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面向多语料库的通用事件指代消解 

陆震寰  孔芳  周国栋 

（苏州大学 计算机科学与技术学院，江苏 苏州 215006）  
摘要：事件同指消解对篇章理解、信息抽取意义重大。在事件抽取完成的基础上聚焦事件同指，给出了一个基于卷积神经

网络的事件同指消解完整框架。针对实例分布不均衡问题给出了基于事件语义类别和时态信息的事件兼容性过滤策略；为了

最大化适用不同的事件标注策略，提出了最小事件本身描述和事件间关系描述相结合的特征表示方法；针对基于事件对模型

进行同指消解产生的局部最优问题，给出了一种全局优化的后处理方案。在 KBP2015 和 ACE2005 语料上的各类实验表明，上

述三个解决方案均能有效解决问题，提升整个事件同指消解平台的性能。 
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Towards General Event Coreference Resolution for Multiple Corpora 

Zhenhuan Lu, Fang Kong, Guodong Zhou
 

(School of Computer Sciences and Technology, Soochow University, Suzhou, Jiangsu 215006, China) 
 

Abstract: Event co-reference resolution has obvious impact on many other NLP applications, i.e., discourse analysis, information 

extraction, and so on. A complete platform based on CNNs is proposed for event coreference resolution. Three issues are addressed. 

Firstly, filtering strategies from the perspective of semantic compatibility and temporal consistency are employed to reduce the 

distribution imbalance. Secondly, the combination representation of minimum event self-description and additional relationship 

description between events is applied to adapt for different event annotation schemas, i.e., multiple corpora. Finally, a global 

inference post-processing is employed to optimize the local optimal solution generated by event-pair model. Experiments on 

KPB2015 and ACE2005 corpora show the effectiveness of our proposed approach.  

Key words: Convolutional neural network; Global optimization; Feature representation; Event co-reference 

resolution 

 

1. 引言 

作为信息的一个重要的载体，事件是人、物、事在特定时间和特定地点相互作用的事实。同一篇文章

中通常会包含多个相互关联的事件，而同一个事件在不同的上下文中会采用不同的表述，当多个事件表述

指向一个自然事件本体时，则认为这些事件表述间具有同指关系。 

图 1给出了具有同指关系的事件表述示例。例 1中的“会晤”和“会谈”都指向同一个真实事件，这

两个表述间具有同指关系；例 2中的“killed”和“hacked”也指向同一个真实事件，它们间也具有同指

关系。 

一般情况下，对于某一事件的报道，往往是先进行大致说明，然后对事件发生的时间、地点、参与者

例 1：习近平同特拉普在白宫进行会晤。 

习近平在会谈中讨论了朝鲜核问题。 

例 2：The mob dragged out three members of a family and killed them with machetes and spears 

before fleeing the area. 

At least three members of a family in Indias northeasterns state of Tripura were hacked 

to death by a tribal. 



等进行详细说明，最后分析该事件造成的影响。通过事件同指消解将这些事件表述指向同一个自然事件能

够更好的去理解自然事件。 

 

图 1 事件同指示例 

事件同指消解作为信息抽取的子任务，正确识别事件表述间的同指关系，不仅有助于理解事件本身，对

事件间的逻辑语义关系分析、篇章理解、信息抽取等任务也意义重大。本文主要聚焦事件同指消解问题，

假设事件抽取已经完成（即事件表述及其所属的类别是已知的），基于此给出了一个完整的基于卷积神经

网络的事件同指消解框架，并针对实例分布不均、对特定标注方案依赖性强和全局信息利用不够等问题进

行了分析，给出了相应的解决方案。在 KPB2015 和 ACE2005 语料库上的实验均验证了提出方案的有效性，

事件同指消解的性能也得到了极大的提升。 

2. 相关工作 

事件同指消解最早在 Ahn
[1]研究事件抽取问题时被提出，通过借鉴 Florian

[2]研究实体同指消解的思想，

将事件同指问题转化为事件表述对之间的相似度计算问题。近年来基于机器学习的事件同指研究取得了一

定的成果，主要分为有监督的事件对模型消解研究和无监督的事件图模型消解研究两个流派。 

在有监督的事件对模型研究方面，Chen 等[3]通过训练多个分类器对 OntoNotes 中不同的句法类型(例如，

动词－名词同指，动词－动词同指）进行联合推理；Lee
[4]

