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摘 要：近年来随着大语言模型的迅猛发展，事件的表征粒度逐渐从传统的句子级扩展至篇章级，事件不再局限于单句

表达，而是更加经常嵌入多句甚至整个篇章，这一变化在提升语义建模能力的同时也带来了新的挑战 . 由于汉语表达具

有高度的灵活性且词义歧义现象普遍，在缺乏明确句法结构作为支撑的篇章级场景中，模型在识别词语在上下文中的论

元角色时面临更大的困难 . 针对这一问题，提出一种融合语义特征和结构特征的篇章级事件论元表示方法（Semantic⁃
Syntactic Feature Fusion for Document⁃Level Event Argument Representation，SS⁃EAR）. 该方法首先对文档中的句法结

构进行分析并构建依存句法图，然后将实体的多层次表征作为图中的节点特征构成结构感知网络，最后利用图神经网络

的信息传播机制将句法结构信息和语义特征进行融合，以增强模型对复杂句式和多义现象的处理能力，进而提高篇章级

事件论元抽取的性能 . 和六个领域方法进行比较，在两个权威中文篇章级事件论元抽取数据集上的实验结果表明，在所

提方法的辅助下，事件论元抽取的 F1 最优，证明了所提方法的有效性 .
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Abstract： With the rapid advancement of LLMs (Large Language Models) in recent years，the granularity of event 
representation has progressively shifted from the traditional sentence level to the document level. Events are no longer 
confined to single ⁃ sentence expressions but are increasingly embedded across multiple sentences or even entire documents. 
While this change enhances semantic modeling capabilities，it also introduces new challenges. In particular，due to the high 
degree of flexibility and widespread lexical ambiguity in Chinese，these models often struggle to accurately identify argument 
roles of words within context，especially in document⁃ level settings where explicit syntactic structures are less apparent. To 
address this issue，we propose a novel method for document⁃level event argument representation，termed SS⁃EAR (Semantic⁃
Syntactic Feature Fusion for Document ⁃ Level Event Argument Representation). This approach begins by analyzing the 
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syntactic structures within a document and constructing a dependency syntactic graph. Multi ⁃ level representations of entities 
are then encoded as node features within a structure ⁃ aware graph. Finally，a GNN (Graph Neural Network) is employed to 
integrate syntactic and semantic features through its message ⁃ passing mechanism. This design enables the model to better 
handle complex sentence patterns and semantic ambiguity，thereby improving its performance on event argument extraction at 
the document level. Experimental results on two authoritative Chinese document ⁃ level event argument extraction datasets 
demonstrate that the proposed method outperforms six strong baselines and achieves the optimal F1 ⁃ value，validating the 
effectiveness of our approach.
Keywords：event detection,argument representation,argument extraction,structure⁃aware network

作为事件抽取任务中的关键子任务，篇章级

事件论元表示的主要工作在于对文档中的事件及

其关联论元进行高效表征，以进一步服务于事件

论元抽取任务 . 事件通常由时间、地点等多种论

元构成，例如，在句子“2023 年，中国首次举办冬

奥会圆满成功”中，“2023 年”（时间论元）“中国”

