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摘　要　抽取事件之间的因果关系能够应用于自动问答、知识提取、常识推理等方面.隐式因果关系由于缺乏明显的词汇特征

和中文复杂的句法结构,使得其抽取极为困难,已成为当前研究的难点.相比而言,显示因果关系的抽取比较容易、准确率高,
且因果关系事件之间的逻辑关系稳定.为此,文中提出了一种原创的方法,首先通过对抽取的显示因果事件对进行事件动作的

归一化处理后形成事件方向,然后对事件主体进行泛化处理,最终形成标准的匹配因果事件对集合.利用此集合根据事件相似

度从语句中抽取隐式因果事件对.为了识别更多的隐式因果关系,文中同时提出了一种因果连接词发现算法.在网易财经、腾讯

财经和新浪财经上爬取的实验数据验证,对事件动作进行归一化处理后形成事件方向相比传统方法抽取准确率提高了１．０２％.
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Abstract　Extractingthecausalitybetweeneventscanbeappliedtoautomaticquestionanswering,knowledgeextraction,common
sensereasoningandsoon．DuetothelackofobviouslexicalfeaturesandthecomplexsyntacticstructureofChinese,itisverydifＧ
ficulttoextractimplicitcausality,whichhasbecomethebottleneckofthecurrentresearch．Incontrast,itiseasytoextractexpliＧ
citcausalitywithhighaccuracy,andthelogicalcausalrelationshipbetweeneventsisstable．Therefore,anoriginalmethodisproＧ

posedinthispaper．Firstly,theextractedexplicitcausaleventpairsarenormalizedtoformtheeventdirection,andthentheevent
subjectisgeneralizedtoformastandardsetofmatchedcausaleventpairs．Thissetisusedtoextractimplicitcausaleventpairs
accordingtoeventsimilarity．Inordertoidentifymoreimplicitcausality,anewcausalconnectivesdiscoveryalgorithmisproＧ

posed．TheexperimentaldatacrawlingonNetEaseFinance,TencentFinanceandSinaFinanceshowthattheextractionprecision
isimprovedby１．０２％comparedwiththetraditionalmethod．
Keywords　Causality,Causalconnectives,Eventextraction,Eventaction,Syntacticstructureanalysis

　

１　引言

俗话说,太阳底下无新鲜事,过去发生的事件在未来仍然

可能出现,因此对历史事件的分析有助于我们对未来发生相

似事件时可能导致的影响做出合理的预测.如２０１６年英国

脱欧后英镑暴跌,导致英国的旅游成本和诸多奢侈品的价格

大幅降低,引发大量热衷奢侈品消费的人群去英国抢购.相

似的事件还有２０１８年土耳其汇率大幅下跌使得其国内的

奢侈品被代 购 和 游 客 抢 购 一 空,同 时 当 地 的 旅 游 业 增 长

３０％.事件因果关系作为一种重要的语义关系,反映了前

后两个事件之间由因及果的强相关性关系,识别并抽取出

事件之间的 因 果 关 系 具 有 重 要 意 义,能 够 应 用 于 自 动 问

答、知识提取、常识推理等方面.

