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摘    要：脚本事件预测需要考虑两类信息来源：事件间的关联与事件内的交互。针对于事件间的关联，采用门

控图神经网络对其进行建模。而对于事件内的交互，采用四元数对事件进行表征，接着通过四元数的哈密顿乘

积来捕捉事件 4 个组成部分之间的交互。提出结合四元数和门控图神经网络来学习事件表示，它既考虑了外

部事件图的交互作用，又考虑了事件内部的依赖关系。得到事件表示后，利用注意机制学习上下文事件表示和

每个候选上下文表示的相对权值。然后通过权重计算上下文事件表示的和，再计算其与候选事件表示的欧氏

距离。最后选择距离最小的候选事件作为正确的候选事件。在纽约时报语库上进行了实验，结果表明，通过多

项选择叙事完形填空评价，本文的模型优于现有的基线模型
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Abstract: Two types of information sources are essential for script event prediction: the correlation between events and
the inner interactions within one event. For the first information source, we use a gated graph neural network to model
the correlation between events. For the inner interactions within one event, we use quaternion to model the event, and
then  we  use  the  Hamilton  product  of  quaternion  to  capture  the  inner  interactions  of  four  components.  We propose  to
learn event representation by combining quaternion and a gated graph neural network. This approach considers the inter-
action of external event diagrams and the dependence within an event. After obtaining the event representation, we use
an attention mechanism to learn the context event representation and the relative weight of each candidate context rep-
resentation. Next, we calculate the sum of the context event embeddings through the weights, and then we calculate the
Euclidean distance between the context event embedding sum and the candidate event embedding. Finally, we choose
the candidate event with the smallest distance as the right candidate event. The results of experiments conducted on the
New  York  Times  corpus  show  that  our  proposed  model  is  superior  to  the  existing  state-of-the-art  baseline  models
through evaluation using a multiple-choice narrative cloze test.
Keywords: quaternion; gated graph neural network; event representation; script event prediction; attention mechanism;
event evolutionary graph; graph convolution networks; event interaction
 

脚本事件包含许多有关人类语言的信息和文 化 [1]，有时也称为框架 [2] 和纲要 [3]。了解脚本事

件，对于迈向真正的人工智能至关重要，其具有许

多应用，例如阅读理解、意图识别和对话管理 [1]。

具体来说，脚本事件预测是基于上下文背景事件，
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然后从若干个后续待选事件中选择一个最有可能

