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摘    要   篇章关系抽取旨在识别篇章中实体对之间的关系. 相较于传统的句子级别关系抽取, 篇章级别关系抽取任务更加

贴近实际应用, 但是它对实体对的跨句子推理和上下文信息感知等问题提出了新的挑战. 本文提出融合实体和上下文信息

(Fuse entity and context information, FECI)的篇章关系抽取方法, 它包含两个模块, 分别是实体信息抽取模块和上下文

信息抽取模块. 实体信息抽取模块从两个实体中自动地抽取出能够表示实体对关系的特征. 上下文信息抽取模块根据实体

对的提及位置信息, 从篇章中抽取不同的上下文关系特征. 本文在三个篇章级别的关系抽取数据集上进行实验, 效果得到显

著提升.
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Abstract   Document-level relation extraction aims to identify the relations among entities from the document.
Compared with traditional sentence-level relation extraction, document-level relation extraction is more realistic and
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篇章级别的关系抽取任务是从篇章中识别实体

对的关系, 它在现实生活中有许多实际的应用, 例

如, 问答系统[1−2] 和大规模知识图谱[3−5] 构建. 尽管

传统的句子级别关系抽取方法[6−10] 取得了巨大的成

功, 但它们受到自身任务的限制, 在捕获跨句子实

体对之间的关系时, 抽取效果难以达到人们的期望.

因此, 关系抽取的研究从句子级别转移到篇章级别

是非常有必要的.
最近, Yao等[11] 提出一个大规模的人工标注的

篇章级别关系抽取数据集 DocRED, 其中包含海量

的关系事实和文档. 但是篇章级别关系抽取任务存

在两个主要问题: 第一, 实体对通常存在于不同的

句子中, 它们之间的关系需要考虑一个句子或者多

个句子的内容; 第二, 每个实体会存在多个提及, 并
且它们也有可能出现在不同的句子中, 实体信息分

散在整个篇章中. 为了解决这些问题, Zhou等[12] 提

出两种新方法, 即自适应阈值化和局部上下文池化.
Zeng等[13] 提出图聚合的推理网络和异构图模型来

解决篇章关系抽取问题. 但是, 如果不考虑以下两

个问题, 它们的抽取结果仍不尽人意:
1) 多实体多标签问题. 在篇章级别的关系抽取

任务中, 篇章中存在多个实体, 并且同一个实体可

能与多个实体之间存在不同的关系. 如图 1所示,
一篇文档中存在着多个实体, 任意两个实体之间都

存在着某种关系 (在此认为没有关系“NA”也是一

种关系). 实体对 Emancipation Proclamation 和
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United States 能够表示关系 Country. 实体对 Wil-
liam Washington 和 United States 表示的关系则

是 Country of citizenship. 因此, 直观上认为在篇

章关系抽取中实体对的两个实体对关系的影响是

相同的这种思想具有一定局限性, 应该考虑实体对

在表示关系的过程中哪一个实体包含更多的关系

信息.
2) 复杂的上下文问题. 与传统的句子级别关系

抽取相比, 篇章级别关系抽取需要考虑具有特定实

体对的上下文信息. 主要有以下三个原因: a) 有些

实体对的关系信息位于实体的上下文信息中, 仅仅

使用实体信息很难预测实体对的关系. 例如, 在识

别 Hampshire County 和 West Virginia 时, “in”可
以作为提示词, 很容易识别出这两个实体之间的关

系. b) 篇章中包含多种关系信息, 直接使用篇章信

息作为实体对的上下文信息会引入噪声信息, 导致

模型的抽取结果变差. c) 在篇章关系抽取数据集的

标注过程中, 假设两个实体的提及存在关系, 则这

两个实体存在关系. 如图 1所示, 实体对 West Vir-
ginia 和 United States 存在两种关系, West Vir-
ginia 存在两个提及, 分别在句子 0和句子 2中, 但
是能够表示关系信息的上下文信息主要位于句子 0
中 (West Virginia 的第一个提及). 因此, 在考虑篇

章级别关系抽取的实体对的上下文信息时, 应该从

提及层次抽取实体对的丰富上下文信息, 并对其进

行筛选.
本文提出使用实体和上下文信息来捕获实体对

的关系信息. 为了解决多实体多标签问题, 假设实

体对中的两个实体对关系的贡献程度是不同的. 因
此, 本文对实体的信息进行筛选, 抽取出能够表示

关系信息的实体信息. 为了解决复杂的上下文问题,
将实体对的提及进行两两组合, 根据提及的位置对

篇章进行切分, 使用 max-pooling抽取出不同的上

下文信息, 然后使用注意力机制抽取出重要的上下

文信息.
本文的主要贡献包括: 1) 提出对实体进行筛

选, 筛选出重要的关系信息, 进而解决多实体多标

签问题; 2) 提出使用提及的位置信息, 从篇章中抽

取出复杂的多样性的上下文信息; 3) 对数据集进行

广泛实验并开展详细分析, 结果表明本文模型取得

了更好的效果.
本文内容安排如下: 第 1节介绍相关工作; 第

2 节给出模型的具体架构; 第 3 节进行实验分析;
第 4节进行总结与展望. 

