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基于深度学习的交通事故文本因果关系抽取
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要!针对交通事故文本因果关系抽取过程中因果事件边界难以识别及连锁因果关系难以抽取的问题$将抽

取问题转化为序列标注问题$提出了相对逗号位置特征及基于该特征与字词向量混合的多头注意力卷积双向长

短时记忆网络的因果关系抽取方法%首先将字词分别编码后与相对逗号位置特征拼接$其次通过卷积神经网络
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"/双向长短时记忆网络!
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"及多头注意力机制!

H(,72/0+;60,-E+770*72'*

$

UK9O

"提取深层次的语义信息及长距离特征信息$最后

采用条件随机场!
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"分类器进行分类$得到最终的输出结果%在我们创建的交通事

故文本数据集上将本模型与主流模型进行比较$结果表明&本模型抽取结果的召回率与
W

#

值分别提高了
Z>DZd

和
$>Z"d

$可以更有效地抽取交通事故文本中的因果关系%较完整地抽取因果关系有利于人们分析交通事故的

成因$从而为如何有效地预防和避免交通事故的再次发生提供参考%

关键词!因果关系抽取'序列标注'双向长短时记忆网络'多头注意力机制
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随着汽车技术的发展$车辆给人们带来了便捷的生活%与此同时$频发的交通事故也严重危害了人

民群众的生命及财产安全%交通事故的发生具有随机性$但也具有相当的统计规律性和必然性(

#

)

$故交

通事故产生的原因备受人们的关注%对交通事故中原因的分析是预防与避免交通事故再次发生的有效

手段%孙轶轩等(

$

)构建了事故数据的特征变量集$利用支持向量机探究影响交通事故严重程度的核心因

素'贾熹滨等(

!

)利用关联规则$结合新闻报道具有的真实性和时效性特点来进行造成交通事故的原因及

责任的分析%然而$目前针对交通事故的分析一般从人/车/路/环境等方面展开$为了更好地探究事故发

生的原因$需要对事故中事件因果关系的演变过程进行挖掘与分析%

因果关系是2原因3与2结果3之间的关系$是引起和被引起的关系(

"

)

$在事件检测与预测/情景生成/

问答等任务中起着十分重要的作用%许晶航(

Z

)将一个实体既是一个实体的原因$同时又是另一个实体的

结果的特殊因果关系定义为2连锁因果3%故文本中除了原因事件与结果事件外$还存在连锁因果事件$

即一个事件既是上一事件的结果$又是导致下一事件发生的原因%对文本中的因果关系抽取经历了长时

间的发展%早期常构造规则用于抽取因果关系$

a/''

等(

CED

)根据因果关系句子的结构特点$利用关键词

通过模式匹配的方式进行因果关系抽取%而后随着机器学习与深度学习的发展$基于机器学习的方法与

基于深度学习的方法都被提出来用于文本中因果关系的抽取%

./+'

等(

F

)提出一种新的贝叶斯网络$利

用上下文特征/句法特征/位置特征与新构建的因果连接词类别特征$有效提升了因果关系抽取的准确

率'

.0*

3

等(

BE#%

)利用卷积神经网络!
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"来进行文本因果关系抽取$以捕获句

子中的深层语义信息$从而改善因果关系抽取的效果'田生伟(

##

)等提取
#%

项事件内部结构信息特征$同时

用双向长短时记忆网络来抽取用维吾尔语表述的事件因果关系$该方法改善了事件因果关系抽取的效果%

上述研究在文本因果关系抽取中均取得了较好的效果$但目前针对特定交通事故领域的相关研究还

不多见%交通事故产生的原因常常是复杂多变的$因此对句子中多因多果与连锁因果的挖掘十分重要$

然而目前针对交通事故文本中因果关系的抽取还存在以下问题&一是现有中文因果关系抽取语料库不足$

难以完成交通事故因果关系抽取任务'二是交通事故文本中的因果事件边界难以寻找$不能直接利用分词

工具得出'三是交通事故的产生常由多种因素造成$文本中含有多个因果事件$因此句子中常包含多种因果

关系$对其中的连锁因果关系难以抽取%针对上述问题$我们创建了交通事故文本因果关系抽取数据集$采

用序列标注的方法来进行抽取$并且在原因标签与结果标签的基础上$增加连锁因果标签$在抽取原因与结

果的同时抽取连锁因果来表示因果事件的演变过程%为正确识别交通事件的边界$我们利用交通事故文本

中交通事件的位置特性$提出相对逗号的位置特征$将该特征与字向量/词向量/位置向量拼接后一起输入

卷积神经网络中进行编码$并在双向长短时记忆网络!
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"与条件随机场!
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"结合的序列标注模型上添加多头注意力机制$提出

