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摘　要　随着社交媒体平台的快速发展,舆情信息得以在极短的时间内大范围传播,如果不对舆情信息加以管理和控制,将对

网络环境乃至社会环境造成巨大威胁.信息抽取技术因其语义化和精准性成为舆情分析和管理的第一步,也是最关键的一步.

近年来,随着深度学习的发展,其自动学习潜在特征、组合特征的能力使信息抽取各个子任务的准确率都得到了很大的提高.

文中结合社交网络舆情的特点和深度学习技术在信息抽取领域的应用,对基于深度学习的社交网络舆情信息抽取方法进行了

系统的梳理和总结.首先整理了社交网络舆情信息的组织方式,详细阐述了舆情信息抽取的框架、评价指标,然后对现有的基

于深度学习的舆情信息抽取模型进行了全面的回顾和分析,讨论了现有方法的适用性及局限性,最后对未来的研究趋势进行了

展望.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofsocialmediaplatforms,publicopinioninformationcanbewidelydisseminatedinavery
shortperiodoftime．Iftheinformationofpublicopinionisnotmanagedandcontrolled,itwillposeagreatthreattothenetwork

environmentandeventhesocialenvironment．Informationextractiontechnologyhasbecomethefirstandthemostsignificantstep
inpublicopinionanalysisandmanagementduetoitssemantizationandaccuracy．Overthelastfewyears,withthedevelopmentof

deeplearning,itsabilitytoautomaticallylearnpotentialfeaturesandcombinethesefeatureshasdramaticallyimprovedtheaccuＧ

racyofeachsubＧtaskofinformationextraction．ThispapersystematicallycomposesandsummarizesthemethodsofextractinginＧ

formationbycombiningthecharacteristicsofsocialmediapublicopinionanddeeplearningtechnology．Firstly,wesortouttheorＧ

ganizationofpublicopinioninformationinsocialnetworks,elaboratetheframeworkandevaluationindexesofpublicopinioninＧ

formationextraction．ThenweconductacomprehensivereviewandanalysisofexistingdeeplearningＧbasedpublicopinioninforＧ

mationextractionmodels,discusstheapplicabilityandlimitationsofexistingmethods．Finally,thefutureresearchtrendsisprosＧ

pected．
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１　引言

随着互联网技术和社交媒体平台的发展,网民可以随时

随地通过自己的社交软件参与舆情事件的讨论、发表观点、表
达态度.然而,一些舆情事件被有预谋的个人、组织机构经过

社交媒体平台添油加醋或者颠倒黑白地宣传后,成为了网民

发泄情绪的导火索,不断发酵后形成负面舆情或者谣言,使社

会冲突日益尖锐,不利于国家的长治久安.社交网络舆情是

网民观点、态度以及情绪的集合,近年来已有大量学者[１Ｇ３]结

合多维度数据挖掘、自然语言处理、知识图谱等技术进行舆情

信息管理,对舆情进行监控和可视化分析,及时发现舆情热

点,对舆情信息提前预警、控制以及引导,从而避免大范围的



舆情危机和负面舆情的发展,达到节约网络资源、净化网络环

境的目的.但是,当前新闻网站和社交媒体中充斥着大量具

有歧义性、非规范性的非结构化信息,同时自然语言还蕴含着

大量知识积累以及思维推理过程,因此快速、精准且有效地对

海量的社交数据进行舆情信息抽取并将其转换为可以直接查

询的结构化信息是进行舆情分析的第一步,也是关键的一步,

这也是当前舆情分析和知识图谱交叉领域的研究热点.

信息抽取(InformationExtraction,IE)指从结构化、半结

构化、非结构化的文本数据中抽取出特定的事实[４],这些信息

常用三元组‹h:头实体,R:关系,t:尾实体›的形式来进行结构

化描述,以便于构建知识图谱或者直接查询,其中h代表主实

体,t代表客实体,R 代表两实体之间的关系.信息抽取根据

文本所属领域的不同分为限定领域的信息抽取和开放域的信

息抽取.限定领域的信息抽取限制关系类别,如金融、医疗、

教育等领域,而开放域的信息抽取旨在抽取所有可能的三元

组,这些三元组可以用于知识图谱的构建、问答系统、信息检

索等任务.

信息抽取技术涉及信息检索、自然语言处理、数据挖掘等

多种技术,主要包括４个子任务:实体抽取、实体链接、关系抽

取和事件抽取.实体抽取识别文本中专有名称和有意义的数

量短语并加以分类,但是这样抽取出的实体可能会存在歧义

或多个实体描述同一个语义的情况,这就需要将实体链接到

已有的知识库或知识图谱中进行实体消歧;关系抽取根据实

体抽取的输出识别实体之间的语义关系并将关系分类,构成

‹h,R,t›这样的三元组;事件抽取相当于一种多元关系抽取,

通过触发词识别事件类型,抽取出事件要素(包括实体和时

间),并判别其在事件中的角色,如“郑州大学的学生在上个月

摧毁了一台计算机”中触发词为“摧毁”,事件要素为{学生,计

算机},要素角色为学生{role＝“破坏者”}、计算机{role＝“目

标”}、上个月{role＝“时间”}、郑州大学{role＝“地点”}.

信息抽取方法分为基于规则的模式匹配和基于机器学习

的方法.基于规则的信息抽取方法依赖于手工设计的模板,

需要较强的专业知识,效率低下且会耗费大量人力和财力;基

于机器学习的方法将任务转化为聚类、分类或者序列标注的

问题,选取特征训练模型虽然提高了信息抽取的效率,但存在

误差传播的问题,会影响信息抽取的效果,另一方面,基于机

器学习的信息抽取需要大规模的标注语料,否则会出现严重

的数据稀疏的问题.近年来,深度学习技术的发展为信息抽

取提供了行之有效的解决方案,其基本优点是使用了分布式

表示,可以为单词、短语提供精确的匹配.除此之外,基于深

度学习的模型可以通过非线性激活函数从输入中自动学习特

征表示,学习隐藏的特征,避免了特征工程中的误差积累和传

播问题,使信息抽取各个子任务的准确率都得到了很大的

提高.

大数据环境下的舆情具有自由性、实时性、隐匿性、互动

性、多元性、广泛性、非理性、突发性和高效性的特点[５],舆情

相关数据具有跨平台、多模态和噪声大的特点[６],除此之外,

舆情分析涉及新闻学、社会学、心理学、计算机科学等众多学

科,基于深度学习的信息抽取由于其自动学习特征表示等优

点自然而然地成为了有效的研究工具.本文与现有的介绍

信息抽取的综述文章不同,不仅根据舆情属性总结了舆情信

息的组织方式,还将基于深度学习方法提升信息抽取任务性

能的研究成果作为重点梳理对象,对信息抽取的每个子任务

按步骤进行分类,结合舆情特点整理其中的关键问题和解决

方法.本文第２节介绍了舆情信息组织方式、舆情信息抽取

框架、常用语料库以及评价指标;第３节分别介绍了深度学习

技术应用于信息抽取４个子任务的优势以及不同的方法使用

的网络结构;第４节介绍了舆情信息抽取的现存问题与未来

发展趋势;最后总结全文.

２　舆情信息抽取

利用信息抽取技术进行社交网络舆情及舆情事件的监管

和分析是目前网络舆情学术界和产业届共同关注的研究热

点,涌现出了许多有用的研究成果.例如,文献[７]通过分析

评论中高频词的随机网络结构,建立评论的实体以及情感倾

向的识别规则,最终构成舆情知识图谱,以供决策者快速掌握

网络舆情;文献[８]将天气预报和社交媒体的事件检测相结

合,近乎实时地评估极端天气导致的突发事件的演变及在此

基础之上发酵的舆情,以便提取可能对公民、急救人员和决策

者有用的信息;文献[９]将负面推文中的实体类型被提及的次

数进行排序,对新冠疫情期间网民的情绪进行深刻分析;文献

[１０]抽取中国社交媒体平台关于政策的评论信息,构建情感

知识图谱,为地方政府了解舆情从而及时调整各项政策提供

了理论依据.

２．１　舆情信息组织方式

社交媒体中的信息不仅嘈杂,还涉及政治、经济、科技、教

育、文化、卫生等众多领域.除此之外,由于舆情信息较短且

缺少标注数据,因此舆情信息抽取应结合特定领域和开放领

域的信息抽取方法.为了对舆情有一个全面的把握,更好地

将抽取到的信息组织成为三元组形式,便于后续的信息存储

与分析,本文通过总结最近的研究成果以及舆情特点,根据舆

情主体、客体、本体３个方面将舆情信息的抽取分为以用户信

息为中心、以事件信息为中心和以情感信息为中心的信息组

织方式,使用信息抽取技术,将抽取出来的信息统一以三元组

‹h,R,t›进行形式化描述,相关舆情实体和实体关系类别如

表１和表２所列.

