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摘 要：在金融领域的事件关系识别任务中，篇章级事件因果关系的识别是一项具有挑战性的任务。而事件因果

关系关联于中心事件及其所在的句子，一方面，多个事件中的中心事件会影响事件间的因果关系，另一方面，事件

所在的句子也会具有强化事件因果关系的作用，为此，本文提出了基于中心事件和句子感知的事件因果识别模型。

该模型使用中心感知的高阶事件推理网络（Centrality-aware High-order Event Reasoning Network，CHEER），建立了

中心事件的表示，并基于图注意力网络构建了事件关系图，建立了事件及其事件对的表示，以自适应模拟事件间的

因果传递，从而识别中心事件及其因果相关事件。通过引入情感中心嵌入和关联词中心嵌入，句子的情感和结构

对事件因果关系的表达得以增强，从而提高了金融文本中因果关系识别的准确性。本文在标注了中心事件的公开

数据集 EventStoryLine 与自建数据集上进行实验，结果显示在 EventStoryLine 数据集上模型的句间准确率提高了

1.1%，在自建数据集中整体提高1.8%，验证了中心事件对事件因果关系识别的准确性有较好提升。
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Abstract: In the financial sector, recognizing causal relationships between events at the discourse level is a challenging task. Event 

causality is linked to central events and their corresponding sentences. On the one hand, central events among multiple events influ‐

ence the causal relationships among them; on the other hand, the sentences in which events occur can also reinforce these causal 

links. To address this issue, this paper proposes a central event and sentence-aware model for event causality recognition. The model 

uses the Centrality-aware High-order Event Reasoning Network (CHEER) to establish the representation of the central event, and 

constructs the event relationship graph based on the graph attention network. This graph captures the representations of events and 

event pairs, adaptively modeling causal transmission among events, thereby identifying central events and their causally related 

counterparts.By introducing sentiment-centered and cue word-centered embeddings, the model enhances the representation of sen‐
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tences' sentiment and structure, which improves the accuracy of causal relationship recognition in financial texts. Experiments con‐

ducted on the publicly available EventStoryLine dataset, annotated with central events, and a self-constructed dataset showed that 

the proposed model improved inter-sentence accuracy by 1.1% in the EventStoryLine dataset and achieved an overall improvement 

of 1.8% in the self-constructed dataset. These results confirm that central events significantly enhance the accuracy of event causali‐

ty recognition.

Key words: event causality; event relationship graph; document-level text; financial domain; graph attention network

0 引言

事件因果关系识别（Event Causality Identifi⁃
cation，ECI）是一个基本的自然语言处理（Natu⁃
ral Language Processing， NLP）任务，旨在识别

文本中事件之间的因果关系。而因果关系的发

现不仅有助于深入理解事件本身，也有助于影

响和指导事件的发展。在金融领域中，金融文

本蕴含着大量的信息，包括股票涨跌、市场波

动、政治事件等，这些信息涵盖了各种事件和

事件之间的关系。通过对这些文本中事件的因

果关系识别，可为金融决策、风险管理、市场预

测等方面的应用提供技术支持。对于篇章内事

件之间的因果关系，有可能存在于同一个句子

（Sentence Event Causality Identification，SECI）
中，也可能跨越整个文档（Discourse Event Cau⁃
sality Identification， DECI）中的多个句子。DE⁃
CI 任务比 SECI 任务更复杂和更难实现。

目前有关DECI 的研究，通常采用构建跨句推

理的事件关系图［1］。其中，事件关系图以每个事

件对作为节点，事件对之间的关系作为边，在关

系图上利用图神经网络（Graph Neural Network，
GNN）实现高阶因果传递性，例如事件对（A，B）
导致事件对（B，C）⇒ 事件对（A，C）。在事件关

系的研究中，发现并非所有事件都同等重要，通

常有一个或两个“中心”事件在整个篇章中占主

导地位［2］，其余事件为相关事件，这些事件可能

作为原因解释，或作为后果解释。

中心感知的高阶事件推理网络（Centrality-
aware High-order Event Reasoning Network，
CHEER）［3］在识别中心事件时，根据事件本身

