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摘　要　世界是由无数相互关联的事件组成的,人们的社会活动也往往是由不同的事件来触发和驱动的.针对事件与事件之

间关系的演化规律进行研究,不仅有助于人们认识和了解社会事件的演化规律与模式,同时也为基于人工智能的机器推理与思

考提供了重要的决策支撑,并且已成为目前人们关注的研究前沿和新焦点.与传统的知识图谱不同,事件图谱是以现实世界中

的抽象事件为节点,以不同事件之间的状态变化或动作序列等形成的逻辑关系来构建复合语义特征的知识网络,并在更高层语

义条件下,通过抽象复杂的事件与事件间隐含的逻辑关系,刻画出事物发展演化的行为规律.在事件图谱构建方法的基础上,

围绕开放域事件抽取、建立通用的事件标准、事件间关系抽取、事件图谱的融合与加工,以及事件图谱的表示学习等关键技术问

题展开深入分析,并对目前相关领域中存在的核心技术、常见的评测数据集以及相关指标进行综述与总结,并对未来发展的新

方向进行了展望.
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Abstract　Theworldismadeupofcountlessinterconnectedeventsandthesocialactivitiesofhumanbeingsareoftendrivenby
thesevariousevents．Researchontheprocessofevolutionandinfluenceofeventscannotonlyhelpsusunderstandtheevolution

lawsofhumanbehaviorsandsocialactivities,butalsoprovideastrategyforreasoningandthinkingaboutartificialintelligence

techniques,whichhasbeenpaidalotattentionandbecomesoneofthenewhottestresearchfield．Unliketraditionalknowledge

graph,eventgraphscanabstractvariouseventsfromtherealworldasnodesandrecognizethelogicalrelationshipsbetween

events,suchasstatetransformsoractionsequencesbetweendifferentevents,toformaninnovationknowledgenetworkwith

somecompositesemanticfeatures．FromthehigherＧlevelsemanticviewpoints,theevolutionofthecomplexeventsreflectsthe

processofsocialactivitywithacertainofhiddenlogicalrelationshipsbehindofthem．Inthispaper,somecriticalchallengesinthe

processofeventgraphconstructionhavebeenanalyzed,i．e．,howtoextracttheeventinopendomain,toestablishacommon

eventstandards,toextracttherelationshipbetweenevents,tofusionandoptimizetheeventgraph,andtobuildastrategyfor

eventgraphrepresentationlearning．Inaddition,thispaperalsooverviewsandsummarizessomecoretechnologies,publicevaluaＧ

tiondatasets,relatedmeasureindicators,andthensomeresearchdirectionsinfuturehavebeenillustrated．

Keywords　Knowledgegraph,Eventextraction,Relationextraction,Eventgraph,Representationlearning
　

　　事件是描述客观世界复杂现象以及人类社会行为的核心 概念之一,人们通过事件以及不同事件之间的关系来认识和



了解世界.Schank等[１Ｇ２]针对知识的本质以及如何利用知识

等核心问题,结合心理学、语言学和人工智能等多学科的理论

与模型,首次提出了脚本事件的概念,即用来表示人们记忆中

标准化的一种广义情节,并进一步认为人们是通过记忆中的

脚本事件来填补当前场景中的理解与认知空白.例如,当有

人问我们要一杯水时,我们不必问他为什么要水,因为当我们

脑海中存储着喝水这一常见的动作序列后,很容易理解他的

目的以及后续的计划行为.随后,手工编写的脚本事件也一

度成为在当时条件下知识表示的核心任务,并被用于支持知

识推理、预测等 NLP任务.但手工编写脚本事件只能涵盖有

限的场景,无法满足广泛场景下的真实需求.因此,利用机器

学习来自动抽取事件及构建脚本事件链成为目前研究的主要

方向之一.在知识图谱[３]的概念基础上,Liu等[４]首次提出

事理图谱的概念,事理图谱是以事件为核心、反映出事物的演

化规律与行为模式的新一代知识库.特别是在金融、司法、交

通等领域的业务场景中,构建特定领域的事件图谱,能够为知

识挖掘与推理等任务提供有效的辅助决策依据,从而引起了

业界的极大兴趣与广泛关注,并成为目前知识表示领域中的

研究热点之一[５].

本文在事件抽取以及事件图谱基本概念的基础上,针对

开放域与限定域不同条件下的事件图谱构建过程中,事件抽

取、事件之间因果、顺承等富语义关系的抽取、事件图谱的加

工与补全机制、图谱质量评价、表示学习过程中所存在的一些

亟需解决的关键性问题与挑战进行了系统的梳理与分析,对

该领域最新的研究成果进行总结与综述,并指出了该领域未

来的重点研究方向与应用领域.

１　事件图谱的定义

１．１　事件的基本概念

虽然事件是人们认知和理解世界的重要知识资源这一概

念早已深入人心,但关于事件的概念、事件的表示方式等基础

问题在人工智能领域中始终没有统一的答案.Schank等[１]

将事件表示为最简化形式下的动词和具有类型依赖表示的参

与者组合的多元组.Li等[５]将事件定义为由一个抽象的、广

义的和语义的完整动词短语表示,且每个事件必须包含一个

触发词用来指示事件的发生,同时还包括一些其他的必要属

性特征,如主体与客体对象或修饰词等以确保语义完整性,例

如“吃火锅”“看电影”“去机场”等.上海大学语义智能实验室

构建的中文突发事件语料库(ChineseEventCorpus,CEC)将

事件定义为[６]:在某个特定的时间和地点环境下发生的、由若

干角色参与、表现出若干动作特征的行为序列,包含了时间、

地点、主体、客体和触发词这个５个特征所形成的五元组.

国际上最具影响力的事件抽取公开评测会议———自动内

容抽取国际评测会议(AutomaticContentExtraction,ACE)

在事件抽取任务中将事件定义为[７]:发生在某个特定时间点

或时间段,某个特定地域范围内,由一个或多个角色参与的一

个或者多个动作组成的事情或者状态的改变.

从 ACE对事件的定义中可以看到,事件包括时间、地址、

角色、行为动作、对象状态以及迁移这６种抽象的核心要素.

在此基础上,针对文本中描述事件的短语或句子,可以将事件

进一步进行形式化定义,如下所示:

Event＝‹ET,EA,AR,ET›

其中,ET 表示事件触发词(EventTrigger),指能够清晰准确

表达某类事件发生的关键词,通常是动词或名词;EA 表示事

件元素(EventArguments),也称事件论元,指参与一个具体

事件所涉及的核心要素,包括事件相关概念、不同人名、地名、

组织机构、交通工具等事件实体(Entity)、数值以及时间等所

形成的集合;AR表示元素角色(ArgumentRoles),也称论元

角色,指在事件中不同事件元素以及事件元素之间的关系;

ET 表示事件类型(EventType),指某一特定的事件类别,

ACE测评定义了８种事件类型,３３种子事件类型,并且构建

了相应的事件表示框架.

为了进一步衡量事件抽取的准确性与有效性,ACE进一

步定义了以下几种评测规则标准:

１)如果一个事件触发词的位置偏移和事件类型与标注内

容匹配,则表示正确识别该事件触发词.

２)如果一个事件元素词的位置偏移和对应事件与标注内

容匹配,则表示正确识别该事件元素.

３)如果一个事件元素词的位置偏移、对应事件及元素角

色与标注内容匹配,则表示正确识别并分类.

１．２　事件图谱

事件图谱,也称事理图谱,是一个描述事件之间顺承、因

果关系的事理演化逻辑的有向图.类比知识图谱的定义,事

件图谱可形式化定义为:

EventGraph＝(E,R,S) (１)

其中,E＝{e１,e２,􀆺,e|E|}表示事件图谱中的事件所构成的集

合;R＝{r１,r２,􀆺,r|R|}表示事件图谱中代表事件之间的顺

承、因果、条件和上下位等逻辑关系的关系集合;S 包含于

E×R×E,表示事件图谱中三元组的集合.

根据上述定义,构建一个完整的事件图谱需要完成以下

步骤:１)在原始的结构化与非结构化数据进行事件抽取以及

事件间关系抽取的基础上,一方面形成事件的结构化特征表

示,另一方面形成事件关系三元组,并生成初步的事件图谱框

架;２)通过事件泛化、本体构建、质量评估来生成一个完整的

事件图谱;３)通过知识推理来完成事件的属性与关系补全,最

终形成一个可持续优化的优化事件图谱,为智能化的推理与

应用提供事理的基础.

因此,事件图谱的构建与知识图谱构建相似,均具有较高

的复杂性.为了降低事件图谱构建与处理应用过程的复杂

性,特别是事件抽取的复杂性,事件抽取也可以进一步减化

并采用抽象、泛化、语义完备的谓词短语来表示,通过事件

触发词以及明确的事件元素来保持该事件的语义完备性.

例如“吃火锅”“看电影”“去机场”表达了明确的事件语义,

而“去地方”“做事情”“吃东西”则是不合理或不完整的事

件表达[５].

考虑到事件的类型以及数据来源不同,事件图谱的构建

也可以分为数据获取、事件抽取、事件关系抽取、知识融合与

加工４部分,事件图谱构建框架如图１所示.

