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摘　要　事件抽取作为信息抽取的任务之一,旨在从非结构化文本中抽取出结构化事件信息.当前基于机器学习和深度学习

的自动化信息抽取方法过度依赖于标注数据,而大多数领域的标准数据集规模很小且分布不均匀,因此低资源场景成为了限制

自动化信息抽取性能的瓶颈.虽然,近年来众多学者针对低资源场景进行了深入研究,并取得了许多显著的成果,但目前针对

该场景下的事件抽取研究综述比较缺乏.文中对现有的学术成果进行了较为全面的总结分析,首先介绍了相关任务的定义,并

将低资源场景事件抽取任务分为３类;其次围绕此分类重点阐述了６种相关技术方法,包括基于迁移学习、基于提示学习、基于

无监督学习、基于弱监督学习、基于数据与辅助知识增强、基于元学习的方法,并指出了当前方法的不足和未来改进的方向;然

后介绍了相关数据集及评价指标,并对典型技术方法的实验结果进行了总结分析;最后从全局角度总结分析了当前低资源场景

事件抽取工作面临的挑战及未来研究的趋势.
关键词:事件抽取;低资源场景;数据处理;场景适应

中图分类号　TP３９１
　

SurveyofEventExtractioninLowＧresourceScenarios
LIUTao１,２,JIANGGuoquan２,LIUShanshan２,LIULiu２andHUANZhigang２

１SchoolofComputerScience,NanjingUniversityofInformationScienceandTechnology,Nanjing２１００４４,China

２TheSixtyＧthirdResearchInstitute,NationalUniversityofDefenseTechnology,Nanjing２１０００７,China

　
Abstract　Asoneofthetasksofinformationextraction,eventextractionaimstoextractstructuredeventinformationfromunＧ
structuredtext．ThecurrentautomatedinformationextractionmethodsbasedonmachinelearninganddeeplearningrelyonlaＧ
beleddataexcessively,butstandarddatasetsinmostareasaresmallandunevenlydistributed．SothelowＧresourcescenariosbeＧ
comeanimportantbottleneckthatlimitstheperformanceofautomatedinformationextraction．Althoughinrecentyears,many
scholarshaveconductedinＧdepthresearchonlowresourcescenariosandproducedmanyremarkableresults,thereisstillalackof
researchoneventextractioninthisscenarioatpresent．ThispapermakesacomprehensivesummaryandanalysisofexistingacaＧ
demicachievements．Firstly,itintroducesthedefinitionofrelatedtask,andthetaskofeventextractioninlowresourcescenarios
isdividedintothreecategories．Thensixkindsofrelatedtechniquesandmethodsarediscussedaroundthisclassification,incluＧ
dingtransferlearningbased,promptlearningbased,unsupervisedlearningbased,weaklysupervisedlearningbased,dataandauＧ
xiliaryknowledgeenhancementbased,andmetalearningbasedapproaches．Subsequently,theshortcomingsofcurrentmethods
andstrategiesforfutureimprovementarepointedout．ThentherelateddatasetsandevaluationmetricsareintroducedandtheexＧ
perimentalresultsoftypicaltechniquesaresummarizedandanalyzed．Finally,thechallengesandfutureresearchtrendsabout
eventextractioninlowresourcescenariosaresummarizedandanalyzedfromaglobalperspective．
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　　事件抽取是信息抽取的一个重要子任务,源于２０世纪

８０年代末期开始的消息理解会议(MessageUnderstanding
Conference,MUC)[１],由美国国防高级研究计划委员会(DeＧ
fenseAdvancedResearchProjectsAgency,DARPA)赞 助.

目前最具影响力的事件抽取评测是 ACE(AutomaticContent
Extraction)评测,由美国国家标准技术研究所(NationalInstiＧ
tuteofStandardsandTechnology,NIST)于１９９９年开始举

办,２００５年起,事件抽取任务被纳入 ACE中,２００９年被纳入



文本分析会议(TextAnalysisConference,TAC)公共评估项

目[２].之后 DARPA的深度探索和文本过滤(DeepExploraＧ
tionandFilteringofText,DEFT)计划提出文本注释和信息

抽取的实体、关系、事件(Entities,Relations,Events,ERE)标
准[３].事件抽取也是 KBP(KnowledgeBasePopulation)公共

评估项目的重要任务,之后 KBP与 TAC被整合在一起[４].
此外还有用于特定领域事件抽取的其他公共评估项目,如用

在生物医学领域的 BioNLP[５]、用于 抽 取 事 件 时 间 信 息 的

TimeBANK[６]等.
早期的事件抽取方法采用模式匹配的方式,需要领域专

家设计模板且可移植性差[７Ｇ８].而传统的机器学习方法如支

持向量机(SupportVectorMachine,SVM)[９]、最大熵(MaxiＧ
mumEntropy,ME)[１０]等模型将事件抽取视为一个分类任

务,会面临特征工程的问题(复杂特征的构建需要语言学和领

域专家知识及特征选择的难题).之后研究者们开始利用基

于卷积神经网络(CNN)、循环神经网络(RNN)、图神经网络

(GNN)、Transformer编码器等深度学习模型进行事件抽取,
特别是 ELMO(Embeddingfrom Language Model)[１１],GPT
(GeneralPreＧtraining)[１２],BERT(BidirectionalEncoderRepＧ
resentationsfromTransformers)[１３]等预训练语言模型可以获

得token更通用的表示形式,以更好地进行模型参数的初始

化,提升对目标任务的泛化能力.
上述方法中后两者特别是深度学习技术严重依赖于大量

的注释数据,然而在实际场景下可获得的标记数据极其有限,
低资源场景十分普遍,往往会导致过拟合问题.低资源场景

产生的原因有很多,如在生物医学、金融、新闻、法律等特定领

域,由于保密性、安全性、数据质量要求高以及标注数据耗时

耗力等因素,可获得的注释数据是极其有限的.另外,由于标

注数据成本高等原因,使得小语种语言和应用广泛的英文也

面临标注数据缺乏的问题.同时,现有的事件抽取数据集规

模较小且分布不均匀等现象特别明显.这些问题很大程度上

限制了事件抽取方法的应用,导致现有的技术方法面临严峻

的挑战.
基于上述挑战,研究低资源场景事件抽取任务是十分有

意义的.研究者设计了多种策略来解决真实应用场景下数据

稀疏和冷启动等问题,利用迁移学习、提示学习、无监督学习、
弱监督学习、数据与辅助知识增强、元学习等技术,有效地缓

解了数据稀缺以及数据集规模较小且分布不均匀的问题.
尽管常规的事件抽取综述已经很丰富[１４Ｇ１５],但目前关于

低资源场景下的事件抽取研究综述还比较缺乏.本文全面分

析总结了目前关于低资源场景事件抽取的相关工作,重点围绕

当前较流行的技术方法展开.第１章给出了低资源场景事件

抽取的任务定义及其分类;第２章对近几年的技术方法进行了

重点阐述,同时简要介绍了各方法已有的工作,并针对相关技

术方法存在的问题及未来可改进和关注的重点进行了阐述;第

３章介绍了相关数据集及评价指标,并总结分析了典型技术方

法在 ACE２００５数据集[２]上的实验结果;第４章从低资源场景

事件抽取技术发展的全局角度,对当前技术方法面临的挑战以

及未来发展趋势进行了全面总结与展望;最后总结全文.

１　低资源场景事件抽取任务定义及分类

１．１　任务定义

１．１．１　事件抽取任务定义

事件抽取任务的目标是从大量非结构化文本中抽取出

目标事件,事件抽取包含事件检测和论元抽取两个子任务.
其中事件检测包括触发词识别和触发词分类,论元抽取包括

论元识别和论元角色分类两个子任务.
触发词识别:触发词是事件抽取的核心单元,它清晰地表达

一个事件的出现.触发词的识别任务是发现文本中的触发词.
触发词分类:触发词的分类是根据存在的触发词,确定相

关句子是否是一个事件,如果该句子是一个事件,则需要进一

步确定该句子属于哪一个或哪几个事件类型.
论元识别:从文本中识别出包含一个事件类型的所有论

元,论元的识别通常依赖于触发词识别与分类的结果.
论元角色分类:基于包含在事件抽取模式中的论元,根据

识别的论元,将每一个论元分类为相应的类别.

１．１．２　低资源场景定义

低资源场景指可获取的资源非常稀少,低资源任务[１６]具

有平行数据稀缺、语义表达方式单一、数据噪声多、语料对齐

质量差等特点.低资源任务不仅需要选取合适的神经网络结

构,还需要借助更多的训练技巧和策略来缓解数据稀疏等

问题.
低资源场景可以分为kＧshot场景与长尾场景[１７],kＧshot

场景又分为fewＧshot与zeroＧshot场景.fewＧshot场景指候

选类只有小部分标记样本,这些小的数量可以遵循nＧwayＧkＧ
shot设定固定,或是相对于总量而言未固定的部分较小.形

式上,给定可见类Sy 及其样本Xa 和未见类Uy 及其样本Xb,
在训练tr和测试te的过程中,样本满足Xtr∈Xa,Xte∈Xb,标
签满足Str∈Sy,Ute∈Uy,并且未见类的fewＧshot标记样本

Xfew与测试样本Xte是不相交的,即Xfew ∩Xte＝Ø.而zeroＧ
shot场景意味着待预测的测试样本从未出现在训练样本中,
形式上类似于fewＧshot场景Str∈Sy,Ute∈Uy,在标准的零样

本场景下,只有未见类Uy 在预测中被考虑,在泛化的零样本

场景下,可见类Sy 与未见类Uy 都被考虑在预测中,即Ute∈
Sy∪Uy.除了kＧshot场景外,低资源场景还包括长尾场景,
即只有一小部分类有足够丰富的标记样本,多数类只有极少

的标记样本数据.形式上,给定候选类C＝{Ch,Ct}(头类Ch

和尾类Ct),分别使用|Nh|和|Nt|表示Ch 和Ct 标记样本的数

量,满足|Nh|≥|Nt|而|Ch|≤|Ct|.

１．１．３　低资源场景事件抽取任务定义

本文研究的是低资源场景事件抽取任务,低资源场景事

件抽取任务中事件类型只存在少量标注样本或者是无标注样

本.低资源场景事件抽取的本质是:依赖少量有标签的样本

去学习泛化能力强的模型,期望其在未知数据上表现良好.
从模型角度来看,旨在设计鲁棒的策略来提升模型的泛化能

力,从而充分利用已有的小样本数据进行事件抽取任务,减少

对样本的依赖.从数据角度来看,利用内生(基于规则的方

法)或外生(如多语言、多模态数据)的辅助资源生成更加丰

富、准确的语义表示,或是从模型和数据结合的角度利用现有

的稀疏数据搜索更合适的学习策略.
结合事件抽取任务与低资源场景的定义,以句子级事件

抽取为准,本文对低资源场景事件抽取给出如下定义:在目标

事件类型只有少量或零样本的情况下,即给定低资源场景L
和句子S(a１,a２,􀆺,am)以及执行事件抽取任务E.此时触

发词 Tri的识别任务可以表示为:

a∗
k_λ＝argmax

k≥１,λ≤m
　p(ak_λ＝Tri|S,L) (１)

其中,ak_λ表示句子S 的子串,p(􀅰)表示ak_λ是触发词的概率,
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a∗
k_λ表示识别得到的最优子串(即触发词).

对于触发词的分类任务,给定一组预定义的事件类型集

合Ee(e１,e２,􀆺,en),判断触发词 Tri属于事件类型集合Ee 的

最大概率,此时触发词的分类任务可以表示为:

e∗ ＝argmax
i≤１≤n

　p(Tri∈ei|Tri,S,L) (２)

其中,p(􀅰)表示已识别的触发词属于相应事件类型的概率,

e∗ 表示触发词所对应的最大概率的事件类型(即触发词的事

件类型).
对于每一 个 事 件 类 型ei 的 论 元 集 合Rei(re１,re２,􀆺,

reh),此时论元识别任务可以表示为:

re∗ ＝argmax
１≤j≤h

　p(ak_λ＝rej|Tri,ei,S,L) (３)

其中,１≤i≤n,k≥１,λ≤m,p(􀅰)表示句子S的子串ak_λ是相

关事件所对应论元的概率,re∗ 表示识别得到的最优子串(即
事件对应的论元).

对于每 个 事 件 类 型ei 已 经 识 别 的 论 元 集 合Rei (re１,

re２,􀆺,reh),以及给定的论元角色集合Qei(qe１,qe２,􀆺,qew),
此时每一个事件类型ei 的论元角色分类问题可以表示为:

qe∗ ＝argmax
１≤θ≤w

　p(rej∈qeθ|rej,Tri,ei,S,L) (４)

其中,１≤j≤h,１≤i≤n,p(􀅰)表示相关事件的论元属于其对

应论元角色集合的概率,qe∗ 表示论元所对应的最大概率的

论元角色(即论元所属的论元角色).