表１　舆情实体类别

Table１　Publicopinionentitycategories

舆情主体 舆情客体 舆情本体 舆情载体

民众
食品/卫生/
突发事件等

用户评论/态度/
情感倾向

网站/公众号/
社交软件

表２　舆情实体关系类别

Table２　Publicopinionentityrelationcategories

事件主体与事件 事件与事件 用户与用户

发起/关注/参与 引发/导致 关注/评论/转发/点赞

２．１．１　以用户信息为中心的组织方式

以用户信息为中心的信息抽取出来后可以被组织为‹h:

用户１,R:关注/转评赞,t:用户２›的形式,其中h,t＝{用户/

意见领袖/官方媒体}.网络舆情的参与主体是社交网络中的

用户,这些用户在舆情传播中既是接收者也是传播者,构成了

０８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．８,Aug．２０２２



社交网络中的节点,其认知能力的差异和对信息的理解程度

容易受意见领袖的影响,从而导致观点两极分化,推动舆情不

断演化,最终达到不可控制的地步.因此,以用户信息为主体

的信息抽取方法旨在抽取用户实体以及用户关系,在此基础

之上结合社会网络分析法对舆情信息的传播进行分析,可以

进一步挖掘意见领袖以及预测传播路径.例如,Wei等[１１]围

绕“重庆万州公交车坠江”事件,抽取发表评论的用户及评论

内容信息,构建主题图谱,分析推动舆情事件发展的核心用户

及其相互关系;Chen等[１２]以实体抽取和关系构建技术为基

础,构建了网络舆情主题图谱模型,分析了用户影响力和舆情

演化趋势.

２．１．２　以事件信息为中心的组织方式

在网络舆情的研究中,与公众利益有关的公共事件是舆

情客体,网络舆情变化通常是由热点社会事件引起的,公众在

社交网络中对事件表达的意见往往能够推动事件的发展和演

化.以事件为中心的舆情信息抽取是近年来的研究热点,旨

在从非结构化的信息中抽取出用户感兴趣的事件,根据事件

的要素、类型和要素角色可以将事件信息组织为‹h:事件１,

R:导致/引发/造成,t:事件２›或‹h:人物,R:动作,t:事件›的

形式,可以用于构建事理图谱[１３Ｇ１４],分析事件之间的时序关

系和因果关系,从而动态追踪事件情节和舆情演化.社交网

络舆情中的事件元素如下.

(１)触发词(EventTrigger):表示事件发生的核心词,多

为动词或名词.

(２)事件类型(EventType):表示事件所属类别.

(３)事件要素(EventArgument):表示事件的参与元素.

(４)要素角色(ArgumentRole):指事件要素在事件中扮

演的角色[１５].

２．１．３　以情感信息为中心的组织方式

以情感信息为中心抽取出的信息可组织为‹h:情感实体,

R:情感倾向,t:评价对象实体›或‹h:情感实体１,R:情感倾

向,t:情感实体２›的形式.公众对公共事件的评价性意见是

舆情本体,具有情感倾向的观点,尤其是具有愤怒和消极情绪

的言论更容易被传播和转发,从而引发大范围的舆情危机.

鉴别舆情发展趋势的一个重要切入点便是情感分析,因此使

用自然语言处理技术对社交网络文本进行分析,进而将情感

词、情感关系抽取出来组成三元组形式并用于舆情分析是一

个很好的思路.例如,Qiu等[１６]针对突发事件中负面网络舆

情恶性传播的问题,通过分析用户的情感倾向和影响力综合

构建突发事件情感图谱,将突发事件各个时期的情感图谱进

行可视化分析,致力于降低消极情感对社会造成的影响.

２．２　舆情信息抽取框架

上文介绍了舆情信息的抽取目标和组织方式,本节将介

绍舆情信息抽取的框架.信息抽取包括４个子任务,即实体

抽取、实体链接、关系抽取和事件抽取,但是这４个子任务间

并没有严格的顺序关系,现有模型大多采用两种设计路线.

(１)流水线(Pipeline)方式,即先进行实体抽取,将实体两

两配对再进行关系分类或者分析句子中是否存在事件,最后

进行事件抽取.

(２)联合(Joint)抽取方式,将实体抽取结合关系抽取或者

事件抽取共同编码,并采用同一个模型进行端到端的训练.

流水线方法虽然使任务处理变得简单,但是忽略了各个

任务之间的关系,导致了误差累积(即实体抽取的结果不准或

者缺漏,会极大地影响后续的关系抽取和事件抽取)、实体冗

余(即关系分类时存在多余的候选实体,这些实体之间没有关

系,会提升错误率)等问题,而联合抽取模型缓解了误差累积

的问题,被认为比流水线方法更优越,但是其训练和推断时的

误差不容忽视,因此在设计模型时应结合具体场景选择合适

的框架.具体的舆情信息抽取框架如图１所示.

图１　舆情信息抽取框架图

Fig．１　Frameworkofpublicopinioninformationextraction

２．２．１　舆情实体抽取

实体抽取也称为命名实体识别(NamedEntityRecogＧ
nization,NER),其任务是在给定的文本中识别不同类型的实

体,如人名、地名、公司、位置、时间等,NER是关系抽取、事件

抽取的基础,也是知识图谱构建、问答系统搭建等下游任务的

第一步,具体包括实体边界检测和实体分类两个子任务.总

体任务可以描述为输入一个标记序列s＝‹w１,w２,,wn›,
输出一个三元组‹Is,Ie,t›的列表,列表中每个三元组代表s
的一个命名实体.其中,Is∈[１,N]为命名实体的起始索引;

Ie∈[１,N]为结束索引;t指从预定义类别中选择实体类型.

社交网络中的舆情实体抽取技术是一项具有挑战性的任

务,原因如下.
(１)构词灵活:首先实体可能由多个词组成,具有组合性,

例如“中国北京市朝阳区”包含３个地名,抽取地点时会产生

“中国”“北京市”“朝阳区”“中国北京市”“北京市朝阳区”５种

抽取方案;其次实体有多种表达方式,如“中国首都”和“北京

市”都表示北京市.
(２)实体类型多样:社交网络每天产生的数据呈井喷式增

长,涉及广泛的领域,人们接触到的命名实体是一个开放的集

合,需要不断更新.
(３)类别模糊:如地名和机构名,有些地名本身就是机构;

对新词的边界把握也很模糊.

值得注意的是,中文社交网络中的实体抽取相比英文实

体抽取需要额外的分词步骤,再加上中文社交媒体平台文本

的不规范性和标注数据不足的问题,使得中文社交网络的舆

情实体抽取面临更大的挑战.

２．２．２　舆情实体链接

实体链接任务研究的对象包含人名、地名和机构名在内

１８２王　剑,等:基于深度学习的社交网络舆情信息抽取方法综述



的命名实体,将非结构化文本中的表述指向其代表的真实世

界实体,关联到对应的知识库具体实体中,主要解决实体名的

歧义性和多样性问题[１７].实体链接任务总体可以描述为文

档D 包含一组已识别的实体M＝{M１,M２,,Mm},目标知

识库包含一组实体E＝{E１,E２,,En},将 M 中的每个实体

Mi链接到目标实体Ei中.该任务主要包括以下３个步骤.

(１)候选实体生成(CandidateEntityGeneration,CEG):

找到一个尽可能小、尽可能包含目标实体的集合,通常采用名

称字典的构建方法,其主要思想是充分利用维基百科提供的

重定向页面、排歧页面、锚文本等构建实体名称与所有可能链

接的实体的映射关系字典,利用字典生成候选实体集合.

(２)实体消歧(EntityDisambiguation,ED):将实体提及

(Mention)和候选实体进行匹配,与文本匹配任务类似,第一

步是构造候选实体提及和候选实体的嵌入表示,因为实体提

及和候选实体都是非常短的文本,蕴含的语义非常少,所以可

以借助描述信息辅助匹配度的计算;第二步是利用语义表示

计算候选实体的匹配度并排序.

(３)无 链 接 指 代 预 测 (Unlinkable MentionPrediction,

UMP):知识库中不存在实体提及对应的实体的情况下将对

应实体用一个“NIL”来链接.

舆情信息涉及范围较为宽泛,确保实体语义信息在特定

语境下的指向唯一性是舆情信息抽取的关键,因此实体链接

对于舆情信息抽取来说十分重要.由于实体链接是一个相对

下游的任务,性能受限于 NER任务的准确性,而中文的实体

链接任务还受到中文分词任务的影响,上游任务的错误会带

来不可避免的噪声.同时,实体间还存在多样性和歧义性问

题(多样性指同一个实体对应多个名称,歧义性指同一个名称

有多个含义),给实体链接任务带来了很大的困难.