３４２翟利志,等:基于复合语义特征的事件图谱构建技术研究进展



图１　事件图谱构建框架

Fig．１　Eventmappingconstructionframework

１．３　存在的关键技术挑战

根据事件图谱的形式化定义中所包括的３个核心要素,

目前事件图谱生成领域仍然面临着以下３方面的关键问题与

挑战.

挑战１　事件的分类描述与准确抽取.事件抽取不同于

实体抽取,为了准确识别事件类别以及抽取其所包含的事件

各要素,首先需要对事件以及事件类别的特征进行定义和描

述,而现有的 ACE,MUC,KBP等公开评测数据集均是针对

特定领域的有限标注语料及事件表示.由于目前缺乏统一、

通用的事件定义与表示框架标准,例如,在金融、医学以及司

法等不同领域与任务场景中,对于已标注好的事件数据,在事

理逻辑与表达上存在着明显的差异,导致大量的事件抽取成

果仅仅只能局限在特定任务的事件处理中,从而限制了应用

的推广.因此,如何建立标准和通用的事件表示学习框架,在

开放领域下实现完备性语义的复杂事件抽取,是目前面临的

重大挑战之一.

此外,由于手工标注的训练数据生产成本昂贵,事件类型

覆盖率低,且标注的数据量有限,因此传统的有监督学习方法

难以应用于开放域大规模语料的事件抽取任务中.如何通过

大规模、高质量的标注语料进行训练与学习,实现事件的准确

抽取,也是目前迫切需要解决的关键性问题.

挑战２　复合语义特征条件下的事件关系抽取.一般

地,事件间关系可分为局部关系与全局关系.其中,局部关系

指不同事件中各要素之间存在的相关关系,如空间关系与主

题关系等;全局关系则指以事件作为基本语义逻辑单元的不

同事件之间所存在的时序、因果、共指、子事件等语义逻辑关

系.事件间的全局逻辑关系在文档中的表现形式通常具有隐

蔽性和多样性,导致事件间的全局关系相对不容易获取.目

前,广泛采用的因果关系抽取方法往往通过识别和挖掘表示

事件关系的连接词来确定事件关系.而对于复杂且隐含的事

件关系而言,如何能够对事件关系进行准确抽取,不仅需要考

虑文本内容的语法逻辑结构特征,也需要考虑文本内容的深

度语义理解.因此,如何对事件关系进行准确抽取具有重要

的研究价值并且是一项具有挑战性的任务.

挑战３　事件图谱构建与补全.如何将获取到的事件和

事件关系所蕴含的知识系统地组织起来,形成事件图谱也面

临着许多挑战.首先,事件抽取任务中,事件的表示形式常根

据目标应用的差异而有所不同,因此一些已构建的事件图谱

的构建中往往具有不同类型和含义的事件节点,难以将事件

知识进行广泛的应用与融合.其次,对于已构建的事件图谱

的知识体系的构建目前还处于研究的初步阶段,为使构建的

事件图谱具有一定的体系结构,对于获取到的事件应进行分

类与抽象,但是如何进行事件的抽象,目前的研究还尚显不

足.与知识图谱的构建相似,从结构化或半结构化的原始数

据中抽取出来的事件以及事件间的关系往往具有大量的冗

余、语义冲突甚至是错误.为了保证所构建事件图谱的质量,

一方面,需要对所构建的事件图谱中的事件特征与链接特征

进行清洗与融合处理,消除事件冗余与冲突;另一方面,需要

通过事件图谱中的知识挖掘与推理,对事件与关系抽取时所

缺失的属性特征与关系特征进行补全,从而提高事件图谱构

建的质量.此外,在构建与补全任务的基础上,如何针对

所构建的事件图谱的质量进行客观、标准化的评价,并建

立标准化的评价指标体系,这也是目前迫切需要解决的关

键性问题.

本文的贡献在于,根据已有的事件图谱构建技术研究现

状以及工程应用中面临的实际问题,总结归纳了３个亟待突

破的关键性技术挑战,并以此作为本文综述的分类体系,对已

有工作进行了回顾和梳理.具体而言,针对挑战１———事件

的分类描述与准确抽取,本文梳理了复杂场景下的事件表示

与抽取技术,分别从复杂事件的表示、限定域条件下的复杂事

件抽取、开放域条件下的复杂事件抽取３个方面进行分类综

述;针对挑战２———复合语义特征条件下的事件关系抽取,本

文梳理了复杂事件关系抽取技术,分别从事件时序关系抽取

和事件因 果 关 系 抽 取 两 个 方 面 进 行 分 类 综 述;针 对 挑 战

３———事件图谱构建与补全,本文从事件图谱体系结构、事件

共指与融合、知识补全与事件推理３个方面进行分类综述.

同时,总结归纳了事件图谱构造相关基准数据集,从针对事件

抽取领域的公共数据集和事件关系抽取公共数据集进行分类

综述.最后,根据已有工作的研究现状,探讨了事件图谱未来

的发展方向.本文总结归纳的关键技术体系如图２所示.
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图２　关键技术体系图

Fig．２　Keytechnologysystem

２　复杂场景下的事件表示与抽取技术

事件作为一种涉及多要素的、动态的复杂知识单元,会因

为事件类型、事件载体、具体应用的不同而具有不同的事件表

示[８],这不利于事件知识的广泛应用与融合.因此,复杂场景

下的事件表示与抽取任务是事件图谱构建的核心基础,其任

务是从自然语言文本中抽取出用户感兴趣的结构化的事件,

并通过事件类型所对应的事件元素语义角色框架来抽取相应

的事件元素,从而更加准确地概括和区分出不同的事件.下面

针对复杂场景下的事件表示、限定域以及开放域环境下的复杂

事件抽取过程中存在的关键问题和挑战进行分析与综述.

２．１　复杂事件的表示

事件作为一种人们所共识的知识形式,由于其自身的复

杂性以及人们需求的不同,目前尚未形成不同领域中的统一

定义.Schank等[１]提出的脚本事件(Scripts)可用来表示人

类记忆中的事件情节知识,这些脚本事件由一系列顺序发生

的包含元动作的子事件链组成,分为主线场景和分支场景.

其中,元动作指每个子事件的核心,Schank进一步定义了１１
种元动作,每个元动作均表示一种类型的动作,例如,类似

“go”“put”等表示物体位置改变的动作都属于“PTRANS”类

型;“see”等表示感官参与或感受某种刺激的动作属于“ATＧ

TEND”类型.Ding等[４]提出的事理图谱中,将事件表示为抽

象、泛化和语义完备的三元组‹S,P,O›,其中P 表示动作,S
和O 分别表示动作的主体和客体.Li等[９]用事件主体、事件

谓词以及能够代表文章主旨的句子来表示每篇金融报道中的

事件.自动内容抽取评测会议(AutomaticContentExtracＧ

tion,ACE)则将事件定义为一个动作的发生或状态的改变,

并将事件划分为８种细分的事件类型,进一步细分为３３种子

事件类型,针对每一种事件类型都定义了不同的事件表示框

架.因此,事件的语义表示结构受到事件类型、呈现载体和具

体应用３个层面的影响.

不同的事件类型所关注的焦点不同,导致其具有不同的

事件语义表示结构.在金融领域,Yang等[１０]为不同类型的

金融事件定义了一个包含关键事件元素的表示框架,例如为

股权质押事件定义了包含股东名称、质押机构、质押股票

数量、质押起始日期和质押结束日期的事件表示结构.在音

乐领域中,Ding等[１１]通过聚类事件种子,自动学习音乐领域

无标注文本的事件模式,抽取了包含歌手、专辑和发布日期等

要素的音乐事件.在生物医学领域中,BioNLP[１２]定义了生

物医学文献中有关 NFkB蛋白的相关事件,这些事件可分为

简单事件和调控事件,其中,简单事件只有一个事件元素,即

主体(Theme),调控事件则由主体(Theme)和原因(Cause)组

成.而在突发事件的新闻报道中,中文突发事件语料库(ChiＧ

neseEmergencyCorpus,CEC)将事件定义为五元组‹P,O,T,

L,D›,分别定义了事件的主体、客体、时间、地点、触发词５个

核心的事件要素.Wang等[１３]考虑到以主体、谓语、客体三元

组的形式来表示事件会造成信息丢失,因此采用主体与主体

的修饰成分、触发词与相关修饰词,以及客体和客体的修饰成

分共同来表示空难事件.

