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摘　要　为解决现有模型对文档的结构信息挖掘不足的问题,提出一种基于句间信息的图注意力卷积网络模型.该模型改进

了一种文档级编码器,该编码器使用了一种新的注意力机制———句间注意力机制,使得句子的最终表示更加关注前一个句子和

之前文档中的重要信息,更有利于挖掘文档的结构信息.实验结果表明,所提模型在 DocRED 数据集上的F１评价指标达到

５６．３％,性能优于基线模型.在融入句间注意力机制时,由于模型需要对每一句话分别进行句间注意力操作,因此训练模型时

需要消耗更多的内存和时间.基于句间信息的图注意力卷积网络模型可以有效地对文档中的相关信息进行聚合,并且增强对

文档的结构信息的挖掘能力,从而使得模型在文档级关系抽取任务中效果得到提升.
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１　 引言

随着信息时代的高速发展,互联网在给人们带来便利的

同时也产生了数以万计的数据.为了应对信息爆炸带来的挑

战,迫切需要一种自动内容抽取工具帮助人们快速从海量数

据中挖掘出感兴趣的信息.在这种背景下,信息抽取应运而

生[１].文档级关系抽取是信息抽取任务中的一个分支,主要

目标是从自然语言文本中识别并判定实体对之间存在的特定

关系.目前实体关系抽取的相关研究多集中在句子级别,

即只关注句内两个实体之间的关系,对跨句子的情况关注相

对较少[２].而现实生活中,大多数的数据都是以文档(篇章)

的形式存在的.随着远程监督在实体关系抽取任务中的有效

应用,Quirk等[３]于２０１７年借助远程监督生成了生物领域的

跨句子关系抽取数据集.文档级关系抽取任务得到了更多的

关注.
文档级关系抽取需要整合文档多个句子内部和多个句子

之间的信息,并捕获句子间实体之间的复杂关系.在图卷积

网络 GCN[４]流行之后,出现了许多基于依赖图的文档级关系
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抽取模型.然而,文档中相关信息的有效聚合和对文档结构

的深入挖掘仍然是一个具有挑战性的研究问题[５].为了解决

以上问题,本文提出了一种基于句间信息的图注意力卷积网

络模型.

２　相关工作

关于文档级关系抽取的模型目前有两个方向:基于图卷

积网络的文档级关系抽取模型和基于端到端的文档级关系抽

取模型.在基于图卷积网络的文档级关系抽取模型的发展

中,Gupta等[６]于２０１９年提出iDepNN模型,分别基于最短依

存路径(SDP)和子树的增广依存路径(ADP)两类特征进行建

模.Nan等[７]于２０２０年提出了 LSR 模型,相较于之前一些

构建同质图然后做特征传播的模型,该模型构建了异质图并

使用了 GCN进行特征传播,设计了一种关系推理,构建了一

个实 体 图 用 于 关 系 推 理.Zhou 等[８] 于 ２０２１ 年 提 出 的

ATLOP模型重点关注对决定实体对的关系有用的上下文信

息,在基于端到端的文档级关系抽取模型中效果显著.数据

集方面,Yao等[９]于２０１９年发布了 DocRED数据集,同时给

出了关系抽取的几个常用模型在该数据集上的表现.
现有的在基于图卷积网络的文档级关系抽取模型中的文

档级编码器只是简单地将文档级的数据转化为句子级别,将
句子级别的数据输入到对应的编码器中进行编码,之后再进

行拼接,以这样的方式很难进行跨句子之间的信息关联从而

丢失一部分关键信息.因此,本文提出了一种基于句间信息

的图注意力卷积网络模型.本文的主要贡献有:
(１)提出了一个新的注意力机制,增强了句子之间的信息

推理能力,提高了模型在整体任务上的性能.
(２)提出了一种新的文档级编码器,通过调整文档编码的

方式来增强句子之间的实体的关联.
(３)使用图卷积网络进一步获取跨句子之间的信息.

