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摘　要　事件同指消解是一项具有挑战性的自然语言处理任务,它在事件抽取、问答系统、阅读理解中有着重要的作

用.文中提出了一种基于全局和局部信息,并具有全局推理机制的可分解注意力神经网络模型 DANGL(DecomposＧ
ableAttentionNeuralnetworkbasedonGlobalandLocalinformation),用于文档级的事件同指消解.神经网络模型

DANGL与过去大部分以概率模型和图模型为基础的传统方法之间存在很大的区别.DANGL首先使用BiＧLSTM 和

CNN分别获取每个事件句的全局信息和局部信息;然后使用可分解注意力网络获取每个事件句中相对重要的信息;
最后使用文档级全局推理模型进一步优化同指链.在 TACＧKBP语料库上的实验显示,DANGL使用了少量的特征,
且平均性能优于目前最好的基准系统.
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Abstract　EventcoreferenceresolutionisachallengingNLPtask．Itplaysanimportroleineventextraction,QAsystem
andreadingcomprehension．ThispaperintroducedadecomposableattentionneuralnetworkmodelDANGLwithglobal
inferencemechanismbasedonremoteandlocalinformationtodocumentＧleveleventcoreferenceresolution．Theneural
networkmodelDANGLisquitedifferentfrommosttraditionalmethodsbasedonprobabilisticmodelsandgraphmodels
inthepast．DANGLfirstusesBiＧLSTMandCNNtocaptureboththeremoteinformationandthelocalinformationof
eacheventmention．Then,itappliesthedecomposableattentionnetworktocapturerelativelyimportantinformationin
eventmention．Finally,itemploysadocumentＧlevelglobalinferencemechanismtofurtheroptimizethecoreference
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１　引言

同指消解是自然语言处理中的一个难点.近年来,针对

实体同指消解的研究较多,而针对事件同指消解的研究相对

较少,因此事件同指消解仍然是一项具有挑战性的工作.事

件同指消解是自然语言理解的主要基础之一,如话题检测[１]、
信息抽取[２]和阅读理解[３]等都需要用到事件同指消解.

事件同指消解是在判断文本中的两个事件句是否指向了

真实世界中的同一个事件的基础上,将它们链接到同一个事

件链.以事件句S１ 和S２ 为例:

S１:The Yida refugee camp in South Sudan was
{bombed}onThursday．

S２:Twobombs {fell}withintheYidacamp,including

oneclosetotheschool．
事件句S１ 中的触发词是“bombed”,事件句S２ 中的触发

词是“fell”,两个事件句均指向了现实生活中的同一个 ConＧ
flict类型的事件,因此它们被聚合到了同一个事件链中,属于

同指关系.
根据事件句是否在同一个文档中,可以把事件同指消解

任务划分为文档内事件同指消解和跨文档事件同指消解.本

文以文档内事件同指消解为研究对象.在以往的研究中,通
常使用基于概率的模型或者基于图的模型[４],这些方法通常

不能提取出事件句的全局信息、事件句内单词与单词之间的

局部信息以及事件句中相对重要的部分.同时,它们不能提

取出触发词之间、论元之间以及事件结构之间的语义信息.
近年来,人们将事件同指消解看作基于事件对的事件同指消



解,即把任意两个事件句放在一起组成一对事件对,并判断它

们二者是否是同指关系.但这种方法也存在弊端,即各个事

件对之间可能会产生相互的冲突,从而影响对事件对是否同

指的判断.尽管目前可以施加规则来减轻这种问题的干扰,但
这毕竟不是长久之计,如果更换了语料库,规则也要随之改变.

为了解决上述问题,本文设计了基于全局和局部信息的

可分解注意力神经网络模型 DANGL来解决事件同指消解问

题.该模型通过BiＧLSTM 和 CNN 提取全局和局部信息,使
用注意力机制提取重要信息,并使用全局优化模型减轻事件

对间的冲突问题.在 TACＧKBP数据集上的实验结果显示,

DANGL模型优于当前性能最优的基准系统.

