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摘摘摘要要要

针对现有中文因果关系抽取方法对因果事件边界难以识别和文本特征表示不充分的
问题，提出了一种基于外部词汇信息和注意力机制的中文因果关系抽取模型歂歩歌歓歔歍欭
歔歗歁歍欫歃歒歆。该模型首次使用歓歯武歴歌步歸歩正歯歮方法引入外部词汇信息构建词集，解决了
因果事件边界难以识别的问题。通过构建的双路关注模块歔歗歁歍欨歔歷歯 歗歡歹 歁歴歴步歮歴歩歯歮
歍歯此歵歬步欩，实现了从局部和全局两个角度充分刻画文本特征。实验结果表明，与当前
中文因果关系抽取模型相比较，本文方法表现出更优的抽取效果。
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Abstract

歅歸歩歳歴歩歮歧 歃歨歩歮步歳步 正歡歵歳歡歬歩歴歹 步歸歴歲歡正歴歩歯歮 歭步歴歨歯此歳 歨歡歶步 歴歯 武歡正步 歴歨步 歰歲歯止歬步歭歳 歯武 歩此步歮歴歩武歹歩歮歧
正歡歵歳歡歬 步歶步歮歴 止歯歵歮此歡歲歩步歳 歡歮此 歩歮歡此步歱歵歡歴步 歴步歸歴 武步歡歴歵歲步歳 歲步歰歲步歳步歮歴歡歴歩歯歮欬 歴歨歩歳 歰歡歰步歲 歰歲歯欭
歰歯歳步歳 歡 歃歨歩歮步歳步 正歡歵歳歡歬歩歴歹 步歸歴歲歡正歴歩歯歮 歭歯此步歬 歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍欫歃歒歆 止歡歳步此 歯歮 步歸歴步歲歮歡歬
歬步歸歩正歡歬 歩歮武歯歲歭歡歴歩歯歮 歡歮此 歡歴歴步歮歴歩歯歮 歭步正歨歡歮歩歳歭 武歯歲 歡此此歲步歳歳歩歮歧 歡止歯歶步 歩歳歳歵步歳欮 歉歴 歩歳 歴歨步 欌歲歳歴
歴歩歭步 歴歨歡歴 歷步 歩歮歴歲歯此歵正步 步歸歴步歲歮歡歬 歬步歸歩正歡歬 歩歮武歯歲歭歡歴歩歯歮 止歹 歵歳歩歮歧 歴歨步 歓歯武歴歌步歸歩正歯歮 歭步歴歨歯此
歴歯 正歯歮歳歴歲歵正歴 歷歯歲此 歳步歴 武歯歲 歳歯歬歶歩歮歧 正歡歵歳歡歬 步歶步歮歴 止歯歵歮此歡歲歩步歳 歰歲歯止歬步歭欮 歗步 正歯歮歳歴歲歵正歴 歡
歔歷歯 歗歡歹 歁歴歴步歮歴歩歯歮 歍歯此歵歬步 欨歔歗歁歍欩 歡歮此 歴歲歹 歴歯 歲步歰歲步歳步歮歴 歴歨步 歴步歸歴 武步歡歴歵歲步歳 歡歳 歭歵正歨
歡歳 歰歯歳歳歩止歬步 武歲歯歭 止歯歴歨 歴歨步 歬歯正歡歬 歡歮此 歧歬歯止歡歬 歶歩步歷歳欮 歅歸歰步歲歩歭步歮歴歡歬 歲步歳歵歬歴歳 歳歨歯歷 歴歨歡歴 歯歵歲
歰歲歯歰歯歳步此 歭步歴歨歯此 歨歡歳 止步歴歴步歲 正歡歵歳歡歬歩歴歹 步歸歴歲歡正歴歩歯歮 歰步歲武歯歲歭歡歮正步 歴歨歡歮 歴歨步 步歸歩歳歴歩歮歧 歃歨歩歮步歳步
正歡歵歳歡歬歩歴歹 步歸歴歲歡正歴歩歯歮 歭步歴歨歯此歳欮

Keywords: 歃歡歵歳歡歬 歒步歬歡歴歩歯歮 歅歸歴歲歡正歴歩歯歮 欬 歓步歱歵步歮正步 歌歡止步歬歩歮歧 欬 歅歸歴步歲歮歡歬 歌步歸歩正歡歬
歉歮武歯歲歭歡歴歩歯歮 欬 歁歴歴步歮歴歩歯歮 歍步正歨歡歮歩歳歭
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随着海量数据的增长，如何快捷地从海量文本中寻找有用信息已经成为一项研究难题，因
此信息抽取研究应运而生。因果关系抽取研究 欨杨竣辉步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欶欩作为其重要分支，多年来受
到了学者们的广泛关注，在自然语言处理欨歎歡歴歵歲歡歬 歌歡歮歧歵歡歧步 歐歲歯正步歳歳歩歮歧欬歎歌歐欩领域研究中占有
重要地位。

