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摘 要 共指消解是文本信息处理中的一个重要问题。提出了一种有监督的关联聚类算法以实现对中文实体提及的 

共指消解。首先将共指消解过程看成图的关联聚类问题 ，从全局的角度实现对共指等价类的划分，而不是孤立地对每 
一 对名词短语分别进行共指决策；然后给出了关联聚类的推导算法；最后设计了一种基于梯度下降的特征参数学习算 

法，使得训练出的特征参数能够较好拟合关联聚类的目标。在 ACE中文语料上的实验结果显示，该算法优于传统的 

“分类一聚类”共指消解学习算法。 
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1 引言 

共指是自然语言中一种非常普遍和常见的语言现象，只 

有通过共指消解，建立起各个短语之间的语义关系，才有助于 

对句子乃至篇章的理解。随着 自然语言处理应用的 日益广 

泛，共指消解的作用愈来愈突出，它几乎是任何一个自然语言 

处理的应用领域都需要解决的问题，如信息抽取、问答系统、 

文本摘要和对话解释系统等等。 

虽然共指消解对于 自然语言处理具有重要作用，但共指 

消解的实现却是个非常困难的问题。事实上，共指消解已经 

被人们广泛认为是最具挑战性的人工智能问题之一。近年 

来，研究者们正在尝试应用各种机器学习方法来解决共指消 

解的问题。S0on et a1．[1]，Ng and Card ，Strube et aI．L ， 

Yang et a1．『4]等先后都提出了基于不同的机器学习方法的共 

指消解系统，但这些方法的中心思想都是将共指消解问题转 

换为一个二值分类任务。具体做法是：首先训练一个二值分 

类器，然后应用这个分类器判断位于同一篇文档内的两个实 

体提及(Entity nlenti0n)是否共指；接下来再使用一个独立的 

聚类机制来协调前面成对的共指分类过程中所产生的冲突和 

矛盾，从而对一个给定的实体提及集合产生一个划分，其中的 

每个聚类对应于一个实体。虽然这些“标准”方法产生了一定 

的效果，但这些方法本身存在着一些固有的缺陷与不足。首 

先 ，由于在标准方法中共指分类和聚类是两个截然分开的过 

程 ，对共指分类器的训练和优化是完全独立于聚类过程的，因 

此对共指分类准确性的改进并不一定能保证聚类层在准确性 

上也能产生相应的改进；其次，标准方法中的共指分类器是成 

对(pair、7lrise)分类器，即分类器每次均是对一对实体提及进行 

分类决策，这种成对分类器一般是假定各对之间是满足独立 

同分布(i．i．d)假设的，但实际上各对实体提及的分类决策之 

间可能不是相互独立的，如果能依据多个短语之间的相互依 

赖关系进行集体性的决策，就可以更好地避免多个成对分类 

器的结果不一致性问题。 
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相对于英语 ，对中文中的共指问题的研究明显显得不够 

深入和活跃。王厚峰等提出了一种基于权值计算方法的中文 

人称代词消解方法『5]。该方法不需要学习的过程．主要还是 

利用基于规则的思想解决中文人称代词的共指消解问题。庞 

宁等提出了基于最大熵模型的中文共指消解方法r6]。该方法 

类似于英文中的标准共指消解方法，使用最大熵模型作为成 

对分类器分别对各对短语进行单独分类，因而存在着成对分 

类器的固有缺陷。李元龙等提出在成对分类器的基础上使用 

关联聚类方法实现共指等价类的全局划分，取得了一定的效 

果[14]。 

本文中采用图来对实体提及的共指消解问题进行建模， 

将共指消解看成图的关联聚类过程，从而将共指消解问题转 

化为图划分问题，这样使得共指消解过程并不是孤立地对每 
一 对名词短语分别进行共指决策，而是充分考虑了多个待消 

解项之间的相关性，从全局的角度实现对共指等价类的划分。 

本文给出一种有监督的关联聚类算法以实现对中文实体提及 

的共指消解之方法。 

2 关联聚类(ConreIati0n Clllst州ng) 

