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摘　要　事件时序关系分类任务是信息抽取领域的一个分支,由于其对多个自然语言处理任务具有很好的辅助作用,近年来得

到了越来越多的关注.目前,已有的神经网络方法对事件间信息交互的考虑相对缺乏.针对这个问题,提出了一种通过参数共

享来增强事件间信息交互的方法.该方法首先通过门控卷积神经网络(GatedConvolutionalNeuralNetwork,GCNN)学习句子

的语义信息和上下文信息,并将其融入最短依存路径序列作为输入;然后使用双向长短期记忆网络(BidirectionalLongShortＧ

Term Memorynetwork,BiＧLSTM)对输入进行编码以获取其语义表示,并通过参数共享来增强事件之间的信息交互;最后将获

得的语义表示输入全连接层,使用Softmax函数进行分类预测.TimeBankＧDense语料库上的实验结果表明,所提方法在分类

精度上优于现有的大多数神经网络方法.
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Abstract　Asabranchofinformationextraction,eventtemporalrelationclassificationhasattractedmoreandmoreattentionin
recentyearsduetoitsgoodauxiliaryeffectonmanynaturallanguageprocessingtasks．Atpresent,theexistingneuralnetwork
approacheslackofconsiderationfortheinformationinteractionbetweenevents．Toaddressthisissue,thispaperproposesameＧ
thodofeventtemporalrelationclassificationbasedonparametersharingtoenhanceinformationinteractionbetweenevents．This
methodfirstlylearnsthesemanticinformationandcontextinformationofsentencesthroughgatedconvolutionalneuralnetworks
(GCNN),andincorporatesthemintotheshortestdependencypathsequenceasinput．Then,itusesBidirectionallongshortＧterm
memorynetwork(BiＧLSTM)toencodetheinputandcaptureitssemanticrepresentation．Inaddition,itenhancestheinformation
interactionbetweeneventpairsbyparametersharing．Finally,theobtainedsemanticrepresentationisinputintothefullyconnecＧ
tedlayer,andthesoftmaxfunctionisusedforclassificationprediction．ExperimentalresultsonTimeBankＧDenseshowthatthe

proposedmethodoutperformsmostoftheexistingneuralnetworkmethodsinclassificationaccuracy．
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１　引言

事件时序关系描述了不同事件发生的先后顺序,揭示了

某一话题下事件从开始到结束的演变过程.事件时序关系的

识别是自然语言处理任务中的重要课题,与其相关的研究具

有一定的现实应用价值.比如,在医疗领域中,医生可以通过

相关技术构建时间表,自动为病人制订就诊及服药计划.在

自然语言处理领域,由于事件时序关系在文本摘要、自动问答

等任务中展现出的良好辅助功能,以及 TempEval评测任务

的推动,时序关系识别任务吸引了越来越多研究者的关注.
在 TempEval评测任务中,事件时序关系识别被分为３

个子任务:事件与时间表达式之间的时序关系识别(EventＧ
Timex)、事件与文档创建时间之间的时序关系识别(EventＧ
DCT),以及事件对之间的时序关系识别(EventＧEvent).本

文主要对事件对之间的时序关系识别展开研究.目前的主流

观点将时序关系识别看作分类问题,事件时序关系分类旨在



对事件 对 之 间 发 生 时 间 的 先 后 关 系 (如 “AFTER”“BEＧ
FORE”等)进行正确分类.在 TimebankＧDense语料库中,通
常将一个单独的词标注为事件.例如,在句子S１ 中,事件

“advanced”与“begin”之间的时序关系是“BEFORE”,即“adＧ
vanced”发生于“begin”之前.

S１:Oneofthescenarioswidelyadvancedbeforethevisit
isthatthroughthePope,Cuba,stillledbyCastro,canbegina
moreproductiverelationshipwiththeworld．

早期的时序关系研究工作[１Ｇ５]倾向于使用基于特征工程

的统计机器学习方法,并在此基础上结合全局优化推理方法

来进行关系分类.但是,这些方法对人工标注的特征具有较

强的依赖性,而这些特征的标注工作往往需要耗费大量的人

力与财力资源,在实际应用中往往很难实现.

