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收稿日期：２０１９０９１０；在线发布日期：２０２００３０１．本课题得到国家自然科学基金项目（６１９７２１８４，６１５６２０３２，６１７６２０４２）、江西省教育厅科
学技术研究项目（ＧＪＪ１８０１９８，ＧＪＪ１８０２５２）资助．万齐智，博士研究生，讲师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为信息抽取、自然
语言处理、数据挖掘．Ｅｍａｉｌ：ｗａｎｑｉｚｈｉ１００６＠１６３．ｃｏｍ．万常选（通信作者），博士，教授，博士生导师，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．Ｅｍａｉｌ：ｗａｎｃｈａｎｇｘｕａｎ＠２６３．ｎｅｔ．胡　蓉，硕士，助理研究员，主要研究方
向为信息抽取、自然语言处理、大数据分析．刘德喜，博士，教授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为自然语言
处理、信息检索、Ｗｅｂ数据管理．Ｅｍａｉｌ：ｄｅｘｉ．ｌｉｕ＠１６３．ｃｏｍ．

基于句法语义依存分析的中文金融事件抽取
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１）（江西财经大学信息管理学院　南昌　３３００３２）
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３）（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　事件抽取在自然语言处理应用中扮演着重要的角色，如股票市场趋势预测．传统事件抽取较为关注触发
词和论元所属类型的正确性，较少地结合应用需求去分析研究事件抽取效果及使用价值．在财经领域，事件作用对
象及动作是关注的重点．因此，本文聚焦于金融事件，抽取三元组事件犈犜（犛狌犫，犘狉犲犱，犗犫犼）．在中文财经新闻中，存
在大量事件嵌套和成分共享等现象，致使易出现事件漏抽和事件成分缺失的情况．为了解决这些问题，本文建立一
个句法和语义依存分析相结合的中文事件抽取框架，归纳了４种常见缺省结构，并设计相应的补全规则．首先，基
于句法依存树，分析动词词法和句法结构，建立核心动词链，使得每个核心动词对应一个事件，解决事件漏抽问题．
然后，在句法依存树的基础上添加语义依存关系，建立事件间语义关联，得到句法语义依存分析（ＳｙｎｔａｃｔｉｃＳｅｍａｎｔｉｃ
ＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙＰａｒｓｉｎｇ，ＳＳＤＰ）树．第三，调整ＳＳＤＰ树，优化句法结构，形成ＳＳＤＰ图，使得同等句法结构的词结点处于
相同层级，为后续事件抽取提供途径．第四，归纳４种常见缺省结构，设计相应补全规则，解决事件成分缺失问题．
最后，在中文财经新闻标题和ＣｏＮＬＬ２００９中文语料上进行详细的实验测试，实验结果表明该方法是有效的．

关键词　中文事件抽取；核心动词链；句法语义依存分析图；事件语义关联；缺省补全
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ｔｈｉｓｐａｐｅｒｄｅｐｉｃｔｓａｄｅｔａｉｌｅｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｉｔｕａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａｓｅｔ，ｌａｂｅｌｉｎｇｓｔａｎｄａｒｄ
ａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘａｒｅｇｉｖｅｎ．Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ，ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｖｅｒｉｆｉｅｄｏｎｔｗｏｄａｔａｓｅｔｓ，
ｆｉｎａｎｃｉａｌｎｅｗｓｔｉｔｌｅｓａｎｄｃｏｍｍｏｎｆｉｅｌｄｎｅｗｓｔｉｔｌｅｓ．Ａｔｔｈｅｅｎｄ，ｗｅｃｏｎｄｕｃｔｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ
ｏｎＣｈｉｎｅｓｅｆｉｎａｎｃｉａｌｎｅｗｓｔｉｔｌｅｓａｎｄＣｏＮＬＬ２００９ＣｈｉｎｅｓｅＣｏｒｐｕｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗ
ｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　Ｃｈｉｎｅｓｅｅｖｅｎｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ；ｃｏｒｅｖｅｒｂｃｈａｉｎ；ｓｙｎｔａｃｔｉｃｓｅｍａｎｔｉｃｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｐａｒｓｉｎｇ
ｇｒａｐｈ；ｅｖｅｎｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｒｅｌｅｖａｎｃｅ；ｄｅｆａｕｌｔｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔ

１　引　言
事件抽取作为信息抽取的子任务，在自然语言

处理应用中扮演着较为重要的角色，如股票市场趋
势预测［１３］．投资者、上市公司以及政府对股票市场
趋势都比较感兴趣，趋势预测可为其分析市场、做出
决策提供有力参考．相关工作［１４］利用自然语言处理
技术分析了网络文本对股市趋势预测的影响，发现
金融新闻报道的事件是股市趋势预测的重要依
据［１］．因此，事件抽取的内容及其质量至关重要，将
直接影响股市趋势预测效果．

目前大部分事件抽取都是基于ＡＣＥ２００５①（定
义了事件的８种大类、３３种小类）、ＫＢＰ２０１５②和

ＥＲＥ标准［５］，这些标准及数据集应用于宏观经济预
测等特定领域的事件抽取存在一定的局限性，如在
标准中并未定义股票“增持”事件类型．文献［６７］虽
针对公司新闻和中文财经领域制定了适合自身的事
件类型，但都局限于较小范围内的某些特定事件．目
前对于哪些事件会影响股价走势尚未有定论，致使
自定义类型的事件可能对预测作用不大，且还要求
研究人员具备丰富的财经知识和经验，一定程度上
增加了研究难度．所以，本文聚焦于财经新闻，采取
开放模式进行事件抽取．

财经领域较为关注事件作用对象及动作．本文
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结合应用需求，确定抽取三元组事件犈犜（犛狌犫，
犘狉犲犱，犗犫犼）．其中犛狌犫为主语，犘狉犲犱表示谓语（事件
的核心，触发整个事件发生，一般动词居多［８］，后续
称为核心动词），犗犫犼代表宾语，上述３个要素均可
称为事件的属性或成分．文献［１］虽然也研究了上述
三元组事件抽取，但做了较多限制，如谓语短语需以
动词开始、介词结束，主语和宾语需为处于谓语左右
两侧的名词等．这会导致较多有价值的事件因不满
足条件而被舍弃，如语句犛１“港股恒指跌０．１４％”．
其中，动词“跌”作为谓语触发事件，并未以介词结
束；同时，该文献未考虑复合句中因共享成分而导致
的事件成分缺失问题，使得抽取的事件不完整，一定
程度上降低了事件使用价值．

中文作为话题驱动语言，为了表达的连贯性和简
洁性，常省略某些语言成分，即句子存在缺省［８］．根据
中心理论［９］，主语、谓语和宾语作为句子的主要成
分．但是，主语是最有可能缺省的，其次是宾语，最后
为其他位置上的词语［１０１１］．从句法结构和语义方面
划分，可分为直接省略和间接省略．如语句犛２“英首
相让步，考虑爱尔兰担保协议”为直接省略，后半句
缺省主语“英首相”；语句犛３“京东营收增速首次跌
破３０％，年内市值蒸发逾４００亿美元”属于间接省
略，后半句已存在主语“市值”，但语义并不完整，缺
少前半句的“京东”作为修饰．对于直接省略，根据是
否由介词引起，又可分为介词引发和直接结构省略．
如语句犛４“中国动力飙近２１％，与中国能源达战略
性合作框架”后半句因介词“与”引导，缺少部分主语
“中国动力”．中文语句表达十分灵活，缺省结构较为
复杂多样化．因此，如何抽取完整的事件是本文致力
解决的一个关键问题．

新闻标题一般需要简明扼要地概括新闻内容．
财经新闻标题偏好采用动作行为的表达形式，致使
语句中出现大量动词，且较多连续动词．如“３位创
投股东拟清仓减持套现超２０亿，博天环境一字跌
停”．其中，“清仓”、“减持”、“套现”、“超”等一系列动
词描绘整个过程，可认为标识一个事件，而动词
“跌停”单独触发另一个事件．如何识别哪些动词触
发事件，哪些动词作为简单的成分，即确定语句中
蕴含的事件数和谓语，是本文致力解决的另一个
关键问题．

针对上述两个关键问题，本文归纳了在财经新
闻标题中抽取事件时较为凸显的４种现象：

（１）事件漏抽．一条新闻标题常包含多个事件，
只抽取了其中部分事件．

（２）事件成分缺失．抽取的事件成分不全，主要
由主语或宾语省略所致．

（３）事件成分抽取错误．抽取的事件成分信息
在语义上与文本语义存在出入．

（４）事件语义放大．缺少限定范围，使得抽取事
件语义大于原文语义或语义不明，主要因修饰语省
略引起．如语句犛３，事件犈犜１（市值，蒸发，４００亿美
元）虽已抽取了犛狌犫属性，但缺乏修饰定语“京东”，
使得事件犈犜１语义放大，指向不明，缺乏使用价值．

出现上述４种现象，主要是因为没有深入分析
句法和语义结构上的关联或是缺少关联．其中，前两
种现象属于句法结构，应探寻事件间和共用成分间
的关联规则；后两种现象则侧重于语义，需要从语义
角度分析其存在的关联．因此，本文采用句法和语义
依存分析相结合的方法，建立句法语义依存分析
（ＳｙｎｔａｃｔｉｃＳｅｍａｎｔｉｃＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙＰａｒｓｉｎｇ，ＳＳＤＰ）
图．同时，基于ＳＳＤＰ图，归纳常见的缺省结构，制定
缺省补全规则．首先，根据句法依存结构，设计规则，
建立核心动词链．其次，添加语义依存关系，建立
ＳＳＤＰ树．再次，基于核心动词链和语义结构，优化
ＳＳＤＰ树，形成ＳＳＤＰ图．最后，基于ＳＳＤＰ图，分析
扩展事件间的语义关系，提出４种缺省结构，并设计
相关补全规则，解决抽取事件的成分缺失问题．

本文的主要贡献包括：
（１）建立核心动词链．基于句法依存结构，分析

动词词法及句法依存结构，提出核心动词链建立
规则．

（２）建立句法和语义依存分析相结合的ＳＳＤＰ
图．借助句法依存树，添加语义依存关系，建立包含
事件间语义关联的ＳＳＤＰ树；基于核心动词和语义
结构，将ＳＳＤＰ树调整为ＳＳＤＰ图，使得核心动词和
同等结构成分的结点尽量处于同一层级．

（３）归纳４种常见缺省结构，提出相关补全规
则．根据中文使用习惯和语料数据，归纳了４种常见
缺省结构，并设计有效的查询补全规则．

本文第２节介绍相关工作，分析目前相关研究
的进展及优缺点；第３节分析核心动词词性及句法
结构，归纳核心动词链的建立规则，为探测事件提供
依据；第４节首先探讨基于缺省补全的中文事件抽
取面临的挑战，然后描述句法和语义依存分析相结
合的ＳＳＤＰ图的构建方法，为补全事件缺失成分搭
建查询桥梁；在第５节中，讨论４种常见缺省结构，
并分析其补全规则，解决抽取事件的成分缺失问题；
第６节介绍本文实验数据集、实验方法和实验结果，
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验证本文方法的有效性；最后，第７节对全文进行总
结，并就未来工作提出展望，为即将开展的后续研究
指明方向．

２　相关工作
事件抽取作为信息抽取的子任务，在知识挖掘

领域起着非常重要的作用．近几年，事件抽取的主要
研究重点是，如何利用不同的线索信息提高事件触
发词或论元所属类型的正确率，较少地结合应用需
求去分析研究事件抽取效果及使用价值．我们将前
者称为传统事件抽取，后者称为应用需求驱动的事
件抽取．

（１）传统事件抽取的研究进展
传统事件抽取一般分为４个子任务，触发词识

别／分类和论元识别／分类，前者称为事件探测．目
前，无论是事件探测还是完整的事件抽取，涉及识别
或抽取语句中包含事件数的研究非常少．

在事件抽取方面，文献［１２］为解决新事件类型
在标准数据集上识别效果不佳的问题，选择新领域
数据训练模型，但因缺乏标注数据，提出一种可快速
收集新事件类型训练数据的方法，并通过已有标准
数据集，训练一个可在新类型上识别Ａｃｔｏｒ、Ｐｌａｃｅ
和Ｔｉｍｅ等论元的模型，一定程度上解决了新类型
事件的抽取问题．文献［１３］针对基于ＣＲＦ的事件抽
取联合模型的缺陷进行扩展，旨在解决事件多标签
问题，但需对事件进行分类训练．另外，借助同一大
类事件下，不同子类事件间元素存在高关联性，采取
多任务学习方法解决由分类训练带来的数据稀疏
问题．

