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摘    要：在当前互联网时代，大量新领域下的非结构文本数据中蕴含了海量信息。面向新领域的事件抽取方法

研究能快速地构建领域知识库，用于支撑基于知识的下游应用。但现有事件抽取系统的领域限定性强，在新领

域中从零构建会极度依赖事件体系和标注数据的质量及规模，需要大量人力和专家知识来定制模板和标注语

料。而且数据集中常见在相同的上下文中出现多个相关联的事件实例，对事件抽取和真实性检测产生了极大

阻碍。本文针对面向新领域的事件抽取这一新兴研究领域进行综述，从事件模板推导、多实例联合事件抽取、

事件真实性检测三个研究方向介绍了相关工作的研究现状，并对目前存在的重点和难点问题进行了讨论，指出

了下一步需要开展的研究工作。
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A survey on event extraction in new domains

HUANG Heyan1,2,3，LIU Xiao1,2,3

(1. School of Computer Science and Technology, Beijing Institute of Technology, Beijing 100081, China; 2. Beijing Engineering Re-
search Center of High-Volume Language Information Processing and Cloud Computing Applications, Beijing 100081, China; 3. Sou-
theast Academy of Information Technology, Beijing Institute of Technology, Putian 351100, China)

Abstract:  In  the  current  Internet  era,  numerous  unstructured  text  data  in  new domains  often  contain  high-volume in-
formation. Studies on event extraction in new domains can accelerate building of domain knowledge bases, supporting
downstream knowledge-based applications. However, the existing event extraction methods have substantial limitations
of the domain. Building event extraction systems from scratch in new domains will heavily depend on the quality and
scale of event schemas and annotated data, requiring a lot of human efforts and expertise. Moreover, it is common in the
datasets that multiple associated event instances often appear in the same context, heavily hindering event extraction and
factuality prediction. This paper summarizes the emerging research field of event extraction in new domains and invest-
igates current research status from three directions: event schema induction, collective event extraction, and event factu-
ality prediction. In addition, this paper discusses the existing difficulties and challengings and indicates the potential re-
search work to be carried out in the future.
Keywords: event extraction; new domains; information extraction; event schema induction; collective extraction; event
factuality prediction; natural language processing; knowledge base
 

在当前互联网时代中，我们身边充斥着规模

庞大、类型多样的非结构化文本信息，例如各类

新闻网站上的新闻、社交媒体中微信和微博等用

户发表信息。非结构化知识均以自然语言形式体

现，由于自然语言具有歧义性、非规范性和个性

化表达等特点，同时语言还承载着丰富的知识积

累以及在此基础上的思维推理过程，计算机难以
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对其进行直接处理和利用。

