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摘要

随着网络文本数据量爆炸式的增长，信息抽取任务越来越受到研究者的重视，逐渐成

为了自然语言处理领域的研究热点，而事件抽取是信息抽取中一个很重要的部分，有非常

多的应用需求和场景。深度学习的出现带动了人工智能领域的又一个浪潮，并与事件抽取

任务相结合促进其取得了很大的进步。本文将从 2015 年第一个使用深度学习解决事件抽
取任务的工作开始总结目前为止所出现的较有影响力的工作，其中包括基于卷积神经网络

(CNN)、循环神经网络 (RNN)、注意力机制、图神经网络 (GNN)、预训练-微调范式、生成
式范式与提示学习 (Prompt) 的事件抽取模型。随着深度学习的发展，出现了不同的事件抽
取范式，包括分类任务、序列标注任务、问答任务、生成式任务等。最后，本文将简单讨论

一下事件抽取现在面临的挑战以及未来发展趋势。

1 引言

随着互联网的蓬勃发展，网络数据量爆炸式增长，尤其是文本数据，例如新闻、文献、

博客等。在大量数据下，用户很难快速检索到符合要求的数据和信息，若有结构性关键信

息给予辅助，信息检索对于用户来说会方便很多。过去，往往是由人工的方式标注关键信

息，但随着数据量的增大，人工标注的方式将大大增加成本，耗费人力资源，因此信息抽

取 (Information Extraction, IE) 的研究将变得尤为重要。近些年里，因为信息抽取技术可
以帮助人们自动从海量文本数据中抽取出潜在信息 [1]，所以逐渐成为了研究热点。事件抽
取任务 (Event Extraction, EE) 是信息抽取研究中的一类，旨从非结构化的自然语言文本
中自动抽取出用户感兴趣的事件信息并以结构化的形式表示 [2]。自动内容抽取 (Automatic
Content Extraction, ACE) 国际评测会议将事件定义为：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 [1]。现在事件抽取已经成为了一个非常重要也非常有挑战性的任务。
事件抽取任务有广泛的应用，在自然语言处理下游任务与其他学科领域都起着至关重

要的作用。前者包括信息检索、推荐系统 [3]、智能问答 [4]、知识图谱构建 [5]等;后者包括

1



自然语言处理
2022 年 6 月 2 日

安全领域 [6]、智能交通领域 [7]、金融领域 [8]、社交媒体领域 [9]、生物医学领域 [10]、法
律领域 [11] 等。

图 1: 事件抽取任务分类

根据不同的准则，事件抽取可以被分为多个不同的种类，如图1所示。根据事件类型和
结构是否提前给定可以分为封闭域 (Closed Domain) 和开放域 (Open Domain) 的事件抽
取：封闭域是指按照提前设计好的事件类型模版进行学习和预测；而开放域是指不提前给

定事件类型，旨在检测出新的事件类型。根据一个事件在文档中的跨越范围可以分为句子

级 (Sentence Level)、篇章级 (Document Level)、跨文档级 (Cross Document)：其中句子级
是指事件触发词及其论元都在同一个句子中出现；篇章级指的是同一个事件的论元可能出

现在了多个句子中；跨文档级指的是同一个事件的论元可能出现在多个文档中。根据学习

方法可以分为模式匹配 (Pattern Matching)、统计机器学习 (Machine Learning)、深度学习
(Deep Learning)：其中模式匹配方法是提前手动设计好基于不同领域的事件模版以及大量
的抽取规则，通常基于句法树或正则表达式进行抽取；基于机器学习的是指提前手动设计

大量特征模版，然后在数据集上根据这些模版提取出大量特征，再选择统计机器学习方法

进行训练和预测，比如支持向量机、最大熵等模型；基于深度学习的是近些年的主流方法，

其优点是可以使用低维稠密向量表示单词、短语、句子，使用神经网络自动学习出隐式特
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征进行预测，包括卷积神经网络 (CNN)、循环神经网络 (RNN)、注意力机制、预训练语言
模型等。根据事件触发词与事件论元预测是否串行或并行可以分为管道串行方法 (Pipeline-
based) 和联合并行方法 (Joint-based)：管道串行方法是指先预测事件触发词及其类型，再
将触发词的类型信息用于事件论元的预测中，其优点是论元预测时可以利用先验知识，但

同时也是个缺点，若触发词预测错误会导致错误传递；而联合并行方法是指同时预测事件

触发词与事件论元，没有先验知识也不会导致错误传递。根据数据的多样性可以分为单模

态模型 (Single Model) 与多模态模型 (Multimodel)：其中单模态模型是指只使用文本数据；
而多模态模型是指在文本数据的基础上采用图像数据、声音数据等进行辅助。根据语言的