因果关系抽取任务旨在从自然语言文本中自动抽取出文本中的因果关系。因果关系是文本
中重要的一种语义关系，大量的存在于自然语言文本中。它常被用来描述歠原因欧与歠结果欧之间的
前后联系 欨冯冲步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欸欩，在事件推理 欨歒歡此歩歮歳歫歹 步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欲欩、未来场景生成 欨歈歡歳歨歩歭歯歴歯
步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欴欩、问答 欨歇歩歲歪歵欬 欲欰欰欳欩和信息检索等任务中起着十分重要的作用。同时，根据文本中
是否含有因果连接词，可以将因果关系分为显式因果关系和隐式因果关系。例如：①歠火灾导致
两名儿童受伤。欧中，歠导致欧为因果连接词，歠火灾欧和歠受伤欧构成显式因果关系；②歠男子盗窃被抓
获。欧中，不含有因果连接词，歠 盗窃欧和歠被抓获欧构成隐式因果关系。

目前，因果关系抽取任务的相关研究，主要从三个角度展开：①使用文本分类，判断句子
中是否具有因果关系；②给定候选因果对，判断句子中是否包含因果关系；③通过序列标注方
法，对句子抽取因果关系并确定因果关系的方向。这些研究方法虽然都能够对因果关系实现有
效地抽取，但是依然存在以下问题。首先，中文文本与英文文本最大的区别在于没有明显的边
界标示符，所以对中文文本处理需要先确定中文词汇的边界，即需要进行中文分词。同时，中
文词语的一词多义等问题会导致词语边界模糊，很难通过分词工具得出准确的词语边界。其
次，由于显式因果关系含有明显的因果连接词，大多数的模型只对显式因果关系做到了抽取，
而隐式因果关系由于缺乏明显的词汇特征，使得大多数的模型对其抽取效果较差。最后，针对
中文文本，单纯基于字符向量的方法无法利用中文词汇信息，致使现有的单纯基于字符向量的
方法对文本的特征表示不充分。

最近的相关研究表明，引入外部词汇信息 欨歚歨歡歮歧 歡歮此 歙歡歮歧欬 欲欰欱欸欩和注意力机制 欨歖歡歳歷歡歮歩
步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欷欩，能够在一定程度上解决中文词汇边界难以识别和文本特征表示不充分的问题。
本文延续这一思路，使用基于序列标注的方法，抽取中文文本中的因果关系。具体地，在
字符向量的基础上，利用歓歯武歴歌步歸歩正歯歮方法 欨歍歡 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欰欩引入外部词汇信息，通过构建词
集的方式，将词典信息融合到字符表示层中，增强了字符的语义表达，从而解决中文词汇边
界难以识别的问题。进一步地，本文结合注意力机制构建了双路关注模块歔歗歁歍欨歔歷歯 歗歡歹
歁歴歴步歮歴歩歯歮 歍歯此歵歬步欩，该模块融合了通道注意力欨歃歨歡歮歮步歬 歁歴歴步歮歴歩歯歮欩 欨歈歵 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欰欩和缩放点
积注意力欨歓正歡歬步此 歄歯歴欭歐歲歯此歵正歴 歁歴歴步歮歴歩歯歮欩 欨歖歡歳歷歡歮歩 步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欷欩，能够从局部和全局角度捕获
句子的语义特征，提取出深层次的语义信息，进而增强文本的特征表示。同时结合歂歩歌歓歔歍
与歃歒歆，本文构建了歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍欫歃歒歆模型，该模型不仅引入了外部词汇信息以解决无法
利用词汇信息的问题，而且利用构建的歔歗歁歍，从局部和全局两个角度捕获了更多的文本特
征，能够更加有效地抽取中文文本中的因果关系。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 因因因果果果关关关系系系抽抽抽取取取

现有抽取因果关系的方法主要分为三种：基于规则的方法 欨歇歡歲正歩歡欬 欱欹欹欷欻 歉歴歴歯歯 歡歮此 歂歯歵歭歡欬
欲欰欱欱欩、基于统计的方法 欨歚歨歡歯 步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欶欻 歎歡歵歴歡 步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欹欩和基于深度学习的方法 欨歚歨歡歮歧 步歴
歡歬欮欬 欲欰欱欵欻 歊歩歮 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欰欩。基于规则的方法使用模式匹配抽取因果关系，根据文本结构特征，
人为制定规则，虽然准确度高，但泛化能力和可移植性较差。基于统计的方法虽然通过抽象得
到的文本特征克服了依赖领域规则的问题，但它需要复杂的特征工程，很大程度上依赖于标注
语料的质量，并且人工特征工程会带来额外的噪声，从而影响抽取精度。

