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摘要：针对阅读理解选择题中因果关系类选项，提出了基于因果关系网的因果关系支持度分析方法。首先

通过线索短语从阅读材料中抽取因果事件对，并计算事件对之间因果关联强度，综合利用抽取到的因果事

件对与其对应的因果关联强度构成因果关系网；然后综合考虑了选项中的每个词在文档中的重要性和整个

文档中的区分能力，采用 TF-IDF 方法分别从原文中检索与选项中因事件和果事件相关的句子；最后基于因

果关系网和抽取到的相关句计算选项的因果关系支持度。为了验证该方法，实验采用了 769 篇模拟材料和

13 篇北京高考语文试卷材料（包括原文与选择题）作为测试数据集，实验结果表明本文方法的准确率相比

于 Baseline 方法提高了近 11 个百分点。 
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Abstract: For the choice of causal relation types in Chinese reading comprehension, this paper proposes a causal 

relation support analysis method based on causal network. Firstly, the causal events are extracted from literature by 

clue phrases, and the causal relation between the events is computed, and the causal network is constructed from 

the causal events and the causal relation. Then, the TF-IDF method is used to retrieve the related sentences from 

the document, and the importance of each word in the document and distinguish between the whole document are 

considered in the method. Finally, the causality network and related sentences are combined to analyze the causal 

support of the option. In order to verify the method, the 769 simulation materials +13 Beijing entrance examination 

materials  (including the source text and the selected title) is collected as a test set. In this test, this method can 

obtain better result than the Baseline method. 
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1 引言 

阅读理解（Reading Comprehension, RC）的任

务是能够读懂单篇文档，理解文中的语义且做适当

的处理用于回答设计的问题，它是自然语言处理和

知识表示的一个重要应用领域，驱动着该领域相关

技术的发展[1-2]。近年来，随着人工智能的浪潮，阅

读理解技术也越来越受到了众多自然语言处理研

究机构及人工智能研究机构的关注[1]。阅读理解任

务涉及到词法、句法、语法、语义和语用等多方面

的信息，需要综合运用文本的表示、分析、理解、

推理等自然语言处理与理解技术，相当具有挑战性
[3]。 

目前，阅读理解任务有两种类型：一种是

Multiple-choice 类型[4-6]，该类型阅读理解旨在从原

文中的多个句子推测出选项的正确与否；另一种为

Cloze-style 类型[7-11]，该类型阅读理解的答案是原

文中的一个词，需要理解原文的语义回答问题中所

缺的答案。本文关注高考语文中的文学作品阅读理

解任务，重点解决选择题类型的问题。该任务与以

上两种类型阅读理解任务不同，选项是对原文的高

度概括，答案无法从原文中直接找到。因此需要先

对选项进行深度理解。 

郭少茹等[12]针对高考语文中科技文题型进行

了分析，将选择题求解归结为语义一致性分析任

务，注重的是背景材料与选项的语义一致性分析，

提出了句子语义相关度研究方法。由于文学作品阅

读理解中的选项通常比科技文阅读理解中的选项

更加复杂，因此简单分析语义相关度对文学作品阅

读理解任务效果不明显。针对不同类型的选项分别

给出不同的解决方案是文学作品阅读理解任务有

效的解决思路。本文通过对近 13 年北京高考试题

以及 769 篇模拟题选项进行分析（每篇阅读理解包

含一道选择类型题），把选项分为四种类型： 

（1）因果关系类选项，有明显的因果线索词。

如，2016 年北京高考试题“A.作者产生神秘感的原

因是看见演唱老腔的是白发白眉老汉等一群关中

农民。” 

（2）主旨，线索，写作手法类选项，该类选

项指原文运用了哪些写作原则、规律和方法来表达

原文的内容，主要有表达方式，表现手法及行文结

构等。如 2012 年北京高考试题“D.本文可以看作

是关于《绝顶》 的创作谈，交代了小说主人公的

生平背景，同时也折射出作者的心路历程。” 

（3）思想情感类选项，该类选项指出作者借

以表达的思想、感情及态度。如，2014 年北京高考

试题“E.文章既蕴含着历史感兴，也渗透了现实关

怀，表达了作者对提升民族文化素质的热望。” 