近年来,随着深度学习技术的发展,各种不同的神经网络

方法被引入到自然语言处理领域中.神经网络方法[６Ｇ１２]由于

对外部特征的依赖性较小且实验效果较好,受到了大多数研

究者的青睐.之前的研究工作通常将事件对中两个事件所在

的序列分别输入两个独立的神经网络模型进行训练,对事件

词所在序列之间信息交互的重视程度较弱,使得模型不太容

易捕获到事件之间的关系.
针对这类问题,本文提出了一种基于信息交互增强的时

序关系分类方法.鉴于基于最短依存路径的神经网络模型在

多个自然语言处理任务中具有良好的表现,本文采用最短依

存路径作为模型的输入.针对最短依存路径会丢失部分句子

信息的缺点,本文在输入信息中融合了完整的句子表示,然后

使用BiＧLSTM 对输入序列进行编码以生成其语义表示.为

了让神经网络能够更好地捕获到要判别的事件对之间的语义

联系,本文采用了参数共享机制来增强事件对所在序列之间

的信息交互.最后,综合利用上述信息识别时序关系.在

TimeBankＧDense语料库上的实验结果表明,相比已有方法,
本文的方法在微平均 F１值、宏平均 F１值以及除“SIMULＧ
TANEOUS”以外的时序关系类型上的识别精度均有提升.

２　相关工作

事件时序关系分类任务的传统方法专注于提取文本中的

各种有效特征,并使用基于特征的分类器进行关系分类.

Mani等[１]在 TimeBank语料库上提出了实体属性特性,如事

件类别、时态、体态、极性等,并通过最大熵分类器进行时序关

系分类.Chambers等[２]在 Mani等[１]工作的基础上拓宽了特

征空间,加入了词性、句法树等语义特征,并提取 WordNet中

派生的词汇和形态学特征,进一步提升了分类器性能.
基于统计机器学习的方法只是针对单一的事件对进行识

别,但是多个不同事件对之间的关联对于时序关系的判别有

着明显的辅助作用.因此,一些全局优化推理方法被结合到

分类器中用于时序关系分类.Chambers等[３]在之前工作的

基础上,使用整数线性规划方法对分类结果进行传递性约束,

提升了实验性能.Do等[４]将文章中出现的所有事件按发生

的时间顺序构建成事件链,以获取完整的事件对联系,并通过

整数线性规划方法对事件链进行优化.D’Souza等[５]在 Do
等[４]工作的基础上,将篇章级别的特征加入特征空间,利用篇

章结构的特点获取到了更有用的语义信息,并将 VerbOcean

中动词之间的语义关系合并后加入分类器,进一步提升了系

统的识别性能.
近年来,基于深度学习框架的神经网络方法在很多自然

语言处理任务中展现出优异的性能,一些研究人员尝试将其

引入到时序关系分类任务中.Cheng等[６]借鉴 Xu等[７]在实

体关系分类任务上基于依存路径的研究工作,将事件词之间

的最短依存路径作为模型输入,构造了一种基于双向长短期

记忆网络的神经网络模型.在没有使用任何显式特征(类、时
态、极性等)和外部资源的情况下,该模型取得了与当时最好

的基准系统相当的效果.Choubey等[８]通过采用顺序学习能

力良好的双通道长短期记忆网络来学习两个事件词上下文的

句法和语义表示,提出了一种使用序列模型进行细粒度时序

分类的方法.Yao等[９]根据叙事类文本在事件时间关系上的

有序性,从大量新闻、小说、博客中提取出叙事类文本,再从叙

事文本中抽取事件时间知识,并将事件时间知识加入神经网

络的训练中,提升了时序关系的分类效率.Tourille等[１０]提

出了一种基于长短期记忆网络(LongShortＧTerm Memory,

LSTM)的神经网络架构,用于识别医学事件或时间表达式

之间的包含关系.Meng等[１１]以神经图灵机为蓝本,通过模

仿人类的阅读习惯构建了一个记忆池,以叙述顺序存储处理

过的时序关系,使用可更新外部存储器的神经网络模型来整

合全局上下文信息,从而提升了时序关系的分类效率.Zhang
等[１２]提出了一种深度 BiＧLSTM 网络模型,将多层 BiＧLSTM
网络中所有前置层的输出拼接后作为后置层的输入来构造深

度连接的网络结构,从而捕捉到深层的语义信息,使得实验性

能明显提升.

