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摘　要　事件抽取技术主要研究如何从非结构化自然语言文本中抽取用户感兴趣的事件信息.它是信息抽取领域的一个重要

分支,近年来被广泛应用于情报分析、智能问答、信息检索和推荐系统等领域.文中从事件抽取技术概念和任务出发,对事件抽

取技术的数据集和方法进行了全面综述,分析了事件抽取任务的技术研究进展,归纳总结了基于模式匹配、机器学习和深度学

习的事件抽取方法;根据模型学习方式的不同和使用特征范围大小的差异,侧重介绍了基于深度学习的方法,探讨和分析了不

同方法的优缺点;最后对现阶段研究面临的挑战和未来研究趋势进行归纳,针对现阶段事件抽取面临的低资源场景、模型可移

植性低和篇章级事件抽取建模难度大等问题总结了当前的研究趋势.
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Abstract　EventextractiontechnologymainlystudieshowtoextracteventinformationthatusersareinterestedinfromunstrucＧ
turednaturallanguagetext．ItisanimportantbranchinthefieldofinformationextractionandhasbeenwidelyusedinintelliＧ

genceanalysis,intelligentquestionanswering,informationretrieval,andrecommendationsystemsinrecentyears．Beginningwith
theconceptandtaskofeventextractiontechnology,thispapercomprehensivelyreviewsthedatasetsandmethodsofeventexＧ
tractiontechnology,analyzesthetechnicalresearchprogressofeventextractiontasks,andsummarizeseventextractionmethods
basedonpatternmatching,machinelearning,anddeeplearning．Accordingtothedifferentlearningmethodsofthemodelandthe
differenceinthesizeoffeaturerange,itfocusesontheintroductionofdeeplearningＧbasedmethods,discussingandanalyzingboth
theadvantagesanddisadvantagesofdifferentmethods．Finally,thechallengesandfutureresearchtrendsofeventextractionare
summarized,andthecurrentresearchtrendsaresummarizedinviewofthelowresourcescenarios,poorgeneralizationabilityand
difficultmodelingofdocumentＧleveleventextraction．
Keywords　Naturallanguageprocessing,Informationextraction,Eventextraction,Eventdetection,Argumentextraction

　

１　引言

随着计算机和互联网等信息技术的快速发展,网络上的

信息量与日俱增,如何从海量信息数据中获取有价值的信息

成为了人们关注的焦点,信息抽取(InformationExtraction,

IE)技术应运而生.IE指结构化处理文本中包含的信息,使

之转换为特定结构的组织形式[１],具体包括命名实体识别

(NamedEntityRecognition,NER)、共 指 消 解 (Coreference
Resolution)、事 件 抽 取 (EventExtraction,EE)和 关 系 抽 取

(RelationExtraction,RE)等技术[２Ｇ３].

事件指在特定的时间和地点,由特定的人、对象和行为构

成的客观事实[４].作为信息抽取技术的重要分支,事件抽取

的关键在于从非结构化的文本中提取人们感兴趣的事件信

息,并将其以结构化的方式储存[５].其在情报分析[６]、智能问

答[７]、信息检索[８Ｇ９]和推荐系统[１０]等领域有着重要的应用价

值.事件抽取技术的快速发展,得益于 ACE评测会议[１１]的

推动.ACE评测会议是由美国国家标准技术研究所于１９９９
年至２００８年组织的信息抽取技术研究项目,是事件抽取领域

最具影响力的评测会议,主要研究自动抽取新闻数据中的实

体、事件和关系等内容.TAC KBP评测会议[１２]作为 ACE



评测会议的延伸,始于２００８年,在事件抽取领域也有一定的

影响力,它为自然语言处理领域提供了大量的语料库.
本文首先在第２节、第３节介绍事件抽取的概念、任务和

事件抽取的常用数据集;然后在第４节总结基于模式匹配、机
器学习、神经网络的事件抽取研究进展,并重点介绍基于神经

网络的方法;最后在第５节给出当前研究面临的挑战和趋势.

２　事件抽取的概念和任务

２．１　事件抽取的概念和定义

事件抽取技术涉及触发词(Trigger)、事件论元(Event
Arguments)和论元角色(ArgumentRoles)等概念.ACE和

TACKBP评测会议对这些概念给出了不同的定义描述,如
表１所列.

