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基于命名实体识别任务反馈增强的中文突发事件抽取方法
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摘 要：针对基于双向长短期记忆网络-条件随机场（BiLSTM-CRF）的事件抽取模型仅能获取字粒度语义信息，可

学习特征维度较低致使模型上限低的问题，以开放领域的中文公共突发事件数据为研究对象，提出了一种基于命名

实体识别任务反馈增强的中文突发事件抽取方法FB-Latiice-BiLSTM-CRF。首先，将Lattice（点阵）机制融合双向长短

期记忆（BiLSTM）网络作为模型的共享层，获取句子中的词语语义特征；其次，增加命名实体识别辅助任务，以联合学

习和挖掘实体语义信息，同时将命名实体识别任务的输出反馈到输入端，提取其中实体对应的分词结果作为 Lattice
机制的外输入，以减少该机制自组词数量大带来的运算负荷并进一步强化对实体语义特征的提取；最后，通过最大化

同方差不确定性的最大高斯似然估计方法计算模型总损失，从而解决多任务联合学习产生的损失不平衡问题。实验

结果表明，FB-Latiice-BiLSTM-CRF在测试集上的准确率达到 81. 25%，召回率达到 76. 50%，F1值达到 78. 80%，较基准

模型分别提升7. 63、4. 41和5. 95个百分点，验证了该方法对基准模型改进的有效性。
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Chinese emergency event extraction method based on
named entity recognition task feedback enhancement
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Abstract: Aiming at the problem that the Bidirectional Long Short-Term Memory network-Conditional Random Field
（BiLSTM-CRF）based event extraction model can only obtain the semantic information of character granularity，and the
upper limit of the model is low due to the low dimensionality of learnable features，a Chinese emergency event extraction
method based on named entity recognition task feedback enhancement was proposed by taking the Chinese public emergency
event data in open field as the research object，namely FeedBack-Lattice-Bidirectional Long Short-Term Memory network-

Conditional Random Field（FB-Latiice-BiLSTM-CRF）. Firstly，the Lattice mechanism was integrated with Bidirectional
Long Short-Term Memory network（BiLSTM）as the sharing layer of the model to obtain the semantic features of words in
sentences. Secondly，the named entity recognition auxiliary task was added to jointly learn and mine entity semantic
information. At the same time，the output of the named entity recognition task was fed back to the input end，and the word
segmentation results corresponding to the entities were extracted as the external input of the Lattice mechanism，so as to
reduce the computing overhead brought by the large number of self-formed words of the mechanism and further enhance the
extraction of entity semantic features. Finally，the total loss of the model was calculated by the maximum Gaussian likelihood
estimation method to maximize the homoscedasticity uncertainty，so as to solve the problem of loss imbalance caused by
multi-task joint learning. Experimental results show that FB-Latiice-BiLSTM-CRF has the accuracy of 81. 25%，the recall of
76. 50%，and the F1 value of 78. 80% on the test set，which are 7. 63，4. 41 and 5. 95 percentage points higher than those of
the benchmark model，respectively，verifying the effectiveness of the improvement performing to the benchmark model.

Key words: Chinese emergency event; event extraction; named entity recognition; multi-task learning; Lattice-
Bidirectional Long Short-Term Memory network (Lattice-BiLSTM); loss balance

0 引言

近年来，公共安全突发事件频发。网络的普及使得公共

事件相关的有价值的信息散布在各类网络文本中，事件抽取

（Event Extraction，EE）在这类信息的挖掘和提取方面有着极

其重要的作用。事件发生时，对社交网络上的相关事件描述

文本进行事件抽取，能够及时地了解事态信息，使应急部门快

速做出反应。在事件发生后，通过事件抽取对报道中事件信

息的结构化提取，建立相应的案例库，从而为下一步的事件分

析和制定防范预案做有力的支撑。

事件抽取主要分为模式匹配方法［1-4］和机器学习方法［5-8］。
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在基于机器学习的事件抽取方法中，数据和特征决定模型学

