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摘 要 事件时序关系的研究在问答 系统、信息抽取和文本 自动摘要等 自然语 言处理领域起着重要的作用。首先借 

鉴英文的标注方法，将中文事4#-~J时序关系分为4类，并给出了具体的标注方法。然后给出了一个中文时序关系的分 

类方法。最后，在标注语料库上测试了中文事件时序关系分类的性能，结果表明该方法优于规则方法。 

关键词 事件，时序关系，语料库 

中图法分类号 TP391 文献标识码 A DO1 10．11896／j．issn．1002—137X．2015．7．059 

Annotation and Classification of Temporal Relation between Chinese Events 

ZHENG Xin LI Pei-feng ZHU Qiao-ming 

(school of Computer Science and Technology，Soochow University，Suzhou 215006，China) 

(Provincial Key Laboratory for Computer Information Processing Technology of Jiangsu，Suzhou 215006，China) 

Abstract The research on temporal relation between events plays an important role in natural language processing， 

such as question answering system，information extraction and text summarization．We first focused on the temporal re— 

lation between Chinese events，divided it into four categories and presented an annotation method．Then we proposed a 

method to classify the temporal relation between Chinese events．Finally，the results of the classification on the annota— 

ted corpus show that our method outperfotins the rule-base baseline． 
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1 引言 

事件是指在特定的时间和环境下 ，由若干个参与者所进 

行的某种行为或者状态的客观描述。在 ACE中，对事件给出 

了这样的定义 ：事件是一个包含参与者的具体发生。事件经 

常被描述为一个状态的改变。事件具有触发词、实体、论元角 

色及事件类型等多个特征 ，常见于新闻、广播、博文及网络 日 

志等语言环境中。然而事件的发生往往不是孤立的，即与其 

他事件存在着一定的关系，如“时序”(Tempora1)和“因果” 

(Cause)关系等 。换一个角度看，每个篇章(Discourse)往往围 

绕着某个舆情话题，其中包含了一系列相关的事件以及同一 

事件随着时间变化而演变的过程。以下是一个关于事件时序 

关系的例子(取 自ACE中文语料库)。 

D1：这批战俘于当天中午乘坐国际红十字会的一架包机 

离开(日 )阿尔及利亚西部城市廷杜夫前往(E2)摩洛哥西南 

部城市阿加迪尔。 

(——取自XIN2O001215．2000．0158) 

在D1中，事件E1与事件E2存在明显的时序关系，事件 

E1发生之后事件 E2才能发生 。再如 

D2：以色列士兵 7号在以色列和黎巴嫩的边界对一群扔 

石头的巴勒斯坦示威者开火(E3)，结果造成两名巴勒斯坦人 

丧生(E4)和 10多人受伤。 

(——取 自CBs20001008．1000．0742) 

在 D2中，事件 E3和事件 E4之间的连接词“结果”说明 

两者存在因果关系。事实上，因果关系也属于时序关系，因为 

原因事件必定发生在结果事件之前 。如 D2中，事件 E3必定 

先发生才能导致事件 E4发生。因此，本文重点讨论事件关 

系中的时序关系。 

事件时序关系的研究内容是多个句子甚至篇章级文本中 

不同事件发生的时间先后顺序。事件的时序关系在 自然语言 

处理领域有着很广泛的应用。在信息抽取 、问答 系统 以及文 

本提取等领域 ，事件的时序关系和时序信息都起着极大的作 

用。 

本文第 2节分别介绍了中英文方面关于事件时序关系 

的研究现状；第 3节描述了事件时序关系的分类及语料标 

注情况；第 4节提出了一个识别事件时序关系的分类器及 

其特征空间；第 5节分析了对 已标注语料的实验数据和结 

果 ；最后是对本文工作 的总结及对下一 步研究工作 的展 

望。 

2 研究现状 

目前，绝大多数的事件时序关系的研究是针对英文方面 

的。在语料库 Timebank发布之后，统计机器学 习方法开始 

应用到事件时序关系识别的研究 中。从机器学习的角度看， 

事件时序关系识别模型实际上是一个多类别分类模型。 

TimeML”(Time Markup Language)是一种标识新闻语 

”http：／／www．timem1．org／site／publications／specs．html 
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料中事件、时间以及它们之间关系的标注体系。TimeML标 

