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摘　要：相较于问答等经典的自然语言处理任务，脚本事件预测并未受到广泛关注。脚本事件预测旨在通过给
定的上下文事件对未来事件进行准确预测，进而为后续可能发生的事件作出相应部署。为此，其研究具有重要

意义，需要进行归纳与总结。针对脚本事件预测任务，首先给出脚本事件预测的基本概念；然后，梳理分析了事

件表征中论元构成和事件表示学习两个子任务，其中事件表示学习从嵌入编码和语义增强两个方面叙述；接着，

又以脚本建模方法为主线，从事件对、事件链、事件图以及结合型建模四个角度对其进行总结；并且，对现有模型

进行测试，分析各类模型效果；最后，总结当前研究存在的问题，并展望未来可能的研究方向。
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　　理解文本中描述的事件对许多人工智能任务来说至关重
要，脚本事件预测正是其中一个具有挑战性的任务。脚本的概

念由Ｓｃｈａｎｋ等人［１］提出的，用来理解自然语言文本。一个典

型的案例是描述一个人去电影院的场景，“顾客进入电影院”

“顾客买电影票”“顾客进入影厅”和“顾客观看电影”等一系

列活动相继发生，这种结构化的表示方式称之为脚本。脚本事

件预测是对这种结构化事件的演化推理。２００８年，Ｃｈａｍｂｅｒｓ
等人［２］提出了脚本事件预测的概念，将其定义为通过给定场

景中已经发生的一系列上下文事件，预测接下来最有可能发生

的事件；另外，他们还提出了一种新的结构化事件表示方法，称

为叙事事件链。叙事事件链是以一个共同的主角为中心的部

分有序的事件集，其中参与者和事件的结构化序列被称为脚

本。他们的工作为脚本事件预测的发展奠定了重要基础。

脚本事件预测的处理通常是从非结构化文本中提取出与

事件相关的信息后，将信息以结构化的形式展现，再利用文本

来推断出事件之间的关系，预测未来可能发生的事件。

１　事件表征

事件是现实世界中信息更为结构化的表示形式，从事件中

获取有效的事件表征有助于推理出正确的后续事件。为获取

有效的事件表征，首先需确定事件要素构成形式，再对事件表

示进行学习。下面将针对这两个部分分别进行介绍。

１．１　要素构成

事件通常由动词和名词短语等要素组成，动词描述主角的

动作，而名词短语则描述相关的实体。事件的组成要素包括动

作或事件的参与者、事件发生的时间或地点等，可以通过自然

语言处理（ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓ，ＮＬＰ）工具从事件的文本中
提取。Ｃｈａｍｂｅｒｓ等人［２］针对事件表示的方法进行了创新。他

们认为，虽然一个叙事事件链有多个参与者，但事件链只有一

个核心角色即主角。因此，他们提出用（ｐｒｅｄｉｃａｔｅ；ｄｅｐｅｎｄｅｎ
ｃｙ）来表示一个事件，这种表示方式被称做ＰｒｅｄｉｃａｔｅＧＲ。其中
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ｐｒｅｄｉｃａｔｅ指事件描述中的谓语动词，ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ指动词和主角
之间的语法依赖关系，如“主语”“宾语”或“介词”等。

文献［２］所提出的事件表示方法虽然为后续的很多研究
工作奠定了重要的基础，然而这种表示也有其不足之处。由于

某些事件文本缺乏一致的主题，所以不同角色的事件就会被错

误地混合到单个角色中。对于“Ｘ去吃饭”和“Ｙ去度假”，它
们的表示方法都是〈ｇｏ，ｏｂｊ〉，所以“ｇｏ”表示的是“去吃饭”还是
“去度假”就无从得知，且无法区分事件的主角是 Ｘ还是 Ｙ。
所以，Ｂａｌａｓｕｂｒａｍａｎｉａｎ等人［３］提出了 Ｒｅｌｇｒａｍｓ，其事件表示模
式为（Ａｒｇ１；ｒｅｌａｔｉｏｎ；Ａｒｇ２），这种关系三元组提供了更为具体
的事件表示方法。其中 Ａｒｇ１表示事件的主语，Ａｒｇ２表示事件
的宾语，ｒｅｌａｔｉｏｎ表示事件的核心动词。例如，“Ｈｅｃｉｔｅｄａｎｅｗ
ｓｔｕｄｙｔｈａｔｗａｓｒｅｌｅａｓｅｄｂｙＵＣＬＡｉｎ２００８（他引用了加州大学洛
杉矶分校２００８年发布的一项新研究）”，事件被表示为“（Ｈｅ，
ｃｉｔｅｄ，ａｎｅｗｓｔｕｄｙ）（ａｎｅｗｓｔｕｄｙ，ｗａｓｒｅｌｅａｓｅｄｂｙ，ＵＣＬＡ）”。虽
然这种事件表示更为具体，但增加了事件表示的稀疏性。为了

减少稀疏性以及提高事件表示的泛化性能，他们对事件表示使

用规范化的关系字符串，上述事件则表示为“（〈ｐｅｒｓｏｎ〉，ｃｉｔｅ，
ｓｔｕｄｙ）（ｓｔｕｄｙ，ｂｅｒｅｌｅａｓｅｂｙ，ＵＣＬＡ）”。

以上工作主要针对的是单个主角事件。对于多主角事件，

例如“ＭａｒｙｅｍａｉｌｅｄＪｉｍａｎｄｈｅｒｅｓｐｏｎｄｅｄｔｏｈｅｒｉｍｍｅｄｉａｔｅｌｙ
（Ｍａｒｙ给Ｊｉｍ发了邮件，Ｊｉｍ立即回复了她）”，如果根据所涉及
的实体进行分组就会产生两条事件链。第一条以 Ｍａｒｙ为实
体，其事件链表示为（ｅｍａｉｌ，ｓｕｂｊｅｃｔ）（ｒｅｓｐｏｎｄ，ｏｂｊｅｃｔ）；而对于
Ｊｉｍ，事件链则表示为（ｅｍａｉｌ，ｏｂｊｅｃｔ）（ｒｅｓｐｏｎｄ，ｓｕｂｊｅｃｔ）。可以注
意到单个动词可能会产生多个事件对，并且离散的事件对之间

彼此没有联系。因此，Ｐｉｃｈｏｔｔａ等人［４］提出带有多论元的事件

表示方法，这种方法能够直接捕获多个实体之间的交互。他们

将事件表示为ｖ（ｅｓ，ｅｏ，ｅｐ），其中 ｖ表示事件的核心动词，ｅｓ表
示事件的主语，ｅｏ表示事件的宾语，ｅｐ表示事件的介词宾语，
除ｖ之外的任何参数都可以是ｎｕｌｌ（用表示），ｎｕｌｌ表示所指参
数与动词没有语义依赖关系。上述两条事件链则被表示为

ｅｍａｉｌ（Ｍａｒｙ，Ｊｉｍ，）和 ｒｅｓｐｏｎｄ（Ｊｉｍ，Ｍａｒｙ，）。由此可见，这种
事件表示方法可以获取更多的文本事件结构，更能表达一个事

件的具体含义，非常适合作为脚本的表示。

接下来的研究也在不断改进多论元事件表示。文献［４］
提出来的多论元事件表示方法虽然可以提高预测的准确性，但

是这种更丰富的事件表示方法仍有一些不足。事件表示是基

于共指事件链的，链中的实体在内部映射到变量。但是对于长

度为１的实体而言，所有单个实体映射到另一个公共类别后，
关于这些实体的信息都丢失了。以 ｏｒｄｅｒ（ｐｅｏｐｌｅ，ｆｏｏｄ，）和 ｏｒ
ｄｅｒ（ｐｅｏｐｌｅ，ｃａｒ，）为例，如果所给文本中没有出现 ｆｏｏｄ和 ｃａｒ，
那么这两个事件无法进行区分。基于此问题，Ａｈｒｅｎｄｔ等人［５］

提出了基于参与者的模型。模型将文本表示为由参与者标记

的事件链（ＰＬＥ），ＰＬＥ由一个动词和它的参与者标签组成，它
的一般形式是ｖｅｒｂ（ｐｓｕｂｊ，ｐｄｏｂｊ，ｐｉｏｂｊ），其中ｐｓｕｂｊ、ｐｄｏｂｊ和ｐｉｏｂｊ不是直
接表示事件的主语、直接宾语和间接宾语，而是分别代表着主