习的上限，因此提高数据质量和优化特征选择显得尤为重要。

前者属于数据采集和数据预处理范畴，难以通过对模型的改

进来提高，但后者可以通过语义特征挖掘来实现。命名实体

识别（Named Entity Recognition，NER）和事件抽取是信息抽

取的两个子任务，实体是事件抽取内容的组成部分，基于此学

者们通过命名实体识别进行实体语义信息的挖掘，进而提高

事件抽取任务的学习效果。Li等［5］提出了一个结构化预测模

型，能同时实现实体、关系和事件三个信息抽取任务。Yang
等［6］提出了篇章内的事件和实体联合抽取模型，通过采用联

合因子图模型来联合学习每个事件内部的结构化信息、篇章

内不同事件间的关系和实体信息。吴文涛等［7］提出了一种混

合神经网络模型 HNN-EE（Hybrid Neural Network for Entity
and Event Extraction），能同时对实体和事件进行抽取，深度挖

掘了两者之间的依赖关系。仲伟峰等［8］利用基于注意力机制

的序列标注模型联合抽取句子级事件的触发词和实体，通过

多层感知机判断实体在事件中扮演的角色。上述文献都证实

了实体识别能够明显提高事件抽取效果。

与英文事件抽取不同的是，中文语料中表达语义的基本

单位为词语，但词语间没有显示间隔，且中文语料中存在着大

量的多义歧义词，如果分词错误则会使模型对句子语义理解

造成明显的误差，从而对事件抽取结果带来负面影响。因此

直接对中文语料进行分词预处理的效果大幅度依赖分词工具

的准确性，适用性较弱。针对该问题，Zhang等［9］基于长短期

记忆（Long Short-Term Memory，LSTM）网络提出一种用于命

名实体识别任务的 Lattice（点阵）机制，通过该机制有效地利

用丰富的词语边界信息，将词典融合到字符级的中文语料中

使其附加词语语义信息。Liu等［10］对前者的工作进行了优化

和拓展，直接在字向量中融入词语向量，并采用 4种不同的方

法对多词同首和多词同尾的特殊情况进行处理。Xue等［11］将
自注意力机制与Lattice机制进行融合形成新型点阵变换编码

器，能够以批处理模型捕获字符与匹配的词语之间的依存关

系，使模型处理速度得到明显的提高。针对上述研究现状，本

文以开放领域的中文突发事件数据作为研究对象，对仅能获

取字粒度语义信息的双向长短期记忆网络-条件随机场

（Bidirectional Long Short-Term Memory network-Conditional
Random Field，BiLSTM-CRF）事件抽取模型进行词语维度和

实体维度的语义特征增强，提出一种基于命名实体识别任务

反 馈 增 强 的 事 件 抽 取 改 进 模 型 FB-Latiice-BiLSTM-CRF
（FeedBack-Lattice-BiLSTM-CRF）。该模型增加了命名实体识

