ＲｏＢＥＲＴａ 模型ꎬＲＢＢＬＣ 模型将原始输入文本数据以句子为单位ꎬ将句子中的每个文字通过查询字

向量表转化为一维向量并计算每个字对应的段向量和位置向量ꎬ共同作为 ＢＥＲＴ 模型的输入ꎬ进而产生各

字对应的融合全句语义信息后的向量表示ꎬ在此过程中也同时规避了由中文分词工具带来的误差.

图 ２　 ＢＥＲＴ 结构图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＢＥＲＴ ｍｏｄｅｌ

２.３　 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 神经网络

ＲＢＢＬＣ 模型的任务是根据文本信息以序列标注的方式为句子中的每个文字分配正确的论元标签和

事件类型标签. 而词性标注、命名实体识别等同样可以通过序列标注完成的任务ꎬ已经证明了能够学习并

利用文本上下文信息的循环神经网络是最优的选择. 循环神经网络的单元结构保证了其可以保存序列输

入之间的关联关系ꎬ并依据序列各输入的关联关系和当前输入进行输出. 因此 ＲＢＢＬＣ 模型中引入了

ＬＳＴＭ 网络层对句子中存在的上下文关联关系进行学习. ＬＳＴＭ 是循环神经网络(ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ

图 ３　 双向 ＬＳＴＭ 结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｂｉ￣ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

ＲＮＮ)的改进ꎬ解决了长序列在训练过程中可能出

现梯度消失或爆炸的缺陷. 但单向的 ＬＳＴＭ 网络只

能依据之前的时序信息预测下一刻的输出ꎬ在本文

的序列标注任务中ꎬ上下文信息也就是之前时刻的

时序信息和未来的时序信息同样重要. 因此本文选

用双向的 ＬＳＴＭ 网络捕捉语句中词语前后两个方向

的长距离和短距离依赖ꎬ双向 ＬＳＴＭ 网络的结构如

图 ３ 所示. ＲＢＢＬＣ 模型将 ＲｏＢＥＲＴａ 组件输出的由

字向量组成的句子送入双向 ＬＳＴＭ 网络ꎬ从前后两

个方向对句子中存在的上下文关联信息进行学习.
同时因中文词汇多是由几个文字共同组成ꎬ一

个中文词汇中文字对应的标签需要保持一致. 因此

在进行标签预测时ꎬ每个文字前后几个文字和其本

身组成的范围内的局部特征就具有了重要价值ꎬＲＢＢＬＣ 模型引入 ＣＮＮ 网络层来提取局部特征. 卷积神经

网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)是机器学习的重要基础算法ꎬ它是包含卷积和其他相关计算并具

有深度结构的前馈神经网络ꎬ其对局部特征的获取和处理能力ꎬ对自然语言处理也具有很大的现实意

义. ＲＢＢＬＣ 模型对每个输入文字进行标签预测时ꎬ紧密结合句子中该文字和前后几个文字组成的窗口部

分的局部特征. 所以本文模型将 ＲｏＢＥＲＴａ 组件输出的字向量分别送入多个一维卷积层来获取文字的深层

局部特征. 本文选择舍去池化层ꎬ因为池化层的最强特征选择可能会导致其他重要信息的丢失ꎬ本文方法

选择直接将卷积结果与双向 ＬＳＴＭ 网络的输出结果相结合ꎬ共同决定输出标签的种类.
—１４—
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３　 实验结果分析

３.１　 实验数据集及数据预处理

ＡＣＥ 会议发布的 ＡＣＥ２００５ 数据集构建出了中文、英语、阿拉伯语 ３ 种语言的事件抽取数据集ꎬ被众多

论文用于实验评估. 我国对事件抽取领域的重视程度也在逐步提升ꎬ上海大学语义智能实验室构建了中

文突发实践语料库(Ｃｈｉｎｅｓｅ ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ ｃｏｒｐｕｓꎬＣＥＣ)数据集.
ＣＥＣ 的标注格式为 ＸＭＬ 语言ꎬ共设定了 ６ 个最重要的数据结构也就是标记:Ｅｖｅｎｔ、Ｄｅｎｏｔｅｒ、Ｔｉｍｅ、

Ｌｏｃａｔｉｏｎ、Ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔ 和 Ｏｂｊｅｃｔ. 此外每一个标记还具有与之相关的属性ꎬＣＥＣ 语料库的整体结构如图 ４ 所示.