２．２．３　舆情关系抽取

舆情信息中的关系不仅包括实体之间的关系,还包括事

件之间的时序关系、因果关系.由于目前事件关系抽取的研

究相对较少,对于事件的因果关系抽取也是使用实体关系抽

取方法,因此本文将着重介绍实体关系抽取任务.实体关系

抽取的任务是识别句子中实体与实体之间的语法以及语义关

系,具体可以描述为针对文档D 中的实体h,t,识别出关系R
并将其组织为‹h,R,t›的三元组结构.根据是否在同一个模

型中开展实体抽取和关系分类,关系抽取可以采取流水线和

联合学习两种方式[１８].

流水线式的关系抽取指先对输入的句子进行实体抽取,

将识别出的实体分别组合,然后进行关系分类,这两个子过程

是前后串联、完全分离的.联合学习指在一个模型中实现实

体抽取和关系分类子过程.流水线学习让每一个子过程都更

灵活,使关系抽取更容易,因此多数基于深度学习的关系抽取

方法都默认实体对是给定的,在此基础上进行关系分类的工

作.然而,此类方法忽视了两个子任务之间的关系,如“李华

在华为上班”,识别出“李华”是人名实体,“华为”是公司实体

后,可以确定两者具有“受雇于”的关系;同样,这句话具有“受

雇于”关系可以帮助确定“李华”和“华为”的实体类别.联合

学习的方法目前大多采用标注策略来实现,通过设计特定的

标注策略并使两个子过程共享网络底层参数的方法来解决

上述问题,取得了不错的效果.

２．２．４　舆情事件抽取

舆情事件抽取指从引起网民大范围讨论的社交媒体平台

的文本中收集真实世界的事件,并以结构化的形式表示出来,

然而社交媒体中的舆情事件抽取存在许多困难,如时间信息

与事件发生时间存在误差,社交网络舆情事件的真实性难以

检测,社交网络中的文本有字数限制而没有足够的上下文进

行事件抽取等.

事件抽取相当于多元关系抽取,涉及事件的识别和分类,

通常被认定为一个多分类问题,依赖于实体识别、共指消解、

关系抽取等任务的结果,总体任务可以描述为将文档D 中的

每个单词进行事件分类并填入设定好的角色槽中.目前针对

基于深度学习的事件抽取任务的解决方案大多是利用句子级

特征、文档级特征,或者建模为其他任务,如机器阅读理解

(MachineReading Comprehension,MRC)、问 答 (Question

Answering,QA)、序列标注(SequenceLabeling)等.事件抽

取任务根据事件范围可以分为开放域和特定域的事件抽取.

当没有预定义的事件模式时,开放域的事件抽取旨在通过提

取事件关键字(触发词和要素)将类似的事件分类或聚类,从

而获取与主题相关的一系列事件,归纳出通用的事件模式;而

特定领域的事件抽取(如医疗、金融领域)可以借助与专业术

语相关的知识库预定义事件模式,包括４个子任务,即触发词

识别、触发词分类、参数识别、参数角色分类,其中事件分类和

触发词识别可以合并为事件检测任务,参数识别和参数角色

识别可以合并为参数提取任务.目前特定领域的事件抽取技

术较为成熟,而包含大量嘈杂文本数据的社交网络舆情的事

件抽取因其覆盖面广、细粒度且动态演变的特点,应当结合两

者共同完成舆情事件抽取任务.

２．３　相关数据集

舆情相关数据集通常来自于用户的生成内容,包括用户

评论、用户的历史推文等,研究者们通常设定关键词和时间区

间,应用社交平台提供的高级搜索 API或者遍历所有微博用

户,收集指定时间段的推文后筛选出需要的数据,再通过词性

标注、序列标注等策略将其进一步处理为信息抽取所需要的

数据格式.因涉及用户隐私,公开的舆情语料库较为缺乏,本

文搜集了部分舆情相关语料库以及适用于舆情领域的信息抽

取数据集进行介绍.

(１)WeiboＧCOV[１９]:一个持续维护的舆情语料库,来自微

博平台上的与新冠疫情(COVIDＧ１９)有关的４０８９３８３２条微

博,包含用户信息、用户评论等.

(２)XUNRED[２０]:一个适用于舆情领域的已标注的有监

督的中文关系抽取数据集,来自百度百科、百度贴吧平台,对

用户评论涉及的实体及关系进行了标注.

(３)WeiboNER[２１]:一个中文NER数据集,包含２２５９４３４条

微博,标记了人、组织、位置以及政府部门４种实体.

２．４　评价指标

信息抽取４个子任务的常用评价指标为精确率(PreciＧ

sion)、召回 率 (Recall)、F 值 (F measure),具 体 如 式 (１)－
式(３)所示,但是这４个子任务间的计算方式有所不同,下面

将详细介绍在具体任务中的准确率和召回率的计算方式.
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Precision＝ TP
TP＋FP

(１)

Recall＝ TP
TP＋FN

(２)

Fβ＝
(β２＋１)Precision×Recall

Precision×Recall
(３)

其中,TP(TruePositive)表示被判定为正样本,实际也是正样

本;FP(FalsePositive)表示被判定为正样本,实际是负样本;

FN(FalseNegative)表示被判定为负样本,实际是正样本;β
是一个调节准确率与召回率比重的参数.在实际测试中,一
般认为准确率与召回率同等重要,β值设置为１,由此式(３)可
以表示为:

F１＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(４)

２．４．１　实体抽取

实体抽取的结果既要保证实体边界识别正确,也要保证

实体类型正确,主要有两种评估方法:精确评估和宽松评估.

精确评估中的TP 表示能正确识别的实体;FP 表示能识别出

实体但类别或边界判定出现错误;FN 表示没有被识别的实

体,具体如式(５)、式(６)所示:

Precision＝
正确识别实体类型且边界对应的个数

待进行实体抽取的词数
(５)

Recall＝
正确识别实体类型且边界对应的个数

实际应被识别的实体个数
(６)

宽松评估认为,如果一个实体被预测为正确的类型,则不

管它的边界是否与真实标签对应,预测就是正确的,实际应用

中宽松匹配的评估应用较少,在此不再赘述.

２．４．２　实体链接

现有的针对实体链接的研究大多只针对实体消歧这一单

个阶段进行优化,因此评价指标通常采用其子任务实体消歧

的评价指标Precision、Recall、F１值进行评估,而实体消歧由

于其针对的问题、采用的算法和数据集不同,难以进行统一的

比较,本文采用文献[２２]提出的一种模糊召回指标,使用细粒

度的评价 来 解 决 实 体 链 接 任 务 缺 乏 共 识 的 问 题,具 体 如

式(７)、式(８)所示:

Precision＝
正确消歧的实体指称

待消歧的实体指称总数
(７)

Recall＝
含有正确实体的候选集数
待消歧的实体候选集数

(８)

２．４．３　关系抽取

关系抽取中的评价指标也使用Precision、Recall、F１值进

行评估,其中Precision、Recall和通用方法的计算方法有所不

同,具体如式(９)、式(１０)所示:

Precision＝
被正确抽取的属于关系R的实体对个数

所有被抽取为关系R 的实体对个数
(９)

Recall＝
被正确抽取的属于关系R的实体对个数

实际应被抽取的属于关系R 的实体对个数
(１０)

２．４．４　事件抽取

对于单一事件抽取任务,如突发事件、门户网站、金融资

讯等使用F１值进行评估,其中TP 表示正确识别的事件触发

词,FP 表示能识别出事件但类别出现错误,FN 表示没有被

正确识别的事件,具体如式(１１)、式(１２)所示:

Precision＝
能正确识别事件且类型正确的实体数

待识别的事件实体总数
(１１)

Recall＝
正确识别事件且类型正确的实体数

实际应识别的事件实体总数
(１２)

３　基于深度学习的舆情信息抽取方法

社交媒体数据因其固有的噪声使信息抽取任务具有挑战

性,除了不正确的语法结构外,还存在拼写不一致和大量非正

式缩略语.近年来,基于深度学习的信息抽取模型占据主导

地位,与早期的模式匹配方法和传统的机器学习方法相比,深
度学习方法用到的神经网络提供了强大的语义组合能力,有
利于发现隐藏的特征并自动提取特征,从而避免特征工程的

误差积累和传播.本节将结合最新的研究成果,详细介绍不

同的神经网络结构和特征以及这些特征如何应用于信息抽取

任务的方法.

