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相关事件挖掘与角色联系发现的研究 
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摘 要 许多研究人员认为人们是以事件为单位来体验和认识世界的。以动词为核心的事件，把 实体概念有机地联 

系、组织起来，在丰富实体概念间静态联 系的同时，也构成了用以表示动态过程的基本单元。但是 ，事件知识却不容易 

从文本中直接获取。提出了一个以一个事件作为核心挖掘与之相关联的事件的方法。该方法在充分利用句法分析的 

基础之上，从二元词语扩展到语义更丰富的多个词语，挖掘到了相关的事件短语。在此基础上，机器标注了事件短语 

的人物角色，最终发现了相关事件与核心事件间的角色联系。实验结果显示，提出的方法从受限的文本语料里得到 了 

大量的相关事件和角色联系，并取得 了较高的准确率 。 
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Abstract Many researchers hold this option that event accords with human normal cognitive rules and is the basic unit 

of human cognition．It is event which uses a verb as event core that constitutes the basic unit of dynamic process de— 

scription while putting the entity concepts into organic links and organization to enrich static contact between them．But 

knowledge of event can not easily and directly acquire from text．A method based on one event as core event to mine e— 

vents which are associated with the core event was proposed．It acquired associated event’S chunks by extend binary 

words to multiple more semantic words on the basis of the full use of parsing，and then tagged role of the event’S chunk 

and finally discovered roles relationship between of associated event and core event．The experimenta1 results shoW that 

the propo sed method has acquired considerable associated events and roles relationships from restricted corpus and has 

achieved a higher precision． 
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1 引言 

机器可读的知识是人工智能的基础。而如何利用计算机 

从文本中自动获取知识，是知识工程领域面临的难题之一_】]。 

文本挖掘，或文本数据库中的知识发现(Knowledge Discovery 

from textual Database)[ ]是从大量文本数据中提取以前未知 

的、有用的、可理解的模式或知识的过程。传统的基于向量空 

间模型(VSM)的挖掘方法，由于没有利用文档的语义信息， 

难以达到更高的准确度。也有很多研究者对 VSM进行 了各 

种改进，引入了更多的语义信息，但目前仍缺乏系统的方法来 

对语义信息进行获取和表示。 

很多研究人员认为，人类是以“事件”为单位来体验和认 

识世界的，事件符合人类的正常认知规律。然而，对事件的研 

究国内外都还刚刚起步。Nelson从认知科学上提出了事件 

表示模型 3̈]，将事件表示作为分类知识的基础；他认为事件是 

对象和关系的一个整体，包括为特定目标的行为人对物体的 

作用 ，以及人们相互之间的作用。上海大学的周文提出事件 

多元组模型l4]，在这种模型里，事件包括动词和动词连接的高 

频名词或者命名实体，一个事件可以表示为一个多元组：{ ， 
⋯ ，珥， }，该方法将文本断句、分词、句法分析后，识别出命名 

实体和高频名词，把核心动词作为该事件的核心行为词，得到 

一 个事件多元组，从而保留了较多的语义信息。清华大学吴 

平博、湖南大学梁晗等采用基于框架法的事件信息提取技 

术l_5 ]，用预先定义的框架从语料中提炼事件，对灾难性事件 

的不同侧面进行表示；这种方法在事件抽取时，绕过了句法分 

析，降低了实现的难度。中国科学院计算技术研究所姜吉发 

等通过事件模式、事件触发模式和事件抽取模式定义事件框 

架，通过关键词来定位事件的候选描述语句[ 。 

在事件的相互关联中，Talmy对包含因果关系的事件提 

出因果事件框架(Event Frame)来进行分析[8]。框架细分为 5 
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个展示形成整个因果过程的不同阶段的次事件；任一后续次 

