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摘　要：语义角色标注和指代消解是自然语言处理中两个重要的基础研究任务，该文提出使用马尔科夫逻辑网络

对两个任务进行联合学习推导。通过提出８条联合学习规则，在 ＯｎｔｏＮｏｔｅ５．０的实验中证明采用联合学习推导

后，两者的标注性能都比单独标注任务有了１．６个Ｆ值的性能提升。
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１　导论

语义角色标注和指代消解是自然语言处理中的

两个重要基础研究，相关的研究都被广泛应用于其
他的自然语言处理应用中。基于直觉上来说，这两
个任务之间具有很强的联系性，即语义角色标注的

结果可以帮助改进指代消解［１－２］，而指代消解的结果

可以帮助语义角色标注。前者已经有相关的工作验
证，后面一个假设目前来说没有相关的研究工作可

以参考。以 ＯｎｔｏＮｏｔｅ［３］语料中的一篇文章片段

为例：

１．Ｂｅｃａｕｓｅ［Ｉ］ＡＲＧ０ｋｎｏｗ［ｔｈｉｓ　ｓｉｔｕａｔｉｏｎ］ＡＲＧ１．
２．Ｒｉｇｈｔ，ｌｉｋｅ　ｔｈｏｓｅ　ｗｈｏｍ　ｗｅ　ｉｎｔｅｒｖｉｅｗｅｄ　ｊｕｓｔ

ｎｏｗ．

３．［Ｉｔ］ＡＲＧ１ ｗａｓ　ｅａｓｙ　ｔｏ　ｈａｎｄｌｅ　ｏｎｃｅ　ｅｖｅｒｙｏｎｅ

ｕｎｄｅｒｓｔｏｏｄ．
其中第３个句子的“Ｉｔ”指代的是第１个句子的

“ｔｈｉｓ　ｓｉｔｕａｔｉｏｎ”。在这个例子中，第３个句子的“Ｉｔ”

由于出现在谓词前面，很容易被错误的标注为
“ＡＲＧ０”，但是如果能够知道“Ｉｔ”和前面的“ｔｈｉｓ　ｓｉｔ－
ｕａｔｉｏｎ”指的是同一实体，而“ｔｈｉｓ　ｓｉｔｕａｔｉｏｎ”指的是
事务，更多时候是受事者，因此“Ｉｔ”标注为“ＡＲＧ１”

的可能性更大。因此基于语义角色标注和指代消解
相互关联这个直觉，我们提出使用马尔科夫逻辑网
对它们进行联合学习推导。

马尔科夫逻辑网络（ＭＬＮ）是 Ｒｉｃｈａｒｄｓｏｎ和

Ｄｏｍｉｎｇｏｓ［４］提出的一种知识表达方式，被广泛的应

用于一些联合任务中，如指代消解［５－６］，语义角色标

注和语义消歧［７］。由于马尔科夫逻辑网络模型简

单，对于一个新的问题常常只需要定义一些新的逻
辑表达式，特别对于联合模型来说，可以通过简单的
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增加一些约束表达式来完成联合任务，因此本文选
用马尔科夫逻辑网络来联合语义角色标注和指代消

解。本文最后大量的实验表明，采用联合学习后，两
者的标注性能相比于单独标注系统都有了１．６个Ｆ
值的提升。据我们所知，这也是第一篇证明指代消
解结果可以帮助语义角色标注的工作。
本文的章节组织结构如下：我们首先在第２节

简单介绍一下马尔科夫逻辑网络的背景知识；在第

３节将详细介绍我们的模型采用的联合学习规则；
第４节是实验部分；最后在第５节我们将总结我们
的工作和对未来工作做出一些展望。

２　马尔科夫逻辑网络

仅仅使用本地特征在语义角色标注任务中是不

够的，一些研究者试图利用一些全局特征［８］来提高
标注的性能，或者采用联合学习方式来共同提高两
者的性能。随着当前机器学习研究的进展，有多种
方式可以实现我们的目标，例如整数线性规划、马尔
科夫逻辑网络等等。在这里我们选用后者，因为其
定义简单，支持判别式训练，更重要的一点是目前有
很多相关的开源软件可供使用，有利于快速、高效的
验证实验结果。
简单来说，马尔科夫逻辑网络可以认为是对传

统一阶逻辑模型的扩充，马尔科夫模型对一阶逻辑
中的公式（ｆｏｒｍｕｌａ）增加了权重，用于衡量约束的强
度，试图用带有权重的公式集合去描述已知知识的
概率分布。
下面我们结合本文相关的任务实例来具体讲解

马尔科夫逻辑网络。
逻辑谓词①（ｐｒｅｄｉｃａｔｅ）
以指代消解为例，我们要做的决策是判别两个

提及ｍｉ和ｍｊ是否构成共指关系。因此我们可以通
过一个二元的逻辑谓词来表达这个决策：ｃｏｒｅｆ
（ｍｉ，ｍｊ），并且这个逻辑谓词是隐藏的，可以叫做隐
藏逻辑谓词（ｈｉｄｄｅｎ　ｐｒｅｄｉｃａｔｅｓ），因为在测试时我
们并不知道此逻辑谓词的真假。在马尔科夫逻辑网
络中还有一类逻辑谓词叫作已观察到的逻辑谓词

（ｏｂｓｅｒｖｅｄ　ｐｒｅｄｉｃａｔｅｓ），表示这些信息是我们在测试
集中可以观察到的。例如我们可以定义一个相应的
逻辑谓词ｈｅａｄＭａｔｃｈ（ｍｉ，ｍｊ）表示表示两个提及的
中心词是否匹配。
公式（ｆｏｒｍｕｌａ）
根据上面的逻辑谓词定义，我们可以使用一些

带有权重的一阶逻辑公式（ｆｉｒｓｔ－ｏｒｄｅｒ　ｌｏｇｉｃ　ｆｏｒｍｕ－
ｌａｅ）来表达我们的研究动机。例如，我们可以定义
如下一条公式：

ｈｅａｄＭａｔｃｈ（ｍｉ，ｍｊ）＝＞ｃｏｒｅｆ（ｍｉ，ｍｊ） （１）

　　上面这条公式不一定在所有条件下成立，但是
我们可以认为在大多数情况下成立。因此我们给上
面的公式一个权重ω，一般来说当ω越大时，上面这
条公式在我们的模型中成立的可能性就越大。并且

ω的取值不需要人为指定，可以从训练语料中学习
得到。
虽然上面的公式使用传统的本地分类器（ｌｏｃａｌ

ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ）也可以达到相同的效果，但是使用马尔科
夫逻辑网络我们可以完成更强的推导，例如：

