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　　摘　要：　相比于传统的基于半监督学习的指代消解方法，ＬａｐｌａｃｉａｎＳＶＭ（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）能有效的挖掘
已标注样本和未标注样本的相似性和关联性，更好的推导模型的分类边界．而传统ＬａｐｌａｃｉａｎＳＶＭ采用欧式距离度量
样本之间的距离，使得异类样本之间的相似性可能过大，不利于样本的准确分类．对此，提出一种基于数据驱动学习最
优测度ＬａｐｌａｃｉａｎＳＶＭ算法以解决中文指代消解语料不足的问题．该方法通过优化样本对之间的相似性约束条件和引
入Ｆｉｓｈｅｒ判别项，增大同类样本间的相似性，并突出强判别能力的特征．此外，提出核嵌入的测度优化方法将以上线性
测度优化推广到非线性空间，有利于ＬａｐｌａｃｉａｎＳＶＭ利用核函数实现非线性分类．在ＡＣＥ２００５中文语料库上的测评结
果表明，所提出测度优化的ＬａｐｌａｃｉａｎＳＶＭ（包括线性和核嵌入两种形式）的方法只需少量标注样本就可以获得与经典
的有监督学习模型相当甚至更好的消解性能，同时也优于其他传统的半监督学习方法．
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１　引言
　　指代消解是将篇章中指向同一实体（Ｅｎｔｉｔｙ）的实体
表达（Ｍｅｎｔｉｏｎ）关联起来的过程，也是其余各类自然语言
处理技术的关键子技术之一，例如：机器翻译［１］、自动问

答［２］、自动文摘［３］、信息抽取［４］等．基于机器学习的指代
消解方法主要基于 Ｓｏｏｎ等［５］提出的实体表达对模型

（ＭｅｎｔｉｏｎＰａｉｒＭｏｄｅｌ），即先对实体表达对分类，后将指向
同一实体的实体表达对进行聚类．相比于英文，中文指代
消解的标注语料较少且标注中文语料需要较高的专业文

