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摘　要: 由于语言表述的多样性和复杂性, 事件共指关系有时是通过事件描述之间潜在的关联性体现的. 已有方法

大多仅基于触发词、论元等事件内部信息采用语义相似度计算方法进行事件共指消解, 难以处理上述问题. 为此,

提出了一种外部知识增强的事件共指消解方法, 通过运用大语言模型生成共指相关外部知识 (主要包括篇章连贯

性、逻辑关系知识和常识背景知识)来发现共指事件之间的潜在联系. 首先, 运用超大语言模型 ChatGPT构造包含

外部知识的训练数据. 然后, 在数据上指令微调 FlanT5 等基础大语言模型, 使其学习到生成共指相关外部知识的

能力. 最后, 运用微调后的大语言模型生成文档级事件摘要和思维链风格的共指推理路径, 结合事件内部信息和外

部知识预测共指. 在 KBP数据集上的实验结果显示, 该方法的性能优于当前先进的基线模型.
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Abstract:  The  diversity  and  complexity  of  linguistic  expressions  often  lead  to  event  coreference  relations  being  reflected  as  latent
correlations  between  event  mentions.  Existing  methods  predominantly  rely  on  semantic  similarity  computations  based  on  internal  event
features,  such  as  triggers  and  arguments,  which  limits  their  ability  to  address  such  latent  correlations  effectively.  To  overcome  this
limitation,  an  external  knowledge-enhanced  event  coreference  resolution  method  is  proposed.  This  approach  leverages  large  language
models  (LLMs)  to  generate  external  knowledge  related  to  coreference,  encompassing  discourse  coherence,  logical  relationships,  and
common  sense  background  knowledge.  First,  the  ultra-large  language  model  ChatGPT  is  utilized  to  construct  training  data  enriched  with
external  knowledge.  Next,  foundational  LLMs  like  FlanT5  are  fine-tuned  on  this  data  to  acquire  the  ability  to  generate  coreference-related
external  knowledge.  Finally,  the  fine-tuned  LLM  generates  document-level  event  summaries  and  chain-of-thought  (CoT)  style  coreference
reasoning  paths.  By  integrating  internal  event  features  with  external  knowledge,  the  proposed  method  effectively  identifies  event
coreference. Experimental results on the KBP dataset demonstrate that the proposed method outperforms previous state-of-the-art baselines.
Key words:  event coreference resolution; external knowledge; instruction tuning; chain-of-thought (CoT); large language model (LLM)

信息抽取领域将事件定义为由某些参与者在某个时间某个地点发生的行为 [1,2]. 文档中对事件的具体表述称

为事件描述, 每个事件描述由最能代表事件发生的触发词以及参与者、时间、地点等一系列在事件中扮演特定角

色的论元组成. 事件共指消解任务旨在判断单个或多个文档内的事件描述是否指向现实世界中的同一个事件, 从
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而将共指的事件描述聚类成簇 (串联成链). 例 1展示了一个包含 4个事件描述 (ev1–ev4)以及 9个实体 (en1–en9)
的例子, 其中一些实体在事件描述中扮演攻击者、目标、时间等论元角色, 详细信息如图 1所示.
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触发词
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攻击者
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上个月 (en3)

砍击

攻击

这两名男子 (en5)

阿德博拉 (en6)

阿德博尔 (en7)

谋杀

攻击

阿德博拉 (en8)

两名警察 (en9)

谋杀

死亡

一名英国士兵 (en2)

上个月 (en3)

死

图 1　事件描述具体论元角色的信息
 

例 1: 被控告在{上个月}en3{砍击}ev1{一名英国士兵}en2 致{死}ev2 的{两名男子}en1 出现在{分开的法庭}en4 接

受听证. {这两名男子}en5 是 28岁的{麦克·阿德博拉}en6 和 22岁的{麦克·阿德博尔}en7, 面临{谋杀}ev3 指控. {阿德

博拉}en8 还被控犯有其他罪行, 包括企图{谋杀}ev4{两名警察}en9.
在例 1所示的例子中, 事件描述“砍击” (ev1)和“谋杀” (ev3)共指, 都指向“攻击英国士兵”事件, 在消解共指之

后这两个事件描述会被放入到同一个簇中. 此时通过汇总它们的信息就能够描述出该事件的全貌, 即“28 岁的阿

德博拉和 22岁的阿德博尔在上个月谋杀了一名英国士兵”. 因此, 事件共指消解能够为依赖内容理解以及信息汇

总的下游任务提供帮助, 包括文本摘要 [3]、篇章分析 [4]、事件抽取 [5]等.
除了小部分研究 [6,7]运用聚类方法直接生成事件共指簇, 大部分先前的工作将事件共指消解看作是一个事件

对分类任务, 即预测文档中的任意两个事件描述是否共指. 因此, 如何分析事件描述之间的关联性是识别共指的关

键. 早期的机器学习方法通过手工构建的触发词语义相似度、论元重合度等特征来匹配事件对 [8,9], 后来的浅层神

经网络方法则在运用卷积网络 (CNN)、循环网络 (RNN)等编码器获得触发词嵌入的同时, 融入词汇、句法、篇

章等语言学特征辅助预测 [10,11]. 近年来, 随着 BERT 等大规模预训练语言模型的出现, 研究者一方面通过引入

SpanBERT、Longformer等深度神经网络模型改进基于触发词的事件表示 [12,13], 另一方面通过将论元信息融入事

件编码 [14]、设计专门的模型结构 [15]等方式捕获论元、属性等其他事件元素层面的交互.
但是, 由于语言表述的多样性和复杂性, 事件描述存在表述多样性和信息缺失性. 例如事件通常只有在阐述不

同方面或者补充额外信息时才会被重复提及, 因此即使共指的事件描述也可能因位于差异很大的上下文中而具有

多样化的表述. 此外, 由于事件被再次提及时往往会省略部分甚至所有论元, 并且多个事件描述对于同一论元的表

述也可能差异很大, 因此共指事件描述也可能具有不相似或者重合度很小的论元信息. 在图 1展示的例子中, 事件

描述“砍击” (ev1)和“谋杀” (ev3)共指, 但是“砍击”描述包含有较为完整的论元信息 (攻击者、目标、时间), 而“谋
杀”描述侧重于阐述攻击者信息因而仅包含攻击者论元, 导致这两个共指事件描述的论元信息不匹配. 因此, 触发

词、论元等事件内部信息在分析事件关联性方面存在不完备的问题, 一些语义不相似事件描述之间的共指是通过

事件之间的潜在联系体现的. 然而, 已有工作大多仅基于触发词、论元等事件内部信息采用语义相似度计算方法

分析事件关联性, 难以捕获到事件之间的潜在联系. 表 1展示了几个仅通过事件内部信息很难识别共指的例子. 这
些例子中的事件描述虽然共指, 却具有不相似的词汇和上下文, 因此仅通过分析触发词、论元等维度的关联性就

可能会错误识别共指, 需要引入能够捕获事件潜在联系的其他信息. 考虑到研究 [16−20]表明事件共指与篇章连贯性、

逻辑关系知识、常识背景知识等外部知识存在联系, 本文尝试引入外部知识来发现事件之间潜在的关联性.
例如, 对于表 1中的例子, 可以通过在事件内部信息之外引入如表 2所示的外部知识来辅助识别共指. 例如对

于第 2个例子, 由于“使”描述 (ev1)和“损伤”描述 (ev2)分别侧重于阐述舞女受伤过程的细节和受伤之后的治疗过

程, 因此它们在词汇和上下文层面的语义相似度都很低, 而通过引入逻辑关系知识, 模型就可以借助“袭击-受伤-治
疗”这 3个事件之间潜在的因果联系来发现这两个句子中存在共指事件的可能性.

与事件因果关系识别、时序关系识别等其他事件任务 [21,22]相比, 事件共指消解任务的外部资源相对匮乏 [23],
目前只有少数研究探索了引入外部知识的共指消解方法. 例如 Choubey等人 [16]设计约束项建模共指链之间的相

关性、文档分布模式与共指之间的相关性等来改进性能. 但是该方法依赖于整数线性规划, 难以直接应用于当前
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的深度学习方法. Ravi等人 [20]运用 GPT-3模型为每一个事件描述推理可能发生在其之前和之后的其他事件, 然后

将这些推理出的常识知识作为额外的上下文送入到共指打分器中. 但是该方法一方面依赖于标注数据, 另一方面

仅将常识知识作为特征输入分类器, 无法激发出大语言模型在事件共指消解任务上的潜能. Nath等人 [24]首先运用

大语言模型生成事件对共指的原因 (rationale), 然后将生成原因作为额外的标签训练小规模的编码模型以蒸馏出

其中的上下文线索. 但是该方法仅将生成的推理线索用于提供远程监督信号, 同样没有充分利用大语言模型自身

的推理能力识别事件共指.
 

表 1　仅通过事件内部信息很难识别共指的例子
 

缺少信息 内容 翻译

篇章连贯性

The president’s {speech}ev1 shocked the audience.
…
The {proposed}ev2 policies will  not surprise those who followed
his campaign.