表１　事件抽取相关概念的定义

Table１　Definitionsofrelatedtermsforeventextraction

概念
定义

ACE 评测会议 TACKBP评测会议

触发词
触发事件的词,通常是一个动词

或代表动作的名词和短语
触发事件的核心词

事件论元
与事件相关的实体和实体属性,
包括时间、地点、人物等

事件的参与者,主要由实

体和时间等信息组成

论元角色
事件论元在事件中充当的角色,
即事件论元与事件的关系

实体在事件中扮演的角

色的信息

２．２　事件抽取的任务

事件抽取的目的是确定事件类型,并由机器自动从非结

构化文本中提取具有不同角色的论元[１３].根据ACE２００５评

测会议的定义,事件抽取任务分为事件检测(EventDetecＧ

tion,ED)和论元抽取(EventArgumentExtraction,EAE)两个

部分.其中,事件检测旨在从给定的文本中识别特定类型的

事件触发词,是事件抽取的关键步骤[１４Ｇ１５].事件论元抽取则

是识别特定事件的论元,并标记其角色[１６].
如图１所示,在例句“拜登于１月２０日在国会大厦宣誓

就职”中,事件抽取任务具体为检测触发词“就职”,判断事件

类型为“任职”,确定“拜登”“１月２０日”和“国会大厦”为事件

论元,并确定它们对应的角色分别为“人物”“时间”和“地点”.

图１　事件抽取样例

Fig．１　Exampleofeventextraction

上述事件抽取任务的实现建立在分词、词性标注及命名

实体识别等技术基础[１７Ｇ１８]上,抽取出来的结构化信息可以进

一步支持后续的信息抽 取 任 务,例 如 因 果[１９]、共 指[２０]、时

序[２１Ｇ２２]等事件关系的抽取,从而实现对非结构化文本更加深

入的挖掘和理解.

３　相关数据集

事件抽取的研究任务离不开数据集.表２列举了近年来

事件抽取常用的数据集信息,其中 ACE２００５[１１],TACKBP
２０１７[１２]和 MUCＧ４[２３]等数据集是通用领域常用的数据集.

