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基于双向 LSTM 的维吾尔语事件因果关系抽取 
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摘  要：针对传统方法不能有效抽取维吾尔语事件因果关系的问题，该文提出一种基于双向 LSTM(Bidirectional 

Long Short-Term Memory, BiLSTM)的维吾尔语事件因果关系抽取方法。通过对维吾尔语语言以及事件因果关系

特点的研究，提取出 10 项基于事件内部结构信息的特征；同时为充分利用事件语义信息，引入词嵌入作为

BiLSTM 的输入，提取事件句隐含的深层语义特征并利用批样规范化(Batch Normalization, BN)算法加速

BiLSTM 的收敛；最后融合这两类特征作为 softmax 分类器的输入进而完成维吾尔语事件因果关系抽取。实验结

果表明，该方法用于维吾尔语事件因果关系的抽取准确率为 89.19%, 召回率为 83.19%, F 值为 86.09%，证明了

该文提出的方法在维吾尔语事件因果关系抽取上的有效性。 
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Abstract : Since the traditional events causal relation has the disadvantages of small recognition coverage, a 

method for causal relation extraction of Uyghur events is presented based on Bidirectional Long Short-Term 

Memory (BiLSTM) model. In order to make full use of the event structure information, 10 characteristics of the 

Uyghur events structure information are extracted based on the study of the events causal relationship and Uyghur 

language features; At the same time, the word embedding is introduced as the input of BiLSTM to extract the deep 

semantic features of the Uyghur events and Batch Normalization (BN) algorithm is usded to accelerate the 

convergence of BiLSTM. Finally, concatenating these two kinds of features as the input of the softmax classifier to 

extract the Uyghur events causal relations. This method is used in the causal relation extraction of Uyghur events, 

and the results show that the precision rate, the recall rate and F value can reach 89.19 %, 83.19% and 86.09 %, 

indicating the effectiveness and practicability of the method of causal relation extraction of Uyghur events. 
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1  引言 

事件作为信息表示的一种重要形式，近年来在

自然语言处理领域受到越来越多的关注。人们通过

研究事件内部组成结构(参与者，时间，地点等事件

论元)和外部关联(因果，共指，时序等语义关系)对

文本进行抽取，进而以支持基于事件的问题回答，

信息抽取，自动文摘等自然语言处理技术，实现对

文本的深层理解。 

因果关系作为事件外部关联中的一种语义关

系，在文本中既常见又非常重要，有着广泛的应用

前景。它反映了事件间的先后相继、由因及果的一

种关系。因果关系的识别对文本事件抽取，深层语

义理解有着重要意义，有助于获取事件演变的过程，

对事件的发生进一步认识，从而为决策者提供重要

的信息来预判事件后期的发展。事件因果关系的抽

取主要分为两部分：(1)事件原因的抽取；(2)事件结

果的抽取。通常情况下，根据原因和结果在文本上

下文中是否同时出现，可以将因果关系分为显式因

果关系(文本中原因和结果同时出现)和隐式因果关

系(文本中只出现了原因或者结果)两种。隐式因果

关系的抽取需要根据文本上下文知识进行推理和判

断来确定事件的原因或者结果。例如，对于事件描

述 “ (张三杀了李四)”，其结果事

件“ (李四死了)”被省略，需要根据上下

文推理确定。对于显式因果关系，根据原因和结果

之间的对应关系可以将其细分为一因一果、一因多

果、多因一果和多因多果，另外，根据文本上下文

中是否出现“因为、由于、造成”等带标记的因果

连接词，显式因果关系又可以分为带标记因果关系

和无标记因果关系。 
近年来，事件抽取在自然语言处理领域受到越

来越多的关注，从基于模式匹配的方法[1]，到支持向

量机(Support Vector Machine, SVM)[2]的浅层机器

学习方法，再到基于深度学习的方法。如 Chen 等

人 [3]使用动态池化卷积神经网络 (Convolutional 
Neural Network, CNN)在 ACE 2005 语料上抽取事

件本体；Zhang 等人[4]通过基于深度信念网络的事件

识别模型对中文文本进行事件识别；Chang 等人[5]