基于字词向量与相对位置向量相融合的多头注意力卷积双向长短时记忆网络!
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"$以下简称
UOPR

%
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模型的构建

序列标注是自然语言处理中的任务之一$它可以用于解决分词/词性标注/命名实体识别/关系抽取等问

题%它给一维线性序列中的每个元素都打上标签集合中的某个标签$若输入为中文句子$则给句子中的每个汉
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字都标记指定标签中的某个标签%因此$将因果关系抽取任务转化为序列标注任务是解决因果关系抽取问题

的一种有效途径$它可以通过对句子中的每个汉字进行标注从而确定句子中所包含的因果事件及其关系%

交通事故文本因果关系的抽取流程如图
#

所示$对交通事故文本进行预处理后$将语料库中的因果

关系对标签转化为序列标注任务所需的标注方式$从而给每个字都打上对应的标签%把数据集分为训练

集/验证集/测试集三部分$将训练集与验证集放入搭建的
UOPR

模型中进行训练$得到训练好的模型%利

用模型对测试集进行预测$输出句子中每个字对应的标签$将此标签进行还原$得到句子中的因果关系对%

图
9

!

交通事故文本因果关系的抽取流程图
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0V7)+:72'*'-7)+--2:+::2;0*770V7

利用序列标注方法完成因果关系的抽取$

UOPR

模型的结构如图
$

所示%模型包括输入层/嵌入

层/卷积层/双向长短时记忆网络/注意力层/条件随机场分类器/输出层%

UOPR

模型工作流程如下&

图
;

!

UOPR

模型的结构
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#

"将句子从输入层输入后$通过嵌入层向量化'

$

"通过卷积层提取特征$将卷积层提取的特征放入

J2ER9<U

中挖掘潜在语义信息$利用上下文信息提取远距离语义特征'

!

"将
J2ER9<U

得到的结果通过

注意力机制后放入
P̀ @

层$

P̀ @

利用相邻词的信息$通过极大似然函数训练后得到每个字的因果标签'

"

"输出层输出最终的分类结果$其中2

P

3代表原因事件词$2

S

3代表连锁因果事件词$2

G

3代表结果事件

词$2

N

3代表该词没有因果关系%

9:9

!

嵌入层

输入层将含有因果关系的句子输入后$为增加文本表示能力$将字向量与训练好的词向量/位置向量

拼接%为了使词向量更符合交通领域的特征$本研究采集了与交通相关的
$$CF!

条微博信息$对数据进

行预处理后$使用
e');$=0:

模型中的
PJNe

!

:'*72*('(6A+

3

E'-EW');6

"模式训练得到词向量$设定共

现窗口大小为
#%

$词向量维度为
$ZC

%

为了更准确找到因果事件的边界$提高因果事件的抽取准确率$本研究强化了因果事件的位置特征%

交通事故文本中的因果事件与一般的实体不同$在描述交通因果事件时常使用具有不同词性的词相结合

的形式$因此并不能简单地使用分词工具而得到因果事件%

P/0*

等(

#$

)为在整个句子中分割出因果事

件$将因果连接词与逗号共同作为分割的依据%因此借鉴
P/0*

等的方法$本研究利用交通事故因果事件

边界与逗号位置的相关性$抽取得到一个相对逗号位置的二维向量
,

$

,

#

`̀

+g?

$

+

表示与前一个逗号的相

对距离$

?

表示与后一个逗号的相对距离%将此二维向量与字/词/位置向量进行如下拼接&

-

%

.

.

/

.

0

.

,

% !

#

"

式!

#

"中&

.

为字向量'

/

为词向量'

0

为位置向量'

,

为相对逗号位置向量%

9:;

!

卷积层

图
<

!

卷积过程

C#

D

:<

!

