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摘摘摘要要要

事件抽取是一项重要的信息抽取任务，旨在从非结构化文本中抽取结构化的事件信
息。现有的事件抽取方法大多假设一个句子中仅出现一个事件，未考虑重叠事件，然
而，在真实的场景下，重叠事件是不可避免的。因此，该文提出了一种基于联合学习
的语言粒度融合的重叠事件抽取方法，该方法利用预训练语言模型BERT对句子进行
初始表示，再以token数目逐层递增和逐层递减的方式，分别构建包含不同token数目
的片段表示，旨在将短文本包含的离散信息传递给长文本，再将长文本包含的抽象化
语义信息传递给短文本，建立基于语言粒度融合的句子表示。进一步，使用门控机
制，获得融合不同粒度特征和目标事件感知的句子表示。最后，在预测阶段，通过计
算句子中词间距离感知得分，并行的预测词间的片段和角色关系，再利用关系标签解
码，基于联合学习获得了事件触发词、论元及事件类型和论元角色。在公开的事件抽
取数据集FewFC上进行实验，结果表明该文提出的方法对重叠事件的抽取是有效的。
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Abstract

Event extraction is an important information extraction task, which aims to extract
structured event information from unstructured text. Most of the existing event ex-
traction methods assume that only one event occurs in a sentence, without consider-
ing overlapping events. However, overlapping events are inevitable in real scenarios.
Therefore, this paper proposes an overlapping event ex-traction method of language
granularity fusion based on joint learning. This method uses pre-trained language
model BERT to perform initial representation of sentences, and then con-structs frag-
ment representations containing different token numbers in the way of increasing and
decreasing token numbers layer by layer, respectively, to transfer discrete information
contained in short texts to long texts. Then the abstract semantic information con-
tained in the long text is transferred to the short text, and the sentence representation
based on the language granularity fusion is established. Further, a gating mechanism is
used to obtain a sentence representation that integrates multi-granularity features and
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target event perception. Finally, in the prediction stage, by calculating the inter-word
distance perception score in the sentence, the fragment and role rela-tionship between
the words are predicted in parallel, and then the relation label is decoded to obtain
the event trigger word, argument, event type and argument role based on joint learn-
ing. Experi-ments on a public event extraction dataset FewFC show that the proposed
method is effective for extracting overlapping events.

Keywords: Overlapping event extraction , Language granularity fusion , Joint
learning

1 引引引言言言

事件抽取（Event Extraction，EE）是自然语言处理领域中一项既重要又具有挑战性的任
务，旨在从非结构文本中抽取结构化形式的事件信息，即抽取触发词和论元、判别事件类型和
论元角色。它在医疗 (Huang et al., 2020)、金融 (Yang et al., 2018)、司法 (Halterman et al.,
2021)等领域有着广泛的应用，特别是金融领域，通过对新闻以及企业公告等文本进行事件抽
取，可以抽取其中的事件、时间、地点、人物、金额等一系列核心要素，可为决策者提供重要
的参考信息，使他们及时根据实际情况做出科学决策。

事件抽取包括普通事件抽取和重叠事件抽取。 (Sheng et al., 2021)将重叠事件抽取归纳为
三种方式：（1）一个词在多个事件中作为触发词；（2）一个词作为论元，在一个事件中扮演
不同的角色；（3）一个词作为论元，在多个事件中扮演不同的角色。方式（1）称为触发词重
叠事件抽取问题，方式（2）和（3）称为论元重叠事件抽取问题。如图 1所示的实例中，“收
购”一词同时触发了“投资”和“股份股权转让”两个事件，属于触发词重叠事件抽取问题；“世纪
华通”在“投资”事件中扮演“投资方”角色，在“股份股权转让”事件中扮演“受转让公司”角色，属
于论元重叠事件抽取问题。

trigger

target
money subject

proportion

trigger

subject objectmoney

图 1. 重叠事件抽取实例

传统的事件抽取方法 (Nguyen et al., 2016; Liu et al., 2018)将事件抽取视为序列标注任
务，使用统一的解码器对句子进行一次标注，同时抽取触发词和论元，但有可能引起标记间的
冲突，出现事件要素遗漏问题。因此，研究者开展对重叠事件抽取的相关研究，主要采用基
于Pipeline范式 (Yang et al., 2019; Sheng et al., 2021)和基于Joint范式的事件抽取方法 (Cao et
al., 2022)。基于Pipeline范式的事件抽取方法，是在不同的阶段依次抽取触发词和论元，忽略
了触发词和论元之间的依赖关系，容易导致错误传播。而现有的基于Joint范式的事件抽取方
法 (Cao et al., 2022)，未使用句子中不同语言粒度的片段表示，不能对句子进行深层的有效表
示。