文献［１４］提出一种动态多池化的卷积神经网络
以保持多事件信息，实现语句中多事件抽取；同时可
自动抽取词法级和语句级特征，缓和严重依赖ＮＬＰ
工具的现象．文献［１５］利用双向循环神经网络和人
工设计的特征联合抽取事件触发词和论元．文献［１６］
研究论元与论元间的句法依赖关系，为其建立依赖
桥，结合双向循环神经网络方法，提高了同一事件的
论元被完整抽取的概率．文献［１７］利用同一语句包
含的多个事件触发词之间存在高关联性，通过引入
句法依存树和基于注意力的图卷积网络，借助其他
事件触发词类型信息进一步确定当前事件触发词所
属类型，从而提高事件抽取效果．

在事件探测方面，文献［１８］研究的问题类似于
文献［１７］，也是借助事件间的关联来提升事件分类

的效率．但不同的是，文献［１８］指出，较多可利用的、
有关联的事件位于不同语句中，只考虑单个语句中
的事件，存在一定局限性．因此，设计一个门控多级
注意力机制，自动提取并动态融合句子级和文档级
信息．文献［１９］分析以往研究主要针对特定领域或
特定事件类型存在的局限性，提出在开放领域中探
测无类型约束的事件．随后提及由此带来的２个问
题：①事件无统一定义；②无足够训练数据．为了克
服问题①，选择识别所有可能的事件．但通过公布的
语料可知，基本限于一条语句只包含一个事件，即只
考虑一条语句中包含一个事件的情况．

文献［２０］针对以往工作只利用一次上下文信息
的情况，提出利用动态记忆网络多次使用上下文信
息，提高事件触发词分类效果．文献［２１］通过生成对
抗方法，解决由语义信息映射的高维特征空间中存
在虚假特征干扰的问题，提高了事件探测效果．

通过对事件抽取相关研究的梳理发现，事件抽
取主要集中于利用寻找的线索提高事件识别或抽取
的效果，与本文研究问题还是存在一定的差别．但
是，本文获取的事件内容与语义角色标注在形式上
存在一定的相似性．语义角色标注主要标注论元与
谓词之间的角色关系，属于浅层语义分析．

（２）语义角色标注的研究进展
语义角色标注（ＳｅｍａｎｔｉｃＲｏｌｅＬａｂｅｌｉｎｇ，ＳＲＬ）

包含４个子任务，分别是谓词识别／消歧和论元识别／
分类．针对ＳＲＬ的研究，基本上都是基于ＣｏＮＬＬ提
供的标注语料库，这些语料库大部分已标注了谓
词［２２２３］，所以很多研究的重点主要聚焦于论元与谓
词之间的角色关系．近些年，深度神经网络方法在
ＳＲＬ上已经取得了较好的效果［２２２９］，尤其是ＬＳＴＭ．

深度学习方法较少考虑句法特征，但直观上句法
结构利于ＳＲＬ，为了验证这个假设，文献［２４２５，３０］
均采用基于现有的模型，如ＢｉＬＳＴＭ，设计嵌入句法
结构的模式，使得深度学习模型可利用输入的句法
结构实现ＳＲＬ．研究表明，深度学习模型嵌入句法
结构可提高ＳＲＬ效果．虽然句法结构能够提供一
定信息，但因其对语言类型和领域外数据的鲁棒性
不高，所以也存在较多的研究未利用句法结构［２４２６］．
文献［３１］则采取折衷方案，利用超级标签获取部分
句法结构信息，提高了ＳＲＬ效果．

除此之外，也有研究针对ＳＲＬ基于跨度和基于
依赖的２种标注形式进行了分析．文献［２３］指出，由
于２种标注形式的存在，使得很多下游应用不知采
取何种形式更为有利，从而提出一种统一２种标注
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形式的端到端ＳＲＬ模型．文献［２６］分析了基于ＢＩＯ
标签的神经网络需要已标注谓词作为输入的一部
分、且无法包含跨层级特征等缺点，提出一种端到端
模型，用于联合预测所有谓词和论元跨度，以及它们
之间的关系．

文献［２２］受助于人类在处理未见过事情时借鉴
相似问题处理方法的启发，提出一种不依赖句法结
构的方法（ＢｉＬＳＴＭ＋ＡＭＮ），该方法利用训练集中
语句及其标签关联记忆线索，帮助论元角色标注．

上述研究较好地推动了ＳＲＬ研究的进展，但针
对本文提出的研究问题，发现仍存在以下不足：

①不能结合应用需求识别以事件为单位的谓
词．ＳＲＬ多以动词为单位进行识别，而在语料中，语
句通常包含较多具有动词词性的非谓词，导致识别
的事件数远多于实际的事件数．

②绝大多数研究未考虑论元补全，少量研究只
实现了简单论元补全，即同一个论元与不同谓词间
的角色关系．

③由于ＣｏＮＬＬ提供了谓词标注，因此部分研
究只考虑了识别论元与谓词之间的角色关系，并没
有研究谓词识别问题．

④大部分研究基于英文语料，由于中文需要分
词，因此借助句法结构信息的模型不能较好地适用
于中文语料．

⑤特定领域的标注数据不足，尤其是中文标注
数据，无法满足需大量标注数据的深度学习方法，使
得ＳＲＬ效果不佳．

（３）财经领域的事件抽取
对于应用需求驱动的事件抽取，以需求为导向，

有针对性地抽取所需事件．
文献［７］聚焦于财经领域中事件信息分散于多

个语句的现象，自定义财经领域事件类型，并提出抽
取文档级事件的方案．同时，采用远程监督实现自动
标注财经领域训练数据，克服特定领域标注数据集
不足的问题．

文献［６］以了解公司大体情况为需求，针对公司
新闻文本，分别采用ＳＶＭ和ＲＮＮＬＳＴＭ方法探
测自定义的１０种不同经济事件．

文献［３２］以证券和金融市场决策者需了解事件
各方面的综合信息为出发点，分析了基于单个文档
抽取事件的局限性，利用不同机构可能报道同一事
件以及事件存在冗余信息的线索，提出在开放域新
闻集群中抽取事件的无约束类型，并归纳通用的事
件模式．

文献［１］首次提出采用结构化信息表示事件，将
抽取的事件用于预测股价波动．文中事件定义为
４元组犈＝（犗１，犘，犗２，犜），其中犗１为行动者，犘代
表谓语，犗２是目标者，犜为时间戳（主要用于对齐股
票时间）．该文利用开放信息抽取技术［１２１３］，无需事
先定义事件类型和人工标注训练语料．但在抽取谓
语和论元时添加了句法和词汇限制［１３］．

该文献存在的不足：
（１）谓语抽取的约束条件过于严苛．在新闻语

料中，存在较多谓语不符合约束条件．
（２）论元识别存在一定的局限性．首先，充当论

元的词不一定为名词短语，且也不一定为距离谓语
最近的名词短语．

（３）没有考虑成分缺省情况．财经新闻语料存
在大量的成分缺省，不完善缺失成分将会大大降低
抽取事件的使用价值．

３　建立核心动词链
本节首先分析基于句法依存的核心动词句法结

构，然后总结建立核心动词链的规则，最后给出建立
核心动词链的算法．
３１　核心动词词法及句法分析
３．１．１　依存句法分析树

依存句法分析（ＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙＰａｒｓｉｎｇ，ＤＰ）是自
然语言处理中的关键技术之一，其基本任务是确定句
子的句法结构或者句子中词汇之间的依存关系［３３］．
主要包括两方面的内容，一是确定语言的语法体系，
即对语言中合法句子的语法结构给予形式化定义；
二是依存句法分析技术，即根据给定的语法体系，
自动推导出句子的句法结构，分析句子所包含的
句法单位以及这些句法单位之间的依存关系．依存
句法分析树（称为ＤＰ树）则将句法单位之间的依存
关系以树的形式表示．本文的依存句法分析采用哈
尔滨工业大学语言技术平台（ＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
Ｐｌａｔｆｏｒｍ，ＬＴＰ）［３４］，ＬＴＰ共定义了１４种依存关系，
如表１所示．

表１　犔犜犘中依存关系名及含义
标记 解释 标记 解释
ＳＢＶ 主谓关系 ＦＯＢ 前置宾语
ＶＯＢ 动宾关系 ＡＤＶ 状中结构
ＩＯＢ 间宾关系 ＣＭＰ 动补结构
ＰＯＢ 介宾关系 ＩＳ 独立结构
ＡＴＴ 定中关系 ＤＢＬ 兼语
ＣＯＯ 并列关系 ＬＡＤ 左附加关系
ＨＥＤ 核心关系 ＲＡＤ 右附加关系
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语句犛５“首钢控股购入约４０．７８％股权”，其依
存句法分析结果如图１（ａ）所示，ＤＰ树如图１（ｂ）所
示．其中，图１（ａ）中的ｎ，ｖ，ｄ，ｍ分别代表名词、动
词、副词和数词；在图１（ｂ）中，“购入”与父结点犚狅狅狋
关系为ＨＥＤ，是本语句核心词，结点之间的边代表
句法依存关系．由于核心词的词性通常为动词，所以
也将核心词称之为核心动词．

图１　语句犛７的依存句法分析和ＤＰ树

３．１．２　核心动词句法分析
中文语句表达常采用并列句和复合句，在财经

新闻标题中更为突出．财经新闻标题一般采取正、副
标题形式，副标题对正标题起补充说明，更为详细地
阐述正标题的内容．下面以一个简单的例子来说明
核心动词的句法结构．

例１．　“果源价格分化严重苹果期货增仓上涨”．
副标题“苹果期货增仓上涨”对正标题“果源价格分
化严重”中的具体果源（苹果）价格情况进行描述．该
语句的ＤＰ树如图２所示（为了简化，树中省略了标
点符号依存关系，后续的ＤＰ树中也全部省略）．

图２　例１的ＤＰ树
对于例１，共包含３个事件犈犜２（果源价格，分

化，）、犈犜３（苹果期货，增仓，）和犈犜４（苹果期货，上
涨，）．在图２的ＤＰ树中，只存在一个语句核心动词
“分化”．如果每个核心动词触发一个事件，则导致
犈犜３和犈犜４事件漏抽．“增仓”作为犈犜３的谓词，是
犈犜２谓词“分化”的孩子结点，且依存关系为ＣＯＯ，
而犈犜４的谓词“上涨”又作为犈犜３的谓词“增仓”的
孩子结点．

从图２中分析可知，ＬＴＰ针对一条语句，只会
给出一个核心动词，但我们可以根据其依存关系和
词性，参照每个核心动词对应一个事件的标准，划分

出多个核心动词，从而形成一条核心动词链．如何建
立核心动词链将在下一小节介绍．
３２　核心动词链建立

通过对大量的语料和上节的ＤＰ树进行分析，发
现３条线索：①事件的谓词一般由动词充当；②一个
语句中事件间的谓词在ＤＰ树中为父子结点，且保
持连续，如“分化”→“增仓”→“上涨”；③一个语句
中事件谓词之间父子结点的边为ＣＯＯ．另外，在语
言学中，并列的词语在句法结构上应该拥有相同地
位或性质，即它们之间应采用并列符号进行关联，如
ＬＴＰ采用的ＣＯＯ．通过对一个语句中动词并列符
号的识别，可较好地分离语句中包含的若干事件．

因此，根据上述线索，提出一个事件分离方法
（核心动词链的建立规则），具体规则如下：

规则１．　如果ＬＴＰ给出的语句核心词是动
词，则默认属于核心动词链中；否则考虑其满足
ＣＯＯ关系的孩子结点，直到找到动词为止．

规则２．　加入的结点是与核心动词链中结点
构成ＣＯＯ关系的动词结点，且确保添加的动词从
语句核心词开始一直保持ＣＯＯ关系的连续性，一
旦中断则不再考虑后续动词．

规则３．　如果ＬＴＰ给出的语句核心词是非动
词，且其孩子中没有满足ＣＯＯ关系的动词结点，则
该语句不生成核心动词链．

上述规则彼此间具有一定的逻辑依赖性．规则１
是构建核心动词链的起点；规则２是对扩充核心动
词链的新结点进行词性、连续性和句法依存关系判
断，其中原始的连续性来源于规则１；而规则３是不
满足规则１的情况（即核心动词链为空）．