（地点论元）及“冬奥会”共同构成事件论元组合，

精准表征这些论元对事件的抽取至关重要 .
实现篇章级事件论元表示需要系统地整合两

个维度的信息，即篇章级上下文信息与句子级结

构信息 . 具体地，前者通过提供事件背景、前提及

影响等深层语义信息，为构建全面的事件表征体

系奠定基础；后者通过论元之间隐含的交互关系，

为揭示事件论元间的语义互动提供结构化依据 .
通过对两类信息的协同建模，可有效提升事件论

元表示的语义完整性与逻辑连贯性，为事件论元

抽取任务提供结构化的知识表示框架 .
近年来，神经网络因其能够自动提取潜在特

征而被应用于事件论元表示 . Nguyen et al［1］使用

循环神经网络来编码事件论元信息，Zheng et al［2］

通过 Transformer 融合文档级上下文并构建有向

无环图，Xu et al［3］利用异质图网络建模句子与实

体交互，增强对篇章级论元关联的捕捉能力 . 然

而，现有方法仍面临句法特征显式建模不足、论元

深层交互挖掘不够等问题 . 例如，图 1 中，当确定

“股东”在触发词“解除”所代表的事件中的角色

时，发现“1. 19 亿股份”和“股东”有共同的依存父

节点“解除”，因此，如果“股东”是一个论元，那么

“1. 19 亿股份”成为论元的概率就会增加 .
在中文篇章级事件论元抽取领域，句子级结

构信息的匮乏为事件论元表示带来多维度的挑

战 . 由于中文语言表达具有高度灵活性且一词多

义的现象极为普遍，在缺乏句法结构支撑的语境

下，词语论元角色判定面临巨大困难 . 针对这一

挑战，提出一种融合语义与结构特征的事件论元

表示算法，其核心在于突破传统方法对语义与结

构特征的孤立处理模式，将句法结构和层次化特

征进行整合，增强模型对复杂句式与多义现象的

处理效能 . 首先，通过依存句法分析构建句子级

依存句法图，然后借助结构感知模块将句法结构

信息融入词嵌入表示，在提升事件论元表示质量

的同时，有效降低因结构信息缺失导致的论元角

色误判概率 . 本文的创新点概况如下 .
（1）语义 ⁃结构特征深层融合机制 . 针对现有

篇章级事件论元表示中语义与结构特征孤立建模

或浅层拼接导致的融合失配问题，本文先采用中

文适配的语言技术平台（Language Technology 
Plantform，LTP）对文档句子执行依存句法分析，

构建以词为节点、以句法关系（如 SBV，VOB）为

边的依存句法图，再将实体多层次表征作为节点

特征注入图中形成结构感知网络，最终通过图注

意力网络（Graph Attention Network，GAT）的消

息传递机制实现两类特征的动态深度融合，有效

增强模型对中文复杂句式及多义现象的处理

能力 .
（2）“局部⁃短语⁃篇章”多粒度语义编码体系 .

针对篇章级论元分散于多句、现有方法语义表征

不完整的问题，该体系通过三级递进编码整合语

图 1　句法依存关系示例

Fig. 1　Examples of syntactic dependency relations
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义信息 . 词元级查询词嵌入表生成句子词元嵌入

以奠定局部语义基础；实体级借助命名实体识别

定位实体词元范围，对覆盖的词元执行最大池化

得到实体级嵌入；篇章级为实体级嵌入添加句子

位置编码，并对同名称实体的所有提及嵌入执行

最大池化生成文档级实体嵌入，有效捕捉跨句论

元的全局关联 .
（3）中文句法适配的动态结构感知机制 . 针

对中文句子结构灵活、传统模型（如 GCN，Graph⁃
SAGE）静态权重无法区分句法关系贡献的问题，

该机制一方面利用 LTP 将无分隔符的中文句子

转换为适配语言特性的句法树并转化为图数据，

构建结构感知网络；另一方面通过 GAT 自注意

力机制计算节点间注意力系数，动态为不同句法

关系（如“股东 ⁃解除”的 SBV 主谓关系、“股东 ⁃企
业”的 ATT 定中关系）分配权重，并结合多头注

意力增强模型鲁棒性，优化中文长距离依赖建模

效果 .

1 相关工作  
传统的事件（候选）论元表示方法［4-5］主要依

赖手动构建特征 . Hong et al［4］基于领域知识，从

实体类型及其子类型的背景信息出发，构建了论

元特征 . Li et al［5］通过本地句法特征与全局约束

特征来完成论元特征的构建 . 尽管该类方法具有

一定的效用，但是也存在一些局限性，例如，高度

依赖研究者深厚的语言学直觉和领域专业知识，

通常需要耗费大量精力进行特征工程，包括特征

的设计、提取与筛选等环节；此外，特征构建缺乏

自动学习机制，导致适用的范围局限于特定领

域 . 以实体子类型共现特征［4］为例，需要利用先验

知识或统计分析的方法来确定哪些实体子类型会

在特定事件中共同出现 . 为了突破特征工程的局

限性，事件论元表示的相关研究开始向动态化、自

动 化 方 向 发 展 ，以 期 提 升 模 型 的 泛 化 能 力 与

效率 .
随着深度神经网络在人工智能领域的兴起，

研究者开始将其应用于自然语言处理任务 . 和传

统方法相比，深度神经网络能从数据中自动学习

特征表示，显著降低了对人工特征工程的依赖，有

效提升了模型的泛化性能 . 早期研究中，卷积神

经 网 络［6-8］（Convolutional Neural Networks，
CNN）凭借其强大的局部特征提取能力，成为事

件论元表示的重要工具 . CNN 常以 n⁃gram 作为

构建句子表示的基本单元，通过不同窗口的卷积

核提取局部语义特征，将各卷积核生成的特征矩

阵合并后，再利用池化层（如最大池化或平均池

化）对特征进行降维压缩 . 在此基础上，Bouvrie［8］

提出动态多池化卷积神经网络（Dynamic Multi⁃
Pooling Convolutional Neural Network，
DMCNN），采用多尺度卷积核（3/5/7⁃gram）来捕