多样性可以分为单语言模型 (Monolingual Model) 和多语言模型 (Multilingual Model)：其
中单语言模型是指训练集和测试集都是同一种语言；多语言模型是指训练集是语料库丰富

的语言，如英语和汉语，而测试集是缺乏数据的小语种。

传统机器学习的发展遇到最大的挑战是特征工程的问题，而深度学习的出现很好的解

决了这个问题，原因有两点：第一是词嵌入技术 (Word Embedding)可以用低维稠密的词向
量表示每一个单词；第二是深度的神经网络模型可以很好的捕捉文本中的非线性特征。基于

深度学习的事件抽取模型根据所使用神经网络的不同可以分为：卷积神经网络 (CNN)、循
环神经网络 (RNN)、图神经网络 (GNN)、注意力机制 (Attention)、预训练语言模型 (Pre-
Training Model)、提示学习 (Prompt)。在这之前也有很多全面的事件抽取综述 [12] [13] [14]
[15], 但他们不是针对传统机器学习就是针对特定领域，其中有的综述对于深度学习也只总
结了 2019 年之前的神经网络模型，因此本文将主要聚焦于深度学习时代下的事件抽取任
务，针对不同的神经网络模型在事件抽取任务上的应用一一进行介绍，特别是 2018 年以来
的预训练语言模型和 2021 年以来的生成式范式与提示学习。

在开始介绍具体模型之前，本文第2节将首先介绍事件抽取的任务定义、常用的数据集
总结以及模型评价指标。第3节到第8节分别介绍基于卷积神经网络、循环神经网络、注意
力机制、图神经网络、预训练-微调范式和生成式范式与提示学习的事件抽取模型，第9节将
汇总一下神经事件抽取的经典工作在 ACE2005数据集上的性能，第10节将简单总结一下深
度学习下事件抽取任务面对的主要挑战和发展方向，最后第11节将对本文做一个总结。
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2 事件抽取

2.1 基本概念

事件抽取任务 (Event Extraction, EE) 是信息抽取研究中的一类，旨从非结构化的自
然语言文本中自动抽取出用户感兴趣的事件信息并以结构化的形式表示 [2]。事件是指发
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 [1]。简单来说就是从一段文本中提取出事件的触发词
(Trigger) 及其论元 (Argument)，如图2所示，其中“attack”是事件触发词，其所触发的事
件类型 (Event Type)是“Attack”，这个事件对应的论元：“At daybreak on the 9th”的论元

角色 (Argument Role) 是“Time”，“the terrorists”的论元角色是“Attacker”，“bomb”的
论元角色是“Instrument”，“Nazareth”的论元角色是“Place”。根据这个例子可以看到其
中有一些专业名词，自动内容抽取 (ACE) 国际评测会议规定了这些专业名词，如下所示：

• 实体 (Entity): 一个或一组按照语义分类的物体，包括人物 (People)、组织 (Organi-
zations)、地点 (Places)、时间 (Times) 等。

• 事件提及 (Event Mention): 一个描述事件的短语或句子，其包含事件触发词及其对应
的论元。

• 事件类型 (Event Type): 表示一个事件的类别，通常用事件触发词的类型表示事件类
型。

• 事件触发词 (Event Trigger): 事件触发词是事件抽取的核心，通常是一个动词或者名
词，触发词识别通常也是管道串行方法的核心步骤。

• 事件论元 (Event Argument): 事件论元是一个事件的参数，通常指这个事件发生的时
间、地点以及参与者等。

• 论元角色 (Argument Role): 指论元在这个事件中充当的角色，这也反映了论元与论
元、论元与触发词的关系。

2.2 任务定义

事件抽取是在研究如何从非结构化数据中自动抽取出结构化的事件信息，按照事件的

不同组成部分可以将这个任务分为四个子任务：
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图 2: 事件抽取示例 [15]

• 触发词识别 (Trigger Identification): 从文本中找到触发词，也就意味着有事件的出现。

• 触发词分类 (Trigger Classification): 对触发词的类别进行判断，也就是判断事件类型，
这也是个多分类问题。

• 论元识别 (Argument Identification): 从文本中找到属于对应事件的所有事件论元。

• 论元分类 (Argument Classification): 对每一个找到的论元进行分类，判断其在事件中
充当的角色类型，是一个多分类问题。

根据这四个子任务的执行顺序可以分为管道串行方法 (Pipeline-based) 和联合并行方
法 (Joint-based)。管道串行方法是将每个子任务独立对待，表示为一个多步分类的过程, 其
包含事件触发词分类器和事件论元分类器，先进行触发词的识别与分类，然后对论元进行

