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基于新闻事件片段的时序关系识别方法 

李英俊，张宏莉，王星 

（哈尔滨工业大学计算机科学与技术学院，黑龙江 哈尔滨 150001） 

摘  要：针对新闻文本，将事件片段定义为最小划分单元，提出了一个两阶段的事件片段时序关系识别算法，

第一阶段时序映射和第二阶段时序识别。使用真实网上新闻数据进行实验，结果表明，所提方法相比普通的

分类器及强规则算法，准确率提高了 4%。 
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Abstract: Event fragments as the smallestr unit was defined and a two-stage event fragments temporal relation rec-

ognition algorithm was proposed. The first stage is sequential mapping and the second is sequence recognition. The 

real online data increased accuracy by 4% compared to common classifier and strong rule algorithm. 

Key words: event fragments, sequential mapping, temporal relation reconition, global optimization 

 

1  引言 

随着搜索引擎分析技术的提高、数据挖掘技

术的发展，事件时序识别逐渐成为研究热点。事

件是指在特定时间和环境下，某种行为或状态的

描述
[1]
。从时间角度上看，事件可能发生在一个

时间区间或持续一段时间。因此，事件之间会存

在一定的先后顺序。事件的时序关系识别是根据

事件时间线索特征进行事件时间位序识别。对于

新闻类的文本而言，其中包含多个事件和时间，

通过事件−时间的对应以及事件时序识别，可以更

好地分析理解文本内容。 

例如，一篇新闻一般除了包含一个主题外，

还包含多个事件，如表 1中的例 1所示，文本是

节选自一篇新闻，事件分别用“「」”标示出来，

对应的发生时间用下划线标出。从一篇新闻里抽

取出多个事件，并对这些事件发生时间进行排序，

即事件时序关系识别。现有研究主要集中在句内

事件−时间关系和相邻句中主要事件的时间关

系。句内事件−时间关系识别是对同一个句子中

事件和时间表达式关系识别，如表 1中的例 2所

示，“投资”和“近年”的关系是有交叉或投资发
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生于近年之后；相邻句中主要事件的时间关系识

