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摘 要 与实体指代不同，事件指代其先行词候选是一个事件，与名词性的指代词具有完全不同的语义分类体系，因 

此适用于实体指代消歧的大多数特征都不能用于事件指代消歧。给出了一个基于机器学习方法的事件指代消歧平 

台，详细介绍 了平台的实例生成和特征选择过程，给出了平台在 OntoNotes3．0语料上的事件指代消歧的结果，并对结 

果进行 了分析。从实验结果可以看到，给出的平台获得 了较好的召回率，但系统准确率需要进一步提升。 
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Abstract In event anaphora resolution，the antecedent of the anaphor is an event and the anaphor is a noun phrase． 

They are parts of differen!semantic categorization systems．So most of features applied in entity anaphora resolution are 

not appropriate for event anaphora resolution．This paper proposed an event anaphora resolution framework using a ma— 

chine learning approach． Fhe instances creation and the features selection were presented in detail．This paper also illus～ 

trated the experiment results on OntoNotes 3．0 corpus．From the results we can find that the recall of the framework is 

very good，but the precision must be improved in the further work． 
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1 引言 

指代(Anaphora)广泛存在于 自然语言的各种表达中，是 

自然语言中常见的语言现象。其中指代词称为照应语(Ana— 

phor)，所指的对象或内容称为先行词(Antecedent)。指代消 

解就是确定照应语与先行词之间的关系，从而明确照应语指 

代的是什么。指代消解是 自然语言处理的关键和热点问题之 
一

，在自然语言的篇章理解、信息抽取、机器翻译、文本摘要和 

问答系统等应用中起着非常关键的作用。 

指代大体可以分为两类：(1)实体指代，指代的先行词和 

照应语都是客观存在的具体实体，如例 l中的“Microsoft 

Corp．”和“Microsoft”都是客观存在的实体，它们之间就是一 

种实体指代关系。(2)事件指代，指代词指向事件、事实、命题 

等事件性、抽象性对象 ，如例 2中的“The strong growth”指向 

的是“Sales of passenger cars grew 22 ”这个事件。又如例 3 

中的代词“it”指代前面的“I take the train”这一事件。 

例 l [Microsoft Corp．]announced its new CEO yester— 

day．[Microsoft~said··· 

例 2 Sales of passenger cars[ ]22 ．[11le strong 

growth]followed year-to—year increases． 

例 3 I[take]the train because Eit]is a lot sane than 

flying． 

近年来，大量的指代消歧研究都侧重于实体指代消歧，已 

经取得了一定的成功。随着篇章理解、信息融合要求的日益 

迫切，事件指代消歧渐渐成为一个研究热点。与实体指代消 

歧相比，事件指代消歧的研究刚刚处于起步阶段，还有许多工 

作要做。本文给出了一个基于机器学习方法的、用于事件指 

代消歧的完整平台，对事件指代消歧的研究做了初步探索。 

2 相关工作 

目前针对事件指代消歧的研究主要包含两类： 

1)由ACE定义的基于模板的事件抽取任务所驱动的事 

件指代消歧，其主要任务是找出文档中所有共指的事件，将其 

归类。典型的工作包括 Zheng(；hen等[1]把整个事件共指消 

解过程看作是一个聚类任务，通过比对每一对事件，利用最大 

熵模型判断每一个活动事件与前面的事件是否归并为一类， 
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最终达到共指消解的 目的。Bejan等 ]提出 r两种无参贝叶 

