
 

 

面向研究问题的深度学习事件抽取综述
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摘    要   事件抽取是一个历史悠久且极具挑战的研究任务, 近年来取得了大量优异成果. 由于事件抽取涉及的研究内容较

多, 它们的目标和重心各不相同, 使得读者难以全面地了解事件抽取包含的研究任务、研究问题和未来热点趋势. 为此, 面
向研究问题, 对基于深度学习的事件抽取研究成果进行整理. 首先, 界定事件相关概念, 论述事件抽取的研究任务, 明确各

研究任务的目标, 再总结各任务上的代表性研究成果; 接着, 总结现有事件抽取成果主要致力于解决哪些方面研究问题, 分
析为什么会存在这些问题, 分析为什么需要解决这些问题; 然后, 对各方面研究问题进行技术总结, 分析各自研究方案和研

究推进过程; 最后, 讨论事件抽取的发展趋势.
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Abstract   Event extraction is a long-standing and challenging task in natural language processing and has achieved
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随着互联网技术的快速发展, 文本数据无处不

在且来源非常广泛, 如微博、新闻、公告、评论等.
在数以亿计的数据中有效挖掘有价值知识, 显得十

分关键. 事件作为知识表示的一种具体形式, 是某

些事情在一定时间和地点的具体发生[1], 主要涵盖

人物/组织、行为、时间和地点等信息, 能有效地反

映真实社会的状况, 具有重要的意义, 目前在较多

特定领域 (如财经、生物、医疗、网络安全、图像、地

理和法律等领域)均有研究[2−4].
根据事件类型是否给定, 可分为封闭域和开放

域事件抽取 2类. 对于事件抽取范围, 学者们着重

解决语句级事件抽取[5−27], 也有旨在获取文档级事

件的研究[28−36]. 为了解决标注数据不足问题, 学者们

提出各种解决途径[11, 13, 22−24, 33, 37−45]. 此外, 由于不同

领域和语言的特点存在差异, 也有相关研究[46−47] 致
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力于解决这些问题.
针对不同研究问题, 研究的着力点和对应贡献

的侧重点不尽相同. 例如, 对领域问题, 学者们着重

挖掘和利用不同领域数据的特点; 对训练语料不足

问题, 学者们致力于开发自动增加数据或迁移学习

方法. 因此, 不能简单地根据文献采用的模型方法,
将各种研究问题进行比较[48−50].

本文重点从事件抽取的研究任务及其发展、涉

及的研究问题及解决方案出发, 对事件抽取进行回

顾和总结, 主要贡献如下:
1)系统阐述了事件抽取包含的研究任务, 调查

了各研究任务上现有的代表性研究成果, 并宏观分

析了各任务的研究进展情况.
2)总结了事件抽取研究成果主要关注的研究

问题, 并分析了为什么会存在这些问题, 以及为什

么需要解决这些问题; 同时针对每个研究问题, 分
类总结了解决该问题的研究方案和研究推进过程.

3)讨论了事件抽取的未来发展趋势, 并分析了

成为趋势的原因.
本文结构如下: 第 1节阐述事件抽取的研究任

务及成果; 第 2节总结归纳现有文献涉及的研究进

展及解决方案; 第 3节分析事件抽取未来发展趋势;
第 4节为结束语. 

1    研究任务及成果

本节首先总结事件抽取的研究任务, 给出事件

抽取的任务框架; 然后基于现有文献, 统计近几年

各研究任务被关注程度; 最后, 分析导致这种结果

的原因, 同时论述各研究任务的大体进展情况. 

1.1    研究任务

为了较为清楚地描述事件抽取的研究任务, 本
文先讨论事件的定义. 目前, 对事件的定义没有达

成共识, 不同应用和任务的含义有所不同. 现有研

究大多遵循 ACE2005给出的事件定义, 即事件指

涉及参与者的某个具体发生[1]. 除了该定义外, 还存

在其他定义, 如文献 [51−52]关注与人类自身有关

的事件, 如个人的健康、生活等, 称为个人事件; 文
献 [53]考虑能反映社会现象的具体发生, 称为社会

事件; 文献 [54−55]从语句的结构和表达含义出发,
将能独立表达语句某个主干含义的三元组 (主语、

谓语、宾语)称为事件.
事件抽取相关任务最早可追溯到 1998 年的

MUE-7会议. 目前, 主要包括事件本体归纳、事件

抽取、话题检测和跟踪任务. 考虑到话题的内涵比

较宏大和泛化, 话题检测和跟踪任务与事件抽取存

在较大差异, 因此本文只总结前 2个任务. 由于它

们都涉及事件的识别和事件相关要素及内容的抽

取, 本文统称为事件识别及其要素抽取任务. 

1.1.1    事件本体归纳

事件本体归纳, 也称为事件模板/模式归纳, 指
从语料中学习归纳出其包含的事件本体, 最终需要

明确事件的类型、每种类型大概包含哪些事件触发

词、事件有哪些论元角色以及通常包含哪些词语等.
该任务由事件类型归纳和事件论元角色归纳 2部分

组成. 其中, 事件类型归纳只需从语料中归纳存在

的事件类型; 事件论元角色归纳不仅需要归纳事件

类型, 还需要为每种事件类型归纳相应的论元角色

(即槽). 根据事件类型是否指定, 该类任务分为 2种
情形:

1)封闭域. 模型从对应的语料中学习指定类型

的事件本体. 由于事件类型指定, 在一定程度上限

制了模型的灵活性, 所以在封闭域情形下训练的模

型对新的事件类型的本体归纳有局限性.
2)开放域. 由模型根据输入的数据, 学习归纳

出所有事件类型及其本体. 对于开放域情形, 只需

输入不同场景的数据, 模型即可获取对应的事件类

型及其本体, 因此对模型的学习归纳能力要求较高. 

1.1.2    事件抽取

事件抽取是指在确定事件本体或结构下, 从文

档/语句中识别出符合本体或结构要求的事件, 然
后选择相关词语填充本体中的论元角色. 根据是否

抽取事件论元, 该任务分为事件检测和事件论元抽

取 2个子任务:
1)事件检测是指针对给定文档/语句, 判定其

是否包含事件, 识别事件的类型或识别出事件的触

发词和事件类型.
2)事件论元抽取简称论元抽取, 是指根据给定

事件, 抽取事件相关的论元信息.
根据事件类型是否指定, 事件抽取及其相关子

任务可分为封闭域和开放域 2种情形. 事件抽取的

封闭域是指只抽取指定类型及其本体事件, 开放域

是指不限定事件具体类型, 抽取语料中所有满足定

义的事件. 对于开放域, 因为没有确定的事件类型,
每个事件需要抽取的触发词类型和论元角色不清,
所以通常需要事先确定事件结构, 即明确抽取具有

什么特征事件要素, 如文献 [54−55]指定的 (主语、

谓语、宾语)三元组结构.
需要注意的是, 事件结构和事件本体存在一定

区别, 事件本体中的论元角色强调论元相对触发词

扮演的角色, 而事件结构特征通常是从角色含义或

句法结构上进行界定. 例如, 抽取扮演施事者或受
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事者角色含义的词语作为事件论元, 但无法建立论

元与事件 (触发词)间的关联, 即不知道施事者和受

事者对应哪个事件 (触发词); 再如, 抽取 (主语、谓

语、宾语)三元组结构事件, 其中谓语对应事件触发

词, 主语和宾语分别表示句法结构上的事件论元,
但主语和宾语并不一定都真实扮演谓语的施事者和

受事者角色. 因此, 通常将开放域事件称为开放事件.
图 1为事件识别及其要素抽取的任务框架. 其

中事件本体归纳任务面向文档级, 即不存在语句级.
为了揭示事件抽取范围, 文档级用虚线框表示.

  
事 

件 

识 

别 

及 

其 

要 

素 

抽 

取

事件本体
归纳

事件抽取

事件检测

论元抽取

封闭域

开放域

文档级

封闭域

开放域

文档级

流水联合

事件抽取

语句级

 

图 1   事件识别及其要素抽取的任务框架

Fig. 1    Task framework of event recognition and event
element extraction

 

为了展示事件检测、论元抽取和事件抽取间的

关系, 新增事件抽取的虚线框, 其任务与原始事件

抽取一样, 采用双向虚线. 为了揭示事件抽取实现

的不同模式, 为事件检测和论元抽取增加了包含的

虚线框. 事件检测→论元抽取→事件抽取的过程为

流水模式, 由整个虚线框流向事件抽取为联合模式.
其中事件检测→论元抽取表示论元抽取执行基于事

件检测任务提供的事件信息, 实线框的事件抽取→

论元抽取反映事件由语料标注信息确定. 综上所述,
事件本体归纳与事件抽取存在较大区别. 事件本体

归纳旨在从语料中学习其中蕴含的事件类型及其本

体, 而后者关注事件信息的抽取. 

