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Abstract　Causalityrepresentsakindofcorrelationbetweencauseandeffect,wherethehappeningof
causewillleadstothehappeningofeffect．Asthe mostimportanttypeofrelationshipbetween
entities,causalityplaysavitalroleinmanyfieldssuchasautomaticreasoningandscenariogeneration．
Therefore,extractingcausalrelationbecomesabasictaskinnaturallanguageprocessingandtext
mining．Differentfromtraditionaltextclassification methodsorrelationextraction methods,this
paperproposesasequencelabelingmethodtoextractcausalentityintextandidentifydirectionof
causality,withoutrelying onfeatureengineering orcausalbackground knowledge．The main
contributionsofthispapercanbesummarizedasfollows:１)weextendsyntacticdependencytreeto
thesyntacticdependencygraph,adoptgraphattentionnetworksinnaturallanguageprocessing,and
introducetheconceptofSＧGAT(graphattentionnetworkbasedonsyntacticdependencygraph);

２)BiＧLSTM＋CRF＋SＧGATmodelforcausalextractionisproposed,whichgeneratescausallabelof
eachwordinsentencebasedoninputwordvectors;３)SemEvaldatasetismodifiedandextended,

andrulesaredefinedtorelabelexperimentaldatawithanaimofovercomingdefectsoftheoriginal
labelingmethod．ExtensiveexperimentsareconductedontheexpandedSemEvaldataset,whichshows
thatourmodelachieves０．０６４improvementoverstateＧofＧtheＧartmodelBiＧLSTM＋CRF＋selfＧATTin
termsofpredictionaccuracy．

Keywords　causalrelationextraction;graphattention networks (GATs);sequencelabeling;

syntacticdependencygraph;bidirectionallongshortＧterm memory(BiＧLSTM)

摘　要　因果关系作为一种重要的关系类型在关系推理等许多领域中起着至关重要的作用,因此对因果

关系进行抽取是文本挖掘中的一项基本任务．与传统文本分类方法或关系抽取不同,采用序列标注的方

法可以抽取文本中的因果实体并确定因果关系方向,不需要依赖特征工程或因果背景知识．主要贡献



有:１)拓展句法依存树到句法依存图,将图注意力网络应用到自然语言处理中,引入了基于句法依存图

的图注意力网络的概念;２)提出BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT因果关系抽取模型,根据输入的词向量生成

句子中每个词的因果标签;３)对SemEval数据集进行修正与拓展,针对其存在的缺陷制定规则重新标

注实验数据．在拓展后的SemEval数据集上进行了大量的实验,结果表明:该模型在预测准确率上比现

有最优模型BiＧLSTM＋CRF＋selfＧATT提高了０．０６４．
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中图法分类号　TP３９１

　　因果关系,即“原因”与“结果”之间的对应关系,
是一种重要的关系类型,在事件检测和预测[１]、回答

问题[２]、情景生成[３]等任务中起着十分重要的作用．
因此,因果关系抽取是文本挖掘中的一项基本任务．
自然语言文本或日常的信息交流中均存在大量的因

果关系,例如新闻中报道交通状况:“‹e１›Accident
‹∕e１›causes‹e２›delays‹∕e２›onbwparkway．”,标
签‹e１›内的单词“accident”表示原因,标签‹e２›内的

单词“delays”表示结果,即“事故”导致了“堵塞”．
根据原因与结果之间的对应关系可以将因果关

系分为一因一果、一因多果、多因一果与多因多果．
一因一果指１个原因与１个结果相对应,一因多果

意为存在１个原因致使多个结果的发生,多因一果

的含义为多个原因共同导致１个结果,多因多果则

表示文本中存在多个原因共同导致了多个结果．还
可以根据是否含有因果连接词分为显式因果关系与

隐式因果关系．显式因果关系指原因与结果之间有

特定的语言成分连接,例如中文中的“导致”、“引起”
等,英文中的“cause”,“resultin”等．隐式因果关系

常表现为单句内不含因果连接词,或因果分布在不

同句中．
当前针对因果关系抽取的研究主要包括３种

类型．
１)文本分类．判断句子是否含有因果关系．
２)关系抽取．给定句中的因果候选对,判断是

否具有因果关系．
３)序列标注．对句子进行序列标注,抽取因果

实体并确定因果关系方向．
主流方法虽对因果关系进行了多角度研究,但

仍存在３点局限:

１)通常基于大量特征以提高模型能力,但构建

特征的自然语言处理(naturallanguageprocessing,

NLP)工具由于自身缺陷会导致错误传播,且特征选

择过程十分繁琐复杂;需要大量的 NLP工作,如词

性标注、语义分析等;需要因果关系背景知识,如从

大量的语料库中总结出潜在含有因果关系的实体

(例如“地震”与“死亡”,发生地震通常会导致人员的

死亡)来提高因果关系抽取的准确率．
２)现有方法多是根据句子是否含有因果关系

进行分类,将问题转化为文本分类问题;或根据给定

的候选对判断是否具有因果关系,问题则被简化为

关系抽取问题．二者均未能做到真正的“抽取”．
３)多数工作将因果数量限定为一因一果,未对

多因多果的句式进行探究;依赖因果连接词,只能抽

取带标记的显式因果关系;限于句内因果,无法探究

跨句、跨段的因果关系．
本文采取序列标注的方法抽取因果关系．随着

注意力机制的火热,许多序列标注模型通过引入注

意力的思想提高模型的准确度．传统序列标注模型

中的注意力机制是在处理局部信息时同时关注整体

的信息,数据是线性且互相独立的,但实际的句子中

词之间存在很强的依赖关系．对句子进行句法依存

分析得到句法依存树,通过树中节点间的依存弧获

取词间的依赖关系．但树形结构存在一定的局限性

(例如弧是单向的),故本文将句法依存树拓展到句

法依存图,使传统注意力机制中互相独立的线性数

据转化为具有依赖关系的图形数据．应用图注意力

网络 (graphattentionnetwork,GAT)[４]到 NLP
中,引入了基于句法依存图的图注意力网络(graph
attentionnetworkbasedonsyntacticdependency
graph,SＧGAT),并提出了BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT
因果关系抽取模型．模型在识别句中词的因果标签

时,对词在句法依存图中的相邻节点进行注意力计

算,为其分配不同的权重,从而关注作用较大的词,
忽视作用较小的词,增加因果抽取的准确度．

本文主要贡献有３个方面:

１)拓展句法依存树到句法依存图,将 GAT应

用到 NLP中,提出了SＧGAT．句法依存图中的顶点

对应句中的词,图中的边表示词之间的依赖关系,使
传统注意力机制中的线性数据转化为图形数据．在
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计算注意力时,根据句法依存图中相邻节点更新权

重,使注意力更集中在表示“原因”和“结果”含义的

词上．
２)提出BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT因果关系抽

取模型,根据输入的词向量生成句子中每个词的因

果标签．将传统用在词性标注、命名实体识别等领域

的序列标注方法应用在因果关系抽取中,标注出因

果实体并确定因果关系方向,实现了真正的“抽取”．
将一因一果拓展到多因多果,不限于显式因果关系,
不需要构建特征工程,不需要繁琐的 NLP工作和因

果关系背景知识．
３)对SemEval数据集进行修正与拓展,针对其

存在的缺陷制定规则重新标注实验数据．在拓展后

的SemEval数据集上进行实验,结果表明,本文提

出的因果关系抽取模型 BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT
较现有模型的因果抽取效果有明显的提升,相比BiＧ
LSTM＋CRF＋selfＧATT 模型的准确率提高了０．０６４．