事件抽取（Event Extraction, EE）从这些非结

构化文本信息中抽取结构化事件体系并分析实体

在事件中所扮演的角色。这项任务有益于众多应

用，例如问答系统 [1]、搜索引擎 [2]、推荐系统 [3] 等。

因为完成上述应用的首要步骤是将输入的文本转

化为计算机可以诠释和表示的形式，即帮助计算

机理解文本的含义，而对文本的深度理解推理依

赖于对文本中蕴含的结构化的事件信息的建模。

事件抽取技术既能够帮助企业更好地为用户

推送产品和服务，又能够更好地把控舆情走势。因

此，从非结构化文本中抽取结构化信息并衍生出

相关应用，不仅对人们生活有诸多益处，而且符合

企业营销和国家战略需要，同时也是传统基于浅

层文本理解技术达到一定瓶颈之后的必然选择。

从近年来构建事件抽取系统的相关研究发展

情况看，目前事件抽取的方法领域限定性太强，

效果极度依赖于数据标注质量和标注规模等因

素。针对新领域从零开始构建一个有效的事件抽

取系统受到多方面的困难和阻碍。

1）人工构建模板难度大。为了面向新领域构

建一个事件抽取系统，首先需要花费大量人力资

源和时间成本来定制事件体系模板和标注训练语

料，而且构建的事件体系模板在初期会随着语料

的增多进行变化和更新。那么“如何得到可迭代

的事件体系”成为了一个非常重要的研究问题。

2）多个事件间的联系难以建模。在现有事件

抽取标注数据中，经常会出现在相同的上下文范

围中依次描述了多个事件的现象。这些事件彼此

之间具有一定的行文逻辑和语义联系，不考虑事

件间的联系会导致训练数据运用不充分，降低事

件抽取系统的性能，也进一步加剧了数据资源匮

乏的问题。该问题在进行事件实例抽取时应最先

考虑。

3）缺乏事件真实性检测。由于有一些本身并

未发生的事件可能是以虚拟语气的形式或者在否

定语境下被提及，自然语言理解系统的根据上下

文语境精准预测事件真实性的能力在基于事件指

称进行的下游应用中是十分重要的。

网络空间的迅猛发展给数据处理和信息理解

带来了前所未有的机遇和挑战，尤其是面向新领

域的以事件抽取为基础的文本理解和分析相关应

用。本文结合为新领域构建事件抽取系统的发展

现状以及目前以事件为核心的应用需求，阐述网

络空间的壮大发展给构建事件抽取系统带来的重

大影响和变革。并且按照“归纳事件体系–挖掘事

件实例–评估事件属性”的系统架构，从构建事件

抽取系统过程中涉及到的事件模板推导、多实例

联合事件抽取、事件真实性检测这 3 个方面，分

别对目前的困难与挑战和未来技术发展趋势进行

了详细的分析和展望。 

1   面向新领域的事件抽取系统架构

本文对面向新领域的事件抽取系统进行归纳

和分析，认为该系统架构由 3 个重要部分组成：归

纳事件体系、挖掘事件实例、评估事件属性，如

图 1 所示。
 

 

归纳事件体系

迭代推导
模板

挖掘事件实例

联合抽取
事件

评估事件属性

检测事件
真实性 

图 1    面向新领域的事件抽取研究流程
Fig. 1    Research  process  of  event  extraction  in  new  do-

mains     
 
 

目前的事件抽取研究主要聚焦于特定模板下

的有监督层面，而且应用需求的领域限定性强，

导致应用效果极度依赖于数据标注质量和标注规

模等因素，最终体现为在新领域中从零开始构建

一个有效的事件抽取系统需要花费大量资源定制

事件体系模板和标注训练语料。在构建事件抽取

系统的初期，所采用的事件体系模板会随着领域

内语料 (in-domain corpus) 的增多产生变化和更

新。因此，为了解决新领域下所面临的人工构建

模板难度大等问题，在归纳事件体系时，应考虑

通过构建无监督模型，利用新领域语料中的文本

特征和实体信息进行事件模板推导 (event schema
induction, ESI)。

在事件抽取相关研究中发现，同一个句子中

出现多个事件是一个很普遍的现象。据统计，在

ACE 2005 数据集中，同一句子中出现多个事件的

比例占 26% 以上 [4]。在同一个句子中的多个事件

往往是不同类型且互相之间存在联系。此时，将

多个事件都正确地抽取出来远比只有一个事件的

情况困难。该问题在进行事件实例抽取时应最先

考虑。所以，在新领域下挖掘事件实例时，应充

分考虑到多个事件间的联系难以建模的问题，捕

获上下文中不同事件触发词间的联系信息，进行

多实例联合事件抽取 (collective event extraction,
CEE)，减少系统对标注数据的依赖。

在将从新领域语料库中抽取得到的事件实例

投入后续应用之前，需要进行属性评估。由于例

如问答系统、搜索引擎、推荐系统等下游应用都

需要真实发生的事件实例作为知识，构建面向新
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领域的事件抽取系统时应充分考虑到缺乏事件真

实性检测的问题，从而在评估事件属性时，实现

事件真实性检测 (event factuality prediction, EFP)。
上述三部分内容有机统一在面向新领域的事

件抽取这一系统架构下。事件模板推导属于归纳

事件体系的研究部分，实现了可迭代模板的推

导，提供了新领域下的事件抽取的基石。多实例

联合事件抽取属于挖掘事件实例的研究部分，实

现了多个事件实例的联合抽取，为新领域语料中

理解复杂语境情况提供了方向。事件真实性检测

属于评估事件属性的研究部分，为从新领域语料

中抽取到的事件实例刻画了属性。下面分别针对

这三项研究内容，介绍相关工作的研究现状，并

分析问题与挑战。 

2   事件模板推导
 

2.1    事件模板定义

在介绍模板推导的相关工作和研究现状之

前，需要先讨论研究的对象，即事件模板的研究

历史。事件模板的形式随着事件实例的形式发展

而改变。早期的事件模板推导工作研究的大多是

利用文本模式串 (patterns) 来进行模板推导 [5-7]。

这个时期的事件实例多以“谓词–参数对 (predic-
ate-argument pairs)”的形式体现。此时的模板与

现在的事件模板也具有一定形式上的区别，其表

现形式更简单，具体体现为一种类似正则表达式

的匹配串形式。在这之后，脚本 (scripts) 被提出

用来对场景下的一系列事件和过程进行抽象概括

和描述。Chambers 等 [8] 在 2011 年尝试利用事件

叙述链 (narrative chains) 来推导和归纳这种以场

景为类别的模板。这几类研究与本文讨论的事件

模板不同，故不详细展开讨论。

本文讨论的事件模板用于归纳和抽象特定类

型事件中包含的主要事件角色。事件模板的结构

如图 2 所示，其中的“袭击者”“目标”“工具”等被

称为事件角色，由于其功能与槽相似，所以又被

称为角色槽 (slots)。为了保持一致，本文在后续

均称其为“角色槽”。于是，特定类型的事件模板

可以看作角色槽的集合。
 

 