３．１　基于深度学习的舆情实体抽取

早期的 NER基于专家手工构建的命名实体识别规则,
将规则和文本相匹配来抽取实体,其缺点也很明显,只能在特

定的领域内使用,难以迁移和泛化.随着机器学习技术的发

展,学者利用标注的数据进行训练,采用隐马尔可夫模型

(Hidden Markov Mode,HMM)、最 大 熵 隐 马 尔 可 夫 模 型

(Maxmium Entropy Markov Mode,MEMM)、支 持 向 量 机

(SupportVector Machine,SVM)、条 件 随 机 场 (Conditional
RandomFields,CRF)等方法会产生误差传播的问题,因此研

究者开始考虑使用深度学习技术.基于深度学习的实体抽取

模型是端到端的,主要有３个步骤.
(１)分布式表示(DistributedRepresentation):选择字级

别、词级别、词缀级别或组合这３个粒度的特征表示法,将其

映射到低维空间表示成稠密实值向量,常用方法包括基于

Word２Vec,GloVe等模型的静态词向量表示法和基于 BERT
(BidirectionalEncoderRepresentationfrom Transformers)等
模型的动态预训练语言模型的表示方法.

(２)上下文编码(ContextEncoder):用特征提取器提取特

征表示输出向量的文本特征,常用的三大主流方法为基于

CNN的方法、基于 RNN的方法和基于 Transformer的方法.
(３)标签解码:接收语义表示,输出标注序列.常见的解

码方式为:MLP＋softmax、CRF、RNN以及指针网络.

３．１．１　基于循环神经网络(RNNs)

循环神经网络及其变体长短期记忆网络(LongShort
Term Memory,LSTM)和门循环单元(GateRecurrentUnit,

GRU)结构被证明能利用整个序列的信息,此外,LSTM 能够

有效地适应不同领域的数据,适用于 NER任务,如文献[２３]

首次将 BiLSTM 应 用 于 NER 任 务 中,实 验 发 现 BiLSTMＧ
CRF的搭配较其他模型的准确率都高,成为了最常见的 NER
模型,文献[２４]采用多个独立的 LSTM 单元,通过模型之间

的正则化提高了各个LSTM 单元之间的多样性,大大减少了

参数量,其F１值相比文献[２３]提高了０．２７％.在应用方面,

文献[２５]为减少事件定位检测的工作量,利用 NER 提取

Twitter中与尼泊尔地震相关的组织、人、位置等命名实体,通
过对 GRU、LSTM、BiLSTM 和激活函数的对比实验得出带

有softmax的LSTM 结果最好,F１可达到９２％.

３．１．２　基于卷积神经网络(CNNs)

虽然基于 RNN 的方法在 NER 任务中取得了显著的
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效果,但是LSTM 的循环结构阻碍了利用 GPU 的并行性,降

低了模型效率,相比之下,多层 CNN 可以在不降低模型效率

的情况下有效地捕捉长期信息.如文献[２６]提出了结合

CRF的残差扩张卷积神经网络(RDＧCNNＧCRF),该方法将中

文 NER任务看作一个字符级别的序列标注任务,利用 RDＧ

CNN获取上下文特征,以避免中文分词错误引入的噪声,最

后利用CRF捕获相邻标签的相关性,从而获得整个句子的最

优标注序列.该方法与基于 RNN 的方法相比,在 CCKSＧ

２０１７task２中取得了F１值为９１．３２％的成绩.随着注意力机

制的兴起,文献[２７]提出了 ALLCNN模型,使用多个具有不

同尺寸的核和残差结构构建了一个多层 CNN 模型,并将这

些CNN层的结果进行融合,获得了不同尺度的上下文信息,

此外还设计了注意力机制用于捕捉全局上下文特征.该方法

在CCKS２０１７ 和 CCKS２０１９ 中 的 表 现 均 超 越 了 基 于 BiＧ

LSTM 的方法.

３．１．３　混合 CNN和 RNN的方法

为进一步提升深度学习的性能,学者将 CNN 在提取局

部字符特征方面的优势和 RNN提取全局语义特征方面的优

势相结合,以构建混合网络模型的实体抽取.文献[２８]采用

多任务学习法,分别使用 CNN 获取字符级表示,使用 BiLＧ

STM 编码经过拼接的POSＧtag嵌入和单词嵌入,从而获得词

级别的表示,再加上额外的词典特征表示,最后输入多任务网

络中,同时预测命名实体的边界和类型,该方法在 WＧNUT１７
数据集上取得了最好的成绩.文献[２９]通过各种基线对比实

验,研究词嵌入、字符特征和词特征及其组合对实体抽取的有

效性,并利用CNNＧBiLSTMＧCRF模型进行实体识别,准确率

得到了有效的提升.在应用方面,文献[３０]使用 BIO标注方

式将社交网络中的实体分为１１类,采用BiLSTM 获取词级特

征,采用CNN获取字符级特征,提取 Twitter中的关于交通

状况的实体,F１值达到７８．９％.除此之外,社交媒体短文本

的特点使得学者们将目光拓宽至图片,企图通过结合视觉语

境为社交媒体短文本提供辅助信息,因此多模态 NER 任务

引起了越来越多学者的研究兴趣.目前成功的方法都是聚焦

于文字区域和图像区域的对齐以及文本信息与视觉信息的融

合,如文献[３１Ｇ３３]依赖于结合注意力机制的不同融合技术,

将字级别、词级别和图片类型的信息融合,取得了不错的

效果.

３．１．４　基于 Transformer的方法

由于 Transformer采用自连接的自注意力结构建模上下

文,弥补了 RNN 无法解决远程依赖的缺点,此外 TransforＧ

mer与 RNN相比具有更好的并行能力,因此更适用于大型语

料库.文献[３４]发现,Transformer在 NER中的性能不如在

其他 NLP任务中好,分析其原因后提出了 TENER模型,基

于 Transformer建模字符级特征和词级特征,并通过对比发

现 TENER有着比 BiLSTM 和 CNN 更好的字符编码性能.

文献[３５]使用基于 Transformer的注意力机制的语义增强模

块对语义信息进行编码,利用 Gate模块将语义信息聚合到标

签过程中,以缓解社交媒体数据的稀疏性问题,分别在中文数

据集 WB和３个英文数据集上达到了新水平.文献[３６]以完

型填空的方式预训练双向 Transformer模型,在 CoNLL２００３
上达到了９３．５％的效果.文献[３７]使用 BERT预训练词向

量,使用Softmax和 DiceLoss分类,在 OneNotes５．０数据集

上取得了９２．０７％的效果.

在中文 NER方面,格结构被证明对利用词信息和避免

分词的错误传播有很大的好处.格结构是一个有向无环图,

其中每个节点是一个字符或一个词,它们不是按顺序排列的,

单词的第一个和最后一个字符决定了它的位置.基于此结

构,文献[３８]提出了 FLAT 模型,为字符或单词分配两个位

置索引,即头部位置和尾部位置,利用 Transformer的自我注

意机制对格结构进行编码,通过实验证明了该模型的优越性.

表３　实体抽取模型不同实验结果对比

Table３　Comparisonofentityextractionmodelresults

年份

模型

分布式表示

词级 字级 混合
上下文编码 标签解码

领域 数据集 F１/％

文献[２３] ２０１５ Senna － Spelling LSTM CRF 通用 CoNLL２００３ ８８．７６
文献[２４] ２０１８ skipＧnＧgram BiLSTM － 并行 RNN Softmax 通用 CoNLL２００３ ９１．４８

文献[２５] ２０２１ Glove － － LSTM Softmax 社交媒体
TwitterＧNepal
Earthquake

９２．００

文献[２６] ２０１９ Embedding － － RDＧCNN CRF 中文医学 CCKS２０１７task２ ９１．３２

文献[２７] ２０２１ Wor２Vec － － ALLCNN CRF 中文医学
CCKSＧ２０１７
CCKSＧ２０１９

９０．４９
８５．１３

文献[２８] ２０１９ TwitterWor２Vec CNN POSＧtag BiLSTM CRF 社交媒体 WNUTＧ２０１７ ４１．８６
文献[２９] ２０２０ Glove CNN － BiLSTM CRF 通用 CoNLL２００３ ９１．１０
文献[３０] ２０１８ Glove CNN POSＧtag BiLSTM Softmax 社交媒体 TwitterＧtraffic ７８．９０

文献[３１] ２０１８ Glove BiＧCharLSTM CNNＧimage
Attention＋
BiＧLSTM

CRF 社交媒体 SnapCaptions ５２．４０

文献[３４] ２０１９ ELMo Transformer POSＧtag Transformer CRF 通用
CoNLL２００３
OntoNotes５．０

９２．７１
８９．９３

文献[３５] ２０２０ Glove － － Transformer CRF 社交媒体
WNUTＧ２０１７

WB
４９．４５
４８．４１

文献[３６] ２０１９ BERT CNN － GRU CRF 通用 CoNLL２００３ ９３．５０

文献[３７] ２０２０ － － POSＧtag BERT
Softmax＋
DiceLoss

通用
OntoNotes５．０
CoNLL２００３

９２．０７
９３．３３

文献[３８] ２０２０ － － Position FLAT CRF 通用
OntoNotes

Weibo
７５．７０
６３．４２

４８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．８,Aug．２０２２



３．２　基于深度学习的舆情实体链接

前文提到实体链接的３个步骤为 CEG,ED和 UMP,由

于实体链接的 CEG和 UMP使用的技术近年来没有太大变

化,因此本节主要集中在实体消歧(ED)部分,介绍了不同的

神经网络结构和特征如何帮助候选实体进行排序.

