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摘摘摘要要要

事件要素抽取（Event Argument Extraction, EAE）旨在从非结构化文本中提取事件
参与要素。编码器—解码器（Encoder-Decoder）框架是处理该任务的一种常见策略，
此前的研究大多只向编码器端输入文本的字词信息，导致模型泛化和远程依赖处理能
力较弱。为此，本文提出一种融入句法信息的事件要素抽取模型。首先对文本分析得
到成分句法解析树，将词性标签和各节点的句法成分标签编码，增强模型的文本表征
能力。然后，本文提出了一种基于树结构的注意力机制（Tree-Attention）辅助模型更
好地感知结构化语义信息，提高模型处理远距离依赖的能力。实验结果表明，本文所
提方法相较于基线系统F1值提升2.02%，证明该方法的有效性。
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Abstract

Event Argument Extraction (EAE) aims to extract event arguments from unstructured
text. The Encoder-Decoder framework is a common solution for this task. Most of
the encoders in previous studies only receive plain text information, resulting in weak
generalization and remote dependency processing capabilities of the models. To this
end, we propose a new event argument extraction model incorporating syntactic in-
formation. Firstly, after the text is analyzed to obtain a constituent parsing tree, the
part-of-speech tags of words and the syntactic component labels of nodes are encoded to
enhance the context representation ability. Then, we propose a tree-structure-based at-
tention mechanism (Tree-Attention) to assist the model to better perceiving structured
semantic information and improve the model’s ability to handle long-distance depen-
dencies. The experimental results show that the method yields better results with the
F1 value by 2.02% compared to the baseline system, which proves the effectiveness of
our method.
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1 引引引言言言

事件抽取是一项基础自然语言处理任务，旨在从非结构化文本抽取出结构化的事件信息。
该任务主要包括事件识别和事件要素抽取两部分。事件识别主要是确定事件属于哪种类型，而
事件要素抽取则是根据事件类型预先定义好的事件框架，抽取相应要素类型的论元。
对于事件要素抽取任务的研究，通常是围绕词粒度0的语言模型展开。例如Hsi et al.

(2016)使用了Word2Vec作为词的向量表示，该方法虽然能够一定程度上表达词的含义，但是由
于训练窗口大小的限制，其所学习到的语义信息较为有限。Kenton and Toutanova (2019)提出
的BERT语言模型很好地解决了Word2Vec的窗口限制问题，相较之下能够更好地学习到全局信
息，这也是目前应用最为广泛的语言模型之一。但同类词1之间被看作是相互独立的，缺少信
息共享，导致泛化能力较弱。并且一些相关联的词随着距离的增大，模型对它们的处理能力也
逐渐减弱。例如对中文句子中一个词语的表示，上述模型中并不能很好地体现其之间的依赖关
系。传统的事件要素抽取方法通常是基于卷积神经网络(Li et al., 2019; Chen et al., 2015)和递
归神经网络(Patchigolla et al., 2017; Zhao et al., 2018)来实现的，这些方法虽然能够学习一些底
层的特征，但是同样存在泛化能力较弱和远距离依赖处理能力不强的问题。
为解决上述问题，增强模型的表达能力，本文提出融入成分句法树的模型框架。成分句

法解析(Cross and Huang, 2016)（constituecy parsing）能根据给定的句子，分析出句子的短
语结构句法树以及词性信息，能够为下游任务提供更丰富的句法语义信息。本文通过Tree-
LSTM（Tree Structured Long Short-Term Memory）将成分句法树进行编码融入Encoder端，
并且提出了树注意力机制（Tree-Attention）来更好地学习树的结构特征。
总体来说本文包含以下三点贡献：

• 将成分句法解析的结果作为额外特征，借助词性标签和树节点句法标签不同粒度的表示单
元对文本进行编码，从而得到更好的文本表示，增强模型泛化能力；

• 利用Tree-LSTM，并提出了树的注意力机制，辅助模型感知句法解析树的结构和特征，并
且通过加权的方式将注意力网络进行融合，缓解远距离依赖的问题。进而提高了事件要素
抽取的效果；

