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摘　要　金融领域的文本信息量大、价值高,尤其是其中的隐式因果关系事件包含着巨大的潜在利用价值.对金融领域文本进

行隐式因果关系分析,挖掘隐式因果关系事件中隐含的重要信息,了解金融领域事件更深层的演化逻辑,进而构建金融领域知

识库,对金融风险控制、风险预警等具有重要意义.为了提高金融领域中隐式因果关系事件识别的准确度,从特征挖掘的角度

入手,提出了一种基于自注意力机制的融合循环注意力卷积神经网络(RecurrentAttentionConvolutionNeuralNetwork,RACＧ

NN)和双向长短时记忆网络(BidirectionalLongShortＧTerm Memory,BiLSTM)的隐式因果关系抽取方法.该方法结合了基于

迭代反馈机制能提取更重要文本局部特征的 RACNN、能更好地提取文本全局特征的 BiLSTM 以及能更深入地挖掘融合特征

语义信息的自注意力机制,在SemEvalＧ２０１０Task８数据集和金融领域数据集上进行了实验,结果表明,评估指标 F１值分别达

到了７２．９８％和７５．７４％,均显著优于其他对比模型.
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Abstract　Thefinancialfieldhasalargeamountofinformationandhighvalue,especiallytheimplicitcausaleventswhichcontains

hugepotentialusefulvalue．Carryingoutcausalanalysisonfinancialdomaintexttominetheimportantinformationhiddeninthe

implicitcausalevents,understandingthedeeperevolutionarylogicofthefinancialfieldevents,tobuildafinancialfieldknowledge

base,whichplaysanimportantroleinfinancialriskcontrolandriskearlywarning．Inordertoimprovetheaccuracyofidentifying
theimplicitcausaleventsinthefinancialfield,fromtheperspectiveoffeaturemining,basedonselfＧattentionmechanism,animＧ

plicitcausalityextractionmethodintegratingrecurrentattentionconvolutionneuralnetwork(RACNN)andbidirectionallong
shortＧtermmemory(BiLSTM)isproposed．ThismethodcombinesRACNNthatcanextractmoreimportantlocalfeaturesoftext

basedonaniterativefeedbackmechanism,BiLSTMthatcanbetterextractglobalfeaturesoftext,andaselfＧattentionmechanism

thatcanmoredeeplydigthesemanticinformationoffusedfeatures．ExperimentalresultsonSemEvalＧ２０１０Task８andfinancial

fielddatasetsshowthattheevaluationindexF１valuecanreach７２．９８％ and７５．７４％respectively,whichissignificantlybetter

thanothercomparisonmodels．

Keywords　 Financialfield,Implicitcausality extraction,RACNN,BiLSTM,Iterativefeedback mechanism,SelfＧattention

mechanism

　

１　引言

社会活动以事件为驱动,事件是社会活动的载体.金融

领域事件中包含大量有价值的信息,如事件的原因、逻辑关系

以及造成的损失等.对金融领域事件进行分析,演化事件文

本之间的关系,可以实现对文本更深层次的理解.事理图谱

是表示事件之间顺承、因果关系的有向图,其中每个节点表示

事件,每条边表示事件之间的因果关系.事件因果关系可分

为显式因果关系和隐式因果关系,在金融领域都具有很高的

利用价值.

显式因果关系指事件之间包含明显因果提示词的因果关

系.例如,在文本“１９９７－１９９８年的国际金融危机使得‹e１›

亚洲和世界其他一些地区的需求严重不足‹/e１›,导致‹e２›世

界范围的商品价格下滑‹/e２›,有利于美国的公司降低成本”



中,“导致”是因果提示词.隐式因果关系指事件之间不包含

明显因果提示词的潜在因果关系.例如,在文本“‹e１›１９９６
年上半年当出口疲软‹/e１›时,‹e２›出口部门要求人民币贬值

‹/e２›的呼声尤其强烈”中,存在因果关系,但是不存在因果提

示词.

目前,金融领域事件的隐式因果关系抽取在 NLP领域是

一项巨大的挑战,它有助于发现事件之间的隐含逻辑,进一步

构建金融领域的事理图谱,完善大规模金融领域的事理知识

库,对金融风险预警、风险控制至关重要.充分考虑到事件文

本局部特征和全局特征相结合的优势以及自注意力机制提取

文本语义的全面性,本文提出了一种基于自注意力机制[１]的

融合循环注意力卷积神经网络[２]和双向长短时记忆网络的隐

式因果关系抽取方法,结合数据集位置标示(PositionIndicaＧ

tor,PI),将该方法应用于金融领域事件隐式因果关系的抽

取,旨在帮助完善金融领域的事理图谱.