为此，本文提出了一种基于联合学习的语言粒度融合的重叠事件抽取模型（LGFEE）。首
先，采用BERT (Devlin et al., 2018)作为编码器获得句子表示；其次，以token数目逐层递增和
逐层递减的方式，分别构建包含不同token数目的片段表示，将短文本包含的离散信息传递给长
文本，再将长文本包含的抽象化语义信息传递给短文本，建立基于语言粒度融合的句子表示；
然后，基于门控机制和注意力机制进行信息融合，获得融合不同粒度特征和目标事件感知的句
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子表示；最后，计算句子中词间的距离感知得分，并行的预测词间的片段关系和角色关系，再
利用关系标签解码，获得事件的触发词、论元及事件类型和论元角色。
本文的贡献主要包括以下三个方面：
（1）提出了一种基于联合学习的语言粒度融合的重叠事件抽取模型（LGFEE），用于重

叠事件抽取。
（2）构建基于语言粒度融合的文本表示，分别以token数目逐层递增和逐层递减的方式构

建不同粒度的片段表示，融合短文本包含的离散信息和长文本包含的抽象化语义信息。
（3）在公开的金融事件抽取数据集FewFC (Zhou et al., 2021)进行实验，实验结果验证了

模型的有效性。

2 相相相关关关工工工作作作

事件抽取包括触发词识别、论元识别、事件类型分类和论元角色分类四个子任务。依据四
个子任务的实现过程，将事件抽取方法分为基于Pipeline范式的方法和基于Joint范式的方法 (Li
et al., 2022a)。

2.1 基基基于于于Pipeline范范范式式式的的的事事事件件件抽抽抽取取取方方方法法法

基于Pipeline范式的事件抽取方法是将事件抽取任务转化为多阶段分类问题。首先识别触
发词，再根据触发词判断事件类型；根据识别的触发词及事件类型的预测结果对论元进行抽
取，并对论元角色进行分类。 (Chen et al., 2015)提出了DMCNN模型，该模型使用两个动态
多池卷积神经网络分别对触发词和论元进行分类，将词语级语义特征和句子级语义特征结合，
对触发词进行识别和分类，进一步，若句子中存在触发词再进行论元的识别和分类。 (Yang et
al., 2019)提出了PLMEE模型，该模型针对特定的角色分别抽取论元，可以对重叠论元进行抽
取。 (Sheng et al., 2021)提出了一种基于级联解码的重叠事件抽取框架CasEE，该框架依次执
行事件类型检测、触发词抽取和论元抽取，再将前一阶段的预测结果作为条件，抽取重叠的目
标，但该方法的后一阶段依赖于前一阶段，容易出现错误传播问题。

2.2 基基基于于于Joint范范范式式式的的的事事事件件件抽抽抽取取取方方方法法法

基于Joint范式的事件抽取方法，该方法同时完成触发词和论元识别、事件类型和论元角色
分类四个任务。在任务执行过程中，通过共享参数，减少错误信息的传播，进一步利用全局特
征提升性能。 (Nguyen et al., 2016)提出了JRNN模型，该模型使用两个循环神经网络从两个方
向学习句子的表示，将其应用于联合预测触发词和论元角色。为了捕获触发词和论元间的依赖
关系，引入记忆向量和记忆矩阵，存储标记过程中的预测信息。 (Liu et al., 2018)提出JMEE模
型，该模型将句子从序列的模式转换成句法依存图的模式，并在句法依存图上使用GCN进行信
息聚合，再采用联合方式，抽取事件触发词和论元。 (Li et al., 2022b)提出了一种基于强化学习
和对话指导的事件抽取方法，旨在从对话文本中逐步自动识别关联的事件和它们的论元。 (Cao
et al., 2022)提出了OneEE模型，该模型将事件抽取转换为词与词间的关系识别任务，同时完成
触发词和论元抽取。

