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Abstract  

Intra-document coreference resolution, which is the process of partitioning intra-document 
mentions into different real world entities, includes personal pronoun resolution and noun 
phrase resolution, and is always one of the key problems of natural language processing. In 
recent years, there have been extensive studies and rapid progresses in coreference 
resolution. After distinguishing several related concepts and summarizing the basic 
coreference types, this paper analyses the past 30 years research line on coreference 
resolution. It is pointed out that the current key problems and research trends are global 
optimization, the use of deep linguistical and background knowledge, and the combination 
of linguistical models and statistical models. Finally, the related international evaluations, 
evaluation metrics, related corpora and tools are described in detail. 
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摘  要 

篇章共指消解就是将篇章内的所有表述划分为现实世界中不同实体等价描述的

过程，主要包含人称代词消解和名词短语消解。该问题一直是自然语言处理中的核心

问题，近年来得到的广泛关注和快速的发展。本文区分了几个容易混淆的相关概念，

总结了共指的基本类型，分析了近三十年来共指消解的研究路线，认为全局优化、深

层语言学知识以及背景知识的利用、语言学模型和统计模型的融合是当前的关键问题

和研究趋势，并详细介绍了共指消解相关的国际评测、评测方法、语料资源和工具。 
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近年来，随着互联网上信息的爆炸式增长，每天出现的新信息大大超过了人类的

处理能力。在自然语言处理(Natural Language Processing)、信息检索(Information 
Retrieval)、数据库(Database)、计算机视觉(Computer Vision)等诸多领域中，现实世界
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中的同一事物经常会有不同的名称、描述以及视角。将它们正确对应到具体的事物，

对于数据的后续处理和深入理解是非常必要的。在计算机视觉领域，对物体的计数和

跟踪之前必须解决物体的一致性判定。在数据库中，通过记录链接(Record Linkage)
或者去重(De-duplication)创建一个干净的数据集可以使得后续挖掘更加精确。在自然

语言处理中，对指向同一实体的名词、代词、以及普通名词短语进行消解，可以使后

续的实体关系抽取更加完善。和含有结构化字符信息的数据库相比，非结构化的自然

语言文本篇章中对同一实体的消解更加困难。本文主要讨论自然语言处理中的情形。 
 例如，在讨论中国、美国、日本等大国间贸易的文章中，开篇可能会写“中华人

民共和国”，后面可能会说“中国”、“大中国”等，还会提到“这个国家”、“她”等。

这些表述都是现实世界中“中华人民共和国”的不同体现。虽然人们可以毫无困难的

区分文章中同一实体的不同体现，但对计算机而言，仍是非常困难的。所谓篇章共指

消解(Intra-document Coreference Resolution)就是根据一篇文档中各个表述(Mention)的
自身内容以及所在上下文来确定不同实体(Entity)的数量，以及确定各个实体分别包含

哪些等价的表述。在某种意义上说，共指在自然语言中起到了超链接的作用。一方面，

它使得作者在撰写文章时可以体现一定的风格并实现篇章的连贯性。另一方面，共指

使得自然语言处理机制中增加了一种新的模糊成分。 
 共指消解是自然语言处理中最难的问题之一，因为共指消解不仅需要语言学方面

的知识，例如浅层的词汇、句法知识，还需要较为宏观的语义和篇章知识。最为困难

的是，很多时候共指消解需要丰富的背景知识才能完成，如图 1 所示。从这一点上来

说，共指消解也是人工智能中的一个难题。 

 

共指消解 

词汇知识 句法知识 

语义知识 篇章知识 

背景知识 

共指消解 

Fig.1  Knowledge requirement for coreference resolution 
图 1  共指消解需要的知识 

共指消解是传统的研究方向，见著于二十世纪三十年代，经过起初的蓬勃发展，

于七十年代达到高潮，经历八十年代的低谷后，重新在九十年代初复兴(Mitkov, 2001)。
近 20 年来，这方面的研究受到了格外的关注，ACL、COLING、EMNLP、EACL、
NAACL 等重要的国际会议都召开过共指消解的专题会议，先后出现了 MUC(Message 
Understanding Conference) 、 ACE(Automatic Content Extraction) 、 ARE(Anaphora 
Resolution Exercise)等共指消解相关的国际评测。Computational Linguistics 期刊 2001
年出版了共指消解的专辑，随后几乎每年都有相关的文章发表。近两年来，越来越多

的共指消解相关论文、会议以及国际评测，展现出了共指消解研究的繁荣景象。值得

一提的是中文的共指消解研究开始于二十世纪末，中文共指消解的评测开始于 2003
年 10 月的 ACE Phase3。 

共指消解研究早期的方法融合了大量的领域知识和语言学知识(Hobbs, 1978)，目

前较新的方法基于更加强大的自动分析器和统计学习理论。本文概括了共指消解近三

十年来的研究情况，分析了最新的三项趋势，概述了相关的国际评测，列举了相关系

统及源代码。特别的，本文还针对中文上共指消解的研究进行了总结。 
后续章节的内容安排如下：首先讨论共指消解的一些相关概念和研究意义；然后
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概述国际上共指消解研究的现状以及最新的发展趋势；第 3 节总结了中文共指消解的

研究情况；第 4 节总结了共指消解研究的三项主要的国际评测、四种重要的评测方法

以及基于评测的语料库特征发现；第 5 节对共指消解相关的资源、系统等进行了列举；

最后进行了结论和展望。 

1 相关概念和研究意义 

1.1 共指、指代、回指、预指、代词、名词短语六种消解的概念及关系 
在各种自然语言处理相关的文献中经常会看到一些和共指消解相关的概念，主要

有指代消解、回指消解、预指消解、人称代词消解、名词短语消解等。 
下面先介绍两个基本概念。照应语(Anaphor)是消解过程中当前考察的用于指向的

表述对象。先行语(Antecedent)是被指向的表述对象。以上几个概念主要的区别就在于

照应语、先行语的类型以及二者之间的位置关系。 
指代消解也叫参照消解(Reference Resolution)，就是确定参照表达式(Referring 

Expression)之间相互关系的过程。此时，照应语和先行语都统一叫做参照表达式。指

代按照指示语和先行语的先后关系可以分为预指(Cataphora)和回指(Anaphora)。预指

是照应语出现在先行语之前。例如，“想讨好[他]父亲的人，争先为[小张]开门。”回指

是指照应语出现在先行语后面。例如，“[小张]很聪明。[他]总是能很快算出答案。”相

对回指而言，预指比较少见。 
 

非等价 等价（共指消解） 

上下位 

整体部分 

近义 

人称代词消解 

名词短语消解 

指向 

回指 

预指 

类型细分 

先行语 照应语 

照应语 先行语 

类型/实例 动态变量/值

全称/缩略 全称/别称

有定描述 无标记普通名词

指代消解 

关系类型 

 
Fig.2  Three dimension concepts relationship related to coreference resolution 

图 2  共指消解相关概念的三维关系 

指代消解按照照应语和先行语之间的等价性可以分为等价指代和非等价指代。前

者就是共指消解(Coreference Resolution)，后者主要包括照应语和先行语之间的上下位

(Hyper-/Hypo-)、整体部分(Whole-part)、近义(Synonym)等关系。而共指消解又分为人
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称代词消解(Personal Pronoun Resolution)和名词短语消解(Noun Phrase Resolution)。当

然，单独提到人称代词消解和名词短语消解的时候也会考虑非等价关系。本文主要讨

论共指消解，后面提到的人称代词消解、名词短语消解都只考虑等价关系类型的。共

指消解的各种具体类型见下节。图 2 展示了各种概念之间的三维关系。三个坐标轴分

别表示按照不同的分类方法来确定指代消解的研究范畴。在“指向”坐标轴上分为预

指和回指两类，在“关系类型”上分为“非等价”和“等价”，等价关系就是本文主

要讨论的共指消解问题。再按照类型细分，等价关系又可以分为两大基本类型，具体

描述见下节。 

1.2 共指的基本类型 
总结共指消解，可以分为两大类：人称代词消解和名词短语消解。考察如下的几

个例子。 
a) [张国华]对人很热情，大家都叫[他1][张三]。[张三]是[老师]，[他2]讲课非常认

真，同时，[他3]也是[一个好爸爸]。 
b) 花丛中跑出[一只小花猫]。[它]非常可爱。[这只猫]是老王家的。 
c) [现在的气温]是[30 摄氏度]。 
d) 随着重庆升级为直辖市，[河南]成为[中国人口最多的省]。 
e) 两会闭幕后，今年下半年将召开[中国共产党第十七届全国代表大会]。目前，