１．２　低资源场景事件抽取任务分类

本节从低资源场景下不同任务类型的角度出发,将低资

源场景事件抽取任务分为跨语言任务、跨领域任务以及新事

件类型任务.

１．２．１　跨语言事件抽取任务

现实场景下存在大量语言,但只有很少的标注数据.世

界上有７０００多种语言,常用的语言也就几十种,剩下绝大多

数都是低资源语言,由于对相关语言数据进行标注耗时耗力,
因此低资源的情况在小语种语言中是很常见的.研究者开始

通过采用一系列的策略,利用高资源语言的数据(如英文)改
善低资源语言数据缺乏的情况,从而提升对低资源语言的事

件抽取效果.

１．２．２　跨领域事件抽取任务

由于特定领域(如医疗、金融、法律等)对数据质量的要求

很高,而高质量的标注数据十分稀缺、昂贵.例如金融领域

中,受限于标注成本以及数据保密等因素,很难获得大量的高

质量标注数据.在生物医学领域,由于法律限制对患者病历

记录的使用和共享,导致获得药物和疾病等相关事件的标注

数据也极具挑战,因此特定领域通常也会面临少样本低资源

的问题.类似于跨语言的事件抽取任务,研究者利用通用领

域、知识库、多模态等获得大规模数据来改善特定领域面临的

资源缺乏问题,从而提升对特定领域事件抽取的效果.

１．２．３　新事件类型抽取任务

由于人工标注数据是耗时耗力的,因此现有的标准事件

抽取数据集的规模普遍都很小.如 ACE２００５数据集只有

８个类型和３３个子类型,其对事件类型的覆盖规模很小,在
实际场景下会面临大规模的事件类型只有少量标注数据,甚
至是无标注数据的问题.而目前大多数事件抽取方法通过测

量测试事件提及和注释事件提及之间编码特征的相似性,将
事件抽取视为分类问题,因此这些新事件对模型来说是从未

见过的,本文将这些在训练过程中模型从未见过的事件情形

视为新事件类型,需要进一步设计策略来应对这些新事件.

２　低资源场景事件抽取技术方法

表１列出了各方法的思想、主要适用任务以及相关工作.

表１　低资源场景事件抽取技术方法总览

Table１　Overviewofeventextractiontechniquesinlowresourcescenarios

方法类型 方法思想

主要适用任务

跨语言 跨领域
新事件

类型

迁移学习

方法

(２．１节)

深度学习

模型迁移

方法

CNN
RNN
GNN

Transformer

预训练语言模型方法

机器阅读理解方法

多任务学习方法

设计鲁棒的神经网络模型,捕获更多有用特征

或利用资源丰富的数据、知识增强目标数据缺

乏的情况

采用预训练微调范式,首先在高资源数据上预

训练,之后在低资源目标数据上微调

将事件抽取任务建模为问答对,从给定的文本

中查询正确的答案范围

同时将多个子任务放在一起学习,使得子任务

之间信息共享,相互补充,以实现相互促进

迁移学习技术旨在设计鲁棒

的模型,将高资源、高质量的

数据迁移到目标任务上,从而

减少对目标注释数据的依赖、
削减 目 标 标 注 数 据 缺 乏 的

情况

√ √ √

√ √ √

－ － √

－ √ －

提示(prompt)学习方法

(２．２节)
给预训练语言模型一些线索和提示,从而更好地利用预训练语言模型已有的知

识让它理解下游任务
－ － √

无监督学习方法

(２．３节)
不训练基于标记语料库的事件抽取模型,主要集中在开放域事件抽取上,通过

聚类等策略归纳事件模式
－ － √

弱监督学习

方法(２．４节)
半监督学习方法

远程监督学习方法

旨在利用结构化知识库或者少量人工标注数据,自动生成大规模、高质量的标

注数据,利用新生成的标注数据和原始的标注数据进行模型训练
－ √ √

数据与辅助知识

增强方法

(２．５节)

多语言增强方法

多模态增强方法

辅助知识增强方法

主要利用高资源、高质量的数据和知识缓解目标数据稀疏的情况 √ － √

元学习的方法

(２．６节)
从数据和任务的双重抽样中学习历史先验知识,使得模型可以快速地适应未来

的任务(新事件类型) － － √

　注:其中“√”表示常用,“－”表示不常用.

　　将低资源场景事件抽取方法分为６类,包括迁移学习、提

示学习、无监督学习、弱监督学习、数据与辅助知识增强、
元学习,每种方法根据处理特点的不同又细分为若干种不同

的子方法,本文对重要指标的分析如不具体说明,默认是在
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ACE２００５数 据 集 上 实 验 得 到 的 结 果,具 体 的 阐 述 见 各 自

模块.

２．１　基于迁移学习的方法

传统机器学习、深度学习方法严重依赖大量的注释数据,

但实际场景下可获得的注释数据是极其有限的,大大限制了

其可用性.另外,训练数据和测试数据分布差异很大时无法

满足独立同分布条件,需要重新搜集训练数据来训练新模型,

这种方式实际代价很大,因此迁移学习作为一个新的学习方

法应运而生.迁移学习技术旨在设计鲁棒的模型,挖掘更多

有用信息,从而减少对目标数据的依赖或利用高质量、高资源

的数据缓解目标数据缺乏的情况,其中较典型的方法如预训

练、微调范式.最近也有研究者提出机器阅读理解(Machine

ReadingComprehension,MRC)方法将事件抽取任务建模为

问答对从文本中查询答案范围.本节针对事件抽取任务,将

技术方法分为基于深度学习的迁移方法、基于预训练语言模

型的方法、基于 MRC的方法以及基于多任务学习方法.

２．１．１　基于深度学习模型的迁移方法

基于深度学习模型的迁移学习方法利用 CNN,RNN,

GNN以及 Transformer等网络结构,来充分捕获大量有用的

特征和信息,从而减少对注释数据的依赖,或利用资源丰富的

数据、已学到的知识等缓解目标数据缺乏的情况.

１)基于CNN的模型

卷积神经网络(CNN)可以很好地捕获句子的语法和语

义特征,有效缓解训练数据缺乏的情况.CNN的权值共享策

略可以减少网络的训练参数,降低模型复杂度,适应性更强,

还能减少对注释数据的依赖,从而扩展模型的泛化能力,特别

是面对没有任何注释数据的新事件类型时,该方法很有效.

Nguyen等[１８]提出首先利用辅助类型的训练数据学习一

个特征抽取器,并对CNN的权重随机初始化,之后利用目标

类型小部分标记数据和随机初始化的权重训练 CNN 模型,

来预测目标事件类型和旧事件类型.Lai等[１９]提出了一种从

关键词(LearningfromKeywordFormulation,LFK)检测新事

件类型的方法,其优势在于只要涉及描述新事件的关键词被

提供,就可以识别新事件类型,并提出一个注意力机制来增强

CNN模型.

除了利用小部分新事件类型的标注数据外,还有研究者

提出直接对没有任何注释的新事件类型进行识别.Huang
等[２０]利用CNN将事件提及和事件类型的结构表示映射到一

个共享语义空间上,通过最小化两者之间的距离,将可见事件

类型的知识迁移到未见类型上,在新事件上触发词识别的F１
值达到５５．６％,与使用５００个事件提及注释的监督学习方法

取得的效果相当.

CNN可以有效地提升事件抽取的效果,但 CNN 模型最

典型的缺点是不能很好地捕获远距离单词之间的依赖关系,

并且事件检测和论元抽取两个子任务的管道执行方式也会面

临错误传播的问题.

２)基于 RNN的模型

RNN拥有很强的记忆能力,可以捕获上下文中每个单词

的信息,建立起序列的长期依赖关系,更好地对单词表示建

模.基于 RNN 的迁移学习技术利用 RNN 的优势捕获更多

有用的序列信息和特征,来改善事件抽取面临的标记数据缺

乏的情况.

Feng等[２１]利 用 双 向 长 短 期 记 忆 (BiＧdirectionalLongＧ

shortTerm Memory,BiＧLSTM)网络和CNN网络分别捕获特

定的序列信息和词块信息,使用它们训练一个多语言事件检测

器,在英文触发词识别的F１值及触发词分类的P值分别达到

７５．９％和８４．６％.在中文触发词识别的F１值可达６８．２％.

Ramrakhiyani等[２２]提出首先使用通用领域事件标签数

据预训练BiLSTMＧCRF(ConditionalRandomField)序列标记

器,提前学习到基于动词和名词事件的通用特征,之后迁移到

一个小规模的工业领域事件标记数据集上对网络进行后训

练,可以得到一个鲁棒的工业事件标记器,应用于后续的

任务.

Hou等[２３]提出使用迁移学习和结构相关性学习技术从

两个不同的事件抽取领域生成一个通用的数据集,之后使用

一个基于LSTM 网络的分类器模型从生成的数据集中学习

特征模式,可以很好地进行事件和关系的抽取任务.

基于CNN和 RNN的迁移学习技术可以有效地捕获更

丰富的上下文信息,但两者都很难处理图形数据结构,并且也

不能完全模拟单词之间的依赖关系.

３)基于 GNN的模型

图神经网络通过应用多个神经元在一个图结构上操作,

在非欧几里得空间实现几何深度学习,可以有效地解决上述

CNN和RNN面临的难以完全建模单词依赖关系等问题.基

于图神经网络模型进行事件抽取的方法主要利用句子的共性

特征,如符号特征(词性(PartofSpeechTagging,POS)标记、

单词依赖关系)、语义信息、类信息等,借助于相应的图操作来

整合上述信息;另外还有方法将输入句子转换为依赖图、语言

共性的图结构等来执行迁移任务.本节主要从基于图卷积神

经网络、基于图注意力网络以及基于图表示学习的方法进行

介绍.

(１)基于图卷积神经网络(GraphConvolutionalNeural

Networks,GCN)的方法.GCN通过节点之间边的连接,来预

先设定相等的边权聚合邻居节点的信息,从而更新当前节点

的特征表示,将卷积核与 GNN 结合可以有效地整合相关

信息.

Lu等[２４]提出使用 GCN编码器将所有的实体提及、事件

触发词和上下文表示编码到一个复杂和结构化的多语言通用

空间上,通过利用语言共性特征,包括符号信息(POS标记和

依赖路径)和分布信息(类型表示和上下文表示),从源语言注

释中训练一个关系和事件抽取器,并将其应用到目标语言上,

用于解决低资源语言下复杂语义结构识别的问题.

受先前工作使用 GCN进行跨语言事件论元抽取(CrossＧ

lingualEventArgumentExtraction,CEAE)的启发,Nguyen
等[２５]为CEAE模型引入了基于语义相似性和单词对普遍依

赖关系两个语言独立的信息源,利用这两个信息源可以生成

共享的句子结构,从而弥合语言之间的差异.

(２)基于图注意力机制的方法.上述方法将中心结点与

邻居结点的边权视为相等,但对于中心结点而言,不同的邻居

应该具有不同的重要度,将注意力机制引入 GNN,以训练的
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方式学习相邻节点间的边权,可以有效地解决该问题,同时增

加了模型的可解释性.

类似 GCN编码结构信息的方法,利用图注意力机制也

可以有效地整合结构信息.Ahmad等[２６]引入了一个图注意

力 Transformer编码器 GATE(GraphAttentionTransformer

Encoder),用于明确地融合结构信息,GATE允许信息在多头

注意结构中根据语法距离在不同头之间传播,以学习不同事

件提及类型和目标标签之间的相关性,在由英文迁移到中文

时论元角色标记的 F１值达到６３．２％,相比之前的方法效果

提升很显著.Xu等[２７]则首先利用 TextRank算法提取出包

含新闻主旨的事件句,之后将依存句法树扩充成图得到节点

之间的邻接矩阵,利用图注意力网络对节点特征进行训练,接

着进行事件的联合抽取并取得了显著成效.

(３)基于图表示学习的方法.该方法主要是将文本句子

转换为图结构的形式,之后使用相应的编码器利用图表示的

信息.

Lu等[２８]探索了基于普遍依赖解析和全连接图两种方

法,如图１所示.该方法的优势在于其将任何一种语言中的

句子转化为语言共性的图结构,然后使用跨语言的词嵌入来表

示这些图结构中的结点,使得任何语言的句子都可以被表示在

一个共享语义空间上,从而提升了跨语言事件抽取的效果.

