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共指消解问题描述共指消解问题描述

指代是自然语言中一种的非常普遍和常见的语言
现象,是一个复杂综合的过程。

指代一般可分成两种情况：[Wang, 2002]
回指，是指当前的指示语与上文出现的词、短语或句子回指 是指当前的指示语与 文出现的词 短语或句子
(句群) 存在密切的语义关联性;

张三对李老师说，他感到很不舒服，不能参加下午的讨论会。

共指，则主要是指多个名词(包括代名词、名词短语) 指
向真实世界中的同一参照体。

共指关系是等价关系 可以独立于上下文存在 而回指不共指关系是等价关系，可以独立于上下文存在。而回指不一
定满足等价性原则。

“香港首任行政长官”和“董建华”香港首任行政长官 和 董建华



共指消解方法的相关研究共指消解方法的相关研究

当前，大多数基于机器学习的共指消解方法一般
分为两个步骤[Soon, et al., 2001]。
第一步：分类

使用统计机器学习方法对Mention Pairs 进行二元分类；

第二步：聚类(*本文关注的内容)
在得到了Mention Pair的共指概率的基础上构造最佳的
共指链。

BestCut方法 [C. Nicolae and G. Nicolae, 2006]
整数线性规划方法 [Finkel and Manning, 2008]整数线性规划方法 [ g, ]
Bell树模型 [Luo et al., 2004]



共指消解方法的相关研究（续）共指消解方法的相关研究（续）

存在的问题：
损失函数的指定比较随意。损失函数 指定 随

最大化类内相似度，最小化类间相似度
最终将全部聚集到同一个类中

BestCut: 寻找经过边的权值和最小的cut
需要SVM来进行cut停止条件判断

使用的最优化模型和算法并没有充分结合共指消解问
题本身的特质。



一种基于最小化决策错误的损失函数种基于最小化决策错误的损失函数

假设1：二元分类的准确程度相对较高，因而全局聚
类优化方法则应该更加关注于对违反分类决策的聚类
进行惩罚进行惩罚。

argmin ( ) ( )P e P e+∑ ∑ ∑ ∑

其中 C 表示聚类i和聚类j之间所有的边的集合 C 表示
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其中，Cij表示聚类i和聚类j之间所有的边的集合，Cii表示
聚类i内部的所有的边的集合，eij和eii则表示上述集合中的
某一条边； 表示某条e的权重，即两个Mention之间的共
指概率

( )P e
指概率， 。( ) 1 ( )P e P e= −



自底向上的聚类自底向上的聚类

算法描述算法描述：

初始化：每个 Mention作为一个单个的聚类。

自底向上地不断寻找能够使得目标函数递降最多的合并自底向上地不断寻找能够使得目标函数递降最多的合并。

在得到的聚类层次中找到那个使得目标函数最小的聚类
层次层次。



利用局部信息的聚类利用局部信息的聚类

传统基于二元分类的共指消解具有信息匮乏性，
Mention Pair携带的上下文信息往往是不够的；如
前文所述的全局优化方法往往代价较大，效率不
够高。

为此我们提出了两种利用部分全局信息的聚类方
法 这两种方法都基于这样一个假设：法，这两种方法都基于这样 个假设：

假设2：一个Mention Pair携带的信息可能不足，而能

够对其进行补充的信息则存储于跟它共指概率较高的够对其进行补充的信息则存储于跟它共指概率较高的
周边Mention中。



凝聚式的Family-Vote凝聚式的Family Vote 

选择共指概率最高的 对 i 作为初始聚类选择共指概率最高的一对Mention作为初始聚类。

在其余所有Mention中寻找Acceptance 最高的
Mention加入这个聚类。

重复这个过程。直到再也找不到Acceptance > 0 复这个过程 到再 找不到 p
的Mention，该Cluster便构造结束。

重复刚才的步骤构造剩下的Clusters。重复刚才的步骤构造剩下的Clusters。
算法中的Acceptance = CostOfNotLinking –CostOfLinking
其中，其中，

log
im C

CostOfNotLinking p(i,k)
∈

= −∑
logCostOfLinking p(i,k)= −∑ log

im C
CostOfLinking p(i,k)

∈
∑



凝聚式的Family-Vote (例)凝聚式的Family Vote (例)

Mary1 has a brother2 John3. The boy4 is older than 
the girl5.

