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摘　要　随着深度学习的兴起与发展,越来越多的学者开始将深度学习技术应用于指代消解任务中.但现有的神经指代消解

模型普遍只关注文本的线性特征,忽略了传统方法中已证明非常有效的结构信息的融入.以目前表现最佳的 Lee等提出的神

经网络模型为基础,借助成分句法树对上述问题进行了改进:１)提出了一种枚举句法树中以结点为短语的抽取策略,避免了暴

力枚举策略所受到的长度限制与不符合句法规则的短语集噪音的引入;２)利用树的遍历得到结点序列,结合结点的高度与路径

等特征,直接对成分句法树进行上下文表示并将其融入模型中,避免了只使用字、词序列而产生的结构信息缺失问题.在 CoNＧ

LL２０１２SharedTask的数据集上对所提模型进行了一系列实验,实验结果显示,其中文指代消解的F１值达到了６２．３５,英文指

代消解的F１值也达到了６７．２４,从而验证了所提结构信息融入策略能大大提升指代消解的性能.

关键词:指代消解,成分句法树,结构信息,高度特征,嵌入

中图法分类号　TP３９１

　

CoreferenceResolutionIncorporatingStructuralInformation
FUJianandKONGFang
SchoolofComputerScienceandTechnology,SoochowUniversity,Suzhou,Jiangsu２５１００６,China

　

Abstract　Withtheriseanddevelopmentofdeeplearning,moreandmoreresearchersbegintoapplydeeplearningtechnologyto

coreferenceresolution．However,existingneuralcoreferenceresolutionmodelsonlyfocusonthesequentialinformationoftext

andignoretheintegrationofstructuralinformationwhichhasbeenprovedtobeveryusefulintraditionalmethods．Basedonthe

neuralcoreferencemodelproposedbyLeeetal．,whichhasthebestperformanceatpresent,twomeasurestosolvetheproblem

mentionedabovewiththehelpoftheconstituencyparsetreewereproposed．Firstly,nodeenumerationwasusedtoreplacethe

originalspanextractionstrategy．Itavoidstherestrictionofspanlengthandreducesthenumberofspansthatdon’tsatisfysynＧ

tacticrules．Secondly,nodesequencesareobtainedthroughtreetraversal,andthefeaturessuchasheightandpatharecombined

togeneratethecontextrepresentationoftheconstituencyparsetreesdirectly．ItavoidstheproblemofmissingstructuralinformaＧ

tioncausedbytheuseofwordandcharactersequencesonly．AlotofexperimentswereconductedonthedatasetofCoNLL２０１２

SharedTask,andtheproposedmodelachieves６２．３５averageF１forChineseand６７．２４averageF１forEnglish,whichshowthat

theproposedstructuralinformationintegrationstrategycanimprovetheperformanceofcoreferenceresolutionsignificantly．

Keywords　Coreferenceresolution,Constituencyparsetree,Structuralinformation,Heightfeatures,Embedding
　

１　引言

指代消解是自然语言理解领域的一项关键任务.准确、

无歧义的指代消解能促进对篇章语义的整体理解,对于信息

抽取、自动摘要、问答系统以及机器翻译等自然语言应用有着

极为重要的基础支撑作用.

早期的研究表明,结构化信息对于指代消解非常重要.

Hobbs[１]使用句法树进行代词消解,该算法首先为文档中的

每个句子建立完全解析树,然后采用广度优先搜索的方法遍

历该树,最后根据语法结构中的支配和绑定关系选择合适的

名词短语作为先行词.Lappin等[２]提出针对第三人称代词

与反身代词的 RAP算法,该算法利用 McCord等[３]提出的槽

文法来获得文档的句法结构,并通过手工加权各种语言特征

来计算候选先行词的凸显度,经过过滤规则最终确定其先行

词.Kong等[４]提出了基于树核函数的中英文代词消解方法,

该方法提出结合中心理论知识、竞争者信息以及驱动谓词的



相关信息来对句法树进行动态扩展,并使用SVMLight中提

供的卷积树核函数直接进行基于结构化句法树的相似度计

算,从而完成指代消解任务.