• 该方案在CCKS2022 Task10数据上的实验结果表明，融入句法信息的事件要素抽取的F1值
相较于基线系统提高2.02%，证明了本文所提方案的有效性。

2 相相相关关关工工工作作作

近些年基于深度学习的文本表示研究主要有以下几点。Zaremba et al. (2014)提出的循环神
经网络(Recurrent Neural Network, RNN)，按照时序对文本进行计算，相较于CNN(LeCun et
al., 2015)拥有更好的短期记忆Hochreiter and Schmidhuber (1997)提出的长短期记忆网络（long
short-term memory, LSTM）是RNN的一种变体，通过“输入门”、“输出门”和“遗忘门”的结构，
让信息能够按序列传递下去。双向长短期记忆网络（Bi-LSTM）是LSTM的优化版本，通过正
反两个方向进行单向的信息传递，最终通过拼接或加权的方式进行融合，该方法广泛应用
于命名识别任务(成于思and 施云涛, 2020; 镇宇et al., 2019)。Kenton and Toutanova (2019)提
出的基于预训练模型BERT（Bidirectional Encoder Rep-resentations from Transformers）的框
架，不仅能够很好地保留局部的关键信息，还能更好地挖掘全局的信息，因此常作为抽取任务
的Encoder(蔺志et al., 2022; Zhang et al., 2020)。
现有的事件要素抽取方法，很大程度上忽略了要素之间的关系和相互作用，而这一层信

息已被证实能辅助模型更好地进行要素抽取(Li et al., 2021)。不仅要素之间的关系影响模型性
能，事件要素类型和事件要素之间也具有强相关性。Xu et al. (2023)显式地利用了要素类型和
要素的关系，通过对比学习和循环训练策略，提高了模型的性能。
句法信息能够将句子中不同词联系起来，对要素抽取任务有一定的辅助效果。Ding et al.

(2022)针对各要素类型之间的联系，提出了显式角色交互网络，它允许动态捕获事件中不同
参数角色之间的相关性，以提高事件要素抽取的效果,但是仅使用了词性标签，并未充分利
用文本的结构化信息;Sun et al. (2022)将句法结构信息与命名实体识别任务（Named Entity
Recornigtion, NER）结合起来，提升了模型的性能，证明了句法信息有助于模型理解能力的提
升;Veyseh et al. (2020)基于图转换网络提出了SemSynGTN模型，充分利用句子的句法和语义信

0在中文文本处理时通常以字为粒度
1例如“可乐”中的“可”与“乐”
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息，更好地学习文本的表示和结构，提升模型的要素抽取能力。本文将该工作作为对比模型进
行比较。

Tai et al. (2015)等人提出了Tree-LSTM，与标准的LSTM相同，Tree-LSTM的每个单元都
包含了三个门，但不同的是Tree-LSTM单元中门向量和细胞状态的更新依赖于所有与之相关的
子单元的状态。另外，Tree LSTM拥有多个遗忘门，分别对应当前单元的每个子单元，这使
得Tree-LSTM可以选择性地从子节点中获取信息。这种模型结构能够很好地将成分句法树融入
文本语义表达中。

3 任任任务务务定定定义义义与与与数数数据据据

在本文中，抽取任务的输入为一段中文文本𝑆 = {𝑤1, 𝑤2, 𝑤3, . . . , 𝑤𝑛}以及一段对相应事件
的描述𝑀 = {𝑚1,𝑚2,𝑚3, . . . ,𝑚𝑡}，描述𝑀是对抽取事件主体的概括。输出为根据预先定义好
的槽位抽取的事件论元。其中一段文本𝑆所包含的事件描述𝑀可以有一个或多个，每个槽位抽
取的要素可以为空，也可以有多个。文本𝑆与描述𝑀均不为空，并且抽取的要素字段均出现在
文本𝑆中。

事件要素槽位包括以下三个：1)事件主体，表示在该事件描述下的施事方，通常为一
个人、组织或机构；2)事件动作，表示事件主体的一些行为，大多为动词或包含动词的短
语；3)事件客体，表示该事件的受事方，根据事件的类型不同，可能是一个人、机构、政策或
动物等受施事方影响的客体。

如表1给出的样例所示，包含一段文本以及一个事件描述，事件要素包括：1) 事件主体
为“美联储”；2) 事件动作为“采取”；3) 事件客体为“缩紧政策”。

文文文本本本

美元指数盘尾涨0.13%，报99.97，上周五曾
触 及100.19，2020年5月 以 来 最 高 ； 由 于 预
期美联储将采取更激进的紧缩政策，美债收益率

急升，提振美元，指标10年期美债收益率周一达
到2.793%的2019年1月以来最高。

事事事件件件描描描述述述 预期美联储将采取更激进的紧缩政策

事事事件件件主主主体体体 美联储

事事事件件件动动动作作作 采取

事事事件件件客客客体体体 缩紧政策

Table 1: 数据样例

我们使用HanLP(He and Choi, 2021)工具对文本解析，从而获得文本的成分句法结构。如
图1所示，系统输入为一段文本，输出为该文本的成分句法树以及分词之后的词性结果。该工具
的句法标签遵循PTB3.0(Xue et al., 2000)标注规范，其中，“IP”表示简单子句或句子，通常不
带补语（如“的”、“吗”等）；“NP”表示名词短语，中心词通常为名词；“VP”表示动词短语，中
心词通常为动词。