[十七大]的各项准备工作正有条不紊地展开。 
f) [中国矿业集团有限公司]的领导大胆创新, 有效遏制住了经济滑坡，[公司]产

值以平均每年 33 %的幅度递增。 
 人称代词一般都是在一个局部的上下文中对前面最近出现的事物进行替代。人称

代词消解主要考察人称代词和近邻名词短语之间的共指关系。例如a)中的“张国华”/
“他1”，“张三”/“他2”，“张三”/“他3”；b)中的“一只小花猫”/“它”。 

名词短语消解主要考查名词短语之间的共指关系，可以分为以下六种情况。 
[1].  类型/实例(Type/Instance)。这里的“实例”是指一种“类型”中的一个具体

例子。例如 a)中的“老师”/“张三”，“一个好爸爸”/“张三”。 
[2].  动态变量/值(Dynamic Variable/Value)。这里的“值”是指在局部上下文限定

的情况或者环境下“动态变量”能取得的唯一结果。例如 c)中“现在的气温”

/“30 摄氏度”，d)中“中国人口最多的省”/“河南”。 
[3].  全称/缩略(Full Name/Acronym)。例如 e)中的“中国共产党第十七届全国代

表大会”/“十七大”。英文的缩略一般是将短语中各个单词的首字母抽取出

来组合而成，中文的缩略规律性不强。 
[4].  全称/别称(Full Name/Alias)。例如 a)中的“张国华”/“张三”。 
[5].  有定描述(Definite Description)(王厚峰, 2004)。有定描述有两种基本形式：其

一，代词（主要是指示代词）引导的名词短语，如 b)中的“一只小花猫”/
“这只猫”，英语中的这种描述常用定冠词“the”引导。其二，专有名词或

者专有名词的一部分引导的名词短语，如“张三”/“张三老师”，“张三”/
“张老师”。 

[6].  无标记的普通名词(Common Noun) (王厚峰, 2004)。普通名词或者名词短语

也可以直接作为照应语，不带有任何引导信息或标记。如 f)中的“中国矿业

集团有限公司”/“公司”。 
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1.3 研究意义 
共指消解一直是自然语言理解中的核心问题，在机器翻译(Machine Translation)、

信息抽取(Information Extraction)、自动文摘(Automatic Summarization)以及自动问答

(Question Answering)等领域中都有重要应用。全自动的共指消解是计算机对自然语言

理解的一项艰难任务。这方面的专门研究在国外已经进行数十年，但在国内才刚起步

不久。 
共指消解对于机器翻译的成功与否有关键作用，尤其是当把源语言翻译成有代词

的性别标识的目标语时，解决好代词的共指先行语是最为重要的。刘礼进(2005)指出：

二十世纪七八十年代开发的多数机器翻译系统，没有完全解决好源语言中共指先行语

的识别和目标语言中共指成分的“对等先行语”的生成问题，以致机器翻译系统在篇

章翻译方面很受限制。共指消解的引入，使得机器翻译软件工程的状况得以改观。对

于一些共指消解中的专有名词短语的翻译也会存在类似的问题。例如篇章中出现的

“十七大”等缩略型短语，如果不能在篇章中通过共指消解得知这是“中国共产党第

十七届全国代表大会”的缩略，那么几乎不能翻译正确。 
共指消解一直是信息抽取的子任务之一。在信息抽取中，共指消解可以合并或者

链接篇章中同一实体的不同表述、实体之间的关系以及在不同篇章中描述的事件实

体。在 MUC 的第 6 和第 7 届评测中，引入共指消解后信息抽取的效果有明显改善，

产生了很大的影响力。ACE 的历次评测中都包含了共指消解。 
自动文摘的研究人员对共指消解的研究兴趣越来越浓。目前主流的自动文摘技术

是基于句子摘取的。常见的策略是通过不同的方法对篇章中的各个句子计算其重要

度，然后通过考察重要度来选择需要的句子。如果在计算句子重要度之前完成共指消

解，就能将篇章中同一实体的各种表述归一化，从而进行更加合理的句子重要度计算

(Witte and Bergler, 2003; Witte, et al., 2006)。在将句子抓取出来形成文摘后，如果不进

行任何处理，就可能会在篇章开始或者一个意义段开始处看到一个让读者感到不知所

云的人称代词。如果之前进行了共指消解就能将这种情况下出现的人称代词替换为对

应的实体名称，从而让人更容易理解生成的文摘。 
还有研究表明，共指消解有助于自动问答。例如在 Morton(1999)提出的自动问答

系统中，就是依靠建立问题中所述实体或者事件的共指链接来获取问题的答案。具体

做法是将被检索文件的语句按共指关联排成等级顺序，级别最高的句子作为答案展示

给用户。 

2 研究现状和最新趋势 

这个部分主要概述共指消解研究的现状以及最新趋势。共指消解研究的研究可以

分为三个阶段：（1）1978 年～1995 年，以句法分析为基础的基于语言学方法的共指

消解，代表方法是 Hobbs 算法以及中心理论；（2）1995 年～2002 年，这段时间主要

是各种基于二元对的分类方法以及基于向量相似度的聚类方法；（3）2002 年至今，经

过上一个阶段的发展，越来越多的研究人员意识到经典的二元分类框架存在各种问

题，开始提出摆脱二元分类框架的各种篇章全局优化的方法，另一个趋势是考虑如何

引入背景知识以及语义知识。下面分三个部分来分别介绍三个阶段的研究工作。 
2.1 基于语言学方法的共指消解 

这个部分总结和讨论了基于语言学的共指消解方法，包括 Hobbs 算法、中心理论

(Centering Theory)以及一些基于中心理论的方法。 
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2.1.1 Hobbs 算法 

Hobbs(1978)算法是最早的代词消解算法之一。该算法主要基于句法分析树进行相

关搜索，包含两种算法：一种方法是完全基于句法知识的，也称朴素Hobbs(Naïve Hobbs)
算法，另一种既考虑句法知识又考虑语义知识。该算法不仅是一个具体的算法，同时

更是一个理论模型，其中提到的约束方法对后来代词消解的研究起到了非常重要的指

导意义。到现在为止，Hobbs 算法仍然是一个非常有效的算法。朴素 Hobbs 算法的流

程及示例可以参见(Hobbs, 1978; 王厚峰, 2002)。 
本质上，Hobbs 算法倾向于选择同一个句子中的实体，并且倾向于选择离代词近

的实体。根据代词在句子中的位置，句子中不同实体的相关程度也不一样。在搜索前

一个句子时，出现在主语位置的实体更加重要，因为搜索方式是从 S 节点开始在树中

从左到右先广搜索。句法树中节点的深度在确定实体重要性时也是非常重要的因素。 
诸多的 Hobbs 算法的研究都是在英文上进行，Converse(2006)首次将 Hobbs 算法

应用在中文代词消解上，在 ACE2004 中 Chinese Pen Treebank 部分的共指关系标注语

料的基础上，采用了三种模型来应用 Hobbs 算法。第一种方法，采用朴素 Hobbs，利

用句法树来选择代词的先行语；第二种方法加入了性别和单复数等约束信息；第三种

方法在候选先行语上加入了语义约束。 

2.1.2 基于中心理论的代词消解 

中心理论主要针对“在篇章结构中注意焦点、指代表达式选择、以及话语一致性

等关系”提出的(Grosz, et al., 1995)。中心理论的一个主要目标就是在给定的句子中跟

踪实体的焦点变化。Sidner(1981)中有这方面更加详细的早期工作介绍，其中详细分析

了直接焦点以及应用直接焦点来消解人称代词和指示代词的算法和规则。 
值得一提的是，中心理论的提出不是为了解决代词消解问题。它主要是提供了一

个预测下一个句子焦点的模型。但由于代词指向的就是焦点实体，因而中心理论一直

被应用于代词消解算法。扩展用于代词消解的中心理论还需要解决单复数识别、数量

名词短语和其他不确定的语义约束信息。 
Brennan, et al.(1987)提出了一种基于中心理论消解代词的 BFP 算法。这个想法能

够用来寻找给定句子中代词指向的实体。BFP 算法中一个存在的问题是，必须考虑那

些不是指代语的名词短语。这种不必考虑的情形会花费额外的语法信息和领域知识。 
Left-Right Centering(LRC)是基于 BFP 算法和中心理论框架的算法(Tetreault, 

