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 基于图卷积神经网络的中文事件时序关系

分类   
陈飞宇，张茹** 

（北京邮电大学网络空间安全学院，北京 100876） 5 

摘要：事件时序关系任务中，中文数据集相对于英文数据集较为匮乏，导致中文文本的事件

时序关系分类研究相对滞后。本文在中文突发事件语料库 CEC 上进行了事件时序关系分类

的探究。传统的深度学习方法擅长处理欧式空间中的数据，事件之间可能存在种属、依赖等

多维特征，这在非欧空间中更能体现句子含义。为此，本文提出基于图卷积神经网络的中文10 

事件时序关系分类方法，将一维的文本语句构建成多维的图结构数据，在卷积神经网络层中

进行训练，完成分类工作。在 CEC 数据集上的实验表明，本文方法的性能优于其他基线任

务，取得了更好的实验效果。  
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 Classification of chinese event sequence relations based on 

graph convolution neural network  

Chen Feiyu, Zhang Ru 
(Cyberspace Security School, Beijing University of Posts and Telecommunications, Beijing) 20 

Abstract: In the task of event temporal relationship, the Chinese dataset is relatively scarce compared 

with the English dataset, resulting in the relatively lagging research of event temporal relationship 

classification of Chinese text. In this paper, the classification of event temporal relations is explored on 

the Chinese emergency corpus CEC. The traditional deep learning method is good at processing data in 

European space, and there may be multi-dimensional characteristics such as species and dependency 25 
between events, which can better reflect the meaning of sentences in non-European space. For this reason, 

this paper proposes a Chinese event temporal relationship classification method based on graph 

convolution neural network, which constructs one-dimensional text statements into multidimensional 

graph structure data, and trains in the convolution neural network layer to complete the classification 

work. Experiments on CEC data sets show that the performance of this method is better than other 30 
baseline tasks, and better experimental results are achieved. 

Key words: Event temporal relationship; Graph convolution neural network; Dependency syntax; Non-

European space 

0 引言 35 

目前，大多数事件时序关系分类任务都是基于英文数据集的，中文事件时序关系研究的

起步要晚于英文，并且缺乏中文语料资源，这使得对于中文文本的事件时序关系分类研究工

作相对较少[1]。Cheng 等人[2]根据 TimeML 语料库，创建了一个中文时序关系语料库，并利

用机器学习算法在此语料库上进行了实验。中文文本相对于英文文本，其语义和语法更加灵

活复杂。英文在词性方面的划分和使用更加严谨，这使得网络模型在英文语料库上更容易提40 

取出更加准确的语义信息和句法结构。本课题采用中文语料库 CEC 进行研究，探究中文时
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序关系的分类方法。 

