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摘　要　实体Ｇ关系联合抽取指从非结构化文本中联合抽取出实体Ｇ关系三元组,是信息抽取和知识图谱构建的一项关键任务.

文中提出了一种新的基于全局指针网络实体关系联合抽取方法BGPNRE(BERTＧbasedGlobalPointerNetworkforNamedEnＧ

tityＧRelationJointExtraction),首先通过潜在关系预测模块预测文本中蕴含的关系,过滤掉不可能存在的关系,将实体抽取限

制在预测的关系子集中;其次通过使用基于关系的全局指针网络,获取所有主客体实体的位置;最后通过全局指针网络通信模

块,将主客体位置高效率地解码对齐成一个实体关系三元组.该方法避免了传统管道式方法存在的错误传播问题,同时也解决

了关系冗余、实体重叠、Span提取泛化不足等问题.实验结果表明,所提方法在多关系和重叠实体抽取上表现卓越,并且在

NYT和 WebNLG公共数据集上达到了最先进的水平.
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Abstract　NamedentityＧrelationjointextractionreferstoextractingentityＧrelationtriplesfromunstructuredtext．It’sanimporＧ
tanttaskforinformationextractionandknowledgegraphconstruction．Thispaperproposesanew methodＧＧBERTＧbasedglobal

pointernetworkfornamedentityＧrelationjointextraction(BGPNRE)．Firstly,thepotentialrelationpredictionmoduleisusedto

predicttherelationscontainedinthetext,filtersouttheimpossiblerelations,andlimitsthepredictedrelationsubsetforentity
recognition．ThenarelationＧspecificglobalpointerＧnetisusedtoobtainthelocationofallsubjectandobjectentities．Finally,a

globalpointernetworkcorrespondencecomponentisdesignedtoalignthesubjectandobjectpositionintonamedentityＧrelation
triples．Thismethodavoidserrorpropagationfrompipelinemodel,andalsosolvesthetheredundancyofrelationprediction,entity
overlapping,andpoorgeneralizationofspanＧbasedextraction．ExtensiveexperimentsshowthatourmodelachievesstateＧofＧtheＧ
artperformanceonNYTandWebNLGpublicbenchmarkswithhigherperformancegainonmultirelationsandentitiesoverlapＧ

ping．
Keywords　NamedentityＧrelationjointextraction,BGPNRE,Globalpointernetwork,BERT

　

１　引言

作为自然语言处理领域的一项基础核心技术,实体Ｇ关系

抽取被广泛应用到知识图谱构建、关系抽取等任务中.实体Ｇ

关系抽取指从非结构化文本中抽取‹主体(Subject),关系

(Relation),客体(Object)›形式的实体Ｇ关系三元组.目前,实

体Ｇ关系抽取主要采用联合抽取方法,其可以通过共享实体和

关系抽取参数来提高模型性能,并且避免了错误传播问题.



然而,当前方法仍面临诸多挑战.首先,对于多任务联合抽取

学习方法,如PRGC,关系三元组抽取分３个阶段进行,一方

面将全局通信模块应用到特定关系的主客体实体抽取之后,

会造成主客体对齐中的偏差暴露,另一方面基于序列标注的

提取方案只关注非重叠实体的局部位置特征,导致泛化效果

较差.同时,由于其主客体对齐机制不足,解码效率低,因此

仅限于一次处理一个主体.其次,对于单任务学习的端到端

联合抽取方法,如 OneRel,为了避免主客体对齐中的偏差,该

方法利用了一个单阶段指针网络和一个相当复杂的单步解码

器,但这导致了稀疏标签和低收敛率的问题,而且Span的提

取泛化能力仍然不足.

为了解决上述问题,本文提出了一种新的基于 BERT的

全局指针网络实体关系联合抽取方法 BGPNRE.该模型采

用BERT作为编码器,使用潜在关系预测、特定关系全局指

针网络识别和全局指针网络通信３个组件进行实体Ｇ关系三

元组联合抽取.

实验结果表明,本文方法在两个英文公共数据集上以更

高的效率优于目前最先进的方法.特别地,在单实体重叠

(SEO)、实体对重叠(EPO)的复杂场景上(见表１)的实验结

果表明BGPNRE具有一定的优势.

