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摘　要　大多数先前的事件共指消解模型都属于成对相似度模型,通过编码两个事件提及的表示并计算相似度来判断是否共

指.但是,当两个事件提及在文档内出现的位置接近时,编码其中一个事件提及的上下文表示会引入另一事件的信息,从而降

低模型的性能.针对此问题,提出了一种基于核心句的端到端事件共指消解模型(EndＧtoＧendEventCoreferenceResolution

BasedonCoreSentence,ECRＧCS),该模型自动抽取事件信息并按照预先设置好的模板为每个事件提及构造核心句,利用核心

句的表示代替事件提及的表示.由于核心句中只包含单个事件的信息,因此所提模型可以在编码事件表示时消除其他事件信

息的干扰.此外,受到事件信息抽取工具的性能限制,构造的核心句可能会丢失事件的部分重要信息,提出利用事件在文档中

的上下文表示来进行出弥补.所提模型引入了一种门控机制,将上下文嵌入向量分解为分别与核心句嵌入向量平行和正交的

两个分量,平行分量可以认为是与核心句信息维度相同的信息,正交分量则是核心句中不包含的新信息.通过上下文信息和核

心句信息的相关度,控制正交分量中被用来补充核心句中缺失的重要信息的新信息的量.在 ACE２００５数据集上进行实验,结

果表明,相比最先进的模型,ECRＧCS的 CoNLL和 AVG分数分别提升了１．７６和１．０４.
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Abstract　Mostpreviouseventcoreferenceresolutionmodelsbelongtopairwisesimilaritymodels,whichjudgewhetherthetwo

eventsarecoreferencesbycalculatingthesimilaritybetweenthem．However,whentwoeventmentionsappearclosetoeachother

inthedocument,encodingoneeventcontextualrepresentationwillintroduceinformationfromtheotherevent,whichdegradesthe

performanceofthemodel．Tosolvetheproblem,anendＧtoＧendeventcoreferenceresolutionmethodbasedoncoresentence(ECRＧ

CS)isproposed．ThemodelautomaticallyextractseventinformationandconstructsacoresentenceforeacheventmentionacＧ

cordingtothepresettemplate,andusesthecoresentencerepresentationinsteadoftheeventrepresentation．SincethecoresenＧ

tencecontainsonlytheinformationofasingleevent,themodelcaneliminatetheinterferenceofothereventinformationwhenenＧ

codingtheeventrepresentation．Inaddition,limitedbytheperformanceofeventextraction,thecoresentencemaylosesomeimＧ

portantinformationoftheevent．Thecontextualrepresentationoftheeventinthedocumentisusedtomakeupforthisproblem．

Tosupplementthemissingimportantinformationinthecoresentencewiththecontextualinformation,agatedmechanismisinＧ

troducedtofilterthenoiseinthecontextualrepresentation．ExperimentsondatasetACE２００５showthattheCoNLLandAVG

scoresofECRＧCSimprovesby１．７６and１．０４,respectively,comparedwiththestateＧofＧtheＧartbaselinemodel．
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１　引言

事件共指消解(EventCoreferenceResolution,ECR)是对

文本中指代现实中相同事件的提及进行聚类的任务[１].事件

共指消 解 是 自 然 语 言 处 理 (NaturalLanguageProcessing,

NLP)中的一项重要任务,它是很多 NLP任务的基础,例如主

题检测[２]、信息抽取[３]和阅读理解[４]等.以下面两个事件提

及为例:

S１:OnFridaymorning,inanunusuallyrapidresponse,

theMumbaipolicearrestedoneofthefiveattackersatVolte

Gallery,andthepolicesaidtheyhadidentifiedtheothers.

S２:“Oneofthefivehasbeenseizedandheadmittedto

beinginVolteGalleryalongwithsomeothers”,Singhsaidat

anewsconferenceFridayafternoon．

S１和S２中的触发词分别是具有相同语义的“arrested”

和“seized”,事件类型均为“ArrestＧJail”.在S１和S２中,受事

者分别为有着相同语义的“oneofthefiveattackers”和“One

ofthefive”.此外,S１和 S２中事件发生的地点相同,均为

“VolteGallery”.因此它们是共指的,指代的是现实世界中

的同一事件.