发生的后续事件[4]。

脚本事件预测的第一步是获取事件表示。获

得高质量的事件表示需要考虑事件内部的交互与

事件之间的关联。 在许多已有的事件预测模型中，

一个事件的嵌入表示为 4 个分量 (谓语动词、主

语、宾语以及与谓语动词有介词关系的实体) 的

嵌入 [1] 的拼接，或者是 4 个分量嵌入的非线性变

换 [4]。  然而，由于 1 个事件是 1 个复杂的多参数

结构，1 个事件内部的 4 个组成成分也会互相影

响，互相作用，这样的直接耦合或非线性转换不

能捕捉到事件 4 个部分之间的交互关系，从而使

模型丢失这方面的信息。

为了捕获多维特征的内部依赖关系，许多信

号处理和机器学习算法更加关注四元数和超复杂

域 [5-7]。一些四元数神经网络在不同的应用中显

示了良好的效果。具体来说，四元数网络[8]、四元

数递归神经网络 [9] 和深度四元数卷积网络 [10] 在

图像、语音和自然语言处理方面表现良好。

针对于事件之间的关联，由于其可以建模成

图结构形式，本文采用图神经网络对其进行建

模。近年来，图形神经网络受到越来越多的关

注。由于其能够学习不同节点之间的在给定图中

的交互信息，图神经网络在处理图形结构数据上

得到了广泛的应用，例如在社交网络上 [11]、机器

人设计上[12]、知识图谱上[13]。受 CNN、RNN 和自

动编码器在深度学习中的启发，将卷积、门控等

机制应用于图神经网络就引出了图卷积网络

(graph convolutional network, GCN)[11]，门控图神经

网络 (gated graph neural network, GGNN) [14] 等经典

算法。

本文的主要贡献包括 3 个方面：

1）提出基于四元数的事件表示模型，该模型

将四元数的 4 个不同组成部分与事件描述中 4 个

组成部分一一对应，然后可以利用四元数代数运

算中的哈密顿乘积权重共享的机制，捕捉到事件

四个不同部分的内在依赖关系。

2）将四元数事件表示模型与门控图神经网络

相结合，借助于图神经网络可以捕捉不同事件之

间的交互关系。

3）所提出的四元数门控图神经网络的事件预

测模型在《纽约时报》语料库上的实验结果表

明，该方法可以取得比之前方法更优越的性能。 

1   相关工作
 

1.1    脚本事件预测

在人工智能领域中使用脚本的历史可以追溯

到 1970 年[10]。在这个概念中，脚本由没有概率语

义的复杂事件组成。近年来，越来越多的研究调

查了带有脚本事件的基于学习的基于概率的共现

模型。文献 [15] 提出了从原始新闻通讯录文本中

无监督地引入叙事事件链的方法，使用叙事完形

填空作为评估指标，并开创了统计脚本学习的最

新工作。文献 [9] 使用 bigram 模型来显式地建模

事件对的时间顺序。但是，他们都以（动词，从

属）形式利用了非常有限的事件表示形式。为了

克服这种事件表示的缺点，文献 [16] 提出了一种

使用带有多个参数的事件的方法。

近些年来，随着神经网络在自然语言处理得

到越来越广泛的应用。很多学者也试图将神经网

络的方法与脚本事件预测模型相结合。文献 [5]
指出，基于 LSTM 的事件序列模型优于以前的基

于共现的方法。文献 [6] 描述了一种前馈神经网

络，该神经网络将动词和自变量组成低维向量，

并根据叙述性完形填空任务的多项选择进行评

估。文献 [5] 通过使用 LSTM 隐藏状态计算成对

事件相关性得分，将事件顺序信息和成对事件关

系集成在一起。文献 [17] 将自监督学习引入到脚

本事件预测模型中，并且提出多任务框架来对模

型进行联合训练。文献 [18] 将因果推断引入到事

件预测模型中并且取得了显著的性能。 

1.2    图神经网络

不同于语音、文本等序列数据，以及图像等

网格数据，图结构数据是一种非欧氏空间的数

据。 图结构数据在生活中有着广泛的应用, 很多

数据可以以图的形式进行建模，例如，社交网络、

蛋白质分子结构、知识图谱等。之前的模型在建

模这种图结构数据时一般通过随机游走的方式抽

取出链状形式的数据，再通过 skim-gram 等方式

对图数据进行表示学习。近些年来，随着神经网

络的广泛应用，一些研究者将深度学习与图结构

数据相结合提出了图神经网络模型。

图卷积网络是其中的图神经网络的经典代

表[14,19]，图卷积网络考虑图集点的一阶邻居，其将

卷积网络的思想进行泛化，以一个具体的节点表

示学习为例，将节点的邻居表示进行融合得到该

节点的表示。门控图神经网络 [14] 将循环神经网

络[20-21] 的门控机制引入到图神经网络的消息传递

过程，可以用来处理时序的图结构数据。 

2   四元数

在本节中，本文主要介绍四元数的具体表现
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形式以及一些常规的数学运算，例如四元数的共

轭、标准化、哈密顿乘积等。 

2.1    基本定义

Q

四元数是超复数系统 [9] 的代表，它将传统的

复数系统扩展到四维空间。四元数 由 1 个实分

量和 3 个虚分量组成，定义为
Q = a+bi+ cj+dk

a、b、c、d i、j、k i、j、

k i2 = j2 = k2 = ijk = −1

式中： 是实数； 是复数单位。

满足哈密顿规则并且有等式： 。 

2.2    共轭

Q∗ Q若 是 的共轭，其定义为
Q∗ = a−bi− cj−dk 

2.3    标准化

Q

Q′
将四元数 进行标准化后可以得到单位四元

数 其定义为

Q′ =
Q

√
a2+b2+ c2+d2

 