别是指对相邻句子中 2个事件词之间的时序关系

识别，一般默认这个事件词是句子中的主要动词，

如表 1中的例 3，“撤离”和“结束”的关系是撤

离先于结束发生。 

表 1 事件时序识别例子 

序号 例句 

例 1 ……「今天，由中国贸易促进会广东分会与香港中华总

商会联合主办的“九六税改及进口原料台账制执行实务

研讨会在广州举行，向客商介绍「今年国家将实行的外

经贸三大政策调整。」」…… 

例 2 近年来，江苏省在对外开放中下大力气进一步改善

投资环境，获得重大进展，增强了对外商投资的吸

引力 

例 3 美、英、法三国的士兵也将于 9月初最后撤离柏林。德

国领土上存在占领军的状态行将结束 
 

针对上述问题，使用事件片段作为最小分析

单元来表征一个事件。事件片段是将一篇新闻划

分为时间上独立的文本片段，这段文本片段由一

句或几句话组成，并且叙述的事情都是发生在一

个时间区间，如例 1，包含 2 个事件片段，一个

是以“今天”作为时间区间，事件片段是一整句

话，另一个是以“今年”作为时间区间，事件片

段是“今年……调整”这句话。这种划分既保证

事件的完整性也保证其独立性。本文首先给出事

件片段和事件时序识别的定义，提出了一个两阶

段算法 two-stage-LTP 算法（以下简称 tsLTP 算

法），第一步采用有监督的机器学习算法，将一篇

文章划分为多个事件片段，然后再将识别出的时

间区间与事件片段对应起来。第二步采用整数线

性规划的全局优化推理模型，得到事件片段间的

时序关系。最后，构建实际数据集，并将本文方

法和现有的基准方法进行对比，实验表明，本文

方法在准确率、召回率、平均准确率和 F1评分方

面都有较大的提高。文本的研究成果不仅可以帮

助用户获取到事件脉络，也可以应用在舆情领域、

趋势演化中。 

2  相关工作 

事件时序识别的方法分为局部时序关系识别

和全局时序关系识别两类，局部时序关系识别只

是识别同一个句子内的 2 个事件词或事件−时间

关系，和句内事件−时间关系识别任务相似；全局

时序关系识别除同一个句子内的事件关系识别，

也对相邻句子以及跨句子之间的 2个事件词关系

进行识别。 

2.1  局部时序关系识别 

局部时序关系识别早期的研究是基于特殊

规则的方法，由于规则的方法没有普适性，而后

学者们提出了使用机器学习的方法进行时序关

系识别。 

研究学者使用规则的方法，一般是基于语言

学知识、上下文特征定义好规则集，再进行时序

关系的分析和识别。Allen
[3,4]
将时序关系看作是事

件时间信息之间的比较，提出了 13 种时序关系，

利用比较后生成的时间区间关系定义了时序关系

的推理规则。文献[5~9]利用对时间关系影响的语

言学知识和上下文特征，如时态、修辞关系、语

用约束、实际惯例和背景知识建立规则。

Chklovski等
[10]
定义了 6种时序关系，利用触发词建

立词−句匹配模板抽取事件时序关系对，由于规则

的方法具有主观性以及强制适配性。虽然规则的

方法识别结果准确率高，但召回率不够理想，没

有实际应用价值。 

研究学者使用机器学习的方法是把时序关系

识别看作分类问题，将文本片段中抽取出的实

体−时间对表示为特征向量，选择适当的特征和

机器学习分类模型进行分类。TimeML
[11]
是国际

标准化组织（ISO，International Organization for 

Standardization）为标注事件和时间表达式而定义

的一套标注体系，TimeBank
[12]

语料库是根据

TimeML 标注体系进行标注的语料库。大多数研

究学者利用这个语料库研究事件时序关系识别。

使用的特征可以分为词性特征，如时间词、介词、

连词等与表征时间关系的词；事件特征，包括时

态、体态和情态；句法特征，如事件和时间构成

的句法分析树；语义特征，如句子中事件动词的

语义角色、事件共指关系。Mani 等
[13]
在假设

TimeBank 语料库抽取的词性语义信息全部正

确的基础上，使用最大熵分类模型对事件对—

—时序关系识别。Chambers 等
[14]
在 Mani的基础

上，加入了更多的事件、句法特征，并且提出了

一个两阶段的时序关系识别方法，第一阶段是提

取事件属性，第二阶段是把第一阶段的结果作为
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特征来识别事件之间的时序关系，实验效果比

Mani 好一些。Bethard 等
[15]
提出了一种结合句法

关系和语义特征识别时序关系的方法。Souza等
[16]

提出了篇章级的特征，对系统性能的提高有一定

的帮助。Mirza 等
[17]
通过实验发现使用一部分简

单的特征就可以获取较好的效果。Li等
[18]

参考了

部分英文事件时序识别常用的特征，使用贝叶斯

分类的机器学习方法对中文事件时序关系识别。

Cheng 等
[19]

借鉴 TimeML标注准则，构建了一个

中文事件时序的语料库，同时利用事件的类型

来识别中文事件时序关系。王风娥
[20]
采用最大

熵分类器识别句子内的事件时序关系，实验语

料利用了 TempEval-2提供的中文语料库。以上研

究表明，不同的特征、不同的时序识别目的以及

不同的机器学习方法都会对实验结果产生不同的

影响。 

局部时序关系识别更多地使用了词法、句法

语义特征，可以很好地判断 2个词语的时序关系，

然而这些特征却不能直接用于判断两句话的时序

关系。本文提出的方法则在事件−时间对应的基础

上，加以全局优化的方法，可以识别出句子级别

的事件片段间的时序关系。 

2.2  全局时序关系识别 

机器学习方法解决了事件对之间的时序关系

识别问题，而且效率也很高。但时序识别的最终

目的是全局的时间关系，也就是时间链。因此，

研究人员在机器学习方法的基础上，提出了全局

推理模型来识别。 

Chambers 等
[21]
在分类器结果的基础上，使

用整数线性规划方法提高实验性能。Denis
[22]

通过用区间端点表示事件和时间的方法控制推

理方法的复杂性，并提出一种图分解方法简化

图的优化问题。Do
[23]
提出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事件链，

然后，使用整数线性规划模型优化该事件链。

另外，Do
[23]
还加入事件同指关系，使实验结果

有了显著的提高。Ng
[24]
在 Do

[23]
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。而 Yoshikawa
[25,26]

