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PosNet:基于位置的因果关系抽取网络
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安徽理工大学计算机科学与工程学院　安徽 淮南２３２００１
　
摘　要　因果关系抽取是一种从文本中抽取因果实体对的自然语言处理技术,被广泛应用于金融、医疗等领域.传统的因果关

系抽取技术需要人工选取文本特征进行因果匹配或使用神经网络多次提取特征,导致模型结构较为复杂,抽取效率不高.针对

这一问题,提出一种基于位置的因果关系抽取网络(PositionＧbasedCausalExtractionNetwork,PosNet),以期提高因果关系的

抽取效率.首先,预处理文本,构建多粒度文本特征作为网络的输入;然后,将文本特征传入位置预测网络,使用经典的浅层卷

积神经网络预测因果实体的开始位置和结束位置;最后,通过组装算法按起始位置组装因果实体,抽取出全部因果实体对.实

验结果证明PosNet可以提升因果关系抽取的效率.
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PosNet:PositionＧbasedCausalRelationExtractionNetwork
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Abstract　Causalrelationextractionisanaturallanguageprocessingtechnologytoextractcausalentitypairsfromtext,whichis

widelyusedinfinancial,medicalandotherfields．Traditionalcausalrelationshipextractiontechnologyneedstomanuallyselect

textfeaturesforcausalmatchingoruseneuralnetworkstoextractfeaturesmanytimes,resultingincomplicatedmodelstructure

andlowextractionefficiency．Tosolvethisproblem,thispaperproposesapositionＧbasedcausalrelationextractionnetwork(PosＧ

Net)toimprovetheefficiencyofcausalrelationextraction．Firstly,itpreprocessesthetextandconstructsmultiＧgranularitytext

featuresastheinputofthenetwork．Thenpassingthetextfeaturesintothepositionpredictionnetwork,andpredictingthestart

andendpositionsofcausalentitiesbytheclassicalshallowconvolutionneuralnetwork．Finally,thecausalentitiesareassembled

accordingtothestartandendpositionsbytheassemblingalgorithm,sothatallcausalentitypairsareextracted．ExperimentalreＧ

sultsshowthatPosNetcanimprovetheefficiencyofcausalrelationextraction．

Keywords　Causalrelationextraction,Positioninformation,Textfeaturerepresentation

　

１　引言

近年来,全球大数据储量每年都保持４０％左右的增长.

海量文本数据中包含了大量因果关系,例如“特朗普政府对待

疫情的消极政策导致民众支持率下降”这段文本包含了‹消极

政策,支持率下降›因果关系对.从海量文本中挖掘事件之间

的因果关系,可用于现代企业的智能问答、风险预警、系统评

估、事件推理等方面,加速产业的智能化发展.然而,面对数据

的爆发式增长,传统的抽取方式不再满足大数据场景下的应用

需求,提高因果关系抽取效率逐渐成为各领域的战略追求.

在目前的因果抽取任务中,文本之间的因果关系可分为

显式和隐式.其中,显式因果特征较为直观,可以通过模式

匹配获取;而针对隐式因果特征不易获取这一问题,大多数模

型通过增加网络层数或宽度来解决,导致模型的结构较为复

杂且效率不高.复杂的网络结构会增加模型整体的参数量,

同时参数初始化的合理性也可能导致训练时网络拟合速度较

慢,进而影响抽取效率.

为了构建一个简单高效的因果抽取网络,需要考虑以下

几点:１)如何将文本转为语义信息丰富、上下文关联的特征表

示? ２)如何通过神经网络预测因果实体的关键位置信息,以
降低模型结构的复杂度? ３)如何通过预测得到的位置信息来

抽取出完整的因果实体?

基于上述考虑,为了提高因果关系的抽取效率,本文提出

了基于位置的因果关系抽取网络 PosNet.首先构造含有



位置信息的文本特征,然后使用经典的浅层卷积神经网络预

测因果实体的起始位置,最后通过组装算法抽取出因果实体.

模型的框架如图１所示,网络由３个模块组成.