3 基基基于于于联联联合合合学学学习习习的的的语语语言言言粒粒粒度度度融融融合合合的的的重重重叠叠叠事事事件件件抽抽抽取取取模模模型型型（（（LGFEE）））

为了将不同语言粒度的文本信息和事件信息进行融合，本文构建了基于联合学习的语言粒
度融合的重叠事件抽取模型。首先，使用预训练语言模型BERT作为编码器，获得输入句子的
词的嵌入表示；其次，以token数目逐层递增和逐层递减的方式，分别构建包含不同token数目
的片段表示，建立基于语言粒度融合的句子表示；然后，基于门控机制和注意力机制进行信息
融合，将事件信息和融合了不同粒度特征的文本表示融合；最后，通过联合学习预测词间的片
段关系和角色关系，再利用关系标签解码，获得事件触发词、论元及事件类型和论元角色。模
型架构如图 2所示。
句子的初始表示：给定一个具有N个词的输入句子X = (x1, x2, ..., xN )，经过BERT编码

后，再使用最大池化生成每个词的嵌入表示H0 = (h01, h
0
2, ..., h

0
N ) ∈ RN×d。

3.1 基基基于于于语语语言言言粒粒粒度度度融融融合合合的的的文文文本本本表表表示示示

为了更好地捕获句子的语义信息，本文基于语言粒度融合构建句子表示。具体来说，分
别以token数目逐层递增（Incremental-Phase，I-Phase）和逐层递减（Decremental-Phase，D-
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Phase）的方式，依次构建不同粒度的片段表示。这两个阶段均包含L层，将I-Phase中第l层的
片段表示记作H l = (hl1, h

l
2, ..., h

l
T )，将D-Phase中第l层的片段表示记作H l′ = (hl

′
1 , h

l′
2 , ..., h

l′
T )，

其中，T是片段的数量，l表示每个片段的token数，每一层的结构如图 3所示。
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图 2. 基于联合学习的语言粒度融合的重叠事件抽取模型（LGFEE）
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图 3. Incremental-Phase和Decremental-Phase中构建L3层的详细结构

在I-Phase和D-Phase的每一层中，首先利用Transformer (Vaswani et al., 2017)的多头注意
力机制增强片段表示，句子在第l层经过多头注意力的表示H l−multihead如下：

H l−multihead = MultiHead(Q,K, V ) = Concat(head1, ..., headh)WO (1)

headi = Attention(QWQ
i ,KWK

i , V W V
i ) = softmax(

QWQ
i (KWK

i )
T

√
dk

)VW V
i (2)

其 中 ，headi为 第i个 头 经 过 注 意 力 得 到 的 句 子 表 示 ，Q、K、V均 为 句 子 表
示，WQ

i 、WK
i 、W V

i 、WO表示可学习的参数矩阵，h表示注意力头数，dk = d/h。
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I-Phase：：：由于句子中的短文本包含的信息相对较少，无法直接表达上下文的语义，需要通过
模型的分层组合和传递，逐步形成更全面、准确的长文本语义信息。因此，它的目标是将输入
的文本逐层组合成不同长度的片段，并在不同层次上对这些片段进行特征提取和表示学习。将
短文本包含的离散信息传递给长文本。具体来说，L1层的片段表示对应于1-token的片段，对于
更高的层，为了避免破坏连续的上下文，利用内核大小为2的卷积神经网络，以token数目递增
的方式从第l − 1层迭代地生成连续的l-token片段表示。I-Phase中第l层中的片段表示为H l，其
计算方式如下：

H l =

{
f(H0) , l = 1
Conv(f(H l−1)) , 1 < l ≤ L

(3)

其中，f (·)表示公式 (1)的简写。此外，使用ReLU和Norm层获得最终的片段表示。

D-Phase：：：由于在同一上下文中，长文本的特征可以提供与短文本特征互补的上下文信息。
因此，D-Phase的目标是将长文本逐层分解成不同长度的片段，将长文本包含的抽象化语义信
息传递给短文本。具体来说，以I-Phase中第L层的输出作为D-Phase第L层的输入，HL′

是HL经
过多头注意力层增强得到的片段表示。第二阶段采用token数目递减的方式，适当的填充零向
量，叠加内核大小为2的卷积神经网络，从第l − 1层迭代地构建连续的l-token片段表示。如
图 3（b）所示，例如，D-Phase中L3层的片段表示为(h3