斯模型来实现无监督的事件共指消解。 

2)处理指代词与某一事件表述间的指代关系，其中指代 

词通常是名词性的(包含名词短语，如例 2；也可以是代词，如 

例 3)。典型的工作包括 Chen等【 首次系统地阐述了事件代 

词的消解，该文利用 Soon等人l4]的基于机器学习的指代消解 

模型提出_r一个事件代词指代消解系统，它综合使用了平面 

特征和结构化句法特征，利用卷积树核来抽取标志性 、结构化 

的句法知识 ，还用了双候选先行词来提高指代消解系统的性 

能。这篇文章主要探讨了各种机器学习方法对事件指代消解 

的影响，例如双候选模型、利用开发集调参等。Chen等l5 在 

前期工作的基础上补充了指代词为普通名词短语状况下的事 

件指代消解，进一步完善了消解系统。Kong和Zhou[6 在文 

献[3]的基础上探讨了与指代词和先行事件候选具有竞争关 

系的信息对事件指代消歧的影响。 

本文主要针对第二类事件指代的消歧问题展开研究 ，给 

出 r～个基于机器学习方法的事件指代消歧的基本框架 ，并 

通过实验探讨了不同类别的指代词的消解状况、各类特征对 

事件指代消歧的贡献情况等。 

3 基于机器学习方法的事件指代消歧的基本框架 

本文实现了一个基于机器学习的事件指代消解平台。基 

于机器学习的方法在实体指代消解中应用很广泛，而且取得 

了较好的效果(如 Soon等【 ]，Ng等[7j)。由于与实体指代存 

在较大的差异，我们的事件指代消解平台采用 _『特殊的实例 

生成策略和特征空间。本节将介绍本事件指代消解平台的基 

本框架。 

3．1 实例的生成 

假设存在指代链 — P1 Pz⋯ ，先行词 V和指代词 

P 组成的实例对(V，P )称为用于事件指代消解 的一组正 

例，而(P ，P )等实例对则被看作普通的实体间的指代消解 

实例，此时 P】称为事件指代词。对于事件指代词 P ，它前面 

的符合条件的除 外的动词与其组对形成负例。 

训练时，采用向下随机采样方法 ]选择有代表性的负例 

参与训练和测试 ，以减少正负例数量的差距。由于事件代词 

的先行词和其他类别的事件名词短语指代词的先行词分布情 

况差距较大(见表 1)，在系统中将有针对性地进行处理。1) 

对于事件代词指代词：选择事件代词之前两句之内，主句的中 

心动词”及其后从句的中心动词作为先行词候选，与事件代 

词组成实例；对于事件代词所在的句子，则选择事件代词前所 

有从句的中心动词以及主句的中心动词(如果它在该事件代 

词之前的话)作为先行词候选。2)对于事件名词短语指代词， 

与事件代词类似，只是把先行词候选的选择范围扩展到指代 

词前 3句(由表 1知，名词短语指代词与其先行词平均距离是 

2．9句话)。之所以只选择中心动词及其后的中心动词作候 

选，是因为根据中心理论(Grosz等[9 )，通常情况下话语在经 

过中心动词后其焦点会落在 中心动词或其后的动词上 ，以便 

保持连贯性。使用这一方法可以过滤掉大量的负例，以减轻 

随机采样的负担。例如，假设例句 b)中的Eits invitation to 

join in]是已知的一个事件指代词，例句 a)中的Einvited]是先 

” 我们定义中心动词为一句话的句法树上最高层的动词。 
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行词，把 a)句中的中心动词 said及其后从句的中心动词 invi— 

ted和 participate作为先行词候选并与指代词组对，这将过滤 

掉 said前面的动词 made及其后面的非中心动词 including， 

而这些动词都不是先行词。 

a)IBM 。which made the announcement at the dedication 

of a research center here，said it Einvited]many other compa— 

nies to participate as well，including some from Europe． 

b)IBM acknowledged some companies had turned down。 

[its invitation to join in]． 

表 1 先行词和事件指代词之间距离的分布情况 

距离(句) 代词 距离(句) 有定名词短语 距离(句) 无定名词短语 

0 174 0 79 0 15 

1 273 1 289 1 13 

2 37 2 8O 2 5 

3 8 3 45 3 7 

4 5 4 23 4 1 

5 2 5 20 5 l 

> 5 4 6 6 6 1 

7 7 7 1 

8 4 8 1 

9 6 9 0 

10 6 10 0 

> 10 47 > 10 1 

总计 503 总计 612 总计 46 

3．2 特征的选择 

研究已经表明，事件指代与实体指代间存在着较大的差 

异 ，例如别名特征、单复数、性别特征等在实体指代消解中起 

重要作用的特征都不适用于事件的指代消解，因此我们有选 

择地使用了一些实体指代消解中的常用特征。同时针对事件 

指代的特点 ，新构建了一些特征 ，具体如表 2所列。下面将详 

细介绍我们使用的特征空间，并在后文中分析各类特征对系 

统性能的贡献度。 

表 2 系统使用的特征及蜕明 

SentDistance 翼 警篱害指代词前一句的取l1两句。。。 

距离特征— ： ：：： — 翥秀l 言 
NplnSubC1ause 指代词在从句中取 1，否则0 

NpIsSubject 指代词是主语取l，否则0 

VerbInSubC1ause 先行词候选在从句中取 1，否则0 

MainVerb 先行词候选是中心动词取 1，否则0 

语法特征 NplsPron 指代词是代词取1，否则 0 

NpIsDefNoun 指代词是有定名词短语的取 l，否则0 

如果先行词的任何一种形态(名词，分词，单 

Morphology 复数等)在指代词短语中出现，则 morpholo 

gy为1，否则为0 

· 距离特征 

从表 1所列的指代词和先行事件间距离的分布情况可以 

看到，指代词及其先行词的分布具有很强的规律性，即先行词 

很多情况下是在指代词的当前句或前一句 ，尤其是代词指代 

词的先行词基本不可能出现在其 5句之前。而距离特征很好 

地记录了这一信息，因此它在消解过程中将非常有效。 

· 语法特征 



 

