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摘摘摘要要要

汉语框架语义解析评测任务致力于提升机器模型理解细粒度语义信息的能力。该评
测数据集包括20000条标注的框架语义解析例句和近700个框架信息。评测任务分为框
架识别、论元范围识别和论元角色识别三个子任务，最终成绩根据这三个任务的得
分综合计算。本次评测受到工业界和学术界的广泛关注，共有55支队伍报名参赛，其
中12支队伍提交了结果，我们选取5支队伍的模型进行结果复现，最终来自四川的李作
恒以71.49的分数排名第一。该任务的更多信息，包括系统提交、评测结果以及数据资
源，可从CCL-2023汉语框架语义解析评测任务网址1查看。

关关关键键键词词词：：： 汉语框架网 ；框架识别 ；汉语框架语义解析 ；框架角色标注
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Abstract

The Chinese Frame Semantic Parsing Evaluation Task aims to enhance the ma-
chine models’ ability to understand fine-grained semantic information. The evaluation
dataset consists of 20,000 annotated examples of frame semantic parsing and nearly 700
frame annotations. The evaluation task is divided into three subtasks: frame identifi-
cation, argument identification, and role identification. This evaluation has attracted
wide attention from both industry and academia, with a total of 55 teams participat-
ing, and 12 teams submitting their results. We selected models from 5 teams for result
reproduction, and ultimately, Li Zuoheng from Sichuan ranked first with a score of
71.49. More information about this task, can be found on the website of the CCL-2023
Chinese Frame Semantic Parsing Evaluation Task.

Keywords: Chinese FrameNet , Frame Identification , Chinese Frame Semantic
Parsing , Frame Role Labeling
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1 背背背景景景和和和动动动机机机

语义分析是自然语言处理的基础任务(Kate et al., 2005)，是将自然语言表达解析为结构化
语义表示的过程。它能为各种自然语言处理的理解和生成任务提供一定的语义支撑，对于阅读
理解(Guo et al., 2020b; Guo et al., 2020a; 王智强et al., 2016)、文本摘要(Guan et al., 2021a;
Guan et al., 2021b)、关系抽取(Zhao et al., 2020)、文本生成(谭et al., 2018)等下游任务有着重
要意义。

随着技术的进步，现有的模型在一些语义分析任务（如词性标注、依存句法分析、语
义角色标注）上取得了较好的性能。如今ChatGPT和GPT-4等大模型相继出现，在这些任务
的Zero-Shot和Few-Shot场景下都取得了很好的效果，但在细粒度语义分析方面，这些模型的语
义场景刻画能力仍然表现不佳。

框架语义解析(Frame Semantic Parsing, FSP)最早由Gildea和Jurafsky基于英文框架网数
据FrameNet提出(Gildea and Jurafsky, 2002)，是一种细粒度语义分析任务，Baker在2007年
的SemEval(Baker et al., 2007)中正式提出框架语义解析评测任务。目前，FSP已有大量研究，
主要围绕FrameNet数据集(FN1.5&FN1.7)展开。如基于预训练的方法(Tan and Na, 2019; Jiang
and Riloff, 2021)、基于联合学习的方法(Chen et al., 2021; Peng et al., 2018)和基于框架知识建
模的方法(Su et al., 2021b; Zheng et al., 2022; Zheng et al., 2023)。

在汉语框架语义解析(Chinese Frame Semantic Parsing,CFSP)方面，山西大学自2004年率
先构建汉语框架网(Chinese FrameNet, CFN)(You and Liu, 2005)并开展相关研究。如李济洪等
人基于CRF在CFN数据集上进行语义角色标注(李济洪et al., 2010)，屠寒非等人提出一种基于
主动学习的方法并取得一定的效果(屠寒非et al., 2016)，王晓晖提出基于自注意力机制的汉语框
架语义角色标注方法以获取句子的长距离信息(Wang et al., 2020)。

本次评测首次推出汉语框架网数据集并提出汉语框架语义解析任务。CFSP作为细粒度语
义分析的一种方法，通过识别汉语语义框架和论元角色，提供了一种表示句子语义的结构化信
息，这种结构化信息更具表达力，能够更好地捕捉句子中的语义关系和细粒度语义信息。