图 ４　 ＣＥＣ 语料库结构

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＥＣ ｃｏｒｐｕｓ

图 ５　 ＢＩＯ 标注及事件类型标注

Ｆｉｇ􀆰 ５　 ＢＩＯ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｖｅｎｔ ｔｙｐｅ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ

表 ３　 参数设定

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数 参数值 参数 参数值
ＬｅａｒｎｉｎｇＲａｔｅ ０.０００ １ ＢｅｒｔＥｍｂｅｄｄｉｎｇ ７６８

Ｅｐｏｃｈｓ １０ ＳｅｑｕｅｎｃｅＬｅｎｇｔｈ １６０
ＢａｔｃｈＳｉｚｅ ３２ ＣＮＮＫｅｒｎｅｌ￣Ｓｉｚｅ ５ / ７ / ９
Ｄｒｏｐｏｕｔ ０.２ ＣＮＮＦｉｌｔｅｒｓ ３２

ＬＳＴＭｕｎｉｔｓ １２８ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ Ａｄａｍ

　 　 本文使用 ＢＩＯ 标注法对文段进行标注ꎬ共定义

了 １３ 类标签ꎬ分别对应触发词、相关论元和其他元

素. 文本的标注形式如图 ５ 所示ꎬ而事件触发词及论

元的标签及其含义如表 １ 所示. 同时对每个事件所

对应的触发词和论元根据事件类型进行事件类型标

注ꎬ事件类型标签及其含义如表 ２ 所示. 最后将数据

以 ７ ∶１ ∶２ 的比例划分了训练集、验证集、测试集.
表 ２　 事件类型标签

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｖｅｎｔ ｔｙｐｅ ｌａｂｅｌ

预测序列标签 标签含义 预测序列标签 标签含义

０ 事件无关元素 ５ ｓｔａｔｅｍｅｎｔ
１ ａｃｔｉｏｎ ６ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ
２ ｓｔａｔｅＣｈａｎｇｅ ７ ｍｏｖｅｍｅｎｔ
３ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ８ ｔｈｏｕｇｈｔｅｖｅｎｔ
４ ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ

表 １　 事件触发词及论元标签

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｖｅｎｔ ｔｒｉｇｇｅｒ ｗｏｒｄ ａｎｄ ａｒｇｕｍｅｎｔ ｌａｂｅｌ

预测序列标签 标签含义 预测序列标签 标签含义

Ｏ 其他元素 Ｂ－Ｄ / Ｉ－Ｄ 触发词

Ｂ－Ｐ / Ｉ－Ｐ 参与者 Ｂ－Ｏ / Ｉ－Ｏ 对象

Ｂ－Ｔ / Ｉ－Ｔ 时间 Ｂ－Ｍ / Ｉ－Ｍ 工具

Ｂ－Ｌ / Ｉ－Ｌ 地点

３.２　 实验参数设定

本文参数的设定均基于实验比较. 采用 ＯＡＴ 参

数敏感度分析法可以发现模型中 ＬＳＴＭ 单元个数、训
练迭代次数和输入序列长度 ３ 个超参数对模型的影

响最大ꎬ本文对这 ３ 个参数进行了实验分析比对ꎬ最
终参数的设定如表 ３ 所示.

在多次训练过程中发现模型在 １０ 轮训练之后会

—２４—
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存在过拟合问题ꎬ因而设定模型训练迭代次数为 １０. 序列长度设定会影响长序列超长部分的保留ꎬ设定太