３　基于句间信息的图注意力卷积网络模型

本节将介绍基于句间信息的图注意力卷积网络模型.模

型由３部分组成:文档级编码器、加强推理层和分类层.其中

文档级编码器又分为初始编码层和句间注意力机制.初始编

码层首先对输入文档的每个句子进行编码,得到初始的上下

文表示,之后再通过句间注意力机制得到最终表示.在加强

推理层,我们使用图卷积网络,将对应于传感器中提及和实体

提取设置为节点,并对其进行迭代细化.最后通过分类层分

别计算实体对之间存在某种关系的概率.具体模型结构图如

图１所示.

图１　文档级编码器结构图

Fig．１　StructurediagramofdocumentＧlevelencoder

３．１　文档级编码器

文档级编码器的作用是将原本的文字信息转化为编码信

息.输入是一篇文章,输出是对应的编码信息.模型中设计

的文档级编码器的结构类似于句子级别的 RNN 模型[１０],当
前句子的最终表示是由前一个句子和之前所有的文章内容共

同决定时,考虑到文档中首次出现的实体在后文中存在共指

的问题,因此该模型只采用单向的结构,来避免后文中的共指

对于前文中实体表达的影响.文档级编码器整体结构如图２
所示,其中的核心是句间注意力机制.

图２　文档级编码器结构图

Fig．２　StructurediagramofdocumentＧlevelencoder

给定一个文档d,其中的每个句子Si都被输入到初始编

码器,得到每个句子的初始编码表示Ci,i表示第i个句子.
初始编码器可以是 RNN,LSTM[１１],BERT[１２]等传统的端到

端序列模型.以BERT为例,将文本中的每一个句子转化为

初始的词向量表示.得到每个句子的初始表示之后,通过句

间注意力机制得到每个句子的最终表示.由于每篇文章的第

一个句子C１是没有上文信息的,因此句间注意力机制的第一

个句子选择自注意力机制[１３],让第一个句子的最终表示C１′
更加关注自身重要的信息.C１∈Ra∗e,C１′∈Ra∗e,其中a为

第一个句子的长度.文档级编码器的编码过程如式(１)－
式(３)所示:

d＝{S１,S２,􀆺,Sn} (１)

Cn＝BERT(Sn) (２)

Cn′＝
SelfＧattention(Cn), n＝１
SensＧattention(Cn,Cn－１,C′n－１), n≠１{ (３)

本文提出了一种新的注意力机制———句间注意力机制,
其结构如图３所示,句间注意力机制是让当前句子的表示关

注到前一个句子以及之前所有句子的表示,这里句间注意力

机制的输入有３个,分别是当前句子的初始表示Cn、前一个句

子的初始表示Cn－１和前一个句子的最终表示C′n－１.当前句子

的初始表示Cn分别关注前一个句子的初始表示Cn－１和前一个

句子的最终表示C′n－１,得到两个分别关注前一个句子和之前

所有文档的编码表示An５和Bn５.An５和Bn５会更加关注前文的

重要信息,其效果如图４所示.在得到An５和Bn５之后,再与当

前句子的初始表示Cn进行拼接,得到当前句子的最终表示

Cn′.
下面进行具体说明:得到关注前一个句子编码表示An５的

方法如式(４)－式(８)所示.
当前句子的初始表示Cn∈Rb∗e,前一个句子的初始表示

Cn－１∈Ra∗e,a 和b 为当前句子和前一个句子的长度,e为
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词嵌入的维度.将Cn－１转置并与Cn 进行矩阵相乘.得到的

An１∈Rb∗a.矩阵相乘之后,再进行计算得到初始注意力得分

An２.生成一个与An１同维度的mask矩阵,并将原本的注意力

得分矩阵进行遮盖,遮盖后得到An３.之前注意力得分矩阵

An２是按照句子的最大维度进行存储的An２∈Rr∗r,r为最大句

子长度,但实际句子长度肯定会比这个最大维度低,所以需要

将原本的注意力得分矩阵An２利用 mask矩阵进行遮盖,得到

实际的注意力得分矩阵An３∈Rb∗b.最后将An３进行归一化得

到最终的注意力得分矩阵An４.再将前一个句子的初始表示

Cn－１与最终的注意力得分矩阵An４进行矩阵相乘得到关注前

一个句子的当前句子的表示An５.