2 相相相关关关概概概念念念及及及任任任务务务描描描述述述

2.1 相相相关关关概概概念念念

框架语义学是认知语言学的一个重要分支，最早由Fillmore 提出并倡导，框架语义学把“框
架”这一概念的认知结构引入语义学，为理解词义、句义以及篇章含义提供了认知层面上的解
释，在实现计算机的语言认知理解上具有独特优势。

汉语框架网是以框架语义学为理论基础，以汉语语料事实为依据构建的汉语框架语义知识
库。目前，汉语框架网中包含1322 个框架，框架元素1000 余种。在汉语框架网中，有以下几
个重要概念。

框框框架架架：：：框架框架是由词语在语言使用者大脑中所激活的图式化认知场景，是理解和使用语
言的背景和动因(郝晓燕et al., 2007)。如表1中的【安排】框架，该框架表示施动者执行一系列
不确定的任务使事件在计划时间和处所发生。

框框框架架架名名名称称称 安排

框框框架架架定定定义义义 施动者执行一系列不确定的任务使事件在计划时间和处所发生。

框框框架架架元元元素素素

框框框架架架元元元素素素名名名称称称 框框框架架架元元元素素素定定定义义义
施动者 为使事件在某一时间和处所发生而做出安排的人。
事件 施动者作出安排的事件。
计划时间 施动者安排事件的时间。
受益人 被安排事件的受益人。
处所 施动者安排事件发生所处的地点。
目的 施动者安排事件的动机。
时间 该框架元素描述了做出安排的时间。

Table 1: 框架【安排】及其所包含的框架元素信息

框框框架架架元元元素素素：：：框架所对应的语义场景中的参与者，对应于语义角色（本文提到的框架语义角
色指框架元素），例如【安排】框架中的施动者和事件都是该框架的框架元素，框架元素极大
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的丰富了句子目标词所激发场景的语义信息。
词词词元元元：：：词元是指可以激活CFN 框架库中某个框架的词语。每个词元通常可以激活一个或者

多个框架，但在具体的某个句子中，每个词元只能归属于某个特定的框架。在本文展示的示例
中，框架【安排】包含的词元除了“组织”以外，还包含了举办、举行等词。

Figure 1: 框架语义解析任务示意图

目目目标标标词词词：：：待标注句子中可以激活框架的词语，通常为词元库中词元。如图1的例句中，“组
织”是激活框架的目标词。

2.2 任任任务务务描描描述述述

汉语框架语义解析任务分为框架识别（Frame Identification，FI）、论元范围识别
（Argument Identification，AI）和论元角色识别（Role Identification，RI）三个子任务。
框框框架架架识识识别别别：：： 框架识别是给定可激活框架的目标词，根据上下文语境，从多个所属框架中

选取最符合该目标词语境的语义框架的任务。如图1中框架识别部分所示，目标词“组织”可激活
【安排】以及【使结合】框架。但依据上下文语境可最终确定为【安排】框架。
该任务的形式化定义如下：给定包含目标词的句子S ，记为S = (w1, w2, ..., wn)，其中wi为

组成句子的第i个词，其中1 ≤ i ≤ n。待识别目标词记为wt，wt ∈ S。要求通过上下文的语义场
景从给定的框架库F = {f1, f2, ...fn}中选择出合适的框架ft，记为式：

ft = argmaxP (fi|S,wt)
fi∈F,wt∈S

(3.1)

论论论元元元范范范围围围识识识别别别：：：在框架语义解析任务中，论元范围识别是指确定论元在句子中的起始位
置和结束位置的子任务。即给定一条句子及目标词，在目标词已知的条件下，从句子中自动
识别出目标词所支配的语义角色的边界。在图1中，目标词“组织”支配的论元包含“班级的同
学”、“明天”和“参加由学院举办的学术研讨会”，而“班级”为错误的论元。
论元范围识别的形式化定义为：对于给定句子S = (w1, w2, ..., wn)及其目标词wt ∈ S，该任