图１　跨语言事件结构迁移整体框架

Fig．１　OverallframeworkofcrossＧlingualeventstructuretransfer

针对 Lu 等[２９]通 过 神 经 匹 配 方 法 将 词 义 消 歧 (Word

SenseDisambiguation,WSD)任务应用到小样本任务时面临

性能大幅下降的问题,Lai等[３０]提出让 WSD模型继承最优的

WSD结构得到最有效的表示,将 WSD模型中的知识迁移到

ED模型中执行训练,利用依赖图的训练信号正则化表示学

习来提升新事件检测的效果.

Zhuang[３１]提出首先利用组件图模块神经网络(ComposiＧ

tionalGraphModularNetwork,CGMN)中的一个模块网络,

将原子概 念 嵌 入 到 潜 在 空 间 上,之 后 使 用 图 注 意 力 网 络

(GraphAttentionNetwork,GAT)和GCN分别为依赖解析句

和构造的事件概念模式图获得组件语义表示,并将基于图的

事件表示与事件匹配层的权重参数联系起来,在推理期间,一

个新事件类型的表示可以通过 GNN推理得到.

基于 GNN的方法会导致依存句法解析树或解析器解析

出来的图结构产生不可逆的误差,另外,随着 GCN 网络层数

的增加会产生过平滑和过拟合的问题.因此,未来研究可以

探索使得模型性能最佳的网络层数;利用数据增强技术增强

输入数据的多样性和随机性,防止过拟合和过平滑问题;利用

初始残差和恒等映射技术以及基于节点对的距离来解决过平

滑的问题.

４)基于 Transformer的模型

不同于传统的CNN,RNN 和 GNN,Transformer的网络

结构主要由多头注意力机制和前馈神经网络组成.最具代表

性的是基于 Transformer编码器构建得到的 BERT 模型,其

双层双向的结构可以充分地建模单词的上下文信息,以提升

事件抽取的效果.

随着 Transformer模型的提出,研究者开始 探 索 利 用

Transformer语言模型进行事件抽取任务.Fincke等[３２]提出

了一个语言未知的方法来启动(“priming”)语言模型,并根据

模型在运行时被询问的问题来增强 Transformer堆栈语言模

型的输入,很好地弥补了稀疏数据和噪声数据的缺点.

先前跨语言关系和事件抽取任务在单源语言上训练模型

会导致单语言偏见的问题,可使用目标语言未标记的数据欺

骗一个语言识别器来协助跨语言表示的对齐.但该方法没有

以类别信息为条件,一个类的目标语言样本可能会被不正确

地与一个不同类的源语言样本对齐.为了解决上述问题,

Nguyen等[３３]提出利用关系和事件抽取(RelationandEvent

Extraction,REE)任务的类信息进行表示学习.利用 BERT
模型为每一个类学习两个版本的表示向量,相关类的表示向

量被对齐来为跨语言的表示获得类意识的对齐,同时为语言

共性的单词种类(如POS标记和依赖关系)对齐表示向量,该

方法由英文迁移到中文时在事件检测和论元抽取的F１值分

别达到７２．１％和６５．５％.

最近,Wang等[３４]提出将事件类型和论元角色作为自然

语言查询与输入文本连接,使用 BERT模型和注意力机制来

利用查询中丰富的语义信息,该查询抽取范式可以很好地捕

获事件类型、论元角色以及输入文本之间的语义关系,同时可

以利用来自各种本体可用事件的注释.

基于 Transformer的模型虽然可以明显提升事件抽取的

性能,但其在真实的低资源场景下并不一定适用,原因在于其

具有严重的数据依赖和算力资源依赖等问题,而在实际场景

下由于资金限制等因素,优质的硬件设备不易获得.另外,

Transformer结构位置信息编码是人为设计的索引,在对词向

量做线性变换时位置编码在语义空间中并不具有可变换性,

将这种位置编码与词向量相加是不合理的,因此不能很好地

表征位置信息.

５)小结

本节对基于深度学习模型的迁移方法进行了简要总结,

如表２所列,主要从方法类型、方法优缺点以及改进措施等方

面进行了分析.
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表２　基于深度学习模型的迁移方法总结

Table２　Summaryoftransferlearningmethodsbasedondeeplearningmodel

类型 优点 缺点 改进措施

基于 CNN的模型

可以很好地捕获句子的语法和语义特征,权
值共享策略可以减少网络的训练参数,降低

网络模型的复杂度,适应性更强

不能很好地捕获远距离单词之间的依赖关

系,管道的执行方式会面临错误传播问题,
很难处理图形数据结构

基于 RNN,GNN等模型可以有效地解决其

面临的问题

基于 RNN的模型
能够处理变长输入序列,并建立序列的长期

依赖关系

与 CNN一样,很难处理图形数据结构,且

不能完全模拟单词之间的依赖关系
基于 GNN的模型可以解决其面临的问题

基于 GNN的模型

在非欧几里得空间实现几何深度学习,可以

有效地解决 CNN和 RNN面临的难以完全

建模单词依赖关系等问题

依存句法解析树或解析器解析出来的图结

构产生不可逆的误差,GCN 随着网络层数

的增加会产生过平滑和过拟合的问题

探索削减解析时引入误差的策略,用数据增

强技术增强输入数据的多样性和随机性,防
止过拟合和过平滑问题,或利用初始残差和

恒等映射技术以及基于节点对的距离来解

决过平滑问题

基于 Transformer
的模型

可以充分地建模单词的上下文信息来提升

事件抽取的效果

过于依赖硬件和数据,在实际场景应用时面

临挑战,位置信息编码做线性变换时不能很

好地表征位置信息

基于提示学习的方法可以削减其依赖算力

和数据 的 问 题,需 进 一 步 探 索 策 略 解 决

Transformer结构本身失去的位置信息

２．１．２　基于预训练语言模型的方法

随着深度学习技术的发展,许多研究引入 ELMO[１１],

GPT[１２]等预训练模型,利用微调范式来进行事件抽取任务,

BERT模型集成了两者的优点,在多项自然语言处理任务中

获得了较高的性能.微调与从头训练的本质区别在于模型参

数的初始化,微调无需重新设计网络结构,只需稍微修改部分

层即可.整合或微调预训练语言模型的嵌入已成为深度神经

网络的新范式,可以大大改善目标任务(语言、领域)资源缺乏

的情况.

最近,Huang等[３５]提出了跨语言生成事件论元抽取模型

(CrossＧlingual Generative event Argument Extractor,XＧ

GEAR).XＧGEAR可以有效地编码事件结构并捕获论元之

间的依赖关系,其优势在于设计的语言未知模板,以兼容任何

形式的语言来表示事件论元结构,通过微调多语言预训练生

成语言模型,从输入的文本片段中抽取论元来填充模板,最后

经过解码得到事件论元和角色的预测,在由英文迁移到中文

时论元分类的F１值可达到５４．０％.

Huang等[３６]提出以边为条件的图注意力网络 GEANet
(GraphEdgeＧconditionedAttentionNetWorks),利用知识图

谱中包含概念和语义推理路径的优势,对不同的事件结构进

行推理,之后通过整合预训练语言模型SciBERT[３７]和知识图

谱的表示,来提高生物医学领域小样本事件抽取的效果.

另外,Sheng等[３８]提出了一个联合学习框架SaltyFishes,

该方法可以共享不同事件类型之间的参数,利用预训练微调

框架进行触发词抽取和论元抽取任务,其引入的条件层正则

化机制可以有效地解决元素重叠问题.

尽管预训练微调范式可以减少不同目标类别分布的差异

性,但差异太大时并不一定能取得积极的效果,在训练阶段使

用 MASK 标志会造成预训练和微调之间的不匹配.另外,预

训练微调范式使用的BERT模型也继承了２．１．１小节中基于

Transformer模型的缺点,这里不再具体阐述.

因此,研究重点可以集中在:１)弥合预训练和微调之间的

差距,促使其在下游任务上表现更好;２)减少微调大量参数的

计算成本.２．２节将要介绍的提示调优策略可以有效地解决

上述问题.

２．１．３　基于机器阅读理解的方法

基于机器阅读理解模型的事件抽取方法,通过将事件

抽取任务转化为查询问题Q形式,根据给定的文本C回答问

题Q,要求模型输出问题Q的答案A:即A＝F(C,Q).将问

答模型用于事件抽取任务,可以有效地解决角色重合、论元重

叠等问题;同时可以在不改变模型结构的情况下处理各种事

件类型;另外,机器阅读模型参数量较少,在只有少量训练样

本时收敛较快,能够缓解过拟合问题.

１)基于监督学习的 MRC方法

针对先前事件论元抽取工作依赖于将实体识别作为一个

预处理步骤导致错误传播的问题,Du等[３９]将事件抽取视为

一个问答(QuestionAnswering,QA)任务,以端到端的方式在

AnnotGuidelineQ设定下为未见论元角色抽取的P 和F１值

分别达到７８．５２％和６７．７９％.

针对先前基于分类的方法难以建模标准标签之间的语义

以及捕获对事件有用的信息,且不能泛化到新事件类型上的

问题,Li等[４０]提出将事件抽取任务视为多轮问答问题(Event

Extractionas MultiＧturnQuestionAnswering,MQAEE),可

以捕获同一个事件类型不同论元角色论元之间的依赖关系,充

分利用触发词、事件类型、论元之间的相关联信息,在论元抽取

任务上的F１值达到了５３．４％,比先前最优的DYGIE＋＋模型

提升了２％,同时该方法也能很好地识别新事件类型.

此外,Feng等[４１]提出将事件检测和论元抽取分别视为

一个文 本 蕴 涵 (TextualEntailment,TA)预 测 问 题 和 问 答

(QA)问题,可以有效地提取跟任务有关的丰富知识以及来自

预训练语言模型中的标签语义.该方法首次探索了在不依赖

触发词信息的前提下在 QAＧGuide设定下进行零样本事件论

元抽取,F１值达到了２６．７８％.

２)基于无监督学习的 MRC方法

值得注意的是,上述 MRC方法都涉及监督学习技术来

对事件进行抽取.此外,研究者也探索了直接利用无监督的

MRC方式进行事件抽取.

Liu等[４２]提出基于无监督问题生成的 MRC事件抽取方

法.与先前使用模板的方法相比,该方法将事件模式迁移为

一组与主题和上下文有关的自然语言问题,通过在 MRC中

引入BERT模型和大规模的数据集,该学习模式能帮助强化

事件抽取的推理过程并缓解数据缺乏的问题.

针对Liu等[４２]提出的方法没有处理论元、触发词之间
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长依赖关系以及 Du等[３９]提出的方法不能很好地解决语法复

杂性等问题,Mehta等[４３]提出通过 MRC模型本身指导无监

督句子简化方法来缓解语法复杂性问题,并且改善在零样本

事件抽取中基于 MRC模型句子的长依赖问题.

之后,Lyu等[４４]首次尝试将事件检测和论元抽取子任务

分别视为文本蕴涵(TE)和问答(QA)查询问题,利用预训练

的 TE/QA 模型直接进行迁移,两个子任务在零样本场景下

F１值分别为４１．７％和１６．８％.实验结果表明,该方法与监

督学习方法相比仍有很大差距,当前的 TE/QA 技术难以迁

移到一个不同的领域.

总的来说,MRC方法在事件抽取任务上取得了不错的效

果,但也存在一定的缺陷,如针对目标事件类型中的每一个论

元角色都需要构造相关查询,MRC模型的效果依赖于查询的

设计,想要取得好的效果,需要设计复杂规则来生成查询.上

述方法中也提到研究者采用无监督方式直接进行迁移时其效

果并不是很理想.

未来的研究可以集中在整合结构知识(如语义角色标记

和抽象语义表示)到 MRC模型中,从而更加灵活地生成与上

下文有关的查询,揭示并利用事件和论元之间的因果关系上,

同时还可以关注如何有效地确保不同查询之间信息的共享,

如何解决采用无监督方式直接进行迁移时对性能影响最严重

的触发词识别效果差等问题.

２．１．４　基于多任务学习的方法

先前基于管道方式抽取事件的方法,以多阶段的形式执

行子任务,并不能捕获子任务之间的依赖关系.多任务学习

通过将多个相关任务放在一起学习,分为基于硬约束的多任

务学习方法和基于软约束的多任务学习方法,如图２所示.

前者使得多个任务共享底层模型,每个任务在顶端有自己独

特的层来学习高层次的特征.软约束的多任务学习方法是隐

藏层参数软共享,不同的任务使用不同的网络,但可以采用正

则化约束不同任务的网络参数.与硬约束方法不同的是,软

约束方法底层的参数不一定完全一致,而是鼓励参数相似化.

多任务学习可以减少参数量,并通过信息共享来相互补充,以

实现相互促进,从而提升事件抽取的效果.