添加至核心动词链中的每个动词结点需满足以
上所有规则，本文以下部分所说的核心动词均指处
于核心动词链中的结点，所以链中结点数即为语句
蕴含的事件数．因此，利用核心动词链方法，可解
决本文提出的如何确定语句中蕴含事件数的关键
问题．

针对图２中“增仓”和“上涨”结点，按照规则应
全部添加至核心动词链中，但它们反映同一事件（即
主语和宾语相同）的不同情况．为了避免将一个事件
拆分成多个事件而降低事件信息的连贯性和完整
性，本文做了如下优化：对于语句中位置连续的核心
动词（如果核心动词之间只包含副词，也认为连续），
则将所有核心动词合并为一个整体，表示一系列连
贯动作，如例１中事件犈犜３与犈犜４合并为事件犈犜５
（苹果期货，［增仓，上涨］，）．

综合核心动词链的建立及优化规则，可得到核
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心动词链的建立算法，如算法１所示．
算法１．犆狅狉犲犞犲狉犫犆犺犪犻狀（犆犞犆，犮狌狉犖狅犱犲，犇犘狋狉犲犲）．
输入：核心动词链犆犞犆，当前核心动词结点犮狌狉犖狅犱犲，

语句ＤＰ树犇犘狋狉犲犲
输出：添加了新发现核心动词的核心动词链犆犞犆
ＦＯＲ（犮狀狅犱犲∈犆犖犛）／／犆犖犛为犮狌狉犖狅犱犲的孩子结点集合
ＩＦ（犮狀狅犱犲．狆狅狊狋犪犵为动词且犮狀狅犱犲．犱狆关系为ＣＯＯ）
／／狆狅狊狋犪犵为结点词性，犱狆为结点的依存句法关系
ＩＦ（犮狀狅犱犲与犮狌狉犖狅犱犲在原句中相邻或中间只包
含副词）／／有连续核心动词
ＩＦ（犆犞犆为空）／／处理初始犮狌狉犖狅犱犲为非动词，
／／且犆犞犆为空无法合并连续核心动词的情况
将犮狀狅犱犲加入犆犞犆；

ＥＬＳＥ
　将犮狀狅犱犲添加至犆犞犆中的犮狌狉犖狅犱犲列表中；
　／／合并连续核心动词
ＥＮＤＩＦ

ＥＬＳＥ／／无连续核心动词
　将犮狀狅犱犲加入犆犞犆；
　／／将满足规则的核心动词添加至核心动词链
ＥＮＤＩＦ
犆狅狉犲犞犲狉犫犆犺犪犻狀（犆犞犆，犮狀狅犱犲，犇犘狋狉犲犲）；／／递归查找

ＥＮＤＩＦ
ＥＮＤＦＯＲ

４　犛犛犇犘图
本节讨论ＳＳＤＰ图构建．首先分析解决本文所

提问题面临的挑战，然后介绍ＳＳＤＰ树的建立过程，
最后描述ＳＳＤＰ树转变为ＳＳＤＰ图的过程．
４１　基于缺省补全的中文事件抽取的挑战

目前，随着机器学习和深度学习相关技术的飞
速发展，大量的方法用于解决事件抽取问题，且取得
了较好的效果，但是这类方法需要大量人工标注数
据作为训练集．对于中文财经新闻领域，人工标注的
数据十分匮乏，较大地影响了上述方法的抽取效果．
而且，本文采取开放模式抽取开放性事件（无具体类
型的事件），无任何标准可用于触发词和论元标注，
一定程度上又增大了人工标注的难度．因此，针对本
文提出的问题，建议选取规则匹配方法．

依存句法结构蕴含着丰富的信息，无论是深度
学习还是规则匹配方法，均将其作为一条重要线索．
针对本文的研究问题，句法依存关系可以用于识别
结构上的成分缺省，从而启动成分补全．

然而，仅仅采用依存句法分析方法，无法完全解
决上述缺省补全问题．一方面，一条语句可采用不同
的表达形式，致使句法结构多样化，增加了补全复杂
度；另一方面，语句的表达存在时序性（即事件之间

具有先后顺序）和一定的语义关系（如因果关系、转
折关系等），而且事件缺省的成分常包含于该事件之
前的其它事件中，故补全缺省成分的前提是需要建
立事件间的语义关联．
４２　基于句法语义依存分析的犛犛犇犘树构建

针对汉语言中的缺省，研究成果并不多，且定义
及范围没有统一的标准［１１］．黎锦熙［３５］认为经常出现
的省略包括对话省、自述省和承前省；吕叔湘［３６］将
缺省分为当前省、承上省和概括省；王力［３７］则分为
承说省和习惯省．随着汉语法学中“三个平面”理论
（语法，语义，语用）的提出，语法学者对缺省从认知
角度有了如下三种基本认识［３８］．

（１）句法结构上界定．指结构中必不可少的成
分没有出现的句法结构省略．

（２）语义结构上界定．指应该说出的意思没有
说出来的语义省略．

（３）语用交际界定．指因语言环境需要的语用
省略．其中，语言环境涉及较为广泛，可以是社会文
化背景、语言上下文或交际的现场情景．

新闻标题较为短小、独立，语言上下文中的语用
省略偏少，因此本文依据上述缺省结构的界定，提出
一种句法与语义分析相结合的事件抽取方法，称之
为句法语义依存分析（ＳＳＤＰ）方法．

语义依存分析（ＳｅｍａｎｔｉｃＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙＰａｒｓｉｎｇ，
ＳＤＰ），用于刻画词汇间语义依存关系，与语义角色
标注存在一定的关联．ＳＲＬ只关注句子谓词与其主
要论元之间的关系，而ＳＤＰ不仅关注谓词与论元，
还关注谓词与谓词、论元与论元、论元内部的语义关
系，对句子语义信息的刻画更加完整全面．ＳＤＰ属
于深层语义分析，不仅可为我们调整ＤＰ树中部分
结点结构提供语义分析，还可为我们建立事件间关
联提供途径．

例１的ＳＤＰ树如图３所示．其中，Ｅｘｐ、Ｈｏｓｔ、
ｅＣｏｏ、Ｃｏｎｓ、Ｆｅａｔ和Ｍａｎｎ分别表示当事关系、宿主
角色、并列关系、结局角色、描写角色和方式角色．

图３　例１的ＳＤＰ树
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考虑到目前可用ＳＤＰ工具的正确性一般（图３
中“严重”结点错误地依存于“上涨”结点），且与ＤＰ
在结构上有时会存在冲突（作用对象不一致），因此，
本文只利用ＳＤＰ建立核心动词间关联．为进一步降
低冲突的可能性，建立过程需按如下方式进行．

首先，对ＤＰ树进行剪枝，只保留主语、核心动
词和宾语等主干成分，减少ＤＰ树中的结点数量；其
次，对剪枝后的ＤＰ树进行语义依存分析，获取核心
动词间语义关联；最后，将获取的语义关联添加至原
始ＤＰ树中．

另外，核心动词一定程度上代表事件，事件之间的
语义依存关系采用犲犡犡（如ｅＣｏｏ，ｅＳｕｃｃ和ｅＰｕｒｐ）
表示，因此针对核心动词间非犲犡犡关系的情况，在
依赖的孩子结点中查询获取，并作为核心动词间语
义关联．例如，图３中“上涨”与“分化”结点之间的关
系为Ｃｏｎｓ，需在其孩子结点中获取ｅＣｏｏ关系．

本文针对ＤＰ树中结点关系，设计事件关系二
元组犈犚犜（犱狆，狊犱狆）．其中，犱狆为句法依存关系，
狊犱狆表示语义依存关系．将添加了语义依存关系的
ＤＰ树称为ＳＳＤＰ树，其构建算法如算法２所示．

算法２．　犛犛犇犘狋狉犲犲犅狌犻犾犱（犇犘狋狉犲犲，犆犞犆）．
输入：语句ＤＰ树犇犘狋狉犲犲，核心动词链犆犞犆
输出：句法语义依存分析树犛犛犇犘狋狉犲犲
ＦＯＲ（犮狅狉犲犞犲狉犫∈犆犞犆）
　获取犮狅狉犲犞犲狉犫在犇犘狋狉犲犲中对应结点犮狅狉犲犞犲狉犫犖狅犱犲；
获取犮狅狉犲犞犲狉犫犖狅犱犲的主谓宾主干结构犮狏狀犕犪犻狀；
将犮狏狀犕犪犻狀按原词顺序组合形成主干语句狊犲狀犕犪犻狀；
通过ＳＤＰ工具获取狊犲狀犕犪犻狀的语义依存关系狊犲狀犛犱狆；
犮狅狉犲犞犲狉犫犖狅犱犲．狊犱狆＝狊犲狀犛犱狆［犮狅狉犲犞犲狉犫］；
／／修改犇犘狋狉犲犲中核心动词结点语义依存关系
ＥＮＤＦＯＲ
犛犛犇犘狋狉犲犲＝犇犘狋狉犲犲；
ＲＥＴＵＲＮ犛犛犇犘狋狉犲犲；

图４　图２添加狊犱狆且合并核心动词后的ＳＳＤＰ树

基于图２所示的ＤＰ树，将图３中核心动词
“分化”、“上涨”间的语义依存关系ｅＣｏｏ添加至ＤＰ
树中，构建的ＳＳＤＰ树如图４所示，同时进行了核心

动词合并．其中，“分化”和“［增仓，上涨］”之间通过
ｅＣｏｏ连接，表示事件间存在并列关联，但在句法结
构上仍为父子关系．下节将介绍如何将ＳＳＤＰ树调
整为ＳＳＤＰ图．
４３　基于核心动词和语义结构的犛犛犇犘树调整

同一条语句中，每个事件的发生虽然存在前后
顺序，但它们在句法结构上（包括每个事件的核心动
词、主语及宾语等）应处于相同地位，这样不仅使得
句子句法结构一目了然，还有利于事件的确定和
犈犜元组中成分的抽取．因此，本节针对ＳＳＤＰ树做
了一定的优化和调整，剪除无效路径，降低树的高
度，使得调整后的ＳＳＤＰ树更趋于扁平化，缩短搜索
路径．因调整后的ＳＳＤＰ树已不符合树的定义，故将
其称之为ＳＳＤＰ图．具体调整方法如下：

（１）核心动词调整．提升处于核心动词链中的
每个核心动词结点层级，使得调整后的ＳＳＤＰ图中
所有核心动词结点与核心根结点（犚狅狅狋结点的直接
孩子结点，未调整前只有语句核心词称为核心根结
点）具有相同层级，即调整为犚狅狅狋结点的直接孩
子结点．如图５所示，将“［增仓，上涨］”结点调整为
犚狅狅狋结点的直接孩子，使得与“分化”结点处于同
级，但其原始关系仍保留，并采用有向虚线进行连
接，方向代表事件的时序性．

图５　图４经核心动词调整后的ＳＳＤＰ图
核心动词调整是将ＳＳＤＰ树调整为ＳＳＤＰ图的

关键，不仅有利于事件的划分，而且一定程度上间接
促使了同等成分的结点也处于相同层级．如图５中
具有ＳＢＶ关系的“期货”和“价格”结点，ＡＴＴ关系
的“果源”和“苹果”结点均处于相同层级．

（２）介词结构调整．提升介词引导的充当主语
或宾语的结点层级，使其作为对应核心根结点的直
接孩子结点．图６（ａ）展示了语句犛４的ＳＳＤＰ树经核
心动词调整后得到的ＳＳＤＰ图，其中，ｅＳｕｃｃ表示顺
承关系．“中国能源”语义上为“达”的主语，但结构上
是“与”的直接孩子；图６（ｂ）在图６（ａ）的基础上，对
介词结构进行调整，将“中国能源”调整为“达”的直
接孩子，句法依存关系从ＰＯＢ调整为ＳＢＶ，同时保
留原始依存关系（ＰＯＢ，ＮＵＬＬ），采用无向虚线连
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图６　语句犛４的ＳＳＤＰ树经调整后的ＳＳＤＰ图
接．其中，Ａｇｔ表示施事关系．