P'*5',(72'*

L

)':0;()0

将嵌入层得到的向量放入一维卷积中$卷积层

可以有效提取深层特征%本研究采用单层卷积网络

结构$为减少信息的丢失未设池化层%在进行卷积

操作时$选取过滤器数量为
!%

个$卷积核大小为
!

$

卷积核维度为
!gU

!

U

为字向量/词向量/位置向量/

相对逗号位置向量维度之和"$卷积过程如图
!

所示%

9:<

!

双向长短时记忆网络

在传统的网络中$输入与输出都是假设相对独

立的$但是这与很多实际情况不符%想预测下一个

图
=

!

R9<U

结构

C#

D

:=

!

97)(:7()0'-R9<U

词是什么的时候$我们最好可以知道它前面有哪些词%

循环神经网络!

)0:())0*7*0()+,*07W')M

$

?̀?

"利用记

忆单元解决了这个问题$然而对距离较远的文本信息仍

无法有效利用%为更好利用远距离文本信息长短时记

忆网络!

,'*

3

6/')7E70)H H0H')

8

$

R9<U

"被提出$作为

?̀?

的变体$它是一种链式结构$如图
"

所示%它拥有

!

个特殊的2门3结构###遗忘门/输入门/输出门%遗忘

门可以决定要抛弃这个单元中的某些信息$可以2忘记3

之前没用的信息'信息被遗忘后$输入门从当前的输入

中选择哪些部分可以加入'输出门则根据当前的状态计算产生当前时刻的输出%

图
"

中&

'

<̂ #

为上一序列隐藏状态'

.

<̂ #

为旧细胞状态'

!

<

为本序列数据'

.

<

为新细胞状态'

'

<

为当前

时刻隐藏状态'

1<

为遗忘门的输出'

2

<

/

3

<

为输入门的两部分'

4

<

为输出信息%

上一序列隐藏状态
'

<̂ #

和本序列数据
!

<

通过
62

3

H'2;

激活函数得到遗忘门的输出
1<

%

1<

计算方式

如下&

Z"
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1<

%,

!

/

(

1

(

'

<

1

#

$

!

<

)

.

5

(

"% !

$

"

式!

$

"中&

,

为
62

3

H'2;

激活函数'

/

(

为系数矩阵'

5

(

为偏置%

输入门由两部分组成$一部分由
62

3

H'2;

激活函数得到$设为
2

<

$另一部分由
7+*/

激活函数得到$设

为
3

<

$计算方式如下&

2

<

%,

!

/

=

1

(

'

<

1

#

$

!

<

)

.

5

=

"'

3

<

%

7+*/

!

/

+

1

(

'

<

1

#

$

!

<

)

.

5

+

+

,

-

"%

!

!

"

式!

!

"中&

/

=

/

/

+

为系数矩阵'

5

=

/

5

+

为偏置项%

遗忘门和输入门的结果都会被用于更新细胞状态
.

<

&

.

<

%

1<

1

.

<

1

#

.

2

<

1

3

<

%

最后$本序列数据
!

<

和上一序列隐藏状态
'

<̂ #

及
62

3

H'2;

激活函数一起得到输出信息
4

<

$将之前得

到的新细胞状态
.

<

通过
7+*/

层后与输出信息
4

<

相乘后得到当前时刻隐藏状态
'

<

&

4

<

%,

!

/

Y

1

(

'

<

1

#

$

!

<

)

.

5

Y

"'

'

<

%

4

<

1

7+*/

!

.

<

+

,

-

"%

图
E

!

J2ER9<U

结构

C#

D

:E

!

97)(:7()0'-J2ER9<U

在单向
R9<U

中$模型实际上只使用到了2过

去3的数据$而没有考虑2未来3的数据$因此$将前向

的
R9<U

与后向的
R9<U

相结合来组成
J2ER9<U

$

在获取2上文3的同时可以获取2下文3的信息$其结

构如图
Z

所示%

我们将得到的第
=

个字符的编码信息放入

J2ER9<U

中$前向
R9<U

与后向
R9<U

分别得到

隐藏特征& 与 $

$

个隐藏特征拼接后得到&

,

=

[

( $)$最终得到
J2ER9<U

的输出
6[

(

,

#

$

,

$

$.$

,

,

)%

9:=

!