务的目标是为论元aτ ∈ {a1, a2, ..., ak}查找其边界范围isτ和ieτ 使aτ = wisτ , ...wieτ
论论论元元元角角角色色色识识识别别别：：：论元角色识别任务是框架语义解析任务中的最后一步。该任务旨在确定句

子中每个论元对应的框架元素，即每个论元在所属框架中的语义角色。如图1中“参加由学院举
办的学术研讨会”的语义角色为“事件”。
该任务的形式化定义为：在给定句子S = (w1, w2, ..., wn)，句子中目标词wt ∈ S以及目标词

所激活的框架f时，对于已知边界范围的论元aτ = wisτ , ...wieτ，为其识别出正确的角色类型（框
架元素）rτ，其中aτ ∈ {a1, a2, ..., ak}，rτ ∈ Rf，Rf为框架f所包含的所有框架元素，任务定义
记为式：

rτ = argmaxP (ri|S,wt, ft, aτ )
ri∈Rf ,wt∈S,

(3.2)

3 评评评测测测数数数据据据

本次公开的CFN2.0数据来源于山西大学中文信息处理团队的汉语框架网(CFN)。CFN数据
集自2004年开始不断发展，至今已形成了标注例句数量超过10万条的大规模数据集。CFN2.0数
据集由框架信息和标注例句两部分组成，其语料来自涉及多种不同领域的1100多篇新闻稿件。
标注内容包括目标词激活的框架以及目标词所支配的语义角色，每条标注例句均经过双盲标
注、双重审核以及专家答疑的标注流程，用以保障标注数据的质量。

CFN2.0数据集规模如表2所示。需要注意的是，在统计过程中，对于相同的例句，若其目
标词不同，将被视为不同的例句进行计数。
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数数数据据据集集集划划划分分分 Train Dev Test A Test B ALL

例句数 10000 2000 4000 4000 20000
框架数 671 354 432 504 695
框架元素数 947 649 711 796 987
包含词元数 2359 670 931 572 3132

Table 2: CFN2.0数据集规模

在框架语义解析任务中，不同框架往往包含着不同的语义信息，同时其框架元素的组合也
较为复杂多样，这些特点对框架语义分析模型提出了较高的要求。除此之外，在框架与例句的
对应关系上，大量框架仅具有少数例句，如图2所示，超过半数的框架仅具有20条以下的例句，
与其相对的，例句数最多的框架则具有729条例句，虽然呈现长尾分布现象，但符合人类在进行
自然语言描述时的现实规律，这种现象增加了数据的复杂性。

Figure 2: 框架下例句数量区间及其占比

4 评评评价价价指指指标标标

针对汉语框架语义解析的三个子任务，本次评测的评价指标主要包括框架识别正确率
（Accuracy，Acc），论元范围识别F1值（F1-score）和论元角色识别F1值（F1-score），最后
将三个子任务的得分加权求和，得到最终的评价分数。

框框框架架架识识识别别别：：：框架识别正确率是通过计算模型正确识别的例句数量与总体例句数量之间的比
例来打分的，具体的计算公式为：

task1 acc = correct/total (4.1)

其中，correct为模型预测正确的数量，total为数据总量。

论论论元元元范范范围围围识识识别别别：：：该任务的评价方式为计算模型识别出的论元范围和数据实际的论元范围之
间的F1值，具体计算公式为：

task2 precision = InterSec(gold,pred)
Len(pred)

task2 recall = InterSec(gold,pred)
Len(gold)

task2 f1 = 2∗task2 precision∗task2 recall
task2 precision+task2 recall

(4.2)

其中，gold 和pred 分别表示真实结果与预测结果，InterSec(∗)表示计算二者共有的token数
量，Len(∗)表示计算token数量。

论论论元元元角角角色色色识识识别别别：：：该任务严格判定每一个论元的边界以及角色，同样以F1作为评价指标：
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task3 precision = Count(gold,pred)
Count(pred)

task3 recall = Count(gold,pred)
Count(gold)

task3 f1 = 2∗task3 precision∗task3 recall
task3 precision+task3 recall

(4.3)