的特点构建了度中心编码与位置中心编码，然

而，CHEER 框架在进行中心事件识别任务中忽

视了事件所在句子的上下文对事件的影响，例

如，句子中的情感以及句子中的关联词。在金

融领域、金融机构或者金融媒体经常使用带有

强烈情感的话语来煽动广大投资者进行交易。

受文献［4］对情绪原因识别相关研究的结论启

发，由于 97% 以上的情感关键词只有一个原

因，并且 95% 以上的原因与情感关键词相近，

因此，本文借助该结论，从情感关键词的上下

文中提取候选词对事件进行中心嵌入。此外，

句子中的关联词可分为显式因果和隐式因果，

可以借用关联词前后两个事件建立因果联系。

本文的主要任务是在金融文本中识别中心

事件与其具有因果关系的其他事件。除了考虑

事件本身在识别中心事件中的作用外，还探讨

了另一个维度：句子粒度上下文在中心事件识

别中的作用。本文从事件粒度与句子粒度提出

了两种处理方法：（1）对于事件粒度，沿用了

CHEER 框架中事件中心嵌入和度中心嵌入识

别 中 心 事 件 。 通 过 采 用 基 于 图 注 意 力 网 络

（Graph Attention Network，GAT）的事件关系图，

将事件对视为节点，事件对关系作为边，以自适

应方式对不同事件间的重要性进行建模，从而

有效实现了事件间因果传递的高阶推理。（2）在

句子粒度方面，首先对句子进行情感中心嵌入

和关联词中心嵌入。句子常含多个事件，而事

件亦可跨越多句，通过均方误差损失实现事件

与事件对的动态表示，并引入加权因子以平衡

两个维度的训练。

本文的贡献可归纳为以下两个方面：

（1）对事件因果关系识别，利用中心事件在

事件关系中的特殊地位，一方面对事件本身进

行度中心编码和位置中心编码，另一方面对句

子粒度进行情感编码和关联词编码，用于完善

对中心事件的多维度表示。

（2）利用均方误差损失对事件与事件对进

行动态表示，并在该损失函数中引入加权因子

以平衡两个维度的训练，从而识别中心事件及

其因果相关的其他事件。
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1 相关工作 

近年来，ECI 引起了人们的广泛关注。就事

件承载文本粒度，主要有句子级事件因果关系识

别（SECI）和篇章级事件因果关系识别（DECI）。

1.1　句子级事件因果关系识别

句子级事件因果识别关注于单个句子内事

件的因果关系。这种级别的识别任务比较直

接，因为需要分析的文本较短并且因果关系通

常在句子中比较明确。

早期基于特征的方法探索因果表达的不同

形 式 ，如 词 汇 和 句 法 模 式［5］、因 果 线 索 标

记［6-7］、时间模式［8］、统计信息［9］和弱监督数

据［10］。最近，一些方法已经利用预训练语言模

型（Pre-trained Language Model，PLM）用于 ECI
任务［11］，为了处理隐含的因果关系［12］，从外部

因果中学习特定于上下文的因果模式。

1.2　篇章级事件因果关系识别

篇章级事件因果识别则更加复杂，它涉及跨

越多个句子甚至多个段落进行因果关系识别。在

这个级别上，因果关系可能不是直接在文本中表

示出来，而是通过一系列事件和陈述隐含的展示。

DECI 需要更复杂的推理和分析能力。

随着句子级自然语言理解取得成功，许多

任务被扩展到整个文档，如关系抽取［13］和事件

论元抽取［14］。DECI 对跨句推理缺乏明确的因

果表示提出了新的挑战。Gao 等［2］提出了一种

基于特征的方法，使用整数线性规划来建模全

局因果结构。方向敏感图卷积网络（Direction-
sensitive Graph Convolutional Network，DSGCN）

使用图推理机制来捕捉事件之间的交互［15］。

多文档结构的图卷积网络（Rich Document-level 
Structures Graph Convolutional Networks，Rich⁃
GCN）构建了一个事件图，在边的构建过程中