图２　基于多任务学习的事件抽取整体框架

Fig．２　OverallframeworkofeventextractionbasedonmultiＧtasklearning

　　针对先前管道的执行方式面临错误传播等问题,Zhang
等[４５]首次设计基于翻译的神经模型来联合预测事件抽取中

嵌套的实体、事件触发词及与其有关的语义角色,利用增量方

式依照从左到右的阅读顺序来捕获实体和事件提及之间的结

构依赖关系.之后Paolini等[４６]设计了一个增强自然语言的

翻译 框 架 TANL(TranslationBetween Augmented Natural

Languages),将结构化的预测任务视为翻译任务,通过将输入

的文本翻译为增强的自然语言,从而将输出文本编码成结构

化信息.该框架不仅可以迁移标签语义知识来提升子任务的

预测性能,还可以以统一的方式同时处理多个结构预测任务.

基于混合神经网络的深度学习模型依据其强大的特征学

习和共享能力在多任务事件抽取中同样扮演着重要角色.

Wu等[４７]提出了一种混合神经网络模型,将采用双向 LSTM
识别获得的实体上下文信息传递到结合了自注意力的门控卷

积神经网络中,以便同时对实体和事件进行抽取,挖掘两者之

间的依赖关系.Zhang等[４８]提出了一个两阶段的 GCN 结

构,将实体和触发词的范围特征整合到自注意力机制中,生成

以实体Ｇ触发词为中心的论元分类模型,该方法在触发词识别

P,R,F１这３个指标上的均值达到了７８．６％,在触发词分类和

论元角色分类上的F１值分别达到了７５．４％和５５．５％.此外,

Wadden等[４９]提出了一个多任务知识抽取框架 DYGIE＋＋,

通过设计枚举、精炼、评分文本范围来捕获局部(句内)和全局

(跨句子)的上下文信息.DYGIE＋＋的优势在于利用BERT
模型提取句子、句间的实体关系特征,利用动态范围图更新上

下文编码,确保模型能够整合跨句子的依赖关系.

中文事件抽取方面,He等[５０]构建了基于 CRF多任务学

习的中文事件抽取联合模型.首先,采用分类训练策略解决

联合模型中事件元素的多标签问题.其次,由于处于同一事

件大类下的事件子类中的事件元素存在高度的相互关联性,

因此提出了采用多任务学习方法对各事件子类进行互增强的

联合学习,在 中 文 触 发 词 分 类 的 P 和F１ 值 分 别 达 到 了

８７．４％和６８．９％,表明该方法可以有效解决中文触发词分类

准确率差的问题.

多任务学习中非常重要的一点是如何选择子任务让它们

相互促进.如果子任务之间没有关联或者相互影响,特别是

对于硬参数共享的多任务学习,很可能会导致目标任务效果

下降,产生负迁移现象.另外,多任务学习还可能会出现跷跷

板现象,对于一些任务相关性比较复杂的场景,在提升一部分

任务性能的同时,可能会牺牲其他任务的效果.因此进行多

任务迁移时应尽量保证任务直接相关联,避免负迁移现象,而

对于出现的跷跷板现象可以重新设计多任务之间的共享机制

和单任务的特定网络结构来解决.
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２．１．５　小结

利用迁移学习技术进行事件抽取时,主要关注的重点是

迁移什么、如何迁移、何时迁移.负迁移是迁移学习面临的主

要挑战,另外还包括迁移界限等问题.关于迁移学习事件抽

取的方法总结如表３所列.负迁移指在进行知识迁移时,目

标性能没有提升反而下降的情况.出现负迁移的原因有

很多,如源任务(语言、领域)与目标任务(语言、领域)关联不

大、迁移方法使用不当等,未来的研究可以集中在避免负迁移

或降低负迁移带来的影响上.另外,量化影响迁移可行性和

质量的迁移量也尤为重要,通过评估迁移学习与测量任务相

关性的特定界限来估计迁移量,从而最大化迁移效果也是未

来关注的重点.

表３　基于迁移学习事件抽取方法总结

Table３　Summaryofeventextractionmethodsbasedontransferlearning

方法类型

不同点 相同点

对于上述方法不同点的比较,主要从方法思

想角度进行对比

上述方法都属于迁移学习范畴,具备共性特征;主要从关注重点、存在问题及改进

措施等方面进行描述

方法思想 关注重点 方法缺点 改进措施

基于深度学习模型的

迁移方法

利用 CNN,RNN,GNN 以 及 Transformer
等神经网络结构执行迁移任务

基于预训练语言模型

的方法

利用BERT等预训练语言模型,通过预训

练微调范式执行迁移任务

基于机器阅读理解

的方法

将事件抽 取 任 务 建 模 为 问 答 对 执 行 迁 移

任务

基于多任务学习

的方法

将多个相关任务放在一起学习,以实现相互

促进

在利用迁移技术指导模

型迁移时,应重点关注迁

移目标、如何迁移、何时

迁移、迁移界限等

源任务(领域、语言)与目

标(领域、语言)关联不大

时,容易产生负迁移现象

尽可能选取与目标任务

(领域、语言)关联性大的

源任务(领域、语言)进行

迁移

２．２　基于提示学习的方法

简单来说,提示(prompt)学习就是给预训练语言模型一

些线索和提示,从而利用预训练语言模型已有的知识让它更

好地理解下游任务.promptＧtuning启发于文本分类任务,并

试图将所有的分类任务转换为与掩码语言模型(MaskedLanＧ

guageModel,MLM)一致的完形填空的形式.基于提示学习

的事件抽取方法启发于基于预训练语言模型的生成式方

法[５１Ｇ５２],之前的工作主要利用人工设计的模版或者自动化搜

索的模版来进行预训练,但人工设计的未知性比较影响模型

性能且自动化搜索成本较高,之后研究者开始探索基于连续

模板的事件抽取方法.

２．２．１　基于离散提示模板的方法

Lu等[５２]提出的基于 TEXT２EVENT的模型以及Paolini
等[４６]提出的基于 TANL的模型等生 成 式 方 法 面 临 的 问 题

如下:１)其在解码阶段整合标签语义,并没有利用编码阶

段的信息,如触发词和事件类型的信号;２)当一个简单句

子中触发词和论元语法或语义相关性不大时,此类方法会

面临挑战;３)TANL生成与任务无关的 Token比例较大以及

TEXT２EVENT结构太复杂难以扩展等.Si等[５３]首次将基

于prompt学习策略引入事件抽取中,提出利用prompts生成

解耦论元(GeneratesDisentangledArgumentswithPrompts,

GDAP)的方法,在对文本编码时通过各种标签语义有效地注

入知识.GDAP将触发词和论元抽取解开的机制极大地增强

了计算并行性,同时解决了重叠问题.

Hsu等[５４]提出了一个基于高效数据生成的事件抽取框

架 DEGREE(DataＧefficientGenerationＧbasedEventExtracＧ

tion),将一个文本片段和手动设计的提示模板作为输入,并

遵循模板设计规则首先学习将段落总结为自然句子形式,之

后使用一个确定算法来从生成句子中抽取事件触发词和

论元.

针对Li等[４０]提出将事件抽取任务视为多轮问答时问题

顺序导致的子优化问题,以及 Hsu等[５４]、Li等[５１]提出的方法

中一个论元角色有多个提及导致的错误传播问题,Lin等[５５]

提出了一种基于提示的知识引发方法(PromptＧbasedKnowＧ

ledgeElicitingApproach,PoKE),采用单个论元提示策略和

联合论元提示策略增强对事件论元的抽取效果,在 PoKE
(large)模型下其 P 和F１值分别达到７１．９１％和６９．１９％.

文章还提出了一个问题意识的序列标记方法,用于获得一个

论元角色的所有论元范围,当文本中出现多个论元提及时该

方法很有效.

２．２．２　基于连续提示模板的方法

Li等[５１]、Hsu等[５４]的方法也面临两个挑战,首先,为每

一个事件类型手工设计的离散prompts若没有调整则会导致

子优化问题.其次,当抽取一个特定类型事件时,这些方法忽

视了与其他事件类型之间的联系.为了解决上述问题,Liu
等[５６]提出了基于动态前缀的模板生成事件抽取方法(GeneＧ

rativeTemplateＧbasedEventExtractionMethodwithDynamic

Prefix,GTEEＧDYNPREF),与先前设计的 离 散 prompts不

同,GTEEＧDYNPREF通过整合所有特定类型前缀的上下文

信息来学习一个特定上下文的前缀,形成了连续的prompts,

每一个特定类型的前缀提供了单个可调事件类型的信息,可

以动态地连接所有可能相关事件类型的信息,指导预训练语

言模型对新事件类型的抽取.

类似于当前Liu等[５７]提出的pＧtuningv２工作,Ma等[５８]

提出了一个文档级事件论元抽取模型 PAIE(PromptingArＧ

gumentInteractionforEventArgumentExtraction),通过利

用基于prompt的两个范围选择器为每一个角色从输入文本

中选择开始/结束的token,并通过多角色prompts来捕获论

元之间的相互关系,利用双方匹配损失函数以最优范围分配

为目标执行联合优化.另外,PAIE代替了传统启发式阈值

调优方法,可以同时抽取一个角色的多个论元.

基于提示学习的事件抽取方法总结如表４所列,手工
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设计的提示模板依赖于领域/语言的见解且耗时耗力,而连续

提示优化模板也需要标记数据优化参数且容易产生复杂的标

签空间,自动搜索的提示模板缺乏可解释性且具有脆弱性,当

训练数据不平衡时也会面临困境.未来在经济成本和环境因

素限定的前提下,可以探索利用大量无标记数据以及注入更加

复杂的知识(如知识图谱中的符号规则)来构造更强大的提示

模板,另外已有研究者在其他相关任务上探索了基于自动搜

索的零样本多任务提示预训练方法[５９]、基于预训练的软提示

嵌入 初 始 化 方 法[６０]以 及 基 于 迁 移 学 习 的 软 提 示 调 优 方

法[６１],未来可以考虑将这些方法应用到事件抽取任务上.

表４　基于提示学习事件抽取方法的总结

Table４　Summaryofeventextractionmethodsbasedonpromptlearning

方法类型 方法思想 方法缺点 改进措施

基于离散提示

模板的方法

采用人工构造或自动搜索

的离散模板指导预训练语

言模型

手工构造模板耗时耗力且质量不高,自动搜

索的离散模板缺乏可解释性;训练数据不平

衡时会面临困境

设计连续型提示模板,通过梯度优化获得最

优的模板,未来可探索基于可解释的提示模

板方法;并设计策略解决提示模板依赖训练

数据的问题

基于连续提示

模板的方法

设计连续可微的提示模板

来获得最优的模板,从而指

导预训练语言模型

需要标记数据优化参数且容易产生复杂的

标签空间,自动搜索的模板同样缺乏可解

释性

未来可探索不依赖数据且不易产生复杂标

签空间以及具备可解释性的模板

２．３　基于无监督学习的方法

无监督学习不训练基于标记语料库的事件抽取模型,主

要集中在开放域事件抽取的研究上,同时也包括一些在常规

数据集上经典的无监督学习事件抽取方法.采用无监督学习

技术对事件抽取的研究主要集中在事件模式归纳上,其方法

体系大概可以分为四大类:基于表示学习及聚类的方法、基于

概率图模型的方法、基于模式自动归纳与映射的方法以及基

于对抗与对比训练的方法.

２．３．１　基于表示学习及聚类的方法

最近的研究表明,可以从原始的文本中自动地归纳事件

模式.研究者开始探索概念生成方法[６２Ｇ６４]来联合建模谓词

和论元 分 配 任 务,以 及 专 门 的 聚 类 算 法[６５Ｇ６７]来 归 纳 事 件

模式.

Sha等[６５]提出了基于实体表示的事件模式归纳方法,利

用实体在高维空间上表示的距离来衡量两个实体是否属于同

一个模板/论元角色.文献[６４]将实体之间的距离视为论元

角色和模板级别的距离,使用实体词向量余弦距离和 PMI
(PointWiseMutualInformation)测量实体在模板级别的距

离,利用词向量余弦距离、上位词相似度以及所依赖谓词的相

似度测量实体在论元角色级别的距离,使用图像分割中的标

准更精确地对实体进行分类,并利用模板和论元角色约束规

则指导聚类过程.

Huang等[６６]提出了一个自由事件抽取和模式归纳框架,

其结合了抽象语义和分布式语义表示来检测和表示事件结

构,采用同一类型框架同时抽取事件类型和论元角色并发现

事件模式,将分布相似性作为聚类的距离度量,试图将事件触

发词和事件论元聚类.

