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摘　要　事件抽取是信息抽取领域的一个重要研究方向,在情报收集、知识提取、文档摘要、知识问答等领域有着广泛

应用.对当前事件抽取领域研究得较多的元事件抽取进行了综述.首先,简要介绍了元事件和元事件抽取的基本概

念,以及元事件抽取的主要实现方法.然后,重点阐述了元事件抽取的主要任务,详细介绍了元事件检测过程,并对其

他相关任务进行了概述.最后,总结了元事件抽取面临的问题,在此基础上展望了元事件抽取的发展趋势.
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Abstract　Eventextractionisanimportantbranchofinformationextraction．Itiswidelyusedinintelligencecollection,

knowledgeextraction,documentsummarization,questionanswering,etc．ThispaperpresentedasurveyonmetaＧevent

extractionwhichattractsmostattentionineventextraction．ItfirstlyinterpretedthebasicconceptsofmetaＧeventand

metaＧeventextractionandbrieflyintroducedthemainimplementationmethodsofmetaＧeventextraction．Thenitfocused

onthetasksofmetaＧeventextraction,highlightedthetaskofmetaＧeventidentification,andbrieflyintroducedother

tasks．Finally,itsummarizedtheproblemsofcurrentmetaＧeventextractionandpredictedthetrendofmetaＧeventexＧ

traction．
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１　引言

随着信息技术的飞速发展,网络已经成为人们获取信息

的最主要的媒介.网络承载的数据呈现出爆炸式增长的态

势,表现为数据种类多种多样、结构复杂、规模庞大.“数据爆

炸”使得人们迷失在数据的海洋中,无法区分有用知识和无效

噪音,人工分析、处理数据变得异常困难,自动化的信息抽取

技术应运而生.信息抽取是利用计算机从文本、音频、视频、

图像等数据中自动抽取结构化信息的过程.事件抽取是信息

抽取领域的一个重要研究方向,同时也是该领域最具挑战性

的一个课题.事件抽取一直吸引着许多研究机构和研究者,

MUC会议和 ACE会议将事件抽取作为典型任务.

事件抽取在网络舆情监控、突发事件告警、情报收集领域

有着重要应用.网络舆情变化通常是由某些热点社会事件引

发的,事件抽取技术可以在第一时间发现这些热点事件,从而

为预测网络舆情变化提供帮助.互联网传播消息的速度很

快,如果能够及时地从互联网中挖掘突发事件,将为政府部门

做好应对赢得时间.在情报收集领域,事件抽取技术可以帮

助情报分析人员从大量的低价值情报数据中自动获取事件信

息,大大减小情报人员的工作量,在数据量急剧膨胀的今天,

自动化的事件抽取技术显得尤为重要.

简单来讲,事件是指对所发生的事情的描述,描述的要素

通常包括事情发生的时间和地点、事情的内容和状态,以及与

事情相关的参与者(或称为实体)等,通常用自然语言表达这

些要素.如果事件只描述简单的动作或状态的改变,则称这

类事件为元事件,如“恐怖分子袭击了美国世贸大楼”.如果

事件描述的是事情的发展过程,则称这类事件为主题事件.

事件抽取是从某种语言的文本中获得事件要素的过程,

是对表达事件的信息进行抽取的过程.事件抽取可分为元事

件抽取和主题事件抽取两大类,目前研究得较多的是元事件

抽取,本文重点关注元事件抽取技术.

２　元事件抽取的主要实现方法

根据实现方式,元事件抽取可以分为两类:基于模式匹配

的方式和基于机器学习的方式.下文将对这两种方法进行简

要介绍.



２．１　基于模式匹配的元事件抽取

基于模式匹配的元事件抽取是指在元事件模板的指导下

对元事件进行检测和信息提取,元事件模板主要用于指明构

成目标信息的上下文约束环境.基于模式匹配的元事件抽取

包含两个基本步骤:模式获取和元事件抽取.

这种方法的关键在于元事件模板的构建.最初,模板构

建主要依靠手工进行,这种方法费时费力,需要较强的专业知

识.研究人员尝试用机器学习的方法自动构建元事件模板,

取得了良好的效果.总的来说,基于模式匹配的元事件抽取

在特定领域往往能够取得较好的检测效果,但其跨领域和可

移植性较差,因此近年来研究人员更多地利用机器学习的方

法进行元事件抽取.