事件均蕴含其前次事件，中问事件可以省略和重合。5个次 

事件是吸引对事件注意力的视窗(Attentional Windows)，可 

开启 ，但不必全部开启就可实现完整表义。有的学者使用元 

组(有限元素的有序集)表示事件之间的关联 ，例如：批评过 

程一(生气，指出错误，改正)；或者利用领域过程树模板表示 

事件知识[1。：(领域过程树 (领域)(主事件)(必需事件)(可 

能事件))。话题跟踪与检测(Topic Detection and Trac king， 

TDT)课题主要研究不同新闻文本如何有效地组织和搜索与 

结构化 。学者给出了事件检测与事件关系发现的概念，事 

件检测是在一个话题内对事件进行建模，事件关系发现是对 

话题内的事件依赖关系进行建模 。句法分析技术根据给 

定的语法体系，自动推导出句子的语法结构，分析句子所包含 

的句法单位和这些句法单位之问的关系 。通过句法分析 

可以将句子由一个线性序列转化为一棵结构化的依存分析 

树，通过依存弧反映句子中词汇之『}J]的依存关系。 

本文第 2节提出了多元组事件的定义，明确了所研究的 

问题；第 3节介绍如何抓取事件语料；第 4节、第 5节分别对 

相关事件的挖掘、角色联系发现进行了讨论；第 6节分析了相 

关的实验结果；第 7节讨论了本文提出的方法的适用情况。 

2 问题定义 

本文吸纳了多元组模型的定义，将事件定义如下：事件 

E (not，Core，N，A，R)是一个五元组，其中： 

1)core是事件的一个核心词，一般是动词或形容词，不可 

缺省。 

2)not是事件中的一个否定性副词，表示事件是否发生， 

可以缺省。 

3)N一{n ，⋯，n }为非空集合。其中的元素为事件 E 

涉及的名词或命名实体。这些名词或命名实体充当整个事件 

E 的事元。所谓事元，就是构成事件的直接论元 。彼此 

互不相同的事件含有的事元的种类和数量也不相同。在本文 

里，我们将这些事元不加区分地都称为事件角色，将其中由人 

来担任的事件角色称为角色人 ，这些名词或命名实体称为角 

色同。 

4)A一{n ，⋯，n：}。可以是空集；非空时进一步说明事件 

的程度、结果等内容，多为形容词。 

5)R一{r ，⋯， }，可以是空集；非空时标识出这个事件 

中的角色与其他事件的角色之间的联系，即角色联系。 

下面举例说明这种联系，先给出几个句子．aI苹果熟了； 

b．他们摘下苹果 ．c．他们批评了这个同学；d．他哭了。上面的 

每个句子表述了一个事件，在句子 a和 b中，词语“苹果”可以 

把 a和 b联系到一起：苹果熟了，人们会把它摘下来。类似于 

这样的联系是我们希望加入到 R的。 

当两个事件包含着一定的语义逻辑，反映某些知识联系 

时，称这两个事件互为相关事件。a和 b表述的事件就是一 

对相关事件。 

然而，当用不同事件中相同或相近的角色词来简单、直接 

地建立不同事件之间的一个角色联系时，这两个事件却不一 

定是相关事件。比如：句子 b和 C表述的事件中有相同的词 

“他们”，但 b和 c在语义逻辑上并没有明显关联。这样的联 

系就不能加入R，是我们所不希望标识的。C，d中虽然没有 
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相同的角色词，而一个人挨了批评而哭泣是很符合常理的， 