表２　事件抽取相关数据集

Table２　Datasetsforeventextraction

数据集 年份 标注方式 类别 领域 语言 描述

MUCＧ４[２３] １９９６ 人工标注 篇章级 通用 英文 包含１７００篇文档

ACE２００５[１１] ２００５ 人工标注 句子级 通用
英文、中文和

阿拉伯语
包含实体、关系和事件等数据,含８种事件大类,３３种子类

CEC[２４] ２００９ 人工标注 句子级 灾害 中文
包含地震、火灾、交通事故、恐怖袭击和食物中毒突发事件数

据,合计３２２篇文档

TACKBP２０１７[１２] ２０１７ 人工标注 句子级 通用
英文、中文和

西班牙语
数据来源于新闻和论坛,包含２０２篇文档

文献[２５] ２０１７ 自动标注 句子级 通用 英文 包含３３种事件类型和４２１６０２个有标记的句子

DCFEE[２６] ２０１８ 自动标注 篇章级 金融 中文 包含金融领域的事件数据,含９种常见的金融事件类型

Doc２EDAG[２７] ２０１９ 人工标注 篇章级 金融 中文

数据来源于２００８－２０１８年中国金融领域的事件数据,包含

股权冻结、股权回购、股权减持、股权增持和股权质押５种重

大金融事件类型

WIKIEVENTS[２８] ２０２０ 人工标注 篇章级 通用 英文
数据来源于 Wikipedia,包含２４６篇文档、６１３２个句子和３
９５１个事件

RAMS[２９] ２０２０ 人工标注 篇章级 通用 英文 包含９１２４篇新闻文档,１３９种事件类型和６５种论元角色

CySecED[３０] ２０２０ 人工标注 篇章级 网络安全 英文 包含２９２篇 THN黑客新闻文档,３０种重要网络安全事件类型

M２E２[３１] ２０２０ 人工标注 句子级 通用 英文

数据来源于美国之音网站,涵盖了军事、经济和健康等领域,
包含２４５篇多媒体新闻文档、１１０５个纯文本事件提及、１８８
个纯图像事件提及和３９５个多媒体事件提及

MAVEN[３２] ２０２０ 自动标注 句子级 通用 英文
包含４４８０个维基百科文档、１１８７３２个事件提及实例和１６８
个事件类型

CNＧFin[３３] ２０２０ 人工标注 句子级 金融 中文
数据来源于中国主要的金融网站,包含３５０００篇高质量中

文金融事件新闻文档

FewEvent[３４] ２０２０ 人工标注 句子级 通用 英文

扩展了 ACE２００５和TACKBP２０１７,从FreeBase和 WikipeＧ
dia中导入了新的事件类型,包含音乐、电影、体育、教育等

领域

５６２朱艺娜,等:事件抽取技术研究综述



　　事件抽取的数据集一般通过人工标注和自动标注的方式

构建,但人工标注的成本高、事件类型覆盖率低、规模有限.

针对这些问 题,文 献 [２５]提 出 引 入 Freebase语 义 知 识 库、

Wikipedia和语言资源库FrameNet自动检测每个事件类型的

关键触发词和论元来构建数据集.金融、医疗和司法等特定

领域缺乏足够的标注数据,而人工标注数据的成本较高,因此

DCFEE
[２６]使用远程监督方法,基于结构化的金融事件知识数

据库和非结构化数据自动生成大规模的数据集.

文本中事件信息的描述可能跨越多个句子,为了提取更

全面的事件信息,研究者们提出了篇章级的事件抽取.然而,

篇章级的 事 件 数 据 集 相 对 较 少,目 前 有 新 闻 事 件 数 据 集

WIKIEVENTS[２８]和 RAMS[２９]、网 络 安 全 事 件 数 据 集

CySecED[３０],以及金融领域事件数据集 Doc２EDAG[２７]等.

此外,大数据环境下各类网络信息资源呈现出多模态特

征,而基于多模态信息的事件抽取方法可以补充文本事件抽

取的信息损失.M２E２[３１]人工标注了包含军事、经济和健康等

话题的多模态事件数据集.

４　事件抽取的主要方法

早期的事件抽取通常使用基于模式匹配的方法;近年来

由于大规模语料库的推动构建和机器学习的兴起,研究者们

纷纷开始探索基于机器学习的方法;在 ACE评测会议的极力

推动下,深度学习在自然语言处理领域取得显著进步,促使基

于深度学习的方法成为事件抽取的研究热点和主流方向.本

节将阐述这 ３ 种方 法 的 研 究 现 状,并 总 结 其 特 点,如 表 ３
所列.

表３　事件抽取方法的总结

Table３　Summaryofeventextractionmethods

方法类型 特点 文献

基于模式匹配的方法

在特定领域效果更佳,但流程繁琐,
易产生级联错误,且依赖于特定领域

的具体文本形式

[３５Ｇ３９]

基于机器学习的方法
依赖于复杂特征工程与自然语言处

理工具
[４０Ｇ４３]

基于深度

学习的方法

管道模型

方法

各个子任务依次执行,各阶段产生的

误差积累容易造成性能衰减
[４４Ｇ６５]

联合模型

方法

联合学习多个任务,缓解错误传播的

影响
[６６Ｇ７２]

篇章级

方法

包含了跨句、跨文档的特征信息,在
整篇文档中抽取事件

[７３Ｇ７９]

４．１　基于模式匹配的方法

如图２所示,基于模式匹配的方法包含模式获取和事件

抽取两个步骤.首先,通过词法分析和句法分析等局部文本

分析得到事件模式抽取库;然后,在事件模式的指导下,将待

抽取的事件句子与相应的模式进行匹配,从而对某种事件类

型进行检测和抽取.

图２　基于模式匹配的事件抽取流程

Fig．２　Eventextractionmethodbasedonpatternmatching

有监督模式匹配方法依赖于人工标注的语料,而人工标

注语料的质量会影响模式学习的效果.因此,文献[３５]提及

了事件论元附近的语句中往往包含事件论元在事件中的角色

描述,通过监督学习结合人工审核的方法构建一个特定领域

的模式用于事件抽取.为了高效利用特定领域数据集中出现

频率较高的语言表达形式,文献[３６]通过引入 WordNet的语

义信息,利用语义框架和短语模式结构表示特定领域中的模

式进行事件抽取,在 MUC数据集中表现优异.