１　相关工作

１．１　因果关系抽取

因果关系的抽取方法主要分为２种:基于模式

匹配方法和基于机器学习方法．
１．１．１　基于模式匹配方法

文献[５]分析了法语中具有因果含义的动词,实
现了１个COATIS系统用于抽取含有“CauseVerb
Effect”结构的带有标记的显示因果关系．文献[６]认
为除动词之外,还有些介词(“for”,“from”等)、状语

连接词 (“so”,“hence”,“therefore”等)以及子句

(“thatswhy”,“theresultis”等)也能表达因果关

系,采用模式匹配方法从人工标注的 WallStreet
Journal语料中抽取带标记的因果关系．
１．１．２　基于机器学习方法

现阶段基于机器学习或深度学习模型对因果关

系抽取的研究主要包括３类．
１)文本分类．对句子是否含有因果关系进行分

类．文献[７]提出了２种方法:①基于知识特征的分

类模型;②基于深度学习的方法,用卷积神经网络

(convolutionalneuralnetwork,CNN)对因果关系

进行分类．该模型能够识别显式因果和隐式因果以

及因果关系的方向．文献[８]用平行的维基百科语料

库识别新的标记(已知的因果短语的变体),通过远

程监督创建训练集,使用开放类标记的特征与上下

文信息的语义特征训练因果分类器．

２)关系抽取．判断给定的候选对是否含有因果

关系．文献[９]将SemEval数据集中的单词扩展到短

语,一因一果拓展到多因多果,提出了一种新的约束

隐藏朴素贝叶斯模型提取文本中的显式因果关系．
文献[１０]用生成式对抗网络(generativeadversarial
networks,GANs)的对抗学习特性,将带有注意力

机制的双向门控循环单元网络(bidirectionalgated
recurrentunitsnetworks,BGRU)与对抗学习相融

合,提出了一种融合对抗学习的因果关系抽取方法,
避免了繁琐的特征工程．文献[１１]用多列卷积神经

网络抽取因果关系,使用了从网络文本中提取的背

景知识以及从原始句子中提取的因果关系候选信

息,需要大量的 NLP预处理工作．
３)序列标注．标注出因果实体．文献[１２]用层叠

条件随机场对事件间的因果关系进行抽取,将因

果关系扩展到跨句、跨段、多因多果等多种类型,
人工构建大量的特征工程．文献[１３]利用单词级别

的词向量及其语义特征,通过双向长短期记忆网络

(bidirectionallongshortＧtermmemory,BiＧLSTM)
标注出句子中的原因、结果以及因果连接词,并将标

记的单词扩展到短语(包括虚词“of”等)．文献[１４]
利用因果关系的时间特性,将因果抽取重新定义为

一种特殊的时间提取方法,通过引入多层条件随机

场模型将任务转化成一个序列标注的过程．
此外,文献[１５]针对告警关联分析中因果知识

难以自动获取的问题,利用 Markov链模型(Markov
chainmodel,MCM)对因果知识进行建模,提出了

一种基于 Markov性质的因果知识挖掘方法．文献

[１６]将充分必要条件与因果关系融合,引入了充分

因果关系与必要因果关系的概念,提出一种模拟术

语之间因果关系强度的度量方法,探究了短文本(短
语和句子)之间常识性因果关系的推理问题．

早期研究根据因果句子的结构特点进行模式匹

配抽取因果关系,该方法只能抽取固定模式且带标

记的显式因果关系．随着机器学习理论的逐渐成熟,
因果抽取的范围逐渐扩大,拓展到多因多果、隐式因

果、跨句、跨段等多种形式的因果关系．支持向量机

(supportvectormachine,SVM)、朴素贝叶斯模型

(naiveBayesianmodel,NBM)等机器学习算法可

以根据句子或句中的候选对是否含有因果关系进行

分类,条件随机场等序列标注模型能够标注出因果

实体并确定因果关系方向．近些年随着深度学习的

火热,卷积神经网络、循环神经网络(recurrentneural
network,RNN)等深层网络结构被加入到因果关系
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抽取的模型中,与传统的机器学习算法相比,基于深

度学习的因果关系抽取模型的效果有明显提升．由
于文本分类与关系抽取的方法均未做到真正的因果

“抽取”,本文采用序列标注结合深度学习中的 BiＧ
LSTM 网络与注意力机制抽取因果关系．
１．２　序列标注与注意力机制

序列标注是解决NLP问题时经常遇到的基本问

题之一,传统方法有隐 Markov模型(hiddenMarkov
model,HMM)、条件随机场 (conditionalrandom
field,CRF)等．Lafferty等人[１７]提出的CRF是一种

无向图模型,结合了最大熵模型与隐 Markov模型

的特点,在分词、词性标注等序列标注任务中取得了

很好的效果．
长短期记 忆 网 络 (longshortＧterm memory,

LSTM)有时序性和长依赖的特点,BiＧLSTM 能够

获取跨度较远的过去与将来时序的数据特征,挖掘

更丰富的语义信息．结合 CRF,文献[１８]提出了BiＧ
LSTM＋CRF模型,使序列标注的效果有了显著的

提升．
Google从自然语言本身的特性出发,提出了一

种完全基于注意力机制[１９]的网络框架 Transformer．
结合深度学习模型与注意力机制,文献[２０]提出了

CNN∕RNN∕FNN(feedＧforwardneuralnetwork)＋
selfＧATT模型进行语义角色标注．

图卷积(graphconvolutionalnetworks,GCNs)[２１]

是一种用可扩展的方法对图形结构数据进行半监督

学习的网络结构,是基于直接对图进行操作的卷积

神经网络的一种有效变体,通过谱图卷积的一阶近

似局部化来促进卷积体系结构的选择．结合图卷积

与注意力机制,文献[４]提出了图注意力网络．GAT
是基于图形结构化数据的新型神经网络,根据相邻

节点进行权重更新,利用掩码的自注意力层解决图

卷积或与其近似的现有方法的缺点．GAT 的提出,
将注意力机制中的线性数据转化为图形数据,使原

本互相独立的数据通过“图”产生联系．
本文采用序列标注抽取因果关系,在传统序列

标注模型与注意力机制的基础上,结合 GAT 提出

了BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT模型．

２　传统序列标注BiＧLSTM＋CRF模型

２．１　条件随机场(CRF)

CRF是给定随机变量 X 条件下,计算随机变

量Y 的 Markov随机场．

P(Y|X)＝
１
ZX

exp ∑
S

s＝１
∑
l
λlfl(ys－１,ys,X,s)( ) ,

ZX ＝∑
y∈Y

exp ∑
S

s＝１
∑
l
λlfl(ys－１,ys,X,s)( ) ,

(１)

P(Y|X)表示当前时刻标记转移ys－１→ys 与输入

序列X 的任意特征值．其中X 是输入变量,表示观

测序列;Y 是输出变量,表示标记序列;ZX 为归一化

因子;fl(ys－１,ys,X,s)是特征函数．训练时通过极大

似然估计得到条件概率模型,并用该模型进行预测．
CRF在词性标注、命名实体识别等序列标注任

务中取得了很好的效果．以词性标注为例,观测序列

为词序列,输出的标签为每个词对应的词性．当前词

与相邻上一词间满足一定条件时,其特征函数fl＝
１,否则fl＝０．每个词都用相同个数的特征函数进

行判断,是全局最优化值．预测的过程是用每种特征

配置给标签打分并加权求和,得分最高的标签就是

预测的结果．
２．２　双向长短期记忆网络(BiＧLSTM)

CRF可以通过获取相邻词的特征预测当前词

的标签,但在一些序列标注的任务中,需要通过获取

长距离特征来提高序列标注的准确度．
２．２．１　循环神经网络(RNN)

RNN允许信息的持久化,利用其内部记忆处理

带有时序性的数据．含有因果关系的句子可以理解

为１个时序性的序列,每个词对应１个时间的数据．
在处理当前词时,RNN能够获取过去时序词的特征．
２．２．２　长短期记忆网络(LSTM)