别辅助任务并将其输出反馈至输入端，反馈信息与输入融合

得到动态实体分词结果；将 Lattice机制与双向长短期记忆

（Bidirectional Long Short-Term Memory，BiLSTM）网络进行结

合，使反馈得到的动态实体分词信息通过该机制输入到模型

后增强输入的实体语义特征，句子其他部分通过自组词查询

得到相关词语结果；最后通过最大化同方差不确定性的最大

高斯似然估计方法对各任务损失进行了平衡处理。实验结果

表明，本文提出的改进模型相较于基准模型在事件抽取各项

评价指标和模型训练收敛速度上都有明显的提升。

1 数据准备

1. 1 数据来源及数据集划分

本文使用的实验数据来源之一是中文突发事件语料库

（Chinese Emergencies Corpus，CEC）［12］，该语料库是由上海大

学语义智能实验室所构建。根据国务院颁布的《国家突发公

共事件总体应急预案》的分类体系，从互联网上收集了合计

332篇地震、火灾、交通事故、恐怖袭击和食物中毒共 5类突发

事件新闻报道作为生语料，然后再对生语料进行文本预处理、

文本分析以及一致性检查等处理，最后将结果保存到语料库

中。与ACE2005（Automatic Content Extraction 2005）中文语料

库和TimeBank语料库相比，CEC语料库对事件和事件要素的

标注更为全面。

由于训练本文提出的神经网络模型需要一定数量的数

据，因此需要对原语料库进行扩充。以CEC语料库的数据为

参考，本文爬取了国家突发事件预警信息发布网“近期突发事

件”和微博平台“中国新闻网”发布的公共突发事件报道，通过

数据筛选和数据清洗后，与CEC语料库合并最终得到 1 847篇
实验语料，共计206 383字符。

经过打乱数据排列顺序获得特征分布近似均匀的数据

后，本文按照 8∶1∶1的比例将数据划分为训练集、验证集和测

试集。训练集用于训练模型参数；验证集用于每隔一定的迭

代之后测试模型的效果，从而及时保存训练过程中达到更好

效果的模型参数；测试集用于评估训练完成的模型效果。

1. 2 标签定义

根据数据特征种类及稀疏程度，同时参考CEC语料库的

数据标签及标注内容，本文将事件抽取标签重新定义并分为

七类：事件触发词（Event Trigger Word）、事件类型（Event
Type）、事发时间（Happened Time）、事发地点（Location）、事件

参与者（Event Participant）、受影响对象（Affect Object）和受影

响对象状态变化（Affect State）。其中，受影响对象状态变化

是指该对象自身状态因受到事件发生的影响而产生的改变，

如房屋“被摧毁”，车辆“被损坏”，人员“被困”“受伤”“死

亡”等。

本文设计的算法中使用命名实体识别作为辅助学习任

务，因此需要定义命名实体识别的标签信息。根据数据的特

征定义了五类标签，分别是：时间（Time）、地点（Location）、组

织（Orgnization）、人（Person）和设备（Equipment）。

1. 3 数据标注

在本文实验中，事件抽取任务和命名实体识别任务全部

转化为序列标注问题，并选择 BIO标注法对数据进行标注。

尾字母B表示标签对应的第一个字，I表示标签对应的中间或

最后一个字，O表示无关字符。对训练集进行事件抽取和命

名实体识别联合标注，对验证集和测试集仅依据事件抽取标

签进行了标注。

虽然事件抽取和命名实体识别的标签定义中有重合部

分，但在标注方法上存在以下不同：

1）EE标注仅针对描述事件的信息，NER标注针对所有符

合实体标签的信息。以时间信息标注为例：“中新网 4月 12日
电据巩义市政府新闻办公室官方微博消息，4月 10日 22时左

右，巩义市发生一起自备火车冲出避难线倾覆事故。”EE标注

只关注后半句中的事发时间“4月 10日 22时左右”，而NER标

注将句中的两个时间实体信息全部进行标注。

2）EE标注以事件要素整体为单位，NER标注以实体为单

位。以地点信息标注为例，EE标注和 NER标注对比如表 1
所示。
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2 模型算法

2. 1 BiLSTM-CRF
BiLSTM-CRF网络结构如图 1所示：首先将输入文本通过

Embedding层进行字符编码后输入到BiLSTM网络中，再通过

正反向传播计算使得各字符融合相应的上下文语义信息；线

性层对BiLSTM层的输出进行特征提取并将其维度调整到符

合条件随机场（Conditional Random Field，CRF）层的输入维度

要求；最后通过CRF层学习标签序列的潜在规则信息并计算

出最优的预测序列进行输出。

BiLSTM-CRF综合了 BiLSTM对上下文的语义获取能力

和 CRF对序列预测结果的优化能力，使得其在处理事件抽

取、命名实体识别等序列标注任务上展现出较好的效果。

2. 1. 1 LSTM
BiLSTM-CRF的BiLSTM网络层主要由 LSTM［13］神经元构

成。LSTM是一种特殊的循环神经网络，其单元内部结构如图

2所示。

图2 LSTM单元内部结构

Fig. 2 Internal structure of LSTM unit
LSTM单元的内部结构为其增加了信息存储和更新机制，

而这些机制通过一系列门结构来实现，其中遗忘门 f t选择性

丢弃一些传递信息，输入门 i t整合该时刻的输入信息，输出门

o t 为输出提供输入分量信息，从而解决了循环神经网络

（Recurrent Neural Network，RNN）的长远依赖问题。LSTM单

元内部信息计算公式如下：

f t = sigmoid ( )W f × [ ]h t - 1，x t + b f （1）
i t = sigmoid ( )W i × [ ]h t - 1，x t + b i （2）
c͂ t = tanh ( )Wc × [ ]h t - 1，x t + bc （3）
o t = sigmoid ( )Wo × [ ]h t - 1，x t + bo （4）
c t = c t - 1 × f t + i t × c͂ t （5）
h t = tanh ( )c t × o t （6）