近几年,随着神经网络的兴起,单词可以表示为传递语义

依赖关系的向量[５],单词之间的依赖关系可以被循环神经网

络等结构捕获,同时神经网络具有优异的数据拟合和分类能

力,因此越来越多的学者开始将各种神经网络模型应用于指

代消解任务.Clark等[６]采用强化学习,利用其提出的奖励重

新调整(RewardRescaling)方法进行指代消解,并在 CoNLL

２０１２[７]中文测试集上获得了目前最好的性能;Wu等[８]提出

使用卷积神经网络来对词嵌入进行上下文表示,进而进行表

述(Mention)表示,并利用分类器进行最终消解;Lee等[９]提

出了一种基于神经网络的端到端实体指代消解模型,该模型

使用双向LSTM[１０]与 HeadＧfinding注意力机制来进行短语

表征,并使用短语排序模型来完成指代消解工作;Lee等[１１]在

之前工作的基础上,利用消解过程对短语的表示进行迭代更

新,并利用双线性注意力修剪待消解项的候选先行词搜索空

间,结合ELMo[１２]在 CoNLL２０１２[７]英文测试集上获得了目

前已知的最好性能.得益于神经网络优异的表征能力,目前

基于神经网络的指代消解模型的性能已大幅领先于传统模

型.但是,现有的神经网络模型普遍只关注文本的线性特征,

忽略了传统方法中已证明非常有效的结构信息的融入.

融入结构信息最直接的方式便是使用成分句法树.本文

以此为出发点,提出了两种融入策略来提升结构信息在模型

中的表示.以Lee等[９]的模型为基准,对其进行如下改进.

１)提出了一种枚举句法树中结点作为短语的抽取策略.

相比于原模型使用的贪婪枚举策略,结点枚举策略避免了前

者所受到的长度限制与不符合句法规则的短语集噪音的引

入,并隐式地将结构信息融入模型中.

２)利用后序遍历等方式得到树的结点序列,结合结点的

高度与路径等特征,直接对成分句法树进行上下文编码,显式

地将结构信息融入模型中,以提高后续短语修剪与先行词识

别的性能.

２　指代消解的基本框架

本文Lee等[９]提出的基于神经网络的 SpanＧRanking模

型作为基准模型.该模型可分为表述识别与先行词识别两部

分,分别如图１、图２所示.

图１　基准模型(表述识别部分)

Fig．１　Benchmarkmodel(expressionrecognitionpart)

图２　基准模型(先行词识别部分)

Fig．２　Benchmarkmodel(precedentrecognitionpart)

对于输入文本D＝{w１,w２,􀆺,wND
},ND 为文本所包含

的单词数,我们从中抽取出短语集合S＝{s１,s２,􀆺,sn},其中

si＝{wbi
,wbi＋１,􀆺,wei},bi 与ei 分别表示短语si 的开始位置

与结束位置的单词的下标,因此１≤bi≤ei≤ND,si 的宽度为

ei－bi＋１.

Lee等[９]所提模型的核心思想是利用嵌入层与上下文表

示层得到的信息,结合 HeadＧAttention机制对短语进行表征,

然后通过前馈神经网络进行打分,并根据其得分进行修剪,最

后利用其保留下来的短语集合,结合 Ranking机制进行消解,

得到最终的消解结果.

１)嵌入层.对于∀wi∈D,通过字、词嵌入,得到xi＝
[wi,ci]∈RRdx ,其中wi∈RRdw 表示 wi 的词嵌入向量,我们利

用CharacterCNN[１３Ｇ１４]或者CharacterLSTM[１５]得到wi 对应

的字嵌入向量ci∈RRdc ,dx ＝dw ＋dc,进 而得到 X＝ [x１,

x２,􀆺,xND
]∈RRND×dx .

２)上下文表示层.给定xi∈RRdx ,我们使用双向LSTM
作为表示层来获得对应的上下文表示hi∈RRdh .