近年来，事件时序关系分类方法主要分为两种类型，一种是利用深度学习神经网络具有

的无监督学习能力和复杂的推导网络，提取文本特征后不断迭代训练，对结果进行拟合。另

一种是利用外部知识库的先验知识，辅助自身模型进行预测。本文针对第一种方式，探寻深45 

度学习神经网络方法在中文事件时序关系分类任务中的方法，提出基于图卷积神经网络的中

文事件时序关系分类模型。 

传统上，针对文本分类的模型一直侧重与单词嵌入的有效性和用于文档嵌入的聚合单词

嵌入。这些词嵌入可以是无监督的预训练嵌入（例如 Word2Vec 或 Glove），然后将其输入

分类器中。最近，诸如 CNN 和 RNN 的深度学习模型已经成为有用的文本编码器。在这两50 

种情况下，文本表示都是从单词嵌入中学习的。对于欧几里得空间的文本数据，尤其是序列

化的短文本，传统的深度学习网络模型（如 LSTM，CNN 等）已经取得了不错的成果。但

是，对于长文本结构化的句子，为了更好地捕捉长距离词语间的语义信息，将其转化为图结

构化数据更为合适。图结构化数据属于非欧几里得空间数据结构，传统神经网络模型难以胜

任，所以研究人员发明了图卷积神经网络。图卷积神经网络在构建语料库图时，将文档和单55 

词视为节点，将文档间或单词间的关系视为节点间的连线。 

本文首先将 CEC 数据集进行预处理，将 XML 格式数据转化为纯文本数据。随后利用

图构建方法，将 CEC 数据集中的文本语句映射为图数据，作为图卷积神经网络（GCN）的

输入。然后使用 GCN 和池化网络学习节点邻居和节点本身的表现信息，在交叉熵损失函数

的优化后，使用 Softmax 函数来预测标签。 60 

1 相关工作 

对于英文文本事件时序关系分类工作的研究，要远远超过中文文本。这是由于英文是全

世界应用范围最广的语言，语义表达清晰，句法结构较为固定，对于人和计算机而言，都容

易理解。而中文词汇量巨大，语句表达灵活，语义信息丰富，大大提高了机器进行文本理解

的难度。另外，由于自然语言处理领域的研究工作，国外向来是领先于国内的，这就导致研65 

究人员过多集中在英文领域。自然语言处理研究工作的发展离不开数据集，数据集的丰富程

度直接反映了当前任务的进展，主流数据集（如 ACE、TimeBank 等）大多数属于英文数据

集。虽然 ACE 数据集中包含中文部分，但是占总体比例并不高，且标注质量较低。郑新等

人[1]。进行实验使用的便是 ACE 中文语料库，率先对中文事件时序关系进行了探究。在此

基础上，黄一龙等人[3]发现因果关系和时序关系之间存在这关联性，提出事件因果与时序关70 

系识别的联合推理模型。李婧[4]提出融合事件句、事件属性和事件间的联合路径，从这三个

维度入手，利用 BERT 挖掘语义信息，利用事件属性挖掘时序差异，利用最短路径表示事件

间的关联性，在中文语料库上取得了较好的性能。 

依存句法分析，无论是在英文文本还是在中文文本研究中，都是一项重要的句法分析方

法。依存句法分析能够充分挖掘文本语义信息，捕捉长距离词语关系，直观显示文本上下文75 

结构。李良毅等人[5]引入依存注意力机制，利用双路依存机制，提取依存路径，并使用 Bi-

LSTM 模型进行时序关系分类。戴倩雯等人[6]从篇章角度出发，利用依存路径信息和修辞关

系构建神经网络来识别事件时序关系。依存句法分析形成的依存句法树是典型的非欧几里得

空间数据结构，传统的深度学习方法显然无法应对。针对这一问题，本文引入了图卷积神经

网络。 80 
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图卷积神经网络从谱图理论和空间方法上发展而来，能够以非欧空间的图数据作为输入，