其中：[ a，b ]表示向量 a与向量 b进行拼接操作；h t - 1和 h t分别

表示神经元上一时刻和该时刻状态的输出信息；c t - 1和 c t分
别表示神经元上一时刻和该时刻状态的细胞状态信息；c͂t表
示候选细胞状态，W f、W i、Wc和Wo表示权重，对应的偏置项为

b f、b i、bc和 bo。
2. 1. 2 CRF

CRF是一种特殊的隐马尔可夫模型。在序列标注任务

中，模型虽然能够直接预测输出，但每个输出的标签前后之间

没有关联性，难以符合标签序列中隐含的规则。CRF能够学

习标签序列中的规则信息，例如输出序列不能以LOC-I开头、

LOC-I不能接在 TM-B后面等，从而大幅度提升了序列标注任

务的准确率。

若 CRF层的给定序列为 x = { }x1，x2，⋯，xn ，标签序列为

y = { }y1，y2，⋯，yn ，其最大条件似然估计公式如下：

L =∑
i = 1

n lg ( )P ( )yi | xi + λ2  θ 2
（7）

其中：P表示原序列到预测序列对应的概率。定义 s (x，y )为
输入序列到标签序列的评分函数，则概率P计算公式如下：

P ( )yi | xi = es ( )xi，yi

∑
j = 1

n es ( )xj，yj

（8）

2. 2 FB-Lattice-BiLSTM-CRF
基于单任务事件抽取基准模型 BiLSTM-CRF的缺陷，本

文提出了一种基于命名实体识别任务反馈增强的事件抽取改

进模型 FB-Latiice-BiLSTM-CRF，主要结构如图 3所示。针对

基准模型仅能学习到字粒度语义特征的问题，本文将 Lattice
机制融入BiLSTM网络，借用词向量对输入语料的语义增强效

果提高了模型对数据特征的学习能力；此外通过增加命名实

体识别任务预测输出反馈机制，使模型获得动态实体信息，为

Lattice-LSTM机制提供了定向的实体分词结果，减少实体部分

自组词数量大带来的运算负荷；针对多任务损失不平衡问题，

本文使用最大高斯似然估计的方法，使各任务的损失同方差

不确定性最大化，从而实现各任务损失达到平衡，同时增加主

辅任务控制系数引导命名实体识别任务辅助事件抽取任务的

学习。

2. 2. 1 Lattice-LSTM机制

中文语料的事件抽取和命名实体识别关注的目标一般是

词语或是词语构成的短语，所以与分词具有很强的关联性，

He等［14］通过研究证实了将分词结果的词语信息作为输入能

够增加语义特征从而有效的提升模型的性能。在序列标注任

务中，将分词结果融入输入序列通常有两类方法：一类是使用

第三方工具直接对输入语料进行分词预处理，然后通过

图1 BiLSTM-CRF网络结构

Fig. 1 BiLSTM-CRF network structure

表1 在地点信息上标注事件抽取和命名实体识别

Tab. 1 Labeling event extraction and named entity identification on
location information

原文

滨
海
四
路
与
明

EE标注

LOC-B
LOC-I
LOC-I
LOC-I
LOC-I
LOC-I

NER标注

LOC-B
LOC-I
LOC-I
LOC-I
O

LOC-B

原文

珠
路
交
叉
口

EE标注

LOC-I
LOC-I
LOC-I
LOC-I
LOC-I

NER标注

LOC-I
LOC-I
O
O
O
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Embedding层进行词粒度嵌入，但这种方法的效果很大程度

上取决于分词结果的准确性。例如“南京市长江大桥”应分词

为“南京市，长江大桥”，也可能被分词为“南京，市长，江大

桥”，后者出现了歧义词，将会对模型训练产生负面影响。另

一类是将遍历的词信息融入字粒度的输入中，代表方法是

Zhang 等［9］基于 LSTM 网络提出的点阵长短期记忆网络

（Lattice-Long Short-Term Memory network，Latiice-LSTM）机

制，其主要结构如图4所示。

Lattice-LSTM机制定义了一个新神经单元，如图 4中阴影

单元所示，其内部结构与 LSTM单元相似，唯一不同的是该单

元没有输出门，即传递信息中只有细胞状态 c而没有直接输

出信息 h。此外，字嵌入和词嵌入过程分别使用不同的

Embedding网络Ec和Ew进行。

若词的长度为 n，词首字对应时刻的LSTM细胞状态信息

为 c1，则新单元将 c1作为输入，计算得到新单元输出的细胞状

态 cw；Lattice-LSTM机制会把词信息融入词尾字作为输入对应
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化处理后求和得到融合后的细胞状态 cn - 1'如下：

cn - 1' =∑
j

exp ( )c͂cwj

exp ( )cn - 1 +∑
i
exp ( )c͂cwi

（10）

针对 Lattice-LSTM自组词的词量多，语义泛化增强可能

引起特征过度增加的问题，本文将通常作为辅助任务的命名
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形成实体分词信息；再将分词信息输入到 Lattice-LSTM机制