３)短语表示层与修剪层.给定短语si＝{wbi
,wbi＋１,􀆺,

wei
},我们设定该短语的向量表示为si＝[hbi

,hei
,x

∧
i,fi]∈

RRds ,其中fi 表示额外的向量特征(此处为短语的宽度特征),

通过式(１)－式(３)计算x
∧
i:

αt＝FFNNα(ht) (１)

ai,t＝ exp(αt)

∑
ei

k＝bi
exp(αt)

(２)

x
∧
i＝∑

ei

t＝bi
ai,t􀅰xt (３)

得到所有短语的向量表示后,我们使用前馈神经网络对

其进行打分,如式(４)所示:

scorem(i)＝FFNNm(si) (４)

然后取得分最高的前k个短语作为待消解项集合A＝
{si′,s２′,􀆺,sk′}参与后续的消解操作.

４)消解层.给定待消解项si 与其候选先行词sj,其中

０≤j＜i≤k,si∈A,sj∈{ε}＋A１∶－１.当j＝０时,sj＝ε,表示si

没有潜在的先行词存在.同样,我们使用前馈神经网络来获

得si 与sj 的先行词得分,如式(５)所示:

scorea(i,j)＝FFNNa([si,sj,si☉sj,fi,j]) (５)

其中,fi,j编码si 与sj 之间的讲述者、文档类型与距离特征.
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进一步地,通过式(６)可以得到si 与sj 之间的指代得分为:

score(i,j)＝
０, sj＝ε

scorem(i)＋scorem(j)＋scorea(i,j),sj≠ε{
(６)

最终,我们取si 的先行词集合中与si 指代得分最高的

sj∗ 作为si 的最终消解结果,其中j∗ ＝argmax
j
　score(i,j).

３　成分句法树的使用

本文对成分句法的使用主要表现在以下３个方面:１)将

句法树的所有结点作为短语集合S,替换掉原来的贪婪枚举

的抽取策略;２)按照一定的遍历规则(如先序遍历、后序遍历、

层次遍历等)对句法树进行遍历,得到结点序列,并用其替换

掉原有的单词序列输入;３)从结点中提取典型的结点特征,以

丰富结点序列的表示.

图３(a)所示的成分句法树所表示的句子为“为什么/这

样/讲/呢/?”,其中与虚线连接的“单词结点”不作为树的一部

分,只是作为注解标识,即对应该树的叶子结点集合为{AD,

AD,VV,SP,PU}.我们以后序遍历为例,得到遍历后的结点

序列为{AD,ADVP,AD,ADVP,VV,VP,VP,IP,SP,PU,

CP,TOP},其顺序亦在图３(b)中标出.针对树中的每一个结

点,我们均可以将其视为一个短语,例如“VPＧ７”可被视为“为

什么/这样/讲”,即,“IPＧ８”亦可代表同样的短语,在经过去重

后,我们可以得到结点序列对应的短语序列为{[１,１],[２,２],

[３,３],[１,３],[４,４],[５,５],[１,５]}.同时,针对结点序列中

的每个结点,我们可以抽取其高度、类别标签等特征来表达该

结点所存储的信息.

(a) (b)

图３　成分句法树及其遍历

Fig．３　Constituencyparsetreeanditstraversal

我们提出用图４所示嵌入方法将成分句法树所存储的信

息尽可能地加入神经网络中,以丰富原有的上下文表征,进而

提升指代消解的性能.

图４　结构嵌入的主要流程

Fig．４　Mainprocessofstructuralembedding

３．１　结构信息的加入

给定成分句法树t,假设我们使用某种遍历方式(先序遍

历、后序遍历或者层次遍历)得到树t的结点序列O(t)＝{o(t)
１ ,

o(t)
２ ,􀆺,o(t)

nt },其中nt 表示t的所有结点的数目(不包含“单词

结点”).

为了得到O(t)的向量表示,我们首先使用零向量对其进

行初始化:O(t)＝[０(t)
１ ,０(t)

２ ,􀆺,０(t)
nt ]∈RRnt×dx ;然后将序列中与

“单词结点”连接结点对应位置的向量表示替换为对应单词的

字词嵌入表示.我们称该方法为“字词嵌入替换法”.