针对有监督模式匹配方法严重依赖标注语料的问题,有

研究者提出了基于弱监督的方法.该类方法只需要人工对语

料进行一定的预分类或者定义少量的人工种子模式,由计算

机根据预分类语料或者种子模式自动学习事件模式.文献

[３７]在文献[３５]的基础上,结合预分类训练语料库与统计方

法自动构建事件模式,该过程仅需要标注事件类型,而不需要

标注语料中的所有事件元素,减少了创建语料库所需的工作

量.文献[３８]构造种子模式集将未标注的语料库划分为相关

文本集和不相关文本集,再对相关文本集的相关模式进行探

索性搜索,从而增量地学习新的模式.文献[３７]和文献[３８]

的方法虽然无须进行人工语料标注,但是它们引入的预分类

标注和构造种子模式集的工作量依然较大,且仅适用于特定

领域.为解决该问题,文献[３９]提出一种领域无关的模式表

示方法,其融入 WordNet概念知识库,在进行模式获取时,只

需定义事件抽取任务,即可从原始语料中自动学习相应事件

抽取模式,最大限度地减少人工标注对模式匹配事件抽取的

干预.

虽然基于模式匹配的方法在特定领域中的效果更优,但

该方法流程繁琐,容易产生级联错误,且依赖于特定领域文本

的具体形式,在获取模式的过程中还要求参与人员具有很强

的专业性,因此它的成本较高,制定的模式很难覆盖所有事件

类型,当语料变化时,模式也需要随之更新,导致系统泛化性

差,召回率低.

４．２　基于机器学习的方法

与模式匹配方法相比,机器学习方法对不同领域的适应

性更强,可移植性更佳.如图３所示,基于机器学习的方法是

在统计学习的基础上,将事件抽取任务转化为分类问题,选择

合适的特征输入到分类器完成抽取任务.通常,这些分类器

包括:事件触发词分类器、论元分类器和论元角色分类器.这

些分类器可采用机器学习中的最大熵、支持向量机等分类

模型.

图３　基于机器学习的事件抽取流程

Fig．３　Processofeventextractionbasedonmachinelearning

表４列举出了在事件抽取过程中,触发词分类和论元分

类的常用特征.
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表４　事件抽取分类器的常用特征

Table４　Commonfeaturesofeventextractionclassifier

分类 特征 特征说明

触

发

词

词汇 触发词和上下文单词的词块和词性标签

字典 触发词列表、同义词字典

句法

触发词在句法树中的深度、触发词到句法树根节点

的路径、由触发词的父节点展开的词组结构、触发

词的词组类型

实体
句法上距离触发词最近的实体的类型、句子中距离

触发词物理距离最近的实体的类型

论

元

事件类型和

触发词
触发词的词块、事件类型和子类型

实体 实体类型和子类型、实体提及的词干

上下文 候选论元的上下文单词

句法

扩展触发词父节点的词组结构、实体和触发词的相

对位置、实体到触发词的最短路径、句法树中实体

到触发词的最短长度

文献[４０]首次应用了最大熵模型进行论元抽取,通过定

义命名实体、句中首个单词、词汇小写形式和时间表达式等简

单特征,构建分类器实现了讲座通告的事件抽取.为了在特

征工程阶段提取更多的特征,从而提升性能,文献[４１]另外引

入语义角色特征,使用条件随机场模型实现事件抽取,在

TimeML事件数据集上取得了不错的效果.文献[４２]在文献

[４１]的基础上进一步引入全局特征来提升性能,利用触发词

和多个论元之间的依赖关系进行事件抽取.

不同机器学习算法往往有不同的优缺点,结合多种机器

学习方法有时能提高事件抽取效果.文献[４３]结合基于记忆

的最近邻学习器和最大熵学习器两种机器学习模型,提出了

一种简单的模块化事件抽取方法,并分别为每个模块构建多

分类器,利用词汇特征、词典特征、上下文特征、依存关系特征

和实体特征完成各个子任务.