其中，gold 和pred 分别表示真实结果与预测结果的语义角色集合，Count(∗)表示集合中元素的
数量。

最最最终终终得得得分分分：：：本次评测的最终得分为三个子任务得分的加权和，具体的计算方式为：

final score = 0.3 ∗ task1 acc + 0.3 ∗ task2 f1 + 0.4 ∗ task3 f1 (4.4)

5 提提提交交交结结结果果果

在评测期间，共计55支队伍报名参赛，有12支队伍参与A榜初赛且其中9支参赛队伍进
入B榜复赛。最终，我们选取了榜单成绩前5名队伍的模型进行结果复现。

排排排名名名 参参参赛赛赛单单单位位位/个个个人人人 队队队伍伍伍编编编号号号
task1 task2 task3

final
Acc P R F1 P R F1

1 李作恒(个人) Team.1 74.28 90.79 82.29 86.33 59.59 57.01 58.27 71.49
2 北语(BLCU) Team.2 71.77 90.35 84.69 87.43 57.06 55.53 56.28 70.27
3 苏大(SUDA) Team.3 70.59 89.27 82.25 85.62 63.57 49.28 55.52 69.07
4 哈工大(威海) Team.4 65.14 90.24 85.39 87.75 52.25 52.46 52.36 66.81
5 国关(UIR) Team.5 65.87 90.47 85.62 87.98 51.12 50.41 50.76 66.46
6 Baseline —— 58.02 89.74 83.89 86.72 49.12 47.87 48.49 62.81

Table 3: 参赛队伍B榜复现成绩

表3中详细列出了这5支参赛队伍以及基线的得分情况（得分以复现结果为准），以最终分
数为排名依据。其中任务2和任务3详细列出了各个参赛队伍的正确率、召回率和F1值，下文中
我们将以表中队伍编号表示不同的队伍以便于后续表述。

通过对表中数据的分析可以看出，由于基线无法学习到任务1和任务3所需的深层次、细粒
度的语义信息，因此，相对于基线，这5支队伍容易取得较大的提升。而基线在任务2上本身表
现较好，参赛队伍很难获得显著的提高。

6 方方方法法法概概概述述述

通过对5支参赛队伍提交的技术报告进行分析以及对其模型进行结果复现，我们整理出参
赛队伍所使用的主要方法，以分析不同的任务上各个队伍具有的优势。包括Team.1引入旋转
位置编码进行框架识别且效果显著；Team.2使用多种优化策略使模型在各任务的表现都有一
定提升；Team.3将CFSP任务转化为图解析任务并取得不错的成绩。此外，我们将评测任务
在ChatGPT上进行实验分析，以评估大模型在汉语框架语义解析任务上的能力。

6.1 基基基于于于旋旋旋转转转位位位置置置编编编码码码的的的框框框架架架识识识别别别方方方法法法

针对在框架识别中会丢失目标词与整体句子之间的位置信息关系的问题，参赛队
伍Team.1使用了一种基于旋转式位置编码(Su et al., 2021a)的方法来计算实体之间注意力信
息然后进行分类和抽取，该方法使用旋转矩阵对绝对位置进行编码，同时将显式的相对位置依
赖性纳入自注意公式中，模型结构如图3所示。结果显示，在引入旋转式位置编码以后，模型对
于框架识别等任务有较为显著的提升。
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Figure 3: 基于RoPE的实体分类框架图

6.2 基基基于于于多多多种种种优优优化化化策策策略略略的的的方方方法法法

为解决模型不稳定的问题，提高模型鲁棒性，Team.2在训练过程中使用了多种优化策略，
通过设置滑动平均、在梯度方向添加扰动等方式，较少训练时的震荡，提高模型的泛化能力。

指指指数数数滑滑滑动动动平平平均均均：：：指数滑动平均(Exponential Moving Average,EMA)是一种给予近期数据更
高权重，对模型参数做平均的方法，使得模型参数的更新与一段时间内的历史取值有关，可以
提高模型在测试集上的鲁棒性。