Figure 1: 成分句法解析样例

对于词性标签，假设原始文本为𝑆 = {𝑤1, 𝑤2, 𝑤3, . . . , 𝑤𝑛}，分词之后得到𝑘 个词，结
果为𝐷 = {𝑑1, 𝑑2, 𝑑3, . . . , 𝑑𝑘}，其中𝑑𝑖 表示第𝑖 个词。并且𝐷 中每个元素𝑑𝑖 都对应一个词
性标签。图1的实例中，“我”、“喜欢”、“冰”、“可乐”四个词的词性标签分别对应“PN（代
词）”、“VV（动词）”、“VA（表语形容词）”、“NN（普通名词）”。词性标签的标注准则遵
循PTB3.0(Xia, 2000)标注规范。
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在该任务中，输入的句子可能包含多个简单句。解析器会自动识别并切分成多个简单
句，每个简单句（IP）连接至根节点（Root），构成该句子的完整成分句法树。为了利用句
子的句法成分信息，我们将“IP”标签的孩子节点标签作为其叶子节点的句法标签。具体的，在
图1的例子中，“IP”标签下包含了“NP”、“VP”和“NP”三个孩子节点标签，则这三个句法标签分
别对应了“我”、“喜欢”和“冰可乐”。若出现简单句的嵌套，即“IP”标签的孩子节点中存在另外一
个“IP”标签（下称为子“IP”节点）。除子“IP”节点外的孩子节点与上述方法一致，作为其叶子节
点的句法标签，而子“IP”节点则继续向下确定句法标签，以此类推。若数据中出现一个词语作
为一个子句的情况，则失去了句法树的结构信息。
本文采用CCKS2022 Task102面向金融领域的因果事件要素抽取学术评测提供的数据作为实

验数据。该数据集主要来自公开的新闻和报告，共有4,000条标注规范的样本，其中包含9232个
事件，平均一条文本包含2个事件，平均句子长度为191个字。在实验中，对该数据使用随机采
样方法，将数据集打乱，按8:1:1的比例划分为训练集、开发集及测试集。
我们对句法分析结果进行统计分析，发现事件要素与词性标签以及句法标签有着密不

可分的关联。其中，事件主体81.42%的句法标签为名词短语，词性标签包含63.13%的名词以
及22.44%的形容词与名词的组合；事件动作88.74%的句法标签为动词短语，79.02%的词性标签
为动词；事件客体94.12%的句法标签为名词短语，85.75%的词性标签为名词。

4 模模模型型型框框框架架架

本文考虑如何提高模型泛化能力和远距离表示能力，提出一种融合句法特征的事件要素抽
取模型。我们的模型利用词性标签和句法标签建立不同词之间的联系增强模型泛化能力，基于
句法树结构建立远距离依赖。

Figure 2: 总体模型框架图

图2是总体模型结构图，主要包括四个步骤：1）利用成分句法解析器对输入文本进行
分析，得到成分句法树、词性和各叶子节点的句法标签。分别将句法标签和词性标签通
过BMES的标注模式打上标签并编码。2）将事件描述M的成分句法树通过Tree-LSTM进行
编码，再与第一步的编码进行拼接，作为Transformer Encoder的输入，并利用Transformer
Encoder进行信息的交互。3）将第二步的结果作为Tree-Attention的输入，利用注意力机制，增
强成分句法树在隐藏向量中的表示，并将增强后的向量与第二步的结果通过加权的方式进行融
合，得到最终的语义表示。4）使用多层二元标志解码器对句子表示进行解码，识别出各事件要
素的首尾位置，最终得到各槽位的论元。本节详细介绍我们的要素抽取模型，主要分为三个模
块：编码、训练以及解码。

4.1 编编编码码码

4.1.1 词词词性性性及及及句句句法法法标标标签签签的的的嵌嵌嵌入入入

我们采用BMES标注模式对词性和句法标签进行表示，其中B表示某一标签内容的开始部
分；M表示该字符为某标签内容的中间部分；E表示某标签的最后一个字符；S表示该字符单独