1.2    代表性研究成果

本文主要总结事件抽取任务的研究进展, 各任

务上已取得的代表性研究成果如图 2所示. 其中,
文献按时间顺序排列; 文献 [41, 51−53, 56−58]代表

涉及事件新概念的相关研究成果, 如个人事件[51−52]、

社会事件[59] 等. 图 2不仅展示了各任务下的研究成

果数量、每个成果所属的研究任务, 通过各个任务

下不同年度的研究成果数量, 还揭示了研究热点的

变化情况, 可以看出事件抽取研究的整体发展趋势.
由图 2可以看出, 在研究成果数量上, 由于事

件检测是基础任务, 所以其对应的研究成果多于论

元抽取. 对于事件检测和论元抽取, 封闭域语句级

研究成果集中在 2020年左右. 这是因为该期间深

度学习技术的快速发展, 大量模型被提出且用于解

决各种问题. 随着大语言模型的兴起和小样本技术

的成熟, 2022—2023 年出现了许多利用大语言模型

探讨封闭域语句级事件检测和论元抽取的研究. 相
比之下, 面向文档级事件检测和论元抽取、开放域

事件检测和论元抽取的研究成果则较少. 由于面向

封闭域研究成果、语句级研究成果大量涌现, 使其

局限被关注, 从而提出相应的研究问题和解决办法,
如文档级事件论元抽取的提出是为了克服语句级论

元跨句、上下文信息不充足、多个语句级事件信息

需要合并为 1个事件等局限. 开放域旨在解决面向

封闭域的抽取模型在未见事件类型和特定领域上的

不足 (事先不清楚包含哪些事件类型). 伴随 2018—
2021年支持文档级事件抽取语料的公布, 面向封闭

域文档级的事件抽取和论元抽取也逐渐增多.
从各种事件新概念出现的时间看, 随着事件抽

取研究的不断发展, 人们开始关注比较具体且有意

义的事件, 这体现了事件抽取逐渐与实际应用相结

合的发展趋势. 此外, 对事件检测和论元抽取进行

分类可以发现, 即使是同一子任务, 其关注的研究

问题也并不完全相同. 例如面向封闭域语句级事件

检测子任务, 其包含的研究涉及多个研究问题, 包
括训练语料不足问题、不同领域和语言差异问题等.

综上所述, 基于封闭域语句级的事件抽取研究

成果较多, 且集中于 2018—2021年, 而面向文档级、

开放域以及文档级和开放域含义的抽取任务正逐渐

被关注. 

2    研究进展及解决方案

现有事件抽取任务的研究成果主要是解决训练

语料不足, 特定领域、不同语言和不同事件定义等

方面的问题. 由于不同事件定义问题涉及的对象较

杂, 本文暂不作总结. 因此, 结合事件是在语句级还

是文档级上抽取 (即抽取范围)、在封闭域还是开放

域上抽取 (即事件类型), 本节将从抽取范围、事件

类型、训练语料、领域和语言 5个方面对事件抽取

的研究进展和技术演化进行总结. 

2.1    抽取范围方面的研究进展

事件由自然语言中相关词语构成, 词语的选择

包括语句级和文档级 2种. 根据词语选择范围不同,
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可分为事件触发词选择和论元选择 2个方面. 语句

级和文档级的区别在于: 虽然文档级在最后处理时,
也会细化至语句级, 但在词语选择上会联合多个语

句共同参考决策; 而语句级则不会.
对于事件触发词的选择, 假设某文档中有 3个

语句 (包含 2个事件), 语句级会抽取到 2个事件,
而文档级可能只抽取出 1个事件. 这是因为文档级

通过联合 3个语句共同分析, 认为语句级中的 1个
事件只是对另外 1个事件的补充, 不能单独列为事

件[60], 以文档级视角实现事件抽取; 而语句级只聚

焦于本句, 不考虑语句间情况.
对于论元选择, 文档级主要考虑事件某些论元

不在当前语句中的情况, 如事件施事者在前句给出

而后句省略或事件的时间和地点位于后句等情况;
语句级只从当前语句中选择词语作为论元, 所以语

句级的事件抽取会丢失信息, 使得抽取的事件不完

整, 在一定程度上降低了事件的使用价值. 正是因

为这个原因, 才触发学者们研究面向文档级的事件

抽取.
此外, 部分研究[30−31, 34] 从处理对象角度认为,

只要是以文档为处理单位, 均可称为文档级. 由于

语句上下文信息有限而文档级相关信息丰富, 这类

研究主要是为了借助文档级的上下文信息来增强事

件识别的效果, 不考虑论元跨句问题, 其本质还是

面向语句级. 基于这个目的, 也促使学者们考虑文

档级的事件抽取.
综上所述, 基于文档级抽取事件的原因有以下

2点: 1)语句级无法处理跨句问题, 降低了抽取事

件的质量; 2)文档级拥有更多上下文信息, 有利于

提升事件抽取效果. 高质量事件是很多下游任务的

基础, 提高事件抽取质量非常必要. 事件抽取范围

问题是一个关键科学问题, 被学者们广泛关注.
下面从语句级和文档级 2个方面对现有研究提

出的抽取方案进行总结. 其中, 涉及的研究都是单

纯讨论不同范围的事件抽取, 对借助不同领域或多

语言等特性实现语句级事件抽取的研究在第 2.4节
和第 2.5节讨论. 

2.1.1    语句级

语句级事件抽取较早就吸引了学者们关注. 几
乎所有基于 ACE2005语料的事件抽取方法都采用

监督模式. 2015—2017年, 许多简单深度学习方法

(如卷积神经网络 (Convolutional neural networks,
CNN)、循环神经网络 (Recurrent neural networks,
RNN) 和双向长短期记忆 (Long short   te rm
memory, LSTM)网络等)被直接用于事件抽取. 同
时, 外部知识库、跨语言以及抽象语义表示等信息

也融入这些模型, 以提升抽取效果. 此外, 事件抽取

的模式也由流水线逐渐转变为联合.
2018—2022年, 图神经网络[12, 15, 53, 61−66]、门控注

意力[40]、对抗学习[67−68]、小样本学习[14, 43−44, 69−70]、弱监

督[39, 68] 和无监督[70] 等成为抽取语句级事件的主流

方法, 并取得了丰富成果. 2020年和 2022年, 由于

主流的深度学习方法大部分已被使用, 所以学者们

开始探寻一些其他模式和策略, 包括问答/阅读理

解模式[22−24]、图解析模式[71]、预训练模型[72]、分层策
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图 2    各任务上的代表性研究成果

Fig. 2    Representative research results for each task
 

2082 自       动       化       学       报 50 卷



略[21]、比较学习[73] 和强化学习[27] 等. 基于这些技术,
语句级事件抽取得到了进一步的发展.

下面对基于深度学习的典型成果进行具体介绍.
2015年, 文献 [74]采用卷积神经网络解决复杂的特

征工程和特征生成错误的传播问题; 文献 [75]设计

了一个动态多池化 CNN, 不仅考虑了文献 [74]的
问题, 还兼顾了处理多事件语句时可能会遗漏有价

值信息的情况. 2016年, 文献 [76]基于 CNN建模

跳字模型 (Skip-Grams CNN), 解决只采用连续 k-
grams的局限, 推动了 CNN在事件抽取任务上的

进一步发展. 文献 [9]结合联合模式和 CNN的优

点, 引入一个基于 RNN的联合抽取方法. 文献 [77]
为解决前期触发词只能为单个字的局限, 提出一种

基于前向和后向循环神经网络的事件结块检测方

法. 文献 [6]发现现有研究未考虑论元间的关联, 提
出一个基于正则化的模式平衡方法, 充分利用论元

间的关系. 2017年, 文献 [78]也从论元出发, 发现在

事件检测时论元信息没有被显式应用, 从而提出一

个基于注意力机制的论元利用策略实现事件检测.
发展至此, 由于句法依存在许多其他任务中取

得了较好的效果, 学者们开始意识到可以引入句法

依存信息, 以提高事件抽取效果. 文献 [12]将句法

依存结构信息添加至双向 LSTM神经网络, 通过

混合语句的序列和句法依存 2 种结构信息, 提升

LSTM网络的编码能力, 进一步推动基于 RNN的

事件抽取. 伴随 2017年图卷积网络 (Graph convo-
lutional network, GCN)[79] 的提出和兴起, 文献 [61]
利用句法依存中的树结构信息, 设计了以论元为中

心的图卷积池化网络. 这属于对上述基于 CNN相

关研究的另一种推进.
同样, 随着生成对抗技术的不断成熟, 该技术

逐渐被用于解决自然语言处理问题. 文献 [67]利用

生成对抗网络生成虚假特征, 并采用 LSTM消除虚

假特征, 以解决语义映射的高维空间中存在虚假特

征污染问题. 文献 [80]从论元及上下文信息可以被

多次使用角度, 设计了触发词检测的动态记忆网络,
增强对这些信息的利用.

对于注意力机制, 文献 [15]将注意力机制应用

于图信息汇聚中, 提出一个联合多事件抽取模型;
文献 [81]针对不同方面特征, 使用多个注意力进行

编码; 文献 [62]在 GCN中融入注意力机制, 并将图

中多阶 (多跳)节点纳入汇聚范围, 提出多阶图注意

力网络. 这是对文献 [61]和文献 [15]等利用图结构

抽取事件的一个较大推进. 接着, 文献 [63]进一步

考虑了图结构中的边类型信息, 设计了边增强的

GCN; 文献 [65]采用图转换网络同时编码语句的句

法和语义结构, 开发了图编码器网络. 此外, 考虑到

预训练模型具有强大的语义表达能力, 文献 [72]借
助它们提高事件抽取的性能.

2021—2023年, 学者们找到其他可以提升事件

抽取效果的方法. 如文献 [73]认为包含触发词的语

句跨度检测是影响触发词能否被正确识别的关键,
而文本的理解来源于具有鉴别力的嵌入表示, 提出

一套可以从文本中学习到具有区分力的神经网络表

示的策略; 文献 [27]发现现有研究忽略了多个论元

间的关系和交互, 提出一个基于强化学习对话引导

的事件论元抽取模型. 考虑到现有方法利用固定

依存树结构且只根据依存边执行节点嵌入表示, 文
献 [82]提出一种基于自适应图生成和通道选择的

事件检测策略. 文献 [83]利用触发词显著性线索提

升事件检测效果. 文献 [84−88]借助大语言模型设

计了不同的提示模板, 取得了较好的抽取效果. 文
献 [89]通过检索最相似的问答对, 并将其作为当前

处理对象的上下文信息, 解决论元间独立预测的问

题. 文献 [90−92]利用生成式的预训练语言模型, 提
出了不同基于生成式的事件抽取模型.