(１)嵌入模块(EmbeddingModule).嵌入模块将网络的

原始输入文本转换为多粒度的文本特征表示.文本特征由３
个部分计算得到:１)预训练模型生成的 Embedding(E);２)基

于相对位置信息的 RelativePositionEmbedding(RPE);３)基

于字符信息的CharacterEmbedding(CE).

(２)位置预测模块(PositionPredictionModule).将嵌入

模块构造的文本特征传入卷积神经网络,预测因果实体的起

始位置.该模块设有两个并行的CNN通道StartNet和 End

Net,分别用于预测因果实体的开始位置和结束位置.

(３)组装模块(AssemblerModule).使用组装器算法将

StartNet和EndNet预测的因果实体的起始位置组合起来,

抽取出全部的因果实体对.

图１　PosNet模型

Fig．１　PosNetmodel

本研究工作的主要贡献包括:

(１)提出了一种基于预测因果实体起始位置进行组装的

因果抽取方法.

(２)定义了CTS系数,计算文本之间的内容相似度和语

义相似度,用于度量因果抽取任务中预测因果与真实因果之

间的匹配程度.

(３)定义了惩罚窗口,在预测因果实体位置时,用于减小

正负样本不均衡导致的损失误差.

２　相关工作

因果关系抽取方法可分为模式匹配和机器学习两类[１].

基于模式匹配的方法需要人工总结因果关系关键标识词,构

建因果关系模板,通过因果关系模板与原句匹配发现因果关

系.基于机器学习的方法需要构建统计模型或神经网络自动

学习文本的因果特征,无须预先学习语义知识即可实现因果

关系的抽取.

２．１　基于模式匹配的方法

在早期的因果关系抽取工作中,Ittoo等[２]使用因果动词

构建因果关系匹配模板,针对显式因果和隐式因果进行标识,

在稀疏文本中取得了较好的抽取效果.Luo等[３]从大量文本

语料中学习因果关系术语并构建因果网络作为因果关系的度

量标准,用于识别短语之间、短语和句子之间的因果关系.

Zhao等[４]使用贝叶斯模型,结合上下文特征、句法特征、位置

特征和因果连接词特征,进行因果关系的抽取.Seol等[５]结

合事件因果关系模式和临床语义单元,基于条件随机场从叙

事文本中提取事件.Lee等[６]提出了一个因果疾病网络,通

过对因果关系强度和频率进行分析,从生物医学文献中抽取

因果关系.Lee等[７]在多个句子中对相邻的句子进行编码,提

出一种基于实体链接的从多个句子中提取 N 元关系的方法,

在PubMed等数据集上验证了该方法的有效性.Frattini等[８]

基于句法标准,提出了一个自动因果抽取系统,该方法可以从

工程领域中按需求提取关系,但其仅在理论上得到证明,缺乏

实际运用.Heindorf等[９]使用因果模板构建的一个大型的因

果关系图网络CauseNet,可用于计算论证、智能问答等任务.

２．２　基于机器学习的方法

近年来,基于机器学习的抽取方法逐步占据主导地位.

Kruengkrai等[１０]从网络文本中学习因果知识并提取因果关

系候选句,然后使用多层卷积神经网络识别事件之间的因果

关系.Zheng 等[１１]提 出 了 一 个 混 合 神 经 网 络,使 用 双 向

LSTM 编解码器提取事件实体,通过 CNN 分类器获取实体

之间的关系,实现了事件之间的关系抽取.Zheng等[１２]提出

了一种因果事件标注策略,将因果事件抽取问题转换为序列

标注问题.Zeng等[１３]使用复制机制从文本中复制因果实体,

将其组合成为因果实体关系对.Dasgupta等[１４]使用 BiLＧ

STM 网络进行因果抽取,并且将抽取出的因果事件构建为因

果事理图谱.Li等[１５]提出了一种卷积神经网络,以先验知识

为驱动,获取因果关系的语言线索,借此进行因果关系的抽

取.Li等[１６]提出了 SCITE 网络,采用序列标注方法,使用

BiLSTM＋CRF提取因果关系.Sahu等[１７]提出一种自适应

图卷积网络,使用注意力机制来进行编码,实现了实体之间端

到端的关系抽取.Zhao等[１８]将事件因果关系识别转化为图

的边缘预测问题,利用上下文信息进行基于图的因果推理.