近些年来，由于基于深度学习的方法能够从自然语言文本中自动学习文本特征，有效地
解决了跨领域抽取及人工干预等问题，涌现了大量利用深度学习技术来抽取文本中因果关系
的研究。文献 欨歚步歮歧 步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欴欩使用卷积神经网络歃歎歎欨歃歯歮歶歯歬歵歴歩歯歮歡歬 歎步歵歲歡歬 歎步歴歷歯歲歫歳欩对
词汇向量和位置向量提取特征信息，提高了关系抽取的性能。但是，由于歃歎歎不适合处理
长距离的上下文语义特征，进一步地，文献 欨歚歨歡歮歧 步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欵欩提出使用双向长短期记忆网
络歂歩歌歓歔歍欨歂歩此歩歲步正歴歩歯歮歡歬 歌歯歮歧 歓歨歯歲歴欭歴步歲歭 歍步歭歯歲歹 歎步歴歷歯歲歫歳欩提取词汇特征，利用歂歩歌歓歔歍网
络中的歌歓歔歍欨歌歯歮歧 歓歨歯歲歴欭歔步歲歭 歍步歭歯歲歹欬长短期记忆网络欩单元实现了对文本关系的抽取。虽
然歂歩歌歓歔歍可以对句子的长距离依赖关系进行建模，但是单纯的歂歩歌歓歔歍提取到的语义特征并
不充分。文献 欨歚步歮歧 步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欶欩 提出了卷积双向歌歓歔歍模型，该模型利用双向歌歓歔歍提取句子

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第190页-第200页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

191



计算语言学

级别特征，利用歃歎歎抽取单词在句子中的局部上下文特征，既增强了句子中的语义信息表示，
又避免了人工特征导致的噪声问题，实现了对因果关系的抽取。预训练模型歂歅歒歔 欨歊歡正歯止 步歴
歡歬欮欬 欲欰欱欸欩出现后，文献 欨歇歡歯 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欱欩提出了一种基于歂歅歒歔预训练模型的因果关系联合提
取模型，该模型使用歂歅歒歔增强句子的语义表示，利用迭代扩展卷积增强事件的因果关系，从
而实现对事件内部因果关系的抽取。

另外，还有一些因果关系抽取研究是基于序列标注方法展开的。文献 欨姜博步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欱止欩基
于歂歩歌歓歔歍欫歃歒歆 欨歈歵歡歮歧 步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欵欩和歂歅歒歔预训练模型提出了歂歅歒歔欫歂歩歌歓歔歍欫歃歒歆方法，
使用歂歅歒歔预训练模型增强句子中字符的特征信息，可以有效地抽取文本中的因果关系。文
献 欨郑巧夺步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欱正欩联合了卷积神经网络与双向门控循环单元歂歩歇歒歕欨歂歩此歩歲步正歴歩歯歮歡歬 歇歡歴步此
歒步正歵歲歲步歮歴 歕歮歩歴欩，使用两次序列标注任务实现了因果关系的抽取，并且结合歂歅歒歔预训练模
型，增强了文本特征的表达能力，提升了模型对语义特征的提取能力。文献 欨歌歩 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欱欩提
出了歓歃歉歆歉因果关系抽取器，将上下文字嵌入应用到因果关系抽取任务中，并且使用多头注意
力机制学习因果关系词之间的依赖关系，实现了对因果关系的直接提取。与传统的因果关系抽
取方法相比，基于深度学习方法的因果关系抽取模型效果有明显提升，而且采用序列标注的方
法，能够实现真正的因果关系抽取。

2.2 SoftLexicon

近些年来，许多基于序列标注方法对中文因果关系抽取的研究，通常采用基于字符的方
式。但是由于中文文本预处理需要分词，使得基于字符的方式不可避免地会引入错误的分词
信息，导致词汇的边界模糊和标注错误。针对这一问题，很多研究开始在序列标注任务中引
入外部词汇信息，以增强基于字符的特征表示。文献 欨歚歨歡歮歧 歡歮此 歙歡歮歧欬 欲欰欱欸欩 提出了歌歡歴歴歩正步欭
歌歓歔歍模型，将字符与字符匹配到的词汇融合，用以引入外部词汇信息。但是该模型结构复
杂、训练和推理速度慢，并且不具备可迁移性。为了解决可迁移性和计算复杂问题，文献 欨歍歡
步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欰欩提出了一种引入词汇信息的简易方法歓歯武歴歌步歸歩正歯歮，将字符与词典进行匹配得到与
字符相应的匹配词，然后按照字符在词语中的位置，将匹配得到的词语分别放置在四个词
集{B,M,E, S}中，尽可能保留了所有的词典匹配结果。其中，四个词集{B,M,E, S}分别表示
该字符在词语中的开头、中间、结尾和单独构成一个字。如果在词典匹配后，词集为空，则
以歠歎歯歮步欧填充该词集。为了能解决中文因果关系抽取方法对因果事件边界难以识别的问题，本
文首次在中文因果关系抽取任务中引入外部词汇信息，利用歓歯武歴歌步歸歩正歯歮方法将字符信息与词汇
信息融合，不仅利用了词汇的边界信息，还利用了词汇的语义信息，用以提升中文因果关系抽
取的能力。

B ={“ ”}

M ={“None”}

E ={“ ”}

S ={“ ”}

B ={“ ”}

M ={“None”}

E ={“ ”}

S = {“ ”}

c1                   c2                    c3                   c4                    c5                   c6                    c7                   c8