关联聚类问题是指，给定一个包含 个顶点的图，对于图 

中的每条边(“， )，按照其两个顶点 ， 之间是否相似或不相 

似，将该边标注为(+)或(一)。另外每条边都关联一个非负 

的权值 ，表示该边的两个顶点之间的相似性(或不相似性) 

的一种信任测度 权值越大表示信任度也越大。关联聚类问 

题的目标则是对于这样一个带权图，生成一个最佳划分，使得 

聚类的一致性权值达到最大或者不一致性权值达到最小[7]。 

具体地说，一致性权值是指各个聚类内部的<+>边权值与各 

个聚类之间的(一)边权值之和。而不一致性权值则是指各个 

聚类内部的(一>边权值与各个聚类之间的<+)边权值之和。 

对图中每一个顶点对(“， )引入一个相应的 O一1变量 

(当(“， )是图中的一条边 e时， 也可表示为 )，对于一个 

给定的图划分，当顶点 “与 位于同一个聚类时， 一1，否则 

一0。这样，若采用最大化一致性权值作为聚类的目标，关 

联聚类的推导问题可以表示为如下的整数规划形式_8]。 

max ∑ 岔 叫 一 ∑ (1一 ) 
删： 删 >0 l‘【．1 _螂 <O 

s． ． ∈{O，1} 

+ ≤ +1，V“，口，训； 

一 1，V“ 

关联聚类的目标是求出一个 的有效赋值，使得目标函 

数值最大。如果 ∈{O，l}，且满足三角不等式，则该赋值是 

有效的。 

3 基于关联聚类的有监督共指消解 

3．1 建模 

将文本中出现的各个实体提及看成是图中的各个顶点， 

则实体之间的共指消解过程可看成是基于图的关联聚类过 

程。使用 Si仉 表示边 P的相似度： 

Si肌 ： F( ) 

其中，F(丑)∈ 是边P的特征向量表示，即表示边 的两个 

顶点所构成的实体提及对的特征向量，硼为相应的特征权值 

向量。这样，对应于共指消解过程的关联聚类 目标函数可以 

表达如下： 

F(z，v)= ∑ 训丁F(z。)一 ∑ (1一 ) F(z ) 
f：Si >O fl sifl <0 

即使不相似的实体对(即权值为负的实体对)也可以位于 

同一个聚类中，只要包含它们的聚类的整体相似度值为正。类 

似地，相似的实体对(即权值为正的实体对)可能不在同一个聚 

类中，如果包含它们的聚类的整体相似度值为负 若定义： 

s 一H1ax∑ 础 F(五) 
∈y 

一

一 ∑ F( ) 
：Si < 0 

一 ∑ F(五) 
c：SⅢ，>O 

则最大化目标函数的值可表示为：s 一s一。 

这样，对于一个实体集合的共指消解过程就是使聚类中 

的相似度值最大化的求解过程： 

argma 叫 F(z， )一arg x，
：s善>。 叫 F(五)一 ：s善<。 v v⋯l／u ⋯lJ～ 

(1一 ) F( )一argmaxs 一s一 

3．2 损失函数的设计 

给定一个实体提及集合 M，及其正确的共指关系划分 

K (M)，若使用关联聚类算法对集合 M进行共指关系划分， 

得到一个划分结果 P(M)。如何比较 P(M)与 Ke (M)这两 

个聚类之间的差异即损失值并不是一个直接的问题 ，但可以 

将两者之间的损失值定义问题转化为求所有提及对在P(M) 

与 Ke (M)之间的不一致性问题 ，即将损失函数定义为集合 

M 中的任何两个实体提及的成对错误的和 通过分析可知， 

在 P(M)与 K ( 之间的实体提及的成对错误可分为两 

类：错误划分与错误归并。其中错误划分是指若集合 M 中的 

两个提及口和6，在 K ( 中属于同一个聚类 ，而在 P(M) 