２．２　基于机器学习的元事件抽取

基于机器学习的元事件抽取建立在统计模型的基础上,

将元事件检测和论元识别转换成分类问题.这种方法主要是

选择合适的特征值与分类器来完成相关的分类.基于机器学

习的元事件抽取可以分为管道式方法(pipeline)和联合学习

方法.

２．２．１　管道式方法

管道式方法把元事件抽取分为触发词识别和论元识别等

任务,所有的任务依次被执行.其中,触发词识别是整个元事

件抽取的基础,后续工作依赖于之前任务的成果.文献[１]提
出将元事件抽取分为触发词检测、论元检测、事件对齐、事件

关系检测４个部分,并提出利用管道式的方法进行事件抽取.

分别选择每个任务的特征,使用 K近邻和最大熵算法构建模

型,比较两种算法在相同任务中的性能.

特定的事件类型一般对应特定的论元,因此触发词信息

对于论元识别很重要.另一方面,特定的论元通常也对应特

定的事件,由于管道式方法中触发词检测总是在论元检测之

前,在进行触发词检测时无法考虑论元信息,从而限制了触发

词检测的精度,因此研究者们提出了联合学习方法.

２．２．２　联合学习方法

联合学习方法对触发词识别、论元识别等任务构建一个

联合学习模型,使得触发词和论元信息可以相互促进彼此的

提取效果.

２０１３年,文献[２]提出了一个联合预测模型,该模型通过

结构预测的方法,将触发词识别和论元识别相结合,从而更有

效地利用局部特征来提高抽取的效果;此外,将不同元事件的

触发词、论元之间的依赖关系作为全局特征来辅助元事件抽

取.实验结果证明,该方法的抽取效果优于普通的管道式

方法.

２０１６年,文献[３]基于 RNN 构建了一个联合学习模型.

其方法主要包括两部分:首先利用 RNN 将事件句表示成向

量形式,句子中每个 Token对应的向量采用３种向量的级

联:第一种是对应词的词向量,第二种是对应词的类型向量,

第三种是句子中的依赖特征;然后利用 RNN 对句子进行编

码,单向的 RNN会将某个输入及其之前的信息转化为向量

表示,但这丧失了输入之后的信息,因此,该方法同时使用反

向 RNN,从句尾开始,将某输入及其之后的信息转化为向量

表示,然后将正反向量的级联作为某时刻输入的上下文表示.

由于普通的 RNN会忽略长期信息,文献[３]采用 LSTM 存储

长期信息.

３　元事件抽取的主要任务

元事件抽取的基本任务分为元事件检测和论元提取,此
外还包括元事件关系检测、元事件对齐等外延任务.当前大

部分研究聚焦于元事件检测,对后续任务的研究较少.下文

重点对元事件检测的已有方法进行阐述,然后对论元提取、元
事件关系检测、元事件对齐、元事件模板提取等任务进行了简

要介绍.

３．１　元事件检测

元事件检测是元事件抽取的基础,包括元事件识别和类

型检测.当前的元事件检测方法主要分为基于触发词的方法

和基于事件实例的方法两种.

３．１．１　基于触发词的元事件检测

ACE认为触发词是元事件语句中最能描述该元事件发

生的词语.最初的元事件抽取方法通常将元事件检测等价为

触发词检测,将句子中的每个词当作候选触发词,利用词性特

征、上下文语义特征、语法特征、实体特征等来判断该候选触

发词对应的事件类型,文献[１]提出的方法是这种方法的典型

代表.这种方法的问题在于:
(１)将每一个候选触发词作为分类实例,引入了大量反

例,造成了正反例严重不均衡.训练语料中每种事件对应的

触发词较少,导致召回率较低.
(２)触发词的歧义性.由于词语的多义性,同一个触发词

可能对应不同类型的事件.例如,对于“他走了”这句话,很难

判断其表示的是他去世了还是离开了.人们在写作时会有意

地进行含蓄表达,这进一步增大了触发词识别的难度.
(３)中文触发词检测会受到分词效果的影响.中文语句

的词语之间没有分隔符,需要进行分词,但由于中文结构复杂

且灵活,分词结果经常出现错误,导致触发词检测出现问题.
(４)现有方法大多基于 ACE标注数据,规模小、分布不均

匀,导致模型训练效果较差.