另外,事件表达的载体具有多样性,它不仅可以借助文

本、图像、音频等不同载体或模态的方式来表达,也可以采用

混合模态的组合方式来表达.由于不同的载体对事件的表示

能力以及表示方式存在着很大的差别[８],特别是针对多模态

条件下的事件表示成为了目前一个关键的技术挑战.例如,

Li等[１４]针对视频语义在表示框架中涵盖了不同层次的语义

信息,并能够根据不同的用户背景和需求从不同角度解读和

生成事件语义,从而对视频中的深度语义进行扩展.而音频

数据事件不同于文本或是视频中的事件,在许多方面都表现

出了可变性的特点,即声音事件可能来自各种源头,且声音来

源可能是移动的、短暂的、连续的或间歇的,可能具有明显的

声音特性,也可能是类似于噪音的背景声音.因此,音频事件

检测通常包含两个子任务:分类和定位.其中分类任务指确

定音频记录中发生的声音事件的类型,而定位指确定每个声

音事件发生的准确的开始和结束时间.Wang等[１５]基于多实

例学习框架,对比了５种类型的池化函数用于音频事件检测,

发现线性softmax池化函数效果优于其他方法.Cakir等[１６]

提出了使用多标签神经网络来检测现实环境中时间重叠的声

音事件,逐帧采用频谱域特征作为输入来训练多标签分类的

深度神经网络,并利用现实日常环境下的音频记录对模型进

行评估,获得的总体准确性达到６３．８％.
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图像、视频数据能够记录更加详细、丰富的事件动作信息

与场景信息,而对于非结构化的文本事件,在写作时常会将事

件中的不同元素分散地表述在篇章中不同的地方,文本事件

信息的表示与抽取则更加复杂,且不同的研究应用对最终事

件表示的影响也不相同.例如,哈工大社会计算与信息检索

研究中心构建了一个面向金融领域的事理图谱,其中包括超

过１５０万个事件节点和１８０万条有向边,且在事理图谱中常

用谓词短语的形式来表示事件.另外,Yu等[１７]针对智能化

交通场景中动态事件的语义表达方法不具有通用性的问题,

提出了一种描述交通场景中动态事件的本体结构,该本体结

构以分层的形式由下至上分别定义了对象本体、场景本体、对
象间的相互关系、对象与场景的相互关系、场景间的相互关系

等概念.

２．２　限定域条件下的复杂事件抽取

一般地,针对限定域的复杂事件抽取技术可分为３种类型:

模式匹配方法、基于特征工程的方法和基于神经网络的方法.

１)基于模式匹配的事件抽取方法:常应用于工业应用中,

它将待抽取的句子和已定义的模板进行匹配[１８Ｇ２１],因此,该

方法准确率较高,但往往依赖于具体领域,可移植性较差,召
回率低.而针对召回率低的问题通常有两个解决方案:一是

使用半自动方法来构建触发词字典[２２Ｇ２４],二是将统计方法和

模式匹配方法[２５]进行混合形成新方法.Qin等[２２]进一步提

出了基于自动触发词扩展的事件类型识别方法,并在哈工大

TongYiCiCiLin语料库的基础上扩展事件的触发词,以解决

数据不平衡问题,然后结合词汇特征、上下文特征和语料库信

息来抽取事件,提高了小规模语料库的分类精度.Ding等[２３]

提出了一个自动构建事件类型范式的 ETD(EventTypeDisＧ
covery)算法,将具有相似含义或用法的一组触发词视为相同

的事件类型,进而通过触发词集群来发现事件类型.Chen
等[２４]则采用触发候选词频率(TCF)和触发事件类型频率

(TETF)来估计动词作为触发词的概率,进而过滤和扩充已

检测出的触发词库.Liao等[２６]将模式匹配与统计模型结合

在一起进行模型训练,通过构造一个基于最大熵的分类器,实
现了将 ACE训练语料库中的事件的触发词和参数组成序列

特征来构建事件模式.

２)基于特征工程的事件抽取方法:特征工程是机器学习

的一种经典方法[１０,２６Ｇ３２],它将事件抽取任务转化成一个多分

类问题,通过将文本的语义特征输入到分类器中进行训练,从

而抽取相关事件的特征要素.Ahn[２７]将事件抽取任务分解为

４个阶段的多分类子任务,其中包括:(１)事件触发词分类,判
断词语是否为事件触发词和事件类型;(２)事件元素分类,判断

实体词语是否为事件元素;(３)事件属性分类,判断事件属性;
(４)事件共指消解,判断两个事件实例是否属于同一事件.随

后,Ahn将语句中的句法特征、实体特征、词汇特征和字典特征

作为模型的输入,采用Timbl和 MegaM 模型进行分类,从而实

现了触发词的分类子任务;进而利用事件类型、触发词特征、实

体特征以及句法特征完成了事件元素分类子任务.

在此基础上,一些基于特征工程的事件分类方法纷纷被

提出,例如,Li等[３１Ｇ３２]提出了一个基于结构预测的事件抽取

联合模型,从全局特征和整体结构中同时抽取所有的事件

信息,避免了误差传递导致的性能下降.Yang等[１０]综合利

用句子级特征和文档级特征抽取事件,其中,句子级特征采用

BiLSTM＋CRF模型抽取事件触发词和事件元素,文档级特

征通过一个卷积神经网络得到表达文档核心事件的触发词.

Ji等[２８]利用相关文档集合中具有相同类型事件的相似触发

词的分布特征,对每个触发词模板和事件元素模板进行扩充

和过滤.Björne等[２５]建立了一个基于手动注释的训练数据

自动学习模型,有关句子的信息都被转换为多个描述文本中

特定方面的特征,并构造分类器将所有这些特征之间的关联

关系进行分类,进而抽取事件.

３)基于神经网络的事件抽取方法:自然语言处理工具容

易造成误差,因此,如何利用深度神经网络直接从文本中获取

事件的富语义特征并进行事件的自动化抽取成为了目前的研

究热点[３３Ｇ３５].

卷积神经网络能有效捕捉输入序列的局部特征.NguＧ

yen等[３６]构造了包含３种特征信息的词嵌入向量表,即捕获

语义和句法特征的词嵌入表、捕获当前词相对位置特征的位

置嵌入表、捕获实体和实体类型特征的实体类型嵌入表,然后

将构造的词嵌入表拼接输入多尺寸卷积神经网络中得到当前

词的隐藏表示,并最终预测事件触发词和事件类型.Chen
等[３４]提出传统CNN可能会在池化过程中损失针对事件不同

要素的有用信息,因此提出了一种动态多池化的卷积神经网

络 (Dynamic MultiＧpooling ConvolutionalNeuralNetwork,

DMCNN),如图３所示.

图３　动态多池化卷积神经网络抽取事件元素[３４]

Fig．３　DynamicmultiＧpoolingconvolutionalneuralnetwork

toextracteventelements[３４]

与传统 CNN 不同,DMCNN 按当前词的位置或当前词

与触发词的位置,将卷积后得到的特征向量分成两部分或三

部分分别池化,从而更大限度地保留了有用信息.

Feng等[３７]提 出 利 用 循 环 神 经 网 络 (RecurrentNeural
Networks,RNN)进行事件检测,取得了较好的性能,但并没

有充分考虑到循环神经网络在事件元素抽取阶段的效果.为

了更好地考虑事件内部结构和各个元素间的关系,Nguyen
等[３３]将联合抽取模型与 RNN 相结合,利用带记忆的双向

RNN抽取句子中的特征,并联合预测事件触发词和事件元

素,进一步提升了抽取效果.Lai等[３８]则进一步将事件检测

公式化为多次学习问题,从而将事件检测扩展到新的事件类

型.同时,其通过所提出的两个新颖的损耗因子,与支持集中

的示例相匹配,从而为模型提供了更多的训练特征,这些训练

结果也可以应用到基于度量的学习模型之中.相关工作总结

如表１所列.
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表１　限定域事件抽取工作总结

Table１　Summaryofworkonrestricteddomaineventextraction
(单位:％)

参考文献 方法/模型 针对的问题 数据集 评测任务
模型表现

Precision Recall F１

Fengetal．[３７] HNN
BiLSTM 和 CNN为句子中的每个单词提供连

续表示,用于检测句子中的事件触发词并指明

事件类别

ACE２００５
English

触发词识别 ８０．８ ７１．５０ ７５．９０
触发词分类 ８４．６ ６４．９０ ７３．４０

ACE２００５
Chinese

触发词识别 ７４．２ ６３．１０ ６８．２０
触发词分类 ７７．１ ５３．１０ ６３．００

ERESpanish
触发词识别 ８１．４ ６５．２０ ７１．６０
触发词分类 ６６．３ ４７．８０ ５５．５０

Chenetal．[３４] DMCNN
提出了一 种 动 态 多 池 卷 积 神 经 网 络 (DMCＧ
NN),它根据事件触发器和参数使用动态多池

层来保留更多的关键信息
ACE２００５

触发词识别 ８０．４ ６７．７０ ７３．５０
触发词识别及分类 ７５．６ ６３．６０ ６９．１０

事件元素识别 ６８．８ ５１．９０ ５９．１０
事件元素识别及角色分类 ６２．２ ４６．９０ ５３．５０

Yangetal．[３９] PLMEE
通过编辑原型自动生成标记数据并通过对质

量进行分级来筛选出生成的样本的方法
ACE２００５

触发词识别 ８４．８ ８３．７０ ８４．２０
触发词识别及分类 ８１．０ ８０．４０ ８０．７０

事件元素识别 ７１．４ ６０．１０ ６５．３０
事件元素识别及角色分类 ６２．３ ５４．２０ ５８．００

Luetal．[４０] DeltaLearning
提出了一种 Delta学习方法,它可以抽取知识

和泛化知识用于事件检测

ACE２００５ 触发词识别及分类 ７６．３ ７１．９０ ７４．００
KBP２０１７ 触发词识别及分类 ６２．３ ５３．７７ ５７．７２

　　

２．３　开放域条件下的复杂事件抽取

由于限定域事件抽取任务受限于人工标注训练数据昂贵

的生产成本、覆盖事件类型有限以及样本数据量不足等,其很

难被用于大规模知识库的构建,因此越来越多的学者开始关

注开放域条件下的复杂事件抽取.开放域事件抽取指不限定

事件类型的事件抽取任务,此类任务试图解决以下两个方面

的问题:１)需要为事件生成或寻找现有知识库中的事件类型

框架;２)需要自动化标注生成大规模和高质量的训练数据集.