本文的贡献是使用基于自注意力机制的融合 RACNN
和BiLSTM 的隐式因果关系抽取方法,通过 RACNN 中的迭

代反馈机制逐步挖掘文本更深层的局部特征,与 BiLSTM 捕

获的全局特征相结合,能最大程度地保证文本特征的完整性,

再利用自注意力机制提取融合特征中的重要因子,在不依赖

外部条件的情况下能够更全面地捕获文本语义中的重要信

息.最后,分别在SemEvalＧ２０１０Task８公开数据集[３]和金融

领域数据集上进行了测试,在SemEvalＧ２０１０Task８数据集中

F１值达到了０．７２９７６２,在金融领域数据集中 F１值达到了

０．７５７４３２８.实验结果表明,本文模型优于实验中的所有对

比模型.

２　相关研究

近年来,事件因果关系抽取,从基于模式匹配的方法到基

于机器学习的方法,都取得了较大进展.

基于模式匹配的方法针对包含因果提示词的事件文本,

实现了对事件显式因果关系的抽取,具有准确率较高、可解释

性强等优点,但其模型结构复杂、领域性较强、普适性较差;基

于机器学习的方法针对所有类型的事件文本,不依赖于已有

的模式,通过机器学习算法自动学习特征,实现对事件因果关

系的抽取,但其不对事件文本的显式因果关系和隐式因果关

系进行区分,直接转换为事件分类或事件标注问题进行识别,

忽略了显式因果关系特征和隐式因果关系特征之间的交叉

影响.

２．１　基于模式匹配的方法

在基于模式匹配的因果关系抽取研究中,Sakaji等[４]提

出了一种从财务报表发现因果关系的方法;Izumi等[５]提出了

使用文本挖掘技术进行经济因果链搜索,从文本中提取出因

果关系以构建因果关系数据库.该类方法依赖于因果关系提

示词进行显式因果关系抽取,领域针对性较强,且需要完备的

领域知识.

２．２　基于机器学习的方法

基于机器学习的因果关系抽取可转换为事件序列标注或

事件分类两个方向.

２．２．１　事件序列标注方向

Cao等[６]提出了一种基于神经网络的药物实体和关系联

合抽取方法,使用了一种新的序列标注方法,在关系识别实验

上表现更好;Xu等[７]提出了一种基于图注意力网络的因果关

系抽取方法,在序列标注关系识别任务中引入了图注意力网

络,取得了较好的效果;Li等[８]提出了一种以 BiLSTMＧCRF
模型为骨干的因果关系抽取器,引入了多头自注意力机制来

学习因果词之间的依赖关系;Zhong等[９]提出了一种基于双

层模型的维吾尔语突发事件因果关系抽取方法,证明了事件

序列的两次模式识别标注对维吾尔语突发事件显式因果关系

抽取的有效性.该类方法依赖于识别和标注因果关系触发

词,进而了解事件文本的内部结构特征,适用于显式因果关系

抽取.

２．２．２　事件分类方向

Zhou等[１０]提出了一种加入注意力机制的双向长短时记

忆网络模型(AttentionＧBasedBidirectionalLongShortＧTerm

Memory,Att_BiLSTM)来识别实体关系,将带有PI的文本集

作为模型训练的输入,不需要依赖外部知识库或自然语言处

理工具来提取高质量特征就能捕获句子的语义信息;Tian
等[１１]提出了一种基于双向 LSTM 的维吾尔语事件因果关系

抽取方法,提取出事件中包含事件触发词的１０项反映事件内

部结构特征的信息,提高了事件因果关系的识别性能;Ning
等[１２]提出了一种基于多通道自注意力机制的电子病历实体

关系抽取方法,该方法能够强化模型对句级别语义特征的捕

捉,提升模型对电子病历的学习能力;Wang等[１３]提出了一种

融合上下文信息的篇章级事件时序关系抽取方法,该方法将

事件句与上下文信息相结合,保证了关系识别结果整体时序

关系的一致性;Tourille等[１４]提出了一种识别医学事件和时

间表示之间包含关系的神经网络架构,以 BiLSTM 为框架融

合多事件特征,提高了关系识别准确率;Feng等[１５]提出了一

种混合神经网络(HybridNeuralNetwork,HNN),同时使用

了BiLSTM 和CNN来训练每个词的特征以进行事件检测.

