
BIG DATA RESEARCH   大数据82

知识与句法融合的因果关系抽取网络
汪诗蕊，解博涵，丁玲，陈建廷，向阳

同济大学电子与信息工程学院，上海  200000

摘要
因果关系抽取作为关系抽取的一个重要任务，近年来得到了广泛关注。现有的因果关系抽取方法大多将句

法结构和背景知识割裂开进行研究，早期的因果关系抽取方法偏重于从句法结构层面进行分析，随着深度

学习技术的发展，预训练模型结合背景知识的方法成为主流。然而上述两种方法均未完全融合句内信息和

外部知识，带来了不同程度的信息缺失。为了解决这一问题，提出了结合句法结构和背景知识的因果关系抽

取模型。该模型将句子解析为同时包含句法和知识的知识句法图结构，使用图卷积网络进行信息融合。模

型同时考虑了句法和知识两部分信息，从而进一步丰富了实体嵌入，达到了良好的因果关系抽取效果。本模

型在EventStoryLine数据集上取得了良好效果，F1值达到0.445，与现有方法相比提高了2.3%。
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Event causality identification network 
based on knowledge and syntactic 
structure

Abstract
Event causality identification is an important task of relationship extraction, which has received much attention recent 

years. Most of the existing methods separate syntactic structure from the background knowledge information. The early 

causality extraction methods focus on the analysis of syntactic structure level. With the development of deep learning, the 

methods that use the pre-training model combined with background knowledge has become the mainstream. However, 

neither of the above two kinds of methods fully integrates the sentence information and external knowledge, resulting in 

different degrees of information loss. To address this problem, we proposed a novel model of event causality identification 

combining syntactic structure and background knowledge. Our model parses sentences into knowledge syntactic graph 

structures that contain both syntax and knowledge, and uses the graph convolution network for information fusion. 

It considers both syntax and knowledge information, which further enriches the event representation and performs 

effectively. In experiments on the widely-used dataset EventStoryLine, the F1 score of our model achieves 0.445, a 2.3% 

improvement over existing methods.
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0  引言

