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摘　要　事件的因果关系与时序关系是两种重要的事件关系.已有研究往往将事件的因果关系与时序关系识别分别

看成两项独立的任务,这种做法忽略了两种事件关系之间的关联性.文中提出使用整数线性规划方法来构建基于事

件因果关系与时序关系识别的联合推理模型.联合模型对两种事件关系进行约束,在分类器模型的基础上对结果进

行优化.最终结果表明,所提联合推理模型能够有效增强识别性能.
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Abstract　Causalandtemporalrelationsofeventsarebothimportanteventrelationships．Thepreviousworkregarded
theidentificationofcausalandtemporalrelationsofeventsastwoindependenttasks,ignoringtheassociationbetween
them．Thispaperappliedintegerlinearprogramming(ILP)toconstructjointmodelofeventbasedonidentificationof
causalandtemporalofevent．Basedonclassifiermodel,thejointmodeloptimizestherecognitionresultsthroughconＧ
straints．Theexperimentalresultsshowthatthisjointmodelsignificantlyenhancestheidentificationperformance．
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１　引言

事件不是孤立存在的,一篇文章内的事件之间往往存在

一定的关系.其中,事件的因果关系与时序关系是两类重要

的事件关系.事件的时序关系即事件发生的先后顺序,描述

了话题开始、发展和结束的演变过程.事件的因果关系即较

复杂的事件语义关系,描述了两起事件之间的因果联系.
正确识别事件的时序关系,有助于理解文章语义.将时

序关系形成结构化信息后加以存储,构成时间链,可用于推理

与预测事件的时间信息.事件的因果关系可用于事件的推

理.下文以一个简单的例子来说明事件因果关系与时序关系

识别所研究的内容.
例１　越南湄公河地区最近因为连续暴雨(E１)造成了

３００多人死亡(E２),中国大使馆通过意兴委员会主席高德士

总主教代表政府捐赠(E３)物资用于救助水灾难民.
在例１中,共有 ３个事件,分别为“暴雨(E１)”、“死亡

(E２)”和“捐赠(E３)”,其中 E１,E２和 E３事件的发生存在先

后关系,且(E１,E２)和(E２,E３)事件对之间存在因果关系.
事件因果与时序关系的识别虽然是两项任务,但是它们

之间存在一定的联系.例如,原因事件(Cause)通常在结果事

件(Effect)之前发生.为了将两项任务的识别结果相互关联,
同时提升识别性能,本文提出使用整数线性规划方法来构建

基于事件因果与时序关系识别的联合模型.

２　相关工作

目前,事件因果关系和时序关系识别的研究工作主要集

中于英文方面,且多数工作是基于机器学习的方法,将事件关

系识别任务看成分类问题.
在因果关系的研究方面,Wolff[１]从语言学角度提出了因

果关系的概率表示,并使用多维语义特征表示因果(Cause)、
促进(Enable)、阻止(Prevent)和抑制(Despite).在早期,因果

关系的研究主要使用模板匹配方法.Khoo[２]对句子进行句

法分析,通过提取典型的具有因果关系的词及其所在的短语

结构,构建了因果关系模板,并使用模板识别医学文本中的因

果关系.Girju[３]通过挑选因果标志词、因果连接词及其表示

模式,构建了模板识别显式因果关系,并使用句法树结构和含

有表示推理含义的词语构建推理规则,识别隐式因果关系.

Bethard[４Ｇ５]在同一语料上标注事件的因果关系与时序关系,



使用分类器方法识别因果关系;特别地,在将人工标注的标准

事件的时序关系作为特征加入因果关系分类器后,识别性能

得到明显提升.Do[６]从 PDTB语料库中抽取出已标注的因

果事件对,在测试语料中使用多种事件相似度计算方法,并使

用事件相似度来识别因果关系.Radinsky[７]搜集了大量的包

含因果事实的新闻语料和现实世界本体论(Ontology),然后

构建事件因果关系网络,最后使用因果关系网络对事件的未

来演化趋势进行预测.Riaz[８]使用有监督的分类器方法来识

别动词Ｇ名词对之间的因果关系,并在分类器识别结果的基础

上使用整数线性规划方法来对句子内的结构特征进行约束.