事件共指消解模型大多属于成对相似度模型,首先利用

事件触发词和事件论元等特征建模事件提及的表示,然后将

事件表示输入神经网络,为每一对事件提及计算一个相似度

分数,最后依据该分数判断它们是否共指,特征的质量直接影

响模型的性能.基于传统编码器的事件共指消解模型通过编

码每一种特征并按照预先设置的顺序组合建模事件,忽略了

各个事件特征在文档中的上下文信息和结构信息.相比传统

编码器,预训练语言模型(BERT[５]等)不仅编码字向量,还编

码文本向量和位置向量,并且预训练语言模型的注意力机制

在编码过程中主动过滤特征中的噪声.基于预训练语言模型

的事件共指消解方法[６Ｇ７]将文档作为输入,直接编码整个文

档,然后选取事件触发词所在位置的嵌入作为事件提及的表

示.这种方法为每个事件表示融合上下文信息,在事件共指

消解任务中取得了显著成功.然而,此类方法却忽略了特征

中引入噪声的情况:当两个事件提及在文档中的位置比较接

近时,如在同一句话中,利用预训练语言模型编码其中一个事

件提及的上下文表示时,不可避免地会将另一个事件的信息

引入当前事件提及的表示中,从而导致事件的表示受到另一

个事件提及的干扰而带有噪声.以下面两个句子为例:

S３:IfNATOpressuredtheUkrainiangovernmenttocapＧ

tureandextraditehim,thenitwasUkrainianthatarrestedand

imprisonedhim,nottheNATO．

S４:Idon’tsee􀆺,whenhewasarrestedbyUkrainianpoＧ

lice．

S３中有４个触发词指代４个事件提及,而 S４中只有

１个事件提及.现在,共指消解模型判断S３和S４中触发词

为“arrested”的两个事件提及是否共指.如果直接将这两个

句子作为模型的输入,S３中的无关信息(其他３个事件提及

的信息)将会干扰模型,从而导致模型做出误判,认为两个事

件提及不共指.

为解决上述问题,本文设计了一种基于事件核心句的共

指消解方法.从文档中识别事件信息,并根据模板为每个事

件提及构建单独的事件核心句,利用核心句的表示来代替事

件提及的上下文表示.由于事件核心句只包含单个事件的信

息,通过编码核心句获得事件的表示可以消除其他事件对事

件表示的干扰.但是,受限于事件抽取组件的性能,从文档中

抽取的事件信息可能有所缺失甚至包含错误,构造的核心句

会丢失事件的部分重要信息.本文提出利用事件提及在文档

中的上下文信息,来补充核心句中缺失的重要信息.为缓解

上下文表示中噪声的干扰,本文引入了一种门控机制,用于过

滤上下文表示中的噪声.本文的贡献主要包括４个方面:

１)提出了一种基于核心句的端到端事件共指消解模型;

２)构造事件核心句,降低待消解事件的无关信息对模型

的干扰;

３)引入了一种门控机制,用于过滤上下文信息中的噪声,

利用上下文表示中的有用信息来补充核心句中的缺失信息;

４)在 ACE２００５数据集上进行实验,实验结果表明,相比

最先进的基线模型,ECRＧCS的 CoNLL和 AVG分数分别提

升了１．７６和１．０４.

２　相关工作

早期文档内事件共指消解使用传统方法,如基于概率的

模型[８]和基于图的模型[９].这类方法大多源自实体共指消

解,在事件共指消解任务中的效果不佳.Chen等[１０]针对各

种注释事件属性,提出了成对事件共指模型.但是传统成对

分类器没有考虑文档内的全局信息,成对结果转化为共指事

件链时存在很多障碍.近年来,神经网络在各种 NLP应用中

得到了广泛的应用.Lu等[６]探索了基于跨度模型的事件共

指消解方法,并证明了跨任务依赖和实体共指信息可以被有

益地用于事件共指消解.Lai等[７]设计了一种基于事件触发

词的上下文相关的门控神经网络,用于获取无噪声的事件成

对特征以解决英文事件共指.信息抽取中上游任务(实体和

事件识别、实体共指消解等)的错误会传播到事件共指消解任

务中.为解决错误传播,联合学习模型进入了研究者的视野.