按照是否包含因果连接词,可以将因果关系分为显示因

果关系和隐式因果关系.显示因果关系由于含有明显的因果

连接词,其识别抽取比较容易,并能够取得较高的准确率.而

隐式因果关系由于缺乏明显的词汇特征和中文复杂的句法结

构,使得其抽取尤为困难.另一方面,相较于复杂多变的句法

结构而言,具有因果关系的事件之间的逻辑语义关系较稳定.
受此启发,本文提出了一种利用抽取的显示因果关系来识别

抽取隐式因果关系的方法,该方法的难点在于事件的匹配上.
文中通过对事件动作进行归一化处理形成事件方向,从而提

高匹配的准确率,进而提高抽取的隐式因果关系的准确率.
以 “需求下降”和“需求疲弱”两个事件为例,由于下降属于动

词,疲弱属于形容词,现有基于同义词词典和基于相似度计算

的方法都无法准确判断两个事件的相同语义关系,而利用



本文提出的方法则能够将两个词都划分到同类事件方向中.
以一个简单的例子来说明本文方法的流程和目的.首先

可以从句子“春节临近,老百姓对肉类的需求增加,自然导致

猪肉价格上涨”中,根据因果连接词“导致”提取出显示因果关

系事件对(老百姓对肉类的需求增加,猪肉价格上涨),如果直

接根据该事件对来识别隐式因果关系没有任何意义,因此需

要通过句法分析对原因事件和结果事件中的主体进行泛化,

从而获取得到(需求增加,价格上涨)事件;然后利用本文提出

的方法对事件动作进行归一化处理得到事件方向,得到(需求

[向上],价格[向上]).利用此规范化后的匹配事件对,则可

以从句子“目前,新能源车、风能、工业电机等需求旺盛,稀土

四季度价格仍有望维持强势”中抽取出(新能源车需求旺盛,

稀土价格强势)、(风能需求旺盛,稀土价格强势)、(工业电机

需求旺盛,稀土价格强势)３个隐式因果关系,这类因果关系

对于投资者而言具有一定的参考价值.
文中提出的方法侧重于抽取的准确性,因为抽取出错误

的因果关系可能会遭受重大损失.现有研究中侧重于准确率

指标并非本文独创,还有 Oh等[１]和 Hashimoto等[２].

本文第２节介绍了近期的研究现状;第３节详细介绍了

本文提出的隐式因果关系抽取方法;第４节为实验部分.

２　研究现状

在现有的因果关系研究中,按照使用的方法可以分为３类:
(１)根据因果连接词,如英文中的“cause,if,􀆺,then,beＧ

cause”,中文中的“导致、因为􀆺所以”等,结合句法和语义分

析构建模板规则的方法进行识别.

Yang[３]构建了一个中文因果连接词词库,并为每类因果

连接词设计了对应的句法模式,实验结果表明,部分句法模式

取得了较高的准确率(０．９８),部分句法模式的准确率结果较

差(０．４５).Doan等[４]提出了一种基于词汇Ｇ句法结构的模式

规则方法,从 Twitter中抽取健康相关的显示因果关系,最高

取得了９２．２７％的准确率.An等[５]提出了一个基于模板规

则的方法,用于从文献中判断两个实体之间的因果关系.Cui
等[６]引入约束网络原理来优化因果关联规则的挖掘过程,从
而更容易导出原因变量集合.Drury等[７]基于规则匹配的方

法,利用因果关系从新闻文本中找出影响甘蔗的相关因素.

Lee等[８]基于因果连接词,从医学文献中提取前后疾病之间

的因果关系.Izumi等[９]利用４种句法模式,从财务报表语句

中抽取因果关系.

基于规则的方法通常能够取得较高的准确率,但识别的

范围,即召回率不高,且大多只能识别显示因果关系而忽略了

隐式因果关系.
(２)基于机器学习的方法.其将因果关系的识别考虑为

二分类或三分类问题,利用训练的分类器模型进行识别.

Mirza等[１０]提出一个从英文文本中抽取时序关系和因果

关系的CATENA系统,其中因果关系的抽取是利用规则匹

配和机器学习相结合的混合方法.实验结果表明,基于规则

的方法取得了较高的准确率(０．９１７),结合机器学习方法后,

准确率下降(０．７３７),但召回率有所提升.Yang等[１１]以结合

的关系词特征为输入,利用 Transformer模型来识别因果关

系复句,取得了较好的结果.Yu等[１２]训练了 ６ 种不同的

分类模型,从 Twitter中抽取与药物相关的因果关系,实验结

果显示,SVM 方法取得了最高的准确率.Ding等[１３]基于最

大熵模型分别构建了一个句子级别和文档级别的分类器模

型.首先利用句子级的分类器进行判定,如果结果大于阈值,

则标记为因果关系;如果结果小于阈值,再利用文档级的分类

器进行识别.Kruengkrai等[１４]提出一个结合背景知识库(４Ｇ
billionＧpagewebarchive),利用 MCNNs(MultiＧcolumnConＧ
volutionalNeuralNetworks)模型来识别因果关系.Huang
等[１５]将原因在前、结果在后的时序关系考虑进因果关系的抽