多头注意力机制

图
F

!

多头注意力机制结构

C#

D

:F

!

97)(:7()0'-H(,72/0+;60,-E+770*72'*

自注意力机制自提出就受到广泛的关注$它被用于自

然语言处理的各种任务中$如语义角色标注(

#!

)

/医学关系

抽取(

#"

)等%注意力机制源自人们视觉感知物体时的特性$

即人们常观察特定需要的部分%

=+6W+*2

等(

#Z

)提出了多

头注意力机制$其结构如图
C

所示$查询!

b(0)

8

$

H

"/键

!

a0

8

$

/

"/值!

=+,(0

$

B

"首先经过一个线性变换$然后做
6

次的放缩点积$每次算一个头$即
6

个头$再拼接在一起后

进行线性变换得到结果
7

%本研究将经过
J2ER9<U

层后

的结果矩阵
6

放入注意力层$使用多头注意力机制重新分

配权重$设定
6

值为
!

$计算过程如下&

(+

!

6/

T

=

$

6/

:

=

$

6/

U

=

"

%

(6

!

6/

T

=

"!

6/

:

=

"

C槡! "

:

6/

U

=

'

8

=

%

(+

!

6/

T

=

$

6/

:

=

$

6/

U

=

"'

7

%

(:

!

8

#

$.$

8

6

"

/

Y

+

,

-

%

!

"

"

式!

"

"中&

/

T

=

/

/

:

=

/

/

U

=

/

/

Y 为参数矩阵'

C

:

为
6

的维度'

(6

为
9'-7H+V

函数'

(+

为放缩点积函数'

(:

为拼接函数%

9:E

!

条件随机场

条件随机场(

#C

)是一种判别式的无向图模型$可以使用句子级别的标注信息$且不需要严格的独立性

假设$可以有效克服标注偏置等问题(

#D

)

$因此在词性标注和命名实体识别等序列标注任务中可得到较好

C"
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的效果%它是在给定一组输入随机变量条件下另一组输出随机变量的条件概率分布模型$其输出变量构

成马尔可夫随机场%最简单且最常用的是一阶链式结构$即线性链结构%令
K[

,

R

#

$

R

$

$.$

R

,

-表示观

察序列!因果关系抽取任务中的句子"$

L[

,

Q#

$

Q$

$.$

Q,

-是有限状态的集合!句子中每个汉字所对应的

语义角色"$设
2

!

L

3

K

"为线性链条件随机场$则得到的
L

条件概率为

M

!

R

"

%

)

Q#

L

0V

L

)

,

,

%

#

)

:

"

:(:

!

Q,

1

#

$

Q,

$

K

$

,

! "

"'

2

!

L

S

K

"

%

#

M

!

R

"

0V

L

)

,

,

%

#

)

:

"

:(:

!

Q,

1

#

$

Q,

$

K

$

,

! "

+

,

-

"%

!

Z

"

式!

Z

"中&

(:

!

Q,^#

$

Q,

$

K

$

,

"为特征函数'

"

:

为对应的权重'

M

!

R

"为规范化因子%特征函数的权重可以通

过极大似然法训练得到$再利用得到的条件概率模型进行预测%

;

!

数据与试验

;:9

!

试验数据

本研究使用的数据集为自定义数据集$来源于政府部门网站发布的交通事故调查报告与安全管理网

中的车辆损坏案例%选择交通事故报告与案例文档中描述事故的直接原因语句$并对它进行标注$构建

为交通事故数据集%因果事件的判断具有很强的主观性$为保证标注结果的客观性$选择
"

人同时进行

标注$选择标注一致的结果作为最终结果%因果关系对的标签形式与
9PS<G

数据集(

#F

)一致$具体标注

方式如下&

.

270H2;[s#s,+A0,[sP+(60EG--0:7

!!

0#

$

0$

"$!

0$

$

0!

""

s

0

.

60*70*:0

0

左前轮
.

0#

0

爆胎
.

0

0#

0

$导致
.

0$

0

车辆失控
.

0

0$

0

$与对向正常行驶的大货车

.

0!

0

相撞
.

0

0!

0

%

.

0

60*70*:0

0

使用标签对
.

0#

0.