对于时序间隔较长的数据,RNN难以获取句子

中跨度较远词的特征,而LSTM 解决了这种长期依

赖的问题．图１为LSTM 的细胞结构图．

Fig．１　LSTMcellularstructure
图１　LSTM 细胞结构

首先,当前输入信息xt 与上一时刻隐藏层输

出ht－１通过函数sigmod 得到从遗忘门中丢弃的信

息ft．
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ft＝σ(Wf[ht－１,xt]＋bf)． (２)
然后,根据需要更新的信息it 与生成备选更新

的内容Ct 通过输入门将旧细胞状态Ct－１更新为新

细胞状态Ct．
it＝σ(Wi[ht－１,xt]＋bi), (３)

Ct＝tanh(WC[ht－１,xt]＋bC), (４)

Ct＝ftCt－１＋itCt． (５)
最后,输入信息xt 与上一时刻隐藏层输出ht－１

通过函数sigmod 得到输出信息ot,新细胞状态Ct

通过tanh层与ot 相乘得到当前时刻隐藏层的输

出ht．
ot＝σ(Wo[ht－１,xt]＋bo), (６)

ht＝ottanh(Ct)． (７)

２．２．３　双向长短期记忆网络(BiＧLSTM)

LSTM 能够获取过去时序数据的特征,但在一

些序列标注任务中还需要考虑将来时序的数据．BiＧ
LSTM 由前向的 LSTM 与后向的 LSTM 组成,可
以同时获取过去和将来时序的数据特征,从而获取

上下文信息,其结构如图２所示:

Fig．２　BiＧLSTMstructure
图２　BiＧLSTM 结构

２．３　BiＧLSTM＋CRF模型

结合BiＧLSTM 与CRF模型的结构特点,文献

[１８]提出了BiＧLSTM＋CRF模型进行序列标注,其
结构如图３所示．首先对输入的句子进行向量化表

示,再通过 BiＧLSTM 层获取过去与将来的输入信

息并自动提取句子特征,最后接入CRF层进行句子

级别的标签预测．该模型能够有效地根据过去与将

来的标签信息预测当前数据的标签．
以实体命名识别为例,如图３所示,输入为句子

“EUrejectsGermancall”,输出为单词对应的实体

标签．其中标签“ORG”表示“组织名”,“MISC”表示

“杂项”,“O”表示“非实体”;“B”是用于划分实体的

边界,表示实体标签的开始．该模型识别出“EU”为
组织名,“German”为杂项,意为其他实体．

Fig．３　BiＧLSTM＋CRFmodelstructure
图３　BiＧLSTM＋CRF模型结构

该模型在序列标注相关应用中的效果优于

CRF,LSTM,BiＧLSTM 等模型,因此 BiＧLSTM＋
CRF成为了序列标注的基本模型,现有的序列标注

工作大多是在该模型的基础上进行改进．

３　BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT模型

３．１　图注意力网络(GAT)

GAT[４]是将图卷积和注意力机制结合的网络

结构,在输入待处理的图自身上计算注意力．每一个

节点更新隐藏层输出时,都要对其相邻节点进行注

意力计算,目的是为每个相邻节点分配不同的权重,
从而关注作用较大的节点,忽略作用较小的节点．其
特点是计算高效,每一个节点与其相邻节点计算注

意力是并行的,且可以分配任意的权重给相邻节点．
３．２　句法依存图

句法依存分析是根据句子中词与词之间的依存

关系表示词语的句法结构信息(如主谓、动宾、定中

等结构关系),并用树状结构表示句子结构(如主谓

宾、定状补等)的一种 NLP 关键技术．以句子“flu
causescold．”为例,对句子进行句法依存分析,结果

如图４所示．根节点(Root)为单词“causes”,“causes”
分别为“flu”,“cold”,“．”的父节点,“Nsubj”表示

“flu”是“causes”的名词性主语．

Fig．４　Syntacticdependencyanalysis
图４　句法依存分析

传统的句法依存分析以树形结构存储,只能从父

节点指向子节点,即依赖关系是单向的,且节点本身
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不能指向自己．针对树形结构存在的缺陷,本文将句

法依存树拓展到图并提出句法依存图的概念．句法

依存图的生成规则为:句中的词为句法依存图的顶

点,根据句法分析得到的句法依存树的弧生成句法

依存图的边．忽略“Root”指向根节点的弧,其他句法

依存树的弧为句法依存图的边．由于句法依存图注

重词之间的依赖关系,不关注句法结构(如主谓等结

构关系),故不需要存储句法依存树中弧的标签信息

(如“Nsubj”等)．
本文以邻接矩阵的方式存储句法依存图,有边的

对应矩阵元素为１,否则为０．句法依存图分为３类:

１)有向图．句法依存分析中的父节点指向子节

点,弧是单向的．
２)无向图．句法依存分析中父节点指向子节

点,同时子节点也指向父节点,父子节点间有一个无

向弧连接,邻接矩阵为对称矩阵．

３)带有“selfＧarc”的图．节点自身指向自己,邻
接矩阵对角元素为１．

常用的句法依存图有:有向图、无向图、有向图＋
“selfＧarc”、无向图＋“selfＧarc”．根据图４所示的句法

依存树生成相应的句法依存图,其邻接矩阵如图５
所示．以生成无向图＋“selfＧarc”的句法依存图为例,
图的顶点分别为句中单词“flu”,“causes”,“cold”,
“．”;忽略句法依存树中的弧“Root→causes”,将其

他的弧“causes→flu”,“causes→cold”,“causes→．”
转换成无向图的边,分别为正向边“causesＧflu”,
“causesＧcold”,“causesＧ．”,以及反向边“fluＧcauses”,
“coldＧcauses”,“．Ｇcauses”;此外,带有“selfＧarc”图的

边分别为 “fluＧflu”,“causesＧcauses”,“coldＧcold”,
“．Ｇ．”．所有的顶点与边构成无向图＋“selfＧarc”的句

法依存图,其邻接矩阵如图５(d)所示,是一个对角

元素为１的对称矩阵．

Fig．５　Theadjacencymatrixofthesyntacticdependencygraph
图５　句法依存图的邻接矩阵

３．３　基于句法依存图的图注意力网络(SＧGAT)
结合句法依存图与图注意力网络,本文提出了

SＧGAT．SＧGAT 中图的顶点与句中的词相对应,顶
点的特征为词的向量特征,图的边对应句法依存图

的边．
３．３．１　强化特征

h＝(h１,h２,,hI),hi∈RRF,其中h 为句子对

应的向量,在本文模型中为词向量输入到BiＧLSTM
的隐藏层输出．I 为句子分词后词的个数,F 为隐藏

层输出的特征维度(词向量维度)．为了得到表达能

力更强的BiＧLSTM 隐藏层输出,用１个可学习的线

性变换将隐藏层输出特征转化为更高层次的特征,
将W∈RRF×F′的权重矩阵作用到BiＧLSTM 的隐藏层

输出上得到强化后的特征．句中词的个数I 保持不

变,改变了隐藏层输出的特征维度F′值．
３．３．２　计算注意力系数

得到强化的特征后,对每个词进行自注意力(共
享注意力机制a:RRF×RRF′→RR)计算．

eij＝a(Whi,Whj)＝
LeakyReLU(WT

a[Whi‖Whj]), (８)

eij表示词j 对于词i的重要程度．注意力机制a 是

１个单层前馈网络,将权重矩阵Wa∈RR２F′作用在强

化后的特征上;“‖”表示连接．如图６所示,将词i、
词j强化后的特征向量相连接,输入到单层前馈网

络,通过函数LeakyReLU 非线性层得到eij．

αij ＝softmaxj(eij)＝
exp(eij)