（３）被动语态调整．提升被动语句对应结点层
级，修改句法依存关系．如语句犛６“伽马投资未披露
基金运作情况，被监管责令改正”的ＳＳＤＰ树经核心
动词调整和被动语态调整后的ＳＳＤＰ图，分别如
图７（ａ）和图７（ｂ）所示．

图７　语句犛６的ＳＳＤＰ树经调整后的ＳＳＤＰ图

其中，“被”结点的直接孩子结点“监管”调整为
“责令”的直接孩子结点，且添加其对应依存关系

（ＳＢＶ，Ａｇｔ）．
此处，“被”字属于特殊介词，虽然调整过程与介

词结构相似，但其缺省结构补全规则存在区别．被动
语态需对调主语和宾语，且“被”字在调整后的图结
构中无意义．而图６（ｂ）中介词“与”起并列连接作
用，在成分补全时应与左右成分一同纳入．

基于上述调整规则，可得到将ＳＳＤＰ树调整为
ＳＳＤＰ图的算法，如算法３所示．

算法３．　犛犛犇犘狋狉犲犲犃犱犼狌狊狋（犛犛犇犘狋狉犲犲，犆犞犆）．
输入：语句ＳＳＤＰ树犛犛犇犘狋狉犲犲，核心动词链犆犞犆
输出：语句ＳＳＤＰ图犛犛犇犘犵狉犪狆犺
ＦＯＲ（犮狅狉犲犞犲狉犫∈犆犞犆）／／犆犞犆中每个核心动词犮狅狉犲犞犲狉犫
获取犮狅狉犲犞犲狉犫在犛犛犇犘狋狉犲犲中对应结点犮狅狉犲犞犲狉犫犖狅犱犲；
建立由犚狅狅狋指向犮狅狉犲犞犲狉犫犖狅犱犲之间的关联；
／／提升犮狅狉犲犞犲狉犫犖狅犱犲结点的层级，但保留核心动词
／／结点之间的原始关系
ＦＯＲ（狀狅犱犲∈犆犆犞犖犛）
／／犆犆犞犖犛为犮狅狉犲犞犲狉犫犖狅犱犲的孩子结点集合
ＩＦ（狀狅犱犲为被动语态词）／／被动语态调整
获取语句的语义依存关系狊犲狀犛犱狆；
ＦＯＲ（犮狀狅犱犲∈犆犖犛）／／犆犖犛为狀狅犱犲的孩子结点集合
ＩＦ（犮狀狅犱犲为右孩子结点）／／存在主语
建立由犮狅狉犲犞犲狉犫犖狅犱犲指向犮狀狅犱犲的边；
犮狀狅犱犲．犱狆＝ＳＢＶ；
犮狀狅犱犲．狊犱狆＝狊犲狀犛犱狆［犮狀狅犱犲］；

ＥＬＳＥＩＦ（犮狀狅犱犲为左孩子结点）／／存在宾语
　建立由犮狅狉犲犞犲狉犫犖狅犱犲指向犮狀狅犱犲的边；
　犮狀狅犱犲．犱狆＝ＶＯＢ；
　犮狀狅犱犲．狊犱狆＝狊犲狀犛犱狆［犮狀狅犱犲］；
ＥＮＤＩＦ
ＥＮＤＦＯＲ
ＥＬＳＥＩＦ（狀狅犱犲为介词）
获取语句的语义依存关系狊犲狀犛犱狆；
ＦＯＲ（犮狀狅犱犲∈犆犖犛）／／犆犖犛为狀狅犱犲的孩子结点集合
ＩＦ（犮狀狅犱犲与犮狅狉犲犞犲狉犫犖狅犱犲的语义关系为主谓
关系）／／介词引发的主谓关系调整
建立由犮狅狉犲犞犲狉犫犖狅犱犲指向犮狀狅犱犲的边；
犮狀狅犱犲．犱狆＝ＳＢＶ；
犮狀狅犱犲．狊犱狆＝狊犲狀犛犱狆［犮狀狅犱犲］；

ＥＬＳＥＩＦ（犮狀狅犱犲与犮狅狉犲犞犲狉犫犖狅犱犲的语义关系
为动宾关系）／／介词引发的动宾关系调整
建立由犮狅狉犲犞犲狉犫犖狅犱犲指向犮狀狅犱犲的边；
犮狀狅犱犲．犱狆＝ＶＯＢ；
犮狀狅犱犲．狊犱狆＝狊犲狀犛犱狆［犮狀狅犱犲］；

ＥＮＤＩＦ
ＥＮＤＦＯＲ
ＥＮＤＩＦ
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ＥＮＤＦＯＲ
ＥＮＤＦＯＲ
犛犛犇犘犵狉犪狆犺＝犛犛犇犘狋狉犲犲；
ＲＥＴＵＲＮ犛犛犇犘犵狉犪狆犺；
综上所述，ＳＳＤＰ图的构建过程主要包含３步，

如算法４所示．第１步，核心动词链的建立，如算法１
所示；第２步，ＳＳＤＰ树的生成，如算法２所示；第３
步，ＳＳＤＰ树的调整，如算法３所示．

算法４．　ＳＳＤＰ图构建．
输入：语句狊犲狀
输出：语句ＳＳＤＰ图犛犛犇犘犵狉犪狆犺
犆犞犆＝；／／将核心动词链犆犞犆置为空
利用ＬＴＰ工具获取狊犲狀的依存句法分析结果犇犘狉犲狊狌犾狋；
根据犇犘狉犲狊狌犾狋生成狊犲狀的犇犘狋狉犲犲；
犚狅狅狋＝犇犘狋狉犲犲的根结点；
犎犈犇狀狅犱犲＝犚狅狅狋的孩子结点；／／只有一个孩子结点
ＩＦ（犎犈犇狀狅犱犲词性为动词）
　将犎犈犇狀狅犱犲加入犆犞犆；
ＥＤＮＩＦ
犆狅狉犲犞犲狉犫犆犺犪犻狀（犆犞犆，犎犈犇狀狅犱犲，犇犘狋狉犲犲）；
／／犆犞犆返回满足核心动词链建立规则的核心动词
ＩＦ（犆犞犆不为空）
　犛犛犇犘狋狉犲犲＝犛犛犇犘狋狉犲犲犅狌犻犾犱（犇犘狋狉犲犲，犆犞犆）；
　犛犛犇犘犵狉犪狆犺＝犛犛犇犘狋狉犲犲犃犱犼狌狊狋（犛犛犇犘狋狉犲犲，犆犞犆）；
ＥＮＤＩＦ

５　缺省结构及成分补全
本节先介绍４种常见缺省结构以及缺省补全规

则，然后描述基于ＳＳＤＰ图的中文事件抽取算法．
５１　缺省结构

目前关于缺省分类的划分未有统一标准，较
多文献基于中文宾州树库（ＣｈｉｎｅｓｅＴｒｅｅＢａｎｋ，
ＣＴＢ）［３９］和Ｏｎｔｏｎｏｔｅｓ３．０等语料库划分的缺省类
别进行研究，主要包含６类缺省，如表２所示．其中，
ＮＯＮＥＴ、ＮＯＮＥＰＲＯ和ＮＯＮＥｐｒｏ占
比最大［１１］．

表２　犆犜犅及犗狀狋狅狀狅狋犲狊３０中缺省分类
类别 描述

ＮＯＮＥＴ 缺省为主题或从句实施者
ＮＯＮＥ 缺省在“把”字句、“被”字句
ＮＯＮＥＰＲＯ 从句中缺省明显主语
ＮＯＮＥｐｒｏ 缺省的为主语或宾语
ＮＯＮＥＲＮＲ 发生预指的缺省形式
ＮＯＮＥ？ 其他类型

根据上述分类规则并结合新闻语料分析，本文
将事件成分缺省主要分成以下４种结构．

（１）直接成分缺省．根据缺省成分的复杂性，可
分为简单缺省和组合缺省．

①简单缺省．缺省成分结构简单，可单独作为
其它事件的某个成分（如主语）．语句犛２中简单缺省
结构的ＳＳＤＰ图如图８所示．其中，ｅＰｕｒｐ代表目的
关系，每个事件用虚线框标识，事件犈犜６（英首相，
让步，）中简单主语成分“英首相”作为犈犜７（，考虑，
爱尔兰担保协议）事件的主语，采用点横相间的有向
虚线连接，表示其层级关系，并添加依存关系（ＳＢＶ，
Ａｇｔ）．

图８　语句犛２中简单缺省结构的ＳＳＤＰ图

②组合缺省．某个组合整体作为其它事件的某
个成分．语句犛７“油价再遭痛击，拖累期市”中组合
缺省结构的ＳＳＤＰ图如图９所示．其中，事件犈犜８
（油价，遭，痛击）整体作为事件犈犜９（，拖累，期市）
中“拖累”缺失的主语，添加犈犜８与“拖累”结点的依
存关系（ＳＢＶ，Ａｇｔ）．

图９　语句犛７中组合缺省结构的ＳＳＤＰ图
（２）介词引发缺省．由介词引发的部分成分缺

失．语句犛４中介词引发缺省结构的ＳＳＤＰ图如图１０
所示．其中，介词“与”引导关联“中国动力”和“中国
能源”．因“中国能源”结点为ＳＢＶ关系，故添加“中
国动力”与“达”结点间的依存关系（ＳＢＶ，Ａｇｔ）．

图１０　语句犛４中介词引发缺省结构的ＳＳＤＰ图
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（３）被动语态缺省．由“被”字等介词引发的被
动语态的成分缺省．“被”字属于特殊介词，首先按照
介词引发的缺省过程构建依存图，然后建立共享
成分与缺省事件的宾语关系．语句犛６中被动语态缺
省结构的ＳＳＤＰ图如图１１所示．其中，Ｐａｔ为受事关
系，“被”结点只起引导连接作用，既然引导的成分关
系已修改，则其相关边可直接剪除．剪枝后的依存图
如图１２所示．

图１１　语句Ｓ６中介词“被”引发缺省结构的ＳＳＤＰ图

图１２　图１１剪枝“被”后的ＳＳＤＰ图

图１３　语句犛３中间接修饰缺省结构的ＳＳＤＰ图

（４）间接修饰缺省．语义上存在修饰关系的缺
省结构．间接修饰缺省主要是反映事件间论元之间
关系，充当修饰作用的一般为关联事件的主语或其
主语的定语．如语句犛３，其定语“京东”作为“市值”
的修饰；语句犛８“深圳成立私募基金，规模为１７０亿
元”，其宾语“私募基金”修饰后半句的主语“规模”．
语句犛３中间接修饰缺省结构的ＳＳＤＰ图如图１３所

示，添加了“京东”与“市值”之间的定语关系（ＡＴＴ，
Ｎｍｏｄ）．其中，ｅＲｅｓｕ表示因果关系，Ｎｍｏｄ表示名
字修饰角色．
５２　补全规则

通过上节缺省结构分析可知，补全缺省成分可
在与本事件时间最近的早期事件中查找，但并非所
有缺省都需进行补全，存在语句本身无主语的情况，
如“识别减值风险，严防商誉雷”．因此，何时启动缺
省补全机制、如何获取补全内容，是缺省补全的两大
难点，尤其是间接缺省，无法从句法结构上进行判
断，必须借助语义分析．

不同的缺省类型，其补全启动时机和规则存在
差异，下面分别对主语和宾语缺省进行分析．

在语法结构中，动词分为及物和不及物两类．宾
语缺省补全需结合语句核心动词类型共同分析．如
果核心动词为不及物，其缺省属正常情况，无需启动
补全机制．当核心动词为及物动词，语句一般会跟随
宾语对象，或以指代词形式给出．真正的宾语缺省大
多由介词或被动语态引发，本文前述已对这些结构
做了调整．由介词引发的缺省，可根据介词的识别，
启动补全操作．而被动语态前期已作成分关系调整，
可直接识别抽取，也无需补全．