人类社会的知识信息大多以非结构化

的形式存储在文本中，如新闻报道、科技文

献等。关系抽取的主要任务就是从半结构

化或非结构化数据中抽取两个或多个实体

的语义关系，其中一个重要的子任务就是

因果关系抽取（event causality identifica-

tion，ECI）。该任务旨在判断自然语言文本

中两个实体之间是否存在因果关系。常见的

自然语言处理应用，如问答系统[1-2]、场景预

测[3]、机器阅读理解[4]等，其中均涉及因果

关系抽取，该任务的方法改进有助于提升下

游任务效果，具有重要的现实意义。

因果关系抽取任务通常被建模为分类

问题，即给定自然语言文本中的两个或多

个实体，通过模型学习推理出实体间存在

因果关系的概率。ECI任务已经提出了多

种方法。最初的基于模式匹配的抽取方法

依赖于专家制定的规则模式，判断实体对

是否符合规则来实现因果关系抽取。随后的

基于特征分类的抽取方法需要人工提取特

征输入分类算法，常见的特征种类有词典特

征、文档特征等。上述两类早期方法存在的

问题是需要大量的专业知识和人工劳动，无

论是规则制定，还是特征选择，均需要专业

人士的大量手工工作，不适宜处理海量数据

的情况，并且难以保持稳定的良好效果。

随着深度学习的广泛应用，基于深度

学习的抽取方法成为主流。该类方法实现

了端到端地进行因果关系抽取，适用于大

量数据的场景。其主要思想是获取更完善

的实体嵌入，从而达到更好的分类效果。

特别是知识图谱出现以后，预训练模型结

合背景知识添加进一步丰富了实体嵌入，

取得了良好的分类效果。但这类方法大多

抛弃了早期方法对句法结构的关注，将句

子按顺序输入预训练模型。事实上，研究

表明句法结构特别是句中依存关系对关系

抽取类任务有极大的帮助。而放弃关注句

法结构会遗失部分实体特征表示，从而降

低模型的分类效果。

综上所述，为了同时考虑句法结构和

背景知识信息，本文提出了一种融合依存

句法和外部知识的因果关系抽取模型。该

模型通过生成句子的知识句法融合图（以

下简称知识句法图）组织句内句外信息，使

用图卷积神经网络进行信息融合丰富实体

嵌入，从而实现更精确的因果关系抽取。

为构建知识句法图，首先使用依存分析解

析句内结构，生成包含词语间依赖关系的

依存句法树；之后引入外部知识，添加实体

的背景描述信息，形成最终的包含句法、知

识两方面的知识句法图结构；最后使用图卷

积网络进行信息融合，同时采用句子依存结

构和背景知识两方面的特征，得到最终的

实体嵌入向量用于分类。

本文的主要贡献如下：

●  将句法结构和背景知识同时引入因

果关系抽取任务，进一步丰富实体嵌入，

构建出一个融合句法结构、背景知识的因

果关系抽取模型；

●  提出将句子解析为知识句法图的形

式，合理组织句内句外信息，并通过图卷

积网络进行信息融合；

●  本文在EventStoryLine数据集上进

行实验，与现有基线模型相比，F1值提高

了2.3%，同时进行了消融实验分析，验证

依存分析和知识添加对因果关系抽取任务

的有效性。

1  相关工作

因果关系抽取是自然语言处理（nat-

ural language processing，NLP）中的一



BIG DATA RESEARCH   大数据84

种关系抽取任务，旨在挖掘文本中具有因

果关系的实体对，在金融、安全、生物等领

域的应用中发挥了重要作用。因果关系抽

取方法主要可分为3类：基于模式匹配的方

法、基于机器学习的方法和基于深度学习

的方法。

1.1  基于模式匹配的方法

早 期基于模式匹配的方 法通常利用

语义结构、词汇符号特征和自构约束进行

因果关系的提取。Khoo等人[5]利用语言线

索和模式匹配从华尔街日报中提取因果知

识；Girju等人[6]使用句法模式提取因果关

系，之后使用语义结构约束将候选对分类

为因果对或非因果对。但这些完全依赖于

规则模式匹配的方法通常有耗费大量人

力、跨域适应性差等问题。

1.2  基于机器学习的方法

基于机器学习技术的方法主要以流水

线的方式解决因果关系的抽取任务，将因

果关系抽取分为两个子任务：候选因果对

提取和关系分类。首先根据模板或一些线

索词提取可能具 有因果关系的候 选实体

对，然后根据语义特征和语法特征对候选

因果对进行分类筛选出因果对。Girju等人[7]

使用基于因果关系的约束触发词来提取英

语文本中的因果关系；Luo等人[8]从大规模

网络文本语料库中提取因果关系术语，然

后使用因果线索来度量网络文本语料之间

的因果强度。但是该类方法同样面临着泛

化能力差等问题，同时难以识别出文本中

隐含模糊的因果关系。

1.3  基于深度学习的方法

深度神经网络强大的表征学习能力，

有助于解决因果关系抽取中的隐含性和模

糊性问题，近年来采用深度学习技术提取

因果关系已渐渐成为主流。De Silva等人[9]