中分属于两个不同的聚类；反之，错误归并则是指 a和6在 

K ( 中属于不同的聚类，而在P( 中被划在同一个聚类 

中。根据关联聚类的目标函数可以推出：在应用关联聚类方 

法进行共指关系划分时引起的错误归并的原因可以归结为是 

由于当前的相关特征权值过大而引起 ；而错误划分的原因则 

可以归结为由于当前的相关特征权值过小而引起。因而为了 

修正这两类错误，需要对它们的特征权值进行相应的调整。 

这样可以定义 P(̂ 与 K (̂D之间的损失函数如下： 

LM(K ’P) 
∈M
(Sim一 (％ ， )一 

sim—d( ，确 )) 

其中，si矾～ (碥 ， )表示错误划分的实体提及对 的相似度 

值，si 一 (％ ，砒 )表示错误归并的实体提及对的相似度值。 

si 一d(％ ，挑 )与 sim一 (％ ，％ )均可以表示为特征权值向 

量 硼的线性积。 

3．3 特征参数的训练算法 

在给出一组训练数据的条件下，训练过程就是逐步减小 

损失函数值的过程，训练的 目标就是学习一组最佳的特征权 

值向量，使得基于该特征向量值进行关联聚类，划分产生的损 

失函数值最小。 

叫 一argmi L(K ，P) 