∑
k∈Ni

exp(eik)
＝

exp(LeakyReLU(WT
a[Whi‖Whj]))

∑
k∈Ni

exp(LeakyReLU(WT
a[Whi‖Whk]))

,(９)

式(９)计算卷积时用来加权求和的系数αij．设词i在

句法依存图中直接相连的节点集合为 Ni,eij通过

函数softmaxj 得到注意力系数αij．
将词i在句法依存图中所有相邻词j的强化特

征与对应的权重系数αij进行加权求和,通过非线性

层σ得到注意力特征h′i:
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Fig．６　Attentioncoefficients
图６　注意力系数

h′i ＝σ ∑
j∈Ni

αijWhj( ) ． (１０)

３．３．３　多头注意力机制

为了使模型结构更稳定,将３．３．２节方法拓展到

多头注意力机制(multiＧheadattentionmechanism)[１９]．

h′i ＝‖K
k＝１σ ∑

j∈Ni

αk
ijWkhj( ) , (１１)

其中,K 为头的个数,Wk 为强化特征的权重矩阵,

αk
ij是计算kＧth注意力的权重系数．K 个互相独立的

注意力机制按式(１１)所示的方法进行变换,连接其

特征得到输出h′i．SＧGAT 的最后１层(输出层),选择

h′i ＝σ １
K∑

K

k＝１
∑

j∈Ni

αk
ijWkhj

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１２)

对注意力特征取平均值得到输出结果．
以K＝３为例,如图７所示,h２~h５ 为h１ 的相

邻节点的向量(包含h１ 自身),３种不同的箭头代表

３种互相独立的注意力计算,用连接或取平均值的

方法得到输出结果h′i．

Fig．７　MultiＧheadattention
图７　多头注意力

３．３．４　复杂度分析

SＧGAT的时间复杂度为O(|V|FF′＋|E|F′),

其中F 为 BiＧLSTM 隐藏层输出的特征维度(词向

量维度),F′为加强后的特征维度,|V|是句法依存

图中顶点的个数(即分词后词的个数I),|E|是句法

依存图中边的个数．SＧGAT时间复杂度的计算分为

２部分:计算注意力系数的时间复杂度与计算卷积

的时间复杂度．
计算注意力系数时,每个词计算注意力的时间

复杂度为O(FF′),且只计算与其在句法依存图中

直接相连的词的系数,即O(|V|),因此计算注意力

系数的时间复杂度为O(|V|FF′)．
计算卷积时,每个句法依存图的边均对应１个

词的BiＧLSTM 隐藏层输出乘上权重并包含到卷积

的加权求和中,强化后的特征维度为F′,因此计算

卷积的时间复杂度为O(|E|F′)．
３．４　BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT模型

本文结合序列标注传统模型 BiＧLSTM＋CRF
与SＧGAT提出了BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT模型,
模型结构如图８所示,将LSTMLayer＋LinearLayer
＋SＧGATLayer设为１个块(block),堆叠 N 层．模
型根据输入的句子输出句中词对应的因果标签．

１)输入层．输入含有因果关系的句子,将句子

分别输入到神经网络层提取特征,以及句法分析层

生成句法依存图．
２)神经网络层．利用训练好的 GloVe模型对分

词后的句子进行向量化表示,将输入的语言文字转

化为特征向量,并通过 BiＧLSTM 网络挖掘语义信

息,充分利用上下文提取句子的深层语义特征,进而

探究语义中潜在的因果关系．
３)句法分析层．对输入的句子进行句法分析,

得到句法依存树,根据３．２节中生成句法依存图的

方法生成相应的邻接矩阵．图８中的顶点与句子中

的单词相对应,单词间的依存弧为图的边,线性数据

转换为图形数据．
４)SＧGAT层．将BiＧLSTM 隐藏层输出通过线

性层转化为更高层次的特征,获取表达能力更强的

隐藏层输出．将强化后的特征与句法分析层生成

的邻接矩阵输入到融合层,进行图注意力的计算．
利用式(８)(９)计算注意力系数,并根据式(１０)进行

加权求和得到注意力特征．为了使模型结构更稳定,

SＧGAT采用多头注意力机制的思想,将 K 个互相

独立的注意力特征根据式(１１)进行连接得到１层

SＧGAT的输出,该层堆叠n 次．SＧGAT的输出层是

根据式(１２)将注意力特征取平均值得到SＧGAT的
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最终结果,SＧGAT层数设为n′．SＧGAT将强化后的

线性特征转化为图形特征,原本互相独立的词特征

通过句法依存图的边产生依赖关系．每个单词在计

算自身注意力时,为其所有相邻单词分配不同的权

重,进而关注作用较大的单词,忽略作用较小的单

词,使注意力更集中在要抽取的原因词“flu”和结果

词“cold”上,进一步加强了因果语义的特征．

５)CRF层．将SＧGAT层的输出通过CRF层得

到最终的因果标签．CRF能够获取相邻词的信息,用
多种特征函数给标签打分并加权求和,得分最高的

标签为最终的输出结果,是全局最优化值．
６)输出层．最终的标签结果如图８所示,其中

标签“C”代表“cause”表示原因,“E”代表“effect”表
示结果,“O”代表“other”表示无因果关系．

Fig．８　BiＧLSTM＋CRF＋SＧGATmodel
图８　BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT模型

　　模型输入为句子“flucausescold．”．首先将输入

的语言文字转化为特征向量,并通过 BiＧLSTM 挖

掘上下文的语义信息,初步提取句子的因果语义特

征;同时对输入的句子进行句法分析得到句法依存

图,使句子中原本互相独立的单词之间产生依赖关

系．然后,将初步提取的词特征根据依赖关系通过SＧ
GAT分配权重,进一步强化因果语义特征．最后,通
过CRF层提取近距离的数据特征,并输出因果标

签．得到的因果关系的抽取结果为:原因为“flu”,结
果为“cold”,即“flu”导致了“cold”,达到了因果抽取

的目的．

４　数据与实验

４．１　实验数据

４．１．１　数据来源

实验数据来自SemEval数据集与英文维基百科

语料库．本文选取关系分类数据集SemEval(SemEval
２００７Task４与SemEval２０１０Task８)中含有因果关

系的１３６８个句子作为实验数据．该数据量较少,不
足以满足实验需求,故需要对实验数据进行扩充．文
献[８]从英文维基百科语料库中提取了含有因果关
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系的句子,本文从该数据集中挑选出１６３２个句子

进行人工标注,标注的标准与 SemEval数据集一

致,最终得到了含有因果关系的３０００个句子作为

实验数据．
SemEval数据集原始数据的一个例子:

① ０１１＂‹e１›Zinc‹∕e１›isessentialfor‹e２›

growth‹∕e２›andcelldivision．＂
② WordNet(e１)＝＂Zinc％１:２７:００::＂,

WordNet(e２)＝＂growth％１:２２:００::＂,CauseＧ
Effect(e１,e２)＝＂true＂,Query＝＂∗isforgrowth＂

第１行“０１１”代表句子序号,引号内是含有因果

关系的句子,标签‹e１›‹∕e１›,‹e２›‹∕e２›内的单词表

示原因或结果;第２行中CauseＧEffect(e１,e２)＝
＂true＂表示句子含有因果关系,且因果关系的方向

是e１→e２,即“Zinc”是原因,“growth”是结果．
４．１．２　数据修正

SemEval是关系分类的数据集,用来识别给出

候选对所具有的关系．该数据集只关注标签内的词

是否具有因果关系,忽略了标签外的词．原始数据集

SemEval存在的问题有:

１)存在未标记出的因果关系

原数据集中的句子只有一组候选对,故对其进

行标注只限于一因一果,但很多句子存在多因多果．
例如 句 子 “‹e１›Frustrations‹∕e１›,threats,and
conflictscause‹e２›stress‹∕e２›．”,“frustrations”为
原因,“stress”为 结 果．由 语 义 可 知,“threats”,
“conflicts”也是“stress”的原因,但原数据集没有进

行标记．
２)标注长度不一致

例句 １:“Mrcnotes ‹e１›worsening‹∕e１›of
seizuresandcognitionwithsleep ‹e２›deprivation
‹∕e２›andstress．”;

例句２:“Mrcnotes‹e１›worsening‹∕e１›of
seizuresandcognitionwith ‹e２›sleepdeprivation
‹∕e２›andstress．”．

例句１中‹e２›标签内为单词“deprivation”,例
句２中为短语“sleepdeprivation”,标注单词还是短

语存在歧义．
３)连锁因果关系

例如句子“Theaircraftwaswrittenoffinthe
accidentduetothesevereimpactcausedbythe
KLMaircraft,andtheresultingfire．”,由语义可知,
“impact”是“accident”的原因,同时也是“aircraft”,
“fire”的结果,“impact”如何标注存在歧义．

４)包含性歧义

在英文中,存在例如“including”,“suchas”等具

有“包含”语义的词会影响因果关系的标注．例如句

子“Mostillnesses,includingcoldsand ‹e１›flu
‹∕e１›,causeatoxicoverloadthatalsoincreasesthe
‹e２›stress‹∕e２›onthekidneys．”,句中的“illness”
是“colds”和“flu”的统称,“colds”和“flu”是“illness”
的特例,标记统称“illness”还是特例“colds”,“flu”
存在争议．且“colds”和“flu”是并列关系,原数据集

只标记了“flu”．
５)“of”短语歧义

在英文中一些带有“of”的短语在语义上是一个

整体,由于SemEval数据集只标记实体单词,故只

标记了“of”短语的一部分．例如句子“Afirst‹e１›

revolution‹∕e１›wastriggeredbythegrowinguse
of‹e２›reading‹∕e２›andwriting”,在短语“useof
readingandwriting”中标记“use”还是“reading”,
“writing”存在歧义．

数据集中还存在其他问题,本文不全部列出．
针对上述５个问题本文对原数据集进行了修

正,规则为:

１)人工标注出原数据集未标记的因果关系实

体(例如多因多果)．
２)短语统一选取核心单词进行标注(１个单词)．
３)连锁因果中既是原因又是结果的单词与其

后面因果单词的标记相同．
４)包含性歧义统一标记“统称”的单词,忽略

“特例”的单词．
５)带有“of”的短语,在不影响语义的情况下优

先标记“of”前的单词．
数据集中其他问题也做了相应的修正,在标记

存在争议时采用投票表决的方法决定最终的标签．
英文维基百科数据集的标注标准与上述规则完全

一致．
４．１．３　标注方法

本文采用序列标注进行因果关系抽取,故需要

给句子中的每个词标记相应的标签．为了简单明了

地将因果关系用标注的方法抽取出来,本文选取

“C”,“E”,“O”这３种标签进行标注,其中“C”代表

“cause”表示原因,“E”代表“effect”表示结果,“O”
代表“other”表示该词不具有因果关系．

如４．１．２节所述,本文的原因与结果均由核心

单词(１个单词)表示,故对于一因一果,标注序列中

含有１个标签“C”和１个标签“E”,一因多果则含有
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１个标签“C”和多个标签“E”,多因一果的标注序列

存在多个标签“C”和１个标签“E”,有多个标签“C”
和“E”的标注序列表示该句子含有多因多果．

由于本文涉及句法依存分析,故标点符号也同

单词一样进行标注(标注为“O”)．由于不标注因果

连接词,本文的因果关系抽取不限于带有标记的显

式因果,标注例子如表１所示:

Table１　ExampleofLabeling
表１　标注例子

Word Label

Frustrations C
, O

threats C

and O

conflicts C

cause O

stress E

． O

４．１．４　显式因果与隐式因果

在因果关系抽取中,根据是否含有因果连接词

将句子分为显式因果与隐式因果．根据文献[２２]的
显隐式因果分类方法对数据进行分类．

１)显式因果

① 显式连接词,如“cause”,“resultin”等具有

明显因果含义的动词．例句:The‹e１›pollution‹∕e１›

wascausedbythe‹e２›shipwreck‹∕e２›．
② 模糊连接词:无明显的因果含义．
(i)可以通过结果性和工具性的动词模式来实

现因果含义的连接词,如“increase”,“trigger”等．例

句:The Mazeprocedurecratesnewpathwaysfor
theelectrical‹e１›impulses‹∕e１›thattriggerthe
‹e２›heartbeat‹∕e２›．

(ii)使因果代理与产生情况不可分割的连接

词,如“plague(by)”,“generate(by)”等．例句:The
noise‹e１›signal‹∕e１›wasgeneratedbyanoise‹e２›

diode‹∕e２›(ENR＝２７dB)andgatedwithahighＧ
speedelectronicswitch．

(iii)非动词模式,如“dueto”,“from”等．例句:

Thebestkeptsecretforavoidingabdominalweight
‹e１›gain‹∕e１›dueto‹e２›stress‹∕e２›istheuseof
adaptogens．

２)隐式因果

无因果连接词．例句:‹e１›Water‹∕e１›‹e２›erosion
‹∕e２›isthedetachmentandremovalofsoilmaterial
bywater．
４．１．５　数据统计

实验共有３０００个含有因果关系的句子,按４∶
１∶１的比例分为训练集、验证集、测试集．据４．１．３节

所述,根据原因与结果的对应关系将句子分为一因

一果、一因多果、多因一果与多因多果．由于数据规

模有限(如４．３．３节的表５所示,测试集中含多因多

果的句子仅有１８个),为了便于实验,本文将一因多

果、多因一果统称为多因多果;据４．１．４节所述,根
据是否含有因果连接词将句子分为显式因果(显式

连接词)、显式因果(模糊连接词)以及隐式因果．
数据统计如表２所示．由表２可知,数据中大部

分为一因一果和带有显式连接词的显式因果关系,
含隐式因果的句子十分稀少．

Table２　DataStatistics
表２　数据统计

Data ALL OneＧCausality MultiＧCausality
ExplicitCausality

(withExplicitConnectives)
ExplicitCausality

(withAmbiguousConnectives)
Imexplicit
Causality

All ３０００ ２３５２ ６４８ １９７５ ８３８ １８７

Train ２０００ １５８７ ４１３ １３３８ ５４９ １１３

Val ５００ ３７８ １２２ ３２０ １４０ ４０

Test ５００ ３８７ １１３ ３１７ １４９ ３４

４．２　实验内容

４．２．１　参数设置

１)整体实验

优化器:Adam;词向量维度:３００;梯度裁剪值:

５．０;学习率:０．００１;迭代次数:１２０．
２)BiＧLSTM 层

隐藏层:３００;丢失率:０．３．

３)SＧGAT层

加强后的特征维度F′＝５０(原特征维度F＝
３００);多头注意力机制头的个数K＝８;SＧGAT层数

n′＝２(n＝１)．
４．２．２　评估标准

１)细粒度抽取准确率

以句子为单位．模型对句子进行序列标注,根据
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标签序列的结果判断因果抽取是否正确．句子中所

有单词的标签全部正确,则该句子的因果关系抽取

正确,其中包括:

① 原因和结果抽取的单词正确;

② 因果关系方向正确;

③ 原因和结果同时抽取;