语、直接宾语和间接宾语的参与者标签。例如“Ｔｈｅｗａｉｔｒｅｓｓ
ｂｒｏｕｇｈｔｕｓｓｏｍｅｗａｔｅｒ（服务员给了本文一些水）”，其中直接宾
语ｗａｔｅｒ的参与者标签就对应着 ｃｕｓｔｏｍｅｒ，相应的 ＰＬＥ表示形
式为ｂｒｉｎｇ（ｗａｉｔｅｒ，ｄｒｉｎｋ，ｃｕｓｔｏｍｅｒ）。实验表明，明确地标记事
件参与者可以提高事件预测性能。为进一步地提高预测性能，

Ｐｉｃｈｏｔｔａ等人［６］将事件表示为五元组 ｖ（ｅｓ，ｅｏ，ｅｐ，ｐ），与以往的
事件表示方法的不同之处体现在多了一个介词论元ｐ。

事件中还有其他要素，如情绪、有生性、事件时间和位置信

息等，这些要素都可以潜在地增强事件表示，进而有效地表示

事件。Ｌｅｅ等人［７］提出特征事件嵌入学习（ｆｅａｔｕｒｅｄｅｖｅｎｔｅｍ
ｂｅｄｄｉｎｇｌｅａｒｎｉｎｇ，ＦＥＥＬ）。ＦＥＥＬ将事件表示为（ｔｏｋ（ｅ），ｓｕｂ

（ｅ），ｏｂｊ（ｅ），ｐｒｅｐ（ｅ），ｆ１（ｅ），ｆ２（ｅ））的形式，它包含四个基本组
件和两个细粒度属性，其中ｔｏｋ（ｅ）是将谓词及其依赖关系与事
件联系起来的标记，另外三个基本组件 ｓｕｂ（ｅ）、ｏｂｊ（ｅ）和 ｐｒｅｐ
（ｅ）含义与之前工作类似，分别代表事件的主语、宾语和介词
宾语。两个细粒度属性ｆ１（ｅ）、ｆ２（ｅ）分别代表句子级情感属性
和事件主角的生命性信息。ｆ１（ｅ）包含三种情感属性标签，分
别为消极、中立和积极，ｆ２（ｅ）同样包含三种生命性信息类型，
分别为有生命、无生命和未知。以“Ｊｅｎｎｙｗｅｎｔｔｏａｒｅｓｔａｕｒａｎｔ
ａｎｄｏｒｄｅｒｅｄａｌａｓａｇｎａｐｌａｔｅ（Ｊｅｎｎｙ去餐馆点了一份千层面）”为
例，ＦＥＥＬ可以捕获到以 Ｊｅｎｎｙ为事件主角的两个事件表示形
式，分别为（（ｇｏ，ｓｕｂｊ），Ｊｅｎｎｙ，，ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ，中立，有生命性）和
（（ｏｒｄｅｒ，ｓｕｂｊ），Ｊｅｎｎｙ，ｐｌａｔｅ，，中立，有生命性）。除了事件主
角，一个事件可能包含多个参与者，每个参与者对事件的发生

都有一定的影响。因此，为了获得更全面的事件语义表示，Ｂａｉ
等人［８］将事件出现的原句子集成到事件表示中，即将事件表

示成（ｖ，ａ０，ａ１，ａ２，ｔ），其中ｖ、ａ０、ａ１和 ａ２分别代表动词、主语、
宾语和间接宾语，而ｔ则代表事件出现的原句。

最初的事件表示主要针对单个事件主角来构建叙事事件

链，忽略事件脚本中的很多重要信息。为了解决这一问题，研

究了更为丰富的事件表示方法，考虑事件中更多的要素，以此

获得更全面的语义表示。各类事件要素构成方法如表１所示。
表１　要素构成分类

Ｔａｂ．１　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆａｒｇｕｍｅｎｔｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
编号 要素构成 举例

１ （ｐｒｅｄｉｃａｔｅ；ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ）［１］ （ｇｏ，ｏｂｊ）
２ （Ａｒｇ１；ｒｅｌａｔｉｏｎ；Ａｒｇ２）［３］ （〈ｐｅｒｓｏｎ〉，ｃｉｔｅ，ｓｔｕｄｙ）
３ ｖ（ｅｓ，ｅｏ，ｅｐ）［４］ ｅｍａｉｌ（Ｍａｒｙ，Ｊｉｍ，）
４ ｖｅｒｂ（ｐｓｕｂｊ，ｐｄｏｂｊ，ｐｉｏｂｊ）［５］ ｂｒｉｎｇ（ｗａｉｔｅｒ，ｄｒｉｎｋ，ｃｕｓｔｏｍｅｒ）
５ ｖ（ｅｓ，ｅｏ，ｅｐ，ｐ）［６］ （（ｐａｓｓ，ｒｏｕｔｅ，ｃｒｅｅｋ，ｎｏｒｔｈ，ｉｎ）

６
（ｔｏｋ（ｅ），ｓｕｂ（ｅ），ｏｂｊ（ｅ），
ｐｒｅｐ（ｅ），ｆ１（ｅ），ｆ２（ｅ））［７］

（（ｇｏ，ｓｕｂｊ），Ｊｅｎｎｙ，ＮＵＬＬ，ｒｅｓｔａｕｒａｎｔ，
中立，有生命性）

７ （ｖ，ａ０，ａ１，ａ２，ｔ）［８］
（ｅｍａｉｌ，Ｍａｒｙ，Ｊｉｍ，ＮＵＬＬ，
ＭａｒｙｅｍａｉｌｅｄＪｉｍ）

１．２　事件表示学习

为保留事件丰富的语义信息，需将结构化的信息表示为计

算机可以理解的形式，即事件表示学习。通常是采用编码的思

想，使事件表示中尽可能地保留事件元素的信息。另外为了获

取更准确的事件表示，还会考虑在事件表示中融合外部知识，

即语义增强。

１．２．１　嵌入编码
事件表示通过事件结构对事件元素的向量进行语义组合，

计算事件向量表示。按照组合方式的不同，可以分为基于词向

量与基于神经网络的语义组合方式。

１）基于词向量的语义组合
语义组合的方式最简单莫过于自然组合。以“人民日报”

为例，将“人民”与“日报”进行自然组合后得到了“人民日

报”。但由于“日报”可能也是一份报纸的名称，所以它们组合

后可能会得到另一份不同的报纸，所以使用自然组合的处理方

式不能用来表示多个单词组成的短语。

研究发现，使用向量来表示整个短语会有效避免这种情

况，即将词转换成一个分布式表示。基于此，Ｍｉｋｏｌｏｖ等人［９，１０］

提出了一种高效训练词向量的模型—ｗｏｒｄ２ｖｅｃ，来学习短语向
量表示，根据词汇的“共现”信息将词汇编码成一个向量。在

一定程度上，他们的工作是对用矩阵向量表示短语的补充，推

进了推理工作的发展。除了提出 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ来学习短语向量表
示，Ｍｉｋｏｌｏｖ等人［９］还发现了向量的“加法”属性，即简单的向

量加法可以产生有意义的结果，如 ｖｅｃ（“中国”）＋ｖｅｃ（“首
都”）的结果接近ｖｅｃ（“北京”）。通过将事件元素的词向量进
行相加或拼接后映射到事件向量空间，可以充分利用词向量信
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息，但在建模事件元素间的交互上较为薄弱。具体来说，通过

与其相邻词的共现频次统计得到的向量难以捕获较长短语的

语义，因此限制了其对句意的理解。

２）基于神经网络的语义组合
虽然文献［９］提出的向量的“加法”属性可以获得有意义

的结果，但利用“加法”属性很难针对事件表面形式的细微差

异进行建模。例如，“Ｓｈｅｔｈｒｏｗｂａｓｋｅｔｂａｌｌ（她扔篮球）”与“Ｓｈｅ
ｔｈｒｏｗｂｏｍｂ（她扔炸弹）”会得到相近的向量表示，但是这两个
事件在语义上并不相近。为了解决这一问题，Ｗｅｂｅｒ等人［１１］