考虑到利用远程监督算法来实现关系抽取任务中的训练数据

自动标注已被多项研究工作证明有效[４１Ｇ４４],借鉴相同的思

想,许多研究也试图采用远程监督的方法为事件抽取任务标

注训练数据.

但是,采用远程监督方法自动标注事件数据也存在两方

面的问题:１)事件信息通常分布在一篇文档的多个句子中,导

致要在一句话中找到结构化知识库中所对应的一个事件的全

部事件元素十分困难;２)结构化知识库中通常采用某种抽象

结构来表示事件,例如 Freebase中采用复合值类型 CVT 来

代表事件,所有的事件元素都与 CVT类型的编号相关联,这

与关系抽取任务中的标注策略存在明显差异,即可以在文本

中直接找到一个事件的实体用来关联其他的事件元素.为了

解决上述问题,Chen等[２４]提出了一种包含４个模块的自动

标注训练数据方法,如图４所示.

图４　大规模事件抽取自动标记数据生成[２４]

Fig．４　Automatictaggingdatagenerationforlargescaleevent

extraction

其中关 键 论 元 检 测 模 块(KeyArgumentDetection)为

每种事件类型的论元排序,并从中选出每种事件类型的关键

论元;触发词检测模块(TriggerWordDetection)采用不同类

型事件中所对应的关键论元来标记 Wikipedia中可以用来表

达事件的文本,并选出包含某一类事件中所有关键论元的句

子作为表示该类事件的句子,然后用这些句子来选择触发词;

触发词过滤和扩展模块(TriggerWordFilteringandExpanＧ

sion)使用词嵌入将Freebase中的事件映射到FrameNet框架

中,并过滤掉那些在相应框架中不存在但在上一步选出的候

选触发词和动词,并利用框架中具有高置信度的名词触发词

来扩展相应事件的触发词词典;自动标记的数据生成模块

(AutoLabeledDataGeneration)采用软远程监督的SDS方法

来自动生成训练数据,即找出包含触发词和所有关键论元的

句子,并将该句子中出现的其他论元根据相应事件类别选择

性地标记为相应角色,从而实现标记数据的自动生成.

Yang等[１０]通过远程监督方法对大量的金融事件数据进

行了自动标注,并从中抽取出了股权冻结、股权质押、股权回

购和股权增持４类金融事件.该研究首先从知识库中获得结

构化数据,然后通过匹配的方式来实现文档数据的标注,其中

包含对应事件元素最多的句子被视为文档表达事件的正样

例,并将该事件中出现的事件元素标记为相应的角色值.

Yang等将事件抽取分为句子级事件抽取和文档级事件抽取

两个阶段.在前一阶段中,将每条句子的字向量序列通过一

个由双向LSTM 网络和 CRF组成的标注器,从而获取到包

含触发词和相应事件元素的标注序列,然后将每篇文档中所

有的句子通过一个卷积神经网络来判断当前句子是否为关键

事件,如果是,则从包含关键事件的上下文事件中寻找缺失的

事件元素用于事件补全.

另外,目前一些研究关注自动构建事件模板生成策略,即

对于给定的事件类型抽取包含指定事件元素槽的事件模

板[４５Ｇ５１].Nguyen等[４７]于２０１５年提出了一个生成模型用于

归纳事件模板,该模型的指导思想是在同一种事件类型中,相

同角色对应的实体具有相似性.例如在恐怖袭击事件中,作

为“kill”或“attack”这类动词的宾语实体通常扮演受害者的
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角色.因此,将具有相同主题事件的文档进行聚类后,抽取出

符合特定句法依赖条件的集合,且生成槽的分布满足所抽取

到的实体概率分布所得到的自动生成的槽.具体地,该模型

将每个实体视为一个三元组,包含主词h、属性词列表A 和触

发词列表T.其中,主词h为句子中的名词短语,触发词列表

T 由与主词形成动宾依赖关系的动词组成,属性词列表由修

饰主词或触发词的形容词或副词组成.针对构成实体e的每

一个三元组,模型首先依据均匀分布uni(１,K)为实体分配槽

s,主词h由多项式分布πs生成,每个触发词由多项式分布φs生

成,每个属性词由多项式分布θs生成.π,φ,θ分布分别由满足

Dirichlet先验分布的dir(π),dir(φ),dir(θ)生成,模型的平面

示意如图５所示.在此基础上,Liu等[５２]进一步提出了一种

改进的隐变量神经网络模型,最终得到的实体集E 的概率分

布如下:

Pπ,φ,θ(E)＝∏
e∈E

Pπ,φ,θ(e) (２)

Pπ,φ,θ(e)＝P(s)×P(h|s)× ∏
t∈Te

P(t|s)× ∏
a∈Ae

P(a|s) (３)

图５　模型平面符号示意图

Fig．５　Schematicdiagramofmodelplanesymbols

另外,Ding等[２３]基于触发词聚类提出了一个事件类型自

动构建框架.根据谓词Ｇ元素模型[５３]抽取句子中的语法依赖

关系,当主语谓词关系和动词宾语关系中的动词一致时,将该

动词抽取为触发词.同时,模型采用一些启发式规则和排序

算法来过滤掉一些噪声词.首先细分动词,将中文动词的语

法角色分成８个子类.然后根据候选触发词在相应领域中的

分布,计算在不同语料条件下的关联程度得分,并保留前 N
个候选触发词.最后,进行触发词的聚类以及事件类型的范

例构建.具体操作如下:首先,根据 HowNet提供的语义原信

息计算触发词间的相似度;其次,为了解决词的语义依赖与多

义性问题,模型根据触发词所在句子中的上下文信息来计算

相似度;最后,根据触发词的语义距离来聚类触发词,将每一

个触发词聚类为一种触发词类型后,利用所有的事件类型来

构建事件类型范例.在此基础上,Ding等进一步构建了一个

从海量无标记文档中抽取事件,再构建事件类型框架的自底

向上的事件抽取系统[１１],利用事件触发词聚类来自动地构建

事件类型模板.该方法首先找到少量指定类型事件下的文

档,利用哈工大Chen等提出的依赖解析器[５４]抽取候选事件

触发词和候选事件种子实例,之后根据种子间的语义距离来

聚类事件种子,并采用启发式规则和排序算法来滤掉一些包

含信息量较少的种子,从而通过搜索引擎找到并识别大量包

含种子词的文档.而在模式学习部分,通过依赖解析器对搜

索到的事件实例进行词性标注和命名实体标注,并将所有命

名实体都替换为槽标记,将所有的事件实例都转化为事件实

例模式,随后依据改进的最长公共序列算法,将事件实例转化

为更为通用的泛化模式.

最后,在聚类事件触发词构建事件类型的表示框架中,该

模型采用基于谓词和其他元素的直接句法关系的谓词元素模

型表示事件,当主谓结构和谓宾结构的动词相同时,将该动词

的主谓宾三元组结构抽取作为一个候选事件种子实例,并将

事件种子根据它们的语义距离聚类,每个聚类代表一类事件.

此外,该模型将中文动词根据语法角色分为８个子类,由于过

滤掉了那些不作为事件触发词的动词,例如时态动词或系动

词等;同时,通过搜索得到大量包含事件种子词的文档,通过

词性标注和命名实体标注,替换句中的命名实体为槽构建事

件实例模式,再将事件实例模式集合通过一个软模式学习算

法得到泛化的事件模式,从而实现了模式的模糊匹配.

Huang等[５５]针对无标注信息的事件提及(含有表示事件

信息的句子),提出了一个基于零样本迁移学习的神经网络框

架,用来识别事件并对事件进行分类.该模型将知识库中的

事件本体结构化信息投影到一个统一的语义空间中,再将未

知类型事件提及的结构化表示投影到一个统一的语义空间

中,将具有高相似性的事件类型表示作为一个未知事件提及的

类型.该框架的理论依据是一个事件结构的语义,采用系统可

预测的方式来将其概括和映射到相应事件提及的结构中.

