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论文题目：基于深度学习和序列标注的因果知识抽取方法研究 

专    业：软件工程 

硕 士 生：李肇宁 

指导教师：任江涛 

摘 要 

因果知识即了解事件发生的前因、后果等关系的知识。由于因果知识可以

用于事实推理进而影响决策制定，所以其在人类认知世界的过程中扮演了十分

重要的角色。对事件或实体间的因果关系进行抽取，可以了解信息之间的来龙

去脉，获取信息的演化关系，有助于预测和决策。这种因果知识发现在很多领

域（例如：金融、医学、生物学、环境科学等）都是非常有价值的。同时因果

知识的自动抽取对于许多自然语言处理任务（例如：事件预测、文本生成、问

题回答及语篇理解）也都是至关重要的一步。但由于自然语言文本的二义性及

多样性，从自然语言文本中自动抽取因果知识一直是人工智能领域中一个具有

挑战性的开放性问题。 

针对这一问题，大多数早期的尝试都是在小规模或特定领域的数据集上，通

过人工构建语言学或语法规则来抽取文本中的因果知识，这种基于规则的方法虽

然可取得较高的准确率，但是其通用性较差且对领域知识的要求很高；随着计算

机计算能力的不断提高以及机器学习技术的普及，现有的主流方法将规则与机器

学习技术相结合，并以流水线方式——先用规则抽取候选因果关系对，然后再用

机器学习算法来滤除其中的非因果关系对以抽取文本中包含的因果知识，这种方

法虽不需要过多的领域知识，但是却严重依赖于文本特征的人工选择，需要在特

征工程上耗费大量时间和精力。 

为解决传统方法中存在的这些问题，更高效地抽取因果知识，本文将因果知

识抽取归约为一个可利用深度学习模型解决的序列标注问题，其不使用任何人工

特征。在此基础上，本文研究了多种基于 Bi-LSTM 网络的端到端抽取模型，以
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达到直接抽取因果知识的目的，而不必同传统方法一样将因果知识抽取分为两个

子任务。此外，针对因果序列标注中存在的标签类别不平衡问题，本文提出了一

种以 Focal Loss（焦点损失函数）为损失函数的端到端模型：Bi-LSTM-Softmax 

(FL)，实验结果表明该模型可以有效提高因果之间的关联性，因而取得了显著优

于其他基准模型的结果。 

关键词：因果知识抽取，序列标注，Bi-LSTM网络，焦点损失函数
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Title:         Research on Causal Knowledge Extraction Method based on                   

Deep Learning and Sequence Labeling 

Major:        Software Engineering 

Name:        Zhaoning Li 

Supervisor:    Jiangtao Ren 

Abstract 

Causal knowledge is the knowledge of the relationship between the cause and 

effect of an incident. Causal knowledge plays a critical role in the process of human 

cognizing the world because it can be used for reasoning and thus influence decision 

making. The extraction of causality between events or entities can help people 

understand the sequence and the evolution of information, helping people to predict and 

make decisions. This kind of causal knowledge discovery is very valuable in many 

fields, such as finance, medicine, biology, environmental science. At the same time, 

automatic extraction of causal knowledge is also a crucial step for many natural 

language processing tasks, such as event prediction, generating future scenarios, 

question answering, and discourse comprehension. However, due to the ambiguity and 

diversity of natural language texts, causal knowledge extraction from natural language 

texts is a challenging open problem in artificial intelligence. 

In response to this problem, most of the early attempts used manually constructed 

linguistic and syntactic rules to extract causal knowledge on small or domain-specific 

datasets. Although this rule-based method can achieve higher accuracy, its cross-

domain applicability is weak, and it requires extensive domain knowledge. With the 

continuous improvement of computer computing capabilities and the popularity of 

machine learning techniques, the existing mainstream methods combine rules and 

machine learning techniques and treat this task in a pipeline manner. They firstly extract 

candidate causal pairs with rules and then use machine learning algorithms to filter non-



Research on Causal Knowledge Extraction Method based on Deep Learning and Sequence Labeling     Abstract 

 IV 

causal pairs among candidate pairs. This method does not require too much domain 

knowledge, but it relies heavily on the manual selection of text features and often 

requires considerable human effort and time on feature engineering. 

To tackle these problems, we formulate causal knowledge extraction as a sequence 

labeling problem based on deep learning model, which does not use any handcrafted 

features. Then, we investigate different Bi-LSTM based end-to-end models to directly 

extract cause and effect, without extracting candidate causal pairs and identifying their 

relations separately. Besides, to address the tag class imbalance problem in causal 

sequence labeling, we propose an end-to-end model with Focal Loss as a loss function: 

Bi-LSTM-Softmax (FL). Experimental results show that the model can effectively 

enhance the association between cause and effect and thus outperforms the baseline 

models. 

Keywords：Causal Knowledge Extraction, Sequence Labeling, Bi-LSTM Networks, 

Focal Loss 
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第 1章 绪论 

1.1 研究背景及意义 

1.1.1 研究背景 

因果知识就是“知道为什么”的知识，即了解一件事情发生的前因与后果等

关系的知识。在自然语言文本中存在着大量可利用的因果性知识。 

 

图 1-1 一个包含因果性知识的例句。在此句中，“𝑚𝑜𝑙𝑑”为原因，“𝑐ℎ𝑒𝑠𝑡	𝑝𝑎𝑖𝑛𝑠”和 

“ℎ𝑒𝑎𝑑𝑎𝑐ℎ𝑒𝑠”是“𝑚𝑜𝑙𝑑”所造成的结果 

如图 1-1 所示，本文可以从图中文本抽取出：“𝑚𝑜𝑙𝑑”（霉菌）会导致

“𝑐ℎ𝑒𝑠𝑡	𝑝𝑎𝑖𝑛𝑠”（胸口痛）和“ℎ𝑒𝑎𝑑𝑎𝑐ℎ𝑒𝑠”（头痛）这样的因果知识。但由于自

然语言文本的二义性及多样性，因果知识抽取目前仍然是一个很难解决的 NLP

问题[1]。还是以图 1-1 中的句子为例： 

“𝐻𝑒	ℎ𝑎𝑑	𝑐ℎ𝑒𝑠𝑡	𝑝𝑎𝑖𝑛𝑠	𝑎𝑛𝑑	ℎ𝑒𝑎𝑑𝑎𝑐ℎ𝑒𝑠	𝒇𝒓𝒐𝒎	𝑚𝑜𝑙𝑑	𝑖𝑛	𝑡ℎ𝑒	𝑏𝑒𝑑𝑟𝑜𝑜𝑚𝑠.”  

在这个句子中，很显然，单词“𝑓𝑟𝑜𝑚”为因果关系：（“ 𝑐ℎ𝑒𝑠𝑡	𝑝𝑎𝑖𝑛𝑠 

𝑎𝑛𝑑	ℎ𝑒𝑎𝑑𝑎𝑐ℎ𝑒𝑠”与“𝑚𝑜𝑙𝑑”）的触发词；但在下面这个句子中，“𝑓𝑟𝑜𝑚”却没有

触发任何因果关系： 

“𝑇ℎ𝑒	𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟	𝑜𝑓	𝑎𝑝𝑝𝑙𝑖𝑐𝑎𝑛𝑡𝑠	𝒇𝒓𝒐𝒎	𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟	𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑟𝑖𝑒𝑠	𝑖𝑠	𝑖𝑛𝑐𝑟𝑒𝑎𝑠𝑖𝑛𝑔.” 

� � � � � � � � � ��

���������������������������
���

���������	
������������������
���

�� ���   ����� ���	�                     �                    from ����    in the bedrooms. a d ��adaches

{chest pains, Effect-Cause, mold}

{headaches, Effect-Cause, mold}
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现有的因果知识抽取方法可以分为两类：基于规则的方法[2-7]和基于规则与

机器学习技术相结合的方法[8-13]。仅依赖规则进行模式匹配的方法往往通用性不

强，无法兼顾精确率与召回率，在解决特定领域问题时需要大量领域知识，而且

制定规则耗费大量时间和人力。基于规则与机器学习相结合的方法又往往需要大

量的特征工程，严重依赖于人工选择文本特征，同样需要耗费大量时间与精力。

而且后者通常以流水线方式处理因果知识抽取任务，即将其分为候选因果对抽取

与因果关系分类（滤除非因果关系）两个子任务，这样处理虽使得总体任务易于

处理，但是将两个子任务作为独立模型处理会忽视子任务之间的相关性，而且候

选因果对抽取的结果可能会影响到因果关系分类的性能并且产生级联错误[14]。 

1.1.2 研究意义 

本研究的理论意义就在于针对传统因果知识抽取方法存在的问题，将因果知

识抽取归约为序列标注问题，并结合深度学习技术，提出一种新型因果知识抽取

方法，以达到提高模型抽取因果知识能力的同时，最大限度减少特征工程的目的；

此外，针对应用序列标注后出现的标签类别不平衡问题，本文还将目标检测领域

中的焦点损失函数（Focal Loss）[15]应用到模型中以更好地抽取因果知识，这对

于解决自然语言处理任务中类别不平衡的问题有一定的借鉴意义。 

在实际应用意义方面，随着互联网技术的不断发展，从飞速增长的文本数据

中高效准确地抽取因果性知识在很多领域变得越来越重要。例如：在金融领域，

从上市公司年报中抽取与财经指标相关的因果知识（如：“……毛利率下降……

是因为……”），为投资者提供参考；在医疗领域，从电子病历中抽取病情描述与

已确诊疾病之间的因果关系（如：“患者自述胃痛、腹泻……诊断为急性肠胃炎”），

为医生提供诊断参考。同时，因果知识抽取对于许多自然语言处理任务也是不可

或缺的一步，例如：信息检索[2]，问题回答[8]，事件预测[16,17]，剧本生成[18,19]以及

决策处理[20]。 

综上所述，本研究在理论方面和实际应用中都有着比较重要的意义。 

1.2 本文主要工作 
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本文为解决传统因果知识抽取方法中存在的问题，受文献[21]启发，将注意

