
事件抽取方法综述:深度学习与预训练对比分析

王嘉宾, 罗俊仁, 周棪忠, 王超, 张万鹏

引用本文

王嘉宾, 罗俊仁,  周棪忠,  王超,  张万鹏.  事件抽取方法综述:深度学习与预训练对比分析[J ] .  计算机科学,

2024,  51(9) :  196-206.

WANG Jiabin, LUO Junren, ZHOU Yanzhong, WANG Chao, ZHANG Wanpeng. Survey on Event

Extraction Methods:Comparative Analysis of Deep Learning and Pre-training [J]. Computer Science,

2024, 51(9): 196-206.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于视觉语义与提示学习的多模态情感分析模型

Multimodal Sentiment Analysis Model Based on Visual Semantics and Prompt Learning

计算机科学, 2024, 51(9): 250-257. https://doi.org/10.11896/js jkx.230600047

基于半监督学习的域适应实体解析算法

Domain-adaptive Entity Resolution Algorithm Based on Semi-supervised Learning

计算机科学, 2024, 51(9): 214-222. https://doi.org/10.11896/js jkx.230800102

多天线无线充电器的安全布置研究

Safe Placement of Multi-antenna Wireless Chargers

计算机科学, 2024, 51(8): 345-353. https://doi.org/10.11896/js jkx.240400156

自编码器端到端通信系统后门攻击方法

Backdoor Attack Method in Autoencoder End-to-End Communication System

计算机科学, 2024, 51(7): 413-421. https://doi.org/10.11896/js jkx.230400113

CI NOSUM:面向多民族低资源语言的抽取式摘要模型

CINOSUM:An Extractive Summarization Model for Low-resource Multi-ethnic Language

计算机科学, 2024, 51(7): 296-302. https://doi.org/10.11896/js jkx.231100201

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231000123
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.231000123
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230600047
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230600047
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230800102
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230800102
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240400156
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240400156
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230400113
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230400113
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231100201
https://doi.org/10.11896/jsjkx.231100201


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２３１０００１２３

到稿日期:２０２３Ｇ１０Ｇ１８　返修日期:２０２４Ｇ０３Ｇ１５
通信作者:张万鹏(wpzhang＠nudt．edu．cn)

事件抽取方法综述:深度学习与预训练对比分析

王嘉宾 罗俊仁 周棪忠 王　超 张万鹏

国防科技大学智能科学学院　长沙４１００７３
　(wangjiabin２２＠nudt．com)

　
摘　要　事件抽取是伴随着信息技术的发展而诞生的.随着人们对从繁多的日常信息中抽取出有用信息的需求日益增强,事

件抽取的研究发展也越发受重视.首先,介绍了事件抽取的发展历程,理清了事件抽取的发展脉络;其次,介绍了事件抽取的２
种范式,并对管道型抽取和联合型抽取范式进行了对比分析;再次,围绕事件抽取的层级,分别从句子级事件抽取和篇章级事件

抽取２个层面对近年来事件抽取的发展进行了梳理;然后,从传统型事件抽取方法、基于深度学习的事件抽取方法,以及基于预

训练模型的事件抽取方法３个方面对事件抽取方法进行了对比分析;最后,介绍了事件抽取的典型应用场景,并根据事件抽取

的发展现状,对未来事件抽取前沿发展进行了展望.
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Abstract　Eventextractionisbornalongwiththedevelopmentofinformationtechnology．Aspeople’sdemandforextractinguseＧ
fulinformationfromawidevarietyofdailyinformationisincreasing,theresearchanddevelopmentofeventextractionhasattracＧ
tedmoreandmoreattention．Thispaperfirstintroducesthedevelopmentprocessofeventextraction,clarifiesthedevelopment
contextofeventextraction,andthenintroducestwoparadigmsofeventextractionandacomparativeanalysisofpipelineandfeＧ
deratedextractionparadigmsispresented．Secondly,accordingtothelevelofeventextraction,thedevelopmentofeventextraction
inrecentyearsisdescribedfromsentenceleveleventextractionandtextleveleventextraction．Then,theeventextractionmeＧ
thodsarecomparedandanalyzedfromthreeaspects:traditionaleventextractionmethods,deeplearningbasedeventextraction
methods,andPreＧtrainingmodelＧbasedeventextractionmethods．Finally,sometypicalapplicationscenariosofeventextraction
areintroduced,andthefuturedevelopmentofeventextractiontopicsisprospectedaccordingtothedevelopmentstatusofevent
extraction．
Keywords　Eventextraction,Argument,Triggerword,Entityextraction,Temporalextraction,PreＧtraining
　