取中,提出一个因果关系和时序关系抽取的联合模型.Tian
等[１６]将因果关系抽取考虑为一个三分类问题,提出一种基于

Bi LSTM 的维吾尔语事件因果关系抽取方法. Kilicoglu
[１７]构建了２３种特征,利用SVM 分类器识别抽取医学文本中

的跨句隐式因果关系,取得了 ５９．７％ 的准确率.Ayyanar
等[１８]利用句法分析树和语法标签作为特征,使用通过训练的

CNN模型来识别同句中两个名词之间的因果关系.HashimoＧ
to[１９]基于 Wikipedia的结构特点,提出了一个弱监督的方法

来抽取实体间的因果关系.

基于机器学习的方法可同时识别显示和隐式因果关系,

虽然提高了召回率,但准确率有所下降.另外,复杂的特征构

建、缺乏大量的标注训练样本都给其带来了困难.
(３)基于序列标注的方法.其将因果关系的识别转化为

序列标注问题,单纯的序列标注方法忽略了上下文信息,因此

通常需要结合其他方法来提高准确率.

Zhong等[２０]提出一种基于双层序列标注模型的维吾尔

语突发事件的因果关系抽取方法.单纯的利用序列标注模

型,忽略了事件上下文信息、实体及属性之间的长距离依赖问

题,后续的学者提出了一系列改进模型[２１Ｇ２２];Xu等[２３]针对模

型中使用句法依存树方法存在的单向依赖关系问题,提出一

种将句法依存树转换为句法依存图的方法,并基于句法依存

图构建了BiLSTM＋CRF＋SＧGAT 相结合的序列标注方法

来抽取因果关系.

３　隐式因果关系抽取方法

３．１　隐式因果关系抽取流程

本文提出的隐式因果关系识别抽取方法是基于句子级的

方法.首先将新闻文本进行分词、词性标注等预处理操作;然
后利用构建的因果连接词从语句集中提取显示因果事件对;

最后通过句法结构分析和事件方向词表对显示因果事件对进

行主体泛化和事件动作归一化处理.利用规范化后的显示因

果事件对集合,基于相似度方法识别抽取隐式因果关系,同时

更新因果连接词库和事件方向词表.利用更新后的因果连接

词库和事件方向词表,重复整个过程直至无新的隐式因果关

系为止.

本文提出的方法主要完成了以下３个方面的工作:１)基
于模板规则的方法通常能够取得较高的准确率,但现有研究

更多的是对显示因果关系的抽取,针对隐式因果关系的研究

较少.本文基于显示因果关系抽取较容易和因果关系事件之

间逻辑语义关系稳定的特点,提出一种利用显示因果关系来

识别抽取隐式因果关系的方法.２)通过构建事件方向词表和

所提算法对事件动作进行归一化处理,形成事件方向,从而

７７２缪　峰,等:基于事件动作方向的隐式因果关系抽取方法



提高事件的匹配准确率,进而提高隐式因果关系抽取的准确

率.３)提出了一种因果连接词发现算法,用于识别更多的隐

式因果关系.

３．２　事件动作归一化处理

通过因果连接词及其句法结构,从语句中抽取显示因果

事件对后,将原因和结果事件中的词去除停用词,只保留动词

和形容词作为事件的候选动作词.利用本文构建的初始事件

方向词表对事件中的动作进行归一化处理后,形成事件方向,

在匹配原因和结果事件过程中,利用算法１判断事件动作词

方向,并将新词加入方向词表中.表１列出了本文构建的初

始事件方向词.

表１　初始事件动作方向词

Table１　Initialeventdirectionthesaurus

事件方向 所属归约的词汇

向上

增加、提高、大增、大涨、上升、上涨、提升、升温、发家

致富、改善、回升、抬升、较强、扩大、提质、稳中有升、
由降转涨、反弹、回暖

向下

减少、减弱、偏弱、下降、下跌、下滑、大跌、跌落、降低、
减低、暴跌、回落、骤降、下挫、狂跌、滑降、稳中有降、
由涨转降、下行、下调、受挫、减缓、放缓、承压

算法１　事件动作方向词发现算法

输入:两个因果关系事件对 A和B,事件对表示为:[(O(C,A),P(C,A)),

(OE,A),P(E,A))].其中 O(C,A),O(E,A)表示事件对 A 的原因和

结果事件中的主体;P(C,A),P(E,A)表示事件对 A 的原因和结果

事件中的动作,由归一化后的方向词、其他动词或形容词构成

输出:新事件动作方向词

１．ifP(C,A)∈WDandP(E,A)∈WD

２．　ifP(C,B)∈WDandO(C,A)＝O(C,B)andO(E,A)＝O(E,B)