３　基于信息交互增强的事件时序关系分类模型

本文提出了一种基于信息交互增强的事件时序关系分类

模型,模型架构如图１所示.其中,通过 GCNN 训练出的句

子表示分别被加入到对应的最短依存路径序列中.

图１　模型架构图

Fig．１　Modelarchitecturediagram

５４２周新宇,等:基于信息交互增强的事件时序关系分类方法



(１)句子表示层:将事件词所在的句子序列输入 GCNN
中,学习句子的语义信息和上下文信息.

(２)输入层:该模型的输入为融合了句子表示的最短依存

路径序列,序列中的每个单词包含４种特征信息,即单词本

身、词性、依存关系表示和完整的句子表示,并将输入的特征

转化为低维实值向量.
(３)编码层:使用双向长短期记忆网络学习输入序列的抽

象语义表示,并加入参数共享机制以增强事件对之间的信息

交互.
(４)时序关系识别层:将模型训练得到的结果输入一层全

连接层,然后使用Softmax函数对事件对之间的时序关系进

行分类预测.

３．１　最短依存路径

依存解析树是一种表示词与词之间依存关系的树状图,
最短依存路径就是在依存解析树上从一个词结点到另一个词

结点的最短路径.Xu等[７]率先将最短依存路径引入实体关

系分类任务中,并取得了优异的效果,证明了最短依存路径可

以为关系分类任务提供有效信息.因此,本文引入最短依存

路径作为模型的输入.
根据两个事件词相对位置的不同,本文在抽取最短依存

路径时将事件对分为同句和跨句两种类型.对于同句中的事

件对,以两个事件词的最近公共祖先结点A 为中心,将最短

依存路径分为两个子路径:从源事件词到A 的路径,以及从

目标事件词到 A 的路径.对于跨句的事件对,本文沿用了

Cheng等[６]的做法,假设两个句子的依存解析树之间存在一

个公共根结点,同样将最短依存路径分为两个子路径,每个子

路径从一个事件词指向虚构的公共根结点.以句子S２ 和

S３ 中的事件对(search,bombings)为例,从S２ 的依存解析

树中提取事件词search到根结点的路径‹search,assigned›
作为左分支,再从S３ 的依存解析树中提 取 事 件 词 bombＧ
ings到根结点的路径‹bombings,link,suspect›作为右分支,
最后将 它 们 连 接 到 假 设 的 公 共 根 结 点,组 成 最 短 依 存

路径.

S２:Andthis week,FBIdirectorLouieFreehassigned
moreagentstothesearch．

S３:FreehalsoorderedtheinvestigationconsolidateinforＧ
mationundertheAtlantataskforce,anotherindicationoffiＧ
cialssuspectalinkbetweenallthebombings．

图２中展示了S２ 和S３ 对应的依存解析树,并用红色实

线标出了事件对(search,bombings)之间的最短依存路径.

图２　依存解析树及最短依存路径

Fig．２　Dependencyparsetreeandtheshortestdependencypath

３．２　句子表示层

最短依存路径可以获取句子中的关键信息,但被舍弃掉

的部分有时可能对关系识别有重要作用.为了解决这个问

题,本文将句子的语义表示融合到输入中.

之前的工作通常采用BiＧLSTM 和CNN等神经网络对序

列进行编码,但BiＧLSTM 训练较为费时,CNN则难以捕获全

局信息.为此,本文引入了 Dauphin等[１３]提出的门控卷积神

经网络抽取文本的语义特征,具体做法如下:把含有 m 个单

词的句子序列记作X＝{x１,x２,x３,􀆺,xm},xi 表示句子中第

i个词在单词字典中的编号;然后把句子序列中的每一个单

词进行查表映射,将其转化为低维实值向量;再将句子序列输

入门控卷积神经网络中,学习句子序列的特征表示,原理如式

(１)所示.

Y＝(X∗W＋b)􀱋σ(X∗V＋c) (１)
其中,W 和V 代表两个不同的卷积核;b和c为偏置项;􀱋表

示逐元素相乘;σ表示sigmoid函数,带有该激活函数的卷积

即为门控单元;GCNN的输出记为Y.
本文将Y 作为句子表示加入到输入层,以期为时序关系

分类提供帮助.