,Liu 
[5]等人在特征工程基础上通过引入 WordNet、

FrameNet 等知识库从而促进事件同指消解效果；Teng
[6]针对事件间的内在联系，提出了中文事件同指消解

全局优化模型；Zeng
[7]首次将卷积神经网络引入实体关系分类，并证明了深度学习在关系分类任务上的有

效性；Krause
[8]

, Santos
[9]通过将词、词位置等信息嵌入到神经网络中，也在一定程度上提升了同指消解的

效果；Ding
[10]分别考虑事件层次的语义信息和跨事件层次有关语义信息，并将这些信息嵌入到浅层卷积神

经网络中，在事件多关系分类任务上取得了一定的提升。 

针对事件同指语料较为欠缺的问题，部分学者提出了基于图模型的无监督事件同指消解方法。Do
[11]

基于集中分布相似度和篇章间的联系提出了一种弱监督方法；Bejan
[12],[13],[14]等基于参数贝叶斯思想分别设

计了基于混合狄里克雷分布的有限特征模型、基于 MIBP（Markov India Buffet Process）的无限特征模型以

及基于因果隐马尔科夫模型和隐马尔科夫模型的事件同指混合模型。 

有别于已有的工作，本文主要关注基于深度学习框架的事件同指消解，并在这一框架中探讨三方面的

问题：（1）引入通用的过滤策略降低数据分布不均衡的影响；（2）兼顾不同的事件标注策略，采用最小事

件描述（与通用事件标注策略相关，仅考虑事件自身所包含的触发词及位置信息）和事件间关系描述（基

于通用事件标注信息，结合 WordNet 等外部资源进行事件间语义关系的计算）相结合的特征表示方法；（3）

引入全局优化的后处理。 

3. 事件同指消解 

图 2 给出了事件同指消解平台的完整框架。从框架图中可以看到，与大多数有监督的机器学习方法类似，

平台由训练和测试两个部分构成。训练阶段，从训练文本中抽取标准的标注事件及其对应的上下文信息，

例 1：习近平同特拉普在白宫进行会晤。 

习近平在会谈中讨论了朝鲜核问题。 

例 2：The mob dragged out three members of a family and killed them with machetes 

and spears before fleeing the area. 

At least three members of a family in India north-eastern state of Tripura 

were hacked to death by a tribal. 



借助事件最小描述特征抽取模块获取事件自身相关的属性，同时将事件进行配对，以事件对为单位抽取事

件间关系描述的相关特征，将事件自身特征和事件间关系特征分别向量化并交由神经网络进行建模，从而

构建完成训练模型。测试阶段，借助事件抽取模块自动抽取给定的测试文档中的若干事件及其对应的类别

信息，与训练环节类似，抽取事件自身特征和配对后事件对的关系特征，在训练模型的指导下借助神经网

络进行事件对中两个事件同指与否的预测。由于基于事件对的同指判断得到的结果是局部最优解，在此基

础上需要从篇章中获取所有事件集，即从全局的角度进行优化后处理，最终获得测试文档对应的事件同指

链集合。由于本文主要关注事件同指环节，事件抽取相关话题及其对事件同指性能的影响不是本文研究的

焦点，因此与训练阶段一致，本文在测试阶段也使用标准的标注事件。 

从平台基本框架可以看到，事件同指消解的核心包括事件配对、事件自身特征抽取、事件间关系特征

抽取和全局优化算法等四个模块，下面分别进行介绍。 

 