在 双 向 LSTM(Bidirectional Long Short-Term 
Memory, BiLSTM)基础上，对隐藏状态进行最大、

最小和平均池化操作，进而提取英文文本中的事件

本体。然而，对于事件因果关系抽取研究还处于基

于模式匹配和浅层机器学习方法研究阶段。在有关

基于模式匹配方法研究中，Gan 等人[6]提出一种事

件因果关系结构分析方法；Girju 等人 [7]通过

Internet 和 WordNet 搜寻因果关系动词，建立

Lexico-syntactic 模式，实现了特定事件因果关系的

自动识别。以上事件因果关系抽取的研究具备很强

的领域性，需要完备的领域知识，因此近年来的研

究更多地利用统计概率方法从文本中抽取显式因果

关系(原因和结果同时在文本中出现)。Marcu 等人[8] 

采用朴素贝叶斯模型，通过分析相邻句子间的词对

概率来提取因果关系；Sorgent 等人[9]首先通过制定

的规则抽取事件因果关系，然后通过贝叶斯推理优

化结果。以上基于统计概率的方法取得了较好的结

果，但仅限于抽取带有标记的 (形如因为、导致等)、 
句内的或相邻语句间的因果关系。 研究发现，文本

中存在大量不带标记和跨语句、跨段落的因果关系，

因此学者们开始尝试事件序列标注方法来抽取语料

中显式因果关系。如付剑锋等人[10]使用事件触发词、

事件类型等事件内部结构特征作为输入特征，采用

条件随机场识别事件间多种带标记或无标记因果关

系。钟军等人[11]等在 CRFs 基础上采用双层模型对

事件序列进行标记，从而抽取事件显式因果关系。 
作为一种序列化模型，长短时记忆网络(Long 

Short-Term Memory, LSTM)将文本视为有序词汇

序列，充分考虑文本的有序性和词汇间的关联性，

更加符合自然语言规律。Tang 等人[12]针对语义关系

分类问题，构建基于 LSTM 的学习模型，并发现

BiLSTM 与 LSTM 相比，能挖掘更丰富的语义信息

且具有充分利用上下文信息的能力；Zhou 等人[13]

借助BiLSTM从词嵌入中获取到高层面的语义信息

特征，在 SemEval-2010 task 8 数据集上完成了句子

级的关系分类问题。 
以上研究表明，采用模式匹配方法抽取事件间

因果关系，面临着通用性不强，需要大量领域知识

等问题；而采用浅层机器学习方式则面临着特征提

取困难，未考虑事件所在上下文的深层语义信息等

问题，并且抽取结果只能覆盖文本中一因一果、一

因多果的因果关系；同时现有的研究语种主要针对

汉语和英语等大语种，而对维吾尔语(后面简称维语)
这种使用范围相对较小的语种研究还不够深入。 
    针对上述存在的问题，本文提出一种基于

BiLSTM 的维吾尔语事件因果关系抽取方法。与付 
剑锋等人[10]，钟军等人[11]以往研究方法将因果关系

的抽取问题转化为对事件序列的两次模式识别标注

问题不同，本文将因果关系的抽取问题转化为对事
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件对分类的三分类问题，然后用词嵌入表示事件句

