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收稿日期：２０１６０６２８；在线出版日期：２０１７０５２１．本课题得到国家自然科学基金项目（６１５６２０３２，６１６６２０２７，６１１７３１４６，６１３６３０３９，６１３６３０１０，
６１４６２０３７）、江西省自然科学基金项目（２０１５２ＡＣＢ２０００３，２０１６１ＢＡＢ２０２０５７）、江西省高等学校科技落地计划项目（ＫＪＬＤ１２０２２，ＫＪＬＤ１４０３５）、
江西省教育厅科技研究项目（ＧＪＪ１５０８１９，ＧＪＪ１６０７８３）、江西省高校人文社会科学研究项目（ＪＣ１６１００１）资助．万常选，博士，教授，中国计
算机学会（ＣＣＦ）杰出会员，主要研究领域为Ｗｅｂ数据管理、情感分析、数据挖掘、信息检索．Ｅｍａｉｌ：ｗａｎｃｈａｎｇｘｕａｎ＠２６３．ｎｅｔ．甘丽新，
博士研究生，副教授，主要研究方向为自然语言处理、信息检索．江腾蛟，博士，讲师，主要研究方向为Ｗｅｂ数据管理、情感分析．刘德喜，
博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为Ｗｅｂ数据管理、信息检索、自然语言处理．刘喜平，博士，副教授，中国计算
机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为信息检索、数据挖掘．刘　玉，硕士研究生，主要研究方向为数据挖掘．

基于协陪义动词的中文隐式实体关系抽取
万常选　甘丽新　江腾蛟　刘德喜　刘喜平　刘　玉

（江西财经大学信息管理学院　南昌　３３００１３）
（江西财经大学数据与知识工程江西省高校重点实验室　南昌　３３００１３）

摘　要　实体关系抽取的目标在于探测实体之间的显式关系和隐式关系．现有研究大多集中在显式实体关系抽
取，而忽略了隐式实体关系抽取．针对旅游和新闻领域文本经常包含许多由协陪义动词引发的隐式实体关系，本文
研究了基于协陪义动词的中文隐式实体关系抽取问题．将机器学习方法与规则相结合，借助于显式实体关系对隐
式实体关系进行推理．首先，利用依存句法分析，设计了协陪义候选句型分类算法以及相应的协陪义成分识别算
法；其次，根据协陪义成分和协陪义动词作用范围的特点，设计了三种句内基于协陪义动词的隐式实体关系推理规
则；最后，利用协陪义句中零形回指的先行词，建立不同句子中协陪义动词的主体成分与客体成分之间的联系，实
现句间基于协陪义动词的隐式实体关系抽取．另外，本文还提出了趋向核心动词特征提取算法，进一步提高了动词
特征对显式实体关系抽取的效果．基于真实的旅游领域和新闻领域文本数据集进行了详细的实验测试，实验结果
表明了方法的有效性．
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ｂｅｔｗｅｅｎｓｕｂｊｅｃｔａｎｄｏｂｊｅｃｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅｎｔｅｎｃｅｓ，ｗｈｉｃｈａｒｅｔｈｅｎｕｓｅｄｔｏｅｘｔｒａｃｔｉｍｐｌｉｃｉｔ
ｂｅｔｗｅｅｎｓｅｎｔｅｎｃｅｓｅｎｔｉｔｙｒｅｌａｔｉｏｎｓｂａｓｅｄｏｎｃｏｍｐａｎｙｖｅｒｂｓ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｃｏｒｅｖｅｒｂｓｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆｔｈｅｖｅｒｂｆｅａｔｕｒｅｏｎｔｈｅｅｘｐｌｉｃｉｔ
ｅｎｔｉｔｙｒｅｌａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ．Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｃｏｎｄｕｃｔｅｄｏｎｒｅａｌｔｏｕｒｉｓｍａｎｄｎｅｗｓｔｅｘｔｓ，
ａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｒｅｌａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ；ｉｍｐｌｉｃｉｔｒｅｌａｔｉｏｎ；ｃｏｍｐａｎｙｖｅｒｂ；ｅｘｐｌｉｃｉｔｒｅｌａｔｉｏｎ；ｖｅｒｂｆｅａｔｕｒｅ

１　引　言
处在大数据时代的今天，随着数据规模呈指数

级爆炸式的增长和数据模式的高度复杂化，使得
“信息过载”和“信息泛滥”问题日益严重．因此迫切
需要借助一些自动化的工具从大数据中快速准确地
提取出人们所需要的有用信息，信息抽取技术由此
而产生．作为信息抽取的一个重要子任务———实体关
系抽取，它的目标是从文本中提取出两个命名实体
之间的语义关系，如句子“李江游览泰山．”中的两个
实体“李江”和“泰山”之间存在着“游历”关系．实体
关系抽取已被广泛应用于自动问答系统、大规模信
息处理、知识库的自动构建、搜索引擎和机器翻译等
领域．

ＡＣＥ评测中的子任务ＲＤＣ（ＲｅｌａｔｉｏｎＤｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄＣｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ）的目标在于探测实体之间的
显式和隐式关系［１］．显式实体关系通过文本中的显
式证据表明其关系，而隐式实体关系则需要通过额
外的知识帮助其关系的提取［１２］．

隐式关系由于缺少支持具体关系类型的直接证
据，通常需要额外的知识进行间接推理．然而，由于
额外知识难以获取，使得隐式关系抽取任务更难，而
且还无法采用通用的方法实现统一建模．因此，已
有关系抽取的相关研究大多集中在显式关系抽
取，很少对隐式关系抽取进行研究．所以对中文隐
式关系抽取的研究是关系抽取领域中最具挑战性
的任务之一．

由于中文语言表达自由灵活，导致文本中蕴含
大量种类繁多的隐式实体关系，如例１所示．

６９７２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



例１．　“访华团在农业厅领导的陪同下游览泰
山．”中的实体关系如图１所示．

图１　例１的实体关系图

在图１中，经典的关系抽取算法很容易探测到
实体“访华团”与实体“泰山”之间存在显式的“游历”
关系，因为该句中的动词“游览”能显式地表明该关
系类型．而实体“农业厅领导”与“泰山”之间的“游
历”关系则隐含在句中，需要提取额外的知识来辅助
其关系判别．如在该句中，通过提取协陪义动词“陪
同”，可知实体“访华团”和“农业厅领导”之间存在着
“陪同”关系．在深层结构中，该协陪义动词表明实体
“农业厅领导”不仅是实体“访华团”的陪同者，还和
实体“访华团”一起实施“游览泰山”的行为，从而推理
出“农业厅领导”与“泰山”之间也存在着“游历”的隐
式关系．

本文主要研究旅游和新闻领域中基于协陪义动
词的中文隐式实体关系抽取．旅游和新闻领域信息
一般陈述了某人或某组织在某地发生过的事情．为
了凸显名人的重要地位和对景点产生的名人效应，
使其更容易话题化或焦点化，特别是在新闻语体中，
句中经常出现协陪义动词，如以下３个句子中的
“携、陪同、率领”均为协陪义动词．

例２．　著名微波物理学家任之恭先生携夫人
游览泰山．

例３．　张木良陪同陈先生到北京访问．
例４．　市政协主席率领调研组赴温岭市实地

考察．
协同动词所表示的动作、状态是由两个或两个

以上的个体协同作用而形成的［３］．协陪义动词（又称
引陪义动词），属于协同动词的下位分类，表示的是
某个个体协助、陪同、带领、护送另一个体一同进行
某种活动［４］．协陪义动词的客体成分和主体成分通
常具有相同的语义特征，即他们共同施行某一动作
行为．由此可见，在旅游和新闻领域中包含着许多由
协陪义动词触发的隐式实体关系．

综上所述，本文试图以协陪义动词为核心，根据
句子结构和上下文的理解构建基于协陪义动词的隐

式关系抽取推理规则，致力解决中文旅游和新闻领
域文本中的基于协陪义动词的隐式关系抽取问题．
本文研究包括协陪义候选句的发现、协陪义句型的
判断、协陪义成分的识别、基于协陪义动词的隐式关
系推理以及趋向核心动词特征的提取．

首先，根据词性标注，利用协陪义动词词表发现
协陪义候选句；其次，利用依存句法分析，根据协陪
义动词在句中充当的成分，对协陪义候选句进行句
型判断和分类；接着利用依存句法分析，针对五种不
同的协陪义候选句型设计相应的协陪义成分识别算
法；最后，根据现有关系抽取系统抽取到的显式关
系，利用协陪义隐式关系推理规则，对基于协陪义动
词的隐式实体关系进行推理．

由于协陪义中的隐式实体关系需要借助显式实
体关系进行推理，则显式实体关系抽取的不准确性
会带来级联错误，因此，显式实体关系抽取的性能较
为关键．对于包含“到、来、去…”等趋向动词的句子，
文献［５］很难提取到有效区分实体关系类型的最近
句法依赖动词特征．为了解决该问题，本文在文献
［５］的最近句法依赖动词特征基础上，进一步提出了
趋向核心动词特征提取算法．

本文的主要创新工作包括：
（１）利用依存句法分析，设计了协陪义候选句

型分类算法以及相应的协陪义成分识别算法．
（２）根据实体在协陪义句中充当的成分不同以

及协陪义动词作用的范围，设计了三种句内基于协
陪义动词的隐式实体关系推理规则，有效地解决了
句内基于协陪义动词的隐式实体关系抽取问题．

（３）从零形回指的角度，利用零形回指的先行
词建立起不同句子中主体成分与客体成分之间的桥
梁，利用客体成分的显式关系，对主体成分的隐式关
系进行推理，有效地解决了句间基于协陪义动词的
隐式实体关系抽取问题．

（４）提出了趋向核心动词特征的提取算法，能
有效提取到真正表示实体关系类型的动词，有利于
进一步提高动词特征对显式关系抽取性能的影响．

（５）以旅游领域和新闻领域为数据源，通过详
细的对比分析，验证了基于协陪义动词的句型和成
分识别方法的有效性，同时也验证了基于协陪义动
词的隐式关系推理规则以及趋向核心动词特征提取
算法的有效性．

本文第２节介绍相关工作；第３节介绍基于协
陪义动词的中文隐式实体关系抽取整体框架；第４
节介绍基于协陪义动词的句型分类和成分识别方
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法；第５节重点介绍基于协陪义动词的隐式关系推
理；第６节提出趋向核心动词特征提取算法；第７节
为实验及分析部分；最后部分是总结．

２　相关工作
２１　显式实体关系抽取相关研究

现有的实体关系抽取相关研究大多集中于显式
关系抽取．显式关系抽取所遵循的技术方法主要有
两类：基于知识工程的方法和基于机器学习的方法．
目前基于机器学习的方法已经成为关系抽取研究的
主流思路．根据人工参与和对标注语料的依赖程度
的不同，基于机器学习的关系抽取方法可以分为四
大类：有监督的关系抽取方法、无监督的关系抽取方
法、半监督的关系抽取方法和基于深度学习的关系
抽取方法．

（１）基于特征向量的关系抽取方法
关系抽取通常采用有监督的机器学习方法，主

要包括基于特征向量的方法和基于核函数的方法．
目前，基于特征向量的关系抽取取得了较好的成效．
由于特征选择对关系抽取的性能影响很大，因此基
于特征向量的实体关系抽取方法的关键在于如何从
自由文本及其句法结构中获取有效的特征．其中比
较成熟的算法为最大熵模型和支持向量机．

现有基于特征的关系抽取相关研究多集中在显
式实体关系的抽取［１，５１０］．文献［１］在ＡＣＥ关系抽取
任务中首次使用基于特征的方法，采用了最大熵模
型与大量特征相结合，包括词汇特征、句法特征和实
体类型信息等特征；该研究表明多个层次的语言学
特征能够提升关系抽取的效果．一个更大的特征集，
包括词列表和更广泛的词级特征集，结合支持向量
机模型，在犉１值上得到了改善［６］．

传统基于特征的实体关系抽取方法只考虑句子
本身的各种特征，而没有考虑句子之间的联系，文献
［７］提出了概念模型，并在此基础上获取有效的空间
特征，该特征不仅能获取句子本身内在的信息，而且
能提取句子之间的语义信息关联；实验表明通过使
用新的特征，关系抽取的精度和召回率得到了显著
的提高．

文献［８］提出了将依存句法关系特征、核心谓词
特征和语义角色标注特征应用于实体关系抽取，实
验结果证明了该方法的有效性．

动词特征对于实体关系抽取的贡献较大，能够
有效地提高关系抽取的准确率和召回率．文献［９］将

祖先成分、实体间的路径、依赖动词以及实体到依赖
动词的路径等特征应用于非包含关系的关系抽取任
务中；实验表明依赖动词特征在较大程度上提高了
实体关系抽取的性能．然而，文献［９］的依赖动词特
征并非都能提取到真正表征该实体对关系类型的动
词，给关系抽取带来大量噪音．

为了改善动词特征，文献［５］提出了一种基于句
法语义特征的实体关系抽取方法，提取了依存句法
关系组合特征和最近句法依赖动词特征，并将这两
个特征应用于实体关系探测和关系抽取任务中；实
验表明加入这两个新特征，实体关系探测和关系抽
取的正确率和召回率都得到了较大的提升．但是，对
于包含“到、来、去…”等趋向动词的句子，文献［５］很
难提取到有效区分实体关系类型的最近句法依赖动
词特征．

（２）基于深度学习的关系抽取方法
由于深度学习（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ）能够从大规模

的训练数据中自动地学习分类特征，最近很多研究
人员开始将深度学习的技术应用到关系抽取中，其
目的在于减少人工参与特征的选择［１１１４］．
Ｓｏｃｈｅｒ等人［１１］和Ｚｅｎｇ等人［１２］首次提出利用

深度神经网络（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）解决
关系分类问题．Ｓｏｃｈｅｒ等人［１１］利用递归神经网络
（ＲｅｃｕｒｓｉｖｅＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）进行关系分类．
该方法首先对句子进行句法解析，然后为句法树上
的每个节点学习向量表示．通过ＲＮＮ，可以从句法
树最低端的词向量开始，按照句子的句法结构迭
代合并，最终得到该句子的向量表示，并用于关系分
类．该方法能够有效地考虑句子的句法结构信息，但
同时该方法无法很好地考虑两个实体在句子中的
位置和语义信息．Ｚｅｎｇ等人［１２］采用卷积神经网络
（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）进行关系
抽取．该方法采用词汇向量和词的位置向量作为卷
积神经网络的输入，通过卷积层、池化层和非线性层
得到句子表示．通过考虑实体的位置向量和其他相
关的词汇特征，句子中的实体信息能够被较好地用
到关系抽取中．