提出了基于张量（ｔｅｎｓｏｒ）的神经网络组合模型，核心思想是：事
件嵌入由主语元素和宾语元素的乘法之和构成，其中的权重取

决于谓语，通过使用权重来获取事件中主谓宾的关键信息。与

以隐式或相加的方式学习语义组合相比，该模型可以通过乘法

组合事件的语义。这种方式下，即使事件论元只有细微的表面

差异，也能够在事件表示中体现出语义上的较大差别。

随着神经网络的发展，它被广泛应用于语义特征提取任务

上，从文本数据中提取特征。Ｓｏｃｈｅｒ等人［１２］提出一种用于组

合语义的递归神经网络模型（ｍａｔｒｉｘｖｅｃｔｏｒｒｅｃｕｒｓｉｖｅｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋ，ＭＶＲＮＮ），将每个单词和短语都用一个向量和一个矩阵
表示，通过解析树的语法结构，自下而上递归组合单词，从而学

习任意语法类型和长度的短语或句子的组合向量表示。２０１４
年，Ｍｏｄｉ等人［１３］提出使用一个简单的组合模型来表示事件谓

词及其论元的语义，然后通过组合神经网络将事件单个论元的

向量表示组合得到事件的向量表示。类似地，Ｍｏｄｉ等人［１４］又

提出在计算事件表示的过程中，参数和模型的排序组件是从文

本中联合估计的，可以用事件排序任务来学习嵌入和评估模

型。由于事件不是一个牢不可破的单位，而是由一些包含谓词

及其参数的可分离的组件组成，所以所有的组件可以表示为嵌

入向量，并从预测原型事件排序中学习得到，组件的嵌入是在

相同的向量空间中，再通过组合神经网络获得整个事件的向量

表示。文献［１５］则是联合使用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ和组合神经网络来学
习事件嵌入，将事件元素的词向量拼接后，输入多层全连接神

经网络，对事件元素的词向量进行组合。文献［１６］认为，事件
是由一系列子事件组成，而且事件通常在两个层次上表现出顺

序结构：ａ）描述特定子事件的词按语义顺序排列；ｂ）属于同一
事件的多个子事件按顺序进行。由于这种顺序结构的存在，给

准确表示一个子事件带来了难度，所以，Ｈｕ等人［１６］提出上下

文感知的层次长短期记忆网络（ｃｏｎｔｅｘｔａｗａｒｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＣＨＬＳＴＭ），用于对未来的子事件进行预测。
ＣＨＬＳＴＭ模型是一个两层的 ＬＳＴＭ架构，第一层用来编码子
事件，将每个子事件映射到一个向量空间中；第二层则是对观

察到的子事件序列进行编码，其中还结合了上下文的主题特

征。

１．２．２　语义增强
基于神经网络的方法核心在于将事件嵌入到向量空间进

行编码。嵌入的向量保留了事件中的语义信息，克服了事件元

素建模较为薄弱的问题。虽然以嵌入编码的方式可以表达客

观事实，但人类的主观情感可能会对客观事件的发生产生影

响，且不同事件背后的意图也有所不同。为更好地建模事件语

义，在嵌入编码工作的基础上进一步增加语义增强的工作，为

事件表示学习带来了新的突破。

不考虑事件语义的情况下，难以区分事件之间微妙的差

别。一方面，如果两个事件中单词重叠较少，就会被映射为距

离较远的两个向量，例如，“Ｘｔｈｒｅｗｂｏｍｂ”（Ｘ扔炸弹）和“Ｙａｔ
ｔａｃｋｅｄｓｃｈｏｏｌ”（Ｙ袭击学校）；另一方面，如果两个事件单词重
叠较多，即使它们关联很小，也容易被映射为距离较近的两个

向量，认为具有很高的相似度，例如，“Ｘｂｒｏｋｅｒｅｃｏｒｄ”（Ｘ打破
记录）和“Ｙｂｒｏｋｅｇｌａｓｓ”（Ｙ打破杯子）。但从事件发生的意图

来看，“扔炸弹”和“袭击学校”都属于暴力事件，从而应具有很

高的相似度；从事件参与者的情感来看，“打破记录”可能会很

高兴，但“打破杯子”可能心情是很沮丧的，因此应被认为关联

很小。为了避免这种情况，研究者在事件中考虑事件意图以及

参与者情感等信息来对事件的语义进行增强。文献［７］提出
的ＦＥＥＬ模型正是归属于语义增强的工作之一。模型所采用
的六元组表示方法考虑到了事件背后的意图等细微信息，其表

示方法可以更好地将文本信息用做常识性推理。类似地，２０１９
年，Ｄｉｎｇ等人［１７］为了更好地建模事件表示，提出学习事件表示

时融入人的情感及意图等外部常识知识。在学习事件表示过程

中使用张量神经网络（ｎｅｕｒａｌｔｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋ，ＮＴＮ）［１８］作为事件
表示模型，模型使用双线性变换显式地建模谓语与主语、谓语与

宾语及三者间的交互关系。研究表明，具有顺承关系的事件间

情感的一致性可以帮助预测后续的事件，所以融入人的情感等

外部常识性知识在脚本事件预测等任务上能取得更好的效果。

除了事件背后的意图等信息，语义增强还会考虑到事件之

间的逻辑关系，如事件之间的因果关系。因果关系不仅是一种

知识，也是推理和理解未知事件的基础。Ｚｈａｏ等人［１９］尝试使

用事件因果关系来预测事件，他们建立了一个抽象的新闻事件

因果网络，从这个因果网络中可以得到一般的因果模式，另外

还将因果网络嵌入到连续向量空间，简化了事件匹配过程，使

其较易用于其他应用。经观察发现，外部知识在理解和预测事

件时起着重要的作用，为充分利用额外的事件知识，运用的方

法可以分为使用预训练和使用图神经网络融合外部知识两种

类型。针对将常识整合到语言模型中的预训练方法，文献

［２０］提出了 ＫＡＤＡＰＴＥＲ，其保持了预训练模型的原始参数，
支持持续的知识注入。关于整合外部知识的方法，文献［２１］
提出了“只限尾”“事件模板”和“关系嵌入”三种方法，将外部

知识集成到模型中，结果表明，与不使用外部知识相比，三种方

法的效果均有超０．４４％的提升。虽然预训练的方法取得了巨
大成功，但其缺乏可解释性，即难以明确说明使用到了训练语

料库中的哪些知识。而图神经网络能提供良好的可解释性，因

此文献［２２］提出从事件图中学习知识，以引入一个潜在变量
的方式对中间事件的信息建模，从而实现融合外部知识。

１．２．３　小结
本节针对事件表示学习方法中存在的问题与挑战进行了

总结，如表２所示。
表２　事件表示学习方法

Ｔａｂ．２　Ｅｖｅｎｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ
事件表示学习 方法类别 问题与挑战 代表成果

嵌入编码
基于词向量

建模事件元素间的

交互较为薄弱
文献［９，１０］

基于神经网络的

语义特征提取
事件语义保留不充分 文献［１１～１６］

语义增强
使用意图、参与者

状态等信息
将外部信息元素融合 文献［７，１７～２２］

　　无论是用嵌入编码的形式表示事件还是将外部信息融入
事件表示进行语义增强，目的都在于将结构化的事件信息表示

为机器可理解的形式。基于词向量的方法将词转换成稠密向

量，优点在于包含更多的信息，但面临着元素间交互较为薄弱

的问题；基于神经网络的方法使用神经网络模型从文本中提取

特征进行编码，有效解决了上述问题，但由于事件中包含丰富

的语义信息，所以缺乏对事件语义的充分保留；为保留事件的

语义信息，在建模事件语义时考虑事件外部信息，即语义增强。

２　脚本建模

确定事件的表征后，对脚本进行建模。根据建模方法的不

同，将其分为基于统计学习的方法和基于深度学习的方法。
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２．１　基于统计学习