ｃｏｒｅｆ（ｍｉ，ｍｊ）∧ｃｏｒｅｆ（ｍｊ，ｍｋ）＝＞ｃｏｒｅｆ（ｍｉ，ｍｋ）
（２）

　　在上面这个公式中，我们定义了一条本地分类
器无法实现的全局约束规则，即指代消解中常见的
指代传递性问题［９］。而此类全局约束规则也是本文
的核心思想，通过马尔科夫逻辑网络我们能够轻松
的实现这些目标。
形式化定义

形式化来说，马尔科夫逻辑网Ｍ 是一个带权公
式的集合，表示为｛（Φｉ，ωｉ）｝ｉ，其中Φｉ为一阶逻辑公
式，ωｉ为其对应的权重。马尔科夫逻辑网络试图通
过调整ωｉ的大小来描述可能世界的概率。例如假
设ｙ表示一个可能的世界（ｐｏｓｓｉｂｌｅ　ｗｏｒｌｄ），或者说
是基态原子（ｇｒｏｕｎｄ　ａｔｏｍｓ）集合，则这个可能的世
界出现的概率ｐ（ｙ）可以定义如下：

ｐ（ｙ）＝ １（Ｚ ∑（Φｉ，ωｉ）∈Ｍ
ωｉ∑
ｃ∈ＣｎΦｉ

ｆΦｉｃ （ｙ ）） （３）

　　其中ｃ是Φｉ中可以实例化自由变量的常量，ｆΦｉ

表示一个二值特征函数，如果使用ｃ对Φｉ中的自由
变量进行替换后，得到的基态公式（ｇｒｏｕｎｄ　ｆｏｒｍｕ－
ｌａ）在世界ｙ中仍然是正确的，则返回１，否则返回

０。ｎΦｉ是公式Φｉ中自由变量的个数。ＣｎΦｉ是可以用
于实例化自由变量的常量集合，Ｚ是归一化常量。
需要说明的是，分布ｐ（ｙ）对应于一个马尔科夫网
络，其中图中的节点表示基态原子，因子（ｆａｃｔｏｒ）表
示基态公式。例如，在世界ｙ中，我们有两个提及实
例Ａ，Ｂ，并且有逻辑谓词ｈｅａｄＭａｔｃｈ构成的基态
原子ｈｅａｄＭａｔｃｈ（Ａ，Ｂ），ｈｅａｄＭａｔｃｈ（Ｂ，Ｃ）。根据上

９５

① 为了和语义角色标注中的谓词相区分，我们对马尔科夫逻
辑网络中的谓词添加了逻辑两个字用于区分。



中 文 信 息 学 报 ２０１３年

面的公式（１），（２），我们可以得到如图１所示的马尔
科夫图模型，其中因子１和因子２对应于公式（１），
因子３对应于公式（２）。

图１　根据公式（１），（２）和逻辑谓词ｈｅａｄＭａｔｃｈ生成的马

尔科夫网络模型（其中虚线为马尔科夫图模型中的

因子（ｆａｃｔｏｒ））。

模型应用

一般来说，利用马尔科夫逻辑网络进行任务求
解时，我们只需要定义好类似于公式（１），（２）的启发
式规则。虽然我们需要对整个模型进行训练，例如

给公式分配不同的权重ｗ，以及给定一些观察信息
时，如何从图模型中推理出最可能的基态原子等，但
是一般的开源工具，如 Ａｌｃｈｅｍｙ① 和 Ｍａｒｋｏｖ　ｔｈｅ－
ｂｅａｓｔ②都提供了相应的求解算法，因此我们需要做
的仅仅是根据他们的格式定义，在训练语料中抽取
出相应的基态原子实例。

３　联合标注模型中使用的公式

在我们的联合任务中，语义角色的分类以及指
代消解中的提及分类都是本地化的不涉及到全局特

征，而语义角色的推导，指代消解中的实体推导以及
两个任务之间的联合推导都是全局化的，需要使用
到彼此之间的推导结果，因此我们将公式分为两种：
本地公式和全局公式。通过将本地公式和全局公式
融入到马尔科夫逻辑网络中实现联合分析的目的。

３．１　本地公式

本地公式由若干个已观察到的逻辑谓词和最多

一个隐藏逻辑谓词组成。对于语义角色标注来说，
观察到的逻辑谓词大部分来自前人工作总结的比较

有效的判别特征［８，１０－１３］，最后结果如表１所示，隐藏
逻辑谓词只有一个：ｒｏｌｅ。对于指代消解来说，我们
参照现有一些研究工作［６，１４－１６］，使用的观察到的逻
辑谓词如表 ３ 所示，隐藏逻辑谓词只有一个：

ｃｏｒｅｆ。两个任务使用的本地公式如表２，表４所
示，其中符号“＋”表示针对当前公式里面可以替换
的常量我们单独给予一个权重。

表１　语义角色任务中使用的已观察到逻辑谓词

谓词ｐｒｅｉ的逻辑谓词ｖｏｉｃｅ（ｉ）：谓词是主动还是被动

ｓｕｂＣａｔｅｇｏｒｙ（ｉ，ｓｕｂ）：谓词父亲节点的子范畴

ｐｈｒａｓｅＴｙｐｅ（ｉ，ｐｔ）：候选节点的句法功能标记

ｐｒｅｄｉｃａｔｅＬｅｍｍａ（ｉ，ｐｌ）：谓词的词根

ｐａｔｈＬｅｎ（ｉ，ｐｌｅｎ）：从候选节点到谓词节点需要经过多少个节点

ｍｉｓｓＳｕｂ（ｉ）：是否缺少主语

候选节点ａｊ的逻辑谓词

ｈｅａｄＷｏｒｄ（ｊ，ｈｗ）：候选节点的中心词

ｈｅａｄＰｏｓ（ｊ，ｈｐ）：候选节点的词性

ｆｉｒｓｔＷｏｒｄ（ｊ，ｆｗ）：候选节点的第一个单词

ｆｉｒｓｔＰＯＳ（ｊ，ｆｐ）：候选节点的第一个单词词性

ｌａｓｔＷｏｒｄ（ｊ，ｌｗ）：候选节点的最后一个单词

０６

①

②

ｈｔｔｐ：／／ａｌｃｈｅｍｙ．ｃｓ．ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ．ｅｄｕ／

ｈｔｔｐ：／／ｃｏｄｅ．ｇｏｏｇｌｅ．ｃｏｍ／ｐ／ｔｈｅｂｅａｓｔ／
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续表