这组特征从语法角度捕述指代词及先行词自身的某些信 

息以及它们在上下文t}l的语法角色信息等。其中形态特征 

(Morphology)足一个非常重要且有效的特征，因为在很多情 

况下指代词足先行浏的名讧J化形式，例如‘The agreement’和 
‘

agreed’以及上面例句中的‘its invitation tO join in’和‘invi— 

ted’，这个特征将帮助分类器有效地区分先行词和非先行词 。 

· 结构化句法特征 

在实体指代消解领域，结构化特征被证明是非常有效的。 

因为指代词和先行词之间常常存在特定的模式，而这些模式 

往往是平面特征所无法完整表现出来的。例如在例句 1中 

[-Microsoft Corp．]和‘its’存在共指关系(实体指代)，它们之 

间存在这样一种模式，即从句的宾语如果是代词且与主句的 

主语单复数及词性一致，那么它们往往共指。若这一模式用 

平面特征表示，则会非常复杂一 需要多个平面特征组合，还 

不一定能描述完整。同理，事件指代中也会存在类似的一些 

固定模式。而且，在事件指代消解中的平面特征非常有限，引 

入结构化句法特征是非常有必要的。本文将最小扩展树应用 

到了事件指代消解中(文献[3，5，101等证明这种剪裁方式效 

果最佳)。所谓最小扩展树 ，足指仅保留先行词候选及指代词 

之间的一条最短路径形成的结构化句法树。如果指代词和先 

行语不在 同一个 句法树上，则可以通过增 加一个虚结点 

TOP，把两棵句法树连接起来，形成篇章树，再在篇章树上选 

取最小扩展树。图 1给出_r一个最小扩展树的获取实例。 

TOP 

／、 
／  ＼  

S S 

VP NP-S BJ 

八 
SBAR DT N 

{ 

S The pu rcha sed 

VP 

VBD 

pU rcha sed 

图 l 最小扩展树 MET的生成实例 

· 语义特征 

事件指代消解处理的足事件，单纯依靠词法或句法信息 

很难理解一个完整的事件，因此应当尽可能地使用语义信息， 

而一个事件的语义住一定程度上能通过其中心动词及其语义 

角色反映出来——事件的动作、实施者、受施者基本上已经把 

这个事件概括清楚。所以选取先行词候选及其语义角色表示 

先行词候选的上下文，用支配指代词的动词及其语义角色来 

表示指代词的上下文，这样两个事件就分别由两个三元组表 

示 出 来 了一一 (Candidate，ArgO，Arg1)和 (Verb，ArgO， 

Arg1)，其中 Candidate即为先行词候选，第一个三元组为先 

行词候选所在的事件，也即指代词指向的事件；后一个三元组 

是指代词所在的事件，指代 浏是 ArgO或 Argl。又根据中心 

理论(Grosz等[9 )，语篇的话语中心应该是连贯的或平稳转 

移的，因此我们认为当前要处理的事件和指代词所在上下文 

的语义应该具有很高的语 义相容度，也就是说 (Candidate， 

) http：／／wordnet．princeton．edu／ 

。) http：／／svmlight．joachims．org／ 

Argo，Arg1)和(Verb，Argo，Argl>应该有很高 的语 义相容 

度。我们可以用这两个三元组间单词的语义相似度之和来表 

示两者间的语义相容度，参考文献[11—131的方法，计算相似 

度时我们用到了WordNet 。 

3．3 机器学习算法 

目前在实体指代消解领域，基于分类的方法已经获得了 

广泛的应用并取得了较好的效果。比如 Soon[4]采用了决策 

树算法；Ng等 7̈]采用了决策树算法的同时也尝试了 RIPPER 

方法；Yang[1。_则选择了支持向量机(SVM)。本文使用 了支 

持向量机方法，并使用SVMLight 作为分类器。当解决一个 

非线性分类问题时，SVM 的基本思想是通过非线性变换，将 

其转化成某个高维空间中的线性问题，在变换空间中求最优 

分类面。但这种变换可能比较复杂，一般情况下不易实现，因 

此支持向量机为这种映射提供了简单有效的途径，被称为“核 

(Kerne1)”方法。下面简单介绍我们用到的核函数。 

· 多项式核函数 ：处理平面特征，我们选择使用的核函数 

是多项式核(Polynomial Kerne1)：K(x，Xi) ( ( ，五)4-f) ， 

其中s、C、d为参数。 

· 卷积树核：Collins等l1 提出的卷积树核函数是卷积核 

