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句法与词义相结合的中文代词消解∗

宋巍，秦兵，郎君，刘挺 
（哈尔滨工业大学，计算机学院，信息检索研究室，哈尔滨  150001） 

摘要：句法知识对代词消解有很大的帮助。近年来依存句法由于其利于描述语言中词与词之间的关系、突出核心

词的特点日益得到重视。本文提出了一种中文第三人称代词消解方法，直接利用依存句法分析器的结果，构建有

效的句法角色特征和名词短语的支配词之间的词义相似和词语相关特征，采用支持向量机作为分类器，在ACE2005

语料上的实验证明了这些特征的有效性。 
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Combining Syntax and Word Sense for Chinese Pronoun 
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Abstract: Syntactic knowledge is important for pronoun resolution. In recent years, research on dependency parsing 

becomes active, because dependency grammar benefits to represent the relations between terms. We propose a dependency 

parsing based method for Chinese pronoun resolution, design effective syntactic role features and word sense similarity and 

word relevance features in related to the dependent words. Support Vector Machine is used as the classifier. The experimental 

result on the ACE 2005 training data shows that these dependency parsing based features are effective. 
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1 引言 

指代是指当前的指示语与上文出现的短语（先行语）存在语义关联，指代消解的过程即是对

当前指示语确定先行语的过程。指代消解是自然语言理解与处理领域的核心问题之一，在信息抽

取、机器翻译等应用中，都发挥重要作用[1]。 

早期的指代消解算法基于语言学知识，以Hobbs算法[2]和中心理论[3]为代表。近年来，研究者

们尝试使用机器学习方法来解决。基于机器学习的指代消解方法一般可以分为两类：有指导方法

和无指导方法。前者的主要思想是将指代消解问题视为二元分类问题，首先利用标注有指代关系

的训练数据训练一个分类器，而后利用这个分类器判断两个名词短语是否具有指代关系。应用于

指代消解的有指导的机器学习方法有贝叶斯[4]、决策树[5]和最大熵[6]等。基于无指导方法的指代消

解算法研究相对较少。Cardie等提出一种基于聚类的名词短语共指消解方法[7] ，采用特征向量来表

示各个名词短语，然后用聚类算法来实现名词短语的共指消解。 

中文指代消解的研究相对较少[ 8,9]。与英文相比，中文浅层词汇处理难度更大，主要体现在句

子需要分词，名词短语没有明确的性别、单复数特征，代词没有明确的主格和宾格特征，省略非

常普遍等方面。这些难点都给中文指代消解的特征提取带来了很大困难。 
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2 相关工作 

句法分析一直是研究者依靠的“武器”之一。Hobbs提出了两种指代消解的算法：一种是简

单Hobbs算法，通过自左向右先广搜索，层次遍历句法树来消解代词，另外一种在句法知识基础

上加入语义约束。1994年，Lappin和Leass提出了句法与约束规则相结合的方法[10]，首先使用槽文

法分析器分析句子结构，继而通过约束规则过滤掉不满足条件的候选先行语，最后计算候选先行

语权值来评判其作为先行语的可能程度。Xiaofeng Yang提出基于Tree‐Kernel的方法[11]，将句法分析

树结构作为特征，利用Convolution Tree Kernel[12]计算两棵句法树之间的相似程度，取得了很好的

效果。 

近年来，依存语法和依存句法分析[13]越来越受到关注。依存语法建立起句子中词和词的“依

存”关系，每一个关系将上下两项联系起来，上项称为支配词，下项称为所属词，其主要目的在

于描述与揭示构成语言的元素与元素之间的关系，因此可能更适于语言结构的描述与更深层次的

分析。本文利用自动生成的依存句法分析器的结果，构建句法角色特征，利用Hownet[14]计算指代

词与候选先行语的支配词的词义相似度和词汇相关性作为特征，采用支持向量机作为学习算法在

ACE2005的中文训练语料上，针对第三人称代词进行了实验。 

后续内容组织如下，第 3章将详细介绍本文指代消解系统框架和基于依存句法分析的特征构

建。第 4章介绍实验的设计与结果的分析。最后对全文内容做出总结与展望。 

3 依存句法与词义结合的代词消解方法 

3.1 系统框架 

本文采用支持向量机作为分类器，利用自动获得的依存句法分析器的结果构建特征。系统的

框架如图 1所示。对训练语料中每一个待消解的代词首先确定候选先行语的范围，而后进行一致

性约束过滤淘汰掉不符合一致性约束的候选得到最终的候选集合，继而构建训练实例训练得到一

个分类模型。测试时对每一个待消解的代词确定其候选先行语的集合，每个候选先行语与代词构

成一个分类实例，利用训练得到的模型进行分类，确定最终的先行词。 

 

