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摘摘摘要要要

篇章事件抽取是从给定的文本中识别其事件类型和事件论元。目前篇章事件普遍存在
数据稀疏和多值论元耦合的问题。基于此，本文将汉语框架网（CFN）与中文篇章事
件建立映射，同时引入滑窗机制和触发词释义改善了事件检测的数据稀疏问题；使用
基于类型感知标签的多事件分离策略缓解了论元耦合问题。为了提升模型的鲁棒性，
进一步引入对抗训练。本文提出的方法在DuEE-Fin和CCKS2021数据集上实验结果显
著优于现有方法。

关关关键键键词词词：：： 汉语框架网 ；框架语义映射 ；类型感知 ；事件抽取
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Abstract

Document-Level event extraction is the identification of its event type and event ar-
guments from a given text. At present, the problems of sparse data and multi-event
argument coupling are most in Document-Level events. Based on this, We map Chi-
nese FrameNet with Chinese text events, and the sliding window mechanism and trigger
word Paraphrase are introduced to improve the data sparseness problem of event detec-
tion. The use of a multi-event separation strategy based on type-aware labels alleviates
the problem of meta-coupling. In order to improve the robustness of the model, adver-
sarial training is further introduced. The experimental results of our approach on the
DuEE-Fin and CCKS2021 datasets are significantly better than the existing methods.

Keywords: Chinese FrameNet , Frame Semantic Mapping , Type Awareness ,
Event Extraction
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事件抽取旨在从非结构化的文本中抽取结构化的事件信息，包含事件检测 (Li et al., 2020;
Liao et al., 2021; Lin et al., 2019; Cao et al., 2021)和论元识别 (Aly et al., 2019; Chalkidis et
al., 2019; Chang et al., 2020)两部分。根据事件抽取的粒度不同，可分为：句子级事件抽取
（Sentence-level Event Extraction，SEE）和篇章级事件抽取（Document-level Event Extrac-
tion，DEE）。DEE任务难点主要在于文本的复杂和事件结构的复杂。文本的复杂体现在输入
文本为篇章，这使得输入文本受限的模型需要在考虑篇章全局信息的情况下进行数据分割；事
件结构复杂性体现在篇章中包含多事件，不同事件之间互有重叠，较单一事件抽取难度更大。
篇章事件抽取是从给定的篇章中完成对事件类型的识别以及论元实体的抽取。如图1所示，

该篇章由多个句子组成，包含“质押”和“解除质押”两个事件，根据预先定义的事件类型和论元
角色，完成事件论元表中的触发词以及论元实体的抽取。

图 1: 篇章事件抽取示例

分析主流的篇章事件抽取数据集发现，DEE任务面临的挑战主要体现在两个方面：1）篇
章数据稀疏。现有数据集人工标注难度较大，导致篇章中各事件类型呈现长尾分布2）篇章包含
多事件。同一论元分布在不同事件中，存在多值论元耦合现象，也即论元重叠。因此本文探索
引入汉语框架网（Chinese FrameNet，CFN） (Li et al., 2013)与事件建立一定的映射关系以改
善数据稀疏问题；融合事件类型标签和篇章全局信息以缓解篇章多值论元耦合问题。

CFN是由山西大学以Fillmore的框架语义学为理论基础、同时参照FrameNet开发的汉语框
架语义知识库。CFN包括框架库、词元库和例句库。现有1313个框架，21123个词元，94353条
例句，这些句子是CCL（Center for Chinese Linguistics PKU）和BCC（BLCU Corpus Cen-
ter）的真实语料 (Zhao et al., 2016)。