力集中于因果三元组以达到直接抽取因果知识的目的。本文用因果三元组来表示

自然语言文本中存在的因果性知识，在此，本文对因果三元组（Causal Triplet）

给出如下定义：（其中实体也可替换为单词、短语或事件） 

𝐶𝑎𝑢𝑠𝑎𝑙	𝑇𝑟𝑖𝑝𝑙𝑒𝑡 = {𝐸𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦	1, 𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛	𝑟, 𝐸𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦	2}	 (1-1) 

其中：∀𝑟 ∈ 𝑅，𝑅 = {𝐶𝑎𝑢𝑠𝑒-𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡, 𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡-𝐶𝑎𝑢𝑠𝑒}。 

以图 1-1 为例，其中例句所包含的因果知识可以用两个因果三元组来表达：

{𝑐ℎ𝑒𝑠𝑡	𝑝𝑎𝑖𝑛𝑠, 𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡-𝐶𝑎𝑢𝑠𝑒,𝑚𝑜𝑙𝑑}，{ℎ𝑒𝑎𝑑𝑎𝑐ℎ𝑒𝑠, 𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡-𝐶𝑎𝑢𝑠𝑒,𝑚𝑜𝑙𝑑}。由此，

本文可以直接对因果三元组建模以抽取因果知识，而不必将因果知识抽取分为两

个子任务分别处理。基于以上考虑，本文将因果知识抽取归约为一个序列标注问

题，并设计了一套因果知识标注方案来达到直接抽取因果知识的目的。在解决该

问题的过程中，本文还把深度学习的一些方法和技术结合进来，最大限度减少特

征工程的同时，对自然语言文本中的因果知识有效建模。 

具体而言，在应用因果知识标注方案标注数据之后，本文使用在文本语义建

模中性能优异[22,23]的模型——长短时记忆网络（LSTM Networks）[24]来直接抽取

因果知识。此外，本文还研究了多种基于 Bi-LSTM 网络的端到端模型，以取得

对因果知识抽取的最优结果。然而，在应用因果知识标注方案标注数据之后，本

文发现句子中因果标签的数量远少于非因果标签的数量，在本文进行实验的数据

集中，因果类标签（“B-C”，“I-C”，“B-E”，“I-E”）与非因果标签（“O”）的比

例约为 1:28。由此产生模型分类难度差异问题可能会影响模型的性能。为解决序

列标签中存在的类别不平衡问题，本文首次将在目标检测（Object Detection）领

域表现优异的损失函数：Focal Loss 应用到自然语言处理任务中。Focal Loss 通

过对原交叉熵损失函数的重构，削弱了易分类标签（well-classified tags）对总体

损失的影响，并因此而聚焦于训练一些难分类的标签（hard tags）。本文将原论文

中的二分类 Focal Loss 修改为多分类 Focal Loss 以应用于本文中的因果序列标注

任务。 

本文的创新点和主要贡献主要在于以下几点： 
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（1）本文首次使用深度学习技术来解决英文文本中的因果知识抽取问题，

最大限度地减少了特征工程（本文仅使用预训练好的词向量作为输入，见 3.2节），

并实现了对自然语言文本中因果知识的有效建模。 

（2）在本文设计的因果知识标注方案基础上，本文还研究了多种基于 Bi-

LSTM 网络的端到端因果知识抽取模型，以实现因果知识抽取的最佳性能。 

（3）本文首次使用 Focal Loss 来解决因果序列标注中出现的标签类别不平

衡问题，并提出了一种以 Focal Loss 为损失函数的端到端因果知识抽取模型：Bi-

LSTM-Softmax (FL)。后续实验结果显示，本文提出的模型取得了 state-of-the-art

的结果。 

1.3 论文整体结构 

本文各章的主要内容安排如下： 

第一章：绪论。本章主要介绍本文所研究问题的背景及其意义，随后介绍了

本文的主要工作及创新点和主要贡献点，最后对论文的整体章节安排结构进行了

说明。 

第二章：相关工作综述。本章主要介绍并分析了当前国内外在因果知识抽取

领域的相关研究工作。 

第三章：因果知识抽取方法。本章详细阐述了本文在抽取因果知识中所采用

的方法以及涉及的关键技术。 

第四章：实验设计及结果分析。本章介绍了本文所进行的针对因果知识抽取

的实验，并给出了详细的实验设置及实验结果，最后对实验结果进行了相应的讨

论和分析。 

第五章：因果知识抽取系统。本章主要介绍了本文实现的一个因果知识抽取

系统，该系统可为用户提供因果序列标注以及因果分析功能。 

第六章：总结与展望。本章对论文的研究工作作出总结，同时分析了研究工

作中存在的不足之处，并对后续工作作出展望。
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第 2章 相关工作综述 

本章首先介绍因果知识抽取领域的相关研究工作，然后简要回顾使用深度学

习进行序列标注这种方法近年来的发展，最后给出对这些研究工作的分析及总结。 

2.1 基于规则的因果知识抽取方法 

基于规则的因果知识抽取方法，大多数都是在小规模或特定领域的数据集上，

通过人工预定义好的语义规则，结合语料并使用语言学、语法和语义特征进行模

式匹配来抽取因果知识。 

Khoo 等人[2]通过对语言学知识的大量深入研究以及对目标语料文本的深入

分析，得到了一组可以代表因果关系的语言模式。他们最终实现了一个利用这些

语言模式进行模式匹配，进而从华尔街日报中抽取因果性知识的自动因果知识抽

取系统。 

在医疗领域，Khoo 等人[3]通过可以指示因果关系的动词语义模式，在医疗

数据库文本中进行模式匹配来抽取其中的因果知识，其精确率达到 68%。 

Girju 等人 [4]从自然语言文本中抽取出具有句法规则：< 𝑁𝑃1	因果动词

	𝑁𝑃2 >的候选因果关系对，然后采用一些语法语义约束将候选因果关系对划分

为因果关系或非因果关系以抽取出因果知识。 

Ittoo 和 Bouma[5]提出了一种基于词性、句法分析和因果关系模版的因果关系

对抽取方法，他们首先从维基百科上包含因果关系的句子中抽取出因果关系模版，

然后再使用这些模版去抽取其他文本中的因果关系。 

干红华等人[6]提出了一种基于事件的因果关系结构分析方法，并运用因果关

系的默认逻辑表达方式表达法律知识，形成规则库，实现了一个计算机辅助法律

分析与解释系统[7]。 

2.2 基于规则与机器学习相结合的因果知识抽取方法 
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基于规则与机器学习技术相结合的方法主要是以流水线（pipeline）方式处理

因果知识抽取这一任务。这些方法首先根据规则或一些线索词抽取出可能具有因

果关系的候选短语（或实体、事件）对，然后根据语义及语法特征或者某些统计

特征采用传统机器学习算法对候选因果对进行分类，以滤除非因果关系对。 

Girju[8]在一个问答系统中使用基于因果触发词的规则约束来抽取英文文本

中的因果关系，然后使用 C4.5 决策树算法对这些候选因果关系进行分类，实现

了 73.91%的精确率。 

Sorgente 等人[9]使用预定义好的规则来抽取候选因果关系对，然后使用贝叶

斯分类器和拉普拉斯平滑来滤除非因果关系对，其算法流程图如图 2-1 所示： 

 

图 2-1 Sorgente等人抽取因果知识的算法流程图 
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在 Sorgente 等人的工作中，他们首先检查输入语句中是否含有预定义好的因

果指示词（例如：𝑐𝑎𝑢𝑠𝑒、𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑡𝑒、𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡	𝑖𝑛、𝑓𝑟𝑜𝑚等）；若有则会使用 Stanford 

Paser[25]对该句进行依存句法分析，并使用预定义好的句法规则抽取出候选的因

果对，在此以图 1-1 例句为例，其句法分析图如图 2-2 所示： 

 

图 2-2 例句的句法分析图 

在此基础上，人工定义以下 3 条规则：（“𝑆”表示 Sentence，“𝐶”表示 Cause，

“𝐸”表示 Effect，“𝑝𝑜𝑏𝑗”表示介词的宾语，“𝑝𝑟𝑒𝑝”表示介词修饰，“𝑐𝑜𝑛𝑗”表

示连接两个并列的词） 

𝑝𝑜𝑏𝑗(𝑆, 𝑓𝑟𝑜𝑚, 𝐶) → 𝑐𝑎𝑢𝑠𝑒(𝑆, 𝐶)  

𝑝𝑟𝑒𝑝(𝑆, 𝐸, 𝑓𝑟𝑜𝑚) → 𝑒𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡(𝑆, 𝐸)  

𝑒𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡(𝑆, 𝐸1) ∧ 𝑐𝑜𝑛𝑗(𝑆, 𝐸1, 𝐸2) → 𝑒𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡(𝑆, 𝐸2)  