总统的{讲话}ev1震惊了全场听众.
…
{提出}ev2的政策不会让那些关注他竞选活动
的人感到惊讶.

逻辑关系知识

Former  Pakistani  dancing  girl  commits  suicide  12  years  after
horrific acid attack which {left}ev1 her looking “not human”.
…
She had undergone 39 separate surgeries to repair {damage}ev2.

前巴基斯坦舞女在遭受可怕的{使}ev1她变得
看起来“不像人”的硫酸袭击12年后自杀.
...
她接受了39次单独的手术来修复{损伤}ev2.

常识背景知识

A barrage of US missiles {strikes}ev1 Pakistan’s North Waziristan
tribal district on Tuesday.
…
They  said  further  {strikes}ev2  carried  out  by  unmanned  aircraft
targeted the Nawab village on the border with Afghanistan.

美国周二对巴基斯坦北瓦济里斯坦部落地区
发动一连串导弹{袭击}ev1.
…
他们表示, 无人机对阿富汗边境的纳瓦布村进
行了进一步的{空袭}ev2.

 
 

表 2　引入外部知识辅助识别事件共指的例子
 

事件内部信息 外部知识

ev1: 讲话、总统、听众
ev2: 提出、政策、竞选活动

[篇章连贯性] 这两个事件都围绕着总统在竞选活动上提出了一系列政策
展开, 具有清晰的叙事连续性.

ev1: 使、舞女、硫酸袭击、自杀
ev2: 损伤、手术、修复

[逻辑关系知识] 袭击导致了受伤, 受伤又引发了手术治疗. 这种因果联系
增加了这两个事件的关联性.

ev1: 袭击、美国、周二、巴基斯坦...
ev2: 空袭、无人机、阿富汗...

[常识背景知识] 无人机是可以发射导弹的攻击装置, 攻击发生在巴基斯
坦和阿富汗接壤的边境地区.

 

为此, 本文探索了事件共指相关外部知识的获取方法以及适合于共指消解任务的外部知识融入方法, 提出了

一种外部知识增强的事件共指消解方法 CorefCoT, 通过在常规的触发词、论元等事件内部信息的基础上, 运用大

语言模型生成共指相关外部知识来发现事件之间的潜在联系. 本文的主要贡献如下.
(1)本文通过指令微调大语言模型使其学习到为事件对生成共指相关外部知识的能力, 从而使得模型可以通

过引入外部知识来发现事件之间的潜在联系.
(2)本文将共指识别分解为文档级事件摘要和共指推理路径生成两个步骤, 使得模型可以基于文档级信息以

及思维链风格的推理路径识别共指, 充分激发出大语言模型的共指消解潜能.

 1   相关工作

 1.1   事件共指消解

先前的研究大多将事件共指消解视为一个有监督的事件对分类或者事件簇聚类问题. 早期的机器学习方法首

先构建语言学特征, 然后运用机器学习模型识别共指. 例如 Chen等人 [8]在触发词和论元特征以外, 还构建了极性、

模态、泛型等属性特征, 然后运用多个最大熵分类器识别共指. 但是这些方法逐项匹配各个事件元素, 一方面容易

受到句法分析等上游环节中噪声的干扰, 另一方面也难以处理空事件元素槽问题. 随着深度学习的兴起, 后来的研

究提出了基于神经网络的方法, 首先运用编码器围绕触发词获取事件表示, 然后送入到分类器中完成预测, 通常还
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会结合手工构建的语言学特征来辅助判断. 例如 Krause等人 [10]首先运用 CNN模型结合最大池化操作获得触发词

表示, 然后将其与手工构建的类型匹配性、论元重合度等特征一起送入到全连接层中识别共指. Lai 等人 [25]提出

了一种上下文感知的门控机制, 引导模型在触发词之外有选择地融入类型、极性、模态等属性特征. 近年来, 随

着 SpanBERT、Longformer等深度神经网络模型被引入以获得更好的事件表示, 研究者大多专注于设计匹配结构

或增强事件表示来改进性能, 例如将论元信息融入事件编码 [14]、学习任务相关表示 [6,13,26]、融入簇信息 [7,27]等. 例

如 Huang等人 [15]交替使用论元匹配度打分任务和事件共指打分任务来训练模型, 使得模型学习到论元匹配度与

共指之间的联系. 本课题组 Xu等人 [13]使用全局编码器、局部编码器和事件主题模型分别获得文档级、句子级和

主题级事件表示, 然后结合多层次表示识别共指. 此外, Kriman 等人 [6]通过构建吸引和排斥损失使得共指事件的

表示更相似、非共指事件的表示更不同. Phung 等人 [7]提出了迭代聚类算法, 在每一轮迭代开始时使用当前的簇

信息来改进事件表示. 与机器学习方法相比, 神经网络方法不仅获得了更好的触发词表示, 并且还在特征空间中结

合多种事件信息分析了整体关联性, 从而可以缓解特征工程中的噪声以及空元素槽问题. 随着大语言模型的流行,

最近工作还尝试引入大语言模型技术来增强数据集或直接改进事件共指消解. 例如本课题组 Xu等人 [28]提出了专

用于事件共指消解的提示方法, 通过分析事件类型和论元层面的整体关联性识别共指. Ding等人 [29]提出了一种基

于大语言模型的数据增强方法, 通过修改触发词和上下文为事件对生成反事实 (counterfactual)数据, 使得模型可

以学习到事件对特征以及上下文语义和共指之间的因果联系. Min等人 [30]首先运用大语言模型为每一个事件描述

生成对应的摘要, 然后将其作为额外的特征训练小模型识别共指. 得益于大语言模型优异的上下文理解以及文本

生成能力, 这些工作能够用很小的成本就获取到高质量的共指相关标注以增强数据集. 本文的方法同样采用了该

思路, 借助大语言模型来为事件对提供高质量的共指相关外部知识. 但是与这些方法依然使用小模型识别共指不

同, 本文尝试将超大语言模型 ChatGPT 的共指推理能力蒸馏到 FlanT5 等基础大语言模型上, 并且借助生成思维

链风格的推理路径以充分运用大语言模型的推理能力识别共指.
为了避免触发词识别等上游组件带来级联错误, 还有部分工作提出了联合模型, 例如在多个独立任务模型的

输出上进行联合推理 [31,32]或同步完成多个相关任务进行联合学习 [33,34]. 例如 Lu等人 [12]引入实体共指消解领域的

端到端联合模型 [35], 同步完成实体抽取、实体共指、触发词抽取和事件共指消解, 并且通过构建软约束捕获跨任

务依赖. 后来 Lu等人 [36,37]引入更多的相关任务来改进模型, 例如属性抽取、照应识别、事实性预测等. 得益于同

时学习多个相关任务, 联合模型可以获取到更多的知识完成事件共指消解. 但是联合模型在运行过程中需要维持

庞大的候选触发词集合, 具有较高的空间复杂度, 而且由于没有预先抽取出事件, 联合模型每次识别的是两个候选

触发词片段之间的共指, 无法从多个层面分析事件关联性.
尽管这些工作改进了事件共指消解的性能, 但是它们都仅仅基于触发词、论元等事件内部信息分析事件关联

性, 无法捕获到事件之间的潜在联系, 因此难以处理表 1中语义相似度与共指不一致的情况. 考虑到研究 [16−20]表明

事件共指与常识背景知识等外部知识存在联系 ,  也有少数工作探索了引入外部知识的共指消解方法 .  例如

Choubey等人 [16]通过设计约束项引入篇章连贯性知识来建模共指链之间的相关性以及建模文档分布模式与共指

之间的相关性. 但是该方法依赖于手工设计的整数线性规划约束项, 难以直接应用于当前的深度学习方法. Ravi等
人 [20]首先标注包含事件时序常识的小规模知识库, 然后在该数据上微调 GPT-3模型使其学习到推理发生在事件

前后其他事件的能力, 最后将生成的前后事件作为外部知识送入打分器辅助识别共指. 但是该方法一方面依赖于

标注数据, 仅能够提供知识类型固定的时序常识; 另一方面仅将常识知识作为额外输入的特征, 依然使用传统事件

对打分器识别共指, 无法激发出大语言模型在事件共指消解上的潜能. Nath等人 [24]首先运用大语言模型生成事件

对共指的原因 (rationale)作为额外标签以增强已有的共指语料库, 然后将生成的原因作为远程监督信号来训练小

规模的编码模型以蒸馏出其中的上下文线索. 但是该方法仅将生成的推理线索用于提供远程监督信号, 同样没有

充分利用大语言模型自身的推理能力识别共指. 本文提出的方法通过将共指识别分解为文档级事件摘要和共指推

理路径生成两个步骤, 一方面使得模型可以使用文档级事件信息来识别共指, 另一方面使得模型可以通过自然语

言的形式更好地融入外部知识以及激发出模型的共指推理潜能.
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 1.2   基于大语言模型技术的信息抽取