“他”也可能就指代了“这个同学”，这个联系要用 R的元素来 

加以标识。从这几个例子中看出，由于代词的大量使用，当通 

过事件的角色人来建立角色联系时，角色联系发现的难度就 

大大增加了。 

角色联系是南尺中的元素来表示的。设 0是一个多元 

组事件，当 的R是非空集时，R中的一个元素 r 是一个角 

色对：< ，ej：：n，)。其中，ej表示不同于本事件 的另一个 

事件； 表示本事件的一个角色 ， ；P，：：n，表示事件e 的一 

个角色n 表示在e 和e，互为相关事件的情况下，本事件 

的一个角色n 可以作为另外一个事件e，的角色n 当然 

可以通过R中的元素标识出与其它事件的角色联系。 

事件在文本里由事件短语来表述。比如句子C表述了一 

个人批评另一个人的一个事件，即一个“批评”事件，我们将 c 

称为“批评”事件的事件短语。所渭事件短语指的是一个以谓 

语为核心、语义比较完整的句法单元。事件短语承载事件，事 

件是事件短语的内容；不同的事件短语把同一个事件以一种 

或几种依存分析树的形式表达出来，以便于适应语序的灵活 

性。事件短语不能简单地等同于简单句，它可以是一个简单 

句，也可以是复杂句里的一个语义完整的短语。事件短语最 

少由两个词语构成。比如：在句子“他打开门之后，就走出了 

教室”中，可以抽取出两个事件短语：1．“他打开门”；2．“[他]走 

出教室”。同时可以看到这两个事件短语都能构成一棵主+ 

谓+补+宾的句法树。在事件短语中我们更关心对表述事件 

至关重要的词语而往往忽略某些词语。比如在 C句子里，“他 

们”、“批评”、“同学”3个词就足以表达其主要意义，而“了”、 

“这个”被忽略了。从这个角度上，句子 C作为一个事件短语 

包含 3个词语。 

假设 C表述的“批评”事件是一个已知事件，用 标记。 

根据事件定义，词语“批评”作为事件的核心词，用 kevent标 

识，忽略“批评”的具体人物，抽象出“批评者”、“被批评者”两 

个角色，分别用 奄 ，ky标识，那么这个事件可以表示为：＆一 

(CO?'C：kevent，not：null，N：(kx，ky)，A：(nul1)，R：(nul1))。其 

中，null表示集合是空集或陔元组是缺省的，N：(kx，ky)即事 

件的两个角色。句子 d表述 了一个与 相关的事件。把 d 

中的“他”抽象为“某人”，根据事件的定义，d表述的事件表示 

为：ed一(core：哭，not：null，N：(某人)，A：(nul1)，R：((某人， 

e ：：ky)))。其中，角色对<某人， ：：ky)标识出了这样一个联 

系：被批评的人哭泣。与已知的事件 相关的事件 就是本 

文最终想要获取的。 

本文把由人作为事件实施主体的行为类事件作为研究的 

对象，希望挖掘出一个已知事件的相关事件，以及在这个已知 

事件中不同的角色人又分别参与了哪些相关的事件。这也就 

确定了挖掘过程的两个步骤：挖掘相关事件、发现角色联系。 

下面以上文提到的“批评”事件为例简要说明挖掘的整个 

过程，同时给出本文后面使用的几个概念。我们又把已知事 

件“批评”称为核心事件，用 eo标记，那么 eo一(COTB：kevent， 

not：null，N：(kx，ky)．A：(nul1)，R：(nul1))。设 D一 {dl，d2 

⋯

， )为包含 的上下文语料，每个 都是一段含 e。的文 

本。我们认为与 相关的事件大多出现在 eo前后的几十个 

词的范围之内，因而将 go前后总计 5O个词作挖掘相关事件 

的范围，将 5O个词称为相关长度。把包含核心事件 go且符 



合相关长度限制的文本称为核心事件短文本 ，简称短文本。 

那么每个文本 d 的词语长度要符合相关长度的限制 ，每个 d 

也就是一个核心事件短文本。在对事件语料 D进行分词、依 

存句法分析等处理的基础上，按照本文提出的二元词语到多 

词的事件短语的扩展方法 ，在事件语料 D中标出事件短语。 

我们把文本里连续的 8个词作为标注事件短语的最大长度， 

将其称为事件长度。 

所谓的二元词语满足以下 3个条件 ：1)二元词语包含不 

同的两个词 ，并且这两个词都曾在事件语料 D中出现；2)两 

个词之间是有序的，即(被、批评)和(批评、被)是不同的二元 

词语；3)在事件语料 D的依存句法分析结果中，二元词语问 

最少存在一次词汇依存关系。 

标出事件短语后，由不同的事件短语得到 。的相关事件 

的集合 E一{e ，ez，⋯， }，其中每个 e 表示一个与eo相关的 

事件。最后 ，进一步去发现 B与e。之间的角色联系，确定核 

心事件中“批评者”、“被批评者”又分别参与了哪些相关 的事 

件。 

3 语料抓取和预处理 

为了获取大量的包含 e0的事件语料，我们要先构造出表 

述 e0的事件短语，把这些事件短语作为搜索引擎的搜索项， 

然后通过抓取搜索项的返回页面来获得事件语料。下面，以 

“批评”事件为例说明语料抓取过程。 

对“批评”事件，我们要求其事件短语仅仅表述了某一个 

人批评了另外一个人这一种含义，要努力做到避免产生歧义。 

把事件短语稍加改动 ，用“*”代替部分词语 ，得到“被 *批 

评”、“把 *批评了”、“严肃地批评 了”、“批评了我”等共 15条 

短语，再与使用最广的普通词汇“的”、“了”、“人”等 3O个词搭 

配组合成 450个搜索项。搜索引擎返回的片段如图 1所示。 

啤 10一 日 ⋯梅一牵生作llt 孽哺 鼻亡fII 且 接̂■鞠—下t一● ，一  

(鬣辩^·王宪生，羹 l虢 }l|lI璜瑚 俚量，饿 l■朋I瓣 ⋯ 

州 } 神 辑 崤 3弛 蕊妻璺蠼 

I}悻半●II 2∞雒 蚺隽 甘1∞ẗ  槲  簟●{．I崔 一 

i3 ⋯ ⋯ ’ 搿  * 持∞ ”：甜 搠#一 囊§媸 

图 1 搜索引擎返回项截图 

从图 1的两个返回项的网页正文里抓到了被“⋯”分割的 

不重复的两个网页片段：从第一个返回项抽到片段“初一学生 

作弊被批评后跳楼身亡 (图)．少年从八楼楼顶跳下 (画圈 

处)。”；从第二个返回项抽到片段“六旬老汉被批评怀恨在心 

纵火烧毁村干部家。2007年 O8月 04日10时 O4分来源 ：京 

华时报”。将网页片段保存为一个文本，共抓得不重复文本 

56729个。每个文本包含从十几个到几十个词不等，基本符 

合相关长度的限制。使用哈工大信息检索研究室提供的语言 

技术平台共享包进行分词和词性标注、依存句法分析，每个文 