２　相关工作

目前,相对于对实体同指消解[５]的研究,对事件同指消解

的研究还很少.事件同指消解由实体同指消解演变而来,研
究方法与实体同指消解类似.事件同指消解一般分为文档内

事件同指消解和跨文档事件同指消解.
目前,关于跨文档事件同指消解的研究还很少.Bejan等

创建了ECB(EventCoreferenceBank)语料库,这是为跨文档

事件同指消解任务提供的首个语料库.同时,他们也提供了

一系列无监督型的贝叶斯方法.Cybulska和 Vossen指出

ECB语料库的词汇不具有多样性,基于此,他们建立了一个

更庞大的ECB＋语料库.目前,该领域大部分的研究都使用

扩展型贝叶斯模型,如无参数型贝叶斯模型[６]和分层贝叶斯

模型[７].
早期的文档内事件同指消解研究都是建立在实体同指消

解的基础上的,使用的是传统机器学习的方法,如基于概率的

模型和基于图的模型等.Chen等[８]提出了一种基于一系列

事件对属性(如触发词、时态、极性等)的事件对同指消解分类

器.Chen等[９]提出了一种基于图模型的聚类方法,他们使用

最小图切割的方法来处理事件同指链,将不属于该链的事件

句剔除.Liu等[１０]从 事 件 句 中 提 取 出 １００ 多 种 特 征 放 入

SVM 事件对分类器中进行实验.Lu等[１１]提出了一种基于

马尔科夫链的联合推理模型,用于纠正分类器产生的错误结

果.Liu等[１２]采用了基于图的传统方法,将非同指的事件句

从图中切割出去,而且该方法引入了许多特征,如框架特征、
论元特征、事件句距离等.

如今,深度学习的方法已经成为自然语言处理领域的一

种主流方法.神经网络模型在问答系统、相似度比较等任务

中都取得了不错的效果.Krause等[１３]首次使用神经网络模

型在事件同指消解任务上进行了尝试,并取得了不错的效果.
首先用CNN和池化层对事件句和触发词的上下文进行处

理,提取出特征,然后引入一些事件对之间的特征来辅助判别

事件对之间是否存在同指关系.该方法也成为了目前的主流

方法.Choubey等[１４]先用全连接层对两个事件句进行了变

维操作,然后计算两个事件句的 Cosine距离和欧氏距离,最
后通过激活函数得出一个置信度来判定同指关系.

３　基于全局和局部信息的注意力网络

Krause提出的模型对事件句使用 CNN 来提取出单词的

上下文特征信息,只考虑了事件句中单词与单词间的局部信

息,并未注意到上下文对同指判断的影响.此外,Choubey只

将事件句放入一个全连接层进行变维操作,并未从事件句中

提取出很好的特征信息.为了解决以上问题,本文提出了一

种基于全局和局部信息的可分解注意力神经网络模型 DANＧ
GL,其架构如图１所示.

图１　DANGL结构图

Fig．１　StructurediagramofDANGL

　　DANGL主要通过挖掘事件句的特征信息并用事件对特

征来辅助判别两个事件句是否同指.该模型主要分为以下４
个部分.１)在输入层中输入事件句、词性信息、位置信息、事
件短句和事件对特征,并将事件句、词性信息和位置信息拼接

起来.２)在基于注意力机制的混合神经网络层,使用 CNN

和BiＧLSTM 来提取事件句的局部和全局信息.CNN 可提取

出事件句中相邻单词间的局部信息,从而挖掘出事件句内上

下文之间的语义特征,但它的上下文范围有限(取决于设置的

移动窗口的大小).BiＧLSTM 恰好解决了上述问题,它的前

馈系统可以将事件句的特征信息从开头一直传递到结尾,能
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够将每个单词的上文信息很好地保留并传递下去,同时它的

后馈系统将每个单词的下文信息从事件句的结尾传递到开

头,因此,BiＧLSTM 提取出了事件句的全局信息;此外,它还

使用了可分解注意力机制,该机制可以简化特征信息,筛选出

事件句中相对重要的特征信息,从而为后面的计算提供方便,

通过计算两个事件句的余弦(Cosine)距离来获取二者的相似

度.３)在输出层中,通过激活函数得出置信度,若置信度大于

０．５,则判定两事件句为同指关系.４)在全局推理层中,对模

型的判定结果进行优化并修正错误,将同指的事件句放入同

一个事件链中.