克服平移不变性缺失带来的图卷积算子定义困难。图卷积神经网络已经在许多领域得到应用，

不同的应用具有不同的数据结构，所以图节点和边代表的含义也不同。引文网络将论文视为

节点，引用关系视为连边。推荐系统根据用户和商品间的关系将其视为矩阵补全或链接预测

任务。交通网络是一个典型的图网络结构，路口或地点和路线构成的拓扑结构刚好是自然的85 

图数据。生物化学中的蛋白质、DNA、化学分子都是复杂的网络拓扑结构，将一个蛋白质分

子视为一个图，微小分子视为图节点，键或相互作用视为节点间的边。将图片视为节点，图

片间的相似度视为边，可以定义一个全连接图，利用图卷积神经网络可以在少样本、主动学

习或半监督任务上发挥作用。依存句法树、文档共词矩阵、抽象含义表达是自然语言处理领

域常见的图数据。 90 

大量研究表明，图卷积神经网络在解决自然语言处理任务上发挥了很大作用，在一定程

度上提升了任务的结果。TextGCN 模型[7]将单词和文本视为节点，构建无向加权图，以实现

多分类任务。TensorGCN 模型[8]基于长短期记忆网络和词语的句法依赖。Text-level-GCN 模

型[9]将每一篇文章映射成一个有向图，设计全局的边权矩阵和特征矩阵，解决了高内存问题，

且泛化能力较强。 95 

本文在中文突发事件数据集 CEC 上探究中文事件时序关系的分类方法，将 CEC 语料作

为生数据，利用 Stanford-Core-NLP 工具对 CEC 数据集文本进行依存句法分析，得到预处理

后的语句，然后通过图构建方法将其转化为图数据矩阵作为图卷积神经网络模型的输入，经

过训练、迭代和激活后进行事件时序关系的分类工作。 

2 基于图像分解与层间空间注意力传递的多层人脸伪造检测框架 100 

2.1 整体架构 

本文对基于图卷积神经网络的中文事件时序关系分类方法进行详细介绍，具体模型框

架如图 1 所示。具体可分为预处理层、图构建层、图卷积层、激活函数层。其中预处理层

负责对 CEC 数据集生语料进行分析，使用 Stanford-Core-NLP 工具进行分词、命名实体识

别、依存句法分析等工作，将处理后的语料保存，作为实验的标准数据。图构建层负责将105 

预处理后的数据映射成图数据矩阵，将事件视为节点，包括事件属性、依存关系等特征，

将事件间的时序关系视为连边，构成有向图。经过图卷积后，使用交叉熵损失函数进行优

化，最后利用 Softmax 激活函数给出事件时序关系的可能性。 

2.2 预处理层 

依存句法在许多自然语言处理任务中都发挥了重要的作用，为网络模型充分学习文本110 

特征并表现良好性能提供了巨大帮助，并且对显示特征依赖更小。根据其他自然语言处理

任务的思想，本文将依存句法引入中文事件时序关系分类任务中来。给定一个包含事件对

的语句，对该语句进行依存句法分析，以此捕捉长距离的上下文信息。 
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图 1 模型框架图 115 

本文使用 Stanford-Core-NLP 工具进行语句分析，主要的分析工作有分词分析、命名实

体识别和依存句法分析。这些工作可归纳为两类特征，分别为句法特征和词法特征。其中

词法特征包括单词（Word）、词性（Part of speech, POS）、命名实体识别（NER），句法

特征则指的是依存句法（Dependency Parsing，DP）。对于输入语句的每一个词语，利用

Glove 预训练词向量进行查表映射，并将词法特征和句法特征进行随机初始化映射，完成120 

特征的实值向量化映射。于是，就可以得到每个词语的向量表示： 

𝑥𝑖 = 𝑥𝑤⨁𝑥𝑝⨁𝑥𝑛⨁𝑥𝑑                      (1) 

其中𝑥𝑤，𝑥𝑝，𝑥𝑛，𝑥𝑑分别为分词向量、词性向量、命名实体识别向量和依存关系向

量。最终得到句子的矩阵表示： 

𝑆𝑖 = {𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, 𝑥𝑖3, … , 𝑥𝑖𝑛}                      (2) 125 
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2.3 图构建层 

图卷积神经网络是卷积神经网络用于编码图的改编。一张包含n个节点的图可以用邻接

矩阵 A 表示，该矩阵的大小为n × n。当节点𝑖与节点𝑗之间存在一条边时，邻接矩阵 A 中对

应的元素为 1，记为𝐴𝑖𝑗 = 1。在 L 层的 GCN 中，如果将第 l 层节点𝑖的输入向量表示为

ℎ𝑖
(𝑙−1)

，第 l 层节点𝑖的输出向量表示为ℎ𝑖
𝑙，则图卷积操作可写成： 130 

ℎ𝑖
(𝑙)

=  𝜎(∑ 𝐴𝑖𝑗𝑊(𝑙)ℎ𝑗
(𝑙−1)

+𝑛
𝑗=1 𝑏(𝑙))                (3) 

其中𝑊(𝑙)表示线性变换，𝑏(𝑙)表示偏置项，𝜎表示非线性激活函数（如 ReLU）。通俗

地说，图卷积过程中，每个节点会获取与其相连的其他节点的信息，并将这些信息合并为

一个汇总结果。 

为了建模依赖树，我们通过将每棵树转换为其对应的邻接矩阵 A 来适应图卷积操作。135 

如果在节点𝑖和节点𝑗之间存在一条依赖边，则𝐴𝑖𝑗 = 1。然而在(3)中简单地应用图卷积操作

可能导致节点表示具有巨大差异，因为一个标记词的度变化很大。这可能会是我们的句子

表示偏向于支持高频次节点，而不管节点中携带的信息。此外，ℎ𝑖
(𝑙−1)

中的信息永远不会转

移到ℎ𝑖
𝑙中，因为节点永远不会在依赖树中连接到自己。本文通过图卷积中的激活归一化来

解决这些问题，然后通过其通过非线性传递，并向图中的每个节点添加自循环。 140 

ℎ𝑖
(𝑙)

=  𝜎(∑ 𝐴̃𝑖𝑗𝑊(𝑙)ℎ𝑗
(𝑙−1)

𝑑𝑖⁄ +𝑛
𝑗=1 𝑏(𝑙))                (4) 