法知识．如何利用有限的标注语料有效的处理中文指代
消解问题显得尤为重要．一些经典的半监督学习方法已
经应用于指代消解领域［６－１０］，但这些方法都基于一个假

设，即未标注样本的类标签由标注样本训练得来的分类

模型所标定，这样的分类模型忽略了样本之间（包括已标

注样本和未标注样本）的关联性和相似性．当标注样本较
少时，分类模型不能很好地挖掘未标注样本的相似性，用

于推导模型的类别边界．
ＬａｐｌａｃｉａｎＳＶＭ［１１］（以下简称 ＬａｐＳＶＭ）能充分挖掘

样本之间的相似性，但它的性能很大程度上取决于样

本间相似性的度量［１２］．在传统 ＬａｐＳＶＭ中，连接样本间
边的权重是基于欧式距离构造的，并不能凸显某些对

分类具有较强判别能力的特征．基于上述原因，本文提
出一种测度优化的ＬａｐＳＶＭ用于中文指代消解．利用现
有的标注语料学习新的映射矩阵，将样本映射到其它

便于分类的空间．为了更好地挖掘未标注样本的信息，
本文同时考虑样本对之间的相似性约束条件和样本的

散列度，得到关于测度的目标函数，并且推导了相应的

求解方法．此外，提出该线性测度优化的核扩展方法，使
其能方便地应用于核 ＬａｐＳＶＭ中．在 ＡＣＥ２００５中文语
料上采用五种方式对方法进行测评，结果表明本文所

提出的基于测度优化的 ＬａｐＳＶＭ算法只需少量标注样
本就可以获取比有监督学习模型相当甚至更好的消解

性能，同时也优于其他传统的半监督学习方法．

２　基于半监督学习的中文指代消解模型
　　基于半监督的中文指代消解模型由预处理、待消
解项识别、指代消解、测评模块组成，具体如图１所示．
２．１　预处理模块

模型的预处理模块主要包括分词、词性标注、命名

实体识别、句法分析、名词短语获取等．在预处理过程中
存在着大量的噪声，为了公平的探讨指代消解模型性

能的好坏，文章将待消解项分为自动获取的实体表达

（ＡｕｔｏＭｅｎｔｉｏｎ）和标准实体表达（ＧｏｌｄＭｅｎｔｉｏｎ）．
２．２　待消解项识别模块

Ｓｔｏｙａｎｏｖ等［１３］在论文中指出待消解项识别是影响

指代消解的关键因素之一，因此需要在指代消解模块

前增加一个待消解项模块［１４］．该模块是基于层次过滤
模型的思想，采用逐层过滤的方式获取最终的待消解

项．它主要分为扩充阶段和过滤阶段，扩充阶段为了尽
可能提高待消解项识别的召回率，过滤阶段是在保证

召回率不大幅下降的同时尽可能提高模块的准确率．
２．３　特征属性

本文将特征属性集合分为词法特征、语法特征、语义

特征、位置特征四大类．上述四类特征已经在前人的工作中
证明了对指代消解是有效的，具体特征描述如表１所示．

表１　特征属性集合

特征类别 特征 特征描述

词法特征

字符串匹配
如果照应语和先行语之间存在字符串匹

配则为１，否则为０．
宽松字符

串匹配

如果照应语和先行语之间的字符串存在

词包含关系时则为１，否则为０．

中心词匹配
如果照应语和先行语之间存在中心词匹

配则为１，否则为０．

别名匹配
如果照应语和先行语之间存在别名匹配

则为１，否则为０．

语法特征

同位语特征
如果照应语和先行语之间的是同位语为

１，否则为０．

生命特征
如果照应语和先行语之间的生物属性一

致为１，否则为０．

性别特征
如果照应语和先行语之间的性别一致为

１，否则为０．

单复数特征
如果照应语和先行语之间的单复数一致

为１，否则为０．

语义特征

Ｗｅｂ
语义知识

如果照应语和先行语之间的 Ｗｅｂ语义相
似度小于０．５则二者为１，否则为０．

本地语义知

识ＨｏｗＮｅｔ
如果照应语和先行语之间的 ＨｏｗＮｅｔ语义
相似度大于０．５则二者为１，否则为０．

位置特征 距离特征
如果照应语和先行语在一个句子中为１，
在第二个句子为０．８，以此类推．

３　测度优化的ＬａｐＳＶＭ算法

３．１　传统ＬａｐＳＶＭ模型
给定ｌ个已标注样本集合｛ｘｉ，ｙｉ｝

ｉ＝ｌ
ｉ＝１和 ｕ个未标注

的样本集合｛ｘｊ｝
ｊ＝ｌ＋ｕ
ｊ＝ｌ＋１，ｙｉ∈｛－１，＋１｝是标注类别信息，

＋１样本存在指代关系，－１则为样本不存在指代关系．

５６０３
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根据表１将样本抽象为 ｍ维向量，将决策函数表示为
ｆ，传统的ＬａｐＳＶＭ求解模型如式（１）所示：

　　　　ｆ ＝ａｒｇｍｉｎ１ｌ∑
ｌ

ｉ＝１
Ｖ（ｘｉ，ｙｉ，ｆ）

＋γＨ ｆ
２
Ｈ＋

γＭ
（ｌ＋ｕ）２

ｆＴＬｆ （１）

其中Ｖ是ｈｉｎｇｅ损失函数 ｍａｘ［０，１－ｙｉｆ（ｘｉ）］；第二项
是为了在重构希尔伯特空间（ＲＫＨＳ）找到最大分类间
隔的光滑边界引入的正则项；第三项是为了利用流形

的结构信息，而引入的流行正则项，以确保相似的样本

有相同的类标．γＨ和γＭ起到平衡后两项的作用．此外，
Ｌ是图拉普拉斯矩阵，Ｌ＝Ｄ－Ｗ，Ｗ是所有数据邻接图
的边的权重，传统 ＬａｐＳＶＭ中，邻接图权重由欧式距离
定义如式（２）所示：

ｗｉｊ＝ｅｘｐ －
ｘｉ－ｘｊ

２
Ｆ

σ( )２ （２）

· Ｆ是Ｆｒｏｂｅｎｉｏｕｓ范数，对角矩阵Ｄ的各对角元素表

示为Ｄｉｉ＝∑
ｌ＋ｕ

ｊ＝１
ｗｉｊ，向量 ｆ是所有样本的决策函数值，ｆ

＝［ｆ（ｘ１），…，ｆ（ｘｌ＋ｕ）］
Τ．根据图拉普拉斯矩阵的定义，

式（１）中的第三项可以表示为
　　　　ｆΤＬｆ＝ｆΤＤｆ－ｆΤＷｆ

＝１２∑
ｌ＋ｕ

ｉ，ｊ＝１
ｗｉｊ（ｆ（ｘｉ）－ｆ（ｘｊ））

２ （３）

由式（３）及权重ｗｉｊ的定义可知，数据 ｘｉ和 ｘｊ在空间中
的距离越小，则ｗｉｊ越大，必然使得两者的决策函数值越
相近，或者说两者存在指代关系的概率越大；反之亦然．
因此，衡量数据的空间距离的测度对于模型起着至关

重要的作用．
３．２　线性测度优化的ＬａｐＳＶＭ模型

考虑学习线性映射矩阵Ａ，将样本映射到更具有判
别能力的测度空间，此时样本的距离（马氏距离）如式

（４）所示：
ｄ２（ｘｉ，ｘｊ）＝（ｘｉ－ｘｊ）

ＴＡＴＡ（ｘｉ－ｘｊ） （４）
由式（２）可知，ｗｉｊ受半径参数 σ影响较大，为避免 σ的
取值，重新定义样本间的权重如式（５）所示：
　　　　ｗｉｊ＝ｅｘｐ（－ Ａ（ｘｉ－ｘｊ）