1999)，主要解决了 BFP 中不能迭代式的消解代词以及过度构造候选对的问题。 
Strube(1998)提出了一个不考虑回指中心的代词消解算法。算法中一直维护一个称

为 S-List 的列表。代词消解时将列表中实体根据一些特定绑定约束、一致性检测等进

行排序，排序最高的就是代词消解结果。这种方法允许增量式的进行代词消解，这更

符合人们对代词的解释。 
到目前为止，虽然有很多基于中心理论的代词/指代消解算法，原始的中心理论近

来才被实验验证。Poesio, et al.(2004a)采用了一种多参数的方法来实际检验中心理论。

他们指出，在进行回指中心代词消解优选性考察时，回指中心的唯一性约束是更加值

得考虑的因素。在进行搜索时，参数空间是很大的。因为原始的中心理论在很多细节

上没有明确，例如实体如何排序、什么是话语、如何计算上一个话语。这些细节都是

和语言相关的因素，必须针对具体的语言来进行设定。 

2.1.3 基于浅层自然语言处理的方法 

前面介绍的 Hobbs 算法和中心理论方法都趋于理论性，二十世纪九十年代开始共
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指消解的研究人员开始意识到共指消解的高度复杂性，开始了更加切合实际的研究。

比如，经常把共指消解限定在一个单一的特定语境、语言知识或语域之内，获得了实

际的应用、有效的方法和经验，涌现了一批标志性的成果。例如，Lappin and Leass(1994)
提出的 RAP(Resolution of Anaphora Procedure)算法，Mitkov(1998)提出的“有限知识”

的指代消解方法，王厚峰和梅铮(2005)提出的中文上的鲁棒性人称代词消解。 
这些系统的一个共同特点都是借助性能日趋强大的自然语言底层处理工具，例如

词性标注器、浅层句法分析器等针对代词进行消解。首先采用一些过滤和筛选规则，

获得候选先行语，然后结合各种处理结果对各个候选先行语进行各种特征的加权。相

关特征包含人称类型、性别、单复数、句法角色等。权值的设定根据具体的特征类型

设定。最后根据各个候选先行语获得的加权得分来选取最好的候选先行语作为代词最

后的消解结果。 
2.2 基于机器学习方法的共指消解 

在这一节中，展示了许多基于机器学习的共指消解方法。我们将那些通过学习算

法在训练语料上获得相关知识的方法都称为基于机器学习的方法。机器学习方法应用

到共指消解问题中兴起于 1995 年。下面主要介绍用于共指消解的分类以及聚类方法。 

2.2.1 基于分类的方法 

随着 McCarthy and Lehnert(1995)首次将共指消解问题视为二元分类并采用决策

树(Decision Trees)C4.5 算法以来，共指消解开始在二元分类的框架下获得了长足的发

展。总结相关系统和论文，基于二元分类的经典框架如图 3 所示。 
图中①表示共指消解处理的对象。一般而言，共指消解系统的输入是预处理中获

得的各种实体表述(Mention)。相关的预处理主要包括文本断句、词性标注、命名实体

识别、嵌套名词短语识别等。针对中文等没有空格分隔的语言还需要在文本断句之后

进行分词处理。这些前处理一般采用一些相关的模块来获得。共指消解的国际评测中，

为了更加精准的评测共指消解算法的性能，组办方一般都会提供标注好 Mention 的语

料。 

 

Golden Entity instancesMention instances① 

Feature extraction③ 

Entity instances⑥ 

Evaluation Report⑨ 

Evaluation Scorer⑦ 

Training/Testing Instances creation② 

Pair classification④ 

Cluster pairs refering to the same entity⑤ 
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Fig.3  The classical framework of pair classification for coreference resolution 
图 3  基于二元分类的共指消解经典框架 

②表示从训练语料或者测试语料中构建用于分类器的输入实例。在训练语料上构

建二元分类的训练实例时需要考虑如何构建正例和反例，到目前为止常见的构建训练

实例的方法有三种。第一种是 McCarthy and Lehnert(1995)的方法，将篇章中任何两个

不在同一共指链中的 Mention 构成反例，任何两个位于同一共指链的 Mention 构成正

例。由于这种方法产生的训练实例数量巨大，而且反例数量远远大于正例数量，会严

重影响机器学习算法的效率同时产生严重的不平衡训练，因此后来很少被采用。随后

Soon, et al.(2001)采用的方法产生的训练实例数量比第一种方法少得多。他们将篇章中

各个共指链上任何两个最近的 Mention i、j 构成正例，其间的每个 Mention 都和 j 构
成反例。这种构造训练实例的方法较多的考虑了共指的局部性。第三种是 Ng and 
Cardie(2002)采用的方法。和 Soon 方法不同在于创建正例的时候对于一个共指链中的

任一 Mention j，如果 j 是代词则考虑同一共指链中 j 之前最近的 Mention 构成正例；

如果 j 不是代词则考虑同一共指链中 j 之前最近的不是代词的 Mention 构成正例。创

建反例的方法和 Soon 的一样。比较而言，第三种方法创建的实例最为合理。 
在测试阶段创建测试实例时，一般是将篇章中任何两个 Mention 构成实例用于测

试。在测试过程中可能会设置一些优先条件进行选择性的过滤。 
③表示特征抽取。事实上，在二元分类框架下，如何设计需要选定的特征，对于

最终的共指消解性能具有决定性的影响。自然语言处理是一个强不适定问题(Stringly 
Ill-posed Problems)，只有通过提供大丰富的“约束”（包括知识，经验等），才能使之

成为适定性的、可解的问题(张钹, 2007)。共指消解也需要采用大量的约束才能解决，

而对于二元分类等具体的框架，添加约束的方法就是采用更多合理的特征。共指消解

需要考虑的特征主要分为以下几类：词汇、距离、一致性、语法、语义等。词汇特征

主要考虑两个 Mention 的字符串的匹配程度，一般而言字符串相同程度越高的 Mention
共指概率越大。距离特征主要考察两个 Mention 的句子距离，这个主要依据是共指事

实上也是一种局部性的替代关系，越是临近的 Mention 之间共指概率越大。一般而言，

两个 Mention 相隔超过三个句子，共指的可能性就会很小了。一致性特征详细可以分

为性别、单复数、语义类别等是否一致。这组特征主要起到筛选的作用。语法关系用

来判断两个 Mention 的语法角色之间的关系，由于对句子深层的语法分析还很难办到，

这里主要采用的是一些基于特定模板的方法，例如判断两个 Mention 之间是否被逗号

格开或者相邻等来决定是否具有同位关系。语义特征主要是考察两个 Mention 在语义

类别不一致时是否满足上下位或者同义、近义关系。这种判断主要依赖于具体的语言

学词典，例如英文上的 WordNet(Fellbaum, 1998)、中文上的 HowNet(董振东,董强, 2001)
等。 

各种特征的使用经历了一个由少到多，再由多到精的过程。最早的 McCarthy and 
Lehnert(1995)的方法中采用了 8 个最为简单的特征。Soon, et al.(2001)采用了 12 个特

征，主要都是一些在 Mention 的字符串本身就能处理获得的。Ng and Cardie(2002a)在
Soon, et al.(2001)的基础上又加入了 41 个更为复杂的语法和语义特征，但是特征的增

加并没有大幅度的提高系统的性能。事实上，当系统的语料规模受限时，并不是选用

的特征越多得到的效果越好。对于机器学习方法这个较为显然。因为语料受限决定了

训练实例受限，这时如果特征越多特征空间中的各种相关参数训练就越不充分，从而

会导致出现数据稀疏并最终导致实验结果中封闭测试性能较好，但表示机器学习模型

泛化能力的开放测试性能较差。事实上，Hoste and Daelemans(2005)证明了特征选择
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对于共指消解是有用的，选取出最为有效的特征并完成训练会在训练速度以及模型泛

