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基于深度神经网络的信息抽取研究综述①

代建华, 彭若瑶, 许路, 蒋超, 曾道建, 李扬定

湖南师范大学 语言与文化研究院/智能计算与语言信息处理湖南省重点实验室,长沙410081

摘要:信息抽取任务旨在从非结构化的文本中抽取出结构化的信息,帮助将海量信息进行自动分类、提取和重构,

提高信息的利用率.目前,基于深度神经网络的信息抽取技术已经成为自然语言处理领域最重要的研究主题之一,

它提供了分析非结构化文本的有效手段,是实现大数据资源化、知识化和普适化的核心技术,此外进一步为更高层

面的应用和任务提供了支撑.文章对基于深度神经网络的信息抽取相关研究进行了综述,首先,简要概述了信息抽

取的任务定义、目标和意义,然后,回顾了信息抽取任务的发展历程,接下来,从实体抽取、实体关系抽取、事件抽

取和事件关系抽取4个方面梳理了近几年关键技术的研究进展.最后,文章对信息抽取领域的未来发展趋势进行了

分析和展望.
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Abstract:Informationextractionaimsatextractingstructuredinformationfromunstructuredtext,reali-
zingautomaticallyclassify,extractingandreconstructingmassiveinformation,andenhancingtheuseof
information.Recently,informationextractiontechnologybasedondeepneuralnetworkisoneofthemost
significantresearchtopicsinthefieldofnaturallanguageprocessing.Itcreatesaneffectivewayofanaly-
zingunstructuredtext,andfacilitatestherealizetheresource,knowledgeanduniversalityofbigdata.In
addition,itfurtherprovidessupportforhigher-levelapplicationsandtasks.Inthispaper,therelatedre-
searchoninformationextractionbasedondeepneuralnetworkhasbeenreviewed.First,thetaskdefini-
tion,goals,andmeaningsofinformationextractionhasbrieflybeendescribed,followedbyananalysisof
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thedevelopmentofthetask.Andthen,thedevelopmentofkeytechnologiesinrecentyearsbeensumma-
rizedfromfouraspects:entityextraction,entityrelationextraction,eventextraction,andeventrelation
extraction.Finally,thefuturedevelopmenttrendsinthefieldofinformationextractionhavebeenanalyzed
andlookedforwardto.
Keywords:informationextraction;deepneuralnetwork;entityextraction;entityrelationextraction;

eventextraction;eventrelationextraction

信息抽取旨在从非结构化文本中抽取出结构化的信息,例如从病人的医疗记录中抽取出症状、检验结

果等一系列信息,主要包括实体抽取、实体关系抽取、事件抽取和事件关系抽取等任务[1].实体抽取也称为

命名实体识别(NamedEntityRecognition,NER),是指从文本中抽取出具有特定意义的实体,如人名、地

名、机构名、专有名词等,命名实体识别在各种自然语言处理应用中发挥着重要作用.实体关系抽取则是判

断2个实体之间的语义关系.事件抽取任务旨在识别特定类型的事件,并把事件中担任既定角色的要素以

结构化的形式呈现出来,该任务可进一步分解为4个子任务:触发词识别、事件类型分类、事件论元识别

和角色分类任务.其中,触发词识别即识别出句子中促使事件发生的核心词,通常是名词或者动词.例如,
“2008年北京举办了奥运会”中的“奥运会”就是名词性触发词.对于事件类型分类旨在判断句子中触发词所

对应的事件类型,包括出生、结婚、死亡等.事件论元识别即识别出事件中的论元,也就是事件的参与者,
主要由实体、值、时间组成.角色分类则是判断句子中触发词和实体之间的角色关系,如攻击者、受害者等.
事件抽取属于信息抽取领域中的深层次研究内容,它需要前述的几项研究作为基础,涉及自然语言处理、
机器学习、模式匹配等多个学科的方法与技术,在信息抽取、情报学等领域都有很好的应用前景.事件关系