本得到一个 d ，得到了“批评”事件的语料 D一{d ，dz，⋯， 

d }。 

4 相关事件的挖掘 

相关事件是通过事件短语来表述的，需要先标记出事件 

短语。标记过程是基于依存句法分析完成的。然而，目前的 

依存句法分析结果：1)整句分析的正确率很低，一个词的错误 

导致整个句法树错误，复杂句、长句正确率更低；2)简单句和 

长度较小的短语分析正确率较好，特别是 比较规范的词语和 

常用的句法树结构。本文基于以上情况提出了从依存句法分 

析的结果中标注出事件短语的方法。由事件语料获取部分可 

知，本文使用的事件语料 D是包含e。的受限语料，各个短文 

本问存在一定的相似性。当某个与 勖 相关 的事件 0反复出 

现、多次进行依存句法分析时，组成 0的两个词之间所有的 

词汇依存关系中，越是频繁的词汇依存关系，就越 与表述 e 

的事件短语中真实的词汇依存关系趋向一致。由两个词的最 

频繁词汇依存向多个词的依存句法树扩展，纠正被错误分析 

的词汇依存关系，从而标注出以依存句法树的形式表现出来 

的事件短语，达到尽可能识别出表述事件 的事件短语的 目 

的。 

4．1 二元词语特征 

二元词语是标注事件短语的基本单元，也是向多个词的 

事件短语扩展的起点。为了找到最合适的扩展起点，使标注 

出的事件短语与 60相关性更强，需要对二元词语进行定量度 

量，通过观察语料，下面给出了刻画二元词语的几个特征。以 

下几个特征中，设词语 z，Y是在 D 中出现的不相同的两个 

词，而且 z在Y前，两个词在 D中有至少一次的词汇依存关 

系，即词语 -z，Y满足前文所提的条件，是一对二元词语。 

特征一 二元词语外部点互信息 

这个特征反 映二元词语与 的点互信息 (Point—wise 

mutual information)。点互信息越大，二元词语与 越相关。 

如式 (1)所 示 ： 

MI (xyeo，D)=log2 (1) 

式中，P(xyl eo)表示在事件 eo出现的情况下，eo前后的相关 

长度内，z，Y以二元词语中的次序出现在同一个事件长度内 

的概率；我们把在事件语料 D中，有 ，Y出现在同一个事件 

长度内，且与二元词语次序相同的短文本总数与 D中短文本 

总数的比值作为 P(xy )的值；P(xy)表示在任意一个相关 

长度内， ，Y以二元词语中的次序出现在同一个事件长度内 

的概率；我们把普通语料库中 ，Y满足以下两个条件时，在 

同一个相关长度内同现的概率作为 P(xy)：1) ， 在同一个 

事件长度内，且与二元词语同序；2)满足条件 1)的情况下， ， 

Y在同一个相关长度内多次出现，视为出现 1次。最后通过 

式(2)做归一化处理 ，得N--元词语外部点互信息： 

MI( D)一 (2) 
⋯  max~i, 

式中，MI Ⅱm妒 是所有 MI (32y6。，D)中的最大值。显然该特征 

中MI(xyeo，D)不一定等于 MI(yxeo，D)。 

特征二 二元词语的TFIDF 

每个词语在事件语料 D中的重要程度不同，从而引入了 

TFID1~ ]
。 先给出一个词语 t的TFIDF值的计算方法： 

TJ1(￡，D)一tf(t，D)×log2(WEB／WE B ) (3) 

式中，词语 t是在D 中出现的一个词，tf(t，D)为词语 t在 D 

中的出现频率，WEB为所有 Web页面的总数，该数字可取一 

个固定值 WEB 为所有 Web页面中出现 t的页面数，具体值 

是搜索引擎查询返回的含有该词的页面数 目。直观而言， 

丁J (f，D)值越大，这个词对 e。越重要 ，无非有两种可能：要么 

这个词构成了60事件本身 ，要么构成了60的相关事件。在式 

(3)的基础上，两个词的 TFIDF值均采用 z， 各 自的 TFIDF 

值的调和平均值(Harmonic Mean)计算，如式(4)所示： 
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丁 D 一 ㈥  

如果两个词各自都有很高的TFIDF值 ，但却很少出现在 

同一个事件长度内，他们形成同一个事件的可能性就较小。 

因此我们用词语 ， 在事件长度内的同现率对式(4)进行修 

正。设词 在D 中出现的总次数为 S( )，词 y在D 中出现 

的总的次数为S( )，在 D中．72，Y以二元词语的次序同时出 

现在同一事件长度内的次数记为M(x， )， ，Y在事件长度 

内的同现率 计算方法如式(5)所示，显然， 不一定等于 

M 

一瓦  (s) 

用式(5)将式(4)修正为式(6)： 

T 并 × ㈤ 
这样，同现率大的两个词的权重就得到了加强。最后用式(7) 

进行归一化处理，得到归一化的二元词语 TFIDF值： 

TFIDF(xy,D)一 (7) 
1 "

∞ x 

式中，TI2 是所有 TIz(xy，D)中的最大值，这里采用归一化 

方法使得一个词的权重变化范围在 0—1之间，不同于传统的 

把所有词 的权 重和作为 l的归一 化方法。这 个特征 中 

TFIDF(xy，D)不一定等于 TFIDF(yx，D)。 

特征三 二元词语内部点互信息 

这个特征反映二元词语 ，y彼此间的点互信息。二元 

词语内部点互信息的计算方法如式(8)所示： 

MI ，D 。g ㈣  

式中，F( )，F(j，)分别表示 D中包含 或 Y的短文本数，F 

( )表示在 D中词 _z，Y同现的短文本数， 表示D的短文本 

总数，0．5是数据平滑因子。然后对二元词语内部点互信息 

做归一化处理 ，计算方法如式(9)。这个特征中Ml(xy，D)等 

于 MI(yx，D)。 

M I( (9) 

式中，MI ～ 是所有的MI (xy，D)中最大的点互信息值。 

特征四 二元词语词汇依存强度 

在事件语料 D的词汇依存关系统计结果中，二元词语一 

般会有多种词汇依存关系，下面表 1是“批评”事件语料的部 

分统计数据。 

表 1 二元词语的词汇依存强度 

如：二元词语(犯、错)有状中结构(用 ADV标记，下同)、 

定中关系(ATT)、动补结构(CMP)、动宾关系(VOB)等 4种 

词汇依存关系mj。这里取其中最频繁的依存关系 VOB作为 
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(犯、错)唯一的词汇依存关系，并将被依存的词语“犯”称为 