小会导致信息丢失ꎬ设定太大无法提高模型性能ꎬ反而影响模型训练速度ꎬ在经实验对比和对全部句子长

度的分析之后ꎬ序列长度设置为 １６０ 取得了最好的效果. ＬＳＴＭ 的单元参数设定会对实验结果产生较大的

影响ꎬ如单元数量太多将导致参数数量过多ꎬ在有限的数据集上难以取得最优的训练效果ꎬ而单元数量太

少ꎬ会导致训练过程中信息丢失ꎬ影响模型最终效果ꎬ经试验 ＬＳＴＭ 单元数量设定为 ２５６ 时ꎬ模型取得了最

佳效果. ＣＮＮ 主要用于提取更多的局部上下文特征ꎬ如卷积核大小设定太大ꎬ将导致远距离上下文对标签

预测结果产生更大的影响ꎬ进而产生负面效果ꎬ因而本文选定卷积核大小分别为 ５、７、９ 的 ３ 个 ＣＮＮ 网络

提取局部上下文信息ꎬ而局部特征信息量有限ꎬ过滤器数量太多也无法产生实际的有效信息ꎬ因此设定

为 ３２.
３.３　 实验评价标准与评估方法

实验的评估度量指标为准确率(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＰ)、召回率(ｒｅｃａｌｌꎬＲ)ꎬＦ１ 值(Ｆ１￣ｍｅａｓｕｒｅ)ꎬ其中ꎬ序列标注

是基于字级别的多分类任务ꎬ而评估时论元是基于词级别的ꎬ所以词语的 ＢＩＯ 标签预测都计入评估.

Ｆ１＝ ２× Ｐ
×Ｒ

(Ｐ＋Ｒ)
ꎬ (１)

Ｐ＝ 测论元得分总和
所有预测论元的数量

ꎬ (２)

Ｒ＝ 预测论元得分总和
所有人工标注论元的数量

ꎬ (３)

Ｓｃｏｒｅ ＝Ｔｙｐｅ×Ｒｏｌｅ×Ｆ１＿Ｗｏｒｄꎬ (４)

Ｆ１＿Ｗｏｒｄ＝ ２×Ｐ ＿Ｗｏｒｄ×Ｒ ＿Ｗｏｒｄ
Ｐ＿Ｗｏｒｄ＋Ｒ＿Ｗｏｒｄ

ꎬ (５)

Ｐ＿Ｗｏｒｄ＝Ｍａｔｃｈｉｎｇ＿Ｎｕｍ
Ｐｒｅｄｉｃｔ＿Ｎｕｍ

ꎬ (６)

Ｒ＿Ｗｏｒｄ＝Ｍａｔｃｈｉｎｇ＿Ｎｕｍ
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ＿Ｎｕｍ

. (７)

Ｔｙｐｅ 表示论元事件种类预测结果是否正确ꎻＲｏｌｅ 表示论元角色预测结果是否正确ꎻＭａｔｃｈｉｎｇ＿Ｎｕｍ 代

表预测论元和人工标注论元共有字的数量ꎻＰｒｅｄｉｃｔ＿Ｎｕｍ 表示预测论元字数ꎻＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ＿Ｎｕｍ 表示人工标注

论元字数. 其中 Ｓｃｏｒｅ、Ｆ１＿Ｗｏｒｄ、Ｐ＿Ｗｏｒｄ、Ｒ＿Ｗｏｒｄ 分别为预测论文得分、字级别匹配 Ｆ１ 值、字级别匹配 Ｐ
值、字级别匹配 Ｒ值.
３.４　 实验结果与分析

在实验中ꎬ将本文模型与 ７ 个对照模型进行了对比ꎬ本文模型与其对照模型的实验结果如表 ４ 所

示. 本文方法在准确率 Ｐ、召回率 Ｒ和 Ｆ１ 值上均表现最好. 本文分别设置了 ４ 类对照模型:第一类对照模

型设定为基线方法 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ￣ＢｉＬＳＴＭꎬ用以评定本文方法的有效性. 第二类对照模型用 ＢＥＲＴ 模型和

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 层代替本文使用的 ＲｏＢＥＲＴａ 模型ꎬ用以评定 ＲＢＢＬＣ 模型选用 ＲｏＢＥＲＴａ 模型进行文本向量化

的正确性. 第三类对照模型用 ＢｉＧＲＵ￣ＣＮＮ 网络和 ＢｉＬＳＴＭ 网络代替本文的 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 网络ꎬ用以评定

ＲＢＢＬＣ 模型中 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 网络的上下文关联信息的抽取能力. 第四类对照试验为目前 ＣＥＣ 数据上优

秀的事件抽取模型ꎬ用于证明本文方法对事件抽取性能的提升.
表 ４　 事件抽取模型对照

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖｅｎｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ％