３．　　ifonlyonewordwiinP(E,B)∉P(E,A)andP(E,B)∉WD

４．　　　ifDirection(P(C,A))＝Direction(P(C,B))

５．　　　　Tag(wi)

６．　　　　Direction(wi)＝Direction(P(E,A))

７．　ifP(E,B)∈WDandO(C,A)＝O(C,B)andO(E,A)＝O(E,B)

８．　ifonlyonewordwjinP(C,B)∉ P(C,A)andP(C,B)∉WD

９．　　 ifDirection(P(E,A))＝Direction(P(E,B))

１０．　　　　Tag(wj)

１１．　 Direction(wj)＝Direction(P(C,A))

１２．ifP(C,A)∈WDandP(E,A)∉WD

１３．ifP(E,B)＝P(E,A)andO(C,A)＝O(C,B)andO(E,A)＝O(E,B)

１４．　 ifonlyonewordwsinP(C,B)∉P(C,A)andP(C,B)∉WD

１５．　　　 Tag(ws)

１６．　　 Direction(ws)＝Direction(P(C,A))

１７．ifP(E,A)∈WDandP(C,A)∉WD

１８．　 ifP(C,B)＝P(C,A)andO(C,A)＝O(C,B)andO(E,A)＝O(E,B)

１９．　　 ifonlyonewordwtinP(E,B)∉P(E,A)andP(E,B)∉WD

２０．　　　Tag(wt)

２１．　　 Direction(wt)＝Direction(P(E,A))

３．３　事件主体泛化

考虑语句“过年期间,肉类需求增加导致羊肉价格上涨”,

可以从中抽取显示因果关系对(肉类需求增加,羊肉价格上

涨),本文选取名词按照句中顺序作为事件的主体,若事件中

无名词,则以具有主谓关系SBV 结构的动词作为事件主体,
以动词形式表示的事件主体不进行动作归一化和泛化处理.
因此原因事件的主体词为(肉类、需求),结果事件的主体词为

(羊肉、价格).如果以此形式直接匹配候选隐式因果句,其能

够匹配的范围较小.因此本文结合句法分析(如图１所示),
对名词形式的定中关系进行规整,只保留核心名词作为事件

的主体,经过处理后,上述因果关系对可以泛化为(需求[向
上],价格[向上]).

图１　原因和结果事件的句法结构

Fig．１　Syntacticstructureofcauseandeffectevents

３．４　隐式因果关系判断方法

首先通过对因果事件进行主体泛化和事件动作方向归一

化后,形成了规范化的匹配因果事件对集合,然后将文本中与

匹配因果事件对集合原因事件和结果事件相似度超过阈值的

语句标记为候选隐式因果句,最后利用句法结构相似性结合

子句所在位置识别和抽取隐式因果关系事件对.
其中候选隐式因果句的选取是针对当前待判定语句j,

通过对其与所有抽取的因果事件对集合进行分析,选取满足

条件且相似度最大值超过阈值的显示因果事件对作为隐式因

果关系抽取判断对象,具体过程如下:
(１)语句j中包含原因和结果事件主体的词汇,若满足,

则继续步骤(２),否则,选取下一个因果事件对继续与语句j
进行对比.

(２)通过式(１)分别计算语句j中所有子句与原因和结果

事件的相似度,将相似度超过阈值且相似度最大的子句作为

原因或结果所在子句.