３．１　输入层

单词在事件句中的相对位置对判断事件同指有帮助,因
此给每个单词赋予一个它们各自到触发词的距离,并将该距

离作为位置信息特征.此外,单词的词性信息在描述事件中

有着重要的作用,它可以判断出一个句子中每个词所扮演的

语法角色.例如,表示人、事物、地点或抽象概念的名称就是

名词;表示动作或状态变化的词为动词;用来修饰名词性成分

的词就是形容词,等.同时,它与事件句中单词的位置信息一

样,和事件句中的单词都是一对一的关系.因此,本文将事件

句、事件句中每个单词的词性、事件句中每个单词的位置、事
件短句作为输入.

触发词是一个事件句的核心,根据它能够判断出事件的

类型.因此,本文以触发词为中心,在它之前和之后各取３个

单词形成一个新的事件短句来描述这个事件.

此外,KBP语料库还提供了事件类型、事件子类型和时

态信息.本文利用这些特征组成事件对匹配特征:１)事件类

型是否一致(type);２)事件子类型是否一致(subtype);３)形态

是否一致(mod);４)触发词原型是否一致(trig).

事件句、事件短句和词性都是基于词袋模型的.词袋模

型忽略了词序、语法和句法,将一个事件句仅仅看作一个词集

合,即句中的单词都是相互独立的.本文采用了相同的词嵌

入方法,使用了预训练的glove的５０维词向量矩阵作为训练

矩阵 M,并对事件句、事件短句和词性标注特征进行编码.

例如,对于事件句中的每个单词(n个单词),基于训练矩阵 M
得到每个单词的词向量Wi,然后将所有词向量合并到一起形

成句子向量Sen:

Sen＝(W１,W２,W３,􀆺,Wn) (１)

对于需要识别是否存在同指关系的两个事件句S１ 和

S２,采用以上方法得到事件句向量Sen１ 和Sen２、事件短句向

量Con１ 和Con２,以及词性标注特征向量Pos１ 和Pos２.对于

单词的位置信息,使用随机的词嵌入矩阵将它随机映射成

１００维的位置向量Loc１ 和Loc２.

最后,将事件句向量、词性标注特征向量和位置向量拼接

在一起,形成新的事件句向量EM１ 和EM２,如式(２)所示:

EMi＝Concat(Seni,Posi,Loci)(i＝１,２) (２)

另外,事件对匹配特征的值为０或１(０表示不一致,１表

示一致),将事件对特征和两个事件句在文档内的距离dis融

合成一个向量P,如式(３)所示:

P＝Concat(type,subtype,mod,dis,trig) (３)

３．２　基于注意力机制的混合神经网络

由于事件句的单词间存在相互作用,本文使用 CNN 来

挖掘出事件句中相邻单词间的特征,以获取单词间的交互信

息,从而获得事件句的局部信息.同时,事件句中的部分单词

仅被用来修饰核心词(HeadWord),因此本文引入了词性标注

特征.在对事件句和事件短句做卷积操作时,可知每个单词

的权重.此外,为了弥补卷积无法获知单词之间的先后顺序

的缺点,本文引入了位置信息.
本文将事件句、词性信息和位置信息三者结合起来,通过

卷积深层次挖掘出事件句 EM１ 和 EM２、事件短句Con１ 和

Con２ 的局部特征信息K１ 和K２、J１ 和J２,如式(４)所示:

Ki＝Conv(EMi)(i＝１,２)

Ji＝Conv(Coni)(i＝１,２)
(４)