由语料分析发现，共享主语的事件间的语义依
存关系集中于因果（ｅＲｅｓｕ）、顺承（ｅＳｕｃｃ）和目的
（ｅＰｕｒｐ）关系．对于简单的并列句，其句子成分相对
完善，通常不会共享主语，即使存在成分缺省，一般
默认为事件实际无主语，不启动补全操作．本文主语
补全时机和规则主要围绕上述３种语义关系，我
们称这些关系为引发关系．下面针对具体情况分别
讨论．
５．２．１　直接成分缺省补全

直接成分缺省是基于依存句法结构进行判断，
当ＳＳＤＰ图中的核心根结点不存在犱狆为ＳＢＶ孩子
结点时，说明只是句法结构上存在主语缺失，由于存
在部分实际无主语情况，所以是否需要补全缺省，
还需再结合语义依存关系进行分析，从而提出了
规则４～规则６．

规则４．　如果由核心根结点触发的事件不存
在具有语义依存关系的较早事件，则不必补全．

规则５．　如果存在直接成分缺失，且犈犚犜中
狊犱狆为非引发关系，若最近关联事件只存在一个主
语，则在最近的关联事件中查询获取关联事件的主
语，补全缺省主语，即简单缺省补全．
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规则６．　如果存在直接成分缺失，且犈犚犜中
狊犱狆为引发关系，若最近关联事件存在多个主语，则
取最近关联事件中距离当前事件最远的主语（关联
事件第一个主语），补全缺省主语．

规则４要求，补全操作的前提必须是共享主语
的句子在当前事件之前发生，且存在语义依存关系．
这符合语句表达逻辑．因此，规则４是其它缺省规则
执行的前提；规则５和规则６分别讨论不同狊犱狆关
系下的缺省补全情况．规则５和规则６均是依照人
们使用语言的习惯，取关联事件中位于语句最前面
的主语作为缺省补全．

图８展示了规则５补全过程．事件犈犜７存在主
语缺失，因此在最近关联事件犈犜６中查询核心根结
点的直接孩子结点，且犱狆为ＳＢＶ．针对规则６，我们
通过一个示例进行说明．

例２．　“上航飞东京一航班因机械故障返航，
已另调配飞机”的ＳＳＤＰ图如图１４所示．其中，“调
配”事件缺少主语，其关联事件“返航”存在多个主
语，因此取最远主语“上航”作为“调配”事件主语．

图１４　例２的ＳＳＤＰ图

在财经领域中，作为共享主语，一般以细分的名
词居多，如公司、股票的简称、机构团体等专有名词
等．因此，当存在直接成分缺失，犈犚犜中狊犱狆为引发
关系，且最近关联事件只存在一个主语时，则还需借
助该主语的词性细分缺省补全情况．

记犘犗犔＝｛ｎｉ，ｎｚ，ｎｈ，ｊ｝为词性集，其中ｎｉ、ｎｚ、
ｎｈ和ｊ分别表示机构团体、专有名词、人名和简称．
犘犗犔为简单的词性集合，无领域特性，在规则判断
过程中无需复杂的计算，直接词性对比即可．

规则７．　当最近关联事件的主语词性不属于
犘犗犔，且主语存在定语时，则取主语第一个定语补
全缺省主语．

规则８．　当最近关联事件的主语词性不属于

犘犗犔，且主语不存在定语，则取关联事件整体补全
缺省主语，即组合缺失补全．

规则９．　当最近关联事件的主语词性为名词
或属于犘犗犔，则直接取关联事件主语补全缺省
主语．

规则７～规则９，对外是规则６的互补形式，讨
论狊犱狆为引发关系但主语唯一的情景；对内则分析
关联事件主语词性．财经领域标题常描述同一个主
体的不同方面情况，当关联事件主语词性属于
犘犗犔，则该主语作为缺省补全成分的概率较大，如
例４；若不属于犘犗犔且存在定语时，定语常为专有
词汇，从而共享此定语，即缺省定语，如例３所示．

例３．　“自主品牌车市寒冬如何活下去，不少
沦为车展背景板”包含事件犈犜１０（，沦为，车展背景
板）．其中，主语“寒冬”不属于犘犗犔，但其存在ＡＴＴ
“自主品牌”．当事件犈犜１０补全主语时，根据规则７
可获取“自主品牌”．

语句犛７的ＳＳＤＰ图如图９所示．主语“油价”作
为普通名词，且不存在定语，满足规则８，所以事件
犈犜８整体作为事件犈犜９的主语．

例４．　“离岸人民币贬值，跌破６．９３关口”包
含事件犈犜１１（，跌，６．９３关口）．其中“离岸人民币”
作为一个专有名词，符合规则９，事件犈犜１１的主语补
全为“离岸人民币”，其ＳＳＤＰ图如图１５所示．

图１５　例４的ＳＳＤＰ图

５．２．２　介词及被动语态缺省补全
中文的介词经常连接多个名词性词语，针对前

面已出现的名词，在后续搭配介词的描述中一般将
其省略．简单地从句法上分析，事件已经存在相关成
分，但逻辑上深入分析发现，相关成分并不完备．同
时，对于特殊介词“被”字，既兼顾了介词特点，又包
含了主语和宾语语义的反转，也需要特殊处理，以便
于缺省补全．因此，专门提出规则１０和规则１１进行
处理．

规则１０．　如果为介词引发的成分缺省，且狊犱狆
为引发关系，则在最近关联事件中查找主语补全缺
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省的主语或宾语．
规则１１．　如果由被动语态引起的成分缺省，

且狊犱狆为引发关系，则取最近关联事件的主语作为
缺省事件的宾语成分．

图１０和图１２分别展示了规则１０和规则１１
的补全情况．在图１０中，介词“与”触发启动补全，
在关联事件犈犜１２（中国动力，飙近，２１％）中查找其
主语“中国动力”，并将其与“与中国能源”合并作
为犈犜１３的主语．在图１１中，由“被”字引起的被动语
态，根据规则１１，获取关联事件犈犜１４（伽马投资，披
露，基金运作情况）中主语“伽马投资”作为犈犜１５缺
省宾语．
５．２．３　间接缺省补全

除了句法结构上直观的缺省，还存在语义上的
间接缺省．间接缺省主要缺省修饰语，常由公司或机
构等充当．如果缺省事件本身已经存在词性属于
犘犗犔的名词作为主语，说明已限定范围，缺少修饰
成分的可能性较小，此时无需补全；当事件存在主
语，主语词性不属于犘犗犔，且狊犱狆关系为引发关系
时，才进行间接缺省补全，其规则如下．

规则１２．　如果关联事件主语的词性属于犘犗犔，
且主语存在定语，同时定语的词性也属于犘犗犔，则
在最近关联事件中取距离本事件最远的定语（关联
事件第一个定语），补全主语的缺省修饰部分．

规则１３．　如果关联事件主语的词性属于犘犗犔，
且主语不存在定语，则取最近关联事件中距离本事
件最远的主语（关联事件第一个主语），补全主语的
缺省修饰部分．

规则１２和规则１３一定程度上属于规则９的细
化，且同时兼顾了规则７存在定语的情况．不同的
是，规则９为句法结构不存在主语时的缺省补全，而
规则１２和规则１３是解决存在主语的修饰缺省．另
外，较多词性属于犘犗犔的公司词语位于描述本公
司各项指标的定语中或直接代表默认指标（即充当
主语），因此补全修饰缺省可主要考虑这些情景．如
图１３满足规则１２补全条件，故获取ＡＴＴ“京东”作
为事件犈犜１主语“市值”的修饰补充．

尽管上述规则可涵盖绝大部分缺省，但还是存
在遗漏情况，如共享成分为事件宾语．因难于判断需
补全的成分在关联事件中扮演的角色，且该情况在
语料中占比较小，因此本文暂未考虑此情形，在后期
研究中将进一步分析此情况．
５３　基于犛犛犇犘图的中文事件抽取算法

综上所述，本文研究的事件抽取主要包括３步．

第１步，依次扫描ＳＳＤＰ图中核心根结点及其孩子
结点；第２步，抽取事件主语、谓语和宾语，并判断是
否启动补全；第３步，基于５．２节补全规则获取补全
内容．过程如算法５所示．

算法５．　基于ＳＳＤＰ图的中文事件抽取．
输入：语句的犛犛犇犘犵狉犪狆犺
输出：事件列表犈犜犔
ＦＯＲ（犮狅狉犲犚狅狅狋犖狅犱犲∈犆犖犛）
／／犆犖犛为犚狅狅狋的孩子结点集合，即所有核心根结点
犈犜＝；
犈犜．狆狉犲犱＝犮狅狉犲犚狅狅狋犖狅犱犲．狋犪犵；
／／狋犪犵为犮狅狉犲犚狅狅狋犖狅犱犲结点的词标签
ＦＯＲ（犮狀狅犱犲∈犆犆犚犖犛）
／／犆犆犚犖犛为犮狅狉犲犚狅狅狋犖狅犱犲的孩子结点集合
ＩＦ（犮狀狅犱犲．犱狆为ＳＢＶ）
犈犜．狊狌犫＝犮狀狅犱犲．狋犪犵；
ＥＮＤＩＦ
ＩＦ（犮狀狅犱犲．犱狆为ＶＯＢ或ＦＯＢ）
犈犜．狅犫犼＝犮狀狅犱犲．狋犪犵；
ＥＮＤＩＦ
ＩＦ（犮狀狅犱犲．狋犪犵为“被”字且犮狅狉犲犚狅狅狋犖狅犱犲．狊犱狆属于

引发关系）／／规则１１
将最近关联事件的主语添加至犈犜．狅犫犼；
ＥＬＳＥＩＦ（犮狀狅犱犲．狆狉犲狆不为空且犮狅狉犲犚狅狅狋犖狅犱犲．狊犱狆

属于引发关系）／／规则１０
／／狆狉犲狆为结点的介词关联标识

将最近关联事件的主语添加至犈犜．狊狌犫；
ＥＬＳＥＩＦ（犮狀狅犱犲．犱狆为ＳＢＶ且犮狅狉犲犚狅狅狋犖狅犱犲．狊犱狆不

属于引发关系）／／规则５
将最近关联事件的主语添加至犈犜．狊狌犫；
ＥＬＳＥＩＦ（犮狀狅犱犲．犱狆为ＳＢＶ且犮狅狉犲犚狅狅狋犖狅犱犲．狊犱狆

属于引发关系）
ＩＦ（最近关联事件中存在多个主语）／／规则６
将第一个主语的狊狌犫犖狅犱犲．狋犪犵添加至犈犜．狊狌犫；
ＥＬＳＥＩＦ（最近关联事件中只存在一个主语）
ＩＦ（犪狌犫犖狅犱犲．狆狅狊狋犪犵不属于犘犗犔且狊狌犫犖狅犱犲存

在定语）／／规则７
将狊狌犫犖狅犱犲的第一个定语添加至犈犜．狊狌犫；
ＥＬＳＥＩＦ（狊狌犫犖狅犱犲．狆狅狊狋犪犵不属于犘犗犔且狊狌犫犖狅犱犲

不存在定语）／／规则８
将最近关联事件中所有结点的狋犪犵组合添加
至犈犜．狊狌犫；
ＥＬＳＥＩＦ（狊狌犫犖狅犱犲．狆狅狊狋犪犵属于犘犗犔）／／规则９
将最近关联事件狊狌犫犖狅犱犲．狋犪犵添加至犈犜．狊狌犫；
ＥＮＤＩＦ
ＥＮＤＩＦ
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ＥＬＳＥＩＦ（犮狀狅犱犲．犱狆为ＳＢＶ且犮狀狅犱犲．狆狅狊狋犪犵不属于
犘犗犔且犮狅狉犲犚狅狅狋犖狅犱犲．狊犱狆为引发关系）

ＩＦ（关联事件主语狊狌犫犖狅犱犲．狆狅狊狋犪犵属于犘犗犔且
狊狌犫犖狅犱犲存在定语且狊狌犫犖狅犱犲的定语的狆狅狊狋犪犵
属于犘犗犔）／／规则１２

将最近关联事件中第一个定语添加至犈犜．狊狌犫；
ＥＬＳＥＩＦ（关联事件主语狊狌犫犖狅犱犲．狆狅狊狋犪犵属于犘犗犔

且狊狌犫犖狅犱犲不存在定语）／／规则１３
将最近关联事件中第一个主语添加至犈犜．狊狌犫；
ＥＮＤＩＦ
ＥＮＤＩＦ
ＥＮＤＦＯＲ
将犈犜添加至犈犔犜列表；
ＥＮＤＦＯＲ