④ 在多因多果中,多个原因和多个结果同时满

足上述３个条件,则抽取正确．
序列标注的准确率(accuracy)计算为

accuracy＝m∕M, (１３)
其中,m 为句中所有单词的标签全部标注正确的句

子个数,M 为句子总数．
２)粗粒度抽取精确率(P)、召回率(R)、F１值

以标签为单位．实验是对句子中的每个单词根

据标签进行三分类,即判断单词属于“原因”(C)、
“结果”(E)还是“其他”(O),故实验对比不同模型的

３种标签“C”,“E”,“O”的P,R,F１值．由于句子中

大部分单词的标签为“O”,且实验的目的是抽取标

签“C”(原因)和“E”(结果),故标签“O”的P,R,F１
值不是本文比较的重点．
４．２．３　对比模型

本文选取多种模型进行对比实验,具体包括:

１)BiＧLSTM＋CRF．文献[１８]提出的序列标注

模型．本文将原模型中的标签修改为４．１．３节所述的

因果标签,将其应用在因果关系抽取中．

２)BiＧLSTM＋selfＧATT．文献[２０]提出的语义

角色标注模型．本文将模型中的语义角色标签修改

为４．１．３节所述的因果语义标签进行因果关系抽取．
３)BiＧLSTM＋CRF＋selfＧATT．对文献[２０]提

出的 BiＧLSTM＋selfＧATT 模型进行改进,在注意

力层后加入CRF层输出因果标签．
４)LＧBL．文献[１３]提出的基于语言信息的双向

长短期记忆网络(linguisticallyinformedBiＧLSTM)
因果关系抽取模型．

除此 之 外,还 包 括 基 准 模 型:CRF,LSTM,

LSTM＋CRF,BiＧLSTM．
本文提出的因果关系抽取模型 BiＧLSTM＋

CRF＋SＧGAT,根据３．２节中句法依存图生成方式

的不同,有４种变形．
１)有向图模型:BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT(dir);

２)无向图模型:BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT(undir);

３)有向图＋“selfＧarc”模型:BiＧLSTM＋CRF＋
SＧGAT(dir＋self);

４)无向图＋“selfＧarc”模型:BiＧLSTM＋CRF＋
SＧGAT(undir＋self)．

在BiＧLSTM＋CRF＋selfＧATT 模型中,设 BiＧ
LSTM 层＋selfＧATT层为１个块(block),堆叠 N
层,selfＧATT 层堆叠次数n′＝４．如表３所示,BiＧ
LSTM＋CRF＋selfＧATTＧ３表示块堆叠３层,未作

标记模型中的块不进行堆叠．

Table３　AccuracyofFineＧgrainedExtraction
表３　细粒度抽取准确率

Model Overall
One

Causality
Multi

Causality
ExplicitCausality(with
ExplicitConnectives)

ExplicitCausality(with
AmbiguousConnectives)

Imexplicit
Causality

CRF ０．１２００ ０．１２１４ ０．１１５０ ０．１３８８ ０．０８７２ ０．０８８２

LSTM ０．３１００ ０．３３０７ ０．２３８９ ０．３２１８ ０．２８１９ ０．２６４７

LSTM＋CRF ０．３５８０ ０．３７２１ ０．３０９７ ０．４１０１ ０．２６１７ ０．２９４１

BiＧLSTM ０．７０６０ ０．７５４５ ０．５３９８ ０．７５３９ ０．６７１１ ０．４１１８

BiＧLSTM＋CRF ０．７１４０ ０．７４６８ ０．６０１８ ０．７５７１ ０．６８４６ ０．４４１２

BiＧLSTM＋selfＧATT ０．７２００ ０．７５１９ ０．６１０６ ０．７８２３ ０．６４４３ ０．４７０６

BiＧLSTM＋CRF＋selfＧATT ０．７２４０ ０．７４９４ ０．６３７２ ０．７７６０ ０．６８４６ ０．４１１８

LＧBL ０．７３２０ ０．７５７１ ０．６４６０ ０．７９８１ ０．６５７７ ０．４４１２

BiＧLSTM＋CRF＋selfＧATTＧ３ ０．７３６０ ０．７７２６ ０．６１０６ ０．７８５５ ０．６７７９ ０．５２９４

BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT(undir) ０．７３２０ ０．７７２６ ０．５９２９ ０．７７６０ ０．７０４７ ０．４４１２

BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT(dir＋self) ０．７２８０ ０．７５７１ ０．６２８３ ０．７８２３ ０．６７１１ ０．４７０６

BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT(undir＋self) ０．７２４０ ０．７５７１ ０．６１０６ ０．７６９７ ０．７０４７ ０．３８２４

BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT(dir) ０．７８６０ ０．８２４３ ０．６５４９ ０．８０７６ ０．８０５４ ０．５０００

BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT(dir)Ｇ２ ０．７９２０ ０．８３４６ ０．６４６０ ０．８２９７ ０．７７１８ ０．５２９４

BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT(dir)Ｇ３ ０．８０００ ０．８４２４ ０．６５４９ ０．８２９７ ０．７９１９ ０．５５８８

　Note:Thenumbersinboldrepresentthebestresultsoftheexperiment．
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４．３　实验结果与分析

细粒度抽取(序列标注)准确率如表３所示,粗粒

度抽取(“C”,“E”,“O”标签)的P,R,F１值如表４
所示:

Table４　ValueofPrecision,Recall,F１ofCoarseＧgrainedExtraction
表４　粗粒度抽取精确率、召回率、F１值

Model CＧP CＧR CＧF１ EＧP EＧR EＧF１ OＧP OＧR OＧF１

CRF ０．２８１８ ０．３２２０ ０．２８８３ ０．４７６１ ０．４９９４ ０．４７６４ ０．９２６７ ０．９７７４ ０．９４９９

LSTM ０．５８８４ ０．６５５０ ０．６０２２ ０．６１５４ ０．６９１０ ０．６３５８ ０．９６１９ ０．９７３３ ０．９６６５

LSTM＋CRF ０．６４２５ ０．７０７８ ０．６５８７ ０．６３８９ ０．６９４６ ０．６５３８ ０．９６７５ ０．９７６８ ０．９７１４

BiＧLSTM ０．８５４５ ０．８４５４ ０．８４３６ ０．８８３０ ０．８９０７ ０．８８１０ ０．９８４５ ０．９９２８ ０．９８８３

BiＧLSTM＋CRF ０．８５２７ ０．８５５０ ０．８５０４ ０．８９０３ ０．９００１ ０．８８８７ ０．９８５２ ０．９９１３ ０．９８７９

BiＧLSTM＋selfＧATT ０．８７０２ ０．８６９２ ０．８６５２ ０．８９６７ ０．９１２８ ０．８９５９ ０．９８７７ ０．９８６８ ０．９８７０

BiＧLSTM＋CRF＋selfＧATT ０．８６６７ ０．８６５５ ０．８６１５ ０．８６９７ ０．８７６５ ０．８６７０ ０．９８５２ ０．９８９４ ０．９８７０

LＧBL ０．８８３３ ０．８９１２ ０．８８２２ ０．８８０３ ０．８８４０ ０．８７６２ ０．９８５９ ０．９９１９ ０．９８８６

BiＧLSTM＋CRF＋selfＧATTＧ３ ０．８８５３ ０．８９３７ ０．８８４８ ０．８７６０ ０．８６５８ ０．８６７１ ０．９８５９ ０．９９０２ ０．９８７９

BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT(undir) ０．８８２１ ０．８９１１ ０．８８０５ ０．８８８３ ０．８９５３ ０．８８７２ ０．９８７０ ０．９９０６ ０．９８８５

BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT(dir＋self) ０．８７０３ ０．８６６７ ０．８６４９ ０．８７７７ ０．８９７７ ０．８８０７ ０．９８６１ ０．９９１２ ０．９８８４

BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT(undir＋self) ０．８５６０ ０．８６５５ ０．８５５６ ０．８８２８ ０．８８５７ ０．８７９４ ０．９８４６ ０．９９２２ ０．９８８１

BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT(dir) ０．８９７５ ０．９０４５ ０．８９７０ ０．９０９２ ０．９２９０ ０．９１１４ ０．９９１８ ０．９９１５ ０．９９１４

BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT(dir)Ｇ２ ０．９０５０ ０．９０４０ ０．９０１３ ０．９１４０ ０．９０６７ ０．９０５７ ０．９８８８ ０．９９１５ ０．９９００

BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT(dir)Ｇ３ ０．９１６８ ０．９２０７ ０．９１４４ ０．９１８２ ０．９１４７ ０．９１２５ ０．９８９９ ０．９８９９ ０．９８９８

　Note:Thenumbersinboldrepresentthebestresultsoftheexperiment．

４．３．１　细粒度抽取准确率

如表３所示,本文提出的BiＧLSTM＋CRF＋SＧ
GAT模型优于其他模型,其中有向图、块堆叠３层

的BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT(dir)Ｇ３模型的准确率

最高,达到了０．８,较BiＧLSTM＋CRF＋selfＧATTＧ３
序列标注模型提高了０．０６４,较LＧBL因果关系抽取

模型提高了０．０６８．后续提到的“本文提出的模型”或
“BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT 模型”在没有强调的情

况下默认为BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT(dir)Ｇ３模型．
以图８所示的句子为例,单词“causes”在计算自身

注意力时,为其在句法依存图中所有的相邻节点

(“flu”,“cold”,“．”)分配不同的权重,使注意力更集

中在单词“flu”(原因)和“cold”(结果)上,增强了因

果语义的特征,提高了因果抽取的准确率．
本文提出的模型中,在块不堆叠的条件下,无向

图(undir)、有向图＋“selfＧarc”(dir＋self)、无向图

＋“selfＧarc”(undir＋self)这３种句法依存图模型的

准确率较低,相比 BiＧLSTM＋CRF＋selfＧATT 模

型仅有轻微的提升,效果远不如有向图(dir)模型．原
因和结果是同时存在且相互依赖的,是具有方向性

的,无向图忽略了因果方向性的特征,导致准确率降

低;单词本身不是自己的邻居,带有“selfＧarc”的图

在更新权重时增加了干扰信息,降低了准确率．该实

验结果说明 GAT中图的选取会影响实验的结果．
在块不堆叠的情况下,改进后的 BiＧLSTM＋

CRF＋selfＧATT 模 型 相 比 文 献 [２０]提 出 的 BiＧ
LSTM＋selfＧATT 模型的准确率提高了０．００４,其
他模型加入CRF层后的效果均略有改善．CRF可以

获取相邻上一词的特征,通过多种特征函数给标签

打分再进行加权求和得到预测结果,是全局最优化

值,故相比通过softmax分类器得到预测结果的准

确率略有提升．对于基准模型 CRF,输入仅为词向

量,以往因果关系抽取的研究中是通过人工构建特

征来提高模型的准确度,故未加入任何特征工程的

CRF模型的准确率十分低．
一因一果的准确率高于多因多果．多因多果准

确率较低的原因有:

１)存在标签具有争议无法确定的实体,句子无

法给出准确的标注序列．含多因多果的句子语义较

为复杂,且个人对多因多果的理解存在差异,例如句

子“Theslowsuffocationofthecellsswiftlycause
unconsciousnessandshock,soonfollowedbydeath．”,
有人 认 为 结 果 为 “unconsciousness”与 “shock”,
“death”是伴随行为不是结果,而有人认为“death”
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是“suffocation”导致的最终结果,该句子为一因二

果还是一因三果存在争议,单词“death”的标签是

“E”还是“O”无法确定;在含连锁因果关系的句子

中,存在既是原因又是结果的实体,例如句子“The
aircraftwaswrittenoffintheaccidentduetothe
severeimpactcausedbytheKLMaircraft,andthe
resultingfire．”,由语义可知“impact”是“accident”
的原因同时也是“aircraft”,“fire”的结果,“impact”
的标签是“C”还是“E”无法确定．由于数据自身具有

争议,存在标签无法确定的实体,其数据特征并不精

确,故模型无法提取准确的因果特征,易导致多因多

果抽取失败．
２)因果实体数量较多．抽取多因多果时需要将

句子中所有原因与结果的实体同时抽取出来,且需

保证所有因果实体的中心词选取正确,难度较大．
显式因果的准确率高于隐式因果．隐式因果准

确率较低的原因有:１)数据中含有隐式因果的句子

较少,无法满足实验所需;２)不含因果连接词,句法

结构杂乱无章,难以提取因果特征．显式因果中,显
式连接词的准确率略高于模糊连接词,是因为含显

式连接词的句子因果语义明显,句法结构相对规整,
故准确率较高;模糊连接词的因果语义特征较为模

糊,句法结构相对复杂．
４．３．２　粗粒度抽取精确率、召回率、F１值

如表４所示,本文提出模型的标签“C”,“E”的
精确率相比 BiＧLSTM＋CRF＋selfＧATTＧ３模型分

别提高了０．０３１５,０．０４２２;召回率分别提高了０．０２７０,

０．０４８９;F１值分别提高了０．０２９６,０．０４５４．
４．３．３　复杂因果对应关系分析

对于多因多果,可以细分为一因多果、多因一果

与真正的多因多果(多个原因导致多个结果),其实

验数据如表５所示:

Table５　DataofMultiCausality
表５　多因多果数据

Data
OneＧcause
MultiＧeffect

MultiＧcause
OneＧeffect

MultiＧcause
MultiＧeffect

All ２９７ ２７１ ８０

Train ２０７ １６３ ４３

Val ４８ ５５ １９

Test ４２ ５３ １８

　　 本文提出的模型 BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT
(dir)Ｇ３与对比模型BiＧLSTM＋CRF＋selfＧATTＧ３、

LＧBL在一因多果、多因一果与多因多果的实验数据

上的准确率如表６所示:

Table６　AccuracyofOneＧcauseMultiＧeffect,MultiＧcause
OneＧeffect,MultiＧcauseMultiＧeffect

表６　一因多果、多因一果、多因多果的准确率

Model
OneＧcause
MultiＧeffect

MultiＧcause
OneＧeffect

MultiＧcause
MultiＧeffect

LＧBL ０．５４７６ ０．６９８１ ０．７２２２

BiＧLSTM＋CRF＋
selfＧATTＧ３

０．５２３８ ０．６９８１ ０．５５５５

BiＧLSTM＋CRF＋
SＧGAT(dir)Ｇ３

０．５４７６ ０．７３５８ ０．６６６６

如４．２．２节所述,句子中所有的实体标签全部

识别正确则该句子因果抽取正确,故句中每个实体

标签的预测效果均会影响该句子的因果抽取结果．
由于模型对于原因实体与结果实体的识别能力具有

差异(CＧF１≠EＧF１),故句子中原因与结果实体个数

的多少(因果实体个数比例＝原因实体个数∕结果

实体个数)会影响因果抽取的准确率．由表４可知,

LＧBL,BiＧLSTM＋CRF＋selfＧATTＧ３,BiＧLSTM＋
CRF＋SＧGAT(dir)Ｇ３这３个模型中标签“C”(原因)
的F１值均略高于标签“E”(结果)的F１值,说明模