在对事件句和事件短句进行卷积操作时,本文同时对它

们进行了双向LSTM 操作,以获取事件句的上下文信息.合

并前向LSTM 和后向LSTM 的输出,从而提取出事件句的全

局信息 H１ 和 H２,以及事件短句的全局信息 M１ 和 M２,如
式(５)所示:

Hi＝[H
－→

i,H
←－

i)](i＝１,２)

Mi＝[M
－→

i,M
←－

i](i＝１,２)
(５)

最后,将局部信息和全局信息相加,以捕获事件句的全局

信息和局部信息EB１ 和EB２,以及事件短句的全局信息和局

部信息CB１ 和CB２,如式(６)所示:

EBi＝Ki ⊕Hi(i＝１,２)

CBi＝Ji ⊕Mi(i＝１,２)
(６)

此外,注意力机制[１５]在自然语言处理领域是一种非常有

价值的方法,它给句子中的每个单词都赋予了权重,通过权重

的大小可以知道各单词在句子中的重要程度,将重要的特征

信息提取出来,从而简化计算.

通过将事件句向量EM１ 和EM２,以及权重WE１和WE２做

点积操作,并将事件短句向量Con１ 和Con２,以及权重WC１和

WC２做点积操作,可以使得事件句和事件短句中每个单词的

词向量间的差异性更大,从而获得事件句和事件短句的重要

信息ET１,ET２,CT１ 和CT２,如式(７)所示:

ETi＝EMi☉WEi
(i＝１,２)

CTi＝Coni☉WCi
(i＝１,２)

(７)

该模型在上述基础上还计算了两个事件句之间的 Cosine
距离作为相似度ES１,ES２,CS１ 和CS２,如式(８)所示:

ES１＝Sim(EM１,ET２)＝EMT
１ 􀅰ET２

ES２＝Sim(EM２,ET１)＝EMT
２ 􀅰ET１

CS１＝Sim(Con１,CT２)＝ConT
１ 􀅰CT２

CS２＝Sim(Con２,CT１)＝ConT
２ 􀅰CT１

(８)

３．３　输出层

本文将融合向量EM１ 和EM２、全局和局部信息向量EB１

和EB２、重要信息向量ET１ 和ET２,以及相似度ES１ 和ES２ 拼

接在一起,形 成 向 量 E１ 和 E２.将 事 件 短 句 向 量 Con１ 和

Con２、全局和局部信息向量CB１ 和CB２、重要信息向量CT１ 和

CT２,以及相似度CS１ 和CS２ 拼接在一起,形成向量C１ 和C２.

相关计算公式如式(９)所示:

Ei＝Concat(EMi,EBi,ETi,ESi)(i＝１,２)

Ci＝Concat(Coni,CBi,CTi,CSi)(i＝１,２)
(９)

接 着,对向量E１,E２,C１和C２做卷积和全局最大池化操
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作,从中提取出每个卷积核中最有效的特征向量Ve１,Ve２,Vc１

和Vc２来表示事件句,从而简化计算.然后,将特征向量Ve１,

Ve２,Vc１和Vc２与事件对特征向量P拼接在一起,形成向量Vf,
如式(１０)所示:

Vf＝Concat(Ve１,Ve２,Vc１,Vc２,P) (１０)
将Vf 向量放入一个多层的全连接分类器中.分类器使

用了relu激活函数,如式(１１)所示:

Vh＝α(Wh∗Vf＋b) (１１)
通过sigmoid层得出事件同指的置信度,如式(１２)所示:

score＝sigmoid(W０∗Vh＋b０) (１２)
该模型在全连接层中使用了dropout来防止过拟合,这

也提升了网络模型的鲁棒性,使得模型易于收敛.
最终,用一个闭包将被分类器判定为同指的事件句组成

一个事件链.