反映了事件之间的一种语义关系,可以为文本的深层理解提供关键线索,事件关系抽取的目的则是提取一

段文本内容中2个事件可能存在的关系,例如“昨天突然降温导致小王感冒了,所以昨晚去了医院”,其中

事件对(降温,感冒)、(感冒,去医院)存在因果关系.事件之间存在多少种关系类型仍然是一个有争议的问

题,目前事件关系抽取主要研究共指关系、因果关系和时序关系,此外关系文本的多样性和隐含性使得从

文本中识别不同类型的事件关系面临巨大挑战.
自20世纪80年代信息理解会议(MessageUnderstandingConference,MUC)提出信息抽取任务以来,

信息抽取一直是自然语言处理的研究热点.早期主要采用基于规则的方法,该类方法依靠人工制定规则,
其优点是可解释性强而且不需要太多已标注的语料库,但是总结规则模板耗时长且模板可移植性差,此外

规则和词典的维护任务也很繁重.由于该类方法的诸多限制,研究人员开始使用统计模型辅助机器学习算

法来进行信息抽取,主要通过一些统计学的手段对文本的一些特征信息进行统计,然后利用机器学习拟合

从输入到输出过程中的模型参数.随着深度学习时代的来临,基于深度学习的信息抽取模型受到广泛关注,
研究者主要聚焦于如何使用深度学习方法自动提取句子中的有效特征,不仅可以弥补传统工程的缺点,还

可以避免使用传统自然语言处理工具抽取特征时存在的错误累积问题[2].随着研究的深入,特别是大规模

预训练语言模型(Pre-trainedLanguageModels,PLMs)的引入[3],基于深度神经网络的信息抽取模型在公

开数据集取得了不错的成绩.信息抽取技术是中文信息处理和人工智能的核心技术,具有重要的科学意义.
通过将文本所表述的信息结构化和语义化,信息抽取技术提供了分析非结构化文本的有效手段,是实现大

数据资源化、知识化和普适化的核心技术.被抽取出来的信息通常具有结构化的形式描述,计算机可以直

接处理,从而实现对海量非结构化数据的分析、组织、管理、计算、查询和推理,并进一步为更高层面的应

用和任务(如自然语言理解、知识库构建、智能问答系统、舆情分析系统)提供支撑.本文将对基于深度神经

网络的信息抽取相关研究工作进行综述.

1 技术方法和研究进展

信息抽取的核心是将非结构化的自然语言映射为结构化表示,并转换为可供计算机处理的知识.然而,
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自然语言表达具有多样性、歧义性和结构性的特点,其中蕴含的知识也具有复杂性、开放性以及规模巨大

的特点,进而导致信息抽取任务极具挑战性.
在早期,大部分信息抽取系统采用基于规则的方法,该类方法依靠人工制定抽取模板,优点是可预判

和解释,但这种方法有其自身的局限性,如移植性差,很多场景很难甚至无法总结出有效的规则.自90年

代以来,统计模型成为主流方法,通常将信息抽取任务形式化为从文本输入到特定目标结构的预测,使用

统计模型来建模输入与输出之间的映射,并使用机器学习方法来学习模型参数.随着深度学习时代的来临,

研究者开始探索如何使用深度神经网络自动学习有区分性的特征,进而避免使用传统自然语言处理抽取特

征时存在的错误累积问题[2].随着研究的深入,大规模预训练语言模型[3]加下游任务微调的范式成为主流,

基于深度神经网络的信息抽取模型性能得到很大提升.