（4）其它类选项，无明显上述特征的选项。 

通过对近 13 年北京高考试题以及 769 篇模拟

题选项的分类统计，因果关系类选项占全部选项的

比重约为四分之一，如表 1 所示。因此本文重点针

对因果关系类选项提出相应的解决方案。 

 

表 1 因果关系类选项比例统计 

 选项总数 因果关系类选项个数 所占比例 

模拟试题 3785 1050 27.7% 

北京高考试题 63 16 25.4% 

 

针对因果关系类选项，本文提出一种汉语阅读

理解中选择题的因果关系支持度分析方法。首先确

定因果选项及选项中的因变量和果变量；然后通过

线索短语从文学作品中抽取因果事件对，计算事件

对之间因果关联度，利用因果关联强度与抽取到的

因果事件对构成因果关系网；最后结合因果关系网

及相关句综合分析选项的因果关系支持度，判断因

果关系类选项是否正确。 

2 相关工作 

针对阅读理解任务提出的相关技术也可以分

为两种：一种是基于特征的方法[4,5,12,13]，另一种为

基于神经网络模型的方法[6-11]。基于特征的方法需

要设计适合的特征来表征文本，目前用到的特征

有：句法特征，词频特征，词距离特征，框架语义

特征，词向量特征等。而神经网络模型方法是一种

端到端的方法，直接用阅读理解语料训练复杂的模

型，其中深度学习模型（如，RNN 模型）是应用最

多的模型之一。神经网络模型方法是解决阅读理解

任务的主流方法，但由于数据集稀疏性和复杂性，

效果不及基于特征的方法。因此本文将阅读理解任

务分为四种类型，目的是针对不同类型选项设计不

同的特征，采用基于特征的方法寻求阅读理解任务

的解决方案。 

本文重点解决文学作品阅读理解中的因果关



系类选项判断问题。因果关系是文本理解中非常重

要的一类语义关系，因此对因果关系的研究由来已

久。Garcia
[14]通过分析表达因果关系的动词实现了

一个 COATIS 系统，该系统可以抽取显式因果关系。

Girju 等[15]通过 WordNet 搜寻因果关系动词，实现

了特定事件因果关系的自动识别。Khoo 等[16]认为

除了动词之外，连词、形容词、副词及子句均能表

达因果关系，采用模板匹配的方法抽取显示的因果

关系。通常采用模板匹配的方法需要大量的人工标

记，适应性不强及限制了因果关系的应用研究，因

此利用统计机器学习的方法从文本中抽取因果关

系就成为主流方法。Marcu 等[17]分析相邻句子间的

词对概率，提出了采用贝叶斯方法抽取因果关系的

方法。杨竣辉等[18]将文本划分为事件，提出了基于

语义事件的因果关系抽取方法。 

张志昌等[19]面向阅读理解 why 型问题设计了

话题间因果关系识别，该方法采用话题中的普通名

词、动词、形容词或者副词之间因果关系概率的乘

积来表示话题间存在的因果关系概率。该方法采用

线索短语模板从大规模语料中抽取由单个词组成

的因果关系对，抽取模板如图 1 所示。其中，c 表

示原因，e 表示结果。 

综合上述研究，抽取因果关系的目的是识别因

变量和结果变量之间的统计相关性，因变量和结果

变量通常被句子中的词替代。但对于文学作品而

言，通常单个词所表达的语义不能完全表达因果关

系，因此本文通过对句子做依存句法分析，采用三

种主要的关系类型短语（动宾关系、定中关系及状

中关系）作为因变量和结果变量，如“敷上_藏药

－〉苏醒_过来”。 

[<e>...</e> because <c>...</c>] 

[because<c>...</c> , <e>...</e>] 

[<c>...</c> in order that <e>...</e>] 

[<c>...</c> in order to <e>...</e>] 

[<c>...</c> so that<e>...</e>] 

[<e>...</e> for the reason that<c>...</c>] 

[<c>...</c> ][therefore <e>...</e>] 

[<e>...</e> ][thus <e>...</e>] 

[<e>...</e>][hence <e>...</e>] 

图 1 抽取含特殊线索短语的句子模板（文献[19]) 

 