2.4    哈密顿乘积

Q1 = a1+b1i+ c1j+d1k

Q2 = a2+b2i+ c2j+d2k

哈密顿乘积为四元数 与

之间的乘积。哈密顿乘积不

满足交换律，具体的运算步骤如下：
Q1⊗Q2 = (a1a2−b1b2− c1c2−d1d2)+

(a1b2+b1a2+ c1d2−d1c2)i+
(a1a2−b1b2− c1c2−d1d2)j+
(a1d2+b1c2− c1b2+d1a2)k

wv,

ws,wo,wp

v、es、eo、ep

相比于一般的矩阵运算，四元数的哈密顿乘

积运算可以通过共享参数的形式捕捉模块之间的

互相依赖关系。图 1 通过图示的方式展示了哈密

顿乘积运算与全连接层的矩阵运算之间的区别。

在实数空间中，权重矩阵的所有元素都是不同

的，对于图中所示的连接可以有 4×4 = 16 个自由

度。在四元数空间中只有 4 个自由度，因为

是共享的权重系数。这种共享机制可以

减少 75% 的参数量，并且捕捉到 组成

部分的内在交互。
 

全连接层

哈密顿乘积

Qin=v+esi+eo j+epk

Qout=v′+es′i+eo′  j+ep′ k

W=Wv+Wsi+Wo j+Wp k

v
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图 1    哈密顿乘积层与一般全连接乘积层的比较
Fig. 1    Comparsion  of  Hamilton  product  layer  and  fully

connected layer
 
  

2.5    激活函数

∂(Q)四元数划分激活函数 定义为
∂(Q) = f (r)+ f (x)i+ f (y)j+ f (z)k

f式中： 对应着一般的激活函数，例如 relu 激活函

数或 sigmoid 激活函数。 

3   四元数门控图神经网络

v、es、eo、ep

在本节中，首先对四元数门控图神经网络

(QGGNN, quaternion gated graph neural network) 进
行具体介绍，整个算法流程如图 2 所示。首先，

被转化成四元数表示，然后输入到两

层的四元数门控图神经网络中。网络的输出是

8 个背景事件向量和 5 个待选事件向量。然后这

8 个背景事件向量与 5 个待选事件向量中的每一

个进行注意力机制计算，即可得到这 8 个背景向

量与 5 个待选事件向量的相对重要程度的权值，

从而得到背景事件的整体表示。再用背景事件的

整体表示与每一个待选事件求分数，选出分数最

大的待选事件即为将要预测的事件。
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图 2    QGGNN 的示意图

Fig. 2    Illustration of QGGNN
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3.1    获取事件表示

模型的第一步就是通过四元数门控图神经网

络将输入的脚本事理图谱转化为高质量的事件表

示向量。

为了获取高质量的事件表示，需要根据其数

据结构形式的特点对模型进行相应的设计。  总
体来说，背景事件中有两类事件交互信息：一类

是事件与事件之间的交互信息，本文称之为事件

间的交互；第二类是 1 个事件内部 4 个组成成分

之间的交互，本文称之为事件内的交互。因为事

件间的交互可以建模成图结构形式，所以很适合

采用图神经网络对其进行建模。  针对于事件内

的交互，本文将一个事件表示成四元数的形式，

然后通过四元数中哈密顿乘积中的共享参数机制

捕捉事件内部不同组成部分的关系。

h(0) A h(0)

A ∈ R13×13

基于此，本文结合四元数和门控图神经网络[14]

来学习事件表示。  门控图神经网络的输入是初

始的事件表示 和邻接矩阵 。  包含 8 个背

景事件向量和 5 个后续待选事件向量。 
表示图中不同节点之间的交互。  门控图神经网

络的信息处理过程为

a(t) = ATh(t−1)+b (1)
z(t) = σ(Qz

1⊗a(t)+Qz
2⊗ h(t−1)) (2)

r(t) = σ(Qr
1⊗a(t)+Qr

2⊗ h(t−1)) (3)
c(t) = tanh(Qz

1⊗a(t)+Qz
2⊗ (r(t)⊙ h(t−1))) (4)

h(t) = (1− z(t))⊙ h(t−1)+ z(t)⊙ c(t) (5)
⊗ ⊙

σ tanh

Qz
1、Qz

2、

Qr
1、Qr

2、Q1、Q2

式中： 代表哈密顿乘积； 表示元素级别的乘法；

和 是四元数划分激活函数。门控图神经网

络的门结构类似于门控循环单元 (GRU) 的门控

结构。  四元数门控图神经网络的参数是

, 这些参数的结构都是四元数。

z(t) r(t)

h(t)

式 (1) 表示图中不同节点之间的信息交互。

式 (2)~(5) 类似于 GRU 的信息迭代，通过上一个

时间步其他节点的表示更新当前的节点表示。

和 是更新门和重置门。上述公式循环的更新

的步数是一个固定的数值 K。四元数门控图神经

网络的输出 是背景事件和待选事件新的表示，

这些新的表示利用了事件内部的依赖信息与事件

之间的交互信息。 

3.2    待选事件相似度匹配

h1,h2, · · · ,h8 hc1,hc2, · · · ,hc5

背景事件经过四元数门控图神经网络后，可

以得到高质量的事件表示。对于每一个子图 , 四
元数门控图神经网络的输出是 8 个背景事件向量

和 5 个待选事件向量 。

为了计算每个背景事件的相对重要性，本文

利用注意力神经网络来获取上下文事件与后续事

件候选者的权重：
ui j = tanh(Whhi+Wchc j+bu)