则使用马尔可夫网络推

理模型提高机器学习方法的性能。然而，其中

大多数使用的全局优化模型的约束条件较单

一，仅包含反转性、传递性、时间表达式信息

等规则。Chang 等
[27]
提出了一个生活圈模型，

对用户的推特数据进行分析，生成时间链。 

全局模型解决了跨句子之间 2个事件词的时

序关系，然而现有全局模型中的约束条件单一，

还是主要依赖机器学习的结果。本文方法提出的

约束条件，可以优化句子间的关系，提高全局识

别结果。 

3  问题定义与描述 

本文研究的问题是将一篇新闻文章划分为多

个事件片段，得到事件片段之间的时序关系，如

图 1 所示，将一篇新闻划分为多个事件片段。

{e1,e2,…}，然后将文章中抽取的时间和事件片段

对应，最后进行事件之间的时序识别，得到事件

之间的时序关系。 

定义 1  时间区间 t，包含起始时间 tB和结束

时间 tE，t=[tB, tE]。 

定义 2  事件片段为 e，叙述的事情发生在一

个时间区间内。一篇文章相当于事件片段集合 E，

每个 e∈E，e={s1,s2,…,sn, t}（n≥1），其中，si（i∈[1, 

n]）表示构成事件片段 e的一个子句。 

 

图 1  问题定义 
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定义 3  时序关系为 Before、After、Overlap、

Include、Simultaneous、None，具体描述如表 2

所示。 

表 2 时间关系定义 

关系 描述 

Before tsi先于 tsj发生 

After tsi后于 tsj发生 

Overlap tsi和 tsj的发生持续时间有交叉 

Include tsi的发生持续时间区间包含 tsj 

Simultaneous tsi和 tsj同时发生 

None tsi和 tsj时序关系未知 

 

由上述定义可知，表 1的例 1中有 2个事

件 e1和 e2，分别对应 2个事件区间 t1和 t2，其

中 e1和 e2的时序关系是同时发生，具体描述

如下。  

t1= 今天 { 2013年 4月 10日，2013年 4月

10日} 

t2= 今年 {2013 年 1 月 1 日，2013 年 12 月

31日} 

e1= {由中国贸易促进会广东分会与香港中

华总商会联合主办的“九六税改及进口原料台账

制执行实务研讨会在广州举行，向客商介绍今年

国家将实行的外经贸三大政策调整。今天} 

e2= {国家将实行的外经贸三大政策调整。

今年} 

e1 Overlap e2  

4  tsLTP算法 

本文提出一个两阶段算法，第一阶段是时

序映射，第二阶段是时序识别。时序映射包含

时间提取、事件划分和事件−时间对应；时序

识别包含机器学习识别获得初始识别结果，全

局优化模型得到最优识别结果。算法流程如图

2所示。 

4.1  时序映射 

1) 时间提取 

使用复旦大学的时间识别库进行时间提取。 

2) 事件划分 

一个事件片段是由多个句子构成的，汉语

句子中最小独立单元是以逗号间隔的句子，因

此，在识别完新闻中包含的时间信息后，对每

个句子进行分析、构造事件片段，继而完成事

件片段的划分，利用机器学习的方法，选取特

征如表 3 所示。判断 2 个最小单元是否属于同

一事件片段。 

3) 事件−时间对应 

一个事件片段往往对应一个时间，本文使用

如下的规则确定时间与事件片段的对应关系。 

① 根据语言学规律，时间词语的管界方式一

般都是后向管辖，因此，默认一个事件片段的时

间区间是与其最近的时间区间。 

② 如果事件片段最近的是另外一个事件片段，

则选择文档创建时间作为此事件片段的时间区间。 

 

图 2  算法流程 
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表 3 事件片段划分特征集合 

特征编号 描述 

① 2个句子之间是否存在时间词，存在：exist_t = 1；   不

存在：exist_t = 0 

② 2个句子之间是否存在转折词，存在：exist_tr = 1；不

存在：exist_tr = 0 

③ 2个句子中间间隔句子数，句子数：num 

④ 2个句子是否有时间功能词连接，存在：exist_f = 1；

不存在：exist_f = 0 

⑤ 2个句子先后顺序，先于：order = b 后于：order = a 

 