可能会引入噪音，并且忽略了事件对之间的相

互依赖［16］。文档级事件关联图传递（Event Rela⁃
tional Graph Transformer for Document-level，ER⁃
GO）构建了一个关系图，并建模了事件对之间的

相互作用［1］。CHEER 在事件推理过程中，提出

了一种共指关系即中心事件识别［3］。在以上模

型的基础上，本研究考虑了两个维度对中心事件

的表示，完善了对中心事件的多维度理解。

2 事件因果关系识别模型 

基于事件粒度和句子粒度两个维度对事件

因果关系进行识别，整个模型如图 1 所示。该

模型包括五个部分：（1）篇章预处理；（2）基于

图注意力网络的事件关系图的事件因果关系识

别；（3）句子粒度在事件因果关系识别中的作

用；（4）事件表示融合；（5）实验与训练。

2.1　篇章预处理　

对于篇章的处理，主要利用预训练语言模

型作为基本编码器获得上下文的嵌入。给一篇

文章 D = [ xt ]
L

t = 1，其中 xt 表示第 t 个句子，L 表

示 长 度 。 D 的 开 头 和 结 尾 添 加 特 殊 标 记

“［CLS］”和“［SEP］”，为了标记篇章中的事

件，在所有事件的开始和结束时使用“<t>”和

“</t>”标记事件位置。使用预训练模型（Bi⁃
directional Encoder Representations from Transform⁃
ers，BERT）［17］获取每个句子进行嵌入表示，得

到整个篇章的嵌入表示 H，如公式（1）所示：

H = [h1，h2，…，hL ]=
Encoder ( [ x1，x2，…，xL ] )， （1）

其中 hi 表示句子 xi 的嵌入。

考虑到 BERT 处理文本的长度不能超过

512 个字符，因此，在处理篇章级文档，利用动

态窗口对整个文档进行编码。具体来说，根据

特定的步长将文本 D 分成几个跨度，并将它们

分 别 输 入 BERT。 找 到 不 同 跨 度 的 标 记

“［CLS］”或“<t>”的所有嵌入，对于在不同跨

度中的相同事件，计算<t>标记所有嵌入的平

均值，以获得事件 ei 的最终事件表示 hei
。

2.2　基于GAT的事件关系图的事件因果关系识别

2.2.1　中心嵌入　

考虑到中心事件在事件推理过程中扮演较

为重要的角色。因此，本文沿用 CHEER［3］的中

心感知机制。获得由文档编码器输出的上下文

事件嵌入 hei
后，执行以下操作：

位置中心编码：中心事件通常位于文章或

段落的开头或结尾，以突出其核心要旨。为每

个位置随机初始化一个向量，依据事件在文档

中的具体位置，为每个事件分配一个位置嵌入

向量 cpos。

度中心编码：中心事件在整个文章中被多
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次提及。依据每个事件在事件关系图中的节点