中进行定向词信息融入。一方面，分词信息的加入对事件抽

取任务具有增强效果；另一方面，定向的实体分词使得命名实

体识别任务形成正反馈，能够有效加速模型的收敛过程。与

对训练数据进行分词预处理效果不同的是，该模型融合反馈
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续字符组合是否存在于中文词典中，如果存在则返回自组词

结果。由于歧义性大且自组词数量较多的实体部分已经得到

确定结果，句子整体的自组词数量会明显减少，从而使

Lattice-LSTM部分的运算量得到有效的优化。

2. 2. 2 多任务损失平衡

为了解决多任务损失失衡问题，Cipolla等［15］提出一种通

过最大化同方差不确定性的最大高斯似然估计的方法。该方

法以回归任务和分类任务为例进行了任务分析、方法定义和

相应的公式推导。参考该方法解决多任务损失平衡问题的思

路，本文对CRF层输出的序列标注任务定义了如下概率分布

函数：

p ( )y | f W (x )，σ = CRF ( )1
σ2

f W (x ) （11）

其中CRF(x ) = lg ( )exp ( )x i
∑
i
exp ( )x i

，得到似然函数如下：

p ( )y = C | f W (x )，σ =
1
σ2
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exp ( )1

σ2
f WC'i (x ) （12）

定义新的交叉熵损失 L (W，σ ) = p ( )y = C | f W (x )，σ ，则两
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p ( )y1 = C1 | f W (x )，σ1 + p ( )y2 = C2 | f W (x )，σ2 =
1
σ21
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i
exp ( )1

σ21
f WC'1i (x ) +

图3 FB-Lattice-BiLSTM-CRF结构

Fig. 3 FB-Lattice-BiLSTM-CRF structure

图4 Lattice-LSTM结构

Fig. 4 Lattice-LSTM structure
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其中：L1 (W )、L2 (W )分别为事件抽取任务和命名实体识别任