1.1 实体抽取

实体抽取也称为命名实体识别,是自然语言处理领域的基础且重要任务之一,其目标是从非结构化的

文本中抽取出具有特定意义或者指代性强的实体,实体抽取任务是文本理解、机器翻译、信息检索、知识

库建设等众多自然语言处理任务的基础工具.最早在第六届信息理解会议(MUC6)上提出“命名实体”并阐

明了人员、组织和本地化的语义识别以及时间和数量等数字表达式的重要性.自 MUC6以来,研究人员对

实体抽取的研究兴趣越来越浓厚.传统的实体抽取方法主要分为三大类:基于规则的方法、基于无监督学

习的方法、基于有监督学习的方法.
早期的实体抽取系统使用手工构造的基于规则的算法,这类算法通过选择标点符号、关键字、指示词

等特征,采用专家构造的规则模板,通过模式和字符串匹配手段来识别实体,这类算法往往依赖于知识库

或者词典.1991年Rau在第7届IEEE人工智能应用会议上首次发表了抽取和识别公司名称的研究成果,

该成果主要采用启发式算法和手工编写规则的方法[4].随后,多个基于规则的命名实体识别系统被相继提

出.基于规则的方法不仅可解释性强而且不需要太多已标注好的语料库,但其局限性在于构建成本高,且

规则针对特定领域,扩展性较差.无监督学习的方法主要是基于聚类,通常根据上下文相似度,利用分布统

计信息从未标记的文本中提取出实体.随着大量标准语料的出现,研究者开发了许多基于监督学习的实体

抽取系统,该方法通常将实体抽取任务转换为多分类任务或者序列标注任务,其主要步骤是从训练样本中

学习出一个函数,通过这个函数预测出新样本的结果.上述这些方法在很大程度上依赖于特征工程和特定

的训练数据,当设计的特征不适合任务时,可能会导致误差传播的问题.
近年来,深度学习成为了主流,并受到了各大领域的广泛关注,在过去几年里,深度神经网络也被引

入到实体抽取任务中来并取得了显著的成功,针对该任务提出了各种各样的深度神经网络模型.深度神经

网络具有强大的特征提取能力,能够自动学习任务所需的有效特征.循环神经网络(RecurrentNeuralNet-
work,RNN)、门控循环单元(GatedRecurrentUnit,GRU)、长短期记忆网络(LongShort-Term Memo-
ry,LSTM)等模型在序列数据建模方面取得了显著成绩,这些神经网络模型中往往使用的都是词向量表

示,对于词表外的词则无法得到很好的表示,因此许多研究人员通过添加字符向量来解决该问题.Li等[5]

提出了一种基于RNN的方法 WCP-RNN来提取中文生物医学命名实体,不仅考虑了词向量还加入了字符

向量来捕获正字法和词汇语义特征,此外还将POS标签作为先验词信息以提高最终性能.Huang等[6]借助

了条件随机场(ConditionalRandomField,CRF),提出利用BiLSTM-CRF架构来解决命名实体识别任务,

BiLSTM相较于普通的RNN对长序列具有更好的建模能力,CRF也可以有效利用句子级的标注信息,此

外该模型具有较好的鲁棒性.随后,一系列基于BiLSTM-CRF的工作被提出[7-8].Lample等[8]利用BiL-

STM来提取单词的字符级表示,提出了一种将BiLSTM与CRF结合用于英文序列标签预测的任务.RNN
对时间序列处理的很好,但是忽略了空间上下文的问题,因此许多研究人员将CNN引入实体抽取中获得

了不错的性能.Ma等[7]提出的BiLSTM-CNN-CRF模型在BiLSTM-CRF中加入了CNN,能够提高模型提

取词语上下文特征的能力.注意力机制[9]在机器翻译、图像分类、语音识别等许多自然语言处理应用中发
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挥了巨大的优势,一些研究人员试图将其应用于实体抽取任务中[10-11],注意力机制有助于关注输入序列的

相关部分,并捕捉较长序列的长期依赖,能够有效地从高维数据中提取特征.Zheng等[11]将卷积神经网络

与局部注意力机制结合形成卷积注意力层,用于捕捉局部上下文信息,并在双向门控循环单元(Bidirec-
tionalGatedRecurrentUnit,BiGRU)和CRF层中间应用全局注意力机制优化对句子级信息的处理.通过

大量研究结果表明,注意力机制可以提高NER模型的性能.
BERT等大规模预训练语言模型在多项自然语言处理任务中获得了较高的性能,此外许多研究引入深

度学习模型进行微调以更好完成实体抽取任务,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.一方面这些嵌入表示是随上下文变化的,并且可以和传统的嵌入表示相结合,在多种任务上取得

了较好的效果.另一方面,通过微调预训练语言模型能够迁移至其他各项任务中.Li等[12]在未标记的中国

临床记录上预训练了BERT模型,同时他们证明相较于只进行微调的BERT模型,在经过微调的预训练

BERT模型之上添加BiLSTM-CRF层效果更好.此外,BGRU-CRF层在优化后的BERT模型上也取得了

良好的效果[13].