1    相关工作概述

l

关系抽取的任务是从纯文本中识别实体对之间

的关系. 传统方法侧重于句子级别的关系抽取, 捕
获单个句子中实体对的关系. 关系抽取利用卷积神

经网络[14] (Convolutional neural networks, CNN)、
长短期记忆网络 (Long short term memory, LSTM)
或循环神经网络[15−16] (Recurrent neural network,
RNN) 来编码句子的特征, 进而捕获实体对的关系

特征向量. Miwa等[8] 提出将外部句法信息引到模

型中, 构建了树形 LSTM模型. Christopoulou等[17]

在实体对之间构成  -长度的步长, 以区分两个实体

之间的不同关系路径. 但是, 这些方法都是句子级

别的关系抽取方法, 在篇章级别的关系抽取中难以

取得较好的效果.
近些年, 研究者们开始探索篇章级别关系抽取,

其中一个重要原因就是篇章关系抽取更加贴合实际

应用, 大量的关系事实蕴藏在篇章之中. 实体对的

关系由多个句子共同支撑, 而不是依靠单一句子就

能够识别实体对的关系. 传统的句子级别的关系抽

取模型在篇章级别的关系抽取任务中不尽人意. 在
篇章级别关系抽取的工作中, Christopoulou等[18] 通

常依赖于明确的共同引用或篇章中的单个事件[19−20].
Jia等[21] 提出将文档和子关系的多层次结合起来进

行文本表示学习. Verga等[22] 提出一种基于 Trans-
former的模型, 通过融合多个提及信息进行多实例

 

[0] Washington Place ( William Washington House ) is one of the

first homes built by freed slaves after the Emancipation

Proclamation of 1863 in Hampshire County , West Virginia , United

States . … [2] William Washington later acquired other properties

on … Route 28 and became the first African - American land

developer in the state of West Virginia . [3] One of his subdivisions is

the " Blacks Hill " neighborhood of Romney , adjacent to the

Washington ….[4] Washington Place was bought and restored by

Ralph W. Haines, a local attorney and historic preservationist .

Subject: Emancipation Proclamation

Object: United States 

Relation: Country

Subject: West Virginia 

Object: United States

Relation: Contain, Located in the administrative territorial entity

Subject: William Washington 

Object: United States 

Relation: Country of citizenship 

图 1    篇章级别关系抽取数据集 DocRED中的一个实例

Fig. 1    An example of document-level relation
extraction dataset DocRED
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学习的篇章级别关系抽取. Yao等[11] 提出一个通用

领域的篇章级别关系抽取数据集和一些基线模型.
然而, 本文方法是基于来自同一文档的不同实体对

来捕获不同的特征.
Nan等[23] 构造了潜在结构细化模型, 该模型通

过自动引入潜在篇章级别的图来增强句子间的关系

推理, 并提出一种细化策略使模型能够聚合相关关

系信息. Wang等[24] 根据实体全局和局部表示以及

上下文关系表示对文档信息进行编码, 进而预测篇

章中实体对的关系. Zhou等[12] 提出使用自适应阈

值和局部的上下池化来进行多标签分类, 其中局部

的上下文池化使用 BERT (Bidirectional encoder
representation from Transformers) 模型的注意力

矩阵来进行计算. Zeng等[13] 构建一个异构的提及

图来模拟不同提及之间的复杂交互, 并构建一个实

体级别的图结构来推断实体之间的关系.
相较于前人的工作, 为了解决多实体多标签问

题, 本文通过增强实体对中某一个实体的信息来捕

获重要的关系信息, 最主要的假设就是实体对中实

体的重要程度是不同的. 为了解决复杂的上下文问

题, 将如何捕获实体对的上下文下沉到捕获提及对

的上下文, 捕获实体对更加丰富的关系信息, 以增

强实体对的关系表示. 

2    模型
 

2.1    概述

模型的主要目的是识别篇章中实体对的关系.
该模型的主要模块有两个, 分别是实体信息抽取模

块和上下文信息抽取模块, 如图 2所示.