针对DEE中数据稀疏的问题。以往大多通过引入字典例句或百度百科等语料的方式进行
简单的数据扩充，并没有针对性地考虑数据本身包含的事件和论元信息，而CFN中的例句来
自真实语料，符合现实语义场景。CFN中定义的框架与中文事件抽取中的事件具有天然相似
的结构：1）事件由事件触发词和一组论元组成。类似地，CFN中的框架由激活该框架的词元
和一组框架元素构成。它们分别扮演着类似事件中的触发词和论元这一角色。2）中文篇章事
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件通常包含多个触发词对应的多个事件，CFN中的“事件”也包含多个词元对应多个框架。此
外，CFN中许多框架表达了某些具体类型的事件，表1中CFN框架与事件存在对应关系，分别
为：[（‘出售’− >‘质押’)，（‘盈亏’− >‘亏损’），（‘倒闭’− >‘破产’）]，同时CFN中的例句与
篇章子句也有着相似的描述，表1中的相关事件句即为框架语义映射下的CFN例句。这促使我
们探索是否存在CFN中的框架到事件的某种映射，以及是否可以通过使用CFN来改进事件检
测。因此，本文在事件检测阶段根据事件和CFN相似的结构这一特点，建立两级框架语义映
射[一级：‘框架’− >‘事件’；二级：‘词元’− >‘触发词’）]，同时通过对既有知识CFN框架-词元
的引入，将CFN中与事件映射后的例句作为外部数据以此增强事件检测任务的性能。

框架-词元 事件-触发词 CFN中相关例句

出售-出让 质押-质押
作为交换条件，一是史玉柱出出出让让让80%的股份；

二是收购方出资5000～6000万元

盈亏-赔 亏损-损失
会计师事务所即使被处罚，也不过承担有限责任，

只要将公司注册时的资本赔赔赔完就行了

倒闭-关闭 企业破产-倒闭 企业亏损或不能维持下去而关关关闭闭闭，全体职工利益都要受到影响

表 1: CFN与中文事件的映射

针对DEE论元识别阶段多值论元耦合的问题，目前大多数模型采用联合抽取方法以便于更
好地捕获事件检测和论元之间的交互，但却无法针对性的解决篇章中论元耦合现象。本文兼顾
事件类型与论元的交互，在论元识别阶段把事件类型作为类别标签与篇章文本拼接共同作为输
入特征，从而将篇章多事件转化为多个单事件，同时整合篇章全局信息增强模型建模表示。

本文的贡献主要有以下几点：1)将CFN与中文篇章事件抽取任务相结合，探索框架和事件
之间的联系。2)在事件检测阶段，通过引入CFN这一外部知识，构造CFN框架与事件的两级映
射，将映射后的CFN相关事件句作为外部数据改善数据稀疏问题。3)在论元识别阶段，通过融
合事件类型标签以及整合全局上下文信息，将篇章多事件转化为多个单事件，在一定程度上缓
解了多值论元耦合问题。

2 相相相关关关工工工作作作

现阶段根据抽取方式的不同，DEE任务分为管道式抽取（Pipeline extraction） (Chen et
al., 2015)和联合(Joint extraction)抽取 (Cui et al., 2020)。Pipeline抽取将触发词作为事件的
核心， (Yang et al., 2019; Liu et al., 2016)把事件检测和论元识别视作独立的多阶段分类任
务。 (Chen et al., 2015)提出基于深度学习的事件抽取模型DMCNN，该模型使用两个动态多
池卷积神经网络进行触发词分类和论元分类。 (Liu et al., 2016)针对英文事件抽取数据稀疏问
题，第一次将FrameNet应用于事件检测任务取得了明显效果。以上方法通过引入预训练模型，
在一定程度上丰富了文本语义，但针对中文篇章事件抽取任务，并未考虑引入外部知识，将事
件检测和论元识别任务孤立地完成，缺少信息间的交互。联合抽取使用深度学习和联合学习进
行特征交互。 (Yang et al., 2018)针对篇章事件数据人工标注复杂度高、难度大的问题，提出
了一个事件自动抽取框架DCFEE。 (Zheng et al., 2019)针对篇章事件抽取中论元分散问题提
出了Doc2EDAG模型，将篇章级的事件表填充任务转化为基于实体的有向无环图的路径扩展任
务。 (Xu et al., 2021)分别基于篇章级和多粒度的解码，提出了Git模型。大多数联合抽取采用
图构建 (Yao et al., 2019)的方式捕获事件类型与论元之间的交互，避免了错误传播，但是针对
篇章事件中多值论元耦合的问题并不能有效的解决。