中的词汇作为 BiLSTM 的输入，并引入批样规范化

(Batch Normalization, BN)算法加速 BiLSTM 的收

敛，从而提取事件句的深层语义特征，最后融合对

维吾尔语语言和事件因果关系特点研究后提取出的

10 项基于事件内部结构信息的特征，作为 softmax 分

类器的输入，最终完成维吾尔语事件因果关系抽取。 

2  预备知识 

为了明确本文对于维语事件因果关系抽取研究

的方法，先介绍一些基本概念。 
定义 1  事件(event)：指在某个特定时间片段

和地域范围内发生的由一个或多个角色参与，由一

个或多个动作组成的一件事情，是关于某一主题的

一组相关描述。如例 1 所示，共描述了 3 个事件：

海地北部山区发生了交通事故；20 人受伤；6 人死

亡(维语的书写习惯为从右向左)。 

 
例 1  海地北部山区 1 月 8 号发生一起严重交

通事故，6 人死亡 20 人受伤。 
定义 2  事件触发词(event trigger)：指在事件

描述中能清晰表达事件所发生事情的词汇。如例 1
中的 (交通事故)、 (受伤)和 (死
亡)。 

定义 3  事件论元(event argument)：指描述事

件具体信息的文本短语，包括参与者、事件时间和

发生地点等。如例 1 中的 (海地

北部山区)， (1 月 8 日)， (20 人)， (6
人)。 

定义 4  事件对(event pair)：指对篇章中事件

按照组对规则组对后的两个事件。 

 
例 2  今天上午南京路附近发生一起车祸 1( )e ，

导致 1 死亡 2( )e , 5 人受伤 3( )e ，经警方初步调查

4( )e ，车祸 1( )e 是由道路结冰 5( )e 引起的。 
基于BiLSTM的维语事件因果关系抽取的核心

是通过把因果关系抽取问题转换为对事件对分类的

问题。假设语篇中的事件集合为： 1 2{ , , , }nE e e e= ，

通过事件组对算法，对事件集合E 中事件进行组对

从而构成事件对 , ;i je e y< >，其中 {0,1,2}y ∈ 为事件

对的标签，0 表示 ie 与 je 不具有因果关系；1 表示 ie
是 je 的原因事件；2 表示 ie 是 je 的结果事件。如例 2

所示，共描述了 5 个事件，“ (车祸)”、
“ (死亡)”、“ (受伤)”、“ (调查)”
和“ (结冰)”作为触发词清晰地表达了 5 个

事件所属类别。其中事件 5e 是 1e 的原因事件，事件 3e
和 4e 不存在语义上的因果关系，因而将获得

5 1, ;1e e< >、 1 5, ;2e e< >和 3 4, ; 0e e< >等事件对。 

3  维吾尔语因果关系抽取模型 

与付剑锋等人[10]，钟军等人[11]等以往研究方法

将因果关系的抽取问题转化为对事件序列的两次模

式识别标注问题不同，本文将因果关系的抽取问题

转化为对事件对分类的三分类问题，进而判断事件

对之间是否存在因果关系，若存在因果关系，并指

出原因事件和结果事件，整个抽取过程如图 1 所示。

接下来将详细叙述图中的每个部分。 

 

图 1 维语事件因果关系抽取框架 

3.1 事件组对 
本文首先将已标注事件的维语实验语料进行事

件提取，并按照一定的规则两两组对，通过标注语

料中的事件因果关系对应链，判断组对的事件对是

否具有因果关系，然后按照第 2 节的叙述贴上对应

的标签。具体的算法步骤如下： 
步骤 1  提取语料中的事件，存入事件集合

{Events Set}中；提取语料中的因果关系链，存入

因果关系链集合{Chains Set}中。 
步骤 2  对于每一个事件 {Events Set}ie ∈ ，判

断是否满足 {Chains Set}ie ∈ ，是则存入 {Causal  

Events Set} 中否则存入{NonCausalEvents Set}。 
步骤 3  对事件集合 {CausalEvents Set} 中的

所有事件两两组对，构成事件对 ,i je e< >，然后根

据 {Chains Set}中的因果关系链为 ,i je e< >贴上对

应的标签构成样本实例 , , labeli je e< >，其中 label  

{0,1,2}∈ (0 表示 ie 和 je 间不具有因果关系；1 表示 ie

是原因事件， je 是结果事件；2 表示 je 是原因事件，

ie 是结果事件)。 
步骤 4  对事件集合 {NonCausalEvents Set}
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中的所有事件两两组对，构成事件对 ,i je e< >，然