函数的一个特例，它通过列举两棵树之间的公共子树数 目来 

计算相似度 ：K(xn( ， )一 ∑ △( ， )，其中 N， 
f1 EN1，， 2E～2 

代表树T 中的节点集合，而 A(n ， z)用来计算以 和 z 

为根节点的子树的相似度。 

· 复合核：为了充分利用结构化信息的同时能利用平面 

特征 ，使用复合核来结合卷积树核与多项式核。本文使用了 

SVMLight中提供的 K +Kz的复合核，其中 K 表示处理结 

构化信息的卷积核，而Kz表示处理平面特征的多项式核。 

新的复合核为两个核的和。 

4 实验结果及分析 

本节主要介绍实验的配置、实验结果和分析。 

4．1 实验配置 

后续事件指代消歧实验均使用了 OntoNotes3．0语料库。 

与其它指代消解语料库相比，OntoNotes的规模更大，覆盖的 

领域更广，而且它既给出了实体指代链信息，又提供了事件指 

代链的标注信息。表 3给出了OntoNotes语料的基本构成。 

该语料是一个多语语料，提供了英文、中文和阿拉伯语 3个语 

种，均为新闻语料。根据来源的不同又可细分成 newswire、 

broadcastnews、BroadcastConversation和 webtext 4种 ，具体 

的规模如表 3所列。本文主要针对英文进行事件指代消歧， 

对英文语料中的事件指代按指代词的类别进行了统计，统计 

结果如表 4所列。从表中可以看到，事件指代中，代词指代词 

和有定名词短语形式的指代词 占了绝对的比例，分别为 43． 

3 0A和 52．7 ，事件指代消解的性能完全依赖于这两类指代 

的消解性能。考虑到事件指代消解平台对负例采用了向下随 

机采样方法，涉及的事件指代的实例数量较小，为了保证 

结果的稳定性，使用了十倍交叉验证法，取平均值作为最 

终结果。 
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表 3 OntoNotes 3．0的基本构成 

表 4 OntoNotes3．0中各种事件指代词的分布情况 

与实体指代消解类似，事件指代消解也应该由指代词的 

识别和事件指代消解两个子任务构成。本文研究的焦点是第 

二个子任务，是在假设事件指代词已知的情况下进行指代消 

解的。此外，事件指代消解平台采用了类似实体指代消解的 

预处理系统来进行词性标注、命名实体识别、句法分析等预处 

理工作，各类平面特征和结构化特征的获取都是预处理后在 

自动结果上提取的。实验采用 MUC评测方法，它对指代消 

解结果的评测有 3个重要指标，即召回率 R(Recal1)、准确率 

P(Precision)和 F值。其中召回率 R是指代消解结果中正确 

消解的对象数目占消解系统应消解对象总数的百分比，反映 

的是指代消解系统的完备性；准确率 P是指代消解结果中正 

确消解的对象数目占实际消解的对象数目的百分比，反映的 

是指代消解系统的准确程度；比较两个不同系统的性能时，一 

般使用 JF值。F值是召回率和准确率这两个指标的综合值， 

定义如下： 

F 一 ．(fl+I)PXR 
(口×P)+R 

式中，P为准确率，R为召回率， 为召回率和准确率的相对权 

重 ，一般取 1，因此 F值可以表示为： 

一 —

2XP
—

XR 

P+R 

4．2 实验结果及分析 

· 不同类别指代词的消解性能 

首先探讨了事件指代消解平台对不同类别指代词的消解 

性能，具体结果如表 5所列。从结果可以看到，构建的事件指 

代消解平台对各类指代词的消解性能差距很大，分析其原因， 

主要有以下几点： 

1)就系统总体性能而言，召回率较高，准确率偏低，系统 

的总体F值约为41．42 。这说明我们构建的事件指代消解 

平台的性能还有待进一步提高。在后续的研究中，需要寻找 
一 些适合事件指代消歧的、更具代表性的特征来提升平台的 

准确率，从而进一步提升系统的F值。 

2)从事件指代消解平台分别对 3类指代词的消解结果可 

以看到：系统都取得了较好的召回率。特别是事件有定名词的 

消解，其召回率达到了68．29 。但对 3类指代词消解的准确 

率都偏低，其中事件代词消解的准确率最高，也仅有 38．46 。 

表 5 不同类别指代词的消解性能 

· 事件指代消解平台各组特征的贡献度 
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在事件指代消解平台中我们使用了距离、语法、结构化句 