使用机器学习的事件抽取方法往往依赖于复杂的特征工

程和自然语言处理工具,其过程通常需要先在语料上进行深

度探索性数据分析,然后再进行降维处理,最后需仔细选择最

佳特征表示以传递给模型.这一过程的繁琐冗杂,以及各类

特征抽取过程造成的误差积累和传播,或多或少会影响抽取

结果.

４．３　基于深度学习的方法

深度学习是机器学习中一种对数据进行表征学习的方

法.与传统机器学习方法相比,该方法避免了人工设计特征

工程的繁琐工作,不需要丰富的领域专家知识,只需要将数据

直接传递到构建好的网络中,就能取得不错的效果.它拥有

可移植性强、灵活性高等诸多优点,促使越来越多研究者致力

于研究基于深度学习的方法.近年来,事件抽取研究普遍是

基于深度学习方法进行的.

基于深度学习的事件抽取方法,根据模型学习方式的

不同,可以分为管道模型的方法和联合模型的方法;根据

所使用特征范围的不同,可以分为句子级的方法和篇章级

的方法.

４．３．１　基于管道模型的方法

基于管道模型的事件抽取方法如图４所示,子任务顺序

执行,且后续任务依赖于前者的结果.

图４　基于管道模型的事件抽取流程

Fig．４　Processofeventextractionbasedonpipelinemodel

文献[４４]将事件抽取描述为两个阶段的多分类任务,提

出了动态多池卷积网络.在第一阶段,对句子中的每个单词

进行分类识别触发词,若句子中包含了触发词,则执行第二阶

段———为触发词分配论元和识别论元角色.文献[４５]提出了

一个基于预训练模型BERT(BidirectionalEncoderRepresenＧ

tationsfromTransformers)[４６]的框架,它包括一个触发词分

类器和一个论元分类器,论元分类器通过引用前者的结果推

理得到结果.

各阶段分类器也可采用不同的分类器.例如,文献[４７]

在事件检测阶段应用 LSTM(LongShortＧTerm Memory)[４８]

构建了一个触发感知特征抽取器动态地学习字符级、词级和

语义级 的 语 义 特 征,实 现 在 中 文 语 料 上 的 事 件 检 测.与

LSTM 模型相比,BiＧLSTM(BiＧdirectionalLongShortＧTerm

Memory)[４９]在序列标注任务中能更有效地学习长期依赖信

息,因此文献[５０]使用BiＧLSTM 模型来捕获句子的语义特征

和结构特征,在事件检测阶段取得了不错的效果.文献[５１]

在事件检测阶段使用预训练模型 BERT对 BiＧLSTM 进行微

调以用于触发词分类,而论元抽取阶段参考文献[５２]的方法

在BiＧLSTM 层后另外添加了注意力机制[５３]进行论元识别,

最后通过完全连接层组成的神经网络分配论元角色,实现网

络安全事件抽取.

上述方法仅考虑了句子的顺序表示,而句法表征可以直

接将单词与其信息上下文联系起来,从而检测句子中的事件.

基于依存树的句法关系表示能更好地反映候选触发词与实体

间的依赖关系.文献[５４]将每个依存树视为一个图,并采用

图卷积网络抽取触发词.为了捕获更高阶的句法关系,文献

[５５]提出一种基于多阶图注意力网络方法,其应用图形注意

网络[５６]对其相邻单词在不同阶句法图中的重要性进行加权,

显式地建模候选触发词的多阶表示,用于事件检测.

图卷积网络中的隐藏向量可能包含与候选触发词无关的

噪声信息,因此文献[５７]在每个图卷积层中加入了门机制,用

于过滤隐藏向量中的噪声信息,但该方法忽略了依赖标签信

息.文献[５８]提出的边缘增强图卷积网络,通过结合句法结

构和类型依赖标签改进事件检测,在 ACE２００５数据集上取得

了较好的效果.为了捕获句子的中间结构信息,文献[５９]通

过应用图转换器网络[６０]合并句法和语义结构,从不同输入
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视角捕获句子的中间结构,再将中间结构相乘以生成最终结

构.该方法可以在论元抽取任务中学习更有效的句子结构.

除此之外,为了增强复杂事件的推断能力,文献[６１]更在预训

练模型的基础上,结合来自层次知识图和图神经网络的知识.