２
Ｆ）

＝ｅｘｐ（－（ｘｉ－ｘｊ）
ＴＭ（ｘｉ－ｘｊ）） （５）

３．２．１　样本对相似性约束
对于已标注的样本，定义集合Ｓ和Ｆ分别表示属于

同类的样本对和不属于同类的样本对，即：

Ｓ＝｛（ｉ，ｊ）｜ｘｉ和ｘｊ属于同一类｝，
Ｆ＝｛（ｉ，ｊ）｜ｘｉ和ｘｊ属于不同类｝．

测度优化的目的是增大同类样本对之间的相似

性，减小异类样本对之间的相似性，因此，考虑如式（６）
所示的相似性约束优化线性矩阵Ａ：

Ｓ（Ａ）＝∑
（ｉ，ｊ）∈Ｆ

ｗｉｊ －∑
（ｉ，ｊ）∈Ｓ
ｗｉｊ （６）

为了防止过拟合，在目标函数中引入所有样本权

重之和以保证权重变化在一定范围内，得到目标函数

如式（７）所示：

Ｓ（Ａ）＝∑
（ｉ，ｊ）∈Ｆ

ｗｉｊ －∑
（ｉ，ｊ）∈Ｓ
ｗｉｊ －μ∑

ｌ＋ｕ

ｉ＝１
∑
ｊ∈Ｎｊ

ｗｉｊ （７）

其中μ是平衡因子，Ｎｊ是样本ｘｊ的ｋ最近邻．
３．２．２　样本Ｆｉｓｈｅｒ判别项

为了突出判别能力强的特征更好地应用于分类，

本文引入Ｆｉｓｈｅｒ判别项［１５］，如式（８）所示：
Ｆ（Ａ）＝ｔｒ（ＡΤＳｗＡ－Ａ

ＴＳＢＡ） （８）
其中ｔｒ（Ａ）表示矩阵Ａ的迹，Ｓｗ是类内散列矩阵，ＳＢ是
类间散列矩阵，分别如式（９）（１０）所示：

Ｓｗ ＝ ∑
ｉ∈（－１，１）
∑
ｙｋ＝ｉ
（ｘｋ－ｍｉ）（ｘｋ－ｍｉ）

Τ （９）

ＳＢ ＝ ∑
ｉ∈（－１，１）

ｎｉ（ｍｉ－ｍ）（ｍｉ－ｍ）
Τ （１０）

其中ｎｉ是正样本或者负样本的个数，ｍｉ是正样本或者
负样本的均值，ｍ是所有标注样本的均值．另外，引入
关于Ａ的二次项，ＡＴＡ－Ｉ２Ｆ控制其复杂度．
３．２．３　线性测度优化目标函数及求解方法

综上所述，线性测度优化的目标函数可用式（１１）
表示，其中λ、β分别为平衡因子．
Ｑ（Ａ）＝Ｓ（Ａ）＋λＦ（Ａ）＋βＡＴＡ－Ｉ２Ｆ

＝∑
（ｉ，ｊ）∈Ｆ

ｗｉｊ －∑
（ｉ，ｊ）∈Ｓ
ｗｉｊ －μ∑

ｌ＋ｕ

ｉ＝１
∑
ｊ∈Ｎｊ

ｗｉｊ

＋λｔｒ（ＡΤＳｗＡ－Ａ
ＴＳＢＡ）＋βＡＴＡ－Ｉ２Ｆ （１１）

为避免问题（１１）中对 Ａ求导的繁琐，令 Ｍ＝ＡＴＡ，
可直接求解Ｍ，Ｍ是半正定矩阵，根据式（５），对 Ｍ求
导的结果如式（１２）所示：

ｗｉｊ
Ｍ

＝∑
（ｉ，ｊ）∈Ｆ

－ｗｉｊ（ｘｉ－ｘｊ）（ｘｉ－ｘｊ）
Τ （１２）

则：

　Ｓ（Ｍ）
Ｍ

＝∑
（ｉ，ｊ）∈Ｆ

－ｗｉｊ（ｘｉ－ｘｊ）（ｘｉ－ｘｊ）
Τ

－∑
（ｉ，ｊ）∈Ｓ

－ｗｉｊ（ｘｉ－ｘｊ）（ｘｉ－ｘｊ）
Τ

－μ∑
ｌ＋μ

ｉ＝１
∑
ｊ∈Ｎｊ

－ｗｉｊ（ｘｉ－ｘｊ）（ｘｉ－ｘｊ）
Τ （１３）

且
Ｆ（Ｍ）
Ｍ

＝ＳＷ－ＳＢ，则目标函数 Ｑ（Ｍ）对 Ｍ求导

如式（１４）所示：
Ｑ（Ｍ）
Ｍ

＝Ｓ（Ｍ）
Ｍ

＋λＦ（Ｍ）Ｍ
＋２β（Ｍ－Ｉ）（１４）

将Ａ的初始值设置为 ｎ行 ｍ列的随机矩阵，则 Ｍ
的初值为ＡＴＡ，采用梯度下降法求解式（１４）的最优值，
迭代更新原则如式（１５）所示：

６６０３
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Ｍｔ＋１＝Ｍｔ－ηｔ
Ｑ
Ｍｔ

（１５）

其中步长ηｔ设置采用ｂａｃｋｔｒａｃｋｉｎｇｌｉｎｅｓｅａｒｃｈ的方法．
所提出的线性测度优化 ＬａｐＳＶＭ方法的算法流程

如算法１所示．

算法１　基于线性测度优化的ＬａｐＳＶＭ算法

输入：ｌ个已标注样本集合｛ｘｉ，ｙｉ｝ｉ＝ｌｉ＝１和 ｕ个未标注的样本集合

｛ｘｊ｝ｊ＝ｌ＋ｕｊ＝ｌ＋１；

输出：决策函数ｆ；
１．初始化Ａ，将Ａ设置为ｎ行ｍ列的随机矩阵，Ｍ＝ＡＴＡ，设置ｔ＝０；
２．使用式（５）构造一个图拉普拉斯矩阵边的权重ｗｉｊ；
３．利用式（１２）、（１３）和（１４）计算Ｑ（Ｍ）和Ｑ（Ｍ）／Ｍ；
４．通过式（１５）计算 Ｍｔ＋１＝Ｍｔ－ηｔ（Ｑ（Ｍ）／Ｍ），如果 Ｑ（Ｍｔ＋１）＞
Ｑ（Ｍｔ），ηｔ＋１＝０．５ηｔ且Ｍｔ＋１＝Ｍｔ，否则ηｔ＋１＝２ηｔ；