针对这些问题,研究人员分别提出了不同的解决方法.
(１)触发词及事件类型扩展

文献[４]采用中文«同义词词林»对中文元事件进行触发

词扩展,认为同义词通常触发相同类型的元事件,因此利用中

文«同义词词林»扩展触发词集合,建立触发词表,提升了触发

词检测的召回率;使用触发词的上下文信息来进一步确定元

事件所属类型.

文献[５Ｇ７]利用中文组合语义学,从动词构词结构和形态

结构两方面来识别未知触发词.其主要思想为:具有相同核

心词素及相同形态结构的词语往往具有相似的语义.例如,
“出任”和 “担 任”这 两 个 词 虽 然 词 形 不 同,但 是 核 心 词 素

(“任”)相同,且拥有相同的形态结构,因此它们的语义也相

近,都触发任职事件.

传统的触发词检测需要在有监督的条件下进行,因此需

要大量的标记数据.ACE提供的guidelines中包含许多元事

件的定义、描述以及事件样例,因而也包含大量触发词.文献

[８]考虑抽取guidelines中的触发词项作为种子,为每一类元

事件构建对应的触发词种子列表,然后将待检测句子中的每
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个文本 Token当作一个触发词,通过评估其与种子集合的相

似度来识别元事件类型,该方法只需要很少的标记数据.

针对事件类型扩展,文献[９]提出了一种基于迁移学习的

方法,认为相同类型的事件实例和事件模板在语义上也是相

似的.因此,利用 CNN 将事件实例和对应的事件模板映射

到同一语义空间中,并最小化两者间的距离,从而学习到一个

通用的映射函数.某些知识库(如 FrameNet)中存在大量的

事件模板,但是缺乏对应的事件实例.利用映射函数可以将

这些事件模板映射到语义空间中,从而在缺乏标记数据的情

况下实现事件类型的扩展.

(２)触发词消歧

单独使用触发词特征很难实现消歧,研究人员考虑增加

３种不同层次的特征,分别为句子级别、文档级别以及跨文档

级别.

１)句子级别.细粒度的实体信息可以为元事件类型识别

提供依据[１０].例如,对于“TrumpbeatHillary”,如果我们知

道 Trump和 Hillary都是美国总统候选人,那么几乎可以确

认这一句子指的是“特朗普在总统选举中打败了希拉里”,而

不是“特朗普殴打了希拉里”.

文献[１１]认为,特定类型的实体往往出现在特定的元事

件中,因此利用实体的类型信息可以减少触发词的歧义.首

先将实体作为查询项,从大规模的文本资源中查询相关文档;

然后利用这些文档的全局信息产生实体类型描述,并通过实

体类型描述来对实体进行聚类;最后根据已知元事件以及实

体类型信息对测试实例进行检测.

２)文档级别.文档的上下文通常可以为元事件的类型识

别提供依据.人们在阅读过程中遇到意义含糊的句子时,都

会在这句话的上下文中寻找信息.文献[１２]利用同一文档中

不同元事件之间的关联性对歧义性进行判断.例如,当攻击

事件发生时,发生死亡事件或者受伤事件的概率比发生其他

事件的概率高.该方法的关键在于如何利用上下文信息.文

献[１２]首先抽取置信度较高的元事件,然后利用元事件之间

的关系来对存在歧义的元事件进行判断.文档的主题通常与

其包含的元事件类型有较强的相关性,例如娱乐类的新闻中

通常不会出现攻击事件.因此,主题信息也可以作为消歧的

依据.文献[１３]同时考虑局部的实体信息、语义信息、候选触

发词信息,以及全局的事件关系、事件Ｇ主题关系信息.本文

利用局部特征对事件类型进行初步判断,在此基础上提取事

件的全局特征,利用概率软逻辑构建模型,对事件类型进行最

终判定.

３)跨文档级别.文献[１４]认为,在主题相关的文档集合

中,触发词和论元的类型分布具有相似性.因此,首先对主题

相关文档进行聚类,然后利用基准系统对这些文档进行元事

件抽取,并利用抽取结果对具有歧义性的元事件进行判断.