2https://www.biendata.net/competition/ccks-nec-2022/
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作为一个标签的内容。具体而言，图1给出的例子中，“我”的词性标签为“S-PN”，“冰可乐”三个
字符的句法标签分别对应“B-NP”，“M-NP”，“E-NP”。
将字符的词性及句法标签分别进行编号，并且进行随机初始化，之后连同文本一起作

为BERT的输入，经过计算得到的句子表示为𝐻 = {ℎ1, · · · ,ℎ𝑛},𝐻 ∈ R𝐿×𝑖，计算过程如式1所
示。

{ℎ1, · · · ,ℎ𝑛} = BERT (𝑥𝑡, 𝑥𝑐, 𝑥𝑠) (1)

其中，𝑥𝑡为句子的字符，𝑥𝑐与𝑥𝑠分别为词性标签与句法标签，与字符一一对应。每个字符的向
量表示ℎ𝑖 ∈ R𝑖，𝑖表示向量的维度，𝐿为最大句长。

4.1.2 基基基于于于Tree-LSTM的的的句句句法法法树树树编编编码码码
本节介绍基于Tree-LSTM的事件描述M的成分句法树的编码方案。基于LSTM的树编码方

式主要有N-ary Tree-LSTM和Child-Sum Tree-LSTM。其区别在于，前者所编码的树中除了叶
子节点外的每一个节点的孩子数相同，而后者对于树的结构没有特别的要求。由于文本的
多样性，文本句法解析树的结构往往无法满足N-ary LSTM的要求，因此本文采用Child-Sum
Tree-LSTM的方法对成分句法树进行编码。
与传统的LSTM相同，Tree-LSTM包含输入门（𝑖𝑗）、遗忘门（𝑓𝑗𝑘）、输出门（𝑜𝑗）、记

忆单元（𝑐𝑗）以及隐藏状态ℎ𝑗，但不同的是Tree-LSTM循环单元需要处理一个或多个子节点的
隐藏状态和单元状态的信息。为了让关键信息在传递的过程中尽可能保留下来，Tree-LSTM的
循环单元对每个子节点单独设立遗忘门。因此Tree-LSTM循环单元包含一个输入门、一个输出
门、一个单元状态和多个遗忘门。

Figure 3: Tree-LSTM模型结构图

Tree-LSTM的结构如图3所示，不同于传统LSTM的线性循环单元，Tree-LSTM在树形结构
上将循环单元自底向上递归展开，下面将具体计算过程及原理。在计算每个节点时，令该节点
为𝑗，其所有子节点的集合为𝐶(𝑗)，细胞状态为𝑐𝑗，隐含状态输出为ℎ𝑗。节点𝑗的输入为当前节
点𝑗的输入𝑥𝑗以及所有子节点的隐含状态h𝑖（𝑖 ∈ 𝐶(𝑗)）。对于每个子节点𝑖 ∈ 𝐶(𝑗)都设置了一
个遗忘门，以确定并保留子节点的哪一部分信息。每个子节点𝑘 ∈ 𝐶(𝑗)的遗忘门输出取决于当
前节点输入𝑥𝑗和子节点的隐含状态输出ℎ𝑘，并且经过sigmoid函数激活得到权重值𝑓𝑗𝑘，计算过
程如下式所示：

𝑓𝑗𝑘 = 𝜎
(︁
𝑊 (𝑓)𝑥𝑗 + 𝑈 (𝑓)ℎ𝑘 + 𝑏(𝑓)

)︁
(2)

取得所有子节点隐含状态之后，输入门首先对其求和得到̃︀ℎ𝑗，根据̃︀ℎ𝑗 和当前节点输入𝑥𝑗决定输
入门权重值𝑖𝑗及备选细胞状态𝑢𝑗，之后根据遗忘权重和输入权重更新当前节点的状态，具体计
算公式如下： ⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

ℎ̃𝑗 =
∑︁
𝑘∈(𝑗)

ℎ𝑘

𝑖𝑗 = 𝜎(𝑊 (𝑖)𝑥𝑗 + 𝑈 (𝑖)ℎ̃𝑗 + 𝑏(𝑖))

𝑢𝑗 = tanh(𝑊 (𝑢)𝑥𝑗 + 𝑈 (𝑢)ℎ̃𝑗 + 𝑏(𝑢))

𝑐𝑗 = 𝑖𝑗 ⊙ 𝑢𝑗 +
∑︁

𝑘∈𝐶(𝑗)