′
1 , h

3′
2 , h

3′
3 )，它是基于L4层的片段表示

构建的，即(0, h4
′

1 , h
4′
2 , 0)。类似的，D-Phase中第l层的片段表示H l′可以由公式 (4)获得：

H l′ =

{
f(H l) , l = L

Conv′(f(H l+1′)) , 1 ≤ l < L
(4)

最后，将I-Phase与D-Phase中L1层的句子表示拼接，作为融合不同粒度特征的句子表
示HMulti−granularity：

HMulti−granularity = Wc[H
1;H1′ ] + bc (5)

其中，Wc和bc是可学习的参数矩阵。

3.2 基基基于于于门门门控控控机机机制制制和和和注注注意意意力力力机机机制制制的的的信信信息息息融融融合合合

由于本文的目标是预测目标事件类型的词间关系，因此，本节基于注意力机制和门控机制
融合事件信息和文本信息，为目标事件生成相应的句子表示，其中，注意力机制用于建模事件
间的交互以及事件与文本间的交互，门控机制用于融合两类特征并过滤掉不必要的信息。

融合多粒度特征的句子表示：采用门控模块Gate1，在经BERT编码的句子表示H0的基础
上，融合不同粒度特征句子表示HMulti−granularity，得到融合不同粒度特征句子的新表示H：

H = Gate1(H0, HMulti−granularity) = g1 ⊙H0 + (1 − g1) ⊙HMulti−granularity (6)

其中，Wg1和bg1是可学习的参数矩阵，⊙和[; ]分别表示元素相乘和拼接操作。

参考 (Cao et al., 2022)，为了减少计算资源，使用正、负采样策略对事件类型进行采样。
给定一组采样的事件类型，随机初始化其嵌入表示E = (e1, e2, . . . , eM ) ∈ RM×d，其中，M为
采样事件类型的个数，包含一个正类型和M -1个负类型。利用注意力机制对事件间、事件与文
本间的交互进行建模，获得句子的全局事件嵌入表示Eglobal：

Q,K, V = H0WQ, EWK , EW V (7)

Eglobal = Attention(Q,K, V ) = softmax(
QKT

√
dh

)V (8)

其中，WQ、WK、W V是可学习的参数矩阵。

CC
L 
20
23

第二十二届中国计算语言学大会论文集，第34页-第45页，哈尔滨，中国，2023年8月3日至5日。
(c) 2023 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

38



计算语言学

目标事件感知的句子表示：采用门控模块Gate2，在全局事件嵌入Eglobal的基础上，融合目
标事件类型嵌入et，生成目标事件感知的句子表示Ht：

Ht = Gate2(Eglobal, et) = g2 ⊙ Eglobal + (1 − g2) ⊙ et (9)

g2 = Sigmod(Wg2 [Eglobal; et] + bg2) (10)

其中，et ∈ E表示目标事件类型嵌入，Wg2和bg2是可学习的参数矩阵。

基于不同粒度特征和目标事件感知的句子表示：采用门控模块Gate3，将公式 (9)和公
式 (6)分别得到的句子表示Ht和H进一步融合，得到融合目标事件et的句子最终表示V t =
(vt1, v

t
2, . . . , v

t
N ) ∈ RN×d，其中，vti是句子中词的嵌入表示。

V t = Gate3(Ht, H) = g3 ⊙Ht + (1 − g3) ⊙H (11)

g3 = Sigmod(Wg3 [Ht;H] + bg3) (12)

其中，Wg3和bg3是可学习的参数矩阵。

3.3 片片片段段段/角角角色色色标标标签签签预预预测测测

本文参照 (Cao et al., 2022)的工作，将事件抽取任务转化为目标事件的词间关系检测任
务，该任务旨在判别句子中的每个词对（xi，xj）的片段关系S和角色关系R，其中，片段关
系S表示xi和xj分别是触发词片段（S − T）或论元片段（S − A）的起始和结束词，角色关
系R表示包含xj的论元在包含xi的触发词所触发的事件中扮演某个论元角色，记作R − ∗，其
中∗表示论元角色。为了更好的联合预测词对之间的片段关系s ∈ S和角色关系r ∈ R，将词对表
示和距离信息融合，对每个词对（xi，xj）的嵌入表示（vti，vtj），分别计算片段分数csij和角