ｌａｓｔＰＯＳ（ｊ，ｌｐ）：候选节点的最后一个单词词性

ｐｒｅｖＷｏｒｄ（ｊ，ｐｗ）：候选节点前一个单词

ｎｅｘｔＷｏｒｄ（ｊ，ｎｗ）：候选节点后一个单词

ｐｒｅｖＴｗｏＷｏｒｄ（ｊ，ｐｔｗ）：候选节点前两个单词

ｎｅｘｔＴｗｏＷｏｒｄ（ｊ，ｎｔｗ）：候选节点后两个单词

ｌｅｆｔＳｉｓｔｅｒ（ｊ，ｌｓ）：候选节点左节点的句法功能标记

ｒｉｇｈｔＳｉｓｔｅｒ（ｊ，ｒｓ）：候选节点右节点的句法功能标记

ｌｅｆｔＳｉｓｔｅｒＨｅａｄＷｏｒｄ（ｊ，ｌｓｈｗ）：候选节点左节点的中心词

ｌｅｆｔＳｉｓｔｅｒＨｅａｄＰｏｓ（ｊ，ｌｓｈｐ）：候选节点左节点的中心词词性

ｒｉｇｈｔＳｉｓｔｅｒＨｅａｄＷｏｒｄ（ｊ，ｒｓｈｗ）：候选节点右节点的中心词

ｒｉｇｈｔＳｉｓｔｅｒＨｅａｄＰｏｓ（ｊ，ｒｓｈｐ）：候选节点右节点的中心词词性

ｐａｒｅｎｔ（ｊ，ｐａ）：候选节点父亲节点的句法功能标记

ｐａｒｅｎｔＨｅａｄＷｏｒｄ（ｊ，ｐｈｗ）：候选节点父亲节点的中心词

ｐａｒｅｎｔＨｅａｄＰＯＳ（ｊ，ｐｈｐ）：候选节点父亲节点的中心词词性

ｐｐＰａｒｅｎｔＨＷ（ｊ，ｐｐｈｗ）：如果候选节点父亲节点被标记为介词短语则返回其中心词

ｐｐｎｐＨＷ（ｊ，ｐｐｎｐｈｗ）：如果上面特征生效，则返回其最右边ＮＰ节点的中心词词性

ｐｐｎｐＨＰ（ｊ，ｐｐｎｐｈｐ）：如果上面特征生效，则返回其最右边ＮＰ节点的中心词词性

ｐｒｅｖＰｒｅｄ（ｊ，ｐｒｅｐ）：候选节点的前面一个谓词

ｎｅｘｔＰｒｅｄ（ｊ，ｎｅｘｔｐ）：候选节点的后一个谓词

谓词ｐｒｅｉ和候选节点ａｊ关联的逻辑谓词

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）：节点是谓词的候选节点

ｐａｒｔｉａｌＰａｔｈ（ｉ，ｊ，ｐｐａｔｈ）：从候选节点到于谓词最近公共祖先节点的路径

ｐｒｏｊｅｃｔＰａｔｈ（ｉ，ｊ，ｐｒｏｐ）：候选节点到控制谓词的最顶层ＶＰ节点的路径

ｐａｔｈ（ｉ，ｊ，ｐａｔｈ）：从候选节点到谓词节点的句法路径

ｐｏｓｉｔｉｏｎ（ｉ，ｊ）：候选节点在谓词前或者后

３．２　全局公式

由于我们是联合语义角色标注和指代消解任

务，首先我们给出语义角色推导中使用的一些全局
约束，然后在指代消解任务中，我们参考宋洋等人的
工作［６］使用全局约束的规则，最后我们定义新的联
合两个任务的全局公式。

３．２．１　语义角色标注全局公式
在语义角色标注中，一个节点只可能被标注为

一个角色，因此我们有如下的公式：

　ｒｏｌｅ（ｐｒｅ，ａ，ｒ１）∧ｒ１≠ｒ２瓙ｒｏｌｅ（ｐｒｅ，ａ，ｒ２） （４）

　　此外对于 ＡＲＧ０～ＡＲＧ５来说，在一个谓词中
只出现一次。

ｒｏｌｅ（ｐｒｅ，ａ，ｒ１）∧ｕｎｉｑｕｅ（ｒ）∧ａ１≠ａ２
瓙ｒｏｌｅ（ｐｒｅ，ａ２，ｒ） （５）

　　其中ｕｎｉｑｕｅ（ｒ）为全局谓词，其中的常量为

ＡＲＧ０～ＡＲＧ５。此外对于Ｒ－＊和Ｃ－＊来说，他们
出现时必然有对应的核心角色出现。

　　　ｒｏｌｅ（ｐｒｅ，ａ１，ｒ１）∧ｒｒｏｌｅ（ｒ１）∧ａ１≠ａ２
瓙ｒｏｌｅ（ｐｒｅ，ａ２，ｒ２）∧ｕｎｉｑｕｅ（ｒ２） （６）

ｒｏｌｅ（ｐｒｅ，ａ１，ｒ１）∧ｃｒｏｌｅ（ｒ１）∧ａ１≠ａ２
瓙ｒｏｌｅ（ｐｒｅ，ａ２，ｒ２）∧ｕｎｉｑｕｅ（ｒ２） （７）

　　其中ｒｒｏｌｅ和ｃｒｏｌｅ为全局谓词，其中的常量分
别为Ｒ－ＡＲＧ０～Ｒ－ＡＲＧ５和Ｃ－ＡＲＧ０～Ｃ－ＡＲＧ５。

３．２．２　指代消解标注全局公式
在指代消解问题的推导过程中，可以采取最近

优先和最好优先两种策略，前者搜索当前提及前面
的第一个共指提及，后者搜索前面概率最高的共指
提及。在这里我们采用最好优先策略，因此定义下
面的全局公式：

　ｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）瓙ｃｏｒｅｆ（ｋ，ｊ），ｉ，ｋ＜ｊ（ｉ≠ｋ） （８）

　　此外在指代消解的过程中如果不加入任何约束
条件，容易出现如下矛盾情况，如对于３个提及ｉ，ｊ，

ｋ来说，可能分类的结果是ｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）和ｃｏｒｅｆ（ｉ，

ｋ），但是ｊ和ｋ分类为非共指，按照一般的算法判别
的结果就是ｉ，ｊ，ｋ都是指向同一实体，这样就产生
了矛盾。为了解决这个问题，Ｌｕｏ等人［９］通过使用

Ｂｅｌｌ－Ｔｒｅｅ来搜索可以加入共指链的提及，在这里我
们通过加入几条全局公式来约束生成的共指链不存

在上述的矛盾关系。
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　ｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）∧ｃｏｒｅｆ（ｋ，ｊ）∧ｉ＜ｋ＜ｊ（ｉ，ｋ） （９）

　ｃｏｒｅｆ（ｉ，ｋ）∧ｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）∧ｉ＜ｋ＜ｊ（ｋ，ｊ） （１０）