4.2  时序识别−机器学习 

时序识别的第一步是用机器学习，获得识别

的初始识别结果，本文也将机器学习方法作为基

准系统。由于本文研究的是同一文档内任意 2个

事件片段之间的时序关系，而现有方法所用到的

一些词法、句法等特征只限于单个句子内，对于

句子级或相邻较远的 2个事件片段，此类特征可

能不会发挥太大作用。因此，本文根据中文语言

特点提出了篇章级别的特征，大致可归纳为语义

特征、特殊词、事件关系以及事件所处的上下文

信息等几类特征，如表 4所示。 

表 4 基准系统特征集合 

特征类别 具体特征 

语义特征 
2个事件片段核心词的语义相似度，用 sim表示 

2个事件片段核心词是否为同义，用 if_syn表示 

特殊词 

时间区间是否是 DCT，用 if_dct表示 

时间区间先后顺序，用 order_t表示 

时间区间时态信息先后，用 order_tense 

2个事件片段之间是否存在连接词，用 if_conj表示 

上下文信息 

2 个事件片段在文中出现的先后顺序，用 order_a

表示 

2个事件片段是否在同一个句子中，用 if_in表示 

2个事件片段间隔的句子数目，用 num表示 

 

针语义特征，2个句子的核心词如果有一定

的相似关系，就可以知道这 2 个句子之间的时

序关系。2 个词相似度越高，说明 2 个词叙述

的事件应该是同一个，这样即使 2 个句子间隔

较远，可知 2 个句子可能是同时或时间区间有

交叉。  

特殊词，句子级别之间的时序比较，最重要

的依赖应该是特殊词，因为特殊词基本可以得出

2 个句子之间的关系。2 个事件有明确的时间区

间，基本就可以知道 2个事件的时序关系。连接

词也可以辅助判断。 

上下文关系，中文的叙述，很注重上下文的

衔接，因此，这个特征也可以有助于判断事件之

间的关系。 

4.3  时序识别−全局优化模型 

由于事件时序分类器只是对每一对事件片段

的关系进行两两分类，没有考虑事件片段对之间

的联系，因而会将一些本可以区分出时序关系的

事件对区分错误。已有的全局优化方法仅使用自

反性和传递性约束条件，因为这 2个条件是在已

有识别结果上进行优化，如果结果准确性及粒度

不够，就不能够提高优化的效果。因此，本文在

已有全局优化方法的基础上，提出了几个约束条

件。事件时序分类器具有概率特性，而同时本文

后续提出的约束条件也具有概率特性。因此，同

样可以将本文研究的内容，转化为一个全局最优

的问题，本文使用整数线性规划方法解决这个优

化问题。 

4.3.1  目标函数 

目标函数定义如式(1)所示。 

 argmax log ( , ) ( , )
i j

i j i j
x e e EE r R

a p e e r x e e r
∈ ∈
∑ ∑  (1) 

其中，E 表示事件片段集合，R 表示关系集合，

( , )
i j

x e e r 表示事件 i和 j的关系，取值为 1或 0；a

表示后续提出约束条件的概率值； ( , )
i j

p e e r 为事件

i和 j关系分类预测器的概率值。 

4.3.2  基本约束条件 

1) 唯一性 

唯一性确保 2个事件之间只能存在一种关

系，即针对本文提出的 6 种关系，2 个事件之

间的关系只能是其中一种，因此， ( , )
i j

x e e r 只

有在对应的关系上取值为 1，其他关系时，取值

为 0。 

 ( , ) {0,1},
i j

x e e r r R∈ ∀ ∈  (2) 

 ( , ) 1,
i j i j

r R

x e e r e e EE
∈

= ∀ ∈∑  (3) 

2) 自反性 

自反性是指当 ( , )
i j

x e e r 取 1 时，就可以知道

( , )
i j

x e e r 取 1 时对应的关系。例如，如果

( , ) 1
i j

x e e before = ，则 ( , ) 1
i j

x e e after = 。定义的 6

种时序关系都符合自反性。Include 的自反为

00171-5 



·38· 网络与信息安全学报 第 3卷 

 

Included（被包含），本文未提及。 

 ˆ( , ) ( , ) 0, ,
i j i j i j

x e e r x e e r e e EE i j− = ∀ ∈ ≠  (4) 

3) 传递性 

传递性是指时序关系的传递闭包，即 ei和 ej具

有关系 ra，ej和 ek具有关系 ra，则 ei和 ek也具有关

系 ra。例如，ei和 ej具有关系 Before，即 ei发生于

ej之前，ej和 ek具有关系 Before，即 ej发生于 ek之

前，则可以利用时序关系传递闭包的性质推导得出

ei和 ek也具有关系 Before，即 ei发生于 ek之前。 

 
( , ) ( , ) ( , ) 1,

, , , , ,

i j j k i k

i j i k j k

x e e r x e e r x e e r

e e e e e e EE i j j k i k

+ −

∀ ∈ ≠ ≠ ≠

≤
 

(5)
 