早期的脚本建模方法主要是统计学习方法，这类模型通过

统计训练集中事件发生的概率来进行后续的预测。Ｃｈａｍｂｅｒｓ
等人［２］提出使用 ＰＭＩ（ｐａｉｒｗｉｓｅｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）学习叙事关
系，度量事件和叙事链之间的关系。ＰＭＩ统计训练集任意两个
事件同时发生的频率作为这两个事件同时发生的概率，进行后

续事件的预测。叙事链是一组叙述事件，由元组（Ｌ，Ｏ）构成，
其中Ｌ由一系列的事件—关系对组成，Ｏ是事件的部分时序关
系。为了生成叙事事件链，首先将依存句法分析器与共指消解

相结合收集事件脚本统计数据并预测脚本事件，对于其训练语

料库中的每个文档，使用共指消解识别所有实体，并使用依存

句法分析器识别具有实体作为主语或宾语的所有动词。另外

将事件定义为动词加上依赖类型（主语或宾语），并为每个实

体收集共同论元所参与的事件链。然后，计算在语料库中发生

的事件链中所有事件对的ＰＭＩ，再通过最大化来找到下一个最
有可能发生的事件。给定一个包含 ｎ个事件的事件链 Ｅ＝
（ｅ１，ｅ２，…，ｅｎ－１，ｅｎ）以及一个候选事件 ｃ，事件 ｅｉ采用 Ｐｒｅｄｉ
ｃａｔｅＧＲ的表示方法。ＰＭＩ计算过程如式（１）～（３）所示，其
中，ｎ是事件链中的事件数，ｅｉ代表着第 ｉ个事件，ｍ是训练语
料库中的候选事件ｃ的数量，Ｃ（ｅｉ，ｃ）则是事件对（ｅｉ，ｃ）的共现
次数。

ＰＭＩ（Ｅ，ｃ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｌｏｇ

Ｐ（ｅｉ，ｃ）
Ｐ（ｅｉ）Ｐ（ｃ）

（１）

Ｐ（ｅｉ，ｃ）＝
Ｃ（ｅｉ，ｃ）

∑
ｅｉ
∑
ｃｊ
Ｃ（ｅｉ，ｃｊ）

（２）

ｍａｘ
ｊ：０＜ｊ＜ｍ

∑
ｎ

ｉ＝０
ｐｍｉ（ｅｉ，ｃｊ） （３）

由ＰＭＩ可知，通过给定部分事件链，可以预测属于该脚本
的其他事件。进一步地，Ｊａｎｓ等人［２３］基于 Ｃ＆Ｊ０８的工作提出
了Ｂｉｇｒａｍ。Ｂｉｇｒａｍ采用二元条件概率来表示两个事件的关联
强度，并按照观察事件链的顺序建模事件链。其建模思想为：

以个别先前已有事件为条件计算后来的每个事件元组的最大

似然概率。这种方法按照观察事件链的顺序建模事件链。

计算事件间的条件概率如式（４）所示（以ｅ１和ｅ２为例）。

Ｐ（ｅ１｜ｅ２）＝
Ｃ（ｅ１｜ｅ２）
Ｃ（ｅ１）

（４）

候选事件ｃ的得分则是由上下文事件 ｅｉ和候选事件之间
的平均概率得到的，如式（５）所示。

ｓ（ｃ）＝１ｎ∑
ｎ－１

ｉ＝０
Ｐ（ｃ｜ｅｉ） （５）

总结起来，ＰＭＩ和 Ｂｉｇｒａｍ这类基于统计学习方法的模型
是通过统计训练集中的事件发生的概率来进行后续预测，但对

训练集中没有出现过的事件则无法进行预测。

２．２　基于深度学习

由于统计学习方法是简单地从概率论的角度给出每个事

件发生的概率，而忽略了事件之间内在的联系。随着研究的进

一步深入，基于统计学习的方法逐步被基于深度学习的方法所

代替。深度神经网络具有强大的表征能力，同时数据中的信息

可以在模型中进行有效编码。本节中根据任务发展阶段，将基

于深度学习的脚本事件预测方法划分为基于事件对、事件链、

事件图和结合型建模四个部分进行回顾。

２．２．１　事件对
基于事件对的方法研究主要集中在对事件对的关联进行

建模，其建模方法是将候选事件ｃ与整个脚本的关系拆解为和
脚本中每个事件ｅｉ之间的连贯性分数的聚合，公式如式（６）所示。

ｃｏｈ（ｃ，ｅ）＝Ａｇｇｅｉ∈ｅ（ｃｏｈ（ｃ，ｅｉ）） （６）

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［９］和 ｅｖｅｎｔｃｏｍｐ模型［１５］正是其中的典型方法。

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ采用两个事件嵌入的余弦相似性作为事件对的关联

强度；ｅｖｅｎｔｃｏｍｐ模型则是由输入层、论元组合层和事件组合层
组成，学习单词的嵌入向量表示和事件的向量表示，以此来预

测两个事件是否会出现在同一个事件链中。如图１所示，以两
个事件为例。在模型中，谓词和论元进行非线性组合，再通过

一个共享权重的孪生神经网络（ｓｉａｍｅｓｅｎｅｔｗｏｒｋ）将两个事件
的向量表示映射到新的空间，将其组合到一起，形成新的向量

空间表示。最后利用损失函数计算出这两个输入事件在同一

链中出现的关联强度。训练后的 ｅｖｅｎｔｃｏｍｐ模型与基于统计
学习的方法相比，在 ＮＹＴ英文数据集上，Ａｃｃ指标提升了９．
０５％，证明了将深度学习应用在脚本事件预测领域是有效的。

图１　ｅｖｅｎｔｃｏｍｐ模型示例
Ｆｉｇ．１　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｅｖｅｎｔｃｏｍｐ

基于事件对的方法重点关注事件和候选事件之间的相关

性，因而可以用来应对更灵活的事件顺序。但它忽略了叙事事

件链中各个事件之间的时序信息，而叙事事件链中各个事件的

发生顺序相互影响，先发生的事情必然影响后续事件的预测。

２．２．２　事件链
基于事件链的方法重点关注叙事事件链中各个事件之间

的时序信息，将已知的事件组织成事件序列，并认为待预测事

件是序列的下一个元素。而递归神经网络（ＲＮＮ）则常被用来
处理时序信息。原因在于ＲＮＮ将上个时间节点的隐节点状态
也作为了神经网络单元的输入。但它也存在着一些问题，首先

是“长距离依赖”问题，所谓依赖，即某个单词可能与其距离较

远的某个单词具有强依赖关系。以图２为例，第一句话中，ｗａｓ
受ｄｏｇ影响所以是单数；而第二句话中，ｗｅｒｅ则是受ｄｏｇｓ影响，
并非它们之前的单词ｆｏｏｄ。当神经网络的节点经过许多阶段的
计算后，之前较长的时间片的特征已经被覆盖，所以难以建立跨

度较大的依赖性。由于句子之间跨度很大，ＲＮＮ则容易出现梯
度消失问题从而捕捉不到句一和句二之间的依赖关系，最终造

成语法错误。所以，为了解决ＲＮＮ所存在的问题，提出了长短
期记忆（ＬＳＴＭ）［２４］。ＬＳＴＭ引入了门控（ｇａｔｅ）机制用于控制特
征的流通和损失，从而解决了长距离依赖和梯度消失问题。

图２　长距离依赖问题
Ｆｉｇ．２　Ｌｏｎｇｄｉｓｔａｎｃｅｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ

Ｐｉｃｈｏｔｔａ等人［２５］率先提出将 ＬＳＴＭ用于脚本事件预测任
务，在任务中直接合并事件论元的名词信息，并在模型中引入

ＬＳＴＭ和 ＧＲＵ，实现编码远距离传播事件的同时，而不丢失历
史信息。具体来说，他们将脚本学习任务定义为一个序列建模

任务，使用训练模型来预测下一个输入，在每个时间步长中，都

有一个事件组件被输入到 ＬＳＴＭ模型中。在输入整个事件链
后，模型将输出一个附加事件的预测。在推断已有事件和新事

件这两项任务上进行评估，使用 ＬＳＴＭ后的方法，表现均优于
之前的方法。但随着事件文本数量的增多，序列模型进行推断

的难度也会增大。进一步地，Ｐｉｃｈｏｔｔａ等人［２６］提出事件链的原

始文本可以被直接用来预测缺失事件。他们采用句子级 ＲＮＮ
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编码器—解码器［２７］模型进行文本预测，在实验中将由原始文