Warm-up策策策略略略：：：训练时使用了学习率Warm-up策略，在训练开始前先使用一个较小的学
习率进行一定的迭代次数，以使得模型逐渐适应数据集的特征，使得模型的权重更新更加平
稳，减少训练时的震荡和不稳定性。

基基基于于于快快快速速速梯梯梯度度度上上上升升升的的的对对对抗抗抗训训训练练练：：： 训练时使用了FGM(Miyato et al., 2021)对抗训练，
对embedding层在梯度方向添加扰动，引入噪声，这种训练方式既提高了模型的泛化能力，又
提高了模型的鲁棒性。

6.3 基基基于于于词词词的的的图图图解解解析析析方方方法法法

Team.3为了提升模型在多个子任务上的性能，并确保句子语义的结构性表达，采用
了BES的图表示结构(Zhou et al., 2021)。他们将基于片段的语义框架解析转换成了一个基
于词的图解析任务，并在端到端框架中将句子中目标词对应的框架和论元识别放在一起。

图4-a和图4-b描述了该方法如何表示框架语义解析的标注结果。首先，在句子开始位置添
加了“root”标签，然后将其与目标词相连，接下来将目标词与论元相连。对于目标词与论元之
间的连接边的构造，当论元为单个词时，使用“S-r”进行连接；否则，使用“B-r”和“E-r”分别连
接论元中开始位置和结束位置的词。
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Figure 4: 汉语框架语义解析转化为树结构解析任务示例

同时，Team.3提出，针对论元识别的任务2和任务3，显式的建模论元内部结构可能对框架
解析有帮助。因此借鉴一种角色标注方法(Zhang et al., 2021)，将基于span的框架语义解析转换
成为树结构解析任务，将序列形式的论元建模为树结构(图4-c)，对于多个词的论元，将所有潜
在的论元子树作为目标词的后代，并为其使用Eisner算法(Eisner, 2000)找出最高得分的子树，
将该论元片段的语义角色标签分配到目标词和子树的词头“之一”之间的边上，最后利用抽取子
树的后代来识别论元的范围，并将目标词和词头之间的标签作为论元的标签。

6.4 基基基于于于多多多任任任务务务预预预训训训练练练的的的方方方法法法

来自哈尔滨工业大学的Team.4，鉴于任务2、任务3与传统的NER任务相似，因此对预训
练模型进行进一步修改。该队伍采用多任务预训练策略来提高模型的性能，具体的，该队伍使
用LERT(Cui et al., 2022)作为预训练模型，除了原始的Bert预训练任务外，LERT还进行了词性
标注（Part-of-Speech tagging，POS），命名实体识别（Named Entity Recognition，NER）
和依存分析（Dependency Parsing，DEP）。LERT在不同的汉语自然语言理解任务中表现出
显著的提高，在本次评测中的任务2和任务3上也分别取得了88.53和57.93的F1值。

6.5 基基基于于于数数数据据据增增增强强强的的的方方方法法法

在CFN2.0数据集中不同框架所包含例句的数量呈现出典型的长尾分布，如常见的【陈述】
框架拥有超过300条例句，然而超过半数的框架在训练集中出现的次数不超过十次，个别框架
如【上下级关系】更是只出现了一次。因此，就框架识别而言，大部分框架需要在低资源场景
下进行。为解决此问题，Team.5采用了针对包含例句少的框架的数据扩充方法，该方法将出现
频率在10到20之间的数据重复3次，将出现频率小于10的数据重复10次。在数据扩展之后共包含
大约26,000个标注实例。如图5所示，增强后的数据集更加平滑，长尾效应比原始数据集明显减
弱。这在一定程度上降低了分类任务的难度。
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Figure 5: 数据增强前后框架例句分布图

Team.3则通过从CoNLL09(Hajic et al., 2009)数据集中抽取一定量的数据，然后用训练好
的模型进行预测，将预测好的数据扩充到训练数据集，增加了样本的多样性和数量，以增强模
型的鲁棒性和泛化能力，使得模型性能有所提升。