工具

袭击者

目标 时间

地点

受益人

转账人

接受人 时间

地点

金额

资产转移−事件模板袭击−事件模板

 
图 2    本文研究的事件模板

Fig. 2    Examples of event schemas
 

事件模板推导这个研究话题起源于 MUC
4 评测任务[9]，该部分研究内容与此评测任务的工

作具有很强的相关性。在这个评测任务中，语料

包含了“纵火”、“袭击”、“爆炸”、“绑架”4 种事件，

在标注结果中相应的每种事件都设定了“犯罪

者”、“犯罪工具”、“犯罪目标”、“受害者”4 种角色

槽。系统被要求输入文档级语料，输出各文档中

实体头词 (head word) 所对应的角色，这也导致后

续研究在分类角色的同时对是否需要区分事件类

型产生了分歧，并采用了不同的评价方式。 

2.2    基于概率生成式的方法

在基于 MUC 4 的研究中，研究者们更多利用

事件谓词作为事件的主体，当时的主流方法包括

了将事件谓词 (predicates) 和要素 (arguments) 联合

建模分配的概率生成式方法[10-12] 和为了推导事件

槽而设计的特定场景下的聚类方法[13-16]。

< h,M,F > h M

F

Chambers 等 [10] 在 2013 年首次利用概率生成

式模型建模文档的生成过程，并利用 Gibbs 采样

的方法进行参数估计。他们认为一个文档可以表

示为一个经过实体指代消解或共指消解之后的实

体集合，其中每一个实体的表示形式为一个三元

组 ： 表示实体的中心词， 表示实体指

称的集合， 表示实体类别特征和实体所处 Word-
net 同义词集特征的集合。

< h,T,A >

h T

A

Nguyen 等 [12] 在 2015 年对该方法进行改进，

他们首先将文档的生成过程进行改进，精简了其

中对实体指称的建模，丰富了实体特征的表示，

将每一个实体的表示形式改为三元组 ：

表示实体的中心词； 表示实体触发词特征集

合，利用依存分析的结果进行计算； 表示实体属

性特征集合，用于引入修饰语带来的信息。 

2.3    基于聚类的方法

在聚类方法中，Sha 等 [13] 在 2016 年利用依存

特征和点互信息，基于同一个句子中模板和角色

操槽的限制，采用归一化割的聚类算法来计算每

个实体所属角色类别。

Huang 等 [14] 在 2016 年采用流水线架构，基于

词义和 AMR 解析，利用将组合表示进行谱聚类

的方法推导事件模板。

由于当时主流的方法都是先进行事件触发词

和类别分析，再进行角色槽分析。Ahn 等[15] 在 2017
年提出了一种过程反转的方法，先利用表示学习

进行角色分析，再进行类别聚类，并为事件模板

推导提出了多种聚类时计算类别相似的方法。

Yuan 等 [16] 在 2018 年利用生成式模型为实体

和角色槽建立了同一空间下的表示方法，并基于
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这些实体表示和角色槽表示进行聚类，从而产生