色分数crij，计算方式如下：

csij = Score(Ws1v
t
i ,Ws2v

t
j) (13)

crij = Score(Wr1v
t
i ,Wr2v

t
j) (14)

其中，Score为距离感知评分函数，Ws1、Ws2、Wr1、Wr2是可学习的参数矩阵。

最后，联合训练片段分数csij和角色分数crij，训练目标是最小化事件类型集合E中的所有事

件的Circle loss (Sun et al., 2020)，得到总损失L如下：

L =
∑
t∈E

{
∑
s∈S

[log(1 +
∑

(i,j)∈Ωs

e−csij ) + log(1 +
∑

(i,j)/∈Ωs

ec
s
ij )]

+
∑
r∈R

[log(1 +
∑

(i,j)∈Ωr

e−crij ) + log(1 +
∑

(i,j)/∈Ωr

ec
r
ij )]}

(15)

其中，Ωs、Ωr分别表示片段关系s和角色关系r的词对集合，关注分数大于0的词对。

3.4 关关关系系系标标标签签签解解解码码码

通过第 3.3节的片段/角色标签预测，一方面，可以利用目标事件类型的触发词片段（S −
T）或论元片段（S − A）的始末索引，解码得到触发词或论元的片段；另一方面，可以利用
获得的角色关系（R − ∗）进一步匹配触发词和论元。在图 4所示的实例中，“收购”为触发词片
段，“世纪华通”和“盛跃网络”为论元片段；“世纪华通”和“盛跃网络”表示触发词“收购”所触发
的“投资”事件中的论元，对应论元角色分别为“投资方（R− S）”和“被投资方（R−O）”。
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Trigger/Argument Span Prediction Trigger-Argument Role Prediction

R-S R-S R-S R-S R-O R-O R-O R-O

R-S R-S R-S R-S R-O R-O R-O R-O

S-A

S-T
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图 4. 关系标签预测结果

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集与与与评评评价价价指指指标标标

数数数据据据集集集：：：本文选择中文金融事件抽取数据集FewFC (Zhou et al., 2021)，该数据集
中标注了10个事件类型和18种论元角色，具有触发词重叠和论元重叠问题的句子分别
占13.5%和21.7%。数据集中训练集、验证集和测试集的比例为8：1：1，统计情况如表 1所
示。

数据集 重叠 普通 句子 事件

训练集 1560 5625 7185 10277
验证集 205 694 899 1281
测试集 210 688 898 1332
合计 1975 7007 8982 12890

表 1. 数据集统计结果

评评评价价价指指指标标标：：：本文按照 (Du and Cardie, 2020; Sheng et al., 2021; Cao et al., 2022)的严格匹
配评价标准，对事件抽取中的四个子任务：触发词识别（TI）、论元识别（AI）、事件类型
分类（TC）、论元角色分类（AC），采用准确率（P）、召回率（R）和F1值（F1）进行评
估。

4.2 基基基线线线方方方法法法

我们将本文提出的模型与最先进的基线方法进行了综合比较，基线可以分为以下两组：

（1）普通事件抽取方法：这些方法将事件抽取任务转换为序列标注任务，为每个词分配一
个标签。BERT-softmax (Devlin et al., 2018)，该方法采用BERT学习文本表示，并使用隐层表
示对触发词和论元进行分类。BERT-CRF，该方法在BERT上添加了条件随机场（CRF）捕获
标签依赖关系， (Du and Cardie, 2020)将其用于文档级事件抽取。BERT-CRF-joint，该方法
将BIO标注方案扩展为类型和角色的联合标注B/I/O-type-role。以上方法会产生标签冲突，无
法解决事件抽取的重叠问题。

（2）重叠事件抽取方法：PLMEE (Yang et al., 2019)，该方法针对特定的角色分别抽取论
元，可以抽取出重叠论元。CasEE (Sheng et al., 2021)，该方法依次执行事件类型检测、触发
词抽取和论元抽取，根据前一步的预测结果抽取了重叠事件目标。OneEE (Cao et al., 2022)，
该方法将事件抽取表示为词与词间的关系识别，在一个阶段内同时识别触发词或论元的词间关
系，并行的进行网格标注抽取重叠目标。
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4.3 参参参数数数设设设置置置