Ｙｕ等人［１３］提出了因子组合嵌入模型（Ｆａｃｔｏｒ
ｂａｓｅｄＣｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｌＥｍｂｅｄｄｉｎｇＭｏｄｅｌ，ＦＣＭ），利
用依赖关系树和命名实体，从词向量中获取句子级
和子结构级向量．Ｚｈａｎｇ等人［１４］使用ＮＬＰ工具和
词典资源获取词、位置、词性、命名实体、依存句法分
析和上下文等特征，结合长短期记忆（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔ
ＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）网络进行关系分类．
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上述大多数研究为了达到最优性能，在深度学
习方法中结合了自然语言特点或词汇特征，如句法
分析树、ＷｏｒｄＮｅｔ、词性和命名实体等．

因此，为了更少地使用外部资源和工具，Ｓａｎｔｏｓ
等人［１５］提出了一种新的卷积神经网络进行关系抽
取，其中采用了新的损失函数，能够有效地提高不同
关系类别之间的区分性．该方法仅仅将词向量作为
特征输入即可达到最优性能．Ｚｈｏｕ等人［１６］提出了
一个基于注意力机制的双向长短期记忆（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，
ＡｔｔＢＬＳＴＭ）网络来捕获句子中最重要的语义信
息，该网络模型没有使用任何从词典资源和ＮＬＰ系
统获取的特征．Ｑｉｎ等人［１７］采用ＣＮＮ自动控制从
原始句子中进行特征学习，减少使用从工具和资源
获得的外部特征．

上述基于深度学习的关系抽取方法都采用标准
数据集ＳｅｍＥｖａｌ２０１０Ｔａｓｋ８进行实验，其抽取性
能均比传统方法更好．ＳｅｍＥｖａｌ２０１０Ｔａｓｋ８是为了
识别一个句子中给定名词对之间的语义关系所建立
的数据集．该数据集为英文标准数据集，包含１０７１７
个标注样例，其中８０００个训练实例和２７１７个测试实
例；共有９类关系，如原因影响、工具代理、产品生
产商、内容容器、实体出生、实体目的地、成分整
体、成员集体、消息主题，以及一个其他类［１８］．深度
学习需要大规模的标注训练数据进行特征学习，而
且深层模型难以优化，容易造成过度拟合①．然而，
目前在中文实体关系抽取方面，依然缺乏大规模的
标准中文数据集，因此利用深度学习进行中文实体
关系抽取的研究非常少．

综上所述，基于机器学习的关系抽取方法在标
注语料资源充足的情况下能获取较好的效果，特别
是将语义关系丰富的背景知识库作为训练样本后，
能大大提升抽取模型的覆盖范围．虽然基于机器学
习的关系抽取方法比较前沿和主流，但其效果和应
用场景都有天花板，特别是应用于工业界的具体领
域时，依然需要人工干预，通过进一步结合规则的方
法来提高关系抽取的性能．
２２　隐式实体关系抽取相关研究

相关研究大多都集中于显式实体关系抽取，而
很少关注隐式实体关系抽取，其原因在于［１２，６］：

（１）隐式关系标注结果难以达成一致．在隐式
实体关系标注过程中，由于标注者自身存在主观性，
造成不同标注者的标记结果之间存在歧义性．因此，
准确标注出隐式关系对于标注者来说是个很大的

挑战．
（２）缺少隐式实体关系标注数据集．对于已有

的评测会议，在公开的评测数据集中标注的显式实
体关系数量很多，而隐式实体关系数量很少．

（３）隐式实体关系推理更难．与显式实体关系
相比，隐式实体关系由于缺少支持具体关系类型的
直接证据，通常需要额外的知识或不同的系统帮助
其关系推理，难度更大．目前显式实体关系抽取方法
无法很好地检测出隐式关系，因此不能直接用于解
决隐式实体关系抽取问题，这在英语和汉语中是普
遍存在的．

（４）无法采用通用的方法来实现统一建模．自
然语言灵活多变，文本中蕴含的隐式实体关系类型
繁多，不同关系类型的分布特点也不一样，采用额外
知识和方法进行推理的方式也有所不同，因此很难
采用通用的方法来实现统一建模．

文献［２］提出了结合概率抽取模型和数据挖掘
方法从Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ人物传记文本中发现隐式实体关
系和模式，从而提高了实体关系抽取的性能．文献
［１９］提出结合马尔可夫逻辑网和一阶逻辑方法提取
维基百科中的实体关系，采用一阶逻辑范式发现隐
式实体关系．文献［２０］提出了上下文依赖的知识图
谱嵌入模式，该模式考虑了两种连通模式类型，即分
别提取隐式实体关系的上下文连通模式（ＣＣＰＳ）和
显式实体关系的局部连通模式（ＬＣＰＳ），该方法用于
链接预测和元组分类，实验结果表明该方法与经典
方法对比，在链接预测和元组分类上的性能得到了
显著和连续的提高．文献［２１］提出了基于规则的方
法识别阿拉伯人名和组织实体之间的功能关系类
型，而该方法只简单考虑了“属于类型”隐式实体关
系的提取．

上述相关研究主要关注于欧洲语料库，特别是
英语［２，１９２０］．由于缺乏具有影响力的大规模中文隐
式关系语料库，限制了中文隐式实体关系抽取研究
的发展．并且由于中文语言表达自由灵活，主体或客
体经常可以省略，导致中文隐式关系更难推理．此
外，中文句型复杂多样，中文长句经常对应英语中的
多个句子．两种语言之间的实体关系表示为隐式和
显式也会有不匹配性，语义关系存在着歧义性差异．
因此，中文和英文的语言特点存在巨大的差异性，使
得面向英语的隐式实体关系抽取方法不能直接应用
于中文隐式实体关系抽取上．
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综上所述，隐式实体关系抽取任务比显式实体
关系抽取任务更复杂、推理难度也更大．相对于英语
来说，中文隐式实体关系抽取仍然是目前实体关系
抽取领域的一项既困难又富有挑战性的工作．

３　整体框架
本文提出了一种基于协陪义动词的中文隐式实

体关系抽取方法，借助显式实体关系对隐式实体关
系进行推理．本文研究的整体框架如图２所示．

图２　基于协陪义动词的中文隐式实体关系抽取框架

本文研究框架主要分为两部分：
（１）显式关系抽取．在已有的最佳特征基础上，

加入本文提出的趋向核心动词特征，利用ＳＶＭ分
类器进行显式关系抽取．

（２）隐式关系推理．首先利用协陪义动词词表
对句子进行筛选，得到协陪义候选句；接着根据协陪
义动词在句中充当的成分不同，对协陪义候选句型
进行分类；然后进一步利用依存句法分析，针对不同
的协陪义候选句型，设计了相应的协陪义成分识别
算法；最后设计了句内和句间基于协陪义动词的隐
式关系推理规则，借助显式实体关系对隐式实体关
系进行推理．本文将规则与机器学习的方法相结合，
有效地解决了基于协陪义动词的隐式关系抽取问
题，从而更准确地发现更多的实体关系，提高了中文
实体关系抽取的性能．

４　协陪义句型分类和成分识别
协陪义指的是某一个体在另一个体的协助、陪

同、带领、护送下共同进行某种活动，可以用协陪义
动词和副词表示［４］．协陪义动词也可以与协同副

词①共现．很多协同副词一般不直接修饰协陪义动
词，而是位于协陪义动词后面的动词之前，强调说明
某一个体是在另一个体的协同下一起施行某一动
作．协同副词的使用是一种积极的羡余现象②，目的
在于突显句子的焦点和重心．协陪义句中一般都包含
协陪义动词或副词，由于所有的协陪义动词都可与协
同副词共现，因此本文只需考虑协陪义动词即可．
４１　包含协陪义动词的候选句识别

协陪义动词要求其主体语义成分具有［±有意
识］、［＋有生命度］、［＋施动性］的语义特征．由于企
业、学校、部队、机关、党派、国家等组织、机关单位、
社会团体都是由人组成，并且通过人来执行一系列
动作的，也可看作具有这些语义特征．因此，概括为
组织或团队均可充当主体成分．本文通过对数据集
的分析，发现旅游和新闻领域数据集中存在很多具
有协陪义的句子，且本文关注的人物／组织实体
（ＰＯ）的性质正好与文献［４］中要求动作主体具有的
性质相符合．

协陪义动词的两个协同参与者有主次之别，如
果前者是动作的主动者，后者则是从动者，反之亦
然．根据协陪义动词的主体成分和客体成分之间的
关系，将协陪义动词分为两大类．

（１）Ｉ类．表示主体成分和客体成分一同施行某
种动作行为，主体成分和客体成分共同的活动方向、
目的是完全一致的．主体成分是主动者，客体成分是
从动者的协陪义动词．如例５所示．该类型动词具有
“带领”类意义，具体的协陪义动词如表１中的Ｉ类
所示．

例５．　１９９３年１０月１６日，塞舌尔卫生部副部
长率卫生代表团，到泰安访问，并游览泰山．

（２）ＩＩ类．表示主体成分和客体成分一同施行
某种动作行为，主体成分是从动者，客体成分是主动
者的协陪义动词．根据从动者和主动者之间的关系，
又可将协陪义动词细分为以下３个子类．

①“护送”类．强调客体成分是在主体成分的护
送下共同完成动作．具体的“护送”类协陪义动词如
表１所示．

②“协助”类．强调客体成分是在主体成分的协
助下共同完成动作．具体的“协助”类协陪义动词如

００８２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

①

②

常见的协同副词有“共、共同、齐、同、一道、一块（儿）、一路、
一齐、一起、一同”等副词．
在现代汉语里，某一个语言组合中有多余的成分而不视为
“赘疣”，称为语言的“羡余”（即“余剩”）现象．这一术语最早
是由语言学界老前辈赵元任先生在《中国话文法》中提出
的．他说，“虽然如此”中的“然”即“如此”，这就是“羡余”．
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表１所示．
③“陪同”类．强调客体成分是在主体成分的陪

同下共同完成动作．如例２和例３所示．具体的“陪同”
类协陪义动词如表１所示．

表１　协陪义动词种子词表
大类型 子类型 具体动词（共３０个）
Ｉ类 带领类 　带领、带队、带、领导、领、率、率领、引、

引导、拉、牵
陪同类 　伴同、伴、陪同、随同、陪伴、陪、携

Ⅱ类 护送类 　搀、搀扶、扶、护送、送
协助类 　帮、帮助、臂助、辅助、襄助、协同、协助

表１中的协陪义动词是由已有协陪义相关研究
总结出来的［３４］．为了增加协陪义动词的完备性，本
文将表１中的协陪义动词作为种子词进行扩展．首
先以表１中的协陪义动词作为种子词，利用哈工大
信息检索研究中心同义词词林扩展版进行同义词扩
展，得到候选扩展词；然后再进行人工判断和筛选，
对每一个候选扩展词，利用《新华字典》判断它是否
存在协陪义，若存在，则进一步利用“百度”搜索引
擎，将该候选扩展词作为关键字进行网页搜索，从搜
索网页结果中随机选取３０个包含该候选扩展词的
句子进行判断，若９０％的句子都符合协陪义句型且
具有协陪义，则将该候选扩展词作为协陪义动词保留
下来；最终得到协陪义动词扩展词表，如表２所示．

表２　协陪义动词扩展词表
大类型 子类型 具体动词（共５８个）

Ｉ类 带领类
引领、统率、统领、领队、提挈、带路、引路、领
路、领道、向导、先导、前导、指引、导、指路、
携带、随带、拖带、挈、捎、挟带、拖住、拉住、
携手、拖、拖曳

ＩＩ类

陪同类
护送类

协助类

伴随、奉陪、做伴、作陪、为伴、相伴、作伴
扶掖、牵引、挽
扶助、赞助、援助、救助、匡助、相帮、帮忙、帮
衬、支援、增援、扶持、扶掖、提携、匡扶、受
助、帮带、佑助、鼎力相助、相助、帮扶、协、助

本文将协陪义动词种子词表１和协陪义动词
扩展词表２进行合并，简称为协陪义动词词表（共

８８个）．为了验证协陪义动词词表的完备性，我们从
百度新闻网站中随机选择了２１５８个协陪义句子进
行核对，其中有２０４０个句子中的协陪义动词出现在
协陪义动词词表中，即协陪义动词词表的覆盖率
达到了９４．５％．如果有必要的话，还可以采用基于
“知网”词汇语义相似度计算等方法进行进一步扩展．

由于本文的目标是对具有协陪义动词的协陪义
句子进行隐式实体关系抽取．因此，首先应该利用协
陪义动词词表对已分词和词性标注的句子进行协陪
义候选句识别．识别条件为：协陪义候选句中至少包
含“协陪义动词词表”中的一个词，且该词的词性为
动词；否则为非协陪义句．
４２　协陪义句型判断

由于本文关注于中文旅游和新闻领域中名人或
组织在某景点或地点发生的事情，而不考虑同类实
体之间的关系．因此，结合协陪义动词构成的句型以
及旅游和新闻领域的数据特点，归纳出旅游和新闻
领域中协陪义动词构成的基本句型主要有４种，分
别为谓语、并列、状语和定语句型，如表３所示．

（１）犛＋犞狓＋犗１＋犞＋犗２句型（简称为谓语句
型）．这是协陪义动词构成的最基本句型，一般协陪
义动词犞狓在句中做谓语，充当ＨＥＤ成分．

（２）犛１＋犞＋犗１＋犛２＋犞狓句型（简称为并列句
型）．该句型通常是至少由两个分句构成，形成并列
关系．协陪义动词犞狓一般不出现在第一个分句里．

（３）犛＋ＡＤＶ＋犞＋犗句型（简称为状语句型）．
协陪义动词基本上都可以构成“由”字句和“在…下”
字句．该句型使受事者前移至句首，充当话题，而施
事者则由话题变成了对比焦点，重在表述对施事者
的依赖，强调依赖于施事和取决于施事，施事者的地
位相当重要，因而“由”字句和“在…下”字句后的施
事者不能省略．这类句型在旅游领域比较多，突出人
物或组织实体（ＰＯ）的重要地位．协陪义动词犞狓主
要出现在状中结构ＡＤＶ的介宾关系ＰＯＢ中．

表３　旅游和新闻领域协陪义动词构成的句型分类
类型 句型 符号表示 例句

谓语句型 主语＋协陪义动词＋宾语１＋
谓语动词＋宾语２ 犛＋犞狓＋犗１＋犞＋犗２ 张木良陪同陈先生到北京访问．

并列句型 主语＋谓语动词＋宾语１＋
主语＋协陪义动词 犛１＋犞＋犗１＋犛２＋犞狓 中国奶业协会赴昌平吉康考察，刘芳陪同．

状语句型 主语＋状语＋谓语动词＋宾语 犛＋ＡＤＶ＋犞＋犗
怀颖由董事长李继武陪同前往链景科技参观．
李金早在董事长程天富的陪同下参观了甘什
黎村．

定语句型 定语＋主语＋谓语动词＋宾语 ＡＴＴ＋犛＋犞＋犗 由李希率领的经贸代表团访问俄罗斯．
混合句型 至少由２种基本句型构成  由张丰率领的代表团，在王浩的陪同下，考察