获不同粒度的词汇局部组合特征，并采用动态多

池化机制保留句子各部分的关键语义信息，有效

保留句子各部分关键信息 .
然而，基于 CNN 的方法在获得论元表示时往

往只考虑局部窗口内的上下文词语，提取的语义

特征不够丰富 . 相比之下，循环神经网络［8］（Re⁃
current Neural Network，RNN）凭借隐藏层节点的

循环连接机制，即当前时刻的输入不仅包含当前

词的特征，还整合了先前时刻的隐藏状态，在上下

文信息建模方面展现出独特优势 . 基于 RNN 的

这一优势，Nguyen et al［1］提出联合循环神经网络

（Joint Recurrent Neural Networks，JRNN），在编

码阶段，利用双向 RNN 对句子的特征表示进行特

征学习，通过融合前向与后向隐藏状态增强论元

的上下文表征 . 针对 JRNN 未能充分利用句法信

息的问题，Sha et al［9］提出依赖桥接循环神经网络

（Dependency Bridge Recurrent Neural Network，
DBRNN），通过依赖桥将句法信息融入单词表

征，在模型中同时建模序列顺序结构与句法树结

构，有效强化候选论元的语义表示 . Feng et al［10］

开发了一种混合神经网络，结合 CNN 与 RNN 的

优势，前者负责提取文本的局部表征，后者专注于

获取序列表征，最终通过特征融合生成包含词语

细节与序列全局信息的候选论元表征，为事件论

元抽取任务提供更全面的语义输入 .
和句子级事件论元表示任务相比，篇章级事

件论元表示任务更复杂，其核心挑战在于同一事

件的论元可能分散在文档的多个句子中，需要模

型具备全局语义理解能力，并有效建模长距离依

赖关系 . 传统 CNN 与 RNN 忽略了句子不同部分

受关注程度的差异，难以动态聚焦关键语义 . 虽
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然有研究［11-12］在句子级方法基础上叠加全局策

略，但仅局限在单句范围，没有考虑全局上下文的

信 息 ，忽 略 了 跨 句 子 的 事 件 论 元 之 间 的 信 息

交互 .
不同于 CNN 和 RNN，注意力机制通过权重

分配来引导模型对与事件相关的重要部分赋予更

高权重，成为解决跨句依赖问题的关键技术 . 以

注意力为核心的 Transformer 架构突破了传统模

型的局限，能够双向整合上下文信息，BERT 等预

训练模型进一步通过深层语义编码强化了跨句表

征能力 . 近年来，相关研究逐渐围绕注意力机制

与预训练模型展开 . Ding and Li［13］通过引入注意

力机制将触发词和候选论元融入句子特征，以挖

掘候选论元的深层语义 . 针对多事件中论元角色

重叠的问题，Yang et al［14］使用预训练语言模型，

对句内和句间上下文信息进行建模，整体上提升

了下游任务的准确率 . Wadden et al［15］提出基于

BERT 的框架，对文本跨度进行建模，并学习句内

和句间的上下文信息 . Yang et al［16］提出 DE⁃PPN
（Document ⁃ to ⁃Events via Parallel Prediction Net⁃
works）框架，首先通过候选论元识别模块，利用

Transformer 和序列标注定位候选论元，经最大池

化生成局部嵌入和句子级嵌入，然后通过文档级

编码器，将两者拼接后经多头自注意力机制建模

跨句依赖，生成文档感知的论元表示 .
在中文篇章级事件论元表示任务［17-18］中，虽

然中文句子结构具有松散性与表达灵活性，但其

涵盖的事件信息本质上具有一定的结构特性，语

义特征与结构特征并非孤立作用，需要同时整合

语义特征和结构特征 . 针对这一需求，相关研

究［2-3，19-21］基于结构化建模思路展开探索 . Zheng 
et al［2］提 出 Doc2EDAG （Document to Entity ⁃
Based Directed Acyclic Graph）模型，通过命名实

体识别定位候选事件论元，在为论元添加位置编

码 后 ，将 句 子 编 码 向 量 与 论 元 编 码 拼 接 输 入

Transformer，促进文档级上下文信息的跨句流

通，实现对文档全局语义的有效建模 . Xu et al［3］

设计了 GIT （Heterogeneous Graph⁃Based Interac⁃
tion Model with a Tracker）模型，构建包含句子节

点与实体提及节点的异构图网络，通过捕获跨句

实体交互与句子间的语义依赖，强化候选论元与

句子的信息交互，提升事件论元的语义表征能

力 . Huang and Jia［19］基于实体共现关系将文档转

换为无权图结构，通过图模型挖掘句子间隐含关

联，为事件论元表示提供跨句语义支撑 . Liu et 
al［20］聚焦论元角色间的语义相关性，构建潜在论

元角色表示空间，通过角色交互编码模块促使不

同论元角色信息相互作用，捕获论元间语义依赖

并融入候选论元表征，增强模型对事件结构的理

解能力 . 然而，现有研究普遍缺乏对显式结构约

束的编码能力，并且现有融合方法多采用特征拼

接等浅层交互方式，未能实现深层语义与结构化

信息的有机整合，导致语义⁃结构特征融合存在失

配问题，限制了模型对篇章级事件候选论元的建

模能力 .