事件模板。 

2.4    神经网络模型强化的方法

针对传统概率生成式方法和聚类方法均依赖

于手工编制的文本特征提取，没有利用大规模文

本中的文档及冗余信息，也不利于补充后续新领

域语料进行迭代等问题。之后的研究者尝试利用

神经网络来对事件模板和脚本进行建模[17-21]。

Liu 等[20] 在 2019 年提出基于神经隐变量的事

件模板推导方法，通过利用新领域下语料中的实

体信息、连续化的语义信息和文本冗余度信息来

构建含有高维连续向量隐变量的概率生成式模

型，利用神经变分推断方法进行后验分布的近似

估计，同时赋予模型训练可迭代性，适合大规模

语料库和基于批次的迭代学习。

Wang 等[21] 在 2019 年提出基于对抗生成网络

的隐状态方法，基于对抗生成网络模型 (generat-
ive adversarial networks, GANs) 研究在线文本领域

中的事件模板推导。该方法的优势在于能区分文

本中每一个隐含事件，并依靠狄利克雷 (Dirichlet)
先验对每一个事件都进行建模。此外，该方法采用

一个生成网络来捕获隐含事件的，并且使用一个

判别器来将隐含事件重构得到的文档与真实文档

区分开，从而具有比隐变量模型更快的收敛速度。 

2.5    问题与挑战

上述几类事件模板推导工作在面对新领域时

存在以下问题与挑战：

1) 角色槽先验值选择难。上几节中提到的几

类典型方法 [12, 20-21] 均需设定角色槽先验值或事件

类型种数。在初次设定该值时，需要对数据集有

一定的认识和处理经验。这个值是一个对实验结

果和模型性能影响较大的超参数，通常的决策手

段为在开发集设定规则进行调整。那么就需要预

先标注一份开发集。通常在为新领域下的语料推

导事件模板时，很难获得一份高质量的标注数

据。这样两难的情况就制约了无监督事件模板推

导方法的应用。

N

2) 单个槽包含大部分信息。在主题模型相

关研究中 [22]，经常会出现单个主题的 top- 词集

合包含具有压倒性数量的大部分词表中的词，而

其他主题中出现的词过于稀少。由于所使用的算

法的相似性，相似的现象在无监督事件模板推

导 [10, 12, 16, 20-21] 中也会出现。目前只能通过参数搜

索进行缓解，无法完全回避，亟需相关方法在理

论上的突破。

3) 对数据敏感，依赖相关性过滤。在文献

[12, 21] 中，针对无监督事件模板推导的输入文档

和输出事件，设计了进行相关性过滤的实验。实

验结果证明，预先根据相关性对输入文档进行过

滤能有效提高模板匹配测试中的性能指标。由于

语料库中存在不包含相关事件的文档，因此通过

相关性过滤可以使得干扰项减少，从而拟合得到

更符合需求的角色槽后验分布。此外，现有方法

没有着重研究如何对输出事件进行过滤，这方面

对于事件模板的输出应用将产生很大作用。

4) 人工干预需求大。面向新领域的事件模板

推导十分需要人工的引导。在模型调优时，输出

的角色槽与标注的角色槽对应难。在模型最终输

出时，由于模型中设置的角色槽数量通常大于实

际值，导致在使用输出结果之前需要将模型输出

的角色槽进行合并，再进行后续应用。目前最有

效的组织输出结构的方法还是人工干预和贪心规

则，但是并不能做到自动化。并且推导出的模板

缺少“纵火”、“袭击”、“爆炸”等事件类型名称，或

“袭击者”、“目标”、“工具”等角色槽名称，还需要

标注人员花费人力进行槽类别名和事件类别名的

归纳。 

3   多实例联合事件抽取
 

3.1    事件实例定义

从自然语言文本中抽取事件实例是一个关键

又十分具有挑战性的工作。目前对事件抽取的任

务定义大多数依照 ACE 2005 评测会议 [23] 或 Rich
ERE[24] 中的规范进行原子事件实例 (atomic event
instances) 的抽取，将原子事件实例 (为了简洁，本

文在后续中称之为“事件”) 分为触发词 (triggers)
和事件要素 (arguments) 两部分。于是事件抽取任

务也被分为两个子任务：识别和分类事件触发词

的事件检测 (Event Detection, ED)，和将实体按照

在事件中扮演的角色进行识别和分类的事件要素

抽取 (event argument extraction, EAE)。其中事件

参数具体表现形式为“角色–实体对 (role-entity
pairs)”，也可以看作将实体进行分类并填入设定

好的角色槽中产生的结果。虽然事件的表示形式

在不同研究重点的工作中形态有一些差别，为了

与上一步工作相匹配，本文也采用 ACE 2005 评测

会议和 Rich ERE 中的定义的事件表示形式。

图 3 为事件实例的示意图，其中包含了一个

“袭击”类型的事件实例。该实例刻画了文本中一

个由“开火”触发的袭击事件，“美军”作为袭击者

在“巴克达”对“巴勒斯坦饭店”和“记者”进行了

袭击。
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待处理文本
一辆美军坦克向位于巴克达的巴勒斯坦饭店开火时导致一名记者死亡

触发词 开火

袭击者 美军坦克

目标 巴勒斯坦饭店、记者

工具 −
地点 巴克达

时间 −

袭击−事件实例

 
图 3    本文抽取的事件实例

Fig. 3    Examples of event instances
 
  