1.2 实体关系抽取

实体关系抽取也称为关系事实抽取,也是自然语言处理领域的基础任务之一,其目标是在自然语言文

本中识别出成对的命名实体,并抽取出实体对之间的关系,生成关系三元组.即将非结构化文本转化为结

构性的知识,在知识图谱的构建、融合等方面发挥重要作用[14-15].
早期的实体关系抽取方法可分为基于规则的方法和基于统计模型的方法.基于规则的方法需要领域专

家和语言学家之间的合作,依靠人工制定规则,构建基于单词、文本片段或语义的模式知识集.有了这些语

言知识和专业领域知识,可以通过将预处理的文本进行模式匹配来实现实体关系抽取.其优点是可预判和

解释,但面临移植性差的缺点,依赖于人工穷举规则,然而有的运用场景很难总结出有效的规则,更无法

做到穷举.基于统计模型的方法通常将实体关系抽取任务转为从文本输入到特定目标结构的预测,使用统

计模型来建模输入与输出之间的关联,并使用机器学习方法来学习模型的参数.可以细分为有监督方法、

半监督方法、远程监督方法和无监督方法.这一类方法相对于基于规则的方法有明显改进,但总体上仍依

赖于人工提取的特征,领域适应性差,在实际的运用场景中效果欠佳,且使用传统工具抽取特征将不可避

免存在误差传播的问题.
为了解决这些问题,研究者开始探索如何使用深度神经网络自动学习到有区分性的特征,进而避免使

用传统自然语言的特征抽取方法,最初大多采用流水线方法进行关系抽取,该方法将关系抽取任务拆解为

命名实体识别和关系分类2个任务,并为2个任务分别训练模型,即先对命名实体识别模块进行训练,再

将已训练完成的命名实体识别模块的输出作为关系分类任务的输入,用以实现对关系分类模块的训练.但
流水线方式存在命名实体识别模块的错误向后续模块传递的问题,并且忽视了2个任务之间的关联性,捕

获复杂语义关系能力较弱.此外,它们假设句子中只有一个关系实例,而忽略了关系之间潜在的相互依赖

关系.由于流水线方法的固有缺陷,研究人员将目光转向了实体关系联合抽取.Getoor等[16]首先指出NER
和关系分类是密切相关的,他们使用单独的分类器识别句子中可能的实体和关系,这些分类器的输出用于

使用线性规划计算最佳关系事实.联合抽取方法主要分为两类,一类是表填充方法,另一类是序列到序列

方法.Miwa等[17]首先提出了表填充方法,设计了一个实体关系表,将关系抽取任务转化为表格填充.对于

表填充方法,Gupta等[18]使用神经网络对实体和关系进行联合建模,并开发了一种上下文感知的循环方式

来学习关系的相互依赖性.但表填充方法只能为每个实体对预测唯一的一个关系,若一个实体对存在多种

关系则无法被完整抽取,即无法解决实际运用场景中的三元组重叠问题.Bekoulis等[19]添加了一个额外的

CRF层来标记实体,并设计了一种新的表格方案,即多头选择,用以解决三元组重叠问题.
序列到序列方法将关系抽取任务重新定义为序列生成问题.这种模型的主干是编码器-解码器结构.编

码器以一个句子作为输入,解码器需要自动生成序列结果,该结果可以进一步转换为关系三元组.序列到
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序列的方法最早由Zeng等[20]提出,该方法将关系抽取视为生成三元组的任务,其中实体从源句中复制,