３．３　输入层

在Cheng等[６]工作的基础上,本文将融合了句子表示的

最短依存路径序列作为输入,要判别时序关系的两个事件词

分别被置于左右两个子路径序列中.对于左右两个子路径序

列,使用以下特征作为输入.
(１)词法特征:最短依存路径中的单词(WORD)、单词词

性(POS).
(２)句法特征:单词结点在依存解析树中与其父结点之间

的依存关系(DEP)、通过门控卷积神经网络训练得到的句子

表示(SR).

输入的特征需要通过映射转化为低维实值向量.Cheng
等[６]使用 Word２Vec来训练词向量,但经过对比实验发现,使
用 Glove预训练的词向量表现出了更好的性能.因此,本文

对单词本身通过使用 Glove预训练词向量进行查表映射,对
词性和依存关系通过随机初始化的方法进行映射,分别获得

词向量Vw、词性向量Vp、依存关系向量Vd,再将已训练好的

句子表示向量Vsr与这３个向量拼接起来,形成每个单词的向

量表示Vi:

Vi＝Vw􀱇Vp􀱇Vd􀱇Vsr (２)

最终,分别将左右两个分支序列中每个单词的向量表示

堆叠起来,组成左分支序列的矩阵表示 R１ ＝{V１１,V１２,􀆺,

V１m}和右分支序列的矩阵表示R２＝{V２１,V２２,􀆺,V２n},其中

m 和n分别表示左右分支序列的长度.

６４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１,Nov．２０２０



３．４　编码层

循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)是一种

十分适合处理序列化数据的神经网络模型,在自然语言处理

领域得到了广泛的应用.原始 RNN的隐藏层仅有一个状态

向量h,虽然对于短期输入非常敏感,但无法处理长距离依赖

问题.而在时序关系分类任务中,对于一些跨句的事件对,长
距离依赖信息显得尤为重要.改进之后的长短期记忆网络在

传统 RNN的基础上增加了一个新的单元状态c来保存长期

信息,并加入遗忘门、输入门和输出门来控制长期状态c,从
而较好地捕获长距离依赖信息.

由于从目标词到根结点的路径与从根结点到目标词的路

径可能包含不同的有效信息,本文使用双向长短期记忆网络

在前向和逆向两个方向对输入序列进行建模,并将前向和逆

向LSTM 的输出结果拼接起来.

之前的研究工作通常使用两个独立的模型对左右两个子

路径序列分别进行训练,这种做法限制了两个输入序列在训

练过程中的信息交互.而在时序关系分类任务中,事件词所

在句子之间的联系对于关系判别具有重要作用.针对这个问

题,本文提出了一种参数共享机制,即使用同一个双向长短期

记忆网络先后对左右两个子路径序列进行训练.在批训练

(miniＧbatch)过程中,先将一个batch的左分支序列输入模型

中进行训练,再将一个batch的右分支序列输入模型中进行

训练,然后进行反向传播和权值更新.由于是双向神经网络

模型,左右分支序列在训练时可以获取彼此的信息,并且共同

对权值更新产生影响.
同时,输入时在每个单词的向量表示中都加入了句子的

语义信息,一些在抽取最短依存路径时被舍弃的信息也被模

型捕获到,从而对关系识别起到辅助作用.

３．５　时序关系识别层

时序关系识别主要包括两部分:全连接层和Softmax层.

模型训练完毕之后,将两个子路径序列的输出拼接起来形成

最后的输出h,其通过全连接层后又作为输入送入 Softmax
层,最终生成模型预测的时序关系结果P.公式表示为:

P＝Softmax(W０∗h＋b０) (３)

其中,W０ 和b０ 是Softmax函数的权重矩阵和偏置量参数.

４　实验

４．１　语料库和实验设置

TimeBankＧDense语料库是在 TimeBank语料库的基础上

构建而成的,旨在解决 TimeBank语料库中存在的时序关系

标注过于稀疏的问题.在 TimeBankＧDense语料库中,对３６
篇文档进行了标注,共标注出１２７１５条时序关系,比 TimeBaＧ
nk语料库中的标注内容稠密得多,涵盖了“BEFORE”“AFＧ
TER”“SIMULTANEOＧUS”“INCLUDES”“IS_INCLUDＧ
ED”以及“VAGUE”６种关系类型.其中,“VAGＧUE”类型用

来表示一些无法判别或模棱两可的时序关系.由于时序关系

的判断相对比较困难,这一类别在 TimeBankＧDense语料库中

占据了较大比重.