表１　NormalEntityPairOverlap(EPO)及SingleEntityOverlap(SEO)重叠模式的样例

Table１　ExamplesofNormal,EntityPairOverlap(EPO)andSingleEntityOverlap(SEO)Modes

Texts Triplets

Normal
The [UnitedStates]President [JoeBiden]willvisit
[Paris],[France]．

(UnitedStates,president,JoeBiden)
(France,contains,Paris)

SEO
Theruins arein theupperoffringesofthe [Tigris]
andEuphratesValleys,nearthe[Iraq]borderandwithＧ
insightofTaurusMountainsofsouthern[Turkey]．

(Turkey,contains,Tigris)
(Iraq,contains,Tigris)

EPO [Madrid]isacapitalcityof[Spain]．
(Spain,contains,Madrid)

(Spain,capitalcity,Madrid)

　　本文的主要贡献如下:

(１)提出了一个新的实体关系抽取的子任务分解方法,即

关系判断、主客体实体抽取和主客体实体对齐.

(２)提出了一个新的端到端框架,并针对子任务设计了３
个组件,大大缓解了冗余关系判断、实体重叠、Span提取泛化

能力不足等问题.

(３)在两个英文公共数据集上进行了广泛的实验,实验结

果表明本文方法达到了最先进的性能,特别是在重叠三元组

的复杂场景中.我们也进行了消融实验的研究和分析,证实

了模型中每个组件的有效性.

本文第２节描述了相关工作;第３节介绍了本文方法;第

４节详述了实验结果并对其进行了讨论;最后总结全文.

２　相关工作

实体Ｇ关系抽取的主要方法分为流水线方法和联合抽取

方法两类.流水线方法将任务分成命名实体识别[１Ｇ２]和关系

抽取[３Ｇ６]两个独立的子任务,虽然灵活但忽略了两者之间的相

关性,且易出现错误传播的情况.为了建立这两个任务之间

的相关性,联合抽取模型引起了广泛的关注.先前基于特征

的联合抽取模型[７Ｇ１０]需要一个复杂的特征工程,并依赖于各

种 NLP工具和繁琐的手工操作.

近年来,为了减少人工的参与,神经网络模型成为了研究

的热点.Zheng等提出了一种新的标注方案[１１],该方案统一

了标注实体的角色和实体之间的关系,从而将联合提取任务

转换为序列标注任务,但它未能解决重叠的问题.Bekoulis
等提出首先提取所有候选实体[１２],然后将每个实体对之间的

关系预测为一个多头选择问题,它共享参数,但不联合解码.

Nayak等采用编码器Ｇ解码器架构和基于指针网络的解码方

法[１３],在每个时间步长中都产生了一个完整的三元组.

为了解决实体重叠的问题,Wei等提出了一个级联框架

CasRel[１４],首先在一个句子中识别所有可能的主体实体,

然后对于每个主体实体,应用基于 Span的标记,基于每个关

系来识别相应的客体.该方法导致了关系判断的冗余、基于

局部Span的实体提取方案不具有鲁棒性.为了表示三元组

的关系,Yuan等提出了一种基于特殊关系的注意力网络[１５],

为每个关系下的单词分配不同的权重,但该网络应用了一个

启发式最近邻原理来组合实体对,这意味着最近的主体实体

和客体实体将被组合成一个三元组,这显然不符合事实.同

时,它也造成了关系冗余判断的问题.Wang等提出了一种

单阶段联合抽取框架 TPLinker[１６],该方法采用token对预测

方案,执行两个 O(n２)矩阵操作来提取实体,并将主体与每个

句子的每个关系下的客体对齐,分别导致了关系冗余判断问

题和主客体对齐的复杂性.为了解决关系冗余的问题,Sui等

提出了一种集合生成网络SPN[１７],该方法融合句子编码表示

和潜在关系表示生成三元组,并通过二位图执行 O(n３)矩阵

操作匹配出最优三元组,解决了冗余关系判断问题,但导致了

主客体对齐的复杂性.Zheng等提出了一种基于潜在关系和

全局通信的三元组联合抽取框架 PRGC[１８],该方法设计了潜

在关系预测、特定于关系的序列标注以及全局通信３个组件,

解决了关系冗余问题,但是重叠实体的泛化能力不足的问题,

仍然没有得到有效的解决.Shang等提出了一种基于单步解

码的单模块联合抽取框架 OneRel[１９],该方法通过一个基于

评分的分类器和一个基于特定关系的角标记全局指针网络,

实现了关系三元组的抽取,解决了关系冗余和实体重叠问题,

但是这种全局指针网络对实体长度和跨度的敏感度低,导致

了Span实体泛化能力不足的问题.