Kriman等[１１]提出了一种联合训练模型,联合训练实体识别、

事件识别、类型识别和事件共指消解４个任务来提升模型应

对错误传播的能力.Lu等[１２]将事件共指与触发词检测、实

体共指、回指确定、现实检测和论元提取联合训练,并且通过

设计惩罚函数将跨任务一致性约束作为软约束纳入学习过

程.Peng等[１３]开发了一个具有最小监督的事件检测和事件

共指联合模型,将这些任务视为事件提及或事件提及与类型

本体之间的语义相似问题,并使用基于语义角色标记的事件

表示来利用文本的结构,共同改善事件检测和事件共指消解.

联合模型虽然在一定程度上缓解了错误传播的问题,但因为

太过复杂而被诟病.

上述基于神经网络的方法引入预训练语言模型,但它们

都是以整个文档为输入进行上下文编码,未考虑到当多个事

件提及在文档中的位置接近时,各个事件提及的信息会相互

干扰,从而导致模型误判.针对此问题,本文提出了基于事件

核心句的事件共指消解方法,为每个事件提及构建一个只
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包含该提及信息的核心句,结合该提及在文档中的上下文信

息进行共指消解.

３　基于核心句的事件共指消解方法

如图１所示,ECRＧCS的总体结构为管道结构,共包括两

个模块:事件预测模块和共指消解模块.本文模型首先将处

理好的数据集输入事件预测模块,进行事件检测和论元检测;

其次通过预先设置好的模板,利用预测的事件信息为每个事

件提及构建核心句;然后将核心句和原始文档输入共指消解

模块,得到两个事件提及的共指得分;最后根据共指得分判断

共指关系,构建事件共指链.

图１　ECRＧCS的总体结构

Fig．１　OverallstructureofECRＧCS

３．１　事件预测模块

本文采用 OneIE[１４]来识别事件触发词和论元.OneIE

是最先进的信息抽取联合模型,联合学习触发词预测和论元

预测任务,在 ACE２００５数据集上获得最佳的效果.ACE２００５
数据集定义了８种事件类型和３３种事件子类型,并为每种子

类型的事件定义了若干种论元.作为代替,本文修改论元预

测的结果,使模型只输出“施事者(arg０)”“受事者(arg１)”“时

间(arg_t)”“地点(arg_p)”和“其他(arg_o)”５种角色的论元,

其中“其他”表示无法划分到前四种角色的其他论元.５种论

元的具体说明如表１所列.

表１　本文所使用的论元

Table１　Argumentsusedinthispaper

角色 说明

arg０ 主动发起事件的角色,一般是施事者

arg１ 被动参与事件的角色,一般是受事者

arg_t 事件发生的时间

arg_p 事件发生的地点(目的地)

arg_o 无法划分到前四种角色的其他论元

３．２　共指消解模块

先前基于预训练语言模型的共指消解方法的输入是一个

文档D,其中包含n个词元和k个事件提及{m１,m２,􀆺,mk}.

不同于传统方法直接利用事件提及的上下文信息,本文利用

一种简单模板构建每个事件提及的核心句,结合该提及在文

档中的上下文信息来完成事件共指消解.共指消解模块的结

构如图２所示.