图 3从采用的特征、技术、解决问题等方面对

上述文献进行比较和总结. 其中, 不同颜色的虚线

框表示不同时段各研究关注的重点; 实线框中不同

颜色的词语标示采用的不同特征, 不同文献中的相

同颜色标示在抽取事件时, 编码了相同特征. 其进

展演化情况分析如下.
1)特征. 常用特征主要包括词法、句法、词语位

置和实体类型等, 2015—2020年就有学者采用, 但
使用的模型不同. 然后, 借助句法依存结构及相关

信息变得普遍, 包括使用图神经网络模型直接编码

该结构、将该结构添加至序列结构中、利用论元间

的依存关系或者论元与触发词间的关系、依存关系

的边类型等, 即使部分研究[78, 81] 没有直接使用依存

结构信息, 但模型还是以该结构为基础发展. 因此,
句法依存信息是事件抽取的一个核心特征.

2)技术. 在模型优化的过程中, 加入了深层的

有效特征信息, 而不再采用常见特征. 整个发展是

技术和特征配合使用的结果. 随着新技术和特征线

索的不断使用, 目前的主要模型和线索已较难提升

抽取效果, 所以学者们开始关注如何借助预训练语

言模型提升事件嵌入表示的质量, 从而推进事件抽

取的发展.
3)解决问题. 在已经细化的语句级事件抽取任

务下, 解决的问题主要是为了克服现有模型的局限、

某些线索未被考虑或未被充分利用. 在解决问题时,
逐渐偏向挖掘深层线索 (如依存关系类型、论元彼
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此关系、更具区分能力的事件表示), 采用先进模型

(如图神经网络、图转移网络、强化学习等).
上述研究[6, 9, 12, 15, 63, 74−75] 都是基于 ACE2005语

料进行实验测评, 是在相同数据特点下考虑线索提

取和模型设计. 然而, 不同来源的数据, 其特点有所

不同, 从而导致设计模型时考虑的因素不同. 由于

社交媒体和新闻数据是主要的数据来源, 下面首先

分析这 2类数据的特点, 然后分析基于这 2类数据

的事件抽取的研究进展.
社交媒体数据具有以下特点: 1)全面地反映真

实世界; 2)覆盖面广; 3)实时传播正在发生的事件,
且事件内容可以细至个人, 如个人房屋崩塌; 4)包
括很多无意义事件 (如个人生活信息、午餐内容等);
5)非正式用语、用词错误; 6)长度限制, 缺少重要

的信息元素, 如时间、地点等. 新闻数据主要报道比

较重要或有意义的重大事件, 很少涉及细至个人的

事情, 且事件报道和传播存在一定滞后性, 尤其是

突发事件, 一般在事件发生后 1、2天才会报道. 此
外, 新闻陈述较为规范, 由专业人员编写和检查, 无
情感偏向, 无长度限制, 一般偏长. 总之, 社交媒体

数据多包含个人兴趣、喜好、日常生活等反映真实

社会中个人状态等信息; 新闻数据以较重大事件为主.
下面从社交媒体数据特点和社交媒体内容主

题 2个方面总结相关研究情况.

1)社交媒体数据特点. 文献 [93]和文献 [94]利
用 tweet流的时序性, 分别完成拒绝服务攻击事件

和子事件的探测; 文献 [95]对推特充满噪声和长度

限制的数据, 设计一个特定的混合模型, 检测这些

数据中的网络安全事件. 具有借助社交媒体信息的

及时性、先于官方报道等特点, 许多救灾人员和公

众经常使用推特进行实时事件感知. 为此, 文献 [94]
设计了一个事件实时探测系统, 较好地解决了实时探

测中的高计算成本问题, 可用于灾难管理等应用中.
2)社交媒体内容主题. 考虑到社交媒体内容富

含个人习惯、喜好和情感等主题, 文献 [56]研究从

推特中探测个人健康事件; 文献 [96]关注能影响人

们心情状态的具有情感极性的事件; 文献 [52]以丰

富的个人事件 (如结婚、旅游等)、对回忆生活有用

为出发点, 采用多任务 LSTM, 从推特中抽取个人

生活事件. 此外, 考虑到社交媒体内容包含个人所

观察的本地信息, 文献 [97]通过添加与用户的交互,
抽取小范围的地域性事件; 文献 [98]借助推特中用

户的及时反馈或讨论, 利用在线动态 tweet流, 从
推特中挖掘网络安全事件.

针对新闻数据, 文献 [99]利用新闻文章内容较

长、存在较多共指关系特点, 检测新闻数据中的显

著事件. 文献 [100]分析新闻的结构特点, 1篇新闻

可由标题、导语和正文 3个部分组成. 标题是对整
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图 3    语句级事件抽取的主要发展历程

Fig. 3    Main development of sentence-level event extraction
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个文章的总结和高度概括, 导语强调通过总结故事

中发生的关键事件来吸引读者的注意力, 正文内容

过多且常存在较多噪声. 因此, 选择使用新闻标题

和导语从大量新闻数据中抽取业务事件.
针对上述 2 类基于社交媒体和新闻数据的研

究, 总结如下:
1)基于社交媒体数据的研究关注与社会生活

相关的事件, 主要包括社会类事件 (指一群人进行

的活动)和个人类事件 (指由个人产生的活动, 如个

人的结婚、旅行等); 基于新闻数据的研究则比较宽

泛, 常用于抽取企业业务和市场经济等方面的事件;
2)与前述基于 ACE2005语料开展的语句级事

件抽取研究不同, 基于社交媒体数据和内容的事件

抽取主要以数据特点或内容主题为驱动, 关注的问

题比较散, 没有形成一个可追溯的脉络, 都是根据

发现的不同线索设计相应的解决方案;
3)在采用技术上, 大部分研究聚焦于语义表示、

模式匹配、半监督策略和无监督聚类等方法, 监督

的方法较少, 这是由于这些研究[93−100] 没有对应公开

可用的语料;
4)研究时间集中在 2022年和 2023年, 2015—

2021年的研究较少. 

2.1.2    文档级

由前文可知, 文档级事件抽取存在 2 个方向:
1)借助文档信息的语句级事件抽取, 目的是利用文

档信息提高语句级事件抽取的效果, 如利用整个文

档级嵌入表示帮助获取语句中词语的更多语义信息、

利用语句的上下文信息消除语句中词语的歧义等;
2)基于文档的事件抽取, 目的是解决事件孤立导致

事件语义不完整、事件论元跨句、论元指代等问题.
1)借助文档信息的语句级事件抽取

文献 [32]对事件、实体及其关系的变量间的依

赖关系进行建模, 并在整个文档中执行这些变量的

联合推理, 实现借助文档信息提高语句级事件抽取

效果的目的; 文献 [31]考虑语句中的信息有限, 借
助文档的嵌入表示, 增强 RNN的抽取效果. 但只关

注语句使用的部分词语 (如事件触发词)会存在一

定的歧义. 为了明确词语的涵义, 文献 [101]借助语

句的上下文信息, 消除词语歧义, 同时还设计一个

门控多层级注意力模型, 捕获句子中不同事件间的

依赖. 文献 [30]认为文档级事件抽取的难度在于不

仅需要理解语句本身, 还需要准确解读语句的上下

文信息. 伴随端到端神经网络的兴起, 文献 [30]采
用适合处理语句序列的神经序列模型实现文档级事

件的论元角色填充. 考虑到预训练模型的优秀性能,
文献 [102]设计一个利用 BERT (Bidirectional en-

coder representation from transformers)建模文档

级上下文信息的事件检测模型. 文献 [55]基于文档

包含的共享论元信息, 通过构建文档级双向依存图,
实现语句级的事件抽取. 文献 [34]从生物学角度,
分析了该领域语句级事件抽取不利于理解生物分子

间的复杂交互, 需要考虑文档中全局的上下文信息,
提出一个两层级 (局部和全局)的建模方法, 实现生

物事件的联合抽取.
2)基于文档的事件抽取

文献 [36]标注了多语句论元链接 (Multi-sen-
tence argument linking, RAMS)语料, 并开发了一

个基于跨度的论元链接模型. 由于文献 [36]只考虑

标注的论元跨度, 文献 [35]在其基础上, 扩展了对

所有候选论元跨度的预测, 并提出一个 2步执行策

略, 来解决事件论元跨句问题. 文献 [30]设计了一

个多粒度阅读器, 通过编码语句级和段落级的文本

信息, 学习得到更好的实体嵌入表示, 从而解决文

档级论元填充问题. 文献 [29]从人们获取知识的作

用出发, 指出语句级事件抽取存在抽取信息不完整

和部分信息无价值 2个缺陷. 为了解决这些问题,
文献 [29]利用条件文本生成技术设计了一个端到端

事件论元抽取模型. 相较于基于问答形式的抽取[22−24],
文献 [29]认为这种形式能较为容易地处理论元缺

少和多个论元对应同一个角色的问题. 文献 [29]在
文献 [30]基础上, 解决了事件成分的指代消解问题.
由于现有文档级事件抽取研究没有采用句法依存结

构信息, 文献 [103]通过优化语句级的句法依存结

构, 构建了文档级依存结构, 并基于该结构实现事

件论元的抽取.
然而, 上述研究大多基于 RAMS语料, 只关注

文档级事件抽取的论元跨句问题, 忽略了对多事件、

论元多角色的处理. 为了解决文档级事件抽取所面

临的挑战, 学者们开始关注其他的文档级语料, 主
要包括WIKIENENTS[29]、ChFinAnn[28] 和 DuEE-
Fin[104].