化能力上得到明显的改观。 
图中④表示二元分类的机器学习算法。到目前为止，用于共指消解二元分类的机

器学习方法主要有贝叶斯(Naïve Bayes)(Ge, et al., 1998)、决策树(McCarthy and Lehnert, 
1995; Soon, et al., 2001; Ng and Cardie, 2002)、最大熵(Maximum Entropy)(钱伟,等,2003; 
Luo, 2004)、条件随机域(CRF, Conditional Random Field)(McCallum and Wellner, 2004)、
遗传算法(GA, Genetic Algorithm)(Byron and Allen, 1999; 杨佳,罗振声,2005)、互训练

(Co-Training)(Müller, et al., 2002; Ng and Cardie, 2003)等。这些方法的一个共同点是都

在各种相关特征构成的特征向量的基础上训练得到各种特征的权值或者优选性（主要

是决策树能得到优选性），只是各自在使用时采用的相关特征不尽相同。 
图中⑤表示 Mention 二元分类的结果合并为 Entity。合并方法主要分为三类：最

近合并是指在当前指代语前面符合共指条件的候选先行词中选取最近的一个作为先

行语(Soon, et al., 2001; Strube, 2002)；最优合并是将当前指代语前面满足共指约束的候

选先行语列表中选取共指概率最大的一个作为先行语(Ng and Cardie, 2002; Iida, et al., 
2003)；最大化合并就是将指代语前面满足共指条件的所有候选先行语合并起来一起作

为先行语(McCarthy and Lehnert, 1995)。经过合并后就得到了最终用于共指消解评测的

实体（图中⑥所示）。 
随后进行的就是共指消解结果的评价（图中⑦所示）以及得到最终的实验结果（图

中⑧所示）。具体的评价方法见后面的第 4 节。 

2.2.2 基于聚类的方法 

分类的经典框架中由于采用了有指导的机器学习方法，不可避免的需要人标记好

的训练语料。但是在共指消解领域，标注语料的工作相对于其他底层的自然语言处理

任务（例如分词、词性标注、命名实体等）困难得多。有人采用了不需要训练语料的

无指导方法来进行共指消解研究。 
Cardie and Wagstaf(1999)采用特征向量来表示各个名词短语，然后在各个特征向

量上采用聚类算法来实现名词短语的共指消解。聚类过程中采用凝聚式方法，每次选

择两个最适合合并的类来进行合并。这种方法可以很好的避免类似于“Mr. Powell”
被放入已经存在“She”的类中，从而避免不一致问题。但是这种方法并不是完全无

指导的，因为其中的距离函数以及加权方法都由启发式方法确定。 
Wagstaff(2002)针对名词短语的共指消解提出了一种修正版的聚类方法，称为约束

聚类。在算法中规定了一些“不能链接”和“必须链接”的约束。“不能链接”规定

了一些名词短语对不能位于同一组中，“必须链接”规定了一些名词短语对必须位于

同一组中。在他们的实验中绝大多数都是“不能链接”类型的，主要实现了一些语言

学约束，例如性别、单复数、语义类别一致、篇章等。需要指出的是，不是所有的约

束都非常有效。例如，单复数约束采用的是非常简单的启发式规则，比如考察是否是

“-s”或者“-es”结尾。同时，在这些约束中并没有清晰的指出约束之间的涵盖关系，

所以采用了一种层次模型来实现配置各种约束之间的优先级。 
Finley and Joachims(2005)描述了一种有指导的聚类方法。这种算法先学习一种用

于聚类的相似度函数。和二元分类类似，相似度函数主要用于判断两个名词短语是否

具有共指关系。训练数据中生成的正反例实例对非常不平衡（得到的具有共指关系的

二元对只有 1.6%）。但是，Ng and Cardie(2002b)对一个给定的名词短语只使用其最近

的共指短语作为正例，最近共指短语和当前名词短语之间的短语和当前名词短语都构

成反例。更进一步，关系聚类的方法还能考虑传递性的依赖关系(Bansal, et al., 2004)，
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和普通聚类方法的主要区别就是目标函数从最大化距离变成了关系聚类中采用的那

种目标函数。Finley and Joachims(2005)存在的一个问题是这种形式下约束的数量会随

着待聚类实体的数量增加呈现比指数递增还快的复杂度。适当的优化这种目标函数是

一个“NP-完全问题”，因此大都采用近似算法。一个优点是这种方法能够处理传递性

依赖，但是如果语料中传递依赖不是很多的话，这种方法只是能够和经典的二元分类

算法差不多。 
2.3 共指消解研究当前的发展趋势 

共指消解的研究对于自然语言理解具有重要的作用。以往的研究框架主要有两

种。一种是基于语言学处理工具的基于规则的方法，一种是抽取指代语和候选先行语

上下文特征后采用各种机器学习模型来选取最优先行语。经过分析对比目前的各种共

指消解方法和系统，我们发现共指消解的研究主要存在以下几种发展趋势。 

2.3.1 篇章全局优化技术 

目前主流的共指消解算法采用的框架多数都是分为两步的。首先采用经典的二元

分类模型计算文档中实体两两之间的共指概率，然后采用不同的方法来完成共指链的

合并。多数的共指消解系统都集中在判断篇章中两个实体表述是否指向同一实体，将

这个问题看成是二元对共指关系的分类问题，从而在实体描述对上采用判别模型

(Discriminative Model)来综合利用各种相关特征，例如距离、浅层句法分析等(Soon, et 
al., 2001; Ng and Cardie, 2002a)。 

虽然这些方法取得了很大的成功，但是他们存在两个主要的问题。 
第一，指代语的识别潜在的融合于二元共指决策中。如果二元分类决策输出的分

值高于设定阈值，就判定这个二元对具有指向关系，其中的实体描述也就具有指代语

功能，反之如果低于阈值就判定不具有指向关系，其中的实体描述就不具有指代语功

能。这样就会产生两个问题：（1）系统错误的将一个先行语指向了一个非指代语的实

体描述；（2）系统不对一个指代语的实体描述进行共指消解。为了解决这个问题，Ng 
and Cardie(2002b)、Vincent(2004)、Versley(2007)以及 Luo(2007)等在共指消解决策之

前都采用了一个单独的指代语过滤分类器，用于判断一个实体描述是否应该将一些实

体描述作为其先行语。这种方法提高了共指消解系统的性能。但是由于采用了两个级

联分类器，系统中需要对指代语过滤分类器的阈值进行仔细的设定，才能避免过滤掉

过多的实体描述。 
第二，共指消解本质上是一个聚类或者实例划分为不同等价类的问题。共指关系

是一个等价关系，满足传递性，自然会出现如果 a 和 b 具有共指关系，b 和 c 具有共

指关系，那么 a 和 c 也具有共指关系。因此二元分类方法很容易产生不一致的共指等

价类，因为一种经典的合并方式是采用贪心算法在篇章中从左到右的进行实体描述对

合并。例如可能会在二元分类时将“Mr. Powell”和“Powell”，“Powell”和“She”
分别判断为具有共指关系，但是合并等价类时就出现了“Mr. Powell”和“She”在一

起的矛盾现象。 
Yang, et al.(2003)提出的基于竞争的双候选模型(Twin-candidate Model)可以看作

是一种对纯粹的局部上下文的脱离。对比经典的二元分类考察指代语和一个候选先行

语是否具有共指关系，他们采用的是指代语和两个候选先行语，一个和指代语具有共

指关系（即正例），另外一个和指代语不具有共指关系（即反例）。想法的来由是单独

的候选先行语不能够有效的用于学习问题，双候选模型能够帮助学习针对一个指代语

正例和反例的区别。但是，他们没有清晰的指出为什么设计成正例－反例双候选对，
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以及为什么采用决策树模型。 
C. Nicolae and G. Nicolae(2006)的 BestCut 方法和 Denis and Baldridge(2007)的整数