法和语义信息 4组特征，它们对事件指代消歧的贡献度如表 

6所列 。 

表 6 各种特征对事件指代消解的贡献度 

从表 6可以看到，单独使用距离特征得到的系统总体性 

能为2O．76 ；单独使用语法特征，系统 F值为 3O．90；独立使 

用语义特征得到的系统 F值为 29．O ；仅使用结构化句法特 

征，系统的总体性能达到了38．3O 。首先，我们选择的每一 

组特征对事件指代消歧都有作用，其中结构化句法特征的贡 

献度最高。分析原因，我们认为结构化句法特征已经蕴含了 

部分其他特征。例如语法特征中的“先行事件候选是否由主 

动词驱动”就可以从结构化句法特征中判断出来。此外，结构 

化句法特征还蕴含了一些未知的其他特征，因此相比较其他 

特征而言，它的贡献度最大。其次，将 4组特征组合后，系统 

得到了最佳的召回率和准确率。其中召回率相比独立使用结 

构化句法特征仅提高了0．35 ，但系统准确率有了较大的提 

高。这说明 4组特征彼此具备一定的互补性。 

结束语 本文给出了一个基于机器学习方法的事件指代 

消解平台，选取距离、平面的语法和语义特征 ，利用复合核 函 

数集成了结构化句法特征，最终在 OntoNotes语料上事件指 

代消歧的性能达到了 41．42 。下一步，将从语义和结构化 

两方面继续探讨如何集成适合事件指代消解的各类有效特 

征 ，以进一步提升其性能。 
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表 1 测试函数 F1 F6 

图 1 函数 F2算法的平均收敛 图2 甬数 F5算法的平均收敛 

曲线 曲线 

从表 2的实验结果比较可以看出： 

(1)与 SOMA的优化结果相比较，用 OSO MA算法搜索 

到的表 1中的 6个测试函数的最优解和平均解的质量明显优 

于SO MA；与 HBSOMA算法的优化结果比较，利用 OSOMA 

算法得到的F1、F2、F3、F5、F6的平均解和最优解质量也比 

HBSOMA有了一定 的提高，虽然 F4上 OSO MA 不如 HB— 

SO MA，但明显可以看 出 OSO MA比 HI3SOMA更有可能寻 

优，从而得到期望的全局最小值。 

(2)从独立运行 2O次得到优化解质量的稳定性(方差)方 

面比较，除了F4、F5外 ，0SOMA 算法得到解的适应度值的方 

差也都小于 SO MA和 HBSOMA 算法优化解的方差值，这说 

明在求解质量上 OSO MA 比 SO MA和 HBSOMA算法更具 

有稳定性。 

从图1和图2可以看出，OSOMA不但具有很强的全局 

搜索能力，而且具有快速的收敛能力。其收敛速度和精度均 

优于 SOMA，也 比HBSOMA 有了一定的提高。 

综上分析，OSO MA 在求解精度和稳定性上较 SOMA有 

了明显提高，也要优于 HBSOMA。其原因在于它将反向学 

习和自适应步长引入了迁移过程中，增强了种群的寻优能力 ， 

减小了其陷入局部极值的可能性，使算法具有较好的寻优能 

力和较快的搜索速度。 

表 2 实验结果 

结束语 本文提出了一种基于反向学习的自组织迁移算 

法 OSOMA 。算法利用反向学习来降低算法陷入局部最优的 

可能性并加快_『算法的搜索速度：反向学习引入了个体的负 

向性，增大了算法找到最优解的概率；反向学习提高了个体的 

跳跃性，加快了算法获得最优解的速度。此外 ，算法还对步长 

进行自适应变化，即在前期以较大的步长提高算法的速度，后 

期则以较小的步长进行局部搜索，以提高算法的精度。仿真 

结果表明，本文算法在函数优化问题上显示出了优异的性能， 

取得了较好的结果。下一步将研究算法的参数设置并将算法 

应用于其他领域的优化。 
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