对于WIKIENENTS语料, 随着大语言模型的

出现, 学者们利用其强大的语义功能研究事件抽取.
2022年, 文献 [105]制定了捕获论元交互信息的提

示模板; 文献 [106]考虑到论元间长距离依赖的隐

式关系没有得到很好的研究, 提出了一种基于提示

优化的课程学习模型. 为了解决嵌套论元和多事件

识别问题, 文献 [107]提出一个论元角色交互的多

事件头注意力网络. 由于文档中触发词和对应论元

的距离较远, 一个事件的上下文信息比较分散, 为
了得到高质量的语义表示, 文献 [108]采用抽象语

义表示技术, 设计一个双流的抽象语义表示增强模
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型, 从不同的方面编码文档的全局信息和局部信息, 同
时降低事件无关上下文信息干扰. 2023年, 文献 [109]
同样聚焦于抽象语义表示技术, 考虑到该技术只被

隐式利用, 发现所有的事件结构可以从抽象语义表

示中推断出来, 从而设计了抽象语义表示图, 并将

事件论元抽取任务转化为基于抽象语义表示图的链

接预测问题.
针对触发词和论元长距离问题, 文献 [110]提

出一种新链式推理范式, 实现了文档级事件抽取.
由于大多研究关注捕获触发词和论元间的关系, 忽
略了非论元间的上下文信息和论元间的关联; 文献 [111]
提出了基于跨度触发词的上下文池化和隐藏角色引

导的文档级事件论元抽取方法. 考虑到检索增强的

方法可以以非参数方式显式获取外部先验知识, 并
将检索到的参考实例作为增强文本生成的线索, 文
献 [112]首次探讨了以检索策略实现文档级事件抽

取, 并提出了基于混合检索增强的文档级事件论元

抽取模型.
在金融领域 ChFinAnn语料公布之前, 文献 [33]

标注了一个小规模的文档级事件抽取语料 CFEE,
并提出一个 2阶段模型. 首先确定关键事件语句,
并从其中抽取事件大部分信息; 然后在该语句的附

近语句中抽取其他论元信息. 文献 [28]标注了规模

比较大的 ChFinAnn语料. 文献 [28]认为在上下文

信息不明确情况下进行论元补充的效果不佳, 且语

料还普遍存在一个文档包含多个类似事件的情况,
而文献 [33]采用的序列标注方法难以处理该问题.
因此, 文献 [28]设计了一个基于实体的有向无环图,
使得图中每条路径对应一个事件, 通过路径的数量

即可解决多事件识别问题. 每条路径在生成过程中

采用路径扩展的自回归策略, 完成了事件论元的识

别. 但该方法需要事先指定论元角色顺序, 且抽取

效果严重依赖顺序. 此外, 自回归策略使得模型训

练耗时严重.
在文献 [28]基础上, 文献 [113]设计了一个异

构的交互图网络, 使得语句节点和实体节点的嵌入

表示可以交互, 从而得到更好的节点嵌入表示; 文
献 [114]考虑同一个事件中实体间的关联, 并将该信

息融入图结构中, 提出一个基于关系增强的注意力

转换器的文档级事件抽取方案. 为了解决上述文献

需要按照固定事件和论元顺序执行的问题, 文献 [115]
提出一个文档级事件并列抽取网络, 但该方法割裂

了实体在不同事件中充当论元的语义关联, 同时需

要事先指定语料包含的事件数.
为了缩小每个事件的候选论元范围, 提升事件

论元识别效果, 文献 [116]提出语句社区概念, 将文

档中的所有语句映射至社区, 使得每个社区对应一

个事件, 事件涉及的论元都在对应的社区中, 然后

针对每个社区进行事件论元识别. 整个策略形成语

句社区的文档级事件抽取模型. 然而, 语句社区的

粒度比较大, 导致一个社区可能包含多个事件的论

元. 为此, 文献 [117]利用团的概念, 通过确定由伪

触发词组成的实体极大团, 纳入与团中所有伪触发

词都有连边的其他实体, 使得扩展后的每个团对应

一个事件, 得到伪触发词感知的剪枝完全图. 由于

不同事件可能共享伪触发词, 基于该方法生成的黄

金矩阵无法正确解码成事件记录.
考虑到现有文档级事件抽取方法都是流水线模

式, 文献 [118−119]分别研制了一种词语–事件–论
元角色的数据结构和一种词语–词语双向事件完全

图, 并基于提出的结构, 设计了不同的文档级联合

抽取框架. 其中文献 [118]模型可以显式捕获词语

与事件间的关联, 但由于采用多通道策略, 割裂了

不同事件类型下事件论元间的关联语义, 同时需要

事先指定语料包含的事件数; 文献 [119]模型利用

完全图策略自动识别文档包含的所有事件, 克服了

文献 [118]需要设置事件数超参数的局限, 同时将

不同事件类型下事件论元间的关联语义融合在一个

词语–词语矩阵中. 为了捕获文档中事件间的关联,
同时避免由迭代识别同一个事件中论元所带来的错

误传播, 文献 [120]提出一个基于事件代理节点和

豪斯多夫距离最小化的文档级事件抽取模型.
图 4从采用的策略、技术、解决问题和贡献方

面, 对基于 ChFinAnn语料的文档级事件抽取相关

文献进行了比较和总结. 其中, SEE和 DEE分别指

抽取句内论元和从关键事件语句附近抽取论元. 对
应的模型分别是文档级中文金融事件抽取 (Docu-
ment Chinese financial event extraction, DCFEE)、
文档转基于实体的有向无环图 (Document to en-
tity-based directed acyclic graph, Doc2EDAG )、
具有追踪功能的图交互模型 (Graph-based interac-
tion model with a tracker, GIT)、文档到事件的并

行预测网络 (Document-level event extraction via
parallel prediction petworks, DE-PPN)、基于语句

社区的文档级事件抽取 (Sentence community for
document-level event extraction, SCDEE)、伪触

发词的剪枝完全图 (Pseudo-trigger-aware pruned
complete graph, PTPCG)、关系增强的文档级事件

抽取 (Relation-augmented document-level event
extraction, ReDEE)、基于词语–事件–角色的多通

道事件抽取 (Token-event-role multi-channel
event extraction, TER-MCEE)、边增强的文档级
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事件抽取 (Edge-enhanced document-level event
extraction, EDEE)和代理节点集群网络 (Proxy
nodes clustering network, ProCNet). 不同颜色的

虚线框表示不同系列 (或目标)的研究. 文献 [33]属于

早期简单探讨文档级事件抽取的方法, 随着文献 [28]
释放 ChFinAnn语料并提出 Doc2EDAG框架, 该
框架被后续一些研究作为基准, 文献 [113−115]均
基于该框架从不同方面进行推进, 包括嵌入表示质

量、不依赖指定的论元角色顺序和论元间关系等,
如蓝色虚线框所示. 文献 [116−117] 从缩小事件候

选论元角度, 分别利用语句社区和团的概念提出了

相应的抽取方法, 如粉色虚线框所示. 文献 [118–119]
没有基于前期的研究框架, 旨在重新构建文档级事

件抽取策略, 通过制定新的数据结构, 有效支持文

档级事件的联合抽取, 如绿色虚线框所示.
表 1为各模型在 ChFinAnn语料上各事件类

型下的 F1值. 图 5为各模型在 DuEE-Fin语料上各

事件类型下的 F1值. 其中 DCFEE-O和 DCFEE-
M为模型 DCFEE的变体, 分别考虑只有一个事件

和多个事件的情况; GreedyDec为 Doc2EDAG的

基础模型, 采用贪心策略实现 Doc2EDAG. 由表 1
可知, 各模型平均抽取效果在 80% 左右, 由于 TER-
MCEE和 EDEE提出了联合抽取策略, 避免了错

误传播, 同时针对词语进行论元角色类型预测, 所

以整体效果超过其他模型. 结合时间进展观察抽取

效果发现, 尽管 2021—2023年提出了一些优秀模

型, 但整体效果提升幅度较为缓慢. 由表 1和图 5
可以看出, 由于 DuEE-Fin语料包含的事件类型较

多, 各模型的平均抽取效果均低于表 1中对应模型

的效果. 图 5中排名前 2名的是 EDEE和 Pro-CNet,
抽取效果分别为 84.7% 和 70.9%

综上所述, 本文归纳总结现有成果得到以下结论:
1)借助文档信息的语句级事件抽取本质上还

是语句级事件抽取, 只是借助文档中的信息提升事

件触发词检测或事件论元抽取的效果. 其对应的模

型还是遵循了语句级事件抽取的大体发展历程.
2)借助文档中的什么信息要根据需求和发现

的特点来确定, 目前主要包括文档中所有事件和实

体的关系、文档级的嵌入表示、语句的上下文信息等.
3)目前基于文档的事件抽取研究主要是解决

跨句论元和多事件的抽取问题, 基于文档的事件抽

取研究正在逐渐增多. 然而, 现有这些研究大多数

都是采用流水线模式, 导致存在错误传播问题. 此
外, 大部分方法还只在研究整体的抽取框架, 细节

线索和特征以及新技术还未得到较好探索. 