　ｃｏｒｅｆ（ｉ，ｋ）∧ｃｏｒｅｆ（ｋ，ｊ）∧ｉ＜ｋ＜ｊ（ｉ，ｊ） （１１）

３．２．３　联合任务全局公式
值得注意的是，在我们的语义角色标注任务中，

每一个和谓词没有区间交叉的节点都可以认为是谓

词的候选标注节点，而在指代消解任务中候选提及
一般都是名词短语，并且大部分提及实际上都不是
一个语义角色。如果我们直接将两个模型联合起来
求解，很有可能在指代的影响下导致大量的非语义
角色节点最后标注了语义角色。因此我们首先利用
表２的本地公式首先进行一次角色分类，将第一次
分类标为语义角色的节点保留为候选节点，然后再
联合两个模型起来求解。
首先我们认为如果两个节点是指代关系，则他

们更可能标注为同一个角色，于是有如下公式：

ｃｏｒｅｆ（ａ１，ａ２）∧ｒｏｌｅ（ｐｒｅ，ａ１，ｒ＋）（ｐｒｅ，ａ２，ｒ＋）
（１２）

并且我们可以定义的更细致一些，约束到同一类
谓词：

ｃｏｒｅｆ（ａ１，ａ２）∧ｃａｎｄ（ｐｒｅ，ａ１）∧ｃａｎｄ（ｐｒｅ，ａ２）∧
ｒｏｌｅ（ｐｒｅ，ａ１，ｒ＋）（ｐｒｅ，ａ２，ｒ＋） （１３）

　　另外我们发现角色相对于谓词的顺序以及谓词
是否被动对于标注为ＡＲＧ０还是ＡＲＧ１影响很大，
因此添加下面三条公式：

ｃｏｒｅｆ（ａ１，ａ２）∧ｃａｎｄ（ｐｒｅ，ａ１）∧ｃａｎｄ（ｐｒｅ，ａ２）∧
ｖｏｉｃｅ（ｐｒｅ，ｖ１＋）∧ｖｏｉｃｅ（ｐｒｅ，ｖ２＋）∧
ｒｏｌｅ（ｐｒｅ，ａ１，ｒ＋）ｒｏｌｅ（ｐｒｅ，ａ２，ｒ＋） （１４）

ｃｏｒｅｆ（ａ１，ａ２）∧ｃａｎｄ（ｐｒｅ，ａ１）∧ｃａｎｄ（ｐｒｅ，ａ２）∧
ｐｏｓｉｔｉｏｎ（ｐｒｅ，ａ１，ｏ１＋）∧ｐｏｓｉｔｉｏｎ（ｐｒｅ，ａ２，ｏ２＋）∧
ｒｏｌｅ（ｐｒｅ，ａ１，ｒ＋）ｒｏｌｅ（ｐｒｅ，ａ２，ｒ＋） （１５）

ｃｏｒｅｆ（ａ１，ａ２）∧ｃａｎｄ（ｐｒｅ，ａ１）∧ｃａｎｄ（ｐｒｅ，ａ２）∧
ｖｏｉｃｅ（ｐｒｅ，ｖ１＋）∧ｖｏｉｃｅ（ｐｒｅ，ｖ２＋）∧
ｐｏｓｉｔｉｏｎ（ｐｒｅ，ａ１，ｏ１＋）∧ｐｏｓｉｔｉｏｎ（ｐｒｅ，ａ２，ｏ２＋）∧
ｒｏｌｅ（ｐｒｅ，ａ１，ｒ＋）ｒｏｌｅ（ｐｒｅ，ａ２，ｒ＋） （１６）

　　此外，如果两个提及都标注为同样的角色，则他
们共指的可能性也很大，因此我们考察提及前后两
个谓词的标注角色是否一致：

　　ｒｏｌｅ（ｐｒｅ１，ａ１，ｒ＋）∧ｐｒｅｖＰｒ　ｅｄ（ｐｒｅ１，ａ１）∧
ｒｏｌｅ（ｐｒｅ２，ａ２，ｒ）∧ｐｒｅｖＰｒ　ｅｄ（ｐｒｅ２，ａ２）

ｃｏｒｅｆ（ａ１，ａ２） （１７）

ｒｏｌｅ（ｐｒｅ１，ａ１，ｒ＋）∧ｎｅｘｔＰｒ　ｅｄ（ｐｒｅ１，ａ１）∧
ｒｏｌｅ（ｐｒｅ２，ａ２，ｒ）∧ｎｅｘｔＰｒ　ｅｄ（ｐｒｅ２，ａ２）

ｃｏｒｅｆ（ａ１，ａ２） （１８）

表２　语义角色任务中使用的本地公式

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｖｏｉｃｅ（ｉ）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｓｕｂＣａｔｅｇｏｒｙ（ｉ，ｓｕｂ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｐｈｒａｓｅＴｙｐｅ（ｉ，ｐｔ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｐｒｅｄｉｃａｔｅＬｅｍｍａ（ｉ，ｐｌ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｐａｔｈＬｅｎ（ｉ，ｐｌｅｎ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｈｅａｄＷｏｒｄ（ｊ，ｈｗ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｈｅａｄＰｏｓ（ｊ，ｈｐ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ ＿ｒｓｔＷｏｒｄ（ｊ，ｆｗ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ ＿ｒｓｔＰＯＳ（ｊ，ｆｐ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｌａｓｔＷｏｒｄ（ｊ，ｌｗ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｌａｓｔＰＯＳ（ｊ，ｌｐ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｐｒｅｖＷｏｒｄ（ｊ，ｐｗ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｎｅｘｔＷｏｒｄ（ｊ，ｎｗ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｐｒｅｖＴｗｏＷｏｒｄ（ｊ，ｐｔｗ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｎｅｘｔＴｗｏＷｏｒｄ（ｊ，ｎｔｗ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｌｅｆｔＳｉｓｔｅｒ（ｊ，ｌｓ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｒｉｇｈｔＳｉｓｔｅｒ（ｊ，ｒｓ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｌｅｆｔＳｉｓｔｅｒＨｅａｄＷｏｒｄ（ｊ，ｌｓｈｗ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｌｅｆｔＳｉｓｔｅｒＨｅａｄＰｏｓ（ｊ，ｌｓｈｐ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｒｉｇｈｔＳｉｓｔｅｒＨｅａｄＷｏｒｄ（ｊ，ｒｓｈｗ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｒｉｇｈｔＳｉｓｔｅｒＨｅａｄＰｏｓ（ｊ，ｒｓｈｐ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｐａｒｅｎｔ（ｊ，ｐａ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｐａｒｅｎｔＨｅａｄＷｏｒｄ（ｊ，ｐｈｗ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）
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续表