另外,考虑到有监督方法存在的不足,基于无监督策略从

大量 无 标 记 数 据 中 抽 取 事 件 的 方 法 也 受 到 了 广 泛 关

注[４６,４８,５６].例如,Cheung等[４６]考虑到相关事件通过彼此靠

近的倾向来描述更大的场景,根据框架的形式化概念描述,提

出了一种基于概率的框架归纳方法,将框架、事件和参与者作

为潜在的主题对象,从中学习到可解释的文本框架和事件事

实,实现了相关事件参与者与不同事件间的转换,从而减少了

工程的工作量.Huang等[４８]结合符号和分布语义来检测和

表示事件结构,并提出了一种全新的“自由”事件提取范例,采

用联合框架来同时提取事件类型和参数角色并挖掘事件模

式,从而实现事件提取,并从不同输入语料库中发现潜在的事

件模式.Qin等[２２]将训练语料中的事件触发词称为种子触

发词,从而提出了一种触发词扩充算法来扩充训练数据.每

一个种子触发词对应一种事件类型,但由于训练数据有限,每

种事件类型下的种子触发词不足,因此采用同义词词林,并设

定阈值来扩充种子触发词.并且在事件检测阶段,采用基于

最大熵模型的二分类器来判断包含种子触发词的事件提及是

否为该种子触发词对应的事件类型.

针对开放域文本来抽取结构化事件,Ding等[５７]将事件表

示为如下四元组:E＝(O１,P,O２,T).其中,P 表示动作;O１

表示动作的执行者;O２表示执行动作的对象;T 是时间戳,用

来进行数据对齐.根据上述定义,进一步采用文献[５８]提出

的ReVerb方法来抽取事件候选元组(O１′,P′,O２′),再根据文

献[５９]提出的Zpar方法来解析句子,抽取出句子中的主语、

谓语和宾语,然后筛选出分别包含主语、谓语和宾语的候选元

组(O１′,P′,O２′).该方法可用于处理存在大量冗余报道的新

闻大数据,并从中抽取出具有高召回率的重大事件.

Li等[６０]针对单语言和双语言的文本语句,将其构造为句

子排名和语义角色标记任务,通过文本对齐的方式,采用半自

动方式生成事件的参数注释,并利用事件触发器来挖掘新的
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事件类型.Liu等[５２]将开放域事件抽取任务定义为不限定事

件类型的事件抽取任务,且该任务由模式归纳和事件抽取两

个子任务组成,前者生成给定的事件类型框架,后者从一组文

本中识别事件.综上,本文对开放域复杂事件抽取,以及自动

标注数据和事件框架生成的主要方法和性能进行总结,如

表２、表３所列.

表２　开放域事件抽取任务与性能对比分析

Table２　Opendomaineventextractiontaskandperformancecomparisonanalysis

参考文献 方法/模型 针对的问题 数据集

评测任务与模型表现

事件类型识别/％
P R F１

事件元素识别/％
P R F１

Qinetal．[２２]
自动扩展触发词

的事件类型识别

方法

基于同义词词林知识库识

别事件类型
ACE２００５ ６９．２９ ５４．８６ ６１．２４ － － －

Chenetal．[２４] 混合方法

(１)关键论元检测;(２)触发

词检测;(３)触发词过滤和

扩展;(４)自动标记的数据

生成

selected２１Freebase
events

８８．９０ － － ８５．４０ － －

Huangetal．[５５] Transfer方法
将零样本学习框架用于未

知事件类型事件抽取
ACE２００５ ７５．５０ ３６．３０ ４９．１０ １６．１０ １５．６０ １５．８０

Yangetal．[１０] 远程监督方法

(１)数据生成:通过远程监

督的方式标记数据,生成句

子级和文档级的标注数据

(２)事件抽取:先后进行句

子级别以及文档级的事件

抽取

２９７６篇上市公司公告,
句子级抽取

－ － － ９１．２２ ９２．６２ ９１．８９

２９７６篇上市公司公告,
篇章级抽取

－ － － ８２．６６ ６４．３２ ７１．７８

表３　自动标注数据及事件框架生成工作总结

Table３　Summaryofautomaticannotationdataandeventframegenerationwork

参考文献 方法/模型 针对的问题 数据集
评测任务与模型表现/％

FＧMeasure Purity

SchemaMatching/％

Precision Recall F１

Dingetal．[２３] PAC
触发词聚类方法开发事件

类型发现算法

ACE２００５ ６９．５７ ７０．２４ － － －

FinancialNews
(个人数据集) ７４．４２ ７６．１８ － － －

MusicalNews
(个人数据集) ７５．０８ ８０．２８ － － －

Dingetal．[１１] BUEES
利用事件触发词聚类自动

地构建事件类型模板

ACE２００５ ６９．５７ ７０．２４
FinancialNews(个人数据集) ７４．４２ ７６．１８ ７２．７０ ５０．７０ ５９．７０
MusicalNews(个人数据集) ７５．０８ ８０．２８ ５１．３０ ４５．９０ ４８．５０

Liuetal．[５２] ODEEＧFER
针对开放域事件抽取任务,
构建了一种潜在变量神经

模型

GNBusiness数 据 集 (从 谷 歌 商

业新闻中爬取的新闻报道,语料

库作为 GNBusinessText发布)
－ － ４３．４０ ５８．３０ ４９．８０

３　复杂事件关系抽取技术

一般地,事件不仅包含不同层次的子事件,同时,不同的

事件之间还存在着时序、因果和共指等多种类型的逻辑关系,

这些关系事件图谱用来构建事物演化发展规律的重要组件.

由于目前业界尚未有事件关系抽取的公开评测数据集,相关

研究还处于针对事件之间存在的显式或隐式关系抽取的探索

阶段.为了更好地把握当前该领域研究的前沿与进展,本文

对事件间存在的复杂关系抽取相关工作的研究进展进行

综述.

３．１　事件时序关系抽取

事件间的时序关系是指具有语义相关性的事件之间在时

间维度上的相互关系.事件时序关系在 NLP领域的许多任

务中都有重要的研究价值,例如,在问答系统中回答或预测某

一事件何时发生、某一状态是否仍在保持等问题均需要事件

时序关系的支持;另外,在多文档摘要问题中,为了表示和融

合不同来源的多文档对同一事件的报道,需要理清不同事件

之间发生的时间顺序.Pustejovsky等[６１]提出了一个事件

时序关系的标注体系 TimeML,并对新闻语料中的事件、发生

的时间以及事件之间的序列关系进行标注.其中,TimeML
将事件发生的时间定义为时间点、时间区间或持续时间３种

类型;同时,TimeML定义了用于表示标注元素间的时序关

系、从属关系和方面关系这３种类型的链接.而时序关系又

进一步细分为１３种关系类型,如之前(before)、之后(after)、

包括 (includes)、被 包 括 (isincluded)、保 持 (holds)、同 时

(simultaＧneous)、连 续 之 前 (immediatelybefore)、连 续 之 后

(immediatelyafter)、标 识 (identity)、开 始 (begins)、结 束

(ends)、开头(begunby)、结尾(endedby).随后,Pustejovsky
等基于 TimeML标注了目前使用最为广泛的事件时序关

系语料库 TimeBank[６２].在此基础上,国际语义评测大会

SemEval从SemEvalＧ２００７开始将事 件 时 序 关 系 抽 取 任 务

加入到评测比赛中,在SemEvalＧ２０１３时序评估任务(TemＧ

pEval)中,将完整的事件时序关系抽取任务定义为从文本

数据中抽取事件(event)和时间表达(timex),标识具有时序
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链接的标注元素 对 (eventＧevent或 eventＧtimex或timexＧtiＧ

mex),并对这些时序链接对进行分类.因此,许多研究将时

序关系抽取任务的重点放在时序关系的分类上,一些传统方

法基于事件时态、极性、类别等特征,采用逻辑回归或支持向

量机等机器学习模型构造时序关系分类器[６３Ｇ６９];同时,还有

一些研究结合规则和分类器相混合的方法来对时序关系分

类[７０Ｇ７２],但是特征构造与人工规则定义的局限性也限制了这

些研究的发展.

近年来,基于深度学习的方法为文本的分类提供了端

到端的处理能力,特别是基于循环神经网络[６８,７３Ｇ８０]以及卷

积网络[８１]来构造分类器,在降低了对外部资源的需求的

同时,提高了整体的分类性能.例如,Chambers等[６９]提出

了一种基于两阶段机器学习的框架来挖掘事件对之间的

时序关系.其 中,第 一 阶 段 学 习 单 个 事 件 描 述 的 时 序 属

性,例如时态、语法,将其中不完善的猜测与其他语言特征

相结合;第二阶段主要对两个事件之间的时序关系进行分

类.该方法在 TimeBank语料库上对时序关系分类的准确

率达到了５９．４３％.为了进一步提升事件时序 关 系 分 类

的性能,Meng等[７６]提出了一种基于 LSTM 的检测算法,

该算法采用 语 法 相 关 性 来 检 测 文 本 中 的 各 种 时 间 关 系.

Cheng等[７４]采用具有依赖路径的 BiＧLSTM 作为事件时间

关系分类的输入.Zhang等[６８]提出堆叠多层 BiＧLSTM 可

以捕获不同 层 次 的 句 子 特 征,他 们 堆 叠 了 多 个 BiＧLSTM
网络,每一层的输入为之前所有层的输出的拼接.该模型

在 TimeBank[７１]语料 库 上 对 之 后、之 前、同 时、包 括、被 包

括、未知５种时序关系的分类 MacroＧF１和 MicroＧF１值分

别达到了３４．８和５４．８.