图 欱欺 歓歯武歴歬步歸歩正歯歮匹配示意图

如图 欱所示，以歠中毒症状欧为例，字符歠毒欧与词典匹配可以得到三个词语歠中毒欧、歠毒
症欧和歠毒欧。按照字符歠毒欧在这三个词语中的位置，于是，我们可以得到对应的四个词
集，B欽{歠毒症欧}，M欽{歠歎歯歮步欧}，E欽{歠中毒欧}，S欽{歠毒欧}。

2.3 双双双向向向长长长短短短期期期记记记忆忆忆网网网络络络(BiLSTM)

循环神经网络歒歎歎欨歒步正歵歲歲步歮歴 歎步歵歲歡歬 歎步歴歷歯歲歫歳欩自问世以来，由于其能够考虑上下文信
息，被广泛用来处理时序性序列，但是该网络容易造成梯度消失和梯度爆炸。文献 欨歈歯正歨歲步歩歴步歲
歡歮此 歓正歨歭歩此歨歵止步歲欬 欱欹欹欷欩在歒歎歎基础上构建了长短期记忆神经网络欨歌歓歔歍欩，它既可以处理时
序性序列，又可以缓解梯度消失问题。但歌歓歔歍只能根据前一个时刻预测下一个时刻，文
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献 欨歇歲歡歶步歳 歡歮此 歓正歨歭歩此歨歵止步歲欬 欲欰欰欵欩在歌歓歔歍的基础上提出了双向长短期记忆网络欨歂歩歌歓歔歍欩，
它由正向歌歓歔歍和反向歌歓歔歍组成，从两个方向建模句子的上下文信息，正向歌歓歔歍从前向后获
取特征，后向歌歓歔歍从后向前获取特征。

2.4 注注注意意意力力力机机机制制制

近年来，许多研究在因果关系抽取任务中使用了注意力机制。文献 欨歎歡歵歴歡 步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欹欩提
出了一种基于注意力机制和卷积神经网络的因果关系抽取模型，通过注意力机制捕捉句子的上
下文特征，完成了对时序性数据中因果关系的抽取。文献 欨歊歩歮 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欰欩构建了级联结构神
经网络歃歓歎歎，利用自注意力机制来挖掘句子内部的语义特征，实现了对文本中因果关系的抽
取。文献 欨歇歡歯 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欱欩建立了领域知识融合模型，利用注意力机制对因果知识建模，以捕
获事件内部的语义特征，挖掘特征之间的内部因果关系。

3 BiLSTM-TWAM+CRF模模模型型型

本文提出的歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍欫歃歒歆模型结构主要由三部分组成，分别是嵌入层、歂歩歌歓歔歍欭
歔歗歁歍层和标签预测层，整体结构如图 欲所示。首先，将输入的句子转换成基于字符的向量
和基于歓歯武歴歌步歸歩正歯歮方法的向量，并融合两个向量。其次，将嵌入层得到的向量输入至歂歩歌歓歔歍欭
歔歗歁歍层中，使用歂歩歌歓歔歍 提取文本的长距离语义特征，并构建双路关注模块歔歗歁歍欨歔歷歯
歗歡歹 歁歴歴步歮歴歩歯歮 歍歯此歵歬步欩学习字符之间的依赖关系，然后使用残差结构将歂歩歌歓歔歍和歔歗歁歍的输
出融合，得到最终的语义特征。最后，将最终的语义特征输入到标签预测层中，计算序列的最
优解，输出最优结果。接下来的部分将详细说明各个部分。
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LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM

TWAM

O        B-cause    E-cause    B-effect    E-effect  

BiLSTM

None

+ + + + +

图 欲欺 歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍欫歃歒歆模型结构

3.1 BiLSTM-TWAM层层层

本 文 提 出 的 双 路 关 注 模 块欨歔歗歁歍欩结 构 如 图 欳所 示 。歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍层
由歂歩歌歓歔歍和歔歗歁歍组成，首先使用歂歩歌歓歔歍获得句子的长距离语义特征，然后利用歔歗歁歍提
取深层次的语义信息，最后采用残差结构融合歂歩歌歓歔歍和歔歗歁歍的输出。

歔歗歁歍采用通道注意力和缩放点积注意力在局部和全局两个角度学习字符之间的依赖关
系，使之能够更加充分地刻画文本特征。其中，通道注意力是按照通道对映射特征进行建模，
将各通道的空间信息特征作为各通道的表示，使用池化操作聚合空间信息，提取出句子的局部
特征。缩放点积注意力是对全部的映射特征进行建模，捕获到特征内部的相关性以及长距离依
赖，提取出句子的全局特征。
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Linear Linear Linear

Channel Attention Scaled Dot Product Attention

Concat

Linear

Q                                 K                                 V

head headnel Attention Scaled Dotnel Attention Scaled Dot-Product Attention

图 欳欺 歔歗歁歍结构图

歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍层主要实现过程如下：

步步步骤骤骤一一一：：：将嵌入层得到的向量xc输入歂歩歌歓歔歍中，对句子的长距离上下文语义特征进行提
取得到语义特征表示H，然后将提取的特征表示H输入到歔歗歁歍 中。