其中𝐴̃ = 𝐴 + 𝐼，𝐼是 n×n 单位矩阵，𝑑𝑖 = ∑ 𝐴𝑖𝑗
𝑛
𝑗=1 是结果图中标记词 i 的度。 

2.4 图卷积层 

在 L 层上叠加(4)的操作，得到了一个深度图卷积神经网络，设ℎ1
0, ℎ2

0, … , ℎ𝑛
0为输入词向

量，用ℎ1
𝐿, ℎ2

𝐿, … , ℎ𝑛
𝐿作为输出单词表示。该网络中的所有操作都可以通过矩阵乘法有效地实现，145 

使其成为在示例上批量计算和在 GPU 上运行的理想选择。此外，标记之间的信息传播是并

行进行的，并行运行时不依赖与依存句法树的深度。 

首先定义关系分类的任务。令(2)表示一个句子，其中𝑥𝑖是第 i 个符号。关系分类的目标

是预测两个事件词之间存在的关系。在词向量上应用 L 层 GCN 后，我们获得了每个标记词

的隐藏表示，这些标记词直接接收到依存句法树中相邻标记词不超过 L 条边的影响。 150 

为了使用这些单词表示进行关系分类，本文首先获得如下所示的句子表示： 

ℎ𝑠𝑒𝑛𝑡 = 𝑓(ℎ𝐿) = 𝑓(𝐺𝐶𝑁(ℎ0))                        (5) 

其中ℎ𝐿表示 GCN 第 L 层的全体隐藏表示，𝑓: ℝ𝑑×𝑛 → ℝ𝑑是一个最大池化函数，从 n 个

输出向量映射到句子向量。在依存句法树中接近事件标记的信息通常是时序关系分类的核心，

因此从ℎ𝐿中可以得到两个事件主体表示ℎ𝑠和ℎ𝑜。以ℎ𝑠和ℎ𝑜为核心，利用一阶图卷积神经网络155 

和池化算子相结合的方法进行训练，将多个子图池化后形成一个新的节点，并且保证新的节

点处于核心节点ℎ𝑠和ℎ𝑜的周围。在池化过程中，节点特征和局部结构应该保证得到充分利用。

谱池化可以通过谱聚类方法将图分为不重叠的子图，且可以控制划分后的子图个数和池化比
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例。通过 6 层图卷积和 3 层谱池化操作后，最终得到两个核心节点。这两个节点是以ℎ𝑠和ℎ𝑜

为核心不断卷积训练后得到的，包含了其前一层生成该节点的子图的整体特征。 160 

2.5 激活函数层 

受到关于实体之间关系学习工作的启发，本文通过连接句子中的两个事件节点，并输入

到前馈神经网络（FFNN）来获取用于分类的最终表示。 

ℎ𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 = 𝐹𝐹𝑁𝑁([ℎ𝑠: ℎ𝑜])                    (6) 

然后将ℎ𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙这一表示送入线性激活函数 Softmax 中进行关系概率分布的计算，本文方165 

法经过神经元后可以输出一个ℝ4维的向量，表示为： 

𝑝𝑖 =
𝑒𝑎𝑖

∑ 𝑒𝑎𝑘𝑛
𝑘=1

           (7) 

其中，𝑝𝑖为第 i 个神经元经过 Softmax 计算得到的值，𝑎𝑖表示第 i 个神经元的输出值。

为了衡量模型的优劣，更好地拟合数据，本文选用了交叉熵损失函数进行优化，损失函数公

式如下所示： 170 

ℒ = − ∑ 𝑝𝑖
𝑛
𝑖 log 𝑎𝑖          (8) 

3 实验与分析 

3.1 实验数据集 

本文使用的中文突发事件数据集 CEC 是由上海大学语义智能实验室所构建，从互联网

上收集的关于突发事件的新闻报道，共分为火灾、地震、恐怖袭击、交通事故和食物中毒五175 

种类型。以国务院颁布的《国家突发公共事件总体应急预案》为依据对突发事件进行分类，

对生语料进行预处理、分析、标注和一致性检验等工作，并将标注后的结果保存成数据集，

共计 332 篇文章。标注的部分效果如图 2 所示。 

CEC 数据集采用可扩展标记语言（XML）的方式进行标注和存储，每个节点都有这对

应的标注属性和要素。表 1 展示了标签和其对应的含义。本文主要关注其中的 Denoter、Time，180 

其他要素用来作为帮助理解语义的特征。不同关系用 relType 表示，其中 eRelation 是事件之

间的关系，本文将与时序关系有关的部分从所有关系中抽取出来，作为实验的数据集。从总

体上看，标注后的事件要素统计如表 1 所示。从表 2 可以看出，CEC 数据集虽然规模比常

用的数据集小，但对事件及事件要素的标注非常全面，对事件间的关系也做了标注，尤其是

包含本课题所需要的时间要素和时序关系。 185 
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图 1 CEC 数据库标注示例 