度，为每个事件分配一个度中心嵌入向量 cdeg。

中心感知事件嵌入表示：：鉴于中心性编码适

用于每个事件，故直接将其融合进事件的上下

文嵌入中。形式上，对于事件 ei 及其对应的嵌入

hei
，通过以下方式获得中心感知事件嵌入：

cei
= hei

||cpos( ei )||cdeg( ei )， （2）
其中 cpos，cdeg 分别通过事件 ei 的位置中心和度中

心编码获得。

2.2.2　事件关系图构建　

给定文档 D 的所有事件，构造事件关系图 G
=｛V，E｝，其中 V 是节点集，E 是边集。对于 V
中的每个节点，引用 D 中不同的事件对，而不是

单个事件。目的是了解事件之间的关系，即因果

传递性这一高阶推理。因果传递性主要是指，事

件 A 导致事件 B，事件 B 导致事件 C，就可以得到

事件 A 导致事件 C。对于边 E，将任何两个节点

之间的所有边添加到 E 中，不需要事件之间的任

何先验关系，因此，G 被初始化为完全图。

2.2.3　基于GAT的事件关系图　

GAT［18］结合了图卷积与注意力机制的网

络结构，在待处理图的输入上计算注意力。在

每个节点更新其隐藏层输出时，对相邻节点进

行注意力计算，以便为每个相邻节点分配不同

的权重，进而关注更重要的节点并忽略作用较

小的节点。

为了预测事件 ei 和 ej 之间是否存在因果关

系，将文档中事件和事件对进行嵌入。首先使

图1　事件因果关系识别模型图

Fig. 1　Diagram of the event causality recognition model
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用事件对节点嵌入初始化节点特征向量。形式

上，对于事件对（e1，e2）和对应的上下文嵌入

（he1，he2），对其进行中心嵌入得到（ce1，ce2），事件

对节点嵌入表示见公式（3）。

ν( 0 )
e1，2 = [ce1||ce2 ]， （3）

其中 ||表示拼接，0 表示神经层的初始状态。

事件对节点的嵌入揭示了两个事件之间的

隐式关系信息，从而可以集成到事件对的表示

学习中。另外，结构化推理通过全面考虑所有

事件对，不仅进一步提升了节点特征的区分能

力，也增强了因果关系的传递性。

利用 GAT 网络，对事件对节点进行嵌入表

示，其中自注意机制用于度量事件对 vi 与事件

对 vj 关联关系的程度，其度量见公式（4）。

att ij =
( viWq )( vjWk )T

dk

， （4）

其中 Wq，Wk 是权重关系矩阵， dk 是缩放因

子。对于因果不相关节点将分配较低的注意力

权重。

使用 softmax 函数，对事件对 vi 与事件对 vj

所有的邻居节点关联关系的程度进行归一化，

见公式（5）。

aij = softmax j ( att ij )=
exp ( att ij )