步步步骤骤骤二二二：：：在歔歗歁歍得到来自歂歩歌歓歔歍的输出H后，建立查询矩阵Q、键矩阵K和值矩
阵V，令Q欽K欽V欽H。为获得更加丰富的语义信息，将Q矩阵、K矩阵和V矩阵分别映射
至歨步歡此个不同的子空间中，再输入至歨步歡此个并行头中。

步步步骤骤骤三三三：：：每个并行头接收到不同子空间内的Q、K、V矩阵后，利用通道注意力和缩放点
积注意力对不同子空间内的特征进行聚合，以达到关注不同子空间信息的目的。

首先，通道注意力使用平均池化和最大池化操作来聚合映射的空间信息特征，生成最大池
化特征和平均池化特征，然后将两个特征送入多层感知器欨歍歌歐欩 中，将歍歌歐输出的特征进行融
合，再经过歳歩歧歭歯歩此激活函数得到通道注意力结果，即文本的局部信息，计算如公式 欱所示。

MC欨Q欩 欽 σ欨MLP 欨AvgPool欨Q欩 欫MaxPool欨Q欩欩欩 欨欱欩

其中，σ为歳歩歧歭歯歩此函数，AvgPool欨Q欩和MaxPool欨Q欩表示平均池化特征和最大池化特征。

缩放点积注意力使用点积来计算Q矩阵与K矩阵的相似度，再除以
√
dk欨其中dk为矩阵Q的

维度欩，并使用歳歯武歴歭歡歸函数计算权值，之后再乘以V矩阵得到缩放点积注意力结果，即文本的
全局信息，计算如公式 欲所示。

SDPA欨Q,K, V 欩 欽 softmax欨
QKT

√
d

欩V 欨欲欩

接着将每个并行头通过通道注意力得到的局部信息和缩放点积注意力得到的全局信息融合
作为该并行头的结果，如公式 欳所示。

歨步歡此i 欽 欨Mi欨Q欩⊕ SDPA欨QWQ
i ,KW

K
i , V W

V
i 欩欩 欨欳欩

其中，WQ
i 、W

K
i 和W

V
i 分别为矩阵Q、K和V在第i个子空间内的权重矩阵，

⊕
为拼接操作。

步步步骤骤骤四四四：：：将歨步歡此个并行头得到的结果进行拼接后，再通过一个线性映射层得到歔歗歁歍的特
征表示，计算如公式 欴所示。

TWAM欨Q,K, V 欩 欽 Concat欨head1, · · · , headh欩W o 欨欴欩

步步步骤骤骤五五五：：：最后本文使用残差结构将歔歗歁歍的特征表示与歂歩歌歓歔歍的特征表示融合，生成最
终的语义特征表示。
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3.2 嵌嵌嵌入入入层层层

对于有n个字符的输入序列s欽{c1, c2, · · · , cn}，每个字符ci通过嵌入可以得到该字符的字符
向量xci，如公式 欵 所示。

xci 欽 ec欨ci欩 欨欵欩

其中ec表示字符嵌入查找表。

利用歓歯武歴歌步歸歩正歯歮方法引入外部词汇信息，将输入序列s的每个字符与词典匹配，得到序
列s所有的匹配词。然后将匹配词按照{B,M,E, S}划分为四个词集，B欨ci欩表示以ci开始的词
集，M欨ci欩表示ci位于词语中间的词集，E欨ci欩 表示以ci结尾的词集，S欨ci欩表示ci单独构成的词
集，四个词集的表示如公式 欶 所示。

B欨ci欩 欽 {歷i,k,∀wi,k ∈ L, i < k ≤ n},
M欨ci欩 欽 {歷j,k,∀wj,k ∈ L, 欱 ≤ j < i < k ≤ n},
E欨ci欩 欽 {歷j,i,∀wj,i ∈ L, 欱 < j ≤ i},
S欨ci欩 欽 {ci, ∃ci ∈ L}.

欨欶欩

其中，L表示本文使用的外部词典。

获得每个字符的{B,M,E, S}四个词集后，需要将每个词集压缩成一个固定的向量，在压
缩过程中，我们用词频作为权重，进行动态加权处理，通过计算得到词集S的词集向量，计算
如公式 欷所示。 

vs欨S欩 欽 4
Z

∑
w∈S

z欨w欩ew欨w欩

Z 欽
∑

w∈B∪M∪E∪S
z欨w欩

欨欷欩

其中，z欨w欩表示词典中词w出现的频率，Z表示词集中所有词出现的频率之和，vs欨S欩表示压缩
后的集合向量。

完成词集的向量化后，采用向量拼接的方式，将四个词集添加到每个字符的表示中，每个
字符的最终表示如公式 欸所示。{

es欨B,M,E, S欩 欽 歛vs欨B欩, vs欨M欩, vs欨E欩, vs欨S欩歝,
xc ← 歛xc欻 es欨B,M,E, S欩歝

欨欸欩

其中，xc为融合词汇信息后的向量表示。

3.3 标标标签签签预预预测测测层层层

标签预测层采用的是条件随机场模型欨歃歯歮此歩歴歩歯歮歡歬 歒歡歮此歯歭 歆歩步歬此欬歃歒歆欩欨歌歡欋步歲歴歹 步歴 歡歬欮欬
欲欰欰欱欩。歃歒歆是一种判别式的无向图模型，通过研究标签之间的关系，获得全局最优的标签
序列。假设序列y欽{y1, y2, · · · , yn}是给定输入句子x欽{x1, x2, · · · , xn}的标签序列，则该序列
的歃歒歆分数计算如公式 欹所示。