本训练的系统与由结构化事件表示的相同文本的 ＬＳＴＭ模型
进行了比较，研究结果表明两者结果相当，仅在 Ａｃｃ指标上有
０．１的差别。

事件通常由一系列子事件组成，例如，地震事件就会包含

险情预报、地震发生和救援工作等一系列的子事件，因此利用

历史事件来自动预测未来的子事件预测是非常有必要的。Ｈｕ
等人［１６］提出了一个端到端的模型 ＣＨＬＳＴＭ（ｃｏｎｔｅｘｔａｗａｒｅｈｉ
ｅｒａｒｃｈｉｃａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ），它无须手动标记特征，并且
可以生成训练集中没有的新事件。ＣＨＬＳＴＭ正是使用了已发
生的子事件进行预测，与文献［２６］的工作类似，他们将事件链
原始的子事件的文本作为输入，未来可能发生的子事件的文本

描述作为输出。ＣＨＬＳＴＭ模型使用两级 ＬＳＴＭ架构，在第一
层，编码子事件后将子事件映射到另一个嵌入事件当中。而在

第二层，则是对观察到的子事件顺序进行编码，另外还结合了

上下文的主题特征来增强语义。由于ＣＨＬＳＴＭ模型考虑了两
个层次上的顺序结构，还合并了额外的上下文特征，在单词分

类错误任务上和困惑度（ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ）这两个指标上相比 ＬＳＴＭ
分别降低了５．１７％和７３．２６％，所以证明考虑事件的两级结构
可以有效提升模型的预测能力。

事件链中存在着丰富的事件片段关系，若能充分利用这些

事件片段之间的关系，则能提升后续事件预测的准确性。而自

注意力机制［２８］则可以用来提取不同的事件片段并将事件链表

示成事件片段的组合，学习更准确的事件表示。基于此，Ｌｙｕ
等人［２９］提出ＳＡＭＮｅｔ，采用动态记忆网络来提取事件链的特
征，将事件链表示为一组事件片段。由于不同的个体事件或事

件片段可能与后续事件有不同的语义关系，ＳＡＭＮｅｔ使用两种
注意力机制为每个个体事件和事件片段分配不同的对应权重，

而模型对后续事件的预测则是基于这两种注意力机制的结合

来实现的。ＳＡＭＮｅｔ解决了两个很重要的问题：
ａ）如何准确地表示事件链。由于事件链是由一系列事件

组成，所以事件可能比句子中的单词更稀疏。研究者在研究中

使用自注意力机制，从事件链中获取不同的事件片段，为了减

少冗余，再采用ＤｅｎｓｅＮｅｔ［３０］进行特征提取，同时得到事件链的
向量表示。

ｂ）如何将事件链和候选事件集成在一起并表示它们之间
的关系。ＳＡＭＮｅｔ模型如图３所示，首先使用事件级注意力机
制匹配候选事件与单个事件，获取事件级的上下文表征；然后，

用链级注意力机制匹配候选事件和事件片段，获得链级上下文

表征；最后，整合事件级和链级上下文表征，与事件链表征进行

交互预测后续事件。

鉴于事件表示学习的方法主要关注事件或链级的粗粒度

连接，而忽略了事件之间更细粒度的连接。Ｗａｎｇ等人［３１］提出

了一种新的事件表示学习范式 ＭＣｅｒ，通过集成事件在多个粒
度级别上的连接，包括论元级别、事件级别和链级别，来增强事

件的表示学习。之前的大部分工作仅考虑单一参与者所对应

的事件链。在事件层面，以往的研究是将事件视为一个带有参

与者的动词，而忽略了其他有用的属性，如参与者的意图和状

态等；在脚本层面，大多数研究也是只考虑与一个共同的主角

对应的单一事件序列，这种事件表示方法缺乏必要的信息来获

得更准确的预测。因此，Ｂａｉ等人［８］提出了一个基于 Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ的模型，利用不同参与者所对应的叙事事件链来建模各
自的行为趋势，称为ＭＣＰｒｅｄｉｃｔｏｒ，该模型集成了深度事件级和
脚本级信息。事件级信息包含描述事件的必要元素，如动词及

其参与者，而脚本级信息则描述了事件是如何连接和结构化

的，例如通过时间顺序或共同参与者。在事件层面，ＭＣＰｒｅｄｉｃ
ｔｏｒ保留文本中描述事件的所有组成部分来获得更全面的事件
语义表示，它包含一个事件编码组件和一个文本编码组件，通

过对两个组件的输出进行聚合，就可以得到更全面的事件语义

表示；在脚本层面上，通过注意力机制聚集了多个叙事事件链，

以刻画不同参与者各自的行为趋势。集成了事件级和脚本级

的信息后，模型预测性能实现了超越１１．４５％的提升。

图３　ＳＡＭＮｅｔ模型示例
Ｆｉｇ．３　ＭｏｄｅｌｅｘａｍｐｌｅｏｆＳＡＭＮｅｔ

２．２．３　事件图
与基于事件对和事件链的模型相比，基于图的模型可以表

达事件之间更密集、更广泛的联系，其中包含更丰富的脚本

知识。

过去的研究大多是从语料库中自动地学习脚本知识，由于

一些脚本事件属于常识性知识，并未在文本中详细阐述，这在

一定程度上限制了脚本学习的发展。鉴于此，Ｒｅｇｎｅｒｉ等人［３２］

提出从众包数据中构建特定场景的时间脚本图，在构建图的过

程中，关注哪些短语可以用来描述脚本中的同一事件，以及这

些事件发生的时间顺序有何约束条件。在这之后利用事件序

列描述（ｅｖｅｎｔｓｅｑｕｅｎｃｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ，ＥＳＤ）来区分发生在故事脚
本中不同时间点上的事件，然后使用多序列比对（ｍｕｌｔｉｐｌｅｓｅ
ｑｕｅｎｃｅａｌｉｇｎｍｅｎｔ，ＭＳＡ）算法来识别相应的事件描述，提取特定
场景的释义和时间顺序信息，从而计算出该场景的时间脚本

图。这个脚本图说明了哪些短语可以描述场景中的同一事件，

以及这些事件可以以什么顺序发生。

现实生活中的两个事件通常存在着各种各样的关系，比如

时序关系等，但这种关系往往不能从文本中推断出来。进一步

地，如果脚本事件以图结构表示，就可以使用各种图算法来解

决与脚本相关的任务，并利用事件之间的关系。为了更好地处

理面向事件的文本和信息需求，将文档级事件表示为由句子级

事件构建的结构，Ｇｌａｖａ等人［３３］提出用事件图—ＥｖＧｒａｐｈ构造
文本信息的新方法，其中事件图的节点表示单个事件提及，而

边表示事件提及之间的语义关系（例如时间关系）。不同的

是，以往研究主要关注于单个事件提取任务，而文献［３３］则是
描述了一个完整的端到端系统，用于从文本中提取事件图，通

过引入事件图的方法，弥补了目前句子级事件和文档级事件之

间存在的差距。

事件的演变和发展存在基本规则，发现事件之间的演变模

式对事件预测、策略决断和情景对话系统的发展有极大价值。

随着技术的发展，越来越多的研究者开始关注一种基于事件的

知识图谱，即事理图谱。相较传统的知识图谱，事理图谱更加

关注谓词性事件及其关系。知识图谱与事理图谱的不同点以

及相同点如表３所示。
表３　知识图谱与事理图谱对比

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｓａｎｄｅｖｅｎｔｌｏｇｉｃｇｒａｐｈ

对比 不同点 相同点

知识图谱 名词性实体及其关系

事理图谱［３４］ 谓词性事件及其关系
有向图

　　基于此，Ｌｉ等人［３４］提出了一种新的方法来学习事件之间

更稠密的连接信息，他们首先从语料库中抽取叙事事件链来构

建叙事事理图谱（ｎａｒｒａｔｉｖｅｅｖｅｎｔｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｇｒａｐｈ，ＮＥＥＧ），之
后基于图学习事件表示，图中的节点代表事件，边表示事件之