 

3.2 一致性约束过滤和训练、测试实例构建  

图 1系统框架 

 代词和其先行语均代表现实中的同一实体。据此，不符合性别、单复数和名词短语的类别一

致性约束的名词短语之间是不能互指的。例如： “她”不能指向布什先生，因为不符合性别一致

性；“他”不能指向“同学们”，因为不符合单复数一致性；同样，“他”不能指向“摩天大楼”，

因为前者指人，后者指建筑，两者不符合类别一致性。在一致性约束过滤阶段，将过滤掉不符合

一致性约束的候选，缩减候选先行语的规模。这需要对名词短语的性别、单复数和类别进行识别。

单复数和类别的识别依靠标注语料提供的信息，将在实验设计部分阐述。 
性别识别将名词短语的性别表示为 Male，Female，Unknown 之一。对人名和非人名名词短

语采取不同策略。对于人名，利用尾字作为性别指示词，按照它们在男名和女名中出现的比例作



为判断标准。对出现在男名或者女名中的比例大于一定标准（实验中设为 0.75）的尾字对应的人

名标注为相应的性别，其余标注为Unknown。对于非人名名词短语，借助 Hownet提供的语义信

息识别。Hownet中有词语的性别指示信息，“male|男”表示男性指示词，“female|女”表示女性

指示词，“#male|男”表示男性相关指示词，“#female|女”表示女性相关指示词。在Hownet中查

询名词短语的核心词（Head），如果核心词的知识元定义中含有包含性别指示的义项则将其置为

相对应的性别。若 Hownet不包含核心词或对应的义项中不包含性别指示信息则置为Unknown。

最终对于两个名词短语M1和M2，如果具有明确（Male或 Female）但不相同的性别信息，如：

M1为Male，M2为 Female，则认为二者不具有性别一致性。 

构建训练实例时，对于每一个代词将在其之前出现的三句（包括代词所在句）以内的，与该

代词属于同一实体的名词短语与该代词作为一个训练正例，对于不属于同一实体的名词短语进行

一致性约束过滤，余下的候选名词短语分别与该代词构成一个训练反例。构建测试实例时，将代

词前三句内的符合一致性约束的名词短语作为候选，与代词构成一个分类实例。 

3.3 特征选择 

通常的指代消解算法构造特征时，只考虑代词和候选先行语两者本身的属性或者两者之间的

联系，如：词汇距离、词语类别、是否具有同位或并列关系等，即使语义特征，也仅仅考虑两个

名词短语之间的语义相关性，而没有利用上下文中其他词语的语义特征。这种策略下有一些指代

现象难以区分，例如： 

1. 李老师病倒了，小明说他要去看一看。 

2. 李老师病倒了，小明说他的病是累出来的。 

对句中的“他”进行消解。显然，句 1 中的“他”应当指代“小明”，句 2 中的“他”指代

李老师。然而，传统的指代消解系统对这两句的处理一般是没有区别的，很可能给出相同的结果。

观察句 2中的代词“他”和候选先行语“李老师”的支配词都为“病”，给予很大的指示性：“他”

指向“李老师”的可能性将更大一些。又例如： 

“我行使权力加重对王某的刑罚，判他坐牢 7年和鞭打 12下。” 