识别和分类，这种方法的优点是触发词的分类结果可以帮助论元的识别与分类，但同时这

也是个缺点，若触发词分类错误会导致触发词也分类错误。联合并行方法是为了克服管道

串行方法中错误传播的缺点而提出的，其构造一个联合学习模型同时去识别触发词和论元，

但它的缺点就是在论元分类中无法使用触发词的信息，不过经典模型 JRNN [16] 的实验证
明了其优于之前的管道并行方法。

2.3 数据集

在深度学习时代下，有标注的高质量数据集是一个领域快速发展中必不可少的东西，在

事件抽取领域的发展过程中同样也产生了很多具有不同特点的数据集，这些数据集通常是

由相关领域的专业人士标注出的，这一小节将一一介绍这些数据集。本文要介绍的数据集

汇总如表1所示。
ACE2005: ACE2005 数据集是最常用的句子级事件抽取数据集，覆盖了英语、汉语、

阿拉伯语三个语种，其标注了实体类别、关系类别以及事件类别，包含 599个英文文档，633
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表 1: 事件抽取常用数据集汇总
数据集 文档数 句子数 事件类型数量 语言 事件范围 相关论文

ACE2005 599 18117 33 英语/汉语/阿拉伯语 句子级 [1]
TAC KBP 2015 360 12976 38 英语 句子级 [17]
TAC KBP 2016 505 9042 18 英语/汉语/西班牙语 句子级 [18]
TAC KBP 2017 500 8951 18 英语/汉语/西班牙语 句子级 [19]
MAVEN 4480 118732 168 英语 句子级 [20]
FewFC - 8982 10 汉语 句子级 [21]
DuEE - 17000 65 汉语 句子级 -
Google 11909 - 30 英语 篇章级 [22]
Twitter 1000 - 20 英语 篇章级 [22]
ChFinAnn(Doc2EDAG) 32040 - 5 汉语 篇章级 [23]

个中文文档，18117 个句子。事件部分包含 8 个事件大类，33 个子类，35 种论元角色，这
33 个事件类别也是最常用的类别设置之一。

TAC KBP: TAC KBP数据集也是句子级事件抽取常用数据集之一，其旨在开发和评
估从非结构化数据中提取知识的技术，事件知识是其中的一部分。TAC KBP 2015 只有英
文语料，包含 360 个文档，12976 个句子，共有 38 个事件类型。TAC KBP 2016 与 TAC
KBP 2017 增加了汉语和西班牙语，其包含 500 个文档，9042 个句子，事件类型更改为了
18 种。

MAVEN: MAVEN 数据集是由清华提出的事件检测数据集，其包含 4480 个维基百科
文档，118732 个事件实例以及 168 个事件类型。MAVEN 中事件类型所覆盖的领域远超其
他数据集，提供了一个更接近真实场景的数据集。

FewFC: FewFC 数据集是一个面向中文金融领域的事件抽取数据集，其包含 8982 个
金融相关的句子，10 种金融事件类型。

DuEE: DuEE数据集来自于由百度发布的一个中文事件抽取竞赛，其包含 17000个句
子，65 种事件类型，事件类型来源于百度的热搜板块，数据来源于百家号新闻，比起传统
新闻表达更加自由，使事件抽取任务更有挑战性。

Google: Google数据集是篇章级事件抽取常用的数据集之一，是 GDELT事件数据库
的一个子集，包含 30 个事件类型，11909 个新闻篇章。

Twitter: Twitter 数据集是篇章级事件抽取常用的数据集之一，都是在 Twitter 上发
表的篇章，包含 20 个事件类型，1000 个 Twitter 篇章。

ChFinAnn(Doc2EDAG): ChFinAnn 数据集是一个中文篇章级事件抽取数据集，其
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包含 32040 个中文篇章，有 5 个事件类型。

2.4 评价指标

事件抽取任务中常用的评价指标是准确率 (Precision, P)，召回率 (Recall, R)和 F1值，
但在四个子任务下的使用各有一些差异，以下将一一介绍：

定义 I() 为指示函数，括号内为 True 则返回 1，否则返回 0；X 表示数据集中的原短

语，X̂ 表示预测出来的短语；Xs 表示 X 这个短语的开始索引，Xe 表示 X 这个短语的结

束索引；NX 表示 X 这个短语的个数；Xt 表示 X 这个短语的类别。

1. 触发词识别 (Trigger Identification)：触发词预测正确表示触发词字符串、触发词开始
的索引和触发词结束的索引相等。

PTI =

∑
I(T̂ = T

∧
T̂s = Ts

∧
T̂e = Te)

