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摘　要　事件同指消解是信息抽取的一项重要任务,在信息融合、问答系统、阅读理解中都有着重要的作用.文中提

出了一种基于多种注意力机制的卷积神经网络的 CorefNet方法,用于消解文档级事件同指.该方法通过深层卷积网

络抽取事件特征,并使用多种注意力机制获取重要信息.相比过去大部分建立在概率模型和图模型上的传统方法,所

提方法仅使用了少量特征;与目前主流的神经网络模型相比,文中方法可以提取深层的事件特征,明显提高了事件同

指消解的准确率.在 ACE２００５数据集上的实验验证了 CorefNet优于目前最优的基准系统.
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Abstract　Eventcoreferenceresolutionisanasignificantsubtaskofinformationextractionandplaysanimportrolein

informationfusion,QAsystemandreadingcomprehension．ThispaperintroducedamultiＧattentionＧbasedCNNneural

network,calledCorefNet,toresolvedocumentＧleveleventcoreference．CorefNetusesadeepCNNtoextracteventfeaＧ

turesandamultiＧattentionmechanismtocaptureimportantfeatures．ComparedwithmostpreviousstudieswithprobaＧ

bilityＧbasedorgraphＧbased models,theproposed modelonlyusesafewfeatures．Comparedwiththecurrentmain

streamnueralnetworkmodel,thismenthodcanextractdeepeventfeatures,andsignificantlyimprovetheperformanceof

eventcoreferenceresolution．TheexperimentalresultsontheACE２００５corpusshowthatthismodelachievesthestateＧ

ofＧtheＧartresults．
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１　引言

事件同指消解(EventCoreferecneResolution)在许多自

然语言处理领域(如话题探测[１]、信息抽取[２]和问答[３]等)中

都起到了重要的作用.事件同指消解用于判断文档中的多个

事件实例(EventMention)在文本中是否指向真实世界中的

同一个事件,并将相互同指的事件进行聚类,形成一个事件

链.以下给出两个同指的事件实例.

S１:A Cubanpatrolboatwithfourheavilyarmed men

landedonAmericanshores．

S２:Thesebozosletfourarmed Cubanslandon our

shores．
事件 S１ 中 的 触 发 词 “landed”和 事 件 S２ 中 的 触 发 词

“land”都指向现实生活中的一个移动(Movement)类型的事

件,它们被聚类到同一个事件同指链中.

与已经比较成熟的实体同指消解相比,事件同指消解的

研究相对较少.事件同指消解在事件实例的表示形式上非常

灵活[４],是一项具有挑战性的任务.根据事件实例是否在同

一个文档中,可以把事件同指消解划分为两大任务,即文档内

事件同指消解以及跨文档事件同指消解.本文主要研究文档

内事件同指消解.

以往的研究通常使用基于概率的模型或者基于图的模

型[５],这通常不能很好地抓住触发词间、论元间以及事件结构

间的有效语义信息.这是因为在同一篇文档中的同指事件实

例在事件触发词或事件论元上都有不同的表达方式,从而导

致手工特征在同指事件消解中不可靠.此外,大多数研究都

专注于事件对之间的事件同指消解.例如,把事件同指消解

任务视为一个判断两个事件实例是否同指的分类任务.尽管



有各种启发式的规则用于解决这类问题,但其依然会导致不

同的事件实例对存在冲突.

为了解决上述问题,本文设计了基于神经网络的 CorefＧ

Net模型用于解决事件同指消解.该模型通过设计深层的神

经网络模型作为语言模型来获取事件的语义信息,并使用注

意力机制进一步提升模型的性能.实验结果显示,本文的模

型在 ACE２００５数据集上获得了不错的效果.本文的贡献有

如下几个方面:

１)引入了深层的卷积结构,使得模型可以提取深层的语

义特征;

２)使用多种注意力机制,可以筛选出重要的特征信息;

３)本文在CorefNet中加入了语义角色特征,触发词附近

的论元特征对同指分类有着重要的作用.

２　相关工作

相比在实体同指消解[６]上的大量研究,事件同指消解则

是一个少有人研究的领域.早期在事件同指消解上的方法大

部分建立在实体同指消解上[７].最近的方法主要集中于探索

事件的句法结构.Chen等[８]提出了一种基于４种事件属性

(如时态、极性等)的事件对分类器.Liu等[９]提出了图模型

聚类的方法,将图切割的规则用于 事 件 同 指 的 聚 类.Liu
等[９]采用了基于多种特征的 SVM 事件对分类器,利用１００
多种特征来发现事件之间的信息.Lu等[１０]提出了一种基于

马尔科夫链的联合推理模型来纠正事件对分类器产生的

错误.