∑z ∈ Niexp( att iz )，（5）

其中 Ni 是节点 i 的所有一阶邻居。

为了从邻域信息中聚集事件对的关系知

识，计算嵌入的加权线性组合：

v( l )
i = ∑

j ∈ Ni

aij( )vjWv ， （6）

其中Wv 是权重参数矩阵。

进一步，使用多头注意力机制对事件 vi 的

节点进行如下表示：

v( l )
i =(  C

C = 1 ∑
j ∈ Ni

aij ( vjWv ) )Wo， （7）

其中 ||表示拼接，C 表示头数，Wo 表示权重参数

矩阵。

通过同时计算所有事件对节点的嵌入 v（l），

通过多层堆叠实现高阶连接，从而捕获复杂的

相互作用。通过事件状态的表征，可以建立单

个事件与事件对之间的关系，用于中心事件的

识别。

2.3　基于句子的中心嵌入的事件因果关系识别　

语句的情感和因果关联词在一定程度上影

响了该句中所包含的事件。对于中心事件的识

别，从另一个维度即句子粒度出发，对句子进

行中心感知，对事件和事件对进行表示。

2.3.1　基于情感词和关联词的中心嵌入　

情感中心嵌入：事件的发生会使所在句子

具有情感，而句子的情感色彩对句子中包含的

事件会产生影响。比如在金融领域，金融机构

或者金融媒体经常会用带有强烈情感的话语煽

动广大投资者进行交易，产生的交易又会引发

整体板块的变化。

识别文本中的情感词和否定词，并将其输

入模型，以生成预测标签（正面、负面或中性），

为每个句子分配嵌入向量 cemo。

金融情感词典［19］主要包括停用词、积极情

感词和消极情感词。该词典总计包含 9 228 个

词语，其中包括 5 890 个消极词语和 3 338 个积

极词语，以及“那么”“怎么”等连接词和标点符

号的停用词。词典包含的数据越多，情感预测

的也就越准确。

关联词中心嵌入：在因果关系识别中，句子

根据是否包含因果连接词被分为显式因果和隐

式 因 果 。 １）显 式 因 果 包 括 显 式 连 接 词 ，如

“cause”“result”等具有明显因果含义的动词；模

糊连接词：无明显的因果含义；可以通过结果性

和工具性的动词模式来实现因果含义的连接词，

如“decrease”“trigger”等；使因果代理与产生情况

不可分割的连接词，如“generate”等；非动词模

式，如“from”等。２）隐式因果无因果连接词。

在关联词嵌入过程中，依据连接词词典［20］

为句子中的因果连接词打标签，并为每个含关

键词的句子分配嵌入向量 ckey。

2.3.2　基于句子粒度对于事件影响　

基于句子粒度的特征，情感和关联词被嵌

入到文本的初始句子中。由于中心性编码被应

用于每个句子，它们直接被添加到事件的上下

文嵌入中。嵌入后的句子表示为：

csen = h[ CLS ]||cemo||ckey， （8）
其中 cemo， ckey 分别通过情感中心和关键词中心

编码获得。

在训练过程中，利用以下方式对事件 ei 进

行表示：
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c′ei
= 1

N ∑
j = 1

N

csenj
W， （9）

其中W是事件对于句子的标记矩阵，N 是句子

的个数。

根据句子对事件 ei 表示后，每个事件两两

组 成 事 件 对 ei ，j。 事 件 对 节 点 嵌 入 表 示 见 公

式（10）。

ν′i = [cei
||cej ]。 （10）

通过事件状态的表征，可以建立单个事件

与事件对之间的关系，用于中心事件的识别。

2.4　事件表示的融合　

结合事件关系图和句子本身对事件因果关

系的分析，我们得到了事件与事件对之间的表

示。由公式（7）和公式（10）将这两种事件对 v 的

表示进行叠加，并对结果的叠加状态进行判别。

vj = vi + v′i， （11）
pei，j

= softmax( vj )， （12）
其中 pei，j

是事件 ei 和 ej 是否存在因果关系的预测

概率。判别的最终目的是筛选出中心事件相关

的事件对。

2.5　模型的损失函数　

根据 ERGO［1］采用焦点损失以减轻假阴性

问题（即，在训练期间负样本的数量远远超过

正样本的数量）。采用权重因子 β∈［0，1］用于

平衡焦点损失变量。损失函数 L1 可以写成：

L1 =- ∑
ei，ej ∈ D

βei，j( )1 - pei，j

τ
log ( )pei，j

， （13）

其中 τ 是聚焦超参数，β 是加权超参数，其值与

正样本和负样本的比率有关。

我 们 对 中 心 事 件 进 行 预 测 的 损 失 函 数

如下：

L2 =-∑
ei ∈ D

log ( pei
)。 （14）

鉴于单个句子可能包含多个事件，并且一个

事件可能跨越多个句子，为了更有效地表示事

件，在模型优化过程中引入了以下损失函数项：

L3 = |EST -W|2
F， （15）

其中 E是事件矩阵，其每一行由 cei 构成。S是

句子中心嵌入矩阵，W是事件对于句子的标记

矩阵。

EST 计算了每个事件与每个句子的内积，通

过最小化EST 与W的均方误差，使得能够在模型

优化过程中被动态调整。最终的损失函数如下：

L = L1 + L2 + λL3， （16）
其中 λ 是一个超参数，用来调控 L。

3 实验 

3.1　数据集　

本文研究的数据主要为自建数据集和公开

数据集 EventStoryLine［21］。

表 1 自建数据集：本文研究的金融事件数据

主 要 通 过 经 典 主 题 聚 类 算 法（Latent Dirichlet 
Allocation，LDA）进行聚类处理，数据来源包括《人

民日报》金融板块、《每日财经》《每日政经新闻》

《东方财富网》等 2022—2023 年的金融新闻。数

据源的新闻文本经过词频与逆文档词频（Term 
Frequency-Inverse Document Frequency，TF-IDF）
统计方法和 Jieba 分词工具处理后，低频词被统计