Mirza[９Ｇ１０]注意到因果关系与时序关系的联系,在 TempEvalＧ３
语料库上标注事件的因果关系并识别两类事件关系,但是其

标注语料规模较小,使用规则和分类器方法来识别事件关系

并没有将两个任务相结合.
在时序识别研究方面,TempEval１)包括３个时序关系识

别任务,事件与事件之间的时序关系识别任务是其中之一.

TempEval将事件时序关系分为３类,即 Before(之前)、After
(之后)和 Overlap(重叠)关系.Mani[１２]在 Timebank标注语

料的基础上提出了事件属性特征,分别为 Tense(时态)、AsＧ
pect(体态)、Modality(形态)、Polarity(极性)和 Class(类别)
等,并使用机器学习分类器方法识别时序关系.Chambers[１３]

在 Mani研究的基础上,加入词性、句法树结构等语义特征,
使分类器性能得到提升.Chambers[１４]根据时序关系的自反

性、传递性等性质,使用整数线性规划方法(IntegerLinear
Programming)对分类器的识别结果进行全局优化,进一步提

升了系统性能.郑新[１５]使用整数线性规划方法,在基本约束

条件的基础上加入限定性约束条件,提升了中文事件的时序

关系性能.

１)http://www．timeml．org/tempeval/

３　联合推理模型

３．１　基准系统

本文提出的事件联合推理模型以因果和时序关系的分类

器模型为基础:因果关系的识别使用黄一龙[１６]在事件相关关

系识别中用到的系统,时序关系的识别使用郑新[１７]的系统.
基准系统存在两个问题:１)分别识别因果关系和时序关系,可
能导致识别结果之间存在矛盾,如因果关系的识别结果存在

自反性;２)对两个任务分别构建分类器模型,导致任务间缺乏

联系,如存在因果关系的事件时序分类为after.针对以上两

个问题,本节提出联合推理模型.由于因果关系识别处于起

步阶段,因此仅识别因果关系或非因果关系.

３．２　目标函数

本文以文档为单位,对文档内的所有事件对关系进行优

化,优化目标函数如式(１)所示.

argmax
x

　α ∑
ei,ej∈E

　∑
r′
x(ei,ej,r′)􀅰logP(r′|ei,ej)＋

(１－α) ∑
ei,ej∈E

　∑
r″
x(ei,ej,r″)􀅰logP(r″|ei,ej) (１)

其中,r′与r″分 别为因果关系与时序关系,r′∈R′,R′＝

{cause,notcause},r″∈R″,R″＝{before,after,overlap,unＧ

known}.x(ei,ej,r)表示事件关系,取值为０时表示不存在r
关系,取值为１时表示存在r关系.P(r|ei,ej)为分类器给出

的事件关系置信度.α∈[０,１],具体取值根据两任务的重要

度进行调整.

３．３　基本约束条件

基本约束条件是一篇文档内所有事件对识别结果必须满

足的基本关系.

１)唯一性

对于每一个事件对,两任务识别的结果有且仅有一种事

件关系.

∑
r′
x(ei,ej,r′)＝１,∀ei,ej∈E,r′∈R′ (２)

∑
r″
x(ei,ej,r″)＝１,∀ei,ej∈E,r″∈R″　 (３)

由于x(ei,ej,r)的取值为０或１,因此在两个任务中,每
一类事件的关系总和为１就表示只存在一种关系.以下其他

约束条件的公式表示同理.