4.3.3  新增约束条件 

基本约束条件在分类结果准确性保障的前提

下才是有效的。而分类器的结果是存在概率的，

因此对 17 000 篇搜狗爬取的新闻语料统计分析

后，新增加 3个约束条件，分别是时间区间细粒

度、时间−事件映射修正、篇章连接词。 

1) 时间区间细粒度 

时间区间粒度越细，2 个时间区间比较出来

的结果可信度就越高。如果 2个时间区间的粒度

大，就降低了 2个时间区间的准确度，增加了时

序关系的模糊度。因此可以将时间区间划分为：

年 Tyear，月 Tmonth，日 Tday，上、中、下午 Thour

这几个时间粒度不同的类型，同时对每一个类型

设定一个阈值，称作时间区间的置信度。时间区

间粒度越细，则置信度越高。有些事件片段的确

发生在某一段时间内，虽然其对应的时间区间是

一个时间段，但可能存在时间段范围过大的问题。

例如，2012年五一黄金周黄果树旅游景区游客暴

增。事件片段对应的是 2012年，但可以知道这个

事件指的是五一黄金周期间。通过对 17 000 篇

新闻语料统计，提取了出现次数较多的类似五一

黄金周这类可以指向某一段时间的词语，如表 5

所示。 

表 5 时间区间特殊词 

特殊词 时间区间 

春节 过年的 7天 

五四 5月 4日 

六一 6月 1日 

圣诞节 12月 24日至 12月 26日 

国庆节 10月 1日至 10月 7日 

所以，除了对时间区间的粒度进行阈值修正

处理，还要对这一类有明确指向性的词语进行时

间区间修正。 

 iff 
i jt t

T T=  a = 1, else a = 0.5 (6) 

其中，
i
t
T ,

jt
T 表示 ei、ej的时间区间细粒度。 

2) 时间−事件映射修正 

通过已有统计，只有 60%的文章存在时间区

间，而且并不是每篇文章的每个句子间都存在时

间区间。基于新闻语料的统计，发现有一类显示

的时序功能词，分别为时间副词、关系连词以及

功能词组合，这类功能词，可以表示共时、顺序

和逆序关系。 

共时关系是指事件发生时间具有共时特性。

例如，“同时”和“并”这 2个词都可以明显地看

出来，表明词语前后事件指明的发生时间是共时

的。共时关系的词一般位于 2个事件中间。 

顺序关系是指事件发生时间具有顺序特性，

即事件发生具有先后次序。例如，“首先…其次…”

这对连词，连接的 2个事件具有顺序关系。 

逆序关系是指事件发生时间具有逆序特性，

即文字中事件的叙述先后次序和真实发生的次序

刚好相反。 

因此，一般新闻类事件，开头多为时间区间，

而后会使用这类时序功能词完成一段话或一个事

件的描述。根据本文事件片段划分的方式，连接

词会将事件划分为 2个事件片段。此时，利用时

序功能词推出事件片段与前后事件的关系，继而

利用基本约束条件中的传递性，可以识别出全局

事件时序关系。 

iff conj_t between and then ( , ) 1
i j i j
e e x e e r∃ =  (7) 

其中，conj_t表示时序功能词，r表示 conj_t对应

的时序关系。 

3) 篇章连接词 

在汉语篇章中，句子与句子或子句与子句之

间存在语义连接关系，如条件关系、转折关系、

因果关系等，连接词主要指连接不同单位并表示

这种语义关系的词语。根据哈尔滨工业大学中文

篇章关系语料库的统计，连接词的关系大致可

以分为因果类、并列类、转折类、解说类。将

这 4类篇章连接词对应到时序关系上，如因果连

接词，表明 2个事件是有先后顺序的。 
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尽管篇章连接词可以表征时序关系，然而有

些连接词却可以表示多种关系，如“而”这个连

接词，既可以表示递进关系、顺承关系，也可以

表示转折关系和并列关系。这些关系对应的时序

关系是不同的，可以是先后顺序、同时发生和没

有关系这 3类。因此，根据统计结果，对每个可

以表示多个关系的连接词设定概率值，通过每个

连接词的统计结果表示概率值。 

iff conj_p between and then ( , )
i j i j
e e x e e r a∃ =  (8) 

 a = r_conj_p/relation_conj_p (9) 