2.2    事件类型方面的研究进展

事件类型问题主要探讨封闭域事件抽取或开放

 

SEE: 抽取句内论元 
DEE: 从关键事件语句 
附近抽取论元

基于树的路径扩展

[33] [28]

Doc2EDAG

中文财经领域标注数据

匮乏、论元跨句

1) 基于序列标注的 SEE 不能

较好处理多事件

2) 上下文不确定的论元补全

策略难以解决论元跨句

文献

策略

技术

解决

问题

语句社区, 每个社区对
应一个事件, 事件的

论元在一个社区中

[113] [115] [116]

GIT DE-PPN SCDEE

1) 未考虑实体、语句之间的

关联信息

2) 未利用事件间的依赖关系

Doc2EDAG 严重依赖

指定的论元角色顺序

1) 异质交互图网络

2) Tracker 模块

一个事件对应一个实体

—论元角色二维表

候选论元与事件

对应关系

利用团的概念缩小候选

论元

1) Doc2EDAG 训练耗时

2) 多事件的有效识别

1) 伪触发词

2) 每个事件对应一个团,
事件的论元都在团中

[117]

2018 年 2019 年

贡献 较早探讨 DEE
1) 提供一个较大规模的 DEE 语料

2) 提出一种 DEE 抽取框架, 为后

续研究奠定基础

1) 在 Doc2EDAG 框架上提高实体

语义嵌入表示的质量

2) 事件抽取时考虑了历史抽取结果

将 Doc2EDAG 框架的路径

扩展策略迁移至二维表

利用社区概念缩小

事件候选论元

2021 年

PTPCG

在 Doc2EDAG 框架上

增加论元关系信息

事件论元的关系信息

未利用

编码同一个事件中任意 
2 个论元之间的关系

[114]

ReDEE

2022 年

提出 DEE 联合执行框架

1) 流水线模式存在错误传播

2) 词语在同类型下相同/不同事件中

充当论元的信息未利用

3) 依赖指定论元角色顺序

1) 将词语、事件和论元角色之间

的匹配关系集成在一个结构

2) 将 DEE 转化为 (词语, 事件) 对
的论元角色多分类任务

[118]

TER-MCEE

2023 年

提出 DEE 联合执行框架

1) 流水线模式存在错误传播

2) 词语在相同/不同事件中充当

论元的信息未利用

3) 需事先指定语料事件数

1) 将词语、事件和论元角色融入

词语-词语双向事件完全图

2) 将 DEE 转化为词语-词语矩阵

预测和解码任务

[119]

EDEE

文献

策略

技术

解决

问题

贡献

DCFEE

提出新的 DEE 执行框架

1) 事件之间的关联

2) 迭代识别事件论元

导致的错误传播

1) 事件代理结点

2) 豪斯多夫距离最小化

[120]

ProCNet

基准

方面

时间 

图 4    文档级事件抽取的主要发展历程

Fig. 4    Main development of document-level event extraction
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域事件抽取问题. 由图 2可知, 目前大多研究是基

于 ACE2005定义的事件类型及其本体, 属于封闭

域语句级事件抽取. 该类研究已经在第 2.1.1节中

讨论了, 本节仅讨论开放域事件抽取问题.
ACE2005属于通用领域的语料. 对特定领域

(如财经领域)的业务需求, 通常会存在很多新的事

件类型, 无法归于通用的事件类型, 因此特定领域

的事件抽取任务大多数属于开放域事件抽取的问

题. 此类问题的解决有利于事件抽取在特定领域的

发展, 具有重要意义.
1)不限定类型的事件检测

这类研究主要检测不限定事件类型的事件提及

或事件触发词. 文献 [121]旨在抽取不限定类型的

事件, 从语义和句法 2个方面给出了事件的定义.

由于不限定类型, 相关标注语料较少. 利用远程监

督技术, 开发一种基于少量人工标注的开放域事件

检测方法. 该方法不局限于任何特定的数据集, 为
事件检测提供了一个通用的解决方案. 文献 [122]
为了使得监督模型在跨领域具有较好的泛化能力,
借助对抗技术引入领域不变性, 将词汇的领域不变

性注入模型, 抽取所有能触发事件的词语, 从而达

到不限领域的目的, 即不讨论具体的事件类型.
2)基于事件本体归纳的事件抽取

该类研究的重点是在开放域上如何获取事件的

要素并归纳事件本体. 如果事件本体能获取, 则只

需对获取的事件要素进行事件组装, 找出实体对应

的论元槽和属于哪个事件 (即与触发词对应). 这个

组装过程通常比较简单, 常借助句法结构实现. 如

 
表 1    各模型在 ChFinAnn语料上各事件类型下的 F1值 (%)

Table 1    F1 scores of models under each event type on ChFinAnn corpus (%)

模型 冻结 回购 减持 增持 质押 平均

DCFEE-O 51.1 83.1 45.3 46.6 63.9 58.0

DCFEE-M 45.6 80.8 44.2 44.9 62.9 55.7

GreedyDec 58.9 78.9 51.2 51.3 62.1 60.5

Doc2EDAG 70.2 87.3 71.8 75.0 77.3 76.3

GIT 73.4 90.8 74.3 76.3 77.7 78.5

DE-PPN 73.5 87.4 74.4 75.8 78.4 77.9

SCDEE 80.4 90.5 75.1 70.1 78.1 78.8

PTPCG 71.4 91.6 71.5 72.2 76.4 76.6

ReDEE 74.1 90.7 75.3 78.1 80.1 79.7

TER-MCEE 87.9 97.2 89.8 91.2 78.6 88.9

EDEE 97.4 90.3 93.2 93.4 96.2 94.1

ProCNet 75.7 93.7 76.0 72.0 81.3 79.7
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图 5    各模型在 DuEE-Fin语料上各事件类型下的 F1值

Fig. 5    F1 scores of models under each event type on DuEE-Fin corpus
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文献 [123]基于句法依存结构和词语词性设计了一

定规则, 为每个实体的头词语抽取相应谓语, 最后

组装成事件.
3)给定事件结构的开放事件抽取

O1 O2

O1 O2

由于有些场景不需要或很难考虑事件类型, 只
需要抽取满足某种结构的事件, 文献 [124]以前期

研究局限于固定的事件类型为动力, 以预测股价波

动为目标, 设计了一个 4元组事件结构 (  、P、  、

T), 采用开放信息抽取技术实现了该结构的事件抽

取. 其中  、P、   和 T 分别表示行动者、行为、

对象和时间戳. 文献 [54]聚焦于反映语句主干含义

的事件, 借助领域和语言的特点抽取三元组 (主语、

谓语、宾语)结构的事件. 文献 [55]通过调整句法依

存结构、利用共享论元信息, 构建了文档级双向依

存图, 并基于该图结构实现了上述三元组结构的开

放事件抽取.
总之: a)不限定类型的事件检测主要识别触发

事件的词语, 目前包含 2种实现策略: 一是扩大语

料, 使得其覆盖符合事件定义要求的大部分情景

(即各种词语触发事件的情况), 从而达到通用模型

的效果; 二是引入领域不变性, 使得模型能不受领

域影响, 实现不限定事件类型的效果. 就这些策略

来看, 它们不属于优化现有框架, 都是重新设计可

行框架. 这种方式的关键在于了解在没有事件类型

情况下触发事件的词语具有哪些特征. b)开放域的

事件结构通常根据需求设定, 目前的事件结构不丰

富, 较少紧扣应用任务的需求确定的事件结构. 不
同事件结构其抽取的目标不同, 所以通常只能借鉴

相同模式任务的框架, 具体抽取策略还得重新制定. 

2.3    训练语料方面的研究进展

目前, 被广泛使用的事件抽取语料规模并不大,

不能较好地支持深度学习模型的训练, 严重影响事

件抽取的效果. 训练语料不足问题主要讨论如何缓

解该现象, 以提升事件抽取的效果. 数据是一切方

案的来源, 是模型训练的基础, 丰富标注数据一直

都被学术界和工业界视为宝贵财富, 如何有效地增

加标注数据或者在少量标注数据情况下训练可靠模

型是值得研究的问题.
表 2为处理训练语料不足问题的各方法比较.

由表 2可以看出, 各方法存在一定交集, 如小样本

学习的实现包括训练数据增加、元学习和迁移学习

等, 与远程监督、半监督等存在重叠. 因此, 本文忽

略方法本身, 从是否增加和如何增加标注数据的角

度进行分类总结, 分成直接增加、间接增加、不增加、

其他领域增加和不使用标注数据等 5种情况. 表 2
中最后一列给出了各方法针对该分类的情况. 

2.3.1    直接增加

直接增加旨在产生与原有标注数据相同结构的

样本. 最原始的方法是人工标注数据. 另外较为常

见途径为自动增加或标注训练数据. 直接增加训练

数据 (简称直接增加)采用一定技术, 借助外部知识

库 (如 FrameNet、Freebase、Wikipedia、WordNet)
或借助其他外部数据, 生成满足要求的训练数据.