了红旗小学．
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（４）ＡＴＴ＋犛＋犞＋犗句型（简称为定语句型）．为
了凸现各个协同参与者之间的关系及其不同的地位，
协陪义动词犞狓会出现在定中关系ＡＴＴ中．

旅游和新闻领域文本信息的句子多为长句，一个
句子中通常会包含多个人物／组织（ＰＯ）或景点／地点
（ＴＡ）实体，且句式较复杂，因此可以由４种基本句型
进行组合构成混合句型，如表３所示．混合句型中通
常存在多个协陪义动词，协陪义动词分别在不同句型
中充当不同的成分．

根据协陪义动词在句中充当的不同成分，利用依
存句法分析，对协陪义候选句型进行判断，如算法１
所示．

算法１．　协陪义动词构成的句型判断．
输入：一个句子中包含协陪义动词的列表犞犡犔犻狊狋，以

及该句的依存句法分析和词性标注结果
输出：该句的句型标志犛犔
犆狅狌狀狋＝犞犡犔犻狊狋．狊犻狕犲（）／／句中包含协陪义动词的个数
犃犔＝＂＂／／置句中协陪义动词句型组成的字符串为空
ＦＯＲ（犞狓∈犞犡犔犻狊狋）／／判断句中每个协陪义动词成分
　ＩＦ（犞狓＞狉犲犾犪狋犲为ＳＢＶ且犞狓为ＨＥＤ成分）
　犔＝′Ｓ′／／该协陪义动词构成谓语句型
ＥＬＳＥＩＦ（犞狓＞狉犲犾犪狋犲为ＳＢＶ且犞狓为ＣＯＯ关系）
　犔＝′Ｃ′／／该协陪义动词构成并列句型
ＥＬＳＥＩＦ（犞狓出现在ＡＤＶ状中结构中）
　犔＝′Ｄ′／／该协陪义动词构成状语句型
ＥＬＳＥＩＦ（犞狓出现在ＡＴＴ定中关系中）
　犔＝′Ｔ′／／该协陪义动词构成定语句型
ＥＮＤＩＦ
犃犔＝犃犔＋犔／／产生协陪义动词句型的字符串

ＥＮＤＦＯＲ
／／对句中所有协陪义动词构成的句型进行判断
ＩＦ（犐犖犛狋狉（犃犔，′Ｓ′）＝＝犆狅狌狀狋）
　　犛犔＝′Ｓ′／／该句中的协陪义动词均构成谓语句型
ＥＬＳＥＩＦ（犐犖犛狋狉（犃犔，′Ｃ′）＝＝犆狅狌狀狋）
　　犛犔＝′Ｃ′／／该句中的协陪义动词均构成并列句型
ＥＬＳＥＩＦ（犐犖犛狋狉（犃犔，′Ｄ′）＝＝犆狅狌狀狋）
　　犛犔＝′Ｄ′／／该句中的协陪义动词均构成状语句型
ＥＬＳＥＩＦ（犐犖犛狋狉（犃犔，′Ｔ′）＝＝犆狅狌狀狋）
　　犛犔＝′Ｔ′／／该句中的协陪义动词均构成定语句型
ＥＬＳＥ
　　犛犔＝′Ｍ′／／该为混合句型
ＥＮＤＩＦ

４３　协陪义成分识别
由协陪义动词构成的句型中必须出现主体和客

体两个强制性的语义角色，缺一不可．由于旅游和新
闻领域中句子一般较长，句子结构比较复杂，导致语
义角色分析准确性不高．此外，本文关注于借助显式

实体关系对协陪义句中的隐式实体关系进行推理．
因此，应首先对在句中充当主干成分的ＰＯ实体进
行显式实体关系抽取，这样更有利于提高隐式实体
关系推理的性能．

基于上述考虑，在协陪义句中，本文不考虑句中
实施者和受事者的语义角色，而是从整个句子的句
法结构出发，通过依存句法分析，将参与协陪义动作
的ＰＯ实体进行成分识别．根据ＰＯ实体与协陪义
动词以及与ＨＥＤ成分的关系，将参与协陪义动作
的ＰＯ实体分成３类．

（１）核心实体犲犺．该实体参与协陪义动作，在依
存句法分析中与ＨＥＤ成分发生依存关系，一般在
句中充当ＳＢＶ或ＦＯＢ等主要成分．核心实体犲犺与
ＴＡ实体一般发生显式关系，可以通过已有的抽取
系统进行关系抽取．

（２）主要实体犲犳．在一个句中，经常存在多个与
核心实体犲犺发生ＣＯＯ并列关系的ＰＯ实体，该类
ＰＯ实体称为主要实体犲犳，与核心实体犲犺具有同等地
位，也参与协陪义动作的发生．

（３）次要实体犲狊．在协陪义动作中要求至少同时
出现两个ＰＯ实体，除了上述核心实体犲犺和主要实
体犲犳之外，还必须至少出现一个ＰＯ实体作为次要
实体犲狊．一个协陪义句中可能有多个次要实体犲狊，
通常次要实体犲狊之间也存在ＣＯＯ并列关系．

例６．　“高益槐在史妍嵋和陈中平的陪同下出
席座谈会．”的词性标注和依存句法分析如图３所示．

在图３中，“陪同”为协陪义动词犞狓，ＰＯ实体
“高益槐”与该句ＨＥＤ成分“出席”发生了ＳＢＶ主
谓关系，故为核心实体犲犺．句中ＰＯ实体“史妍嵋”作
为协陪义动作的另外一个参与实体，故为次要实体
犲狊，而ＰＯ实体“陈中平”与“史妍嵋”发生ＣＯＯ并列
关系，因此“陈中平”也为次要实体犲狊．

图３　例６的词性标注和依存句法分析图

根据“由协陪义动词构成的句型要求必须出现
核心实体和次要实体”的条件可知，如果一个句子虽
然包含了协陪义动词，但无法同时找到核心实体和
次要实体，则该句不具有协陪义，故划为非协陪义
句．因此，需要对协陪义候选句型进行筛选，得到真
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正具有协陪义的句子，称为协陪义句．
例７．　“徐凤翔带队赴中国药科大学考察．”的

词性标注、依存句法分析如图４所示．

图４　例７的词性标注和依存句法分析图

通过上述协陪义句型判断算法可知，例７为协
陪义候选句中的谓语句型．在图４中，“带队”为协陪
义动词，ＰＯ实体“徐凤翔”与句中ＨＥＤ成分“带队”
具有ＳＢＶ主谓关系，故“徐凤翔”为核心实体，而在
该句中只有１个ＰＯ实体“徐凤翔”，因此缺少次要
实体，不能满足协陪义句对ＰＯ实体数量和角色的
要求，故该句为非协陪义句．

对协陪义候选句型进行筛选以及对协陪义句
进行成分识别的具体步骤为：①首先利用“协陪义
动词词表”在句中找出所有协陪义动词犞狓；②对每
一个协陪义动词犞狓，找出与依存句法分析中ＨＥＤ
成分直接或间接发生依存关系的核心实体犲犺；③找
出与核心实体犲犺发生ＣＯＯ并列关系的主要实体
犲犳，构成主要实体集犉犈犖犛犲狋；④找出次要实体犲狊，
构成次要实体集犛犈犖犛犲狋；⑤若核心实体犲犺未找到
或次要实体集合犛犈犖犛犲狋为空，则该句为非协陪义
句，应从协陪义候选句集合中过滤掉．

综上所述，协陪义动词在不同句型中充当的成
分不同，导致对参与协陪义动作的ＰＯ实体进行成
分识别的方法也有所不同，具体分析如下：

（１）谓语句型犛＋犞狓＋犗１＋犞＋犗２．核心实体犲犺
和主要实体犲犳一般出现在协陪义动词犞狓的左边．核
心实体是与该协陪义动词发生某种直接或间接依存
关系的第一个ＰＯ实体，主要实体犲犳与核心实体犲犺
是ＣＯＯ并列关系．次要实体犲狊一般出现在协陪义动
词犞狓的右边，与该协陪义动词也发生某种直接或间
接依存关系．

例８．　“李继武和王民星陪同怀颖参观链景科
技．”的词性标注、依存句法分析如图５所示．

图５　例８的词性标注和依存句法分析图

在图５中，该句是由协陪义动词“陪同”构成的

谓语句型．ＰＯ实体“李继武”和“王民星”均出现在
协陪义动词“陪同”的左边，实体“李继武”与ＨＥＤ
成分“陪同”构成主谓关系ＳＢＶ，因此“李继武”为核
心实体；“王民星”与核心实体“李继武”为并列关系
ＣＯＯ，故“王民星”为主要实体；而另外一个ＰＯ实体
“怀颖”在协陪义动词“陪同”的右边，与“陪同”构成
动宾关系ＶＯＢ，充当“陪同”的宾语，因此“怀颖”被
识别为次要实体．

（２）并列句型犛１＋犞＋犗１＋犛２＋犞狓．该句型通
常至少由两个分句构成．动词犞为ＨＥＤ成分，一般
先于协陪义动词出现在分句中．而由协陪义动词犞狓
构成的分句通常在由动词犞构成的分句之后出现，
且与犞为ＣＯＯ并列关系．核心实体犲犺与主要实体
犲犳一般出现在包含ＨＥＤ成分犞的分句中，且它们
之间为ＣＯＯ并列关系．核心实体犲犺是与动词犞发
生某种直接或间接依存关系的第一个ＰＯ实体，充
当主语成分．次要实体出现在由协陪义动词犞狓构成
的分句中，一般位于协陪义动词犞狓的左边，充当主
语成分．如例９所示．

例９．　“中国奶业协会赴昌平吉康考察，刘芳
陪同．”的词性标注、依存句法分析如图６所示．

图６　例９的词性标注和依存句法分析图

　　在图６中，该句由２个分句构成．动词“赴”为
ＨＥＤ成分，出现在第一个分句中，协陪义动词“陪
同”位于第二个分句中，且与ＨＥＤ成分“赴”为ＣＯＯ
并列关系．ＰＯ实体“中国奶业协会”位于ＨＥＤ成分
“赴”所在的分句中，且与“赴”具有ＳＢＶ主谓关系，
因此，ＰＯ实体“中国奶业协会”为核心实体．而ＰＯ
实体“刘芳”出现在包含协陪义动词“陪同”的分句
中，位于“陪同”的左边，与“陪同”具有ＳＢＶ主谓关
系，故为次要实体．

（３）状语句型犛＋ＡＤＶ＋犞＋犗．协陪义动词犞狓
主要出现在状中结构ＡＤＶ的“由”或“在…下”构成
的介宾关系ＰＯＢ成分中．因此，在“由”或“在…下”
构成的ＰＯＢ成分中，次要实体犲狊均出现在协陪义动
词左边．根据状语出现的位置不同可分为２类：

①一般状语．即状语出现在主语之后，ＨＥＤ成
分的谓语之前；
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②句首状语．即状语是放在主语的前面，这是
状语的特殊位置．

由于核心实体犲犺和主要实体犲犳均可在协陪义
动词左右两边出现，因此无需考虑核心实体犲犺和主
要实体犲犳的位置，只需考虑它们在句中充当的成分
即可．核心实体犲犺与ＨＥＤ成分发生依存关系，一般
具有ＳＢＶ或ＦＯＢ关系．例如，例６是由协陪义动词

“陪同”构成的状语句型，状语出现在主语“高益槐”
之后，ＨＥＤ成分的谓语“出席”之前，故为一般状语．
若将该句中状语调到主语前面，做句首状语，如
例１０所示．

例１０．“在史妍嵋和陈中平的陪同下，高益槐出
席座谈会．”的词性标注、依存句法分析如图７所示．

图７　例１０的词性标注和依存句法分析图

在图７中，包含协陪义动词“陪同”的状语部分出
现在句首；ＰＯ实体“史妍嵋”和“陈中平”均出现在包含
协陪义动词“陪同”的介宾关系ＰＯＢ中，因此“史妍
嵋”和“陈中平”皆为次要实体犲狊．句中ＰＯ实体“高
益槐”为ＳＢＶ成分，他是与句中ＨＥＤ成分发生依
存关系的实体，故“高益槐”识别为核心实体．因此，
将该句中包含协陪义的状语放在句首，其成分识别
的结果依然与例６的结果一致．

（４）定语句型ＡＴＴ＋犛＋犞＋犗．协陪义动词犞狓
常出现在定中关系ＡＴＴ中，修饰核心实体犲犺．核心
实体犲犺与主要实体犲犳一般位于协陪义动词犞狓的右
边，而次要实体犲狊则位于犞狓左边．如例１１所示．

例１１．　“由李希率领的经贸代表团访问俄罗
斯．”的词性标注、依存句法分析如图８所示．

在图８中，协陪义动词“率领”修饰ＰＯ实体“代
表团”，“代表团”位于“率领”的右边，且与ＨＥＤ成
分“访问”具有ＳＢＶ关系，因此“代表团”为核心实
体．而ＰＯ实体“李希”位于“率领”的左边，通过

图８　例１１的词性标注和依存句法分析图
“由”字与“率领”发生间接的依存关系，故为次要
实体．

（５）混合句型．该类句型至少由上述２种基本
句型嵌套构成，因此至少包含２个或２个以上协陪
义动词．首先根据每个协陪义动词在混合句中充当
的成分不同，将混合句型拆分为上述相应的基本句
型，然后利用基本句型的成分识别方法进行识别．如
例１２所示．

例１２．　“由张丰率领的代表团，在王浩的陪同
下，考察了红旗小学．”的词性标注、依存句法分析如
图９所示．

图９　例１２的词性标注和依存句法分析图
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在图９中，该句包含２个协陪义动词“率领”和
“陪同”．第一个协陪义动词“率领”在句中是定语成
分，故构成了定语句型；第二个协陪义动词“陪同”在
句中充当状语成分，故构成了状语句型．由此可见，
该混合句是由定语句型和状语句型这２个基本句型
组合构成．因此，在成分识别时，对协陪义动词“率
领”和“陪同”分别利用定语句型和状语句型的成分
识别方法．由于一个句子中只有一个ＨＥＤ成分，故与
ＨＥＤ成分发生ＳＢＶ或ＦＯＢ依存关系的核心实体
犲犺也只有一个．因此，混合句型中的每个协陪义动词
一般共享同一个核心实体犲犺．对于协陪义动词“率
领”和“陪同”，它们的核心实体均为“代表团”．而它
们各自的次要实体则需根据其句型进行识别．由“率
领”构成的定语句型，可利用定语句型的成分识别方
法，在“率领”的左边识别出ＰＯ实体“张丰”为次要
实体，而由“陪同”构成的状语句型，在其ＰＯＢ介宾
关系下可找到ＰＯ实体“王浩”为次要实体．