事实上，事件检测和论元识别两阶段的上下文表示本质上捕获了不同的信息，然而联合抽
取方式共享两者的模型结构和参数，会影响事件抽取整体性能。通过将CFN外部数据用于事件
检测任务，可针对性的提升其实验效果，事件检测性能的提升也有助于论元识别的准确率，因
此本文采用Pipeline抽取，相比于大多数Pipeline模型，更加注重事件类型与论元的交互。在事
件检测阶段，引入框架语义映射，将CFN相关事件句作为外部数据在一定程度上改善了事件稀
疏问题；在论元识别阶段，提出了基于类型感知的多事件分离策略，在一定程度上缓解了多值
论元耦合问题。
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3 篇篇篇章章章事事事件件件抽抽抽取取取模模模型型型

3.1 任任任务务务定定定义义义

篇章事件抽取任务可形式化地描述为：从给定的篇章中识别事件（事件检测任务）和事
件中的论元（论元识别任务）。本文采用滑动窗口的方法将长篇章分割为多个片段，每个分
段s = {c1, c2, c3, ..., ci}（ci表示分段中第i个字符）包含多个事件e（e ∈ E，E表示事件类型总
数），每个事件由一个触发词t和一组论元{a1, a2, ..., aj}组成，aj表示该事件中的第j个论元。

3.2 模模模型型型结结结构构构

针对篇章事件中存在的数据稀疏和多值论元耦合问题。本文从事件检测和论元识别两个方
面解决事件抽取上述难点，模型如图2所示，主要包含以下4个模块。1）文本输入：事件检测阶
段，将CFN映射后的事件句、触发词汉语释义信息以及滑窗切分的文本共同作为输入；论元识
别阶段，将滑窗切分的文本作为输入。2）事件检测：对CFN事件句、片段文本、触发词释义
进行编码，并根据事件中触发词对事件类型识别。3）论元识别：对输入的片段文本进行编码，
并根据已知的事件类型对相应事件中的论元进行识别。4）文本输出：事件检测阶段输出事件类
型，论元识别阶段输出各事件论元，将事件类型与论元进行组合形成完整的事件。

图 2: 篇章事件抽取模型总体图

3.3 事事事件件件检检检测测测

3.3.1 CFN与与与中中中文文文事事事件件件的的的映映映射射射

由于CFN中框架与事件结构高度相似，同时CFN中框架与词元有着天然的关联关系，因此
本文在引入CFN这一外部知识时需遵循以下两点原则：

1）框架中的词元与中文事件中的触发词匹配一致时，倾向于表达相同类型的事件。
2）隶属于同一框架下的句子倾向于表达相同类型的事件。
基于以上两点原则，本文制定了框架与事件的两级映射，具体映射形式如下：
1）框架与事件的一级映射。如图3，CFN中的“出售”框架与“质押”事件表达的意义相近。
2）框架中的词元与事件触发词的二级映射。如图3，“出售”框架中的‘典押、典当、抵偿’词

元对应于“质押”事件中的‘质押、出质、延期’触发词。
基于以上规则，CFN中的框架与事件形成二级映射，而后通过树查询的方式进行（框架-词

元）与（事件-触发词）的相似度计算，取相似度前10的词元作为与触发词匹配的目标词元，并
将中该词元下的事件句作为外部数据用以缓解数据稀疏问题，提升事件检测任务的性能。
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图 3: CFN框架在事件下的两级映射

3.3.2 序序序列列列建建建模模模层层层

为了充分感知上下文信息，本文采用滑窗机制将文本按字符分成多片段，每个分段s =
{c1, c2, c3, ..., ci}作为事件检测任务的一次输入。同时为了增强触发词对事件类型的语义理解，
将其汉语释义信息t = {t1, t2, ..., tj}（tj表示触发词释义的第j个字符）拼接到触发词之后，共同
作为文本的输入。编码层采用BERT对文本编码，如公式1、2所示。

input = [CLS] + s+ [SEP ] + t+ [SEP ] (1)

s′ = BertEncoder(input) (2)