Yuan等[６７]提出利用无参贝叶斯模型得到新闻文章中实

体槽表达式信息来抽取事件,同时使用实体共现信息学习论

元角色模式的嵌入表示,之后对论元角色表示聚类,将每一个

聚类簇作为事件模式的论元角色,最后选择相应论元角色构

造事件模式.

２．３．２　基于概率图模型的方法

上述方法大都依赖于手工创建的指标特征,没有充分

利用文本丰富性来进行事件模式归纳.基于概率图模型的事

件模式归纳方法一般利用主题模型或神经隐变量模型建模事

件模式的隐含结构,从而更好地利用文本冗余特征.

Liu等[６８]设计了一种新颖的无监督图模型,由神经网络

产生的潜在变量来获得更好的表示能力,以便从新闻集群中

抽取无约束事件类型.该模型具有潜在的事件类型矢量以及

实体的文本冗余特征,可以从新闻聚类中抽取出多个事件,在

开放领域中事件可以有不同数量的论元角色槽(slots),另外

该方法也考虑到了在一个新闻类中,来自于不同报道的同一

个实体的提及信息.

Zhou等[６９]提出了一个无监督贝叶斯潜变量模型 LECM
(LatentEvent&CategoryModel),用于从推特中抽取并聚类

事件实例,首先利用基于词典的方法过滤掉不相关的推特事

件,之后基于与事件有关的推特抽取事件结构表示,在没有使

用任何标签数据的情况下,利用无监督贝叶斯模型对其分类,

最后给分类的事件分配事件类型标签.但是该方法面临两个

问题:１)在真实的应用场景下无法预先知道要抽取的事件数

量;２)不能识别在多个提及中出现的同一个命名实体,在使用

这些提及时会导致错误分配事件.之后Zhou等[７０]提出了一

个无参贝叶斯狄利克雷混合模型,利用词嵌入来进行事件抽

取,此时事件的数量可以被自动地推断且通过整合词嵌入来

处理多个提及指向同一个命名实体的问题,其在FSD数据集

上的R和F１值分别达到了９０％和８８．０６％.

２．３．３　基于模式自动归纳与映射的方法

上述基于概率图模型的方法归纳的事件模式难以从新文

本中抽取事件论元,开放域文本大都依赖于上下文信息,词汇

共现信息的缺乏导致很难有效地训练主题模型.另外,基于

表示学习的聚类方法仅以表示触发词为目的,无法给出文本

主题信息.针对上述问题,Hao[７１]提出了一种基于模式自动

归纳的开放域事件抽取方法,该方法包括一个融合主题模型

和预训练模型的事件类型归纳方法,利用神经变分推理主题

模型得到候选事件触发词所在事件提及的隐含事件类型分布

表示,利用预训练语言模型对候选事件触发词的上下文进行

表示,基于两种模型的融合表示进行事件类型归纳.同时,
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文献[７１]还提出利用基于图表示学习的事件论元角色归纳方

法和论元角色表达式匹配的方法进行事件论元的抽取.

而基于映射的无监督技术不依赖任何标注数据,可以直

接进行事件类型的识别[２０,７２].Zhang等[７２]提出利用预训练

语言模型得到标签语义,并计算表示相似性将识别的事件映

射到目标类型上,同时使用事件定义作为全局约束来正则化

预测的结果,在零样本触发词识别和分类上的F１值分别为

５８．３％和５３．６％.

２．３．４　基于对抗与对比训练的方法

基于对抗训练的方法主要利用生成对抗网络(Generative

AdversarialNets,GAN),通过对抗训练的方式来使得生成网

络产生的样本服从真实数据的分布.如 Wang等[７３]提出了

一个基于生成对抗网络的事件抽取模型 AEM(AdversarialＧ

neuralEventModel).AEM 使用狄利克雷先验建模事件并

使用生成网络捕获潜在事件的模式,利用识别器识别由潜在

事件重构的文档和原始文档.另外,由识别网络学习到的特

征可以对抽取的事件进行可视化.

而基于对比训练方法所遵循的原则是为“邻居”学习相似

特征,为“非邻居”学习不同特征.如 Wang等[７４]提出了一个

对比预训练框架,来充分利用大规模无监督数据的丰富事件

知识和语义结构.具体地,使用一个文本编码器,利用自监督

对比学习,通过考虑事件和单词之间的相似性来学习事件的

语义表示.采用一个图编码器,通过在一个解析的事件相关

的语义结构上进行图对比预训练,来学习事件的结构表示.

上述得到的两个预训练表示可以在没有任何已知事件模式和

注释实例的情况下直接抽取事件并发现新的事件图式,其在

事件检测和论元抽取任务上的F１值分别达到了５３．７％和

３５．１％,比上述 Huang等[６６]提出的 LiberalEE方法分别提升

了３．９％和４．５％.

总的来说,无监督学习技术可以有效地克服事件抽取任

务缺乏事件类型、事件模板与标注数据的困难,但抽取的事件

通常也会面临精确度和召回率低下等问题.本节最后对基于

无监督学习事件抽取方法进行了总结对比,如表５所列.未

来研究可以集中在以下几点:１)选取最优的评估度量指标来

提升聚类结果的准确性;２)设计更鲁棒的模型、规则或引入关

键因素(情感信息、因果关系等)来充分建模文本的信息;３)减

少大规模非结构化无标注数据中的脏标记和噪声样本,以及

处理 文 本 过 程 中 相 关 技 术 引 入 噪 声 (如 AMR(Abstract

MeaningRepresentation)解析器引入噪声)对事件抽取结果

有着较大的影响.

表５　基于无监督学习事件抽取方法对比

Table５　Comparisonofeventextractionmethodsbasedonunsupervisedlearning

方法类型 方法思想 方法缺点 最终目标

基于表示学习及

聚类的方法

检测并表示关键词或命名实体,采用聚类策

略归纳事件模式

大都依赖于手工创建的指标特征,仅以表示

为目的,无法给出文本主题信息,没有充分

利用文本丰富性

归纳事件模式

基于概率图模型

的方法

利用主题模型或神经隐变量模型建模事件

模式的隐含结构,更好地利用文本冗余特征

难以从新文本中抽取事件论元,开放域文本

大都依赖于上下文信息,词汇共现信息缺

乏,很难有效训练主题模型

归纳事件模式

基于模式自动归纳

与映射的方法

融合主题模型和预训练模型的事件类型归

纳方法,可自动从大量文本语料中发现事件

模式和类型;或采用映射方法识别事件

抽取出的事件不能直接归类到已有的知识

库体系中
归纳事件模式/映射

基于对抗与对比

训练的方法

对抗训练:利用对抗训练策略捕获潜在事件

模式

对比训练:采用对比预训练框架,充分利用

大规模无监督数据的丰富事件知识和语义

结构

不可避免地会引入噪声 归纳事件模式

２．４　基于弱监督学习的方法

弱监督学习事件抽取方法旨在利用结构化知识库或少量

人工标注数据,自动生成大规模、高质量的标注数据.早期的

弱监督方法更倾向于模板迭代的方式,只需要人工对语料进

行一定的预分类或利用部分种子模板,让机器根据已有的预

分类语料或种子模板进行模式学习,利用新生成的标注数据

和原始的标注数据进行模型的训练[７５Ｇ７７].本节重点讨论了

典型的半监督、远程监督等弱监督学习事件抽取方法.

２．４．１　基于半监督学习的方法

半监督学习是一种典型的弱监督学习方法,其中最具代

表性的方法是模板迭代的自训练方法,但基于模板迭代扩展

训练数据的方法通常集中在与标注数据事件类型一致的情形

上,当面临新事件类型时,其性能会大大下降.因此,通过设

计合适的策略来应对新事件类型也尤为重要,此外还有研究

者提出采用聚类策略进行数据扩展的方法.

１)基于模板迭代的自训练方法

先前弱监督方法依赖于复杂的预定义规则和知识库中的

已有实例来自动注释数据,通常会面临低覆盖、主题偏见、数

据噪声等问题.针对上述问题,Wang等[７８]认为如果在标注

数据集中一个单词是一个触发词,那么在未标记的数据中包

含这个单词的句子都可能表达这样的事件.利用上述思想,

通过对抗训练让模型具备更好的降噪能力之后,就能更好地

识别那些不是噪声、能够提供有用信息的新数据进行模型的

训练,在事件检测上的P 和F１值分别为７７．９％,７５．１％,相

比在原始数据集上训练的基线模型,F１值提升了０．５％.

从模型角度来看,现有的论元抽取方法面临共享参数不

充分以及没有考虑角色的语义问题.从数据的角度来看,现

有的方法集中在严重依赖额外资源的数据生成和数据增强方

法上,但是这些资源通常是不完整的并且构建耗时耗力.

Zhou等[７９]设计了一个半监督的框架 DualQA(DualQuestion
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Answering),该框架通过将事件论元识别和论元角色识别两

个任务视为问答问题,使得可以尽可能地共享更多的参数并

利用角色的语义信息,同时也解决了传统半监督方法错误传

播的问题.

Wang等[８０]提出了一个包含语法和语义特征向量的集

合,并通过事件特征耦合泛化(EventFeatureCouplingGeneＧ
ralization,EFCG)算法,利用来自标记数据的两类原始特征的

相关性和大量未标记数据相关性生成新的特征,从而解决了

生物医学事件抽取面临的数据稀缺问题.

２)基于数据聚类的自训练方法

先前的半监督学习方法大都采用模板迭代的方式,最近

有学者提出基于数据聚类的自训练策略.Ferguson等[８１]提

出对已有的一些文章进行聚类,然后对聚类结果打标签并划

分到各个已有的类上.该方法同时考虑了时间和实体信息,
之后训练一个简单分类器对这些聚类结果进行分类,对未标

注的数据进行标注,并根据已有的触发词集合从句子中选取

出事件触发词,得到完整的事件抽取标注数据,与已标注的数

据一起联合训练,该方法在触发词识别上的F１值相比先前

最优的基线模型提升了１．３％.

３)基于新事件类型泛化的方法

先前扩展训练数据的方法主要集中在与标准标记数据事

件类型一致性上.最近,有研究集中在扩展与标准注释数据

事件类型不一致的新事件类型的训练数据上[８２Ｇ８４].对于新

的未见类型,通常的方法是付出大量的努力注释新类型的数

据,并且重新训练模型.但是这类方法阻碍了事件检测系统

在新事件类型上的应用,因此急需提出可以在新事件类型上

扩展的模型来解决事件检测问题.

Huang等[８４]提出了一个半监督向量量化变分自动编码

(SemiＧsupervisedVectorQuanＧtizedVariationalAutoencoder,

SSＧVQＧVAE)框架,自动地为可见类型和未见类型学习一个

离散的潜在变量表示,并且使用可见类型的事件注释来优化

它们.为了防止类型的预测对可见类型过拟合,文献[８４]引
入一个变分自动编码器,以每一个事件提及的潜在类型分布

为条件,对该事件提及进行重构,最终可以为每一个候选的触

发词预测其类型.
总的来说,选取高质量初始种子是半监督学习方法的关

键,另外,如何降低迭代过程中的噪声问题也是研究者面临的

难题,具体的阐述见本节的小结部分.

２．４．２　基于远程监督学习的方法

由于手工标记数据耗时耗力,事件类型的覆盖很小,因
此,远程监督(DistantSupervision,DS)技术被提出,其最早

被 Mintz等[８５]用在通用领域关系抽取中.基于远程监督的

事件抽取方法类似于关系抽取中采用的远程监督策略,旨在

利用结构化知识自动标注数据来扩充用于事件抽取的标记数

据规模.因为有知识库、外部词典等结构化数据可以获得,所
以对命名实体识别和关系抽取任务来说该方法很流行.但当

远程监督技术应用到事件抽取中时会面临以下挑战:１)已存

在的知识库没有给出触发词,因此不能直接用事件类型和论

元来进行回标,在用 DS前,必须先检测触发词;２)一个事件

中的论元可能出现在多个句子中,如果用所有论元来进行

句子的回标,那么能抽出的训练数据就非常少.

对于句子级事件 抽取,为了解决 上 述 两 个 关 键 问 题,

Chen等[８６]提出通过联合使用领域知识 Freebase[８７]和语言学

知识FrameNet[８８]优先考虑选择关键论元进行回标.首先使

用Freebase选择出关键论元标记事件并找出触发词,然后使

用FrameNet来过滤噪声触发词并扩展更多的触发词,最后

使用软远程监督(SoftDistantSupervision,SDS)技术来自动

地标记训练数据进行事件抽取.

对于文档级事件抽取,为了解决标记数据缺乏以及一个

事件分布在文档中的多个句子中的问题,Yang等[８９]提出了

一个文档级中文金融事件检测系统,首先对公告中文本数据

的触发词构造一个预定义的字典,以便将金融事件知识库中

的结构知识映射到公告中的文本数据上自动识别事件提及.