该方法将事件因果关系抽取转换为事件分类问题,可适用于

全部类型事件的因果关系抽取,但对因果关系的显性和隐性

的区分度不高.在关于隐式因果关系抽取的研究中,Guo
等[１６]提出了一种基于动态块最大池化的BiLSTMＧCNN结构

的隐式篇章关系识别方法,将通过 BiLSTM 获取的文本语义

信息输入到CNN框架中以提取特征,同时兼顾了全局与上

下文信息,提高了隐式篇章关系识别的有效性,但可能导致部

分全局语义信息在卷积过程中丢失,从而影响最终的关系抽

取性能.

上述研究表明,基于模式匹配的方法局限于已有模式,且

需要大量的领域知识,只适用于事件显式因果关系抽取;基于

机器学习的事件序列标注方法将因果关系抽取转换为事件序

列标注,需要了解文本的内部结构特征,事件关系的判断受事

件触发词的影响,也只适用于事件显式因果关系抽取;基于机

器学习的事件分类方法将因果关系抽取转换为事件分类,大

部分方法[１０Ｇ１５]在没有考虑事件显式因果关系和隐式因果关系

不同表现形式的前提下进行建模,可能导致模型训练仅考虑到
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显式因果关系特征而遗漏了隐式因果关系特征.针对文本隐

式关系抽取的研究[１６]可能存在特征丢失的问题,另外,其仅

针对具有一定格式结构的公共语料库,而对于金融领域这种

涉及具体领域知识的隐式因果关系抽取的研究还较少.

因此,本文提出了一种融合 RACNN 和 BiLSTM 的金融

领域事件隐式因果关系抽取方法.与Zhou等[１０]、Feng等[１５]

以往研究中文本特征的提取完整度、针对的文本类型不同,本

文针对隐式因果关系文本,并且采用自注意力机制,能够更好

地捕获文本语义信息;与 Guo等[１６]以往研究中文本特征的提

取顺序、采用最大池化进行特征选择不同,本文利用基于迭代

反馈机制的 RACNN进行局部特征提取,以提高文本局部特

征的质量,与 BiLSTM 提取的全局特征进行并行融合,充分

考虑了文本特征中局部特征和全局特征的完整性以及对关系

抽取结果的直接影响,并且采用通道注意力模型(Channel

AttentionModule,CAM)[１７]来解决特征选择问题.该模型结

合了最大池化和平均池化,既考虑了局部最大特征的重要性,

又考虑了局部特征的总体分布情况.

３　数据预处理

３．１　数据来源

本文模型将用于金融领域事件隐式因果关系识别,实验

数据来源于从中国经济５０人论坛１)中爬取的宏观经济、产业

经济以及金融与外贸３个方面的文章,共２１２４篇.

３．２　文本预处理

首先,对爬取的文章进行分句、去停用词处理,生成事件

句.然后,通过识别事件句中的因果提示词,选择没有因果提

示词的事件句用于文本因果事件抽取;利用依存句法分析从

每个事件句中抽取事件组成事件对,根据事件对类型将其标

注为３类,即前因后果、前果后因和其他,分别用数字１,２和

０表示.最后,将数据集以８∶１∶１的比例划分为训练集、验证

集和测试集,用于事件隐式因果关系抽取实验.

４　隐式因果关系抽取模型搭建

如图１所示,本文提出的基于自注意力机制的融合了

RACNN和BiLSTM 的模型包括５个部分.

(１)输入层:将输入的事件对文本中的词映射成指定维度

的词向量.

(２)RACNN层:使用３种不同的卷积核＋通道注意力模

型,结合迭代反馈机制迭代更新每次卷积层的输入,每层卷积

输出输入层中词向量的低阶特征.

(３)BiLSTM 层:使用两层 LSTM 输出输入层中词向量

的高阶特征.

(４)自注意力层:根据输入的特征向量矩阵生成一个权重

矩阵,与该特征向量相乘得到特征更明显的特征向量矩阵.

(５)输出层:将自注意力层中得到的特征向量矩阵最终用

于关系分类.

图１　基于自注意力机制的融合 RACNN和BiLSTM 的模型

Fig．１　SelfＧattentionmechanismＧbasedmodelwithRACNNandBiLSTM

１)http://www．５０forum．org．cn/home/

４．１　词向量

给定一个包含n个词的文本序列S＝{x１,x２,􀆺,xn},通

过训练将S 向量化,映射为Em ＝{e１,e２,􀆺,en},其中ei＝
[w１,w２,􀆺,wm],w∈[－１,１],m 为指定的词向量维度.