其中，conj_p 表示篇章连接词，r 表示 conj_p 对

应的时序关系，连接词表示 r关系这一事件的概率

用 a表示。 

5  实验 

5.1  实验数据集 

本文实验所用的语料是从网络上主流新闻

媒体爬取下来的，包含 144 篇新闻报道，预处

理使用上文提到的方法进行了事件片段划分、

时间−事件对应。同时对任意 2个事件片段的时

序关系进行人工标注。实验语料由 2 位标注者

共同完成，标注结果 Kappa 值达到 0.85。Kappa

值常用于协同标注一致性判断，大于 0.8即可认

为完全一致，达到 0.85 说明 2 位标注者对标

注规范理解是一致的。共计抽取出 898 个时间

区间和划分出 1 113个事件片段以及标注 16 084个

时序关系。实验采用十折交叉的方法，定义评

价标准指标准确率 P(precision)、召回率

R(recall)及 F1 值。通过比较算法得到分类结果

TP和标注的结果 TN，P、R、F1 计算如下。 

 ,
TP TN TP TN

P R
TP TN

= =∩ ∩
 (10) 

 
2

1
PR

F
P R

=
+

 (11) 

现有时序识别方法基本采用相同的机器学习

算法流程，即将每一事件对构造成向量形式，使

用监督学习的方式进行时序识别，本文实验采用

4.2节中提到的特征，用于监督学习算法成为一个

基准系统，以此作为方法一。根据引用文献[2]

中提出的规则，实现了一个强规则推理的方法，

作为方法二。与本文方法较为相似的 Do 等提出

的 JIETC方法作为方法三，本文也做了实验进行

对比。 

5.2  实验结果与分析 

实验结果如表 6所示，本文研究的是事件片

段之间的时序关系，因此，对比 Do 的方法主要

是其提出的全局优化方法。 

表 6 各方法实验性能比较 

方法 P R F1 

方法一 72.2% 72.34% 72.27% 

方法二 73.31% 73.41% 73.36% 

方法三 74.19% 74.32% 74.25% 

本文方法 79.76% 80.01% 79.88% 

 

首先，比较准确率这个指标，本文方法比其

他最高值高出 5%，由于本文的方法是在机器学

习的基础上做了全局优化，不仅考虑自反性、传

递性这些基础约束条件，而且针对新闻事件描述

特性，加入了 3个约束条件，有效地对结果进行

了优化，提高了识别的准确率。 

其次，比较召回率这个参数，由于强规则推

理模式，依赖数据程度较高，因此召回率会比其

他算法低 10%左右；由基准系统和 Do方法可知，

虽然 Do 方法是在机器学习的结果上使用传递性

和自反性进行约束修正结果，但召回率只相差2%，

说明单独机器学习中的结果存在差错，导致自反

性和传递性的优化存在错误；本文提出的 3 个新

增约束条件，考虑了一些引起错误的条件，进行

约束优化，如事件−时间修正这一条件，可以把时

间这一项修正为正确项，自然会提高识别结果。 

再对每个约束条件进行性能对比，如图 3所

示，可以发现，传递性对全局时序关系的识别，

有一定影响和提高。比较本文提出的 3个约束条

件，可以看出时间−事件映射关系的修正以及篇

章连接词有效地提高了时序识别的准确率，本文

认为，错误的时间与事件对应的确导致了机器学

习算法的识别准确率，通过修正，提高机器学习

的准确率，加之传递性，使全局识别率提高很多。

同理，篇章连接词的提出可以保证相邻 2个句子

的时序关系准确性，继而利用传递性，可以更准

确地识别 2个事件的时序关系。 

本文实验所用新闻文本涉及领域广泛，并没

有局限在某一领域，如医药、金融等。所以具有

较高的扩展性和通用性。 
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6  结束语 

本文提出了一种新的事件时序识别方法，以

事件片段作为最小粒度研究单元，保证了事件的

完整性，避免了只以动词或名词构成事件作为研

究单元产生的不合理性和时间区间稀疏的问题。

在片段划分、时间区间与事件片段一一对应的基

础上，在事件片段时序识别方面，优化全局识别

公式并提出多个有效的约束条件，提高了时序识

别的准确率。 

在下一步工作中，将文字类叙述时间的知识

库建立起来，使这一部分的时间区间可以识别出

来；另外，引入叙述类文本模板，将叙述类文本

中的事件片段识别划分的准确率提高。 
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