3 因果关系类选项问题的形式分析 

在文学作品阅读选择题中，题干通常类似，均

是对原文的理解正确或不正确，如“下列对文章内

容的理解，不正确（或正确）的两项（或一项）是：”。

因此本文忽略题干的作用，直接采用选项与原文理

解是否一致的策略来选出最符合文意的选项。阅读

理解中选择题可形式化的描述为一个三元组： 

           <D , C , A > 

其中 D 表示原文，C 为选项，在本文表示因果

关系选项，A 表示答案（如果正解标为 1，否则被

标记为 0）。 

通过分析因果关系类选项，得出此类选项经常

的错误类型，因此本文重点分析选项与原文文意是

否存在以下错误，如表 2 所示。 

 

 

表 2 因果关系类选项的错误类型 

因果错误类型 错误说明 举例 

原因不全 该类选项只给出部分原因 [北京高考试题/2016] A.作者产生神秘感的原因是看见演唱老腔的

是白发白眉老汉等一群关中农民 

因果颠倒 选项描述的因果变量与原文所描

述的颠倒 

[北京高考试题/2015] A.与雅致的“苏菲”相比，“梅”是不大动

听的中文名字，因此令作者耿耿于怀 

强加因果 因果选项在原文中没有因果关系 [北京高考试题/2013] A.饮食在作者关于故乡的感性中占有重要地

位，根源于作者无法追怀的童年 

原因或结果不准确 选项在原因部分与原文所描述不

匹配 

[北京高考试题/2011]C. 河西走廊的过客对祁连山的形容之所以

见仁见智，是因为雪岭常被一派空濛笼罩，真相 难以认清 

 

 

4 方法描述 

对应于第 3 小节所提的具体因果选项与原文中

相关句之间关系的几种错误类型，本文提出了一种

高考语文阅读理解中选择题的因果关系支持度分

析方法。首先，确定选项中的因变量和果变量，根

据因果线索词的类型来区分因果关系句的因果变



量；其次，抽取与选项相关的候选句，分别根据因

变量和果变量在原文中找出其相关的候选句；最

后，计算选项与相关句子之间的因果关系支持度。 

4．1 确定选项中的因变量和果变量 

这一部分介绍选项因果变量的识别，首先在哈

工大发布的中文篇章级句子间关系语料库

（HIT-CDTB）中搜索因果关系线索词，共收集了

116 个因果线索词。然后参考 HIT-CDTB 体系将因

果线索词分为原因在先类的词和结果在先类的词，

如图 2 所示。根据图 2 所示的因果线索词分类来确

定选项的因变量和果变量，例如，线索词“根源于”

为结果在先类词，因此该线索词前面的部分被认为

是果变量，后面部分被认为是因变量。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2 因果线索词分类图 

 

4. 2 相关候选句抽取 

    本文采用 TF-IDF 方法从原文中检索与选项相

关的句子，综合考虑了选项中的每个词在文档中的

重要性和整个文档中的区分能力。首先，对于原文

按句号划分成句子集 D＝{S0,S1,...Si...Sm}，选项和划

分的句子均表示为由词组成的简单集合，C＝

<u0,u1,...ui,...un >, Si=<w0,w1,...wi,...wo>。具体 TF-IDF

计算方法如下： 

j

n

j

ji IDFTF
n

SC *
1

),(Rat
1




           (1) 

其中：TFj为选项中第 j 个词与原文中句子 Si匹配的

词数，IDFj 值采用式（2）计算得到： 

)log(
uj

j
S

S
IDF                     （2）        

其中：S 表示原文中句子总数；Suj 表示词 uj 在原文

中出现过的句子数。 

4.3 因果关系支持度分析 

4.3.1 构建因果关系网 

    这一部分重点介绍文学作品因果关系网的构

建，因果关系支持度依据所构建的因果关系网计算

获得。 

1）因果句子的抽取。与文献[19]类似，采用因

果线索词从大规模语料中抽取因果句子。具体的抽

取模板为一个三元组<线索词，[句 1]，[句 2]>。模

板中的线索词为 4.1 小节所提到的线索词，[句 1]