1)借助外部知识库

文献 [37]发现 FrameNet中定义的框架与自动

内容抽取 (Automatic content extraction, ACE)中
的事件有着高度相似的结构, 且许多框架还表达了

一定的事件类型. 所以, 探索框架和事件间存在的

映射关系, 并由此提出一个全局的推断方法. 该方

法借助了原始标注的 ACE数据, 利用其训练了一

个简单的检测模型, 用于识别目标集 FrameNet中
的事件语句, 其思想类似半监督. 在此基础上, 文

 
表 2    处理训练语料不足问题的各方法比较

Table 2    Comparison of methods that handling the problem of insufficient training corpus

方法 本质 需要的数据 解决方式

远程监督 利用外部知识库扩展数据 少量标注数据 直接增加

半监督 少量标注训练模型预测大量无标签数据 少量标注数据加大量无标签数据 直接增加、不增加

无监督 直接根据数据特点或性质判断 大量无标签数据 不使用标注数据

自监督 从无标签数据中挖掘监督信息用于训练 大量无标签数据 不使用标注数据

弱监督 针对数据集不可靠情况, 包含 3种典型情况 少量标注数据加大量无标签数据 直接增加

主动学习 通过机器学习挑选有用的样本给人工标注 少量标注数据加大量无标签数据 直接增加

强化学习 中途告知学习情况 大量无标签数据 无标注数据

元学习 通过多个任务的数据学习内涵/规律/学习的本领 其他任务或领域的数据 其他领域增加

迁移学习 其他任务/领域下的模型用于目标任务/领域 其他领域的大量数据 其他领域增加

小样本学习 一种任务, 小样本下学习本领 极少的标注数据 直接增加、间接增加、不增加、其他领域增加

零样本学习 一种任务, 零样本下学习本领 给出代表某一类物体语义的嵌入向量 不使用标注数据
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献 [11]提出一个基于 Freebase和 FrameNet的自

动标注方法. 首先将 Freebase中包含的联合值类型

实例、类型、值和角色分别对应到事件实例、事件类

型、论元和论元角色; 然后, 讨论如何解决 Free-
base中无明确触发词标签以及事件论元可能存在

于多个语句中的情况; 最后, 基于远程监督假设[125],
完成训练数据的扩展. 文献 [11]与文献 [37]的主要

区别在于: a)实现 Freebase知识库与事件的映射;
b)基于远程监督常见的假设, 而非自定义假设; c)借
助 FrameNet的发现[37], 利用 FrameNet过滤和扩

充触发词.
文献 [13]考虑到文献 [11]中关键论元的选择

过于普通, 发现存在一些其他的因素和策略可提高

选择关键论元的质量, 如时间相关的论元对于决定

事件类型更有帮助、剔除了依存距离超过 2的语句,
提出新关键论元选择标准. 在标注数据产生过程中,
首先, 利用 Freebase知识库产生一组可用于数据标

注的规则; 然后, 基于上述的规则对目标数据集的

每个语句进行标注, 将包含所有关键论元的语句识

别为事件实例, 反之为非事件实例.
除了通用知识库, 也有学者关注特定领域知识

库. 文献 [33]利用财经领域知识库自动扩展训练数

据, 实现自定义金融事件的抽取. 考虑到通用知识

库对事件类型覆盖范围有限, 文献 [121]设计一种

不局限于特定数据集的数据扩展方法. 首先借助

WordNet和规则的方法对文本进行消歧, 然后为解

决规则方法覆盖度不高问题, 利用Wikipedia 对训

练数据进行增强.
2)借助其他外部数据

文献 [38]鉴于远程监督的部分局限 (只记录静

态关系, 无动态关系), 考虑到事件发生时可能存在

不同描述来源, 引入了新闻流急增算法. 该算法采

用概率图模型聚类描述相似事件的语句, 实现训练

数据的增加. 文献 [39]在文献 [38]基础上做了一些

优化. 首先, 用一个已定义的本体学习数据; 其次,
采用一个监督抽取器进行聚类簇的过滤, 而不是完

全无监督, 使文献 [38]中的部分假设更为宽泛.
除了不同来源, 不同语言也是一个可以利用的

对象. 文献 [126]利用基于少量关键词的模型生成

远程监督的数据; 文献 [40]利用多语言的一致性提

供更多的训练数据; 文献 [127]设计了一个内容独

立的翻译方法, 以构造不同语言间的词语映射; 文
献 [68]关注扩展训练数据的质量问题 (低覆盖、主

题偏倚和噪声); 文献 [18]发现利用远程监督产生

训练数据的局限 (严重依赖源数据, 生成数据质量

不高), 同时考虑到预训练模型拥有强大的语义知

识, 选择预训练模型学习所需的知识, 通过编辑原

型/雏形的方式自动生成标注样本, 并利用质量排

序的方法对样本进行筛选.
综上所述, 直接增加方法的思路是借助外部知

识库和借助其他外部数据, 增加训练数据规模. 增
加规模策略有以下 3种: 1)利用知识库的结构与事

件进行映射; 2)利用不同来源的多次描述; 3)借助

不同语言版本的差异. 对于同一种外部数据对象,
通常是挖掘前期研究没有充分利用的线索信息, 如
相关的结构、只考虑了一个外部知识库等, 实现效

果的提升. 上述 3种增加规模的策略一般不是为了

增加更多训练数据, 而是借助增加的数据获取更多

特征. 此外, 提高增加数据的质量, 也是一种提升抽

取效果的途径. 

2.3.2    间接增加

间接增加是指通过一定方法, 重复使用现有标

注数据. 该方法的局限性是不能有效提升模型的泛

化能力, 通常难以做到在多个数据集间的通用, 而
且数据重复使用会加剧过拟合现象, 所以这种方法

在研究中较少采用. 

2.3.3    不增加

不增加是在不增加训练数据情况下, 从优化模

型或提供更多信息/特征角度, 如何提升事件抽取

效果. 文献 [41]基于半监督 CNN框架, 提出使用该

框架抽取药品不良事件. 其核心是利用不同类型的

无标签数据充分表示潜在高层级概念, 以学习区域

嵌入向量. 此方法可归属于缩小模型搜索空间范畴,
但在过程中借助了无标签数据. 文献 [14]受启发于

本身的观察 (触发词和事件类型存在一定的共享语

义且结构相似)和前期理论 (事件结构语义可以泛

化并映射至事件提及结构, 事件提及指包含事件的

本文区域/范围), 设计一个可转移的神经网络结构,
将事件提及和事件类型映射至一个共享语义空间,
取语义相似度最高类型作为未见的事件类型. 由于

过程中没有利用未见事件类型的标注样本, 称之为

零样本, 但实际上是需要已标注事件类型的数据,
所以本文将其归入不增加数据的类别. 文献 [128]
通过归纳事件类型, 完成了对未见类型的事件检测.

对于小样本下的事件抽取问题, 文献 [42]从自

然语言理解的角度, 认为其基础是理解事件中各元

素以及它们间的关系, 所以将这些任务转换为事件

提及与类型本体间的语义相似问题, 使得可以利用

大量领域外文本数据 (并非领域外的标注数据), 实
现以较少监督信息抽取事件. 文献 [43]从小样本利

用角度出发, 考虑如何充分利用已有的小样本数据.
文献 [44]利用图学习正则化和迁移学习等技术, 将
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开放域的词义消歧信息嵌入小样本学习模型中, 从
而提升了对新类型事件的泛化效果. 由于不充足的

训练样本, 高质量的嵌入表示得不到充分学习, 同
时触发词和非触发词的嵌入表示可能存在重叠, 导
致触发词识别错误. 为此, 文献 [129]提出一种混合

比较学习方法, 旨在解决上述局限. 同样, 由于少量

训练样本也导致了原型表示的学习不准确, 文献 [130]
探讨了一种知识增强的自监督原型网络, 使得学习

得到较好质量的原型表示 ,  提升事件检测效果 .
2023年, 文献 [131]制定了一种面向文档级的小样

本抽样策略, 文献 [85]利用大语言模型的优势, 设
计一种基于提示模板元学习的零样本和小样本事件

检测模型.
现有成果[61, 78] 验证了上下文信息对事件检测的

有效性, 但上下文信息都没有被充分利用. 为了实

现上下文信息的多次使用, 文献 [80]借助动态记忆

网络技术提出了触发词检测的动态记忆网络. 文
献 [43]设计了一个基于动态记忆的原型网络. 具体

地, 采用元学习思想, 不仅利用基于度量的方法 (原
型网络)解决小样本事件检测任务, 还利用基于模

型的方法, 帮助元学习快速整合新信息并记忆.
上述文献在不增加训练数据情况下提高效果的

常见策略包括以下 2个方面:
1)添加更多信息, 得到更具有区分能力的嵌入

表示, 如不同类型的无标签数据、事件提及、事件类

型、上下文信息等;
2)根据以往研究原理, 开发新技术, 从一个或

几个方面进行模型优化, 从而提高事件识别能力. 

2.3.4    其他领域增加

其他领域增加是借助迁移学习的思想, 实现问

题或模型的迁移, 可分为 2种情况: 1)在相似大规

模标注数据集上训练模型, 然后将学习好的模型在

目标数据集上进行适应性微调学习, 从而加快并优

化模型的学习效率; 2)将原始问题进行转换, 使其

变成另外问题 (称为目标问题), 借助目标问题中可

用的标注数据集训练模型, 解决原始问题训练样本

不足的问题.
文献 [22−24]均属于第 2)种方式 (问题转换),

将事件抽取转换为问答形式, 解决提出的问题. 其
中文献 [22]以流水线模式存在错误传播为出发点,
分析了联合模型解决该问题的现状. 将该问题转换

为问答形式, 提出了 2 个基于转换器的双向编码

(Bidirectional encoder representations from trans-
formers, BERT)的问答模型, 分别用于触发词检测

和论元抽取. 其中触发词检测转换为在语句中识别

行为或动词, 并判断事件类型; 论元抽取转换为一

个请求序列以识别事件论元. 文献 [23]将事件抽取

分为 3个子任务 (触发词识别、触发词分类和论元

抽取), 并分别映射至问答形式下的子任务中进行实

现; 文献 [24]以标注数据不足为导向, 借助阅读理

解丰富的数据集, 提升事件抽取效果; 文献 [132]基
于问答模式缓解数据不足问题, 采用阅读理解模

式共享更多参数并利用标签角色的语义. 相较于文

献 [22−24], 文献 [132]在模型方面增加了标签语义,
在数据方面设计了对偶的训练方式. 这是文献 [132]
的主要贡献, 解决了采用问答模式解决事件抽取标

注数据不足问题.
比较上述研究发现, 文献 [22−24, 132]都是借

助问答形式的丰富数据, 加强模型的训练, 但彼此

的视角 (侧重点)不同, 因此设计模型的重点不一

样. 文献 [22]旨在解决线性方法中的错误传播问题;
文献 [23]侧重未见事件类型、原始标注数据不能明

确建模标签 (触发词、事件类型和论元)间的语义以

及无法捕获它们间交互的处理, 所以设计多向的问

答策略; 文献 [24]主要研究标注数据不足问题. 此
外, 虽然文献 [23−24]与文献 [22]类似, 都是基于

BERT的方式获取答案, 但没有采用人工设计问题

的方式生成内容独立的问题, 而是设计了一个无监

督的方法自动生成切题且内容相关的问题. 文献 [132]
则关注数据和模型参数共享不足等问题.