NT̂

(1)

RTI =

∑
I(T̂ = T

∧
T̂s = Ts

∧
T̂e = Te)

NT

(2)

F1TI =
2× PTI ×RTI

PTI +RTI

(3)

其中 T̂ 表示模型预测的触发词，T 表示数据集中标注的正确触发词。

2. 触发词分类 (Trigger Classification)：触发词分类正确表示在触发词识别正确的基础
上，其事件类型也预测正确，即触发词字符串、触发词开始的索引、触发词结束的索

引和触发词类型相等。

PTC =

∑
I(T̂ = T

∧
T̂s = Ts

∧
T̂e = Te

∧
T̂t = Tt)

NT̂

(4)

RTC =

∑
I(T̂ = T

∧
T̂s = Ts

∧
T̂e = Te

∧
T̂t = Tt)

NT

(5)

F1TC =
2× PTC ×RTC

PTC +RTC

(6)
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3. 论元识别 (Argument Identification)：论元识别正确是指论元字符串、论元开始的索
引、论元结束的索引和论元所属事件的类别均相等。

PAI =

∑
I(Â = A

∧
Âs = As

∧
Âe = Ae

∧
T̂t = Tt)

NÂ

(7)

RAI =

∑
I(Â = A

∧
Âs = As

∧
Âe = Ae

∧
T̂t = Tt)

NA

(8)

F1AI =
2× PAI ×RAI

PAI +RAI

(9)

其中 A 表示标注数据中正确的论元短语，Â 表示模型预测的论元短语，Tt 是指标注

数据中正确的此论元 A所属事件的类别，T̂t 是模型预测的此论元 A所属事件的类别。

4. 论元分类 (Argument Classification)：论元分类正确是指在论元识别正确的基础上，论
元在事件中充当的论元角色也分类正确。

PAC =

∑
I(Â = A

∧
Âs = As

∧
Âe = Ae

∧
T̂t = Tt

∧
Ât = At)

NÂ

(10)

RAC =

∑
I(Â = A

∧
Âs = As

∧
Âe = Ae

∧
T̂t = Tt

∧
Ât = At)

NA

(11)

F1AC =
2× PAC ×RAC

PAC +RAC

(12)

其中 At 表示标注数据中正确的论元类型，Ât 表示模型预测的论元类型。

3 基于卷积神经网络的事件抽取模型

在这之前，事件抽取任务一直被用传统的判别式模型来解决，而传统模型面临的问题

是需要大量的特征工程技术、错误传播问题很严重以及数据稀疏性。当卷积神经网络在计

算机视觉领域大放异彩 [24] 后，人们意识到神经网络可以有效的自动学习数据的表示，于
是 Chen et al. [25] 提出了使用 CNN 来做事件抽取任务，模型称为 DMCNN，如图3所示，
他首先使用 CNN 和动态多池化层自动提取文本中词汇和句子信息，然后把事件抽取任务
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的触发词分类和论元分类看成单词的多分类问题，采用管道串行的方式用全连接层来预测，

在 ACE2005 数据集上取得了当时 SOTA 的结果。

图 3: DMCNN 模型图 [25]

在同时期，Nguyen et al. [26] 也提出了采用 CNN 做事件检测的模型，但他依然使用
了很多手动提取的特征，尽管如此也超过了传统方法的结果。之后，Nguyen et al. 认为之
前的 CNN 模型只考虑了连续的 K-gram，而不连续的 K-gram 可能也存在事件抽取相关信
息，因此他提出了一种非连续 K-gram 的 CNN 模型 [27] 做事件检测。Zhang et al. [28] 意
识到管道串行方法依然存在错误传播问题，而传统的联合并行方法需要依靠大量特征工程，

此外基本的 CNN 模型只能捕捉句子级别的特征，因此他提出了一种基于跳跃窗口的 CNN
模型，采用联合并行的方法解决了事件抽取任务，可以较好的捕捉全局信息以及减缓错误

传播问题。

4 基于循环神经网络的事件抽取模型

比起 CNN 来说，RNN 及其类似模型 LSTM 和 GRU 更适合对序列数据进行处理，而
事件抽取任务中的触发词与论元分类都可以看作是序列标注任务。Nguyen et al. [16]提出了
名为 JRNN的模型，模型如图4所示，由两部分组成：编码和预测。编码层将词向量、实体类
别编码、依存树关系编码拼接起来送入双向 RNN中，得到了整个上下文信息。预测层使用
RNN 输出的表示上下文信息的向量采用联合的方式预测事件触发词和论元，在 ACE2005
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数据集上取得了当时 SOTA 的结果。