然后将文档中事件提及标记为正样本并将其作为句子级别的

数据,其他句子标记为负样本作为文档数据.最后将以上两

种级别的数据整合起来用于事件抽取模型的训练.

对于开放域事件抽取,其人工标注的成本极大,通常面临

没有人工标注的数据供监督学习方法学习的问题.Araki
等[９０]利用 WordNet[９１]和 Wikipedia[９２]来生成新的训练数据,

提出了 一 种 基 于 DS 自 动 生 成 训 练 数 据 的 方 法,其 利 用

WordNet进行监督,不依赖于其他人工标注的数据集,从而

生成高质量的事件二分类训练数据,并从简单的英文 WikipeＧ

dia中选取文章进行事件标注,实验结果表明采用 DS方法

后,模型的迁移性能更加稳定.

以上方法存在明显的问题,即所有远程监督方法都不可

避免地会引入数据噪声,影响模型的表现,因此,降噪是 DS
场景抽取的一个最核心的能力.此外,在筛选和检测中,无论

是复杂的规则或类似 TFＧIDF的算分方法,都会导致低频但

有信息量的实例被筛选掉,使得结果越来越偏向最高频的数

据,而这种数据往往无益于训练模型.基于上述挑战,Wang
等[７８]提出了一种对抗训练的方法,用于改善采用 DS方式时

事件抽取的效果,该方法能在无监督情况下学习降低数据噪

声、抵抗数据噪声的能力.

远程监督事件抽取方法主要面临的难题是噪声数据与抽

取特征误差传播的问题,利用知识库可能会错误地标记数据,

从而产生噪声数据,而自然语言处理工具抽取的特征也存在

误差,会引起特征的误差传播与错误积累.如何解决上述问

题是未来研究的重点.

２．４．３　小结

总的来说,目前弱监督事件抽取方法的性能与监督学习

方法仍然有一定的差距.本节对基于半监督与远程监督的弱

监督学习方法进行总结对比,结果如表６所列.类似于无监

督学习方法,弱监督学习方法不可避免地会受到噪声数据的

影响,如果利用的无标签样本的质量较差或是完全不同分布

的数据,反而很容易降低模型的泛化性能.如何降噪是弱监

督学习研究的核心问题,目前已有研究者利用对抗训练等方

法进行降噪处理,未来可以探索更好的降噪策略来提升弱监

督学习事件抽取的效果.一个值得探索的方向是引入强化学

习设定优化目标,利用强化学习建模伪平行语料的质量评测

指标,设计相应的训练过程如质量评估(QualityＧestimation,

QE),在此基础上训练得到质量更好的伪平行语料.
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表６　基于半监督与远程监督学习事件抽取方法对比

Table６　ComparisonofeventextractionmethodsbasedonsemiＧsupervisedanddistantsupervisionlearning

方法类型 相同点 不同点

基于半监督

学习的方法

基于远程监督

学习的方法

１．两者都属于弱监督学习的范畴,通过

利用少部分高质量标注数据,生成大

量新的标注数据,从而扩展训练数据

的规模用于模型的训练

２．两者都不可避免地会引入噪声数据

３．两者的核心问题都是降噪

半监督学习方法主要利用一小部分种子模式或预分类的语料,采用

模板迭代、数据聚类等自训练方式对大规模无标注数据进行标注,
来扩展训练数据的规模,或设计鲁棒的模型来识别事件

不同于半监督学习扩展训练数据的方式,远程监督学习方法主要利

用知识库、外部词典等结构化知识自动标注数据,从而扩展训练数

据的规模

２．５　基于数据与辅助知识增强的方法

基于数据与辅助知识增强的方法主要利用高资源、高质

量的数据和知识来缓解目标数据稀疏的情况,具体的分析见

各自模块.

２．５．１　基于多语言增强的方法

先前事件抽取的方法大都集中在单语言线索上,忽视了

其他语言提供的大量有用信息.多语言增强的本质是利用现

有大量的高质量、高资源的标注语料(如英文)来获得更丰富

和鲁棒的样本表示,从而改善低资源语言数据缺乏、质量低下

等问题.早期研究者主要利用模型引导、机器翻译、嵌入映射

等方法进行跨语言事件抽取,之后研究者开始利用深度学习

模型进行跨语言事件抽取.

１)基于机器翻译与映射的方法

早期跨语言事件抽取的方法主要利用模式引导(BootＧ

strapping)的思想,Chen等[９３]提出了一个基于跨语言信息映

射的协同引导框架,基于中英文单语事件抽取系统和并行语

料,构建跨语言同义谓词集合的方法,用于辅助进行中文事件

抽取.Zhu等[９４]提出了一个基于机器翻译的双语言分类方

法,使用双语言特征生成统一的文本表示,通过合并两种语言

中的训练样本来扩展标记数据的尺寸,并从单语言和双语言

两个角度来解决触发词定位困难的问题,该方法可以有效地

解决中文事件抽取数据稀缺的问题.Hsi等[９５Ｇ９６]提出嵌入映

射的方法,结合语言依赖和语言特有的特征,利用多语言数据

训练模型,在中文触发词抽取上 MacroＧAverageP 和F１值分

别为４４．３％和２５．８％,相比使用中文单语言训练分别提升了

２．２％和２．５％.

２)基于深度学习模型的方法

上述跨语言事件抽取方法严重依赖于用于映射的机器模

型,并且需要对齐映射单词以及大量的并行资源,大大限制了

其适用性.随着深度学习技术的发展,研究者开始探索利用

深度学习模型进行跨语言事件抽取.

Liu等[９７]提出了一种上下文依赖的翻译方法,用于构造

不同语言之间的词汇映射.该方法替换了传统的单词到单词

的翻译形式,采用一个上下文有关的选择注意力机制,对不同

的翻译候选对进行排名,来选取最接近的翻译对.另外,文献

[９７]设计了一个共享语法顺序的事件检测器,用于处理翻译

中单词顺序的差异化问题,从而可以进行多语言的协同训练,

在中文 事 件 检 测 上 的 F１ 值 可 达 ４５．４％,比 之 前 的 LexＧ

Map[９６]方法提升了５．８％.

近几年,随着 BERT模型问世,Hambardzumyan等[９８]通

过使用一个注意力机制整合句子 Token的 mBERT 嵌入来

获得该句子的一个表示,之后在句子表示上方使用一个线性

层尝试将 mBERT的嵌入映射到一个共享空间上,使得在不

同语言上相似的句子在该共享空间上具有相同的位置,从而

将不同语言句子的表示对齐,可以有效地提升跨语言事件抽

取的效果.

总的来说,多语言增强方法可以有效地提升对低资源

语言事件抽取的效果.构建多语言统一模型能大大降低

在新语言上冷启动的成本,相比从零学习,该方法可以减

小对标注数据的依赖,跨语言迁移的效果最终还是依赖语

言之间内在的联系,未来可以集中在设计更加强大通用的

多语言模型上,减少对语言关系的依赖并结合高资源语言

数据进行跨语言学习,从而解决目标语言面临的数据缺乏

难题.

２．５．２　基于多模态增强的方法

利用多模态数据(文本、图像、语音、视频等)进行增强的

方法,其思想很直观,即通过引入其他模态的数据来缓解当前

数据可用信息不足的情况.低资源场景下的多模态学习指利

用多个模态的互补信息学习更好的特征表示,丰富文本的可

用特征,消除模态之间的冗余信息,通过融合多模态信息来提

升模型对小样本数据的感知能力,利用多模态数据来改善事

件抽取的效果.

其中一种最直接的利用多模态进行数据增强的方式就是

利用文本本身的多模态数据.Zhu等[９９]提出了一个小样本

事件检测模型CADAＧfVAEＧGAN,通过从事件提及、类型结

构、类型名字３个模态中抽取语义特征,利用对抗训练增强的

变分自动编码器(VariationalAutoencoder,VAE)将特定模态

对齐并映射到一个共享的低维潜在空间上,并通过训练一个

CNN分类器来评估潜在表示的质量.

图片的视觉特征可以有效地改善文本特征信息缺乏的情

况.Zhang等[１００]提出将外部可视化存储库的视觉特征与传

统的文本相对应,首先以弱监督的方式从大规模的文本Ｇ图片

对中挖掘视觉模式,之后提出一个多模态事件抽取算法,利用

文本特征和视觉模式联合训练事件抽取器,从而优化事件抽

取的效果.Tong等[１０１]提 出 了 一 个 双 重 循 环 多 模 态 模 型

(DualRecurrentMultiModalModel,DRMM),利用交替的双

重注意力机制在每一步选择有用的文本信息并过滤掉不相关

的噪声用于特征的抽取,同时能有效地捕获图片与句子之间

更深层的相互关系,用于模态特征的整合,从而提升事件抽取

的效果.Li等[１０２]提出了一种弱对齐结构嵌入方法(Weakly

AlignedStructuredEmbedding,WASE),将文本和视觉数据

语义信息的结构表示编码到通用的嵌入空间上,采用弱监督
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训练策略,利用已有的单模态注释语料库,在没有跨模态注释

的情况下执行联合推理.

但通过一个单独的快照图片特征难以确定一些关键的事

件论元角色,而视频包含关于事件的更多信息,有助于消除在

事件中不同论元扮演的角色歧义问题.Chen等[１０３]提出联合

文本和视频,从中抽取多媒体事件和论元,首先执行多模态的

共指消解,即利用自监督训练策略来识别与同一个事件有关

的句子和视频片段,之后引入一个多模态 Transformer结构,

利用特定模态的解码器联合进行文本和视频事件抽取.Wu
等[１０４]提出了一个零样本学习的通用框架,利用多个多模态

特征包括视觉和音频特征,将一个视频映射到一个中间语义

属性空间上,之后将从大规模文本语料库中学到的统计数据

映射到高维的概念空间上,在此空间上计算属性和文本查询

概念之间的相似性,将不同属性集合计算得到的分数连接

获得最终的融合分数,该方法可以有效地对齐文本查询与

不同模态之间不相交的词汇,从而提升零样本事件检测的

效果.

目前基于多模态增强的事件抽取技术还不太成熟,仍然

存在许多需要改进的地方,具体阐述见第４章.

２．５．３　基于辅助知识增强的方法

考虑到 ACE语料库定义了非常有限和粗粒度的事件模

式(８个类型和３３个子类型),当实际面临大规模无标注的新

事件类型时,将会错过大量有用的事件信息.由于 FrametＧ

Net[８８]中的框架与 ACE语料库中的事件模式在结构上是高

度一致的,研究者开始利用 FrameNet等框架语义知识来增

强当前标记数据缺乏的样本,另外还有研究者探索基于开放

域以及基于本体和规则的知识增强方法.

１)基于框架语义与开放域知识增强的方法

Liu等[１０５]首 先 利 用 ACE 语 料 训 练 的 分 类 器 去 判 定

FrameNet中句子的事件类别,再利用全局推断将 FrameNet
的语 义 框 架 和 ACE 中 的 事 件 类 别 进 行 映 射,进 而 利 用

FrameNet中人工标注的事件样例扩展训练数据以提升事件

检测性能.后来,Li等[１０６]提出了基于FrameNet重定义事件

模式的方法.首先从FrameNet中抽取出表达事件信息的框

架,并利用框架到框架的关系建立一个比 ACE语料库粒度更

细、覆盖更广的分层事件模式,基于新定义的事件模式,利用

FrameNet中事件模式的层次结构和框架到框架的关系,基于

马尔可夫逻辑网(MarkovLogicNetwork,MLN)联合抽取

事件.

还有研究者利用开放域丰富的知识来提供额外的信息,

从而缓解标注数据缺乏的情况.Tong等[１０７]提出利用开放域

触发词知识来处理事件抽取中的长尾问题,通过给未见的或

稀疏的标记触发词提供额外的语义支持,在未见和稀疏标记

场景下触发词识别的P 值分别达到７９．０％和８０．８％,这表明

该方法可以有效提升触发词识别的准确率并减少对注释中频

繁出现触发词的内在偏见.

２)基于本体和规则增强的方法

针对大多数事件检测方法严重依赖训练实例,忽略了事

件类型的相关性,会面临数据缺乏且无法处理新事件类型的

问题,Deng等[１０８]提出了基于本体嵌入的事件检测框架 OnＧ

toED(EventDetection Framework with Ontology EmbedＧ

ding).基于事件本体,OntoED可以利用数据丰富的事件类

型知识,并将其传播到数据稀缺的事件类型上,使得本体可以

很好地应对新事件类型.