图２　共指消解模块

Fig．２　Eventcoreferenceresolutionmodule

　　将事件预测模块输出的事件触发词和论元按照【arg_t;

arg０;trigger;arg１;arg_p;arg_o】构建每个事件提及的核心

句.例如,根据S３的信息,构建触发词为“arrested”的事件提

及的核心句为“Ukrainianarrestedhim”.S３中缺少角色为

arg_t,arg_p和arg_o的论元,因此核心句中缺少事件的时间、

地点等信息.将构建好的核心句Si′输入 BERT对句子进行

编码,用X＝(X１,X２,􀆺,Xn)表示编码器的输出,其中Xi∈

Rd,d表示每个词元编码后的向量维度.对于每个提及 mi,

用si 和ei 分别表示触发词的开始和结束索引,它的触发词的

表示t１
i 被定义为其词元嵌入的平均值:

t１
i＝∑

ei

j＝si
　 xj

ei－si＋１
(１)

给定两个事件mi 和mj,在核心句Si′和Sj′中,它们的触

发词成对表示t１
ij被定义为:

t１
ij＝FFNNt(t１

i,t１
j,t１

i􀳱t１
j) (２)

其中,FFNNt 是一个R３×d→Rp的前馈神经网络,􀳱表示元素

级乘法,即对应位置的元素相乘,ti􀳱tj 编码ti 和tj 之间的相似

性.本文将触发词成对嵌入作为事件核心句成对表示进行事

件共指消解.

事件预测包括触发词识别、分类任务和论元识别、分类
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任务,在众多 NLP任务中属于较难的任务,目前提出的事件

预测模 型 的 性 能 仍 然 有 很 大 的 提 升 空 间. 本 文 采 用

OneIE[１４]作为事件预测模型,OenIE在 ACE２００５数据集上的

性能达到最佳,触发词的识别和分类任务的 F１分数分别达

到７５．６和７２．８,而论元的识别和分类任务的 F１分数仅为

５７．３和５４．８.受限于事件预测模块的性能,部分论元信息可

能未被成功识别或者识别错误,因此构建的核心句中可能缺

失事件部分重要信息以及带有部分噪声.为了缓解这个问

题,本文交互核心句中的事件表示(触发词嵌入)和文档中的

上下文表示(触发词嵌入),利用上下文信息尽可能弥补核心

句中缺失的信息.类似式(１),本文采用相同的方法利用文档

中触发词的嵌入ti 和tj 代替原始事件句Si 和Sj 的表示.

受到Lai等[７]的启发,本文设计了一种门控过滤机制,获

取事件上下文表示中最有用的信息,如图３所示,利用核心句

的特征来有选择地从上下文信息中提取信息.

图３　门控模块的结构

Fig．３　Structureofgatedmodule

具体地说,首先利用核心句的表示t１
i 来对事件上下文表

示ti 进行正交分解,得到一个平行于ti 的分量pi 和一个与ti

正交的分量oi.

pi＝
ti􀅰t１

i

t１
i􀅰t１

i
t１

i

oi＝ti－pi

(３)

平行分量pi 是ti 在t１
i 方向上的投影,它可以被视为与t１

i

维度相同的信息,即与t１
i 部分重复的信息.相比之下,oi 与t１

i

正交,因此它可以被视为包含新信息.当上下文表示ti 噪声

少且具有互补信息时,应利用oi 中的新信息,反之亦然.t１
i 和

ti 的相关性越高,ti 包含的其他事件的信息越少,ti 包含的信

息就越干净,与事件相关的互补信息也越干净.当t１
i 和ti 的

相关性很低时,ti 包含其他事件信息的可能性很大,当利用这

类信息时,虽然会弥补核心句中缺失的信息,但同时会引入更

多的噪声,导致模型误判.

本文利用前馈神经网络计算t１
i 和ti 的相关性,并使用以

下方法获取两个分量的权重:

ωo
i＝σ(FFNNh([t１

i,ti]))

ωp
i ＝１－ωo

i

(４)

其中,ωo
i和ωp

i 分别是正交分量和水平分量上的权重,FFNNh

是一个R３×p→Rp 的前馈神经网络,σ是sigmoid激活函数,[]

表示张量简单拼接操作.ωo
i值越大,ti 和t１

i 的相关性就越高,

那么ti 中相关的互补信息越干净,则模型应更多地利用oi 中

的新信息.