图 4: JRNN 模型图 [16]

虽然已经有很多工作在事件抽取上取得了较好的成绩，但他们都是针对一种特定语言，

特别是英语，并且非常依赖之前的 NLP 处理工具，因此 Feng et al. [29] 提出了一种与语言
无关的神经网络。他使用双向 LSTM 去捕捉句子信息，再使用 CNN 去得到短语信息，结
合这两者去预测事件触发词。这个模型没有使用任何手动提取的特征，在 ACE2005英语数
据集上得到了 SOTA 的结果，此外在中文和西班牙语上得到了较好的结果。

之前的基于 RNN 的模型都只考虑了句子或单词级的信息，或者将提取好的依存关系
添加到输入中，而没有动态考虑句法信息，因此 Sha et al. [30] 提出了一种在 RNN 基础上
使用语法依赖桥进行增强的模型，同时增加了一种张量层来捕捉候选论元的信息，与 JRNN
对比有明显提升。

事件抽取任务一般都需要结合实体信息，而大部分的工作在训练过程都使用的人工标

注的实体信息，在使用时需要借用其他的命名实体识别工具进行预处理，而现存的命名实

体识别工具都不可能做到百分百准确，若发生错误会导致错误传播，以至于事件抽取任务

也得到错误的结果。因此，Nguyen et al. [31] 提出了一种联合模型，同时预测实体、事件触
发词和事件论元。他把这三个任务结合起来看成多任务学习，使用双向 GRU，并且共享隐
层表示信息，在 ACE2005 数据集上取得了 SOTA 的结果。除此之外，Wei et al. [10] 将神
经事件抽取应用于了临床文本数据中提取其中的药物不良事件，他将事件抽取任务看成序
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列标注任务，采用双向 LSTM 和 CRF 模型，在 MIMIC-III 数据集上得到了较好的结果。

5 基于注意力机制的事件抽取模型

基于 CNN 和 RNN 的模型都只能对有限长度的句子进行建模，捕捉局部信息，并且
大部分工作都是对单个事件进行处理，没有考虑事件之间的关系信息。为了解决这一问题，

研究人员发现注意力机制很适合，它不仅可以对较长序列进行建模，没有长距离依赖，并

且可以像 CNN 一样进行并行处理。除此之外，注意力机制可以对句子中每一部分赋予相
应的权重，这可以使得模型更富有解释性，使人们可以从中发现事件之间、论元之间的关

系，从而进一步分析与改进。

Liu et al. [32] 使用自注意力机制捕获全局信息，提出了 JMEE 模型，如图5所示，他
使用自己提出的捷径弧去加强信息流，使用基于注意力机制的图卷积神经网络对图信息进

行建模，来联合提取多个触发词与论元。此外，他还针对数据不平衡问题，对损失函数进

行了优化，减少了偏差。最终，在 ACE 2005 数据集上得到了 SOTA 的结果。

图 5: JMEE 模型图 [32]

随着互联网的发展，事件相关的任务在各个领域的需求都逐渐增加，比如金融、医疗、

法律等，此外这些真实数据上有很多事件的论元是跨越多个句子的，即使句子级别的事件

抽取模型做的很好也无法解决这个问题。因此，针对这个挑战，Zheng et al. [23] 提出了一
种端到端的篇章级事件抽取模型 Doc2EDAG，模型如图6所示，与之前工作不同的地方是，
他使用纯注意力机制 Transform [33] 模型代替以前的基于 RNN 的模型来获取篇章级信息，
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同时他贡献了一个已标注的基于中文金融篇章的大规模篇章集事件抽取数据集，实验结果

远高于之前的篇章级事件抽取模型，为这一块贡献了一个很好的基准系统。

图 6: Doc2EDAG 模型图 [23]

Lu et al. [34] 发现之前的工作总是将事件抽取任务分为多步任务，每个任务之间会存
在间隙，因此他从生成的角度提出了一个很新颖的方法，使用生成范式建立了直接从文本

到结构性数据的端到端的模型，实验结果展示得到了和之前工作差不多的结果。

6 基于图神经网络的事件抽取模型

长距离依赖一直以来是事件抽取任务中最大的挑战之一，比如多个事件在同一个句子、

一个事件的论元分布在多个句子中以及篇章级事件抽取任务，它们都需要对较长的文本进

行建模才行，之前有人采用依存树 [16]、句法依赖桥 [30]尝试来解决这个问题，虽然得到了
缓解，但还是不够。Yao et al. [35] 提出了使用 GCN 做文本分类任务，取得了不错的结果，
因此 Nguyen et al. [36] 提出了一种基于依存树的 GCN 模型以及一种新颖的池化方法，可
以很好的将句子中的依存关系融合进上下文信息中缓解长距离依赖问题，基于 ACE 2005
数据集在事件检测任务上取得了 SOTA 的结果。