SIMCEi,c,j,n＝Counti,c,j,n

Counti,c
(１)

其中,Counti,c,j,n代表在第i个因果事件对中的原因事件c与

第j条语句的第n 个子句中相同词的个数,Counti,c代表第i
个因果事件对中的原因事件c中词的总个数,SIMCEi,c,j,n代

表第i个因果事件对中的原因事件c与第j条语句中的第n
个子句的相似度.同理,SIMCEi,e,j,n表示第n 个子句与结果

事件的相似度.
(３)通过步骤(２)确定显示因果事件对中的原因和结果事

件在语句中的位置,然后通过式(２)计算语句与因果事件对的

整体相似度.

SIMi,j＝
Counti,c

(Counti,c＋Counti,e)×SIMCEi,c,j＋

Counti,e

(Counti,c＋Counti,e)×SIMCEi,e,j (２)

其中,SIMCEi,c,j代表在第i个因果事件对中的原因事件c与

第j条语句的所有子句的最大相似度,SIMi,j代表第i个显示

因果事件对与第j条语句最终的相似度.
(４)通过将第j条语句与所有因果事件对进行相似度计

算,选取相似度最大的因果事件对作为匹配事件对,如果

最大的整体相似度超过阈值,则将该语句j标记为候选隐

式因果句.
(５)将语句j中剩余子句去掉停用词后,通过２ＧPOS模式

进行标注,然后将子句分别与原因子句和结果子句计算相似
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度,同时再结合子句与原因子句、结果子句的距离,抽取隐式

因果关系事件对.
(６)无任何新的隐式因果关系时截止.

３．５　因果连接词发现方法

当隐式因果关系事件对被抽取出来后,通过算法２判断

原因事件和结果事件之间是否存在新的因果关系连接词.如

果能够找出新的因果连接词,则可以提取出更多的匹配因果

事件对,从而提高方法的召回率.
算法２　因果连接词发现算法

输入:因果事件对 A和隐式因果关系语句B
输出:新的因果连接词及其句法识别规则

１．ifSIMCE(A,C,m,B)＝最大值

２．　Locate(Event(A,C))＝m

３．ifSIMCE(A,E,n,B)＝最大值

４．　 　Locate(Event(A,E))＝n

５．　 addNotStopwords(nounwordsinclausem)inO１

６．　 addNotStopwords(nounwordsinclausen)inO２

７．　 addNotStopwords(verboradjectiveinclausem)inP１

８．ifwiinP１existnorelationtoanywjintheO１

９．　 deletewifromP１

１０．　addNotStopwords(verboradjectiveinclausen)inP２

１１．ifwiinP２existnorelationtoanywjintheO２

１２．　　deletewifromP２

１３．　if(m＜n)

１４．　　Csite＝max(Wlocate(wiinO１),Wlocate(wjinP１))

１５．　　Esite＝min(Wlocate(wiinO２),Wlocate(wjinP２))

１６．else

１７．　　Csite＝min(Wlocate(wiinO１),Wlocate(wjinP１))

１８．　　Esite＝max(Wlocate(wiinO２),Wlocate(wjinP２))　

１９．　foreveryverbwibetween(Csite,Esite)

２０．　　ifSBV(wi,wjin(O１,P１))andSBV(wi,wzin(O２,P２))

２１．　　　addwiinCausalWD

２２．　　　addallrelationwith(O１,P１)

２３．　　　addallrelationwith(O２,P２)

４　实验

本文从网易财经、腾讯财经和新浪财经中爬取并整理了

共１０００份新闻文本,以句子为单位构建语句集作为实验数

据.由３位标注人员对语句中的因果关系进行标注,标记的

形式为一个６元组(jid,wid,jnid,ctype,cause,effect,num).