３　模型方法

针对实体Ｇ关系三元组抽取任务存在的关系冗余、实体重

叠、Span泛化能力不足的问题,本文利用一个多标签分类器

和全局指针网络分别来标注关系、主客体实体在文本中的起

始位置对和结束位置对、主体实体在文本中的起始结束位置
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对以及客体实体在文本中的起始结束位置对,同时利用多个

全局指针网络同时抽取出实体对应的关系或者类型.全局指

针网络是指针网络[２０]的一个变种,将起始位置作为一个整体

进行识别,可以无差别地识别重叠实体和长实体,具有全局性

特征,效率高.受此特点启发,我们采用其解决实体重叠和

Span泛化能力不足的问题.

模型的主 要 架 构 如 图 ２ 所 示,本 文 称 该 模 型 为 基 于

BERT的全局指针网络(BGPNRE).

图２　BGPNRE的整体架构(电子版为彩图)

Fig．２　OverallArchitectureofBGPNRE

３．１　问题定义

输入是一个带有n个token的句子S＝{x１,x２,,xn}.

期望输出的是关系三元组T(S)＝{(s,r,o)|s,o∈E,r∈R},E
和R 分别是实体和关系集合.本文将问题定义分割成３个

子任务.

３．１．１　关系判断

对于给定的句子S,目标是识别句子中所包含的潜在关

系.此任务的输出是Yr(S)＝{r１,r２,,rm|ri∈R},m 是潜

在关系子集的大小.

３．１．２　主客体实体抽取

对于给定的句子S和一个预测的潜在关系ri,目标是使

用全局指针网络预测主客体起始位置对(sh,oh)和主客体结

束位置对(st,ot)的对应得分,这意味着只有正确的主客体起

始位置对和主客体结束位置对才能得到很高的分数,其他的

则会得到很低的分数.Ph表示主客体起始位置全局指针网络

的结果,Pt表示主客体结束位置全局指针网络的结果,Pe表示

最终枚举匹配的输出.此任务的输出是Yh(S,ri|ri∈R)＝Ph,

Yt(S,ri|ri ∈R)＝Pt,最 终 通 过 枚 举 匹 配 得 到 的 输 出 为

Ye(Ph,Pt|ri∈R)＝Pe.

３．１．３　主客体对齐

对于给定的句子S,目标是预测出所有的主体起始结束

位置对(sh,st)和客体起始结束位置对(oh,ot),将主客体对齐

解码成三元组.这意味着只有正确的主体起始结束位置对和

客体起始结束位置对才行走得到很高的分数,其他的则会得

到很低的分数.Es表示主体全局指针网络的矩阵,Eo表示客

体全局指针网络的矩阵.此任务的输出是Ys(S)＝Es∈Rn×n,

Yo(S)＝Eo∈Rn×n.

３．２　模型编码端

本文采用BERT预训练语言模型[１８]作为编码器,如图２

所示,输出为Yenc(S)＝{h１,h２,,hn|hi∈Rd×１},其中d是嵌

入的维度,n是token的数量.BERT 模型采用多层双向的

Transformer网络结构[２１]来做特征抽取的基本编码单元,同

时引入自注意力机制模块,减小了对外部知识的依赖,更擅长

捕捉词语或者特征的内部相关性.

３．３　模型解码端

本文提出了一个全新的全局指针网络,采用３个任务的

组件作为模型的解码器,从而联合学习解码出文本中的实体Ｇ
关系三元组.

３．３．１　全局指针网络

常规的指针网络在进行实体识别时,一般是用两个模块

分别识别实体的起始位置和结束位置,这会带来训练和预测

的不一致.而全局指针网络就是针对这个不一致而设计的,

它将实体起始结束位置和实体类别视为一个整体去进行识

别,因此它更有”全局观”.