其中，s′ = {c1, c2, ..., clen}，s′ ∈ Rlen×d，len表示文本片段与释义信息的总长度，d为隐层
维度。为了进一步增强篇章中的长实体信息的表示，在预训练模型之后加入bi lstm进一步增强

其语义表示，将前向h⃗和后向
←
h隐层向量拼接作为下一层的输入I，如公式3、4所示。

h = bi lstm(s′) (3)

I = concat([⃗h,
←
h]) (4)

在解码阶段，使用CRF输出其最优得分序列，对于已知的输入序列s′ = (c1, c2, ..., cn)对应
的输出标签结果为ye = (y1, y2, ..., yn)，定义当前序列得分如公式5所示，其中，Ii,yi表示第i个
位置softmax输出的概率。每个位置得分由隐层输出向量I和CRF转移矩阵A共同组成，最后利
用softmax计算归一化后的概率，采用最大对数似然函数优化目标函数，如公式6、7所示。

score(x, ye) =
n∑

i=1

Ii,yi +
n+1∑
i=1

Ayi−1,yi (5)

P (ye|x) =
exp(score(x, ye))∑
y′e

exp(score(x, y′e))
(6)

logP (ye|x) = score(x, ye)− ln(
∑

y′e
exp(score(x, y′e))) (7)

3.4 论论论元元元识识识别别别

3.4.1 多多多值值值论论论元元元耦耦耦合合合

论元识别难点在于多事件混淆，从而导致不同事件之间论元耦合。如图4所示，篇章中包含
三个事件，分别是：事件1：‘高管变动’；事件2：’回购’；事件3：‘高管变动’。事件1和事件3触
发词‘离职’相同，但是论元不尽相同，事件2中的论元“宁波美诺华药业股份”同时属于事件1和事
件3的论元。因此由于篇章多事件，导致同一论元出现在不同事件中。
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图 4: 多值论元耦合

3.4.2 多多多类类类型型型感感感知知知层层层

针对多值论元耦合这一难点，本阶段设置了一个类型感知模块，其核心在于将事件检测阶
段感知的每个事件类别标签e = {e1, e2, ..., ej}（ej表示当前事件类型的第j个字符）分别与原始
文本片段s = {c1, c2, c3, ..., ci}拼接共同作为模型输入，依据不同的类型标签对文本中多事件进
行分离，从而将多事件论元识别转化为多个单事件论元识别，编码层输入如公式8、9所示:

input = [CLS] + s+ [SEP ] + e+ [SEP ] (8)

s′ = BertEncoder(input) (9)

其中，s′ = {c1, c2, ..., clen}，s′ ∈ Rlen×d，len表示文本片段与类型标签的总长度，d为
隐层维度。为了进一步增强事件检测与论元识别的交互，将事件检测中篇章全局信息经
过max pooling得到表示Î，之后与文本片段的编码s′进行融合，进一步增强文本信息表示。如公
式10、11所示，In表示滑窗切分后的第n个片段的编码，s′′表示融合篇章全局信息的隐层表示。

Î = max pooling{I1, I2, ..., In} (10)

s′′ = Î ⊕ s′ (11)

3.4.3 多多多标标标签签签解解解码码码层层层

本阶段将类型标签分离后的单事件经过各自的CRF解码层，由原先对多事件论元角色分
类任务转化为多个单事件论元角色分类任务。CRF解码与事件检测阶段一致，如公式12、13所
示，y∗ai表示第i个事件经过CRF解码之后的标签序列，y∗a表示所有事件论元标签序列的集合。

y∗ai = CRF (s′′) (12)

y∗a = {y∗a1 , y
∗
a2 , ..., y

∗
an} (13)

为解决正负样本不均衡现象，采用Focalloss损失函数，如公式14所示，P表示当前序列得
分经过softmax后的归一化概率值，α为正负样本比例平衡因子，γ为样本难度平衡因子。