本文模型利用Chinese-BERT模型对句子进行编码，隐层向量维度为768，优化器采
用AdamW。BERT的学习率为2e-5，其他模块的学习率为1e-3。多头注意力机制中并行头的
数量h设置为8，层数L设置为12，采样的事件类型的个数M设置为6（其中，正、负样本的个数
分别为1和5）。批量大小设置为8，在FewFC数据集上训练模型30次。

5 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

5.1 比比比较较较实实实验验验及及及结结结果果果分分分析析析

为了验证本文提出的LGFEE模型的有效性，进行了下面三个实验：（1）在FewFC数据
集上进行事件抽取的整体性能实验；（2）在FewFC数据集的重叠事件上进行实验；（3）
在FewFC数据集的普通事件上进行实验。利用第 4.2节介绍的比较方法，与本文方法进行对
比。

5.1.1 事事事件件件抽抽抽取取取的的的整整整体体体性性性能能能实实实验验验

为了验证本文提出的LGFEE模型在事件抽取中的整体性能，在FewFC数据集上进行了实
验，其中触发词识别（TI）、论元识别（AI）、事件类型分类（TC）、论元角色分类（AC）
的对比实验结果如表 2所示。

BERT-
softmax

BERT-
CRF

BERT-
CRF-joint

PLMEE MQAEE CasEE OneEE LGFEE

TI
P 89.8 90.8 89.5 83.7 89.1 89.4 88.7 88.5
R 79.0 80.8 79.8 85.8 85.5 87.7 88.7 89.4
F1 84.0 85.5 84.4 84.7 87.4 88.6 88.7 89.0

AI
P 74.6 75.1 76.1 74.3 70.3 72.8 75.4 75.7
R 62.8 64.3 63.5 67.3 68.3 73.1 77.0 77.4
F1 68.2 69.3 69.2 70.6 69.3 72.9 76.2 76.5

TC
P 80.2 81.7 80.7 75.6 79.7 77.9 79.1 79.3
R 61.8 63.6 63.0 74.5 76.1 78.5 80.3 81.7
F1 69.8 71.5 70.8 75.1 77.8 78.2 79.7 80.5

AC
P 72.5 72.9 74.2 72.5 68.2 71.3 74.0 73.6
R 60.2 61.8 61.2 65.5 66.5 71.5 72.9 73.4
F1 65.8 66.9 67.1 68.8 67.3 71.4 73.4 73.5

表 2. 不同方法在FewFC数据集中的实验结果(%)

从表 2的结果可以看出：

（1）本文提出的方法在召回率（R）和F1值上均优于其他对比方法。

（2）与普通事件抽取方法相比，本文的LGFEE模型在F1值上取得了较好的性能，说明该
模型对于解决重叠问题是有效的。相较于BERT-CRF-joint，本文的LGFEE模型在事件类型分
类（TC）任务上的F1值提高了9.7%，在论元角色分类（AC）任务上的F1值提高了6.4%。

（3）与具有先进性和代表性的重叠事件抽取方法CasEE和OneEE相比，本文的LGFEE模
型在召回率和F1值上均取得了良好的性能。具体而言，相较于CasEE，本文的LGFEE模型在事
件类型分类（TC）任务上的召回率和F1值分别提高了3.2%和2.3%，在论元角色分类（AC）任
务上分别提高了1.9%和2.1%；相较于OneEE，本文的LGFEE模型在事件类型分类（TC）任务
上的召回率和F1值也分别提高了1.4%和0.8%。主要原因是，基于联合学习的方法在事件抽取过
程中共享参数，减少了错误信息的传播，可以更好的实现重叠事件抽取，同时，基于语言粒度
融合构建文本表示，有助于学习更加丰富的语义信息，提升了整体性能。

5.1.2 在在在重重重叠叠叠事事事件件件数数数据据据上上上的的的事事事件件件抽抽抽取取取性性性能能能

为了进一步验证本文所提模型LGFEE在重叠事件上的性能，在FewFC数据集中的重叠事件
数据上进行了实验，对比实验结果如表 3所示。
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BERT-
softmax

BERT-
CRF

BERT-
CRF-joint

PLMEE MQAEE CasEE OneEE LGFEE

TI 76.5 77.9 77.8 80.7 83.6 89.0 87.5 88.1
AI 56.1 61.0 58.8 63.2 62.1 71.5 75.2 75.1
TC 49.0 52.4 52.0 66.6 70.4 74.9 77.2 78.0
AC 53.5 58.4 56.8 61.4 60.1 70.3 71.9 72.6