全局指针网络是将实体识别分为抽取和分类两个步骤,

抽取指抽取出实体的片段,分类则是确定每个实体的类型.

基于此,抽取相当于只有一种实体类型的实体识别步骤,我们

采用点积型注意力机制[２２]的方式和相对位置 RoPE[２３]来设

计打分矩阵,引入 RoPE相对位置是为了增加对实体的长度

和跨度敏感度,以更好地分辨出真正的实体.而对于分类,我

们采用特征拼接和全连接层来完成.具体的步骤如下:

qi＝wqhi＋bq (１)

qj＝wqhj＋bq (２)

ki＝wkhi＋bk (３)

kj＝wkhj＋bk (４)

Pαexi,j ＝qT
iuT

iujkj (５)

Pαca
i,j＝wT

α [qi;ki;qj;kj]＋bT
α (６)
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Pα
i,j＝Pαex

i,j＋Pαca
i,j (７)

输入是长度为n 的句子经过编码后得到 的 矩 阵 [h１,

h２,,hn],hi∈Rd×１是输入句子的第i个token的编码表示,

hj∈Rd×１是输入句子的第j个token的编码表示,qi,qj ∈

Rd×１是输入句子第i个或者第j个token的query向量,ki,

kj∈Rd×１是输入句子第i个或者第j个token的key向量,ui,

uj∈Rd×１是输入句子的第i个或者第j个相对位置向量,Pαex
i,j

和Pαca
i,j分别是α类型的实体抽取打分矩阵和α 类型的实体分

类打分矩阵,wq,wk∈Rd×１,wα∈R４d×１是可训练的权重.

３．３．２　潜在关系预测

该组件如图２中的蓝色方框所示,Rpot是潜在的关系.不

同于之前的工作[１４Ｇ１６]会对每个关系执行实体抽取,我们根据

给定的一句话,首先预测出句子中可能存在的潜在关系,然后

实体抽取只需要应用于潜在的关系.给定有n个token的句

子的嵌入h∈Rn×d,该组件中的每个元素均为:

havg＝Avgpool(h)∈Rd×１ (８)

Pr＝σ(Wrhavg＋br) (９)

Avgpool是平均池化的操作[２４],Wr∈Rd×１是可训练的权

重,σ表示sigmoid函数.如图２所示,我们将其建模为一个

多标签的二分类任务,如果概率超过某一阈值θ１(默认设置为

０．５),则使用标记１分配相应的关系,否则使用标记０.因此

接下来只需要将基于特定关系的全局指针网络应用到预测的

关系中,而不是所有的关系.

３．３．３　基于特定关系的全局指针网络

如图２中的绿色方框所示,我们得到了第３．３．１节中描

述的几种基于潜在关系的句子表示.然后执行两个全局指针

网络分别去预测主客体起始位置和主客体结束位置.我们分

别抽取主客体起始位置对和主客体结束位置对的原因是为了

解决实体重叠问题.此组件对每个token的操作如下:

Pstart
i,j,k＝GP((hi＋uk),(hj＋uk)) (１０)

Pend
i,j,k＝GP((hi＋uk),(hj＋uk)) (１１)

其中,uk∈Rd×１是可训练的嵌入矩阵U∈Rd×n
pot
r 的第k个关系

表示,npot
r 是句子中潜在关系子集的大小,hi∈Rd×１是输入句

子的第i个token的编码表示,hj∈Rd×１是输入句子的第j个

token的编码表示.

３．３．４　　基于全局指针网络的通信

在基于特定关系的全局指针网络之后,我们获得了关于

句子关系的所有可能的主客体起始位置和主客体结束位置,

然后使用两个基于全局指针网络的通信矩阵确定正确的主客

体对.需要注意的是,由于这两个基于全局指针网络的通信

矩阵独立于关系,因此它可以与潜在关系预测同时学习.详

细的过程如下:首先列举所有可能的主体起始结束位置对和

客体起始位置对;然后分别检查每个主体起始结束位置对和

客体起始结束位置对在全局矩阵中相应的分数,如果该值超

过阈值θ２,则保留,否则将其过滤掉.