图 2  事件同指消解的基本框架

3.1 事件配对 

考虑文本中同一事件的多个表述可能侧重表达事件某一个或几个方面的特性，而且事件描述是一个动

态变化的过程，仅考虑同一事件的两个表述间的关联关系，很难追踪事件变化的过程。与实体同指不同，

我们将任意一个事件表述与其他所有事件表述均进行配对形成事件对实例，若两个事件表述在同一个指代

链上则为正例，否则为负例。这样同一个事件表述可以生成多个正例，也同时形成多个负例。 

上述配对策略，避免了描述同一事件的两个表述间由于追踪的事件侧重点不一致造成的低相似度问题，

但也引入了大量负例，造成了正负例的不均衡问题。在 KBP2015 和 ACE2005 语料上分别采用上述事件配

对策略，形成的正负例比例分别为 1:15 和 1:13，这必将影响后续机器学习算法的性能。 

解决正负例不均衡的常规方法，一是借助随机采样方法调节正负例比例，二是引入过滤规则，在配对

过程中将不可能具有同指关系的事件对直接滤去。事件配对过程中我们引入了两类过滤策略： 

（1） 类型过滤策略：将事件所属类型两两配对，在训练数据集中统计该类型事件对出现的频数及

它



们以正例出现的频数，若以正例出现的比例低于某一阀值，则认为这两类事件是不相容事件，

配对环节将其滤去（训练阶段）或直接作为负例（测试阶段）。    

（2） 时态过滤策略：与类型类似，将事件所属时态两两配对，根据其在训练集中的情况确定它们

是否是不相容事件。 

引入过滤策略后，训练阶段，在 KBP2015 和 ACE2005 语料上形成的事件对实例的正负比例降到了 1:3

和 1:4，达到了较好的状态。 

3.2 最小事件自身描述特征 

已有研究将事件相关的词汇、类别、时态、语义、句法等特征，以及事件所在句子的相关特征引入事

件同指消解，取得了一定的效果。但事件标注是一个非常耗时耗力的工作，目前事件标注的语料较少，而

且采用了不同的事件标注体系，如何适用已有的多个事件标注语料是需要关注的问题之一。本文在分析

KBP2015 和 ACE2005 事件标注体系时发现，事件表述中关于事件触发词的定义是比较统一的。因此本文

使用事件表述所在的句子和事件触发词来最小化描述事件本身，并从中抽取相关特征。 

抽取的事件本身特征包括：事件所在句子中的词及其对应的词性，每个词与触发词的相对位置。其中，

词S = (𝑤1, 𝑤2, … ,𝑤𝑛),词性POS = (𝑝1, 𝑝2, … , 𝑝𝑛)，相对位置RP = (𝑖1, 𝑖2, … 𝑖𝑛)(句子中每个词相对于触发词的

位置𝑖𝑛 = 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥𝑛 − 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥𝑡𝑟𝑖𝑔𝑔𝑒𝑟)。使用 Google 预训练的词向量𝑊𝑤 = 𝑑𝑤 ∗ |𝑉𝑤|对每句话进行初始化(𝑑𝑤为词

向量维度，采用的维度为 300，|𝑉𝑤|为词表的大小)。词性向量𝑊𝑝 = 𝑑𝑝 ∗ |𝑉𝑝|和位置向量𝑊𝑖 = 𝑑𝑖 ∗ |𝑉𝑖|采取

随机初始化策略（其中𝑑𝑝, 𝑑𝑖分别为词性维度、位置维度，分别采取 9、8 作为其维度，|𝑉𝑝|为词性表的大小，

|𝑉𝑖|为相对位置表的大小）。 

将每一个𝑤𝑖, 𝑝𝑖, 𝑖𝑖都分别映射成w⃗⃗⃗ i
d ∈ Rdw，p⃗ i

d ∈ Rdp，ⅈ i
d ∈ Rdi。为了便于进行卷积操作，我们统一将

句长设为 50（其中长度不足 50 的句子进行补 0，对于长度大于 50 的句子则以触发词为中心向前后各取 25

个单词）。最终对这三个向量进行拼接，即综合考虑每个事件的词、词性以及相对位置信息，每个事件经

过 embedding 层得到一个𝑥  ∈ R𝑙∗( 𝑑𝑤+𝑑𝑝+𝑑𝑖)的表征矩阵， 

 𝑥 1:𝑛 = 𝑥 1 ⊕ 𝑥 2 ⊕ …⊕ 𝑥 𝑛 ， （1） 

我们𝑥 1:𝑛将作为输入传入卷积层。卷积核数量为 512，卷积窗口大小为 3，并通过激活函数 RELU 将卷

积层的输出进行非线性变换，其中第 i 个特征如(2)所示， 

𝑐 𝑖 = 𝑟𝑒𝑙𝑢(𝑤⃗⃗ 𝑐 ∗ 𝑥 𝑖:𝑖+2 + 𝑏⃗ 𝑐) ， (2) 

其中𝑤⃗⃗ 𝑐，𝑏⃗ 𝑐为卷积层的权重，至此我们得到一个特征矩阵𝑐 ， 

𝑐  = [𝑐 1, 𝑐 2, … , 𝑐 𝑛−2]， (3) 

为了进一步提取事件潜在特征，我们采取了全局池化的方法来进行特征降维。一方面，池化后的输出

更能突出表示当前输入的隐式特征，另一方面能够防止模型在训练集上过拟合。主要采取全局最大池化策

略，如(4)所示， 

𝑐̂ = max (𝑐 )， （4） 

通过对每一个卷积核上选取一个𝑐̂，池化层最终得到𝑧 = [𝑐̂1, 𝑐̂2, … , 𝑐̂𝑛]，为了避免过拟合，对池化层的

输出进行 dropout 得到𝑧 𝑑，最后通过一层全连接层得到每个事件的表征向量，每个事件以 128 维的向量进

行表示， 

𝑚⃗⃗ 𝑒 = tanh (𝑤⃗⃗ 𝑓 ∗ 𝑧 𝑑 + 𝑏⃗ 𝑓)， (5) 