3.2    引入多特征的方法

在事件抽取领域，目前存在多类涉及到探索

事件间联系从而进行事件多实例联合抽取的工

作。其中一类方法的中心思想是通过引入更多句

子级的特征来增强对事件间联系的捕获。Mc-
Closky 等 [25] 在 2011 年采用了将排序依存融入事

件抽取系统的方法。Li 等[26] 在 2013 年采用了一种

对于事件触发词和事件要素可结合的文本特征。Liu
等 [27-28] 在 2016 年提出利用概率软逻辑的推理方

法进行事件抽取。Yang 等 [29] 在 2016 年和 Keith
等 [30] 在 2017 年分别提出利用不同的事件触发词

特定的特征和文本关系性特征来在句子级增强对

事件间关系的特征提取。 

3.3    采用文档级特征的方法

第 2 类方法的核心思想是直接采用文档级别的

特征提取方法进行处理[31-35]。Liao 等[31] 在 2010 年

采用事件类型共现的统计方法引入文档级别信息

进行联合抽取。Ji 等 [32] 在 2008 年采用基于信息

检索的方法扩大了信息利用的范围，并引入相似

文档间的跨文档信息，最后采用最大间隔的计算

方法进行全局解码。Hong 等[33] 在 2011 年提出利

用实体类别一致性特征来引入跨实体的信息，从

而在抽取事件实例的同时结合了其他候选事件的

信息，这样做的好处是不仅利用了触发词的信

息，还通过引入跨实体信息使得事件论元抽取也

获得了一致性方面的提升。Reichart 等[34] 在 2012 年

研究新闻报道场景中的多事件抽取问题，其中一

个文档包含多个原子事件，利用包含角色标注隐

信息边、事件标注隐信息边和全局限制隐信息边

的图，构建特征模板，从而使用条件随机场算法

进行建模和联合解码。Lu 等 [35] 在 2012 年提出了

一种基于隐变量的半马尔可夫条件随机场模型对

文档级别的序列标注问题进行建模，利用这个结

构预测框架可以进行结构优先性建模，从而能够

满足多事件联合抽取。 

3.4    基于深度学习的方法

基于特征提取的前两类方法需要工程量巨大

的手工编制特征，其精细程度也会影响到事件抽

取系统的识别效果，除此之外，从类别不平衡的

数据上学习得到的特征也很难被用于稀疏类型的

事件抽取中去。第 3 类方法是采用深度学习模块

来对事件间的联系进行多层次或多级联编码，包

括使用循环神经网络 (recurrent neural networks,
RNNs) 作为基本编码单元的方法[36-38] 和使用卷积

神经网络 (convolution neural networks, CNNs) 作为

基本编码单元的方法[39-41]。

作为其中具有代表性的工作，Chen 等 [39] 在

2015 年改进了传统卷积神经网络模型，通过序列

划分的方式将一个句子分为多个块，不仅扩展了

语境长度，也侧面实现了为不同事件实例保存候

选信息，为多事件联合抽取提供了一种基于位置

划分的可行方向。

Nguyen 等 [36] 在 2016 年提出 JRNN 模型。该

方法在循环神经网络模型中结合一些手工编制的

全局特征和局部特征，引入记忆向量和记忆单元

来保存可能的候选事件表示，从而增强事件间的

联系，这种方法也被认为是一种实现多事件联合

抽取的软解码方式。

Liu 等 [4] 在 2018 年提出基于图编码的多实例

联合事件抽取方法 JMEE。该方法通过句子的浅

层依存信息构建词间连通图和信息传递快捷弧，

利用图卷积加强有联系的词之间的信息交互，利

用自注意力机制将结合了词间交互信息的语义表

示进行组合从而进行事件触发词分类，进而实现

事件要素抽取。 

3.5    基于多任务的方法

之前所述的大部分方法都需要利用到实体标

注信息，不能做到从文本直接到事件输出的端到

端方式。此外，大多数的事件抽取系统都利用的

是任务特定的分类器，仅考虑到任务级别的局部

信息，而未考虑到相近任务中各实例之间的关联

信息。比如，一个“死亡”类型的事件中的“受害

者”角色极有可能会在同一个句子中“袭击”类型

的事件中扮演“目标”角色。因此，基于多任务的

事件抽取方法 [42-43] 应运而生，该类方法能利用多

个子任务之间和多实例之间的信息进行推断，并

利用全局信息进行约束抽取结果的产生。

Wadden 等 [42] 在 2019 年提出 DyGIE++模型，

该方法首先枚举长度不超过限制的跨度集合，再

利用一种共享跨度 (spans) 表示的图框架来进行

多任务信息抽取，包括：实体识别、关系抽取、事

件抽取和共指消解。在该图框架中，节点是可能

作为实体和事件触发词的文本跨度，节点之间的

边表示跨度之间的实体间关系、实体指称的共指
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关系、事件中触发词和事件要素的角色关系。其