0

0#

0

来表示原因事件/连锁因果事件或结果事件$

,+A0,[P+(60EG--0:7

!!

0#

$

0$

"$!

0$

$

0!

""用来表示各事件之间的关系$!

0#

$

0$

"表示事件
0#

是事件
0$

的原因$!

0$

$

0!

"表示事件
0!

是
0$

所导致的$由此可知$

0#

为原因事件$

0$

为连锁因果事件$

0!

为结果事件%

由于本研究采用序列标注任务的方式来完成抽取$因此需要将标签转化为更简洁的形式并给每个字

都进行具体标注%标注样例如图
D

所示%

图
G

!

序列标注任务的标注样例

C#

D

:G

!

R+A0,2*

3

6+H

L

,0'-+60

X

(0*:0,+A0,2*

3

7+6M

将原因事件用
P

表示$将结果事件用
G

表示$将连锁因果事件用
S

表示$其他无关文本用
N

表示%

!

表
9

!

数据集构成

&36)'9

!

\+7+607:'H

L

'6272'*

标签类型 训练集 测试集

P #"#$F #B"!

G !F"" F!C

S "BB$ DZF

N !F$!C D"$!

合计
C#$%% #%BC%

经过整理标注结果之后$本研究的数据集中含有因果关系的句子

#%F"

条$其中训练集包含
BDZ

条$测试集包含
#%B

条数据'训练集中共

含有因果事件
!%%!

个$测试集中含有
!%%

个%数据集构成见表
#

%

;:;

!

评估指标的选择

选用精确率
2

/召回率
I

/

W

#

值作为评估指标$计算公式如下&

2

%

"

Y

"

Y

.

W

Y

'

I

%

"

Y

"

Y

.

W

?

'

W

#

%

$2I

2

.

I

+

,

-

%

!

C

"

D"
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式!

C

"中&

"

Y

为实际为正抽取为正的标签数'

W

Y

为实际为负抽取为正的标签数'

W

?

为实际为正但抽取为

负的标签数%

试验的目的是抽取原因
P

/结果
G

和连锁因果
S

$因此无关事件词
N

不是本试验关注的重点%由于

文本中含有大量的无关文本$若将其放入计算指标则会对结果产生影响%因此$在计算时$先将标注为
N

的数据排除$再计算
2

/

I

/

W

#

的值$用于比较
P

/

G

/

S

标签的抽取结果%由表
#

的数据集数量可知$由于交

通事故文本的特殊性$数据存在不均衡现象$不同标签类型的数据量差距较大$

2

/

I

的值无法全面衡量$

因此本研究重点比较
W

#

值的大小%

;:<

!

对比模型的选择

为验证本模型的有效性$本文选取多种模型在同一数据集下进行比较$包含基准模型
R9<U

/

R9<Uh

P̀ @

/

J2ER9<U

$除此之外还包括如下模型&

#

"

J2ER9<UhP̀ @

(

#B

)

$经典的序列标注模型$将
J2ER9<U

与
P̀ @

分类器相结合$当下的许多序列

标注任务都是基于此种模型而展开的%

$

"

J2ER9<Uh60,-EO<<

(

#!

)

$将
J2ER9<U

与自注意力机制相结合$将原模型中的语义角色标注修改

为本文所需标注后进行比较%

!

"

JG̀ <hJ2ET̀ 4hP̀ @

(

#%

)

$用于识别突发事件$将原模型中的标注修改为本文所需标注后$将该

模型用于交通事故文本因果关系抽取后与本模型的结果进行比较%

"

"

O770*72'*EA+60;J2ER9<U

(

$%

)

$基于注意力机制的双向
R9<U

网络$该模型被提出用于进行突发

事件演化关系的抽取$将该模型用于交通事故文本因果关系抽取后与本模型的结果进行比较%

Z

"

JG̀ <hJ2ER9<UhUK9OhP̀ @

$将
JG̀ <

预训练模型与
J2ER9<U

/多头注意力机制/

P̀ @

分

类器相结合后$将该模型用于交通事故文本因果关系抽取后与本模型的结果进行比较%

;:=

!

试验结果与分析

试验训练
#%%

个轮次后$将本文模型与其他模型就准确率/召回率/

W

#

值在测试集上做对比$结果见

表
$

%

表
;

!