传统的基于机器学习的实体消歧包括无监督的基于向量

空间模型和基于信息检索的方法,以及有监督的二进制分类

方法、学习排序法、概率法、图论法,但是这些方法的局限性在

于需要大量细致而繁琐的特征工程,并且依赖特定领域的知

识库.基于深度学习的实体链接方法在一定程度上弥补了这

个缺陷,一般步骤是首先生成实体提及和一组候选实体的各

种嵌入,包括词嵌入(WordEmbedding)、实体提及嵌入(MenＧ

tionEmbedding)、实体嵌入(EntityEmbedding),然后使用嵌

入来计算特征,这些特征包括实体流行度(PriorPopularity)、

实体 表 面 相 似 度 (SurfaceForm Similarity)、类 型 相 似 度

(TypeSimilarity)、实体描述(EntityDescription)、上下文相似

度(ContextSimilarity)、主题一致性(TopicalCoherence)等,

最后将特征输入到特定的算法(一般为多层感知机 MLP、网

页排名算法PageRank、强化学习算法等)中,将候选实体进行

排序,从而得到相似度最高的实体作为实体链接结果.

根据模型使用的特征的不同,本文将现有研究成果分为

基于上下文相关特征和无关特征的实体消歧,现有的模型大

多组合这两种特征,共同完成实体消歧任务.具体的模型对

比如表４所列.上下文相关特征利用实体提及周围文本的上

下文信息,以独立地解决每个实体指称的歧义问题.上下文

无关特征提倡使用文档中与主题保持一致性的目标实体,通

过计算不同目标实体之间的主题一致性、实体关联度、转移概

率和实体流行度等特征进行消歧,值得注意的是,上下文无关

特征是几乎所有传统的实体消歧任务都会用到的特征,随着

深度学习的发展,这些特征可以直接通过神经模型来学习.

３．２．１　基于上下文相关特征的实体消歧

基于深度学习的实体消歧任务最直接的想法是计算从实

体提及的上下文中衍生的表示与目标知识库中候选实体相关

的表示之间的相似度.为了建立上下文相关性的特征模型,

一般方法是使用不同神经网络结构将实体提及的上下文编码

为上下文嵌入,然后利用不同的计算方法计算生成上下文嵌

入和实体嵌入的相似性得分.下面将介绍基于不同神经网络

的上下文嵌入.

(１)基于 RNNs
基于 RNN 的模型以及一些 RNN 的变体,如 LSTM 和

GRU,使用递归神经单元捕捉单词之间的依赖关系,因此特

别适用于学习相关实体上下文的特征.文献[３９Ｇ４１]使用前

向LSTM 和后向LSTM 分别对实体提及的上文和下文进行

编码,结合实体的文本描述、实体类型等其他信息生成一个统

一的嵌入,输入进算法中进行实体提及和候选实体的语义匹

配.文献[４２Ｇ４３]都在实体链接任务中使用了前向 GRU和后

向 GRU分别对上文和下文进行编码,同样取得了很好的效果.

(２)基于CNNs
基于 CNN 的模型包含多个卷积层,每个卷积层用于提

取每个上下文单词周围的局部特征,并且每个卷积层的输出

大小取决于上下文中的单词数量,通过组合由卷积层提取的

局部特征向量构造上下文嵌入.文献[４４]使用 CNN 来生成

隐藏的向量序列,然后通过一个非线性函数对这些向量序列

进行转换,再通过拼接生成上下文嵌入.

(３)基于注意力机制

注意力机制上下文嵌入学习中对上下文词语给予不同的

注意权重,基于注意力的实体链接模型可以计算上下文词语

与注意向量的相关程度,这些模型以上下文词的加权和作为

上下文嵌入.文献[４５Ｇ４６]设定,如果一个单词至少与一个实

体密切相关,则将其作为注意向量用于上下文嵌入,达到了很

好的效果.

３．２．２　基于上下文无关特征的实体消歧

与计算实体提及的上下文相关特征不同,上下文无关特

征仅基于实体提及和候选实体本身对不同候选实体进行打分

和排序,多侧重于知识库中的候选实体的特征,下面将对常用

的特征进行列举.

(１)实体表面(Form)相似度

通过比较实体提及和候选实体的名称是否完全匹配、实

体提及是否以候选实体为前缀或后缀、实体提及是否完全包

含候选实体、实体提及所包含的单词首字母序列是否与候选

实体包含的首字母相同、实体提及和候选实体共同包含的单

词数目等,对实体提及和候选实体进行相似度计算.

(２)实体类型(Type)相似度

利用实体类型相似度这一特征指通过对比实体提及的

NER类型和候选实体在知识图谱中的类型是否一致来决定

是否链接,如“苹果”很有可能指的是一家公司而不是水果,因

此可以用相关类型限制对应的实体,如 Raiman[４７]提出了

DeepType模型,仅使用实体类型特征就完成了实体链接任

务,他们通过在维基百科的本体上选择一组关系来限制候选

实体的类型选择,然后利用BiＧLSTM 分类器获得实体类型的

条件概率.但是,现有的预训练实体嵌入只学习文本中的底

层语义信息,忽略了细粒度的实体类型信息,导致链接实体的

类型与所提及的上下文不兼容,针对这一问题,文献[４８]将单

词和细粒度实体类型嵌入到同一向量空间中,对单词向量进

行预训练以注入类型信息,然后用包含细粒度类型信息的词

向量对实体嵌入进行再训练,该方法在数据集上的F１值分别

提高了０．８２％和０．４２％.

(３)实体流行度(PriorPopularity)

实体流行度是实体消歧值得利用的一个重要特征,如网

球运动员“李娜”比歌手“李娜”更出名,因此在大多数情况下

人们提到的“李娜”,更有可能指的是网球运动员“李娜”.文

献[４９]单独使用实体流行度这一特征就在实体链接任务中达

到了最高８５％的准确率,其通过计算实体提及在目标知识库

中出现的概率,说明了实体流行度这一特征的有效性.

５８２王　剑,等:基于深度学习的社交网络舆情信息抽取方法综述



表４　实体链接模型实验结果对比

Table４　Comparisonofentitylinkingmodelresults

年份

特征

上下文
非上下文

Form Type Pop Description

研究特点 模型 数据集 F１/％

文献[３９] ２０１７ LSTM － √ － √
整合多种信息为每个实体

学习统一的密集表示
CDTE

CoNLL
ACE０５
Wiki

８２．９
８５．６
８９．０

文献[４０] ２０１７ LSTM＋Attention － － － √

第一个使用 LSTM 和注意

力机制进行实体消歧的研

究,提出了 PairＧLinking链

接算法

NeuPL
ACE０４
DBpedia

９２．９
８２．８

文献[４１] ２０１７ LSTM √ － － － 零样本、跨语言 －
ChineseTAC２０１５

CoNLL２００３
８７．４
９４．０

文献[４２] ２０１７ RNN＋Attention √ － － － 适用于嘈杂文本 ARNN PPRforNED[５０]

CoNLLＧYAGO
８７．３
８３．３

文献[４３] ２０１８
GRU＋ATTN＋

FEATS
√ － － －

适用于嘈杂文本、字符级上

下文特征,导致性能下降
－ WikilinksNED ７４．９

文献[４４] ２０１９ CNN √ － － √
基于循环随机游走的端到

端的实体链接
RRWEL AVG ８８．４３

文献[４５] ２０１９
ETHZＧAttn[４９]

BerkeleyＧCNN[５１]
－
－

√
√

√
√

－
－

动态上下文扩充(DCA)
应用到全局实体链接中

DCA AIDAＧB
９４．６４
９２．７２

文献[４６] ２０２０ － － √ － －
构造细粒度语义词典融入

实体嵌入中
FGS２EE AVG ８６．３２

文献[４７] ２０１８ － － √ － －
优化知识库的 Type系统,
将符号信息整合到神经网

络推理过程中
DeepType

WKDＧ３０
CoNLLＧYAGO
TACKBP２０１０

９２．３７
９４．８７
９０．８５

文献[４８] ２０２１ － － √ － －
将细粒度类型信息融入实

体嵌入中
－ AVG ８６．３２

文献[４９] ２０１７ Embedding＋Attention － － √ －
文档级实体消歧,将词和实

体嵌入至统一向量空间中
－ AIDAＧB ９２．２２

　　注:表中选取最优的实验结果作为总结,其中 AVG代表该模型基于 MSNBC,AQUAINT,ACE２００４,CWEB,WIKI这５个数据集进行实验,结果取平均值

３．３　基于深度学习的舆情关系抽取

文献[５２]指出,现有的基于深度学习的关系抽取可以分

为４类,分别是有监督关系抽取、半监督关系抽取、远程监督

关系抽取和无监督关系抽取,本节将结合社交网络中舆情信

息的特点介绍适用于舆情实体关系抽取的有监督关系抽取和

远程监督关系抽取.