５．若ｔ＞Ｔ，则设置ｔ＝ｔ＋１（Ｔ是算法的迭代次数），退出迭代，输出矩
阵Ｍ，否则转至步骤２；

６．对Ｍ做ＳＶＤ分解，Ｍ ＝ＵＳ＋ＶＴ，其中Ｓ＋是将Ｍ的特征值矩阵中
的小于零的值置零的结果；

７．利用更新的Ｍ矩阵和式（５）得到新的图中边的权重 ｗｉｊ，并得到

新的图拉普拉斯矩阵Ｌ；
８．利用更新的 Ｌ代替 Ｌ求解新的 ＬａｐＳＶＭ问题（１）得到决策函
数ｆ．

３．３　核嵌入的测度优化的ＬａｐＳＶＭ模型
由于中文语料特征维数较少，将其映射到高维空

间，或通过提取语料的结构化特征［１６］，进而利用相应的

核函数将更有利于非线性数据的分类．为了能够有效
利用核函数，本节将上节提出的线性测度优化 ＬａｐＳＶＭ
扩展至非线性空间，即，核嵌入的测度优化的ＬａｐＳＶＭ．
３．３．１　样本对相似性约束的核扩展

若非线性映射φ（ｘ）将样本ｘ映射到特征空间Ｈ：ｘ
→φ（ｘ）∈Ｈ，其相应的核函数为 ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝〈φ（ｘｉ），
φ（ｘｊ）〉，Ｈ的维度表示为ｄ（可能为无限维），则 Ｈ中两
数据之间的马氏距离，如式（１６）所示：

ｄ２Ｈ（φ（ｘｉ），φ（ｘｊ））

＝（φ（ｘｉ）－φ（ｘｊ））
ＴＡＴＡ（φ（ｘｉ）－φ（ｘｊ））

＝（φ（ｘｉ）－φ（ｘｊ））
ＴＭ（φ（ｘｉ）－φ（ｘｊ））

（１６）

根据相关的测度学习理论［１７］，核测度学习无需在

Ｈ空间中显示地学习测度矩阵 Ｍ，其最优参数化模型
的形式为Ｍ＝φ（Ｘ）ＴＰＴＰφ（Ｘ），其中 Ｘ表示 ｍ行 ｎ列
的样本特征矩阵，因此根据式（１６），Ｈ中马氏距离定义
为式（１７）所示：

ｄ２Ｈ（φ（ｘｉ），φ（ｘｊ））＝（Ｋ
ｉ－Ｋｊ）ＴＰＴＰ（Ｋｉ－Ｋｊ）（１７）

其中Ｋｉ是核矩阵Ｋ的第ｉ列，其第ｉ行ｊ列元素为Ｋｉｊ＝
ｋ（ｘｉ，ｘｊ）．因此，核嵌入下，权重ｗ


ｉｊ可表示为式（１８）：

　　　　ｗｋｉｊ ＝ｅｘｐ（－（Ｋ
ｉ－Ｋｊ）ＴＰＴＰ（Ｋｉ－Ｋｊ））

＝ｅｘｐ（－（Ｋｉ－Ｋｊ）ＴＮ（Ｋｉ－Ｋｊ）） （１８）
利用式（１８）可避免显示地使用非线性映射 φ（ｘ）

而直接利用核函数 ｋ（ｘｉ，ｘｊ）求解映射矩阵 Ｐ或直接求
解Ｎ．
３．３．２　样本Ｆｉｓｈｅｒ判别项的核扩展

根据文献［１８］等提出的理论，Ｆｉｓｈｅｒ判别项的核扩
展（ＫｅｒｎｅｌＦｉｓｈｅｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ）如式（１９）所示：