“错”的依存前驱词 在“犯 J错”中，符号“J”表示二元词语在 

句子里不一定紧密相邻，可能会插入其他成分。同样，表 1中 

“工作 f认真”最频繁依存是 SBV，“认真”是被依存词，即依存 

前驱词。通过 D中词汇依存的统计，每个二元词语获得唯一 

的一个最频繁的词汇依存关系。下面，分别计算出二元词语 

最大依存 比 PARS (xy，D)，如式 (10)所示，依存 同现 比 

PARS2(xy，D)，如式 (11)所示 。 

PARs D)一 P丽  (1o) 

PARs2( v，D)一 (11) 

式中，5是在D中z，Y在事件长度窗口内以二元词语次序出 

现的同现频率(见表 1)，P是 ，-y在事件长度窗口内最频繁 

的词汇依存关系的频率，psum是 -z、Y在事件长度窗口内全 

部词汇依存关系之和，三者的数值满足 O<户≤psum≤S；0．5 

是数据平滑因子。最后，二元词语词汇依存强度 PARS(xy， 

D)计算方法如式(12)所示。这个特征中尸ARS(xy，D)不一 

定等于 PARS(yx，D)。 

sc 瑞群 
小结 ：以上 4个特征中，二元词语外部点互信息和二元词 

语的 TFIDF，倾向于度量二元词语与 印联系的强弱程度，强 

调与 e。的相关性；二元词语内部点互信息和二元词语词汇依 

存强度，倾向于度量二元词语之问构成一个事件短语能力的 

强弱程度，强调二元词语的事件性。 

4．2 相关事件挖掘算法 

事件短语的标记是一个从两个词到多个词的扩展过程， 

应该从包含事件核心词的二元词语开始。由于某些动词用动 

宾短语表达一个核心语义，因而算法将有 CMP、动词作谓语 

的 SBV、形容词做谓语的 SBV、一价动词做谓语的 v0B等 4 

种词汇依存关系的二元词语确立为事件短语的扩展起点。在 

保留了哈工大句法分析已有的CMP，VOB，SBV，POBc ]的基 

础上，根据语义表达 的完整性需要，从 ADV 中分离 出了 

TBA，BA，BEI，N-ADV等 4类新的词汇依存关系，从而得到 

了8种基本的词汇依存关系，新添加的词汇依存关系其意义 

如表 2所列。 

表2 新添加的词汇依存关系 

受鲁川的汉语句模思想的启发I1 ，语义完整的短语绝不 

是二元词语就能表达的。因而还需要总结从两个词的词汇依 

存到多个词的依存句法树的扩展规则。 

下面举例说明这种规则 ，先给出几个句子： 

1)“⋯他没有回答这个问题⋯．” 

2)“⋯由于没有回答出那个问题而挨了批评⋯．” 

3)“⋯他把这个问题回答出来了⋯．” 

4)“⋯会上，一共回答了四个问题⋯．” 

5)“⋯数学卷中，我把简单的问题也回答错了⋯．” 

6)“⋯没有把问题回答出来就跑了⋯．” 



 

虽然依存句法分析还不很准确 ，但全部 6个句子的二元 

词语的词汇依存关系有助于我们发现“没有 l回答 I出l问题” 

这个事件短语。参照图2，做出如下分析： 

从 1)，2)，4)句都可以获取“回答 1问题”的VOB依存；以 

VOB依存为扩展的起点，由 2)，3)的“回答 l出／出来”得到 

CMP依存，在 2)中扩展为短语“回答 l出}问题”，参见图 2中 

粗箭头(1)；由 1)，2)，6)的“没有 l回答”得到 N-ADV依存 ，在 

2)中扩展为短语“没有 l回答 I出I问题”，参见粗箭头(2)；我们 

将粗箭头(1)，(2)这样一条扩展路线称为合法路径。而 6)中 

的把字句则走了另外一条路径 ：从 2)，3)，6)都可以获取“回 

答f出／出来”的 CMP依存；以CMP依存为起点，由 3)，6)的 

“把 l回答”得到 BA依存，在 6)中扩展为短语“把 {回答 l出 

来”，参见粗箭头(4)；由3)，6)的“把 l问题”得到 POB依存 ，在 

6)中扩展为短语“把 l问题 I回答 l出来”，参见粗箭头 (5)；由 

1)，2)，6)的“没有I回答”得到 N—ADV依存 ，在 6)中扩展为短 

语“没有 l把l问题l回答 l出来”，参见粗箭头(6)。 

N- — 同答 睹 
出．来 

出 题 

core：回答，not：没有／不。N：(问题)，A：(tit／出来)，R：(nul1) 