表 3. 不同方法在FewFC中重叠事件数据上的实验结果(%)

对重叠事件来说，该方法在事件类型分类（TC）和论元角色分类（AC）任务中的性能优
于基线方法。相较于普通事件抽取方法，本文采用词间关系识别的方法进行事件抽取，可以有
效避免标签冲突，提升了重叠事件的抽取性能，而BERT-CRF-joint仅能为每个词分配一个标
签，无法解决事件的重叠问题。相较于已有的重叠事件抽取方法，本文基于语言粒度融合，学
习到语义更丰富的句子表示，同时，采用联合学习的方式对重叠触发词和重叠论元进行有效地
抽取，而PLMEE仅能对重叠论元进行抽取，CasEE采用基于Pipeline的事件抽取方法，后一阶
段依赖于前一阶段，有可能导致错误传播问题。

5.1.3 在在在普普普通通通事事事件件件数数数据据据上上上的的的事事事件件件抽抽抽取取取性性性能能能实实实验验验

如表 4所示，本文提出的LGFEE模型在普通事件数据上的性能仍可取得令人满意的结果。

BERT-
softmax

BERT-
CRF

BERT-
CRF-joint

PLMEE MQAEE CasEE OneEE LGFEE

TI 86.9 88.4 86.9 86.4 89.0 88.4 89.1 89.1
AI 76.2 74.9 76.1 75.7 74.2 74.0 76.6 77.5
TC 79.9 80.8 79.9 79.7 82.0 80.2 80.6 81.7
AC 74.1 72.8 74.0 74.0 72.3 72.3 73.9 74.2

表 4. 不同方法在FewFC中普通事件数据集上的实验结果(%)

5.2 消消消融融融实实实验验验

为了验证本文提出的LGFEE模型各个模块的性能，本节进行了消融实验。
-MHA：在LGFEE的基础上，仅去除I-Phase和D-Phase的多头注意力机制。
-D-Phase：在LGFEE的基础上，仅去除逐层递减阶段D-Phase。
-Gate1：在LGFEE的基础上，用加法操作代替门控机制Gate1。
模型消融在FewFC数据集的实验结果如表 5所示。

TI AI TC AC

P R F1 P R F1 P R F1 P R F1
-MHA 87.0 89.3 88.2 74.4 76.9 75.6 76.1 81.0 78.5 72.5 73.1 72.8

-D-Phase 87.6 87.5 87.5 72.6 77.8 75.1 75.7 79.1 77.4 71.2 72.8 72.0
-Gate1 88.3 89.0 88.7 74.3 76.7 75.5 78.7 80.6 79.6 72.8 73.1 73.0
LGFEE 88.5 89.4 89.0 75.7 77.4 76.5 79.3 81.7 80.5 73.6 73.4 73.5

表 5. 模型消融实验结果(%)

由表 5的实验结果可以看出：
（1）去除任一模块，事件抽取四个子任务的F1值均会下降，说明引入任一模块均有利于

事件抽取任务。
（2）-MHA方法，它在四个子任务上的F1值相较本文的方法均有下降，说明使用多头注意

力可以增强文本间的信息交互。
（3）-D-Phase方法，相较于其他模块，它的F1值下降最为明显，说明D-Phase将长文本包

含的抽象化语义信息传递给短文本，提供了有利的上下文信息。
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（4）-Gate1方法，相较本文的方法在四个子任务上的F1值均有下降，说明设计的门控模
块Gate1对信息的过滤是有效的，可以保留更多有利于事件抽取的上下文信息。

5.3 层层层数数数对对对事事事件件件抽抽抽取取取的的的影影影响响响

为了验证I-Phase 和D-Phase中不同层数L对模型性能的影响，本节针对不同层数进行了实
验，使用F1指标对上述四个任务的性能进行评估，实验结果如表 6所示。

层数 1 2 4 6 8 10 12 14 16

TI 87.6 87.8 88.2 87.8 88.5 88.7 89.0 88.5 88.5
AI 75.6 76.6 76.0 76.0 75.7 75.6 76.5 76.0 75.6
TC 78.9 79.4 79.3 78.9 79.6 80.3 80.5 79.5 79.6
AC 73.0 73.1 73.1 73.2 73.1 73.0 73.5 72.5 72.7