后贴上类别标签 0，构成样本实例 , , 0i je e< >，表示

事件 ie 和 je 间不具有因果关系。 
步骤 5  合并步骤 3 和步骤 4 中的样本实例

构成最终的样本实例。 
3.2 维语事件内部结构特征提取 

数据和特征决定了机器学习的上限，特征的选

择在机器学习中占有相当重要的地位。提取的特征

是否有效直接影响模型的预测性能，使用准确的特

征对数据进行描述，实验结果会相应地提高。维语

事件的内部结构信息(事件类别、触发词、事件极性

等)详细反映了事件描述的内容，因而本文结合实验

组维语语言专家关于维语语言和事件内部结构特点

的意见选取了以下 10 个方面的特征作为维语事件

内部结构特征： 
(1)触发词：事件触发词能反映一个事件的大部

分信息，具有很强的事件指向性。因此本文选择维

语事件对中两个事件的触发词，然后将触发词去掉

词尾，判断剩下部分是否相同，若相同该特征值标

记为 1，否则标记为 0。例如：“ (受伤)”和

“ (受过伤)”去掉词尾后具有相同的词干

，因而该特征值取 1。 
(2)触发词词性：结合触发词的词性能很好地反

映事件的信息。若两个触发词的词性相同，则该特

征值标记为 1，否则标记为 0；同时根据语料统计，

事件触发词中 90%为名词和动词，所以若触发词词

性为名词取值为 0，若为动词取值为 1，否则取值为

2。 

(3)触发词语义类别：同词性一样，语义类别能

很好地反映事件的信息。若两个触发词的语义类别

相同，则该特征值标记为 1，否则标记为 0。 
(4) 触发词句法结构：触发词的句法结构反映了

触发词在事件句中所作的成分。若两个触发词的句

法结构相同，则该特征值标记为 1，否则标记为 0；
在维语事件中，统计发现 85%的触发词作为谓语或

宾语，所以若触发词句法结构为谓语取值为 0，若

为宾语取值为 1，否则取值为 2。 
(5)事件类别：事件类别不同，由原因事件引发

的结果事件也不同。本文参照国际事件标注体系

ACE(标注了 Arabic, English, Chinese 等 3 种语言)
和实验组维语专家给出的维语事件结构特点划分了

8 大类、33 小类事件类别。根据事件对中的两个事

件类别，若相同则为 1，否则为 0。 
(6)事件子类别：事件子类别进一步定义了事件

所属类别。与事件类别类似，若事件子类别相同则

为 1，否则为 0。 

(7)事件极性：描述了事件是肯定的事件还是否

定的事件。当事件对的极性相同时该特征值取 1，
否则取 0。例如对于例 3 中事件“  (枪
击事件)”和“ (死亡)”都显式地表示已经发生，

所以对于事件对 6 7,e e< >该特征值取 1。 

 
例 3  美国佛罗里达州一个机场发生枪击事件

6( )e , 5 人死亡 7( )e , 8 人受伤 8( )e 。 
(8)事件时态：描述事件是过去发生的事件还是

正在发生的事件或者将来发生的事件。正在发生的

事件不可能是过去发生的事件的原因事件，将来发

生的事件也不可能是过去和正在发生的事件的原因

事件，因而事件时态对因果关系的抽取有着很大的

影响。若事件发生在过去则该特征值取 0，事件正

在发生则取 1，若发生在将来则取 2。 
 (9)事件间的相对位置：事件间距离越近，具有

因果关系的概率越大，因此本文计算了事件间的相

对距离作为特征之一。首先按照事件在文本中出现

的先后顺序给每一个事件一个递增的 id，然后计算

id 间的差值绝对值 distance，若 0 distance 3≤ ≤ ，

则取值为 0，若 4 distance 6≤ ≤ ，取值为 1，否则取

值为 2。 
(10)事件对间相同论元的个数：若事件间相同

的论元越多，事件间的相对距离则越近，事件间具

有因果关系的概率就越大，因而本文计算了事件对

间相同的论元个数，把它作为样例的特征之一。 
3.3 词嵌入 

事件间的因果关系是一种语义关系，3.2 节提取

的特征虽然能较好地解决因果关系抽取问题，却缺

少对整个事件句的语义考虑，因此本文引入词嵌入

提取整个事件句的深层语义特征。不同于传统的

one-hot 模型，基于神经网络训练的词嵌入包含丰富

的上下文信息，可以很好地表现目标词在当前文本

中的语义规则，同时也避免了维数灾难[14]。本文使

用Mikolov等人[15]提出的word2vec工具进行词嵌入

的训练，选择 Skip-gram+HS 模型作为训练框架。

为了准确地获取每个词在低维空间中语义的分布情

况，在原有实验语料的基础上进行了扩充。选取天

山网和人民网等维语版网页作为语料来源，利用网

络爬虫下载网页，进行去重、去噪处理之后获取约

7000 篇不限题材且未标注任何内容的文本作为生成

词嵌入的生语料。 
3.4 双向 LSTM 

LSTM 网络是 RNN 的扩展，可以看作是同一

神经网络的多次复制，这些神经网络模块共享权值，

每一个神经网络模块把信息传递给下一个模块，从
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而达到信息传递，如图 2 所示。与 RNN 网络结构

不同，LSTM 通过特别设计的门控机制来避免长期

依赖问题，包含输入门(input gates)、遗忘门(forget 
gates)和输出门(output gates)3 种门结构，以保持和

更新细胞状态。以下公式中 ,  ,  t t ti f o 和 Ct分别表示

t 时刻对应的 3 种门结构和细胞状态。 

 

图 2  LSTM 展开图 

(1)LSTM的第 1 步决定从细胞状态中丢弃什么

信息。由忘记门的 sigmoid 层决定，以当前层的输

入 tx 和上一层的输出 1t−h 作为输入。 
 [ ]( )1,t f t t fσ −= +f W h x b  (1) 