然后，应用以上规则便可抽取出该类型句子中存在的因果对：

(𝑚𝑜𝑙𝑑, 𝑐ℎ𝑒𝑠𝑡	𝑝𝑎𝑖𝑛𝑠)，(𝑚𝑜𝑙𝑑, ℎ𝑒𝑎𝑑𝑎𝑐ℎ𝑒𝑠)；最后，他们使用一个基于词汇、语义

和依存句法特征的贝叶斯分类器来滤除非因果关系的噪声词对。 

在文献[10]中，Blanco 等人首先人工识别出可能编码因果关系的句法模式—

—他们发现在其使用的语料中四种最常见的因果关联词为：“𝑏𝑒𝑐𝑎𝑢𝑠𝑒”、“𝑠𝑖𝑛𝑐𝑒”、

“𝑎𝑠”和“𝑎𝑓𝑡𝑒𝑟”，然后他们使用决策树算法对包含关联词的文本分类，以滤除

其中的非因果关系文本。不过这种方法无法区分因果关系中的 Cause 和 Effect。 

Zhao 等人[11]通过计算句子句法依存结构的相似性提出了一种名为“因果连

接词”（Causal Connectives）的新特征。在 Zhao 等人的工作中，他们首先使用一

个部分语法解析器来抽取可能表达因果关系的候选名词性短语，然后用受限隐含

朴素贝叶斯学习算法结合其他特征对这些候选名词性短语对进行分类。但是他们
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的方法无法区分因果知识中的 Cause 和 Effect。 

Luo 等人[12]使用预定义好的因果线索词从大规模网络文本语料库（其大小约

为 10TB）中抽取出共现因果词组，并统计其出现次数，然后在此基础上使用一

种基于点互信息（Pointwise Mutual Information, PMI）计算的评价指标来衡量两

个单词或短语乃至两段短文本之间的因果强度。Luo 等人将这种评价指标命名为

“Causal Strength”（CS），CS 虽与 PMI 类似，但其对因果关系的表征能力却强

于 PMI。CS 由必要性因子和充分性因子组成，对于 cause	𝑖Q和 effect	𝑗R，必要性

因子和充分性因子可由下式来定义： 

𝐶𝑆SRQ(𝑖Q, 𝑗R) =
𝑝(𝑖Q|𝑗R)
𝑝U(𝑖Q)

=
𝑝(𝑖Q, 𝑖R)

𝑝U	(𝑖Q)𝑝(𝑗R)
 (2-1) 

𝐶𝑆VWX(𝑖Q, 𝑗R) =
𝑝(𝑗R|𝑖Q)
𝑝U(𝑗R)

=
𝑝(𝑖Q, 𝑖R)

𝑝U	(𝑗R)𝑝(𝑖Q)
 (2-2) 

其中𝐶𝑆SRQ(𝑖Q, 𝑗R)为必要性因子，𝐶𝑆VWX(𝑖Q, 𝑗R)为充分性因子，𝛼为一超参数，

文献[12]中设置为 0.66。 

在定义好必要性因子和充分性因子之后，可定义𝐶𝑆(𝑖Q, 𝑗R)如下： 

𝐶𝑆(𝑖Q, 𝑗R) = 𝐶𝑆SRQ(𝑖Q, 𝑗R)Z𝐶𝑆VWX(𝑖Q, 𝑗R)[\Z (2-3) 

其中𝜆为一可调节的超参数。 

Sasaki 等人[13]针对文献[12]中仅统计共现因果词组，忽略多词表达（如：

𝑡𝑖𝑟𝑒𝑑 − 𝑔𝑖𝑣𝑒	𝑢𝑝	会被记为	𝑡𝑖𝑟𝑒𝑑 − 𝑔𝑖𝑣𝑒,	𝑡𝑖𝑟𝑒𝑑 − 𝑢𝑝）这一问题，预定义好多词表

达字典，并在抽取和统计共现因果词组时将多词表达也考虑进去，从而更好地对

因果强度作出估计。 

此外，付剑锋等人[26]、钟军[27]等人将针对事件的因果关系抽取转化为对事件

序列的两次模式识别标注问题（即先标注事件的语义角色，再识别因果关系的边

界），使用事件触发词、事件类别、事件极性等特征作为输入，采用条件随机场

（Conditional random field, CRF）来抽取自然语言文本中事件之间存在的因果关

系。 

2.3 基于 RNN 的序列标注方法 
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循环神经网络（RNN），特别是长短时记忆网络（LSTM Networks）由于可

以充分考虑文本的时序信息与上下文的深层语义信息，现已被广泛应用于自然语

言处理任务，并在许多序列标注任务（例如：词性标注[28]、命名实体识别[28]、组

块化[29]）中取得了 state-of-the-art 的效果。 

另外，近年来还有很多研究人员提出了针对 LSTM 网络（或 RNN）这种结

构的改进或扩展，以提高模型在序列标注任务中的表现： 

Schuster 和 Paliwal[30]提出可以同时考虑前向和后向信息的双向 RNN

（BRNN）。Gal 和 Ghahramani[31]提出了 variational dropout，不同于普通的

dropout[32]，variational dropout 不仅可在 LSTM 网络层的每一个时间步上应用

dropout，还可以将 dropout 应用于循环单元的内部连接上，从而更好地防止模型

过拟合。在序列标注任务中，输出标签之间通常有很强的关联性，因此 Huang 等

人[33], Ma 和 Hovy[28], Lample 等人[34]除使用 LSTM 网络外，还在 LSTM 层之上

使用 CRF 层来联合地解码整个句子的标签，以充分使用句子级别的标签信息。

Ma 和 Hovy[28]与 Lample 等人[34]还分别使用卷积神经网络（Convolutional Neural 

Network，CNN）[35]和 LSTM 网络将单词的字符信息编码为字符向量，这样在把

字符向量与词向量结合之后，模型可在序列标注任务中获得更优异的表现。

Søgaard 和 Goldberg[29]针对序列标注任务提出了一种基于 Bi-LSTM 网络的多任

务学习结构，即同时针对多种任务（如：词性标注、命名实体识别等）联合训练

模型。此外，Zheng 等人[21]还将偏置损失函数（Bias Loss）作为模型损失函数应

用于 LSTM 序列标注模型中，以增强实体标签效果的同时削弱无效标签的影响。 

2.4 分析与启发 

仅依赖规则进行模式匹配以抽取因果知识的方法往往通用性不强，解决特定

领域问题时可能会需要大量领域知识，同时制定规则耗费大量时间和人力。而且

仅依赖规则进行模式匹配的方法对数据本身要求较高，即语言本身最好是语法严

密、遵守统一规则的，在实际应用中，由于语言使用的随意性及语言本身的多样

性，这显然是不现实的。 

基于规则与传统机器学习相结合的因果知识抽取方法，将因果知识抽取划分
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为候选因果对抽取与关系分类（滤除非因果对）两个子任务。以这种流水线的方

式来抽取文本中的因果知识，虽然可以将问题简化为两个易于处理的子任务，却

人为切断了两个子任务之间的关联性。与此同时，前一子任务中的错误还将会传

递到下一子任务，而前一子任务却得不到任何关于错误的反馈信息。 

传统机器学习方法往往在特征工程上需要耗费大量时间与精力，这样模型的

性能将严重依赖于人工选择特征。具体到因果知识抽取任务中，由 2.2 节可知，

从本质上讲，方法[8-11]及方法[26,27]使用的都是基于词性、语义或句法的特征，这

些特征一般比较简单，难以捕捉上下文的深层语义信息，很难做到对文本中的因

果知识有效建模；此外，方法[12,13]虽都使用的是基于统计的特征，并用 CS 来衡

量文本之间的因果强度，但是他们的方法基于一个潜在的假设，即共现因果词组

所表现出的相关性可以用来衡量因果。显然，即使方法[12,13]所使用的数据量非常

巨大，也不能保证其统计得出的共现特征就可以准确无误地表征因果关系——因

果关系与共现关系相比要求更加严格（如：Cause 与 Effect 需满足在时间/空间上

的连续性）。 

不同于浅层机器学习方法，深层神经网络依靠其强大的表示学习能力，可以

自动发掘特征，极大地减少了特征工程，节约了人力和时间。经过以上分析和考

虑，针对传统因果知识抽取方法中存在的问题，本文决定将因果知识抽取归约为

基于深度学习的序列标注问题，这样既可以最大限度地减少特征工程，又可以更

有效地对因果知识建模。 

综上所述，本文提出的基于深度学习和序列标注进行因果知识抽取的方法是

合理的。 

2.5 本章小结 

本章首先介绍了因果知识抽取领域的相关研究现状，详细列举了两类因果知

识抽取方法中比较典型且具有代表性的研究，然后简要回顾了基于 RNN 进行序

列标注近年来的相关研究工作，最后经过 2.4 节的分析与讨论，提出了本文实现

因果知识抽取的可行方案。
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第 3章 因果知识抽取方法 

本章作为本文的核心内容，将首先介绍本文所要采用的因果知识标注方案，

然后回顾一些广泛使用的序列标注方法，最后详细介绍本文提出的因果知识抽取

模型 Bi-LSTM-Softmax (FL)，以及其中的具体细节。 

3.1 因果知识标注方案 

为将因果知识抽取归约为一个序列标注问题，本文设计了一套因果知识标注

方案，图 3-1 即为一个应用该标注方案后的完整标注示例： 

 

图 3-1 一个完整的标注示例 

在图 3-1 中，每个单词都会被分配一个标签，用以抽取出因果三元组。标签

“𝑂”表示“𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟”，该标签表示其所对应的单词不属于句子中的任何一个因果

三元组。除了标签“𝑂”之外，其他标签由两个部分组成：即单词在实体中的位

置和关系角色。根据 Reimers 和 Gurevych[36]的建议，本文选择了“𝐵”（𝐵𝑒𝑔𝑖𝑛）

和“𝐼”（𝐼𝑛𝑠𝑖𝑑𝑒）这两种记号来表示单词在实体中的位置。关系角色可由“𝐶”

（𝐶𝑎𝑢𝑠𝑒）和“𝐸”（𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡）这两种记号表示。因此，本因果知识标注方案中共