Ｆｋ（Ｐ）＝ｔｒ（Ｐ
ΤＳｋｗＰ－Ｐ

ＴＳｋＢＰ） （１９）
其中类内散列矩阵如式（２０）所示：

ＳｋＷ ＝∑
ｊ＝１，－１
Ｋｊ（Ｉ－１ｎｊ）Ｋ

Ｔ
ｊ （２０）

其中Ｋｊ的第ｎ行ｍ列元素定义为 ｋ（ｘｎ，ｘ
ｊ
ｍ），Ｉ是单位

矩阵，１ｎｊ是所有元素都为１／ｎｊ的向量．类内散列矩阵如
式（２１）所示：

ＳｋＷ＝（Ｓ１－Ｓ－１）（Ｓ１－Ｓ－１）
Ｔ （２１）

其中（Ｓｉ）ｊ（ｉ＝１，－１）＝１／ｎｉ∑
ｎｉ

ｋ＝１
ｋ（ｘｊ，ｘ

ｉ
ｋ）．

基于以上分析，核嵌入的测度优化与线性测度优

化目标函数有相同的形式，为求解方便，可直接求解Ｎ，
将Ｎ替换式（１８）中的ＰＴＰ，得到Ｑｋ（Ｎ），具体如式（２２）
所示：

　　Ｑｋ（Ｎ）＝Ｓｋ（Ｎ）＋λＦｋ（Ｎ）＋βＮ－Ｉ２Ｆ

＝∑
（ｉ，ｊ）∈Ｆ

ｗｋｉｊ －∑
（ｉ，ｊ）∈Ｓ
ｗｋｉｊ －μ∑

ｌ＋ｕ

ｉ＝１
∑
ｊ∈Ｎｊ

ｗｋｉｊ

＋λｔｒ（ＳｋＷＮ
Τ－ＳｋＢＮ

Ｔ）＋βＮ－Ｉ２Ｆ （２２）
其中各项对Ｎ求导如式（２３）、（２４）所示：

　　Ｓ
ｋ（Ｎ）
Ｎ

＝∑
（ｉ，ｊ）∈Ｆ

－ｗｉｊ（Ｋ
ｉ－Ｋｊ）（Ｋｉ－Ｋｊ）Τ

　－∑
（ｉ，ｊ）∈Ｓ

－ｗｉｊ（Ｋ
ｉ－Ｋｊ）（Ｋｉ－Ｋｊ）Τ

　－μ∑
ｌ＋μ

ｉ＝１
∑
ｊ∈Ｎｊ

－ｗｉｊ（Ｋ
ｉ－Ｋｊ）（Ｋｉ－Ｋｊ）Τ

（２３）
Ｆｋ（Ｍ）
Ｍ

＝ＳｋＷ－Ｓ
ｋ
Ｂ （２４）

则目标函数Ｑｋ（Ｎ）对Ｎ求导如式（２５）所示：
Ｑｋ（Ｎ）
Ｎ

＝Ｓ
ｋ（Ｎ）
Ｎ

＋λＦ
ｋ（Ｎ）
Ｎ

＋２β（Ｎ－Ｉ）（２５）

采用梯度下降法对Ｎ进行更新设置如式（２６）所示：
Ｎｔ＋１＝Ｎｔ－ηｔＱ

ｋ／Ｎｔ （２６）
所提出的核嵌入测度优化 ＬａｐＳＶＭ方法的算法流

程如算法２所示．

算法２　基于核嵌入的测度优化的ＬａｐＳＶＭ算法

输入：ｌ个已标注样本｛ｘｉ，ｙｉ｝ｉ＝ｌｉ＝１和ｕ个未标注的样本｛ｘｊ｝ｊ＝ｌ＋ｕｊ＝ｌ＋１，核矩

阵Ｋ，Ｋｉｊ＝ｋ（ｘｉ，ｘｊ）；

输出：决策函数ｆ；
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１．初始化Ｐ，将Ｐ设置为ｎ行ｌ＋ｕ列的随机矩阵，Ｎ＝ＰＴＰ，设ｔ＝０；
２．使用式（１８）构造图拉普拉斯矩阵边的权重ｗｋｉｊ；

３．利用式（２２）～（２５）计算Ｑｋ（Ｎ）和Ｑｋ（Ｎ）／Ｎ；
４．通过式（２６）计算 Ｎｔ＋１＝Ｎｔ－ηｔ（Ｑｋ／Ｎ），如果 Ｑｋ（Ｎｔ＋１）＞

Ｑｋ（Ｎｔ），ηｔ＋１＝０５ηｔ且Ｎｔ＋１＝Ｎｔ，否则ηｔ＋１＝２ηｔ；
５．若ｔ＞Ｔ，则设置ｔ＝ｔ＋１（Ｔ是算法的迭代次数），退出迭代，输出矩
阵Ｎ，否则转至步骤２；

６．对Ｎ做ＳＶＤ分解，Ｎ ＝ＵＳ＋ＶＴ，其中 Ｓ＋是将 Ｎ的特征值矩阵中
的小于零的值置零的结果；

７．利用更新的Ｎ矩阵和式（４）得到新的图中边的权重 ｗｋｉｊ，并得到

新的图拉普拉斯矩阵Ｌｋ；
８．利用更新的Ｌｋ代替原有的Ｌ求解新的ＬａｐＳＶＭ问题（１）得到决策
函数ｆ．

３．４　测度优化对分类器性能影响分析
从ＡＣＥ２００５中文语料中随机抽取７０篇作为已标

注训练语料，１００篇作为未标注训练语料，１００篇作为测
试语料．根据表１提取各实体表达对的１１维特征．对于
核嵌入的测度优化算法，采用如式（２７）所示的核映射：

ｋ（ｘ，ｙ）＝（〈ｘ，ｙ〉＋１）ｄ（ｄ＝５） （２７）
通过各分类器的 ＲＯＣ曲线比较测度优化前、线性

测度和核测度优化后分类器的性能，具体结果如图２所
示．其中横纵坐标分别表示分类结果的假阳率（ＦＰＲ）和
真阳率（ＴＰＲ）．结果表明，线性测度优化和核测度优化
后的分类器性能均明显优于测度优化前的性能．这充
分说明了通过映射矩阵 Ａ的空间变换，能增强特征的
判别能力，从而改善分类器的性能，并且线性测度优化

的核扩展进一步增强了分类器对于非线性数据的分类

能力．

４　实验与结果分析

４．１　实验设置
本文采用ＡＣＥ２００５中文语料为实验数据，并采用国

际上通用的五种测评方式对指代消解模型进行测评．为
了更加公正的比较各类模型的指代消解精度，从

ＡＣＥ２００５中文语料中的三个子语料中分别抽取出４５、４３、
１２篇组成开发集用于模型的参数调优，剩余的５３３篇作
为训练集和测试集，并从训练集中随机抽取２００篇作为
半监督学习模型的标注语料，剩余的为未标注语料．最后
采用十倍交叉验证的方式对所有模型进行测评和比较，