2 框架介绍  
2. 1　整体设计　基于结构感知的篇章级事件论

元表示框架梗概图如图 2 所示，算法主要由多层

次语义编码、结构感知网络构建、语义 ⁃结构特征

融合三个阶段组成 .
（1）多层次语义编码 . 首先，通过查询词元嵌

入表 V，为文档 D中每个句子 Si生成词元嵌入序

列 . 接着，利用命名实体识别和 BIO （开始、内部、

其他）标注模式定位实体提及的词元范围，对实体

覆盖的词元嵌入执行池化操作，得到实体级嵌

入 . 最后，为实体级嵌入添加句子位置编码以感

知文档上下文，对同一实体名称的所有实体提及

嵌入再次进行池化操作，得到文档级实体嵌入，实

现从局部语义到短语级语义再到篇章级语义的多

层次语义编码 .
（2）结构感知网络构造 . 首先对文档中的每

个句子执行依存句法分析，构建以词为节点、以句

法依存关系为边的依存句法图，然后将多层次语

义编码作为节点特征加入图中，构成结构感知

网络 .
（3）语义 ⁃结构特征融合 . 根据结构感知网

络 ，通 过 图 神 经 网 络（Graph Neural Network，
GNN）的信息传播机制，实现句法结构信息与语

义特征的深度融合，最终生成融合句法结构信息

的论元表示，有效增强模型对句子结构特征的感

知能力 .
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下面对该框架中各个阶段的详细算法设计与

实现过程进行细节描述 .
2. 2　细节描述　

2. 2. 1 多层次语义编码  为了有效地应对论元

分散的挑战，本文利用全局上下文信息来更好地

识别一个实体是否扮演特定的论元角色 . 如图 2
所示，使用篇章级实体嵌入结合上下文对实体提

及进行编码，并为每个具有不同名称的实体提及

生成一个维度为 dw的嵌入 .
2. 2. 1. 1 词元（Token）级嵌入  给定一个包含

N 个句子的文档 D= [S1，S2，…，SN ]，对于句子

Si = [w 1，w 2，…，wn ] ( )1 ≤ i≤ N ，在查询词元嵌

入表 V ∈ Rdw × ||V 之后，得到 Si 的词元嵌入序列

[hi，1，hi，2，⋯，hi，n ]∈ Rdw × n，其中，|V |是词汇表大

小，n是句子序列中的词元个数，hi，j ∈ Rdw 是第 i个
句子中第 j个词元的嵌入，其嵌入维度为 dw.
2. 2. 1. 2 实体级嵌入  在句子层面上执行命名

实体识别任务，将匹配论元的角色作为实体标签，

并使用经典的 BIO 标注模式 . 由于一个实体提及

通常涵盖多个长度可变的词元，为了得到实体级

嵌入，需要对其覆盖的词元嵌入进行最大池化

操作 .
给定第 l个实体提及，其覆盖了第 i个句子中

第 j个到第 k个词元，对 [ ]hi，j，⋯，hi，k 进行最大池

化操作，以得到实体提及嵌入 el ∈ Rdw. 形式化描

述如下：

el =MaxPooling ([hi,j,⋯,hi,k ] )
2. 2. 1. 3 篇章级嵌入  上述得到的实体级嵌入

仅对句子范围内的局部上下文进行了编码，为了

能够感知文档级上下文，为实体级嵌入添加句子

位置嵌入，经过编码后，对文档中所有具有相同实

体名称的实体级嵌入进行最大池化，以获得篇章

级实体嵌入 ed = [ ed1，⋯，edNe ] .
给定实体名称 e，其在文档中实体提及的数

量是 Ne，对 [ ]ed1，⋯，edNe
进行最大池化操作，以得

到 篇 章 级 实 体 提 及 嵌 入 ed ∈ Rdw. 形 式 化 描 述

如下：

ed =MaxPooling ([ ed1,⋯,edNe ] )
2. 2. 2 结构感知网络构造  图 3 展示了一个句

子的依存句法分析树和边的关系类型 . 由图可

见，“股东”和“解除”之间存在一个“SBV”边，对

应主谓关系（参照表 1）；“解除”和“股份”之间存

在一个“VOB”边，对应动宾关系 . 这些依存边包

含了句子成分之间的相互关系 .
利用依存结构有以下几个优点 . 句子中两个

图 2　基于结构感知的中文篇章级事件论元表示算法框架

Fig. 2　Framework of the structure⁃aware algorithm for chinese document⁃level event argument representation
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单词之间的句法距离通常小于它们的顺序距离 .
例如，在句子“企业股东解除质押 1. 19 亿股份”