为原因句，[句 2]为结果句。根据线索词类型不同，

[句 1]和[句 2]相对于线索词所处的位置不同。如果

线索词类型为原因在先，那么[句 1]在[句 2]的前面，

如“也许是因为本身的古典情怀[句 1]，所以才对江

南古院幽巷有着难以割舍眷恋[句 2]”；如果线索词

类型为结果在先，那么[句 2]在[句 1]的前面，如“朋

友的可贵[句 2]是因为曾一同走过的岁月[句 1]”。 

2）因果事件对抽取。 

这一阶段是从因果句子中抽取因果事件对。文

献[19]把因果句子看作为一个词的集合，该集合包

含普通名词、动词、形容词或者副词，该方法集合

中的元素较多，构建因果关系网计算量大，容易有

重复的信息。文献[20]采用动词和名词集合来表示

事件，该方法主要用来计算新闻标题之间的因果关

系，对于文学作品中的普通句子，事件集合中有很

多名词或动词，选择名词或动词本身也是一件很困

难的事。本文针对文学作品中的因果关系句采用名

词短语表示因果事件，首先，对[句 1]和[句 2]做依

存句法分析；然后，提取句子中的名词短语表示事

件。名词短语的关系类型包括动宾关系（VOB）、

定中关系（ATT）以及状中关系（ADV）。为了避

免重复提取句子中名词短语，将抽取三种关系类型

做排序，按优先顺序抽取相关的名词短语。 

[例 1]产生神秘感的原因是看见演唱老腔的是

白发白眉老汉等一群关中农民。 

看见老汉[VOB]－〉产生神秘感[VOB] 

[例 2]天灾中沦为废墟了，更引发人们对艺术

创造的热情  

沦为废墟[VOB]－〉艺术创造的热情[ATT] 

3）构建因果关系网。 

文献[18]把因果关联强度定义为因果事件同时

出现的概率与两者析取出现的概率之比。本文借用

文献[18]因果关联强度与抽取到名词短语事件构成

因果关系网，因果关系网用三元组来表示为Net=[因

事件，果事件，关联强度]，例如，[残缺_美，作为

                        目的在后      

                        证据在先 

             原因在先   必要条件在后 

                        相关条件在先 

                        任意条件在先 

因果线索词              目的在先             

                        推论在先 

             结果在先   充分条件在后 

                        相关条件在后 

                        任意条件在后 



_经典，2.66783669312e-05]。具体因果关联强度计

算方法见式（3）： 

)3(),(),(
2211 ,

2121 



TwTw

wwPTTP            

其中 T1 表示因事件，T2 表示果事件，分别包括两个

词，w1 和 w2不为同一个词，
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                 （4）             

其中 }|{ 21 effectwcausews  表示在原因部分

出现词 w1 且在结果部分出现词 w2的句子数目；同

理 }|{ 21 effectwcausews  表示在原因部分出

现词 w1 或在结果部分出现词 w2 的句子数目。图 3

为所构建因果关系网的部分示例，图中节点表示抽

取的名词短语事件，有向边表示事件的因果关系。 

4.3.2 因果支持度分析 

接下来根据所构建的因果关系网来分析选项

与相关句因果关系的支持度。根据选项的因变量与

果变量能否抽取到相关句，判断具体选项与相关句

子之间的关系是否一致可分为以下两种情形： 

（1）选项中的因变量及果变量都可以抽取到

相关句，这种情形需要计算抽取到的相关句之间的

因果支持度，如图 4 所示。 

例 [北京高考试题/2004]  

选项:  普希金作画从来不用画笔，说明普希金的绘

画出自他的自我意识。 

抽取相关句子：而且他从来不用画笔作画，只用

写作工具鹅毛笔和墨水来画。普希金的自画像大

都出自诗人的自我意识，正如诗人写诗大都以“第

一人称”为出发点一样

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                      图 3 因果关系网示例 

 

    

 

 

 

 

     

 

图 4 原文中存在与选项对应的因果变量（情形 1） 

这种情形需要计算相关句之间的因果关系支 持度，具体计算公式如下： 

激发_灵感 

思考_价值 

懂得_情感 

领略_情操 

设计_问题 

滋养_心灵

感 
盘今_胜昔 

点燃_火花 

吸取_养分 

创作_美术

昔 

带来_感触 

催生_诗篇 

读_闲情逸致 

探索_问题 
点燃_思维 

探索_热情 

普希金  的  绘画  出自  他  的  自我  意识  普希金  作画  从来  不  用  画笔   

而且他从来不用画笔作画，只用写作

工具鹅毛笔和墨水来画   
match 

普希金的自画像大都出自诗人的自我意识，正如

诗人写诗大都以“第一人称”为  出发点一样 
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                (5)        