本文模型与其他模型性能的对比情况

&36)';

!

P'H

L

+)26'*A07W00*UOPRH';0,+*;'7/0)H';0,6'*

L

0)-')H+*:0

模型
2 I

W

#

R9<U %>C#FC %>ZB!F %>C%C%

R9<UhP̀ @ %>ZBD! %>Z"DF %>ZD#Z

J2ER9<U %>CD%C %>D%%Z %>CFZ$

J2ER9<UhP̀ @ %>CB$$ %>D#CD %>D%"!

J2ER9<Uh60,-EO<< J>FIGJ %>CFZC %>CB#!

JG̀ <hJ2ET̀ 4hP̀ @ %>"C#D %>"#ZF %>"!DC

O770*72'*EA+60;J2ER9<U %>CDF" %>D%!! %>CB%C

JG̀ <hJ2ER9<UhUK9OhP̀ @ %>ZF#% %>CFCC %>C$B"

UOPR %>CB$# J>G=<9 J>G9FG

!!

由表
$

可知$在
W

#

值的比较上本文模型优于其他模型%通过模型性能比较可知$一些经典的基准

模型在序列标注任务中仍有十分出色的表现$特别是
J2ER9<U

模型$有较强的捕捉上下文信息的能

力%

J2ER9<Uh60,-EO<<

模型虽然在准确率上比本文模型提高了
%>"Bd

$但本文模型在召回率与
W

#

值上均比它效果更好$分别提高了
Z>DZd

和
$>Z"d

%对比注意力机制的效果$本文模型利用多头注

意力机制分配权重$使得注意力更关注于描述因果事件的词上$而不是其他无关词$可以更完整地抽

取因果关系%同时与
JG̀ <hJ2ER9<UhUK9OhP̀ @

模型的对比中可以看出$本研究提出的字词相

对位置融合向量的编码方式$可以增强对语义特征提取与边界识别的能力$从而提高因果关系的抽取

准确率%

在测试集上计算各标签的准确率/召回率/

W

#

值的平均值$本文模型与其他模型在测试集上的对比

F"
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情况见表
!

$本文模型在标签
P

/

G

上的
W

#

值皆为最高%

表
<

!

本文模型与其他模型在各标签上对比情况

&36)'<

!

P'H

L

+)26'*A07W00*UOPRH';0,+*;'7/0)H';0,6'*050)

8

,+A0,

模型
PE2 PEI

PEW

#

GE2 GEI

GEW

#

SE2 SEI

SEW

#

R9<U %>"!"F %>!DZ" %>!BZZ %>DCBB %>#B!B %>!%FC %>"DB# %>#"F" %>$$%%

R9<UhP̀ @ %>Z%ZD %>!Z$$ %>"#%# %>C"%Z %>$%CC %>!%BZ %>"C$F %>#$CC %>#FC%

J2ER9<U %>!!CF %>"!D# %>!D!D %>C"#D %>$FZZ %>!F"Z %>%C!Z %>$%"" %>%FD$

J2ER9<UhP̀ @ %>C!$B %>"!"F %>Z##D %>DD"# %>$BCZ %>"$F% %>C!C! %>$ZC# %>!Z%$

J2ER9<Uh60,-EO<< %>ZD$$ %>"C#D %>Z%D# %>$$%! %>$D%F %>$"#F J>FH9H %>$%%" %>$BFD

JG̀ <hJ2ET̀ 4hP̀ @ %>"$%C %>#FBD %>$ZD% %>CZ#F %>#FDZ %>$FD" %>#BB! %>#%ZF %>#!Z!

O770*72'*EA+60;J2ER9<U %>CZ%" %>"FZ# %>ZZZC %>D!"! %>!#!F %>"!BC %>CZDD %>!!B! J>==G=

JG̀ <hJ2ER9<UhUK9OhP̀ @ %>Z!"C %>"$ZZ %>"D## %>D!D! %>$BDZ %>"$%B %>ZF"D %>$ZCF %>!"DC

UOPR J>FF<< J>=IIF J>EFIF J>GI<= J><;J9 J>=EFJ %>C!$B J><<IG %>""%C

图
H

!

验证集
W

#

值随迭代次数变化的情况

C#

D

:H

!