图2 句法扩展树与句法扩展路径 

扩展中还会产生非法树 ，所谓非法树就是在真实 自然语 

言里找不到对应的依存句法树，它在语法逻辑下是不可能存 

在的。如：当我们从其他句子里获得“没有 l问题”是 VOB依 

存时，在 2)里扩展成“没有 『回答 J问题”短语，其扩展路径是 

粗箭头(7)，这次扩展所得结果就是一棵非法树。 

可以估计出所有的不受句法逻辑限制的生成方法是庞大 

的，这其中有些不是树型依存，有些虽然是树形依存但不符合 

语法逻辑 ；句法扩展路径数 目也相当庞大。我们通过人工标 

注事件短语内词语的词汇依存关系，利用算法 自动生成并人 

工验证了 92个使用率较高 的合法扩展树 以及他们之间的 

1160条合法扩展路径。 

然而合法扩展树、合法扩展路径组成的句法树扩展规则 

依然会导致一个二元词语有多个合法的扩展。针对这个问 

题 ，提出了多个词的句法树依存强度的归纳计算方法。先看 
一 个 3个词的句法树依存强度计算的例子，设由式(12)已知： 

PARS(回答 l问题，D)一O．5，PAR S(回答I出，D)一0．4； 

则 3个词的短语“回答 l出l问题”的句法树依存强度为： 

PARS(回答{出J问题，D)一O．5×0．4=0．2；其中“回答” 

是的二元词语“回答l出”中“出”的依存前驱词 ，也是二元词语 

“回答l出”挂到已有句法树“回答 l问题”上时的挂载节点。 

“回答”、“出”、“问题”3个词也是有序的，并且“出”在“问题” 

之前。将计算方法表示为： 

PAR S(xzy，D)一PARS(xy，D)×PARS(xz，D)，其 中 z 

是 z的依存前驱词，z是挂载点，z， ， 3个词也是有序的，并 

且 2在 之前。 

依照例子，不难归纳出 ，z+1个词的句法树依存强度计算 

方法 ，如式(13)所示 ： 

一  、 
fPAR S(t1⋯t ，D)×PARS(t t +l，D) PAR S(T

，D)一 f “ ⋯ 。‘ l
PAR S(t1⋯ t ，D)×PARS(t．+】t ，D) 

(13) 

式中，1≤i≤，z，t 是本次扩展的挂载点，也是二元词语 tit 

或 + t 中t 的依存前驱词 ；T表示 +1个词的新序列。 

具体序列主要取决于 t一 的插入位置 ，可能在 t 前面，也可能 

在 t 后面，同时还可能与 t 间隔一个或多个词(见图 2)。根 

据式(13)，在从 个词语向n+1个词语扩展的过程中，挑选 

句法树依存强度最大的合法扩展作为本次扩展的唯一结果。 

相关事件挖掘算法如下： 

输入：集合 w， ，z，全部初始化为空集；事件语料 D；句 

法树扩展规则；二元词语外部、内部互信息预设阈值 M 、 

M  ； 

1)根据式 (12)计算所有二元词语词汇依存强度：Z一 

{PAR S(xy，D))；根据式(7)计算二元词语的 TFIDF值：w一 

{TFjDF(xy，D)}；根据式(2)和式 (9)计算二元词语的外部 

和内部点互信息，将外部点互信息小于 M 或内部点互信息 

小于M 的二元词语从 w 中删除。 

2)在 W 中按照二元词语的 TF1DF值从大到小，选择排 

名最靠前的二元词语加入 W ；在 中辨别出可以作为扩展 

起点的二元词语 ，在 D的短文本中，在事件长度窗 口内找到 

对应的两个有序词 ，检查两个词的词汇依存关系是否与二元 

词语一致；当不一致时，改为与二元词语一致的依存关系。将 

获得的由两个词组成的事件短语，作为多个词的事件短语的 

扩展起点。把 D中词汇依存关系变动更新到Z。 

3)再次按照 w 中的排名 ，增加 w 中的二元词语；用 w 

现有的二元词语，添加新 的扩展起点 ；从 D中标出的两个词 

的事件短语开始，依照本文总结的句法树扩展规则找到所有 

合法扩展，根据 到”+1个词的句法树依存强度计算式(13) 

挑选一个最大值作为唯一扩展结果；逐步扩展、完整标记出整 

个事件短语，同时将 D内更改的词汇依存更新到Z。 

4)统计本次w 中新纳入的二元词语在D 中对应的词对 

总数 目，记为 q，在步骤 3)中被扩展成为事件短语一部分的词 

对数 目，记为 ；当 的值大于预设阈值 0．3，并且W 中二元 

词语总数与 w 中二元词语总数之Lgtl,于预设比例 0．6时，返 

回到步骤 3)，否则中止。 

5)根据 D中扩展、标记 出的事件短语 ，用同义词林合并 

相似短语。去除事件短语包含的介词，逐个生成相关事件；当 
一 个事件对应的事件短语总数大于等于 3时，把这个事件加 

入 E，得到 E。 

输出：事件集合 E；每个事件对应的事件短语及对应的一 

种或多种依存句法树。 

E中记录了事件内容，事件短语的依存句法树则记录了 

事件的表述形式，图 2底部就是一个多元组事件。在事件语 

料 D中，事件短语里还夹杂着没有被抽取到事件内容中去的 

其他成分，如“犯了错误”、“犯了几次错误”、“犯了错”、“犯小 

错误”等。当把这些相关事件作为新的核心事件时，可以用这 
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些事件短语来获取事件语料。特别地，在 5)中，当行为类事 