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｐａｒｅｎｔＨｅａｄＰＯＳ（ｊ，ｐｈｐ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｐｐＰａｒｅｎｔＨｅａｄＷｏｒｄ（ｊ，ｐｐｈｗ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｐｐｎｐＨｅａｄＷｏｒｄ（ｊ，ｐｐｎｐｈｗ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｐｐｎｐＨｅａｄＰＯＳ（ｊ，ｐｐｎｐｈｐ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｐａｒｔｉａｌＰａｔｈ（ｉ，ｊ，ｐｐａｔｈ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｐｒｏｊｅｃｔＰａｔｈ（ｉ，ｊ，ｐｒｏｐ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｐａｔｈ（ｉ，ｊ，ｐａｔｈ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｐｏｓｉｔｉｏｎ（ｉ，ｊ）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｐｒｅｄｉｃａｔｅＬｅｍｍａ（ｉ，ｐｌ＋）∧ｐａｔｈ（ｉ，ｊ，ｐａｔｈ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｐｒｅｄｉｃａｔｅＬｅｍｍａ（ｉ，ｐｌ＋）∧ｈｅａｄＷｏｒｄ（ｊ，ｈｗ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｐｒｅｄｉｃａｔｅＬｅｍｍａ（ｉ，ｐｌ＋）∧ｐｈｒａｓｅＴｙｐｅ（ｉ，ｐｔ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｖｏｉｃｅ（ｉ）∧ｐｏｓｉｔｉｏｎ（ｉ，ｊ）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ｐｒｅｄｉｃａｔｅＬｅｍｍａ（ｉ，ｐｌ＋）∧ｐｐＰａｒｅｎｔＨｅａｄＷｏｒｄ（ｊ，ｐｐｈｗ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

ｃａｎｄ（ｉ，ｊ）∧ ｍｉｓｓＳｕｂ（ｉ）∧ｐａｔｈ（ｉ，ｊ，ｐａｔｈ＋）ｒｏｌｅ（ｉ，ｊ，ｒ）

表３　指代消解任务中使用的已观察到逻辑谓词

单个提及ｍｉ的逻辑谓词

ｔｙｐｅ（ｉ，ｔ）：提及的类别：命名实体（ＮＡＭ），代词（ＰＲＯ），名词（ＮＯＭ）

ｅｎｔｉｔｙＴｙｐｅ（ｉ，ｅ）：命名实体类型：Ｐｅｒｓｏｎ，ＯＲＧ，ＬＯＣ等

ｇｄＴｙｐｅ（ｉ，ｇ）：性别类型：ＭＡＬＥ，ＦＥＭＡＬＥ，ＮＥＵＴＲＡＬ，ＵＮＫＮＯＷＮ
ｎｕｍＴｙｐｅ（ｉ，ｎ）：数量类型：ＳＩＮＧＵＬＡＲ，ＰＬＵＲＡＬ，ＵＮＫＮＯＷＮ
ｈａｓＨｅｄ（ｉ，ｈ）：提及的中心词

ｆｉｒｓｔＭｅｎｔｉｏｎ（ｉ）：是否是当前句子第一个提及

ｒｅｌｅｘｉｖｅ（ｉ）：是否反身代词

ｐｏｓｓｅｓｓｉｖｅ（ｉ）：是否所有格

ｄｅ＿ｎｉｔｅ（ｉ）：是否确定性名词短语

ｉｎｄｅ＿ｎｉｔｅ（ｉ）：是否非确定性名词短语

ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｖｅ（ｉ）：是否指示词

提及ｍｉ和ｍｊ 关联的逻辑谓词

ｍｅｎｔｉｏｎＤｉｓｔ（ｉ，ｊ，ｍ）：两个提及之间隔了多少个其他提及

ｓｅｎｔｅｎｃｅＤｉｓｔ（ｉ，ｊ，ｓ）：两个提及之间隔了多少个句子

ｂｏｔｈＭａｔｈ（ｉ，ｊ，ｂ）：两个提及的性别和数量是否匹配：ＹＥＳ，ＮＯ，ＵＮＫＮＯＷＮ
ｓｔｒＭａｔｃｈ（ｉ，ｊ）：字符串是否匹配

ｐｒｏｎｏｕｎＳｔｒＭａｔｃｈ（ｉ，ｊ）：都为代词且字符串匹配

ｎｏｐｒｏｎｏｕｎＳｔｒＭａｔｃｈ（ｉ，ｊ）：都为非代词且字符串匹配

ｐｒｏｐｅｒＳｔｒＭａｔｃｈ（ｉ，ｊ）：都为专有名词且字符串匹配

ｓｕｂＳｔｒＭａｔｃｈ（ｉ，ｊ）：存在子串关系

ｈｅａｄＭａｔｃｈ（ｉ，ｊ）：中心词匹配

ａｎｉｍａｃｙＭａｔｃｈ（ｉ，ｊ）：是否都为动物性词

ｎｅｓｔｅｄ（ｉ，ｊ）：是否有嵌套关系

ｓａｍｅＳｐｅａｋｅｒ（ｉ，ｊ）：是否为同一个说话人

ｓｕｂＳｔｒＭａｔｃｈ（ｉ，ｊ）：存在子串关系

ａｌｉａｓ（ｉ，ｊ）：是否存在别名关系
ｅｎｔｉｔｙＴｙｐｅＭａｔｃｈ（ｉ，ｊ）：命名实体类型是否匹配
＿ｒｓｔＲｕｎＭａｔｃｈ（ｉ，ｊ）：开源工具的结果是否为指代关系
ｏｎｅＳｅｎｔ（ｉ，ｊ）：两个提及是否在同一个句子中

　　根据篇章向中对齐理论，对于在同一个句子中
的提及来说，对于句子中的每一个谓词，如果他们标

注的角色都相同，那么他们共指的可能性也很
大［２］：

３６
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ｒｏｌｅ（ｐｒｅ，ａ１，ｒ＋）∧ｒｏｌｅ（ｐｒｅ，ａ２，ｒ＋）∧
ｏｎｅＳｅｎｔ（ａ１，ａ２）ｃｏｒｅｆ（ａ１，ａ２） （１９）
由于我们使用了多条联合推理公式，当数据集

很大时速度很慢，因此我们使用开源工具先进行初
步的指代消解，然后将构成实体的提及作为我们的
候选提及，采用马尔科夫逻辑网络重新训练学习。

表４　指代消解任务中使用的本地公式

词汇特征

ｔｙｐｅ（ｉ，ｔ１＋）∧ｔｙｐｅ（ｊ，ｔ２＋）∧ｓｔｒＭａｔｃｈ（ｉ，ｊ）∧ｉ≠ｊｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）