　　随着互联网进入 Web３．０时代,大量典型、热点事件很

快就能引爆全网络,各类事件信息呈现出过载现象.如何从

大量非结构化文本中抽取出决策者感兴趣的事件类型、事件

要素、事件因果和时序关系,构建时序事理图谱,辅助社会安

全治理、战略形势研判、冲突威胁预警,是当前人工智能领域

信息融合处理的前沿课题.
事件抽取(EventExtraction)是由信息抽取发展而来的,

是信息抽取中实体识别、指代消解、关系抽取和事件抽取的一

部分.２０世纪６０年代,耶鲁大学的 FRUMP项目[１]以及纽

约大学的 LinguisticString项目[２]等催生了信息抽取工作;

８０年代,消息理解系列会议(MessageUnderstandingConfeＧ
rence,MUC)[３]的召开推动了事件抽取的发展;到了９０年代,
另一个由美国国家标准技术研究所主导的自动内容抽取会议

(AutomaticContentExtraction,ACE)举行.作为 MUC会议

的延伸,ACE将事件抽取的研究推向了繁荣.ACE会议将

事件定义为:发生在某个特定时间点或时间段,某个特定地域

范围内,由一个或者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[４].而事件抽取就是从含有事件信息

的非结构化文本中抽取出事件并以结构化的形式展现出

来[５].现在的信息社会,每天都会产生海量的信息,事件抽取

可以帮助我们将事件从纷繁复杂的信息中抽取出来,对于构

建知识图谱[６]和事件检索[７]等任务发挥了重要作用.
事件抽取一直是信息处理领域的核心课题.Ma等[８]主

要从事件抽取的评价方法、数据集以及事件表示等几个方面

进行了总结;Zhu等[９]主要对事件抽取的方法和数据进行了

汇总;Li等[１０]从回顾事件抽取的先进方法开始,为基于深度

学习模型的通用领域事件抽取引入了一种新的分类方式,较
全面地总结了各种基于深度学习的事件抽取模型.本文以事

件抽取为关键词,从知网、SCI/EI论文数据库中检索近年来

的相关文献,并对其进行对比分析.首先,对事件抽取进行了



概述,对事件抽取的范式和层级进行了概括总结;其次,对近

年来的抽取方法进行了对比分析,突出论述了基于预训练

模型的事件抽取方法;最后,探索了典型应用场景,展望了未

来研究方向.所提模型框架如图１所示.

图１　事件抽取的整体架构

Fig．１　Overallframeworkstructureofeventextraction

１　事件抽取

１．１　事件抽取简介

事件抽取结构一般是由事件类型、事件元素、元素角色和

事件触发词构成.

事件类型是对事件进行分类和归类的方式.ACE２００５
确定了８种事件类型和３３种子类型[１１].在事件抽取中,大
多数采用３３种事件类型.事件识别是基于词的３４类(３３类

事件类型＋None)多元分类任务;角色分类是基于词对的３６
类(３５类角色类型＋None)多元分类任务.

事件元素是指参与一个具体事件的元素提及,包括概念、

实体、值、时间等.值是一种非实体的事件参与者,例如工作

岗位.
元素角色是指元素与其参与事件的关系.ACE２００５确

定共有３５类角色,如攻击者、受害者等.
触发词是指最清晰准确表达事件类型的词语,通常是动

词或名词.

１．２　事件抽取的范式

事件抽取包含４个子任务,分别是触发词识别、事件类型

分类、论元识别和论元角色分类.基于这４个子任务,早期的

事件抽取采用串行式的管道型抽取范式;随着机器学习技术

的发展,逐渐发展出了并行的联合型抽取范式.管道型抽取

和联合型抽取示意图如图２所示.

(a)管道型抽取

(b)联合型抽取

图２　管道型抽取和联合型抽取

Fig．２　Pipelineextractionandjointextraction

１．２．１　管道型抽取

将事件抽取的子任务看成单独的分类问题,在不同的

阶段分别设置不同的分类器.常用的分类器类型有:根据触

发词的事件类型分类器、基于单词的轮元分类器、基于轮元的

角色分类器等.根据不同的场景,将这些分类器串联起来进

行事件抽取,其中比较典型的是 Chen等[１２]设计的动态多池

化卷积神经网络(DynamicMultiＧPoolingConvolutionalNeuＧ
ralNetwork,DMCNN)模型.该模型将事件抽取分为两部

分,首先通过动态多池化卷积神经网络学习句子语义特征,对
句子的每个词进行分类来识别触发词,对于识别出来的触发

词,在第二阶段应用类似的 DMCNN 识别论元.Du等[１３]也

是采用管道型抽取范式,将事件抽取任务转换为机器阅读理

解,采用双BERT(BidirectionalEncoderRepresentationsfrom
Transformers)[１４]模型,将第一个 BERT 模型用于对触发词

的检测进行类型分类,而第二个 BERT模型用于根据检测到

的触发词类型设计问答问题,然后根据问答问题对论元角色

进行识别抽取.这也有一个好处,即不需要使用标注好的训

练集进行训练.Yang等[１５]设计基于预训练语言模型的(PreＧ
trainedLanguageModelbasedEventExtractor,PLMEE)模

型,该模型也将事件抽取分成两阶段任务,包含触发词提取和

参数提取,参数提取依靠触发词提取的结果进行推理.从上

述例子可以看出,管道型抽取范式后一个阶段的抽取结果依

靠前一阶段触发词的抽取结果,如果触发词抽取错误,很容易

将错误后传,产生级联,扩大结果错误.因此,后来发展出了

联合型抽取范式.