表 1  标签与其含义对应表 

标签 含义 

Denoter 事件触发词 

Time 时间 

Object 对象 

Location 地点 

Participant 参与者 

表 2  CEC 各项数据统计表[10] 

类型 文本 句子 事件 触发词 对象 环境 时间 

地震 63 401 1002 1002 939 372 348 

火灾 75 433 1216 1216 1107 363 358 

交通事故 85 514 1802 1802 1565 459 435 

恐怖袭击 48 324 823 823 774 204 256 

食物中毒 61 392 1111 1111 1121 245 365 

总计 332 2064 5954 5954 5506 1643 1762 

 190 

3.2 基线方法 

由于目前中文事件时序关系分类任务中还没有出现标准的评测体系，缺乏中文事件时序

关系分类任务专用的语料库，并且不同研究者对于不同语料的处理方式有所不同，各数据集

的标注体系也有所差别，这些都会对事件时序关系分类的结果产生一定的影响。因此无法保

证完全客观地对比各个方法的优劣，本文试图在一定程度上展现某个方法的性能，将现有方195 

法与本文方法进行比较，所选取的基线方法如下： 

事件时序关系分类器[1]：该基线方法是首个关注中文事件时序关系的方法，提出了一些

特征和定义了一个简单的分类器模型，对中文文本的时序关系做了初步探究； 

事件因果与时序关系联合模型[3]：该基线方法认为事件之间的关系并不是孤立的，提出

使用因果关系和时序关系相联合的方式进行推理，并在与基线方法（1）同样的中文数据集200 

上进行了事件时序关系识别的工作； 

融合多维度信息方法[4]：该基线方法融合事件句、事件要素属性和事件之间的联合路径

这三个维度信息，在中文时序关系数据集上进行实验，可以较好地处理同句或跨句的事件时

序关系识别工作； 
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多特征和规则约束方法[11]：该基线方法根据事件要素、触发词相似度、因果标志词和特205 

殊词等多个特征进行分类，然后利用连接词、时间信息和事件类型等语义规则进行优化，并

在 CEC 语料库上进行了实验。 

3.3 实验设置 

本实验共分为两个阶段。第一个阶段是对 CEC 数据集中的生语料进行预处理，使用

Stanford-Core-NLP 工具进行分词、词性标注和依存句法分析等工作。在使用工具进行分析210 

后，获取事件词的位置，以便后续对其进行掩盖，将分词、词性和句法等特征封装成 JSON

数据格式进行存储。在事件时序关系上，本文实验使用关系集合{BEFORE，AFTER，EQAUL，

VAGUE}。 

第二个阶段是预测阶段，将处理好的数据输入到网络模型中进行实验。使用 Glove 预训

练模型进行查表映射，得到句子的向量表示。实验中将词嵌入特征维度设置为 300，词性特215 

征维度和命名实体特征维度均设置为 30，隐藏层维度设置为 200。输入时的 dropout rate 设

置为 0.5，图卷积神经网络层中的 dropout rate 设置为 0.5。将单词随机设置为“UNK”的速率

设置为 0.04。训练中的学习率设置为 0.3。在图卷积过程中，每层图结构的卷积核都会生成

一个与原来相同大小的图，节点数量无法变少，为此本文使用最大池化函数，将其进行降维，

在六层卷积层中的每两层之间设置池化层。同时为了防止过拟合，池化时使用 L2 正则化，220 

惩罚参数设置为 0.003。本文方法的训练和验证过程中的平均损失随迭代次数的变化情况如

图 4 和图 5 所示，由此可知，模型具有较快的收敛速度，无论是训练实验还是验证实验，在

迭代次数 100 次以内都达到收敛状态并趋于稳定。批处理大小和训练批次可以根据内存容

量和显卡算力进行调整，本实验将批处理大小设置为 50，进行了 100 轮实验。 

在对文本语句进行依存句法分析时，发现依存句法树提供了丰富的结构，可以在关系分225 

类中加以利用，但大多数与时序关系相关的信息通常包含在以两个事件的最低公共祖先为根

的子树中，删除这个范围之外的标记有助于从句子中消除不相关的信息来加速关系分类。因

此，本文将 GCN 与树剪枝策略结合起来，进一步提高性能。然而，过于激进的剪枝（例如

只保留依存路径）会导致关键信息的丢失，反而影响模型的健壮性。例如，当模型只查看事

件之间的依存路径时，图 3 中的“营救过程中，民警积极与被困司机交谈”就会只保留依存路230 

径“营救→过程→交谈”，这样就缺少了表示时序关系的关键特征“中”。 

 