其中“王某”和“他”分别依存于“刑罚”和“坐牢”，这两个词具有很大的相关性。这给

我们一个启示：代词与候选先行语所在的上下文内，与它们关系密切的词语之间的语义关联性可

以帮助确定复杂情形下的指代关系。依存句法不仅本身可以提供丰富的句法信息而且这种词和词

之间的依存关系了提供一种途径来确定与代词和候选先行语具有密切关系的词语。这即是我们将

句法与支配词词义结合的初衷。以下，令P为待消解的代词，A为候选的先行语，DP为P依存的支

配词，DA为A依存的支配词，这里我们限定支配词只是动词或名词。根据依存分析的特点设计了

以下特征。 

3.3.1支配词的词义特征 

（1） 支配词词义相似：我们寄希望于支配词的词义相似性可以帮助代词消解，利用Hownet

提供的 API：HowNet_Get_Concept_Similarity，来计算候选先行语的支配词与代词的支配词

之间的概念相似度。HowNet_Get_Concept_Similarity可以给出两个概念（即义项）之间的相

似度，计算方法综合考虑了概念的类的相似度，框架的相似度，定义的相似度等。一个词

在 Hownet中往往具有多个义项，令WordSence_Similarity(X,  Y)表示词语间的词义相似度并

定义如下： 

定义 1：设词X具有义项（x0,    …,    xi），Y具有义项（y0, …, yj)，i >= 0, j >= 0, 则X与Y的词义相

似度WordSence_Similarity为： 

i ji, j
WordSence_Similarity(X, Y)=max(HowNet_Get_Concept_Similarity(x , y ))（1） 

如果WordSence_Similarity(DA, DP)大于指定阈值（设为 0.8），将此特征置为True； 

（2） 支配词词语相关：Hownet提供的API：HowNet_Get_Concept_Relevance，可以得到一个



概念的相关概念场的词语，利用该API把一个词所有义项对应的相关词语合并作为该词的相

关概念词集。如果DP在DA的相关概念词集内或相反，认为支配词相关，将该特征置为True。 

（3） 支配词字符串一致：DP和DA字符串相同则置为True，否则置为False。 

3.3.2句法角色特征 

句法角色特征主要考虑名词短语处在句子（子句）的主语部分或是宾语部分。以往利用句法

角色的系统，都简单地将名词短语的句法角色设置为句中主语或句中宾语。然而中文代词与英文

不同，并没有区分主格、宾格。例如代词“他”，在句中既可以充当句法角色的核心成分，如：“他

很高兴。”，也可以充当句法角色的修饰成分，如：“他的老师很高兴。”。基于这样的考虑，将句

法角色特征进一步细分为主语（宾语）修饰词或是主语（宾语）核心词。对一个名词短语其可能

角色为主语核心词、主语修饰词、宾语核心词和宾语修饰词。本文分别对候选先行语和代词确定

其句法角色特征。 

如果DA为句中动词，且依存关系为主谓关系，认为A为句中主语核心词，若依存关系为 

为动宾关系，认为A为动词宾语核心词；如果DA是名词短语，且是主语的核心词，则认为A为句中

主语的修饰语；如果DA是名词短语，且是宾语的核心词，则认为A为句中宾语的修饰语。相应地

可确定代词P的句法角色。 

3.3.3一般特征 

表 1 给出了本文采用的一般特征，在实验部分一般特征将作为一个 Baseline，来考察句法及

词义特征对系统性能的影响。 

表1 一般特征 

特征名称  取值 

候选先行语是否为代词 

候选先行语单复数 

是、否 

单数或复数 

候选先行语性别  男、女或不确定 

代词性别  男、女或不确定 

距离  本句、前一句或前两句及以上 

两者是邻近 NP  是、否 

候选先行词为句中第一个 NP  是、否 

3.4 支持向量机 

本文采用的分类器为支持向量机(Support Vector Machine)[15]。这是一种基于统计学习理论，由

最优分类界面分类器发展而来的学习算法，具有良好的推广能力。提出以来，在各个领域，包扩

自然语言处理领域得到了广泛重视，在很多成功的应用中，都取得了比其他统计学习算法更好或

相当的效果。在实验中，使用开源的SVM‐Light  1工具包，参数使用默认值。对每一个测试实例分

类器给出类别标记及置信值（confidence）。若一个代词的有N个候选先行词，将构建N个分类实例，

选取置信值最大的实例对应的候选先行词作为最终的消解结果。如果最大置信值对应多个候选，

我们选择距离代词较近的候选作为消解结果。 

4 实验设计与分析 

4.1 语料 

使用ACE2005评测的中文训练数据作为实验数据。ACE评测由美国国家标准技术研究院（NIST）

组织。其研究的主要内容为自动内容抽取，包括抽取语料中的事件、关系、实体等内容。ACE2005

中文训练语料分为三个部分，分别为：Broadcast News（BN），Newswire（NWire）和Weblog（WL）。

语料标注了实体、实体属性、实体关系、关系属性，以及对应于同一个现实实体的各个名词短语

之间的共指关系。 

ACE2005 中文语料提供了实体的 Type 信息，其中 Person(PER)表示人。利用这一信息判断名
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词短语的类别一致性，过滤掉类别不是 Person（PER）的候选。 