１．２．２　联合型抽取

将论元的抽取与触发词的抽取结果分割开,第一阶段将

根据实体和候选触发词来识别出触发词和论元,第二阶段将

触发词和论元分别进行分类.２０１３年,Li等[１６]率先提出了

具有丰富局部和全局特征的结构化预测联合架构,该框架同

时提取触发器和参数,从而可以相互改进局部预测;新的联合

事件提取算法同时预测触发器和参数,并使用结构化感知

器[１７]来训练联合模型,以柱搜索策略搜索得到最优结果.联

合模型对于事件抽取任务的提升较为明显.论文显示,该模

型优于当时最先进的句子级事件提取模型.２０１６年,Nguyen
等[１８]基于循环神经网络提出了在具有双向递归神经网络的

联合框架中进行事件提取.该框架引入内存矩阵,捕获参数

角色和触发器子类型之间的依赖关系,使得在 ACE２００５数据
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集上产生最先进的性能.联合型抽取范式虽然克服了触发词

错误对论元抽取的影响,但忽视了对触发词信息的使用,且其

并不能避免事件类型预测错误对抽取结果的影响.

１．３　事件抽取的层级

１．３．１　句子级抽取

在事件抽取的方法中,一直以句子级事件抽取的研究为

主.近年来的句子级事件抽取研究几乎全部采用了深度学习

的方法,这也得力于深度学习模型能够学习到句法和句子词

义等更深的句子特征.Wang等[１９]为了解决卷积神经网络只

能考虑卷积窗口内的局部信息而忽略了词语的上下文联系,

以及循环神经网络存在梯度消失和短期记忆,且其变体门控

循环单元无法得到每个词语的特征的问题,采用了基于自注

意力机制与卷积双向门控循环单元模型来进行事件检测.通

过卷积操作提取不同粒度的词汇级特征,双向门控循环单元

提取句子级特征,自注意力机制考虑全局信息,并将提取的词

汇级特征和句子级特征拼接作为联合特征,通过Softmax分

类器[２０]进行候选词分类,从而完成事件检测任务.Ren等[２１]

通过BERT预训练模型来进行词向量的嵌入,并利用其双向

训练的 Transformer机制[２２]来提取序列的状态特征;使用不

同尺度的卷积核在多个卷积通道中进行卷积训练,提取不同

的语义信息,最后将BIO机制融入条件随机场[２３]来对序列进

行标注,实现事件的检测.Wang等[２４]则利用Prompt标签语

义作为提示,基于预训练模型达到事件抽取效果,在 Prompt
模式中,下游任务被重新调整成类似预训练任务的形式.通

过设计不同的 Prompt可以预测不同类型的信息,包括但不

限于实体、关系和事件等抽取任务的需求.Sheng等[２５]用

BERT作为词向量嵌入,利用 BiLSTM 学习上下文信息,用

GAT模型加权节点的信息来进行时间检测,提出了一个基于

预训练语言模型的联合事件抽取模型(PreＧtrainingLanguage

GraphEventExtraction,PLGEE).Cheng等[２６]针对一词多

义以及词与触发词不匹配的情况,提出了一种基于双重注意

力的无触发词事件检测方法;将事件检测任务转化成二分类

任务,并使用焦点损失函数解决转化后的样本不均衡与梯度

消失问题.Li等[２７]则设计了事件抽取任务转化框架,将复杂

的事件抽取任务巧妙地转化为相对简单的关系抽取任务.

Zhao等[２８]为了解决事件抽取任务中词的模型受到分词影响

存在错误的问题,提出了一种基于跨度回归的触发词抽取方

法,使用 Transformer双向编码的预训练语言模型获取句子

的特征表示,生成触发词候选跨度;然后用一个分类器过滤低

置信度的候选跨度,通过回归调整候选跨度的边界来准确定

位触发词;最后对调整后的候选跨度进行分类,得到抽取结

果.Yang等[２９]把句子的依存句法信息融入初始化向量模型

中,使初始向量中包含事件结构性语法特征;之后将初始向量

依次传入卷积神经网络(CNN)和 BiGRUＧEＧattention中,捕

获了多维度事件语义特征后进行事件触发词的抽取.Cheng
等[３０]基于标签注意机制,将事件检测建模为不依赖于事件触

发器的文本多标签分类任务来重新检查,将事件分类的F１分

数增加到９５．８％.相对来说,针对句子级的事件抽取研究比

较完善,事件抽取正确率已经能够达到甚至超过人类的水平.