然后,得到经过门控模块后的上下文表示t２
i:

t２
i＝ωo􀳱oi＋ωp􀳱pi (５)

给定两个事件mi 和mj,上下文成对表示t２
ij被定义为:

t２
ij＝FFNNt(t２

i,t２
j,t２

i°t２
j) (６)

将核心句成对表示t１
ij和上下文成对表示t２

ij简单拼接,得
到最终的事件提及对表示fij:

fij＝[t１
ij,t２

ij] (７)

最后,将事件提及对表示fij 输入打分器,得到 mi 和mj

的共指得分s(i,j):

s(i,j)＝FFNNc(fij) (８)

３．３　训练和推断

模型的目标是输出文档中的所有共指事件链.当一个事

件提及的预测先行词是它的真实共指事件时,就认为这个预

测的先行词是正确的先行词.为了让模型得到最佳的结果,

模型优化所有正确先行词的边际对数似然[１５]:

L＝log∏
k

i＝１
　 ∑

mj∈yi∩GOLD(i)
　P(i,j)

P(i,j)＝ exp(s(i,j))
∑

y′∈yi

exp(s(i,y′))

(９)

其中,GOLD(i)表示事件提及mi 的真实共指事件链,如果mi

不存在共指事件提及,则GOLD(i)＝{ε},P(i,j)表示 mi 与

mj 共指的概率.通过优化这个目标函数,模型可以自动学习

如何利用真实共指链修剪预测的共指事件链,最终获得最佳

的模型性能.

对于每个事件提及 mi,模型将从所有的候选提及yi 中

为它分配一个先行词mj 或者虚拟先行词ε:mj∈yi＝{ε,m１,

m２,􀆺,mi－１}.虚拟先行词代表 mi 与前面的所有事件提及

都不共指.设定s(mi,ε)＝０.两个提及共指的一个必要的条

件是有相同的事件子类型,因此本文仅将具有相同事件子类

型的提及对作为候选共指提及对.

通过从每个候选事件提及中找到最好的,即共指得分最

高的事件提及,来构建文档内的事件共指链.

y
∧
i＝argmax

j＜i
　s(i,j) (１０)

其中,y
∧
i 表示mi 得分最高的候选共指对.

４　实验和结果

４．１　数据集

本文在 ACE２００５英文数据集上进行所有的实验,它包含

５９９个文档.与先前的工作相同[７,１６],选取３０篇新闻文章作

为测试集,随机选择４０个其他的不同体裁的文档作为验证集

进行实验.将剩余的５２９个文档用于训练模型.如表２所

列,ACE事件被分为８个大类和３３个小类.

表２　事件类型和子类型

Table２　Eventtypesandsubtypes

类型 子类型

生活 出生、结婚、离婚、受伤、死亡

移动 运输

事务 所有权转移、转账

商业 成立企业、合并企业、申请破产、结束企业

冲突 攻击、示威游行

交流 会议、电话或书面通信

人事 开始职位、结束职位、提名职位、选举职位

司法
逮捕入狱、释放、审判听证、指控、起诉、定罪、判决、罚
款、执行、引渡、无罪释放、上诉、赦免
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根据每类事件的特点,ACE２００５定义了事件论元,包括事件

参与者和事件发生的时间地点.下面将介绍相关定义.

１)事件提及:描述事件的短语或句子.

２)事件触发词:清楚表示事件发生的主要单词,通常是名

词或者是动词.

３)事件论元:实体或短语,包括事件参与者和事件发生的

时间和地点.

４)事件类型:由触发词类型决定.

４．２　实验设置

本文使用SpanBERT (spanbertＧbaseＧcased)[１７]作为编码

器.遵循Lai等[７]的实验参数设置,对于不同的任务,本文设

置不同的学习率,SpanBERT的学习率为５×１０－５,任务学习

率为５×１０－４.在提及编码器中,设置d为７６８,这是 SpanＧ

BERT的编码维度,并且设置FFNN的维度p为５００,深度为

１.设置dropout为０．５,每次训练的batch的大小设置为８,

epoch为２０.

４．３　评估指标

本文按照 MUC[１８],B３[１９],CEAFe[２０]和 BLANC[２１]标准

分别计 算 精 确 率 (Precision)、召 回 率 (Recall)和 综 合 分 数

(F１),并使用F１评估 GMNN的性能.