如图２中的橙色方框中的SubjectStartＧEnd类型的矩阵

和 ObjectStartＧEnd类型的矩阵,给出一个有n个token的句

子,SubjectStartＧEnd类型和 ObjectStartＧEnd类型的全局

通信矩阵形状都是Rn×n.SubjectStartＧEnd类型的矩阵中的

每个元素是主体起始结束位置对,ObjectStartＧEnd类型的矩

阵中的每个元素是客体起始结束位置对,这两个通信矩阵的

值越高,属于主体和客体的置信度就越高.举个主体的例子:

“Smith”在第一行第一列,如果它是主体实体,它的值则会越

高,客体与主体一致.SubjectStartＧEnd类型和 ObjectStartＧ

End类型的全局通信矩阵中各元素的值如下:

Psub
i,j＝GP(hi,hj) (１２)

Pobj
i,j＝GP(hi,hj) (１３)

其中,hi∈Rd×１是输入句子的第i个token的编码表示,hj∈

Rd×１是输入句子的第j个token的编码表示.

３．４　训练策略

一般来说,我们把多标签分类任务当作多个二分类来处

理,即使用Sigmoid函数得到每个类别标签的预测概率,然后

通过阈值来选取模型对每个标签的预测结果,但是这样的做

法常常面临数据不均衡的问题,而且最后的结果还会受阈值

选取的影响.因此,我们在训练联合抽取模型时,受Sun等提

出的CircleLoss[２５]的启发,将“Softmax＋交叉熵”推广到多标

签分类任务.与多标签分类变成多个二分类法不同的是,本

文方法将目标类别得分与非目标类别得分进行比较,且借助

于logsumexp的良好性质,自动确定阈值,从而解决了数据不

均衡的问题.损失函数可以分为３个部分,具体如下:

ℓrel＝－１
nr

∑
nr

i＝１
(yilogPrel＋(１－yi)log(１－Prel)) (１４)

ℓrelGlobal＝ －１
２×n×n×npot

r
　 ∑

t∈{start,end}
　∑

npot
r

k＝１
　∑

n

j＝１
　∑

n

i＝１
(log(１＋

∑
(i,j)∈Ptk

e－Pk
i,j,t )＋log(１＋ ∑

(i,j)∈N
t
k

ePk
i,j,t )) (１５)

ℓcorGlobal＝ －１
２×n×n　 ∑

t∈{sub,obj}
　∑

n

j＝１
　∑

n

i＝１
((log(１＋ ∑

(i,j)∈Pt
e－Pt

i,j )＋

log(１＋ ∑
(i,j)∈Nt

eP
t
i,j )) (１６)

其中,nr是完整的关系集合的大小,npot
r 是句子中潜在关系子

集的大小,Pt
k是该样本的关系为k的主客体的t位置对集合,

Nt
k是该样本的关系为k 的所有非实体和关系不为k 的主客

体t位置对集合,Pt是该样本的类型是t实体的起始结束位

置对,Nt是该样本的所有非实体或类型非t的起始结束位置

对,损失函数就是这３个部分的总和,具体如下:

ℓtotal＝ℓrel＋ℓrelGlobal＋ℓcorGlobal (１７)

４　实验与分析

４．１　数据集

为了 进 行 公 平、全 面 的 比 较,我 们 根 据 HBT[２６] 和

TPlinker[１６]采用的两个公开数据集 NYT[２７]和 WebNLG[２８],

来评估本文模型.这两个数据集有两个版本:１)标注实体的

最后一个词;２)标注整个实体的跨度.NYT∗ 和 WebNLG∗

标注实体的最后一个词,NYT和 WebNLG标注整个实体的

跨度.为了进一步验证本文方法在重叠关系和多重关系中的

抽取能力,我们根据 OneRel[１９],通过重叠的模式和三元组数

量来分割统计测试集,具体数据集的统计结果如表１所列.
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表１　实验数据集的统计

Table１　Statisticsofexperimentaldatasets

Dataset Train Valid Test
OverlappingPattern

Normal SEO EPO
Numberoftriplets
N＝１ N＞１

Relations

NYT∗ ５６１９５ ４９９９ ５０００ ３２６６ １２９７ ９７８ ３２４４ １７５６ ２４
WebNLG∗ ５０１９ ５００ ７０３ ２４５ ４５７ ２６ ２６６ ４３７ １７１