(2)下一步是确定什么样的新信息被存放在细

胞状态中。这里包含两个部分：(1)sigmoid 层“输

入门”决定什么值将要更新；(2)tanh 层创建一个新

的候选值向量 tC 加入到状态中。 
 [ ]( )1,t t t t iσ −= ⋅ +i W h x b            (2) 

 [ ]( )1tanh ,t c t t c−= ⋅ +C W h x b  (3) 

(3)通过式(1)、式(2)、式(3)的计算，最终来更

新细胞状态。首先将旧的细胞状态 1t−C 乘以 tf ，丢

弃掉确定需要丢弃的信息；然后加上 tti C ，生成

细胞状态的更新值。 表示逐点乘积。 
 1 tt t t t−= +C f C i C   (4) 

(4)最终由输出门决定信息的输出。先使用 
sigmoid 层来决定要输出细胞状态的部分信息，接

着用 tanh 处理细胞状态，两部分信息的乘积得到输

出的值。 
 [ ]( )1,t o t t oσ −= ⋅ +o W h x b       (5) 

LSTM 通过记忆单元来学习从细胞状态中忘记

信息，更新细胞状态的信息，能有效利用序列数据

中长距离依赖信息，因而被广泛地应用在机器翻 
译[12]、事件抽取[16]、情感分类[17]等自然语言处理领

域。 
从图 2 中 LSTM 模型结构可以看出，序列信息

从前往后依次传播，这种单向机制仅包含序列当前

词的前文信息，而对后文信息并未涉及，在此基础

上提出的 BiLSTM 很好地解决了这个问题。

BiLSTM在隐层同时有一个正向 LSTM和一个反向

LSTM，正向 LSTM 捕获了上文的特征信息，而反

向 LSTM 捕获了下文的特征信息，然后通过融合捕

获的上文特征信息和下文特征信息最终获得全局的

上下文信息。 
3.5 批样规范化 

机器学习领域的一个重要假设是训练数据和测

试数据满足相同的分布，这是通过训练数据得到的

模型在测试数据上获得理想结果的重要前提条件。

LSTM 学习过程的本质就是为了学习数据的这种分

布，然而在训练过程中，LSTM 在做非线性变换前

的激活输入值随着网络深度加深或者在训练过程中

各层参数的不断更新导致其分布逐渐发生偏移或者

变动，一旦网络某一层输入数据的分布发生改变，

那么这一层网络就需要学习这个新的数据分布。训

练过程中，训练数据的每一层分布一直在发生变化，

并且每一层所需要的学习率不一样，通常需要使用

最小的那个学习率才能保证损失函数有效下降，因

此随着网络深度加深模型的收敛越来越慢。为了解

决这个问题，Ioffe 等人[18]提出了 BN 算法。BN 算

法使每一层的数据都归一化均值为 0、标准差为 1
来保证数据分布稳定， 从而可以使用较大的学习率

进行训练，使网络加快收敛，提高训练速度。BN
算法主要使用式(6)进行归一化： 

 ( )
( )

BN ; ,
Var( )

E
γ β β γ

ε
−

= +
+

h h
h

h
  (6) 

其中， dR∈h 为当前神经网络层激活函数的输入值，
dRγ ∈ , dRβ ∈ 用来保持模型的表达力， Rε ∈ 为

模型的正则化超参数。 ( )E h 和Var( )h 的值在训练阶

段时基于当前批量的样本值计算得到，而在测试阶

段则基于整个数据集计算得到。为了解决 LSTM 收

敛速度慢问题，本文在式(1)、式(2)、式(3)、式(5)
中引入了 BN 操作，如式(7)所示。 

( ) ( )1BN ; , BN ; ,

t

t

h t h h x t x x
t

t

γ β γ β−

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟ = + +⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠

f

i
W h W x b

C
o

(7) 

3.6 基于 BiLSTM 的维语事件因果关系抽取 
图 3 描述了整个维语事件因果关系抽取的模型

结构。通过将事件因果关系抽取转换为对事件对的

分类问题，整个过程可以分为 3 个部分：(1)事件句
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语义特征抽取部分；(2)特征融合部分；(3)softmax
分类部分。其核心思想是将事件因果关系抽取问题