上述抽取方法都是通过触发词分类为预定义的事件类

型,并将事件论元进一步分类为预定义的论元角色,在整体上

将事件抽取任务定义为分类任务.这种基于分类的方法通常

不能显式地建模语义信息,也很难捕捉语义信息之间丰富的

交互信息,且泛化能力较差,在没有新增标注数据的情况下,

难以将模型推广到新的事件类型.为了解决这些问题,文献

[６２]引入基于阅读理解的方法把事件抽取转换为触发词识

别、触发词分类和论元抽取的多轮问答任务,引入了问答历史

嵌入策略,充分利用了论元和事件之间的依赖关系.文献

[６３]和文献[６４]使用规则的问题生成策略,为触发词抽取和

论元抽取设计模板生成问题,以阅读理解的方式识别触发词

和论元,可以有效泛化到新事件类型.文献[６５]提出双重问

答策略,通过构建两个问答模型询问“扮演什么角色”和“角色

是什么”,并相互验证,实现论元抽取,减小错误传播的影响.

目前,基于管道模型的事件抽取方法主要以研究事件抽

取子任务拆分方案为目标,增强各个子任务的识别效果.其

优点在于易于实现;但每个子任务阶段往往存在误差,这些误

差会从前面的环节逐步传播到后续环节,从而导致误差累计,

使得事件抽取性能急剧衰减.

４．３．２　联合模型的事件抽取方法

为了解决传播误差问题,一些研究者提出事件的联合抽

取方法,它将事件抽取子任务构建成一个联合学习模型,如

图５所示.相比管道模型,联合抽取方法更容易利用触发词、

论元和论元角色之间的交互信息,能在一定程度上缓解错误

传播的影响;而且在联合抽取的过程中,可能根据论元抽取的

结果反过来纠正事件检测的结果.

图５　基于联合模型的事件抽取流程

Fig．５　Processofeventextractionbasedonunionmodel

文献[６６]使用了一种基于 RNN(RecurrentNeuralNetＧ

works)的模型———实现事件检测和论元抽取的联合模型,并

引入了内存矩阵储存标记过程中的识别信息,以此捕获触发

词和论元之间的依赖关系.文献[６７]在文献[６６]的循环神经

网络基础上提出依赖桥(DependencyＧBridge)以增强信息表

示,该方案同时利用张量层捕获论元交互信息,实现联合抽

取.为了更好地处理多事件抽取,文献[６８]设计了一个包含

事件检测和论元抽取的两级分层策略网络来执行事件抽取,

通过在分层结构中传递状态表示和奖励,实现子任务之间的

深度信息交互.联合模型在特定领域中也有相关应用,文献

[６９]针对法律领域中的句子远距离依赖问题,提出了一种踏

板注意力机制,通过建模相邻单词间的依赖关系,设计并实现

了联合抽取模型用于抽取法律事件.

现实生活中的句子可能会出现重叠事件的情况,即一个

词可以作为多个事件的触发词,一个论元在不同事件中可以

扮演不同的角色.例如,句子“字节跳动完成互动百科的全资

收购”中“收购”一词分别触发了“投资”事件和“股份转让”事

件,论元“互动百科”在这两个事件中分别扮演“主体”和“客

体”角色.而上述联合模型都是假设在没有重叠事件的情况

下,通过统一的解码器同时抽取触发词和论元.为了解决这

个问题,文献[７０]提出了级联解码联合学习框架,它通过在同

一个框架中联合学习子任务实现重叠事件抽取,并应用于金

融领域事件抽取.

除了联合事件检测和论元抽取任务外,还有研究者提出

额外联合实体识别的方法,这种方法能减少实体识别产生的

错误被传播到后续的事件检测和论元抽取任务.例如,文献

[７１]使用了双向递归神经网络,通过共享隐藏表示方式联合

执行实体提及、事件触发词和论元等任务的检测.文献[７２]

使用基于转换的神经网络对输入句子进行依存性分析,以状

态转换的过程,实现实体、事件的联合解码.

目前,基于联合模型的事件抽取方法,不仅缓解了错误传

播问题,还适用于特定领域,但主要缺点在于可解释性较差.