以图３所示的成分句法树为例,我们对其后序遍历序列

进行零向量初始化,得到O＝[０,０,􀆺,０]∈RR１２×dx ,然后替换

上对应位置的字词嵌入向量,得到O＝[x１,０,x２,０,x３,０,０,

０,x４,x５,０,０]∈RR１２×dx .最后将其作为上下文表示层的输

入,使得上下文表示层能够学习到其潜在的树形结构表示,得

到对应O(t)的上下文表示:

H(t)＝[h(t)
１ ,h(t)

２ ,􀆺,h(t)
nt ]∈RRnt×dh

对文档D 的所有句子对应的成分句法树应用相同的操

作,最终得到文档D 的新的上下文表示H∈RRNT×dh ,NT 表示

D 中所有成分句法树的结点的总和,即 NT ＝n１＋n２＋􀆺＋

nT,T 表示D 中成分句法树的总数,也即句子的数量.

３．２　特征的加入

相较于X∈RRND×dx 而言,使用３．１节中提到的替换方法

得到的O∈RRNT×d１ 只增加了隐式的结构信息.本节使用结点

的高度显式地表征树的结构,同时利用类别标签特征丰富O
的表示.对于∀oi∈O,我们可以得到其高度height、类别标

签label,对其进行嵌入并与oi 的原向量表示oi 进行拼接,从

而得到新的向量表示:

oi′＝[oi,fheight,i,flabel,i]∈RRdx＋２df

句法分析难免会引入一些错误,这些错误可能会影响系

统的性能.我们通过实验验证了错误的类别标签数据会对系

统的性能造成严重损害,因此,为了提升系统的容错率,我们

提出使用结点所在树的根结点到该结点的路径path来替换

原有的类别标签特征.具体地,对于∀oi∈O:

pathi＝{labelroot,􀆺,labeli}

pathi 的长度即为oi 的深度depthi.注意,这里的“深度”与

“高度”的定义不同:结点oi 的高度是指从oi 到叶结点最长的

一条简单路径上边的数目,而深度是指树的根结点root到结

点oi 的一条简单路径上边的数目.因此,两者具有一定的互

补性.

然后,通过类似 CharacterLSTM 的方式,先对pathi 进

行嵌入表示:

pathi＝[flabel,root,􀆺,flabel,i]∈RRdepthi×df

将其作为双向LSTM 的输入,得到:

hlabel,i＝BiLSTM(flabel,i)＝[h
→

label,i,h
←

label,i]

最终,我们取fpath,i＝[h
→

label,i,h
←

label,root]作为路径特征的最终表

示,从而得到结点oi 的最终表示:

oi″＝[oi,fheight,i,fpath,i]∈RRdx＋２df

３３２付　健,等:融入结构信息的指代消解



一方面,LSTM 通过门控机制对输入的信息进行了有效

过滤和保留;另一方面,高度与路径特征的加入进一步加深了

结构信息的影响.

综合遍历后的结点序列与高度、路径特征,我们从“横向”

与“纵向”两个方向对成分句法树所存储的信息进行了编码.

４　实验与结果分析

前文介绍了端到端的实体指代消解模型,讨论了成分句

法树如何 编 码 加 入 到 神 经 网 络 中.本 节 将 使 用 CoNLL

２０１２[７]数据集进行实验,并对相关结果进行分析与讨论.

４．１　实验语料

本文的实验均构建在 CoNLL２０１２SharedTask[７]的数

据集上,数据集规模如表１所列.CoNLL２０１２SharedTask
是由计算自然语言学习会议(ConferenceonComputational

NaturalLanguageLearning,CoNLL)于２０１２年举办的针对英

文、中文和阿拉伯文的多语言指代消解评测,用于研究不同语

言指代消解研究的差别与共性,其数据集基于 OntoNotes５．０
语料构建,并融合了多种语言学标注信息.该评测的出现使

得研究人员在真正意义上有了可以相互比较的平台,极大地

促进了指代消解的发展;其评测语料也成为了指代消解研究

中使用得最为广泛的语料之一.