其中,jid为该语句在语句集中的编号,wid为所属新闻ID,

jnid为语句在新闻文本中的编号,ctype标记为显示因果或

隐式因果关系,cause为原因语句,effect为结果语句,num 为

该语句中包含的因果事件对个数.标注人员在判断标注因果

关系时,应遵守以下几个标准:
(１)由于本文方法是从语句中识别抽取隐式因果关系的,

因此对于跨句、跨段或跨篇章的因果关系统一标注为非因果

关系.
(２)在句子中,根据因果连接词能够准确定位到原因和结

果部分,标记为显示因果关系;反之则标记为隐式因果关系.
如语句“受基建和房地产销售回暖的影响,委托贷款和信托贷

款负增长的势头在持续减缓”判断为显示因果关系.
(３)一个语句中如果包含多个原因或多个结果,则标记

数量为该语句中实际的原因和结果事件对数量.如语句“目
前,新能源车、风能、工业电机等需求旺盛,稀土四季度价格仍

有望维持强势”,标记的隐式因果关系数为３个.
(４)部分学者认为因果关系是一种逻辑语义关系,而研究

因果链的学者则认为其是一种概率关系.因果关系的判断标

准目前还存在争议,特别是隐式因果关系的判断受背景知识

的影响较大.因此,如果标注人员对某个因果关系存在争议,

则从实验语句集中删除包含该因果关系的语句.

根据上述标准,最终获得的实验数据如表２所列.

表２　实验数据中标记的因果关系

Table２　Causalityinformationinexperimentaldata

文章篇数 语句数
显示因果

关系数量

隐式因果

关系数量

１０００ ２６０９０ １５５３ ７２０１

抽取出错误的因果关系可能会导致重大损失,因此本文更

关注所提方法能否抽取出准确的隐式因果关系.基于此,本文

选取准确率P作为实验的评价指标,其形式化描述如下:

P＝
识别正确的隐式因果关系个数

识别的隐式因果关系总数

本文采取与文献[４,２４]相同的实验策略,即通过与基准

方法进行对比来验证所提方法的有效性.本文所做的工作主

要包含３个方面(如３．１节所述).其中第１)、第３)点的有效

性体现在最终的准确率上;对于第２)点,本文认为构建事件

方向词表有助于提高事件匹配的准确率,进而提高隐式因果

关系识别的准确率,因此将传统方法,即只基于同义词词典的

方法作为基准方法.

本文使用 MSSQL２０１２存储实验数据,利用python编写

实验程序,文本的处理选择哈工大的ltp工具,基准方法中的

同义词词典使用«同义词词林Ｇ扩展版».表３和图２给出了

本文方法与基准方法在不同的候选隐式因果句相似度阈值β
和句子结构相似度阈值θ下的准确率对比结果.

表３　基准方法与本文方法的准确率实验结果

Table３　Precisionofbenchmarkmethodandourmethod

(β,θ)取值 P 值(基准方法) P 值(本文方法)
(０．５,０．５５) ０．４１８８ ０．３８９５
(０．５５,０．６) ０．８３９８ ０．８２８９
(０．６,０．６５) ０．８６２１ ０．８５８１
(０．６５,０．７) ０．８６４０ ０．８６４６
(０．７,０．７５) ０．９０５９ ０．９１６１
(０．７５,０．８) ０．９０５１ ０．９１０４
(０．８,０．８５) ０．９００８ ０．９０７１
(０．８５,０．９) ０．８９８８ ０．９００１
(０．９,０．９５) ０．８９４３ ０．８９９６

从表３的实验结果可以看出,在两个阈值设定为较高值

时,本文方法的准确率均高于基准方法.而在阈值设定较低

的情况下,本文方法取得的准确率低于基准方法,主要原因在

于,当阈值选取较低时,会抽取出错误的隐式因果关系,从而

导致错误的事件动作方向词被添加到词表中,错误的词表进

一步导致抽取更多的错误隐式因果关系,从而产生级联错误.

当阈值取值较高时,相比传统方法,归一化处理后形成事件方

向能够更好地规整因果关系事件对,提高事件匹配的准确性,

而隐式因果关系准确性也会相应地提高.

本文方法属于模板规则的方法,在现有的研究中基于

９７２缪　峰,等:基于事件动作方向的隐式因果关系抽取方法



模板规则的方法更多的是用于显示因果关系的抽取,而应用

于隐式因果关系的研究较少.本文方法虽然取得了较高的准

确率,但识别的数量,即召回率较低,主要原因在于,识别的隐

式因果关系数量受抽取的显示因果关系数量影响较大.但随

着本文方法处理新闻文本数量的增加,能够提取的显示因果

事件对数量也会不断增加,因此当处理的新闻文本数量达到

一定规模以后,本文方法的召回率也会随之提高.
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