ｔｙｐｅ（ｉ，ｔ１＋）∧ｔｙｐｅ（ｊ，ｔ２＋）∧ｐｒｏｎｏｕｎＳｔｒＭａｔｃｈ（ｉ，ｊ）∧ｉ≠ｊｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）

ｔｙｐｅ（ｉ，ｔ１＋）∧ｔｙｐｅ（ｊ，ｔ２＋）∧ｐｒｏｐｅｒＳｔｒＭａｔｃｈ（ｉ，ｊ）∧ｉ≠ｊｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）

ｔｙｐｅ（ｉ，ｔ１＋）∧ｔｙｐｅ（ｊ，ｔ２＋）∧ｎｏｐｒｏｎｏｕｎＳｔｒＭａｔｃｈ（ｉ，ｊ）∧ｉ≠ｊｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）

ｔｙｐｅ（ｉ，ｔ１＋）∧ｔｙｐｅ（ｊ，ｔ２＋）∧ｈｅａｄＭａｔｃｈ（ｉ，ｊ）∧ｉ≠ｊｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）

ｔｙｐｅ（ｉ，ｔ１＋）∧ｔｙｐｅ（ｊ，ｔ２＋）∧ｓｕｂＳｔｒＭａｔｃｈ（ｉ，ｊ）∧ｉ≠ｊｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）

ｈｅａｄ（ｉ，ｈ１＋）∧ｈｅａｄ（ｊ，ｈ２＋）∧ｉ≠ｊｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）

语法特征

ｔｙｐｅ（ｉ，ｔ１＋）∧ｔｙｐｅ（ｊ，ｔ２＋）∧ｇｄＴｙｐｅ（ｉ，ｇ１＋）∧ｇｄＴｙｐｅ（ｉ，ｇ２＋）∧ｉ≠ｊｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）

ｔｙｐｅ（ｉ，ｔ１＋）∧ｔｙｐｅ（ｊ，ｔ２＋）∧ｎｕｍＴｙｐｅ（ｉ，ｎ１＋）∧ｎｕｍＴｙｐｅ（ｉ，ｎ２＋）∧ｉ≠ｊｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）

ｔｙｐｅ（ｉ，ｔ１＋）∧ｔｙｐｅ（ｊ，ｔ２＋）∧ｂｏｔｈＭａｔｃｈ（ｉ，ｊ，ｂ＋）∧ｉ≠ｊｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）

ｔｙｐｅ（ｉ，ｔ１＋）∧ｔｙｐｅ（ｊ，ｔ２＋）∧ａｎｉｍａｃｙ（ｉ，ｊ）∧ｉ≠ｊｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）

ｔｙｐｅ（ｉ，ｔ１＋）∧ｔｙｐｅ（ｊ，ｔ２＋）∧ｎｅｓｔｅｄ（ｉ，ｊ）∧ｉ≠ｊｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）
（ｔｙｐｅ（ｉ，ｔ１＋）∨ｔｙｐｅ（ｊ，ｔ２＋））∧ｉ≠ｊｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）
（ｒｅｅｘｉｖｅ（ｉ）∨ｒｅｅｘｉｖｅ（ｊ））∧ｉ≠ｊｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）
（ｐｏｓｓｅｓｓｉｖｅ（ｉ）∨ｐｏｓｓｅｓｓｉｖｅ（ｊ））∧ｉ≠ｊｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）
（ｄｅｆｉｎｉｔｅ（ｉ）∨ｄｅ＿ｎｉｔｅ（ｊ））∧ｉ≠ｊｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）
（ｉｎｄｅｆｉｎｉｔｅ（ｉ）∨ｉｎｄｅ＿ｎｉｔｅ（ｊ））∧ｉ≠ｊｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）
（ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｖｅ（ｉ）∨ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｖｅ（ｊ））∧ｉ≠ｊｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）

距离特征

ｔｙｐｅ（ｉ，ｔ１＋）∧ｔｙｐｅ（ｊ，ｔ２＋）∧ ｍｅｎＤｉｓｔ（ｉ，ｊ，ｍ１＋）∧ｉ≠ｊｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）

ｔｙｐｅ（ｉ，ｔ１＋）∧ｔｙｐｅ（ｊ，ｔ２＋）∧ｓｅｎｔＤｉｓｔ（ｉ，ｊ，ｓ＋）∧ｉ≠ｊｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）
（ｆｉｒｓｔＭｅｎｔｉｏｎ（ｉ）∨ｆｉｒｓｔＭｅｎｔｉｏｎ（ｊ））∧ｉ≠ｊｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）

语义特征

ｔｙｐｅ（ｉ，ｔ１＋）∧ｔｙｐｅ（ｊ，ｔ２＋）∧ａｌｉａｓ（ｉ，ｊ）∧ｎｕｍＴｙｐｅ（ｉ，ｎ２＋）∧ｉ≠ｊｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）

ｔｙｐｅ（ｉ，ｔ１＋）∧ｔｙｐｅ（ｊ，ｔ２＋）∧ｓａｍｅＳｐｅａｋｅｒ（ｉ，ｊ）∧ｉ≠ｊｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）

ｔｙｐｅ（ｉ，ｔ１＋）∧ｔｙｐｅ（ｊ，ｔ２＋）∧ｅｎｔｉｔｙＴｙｐｅＭａｔｃｈ（ｉ，ｊ）∧ｉ≠ｊｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）
（ｅｎｔｉｔｙＴｙｐｅ（ｉ，ｅ１＋）∨ｅｎｔｉｔｙＴｙｐｅ（ｊ，ｅ２＋））∧ｉ≠ｊｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）

ｆｉｒｓｔＲｕｎＭａｔｃｈ（ｉ，ｊ）ｃｏｒｅｆ（ｉ，ｊ）

４　实验设计

４．１　实验数据

　　由于常用的语义角色标注库ＰｒｏｐＢａｎｋ［１７］数据
集没有指代标注，我们选用 ＯｎｔｏＮｏｔｅ数据集作为
我们的实验数据。我们使用ＣｏＮＬＬ－２０１２［１８］的数据
切分进行实验对比，由于我们的系统不需要调节参
数，因此在实验部分本文只给出测试集上的实验
结果。