有 5 类标签：“𝑂”（𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟）、“𝐵-𝐶”（𝐶𝑎𝑢𝑠𝑒	𝐵𝑒𝑔𝑖𝑛）、“𝐼-𝐶”（𝐶𝑎𝑢𝑠𝑒	𝐼𝑛𝑠𝑖𝑑𝑒）、“𝐵-

𝐸”（𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡	𝐵𝑒𝑔𝑖𝑛）、“𝐼-𝐸”（𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡	𝐼𝑛𝑠𝑖𝑑𝑒）。 

下面本文以图 3-1 为例，进一步说明该因果知识标注方案。 

图 3-1 例 句 ：“ 𝐻𝑒	ℎ𝑎𝑑	𝑐ℎ𝑒𝑠𝑡	𝑝𝑎𝑖𝑛𝑠	𝑎𝑛𝑑	ℎ𝑒𝑎𝑑𝑎𝑐ℎ𝑒𝑠	𝑓𝑟𝑜𝑚	𝑚𝑜𝑙𝑑	𝑖𝑛	𝑡ℎ𝑒 

𝑏𝑒𝑑𝑟𝑜𝑜𝑚𝑠.”共包含两个因果三元组，即	{𝑐ℎ𝑒𝑠𝑡	𝑝𝑎𝑖𝑛𝑠, 𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡-𝐶𝑎𝑢𝑠𝑒,𝑚𝑜𝑙𝑑}和
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{ℎ𝑒𝑎𝑑𝑎ℎ𝑐𝑒𝑠, 𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡-𝐶𝑎𝑢𝑠𝑒,𝑚𝑜𝑙𝑑}。其中“𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡-𝐶𝑎𝑢𝑠𝑒”为预定义的关系类型

（本文只关注因果关系）。单词“𝑐ℎ𝑒𝑠𝑡”、“𝑝𝑎𝑖𝑛𝑠”、“ℎ𝑒𝑎𝑑𝑎𝑐ℎ𝑒𝑠”和“𝑚𝑜𝑙𝑑”均

与最终抽取结果有关，因此，根据本文提出的因果知识标注方案，本文可以将这

些单词分别标注出来。例如：单词“𝑝𝑎𝑖𝑛𝑠”是“𝑐ℎ𝑒𝑠𝑡	𝑝𝑎𝑖𝑛𝑠”中的第二个单词，

且由其所在因果三元组的关系类型（𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡-𝐶𝑎𝑢𝑠𝑒）可知其关系角色是	𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡，

所以其标签为“𝐼-𝐸”；单词“𝑚𝑜𝑙𝑑”的关系角色是𝐶𝑎use，故可将其标签标注为：

“𝐵-𝐶”。其他与因果三元组无关的单词均可标注为“𝑂”。 

以上说明了如何将输入语句转换为其对应的可用于表达因果知识的标签序

列，下面继续说明如何从标签序列转换为最终结果，也即因果三元组。 

由图 3-1 中的标签序列可知，“𝑐ℎ𝑒𝑠𝑡	𝑝𝑎𝑖𝑛𝑠”与“𝑚𝑜𝑙𝑑”和“ℎ𝑒𝑎𝑑𝑎𝑐ℎ𝑒𝑠”

与“𝑚𝑜𝑙𝑑”均可共享相同的关系类型“𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡-𝐶𝑎𝑢𝑠𝑒”（即前果后因，可从关系

角色相关标签得出）。因此，本文可以按照例句中的单词顺序，依次构造出两对

因 果 三 元 组 ， 也 即 最 终 结 果 ： {𝑐ℎ𝑒𝑠𝑡	𝑝𝑎𝑖𝑛𝑠, 𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡 - 𝐶𝑎𝑢𝑠𝑒,𝑚𝑜𝑙𝑑}	 和

{ℎ𝑒𝑎𝑑𝑎ℎ𝑐𝑒𝑠, 𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡-𝐶𝑎𝑢𝑠𝑒,𝑚𝑜𝑙𝑑}。 

需要注意的一点是：在本文中，本文仅考虑句中的单一因果关系（包括单因

单果、一因多果以及多因一果三种情况），重叠关系（例如：实体	𝐴	是实体	𝐵	的

	𝐶𝑎𝑢𝑠𝑒，同时	𝐴	也是实体	𝐶	的	𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡）以及多因多果关系不在本文研究范围之

内，本文将在这两种情况下对句中因果知识抽取的研究作为后续工作。 

3.2 端到端的因果知识抽取模型 

3.2.1 词嵌入模块  

词嵌入（word embedding），也被称为词的分布式表示，可以从大规模无标注

语料中获取词汇的语义和语法信息，近年来已经引起了研究人员的广泛关注[37]。

与传统的词的独热表示（one-hot representation）相比，word embedding 是一种低

维且密集的表示方式。现在，诸如 word2vec[38]和 Glove[39]这样的词向量训练工

具（以及使用两种工具预训练好的词向量）已经被广泛应用于自然语言处理任务

中。 
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如果输入语句由	𝑛	个单词组成，即𝑆 = {𝑤[, 𝑤h,… , 𝑤S}，则词嵌入层会通过矩

阵向量乘积的运算（相当于查表操作），将	𝑆	中的每个单词	𝑤j	转换为一个实值向

量	𝑒j： 

𝑒j = 𝑊Rlm𝑣j  (3-1) 

其中，𝑊Rlm	为 embedding 矩阵，其维度为	𝑑 × 𝑉，𝑑	为词向量的维度，𝑉为

训练语料的词汇数，𝑣j 	是维度为	𝑉	的独热编码（one-hot vector）。输入语句转换

为一实数矩阵	𝑒𝑚𝑏𝑠 = {𝑒[, 𝑒h,… , 𝑒S} ∈ ℝS×q后，会被输入至下一层。 

为保证因果知识抽取任务的效果，根据 Reimers 和 Gurevych[36]的建议，本文

选择了 Komninos 和 Manandhar[40]预训练好的词向量。此外由于字符向量[28,34]对

序列标注任务结果的提升有限[36]，且使用字符向量会增加模型复杂度，增加过拟

合风险，故本文未在模型中加入字符向量模块。该词向量的维度为 300，由语料

大小为 20 亿词的英文维基百科语料训练而来。与传统训练词向量的方法相比，

Komninos 和 Manandhar 在训练词向量时除考虑单词的上下文信息之外还考虑了

文本中的依存句法信息，因而其训练的词向量不仅在句子分类任务中取得优异结

果[40]，在大多数序列标注任务（词性标注、实体识别、事件触发词识别）也获得

了最优表现[36]。 

3.2.2 Bi-LSTM 模块 

3.2.2.1 LSTM 单元 

长短时记忆网络（LSTM Networks）是一种特殊的循环神经网络（RNN）模

型，它克服了传统 RNN 模型由于序列过长而产生的梯度弥散和梯度爆炸问题[41, 

42]。LSTM 网络模型通过特殊设计的门结构使得其可以有选择地保存上下文信息。

LSTM 网络的基本构成单位是一个 memory block，其主要包括一个 memory cell

（记为𝐶）和三组具有自适应性的元素乘法门（即输入门𝑖，遗忘门𝑓和输出门𝑜）。

这三个门是非线性的求和单元，旨在收集 memory block 内外的信息，并且通过

乘法运算控制 memory cell 的更新。图 3-2 所示为 LSTM 单元的主要结构。 
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图 3-2 LSTM单元的结构图 

在时刻	𝑡	更新一个 LSTM 单元的运算过程如下： 

（1）首先，遗忘门	𝑓r	通过公式	(3-2)	决定有多少	𝑡 − 1	时刻的 memory cell 中

的信息（即	𝐶r\[）可以累积到当前时刻	𝑡	的 memory cell 中。 

𝑓r = 𝜎(𝑊X[ℎr\[, 𝑥r] + 𝑏X) (3-2) 

（2）然后，输入门	𝑖r	通过公式	(3-3)	决定有多少信息（即	𝐶xr）可以流入当前

时刻	𝑡	的 memory cell。 

𝑖r = 𝜎(𝑊j[ℎr\[, 𝑥r] + 𝑏j) (3-3) 

（3）接下来，通过（1）（2）及公式	(3-4)	、(3-5)	的计算来更新	𝑡	时刻 memory 

cell 的状态。 

𝐶xr = tanh(𝑊}[ℎr\[, 𝑥r] + 𝑏}) (3-4) 

𝐶r = 𝑓r⨀𝐶r\[ + 𝑖r⨀𝐶xr (3-5) 

（4）最后，输出门	𝑜r	通过公式	(3-6)	决定在当前时刻	𝑡，memory cell 中有多



基于深度学习和序列标注的因果知识抽取方法研究                         第 3 章 因果知识抽取方法 

 15 

少信息可以流入隐藏状态	ℎr	中。 

ℎr = 𝑜r⨀ tanh(𝐶r) (3-6) 