An１＝MatMul(Cn,Transpose(Cn－１)) (４)

An２＝An１

e
(５)

An３＝Mask(An２) (６)

An４＝SoftMax(An３) (７)

An５＝MatMul(An４,Cn－１) (８)

由于前一个句子的初始表示Cn－１和最终表示C′n－１是同一

维度的,同理可得关注之前所有文章重点的当前句子的表示

Bn５.最终将３个矩阵进行加权相加得到当前句子的最终表

示Cn′,拼接方法如式(９)所示:

Cn′＝Cn＋α∗An５＋β∗Bn５ (９)

图３　句间注意力机制结构图

Fig．３　StructurediagramofinterＧsentenceattention

图４　句间注意力机制效果图

Fig．４　DisplayofinterＧsentenceattention

３．２　加强推理层

加强推理层是使用图卷积网络(GCN)进一步进行跨句

子之间的信息关联与推理.使用图卷积网络可以得到文档级

别的图结构作为文档内在的结构信息.加强推理层通过构建

迭代蕴含有文档结构信息的图,最终得到可以计算出实体与

实体之间关系的概率.加强推理层分为两个部分:构建层与

迭代层.

３．２．１　构建层

构建层又分为两个部分:节点的构造层和边的生成层.

(１)节点的构造层

我们在表示文档结构的图中选取了３种不同的节点:提

及节点Nmention、实体节点Nentity、句子节点Nsentence.每个节点

的编码表示都是通过计算不同元素编码表示的平均值.

１)提及节点

提及节点Nmention对应的是输入文档中的所有实体的不同

提及.提及节点的具体表示为提及所包含的单词 W 的平均

值.定义如式(１０)所示,其中i表示整篇文章一共有i个提

及,j表示在第i个提及中一共包含有j个单词.

N{i}
mention＝Average(Wj) (１０)

２)实体节点

实体节点Nentity代表了文章中所有独特的实体.实体节

点的具体表示为与实体关联的提及节点Nmention表示的平均

值.定义如式(１１)所示,其中i表示整篇文章中实体的个数,

j表示一共有j个提及对应第i个实体.

N{i}
entity＝Average(N{j}

mention) (１１)

３)句子节点

句子节点Nsentence对应文档中的所有句子.句子节点的

具体表示为这个句子中的所有单词 W 的平均值.定义如

式(１２)所示,其中i表示整篇文章一共有i个句子,j表示

第i个句子一共有j个单词.

N{i}
sentence＝Average(Wij) (１２)

(２)边的生成层

本模型最终选择在图节点之间构造无向边,是否链接两

个节点取决于文档元素之间的自然关联,即提及、实体和句

子.节点之间的连接基于预定义的数据集或是预处理后的

文档级关联数据.由于无法事先知道两个实体是否相关,

因此本模型不会直接连接实体与实体的节点,而是通过构

造和迭代后的图中各个节点之间边的关系,进行实体与实

体之间的关系预测.下文将展示本模型预定义的５种边

的类型,若两个节点之间不存在联系,则两个节点之间的

边的数值默认为０.

１)提及节点Nmention与提及节点Nmention之间的边(以下简

称提及提及边)

提及与提及之间也有可能具有一定联系,特别是两者位

置比较接近时,因此预定义了提及提及边来保留这样的联系.

判断是否生成提及提及边的办法定义如下:如果两个提及i
和j在同一个句子n中出现,并且任意提及i或j出现在了本

个句子的上句或下句时,在这两个节点之间生成提及提及边.