关系则由预定义的关系集预测.Zeng等[21]进一步应用强化学习来学习提取顺序.这2项探索性研究存在一

个问题,即无法处理由多个词构成的实体.为此,Zeng等[22]在编码器部分添加了序列标注层,以帮助实体

识别.基于序列到序列的方法已经取得了很大的进展,但仍然存在一些缺陷.首先是前向解码错误,解码器

基于RNN,以自回归方式从左到右生成关系三元组.当前的三元组预测依赖于先前的三元组,一旦在某一

步中出现解码错误,由于噪声左侧上下文的负面影响,后续预测将进一步积累误差.其次是忽略了关系共

现信息,来自同一句子的三元组之间的关系有很强的相关性,我们将其称为关系共现信息,这些信息可以

用来预测一些仅考虑句子本身时难以预测的关系.随着深度神经网络的不断发展,基于序列到序列方法的

大规模预训练语言模型在关系抽取任务中取得了很好的效果.但是,这些方法仍然难以满足实际的应用场

景.对于金融、医疗等垂直领域,缺失标注数据现象更为明显,甚至数据获取也很困难,而神经网络作为典

型的“数据饥渴”模型,在训练样例过少时性能会受到极大影响.针对小样本任务,Han等[23]发布了小样本

关系抽取数据集FewRel,Gao等[24]在FewRel数据集的基础上提出了FewRel2.0,增加了领域迁移和“以

上都不是”检测.利用海量无监督数据得到的预训练模型得到有效的语义特征是少量样本快速学习知识的

代表性方法.
真实场景中的关系还面临着复杂的语境,例如,大量的实体间关系是通过多个句子表达的,同一个文

档中的多个关系相互关联.文档级的关系抽取最近也受到广泛的关注,代表性的方法是使用GNN融合分

布在文档中不同位置的实体信息,并利用图算法进行信息的传递.Christopoulou等[25]构建以实体、实体提

及和句子为节点的文档图,并通过图上的迭代算法得到边的表示进行关系分类,之后有大量的研究者采用

类似的方法对文档建模.除使用图网络外,研究者也开始尝试直接使用大规模预训练语言模型建模文

档[26-27].Zhou等[27]提出自适应阈值代替用于多标签分类的全局阈值,并直接利用预训练模型的自注意力

得分找到有助于确定关系的相关上下文特征.

1.3 事件抽取

事件是指在特定时间和特定地点发生的某件事,涉及一个或多个参与者,通常可以描述为状态的变化.
事件抽取任务旨在识别特定类型的事件,并以结构化的形式把事件中担任既定角色的要素呈现出来,该任

务可进一步分解为4个不同难度的子任务:触发词识别、事件类型分类、论元识别和角色分类任务.事件抽

取属于信息抽取领域中的深层次研究内容,它需要前述的几项研究作为基础.在实际应用中,事件抽取在

信息检索、问答、知识图谱构建等领域中得到了广泛的应用,具有重要的研究意义和实用价值.
最早的事件抽取方法主要是基于规则的方法,后来逐渐发展为模式匹配的方法,它首先构造一些特定

的事件模板,然后通过各种模式匹配算法从文本中提取出符合模式约束条件的事件.第一个基于模式的事

件抽取系统来自1993年Riloff等人开发的用以提取恐怖事件的autolog系统[28],autolog利用了一组语言

模板和一个手工标注的语料库来获取事件模式.随后,也有研究者提出使用弱监督方法或自扩展技术,通

过使用少量的预分类训练语料库或种子模式来自动获取更多的模板.基于模式的事件抽取技术在许多工业

领域中得到了广泛的使用,但由于其成本过高,因此各种基于机器学习的事件抽取技术得到了快速发展.
基于机器学习的方法提取事件本质上是将事件抽取作为一个分类问题,其核心在于分类器的构建和特征的

选择.其主要过程是从训练样本中学习分类器,然后应用分类器从文本中提取事件.基于机器学习的方法能

够有效地捕捉触发词、论元以及触发词之间关系的语义信息,具有较高的可移植性和灵活性.
特征工程是基于机器学习的事件抽取任务的主要难点,与经典的机器学习技术相比,近年来发展迅速