使用卷积神经网络（convolution neural 

network，CNN）对文本中的因果关系进

行分类；Kruengkrai等人[10]使用CNN从嘈

杂的文本中提取背景知识来分类常识性的

因果关系；Li等人[11]提出了一种面向知识

的CNN，它结合了词汇知识库中的先验知

识进行因果关系分类；Dasgupta等人[12]还

通过基于长短期记忆（long short-term 

memory，LSTM）网络的深层模型，从语

言的角度确定了文本中因果关系的语言表

达。自2017年Transformer被提出以来，预

训练模型在自然语言处理领域的应用越来

越广泛，2019年刘健等人[13]提出了一种知

识增强的因果关系抽取模型，将知识图谱

信息引入关系抽取任务，丰富了实体嵌入，

同时设置掩码提升模型的泛化效果。但在

预训练模型广泛使用的同时，该类模型也

抛弃了一部分句法结构信息。以Bert预训

练模型为例，该模型编码时将句子顺序输

入，在包含上下文语义的同时，消解了词语

间的句法关系。然而许多研究证明，句法

结构信息特别是依存句法分析，对关系抽

取类任务具有明显作用[14-17]，因为句法结

构提 供了潜在长 距离 有用单词之间的连

接，从而可以帮助模型更好地提取实体对

之间的关系。此外，在背景知识的添加方

面仍存在一些问题。2019年刘健等人[13]将

知识直接嵌入句中，在一定程度上对句子

结构造成破坏。

针对上述问题，本文在以上研究的基

础上，提出了构建知识句法图进行因果关

系抽取的方法。首先提取出句子的依存关

系，将背 景 知识作为图的一 部 分 进行添

加，之后使用图卷积神经网络进行信息融

合。在保留句子结构的同时，考虑了背景知

识对实体嵌入的影响。
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2  模型架构

本文 提出的方 法模型的总体 框架如

图1所示。本模型可分为以下3个步骤：首

先 构建知识句法图，将 句子解 析为依 存

树 结 构，并在知识图谱中检 索背景 知识

进行添加，在保留句子原 本句法 关 系的

前 提下进行知识增强，由Bert 编码得到

图中节点的特 征向量；之 后 进行 特 征 聚

合，使用图卷积网络提取节点特征和边特

征，之后聚合特征，多层堆叠卷积得到包

含实 体间关 系信息的嵌 入向量；最 后 进

行分类预测，将聚合之后的嵌入向量输入

全 连 接层，得到实 体间存 在因果关 系的 

概率。

2.1  知识句法图构建

本模型的输入是语句s和需要判断是

否具 有因果关 系的实 体对< 1 2,e e >。模型

首先 生成语 句 s 关于实 体 1 2e e、 的知识句 

法图。

依存句法分析有助于模型从语句结构

层面理解语义，依存分析通过找到句子中

每一个词语所依 赖的部分 来描述句子结

构。依存句法树是知识句法图的骨架，使

用依存关系分析将句子解析为树结构，得

到知识句法图的基础框架，具体操作可见 

式（1）、式（2）、式（3）。

( , ) dsp( )T s=T TV E         （1）

[ ]1node , ,noden= =e TV V 
      （2）

图 1　模型总体架构
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[ ]1 1edge , ,edgen−= =e TE E      （3）