Cao等[１９]提出一种嵌套关系提取方法,使用有向无环图抽取

因果关系.Jiao等[２０]提取模拟电路设置中的因果实体,用于

理解电路设计中的拓扑结构.Kim 等[２１]从专利文件中提取

技术之间的因果关系.Maisonnave等[２２]使用基于 BERT 的

循环神经网络,分析４种因果抽取方法的差异和共性.Nasar
等[２３]指出,当前很多先进模型都是离线运行且抽取效率不

高,需要对模型的架构进行有效调整,以使其适应当今社会文

本数据的爆发式增长需求.

基于模式匹配的方法对文本的相似性有较高的要求,只

能抽取显式因果,无法抽取隐式因果.基于机器学习的方法

网络结构较为复杂,没有考虑到因果关系抽取这一任务的特

殊性,对模型参数的优化方法不够合理.本文提出 PosNet,

结合预训练文本特征和经典卷积神经网络抽取因果关系.

３　嵌入模块

嵌入模块负责获取文本的语义特征和位置信息,框架图

如图２所示.

６０３ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１２,Dec．２０２２



图２　嵌入模块

Fig．２　Embeddingmodule

图２(a)获取预训练词向量.为了使输入序列的词向量

表示方法更加准确,使用预训练模型生成输入序列中每个词

的Embedding(E).预训练语言模型由海量语料训练得到,得

到的词向量含有更加丰富的语义信息.

图２(b)向词向量添加相对位置信息.为了解决词义混

淆问题,将(a)中得到的Embedding输入 SelfＧAttention层,计

算得到 RelativePositionEmbedding(RPE).这种词向量采

用相对的位置计算方式,可以区分词在句中的前后位置关系,

获取基于位置的语义信息.

图２(c)获取字符级特征.为了获取粒度更细的语义信

息,将每个英文单词拆分为字符,再通过卷积层和池化层计算

得到每个词的 CharacterEmbedding(CE).单词的字符级特

征可以丰富文本特征,为因果抽取提供更多隐含信息.

３．１　Embedding(E)

首先将文本转换为词向量,主流的方法是通过个人训练

或预训练语言模型获取.Word２Vec[２４]模型通过构建词袋模

型来统计词频信息,将每个词映射为一个词向量;BERT[２５]预

训练语言模型通过对大量语料执行预训练任务,将单词映射

为词向量.

在“anagreedaccount”和“onaccountof”这两段文本中,两

个“account”显然表达了不同的意思.然而,通过 Word２Vec模

型得到的两个“account”的词向量完全相同,忽略了词的顺序.

BERT模型得到的两个“account”的词向量会根据上下文语境

不同而变化,解决了“一词多义”问题,但模型的参数量较大.

Albert[２６]是在BERT基础上设计的精简模型,通过参数

因式分解和跨层参数共享技术,在保证性能的同时,解决了

BERT参数过多、训练缓慢的问题.因此,本文的词向量通过

Albert模型获取,每个词向量的维度为７６８.

３．２　RelativePositionEmbedding(RPE)

相对位置编码可以解决经典 Transformer无法感知相同

字符前后关系的问题.自注意力的输入 序 列 为 x＝ (x１,

x２,􀆺,xn),xi∈ℝdx ,输出序列为z＝(z１,z２,􀆺,zn),zi∈

ℝdz .Shaw等[２７]在经典的SelfＧAttention计算公式中加入元

素之间的相对位置信息,其中zi 由式(１)计算得到.αV
ij ＝

wV
j－i,αK

ij＝wK
j－i(αV

ij,αK
ij ∈ℝda )表示输入序列中元素xi 和xj

之间的相对位置;WQ,WK,WV ∈ℝdx×dz 为参数矩阵.