由于 TimeBankＧDense语料库中的文档数较少,且样本数

量分布不均衡,本文将所有文档中的文本抽取出来,以实体为

单位划分训练集和测试集.本文主要研究事件与事件之间

(EＧE)的时序关系分类,因此从 TimeBankＧDense语料库中将

该类型的数据抽取出来,共计６０８８个事件对.经统计,各关

系类别的样本数如表１所列.

表１　TimeBankＧDense语料库分类别统计数据

Table１　StatisticsofTimeBankＧDensecorpusbycategory

Relation Count
AFTER １１２０
BEFORE １３４８

SIMULTANEOUS ９３
INCLUDES ２７６

IS_INCLUDED ３４７
VAGUE ２９０４

为了更加精准地评估模型的性能,缓解数据集较小带来

的分布敏感性问题,本文采用了句子级五折交叉验证的方法.

五折交叉验证是指将实验数据随机划分为５份相互独立且样

本数量相当的子集,每次验证选择其中的１份作为测试集,剩
下的数据作为训练集,最后取５次实验的平均性能作为该实

验的性能指标.

为了与Cheng等 [６]的实验性能进行对比,本文模型尽可

能遵循其研究中的实验设置.在输入方面,对于单词本身,使
用通过 Glove方法预训练的词向量文件进行查表映射,预训

练词向量的维度为３００.词性向量的维度设置为５０,依存表

示(单词结点在依存解析树中与其父结点之间的依存关系)向
量的维度设置为５０,句子表示向量的维度设置为１００.编码

层中的双向长短期记忆网络单元的大小设置为１２８,全连接

层的维度设置为２００.训练过程中,本文采取了批训练和随

机梯度下降优化算法(StochasticGradientDescent,SGD)训练

模型,样本批次大小设置为６４,SGD优化器中的动量因子设

置为０．９,学习率设置为０．０１.此外,为防止过拟合,本文在

嵌入层、编码层和全连接层均引入了 Dropout机制,Dropout
比率设置为０．５.

为了与较优的基准系统进行比较,本文使用微平均 F１
值(MicroＧF１)和宏平均 F１值(MacroＧF１)对模型性能进行评

估.F１值可通过准确率(P)及召回率(R)求得,具体计算方

法如式(４)－式(６)所示.

P＝ TP
TP＋FP

(４)

R＝ TP
TP＋FN

(５)

F１＝２∗P∗R
P＋R

(６)

其中,TP 表示正例(真实值为真的样本)中判断正确的样本

数,FP 表示负例(真实值为假的样本)中判断错误的样本数,

FN 表示正例中判断错误的样本数.

微平均F１值就是计算出所有类别总的准确率和召回

率,然后计算出F１值.宏平均F１值则是分别计算出每一个

类别的F１值,然后将它们取平均.在时序关系分类任务中,

将微平均F１值作为主要评判指标,而将宏平均 F１值作为辅

助评判指标.

４．２　实验结果

为了验证本文提出的模型在事件时序关系分类上的性

能,设置了３个性能优异的基准系统进行比较.
(１)MIRZA:由 Mirza等[１４]于２０１６年提出,将稀疏的传

７４２周新宇,等:基于信息交互增强的事件时序关系分类方法



统特征与低维词嵌入结合起来作为分类器的输入,并在分类

器中加入实体属性、时间标志词以及 WordNet语义信息等特

征;在传统方法中取得了较好的效果.
(２)CHENG:由Cheng等[６]于２０１７年提出,是最早将神

经网络方法引入时序关系识别任务的方法之一;使用在实体

关系分类任务中表现良好的最短依存路径作为输入,采用了

单层BiＧLSTM 网络进行编码;在没有使用任何显式特征和外

部资源的情况下取得了优于传统方法的结果.
(３)ZHANG:由Zhang等[１２]于２０１８年提出,堆叠了多层

BiＧLSTM 构建出一种深度双向长短期记忆网络(DeepBidiＧ
rectionalLongShortＧTerm Memorynetwork,DBiLSTMs),旨

在获取数据的深层语义表示,并使用平均池化层对深度 BiＧ
LSTM 生成的语义表示进行特征压缩,取得了良好的效果.