图 3 依存句法线性表示示意图 

在这些观察的启发下，本文提出了以路径为中心的剪枝，从依存路径中合并信息。这是

通过在最低公共祖先为根的子树中包含距离为 K 的标记词来实现的。K = 0，对应于将依存235 

句法树向下修剪到路径，K = 1 保留直接连接到路径的所有节点，K =∞保留整个最低公共祖

先为根的子树。我们将这种修剪策略与我们的图卷积神经网络模型结合起来，直接将修剪过

的树提供给图卷积层。实验结果如图 5 所示，K = 1 的修剪在包含相关信息(例如，随后和期

间)和尽可能将不相关的内容排除在最终修剪的树之间实现了最佳平衡。 
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 240 

图 4 训练损失随迭代次数的变化曲线图 

 

图 5 验证损失随迭代次数的变化曲线图 
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图 6  F1 值随剪枝距离 K 的变化图表 245 

3.4 结果分析 

由表 3 可知，相较于基线方法，本文方法在各项评价指标上均有所提升，这表明本文提

出的基于图卷积神经网络的事件时序关系分类方法是有效的。事件时序关系分类器只是提出

了部分句子特征，使用简单的分类器进行分类，属于传统的机器学习方法，对于四分类问题

在精准率和召回率上均超过了 50%，表明机器学习在时序关系分类任务中发挥了一定的作250 

用。事件因果与时序关系联合模型通过结合因果关系和时序关系进行联合推理，因果关系中

多隐含了时序关系的先后关系，对事件时序关系分类有一定的帮助，所以在精准率上较事件

时序关系分类器提升了将近 10 个百分点。融合多维度信息方法主要在事件句、事件属性和

事件的联合路径入手，比较侧重文本的句法结构，仍旧会偏重事件间的先后关系，导致召回

率的下滑。多特征和规则约束方法更强调构建更多的特征进行训练，然后使用规则约束优化255 

模型，从而提高模型性能。本文提出的图卷积神经网络具有较强的空间处理能力，图结构更

能体现词法和句法特征，并且深度学习方法复杂的网络结构削弱了对数据集质量的依赖，根

据数据不平衡的特点，选用了微平均计算评估指标，最后表明本文方法在中文事件时序关系

分类任务上取得了较好的表现。 

3.5 消融实验 260 

表 3  消融实验结果 

模型 P R F1 

A（基准方法） 79.2 80.1 78.4 

B（A-词性） 68.6 65.2 66.8 

C（A-依存句法） 60.7 58.3 59.1 

D（A-词性-依存句法） 33.5 36.7 34.8 
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本文方法主要分为两个阶段，第一个阶段对实验数据使用 Stanford-Core-NLP 工具进行

分析和处理，第二个阶段利用得到的数据构建图数据并进行图卷积训练。在第一阶段中，本

文进行了分词、词性分析和依存句法分析。为了验证词性和依存句法分析在实验中的作用，

以本文方法为基准方法进行了消融实验，实验结果如表 3 所示。 265 

B 方法是将本方法中的词性分析去除，C 方法是去除依存句法分析，而 D 方法则是将词

性和依存句法同时去除。从表中可以看出 B 方法与基准方法相比发生大幅下降，降幅均超

过 10%。C 方法各指标下降程度更大，说明了依存句法和词性对事件时序关系有着很大的作

用，并且相比之下依存句法的影响更大一些。D 方法的实验性能低于 A 的一半，去除词性

和依存句法特征后，仍能进行预测，证明了图卷积神经网络在时序关系预测上的可行性和有270 

效性。另外，也反映出词性和依存关系等特征在事件时序关系分类中的重要性。 

4 结论 

本文提出了基于图卷积神经网络的中文事件时序分类方法，使用中文突发事件数据集

CEC 作为实验语料，首先将其预处理，使用 Stanford-Core-NLP 工具对其进行分词、词性标

注和依存句法分析，并保存为 XML 格式。利用预处理后的数据特征构建图数据矩阵，作为275 

方法模型的输入，形成多个子图，经过图卷积将周围节点的特征进行融合，利用池化函数将

多个子图整合成一个新的节点。最后，将训练得到的特征值输入到 Softmax 激活函数中进行

时序关系类别预测。经过实验表明，本文提出的方法在所有评价指标上都比基线方法表现更

好，展现出更好的分类性能，说明了该方法的有效性和先进性。 
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