∂i j =
exp(ui j)∑

k

exp(uk j)

∂i j

hc j

得到背景事件的权重系数 , 每一个待选事件

图中的背景事件的距离可以用如下公式计算：

s j = g

∑
i

∂i jhi,hc j


式中 g() 表示两个事件的欧氏距离：

g(a,b) = ||a−b||
模型根据匹配距离选择出与背景事件最接近

的待选事件作为预测结果。 

3.3    模型训练

给定一系列事件，每个事件都有其最合理的

后续事件，模型的目标函数是 margin loss，具体表

示为

L(θ) =
N∑

I=1

k∑
j=1

(max(0,margin− sIy+ sI j))+
λ

2
||θ||2

sI j I j

y λ

式中： 是第 个背景事件与第 个后续待选事件

的相关分数； 是正确待选事件的索引； 是 L2 正则化

的参数。模型的参数用 RMSprop 算法进行优化。 

4   实验
 

4.1    数据集及实验设置

在脚本事件预测任务中，事件链摘自 Giga-
word 语料库的《纽约时报》，本文使用 C＆C 工

具进行 POS 标记和依赖性解析[22]，然后将 OpenNlp
用于相结构解析和指代消解。在训练集中，有

140 331 个事件图，开发和测试集分别有 10 000 个

事件图。对于每个事件图，有 8 个上下文事件和

5 个候选事件。

本文在开发集上使用网格搜索来选择最佳的

超参数。正则化权重为 1×10−7，初始学习率为 0.001 5。
本文的批处理大小为 1 000。 

4.2    实验结果

结果如表 1。首先简要介绍几个基线模型，

然后分析结果。

1) PMI 基于逐点相互信息（PMI），并通过上

下文事件和候选事件之间的 PMI 分数之和对每

个候选事件进行评分。

2) Bigram 使用最大似然估计基于跳过的 Bi-
gram 概率来计算事件对关系。

3) Word2vec 从大型文本语料库学习单词嵌

入。成对事件相关性分数是使用动词和自变量嵌

入来计算的。
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4) Event-Comp 使用孪生网络来计算事件表示

的成对事件得分。

5) PairLSTM 提出了一种动态内存网络，以

将链顺序信息集成到事件关系度量中，并通过使

用 LSTM 隐藏状态表示链中的事件来计算事件对

关系。

6) SGNN 提出构造事件图以解决基于门控图

神经网络嵌入的脚本事件预测问题。
 

  
表 1    QGGNN 与其他方法的结果对比

 

Table 1    Results of QGGNN and other baselines %
 

方法 正确率

Random 20. 00

PMI[17]
30.52

Bigram[23]
29.67

Word2vec[24]
42.23

DeepWalk[20]
43.01

Event-Comp[25]
49.57

PariLSTM[4]
50.83

SGNN[1]
52.45

SGNN-without attention[1]
51.56

QGGNN (本文算法) 53.31
 
 

从 SGNN 和其他基线模型的实验结果可以看

出，SGNN 可以取得更好的实验性能，这是因为事

件图可以捕获更多的事件交互。  而本文所提出

的 QGGNN 既利用了事件图的交互作用，又通过

四元数利用了动词与事件中其他成分之间的潜在

关系。与现有的最新 SGNN 相比，QGGNN 在

SGNN 上的占比从 52.45％提高到 53.31％，这表

明四元数可以有效地表示事件，捕捉到事件不同

部分之间的交互关系。  并且由于哈密顿乘积中

的权重共享机制，模型所需要的参数量也小于

SGNN。除 SGNN 和 PairLSTM 外，使用 t 检验的

QGGNN 效果显著（P<0.01）。 

5   结束语

本文的主要贡献是将四元数这种数据类型的

特点与脚本事件的组成特点相结合，以学习到高

质量的脚本事件表示。  具体来说，四元数包含

1 个实部和 3 个虚部，而 1 个事件也恰恰是由 1 个

谓语动词和其他 3 个事件基元组成。基于此，四

元数在进行运算的时候由于是采用哈密顿乘积法

则，而这种运算法的参数共享机制就可以捕捉到

事件内部不同组成部分之间的关联。实验表明，

基于事件中不同组件的共存性，该方法明显优于

当前最新的 SGNN。
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