实体信息抽取模块的目的是使用关系特征对实

体对的信息进行区分, 自动选择实体对中重要的实

体. 之所以对实体对中的实体进行区分, 是因为某

些时候同一个实体与不同实体组合会表示不同的关

系, 说明该实体存在较少的关系特征, 关系信息主

要存在于另外一个实体中. 而针对不同的关系对实

体对进行筛选, 可以解决多实体多标签问题. 因此,
需要增加实体信息从而降低多实体多标签问题对关

系抽取模型的影响.
上下文信息抽取模块的目的是抽取特定实体对

在篇章中的上下文信息. 具体做法是将实体对中实

体的提及进行对应组合, 然后使用提及的位置信息

对篇章进行切分, 抽取出不同的上下文关系特征.
原因是实体对的关系信息并不一定都存在于实体对

中, 有时候在实体对的上下文中, 仅使用实体对的

信息会忽略掉一些重要的关系特征. 

2.2    BERT 编码器

BERT[25−26] 是一种语言模型, 它利用双向注意

力机制和大规模无监督语料库来获得每个词的优秀

的上下文向量表示. BERT在多层上重复编码给定

的输入表示, 并由掩码多头自注意力和位置前馈操

作组成. 当使用 BERT时, 将如下表示的序列输入

BERT编码器中: “[CLS] He lived in Beijing [SEP]
And...”. [SEP] 标记表示每个序列的结束位置,
[CLS] 表示整个序列的开始位置和隐藏层的信息.

Doc Doc = [c1, c2, · · ·, cn]
n

首先, 为有效利用子词 (Sub-word) 信息, 模型

使用 BPE [27] (Byte pair encoding) 对整个篇章

 的单词进行切分 ,    ,  其
中, 包含  个标识 (Token). 其次, 模型使用 BERT
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图 2    模型框架图主要有两个部分, 分别是实体信息抽取模块和上下文信息抽取模块

Fig. 2    Architecture of the proposed model, which contains two parts: Entity information extraction module and
context information extraction module
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编码器对整篇文章进行编码, 抽取出其中重要的关

系特征, 具体操作如下

[CLS, C] = BERT([c1, c2, · · ·, cn]) (1)

H = σ(WcC + bc) (2)

ci CLS

C

Wc bc

σ

H

H = [h1, h2, · · ·, hn] H ∈ Rn×d

其中,   表示篇章中每个单词的表示,   表示整

个篇章的特征,   表示篇章中每个标识经过 BERT
编码器之后的隐藏层向量,   和  分别表示权重

和偏置量.   (·)表示激活函数, 通常使用 tanh激活

函数.   表示单词的标识经过线性变换以后的隐藏

层向量, 其中 ,  .

k ei

本文使用 Yao等[11] 提出的方法来抽取实体特

征和提及特征. 包含  个提及的实体  使用均值来

计算实体的特征, 计算方法如下

ei =
1

k

k∑
i=1

mi (3)

mk k mk

s t

其中,   表示实体的第  个提及.   在篇章中是

从第  个标识到第  个标识, 计算方法如下

mk =
1

t− s+ 1

t∑
j=s

hj (4)

 

2.3    实体信息抽取模块

实体信息抽取模块的主要任务是对实体对的信

息进行筛选, 从实体对中抽取出重要的关系信息.
在篇章级别关系抽取任务中, 通常某个实体与多个

实体存在着多种关系或者与多个实体存在着相同的

关系. 这种现象表明实体对中两个实体包含关系信

息量是不同的, 它们之间存在着差异. 因此, 使用实

体对的关系信息对实体进行筛选, 从实体对中抽取

出重要的关系特征.
首先, 模型使用实体对关系信息进行粗略表示.

计算方式如下

re = tanh(eTi Weej + be) (5)

ei ej

re We ∈ Rd×d

be ∈ Rd

(ei ej) re

其中,   和  表示实体对的隐藏层向量, 计算方法

如式 (3) 所示.    表示实体对的关系信息,  
和  分别表示矩阵的权重和偏置量. 然后, 使
用余弦相似度计算实体对 ,   与关系特征  之

间的相似度, 本文认为相似度高的实体包含更多的

关系信息. 因此, 将相似度较低的实体舍去. 计算方

式如下 
αi =

re · ei
||re||||ei||

αj =
re · ej

||re||||ej ||

(6)

·其中, “  ”表示欧几里得点积. 最后, 抽取出重要的

er实体关系向量 , 计算方式如下

er =

{
ei, αi ≥ αj

ej , αj > αi
(7)

 

2.4    上下文信息抽取模块

上下文信息抽取模块的主要任务是从整个篇章

信息中抽取出特定实体对的关系特征. 原因是篇章

的整体特征包含多个实体对的关系特征, 需要对篇

章信息进行过滤, 删除掉无关的噪声信息. 因此, 本
文提出使用实体对的上下文特征抽取模块.