NYT ５６１９６ ５０００ ５０００ ３０７１ １２７３ １１６８ ３０８９ １９１１ ２４
WebNLG ５０１９ ５００ ７０３ ２３９ ４４８ ６ ２５６ ４４７ ２１６

　　根据上文的描述,只有抽取的关系三元组与真实标注的

关系三元组精确匹配时,才认为其是正确的,这就意味着实体

的最后一个词或者整个主客体实体的跨度、关系必须是正确

的.与此同时,我们展示了所有基线模型的精确率、召回率和

F１Ｇscore.

我们将本文方 法 与 １１个 基 线 模 型 进 行 了 比 较,其 中

PRGC[１８]和 OneRel[１９]是最先进的模型.除了具体说明外,所

有基线模型的实验结果都直接取自PRGC[１８]和 OneRel[１９].

４．２　实验细节

我们用 Keras实现了模型,模型使用了 Adam[２９]优化器,

并且在 NYT和 WebNLG数据集上的批处理大小分别为６４
和８.编码端和解码端的学习率分别为０．００００５和０．００２,以

便快速收敛.我们也设置了权重衰减[３０],其值为０．００５.

为了进 行 公 平 的 比 较,我 们 使 用 了 英 文 版 最 基 本 的

BERT预训练语言模型作为编码端,并将输入句子的最大长

度设置为１２８,这与之前的工作相同.我们的实验使用１块

NVIDIATeslaP４０GPU,训练了１００个epoch,最后选择了

F１指标最高的模型.

４．３　实验结果

４．３．１　总体结果

表２列出了本文模型与其他基线模型在所有数据集上的

结果.我们可以观察到,本文模型在几乎所有的评估指标方

面都优于对比模型,即使与最近的 OneRel[１９]基线模型相比,

本文方法也更具优势.同时为了验证我们的解码端的有效

性,将编码端 BERT的所有参数随机初始化.BGPNRErandom

的性能表明,我们的解码端(比 PRGCrandom 提升了０．２％,比

CasRelrandom提升了７％)即使没有利用预训练好的 BERT 语

言模型,也仍然比其他方法更加具有竞争力.

表２　BGPNRE与基线模型对比结果

Table２　ComparisonresultsofBGPNREandBaselinemodel
(单位:％)

Model
NYT∗

P R F１
WebNLG∗

P R F１
NYT

P R F１
WebNLG

P R F１
NovelTagging[１１] － － － － － － ３２．８ ３０．６ ３１．７ ５２．５ １９．３ ２８．３

CopyRE[３１] ６１．０ ５６．６ ５８．７ ３７．７ ３６．４ ３７．１ － － － － － －
MultiHead[１２] － － － － － － ６０．７ ５８．６ ５９．６ ５７．５ ５４．１ ５５．７
GraphRel[３２] ６３．９ ６０．０ ６１．９ ４４．７ ４１．１ ４２．９ － － － － － －

OrderCopyRE[３３] ７７．９ ６７．２ ７２．１ ６３．３ ５９．９ ６１．６ － － － － － －
ETLＧspan[２６] ８４．９ ７２．３ ７８．１ ８４．０ ９１．５ ８７．６ ８５．５ ７１．７ ７８．０ ８４．３ ８２．０ ８３．１

WDec[１３] ９４．５ ７６．２ ８４．４ － － － － － － － － －
RSAN[１５] － － － － － － ８５．７ ８３．６ ８４．６ ８０．５ ８３．８ ８２．１