=+)2+72'*'-5+,2;+72'*607W

#

5+,(0W27/*(HA0)'-270)+72'*6

!!

本研究选取了
Z

种模型!

J2ER9<U

/

J2ER9<Uh

P̀ @

/

J2ER9<Uh60,-EO<<

/

JG̀ <hJ2ER9<UhUK9Oh

P̀ @

/

UOPR

"对比在训练过程中验证集的
W

#

值随轮次

变化的情况%为尽可能保持数据分布的一致性$将训练

集随机分成
#%

组后$随机选取一组作为验证集%将
Z

种

模型在验证集上进行比较$验证集
W

#

值随迭代次数变化

的情况如图
F

所示%

由图
F

可知$本文模型
UOPR

在开始训练时的
W

#

值已高于其他模型$随着轮次的增加$模型的
W

#

值保持

稳定且在迭代
F%

次后达到最高值'其他模型的
W

#

值随

着迭代次数的增加也不断增加$但在迭代
Z%

次后逐渐趋

于稳定并缓慢上升%可见
UOPR

模型与其他模型相比

稳定性更好%

;:E

!

预测结果错误分析

模型预测错误结果列举见表
"

$从表中可知$在因果类型是一因一果的情况下$预测结果与真实值相

近$一因一果的抽取成功率较高%但在多因多果或存在连锁因果的情况下$模型预测准确率有所降低$对

此做如下分析&

#

"标签错误%为提高标注的准确率采用人工标注的方式$但人工标注存在一定的主观性$且存在具

有争议而无法确定的因果事件%对于人工尚难以识别的因果事件$模型则更难以提取准确的特征信息$

因此容易导致预测错误%如表
"

中$在多因一果的句子中$2安全法律意识淡薄3与2超载32逆向行驶3同

作为原因事件$但是句子中还包含着由于2安全法律意识淡薄3从而导致2超载32逆向行驶3的因果关系$

2超载32逆向行驶3可作为连锁因果词$因此对标签的标注存在歧义%

$

"因果事件数量较多且分布不均衡%交通事故文本数据总量较少$但每条数据中因果事件数量较

多%交通事故文本中常存在多因一果的情况$每个句子中的因果事件常大于
!

个%由表
#

标注情况可

知$标签类型为
P

的数量远大于标签类型为
G

和
S

的数量$因果标签分布不均衡$原因事件数量远大于连

锁事件与结果事件%

!

"模型结构%因模型自身结构的不完善$导致未能更好地提取句子更深层的语义特征$从而使得部

分因果关系抽取失败$从表
"

中可以看出$在对连锁因果关系进行抽取时$未将事件2换道行驶3抽取

成功%

B"
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表
=

!

模型预测错误结果列举

&36)'=

!

9+H

L

,0'-H';0,

L

)0;2:72'*0))'))06(,76

因果类型 真实结果 预测结果

一因一果

,+A0,[sP+(60EG--0:7

!!

0#

$

0$

""

s

..车辆行驶
.

0#

0

跟前车距离太近
.

0

0#

0

$因此

发生
.

0$

0

追尾事故
.

0

0$

0

%

,+A0,[sP+(60EG--0:7

!!

0#

$

0$

""

s

..车辆行驶
.

0#

0

跟前车距离太近
.

0

0#

0

$因此

发生
.

0$

0

追尾事故
.

0

0$

0

%

多因一果

,+A0,[sP+(60EG--0:7

!!

0#

$

0"

"$!

0$

$

0"

"$!

0!

$

0"

""

s

驾驶人..交通
.

0#

0
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本研究针对交通事故文本因果关系难以抽取的问题提出了
UOPR

模型$先将逗号相对位置特征与

字词向量/位置向量相融合后采用
P??

进行编码$然后放入
J2ER9<U

中挖掘长距离语义特征$接着利

用多头注意力机制进行处理$最后采用
P̀ @

分类器进行分类判断%使用我们构造的交通事故语料集$将

UOPR

模型与其他几种模型进行多方面试验对比$结果表明本文模型能更有效地抽取交通事故文本中

所包含的因果关系%本研究仍存在一些不足之处$如数据集标注较复杂$数据量较少$连锁因果没有再进

行细粒度分析以致未抽取出更深层嵌套因果关系等$这些都有待进一步研究%
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