４．２　RACNN变体

RACNN是由Fu等[２]提出的一种卷积神经网络结构,用

于图像识别.本文提出了一种 RACNN变体,如图２所示,将

其用于文本局部特征提取.相比用于文本局部特征提取的

１８１金方焱,等:融合 RACNN和BiLSTM 的金融领域事件隐式因果关系抽取



传统CNN,该变体采用了迭代反馈机制(G(x)→Mask),连续

对文本词向量进行掩膜(Mask)处理,模拟人注意力特性,能

够更好地捕获文本中关键的局部特征.

图２　RACNN变体

Fig．２　VariantofRACNN

RACNN单次卷积层如图３所示,首先将包含n个词的

输入文本中的词xi通过训练映射为词向量ei,组合形成词向

量矩阵Em＝{e１,e２,􀆺,en};其次,用r×m 的过滤器来对Em 进

行卷积,过滤器的数量为u,提取出Em局部特征.

cv(i)＝relu(Wv􀅰e(i:i＋r－１)＋bv) (１)

其中,v∈(１,u)表示过滤器的序号;Wv表示第v 个r×m 的

过滤器,bv表示偏置项;e(i:i＋r－１)表示Em 中从i到i＋r－１行

向量;cv(i)表示第v个过滤器提取出的局部特征.过滤器按步

长为１进行滑动,最后得到局部特征集合Cv,所有的局部特征

集合组合成局部特征矩阵D.

Cv＝{cv(１),cv(２),􀆺,cv(n－r＋１)} (２)

D＝{C１,C２,􀆺,Cu} (３)

如图３所示,将 D 输入到 RACNN 的注意力层,采用

CAM 提取新的局部特征D′来代替D.

DMax＝Maxpool(D,axis＝１) (４)

DAvg＝Avgpool(D,axis＝１) (５)

D′Max＝w２􀅰(w１􀅰DMax＋b１)＋b２ (６)

D′Avg＝w２􀅰(w１􀅰DAvg＋b１)＋b２ (７)

D′＝sigmoid(D′Max＋D′Avg) (８)

其中,axis＝１表示按维度１对 D 池化;w１,b１,w２,b２为共

享 MLP的参数,最终D′表示为一个长度为u的局部特征

向量.

D′＝{d１,d２,􀆺,du} (９)

图３　RACNN单次卷积层

Fig．３　SingleconvolutionlayerofRACNN

　　RACNN中迭代反馈函数G(x)可以通过全连接层来实

现,先计算文本中词xi对应的分数scorei,然后生成一个矩阵

Mask,用于识别分数低的词.

Scores＝{score１,score２,􀆺,scoren} (１０)

Mask＝Matrix(IODS(Scores)) (１１)

其中,IODS表示获取Scores中分数较低值索引的函数;MaＧ
trix表示将索引列表映射为矩阵.

将 Mask反馈到下一次卷积,卷积层的输入更新为Em′.

Em′＝Mask􀅰Em (１２)

根据上述步骤进行迭代,直到３次卷积操作完成,将３次

卷积操作输出的特征向量D′组合,形成最终的局部特征向量.

E＝[D１′,D２′,D３′] (１３)

其中,Di′表示第i次卷积操作输出的特征向量.

４．３　BiLSTM

LSTM 由 Hochreiter等[１８]首次提出,用于解决梯度爆炸

的问题.但LSTM 只关心文本中当前词的历史信息而忽略

了未来信息.因此,本节采用 BiLSTM 替代 LSTM,不仅解

决了梯度问题,而且考虑了当前词的前后文语义信息.BiLＧ

STM 是一个正向 LSTM 和一个反向 LSTM 的组合,可以

获取到整个文本序列的信息,在隐 式 因 果 关 系 抽 取 任 务 中

可以充分挖掘文本全局特征,进而能更准确地识别事件的

关系类型.将文本词向量矩阵Em输入到 BiLSTM 中,分别

输出正向结果fw和反向结果bw,连接fw 和bw 作为 BiLSTM
的输出.

outputi＝[fw􀱇bw] (１４)

H＝[output１,output２,􀆺,outputn] (１５)

其中,outputi表示词向量ei的 BiLSTM 输 出,H 表 示Em 的

BiLSTM 输出.

４．４　自注意力层

注意力机制旨在模拟人的注意力特性,在特征提取等多

个场景中得到了较好的应用.谷歌机器翻译团队于２０１７年

首次提出了自注意力机制[１],相比注意力机制,自注意力机制

以全连接的形式计算文本中每个词与其他词之间的注意力

值,解决了长期依赖问题,使得词与词之间存在相关性,因此

每个词具有不同的重要性.