在Cheng等[６]工作的基础上,本文使用通过 Glove方法

预训练的词向量,实验性能得到了一定的优化.在编码部分,
本文加入了参数共享机制,增强了两个子路径序列之间的信

息交互,使模型捕获到它们之间的语义联系.最后,本文使用

门控卷积神经网络训练出句子的向量表示,并将其融入到最

短依存路径输入序列中,在微平均 F１值上取得了最好的效

果,具体的实验结果如表２所列.从实验结果中可以发现,无
论是从整体性能还是单独时序关系类型上的性能来看,本文

提出的方法都达到了目前最好的性能.

表２　TimeBankＧDense数据集上的实验性能

Table２　ExprimentalperformanceonTimeBankＧDensedataset

AFT． BEF． SIM． INC． IS_I． VAG． MacroＧF１ MicroＧF１
MIRZA(２０１６) ０．４３０ ０．４７１ － ０．０４９ ０．２５０ ０．６１３ ０．３０２ ０．５１９
CHENG(２０１７) ０．４４０ ０．４６０ － ０．０２５ ０．１７０ ０．６２４ ０．２８７ ０．５２９
ZHANG(２０１８) ０．５２６ ０．５０３ － ０．１０６ ０．３２５ ０．６２６ ０．３４８ ０．５４８

Proposed ０．６０１ ０．５７３ － ０．２０５ ０．３４５ ０．６７６ ０．４００ ０．６１３

４．３　实验分析

为了验证本文所提方法的有效性,下面对影响实验结果

的几个主要因素进行分析.
(１)信息交互增强机制

在神经网络方法中,已有研究工作通常使用两个独立的

模型分别对左右两个子路径序列进行训练,这种做法限制了

两个输入序列之间的信息交互.针对这个问题,本文提出了一

种通过参数共享来增强两个子路径序列之间信息交互的方法.
本文将使用 Glove预训练词向量的系统作为初始系统,

并在其基础上增加信息交互增强机制,进行对比实验.表３
列出了使用信息交互增强机制前后各时序关系类型上的 F１
值,以及６种时序关系类型上的 MacroＧF１值和 MicroＧF１值.

表３　加入信息交互增强机制前后实验效果的对比

Table３　Comparisonofexperimentalresultsbeforeandafter

addinginformationinteractionenhancementmechanism

Relation Without Added
AFTER ０．５３８ ０．５９０
BEFORE ０．５０７ ０．５４４

SIMULTANEOUS － －
INCLUDES ０．１４６ ０．２１０

IS_INCLUDED ０．３７９ ０．３９４
VAGUE ０．６５２ ０．６６９
MacroＧF１ ０．３６２ ０．４０１
MicroＧF１ ０．５７４ ０．６０４

实验效果表明,相对于未使用信息交互增强机制的初始

系统,在相同的实验设置下,使用信息交互增强机制的系统在

MacroＧF１值和 MicroＧF１值上分别取得了３．９％和３％的提

升,证明了该方法是有效果的.
以句子S４ 为例:事件词“said”与“forecast”之间的时序关

系为“AFTER”,最短依存路径的左分支序列为‹said›,右分支

序列为‹forecast,far,added,said›.使用信息交互增强机制的

模型捕获到了事件词“said”即为事件词“forecast”所在分支路

径的根结点这一信息,轻易地将事件对间的时序关系预测为

“AFTER”,而未使用信息交互增强机制的模型则错误地将其

预测为“VAＧGUE”.

S４:TheBureauofLaborStatisticssaidtheeconomyadＧ

ded３５８０００jobslastmonth,farabovethe２３５０００forecastby
economists．

通过分析各关系类型的样本数量发现,“VＧAGUE”类型

样本占了总样本数的一半,使得模型会倾向于将样本预测为

“VAGUE”类型,从而对关系预测的精度带来影响,而上面所

举的例子证明了信息交互增强机制可以较好地解决这个问题.
(２)句子表示

由于仅通过事件词本身很难准确地判别出时序关系,句
法信息对于时序关系分类十分重要.但是,构建最短依存路

径时需要丢弃句中的大部分单词,而这些被丢弃的单词可能

对时序关系分类起到关键作用.以S２ 和S３ 中的事件对为

例,最短依存路径的左分支序列为‹search,assigned›,右分支

序列为‹bombings,link,suspect›,根据上述信息很难辨别出

事件对之间的时序关系.将句子表示融入到输入后,可以获

知两个句子中的行为主体都是“Freeh”;再通过“also”一词,就
可以轻易捕获到 S２ 和 S３ 中的几个动词(“assigned”“orＧ
dered”“suspect”)是 在 同 一 时 间 段 发 生 的,“assigned”与