实验数据在三个子语料上的具体分布如表２所示．
表２　实验语料统计表

语料库 总篇章数 ＢＮＥＷＳ篇数 Ｎｅｗｓｗｉｒｅ篇数 Ｗｅｂｌｏｇ篇数 实体总数 实体表达总数 实体表达／实体

训练集＋测试集 ５３３ ２５３ １９５ 　８５ １２４０１ ２７７４５ ２．２４

开发集 １００ ４５ ４３ １２ ３０１３ ６５７６ ２．１８

总共 ６３３ ２９８ ２３８ ９７ １５４１４ ３４３２１ ２．２２

　　 五类测评方法分别 是 ＭＵＣ［１９］、ＢＣＵＢＥＤ［２０］、
ＣＥＡＦＥ［２１］、ＭｅｎｔｉｏｎＰａｉｒｓ［２２］、ＢＬＡＮＣ［２３］．上述五类测评主
要通过正确率Ｐ（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率 Ｒ（Ｒｅｃａｌｌ）、综合评
定值Ｆ来衡量系统的消解性能．
４．２　对比模型

本节将取四类传统的半监督的学习方法和一类经

典的有监督的学习方法作为对比模型，它们分别是 Ｋｅ
ｈｌｅｒ等［６］提出 ＳｅｌｆＴｒａｉｎｉｎｇ模型、Ｍüｌｌｅｒ等［７］提出 Ｃｏ
Ｔｒａｉｎｉｎｇ模型、Ｎｇ等［９］提出的 ＥＭ模型、Ｂｅｌｋｉｎ等［１１］提

出的传统的ＬａｐＳＶＭ算法以及Ｓｏｏｎ等［５］提出的实体表

达对模型．
４．３　结论与错误分析

为了公平的比较各个模型的消解精度，在开发集

上对所有的模型进行参数调优．
４．３．１　模型的参数设置

ＳｅｌｆＴｒａｉｎｉｎｇ模型参数：ＳｅｌｆＴｒａｉｎｉｎｇ模型参数只
需要设置ｂａｇ的个数．为了获取最优的 ｂａｇ个数，分别
测试了ｂａｇ数为１到２０，结果表明当ｂａｇ个数为９时可
以取得最好的Ｆ值，具体实验结果如图３所示．

ＣｏＴｒａｉｎｉｎｇ模型参数：由于 ＣｏＴｒａｉｎｉｎｇ模型参数
众多，且该模型对参数比较敏感，因此为了降低实验的复

杂度，根据前人的研究基础［７］设定一系列基础的参数，只

对模型的迭代次数进行优化，具体优化如图４所示．模型
中正负样本比例设置为２∶６；增长规模设置为５０．在开发
集上当迭代次数为３００的时候取得最好消解能力．

ＥＭ模型参数：ＥＭ模型需要对迭代次数进行优

８６０３
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化．模型分别测试的迭代次数从５至３０，结果表明当算
法迭代至２０次时算法可以取得最好的 Ｆ值，具体结果
如图５所示．

传统的 ＬａｐＳＶＭ模型和测度优化的 ＬａｐＳＶＭ模
型：对式（１）中的两个参数 γＨ和 γＭ在候选集中 γＨ，γＭ
∈｛１０－３，１０－２，…，１０２，１０３｝进行网格搜索交叉验证，得
到γＨ＝０１，γＭ＝１ｅ－４．其中基于核嵌入 ＬａｐＳＶＭ采用
如式（２７）所示的五次多项式核函数．
４．３．２　ＡｕｔｏＭｅｎｔｉｏｎ与ＧｏｌｄＭｅｎｔｉｏｎ的消解结果比较

从表３可以看出六种模型的 ＡｕｔｏＭｅｎｔｉｏｎ测评和
ＧｏｌｄＭｅｎｔｉｏｎ测评的 Ａｖｇ值存在着约７％ ～９％的差距，
主要有以下两个原因：

（１）中文预处理存在着一定程度上的错误．例如：
由于分词工具所采用的分词标准和标注语料不同，以

及分词模型的自身不足导致中文分词一直是一个中

文信息处理中悬而未决的问题．指代消解模型的预处
理模块是一个经典的管道模型，分词处理后续的词性

标注、命名实体识别、句法分析等中文信息处理都是

基于分词的结果进行处理的．分词结果的好坏在一定
程度左右着后续预处理的结果，例如：在具体试验中，

分词工具将待消解项“文化局长”，“龙应台”分成了

“文化局”、“长龙”、“应台”．预处理不准确将极大的
影响待消解项识别和指代消解模型的准确率和召

回率．
（２）待消解项的识别模块仍旧不够准确．表４显示

了待消解项模块在 ＢＮＥＷＳ、ＮＷＩＲＥ、Ｗｅｂｌｏｇｓ子语料上
的测评结果，可见整体测评精度（ＡＬＬ－ＡＶＧ）偏低．其
主要原因是，待消解项模块为了更好的识别语料中的