中，“解除”和“股份”之间的顺序距离是 3，而句法

距离是 1，因此，对句法结构进行编码有助于捕捉

长距离依赖关系 . 其次，英语的句子结构通常是

“主语⁃谓语⁃宾语”（Subject⁃Verb⁃Object，SVO）的

形式，注重形式逻辑，通过语法结构的复杂性来表

达意义 . 而中文的句子结构则更加灵活，不严格

遵守 SVO 的形式，更多地依赖于语境和语义来理

解 . 因此，在中文篇章级事件论元抽取任务中，按

顺序处理句子会受到词序差异问题的困扰，而对

依存结构进行建模可以减轻这一问题 . 图 4 给出

了图 1 中例子对应的结构感知网络构造过程 .
如图 4 所示，首先使用依存句法分析器，将输

入的句子转换为语言通用的树结构 . 不同于以英

语为代表的印欧语系，以中文为代表的汉藏语系

词语之间不存在明显的分隔符，句子一般由一串

连续的字符构成的 . 因此，在处理中文时，需要使

用更有针对性的分析工具，故选择使用语言技术

平台（Language Technology Platform，LTP）.
LTP 是哈尔滨工业大学社会计算与信息检

索研究中心（HIT⁃SCIR）研发的中文自然语言处

理开源基础技术平台，该平台集词法分析（分词、

词性标注和命名实体识别）、句法分析（依存句法

分析）和语义分析（语义角色标注和语义依存分

析）等多项自然语言处理技术于一体，采用预训练

模型以及多任务学习机制，能够以较小的模型获

得非常高的分析精度 .
由于传统的神经网络模型不能直接利用依存

关系，因此，在得到句子的依存关系结构后，需要

图 4　结构感知网络的构造过程

Fig. 4　 Construction process of structure：Aware net⁃
work

图 3　一个句子的依存句法分析树和边的关系类型

Fig. 4　The dependency parse tree of a sentence and the relation types of its edges

表 1　依存句法关系表

Table 1　Dependency syntax relations table

标签

SBV

VOB

IOB

FOB

DBL

ATT
ADV

关系类型

主谓关系

动宾关系

间宾关系

前置宾语

兼语

定中关系

状中结构

符号

CMP

COO

POB

LAD

RAD

IS
HED

词性类型

动补关系

并列关系

介宾关系

左附加关系

右附加关系

独立结构

核心关系
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将其转化为图结构数据，构建以词嵌入为节点表

示、句法依存关系为边的依存句法图，即结构感知

网络，以利用 GNN 学习更好的节点表示 .
GNN 是基于消息传递机制的学习框架，通过

显式地利用边结构信息对节点特征进行转换、传

播和聚合，使节点特征不仅依赖于邻居节点的特

征，还能捕捉边所蕴含的复杂关系 .
2. 4 语义⁃结构特征融合  在依存句法图中，不

同边的类型不同，其邻居节点的贡献也会存在差

异 . 如图 1 所示，“股东”和“企业”之间存在一条类

型为 ATT（定中关系）的边，“股东”和“解除”之间

存在一条类型为 SBV（主谓关系）的边，对于“股

东”这一节点，“解除”对其的影响应该比“企业”对

其的影响更大 .
然而，图卷积网络（Graph Convolution Net⁃

works，GCN），GraphSAGE （Graph Sample and 
Aggregate）没有考虑不同邻居节点的重要性差

别，导致每个邻居节点的贡献是静态的，无法针对

不同边类型调整权重 . 相比之下，图注意力网络

（Graph Attention Networks，GAT）引入自注意力

机制，通过注意力系数动态学习不同边类型的权

重，在更新图中的每个节点表示的时候，会根据邻

居节点特征的重要程度来为其分配不同的权值 .
其核心步骤如下 .

（1）特征编码与注意力计算 . 对每个候选论

元的特征进行线性变换，通过共享的注意力函数

计算节点与其邻居的注意力系数：

αij = LeakyReLU (aT[Wedi ∥Wedj ] )
其中，W为权重矩阵，a为注意力参数向量，edi 和
edj 分别为候选论元 i和候选论元 j的特征 .

（2）归一化与信息聚合 . 通过 Softmax对注意

力系数归一化，得到候选论元 i对邻居 j的权重

αij，并聚合邻居特征：

newd
ei = σ (∑j∈N i

α ijWedj )
其中，σ为激活函数，N i为候选论元 i在依存句法

图中的邻居集合 .
（3）多头注意力增强 . 通过多头注意力机制

并行计算多个注意力头的输出，提升模型鲁棒性，

最终输出结果为各注意力头的拼接或平均 . 其计

算过程遵循如下公式：

final dei =
1
K ∑k= 1

K newd ( )k
ei

通过上述操作，GAT 可以动态聚合邻居节点

的特征，将图的结构信息（即句子级结构信息）融

入目标节点（即候选论元）的特征表示中 .

3 实验设置  

3. 1　数据集　采用两个常见的中文篇章级事件

论元数据集来评估提出的方法，包括 DuEE⁃Fin［22］

和 CMNEE［23］.
DuEE⁃Fin 是百度发布面向篇章级事件抽取

的大规模中文金融领域数据集，数据来源于金融

公告、判决和新闻文章，包含 92 种论元角色类型，

涵盖质押方、投资方、上市公司、发行价格等多种

与金融活动相关的角色 .
CMNEE 是首个基于开源中文军事新闻构建

的大规模篇章级事件抽取数据集，由国防科技大

学、东南大学和清华大学联合构建，数据来源于环

球网、中国军网、新浪军事、百度百科等权威网

站 . CMNEE 包含 11 种论元角色类型，Subject，
Equipment，Date，Location，Content，Area，Object，
Materials，Result，Military Force，Quantity.
3. 2　对比方法　主要的对比方法概况如下 .