２)反转性

在因果关系中,如果事件对(ei,ej)存在因果关系,则(ej,

ei)不能为因果关系.因果关系反转性如式(４)所示.在时序

关系中,自反性与事件关系有关,如(before,after)构成自反关

系.时序关系的反转性如式(５)所示.

x(ei,ej,cause)＋x(ej,ei,cause)≤１,∀ei,ej∈E (４)

x(ei,ej,r″)－x(ej,ei,r
∧
″)＝０,∀ei,ej∈E (５)

其中,r″与r∧″互为相反关系,只能属于４种相反关系中的某一

种,(r″,r∧″)∈{(before,after),(after,before),(overlap,overＧ

lap),(unknown,unknown)}.

３)同指一致性

同指事件是指同一事件的不同事件实例具有完全相同的

语义关系,因此同指事件与其他事件的关系必须一致.假设

事件ei 有两个同指事件ei′与ei″,则必须满足以下关系.

x(ei′,ej,r′)－x(ei″,ej,r′)＝０,∀ei,ej∈E,r′∈R′ (６)

x(ei′,ej,r″)－x(ei″,ej,r″)＝０,∀ei,ej∈E,r″∈R″(７)

４)传递性

事件的因果关系通常为一因一果或多因一果,该关系不

存在传递性.

x(ei,ej,cause)＋x(ej,ek,cause)＋x(ei,ek,cause)≤２,

∀ei,ej,ek∈E (８)
而在事件的时序关系中,before与after关系必须满足传

递性,如式(９)所示.

x(ei,ej,r″)＋x(ej,ek,r″)－x(ei,ek,r″)≤２,

∀ei,ej,ek∈E,r″∈{before,after} (９)

５)逻辑一致性

通常,具有因果关系的事件对在时序上大多为before关

系,少数为overlap关系.因此,需要保证最终识别结果的一

致性.两个事件关系识别结果在逻辑上保持一致性,是联合

推理模型的基础.只有两个任务结果进行约束,才有可能在

修改某一结果的同时修正另一个任务识别结果.

x(ei,ej,cause)＋x(ei,ej,r″)≤１,∀ei,ej∈E,

r″∈{overlap,unknown} (１０)

３．４　联合推理约束条件

联合推理约束是指根据事件所在位置的语义特征和两项
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任务之间的联系来建立的推理规则.

C１)标志词与事件类型推理

根据两个事件之间出现的标志词和两个事件的类型,往
往能够判断出事件关系.例如,出现“因为”一词,则事件对一

般存在因果关系;出现“之后”一词,则事件对存在before时序

关系.而在某些特定话题中,某些事件类型有特定的时序关

系,如“逮捕－审判－宣判”事件构成的事件链,从前往后均存

在before关系.
通过构建字典方法,能得到标志词表.在训练语料中统

计事件类型对与每一类事件关系的共现概率,并筛选出概率

超过k(这里取０．８,由开发集优化得到)的事件类型对来构建

特殊事件类型表,最终共得到１４个标志词和７组特殊事件类

型对.部分标志词表、特殊事件类型表及其时间关系如表１
所列.

表１　标志词和特殊事件类型

Table１　Signalwordsandspecialeventtype

特殊标志词

标志词 时序关系

特殊事件类型

事件类型 时序关系

以后 before ‹Attack,Injure› before
以前 after ‹ChargeＧIndict,Sentence› after
中 overlap ‹Injure,Die› overlap
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

为了减少加入的噪声,标志词约束仅针对触发词在同一

名词短语结构内的事件.标志词推理与特殊事件类型推理分

别见式(１１)与式(１２).

conj∈Signal_Set∧trii∈cla∧trij∈cla⇒

x(ei,ej,r
∧)＝１,∀ei,ej∈E (１１)

dist(ei,ej)≤２∧‹typei,typej,r
∧›∈Type_Set⇒

x(ei,ej,r
∧)＝１,∀ei,ej∈E (１２)

C２)触发词推理

新闻报道中可能存在多个相似却不同的事件,这些相似事

件不孤立存在,而是以“总Ｇ分”的形式进行表述,如例２所示.

