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摘　要　事件时序关系分类是事件抽取的重要后续任务.随着深度学习技术的发展,神经网络在事件时序关系分类

任务中发挥着重要作用.但是,对于传统的循环神经网络或卷积神经网络而言,处理结构信息和捕获长距离依赖关系

仍然是一个重大挑战.针对这个问题,文中提出了一种基于自注意力机制的事件时序关系分类模型架构,它可以直接

捕获句子中任意两个词例之间的关系.将该机制与非线性网络层结合,可以使事件时序关系分类的性能得到显著提

高.在 TimeBankＧDense和 RicherEventDescription数据集上的对比实验证明:所提方法优于现有的大多数神经网络

方法.
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Abstract　Classifyingtemporalrelationbetweeneventsisasignificantsubsequentstudyofeventextraction．Withthe
developmentofdeeplearning,neuralnetworkplaysavitalroleinthetaskofeventtemporalrelationclassification．
However,itremainsamajorchallengeforconventionalRNNsorCNNstohandlestructuralinformationandcapture
longdistancedependencerelations．Toaddressthisissue,thispaperproposedaneuralarchitectureforeventtemporal
relationclassificationbasedonselfＧattentionmechanism,whichcandirectlycapturerelationshipsbetweentwoarbitrary
tokens．Theclassificationperformanceisimprovedsignificantlythroughcombingthismechanismwithnonlinearlayers．
ThecontrastexperimentsonTimeBankＧDenseandRicherEventDescriptiondatasetsprovethattheproposedmethod
outperformsmostoftheexistingneuralmethods．
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１　引言

作为事件抽取(EventExtraction)的后续任务,事件时序

关系分类被广泛应用于信息抽取、文档摘要、自动问答等自然

语言处理任务中,且受到越来越多的关注,特别是在一系列

TempEval１)评测任务之后.事件时序关系分类旨在对事件之

间的时序关系(如“BEFORE”“AFTER”等)进行正确分类.
例如,在下面的句子中,事件“reinstated”和“convictions”的时

序关系是“AFTER”:

S１:AfederalappealscourthasreinstatedhisstateconvicＧ
tionsforsecuritiesfraud．

早期的研究工作[１Ｇ７]通常专注于提取文本中的词法、句法

信息,或者借助各种外部知识库来获取语义信息,如 WordＧ
Net和 VerbOcean.但是,这些基于特征的方法严重依赖手

工去构造特征和外部资源.此外,这些工作需要大量人工标

注的实体属性特征,如事件类别(Class)、时态(Tense)、体态

(Aspect)、极性(Polarity)等.因此,在实际应用场景中这些

方法往往很难实现.
最近,在不依赖手工特征的情况下,深度学习框架的神经

网络模型在事件时序关系分类任务中显示出优越性.在这些

研究的基础上,本文提出了一种自注意力机制和非线性网络

层相结合的模型架构.与 RNNs和 CNNs相比,自注意力机

制有着自身的优势.首先,其输入位置和输出位置之间的依

赖路径长度为１,而在RNNs中序列长度是n.由于RNNs将

整个句子记忆编码至一个固定大小的向量,这就使得其对整

个句子建模有时会成为一种负担,容易导致模型忽略关键的

短语信息.而在自注意力机制中远距离的元素之间可以通过

更短的路径进行交互,使得信息可以畅通无阻地通过网络;其



次,与CNNs擅于抽取局部的位置不变特征相比,自注意力机

制并不局限于固定的窗口尺寸大小.除此之外,自注意力机

制使用加权求和的方法计算输出向量,在梯度传播方面要比

RNNs或 CNNs简单得多.因此,自注意力机制提供了一种

更加灵活的方式来选择、表示和合成输入的信息,使其可以作

为基于 RNNs和CNNs的模型的良好补充.实验结果表明,

将自注意力机制与非线性网络相结合的模型具有更好的分类

能力与泛化性能.