６　实验测评
在实验中，依存句法分析、语义角色标注均采

用哈尔滨工业大学语言技术平台ＬＴＰ①，语义依存
分析使用哈工大联合科大讯飞公司共同推出的
“哈工大讯飞语言云”平台②．
６１　实验数据集

本实验定位于财经新闻标题，数据采自新浪财
经网③滚动新闻，同时为了确保数据来源多元化，还
选取了东方财富网④数据，用于验证抽取方法针对
不同数据集的鲁棒性．

（１）数据集
本文选取新浪财经网（简称新浪网）２０１８年１月

至１２月财经新闻标题，共计４９２３３６条；东方财富
网（简称东方网）２０１９年５月至６月部分财经新闻
数据，共计９７８条．数据集中抽取事件及相关指标的
统计结果如表３所示．

表３　数据集中抽取事件及相关指标的统计结果
数据集 新闻数 事件数 无主语数 无宾语数
新浪网 ４９２３３６ ７２４２９４ ２２９３４６ １９８９９１
东方网 ９７８ １５３７ ５０３ ３８４
合计 ４９３３１４ ７２５８３１ ２２９８４９ １９９３７５

其中，事件数为采用本文方法由计算机抽取得
到的结果，非人工标注结果；无主语数、无宾语数分
别指计算机直接抽取（即没有进行主语、宾语补全）
时没有抽取到主语、宾语的事件数量．新浪网中平均
每条新闻标题中有１．４７个事件，东方网中平均每条
新闻标题中有１．５７个事件．

为了验证本文所提规则的覆盖性，我们从新

浪网数据集中随机选取５０００条财经新闻标题，由
计算机计算得到的规则覆盖情况如表４所示．其
中，事件数为７５７５，事件间存在语义依存关系且后
面的事件在句法结构上没有主语的事件对总数为
１４０１（可能存在直接成分缺省），事件间存在语义
依存关系且后面的事件在句法结构上存在主语的
事件对总数为１４６０（可能存在间接缺省），占比的
单位为％．

表４　数据集中本文规则覆盖情况
规则 数量总数 占比 规则 数量总数占比
规则１４８４２５０００９６．８４ 规则８１５４１４０１１０．９９
规则２２３９３５０００４７．８６ 规则９３７６１４０１２６．８４
规则３１５８５０００３．１６ 规则１０３７１４６０２．５３
规则４４０９８７５７５５４．１０ 规则１１６４１４６０４．３８
规则５６８５１４０１４８．８９ 规则１２３１１４６０２．１２
规则６ ４９１４０１３．５０ 规则１３７３１４６０５．００
规则７ ２７１４０１１．９３ － － － －

由表４可知，利用ＣＶＣ比原始ＤＰ树多识别的
事件占比增加５６．４４％（包含事件的语句数为４８４２，
ＣＶＣ能够识别的事件数为７５７５）．另外，语料中直
接成分缺省的补全规则占比较大，间接缺省仅占小
部分，规则覆盖的总体情况与中文实际表达习惯较
为吻合．

（２）文本预处理
新闻标题数据集中存在两个导致句法分析产生

错误的问题：①新闻标题常包含专家、企业的意见
或评述，如标题“银保监会：信托公司监管评级将增
设支持民企评分细项”中“银保监会：”，这些成分对
于所需信息的抽取帮助甚微，且干扰ＬＴＰ句法依存
分析；②新闻正、副标题之间一般以空格隔开，ＬＴＰ
对于空格并不认为隔开两个子句，句法依存的分析
效果不佳．因此，在预处理阶段，首先去除正标题之
前的内容（一般为“：”之前），然后以中文逗号代替
正、副标题之间的空格．

（３）标注数据集
原始新闻标题数据集巨大，人工很难完成所有

数据的标注，因此随机选择部分数据进行人工标注
（新浪网１２００条，东方网５００条），并以此验证事件
抽取效果．标注数据集中标注事件及相关指标的统
计结果如表５所示．
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表５　标注数据集中标注事件及相关指标的统计结果
数据集新闻数事件数无事件数主语数宾语数补全主语数补全宾语数
新浪网１２００１８９８ ６８ １５６９１３５０ ５２３ ４７５
东方网５００７１８ １５ ５７１５７２ ２１３ １４９
合计１７００２６１６ ８３ ２１４０１９２２ ７３７ ６２４

其中，事件数是指人工标注得到的事件数量；无
事件数是指人工标注没有发现事件的新闻标题数
量；主语数是指有主语（含补全主语）的事件数量；
补全主语数是指从新闻标题直接标注得到的事件
中缺省主语或主语不完整，但人工可以从相关联的
事件中发现并补全主语的事件数量；宾语数、补全宾
语数的概念分别类似于主语数和补全主语数．在合
计标注的数据集中，补全主语数、补全宾语数分别占
到了主语数和宾语数的３４．４４％、３２．４７％，进一步
验证了中文语句中缺省情况的普遍性以及补全的重
要性．

本文共选用具备较强财经知识的３位教师作为
事件标注者．标注标准：①如果语句不是由动词触
发，则标注为无事件；②如果语句有核心动词，则认
为存在事件，且每一个核心动词触发一个事件，但将
同一个语句中相邻核心动词的多个事件合并为一个
事件（核心动词间只包含副词也看成是相邻）；③如
果事件应该存在主语或宾语，则无论是否缺省，均标
注为存在主语或宾语；④如果事件存在主语或宾语
缺省，则标注为补全主语或补全宾语，并给出补全后
的主语或宾语．当出现标注结果不一致的情形，则由
３人讨论确认最终标注结果．标注一致性评测结果
是３位标注者标注结果完全相同的数量占标注总数
量的比例（单位：％），如表６所示．

表６　人工标注数据集一致性评测
数据集核心动词事件 主语 宾语补全主语补全宾语
新浪网９８．６３９７．７９９７．７１９９．１１９４．４６ ９８．３２
东方网９８．３３９７．３５９７．２０９８．７８９４．３７ ９６．６４
合计 ９８．５５９７．６７９７．５７９９．０１９４．３０ ９７．９２

由表６可知，核心动词易判断，宾语及补全宾语
结构简单，其标注一致性均比较高．补全主语因缺省
结构复杂，标注一致性最低，分歧主要集中于简单缺
省和组合缺省的判断，二者作为补全成分有时均成
立，难以明确地区分．
６２　评测指标

为了更好地理解测评指标，先对标注数据集中
的相关统计指标进行说明，具体如表７所示．为了简
化，可将正确抽取数、不完整抽取数分别简称为正确
数、不完整数．

表７　标注数据集中的相关统计指标
指标符号 指标含义 指标说明
犔犙 标注数（ＬａｂｅｌｅｄＱｕａｎｔｉｔｙ） 人工标注得到的数量
犈犙 抽取数

（ＥｘｔｒａｃｔｅｄＱｕａｎｔｉｔｙ）
基于本文方法由计算机抽
取得到的数量

犆犈犙正确抽取数
（ＣｏｒｒｅｃｔＥｘｔｒａｃｔｅｄＱｕａｎｔｉｔｙ）

在抽取结果中抽取正确
（即抽取结果也是人工标
注结果）的数量

犠犈犙错抽数
（ＷｒｏｎｇＥｘｔｒａｃｔｅｄＱｕａｎｔｉｔｙ）

在抽取结果中抽取错误
（即抽取结果不是人工标
注结果）的数量

犕犙漏抽数
（ＭｉｓｓｅｄＱｕａｎｔｉｔｙ）

人工标注结果中没有被计
算机抽取到的数量

犠犙 错误数
（ＷｒｏｎｇＱｕａｎｔｉｔｙ）

在抽取过程中没有正确抽
取的数量，包含错抽数和
漏抽数

犐犈犙不完整抽取数
（ＩｎｃｏｍｐｌｅｔｅＥｘｔｒａｃｔｅｄＱｕａｎｔｉｔｙ）

核心动词抽取正确但其他
属性抽取错误的事件数量

注：（１）对于事件抽取，正确数犆犈犙是指所有事件属性均抽取正确的
事件数量，错抽数犠犈犙是指核心动词未抽取正确的事件数量；
（２）对于事件抽取，抽取数犈犙等于正确数犆犈犙、错抽数犠犈犙和
不完整数犐犈犙之和；（３）对于事件属性（核心动词、主语或宾语）
抽取，抽取数犈犙等于正确数犆犈犙和错抽数犠犈犙之和；（４）对于
人工标注没有发现事件的新闻标题，如果计算机也没有抽取到事
件，这表明计算机抽取正确，但由于标注数犔犙中无法反映无事
件数，因此在计算事件抽取评测指标（准确率、召回率和犉１值）的
时候均不考虑无事件数指标．

根据以上概念，错抽数（对于事件抽取还包括不
完整抽取数）影响抽取准确率，错误数（包括错抽数和
漏抽数，对于事件抽取还包括不完整抽取数）影响抽
取召回率．基于表７的相关统计指标，可得到准确率
（犘狉犲犮犻狊犻狅狀，犘）、召回率（犚犲犮犪犾犾，犚）和犉１值３种评测
指标的计算公式如下：

犘＝犆犈犙／犈犙，
犚＝犆犈犙／犔犙，

犉１＝２×犘×犚／（犘＋犚）．
６３　实验结果

针对事件及事件属性（核心动词、主语或宾语）抽
取，首先给出表７所列各指标在标注数据集中的统计
结果，再分别就准确率犘、召回率犚和犉１值３种指标
进行评测，以评价本文方法的抽取效果．
６．３．１　实验统计数据

（１）核心动词抽取．核心动词抽取是事件抽取的
关键，不仅反映了事件探测效果，还直接决定其他属
性抽取的意义．标注数据集中核心动词抽取的各指标
统计结果如表８所示．

表８　核心动词抽取的统计结果
数据集 抽取数 正确数 错抽数 漏抽数
新浪网 １８９９ １７６３ １３６ ６７
东方网 ７１５ ６９１ ２４ １６
合计 ２６１４ ２４５４ １６０ ８３
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（２）主语抽取．主语作为事件的实施者，其重要性
不言而喻．标注数据集中全部主语抽取和补全主语抽
取的各指标统计结果如表９所示．其中，全部主语抽
取为所有主语抽取情况，包含补全主语抽取．由表９
可知，对于合计数据集而言，补全主语错抽数占全部
主语错抽数的比例高达８５．６６％，说明在本文语料中，
全部主语错抽的影响主要源于补全主语错抽．

表９　主语抽取的统计结果
数据集 全部主语

抽取数正确数错抽数漏抽数
补全主语

抽取数正确数错抽数漏抽数
新浪网１５７９１３７６２０３４８ ５９４４０８１８６１１
东方网５７３５１８ ５５２２ ２１８１８３ ３５ ８
合计２１５２１８９４２５８７０ ８１２５９１２２１１９

（３）宾语抽取．标注数据集中全部宾语抽取和
补全宾语抽取的各指标统计结果如表１０所示．

表１０　宾语抽取的统计结果
数据集 全部宾语抽取

抽取数正确数错抽数漏抽数
补全宾语抽取

抽取数正确数错抽数漏抽数
新浪网１３３７１２１１１２６３５ ５３７４３６１０１ ３
东方网５６３５２０ ４３１９ １７７１３５ ４２ ３
合计１９００１７３１１６９５４ ７１４５７１１４３ ６

由表１０可知，对于合计数据集而言，补全宾语
错抽数占全部宾语错抽数的比例高达８４．６２％，说
明在本文语料中，全部宾语错抽的影响主要源于补
全宾语错抽．

（４）事件抽取．事件抽取包含事件所有属性的
抽取，因此正确抽取是指事件全部属性均抽取正确．
标注数据集中事件抽取的各指标统计结果如表１１
所示．

表１１　事件抽取的统计结果
数据集 抽取数 正确数 不完整数 错抽数 漏抽数
新浪网 １８９９ １５７９ １８４ １３６ ６７
东方网 ７１５ ６２７ ６４ ２４ １６
合计 ２６１４ ２２０６ ２４８ １６０ ８３

６．３．２　缺省结构覆盖率
为了体现本文所提规则的覆盖情况，按照第５

节描述的缺省结构对人工标注语料进行了统计，具
体如表１２所示．表中数据为语料中缺省结构出现次
数在缺省总数的占比（单位：％）．其中，“宾作主”表
示事件宾语充当或修饰其他事件主语的情况．