出并用于筛选关键词和触发词。经过人工校对和

清洗，包括中心事件的标注以及剔除与事件抽取

无关的组织和数据等，进一步保证了数据质量，

事件识别任务的精确性得到提升。

数据集 EventStoryLine：该数据包含 22 个主

题，不包含金融主题，但部分主题中含有少量

与金融领域有关的篇章。其中，数据集中包括

258 个文档，5 334 个事件，7 805 个句内事件对

和 62 774 个句间事件对（其中 1 770 个和 3 885
个分别用因果关系注释）。

在对篇章中心事件进行标注时，考虑到以

下几个原则［2］：（1）中心事件必须是篇章的焦

点；（2）篇章中描述的所有事件都必须与之相

关；（3）中心事件的共指也将被视为中心事件；

（4）在正确完整表达主要内容的前提下，中心

事件的数量应尽可能少，一般为 1 到 2 个。

对数据集进行人工标注中，难免会带有个

人的主观性，所以我们有两个标注者，如果两

个标注者的答案不一致，则重新进行标注，以

表1　自建数据集事件类型与数量

Table 1　The type and number of events in the dataset

事件类型

商业信息泄露

金融监管

债务违约

金融诈骗

持有人会议

篇章数量

1 000
1 000
1 000
1 000
1 000

事件类型

履行担保责任

资产负面

非法集资

实际控制人涉诉仲裁

股份增持

篇章数量

1 000
1 000
1 000
1 000
1 000
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确保数据标注的准确性，标注者之间的平均一

致率为 85%。

3.2　实验设置　

基于 Pytorch 实现本文的模型。使用未封装

的 BERT［17］作为文档编码器。基于 BERT 的文

档编码器，将动态窗口大小设置为 256，并将文

档划分为几个步长为 32 的重叠窗口。基于

Huggingface Transformer 的 Pytorch 版 本 实 现 方

法［22］。使用 AdamW［23］优化模型，使用 0.000 02
的学习率。应用 dropout［24］将模型参数的梯度

裁剪为最大范数 1.0。根据开发集的性能通过

网格搜索执行早期停止并调整超参数：关系图

Transformer 模 型 的 头 C ∈{ 1，2，4，8 }，丢 弃 率

∈{ 0.1，0.2，0.3 }，聚 焦 参 数 γ ∈ { 0，1，2，3 }，权 重

因子 β ∈{ 0.25，0.50，0.75 }，λ ∈{ 0.2，0.4，0.6，0.8 }。
其中黑体参数为模型最后使用的超参数。

采 用 精 确 度（P）、召 回 率（R）及 F1 分 数

（F1）作为评估指标。

3.3　基线方法　

DECI 基线（1）文本呈现顺序（Order of Pre⁃
sentation，OP）［21］是一个为事件对分配因果关

系的虚拟模型。（2）逻辑回归（Logistic Regres⁃
sion，LR）和整数线性规划（Integer Linear Pro⁃
gramming，ILP）［2］基于特征的方法，构建文档级