HE＝contact(H,E) (１６)

A＝softmax(transpose(tanh(HE􀅰w３)􀅰w４)) (１７)

M＝A􀅰HE (１８)
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其中,contact为矩阵拼接函数;transpose为矩阵转置函数;w３

和w４为参数矩阵.

４．５　分类

本文使用softmax分类器来预测文本S中事件对的关系

y
∧,将 M 输入得:

M′＝relu(M􀅰w５＋b５) (１９)

p
∧(y|S)＝softmax(w(S)􀅰M′＋b(S)) (２０)

y
∧＝argmaxp

∧(y|S) (２１)

其中,w５和b５为全连接层的参数和偏置项.

５　实验与分析

５．１　实验环境

本文的实验环境如表１所列.

表１　实验环境

Table１　Experimentenvironments

名称 配置

操作系统 Windows１０
CPU IntelCorei７Ｇ６７００
GPU GeForceGTX２０８０Ti

名称 配置

内存 １６GB
开发环境 Tensorflow１．４．１

５．２　实验数据

本文先后采用两个不同的数据集进行对比实验:１)SeＧ

mEvalＧ２０１０Task８数据集[３];２)金融领域数据集.

(１)SemEvalＧ２０１０Task８数据集.该数据集为公开数据

集,包括９种关系,其中训练集有８０００条,测试集有２７１７条.

(２)金融领域数据集.该数据集为金融领域事件数据集,

每条数据包含两个事件,对应有３种关系,即前因后果、前果

后因和其他,其中训练集有１４３７条,测试集有３５８条.

本文利用上述两种数据集进行隐式因果关系抽取实验.

为达到更好的对比效果,在公开数据集实验中使用由 PenＧ

nington等[１９]训练的词向量进行实验;在金融领域数据集实

验中使用由Li等[２０]训练的词向量进行实验.

５．３　实验参数

实验参数的选取较大程度地影响了模型的性能.表５列

出了本文模型中 RACNN 部分的参数设置,表６列出了本文

模型中BiLSTM 部分的参数设置.其中,对部分重要参数

(RACNN滑动窗口、RACNN Masksize和 BiLSTM 隐藏层)

进行实验对比展示,结果分别如表２－表４所列.

表２　RACNN滑动窗口

Table２　RACNNslidingwindow

滑动窗口 F１/％
３,４,５ ７１．４９
５,６,７ ７３．８８

５,１０,１５ ７５．０８
１０,１５,２０ ７４．２４
１５,２０,２５ ７４．７７

表３　RACNN Masksize

Table３　RACNN Masksize

Masksize F１/％
５ ７０．９１
１０ ７２．１２
１５ ７７．７１
２０ ７４．６２
２５ ７３．５７

表４　BiLSTM 隐藏层大小

Table４　BiLSTMhiddenlayersize

隐藏层大小 F１/％
１００ ７０．４９
２００ ７５．５８
３００ ７３．７５

表５　RACNN参数

Table５　RACNNparameters

参数 值

词向量维度 ３００
滑动窗口 ５,１０,１５

滑动窗口数量 ２００
激活函数 RELU

参数 值

L２ １×１０－５

Epoch ５０
Masksize １５

表６　BiLSTM 参数

Table６　BiLSTMparameters

参数 值

词向量维度 ３００
层数 ２

优化函数 Adadelta
学习率 １

dropout_ratio ０．３

参数 值

隐藏层大小 ２００
损失函数 交叉熵

Epoch ５０
L２ １×１０－５

５．３．１　滑动窗口

调整 RACNN模型中的滑动窗口参数以进行实验对比,

结果如表２所列.当滑动窗口选择为５,１０,１５时效果最好,

原因可能是:当滑动窗口过小时,卷积过程侧重于对细节特征

的捕捉,而忽略了对局部特征的整体把握;而当滑动窗口过大

时,卷积过程则侧重于局部特征的整体性而忽略了细节特征.

５．３．２　Masksize
调整 RACNN模型中的 Masksize参数以进行实验对比,

结果如表３所列.当 Masksize选择为１５时效果最好,原因

可能是:Masksize过小时,上一个卷积的反馈对下一个卷积的

特征聚焦效果不够明显;而 Masksize过大时,上一个卷积的

反馈会导致大部分特征缺失,进而影响最终性能.