嵌套名词短语，从句法分析树上抽取包含 ＮＮ、ＮＰ、ＮＲ、
ＥＮ的节点作为候选待消解项，这样引入了许多中心词
重复的待消解项．
４．３．３　测度优化的ＬａｐＳＶＭ算法与基于ＳＶＭ的实体

表达对模型的比较

实体表达对模型是目前使用最为广泛的指代消解

模型，因此和该类模型进行比较具有一定的意义．模型
性能的高低通过五种测评方式的 Ｆ值的平均值 Ａｖｇ－Ｆ
来刻画．表３中的 Ｌ－ＬａｐＳＶＭ表示基于线性测度优化
的ＬａｐＳＶＭ模型，Ｋ－ＬａｐＳＶＭ表示基于核嵌入的测度优
化的 ＬａｐＳＶＭ模型．由表 ３可知，实体表达对模型的
Ａｖｇ值为６０２％和６９１％，基于线性测度优化的 ＬａｐＳ
ＶＭ模型Ａｖｇ值为５９６％和６８７％；基于核嵌入的测度
优化的 ＬａｐＳＶＭ模型 Ａｖｇ值为６２８％和７１８％．基于
线性测度优化的 ＬａｐＳＶＭ模型在综合性能上和实体表
达对模型基本相当，但实体表达对模型所需的训练语

料远多于线性测度优化的ＬａｐＳＶＭ模型，且基于核嵌入
测度优化的ＬａｐＳＶＭ在训练语料较少的条件下，能获得
比实体表达对模型更好的消解效果，这在标注语料不

足的语种中具有显著的意义．
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表３　模型与Ｂａｓｅｌｉｎｅ模型的对比实验结果

待消解项

类别
模型

ＡＣＥ２００５中文语料

ＭＵＣ ＢＣＵＢ ＣＥＡＦＥ ＭｅｎｔｉｏｎＷｉｓｅ ＢＬＡＮＧ Ａｖｇ－Ｆ

Ｐ Ｒ Ｆ Ｐ Ｒ Ｆ Ｐ Ｒ Ｆ Ｐ Ｒ Ｆ Ｐ Ｒ Ｆ Ｆ

ＡｕｔｏＭｅｎｔｉｏｎ

ＳｅｌｆＴｒａｉｎｉｎｇ ６１．１ ５０．３ ５５．１ ６８．８ ５６．４ ６１．９ ５６．１ ５６．９ ５６．４ ４４．２ ４２．０ ４３．１ ５２．４ ４９．１ ５０．６ ５３．４

ＣｏＴｒａｉｎｉｎｇ ５１．２ ４２．７ ４６．５ ６０．２ ５４．６ ５７．２ ４７．９ ５３．０ ５０．３ ４２．４ ４０．５ ４１．４ ４６．０ ４４．２ ４５．１ ４８．２

ＥＭ ５０．４ ５６．８ ５３．４ ６２．１ ６０．８ ６１．４ ５２．４ ５５．９ ５４．０ ４５．３ ４５．８ ４５．５ ４５．７ ４６．７ ４６．１ ５２．１

ＬａｐＳＶＭ ５５．４ ５２．３ ５３．８ ６２．７ ５５．１ ５８．７ ５４．８ ５６．３ ５５．５ ４８ ４６．９ ４７．４ ５５．６ ５６．２ ５５．９ ５４．２

ＭｅｎｔｉｏｎＰａｉｒ ６０．１ ５９．８ ５９．９ ７２．１ ６２．８ ６７．１ ５８．０ ６０．２ ５９．０ ５５．３ ５１．６ ５３．３ ６５．７ ５８．３ ６１．７ ６０．２

Ｌ－ＬａｐＳＶＭ ６１．４ ５８．６ ６０．０ ７２．８ ６２．１ ６７．０ ５７．３ ６３．４ ６０．２ ５２．４ ４６．２ ４９．１ ６４．１ ５８．８ ６１．３ ５９．６

Ｋ－ＬａｐＳＶＭ ６６．３ ６０．７ ６３．３ ７５．２ ６５．５ ７０．０ ６１．７ ６８．６ ６４．９ ５６．４ ４９．３ ５２．６ ６６．７ ６１．３ ６３．９ ６２．８

ＧｏｌｄＭｅｎｔｉｏｎ

ＳｅｌｆＴｒａｉｎｉｎｇ ７１．８ ５５．２ ６２．４ ７４．３ ６０．４ ６６．６ ６２．７ ６３．８ ６３．２ ５９．５ ４３．１ ５０．０ ６６．４ ５８．９ ６２．４ ６０．８

ＣｏＴｒａｉｎｉｎｇＥＭ ６０．３ ５２．３ ５６．０ ６７．３ ６１．２ ６４．１ ５３．１ ５８．７ ５５．７ ５２．６ ４６．５ ４９．４ ５７．４ ５３．１ ５５．２ ５５．９

ＥＭ ５９．８ ６４．７ ６２．１ ６６．５ ７５．４ ７０．７ ５６．８ ６１．０ ５８．８ ５０．１ ５１．３ ５０．６ ５６．５ ６２．５ ５９．４ ６０．３

ＬａｐＳＶＭ ６０．１ ６２．０ ６１．０ ６９．３ ６９．７ ６９．４ ５７．２ ６６．９ ６１．６ ５５．６ ５０．７ ５３．０ ６７．８ ６７．４ ６８．４ ６２．４