的深度学习方法可以自动提取句子中的显著特征,不仅可以使特征较好地适应其他特定的领域,而且可以

通过学习不断地自动更新特征表示.研究人员将许多深度神经网络模型引入到事件抽取任务中,通常将单

词表示作为输入,分类这些词是否为事件触发词.Nguyen等[29]将事件抽取问题形式化为一个多分类问题,

利用卷积神经网络自动从预训练的词嵌入、位置嵌入和实体类型嵌入中学习特征表示,克服了复杂的特征
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工程和误差传播,但它依赖于其他监督模块来获取特征.Chen等[30]提出了一种动态多池化卷积神经网络

DMCNN,根据事件触发词和论元使用一个动态多池层来保留更多关键信息,他们引入了一个单词表示模

型来捕获词级别的语义信息,并采用基于CNN的框架来捕捉句子级别的特征.基于CNN的事件抽取模型

的缺点是不能很好地捕获远距离的词之间的语义依赖,而RNN结构理论上可以对任意距离的2个词进行

建模表示.因此,许多研究者尝试将循环神经网络应用于事件抽取中.如Sha等[31]提出的dbRNN模型将2
个RNN神经元的句法依赖连接添加到双向RNN中.上述结构均难以处理图形数据结构,并且它们不能完

全模拟词间的依赖关系.研究者开始将GNN引入到事件抽取[32]中,其核心问题是为文本中的单词构建一

个图.随着Transformer[9]的提出,自注意力机制发挥了巨大的作用,研究者们提出了许多基于自注意力机

制来学习句子中每个单词的重要程度.Ahmad等[33]提出的GATE框架引入了一种自注意力机制来学习不

同句法距离单词之间的依赖关系,一方面GATE具有捕捉长距离依赖关系的能力,另一方面,GATE使用

句法距离来建模单词之间的成对关系从而使其适合在不同类型的语言之间转换.
随着BERT的成功,预训练语言模型也被用于事件抽取[34]中.由于预训练语言模型使用了大量的未标

记数据进行学习,相较于传统的神经网络,使用预训练语言模型进行特征学习有很大的改进.而 Wadden
等[34]发现基于预训练语言模型的工作通常只专注于更好地微调,因此转而研究如何在大规模无监督数据