型对于“原因”的识别能力略优于“结果”．通常情况

下,含原因(F１值较高)实体个数越多的句子(如多

因一果)准确率相对越高,反之含结果(F１值较低)
实体个数较多(如一因多果)会“拉低”该句子因果抽

取正确的概率,故３种模型中多因一果的准确率均

高于一因多果．多因多果由于因果实体个数的比例

(原因实体与结果实体哪种较多)不能确定,且测试

集数据量较少(仅１８个数据),其实验结果不具有普

遍代表性,故多因多果的准确率无法与一因多果和

多因一果进行比较．
４．４　训练集的损失值与验证集的准确率

对 比 ６ 种 模 型 BiＧLSTM ＋CRF,LＧBL,BiＧ
LSTM＋CRF＋selfＧATT,BiＧLSTM＋CRF＋selfＧ
ATTＧ３,BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT(dir),BiＧLSTM
＋CRF＋SＧGAT(dir)Ｇ３训练集的损失值(loss)与验

证集的准确率,曲线如图９,１０所示．本文选取迭代

过程中验证集准确率最高的模型进行测试,结果如

表３,４所示．
由图９可知,在块堆叠层数相同的情况下,本文

提出模型在训练过程中的收敛速度略慢于其他模

型．同一模型随着块堆叠层数的增多,损失值增大．
如图１０所示,本文提出的模型在训练初始阶段验证

集准确率的上升速度较为缓慢,迭代２５次左右时有

明显上升,５０次后趋于平缓．随着迭代次数的增多,
准确率逐渐高于其他模型,迭代１１０次时达到顶峰．
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其他模型迭代３０次左右时,验证集的准确率趋近于

平缓,６０次迭代后趋于稳定,并缓慢上升．模型随着

块堆叠层数的增加,验证集准确率的上升速度略有

减缓,趋于平缓后相比块不堆叠的模型的准确率有

所上升．

Fig．９　EpochＧloss(train)

图９　迭代次数Ｇ损失值(训练集)

Fig．１０　EpochＧaccuracy(val)

图１０　迭代次数Ｇ准确率(验证集)

在传统注意力机制的基础上,本文模型加入了

图的概念,模型结构更为复杂,训练参数较多,故训

练过程中的收敛速度与验证集准确率的上升速度略

慢于对比模型．同一模型随着块堆叠层数的增多,网
络结构的复杂程度成倍增加,故损失值增大,但提取

的特征更为精准,故准确率上升．
４．５　超参数选取

本文提出的BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT(dir)模

型随着块堆叠层数的增加(N 取值为１,２,３,４,５),
序列标注的准确率(细粒度抽取)与标签“C”,“E”的

F１值(粗粒度抽取)如图１１所示:

Fig．１１　NumberofblockstacklayersＧaccuracy∕
CＧF１∕EＧF１

图１１　块堆叠层数Ｇ准确率∕CＧF１∕EＧF１

N 取值为２,３时,相比 N＝１时模型的准确率

分别提高了０．６,１．４．N＝３时,标签“C”,“E”的F１
值较N＝１时分别提高了０．０１７４,０．００１１．N 取值为

４,５时,实验结果因过拟合下降,故模型中块的堆叠

层数N＝３．
４．６　错误分析

模型预测错误的数据类型及其所占百分比(占
比前３)与错误例子如表７所示．除表７中的错误数

据类型外,还有３种错误数据类型及其所占比例,分
别为:原因和结果没有同时抽取占０．０５;因果关系方

向错误占０．０４;连锁因果关系抽取错误占０．０４．
１)“Other”．其他类型错误,因模型自身结构导

致因果关系抽取失败．
２)中心词选取错误．包括名词短语、带有“of”的

短语、含有“including”等词的句子,因中心词选取不

当导致预测准确率降低．如表７的例句中,真实数据

中标签为“E”的单词是“pain”,而模型预测的结果为

单词“pain”和“relief”,即短语“painrelief”．由语义

可知,相比单词“疼痛”,短语“缓解疼痛”更能完整地

表达因果含义．这是由于因果边界设定过于严格,中
心词的选取存在歧义导致的因果抽取错误．

３)多因多果错误．多因多果抽取正确的判定条

件较为苛刻,同时识别出句子中所有原因和结果的

实体才算抽取正确．如表７的例句所示,句子为“四
因三果”,预测结果因单词“burrows”的标签的识别
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错误(只抽取出“三因三果”)导致整个句子的因果抽

取失败．

此外,人工标注的错误与数据本身存在的争议

也会导致因果抽取的准确率下降．

Table７　ModelPredictstheWrongDataTypesandtheirPercentagesandErrorExamples
表７　模型预测错误的数据类型及其所占百分比与错误例子

WrongDataType Proportion TureData PredictedResult

Other ０．４１
Licensesandpermitsare ‹e１›revenues‹∕e１›
fromthe ‹e２›selling‹∕e２›ofvendoranddog
licensesandotheritems．

‹e１›Licenses‹∕e１›and ‹e１›permits‹∕e１›are
revenuesfromthe‹e２›selling‹∕e２›ofvendorand
doglicensesandotheritems．

IncorrectChoice
ofCenterWord

０．２５
Getneck ‹e２›pain‹∕e２›reliefby ‹e１›easing
‹∕e１›tensionintheshouldersandupperback．

Getneck‹e２›painrelief‹∕e２›by‹e１›easing‹∕e１›
tensionintheshouldersandupperback．

MultiＧCausality
Error

０．２０

Themites‹e１›burrows‹∕e１›,fecal‹e１›matter
‹∕e１›,‹e１›proteins‹∕e１›and ‹e１›eggs‹∕e１›
cause‹e２›itching‹∕e２›,‹e２›rashes‹∕e２›and
‹e２›sensitivity‹∕e２›．

Themitesburrows,fecal‹e１›matter‹∕e１›,‹e１›
proteins‹∕e１›and‹e１›eggs‹∕e１›cause‹e２›itching
‹∕e２›,‹e２›rashes‹∕e２›and‹e２›sensitivity‹∕e２›．

５　总　　结

因果关系是一种重要的关系类型,因果关系抽

取是文本挖掘中的一项基本任务．与传统的文本分

类或关系抽取的分类方法不同,序列标注能够抽取

出句子中的因果实体,且识别出因果关系方向,做到

真正的因果“抽取”．结合传统的序列标注模型与注

意力机制,本文提出了 BiＧLSTM＋CRF＋SＧGAT
因果抽取模型．该模型将GAT应用到NLP中,拓展

句法依存树到句法依存图并引入了SＧGAT．将传统

注意力机制中的线性数据转化为图形数据,原本互

相独立的词通过句法依存图产生依赖关系．句中的

词在计算自身注意力时,为每个相邻节点分配不同

的权重,使注意力更集中在表示“原因”与“结果”含
义的词上,加强了因果语义特征,达到了因果抽取的

目的．本文提出的模型较现有 BiＧLSTM＋CRF＋
selfＧATT模型的准确率提高了０．０６４．

由于语义的复杂性和标注的歧义性,本文提出

的因果关系抽取方法还存在一些缺点与不足:１)标
注方法的缺陷．因果边界的选取过于严格,英文中有

时短语更能完整地表达因果含义,连锁因果关系无

法给出准确的标注序列．２)抽取方法的缺陷．序列标

注的方法无法对原因或结果是子句(无法提取因果

中心词)的句子进行因果关系抽取．３)实验数据的缺

陷．因果关系抽取可进行公开测评的数据集较少,本
文采用人工扩展SemEval数据集后的实验数据依

旧不多,人工标注速度较慢且存在错误．实验数据中

不涉及跨句、跨段的因果关系,且含隐式因果的数据

量较少,无法深入探究隐式因果关系．
此外,GAT 中图的选取会影响因果抽取的效

果,除本文采用的句法依存图外,也可尝试语义依存

图或构建其他类型的图进行研究．进一步拓展因果抽

取范围,如深入研究隐式因果关系,探究跨句、跨段等

长文本的因果关系抽取．除因果关系抽取外,本文提

出的模型也可尝试应用在其他序列标注的任务中．
这些均是我们以后需要改进和进一步探究的问题．
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