核心思想是首先利用预训练模型和上下文信息处

理出跨度表示，然后轮流利用各任务的信息和监

督信号，在图框架中迭代更新跨度表示，最后输

出各任务分类结果。

Lin 等[43] 在 2020 年提出基于全局信息的多实

例联合事件抽取方法 OneIE。其基本思想为将一

句话中的实体和事件等信息表示为一个信息图。

图中节点为实体和触发词，边为“实体–实体”关系

或者“触发词–要素”关系。其中节点和边均有类

型，节点类型中包括实体类型 (对应实体识别子

任务) 和触发词所代表的事件类型 (对应事件检

测子任务)，边类型中包括实体间的关系 (对应关

系抽取子任务) 和触发词与事件要素间的角色关

系 (对应事件要素抽取子任务)。该方法首先考虑

每个单任务下的分类模式，得到实体、关系、事件

触发词、事件要素的基本表示。然后按照预先定

义的模板抽取多任务和多实例间的全局特征向

量。并将基本表示与全局特征向量结合，利用束

搜索 (beam search) 交替扩展节点和边，从而进行

最优信息图的搜索，以实现端到端的多实例信息

抽取。 

3.6    建模为其他任务的方法

大部分多实例联合事件抽取方法都遵照序列

建模分类的任务定义进行事件触发词和要素的抽

取。目前也存在一些方法尝试放弃序列建模和分

类，转而使用其他成熟的任务架构，如：机器阅读

理解 [44-46](machine reading comprehension，MRC) 和
文本生成[47-49](text generation)。

作为同时期的工作，文献 [44-46] 均采用了阅

读理解的架构对事件抽取进行建模，分别为触发

词抽取和事件要素抽取设计了不同的问题模板，

利用 BERT 模型[47] 来建模“问题–文本”对，最终将

事件要素抽取的过程转化为起止位置预测[44-45] 或

二分类预测[46]。

利用文本生成进行事件抽取是近年来比较新

的方式。Paolini 等 [48] 在 2021 年提出 TANL 模型，

利用翻译模型建模事件抽取。Li 等 [49] 在 2021 年

提出 BARTGen 模型，利用标注数据集时的副产

品−事件模板信息，将事件要素抽取任务转化

为一个模板填空的问题，从而强化事件要素抽取

的效果。Lu 等 [50] 在 2021 年提出了 Text2Event。
该方法针对事件实例具有复杂结构的特点，提出

了一种序列化的事件表示体系。并且首次采用预

训练的生成模型，进行文本序列到事件表示序列

的建模，从而实现端到端 (end-to-end) 的多实例联

合事件抽取。除此之外，为了保证模型输出的事

件表示可以还原为事件实例，该方法还采用了基

于 Trie 树的受限解码算法 [51]，并利用课程学习

(curriculum learning)[52] 的技巧，从易到难进行预训

练模型的微调。 

3.7    少样本学习的方法

多实例联合事件抽取研究大部分属于有监督

学习，但也不缺乏领域内标注数据极少的情况。

为了应对这样的场景，研究者们也针对少样本学

习 (few-shot learning) 研究了多实例联合的事件抽

取方法[44-45, 48, 53]。

Huang 等 [53] 在 2018 年研究了少样本学习的

极端情况−零样本学习 (zero-shot learning) 下

的事件抽取方法。通过结合事件本体的结构信

息，该方法将各类别的事件本体与事件实例的

AMR 解析 [54] 结果映射到同一语义空间中去，利

用相似度为触发词判断事件类别。

由于在本文所采用的事件结构中，触发词为

事件的中心，少样本学习主要集中于事件触发词，

近年也出现了一些专注于触发词识别的少样本学

习工作[55-57]。

Deng 等 [55] 在 2020 年将动态记忆加入原型网

络 (prototype network)，用于在 K-way-N-shot 的任

务设定下学习各类事件类别的原型表示。Deng
等 [56] 在 2021 年提出 OntoED，采用事件本体中事

件类别之间的关系、事件与角色之间的关系，结

合事件实例与事件本体之间的关系，同时学习事

件实例的表示和事件本体的表示，实现少样本学

习下的事件检测。Cong 等 [57] 在 2021 年采用 PA-
CRF 建模事件类别原型表示之间的转移概率，并

利用正态分布缓解在数据不足的情况下转移概率

不确定性估计的问题。 

3.8    问题与挑战

多实例联合事件抽取研究面临诸多挑战。相

比一般的分类和回归任务，这些挑战主要体现

在：事件结构较为复杂，建模多个子任务并将各

部分输出这组合成事件具有挑战；额外设计的辅

助结构存在计算效率瓶颈问题；引入需要处理才

能得到的外部知识会导致处理错误的传递；监督

信号过多，难以抉择，增加了模型选择的难度；对

背景信息与领域知识缺少理解；难以处理具有不

符合要求真实性的事件或隐喻的事件。

我们认为多实例联合事件抽取方法研究以下

存在的问题和挑战：

1) 联合抽取事件触发词和事件要素的框架还

未做到最理想的联合模式。纵观从基于记忆单元
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的多实例联合事件抽取方法 JRNN[36] 开始的联合