表１２　缺省结构覆盖率
数据集 简单 组合 间接 介词 被动 宾作主
新浪网 ６９．２２１１．０９１２．８１２．６８ ３．０６ １．１５
东方网 ７４．６５ ８．４５９．８６ ２．８２ ４．２３ ０．００
合计 ７０．７９１０．３３１１．９６２．７２ ３．４０ ０．８２

由表１２可知，表中６种缺省结构涵盖了语料所
有缺省情况，本文考虑了前５种，其覆盖率合计值达
９９．１８％．“宾作主”情况仅在新浪网中出现，覆盖率
为１．１５％，说明本文提出的规则涵盖了绝大部分的
缺省情况，覆盖率可以保证．
６．３．３　实验评测

（１）核心动词及事件抽取
评测结果如表１３所示．

表１３　核心动词及事件抽取的效果

数据集 核心动词抽取／％
准确率召回率犉１值

事件抽取／％
准确率召回率犉１值

新浪网９２．８４９２．８９９２．８６ ８３．１５８３．１９８３．１７
东方网９６．６４９６．２４９６．４４ ８７．６９８７．３３８７．５１
合计 ９３．８８９３．８１９３．８４ ８４．３９８４．３３８４．３６

由表１３可知，合计的核心动词抽取的犉１值达
９３．８４％，验证了按照核心动词链建立规则识别确认
事件的有效性．以上结果主要受益于事件绝大部分
由动词触发，而每个事件是独立的，在语言学句法结
构上均采用并列关系进行事件关联．本文的核心动
词抽取方法遵循了这一特点，将ＳＳＤＰ树中核心动
词进行拆分，形成ＳＳＤＰ图，图中犚狅狅狋结点的每个
孩子均为核心动词．然而，核心动词在抽取过程中还
存在一些不足，如多词性问题，词性的准确性一方面
影响依存句法结构，另一方面影响核心动词的识别，
在一定程度上降低了核心动词抽取的效果，后期工
作可考虑结合动词搭配的论元来确定多词性词语的
词性．另外，新浪网的犉１值为９２．８６％，较东方网的
９６．４４％低了３．５８个百分点，主要是由两个原因导
致的：①新浪网的新闻标题更偏好于采用大量动词
表达，一定程度上降低了识别新闻标题中核心动词
的准确率；②新浪网的新闻标题对正文的概括更为
精简，词汇之间的关联降低，不利于句法分析．

对于事件抽取，通过犉１值可以发现，其抽取效
果也不错，合计的犉１值为８４．３６％，验证了本文方
法对事件抽取的有效性．但较于核心动词抽取，因同
时添加了正确抽取主语和宾语的要求，犉１值由核心
动词抽取的９３．８４％降至事件抽取的８４．３６％，降低
了９．４８个百分点．核心动词抽取正确时事件抽取错
误（即事件不完整抽取的情况）的统计结果如表１４
所示，其中主语错抽数、宾语错抽数中都包含了
“主宾语均错抽数”．针对合计数据集，核心动词抽
取正确时的主语错抽数、宾语错抽数与不完整数
的占比分别为６８．９５％和４６．３７％，说明主语比宾
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语被错抽的可能性更大．这是因为主语省略较宾
语省略更为普遍，且形式多样化，规则难以全面覆
盖、完全适用．
表１４　核心动词抽取正确时主语和宾语错抽的统计结果
数据集不完整数主语错抽数宾语错抽数主宾语均错抽数
新浪网 １８４ １２６ ８１ ２３
东方网 ６４ ４５ ３４ １５
合计 ２４８ １７１ １１５ ３８

（２）主语抽取
评测结果如表１５所示．其中，合计的全部主语

抽取的犉１值达８８．２６％，验证了本文方法对于主语
抽取的有效性．

表１５　全部主语及补全主语抽取的效果
数据集 全部主语抽取／％

准确率召回率犉１值
补全主语抽取／％

准确率召回率犉１值
新浪网８７．１４８７．７０８７．４２ ６８．６９７８．０１７３．０５
东方网９０．４０９０．７２９０．５６ ８３．９４８５．９２８４．９２
合计 ８８．０１８８．５０８８．２６ ７２．７８８０．３０７６．３６

同时，主语抽取的效果严重依赖于核心动词抽
取的效果．分析如下：①如果核心动词抽取正确，则
主语被正确抽取的可能性较大．例如，针对合计数据
集，基于表１４可计算得到核心动词抽取正确时的主
语错抽数与表８中的核心动词正确数（２４５４）的占比
为６．９７％，即核心动词抽取正确时主语错抽率仅为
６．９７％；②如果核心动词抽取错误，则主语被错抽
的概率就要大得多．例如，由于核心动词错抽导致主
语和宾语错抽的统计结果如表１６所示．
表１６　核心动词错抽导致主语和宾语错抽的统计结果
数据集核心动词错抽数主语错抽数宾语错抽数主宾语均错抽数
新浪网 １３６ ７７ ４５ ３４
东方网 ２４ １０ ９ ８
合计 １６０ ８７ ５４ ４２

在表１６中，主语错抽数、宾语错抽数中都包含
了“主宾语均错抽数”．针对合计数据集，主语错抽数
占核心动词错抽数的比例为５４．３８％，即核心动词
抽取错误导致的主语错抽率高达５４．３８％．

对于补全主语抽取，其合计的犉１值为７６．３６％，
验证了本文提出的主语缺省补全规则的有效性．但
相较于其他属性的抽取效果，补全主语的犉１值最
低．主要源自于如下几个方面：

①未考虑利用关联事件的宾语补全缺省主语
的情况．存在利用关联事件中的宾语补全缺省主
语的情况，如语句犛８，宾语“私募基金”作定语补全
“规模”．

②主语省略形式多样化．缺省事件需要补全的
主语以多样化的形式处于关联事件中，给出的规则
难以适用于所有情况．

③语义依存关系存在错误．本文借助了结点间
语义依存关系，但对于核心动词间的语义依存关系，
ＳＤＰ工具存在语义依存关系结果分析错误的情况，
使得不满足相关规则，导致抽取错误．

另外，对比两个标注数据集，补全主语抽取的效
果存在差异，主要是由于新浪网的新闻标题过于精
简并采用多动词所致，凸显了词语多词性问题带来
的影响．

（３）宾语抽取
评测结果如表１７所示．由表１７可知，合计的全

部宾语和补全宾语抽取的犉１值分别为９０．５８％和
８５．３５％，验证了本文方法对于宾语及补全宾语抽取
的有效性．

表１７　全部宾语及补全宾语抽取效果
数据集 全部宾语抽取／％

准确率召回率犉１值
补全宾语抽取／％

准确率召回率犉１值
新浪网９０．５８８９．７０９０．１４ ８１．１９９１．７９８６．１７
东方网９２．３６９０．９１９１．６３ ７６．２７９０．６０８２．８２
合计 ９１．１１９０．０６９０．５８ ７９．９７９１．５１８５．３５

同样，宾语抽取的效果也是严重依赖于核心动
词抽取的效果．例如，针对合计数据集，基于表１４可
计算得到核心动词抽取正确时的宾语错抽数与表８
中的核心动词正确数（２４５４）的占比为４．６９％，即核
心动词抽取正确时宾语错抽率仅为４．６９％；基于
表１６可计算得到宾语错抽数占核心动词错抽数的
比例为３３．７５％，即核心动词抽取错误导致的宾语
错抽率高达３３．７５％．

相对于主语抽取，无论是全部还是补全，宾语抽
取的效果均要更好．由前文叙述可知，宾语缺省形式
较为常规化，主要由介词和被动语态引起，其余大部
分为含有宾语和无宾语情况（不及物动词作为核心
动词），规则容易总结，且适用性较好，使得其效果好
于主语抽取，但对标宾语抽取规则本身，还存在２点
不足：①被动语态只考虑了“被”字结构，中文中还
存在一些其他表示被动的词语，如“遭”字结构等；
②语义依存关系用于判别介词引发的宾语缺省存
在一定的局限性，其准确率还有待进一步提高．

另外，对于主语或宾语抽取，其效果除了受核心
动词抽取的影响以及与补全主语或补全宾语抽取的
效果有关之外，还会受ＬＴＰ分词、依存句法分析结
果的影响．标注数据集中包含了部分分词及依存
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句法分析错误的情况，对于分词及依存句法分析
正确的数据对象，本文方法在事件及各属性上的
抽取效果均会有一定程度的提高．但中文分词本身
就是一个很具挑战性的开放难题，需要考虑语言
学特点和词语语义等情况，有待提出更好的解决
方法．

针对两个人工标注数据集，事件及各属性抽取
效果的直观对比分析结果分别如图１６和图１７所
示，其中，横坐标为事件及各属性下的３种指标，纵
坐标为各指标值（单位：％）．从图１６和图１７可以看
出，东方网的抽取效果整体略好于新浪网，这主要受
核心动词抽取影响．

图１６　新浪网的事件及各属性抽取效果对比

图１７　东方网的事件及各属性抽取效果对比

６．３．４　其他领域抽取效果
为了体现本文方法具有较好的扩展性，选择对

开放域新闻进行事件抽取实验．本文随机选取新浪
网２０１９年新闻标题６００条．其中，人工标注的事件
数、全部主语数和补全主语数分别为９５７、８０４和
１２５，无宾语缺省情况；实验抽取的各项指标的统计
数据如表１８所示．
表１８　新浪新闻中主语补全及事件抽取的统计结果
事项 抽取数 正确数 不完整数 错抽数 漏抽数

主语补全 １４３ １００ ０ ４３ １１
事件抽取 ９５６ ８５３ ６９ ３４ １８

由标注数据可知，补全主语数在全部主语数中
的占比为１５．５５％，远低于财经新闻领域，且通过标
注发现，缺省结构基本上集中于简单主语缺省．这是
由于领域的特性所致．

财经领域新闻标题大多描述某个公司或企业不
同方面的相关信息，在中文表达中，为了简洁，同一
个主语在后续相邻语句的表达中，无论充当相同成
分（简单缺省）还是作定语修饰成分（间接缺省），常
省略．而开放域新闻常为一个事件的发生如何影响
其他事件，单个事件的成分比较健全，所以缺省数较
少．另外，财经领域包含较多数值词，即描述事件的
具体情况，这使得事件之间存在较多因果关系，而因
果关系中的结果，有较大一部分是由一个语句整体
所致，所以，财经领域存在一定的组合缺省．由此可
知，财经领域较其他领域，不仅存在较多的缺省情
况，且缺省的形式较为丰富，进一步佐证了本文研究
财经金融领域的事件抽取及缺省成分补全具有较大
的现实意义．

在抽取效果上，测评结果如表１９所示．
表１９　新浪新闻中事件抽取及主语补全的效果
事件抽取／％

准确率 召回率 犉１值
补全主语抽取／％

准确率 召回率 犉１值
８９．２３ ８９．１３ ８９．１８ ６９．９３ ８０．００ ７４．６３

从表１９与表１３、表１５对比可知，无论是事件
抽取还是主语补全，在开放域的效果均与金融领域
相当，且略有提升，说明本文方法在领域扩展上具有
较好的适应性，鲁棒性较强．对于事件抽取，犉１值较
表１３中提高了６．０１个百分点，主要是因为领域专
业词汇较少，分词及句法结构分析的结果较好．在补
全主语抽取方面，因开放域缺省结构简单，其犉１值
比表１５提升了１．５８个百分点．
６４　与其他方法的实验对比

（１）基线实验选择
本文从两个方面选择对比方法．一方面选择

ＤＰ［３４］和ＳＤＰ抽取方法，验证ＳＳＤＰ组合的有效性；
另一方面选择ＳＲＬ［ＬＴＰ］［４０］、ＳＲＬ［Ｍａｔｅ］①等ＳＲＬ
方法和ＤＭＣＮＮ［１４］、ＪＲＮＮ［１５］和ＪＭＥＥ［１７］等事件抽
取方法作为对比方法，验证基于ＳＳＤＰ的事件抽取
及基于所提规则的缺省补全方法的优势．其中，２种
ＳＲＬ方法直接给出语句包含的主语、谓语和宾语，
３种事件抽取方法对语句包含的词语进行触发词、
论元和论元角色分类．