6.6 基基基于于于知知知识识识融融融合合合的的的方方方法法法

为了提高模型在框架分类任务中有效区分不同目标词的能力，并充分利用这些目标词中嵌
入的信息，Team.4引入了称为“Gloss data augmentation”的数据增强方式，如表4所示，该方
法从字典中读取目标词的释义作为额外输入。

Target Word Example of Gloss

使用 为达到某种目的，让人员、资金等为其服务。

寻求 （动）寻找追求：～真理—～人生的真谛。

取得 （动）得到：～成绩—～联系。

Table 4: Gloss data augmentation 示例

图6展示了该方法如何将释义信息与原本的数据信息结合，Team.4使用了一个线性层来结
合注解和原始输出，产生了一个新的输出向量，其中包含了与目标单词相关的更精确的分类信
息。通过这种方法，可以使该模型有效地利用释义提供的语义线索和语境线索，最终增强其区
分目标词所属框架的能力。

output 

Linear Layer 

LERT LERT 

input gloss 

Figure 6: Gloss Enhanced LERT 模型图

6.7 大大大语语语言言言模模模型型型分分分析析析

对于本次的评测任务，我们同样也设计实验测试了大模型在不同子任务上的能力。我们
从测试集中抽取了部分样例，通过构建不同的提示信息，使用ChatGPT（gpt-3.5-turbo-16k）
完成相应的子任务。具体来说，对于框架识别任务，我们测试了ChatGPT在Zero-Shot和Few-
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Shot场景下的结果（表5）。对于论元范围识别和论元角色识别任务，我们通过设计思维链的提
示方法，与ChatGPT进行多轮对话，引导其生成出更加可靠的结果（表6）。

样样样例例例数数数量量量 可可可选选选提提提示示示 正正正确确确率率率

Zero-Shot
无框架定义 40%
有框架定义 37%

Few-Shot
无框架定义 54%
有框架定义 53%

Table 5: ChatGPT在FI任务的实验结果

task Precision Recall F1

论元范围识别 60.98 22.52 32.90

论元角色识别 6.38 7.59 6.93

Table 6: ChatGPT在AI任务和RI任务的实验结果

实验结果表明，ChatGPT在汉语框架语义解析的三个子任务上的性能表现均不理想，在思
维链的引导下，ChatGPT依然无法很好的从框架、论元及框架元素的角度理解输入的文本，难
以使其适应汉语框架语义解析的任务需要。

7 总总总结结结

本次评测对于细粒度语义分析具有重要意义，同时也吸引了大量来自学术界或工业界的队
伍报名参赛。由于评测任务难度较高、语义粒度细，小模型面对大量的框架时语义理解能力不
足，在角色标注时无法应对大量的角色类型；大模型则缺乏框架语义知识，难以正确识别句子
中的论元角色，这反映出该任务仍有巨大的发展前景。总体而言，本次评测针对现有模型在细
粒度语义分析方面不足的问题，以汉语框架语义解析任务来对模型的场景刻画能力进行评估。
未来的评测可以考虑扩大数据覆盖的领域，涵盖更多的语义场景，更全面的评估模型对细粒度
语义场景的理解能力，进一步推进汉语框架网的发展。
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shared task: Syntactic and semantic dependencies in multiple languages. In Proceedings of the
Thirteenth Conference on Computational Natural Language Learning (CoNLL 2009): Shared Task,
pages 1–18.

Tianyu Jiang and Ellen Riloff. 2021. Exploiting definitions for frame identification. In Proceedings of the
16th Conference of the European Chapter of the Association for Computational Linguistics: Main
Volume, pages 2429–2434.

Rohit J. Kate, Yuk Wah Wong, and Raymond J. Mooney. 2005. Learning to transform natural to formal
languages. In AAAI Conference on Artificial Intelligence.

Takeru Miyato, Andrew M. Dai, and Ian Goodfellow. 2021. Adversarial training methods for semi-
supervised text classification.