ＭｅｎｔｉｏｎＰａｉｒ ７２．３ ６４．８ ６８．３ ８０．５ ７１．６ ７５．８ ６７．７ ７２．５ ７０．０ ６２．１ ５７．３ ５９．６ ７６．２ ６７．４ ７１．５ ６９．１

Ｌ－ＬａｐＳＶＭ ７２．０ ６４．１ ６７．８ ８０．６ ７１．８ ７５．９ ６６．９ ７８．０ ７２．１ ６１．７ ５４．３ ５７．８ ７３．６ ６６．９ ７０．１ ６８．７

Ｋ－ＬａｐＳＶＭ ７４．６ ６７．３ ７０．８ ８３．２ ７６．４ ７９．７ ７０．６ ８０．１ ７５．１ ６４．３ ５５．４ ５９．５ ７６．５ ７１．８ ７４．１ ７１．８

　　 表４　待消解项识别模块的性能表

待消解项识别模块 语料库 Ｐ Ｒ Ｆ

Ｏｕｒｍｏｄｅｌ ＢＮＥＷＳ（２５３篇） ７９．３ ８１．５ ８０．３

Ｏｕｒｍｏｄｅｌ ＮＷＩＲＥ（１９５篇） ８０．２ ８１．９ ８１．１

Ｏｕｒｍｏｄｅｌ Ｗｅｂｌｏｇｓ（８５篇） ７０．９ ７６．８ ７３．８

Ｏｕｒｍｏｄｅｌ ＡＬＬ－ＡＶＧ（５３３篇） ７８．３ ８０．９ ７９．６

４．３．４　测度优化的 ＬａｐＳＶＭ算法与其余半监督学习
方法的比较

从表３可知，基于单视角的几类模型要好于基于
多视角的ＣｏＴｒａｉｎｉｎｇ模型，主要原因有以下三点：（１）
是ＣｏＴｒａｉｎｉｎｇ模型需要设置的参数较多，模型难以优
化出合适的参数集合；（２）该模型的建立是基于特征选
取角度相互独立的假设，然而这一假设在中文指代消

解中是不成立的；（３）模型在参数发生变化时消解结果
变化比较剧烈，模型对参数比较敏感．ＥＭ模型的运行
结果依赖于生成模型的正确性，然而文章中的生成模

型是基于朴素贝叶斯的思想，朴素贝叶斯的前提条件

是各特征之间是相互独立的．指代消解的特征属性存
在一定的冗余性，这显然与该前提条件存在一定的矛

盾，因此ＥＭ模型的测评中结果仅仅只是好于ＣｏＴｒａｉｎ
ｉｎｇ模型．ＳｅｌｆＴｒａｉｎｉｎｇ模型虽然思想比较简单，但是该
模型的正确率在所有的对比模型中比较高，主要是因

为以下两点：（１）由图 ５可知，ＳｅｌｆＴｒａｉｎｉｎｇ模型采用
ｂａｇ数为９好于ｂａｇ数为０，且随着ｂａｇ数在０至９的区
间逐渐增高，因此基于投票机制的 ｂａｇｇｉｎｇ算法能提高

ＳｅｌｆＴｒａｉｎｉｎｇ模型的消解精度；（２）ＳｅｌｆＴｒａｉｎｉｎｇ模型在
每一次迭代的过程中只将所有子分类器标记一致的样

本加入到原始标注语料中，因此很大程度上保证了样

本的可信度，尽量减少错误样本的加入．然而，Ｓｅｌｆ
Ｔｒａｉｎｉｎｇ模型并未考虑整个数据空间的一致性，没有利
用未标注样本的类结构信息，基于测度学习的 ＬａｐＳＶＭ
模型在考虑标注样本的同时，也充分的考虑了未标注

样本之间的关联性和相似性．该模型将标注样本和未
标注样本融合进模型，从整个数据空间一致的角度来

执行分类模型，因此该分类模型具有更好的消解效果．
从表３可知，在ＧｏｌｄＭｅｎｔｉｏｎ中基于测度优化的ＬａｐＳＶＭ
模型在综合Ｆ值分别好于ＳｅｌｆＴｒａｉｎｉｎｇ模型约７．９％和
１１％．基于线性测度优化学习的ＬａｐＳＶＭ模型优于传统
的ＬａｐＳＶＭ模型，可见数据驱动学习得到的测度优于人
工定义的测度，有利于ＬａｐＳＶＭ更好的挖掘样本的相似
性推导最优分类函数．此外，基于核嵌入测度优化的
ＬａｐＳＶＭ模型使用核函数，实现了非线性空间的测度学
习和分类函数优化，进一步增强了模型的分类能力，因

此该模型的消解性能好于其余几类对比模型．

５　结论
　　提出一种基于测度优化 ＬａｐｌａｃｉａｎＳＶＭ算法的半
监督学习方法，用于解决中文指代消解语料不足的问

题．建立了用于优化样本对之间相似性和样本间散列
度的目标函数，并推导了最优测度的求解方法．此外，
核嵌入测度优化 ＬａｐＳＶＭ能将分类函数优化与测度
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优化相结合，并有效利用核函数实现非线性分类．在
ＡＣＥ２００５中文语料上进行测评，结果表明，所提出的
方法能取得比基于 ＳＶＭ的实体表达对模型相当甚至
更好的测评效果，且所需的训练样本更少；同时，指代

消解效果也明显的优于其它四类传统的半监督学习

方法．
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