2022年, 随着大语言模型的流行, 文献 [133]利
用一个特定的共享提示框架, 从现有不同格式的数

据集中, 学习多种格式知识, 设计了一种多格式的

迁移学习模型, 解决现有事件论元抽取方法较难适

用于具有不同模式/格式的新数据集和新场景的问

题. 考虑到语义角色标注任务和事件论元抽取任务

的相似论元结构, 文献 [134]将事件抽取任务转化

为论元角色查询问题, 并制定了类似自然语言的查

询解决标签不匹配问题, 设计了论元扩展策略识别

远距离论元; 文献 [135]发现不同数据集存在重叠

的知识, 因此将事件论元抽取任务的知识拆分为跨

数据集的重叠知识和目标数据集的特定知识, 并提

出一个跨数据集的迁移学习模型来抽取事件论元.
由于跨语言模型在源语言数据上训练, 跨语言模型

能在具体源任务中学习到句法特征和词标签关系信

息, 文献 [136]通过层次采用选择策略, 提出一种混

合知识迁移方法, 提升事件检测效果.
总之, 此类研究常用策略是将事件抽取任务进

行转换, 这种模式的关键在于需要明确转换成何种

问题、如何进行转换以及转换后数据该如何利用. 

2.3.5    不使用标注数据

在不使用标注数据的情况下实现事件抽取, 主
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要是针对无标签数据的研究, 包括无监督和零样本

学习等.
由于人工定义的事件模式覆盖率低且在其他领

域泛化性不好, 文献 [137]旨在研究一个通用的事

件抽取范式. 首先, 对事件触发词和论元进行聚类,
使得每个簇代表一个类型; 然后, 考虑到聚类后

的触发词存在一词多义问题, 使用了WSD (Word
sense disambiguation)进行消歧; 最后, 通过整合

触发词上下文词语分布的表示丰富触发词本身.
文献 [45]开发了一个贝叶斯非参数模型, 通过

利用新闻文章中对实体槽的描述检测事件和事件类

型. 文献 [69]将事件论元抽取转换为语言生成任务,
通过编码事件结构和论元间的依存关系, 实现了零

样本跨语言的事件论元抽取.
对于此类研究, 其实现途径主要包括 2个方向:

1)采用一定的策略或度量方式对无标签数据进行

聚类等操作, 使得相似数据形成簇, 再根据聚类情

况实现事件抽取, 如文献 [137]提出的基于聚类的

算法; 2)采用统计学的方法 (如词的分布)对无标签

数据进行统计, 获取数据在统计上的特征, 完成事

件抽取, 如文献 [45]采用的概率生成模型方法.
上述研究问题分布及进展情况可总结如下:
1)研究问题分布大多集中于直接增加和不增

加 2类, 其他领域增加和不使用标注数据相对较少,
目前尚无间接增加的相关研究成果. 由于现有知识

库和可用外部数据众多, 直接增加训练数据是最普

遍的途径.
2)研究进展情况. 早期基于远程监督技术直接

增加数据的研究较多, 学者们采用聚类和统计方法

避开需要大量标注数据 (属于不使用标注数据类)
的问题. 随着新技术 (如元学习)的不断涌现, 直接

在小样本下提升抽取效果成为可能 (属于不增加

类). 但作为数据驱动方法, 数据量少在一定程度上

制约着模型性能. 因此, 2021—2023年在任务迁移

和转换方面 (属于其他领域增加类)出现了一些研

究成果, 然而其在迁移过程中还存在一定的挑战,
如问题转换、相似任务/领域数据的存在和迁移的

负影响等, 这使得此类研究的进展较为缓慢, 研究

成果不多.
每个类别研究的进展情况可总结如下:
1)直接增加. 2015—2018年一般研究如何利用

通用知识库, 接着发展至研究特定领域的知识库,
其中大部分研究都采用远程监督框架. 研究焦点逐

渐转向其他外部数据, 同时考虑产生的训练数据质

量. 这个过程伴随着许多新兴技术的使用, 如生成

对抗网络、预训练模型等.

2)不增加主要分为以下 2个方向: a)同时利用

标注数据和无标签数据, 该方向的研究偏少; b)提
出适合小样本的抽取模型, 即克服小样本下过拟合

问题. 解决途径趋向于采用语义信息, 且通常结合

新技术实现. 采用语义信息是发展必然, 在自然语

言领域, 语义表示和理解是处理的核心, 这是机器

与人类在语言理解上所存在的差异. 此外, 学者们

还考虑模型对未见类型的泛化能力, 这也是模型实

用化的一个重要前提.
3)其他领域增加. 虽然 2020—2022年将非问

答任务转换为问答形式成为一种趋势, 但用于解决

事件抽取的并不多, 原因可能与问答相关研究进展

有关.
4)不使用标注数据技术主要采用无监督方法,

如聚类和概率分布等. 基于数据特征的聚类方法需

要用户了解数据特点, 才能设计合适的度量标准.
基于统计的方法比较依赖于数据, 而当没有无标签

的数据或无标签数据质量不高时, 会阻碍统计类方

法的效果. 

2.4    领域方面的研究进展

每个特定领域都存在各自特点, 这些特点可被

利用于事件抽取任务, 帮助提高抽取效果. 此外, 不
同特定领域会产生不同问题, 如生物领域含有大量

领域词汇, 相较于通用领域, 文档在语义理解上存

在较大差异. 领域问题主要探讨如何利用领域特点

来增强事件抽取效果或解决现有模型无法有效地迁

移至特定领域的问题.
文献 [54, 138]验证了基于不同领域数据的特

点能较好地提升事件抽取效果. 然而, 该问题一

直延续至今还有学者研究的主要原因有以下 3点:
1)数据中蕴含的知识没有被完全开发, 还有挖掘空

间; 2)数据特点需结合事件抽取任务共同发挥作用,
同样的数据特点在不同任务上的表现效果可能不同;
3)不同领域数据会存在不同噪声, 模型对噪声的适

应性不强. 致力于解决这些由领域差异带来的问题,
能丰富特定领域事件抽取的成果, 满足特定领域用

户需求.
尽管事件抽取涉及领域较多, 但大部分研究集

中于财经领域和生物/医疗领域, 所以本文将不属

于财经和生物/医疗领域的归为其他领域.
1)财经领域

财经领域的文章通常需要描述企业的经营状况

和变化程度、经济和行业的走势及分析等. 所以数

据常包含数值词、程度修饰词, 以反映相关指标上

涨、下跌和同比、环比的具体情况[54].
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众所周知, 投资决策、风险评估、股价走势预测

等问题是财经领域讨论且关注的话题. 考虑到 ACE
定义的事件类型不适合具体领域, 文献 [33]根据股

票相关业务, 定义了 6 种事件类型, 并借助金融事

件知识库实现了对这些类型事件的抽取; 文献 [28]
在文献 [33]基础上, 设计一个端到端的模型, 克服

了采用序列标注模型的缺陷; 文献 [91]讨论了业务/
商务事件的抽取情况, 设计了一个基于聚类的词表

示方法, 从大量的新闻数据中抽取业务事件. 2020
年, 文献 [57]以检测经济事件为手段, 分析了支撑

上市公司股价的几个关键因素, 包括销售额、季度/
年度收入等, 以这些关键因素为中心, 探讨产生影

响的潜在因素, 如政治、政策和宏观经济等. 这些潜

在因素通常在正规文档 (如新闻、政策声明等)中展

示, 但呈现它们状态变化的是事件. 在实际应用场

景下, 经济事件模式通常被展示为层级结构, 且一

个事件可以属于某个层级中的一个类别. 因此, 该领

域的事件检测可建模为层次多标签文本分类问题[139],
于是文献 [57]提出一个基于神经层次多标签文本

分类的事件检测机制. 文献 [58]也以预测股票市场

趋势为驱动, 采用多任务学习模型解决财经领域的

事件分类、检测和摘要生成问题; 文献 [54]利用财

经领域部分特点 (如领域词汇、新闻句式表达结构)
设计句法语义依存图抽取开放金融事件.

2)生物/医疗领域

生物/医疗领域数据通常具有数据种类多和数

据量大等特点. 随着高通量测序技术的大力发展,
各种数据组被测序和分析, 如基因组、代谢组、蛋白

质组、转录组和表现组数据等. 此外, 人类的基因组

有近 30亿个碱基对, 个体差异的基因组也有几百

万碱基对, 数据量巨大. 这些词汇都有较强的领域

性, 所以需要更为广泛的领域知识和对复杂内容的

深入理解.
生物事件与常见事件的定义相同, 由一个触发

词和多个论元构成, 但需要抽取与生物概念相关事

件. 文献 [20]聚焦可用的生物知识库, 借助其中丰

富的生物概念 ,  提出一个知识库驱动的树结构

LSTM框架; 文献 [140]关注现有模型采用的方式,
认为线性模式存在较大弊端, 从而提出一个基于LSTM
端到端联合抽取框架; 文献 [141]基于文献 [20]借
助外部知识库模式, 但没有利用生物概念和语义间

层次关系, 即忽略了彼此的结构化信息 (图结构), 设
计一个边条件的图注意力网络来编码层次知识图;
文献 [142]将生物事件抽取任务重构为序列标注问

题, 利用多标签感知编码策略, 通过多任务学习联

合建模中间任务; 文献 [143]受句法依存结构优秀

成果的启发, 利用句法依存树结构, 设计了一个递

归神经网络和条件随机场混合的触发词检测框架;
文献 [34]提出现有生物事件抽取方法的 3个不足:
采用线性模型、未考虑事件间生物分子的交互、未

充分利用本地和全局内容间的交互, 引入一个文档

级生物事件联合抽取框架, 充分地利用了局部和全

局上下文信息且建模了全局和局部上下文间的交互.
在医疗领域, 文献 [8]开发了基于转移的前馈

神经网络联合抽取医药不良事件; 文献 [144]采用联

合框架, 选择条件随机场处理该问题[145]; 与文献 [140]
相同, 文献 [146]也聚焦于线性模型的缺陷, 结合现

有联合模型不能有效地处理医药不良事件的多头问

题 (具有多种关系), 提出一个端到端的多任务迁移

学习方法. 此外, 由于医药不良事件数据均来自临

床文本数据, 数量有限, 文献 [41]采用各种无标签

数据建立多个半监督卷积神经网络模型; 文献 [147]
利用迁移学习技术解决训练数据不足的问题.