score欨x, y欩 欽
n∑

i=1

pi,yi 欫
n+1∑
i=1

Ayi−1,yi 欨欹欩

其中，pi,yi表示句子中第i个字符为yi标签的预测概率，Ayi−1,yi表示标签yi−1到标签yi的转移概
率。

本文使用歖歩歴步歲止歩欨歆歯歲歮步歹 步歴 歡歬欮欬 欱欹欷欳欩算法输出具有最大score欨x, y欩的标签序列，当损失函数
最小时，表示该模型已经收敛，损失函数如公式 欱欰所示。

E 欽 log
∑
y∈Y

步歸歰s(y) − score欨x, y欩 欨欱欰欩

其中，Y表示句子x可能对应的标签序列的集合。
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4 实实实验验验与与与结结结果果果分分分析析析

4.1 实实实验验验数数数据据据集集集

本文实验选取中文突发事件数据集欨歃歨歩歮步歳步 歅歭步歲歧步歮正歹 歃歯歲歰歵歳欬歃歅歃欩0和百度中文事件抽
取数据集欨歄歕歅歅欩欨歘歩歮歹歵 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欰欩作为语料。歃歅歃数据集由上海大学语义智能实验室构建，
包括地震、火灾、交通事故、恐怖袭击和食物中毒五个类别，借助互联网收集歃歅歃生语料，按
照歘歍歌语言对语料进行标记。歄歕歅歅数据集是百度发布的中文事件抽取数据集，从百度资讯信
息文本中收集语料，共有六十五个事件类型。

本文采用歠歂歍歅歓歏欧序列标注方法对数据集中文本含有的因果事件进行标注。其中，歠歂欭欧表
示该字在事件的开头，歠歍欭欧 表示该字在事件的内部，歠歅欭欧表示该字在事件的结尾，歠歓欭欧 表示该
字本身为一个事件，歠欭正歡歵歳步欧表示为原因事件，歠欭步欋步正歴欧表示为结果事件，歠歏欧 表示无关字符。由
于歃歅歃数据集使用歘歍歌语言进行标记，首先对数据集去除歈歔歍歌标签进行了格式处理，提取文
本数据并获取其Participant、Time、Denoter和Location标签作为因果事件标注的依据。接着，
用人工标注的方法，对获取到的文本数据标注出原因事件、结果事件和其他，最终从歃歅歃 数据
集提取出了欱欬欰欲欶 条样本数据。对于歄歕歅歅数据集，首先获取其Text标签作为文本数据，同时将
其Event-Type、Trigger和Class 标签作为因果事件标注的依据，再仿照歃歅歃数据集，使用人工
标注的方法对文本数据标注，最终提取出欴欬欸欰欰条样本数据。两个数据集完成人工标注工作后，
按照欷欺欱欺欲的数量比例将两个数据集划分为训练集、验证集与测试集。歃歅歃 数据集与歄歕歅歅数据
集详细信息如表 欱所示。

歃歅歃 歄歕歅歅

因果事件对 欸欴欴 欲欬欸欰欵
原因事件 欸欹欸 欲欬欹欳欸
结果事件 欱欬欲欲欳 欳欬欳欴欸

表 欱欺 歃歅歃和歄歕歅歅数据集描述

4.2 实实实验验验参参参数数数设设设置置置

本文用歷歯歲此欲歶步正 欨歔歯歭歡歳 步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欳欩训练得到字符向量和词向量，选用歁此歡歭 欨歋歩歮歧歭歡 歡歮此
歂歡欬 欲欰欱欵欩作为优化器，参数设置如表 欲所示。

参数 参数设置

字向量维度 欵欰
词向量维度 欵欰
学习率 欰欮欰欰欵
迭代次数 欵欰
批大小 欱欶
歄歲歯歰歯歵歴 欰欮欵
歂歩歌歓歔歍隐藏单元数 欱欰欰
歔歗歁歍中歨步歡此 欴

表 欲欺 实验参数

4.3 评评评价价价指指指标标标

本文实验根据句子中抽取得到的因果事件对是否正确来判定模型的抽取性能，即对于一组
因果关系，若原因事件与结果事件均抽取正确，则因果关系抽取正确，否则抽取错误。本文将
抽取因果事件对的准确率P、召回率R和F欱值作为评价指标。

0https://github.com/shijiebei2009/CEC-Corpus
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4.4 基基基线线线

为验证本文模型的有效性，本文与近几年提出的因果关系抽取模型和序列标注模型进行了
对比实验。

欨欱欩 歃歎歎欭歂歩歇歒歕 欨苗佳步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欱歡欩：用于事件触发词抽取，利用歃歎歎提取词汇特征，使
用歂歩歇歒歕提取句子特征。