eij＝xiWQ (xjWK＋αK
ij)T

dz

αij＝ eeij

∑
n

k＝１
eeik

zi＝∑
n

j＝１
αij(xjWV ＋αV

ij)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
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(１)

从输入文本的第一个词开始,依次计算这个词和左右若

干个词(最多２k＋１个词)的SelfＧAttentionScore,并将其作

为权重赋予该词.一般情况下,具有因果关系的实体相距较

近,因此注意力机制的计算范围被限制在k以内,以降低模型

的计算复杂度.相对位置编码表示一定范围内单词之间的前

后位置关系,可以在模型抽取因果关系时提供位置信息.

３．３　CharacterEmbedding(CE)

单词可以拆分为多个字符的组合,字符级语义特征比单

词级语义特征的粒度更细.事件之间的因果关系往往较为复

杂,因此因果关系特征难以捕捉.为了丰富输入文本的特征

表示,本文通过卷积神经网络生成单词的字符级特征 CE,为

模型预测提供更多的语义线索.

首先将单词拆分为字符,通过预训练模型将每个字符映

射为向量;然后使用卷积神经网络和池化层获得这个单词的

字符级特征CE.

CE与 RPE的长度相同,但维度不同.本文采用对位拼

接的方式,依次拼接输入序列中每个词的 RPE和 CE.拼接

后每个词的词向量包含了上下文信息、相对位置信息和字符

级语义信息,将其作为预处理后的文本特征传入位置预测网

络,用于模型预测因果实体的起始位置.

４　位置预测网络

传统的序列标注方法需要预测因果实体所有字符的标

签,并检查标签顺序的合法性,导致计算过程较为复杂.一段

文本由开始位置和结束位置唯一确定,因此本文对因果实体

的起始位置进行预测,可以显著降低抽取过程的复杂度.

４．１　预测因果实体位置

位置预测网络分为上下两个并行通道:StartNet和 End

Net.它们的网络结构相同,分别负责预测因果实体的开始位

置和结束位置.

位置预测网络的结构如图３所示,上半部分为StartNet,

下半部分为EndNet.

位置预测共分为两步进行.

(１)将嵌入模块构造的文本特征传入 StartNet,首先通

过卷积神经网络对文本特征进行降维,然后通过SoftMax层

计算序列中每个位置的分类损失,进行二分类操作,判断输入

序列中每个位置是否为因果实体的开始位置.图中正样本用

深灰色表示,负样本用白色表示.EndNet的计算方法与

StartNet完全相同且计算过程并行进行,区别在于 EndNet

７０３朱广丽,等:PosNet:基于位置的因果关系抽取网络



判断输入序列中每个位置是否为因果实体的结束位置.

(２)将Step(１)的输出结果传入卷积神经网络,然后通过

SoftMax层计算分类损失,进行二分类操作,判断Step(１)预

测的起始位置属于原因实体还是结果实体.图中,原因实体

使用绿色表示,结果实体使用橙色表示.这一步骤中,Start

Net和EndNet仅区分原因和结果实体,操作完全相同.

图３　位置预测网络(电子版为彩图)

Fig．３　Positionpredictionnetwork

４．２　组装因果实体

在模型获取StartNet和EndNet的预测位置后,需要组

装出正确的因果实体.首先将预测位置传入 Assembler模

块,检查错误并删除多余的位置;然后根据组装算法寻找距离

较近的起始位置进行配对,组装出全部因果实体;最后将因果

实体交叉组合为因果实体对,作为模型的抽取结果.算法１
给出了组装模块的具体描述.