𝑓𝑗𝑘 ⊙ 𝑐𝑘

(3)
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输出门根据当前节点的输入𝑥𝑗和子节点隐含状态之和̃︀ℎ𝑗，计算得到输出门的权重𝑜𝑗，再通过当
前细胞状态得到当前节点的输出ℎ𝑗，计算公式如下：⎧⎨⎩𝑜𝑗 = 𝜎

(︁
𝑊 (𝑜)𝑥𝑗 + 𝑈 (𝑜)̃︀ℎ𝑗 + 𝑏(𝑖)

)︁
ℎ𝑗 = 𝑜𝑗 ⊙ tanh (𝑐𝑗)

(4)

其中，𝜎表示sigmoid函数，通过sigmoid函数将向量的数值控制在0-1之间，⊙为点积表示矩阵对
应元素相乘。𝑊和𝑈为可学习的权重矩阵，𝑏为各个门的偏置，tanh为激活函数。

该部分对经过Tree-LSTM编码后的成分句法树和经过词性及句法增强的文本表示进行信息
交互，以增强模型对成分句法树的感知，并且能够区分同一文本不同事件的隐藏表示。具体计
算如下式所示：

ℎ = BERT (concat (ℎ𝑚,ℎ𝑡)) (5)

其中，concat表示拼接操作，ℎ𝑚为成分句法树的语义表示，ℎ𝑡为词性和句法增强的文本语义表
示。

4.1.3 融融融入入入树树树结结结构构构的的的注注注意意意力力力机机机制制制

为了进一步增强树的语义表达，我们提出了树的注意力机制（Tree-LSTM），通过依次计
算父子两个词之间的相似度，将句法树中除叶子节点外的两个词联系起来。其计算过程如下。

首先在注意力机制中，输入向量与三个不同的变换矩阵相乘的到𝑞，𝑘，𝑣,分别为查询向
量，关键词向量和值向量。每个关键词向量依次与查询向量进行点积运算计算相似度，再利
用softmax进行归一化，将相似度转化为和为1的得分矩阵，最后与值矩阵相乘的到Attention的
计算结果，具体计算如下所示：

Attention (𝑞,𝑘,𝑣) = softmax

(︂
𝑞 · 𝑘𝑇

√
𝑑𝑤

)︂
· 𝑣 (6)

其中𝑑𝑤为输入向量的维度。

Figure 4: Mask矩阵示意图

Tree-Attention是在注意力机制中，添加一个二维的掩码（Mask）矩阵，矩阵元素1表示参
与注意力的计算，0则表示不参与。Mask矩阵根据成分句法树的父子关系来确定，除叶子节
点外，其余节点均会参与其所有子孙节点的注意力计算。具体地，如图4所示为“我喜欢冰可
乐”的Mask矩阵。Tree-Attention部分的输入为经过语义交互层Transformer Encoder的向量𝑋，
输出为经过Tree-Attention计算后的向量𝑌，最终的文本表示ℎ通过公式7对𝑋和𝑌加权融合所
得，其中𝜆为0到1(含)之间的数。

ℎ = 𝜆 ·𝑋 + (1− 𝜆) · 𝑌 (7)

4.2 解解解码码码及及及训训训练练练

本文采用多层二元解码器对语义表示进行解码，以得到各槽位的事件论元。对于每个槽
位，我们利用两个全连接层，将语义的隐层表示映射到二维的向量中，分别来预测其论元的起
始位置和结束位置。计算过程如下所示：

𝑝
(𝑠,𝑐)
𝑖 = 𝜎 (𝑊 𝑐

𝑠 · ℎ𝑖 + 𝑏𝑐𝑠) (8)

𝑝
(𝑒,𝑐)
𝑖 = 𝜎 (𝑊 𝑐

𝑒 · ℎ𝑖 + 𝑏𝑐𝑒) (9)
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其中，ℎ𝑖为第𝑖个隐藏表示，𝑠、𝑒表示开始和结束位置。𝑝
(𝑠,𝑐)
𝑖 和𝑝

(𝑒,𝑐)
𝑖 分别表示第𝑖个位置为要素

类型𝑐的开始和结束位置的概率。𝑊为可学习参数，𝑏为偏置，𝜎为激活函数。该部分模型的训练
目标函数如下式所示：

𝑙𝑜𝑠𝑠 = −
𝑛∑︁

𝑖=1

𝑟
(𝑠,𝑐)
𝑖 log (𝑝

(𝑠,𝑐)
𝑖 )−

𝑛∑︁
𝑖=1

𝑟
(𝑒,𝑐)
𝑖 log (𝑝

(𝑒,𝑐)
𝑖 ) (10)