间的关系，最后再利用得到的表示向量预测后续事件。由于事

理图谱规模较大，借鉴分治的思想提出了缩放图神经网络
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（ｓｃａｌｅｄｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＧＮＮ），将当前所需子图作为样本
以解决ＮＥＥＧ上的推理问题，即每次从事理图谱中抽取一个子图
来建模事件交互并学习事件表示，如图４所示。该研究进一步表
明了事件图结构可以显著提高事件预测性能，并增加了模型的鲁

棒性。进一步地，Ｘｉｏｎｇ等人［３５］发现使用预训练语言模型与图神

经网络相结合的框架进行脚本事件预测会产生更好的效果。

图４　抽取子图
Ｆｉｇ．４　Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｓｕｂｇｒａｐｈ

基于事件图的方法主要是使用图神经网络对图结构信息进

行传递、聚合以及更新，这种方法在建模上显示出了较明显的优

势。相比基于事件对的方法来说，性能有了超越２１．９３％的提
升；相比基于事件图的方法而言，性能有了超越１．６２％的提升。
２．２．４　结合型建模

１）结合事件对和事件链
顺序灵活的事件链可能存在过拟合问题，而事件对可以将

链中的时间顺序作为事件对建模的特征，缓解ＬＳＴＭ过拟合问
题，同时ＬＳＴＭ具有编码无界序列且不丢失历史事件的优势。
所以，Ｗａｎｇ等人［３６］提出了 ＰａｉｒＬＳＴＭ，整合了基于链的时间顺
序学习和基于事件对的一致性学习的优势。另外，事件的多论

元结构还存在稀疏性问题，因此模型使用隐藏层来学习事件嵌

入，在计算事件对关系中使用ＬＳＴＭ隐藏状态作为现有事件的
特征表示。文献［３６］还考虑到不同的事件对候选事件的重要性
不同，使用了一个动态记忆网络（ｄｙｎａｍｉｃｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋ）自动
地为每一个事件计算事件权值，以推断出最佳的候选事件。

２）结合事件链和事理图谱
单独使用基于事件链或者是事件图的方法来进行事件预

测时，面临着以下问题，首先是无法充分考虑论元之间的相关

性，其次是不能同时利用事件链和事件图中的信息。为了解决

以上问题，克服事件表示不全面、信息融合不充分的问题，孙盼

等人［３７］提出了一种结合事件链和事理图谱的脚本事件预测方

法（ＥＣＧＮｅｔ）。具体来说，为得到更准确的事件表示，先将每个
事件的各个元素组成一个短句，使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ获取元素之
间的序列信息；然后，构建一个长程时序模块（ＬＲＴＯ）学习事

件链中的时序信息；同时，构建一个全局事件演化模块

（ＧＥＥＰ），先根据训练集构建叙事事件链，再通过可缩放的图
神经网络（ｓｃａｌｅｄｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＧＮＮ）获取隐藏在事理
图谱中的演化模式；最后，通过门控注意力机制动态融合时序

信息和演化模式进行脚本事件预测。

现有的方法主要关注候选事件和上下文事件之间的语义

相似性，忽略了事件链尾部的事件，而尾部事件也很容易影响

后续事件的发展方向。因此，Ｈｕａｎｇ等人［３８］提出了一个新的

脚本事件预测模型。模型由Ｔｏｋｅｎ编码层、事件表示层和预测
层组成。其中事件预测层由事件得分和尾部事件得分两个部

分组成。事件得分模块利用包含一个单一候选事件的整个事

件链的信息来进行预测，而尾部事件得分模块则是通过构建事

理图谱，利用邻接矩阵来计算尾部事件得分。

３）多模型结合
将不同建模方法结合起来可以充分利用它们的优势，有效

解决事件表示不充分等问题，有助于后续事件的推理工作。文

献［３１］提出的ＭＣｅｒ，通过集成论元级别、事件级别和链级别的
表示，增强事件的表示学习。此外，研究表明采用 Ｍｃｅｒ与其
ＬＳＴＭ变体（即ＭｃｅｒＬＳＴＭ）相结合会产生更好的效果，结合后
的模型在ＮＹＴ数据集上与单独使用Ｍｃｅｒ相比，准确率提升了
４１２％。预训练语言模型具有更强的提取特征的能力，很多自
然语言处理任务使用预训练＋微调的机制产生了更好的效果，
脚本事件预测也不例外。文献［２１］将预先训练过的 ＲｏＢＥＲＴａ
模型转移到事件序列的模型中，相较于 ＳＧＮＮ模型，在 ＭＣＮＣ
任务上的准确率上升２．６３％。Ｄｕ等人［３９］考虑使用 ＢＥＲＴ模
型自动构建事件图，在ＢＥＲＴ中加入了一个额外的结构化变量
学习预测训练过程中的事件连接，称之为 ＧｒａｐｈＢＥＲＴ，其可以
预测不可见事件的连接强度，从而避免事件图的稀疏性，提高

了事件预测精度。与ＲｏＢｅｒｔａ相比，准确率提升了２．０６％。
２．２．５　小结

如表４所示，将脚本事件预测方法的发展历程划分为基于
统计学习和深度学习的方法。早期的脚本建模方法主要是基

于统计学习方法，即通过统计训练集中的事件发生的概率来进

行后续预测，其中典型的方法为 ＰＭＩ（ｐｏｎｉｔｗｉｓｅｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎ）和Ｂｉｇｒａｍ方法。但是基于统计学习的方法忽略了叙事事
件链中各个事件之间的时序信息，仅仅考虑各个事件和候选事

件的相关性，这在很大程度上限制了模型的预测能力。

表４　脚本建模方法总结
Ｔａｂ．４　Ｓｕｍｍａｒｙｏｆｓｃｒｉｐｔｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

脚本建模 分类 模型 建模思路

基于统计学习
ＰＭＩ［１］ ＰＭＩ统计训练集任意两个事件同时发生的频率作为这两个事件同时发生的概率，以进行后续事件的预测

Ｂｉｇｒａｍ［２３］ 采用二元条件概率来表示两个事件的关联强度，并按照观察事件链的顺序建模事件链

基于事件对 Ｅｖｅｎｔｃｏｍｐ［１５］ 将候选事件与整个脚本的关系拆解为与脚本中每个事件之间的连贯性分数的聚合

基于事件链 ＬＳＴＭ［２５］ 将脚本学习任务定义为一个序列建模任务，使用训练模型来预测下一个输入

ＣＨＬＳＴＭ［１６］ 将事件链的原始子事件作为输入，未来可能发生的子事件的描述作为输出

ＳＡＭＮｅｔ［２９］ 采用动态记忆网络来提取事件链的特征，将事件链表示为一组事件片段

基于深度学习 基于事件图 时间脚本图［３２］ 从众包数据中构建了特定场景的时间脚本图

ＥｖＧｒａｐｈ［３３］ 一个完整的端到端系统，用于从文本中提取事件图

ＮＥＥＧ［３４］ 构建叙事事理图谱后基于图学习事件表示，最后再利用得到的表示向量预测后续事件

结合型建模 ＰａｉｒＬＳＴＭ［３６］ 整合了基于链的时间顺序学习和基于成对的一致性学习的优势

ＥＣＧＮｅｔ［３７］ 捕获事件链中的时序信息和事理图谱中的事件演化模式进行事件预测

Ｍｃｅｒ［３１］ 集成事件在多个粒度级别上的连接来增强事件的表示学习

ＧｒａｐｈＢＥＲＴ［３９］ 使用ＢＥＲＴ模型自动构建事件图

　　随着深度学习进入研究者的视野，上述的统计学习方法逐
渐被基于深度学习的方法所替代。基于深度学习的方法可以

自动学习出模式特征，并将特征学习融入到建立模型的过程

中，事件预测能力取得了极大的进步。因此，按照发展历程将

后续的脚本建模方法从基于事件对、事件链、事件图和结合型

建模的角度进行阐述。基于事件对的方法核心为计算事件对

之间的关联强度，但忽略了各个事件之间的时序信息；基于事

件链的方法则是对基于事件对方法的改进，关注叙事事件链中

各个事件的时序信息，但事件间的连接信息未得到充分利用；基

于事件图的方法出发点正在于此，利用图的方法对事件之间的

连接信息进行建模，但进行事件预测时同样存在着信息融合不

充分的问题；结合型建模的方法在一定程度上克服了上述问题，
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取长补短，将多种建模方法结合起来，有效提高了事件预测效率。