此外,文献[１５]认为触发词消歧与词义消歧[１６](Word

SenseDisambiguation,WSD)具有很强的相似性,两者都是对

语句中的词进行分类;其区别仅在于触发词消歧的类型标记

是事件类别,而 WSD 的类型标记是词义.文献[１５]提出了

基于转移学习的方法,即利用 WSD 学习到的知识来辅助事

件检测.

(３)基于字的触发词检测

由于中文分词效果不理想,候选触发词与真实触发词的

边界经常不一致.文献[１７]提出了基于字的触发词检测方

法,该方法将每个字当作一个检测实例,利用最大熵马尔科夫

模型(MEMM)判断每个字的位置:位于触发词内(标记为I)、

位于触发词起始位置(标记为 B)或位于触发词外(标记为

O);联合进行分词识别和触发词识别,改善了中文触发词识

别的效果.文献[１８]在文献[１７]的基础上,采用条件随机场

模型(CRF),解决了 MEMM 的标记偏置问题.此外,文献

[７]利用上下文一致性来避免中文分词结果对触发词检测的

影响.

(４)训练语料的扩充

文献[１９]考虑利用 FrameNet[２０]框架扩充训练语料,并

利用事件框架信息辅助元事件抽取.文章认为 FrameNet定

义的框架与 ACE定义的元事件在结构上很相似.元事件由

触发词和论元组成,而框架由词汇单元和框架元素组成,框架

的词汇单元在功能上与元事件的触发词接近,框架中的元素

相当于元事件中的论元.此外,FrameNet中的许多框架描述

的是某种类型的元事件.因此,文献[１９]首先研究如何构建

元事件与框架之间的映射,利用映射关系从 FrameNet中提

取大量的元事件数据,有效扩展了训练语料;在此基础上进行

模型训练,提高了元事件抽取的性能.文献[２１]在文献[１９]

的基础上结合深度学习构建模型,进一步提高了抽取性能.

Freebase[２２]是一个著名的知识库,利用 CVT(Compound

ValueTypes)结构存储了大量结构化的元事件实例.文献

[２３]考虑如何从Freebase中提取元事件来扩充元事件语料,

由于 Freebase的元事件结构只包含事件论元,缺乏触发词,

因此考虑通过弱监督的方法从维基百科文本语料中恢复触发

词.文章认为,如果句子A 包含了元事件E 的所有论元,则

A 极有可能是E 的事件描述句.事实上,事件论元往往散布

在多个语句中,单个语句包含所有论元的情况极少出现.因

此,文章改用关键论元对事件句进行定位,然后通过简单的规

则对触发词进行初步筛选,最后利用 FrameNet对触发词进

行过滤和扩展.

在事件检测的过程中,经常会遇到某些事件数据比较丰

富(记为DA),而另一些事件数据比较稀少(记为DT)的情况,

训练数据稀少会影响模型的训练效果.针对这个问题,文献

[２４]提出利用迁移学习的方法借助 DA 数据训练DT 数据的

检测模型.该模型分为两步:首先利用 DA 数据来训练初始

模型,以获得初始的参数和模型;然后利用DT 对第一步得到

的模型继续进行训练,从而得到最终模型.

此外,研究人员还提出了其他方法来改善触发词检测的

性能.文献[２５]认为,特定的元事件对应特定的论元;反之,

特定的论元也对应特定的元事件.文章在元事件类型未知的

前提下,利用模式匹配的方法提取事件句中的核心论元和辅

助论元.这种论元提取方法的准确率高、召回率低,其虽然不

能识别事件句中的所有论元,但提取出的论元信息对于元事

件检测的性能提升已有明显效果.在完成元事件检测之后,

对论元进行再次提取,并将此次的结果作为论元检测的最终

结果.
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文献[２６]利用英汉双语协同训练的方法来提高事件检测

的精度.该方法的核心思想是将事件的英文数据和中文数据

分别看作事件数据的两个视图.文献[２７]认为,同一事件的

不同语言版本通常可以实现信息互补.首先,不同语言中表

达相同含义的句子往往包含相同的语义成分;其次,某个词在

一种语言中有歧义,但在另一种语言中可能没有歧义.因此,

文章同时考虑多语言信息,利用注意力模型控制目标语言流

向源语言的信息,从而实现多语信息的整合.