注体系提出一套将时序关系分为 13种的分类体系”：Before、 

After Includes、Is Included、During Simultaneous Iafter、Ibe- 

fore、Identity、Begins、Ends、Be gun
_

By、Ended
—

By。Mani等 J 

在 Timebank语料库的基础上，提出了事件属性特征 (称之为 

“完美特征”)，包括Tense(时态)、Aspect(体态)、Modality(形 

态)、Polarity(极性)和 Class(类别)等。他们将事件时序关系 

合并为 6类即 RelTypes={Simultaneous，Ibefore，Before，Be— 

gins，Ends，Includes}进行事件时序关系的识别，其正确率最 

高可达 62．5％。TempEval 时序关系识别提出了一种 3种 

分类的观点：Before(之前)、After(之后)、Overlap(重叠)。 

Chambers等[23在Mani的基础之上将其特征空间进一步扩 

展，加入了词性、事件的位置关系等词法和句法特征，使得分 

类器的效果较 Mani有了近 3个百分点的提升。为了进一步 

提高事件时序关系的识别性能 ，Chambers等 3̈]还提出使用 

ILP(Integer Linear Programming)方法对分类测试结果进行 

全局优化，如果发现时序冲突，则用时序推理的方法重新进行 

事件时序关系的识别。另外，Chambers__4]认为事件中的实体 

存在局部的一致性，同一篇章中含有相同论元的事件实例往 

往存在一定的联系 ，于是他将每个篇章中含有某个相同论元 

(Protagonist)的事件实例构成了一个叙述事件链。2012年 ， 

Do等[5]提出了一种联合推理的事件时间链结构，即把一篇文 

章中的事件按照其发生的时间先后顺序构造成一条完整的时 

间链，任意两个事件之间的时序关系在这条时间链上都可以 

清楚地看到。NgE 在 Do 的基础上借助篇章结构关系方面的 

技术进一步提升了实验的性能。 

中文事件时序关系识别的研究相对英文起步较晚，相关 

语料资源的匮乏使得研究工作相对较少。Cheng等人l_7棚在 

TimeML的基础上建立了一个 中文事件时序关系识别的中文 

语料库，并使用统计机器学习方法在此语料库上进行中文事 

件时序关系的识别，但是并没有引入语义方面的特征。林 

静_9]提出了时间关系的抽取方法，并从时间与时间、时间与事 

件 、事件与事件 3个方面进行时间关系的计算。仲兆满_I。 提 

出了一种事件关系表示模型，并在此基础上做了一个事件关 

系推理实验。Zou等人口 ]提出了一种中文事件模式的标注 

方法，其中将事件关系分为 7种：因果关系(Causality)、同指 

关系(Co-re~rence)、时序关系(Sequentia1)、目的关系 (Pur— 

pose)、部分一整体关 系 (Part-whole)、并列关 系 (Juxtaposi— 

tion)、对比关系(Contrast)。王风娥[1 ]使用最大熵分类器进 

行句内的事件时序关系识别 ，实验语料为 TempEval-2提供 

的语料库。 

3 事件时序关系分类与语料标注 

事件之间的关系有多种，如时序关系、因果关系、条件关 

系、比较关系等。本文主要研究事件之间的时序关系。 

3．1 事件时序关系分类 

本文采用 TempEval的时序分类观点，把时序关系分为 3 

类：Before、After、Overlap。另外，将两个事件实例之间无时 

序关系或者无法判定关系的归为 Unknown类中。这与 Do  

(2012)所采用的分类方法一致 。 

Before：一个事件在另一个事件之前发生。 

D3：张三在李四到达(E5)之前就离开rE6)了。 

在 D3中，事件 E5发生在事件 E6之前。 

After：一个事件在另一个事件之后发生，与 Before相对。 

在 D3中，事件 E6发生在事件 E5之后。 

Overlap：两个事件同时发生或者两个事件发生的时间段 

有重叠的部分。 

D4：此次袭击造成 3人死亡(E 和 1O多人受伤(E8)。 

在 D4中，事件 E7和事件 E8是同时发生的。 