３　实验分析

为了分析各种模型在脚本事件预测任务上的表现，本章对

经典的方法进行了分析。实验主要关注如下方面：采用对比实

验的手段，对基于统计学习和深度学习的方法分别进行了分

析；通过在相同数据集下各种方法的性能，证明深度学习方法

对事件预测的重要意义；通过对比深度学习方法下的不同建模

方法，讨论各种模型的准确度的区别，证明多建模结合的方法

显示出更好的效果。

３．１　数据集

数据集中的事件链来自 Ｇｉｇａｗｏｒｄ语料库的纽约时报
（ＮＹＴ）部分，其中每个事件元组由 Ｃ＆Ｃ工具进行词性标注和
依赖解析，使用 ＯｐｅｎＮＬＰ进行短语结构解析和共指消解。按
照１４０３３１∶１００００∶１００００的比例划分训练集、验证集和测试集。
每个上下文事件链有５个候选事件，其中只有一个是正确的。
３．２　评估方法及评价指标

为了对脚本事件预测任务进行评测，对不同模型进行比

较，研究者们提出了不同的评测方法。Ｃｈａｍｂｅｒｓ等人［２］首先

提出用叙事完形填空（ｎａｒｒａｔｉｖｅｃｌｏｚｅ，ＮＣ）评测脚本事件预测
任务。叙事完型填空给定文档中的一系列叙事事件（其中１
个事件已被删除）和５个随机排序的候选事件（其中１个为该
事件上下文的正确的后续事件，其余４个事件是从数据集中随
机抽样出的处于别的事件上下文中的事件）。这些事件中，使

用随机抽样出的事件主体替换为当前事件上下文的主体。具

体来说，以ＭｃＣａｎｎ为主角的文章为例：ａ）ＭｃＣａｎｎｔｈｒｅｗｔｗｏｉｎ
ｔｅｒｃｅｐｔｉｏｎｓｅａｒｌｙ（ＭｃＣａｎｎ提前进行了两次拦截）；ｂ）Ｔｏｌｅｄｏ
ｐｕｌｌｅｄＭｃＣａｎｎａｓｉｄｅａｎｄｔｏｌｄｈｉｍｈｅ’ｄｓｔａｒｔ（Ｔｏｌｅｄｏ把 ＭｃＣａｎｎ
拉到一边，告诉他自己要开始了）；ｃ）ＭｃＣａｎｎｑｕｉｃｋｌｙｃｏｍｐｌｅｔｅｄ
ｈｉｓｆｉｒｓｔｔｗｏｐａｓｓｅｓ（ＭｃＣａｎｎ很快就完成了他的前两次传球）。

以上叙事模型由五个事件表示：（ｔｈｒｅｗ，ｓｕｂｊｅｃｔ）（ｐｕｌｌｅｄ，
ｏｂｊｅｃｔ）（ｔｏｌｄ，ｏｂｊｅｃｔ）（ｓｔａｒｔ，ｓｕｂｊｅｃｔ）（ｃｏｍｐｌｅｔｅｄ，ｓｕｂｊｅｃｔ）。这
些动词／依赖事件构成了一个叙事总结模型，本文可以删除
（ｔｈｒｅｗ，ｓｕｂｊｅｃｔ），并使用剩下的四个事件来对这个丢失的事件
进行排序。通过删除一对这样的配对，以此来对模型进行评

估。但是ＮＣ任务评测仍存在不足之处，首先对于任意给定事
件，后续事件都有多个可信的选择；其次它需要搜索整个事件

词汇表，非常大的词汇量会导致计算问题。

叙事完形填空的另外一个问题是有时会产生多个可信答

案，这就需要手动评估系统输出的答案，导致成本过高。为了

解决这一问题，Ｍｏｄｉ［４０］提出了对抗性叙事完形填空 ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎａｒｒａｔｉｖｅｃｌｏｚｅ（ＡＮＣ）任务。ＡＮＣ任务显示两个事件序列，一
个是正确的事件序列，另一个是除了有一个事件被一个随机事

件取代外，其他事件均与正确序列相同的序列。其任务是猜测

这两个事件中的哪一个是正确的事件序列。

与之前评估方法有所不同，为了评估模型对文本的理解能

力，Ｍｏｓｔａｆａｚａｄｅｈ等人［４１］提出了故事填空任务（ｓｔｏｒｙｃｌｏｚｅｔｅｓｔ，
ＳＣＴ）来评估模型的效果，即预测一个未完成的故事的结局。
ＳＣＴ并不是预测一个事件，而是选择一个完整的句子来完成给
定的故事。因此 ＮＣ任务可以看做是故事结束任务中的一个
子任务，并且事件链之外的信息对于ＳＣＴ任务也很有用。

另外，２０１６年，ＧｒａｎｒｏｔｈＷｉｌｄｉｎｇ等人［１５］还提出了一种被

称为多选完形填空（ｍｕｌｔｉｐｌｅｃｈｏｉｃｅｎａｒｒａｔｉｖｅｃｌｏｚｅ，ＭＣＮＣ）的评
估标准来评价脚本事件预测模型的有效性（如图 ５所示）。
ＭＣＮＣ根据特定场景下已经发生的一系列事件，从给定的候选
事件集中选择接下来最有可能发生的后续事件，候选事件集中

有且仅有一个事件是标准答案，并且候选事件集中的事件共享

主语。ＭＣＮＣ对脚本事件预测任务进行了简化，大大缩小了候
选事件集的范围，把候选事件集从所有的事件缩小至有限个事

件。在ＭＣＮＣ中，系统能够利用事件上下文中更丰富的信息。

图５　多选完形填空示例
Ｆｉｇ．５　ＥｘａｍｐｌｅｏｆＭＣＮＣ

为了评估学习模型的质量，Ｌｅｅ等人［４２］基于 Ｇｒａｎｒｏｔｈ
Ｗｉｌｄｉｎｇ等人［１５］的工作，提出了额外的两种评测指标：多选叙

事序列（ｍｕｌｔｉｐｌｅｃｈｏｉｃｅｎａｒｒａｔｉｖｅｓｅｑｕｅｎｃｅ，ＭＣＮＳ）和多选叙事
解释（ｍｕｌｔｉｐｌｅｃｈｏｉｃｅｎａｒｒａｔｉｖｅｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ，ＭＣＮＥ）。与 ＭＣＮＣ
不同的是，ＭＣＮＳ任务是除了第一个事件外，为每个事件生成
多个选项，再将每个事件链建模为马尔可夫链，最后用推理算

法识别得分最高的事件链。ＭＣＮＥ任务则是同时提供了开始
事件和结束事件，而预测任务则是推断两者之间发生了什么。

总的来说，ＭＣＮＳ和ＭＣＮＥ旨在评估模型推断更长事件序列的
能力，从而更好地解释叙事结构。

３．３　实验结果

选取Ｇｉｇａｗｏｒｄ语料库中ＮＹＴ的一部分作为数据集，ＭＣＮＣ
作为评估方法，准确度（ａｃｃｕｒａｃｙ）作为评估指标。为了对不同
方法的性能差异进行说明，针对每一类方法选取了部分基线模

型，其性能对比如表５所示。
表５　常见基准方法对比

Ｔａｂ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎＣｏｍｍｏｎｂｅｎｃｈｍａｒｋｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ ／％
方法 Ａｃｃ 方法 Ａｃｃ
ＰＭＩ［１］ ３０．５２ ＮＥＥＧ［３４］ ５２．３７
Ｂｉｇｒａｍ［２３］ ２９．６７ Ｍｃｅｒ［３１］ ５６．６４
Ｅｖｅｎｔｃｏｍｐ［１５］ ４９．５７ ＥＣＧＮｅｔ［３７］ ５６．１１
ＬＳＴＭ［２５］ ５０．８６ ＮＥＥＧ［３４］＋Ｅｖｅｎｔｃｏｍｐ［１５］＋