算法１　组装模块因果实体组装算法

输入:因果起始位置;cause_startPos,effect_startPos;cause_endPos,

effect_endPos
输出:因果关系对causalityPairs

１．calculateextrapositionnumberNumc,Nume

２．fetchscoreofeachstart/endpositionScoresc,Scorese

３．getlarger_collectionbetweencause_startPosandcause_endPos

４．generateto_del_list＝[td１,td２,􀆺]

５．sort(to_del_list,Scoresc,ascend)

６．forposinto_del_list:

７．　if(delposmakeresidualposmatched){

８．　deleteposfromlarger_collection

９．　break}

１０．forcsincause_startPos:

１１．forceincause_endPos:

１２．　findthenearestpairedposition:{cs,ce}

１３．　all_causes．add({cs,ce})

１４．usethesamewaytogetall_effects

１５．causalityPairs＝Assemble()

在算法１中,首先获取基本参数.计算起始位置的数量

差值 Numc 和Nume,用于确定待删除的位置数量,获取位置

预测网络输出的位置分类损失Scoresc 和Scorese(第１行、

第２行).

然后,组装出所有的原因实体.确定待删除的是开始位

置还是结束位置,根据 Numc 构造待删除位置组合列表,每个

位置组合按照Scoresc 计算平均SoftMax得分,并将列表按总

分升序排序(第３－５行).采取低分淘汰原则,依次从待删除

位置组合列表中取出一个位置组合,判断删除后是否可以用

剩余位置组装出合法的因果实体,如果可以,则删除这个位置

组合(第６－９行).采取就近匹配原则,每个开始位置依次寻

找最近的结束位置,组装出原因实体(第１０－１３行).结果实

体使用相同的算法得到(第１４行).

最后,通过 Assemble函数交叉组合出所有的因果关系

对,并输出抽取结果(第１５行).

５　损失优化

定义１(CTS系数)　给定两段文本t１和t２,CTS(Causal

TextSimilarity)系数定义为t１与t２内容相似度和语义相似度

的加权和.CTS(t１,t２)∈[０,１]用于描述两段文本之间的因果

关系匹配程度,计算式见式(２)－式(４).

TIoU(t１,t２)＝t１∩t２

t１∪t２
(２)

TSS(t１,t２)＝ CosineSimilarity
∑
nt１

i＝１
x１i

nt１

,
∑
nt２

j＝１
x２j

nt２

æ

è
ç

ö

ø
÷ (３)

CTS(t１,t２)＝

w１∗TIoU(t１,t２)＋w２∗TSS(t１,t２),

TIoU(t１,t２)≥０．７

０, TIoU(t１,t２)＜０．７

ì

î

í

ïï

ïï

(４)

其中,t１是预测文本,t２是真实文本,TIoU(t１,t２)表示t１和t２两

段文本的内容相似度,TSS(t１,t２)用余弦相似度表示t１和t２的

语义相似度,nt１
是t１的长度,x１i是t１第i个单词,nt２

是t２的长

度,x２j是t２第j个单词,w１ 和 w２ 分别是 TIoU 和 TSS的权

重系数.

给定两段文本t１＝“financialcrisis”,t２＝“financialcrisis

brokeout”,假设TSS(t１,t２)＝０．７,w１＝０．７,w２＝０．３,则可计

算得出CTS(t１,t２)＝０．５６.

与Jaccard系数相比,CTS系数同时考虑文本之间的内

容相似度和语义相似度.在计算模型预测损失时,通过为内

容匹配得分和语义匹配得分设定适当的权重,可以较为准确

地评估抽取结果,更加适合因果抽取任务.

定义２(惩罚窗口)　规定以因果实体的起始位置为中心

的周围区域为惩罚窗口(PenaltyWindow),惩罚窗口的左右
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范围大小是动态的,预测位置是否位于窗口内部由预测文本

和真实文本的CTS系数所决定.在本文中,CTS阈值被设定

为０．５.

如图４所示,绿色为真实文本,红色虚线框代表惩罚窗

口.橙色和粉色是由两个惩罚窗口内的预测位置组成的两个

预测文本,它们与真实文本的 CTS系数均大于或等于０．５.

显然,由定义１可知,从两个真实位置的惩罚窗口内任意取出

的位置组成的预测文本,与真实文本均有一半以上的因果关

系匹配度.