需要说明的是，ＤＭＣＮＮ、ＪＲＮＮ和ＪＭＥＥ方法
均聚焦于设计先进方法进行传统事件抽取，不属于
针对事件抽取中的某个特定问题而设计的方法，如
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训练数据不足或篇章级事件等，因此本文选择这些
方法作为基线实验．这些方法在原文中做了很多论
元角色的判断，但在我们实现相关方法时，实验标注
的数据集中只包含主语、谓语、宾语和其他角色的分
类，仅考察这些方法对事件的主语、谓语和宾语的正
确分类效果．

另外，由于语言类别和语料的不同，本文对相关
方法做了以下几点修改：①ＡＣＥ２００５语料包含事件
类型、实体类型等信息，在本文实验中将此信息输入
为空；②触发词和论元及角色按照ＡＣＥ２００５划分
的全部类别进行分类，但本文只对主语、谓语和宾语
抽取的效果进行对比．

（２）基线实验数据集及参数设置
为了避免ＤＭＣＮＮ、ＪＲＮＮ和ＪＭＥＥ等方法因

训练数据不足难以发挥其抽取效果，同时为了进一步
验证本文方法在非标题（长句）、开放领域数据下的
抽取能力，我们不仅在６．１节描述的标注数据集上
而且在ＣｏＮＬＬ２００９中文语料上进行事件抽取实
验．其中，ＣｏＮＬＬ２００９中文语料分训练集、验证集和
测试集３部分，包含的语句数分别为２２２７７条、１７６２条
和２２条．

在本文标注数据集上，我们随机选择３０％作为
测试集，剩余的作为训练集，并从训练集中随机选
择１０％作为验证集．对于ＣｏＮＬＬ２００９，因测试集
太小，我们随机从训练集中不放回地抽取３１３条
语句增加至测试集，即最后确定训练集２１９６４条、
验证集１７６２条、测试集３３５条．实验涉及的词向量
由Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ①工具在本文２个数据集上训练得到，
词向量维度分别与文献［１４］、文献［１５］和文献［１７］保
持一致，Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ其余参数的设定标准依据词汇
语义相似度．每条语句分词个数最大设定为１００．对
于基线实验模型所需的超参数取值，采取网格搜索
函数ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈＣＶ选择最优值，基于ＣｏＮＬＬ２００９
的模型超参数最终取值情况如表２０所示．

表２０　基于犆狅犖犔犔２００９的超参数取值情况
超参数

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅｅｐｏｃｈｓｄｒｏｐｏｕｔａｃｔｉｖａｔｉｏｎｌｅａｒｎ＿ｒａｔｅ
ＤＭＣＮＮ ６４ １０ ０．２ ｒｅｌｕ ０．０１０
ＪＲＮＮ ３２ ５ ０．２ ｔａｎｈ ０．００１
ＪＭＥＥ ３２ ８ ０．５ ｔａｎｈ ０．００１

在实验测试方面，ＣｏＮＬＬ２００９未全部标注本文
提出的缺省补全信息，如间接缺省和组合缺省等．因
此，我们按照前述的标注标准对测试集进行了补充
标注．在ＣｏＮＬＬ２００９上的测评均基于该补充标注

的测试集．另外，本文规定只有触发词、论元及论
元角色全部正确分类（仅指事件的主语、谓语和宾
语全部正确，包括主语和宾语的缺省内容补全），才
认定为本文的事件抽取正确．所以，测试过程分为三
步，首先进行触发词抽取，然后判断触发词抽取情
况，仅当触发词抽取正确时才启动论元抽取，最后
依据二者的抽取情况进行综合计算，得出最终抽取
结果．

（３）对比分析结果
ＤＰ和ＳＤＰ方法分别分析语句的句法和语义依

存情况．为了使实验具有可比性和说服力，我们假
设：①ＤＰ和ＳＤＰ方法均按照核心动词链的建立和
调整规则进行扩展；②两种方法都采取缺省补全
规则进行属性查询补充；③因为介词和被动语态引
起的缺省，需要结合语义分析结果进行ＳＳＤＰ树结
构调整，所以ＤＰ方法对上述两种缺省不做调整；
④ＤＰ方法不建立事件间语义关联，对于任何缺省
均按补全规则查询．由于ＳＲＬ方法给出了论元角色
标注结果，因此可直接通过标注的角色获取事件
犈犜各属性．

在新浪网标注数据集上，５种方法抽取的统计
数据如表２１所示．由于ＤＭＣＮＮ、ＪＲＮＮ和ＪＭＥＥ
方法都是通过语句中词的分类直接判断抽取效果，
因此在表２１中未给出这３种方法的统计结果．

表２１　新浪网上事件抽取的统计结果
抽取方法 抽取数正确数不完整数错抽数漏抽数
ＳＳＤＰ １８９９ １５７９ ２４２ ７８ 　６４
ＤＰ １８９２ １４４１ ３７１ ８０ ８６
ＳＤＰ １７５９ ６５５ ８６９ ２３５ ３７４

ＳＲＬ［ＬＴＰ］ １９４９ ８９８ ６９６ ３５５ ３０４
ＳＲＬ［Ｍａｔｅ］ ２５３３ ６９６ ８２８ １００９ １３９

在新浪网标注数据集上，８种方法抽取的准确
率、召回率和犉１值如表２２和图１８所示．其中，图１８
中横坐标为３种评测指标下的事件抽取的８种方
法，纵坐标为各指标值（单位：％）．

表２２　新浪网上事件抽取的效果对比
抽取方法 准确率 召回率 犉１值
ＳＳＤＰ ８３．１５ ８３．１９ ８３．１７
ＤＰ ７６．１６ ７５．９２ ７６．０４
ＳＤＰ ３７．２４ ３４．５１ ３５．８２

ＳＲＬ［ＬＴＰ］ ４６．０７ ４７．３１ ４６．６９
ＳＲＬ［Ｍａｔｅ］ ２７．４８ ３７．０６ ３１．５６
ＤＭＣＮＮ ５６．１４ ３９．７５ ４６．５５
ＪＲＮＮ ４３．５５ ５２．９４ ４７．７９
ＪＭＥＥ ５３．６４ ５２．８７ ５３．２６

６２５ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２１年
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图１８　新浪网上８种方法的事件抽取效果对比

由表２２和图１８可知，本文方法明显优于其他
方法．这是因为ＳＳＤＰ结合了句法和语义双重结构
特征．因此，添加语义关联、调整优化ＤＰ树，可提高
事件的识别能力，进而提升属性抽取效果．

在犉１值上，ＤＰ、ＳＤＰ比ＳＳＤＰ分别低了７．５、
４７．３５个百分点．ＤＰ主要是因为事件间缺乏语义关
联，没有根据其关联类型进行补全机制判断，即未考
虑事件间语义，而直接采用句法结构进行缺省补全，
导致效率有所下降．另外，ＤＰ的犉１值较高，说明了
ＤＰ句法结构分析效果不错，也间接验证了该工具
被普遍采用的原因．而ＳＤＰ则主要是由于语义依存
结构分析效果不佳所导致的，同时不支持自定义词
典的添加，也进一步增加了词汇间语义依存的错误
率，使得抽取错误数急剧增加．
ＳＲＬ［ＬＴＰ］和ＳＲＬ［Ｍａｔｅ］的抽取效果较差，犉１

值分别为４６．６９％和３１．５６％．这主要是受核心动词
识别效果的影响，因为中文存在大量多词性的动词，
ＳＲＬ基本将所有动词均识别为语句谓语，导致事件
错抽数较高，从而大幅降低了抽取效果．

关于ＤＭＣＮＮ、ＪＲＮＮ和ＪＭＥＥ方法的抽取效
果，可从两个方面探讨．一方面，对比ＳＳＤＰ，其抽取
效果不太理想，犉１值减少了２９．９１～３６．６２个百分
点；另一方面，对比原文献［１４１５，１７］，事件抽取效
果在总体上与原文中给出的结果相当，但均有所降
低．主要原因包括：①本文语料（新闻标题）较短，语
句含有的上下文信息有限，深度学习难以提取较多
有用信息；②本文语料无事件类型和实体类型等信
息，输入特征减少；③原文未考虑缺省补全情况；
④中文需要分词，而分词存在一定错误，同时也会
降低依存句法分析效果；⑤供模型训练的可用语料
偏少．

在ＣｏＮＬＬ２００９中文语料上，４种方法的事件抽
取效果如表２３和图１９所示．

表２３　犆狅犖犔犔２００９上事件抽取的效果对比
抽取方法 准确率 召回率 犉１值
ＳＳＤＰ ７６．０８ ６５．１６ ７０．２０
ＤＭＣＮＮ ６１．７４ ４３．６７ ５１．１６
ＪＲＮＮ ５７．８３ ４８．４８ ５２．７５
ＪＭＥＥ ６４．９１ ４８．０５ ５５．２２

图１９　ＣｏＮＬＬ２００９上４种方法的事件抽取效果对比

由表２２、表２３可知，针对ＣｏＮＬＬ２００９中文语
料，相较于财经新闻标题语料，虽然ＳＳＤＰ方法的
事件抽取效果出现了较大幅度的降低，ＤＭＣＮＮ、
ＪＲＮＮ和ＪＭＥＥ方法的事件抽取效果均有一定幅度
的提高．但是，ＳＳＤＰ方法的犉１值仍高于ＤＭＣＮＮ、
ＪＲＮＮ和ＪＭＥＥ方法１４．９８～１９．０４个百分点．

通过分析，ＳＳＤＰ方法效果降低的主要原因包
括：①ＣｏＮＬＬ２００９中文语料中的长句不利于ＬＴＰ
结构分析，关键的核心动词结构错误将导致其包含
的事件无法识别；②长句不利于缺省补全，长句覆
盖的结构复杂且词语多，增大了补全的难度；③出
现部分长句整体做为宾语的结构，因宾语在语言学
结构上不存在ＣＯＯ并列关系扩展，本文未考虑此
情况，致使长句宾语包含的大量事件无法识别．同
时，ＤＭＣＮＮ、ＪＲＮＮ和ＪＭＥＥ方法效果提高的原因
可能是增加了训练数据所致．

实验结果充分说明，在金融领域的中文事件抽
取及事件成分缺失补全方面，本文方法具有明显的
优势和较强的适应性．

７　总结与展望
事件抽取对宏观经济趋势预测具有重要意义，

目前事件抽取侧重于抽取分类的正确性，未结合应
用需求进行分析，难以较好地应用于特定领域．

本文针对金融领域财经新闻标题数据，归纳了
事件漏抽、事件成分缺失、事件成分抽取错误及事件
语义放大等４种现象，提出了句法和语义依存分析
相结合的事件抽取框架———ＳＳＤＰ图．首先，利用

７２５３期 万齐智等：基于句法语义依存分析的中文金融事件抽取
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ＬＴＰ工具获得语句的依存句法分析结果，并将其转
换为ＤＰ树；其次，归纳核心动词链的建立规则，解
决事件漏抽问题；第三，引入事件间语义依存关系，
构建ＳＳＤＰ树；第四，根据核心动词链、介词结构和
被动语态结构调整ＳＳＤＰ树，形成ＳＳＤＰ图；最后，
基于ＳＳＤＰ图，建立事件成分缺失补全规则，同时抽
取中文金融事件．

下一步的研究工作主要包含：
（１）通过ＬＴＰ进行依存句法分析时发现，多词

性词语的句法结构分析效果较差，如何利用论元信
息进一步确定多词性词语在具体语句中的词性，是
有待克服的一个障碍．

（２）本文抽取的事件结构，只考虑了犈犜三元
组，抽取哪些信息将对股市趋势预测等应用有价值，
是我们感兴趣的工作．

（３）由于ＳＳＤＰ方法中用到的事件间语义依存
分析较为简单、粒度较粗，如何制定针对财经领域金
融事件间语义关联，将是未来的工作之一．

致　谢　本文的研究工作利用了哈尔滨工业大学社
会计算信息检索研究中心免费开放的ＬＴＰ平台、哈
尔滨工业大学联合科大讯飞公司共同推出的讯飞开
放平台，在此一并表示感谢！最后，由衷地感谢论文
评审专家和编辑对本文所提出的修改建议！
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