F１＝２∗Precision∗Recall
Precision＋Recall

(１１)

MUC是事件共指消解最重要的评估指标,它是基于事

件链接的分数.MUC分数计算了将预测的事件共指链映射

到标注的事件共指链(正确的事件共指链)所需插入或删除的

最少链接数量.它的缺陷是无法衡量模型预测不存在共指关

系的事件的性能.

B３是基于事件节点的分数,它弥补了 MUC对非共指事

件评估的不足.B３主要对每个事件提及分别计算精确率和召

回率,然后以所有事件提及的分数平均值为最终的指标.

CEAFe类似于B３,但它添加了实体相似度来评估事件共

指消解的性能.CEAFe主要基于这样一种思想:如果两个事

件提及是共指的,那么它们对应角色的参数(实体)也是共

指的.

BLANC用于衡量非共指事件和共指事件之间的平均性

能.BLANC实现了兰德指数,主要用于聚类算法.BLANC
正确地处理不存在共指关系的事件,并根据被提及的数量奖

励正确的事件提及.BLANC背后的一个基本假设是,对于

给定的事件提及,所有共指链接和非共指链接的总和是不

变的.

此外,本文用 CoNLL和 AVG 指标来衡量结果的 F１分

数.根据定义,这两个指标是其他标准共指指标 B３,MUC,

CEAFe和BLANC的平均值[１].

CoNLL＝１
３

(MUC＋B３＋CEAFe) (１２)

AVG＝１
４

(MUC＋B３＋CEAFe＋BLANC) (１３)

４．４　使用预测提及进行实验的结果

表３列出了端到端模型在 ACE２００５数据集上的完整

结果.

表３　ACE２００５数据集上的端到端结果

Table３　EndＧtoＧendresultsonACE２００５

ACE２００５(预测提及) B３ MUC CEAFe BLANC CoNLL AVG
Pengetal．[１３] ４７．１ ５９．９ ５８．７ ４４．４ ５５．２３ ５２．５３
Laietal．[７] － － － － ６２．０７ ５９．７６

ECRＧCS ５８．５ ６８．１ ６４．９ ５１．７ ６３．８３ ６０．８０

本文中的对比模型均是在 ACE２００５数据集上的成对相

似度模型,它们都将整个文档作为模型的输入,没有考虑到在

编码时提及之间可能相互干扰,从而导致模型误判.Peng
等[１３]的方法是基于最小监督的事件检测和事件共指消解的

联合方法.与本文方法类似,它解决了阻碍事件研究进展的

一些关键问题,包括抽取事件及其关系等.表３表明,相比

Peng等的工作,本文模型在 CoNLL和 AVG 两个指标上的

性能分别提升了８．６０和８．２７.Lai等[７]通过基于事件触发

词的门控神经网络,来获取无噪声的事件成对特征以解决事

件共指,在 ACE２００５数据集上取得了最佳的效果.相比此方

法,ECRＧCS的性能提升了１．７６和１．０４.Peng等联合学习

事件检测和事件共指消解两个任务,通过两个任务的相关性

(事件检测任务的性能提升可以促进事件共指消解的效果,事

件共指消解的结果也能反作用于事件检测)达到同步改善事

件检测和事件共指消解的目的.Lai等为了更加充分地编码

事件的表示,引入了５个事件属性作为额外的特征,并且通过

门控机制过滤事件属性中的噪声.但是他们并没有考虑当两

个事件提及在文档中的距离接近或使用事件的额外信息时,

可能会引入其他事件同类型的信息带来的噪声,这不仅仅会

影响事件共指消解任务,还会对事件检测任务造成负面影响,

联合学习方法无法解决这类问题,甚至会扩大它的消极影响.

而ECRＧCS确保每个句子中只有一个事件,避免了其他事件

的干扰,同时从事件上下文表示中有选择地过滤信息来补充

缺失的事件信息.实验结果表明,ECRＧCS在处理端到端事

件共指消解时得到了较为优秀的结果.