目前该类方法的研究者较多,因此基于联合模型的事件抽取

方法依然是研究的热点之一.

４．３．３　篇章级的方法

现阶段大多数事件抽取任务都是基于句子级的方法进行

的,但现实生活中往往会出现单文档多事件和跨句论元问题.

如图６所示,图中包含了“转移”“购买”和“劫持”等多个事

件,其中第二句中“劫持”事件的隐含跨句论元“１９名劫机者”

出现在第一句中,而第三句“袭击”事件的论元“９月１１日”在

第二句中出现.

图６　文档多事件和跨句论元示例

Fig．６　ExampleofdocumentmultiＧeventandcrossＧclausearguments
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　　因此,如果仅仅抽取句子级别的事件信息,会导致事件信

息不全面.近年来,越来越多的研究者开始探索篇章级的事

件抽取.

在整篇文档的上下文中识别事件是一项有挑战性的任

务,需要进行触发词提取和实体共指消解,捕获跨越不同句子

的论元.文档中往往会有一个中心句能概括事件最多的信

息,包含更多论元,因此文献[２６]通过寻找文档的中心句,对

基于句子级方法抽取得到的论元进行进一步补充,实现篇章

级的论元抽取.但其中心句检测模块无法有效区分重复

的论元,会产生冗余.为了解决这个问题,文献[７３]通过

在预训练模型 BERT 的解码器中添加指针选择模块访问

整个输入文档,并添加生成头模拟篇章级事件抽取决策,

进行实体共指消解,实现跨句论元抽取.跨句候选论元的

加入增加 了 建 模 的 难 度.为 了 减 少 候 选 词 的 数 量,文 献

[７４]参考了文 献[７５]中 实 体 识 别 的 方 法,将 问 题 分 解 为

论元首部检测和论元跨度扩展两个子问题,通过检测论元

头部,再进行论元头部到论元跨度的扩展工作,实现跨句

的隐含事件论元检测.

篇章级事件抽取需要更大的上下文视图确定事件角色的

跨度,而不同的上下文长度对模型性能有着不同的影响,文献

[７６]提出了如图７所示的多粒度阅读器,应用BiＧLSTM 分别

学习句子级和段落级的表示信息,再动态地融合这两种不同

粒度的表示信息,并使用 CRF(ConstantRateFactor)捕获标

签间存在的依赖关系,更巧妙地利用句子级和篇章级别的信

息.文献[７６]中的CRF仅适用于线性依赖的建模,并且其计

算成本随着标签数量的增长呈二次增长.文献[７７]提出了深

度价值网络(DeepValueNetworks,DVN),这种结构化预测

算法的计算成本随标签数量的增长呈线性增长,不需要预先

定义解码顺序,相比基于CRF的模型能更有效捕获跨事件依

赖关系,实现篇章级的事件抽取.

图７　篇章级事件抽取[７６]

Fig．７　DocumentＧleveleventextraction[７６]

　　以上方法虽然解决了论元分散的问题,但未考虑现实中

一个文档通常会包含多个事件的情况.为了解决这个问题,

文献[３０]使用无触发词的模式重新设计了事件抽取任务,通

过识别文档中所有的实体,再遍历事件类型,对每个特定的事

件类型生成基于实体的有向无环图,从而融合篇章级的信息

以解决跨句论元和多事件问题.解决多事件问题,需要更好

地建模事件间的依赖关系,因此文献[７８]构建了基于异构

图的交互网络建模句子和实体间的交互,并引入追踪器模

块记录它们的全局交互和全局相关性,用于多事件抽取.

另外,文献[２７]结合少样本事件检测方法[７９]进行触发词

识别,再将对应事件的论元抽取任务定义为给定模板的条

件生成,根据未填充的模板和给定的上下文,生成带论元

的填充模板,用于提取论元.该方法在解决跨句论元和多

事件问题的基础上还提升了模型的可移植性,且与基于问

答的方法[６２Ｇ６５]相比,无须调整阈值即可处理同一角色多论

元或缺论元的情况.

篇章级事件抽取方法主要以研究解决单文档多事件和跨

句论元问题为目标.相比句子级事件抽取方法,篇章级方法

提取的事件信息更全面,因此近几年越来越多的研究者开始

致力于篇章级事件抽取.但目前针对篇章级事件抽取的研究

仍然不够成熟,准确率较低,还有很大的探索空间,因此篇章

级事件抽取仍然是研究的热点之一.