Lfl =

{
−α(1− p)γ log p, p∗ = 1
−(1− α)pγ log(1− p), p∗ = 0

(14)

3.5 文文文本本本输输输出出出

由于本文将事件检测预测的事件类型作为类别标签融入论元识别文本输入中，因此本阶
段只需将事件检测预测全部事件类型与论元识别预测的所有论元标签进行拼接。公式如下所
示，y∗e表示事件检测模型的预测标签，ye表示事件检测模型的真实标签。y∗a表示论元识别模型
的预测标签，ya表示论元识别模型的真实标签。

y∗e = argmax
ye

f(ye|d, t) (15)

y∗a = argmax
ya

f(ya|d, e, r) (16)

y∗ = y∗e ⊕ y∗a (17)
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3.6 对对对抗抗抗训训训练练练

为增强模型的鲁棒性，在论元识别训练阶段加入对抗训练 (Aleksander et al.,
2018)（adversarial training）对编码层的Embeedding参数矩阵混合一些微小扰动，让模型自
适应这种改变，公式如下，D代表训练数据，x表示数据输入序列，y表示样本的预测标签，θ表
示模型参数，∆x表示在训练样本中增加的扰动，L(x, y; θ)表示样本的loss，∇xL(x, y; θ)表
示loss对x的梯度，ζ表示常量，Ω是扰动空间。L(x + ∆x, y; θ)表示在训练数据x上增加扰动∆x
，内层公式在于寻找损失函数最大的扰动，外层公式是最优化求解的最小化公式。

min
θ

E(x,y)−D[max
∆x∈Ω

L(x+∆x, y; θ)] (18)

∆x = ζsign(∇xL(x, y; θ)) (19)

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集

4.1.1 数数数据据据集集集介介介绍绍绍

本文使用DuEE-fin以及CCKS2021篇章事件抽取数据集进行实验。1)DuEE-fin数据集 (Liu
et al., 2020)。百度最新发布的首个包含触发词信息的金融篇章事件抽取数据集，包含13种事件
类型和92种论元角色，共1.17万个篇章；2) CCKS2021篇章事件抽取数据集。包含13种论元角
色的5000个篇章。DuEE-fin和CCKS-2021训练集、验证集、测试集统计如表2所示。

数据集 训练集 验证集 测试集

DuEE-fin 7047 1174 60000
CCKS-2021 4000 500 500

表 2: 数据集分布

4.1.2 数数数据据据稀稀稀疏疏疏分分分析析析

DuEE-fin数据集未公开测试集真实标签。因此本文对训练集和测试集中8221篇金融篇章进
行分析，从图5、图6中可以看出，Duee-Fin数据集存在数据稀疏问题，13种不同的事件类型文
本呈现长尾分布，以训练集为例，‘股份回购’事件占比13.8%，‘被约谈’事件仅占比1.8%，因此
各事件类型分布稀疏且极不均匀。

图 5: DuEE-fin训练集各事件类型分布 图 6: DuEE-fin验证集各事件类型分布

4.2 参参参数数数设设设置置置及及及评评评价价价指指指标标标

本文使用金融领域预训练模型FinBERT。由于文本篇幅较长，采用滑窗机制分片段输
入。为了综合考虑模型的训练效率，滑窗大小为400，步长为200，与 (Liu et al., 2021)实
验保持一致，实验参数如下，epoch为50，learning rate为5e-5，使用实验的环境为32G显存
的Tesla V100，采用Adam优化器对模型进行优化。实验采用准确率(Accuracy)、召回率
（Recall）、F1值评价指标衡量模型性能。
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4.3 实实实验验验结结结果果果

4.3.1 事事事件件件检检检测测测对对对比比比实实实验验验

为了验证本文提出方法的有效性，在DuEE-fin公开数据集上将本文的方法与以下五种方
法进行了对比。模型具体如下：（1）BERT (Devlin et al., 2019)；（2）BERT-wwm (Y.Cui
et al., 2018)；（3）Ernie (Yu et al., 2019)；（4）FinBERT (Liu et al., 2020)；（5）BERT-
BiLSTM-CRF：主流事件抽取模型。由于官方未给出测试集的真实标签，只允许在线提交事件
抽取最终结果，因此本文事件检测在1174条验证集篇章上进行实验。