３．２　事件因果关系抽取

事件因果关系可表示为两个事件(A,B)之间存在着逻辑

依赖,且事件A 可表示为事件B 发生的原因,而事件B 则表

示由于事件A 发生而导致的结果.Zhao等[８２]进一步将因果

关系分成常识因果与本质因果两种类型,其中,常识因果关系

可通过基于词性分析、句法分析、因果关系模板,直接从海量

的社交媒体文本中挖掘到;而本质因果关系则是在常识因果

关系的基础之上,经过统计、推理过程才能得到的知识.目

前,获取本质因果关系的方法主要可分为随机对照实验法、准

实验设计法、虚拟事实模型和图模型这４类.

Luo等[８３]提出了一种基于统计的因果强度计算方法,其

中,f(ic,je)表示单词i出现在原因中且单词j出现在结果中

的频数,从而可以利用最大似然估计得到单词i作为单词j
的必要条件概率和单词i作为单词j 的充分条件概率,再将

计算得到两个概率的加权几何平均数作为当前两个单词的因

果强度值,最后组合两个事件中包含的所有单词的因果强度

作为最终事件间的因果强度.

此外,Zhao等[８４]提出了一种受限隐朴素贝叶斯模型来

抽取句子中的因果关系,为了避免隐朴素贝叶斯模型的过拟

合问题,该模型将句法特征、位置特征、语境特征和因果连接词

的类别等特征进行了融合处理,并提取出了多种候选关系对,

使用不同分类方法来判断这些关系对是否属于因果关系.同

时,Zhao等[８５]针对大量的新闻标题,利用规则模板使用规则

‹Pattern,Constraint›来匹配因果事件的因果eventmention,

同时,采用句子中有序的‹动词,名词›对,来识别语句中存在

的显式因果关系.

Kruengkrai等[２]提出了一个多层的深度卷积网络模型

MCNN,并从 WhyＧQA语料中的文本进行检索,找出包含事

件对的文本以及一些因果关系线索的句子输入 MCNN 模型

中,实现事件因果关系的判断,如图６所示.

图６　MCNN模型的框架示意图

Fig．６　SchematicdiagramoftheframeworkofMCNNmodel

例如,“globalwarming worsens”和 “typhoonsstrengＧ

then”两个事件,如果需要判断二者间是否存在因果关系,可

以先构建一个 Why的问句,即“typhoonsstrengthen”－ ＞
“Whydotyphoonsstrengthen”,然后,从大规模语料库中检

索出包含有这两个事件的句子作为答案的线索,但是找到的

线索噪声是非常强的,并非所有的包含这两个事件的句子中

都存在表达这两个事件的因果关系,因此利用 MCNN模型进

行降噪处理,从而找出合理的表示事件因果关系的线索来判

断因果关系的存在.

Mirza[８６]提出了一种基于注释的方法来发现事件之间存

在的不同类型的因果关系,特别是时空因果关系,即具有时间

约束的因果关系.Kadowaki等[８７]提出了一种因果关系标注

策略,让每个分类器单独预测标签,收集多个分类器的输出

后,由多数表决投票策略来决定最终的标签类别.Radinsky
等[８８]从维基百科中爬取了１８５１年－２０１０年期间的文档作为

数据集,并采用规则策略,利用因果连接词、因果介词、表示因

果关系的动词以及句子中存在的因果连接词等特征词来抽取

事件间的因果关系以及因果事件对.其中,因果事件对可以

表示为一对句子,一个标记为原因句,另一个标记为结果句.

通过 WordNet来获取句子中触发词的词根形式,采用词性标

注工具标明词性以及动词的类别,再利用基于 VerbNet的模

板来标注相关的语义角色,并利用基于维基百科对事件中的

实体进行消岐,以文章发布的时间作为事件时间,并构建出因

果事件对,生成因果关系图.因此,因果事件预测可分为两个

主要步骤:１)在因果关系图中根据原因事件,来检索与原因事

件相匹配的所有相似节点;２)将节点规则应用于事件预测,实

现对结果事件的预测.综上,事件因果关系抽取工作总结如

表４所列.
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表４　事件间因果关系抽取研究工作与性能对比

Table４　ResearchworkoninterＧeventcausalityextractionandtheirperformancecomparison

参考文献 方法/模型 针对的问题 数据集

评测任务与模型表现/％
Accuracy

EventＧEvent EventＧtime
Precision Recall F１

EventＧEvent

Mirza[８６] TRelPro
提出了一种注释方案来发

现事件之间因果关系的不

同类型

TimeBank＋AQUAINT ４８．２８ ７３．８２ － － －

TimeBank＋AQUAINT ＋
inverserelations

４７．７７ ７４．４５ － － －

TimeBank＋AQUAINT ＋
inverserelations＋transiＧ
tiveclosure

４６．３９ ７４．４５ － － －

Tianetal．[８９]
BERT＋
LSTM＋

CRF

提出了一种联合模型用于

发现事件自变量与两个或

多个事件之间的潜在关系

ACE２００５(实体) － － ８９．４６ ９２．８８ ９１．１４
ACE２００５(触发词) － － ８６．９３ ９１．２４ ８９．０３
ACE２００５(事件元素) － － ７３．５９ ７７．５８ ７５．５３

Radinskyetal．[８８]
构造因果

关系树

数据结构

提出通过构造一种包含泛

化的因果关系树的数据结

构来预测指定原因的结果

事件

从维基百科中爬取了１８５１－
２０１０年期间的文档作为数

据集
－ ７７．００ － － －

Chambers
etal．[６９]

两阶段机器

学习架构

提出了一种针对时序关系

分类的神经网络模型
TimeBank － ５９．４３ － － －

Manietal．[６６] GTag＋closure＋
MEＧC

采用语义推理来解决数据

稀疏性问题
TimeBank ５３．８４ ６７．３７ － － －

４　事件图谱构建与补全

事件图谱的构建是在扩展知识图谱的基础上来获得更大

粒度的知识表示.在早期,一些学者利用词的共现关系来构

建事件图辅助事件检测,如 Li等[９０]采用 HOTSPOT 方法来

挖掘微博数据中能够描述事件的热词,并检测出有异常变化

的核心词,从而构造出核心词以及核心词之间的共现图,随后

利用社区检测算法检测出核心词所形成的社区来表示一个事

件.还有一些学者借助其他知识源,将事件层次化并组织成

树形结构.如 Ye等[９１]借助 WikiHow定义了５００个事件,并

应用概念自动发现方法从 YouTube中进行查询并返回相应

事件名称中的视频标签,从中发现特定的事件概念;同时,将

事件及其特定概念按照 WikiHow定义的层次结构进行组织

并形成概念库 EventNet.Espinosa等[９２]则利用 LifeNet中

的时态节点来创建事件关联网络 EventNet,在此基础上,设

计一组算法对某一事件可能产生关联的前驱事件或后续事件

进行预测,计算出两个不同事件之间的路径和关系推断等,并

将其应用到了降低消费者电子界面的复杂性、厨房调度优化

以及综合日历/待办事项优化列表中.Wang等[９３]提出了一

种构建航空事故因果事件演化图的过程和方法,该方法通过

分析提取事件的主谓宾结构作为事件的表示,并在有效提取

因果事件对的基础上,生成每个事故的因果链,然后,将其

与领域本体映射,从而构建出因果事件的演化图.但是在

事件图谱构建过程中,仍然存在着如下问题:１)目前一些

研究工作构建的事件图谱是扁平化的,事件的表示与组织

还没有形成一定的知识体系,不利于事件图谱的管理、维

护以及图谱的应用;２)采集到的事件数据中存在着大量的

冗余与冲突,需要对事件进行清洗与融合处理;３)利用已

有的事件以及事件之间的关系进行知识挖掘与推理,并对

事件与关系抽取时所缺失的属性特征与关系特征进行补

全,从而提高事件图谱构建的质量.本章针对上述挑战,

详细介绍目前相应的研究进展和问题.

４．１　事件图谱体系结构

事件图谱体系结构指对抽取到的事件知识进行描述的本

体结构,这种本体结构使得事件图谱在不同的事件之间、事件

和实体之间不仅有横向的由此及彼的关联,还有纵向的由特

殊到一般或由一般到特殊的关联.因此,它对事件图谱构建、

管理和应用起着不可或缺的作用.由于传统的知识图谱以

‹实体Ｇ关系Ｇ实体›为单元来组织知识,知识描述的粒度是以

实体为核心进行细粒度的描述;而事件图谱则是以‹事件Ｇ关

系Ｇ事件›结构来构建一个以事件为知识单元的大粒度的知识

表示,且事件内部各要素之间包含着更为复杂的内在联系,传

统本体所使用的概念模型难以反映出复杂事件中所具有的层

次性和复杂性的语义信息.