提及提及边的具体数值为同一个句子中两个节点的距离,如

果存在多个距离选取最小的距离,其定义如式(１３)所示.这

样定义的好处是可以增强跨句子之间的实体与实体的联系.

ifmentioni∈Sn& mentionj ∈Sn &(mentioni∈Sn±１ ‖

mentionj∈Sn±１),thenEmm ＝Min(Dij) (１３)

２)句子节点Nsentence与提及节点Nmention之间的边(以下简

称句子提及边)

定义１　当句子j中出现某一提及i时,该提及与相应

句子存在联系,此时在两个节点之间生成一条句子提及边.
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句子提及边的具体数值为１,其定义如式(１４)所示:

ifmentionj∈Sj,thenEsm ＝１ (１４)

３)实体节点Nentity与提及节点Nmention之间的边(以下简称

实体提及边)

定义２　如果实体i可以与提及j相关联,那么就在这两

个节点之间生成一条实体提及边,实体提及边的具体数值为

１,其定义如式(１５)所示:

ifmentionj∈entityi,thenEem ＝１ (１５)

４)实体节点Nentity与句子节点Nsentence之间的边(以下简称

实体句子边)

定义３　如果实体i中存在某一提及j出现在句子k 中,

该实体与对应句子存在联系,那么就在这两个节点之间生成

一条实体句子边.实体句子边的具体数值为１,其定义如式

(１６)所示:

ifmentionj∈entityi&mentionj∈Sk,thenEsm ＝１ (１６)

５)句子节点Nsentence与句子节点Nsentence之间的边(以下简

称句子句子边)

句子句子边是在两个句子节点之间直接生成一条句子句

子边,其具体数值为两个句子i和j之间的距离,其定义如式

(１７)所示:

Ess＝Dij (１７)

３．２．２　迭代层

给定n 个 节 点 构 成 的 图,生 成 对 应 邻 接 矩 阵 Mij ∈

Rk∗n∗n.k为生成边种类的数量.邻接矩阵 Mij是由上述生

成的节点之间的边构成的矩阵.具体的迭代公式如式(１８)

所示:

li＝ReLU(∑
n

j＝１
Mijwili－１＋bi) (１８)

其中,li是第i层时n 个节点的节点表示,l０表示n个节点的

初始化节点表示;wi为权重矩阵,Bi为偏移量.在每一层的迭

代过程中都是将邻接矩阵 Mij分成K 个矩阵分别迭代.

３．３　分类层

在经历了n次迭代之后,我们得到了每个节点的最终表

示.接下来我们计算每一组实体对在所有关系下的可能性,

如式(１９)所示:

P(n|entityi:entityj)＝Sigmoid(N{i}
entityWN{j}

entity＋b) (１９)

其中,N{i}
entity和N{j}

entity是经过迭代后的实体i和j 的最终表示,

W 与b是经过训练后的权重矩阵以及偏移量.

４　实验

４．１　数据集

实验使用的数据集为CDR[１４]和２０１９年由清华大学发布

的DocRED,其中以 DocRED为主数据集,数据集的训练数据

规模如表１所列.CDR是生物领域的一个人工标注的一个

数据集,其任务是预测化学和疾病概念之间的二元相互作

用.相比于 CDR,DocRED 涉 及 的 领 域 更 广,同 时 有 至 少

４０％的相关 事 实 需 要 对 多 个 句 子 进 行 阅 读 和 推 理.DoＧ

cRED包含３０５３个训练数据、１０００个开发数据和１０００个

测试数据,总共包含９６种关系、１３２３７５个实体和５６３５４
个相关事实.

表１　实验所用数据集的数据规模

Table１　Sizeofdatasetusedintheexperiment

训练集 开发集 测试集

CDR ５００ ５００ ５００

DocRED ３０５３ １０００ １０００

４．２　评价标准

本文采用F１值作为最终的评价指标,定义如式(２０)－
式(２２)所示:

F１＝２∗P∗R
P＋R

(２０)

P＝
预测正确的关系数
预测的关系总数

(２１)

R＝
预测正确的关系数
正确的关系总数

(２２)

４．３　实验设置

实验基于Python３．６和深度学习框架PyTorch１．４实现,

在 GPU 上训练、验证并测试.实验分别使用 LSTM,GRU,

BERT作为初始编码器进行实验,LSTM 和 GRU使用 GloVe
词嵌入.BERT使用自带的词嵌入,词嵌入的维度为７６８维.