(ei ej)

ei = [m1
i , m

2
i , · · ·, m

k1
i ] k1

ej = [m1
j , m

2
j , · · ·, m

k2
j ] k2

k1 × k2 m1
i ej

首先, 将实体对 ,   中的每个提及进行组

合. 假设实体 , 包含  个提

及; 实体  , 包含   个提及.

提及的组合存在  个, 例如, 提及  和  中

的每个提及进行组合, 生成能够表示关系特征的提

及对. 其次, 利用提及对在篇章中的位置将篇章切

分成三个部分, 然后使用 max-pooling抽取出提及

对的关系信息. 计算方法如下

c′i = [max(h0:p), max(hp:q), max(hq:n)] (8)

ci = tanh(Wc1c
′
i + bc1) (9)

p q ci i

Wc1 ∈ R3d×d bc1 ∈ Rd

其中,   和  分别表示提及对的位置,   表示第  个

提及对的上下文关系特征,   和 

分别是矩阵参数和偏置量. 由于提及对在篇章中位

于不同位置, 因此, 可以抽取出不同的上下文特征.
然后使用注意力机制的方法抽取出提及对的上下文

关系特征, 计算方法如下
c =

k×(k−1)∑
i=1

βici

βi = softmax(Wc2ci)

(10)

βi Wc2

k c

其中,   表示提及对的关系特征的权重,   表示

权重参数,   表示实体的提及个数,   表示实体对

的上下文关系特征. 最后将实体信息和上下文信息

进行融合, 获得实体对的关系特征, 计算方式如下{
zi = FFNN([ei, er, c])

zj = FFNN([ej , er, c])
(11)

zi ∈ Rd zj ∈ Rd

FFNN

其中,   和  表示实体对的关系特征向

量,   表示前馈神经网络. 

2.5    分类模块

(zi zj)

Sigmoid

给定实体对的关系特征 ,  , 模型使用双线

性变换计算实体对的关系概率 P, 并使用 

函数作为激活函数, 计算过程如下

P (re|ei, ej) = σ(zTi Wrzj + br) (12)
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Wr ∈ Rd×d br ∈ Rd

l

其中,  ,   是模型的参数. 为了减

少双线性变换的参数数量 (式 (5)和式 (12)), 使用

双线性组进行计算, 它将隐藏层维度切分成  个大

小相等的组, 然后再使用双线性变换计算, 具体计

算过程如下

zi = [z1
i , z

2
i , · · ·, zl

i]

zj = [z1
j , z

2
j , · · ·, zl

j ]

P (re|ei, ej) = σ

(
l∑

n=1

(zn
i )

TW n
r z

n
j + bnr

) (13)

W n
r ∈ R(d/l)×(d/l) bnr ∈ Rd/l其中,   和  表示模型的参

数. Zhou等[12] 提出使用自适应阈值来表示损失函

数, 基于此, 本文使用该损失函数来计算损失值, 并
使用 Dropout函数防止过拟合. 

3    实验

在本节中, 首先描述数据集和实验细节, 然后

给出实验结果和分析, 最后进行案例研究. 

3.1    数据集

本文在三个公开的篇章级别关系抽取数据集上

评估所提模型, 数据集的统计结果如表 1所示.
  

表 1    数据集的统计

Table 1    Statistics of the datasets

统计 DocRED CDR GDA

训练集 3 053 500 23 353

开发集 1 000 500 5 839

测试集 1 000 500 1 000

关系种类 97 2 2

每篇的关系数量 19.5 7.6 5.4

 

3 053

DocRED[11]: 该数据集是从维基百科中构造的

通用类型的篇章级别关系抽取数据集. 它包含 

个人工标注的训练文档, 对于表达关系的实体对 (非
NA关系), 大约 7% 的实体对具有多个关系标签.

1 500

CDR[28]: 该数据集是人工标注的生物医学领域

的篇章数据集. 它包含  个篇章数据集, 并用来

预测化学与疾病概念之间的相互关系.

23 353

GDA [29]: 该数据集是生物医学领域的大规模

数据集. 它包含  篇用于训练的文章, 任务是

预测基因与疾病概念之间的相互关系. 本文遵循

Christopoulou等[18] 的研究结果, 将训练集拆分为

训练集和开发集. 