设计了一种基于梯度下降的特征参数训练算法，训练过 

程的收敛性则依赖于损失函数的凸性。由于所定义的P(̂ 

与K ( 之间的损失函数 (K ，P)实际上是一个特征 

权值向量的线性函数，因而训练过程在理论上可以保证收敛 

到一个全局极小值。 

算法的输入是标注文档的实体提及集合 M 和其相应的 

· 】83 · 



共指关系划分Ke (M )( 1，⋯，N)，其中的集合 表示第 

篇文档中的所有实体提及的集合。算法的输出为学习的特 

征权值。详细算法描述如下。 

1．初始化权值，将所有特征参数的初值设置为 O； 

2．在 ￡上进行迭代(f一1，2，⋯，T)： 

2．1 对于每一个实体提及集合 M 和其相应的共指关系划分 P 

(M )，分别进行下列处理： 

①基于当前的特征参数值使用关联聚类算法对集合M 进行 

划分，得到一划分结果 P(M )； 

②依据损失函数，计算 P(舰 )与 KP ( )之间的损失值； 

③ 按照梯度值修改当前的特征参数向量值： 

r一 一 一7． 

④对特征参数进行归一化处理， 

” r一警，z=ll II 
3．当迭代次数 ￡>T时，算法结束。 

算法中的迭代参数 T和学习率 刁>0为可调节参数。算 

法中的学习率 叩不可设置过小，否则会使学习的过程变得非 

常缓慢；但也不可设置过大，否则可能会引起训练过程中出现 

震荡现象。受文献[9]的启发，引入了参数平均化的技术来避 

免这种问题。如果用 表示特征 ， 在经过 f次迭代之后， 

再输入第 个训练样本之后的值，则采用参数平均化的方式 

计算特征 的权值 毗 为叫，=∑ 1．． T lI． 叫 ／ T。这种 

平均方式可以使用最后一次输出作为最终的模型参数结果。 

3．4 关联聚类的近似推导 

关联聚类的推导问题实际上可归结为一个整数规划问 

题，但这个整数规划问题是NP-hard问题。文献[8]中给出了 
一 种 LP近似推导算法，但对于我们的共指消解问题所产生 

的LP规划的约束集合过于庞大，会导致内存需求问题难以 

解决，从而实际计算不可行 。文献[1O]中则引入一种 LP组 

块技术来解决在求解这种大规模 LP规划时所面临的内存需 

求问题。这种 LP近似推导算法是一种整体求优的思想，虽 

然进一步通过引入 LP组块技术使得算法可以实际运行，但 

算法的计算开销仍然巨大，因而本文引入一种贪心的近似推 

导算法。虽然贪心算法不一定能产生整体最优解，但其最终 

结果却是最优解的很好近似。 

3．4．1 贪心近似推导方法 

关联聚类的推导也可以采用贪心方法进行近似求解。初 

始时，每一个实体提及分别属于一个独立的聚类，然后重复地 

查找两个能使目标函数值增长最大的聚类 ， ∈ ，将它们 

进行合并，合并过程不断重复，直到不能发现新的两个聚类的 

合并能够增长目标函数值为止。通过这种基于贪心法的聚类 

合并过程最终可以给出一个小于实际目标函数极值的近似聚 

类结果。 

4 实验 

4．1 实验数据与评测指标 

使用2o05年 ACE评测的训练数据作为实验数据。AcE 

评测是指由美国国家标准技术研究院(NIST)组织的 自动内 

容抽取(Aut0rmtic Content E)【tracti0n)评测，其研究的主要 

内容是自动抽取新闻语料中出现的实体、关系、事件等内容。 

2oo5年AcE评测提供的语料包括英文、中文和阿拉伯文。 

语料数据的来源为广播新闻和新华社新闻。ACE评测的训 
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练数据不但标注了实体、实体的各种属性、实体关系以及关系 