针对管道模型在元事件检测时无法利用论元信息的问

题,研究人员提出了联合模型.然而,由于元事件中的论元数

量比触发词数量多得多,因此联合模型更倾向于论元检测.

文献[１０]在相关实验的基础上发现,联合模型对于论元检测

的提升效果明显高于元事件检测的效果,在某些情况下联合

模型中的元事件检测性能甚至出现下降.因此,文章考虑在

元事件检测中直接利用论元信息.由于句子中论元信息比非

论元信息的重要性更高,因此文章采用注意力机制来提高触

发词检测时论元信息的权重,结果取得了良好的检测效果.

随着词向量[２８Ｇ３０]在自然语言处理领域的成功应用,研究

人员开始考虑将词向量技术应用于元事件检测.文献[３１]把

词向量、位置向量以及实体类型向量拼接为一个整体,按照词

的顺序将向量有序排列.文章利用 CNN 构建元事件检测模

型,且取得了良好的效果.文献[３２]在文献[３１]的基础上做

了进一步改进,认为文本中经常出现一句话包含多个元事件

的情况,而同一句话中的元事件往往存在很大关联,利用元事

件之间的关联关系可以提升元事件检测的效果.传统 CNN
采用的 MaxＧPooling策略只能抽取出最重要的元事件,无法

得到其他元事件的信息.文献[３２]提出了一种 DMCNN(DyＧ

namicMultiＧpoolingConvolutionalNeuralNetwork)算法,其

采用了动态多池策略,可以同时抽取出多个元事件的重要信

息,改善了元事件检测的效果.

基于CNN模型的事件检测方法通常只考虑候选触发词

临近连续窗口内的其他单词,这样可能会漏掉句子中的一些

重要结构.针对该问题,文献[３３]提出随机抽取句子中的单

词组合作为kＧgrams进行卷积,提高了事件检测的性能.文

献[３４]认为随机抽取kＧgrams可能会引入一些噪音,因此提

出利用句子中的句法依赖关系来确定候选kＧgrams.首先对

事件句进行句法依存分析,然后在句法依存图上进行卷积操

作.传统的CNN无法处理图结构,文献[３４]采用了 GCN[３５]

(GraphConvolutionalNetworks)的方法.卷积网络适合处理

局部信息,不适合处理长距离的依赖信息,因此文献[３４]在进

行卷积之前,首先利用 BiＧLSTM 进行表示学习,然后将得到

的结果利用 GCN进行处理.

文献[３６]提出了一种dbRNN(DependencyBridgeRecurＧ

rentNeuralNetwork)模型,将语句中的依存关系信息和序列

信息进行整合,检测结果优于只依赖序列信息的 RNN 模型

的处理结果.模型的核心改进在于更新隐藏状态时考虑了结

点的依存关系.每个结点可能与多个结点存在依存关系,且

依存关系的方向可能是前向或者后向.模型为每种依存关系

赋予权重,当前结点的依存信息是所有依存结点的隐藏状态

的加权平均.模型增加了一个门结构来控制依存关系的影

响.文献[３７]提出了一种 DAGＧGRU 模型,该模型的思路与

dbRNN很相似,都是利用 RNN将语句中的依存关系信息和

序列信息进行整合,其最大的不同在于,DAGＧGRU 不需要额

外增加门结构,而是利用注意力机制来控制依存关系信息所

占的比重.

由于语言之间存在差异,每种事件检测方法通常只针对

特定的语言.文献[３８]提出了一种混合神经网络模型,该模

型不依赖于特定的语言资源,可以从语料中自动学习特征,因

此可以用来构建多语言的事件检测器.文章将语句信息分为

局部的块信息和词语上下文信息两种,并利用 CNN 来获取

语句的块信息,利用BiＧLSTM 来获取上下文信息.将两种信

息进行级联,最后利用Softmax层来对事件类型进行判断.

上述基于神经网络的方法通常只关注事件句内的信息,

忽视了事件句所在的整个文档的信息.根据上文所述,考虑

文档的主题以及上下文信息能够进一步提升事件检测的性

能.因此,文献[３９]提出了一种 DLRNN(DocumentLevel

RecurrentNeuralNetworks)模型,该模型首先利用 PVＧDM
模型[４０]对文档进行向量表示,然后将文档向量与事件句中的

词向量拼接在一起,利用 BiＧLSTM 处理得到的向量序列,最

后利用Softmax层对事件类型进行判断.