中更好地利用丰富的事件知识来提高性能.随着预训练语言模型体量的不断增大,对其进行微调的硬件要

求、数据需求和实际代价也在不断上涨.基于预训练提示(Prompt)学习范式[35]的方法允许语言模型在大量

原始文本上进行预训练,通过定义一个新的提示模板,能够应用在少样本甚至零样本学习中.Si等[36]第一

次将基于Prompt的学习策略引入事件抽取领域中,自动利用输入和输出端的标签语义.此外,现有事件抽

取方法的研究大多集中在句子层面,即假设一个事件往往在一个句子中得以表示,通常使用句子级别的上

下文中的局部信息,然而很多情况下事件信息分散在整个文档中,这种情况需要有更多的全局信息,因此

如何提取文档级别的事件成为了重点研究对象,催生出文档级事件抽取的任务,文档级的事件抽取任务更

具挑战性,需要考虑多事件表达等问题.早期研究者用基于模式和基于分类器的方法来解决这个问题,直

到最近几年,研究人员开始引入深度神经网络.例如,Zhang等[37]提出一种两步方法,通过检测句子中的

隐含论证来连接论证;Li等[38]扩展了该任务,提出一种基于条件文本生成的端到端神经事件参数提取模

型.
1.4 事件关系抽取

事件关系反映了事件之间的一种语义关系,为文本的深层理解提供了关键线索.事件关系抽取的目的

主要是提取一段文本内容中2个事件可能存在的关系,它在文本理解、逻辑推理和知识图谱构建等众多应

用中都发挥出了重要作用.现有事件关系抽取研究主要包括共指关系抽取、因果关系抽取以及时序关系

抽取.
1.4.1 事件共指关系抽取

共指关系抽取旨在确定文档中已识别的多个事件实例是否指向同一个事件.共指关系可以当作一个分

类任务处理,即看2个事件是否指向同一事件类型.经典的机器学习模型如决策树算法、最大熵算法、支持

向量机等被应用于共指关系抽取中.基于机器学习的方法首先统计每个事件的上下文文本特征,比如词频

特征、位置特征、句法特征、事件主题信息、语言特征等,然后利用机器学习方法进行二分类.
基于深度学习的共指关系抽取通常使用CNN或者RNN对事件的上下文信息进行特征提取,然后对

所提取的信息进行动态池化整合,最后进行分类.Lee等[39]提出端到端的模型,在不需要输入额外的特征

的情况下,利用BiLSTM提取特征取得了好的效果.使用CNN来提取出单词的上下文特征信息,只考虑了

句子中单词与单词间的局部信息,并未注意到上下文对共指判断的影响,因此,注意力机制也被应用到事

件关系抽取中.Bugert等[40]提出一种多注意力机制的卷积神经网络模型,主要解决了事件特征难以获取的

问题.通过使用深层的CNN建立语言模型,自动地获取事件特征,并使用注意力机制进行加权,筛选重要
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的特征,融合2个事件的特征,判断2个事件是否同指.此外,论元兼容性经常被纳入事件共指关系抽取中

作为判断依据,即若2个事件在任何一个论元角色中有不相容的论证,它们就不能是共指的.Huang等[41]

提出了一个迁移学习框架,利用大量的未标记数据来学习2个事件提及之间的兼容性.

1.4.2 事件因果关系抽取

事件因果关系抽取旨在识别文本中事件之间的因果关系,为逻辑推理、问题回答等NLP任务提供了

关键线索.现有的方法通常将事件因果关系抽取作为一项分类任务,通过判断2个句子的事件触发词来确

定它们之间是否存在因果关系,或者进一步预测相应的因果关系类型.早期的事件关系抽取方法主要使用

特征工程的方法,为了提取表明事件因果关系的有效线索,研究人员探索了各种文本特征,例如,词汇和

句法特征、时间模式等.
随着深度学习的发展,基于深度神经网络的方法被用于事件因果关系抽取任务中,Dasgupta等[42]通

过基于LSTM的模型从语言的角度确定了文本中因果关系的语言表达.上述方法针对句子或者跨度不大的

段落,而现实过程中往往需要对文档级别的文本内容进行因果抽取,此时就需要进一步考虑句子和句子之

间、句子和段落之间以及段落和段落之间的关系.近年来,研究者尝试利用图神经网络表示文档建模中各

种不同粒度的信息,通过图卷积、随机游走等算法融合不同级别的节点信息,从而将局部信息和整体信息

整合到一起,取得了较好的效果.针对文档级别的事件因果关系抽取,Phu等[43]提出了一个基于图卷积神

经网络的模型,通过构建交互图来捕获输入文档中针对事件的重要对象之间的相关链接.此外,为了增强

对因果关系的表征,特别是当文本过短或者文本包含信息量过少时,可能没有充足的依据来判断,引入外

部特征或者常识经验对事件因果关系的抽取发挥了促进作用,Liu等[44]尝试将外部知识融入事件因果关系

抽取任务中增强推理能力,还提出了一种模型泛化机制来学习事件无关的、上下文特定的模式,提高了模

型的泛化能力.Cao等[45]同时利用描述性知识和关系知识解决文本中缺乏明确因果线索的问题.

1.4.3 事件时序关系抽取

事件时序关系抽取任务旨在抽取事件之间的时间先后顺序关系.近年来,时序关系抽取的主流研究主

要基于TimeML格式[46],它是标识事件、时间及其相互关系中使用最广泛的标注体系.除了时间规则外,

还使用一些通过统计上下文特征来构建基于机器学习的模型,这种方法通常根据事件的属性、语法等信息

给出事件对的特征空间,利用机器学习算法给出关系抽取模型,并通过该模型预测事件对所属的时序关系

类别.最近,许多神经网络模型被用来捕捉时序,例如RNN方法[47],以及利用神经网络和预训练语言模型

构建的端到端系统[48].