线性规划方法以及 Luo(2004)的 Bell 树模型都可以看成是全局优化的方法。三种方法

在进行全局处理之前都是在采用最大熵模型来计算任何两个实体之间的共指概率。在

后处理阶段，BestCut 方法采用类似于图理论中的 Min-Cut 方法来完成篇章内实体的

分组，一个采用 Min-Cut 方法之前的初始图如图 4 所示。整数规划方法将共指消解结

果的划分考虑成整数规划的优化模型，然后求解。Bell 树模型通过在构建的树型结构

上搜索来完成最终的实体分组任务，一个搜索树如图 5 所示。将篇章中的实体按照先

后顺序从左到右排列，从第一个实体开始扫描。初始状态就是第一个实体构成一个等

价类，然后依次扫描后续实体，经过判断后将实体放入已经存在的某个等价类中，或

者新建一个等价类放置这个实体。这种方法对全部实体形成所有可能的等价类划分。

可能的划分数量被称为 Bell 数。Bell 数随着实体数量的增大呈现指数增长的趋势，所

以很多实际应用 Bell 树的系统都会采用一些减少搜索空间的方法。Luo(2004)中也有

类似处理。 
McCallum and Wellner(2004)采用基于条件随机域的图分割方法将篇章中的各个

实体表述合并到不存在矛盾的等价类中，其中考虑了共指消解的传递性，其第三个模

型中对可能出现的不一致三角情况进行了约束。Ng(2005)采用各种二元分类器来对篇

章中的实体描述产生多种候选等价类划分，然后根据一个聚类模型的输出来将各种等

价划分进行排序，从而得到最佳的结果。 
 

 [123] 

  
Fig.4  The initial graph for BestCut 
图 4  BestCut 方法中的初始图 

Fig.5  Bell tree for three mentions 
图 5  三个 Mention 的 Bell 树 

尽管上面这些方法都是基于篇章全局优化策略的，但它们都是基于二元分类模型

来获取 Mention 之间的共指概率。因为基于判别模型的等价划分在进行等价划分的时

候很难进行其他方式的融合。这种方式的全局优化仅仅采用二元分类模型得到的分值

来进行后续处理肯定会存在一些偏差。我们认为需要采用脱离这种框架的全局优化方

法，例如可以在全局处理时不但考虑两两之间的共指概率，还需要考虑每个 Mention
下具体的特征属性值。 

目前基于全局优化的方法正在成为共指消解研究的一种趋势，越来越多的研究人

员意识到局部优化的弊端。众多新近出现的论文向我们展示了一个共指消解研究的宏

观方法。 

2.3.2 利用深层语言学知识以及背景知识 

现在主流的各种共指消解系统都在不断的探索新的数学模型，和发明新的计算模

型同等重要的是针对共指消解发掘新的特征。但是，自从二十世纪九十年代中期以来，
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共指消解的研究一直采用的是“知识匮乏”的方法。因为之前的研究都是基于深层句

法分析和语义分析的理论模型，获取深层的语言学知识在当时比较困难。虽然结合着

一些浅层的词法分析模块，一些“知识匮乏”的系统获得了较大的实用性能(Mitkov 
2001)，但 Kehler, et al.(2004)强调为了使共指消解的系统性能提升到一个新的水平必

须要利用深层的语言学知识。 
这一点其实并不奇怪，因为一些共指关系不可能通过字符串匹配和句法分析技术

来进行确定。例如，需要语义知识才能确定两个不相似的字符串是否具有共指关系，

例如“美国首都”和“华盛顿”。在篇章中没有相关信息时，需要借助一些背景知识

才能消解“美国现任总统”和“小布什”。 
获取深层的语言学知识可以从三种途径产生。第一，基于常规知识库。这种方法

常见的策略是借助一些人类已经编撰好的知识词典，例如英文上有 WordNet (Fellbaum, 
1998)，中文上有 Hownet (董振东,董强, 2001) 、《同义词词林》(梅家驹,等,1996)、《现

代汉语分类词典》(董大年,1998)等。第二种途径是从大规模语料库中挖掘模式信息。

这种方法主要是启发式的总结一些槽模板，然后在大规模语料库（可以经过一些相关

加工）中，统计各种匹配信息。例如，Bergsma(2005)在一个经过 Minipar 依存分析的

语料库上获取了大量的指代信息，实现了英文名词短语性别和单复数信息的模板化提

取，Vincent(2007)在语料库上通过一些模板获取了多种名词短语语义类信息，增强了

共指消解的性能。Yang and Su(2007)利用语料库中发现的模板信息来增强共指消解。

第三种方法是将整个互联网当成一个巨大的语料库，利用搜索引擎显示的各个查询得

到的返回数来计算各种相关信息，例如通过计算互信息来考察两个短语的关联程度

(Poesio, et al., 2004b; Markert, et al., 2003)。 
在共指消解中结合背景语义知识的常见方法都是在基于特征向量的机器学习方

法中引入一些语义相似度的特征，例如基于 Wikipedia 的语义相似度(Strube and 
Ponzetto, 2006; Ponzetto and Strube, 2006)，性别相似度(Bergsma, 2005)等。目前基于特

征向量的机器学习方法很难更加直接的引入背景语义知识。我们正在尝试一种新的共

指消解方法：基于归纳逻辑程序(ILP, Inductive logic programming)技术的共指消解。ILP
建立在一阶谓词逻辑(First Order Logic)的基础上，同时将正例、反例、背景知识一起

编码，能够很好的融入背景知识(Lavrac and Dzeroski, 1994)，而且 ILP 对实例的属性

采用逻辑表达式，可以避免特征向量方法中的属性缺失的问题。目前已经有诸如词性

标注、句法分析、信息抽取等任务采用 ILP 取得了很好的效果(Dzeroski, et al., 2000)。
最近，Specia, et al.(2007)采用 ILP 很好的融合了背景知识来完成词义消歧研究。和词

义消歧类似，我们认为共指消解对于背景语义知识的应用也可以采用 ILP 的技术来实

现，但是到目前为止还没有见到相关的研究成果。 
另外一种不采用基于特征向量的方法来融合背景知识的途径是 Bean and 

Riloff(2007)等采用的 Dempster-Shafer 概率模型。他们的系统中采用 AutoSlog 系统从

源语料中挖掘一些模式(Pattern)，来表示上下文的角色关系，还使用一些简单的特征

作为背景知识源。最后将多种知识源采用 Dempster-Shafer 概率模型融合起来。这种概

率模型可以融入每一个背景知识源得出的置信度，依次对置信度进行重置，在一个统

一的框架下找到最佳的假设。但是这种模型不是很容易理解，而且在经过第一次置信

度重置后集合的分散程度已经不能很好发挥 Dempster-Shafer 概率模型的优势。当然这

种框架也是非常值得深入拓展的。 

2.3.3 语言学模型和统计学习模型的融合 

我们认为可以结合语言学和机器学习的方法，利用语言学思路来构建更加丰富的
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机器学习模型。以往很多研究都是在机器学习的分类、聚类框架中选取相关特征时加