其中𝑛为文本序列的长度，𝑟
(𝑠,𝑐)
𝑖 和𝑟

(𝑒,𝑐)
𝑖 分别为标注数据的正确分类标签。之后通过以下规则确

定最终抽取的事件要素：1)若在预测时没有预测出起始位置或者结束位置，则判定为该文本中
不存在相应槽位的事件要素；2)若起始位置之后没有结束位置或者结束位置之前没有起始位
置，则判定该结果为非法结果，不算作最终答案。

5 实实实验验验与与与分分分析析析

5.1 评评评价价价指指指标标标

在实验中，本文采用微平均的精确率(Precision,P)、召回率(Recall,R)、F1值(F1-
measure,F1)来评价事件要素抽取的效果，即所有的事件要素类型一起计算P、R及F1值，具
体计算方法如下式所示：

𝑃𝑚𝑖𝑐𝑟𝑜 =

∑︀𝑛
𝑖=1 𝑇𝑃 𝑖

𝑁𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡
(11)

𝑅𝑚𝑖𝑐𝑟𝑜 =

∑︀𝑛
𝑖=1 𝑇𝑃 𝑖

𝑁𝑔𝑜𝑙𝑑
(12)

𝐹1𝑚𝑖𝑐𝑟𝑜 = 2 · 𝑃𝑚𝑖𝑐𝑟𝑜 ·𝑅𝑚𝑖𝑐𝑟𝑜

𝑃𝑚𝑖𝑐𝑟𝑜 +𝑅𝑚𝑖𝑐𝑟𝑜
(13)

其中𝑇𝑃 𝑖表示第𝑖类事件要素预测正确的数量，𝑁𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡为所有预测出的要素数量，𝑁𝑔𝑜𝑙𝑑表
示所有金标答案的数量。除此之外，在预测时仅当预测的要素与标准答案的要素完全一致才算
正确。

5.2 实实实验验验设设设置置置

本实验使用开源的预训练语言模型roberta-base-wwm3作为我们编码层的一部分。我们根据
模型在开发集的性能设置超参数。最大句长为512，向量维度采用默认值768，mini-batch设置
为16，迭代次数为20，采用Adam优化器以2e-5的学习率优化模型。为防止过拟合的情况，最终
的隐藏表示通过dropout层随机丢失一些节点，丢失的比例为0.5。𝜆用于调节Tree-Attention过
程中的向量加权融合的占比，为0.5。

5.3 对对对比比比模模模型型型

为了对比前人的事件要素抽取方法与本文方法的差异，我们选择了以下五种模型进行对
比：

• BERT+Bi-LSTM+CRF(Jiang et al., 2019)：该模型将事件要素抽取作为序列化标注的问
题，依靠其独特的门控机制，能够很好地学习并保留文本的局部和全局信息。该方法使
用Roberta-base作为第一层Encoder，提取句子特征，紧接着利用Bi-LSTM的双向信息传播
的特点对文本的信息进行交互并编码，最后通过CRF（Conditional Random Fields）进行
解码，得到最终的抽取结果。

• BERT+GlobalPointer(Tao et al., 2022)：该方法利用全局归一化的思想，并且引入旋转式
位置编码（RoPE），融入了要素在文中的开始和结束位置信息，最后通过要素首尾对的
打分，得到抽取的结果，相较于CRF的解码方式更加合理，且泛化性更好。

• BERT+Biaffine(Yu et al., 2020)：该模型基于预训练语言模型对文本进行特征提取，利
用Biaffine模型在多层神经网络输出句子中所有可能的要素的分数，然后对这些进行排序，
返回各个槽位分数最高的要素作为答案。

3https://huggingface.co/hfl/chinese-roberta-wwm-ext
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• MRC+SPAN(Li et al., 2020)：该模型将事件的描述作为针对文本提出的问题，并且通过特
殊符号拼接在文本前面作为BERT的输入。最后通过三个二元分类器得到最终抽取的要素
结果。

• SemSynGTN(Veyseh et al., 2020)：该模型利用了依存句法信息，将句法和语义信息转换为
一个加权有向图，其中节点表示句子中的词，边表示依存句法和语义角色关系，权重表示
边的重要程度，并且引入了图转换网络，每个图转换层通过聚合邻居节点和边的信息来更
新当前节点的表示。最终通过全连接层抽取相应的要素。