１)https://catalog．ldc．upenn．edu/LDC２００６T０８

２　相关工作

２．１　事件时序关系分类

传统的事件时序关系分类研究大多是基于模式匹配和统

计机器学习方法.Marcu等[４]提出了一种将单词配对作为有

用特征的方法.Mani等[５]在 TimeBank１)标注语料的基础上

利用事件属性构造特征向量,并使用最大熵分类器进行时序

关系分类.Chambers等[６]进一步结合了词性、句法树结构等

语义特征,并从 WordNet中提取词汇和形态学特征,使分类

器性能得到提升.Li等[７]挖掘了由事件语义衍生出的多种

文档级约束条件,使用整数线性规划方法对分类器结果进行

全局优化,进一步提升了系统性能.

随着深度学习的发展,各种神经网络模型被引入事件时

序关系分类任务中.Cheng等[８]和 Meng等[９]分别将事件词

之间的最短依存路径作为输入,构造基于 RNNs的神经网络

模型,在没有使用任何显性特征和外部资源的情况下,取得了

十分可观的性能.Choubey等[１０]通过采用顺序学习能力良

好的双通道LSTM 来学习两个事件词上下文的句法和语义

表示,提出了一种序列模型,用于相同句子间的事件时序关系

分类.同样地,Tourille等[１１]提出了一种基于 LSTM 的神经

网络架构,用于识别医学事件或时间表达式之间的包容关系.

值得注意的是,由于依存分析对语句具有良好的表示性,因此

以最短依存路径为输入的思想也被引入本文模型中.

２．２　自注意力机制

自注意力机制(SelfＧAttention)[１２]已被成功地应用于多

个 NLP任务中.Cheng等[１３]使用 LSTMs和自注意力机制

来促进机器阅读任务.Lin等[１４]提出了基于自注意力的句子

级嵌入技术,并将它们应用到识别特征提取、情感分析和文本

蕴含关系等任务中.Paulus等[１５]结合强化学习与自注意力

机制来捕捉抽象式摘要任务中的长距离依赖关系.Vaswani
等[１２]将自注意力机制应用于神经机器翻译,取得了目前最优

的结果.最近,Shen等[１６]将自注意力机制引入语言理解任务

中,并在多个数据集上都取得了最优性能.本文提出的方法

遵循这条研究线路,首次把自注意力机制引入时序分类任务,

通过自注意力机制学习长距离依赖关系.实验结果证明了自

注意力机制在事件时序关系分类任务中的有效性.

３　基于自注意力机制的事件时序分类模型

图１给出了基于自注意力机制的事件时序分类模型的网

络架构图.该架构主要由左、右两个相同的网络模块组成,这

两个网络模块分别对应输入层中左、右两个最短依存路径序

列.其中每一个模块都包含一个非线性子层,其后跟随一个

自注意力子层.模型的顶端是用于关系分类的Softmax层,

其输入为左、右两个分支的输出拼接而成的向量.

图１　基于SelfＧattention的事件时序关系分类模型

Fig．１　Eventtemporalrelationclassificationmodelbasedon

SelfＧattentionmechanism

３．１　最短依存路径

最短依存路径(SDP)已多次在关系抽取的任务中体现出

对于捕获两个实体之间关系结构的有效性,并且已被证明在

此任务中对于识别事件时序关系具有巨大潜力.给定一个事

件对,根据其所在事件句的依存解析树提取最短依存路径.

对于处于同一句子中的事件对,它们之间的依存路径被对应

结点的公共祖先结点分割成两个最短依存路径分支;对于处

于相邻句子中的事件对,本文沿用 Cheng等[８]的假设,认为

两个相邻句子的依存解析树共享同一个“根结点”,这样相邻

句的依存路径也可以用同样的方法表示.例如,图２给出的

是两个相邻句子“Thecompanysaidithasagreedtosellthe

extrusiondivision．”和“Thesaleoftheextrusiondivisionis
subjectto auditadjustmentsfor working capitalchanges

throughtheclosing．”对应的依存解析树及最短依存路径表

示,其中红色箭头即是事件对(sell,adjustments)之间的最短

依存路径.

图２　依存解析树和最短依存路径(电子版为彩色)

Fig．２　DependencyparsetreeandSDP

对于一条SDP分支中的每一个单词,本文首先将词本身

５４２第８期 张义杰,等:基于自注意力机制的事件时序关系分类方法



(W)、词性(P)和该词结点在依存解析树中与其父结点的依存

关系(D)映射到低维实值向量空间中.其中词本身通过使用

Word２Vec预训练词向量的方式进行查表映射,词性与依存

关系通过随机初始化的方法进行映射.之后分别获得词向量

xw、词性向量xp 和依存向量xd,将这３个向量进行拼接形成

每个单词的向量表示Xi:

xi＝xw ⊕xp ⊕xd (１)

最终得到两个分支序列的向量化表示S１＝{X１１,X１２,

X１３,}和S２＝{X２１,X２２,X２３,}.