近年来, 随着越来越多的研究者尝试运用大语言模型来辅助完成任务, 部分信息抽取工作也对引入大语言模

型进行了探索. 目前常用的大语言模型技术主要包括提示学习和指令微调.
提示学习技术通过精心设计的提示 (prompt)将任务转换为与模型预训练任务类似的形式进行处理, 按照模板

形式以及执行流程大致可以分为两种: (1)基于填充提示 (cloze prompt)的分类模型, 其首先构造包含特殊遮盖标

记的文本模板将任务转换为一个完形填空问题, 然后运用预训练模型的遮盖语言建模头 (masked language modeling
head)来预测填充这些槽的标记; (2)基于前缀提示 (prefix prompt)的生成模型, 其首先构建包含所有引导信息的前

缀提示, 然后将其送入到生成模型中继续生成后续的文本, 将任务转换为一个文本补全问题. 例如大语言模型中常

用的上下文学习 (in-context learning)技术即通过构建包含任务描述和示例的提示来引导模型生成合理的输出. 目
前, 部分信息抽取研究也尝试运用提示技术来处理包括命名实体识别 [38]、实体关系抽取 [39−41]、事件抽取 [42−44]、

事件因果关系识别 [45]等在内的各种任务. 例如 Lu等人 [46]提出了统一文本到序列生成框架, 首先通过结构抽取语

言将实体、关系、事件等各种信息抽取任务转换为统一的文本表示, 然后构造基于模式的提示机制来引导模型学

习跨任务的知识. Dai等人 [44]提出了一种迭代式的提示方法, 每轮迭代时首先拼接已预测出的事件论元来捕获论

元之间以及论元与上下文之间的交互, 然后通过预测遮盖词来判断当前实体的角色. Ma 等人 [43]通过人工设计以

及自动构建的提示将事件论元抽取转换为槽填充问题, 然后基于预测出的角色相关查询来引导模型生成每一个槽

对应的论元文本. 但是, 这些工作大多基于人工预设的模式 (schema) 运用模型直接输出结果, 只能处理抽取目标

相对直接的简单任务, 难以充分激发出模型的推理能力.
因此, 为了提高模型解决复杂任务的性能, 研究者提出了思维链 (chain-of-thought, CoT)提示学习技术 [47], 通

过将任务分解为多个子任务依次求解来充分激发出大语言模型的推理能力. 与上下文学习专注于构造前缀提示不

同, 思维链会在提示中展现出一系列中间推理过程, 因此可以被视为是一种特殊的上下文学习. 近年来一些信息抽

取领域的研究也探索了基于思维链提示技术的方法. 例如, Nguyen等人 [48]发现自然语言理解任务具有不同的粒度

并且粗粒度的任务通常难度更低, 提出了从粗到细的思维链 (coarse-to-fine CoT, CoF-CoT)提示方法来完成逻辑形

式抽取等自然语言理解任务, 将前序粗粒度任务的输出作为提示的一部分来辅助完成后续的细粒度任务. Li等人 [49]

提出了将实体关系抽取分解为 3个步骤来完成的 SUMASK方法, 首先生成包含头实体和尾实体语义关系的摘要,
然后生成每种关系对应的问题将关系标签转换为语言描述, 最后要求模型基于第 1个步骤生成的摘要来回答第 2
个步骤中的问题以捕获实体和关系之间的语义联系. 考虑到事件共指消解也是一个依赖推理的复杂任务, 本文引

导大语言模型生成思维链风格的共指推理路径来结合事件内部信息和外部知识作出预测.
尽管大语言模型展现出了优秀的上下文理解和推理能力, 但是这些模型的训练目标是解决通用领域的各种问

题, 因此将它们直接应用于特定任务可能表现不佳. 先前的研究 [50]表明, 直接运用大语言模型完成信息抽取等非

生成式任务的性能甚至可能低于微调小模型. 因此, 研究者提出了指令微调 (instruction tuning)技术 [51], 将大语言

模型的能力调整至特定目标, 其核心思想是基于领域相关的指令数据使用 Seq2Seq损失按照监督学习的方式来微

调大语言模型, 使得模型与领域更适配. Wang等人 [52]提出的统一信息抽取框架 InstructUIE是将指令微调技术应

用于信息抽取领域的代表性工作, 其通过设计描述性指令将包括命名实体识别、实体关系抽取、事件抽取在内的

多种信息抽取任务都转换为自然语言生成问题, 然后微调 11B规模的 FlanT5模型完成任务. 近年来, 使用自指令

(self-instruct)算法进行指令微调 [53]已经成为一种经济且有效的方法来引导大语言模型拟合人类偏好, 这些方法首

先运用超大语言模型 (例如 ChatGPT)生成指令跟随数据, 然后使用这些数据指令微调基础大语言模型, 从而在不

依赖于标注数据的情况下将大语言模型调整为符合人类偏好. 受这种做法的启发, 本文也首先运用超大语言模型

ChatGPT生成包含共指相关外部知识的指令数据, 然后在该数据上指令微调 FlanT5等基础大语言模型.

 2   外部知识增强的事件共指消解方法

针对事件内部信息分析事件关联性不完备的问题, 本文提出了外部知识增强的事件共指消解方法 CorefCoT,
通过运用大语言模型生成共指相关外部知识来发现事件之间的潜在联系, 其工作流程如图 2所示.
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图 2　外部知识增强的事件共指消解方法 CorefCoT
 

考虑到人类在处理复杂的共指问题时也会将其分解为多个中间步骤 (inner monologue)来解决, 从而在这些步

骤中细致地推理两个事件描述之间在上下文、参与者、动作、地点等多个层面的联系 [54,55], 而最近的研究 [56]显示

生成式大语言模型可以通过思维链提示技术模仿人类的这种逐步推理过程, 并且已经在部分共指任务上 [20,57]证明

了大语言模型在事件关系方面的溯因推理能力, 因此本文尝试借助大语言模型来辅助预测共指. 本文旨在通过指

令微调技术将超大语言模型 ChatGPT的共指推理能力蒸馏到 FlanT5等基础大语言模型上, 以充分激发出模型的

共指推理潜能. 具体来说, 本文首先设计用于事件摘要和共指识别任务的标注提示, 运用 ChatGPT模型构建包含

事件摘要以及共指相关外部知识的指令跟随数据. 然后在该数据上指令微调 FlanT5等基础大语言模型, 使其学习

到为事件生成文档级摘要以及为事件对生成共指相关外部知识的能力. 最后运用微调好的大语言模型执行本文提

出的两步骤共指框架识别共指. 形式化地, 在训练阶段: 对于训练集中的每一对触发词 (evi, evj), 首先设计标注提示

引导 ChatGPT模型为每一个触发词生成摘要以及解释共指 (非共指)的原因, 然后分别筛选出包含论元以及包含

外部知识的样本构建指令数据集, 最后运用该数据集指令微调 FlanT5等基础大语言模型. 在预测阶段: 将测试集

中的触发词对 (evi, evj)送入微调后的大语言模型, 依次执行事件摘要和共指推理路径生成任务, 通过生成思维链

风格的推理路径来结合事件内部信息和外部知识预测共指, 最后从生成的推理路径中解析出共指预测结果.
由于文本生成过程具有较高的时间复杂度. 受过滤重排序框架 [58]使用大语言模型对微调小模型置信分数较

低的预测结果进行调整的启发, 本文也仅对当前先进的基线模型 CorefPrompt [28]的预测结果中那些低置信度的样

本进行重新预测. 对 CorefPrompt 模型预测结果的分析表明, 模型对大部分预测结果都具有较高的置信度, 其中,
95%结果的预测概率高于 0.98, 而低置信度结果仅占 5%. 此外, 高置信度结果的共指识别性能也优于低置信度结

果, 因此影响微调小模型性能的主要就是低置信度样本. 具体的事件对共指识别性能如表 3所示.
 
 

表 3　CorefPrompt模型不同置信度预测结果的事件对共指识别性能 (%)
 

样本 占比 共指 非共指 Macro-F1
高置信度 95 48.3/81.7/60.7 99.4/97.1/98.2 79.4
低置信度 5 29.3/48.9/36.6 83.7/69.0/75.7 56.1

 

为了进一步分析低置信度样本判断错误的原因, 本文引入本课题组 Xu等人 [28]提出的事件语义相似度打分器

根据相似度与共指是否一致对低置信度样本进行划分. 结果显示不一致样本的占比达 37.4%, 并且其事件对共指

识别性能 (准确率: 13.8%/召回率: 18.4%/F1: 15.8%)明显低于一致样本 (准确率: 36.4%/召回率: 69.2%/F1: 47.7%).
这验证了仅通过触发词、论元等事件内部信息难以处理语义相似度与共指不一致的情况.