针对同一个句子中存在多个事件的问题是很难解决的，因为多个事件之间的关系很难

去建模。Liu et al. [32]在 GCN模型上增加了一个捷径弧的设计很好的解决了这个问题，可
以同时提取多个触发词和论元。

精确的估计事件发生的时间线是一个很重要的事情，但很少有人做这个工作，因为自

然语言的歧义性以及事件之间信息传播的困难，导致这个问题很难解决。Wen et al. [37] 形
式化了这个问题，同时提出了一种图注意力神经网络在篇章级上传播事件之间的关系信息

来预测事件发生的时间线，为这个问题做出了较好的探索。
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在多语言事件抽取任务上，Ahmad et al. [38] 发现只使用图卷积网络是很难解决长距
离依赖问题的，因此他提出了图注意力 transfomer 编码器 (GATE) 利用自注意力机制学习
词与词之间的依赖关系，同时使用 GCN 学习到与特定语言无关的上下文表示，然后可以
迁移到其他语言进行使用。作者在 ACE 2005 数据集上测试了该模型的多语言迁移性，发
现结果远远高于其他多语言事件抽取模型，具有很好的鲁棒性。

7 基于预训练-微调范式的事件抽取模型
自从 2018 年 ELMo [39] 的提出，预训练语言模型越来越受到人们的关注，特别是在

BERT [40] 被提出后在 11 个自然语言理解任务上取得了 SOTA 的结果，预训练语言模型
成为了整个自然语言处理领域的主流，各个任务纷纷在向预训练模型靠齐，预训练-微调范
式也成为了 NLP 的主流。

借助预训练语言模型的力量，事件抽取任务也取得了很大的进步。Yang et al. [41] 第
一个将 BERT 应用于事件抽取任务，称为 PLMEE，模型如图7所示，首先使用 BERT 的
动态词向量预测触发词类型，然后将触发词信息拼接到原来的句子信息中继续使用 BERT
来预测论元，但是在这一步作者为了解决论元角色重叠问题，将论元角色分开预测，很好

的克服了这一问题。此外，作者针对数据不充分的问题，提出使用 MASK 的方法将原数据
中的论元 MASK 掉，再用 BERT 去预测填补这个 MASK，得到一个新的数据，这是一种
采用 BERT 做数据增强的方法，同时很好的利用了 BERT 预训练阶段采用的 MASK 语言
模型，最终在 ACE2005 数据集上取得了 SOTA 的结果。

Wadden et al. [42] 利用 BERT 同时对多个句子进行表示，学到范围较大的上下文信
息，然后同时对命名实体识别、事件抽取、关系抽取三个任务做多任务学习，中间还加入

了图传播层来缓解长距离依赖问题，该模型在三个任务、四个数据集上取得了 SOTA 的结
果，其中包括常用于事件抽取的 ACE 2005 数据集。

由于 NLP 任务的每个模型都只能解决单独的任务，不能对多个任务进行统一，因此
McCann et al. [43]提出了一种全新的范式：多任务问答网络，可以同时在多个 NLP任务上
迁移，并取得很不错的结果。基于这个工作，Du et al. [44] 和 Li et al. [45] 提出了使用 QA
模型来解决事件抽取任务。因为之前的事件抽取模型都需要依靠实体信息，会导致错误传

播问题，而这种 QA 模型不需要实体信息，直接对文本建模，提前设定好问题模版，通过
BERT 做 QA 的能力来抽取出需要的元素：触发词和论元，[44] 的模型图如图8所示。实验
展示，该模型的结果稍优于以前的方法。

QA 范式下的事件抽取模型需要给出问题模版，因此 [46] 提出了一种基于阅读理解范
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图 7: PLMEE 模型图 [41]

图 8: QA 范式下事件抽取模型图 [44]

式的模型，其实与 QA 类似，不同的是他使用无监督的方式自动生成问题，可以将事件规
则迁移为问题，不仅在有监督方法上得到了 SOTA 的结果，还在低资源数据下与零样本情
况下取得了很好的结果。
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8 基于生成式范式与提示学习的事件抽取模型

提示学习 (Prompt) 首次出现在 2020 年 GPT-3 的文章中 [47]，其主要思想是修改输
入，使其适应预训练语言模型，比如分类问题可以增加一个带有 MASK 标签的句子，使其
变成完形填空的问题，这样就非常适合 BERT 做掩码预测。根据 Liu et al. [48]，如图9所
示，机器学习与神经网络范式下预训练语言模式和任务是没有直接关系的，到了预训练微