结构并使用各种类型的资源。（3）BERT（文中

实现）是一个利用动态窗口和事件标记技术的

基线方法。（4）RichGCN［16］构建了文档级交互，

使用 GCN 关联事件。（5）ERGO［1］构建了一个

关系图，并对事件对之间的交互进行建模。（6）
CHEER［3］未公开代码，在自建数据集上难以实

验，故不做对比实验，只在公开数据集对比。

4 分析与讨论 

4.1　实验结果分析　

为了验证本文方法的有效性，与第 4.3 节的

基线方法在自建的数据集上进行对比实验，实

验结果见表 2。
从表 2 中，我们可以观察到：（1）我们的模

型在自建数据集中表现都优于其他基线，与数

据集上的最佳模型（State of The Arts，SOTA）

方法相比，我们的模型在 F1 分数提高了 1.8%。

证明了方法的有效性。（2）与基于特征的方法

OP、LR+和 LIP 相比，使用 PLM 的模型的性能

得到了很大的提高，这验证了 BERT 可以为

ECI 任务提取有用的文本特征。

为了进一步说明本文方法有较好的泛化

性，选取了公开数据集 EventStoryLine 进行验

证。在实验中，针对句间（Inter）因果关系的识

别结果和句内（Inter+Intra）因果关系的识别结

果分别进行实验以说明对于篇章级文本的效

果。实验结果见表 3 所示。

从表 3 中，我们可以观察到：（1）在公开数

据集 EventStoryLine 中，我们的模型在句间（In⁃
ter）因果关系的识别结果优于所有基线，在句

内（Inter+Intra）因 果 关 系 的 识 别 结 果 低 于

CHEER。原因是 CHEER 研究事件本身，对于

句内事件关系更容易识别，情感嵌入和关联词

嵌入是在句子粒度上，使得跨句推理时识别效

果更好。（2）句子间（Inter）设置的总体 F1 分数

远低于句子内（Inter+Intra）设置的 F1 分数，这

表明篇章级 ECI 仍具有改进空间。（3）BERT 基

线在句内表现很好，但在句子间的性能不及句

表2 自建数据集对比方法实验结果

Table 2　Experimental results of the comparison methods of 

the personal data set

Method
OP

LR+
LIP

BERT
RichGCN

ERGO
Our Model

P

22.7
23.4
31.5
32.7
35.9
38.2
41.6

R

41.7
42.3
44.5
45.7
48.2
50.3
50.7

F1
29.1
40.7
44.6
46.9
47.6
49.3
51.1

表3　模型在EventStoryLine中句间和句内的表现

Table 3　Inter-sentence and intra-sentence performance of the 

model in EventStoryLine

Model

OP
LR+
LIP

BERT
RichGCN

ERGO
CHEER

Our Model

Inter
P

8.4
25.2
35.1
36.8
39.2
43.2
45.2
46.3

R

99.5
48.1
48.2
29.2
45.7
48.8
52.1
53.1

F1
15.6
33.1
40.6
32.6
42.2
45.8
48.4
49.5

Intra+Inter
P

10.5
27.9
36.2
41.3
42.6
46.3
49.7
48.1

R

99.2
47.2
49.5
38.3
51.3
50.1
53.3
52.4

F1
19.0
35.1
41.9
39.7
46.6
48.1
51.4
50.7
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内，这表明篇章级文本使用图结构有助于捕获

因果关系预测的全局交互。（4）我们注意到 OP
在 EventStoryLine 上实现了最高的召回，这可能

是由于通过模仿文本顺序简单的分配因果关

系，这导致许多假阳性，从而导致低精度。

4.2　消融实验　

为了分析我们的模型提出的每个主要组件

的效果，在自建数据集上进行消融实验。具体

实验结果见表 4 所示。

由表 4 可以看出：

（1）事件中心性效应（无事件中心性），将使

用的方法替换成 GNN 网络，其性能下降证明了

GAT 网络可以捕捉事件之间的因果关系，对于

该任务要强于 GNN 网络。（2）去除损失 L3 后性

能下降，因为 L3 主要是对表示的优化，其本质是

一个优化过程，其证明了优化的有效性。（3）去

掉句子情感嵌入后性能下降，原因是情感影响

中心事件与相关事件的关系。（4）去掉关联词嵌

入后性能下降，原因是在篇章文本里，关联词常

常直接连接句子前后两个因果事件。

5 结论 

本文提出了一种新型因果识别模型，旨在

面向金融篇章文本中探讨事件间的关系。本模

型以中心事件为核心，通过分析事件本身及其

所在句子来推断中心事件，并进一步匹配该中

心事件对应的事件对。该模型通过精心设计的

特性和多任务学习方法评估事件的中心性。大

量实验数据显示，该模型在特定领域显著提升

了事件因果识别（ECI）的性能。进一步分析验

证了模型各主要组件的有效性。
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