４．５　使用标注提及进行实验的结果

为了进一步分析模型的有效性,本文使用数据集中标注

的事件提及进行实验,即不使用事件预测模块从数据集中抽

取事件,直接使用共指消解模块利用数据集中标注的事件信

息进行事件共指消解.实验结果如表４所列.

表４　ACE２００５数据集上使用标注数据的结果

Table４　ResultsofusingannotationdataonACE２００５

ACE２００５(标注提及) B３ MUC CEAFe BLANC CoNLL AVG
Pengetal．[１３] ７４．９ ９２．８ ８７．１ ８３．８ ８４．９３ ８４．６５
Laietal．[７] － － － － ８７．９０ ８８．３０

ECRＧCS ８３．８ ９４．２ ９１．９ ８７．９ ８９．９７ ８９．４５
ECRＧCS(Ｇcontext) ８５．５ ９５．３ ９３．６ ９０．２ ９１．４７ ９１．１５

当模型输入的信息很干净时,本文方法构造的核心句干

净且具有较完备的信息.表４列出了使用标注数据的实验结

果.由表４可以发现,相比 Peng等和 Lai等提出的模型,本

文模型在几个关键指标上均取得了最佳成绩,相比最佳模型,

ECRＧCS在CoNLL和 AVG 两个指标上的性能提升了２．０７
和１．１５.使用数据集中标注的事件信息构建核心句,核心句

中包含干净且完整的事件信息,此时使用事件上下文表示不

仅不能补充信息而且会额外引入噪声,因此本文进行了另一组
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实验ECRＧCS(Ｇcontext),未使用上下文信息,只使用核心句

的表示进行共指消解.由表４可以看出,使用标注数据进行

实验时,ECRＧCS(Ｇcontext)比 ECRＧCS在 CoNLL和 AVG两

个指标上性能提升了１．５和１．７,这与分析的结果一致.

４．６　消融研究

本文在 ACE２００５数据集上进行了３组消融实验,探究

ECRＧCS各个 组 件 对 整 个 模 型 的 贡 献.实 验 结 果 如 表 ５
所列.

表５　消融研究

Table５　Ablationstudy

ACE２００５(预测提及) CoNLL AVG

ECRＧCS ６３．８３ ６０．８０

Ｇ门控 －１．１３ －０．８８

Ｇ上下文表示 －５．１２ －３．７９

Ｇ核心句表示 －５．２３ －４．１９

第一组实验不使用门控机制,直接将得到的核心句表示

和上下文表示简单拼接后进行实验.由表５可以看出,当不

使用门控模块时,模型的整体性能下降了１．１３和０．８８,该结

果表明虽然上下文表示中存在大量可用的信息,但是直接使

用上下文表示会带来噪声,通过门控机制过滤噪声,挑选出更

有用的信息,可以进一步改善模型的性能.

此外,第二组和第三组实验表明,只使用一种表示(核心

句表示或上下文表示)进行实验,模型的性能均会下降,但只

使用核心句表示的模型比只使用上下文表示的模型效果更

好.当文档中事件提及的距离较近时,在编码特征阶段,提及

之间可能会相互干扰,导致特征中存在噪声.本文使用的核

心句只包含一个事件提及的信息,不会引入其他提及的信息,

相比直接使用上下文特征,取得了更好的效果.但是,由于事

件预测性能的局限性,部分事件信息抽取失败,上下文表示中

仍存在重要信息可以解决事件共指,本文利用上下文表示弥

补核心句表示中缺失的重要信息,模型达到了最佳性能.

结束语　为了应对编码时事件提及之间存在的相互干扰

问题,本文提出了一种基于事件核心句的端到端事件共指消

解方法.首先利用抽取出来的事件信息,直接为每个事件提

及构造唯一的不包含其他提及信息的核心句;然后通过编码

每个提及的核心句表示,并利用一种门控模块结合该提及的

上下文表示,来建模事件提及对表示;最后为每一对事件提及

对表示打分,并利用共指得分生成共指消解的结果.本文模

型在 ACE２００５数据上取得了最佳的结果.未来,我们将延伸

我们的工作以处理更一般的问题,如跨文档的事件共指消解.
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