注：①如果两个事件为同指事件，则两个事件被认为是 

Overlap关系；②如果一个事件是另一个事件的子事件 ，则认 

为两个事件是 Overlap关系。 

Unknown：两个事件无时序关系或者当前情况下无法判 

定二者属于哪一种时序关系。 

D5：此人罪恶滔天，不但抢(E9)过银行 ，而且还杀(EIO) 

过人。 

在 D5中，虽然事件E9和事件 El0发生的时间存在先后 

顺序，但是根据上下文无法确定二者的时序关系，因而将其归 

为 Unknown类中。 

以上定义的4种事件时序关系存在以下几个性质(A、B、 

C分别表示某一事件)： 

(DA before B B after A 

同理 ，A after B B before A 

②A before B且 B before before C 

同理 ，A after B且 B after A after C 

③A overlap B B overlap A 

④A overlap B且B overlap C4,A overlap C 

⑤A unknown B B unknown A 

⑥A unknown B且 B unknown C=CA unknown C 

3．2 语料标注 

本文以 ACE 2005中文语料库为基础，标注了一个中文 

事件时序关系语料库。由于 ACE2005中文语料库中已经标 

注了一些事件实例 ，同时也标注了一些事件的基本属性 ，包括 

事件的同指信息 ，因此选用 ACE2005中文语料库作为本实验 

的数据来源。 

ACE2005中文语料库共包含 633篇文本，其 中新闻专线 

298篇，广播新闻 238篇 ，网络 日志 97篇。本文选取了新闻 

专线和广播新闻题材的共 536篇文档作为实验数据。由于某 

些文档中没有标注出事件或者只标注了很少的几个事件 ，这 

样会影响实验的效果，因此要过滤掉这些文档。最终挑选 出 

139篇标注事件相对较多的文章，共 1299个事件实例。然后 

”Before：事件在另一个事件之前发生；After：事件在另一个事件之后发生；Includes：一个事件包含另一个事件 ；Is
— Included：一个事件被另一个 

事件包含；Durir培：一个事件在一段时间内保持一个状态； multaneous：同时发生；Iafter：事件紧跟另一个事件发生，且它们不重叠、不间断；Ibe— 

fore：事件在另一个事件之前发生，且它们不重叠、31KN~；Identity：表示同一事件；Begins：一个事件开始导致另一个事件开始；Ends：一个事件结束导 

致另一个事件结束；Begun By：一个事件因另一个事件开始而开始，与 Begins相对；EndecLBy：一个事件因另一个事件结束而结束，与 Ends相对。 

http：／／www．timem1．org／tempeval／ 
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将属于同一篇文章的任意两个事件实例组成一个事件实例对 

(这里考虑两个事件实例的前后顺序，即认为< ei>和< ，e ) 

是两个不同的事件实例对)，一共产生了 13510个事件实例 

对。对于产生的每一个事件实例对，需要人工标注它们之间 

的时序关系(3．1节中提到的 4种时序关系)。图 1是一个具 

体的标注示例。另外，根据 3．1节中提到的时序关系的几条 

性质，可以由已标记的事件关系推出未标记的事件关系 ，从而 

减少标注的工作量。 

<event
—

relation VALUE= ”before”> 

(event1 ID= ”XIN20001215．2000．0158一EV4—1”> 

(anchor) 

(charseq START一”144”END=”145”)离开(／charseq> 

(／anchor> 

(／event1) 

(event2 ID= ”XIN20001215．2000．0158一EV1—1”) 

<anchor) 

(charseq START=”159”END=”160”>前往(／eharseq> 

(／anchor) 

<／event2) 

(／event—relation) 

(——取自XIN20001215．2000．0158) 