３．２　自注意力机制

自注意力,也称作内部注意力,是一种特殊的注意力机

制,它只需要序列本身就可以计算其表示.该机制先通过３
个不同的线性变换将输入向量矩阵X∈RRn×d映射成queries
矩阵Q∈RRn×d、keys矩阵K∈RRn×d和values矩阵V∈RRn×d,

再利用下式计算注意力得分:

Attention(Q,K,V)＝softmax(QK
T

d
)V (２)

其中,d是网络中隐藏单位的数量.

本文引入了 Vaswani等[１２]提出的多头注意力(MultiＧ

HeadAttention)结构.首先通过不同的平行头计算queries
与keys的相关性,然后将所有平行头的输出结果拼接成一个

单独的向量.计算公式如下:

Mi＝Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (３)

M＝Concat(M１,M２,,Mh) (４)

Y＝MW (５)

其中,h为平行头的数量.W Q
i ∈RRn×d/h,W K

i ∈RRn×d/h,WV
i ∈

RRn×d/h和W∈RRd×d是对应线性变换的权重矩阵.

３．３　非线性子层

神经网络的成功源于其高度灵活的非线性转换能力.由

于自注意力机制使用加权求和的方法来计算输出向量,因此

它对语句特征的表示能力相对有限.为了进一步提高注意力

网络的表示能力,本文使用一个非线性子层来对底层输入进

行转换.本文主要使用了目前主流的两种非线性神经网络,

即循环神经网络(RNN)和卷积神经网络(CNN).

１)https://catalog．ldc．upenn．edu/LDC２０１６T２３

３．３．１　循环神经网络

使用双通道 GRU[１７]来构建模型的循环子层.GRU 是

RNN的改进版本,与另一种 RNN 变体 LSTM 相比,它保持

了LSTM 的效果的同时,使网络结构变得更为简单,从而提

高了模型的训练速度.给定一个输入向量序列{xt},两个

GRU分别在相反的方向对输入进行编码.为了在输入和输

出之间保持相同的向量维度,本文使用按位求和操作来组合

两个向量表示:

ht
－→

＝GRU(xt,ht－１
→) (６)

ht
←－

＝GRU(xt,ht－１
← ) (７)

yt＝ht
－→

＋ht
←－ (８)

３．３．２　卷积神经网络

对于卷 积 子 层,本 文 采 用 Dauphin 等[１８]提 出 的 GLU
(GatedLinearUnit)模型.与标准的 CNN相比,该模型在多

个自然语言处理任务中被证明更容易进行学习且效果更优.

给定两个滤波器W∈RRk×d×d和V∈RRk×d×d,GLU的输出计算

如下:

GLU(X)＝(X∗W)☉σ(X∗V) (９)

其中,σ为激活函数.

３．４　关系预测和模型训练

采用Softmax层作为输出层来获得关系标签的预测结果:

Y＝Concat(Y１＋Y２) (１０)

o＝Softmax(YWo＋bo) (１１)

其中,Y１ 和Y２ 分别对应左、右两个分支序列经过非线性层和

自注意力机制后的输出.Wo 和bo 是分别表示Softmax函数

的权重矩阵和偏置量.

为了获取最优模型,本文采用随机梯度下降算法来最小

化负对数似然函数.目标函数定义为:

J(θ)＝－∑
T

i＝１
logp(yi|xi,θ) (１２)

其中,θ为模型可训练参数集合;T 表示训练样本个数;(xi,

yi)表示训练样本中第i个样本xi 对应的标签关系是yi.