３．４　全局推理

本文对神经网络模型输出的置信度制定如下规则:若置

信度大于０．５,则判定该事件对是同指关系;否则判定该事件

对不是同指关系.但是,该模型没有考虑到事件对之间关系

的冲突,例如,有２个同指事件对(T１,T２)和(T２,T３),T１ 和

T２ 同指,T２ 和T３ 同指,那么T１ 和T３ 也应该同指.但是,该
模型可能会将T１ 和T３ 判定为非同指.为了防止这种情况

的发生,DANGL模型设计了一个全局推理模块进行后处理,
具体如式(１３)所示,其分别表示以下推理规则:

１)如果T１ 和T２ 同指,T２ 和T３ 同指,则T１ 和T３ 同指;

２)如果T１ 和T２ 非同指,T２ 和 T３ 非同指,则 T１ 和 T３

非同指;

３)如果T１ 和T２ 同指,T２ 和T３ 非同指,则T１ 和T３ 非

同指;

４)如果T１ 和T２ 非同指,T２ 和T３ 同指,则T１ 和T３ 非

同指.

Co(T１,T２)⊕Co(T２,T３)→Co(T１,T３)

Un(T１,T２)⊕Un(T２,T３)→Un(T１,T３)

Co(T１,T２)⊕Un(T２,T３)→Un(T１,T３)

Un(T１,T２)⊕Co(T２,T３)→Un(T１,T３)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１３)

最后,用一个闭包将同指的事件句放入事件链中.

４　实验

４．１　语料和实验设置

TACＧKBP２０１５英文语料库是文档内事件同指消解常用

的语料库,该语料库共有３６０篇文档,标注了８种事件类型和

３８种事件子类型.语料库的详细情况如表１所列.

表１　TACＧKBP２０１５语料库的统计数据

Table１　StatisticsofTACＧKBP２０１５corpus

Corpus ＃Docs ＃Sens ＃Mentions ＃Chains
TACＧKBP２０１５ ３６０ １５２８４ １２９７６ ７４１５

本文使用 TACＧKBP事件探测任务官网提供的训练集、
验证集和测试集划分标准,并且文档内事件两两配对.在评

估模型的性能时,与文献[１６]一样使用了４种常用的评测方

法:MUC[１７],B３[１８],BLANC[１９]和 CEAF[２０]
e ;并且也使用上述

４种方法的均值来评估模型.
在超参数的设置方面,词向量矩阵使用了glove[２１]预训

练向量,词向量的维度设为５０,位置向量的维度设为１００.为

了防止过拟合,将 Dropout的值设为０．２.在编码层,本文将

CNN卷积核的数量设为３００,将卷积核窗口的大小设为２,将

BiＧLSTM 神经元的维度设置为１５０.该模型的训练轮数为

２５,选择验证集中val_loss最低的模型来对测试集进行预测.

４．２　实验结果

为了验证 DANGL模型在事件同指消解上的性能,将它

与３个基准系统做比较:Krause的系统,KBP评测性能最优

系统 KBPＧTOP系统,目前性能最好的系统Liu.表２对比了

这４个系统在 TACＧKBP语料库上的事件同指消解的性能.

表２　模型性能的比较

Table２　Comparisonofmodelperformance

System MUC B３ BLANC CEAFe AVG
Krause ６０．８４ ８４．１６ ７５．０７ ７６．５６ ７４．１６

KBPＧTOP ６８．０８ ８２．２９ ７６．９１ ７４．１２ ７５．３５
Liu ６７．８１ ８５．５９ ７７．３７ ７９．６５ ７７．６１

DANGL ７０．２３ ８５．２２ ７８．８１ ７８．５７ ７８．２１

从表２中的结果可以看出:１)本文的 DANGL与 Krause
相比,在４个性能指标上得到了明显提升,尤其是在 MUC指

标上更是提升了９．３９％.这是因为 Krause只进行了卷积操

作,仅仅提取了事件句中的局部信息.这说明了全局信息的

重要性.２)与 KBPＧTOP系统相比,DANGL在４个评估标准

上分别提升了２．１５％,２．９３％,１．９％和２．８６％,平均提升了

２．８６％.KBPＧTOP系统引入了许多特征,而本文的 DANGL
只引用了少量特征,而且并没有使用外部资源来扩充特征信

息,减少了外部资源的干扰.由此可见,DANGL模型使用更

少的特征取得了更好的判定效果.３)相比于 Liu使用的基于

图的传统方法,本文模型在 MUC 评测指标上提升了将近

３％,在B３,BLANC和 CEAFe 评测指标上的值也都接近,在
平均值上比Liu提高了０．６％.Liu的模型中除了使用 KBP
语料库提供的特征外,还使用了许多额外挖掘出来的特征信

息,而本文的 DANGL模型只使用了语料库中提供的少许特

征,比Liu略优.