调范式下各个任务都在预训练语言模型的基础上做，而提示学习是指让各个任务去适配预

训练语言模型。

图 9: 四种 NLP 范式图 [48]

而抽取式任务通常采用对 Span 分类或序列标注的方式去解决，若想加入 Prompt 作
为辅助会有一定的困难。而受到 T5 [49]的启发，可以将抽取式任务转换为生成式任务采用
Seq2Seq 的方法去做，在生成式范式下再去采用 Prompt 就非常容易了。

第一个采用生成式范式做事件抽取的工作是 2021 年来自 AWS 的 Paolini et al. 的工
作 TANL [50]，他们将结构预测任务（命名实体识别，实体关系抽取，语义角色标注，共指
消解，事件抽取，对话状态追踪等）均转换为类似于机器翻译的 Seq2Seq 形式，并且采用
了多任务学习，其生成格式是对输入文本做了补充，即在对应 Span上进行标注，如图10所
示。图中的实体关系联合抽取任务在头实体上标注出实体信息，在尾实体上标注实体信息、
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关系以及对应头实体；语义角色标注任务会标注出主语、谓语等。在做事件抽取任务时也

类似，将触发词抽取看做一种和实体抽取类似的标注任务，将论元抽取看成和触发词之间

的关系抽取进行处理。

图 10: TANL 模型图 [50]

随后 Lu et al. 的工作 [34] 将事件的结构化信息转换成了一种线性的结构:(EventType
Trigger(Role Argument)...)，再采用约束解码算法限制生成 Token的范围，取得了不错的结
果。2022 年，Lu et al. 将结构化的工作进行了扩展，提出了 UIE [51]，一统信息抽取任务。
如图11所示，他将命名实体识别、关系抽取和事件抽取采用两个原子操作进行表示，并且
均使用上述结构化格式进行表示，同时加了 prompt 以区别不同的任务及进行对应类别的
提示，最终在几乎 13 个数据集上全部拿到了 SOTA 结果。

图 11: UIE 模型图 [51]

除此之外，Huang et al. 在 2022 年提出了一种采用填补 Special Tokens 的方式来做生
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成式事件抽取 [52]，由于 Special Tokens 是与语言无关的，因此作者将其应用于跨语言的
事件论元抽取上，取得了非常好的效果，特别是在 Zero-Shot 下。

上述生成式方法所生成出的文本格式均不是符合人类的自然语言的，也就是说与预训

练语言模型学到的自然语言知识之间存在一定的 Gap，因此 Hsu et al. 提出了一种采用转
述方式生成事件抽取信息的方式 [53]。模型如图12所示，分为 pipeline-based 和 joint-based
两种方式。pipeline-based 是将事件检测和事件论元抽取分开做，均是在输入文本后面拼接
一个 Prompt，事件检测的 Prompt 是由一句事件描述加上该事件的关键词以及模版组成
的，输出是将模版上的占位符换为对应的触发词。事件论元抽取的 Prompt 是由事件类型
描述、触发词描述以及论元模版组成，输出将模版中的占位符换为对应的论元。joint-based
是采用 End2End 方式同时抽取出事件触发词和论元，其 Prompt 是由事件类别描述、事件
相关的关键词以及模版组成，这里的模版是将 pipeline-based中的模版拼接而成，输出就是
将模版中的占位符换成了对应的触发词与论元。虽然这篇文章没有在全监督设置下取得很

好的结果，但是在低资源情况下性能很好。

图 12: DEGREE 模型图 [53]
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9 模型性能汇总

本节将神经事件抽取的经典工作在 ACE2005 数据集上的结果做一个汇总，包含每个
工作采用的模型以及触发词分类 (TC) 和论元分类 (AC) 的结果，汇总如表2所示，加粗的
为 SOTA 结果，结果均来自原论文。

表 2: 神经事件抽取经典模型在 ACE2005 数据集的性能汇总

Year - Method Model
TC AC

P R F1 P R F1

2015 - DMCNN [25] CNN 75.6 63.6 69.1 62.2 46.9 53.5
2016 - JRNN [16] RNN 66.0 73.0 69.3 54.2 56.7 55.4
2018 - JMEE [32] LSTM&GCN 76.3 71.3 73.7 66.8 54.9 60.3

2019 - Joint3EE [31] GRU 68.0 71.8 69.8 52.1 52.1 52.1
2019 - DYGIE++ [42] BERT-large - - 69.7 - - 48.8