３．３．１　有监督的关系抽取

目前有监督的关系抽取主要有两类框架,即流水线法和

联合 抽 取 法,前 文 已 经 介 绍 过,此 处 不 再 赘 述.发 表 于

NAACL２０２１的文献[５３]指出,分别学习实体和关系的上下

文特征比联合学习更有效,该文献仅采用 Pipeline方式就超

越了各种Joint模型,达到了目前最好的效果,但是流水线法

的误差传播问题仍然存在,联合关系抽取的研究仍具有意义,

本节将详细介绍基于这两种框架的深度学习技术的研究

成果.
(１)流水线法

基于流水线的方法的关系抽取通常默认是在实体抽取的

基础上进行关系分类,过程可以描述为:输入已经标注好实体

对的句子,经过模型处理后把实体关系或事件关系三元组作

为预测结果输出[１８].基于流水线的关系抽取通常使用三大

主流方 法:基 于 CNN 的 方 法、基 于 RNN 的 方 法 和 基 于

BERT的方法.下面将对相关研究成果进行总结.

１)基于CNNs
关系抽取最常用的模型是CNN,如文献[５４]首次将卷积

神经网络应用于关系抽取中,首先使用同义词词典对输入词

编码,再使用卷积神经网络进行词义特征的提取,在 ACE０５

数据集中该方法比当时最新的模型在性能上提升了 ９％.

文献[５５]利用深层卷积神经网络提取词汇和句子级别的特

征,再将这两个层次的特征连接起来共同输入到softmax分

类器中,用于直接预测两个名词之间的关系,取得了不错的效

果.文献[５６]提出了一个利用排序方式进行关系分类的网络

(CRＧCNN),给 定 一 个 句 子 和 两 个 目 标 实 体,该 模 型 使 用

CNN分别学习其分布式表示和每个类别的分布式矢量表示,

比较后生成每个类的得分,该模型比文献[５５]提出的模型达

到了更好的效果.

在关系抽取中,每个单词对关系语义的贡献并不相等,因
此学者们开始增加注意力机制以区分不同单词与关系的相关

性,如文献[５７]提出的 BiAttＧpoolingＧCNN 模型,该模型将注

意力机制分别应用到输入序列和池化层中,以学习句子中各

个词与目标实体的相关性以及各个词与关系的相关性,在公

共数据集SemEval２０１０上的F１值达到了０．８８.

２)基于 RNNs
由于 CNN 难以处理时序特征,且难以应对两个实体距

离较远的问题,因此不少学者将 RNN 应用到关系抽取任务

中.目前进行关系分类取得最好效果的是文献[５８]提出的

一种结合实体感知注意机制和潜在实体类型(LatentEntiＧ
tyType,LET)的端到端循环神经模型 (LETＧBLSTM).

为了捕捉句子的上下文,该模型通过自我注意力机制来获

得单词的表示,并用双向长短期记忆网络来构建循环神经

结构.

３)基于BERT
文献[５９]提出了一种利用实体信息来丰富 BERT预训练
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语言模型的方法(RＧBERT),以进行关系分类,通过预先训练

的体系结构定位目标实体并传递信息,并合并两个实体的相

应编码.文献[６０]提出了一种通用关系提取器 (BERTEM ＋

MTB),将BERT与“匹配空白”任务相结合,仅从实体链接知

识库文本中构建与任务无关的关系表示形式,实验证明,

BERTEM＋MTB大大优于SemEval２０１０Task８上的先前方

法,展示了该模型如何在资源匮乏的情况下仍然有效,取得了

目前的最高F１值,为８９％.

(２)联合抽取法

由于流水线法会带来误差传播以及会忽略关系抽取的两

个子任务之间的内在联系的问题,因此学者们考虑将实体抽

取和关系抽取两个子任务联合建模,以便在统一的模型中进

行共同优化.对于舆情信息来说,端到端的联合实体关系抽

取也更适合实时变化的数据,直接在文本中抽取实体关系三

元组.最近进行联合关系抽取任务的主要有３种方法:表格

填充法(TableFilling)、标注法(Tagging)和 SequenceＧtoＧSeＧ

quence法.

１)基于表格填充法

TableFilling的方法为每个关系维护一个表,表中的每

一项用于指示一个标记对是否具有对应的关系,因此表格填

充的关键是准确地填充关系表,然后根据填充的表提取三元

组.如文献[６１]提出了一个单阶段模型 TPLinker,基于单个

标记对的填充历史提取局部特征,能够发现共享一个或两个

实体的重叠关系,但是这种方法忽略了实体对和关系的全局

联系;文献[６２]提出了一个迭代模型 GRTE,将三元组之间的

全局特征集成到表特征中,最后根据新的表特征提取所有与

该关系相关的三元组,该模型在所有数据集上都取得了最好

的效果,但是基于表格填充的方法需要列举所有可能的实体

对,这会带来沉重的计算负担.

２)基于序列标注法

基于 Tagging的方法把联合关系抽取任务转换为标签问

题,仅标注存在关系的实体对,标签即为实体间的关系类型.

文献[６３]设计了一种特别的标注方法,用于分别标注实体中

词的位置 信 息、实 体 关 系 类 型 和 实 体 角 色 信 息,使 用 BiＧ

LSTM 编码后再使用 LSTMd进行解码,最终输出标注好的

实体Ｇ关系三元组,但是该模型存在不能抽取重叠关系的问

题,即一对实体可能存在多种关系的情况.文献[６４]针对这

一情况,将同一句子标记多次以识别所有的重叠关系,增加了

偏置损失函数,增强了相关实体之间的关系.

３)基于SequenceＧtoＧSequence(Seq２Seq)法

基于Seq２Seq的方法通常将关系抽取任务转换为三元组

生成任务,输入非结构化的文本并直接解码生成三元组.文

献[６５]提出了基于Seq２Seq和复制机制的 CopyRE模型,该

模型分为编码器和解码器两个部分.该模型使用 BiＧLSTM
作为编码器将文本转换成定长的语义向量,通过解码器根据

该语义向量生成三元组,该模型最终能提取多个关系事实,但

存在两个问题:１)不能区分主实体和客实体;２)不能识别具有

组合性的实体,如“StevenJobs”,CopyRE 只能识别“Jobs”.

针对这些问题,文献[６６]在文献[６５]的基础上提出了模型

CopyMTL,该模型在编码前加入了序列标注层以协助实体识

别,获取了具有多个标记的实体,同样使用 BiＧLSTM 建模上

下文信息,最后使用注意力机制和 LSTM 配合全连接层进行

输出,超越了CopyMTL的效果.

有监督的关系抽取模型的对比如表５所列.

表５　有监督的关系抽取模型不同实验结果的对比

Table５　Comparisonofsupervisedrelationextractionmodelresults

年份 模型
有监督

流水线 联合
数据集 F１/％

文献[５３] ２０２０ PURE √ － ACE０５ ６４．８
文献[５４] ２０１３ CNN √ － ACE０５ ８３．８
文献[５５] ２０１４ DNN √ － SemEvalＧ２０１０ ８２．７
文献[５６] ２０１５ CRＧCNN √ － SemEvalＧ２０１０ ８４．１
文献[５７] ２０１６ CNN＋Attention √ － SemEvalＧ２０１０ ８８．０
文献[５８] ２０１９ LET＋Attention － √ SemEvalＧ２０１０ ８５．２
文献[５９] ２０１９ RＧBERT √ － SemEvalＧ２０１０ ８９．２５
文献[６０] ２０１９ BERTEM＋MTB √ － SemEvalＧ２０１０ ８９．５

文献[６１] ２０２０ TPLinker － √
NYT２４
WebNLG

９２．０
８６．７

文献[６２] ２０２１ GRTE － √
NYT２４
WebNLG

９３．１
８９．４

文献[６３] ２０１７ LSTMＧLSTMＧBias － √ NYT ４９．５

文献[６４] ２０１９ ETLＧSpan － √
NYTＧsingle/Multi

WebNLG
５９．０/７８．０

８３．１

文献[６５] ２０１８ CopyRE － √
NYT

WebNLG
６７．１
５５．３

文献[６６] ２０２０ CopyMTL － √
NYT

WebNLG
７０．９
５８．９

３．３．２　远程监督的关系抽取

有监督的关系抽取方法虽然取得了较高的准确率,但是

会耗费大量的人力来制定规则或进行标注工作,泛化能力也

不足,因此结合半监督和无监督学习的远程监督的关系抽取

被提出,为关系抽取任务自动构建数据集.远程监督的关系

抽取基于这样的假设:如果两个实体h,t在已知的知识图谱

中存在关系R,则所有包含h,t的句子 W 都将表达关系R.