务的交叉熵损失；σ1和σ2是可学习参数，通过网络训练进行

更新。随着σ1和σ2的优化，各任务的损失将逐渐趋于平衡。

在 FB-Lattice-BiLSTM-CRF模型中，命名实体识别只是事

件抽取的辅助任务，为避免两任务在模型训练后期出现过度

对抗竞争的问题，增加超参数主辅任务控制系数K作为事件

抽取任务关联项的系数，总损失如下：

L ( )W，K，σ1，σ2 = K
σ21
L1 (W ) + lg σ1 +

1
σ22
L2 (W ) + lg σ2 （14）

在模型训练过程中，σ1和σ2的更新受到学习率的限制，

使得两任务的损失不会迅速达到平衡，因而即使超参数K取

相同的值仍可以在模型的迭代过程中持续影响σ1和σ2的更

新。若希望K能够全程调节主辅任务在网络中的作用，则要

求K为一个变量。

3 实验结果与分析

3. 1 实验环境与参数设置

本文的实验环境为：操作系统 Ubuntu 18. 04，CUDA
10. 01；GPU 1080ti，显存 11 GB；编程语言 Python 3. 7，机器学

习框架 Pytorch 1. 6；编译器 Pycharm Profession
实验参数如表2所示。

可学习参数σ1和σ2初始值为 0. 1。此外，经实验测定 K
满足{K|K 2 = d + 4，K > 0}时，模型有较好效果，其中 d为迭代

次数。

3. 2 评价指标

本 文 实 验 中 使 用 序 列 标 注 任 务 常 用 的 准 确 率 P
（Precision）、召回率R（Recall）和F1（F1值）作为模型性能的评

价指标，计算公式如下：

P = TP (TP + FP ) × 100% （15）
R = TP (TP + FN ) × 100% （16）
F1 = 2PR (P + R ) × 100% （17）

其中：TP（True Positive）表示测试集中被正确识别的标签数

量，FP（False Positive）表示被错误识别的标签数量，FN（False
Negative）表示测试集中没有被识别的标签数量。

3. 3 结果分析

为了验证模型的有效性，本文设置了三组对比实验，各对

比实验模型分别是：

1）BiLSTM-CRF（单任务）：基于BiLSTM-CRF的单任务事

件抽取模型，在本实验中该模型为基准模型；

2）BiLSTM-CRF（多任务）：基于BiLSTM-CRF的事件抽取

和命名实体识别多任务联合学习模型，较基准模型增加了对

实体语义特征的提取；

3）BiLSTM-CRF（多 任 务 +Lattice 机 制）：基 于 Lattice-
BiLSTM-CRF的事件抽取和命名实体识别多任务联合学习模

型，该模型中的Lattice机制全部使用自组词查询结果，较基准

模型增加对实体语义特征提取的同时，将词语语义信息融入

相应的字向量中。

此外，由于 FB-Latiice-BiLSTM-CRF模型存在输出反馈机

制，在训练方式上与对比实验模型不同。该模型单次迭代的

训练过程如图5所示。

四种模型在相同的超参数设置下进行训练，训练过程中

分别取验证集上有最好结果的模型进行保存，最后在测试集

上进行事件抽取的预测结果如表 3所示。可以看出，实体维

度和词语维度的语义增强都对基准模型有明显提升；同时，本

文提出的 FB-Latiice-BiLSTM-CRF相较于基准模型，在准确

率、召回率和 F1值分别提升了 7. 63、4. 41和 5. 95个百分点，

验证了针对基准模型缺陷进行的模型结构改进和损失平衡优

化是有效的。

FB-Latiice-BiLSTM-CRF模型由于将输出结果反馈到输

入，实体分词位置信息与结果预测的实体位置信息相同，在命

名实体识别任务上相当于正反馈作用，这会加速该任务的训

练过程，进而提高整个模型训练的收敛速度。本模型和基准

模型在验证集上F1值评价变化如图6所示。

表2 实验参数设置

Tab. 2 Experimental parameter setting

图5 FB-Latiice-BiLSTM-CRF单次迭代训练过程

Fig. 5 Single iteration training process of FB-Latiice-BiLSTM-CRF

表3 四种事件抽取模型在测试集的结果评价 单位：%
Tab. 3 Result evaluation of four event extraction models on test set

unit：%
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其中：L1 (W )、L2 (W )分别为事件抽取任务和命名实体识别任

务的交叉熵损失；σ1和σ2是可学习参数，通过网络训练进行

更新。随着σ1和σ2的优化，各任务的损失将逐渐趋于平衡。

在 FB-Lattice-BiLSTM-CRF模型中，命名实体识别只是事

件抽取的辅助任务，为避免两任务在模型训练后期出现过度

对抗竞争的问题，增加超参数主辅任务控制系数K作为事件
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在模型训练过程中，σ1和σ2的更新受到学习率的限制，