对于语义角色标注任务我们采用准确率、召回
率和Ｆ值三个评价指标；而对于指代消解我们采用

ＣｏＮＬＬ－２０１２使用的 ＭＵＣ［１９］，ＢＣＵＢ［２０］，ＣＥＡＦ［２１］，

ＢＬＡＮＣ［２２］以及 ＭＵＣ，ＢＣＵＢ和基于实体级别的

ＣＥＡＦＥ三者的平均值Ａｖｇ作为评价指标。
此外我们使用开源工具ｔｈｅｂｅａｓｔ① 进行马尔科

夫逻辑网训练和推导，并且使用平均感知机［２３］算
法，迭代１０轮进行参数训练，其他都使用默认参数。

４６
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４．２　基准系统

４．２．１　语义角色标注基准系统
我们首先利用表２使用的本地特征以及公

式（４）、（５）、（６）使用ｔｈｅｂｅａｓｔ进行一次语义角色标
注任务，以此来生成联合标注的候选节点。表５给
出了测试集上使用本地特征在标准句法分析结果和

自动句法分析结果上面进行标注的性能，以及不考
虑标注的结果是否和参考答案匹配，仅仅考虑其是
否为一个语义角色的性能，其中系统上限为基准系
统标注的语义角色节点作为候选节点可能达到的性

能上限。

表５　语义角色标注基准系统性能

准确率

／％

召回率

／％
Ｆ值
／％

人工标注句法树基准系统 ８６．８２　 ８５．５３　 ８６．１７

Ｃｈｅ等［７］ ８４．３６

人工标注句法树基准系统上限 ９９．９２　 ９９．１０　 ９９．５１

自动标注句法树基准系统 ７４．１２　 ７２．５８　 ７３．３４

Ｐｒａｄｈａｎ等［１８］ ８１．４７　 ６１．５６　 ７０．１３

自动标注句法树基准系统上限 ９９．９５　 ９８．０９　 ９９．０１

　　虽然到目前为止，还没有相关的研究工作汇报

在ＣｏＮＬＬ－２０１２上面语义角色标注的性能，但是我
们可以参考ＣｏＮＬＬ－２０１２官方报告［１８］给出的自动
句法分析树上面标注的语义角色Ｆ值为７０．１３％，低
于我们的标注性能，他们使用的标注器是Ａｓｓｅｒｔ① 开
源标注器，并且在 ＯｎｔｏＮｏｔｅ上面使用训练集重新
训练，但是最后的性能还是比我们的基准系统要低。
此外我们可以参考Ｃｈｅ等人［７］利用 Ｏｎｔｏ－Ｎｏｔｅ３．０
进行联合语义角色标注和语义消岐的工作，他们将
人工标注的句法树转为依存树进行标注，使用他们
自己的切分方案得到的语义角色标注最好Ｆ值为

８４．３６％。从对比性能上来看，我们的基准系统很
强，因此基于此对比系统进行的性能提升很有说
服力。

４．２．２　指代消解基准系统
此外对于指代消解，我们也先使用Ｓｔａｎｄｆｏｒｄ－

ＣｏｒｅＮＬＰ② 进行初步指代消解任务，然后在其基础
上我们使用表４的本地特征以及公式（８）、（９）使用

ｔｈｅｂｅａｓｔ进行更进一步的指代消解任务，表６给出
了系统的提及识别性能以及５个指代消解评价指标
的得分，其中ｓｙｓ１为使用全部人工标注的句法树、
命名实体识别等信息，ｓｙｓ２为使用自动标注的识别
信息。ｓｙｓ３为使用ｓｙｓ１的结果进行马尔科夫逻辑
网训练推导的结果，ｓｙｓ４为使用ｓｙｓ２的结果进行马
尔科夫逻辑网训练推导的结果。

表６　指代消解基准对比系统性能

提及识别（Ｐ，Ｒ，Ｆ）／％ ＭＵＣ／％ ＢＣＵＢ／％ ＣＥＡＦＭ／％ ＣＥＡＦＥ／％ ＢＬＡＮＣ／％ Ａｖｇ／％

ｓｙｓ１　 ７８．５　 ７３．９　 ７６．１　 ６６．７９　 ７０．１７　 ５９．４２　 ４７．０８　 ７５．５６　 ６１．３５
ｓｙｓ２　 ７５．３　 ７２．２　 ７３．７　 ６４　 ６８．９７　 ５７．６７　 ４５．３８　 ７４．７８　 ５９．４５
ｓｙｓ３　 ７９．１　 ７５．２　 ７７．１　 ６７．９１　 ７０．７　 ６０．３　 ４７．９５　 ７５．７９　 ６２．１９
ｓｙｓ４　 ７６．０　 ７３．５　 ７４．７　 ６５．１７　 ６９．５　 ５８．５３　 ４６．１９　 ７５．０１　 ６０．２９

　　从表６中可以看到我们使用人工标注和自动标
注的结果分别进行指代消解，自动标注的信息对于
指代消解的性能还是略微有影响，差距大概在１～２
个点左右，和Ｐｒａｈａｎ等人的结论相当［１８］。不过总
体而言，Ｓｔａｎｄｆｏｒｄ－ＣｏｒｅＮＬＰ的水平还是处于世界
最好水平之一，使用自动标注时，ＭＵＣ，ＢＣＵＢ，

ＣＥＡＦＥ三个指标的平均得分５９．４５％比ＣｏＮＬＬ－
２０１２的系统最好水平６３．３７％［２４］相差４个点，但是
与其他系统性能水平相差不是很大［１８］，差距也主要
在于Ｓｔａｎｄｆｏｒｄ－ＣｏｒｅＮＬＰ是２０１１年设计的系统，

ＣｏＮＬＬ－２０１２较ＣｏＮＬＬ－２０１１系统水平有了很大改
进。不过我们采用二次消解的基准系统仍然取得了

６０．２９％的平均水平相比于Ｓｔａｎｄｆｏｒｄ－ＣｏｒｅＮＬＰ仍

然有０．８个点左右的性能提升。并且我们的方法可
以应用于任何单系统，不局限于使用某一个开源
工具。
最重要的一点是，通过单独进行语义角色标注

和指代消解两个任务，我们可以初步过滤掉大部分
候选节点，并且保持非常高的系统性能上限（指代消
解任务的提及识别召回率即为联合推导系统上限），
因此在后面的联合推导模型中将在去除大量噪音的

基础上推导出更好的结果。

５６

①

②

ｈｔｔｐ：／／ｃｅｍａｎｔｉｘ．ｏｒｇ／ａｓｓｅｒｔ．ｈｔｍｌ
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４．３　实验结果

在前面一章中提到，本文一共使用了８条联合
推导规则，其中前５条是指代作用于语义角色标注，
后３条相反。根据使用公式的不同，我们对如下几
个系统进行实验，需要说明的是，我们的实验都是基
于自动标注的结果上进行的，因为人工标注的结果
对于实际应用来说用处不是很大，而上文给出的人
工标注结果只是作为和其他研究工作对比的参考