１．３．２　篇章级抽取

近年来,针对篇章级事件抽取的研究速度也在加快.伴

随着预训练语言模型的不断开发,新的篇章级事件抽取方法

不断涌现.Xu等[３１]通过 TextRank算法[３２]提取整篇新闻的

主旨句,使用StanfordParser工具处理语料,获取词性标注、

依存句法解析等信息,运用词向量训练工具对事件文本进行

词向量的学习,将得到的词向量结合词性标记向量输入到BiＧ

LSTM 网络中强化特征,把得到的依存句法树引入图注意力

网络中进行特征学习,用以对新闻事件分类.Chen等[３３]为

了使用论元角色的先验知识,基于 BERT 阅理解框架,将论

元抽取视为完型填空式的机器阅读理解.Zhu等[３４]针对以

往事件抽取未充分利用句法关系及论元角色缺失的情况,提

出了基 于 双 重 注 意 力 机 制 的 事 件 抽 取 (EventExtraction

Basedon DualAttention Mechanism,EEDAM)方 法.Gao
等[３５]则使用基于长短期记忆网络———条件随机场的序列标

注模型进行句子级事件抽取;然后构造全局语义匹配方法进

行事件共指判断,融合句子级事件信息完成篇章级事件信息

的抽取.Liu等[３６]使用以词向量作为输入特征、用 BiLSTM
网络来捕捉句子内序列的特征、用 CNN 网络捕捉句子间的

特征的模型来抽取新闻事件,并使用深度神经网络方式和

Softmax等方式实现部分确定事件的预测.Yan等[３７]提出

了一种基于双向长短期记忆模型(LSTM)的 端 到 端 的 中

文紧急事件提取模型 EmergEventMine,使用异构深度联合

模型同步执行触发词识别和事件抽取,并将 FreeAT 对抗

训练集成到联合模型中,减轻小训练数据集引起的模型过

度拟合问题.Yang等[３８]同样基于机器阅读理解(Machine

ReadingComprehension,MRC)框架,构建了用于文档级事

件提取的多轮多粒度阅读器(MultiＧTurnandMultiＧGranuＧ

larityReader,MMR).Zhang等[３９]提出了基于多粒度异构

图的事件提取模型(MultiＧgranularityHeterogeneousGraphＧ

basedEventExtraction,MHGEE),通 过 RＧGCN 捕 获 节 点

之间的交互,加强语义和区分触发器的歧义,使用异构图

神经网络聚合相关事件的信息,捕获事件之间的相互依赖

关系,进而实现篇章级事件抽取.Sun等[４０]提出了另一种

事件提取模型 Seq２EG,它将事件提取制定为事件图解析

问题,然后利用预训练的序列到序列(seq２seq)模型将输入

句子转换为准确的事件图,无需触发词.基于生成事件图

解析公式,Seq２EG可以显式建模多个事件相关性和参数

共享,并可以结合一些图结构特征和事件类型及参数角色

标签传达的丰富语义信息.

由于篇章级事件文本信息复杂度高,论元可能分散在不

同的句段中,甚至论元信息杂糅在一起,因此对其进行事件抽

取较为困难,但各种方法在不断地涌现.