如今,深度学习的方法在自然语言处理领域被大量使用.

神经网络在文本分类[１１]、相似度[１２]比较等任务中都有着不

错的效果.Krause等[１３]首次使用神经网络的方法进行文档

内事件同指的消解.它分为两个部分:首先使用卷积神经网

络对句子和触发词上下文进行建模,提取特征;然后加入事件

对特征,并判断事件是否同指.卷积神经网络(CNN)首先在

图像领域取得广泛关注.卷积神经网络的平移不变性、局部

连接和参数共享等特点使得在提取特征时有着出色的表现,

这在自然语言处理领域中同样适用.通过卷积的操作模型可

以发现文本局部中单词与单词之间的联系.多种卷积核也使

模型能从多个角度提取文本的特征.这也符合人类的阅读习

惯,从多次的阅读中更好地理解文本信息.早期的卷积神经

网络由于容易发生梯度消失的情况,通常是浅层的网络,这使

模型不能提取深层特征.随后的残差机制解决了这个问题.

将不同层的特征相加,使顶层特征传递至最后一层,而不丢失

信息.深层的卷积神经网络能够提取深层的特征,大大提升

了网络的泛化能力,并改善了模型的效果.

注意力机制(Attention)的思想很早就存在,我们在观察

一幅图像时,注意力会自然地集中于图像的某些地方.受到

生物学现象的启发,注意力机制在２０１４年首次正式应用在计

算机视觉领域.加入注意力机制后,模型变得不易被干扰信

息所影响,性能得到了提升.而后,在２０１５－２０１６年,注意力

机制及其在循环神经网络、卷积神经网络中的变种也逐渐出

现在自然语言处理的各项任务中.２０１７年,Google提出的

Transformer模型使用的多头注意力机制和自注意力机制取

得了出色的效果,因此引起了研究人员的重点关注.如今,在

自然语言处理任务中,软对齐注意力机制和多头注意力机制

被广泛应用.

３　CorefNet模型

CorefNet是一种带多注意力机制的卷积神经网络模型,

主要解决了事件特征难以获取的问题.其通过使用深层的卷

积神经网络建立语言模型,自动地抽取事件特征,并使用注意

力机制对特征加权,筛选重要的特征.CorefNet模型如图１
所示,该模型抽取事件之间的深层特征,并融合两个事件的特

征,从而判断两个事件是否同指.

图１　CorefNet模型架构

Fig．１　ArchitectureofCorefNetmodel

CorefNet主要分为以下几个部分:

１)分别对两个事件进行编码,编码层主要使用卷积来提

取事件特征.这是由于卷积可以根据上下文信息做出推断,

从而挖掘出上下文之间的语义特征.本模型使用了多层不同

采样的卷积,可以进一步挖掘事件之间的深层特征;加入的残

差机制也进一步防止了梯度消失.

２)使用多种注意力机制[１４](点积注意力和自注意力)融

合两个事件.点积注意力可以发现两个事件具有的共性特

征,自注意力机制可以发现句子本身对分类任务有重要划分

度的特征.

３)加入了事件对特征以及语义角色特征.事件对特征来

自于事件的属性,这对于判断事件是否同指具有重要的意义.

语义角色特征抽取了触发词周围的论元特征,进一步提升了

模型的性能.

４)利用分类器消解事件同指.将所有特征进行融合,使

用全连接网络进行分类,给出事件同指的置信度.

３．１　模型输入

事件同指消解可以看作是一个分类的任务,即给定两个
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事件,判定它们是否为同指事件.在一个事件中,触发词是事

件的核心,因此,本文以触发词为中心,选取句子中触发词前

１０个单词和后１０个单词作为描述一个事件的上下文短语特

征featc１,featc２,并记录下每个单词和触发词的距离作为它

的位置信息featl１,featl２.

本文发现语义角色标注在描述事件中也有着重要的作

用,它可以根据谓词标记出句子中的施事者和受事者等,因

此,本文使用语义角色标注标记出触发词的施事者、受事者、

地点、时间.由于部分触发词是以名词的形式组成,因此本文

取出在施事者或受事者中含有触发词的语义角色序列特征

feats１和feats２.语义角色标注描绘了句子中不同对象之间

的联系,并大大简化了句子中复杂的表达,使得模型能更好地

挖掘句子文本中的事件特征,从而提升模型的性能.