 2.1   两步骤共指框架

如图 2所示, 两步骤共指框架是本文 CorefCoT方法的核心, 模型的训练和预测阶段都围绕着该框架展开. 两
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步骤共指框架将事件共指识别分解为文档级事件摘要和共指推理路径生成两个步骤, 一方面使得模型可以基于文

档级事件信息识别共指, 另一方面使得模型可以借助思维链风格的推理路径自然地融入外部知识, 激发出大语言

模型在事件共指消解任务上的潜能. 两步骤共指框架的具体结构如图 3所示.
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3. Causal Relationship:
事件外部知识

4. Narrative Continuity: …

Overall, …evi…evj…are coreferential

…

…

图 3　两步骤事件共指识别框架
 

具体来说, 对于文档 D 中的事件触发词对 (evi, evj), 两步骤共指框架首先构建事件摘要提示引导模型从文档

D 中选取事件相关信息为触发词 evi 和 evj 分别生成对应的文档级事件摘要. 然后, 将事件摘要与触发词所在的事

件句相拼接作为包含文档级信息的增强事件句 esi 和 esj. 最后, 将增强事件句两两组合成对 (esi, esj) 再次送入模

型, 通过构建共指识别提示引导模型生成思维链风格的推理路径, 结合事件内部信息和外部知识预测共指. 由于在

训练阶段已经使用 ChatGPT 模型生成的事件摘要和共指识别数据对基础大语言模型进行了微调, 因此在预测阶

段只需为每一对事件构建指令提示就可以运用微调后的大语言模型执行两步骤共指框架识别共指.

 2.2   事件摘要和外部知识生成

考虑到近年来提出的大语言模型一方面通过在海量数据上预训练学习到了丰富的知识, 可以作为一种有效的

事件外部知识库; 另一方面凭借强大的上下文理解以及语言生成能力, 可以遵循人类指令来完成各种复杂任务. 本
文通过在 ChatGPT模型构造的训练数据上指令微调基础大语言模型来为事件对生成共指相关外部知识.

P′sum,

Ce = {t1, . . . , t|Ce |}, ∈ |Ce| Ce

Ae = {a1, . . . ,a|Ae |}, |Ae| Ae

P′sum.

事件摘要步骤旨在汇总文档中的事件相关信息. 考虑到 KBP数据集标注有事件论元和实体共指信息, 本文提

出了一种启发式方法来构建事件摘要标注提示   引导 ChatGPT 模型选取与目标触发词存在关联的所有触发

词和实体信息生成参考事件摘要. 假设截取的原文片段为 seg, 首先选出片段 seg 中与目标触发词 ev 共指的所有

触发词组成集合   ev   Ce, 其中   表示   集合的大小. 然后选出 Ce 中触发词对应的位于片段 seg
中的论元 (还包括与论元共指的实体)组成集合   其中   表示   集合的大小. 这样就得到了片段

seg 中与目标触发词 ev 相关的触发词集合 Ce 和实体集合 Ae. 特别地, 如果选出的多个实体共指, 只保留文本长度

最长的实体以缩短提示长度. 为了进一步约束 ChatGPT生成参考摘要的过程, 本文先从片段 seg 中挑选出包含触

发词集合 Ce 和实体集合 Ae 中对象的句子组成新片段 seg', 然后使用该片段作为新的上下文来构建标注提示 

P′sum : , . . . , t|Ce |

, . . . , t|Ce | {a1, . . . ,a|Ae |}.

   In the following text, the events [EVENT] t1 [EVENT]   [EVENT]   [EVENT] represent the same
event, please generate a summary of these events. The summary should contain the argument information of the events
[EVENT] t1 [EVENT]   [EVENT]   [EVENT], such as   Text: {seg'}

P′sum其中, [EVENT]是特殊的事件标记, 它们也会被插入到新片段 seg'中以标记触发词的位置. 由于提示   显式地包

含了与目标触发词 ev 相关的事件信息并且拼接了缩小范围的上下文 seg', ChatGPT 模型可以生成更遵循样本内
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容的参考摘要. 最后, 过滤掉没有包含目标触发词 ev 及其论元的摘要以筛选出合格的训练样本.

P′Coref .

P′Coref .

共指推理路径步骤旨在生成包含外部知识的思维链风格路径识别共指. 为了使模型的训练和预测过程更接

近, 本文使用前一个步骤中由 ChatGPT模型生成的参考摘要来构建共指识别标注提示   具体来说, 对于目标

触发词对 (evi, evj), 首先将上一个步骤中生成的参考摘要与原始事件句相拼接作为增强事件句 esi, esj, 然后将增强

事件句作为上下文来构建共指识别标注提示 

P′Coref :   In the following text, the two event trigger words [E1S] evi [E1E] and [E2S] evj [E2E] are {coreferential/non-
coreferential}. Please concisely explain from multiple perspectives why they refer to {the same event/different events}.
Text: {esi; esj}

P′Coref由于提示   显式地要求从多个角度解释事件共指 (非共指)的原因, 这会鼓励 ChatGPT模型生成包含更多

事件信息维度的关联性描述. 最后, 过滤掉没有包含外部知识的描述以筛选出合格的训练样本. 此外, 由于本文在

提示中使用标注的共指标签来引导 ChatGPT 模型生成共指相关外部知识, 这可以在事件描述对和潜在的共指原

因之间建立一对一的映射, 从而更好地符合共指注释依赖于结构化知识库 (structured knowledge base)的假设 [59,60],
同时还降低了生成相关额外假设的成本 (包括计算成本和其他成本).

< instruction, input, output >

在运用 ChatGPT 模型获取到参考事件摘要以及参考事件关联性描述之后, 本文遵循指令微调技术的标准做

法, 将生成的数据与对应的指令、输入和输出组合成   形式的 3 元组以构建指令跟随

数据集. 得益于 ChatGPT模型强大的文本理解和生成能力, 本文可以在几乎不依赖于人类标注的情况下获得大量

高质量的训练数据.

∈ ∈

接着, 本文在指令数据集上微调 FlanT5等基础大语言模型, 使其学习到为事件对生成事件摘要以及共指相关

外部知识的能力. 假设预训练语言模型的词表为 V. 对于编码器-解码器 (encoder-decoder)结构的模型, 本文将包含

指令和输入的提示 x    VT'作为模型的源序列, 将对应的输出 y    VT 作为目标序列, 然后运用标准的序列到序列

(sequence-to-sequence, Seq2Seq)损失来微调模型, 即最大化公式 (1)所示的条件概率: 

p(y|x) =
T∏

t=1

p(yt |x,y<t) (1)

∈对于纯解码器 (decoder)结构的模型, 本文直接拼接指令、输入和输出作为完整的目标序列 y   VT'+T, 然后运

用标准单向语言模型损失来微调模型, 即最大化公式 (2)所示的条件概率: 

p(y) =
T ′+T∏
t=1

p(yt |y<t) (2)

考虑到纯解码器模型仅需要学习到生成输出的能力, 对于每一个样本, 本文还构建了长度为提示 (指令和输

入)标记序列长度的遮盖 (mask)作为输入, 以便排除计算对提示标记预测结果的交叉熵损失.
通过使用共指相关推理数据 (包括与参与者、时间、地点等论元相关的事件摘要以及共指推理路径) 对

FlanT5等开放权重大语言模型进行指令微调, 本文可以将模型的推理逻辑 (输出)建立在事件描述对及其相关的

文档级上下文信息上, 从而确保了互斥性 (mutual exclusivity)并将大语言模型的推理能力适配到事件共指领域.

 2.3   外部知识增强的事件共指识别

在完成指令微调后, 就可以运用微调后的大语言模型执行本文提出的两步骤共指框架, 通过依次生成事件摘

要和共指推理路径识别共指. 具体来说, 对于事件对 (evi, evj), 首先为每一个触发词 ev 构建事件摘要提示 Psum, 引
导大语言模型生成包含论元信息的文档级摘要:

Psum: Please generate a summary for the [ES] ev [EE] event. The summary should contain the arguments playing
specific roles in this [ES] ev [EE] event, such as participants, time, locations, etc. Text: {segment} Summary:
其中, {segment}表示从原文中截取的片段, [ES] 和 [EE] 是标记触发词位置的特殊标记, 它们也会被插入到原文

片段中以标记触发词位置. 然后, 将生成的摘要与触发词所在的原始事件句相拼接作为增强事件句 es. 最后, 将增

强事件句组合成对 (esi, esj) 作为上下文来构建共指识别提示 PCoref, 引导大语言模型生成思维链风格的共指推理
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路径:
PCoref: Please explain from multiple perspectives why the two event trigger words [E1S] evi [E1E] and [E2S] evj

[E2E] in the following text refer to the same or different events. Text: {esi; esj} Answer:

P′Coref

其中, [E1S]、[E1E]等是特殊的事件标记, 它们也会被插入到增强事件句中以标记触发词的位置. 由于共指识别提

示 PCoref 采用了与标注提示   相似的形式, 因此微调后的大语言模型会生成包含外部知识的推理路径.
与直接将共指识别转换为生成问题或者遮盖标记预测问题相比, 本文方法一方面通过将共指识别分解为事件

摘要和共指推理路径生成两个步骤降低了完成任务的难度, 另一方面通过生成思维链风格的推理路径结合事件内

部信息和外部知识预测共指, 能够更好地激发出大语言模型在事件共指消解方面的推理能力.