抽取框架 [4, 36-37, 42-43]，尽管它们采用了如记忆单元、

外部句法信息、图卷积神经网络、多任务联合等

方法进行对触发词和事件要素联合抽取，但是仍

然不能绕开先触发词后角色关系的“伪联合”模
式。换而言之，如今的联合抽取框架仍然不能做

到触发词与事件要素的同步处理。这种现象某种

程度上受到了事件结构的制约，也导致如今很多

对事件抽取的改进都只在触发词方面十分有效，

却在事件要素方面难以获得提升和突破。

2) 引入的外部知识会存在错误传递的问题。

例如，文献 [4, 37] 均采用了外部句法信息 (即依存

树结果) 与神经网络模型相结合的方法。但即使

在研究最多的英语语种上，也不能保证依存分析

的结果完全正确。这就导致了引入的外部句法信

息中存在不可忽视的噪声，这些噪声对后续的使

用会存在一定的影响。而且随着句子长度的增

强，现有依存分析方法的可靠性会下降。如何处

理这些从上游处理中传递而来的噪声将成为一个

非常值得研究和探讨的话题。

3) 难以决定不同监督信号的重要程度。在训

练过程中根据监督信号进行模型选择是十分重要

的。根据现有的事件结构和评价层面，事件抽取

可以分为事件触发词识别、触发词分类、事件要

素识别和事件要素分类 4 个子任务和评价方面。

每个子任务都相对独立，会产生独立的结果。除

此之外，在引入多任务信息时，不同任务也会产

生不同的监督信号，进一步加剧模型选择的困难

程度。

4) 对背景信息与领域知识缺少理解。现有模

型没有外部知识，无法理解背景信息，如实体属

性和场景切换等方面。这些信息可以通过外部知

识库进行获取，但尚未有研究探索如何处理知识

并将其结合进事件抽取方法中。除此之外，忽视

外部知识带来的另一隐患就是对领域知识的缺

乏，比如特定领域下的文本缩写、生词等代表的

含义。这些不仅在特定领域下很重要，在特定场

景下也很重要。

5) 事件真实性的不确定与隐喻的现象。文本

中事件可能处于不同时态、不同语态，这导致了

这些事件可能并未真实发生。有些事件可能是假

设状态下发生、即将发生、未来仅有可能发生、未

来不可能发生或者过去没有发生。在事件知识的

应用中，需要对抽取的事件的真实性进行判断和

筛选。比如，若需要构建事件知识库，则不需要

未发生的事件。同时文本隐喻也是一个十分常见

的现象。一个隐喻事件可能仅仅通过一个不能作

为触发词的动词或者动名词就能体现，但是不能

用现有的事件结构进行表示。 

4   事件真实性检测
 

4.1    事件真实性定义

事件真实性检测是信息抽取中一个基本任

务，其目的是识别事件指称在其语境下真实发生

了的确定性。根据语料中文档作者的意愿，事件

指称会反映出不同的真实性和不确定性。一个自

然语言理解系统的精准预测事件真实性的能力对

根据这些事件指称进行的下游推断任务具有很大

的重要性。例如，如果要根据从语料中抽取出的

事件建立一个事件知识库，其中非常关键的一点

就是需要知道哪些事件反事实，从而不应该被加

入到知识库中。 

4.2    相关方法

事件真实性检测工作的方法大致可以分为四

类，对这个任务的目标定义也从判别式分类变成

了数值回归。

第 1 类是利用基于规则的方法[58-60]，Nairn 等[58]

在 2006 年提出了一个基于手工编制的词法特征

的判别式算法，其中将特定的从句表示动词和隐

式签名用递归极性传递算法联系起来。Lotan
等 [60] 在 2013 年提出利用词法和依存特征和隐式

签名的递归的基于规则的系统 TruthTeller。
第 2 类是利用人工设计的特征进行有监督机

器学习的方法[61-64]，Diab 等[61] 在 2009 年和 Prabha-
karan 等[62] 在 2010 年分别使用支持向量机和条件

随机场模型，利用词法特征和依存特征来预测作

者置信度。Lee 等在 2015 年 [64] 提出把依存路径

特征加入支持向量机模型。

第 3 类是规则和有监督学习的结合方法 [65-67]，

Sauri 等 [65] 在 2012 年和 Stanovsky 等 [67] 在 2017 年

分别利用基于规则系统的输出来训练支持向量机

模型。其中 Stanovsky 等[67] 在 2017 年首次提出将

事件真实性检测任务的目标改为 [−3, +3] 的回归

分值，并发布了当时 3 个公开数据集的目标对齐

规则。

第 4 类是基于深度学习和语义表示的方法[68-70]，

其中 Qian 等 [68] 在 2019 年采用了对抗生成网络，

Rudinger 等 [69] 在 2018 年利用长短期记忆网络对

输入的语义序列信息和依存表示进行建模，Vey-
seh 等[70] 在 2019 年提出将词贡献矩阵和依存表示

矩阵进行加权结合，并利用图卷积模型进行句子

建模和信息编码。 

·207· 黄河燕，等：面向新领域的事件抽取研究综述 第 1 期



4.3    相关数据集

目前应用较广泛的事件真实性检测数据集有

以下 4 种。其中训练集、开发集、测试集的事件

实例统计结果和上下文平均长度如表 1 所示。
 

  
表 1    事件真实性检测相关数据集

Table 1    Related datasets on event factuality prediction
 

数据集 训练集 开发集 测试集 平均长度

FactBank[71]
6 636 2 462 663 23.95

Meantime[72]
967 210 218 19.07

UW[64]
9 422 3 358 864 25.08

UDS-IH2[69, 73]
22 108 2 642 2 539 15.33

 
 