２　事件抽取方法对比分析

事件抽取从传统的基于模式匹配方法开始,随着数据、算

力、算法相关技术的发展,逐渐出现了机器学习、深度学习,以

及基于预训练语言模型的方法.相关典型事件抽取方法的

优缺点对比如表１所列.
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表１　典型事件抽取方法的对比

Table１　Comparisonoftypicaleventextractionmethods

类别 方法 典型模型框架示例 优点 缺点

传统
抽取方法

基于模版
匹配的事件
抽取方法

基于机器
学习的事件
抽取方法

AutoSlog[４１] 自动构建特定领域的概念词典进行中文信息抽
取,相比手动构建有了质的提高

依赖于文本和目标信息的训练语料库

PALKA系统

将输入文本中的短语与短语模式中的元素进行

匹配,激活 FP结构[４２],使用激活的含义框架提
取相关信息

只能获取面向动词的从句的模式,提取模式结构
单一的模式

模式扩展系统
模式扩展技术导入从外部语料库中提取的频繁
模式,以提高事件检测性能

提高了当时事件检测能力,但并未运用到事件抽
取上

马尔科夫模型 使用马尔可夫模型构建问答对
偶尔会将不良预测插入到其他正确处理的段中,
缺乏顺序依赖关系的表示

最大熵模型 使用最大熵模型构建分类器
为了使输出模板被认为是正确的,模板的所有槽
都必须在手动注释的模板中匹配关键模板

SVM 方法框架
使用聚类技术(CLUTO 工具包)将语料库划分
为不同的内聚子类型,使用支持向量机(SVM)
作为触发词等分类器分类

可以通过简单的文本和基于单词的特征来处理
识别简单的事件,对事件的语义识别能力较弱

基于深度
学习的抽取

方法

卷积神经
网络

循环神经
网络

图卷积
神经网络

注意力机制

DMCNN
使用了动态多池化卷积神经网络提取句子更深
层次的语义和结构特征

对文章的上下文信息特征提取不足

SＧCNNs
使用SＧCNNs网络自动提取全局结构化特征,通
过 RNNs同时预测触发器和自变量,并使用波
束搜索来寻找输入句子的最佳配置

虽然能够提取全句的结构化特征,但是对于词义
等特征并不能很好地理解

dbRNN
利用双向 LSTM 网络提取词特征,将词间的依
赖设置为向量桥,加强模型对句意的理解,以此
来改善事件抽取效果

将提高重点放置在词特征提取上,对全句的句意
特征关注较少

LSTM 使用 LSTM 来获取文档的序列信息 对于英文提取效果较好,中文效果一般

EEGCN
将句法依赖和标签依赖集成到图神经网络中进
行事件抽取

引入依赖标签,需要对依赖标签另外建模

TBGCU
通过 Transformer网络迁移学习获得通用领域
语义编码特征,通过 BiＧGRU 解码特定领域语义
特征;最后,使用 CRF算法实现抽取事件的识别

在领域事件抽取识别上表现一般

基于预训练
语言模型的
抽取方法

嵌入提取

下游任务
微调

架构改进

PLMEE
基于两个预训练语言模型bert分别来提取文本
特征和生成事件要素,实现事件提取

语义可能会因重写一些附加标记而有很大差异,
导致角色偏离

CNNＧBiGRU

通过预训练语言模型获得的词向量表示与词性向
量和位置向量相结合,分别输入到卷积神经网络
和双向门控循环单元(BiGRU)中,获得句子的局
部和全局特征表示,使用注意力机制整合特征表示

只用于生物医学事件的提取,在特定领域表现较
好,并未泛化使用

EDTD
使用两次预训练 BERT 模型,分别获得不同等
级拼接句的特征

需要分别对问句和文章段落、问句和答案语句进
行拼接

DLEMC
使用BERT对文档进行编码,通过端到端方式
进行联合学习

对于拥有相似元素特征的事件分类效果较差

EABERT
将事件注释合并到模型输入中来将额外的事件
知识注入到模型中,使用双边分支 BERT 网络
来训练事件类型分类器

依赖于事件注释,需要进行编写

MABERT
基于掩码注意的转换器,用两个掩码矩阵增强替
换BERT中的原始转换器的中文事件提取

模型参数多、计算效率稍差、收敛速度较慢

２．１　传统事件抽取方法

２．１．１　基于模式匹配的方法

早期的事件抽取都是基于模版匹配的方法,专家提前运

用专家知识来编写事件抽取模版,然后根据模版进行模式匹

配.１９９３年,Riloff等[４１]构建了 AutoSlog系统,该系统能够

自动构建特定领域的概念词典,然后进行文本中信息的抽取.

１９９５年,Kim等[４３]提出了自动语言知识获取(ParallelAutoＧ

maticLinguisticKnowledgeAcquisition,PALKA)系统,该系

统从一组特定领域的训练文本及其期望的输出中获取语言模

式,即从文本中获取短语模式(句法信息),并且从模板中获取

到框架的映射(语义信息),进而将其用于构建抽取模版.

２００５年,Jiang等[４４]采用编写的特例模版来泛化模式库,实现

对事件的抽取.２０１５年,Cao等[４５]使用模式扩展技术导入从

外部语料库中提取的频繁模式,以提高事件检测的有效性.

对比最先进系统,具有扩展模式的系统可以达到７０．４％(绝
对改进为１．６％)的F度量值.

但是总的来说,基于模式匹配的方法抽取的效果比较依

赖于专家知识,泛化能力较差,并且对语义的理解停留在句法

层面,这就催生了机器学习的事件抽取方法.

２．１．２　基于机器学习的方法

机器学习的事件抽取方法本质上就是将事件抽取转化为

分类问题,然后运用最大熵模型[４６]、隐马尔可夫模型[４７]、条

件随机场模型和支持向量机模型[４８]等机器学习方法,根据分

类特征构建分类器进行事件类型和论元的分类.２０００年,

McCallum等[４９]使用最大熵马尔可夫模型在常见问题(FreＧ

quentlyAskedQuestions,FAQ)列 表 中 提 取 问 答 对.２００２
年,Chieu等[５０]使用最大熵模型构建分类器,实现了对半结构

化和自由文本的信息提取,并达到了更高的精度.２００６年,

Ahn等[５]将提取事件的任务分解为一系列分类子任务,每个

子任务都由机器学习分类器处理,并对子任务设置分别采用

最大熵分类与最临近分类对比实验;同年,Bethard等[５１]使用

形态句法特征,基于 SVM 的方法,实现了识别准确率达到

８２％、召回率达到７１％的事件识别任务系统.基于SVM 的

事件检测架构如图３所示.