图l 标注示例 

表 1是 4类事件时序关系的标注个数以及它们各 自所占 

比例。根据 3．1节中 Before与 After的性质可知，它们是相 

互对应的，所以二者的个数是相等的。表 1结果显示，事件的 

先后顺序关系占据事件关系中的大部分，而Unknown关系只 

占10．5 。因为一篇文章基本是围绕一个话题展开的，其多 

数事件是随着这个话题的进行而逐步发生的，事件之间存在 

着明显的时序关系，所以Unknown在语料数据中所 占的比重 

相对较少。 

表 1 中文事件时序关系语料标注统计 

为了评测语料标注的一致性程度 ，本文采用 Kappa值作 

为衡量指标。Kappa值的计算最早由Cohed” 提出，计算公 

式为： 

(1) 

其中，P0是观察一致性(observed agreement)，而 是期望 

一 致性(agreement by chance)。Kappa=1表示两测量结果 

完全一致 ，Kappa=0表示两测量结果完全不一致，而Kappa 

值超过 0．7时一致性较为满意 ，Kappa值小于 0．4时一致性 

不够理想。在此，本文对两位标注者的标注结果进行一致性 

计算，具体结果见表 2。 

表 2 语料标注的 Kappa值统计 

时序关系 Before After Overlap Unknown 

Kappa值 0．72 0．73 0．60 0．51 

由表 2可知，4种时序关系的 Kappa值普遍不高，其主 

1 http：／／nip．stanford．edu／software／lex-parser．shtml 
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要原因是进行语料标注工作的两位标注者，一位是标注规则 

的制定者 ，另一位并不是本领域的研究成员，可能对此标注工 

作没有进 行深 入的 了解 和研究。Before和 After关 系的 

Kappa值明显高于其他关系，不难理解，这两种关系比较明 

显，易于区分与标注；Overlap关系的Kappa值不高的原因是 

这种关系比较复杂，包含了两个事件同时发生、两个事件发生 

时间段有重叠部分、一个事件是另一个事件的子事件等多种 

关系，这给标注者在标注此种关系时造成了困难；Unknown  

关系的 Kappa值是最低的，究其原因，主要是这种关系本来 

就很模糊，它既包含了两个事件无关的情形，又包含了两个事 

件存在关系但根据上下文无法确定属于哪种关系的情形。 

对于两位标注者标注不一致的语料，本文进行重新标注， 

并邀请第三位标注者参与标注，由3人共同商量决定该部分 

语料标注的最终结果，从而保证了本文实验数据集的无歧义 

性 。 

4 中文事件时序关系分类 

4．1 分类器定义 

给定一对事件实例，构造一个分类器能够预测它们之间 

属于上述 4种时序关系中的哪一种关系。具体地： 

CE—E(P ，ei)-*{Before，After，Overlap，Unknown } 

Vi， ，1≤ ， ≤ 且 ≠J (2) 

其中，e ，e／分别表示第 i个和第 个事件实例。 

4．2 特征选择 

为了训练上述中文事件时序关系分类器 ，本文定义 了一 

个特征空间，包括 ：属性特征、词特征、上下文特征、句法特征 

以及语义特征等。ACE2005中文语料库中已经标注好 了事 

件的属性，因此不用借助外部工具就可直接获得。本文使用 

Stanford ParseP 工具对句子进行词性标注与句法分析，从而 

得到事件的句法特征。结合下面的实例详细介绍分类器的特 

征空间。 

D6：一颗汽车炸弹在耶路撒冷爆炸(El1)至少造成两个 

人死亡(E12)7人受伤⋯ 

(——取 自ZBN20001103．0400．0017) 