具体向量化的过程如图 3所示。 
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图 3. 事件自身的向量化表示 

3.3 事件间关系的特征 

从事件表述的定义来看，多个事件标注语料库都认可事件触发词，且对事件都进行了归类，因此事件

配对后，我们通过事件触发词之间的距离间接描述事件间的关系，具体包括： 

1) 事件对之间类型、子类型、时态是否一致; 

2) 基于 WordNet 的事件对触发词距离; 

3) 基于 WordNet 的事件对触发词词根距离; 

4) 事件对触发词在句法树中的深度是否一致； 

至此我们得到一个与事件对相关联的额外特征𝑚⃗⃗ 𝑠𝑖𝑚。并将两个事件𝑚⃗⃗ 𝑒1, 𝑚⃗⃗ 𝑒2与𝑚⃗⃗ 𝑠𝑖𝑚进行拼接得到𝑚⃗⃗ ， 

𝑚⃗⃗ = [𝑚⃗⃗ 𝑒1, 𝑚⃗⃗ 𝑒2, 𝑚⃗⃗ 𝑠𝑖𝑚]， (6)  

最终𝑚⃗⃗ 通过输出层并使用激活函数 softmax 得到𝑜 ，𝑜 是一个长度为 2 的向量，其中𝑜 中最大值所对应的

下标即为我们最终的分类标签， 

𝑜 = softmax(𝑤⃗⃗ 𝑜 ∗ 𝑚⃗⃗ + 𝑏⃗ 𝑜) ， (7) 

为了使模型能够收敛到最佳，采取正确标签𝑦𝑔与预测标签𝑦𝑝的交叉熵作为损失函数用来对模型进行评

价，采用的优化函数是随机梯度下降法。 

loss = −
1

𝑛
∑ (𝑦𝑔𝑖

𝑙𝑛𝑦𝑝𝑖
+ (1 − 𝑦𝑔𝑖

)ln (1 − 𝑦𝑝𝑖
))𝑖 ， (8) 

图 4给出了在深度学习框架下事件间关系特征的引入示例。 
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图 4 事件间关系特征的引入 

3.4 事件关系的全局优化 

基于事件对的事件关系识别忽略事件对之间的相互关系，认为事件对之间互相独立，但由于分类结果

的误差，往往会造成事件链上事件间关系矛盾。由于事件对关系之间存在对称性、传递性等特点，我们对

分类器的结果进行全局优化以减少上述的误差。同指关系是相互的，对于一个事件对e1、e2，若e1与e2具

有同指关系，则e2与e1也具有同指关系；同指关系是传递的，若已知r(e1, e2)且 r(e2, e3)，则可以推出𝑒1, 𝑒3间

也是否具有同指关系。图 5给出了本系统使用的全局优化算法。 

 

图 5 全局优化算法 

 

输入：事件对𝐏 = [(𝒆𝟏, 𝒆𝟐), (𝒆𝟏, 𝒆𝟑),… , (𝒆𝒊, 𝒆𝒋),… (𝒆𝒏−𝟏, 𝒆𝒏)] 

输出：事件簇𝐂 = [𝒄𝟏, 𝒄𝟐, … , 𝒄𝒎] 

(1) C = []； 

(2) forall (𝑒𝑖 , 𝑒𝑗) ∈ P do 

(3)     ⅈf 𝑒𝑖 , 𝑒𝑗  𝑖𝑛 𝑐𝑘  then contⅈnue; 

(4)     elⅈf 𝑒𝑖 , 𝑒𝑗  not ⅈn C then (𝑒𝑖 , 𝑒𝑗) ∈ 𝐶; 

(5)     elⅈf 𝑒𝑖  𝑖𝑛 𝑐𝑘  𝑎𝑛𝑑 𝑒𝑗  𝑛𝑜𝑡 𝑖𝑛 𝐶 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝑒𝑗 ∈ 𝑐𝑘; 