５．３．３　隐藏层大小

调整BiLSTM 模型中的隐藏层大小以进行实验对比,结

果如表４所列.当隐藏层大小选择为２００时效果最好,原因

可能是:隐藏层的大小与模型的复杂度有关,过小可能导致模

型欠拟合,而过大可能导致模型过拟合,两种情况都会影响模

型的效果.

５．３．４　其他参数

对于 RACNN部分,还分别比较了滑动窗口数量３０,５０,

１００,２００和激活函数relu,tanh,最终发现设置为表５所列的

参数能使模型表现出较好的性能;对于 BiLSTM 部分,还分

别比较了dropout_ratio０．３和dropout_ratio０．７,优化函数

Adadelta和 Adam,最终发现设置为表６所列的参数能使模

型表现出较好的性能.另外,模型迭代次数 Epoch默认为

５０,默认层数参考Zhou等[１０]实验中的设置,还比较了模型每

次输入的批量(batch_size)１０和２０,实验对比发现batch_size
设置为１０时能够更好地收敛.

５．４　对比方法

为了更好地对比本文模型的性能,本文设置了横向和纵

向两种对比方式.横向对比指本文模型与其次级模型进行
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比较,可以验证模型中模块优化的有效性;纵向比较指本文模

型与当前领域最前沿的研究成果进行比较,从特征提取的角

度进一步验证了模型的核心竞争力,并且对不适合进行对比

实验的研究成果进行解释说明.

５．４．１　横向对比

(１)Att_BiLSTM.Zhou等[１０]提出了一种加入了注意力

机制的双向长短时记忆网络模型,用于抽取实体关系,其中引

出了文本PI,可以将其作为机器学习模型用于隐式因果关系

抽取.

(２)SelfＧAtt_BiLSTM.Vaswani等[１]根据传统的注意力

机制,首次提出了自注意力机制的概念;Cao等[２１]首次将自

注意力机制用于中文实体识别任务,该自注意力机制在任务

中表现良好,可作为机器学习模型用于隐式因果关系抽取.

(３)SelfＧAtt_BiLSTM＋RACNN(无迭代反馈)＋PI.本

文提出了该对比模型,用于测试本文模型(SelfＧAtt_BiLSTM＋

RACNN(迭代反馈)＋PI)中迭代反馈机制对隐式因果关系抽

取结果的影响.

５．４．２　纵向对比

(１)BMGFＧRoBERTa.Liu等[２２]提出了一种融合上下文

表示、双边多角度匹配以及全局信息融合的模型,全面地对文

本中的词句进行重要性分析,进而提高模型的效果.该模型

的输入中CLS和 EOS部分是 BERT和 RoBERTa特有的标

记向量,并且实验数据基于 RoBERTa预训练模型进行向量

映射,这与本文模型向量映射环节不匹配,不能直接比较特征

挖掘对分类的影响,因此该模型不适合用于对比实验.
(２)KANN.Guo等[２３]通过模拟人利用相互关联的长、

短记忆机制来理解文本,设计了一种知识增强注意神经网络

模型.该模型结合文本内部和文本外部两方面的信息进行关

系识别任务,涉及外部知识库的应用,这与本文模型聚焦于文

本内部信息挖掘不同,不适合用于对比实验.
(３)BERT＋BiLSTM＋Tree.Jiang等[２４]提出了一种结

合BERT和BiLSTM 的模型,该模型通过BERT处理文本向

量映射任务,且在分类中运用了树型结构,其优势在于能更好

地处理多类别分类任务(１９类),但其对于少类别分类的任务

优势不够明显,不适合用于对比实验.
(４)DCＧBCNN.Guo等[１６]提出了一种基于动态块最大

池化的BiLSTMＧCNN 模型,将通过 BiLSTM 获取的文本语

义信息输入到CNN 框架中以提取特征,最终用于关系分类

任务.该模型从特征提取的角度入手,验证了模型的有效性,

可用于对比实验.
(５)Syntax＋selfＧattention.Fan等[２５]提出了一种融合双

仿射深度神经网络和BiLSTM 的关系分类模型,该模型运用

双仿射神经网络抽取句法信息,再通过 BiLSTM 对句法信息

和原文本进行特征提取,最终用于关系分类任务.该模型考

虑了文本的依存句法信息在语义理解过程中的作用,能提升

分类任务的效果,可用于对比实验.