 3   实验结果及分析

 3.1   数据集及实验设置

为了与已有研究 [13,15,28,36]进行比较, 本文同样在 KBP2015和 KBP2016[2,61]数据集上训练模型, 然后在 KBP2017
数据集 [62]上评估模型. KBP2015和 KBP2016数据集共包含 817篇文档, 标注有分布在 14 794个共指簇中的 22 894
个事件描述. KBP2017则包含 167篇文档, 标注有分布在 2 963个共指簇中的 4 375个事件描述. 与先前的工作 [37]

保持一致, 本文使用 KBP2015和 KBP2016数据集中的 735篇文档进行训练, 使用剩余的 82篇文档调整参数. 为
了降低训练开销, 本文采用参数 k 设置为 1的 CorefNM策略 [27]对训练集进行欠采样, 再通过随机采样使得正负样

本比例平衡, 最终只使用了大约 1%的训练数据. 此外, 为了测试模型的跨领域适用性, 本文还将训练好的模型迁

移用于识别 ACE2005[1]数据集中的事件共指. ACE2005 数据集共包含 599 篇文档, 采用比 KBP 数据集更严格的

共指定义. 跟随先前的工作 [25,63], 本文同样在由 40篇新闻文档构成的测试集上评估模型性能.
在实验细节方面, 本文使用 XL 版本的 FlanT5 模型和 7B 版本的 LLaMA2 模型作为骨架. 对于所有样本, 本

文都围绕着两个事件触发词截取上下文. 对于 FlanT5模型使得提示长度不超过 512, 对于 LLaMA2模型使得提示

和输出的长度之和不超过 1 024. 为了降低训练模型的计算资源消耗, 本文使用低秩调整技术 (low-rank adaptation,
LoRA)[64]减少训练参数量, 并且运用模型量化技术 (quantization technique)[65]降低加载模型的显存占用. 对于

FlanT5模型, LoRA注意力维度设为 16, LoRA缩放 Alpha参数设为 32, 并且采用 8位整数量化. 对于 LLaMA2模
型, 遵循 QLoRA[66]中的设置将 LoRA注意力维度和 LoRA缩放 Alpha参数分别设为 64和 16, 并且采用 4位整数

量化. 最终本文所有的实验都在单块消费级显卡 RTX3090上进行. 批大小对 FlanT5模型设为 16, 对 LLaMA2模
型设为 8 (带有梯度累积, 步数为 2), 训练轮数都设置为 5. 使用 Adam优化器来更新模型参数, FlanT5模型对应的

学习率设为 1E–3, LLaMA2模型的学习率设为 2E–4. 特别地, 对于 LLaMA2模型, 本文使用线性学习率常数调度

器, 预热 (warmup)比例设置为 0.03. 所有组件中使用的随机种子都设置为 42. 由于大语言模型具有海量参数, 即
使使用了参数高效微调方法 LoRA和模型量化技术依然具有较高的训练开销, FlanT5模型训练一轮 (epoch)的时

间开销大约在 40 min左右, LLaMA2模型大约在 5 h左右.
与已有工作保持一致, 本文采用 MUC[67]、B3[68]、CEAFe

[69]和 BLANC[70]这 4 个指标及其 F1 分数的平均值

(AVG)来评估事件共指消解性能, 采用准确率 (precision, P)、召回率 (recall, R)和 F1分数来评估事件对共指识别

性能. 其中, MUC指标通过计算共指链的准确率、召回率和 F1分数来评估性能, 如公式 (3)–公式 (5)所示. 

PMUC =
正确消解的共指链数量

模型消解的共指链数量
×100% (3)

 

RMUC =
正确消解的共指链数量

实际消解的共指链数量
×100% (4)

 

F1MUC =
2×PMUC×RMUC

PMUC+RMUC
×100% (5)

Smi Gmi
而 B3 指标则基于描述来计算得分, 如公式 (6)–公式 (8) 所示. 其中,   和   分别表示模型输出结果中和实

际标注中包含描述 mi 的共指链; 权重 wi 一般取 1/N, N 表示文档中描述的数量. 
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Pmi =

∣∣∣Smi ∩Gmi

∣∣∣
Smi

, Rmi =

∣∣∣Smi ∩Gmi

∣∣∣
Gmi

(6)
 

PB3 =

N∑
i=1

wiPmi , RB3 =

N∑
i=1

wiRmi (7)
 

F1B3 =
2×PB3 ×RB3

PB3 +RB3
(8)

CEAF指标会在模型输出的共指链与标注共指链之间建立映射, 通过计算共指链之间的相似度选择最匹配的

映射来计算准确率、召回率和 F1分数. 常见的两种共指链相似度计算方法如公式 (9)和公式 (10)所示, 其中, Gi

表示标注的实际共指链, Sj 表示模型输出的预测共指链. 

ϕ1(Gi,Sj) =
∣∣∣Gi∩Sj

∣∣∣ (9)
 

ϕ2(Gi,Sj) =
2×
∣∣∣Gi∩Sj

∣∣∣
|Gi|+

∣∣∣Sj∣∣∣ (10)

Φ(g∗)CEAF的准确率和召回率基于共指链对排序最优的相似度   进行计算, 计算方式如公式 (11)和公式 (12)
所示, 其中, 公式 (9)和公式 (10)两种相似度对应的指标分别称为基于描述的 CEAFm 和基于共指链的 CEAFe. 

PCEAF =
Φ(g∗)∑
i
ϕ(S i,Sj)

, RCEAF =
Φ(g∗)∑
i
ϕ(Gi,G j)

(11)

 

F1CEAF =
2×PCEAF×RCEAF

PCEAF+RCEAF
(12)

但是前面这些指标仅关注描述之间的共指关系, 会影响对共指消解模型精度的评估, 因此 BLANC指标在计

算时同时考虑共指关系和非共指关系的识别性能, 计算方法如公式 (13)–公式 (15)所示. 

Pc =

∣∣∣Cg∩Cs

∣∣∣
|Cs|

, Rc =

∣∣∣Cg∩Cs

∣∣∣∣∣∣Cg

∣∣∣ , F1c =
2×Pc×Rc

Pc+Rc
(13)

 

Pn =

∣∣∣Ng∩Ns

∣∣∣
|Ns|

, Rn =

∣∣∣Ng∩Ns

∣∣∣∣∣∣Ng

∣∣∣ , F1n =
2×Pn×Rn

Pn+Rn
(14)

 

PBLANC =
Pc+Pn

2
, RBLANC =

Rc+Rn

2
, F1BLANC =

F1c+F1n

2
(15)

其中, Cg 和 Cs 分别表示实际标注的和模型预测出的共指关系集合, Ng 和 Ns 分别表示实际标注的和模型预测出的

非共指关系集合.

 3.2   基线模型

为了展示本文事件共指消解方法 CorefCoT的有效性, 本文选择以下基线模型进行比较.
(1)基于论元匹配度的事件对模型 Huang19[15]. 先在自动标注的大规模论元数据集上训练一个论元匹配度打

分器, 然后将打分器迁移用于完成事件共指识别任务.
(2) 非神经网络的联合模型 Lu&Ng20[71]. 先训练一个有监督的主题模型来为触发词识别任务提供主题信息,

然后运用结构化条件随机场同时完成触发词检测、主题建模和共指识别.
(3)先进的联合模型 Lu&Ng21[36]. 联合建模实体抽取、实体共指消解、触发词抽取、事件共指消解、事件事

实性预测等 7个相关的事件和实体任务.
(4)先进的微调事件对模型MultiRep[13]. 通过在事件句之外引入文档级信息和事件主题信息来同时捕获两个

事件描述的句子级、文档级和主题级交互识别共指.
(5)先进的基于提示技术的方法 CorefPrompt[28]. 通过设计提示将事件共指识别转换为遮盖语言建模任务, 并

且使用虚拟标签词分析事件类型和论元层面的整体关联性.
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 3.3   实验结果

基线模型与本文 CorefCoT 方法在 KBP2017 数据集上的事件共指消解性能如表 4 所示, 其中, CorefCoT(F)
和 CorefCoT(L)分别表示使用 FlanT5和 LLaMA2模型作为骨架的方法性能. 结果显示 CorefCoT方法取得了比基

线模型更好的性能. 与 CorefPrompt模型相比, CorefCoT方法通过引入外部知识改进了对事件语义相似度与共指

不一致的低置信度预测结果的判断, 因此进一步提高了性能, 关注共指链的MUC指标提高了 1.3个百分点.
 