２０１０年,Llorens等[５２]开发出了使用各种形态句法特征

加上语义角色特征的条件随机场的方法进行 TimeM L[５３]事

件识别和 分 类,与 当 时 最 先 进 的 系 统 效 果 相 当;２０１１ 年,

Hong等[５４]使用支持向量机、聚类等方法,利用跨实体推理将
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实体类型一致性视为预测事件提及的关键特征进行事件提

取,改进传统的句子级事件提取系统;２０１６年,Yang等[５５]使

用词性标签、预训练词嵌入方法等,开发概率模型来学习每个

单独事件提及的依赖结构,该模型对所有事件触发器、事件语

义角色和整个文档中的实体进行联合推理,进而实现文档中

事件和实体的自动提取.

图３　基于SVM 的事件检测框架

Fig．３　SVMＧbasedeventdetectionframework

　　上述方法虽然对事件提取的准确率有了明显的提高,但
抽取效果还要依靠模型的训练,即依靠大规模的标注质量好

的数据.

２．２　深度学习事件抽取方法

传统的事件抽取方法对深度特征的学习较为困难,这使

得依赖于复杂语义关系的事件抽取任务难以改进.近年来,
神经网络的发展,以及 CNN、循环神经网络(RNN)、图卷积

(GNN)神经网络、注意力机制的兴起,为事件抽取提供了全

新的方法.

２．２．１　卷积神经网络方法

２０１５年 Chen等[１２]设计的 DMCNN 就是利用了两个动

态多池化卷积神经网络学习句子更深层次的特征,实现对事

件的抽取,相关架构如图４所示.２０１６年,Zhang等[５６]提出

了跳窗卷积神经网络(SkipＧwindowConvolutionNeuralNetＧ
works,SＧCNNs)自动提取全局结构化特征,通过 RNNs同时

预测触发器和自变量,并使用波束搜索来寻找输入句子的最

佳配置,将触发器识别任务的最佳F１值提高了１．３％.

图４　DMCNN框架

Fig．４　DMCNNframework

２．２．２　循环神经网络方法

２０２２年,Sha等[５７]依赖桥对循环神经网络的增强,构建

了桥 循 环 神 经 网 络 (DependencyBridgeRecurrentNeural
Network,dbRNN)来进行事件提取,也取得了具有竞争力的

结果.dbRNN架构如图５所示.Feng等[５８]使用 LSTM 来

获取文档的序列信息,并用于识别;然后利用卷积神经网络获

取文档中的短语片段信息;将这两种信息结合起来,最终识别

出触发词.

图５　dbRNN框架

Fig．５　dbRNNframework
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２．２．３　图卷积神经网络方法

２０２０年,Cui等[５９]将句法依赖和标签依赖集成到图神经

网络中来进行事件检测,形成边缘增强的图卷积网络架构

(EdgeEnhancedGraphConvolutionNetworks,EEGCN),相
关框架如图６所示.Nguyen等[６０]研究了一个基于依赖树的

卷积神经网络来执行事件检测,并提出了一种新的池化方法,
该方法依赖于实体提及来聚合卷积向量.其对当前单词和句

子中提到的实体的基于图的卷积向量进行池化,并聚合卷积

向量以生成用于事件类型预测的单个向量表示.该模型在广

泛使用的数据集上取得了最先进的性能.

图６　EEGCN网络

Fig．６　EEGCNnetwork

２．２．４　注意力机制方法

随着注意力机制和预训练语言模型的发展,Liu等[６１]引

入句法快捷弧来增强信息流和基于注意力的图卷积网络对图

信息进行建模,从而联合提取多个事件触发器和参数.Ma
等[６２]针对特定领域事件抽取时标注文本不足的问题,设计了

基于 Transformer、双向门控循环单元(BiＧGRU)神经网络和

条件随机场(CRF)的领域事件联合抽取识别框架 TransforＧ

merＧBiＧGRUＧCRFＧUnion(TBGCU)来提高事件抽取准确率,

相关架构如图７所示.

图７　TBGCU框架

Fig．７　TBGCUframework

总的来说,深度学习的发展大大加强了事件抽取模型对

句子句法和词语语义的理解能力,能够进行更深层特征的学

习,是现今事件抽取的主流方法.

２．３　预训练模型事件抽取方法

自预训练语言模型发布以来,由于其在词义理解、词向量

构建和句法理解等方面的优势,基于预训练语言模型的事件

抽取方法也得到了快速发展.