综上所述，５种句型的协陪义成分识别的具体
算法如算法２～算法６所示．

算法２．　主谓句型协陪义成分识别．
输入：一个协陪义候选句狊，包含的协陪义动词犞狓，以

及该句的依存句法分析和词性标注结果
输出：该句的核心实体犲犺、主要实体集犉犈犖犛犲狋、次要

实体集犛犈犖犛犲狋和非协陪义句型标志犖犡
犲犺＝ＮＵＬＬ／／核心实体犲犺初始化为空
犉犈犖犛犲狋＝／／主要实体集犉犈犖犛犲狋初始化为空
犛犈犖犛犲狋＝／／次要实体集犛犈犖犛犲狋初始化为空
犖犡＝ＦＡＬＳＥ／／非协陪义句型标志初始化为ＦＡＬＳＥ
ＩＦ（（ＰＯ实体犲犻出现在犞狓左边）＆＆（犲犻与ＨＥＤ成分具有

依存关系）＆＆（犲犻与犞狓具有直接或间接依存关系））
　 ／／识别核心实体

　　犲犺＝犲犻 ／／犲犻为核心实体
ＥＬＳＥＩＦ（（犲犺！＝ＮＵＬＬ）＆＆（ＰＯ实体犲犼出现在犞狓左

边）＆＆（犲犼与犲犺为ＣＯＯ并列关系））
／／识别主要实体

　　犉犈犖犛犲狋∪＝犲犼／／犲犼为主要实体，加入到犉犈犖犛犲狋中
ＥＬＳＥＩＦ（（ＰＯ实体犲犽出现在犞狓右边）＆＆（犲犽与犞狓具有

直接或间接依存句法关系））／／识别次要实体
　　犛犈犖犛犲狋∪＝犲犽／／犲犽为次要实体，加入到犛犈犖犛犲狋中
ＥＬＳＥＩＦ（（ＰＯ实体犲狋出现在犞狓右边）＆＆（犲狋与犲犽具

有ＣＯＯ并列关系））　／／识别次要实体
　　犛犈犖犛犲狋∪＝犲狋　／／犲狋为次要实体，加入到犛犈犖犛犲狋中
ＥＮＤＩＦ
ＩＦ（（犲犺＝＝ＮＵＬＬ）‖（犛犈犖犛犲狋＝＝））
　　犖犡＝ＴＲＵＥ／／协陪义候选句为非协陪义句
ＥＮＤＩＦ

算法３．　并列句型协陪义成分识别．
输入：一个协陪义候选句狊，包含的协陪义动词犞狓和动

词犞，以及该句的依存句法分析和词性标注结果
输出：该句的核心实体犲犺、主要实体集犉犈犖犛犲狋、次要

实体集犛犈犖犛犲狋和非协陪义句型标志犖犡
犲犺＝ＮＵＬＬ　／／核心实体犲犺初始化为空
犉犈犖犛犲狋＝／／主要实体集犉犈犖犛犲狋初始化为空
犛犈犖犛犲狋＝／／次要实体集犛犈犖犛犲狋初始化为空
犖犡＝ＦＡＬＳＥ／／非协陪义句型标志初始化为ＦＡＬＳＥ
ＩＦ（（动词犞为ＨＥＤ成分）＆＆（犞比犞狓早出现）＆＆（犲犻与

ＨＥＤ成分具有依存关系）＆＆（犲犻与犞位于同一个分
句中且出现在犞的左边）＆＆（犲犻与犞具有ＳＢＶ关系））

／／识别核心实体
　　犲犺＝犲犻　　　　　／／犲犻为核心实体
ＥＬＳＥＩＦ（（犲犺！＝ＮＵＬＬ）＆＆（ＰＯ实体犲犼与ＨＥＤ成分犞

位于同一个分句中且出现在犞的左边）＆＆
（犲犼与犲犺为ＣＯＯ关系）） ／／识别主要实体

　　犉犈犖犛犲狋∪＝犲犼／／犲犼为主要实体，加入到犉犈犖犛犲狋中
ＥＬＳＥＩＦ（（ＰＯ实体犲犽与协陪义动词犞狓位于同一个分

句）＆＆（犲犽位于犞狓左边＆＆（犲犽与犞狓具有
ＳＢＶ关系））／／识别次要实体

　　犛犈犖犛犲狋∪＝犲犽／／犲犽为次要实体，加入到犛犈犖犛犲狋中
ＥＬＳＥＩＦ（（ＰＯ实体犲犽与协陪义动词犞狓位于同一个分句

中）＆＆（犲狋与犲犽具有ＣＯＯ并列关系））
／／识别次要实体

　　犛犈犖犛犲狋∪＝犲狋／／犲狋为次要实体，加入到犛犈犖犛犲狋中
ＥＮＤＩＦ
ＩＦ（（犲犺＝＝ＮＵＬＬ）‖（犛犈犖犛犲狋＝＝））
　　犖犡＝ＴＲＵＥ／／协陪义候选句为非协陪义句
ＥＮＤＩＦ
算法４．　状语句型的协陪义成分识别．
输入：一个协陪义候选句狊，包含的协陪义动词犞狓，以

及该句的依存句法分析和词性标注结果
输出：该句的核心实体犲犺、主要实体集犉犈犖犛犲狋、次要实

体集犛犈犖犛犲狋和非协陪义句型标志犖犡
犲犺＝ＮＵＬＬ　／／核心实体犲犺初始化为空
犉犈犖犛犲狋＝／／主要实体集犉犈犖犛犲狋初始化为空
犛犈犖犛犲狋＝／／次要实体集犛犈犖犛犲狋初始化为空
犖犡＝ＦＡＬＳＥ／／非协陪义句型标志初始化为ＦＡＬＳＥ
ＩＦ（ＰＯ实体犲犻与ＨＥＤ成分具有ＳＢＶ或ＦＯＢ依存关系）
　　犲犺＝犲犻　　／／识别核心实体
ＥＬＳＥＩＦ（（犲犺！＝ＮＵＬＬ）＆＆（ＰＯ实体犲犼与犲犺为ＣＯＯ

并列关系））　／／识别主要实体
　　犉犈犖犛犲狋∪＝犲犼／／犲犼为主要实体，加入到犉犈犖犛犲狋中
ＥＬＳＥＩＦ（ＰＯ实体犲犽与犞狓满足依存路径ＡＤＶＰＯＢ（犲犻）

ＡＴＴ（犞狓））　／／识别次要实体
　　犛犈犖犛犲狋∪＝犲犽／／犲犽为次要实体，加入到犛犈犖犛犲狋中
ＥＬＳＥＩＦ（ＰＯ实体犲狋与犲犽具有ＣＯＯ并列关系）
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　　犛犈犖犛犲狋∪＝犲狋／／犲狋为次要实体，加入到犛犈犖犛犲狋中
ＥＮＤＩＦ
ＩＦ（（犲犺＝＝ＮＵＬＬ）‖（犛犈犖犛犲狋＝＝））
　　犖犡＝ＴＲＵＥ　／／协陪义候选句为非协陪义句
ＥＮＤＩＦ
算法５．　定语句型的协陪义成分识别．
输入：一个协陪义候选句狊，包含的协陪义动词犞狓，以

及该句的依存句法分析和词性标注结果
输出：该句的核心实体犲犺、主要实体集犉犈犖犛犲狋、次要实

体集犛犈犖犛犲狋和非协陪义句型标志犖犡
犲犺＝ＮＵＬＬ　　／／核心实体犲犺初始化为空
犉犈犖犛犲狋＝／／主要实体集犉犈犖犛犲狋初始化为空
犛犈犖犛犲狋＝／／次要实体集犛犈犖犛犲狋初始化为空
犖犡＝ＦＡＬＳＥ　／／非协陪义句型标志初始化为ＦＡＬＳＥ
ＩＦ（ＰＯ实体犲犻是犞狓右边的第一个ＰＯ实体）　
　　犲犺＝犲犻 ／／识别核心实体
ＥＬＳＥＩＦ（（犲犺！＝ＮＵＬＬ）＆＆（ＰＯ实体犲犼与犲犺为ＣＯＯ

并列关系））　／／识别主要实体
　　犉犈犖犛犲狋∪＝犲犼／／犲犼为主要实体，加入到犉犈犖犛犲狋中
ＥＬＳＥＩＦ（ＰＯ实体犲犽出现在犞狓左边）／／识别次要实体
　　犛犈犖犛犲狋∪＝犲犽／／犲犽为次要实体，加入到犛犈犖犛犲狋中
ＥＬＳＥＩＦ（ＰＯ实体犲狋与犲犽具有ＣＯＯ并列关系）
　　犛犈犖犛犲狋∪＝犲狋／／犲狋为次要实体，加入到犛犈犖犛犲狋中
ＥＮＤＩＦ
ＩＦ（（犲犺＝＝ＮＵＬＬ）‖（犛犈犖犛犲狋＝＝））
　　犖犡＝ＴＲＵＥ／／协陪义候选句为非协陪义句
ＥＮＤＩＦ
算法６．　混合句型的协陪义成分识别．
输入：一个协陪义候选句狊，包含的协陪义动词犞狓，以

及该句的依存句法分析和词性标注结果
输出：该句的核心实体犲犺、主要实体集犉犈犖犛犲狋、次要实

体集犛犈犖犛犲狋和非协陪义句型标志犖犡
犲犺＝ＮＵＬＬ　　／／核心实体犲犺初始化为空
犉犈犖犛犲狋＝／／主要实体集犉犈犖犛犲狋初始化为空
犛犈犖犛犲狋＝／／次要实体集犛犈犖犛犲狋初始化为空
犖犡＝ＦＡＬＳＥ／／非协陪义句型标志初始化为ＦＡＬＳＥ
／／混合句型的协陪义成分识别
ＩＦ（（犞狓＞狉犲犾犪狋犲为ＳＢＶ）＆＆（犞狓为ＨＥＤ成分））

／／主谓句型，调用算法２
　　犞狓＝犃犜犜犆犚犲犵狀犻狕犪狋犻狅狀（狊，犞狓，犇犘犔犻狊狋，犘犗犔犻狊狋）
ＥＬＳＥＩＦ（（犞狓＞狉犲犾犪狋犲为ＳＢＶ）＆＆（犞狓为ＣＯＯ关系））

／／并列句型，调用算法３
　　犞狓＝犆犗犗犆犚犲犵狀犻狕犪狋犻狅狀（狊，犞狓，犇犘犔犻狊狋，犘犗犔犻狊狋）
ＥＬＳＥＩＦ（犞狓出现在状中结构ＡＤＶ中）

／／状语句型，调用算法４
　　犞狓＝犃犇犞犆犚犲犵狀犻狕犪狋犻狅狀（狊，犞狓，犇犘犔犻狊狋，犘犗犔犻狊狋）
ＥＬＳＥＩＦ（犞狓出现在定中关系ＡＴＴ中）

／／定语句型，调用算法５
　　犞狓＝犃犜犜犆犚犲犵狀犻狕犪狋犻狅狀（狊，犞狓，犇犘犔犻狊狋，犘犗犔犻狊狋）
ＥＮＤＩＦ
ＩＦ（（犲犺＝＝ＮＵＬＬ）‖（犛犈犖犛犲狋＝＝））
　　犖犡＝ＴＲＵＥ　／／协陪义候选句为非协陪义句
ＥＮＤＩＦ

５　基于协陪义动词的隐式关系推理
本文以句号、问号以及感叹号作为句子结束标

记．在自建的旅游和新闻领域数据集中，由于文本中
的句子主要以陈述语气为主，因此绝大部分句子都
是以句号为结束标记．本文以句子为单位，对由协陪
义动词触发的隐式关系进行推理，试图从句内和句
间两个角度进行探讨．本文关注人物／组织（ＰＯ）与
景点／地点（ＴＡ）、人物／组织（ＰＯ）与活动（ＡＣＴ）以
及人物／组织（ＰＯ）与作品（ＷＯＲ）之间的关系抽取．
５１　句内基于协陪义动词的隐式关系推理

对一个已经完成成分识别的协陪义句进行实体
关系抽取，首先将参与协陪义动作的三类ＰＯ实体
与该句中其它非ＰＯ实体组成实体对，形如｛〈ＰＯ，
ＴＡ〉，〈ＴＡ，ＰＯ〉，〈ＰＯ，ＡＣＴ〉，〈ＡＣＴ，ＰＯ〉，〈ＰＯ，
ＷＯＲ〉，〈ＷＯＲ，ＰＯ〉｝．本文按照实体在句中出现的
先后顺序来构建实体对，若参与协陪义动作的ＰＯ
实体犲狓在句中出现在其它非ＰＯ实体犲犻之前，则可
构建一个实体对〈犲狓，犲犻〉，否则为〈犲犻，犲狓〉．由于参与
同一个协陪义动作的核心实体犲犺、主要实体犲犳和次
要实体犲狊均为ＰＯ实体，因此它们均可与句中非ＰＯ
实体犲犻构成实体对，分别称为核心实体对〈犲犺，犲犻〉或
〈犲犻，犲犺〉、主要实体对〈犲犳，犲犻〉或〈犲犻，犲犳〉、次要实体对
〈犲狊，犲犻〉或〈犲犻，犲狊〉．如例１３所示．

例１３．　“旅游协会代表团和摄影家协会代表
团途经泰安，在旅游局领导的陪同下游览岱庙和泰
山．”的词性标注和依存句法分析如图１０所示．

在图１０中，共有６个实体，具体实体名和类型
为：｛旅游协会代表团〈ＰＯ〉，摄影家协会代表团
〈ＰＯ〉，泰安〈ＴＡ〉，旅游局领导〈ＰＯ〉，岱庙〈ＰＯ〉，泰
山〈ＴＡ〉｝．“陪同”为协陪义动词犞狓，通过成分识别
可知，实体“旅游协会代表团”为核心实体犲犺，“摄影
家协会代表团”为主要实体犲犳，“旅游局领导”为次
要实体犲狊．按照实体出现的顺序，这三类协陪义成分
实体与句中非ＰＯ实体组成的实体对集分别为
犈犘犺（旅游协会代表团）＝｛〈旅游协会代表团，

泰安〉，〈旅游协会代表团，岱庙〉，〈旅游协会代表团，
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图１０　例１３的词性标注和依存句法分析图