４　实验与分析

４．１　数据集及评价指标

本文在TimeBankＧDense(TBＧD)与RicherEventDescripＧ

tion(RED)１)两个数据集上验证所提方法.TBＧD的标注机制

旨在缓解原始 TimeBank语料的样例稀疏问题.与１８３个原

文档只包含６４１８个事件对相比,TBＧD可以在３６个文档中标

注１２７１５个事件对.RED 语料库取材于９５篇英文新闻专

线、研讨论坛和叙述性文本文档,共包含４２０９个事件对.它

定义了１１种时序关系类型,其中４种还包含了额外的因果关

系信息.本 文 通 过 移 除 关 系 类 型 中 的 因 果 信 息,并 且 把

“CONTAINS”类型和“CONTAINSＧSUBEVENT”类型融合

成一种,将１１种时序关系类型减少到６种.两种数据集的具

体关系类型如表１所列.其中,TBＧD语料中的“VAGUE”类

型旨在处理模糊的时序关系,或表示无明确时序关系存在的

事件对.

表１　TBＧD和 RED关系类型

Table１　RelationtypeofTBＧDandRED

TBＧD RED
AFTER BEFORE
BEFORE CONTAINS

SIMULTANEOUS OVERLAP
INCLUDES BEGINSＧON

IS_INCLUDED ENDSＧON
VAGUE SIMULTANEOUS

为了评价本文的方法的有效性,采用准确率(Precision)、

召回率(Recall)以及F１值作为实验性能的评价指标.

４．２　参数设置

为了与已有工作进行公平的比较,本实验采用句子级的

５倍交叉验证方式进行模型调优,取微平均值作为最终结果,

其中验证集从训练集中以１５％的比例随机抽样获取.为了

防止模型过拟合,采用L２正则化方法对网络参数进行约束,
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训练过程中在非线性子层(RNN或CNN)引入dropout策略,

并使用早停法(earlystopping)来保存验证集上的最好模型.

另外,本文使用 Adam优化方法进行参数更新,其他的参数设

置如表２所列.

表２　参数设置

Table２　Settingsofhyperparameters

词向量维度 ２００
词性向量维度 ５０

依存关系向量维度 ５０
GRU单元大小 ２３０

CNN滤波器宽度 ３
Dropout比率 ０．５
Adam学习率 １０－３

批大小 ６４
Epoch数 ２０

L２惩罚权重系数 １０－５

４．３　实验结果与分析

４．３．１　与传统基于特征的方法比较

将以 下 两 种 性 能 优 异 的 传 统 方 法 作 为 基 准 系 统.

１)CAEVO:该方法Chambers等[６]于２０１４年提出的一种基于

滤网架构的混合模型,结合了若干个基于规则和统计机器学

习的分类器;它在每个分类器预测标签之后还添加了用于过

渡的推理机制.２)MIRZA:该方法于２０１６年由 Mirza等[１９]

提出,使用L２正则化的逻辑斯特回归构建分类器,并将低维

度的词向量与稀疏的传统特征向量拼接作为分类器的输入,

其中,分类器使用的特征包括实体属性、时序信号词和 WordＧ

Net语义信息等.

表３列出了在 TBＧD数据集上具体关系类型和总体的实

验结果对比,其中 CAEVO 只给出了总体的F１值.从表中

可以看到,基于自注意力机制的神经网络模型在所有关系类

型和总体表现上都胜过传统的基于特征的方法.其中,采用

RNN(GRU)作为非线性子层的网络模型在总体的F１值上相

比 MIRZA提升了２．６％;并且,在两个样例数最多的 AFTER
和BEFORE关系类型上,分别提高了６．３％和４．７％.实验

结果证明了神经网络方法与基于人工设计的特征与规则的方

法相比,在挖掘事件句隐含的深层语义信息上的优越性.

表３　在 TBＧD数据集上与传统基于特征的方法的F１值比较

Table３　F１comparisonwithtraditionalfeatureＧbased

methodsonTBＧDdataset

Relation CAEVO MIRZA SelfＧAt(RNN) SelfＧAt(CNN)

AFTER － ４３．０ ４９．３ ４８．４
BEFORE － ４７．１ ５１．８ ５０．２

SIMULTANEOUS － － － －
INCLUDES － ４．９ ９．０ ８．６
IS_INCL － ２５．０ ３１．２ ２８．３

VAGUEUDED － ６１．３ ６３．０ ６２．８
Overall ４９．４ ５１．９ ５４．５ ５３．８

另外,在采用不同线性子层的对比上,从实验结果可以看

出,RNN相比CNN在性能表现上更具优势.原因可能在于

CNN在捕获句子特征的过程中只能抽取位置不变的特征,缺

乏对全局上下文信息的考虑;与CNN不同的是,RNN中的记

忆模块使其能够充分学习整个依存路径的序列信息,因此更

加适合自然语言处理任务.值得注意的是,由于SIMULTAＧ

NEOUS关系类型的样例数过于稀少,导致传统方法与神经

网络方法都无法正确识别.