在以上公式中	𝑥r	与	ℎr	分别表示时刻	𝑡	的输入向量和隐藏状态。𝜎	是元素运

算 sigmoid 函数，⨀	代表点积符号。𝑊j，𝑊X，𝑊�，𝑊}	都是网络中的权重矩阵，

𝑏j，𝑏X，𝑏�，𝑏}	则代表偏置向量。 

3.2.2.2 Bi-LSTM 

在很多序列标注任务中，如果模型可以在一个给定时刻获取过去和未来的信

息，那么对于其性能的改进和提升将是非常有益的。但是，LSTM 单元的隐藏状

态	ℎr	仅能考虑	𝑡	时刻及	𝑡	时刻之前的信息，而无法考虑未来的信息。为有效地使

用上下文信息，本文可以使双向 LSTM 网络（Bi-LSTM Networks）[43]。 Bi-LSTM

网络的基本思想就是对每一个序列分别使用一个前向 LSTM 网络和一个后向

LSTM 网络，以获得两个不同的隐藏状态：ℎr���⃗，ℎr�⃖��，然后通过连接两个隐藏状态

来获得时刻	𝑡	的最终输出	ℎr = [ℎr���⃗ ; ℎr�⃖��]。 

3.2.3 基于 Bi-LSTM 网络和 CRF 分类器的因果知识抽取模型 

3.2.2.1 CRF 

条件随机场（CRF）[44]由于其能够通过考虑邻近标签的关系来获得一个全局

最优的标签序列，故被广泛应用在序列标注任务中。给定一个序列	𝑋	及其对应的

标签序列	𝑦，CRF 可根据下式给出一个实值分数： 

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑋, 𝑦) =�𝜓(𝑦r\[, 𝑦r) +�𝜙(𝑦r)
�

r�[

�

r�h

 (3-7) 

其中	𝜙(𝑦r)	是位置	𝑡	处标签的一元势函数（unary potential），𝜓(𝑦r\[, 𝑦r)	则是

位置	𝑡	和位置	𝑡 − 1	处的二元势函数（pairwise potential）。在序列	𝑋	的条件下产生

标签序列	𝑦	的概率可由以下公式给出： 
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𝑝(𝑦|𝑋) =
1
𝑍 exp	(𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒

(𝑋, 𝑦)) (3-8) 

给定一个新输入	𝑋SR�，CRF 的目标就是为	𝑋SR�	找到一个使其条件概率最大

的标签	𝑦∗： 

𝑦∗ = 𝑎𝑟𝑔max
�
(�log(𝑝(𝑦|𝑋SR�))

j

) (3-9) 

算法寻找最优标签的过程被称为解码。对于以上描述的线性链 CRF，其只能

对输出之间的二元关系进行建模，本文可以通过动态规划来高效地训练和解码。 

3.2.2.1 Bi-LSTM-CRF 

在序列标注任务中，邻近标签之间通常有很强的关联性，单纯使用 Bi-LSTM

网络的效果并不理想。为解决这个问题，Huang 等人[33]提出了 Bi-LSTM-CRF 这

种模型，该模型在 Bi-LSTM 网络层输出后又增添了一层 CRF，从而明确地对输

出标签之间的依赖关系进行建模，并获得全局最优的标签序列。 

模型 Bi-LSTM-CRF 的结构如图 3-3 所示： 

 

图 3-3 模型 Bi-LSTM-CRF的结构图 

       CRF 
   Classifier

Bi-LSTM

     Word 
embedding
     Word    
embedding
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对于一个给定的句子：𝑋 = {𝑥[, 𝑥h,… , 𝑥S}（	𝑛	为句子长度），本文定义矩阵	𝑃	

是	𝑋	经过词嵌入层和 Bi-LSTM 网络层后的输出结果，𝑃j�	代表句子中第	𝑖	个单词

的第	𝑗	个标签的分数，其中	𝑃	的维度是	𝑁 × 𝑘，（	𝑁	表示单词个数，𝑘	表示标签类

别个数）。对于𝑋的标签序列	𝑦 = {𝑦[, 𝑦h, … , 𝑦S}，CRF 层可根据下式给出一个实值

分数： 

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑋, 𝑦) =�𝐴��,���� +�𝑃j,��

S

j�[

S

j��

 (3-10) 

其中，𝐴	是转移矩阵，𝐴j,�	表示由标签	𝑖	转移到	𝑗	的概率。𝑦�，𝑦S	则是句子起

始和结束的标记，因此	𝐴	是一个大小为	𝑘 + 2	的方阵。这样，在给定输入序列	𝑋	

的条件下产生标签序列	𝑦	的概率为： 

𝑝(𝑦|𝑋) =
𝑒VQ��R(�,�)

∑ 𝑒VQ��R(�,��)	��∈��
 (3-11) 

本文现在可以根据下式最大化正确标签序列的对数概率：  

log 𝑝(𝑦|𝑋)¡ = 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑋, 𝑦) − log	( � 𝑒VQ��R(�,��)
��∈��

	) (3-12) 

其中	𝑌	表示对于输入文本	𝑋	的所有可能的标签序列，通过公式	(3-12)	本文

可以得到有效合理的输出序列。预测也即解码时，由公式	(3-13)	输出整体概率最

大的一组序列： 

𝑦∗ = 𝑎𝑟𝑔max
��∈��

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑋, 𝑦�) (3-13) 

3.2.4 基于 Bi-LSTM 网络和 Softmax 分类器的因果知识抽取模

型 

在基于 Bi-LSTM 网络和 Softmax 分类器的这一类模型中，对于一个输入语

句：𝑆 = {𝑤[,𝑤h, … ,𝑤S}（	𝑛	为句长），模型的 embedding 层会首先将句子转换为

词向量序列	𝑒𝑚𝑏𝑠 = {𝑒[, 𝑒h,… , 𝑒S}。然后，Bi-LSTM 网络层同时以正向和反向顺

序读入词向量序列，并在时刻	𝑡	输出其隐藏状态表示：ℎr。最后，Softmax 层会
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根据以下公式计算归一化因果标签概率： 

𝑠r = 𝑊Vℎr + 𝑏V  (3-14) 

𝑝rj =
exp 𝑠rj¡

∑ exp	(𝑠r£)¤
£�[

 (3-15) 

其中，𝑊V	表示 Softmax 矩阵，𝑏V	是偏置向量，𝐾	代表标签个数。 

下面本文继续介绍三种基于 Bi-LSTM 网络和 Softamx 分类器的因果知识抽

取模型，它们的区别是各自的损失函数不同。 

3.2.4.1 Bi-LSTM-Softmax (CE) 

对于模型 Bi-LSTM-Softmax (CE)，在其训练过程中，本文最小化分类交叉熵

损失函数（categorical cross entropy，CE）。CE 的定义如下： 

𝐶𝐸(𝑌, 𝑃) = −���𝑦r£
(�)

¤

£�[

¦§

r�[

	 ∙ ln	(𝑝r£
(�))

l

��[

	 (3-16) 

其中	𝑚	是批大小（batch size），𝑁�	是句子	𝑆�	的长度。当前仅当	𝑦r£
(�) = 1	时，

句子	𝑆�	中单词	𝑡	的标签属于类别	𝑘，𝑝r£
(�)	是由公式	(3-15)	得到的模型对于标签属

于类别	𝑘	的估计概率。 

3.2.4.2 Bi-LSTM-Softmax (BL) 

对于模型 Bi-LSTM-Softmax (BL)，在其训练过程中，本文最小化多分类偏置

损失函数（categorical biased loss，BL）。BL 是 CE 的简单扩展，Zheng 等人[21]在

实体和关系的联合抽取中使用多分类偏置损失函数来提高相关实体之间的关联

性，BL 的定义如下： 

𝐵𝐿(𝑌, 𝑃) = −���𝑦r£
(�) ∙ ln ª𝑝r£

(�)« ∙ 𝐼(𝑂)
¤

£�[

¦§

r�[

l

��[

 

																					+𝛼m¬ ∙ 𝑦r£
(�) ∙ ln ª𝑝r£

(�)« ∙ (1 − 𝐼(𝑂)) 

(3-17) 
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其中	𝐼(𝑂)	是一个转换函数，其定义如下： 

𝐼(𝑂) = ­1, 𝑡𝑎𝑔 = ′𝑂′
0, 𝑡𝑎𝑔 ≠ ′𝑂′ (3-18) 

𝛼m¬(𝛼m¬ ≥ 1)	是一个可调节的偏置因子。 

3.2.4.3 Bi-LSTM-Softmax (FL) 

图 3-4 给出了因果知识抽取模型 Bi-LSTM-Softmax (FL)	的主要结构。在训

练该模型的过程中，本文最小化多分类焦点损失函数（categorical focal loss，FL）。 

Focal Loss 被用来解决单阶段目标检测场景中，在训练时出现的前景

（foreground）和背景（background）类别极度失衡问题（正负例可能的比例：1:1000）
[15]。本文将论文[15]中的二分类焦点损失函数扩展为多分类焦点损失函数以适应

因果序列标注任务。 

 

图 3-4 模型 Bi-LSTM-Softmax (FL)	的结构图。模型 Bi-LSTM-Softmax (CE)	和模型 Bi-LSTM-Softmax 

(BL)	的结构图与之相似（仅损失函数不同） 

本文将多分类焦点损失函数定义如下： 

Softmax (FL)
   Classifier

Bi-LSTM

     Word 
embedding
     Word    
embedding
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𝐹𝐿(𝑌, 𝑃) = −���𝛼X¬ ∙ ª1 − 𝑝r£
(�)«

³
∙ 𝑦r£

(�) ∙ lnª𝑝r£
(�)« ∙ (1 − 𝐼(𝑂))

¤

£�[

¦§

r�[

l

��[

 

+ 1 − 𝛼X¬¡ ∙ ª1 − 𝑝r£
(�)«

³
∙ 𝑦r£

(�) ∙ lnª𝑝r£
(�)« ∙ 𝐼(𝑂) 

(3-19) 