(1)事件的类别(Class)。ACE2005语料库中将事件分为 

8个大类和 33个 小类 。D6中，Ell：Conflict-Attack；EI2： 

Life-Die。 

(2)事件的形态 (Modality)。Asserted表示作 者提及真 

实发生的事，否则为 Other。D6中，Ell：Asserted；El2：As— 

serted。 

(3)事件的极性 (Polarity)。Negative表示事件没有发 

生，否则为 Positive。D6中，Ell：Positive；El2：Positive。 

(4)事件的指属(Genericity)。包括特指(Specific)事件和 

泛指(Generic)事件。D6中，Ell：Specific~E12：Specific。 

(5)事件的时态(Tense)。ACE2005将时态划分为 Past 

(过去)、Present(现在)、Future(将来)、Unspecified(不确定)4 

类。D6中，E11：Past；E12：Past。 

(6)事件的触发词(Trigger)。最能表现事件发生的词 



语。D6中，E11：爆炸；E12：死亡。 

(7)触发词的词性(Part—of-Speech)。本文所采用的词性 

标注工具是 Stanford Parser，应用 Penn Chinese TreeBank词 

性集合 ，共 33种。为了减少数据的稀疏性，在此将其归结为 

11种 ，对应关系如表 3所列。D6中，E11：V；E12：V。 

表 3 词性映射表 

PCTB词性集合 归纳后 PCTB词性集合 归纳后 

VA。VC，VE．VV V P P 

NR，NT，NN N CC．CS C 

LC I￡ DEC．DEG， 

PN PN DER，DEV，AS， PAR 

DT，CD，OD D SP，ETC，MSP 

M M 

，

W， OTHE一BA JJ PU AD AD 

(8)事件触发词左边第一个和第二个词。D6中，Ell：在 

耶路撒冷；El2：个人。 

(9)事件触发词右边第一个和第二个词。D6中，Ell：至 

少造成；E12：7人。 

(10)两个事件是否为同指事件。ACE2005语料库中已 

标注。D6中，False。 

(11)事件的类别一致性，即两个事件的类别是否相同。 

D6中 ，False。 

(12)事件的时态一致性，即两个事件的时态是否相同。 

D6中，True。 

(13)是否含有相 同论元。ACE2005语料库已经标注出 

事件的论元，在此只需查找两事件是否有相同论元。D6中， 

True。 

(14)两个事件在文中出现的先后顺序。D6中，True(第 

一 个事件在前 ，为 True)。 

(15)两个事件是否出现在同一个句子中。D6中，True。 

(16)两个事件间隔的句子数目。处于同一个句子中的两 

个事件间隔句子数 目为 0；当间隔句子数目大于等于 5时，记 

为 5。D6中，0。 

(17)两个事件是否具有依存关系。根据句法分析得到的 

依存关系表来确定 ，这两个事件必须在同一个句子中，否则不 

具有依存关系。D6中，False。 

(18)两个事件触发词是否为同义词。文中使用知网提供 

的HowNet”来判别同义词，当两个词的相似度大于某一阈值 

时，则认为两者为同义词，本文阈值取 0．8。D6中，False。 

5 实验数据分析 

在时序关系类别标注完成之后 ，将这些事件实例对以篇 

章为单位分为 5份(前 4份均含有 28篇 ，第 5份有 27篇)，然 

后采用最大熵模型 训练数据，并使用 5倍交叉验证法 ，取平 

均值作 为最终结果。最终所得平均 正确 率 (Accuracy)为 

56．91 ，即测试数据中有 56．91 的事件实例对能够被正确 

分类。本文实验以人工标注的结果为标准来评判实验结果的 

性能，采用准确率(P)、召回率(R)以及 F1值作为实验性能的 

评价指标 ，实验结果见表 4。 

http：／／ ．keenag~com／html／c_index~html 

http：／／homepages．inf．ed．812．uk／lzhangl0／maxent—

toolkit．html 

表 4 系统实验结果 

(B+A+o表示 Before+After+Overlap) 