例２　安徽省合肥市中级人民法院对肖某某与周某非法

倒卖土地使用权、巨额财产来源不明一案,作出一审判决

(E１):肖某某、周某分别被判处(E２)无期徒刑(E３)和死刑

(E４),缓期二年执行,并处没收个人全部财产.

在例２中,“一审判决(E１)”是一个概括事件,涵盖后续

所有事件,因此与后续事件的时序关系为overlap.触发词推

理规则表述如下:在一篇文档内,触发词相同或相似的事件如

果存在因果关系,则在时序关系上为overlap关系.

sim(trii,trij)≥t∧x(ei,ej,cause)＝１⇒

x(ei,ej,overlap)＝１,∀ei,ej∈E (１３)

C３)事件论元推理

论元是事件的重要属性.论元是事件的参与者,可分为

施事者、受事者、时间和地点等.论元描述了事件的状态,是
事件信息的重要表现形式.两个事件如果没有相同论元且时

序识别结果为overlap,则为非因果关系.

|Arg(ei)∩Arg(ej)|＝０∧x(ei,ej,overlap)＝１⇒
x(ei,ej,notcause)＝１,∀ei,ej∈E (１４)

４　实验结果及分析

４．１　实验设置

本文语料来自郑新[１７]标注的１６３篇事件时序关系语料

和本文标注的２９８篇因果关系语料.选取两个语料的交集,
包含 １２３篇文档,以文档为单位将事件两两组合,共包含

４５２６个事件对.事件关系的分布如表２所列.为了验证事

件的因果关系与时序关系的联系,表３给出了当事件为因果

关系时时序关系的分布情况.绝大多数因果关系事件对之间

为before时序关系,少部分为 overlap关系,只有极少数为

unknown关系.其中,unknown关系表示标注者根据语义无

法判断事件对时序关系是否为before或overlap.

表２　事件关系的分布

Table２　Distributionofeventrelationship

事件关系
因果关系

cause notcause

时序关系

before after overlap unknown
数量 ７８０ ３７４６ １６９９ １６９９ ５６０ ５６８

百分比/％ １７．２３ ８２．７７ ３７．５４ ３７．５４ １２．３７ １２．５５

表３　因果关系事件对的时序关系分布

Table３　Dstributionofevents’causalrelationship
时序关系 before after overlap unknown

数量 ６１８ ０ １２３ ３９
百分比/％ ７９．２３ ０ １５．７７ ５

另外,在目标函数中,参数α通过开发集调优得到,最终

取值为０．７５.本文使用 Mallet开源工具包的最大熵分类器

作为基准系统,使用 Gurobi整数线性规划工具进行联合推理

优化,采用５倍交叉验证方法进行实验.

４．２　实验结果及分析

表４展示了本文的基准系统以及联合推理模型的实验性

能.联合推理规则按照C１＞C２＞C３的优先级进行推理,以

防止冲突.从实验结果可以看出,本文提出的联合推理模型

能有效提高因果关系与时序关系的识别性能.由表４可知,

在联合推理模型中,仅使用基本约束(３．３节)或联合推理

(３．４节)并不能提高系统的性能.但是,基本约束和联合推理

具有很好的互补性,对事件因果关系和时序关系的识别性能

均有显著提升.

表４　事件关系识别的性能

Table４　Performanceofeventrelationidentification
(单位:％)

事件关系
因果关系

cause

时序关系

before after overlap unknown
评价指标 P R F１ F１ F１ F１ F１
基准系统 ６５．６６ ６３．９７ ６４．８１ ６３．０９ ６３．３９ ５２．８４ ２８．０５

联合推理模型(基本约束) ＋１．１４ －０．５６ ＋０．１４ ＋０．７６ ＋０．４６ ＋２．０５ －０．０５
联合推理模型(联合推理) ＋０．６５ ＋０．００ ＋０．３２ ＋０．１４ ＋０．１８ ＋０．１２ ＋０．５５

联合推理模型(基本约束＋联合推理) ＋３．７６ －０．５１ ＋１．５０ ＋２．３４ ＋２．０４ ＋４．５７ ＋１．７３
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　　表５展示了在使用基本约束条件的基础上,本文提出的

３条联合推理规则对实验性能的贡献度.由表５的实验结果

可以看出,本文提出的３条联合推理规则均能提升因果关系

与时序关系的识别性能.