此外,本文还利用了事件对之间相互匹配的信息,如事件

类型/子类型是否一致的特征feattype,时态是否一致的特征

featrealis,触发词、触发词原型、词性是否一致的特征feattrigger

等,来进一步提升模型的性能.

３．２　词嵌入层

事件上下文特征和语义角色序列特征是一种词袋特征.

本文采用词嵌入方法,对于句子中的每个单词,基于词嵌入矩

阵 M 得到词向量wi,并将词向量合并得到句子向量sen,如

式(１)所示:

sen＝Concat(w１,w２,w３,􀆺,wn) (１)

本文使用了５０维预训练的glove词向量矩阵作为本文

的词嵌入矩阵 M,对事件对中每个事件的上下文特征featc１,

featc２和语义角色特征feats１,feats２分别进行编码,得到上下

文向量ctx１和ctx２,及语义角色向量srl１和srl２.此外,句子

中单词的顺序也是一个重要的特征,单词在句子中出现的位

置不同,所表达的意思也会存在差异.因此,本文加入了单词

在句子中的位置信息.位置信息使用了随机的词嵌入矩阵对

位置特征进行编码,得到位置向量loc１和loc２,位置向量的维

度为１０.

３．３　卷积层

卷积是对句子中相邻的单词进行采样.由于相邻单词之

间都有较强的关联度,可以抽取到更多的特征,因此卷积在自

然语言处理中获得了广泛的运用.本文使用卷积层来提取触

发词上下文之间的特征.为了弥补卷积无法很好地获取句子

前后的序列信息的缺陷,本文采用了将词向量和位置向量结

合的方法.

本文使用三层卷积层,其中第一层卷积核的尺寸为３,第

二层卷积核的尺寸为４,第三层卷积核的尺寸为５.设置不同

的卷积核尺寸可从多个角度采样,从而获得更好的泛化能力.

另外,将卷积核的数量设置为６０.为了防止梯度消失,本文

采用了残差网络的思想,将不同层的特征相加以更好地提取

特征,这避免了前几层的特征在向后传播的过程中丢失的情

况.实验中将词嵌入后获得的句子向量与第三层相加,如

式(２)所示,得到向量VC１和VC２.多层相加的机制揉合了不

同层的特征,使得浅层中有意义的特征也能被保存下来.

VC１＝Conv(ctx１)＋ctx１

VC２＝Conv(ctx２)＋ctx２
(２)

其中,Conv()为卷积运算.

３．４　多重注意力机制

注意力机制在机器翻译领域被广泛采用,可以对句子向

量中的单词赋予权重,自动地发现对模型分类具有重要作用

的特征.本文在 CorefNet中分别使用了点积注意力和自注

意力两种注意力机制.首先,对于VC１和VC２,本文使用点积

注意力进行编码,如式(３)所示,分别得到向量Vm１和Vm２.

Vm１＝Attention(VC１WC１,VC２WC２,Vm１Wm１)

Vm２＝Attention(VC２WC２,VC１WC１,Vm２Wm２) (３)

其中,WC１,WC２,Wm１,Wm２分别是VC１,VC２,Vm１,Vm２的权重.

点积注意力机制可以对两个向量之间有共性的值赋予较

高权值.由于同指事件之间具有共性的单词一般会比较多,

因此点积注意力机制对识别语义相近的同指事件很有帮助.

接着,将Vm１和Vm２合并,如式(４)所示,得到合并的向量

Vm.

Vm＝Concat(Vm１,Vm２) (４)

最后,本文使用自注意力机制对Vm 进行编码,得到描述

事件的特征向量Ve,如式(５)所示.与点积注意力相比,自注

意力机制使用的 Attention函数和点积注意力机制相同,不同

之处在于 Attention函数中的参数,在自注意力机制中,采用

了将向量和自身做乘积的方法.自注意力机制可以发现句子

内部中重要的单词特征,并在反向传播的过程中自动调整,不

断改变权值.通过观察数据集,本文发现在一些同指事件中,

部分单词出现的频率很高,对这些单词赋予较高的权值能提

升事件同指的性能,自注意力机制就是用于发现这些单词并

自动赋予权值的一种机制.