欨欲欩 歃歓歎歎 欨歊歩歮 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欰欩：级联结构模型，结合歃歎歎和具有自注意力机制的歌歓歔歍对因
果关系进行抽取。

欨欳欩 歂歅歒歔欫歃歎歎欭歂歩歇歒歕 欨郑巧夺步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欱正欩：基于残差思想的双层因果关系抽取方法，
使用歂歅歒歔提取语义特征，使用双层歃歎歎欭歂歩歇歒歕模型增强语义表征能力。

欨欴欩 歂歩歌歓歔歍欫歃歒歆 欨歈歵歡歮歧 步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欵欩：经典的序列标注模型，由歂歩歌歓歔歍与歃歒歆分类器
构成。

欨欵欩 歓歯武歴歌步歸歩正歯歮欫歂歩歌歓歔歍欫歃歒歆 欨歍歡 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欰欩：字词联合的序列标注模型，利
用歓歯武歴歌步歸歩正歯歮方法引入了词汇信息，在序列标注任务中取得了好的效果。

4.5 结结结果果果分分分析析析

4.5.1 不不不同同同方方方法法法的的的对对对比比比

本文提出的歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍欫歃歒歆模型采用 欴欮欲节的参数设置，对比模型使用的参数设置
都参考其原论文中的描述，对比实验结果如表 欳 所示。

歃歅歃 歄歕歅歅
模型 P 欨欥欩 R欨欥欩 F欱欨欥欩 P 欨欥欩 R欨欥欩 F欱欨欥欩

歃歎歎欭歂歩歇歒歕 欷欴欮欶欵 欶欱欮欴欴 欶欷欮欳欷 欷欰欮欳欹 欵欷欮欰欳 欶欲欮欹欹
歃歓歎歎 欷欰欮欵欵 欵欴欮欸欷 欶欱欮欷欲 欷欱欮欹欹 欶欲欮欱欰 欶欶欮欵欶
歂歩歌歓歔歍欫歃歒歆 欶欹欮欳欲 欶欳欮欷欰 欶欶欮欲欸 欶欵欮欲欶 欵欲欮欵欱 欵欸欮欰欸
歓歯武歴歌步歸歩正歯歮欫歂歩歌歓歔歍欫歃歒歆 欷欴欮欰欰 欶欵欮欳欳 欶欹欮欳欳 欷欰欮欴欸 71.68 欷欱欮欰欴
本文模型 76.43 71.90 74.04 76.40 欷欱欮欶欳 73.80

歂歅歒歔欫歃歎歎欭歂歩歇歒歕 欷欳欮欳欵 欷欲欮欳欸 欷欲欮欷欸 欷欲欮欹欸 欶欵欮欶欷 欶欹欮欰欱
歂歅歒歔欫本文模型 80.27 76.42 78.39 77.70 72.23 74.86

表 欳欺 对比实验结果

从表 欳可以看出，本文提出的歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍欫歃歒歆模型在歃歅歃数据集和歄歕歅歅数据
集上都取得了较好的效果。其中，对比没有引入外部词汇信息的模型，序列标注模
型歓歯武歴歌步歸歩正歯歮欫歂歩歌歓歔歍欫歃歒歆在三个评价指标上均表现突出，表明了利用歓歯武歴歌步歸歩正歯歮引入外
部词汇信息对中文因果关系抽取任务的有效性。我们分析这主要是因为引入外部词汇信息后，
与单纯基于字符向量的模型相比，基于字词联合的模型不仅能够利用词汇的边界信息，还可以
利用词汇的语义信息，从而有效避免了单纯基于字符向量的方法不能够准确确定词语边界和标
注错误的问题。

同 时 也 可 以 观 察 到 ， 在歃歅歃数 据 集 上 ， 本 文 模 型 的 效 果 优 于 序 列 标 注 模
型歓歯武歴歌步歸歩正歯歮欫歂歩歌歓歔歍欫歃歒歆， 表 明歔歗歁歍能 够 提 升 模 型 的 中 文 因 果 关 系 抽 取 能
力。歔歗歁歍中的通道注意力和缩放点积注意力，能够在局部和全局两个角度提取特征信息，可
以更加充分的刻画句子的语义特征。歔歗歁歍中残差结构的引入也使得歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍层既能
获取文本的上下文信息，又能对特征进行更深层次的特征提取。从表 欳可以看到，在歄歕歅歅数
据集上准确率P 和F欱值分别提高了欶欮欰欸欥和欲欮欷欶欥，召回率R仅降低了欰欮欰欵欥，表明本文提出
的歔歗歁歍在中文因果关系抽取任务中的有效性。

进一步地，从表 欳中可知，本文所提模型效果均优于基线模型，尤其与现有因果关系抽取
方法相比较，本文模型在准确率P、召回率R 和F欱值上均有大幅提高，表明本文所提模型在中
文因果关系抽取任务中，能够更加精确地抽取出文本中的因果事件对。另外，可以看到，本文
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所提模型相较于基线模型在歄歕歅歅数据集上准确率的提升效果比歃歅歃数据集显著。分析原因一
是因为大规模数据能够减少噪声对因果关系抽取效果的影响，二是本文模型在大规模数据集上
学习到的语义特征更为充分，能够更加准确地识别因果事件对。