 

表 4　基线模型与 CorefCoT方法在 KBP2017数据集上的性能表现 (%)
 

模型 Pairwise MUC B3 CEAFe BLANC AVG
Huang19 － 35.7 43.2 40.0 32.4 36.8
Lu&Ng20 － 37.1 44.5 40.0 29.9 37.9
Lu&Ng21 － 45.2 54.7 53.8 38.2 48.0
MultiRep 41.8/38.5/40.1 46.2 57.4 59.0 42.0 51.2

CorefPrompt 42.1/39.0/40.5 45.3 57.5 59.9 42.3 51.3
CorefCoT(F) 40.9/42.0/41.5 46.3 57.3 59.8 42.4 51.5
CorefCoT(L) 41.8/40.6/41.2 46.6 57.6 60.1 42.5 51.7

 

实验结果显示, 得益于事件表示从基于句子级上下文变为基于片段级上下文, 基于文本块建模事件的方法

Lu&Ng20和 Lu&Ng21的性能都优于基于句子建模事件的模型 Huang19. 这证明了融入更大范围的上下文信息有

助于识别事件共指. 之后的MultiRep模型通过引入更大范围的文档级上下文信息以及事件主题信息进一步改进

了事件共指消解的性能. 而基于提示技术的 CorefPrompt 方法借助提示模板中引入的共指知识, 仅基于片段级上

下文就取得了与MultiRep模型相当的性能. 这些结果都证明了文档级上下文中的事件信息以及提示技术在事件

共指消解任务上的有效性. 本文提出的 CorefCoT方法通过生成文档级事件摘要以及思维链风格的推理路径同时

结合了文档信息以及提示技术, 并且还通过指令微调使得 FlanT5等基础大语言模型能够生成共指相关外部知识

来辅助识别, 因此取得了比基线模型更好的性能.
为了排除上游触发词检测环节级联错误带来的影响, 本文还在表 5中给出了MultiRep模型、CorefPrompt模

型和本文方法在识别正确触发词上的事件对共指识别性能以及在标注触发词上的共指消解性能, MultiRep 模型

和 CorefPrompt 模型均使用原论文公布的权重. 表 5 显示, 通过将共指识别分解为两个步骤并且引入外部知识辅

助识别, 本文方法在对 CorefPrompt模型的低置信度结果进行重新预测后, 显著提高了事件对共指识别的召回率,
在识别正确触发词和标注触发词上召回率分别提高了 3.2个百分点和 3.2个百分点.
 
 

表 5　识别正确触发词和标注触发词上的事件共指消解性能 (%)
 

模型
识别正确触发词 标注触发词

Pairwise MUC B3 CEAFe BLANC AVG Pairwise
MultiRep 72.9/73.8/73.4 72.3 85.1 82.2 77.3 79.2 66.7/64.4/65.6

CorefPrompt 74.9/74.5/74.7 73.8 84.9 82.2 75.4 79.1 70.9/67.8/69.3
CorefCoT(L) 74.3/77.7/75.9 74.9 85.3 82.8 76.5 79.9 70.2/71.0/70.6

 

此外, 为了测试模型的跨领域适用性, 本文还将训练好的 CorefCoT模型迁移用于识别 ACE2005数据集中的

事件共指 (基于标注触发词). 与 KBP数据集上的设置保持一致, 本文同样仅仅对当前先进模型预测结果那些低置

信度的样本进行重新预测. 考虑到 CorefPrompt模型需要依赖识别出的论元信息, 为了与先前的工作 Yao 2023[63]

和 Lai 2021[25]进行公平比较, 本文选择对MultiRep模型的预测结果进行重新预测, 实验结果如表 6所示.
实验结果显示, 本文训练好的 CorefCoT模型在 ACE2005数据集上同样表现出了很强的事件共指识别能力,

整体性能优于当前先进的基线模型 Yao 2023[63]. 在对 MultiRep 模型的低置信度结果进行重新预测后, 无论是以

FlanT5 还是 LLaMA2 模型作为骨架的 CorefCoT 模型都可以改进共指识别, 在所有共指指标上都取得了性能提

升. 这充分证明了本文方法的有效性, 即生成的外部知识对于识别其他领域的事件共指同样有效.
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表 6　基线模型与 CorefCoT方法在 ACE2005数据集上的性能表现 (%)
 

模型 MUC B3 CEAFe BLANC AVG
Lai 2021[25] － － － － 84.0
Yao 2023[63] 79.2 92.4 88.8 86.2 86.6
MultiRep 80.6 92.1 88.5 84.3 86.4

CorefCoT(L) 80.9 92.4 88.9 85.4 86.9
CorefCoT(F) 81.9 92.4 88.6 85.5 87.1

 

 3.4   实验分析

 3.4.1    两步骤共指框架的有效性

考虑到本文在训练阶段仅使用了欠采样出的少量代表性样本, 在预测阶段仅对 CorefPrompt模型低置信度结

果进行重新预测 (重打分). 为了分析欠采样和重打分操作对事件共指消解的影响, 本文构建了两个基准事件对模

型 ScoreBERT和 ScoreRoBE, 它们使用与本文方法相同的训练集并且执行相同的重打分操作. 与 CorefCoT方法

的提示形式类似, ScoreBERT模型和 ScoreRoBE模型首先在片段中插入特殊的事件标记符以标记出两个触发词

的位置, 然后运用 BERT/RoBERTa编码器结合注意力机制生成事件表示, 最后将事件表示拼接后送入分类器完成

预测. 此外, 为了评估大语言模型在零样本 (zero-shot)实验设置下的性能, 本文还运用第 2.3节中设计的共指识别

提示 PCoref 引导 ChatGPT模型同样生成思维链风格的路径识别事件共指.
表 7 显示, 欠采样和重打分操作具有显著影响. 在使用欠采样出的代表性样本进行训练后, 基准事件对模型

ScoreBERT和 ScoreRoBE在共指样本识别上 (Coref)就取得了比 CorefPrompt模型更好的性能, F1值分别大幅提

升了 18.3个百分点和 21.4个百分点. 但是由于基准事件对模型无法捕获事件之间的细粒度交互, 这种做法也会伤

害对非共指样本的判断, 因此总体事件对性能 (Macro-F1)和总体共指消解性能 (AVG)都低于 CorefPrompt模型.
ChatGPT模型凭借强大的上下文理解和推理能力, 仅使用本文设计的共指识别提示就可以在零样本设置下改进对

共指样本的识别. 但是由于 ChatGPT模型容易发现事件之间的潜在联系, 因此会倾向于将样本识别为共指, 导致

对非共指样本的识别性能不佳, 总体性能也低于小规模的 CorefPrompt模型. 本文提出的 CorefCoT方法不仅使用

思维链提示激发出大语言模型的推理能力, 而且通过指令微调使得大语言模型与事件共指消解任务更适配, 因此

相比未经微调的 ChatGPT模型取得了更好的性能. 这些结果说明, 尽管欠采样和重打分操作可以引导模型更关注

共指样本, 但是也会干扰对非共指样本的识别, 因此本文提出的两步骤共指框架对于改进共指消解性能很重要.
  

表 7　执行欠采样和重打分操作的基线模型的事件共指消解性能 (%)
 

模型
所有样本 低置信度重新预测样本

AVG Coref Non-Coref Macro-F1
CorefPrompt 51.3 13.8/18.4/15.8 74.7/67.4/70.7 43.3
ScoreBERT 51.2 22.3/72.4/34.1 78.2/28.2/41.5 37.8
ScoreRoBE 51.4 24.2/81.1/37.2 83.6/27.5/41.4 39.3
ChatGPT 51.2 22.5/62.2/33.1 78.4/39.0/52.0 42.6

CorefCoT(L) 51.7 21.7/46.9/29.7 77.4/51.7/62.0 45.8
 

为了更深入地分析事件摘要和共指推理路径生成步骤对事件共指消解的影响, 本文设计了以下消融实验: (1)
–Summary: 移除事件摘要步骤, 直接使用共指识别提示 PCoref 完成任务, 此时提示中的输入就变成了围绕两个触发

词截取的原文, 而不再是事件句和事件摘要拼接出的增强事件句; (2) –CoT: 移除共指推理路径生成步骤, 直接要

求模型基于增强事件句输出共指结果. 实验结果如表 8所示.
表 8 显示, 事件摘要和共指推理路径生成步骤对共指消解都具有显著影响. 移除事件摘要步骤后, 以 FlanT5

和 LLaMA2作为骨架的 CorefCoT方法在共指样本识别上 (Coref)都出现了性能下降, 尤其是召回率分别大幅下

降了 9.1个百分点和 5.6个百分点. 背后的原因可能是因为没有预先从文档中筛选出事件相关信息, 模型在生成推

理路径时, 一方面由于输入长度限制只能从触发词周围的局部上下文中挖掘线索, 另一方面难以聚焦于分析事件
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关联性, 导致模型在一定程度上退化为基于语义相似度的方法, 因此会遗漏识别相似度与共指不一致的样本. 而移

除推理路径生成步骤后, 大语言模型由于无法生成中间的分析步骤激发推理能力而退化为一个分类模型, 因此与

ScoreBERT和 ScoreRoBE模型类似, 受到训练数据的影响而倾向于将样本识别为共指, 在提高共指样本识别召回

率的同时也干扰到非共指样本的识别, F1值分别大幅下降了 8.4个百分点和 16.5个百分点, 造成总体性能的下降.
 