CasRelRandom
[１４] ８１．５ ７５．７ ７８．５ ８４．７ ７９．５ ８２．０ － － － － － －

CasRelBERT
[１４] ８９．７ ８９．５ ８９．６ ９３．４ ９０．１ ９１．８ － － － － － －

TPLinkerBERT
[１６] ９１．３ ９２．５ ９１．９ ９１．８ ９２．０ ９１．９ ９１．４ ９２．６ ９２．０ ８８．９ ８４．５ ８６．７

SPNBERT
[１７] ９３．３ ９１．７ ９２．５ ９３．１ ９３．６ ９３．４ ９２．５ ９２．２ ９２．３ － － －

PRGCRandom
[１８] ８９．６ ８２．３ ８５．８ ９０．６ ８８．５ ８９．５ ８７．８ ８３．８ ８５．８ ８２．５ ７９．２ ８０．８

PRGCBERT
[１８] ９３．３ ９１．９ ９２．６ ９４．０ ９２．１ ９３．０ ９３．５ ９１．９ ９２．７ ８９．９ ８７．２ ８８．５

OneRelBERT
[１９] ９２．８ ９２．９ ９２．８ ９４．１ ９４．４ ９４．３ ９３．２ ９２．６ ９２．９ ９１．８ ９０．３ ９１．０

BGPNRERandom ８９．７ ８２．６ ８６．０ ９０．６ ８８．９ ８９．７ ８７．６ ８４．２ ８５．９ ８３．１ ７８．８ ８０．９
BGPNREBERT ９３．１ ９２．９ ９２．９ ９４．８ ９３．５ ９４．１ ９３．３ ９２．６ ９２．９ ９１．６ ９０．７ ９１．１

　　值得注意的是,本文模型在 NYT∗ 数据集上相比 OneＧ

RelBERT取得了０．１％的提升.其原因是,本文模型提出了新

的全局指针网络,大大增加了重叠实体的识别,特别是优于

OneRel中采用的全局指针网络方法.换句话说,与在每个关

系下执行实体抽取的模型相比,使用本文的全局指针网络可

以带来额外的提升.

４．３．２　复杂场景中的详细结果

根据之前的工作[１４Ｇ１６],为了验证本文模型在面对不同重

叠方式和拥有不同数量三元组的句子时的有效性,我们在

NYT∗ 和 WebNLG∗ 数据集上做了进一步的实验.

如表３所列,本文模型在同一个数据集的所有重叠方式

上,超越了所有的基线模型.如表４所列,在句子中的三元组

的数量不同的情况下,本文模型的结果在每个子集几乎上都

优于其他模型.总之,这两个进一步的实验充分证明了本文

模型在复杂场景中的优势.

表３　具有不同重叠模式的句子的F１指标对比

Table３　ComparisonofF１indicatorsofsentenceswithdifferent

overlappingpatterns
(单位:％)

Model
NYT∗

Normal SEO EPO
WebNLG∗

Normal SEO EPO
OrderCopyRE[３３] ７１．２ ６９．４ ７２．８ ６５．４ ６０．１ ６７．４
ETLＧSpan[２６] ８８．５ ８７．６ ６０．３ ８７．３ ９１．５ ８０．５
CasRel[１４] ８７．３ ９１．４ ９２．０ ８９．４ ９２．２ ９４．７

TPLinker[１６] ９０．１ ９３．４ ９４．０ ８７．９ ９２．５ ９５．３
SPN[１７] ９０．８ ９４．１ ９４．０ － － －
PRGC[１８] ９１．０ ９４．０ ９４．５ ９０．４ ９３．６ ９５．９
OneRel[１９] ９０．６ ９５．１ ９４．８ ９１．９ ９５．４ ９４．７
BGPNRE ９１．２ ９５．１ ９４．９ ９１．６ ９５．５ ９６．１
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表４　句子中不同三元组数量的F１指标对比

Table４　ComparisonofF１indicatorsofdifferenttriplesinsentences
(单位:％)

Model
NYT∗

N＝１ N＝２ N＝３ N＝４ N≥５
WebNLG∗

N＝１ N＝２ N＝３ N＝４ N≥５
OrderCopyRE[３３] ７１．７ ７２．６ ７２．５ ７７．９ ４５．９ ６３．４ ６２．２ ６４．４ ５７．２ ５５．７
ETLＧSpan[２６] ８８．５ ８２．１ ７４．７ ７５．６ ７６．９ ８２．１ ８６．５ ９１．４ ８９．５ ９１．１
CasRel[１４] ８８．２ ９０．３ ９１．９ ９４．２ ８３．７ ８９．３ ９０．８ ９４．２ ９２．４ ９０．９