但是这种方法构建的数据集存在错误标注以及数据长尾的现

象,文献[６７]针对这两个问题进行了论述,目前的研究方向也

是针对这两个问题对远程监督的关系抽取进行改进.
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３．４　基于深度学习的舆情事件抽取

基于深度学习的事件抽取的一般过程是建立一个神经网

络,以词的嵌入为输入,输出每个词的分类结果,即该词是否

是事件触发词或事件参数,如果是,则再识别它的事件类型或

参数角色.如何设计一个高效的神经网络结构是基于深度学

习的事件抽取的主要挑战,主要依赖于事件触发词的表示,目
前触发词的表示有两种思路:１)使用触发词的上下文表示,因

为在相似的上下文中出现的事件的触发词往往具有相似的意

义;２)使用事件要素的语义表示,因为触发词的类型依赖于事

件要素以及要素角色.最近许多学者利用卷积神经网络、循

环神经网络、图神经网络(GraphNeuralNetworks,GNN)、

Transformer等深度学习架构显著改善了事件抽取任务,本节

将沿用关系抽取的分类方法,将其分为有监督、半监督和无监

督的事件抽取进行介绍,具体如表６所列.

３．４．１　有监督的事件抽取

有监督的事件抽取采取与关系抽取相同的模型设计思路,

分别是流水线法和联合抽取法.基于流水线的方法将事件抽

取的所有子任务视为独立的分类问题,包括３个阶段:识别触

发词并分类,确定事件类型;识别事件参数,确定该词是否是事

件的参数;将参数角色分类,从而确定参数的类别.采用流水

线法的事件抽取最大的缺点是误差传播,如果触发词的识别出

现错误,则会严重影响事件参数识别的准确率,因此流水线法

常将触发词识别作为核心步骤.根据最新研究成果统计,事件

抽取的联合抽取模型成果较多,是目前主流的事件抽取方法,

而流水线法的成果较少,因此本节将不作流水线法和联合抽取

法的分类,而是根据模型使用的不同神经网络进行介绍,具体

如表６所列.

表６　有监督事件抽取模型不同实验结果对比

Table６　Comparisonofsupervisedeventextractionmodelresults

年份 有监督
联合

抽取
模型

F１/％
ETC AI AR

文献[６８] ２０１６ √ － DMCNN ６９．１ ５９．１０５３．５０
文献[６９] ２０１６ √ √ CNN＋BiＧLSTM ６４．５ － ４６．９０
文献[７０] ２０１６ √ √ JRNN ６９．３ ６２．８０５５．４０
文献[７１] ２０１８ √ － HNN ７３．４ － －
文献[７２] ２０１８ √ － DAGＧGRU ７１．１ － －
文献[７３] ２０１８ √ √ DBRNN ７１．９ ６７．７０５８．７０

文献[７４] ２０２０ √ √
TreeＧLSTM＋

BiＧGRU
７２．１ ６８．１０５９．１０

文献[７５] ２０１８ √ √ JMEE ７３．７ ６８．４０６０．３０
文献[７６] ２０１９ √ － MOGANED ７５．７ － －
文献[７７] ２０２０ √ － SDPＧDMCNN ７５．８ ７１．５２６６．４４
　注:SDP表示最短依赖路径,模型全部基于数据集 ACE２００５进行实验,其中

ETC(EventTypeClassification)表示识别事件类型;AI(ArgumentIdentiＧ
fication)表示参数识别;ARI(ArgumentRoleIdentification)表示角色识别

(１)基于CNNs
现有的事件抽取任务严重依赖标注工具和实体抽取的结

果,造成了误差传播,为了达到自动提取词义和语义信息的目

的,文献[６８]将CNN应用于事件抽取任务,为了捕获词汇级

别和句子级别的特征,设计了一个动态的多层池化卷积神经

网络 DMCNN,针对一个句子可能包含两个或两个以上的事

件,以及一个要素可能在不同事件中扮演不同角色的问题,输
入上下文特征、位置特征和事件类型特征进行要素角色的预

测.在中文事件抽取中,文献[６９]针对中文分词的差异性,选

择序列标注策略来完成事件检测任务,将 BiＧLSTM 和 CNN

结合来共同捕获词汇级别和句子级别的信息,利用 CNN 捕

捉局部词汇特征的能力来消除触发词的歧义问题,省去了词

汇标注的步骤.

(２)基于 RNNs

RNN 可以建模序列信息,常被用于联合事件抽取框架

中.文献[７０]首次提出在联合抽取框架中使用双向的 RNN
的研究,该模型对上下文信息进行汇总并预测了触发词和事

件参数,在当时取得了较好的性能.文献[７１]提出了一个混

合神经网络,用于捕获上下文中的特定序列和信息片段以及

训练一个多语言的事件检测器,该模型使用BiＧLSTM 获取需

要识别的文档序列信息,然后使用 CNN 在文档中获取短语

信息,最终识别触发词.

但是,这些模型并没有充分利用句法信息,它们仅将依赖

关系作为输入的特征,而不是将其建模到体系结构中.文献

[７２]引入 DAGＧGRU建模句法信息,将与事件相关的两个单

词之间的依存关系视为一个有向无环图(DAG),通过双向阅

读来捕捉上下文和语法信息.除此之外,该模型还通过注意

力机制结合句法和序列信息,最后验证了该模型的有效性.

文献[７３]提出了基于依赖桥的递归神经网络 DBRNN以进行

事件提取,依赖桥即将一个句子中具有依存关系的单词连接

为有向边,并将携带时序、因果、条件等信息的边赋予一个权

重.该模型 基 于 BiＧLSTM 建 立,将 依 赖 桥 的 结 构 引 入 到

LSTM 单元中,以完成触发词和事件参数及角色的联合抽取.

文献[７４]通过 TreeＧLSTM 来获取触发词和参数之间的依赖

特征,同时使用BiＧGRU 来获取候选事件句的上下文特征以

辅助事件类型的判别.该模型基于句嵌入,直接通过识别候

选事件的句子类型来确定事件类型,跳过了触发词的分类,提

高了事件类型识别的准确率.

(３)基于 GCNs
为了抽取一个句子中可能存在的多个事件,基于 RNN

的序列建模在捕获长距离依存关系时效率非常低,因此许多

学者开始考虑把GCN应用到事件抽取中,如文献[７５]提出了

一种新的联合多事件抽取的框架JMEE,通过引入句法弧来

增强信息的流动,改善多个事件在同一个句子中的情况.具

体做法是使用 GCN 学习每个节点的句法上下文表示,然后

通过自注意力机制聚合信息,保持多个事件之间的关联,共同

提取触发词和参数.

随着研究的深入,研究者们发现,单个句法弧只能表示一

阶句法关系,而在现实应用中可能需要多个弧才能最终确定

单词的含义,文献[７６]提出了多阶图卷积和注意力聚合机制

的事件检测模型 MOGANED,该模型使用图注意网络(Graph

AttentionNetwork,GAT)来衡量相邻词在不同阶的句法图

中的重要性,然后使用注意力聚合机制来合并它的多阶表示,

使事件检测任务的准确率获得了很大的提升.然而,这些方

法单独提取事件的每一个参数而忽略了参数之间的关系.为

了提升事件抽取的效率,文献[７７]引入最短依赖路径(Short

DependencyPath,SDP)来消除句子中不相关的词,从而捕获

长距离依赖关系.此外,该研究还提出了一种基于注意的图

卷积网络,该网络沿着候选参数之间的最短路径携带语法相

关信息,捕捉并聚集了参数之间的潜在关联.
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３．４．２　半监督的事件抽取

有监督的事件抽取依赖于手工标注的数据进行训练,费

时费力且大小有限,而常用的 ACE２００５语料库中只定义了

３３种事件类型,这在社交网络舆情事件中是远远不够的.近

年来,为了缓解现有的研究中缺乏预定义事件模式的问题,学

者们尝试使用远程监督、半监督以及弱监督的方法来扩展标

记数据并训练模型,在领域内标注数据极少的情况下,研究者

们提出了少样本学习(FewＧshotLearning)和零样本学习(ZeＧ

roＧshotLearning)下的事件抽取,这是当前的研究热点.需要

特别指出的是,远程监督需要链接的外部知识库的数据没有

标记触发词,并且特定事件的事件元素在多个句子中都有提

及,使生成的事件不可避免地具有噪声,因此远程监督并不适

用于标记事件.

３．４．３　无监督的事件抽取

有监督和半监督的事件抽取模型难以应对新出现的事件

类型和角色,无监督的事件抽取主要针对开放领域,常用的思

路是通过聚类归纳事件模式,判定事件类型并命名,然后根据

事件类型分配参数.本节总结了最常用的几种使用无监督事

件抽取的方法.