Ve＝Attention(VmWm,VmWm,VeWe) (５)

其中,Wm,We 分别是Vm,Ve 的权重.

３．５　语义角色特征和事件对特征的引入

将语义角色向量srl１和srl２进行合并,得到Vs,如式(６)

所示:

Vs＝Concat(srl１,srl２) (６)

事件对特征是两个事件的属性相互匹配得到的特征.在

CorefNet中,它的输入是二元数值或者小数.如图１所示,本

文先将事件对特征feattype,featrealis,feattrigger转换成向量Vn,

然后将它们输入到一个前馈网络中得到Vp,用来抽取事件对

隐藏的特征.

３．６　输出层

本文将事件特征向量Ve、语义角色向量Vs 和事件特征

向量Vp 合并成最终的向量Vf,如式(７)所示,用来表示两个

事件最终的语义关系.

Vf＝Concat(Ve,Vs,Vp) (７)

Vf 向量会被输入到一个全连接分类器中,分类器使用了

relu的激活函数,如式(８)所示:

Vh＝α(Wh∗Vf＋b) (８)

其中,α是激活函数,Wh 和b是参数.
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如式(９)所示,本文通过一层sigmoid层得出同指的置信度.

Score＝sigmoid(Wout∗Vh＋bout) (９)

其中,Wout是模型的参数,bout是偏置项.

模型的损失函数如式(１０)所示:

J(θ)＝－log∏
N

i＝１
p(y(i))/x(i),θ(i))λ

２‖θ‖２ (１０)

其中,θ＝{WC１,WC２,WS１,WS２,We,Wp,Wf,Wh,Wout,bout}.

最终,本文使用一个闭包将所有被分类器判为同指的事

件对连接成一个事件链.

３．７　网络正则化

本文在词嵌入层和全连接层中使用了 Dropout,BatchＧ

Norm技术来防止过拟合,并提升了网络的鲁棒性,也使得模

型更易于收敛.

４　实验与分析

４．１　数据集及实验设置

本文主要在 ACE２００５的英文语料库中,将所提方法与以

往事件同指的研究进行比较来验证本文模型的有效性.表１
介绍了 ACE２００５语料库的统计数据,语料库中包含了６种体

裁的５９９篇文档,标注了８种事件类型和３３种事件子类型.

ACE语料库是自动内容抽取会议(ACE)的产物.ACE２００５
语料库在文档内事件同指消解的研究中被广泛使用,它包含

了中文和英文文档.在 ACE语料库中,事件被定义为“特定

情况下发生的事情,通常伴随着状态的改变(包括参与者)”.

相比 MUC会议中提出的语料库,ACE语料库涵盖了更多的

事件类型(子类型).

表１　ACE２００５语料库的统计数据

Table１　StatisticsofACE２００５corpus

corpus ＃Docs ＃Sens ＃Mentions ＃Chains
ACE ５９９ １５４９４ ５２６８ ４０４６

本文实验使用了与 Krause一样的训练集、验证集和开发

集.将 ACE２００５数据集以８∶１∶１的比例划分为训练集、开发

集、测试集,文档内的事件都是两两配对的.在模型参数的设

置中,词向量的维度为５０,词向量矩阵使用预训练的glove[１５]

向量,位置向量使用随机的词向量矩阵,位置向量的维度为

１０,Dropout值设为０．５;使用 Adam来优化本文的模型,模型

训练轮数为５０.

本文使用３种评测方法即 MUC[１６],B３[１７],Blanc[１８]来评

估本文的模型,同时将上述３种评测方法计算得出的F１值的

均值作为评测标准.

MUC是链级的评价指标,它将同指事件看成一个无向

图,相互同指的事件之间用无向的边连接,并统计正确划为同

指边的分类情况.

Blanc是事件级的评价指标,它主要统计了被正确划为同

指和被正确划为非同指的分类情况.

B３ 是实体级的评价指标,它通过统计正确划分的事件中

的实体数量来评判分类情况.

４．２　实验结果

为了验证本文的 CorefNet模型在文档内同指消解上的

性能,将它与两个基准系统做比较:１)Liu等[１０]的使用了含

１００多种特征的传统机器学习分类器模型;２)Krause[１３]的神

经网络模型.表２列出了３种模型在事件类型已知情况下的

事件同指消解性能.