其中	𝛼X¬ 𝛼X¬ ∈ [0,1]¡	是一个可调节的权重因子。ª1 − 𝑝r£
(�)«

³
	是调制因子，

𝛾(𝛾 ≥ 1)	为其中一可调节的聚焦参数。在模型 Bi-LSTM-Softmax (FL)	中，本文使

用多分类焦点损失函数来解决因果序列标注中存在的类别不平衡问题及分类难

度差异问题。 

3.3 本章小结 

本章详细描述了本文提出的因果知识抽取方法，该方法包括因果知识标注方

案及端到端的因果知识抽取模型两部分。在 3.1 节中，本文结合例句详细阐述了

输入语句到标签序列以及标签序列到因果三元组的转换方法，并对本文的研究范

围作出了说明。在 3.2 节中，本文依次介绍了 Bi-LSTM-CRF、Bi-LSTM-Softmax 

(CE)、Bi-LSTM-Softmax (BL)、Bi-LSTM-Softmax (FL)这四种因果知识抽取模型，

以及其中的具体细节。
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第 4章 实验设计及结果分析 

为了验证本文所提出的因果知识抽取方法的有效性，本文进行了大量的实验。

本章将首先介绍相关的实验设置，并报告实验结果，接下来为更好地理解本文提

出的因果知识抽取模型 Bi-LSTM-Softmax (FL)，本章对模型误差及多分类焦点损

失函数对结果的影响作出了分析，最后本章给出了几个利用基于 Bi-LSTM 网络

的端到端模型抽取因果知识的典型案例。 

4.1 实验设置 

4.1.1 基准模型 

本文将两种经典的流水线式因果知识抽取模型[9,12]作为实验的基准模型。

Sorgente 等人[9]使用人工预定义好的规则来抽取候选因果对，然后使用贝叶斯分

类器和拉普拉斯平滑来滤除 SemEval 2010 task 8[45]数据集中的非因果关系对；

Luo 等人[12]提出用因果力度（Causal Strength，CS）这一将必要性因果关系与充

分性因果关系结合起来的评价指标来衡量两篇短文本之间的因果关系（见 2.2节）。

为了与本文提出的模型作对比，本文向 Luo 等人[12]的方法中增添了与方法[9]相同

的候选因果对抽取模块。然后，本文计算候选因果对的 CS 分数，并与预先设置

好的阈值	𝜏	进行比较以滤除非因果关系对，即：对于 cause 𝑖Q	和 effect 𝑗R，如果

	𝐶𝑆(𝑖Q, 𝑗R) ≥ 𝜏，则	(𝑖Q, 𝑗R)	是因果关系对，否则	(𝑖Q, 𝑗R)	是非因果关系对。 

此外，本文还将三种典型的端到端序列标注模型：Bi-LSTM-CRF[28,33,34]，Bi-

LSTM-Softmax (CE)[46,47]和 Bi-LSTM-Softmax (BL)[21]作为本文所提出模型 Bi-

LSTM-Softmax (FL)	的基准模型。 

4.1.2 实验数据 

在本实验中，本文使用的语料库由 4600 条英文句子组成，平均句长为 20 个

单词，共包含 1568 个因果三元组。训练集共包含 4000 条数据，其中 1000 条数

据包含至少一个因果三元组，另外 3000 条数据则不包含任何因果三元组。 测试
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集中有 600 条数据，其中 300 条数据包含至少一个因果三元组，另外 300 条数据

不包含任何因果三元组。该语料库由扩展标注后的 SemEval 2010 task 8 数据集构

成。本文按照文献[9]中的标注方法：若文本中存在一因多果关系或多因一果关系，

除 SemEval 2010 task 8 标注者已标注出的因果对之外，本文还会将剩余的因果对

都标注出来。例如：原数据集中的标注结果， 

“𝐻𝑒	ℎ𝑎𝑑	𝑐ℎ𝑒𝑠𝑡	𝑝𝑎𝑖𝑛𝑠	𝑎𝑛𝑑 < 𝑒1 > ℎ𝑒𝑎𝑑𝑎𝑐ℎ𝑒𝑠 </𝑒1 > 	𝑓𝑟𝑜𝑚	 < 𝑒2 >

𝑚𝑜𝑙𝑑 </𝑒2 > 		𝑖𝑛	𝑡ℎ𝑒	𝑏𝑒𝑑𝑟𝑜𝑜𝑚𝑠.”，关系标签：𝐶𝑎𝑢𝑠𝑒-𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡(𝑒h, 𝑒[)， 

会被扩展为“𝐻𝑒	ℎ𝑎𝑑	 < 𝑒1 > 𝑐ℎ𝑒𝑠𝑡	𝑝𝑎𝑖𝑛𝑠 </𝑒1 > 	𝑎𝑛𝑑	 < 𝑒2 >

ℎ𝑒𝑎𝑑𝑎𝑐ℎ𝑒𝑠 </𝑒2 > 	𝑓𝑟𝑜𝑚	 < 𝑒3 > 𝑚𝑜𝑙𝑑 </𝑒3 > 	𝑖𝑛	𝑡ℎ𝑒	𝑏𝑒𝑑𝑟𝑜𝑜𝑚𝑠.”，关系标

签：𝐶𝑎𝑢𝑠𝑒-𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡(𝑒¸, (𝑒[, 𝑒h))。 

4.1.3 评价指标 

本文使用精确率（Precision，P），召回率（Recall，R）和 F1 值（F1-score, 

F1）作为实验的评估指标。P、R、F1 可通过以下公式计算： 

𝑃 =
#𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡	𝑒𝑥𝑡𝑟𝑎𝑐𝑡𝑒𝑑	𝑐𝑎𝑢𝑠𝑎𝑙	𝑡𝑟𝑖𝑝𝑙𝑒𝑡𝑠

#𝑒𝑥𝑡𝑟𝑎𝑐𝑡𝑒𝑑	𝑐𝑎𝑢𝑠𝑎𝑙	𝑡𝑟𝑖𝑝𝑙𝑒𝑡𝑠  (4-1) 

𝑅 =
#𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡	𝑒𝑥𝑡𝑟𝑎𝑐𝑡𝑒𝑑	𝑐𝑎𝑢𝑠𝑎𝑙	𝑡𝑟𝑖𝑝𝑙𝑒𝑡𝑠

#𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙	𝑐𝑎𝑢𝑠𝑎𝑙	𝑡𝑟𝑖𝑝𝑙𝑒𝑡𝑠	𝑖𝑛	𝐷  (4-2) 

𝐹1 = 2
𝑃 ∙ 𝑅
𝑃 + 𝑅 (4-3) 

其中，“#”代表三元组个数，𝐷	表示数据集中的句子集合。 

本文规定：当且仅当模型预测产生的因果三元组能够精确匹配一个标注的因

果三元组时，该因果三元组才被视为一个正例。在本实验中，本文通过在训练集

上进行 10 折交叉验证和网格搜索来调整超参数，以取得因果知识抽取的最优结

果。 

4.1.4 参数设置 

本文的因果知识抽取模型由词嵌入层和两层 Bi-LSTM 网络以及一个损失函

数为多分类焦点损失函数的 Softmax 分类器组成。本文通过使用 Keras[48]版本
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2.0.8 来实现该模型。在实验中，本文使用 Komninos 和 Manandhar 预先训练好的

词向量（见 3.2 节），在模型训练过程中，为获得标注语料之外的泛化能力，及防

止过拟合，本文不对词向量进行微调。本文将 LSTM 网络的隐藏层大小设置为

100。同时本文使用 dropout 率为 0.5 的 variational dropout（见 2.3 节）。本文还应

用梯度归一化[42]技术并将其阈值设置为 1.0。在训练过程中，模型使用的优化方

法是 Nadam[49]，学习率为 0.002。本文将 mini-batch 的大小设置为 8[50]。对于多

分类偏置损失函数，本文将偏置参数	𝛼m¬	设置为 2。对于多分类焦点损失函数，

本文将权重因子	𝛼X¬	和聚焦参数	𝛾	分别设置为 0.1 和 1。 

4.2 实验结果 

表 4-1 不同因果知识抽取模型在测试集上的结果对比 

Methods P R F1 

Luo et al.[12] 0.6022 0.5860 0.5940 

Sorgente et al.[9] 0.6894 0.5430 0.6075 

Bi-LSTM-Softmax (CE) 0.8022 0.7849 0.7935 

Bi-LSTM-Softmax (BL) 0.8135 0.8091 0.8113 

Bi-LSTM-CRF 0.8260 0.8038 0.8147 

Bi-LSTM-Softmax (FL) 0.9172 0.7446 0.8220 

表 4-1 为使用不同模型进行因果知识抽取的结果。其中，“P”为精确率，“R”

为召回率，“F1”为 F1 值；表中第一部分（前 2 行）为流水线式因果知识抽取模

型的结果，第二部分（第 4 行至第 6 行）为基于 Bi-LSTM 网络的端到端因果知

识抽取模型的结果。由表 4-1 可知，本文所提出的模型 Bi-LSTM-Softmax (FL)	的

F1 值显著优于其他模型，这验证了本文提出方法的有效性。此外，表 4-1 还表明

直接对因果知识进行抽取的模型（即基于 Bi-LSTM 网络的端到端模型）优于传

统的流水线模型。基于 Bi-LSTM 网络的端到端模型取得优越结果的原因可能在

于，LSTM 网络层可以更高效地捕捉并学习到自然语言文本中因果知识的语义表
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示。 