其次,事件往往是一个动态的演化过程,其状态始终在变

化的过程中,并且传统的事件只是作为概念或者关系的一种

类型,采用表示概念的方法来表示事件类,则会忽视事件类的

动态特性;而采用表示关系的方法来表示事件类,则会忽略事

件的其他要素.类比知识图谱中本体层的构造[９４],事件图谱

体系结构包括３个方面的核心内容:领域概念抽取、分类体系

构建、概念属性和关系的抽取.其中,领域概念抽取的目标是

从文本数据中抽取出构建知识体系所需的关键元素,包括实

体或触发词类型名、属性名和关系名等,这些关键元素被称为

该领域的术语.Liu等[９５]将事件形式化定义为一个六元组,

由动作、对象、时间、环境、断言、语言表现６个要素组成.为

定义事件本体模型,他们提出了事件类,即具有共同特征的事

件的集合.事件本体模型定义为三元结构(ECS,R,Rules),

其中,ECS为所有事件类的集合,R 为事件类之间关系的

集合,Rules为逻辑语言表示的部分事件与事件间的转换

与推理规则.Liu等[９６]在对事件和事件关系进行定义的
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基础上,扩展了现有的 Web本 体 语 言 OWL,提 出 了 一 个

基于事件的描述逻辑 EDL,并将事件的构造函数和公理的

语义特征直接映射到 EDL.

构建分类体系本质上是要获取不同概念之间的继承与依

赖关系,语言学上也称之为上下位关系.事件间包含３种形

态的上下位关系:

１)事件论元之间存在的上下位关系所导致的事件上下位

关系.Zhao等[８５]使用 WordNet和 VerbNet中的名词和动词

上位词替换事件图谱中具体事件节点的事件元素,再统计初

步泛化后事件中的高频共现词对作为相应事件的抽取表示,

若两个具体事件中有边相连,则抽象事件间也存在一条对应

的边,如图７所示.

图７　元素上下位关系导致事件上下位关系

Fig．７　Elementalcontextualrelationshipsleadtoeventcontextual

relationships

２)事件的类型之间存在着上下位关系.例如,在 Ding
等[４]构造的事理图谱中,事件之间存在两种上下位关系,即名

词性上下位关系和动词性上下位关系.其中,动词性上下位

关系以事件触发词本身在 VerbNet中存在的从属关系为分

类依据划分事件间上下位关系,由于触发词为划分元事件类

别的核心要素,因此这种划分方法实际是将事件按事件类型

划分为上下位关系,如图８所示.

图８　事件类型间上下位关系

Fig．８　Subordinaterelationshipsbetweeneventtypes

３)事件本身存在着层次性,事件A 是事件B 某个细粒度

展开后的某个环节.例如,“汶川地震”事件中包括了实时灾

情、各方 捐 助、英 雄 事 迹 等 不 同 侧 面 的 子 事 件 信 息.Hua
等[９７]将事件按故事线、事件类型和话题逐层细化为３个层

次,提出了一种自动生成故事情节的有监督的层次贝叶斯模

型.Zhou等[９８]提出了一个双层故事情节生成框架,该框架

第一层利用最小支配集算法和所提出的整数线性分类算法来

生成具有最高故事线一致性的灾难事件故事情节,第二层结

合最小支配集和斯坦纳树的方法来获取受灾害影响特定区域

的故事情节.在此基础上,Zhou等[９９]进一步提出了一个改

进框架,该框架通过基于地理信息的聚类方法将文档划分为

不同的本地文档集;在第二层对每个局部文档集采用嵌入字

的方法来构造多视点属性图(MVAG),并通过求解斯坦纳树

来实现局部区域内故事线的生成优化.Li等[９０]抽取微博的

核心词,并依据核心词的共现关系来构建网络图,再利用社区

检测将微博文本划分为多个细粒度事件,结合 DBSCAN 与

LDA算法将含有相同主题的事件聚成簇,组装成故事,最后

将事件树构成有向无环图,将该图的最大生成树作为事件

脉络.

４．２　事件共指与融合

由于文本中对事件的表述通常分散在不同的位置,甚至

对于同一事件的表述可能存在于多篇文档中.例如,在新闻

报道中,对于同一个新闻事件可能存在有多篇相关的新闻报

道,或者在同一篇新闻中通过不同维度来描述和报道同一个

新闻事件[１０].因此,为了降低事件信息存在的冗余性与不完

备性,需要对所抽取到的事件进行指代消解和共指融合.目

前,事件共指消解与融合任务主要分为以下两类工作:１)找出

文档中 的 代 词,并 对 其 所 指 代 的 事 件 进 行 识 别 和 消 解;

２)找出文档中所有共指事件,并将其融合归类.

针对代词指代消解任务,Zhang等[１００]指出在事件指代

中,因其候选的先行词往往是一个事件,与名词性的指代词具

有完全不同的语义分类体系,因此,传统的适用于实体指代消

歧的大多数特征都无法应用于事件指代消歧.为了进一步探

索句法特征和语义特征对事件指代消解的影响,该文抽取了

文本的平面特征、结构化特征和语义特征,并构建了一个基于

机器学习的事件代词消解平台.Chen等[１０１]分析了对事件代

词解析有用的各种位置、词汇和句法特征,并依据嵌入语法分

析建模过程中的结构信息,使用复合内核来组合上述各种信

息,并通过对负样例随机采样来提高分类器的准确率.

针对共指事件融合归类任务,ACE将事件共指解析任务

定义为:将一篇文档中所有的事件指称聚类,从而使得每个类

别中的所有事件指称都指向一个唯一的事件[１０２].Mcconky
等[１０３]提出事件共指受以下３个主要因素的影响而变得复杂:

１)需要对n个事件进行n２次比较,导致特征组合爆炸;２)

从文本中抽取事件需要复杂的自然语言处理能力;３)事件之

间的相似性需要可靠性度量.Zuo等[１０４]针对传统方法中依

赖事件元素信息抽取而导致的误差传递问题,提出了一种多

损失神经网络模型,在ECB＋[１０５]语料上进行事件共指消解,

并达到了７８．３％的 F１值.Cremisini等[１０６]提出了一种仅使

用事件触发词标注识别跨文档共指事件框架,首先聚类由词

袋模型表示的文档,从而获取共指事件的聚类集,之后使用标

题词相似度、事件词分布、相对句相似度和标题词词性４个特

征构造分类器,预测共指事件对.

４．３　知识补全与事件推理

自事件图谱获得广泛关注以来,利用图谱进行事件预测

已成为研究热点,针对事件图谱补全则成为了实现事件图谱

推理过程中迫切需要解决的关键性问题.传统知识推理方法

按判断途径可以划分为演绎推理、归纳推理和默认推理.演

绎推理是从一般到个别的推理.Gentzen[１０７]于１９３５年提出

了自然演绎推理,他将推理形式化地表示为基于经典逻辑和

推理规则的数学证明过程.归纳推理是从足够多的事例中
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归纳出一般性结论的推理过程.而默认推理又称为缺省推

理,Reiter[１０８]正式提出缺省推理逻辑,它是在知识不完全的

情况下,通过假设某些条件己经具备而进行的推理.与知识

图谱的推理策略相似,事件图谱的知识推理旨在基于已有的

知识图谱事实,推理出新的事实或识别出错误的知识,并利用

‹事件Ｇ关系Ｇ事件›三元组,来形式化表达出事件及事件之间

的语义关系.事件图谱补全本质上是根据给定三元组中的任

意两个元素,结合上下文,试图推理出缺失的另外一个元素,

即给定事件和关系来推断出另一个事件的能力.

Socher等[１０９]针对知识图谱的补全,提出了一种神经张

量网络(NeuralTensorNetwork,NTN),利用双线性张量层

代替传统的神经网络层,在不同的维度下,将知识图谱中的头

实体和尾实体联系起来,从而刻画出不同实体之间复杂的语

义联系.Chen等[１１０]也引入了类似的神经张量网络模型来预

测知识图谱中出现的新关系,采用无监督方法对从文本中学

到的词向量进行初始化表示,甚至可以挖掘和预测知识图谱

中未出现的实体关系.Lao等[１１１]提出了路径排序算法(Path

RankingAlgorithm,PRA),将路径作为特征来预测实体间是

否存在指定关系.PRA算法首先需要确定学习的目标关系,

然后找出目标关系的正例三元组,再替换头或尾实体得到

负例三元组;然后构造特征集合,将这些三元组中两个实体之

间的一条路径作为一个特征,并根据随机游走的思想计算路

径的特征值,构成每个三元组的特征向量,且每维对应一个特

征的特征值;最后利用这些正负例三元组对应的特征向量训

练logistic回归分类器.Lao等[１１２]进一步提出了基于受限和

加权随机游走的知识图谱推理方法,它与PRA算法的不同之

处在于路径的产生过程不同,该方法提出数据导向的路径发

现算法来生成有效的推理路径,并解决枚举大规模知识图谱

所带来的不适用性.另外,Gu等[１１３]在 TransE模型[１１４]的基

础上提出了新的组合训练目标,将知识图谱向量空间模型看

成边(关系)的遍历操作,从而正则化实体向量的空间分布.