图４　惩罚窗口(电子版为彩图)

Fig．４　Penaltywindow

对句子预处理后的文本特征执行二分类时,因果实体的

起始位置是正样本,标签为１;其余位置都是负样本,标签为

０.在位置预测网络的训练过程中,当预测起始位置ypi与真

实起始位置yi 接近时,预测标签为０.抽取的因果实体虽然

不完全正确,但仍然包含了大部分正确的内容.本文在负样

本被错误预测为正样本时,根据预测位置的不同采取不同的

惩罚策略对预测损失进行调整.具体而言,预测位置越靠近

真实位置,模型此次预测的损失越小.

模型损失Loss＝Losscls＋Losspred.其中,Losscls是对原因

和结果分类时产生的损失,使用交叉熵损失函数计算得到,如

式(５)所示,其中 N 为样本数量,n为第i个样本中待分类位

置个数,yij为第i个样本的SoftMax得分,ypij为原始数据中

样本预测为正的概率.Losspred是对起始位置和其余位置分类

时产生的损失,式(６)对其进行了优化.

１)https://www．kaggle．com/drtoshi/semeval２０１０ＧtaskＧ８Ｇdataset
２)https://zenodo．org/record/３９３２４４２＃．YPeLcvkzaUk
３)http://wp．lancs．ac．uk/cf７ie/fincausal２０２１/

Losscls＝－１
N ∑

N

i＝１
　∑

n

j＝１
[(１－yij)log(１－ypij)＋yijlogypij]

(５)

Losspred＝－１
N ∑

N

i＝１
　∑

ni

j＝１

logypij, yij＝１

log(１－ypij),yij＝０(notinpenaltywindow)

１－e－offset/３, yij＝０(inpenaltywindow)

ì

î

í

ïï

ïï

(６)

其中,N 为样本数量,ni 为第i个样本的长度,yij为第i个样

本在第j个位置的真实标签分数,ypij为第i个样本在第j个

位置的预测标签分数,offset为假正例与正例的相对距离.

基于定义１和定义２,本文使用 CTS系数作为阈值来确

定惩罚窗口范围.当预测位置为假正例且位于惩罚窗口内部

时,通过修改预测位置的预测损失,使假正例的惩罚项随着靠

近真实位置而减小.

６　实验及结果分析

６．１　实验数据

本 文 使 用 SemEvalＧ２０１０ Task８１) 和 SemEvalＧ２０２０

Task５２)的数据作为基础数据集,FNP２０２１ShareTask２３)中含

有因果关系的文本作为扩充数据集,每条样本中含有一个或

多个因果实体对,数据统计结果如表１所列.

表１　数据统计

Table１　Statisticsofdata

Dataset NumberofExample
SemEvalＧ２０１０Task８ １００３
SemEvalＧ２０２０Task５ ３０２１

FNP２０２１ ９９８
Total ５０２２

６．２　评价指标

本文采用的实验评价指标包括:准确率(Precision)、召回

率(Recall)、F１和抽取速度(Speed).

Precision＝CEC
EC

(７)

Recall＝CEC
AEC

(８)

F１＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(９)

其中,CEC代表抽取出的因果关系对中正确的数量,EC 代表

抽取出的因果关系对,AEC代表数据集中总共包含的因果关

系对数.本文统计的抽取速度Speed 指在相同的机器配置

下,从一个样本中抽取因果关系所消耗的时间.

６．３　结果与分析

本文基于相同的硬件设施和环境配置,将 PosNet与一

些基准模型进行了对比实验.各模型所使用的词向量相同,

均由 Albert模型获取.实验统计结果如表２所列.

表２　实验结果统计

Table２　Statisticsofexperimentalresults

Model Precision Recall F１ Time/ms
Rules＋Bayesian ０．６０４２ ０．５８７８ ０．５９５９ －

CausalNet ０．６２１１ ０．５３７２ ０．５７６１ －
LSTM ０．６０１９ ０．６７３０ ０．６３５５ ２８２

LSTM＋CRF ０．６４０７ ０．７０１２ ０．６６９６ ３１０
BiLSTM ０．７７４４ ０．７６２２ ０．７６８２ ３６７

PosNet(E) ０．７５１３ ０．７３２７ ０．７４１９ １４６
PosNet(E＋CE) ０．７９２７ ０．７７５０ ０．７８３８ １７５

PosNet(E＋CE＋RPE) ０．８１１１ ０．８０７１ ０．８２０８ １８７

通过对比实验结果,可以得出以下结论.