使得两任务的损失不会迅速达到平衡，因而即使超参数K取

相同的值仍可以在模型的迭代过程中持续影响σ1和σ2的更

新。若希望K能够全程调节主辅任务在网络中的作用，则要

求K为一个变量。

3 实验结果与分析

3. 1 实验环境与参数设置

本文的实验环境为：操作系统 Ubuntu 18. 04，CUDA
10. 01；GPU 1080ti，显存 11 GB；编程语言 Python 3. 7，机器学

习框架 Pytorch 1. 6；编译器 Pycharm Profession
实验参数如表2所示。

可学习参数σ1和σ2初始值为 0. 1。此外，经实验测定 K
满足{K|K 2 = d + 4，K > 0}时，模型有较好效果，其中 d为迭代

次数。

3. 2 评价指标

本 文 实 验 中 使 用 序 列 标 注 任 务 常 用 的 准 确 率 P
（Precision）、召回率R（Recall）和F1（F1值）作为模型性能的评

价指标，计算公式如下：

P = TP (TP + FP ) × 100% （15）
R = TP (TP + FN ) × 100% （16）
F1 = 2PR (P + R ) × 100% （17）

其中：TP（True Positive）表示测试集中被正确识别的标签数

量，FP（False Positive）表示被错误识别的标签数量，FN（False
Negative）表示测试集中没有被识别的标签数量。

3. 3 结果分析

为了验证模型的有效性，本文设置了三组对比实验，各对

比实验模型分别是：

1）BiLSTM-CRF（单任务）：基于BiLSTM-CRF的单任务事

件抽取模型，在本实验中该模型为基准模型；

2）BiLSTM-CRF（多任务）：基于BiLSTM-CRF的事件抽取

和命名实体识别多任务联合学习模型，较基准模型增加了对

实体语义特征的提取；

3）BiLSTM-CRF（多 任 务 +Lattice 机 制）：基 于 Lattice-
BiLSTM-CRF的事件抽取和命名实体识别多任务联合学习模

型，该模型中的Lattice机制全部使用自组词查询结果，较基准

模型增加对实体语义特征提取的同时，将词语语义信息融入

相应的字向量中。

此外，由于 FB-Latiice-BiLSTM-CRF模型存在输出反馈机

制，在训练方式上与对比实验模型不同。该模型单次迭代的

训练过程如图5所示。

四种模型在相同的超参数设置下进行训练，训练过程中

分别取验证集上有最好结果的模型进行保存，最后在测试集

上进行事件抽取的预测结果如表 3所示。可以看出，实体维

度和词语维度的语义增强都对基准模型有明显提升；同时，本

文提出的 FB-Latiice-BiLSTM-CRF相较于基准模型，在准确

率、召回率和 F1值分别提升了 7. 63、4. 41和 5. 95个百分点，

验证了针对基准模型缺陷进行的模型结构改进和损失平衡优

化是有效的。

FB-Latiice-BiLSTM-CRF模型由于将输出结果反馈到输

入，实体分词位置信息与结果预测的实体位置信息相同，在命

名实体识别任务上相当于正反馈作用，这会加速该任务的训

练过程，进而提高整个模型训练的收敛速度。本模型和基准

模型在验证集上F1值评价变化如图6所示。

表2 实验参数设置

Tab. 2 Experimental parameter setting
超参数

optimeter
Learning Rate
Batch Size

设置

Adam
0. 01
32

超参数

Embedding dim
Hidden dim

设置

128
200

图5 FB-Latiice-BiLSTM-CRF单次迭代训练过程

Fig. 5 Single iteration training process of FB-Latiice-BiLSTM-CRF

表3 四种事件抽取模型在测试集的结果评价 单位：%
Tab. 3 Result evaluation of four event extraction models on test set

unit：%
模型

BiLSTM-CRF（单任务）

BiLSTM-CRF（多任务）

BiLSTM-CRF（多任务+Lattice机制）

FB-Latiice-BiLSTM-CRF

P

73. 62
76. 93
78. 89
81. 25

R

72. 09
73. 06
73. 94
76. 50

F1
72. 85
74. 95
76. 33
78. 80
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4 结语

针对BiLSTM-CRF模型在中文突发事件抽取任务上可学

习语义特征维度较低的问题，本文提出了端到端的改进模型

FB-Latiice-BiLSTM-CRF。该模型通过增加命名实体识别任务

输出反馈机制和 Lattice机制，使用最大化同方差不确定性的

最大高斯似然估计方法平衡各任务损失，提高了模型对词语

和实体语义特征的学习能力。对比实验表明，改进后的模型

在准确率、召回率和 F1值上均有明显提升，同时提高了模型

训练中的收敛速度。该改进方法未对模型中间层进行限制，

因此也可应用于其他使用 LSTM 或门控循环单元（Gate
Recurrent Unit，GRU）网络为底层网络的语言模型中，例如增

加注意力机制的 BiLSTM-Att-CRF（Bidirectional Long Short-
Term Memory network-Attention-Conditional Random Field）模

型，以BiLSTM作为Encoder的 Seq2Seq模型，预训练语言模型

ELMo（Embeddings from Language Models）等。

本文提出的模型由于存在输出反馈机制，使用通用方法

进行模型训练时，复杂度有所提高；此外，模型中主辅任务控

制系数K的测定还缺少针对性的研究，目前只是在小范围值

域内进行了局部优化。今后将针对这两个方向做进一步研究

探索。
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图6 模型训练过程中在验证集上的F1值曲线

Fig. 6 F1 value during model training on verification set
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