此外在 ACE2005语料的实体标注中，如果实体为单数，被标识为：SUBTYPE="Individual"，如

果为复数则被标识为：SUBTYPE="Group"。利用该信息来判断两个实体的单复数一致性。 

4.2 评价方法  

采用成功率 success作为评价准则，其计算方法为： 

success = 100%×
正确消解的代词数

待消解的代词数
   （2） 

若一个代词的消解结果在标准答案中与代词表示的是同一实体，即认为是正确消解。 

4.3 实验分析  

在三部分语料分别抽取了 501， 566 和 343 个代词做实验。由于语料规模有限，可能存在着

训练不充分和特征分布不均匀的问题，采取五等份交叉验证策略，最终取平均值作为消解结果。

进一步，将三部分语料合并，构成全部语料。依然采取五等份的交叉验证方式，以检验训练语料

更充分的条件下系统的表现。依存句法分析器由哈尔滨工业大学信息检索研究室语言技术平台

（LTP）[16]提供。 
表2 加入句法角色特征和支配词词义特征的系统与Baseline系统的比较 

 BNews(%) NWire(%) WL(%)       Total（%） 

Norm           

Norm + DpRole 

Norm + DpWS 

80.77 

80.98 

80.75 

80.61 

82.61 

83.18 

76.23

78.41    

77.84     

81.66 

83.86 

82.70 

Norm + DpRole + DpWS 80.79 82.81 78.44       84.38 

表 2 展示了采取不同特征的系统在各语料上的成功率。第一行给出了只采用一般特征的

Baseline 系统的表现。DpRole 为依存句法角色特征，DpWS 为支配词词义特征。第二、三行分别

表示在一般特征基础上添加依存句法角色特征或依存词义特征后系统的表现，第四行为将两个依

存特征全部加入后系统的表现。我们看到，加入句法角色特征后 BNews语料库上的系统表现达到

最佳，尽管提升仅有 0.21。而在加入支配词词义特征后，NWire语料库上系统的表现提升了 2.57%

达到最佳。将句法角色特征与支配词词义特征全部加入后，WL上系统成功率提高了 2.21%达到最

佳。 

表 2最后一列给出在全部语料上采取不同特征的实验结果。在一般特征基础上只增加依存句

法角色特征后系统成功率提高 2.20%，只增加支配词词义特征系统成功率提高 1.04%，将两者全

部加入后，系统成功率提高 2.72%，提升比较显著。这证明了基于依存的句法角色特征和支配词

词义特征的有效性。并且有理由相信在足够规模的语料上，有效性可能更加明显。 

具体考察了单独的支配词词义特征对系统的贡献。表 3列举了从全部特征中除去欲考察的特

征，系统重新运行的表现。All表示采取所有特征，对于支配词词义特征，具体考察了三个子特征：

DpStrEqual 表示支配词字符串相同特征，DpWSenceSimilarity 表示支配词词义相似性特征，

DpRelevance则代表支配词相关性特征。 

表3 单独支配词词义特征对系统影响 

  Bnews(%)  Nwire(%) WL(%)    Total（%） 

ALL 80.79 82.81 78.44 84.38 

ALL– DpStrEqual 80.58 82.80 78.10 83.63 

ALL - DpWSenceSimilarity 80.56 82.98 77.81 84.15 

ALL - DpRelevance 80.34 82.44 78.13 84.45 

表 3 结果表明，在去除各支配词词义子特征后，各个语料上系统表现基本呈下降趋势，去除

支配词字符串相同特征后在全部语料上成功率下降 0.75% 。去掉支配词相关特征，在三个小语料



库上系统的表现均有降低，但在全部语料上略有小幅上升。可能由于语料扩大，引入了更多的噪

声，加之词语相关特征的计算相对简单，抗噪能力有限导致。总体来说，三个支配词词义子特征

对系统有积极作用。 
5 结论 

本文的目的在于考察如何直接使用依存句法分析的结果，利用依存语法能够反映句子中词和

词的依存关系的特点来帮助代词消解。从实验结果来看，根据依存句法分析结果，可以从句法结

构中发现有效的关系，利用支配词及其信息能够构建更多的特征来支持代词消解。我们利用依存

信息构建了非常有效的依存句法角色特征。此外，之前的工作中只有在共指消解中考察了语义知

识，例如利用Wordnet[17]和Hownet来判断名词短语的语义属性，在代词消解中则没有涉及，因为

代词本身并不能反应足够的语义特征。本文中，没有直接考察代词和候选先行词本身而是考察它

们的支配词之间的词义相似、词语相关特征，利用Hownet提供的概念相似度和相关词汇的接口来

加强代词消解。在ACE2005 中训练语料上的实验结果证明，依存句法角色特征和这种基于支配词

词义相似、词语相关的特征都能够对代词消解提供一定的帮助。在扩大语料规模后，系统消解成

功率提升更加明显。 
本文采用的词义相似、词语相关性的计算方法相对来说比较简单也有一定局限性。倘若能够

设计出更合理、更有针对性的词义、语义相似算法将对代词消解提供更大的语义支持。目前指代

消解的研究亟需引入更多的背景知识及全局优化策略来寻求突破，词义、语义特征将是值得今后

进一步研究的内容。 
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