3.2    实验设置

本文是使用 Huggingface的 Transformers实现

1× 10−4

l

64

的. 在 DocRED数据集上使用 cased-BERTBASE
[25]

或 RoBERTaBASE
[30] 作为编码器, 在 CDR和 GDA

数据集上使用 SciBERTBASE
[31]. 本文使用基于 Apex

库的混合精度[32] 训练. 模型使用 AdamW[33] 作为优

化器 ,  学习率为  ,  对前 6% 的步长使用

衰减率为 0的 linear warmup. 其中, 式 (13)中  的

大小为 . 所有超参数都在开发集上进行了调整.
所有实验是在 TITAN XP上运行的. 表 2中列出

了重要数据集上的超参数.

  
表 2    模型的超参数

Table 2    Hyper-parameters of model

参数名称 DocRED CDR GDA

批次大小 4 4 4

迭代次数 30 30 10

学习率 (编码) 5 × 10−5 5 × 10−5 5 × 10−5 

学习率 (分类) 1 × 10−4 1 × 10−4 1 × 10−4 

分组大小 64 64 64

Dropout 0.1 0.1 0.1

梯度裁剪 1.0 1.0 1.0

 

本文采用 F1 和 Ign F1 作为评价指标, 其中

Ign F1表示不包括训练集与开发集/测试集共享的

实体对的 F1值, 原因是 DocRED数据集中存在着

开发集/测试集与训练集部分实体对重叠的现象. 

3.3    基线模型

本文将提出的模型与以下模型进行对比实验.
Yao等[11] 提出了 4个基线模型, 分别是 CNN、

LSTM、Bi-LSTM、Context-Aware. 此外, 本文还

将 5种基于图卷积的关系抽取模型应用于 DocRED,
包括 GAT[34]、BRAN[22]、GCNN[9]、EoG[19] 和 AG-
GCN[10].

BERT-Two-Step [35] 虽然类似于 BERT-RE-
BASE, 但它首先预测两个实体是否有关系, 然后预

测特定的目标关系.
HIN-GloVe/HIN-BERTBASE, 由 Tang等[36] 提

出. 分层推理网络 (Hierarchical inference network,
HIN) 充分利用了实体级、句子级和篇章级的丰富

信息, 并使用 GloVe[37] 或 BERT进行词嵌入.
LSR-GloVe/LSR-BERT, 由 Nan等[23] 提出潜

在结构细化以端到端的方式构建用于推理的篇章级

图, 而不依赖于共同引用或规则. BERT-EBASE, 由
Zhou等[12] 使用双线性变化组来捕获关系特征并降

低模型参数.
其他预训练模型, 如 BERT[25]、GAIN[13]、Ro-

BERTa[30]、CorefBERT[38], 也用Wang等[35] 的方法
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作为编码器处理篇章级别关系抽取任务. 

3.4    对比实验分析

本节使用本文方法 (融合实体和上下文信息的

篇章关系抽取方法 FECIBASE) 与基线方法进行对

比, 实验结果见表 3和表 4.

  
表 3    在 DocRED开发集和测试集上的实验结果 (%)
Table 3    Experiment results on the development and

test sets of DocRED (%)

模型
开发集 测试集

Ign F1 F1 Ign F1 F1

CNN 41.58 43.45 40.33 42.26

LSTM 48.44 50.68 47.71 50.07

Bi-LSTM 48.87 50.94 48.78 51.06

Context-Aware 48.94 51.09 48.40 50.70

HIN-GloVe 51.06 52.95 51.15 53.30

GAT-GloVe 45.17 51.44 47.36 49.51

GCNN-GloVe 46.22 51.52 49.59 51.62

EoG-GloVe 45.94 52.15 49.48 51.82

AGGCN-GloVe 46.29 52.47 48.89 51.45

LSR-GloVe 48.82 55.17 52.15 54.18

BERT-REBASE — 54.16 — 53.20

RoBERTaBASE 53.85 56.05 53.52 55.77

BERT-Two-StepBASE — 54.42 — 53.92

HIN-BERTBASE 54.29 56.31 53.70 55.60

CorefBERTBASE 55.32 57.51 54.54 56.96

LSR-BERTBASE 52.43 59.00 56.97 59.05

BERT-EBASE 56.51 58.52 — —

GAINBASE 59.14 61.22 59.00 61.24

FECIBASE 59.74 61.38 59.81 61.22

 
  

表 4    在 CDR和 GDA数据集上测试集 F1值 (%)
Table 4    F1 values of test set on CDR and

GDA datasets (%)