(6)     else 𝑒𝑖  𝑖𝑛 𝑐𝑘  𝑎𝑛𝑑 𝑒𝑗  𝑖𝑛 𝑐𝑙 then 

(7)          𝑐𝑜𝑟𝑒𝑓𝑖 , 𝑢𝑛𝑐𝑜𝑟𝑒𝑓𝑖 , 𝑐𝑜𝑟𝑒𝑓𝑗 , 𝑐𝑜𝑟𝑒𝑓𝑗 = 0,0,0,0; 

(8)          forall 𝑒𝑘 ∈ 𝑐𝑘 , 𝑒𝑙 ∈ 𝑐𝑙 do 

(9)              ⅈf (𝑒𝑖 , 𝑒𝑘) 𝑖𝑛 𝑃 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝑐𝑜𝑟𝑒𝑓𝑖 + +;  𝑒𝑙𝑠𝑒  𝑢𝑛𝑐𝑜𝑟𝑒𝑓𝑖 + +; 

(10)              ⅈf (𝑒𝑗 , 𝑒𝑙) 𝑖𝑛 𝑃 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝑐𝑜𝑟𝑒𝑓𝑗 + +;  𝑒𝑙𝑠𝑒  𝑢𝑛𝑐𝑜𝑟𝑒𝑓𝑗 + +; 

(11)          𝑖𝑓 (
𝑐𝑜𝑟𝑒𝑓𝑖

𝑢𝑛𝑐𝑜𝑟𝑒𝑓𝑖
) >  (

𝑐𝑜𝑟𝑒𝑓𝑗

𝑢𝑛𝑐𝑜𝑟𝑒𝑓𝑗
)  𝑡ℎ𝑒𝑛 𝑒𝑗 ∉ 𝑐𝑙 , 𝑒𝑗 ∈ 𝑐𝑘; 

(12)          𝑒𝑙𝑠𝑒 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝑒𝑖 ∉ 𝑐𝑘 , 𝑒𝑖 ∈ 𝑐𝑗; 

(13)  return C； 



4. 实验结果与分析 

4.1 实验设置 

该文使用了 TAC KBP2015
[15]、 ACE2005

[16]这两个事件同指英文语料库作为我们实验语料。其中

ACE2005 包含广播新闻、网页博客等类型共计 633 篇文本，由于 ACE2005 只针对特定类型的事件，语料

中包含的事件实例较少，造成的语料规模相对较小。与 ACE2005 相比，TAC KBP2015 共计包含新闻和论

坛等类型 360 篇文本，但极大的扩充了事件实例，同时在触发词和类型的定义上也更加的丰富。 

本文使用 Conll2012-scorer-8.0 评价软件，按照 MUC
[17]，B

3[17]，CEAF-E
[18]，BLANK

[19]评价标准分别

计算准确率（Precision）、召回率（Recall）、综合指标（F1）。最后计算四个综合指标的均值作为系统的整

体性能。 

4.2 实验结果及分析 

本文使用以下几种实验设置分别在 KPB2015 和 ACE2005 两个语料库上展开实验：  

 实验 1：仅使用最小事件自身描述特征集，训练过程中使用负例下采样将正负例比例调至 1:5； 

 实验 2：在实验 1 配置之上引入事件对间关系特征； 

 实验 3：在实验 2 配置之上引入类型和时态两个过滤策略； 

 实验 4：在实验 3 配置之上引入全局优化后处理。 

表 1.  KBP2015 上的实验结果 

 𝑴𝑼𝑪 𝑩𝟑 𝑪𝑬𝑨𝑭-𝑬 𝑩𝑳𝑨𝑵𝑲 𝑨𝒗𝒈 

R(%) P(%) F1(%) R(%) P(%) F1(%) R(%) P(%) F1(%) R(%) P(%) F1(%) F1(%) 

实验 1 0.74 30.18 1.45 65.99 99.38 79.32 88.99 59.12 71.04 50.13 60.24 49.24 50.26 

实验 2 60.51 56.93 58.66 84.17 80.53 82.31 73.63 76.11 74.85 78.76 66.78 70.85 71.66 

实验 3 98.41 79.63 88.03 99.29 89.57 94.18 84.56 96.33 90.06 98.14 86.24 91.25 90.88 

实验 4 93.75 87.20 90.36 97.70 94.34 95.99 91.98 95.31 93.61 96.02 91.20 93.46 93.35 

Team5 —— —— 68.08 —— —— 82.29 —— —— 74.12 —— —— 76.91 75.35 

baseline —— —— 69.83 —— —— 78.40 —— —— 65.82 —— —— 76.29 71.94 

表 1 给出上述 4 个实验的结果以及 KBP2015 事件同指评测任务[20]最终给出的评测结果，其中 Team5
[21]