２．３．１　预训练模型嵌入提取

Shen等[６３]设计出了一种基于 CNNＧBiGRU 和注意力机

制的联合事件提取方法,通过预训练语言模型获得的词向量

表示与词性向量和位置向量相结合,分别输入到 RNN 和

BiGRU中,获得句子的局部和全局特征表示;然后使用注意

力机制整合这两个特征表示并共同处理这两个子任务,有效

地提取到了生物医学事件.Tian等[６４]使用两个 BERT预训

练模型,第一个 BERT 模型将任务相关篇章信息融入编码

中;第二个BERT使用第一阶段得到的文本特征向量,基于

交叉注意力网络实现事件抽取.Zhang等[６５]提出了一种基

于多粒度实体异构图的篇章级事件抽取方法,采用 TransＧ
former和 RoBERTa两个独立的编码器进行句子级和段落级

实体抽取;使用多粒度实体选择策略,选择更可能是论元的实

体,构造融入多粒度实体的异构图;Hu等[６６]针对图神经网络

的事件抽取模型无法很好地解决长距离依赖和图的构造中

没有考虑实体间关系的问题,使 用 预 训 练 模 型 RoBERTa
对文档进行编码,使用图神经网络加强文档和与实体信息

之间的联系,应用图卷积网络捕获交互信息,得到实体级

图,利用改进的路径推理机制完成金融领域事件的抽取工

作.Zhang等[６７]采用预训练语言模型 BERT 对文档进行

编码,使其以端到端的方式进行联合学习,实现金融领域

的事件抽取.

２．３．２　预训练模型下游任务微调

Liu等[６８]针对以往机器阅读理解事件抽取模型局限于单

轮问答、问答对之间缺少依赖关系、未充分利用句子中的实体

信息等不足,基于预训练语言模型 BERT设计了会话式机器

阅读理解框架用于事件抽取.He等[６９]为解决阅读理解事件

提取方法没有充分利用先验信息和问答层次相关性的缺点,
提出了基于预训练语言模型 BERT的多轮问答框架,通过构

建多轮提取问题框架,有效地利用参数元素之间的层次依赖
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关系;问答框架填充历史答案信息编码槽后集成到多轮问答

过程中,以帮助推理;并将FreeAT对抗训练集成到联合模型

中,减轻小训练数据集引起的模型过度拟合问题.Xi等[７０]设

计了一个基于 BERT 并依赖于事件注释的事件抽取框架

(Event Annotation Bidirectional Encoder Representations
FromTransformers,EABERT),通过将事件注释合并到模型

输入中来将额外的事件知识注入到模型中,使用双边分支

BERT网络来训练事件类型分类器,在 ACE２００５数据集上获

得了良好的效果.Yang等[１５]基于 Transformer的特征表示,
结合BERT 的自生成方法构造抽取模型(PreＧtrainedLanＧ

guageModelbasedEventExtractor,PLMEE),实现了更优秀

的事件抽取能力.相关架构如图８所示.

图８　PLMEE网络

Fig．８　PLMEEframework

２．３．３　预训练模型架构改进

Ding等[７１]针对 BERT用于中文事件提取时涉及到的没

有自然分隔符的语言中的触发词不匹配问题,以及句子包含

多个事件时固有的多角色噪声限制方法性能问题,设计了基

于 掩 码 注 意 的 转 换 器 (MaskＧAttentionＧbased BERT,

MABERT,BERT)框架,用两个掩码增强矩阵替换 BERT 中

的原始转换器进行中文事件提取.

预训练模型由于在词编码向量、语义理解和词义理解等

方面表现良好,因此受到越来越多的关注.结合 RNN 和

LSTM 等神经网络模型构造事件抽取模型,在未来将成为

主流.

２．４　事件抽取评测分析

一般采用精度(P)、召回率(R)和 F１这３个指标来评测

事件抽取模型的性能,具体计算式如式(１)－式(３)所示:

P＝TP/(TP＋FP) (１)

R＝TP/(TP＋FN) (２)

F１＝２∗P∗R/(P＋R) (３)

其中,TP 表示正类判定为正类的量,TN 表示负类判定为负

类的量,FP 表示把负类判定为正类即“存伪”的量,FN 表示

把正类判别为负类即“去真”的量.

经典 的 评 测 语 料 库 有 ACE 事 件 语 料 库[１１]和 RichＧ

ERE[７２]等.典型事件抽取模型在 ACE２００５数据集上的评测

效果如表２所列.表２中前４个使用深度学习方法,后４个

使用预训练语言模型方法.对比各事件抽取模型的效果,采
用预训练语言模型方法的效果总体上稍好于未采用预训练语

言模型方法的效果,并且在３个评测指标上也表现得更均衡,

表明了预训练语言模型在事件抽取中对词义和句义的理解有

着更大的优势,在上下文感知方面也更灵敏.

表２　典型事件抽取模型评测

Table２　Reviewoftypicaleventextractionmodels
(％)

典型模型 P R F１
DMCNN[１２] ７５．６０ ６３．６０ ６９．１０
SＧCNNs[５６] ７４．１０ ６４．８０ ６９．１０
dbRNN[５７] ７４．１０ ６９．８０ ７１．９０
EEGCN[５９] ７６．７０ ７８．６０ ７７．６０
PLMEE[１５] ８１．００ ８０．４０ ８０．７０
EDTD[６４] ６８．４４ ７８．５３ ７３．１３

EABERT[７０] ７５．４０ ８０．１０ ７７．７０
MABERT[７１] ７０．７８ ７２．４３ ７１．５９

但是最近的一些研究[７３]也指出,由于在事件抽取评估过

程中存在各种陷阱和问题,以前工作中报告的分数可能无法

反映实际应用中的真实性能.为了解决这个问题,Huang
等[７４]提供了一个公平、标准、可重复的测试平台 TEXTEE,并
对最新的一些模型进行了评测.对比发现,现有的触发词F１
值评分标准并不能准确地评估预测论元的质量,并提出增加

另外两个评估分数 ArgＧI＋和 ArgC＋更为合理,这为事件抽

取模型的评估给出了更为公平的标准.