5.4 实实实验验验结结结果果果

5.4.1 性性性能能能对对对比比比分分分析析析

方法 P/% R/% F1/%
BERT+Bi-LSTM+CRF 54.815 55.224 55.019
BERT+GlobalPointer 57.423 57.124 57.312
BERT+Biaffine 58.102 57.761 57.931
MRC+SPAN 58.682 58.146 58.413
SemSynGTN 60.024 59.113 59.565
本文方法 61.457 59.613 60.521

Table 2: 不同抽取方法的实验结果

表2是本文系统与对比模型的实验结果。从表中结果，我们发现如下现象：
BERT+Bi-LSTM+CRF无法针对不同的事件提取不同的语义特征，因此在本文的数据集上

效果不佳。BERT+GlobalPointer和BERT+Biaffine可以利用特殊符号，将不同事件的信息与文
本进行交互，提高了语义的表征能力，F1值相较于Bi-LSTM+CRF有明显提升。

MRC+SPAN利用了阅读理解的机制，将事件的Mention作为问题，并利用[CLS]和[SEP]特
殊符号进行拼接作为输入并通过transformer进行信息交互，学习并保存了不同事件描述但相同
文本的不同语义表示，再通过对要素起始位置和结束位置的预测，得到最终抽取的结果。我们
将该模型作为基础模型框架（基线模型）搭建本文系统。

本文方法和SemSynGTN的F1值均高于其他系统，说明句法信息的确对事件要素抽取有帮
助。而本文方法相较于SemSynGTN有0.956%的优势，说明本文方法能更好的利用成分句法信
息来帮助本文的抽取任务,原因可能在于树结构相较于图结构更能体现句法树的依赖关系。
从表2的结果来看，本文的方法相较于BERT+Bi-LSTM+CRF提升了5.50%。对比BERT

+GlobalPointer和BERT+Biaffine也有3.209%和2.59%的优势。从而证实了该方案的有效性。和
他们方法最大的差异在于，本文方法将句法特征融入模型中，提升模型对语义强关联词的信息
捕捉能力，一定程度上缓解了远距离依赖的问题。

总体来看，本文的方法相较于前人方法在性能上有着一定优势。相对于基线模
型MRC+SPAN也有2.02%的提升。说明本文方法能够较好地融合成分句法树的信息，辅助
模型挖掘更深层的信息，提高了事件要素抽取的精确率和召回率。

5.4.2 𝜆对对对结结结果果果的的的影影影响响响分分分析析析

Figure 5: 模型的F1值随𝜆趋势变化图
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通过Tree-LSTM和Transformer Encoder的文本嵌入与经过Tree-Attention后向量表示的融
合是本文方法的核心。为探究Tree-Attention是否对模型有帮助以及其所占权重为多少的效果最
佳，我们通过观察F1值随𝜆值的变化趋势，选择F1值最高的𝜆值作为融合的权重。

在开发集上，F1值随𝜆变化的趋势如图5所示，整体趋势随𝜆先上升后下降，在𝜆取0.5时
达到峰值。从曲线在𝜆=0.5前后变化可以发现，句法信息和文字信息之间的重要程度接近。
当𝜆=1.0时，模型仅对句法结构进行编码，此时出现的较快下降意味着简化的句法结构文本中
含有的信息量较少。因此需要将文字信息和句法结构信息进行融合，同时增加模型的文本表征
和长句依赖捕捉能力。

5.4.3 消消消融融融实实实验验验

本文模型在基础模型的基础上额外增加了4个重要组件，分别是词性嵌入、句法嵌入、句法
树嵌入以及Tree-Attention。其中，上一节的实验表明，以0.5的权重融入Tree-Attention相比未
添加Tree-Attention组件F1值提升了1.81%，充分证明其有效性，因此本节不再对该部分进行论
证。在本节中，我们对其余3个组件进行消融实验，分别在基础模型上单独添加其中1个组件。

P/% R/% F1/%
基础模型 58.682 58.146 58.413

+词性嵌入 62.026 56.320 59.035
+句法标签嵌入 61.153 57.374 59.203
+句法树嵌入 61.042 57.721 59.335
+以上三种组件 61.230 58.202 59.678

Table 3: 消融实验结果

消融实验结果如表3所示，词性嵌入、句法嵌入以及句法树嵌入三者相较于基础模型F1值
分别有0.622%、0.79%以及0.922%的提升，说明三个组件均有助于模型性能提高。
词性标签来自于对分词后每个词的词性预测，词性嵌入将词性标签作为一种特征融入至模