泰山〉｝；
犈犘犳（摄影家协会代表团）＝｛〈摄影家协会代表

团，泰安〉，〈摄影家协会代表团，岱庙〉，〈摄影家协会
代表团，泰山〉｝；
犈犘狊（旅游局领导）＝｛〈泰安，旅游局领导〉，〈旅

游局领导，岱庙〉，〈旅游局领导，泰山〉｝．
本文主要是解决句内基于协陪义动词的隐式关

系抽取问题．对已经组成的实体对进行实体关系类
型的判别，首先利用现有的关系抽取系统进行显式
实体关系抽取，然后借助已知的显式实体关系对隐
式实体关系进行推理．

根据依存句法分析，核心实体犲犺与整个句子的
ＨＥＤ成分发生ＳＢＶ或ＦＯＢ依存关系，因此较容易
提取句中词法、句法和语义等显式特征，从而用于判
定核心实体犲犺与非ＰＯ实体犲犻之间的关系类型．因
此，核心实体对〈犲犺，犲犻〉或〈犲犻，犲犺〉的关系类型属于显
式关系，可以通过已有的实体关系抽取系统进行
抽取．如例１３中的核心实体对集犈犘犺（旅游协会代
表团）＝｛〈旅游协会代表团，泰安〉，〈旅游协会代表
团，岱庙〉，〈旅游协会代表团，泰山〉｝均属于显式关
系，其对应的关系类型分别为：〈旅游协会代表团，泰
安〉为“其他”关系（记为ＯＴＨ），〈旅游协会代表团，
岱庙〉、〈旅游协会代表团，泰山〉均为“游历”关系（记
为ＰＬＡ）．

虽然主要实体犲犳与句中非ＰＯ实体构成的主要
实体对〈犲犳，犲犻〉或〈犲犻，犲犳〉也可以通过句中的显式证
据抽取其关系类型．然而相对于核心实体对，主要实
体对的词法、句法和语义特征没有那么直接、显式
地表明其关系类型，导致对其关系抽取的性能不如
对核心实体对抽取的高．由于主要实体犲犳与核心实
体犲犺之间属于ＣＯＯ并列关系，它与核心实体犲犺具
有同等地位参与到协陪义动作中，可知主要实体
对〈犲犳，犲犻〉或〈犲犻，犲犳〉与句中核心实体对〈犲犺，犲犻〉或
〈犲犻，犲犺〉具有相同的关系类型．因此，本文将主要实体
对的关系也作为隐式关系进行推理，通过核心实体
对的关系直接推理出主要实体对的关系，具体见

ＣＲ规则．如图１１所示．

图１１　ＣＲ规则

犆犚规则．在一个协陪义句中，若已知核心实体
对〈犲犺，犲犻〉或〈犲犻，犲犺〉的关系类型为犚犜，则主要实体
对〈犲犳，犲犻〉或〈犲犻，犲犳〉的关系类型也为犚犜．

在例１３中，如果核心实体对的关系类型已知，
根据ＣＲ规则，则可以推理出主要实体对的关系类
型，即〈摄影家协会代表团，泰安〉为“其他”关系，〈摄
影家协会代表团，岱庙〉、〈摄影家协会代表团，泰山〉
也均为“游历”关系．

在深层结构中，协陪义动词的次要实体与核心
实体不但是协陪关系，而且通常与核心实体共同实
施某一动作．因此，次要实体与主要实体也具有相同
的语义特征．此外，协陪义句中存在一个隐含型空语
类，该隐含型空语类（简称Ｐ）一定会跟其他名词性
词语发生照应和指代关系［４］．例如，在协陪义主谓句
式犛＋犞狓＋犗１＋犞＋犗２中，动词犞不光受犛支配，
还受犗１支配，即为“多重ＮＰ同指”．隐含型空语类补
充出来即可化成式子：犛＋犞狓＋犗１＋［Ｐ犛犗１＋犞］＋
犗２．显示犛和犗１都参与后一个犞结构的动作，构成
了动核关系．

因此，次要实体犲狊与句中非ＰＯ实体犲犻之间能
够通过协陪义动词间接或隐含地发生某种关系．它
们构成的次要实体对〈犲狊，犲犻〉或〈犲犻，犲狊〉的关系，在句
中没有显式证据直接支持，需要利用额外的协陪义
知识帮助判定其关系，因此属于隐式关系．

为了解决句内基于协陪义动词的隐式关系抽取
问题，本文利用核心实体对的显式关系，对次要实体
对进行隐式关系的推理．

在不同的协陪义句型中，一个协陪义动词作用
的范畴并不完全相同，具体表现为：

①在并列句型中，一个句子至少包含２个分
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句，且协陪义动词犞狓一般总是出现在最后分句中，
该协陪义动词作用的范畴覆盖其前面分句．因此，次
要实体参与核心实体的全部活动．如在图６中，次要
实体“刘芳”参与了核心实体“中国奶业协会”考察
“昌平吉康”的活动．

②对于非并列句型，次要实体只有在发生协陪
动作之后才能与非ＰＯ实体真正发生关系，而与协
陪动作之前的非ＰＯ实体则不发生任何关系，即为
“无关系”类型（记为ＮＯＮ）．如在图１０中，次要实体
“旅游局领导”只是陪同核心实体“旅游协会代表团”
游览了“岱庙”和“泰山”２个景点实体，而不参与陪同
核心实体“旅游协会代表团”途径“泰安”地点实体的
活动．

总之，次要实体犲狊一般都紧随协陪义动词犞狓左
右出现，因此可根据次要实体犲狊与非ＰＯ实体犲犻在
句中出现的先后顺序构造次要实体对．次要实体对
〈犲狊，犲犻〉和〈犲犻，犲狊〉的关系类型可分别利用ＩＲ规则和
ＮＲ规则进行推理得到，如图１２和图１３所示．

图１２　ＩＲ规则

图１３　ＮＲ规则

犐犚规则．在一个协陪义句中，已知核心实体对
〈犲犺，犲犻〉或〈犲犻，犲犺〉的关系类型为犚犜，次要实体为犲狊，
若满足了以下条件之一，则次要实体对〈犲狊，犲犻〉的隐
式关系类型为犚犜．

①该协陪义句为并列句型；
②该协陪义句不为并列句型且次要实体犲狊出现

在非ＰＯ实体犲犻之前．
犖犚规则．在一个协陪义句中，已知核心实体对

〈犲犺，犲犻〉或〈犲犻，犲犺〉的关系类型为犚犜，若该协陪义句
不是并列句型且次要实体犲狊出现在非ＰＯ实体犲犻之
后，则次要实体对〈犲犻，犲狊〉的关系类型为ＮＯＮ（即“无
关系”类型）．

在例１３中，该协陪义句为状语句型．由于次要
实体“旅游局领导”出现在地点实体“泰安”之后，根

据ＮＲ规则，则可推理出次要实体对〈泰安，旅游局
领导〉的关系类型为ＮＯＮ．而次要实体“旅游局领
导”位于景点实体“岱庙”和“泰山”之前，根据ＩＲ规
则，利用上述核心实体对的已知关系类型，可推理出
次要实体对的隐式关系类型，即〈旅游局领导，岱
庙〉、〈旅游局领导，泰山〉均为“游历”关系．

综上所述，句内基于协陪义动词的隐式关系推
理的具体算法如算法７．在例１３中，利用已知系统
对核心实体对进行显式关系抽取，然后分别利用
ＣＲ规则、ＩＲ规则和ＮＲ规则对主要实体对以及次
要实体对进行隐式关系推理，从而得到句内基于协
陪义动词“陪同”的隐式关系，如图１４所示．

图１４　例１３中句内基于协陪义动词的关系类型图

算法７．句内基于协陪义动词的隐式关系推理．
输入：一个协陪义动词犞狓的句子狊，与该协陪义动词

犞狓相关的核心实体犲犺、主要实体犲犳和次要实体
犲狊、非ＰＯ实体犲犻，与该核心实体犲犺组成的核心实
体对和关系类型〈犲犺，犲犻〉＝犚犜或〈犲犺，犲犻〉＝犚犜

输出：实体对〈犲犻，犲犳〉或〈犲犳，犲犻〉，〈犲犻，犲狊〉或〈犲狊，犲犻〉的关系
类型

ＩＦ（犲犳不为空）　／／对主要实体犲犳进行隐式关系推理
　ＩＦ（犳＜犻）
　　〈犲犳，犲犻〉＝犚犜　／／利用ＣＲ规则
　ＥＬＳＥ
　　〈犲犻，犲犳〉＝犚犜　／／利用ＣＲ规则
　ＥＮＤＩＦ
ＥＮＤＩＦ
ＩＦ（犲狊不为空）　／／对次要实体犲狊进行隐式关系推理
　ＩＦ（狊为并列句型）　／／狊为并列句型
　　〈犲犻，犲狊〉＝犚犜　／／利用ＩＲ规则
　ＥＬＳＥ　 ／／狊为非并列句型
　　ＩＦ（狊＜犻）
　　　〈犲狊，犲犻〉＝犚犜／／利用ＩＲ规则
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　　ＥＬＳＥ
　　　〈犲犻，犲狊〉＝ＮＯＮ／／利用ＮＲ规则
　　ＥＮＤＩＦ
　ＥＮＤＩＦ
ＥＮＤＩＦ
协陪义句中存在的隐含型空语类大部分为

“多重ＮＰ同指”，即主要实体和次要实体都参与相
同的动作．但也存在少量协陪义动词，如“扶、送、帮、
陪、帮助、带、拉”等，也具有［＋可协同］语义特征，但
由于句中动词犞的语义特征不同，随着语境和叙述
的不同，句子所表达的语法意义同样不同，使其参与
意义可能相应弱化．因此导致上述隐式关系推理规
则也有可能不适用．如例１４所示．

例１４．　“朱明在李胜陪同下游览泰山，题‘一览
众山小’”．

在例１４中，动词“游览”可以是共同的行为，因
此次要实体“李胜”参与了陪同主要实体“朱明”游览
“泰山”．在该语境下，动词“题”理解为个人行为更恰
当，因此作品“一览众山小”是由“朱明”单独完成，而
“李胜”并没有参与．

因此，协陪义动词犞狓的作用很关键，但动词犞
的作用同样不容忽视．今后研究工作将考虑把协陪
义动词犞狓与动词犞相结合，通过对动词犞进行某
种分类，确认动词犞与协陪义实体的同指程度，然
后进一步细化和完善句内基于协陪义动词的隐式关
系推理规则．
５２　句间基于协陪义动词的隐式关系推理

已有关系抽取方法通常只考虑句子本身的特
征，很少考虑句子之间的关联信息［１，８９，２３２６］．上述句
内基于协陪义动词的隐式关系推理方法也同样只利
用了同一句子中核心实体的显式关系对主要实体和
次要实体进行隐式关系推理．句内基于协陪义动词
的隐式关系推理方法要求在一个句子中必须同时出
现核心实体和次要实体，否则将该句作为非协陪义
句直接过滤掉，而不能进入隐式关系推理阶段．如
例１５～例１７所示．

例１５．　李华陪同．
例１６．　王学力陪同调研．
例１７．　集团公司董事局主席张培良、董事长

苏振佳全程陪同．
在例１５～例１７中，每一个句子中都包含了协

陪义动词“陪同”．通过协陪义成分识别可知，这３个
句子只包含了核心实体，而缺少次要实体．由于不满
足句内基于协陪义动词的隐式关系推理的条件，这

３个句子被当作非协陪义句而直接被过滤掉，不对
其进行隐式关系抽取．

事实上，虽然此类句子单从句子本身无法获取
其隐式关系，但可以借助协陪义动词的语义特征，在
句子之间寻找线索，帮助其隐式关系推理．如将上述
３个句子之前的文本信息进行补充，如例１８～例２０
所示，其中狊１和狊２表示在同一个文档中的句子
编号．

例１８．　〈狊１／王书坚来枣庄市调研．／狊１〉〈狊２／
李华陪同．／狊２〉

例１９．　〈狊１／陶宏到葛店开发区调研．／狊１〉〈狊
２／王学力陪同调研．／狊２〉

例２０．　〈狊１／天大设计院董事长洪再生到丛林
考察．／狊１〉〈狊２／集团公司董事局主席张培良、董事
长苏振佳全程陪同．／狊２〉

在例１８的段落中，第１个句子狊１中核心实体
对〈王书坚，枣庄市〉存在显式的“考察访问”关系．对
于第２个句子狊２，虽然也包含协陪义动词“陪同”，
但由于只存在核心实体“李华”，而缺少次要实体．同
理，对于例１９，在第１个句子狊１中，“陶宏”与“葛店
开发区”存在显式的“考察访问”关系；而对于第２个
句子狊２，虽然包含协陪义动词“陪同”，但也只包含
核心实体“王学力”，缺少了次要实体．对于例２０，第
１个句子狊１中的“洪再生”与“丛林”存在显式的“考
察访问”关系；而对于句子狊２，虽然包含了协陪义动
词“陪同”，但也只包含核心实体“张培良”和主要实
体“苏振佳”，而缺乏次要实体．因此，上述３个句子
由于协陪义动词的核心实体陪同的客体成分缺省，
导致无法进行隐式关系推理．

事实上，在该语境下，可以通过文本中前面的句
子将“陪同”缺省的客体成分加以补充．补充的客体
成分见句子内的括号部分．如例１８中的第２个句子
狊２，客体补充后为：〈狊２／李华陪同（王书坚）．／狊２〉．
因此，ＰＯ实体“李华”与ＰＯ实体“王书坚”是“陪同”
关系．又由于在狊１句中，〈王书坚，枣庄市〉存在显
式的“考察访问”关系，因此，结合句子狊１和狊２，可
以推理得出狊２句中的ＰＯ实体“李华”与狊１句中
的ＴＡ实体“枣庄市”也存在隐式“考察访问”关系．
如图１５所示．同理，对于例１９和例２０中的狊２，将
它们各自的客体成分补充后，其句子分别为：〈狊２／
王学力陪同（陶宏）调研．／狊２〉和〈狊２／集团公司董
事局主席张培良、董事长苏振佳全程陪同（洪再
生）．／狊２〉．

因此，为了解决如例１８～例２０中句子狊２所示
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图１５　例１８的实体关系图
的只包含协陪义主体成分句子的隐式关系抽取问
题，关键在于如何借助协陪义动词的语义特征，通过
上下文信息，在句子之间寻找线索，将协陪义动词的
缺省客体成分补充出来．

由于通过上下文寻找到的客体成分与协陪义主
体成分处于不同的句子中，因此，首先要通过已补充
出来的客体成分，建立起不同句子中的主体成分与
客体成分之间的桥梁，然后才能利用客体成分的显
式关系对主体成分的隐式关系进行推理．

由此可见，句间基于协陪义动词的隐式关系抽
取是利用协陪义动词的语义特征，通过挖掘句子之
间的语义关联信息，解决只包含主体成分的协陪义
句中的隐式关系抽取问题．与句内基于协陪义动词
的隐式关系推理任务相比，句间基于协陪义动词的
隐式关系抽取任务更加艰巨和困难．