 

表 8　移除事件摘要和推理路径生成步骤后的事件共指消解性能 (%)
 

模型
所有样本 低置信度重新预测样本

AVG Coref Non-Coref Macro-F1
CorefCoT(F) 51.5 22.9/72.4/34.8 79.5/30.5/44.1 39.5
–Summary 51.4 22.5/63.3/33.2 78.4/37.9/51.1 42.2
–CoT 51.4 23.8/84.7/37.1 83.9/22.7/35.7 36.4

CorefCoT(L) 51.7 21.7/46.9/29.7 77.4/51.7/62.0 45.8
–Summary 51.4 20.9/41.3/27.7 76.8/55.4/64.4 46.0
–CoT 51.4 22.8/70.4/34.4 79.1/32.0/45.5 40.0

 

 3.4.2    外部知识的影响

为了分析外部知识对事件共指消解的影响, 本文首先按照外部知识的类型和数量对生成的推理路径进行划

分, 然后比较了 CorefCoT方法与 CorefPrompt模型在这些样本上的性能差异. 特别地, 本文将生成数据中的领域

相关知识 (例如司法类事件对应的法律知识)统称为领域知识. 各类外部知识在 CorefCoT方法生成的推理路径中

的占比如表 9所示. 为了简化表示, 本文将触发词、论元等事件内部信息合并统计.
 
 

表 9　各类事件信息在 CorefCoT(L)方法生成的推理路径中的占比 (%)
 

事件信息 包含信息的路径比例

事件内部信息 97.6
篇章连贯性 35.7
逻辑关系知识 54.4
常识背景知识 41.5
领域知识 25.0

 

表 9显示, 对于大语言模型, 已有研究中广泛使用的事件内部信息同样是识别共指的有效方式, 高达 97.6%的

推理路径中包含有事件内部信息. 而已有研究中较少考虑的逻辑关系知识、常识背景知识等外部知识在推理路径

中的占比也很高, 这充分验证了本文 CorefCoT方法的有效性, 即基础大语言模型通过指令微调学习到了为事件对

生成共指相关外部知识的能力.
考虑到同一推理路径中可能包含多个相同类型的外部知识, 为了分析外部知识类型和数量对共指消解的影

响, 本文按照以下两种方式对样本进行划分. 按知识类型划分: 包含一种外部知识 (one)、包含两种 (two)、包含 3
种及以上 (more). 按知识数量划分: 包含 3个事件外部知识 (small)、包含 4个 (medium)、包含 5个及以上 (large).
表 10展示了在这些情况下 CorefCoT(L)方法与 CorefPrompt模型在事件对共指识别性能上的对比.

表 10显示, 大部分推理路径都包含一种或两种外部知识, 并且本文 CorefCoT方法在这两种情况下都改进了

对共指事件对的识别, F1值分别显著提升了 20.4个百分点和 14.8个百分点. 但是在进一步增加外部知识多样性

后性能却出现了下降, 甚至还不如仅使用事件内部信息的 CorefPrompt 模型. 这可能是因为模型借助新增加的外

部知识捕获到了许多事件之间潜在的关联性, 在识别出遗漏共指事件对的同时, 也增加了将语义模糊的事件对错

误识别为共指的风险, 因此在提高召回率的同时也造成了准确率的下降. 在外部知识数量方面, CorefCoT方法在

各种外部知识数量的情况下都改进了共指识别的性能, 尤其是在 Small和 Large场景下事件对共指识别 F1值分

别显著提高了 22.3个百分点和 20.2个百分点. 增加外部知识的数量不仅使得模型可以从更多角度分析事件关联

性, 而且还可以汇总同一知识类型的多方线索, 因此有更多的机会发现事件之间共指的可能性. Large场景在引入
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更多事件外部知识后, 共指识别召回率大幅提高了 55.7 个百分点, 但是这也会对非共指事件对的识别造成干扰,
使得总体事件对识别性能 (Macro-F1)出现下降. 综上所述, 增加外部知识的类型和数量在总体上都对事件共指消

解具有积极影响, 但是过多的知识类型和数量也会使得模型过分关注事件之间的潜在联系而干扰到判断.
 
 

表 10　不同知识类型和数量下 CorefPrompt和 CorefCoT方法的事件对共指识别性能 (%)
 

情况 占比
CorefPrompt CorefCoT(L)

Pairwise Macro-F1 Pairwise Macro-F1
One 42.3 7.6/10.5/8.8 43.1 19.3/59.6/29.2 46.3
Two 49.9 18.3/22.6/20.2 41.4 30.2/41.7/35.0 50.8
More 7.8 15.4/36.4/21.6 44.5 10.9/45.5/17.5 24.7
Small 17.1 6.3/7.4/6.8 42.1 19.3/59.3/29.1 44.2
Medium 51.6 14.7/21.2/17.4 43.8 18.5/24.2/21.0 47.2
Large 31.3 15.3/18.6/16.8 42.2 24.6/74.3/37.0 36.1

 

为了深入分析外部知识对 CorefCoT方法的贡献, 本文还通过移除训练数据中的外部知识来构建模型变体, 使
得微调后大语言模型生成的推理路径中仅包含事件内部信息. 实验结果如表 11所示.
 
 

表 11　移除外部知识后的事件共指消解性能 (%)
 

模型
所有样本 低置信度重新预测样本

AVG Coref Non-Coref Macro-F1
CorefCoT(F) 51.5 22.9/72.4/34.8 79.5/30.5/44.1 39.5
–Knowledge 51.3 22.6/75.0/34.8 79.1/26.9/40.1 37.4
CorefCoT(L) 51.7 21.7/46.9/29.7 77.4/51.7/62.0 45.8
–Knowledge 51.6 22.5/58.7/32.5 78.2/42.3/54.9 43.7

 

表 11显示, 在移除外部知识后, 以 FlanT5和 LLaMA2为骨架的 CorefCoT方法在共指消解总体 F1分数 (AVG)
和事件对总体 F1分数 (Macro-F1)上都出现了性能下降. 由于训练数据不再包含外部知识, 指令微调后的基础大

语言模型仅学习到了生成事件内部信息的能力, 在一定程度上退化为传统基于语义相似度的方法, 因此同样难以

处理语义相似度与共指不一致的情况. 由于欠采样出的数据更关注共指样本, 微调后的大语言模型会倾向于将语

义模糊样本判别为共指, 导致非共指样本的召回率下降, 从而影响到整体性能.
为了进一步验证外部知识的有效性, 本文还首先从 CorefCoT(L) 方法生成的推理路径中抽取出外部知识,

然后将其添加到第 3.4.1 节构建的基线模型 ScoreBERT 和 ScoreRoBE 中, 评估外部知识对基准事件对模型的影

响. 具体来说, 对于 ScoreBERT 和 ScoreRoBE 模型, 本文在原始输入之外同步输入生成的外部知识, 然后同样使

用 BERT/RoBERTa模型编码后取出起始位置标记对应的嵌入作为外部知识表示, 最后运用一个门控单元融合原

始事件表示和外部知识表示作为新的特征送入到分类器. 实验结果如表 12所示.
 
 

表 12　融入外部知识后基准事件对模型的事件共指消解性能 (%)
 

模型
所有样本 低置信度重新预测样本

AVG Coref Non-Coref Macro-F1
ScoreBERT 51.2 22.3/72.4/34.1 78.2/28.2/41.5 37.8
+CoTPath 51.5 24.3/78.1/37.1 83.1/30.8/45.0 41.0
ScoreRoBE 51.4 24.2/81.1/37.2 83.6/27.5/41.4 39.3
+CoTPath 51.6 25.0/81.6/38.2 85.2/30.1/44.4 41.4

 

表 12中的结果显示, 基准事件对模型 ScoreBERT和 ScoreRoBE在融入 CorefCoT方法生成的外部知识后都

改进了事件共指消解的性能, 事件对总体 F1 分数 (Macro-F1) 分别提高了 3.2 个百分点和 2.1 个百分点. 尤其是

ScoreRoBE模型在融入生成的外部知识后, 在共指消解总体性能 (AVG)和事件对总体性能 (Macro-F1)上都取得

了与 FlanT5 模型作为骨架的 CorefCoT(F) 方法类似的性能. 这些结果充分验证了本文方法生成的外部知识在改
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进事件共指识别方面的有效性. 为了直观地展现外部知识对识别事件共指的帮助, 本文在表 13 中展示了一些

CorefCoT(L)方法在引入外部知识后成功修正 CorefPrompt模型预测错误结果的例子.
 
 

表 13　CorefCoT方法引入外部知识修正 CorefPrompt 模型预测错误结果的例子
 

内容 生成的外部知识

Mickey Mouse {arrested}ev1 in Disneyland protest.
…
I’m  going  to  venture  to  guess  that  when  this  dude  joined  the
force he never imagined his photo of him {arresting}ev2 a mouse
would end up in the news!
米老鼠在迪士尼乐园的抗议中{被逮捕}ev1.
…
我大胆猜测这个家伙加入部队时, 从未想过他{逮捕}ev2老鼠
的照片最终会出现在新闻中!