４．３．２　自注意力机制对实验性能的影响

为了验证模型中自注意力机制的引入对时序关系分类任

务带来的影响,本文设置了３个基准模型,并分别在 TBＧD和

RED两个数据集上进行实验.第一个模型是 Cheng等[８]于

２０１７年提出的基于双通道LSTM 的分类模型;第二个模型与

第三个模型分别只采用了 RNN和 CNN单层神经网络,并没

有引入自注意力机制.３个基准模型都采用最短依存路径作

为输入,并同样将路径中每个词的词本身、词性以及依存关系

作为输入特征.对比实验结果如表４和表５所列.

表４　在 TBＧD数据集上的对比

Table４　ComparisononTBＧDdataset

Relation LSTM GRU CNN SelfＧAt(GRU) SelfＧAt(CNN)

AFTER ４４．０ ４３．７ ４３．０ ４９．３ ４８．４
BEFORE ４６．０ ４６．１ ４４．５ ５１．８ ５０．２

SIMULTANEOUS － － － － －
INCLUDES ２．５ ４．５ ３．０ ９．０ ８．６

IS_INCL．UDED １７．０ １６．２ １６．０ ３１．２ ２８．３
VAGUE ６２．４ ６２．３ ６２．０ ６３．０ ６２．８
Overall ５２．９ ５２．８ ５２．３ ５４．５ ５３．８

表５　在 RED数据集上的对比

Table５　ComparisononREDdataset

Relation LSTM GRU CNN SelfＧAt(GRU) SelfＧAt(CNN)

BEFORE ６１．５ ６１．６ ６１．２ ６３．９ ６３．５
CONTAINS ５５．５ ５５．２ ５５．０ ６０．１ ５９．３
OVERLAP ３２．６ ３２．５ ３２．６ ３４．４ ３４．０
BEGINSＧON ２２．１ ２１．９ ２１．８ ２２．３ ２２．２
ENDSＧON １９．３ １９．５ １９．０ ２０．１ ２０．２

SIMULTANEOUS － － － － －
Overall ５１．５ ５１．４ ５１．０ ５５．６ ５４．９

首先,从 TBＧD和 RED两个数据集的实验结果中可以看

出,在不引入自注意力机制的情况下,基于 GRU 的 RNN 模

型可以取得与LSTM 相近的性能表现,但在模型训练速度上

更具优势.当引入自注意力机制之后,SelfＧAt(GRU)方法和

SelfＧAt(CNN)方法比只采用单层非线性层的效果更优.原

因在于自注意力机制能够有效学习非线性层的输出序列内部

的长距离依赖关系,因此在学习过程中可以捕获更多的上下

文语义信息.并且,多头结构的引入使得模型能够从不同的

表示子空间里学习更多的相关信息.以下是 TBＧD数据集中

的一个例子.

S２:Ms．Sanders washitseveraltimesand wasproＧ

nounceddeadatthescene．

S３:Theothercustomersfled,andthepolicesaiditdid

notappearthatanyoneelsewasinjured．
其中,事件对(dead,said)的真实时序标签为 AFTER,基

于单层 LSTM/GRU/CNN 的模型都将其错误地预测为INＧ

CLUDES类型或 VAGUE类型.而自注意力机制的引入使

得模型在对“pronounced”“police”等单词通过非线性层编码

之后学习到更多依赖信息,从而充分挖掘其与事件词之间的

上下文联系,最终正确预测该事件对的时序关系.

结束语　本文提出了一种将自注意力机制和非线性网络
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层相结合的模型,用于事件时序关系分类任务.该模型克服

了传统的神经网络模型无法有效处理文本的结构信息以及捕

获句子长距离依赖关系的问题,使得实验性能明显提升.但

是自注意力机制对于序列顺序信息的捕捉依然存在缺陷.下

一步工作将着重考虑如何在模型中加入词的位置信息来捕捉

序列顺序.
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