Step1：选取置信度最高的2-3 pair作为起始；

Step2：依次判断其余各点的acceptence，p 依次判断其余各点的 p
并依此将4加入共指链中；

Step3：完成该共指链的构造Step3：完成该共指链的构造

Step4：选取剩余节点中置信度

最高的1 5 pair 重复上一过程最高的1-5 pair，重复上一过程。



分裂式的Family-Vote分裂式的Family Vote

对每一个 <Mentioni, Mentionj> 对，记与Mentioni 一阶
共指的所有 Mention集合为Si，与Mentionj 一阶共指共指的所有 Mention集合为Si，与Mentionj 阶共指
的所有 Mention集合为Sj，令：

logCostOfNotLinking P(p q)= − ∑
;

log
p i q jm S m S

CostOfNotLinking P(p,q)
∈ ∈
∑

;
log
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∈ ∈

= − ∑
如前述计算Acceptance，若Acceptance < 0 ，则切断
Mentioni 和 Mentionj 之间的边，否则保留这条边。

;p i q jm S m S∈ ∈

对经过上一步处理之后的图求出各连通分量。



分裂式的Family-Vote（续）分裂式的Family Vote（续）

一阶共指指的是非传递关系的共指
一阶共指集合越大，获得的周围信息就越多，相应的阶共指集合越大，获得的周围信息就越多，相应的
噪声也会变大；
反之，获得周围的信息就越少，但相对较为精确。

保守的识别策略：
仅认为共指概率大于0 8的M i 之间存在 阶共指仅认为共指概率大于0.8的Mention之间存在一阶共指
关系。
考虑到如果一阶共指集合中含有被错误划分为共指的考虑到如果 阶共指集合中含有被错误划分为共指的
Mention，会使得CostOfLinking增大较多，从而影响共指
的判断，



实验设计实验设计

实验数据实验数据

ACE 2005评测的训练数据

分类算法

C4 5算法C4.5算法

评分方法

MUC6MUC6 score
Baseline系统

最近优先策略(link-first) 
最佳优先策略(link-best) ( )



特征选择特征选择

距离特征距离特征

i-代词特征

j-代词特征

字符串匹配特征字符串 特征

指示性的Mention特征

单复数一致性特征单复数 致性特征

语义类别一致性特征

性别一致性特征性别一致性特征

专有名词特征

同位语特征同位语特征



实验结果与分析实验结果与分析

Approaches Precision(%) Recall(%) F(%)

link-first 77.56 75.54 76.54

link-best 78.42 75.36 76.86

Bottom p 77 91 78 06 77 98Bottom-up 77.91 78.06 77.98

Family-Vote(1) 77.59 78.01 77.80

Family-Vote(2) 77.60 77.89 77.74

三种方法与Baseline 相比都有1%左右的提高；三种方法与Baseline 相比都有1%左右的提高；

基于最小化决策错误的损失函数在聚类时综合考虑了全局的信息，取得了
最好的效果；

两种Family-Vote的方法虽然主要利用的只是部分全局信息，但和最好的结两种 y 方 然 要利用 只 部分 局信 但 最好 结
果相差并不明显。



小结小结

本文主要针对指代消解中的聚类过程进行了分
析和讨论，力图在聚类过程中有效的利用全局
或局部的信息，从而使得聚类更加准确合理。

本文提出了一种最小化决策错误的聚类损失函本文提出了 种最小化决策错误的聚类损失函
数，以及两种基于部分全局信息的聚类策略。
实验表明，利用全局信息确实能对聚类结果产实验表明，利用全局信息确实能对聚类结果产
生有益的影响。

今后的工作中我们更全面对对全局信息的使用今后的工作中我们更全面对对全局信息的使用
进行研究和探讨
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