其 中 ， ( , )T TT V E 为 语 句 s 经 过 依 存 关

系分析（dependency syntactic pars-

ing，DSP）得 到的依 存 树， n 为节点个

数 。其 中 TV 、 TE 分 别 为 依 存 树 的 节

点 和 边 。由 于 依 存 关 系 树 中 仅 有 一 个

特 殊节点 没有入 边，其 余 节点 有且仅 有

一 条 入 边 ，故 句 法 边 的 边 数 为 1n − 。

eV 为 知 识 句 法 图中 的 实 体 节点 列 表，

eE 为 知 识 句 法 图 的 句 法 边 列 表 。同

时 可 得 句 法 结 构 图 的 邻 接 矩 阵 ×
‘
n nA ， 

定义为： 

（4）

以“一场地震引发了海浪高达135英尺

的海啸”为例，模型构建的句法如图2所示。

2018年，Devlin等提出了BERT模型。

该模型是一类大规模预训练语言模型，基

于多层Transformer的双向编码，在对一

个词进行编码的同时考虑到前文和后文的

双向信息，解决了Word2Vec等词向量表

示方法无法解决“一词多义”的问题，语义

获取更加充分。因此本文采用预先训练的

BERT模型作为词向量嵌入层来编码词语

节点，获得节点的特征向量。

0
e e e e

t s p= + +h W W W         （5）

（6）

e
e e N= ⋅F W h            （7）

其 中， e
ih 为 第 i 层 Transformer 的 输 出 结

果，N为 Transformer 的层数。 0
eh 为BERT

预 训练 模 型的 初始 输入，由  v v v
t s pW W W、、

相加得到，三者分 别表 示 语 句经 过 To-

ken Embedding、Segment Embedding、

Position Embedding得到的编码矩阵。

eW 为BERT模型中token的编码和依存分

析 得 到的实 体节点之间的映 射矩阵。得

到BERT编码的最终输出后，需要将其中

token的编码和实体节点进行映射，才能得

到节点编码矩阵 eF 。

背景知识作为句法结构的补充，为查

询时间对添加背景知识信息，其包括知识

节点和知识边两部分。

对于给定的查询实体对< 1 2,e e >，在知识

图谱CONCEPTNET中进行检索得到该实

体背景知识，用三元组（head，relation，tail）

表示。由于查询到的三元组可能非常多，本

文对关系进行筛选，仅保留18个特定关系

的三元组：CapableOf、IsA、HasProperty、

Causes、MannerOf、Causes-Desire、Used-

For、HasSubevent、HasPrerequisite、Not-

Desires、PartOf、HasA、Entails、Receive-

sAction、UsedFor、CreatedBy、MadeOf和

Desires。

本文提取三元组中tail节点作为知识节

点，将其和实体节点列表拼接得到知识句

法图的节点列表。具体如式（8）所示，其中

V为知识句法图的节点列表，m(r)为实体
1e

(e2)经过筛选后保留的三元组数量。

   （8）
图 2　句法分析示例

2024008-5
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知识边 连接 实 体节点和依 据该实 体

进行检索得到的知识节点，即上述三元组

（head，relation，tail）中的relation部分。

进行 知识添加后，知识句法图的邻 接 矩

阵 )( ()+ + × + +n m r n m rA 定义如式（9）所示，其中

[0, 1], [0, 1]i n m r j n m r∈ + + − ∈ + + − 。

  
（9）

本文仍然使用BERT预训练模型对知

识节点进行编码。

0
i i i ik k k k

t s p= + +h W W W         （10）

 