k = 0.81

FactBank[71] 数据集建立在 TimeBank[74] 语料

库之上。其中针对事件指称的真实性进行了离散

的标注，标注类别分为四大类：事实 ( fac tua l ,
CT+/−)、可能 (probable, PR+/−)、可能 (possible,
PS+/−)、未知 (unknown, Uu/CTu)。标注结果取得

了相对较高的标注内一致性 (Inter-Annotator
Agreement, IAA)， 。

Meantime[72] 数据集包括 120 篇英文新闻文

章，及其在西班牙语、意大利语和荷兰语中的对

照翻译语料。该数据集采用的事件指称真实性标

注也是离散的，例如事实 (factual)、反事实 (coun-
terfactual)、不确定可能性 (uncertain possibility) 和
未来可能性 (future possibility)。

[−3,+3]

UW 是由 Lee 等 [64] 在 2015 年为事件检测和

真实性检测开发并标注的数据集。该数据集通过

众包 (crowdsourcing) 的方式为 TempEval-3 语料

库[75] 句子中的事件指称标注了范围在 内的

浮点数分值。该分值的两端分别表示某事件一定

没发生 (−3) 和一定发生了 (+3)。该数据集的

IAA 也很高，事件检测的一致性 F1 达到 92.6%，

真实性检测的相关性达到 83.1%。

[0,4]

UDS-IH2[69, 74] 的标注范围涵盖了英语通用依

存树库 [76](english universal dependencies, EUD) 中
所有的谓词。该数据集通过 32 位在 Amazon
Mechanical Turk 平台招募的众包数据标注师，为

每个事件指称注明了是否真实发生以及判断的置

信度，置信度范围是 。事件真实性检测的 IAA
为 0.84。 

4.4    问题与挑战

我们认为上述事件真实性检测工作存在以下

问题与挑战：

1) 对事件要素和结构信息的忽视。从上述事

件真实性检测方法可以看出，输入信息基本来源

于事件指称及其所在的上下文，缺少对事件要素

信息的利用。而事件要素是事件结构中重要的组

成部分，引入事件要素信息不仅可以丰富事件指

称，还能够增强上下文环境在事件真实性检测中

的利用率，从而提高事件真实性检测的性能。

2) 过度信赖简化的句法信息。在上述的第

4 类方法中，文献 [70] 采用依存句法构建信息图，

并利用图卷积方法建模上下文，取得了性能提

升。这类方法在多实例联合事件抽取中也获得了

广泛应用 [4]，但是仅采用了粗类别的句法信息，将

依存分析的结果信息进行了多方面的简化，丢失

了边的方向性和类别标签，即没有利用细粒度句

法信息。这样可能会存在信息缺失，从而难以将

事件真实性检测的性能进一步提升。

3) 多份数据集的信息没有有效利用。通过前

文对事件真实性检测的分析和综述，可以发现事

件真实性检测受领域的限制相对本文介绍的其他

任务较小。但是，现有方法忽略了对多份数据集

的联合使用，没有研究如何学习领域无关的、一

般性较强的事件真实性判别模式来提高正则化效

果。这导致了现有方法的迭代优化目标过于单

一，可能只能在单个数据集上取得较好地性能。 

5   结束语

本文对面向新领域的事件抽取研究现状进行

了较为全面的综述，归纳和分析了面向新领域的

事件抽取系统架构，由三个重要部分组成：归纳

事件体系、挖掘事件实例、评估事件属性。并针

对面向新领域构建事件抽取系统时存在的人工构

建模板难度大、多个事件间的联系难以建模、缺

乏事件真实性检测等主要难点，分别对事件模板

推导、多实例联合事件抽取、事件真实性检测等

研究方向，综述了相关工作的研究现状，并分析

了问题与挑战。

目前从海量新领域文本数据中抽取结构化信

息已经逐渐成为研究热点。如何利用海量新领域

下的文本数据构建大规模的事件体系、事件抽取

系统和事件库，是信息抽取领域中值得深入探索

的问题。与资源丰富的领域和深度垂直领域所不

同的是，在新领域中可使用的资源少之又少。这

使得以事件为核心的信息抽取在新领域中的难度

更大。那么在新领域中如何减少构建事件体系的

资源消耗、探究复杂语境描述中的事件抽取和事

件真实性检测研究将成为未来潜在研究点。
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