本文拟从零形回指（也称零照应或零指代）的角
度解决协陪义句中只包含主体成分的隐式实体关系
抽取问题．

如例１８～例２０中的第２个句子狊２，它们均存
在零形回指的现象，是省略的一种形式．陈平［２７］对
零形回指的定义为：“如果从意思上讲句子中有一个
与上文中出现的某个事物指称相同的所指对象，但
是从语法格局上看该所指对象没有实在的词语表现
形式，我们便认定此处用了零形指代．”

从已有汉语零形回指的研究中可知，汉语是零
形回指的语言，且出现的频率很高．零形回指的使用
受语篇结构、语义、语用以及主题显著等因素的影
响［２８］．在下列情形中比较容易出现零形回指的现
象：①语篇段落中相连句子的话题涉及同一个人或
事物；②某人或某事物是整个语篇语义结构的组织
核心或各句中动词、名词等成分表达的施事、动作、
受事等关系能表达哪类人干哪类事，且前后句子联
系明显；③语言使用者一般都会遵守合作原则，认
为对方能确定零形回指的指称；④主题比较显著．

在旅游和新闻领域，为了凸显某人或某组织的
重要地位或者影响，通常该人或组织比较容易成为

整个篇章或段落语义结构的中心；此外，句中动词、
名词等成分通常具体地描述了该人或组织在某地干
了某事情，且前后句子联系较为明显，主题突出．由
此可见，旅游和新闻领域的文本大多数都满足零形
回指的特点．因此，在旅游和新闻领域中，文本出现
零形回指的现象比较普遍．

先行词指语境中与零形回指具有相同指称内容
的句法成分，也称为零形回指的所指．王厚峰等
人［２９］认为绝大多数的零形回指都属于动词支配的
成分．因此，本文仅考虑包含协陪义动词，且只出现
主体成分的句子的零形回指．

鉴于旅游和新闻领域文本具有的上述特点，包
含协陪义动词的句子总是紧接在描述主题人物或组
织的句子之后出现，且前后句子具有明显的联系，属
于有定的零形式（ＤｅｆｉｎｉｔｅＮｕｌｌＩｎｓｔａｎｔｉａｔｉｏｎ，ＤＮＩ）．
ＤＮＩ是指缺失的角色一定是在篇章的上下文中已
经被理解，并且在上下文中能找到［３０］．因此，如何在
句子之间寻找协陪义句中的零形回指的先行词是需
要解决的关键问题之一．

先行词的寻找需要借助零形式的识别与消解的
方法．零形式的识别与消解的目标在于找到未显式
表达的语义成分，并在篇章中为其找到先行语［３０］．
Ｔａｏ［３１］借助与所指相关动词的特殊语义要求等线索
判定零形回指的先行词．殷国光等人［３２］提出依据谓
语核心的意义确定先行词应具有的特征，进而在前
文语境中寻找具有相应语义特征的名词性词语．陈
平［２７］指出先行词处于主语位置时，启后性最强．受
人脑短时记忆功能的限制，零形回指与先行词之间
的距离不能太远，否则就很难找回［３３］．

本文借助协陪义动词对零形回指的先行词进行
判定．协陪义句的零形回指属于句间临近零形回指，
经常紧挨含有其先行词的句子出现，且属于有定的
零形式，因此在上下文中能找到先行词．此外，根据
协陪义动词的语义特征可知，协陪义句子的零形回
指的先行词应为人物／组织ＰＯ实体，通常该ＰＯ实
体在前面的句子中充当主语成分．

综上所述，利用协陪义句中零形回指的先行词，
建立不同句子中协陪义动词的主体成分与客体成分
之间的联系；再利用客体成分的显式关系对主体成
分的隐式关系进行推理，实现句间基于协陪义动词
的隐式实体关系的抽取．具体步骤如下：

①对于一个包含协陪义动词犞狓，且只包含主体
成分犲犿的句子狊狋，依次往前查找句子，找到一个句子
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狊犽（犽＜狋），其主语犲犪为人物／组织（ＰＯ）实体类型．
②若该人物／组织实体犲犪在本句中至少存在一

个显式关系，则判定人物／组织实体犲犪为协陪义句狊狋
的零形回指的先行词．

③利用先行词犲犪的显式关系对主体成分犲犿进
行隐式关系推理，即主体成分犲犿参与先行词犲犪相同
的活动．首先，将与先行词犲犪发生显式关系的每一个
非ＰＯ实体犲狊，均与主体成分犲犿建立联系，构成隐式
关系对〈犲犿，犲狊〉或〈犲狊，犲犿〉；然后，利用与先行词犲犪组
成的显式关系类型〈犲犪，犲狊〉＝犚犜或〈犲狊，犲犪〉＝犚犜，推
理出主体成分犲犿与省略客体犲狊之间的隐式关系类
型也为犚犜，即〈犲犿，犲狊〉＝犚犜或〈犲狊，犲犿〉＝犚犜．具体
如图１６所示．

图１６　句间基于协陪义动词的隐式关系推理规则

６　趋向核心动词特征提取
趋向动词表示移动的趋向，通常为“来、去、上、

下、进、出、上来、出去、开来、起来、到、到达、抵达、
抵、来到、至、前往、前来”等动词［３４］．在旅游和新闻
领域，趋向动词犞狇通常表示某人／组织移动到某地
干某事．因此，由趋向动词犞狇构成的句型通常可以
表示为：ＰＯ＋犞狇＋ＴＡ（＋犞＋ＥＮ），其中ＰＯ表示人
物／组织实体，ＴＡ表示景点／地点实体，犞一般为表
示目的或结果的动词，ＥＮ表示实体．该句型重点在
于强调某人／组织移动到某地的目的性或结果，如
例２１所示．

例２１．　“首都记者团到泰安游览．”
在例２１中，ＰＯ实体“首都记者团”到ＴＡ实体

“泰安”的目的为“游览”（犞）．因此，实体对〈首都记
者团，泰安〉之间存在的关系为“游历”类型（ＰＬＡ），
句中的动词“游览”可体现该实体之间的关系类型．

文献［５］通过提取与实体对直接或间接发生依
存关系的动词作为最近句法依赖动词特征．对于
例２１中的实体对〈首都记者团，泰安〉，文献［５］通常

提取趋向动词“到”作为该实体对的最近句法依赖动
词特征．然而，该趋向动词特征却并不能表征实体对
之间真正的关系类型，影响了实体关系抽取的性能．
因此，为了解决该问题，本文在文献［５］的最近句法
依赖动词特征基础上，对于句型ＰＯ＋犞狇＋ＴＡ＋犞，
提取动词犞作为实体对〈ＰＯ，ＴＡ〉的动词特征，本文
称为趋向核心动词特征犞犙犎，如图１７所示．

图１７　趋向核心动词特征

趋向核心动词特征提取的步骤如下，提取算法
如算法８所示．

①利用文献［５］的方法提取每个实体对〈犲犻，犲犼〉
的最近句法依赖动词特征犞犖犇．

②根据趋向动词词典犙犞犇犻犮，判断该实体对的
最近句法依赖动词特征犞犖犇是否为趋向动词；若为
趋向动词，则进入到步骤③；否则犞犙犎＝犞犖犇．

③对该实体对〈犲犻，犲犼〉的实体类型组合进行判
断，若该实体对〈犲犻，犲犼〉的实体类型组合为〈ＰＯ，
ＴＡ〉，则进入到步骤④；否则犞犙犎＝犞犖犇．

④根据词性标注结果，判断该实体对所在的句
子片段是否满足“ＰＯ＋犞犖犇＋ＴＡ＋犞”形式，即最近
句法依赖动词特征犞犖犇位于实体对〈犲犻，犲犼〉的中间，
动词犞位于第二个实体犲犼的右边，动词犞右边为标
点符号ｗｐ，且犞与ｗｐ之间没有其他实体出现．若
满足“ＰＯ＋犞犖犇＋ＴＡ＋犞”形式，则取动词犞作为该
实体对的趋向核心动词特征犞犙犎；否则犞犙犎＝犞犖犇．

算法８．　趋向核心动词特征提取．
输入：一个实体对〈犲犻，犲犼〉的最近句法依赖动词特征

犞犖犇，该实体对应句子的依存句法分析和词性标
注结果，趋向动词词典犙犞犇犻犮

输出：实体对〈犲犻，犲犼〉的趋向核心动词特征犞犙犎
犞犙犎＝犞犖犇　／／将犞犖犇作为趋向核心动词特征犞犙犎
ＩＦ（犙犞犇犻犮．犮狅狀狋犪犻狀狊（犞犖犇））／／犞犖犇为趋向动词
　ＩＦ（（犲犻为ＰＯ）＆＆（犲犼为ＴＡ））／／实体类型判断
　　犞＝犵犲狋犚犻犵犺狋犞犲狉犫（犞犖犇）／／犞为犞犖犇右边的动词
　　ＩＦ（犞不为空＆＆（犞犖犇位于实体犲犻和犲犼之间）＆＆

（犞右边为ｗｐ）＆＆（犞与该ｗｐ之间没有其他
实体））／／满足ＰＯ＋犞犖犇＋犜犃＋犞的形式

　　　犞犙犎＝犞／／将动词犞作为趋向核心动词特征犞犙犞
　　ＥＮＤＩＦ
　ＥＮＤＩＦ
ＥＮＤＩＦ
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７　实验评测
７１　实验数据集

本文实验仍然采用我们在文献［５］中构建的
３个旅游领域人文历史信息数据集，以及来源于新
闻网站上的两个新闻数据集．其数据特点如下：

（１）泰山数据集．该数据集来源于“泰山文化”
网站中的“泰山纪年”和“名人与泰山”版块信息．它
以句子为单位，包含较多的协陪义句子和趋向动词
的句子．

（２）庐山数据集．该数据集来自于“庐山之家”网
站上有关“庐山历史上的今天”版块信息．它以句子为
单位，包含趋向动词的句子，但协陪义句子较少．

（３）井冈山数据集。该数据集采用了“井冈山
红色数字家园”网站中的“人文篇·文化传承”版块
信息。它以句子为单位，包含趋向动词的句子，但协
陪义句子较少．

（４）新闻数据集．该数据集来源于新闻网站中
的新闻信息，分为２个子数据集：

①新闻数据集Ｉ（记为新闻Ｉ）．该数据集以句子
为单位，协陪义的句子占主要．

②新闻数据集ＩＩ（记为新闻ＩＩ）．该数据集以文
档为单位，由３５０个新闻文档组成．每个文档中至少
有一个句子中包含协陪义动词，且该句中只包含主
体成分．每个文档中仅保留包含协陪义动词的句子
及其之前出现的句子．

本文只关心４类实体：景点／地点实体（ＴＡ）、人
物／组织实体（ＰＯ）、作品实体（ＷＯＲ）和活动实体
（ＡＣＴ）．实体类型信息如表４所示．

表４　实体类型信息
实体类型 标号 范围
人物／组织ＰＯ 个人、团队、组织等
景点／地点ＴＡ 国家、地点、景点、别墅、宾馆等
作品 ＷＯＲ诗词、歌曲、学说、神话、著作、宣言、题词、

雕塑、字画、展品、藏品、影视、御碑等
活动 ＡＣＴ会议、战争、比赛、谈判、仪式、论坛、表演等

本文依然采用文献［５］的数据预处理方法，首先
采用哈尔滨工业大学ＬＴＰＣｌｏｕｄ［３５］平台对５个实
验数据集进行分词、词性标注、句法分析和实体识
别，然后在此基础上加入规则进行适当修订，以便更
好地符合领域特点．

本文仅对人物／组织实体（ＰＯ）与其他３类实体
构成的实体对之间的关系进行抽取．关注的具体实

体关系类型共１０类：位于关系（ＬＯＣ）、游历关系
（ＰＬＡ）、考察访问关系（ＶＩＳ）、居住关系（ＬＩＶ）、建立
关系（ＢＵＩ）、参与关系（ＰＡＲ）、创作关系（ＣＲＥ）、到
达关系（ＡＲＲ）、其他关系（ＯＴＨ）和无关系（ＮＯＮ）．

本文首先过滤掉无实体的句子，然后对于不同
的数据集进行不同的处理：

（１）以句子为单位的泰山、井冈山、庐山和新闻
Ｉ数据集，只考虑一个句子中两个实体之间的语义
关系．因此，进一步过滤掉只有一类实体的句子，然
后对于剩余的句子按照实体在句中出现的顺序进行
两两组合构成实体对．

（２）以文档为单位的新闻ＩＩ数据集，对于每一
个文档，只保留两类句子：一类句子的主语为ＰＯ实
体，且该ＰＯ实体有显式实体关系，标志为犜犛句；
另一类句子包含协陪义动词，且该句中只包含ＰＯ
主体成分，标志为犐犛句．该数据集主要用于验证句
间基于协陪义动词的隐式关系抽取方法的效果．对
于犜犛句，依然采用上述以句子为单位的数据集的
实体对构成方法．对于犐犛句，以协陪义动词为线
索，通过上下文，将其缺省的客体成分补充出来，人
工标注出隐式实体关系对．

为了选择出黄金标准集，由１位博士研究生和
２位硕士研究生组成标注小组，对实体关系类型和
基于协陪义动词的隐式实体关系抽取的相关数据进
行人工标注，当出现标注不一致的情况，则由３人讨
论确定最终标注结果．５个实验数据集中的句子数
以及实体对数量如表５所示．

表５　数据集预处理后的统计信息
数据集 句子数 实体对数
泰山 ７６２ ２７９５
庐山 １２７８ ３６０５
井冈山 ３９３ １６５４
新闻Ｉ ２０００ ５１８７
新闻ＩＩ ７３８ １５５９

７２　句内基于协陪义动词的隐式关系推理
句内基于协陪义动词的隐式关系推理的实验数

据集需要包含较多协陪义句子，因此本文选取了泰
山数据集和新闻Ｉ数据集进行实验．利用协陪义动
词词表，根据包含协陪义动词候选句的识别方法，分
别提取到泰山和新闻Ｉ数据集上的协陪义动词候选
句为１０２句和１９９４句，说明该方法是有效的．

（１）协陪义句型判断与协陪义句子筛选
根据协陪义动词在句中充当的成分不同，利用
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算法１，对泰山和新闻Ｉ数据集的协陪义候选句进行
句型判断，结果如表６所示．