2020 - OneIE [54] BERT-large - - 74.7 - - 56.8
2020 - EEQA [44] 2×BERT-base 71.1 73.7 72.4 56.8 50.2 53.3

2020 - MQAEE [45] 3×BERT-large - - 71.7 - - 53.4
2021 - TANL [50] T5-base - - 68.4 - - 47.6

2021 - Multi-Task TANL [50] T5-base - - 68.5 - - 48.5
2021 - Text2Event [34] T5-base 67.5 71.2 69.2 46.7 53.4 49.8
2021 - Text2Event [34] T5-large 69.6 74.4 71.9 52.5 55.2 53.8

2021 - DEGREE-pipeline [53] BART-large - - 72.2 - - 56.0
2021 - DEGREE-joint [53] BART-large - - 70.9 - - 54.4

2022 - UIE [55] UIE-large - - 73.4 - - 54.8

10 未来展望

事件抽取任务是自然语言处理领域很重要一个部分，他建立了无结构的文本和事件信

息之间的联系。随着深度学习的到来，严重耗费人力资源的特征模版设计部分已经逐渐消

失，同时让事件抽取任务可以端到端的完成。在预训练语言模型的帮助下，可以利用大语

料库中学习到的信息来解决事件抽取任务，并且不再局限为原本的分类任务和序列标注任
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务，可以使用基于 QA 的范式和基于生成的模型来解决。随着 T5 和提示学习的出现，现
在学术界事件抽取任务基本上转换为了生成式范式。即使现在事件抽取任务发展速度很快，

SOTA 模型层出不断，但仍然存在很多待解决的问题，以下将一一描述：

• 随着预训练语言模型的迅速发展，可以利用其庞大的语言知识量来提高事件抽取模型
的性能，但预训练模型的训练任务都与事件抽取无关，尽管提示学习可以帮助任务靠

近预训练模型，但目前的工作还不够，未来应该从提示学习或针对事件抽取的专用预

训练语言模型入手，使得事件抽取可以更好的利用预训练模型。

• 现存的事件抽取数据集规模还是较小，而深度学习方法都需要大规模数据，因此标注
一个大规模事件抽取语料库或设计相应模型自动生成一个是很重要的事情，可以更好

的利用深度模型。

• 事件抽取任务分为句子级、篇章级和跨文档级，目前句子级的模型很多，但篇章级的
较少，跨文档级的几乎没有，而真实场景应用中篇章级的事件抽取是非常常见的，也

是一个很迫切需要解决的问题。这个任务的难点是长距离依赖问题，即使目前已经有

人提出一些方法来解决了，但还远远没有达到使用的标准。

• 目前事件抽取任务大都集中在语料库丰富的英语文本中，针对汉语的模型也逐渐增
多，但对于缺乏标注数据的小语种依然很难解决。因此，研究多语言模型或跨语言模

型是很必要的。

• 事件抽取分为封闭域下和开放域下，目前大部分工作都是基于事件规则的封闭域任
务，而事件规则无法覆盖所有的情况，很多专业领域的事件都是独立的，因此开放域

的研究是很重要的。开放域事件抽取研究遇到的难点是：一是缺少大规模、高质量的

标注数据；二是需要一个合理的成熟的评价指标来评估开放域事件抽取任务的结果；

三是开放域任务需要去发展更适合它的模型、技术。

• 真实场景下的数据形式非常丰富，不仅只有文本数据，比如在电影中有视频、声音和
字幕三种模态的数据，在这种场景下做事件抽取最好可以结合多模态进行分析，而目

前多模态事件抽取的研究还相对较少，需要未来继续去进一步研究。

• 即使预训练语言模型已经在大规模语料中学习到了大量知识，但是在下游任务阶段，
由于数据集大小的有限，所学习到的知识也是有限的，因此可以引入外部知识，想办

法对下游任务进行辅助增强。
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11 总结

本文主要介绍了将深度学习用于事件抽取任务的模型，神经网络强大的表示能力可以

很好的解决传统机器学习繁琐的特征工程问题。本文先介绍了事件抽取任务的定义、相关

数据集以及评价指标，然后分别介绍了卷积神经网络、循环神经网络、注意力机制、图神经

网络、预训练-微调范式以及生成式范式与提示学习在事件抽取方向的应用以及发展过程。
从这一发展过程其实可以看到事件抽取任务从一开始的分类任务或序列标注任务到预训练

模型之后的 QA 任务、生成式任务，所使用的范式在逐渐改变，新出现的范式使得事件抽
取任务不再依赖实体标签。自 BERT 以来的的很多模型都可以用在各种任务上，自然语言
处理领域的任务有逐渐统一的趋势。
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