在该评测任务上取得了最佳的结果，baseline 为该评测官方给出的基准系统。从表中我们可以看到： 

 对比实验 1 和 2，事件对间关系特征的引入在 MUC、B
3、CEAF-E 和 BLANK 评测策略上均有一

定幅度的提升，最终平均 F1 值的提升达到了约 21%； 

 对比实验 2 和 3，引入的过滤策略大大降低了正负例比例，提升了模型的性能； 

 对比实验 3 和 4，全局优化能进一步提升系统的性能，最终在标准事件集上，事件同指的性能可

以达到 93.35%； 

 对比 KBP2015 比赛的最好系统和官方公布的 baseline 系统的性能，对事件对的过滤，以及基于事

件簇的全局优化工作使得我们的系统表现更为出色。 

表 2 给出了在 ACE2005 语料上的相应实验结果，同时也给出了目前在 ACE2005 语料上事件同指研究

取得的最佳性能。我们发现，与 KPB2015 语料上的结果类似，事件间关系特征的引入、事件配对时采用



的过滤策略，以及后续基于事件簇的全局优化算法均能提升事件同指消解的性能。与目前该语料集上取得

的最佳性能相比，我们的系统约有 10%的优势。 

表 2.  ACE 2005 上的实验结果 

 𝑴𝑼𝑪 𝑩𝟑 𝑪𝑬𝑨𝑭-𝑬 𝑩𝑳𝑨𝑵𝑲 𝑨𝒗𝒈 

R(%) P(%) F1(%) R(%) P(%) F1(%) R(%) P(%) F1(%) R(%) P(%) F1(%) F1(%) 

实验 1 2.46 44.44 4.67 80.63 99.33 89.01 93.95 76.25 84.18 50.67 65.23 50.05 56.97 

实验 2 50.61 61.19 5.40 89.13 92.92 90.99 88.68 85.07 86.84 73.94 78.00 75.79 77.25 

实验 3 81.48 58.92 68.39 95.76 87.79 91.60 82.38 90.94 86.45 90.73 79.02 83.70 82.55 

实验 4 75.92 68.33 71.92 94.49 92.48 93.48 88.35 90.83 89.57 86.32 86.84 86.58 85.38 

𝐊𝐫𝐚𝐮𝐬𝐞等 45.16 61.54 52.09 86.12 90.52 88.26 —— —— —— 75.16 71.80 73.31 —— 

𝐋𝐢𝐮等 53.42 48.75 50.98 89.90 88.86 89.38 85.54 87.42 86.47 70.88 70.01 70.43 74.31 

对比两个语料上系统性能的提升情况，我们发现： 

 在两个语料上，事件间关系特征和全局优化的后处理对性能提升的贡献度相当，平均 F1 值的提

升均为 20%和 3%左右； 

 过滤策略的引入在 KPB2015 语料上产生的性能影响更为明显。这主要是由于两个语料对事件同

指定义的严格度有区别[22]。KPB2015 语料认为，直观上两个事件可以对应于同一真实事件，则这

两个事件是同指关系；而 ACE2005 语料则认为，一对事件中，若某个论元对间不存在同指关系，

则这对事件也不同指。本文给出的事件同指消解平台试图能最大化的兼容不同的事件定义方案，

在同指消解的过程中始终未考虑事件论元问题，提出的过滤策略也较为宽泛，这导致 KPB2015

语料上的过滤效果明显好于 ACE2005 语料，从而导致了性能提升上的差异。 

此外需要强调的是，本文给出的事件同指消解平台在 KBP2015 和 ACE2005 上的运行不需要进行任何

代码级的更改，这也验证了我们提出的最小事件自身描述融合基于外部资源的事件间关系描述策略，在不

同语料适应性方面的有效性。 

4 总结 

该文主要针对事件同指消解展开，提出了一个面向多语料库的通用事件同指消解框架，并在这一框架

下探讨了三方面的问题：（1）引入通用的过滤策略降低数据不均衡的影响；（2）兼顾不同的事件标注策略，

采用最小事件描述和事件间关系描述相结合的特征表示方法；（3）引入全局优化的后处理。 

尽管本文提出的方法在多个公共语料上均有一定的提升，但该方法的性能还是受限于事件抽取的性能，

未来我们考虑设计一个端到端的事件同指消解方案。另外，该方法没有完全利用事件的部分信息，比如事

件的时间、地点论元等，利用好这一部分信息也能提升事件同指消解的性能。 
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