件作为核心事件 CO时，要对标出的事件短语中表示人的词语 

进行抽象，可以用“某人”来表示。比如：从“他 动1肝火”、“教 

授l动I肝火”抽象出相关事件“[某人]【动i肝火”。可以看出 

用“某人”处理比用“他”、“教授”等代词或社会角色词语更为 

合理。这样处理也便于进一步发现核心事件与相关事件的角 

色联系。 

5 角色联系发现 

角色联系发现的目标是发现核心事件中的不同的角色人 

及分别参与了哪些相关事件。代词指代消歧是文本处理的一 

大难题。 的事件语料 D中包含各类人物，增加了事件角色 

联系的发现难度。为了发现 与相关事件 的角色联系，我 

们通过观察语料，提出了以下假设： 

1)D中所出现的人物都是 。中的角色人。即以“批评” 

为核心事件的短文本里，所有出现的人物只可能是 “批评者” 

即 z、“被批评者”即走lv两种角色人之一。 

2)短文本中，代词的指代具有稳定性，社会角色词有同指 

性。即人称代词、老师、爸爸等社会角色词指向同一个事件角 

色；如：在句子“他最终没有回答这个问题，李老师把他狠狠批 

评了一顿”里，识别出了两个事件短语：“他 f没有 f回答 f问 

题”、字形式的eO短语“把f他 J批评”。字形式的 eo短语将被 

初始化为永久标记 ，“把J他 j批评”的“他”也被永久初始化 

为 。通过同指代词“他”，可以得到“他 没有 I回答 l问题” 

的角色“他”是一个“被批评者”，我们将把“他 I没有 I回答 l问 

题”短语暂时标记为 女 。短语对应的事件的 标记数就可 

以累加上 1。 

3)短文本中，叙述语句的主语有稳定性，文本总是显示或 

隐式地以某人的角度来推进；事件的角色转换有规律。比如 

下面是一个连动旬“我没有同答出那个问题，被老师批评了”， 

句子里表述了两个事件，叙述主语相同。再比如下面的兼语 

句“老师批评我不认真”，表述了两个事件 ，事件“不认真”的我 

做了“被批评者”；事件角色的转换暗含在兼语句中。本文总 

结的角色转换规则 ，涵盖了连动句、兼语句、把字句、被字句、 

“向”类介词+角色+动词句、分句之间主语顺延、分句之间主 

语改变等规律。通过这些规律可以根据一个事件短语的永久 

角色标记对其紧邻的事件短语加注暂时角色标记。 

在前面所举的连动句里被字形式的 eo短语将被初始化 

为永久标记 ，“被l老师I批评”的“老师”也被永久初始化为 

。 由连动句的角色转换规则推出前面“没有回答出那个问 

题”的角色也是“被批评者”。因而将把“没有 l回答 l出l问题” 

短语暂时标记为 。短语对应的事件的 标记数就可以累 

加上 1。 

对有两个角色人的行为类事件 ，如本文的“批评”事件 ，其 

相关事件 ei的角色人有两种可能，要么是 七z，要么是 。将 

两种可能的角色倾向分别记为阮 ，＆ ，下面给出其计算方法： 

乩一嬲 × 篇 
一  × 糍 

式中，忌z，ky标记数分别为 的事件短语的两种暂时标记数， 

它们是通过累加假设 2)和 3)的分析中的暂时标记得来的，如 

表 3所列；0．5是数据平滑因子。 
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表 3 角色联系发现的部分数据 

角色联系发现算法： 

输入：角色联系事件集合 ，初始化为空集；相关事件集 

合 E；事件语料 D；eo的事件角色 走z，ky；根据假设 3)总结的 

角色转换规则；角色倾向阈值 ； 

1)参照假设 2)和 3)，初始化“把”字形式的 eO短语、“被” 

字形式的 短语，分别加注永久的志 或志 标记。 

2)对在 E中而不在 E 中的每个 对其事件短语逐个 

分析、加注暂时角色标记：依照假设 2)利用代词加注暂时标 

记；或者运用角色转换规则根据事件短语紧邻的其他事件短 

语的永久标记，加注暂时角色标记；达不到以上两个条件的不 

做标记。 

3)运用式(14)、式(15)统计计算 的 ， 。当如或者 

大于预设值 时，用事件多元组中 R的角色对记录下角 

色进行联系，并将 加入到事件集合 ；清除所有暂时标 

记； 

4)将所有 中的事件对应的事件短语，都加注上永久 

标记 或者ky； 

5)重复 2)，直到 E 不再增大。 

输出：角色联系事件集合 E 。 

6 实验结果与分析 

本文将第3节抓取的“批评”事件的语料作为训练集。使 

用同样的语料抓取方法对给出的另一个核心事件：某人“打” 

某人，从 Web抓取了短文本共计 42827个，经过同样的预处 

理过程，得到了这个事件的事件语料。把某人“打”某人事件 

的语料作为测试集。训练集、测试集都做了相关事件和角色 

联系的人工标记。在此基础上，对相关事件挖掘部分和角色 

联系发现部分，分别给了评价指标和试验结果的相关分析。 

1)用两个指标来评价相关事件挖掘。相关事件挖掘准确 

率 ： 

E中事件被人工判定为与e。 

EP= (14) 