３　典型应用探索及研究展望

３．１　典型应用探索

３．１．１　社会经济领域事件分析

在经济金融方向,事件抽取可以为金融机构及时提取金

融事件,帮助金融分析师开展与金融相关的研究[７].在暴力

预测和灾害检测方面,事件抽取帮助政策制定者从新闻信息

中抽取出暴恐线索和灾害数据用于暴力冲突和自然灾害的预

测等[７５].在公共管理领域,事件抽取可以运用在政府的管理

上,比如基于位置的和上下文感知的服务帮助通勤者避免
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拥堵,并使交通机构能够更好地理解、预测和管理交通流量

等[７６].在医药研究方面,事件抽取帮助科学家从科学文本中

自动提取生物分子事件等[７７].在智能问答系统[７８]和机器翻

译[７９]等方向,事件抽取同样也发挥着基础性的作用.

３．１．２　国防安全与冲突事件分析

在军事方向,用于构建高层信息融合的态势感知的事件

抽取在军事决策系统中发挥着关键作用[８０];情报工作中,事

件抽取可以帮助决策系统从海量的信息中提取情报信息,有

助于情报分析[８１].当前国际社会领域围绕国防安全与冲突

事件分析,构建了多个典型数据集,相关数据集情况描述如表

３所列.不同的组织或者个人利用这些数据集进行不同方面

的分析和发现,或者预测地区可能出现的冲突事件.

表３　常用事件预警数据集

Table３　Commoneventsdatasetsforearlywarning

名称 简要介绍

GDELT[８２] 全球事件,语言音调数据库

ICEWS[８３] 综合危机预警系统

ACLED[８４] 武装冲突地点和事件数据库

GTD[８５] 全球恐怖主义数据库

COPDAB[８６] 冲突与和平数据库

UCDP[８７] 乌普萨拉冲突数据库

３．２　研究展望

３．２．１　中文预训练语言模型

近年来,篇章级事件抽取大部分都是基于 BERT模型进

行的下游任务的微调训练和任务转化,或者是加入了 GNN、

RNN、双向LSTM 或者图神经网络等来增强语义等信息,提

高抽取效果.但目前测试的数据集均以英文为主,相比英文,

中文具有语义结构复杂、单字符很难表示语义的特点,而基于

中文训练的中文 BERT 或者现在国内的中文预训练语言模

型[２８]可以被用来进行中文事件抽取模型的研究.

３．２．２　篇章级事件抽取

深度学习以及预训练语言模型的发展为事件抽取能够使

用更多更深层次的特征提供了可能,促使句子级事件抽取技

术发展较为成熟.但是对于篇章级事件抽取,由于事件论元

分散在整个文章中,并且篇章中同时有多个事件存在等,因

此,事件抽取模型还存在较大的提升空间.在篇章级事件抽

取方面,至今除了在金融和新闻领域[７１]构建了效果相对较好

的领域内篇章级事件抽取模型外,其余领域内篇章级事件抽

取模型还有待设计.在开放域的篇章级事件抽取还有待于获

得更丰富的特征来实现准确率的提高.

３．２．３　事件抽取新方法

预训练语言模型的训练参数达到数亿,对运算资源提出

了更高的要求.基于 BERT 等预训练语言模型的研究将迁

移学习运用到事件抽取中[８８],减少训练参数的同时提高事件

抽取的准确率也是一个待研究的事项.在因果抽取[８９]抽取

上,所用抽取方法与事件抽取方法相似甚至一样,将更先进的

事件抽取方法运用到因果关系抽取中也是一种不错的尝试.

由于数据标注需要消耗大量的人力和物力,并且对于一些领

域内的数据获取不一定能取得理想的结果,因此,低资源事件

抽取也是新探索的方向[９０].Yang等[９１]尝试了利用远程监督

的方法来增强数据,Ferguson等[９２]尝试了利用半监督的方法

增强数据.未来,低资源的事件抽取方法或将是一个焦点.

结束语　本文从事件抽取范式、事件抽取层次、事件抽取

方法３个方面分别对事件抽取技术进行了对比分析,对每个

方面的不同方向进行了具体的描述,并对每个方向的特征进

行了对比分析.针对社会经济领域与国防安全领域,简要概

述了事件抽取的典型应用,并对未来的发展方向进行了展望.

总体上,事件抽取在句子级层面已经发展地较完善,但对开放

域或篇章级事件抽取方法的研究还需进一步探索.
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