先前数据驱动的方法大都忽视了事件之间内在的相

关联知识,导致对不常见的事件类型和角色识别的性能相

对较差.Deng等[１０９]提出了一个知识意识的超球面原型

网 络 KＧHPN(KnowledgeＧaware HypersphericalPrototype

Network),通过在超球面上进行成对原型学习,利用事件

之间因果关系的相关知识来将类中高资源(源)的知识迁

移到低(目标)资源上,从而减少对数据的依赖.Li等[１１０]

提出利用一个文档级的图注意力网络,通过连接事件类型

的结点来建立类型信息的共享,构造一个通用的模式来统

一所有事件类型的角色模式,从而实现角色之间知识的共

享,并进一步提出一个参数继承机制,用于考虑事件类型

的知识协助类型偏好角色的识别.该方法在事件类型分

类、触发词识别上的 F１值分别高达８２．３７％和８６．７１％,

比 Du等[３９]、Li等[４０]提出的模型在事件类型分类上的 F１
值分别提升了９．９８％和１０．６７％.

总的来说,基于辅助知识增强的方法主要利用内生或外

生的知识更加准确地学习样本的语义表示,从而提升事件抽

取的效果.引入外部知识带着先验知识进行推理是一个

很好的任务增强方式,引入外部知识时,需要避免引入太

多的噪声数据.另外,还可以设计更有效的策略、规则等

挖掘更多事件之间的潜在知识(如时序关系)来丰富事件

的表示.

２．５．４　小结

本节对基于数据与辅助知识增强的事件抽取方法进行了

总结,如表７所列,主要从方法思想、所用数据/知识类型以及

方法缺点等方面进行分析.

表７　基于数据与辅助知识增强的事件抽取方法总结

Table７　Summaryofeventextractionmethodsbasedondataandauxiliaryknowledgeenhancement

方法类型 方法思想 所用数据/知识类型 方法缺点

基于多语言增强

的方法

利用高质量、高资源的标注语料(如英文)改善低

资源语言数据缺乏、质量低下等问题

高质量、高资源

语言数据

依赖语言之间的内在联系,依赖源语

言的质量和资源

基于多模态增强

的方法

利用多模态数据(文本、图像、语音、视频等)进行

增强,通过引入其他模态的数据来缓解当前数据

可用信息不足的情况

多模态数据

难以联合学习异源领域的数据,难以

处理在连接不同模态期间不同程度

的噪声

基于辅助知识增强

的方法

采用框架语义、开放域知识以及利用本体和规则

等方式更加准确地学习样本的语义表示

框架语义、开放域、
本体以及内生知识

引入外部知识时容易产生噪声数据
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２．６　基于元学习的方法

基于元学习的事件抽取方法将不同的事件类型视为不同

的任务(下文以“任务”进行叙述).由于预训练模型在面对新

任务时更新了参数,因此原先在旧任务上训练好的参数被新的

信息覆盖,容易产生灾难性遗忘的问题.元学习[１１１Ｇ１１２]从数据

和任务的双重抽样中学习历史先验知识,然后提取元知识应用

于未来的任务.元学习集中在使用先验知识来提升对于未见

任务的泛化能力,如果先验知识被用来教模型如何在一个特定

任务上学习,那么元学习就可以被视为小样本学习的一个变

体.基于元学习的事件抽取方法的整体框架如图３所示.

图３　基于元学习的事件抽取框架

Fig．３　Overallframeworkofeventextractionbasedonmetalearning

　　先前的小样本学习方法面临的问题是模型仅依赖于查询

实例和支持集合之间的训练信号,支持集合中样本之间的匹

配信息尚未得到充分利用.Lai等[１１３]首次提出利用支持集

合中匹配样本的两个损失因素来给模型提供更多的训练信

号,这些训练信号可以显著地提升小样本事件检测的性能.

另外,利用动态原型网络进行元学习事件抽取也取得了

显著成效.Yang等[１１４]提出使用一个动态存储网络来编码特

定领域的信息,从而可以更好地学习同一个事件领域任务之

间的结构相似性,增强模型未知的元学习算法(ModelＧagnosＧ

ticMetaＧlearning,MAML)[１１１]对新事件类型的适应性和事件

论元的抽取效果.Deng等[１１５]提出利用动态存储原型网络

(DynamicＧmemoryＧbasedPrototypicalNetwork,DMBＧPN)中

的动态存储网络(DynamicMemoryNetwork,DMN)多次使

用事件提及编码来为事件学习更好的原型,DMN 在句子编

码方面更健壮,可以充分利用事件实例并进行记忆存储和更

新,在５ＧWayＧ１０ＧShot设定下事件分类的F１值可达７３．９９％.

上述方法支持集合中的样本多样性通常被限制,从而导

致事件检测的性能并不理想.为了解决上述问题,Shen等[１１６]

提出一种自适应贝叶斯增强元学习框架(AdaptiveKnowledgeＧ

enhancedBayesianMetaＧlearning,AKEＧBML),通过采用启发式

规则对齐支持集合与FrameNet中的事件类型,并利用编码器

将样本与知识库编码在一个语义空间上,同时提出了一个可学

习的偏移量来修正对齐的知识表示,从而建立事件类型知识的

先验分布,生成事件类型原型表示的后验分布.在预测阶段采

用学习到的原型表示的后验分布对查询实例分配相应的事件

类型,从而解决了采用知识增强方法时知识库覆盖不完整以及

预定义知识库与不同应用不能准确对齐的问题.

类似于迁移学习,基于元学习的事件抽取方法对训练任

务和测试任务的相关性也有要求,当训练任务和测试任务存

在明显差距时,很少使用元学习来初始化参数权值,很容易导

致模型的负迁移.本节最后对元学习与迁移学习事件抽取方

法进行了对比,结果如表８所列.当前元学习的思想基础是

要有充足的历史任务,若特定问题任务缺乏时,元学习技术可

能失效.另外元学习高度依赖网络的结构,因此模型结构的

好坏对元学习技术的影响很大,未来可以利用神经架构搜索

技术得到最适合元任务的网络结构.

表８　基于元学习与迁移学习事件抽取方法的对比

Table８　Comparisonofeventextractionmethodsbasedonmetalearningandtransferlearning

方法类型 相同点
不同点

训练目标 损失函数

元学习

迁移学习

１．要求源任务与目标任务在分布上尽可能相似

２．两者本质都是如何让模型用到更广泛的数据

分布,从而提高模型泛化性能

３．在训练阶段,两者都会训练一组参数,在测试

阶段,会根据少量数据更新参数

元学习强调模型在测试

任务上表现好

１．损失函数明显针对的是任务,根据任务的表现更新参数

２．元学习在训练阶段就为测试阶段的更新做准备,迁移

学习则没有

迁移学习强调模型在预

训练任务上表现好
迁移学习没有任务观念,只有数据观念

３　实验结果及分析

３．１　数据集介绍

目前对于低资源场景事件抽取任务的研究主要采用

ACE２００５[２],TACＧKBP[４]等通用的标准数据集,另外还有一

些 特 定 的 数 据 集 如 OntoEvent[１０８],CausalＧEE[１０９],FewＧ

Event[１１５],GENIA[１１７],FewFC[７９],CEC[１１８]等,具 体 如 表 ９

所列.
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１)ACE２００５.ACE２００５ 数据集由语言数据联盟(LanＧ

guageDataAlliance,LDC)发布,由实体、关系和事件等多种

数据类型组成,包含英语、阿拉伯语和中文３种语言.其定义

了８种大类事件类型和３３种小类事件子类型,包含５９９篇文

档,是事件抽取任务使用最广泛、最具影响力的基准数据集.

２)TACKBP.TACKBP事件追踪(２０１５－２０１７)的目标

是抽取出适合输入到知识库中的事件信息.TACKBP２０１５
以英文的方式定义了９种事件类型和３８种事件子类型,TAC

KBP２０１６和TACKBP２０１７包括英语、汉语和西班牙语３种

语言,拥有８种事件类型和１８种事件子类型.

３)OntoEvent.该数据集创建于２０２１年,其典型特点是

带有事件之间的关系信息,包含来自４１１５个文档中的１３个

事件类型,分为１００个子类型和６０５４６个事件实例.数据集

的创建基于 MAVEN[１１９]和 FewEvent两个数据集,并使用

TCR模型[１２０]来抽取时间和因果关系,使用JCL模型[１２１]来

抽取层次关系.

４)CausalＧEE.该数据集创建于２０２１年,主要特点是采

用事件之间的因果注释增强 ACEＧ２００５,TACＧKBPＧ２０１７和

FewEvent数据集,同时使用事件类型的信息来扩展 MAＧ

TRES[１２０],CausalＧTB[１２２],EventCausality[１２３]事 件 因 果 数 据

集.数据集包含８０个事件类型,３７００个事件实例以及１１２
条事件因果关系对.

５)FewEvent.该数据集采用远程监督技术和手工注释

的方式创建,包含１９种事件类型,分为１００个事件子类型和

７０８５２个实例.每个事件类型的注释平均大约有７００个实

例.数据集构建过程大概分为两个步骤:首先使用已存在的

ACEＧ２００５语料库和 TACＧKBP２０１７事件追踪数据中扩展事

件类型的数量,之后采用自动标记数据生成策略[８６],在限制

领域(如音乐、电影、体育、教育等)的前提下,从 Freebase和

Wikipedia中扩展一些新事件类型.

６)GENIA.该数据集创建于２００３年,属于生物医学领

域的语义注释语料库,GENIA３．０由１９９９个文档摘要组成,

目前 GENIA语料库的事件注释只覆盖了１０００个文档摘要,

在９３７２个句子上标记了３６１１４个事件.

７)FewFC.该数据集中的数据来自于真实的金融新闻数

据,由金融领域专业人员对其进行标注,被用于 CCKS２０２０
金融领域跨类迁移事件抽取评测任务.FewFC是一个经典

的金融领域小样本数据集,包含了１０种金融领域的事件类

型,如投资、股份股权转让、质押等事件,共８９８２个句子以及

１２８９０个事件.

８)CEC.该数据集是由上海大学语义智能实验室创建的

中文突发事件数据集,对交通事故、火灾、地震等５类突发事

件的新闻报道进行标注,共３３２篇.与 ACE 数据集相比,

CEC较小,但其在事件和事件要素的注释方面更加全面.

表９　数据集介绍

Table９　Introductionofdatasets

数据集 年份 介绍 链接

ACE２００５ ２００５
８大类事件类型和３３小类事件子类型,包含５９９
篇文档

https://catalog．ldc．upenn．edu/LDC２００６T０６

TACKBP２０１７ ２０１７ ８种事件类型和１８种事件子类型 https://tac．nist．gov/２０１７/KBP/

OntoEvent ２０２１
１３个事件类型,１００个子类型和６０５４６个事件

实例
https://github．com/２３１sm/ReasoningInEE

CausalＧEE ２０２１
８０个事件类型,３７００个事件实例以及１１２条事

件因果关系对
https://github．com/２３１sm/Reasoning_In_KE

FewEvent ２０２０
１９个事件类型,分为１００个事件子类型和７０８５２
个实例,每个事件类型的注释平均大约有７００个

实例
https://github．com/２３１sm/Low_Resource_KBP

GENIA ２００３
４７个事件类型,１９９９个文档,１８５４５个句子以及

３６１１４个事件
http://wwwＧtsujii．is．s．uＧtokyo．ac．jp/GENIA

FewFC ２０２０ １０个事件类型,８９８２个句子以及１２８９０个事件 https://github．com/TimeBurningFish/FewFC

CEC ２０１５ ５种事件类型,３３２个文档,５９９１个事件 https://github．com/shijiebei２００９/CECＧCorpus

３．２　评价指标

本文采用事件抽取常用的评估指标准确率 P、召回率 R

和F１值来评估结果,计算式如下:

P＝ TP
TP＋FP

(５)

R＝ TP
TP＋FN

(６)

F１＝２×P×R
P＋R

(７)

其中,TP 表示被模型预测为正类的正样本个数,FP 表示

被模型预测为正类的负样本个数,FN 表示被模型预测为

负类的正样本个数.准确率 P 表示模型抽取出的正确个

数占抽取总数的比例,用来衡量抽取的准确程度;召回率

R 表示模型正确抽取的个数占所有正确总数的比例,用来

衡量抽取的全面程度;F１值是准确率和召回率的加权平

均值,用来总体评估系统的性能,F１值越大表示模型的性

能越好.