３．１．２　基于事件实例的元事件检测

基于触发词的元事件检测把每个候选触发词当作分类实

例,引入了大量反例,造成正反例严重不均衡;此外,它还存在

触发词歧义以及分词效果不佳等问题.因此,研究人员考虑

将元事件检测的层级扩展到句子级别.

文献[４１]首先对候选事件句进行特征提取及特征表示,

然后利用二分类的方法对新闻语料中的事件句和非事件句进

行区分,把每个事件句当作检测实例进行聚类.由于聚类过

程非监督,该方法相当于只对事件实例进行了划分,没有对聚

类结果进行标记,也没有进一步抽取论元等事件信息.文献

[４２]在其基础上进一步利用多分类的方法对事件句进行类型

识别.

事件实例向量通常采用向量空间模型的方法进行表示,

向量的每一维对应一个词语.由于事件句通常很短,向量的

大部分取值都为０,导致向量相似度的计算效果较差.文献

[４３]提出利用«知网»计算中文词汇的语义相似度,并进行一

定的加权来获得事件的相似度,然后利用kＧmedoids算法对

事件进行聚类.

事件实例是由参与者、时间、地点、触发词等元素构成的.

文献[４４]尝试利用多种方法将事件元素向量化,然后将事件

元素向量拼接成事件实例向量.为每种事件类型人工挑选少

量的种子事件,通过计算待检测事件与种子事件之间的相似

度来确定待检测事件的类型.

３．２　其他重要任务

本节主要对论元提取、元事件对齐(MetaＧEventCorefeＧ

rence)、元事件关系检测、元事件模板提取进行简要介绍.

(１)论元提取.论元包括实体、时间、地点、数值等.论元

提取是信息抽取的一个重要研究方向,已经有了很多比较成

熟的方法,如实体的识别和对齐、时间表达式的抽取、语义角

色标记等,论元识别主要依靠这些成熟的方法,其面临的主要
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问题是论元缺失.一个事件的论元往往位于一篇文章的多个

语句中,而现有方法大多只针对单个句子,无法得到事件的所

有论元.为了解决跨语句论元的提取问题,文献[４５]提出了

一个文档级论元检测联合模型.首先利用最大熵方法构建句

子级的论元和角色分类器,然后利用整数线性规划构建联合

模型.为了更好地表示元事件之间的关系以及元事件与论元

的关系,文章引入了各种层次、各种类型的约束条件,最终取

得了良好的效果.文献[４６]提出了一种解决新闻报道中时间

论元缺失问题的方法.一篇新闻报道通常描述一个主题事

件,主题事件是由不同的元事件组成的.这些元事件之间相

互关联,不仅有因果关系,还包括时序关系.为了简洁,新闻

报道中经常会省略某些元事件的发生时间,而根据这些元事

件之间的关系就可以从已知时间的元事件去推测时间缺省元

事件的发生时间.文章提出了两种方法来构建模型,即基于

规则的方法和基于统计学习的方法.

(２)元事件对齐.元事件对齐的目的是确定哪些事件句

指的是同一元事件.元事件是一种包含触发词、时间、地点、

参与者等要素的复杂结构.两个事件句指向同一元事件的前

提是共有的各事件要素都相同或一致.首先,触发词应当属

于同一事件类型.然后,事件发生的时间地点应当一致.时

间和地点的描述粒度很可能不统一,例如事件句A 和B 指向

同一元事件,但是A 的时间是“２０１８年６月６日”,B 的时间

是“２０１８年６月”,元事件对齐首先需要判断这两个时间指的

是同一时间.同理,地点的描述粒度也可能不统一,例如 A
的地点为北京,而B的地点为海淀区,虽然描述粒度不同,但

它们实际指的是同一个地点.最后,事件参与者应当相同,主

要涉及到实体对齐的相关技术.文献[４７]利用层次聚类的方

法对文档中的事件实例进行对齐,采用最大熵模型学习事件

实例的相似度评价函数.针对已有方法忽略了事件属性信息

的问题,对事件属性特征进行细致的分析和概括,并将其加入

到相似度评价函数中.