相关事件挖掘召回率： 

职= 餐篙 ， D中人工标记的与e。相关的事件短语总数 
在“批评”事件的语料中经过多次调节，最终将挖掘算法 

中二元词语外部、内部点互信息预设阈值 M，外、A盯 分别设 

定为：M 一0．15，MI 一0．1。 

在测试集上获得的试验结果如表 4所列。 

表 4 测试集的相关事件挖掘结果 

从表 4中可以看出算法对二元词语挖掘取得了比较好的 



结果，准确率、召回率都取得了最高值。这些短语大多是动 

宾、动补、主谓短语，其含义明确 ，语义也较完整。两个词以上 

的事件短语的语义更加复杂 ，算法的效果有所降低。其主要 

原 是：1)被错误召回的事件短语主要是普通常用的高频短 

语，这类短语与核心事件没有很好地关联 ；2)包含的词数越 

多，事件短语数越少，给识别和挖掘造成较大困难，也导致 了 

准确率、召回率降低；3)句法树扩展规则还未能完全覆盖所有 

的模式，特别是事件降级为事元口 ，形成事件嵌套的句子还 

没有涉及到，导致不能把较复杂的相关事件挖掘出来。 

2)用两个指标来评价角色联系发现。角色联系发现准确 

率 ： 

RP-- 鲤 (16) E 
． 中事件总数 

角色联系发现召回率 ： 

～  

， 中事件总数 ， RR 一
日 面 笥 丽 (1 

在角色联系发现算法中， ， 大于预设阈值 。时，就 

将该事件标记为对应的角色。可见预设阈值 对角色联系 

发现有很大影响，在训练集 中 对准确率、召回率的影响曲 

线如图 3所示，网中横坐标表示预设 阈值。本文最后取阈值 

为0．7，以获得较好的准确率 。 

图3 训练集中岛对角色联系发现评测的影响曲线 

预设好参数后，把人工标注的相关事件集合作为输入的 

相关事件集合。在测试集上进行测试 ，获得了 81．4 的准确 

率和68．5 的召回率。测试集准确率有所降低，召回率有较 

大的损失。虽然角色转换规则还很不完善，针对一个事件短 

语的角色标记还不很准确，但其多次的标记却有很高的可信 

度。事件短语的频率对角色联系发现的结果影响较大，当频 

率较高时比较容易发现其角色联系。在被错误判定的角色联 

系的事件中，一部分事件语义本身不完整，而一部分事件则本 

身在两个角色人 中没有明显的倾向，或者两种角色倾向都符 

合事件的语义逻辑。 

7 方法的创新和适用 

本文提出的事件多元组即反映了事件本身，还记录了事 

件间的联系 ；事件多元组适应各类事件，有较好的通用性。本 

文提出了二元词语的概念。二元词语本身含有词汇依存信 

息 ，可以看成是组成依存句法树的基本部件。同时，二元词语 

在唯一的一个词汇依存关系下，构成二元词语的两个词的语 

义也做到了基本固定。也就是说，二元词语中的每个词的词 

义通过两个词的词汇依存关系已经基本确定下来了。我们认 

为二元词语是一个语义和表述形式的综合体，既承载了确定 

的语义信息，又为表达复杂语义做了形式化准备。特别是我 

们可以根据不同的需要，结合词义添加新的二元词语词汇依 

存关系，使二元词语的语义更细致。 

本文给出的已知事件 中，明确区分了事件 的不同角色。 

这种区分也体现在核心事件的事件短语的构造过程中，不同 

的事件角色在句式或句模里的位置是明晰的。通过我们提出 

的方法在事件语料中找到组成相关事件的二元词语，在扩展 

规则的限制下既获取了相关事件的表述形式，又能得到相关 

事件的内容。当然，对于给定的核心事件，其相关事件以哪些 

句式或句模表述，又应该添加哪些语义更细致的二元词语词 

汇依存关系是影响挖掘效呆的关键因素。但这并不能妨碍二 

元词语可以适用于各类事件的挖掘。 

本文的事件角色联系发现，主要讨论了事件的角色人。 

在事件相关的前提下，此方法可以获得一个事件中的角色人 

又参与了哪些相关事件 ，从而在一定程度上克服了代词指代 

消歧这一难题 。 

结束语 本文试图围绕某一个核心事件，挖掘与之相关 

的事件，希望找到一个事件发生时的前后事件。然后，继续发 

现这些相关事件与核心事件间的逻辑联系，即角色联系。本 

文提出了基于二元词语来挖掘相关事件的方法，通过构造句 

法扩展树来标出事件短语；还提出了事件角色联系的发现方 

法，这个方法恰恰是利用了代词的作用，使事件通过角色人得 

以关联。实验结果显示，本文挖掘到大量相关事件和事件问 

的角色联系。相关事件挖掘算法的准确率和召回率分别达到 

73．O 和 68．2 ；角色联系发现算法的准确率和召回率分别 

达到 81．4 和 68．5 。 

下一步的研究工作，将集中在二元词语的词汇依存关系 

的添加与扩充，探究词汇依存与语义表达的内在联系；还要对 

句法扩展规则作进一步完善。 
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