  （11）

（12）

其中， ik
jh 为三元组 ik 第j层 Transformer 的

输出结果，N为 Transformer 的层数。 0
ikh 为

该三元组BERT预训练模型的初始输入，

三者分 别 表 示 三元 组 ik 经

过Token Embedding、Segment Embed-

ding、Position Embedding得到的编码矩

阵。
ikW 为依据三元组 ik 的编码矩阵得到

tail节点向量的映射矩阵。

此时已经完成了知识句法图构建的全

部过程，将 eF 和 kF 进行拼接，得到最终的

知识句法图节点特征向量矩阵 F 。

        （13）

2.2  图卷积获取嵌入

对 待 非 结 构 化的图 数 据，使 用图 卷

积方法可以更好地实现节点特征聚合，其

通 过聚合邻居节点和连接的边的信息可

以得到中心节点的更准确的表达。本节介

绍对前 文产生的知识依存图进行图卷积

运 算，从而 获得 信息融合后的实 体嵌 入 

表示。

本文中图卷积操作的分层传播式为：

（14）

其中， = +A A I ，A为前文生成的知识依存

图的邻接矩阵。由于聚合后的节点特征和

该节点自身的特征向量联系密切，添加自

环机制，在邻接矩阵的基础上考虑了节点与

自身的联系。L为卷积层数， lH 为第 l 层的

输出矩阵， D 为A的归一化矩阵， lW 为模

型可学习的参数。 0H 为节点的特征矩阵，

依前文定义有 0 =H F 。

使用图卷积网络更新后的节点表示不

仅包含了BERT中的上下文信息，还融合

了背景知识和句法结构信息。使用实体对

<e
1
,e

2
>的实体映射矩阵

1 2,e eW ，从更新后

的节点特征向量中提取出实体 1 2,e e 的融合

特征向量，用 KD 1( )eF 和 KD 2( )eF 表示。

1 2KD 1 KD 2 ,[ ( ), ( )] e ee e = ⋅ LF F W H   （15）

2.3  分类预测

对于上述实体对< 1 2,e e >通过图卷积网

络得到的特征表示 KD 1( )eF 、 KD 2( )eF ，使用

全连接层进行特征分类，得到 1 2,e e 之间存

在因果关系的概率p。

    （16）

其中，fc表示全连接函数。

由于数据存在严重的不平衡性，为了

提升模型对少数正样本的关注，使用加权

损失函数 进行 训练评 估。损失函数 定义 
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如下：

 （17）

其中，y代表语句s中实体对< 1 2,e e >的真实

标签值，k是加权参数，反映正样本相较于

负样本的重要性。

3  实验

3.1  实验设置

本 文使 用Case l l i和Vos sen构建的

EventStoryline数据集[18]进行模型测试。

该数据集是现有的实体因果关系抽取方面

数据量最大的数据集。其中包含22个主题

的258个文档，共5 334个实体，7 805对实体

对中有1 770对是因果相关的。本文按照主

题对数据进行训练测试划分，为了充分评估

模型效果，使用五折交叉验证进行评估。

评 价指标方面，本文采用Precision

（P）、Recall（R）和F1-score（F1）作为评

价指标，与以往的方法相同以确保可比性，

其中F1为主要的评价指标。评价指标计算

式具体如式(18)、式(19)和式(20)所示：

TP
TP FP

P =
+

           （18）

TP
TP FN

R =
+   

         （19）

2 P RF1
P R
× ×

=
+

           （20）

本模型使用斯坦福大学开发的Stan-

ford Parser对句子进行依存分析，生成句

子的依存树。使用CONCEPTNET5.0作

为背景知识图谱。预训练模型使用BERT-

BASE，其包括12层Transformer结构。

超参数选择方面，选取batch size=64，

lear n i ng _ rate= 0 .0 0 01，BERT 微 调

learning_rate=0.00005，以线性速率

0.01进行衰减，损失函数权重k=2。训练过

程使用Adam优化器进行优化。

3.2  实验结果

本文提出的方法在EventStoryline数

据集上进行测试，同时与一些现有方法进

行了对比。其中，DP方法指2017年Cheng

等人[19]在序列建模的过程中引入依赖路径

的方法，使用双向长短期记忆网络（BiL-

STM）进行 预测；LSTM方法指2017年

Choubey等人[20]提出的一种新的序列建模

方法，该模型使用上下文序列、词性特征和

词语依赖关系作为LSTM的输入，进而预

测包含因果关系的概率；ILR方法指2019

年Gao等人[21]提出的使用整数线性规划对

因果关系建模的方法，该方法在文档级因

果关系抽取任务上取得了良好效果；MMG

方法指2020年Liu等人[13]提出的使用知识

增强的因果关系抽取方法，同时加入掩码

遮蔽机制提升模型泛化能力。此外，本文还

实现了仅使用BERT模型进行编码的因果

关系抽取模型用于结果对比。实验结果见 

表1。

从表1可以看出，相较于传统的未添加

外部知识的因果关系抽取方法，添加知识

的因果关系抽取模型表现出了更好的效

果。本文模型和DP、LSTM、ILR、BERT

相比，实 验F1指 标分 别提升了19.0 %、

17.7%、9.3%、9.1%。外部知识的引入添

加了实体的背景信息，丰富了实体特征表

示，有助于更加精准预测文本中实体间的

因果概率。

在均添加了外部知识的前提下，本文

模型和MMG相比，F1指标提升了2.3%。

MMG模型简单地将外部知识信息插入句

中，破坏了文本结构，造成句法信息的损
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失。而本文模型通过依存句法分析将句子

解析为图结构，再以添加节点和边的方式

补充背景信息，在保留句法结构信息的基

础上使用外部知识丰富实体表征，取得了

良好效果。

此外，通 过 对比发现，使用BERT预

训练模型进行编码的方法效果均好于前

期使用word2vec编码的方法，主要原因是

BERT具有强大的上下文表征能力，在对

一个词进行编码的同时考虑到了前文和后

文的双向信息，语义获取更加充分。

3.3  消融实验

为了进一步证明模型中各个模块的有

效性，本文在EventStoryline数据集上进

行了消融实验，对模型的各个模块进行测

试分析。-dsp表示不添加依存树结构，仅

使用背景知识构建知识图；-kl表示不添加

背景知识信息。消融实验的结果见表2，去

掉各模块之后，模型的性能结果均呈现不

同程度的下降，证明了本模型中各模块的

有效性。

4  结束语

现有的因果关系抽取方法将依存句法

和背景知识割裂研究，本文提出了构建知

识句法图进行因果关系抽取的方法，将两

者结合丰富实体嵌入，从而获得更好的模

型效果。本模型首先解析句子的依存树结

构，并将背景知识作为图的一部分进行添

加，使用图卷积神经网络进行信息融合。在

保留句子结构的同时，考虑了背景知识对

实体节点的影响。在EventStoryline数据

集上的实验中，F1值取得了良好结果。下一

步的工作是测试该模型在不同领域文本下

的泛化能力，并进行改进。
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