3)其他领域

在网络安全领域, 文献 [95]利用多个深度学习

模型检测了文本流中的 DDoS (Distributed denial
of service)事件; 文献 [96]采用 CNN和 LSTM等

方法, 结合特定领域的词嵌入和特定任务的特征进

行网络安全检测. 尽管上述研究使用的方法相同,
但检测目标和借助的特征却存在区别. 文献 [60]定
义了 5类网络安全事件和 20个对应角色, 标注了

新闻文章中的网络安全事件, 并搭建了网络安全事

件的抽取系统. 鉴于可用数据不足, 文献 [99]设计

了一种模式聚类算法和基于非负矩阵分解的事件聚

合算法.
在法律领域, 文献 [46]结合应用需求, 重塑了

法律领域的事件定义和事件模式, 分别构建了具有

层次的法律事件类型和论元类型结构, 并设计了基

于踏板注意力的联合分层事件抽取模型.
通过上述总结分析可知, 虽然都是针对具体领

域, 但侧重点不同. 财经和法律领域通常以应用需

求为驱动, 与应用结合得较为紧密; 生物/医疗领域

偏向克服大量领域词汇概念问题, 由现有模型技术

局限为驱动, 重在优化模型, 且大多集中于同一模

型框架 (联合抽取)下的优化. 从采用技术看, 研究

提出的模型多为深度学习方法, 如 LSTM、图注意

力网络, 部分先进方法并未借鉴使用. 

2.5    语言方面的研究进展

语言方面的研究多为英语和汉语. 英语属于主

从结构, 字面意思表达更强且词语拥有一些固定的

变化形式, 如进行时 (ing)、过去分词 (ed), 它们都
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是可以利用的线索. 中文属于意合语言, 句子结构

灵活, 语义衔接广泛, 如缺省、引用、指代、连接词

等. 因此, 汉语比较依赖于论元的深度语义, 尤其是

事件的连续性. 这些差异导致许多模型在不同语言

数据下无法通用.
与领域问题类似, 语言问题主要研究针对不同

语言特点设计合适的模型, 以及利用不同语言间冗

余信息提升抽取效果等. 在应用价值上, 可以丰富

面向不同语言的事件抽取技术, 帮助针对某种语言

抽取其中包含事件的下游应用. 本节对利用语言特

性提升事件抽取效果的研究进行总结, 如不同语言

的独有特点、多语言间数据关联等. 文献 [148]考虑

汉语中词的语义通常由组成词的字决定, 以及中文

是一种篇章驱动的语言, 因而运用组合语义和篇章

一致性, 识别中文未知事件触发词. 文献 [149]借助

汉语、日语中文字符号、偏旁部首和音节等特点, 利
用语言翻译特性, 推进了英语事件检测的发展. 文
献 [149]在文献 [148]基础上, 引入了偏旁部首等信

息, 充分发挥了汉语语义组合的优势.
由于中文不存在分隔符, 使得词语–触发词错

误匹配问题更为凸显, 而且中文的词语经常需要组

块结合才能表达其含义, 如并购. 因此, 文献 [150]
探讨以块结构实现词语–触发词匹配. 此外, 为了克

服前期研究基于规则方法导致的覆盖性不高等问

题, 文献 [136]借助神经网络, 提出嵌套组块模型.
文献 [40]利用多语言的互补性, 提出门控跨语言注

意力, 有效地缓和了单语言中触发词一词多义情况,
提升了事件检测效果. 2019年, 文献 [20]从数据出

发, 重点分析了 ACE2005中文语料, 发现约 36.5%
的事件中包含多个事件情况, 而英语语料下, 句式

结构相对简单, 此情况较少. 为了解决这个问题, 文
献 [20]提出采用分类训练策略. 文献 [151]考虑到

中文语句结构灵活和句法成分多省略的特点, 针对

中文事件触发词抽取中存在的事件论元语义信息难

以获取问题, 提出基于模式匹配的核心论元和辅助

论元抽取方法. 文献 [54]针对汉语具有句式复杂、

多样化, 且存在大量缺省等特点, 借助句法和语义

2方面依存信息, 提出核心动词链和句法语义依存

树机制, 解决中文事件漏抽和事件缺省成分补全问

题. 文献 [54]侧重于事件的漏抽和补全, 认为大量

的事件成分缺省势必影响事件的使用价值, 从而制

定了许多补全规则以提高抽取事件的质量. 文献 [151]
以中文句式结构灵活和缺省等特点为切入点, 分析

由其导致的抽取难度, 为此设计适合的抽取方法.
文献 [66]抓住相同事件在不同语言表达中的句法

依存结构一致的特点, 借助图神经网络编码该结构

信息, 同时采用自注意力机制解决依存结构中长距

离依赖的问题, 提出一个图注意力编码器.
总之, 语言方面的研究主要涉及汉语和英语 2

个语种, 且汉语偏多 (指基于中文语言特点的研究,
并非指基于中文数据集), 其原因是汉语相较英语更

为复杂, 特点更多, 如缺省、引用、词语结块等现象

较为显著. 技术角度主要采用基于规则和神经网络

方法. 规则方法主要依靠发现的语言特点设计抽取

规则, 如形态、偏旁部首、句法依存结构和语义依存

等; 神经网络方法包括门控注意力框架和图注意力

模型等, 常用策略是将发现的特点灌入模型或者借

助不同语言的固定结构, 如文献 [104]采用的句法

依存结构. 

3    未来发展趋势

1)文档级事件抽取可能成为热点. 目前, 语句

级事件抽取取得了丰富的研究成果, 人们开始关注

事件抽取的质量. 论元跨句可较好弥补事件信息丢

失, 是一种提高事件质量的有效手段. 此外, 语句级

事件数量太多, 多个语句级的事件可能实际上是同

一个事件, 每个事件只是捕获了该事件的部分论元

信息. 基于文档级事件, 合并相同事件、完善事件论

元信息、过滤无价值事件也是提高事件质量的途径.
文档级事件抽取主要考虑实体充当事件的论元角

色, 且论元角色不复杂. 对于不是实体的论元 (称为

复杂论元), 如一个事件或一个稍长词语片段作为其

他事件论元, 现有的抽取模型效果可能较差, 而这

种现象和需求是普遍的. 此外, 现有事件本体比较

简单, 即使完全、准确地抽取了事件论元信息, 但对

全面理解事件语义涵义还是相差较多. 例如, 经济

评论的文本描述十分复杂, 很多揭示语句重要涵义

的信息在状语和副词中, 而对这些成分的抽取非常

困难. 因此, 对文档级事件抽取研究还有待进一步

推进, 是未来的一个发展方向.
2)构建事件主题是一个新开辟的研究问题. 人

们习惯以主题形式理解文档, 可以帮助快速了解文

档内容覆盖的话题. 目前, 文档主题都是由词语构

建, 而单个词语无法反映文档中事件发生的行为信

息, 所以构建既能反映主题语义涵义, 又能体现事

件行为的事件主题是重要的, 也是未来的一个研究

问题.
3)事件关系抽取将成为未来关注的话题. 事件

并不是孤立的, 它们彼此间蕴含着丰富的关系. 单
纯考虑事件抽取很难将抽取的事件运用到实际应用

中, 即无法发挥其价值. 因此, 如何围绕事件主题抽

取事件间的关系, 将抽取的事件进行关联, 形成一

个事件网络, 将成为未来一个热点话题.
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4)开放域事件抽取将是未来关注的焦点. 随着

抽取任务的领域化和研究问题的具体化, 人们对事

件的需求越来越多. 现有的事件类型难以满足应用

需求, 而完全由人工定义事件本体的难度和要求较

高. 此外, 有些任务事先无法明确或不确定事件类

型, 所以能根据输入语料自动抽取其中蕴含事件将

会备受关注.
5)解决事件抽取训练语料不足的技术会增多.

现有研究大多以数据为驱动, 数据包含了模型识别

事件的所有有用特征, 然而标注数据成本巨大, 尤
其是在研究任务不断变化情况下, 大部分需要重新

标注. 根据对文档级分析结果可知, 相关语料缺少

使文档级研究推进缓慢. 所以, 解决训练数据不足

也是未来发展的一个趋势. 

4    结束语

本文对事件抽取的研究现状进行了较为全面的

回顾和分析, 主要包括研究任务、研究问题和解决

方案. 首先, 对事件抽取相关研究任务进行了详细

阐述, 明确了每种任务的目标和常用的实现策略;
然后, 对各任务上的代表性研究成果进行了总结;
接着, 重点对近 5年的研究问题和解决方案进展进

行了分析, 通过比较同类研究问题下各研究间的关

系, 展示了事件抽取的整体发展脉络; 最后, 对事件

抽取未来的发展趋势进行了总结.
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