本文在分别计算各类 P、R及 F1值时，将当前类看作正 

例，其余 3类看作负例 ，而 B+A+O是将 Before、After和 

Overlap 3类看成正例，Unknown看成负例。其中准确率是 

该类正确识别的个数占实验系统识别出该类总数的百分 比， 

反映的是系统的准确程度 ；召回率是该类正确识别的个数占 

测试集中该类总数的百分 比，反映的是系统的完备性 ；F1值 

是这两个指标的综合值 ，计算如下 ： 
0 、， D  D  

F1一 { *100％ (3) 
r T ^  

为了与本文系统的性能进行对比，还设置了一个基准系 

统(Baseline)。具体设置如下：如果事件 A与事件 B是同指 

事件，则判定事件 A与事件 B为 Overlap关系；在事件 A、B 

不是同指事件的前提下，如果事件 A在文中的位置先于事件 

B，则判定事件 A与事件 B为 Before关 系，否则为 After关 

系。由于判定结果中没有 Unknown关系，因此 Baseline无需 

计算 Unknown关系。 

由实验结果可知，本文系统的性能明显优于基准系统，可 

见本文给出的特征集可以有效提高事件时序关系识别的性能。 

从表 4中不难发现，Before关系与 After关系的结果相 

等，因为二者存在相互映射的关系，它们的训练样例数目相 

等，而且它们的特征取值也相互对称。如果判定事件对 (e ， 

)属于 Before关系，那么很容易就判定事件对(g，，e )是 Af— 

ter关系，反之亦然。 

Overlap关系的Fl值明显高于其他几类，主要原因是同 

指事件被划分到 Overlap类别中。而 ACE2005语料库 中标 

注出了同指事件，这对实验的效果产生了很大的影响，因为只 

要两个事件为同指事件，就判定它们为 Overlap关系。 

Unknown关系的F1值相对于其他 3类来说要低很多， 

原因主要有以下两点 ：(1)Unknown类中包含了大量存在时 

序关系却在当前情况下无法判别的事件实例对，这些事件实 

例对的特征与其他 3类会有很多取值相等的情形，导致分类 

器模型很容易将它们的事件关系类别错分。例如，在 D5中， 

如果上下文提到 E9和 Et0的发生时间，那么就可以确定二 

者之间的时序关 系，否则，就只能将它们归为 Unknown类。 

(2)Unknown类的训练样例相比于其他 3类较为稀疏。 

总体看来，系统的识别性能普遍偏低，主要有以下原因： 

(1)未标记出所有事件 ，ACE2005中文语料库只标记了部分 

感兴趣的事件，可能漏掉了一些关系比较明显的事件；(2)人 

工标注语料的失误，错误地标注事件之间的关系，将直接导致 

系统总体性能的下降；(3)语料数据的稀疏，目前 只标注了 

139篇文档，实验数据相对较为稀疏。 
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结束语 本文主要的工作是将英文事件时序关系识别的 

方法加以综合 ，并将其应用于中文事件时序关系识别 中。实 

验结果表明，中文效果略差于英文，主要原因是中英文在语言 

方面存在很大的差异；再者，与实验所用的语料有关，中文方 

面目前还 没有直接可用 的语料库，本文 的语 料 主要是 从 

ACE2005中文语料库中筛选而来的。本文实验所用的实验 

数据稀疏，因此，下一步将标注更多的语料来完善现有的语料 

库 。 

众所周知，中文是一门并列式的语言，无形态约束，具有 

灵活的句法结构，经常省略掉主语和宾语；而英文是一门主从 

结构的语言 ，有严格的句法结构 ，强调句子之间的主从关系。 

因而，可以从中英文差异方面人手，来解决中文事件关系的识 

别，比如中文句子经常省略掉主语或宾语 ，那么省略主语或宾 

语的相邻句子之间可能共用某个主语或宾语 ，它们之间可能 

存在着紧密的联系，这对于处理事件关系有很大帮助。 

下一步将考虑运用篇章结构关系和语义知识来解析事件 

之间的关系，比如 ，如果两个事件之间存在显式连接词 ，那么 

可以根据连接词来判别它们属于哪种关系。另外，本文只是 

将事件时序关系粗略地分为 4类 ，而 Before和 After关系包 

含着因果关系，Overlap关系又包含着同指关系、包含关系以 

及并列关系等，这些都是将来所要考虑和研究的方面。 
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