(３)元事件关系检测.元事件之间主要有因果关系和时

序关系.某个元事件的发生可能由一个或多个元事件引起,

称其为元事件之间具有因果关系.元事件发生的先后和伴随

关系称为元事件的时序关系.元事件关系的抽取可以分为同

句、同文异句、异文３类.同句是指两个元事件存在于同一个

句子中,这种情况下两个元事件有很大概率存在相互关系,对

其进行关系检测也较为容易.同文异句是指两个元事件存在

于同一个文档中,但属于不同的句子.由于属于同一文档,两

个事件有一定的概率存在因果关系或者时序关系.位于不同

文档中的两个元事件存在关系的可能性很小,抽取的难度

最大.

(４)元事件模板提取.元事件模板是对元事件的基本描

述,它规定了某种类型的元事件包含何种触发词、论元(及论

元角色)以及事件属性(例如伤亡事件中的伤亡人数)等.元

事件模板是元事件检测领域的重要资源,通常由人工定义.

然而,人工定义元事件模板需要耗费大量的人力和物力,且定

义的事件类型较少,不适用于大规模开放域事件的提取.文

献[４８]提出自动化的元事件模板提取方法,首先对开放域中

的元事件进行预提取.开放域中由于缺乏统一的元事件类型

标注体系,无法通过基准方法提取元事件.文章首先利用

AMR(AbstractMeaningRepresentation)[４９]对候选元事件语

句进行解析;其次利用 WSD(WordSenseDisambiguation)对

候选触发词进行消歧,并利用 OntoNotes以及 FrameNet对

触发词进行初步筛选,挑选与触发词存在 AMR关系的词组

作为论元;然后利用词向量表示的方法将候选触发词与候选

论元表示成向量形式,利用张量表示元事件结构;最后根据论

元和触发词对元事件进行聚类,将每个类中最靠近类中心的

事件实例 的 类 型 作 为 类 标 记,利 用 PropBank,VerbNet和

FrameNet对论元的角色进行标记.每个类对应一个元事件

模板,每个类包含的论元对应模板中的槽.

４　面临的问题及未来的研究方向

经过十几年的发展,元事件抽取领域已经取得了丰硕的

研究成果,但元事件抽取依然存在一些问题.

(１)当前研究主要基于 ACE定义的规范,使用 ACE提供

的标注语料.由于 ACE定义的元事件类型有限,现有方法通

常只针对特定类型的事件,方法的可移植性和可扩展性不强.

(２)现有方法大多基于触发词对元事件进行检测.基于

触发词的元事件检测把每个候选触发词当作分类实例,引入

了大量反例,造成正反例严重不均衡;此外,它还存在触发词

歧义以及分词效果不佳等问题.

(３)现有研究大部分聚焦于元事件检测,对论元提取、元

事件关系检测、元事件对齐等任务的研究还不充分.

(４)元事件抽取的粒度较小,抽取的事件信息不完整.在

实际需求中,我们更多地需要获取事件的起因、经过、结果,以

及完整的事件要素等信息,而这些信息在单个元事件中是无

法获得的.

针对上述问题,本文预测了元事件抽取领域在未来的研

究方向.

(１)针对现有方法可移植性和可扩展性不理想的问题,未

来的研究可能从两个方面着手.一方面是对事件类型进行扩

展,对事件语料进行扩充;另一方面是研究开放域元事件抽取

方法.

(２)针对基于触发词的元事件检测存在的问题,未来的研

究可能转向基于事件实例的元事件检测,而句向量技术的发

展和应用将会推动该检测技术的发展.

(３)在元事件检测技术逐渐成熟的基础上,未来的研究将

更多地关注论元提取、元事件关系检测、元事件对齐等任务.

(４)主题事件描述的是事件的发展过程,它是多个元事件

的有序集合,未来的事件抽取将更多地关注主题事件的抽取.

结束语　本文首先介绍了元事件及元事件抽取的基本概

念;其次简要介绍了元事件抽取的主要实现方法;然后重点阐

述了元事件抽取的主要任务,主要对元事件检测进行了详细

介绍,对其他相关任务进行了概述;最后总结了元事件抽取面

临的问题,并在此基础上展望了元事件抽取的发展趋势.

从目前的研究现状来看,元事件抽取领域还有许多方面

值得研究,同时也有不少问题亟待解决.基于事件实例的元

事件抽取以及主题事件抽取将是未来事件抽取领域的发展

方向.
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