表６　协陪义句型分类和协陪义句子筛选的结果
句型 数据集 协陪义候选句 协陪义句子

谓语句型 泰山 　３６ ３４
新闻Ｉ １２９６ ９５４

并列句型 泰山 ０ 　０
新闻Ｉ ９４ ９３

状语句型 泰山 　４６ ４６
新闻Ｉ ３４３ ３４３

定语句型 泰山 　１１ １０
新闻Ｉ １９２ １９２

混合句型 泰山 ９ 　９
新闻Ｉ ６９ ６９

接下来需要剔除包含协陪义动词但并不是协陪
义的句子．经过筛除掉非协陪义句子，共得到泰山和
新闻Ｉ数据集的协陪义句子分别为９９个和１６５１
个，结果如表６所示．

（２）协陪义成分识别
对于５种不同句型，根据算法２～算法６，对泰

山和新闻Ｉ数据集上的协陪义句子进行成分识别．
在这２个数据集上，协陪义成分识别到的核心实体、
主要实体和次要实体在５种句型中出现的个数、正
确识别的个数、正确率犘、召回率犚和犉１值的统计
结果如表７所示．

表７　协陪义成分识别结果统计

测试种类
实体成分

核心实体
实际
出现

规则
返回

正确
识别犘／％犚／％犉１／％

主要实体
实际
出现

规则
返回

正确
识别犘／％犚／％犉１／％

次要实体
实际
出现

规则
返回

正确
识别犘／％犚／％犉１／％

泰山

主谓句型３５３３３３１００．００９４．２６９７．０６ ３ ４ ３７５．００１００．００８５．７１ ３８４２３７８８．１０９７．３７９２．５０
并列句型 ０ ０－　－　－　－　 ０ ０－　－　－　－　 ０ ０－　－　－　－　
状语句型４８４７４７１００．００９７．９２９８．９５ ６ ４ ３７５．００５０．００６０．００ ８０８０８０１００．００１００．００１００．００
定语句型１０１０１０１００．００１００．００１００．００ ２ ２ ２１００．００１００．００１００．００ １０１０１０１００．００１００．００１００．００
混合句型１８１６１６１００．００８８．８９９４．１２ ０ ０－　－　－　－　 ２２２２２２１００．００１００．００１００．００
合计 １１１１０６１０６１００．００９５．５０９７．７０ １１１０ ８８０．００７２．７３７６．１９１５０１５４１４９９６．７５９９．３３９８．０３

新闻Ｉ

主谓句型９０９９０４９０２９９．７８９９．２３９９．５０１１４５１１３９１１３７９９．８２９９．３０９９．５６９９７９９２９９０１００．００９８．４５９９．２２
并列句型９３８９８９１００．００９５．７０９７．８０ ９４９２９２１００．００９７．８７９８．９２１０８１０６１０６１００．００９８．４５９９．２２
状语句型３４３３４２３４２１００．００９９．７１９９．８５４１８４１１４０３９８．０５９６．４１９７．２３５４８５４８５４６１００．００９９．８０９９．９０
定语句型１９２１９３１９２９９．４８１００．００９９．７４２０２２０３２０２９９．５１１００．００９９．７５２１５２１６２１５１００．００１００．００１００．００
混合句型１３８１３８１３３９６．３８９６．３８９６．３８１５６１５６１５２９７．４４９７．４４９７．４４２０６２０６２０４１００．００９８．９４９９．４７
合计１６７５１６６６１６５８９９．５２９８．９９９９．２５２０１５２００１１９８６９９．２５９８．５６９８．９０２０７４２０６８２０６１１００．００９９．１６９９．５８

由表７可知，本文提出的根据句型进行协陪义
成分识别的方法是有效的．在旅游领域泰山数据集
和新闻Ｉ数据集上，对于核心实体、主要实体和次要
实体在５种句型上的识别正确率犘、召回率犚和犉１
值都非常高，充分说明了本文方法具有很好的领域
适用性，同时也说明了本文方法对于数据规模具有
很好的适应性．

（３）句内基于协陪义动词的隐式关系推理
为了验证句内基于协陪义动词的隐式关系推理

方法的有效性，本文将泰山和新闻Ｉ数据集上识别
出来的核心实体、主要实体和次要实体与句中非
ＰＯ实体进行组合，分别得到核心实体对、主要实体
对和次要实体对．本文在核心实体对关系类型已知
的情况下，将核心实体对作为显式关系，主要实体对
和次要实体对作为未知的隐式关系，具体标注信息
如表８所示．

表８　句内基于协陪义动词的实体关系标注数量
数据集 显式关系数量 隐式关系数量 合计
泰山 １８０ ３１１ ４９１
新闻Ｉ １８７６ ３１２７ ５００３

从表８可知，在泰山和新闻Ｉ数据集上，协陪义
句中包含大量的隐式关系，其数量远远超过显式关
系数量，这正好与前文分析相一致．

根据算法６，本文借助已知的显式实体关系进
行隐式实体关系的推理．在数据集上能够适用于３
种规则的隐式关系个数（即实际出现个数）、应用３
种规则分别返回的隐式关系个数、正确推理出来的
隐式关系个数以及正确率犘（指关系对和关系类型
都同时判断正确）、召回率犚和犉１值的统计结果如
表９所示．

从表９可知，本文提出的句内基于协陪义动词
的隐式关系推理方法非常有效，在泰山和新闻Ｉ数
据集上的总体正确率犘、召回率犚（即结果中实体对
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表９　句内基于协陪义动词的隐式关系推理结果统计

测试种类
数据集

泰山
实际出现规则返回正确推理Ｐ／％ Ｒ／％ Ｆ１／％

新闻犐
实际出现规则返回正确推理Ｐ／％ Ｒ／％ Ｆ１／％

犆犚规则 １８ １７ １４ ７７．７８８２．３５８０．００ ５１６ ４９７ ４８１ ９３．２２９６．７８９４．９７
犐犚规则 ２８５ ２８５ ２７５ ９６．４９９６．４９９６．４９ ２５９９ ２５４３ ２５２２ ９７．０４９９．１７９８．０９
犖犚规则 ８ ９ ８ １００．００８８．８９９４．１２ １２ １３ １１ ９１．６７８４．６２８８．００
合计 ３１１ ３１１ ２９７ ９５．５０９５．５０９５．５０ ３１２７ ３０５３ ３０１４ ９６．３９９８．７２９７．５４

与实体关系类型均推理正确的个数／测试集中给定
关系类型的总个数）和犉１值均高达９５％及以上．具
体分析如下：

①协陪义成分识别的性能直接影响隐式实体
关系推理的性能．因为ＣＲ规则、ＩＲ规则和ＮＲ规
则中涉及的核心实体、主要实体和次要实体均通过
协陪义成分识别获取，如ＣＲ规则与核心实体、主要
实体有关，ＩＲ规则和ＮＲ规则均与核心实体、次要
实体有关．从表９中可知，协陪义隐式关系推理在新
闻Ｉ数据集上的整体性能高于泰山数据集，这与表６
中的协陪义成分识别性能的高低相一致．ＣＲ规则
在泰山数据集上的性能最低，一方面由于一些未识
别出的核心实体导致错误主要实体对的出现；另一
方面由于泰山数据集上的主要实体识别性能最低，
从而导致无法推理出正确的主要实体关系．由此可
见，协陪义成分识别会给句内基于协陪义动词的隐
式关系推理带来级联错误．因此，协陪义成分识别性
能对于句内基于协陪义动词的隐式关系推理起着关
键作用．

②在泰山和新闻Ｉ数据集上，ＩＲ规则处理的隐
式关系对的数量都最多，分别高达９２％和８３％，说
明协陪义动词包含的协陪意义主要体现在该类隐式
关系上，因此ＩＲ规则在协陪义隐式关系抽取总体
性能中起关键作用．ＩＲ规则在泰山和新闻Ｉ数据集
的性能都非常高，其正确率犘、召回率犚和犉１值均
高达９６％及以上．
７３　句间基于协陪义动词的隐式关系推理

为了验证句间基于协陪义动词的隐式关系抽取
方法的有效性，需要以文档为单位，且文档内的句子
具有有序编号．由于３个旅游领域相关数据集和新
闻Ｉ数据集，均是以独立句子为单位放在一起，而没
有保留同一文档中句子出现的顺序关系，因此无法
采用这些数据集进行本实验．为此，本文选取新闻ＩＩ
数据集进行实验，将犜犛句作为先行词查找的句子
集，其主语的显式关系类型为已知；犐犛句作为未知

的隐式关系，具体标注信息如表１０所示．
表１０　新闻犐犐标注数据统计表

数据集犜犛句子数犐犛句子数显式关系数量隐式关系数量
新闻ＩＩ ３５０ ３８８ ５０４ １０５５

从表１０可知，在新闻ＩＩ数据集上，从３５０个新
闻文档中保留了犜犛和犐犛句子共７３８个，平均每个
文档中包含不到３个句子，其中至少包含１个犐犛
句，大约１～２个犜犛句．这很好地说明了协陪义句
中的零形回指属于句间临近零形回指，经常紧挨含
有其先行词的句子出现，属于有定的零形式．这正好
与前文分析相一致．此外，犐犛句的数量比犜犛句多，
说明一个文档中有可能包含了多个犐犛句，且这多
个犐犛句中的零形回指的先行词很可能出现在同一
个犜犛句中，且它们的先行词相同．

在表１０中，将显式关系数量与隐式关系数量进
行对比可知，新闻ＩＩ数据集上的犐犛句中蕴含着大
量的隐式关系，其数量远远超过显式关系．

本文将协陪义句的零形回指的先行词判定和句
间基于协陪义动词的隐式关系推理方法结合在一起
进行．首先，对于每一个犐犛句，其零形回指的先行
词在犜犛句中进行查找判定，然后利用找到的先行
词实体的已知显式关系，对犐犛句进行隐式关系推
理．在新闻ＩＩ数据集上能够适用于跨句子关系推理
规则的隐式关系个数（即实际出现个数）、应用跨句
子关系推理规则分别返回的隐式关系个数、正确推
理出来的隐式关系个数以及正确率犘（指关系对和
关系类型都同时判断正确）、召回率犚和犉１值的实
验结果如表１１所示．

表１１　句间基于协陪义动词的隐式关系推理结果
数据集实际出现规则返回正确判断犘／％犚／％犉１／％
新闻ＩＩ １０５５ ９８９ ９８９ １００．００９３．７４９６．７７

从表１１可知，本文提出的句间基于协陪义动词
的隐式关系推理方法非常有效，在新闻ＩＩ数据集上
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的正确率犘、召回率犚和犉１值均高达９３％及以上．
特别是正确率犘高达１００％，说明协陪义句中零形
回指的先行词判定方法和句间基于协陪义动词的隐
式关系推理方法都非常准确．召回率犚相对低些，
其原因在于有些犜犛句的句法分析存在错误，提取
到非ＰＯ实体作为其主语，导致协陪义句中零形回
指的先行词未找到，从而无法推理出句间基于协陪
义动词的隐式关系．因此，协陪义句中零形回指的先
行词的判断效果对于句间基于协陪义动词的隐式关
系推理起着关键作用．
７４　基于趋向核心动词特征的关系抽取

由于包含趋向动词犞狇构成的句型中必须包含
一个ＰＯ实体．因此，本文只需关注ＰＯ实体与其他
类型实体之间的关系，即｛〈ＰＯ，ＴＡ〉，〈ＴＡ，ＰＯ〉，
〈ＰＯ，ＡＣＴ〉，〈ＡＣＴ，ＰＯ〉，〈ＰＯ，ＷＯＲ〉，〈ＷＯＲ，ＰＯ〉｝．

鉴于泰山、庐山和井冈山数据集中包含较多趋
向动词的数据，因此本文选取这３个数据集进行基
于趋向核心动词特征的关系抽取实验．

（１）趋向核心动词特征提取
本文首先利用文献［５］的方法提取实体对的最

近句法依赖动词特征，然后选取最近句法依赖动词
特征为趋向动词的实体对，根据算法８，进一步提取
趋向核心动词特征，其实验结果如表１２所示．

表１２　趋向核心动词特征提取准确率对比表
数据集实体对

总数
趋向动词
出现次数

最近句法依赖动词
正确提取犘／％

趋向核心动词
正确提取犘／％

泰山 ２７９５ １１３ ３０ ２６．５５ １０３９１．１５
庐山 ３６０５ ２００ ７８ ３９．００ １８７９３．５０
井冈山１６５４ １０８ ７０ ６４．８１ ９６８８．８９

在表１２中，实体对总数表示数据集中实体对的
总个数；趋向动词出现次数表示利用文献［５］提取到
的最近句法依赖动词特征为趋向动词的实体对个
数；正确提取表示提取到真正表示实体对之间关系
类型的动词．

从表１２中可知，本文提出的趋向核心动词特征
提取方法远远优于文献［５］的最近句法依赖动词特
征方法，在３个数据集上的正确率分别提高了
６４．６０、５４．５０和２４．０８个百分点．这充分说明了本
文方法更有利于提取到真正表征实体对关系类型的
动词．

（２）基于趋向核心动词特征的关系抽取
本文提出的趋向核心动词特征提取方法是在文

献［５］的最近句法依赖动词特征基础上进行改进．因
此，为了验证本文方法在实体关系抽取上的有效性，
在使用相同实验数据情况下，在基本特征（实体类型
组合特征和实体间距离特征）基础上分别加入文献
［５］的最近句法依赖动词特征和本文的趋向核心动
词特征，利用ＬＩＢＳＶＭ［３６］分类器进行实体关系抽取
实验．本实验对每个数据集随机选择其中的８０％作
为训练集，剩余２０％为测试集．其关系抽取对比实
验结果如表１３所示．

表１３　趋向核心动词特征对关系抽取性能的影响
数据集测试种类 最近依赖动词特征 趋向核心动词特征

泰山
犘／％ ７０．６３ ７２．５０
犚／％ ７１．３５ ７２．６１
犉１／％ ７０．９９ ７２．５５

庐山
犘／％ ６４．６５ ６７．００
犚／％ ６５．０８ ６７．４６
犉１／％ ６４．８６ ６７．２３

井冈山
犘／％ ７４．００ ７５．２０
犚／％ ７２．４８ ７３．０９
犉１／％ ７３．２３ ７４．１３

从表１３中可知，基于趋向核心动词特征方法在
３个数据集上的关系抽取性能均优于基于依赖动词
特征方法．说明了基于趋向核心动词特征方法能有
效提取到真正表示实体间关系类型的动词特征．
７５　显式与隐式相结合的实体关系抽取

已有的关系抽取方法［５６，８９］通常在整个数据集
中进行显式实体关系抽取，并不考虑隐式实体关系
的抽取．本文构建的新闻Ｉ数据集全部是由协陪义
句构成，显式关系全部由核心实体对组成，且隐式关
系数量远远超过显式关系（见表８）．而泰山数据集
中包含了协陪义句和非协陪义句，且实体对的构成
更多样化，具体可以分为两部分：①显式关系实体
对．由非协陪义句中的实体对和协陪义句中的核心
实体对组成；②隐式关系实体对．由协陪义句中的
主要实体对和次要实体对组成．因此，为了更好地验
证句内基于协陪义动词的隐式关系推理方法的有效
性，选取泰山数据集作为本实验数据．泰山实验数据
集实体关系对的具体统计信息如表１４所示．