表２　实验结果

Table２　Experimentresults
(单位:％)

System
Blanc

P R F１
B３

P R F１
MUC

P R F１
AVG

Liu ７０．０１７０．８８７０．４３８８．８６８９．９０８９．３８４８．７５５３．４２５０．９８７０．２６
Krause ７１．８０７５．１６７３．３１８６．１２９０．５２８８．２６４５．１６６１．５４５２．０９７１．２２

CorefNet７５．８５７７．０５７６．４４８８．４３８８．１２８８．２７６０．１４６１．４８６０．８０７５．１７

表２的结果显示本文的 CorefNet模型在所有指标上都

优于两个基准系统,分别在F１值上有４．９１％和３．９５％的提

升.Liu的模型使用了１００多种特征,而本文的模型只使用

了少量的特征.这些结果验证了本文的 CorefNet神经网络

模型的有效性.与 Krause的实验相比,本文的模型在 Blanc
和 MUC上的F１值分别提升了３．１３％和８．７１％.这些结果

都表明了本文的CorefNet模型是优于 Krause的 CNN模型.

本文模型在B３ 上并没有太大的提升,这主要是由 B３ 的机制

引起的,如果所有事件都是非同指事件,则孤立事件是最多

的,B３ 将会达到１００％.

４．３　实验结果与分析

CorefNet性能提升的原因主要有以下３个方面:１)深层

卷积结构的加入;２)注意力机制的使用;３)语义角色特征的加

入.表３分别列出了加入残差机制、语义角色特征后各项指

标在F１值上的提升.

表３　与加入残差信息、注意力机制、语义角色特征的方法在

F１值上的比较

Table３　F１comparisonwithmethodsaddingres,attention,orSRL
(单位:％)

System Blanc B３ MUC AVG
Base ７４．２４ ８８．０８ ５６．３４ ７２．８８
＋Res ７５．０９ ８７．８７ ５７．６５ ７３．５３

＋Attention ７５．８２ ８９．０５ ５８．４９ ７４．４５
＋SRL ７６．４４ ８８．２７ ６０．８０ ７５．１７

表３显示,加入残差机制后,模型在 Blanc和 MUC上的

F１值都分别提升了０．８５％和１．３１％.这说明深层的卷积神

经网络可以提取更多深层的语义特征,使得模型的准确度得

到提升,残差机制也在一定程度上起到了过拟合的作用.相

比 RNN的方法,卷积的训练速度有着明显的优势.

表３表明了注意力机制的重要性,它可以防止不相关的

特征对模型带来干扰.在 Blanc,B３ 和 MUC３个指标中,加

入注意力机制的方法分别将F１值提升了１．５８％,０．９７％,

２．１５％.本文的注意力机制被用于对输入的特征加入权值,

它对重要的特征给出较大的权值,而对不重要的特征加入较

小的权值,从而使得模型处理数据更加准确.下面给出一组

例子.

S３:Therewerenoreportsofprotestsagainstthewar

fromtheGulfStatesmanyofwhomarehosttoUSmilitary．
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S４:WearewarningIsraelnottoexploitthiswaragainst

IraqtocarryoutmoreattacksagainstthePalestinianpeoplein

theGazastripanddestroythePalestinianauthorityandthe

peaceprocess．
由于事件S４ 中含有更多的单词,因此模型难以判断S３

和S４是否同指.本文的注意力机制将会对单词“no/not”

“against”“war”等加大权值,其揭示了两个事件内在的联系.

表３也表明了语义角色特征的有效性.在 Blanc,B３ 和

MUC３个指标中,加入语义角色特征后,模型分别将F１值提

升了２．２％,０．１９％,４．４６％.本文的语义角色特征只选取了

触发词周围的论元,这减少了其他不相关论元的干扰.相比

实体特征,语义角色可以提取出代词的论元,以下是一组例

子.

S５:TheyprimarilytalkedaboutthewarinIraq．
语义角色可以抽取出施事者“they”、受事者“war”以及谓

词“talked”,这是实体特征无法抽取的.这使得模型可以抽取

更精准的特征,从而提升模型的准确度.

结束语　本文构建了基于神经网络模型的 CorefNet方

法来消解文档内同指的任务.模型中引入的深度卷积神经网

络、注意力机制和语义角色特征等都大大提升了模型的性能.

实验结果显示,本文的模型在 ACE语料库中击败了当前最好

的模型.未来可将本文的工作延伸至跨文档事件同指消解和

多语言事件同指消解领域.
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