５　当前挑战与研究趋势

目前,大多数事件抽取研究工作基于深度学习模型自动

提取特征,避免了手工设计特征的繁琐工作.但这一领域依

然存在许多挑战,例如,现有的模型大多依赖于人工标注数

据,而现实中常常面临低资源场景问题;模型的可移植性差,

难以泛化到别的领域或语言;篇章级事件抽取存在跨句论

元和单文档多事件问题,建模难度大.根据事件抽取任务

的特点和研究现状,总结了以下技术挑战和研究方向,如

表５所列.
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表５　事件抽取研究面临的挑战及研究方向

Table５　Challengesandresearchdirectionofeventextractionresearch

挑战 挑战描述 研究方向 研究方法描述 文献

低资源场景

当前大部分事件抽取方法都非常依赖

人工标注的数据,而人工标注数据成本

高,且有大小规模的限制,现有的数据

集通常只有几百、几千的数据量;训练

数据不足会阻碍模型的学习过程,在有

监督的训练中会导致过拟合;新的事件

类不断出现,而新出现的事件类没有已

经标注好的数据

链接更多数据 引入外部语义数据集 [１５,２５]

多任务学习
引入其他任务的数据进行联合学习,使
得两个任务相互学习

[８０]

多语言学习
将一种语言翻译成另一种语言,利用不

同语言间的互补作用,使训练数据加倍
[８１Ｇ８３]

引入多模态 增加图片、视频、音频等信息,促进消歧 [３１]

少样本/
零样本学习

采用弱监督的方法,使模型能够快速适

应新的事件类型,而不需要新数 据 的

辅助

[７９],
[８４Ｇ８５]

可移植性差

事件抽取的应用领域非常广泛,但特定

领域的数据集构造困难、成本高;当前

大多数事件抽取模型都是基于英文进

行研究的,不适用于小语种.因此,训
练一个具有良好泛化能力的事件抽取

模型是一个严峻的挑战

利用图注意力

网络

利用自注意机制,融合结构信息来学习

具有不同句法距离的单词之间的依赖

关系,提升跨语言的可移植性

[５５]

基于阅读

理解方法

为触发词检测和论元抽取设计模板生

成问题,以问答的形式实现事件抽取,
可以有效泛化到新事件类型

[６２Ｇ６５]

篇章级事件

抽取

篇章级事件抽取更接近现实应用,但句

子级事件抽取已经有很多研究,而篇章

级的研究仍处于探索阶段;文档中一个

事件的论元往往跨越多个句子,论元候

选词增多;文档中通常包含多个事件类

型,且篇章级数据中上下文长度更长,
建模难度更大

检测论元

首部后扩展整体

将论元检测分为论元首部检测和论元跨

度扩展两个步骤,减少论元候选词数量
[７４]

动态融合

多粒度信息

分别学习句子级和段落级的表示信息,
再动态地融合这两种不同粒度的表示

信息

[７６]

构造图
为实体、事件、句子间的依赖关系构建

图,捕获它们的全局交互
[７８]

使用无触发词模式

识别文档中所有实体,遍历事件类型,
找到每个特定事件类型的论元,解决单

文档多事件问题

[３０]

　　结束语　事件抽取作为信息抽取的重要分支,近年来在

众多学者的推动下得到了飞速发展.本文对现有事件抽取方

法进行了研究综述,整理了相关数据集情况,介绍了模式匹配

方法、机器学习方法和深度学习方法,并根据模型的学习方式

和使用的特征范围对深度学习方法进行分类阐述,最后讨论

了事件抽取面临的挑战与未来的研究方向.

目前,事件抽取技术面临着低资源场景、模型的可移植性

低和篇章级事件抽取建模难度大等挑战.引入多模态、多任

务外部语义数据集以及少样本学习可以解决低资源场景问

题;使用图注意力网络和基于阅读理解的方法能更好地提升

模型的可移植性;篇章级事件抽取更接近现实应用,但仍处于

探索阶段,是事件抽取技术研究的趋势.
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