“search”也在同一时间段,而“bombings”则显然发生在“susＧ

pect”之前,从而帮助模型推断出该事件对之间的时序关系为

“AFTER”.因此,本文在加入信息交互增强机制的系统上进

行了改进,在输入的最短依存路径序列中融入了句子表示信息.

为了证明 GCNN的有效性,本文使用多种神经网络模型

进行了对比实验,如表４所列.

表４　加入句子表示信息前后实验效果的对比

Table４　Comparisonofexperimentalresultsbeforeandafter

addingsentencerepresentationinformation

Relation Without
With

Bilstm
With
Bigru

With
GCNN

AFTER ０．５９０ ０．５９５ ０．６０２ ０．６０１
BEFORE ０．５４４ ０．５６５ ０．５７２ ０．５７３

SIMULTANEOUS － － － －
INCLUDES ０．２１０ ０．１９１ ０．１６９ ０．２０５

IS_INCLUDED ０．３９４ ０．３９５ ０．４０１ ０．３４５
VAGUE ０．６６９ ０．６６１ ０．６６２ ０．６７６
MacroＧF１ ０．４０１ ０．４０１ ０．４０２ ０．４００
MicroＧF１ ０．６０４ ０．６０２ ０．６０６ ０．６１３
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　　可以看出,使用 GCNN 训练出的句向量在微平均 F１值

上取得了最好的效果.另外,该方法在样本数据量较大的时

序关系类型以及微平均 F１值上取得了一定的提升,证明了

额外提供的句法信息对于提升模型预测的预测精度是有帮助

的.而在一些数据样本较少的数据类型上,该方法则没有表

现出很好的效果,这是由于测试集中这些类型的样本较少,几
个样本的误差就会对实验结果造成很大的影响.

另外,表５列出了本文所提方法在实验中的混淆矩阵,矩
阵中的行代表真实值,列代表预测值.

表５　在 TimeBankＧDense语料库上的混淆矩阵

Table５　ConfusionmatrixonTimeBankＧDensecorpus

AFT． BEF． SIM． INC． IS_I． VAG．
AFT． ６１３ ４５ １ ６ ９ ４００
BEF． ５０ ６９４ ０ ４ １４ ５４６
SIM． １８ １２ ０ １ ０ ５６
INC． ９ ２３ ０ ３６ １ ２０６
IS_I． １３ ２５ ０ ０ ９３ ２０２
VAG． ２４７ ３１０ １ ２２ ５８ ２１７０

从表中数据可以看出,虽然信息交互增强机制能在一定

程度上降低数据分布不均衡带来的影响,但是“VAGUE”类
型的数据仍然是影响模型判断的主要因素,这种影响在数据

样本较少的关系类型上尤为明显.
结束语　本文提出了一种基于信息交互增强的事件时序

关系分类方法.首先,使用门控卷积神经网络提取每个句子

的语义信息以生成句子表示.然后,抽取事件词之间的最短

依存路径,将其划分成两个子路径序列作为模型的输入,并将

句子表示融合到最短依存路径序列内每个单词的向量表示

中.接着,使用双向长短期记忆网络对输入信息进行编码以

获取其语义表示,并加入参数共享机制来增强输入序列间的

信息交互.最终,将编码层获得的语义表示输入全连接层,使
用Softmax函数对事件对间的时序关系进行分类预测.在

TimeBankＧDense语料库上的实验结果表明,本文方法取得的

效果达到了先进水平.
时序关系分类对理解与推理能力有一定的要求,很多样

本即使是人类也很难辨别,目前事件时序关系分类任务的总

体性能仍处于较低水平.在今后的工作中,主要考虑对篇章

级的时序关系分类任务进行研究.
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