表１　CoNLL２０１２数据集的规模

Table１　SizeofCoNLL２０１２dataset

语言 类型 训练集 验证集 测试集 总计

英文

词数 １．３×１０６ １６０×１０３ １７０×１０３ １．６×１０６

文档数 ２．８×１０３ ０．３×１０３ ０．３×１０３ ３．４×１０３

实体链数 ３５．１×１０３ ４．５×１０３ ４．５×１０３ ４４．２×１０３

指代关系数 １２０．４×１０３ １４．６×１０３ １５．２×１０３ １５０．２×１０３

表述数 １５５．５×１０３ １９．１×１０３ １９．７×１０３ １９４．４×１０３

中文

词数 ７５０×１０３ １１０×１０３ ９０×１０３ ９５０×１０３

文档数 １．８×１０３ ０．２×１０３ ０．２×１０３ ２．２×１０３

实体链数 ２８．２×１０３ ３．８×１０３ ３．５×１０３ ３５．６×１０３

指代关系数 ７４．５×１０３ １０．３×１０３ ９．２×１０３ ９４．１×１０３

表述数 １０２．８×１０３ １４．１×１０３ １２．８×１０３ １２９．８×１０３

该数据集包含中文、英文与阿拉伯文３种语言,中文与英

文大约有１００万字,语料来源于新闻、杂志、网页信息和脱口

秀节目等,提供了词性标注、句法标注、命名实体标注与指代

链标注等多种标注信息,这些标注信息均可以很好地应用于

指代消解.

４．２　实验设置

实验数据采用４．１节中提到的 CoNLL２０１２数据集,若

无特别说明,训练、验证和测试中使用的成分句法树均源于自

动标 注 数 据.实 验 结 果 的 评 价 标 准 由 MUC[１６],B３[１７],

CEAFϕ４
[１８]及３者 F１值的平均值(即 CoNLL２０１２Shared

Task[７]的官方评价标准)构成.

实验所用平台通过 PyTorch１．０ 构建,中英文平台的主

要参数差异如表２所列,其他相关参数为:CharacterLSTM
使用单向LSTM,隐藏层维度为１００;前馈神经网络为３层,

使用ReLU激活函数[１９],最后一层的输出维度为１;字词嵌入

的dropout[２０]为０．５,LSTM 隐层输出及特征向量的dropout
为０．２;使用 Adam优化器[２１];其他参数与文献[９]中的相同.

表２　模型的参数设置

Table２　Hyperparametersofmodel

名称 中文 英文

预训练的词向量 Polyglot[２２],６４维 Glove[２３],３００维

字嵌入方式 CharacterLSTM CharacterCNN
dw １００维 ３００维

dc １００维 １００维

dn ２００维 ４００维

df ２０维 ２０维

４．３　实验分析

４．３．１　短语集合的影响

使用从句法树抽取的短语集合来替换在基准系统上使用

贪婪枚举得到的短语集合,实验结果如表３所列.其中,PSD
(PrunedSpanDetection)表示修剪后的短语集合的评价,MD
(MentionDetection)表示最终消解产生的表述集合的评价.

表３　短语集合的影响

Table３　Influenceofspanset
(单位:％)

数据集 系统
PSD

P R F１
MD

P R F１
CoNLL
Avg．F１

CoNLL
２０１２中文

测试集

基准系统 ２９．２４ ８４．５４ ４３．４５ ８５．００ ４９．３７ ６２．４６ ５８．４１

＋句法树

短语集合
２９．５９ ８５．５６ ４３．９８ ８５．７１ ４９．７１ ６２．９３ ６０．３３

CoNLL
２０１２英文

测试集

基准系统 ２６．９３ ９２．６１ ４１．７３ ８８．５６ ６２．１４ ７３．０３ ６５．３９

＋句法树

短语集合
２７．２９ ９３．８５ ４２．２８ ８８．２９ ６３．４９ ７３．８６ ６６．０７

从表３可以看出,从句法树上抽取出的短语集合,相对于

贪婪枚举得到的短语集合,在准确率和召回率上均有提升,最

终的消解性能在中文上相对提升了１．９２,在英文上相对提升

了０．６８.我们认为此提升一方面来源于成分句法树的合理

性,另一方面则是由于贪婪枚举所受到的最大长度限制.相

对于贪婪枚举,从成分句法树上抽取短语,一方面不仅大大减

少了冗余与无用短语的数量,进而减少了噪音的干扰,同时也

减少了模型的计算量与资源需求;另一方面,避开了最大长度

的限制,使得较大长度的短语能够参与到训练中,提高了短语

与表述的召回率,进而提升了系统的性能.