模型 Ｐ Ｒ Ｆ１ 模型 Ｐ Ｒ Ｆ１

ＲＢＢＬＣ ７３.５１ ６８.８７ ７１.１１ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＮＮ ５２.８８ ４６.５９ ４９.５３
Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ — — ７０.００ ＲｏＢＥＲＴ￣ＢｉＧＲＵ￣ＣＮＮ ６０.８９ ５５.８７ ５８.２７

Ｊｏｉｎｔ￣ＲＮＮ — — ６７.９０ ＲｏＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ ７３.１３ ６６.３６ ６９.５８
ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＮＮ ６７.００ ６６.８３ ６６.９２ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ￣ＢｉＬＳＴＭ ５７.４８ ４０.３２ ４７.３９

　 　 在第一类对照模型实验中ꎬＲＢＢＬＣ 模型与基线方法相比ꎬＦ１ 值大幅度提升了 ２３.７％ꎬ证明了本文模型

的有效性.
—３４—
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在第二类对照模型实验中ꎬ与 ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 模型和 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 的对比ꎬ本文方法

的 Ｆ１ 值分别提升了 ４.２％和 ２１.６％ꎬ有力证明了 ＲｏＢＥＲＴａ 在文本表示中能够更好的获取上下文语义ꎬ为
后续序列标注提供更好的支撑.

在第三类对照模型实验中ꎬ通过与 ＲｏＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ 模型的比较可以发现ꎬＦ１ 值提升了 １.５％ꎬ因而本

文提出的加入 ＣＮＮ 以提取更强的局部特征的方法ꎬ可以更好的帮助模型确定标签种类. 而与 ＲｏＢＥＲＴ￣
ＢｉＧＲＵ￣ＣＮＮ 模型对比ꎬＬＳＴＭ 获得了比 ＧＲＵ 更好的准确率、召回率和 Ｆ１ 值ꎬ虽然 ＧＲＵ 作为 ＬＳＴＭ 最成功

的变体ꎬ其结构更为精简ꎬ收敛也更为迅速ꎬ但在训练充分的情况下ꎬＬＳＴＭ 仍旧可以保存最完整的长距离

依赖信息.
在第四类对照模型实验中ꎬＪｏｉｎｔ￣ＲＮＮ 是在具有双向递归神经网络的联合框架中进行事件抽取的模

型[１４] . Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ 是一种网格结构的长短时记忆网络中文紧急事件抽取模型ꎬ该模型利用预训练模型进

行字符向量嵌入ꎬ并使用条件随机场捕获触发词和事件元素间的相互作用[１５] . 本文所提 ＲＢＢＬＣ 模型得益

于 ＲｏＢＥＲＴａ 更为强大的文本信息表达能力和 ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 网络结构对更深层语句上下文关联信息及局部

特征的获取能力ꎬ在 ＣＥＣ 语料库上的 Ｆ１ 值较 Ｊｏｉｎｔ￣ＲＮＮ 模型提升 ３.２１％ꎬ较 Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ 模型提升 １.
１１％ꎬ证明了本文所提 ＲＢＢＬＣ 模型对事件抽取性能的提升.

综上所述ꎬ本文提出的 ＲＢＢＬＣ 模型在 ＣＮＮ 数据集上的性能较其他模型有所提升.

４　 结论

本文构建了一种 ＲＢＢＬＣ 模型用于以序列标注的方式完成文本数据的联合事件抽取任务ꎬ以

ＲｏＢＥＲＴａ 作为文本向量化工具ꎬ最大限度提取并保留句子中存在的上下文关联信息ꎬ进而利用 ＢｉＬＳＴＭ￣
ＣＮＮ 的网络结构获取句子中存在的语义关联和局部特征ꎬ最后输出文本的序列标注结果. ＲＢＢＬＣ 模型经

对比验证ꎬ在 ＣＥＣ 数据上具有优于其他模型的事件抽取性能. ＲＢＢＬＣ 模型联合抽取的方法最大限度减少

了误差的传播ꎬ并充分利用了事件触发词和论元之间的相互依赖关系ꎬ取得了良好的效果. 但受限于训练

语料规模较小ꎬ后续应用时仍需对模型进行相应适应性调整. 且考虑后续在扩大的语料库中训练时ꎬ引入

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制ꎬ进一步捕捉句子级词语级的关联性信息ꎬ辅助触发词和论元识别分类.
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