５．５　结果分析

本文模型分别在SemEvalＧ２０１０Task８数据集和金融领

域数据集上进行了实验,实验结果如表７和表８所列.本文

采用官方评估指标对实验进行测评,包括精确率(Precision,

Pre)、召回率(Recall,Rec)和F１值(F１Ｇscore,F１),其中:

F１＝２∗Pre∗Rec/(Pre＋Rec) (２２)

F１采用的是 MacroＧF１,表示对除“０”标签以外的所有类

别的F１值计算平均值.此外,考虑到选择一种方法训练的

最优模型在未知数据上表现较差,本文在实验中对每种方法

都训练５次,选取评估指标的平均值作为最终的指标,这样既

避免了单一模型的随机性,又提高了模型的鲁棒性.

表７　各方法在公共数据集上的实验结果

Table７　Experimentalresultsofeachmethodonpublicdatasets
(单位:％)

方法 Pre Rec F１
Att_BiLSTM ５３．４６ ６７．９７ ５９．３７

Att_BiLSTM＋PI ６３．７０ ７０．８２ ６６．７３
SelfＧAtt_BiLSTM＋PI ６７．０８ ７５．９９ ７０．５７

SelfＧAtt_BiLSTM＋RACNN
(无迭代反馈)＋PI

６８．２１ ７６．６１ ７１．７７

DCＧBCNN ６４．４１ ７９．００ ７０．９２
Syntax＋selfＧattention ６９．２８ ７３．１２ ７１．１４

本文模型 ７１．５８ ７５．１２ ７２．９８

表８　各方法在金融领域数据集上的实验结果

Table８　Experimentalresultsofeachmethodonfinancialdatasets
(单位:％)

方法 Pre Rec F１
Att_BiLSTM ７０．３９ ６８．６９ ６９．４８

Att_BiLSTM＋PI ７４．９６ ７０．９９ ７２．６９
SelfＧAtt_BiLSTM＋PI ７５．９５ ７１．９４ ７３．５８

SelfＧAtt_BiLSTM＋RACNN
(无迭代反馈)＋PI

７７．１０ ７３．３７ ７４．９６

DCＧBCNN ７１．６８ ６８．７８ ６９．４７
Syntax＋selfＧattention ６９．７２ ７４．９０ ７１．５５

本文模型 ７５．９０ ７５．８９ ７５．７４

由表７可以看出,在SemEvalＧ２０１０Task８数据集上的实

验中,加入位置标示的方法(Att_BiLSTM＋PI)比 Att_BiLＧ
STM 方法的 F１ 值 高 ７．３６％,加 入 自 注 意 力 机 制 的 方 法

(SelfＧAtt_BiLSTM＋PI)比 Att_BiLSTM＋PI方法的F１值高

约３．８４％,SelfＧAtt_BiLSTM＋RACNN(无迭代反馈)＋PI方

法比SelfＧAtt_BiLSTM＋PI方法的F１值高约１．２％,在加入

迭代反馈机制之后,本文模型相比SelfＧAtt_BiLSTM＋RACＧ
NN(无迭代反馈)＋PI方法的F１值提高了约１．２１％;与最新

研究成果进行比较,本文模型分别比 DCＧBCNN 方法和SynＧ

tax＋selfＧattention方法的F１值提高了约２．０６％和１．８４％.

由表８可以看出,在金融领域数据集的实验中,Att_BiLＧ

STM＋PI方法比 Att_BiLSTM 方法的F１值提高了３．２１％,

SelfＧAtt_BiLSTM＋PI方法比 Att_BiLSTM＋PI方法的F１
值提高了约０．８９％,SelfＧAtt_BiLSTM＋RACNN(无迭代反

馈)＋PI方法比SelfＧAtt_BiLSTM＋PI方法的F１值提高了

约１．３８％,在加入迭代反馈机制之后,本文模型比SelfＧAtt_

BiLSTM＋RACNN(无迭代反馈)＋PI方法的F１值提高了约

０．７８％;在与最新研究成果的比较中,本文模型分别比 DCＧ
BCNN方法和Syntax＋selfＧattention方法的F１值提高了约

６．２７％和４．１９％.

在横向比较中,相比 SelfＧAtt_BiLSTM＋PI方法,SelfＧ

Att_BiLSTM＋RACNN(无迭代反馈)＋PI方法融入了RACＧ

NN结构,能提取文本局部特征的特性,同时考虑了文本局部
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特征和全局特征,即 RACNN 的基本结构是由３个卷积层组

成,其滑动窗口逐渐增大,所捕获的文本局部特征的区域也逐

渐扩大,进而提高了文本局部特征挖掘的全面性;相比 SelfＧ

Att_BiLSTM＋RACNN(无迭代反馈)＋PI方法,本文模型在

RACNN中加入迭代反馈机制后,其挖掘文本局部特征的优

势被进一步放大,即 RACNN 的前两个卷积层都会对下一个

卷积层产生一个正向反馈,该反馈指前一个卷积层生成的对

输入文本中所有词的权重分数矩阵表示,能减少下一次卷积

中非重要特征的提取,进一步提升了文本局部特征的质量.