TPLinker[１６] ９０．０ ９２．８ ９３．１ ９６．１ ９０．０ ８８．０ ９０．１ ９４．６ ９３．３ ９１．６
SPN[１７] ９０．９ ９３．４ ９４．２ ９５．５ ９０．６ ８９．５ ９１．３ ９６．４ ９４．７ ９３．８
PRGC[１８] ９１．１ ９３．０ ９３．５ ９５．５ ９３．０ ８９．９ ９１．６ ９５．０ ９４．８ ９２．２
OneRel[１９] ９０．５ ９３．４ ９３．９ ９６．５ ９４．２ ９１．４ ９３．０ ９５．９ ９５．７ ９４．５
BGPNRE ９１．３ ９３．４ ９３．８ ９６．６ ９４．３ ９１．２ ９３．１ ９５．２ ９５．８ ９４．６

４．４　消融实验

为了证明本文方法各组件的有效性,我们进行了消融实

验,具体结果如表５所列.

表５　BGPNRE的消融实验指标对比

Table５　ComparisonofablationexperimentalindexesofBGPNRE
(单位:％)

Model P R F１

NYT∗

BGPNRE ９３．１ ９２．９ ９２．９
　ＧPotentialRelationPrediction ９０．６ ９１．３ ９０．９
　ＧRelＧSpecGlobalPointer ６８．２ ９０．８ ７７．９
　ＧGlobalPointerCorrespondence ７０．３ ９０．６ ７９．２

WebNLG∗

BGPNRE ９４．８ ９３．５ ９４．１
　ＧPotentialRelationPrediction ８７．３ ８８．６ ８７．９
　ＧRelＧSpecGlobalPointer ４０．３ ９０．５ ５５．８
　ＧGlobalPointerCorrespondence ６５．３ ９１．２ ７６．１

４．４．１　潜在关系预测的影响

在去除潜在关系预测组件时,使用关系集中的每个关系

来执行全局指针网络,以避免暴露偏差.如表５所列,在没有

该组件的情况下,精度显著降低,因为句子中没有出现的关

系,导致预测三元组的数量增加,特别是在 WebNLG数据集

中,关系数据集较大,会带来巨大的冗余关系.同时,随着句

子中关系数量的增加,训练和推理时间增加了３~４倍.实验

结果证明了潜在关系预测组件的有效性,这不仅有利于提高

模型的准确性,而且有利于提高效率.

４．４．２　基于特定关系的全局指针网络的影响

在去除 基 于 特 定 关 系 的 全 局 指 针 网 络 组 件 时,根 据

OneRel,采用基于传统的全局指针网络的方案,执行一个多

标签分类来识别主客体实体的起始结束位置,如表５所列,基

于传统的全局指针网络的方案的结果显著下降.基于传统的

全局指针网络的方案会出现明显的越界问题,虽然识别了正

确的关系,但忽略了它们对主客体实体起始结束位置信息的

敏感程度.这是因为模型倾向于学习一个实体的位置,而不

是理解底层的起始结束位置语义.然而,我们所使用的全局

指针网络方案在这两种情况下都表现良好,证明了我们的全

局指针网络方案更具有优势.

４．４．３　基于全局指针网络的通信的影响

为了进行比较,我们使用Zheng等[１１]和 Yuan等[１５]提出

的启发式最近邻原理来组合主客体对方法进行验证.如表５
所列,在没有全局对应的情况下,精度也显著下降,这是因为

当模型失去了该组件施加的约束时,预测的数量会随着许多

不匹配的对而增加.本实验证明了基于全局指针网络的通信

在主客体对齐任务中的有效性,并且优于启发式最近邻原理.

结束语　本文提出了一种基于 BERT 的全局指针网络

实体关系联合抽取方法,它能够发现共享多个实体的重叠关

系,同时不受实体嵌套的影响,而且大大减轻了冗余关系的判

断,解决了Span提取泛化能力不足等问题.实验结果表明,

该模型在两个公共数据集上达到了先进的水平,并成功地处

理了许多复杂的场景.虽然该模型取得了先进的效果,但是

在解决暴露偏差问题方面仍然略显不足,后续仍然会探索新

的方法来解决该问题.
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