入一些语言学知识，例如加入句法角色、单复数、性别等特征。这种语言学融合到机

器学习中的方法还比较初级。 

 
Fig.6  Coreference resolution model based on centering theory and CRF 

Cbi-1 Cbi Cbi+1

Cfi-1 Cfi Cfi+1

图 6  基于中心理论和 CRF 的共指消解模型 

作为开始，Elango(2006)提出了一种初始化的建议：结合中心理论和条件随机域

模型(CRF)来实现人称代词消解。图 6 展示了模型的基本框架，可以综合考虑各种相

关特征因素，例如给定子句的回指中心、前一个回指中心、前一个预指中心列表之间

的关系。这些因素对中心转移的各种优选性建立了模型。基于 CRF 模型的灵活性，

依赖于上下文的传递优选性能被很好的融入到模型中。正如 Poesio, et al.(2004)中讨论

的那样，子句作为话语单元是一个较为合理的假设。从而，篇章可以表示成一系列子

句的集合，进而可以被表示为一系列预指中心集合的特征空间。这个预指中心列表构

成的特征空间可以融合一些相关特征，例如语法角色、性别、单复数等。类似的序列

CRF 模型上的推理和估计，可以采用 Sutton and McCallum(2006)中讨论的技术。 

3 中文共指消解 

英文属于印欧语系，中文属于汉藏语系。相对于英文，中文上的共指消解研究更

加困难。因为中文上能够在词汇层获取的额外信息比英文上要少得多。例如，英文能

够通过词形和词性标注结果来判断单复数信息，而中文上没有简单规则来直接判断一

个中文词汇是单数还是复数。英文上专有名词和缩略语都体现在英文单词的首字母组

合上，而中文上专有名词和缩略语大多没有采用这种方式。另外一个问题是英文词汇

用空格分开，而中文上没有词语的天然边界，一个句子往往会有能表示多种意思的分

词结果，人们不能通过逐字处理来直接理解一个句子，因此分词对于中文共指消解也

是一个严重的问题。中文上共指消解的人工标注语料相对较少。据我们了解，目前只

有 ACE 评测上有公开的中文共指消解的手工标注语料，但这些语料都不能轻易的免

费获得。构建一个可行的大规模共指消解语料事实上是一件极其耗费人力的事情。 
王厚峰(2004)简要分析了汉语指代消解中存在的三个问题：照应语的识别，尤其

是零形式照应语和无标记的普通名词或名词短语作为照应语的辨识缺乏标记；有些照

应语对先行语的属性分析和构成形式的判断没有指导作用，从而导致了潜在先行语识

别的困难；最重要的是，指代消解所需要的语言知识在目前分析技术下不容易得到。

因此，完全的汉语指代消解仍然是困难的。结合汉语的特点，王厚峰和梅铮(2005)提
出了一种弱化语言知识的鲁棒性人称代词消解方法，仅仅用到了单复数特征、性别特

征和语法角色特征。该方法主要分为两步。首先，利用这三种特征的简单约束关系，

过滤与人称代词特征不一致的词，并形成可能的先行语候选集；然后，使用一个权值

算法，计算候选的权值，并将最高权值的候选作为代词最终的先行语。权值算法并不

是枚举式的计算每个候选的权值，而会通过动态评测机制，在合适的条件下自动终止

计算，因而有效地控制了计算复杂度。此外，该方法不需要对文本进行深层的分析处

理，实现起来也很容易。更具特色的是，王厚峰和何婷婷(2001)结合 HNC 理论提出了

 



240                                    Jun Lang, Bing Qin, Ting Liu, Sheng Li 

汉语人称代词的消解方法，主要结合句类基本知识，根据人称代词所在语义块中的语

义角色和人称代词对应的先行语可能的语义角色，给出了消解人称代词的基本规则，

同时，也从句法的角度，结合局部焦点法（类似于中心理论）给出了优选性规则。 
王德亮(2004; 2006)仔细研究了中心理论，并且结合中文的特点进行了中文零型回

指的研究，还提出了一个进行中文指代消解的算法框架。这是对中文零型回指的一项

实证研究。 
王智强(2006)针对中文共指消解中需要首先处理的中文基本名词短语识别问题进

行了深入研究，采用了多种模型来实现中文基本名词短语的识别，随后提出了三种中

文人称代词消解算法和一种中文基本名词短语的共指消解模型。中文人称代词消解分

别是基于规则、基于机器学习、规则和统计相结合的方法。实验效果显示统计处理之

后应用规则的方法取得了最好的效果。实验中详细对比了决策树(王智强,等,2006)、最

大熵和 CRF 模型，结果显示 CRF 能够达到最好效果。中文基本名词短语的共指消解

只是提出了模型框架，并没有具体实现。 
周俊生等(2007)开始考虑进行全局优化的策略。他们的方法先采用基于规则方法

获得任意两个 Mention 之间的共指概率，然后采用基于模块度的自动确定类别数量的

聚类方法，从而实现最终的无指导的共指消解。 
Wang and Ngai(2006)结合中文的特点，提出了一种中文共指消解的聚类方法。和

2.2.2 中研究的不同之处是，他们采用的很多特征都考虑了中文的特点。还有 2.1.1 节

提到的 Converse(2006)首次将 Hobbs 算法应用在中文代词消解上。 

4 共指消解评测 

4.1 国际评测 
随着自然语言处理研究的不断深入，在一个公开的数据集上进行公平的系统评测

正在成为一种大力推动相关研究进展的方式。共指消解的研究也不例外。到目前为止，

共指消解的相关评测有如下三种。 
最早开始共指消解评测的是消息理解系列会议MUC1。MUC主要包括信息抽取的

评测和召开相关的讨论会议，但是其显著特点在于对各种信息抽取系统的相关评测。

正是MUC系列会议使得信息抽取发展成为自然语言处理领域的一个重要分支，并一直

推动这一领域向前发展。 
从 1987 年开始到 1998 年，MUC 会议一共举办了 7 次，它由美国国防高级研究

计划委员会(DARPA)资助举行。共指消解的评测出现在 1995 年 9 月举行的 MUC6 和

1998 年 4 月举行的 MUC7 中，而且都是进行英语上的共指消解评测。 
目前正在推动信息抽取研究进一步发展的动力来自美国国家标准技术研究所

(NIST)组织的自动内容抽取ACE评测会议2。这项评测从 1999 年 7 月开始酝酿，2000
年 12月正式开始启动。迄今已经举办过七次评测(ACE Pilot：2000年 5月，ACE Phase1：
2002 年 2 月，ACE Phrase2：2002 年 9 月，ACE2003：2003 年 10 月，ACE Phase3：
2004 年 8 月，ACE2005：2005 年 11 月，ACE2007：2007 年 1 月)。目前ACE评测的

主要标注任务之一是实体检测与识别(EDR, Entity Detection and Recognition)。该任务

将篇章中出现的各种表述(Mention)指向对应的实体(Entity)，从而给出一个实体全面的

描述。这项任务中首先需要识别出各种表述，然后将描述同一实体的表述合并，该合

                                                        
1 http://www-nlpir.nist.gov/related_projects/muc/ 
2 http://www.nist.gov/speech/tests/ace/index.htm 
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并过程就是共指消解的过程。可见，共指消解是ACE评测中的一项重要任务。 
值得一提的是，从 2003 年开始 ACE 中开始包含中文的相关评测，至今已经开展

四次评测。其中的共指消解也是迄今为止唯一的中文共指消解国际评测。 
2006 年 11 月到 2007 年 3 月，英国伍尔佛汉普敦大学发起了一个名为指代消解练

习(ARE)的共指消解评测3。这项评测是在英文上进行的迄今为止最全面的共指消解评

测，包含四项评测任务: 
1. 预标注文档上的人称代词消解：文档内的名词短语都被识别出来，而且需要消

解的代词也被标注出来。参加系统需要对每个人称代词在一个不包含人称代词的名词

短语列表中找到正确的先行语。 
2. 预标注文档上的共指消解：文档内所有的名词短语都被识别出来，参加系统需

要将文档内的所有共指链识别出来。 
3. 生语料上的人称代词消解：和第一项任务不同的是，评测文档没有经过任何标

注，需要参加系统自行识别相关信息。 
4. 生语料上的的共指消解：和第二项任务不同的是，评测文档没有经过任何标注，

需要参加系统自行识别相关信息。 
前面两项任务在预标注文档上进行，主要是为了给参加系统提供公平的输入内

容，主要评测各自系统的算法。后两项评测在完成相关的名词短语识别后就能像前两

项任务那样展开，主要是为了考察名词短语识别对最终的人称代词消解以及共指消解

产生的影响。 
4.2 评价方法   

评测一个系统的得分对于共指消解研究具有非常重要的意义。首先，通过得分可

以判断一个系统的好坏；其次，可以从中发现系统继续改善的方向。不管是什么评测

方法，都需要一个标注好正确共指消解结果的样本库，这样才能在不同的系统之间进

行可以比较的评测。 
正如 1.1 中分析的那样，共指关系是一种等价关系，具有共指关系的实体属于同

一个等价类。共指消解就是将文本中所有名词短语组成的全集划分为一系列互不相交

的等价类子集的过程。评价之前需要有标准答案的划分(Key)，待评价系统的输出划分

(Response)。评价过程就是比较两个划分：Key 和 Response。 
例如下面的对话(根据 Passonneau(1997)修改)： 
M：Okay. We need to ship a boxcar of oranges to Bath by 8 AM today. 
S：Okay. 
M：Okay. So I guess I would suggest that we use [engine E1]1 and have [it]1 pick up [a 

boxcar]2 at Dansville. How long’ll [it]1 take 
S: That’ll take hours to get to Dansville and get [the boxcar]2. 
M: Okay. And then, how long to go on to Corning with [the boxcar]2 coupled to [E1]1? 
S: Another hour. 
M: Ok. So that’s okay. And then if we loaded [the oranges]3 at Corning and sent [E1]1 

on to Bath with [the oranges]3
S: We’d get there at 7. 
这段对话的共指消解结果如表 1 所示。表中CA1为标准标注，CA2 为待测系统标