转换为对事件对的分类问题。模型引入词嵌入作为

事件句维语词汇序列的特征，然后利用 BiLSTM 能

有效利用序列数据中长距离依赖信息特效，挖掘事

件句上下文隐含的语义特征，并引入 BN 操作加速

模型的收敛速度；此外基于维语事件因果关系特性，

提取出 10 项经验表示的事件内部结构特征；最后将

两类特征融合，作为 softmax 分类器的输入，最终

完成事件因果关系抽取任务。 

4  实验与分析 

4.1 语料准备 
基于机器学习的方法抽取事件因果关系需要相

应的语料库来进行训练和测试。目前，国际上有两

个会议机构提供常用的事件信息抽取评测语料库，

即 消 息 理 解 会 议 (Message Understanding 
Conference, MUC；仅有 English 语料)和自动内容

抽取会议(Automatic Content Extraction, ACE；有 
Arabic, Chinese, English 3 种语料)。然而上述会议

主要关注事件要素识别和模板填充，尚未发现有可

供公开评测的维语事件因果关系抽取语料库，因此，

本文针对维语事件因果关系抽取对语料进行了筛选

和标注。 
新闻报道是事件信息抽取评测典型的语料。因

此, 实验中选取天山网、人民网和博客以及论坛等

网站维语版网页作为语料来源。利用网络爬虫下载

这些网页，然后经过去重、去噪筛选出以新闻报道

为题材且包含事件描述的新闻报道文本作为实验语

料。参照 ACE 事件标注体系，在实验组维语专家指

导下对语料进行标注。 
本次实验共标注了经过上述处理后的 250 篇语 

料，统计发现其中包含 349 条因果关系，然后按照 
3.1 节样本构建方法，共生成了 1680 条样本数据。 
4.2 实验结果与分析 

theano 是目前常用的深度学习框架，本文所有

模型基于于 theano 实现，同时采用批量梯度下降法

更新模型参数。为保证实验结果的稳定性，所有实

验均首先将样本数据随机打乱，然后采用 5 折交叉

验证，取 5 次结果的平均值作为最终结果。通过网

格搜索算法反复实验不同的参数组合，确定各个模

型的最优参数。后续实验均采用各自最优参数进行

对比实验。图 3 架构的最优参数如表 1 所示。 

表 1 模型最优参数 

ε  0.001 bs 10 

α  0.7 eds 100 

es 90 hus 100 

 
其中， ε 表示 BN 算法的正则化参数；α表示

模型训练过程中的学习率；es 表示模型训练达到最

优的迭代次数；bs 表示每一次迭代训练，批量处理

样本个数；eds 表示词向量的维度；hus 表示 LSTM
隐藏层的节点数。 
4.2.1 语义特征对事件因果关系抽取的影响  事件

间的因果关系是一种语义关系，3.2 节提取的规则特

征主要围绕事件触发词、事件论元和事件类别等事

件内部结构，缺少对整个事件句的语义考虑。本节

探讨了基于词嵌入和BiLSTM生成的事件句语义特

征对事件因果关系抽取的影响，分别将表 2 中的两

类特征集作为 softmax 分类器的输入来验证语义特

征对事件因果关系抽取的影响。实验结果如表 2 所

示。 
结果表明，在去掉语义特征仅包含规则特征条

件下的因果关系抽取性能与包含全部特征的性能相

比有所下降，反映模型性能的准确率 P 与包含语义

特征的准确率 P 相比降低了 7.94%，召回率 R 下降

了 6.72%，衡量模型整体性能的 F 值下降了 7.3%。

实验结果说明了对语义特征引入的有效性，这是因

为因果关系是一种语义关系，基于规则的特征仅仅

考虑了事件的内部结构特点，缺乏对整个事件句的

语义信息的考虑，而语义特征则通过词嵌入对事件 

 

图 3 基于 BiLSTM 的维语事件因果关系抽取模型结构，其中每个 LSTM 单元都经过了 BN 算法处理 
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表 2 语义特征对因果关系抽取的影响(%) 

特征类型 P R F 

规则特征+语义特征 89.19 83.19 86.09 

规则特征 81.25 76.47 78.79 

 

句的词汇序列建模，然后由 BiLSTM 自动学习了整

个事件句的隐含语义信息。 
4.2.2 词嵌入维度对因果关系抽取的影响  训练词

嵌入时，可以选择不同维度大小作为参数。不同维

度的词嵌入蕴含的语义信息不同，理论上维度越大

词嵌入蕴含的语义信息越多，所以本文分别选择 50, 
100, 150, 200 和 250 维作为词嵌入的维度，在图 3
架构下验证维度对因果关系抽取性能的影响。实验

结果如表 3 所示。 

表 3 词向量维度对因果关系抽取性能影响对比实验(%) 