此外，本文发现，模型 Bi-LSTM-CRF 的性能要优于模型 BiLSTM-Softmax 

(CE)	和模型Bi-LSTM-Softmax (BL)，其 F1值分别比二者高出了 2.67%和 0.42%。

这是因为 CRF 层可以联合解码整个标签序列，不过模型 BiLSTM-CRF 的 F1 值

并没有优于模型 Bi-LSTM-Softmax (FL)	从而取得最优结果（0.8147:0.8220）。  

本文还发现，模型 Bi-LSTM-Softmax (BL)	通过简单地向 CE 中添加偏置权

重来平衡因果标签和非因果标签对于总体损失的重要程度，仅能获得比模型 Bi-

LSTM-Softmax (CE)	更高的 F1 值（提高约 2.24％），并不能在衡量模型整体性能

的 F1 值上超过其他模型。 

除增加一个权重因子之外，本文提出的模型 Bi-LSTM-Softmax (FL)	还在 CE

的基础上增加了一个带有可调节的聚焦参数的调制因子，以削弱易分类负例的影

响（即标签“𝑂”），从而聚焦于训练难分类的标签。也正因如此，本文提出的模

型 Bi-LSTM-Softmax (FL)	与其他基于 Bi-LSTM 网络的模型相比，可以取得最高

的 F1 值。 

4.3 分析与讨论 

4.3.1 误差分析  

为进一步研究第 3 章所述的四种不同的基于 Bi-LSTM 网络的端到端模型的

效果，本节分析了这四种模型对于 Cause、Effect 和因果对（Causal Pairs，CP）

的预测结果，如表 4-2 所示。 

在此本文规定： 

（1）当且仅当模型预测产生的 Cause/Effect 与标注的 Cause/Effect 精确匹配

时，该 Cause/Effect 实例才被视为一正例。 

（2）无论因果关系的方向如何（即允许因果互换），如果因果三元组中的两

个对应实体都是正确的，则该 CP 实例被视为一正例。 

由表 4-2 可知，从所有三个指标来看（P、R、F1），模型在 CP 上的表现上
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均低于在 Cause 和 Effect 上的表现。主要原因就是在模型预测产生的结果中，有

一些预测结果相互之间不构成因果关系。也就是说，模型预测得到的一些 Cause

不能找到其真正对应的 Effect，同时也有一些预测得到的 Effect 也不能找到其正

确对应的 Cause。因此，从结果来看，模型在 Cause/Effect 上的结果都比在 CP 上

的结果更好。 

表 4-2 基于 Bi-LSTM网络的端到端因果知识抽取模型对于 Cause、Effect和因果对（Causal 

Pairs，CP）的预测结果对比 

PRF Bi-LSTM-

Softmax (CE) 

Bi-LSTM-

Softmax (BL) 

Bi-LSTM-

CRF 

Bi-LSTM-

Softmax (FL) 

P-Cause 0.8589 0.8609 0.8720 0.9109 

R-Cause 0.8363 0.8509 0.8567 0.8070 

F-Cause 0.8474 0.8559 0.8643 0.8558 

P-Effect 0.9130 0.9198 0.9304 0.9860 

R-Effect 0.8909 0.9030 0.8909 0.8515 

F-Effect 0.9018 0.9113 0.9102 0.9138 

P-CP 0.8049 0.8162 0.8260 0.9172 

R-CP 0.7876 0.8118 0.8038 0.7446 

F-CP 0.7962 0.8140 0.8147 0.8220 

此外，与表 4-1 中的结果相比，模型 Bi-LSTM-Softmax (CE)	和模型 Bi-LSTM-

Softmax (BL)	在 CP 中的 F1 值都有所提升（F1 值分别提高 0.34％和 0.33％），而

模型 Bi-LSTM-CRF 和模型 Bi-LSTM-Softmax (FL)	的 F1 值均保持不变。这说明

模型 Bi-LSTM-Softmax (CE)	和模型 Bi-LSTM-Softmax (BL)	在预测因果三元组中

因果关系的方向时会犯错误（即混淆关系角色标签），而模型 Bi-LSTM-CRF 和模

型 Bi-LSTM-Softmax (FL)	可以很好地处理此问题。 

4.3.2 多分类焦点损失函数分析 
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与其他基于 Bi-LSTM 网络的因果知识抽取模型不同，本文提出的模型以多

分类焦点损失函数（FL）作为损失函数并取得了最高的 F1 值。该损失函数通过

向原分类交叉熵损失函数（CE）中添加调制因子来解决类别不平衡问题。FL 的

调制因子	ª1 − 𝑝r£
(�)«

³	
（参见第 3.4 节）可以削弱易分类标签对总体损失的影响，

从而增强了那些难分类标签的重要性。 

以聚焦参数	𝛾 = 2	时为例，一个被模型以估计概率	𝑝r£
(�) = 0.9	正确分类（假

设该标签的正确类别为	𝑘）的标签的损失将会比其分类交叉熵损失小 100 倍；而

一个被模型误分类的标签（同样假设该标签的正确类别为	𝑘）至多只会被减小 4

倍（即当模型估计概率	𝑝r£
(�) = 0.5	时）。这样反而使得模型更加关心那些被误分类

的标签。 

表 4-3 基于 Bi-LSTM网络的端到端因果知识抽取模型在测试集上的 RS-Cause和 RS-Effect结

果对比 

Methods RS-Cause RS-Effect 

Bi-LSTM-Softmax (CE) 0.2231 0.3898 

Bi-LSTM-Softmax (BL) 0.2285 0.4140 

Bi-LSTM-CRF 0.1989 0.3844 

Bi-LSTM-Softmax (FL) 0.1559 0.3414 

为了进一步分析 FL 的影响，本文计算了所有基于 Bi-LSTM 网络的端到端

因果知识抽取模型的 Single Cause 率（RS-Cause）和 Single Effect 率（RS-Effect），

结果如表 4-3 所示。 

在此，本文定义 ： 

（1）Single Cause/Effect 为那些本身预测正确，但不能找到其正确对应的

Effect/Cause 的实例。 

（2）RS-Cause/Effect 为 Single Cause/Effect 实例的个数占模型预测结果（即

预测得到的因果三元组）总数的比重。 
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（3）RS-Cause/Effect 越低，则可以配对为正确因果三元组的数量就越多，

反之亦然。 

由表 4-3 可知, 与其他基于 Bi-LSTM 网络的模型相比，模型 Bi-LSTM-

Softmax (FL)	的 RS-Cause 和 RS-Effect 最低，这说明本文的模型较其他模型有效

地增强了 Cause 和 Effect 之间的关联性。 

4.3.3 案例研究 

在表 4-4、表 4-5 和表 4-6 中，本文依次列举了三个具有代表性的例子，以

显示这些基于 Bi-LSTM 网络的端到端因果知识抽取模型各自的优缺点。 

表 4-4 样例 1，其例句中的 Cause与 Effect相对距离较远 

Sentence 1 

I found that the wind(C1) swirling around from 

the back, in between the front seats, caused a 

draft(E1) on the driver and passenger's necks. 

True Triplets {wind, C-E, draft} 

Bi-LSTM-Softmax (CE) 
{wind, C-E, draft}, 

{swirling, C-E, draft} 

Bi-LSTM-Softmax (BL) {wind swirling, C-E, draft} 

Bi-LSTM-CRF 
{wind, C-E, draft}, 

{back, C-E, draft} 

Bi-LSTM-Softmax (FL) {wind, C-E, draft} 

对于每个样例，第一行为原始句子（Sentence）及其中包含的因果三元组（True 

Triplets），第 2 至 5 行展示不同模型的抽取结果。其中“𝐶”为“Cause”的简写，

“𝐸”为“Effect”的简写。本文用蓝色斜体标示出正确结果，用红色粗体标示出

错误结果。 

在表 4-4 中，例句 1 内 Cause 与 Effect 的距离相对较远，显然，这会给模型
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对于因果知识的学习带来困难。在本例中，本文看到只有模型 Bi-LSTM-Softmax 

(FL)	能够完整精确地抽取出正确的因果三元组：{𝑤𝑖𝑛𝑑, 𝐶𝑎𝑢𝑠𝑒-𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡, 𝑑𝑟𝑎𝑓𝑡}。 

图 4-5 样例 2，其例句中同时存在多个因果三元组 

Sentence 2 

That being said, I do love the game and play it 

all the time but would appreciate a little less 

frustration(E1) from programming(C1) and 

debugging(C2), and sticking strictly with the 

frustration that comes from hitting bad shots. 

True Triplets 
{frustration, E-C, programming}, 

{frustration, E-C, debugging} 

Bi-LSTM-Softmax (CE) 
{frustration, E-C, programming}, 

None 

Bi-LSTM-Softmax (BL) 
{frustration, E-C, programming}, 

{frustration, E-C, debugging} 

Bi-LSTM-CRF 
{frustration, E-C, programming}, 

None 

Bi-LSTM-Softmax (FL) 
{frustration, E-C, programming}, 

{frustration, E-C, debugging} 

在表 4-5 中，例句 2 内存在两个因果三元组：{𝑓𝑟𝑢𝑠𝑡𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛, 𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡 -

𝐶𝑎𝑢𝑠𝑒, 𝑝𝑟𝑜𝑔𝑟𝑎𝑚𝑚𝑖𝑛𝑔}，{𝑓𝑟𝑢𝑠𝑡𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛, 𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡-𝐶𝑎𝑢𝑠𝑒, 𝑑𝑒𝑏𝑢𝑔𝑔𝑖𝑛𝑔}。在这种文本

中同时存在多个因果三元组的情况下，能够完整精确地抽取出所有因果三元组对

于模型也是有一定难度的。从抽取结果中本文观察到，只有模型 Bi-LSTM-

Softmax (BL)	和模型 BiLSTM-Softmax (FL)	能够完全准确地抽取出例句 2 中所有

正确的因果三元组。 
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以上两个例子都表明模型 Bi-LSTM-Softmax (FL)	较其他基于 Bi-LSTM 网络

的因果知识抽取模型，可以更有效地增强 Cause 和 Effect 之间的联系，并提高因

果知识抽取的性能。但是，例句 3 表明模型 Bi-LSTM-Softmax (FL)	也可能会出

现致命的错误。 

图 4-6 样例 3，模型 Bi-LSTM-Softmax (FL)	未能抽取出其例句中的因果三元组 

Sentence 3 

The constant polarization voltage(C1) between 

the two electrodes instigates the 

electrochemical reaction(E1) of the chlorine 

compounds on the working electrode. 