表１４　泰山数据集实体关系对统计表
显式关系实体对

非协陪义
实体对

核心
实体对小计

隐式关系实体对
主要
实体对

次要
实体对小计总计

２３０４ １８０ ２４８４ １８ ２９３ ３１１２７９５
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　　为了验证本文提出的显式与隐式相结合的实体
关系抽取方法的有效性，用显式＋隐式的方法与单
独使用显式实体关系抽取方法进行比较．单独使用
显式实体关系抽取是将泰山整个数据集上的实体关
系都作为显式关系进行抽取．在单独使用显式实体
关系抽取实验中，文献［５］同样采用了泰山数据进行
显式实体关系抽取研究，从句法、语义角度提出了依
存句法组合特征和最近句法依赖动词特征两个新特
征．作为与文献［５］的同类对比方法，文献［８］新增了
依存句法关系、核心谓词、语义角色标注等特征；文
献［９］所提出的依赖动词特征是中文实体关系抽取
领域对动词研究较为经典的方法之一．而本文的趋
向动词特征是在文献［５］的最近句法依赖动词特征
基础上进行改进．因此，本实验依然采用文献［８］和
文献［９］作为同类对比方法．以实体关系类型组合和
实体间距离为基本特征，然后分别加入文献［８］、文
献［９］、本文的趋向核心动词特征与文献［５］的依存
句法组合特征，得到３组实验结果分别记为郭方法
（简记为Ｇｕｏ）［８］、董方法（简记为Ｄｏｎｇ）［９］和本文方
法（简记为Ｏｕｒｓ）．具体特征为：

（１）董方法特征：基本特征和依赖动词特征．
（２）郭方法特征：基本特征、依存句法关系、语

义角色标注以及实体与核心谓词的距离．
（３）本文方法特征：基本特征、依存句法组合特

征和最近句法依赖动词特征．
本文提出的显式与隐式相结合进行实体关系抽

取方法是将关系抽取分为两个阶段进行：①首先利
用上述３种显式实体关系抽取方法，对显式关系实
体对进行抽取；②然后利用从显式实体关系抽取中
得到的核心实体对关系，根据本文提出的句内基于
协陪义动词的隐式实体关系推理方法，对句中的隐
式关系实体对进行关系推理．结合显式实体关系抽
取和隐式实体关系抽取两个阶段，从而完成对整个
数据集的实体关系抽取，其关系抽取总体性能与已
有方法的结果对比如表１５所示．其中，“＋”表示将
显式关系抽取方法与句内基于协陪义动词的隐式关
系推理方法（简称为句内协陪义隐式关系推理方法）
相结合．

从表１５可知，本文方法关系抽取的总体性能最
好．具体分析如下：

（１）表１５中前３种方法均进行显式实体关系抽
取．本文方法在显式实体关系抽取任务中整体性能

表１５　显式与隐式相结合的实体关系抽取的总体性能

方法 泰山
犘／％犚／％犉１／％

Ｇｕｏ ６３．５４６６．３１６４．９０
Ｄｏｎｇ ７１．６１４７．３９５７．０４
Ｏｕｒｓ ７５．８０７５．５０７５．６５

Ｇｕｏ＋句内协陪义隐式关系推理方法 ７１．０８７９．０５７４．８５
Ｄｏｎｇ＋句内协陪义隐式关系推理方法７８．８４８３．９３８１．３１
Ｏｕｒｓ＋句内协陪义隐式关系推理方法 ７９．４０８５．０９８２．１４

最佳．与郭方法相比，本文方法的正确率犘、召回率
犚和犉１分别提高１２．２６、９．１９和１０．７５个百分点．
特别是与董方法相比，本文方法在显式实体关系抽
取任务上的性能提高最为明显，其正确率犘、召回率
犚和犉１的提高幅度高达４．１９、２８．１１和１８．６１个百
分点．这充分证明了本文提出的趋向核心动词特征
和文献［５］中的依存句法组合特征在显式实体关系
抽取中的有效性．同时再次充分说明了本文提出的
趋向核心动词特征更能有效表征实体对之间的关系
类型．

（２）表１５中后三种方法是前３种显式实体关系
抽取方法分别与本文提出的句内基于协陪义动词的
隐式关系推理方法相结合得到的方法．后３种方法
的实体关系抽取总体性能均得到了显著的提高，充
分证明了本文提出的句内基于协陪义动词的隐式关
系推理方法的有效性．董方法加入句内协陪义隐式
关系推理方法后，其正确率犘、召回率犚和犉１提高
的幅度最大，分别高达７．２３、３６．５４和２４．２７个百分
点．其原因在于，对于协陪义句中的句内隐式关系实
体对，董方法很难抽取到真正表征实体关系类型的
动词特征，从而导致关系抽取性能低下．而本文通过
将显式实体关系和隐式实体关系分开来进行抽取．
董方法在显式关系抽取阶段的表现较好，然后再利
用句内基于协陪义动词的隐式关系推理方法对隐式
关系实体对进行推理，从而使得关系抽取的总体性
能得到很大的提升．郭方法加入句内协陪义隐式关
系推理方法后，其正确率犘、召回率犚和犉１提高的
幅度也较大，分别为７．５４、１２．７４和９．９６个百分点．
这充分说明了本文提出的显式与隐式相结合进行实
体关系抽取方法的有效性，综合了显式关系和隐式
关系抽取两阶段的优势，从而使得实体关系抽取的
整体性能达到最佳，同时也证明了本文提出的句内
基于协陪义动词的隐式关系推理方法有利于实体关
系抽取性能的提高．
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　　（３）总体来看，本文方法与句内基于协陪义动词
的隐式关系推理方法结合后，其关系抽取的性能最
高，其正确率犘、召回率犚和犉１分别达到了７９．４０％、
８５．０９％和８２．１４％．充分说明了本文提出的趋向核
心动词特征和句内基于协陪义动词的隐式关系推理
方法对关系抽取性能的提高起到了很好的作用．与
其他方法相比，本文方法与句内基于协陪义动词的
隐式关系推理方法结合后对关系抽取性能提升的幅
度最小，其正确率犘、召回率犚和犉１分别提高了
３．６０％、９．５９％和６．４９％．因为本文方法能够正确
抽取一部分协陪义句中的句内隐式关系，从前面分
析可知，本文方法在显式实体关系抽取任务中的性
能已经较好，因此加入句内基于协陪义动词的隐式
关系推理方法后，整体关系抽取性能提升的不是最
明显．但从关系抽取的整体性能来看，综合本文的趋
向核心动词特征和句内基于协陪义动词的隐式关系
推理方法（即Ｏｕｒｓ＋句内协陪义隐式关系推理方
法）表现最佳．

８　总结与展望
由于已有关系抽取相关研究多集中在显式实体

关系抽取，从而很少关注隐式实体关系抽取．事实
上，数据集上存在着大量的隐式实体关系，特别是中
文旅游和新闻领域包含许多由协陪义动词引发的隐
式实体关系．为了解决上述问题，本文提出了基于协
陪义动词的中文隐式实体关系抽取方法，将实体关
系抽取分为两阶段：显式关系抽取和隐式关系抽取，
利用显式关系对隐式关系进行推理，充分发挥各自
的优势，有利于中文实体关系抽取整体性能的提高．

进一步的研究工作主要有：
（１）将协陪义动词犞狓与动词犞相结合，通过对

动词犞进行某种分类，确认动词犞与先行名词的同
指程度，然后进一步细化和完善隐式关系的推理
规则．

（２）进一步研究句间基于协陪义动词的隐式关
系推理，考虑更多的零形式，利用更加有效的方法自
动准确地识别出零形回指的先行词，有助于进一步
提高句间基于协陪义动词的隐式关系抽取性能．

（３）考虑将实体识别和关系抽取统一到一个联
合模型进行建模，利用实体识别和关系抽取进行相
互学习和指导，进一步提升实体识别和关系抽取的
性能．

致　谢　本文的研究利用了哈尔滨工业大学社会计
算与信息检索研究中心免费开放的ＬＴＰ平台和同
义词词林扩展版、台湾大学林智仁等人开发的
ＬＩＢＳＶＭ工具包；在论文投稿过程中，得到了许多
评审老师的指教．在此一并表示感谢！
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Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｉｔｈａｓｂｅｅｎａｃｈａｌｌｅｎｇｅｔｏｉｎｆｅｒｉｍｐｌｉｃｉｔｒｅｌａｔｉｏｎｓ．
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ｔｅｘｔｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｗｅｆｏｃｕｓｏｎＣｈｉｎｅｓｅｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｉｍｐｌｉｃｉｔ
ｒｅｌａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｗｈｉｃｈｉｓｂａｓｅｄｏｎｃｏｍｐａｎｙｖｅｒｂｓ．Ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｔｗｏｓｔａｇｅｓｃｈｅｍｅｔｈａｔｔａｋｅｓｉｎｔｏａｃｃｏｕｎｔ
ｂｏｔｈｅｘｐｌｉｃｉｔｒｅｌａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄｉｍｐｌｉｃｉｔｒｅｌａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ．
Ｗｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｗｉｔｈｒｕｌｅｓａｎｄｕｓｅ
ｅｘｐｌｉｃｉｔｅｎｔｉｔｙｒｅｌａｔｉｏｎｓｔｏｉｎｆｅｒｉｍｐｌｉｃｉｔｅｎｔｉｔｙｒｅｌａｔｉｏｎｓ．Ｉｎ
ｏｒｄｅｒｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆｖｅｒｂｆｅａｔｕｒｅｓｏｎｔｈｅｅｘｐｌｉｃｉｔ
ｅｎｔｉｔｙｒｅｌａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｃｏｒｅｖｅｒｂｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｖｅｒｂｆｅａｔｕｒｅ
ｗｉｔｈｎｅａｒｅｓｔｓｙｎｔａｃｔｉｃｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ．Ｉｎｔｈｅｉｍｐｌｉｃｉｔｒｅｌａｔｉｏｎ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｓｔａｇｅ，ｃｏｍｐａｎｙｃａｎｄｉｄａｔｅｓｅｎｔｅｎｃｅｓａｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄｂｙ
ＰＯＳ（ＰａｒｔｏｆＳｐｅｅｃｈ）ａｎｄｃｏｍｐａｎｙｖｅｒｂｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ
ｔｏｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｐａｒｓｉｎｇ，ｔｈｅｓｅｎｔｅｎｃｅｐａｔｔｅｒｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
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ｐｒｏｐｏｓｅａｎｏｖｅｌｍｅｔｈｏｄｔｈａｔｕｓｅｓｅｘｐｌｉｃｉｔｒｅｌａｔｉｏｎｓｔｏｉｎｆｅｒ
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９１８２１２期 万常选等：基于协陪义动词的中文隐式实体关系抽取

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



ｓｅｎｔｅｎｃｅｓｂａｓｅｄｏｎｃｏｍｐａｎｙｖｅｒｂｓ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｂｙｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ
ｔｈｅａｎｔｅｃｅｄｅｎｔｏｆｔｈｅｚｅｒｏａｎａｐｈｏｒａｉｎａｃｏｍｐａｎｙｓｅｎｔｅｎｃｅ，
ｗｅｅｓｔａｂｌｉｓｈｔｈｅａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｓｕｂｊｅｃｔａｎｄｏｂｊｅｃｔ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅｎｔｅｎｃｅｓ，ｗｈｉｃｈａｒｅｔｈｅｎｕｓｅｄｔｏ
ｅｘｔｒａｃｔｉｍｐｌｉｃｉｔｅｎｔｉｔｙｒｅｌａｔｉｏｎａｃｒｏｓｓｓｅｎｔｅｎｃｅｓｂａｓｅｄｏｎ
ｃｏｍｐａｎｙｖｅｒｂｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｗｅｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｈａｎｄｌｅｉｍｐｌｉｃｉｔ
ｅｎｔｉｔｙｒｅｌａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｃｏｍｐａｎｙｖｅｒｂｓａｎｄｃａｐｔｕｒｅ
ｍｏｒｅｉｍｐｌｉｃｉｔｅｎｔｉｔｙｒｅｌａｔｉｏｎｓ．Ｂｅｃａｕｓｅｏｕｒｗｏｒｋｃｏｍｂｉｎｅｓ
ｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｏｆｅｘｐｌｉｃｉｔｒｅｌａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄｉｍｐｌｉｃｉｔ
ｒｅｌａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ｉｔｉｓｂｅｎｅｆｉｃｉａｌｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｏｖｅｒａｌｌ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＣｈｉｎｅｓｅｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｒｅｌａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ．Ｔｏ
ｔｈｅｂｅｓｔｏｆｏｕｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅ，ｏｕｒｗｏｒｋｉｓｔｈｅｆｉｒｓｔｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｔｏｗａｒｄｓｉｍｐｌｉｃｉｔｒｅｌａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｏｒＣｈｉｎｅｓｅｌａｎｇｕａｇｅ．

ＴｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｉｓｐａｒｔｉａｌｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏｓ．６１５６２０３２，
６１６６２０２７，６１１７３１４６，６１３６３０３９，６１３６３０１０ａｎｄ６１４６２０３７，
ｔｈｅＧｒａｎｄＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＪｉａｎｇｘｉＰｒｏｖｉｎｃｅ
ｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏｓ．２０１５２ＡＣＢ２０００３ａｎｄ２０１６１ＢＡＢ２０２０５７，
ｔｈｅＧｒｏｕｎｄＰｒｏｇｒａｍｏｎＨｉｇｈＣｏｌｌｅｇｅＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
ＰｒｏｊｅｃｔｏｆＪｉａｎｇｘｉＰｒｏｖｉｎｃｅｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏｓ．ＫＪＬＤ１２０２２
ａｎｄＫＪＬＤ１４０３５，ｔｈｅＳｃｉｅｎｃｅ＆ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＰｒｏｊｅｃｔｏｆｔｈｅ
ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎｏｆＪｉａｎｇｘｉＰｒｏｖｉｎｃｅｕｎｄｅｒＧｒａｎｔ
Ｎｏｓ．ＧＪＪ１５０８１９ａｎｄＧＪＪ１６０７８３，ａｎｄｔｈｅＨｕｍａｎｉｔｉｅｓａｎｄ
ＳｏｃｉａｌＳｃｉｅｎｃｅｓＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＪｉａｎｇｘｉＰｒｏｖｉｎｃｉａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ
ｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．ＪＣ１６１００１．
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