EEQA［24］是一种事件抽取任务的新范式，将

其构建为问答（QA）或机器阅读理解（MRC）任

务，以一种端到端的方式抽取事件论元，避免传统

方法中实体识别作为预处理步骤带来的错误传播

问题 . 该方法针对事件触发词检测和论元抽取设

计了问题模板，将输入句子映射到标准 BERT 输

入格式 . 实验证明，该方法显著优于之前的方法，

并具备抽取训练时未见角色的事件论元的能力

（即零样本学习设置）.
DE⁃PPN［16］是一种并行式文档级事件抽取的

端到端、编码器 ⁃解码器模型 . 首先，采用文档级

编码器来获取文档感知表征，获得对文档的整体

理解 . 继而采用包含角色解码器与事件解码器的

多粒度解码器生成事件，其中，角色解码器解决了

论元分散的问题，事件解码器处理多事件抽取，二

者均基于非自回归机制，支持并行抽取多事件 .
最后，受匈牙利算法的启发，提出匹配损失函数，

通过计算预测事件与真实事件间的二分匹配来实
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现全局优化 . 实验表明，在 DEE 数据集上显著优

于现有最先进方法 .
Doc2EDAG［2］是一种面向中文金融领域的文

档级事件抽取端到端模型，其核心思想是将事件

表转化为基于实体的有向无环图（即将事件抽取

任务转化为基于实体的有向无环图的生成），将困

难的事件表填充任务转化为多个更易处理的顺序

路径扩展子任务 . 同时，引入无触发词设计以简

化标注 . 在真实金融公告数据集中的实验结果显

著优于现有最优方法 .
GIT［3］是一种基于异构图交互和事件追踪器

的文档级事件抽取模型 . 通过构建一个异构图交

互网络，以捕捉不同句子和实体提及（Entity Men⁃
tions）之间的全局交互；同时，引入跟踪器模块来

跟踪提取的事件，捕获事件之间的相关性 . 在大

规模公开数据集上，GIT 的 F1 指标超越了之前的

最优方法 .
PTPCG［21］是一种面向文档级事件抽取的快

速、轻量级模型，自动选择一组伪触发词，指导构

建剪枝完全图，并基于该图设计结合非自回归解

码策略的高效算法用于抽取所有可能的事件论元

组 合 . 相 比 现 有 系 统 ，该 方 法 的 参 数 量 仅 为

19. 8%，训练仅需 GPU 小时的 3. 8%，推理速度

提升达 8. 5 倍，同时，在含或不含触发词的数据集

上均表现出卓越的兼容性 .
ReDEE［25］是一种能够建模事件论元间关系

依赖的文档级事件抽取框架，其核心是一种新颖

的专用 Transformer，即关系增强注意力 Trans⁃
former （RAAT），其可以捕获多尺度、多数量级的

论元关系，并适用于不同的关系建模场景 . 为了

进一步利用关系信息，在此框架中引入事件关系

预测任务，采用多任务学习方法显式提升事件抽

取性能 . 在两个公共数据集上的实验取得了最先

进的性能 .
TEXT2EVENT［26］是一种面向事件抽取的

序列到结构生成范式，能够以一种端到端的方式

直接从文本中抽取事件 . 该范式基于神经网络构

建统一的序列到结构事件抽取网络，通过推理阶

段用于事件知识注入的约束解码算法以及提升模

型学习效率的课程学习算法进一步增强其性能 .
在 ACE 和 ERE 数据集上的实验表明，TEXT2

EVENT 在监督学习和迁移学习的设置下均具有

有效性 .
3. 3　实验环境　实验环境的配置信息如表 2 所

示 . 本文提出的基于结构感知的中文篇章级事件

论元表示算法基于 PyTorch 实现，在一块 NVI⁃
DIA Tesla V100 上进行训练与预测 .

3. 4　模型超参数　模型通用超参数的设置如

表 3 所示 . 其中，使用带权重衰减的自适应动量估

计（Adaptive Moment Estimation with Weight De⁃
cay，AdamW）作为优化器，BERT 可训练参数的

学习率设置为 3e-5，其他可训练参数的学习率

设 置 为 2e-4. BERT 选 择 12 层 Transformer 与

768 维特征向量的 Base 版本，隐状态向量设置为

768. 所有数据集训练所用的批大小（batch size）
均 为 32，梯 度 累 积 步 数（Gradient accumulation 
steps）设置为 8，即梯度累积到八步后，更新一次

参数，实现等效于批次大小为 32×8 的训练效果 .
3. 5　评估指标　对于篇章级事件论元抽取任务，

采 用 微 查 准 率（Micro Precision，P）、微 查 全 率

表 2　实验环境配置信息

Table 2　 Experimental environment configuration in⁃
formation

硬件/软件

GPU

CPU

Memory

Operating System

CUDA Version

Python Version

PyTorch Version

参数

1×NVIDIA Tesla V100⁃SXM2⁃32 GB
20×Intel(R) Xeon(R) 