(１)基于预训练语言模型的方法

近年来,随着 BERT 等预训练模型的发展,学者们开始

将其用于事件抽取任务,如文献[７８]提出了一个事件抽取模

型,该模型把事件抽取看作一个两阶段的任务,包括触发词识

别和参数识别;此外,针对训练数据不足的问题,提出了一种

基于预训练语言模型的事件抽取器,它包括基于 BERT的特

征表示的触发词提取器和参数提取器,从而自动生成标记数

据,再通过质量排序筛选生成的样本.文献[７９]将事件抽取

作为序列标记任务,使用双向 Transformer获得词嵌入表示,

根据文献[７８]提出的方法检测到触发词后,再根据提出的

EEＧDGCNN模型分配参数角色.

这些研究存在的问题是只关注更好的微调预训练语言模

型,而没有考虑建模事件特征,导致开发的事件抽取模型不能

充分利用大规模无监督数据.文献[８０]利用抽象语义表

示[８１](AbstractMeaningRepresentation,AMR)结构构建自

监督信号的面向事件的对比预训练框架CLEVE,包括两个部

分,即事件语义预训练和事件结构预训练,实现了从大规模无

监督数据和它们的语义结构中学习事件知识.

(２)基于生成式对抗网络的方法

生成式对抗网络是应用于事件抽取中的新方法,旨在利

用文档中的冗余信息提取事件的结构化表示.文献[８２]提出

了一种基于生成对抗性神经网络的事件抽取模型 AEM,

AEM 的生成器用于学习与事件相关的词分布(实体、位置、关

键字、日期)之间的投影函数,捕获与事件相关的模式,实现了

从不同长度的文本中挖掘事件;AEM 的判别器用于区分重构

的事件和原始事件,该研究在FSD,Twitter,Google这３个数

据集上的效果都优于基线模型,在新闻文章这种长文本数据

集上的改进效果更为明显,F１值增加了１５％.

(３)基于问答的方法

将事件抽取作为问答任务可以将问答任务的最新进展迁

移到事件抽取任务中,也可以利用丰富的问答任务的数据集

来缓解事件抽取任务的数据稀疏性问题.文献[８３]明确将事

件抽取转换为一个问答任务,先提取事件触发词,然后根据事

件类型用无监督的方式生成事件要素的问题模板,最后以问

答的形式进行事件要素抽取,将问题作为第一个序列,将原文

本作为第二个输入序列,共同输入BERT模型中进行编码.

４　现存问题与未来发展趋势

４．１　现存问题

使用不同深度学习模型的信息抽取方法各有特点:基于

卷积神经网络的模型可将不同长度的句子处理为统一长度的

向量,有利于多特征的提取,但是基于 CNN 的方法难以提取

时序特征;而基于循环神经网络及其变体的模型能充分考虑

长距离词之间的依赖性,捕捉句子级别的特征,联合上下文提

取特征;基于图卷积神经网络的模型用于表示实体间的关系,

可以与CNN,RNN相结合来优化编码层;基于预训练语言的

模型利用了大规模的语料库,有利于获取到具有深层语义信

息的向量表示.虽然基于深度学习的信息抽取模型取得了很

大的进展,但是应用于舆情信息抽取仍存在许多困难.

(１)社交网络舆情信息的数据量大、不规范、主题分布差

异性较大,如何将抽取到的信息以更具效率的组织方式进行

组织,以便下游知识图谱的构建、舆情主题的挖掘以及舆情分

析等是需要解决的问题.

(２)当前的信息抽取技术的数据来源主要集中于文本方

面,然而社交网络中还存在大量图片、视频、语音等其他模态

的信息没有被利用,多模态的信息抽取成为了如今的研究

趋势.

(３)目前信息抽取的研究多集中于特定领域预设的模板,

而现实情况下的舆情信息更新迅速,缺乏标注数据,因此越来

越多的研究者开始研究开放领域的信息抽取技术,期待能够

实现自动发现实体、关系以及事件,但是这种方法的模型性能

还有待提高,此外还缺少公认的评价体系,需要进一步完善.

(４)社交网络舆情信息语境复杂,通常同一实体或事件由

多句语言、多种语言共同描述,因此应充分利用社交网络语言

的多样性,研究跨语言的信息抽取技术.

４．２　未来发展趋势

４．２．１　舆情实体抽取方面

对于社交网络舆情实体抽取来说,由于其涉及众多领域,

使用特定领域的数据,微调预训练语言模型是一种有效的办

法.现阶段,实体抽取任务在嵌套实体抽取、细粒度实体分类

方面还存在新的挑战.

(１)嵌套命名实体结构复杂多变,嵌套粒度与嵌套层数缺

乏规律性[８４],如“中国首都北京”包含“中国”“中国首都”“北

京”３个内部命名实体,嵌套实体的存在极大地影响了语义的

精准性,因此未来针对嵌套命名实体的研究将越来越重要.

(２)实体抽取任务不仅要将实体识别出来,还要对实体进

行类型分类,更细粒度的划分会导致各实体类别在语义上的

距离更紧密,使实体抽取任务更加精确.如今实体抽取研究

工作追求更细粒度的分类,如何提升模型在实体分类中的区

分效果是未来的研究趋势.
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４．２．２　舆情实体链接方面

实体链接任务对知识图谱的构建十分重要,特别是在社

交网络舆情这一领域,文本可能来自不同结构的不同数据源,

例如来自新闻网站的新闻文档相对较长和正式,而来自社交

平台的文本较为口语化和嘈杂,存在一词多义的现象,但是这

些文本数据可能包含了大量可利用的知识.目前实体链接的

研究主要集中在新闻文档和 Web网页中的实体,由于不同类

型的文本数据可能有不同的特征,现有的实体链接技术可能

难以取得令人满意的链接效果.此外,由于目前相关研究所

采用的数据集存在差异,难以对不同消歧算法的真实效果进

行客观对比.相关组织机构可从评价框架、评测会议的角度

提供规范的评测平台供学者交流,以进一步推动实体消歧研

究的发展.

４．２．３　舆情关系抽取方面

舆情关系涉及实体关系和事件因果、时序关系,深度学习

模型擅长处理单句语义信息,如今关系抽取多采用联合抽取

模型,但是针对句级别的关系抽取可能捕获不到全面的语义

关系.在舆情实体关系抽取方面,未来将从以下两个方面进

行研究.

(１)篇章级关系抽取:如今的关系抽取任务大多还局限于

单个句子,但是实际上一个事件可能涉及触发词和多种事件

元素,触发词和所有事件元素出现在同一个句子中的理想情

况并不常见,因此篇章级的事件提取非常有必要.

(２)重叠关系抽取:传统关系抽取更加关注于单实体对的

关系,但是句子内包含不止一对实体且实体间存在重叠现象,

未来针对重叠关系的研究将有助于挖掘更深层次的语义信

息,推进信息抽取更加精准化.

４．２．４　舆情事件抽取方面

针对社交网络舆情事件的抽取已成为近年来的研究热

点,研究者们采取的方法主要是基于深度学习的模型.目前,

基于BERT的事件抽取方法已成为主流,然而事件抽取不同

于BERT模型在预训练中的任务,不仅需要考虑事件参数角

色之间的关系以提取同一事件类型下的不同角色,还需要针

对事件抽取模型以学习文本的句法依赖关系.因此,为了全

面准确地提取各个事件类型的参数,如何建立事件参数之间

的依赖关系是一个迫切需要解决的问题.除此之外,未来事

件抽取方面的研究将从以下两个方面开展.

(１)现有的预训练语言模型缺乏针对事件抽取任务的学

习,社交网络舆情事件信息缺乏标注数据,因此大规模的事件

库设计是未来的研究趋势.

(２)中文事件抽取工作目前还处于起步阶段,虽然在中文

词语的形态结构和组合语义的利用方面取得了一些进展,但

需要研究者们的努力,开发更具中文适用性的抽取模式.

结束语　近年来,随着社交网络舆情高频次大范围的爆

发,舆情信息监管和分析成为了许多研究者和监管部门关注

的问题.从海量的文本数据中抽取出结构化的信息是目前的

研究热点,本文结合深度学习模型介绍了有关舆情信息抽取

的方法,讨论了其适用性、局限性以及未来的发展趋势.从现

有成果来看,虽然信息抽取各个子任务的性能得益于深度学

习的发展并得到了很大的提升,但是能否顺利应用于舆情

领域还需要结合舆情的时间、话题等属性和具体领域、具体事

件的特点,实现舆情信息的全方位监管还需要不断优化信

息抽取的精准性并探究复杂语境下的信息抽取.未来针

对舆情信息的抽取应从多维度、多时期入手,不断丰富舆

情领域的信息资源,将舆情信息的采集、组织以及分析系

统化和流程化.
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