相比知识图谱,事件图谱目前还没有形成统一的定义和

组成形式,因此,目前很少有工作涉及事件图谱的补全.在早

期,Chambers等[１１５]为验证系统具有基于脚本事件的事理逻

辑推理的能力,提出了一个叙事完形填空任务,即根据叙事事

件链中的上下文事件预测缺失事件.Li等[１１６]进一步明确并

简化了叙事完型填空任务,该任务要求系统从给定的候选事

件中选出给定叙事事件链的最后一个事件,如图９所示.

图９　叙事完型填空任务

Fig．９　Narrativecompletiontask

　　进一步地,Li等针对新定义的叙事完型填空任务提出了

一个缩放图神经网络(ScaledGraphNeuralNetwork,SGNN)
模型,从叙事事件的网络结构中学习包含事件和事件间交互

信息的事件嵌入表示,如图１０所示.

图１０　缩放图神经网络(SGNN)预测叙事事件

Fig．１０　Narrativeeventspredictionbyscaledgraphneuralnetwork(SGNN)
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　　SGNN模型主要包括３个部分:１)表示层,主要用于学习

事件的初始表示,初始事件的表示由组成事件的动词以及其

他单词的词嵌入经过某种组合函数组合而成;２)一个基于门

控的图神经网络,用于对事件间的交互进行建模,并更新事件

表示;３)对所有的候选事件和其上下文事件之间的关系打分,

用于选出正确的候选事件.SGNN 模型在 Gigaword语料中

New York Times 部 分 针 对 叙 事 完 型 填 空 任 务 取 得 了

５４．９３％的准确率.

为了使系统拥有理解自然语言故事内容的能力,ChaturＧ

vedi[１１７]提出了一个故事理解模型,该模型使用一个隐藏变量

来衡量故事上下文中的语义,且故事语义包括以下３个方面:

故事中事件的叙述顺序、故事的情感轨迹以及故事的情节一

致性.通过询问模型对某个特定故事接下来会产生什么的期

望,来判断模型对现实故事的理解.Belyy等[１１８]基于关联规

则和加权集覆盖率相结合的算法,挖掘训练数据中隐藏的模

式,然后通过可靠且可解释的方式将它们组合起来以预测丢

失的事件.

５　事件图谱构造相关基准数据集

由于事件图谱构造与推理已成为自然语言处理领域中新

的研究热点,因此迫切需要开发出相应的公开的标准数据集,

并为模型和算法的性能优化提供支持.但是,目前主要的公

开数据集集中在事件抽取与关系抽取两个领域,下面对这两

个领域的主流数据集进行总结.

１)针对事件抽取领域的公共数据集

ACE２００５数据集是事件抽取领域中最受欢迎的数据集,

数据集统计如表５所列.ACE２００５分别提供了４个标注阶

段的标注数据版本,包含了将近６００篇英语文档、６３３篇中文

文档和４０３篇阿拉伯语文档.ACE评测定义了８种事件类

型、３３种子事件类型,对每一种事件类型都指定了一个事件

类型框架,根据定义的事件类型的框架标注了该事件下的触

发词和相关事件元素[１１９].

表５　ACE５００５数据集统计

Table５　StatisticsofACE５００５dataset

数据集
单词数量

１P DUAL ADJ

文档数量

１P DUAL ADJ
英文 ３０３８３３ ２９７１８５ ２１６５４５ ６６６ ６５０ ５３５
中文 ３３４１２１ ３２５８３４ ３０７９９１ ６８７ ６７１ ６３３

阿拉伯语 １１２２３３ １０３５０４ １００１１４ ４３３ ４０９ ４０３

MUCＧ４数据集标注了１７００篇关于拉丁美洲发生恐怖袭

击事件的新闻报道,其中１３００篇为训练集文档,４份１００篇

文档为测试集文档,数据集中标注了纵火、袭击、爆炸、绑架

４种事件类型,在每种类型的事件中标注有位置、罪犯、工具、

目标和受害者５种事件元素信息.

中文突发事件语料库(ChineseEmergenceyCorpus)是由

上海大学语义智能实验室标注的包含地震、火灾、交通事故、

恐怖袭击和食物中毒５类突发事件的中文数据集,共包含

３３２篇文档,采用 XML语言作为标注格式,标注了事件的时

间、地点、主体、客体、触发词５个要素.

BioNLP是一个生物医学领域的事件抽取任务和标注

数据集,收集了与“NKkB”蛋白质相关的生物医学实体和

事件.数据集统计信息如表６所列.

表６　BioNLP数据集统计

Table６　BioNLPdatasetstatistics

项目 Train Dev Test
文献数量 １０ １０ １４
单词数 ５４９３８ ５７９０７ ７５１４４

蛋白质数 ３５７１ ４１３８ ４３５９
实体数 １２１ ３１４ ３２７
事件数 ２８１７ ３１９９ ３３４８

共指关系 １７８ １６０ １９７

２)事件关系抽取公共数据集

表７列出了事件关系标注数据集的具体信息.

表７　事件关系标注数据集

Table７　Eventrelationshipannotationdatasets

名称 关系类别/划分 规模(关系数量) Agreement/％

SemEval

原因Ｇ结果 ２２０ ８６．１
工具Ｇ使用 ２１８ ６９．６

产品Ｇ生产者 ２３３ ６８．５
本体Ｇ实体 ２２１ ７７．８
题材Ｇ工具 ２１１ ４７．８
部分Ｇ整体 ２１２ ７３．２
物品Ｇ容器 ２１４ ６９．１

PDTBＧ２．０

关系类

关系类型

子类型

４０６００(tokens)
９４．０
８４．０
８０．０

Bethard

之前 ３１３
之后 １６

８１．２

因果 ２７１ ７７．８

RED

之前 ６０９ ６０．９
之前/原因 ２６０ ６２．２
之前/前提 ４９２ ５９．９

重叠 ３４６ ４５．７
重叠/原因 ２２１ ５９．８
重叠/前提 １７４ ４６．７

包含 ９８３ ８１．１
子事件 ７２９ ６６．７
开始 ２０９ ６４．４
结束 １３８ ６９．２
同时 ５７ ４３．５

BeCause
Corpus２．０

结果 ９９４
动机 ５３７
目的 ２７２

所有因果 １８０３
非因果 ５８３

７０．０

Event
StoryLine
Corpus

包含 ５２２
之前 ５２
之后 ３２８３
重叠 １６０

７４．４

许多研究人员为促进不同类型事件关系抽取的研究提出

了公共数据集.语义评估国际研讨会SemEval分别在SemEＧ

val２００７task４[１２０]和SemEval２０１０task８[１２１]上提出了识别

通用名词或名词短语对间语义关系的任务,针对此任务分别

提出了包含因果等事件关系类型的事件语义关系数据集.此

外,许多研究人员针对自身领域或已有数据集对关系类型标

注的不足,提出了新的标注语料.Bethard等[１２２]提出以往对

事件时序和因果关系的标注工作是分离的,但是直觉上人们

认为事件时序关系和因果关系是存在关联关系的,为此,他们

同时标注了约１０００个事件对的因果和时序关系,分析数据

４５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．９,Sep．２０２３



集发现超过 ３０％ 的因果关系不存在事件间的先后 关 系.

PDTBＧ２．０[１２３]是PDTB的改进版,意图捕获文本中的词汇级

话语关系,PDTBＧ２．０在 WallStreetJournal(WSJ)语料上标

注了包含４万多个词的话语关系以及关系双方涉及的关键元

素,每种话语关系按照关系表达方式的不同分为Explicit,ImＧ

plicit,AltLex,EntRel,NoRel这５种类别,针对前三种类型的

关系划分了包括时序、因果关系在内的语义子类别关系.

RicherEventDescriptions(RED)[１２４]指出以往关于共指、时

序、子事件等关系的标注工作是孤立的,不利于对事件现象的

研究,因此,提出了一个在 THYME病例数据中同时标注了

实体、事件、时间指称以及它们的共指、时序、因果、子事件关

系等丰富关系的语料库.BeCauseCorpus２．０[１２５]认为因果

关系通常伴随着其他语义关系出现,因此在标注事件因果关

系的同时,平行标注了同一事件对包含的多种语义关系,讨论

了不同关系的重叠情况.EventStoryLineCorpus[１２６]提供了

构造新闻故事线的时序和因果关系的数据基准.

结束语　本文在事件图谱构建方法的基础上,围绕开放

域事件抽取、建立通用的事件标准、事件间关系抽取、事件图

谱的融合与加工以及事件图谱的表示学习等关键技术问题展

开深入分析,并从复杂场景下的事件表示与抽取技术、复杂事

件关系抽取技术以及事件图谱构建与补全技术３个方面,分

别针对事件的分类描述与准确抽取、复合语义特征条件下的

事件关系抽取以及事件图谱构建与补全３个公开挑战难题总

结了已有研究现状.同时,深入分析了目前事件图谱构造领

域的主要公开数据集,并从事件抽取与关系抽取两个领域进

行归纳总结.未来研究中,如何基于复杂事件的深度语义理

解与动态演化进行规律的挖掘,如何在事件图谱与知识图谱

之间进行高效融合和推理,以及如何实现事件图谱的补全与

质量评价将是重点突破领域.
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