４．３．２　句法树结构信息的影响

不同的遍历方式会产生不同的结点序列,从而生成不同

的结构信息.本节对不同的遍历方式进行了实验,结果如

表４所列.

表４　结构信息的影响

Table４　Influenceofstructuralinformation
(单位:％)

数据集 遍历方式 Avg．F１ Δ

CoNLL２０１２
中文测试集

基准系统 ５８．４１
＋先序遍历结点序列 ６０．５５ ＋２．１４
＋后序遍历结点序列 ６０．７３ ＋２．３２
＋层次遍历结点序列 ５１．２６ －７．１６

CoNLL２０１２
英文测试集

基准系统 ６５．３９
＋先序遍历结点序列 ６５．９５ ＋０．５７
＋后序遍历结点序列 ６５．８４ ＋０．４５
＋层次遍历结点序列 ６２．９０ －２．４８

从表４可以看出,先序遍历及后序遍历产生的结点序列

所编码的结构信息加入到系统后,均对系统的性能产生了积

极影响,其中后序遍历在中文上表现得最好,先序遍历在英文

４３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．３,Mar．２０２０



上表现得最好.但从层次遍历中产生的信息在中英文平台上

均产生了极大的负面影响,我们认为其原因有以下两个方面:

１)相对于先序与后序遍历,层次遍历产生的结点序列中的“单

词”无法保证其在文本中的原有顺序,表示层显然无法“理解”

“乱序”的文本;２)叶子结点均处于树中较低的层次,这会导致

层次遍历产生的结点序列经由“字词嵌入替换法”初始化后,

前面的大部分均为零向量,从而使得表示层无法有效学习.

４．３．３　句法树特征的影响

不同的特征对系统的贡献不尽相同,本节对不同的特征

选择进行了实验,实验结果如表５所列.

表５　特征的影响

Table５　Influenceoffeatures
(单位:％)

数据集 特征选择 Avg．F１ Δ

CoNLL２０１２
中文测试集

基准系统(＋后序遍历) ６０．７３
＋结点的高度特征 ６０．９２ ＋０．１９
＋结点的类别特征 ６０．１１ －０．６２
＋结点的路径特征 ６１．４５ ＋０．７２

CoNLL２０１２
英文测试集

基准系统(＋先序遍历) ６５．９５
＋结点的高度特征 ６６．０６ ＋０．１１
＋结点的类别特征 ６５．８８ －０．０７
＋结点的路径特征 ６６．２６ ＋０．３１

高度特征显式地指明了结点之间的层次结构.由表５可

以看出,高度特征均在中英文上产生了正向作用,但相对于基

准实验来说提升较小.我们认为提升较小的原因是表示层已

有足够的能力对具有隐式结构的序列进行编码及上下文表

示,加入高度后只是锦上添花.

与高度特征相反,类别标签特征反而产生了较大的负面

作用,我们将其归结为标注错误以及神经网络对标签数据的

容错性小于对结构信息的容错性.为了验证这个猜想,我们

使用CoNLL２０１２提供的人工标注数据集(记为“GOLD”)来

替换掉自动标注数据集,并使用同样的参数设置重新进行了

表５中的所有实验,结果如表６所列.

表６　标注错误的影响

Table６　Influenceoftaggingerrors
(单位:％)

数据集 特征选择 Avg．F１ Δ

CoNLL２０１２
中文测试集

(GOLD)

基准系统(＋后序遍历) ６７．１０
＋结点的高度特征 ６７．８９ ＋０．７９
＋结点的类别特征 ６７．６５ ＋０．５５
＋结点的路径特征 ７１．９７ ＋４．８７

CoNLL２０１２
英文测试集

(GOLD)

基准系统(＋先序遍历) ６７．５１
＋结点的高度特征 ６７．７９ ＋０．２８
＋结点的类别特征 ６７．７１ ＋０．２０
＋结点的路径特征 ６９．０４ ＋１．５３

从表６可以看出,在排除了标注错误的因素,加入了结点

的高度或者类别标签特征后,系统的性能均有明显提升.此

外,高度特征的贡献依然高于类别标签特征,这也从侧面反映

了结构信息对性能的提升尤为重要.