(１)PosNet超 过 了 一 般 基 准 模 型 的 准 确 率.Rules＋

Bayesian和 CausalNet是基于模式匹配的基准模型,在因果
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抽取任 务 上 达 到 了 一 定 的 准 确 率,但 模 型 泛 化 性 较 差.

LSTM,LSTM＋CRF和 BiLSTM 是基于机器学习的基准模

型,其中LSTM 经常被用于 NLP任务,但单向LSTM 受到方

向限制,其准确率不高.LSTM＋CRF对文本标签的分类更

加准确,相比LSTM 提升了约４％的准确率.BiLSTM 不再

受限于文本的处理方向,获得了相对完整的上下文语义特征,

相比其他模型提升较为明显.

(２)PosNet的抽取速度比基准模型提升了约一倍.PosＧ

Net强调在保持一定准确性的基础上提高抽取效率,随着模

型复杂性的提高,抽取效率必然会下降,因此本文没有和较为

复杂的因果抽取网络进行对比实验.当准确率相近时,PosＧ

Net的部署效率和运行效率都更高.

图５是训练过程中的模型损失,可以得出以下结论.

(１)在使用惩罚窗口技术后,模型的参数优化路线更加高

效.训练前期(前２０轮),模型的准确率较低,交叉熵损失和

惩罚窗口损失的计算结果相近.训练中期(２０~５０轮),模型

的准确率逐渐提升,使用交叉熵损失函数计算得到的损失值

不利于模型的参数优化,而使用惩罚窗口计算的损失值更加

符合因果抽取的任务特性.训练后期(５０~８０轮),模型的准

确率接近稳定,此时两种损失计算方式区别不大,均可得出较

为精确的模型损失.

(２)惩罚窗口越大,模型对假正例的容忍度越高.通过实

验发现,对于本文的数据集而言,CTS阈值取０．５时,模型的

拟合曲线最佳.不同领域对假正例的容忍度可能不同,在应

用到其他领域时,可以通过实验为惩罚窗口设置不同的 CTS
系数阈值,以达到最佳抽取效果.

图５　模型损失

Fig．５　Modelloss

结束语　随着业务和用户规模的扩大,文本数据开始出

现爆发式增长.因果关系抽取作为自然语言处理领域的重要

任务,对抽取效率逐渐有了更高的要求.为了在保证抽取准

确性的前提下提高因果抽取的效率,本文提出了基于位置的

因果关系抽取网络 PosNet.网络构建了含有位置信息的文

本特征,通过预测因果实体的起始位置实现因果关系的抽取.

研究工作的主要贡献包括:

(１)通过预测因果实体的关键位置,降低了因果抽取模型

的复杂度.传统抽取任务需要对因果实体的每个词进行分析

处理,导致模型结构较为复杂.本文通过向文本特征中添加

位置信息,构造了含有位置信息的文本特征,提升了网络预测

起始位置的准确性,根据起始位置抽取因果实体.

(２)针对因果抽取任务,提出了更加高效的参数优化方

案.针对预测结果近似正确这种情况,大多数模型会认为

模型预测结果错误.本文认为这种做法过于绝对,利用 CTS
系数和惩罚窗口技术,综合考虑文本之间的语义相似度和内

容相似度,调整惩罚窗口内部的预测损失,实现模型参数的合

理优化.

实验结果表明,PosNet可以达到较高的抽取准确率,并

提升抽取效率.在模型的训练过程中,本文提出的参数优化

方案加快了模型的拟合速度.在未来,我们仍会进行一些与

因果抽取相关的研究,例如嵌套因果关系抽取、篇章级因果关

系抽取等.
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