模型 CDR GDA

BRAN 62.1 —

CNN 62.3 —

EoG 63.6 81.5

LSR-BERT 64.8 82.2

SciBERTBASE 65.1 82.5

SciBERT-EBASE 65.9 83.3

FECIBASE 69.2 83.7

 

表 3中, 在测试集和开发集上, 除 LSR-GloVe
模型外, GloVe序列基线模型和图基线模型的性能

明显低于最差的基于 BERT的模型, 这是因为基

于 BERT的模型可以使模型学习到长距离的信息,

而且不会造成太多的损失. 在使用 BERT或 BERT
变体的模型中, 与基线模型 LSR-BERTBASE 相比,
FECIBASE 在开发集上 F1 和 Ign F1 分别提高了

2.38% 和 7.31%; 在测试集上 F1和 Ign F1分别提

高了 2.84% 和 2.17%. 这表明 FECIBASE 在篇章级

别关系抽取任务中更有效, 因为 FECIBASE 不仅可

以从实体对中抽取重要的关系信息, 而且可以从提

及层次抽取实体的上下文信息. 另外, 在表 3中, 除
了测试集的 F1指标外, FECIBASE已经优于所有方

法. 与 HIN-BERTBASE、CorefBERTBASE和 BERT-
EBASE 相比, FECIBASE 在开发集中将 F1分别提高

了 5.07%、3.87% 和 2.86%. 结果表明, FECIBASE可
以从篇章中学习到关键的关系信息, 提取有关信息

的更多详细信息以提高模型的性能.
两个生物医学领域的篇章关系抽取实验结果

如表 4所示. Verga等[22] (BRAN) 和 Nguyen等[39]

(CNN) 都是基于序列的模型, 分别使用自注意力网

络和 CNN作为编码器. Christopoulou等[18] (EoG)
和 Nan等[23] (LSR-BERT) 使用基于图的模型, 通过

启发式或结构化注意力构建篇章级别图, 并使用图神

经网络进行推理. 在本文实验中, 使用 SciBERTBASE替
换了 BERTBASE 编码器, SciBERTBASE 在科学出

版物的多领域语料库上进行了预训练, SciBERTBASE
基线已经优于所有现有方法. 而本文的方法进一步

将 CDR和 GDA的 F1值分别提高了 3.3% 和 0.4%. 

3.5    消融实验

为进一步分析 FECIBASE 模型, 本节进行消融

实验以说明模型中不同模块的有效性. 表 5展示了

相关实验结果 (P表示模型的参数规模, T表示每

个 epoch的运行时间), 结果表明模型的各个模块表

现出了较好的效果. 原因是 FECIBASE可以捕获实体

对内部的关系信息和关键的上下文信息. w/o Entity
表示取消实体信息抽取模块, w/o Context表示取

消上下文特征抽取模块.

  
表 5    FECIBASE在开发集上的消融研究结果

Table 5    Ablation study results of FECIBASE on
the development set

模型
开发集

Ign F1 (%) F1 (%) P (M) T (s)

FECIBASE 59.74 61.38 133.4 2 962.4

w/o Entity 58.16 60.07 132.2 2 831.7

w/o Context 58.67 60.89 130.5 482.3

 

实体信息抽取模块. 从表 5中可以发现, 当没

有使用实体信息抽取模块时, 关系抽取效果变得比

1958 自       动       化       学       报 50 卷



较差. 具体来说, F1和 Ign F1的实验结果分别降低

了 1.31% 和 1.58%. 由于同一个实体对可能有多个

关系和多个提及, 因此, 识别实体对中的关键关系

信息能够提高关系抽取模型的性能.
上下文特征抽取模块. 从表 5中可以发现, 当

删除了上下文特征抽取模块时, F1和 Ign F1的实

验结果分别降低了 0.49% 和 1.07%. 主要原因是实

体对的关系特征在篇章中的位置是不固定的, 并不

是都存在于实体对的信息中. 因此, 忽略实体对的

上下文信息会使篇章关系抽取模型的效果变差.
此外, 从表 5中的运行时间上看, FECIBASE和

w/o Entity 的运行时间相差不大, FECIBASE 和

w/o Context相差巨大. 原因是在进行上下文抽取

的过程中, 需要设置循环来抽取提及对的上下文信

息. 当程序在 GPU上运行时, 循环会导致运行时间

变长. 当去除上下文特征抽取信息模块时, 程序的

运行时间大幅度降低. 从参数量上看, 实体信息抽

取模块和上下文特征抽取模块所需的参数量并不

大, 不会极大地增加 GPU的运行负担. 