其中，P（Ti,Tj）表示因变量句子 Sb中事件 Ti和果

变量句子 Sr中事件 Tj之间的因果关联度，可以通过

因果关系网获得,m,n分别为因变量句子和果变量句

子中的事件个数。另外，采用 TF-IDF 的值 Rat 来

计算选项与相关句之间的相似度。 

（2）很多选项中的因变量或果变量抽取不到

相关的句子，这种情形需要采用选项的因变量或果

变量补齐，然后确定选项和相关句之间的因果支持

度，如图 5所示。 

例 [北京高考试题/2011]  

选项:  作者在游历河西走廊的同时，也以恋人 、

挚友般的心态去贴近祁连山，试图体验祁连山的

“心 史” 

抽取相关句子：可是在我的心目中，它却是恋人、

挚友般的亲切。‘  ’

 

 

 

 

     

 

图 5 原文中缺少与选项对应的因变量或果变量（情形 2） 

这种情形需要计算相关句与选项之间的因果 关系支持度，具体计算公式如下：
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                (6)        

其中，P（Ti,Tj）表示因变量句子 Sb中事件 Ti和选

项中的果变量句子中事件 Tj之间的因果关联度，可

以通过因果关系网获得,m,n分别人因变量句子和果

变量句子中的事件个数。 

5. 实验 

    本文实验所用的语料包括用于抽取因果关系

句的 82367 篇文学作品阅读材料，和测试材料（13

篇北京高考语文试卷材料+769 篇模拟材料），该语

料由山西大学中文信息处理课题组收集。本文所选

测试语料均含有一道选择题，且每道选择题含有五

个选项，每个选项根据其是否符合原文被标记为 0

或1（如果符合原文的文意标为1，否则被标记为0），

本文重点解决因果关系类型选项。文学作品阅读材

料用来构建因果关系网，共抽取了 425638 个因果

关系句及 1042570 个三元组因果关系，表 3显示了

关联度最高的 5组因果关系对。

表 3 数据统计 

因事件 果事件 

上_本科线 没有_实现 

思想_伟大 统治_世界 

想念_父亲 满怀_期待 

继续_前行 迎接_考试 

感恩_梦 更加_明白 

 

5.1  实验设置 

     为了验证本文方法在汉语阅读理解选择题中

的有效性，实验设置了相关句检索和答案选择两个

阶段。相关句检索阶段，本文采用 TF-IDF 方法从

原文中检索与每个选项相关的句子。答案选择阶

段，为了验证本文方法的优势，实验设置了相关文

献中常用方法做为 Baseline 进行比较分析。对于

Baseline 中的方法通过计算所有选项与原文相关句

体验祁连山的

“心 史” 

作者在游历河西走廊的同时，也以恋人 、挚友般的心态去

贴近祁连山 

可是在我的心目中，它却是恋人、挚友般的亲切。 match 



的一致性给选项排序来判断选项正确与否，而本文

方法仅关注因果关系类选项，通过式（5）或式（6）

计算选项与原文相关句的因果关系支持度来判断

选项正确与否。经过在测试语料中实验调整，本文

设定因果关系支持度阈值为 0.83。Baseline 方法包

括： 

    （1）基于词袋模型方法[21]
 

首先通过 82367 篇文学作品构建一个词表，对

于选项和选项相关句子，分别计算其每一个关键词

的出现次数，得到的对应向量分别为 Sc=(f1,f2,......,fn)

和选项相关句子 Sr=(f1',f2',......fn')，其中 n 为词表的

大小。选项和选项相关句子的相似度利用两个向量

之间的夹角余弦值来表示： 
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22
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（2）基于知网语义（HowNet Semantic, HNS）

的方法[22]
 