依据。

ｓｙｓ１：使用公式（１２）。

ｓｙｓ２：使用公式（１３）。

ｓｙｓ３：使用公式（１４）～（１６）。

ｓｙｓ４：使用公式（１７）～（１８）。

ｓｙｓ５：使用公式（１９）。

ｓｙｓ６：使用公式（１２）～（１６）。

ｓｙｓ７：使用公式（１７）～（１９）。

ｓｙｓ８：使用所有联合推导公式。

ｇｏｌｄ１：类似系统ｓｙｓ６并且使用人工标注的
指代进行语义角色标注。

ｇｏｌｄ２：类似系统ｓｙｓ７并且使用人工标注的
语义角色标注进行指代消解。
我们先进行系统ｇｏｌｄ１和ｇｏｌｄ２的实验，用于

查看我们的系统所能达到的最好性能。表７给出了
两个系统的语义角色标注和指代消解的结果。

表７　使用列表４．３的ｇｏｌｄ１和ｇｏｌｄ２系统进行的实验结果

指代消解 ＳＲＬ

提及识别／％ ＭＵＣ／％ ＢＣＵＢ／％ ＣＥＡＦＭ／％ ＣＥＡＦＥ／％ ＢＬＡＮＣ／％ Ａｖｇ／％ Ｆ值／％

ｇｏｌｄ１　 ７５．６７

ｇｏｌｄ２　 ７７．３６　 ６８．９８　 ７２．１２　 ６２．１３　 ４８．９３　 ７７．８４　 ６３．３４

　　从表７中我们可以看到指代消解可以帮助语义
角色标注性能达到７５．６７％，相比于表５基准系统

７３．３４％的性能有了２．３％的Ｆ值提升，主要提升来
自于篇章级别的语义角色标注一致性，避免了指代
相同的提及分配的角色不一致的问题。此外使用语
义角色标注改进指代消解在ＣｏＮＬＬ－２０１２综合得分
可以达到６３．３４％，接近于当前数据集的最好实验
水平，不过我们使用的是人工标注的语义角色标注
结果。实验的结果也基本和以往的研究工作结论相
近［１－２］。此外我们发现从两者的贡献度来分析，语义

角色标注对于指代消解的帮助更大，可以解释的原
因是语义角色本身已经具有比较高的正确率，并且
指代消解的贡献多集中于 ＡＲＧ０，ＡＲＧ１ 以及

ＡＲＧＭ，ＴＭＰ这几个数量较多的角色，然而基准系
统对于这几个角色的标注准确率已经性能不错了，
因此提升空间受限。尽管如此，能够提升２＋的性
能对于语义角色标注来说已经是很显著的性能

提升。
我们继续对本文提出的８条联合推导公式进行

单独和联合的实验，表８给出了详细的实验结果。

表８　使用列表４．３的系统进行的对比实验结果

指代消解 ＳＲＬ

提及识别／％ ＭＵＣ／％ ＢＣＵＢ／％ ＣＥＡＦＭ／％ ＣＥＡＦＥ／％ ＢＬＡＮＣ／％ Ａｖｇ／％ Ｆ值／％

ｓｙｓ１　 ７４．７２　 ６５．１７　 ６９．５　 ５８．５３　 ４６．１９　 ７５．０１　 ６０．２８　 ７３．８５
ｓｙｓ２　 ７４．７２　 ６５．１７　 ６９．５　 ５８．５３　 ４６．１９　 ７５．０１　 ６０．２８　 ７４．１７
ｓｙｓ３　 ７４．７２　 ６５．１７　 ６９．５　 ５８．５３　 ４６．１９　 ７５．０１　 ６０．２８　 ７４．３２
ｓｙｓ４　 ７５．５６　 ６６．３３　 ７０．２２　 ５９．５６　 ４７　 ７５．７６　 ６１．１８　 ７３．３４
ｓｙｓ５　 ７５．３１　 ６５．９９　 ７０．０１　 ５９．２５　 ４６．７７　 ７５．６１　 ６０．９２　 ７３．３４
ｓｙｓ６　 ７４．７２　 ６５．１７　 ６９．５　 ５８．５３　 ４６．１９　 ７５．０１　 ６０．２８　 ７４．５１
ｓｙｓ７　 ７５．８９　 ６６．８４　 ７０．５８　 ６０．０１　 ４７．３３　 ７６．０５　 ６１．５８　 ７３．３４
ｓｙｓ８　 ７６．１５　 ６７．１７　 ７０．７９　 ６０．３１　 ４７．６５　 ７６．２３　 ６１．８５　 ７４．９９

　　从表８的结果中首先我们可以发现本文提出的

８条联合推导规则在自动标注的情况下仍然有效。
其次由于我们优化时是单独对隐含变量ｒｏｌｅ和

ｃｏｒｅｆ进行优化的，所以只有混合了所有规则的ｓｙｓ８
才同时改变了两个任务的性能，而前面的组合只能
单独改变某一任务性能。另外从性能提升上面来
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看，其中在自动指代消解的情况下，可以提升语义角
色标注最多１．２个点，当联合起来推导时可以提升

１．６５个点；反方向的实验结果也类似，当使用联合
推导时性能依然能够提升。但是我们也可以发现，
语义角色标注最好的结果为７４．９９％，低于可能达
到的最好性能７５．６７％，而指代的差距就更大了，最
好的结果三个指标平均值只有６１．８５％，远低于可
能达到的最好性能６３．３４％。最大原因在于由于我
们是联合篇章级别的语义角色标注，因此一类谓词
的标注错误，将导致同一链条上的指代错误，所以由
于角色标注本身性能并不是很好，最后能提升的结
果距离性能上限有所差距。

总体而言，使用马尔科夫逻辑网络联合推导后，

两个任务的性能都有了显著的提升，由于语义角色
标注本身的基准系统已经是已知研究工作中达到的

最好结果，所以在其基础上所做的提升仍然是单系
统的最好性能。而指代消解的最终结果也仅次于今
年ＣｏＮＬＬ－２０１２的最好系统性能，具有很强的可对
比性。

５　本文总结和未来展望

在本文中，我们提出了利用马尔科夫逻辑网络
进行联合语义角色标注和指代消解的任务。通过借
鉴以往的研究工作，以及本文综合创新提出的８条
联合推导规则后，本文的实验证明，通过分析篇章级
别的语义角色之间的指代关系，我们能够显著的提
升角色标注的性能；此外通过语义角色标注的特征
用于帮助指代消解任务，实验也验证了前人研究工
作提出的相关结论。本文最后通过联合两个任务的
特征，使用联合马尔科夫逻辑规则推导，在两个任务
中都得到了性能的显著提升。此外本章的另外贡献
在于给出了在ＯｎｔｏＮｏｔｅ５．０数据集上使用ＣｏＮＬＬ－
２０１２切分方案所能达到的语义角色标注最好性能，

以及具有性能可对比性的指代消解实验结果。
在未来的工作中我们将在中文中尝试联合标

注，并且尝试不同语种之间的联合学习标注。
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