3.6    噪声实体和噪声上下文的影响

为了证明 FECIBASE能够降低噪声实体和噪声

上下文的影响, 设计如下两个实验.
噪声实体影响. 设计了 4种实体信息表示: 1) 只

使用头实体信息 (Head entity) 作为实体信息表示;
2) 只使用尾实体信息 (Tail entity) 作为实体信息

表示; 3) 实体对信息 (Entity pair) 作为信息表示;
4) 对实体对进行筛选 (本文方法 FECIBASE). 从表

6中可以观察到:
1) 当仅仅使用头实体或者尾实体信息时, 关系

抽取效果明显下降. 当使用 FECIBASE时, 实验效果

上升. 头实体、尾实体和 FECIBASE 的共同点是只

使用了单一实体信息, 不同点是 FECIBASE 经过了

实体筛选, 模型能够自动对实体进行选择.
2) 与使用实体对信息相比, FECIBASE 依然取

得了不错的效果. 但是使用实体对信息明显比单独

使用头实体信息或尾实体信息的效果好. 因此, 证
明实体对中必然存在噪声信息, 仅使用实体对中的

单一实体信息 (头实体信息或尾实体信息) 并不能

够获得好的实验效果, 而使用 FECIBASE 能够自动

地对噪声信息进行过滤, 提升实验结果.
噪声上下文影响. 设计了 4种噪声上下文信息

表示: 1) 传统上下文信息 (Tradition) 是指在使用

BERT 编码器以后, 直接将编码器输出的第一个

Token (CLS) 信息作为实体对的上下文信息; 2) 共
现上下文 (Co-occurrence) 是指利用实体对所在的

句子作为上下文信息; 3) 非共现上下文 (Non co-
occurrence) 是指使用不包含实体对的句子作为上

下文信息; 4)本文方法 FECIBASE 使用上下文特征

抽取. 从表 6中可以观察到:
1) 当使用传统上下文信息和非共现上下文信

息时, 实验效果最差. 该实验结果证明了篇章中是

存在噪声上下文信息的, 假设没有对其进行处理,
会影响关系抽取的效果.

2) 使用共现上下文信息比使用传统上下文信

息和非共现上下文信息效果好. 原因是共现上下文

信息对篇章中的噪声信息进行了过滤, 提供了有效

的信息, 因此实验效果提升.
3) 共现上下文的方法比 FECIBASE 的效果差.

原因有两点: a) 实体对的关键信息可能位于实体对

所在的句子中, 也可能在篇章的其他位置 (这个信

息可以从每个实体对的证明句 (Evidence sentence)
中观察到, 训练集与开发集提供, 但测试集不提供,
因此, 不能直接使用). b) FECIBASE 在提及级别进

行了精细化的上下文权重计算, 降低了实体对中无

效提及对上下文信息的影响.

  
表 6    FECIBASE在开发集上噪声实体和

噪声上下文的实验结果 (%)
Table 6    The experiment results of noisy entity and
noisy context of FECIBASE on the development set (%)

模型
开发集

Ign F1 F1

FECIBASE 59.74 61.38

Head entity 58.42 60.14

Tail entity 57.97 60.08

Entity pair 58.91 60.85

Tradition 57.42 59.72

Co-occurrence 58.27 61.01

Non co-occurrence 56.72 58.86

  

3.7    不同上下文对关系抽取的影响

为了证明所提出的抽取上下文方法的有效性,
设计 3种不同的上下文信息替代本文提出的上下文

抽取信息, 它们分别是随机上下文信息、平均上下

文信息和传统上下文信息. 随机上下文信息 (Ran-
dom) 指在捕获提及对的上下文以后并没有使用注

意力机制对上下文信息进行筛选, 直接随机抽取其

中一个提及对的上下文信息作为实体对的上下文信

息, 其目的是为了验证不同上下文信息对关系抽取

的影响. 平均上下文信息 (Mean) 指在捕获提及对

的上下文以后使用平均加权的方法融合所有提及对
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的上下文信息, 其思想是认为所有提及对的上下文

信息具有相同的重要程度, 没有对噪声上下文信息

进行筛选. 详细实验结果见表 7.

  
表 7    FECIBASE在开发集上不同

上下文信息的实验结果 (%)
Table 7    The experiment results of different context
information of FECIBASE on the development set (%)

模型
开发集

Ign F1 F1

FECIBASE 59.74 61.38

Random 58.47 60.61

Mean 59.56 60.94

Tradition 58.19 60.06

 

从表 7中可以观察到:
1) 当使用随机上下文信息时, 相较于均值上下

文和 FECIBASE, 实验效果有所降低, 但是比传统上

下文信息效果好. 原因是随机上下文信息有可能包

含某些实体对的关系信息 (例如, 实体对和提及对

完全相同的情况, 或者随机抽取的上下文信息恰巧

包含了重要的关系信息), 但是在大部分情况下, 重
要的关系信息会被忽略掉, 降低了实验的总体效果.