对于选项 Sc 和选项相关句子 Sr 中的任意单个

词 Ai和 Bi，基于 HowNet 计算其相似度 S（Ai，Bi），

取 ai=max{S（Ai，B1）,S（Ai，B2）,...S（Ai，Bm）}，

bi=max{S（A1，Bi）,S（A2，Bi）,...S（An，Bi）}，

选项和选项相关句子的相似度通过如下公式计算

获得： 
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（3）基于多维度投票的方法[12] 

该方法将不同维度的度量作为投票依据，分别

采用基于词袋模型、基于知网语义模型、基于

Word2vector 模型和基于汉语框架网的模型作为投

票的维度，计算相关句子与选项之间的语义相关

性。计算公式如下： 

)(4)(3)(2)(1
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                                      （9） 

其中，B 表示基于词袋模型的词匹配策略，H 表示

基于知网语义相似度，W 表示基于 Word2vector 模

型的策略，C 表示基于汉语框架网的模型的方法。 

5.2 实验结果及分析 

考虑到高考语文题比模拟题更加规范，且本论

文主要针对国家“863”研究发展计划项目中北京

高考语文阅读理解所提的解决方案，因此对高考材

料和模拟材料分开进行测试。 其中北京高考语文

阅读理解共 16 个因果关系类型选项和模拟材料共

1050 个因果关系类型选项。 

首先，通过召回率 R来作为本文所提方法的评

价指标，计算公式如下： 

%100
)(_


n

nnumr
R

 
其中，r_num(n)表示本文所构建因果关系覆盖的选

项，n 表示因果关系类型选项总数。本文方法在两

个测试集上召回率如表 4所示。 

表 4 本文方法在测试集上召回率实验效果 

测试集 召回率/% 

高考题 18.7 

模拟题 21.9 

 

 从表 4中可以看出本文方法召回率偏底，原因

主要为两点：（1）因果关系网覆盖范围小，本文所

构建因果关系网中的事件都是从文学作品中的句

子所抽取，而每一篇文学作品用词风格迥异，因此

因果关系网不可能覆盖高考语文阅读的所有材料；

（2）选项高度凝练，仅仅从相关句中无法理解其

选项的本意，如 2014 年北京高考语文阅读理解选

择题：“A. 作者写作本文的目的之一是纠正《现

代汉语词典》中对“废墟”这一语词的错误理

解”。理解选项中“本文的目的”需要理解全文或

了解全文的主旨才能做到。 

其次，由于选择题有准确的答案，对此本文采



用的另一个评价指标为准确率： 

%100
)(


k

kwerCorrectAns
P

 

其中， )(kwerCorrectAns 表示 k 个选项中正确的选

项数目。表 5分别给出了本文方法与相关方法在高

考材料和模拟材料的实验结果比较。 

通过表 5可以看出，本文方法解决因果关系类

选项是有效的，在高考题上的准确率与基于多维度

投票方法相比提高了 11 个百分点。另外，我们分

析了本文方法错误的原因，发现约有 20%的错误选

项是由于相关句抽取不准确所致，对于文学作品阅

读理解来说，很多选项具有高度的概括性，很难抽

取其与原文中相关的句子，例如 2013 年北京高考

语文阅读理解选项  “A. 饮食在作者关于故乡的

感性中占有重要地位，  根源于作者无法追怀的童

年”，“占有重要地位”和“无法追怀的童年”都是

对原文的高度概括，很难从原文中准确抽取其相关

句。 

 

                          表 5 本文方法与相关方法的结果比较                            % 

实验方法 基于词袋模型方法 基于知网语义方法 基于多维度投票的方法 本文方法 

高考题 46.1 50.0 55.7 66.7 

模拟题 45.2 48.7 53.4 63.9 

    

6 总结与下一步的工作 

    根据文学作品阅读理解选择题中选项的特点，

本文把选项分为四种类型。针对因果关系类型选

项，构建文学作品类因果关系网模型，并依据因果

关系网提出了因果关系类选项的因果支持度分析

方法。实验结果表明，本文方法召回率偏低，而准

确率与 Baseline 方法相比在两种测试集上均有所提

高。为了提高召回率，下一步工作将考虑构建普通

事件因果关系网上一层的抽象因果关系网模型，提

高因果关系网覆盖范围，下一步工作还需要考虑其

它类型选项的解决思路。 
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