Model Dev

BERT 90.15
BERT-wwm 90.19

Ernie(baseline) 89.94
FinBERT 90.42

BERT-BiLSTM-CRF 91.32

Ours 93.83

表 3: 事件检测在DuEE-fin上实验结果

事件类型 触发词/CFN词元/CFN例句 Ernie(baseline) Ours ∆

公司上市 15/14/383 87.50 93.43 +5.93

股东减持 7/18/183 90.35 91.86 +1.15

股东增持 6/12/229 86.42 88.50 +2.08

企业收购 16/35/675 91.26 94.83 +3.57

企业融资 18/2/25 87.15 88.95 +1.80

股份回购 6/4/38 94.62 96.24 +1.62

质押 6/4/58 93.04 94.66 +1.62

解除质押 15/4/58 89.42 89.52 +0.10

企业破产 3/25/269 84.60 89.46 +4.86

亏损 11/13/165 93.21 94.32 +1.11

被约谈 3/48/950 83.65 93.85 +10.20

中标 5/2/8 91.84 93.25 +1.41

高管变动 74/29/1003 89.52 96.20 +6.68

overall 185/206/3986 89.94 93.83 +3.89

表 4: DuEE-fin上各事件类型实验结果

从表3中可以看出，在验证集上较基线提高了3.89%，较当前主流模型提高了2.51%，
从表4中可以看出，13种事件类型的触发词共计185个，经过CFN与DuEE-fin事件映射后引
入CFN词元206个，词元下的CFN例句3986条，证明了事件与框架存在较强的相关性；各事件
类型识别效果均有一定的提升，其中“被约谈”事件提升了10.2%，证明了通过框架语义映射引
入CFN这一外部知识对事件检测任务性能提升有积极作用。

4.3.2 论论论元元元识识识别别别对对对比比比实实实验验验

为了验证本文提出方法的有效性，在DuEE-fin公开数据集上将本文的方法与以下8种方
法进行了对比。模型具体如下：（1）BERT (Devlin et al., 2019)；（2）Ernie (Yu et al.,
2019);（3）BERT-BiLSTM-CRF，主流事件抽取模型：（4）DCFEE (Yang et al., 2018)，一
种篇章级中文金融事件抽取模型：（5）Doc2EDAG (Zheng et al., 2019)，一种端到端的基于
有向无环图的预训练模型；（6）Greedy-Dec，Doc2EDAG模型提出的基线；（7）GIT (Xu et
al., 2021)，一种基于transformer结构的篇章级和多粒度的事件抽取模型；（8）PTPCG (Tong
et al., 2021)，采用非自回归解码算法进行图剪枝的快速轻量级模型。由于未给出测试集的真实
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标签，因此本文通过在线提交预测文件得到测试集上的实验结果。在论元识别阶段，本文的模
型与以下9种模型进行对比,分别对应3种Pipeline抽取模型和6种当前最新的联合抽取模型。

Model Dev Online Test

pipeline抽取
BERT 55.64 44.93

Erine(baseline) 55.13 45.60
BERT-BiLSTM-CRF 65.46 54.20

联合抽取

DCFEE-O 44.52 41.33
DCFEE-M 37.63 36.12
Greedy-Dec 47.35 40.71
Doc2EDAG 66.10 58.13

Git 67.71 55.62
PTPCG 66.42 60.15

Ours 69.82 64.50

表 5: 论元识别在DuEE-fin上实验结果

从表5的数据中可以看出，在Duee-fin验证集和在线测试集上实验效果与其他Pipeline模
型相比F1值分别提升了4.36%和10.3%，与当前最新的联合模型相比F1值分别提升
了2.11%和4.35%，验证了本文实验方法的有效性。证明了基于事件检测的类型感知策略和
融合篇章全局信息对解决多值论元耦合有明显效果。