True Triplets {voltage, C-E, reaction} 

Bi-LSTM-Softmax (CE) {voltage, C-E, reaction} 

Bi-LSTM-Softmax (BL) {voltage, C-E, reaction} 

Bi-LSTM-CRF {voltage, C-E, reaction} 

Bi-LSTM-Softmax (FL) None 

观察表 4-6 可知，模型 Bi-LSTM-Softmax (CE)、模型 BI-LSTM-Softmax (BL)	

和模型 Bi-LSTM-CRF 都能够将例句 3 中的因果三元组：{𝑣𝑜𝑙𝑡𝑎𝑔𝑒, 𝐶𝑎𝑢𝑠𝑒-

𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡, 𝑟𝑒𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛}	准确无误地抽取出来；但是模型 Bi-LSTM-Softmax (FL)	却未能

从例句 3 中抽取出任何一个因果三元组，并且该模型将例句 3 判定为非因果句。 

显然，模型 Bi-LSTM-Softmax (FL)	并没有学习到例句 3 中的“𝑖𝑛𝑠𝑡𝑖𝑔𝑎𝑡𝑒𝑠”

一词实际上就是因果触发词。出错的原因可能是例句 3 这种类型的样本数量在本

文训练的语料库中相对较少，而模型Bi-LSTM-Softmax (FL)	与其他基于Bi-LSTM

网络的端到端模型相比，需要相对较多一点的数据来学习这种因果知识的表达模

式。 

4.4 本章小结 

在前一章介绍了因果知识标注方案和因果知识抽取模型以及其中涉及的诸
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多细节之后，本章主要介绍了为验证本文所提出的因果知识抽取方法的有效性而

进行的相关实验及结果分析。 

在相关数据集上的结果显示，基于 Bi-LSTM 网络的端到端模型显著优于流

水线式模型，而且本文提出的模型 Bi-LSTM-Softmax (FL)	取得了最高的 F1 值。 

随后，本章对 Cause、Effect 及 Cause Pairs 等因果三元组的组成或相关部分，

以及多分类焦点损失函数对结果的影响进行了详细分析，分析结果显示：模型 Bi-

LSTM-Softmax (FL)	较其他模型可有效地增强 Cause 和 Effect 之间的关联性。 

最后，本章对几个因果知识抽取的典型案例进行了分析。
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第 5章 因果知识抽取系统 

本章介绍本文实现的一个因果知识抽取系统，包括因果知识抽取系统的体系

结构、各模块功能、系统用户界面以及各功能键的作用。 

5.1 因果知识抽取系统的设计 

本文实现了一个英文因果知识抽取系统 Causal Knowledge Extractor，该系统

提供因果序列标注以及因果分析两种功能。Causal Knowledge Extractor 主要由以

下几个模块组成：文本预处理模块、序列标注模块、因果分析模块、数据存储模

块。整个系统的结构如图 5-1 所示： 

 

图 5-1 因果知识抽取系统结构图 

5.1.1 文本预处理模块 

本系统所需的文本预处理较为简单，首先对输入的英文语句进行分词，然后

将单词序列替换为索引（即训练语料中单词的序号）序列，最后将索引序列（标

量序列）转化为二维数组序列以便后续因果知识抽取模型的处理。数组序列的维

度为	𝑆Sm × 𝐿½¾¿，其中：𝑆Sm	为样本数目，𝐿lÀÁ	为设定的最大句长。若句长	𝑙 ≤

𝐿lÀÁ，则在序列后部填充 0 以达到	𝐿lÀÁ；若句长	𝑙 > 𝐿lÀÁ，则截断以使	𝑙	匹配目

标句长	𝐿lÀÁ。 
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5.1.2 序列标注模块 

序列标注模块是本系统中非常重要的一个模块，该模块主要负责标注文本中

存在的因果知识，3.2 节详细介绍了基于 Bi-LSTM 网络的因果序列标注模型。 

5.1.3 因果分析模块 

该模块主要负责的将序列标注结果转换为因果三元组，3.1 节详细介绍了转

换方法。 

5.1.4 数据存储模块 

无论是序列标注，还是因果分析，最终输出的结果都是结构化的数据，数据

存储模块负责将这些结果以结构化文档的形式保存在本地文件中。 

5.2 Causal Knowledge Extractor 系统的介绍 

 

图 5-2 因果知识抽取系统 Causal Knowledge Extractor 
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Causal Knowledge Extractor 系统在 macOS High Sierra 操作系统下开发，采

用 Python 语言作为开发语言，图 5-2 给出了系统的用户界面。 

在图 5-2 中，系统界面中间一栏为工具栏（包含“Show”、“Tagging”、

“Analysis”、“Reset”、“Save”、“Exit”等 6 个按钮），工具栏上方为输入文本

及模型选择区域（“Input Details”），工具栏下方为显示序列标注结果和因果分

析部分（“Result and Analysis”）。 

5.2.1 输入  

用户可以在输入框内输入有待进行因果知识抽取的句子（目前仅支持英文），

并在输入框下方选择模型。在用户完成文本输入及选择模型，单击工具栏中的

“Show”（显示）键后，系统就会在模型选项下方显示出输入文本及模型，以便

用户修改。图 5-3 显示了用户完成输入及选择，点击“Show”键后的系统界面。 

 

图 5-3 用户完成文本输入及模型选择后的系统界面 

5.2.2 序列标注 
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在用户完成文本输入及模型选择后，用户单击“Tagging”（标注）按键，系

统就会根据用户选择的模型调用相关因果知识抽取模型，完成对输入文本的因果

序列标注，并在“Sequence Labeling Results”（序列标注结果）对应窗口显示出序

列标注结果。图 5-4 和图 5-5 给出了序列标注结果显示界面。 

 

图 5-4 序列标注后的系统界面 

 

图 5-5 序列标注结果 

图 5-5 显示的序列标注结果中：左侧一列为用户输入语句中的单词，右侧一
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列为单词对应的标签结果，用户可通过右侧滚动条来查看完整的序列标注结果。 

5.2.3 因果分析 

在用户完成序列标注操作之后，可继续单击“Analysis”（分析）按键，系统

就会根据因果序列标注的结果，在“Causality Analysis”（因果分析）对应的窗口

中显示出因果分析结果。图 5-6 和图 5-7 给出了因果分析结果的显示。 

 

图 5-6 因果分析后的系统界面 

 

图 5-7 因果分析结果 
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在图 5-7 显示的因果分析结果中：“Cause”表示原因，“Effect”表示由

“Cause”导致的结果，“Cause/Effect-𝑛”表示按用户输入语句中单词顺序排列

后的第	𝑛	个 Cause/Effect。 

5.2.4 保存结果 

用户可单击“Reset”（重置）按键清空输入及结果，或单击“Save”（保存）

按键将结果保存入本地文件中，也可单击“Exit“（退出）按键退出本系统。 

5.3 本章小结 

本章详细描述了本文实现的一个英文因果知识抽取系统 Causal Knowledge 

Extractor。本文从 Causal Knowledge Extractor 的体系结构开始介绍该系统的模块

组成及功能，然后详细介绍并展示了系统用户界面和功能键作用。
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第 6章 总结与展望 

6.1 研究工作总结 

因果知识是一类非常重要的知识，因果知识的抽取在很多领域都是非常有价

值的。自动抽取因果知识的方法主要分为基于规则的方法与基于规则和机器相结

合的方法两类，然而，两种方法都有其固有的缺点和问题。 

为解决传统方法中存在的问题，更高效地抽取因果知识，本文将因果知识抽

取归约为一个序列标注问题，并提出了相应的因果知识标注方案。在此基础上，

本文研究了多种基于 Bi-LSTM 网络的端到端模型来抽取因果知识，以达到直接

抽取文本中因果知识的目的。此外，本文还针对因果序列标注中存在的因果标签

与非因果标签类别不平衡问题及分类难度差异问题，提出了一种基于 Bi-LSTM

网络和多分类焦点损失函数的模型：Bi-LSTM-Softmax (FL)。对比实验表明，本

文提出的模型能够有效地增强因果之间的关联性，并因此而优于基准模型。 

6.2 后续工作展望 

本文提出的因果知识抽取方法虽然取得了很好的实验结果，但本文仍存在一

些不足之处： 

（1）在本文进行的因果知识抽取中，本文仅以句子为单位，考虑了句中的

单一显式因果关系（即句子中有明显的因果触发词）抽取，没有考虑到段落或篇

章中的因果知识抽取，也没有考虑到文本中的重叠因果关系和多因多果关系以及

隐式因果关系（即文本中没有明显的因果触发词）等关系的抽取及识别。在下一

步工作中，本文将参考目前对句间隐式关系抽取的最新研究成果[51-54]，抽取文本

中存在的跨句（限两个句子之间）隐式因果关系。 

（2）本文所提出的基于 Bi-LSTM 网络的端到端因果知识抽取模型需要高质

量的已标注好的数据来训练，而构建这种因果知识库是非常耗时耗力的。在未来

的工作中，本文会根据一些最新的研究成果[55]，将本文的模型与远程监督[56]和强
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化学习[57]这两种技术相结合，这样本文就不必专门构建因果知识库来训练模型，

而且这样训练得到的模型也会比只针对某一语料库训练的模型更通用。 

（3）现有针对中文财经领域因果知识抽取的研究比较少，且不够深入，未

来本文可以将本文的因果知识抽取方法应用于中文财经文本上，以挖掘其中的因

果知识（如：与财经指标有关的因果知识）。
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