Gold 6248 CPU @ 2. 50 GHz
216 GB

Linux Red Hat 4. 8. 5⁃44

12. 3

3. 7. 7

1. 5. 1

表 3　模型超参数设置

Table 3　Hyperparameter settings of the model

超参数名称超参数名称

Optimizer

BERT learning rate

other learning rate

BERT hidden size

batch size

Gradient accumulation steps

值值

AdamW

3e-5

2e-4

768

24

8
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（Micro Recall，R）与微 F1（Micro F1，F1）作为两

个中文事件论元抽取数据集的评价指标 . 这些指

标的值越高意味着性能越好 .
假设 N是预定义的事件类型个数，TPi 为第

i类正确预测数，FPi为第 i类错误预测数，FNi为

第 i类漏检数 . 评估指标的计算如下所示：

P=
∑
i= 1

N

TPi

∑
i= 1

N

( )TPi + FPi

R=
∑
i= 1

N

TPi

∑
i= 1

N

( )TPi + FNi

F1 = 2 × P× R
P+ R

4 结果分析  
4. 1　有效性实验　表 4 和表 5 展示了提出的算法

在中文篇章级事件检测任务的两个基准数据集上

的 SOTA 准确性，表中黑体字表示最优的性能 .
由表可见，实验结果验证了所提方法的有效性 .

在 DuEE ⁃Fin 与 CMNEE 数据集上，本文方

法因融合了结构信息与特征信息，均展现出显著

的性能优势 . 在 DuEE⁃Fin 数据集上，本文方法的

F1 = 68.19%，超越 EEQA 和 GIT 等模型，后者

因结构与特征信息融合不足，难以平衡 P与R. 在

CMNEE 数据集上，本文方法的 F1 = 51.92%，同

样优于 EEQA 和 DE ⁃PPN 等，而 PTPCG 和 Re⁃
DEE 等模型因结构信息整合欠缺，导致 P与 R失

衡 . 本文方法通过深度融合结构信息与语义特

征，增强候选论元表示，有助于事件论元抽取任

务，在两个数据集上均实现了 P与 R的平衡，充分

验证了结构与特征信息融合对事件论元抽取的

价值 .
4. 2　消融实验　在结构感知网络中，边类型的不

同意味着邻居节点对目标节点的贡献存在差异，

但 MLP，GCN，GraphSAGE 等模型未区分邻居重

要性，采用静态贡献机制 . 相比之下，GAT 通过

自注意力机制动态学习边类型权重，能根据邻居

节点重要程度分配权值 . 表 6 展示了消融实验的

结果，表中黑体字表示性能最优 . 由表可见，实验

结果体现了这一差异在 DuEE⁃Fin 与 CMNEE 数

据 集 上 ，本 文 方 法 的 F1 分 别 达 68. 19% 和

51. 92%，优于使用 GCN （65. 17% 和 50. 95%）与

4⁃head GAT （65. 09% 和 51. 39%），验证了动态

权重机制对增强论元表示的影响 .
4. 3　深度分析　语句距离可以帮助判断不同句

子在语义上的紧密程度 . 在一篇文档中，如果描

述同一事件不同方面的句子，其语句距离相对较

短，意味着它们的语义关联度高 .
针对不同事件类型（如“质押”“股份回购”

等），计算实体间的语句距离 . 通过分析这些距

离，可以了解同一文档中不同事件相关实体在文

本中的空间分布关系 . 例如，如果两个与“质押”

事件相关的实体在语句距离上较近，说明它们在

文本描述中紧密相关，有助于挖掘事件内部各要

素之间的联系 .
在处理多个文档时，语句距离可用于对比不

同文档对相似事件的描述方式 . 若不同文档中相

同类型事件的实体间语句距离呈现相似模式，可

能意味着这些文档对该事件的描述逻辑相近；反

表 4　在 DuEE⁃Fin数据集上的实验结果

Table 4　Experimental results on DuEE⁃Fin dataset

模型

EEQA[24]

DE⁃PPN[16]

Doc2EDAG[2]

GIT[3]

PTPCG[21]

ReDEE[25]

SS⁃EAR (本文方法)

P

53. 47%

-

64. 81%

72. 44%

71. 08%

69. 25%

75. 77%

R

35. 91%

-

49. 27%

58. 41%

61. 73%

57. 48%

61. 85%

F1

42. 97%

17. 69%

55. 98%

64. 67%

66. 08%

62. 83%

68. 19%

表 5　在 CMNEE数据集上的实验结果

Table 5　Experimental results on CMNEE dataset

模型

EEQA[24]

DE⁃PPN[16]

Doc2EDAG[2]

GIT[3]

TEXT2EVENT[26]

PTPCG[21]

ReDEE[25]

SS⁃EAR (本文方法)

P

39. 04%

38. 20%

39. 91%

61. 37%

31. 32%

56. 82%

60. 86%

50. 53%

R

39. 13%

35. 09%

30. 60%

43. 60%

41. 34%

39. 94%

36. 64%

53. 42%

F1

39. 11%

36. 58%

34. 64%

50. 98%

35. 64%

46. 91%

45. 74%

51. 92%
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之，差异较大的语句距离模式可能反映出描述侧