2) 当使用平均上下文信息时, 实验效果是除

了 FECIBASE 以外最好的. 原因是平均上下文信息

能够捕获到重要的信息, 但是没有对捕获到的信息

进行筛选. 因此, 相较于 FECIBASE, 平均上下文信

息引入了噪声信息导致实验效果变差.
3) 当使用传统上下文信息时, 实验效果是最差

的. 原因是对于篇章中所有的实体对都拥有相同的

上下文信息 (CLS), 没有区分度, 导致实验效果降低. 

3.8    效率研究

为了探索 FECIBASE 的计算效率, 从参数规模、

训练时间和解码时间 (Train T表示每个 epoch的

训练时间, Decoder T表示解码时间)进行比较. 从
表 8中, 可以观察到:

1) FECIBASE的参数规模相对来说并没有特别

的大, 由此可推断出本文的方法并不需要特别大的

显存就可以运行.
2) FECIBASE的训练时间和解码时间都比较长

(时间为每个 epoch的运行时间). 原因是进行上下

文抽取的过程中, 需要设置循环来抽取提及对的上

下文信息, 而循环会造成程序在 GPU上的运行时

间增加. 

3.9    案例分析

图 3中展示了开发集中的一个实例, 以便更好

地了解 FECI与 BERT、LSR和 GAIN的比较效

果 (这 4个模型都是以 BERTBASE为基础进行的实

验), 其中相同颜色的单词表示相同的实体. 从图中

能够看到:
1) 从关系抽取效果上看, FECI方法关系抽取

的准确率明显高于 BERT、LSR和 GAIN.
2) 对于 (Reichsgaue, German) 和 (Josef

Grohé, Zivilverwaltung) 的关系, BERT和 LSR都

没有识别出来, 而 FECI识别出来了. 原因有两点:
a) 实体对 (Reichsgaue, German) 中 German的提

及在篇章中分布广泛, 有 4个提及, 导致 BERT和

LSR 没有识别出实体对的关系类型; b) 实体对

(Josef Grohé, Zivilverwaltung) 中的两个实体在不

同的句子中, 并且距离较远, 导致没有识别出来.
而 FECI能够很好地解决这些问题, 识别出实体对

的关系.
3) 可以明显观察到实体对 (Allies, World War

II) 和 (World War II, Allies) 具有不同的关系. 而
这 4种模型都没有预测出 (Allies, World War II)
的关系. 这说明实体对的方向性对于篇章关系抽取

很重要. 但是目前仅仅依靠最后的双线性变换来区

分实体对的方向性是不够的, 后续需要加强这方面

的研究.
4) 实体对 (Reichsgau Flandern, Reichsgaue)

的关系只有 GAIN预测错误, 原因可能是 GAIN利

用图矩阵表示提及和实体等信息之间的联系, 而图

矩阵过于复杂, 致使模型学习到过多的噪声信息.
5) 以实体对 (Reichsgaue, German) 为例展示

本文方法对不同上下文的抽取情况. 在真实数据中,
第四个句子是证明句, 能够支撑这个实体对的关系.
因为 German有 4个提及, Reichsgaue只有一个提

及, 所以具有 4个不同的上下文, 它们之间具有不

同的权重. 其中最后两个 Germany3和 German4
的权重较高, 它们都位于第四个句子中, 这也证明

了本文方法的有效性. 

4    结束语

本文采用一种新颖的实体和上下文信息抽取模

 
表 8    不同方法在开发集上的效率

Table 8    Efficiency of different methods on
the development set

模型
开发集

P (M) Train T (s) Decoder T (s)

LSR-BERTBASE 112.1 282.9 38.8

GAINBASE 217.0 2 271.6 817.2

FECIBASE 133.4 2 962.4 829.0
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型 (FECI), 该模型可以捕获实体对中重要的实体

信息, 并抽取出实体对的上下文关系信息. 通过在

三个数据集上进行实验, 结果表明本文方法是有效

的, 并且明显优于基线模型. 通过大量的实验证明

实体信息可以增强关系表示, 提高模型的效果. 而
提取实体对的上下文信息能够进一步提高模型性

能. 此外, 同一个提及、同一个实体、同一个证明句

有多个关系是一个亟待解决的问题, 需要更多的关

注和探索.
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