4.  Narrative  Continuity:  The  narrative  surrounding  both  phrases
revolves around the unexpected arrest of a Disney character during
a protest, creating a cohesive storyline that links the two phrases as
part of the same event.
…
4. 叙事连续性: 这两个短语的叙述围绕着迪士尼角色在抗议期
间意外被捕展开, 创建了一根连贯的故事线将这两个短语作为
同一事件的一部分串联起来.
…

Apple  announced  Tuesday  that  it  {hired}ev1  Angela  Ahrendts,
the  chief  executive  of  Burberry,  the  British  luxury  fashion
company, as a member of its executive team.
…
She will {start}ev2 working for Apple in the spring.
苹果公司周二宣布, {聘请}ev1英国奢侈时装公司博柏利首席
执行官安吉拉阿伦茨作为其执行团队成员.
…
她将于春季{开始}ev2为苹果工作.

3. Causal Relationship: The hiring of Ahrendts is the cause for her
subsequent employment. The act of hiring her directly leads to her
starting work, creating a causal link between the two events.
…
3. 因果关系: 雇用阿伦茨是她随后就业的原因. 雇用她的行为直
接导致她开始工作, 从而在两个事件之间建立了因果关系.
…

Initial reports said the {assailant}ev1 was a man of North African
appearance, about 30 years old, with a small beard.
…
Interior  Minister  Manuel  Valls  ordered  the  {terrorism}ev2
investigation.
初步报道称, {袭击者}ev1是一名北非男子, 年龄约 30 岁, 留着
小胡子.
…
内政部长曼努埃尔瓦尔斯下令进行{恐怖主义}ev2调查.
…

4.  Geopolitical  Context:  The  “assailant”  event  is  localized  within
France, specifically in the transport station of La Défense, while the
“terrorism”  investigation  extends  to  the  broader  international
context, including France’s involvement in military interventions in
Africa  and  the  potential  threat  posed  by  al-Qaida  in  the  Islamic
Maghreb.
4. 地缘政治背景: “袭击者”事件仅限于法国境内, 特别是在拉德
芳斯的交通站, 而“恐怖主义”调查则扩展到更广泛的国际背景,
包括法国参与非洲军事干预以及伊斯兰马格里布基地组织构成
的潜在威胁.

 

表 13中的这些例子由于事件语义相似度与共指不一致而被 CorefPrompt模型误判, 而本文 CorefCoT方法通

过生成篇章连贯性、逻辑关系知识、常识背景知识等外部知识使得模型可以结合事件之间潜在的关联性作出预

测, 因此改进了对这些样本的共指识别. 例如对于表 12中的第 2个例子, 如果在识别事件共指时能够考虑到“聘请”

和“开始工作”之间潜在的因果联系, 就更容易识别出这两个事件描述之间的共指, 而 CorefPrompt等侧重于分析事

件语义匹配性的模型就很难捕获到这种相似度之外的关联性.

 3.4.3    序列到序列共指消解的性能

考虑到最近的实体指代研究 [72]表明直接以文字序列形式生成共指簇也是一种可行的共指消解方案, 本文尝

试将这种共指簇生成方法应用于事件共指消解任务, 评估在标准指令微调框架下直接进行序列到序列事件共指消

解的性能. 受统一信息抽取框架 InstructUIE[52]的启发, 本文首先将包括事件共指消解在内的多个实体和事件任务

转换为指令跟随的序列生成任务, 然后运用构建好的指令数据来微调大语言模型. 在预测时, 再按照每个任务对应

的输出格式从模型生成的文字序列中解析出结果. 表 14展示了几个代表性任务的提示形式.

本文选择与 CorefCoT 方法相同规模的 FlanT5 模型和 LLaMA2 模型进行实验, 并且基于相同的事件触发词

集合来预测事件共指簇. 具体来说, 本文按照以下 3种数据集设置来指令微调基础大语言模型: (1)只使用事件共

指消解任务的指令数据 (ECR); (2)训练数据集中包含多种事件任务 (Evt), 包括事件共指消解、触发词检测、论元

抽取等在内的共计 7 个事件任务; (3) 在所有的事件任务上进一步添加实体任务 (Evt+Ent), 包括实体识别、实体

类别预测、实体共指消解等在内的共计 5个实体任务. 实验结果如表 15所示.
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表 14　代表性实体和事件任务的提示形式
 

任务 提示

实体识别
Please find all entity spans belonging to given categories in the text and output the entity spans and corresponding
types. Categories are facility (FAC), geopolitical entity (GPE), location (LOC), organization (ORG), person (PER).
Output format is “type1: span1; type2: span2; type3: span3”. Text: {Segment}. Answer:

实体共指消解
Please  cluster  the  listed  entity  spans  according  to  whether  they  refer  to  the  same  entity  in  the  following  text.  All
spans  in  the  same cluster  refer  to  the  same entity.  Listed entity  spans  are “{[ID1]Span1;  [ID2]Span2;...}”.  Output
format is “cluster1: {span1; span2}, cluster2: {span3; span4}, cluster3: {span5; span6}”. Text: {Segment}. Answer:

事件抽取

Please find trigger words expressing the occurrences of specific categories of events and arguments playing specific
roles  in  the  events,  and  output  the  trigger  words  and  corresponding  arguments.  Event  categories  are...  Argument
roles  are...  Output  format  is  “{type1:  trigger1,  [role1:  argument1;  role2:  argument2]},  {type2:  trigger2,  [role3:
argument3; role4: argument4]}”. Text: {Segment}. Answer:

事件共指消解

Please cluster the listed event trigger words according to their argument compatibilities and whether they express the
occurrences of the same events in the text. All trigger words in the same cluster refer to the same event. Listed event
triggers  are  “{[ID1]Trigger1;  [ID2]Trigger2;...}”.  Output  format  is  “cluster1:  {trigger1;  trigger2},  cluster2:
{trigger3; trigger4}”. Text: {... [ID1]Trigger1... [ID2]Trigger2...}. Answer:

 
 

表 15　使用不同数据集指令微调大语言模型后的事件共指消解性能 (%)
 

模型 数据 MUC B3 CEAFe BLANC AVG
CorefPrompt － 45.3 57.5 59.9 42.3 51.3

FlanT5 ECR 38.4 55.4 54.0 39.7 46.8
FlanT5 Evt 39.4 55.5 53.0 39.0 46.7
FlanT5 Evt+Ent 39.9 54.8 52.7 40.2 46.9
LLaMA2 ECR 31.1 54.9 52.2 37.1 43.8
LLaMA2 Evt 32.1 54.0 51.1 36.5 43.4
LLaMA2 Evt+Ent 35.2 53.5 50.6 37.0 44.1

 

表 15中的结果显示, 与序列到序列模型在实体共指消解任务上取得成功不同, 使用不同数据设置 (ECR、Evt、

Evt+Ent)以及不同模型结构 (编码器-解码器、纯解码器)指令微调出的大语言模型在事件共指消解任务上表现出

了相似的性能, 甚至低于小规模的 CorefPrompt模型. 背后可能有两方面原因: 一方面, 由于事件表述多样性和事

件信息缺失性, 事件共指消解比实体共指消解任务更具挑战性; 另一方面, 实体任务在预训练数据中更为常见, 而

大语言模型对事件概念的认识则较为模糊. 此外, 与已有研究 [73]大多认为指令多样性对指令微调模型具有显著影

响不同, 表 15显示, 在增加事件和实体任务的指令数据后, 模型的事件共指消解性能并没有明显改善, 多事件任务

设置下 (Evt)模型的总体性能 (AVG)甚至低于只使用共指消解任务数据的模型. 最后, 与本文 CorefCoT方法的结

果不同, 以 LLaMA2 模型作为骨架的序列到序列模型的性能都低于以 FlanT5 模型作为骨架的版本. 这可能是因

为输入具有自然语言的形式而输出具有结构化表示, 由于纯解码器模型将输入和输出拼接起来作为整体进行训

练, 因此受到的影响更大. 这些结果都表明, 仅采用标准指令微调框架训练大语言模型并不足以完成事件共指消解

任务, 这也验证了本文 CorefCoT方法在激发大语言模型共指推理能力方面的有效性.

 4   总　结

针对触发词、论元等事件内部信息分析事件关联性不完备的问题, 本文提出了外部知识增强的事件共指消解

方法 CorefCoT, 通过运用大语言模型生成篇章连贯性、逻辑关系知识、常识背景知识等共指相关外部知识来发

现事件之间的潜在联系, 从而降低对事件内部信息的依赖. 该方法首先运用超大语言模型 ChatGPT构造包含外部

知识的训练数据, 然后在训练数据上指令微调 FlanT5等基础大语言模型, 最后运用微调后的大语言模型生成文档

级事件摘要以及思维链风格的共指推理路径, 结合事件内部信息和外部知识预测共指. 实验结果显示, CorefCoT

方法通过引入外部知识取得了比当前先进的基线模型更好的性能.
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