的属性，还标注了对应于同一个实体的各个名词短语之间的 

共指关系，ACE语料是 目前唯一可公开利用的中文共指标注 

语料。 

由于 ACE语料提供的是未经切分的中文语料，在共指消 

解实验之前 ，需要进行一些预处理。首先使用一个基于条件 

随机场的中文分词工具进行分词，接着进行了词性标注和基 

本名词短语识别。由于 ACE语料标注的待消解项中出现了 

大量的非基本名词短语 ，如待消解项“一位控诉他从非法赌博 

业者收取贿赂的过去朋友”根本就无法被基本名词短语识别 

器正确识别，因此，为了验证共指消解算法本身的有效性，根 

据 ACE训练语料的标注对名词短语进行了调整，从而使得每 

个名词短语都是真正的待消解项。 

为了评测实验结果，本文采用 MUC_6中所定义的召回 

率(Recal1)、准确率(Precision)和 F值(其中计算 F值中的口 

参数，取为 1)作为评测指标[1 ，具体计算方法如下： 

准确率 P一正确识别出的共指对数／识别出的共指对数× 

1OO 

回率R=正确识别出的共指对数／实际共指对数×1oo 

F 一 星 
‘ R+P 

从 ACE中文语料中随机选择 229篇文档组成了训练语 

料 ，69篇文档组成了测试语料。 

4．2 特征选择 

为了实现对实体提及的共指消解，首先必须要选择和设 

计一个合适的特征集，使其能有效地描述两个实体提及之间 

的共指信息。而且，这些特征必须要有足够的通用性，可以用 

于不同的领域之间，还要能够根据不同类型的实体提及给出 

不同的共指决策。许多重要的信息源有助于对共指关系的刻 

画，如两个实体提及之间的距离特征、性别信息、单复数信息 

和语义类别信息等。 

参考了文献[1]中定义的特征集合，定义和选择了1O个 

适合于中文的特征构成特征集合，这 10个特征不仅满足了上 

述的一些要求，而且相对容易从中文中获取。每个特征都是 

针对一对实体提及 和 ，其中提及 是位于提及 之前的先 

行语。具体的特征集合描述如下： 

(1)距离特征：它可能的取值有 O，1，2，⋯，距离特征就是 

获取 和 之间的距离，如果 和 在同一个句子中，那么特 

征值取O；如果它们所处的位置之间相差一个句子，那么特征 

值取 1，以此类推。 

(2)i-代词特征：它的取值类型为布尔型。如果 是一个 

代词，就返回 true；否则就返回 false。代词包括反身代词(自 

己)和人称代词(我、你、他)。 

(3)j一代词特征：它的取值类型也是布尔型。如果 是一 

个代词(如上所述)，那么返回 true}否则返回 ￡alse 

(4)字符串匹配特征：它的取值类型是布尔型。由于中 

文中的实体提及包含有大量的修饰语，因此不能直接对 和 

的字符串内容进行直接比对，不过每个实体提及都有中心词， 

仅对实体提及 和．『中心词的字符串进行匹配，如果两者匹 

配，就返回 trueI否则返回 false。 

(5)指示性的实体提及特征：它的取值类型是布尔型。 

以指示词“这”、“那”、“这些”或“那些”引导的实体提及就是指 



示性的实体提及。如果实体提及 是一个指示性的实体提 

及，那么返回 true，否则返回 false。 

(6)单复数一致性特征 ：它的取值类型是布尔型。如果实 

体提及 和 的单复数信息一致就返回tme；否则返回false。 

(7)语义类别一致性特征：它可能的取值有 true，false或 

unl【n0、ⅣTl 3种。如果实体提及 和 的语义类别一致，那么特 

征值就取 true；如果不一致 ，特征值就取 false；如果其中任何 

一 个的语义类别为“unkn0、吼”，那么就比较这两个实体提及 

的中心词，如果中心词相等，特征值取true；否则特征值取un— 

kno、硼。 

(8)性别一致性特征：它可能的取值有 true，false或 un— 

kn0wn 3种。如果实体提及 和 的性别信息一致 ，那么特征 

值取 true；若两者不一致，则特征值取 false。如果实体提及 

和 其中有一个的性别信息为ul1l【nown，那么特征值也就取 

unknown： 

(9)专有名词特征：它的取值类型是布尔型。一般来说， 

人名、地名和机构名这样的命名实体类型是专有名词。如果 

和 都是专有名词，那么返回true；否则返回false。 

(1O)同位语特征：它的取值是布尔型。如果实体提及 

和 之间具有同位语的关系，则返回 true；否则返回 false。 

4．3 B日圆di眦 系统的设计 

用类似文献[1，2]中提出的共指消解算法所实现的系统 

作为本文研究的 Baseline系统，所采用的分类算法是 C4．5决 

策树算法[1 和最大熵分类器[”]。文献[1]中的系统用来协 

调分类矛盾的聚类机制是最近优先策略(1ink-first)，最近优 

先策略选择离指示语最邻近的置信度大于 0．5的候选先行语 

作为最终先行语。文献[2]中又提出了对上述系统的改进，它 

用的聚类机制是最佳优先策略(1ink-best)，最佳优先策略则 

是从置信度大于O．5的候选先行语中选择置信度最大的作为 

最终先行语。表1给出了使用 C4．5决策树作为共指关系分 

类器在两种聚类机制下的消解结果，表 2给出了使用最大熵 

分类器并分别应用两种聚类机制的消解结果。 

表 l 基于 C4．5决策树分类器的共指消解结果 

4．4 实验结果比较 

采用与 Baseline系统同样的训练语料与测试语料，对本 

文所提出的有监督关联聚类算法进行了共指消解实验。表 3 

给出了对测试语料的消解结果。表中的第一行(r oavg)表示 

训练过程中未引入参数平均化技术的实验结果，第二行(avg) 

则表示引入了参数平均化技术的实验结果。从表3中的实验 

数据可以看出，采用本文所提出的算法进行的共指渭解结果 

明显优于表 l和表 2所给出的所有 Baseline系统的结果。其 

中，采用参数平均化技术进行特征权值训练的结果略优于直 

接训练的结果，比Baseline系统中的最好结果也高出 1．O9 。 

出于计算时间的原因，在实验中采用了贪心算法进行迭代过 

程中的关联聚类推导，下一步将采用基于整体最优化思想的 

LP近似推导算法求解关联聚类问题。 

表 3 基于有监督关联聚类的共指消解结果(T一17O， 一O．O1) 

结束语 共指消解用于建立一篇文档内的各个短语之间 

的语义关系，它是文本信息处理中不可缺少的内容。针对传 

统的用于共指消解的“分类一聚类”学习机制的不足，本文提出 

一 种有监督的关联聚类算法以实现对中文实体提及的共指消 

解，将共指消解过程看成图的关联聚类，给出了关联聚类的推 

导算法；然后设计了一种有效的基于梯度下降的特征参数学 

习算法，实现从训练语料中自动学习各个特征的权值。通过 

ACE中文语料上的实验结果显示，该算法优于传统的“分类一 

聚类”共指消解学习算法。 

在实验过程中，发现各种属性特征识别的准确性会对共 

指消解的结果产生较大的影响。在目前的系统中，性别、单复 

数、语义类别等类型特征识别的准确性还有待提高。今后的 

工作中，需要选择更有效的属性特征和设计更有效的方法实 

现对各种属性特征的更准确的识别，以进一步提高共指消解 

的效果。 
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