在纵向比较中,与 DCＧBCNN方法相比,本文模型通过模

型并行拼接方式来减少全局语义信息在卷积过程中的部分丢

失,可提高最终的关系抽取性能;与Syntax＋selfＧattention方

法相比,本文模型利用 RACNN 对文本局部特征进行深度挖

掘,相比Syntax＋selfＧattention方法更加注重文本上下文全

局语义,本文模型更加全面地考虑了局部特征对模型性能的

影响.

实验结果表明,融合了 RACNN 和 BiLSTM 的方法比单

BiLSTM 方法在提取特征上表现更好,迭代反馈机制能够提

高 RACNN提取局部特征的性能,并且本文模型在与前沿研

究成果的比较中表现良好,因此本文模型能够有效提升金融

领域中隐式因果关系事件抽取的准确度.

５．６　损失值和准确率分析

本文横向比较了４种模型,即 Att_BiLSTM＋PI,SelfＧAtt_

BiLSTM＋PI,SelfＧAtt_BiLSTM＋RACNN(无迭代反馈)＋

PI和本文模型训练集的损失值和验证集的准确率,数据曲线

由可视化工具 TensorBoard绘制,如图４和图５所示,其中

Step(步)表示训练步数,指每个迭代(Epoch)中一个批量大小

(batch_size)数据的训练过程.

图４　训练步数Ｇ损失值(训练集)

Fig．４　TrainingstepＧloss(trainingset)

图５　训练步数Ｇ准确率值(验证集)

Fig．５　TrainingstepＧaccuracy(devset)

由图４可知,本文模型相比其他模型在训练过程中收敛

速度较慢,模型损失值略大;相比 SelfＧAtt_BiLSTM＋RACＧ

NN(无迭代反馈)＋PI方法,本文模型在训练过程中的收敛

速度无明显差异,但损失值略低.由图５可知,除 Att_BiLＧ

STM＋PI以外的模型在训练初始阶段验证集的准确度上升

速度较快,所有模型在约１０００步以后准确率都趋于平缓,随

着迭代次数增多,在５０００步左右时本文模型和SelfＧAtt_BiLＧ

STM＋RACNN(无迭代反馈)＋PI方法的准确率逐渐超过其

他模型,在５１００步左右时达到顶峰,最终在６４００步左右时本

文模型的准确率超过了其他所有模型.

在基于自注意力机制的 BiLSTM 模型的基础上,本文模

型引入了 特 征 融 合 的 概 念,在 利 用 基 于 迭 代 反 馈 机 制 的

RACNN和BiLSTM 共同提取文本特征的同时,神经网络模

型结构变得更加复杂,训练参数增多,因此在训练过程中本文

模型的收敛速度略慢于其他模型,损失值增大,但本文模型抽

取的融合特征表现力更强,故最终验证集的准确率相比其他

模型更高.

结束语　 本文提出了一种基于自注意力机制的融合

RACNN和BiLSTM 的金融领域事件隐式因果关系抽取方

法,该方法利用 RACNN中迭代的反馈机制逐步挖掘更深层

的文本局部特征,与 BiLSTM 提取文本的全局特征相融合,

并结合自注意力机制对融合特征进行语义挖掘,充分考虑了

文本的全局语义信息.本文模型在SemEvalＧ２０１０Task８公

共数据集和金融领域数据集上做了对比实验,其F１值分别

达到了７２．９８％和７５．７４％,优于其他对比模型,结果表明本

文模型有效提升了抽取金融领域中隐式因果关系事件的准确

度,能对进一步构建金融领域事理图谱发挥重要作用.

本文也存在一些不足,从特征挖掘的角度入手,基于当前

经典的BiLSTM 提取文本全局特征,单方面研究了 RACNN
提取文本局部特征性能以及与 BiLSTM 全局特征融合的表

现能力,但在全局特征挖掘上的改进考虑得不充分.图５表

明,本文模型的整体稳定性有待提升,模型之间的融合方式可

能存在一些缺陷.因此,未来将深入研究金融领域事件的全

局语义分析,重点了解模型内部结构和模型之间的关联方式,

进一步提升模型效果并着手构建金融领域的事理图谱.
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