表 6. 不同层数的实验结果比较(%)

由表 6的实验结果可以看出，当层数L为12时，本文提出的模型综合性能最好。

5.4 实实实例例例分分分析析析

为了进一步说明本文方法的有效性，本节选取了具有先进性和代表性的CasEE (Sheng et
al., 2021)、OneEE (Cao et al., 2022)模型与本文模型进行比较，表 7展示了一个实例分析。

句子
厉健律师提示，根据司法解释，暂定在2017年4月12日至2018年5月10日买入上峰
水泥股票，且在2018年5月11日后继续持有或卖出该股票的受损投资者可以索赔。

黄金标签

事件1:【类型】投资;【触发词】买入;【论元】obj:上峰水泥。
事件2:【类型】股份股权转让;【触发词】卖出;【论元】target-company:上峰水泥;
collateral:股票。
事件3:【类型】起诉;【触发词】索赔;【论元】obj-org:上峰水泥。

CasEE 事件1:【类型】起诉;【触发词】索赔;【论元】obj-org:上峰水泥。
OneEE 事件1:【类型】投资;【触发词】买入;【论元】obj:上峰水泥。

LGFEE
事件1:【类型】投资;【触发词】买入;【论元】ob:上峰水泥。
事件2:【类型】起诉;【触发词】索赔;【论元】obj-org:上峰水泥。

表 7. 实例分析

在这个例子中，“上峰水泥”在“投资”、“股份股权转让”和“起诉”这三个事件中都充当
论元，CasEE模型仅识别出“起诉”事件，OneEE模型仅识别出“投资”事件，而本文提出
的LGFEE模型可以同时识别“起诉”和“投资”两个事件，这说明构建基于语言粒度融合的文
本表示，融合短文本包含的离散信息和长文本包含的抽象化语义信息，可以有效地获得较为丰
富的片段表示。

为了更好地发掘研究中存在的潜在问题，本文对实验结果进行了错误分析，通过此项工
作，希望能够更加全面、客观地评估本文实验结果的科学性和可靠性，为未来的相关研究提供
有益的参考依据。表 8展示了一个错误预测的实例。

文本 黄金标签 LGFEE

罗一鸣于2019年9月4日向公司董事会提
交《茂名石化实华股份有限公司详式权
益变动报告书》,告知公司因其成为神州
永丰和东方永兴的控股股东,而实现对公
司的间接收购,为公司实际控制人。

事件:【类型】收购;【触
发词】收购;【论元】sub-
per:罗一鸣;date:2019年9
月4日;obj-org:茂名石化实
华股份有限公司。

事件:【类型】收购;【
触发词】收购;【论元
】date:2019年9月4日;
obj-org:东方永兴。

表 8. 错误分析实例
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在这个实例中，罗一鸣是通过成为神州永丰和东方永兴的控股股东，实现对茂名石化实华
股份有限公司的收购。LGFEE误将“东方永兴”预测为被收购公司，造成这个错误的原因可能在
于文本自身语义信息复杂，且存在因果关系，增加了模型预测的难度。

6 结结结论论论

本文针对重叠事件抽取问题，提出了一种基于联合学习的语言粒度融合的重叠事件抽取方
法，该方法首先利用预训练语言模型BERT对句子进行初始表示。其次，以token数目逐层递增
和逐层递减的方式，分别构建包含不同token数目的片段表示，将短文本包含的离散信息传递
给长文本，再将长文本包含的抽象化语义信息传递给短文本，建立基于语言粒度融合的句子表
示。然后，基于门控机制和注意力机制进行信息融合，生成融合不同粒度特征和目标事件感知
的句子表示。最后，在预测阶段，融合文本的位置信息，通过联合学习的方式识别词间关系，
再利用关系标签解码，获得事件触发词、论元及事件类型和论元角色。在公开数据集上的实验
结果表明，该模型在事件抽取方面优于目前已有的同类方法，说明本文方法对重叠事件的抽取
是有效的。本文将在未来的研究工作中探索两个方面的改进。其一，将因果关系识别嵌入到事
件抽取模型中，以提高事件抽取的准确性和完整性。其二，将进一步探索模型在处理长篇文本
时计算时间较长的问题，并寻求更有效的解决方案。
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