型之中。由于融入词性标签的分词以及词性信息，使得模型相较于基础模型能够更好地对文本
进行表示，进而能够更好地识别要素在原文中的起始与结束位置，缓解了要素抽取的边界错误
问题。

句法标签能够清晰表示文本中各个子句的组成成分，并且各字句的句法标签与抽取的要素
有着密不可分的关系。例如事件动作的要素类型，其在子句中的句法标签通常为“VP”（动词短
语）。依靠句法标签的句法嵌入能够辅助模型对要素的定位，缓解要素抽取错误以及非空槽位
抽不出要素的问题。

句法树嵌入充分利用了文本的句法解析结果，不仅包含了句法标签的信息，还将成分句法
树的结构信息融入模型，辅助模型对上下文的语义理解。句法树嵌入也是该三个组件中提升效
果最明显的。

5.4.4 远远远距距距离离离依依依赖赖赖的的的效效效果果果分分分析析析

Figure 6: 模型F1值随主客体距离变化图

为了探究本文方法是否缓解远距离依赖的问题。根据事件主体与事件客体之间的距离，我
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们将开发集划分成三等份，分别为远、中、近，并统计基线模型和本文模型在三个集合中事件
主体与事件客体的F1值。
结果如图6所示，在事件主体与事件客体距离较近时，基线模型和本文方法效果接近。但随

着其距离的增大，基线模型的F1值下降较为明显，本文方法在主客体之间距离较远时仍然有较
好的表现。充分证明了本文方法对缓解远距离依赖问题的有效性。

5.4.5 实实实例例例分分分析析析

为更加直观地体现本文模型相较于基线模型的提升，本小节将展示具有代表性的3个文本以
及抽取结果的实例。如表4所示，其中文本部分由于长度限制，仅展示含有要素的局部文本，省
略上下文信息。

NO. 实例

1

文本 . . .上海和吉林省是中国顶尖的汽车制造中心。最近，两
地都实施了严格的疫情防控措施. . .

要素类型 事件主体 事件动作 事件客体

金标答案 上海和吉林省 实施 严格的疫情防控措施

基线模型 上海和吉林省 实施 严格的疫情

本文模型 上海和吉林省 实施 严格的疫情防控措施

2

文本 . . .每一台进入冬奥会的服务机器人都经过严格的筛选评
测，正是有了这些机器人的加入，才使得参会嘉宾有了别
样新体验. . .

要素类型 事件主体 事件动作 事件客体

金标答案 这些机器人 加入 冬奥会

基线模型 这些机器人 加入 None
本文模型 这些机器人 加入 冬奥会

3

文本 . . .还有部分区域受疫情影响，春耕用肥运输受阻，化肥
难以送到田间地头。. . .

要素类型 事件主体 事件动作 事件客体

金标答案 疫情 影响 部分区域

基线模型 部分区域 受疫情影响 None
本文模型 疫情 影响 部分区域

Table 4: 金标及预测的实例

实例1与实例2中，基线模型与本文模型均能正确识别事件主体和事件动作，但在事件客体
的抽取中，实例1的基线模型由于边界问题未能完全正确地抽取正确答案，而本文模型融入句法
特征，能更精准地识别各要素，减少边界问题带来的错误；实例2的基线模型未能识别出事件客
体，原因可能是识别的要素为诸如“冬奥会”的专有名词时，基线模型并不能很好地理解，进而
导致识别错误或者识别不出答案，相较之下，本文模型经过句法语义增强，即使要素为专有名
词，也能在句法特征的加持下正确识别。

实例3是该任务的一个难题，原因主要是被动语态导致事件主体与事件客体的混淆，并且被
动语态在数据集中的占比较少无法充分学习该特征。而本文模型将成分句法树进行编码，即使
是被动语态也能够很好地识别各要素的成分。

6 总总总结结结与与与展展展望望望

为了提高模型泛化能力和远距离依赖处理能力，本文提出了一种基于句法特征的事件要素
抽取模型。在所提模型中，我们利用词性和句法标签来提升模型泛化能力，通过对成分句法树
建模来改进远距离依赖的处理能力。实验结果表明，本文提出的抽取模型能够充分利用成分句
法信息，提高了系统性能。

同时，我们的工作也存在一些需要改进的地方。例如，本文使用的预训练语言模型是在大
量语料上进行无监督训练，只包含文本的浅层语义信息。若在预训练阶段就融入句法信息等的
深层特征，抽取性能可能会有进一步的提升。这也将是我们未来研究的一个重点。
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