4.4 消消消融融融实实实验验验

为了验证不同模块的有效性，本文分别对CFN框架映射模块、类型感知模块（Type Aware
Module）以及对抗训练（FGM）消融去掉，来检测模型性能的变化，具体结果如表6所示。

Model Online Test

Ours 64.50
-CFN 62.35
-TAM 63.26
-FGM 63.72
-ALL 60.33

表 6: 消融实验的结果

Model CCKS-2021 Test

BERT 60.58
ERNIE 60.63

Doc2EDAG 68.35
Git 68.74

Ours 70.25

表 7: 模型在CCKS-2021数据集实验结果
表6的数据可以看出：
（1）CFN框架映射模块、类型感知模块以及对抗训练对事件抽取任务均有明显效果提

升。其中，CFN框架映射模块消融去掉后，模型性能下降较大，我们认为：1）CFN有助于提
升事件检测子任务性能；2）事件检测性能的提升有助于增强后续论元识别子任务的准确率。这
充分说明了CFN框架语义映射对模型效果有积极作用。
（2）相比于模型-CFN，模型-TAM性能下降较大，但也取得有效的提升，这说明类型感

知的多事件分离方法对于解决篇章多值论元耦合也有一定的效果。
（3）模型-FGM性能有所下降，这说明对抗训练之后，增强了模型的鲁棒性。

4.5 模模模型型型泛泛泛化化化能能能力力力实实实验验验

为了验证本文方法的泛化性，选取了CCKS-2021面向金融领域篇章要素抽取评测数据集进
行实验。由于CCKS评测任务主办方未公开测试集，本文只能在训练集与验证集上进行测试。
本文将原始验证集按照1:1的比例进行随机等比例切分，形成新的验证集与测试集,数据划分比
例见表2所示，并选取了目前主流的事件抽取模型进行对比实验，实验结果如表7所示，可以看
出：本文方法相比于基线提升了9.62%。这充分说明了本文提出的模型在篇章事件抽取任务中
有较好的泛化能力。

4.6 案案案例例例分分分析析析

为了验证本文方法的有效性，进一步对论元识别模型的预测数据进行了分析，具体细节
如图7所示。文本中包含同一事件类型“高管变动”的两个事件。左侧是本文模型的预测结果。
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右侧是ERNIE基线预测结果。可以看到“高管变动”这一事件类型对应‘杜秋龙’和‘陈体引’两个事
件，这两个事件类型下的‘任职公司’、‘变动类型’论元角色分别对应‘卧龙地产集团股份有限公
司’和‘辞职’两个论元发生了论元耦合。本文模型通过类型感知标签将两个事件分别进行论元识
别，避免了两个事件之间相同论元重叠的问题。而基线模型由于没有对多事件进行区分，因此
将两个事件预测为一个事件，这大大降低其论元识别的准确率。因此本文模型经过类型感知的
事件分离方法可以较好的区分同一论元在不同事件中的耦合问题。

图 7: 不同事件之间论元耦合案例分析对比

5 结结结论论论

本文围绕篇章事件数据稀疏和事件多值论元耦合的问题展开研究。提出了基于框架语义映
射和类型感知的篇章事件抽取模型。该模型在事件检测阶段，通过引入CFN框架语义并制定了
三类映射约束，建立了框架与事件的两级映射，将CFN相关事件句作为外部数据,改善了数据稀
疏问题。在论元识别阶段，通过设计类型感知模块将多事件分离成单事件进行论元识别，缓解
了多值论元耦合问题，为了增强事件检测与论元抽取的交互，将事件检测的全局向量信息与论
元识别隐层向量融合，进一步丰富了模型的语义表示。在提升篇章多事件抽取性能的同时，对
大量实验结果分析发现，不同的窗口大小和步长对实验也有一些影响，后续可以对滑动窗口参
数做进一步分析,此外篇章中仍存在很多跨句论元分散的问题，如何设计跨句论元抽取框架是后
续的研究重点。
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