2 发展趋势

信息抽取技术研究蓬勃发展,已经成为了自然语言处理和人工智能领域的重要分支.这一方面得益于

一系列国际权威评测和会议的推动,如消息理解系列会议,自动内容抽取评测(AutomaticContentExtrac-
tion,ACE)和文本分析会议系列评测(TextAnalysisConference,TAC).另一方面也是因为信息抽取技术

的重要性和实用性,使其同时得到了研究界和工业界的广泛关注.纵观信息抽取研究发展的态势和技术现

状,本文认为信息抽取的发展方向包括:

1)高效的小样本学习能力

目前的小样本学习设定需要用一个巨大的训练集来训练,测试时只给出 N 个类别,每类 K 个样本,

在这N*K 个样本上学习并预测.真实场景下的小样本学习不存在巨大的训练集,从GPT3开始,Prompt
学习范式受到研究者的关注,该范式将下游任务也建模成语言模型任务,给出几条或几十条样本作为训练

集,借助大规模预训练语言模型中蕴含的大量知识,取得了不错的小样本学习效果.此外,相对于传统的

Pretrain+Finetune范式,Prompt可以摆脱指数级的预训练参数量对巨大计算资源的需求,能高效地利用

预训练模型.基于上述分析,本文认为信息抽取的发展方向之一就是利用预训练提示学习范式进行高效的
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小样本学习.具体包括:①提示学习中信息抽取任务模板的设计;②模板的自动学习与挖掘;③预训练提示

学习范式进行信息抽取的理论分析.
2)多模态信息融合

目前信息抽取主要针对的是纯文本数据,而常见的文档具有多样的布局且包含丰富的信息,文档以富

文本的形式呈现,其中包含大量的多模态信息.从认知科学的角度来说,人脑的感知和认知过程是跨越多

种感官信息的融合处理,如人可以同时利用视觉和听觉信息理解说话人的情感,可以通过视觉信息补全文

本中的缺失信息等,信息抽取技术的进一步发展也应该是针对多模态的富文档.多模态信息的融合也是信

息抽取的重要发展方向,具体包括:①多模态预训练模型的设计;②多模态信息抽取框架中跨模态对齐任

务设计;③多模态信息的提取和表示.
3)数据驱动和知识驱动融合

现有神经网络信息抽取方法依靠深度学习以数据驱动的方式得到各种语义关系的统计模式,其优势在

于能从大量的原始数据中学习相关特征,比较容易利用证据和事实,但是忽略了专家知识.单纯依靠神经

网络进行信息抽取,达到一定准确率之后,就很难再改进.从人类知识获取方式来看,很多决策判断的同时

要使用先验知识以及现有数据.数据驱动和知识驱动结合是模拟人脑进行信息抽取的关键所在.基于上述

分析,本文认为构建数据驱动和知识驱动融合的抽取技术是信息抽取的发展方向,具体包括:①基于神经

符号学习的信息抽取框架设计;②学习神经网络到逻辑符号的对应关系;③神经网络对于符号计算过程进

行模拟.

3 结论

信息抽取技术是自然语言处理的核心技术,它将文本所表述的信息结构化和语义化,并将其作为计算

机的输入,供机器识别并进行处理,实现了对海量非结构化数据的分析、组织、管理、计算、查询和推理,

并进一步为更高层面的应用和任务提供支撑.本文介绍了信息抽取任务的研究概况,总结了近些年来信息

抽取以及关键技术的研究进展,主要分析了3种信息抽取的方法,即基于规则和模板的抽取方法、基于传

统机器学习的抽取方法以及基于深度神经网络的抽取方法,其中重点介绍了基于深度神经网络的方法.最
后,总结了信息抽取领域的未来的发展方向,包括高效的小样本学习能力、多模态信息融合以及数据驱动

和知识驱动融合等.
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