５４．９３
ＣＨＬＳＴＭ［１６］ ５０．９１ ＰａｉｒＬＳＴＭ［３６］

ＳＡＭＮｅｔ［２９］ ５２．６８ ＭＣｅｒ＋ＭＣｅｒＬＳＴＭ［３１］ ６０．７６
ＰａｉｒＬＳＴＭ［３６］ ５０．９１ ＧｒａｐｈＢＥＲＴ［３９］ ６０．７２

３．４　结果分析

从表５的实验结果可以看到，相比基于统计学习的方法
ＰＭＩ和Ｂｉｇｒａｍ，基于深度学习方法的准确度有了超过１９．０５％
的提升，极大提高了预测事件的效率。原因在于，基于统计学

习的方法鲁棒性差且，模型预测能力不足，而深度学习方法具

备很强的学习能力。

通过对比基于深度学习的各种方法发现，从基于事件对的

方法Ｅｖｅｎｔｃｏｍｐ到基于事件链的方法 ＬＳＴＭ到基于事件图的
方法ＮＥＥＧ再到结合型建模的方法 ＥＣＧＮｅｔ，预测性能正在逐
步提升。与基于统计学习的方法相比，基于事件对的方法缓解

了事件稀疏性，但它忽略了事件之间的时序关系，因此表现不

如基于事件链和事件图的方法。基于事件链的方法和基于事

件图的方法由于捕获了事件之间的序列特征均取得不错的预

测效果，但由于事件之间的演化模式对于脚本事件预测而言也

很重要，而基于事件图的方法正可以以构建图谱的方式获取事

件的发展规律，所以基于事件图的方法预测效果优于基于事件

链的方法。从表５可以看出，结合型建模的方法性能整体表现
最佳，Ｍｃｅｒ＋ＭｃｅｒＬＳＴＭ取得了最好的实验效果。ＥＣＧＮｅｔ相
比单纯使用基于事件链或是事件图的模型而言，准确度至少提

升了３．７４％，ＮＥＥＧ＋ＥｖｅｎｔＣｏｍｐ＋ＰａｉｒＬＳＴＭ相比这三个模型
准确度提升超过２．５６％，ＭＣｅｒ＋ＭＣｅｒＬＳＴＭ相比Ｍｃｅｒ将准确
度从５６．６４％提升到了６０．７６％，ＧｒａｐｈＢＥＲＴ采用预训练语言
模型ＢＥＲＴ自动构建事件图，同样表现出很好的预测效果。由
于不同模型之间具有互补效应，存在各自的优势，所以可以相
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互受益，从而表现出最佳的性能。

４　结束语

４．１　脚本事件预测总结

本文对脚本事件预测的已有研究进行了总结，主要是从事

件表征、脚本建模和模型分析三个角度进行叙述。

在事件表征部分，事件的要素构成从单个论元演化至围绕

多个论元主角，事件的表示方式也从最初的（ｐｒｅｄｉｃａｔｅ；ｄｅｐｅｎｄ
ｅｎｃｙ）发展至更丰富的事件表示方法。事件表示学习的主要任
务是组合事件元素向量，嵌入的向量保留了事件中的语义信

息，但存在建模不足的问题，因此进一步考虑如情感信息等外

部知识，丰富事件的语义信息。

在脚本建模方面，主要分为基于统计学习的方法和基于深

度学习的方法。以ＰＭＩ和Ｂｉｇｒａｍ为代表的基于统计学习的方
法，模型根据训练集中事件出现的次数确定相关性，缺乏泛化

性能。通过使用适当的神经网络架构以及足够大的数据，深度

学习网络可以学习从一个向量空间到另一个向量空间的任何映

射，因而深度学习的应用使得脚本事件预测性能获得明显提升。

在基于深度学习的各项方法中，结合型建模表现最佳，将不同的

模型进行组合，模型之间互相补充，产生了更优的预测性能。

４．２　脚本事件预测挑战

尽管近年来关于脚本事件预测的研究不断涌现，但相关研

究仍面临一些挑战［４３～４６］。

ａ）标准的评价体系。脚本事件预测领域目前没有标准评
价体系，这使得不同模型之间的比较更加困难。如果没有标准

的评价体系，就不能准确地判断一个模型是否真的有效。因此，

建立一个标准的评价体系对于脚本事件预测的发展尤为重要。

ｂ）结合事理图谱。用图知识来捕获事件间丰富的连接关
系的研究相对较少，由于现实中很多元素的连接关系很复杂，

而图包含节点和连接，它可以更充分地表示事件，例如两个事

件之间的因果关系等，这样就可以获取更多信息用来推理后续

事件。在实际工作中，由于事件包含的信息较多，所以事理图

谱的体量也会很大，这就给训练带来一定的难度。为了提高运

行效率，在后续的研究中可以继续沿用子图的处理方法，探索

出更高效的算法。

ｃ）进行更深层次的事件表示研究。在根据上下文事件预
测后续的事件的情况中，事件对后续事件的影响程度不同，所

以可以考虑给不同部分的事件赋予不同的权重以辅助事件预

测。例如如果尾部事件与前续事件发生了明显的转折，在这种

情况下，显然尾部事件对预测结果的影响更大，因此就可以给

尾部事件赋予更高的权重。针对事件表示研究来说，目前的脚

本事件预测工作仍然需要提取与事件相关的事件参与者，如果

事件的参与者是未知的话，这将会使预测的效率降低，所以在

未来如何才能更高效地使用事件脚本仍是值得探索的。另外，

为了充分利用事件文本来获得更多有效信息辅助事件推理工

作探索，可以通过挖掘事件之间更复杂的交互的方法，并尝试

引入如知识图谱等外部背景信息。

ｄ）其他挑战。脚本事件预测在未来很有研究前景，但是
现在脚本事件预测的下游应用较少，所以随着脚本事件预测的

发展，在未来的工作中，可以逐步将脚本事件预测方法用到更

多的下游应用中去。现在脚本事件预测主要面向的是英文文

本，中文的研究较少，加上中文文本的语法较为复杂，所以如何

从中文文本中抽取出相关信息来进行预测也是值得研究的。

４．３　脚本事件预测展望

通过对当前脚本事件预测研究进展的梳理，可以展望未来

脚本事件预测的发展方向［４７～５０］：

ａ）在数据方面。由于大多数现有的脚本事件预测方法的
处理范式都是建模成为多项选择填空的形式，而这种数据集很

少，所以构建新的数据集的成本很高。那么如何花费最少的成

本达到最大的训练效果是未来值得关注的研究方向。

ｂ）针对脚本事件预测的评测，提出更有效的评测方法。
虽然ＭＣＮＣ目前被广泛用做任务评测，但完型填空的方法在
实际应用当中不便于验证结果的正确性。因此，随着神经网络

的发展，研究出更高效的评测方法也是未来研究的发展趋势。

ｃ）针对事件表示来说。近年来，图神经网络在各个研究
领域大放异彩，但是如何才能更好地利用事件表示构建图？已

有研究者尝试用对比学习［５１，５２］的方法，考虑多个正例和负例，

以此来更好地利用事件的共现信息来学习事件表示。所以，如

何更好地进行事件表示学习，采用何种形式学习到更多的相关

知识，这也是今后的一个研究方向。

ｄ）基于其落地使用来看。目前脚本事件预测在工业界的
落地场景中是很少见的。以金融场景的推理为例，如何才能确

定一个推理模型是否正确，找到这样的训练数据本身都是很难

的。因此，在未来的研究中，将脚本事件预测以何种方式应用

到更多的现实落地场景中也是值得探索的。

５　结束语

脚本事件预测是通过给定已发生的事件上下文，预测后续

最有可能发生的事件，它对于事件风险预测、事件演化挖掘等

现实落地场景，能够起到一定的参考意义。本文详细阐述了对

目前脚本事件预测的研究进展。首先介绍了脚本事件预测的

概念；然后以事件表征、脚本建模和任务评测为脉络梳理了现有

研究；最后分析了目前脚本事件预测面临的挑战，对其前景进行

展望。希望综述内容能够为脚本事件预测领域的研究提供理论

指导和创新思路，在未来能够应用到更多的落地场景中。
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