重点或事件细节的不同 .
图 5 从多方面反映了 DuEE⁃Fin 数据集中不

同事件类型中的候选论元间语句距离以及语句距

离对篇章级事件论元抽取任务性能的影响 .
（1）均值 . 如图 5 所示，“亏损”事件的均值较

低，表明同一文档中，与“质押”事件相关的实体分

布相对集中，呈现明显的空间聚类特性 . 这一现

象可能源于该事件的语义特征，即“亏损”事件通

常涉及单一的财务指标变动，其论元通常在少数

相邻语句中集中呈现 . 这种文本表述的紧凑性提

升了篇章级候选论元表示的建模效率，降低了论

元抽取的难度，最终在该事件类型上取得了比其

他事件类型更高的 F1.
如图 5 所示，“企业破产”事件的相关实体分

布平均距离高于基准水平，呈现明显的空间离散

特性 . 企业破产作为复杂事件，其论元多分散于

不同的文本单元中，这种语义复杂性对论元抽取

模型的长距离依赖捕捉能力提出更高要求，增加

了篇章级候选论元表示的建模难度 . 实验数据显

示，该事件类型的 F1 相对较低，验证了空间离散

性对论元抽取性能的负面影响 .
（2）最大值和最小值 .“被约谈”事件的最小

语句距离 1，即所有相关实体均分布在不同句子，

呈现独特的强制性跨句分布特性，这种分布模式

显著增加了论元关联难度 . 实验结果显示，该事

件的 F1 在所有事件类型中最低，验证了跨句分布

对论元抽取性能的负面影响 .
和其他事件类型相比，“股份回购”事件跨度

范围相对较小，实体分布具有高度稳定性 . 论元

倾向于在相邻语句集中呈现，这种稳定的分布模

式降低了论元关联的复杂度 . 该事件的高 F1 印

证了跨度稳定性对论元抽取的促进作用，表明集

中式分布有利于提升模型的语义捕捉效率 .
“企业收购”事件跨度极值差异显著，体现事

件描述的多粒度特性，即部分核心实体（如收购方

图 5　DuEE⁃Fin不同事件类型的语句距离和对应的微 F1的值

Fig. 5　Sentence distance and corresponding F1 for different event types in DuEE⁃Fin dataset

表 6　消融实验的结果

Table 6　Ablation experiments

变体方法

-w MLP

-w GCN

-w GraphSAGE (mean)

-w GraphSAGE (pool)

-w 1⁃head GAT

-w 4⁃head GAT

本文方法

DuEE⁃Fin

P

76. 97%

73. 06%

74. 90%

74. 05%

75. 01%

72. 12%

75. 77%

R

60. 22%

58. 81%

61. 94%

62. 50%

59. 73%

59. 30%

61. 85%

F1

67. 57%

65. 17%

67. 81%

67. 78%

66. 50%

65. 09%

68. 19%

CMNEE

P

60. 31%

53. 71%

53. 23%

56. 34%

55. 54%

54. 41%

50. 53%

R

44. 43%

48. 46%

49. 26%

47. 97%

47. 33%

48. 69%

53. 42%

F1

51. 16%

50. 95%

51. 17%

51. 82%

51. 11%

51. 39%

51. 92%
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与被收购方）可能共现于同一句子，而补充信息

（如法律条款、行业影响）分布在其他句子 . 这种

分布多样性要求模型同时具备局部语义捕捉能力

（处理同句实体）和长距离依赖建模能力（整合分

散信息），以应对事件描述的复杂性 .
必须说明，在 DuEE ⁃Fin 和 CMNEE 数据集

上，不同事件类型的对应事件实例个数往往存在

较大差异，这也会对评价指标产生较大影响 . 总

体上，对语句距离进行分析有助于深入理解不同

事件类型在文本中的表述方式和论元分布特点，

对于信息抽取、文本摘要、知识图谱构建等自然语

言处理任务具有重要的参考价值，有助于更好地

把握文本中事件相关信息的分布规律，从而更有

效地处理和分析相关文本数据 .

5 结论  

本文针对篇章级事件论元表示任务中的语义

信息缺失的问题，提出一种基于结构感知的篇章

级事件论元表示算法 . 该算法通过整合句法结构

分析与层次化特征提取，增强模型对复杂句式和

多义现象的处理能力 . 首先，进行依存句法分析

以构建以词为节点、句法依存关系为边的句子级

依存句法图；然后，将词语的多层次语义特征作为

节点初始表示融入图结构，将句法结构信息融入

词嵌入表示，以此构造结构感知网络；最终，采用

图注意力网络实现结构信息的跨节点传播，通过

动态计算节点间的注意力权重，增强论元节点对

上下文结构特征的捕捉能力 . 实验结果验证了本

文方法在多个数据集上的有效性 . 此外，对语义 ⁃
结构特征融合机制进行消融实验结果表明结构感

知网络中边类型的不同意味着邻居节点对目标节

点的贡献存在差异 . 未来将探索结合语义角色标

注与篇章结构分析，构建更精细的论元关系图谱，

解决中文长距离依赖与省略现象 .
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