Hao Peng, Sam Thomson, Swabha Swayamdipta, and Noah A Smith. 2018. Learning joint semantic
parsers from disjoint data. arXiv preprint arXiv:1804.05990.

Jianlin Su, Yu Lu, Shengfeng Pan, Ahmed Murtadha, Bo Wen, and Yunfeng Liu. 2021a. Roformer:
Enhanced transformer with rotary position embedding. arXiv preprint arXiv:2104.09864.

Xuefeng Su, Ru Li, Xiaoli Li, Jeff Z Pan, Hu Zhang, Qinghua Chai, and Xiaoqi Han. 2021b. A knowledge-
guided framework for frame identification. In Proceedings of the 59th Annual Meeting of the As-
sociation for Computational Linguistics and the 11th International Joint Conference on Natural
Language Processing (Volume 1: Long Papers), pages 5230–5240.

Sang-Sang Tan and Jin-Cheon Na. 2019. Positional attention-based frame identification with bert:
A deep learning approach to target disambiguation and semantic frame selection. arXiv preprint
arXiv:1910.14549.

Xiaohui Wang, Ru Li, Zhiqiang Wang, Qinghua Chai, and Xiaoqi Han. 2020. 基于self-attention的句
法感知汉语框架语义角色标注(syntax-aware Chinese frame semantic role labeling based on self-
attention). In Proceedings of the 19th Chinese National Conference on Computational Linguistics,
pages 616–623, Haikou, China, October. Chinese Information Processing Society of China.

Liping You and Kaiying Liu. 2005. Building chinese framenet database. In Natural Language Processing
and Knowledge Engineering, 2005. IEEE NLP-KE ’05. Proceedings of 2005 IEEE International
Conference on.

Yu Zhang, Qingrong Xia, Shilin Zhou, Yong Jiang, Guohong Fu, and Min Zhang. 2021. Semantic role
labeling as dependency parsing: Exploring latent tree structures inside arguments. arXiv preprint
arXiv:2110.06865.

Hongyan Zhao, Ru Li, Xiaoli Li, and Hongye Tan. 2020. Cfsre: Context-aware based on frame-semantics
for distantly supervised relation extraction. Knowledge-Based Systems, 210:106480.

Ce Zheng, Xudong Chen, Runxin Xu, and Baobao Chang. 2022. A double-graph based framework for
frame semantic parsing. arXiv preprint arXiv:2206.09158.

Ce Zheng, Yiming Wang, and Baobao Chang. 2023. Query your model with definitions in framenet:
An effective method for frame semantic role labeling. In Proceedings of the AAAI Conference on
Artificial Intelligence, volume 37, pages 14029–14037.

CC
L 
20
23

第二十二届中国计算语言学大会论文集，第113页-第123页，哈尔滨，中国，2023年8月3日至5日。
(c) 2023 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

122



计算语言学

Shilin Zhou, Qingrong Xia, Zhenghua Li, Yu Zhang, Yu Hong, and Min Zhang. 2021. Fast and ac-
curate end-to-end span-based semantic role labeling as word-based graph parsing. arXiv preprint
arXiv:2112.02970.

屠寒非,李茹,王智强, and周铁峰. 2016. 一种基于主动学习的框架元素标注. 中文信息学报, 30(4):44–55.

李济洪, 王瑞波, 王蔚林, and 李国臣. 2010. 汉语框架语义角色的自动标注. 软件学报, 21(4):597–611.

王智强, 李茹, 梁吉业, 张旭华, 武娟, and 苏娜. 2016. 基于汉语篇章框架语义分析的阅读理解问答研究.
计算机学报, 39(4):13.

红叶谭, 真闫, 茹李, and 毅民敬. 2018. 迈向创造性语言生成: 汉语幽默自动生成的探索. 中国科学F辑,
048(011):1497–1509.

郝晓燕, 刘伟, 李茹, and 刘开瑛. 2007. 汉语框架语义知识库及软件描述体系. Ph.D. thesis.

CC
L 
20
23

第二十二届中国计算语言学大会论文集，第113页-第123页，哈尔滨，中国，2023年8月3日至5日。
(c) 2023 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

123