维度 P R F 

50 87.39 81.51 84.35 

100 89.19 83.19 86.09 

150 90.38 79.69 84.30 

200 84.96 80.67 82.76 

250 87.72 84.03 85.84 

 
从表 3 可以看出，准确率，召回率和 F 值分别

在 150 维，250 维和 100 维时达到最高，为 90.38%， 
84.03%和 86.09%。实验结果表明，词向量维度对因

果关系抽取的性能并没有明显的规律，实验结果也

比较不稳定在本实验数据集下，100 维的词向量结

果相对比较均衡，因此，在后续实验中均采用 100
维词向量作为词汇特征验证后续实验。 
4.2.3 BiLSTM 与 LSTM 因果关系抽取性能对比   

在维语事件因果关系抽取上，为验证 BiLSTM
是否比 LSTM 性能更优越，将图 3 中的模型与去掉

两个后向传播的 LSTM 模型作比较。实验结果如表

4 所示，为确保对比实验结果的有效性，实验结果

均在两个模型各自最优参数下获得。 

从表 4 实验结果可知，BiLSTM 的准确率，召

回率和 F 值分别比 LSTM 高出了 4.79%, 5.88%和

5.39%。BiLSTM 的性能优于 LSTM，这是因为

LSTM 的序列信息从前往后依次传播，并不包含从

后向前的传播过程，这种单向机制仅包含事件句词

汇序列当前词的前文信息，而对后文信息并未涉及；

而 BiLSTM 在 LSTM 基础上增加了一个反向

LSTM，正向 LSTM 用于捕获上文的特征信息，反 

表 4  BiLSTM 与 LSTM 因果关系抽取性能对比(%) 

模型 P R F 

BiLSTM 89.19 83.19 86.09 

LSTM 84.40 77.31 80.70 

 
向 LSTM 用于捕获下文的特征信息，然后通过融合

捕获的上文特征信息和下文特征信息最终获得全局

的上下文信息。因而与 LSTM 相比，维语事件因果

关系抽取使用BiLSTM可更利于挖掘事件句隐含的

上下文语义信息，更适用于本任务。 
4.2.4 LSTM层数对因果关系抽取的影响  图 3架构

下的前向 LSTM 和后向 LSTM 均采用单层 LSTM
模型。和其它深度学习模型一样，BiLSTM 可以通

过堆叠 LSTM 形成更深层次的模型，从而挖掘不同

抽象层度的语义信息。为此，本文在图 3 架构的基

础上分别增加前向LSTM和后向LSTM的层数验证

LSTM 层数对因果关系抽取的影响。实验结果如图

4 所示。 
从图 4 可知，准确率 P 随着 LSTM 层数的增加

微小下降后逐渐增加，在 LSTM 层数为 4 时达到

89.36%。然而召回率 R 和 F 值随着 LSTM 层数的

增加逐渐下降，在 LSTM 层数为 4 时分别为 70.59%
和 78.87%。实验结果表明，随着 LSTM 层数的增加，

模型的整体性能低于图 3 架构下的模型。这是因为

LSTM 层数的增加，导致模型更加复杂，学习到的

特征过度抽象；同时需要学习的参数更多，从而学

习到的特征包含一些无用信息。 

4.2.5 BiLSTM 与其它模型的因果关系抽取性能对

比  在自然语言处理领域中，SVM 和 CNN 是两个

常用的模型。为充分验证图 3 架构的有效性，本节

将图 3 架构下的模型与 SVM 和 CNN 进行事件因果

关系的抽象性能的对比。实验结果如表 5 所示。 
从表 5 可知，SVM 与 BiLSTM 和 CNN 相比，

反映模型性能的 P, R 和 F 值均有所下降，这是因为

SVM 挖掘数据中隐藏深层特征的能力与 BiLSTM
和 CNN 相比相对较弱，基于深度学习思想的

BiLSTM 和 CNN 能够捕捉数据中更加的复杂分布， 

表 5  BiLSTM 与其它模型的因果关系抽取性能对比(%) 

模型 特征集 P R F 

BiLSTM
规则特征+ 

语义特征 
89.19 83.19 86.09 

CNN 
规则特征+ 

语义特征 
84.21 80.67 82.40 

SVM 规则特征 82.20 79.51 81.86 
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学习到文本中隐含的更抽象的特征。此外，BiLSTM