表５　各约束规则的贡献度

Table５　Contributionofconstraintrules
(单位:％)

事件关系
因果关系

cause

时序关系

before after overlap unknown
评价指标 P R F１ F１ F１ F１ F１
基本约束 ６６．８０ ６３．２１ ６４．９５ ６３．８５ ６３．８５ ５４．８９ ２８．００

基本约束＋C１ ＋０．４５ ＋１．２８ ＋０．８９ ＋０．５７ ＋０．５７ ＋２．５８ ＋０．１３
基本约束＋C２ ＋０．４０ ＋０．２９ ＋０．３５ ＋０．３３ ＋０．３３ －０．０３ ＋１．１４
基本约束＋C３ ＋２．１０ －１．２９ ＋０．２８ ＋０．１７ ＋０．１７ ＋０．１４ ＋０．３８

　　约束C１对系统的性能提升最明显,说明标志词和事件

类型可以很好地表示两个事件之间的关系,能纠正较多存在

固定模式(如审判类、袭击类等话题)的事件关系.加入约束

C２后,overlap时序关系的性能基本不变,其他时序关系的性

能有所提升,说明该约束条件对部分事件对不适用,但是平衡

了其他时序关系的P 值与R 值,提升了总体识别性能.由于

约束C３根据事件论元与overlap时序关系证据,将事件关系

限定为非因果关系,因此使因果关系的实验性能P 值上升,R
值下降,但总体性能上升.基于统计语料发现,部分满足约束

C３且为因果关系的事件对存在较强的语义先验知识,如“某

地发生火灾(E１),２人在火灾中受伤(E２)”,约束 C３可能将

事件对错误地修改为非因果关系,从而使得R值下降.

为了验证因果关系与时序关系的相互作用,在两个基准

系统所使用的特征的基础上,分别将人工标注和分类器识别

的时序和因果事件关系作为特征加入到另一个基准系统的特

征集中.基准系统加事件关系特征后的实验结果如表６所

列,实验结果表明,在基准系统中加入标注事件关系特征,使

因果关系的识别性能上升了３．１０％,使所有类别的时序关系

的识别性能均有所提升,说明正确的因果关系与时序关系对

另一任务识别的结果有巨大帮助.但是,将在基准系统中加

入分类器的识别结果作为特征,反而会使系统性能下降.以

上说明,简单地把事件因果和时序关系作为分类器特征进行

联合学习的方法并不能提高系统性能,也验证了本文所是联

合推理模型的有效性.

表６　基准系统加入事件关系特征后的实验结果

Table６　Experimentalresultsaftereventrelationshipcharacteristicsareaddedintoreferencesystem
(单位:％)

事件关系
因果关系

cause

时序关系

before after overlap unknown
评价指标 P R F１ F１ F１ F１ F１
基准系统 ６５．６６ ６３．９７ ６４．８１ ６３．０９ ６３．３９ ５２．８４ ２８．０５

基准系统＋标注事件关系 ＋４．７６ ＋１．６０ ＋３．１０ ＋２．６３ ＋１．５６ ＋０．７２ ＋０．７１
基准系统＋分类器识别事件关系 －０．７４ －０．２３ －０．４９ ＋０．１２ －０．１１ －０．０５ ＋０．０４

　　结束语　本文提出在机器学习分类器模型的基础上,使
用整数线性规划方法来构建基于事件因果与时序关系识别的

联合推理模型;在联合推理模型中加入两项任务的基本约束

条件与联合约束,并加入３条联合推理规则.最终实验表明,

本文所提联合推理模型能提升两项任务的识别性能.
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