４．３　实验结果分析

为了分析 DANGL模型中各个模块的作用,本文将５种

简化模型 与 DANGL 进 行 了 对 比,对 比 结 果 如 表 ３ 所 列.

１)NoCNN:DANGL模型未使用 CNN;２)NoBiL:DANGL模

型未使用 BiＧLSTM;３)NoAtt:DANGL模型未使用注意力机

制;４)NoP＋L:DANGL模型没有引入词性信息特征和位置

信息;５)NoGI:DANGL模型没有使用全局推理.

表３　对比实验

Table３　Comparativetests

System MUC B３ BLANC CEAFe AVG
DANGL ７０．２３ ８５．２２ ７８．８１ ７８．５７ ７８．２１
NoCNN －２．２２ －０．６６ －１．１３ －１．０１ －１．２６
NoBiL －２．９８ －０．２１ －１．８０ －０．２０ －１．２９
NoAtt －１．９８ －１．２２ －１．１４ －２．４ －１．６９
NoP＋L －２．２２ －０．８９ －１．０７ －１．４４ －１．４１
NoGI －０．５９ －０．４８ －０．９７ －０．７８ －０．７１

NoCNN由于删除了CNN,未从事件句和事件短句中提

取出局部信息,４种评测性能均有下降.NoBiL 删除了 BiＧ
LSTM,没有提取出全局信息,这同样导致了性能下降,尤其
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是 MUC下降了近３％.由此可见,单纯地提取全局信息或者

局部信息还不够,需要将事件句的全局信息和局部信息结合

起来考虑.

NoAtt没有使用注意力机制,仅仅对事件句和事件短句

做了CNN和BiＧLSTM 操作,４种评测性能均降低了１．５％左

右.这反映出注意力机制的重要性,因为它可以提取出事件

句中的重要信息.事件句中往往存在对同指识别有价值的重

要信息,而注意力机制可对事件句内的每个单词赋予权重,然
后将每个单词的词向量和其权重进行点积操作.这样,原本

相对重要的信息在句中更加突出,便于模型提取.例如,事件

句S３ 中的重点是“BushleaveFrance”,S４ 中的重点是“Bush
travelEgypt”.在注意力机制下,这两个重点会更明显.如

果没有提取出“France”和“Egypt”这２个重要信息,那么模型

可能会误将这两个事件句判定为同指,因为它们的单词和结

构很相似.

S３:PresidentBushwillleaveFrancetoday．
S４:Mr．BushwilltravelnexttoEgypttoday．
NoP＋L输入时并未在事件句里添加单词的词性信息和

位置信息,导致平均性能降低了１．４１％.由此可见,引入词

性信息和位置信息对事件同指消解任务起到了促进作用.

NoGI没有使用全局推理模型,它的性能相比上述４个模型均

有提高,相对于 DANGL模型,其低了１％左右.全局推理模

型的使用纠正了一些互相冲突的事件对,从而减少了事件链

中的错误.

结束语　本文设计了基于全局和局部信息的注意力机制

神经网络模型来解决文档内的事件同指消解任务.该模型引

入单词位置信息和词性标注信息来扩充事件句的特征信息,

再通过CNN、BiＧLSTM 和注意力机制来获取事件句中的局

部信息、全局信息和重要信息,并将它们融合起来全面考虑.

此外,结合事件对的特征来加强模型对事件对同指关系的判

定.最后,还利用全局推理模型来纠正模型的判定结果.实

验结果表明,本文系统取得了最优的性能.未来将重点研究

跨文档事件同指消解和端到端事件同指消解.
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