注 ， 都 是 对 NP 集 的 不 同 划 分 。 NP 集 合 {A,B,C,D,E,F,G,H,I,J} 被 CA1 划 分 为

{A,B,D,G,I},{C,E,F}和{H,J}, 被CA2划分为{A,B,G,I},{C,D,E,F}和{H,J}。 

                                                        
3 http://clg.wlv.ac.uk/events/ARE/ 
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Table 1  Coreference Resolution result of a dialogue 
表 1  一段对话的共指消解结果 

Token String CA1 CA2
A engine E1 1 1 
B it 1 1 
C a boxcar 2 2 
D it 1 2 
E the boxcar 2 2 
F the boxcar 2 2 
G E1 1 1 
H the oranges 3 3 
I E1 1 1 
J the oranges 3 3 

除了集合划分外，共指消解的结果还有一种链式表示方式。链式表示中每个 NP
只和距离最近的先行共指 NP 链接在一起，如图 7 所示。本质上，集合划分和共指链

式是等价的，通过在链式表达上求传递闭包就能获得。 

 
Fig.7  Sketch of coreference chain 

图 7  共指链示意图 

4.2.1 Valain 评测方法  

多数共指消解系统都在 MUC6 和 MUC7 数据集上进行评测。MUC6 的评测方法

是在 Valain et al.(1995)工作的基础上进行的，这种方法是专门用于共指消解评测的。 
Recall 和 Precision 都是通过计算共指链中丢失链接的数量得到的。丢失链接数量

是基于共指链上生成的共指划分计算的，有点类似于划分方法中计算精确率时采用的

错误链接。直观的观察，影响 Recall 和 Precision 的因素主要是 Response 未能正确包

含目标等价类成员，导致召回率降低；Response 中包含了不属于目标等价类的成员导

致精确率降低。由此，计算召回率时需要统计向 Response 中至少添加多少 Link 才能

将所有 NP 都归于 Key 中的一个等价类。类似的，可以对称的计算 Precision。 
将共指消解结果链式表示中的一个等价类，按照两个节点是否链接可以采用最小

生成树来表示。其中 Link 为边数，如果其中包含 N 个节点，那么 Link 数为 N-1。设

目标等价类集合为 C，那么 C 中的 Link 数为|C|-1。设 p(C)为 Response 对 C 的一个划

分，则对应于 C，Response 缺少的 Link 数为|p(C)|-1。注意：若目标集合内的 NP 未能

正确识别，则默认为将该 NP 划分为单独一个等价类。例如：Key:{A,B,C,D,E}, 
Response:{A,B,C},则 p(C): {A,B,C}, {D}, {E}。 
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9 A B C 
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Valain 定义的等价类 C 的召回率为公式(1)；对于一个完整结果的评价如公式(2)
所示。 
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例如表 1 中得到的两个划分：  Key:{A,B,D,G,I}, {C,E,F},{H,J}，  Response: 
{A,B,G,I},{C,D,E,F},{H,J}。令C = {A,B,D,G,I},则 |C| = 5， |p(C)| = 2 则RecallC = 
(|C|-|p(C)|)/(|C|-1) = 3/4 。 对 于 整 体 的 召 回 率 Recall = 
[(5-2)+(3-1)+(2-1)]/[(5-1)+(3-1)+(2-1)] = 6/7。对称的，将Key和Response交换，采用同

样的计算方法可以得到Precision = [(4-1)+(4-2)+(2-1)]/[(4-1)+(4-1)+(2-1)] = 6/7。 

4.2.2 B-CUBED 评测方法  

虽然 Valain 的方法是专门用于共指消解评测的，但它将各种共指消解错误都平等

的对待了。例如，图 8 中对于 Response A：Recall =9/10，Precision=9/10；对于 Response 
B：Recall=9/10，Precision=9/10。 
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Fig.8  Sketch of the problem in Valin method 
图 8  Valain 方法存在问题示意图 

考虑一种极端情况，如果 Response 中只有一个等价类，即将篇章中所有的实体都

认为是等价的，那么此时的 Precision 如公式(3)所示。 
(3) 

1−
−

=
N

mNPrecision
 

公式中 N 为篇章中实体的个数，m 为 Key 对应的共指链的个数。此时，如果 N>>m，

那么 Recall→1。这显然是不合理的。 
事实上，图 8 中 Response B 将两个 Key 中的大类合并到一起了，比起 Response A

算是出现了较大的错误。两个大组之间的一个错误链接会比两个小组之间的错误链接

产生更大的破坏性。为此，Bagga and Baldwin(1998)提出了 B-CUBED 评测方法。 
对于篇章中的每个实体Ei，精确率和召回率定义如公式(4)、(5)所示。 
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公式中Response(Ei)表示包含Ei实体的输出共指等价类，Key(Ei)表示包含Ei实体的

目标共指等价类，Right(Response(Ei))表示包含Ei实体的输出等价类中被正确划分的实

体构成的集合。最终的Precision和Recall的计算公式如(6)、(7)所示。 
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式中wi一般依赖于具体的算法和应用，也可以采用相等权值另wi=1/N。 
例如，对于图 8 中的两个 Response 的 Precision 分别计算如公式(8)、(9)所示。由

公式(5)得知，两个 Response 的 Recall 都是 100%。 
(8) %)76(

21
16)5

7
57

7
25

5
2(

12
1

=×+×+××=APrecision
 

(9) %)58(
12
7)5

10
52

2
25

10
5(

12
1

=×+×+××=BPrecision
 

4.2.3 ACE 评测方法 

ACE任务之一的实体检测与识别(EDR)需要识别出文章中的实体及其类型，并且

将表示现实世界同一实体的不同描述合并到一起4。评价方法中考虑了系统输出的丢

失率和错误率。总体评价指标主要考虑两个层面： 
 实体类型：考察实体的类型正确与否。主要有七大类实体，包括设施名(FAC，

Facility)、行政区划(GPE，Geo-Political Entity)、地名(LOC，Location)、机构

名(ORG，Organization)、人名(PER，Person)、交通工具名(VEH，Vehicle)、
武器名(WEA，Weapon)。 

 实体内部：主要考察实体的名称、名词性共指、代词性共指等。 
计算得分时将两种类型的分值相乘，公式如(10)所示。 

(10) })_({_)_(__ mentionssysValuesMentionsentitysysValuesEntityValues entitysys ⋅=  
式中 Entity 表示等价类，即现实世界中的实体；Mention 表示等价类中的元素，即实

体在篇章中的不同表述。 
ACE 的这种评测方法严格算来不是专门针对共指消解进行评测的，因为其中涉及

到了很多属性信息的检查。事实上，很少有论文采用这种方法进行共指消解评测。 

4.2.4 CEAF 评测方法 

虽然 B-CUBED 方法避免了 Valain 方法的一些不足之处，但是由于本质上

B-CUBED 方法和 Valain 方法都是基于集合交叉的，容易导致一个 Entity 被多次计算。

例如在图 8 的基础上考虑图 9 中的两个 Response。计算得到的 R、P、F 分别如表 2
中 B-CUBED 列所示。Response C 将全部 Mention 合并为一个 Entity，得到的召回率

为 1.0；Response D 将各个 Mention 分别看成单独的 Entity，得到的精确率为 1.0。事

实上，这种结果是违背人的直觉的。 
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Fig.9  Sketch of the problem in B-CUBED method 

图 9  B-CUBED 方法存在问题示意图 

Table 2  Comparision of coreference evaluation metrics between B-CUBED and CEAF 
                                                        
4 http://www.nist.gov/speech/tests/ace/ace07/doc/ace07-evalplan.v1.3a.pdf 
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表 2  B-CUBED 和 CEAF 评价结果对比 
B-CUBED CEAF System 

response R P F φ3-R φ3-P φ3-F φ4-R φ4-P φ4-F 
Response C 1.0 0.375 0.545 0.417 0.417 0.417 0.196 0.588 0.294 
Response D 0.25 1.0 0.400 0.250 0.250 0.250 0.444 0.111 0.178 

 
为了更加合理的计算共指消解的实验效果，Luo(2005)提出了 CEAF(Constrained 

Entity-Aligned F-Measure)评价方法。其主要思想是将 Key 的各个共指链和 Response
的各个共指链之间建立一一映射，然后采用 Kuhn-Munkres 算法来求取最优的带权二

分图匹配，最后将匹配结果转化为 R、P、F。两个共指链 K 和 R 的匹配程度采用共

享的 Mention 个数来进行度量，例如公式(11)、(12)的两种度量： 
(11) RKRK I=),(3φ  

RK
RK

RK
+

=
I2

),(4φ
 

(12) 

计算 F 值的算法如下： 

算法 1. Computing the F-measure 
Input：Key entities: K, response entities: R 
Output：Optimal alignment g*; F-measure 
1. Initial: g*=∅ ; Φ(g*)=0. 
2. for i=1 to |K| 
3.     for j=1 to |R| 
4.         Compute φ(Ki, Sj). 
5. [g*,Φ(g*)]=Kuhn-Munkres ({φ(K, S): R∈R, S∈S}). 
6. Φ(K)=Σ K∈Rφ(K, K); Φ(R)=Σ R∈Rφ(R, R). 
7. r=Φ(g*)/Φ(K); p=Φ(g*)/Φ(R); F=2pr/(p+r). 
8. return g* and F. 