３．３　实验结果分析与对比

本小节总结了典型低资源场景事件抽取技术方法在

ACE２００５数据集上触发词分类(事件检测)与论元角色分类

的实验结果,如表１０所列.
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表１０　典型低资源场景事件抽取技术方法在 ACE２００５数据集上的实验结果对比

Table１０　ComparisonofexperimentalresultsonACE２００５datasetoftypicaleventextractiontechniques

方法类型 年份Ｇ方法
触发词分类(事件检测)

P R F１

论元角色分类

P R F１

迁移学习

方法

(２．１节)

深度学习模型

迁移方法

CNN
RNN
GNN

Transformer

预训练语言模型方法

机器阅读理解方法

多任务学习方法

２０１７ＧHuang等[２０] ７５．５ ３６．３ ４９．１ １６．１ １５．６ １５．８
２０１６ＧFeng等(en)[２１] ８４．６ ６４．９ ７３．４ － － －
２０１９ＧLu等(en２zh)[２４] － － － － － ５９．０∗

２０２１ＧGATE(en２zh)[２６] － － － － － ６３．２∗

２０２１ＧIEＧPRIME(G．Truth)
(en,en２ar)[３２] － － － － －

７２．４
(５０．３∗)

２０２１ＧCCCAR(en２zh)[３３] － － ７２．１∗ － － ６５．５∗

２０２２ＧWang等[３４] － － ４７．８ － － ４３．０
２０２２ＧXＧGEAR(mT５Ｇlarge,

G．Truth)(en,en２zh)[３５] － － － － －
７１．２

(５４．０∗)

２０２０ＧBERT_QA[３９] ７１．１２ ７３．７０ ７２．３９ ５６．７７ ５０．２４ ５３．３１
２０２０ＧMQAEE(en)[４０] － － ７３．８ － － ５５．０

２０２０ＧFengetal．(G．Truth)[４１] ７３．２８ ７６．２９ ７５．４３
５７．６９
(７２．２０)

５１．９０
(６５．７９)

５４．６１
(６８．７９)

２０２０ＧRCEEER(G．Truth)[４２] ７５．６ ７４．２ ７４．９
６３．０
(７１．２)

６４．２
(６９．１)

６３．６
(７０．１)

２０１９ＧTransition[４５] ７４．４ ７３．２ ７３．８ ５５．７ ５１．１ ５３．３
２０１９ＧMTLＧCRF(zh)[５０] ８７．４ ５６．８ ６８．９ ６６．６ ４４．１ ５３．１
２０２０ＧZhang等[４８] ７６．２ ７４．６ ７５．４ ５８．４ ５２．６ ５５．５

提示(prompt)学习方法(２．２节)
２０２２ＧDEGREE(G．Truth)
(com１０)[５４] － －

７３．３
(５４．５) － －

７３．５
(３１．４)

２０２２ＧPAIE(G．Truth)[５８] － － － － － ７２．７

无监督学习方法(２．３节)
２０２１ＧCLEVE (supervised,G．
Truth)[７４]

６２．０
(７８．１)

４７．３
(８１．５)

５３．７
(７９．８)

４１．６
(５５．４)

３０．３
(６８．０)

３５．１
(６１．１)

２０２１ＧZhang等[７２] ５４．１ ５３．１ ５３．６ ４．６ １０．０ ６．３

弱监督学习

方法

(２．４节)

半监督学习方法

远程监督学习方法

２０１９ＧDMBERT＋ Boot[７８] ７７．９ ７２．５ ７５．１ － － －
２０２０ＧSSＧVQＧVAE[８４] ７５．７ ７７．８ ７６．７ － － －
２０２１ＧDualQA(G．Truth)[７９] － － － ４９．１ ４２．３ ４５．４
２０１７ＧDMCNN trained with
ACE ＋ED[８６] ７５．７ ６６．０ ７０．５ ６２．８ ５０．１ ５５．７

数据与辅助

知识增强

方法

(２．５节)

多语言增强方法

多模态增强方法

辅助知识增强方法

２０１９ＧCLTrans(en２zh)[９７] ６２．５∗ ３５．７∗ ４５．４∗ － － －
２０２０ＧCADAＧfVAEＧGAN (fewＧ
shot)[９９] ４３．２１ ５２．３６ ５０．５１ － － －

２０２０ＧDRMM[１０１] ７７．９ ７４．８ ７６．３ － － －
２０２１ＧAEE[１１０] ８３．３４ ８１．９６ ８２．３７ ６７．８２ ５５．６６ ６１．４２

元学习方法(２．６节)

２０２０ＧProto＋Att(LSTM＋LinＧ
ter＋ Lintra ＋ ５ ＋ １ＧwayＧ５Ｇ
shot)[１１３]

－ － ７８．４４ － － －

２０２０ＧDMBＧPN(５ＧWayＧ１５Ｇ
Shot)[１１５] － － ７６．０３ － － －

注:表中加数据数据表示最优结果,斜体表示零样本场景,∗表示跨语言场景,G．Truth表示标准触发词给定场景,en表示英文,zh表示中文,en２zh表示

英文－＞中文,en２ar表示英文－＞阿拉伯语,(en,en２zh)等表示在单语言和跨语言下的评估指标;仅有 G．Truth限定时若存在两种指标,则(．)表示在

G．Truth下的实验结果.

　　由表１０可知,零样本事件抽取方法与监督学习方法相比

仍然存在很大的差距.Wang等[３４]提出的基于 Transformer
的迁移方法在触发词和论元角色分类上的 F１值分别达到

４７．８％和４３．０％,Huang等[２０]提出的基于 CNN 的迁移方法

在触发词分类任务上比其提升了１．３％,但在论元角色分类

任务上的效果却很差,主要原因在于该方法严重依赖于论元

路径和论元概念的语义信息,而大多论元角色没有充分的信

息来匹配这些论元概念.Wang等[７４]提出的 CLEVE模型和

Zhang等[７２]提出的零样本分类模型等无监督学习方法在触

发词分类上的效果相比迁移学习方法有所提升,其F１值分

别达到了５３．７％和５３．６％,但两者在论元角色分类任务上的

效果依然很差.Hsu等[５４]提出的 DEGREE模型(提示学习

方法)稍 微 优 于 上 述 无 监 督 学 习 方 法 的 效 果,其 F１ 值 为

５４．５％.

目前的事件抽取方法在触发词分类上的 F１值集中在

７０％~８０％之间.Feng等[２１]提出的基于 RNN 的模型、Feng
等[４１]提出的基于 MRC的模型以及 Zhang等[４８]提出的 Soft

tree＋FineＧtuned模型等迁移学习方法在触发词分类上的F１
值分别为７３．４％,７５．４３％,７５．４％.Wang等[７４]提出的基于

对比预训练的方法、Huang等提出的SSＧVQＧVAE模型(半监

督学习方法)以及 Lai等[１１３]提出的基于 Proto＋Att模型

(LSTM＋Linter＋ Lintra＋５＋１Ｇway５Ｇshot设定,元学习方

法)在 触 发 词 分 类 上 的 F１ 值 分 别 为 ７９．８％,７６．７％,

７８．４４％.Li等[１１０]提出的 AEE模型(辅助知识增强方法)采

用一个通用的论元角色模式将多个角色连接,以利用论元之

间的共享信息,有效削减了错误信息传播和数据不平衡问题,

同时还采用一个参数继承机制来增强类型偏好角色的识别,

从而抽取不同事件类型的元素.该方法可以有效地学习事件

类型和论元角色之间的共享信息,在P,R,F１指标上分别达

到了８３．３４％,８１．９６％,８２．３７％.在准确率方面,He等[５０]
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提出的 MTLＧCRF模型(多任务学习方法)在中文事件抽取触

发词分类上的准确率高达８７．４％,在表中所有方法中最优,

这得益于相关子类别事件相互增强缓解了数据规模小和数据

不平衡的问题,从而提升了事件抽取的效果.

由表１０可知,在论元角色分类方面,在标准触发词给定

时,Hsu等[５４]提出的 DEGREE模型(提示学习方法)在论元

角色分类效果上的F１值可达７３．５％,明显高于在无标准触

发词给定时进行论元角色标记的效果,如 Du等[３９]提出的

BERT_QA模型(MRC方法)在论元角色分类上的F１值为

５３．３１％.这表明论元抽取的效果严重依赖于事件检测的效

果,此时错误传播的问题是阻碍论元角色标记性能下降的主

要原因.另外,Nguyen等[３３]提出的 CCCAR 模型在无标准

触发词给定时,由英文迁移到中文的论元角色标记的F１值

达到了６５．５％,在所列方法中最优.

４　未来研究趋势

第３章已分析对比了不同方法的优缺点,并针对性地为

相关方法的不足提供了可解决的方案,同时也列出了未来研

究可以关注的重点.本节从低资源场景事件抽取的全局角

度,分析其未来主流的发展趋势.

１)低资源场景事件抽取通用语料库的扩展

目前对低资源场景事件抽取的研究主要还是采用事件抽

取任务标准的数据集,如 ACE２００５[２]等.但在实际研究时可

能会用到不同事件之间的知识,即因果关系、时间关系等,此

时采用通用领域的数据集就不能很好地表征上述知识,使得

研究者需要重新构造特定的低资源场景事件抽取数据集,这

十分耗时耗力.目前低资源场景下通用的标准数据集很缺

乏,如何构造像 ACE２００５标准数据集那样能广泛使用的低资

源场景事件抽取数据集是未来研究的热点与难点.可考虑首

先利用外部知识增强策略对常用领域的事件进行扩展,并采

用自动化工具标注出事件之间的多种常用关系(如时序、因

果),接着对结果进行人工校对,后续可根据需求采用上述方

式进一步扩展语料库,使得所构建的低资源事件抽取语料库

具备通用性、可靠性和可扩展性.

２)基于数据增强的事件抽取技术研究

目前,只有少量工作将数据增强技术用到事件抽取中,如

Luo等[１２４]提出了一种基于 BERT的混合文本对抗训练方法

(BertBased MixＧtextAdversarialTraining,BMAD),采用回

译的传统数据增强方法从原始数据构建真实无标注的数据,

之后利用 MixＧText的数据增强方法生成虚拟训练数据和标

签,通过训练不准确的数据和带噪学习来提高模型的泛化能

力并尽量避免过拟合.

数据增强技术在事件抽取任务上的应用并不广泛,原因

在于自然语言中的数据是离散的,不能像计算机视觉领域中

对输入数据直接进行转换.利用类似计算机视觉中的裁剪法

可能会改变语义,容易删除最重要的部分,变换文本的表现形

式时展开变换的过程可能存在歧义问题.另外,使用 MixUp
方法(利用线性插值的方式产生更多的训练样本)建模文本中

间语义时在句子或单词角度上会面临可解释性差等问题.因

此,在引入数据增强时既要保证数据质量又要保证多样性,

未来的研究可以考虑将事件论元和触发词与知识图谱、事理

图谱中的实体、动词融合,采用新形式的数据增强技术来提升

模型的识别能力和泛化能力.

３)基于多模态增强的事件抽取技术研究

目前已有研究者利用多模态数据(图像、语音、视频等)来

缓解当前事件抽取任务面临的数据缺乏问题,基于多模态增

强的事件抽取技术还处于发展阶段,主要集中在多模态嵌入

以及生成丰富的语义信息上,其面临的主要挑战包括:如何更

好地联系来自异源领域的数据,如何有效地处理在连接不同

模态期间不同程度的噪声,如何将两者放在一起学习.未来

的研究可以聚焦在通过跨模态统一建模方法来增强模型的跨

模态语义对齐与降噪能力,提升事件抽取的效果.

４)联合神经网络与符号知识的事件抽取技术研究

目前大多事件抽取方法都是基于神经网络的,其缺乏透

明度和健壮性,而事件抽取中的目标知识是符号的形式.未

来的研究可以考虑将传统基于规则和模式匹配的方法与深度

学习技术相结合,以有效地利用符号知识来削减深度学习模

型对于注释数据的依赖,改善事件抽取面临的标注数据缺乏

的问题.

结束语　随着事件抽取技术的发展,人们不再局限于利

用已标注好的数据来达成既定的事件抽取任务目标,而是更

加关注与实际应用场景的联系.传统机器学习和深度学习方

法都需要标注好的训练数据,特别是深度学习模型需要大量

的注释数据,在标注数据充足的情况下确实能显著地提升事

件抽取的效果,但在现实场景下,相关领域和语言标注数据极

度缺乏,标准数据集规模很小,低资源场景普遍存在.研究者

寻求设计更鲁棒的方法使得模型具备跨领域、跨语言以及新

事件类型的应对能力.本文全面总结归纳了近年来低资源场

景事件抽取任务的相关工作,首先介绍了其任务定义和分类,

之后重点阐述了当前流行的技术方法及先前工作,并给出了

当前方法的不足和未来研究的重点;接着介绍了相关数据集

及评价指标,并对典型技术方法的实验结果进行总结分析;然

后从低资源场景事件抽取任务发展的全局角度分析了当前所

面临的问题和未来的发展趋势,期望促进低资源场景事件抽

取及其相关领域的协同发展,并为后续研究提供指导.
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