和 CNN 能够利用词嵌入挖掘事件句隐含的深层语

义信息，然后整合规则特征，从而整体性能优于

SVM。另外，BiLSTM 与 CNN 相比，P, R 和 F 值

分别提高了 4.98%, 2.52%和 3.69%，这是因为从模

型角度来看，CNN 利用局部卷积思想，只能捕获文

本序列的局部特征，缺乏对全局上下文信息的捕获

能力；而 BiLSTM 的前向 LSTM 的序列信息从前往

后依次传播，用于捕获上文的特征信息，反向 LSTM

的序列信息从后往前依次传播，用于捕获下文的特

征信息，然后通过融合捕获的上文特征信息和下文

特征信息最终获得全局的上下文信息。因而

BiLSTM 的整体性能优于 CNN。 

4.2.6 BN算法对BiLSTM收敛速度的影响  为验证

BN 算法对 BiLSTM 收敛速度的影响，将图 3 中的

模型与去掉 BN 处理后的模型作比较，观察两个模

型迭代过程中的 F 值，实验结果如图 5 所示。 

图 5 表明，未使用 BN 算法时，模型在迭代

133 次后收敛，F 值稳定为 83.04%；使用 BN 算法

后，模型迭代 90 次后收敛，同时 F 值达到 86.09%。

由此可知，在 LSTM 单元结构加入 BN 处理后，模

型的收敛速度明显提高，且 F 值提升了 3.05%，原

因在于 BN 算法对式(1)、式(2)、式(3)和式(5)的非

线性变换的输入进行了归一化操作，使它们的均值

为 0、方差为 1，防止了输入数据的分布发生改变，

而重新学习这个新的数据分布，从而可以使用大的

学习率对网络结构进行训练，加快模型的收敛速度。 
4.2.7本文实验结果和其他学者实验结果比较  为了 

全面衡量本文提出方法的有效性，我们与以往研究

方法结果做了对比，如表 6 所示。虽然本文标注的

实验语料语言和标注结构与表 6 中其他研究者的不

一样，直接与他们的实验结果相比较不具有可比性，

但将本文实验结果和他们在事件因果关系抽取上的

最好实验结果做一个对照，虽可比性不强，却可以

给读者提供一些有用的信息。 

表 6 中所列的方法，除付剑锋等人[10]的方法和 

表 6 其他学者事件因果关系抽取实验结果列表(%) 

研究者 语言 P R F 

钟军[11] 维语 85.39 77.53 81.27 

付剑锋[10] 汉语 89.20 81.70 85.30 

Girju[7] 英语 73.91 88.69 80.63 

本文 维语 89.19 83.19 86.09 

 
钟军等人[11]的方法能够理论上抽取所有类别的因果

关系外，其余学者的方法都只能抽取特定的事件因

果关系(带标记的或句内的等)。与钟军等人[11]将事

件类别简单地分为行动类、知觉类、声明陈述类、

紧急情况类和状态更改类 5 个类别相比，本文将事

件类别划分得更详细，从而导致事件因果关系抽取

更加复杂，但准确率、召回率和 F 值比钟军等人[11]

的方法分别高出 3.8%, 5.66%和 4.82%。总体而言，

本文提出的方法能够有效抽取包括无标记因果关系

在内的各类维语事件因果关系，实验效果明显。 

5  结束语 

事件因果关系是一类重要的语义关系， 研究维

语事件因果关系抽取有助于维语事件预测、评估和

问题回答等自然语言处理技术的进一步发展。现有

的研究主要关注汉语、英语等大语种，而对维语这

种小语种的事件因果关系抽取还不够成熟，且现有

的研究只能覆盖文本中的部分类型的因果关系，未

考虑整个事件句隐含的语义信息。针对以上不足，

本文提出了基于双向 LSTM的维吾尔语事件因果关

系抽取方法。与以往研究方法相比，该方法将维语

因果关系的抽取问题转化为对维语事件对分类的三

分类问题，然后提取出事件句中的维语词汇序列，

引入词嵌入作为维语词汇的特征，代入双向 LSTM
提取事件句中隐含的深层语义特征；同时通过对维

语事件因果关系以及维语词干词尾、语序和格语法

等语言特征的研究，提取出 10 项维语事件内部结构

特征；最后融合这两类特征作为 softmax 分类器的

输入进而完成事件因果关系抽取。实验结果表明，

本文提出的算法能够很好地抽取维语事件间各类因

果关系，且抽取的范围覆盖全文，总体效果较好。 

 

图 4  LSTM 层数对因果关系抽取的影响                   图 5  BN 算法对模型收敛速度的影响 
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