为了减弱标注错误对性能的影响,同时提高类别标签特

征的表征能力,我们使用路径特征替换类别标签特征,结合

LSTM 强大的表示能力,在加入该特征后,无论在自动标注数

据还是人工标注数据上,系统的性能均获得了显著提升.另

外,由于路径特征隐式地包含了结点的深度信息,而高度与深

度又具有一定的互补性,因此高度与路径特征均将加入最终

的模型中.

最后,结合从句法树中提取的短语集合、结构信息和特征

进行实验,实验结果如表７所列.

表７　CoNLL２０１２中英文测试集上的实验结果

Table７　ResultsontestsetsfromCoNLLＧ２０１２sharedtask
(单位:％)

数据集 模型
MUC

P R F１
B３

P R F１
CEAFϕ４

P R F１
CoNLL
Avg．F１

CoNLL２０１２
中文测试集

Clark& Manning[２４] ７３．８５ ６５．４２ ６９．３８ ６７．５３ ５６．４１ ６１．４７ ６２．８４ ５７．６２ ６０．２３ ６３．６６

Clark& Manning[６] ７３．６４ ６５．６２ ６９．４０ ６７．４８ ５６．９４ ６１．７６ ６２．４６ ５８．６０ ６０．４７ ６３．８８
Baseline(replicate) ７３．６７ ５９．２６ ６５．６８ ６６．８７ ４９．０１ ５６．５６ ６０．５９ ４７．０８ ５２．９９ ５８．４１

OurModel ７４．８２ ６４．０６ ６９．０２ ６７．９０ ５４．２０ ６０．２８ ６３．２８ ５３．１１ ５７．７５ ６２．３５

CoNLL２０１２
英文测试集

Clark& Manning[６] ７９．１９ ７０．４４ ７４．５６ ６９．９３ ５７．９９ ６３．４０ ６３．４６ ５５．５２ ５９．２３ ６５．７３

Lee[９] ７８．４０ ７３．４０ ７５．８０ ６８．６０ ６１．８０ ６５．００ ６２．７０ ５９．００ ６０．８０ ６７．２０１)

Lee[１１] ８１．４０ ７９．５０ ８０．４０ ７２．２０ ６９．５０ ７０．８０ ６８．２０ ６７．１０ ６７．６０ ７３．００
Baseline(replicate) ７８．０４ ７１．０５ ７４．３８ ６８．３５ ５８．２７ ６２．９１ ６１．９６ ５６．０９ ５８．８８ ６５．３９

OurModel ７８．８２ ７２．７５ ７５．６６ ６８．８６ ６１．２６ ６４．８４ ６３．３１ ５９．２３ ６１．２０ ６７．２４

１)Lee等[９,１１]报告的结果只精确到小数点后１位,小数点后第２位的０均为我们补充的默认值.

　　从表７可以看出,对于中文,最终模型相对于基准模型提

升了３．９４个点,相较于Clark等[６]的模型仍有１个点左右的

差距,其背后的强化学习技术值得我们学习与借鉴.对于英

文,最终模型相较于基准模型提升了１．８５个点,相较于 Lee
等的最新模型[１１]相差近６个点,这个最新的模型与 Lee等的

工作[９]同样相差６个点左右,但这６个点中３个点的提升来

源于ELMo[１２],另３个点的提升来源于参数的调整,其对基

准模型的改进在本质上只提升了不到１个点,但其工作同样

值得我们学习.未来,我们将探索使用强化学习、预训练语言

模型(即ELMo[１２]或者BERT[２５]等)等最新技术,以进一步提

升模型的性能.

结束语　本文借鉴Lee等提出的指代消解框架,提出了将

成分句法树提供的短语集合、结构信息与特征经过嵌入加入到

系统后,在 CoNLL２０１２中英文数据集上均获得了不错的效

果,说明了语言学的先验知识对模型性能提升的重要性.未来

我们将不断尝试将句法、语法及语义信息等加入神经指代系统

中,以在保证一定通用性的同时,进一步提升其性能和可用性,

并探索将强化学习、预训练语言模型等新技术加入模型中.

５３２付　健,等:融入结构信息的指代消解
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