此外，我们也发现加入预训练模型歂歅歒歔后，使用歂歅歒歔的模型效果比没有使用歂歅歒歔的
模型效果更好，表明预训练模型歂歅歒歔丰富的语义知识能够提高因果关系抽取能力，并
且歂歅歒歔欫本文模型的效果优于其他模型，表明本文提出的歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍欫歃歒歆模型能够
有效地与预训练模型相结合，提高因果关系抽取性能。

4.5.2 超超超参参参数数数的的的选选选取取取

歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍层作为本文模型中的重要组成部分，为了评估歂歩歌歓歔歍的堆叠层数，以
及歔歗歁歍中并行头欨歨步歡此欩的个数对模型的影响，本文继续在歃歅歃数据集上使用因果事件对作为
评估标准进行了实验，实验结果如图 欴所示。

(a) BiLSTM层数对F1值的影响 (b) 并行头数(head)对F1值的影响

图 欴欺 模型参数设置对F欱值的影响

从图 欴可以看出，在其他参数相同的情况下，当歂歩歌歓歔歍层数与并行头数欨歨步歡此欩分别
取欲和欴时，模型抽取因果事件对的F欱值最高。通过实验发现，将歂歩歌歓歔歍堆叠层数设置过
大，会导致模型更加复杂和参数增多，学习到的特征会过于抽象而且会包含一些无用信息，设
置过小又不能充分提取特征，使提取到的上下文特征缺乏语义信息表达。同时，当歔歗歁歍层
中歨步歡此数取欵时，本文模型的F欱值比歨步歡此数取欴时减少欱欮欷欷欥，表明随着歨步歡此的数量增多，每个
子空间的内含有的特征信息会逐渐减少，导致每个并行头无法提取到足够的特征信息，从而造
成没有充足的语义特征表示。

4.5.3 消消消融融融实实实验验验

为了进一步验证本文所提歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍欫歃歒歆模型中每个组成部分的贡献，本文分别
在歃歅歃数据集和歄歕歅歅数据集上进行了消融实验，结果如表 欴所示。

歃歅歃 歄歕歅歅
模型 P 欨欥欩 R欨欥欩 F欱欨欥欩 P 欨欥欩 R欨欥欩 F欱欨欥欩

本文模型 欷欶欮欴欲 71.89 74.04 76.40 71.63 73.80
欭歓歯武歴歌步歸歩正歯歮 欶欸欮欸欸 欶欰欮欵欸 欶欴欮欴欶 欶欷欮欱欰 欶欱欮欷欰 欶欴欮欲欸
欭歔歗歁歍 欷欰欮欰欰 欶欶欮欴欲 欶欸欮欱欶 欶欶欮欶欲 欶欷欮欸欱 欶欷欮欲欱
欭残差融合 欷欸欮欹欷 欶欱欮欶欸 欶欹欮欲欶 欷欲欮欳欸 欷欱欮欰欹 欷欱欮欷欳

表 欴欺 消融实验结果

从表 欴可以看出，本文所提模型的各个模块都发挥了一定的作用。模型在不使
用歓歯武歴歌步歸歩正歯歮方法引入外部词汇信息时，歃歅歃数据集与歄歕歅歅数据集的F欱值分别下降
了欹欮欵欸欥和欹欮欵欲欥，表明引入外部词汇信息能够增强字符向量的语义信息表示，使模型获取
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到更多的文本特征信息。模型在不使用歔歗歁歍时，歃歅歃数据集与歄歕歅歅数据集的F欱值分别下
降了欵欮欸欸欥和欶欮欵欹欥，表明引入歔歗歁歍能够在局部和全局两个角度学习文本序列中的特征信
息，提取到更全面更深层次的语义特征。当没有采用残差结构融合歔歗歁歍和歂歩歌歓歔歍输出的
特征时，歃歅歃数据集与歄歕歅歅数据集的F欱值分别下降了欴欮欷欸欥 和欲欮欰欷欥，表明该结构的应用，
有效丰富了因果关系抽取任务中的语义特征，使得歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍层既能获取长距离的上下
文特征表示，又能对特征在局部和全局角度进行更深层次的特征提取。实验结果表明，通
过歓歯武歴歌步歸歩正歯歮方法引入的外部词汇信息对于模型的贡献最大，证明了在中文因果关系抽取任务
中引入外部词汇信息的重要性，也表明基于字词联合的模型能够很大程度上提升中文因果关系
抽取的能力。

5 结结结语语语

本文面向中文因果关系抽取，提出了一种基于外部词汇信息和注意力机制的因果关系抽取
模型歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍欫歃歒歆，从一定程度上，实现了真正意义上的因果关系抽取。总体而言，
本文提出的模型能够有效解决词语边界模糊和语义表征不充分的问题，具有较好的应用前景。
后续工作将尝试从多特征融合角度来提升模型的多语种因果关系抽取效果。
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