对图 9 中 Response C、D 计算得到的 CEAF 的 R、P、F 值如表 2 中 CEAF 列所

示。事实上，CEAF 评价方法越来越得到研究人员的认可，新近出现的很多共指消解

相关文献都采用这种评价方法(Vincent, 2007; Luo and Zitouni, 2005; Eisenstein and 
Davis, 2006)。 

4.3 基于评测的语料库特征发现 
Bagga(1998)提出了一种共指类型分类的方法，能够帮助分析一个给定的共指消解

系统的优势和劣势所在。主要的几个类别是同位语、句法等价、专有名词、人称代词、

引用话语代词、指示性描述等。在华尔街日报（WSJ）语料上统计发现，专有名词和

人称代词两个类别的比例分别是 27.8%和 21.0%，但是需要额外背景知识才能消解的

共指类型只占 5.9%的比例。 
Harabagiu, et al.(2001)将数据挖掘的技术应用到共指消解上。他们在 MUC6 和

MUC7 的数据集上标注指代链然后生成更多的共指数据。有趣是，在他们的实验中统

计发现<指代语，专有名词>链接的比例达到 29.1%，<普通名词短语，普通名词短语>
链接的比例达到了 10%。更进一步，MUC6 语料上接近 83%的共指链可以被简单规则

或者简单特征正确消解，例如重复、别名、公共开头字符串等。随后多种知识规则组

合起来形成规则集，采用熵来计算每条规则的置信度。给定一组名词短语，通过最大
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化关系聚类中采用的目标函数得到最佳划分。 

5 相关资源和工具 

像其他自然语言处理研究一样，共指消解的研究也需要一些相关的辅助资源和工

具。但是由于共指消解在篇章自然语言处理中处于相对上层，需要的底层处理工具和

辅助资料就会相对多一些。对于初涉该领域的研究者了解并掌握这些资料对于快速进

入深入的研究具有重要意义。下面列出我们已经了解到的一些语料资源，相关工具、

源码和集成了共指消解模块的的系统。 
共指消解研究的语料，在众多论文中提及的主要有如表 3 所示的一些。目前网上

能够找到源代码的共指消解系统如表 4 所示。目前共指消解系统大量存在于一些集成

系统中，共指消解模块在其中发挥着重要的作用，相关的系统如表 5 所示。 

Table 3  Corpora on coreference resolution research 
表 3  共指消解研究常用语料库 

Release 
Year Item Name Release Institiute Scale Language(s) 

Message 
Understanding 

Conference 
(MUC) 6 

Linguistic Data Consortium 
(LDC2003T13) 

318 annotated Wall Street Journal 
articles English 2003 

Message 
Understanding 

Conference 
(MUC) 7 

Linguistic Data Consortium 
(LDC2001T02) 107 annotated newswire articles English 2001 

ACE 2004 
Multilingual 

Training 
Corpus 

Annotated articles of 
Arabic(689)，Chinese(646)，

English(451) 

Arabic, Chinese, 
English 2005 Linguistic Data Consortium 

(LDC2005T09) 

ACE 2005 
Multilingual 

Training 
Corpus 

Linguistic Data Consortium 
(LDC2006T06) 

Annotated articles of 
Arabic(433)，Chinese(633)，

English(599) 

Arabic, Chinese, 
English 2006 

Anaphora 
Resolution 
Exercise 

Research Group in 
Computational Linguistics，

University of 
Wolverhampton， UK 

74 annotated newswire articles on 
four levels English 2007 

CNTS，University of Antwerp, 
Belgium KNACK-2002 267 annotated newspaper texts Dutch 2002 

 
Table 4 Famous open source coreference resolutio systems 

表 4 著名的共指消解系统源代码 
Processing 
Language(

s) 
System Name Current  Preprocess 

Module 
Programming 

Language Release Institiute Main Function Version 

It can process 
original text 
with syntax 

analysis, 
mention 

detection, 
anaphora 

resolution, and 
can be used 
for system 

Charniak's 
full 

parser 

GuiTAR 
Language and 

Computation 
Group, 

University of 
Essex, UK 

(Poesio 
and 

Kabadjo
v, 2004) 

3.0.3
5 English Java 

                                                        
5 http://privatewww.essex.ac.uk/~malexa/GuiTAR/ 
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evaluation. 
A 

freely-availabl
e JAVA 

anaphora 
resolution 

implementatio
n of the classic 

Lappin and 
Leass (1994) 

paper 

1.11
6

Department of 
Computer 
Science, 
National 

University of 
Singapore 

JavaRAP 
Charniak's 

full 
parser 

English (Qiu, et 
al., 

2004) 

Java 

Research Group 
in 

Computational 
Linguistics，
University of 

Wolverhampton
， UK 

On going 
internal 

project which 
develops a 

knowledge-po
or anaphora 

resolution for 
English. 

MARS 
(Mitkov, et 
al.,  2002) 

Conexor's 
FDG 

Parser 

Re-implemented 
in 2002

7 English Java 

Dr. Roland 
Stuckardt 
personal 
software 

An algorithm 
for anaphora 

resolution that 
focus on 

robustness 
against 

information 
deficiency in 

the parsed 
output. 

English, 
German 5.18ROSANA  LISP 

 
Table 5  Famous systems integrated with coreference resolutio 

表 5  集成有共指消解模块的系统 
System 

Name 
Current 
Version 

Processing 
Language 

Programming 
Language Release Institute Main Function 

Determining entity coreference 
within documents LingPipe 3.1.19 Alias-I company, USA English Java 

An open source package of 
natural language processing 
components written in pure 

Java. 

Open source project in 
Sourceforge.NET 1.3.010OpenNLP English Java 

NLP group, 
University of 
Sheffield, UK 

General Architecture for Text 
Engineering, Natural Language 

Processing system 
English 4.011GATE Java 

LTP 2.012
Information Retrieval 

Laboratory, Harbin 
Institute of 
Technology 

XML-based open Chinese 
processing platform for web 

application. 
Chinese C++ 

 

6 结论和展望 

篇章共指消解的研究已经发展了三十多年，已经涌现出了大量的研究成果。在经

                                                        
6 http://www.comp.nus.edu.sg/~qiul/NLPTools/JavaRAP.html 

7 http://clg.wlv.ac.uk/MARS/ 

8 http://www.stuckardt.de/rosana.htm 

9 http://www.alias-i.com/lingpipe/index.html 

10 http://opennlp.sourceforge.net/index.html

11 http://gate.ac.uk/

12 http://ir.hit.edu.cn/demo/ltp
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历了早起的基于语言学规则的发展后，伴随着整个自然语言处理领域中统计方法的兴

盛，共指消解也进入了统计时代。随着研究者们对共指消解问题本质的不断深入理解，

开始更加的集中在篇章全局优化、深层语言学知识和背景知识的利用，以及语言学模

型和统计模型的融合等三大趋势上。共指消解是 AI 完全问题，需要解决很多的相关

问题，随着方法、工具、语料、源码、系统的大量涌现，共指消解的研究正在进入一

个崭新的阶段。 
对于中文共指消解的研究来说，还需要积累很多的相关技术以及语料资源。在不

断借鉴国外最新研究成果、研究路线的基础上，我们应该进一步结合中文自身的特点

来推动中文共指消解的研究。随着现在中文自然语言处理研究的不断推进，相信中文

共指消解的研究会走上更加顺利的发展道路。 
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