句间注意力机制中通过多次实验手工调节得到α取值为１,β
取值为０．１５.针对不同的初始编码器有不同的参数,具体参

数如表２所列.

表２　实验最佳效果参数

Table２　Optimumexpeimentaleffectparameters

参数 值ＧLSTM 值ＧGRU 值ＧBERT

BATCH_SIZE １０ １０ ２０
学习率 ０．００１ ０．００１ ０．００１

EPOCH １５０ １００ １００

DECAY_RATE ０．９６ ０．９５５ ０．９７

４．４　实验基线

为验证模型在文档级关系抽取任务上的有效性,将其与

以下基线模型进行对比:

(１)被 广 泛 应 用 于 自 然 语 言 处 理 任 务 的 ３ 个 模 型:

LSTM,GRU[１５]和BERT.

(２)AGGCN[１６]:一种以全依赖树作为输入的注意力引导

图卷积网络模型,使用多头注意力机制,对 GCN 的邻接矩阵

使用软剪枝策略.

(３)EoG[１７]:在传统的 GCN 的模型中,通过构造一种新

的节点———边界点来完成整个文章结构的更新.

(４)MultiＧGCN[１８]:针对文档级关系抽取,提出的一种基

于图注意力卷积卷积网络模型.该模型的结构也适用于

LSTM 和BERT两种模型,同时该模型与本文模型的结构大

致相似,都使用了图神经网络和注意力机制.

４．５　实验结果与分析

４．５．１　模型主实验

模型主要在DocRED数据集上进行实验同时,在CDR数

据集上进行小规模的实验,实验结果如表３所列.

通过主实验,可以得到以下结论:

(１)通过对比序号１,２,３,８,９,１０的实验可以看出,DoＧ

cRED数据集上本文提出的文档级编码器在 LSTM,GRU 和

BERT上分别提升了２．１６％,１．７４％和２．２７％.在一定程度

上验证了该文档级编码器具有兼容性,可以很好地提升经典
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模型在文档级关系抽取任务上的效果.

(２)通过对比序号４,５,１０的实验,在一定程度上可以验

证在文档级关系抽取任务上本模型相比其他基于图卷积网络

的模型具有一定优势.

(３)通 过 对 比 序 号 ６,７,８,１０ 的 实 验 可 以 看 出,在 以

LSTM 和BERT为初始编码器的模型中,该模型的效果比

MultiＧGCN的效果分别高出了０．３５％和０．８７％,验证了相比

于自注意力机制,句间注意力机制更能挖掘出跨句子之间的

信息.

表３　模型主实验结果

Table３　Mainexperimentalresultsofmodel
(单位 :％)

序号 模型 DocRED CDR

１ LSTM ５０．５７ ５８．４３

２ GRU ５１．９３ ５９．０２

３ BERT ５４．０３ ６０．５７

４ AGGCN ５２．４７ －

５ EoG ５２．１５ ６３．６０

６ LSTM＋MultiＧGCN ５２．３８ －

７ BERT＋MultiＧGCN ５５．４３ －

８ LSTM＋Ours ５２．７３ ６０．０５

９ GRU＋Ours ５３．６７ ６１．２４

１０ BERT＋Ours ５６．３０ ６４．１５

４．５．２　消融实验

(１)文档级编码器中的自注意力机制的影响

在文档级编码器中,每篇文章的第一个句子C１没有前一

个句子的信息,因此第一个句子的最终表示C１是否需要变

化,成为了实验需要验证的一个问题,实验结果如表４所列.

表４　消融实验a

Table４　Ablationexperimenta

模型 DocRED

BERT ＋Ours(withoutSelf) ５６．０６

BERT ＋Ours ５６．３０

通过实验,可以验证文档级编码器中的自注意力机制对

于让第一个句子的最终表示C１′更加关注自身的重要信息,同

时对后面的句子的最终表示Cn′有一定影响.

(２)句间注意力机制中关注前一个句子重点的当前句子

的表示An５和关注之前所有文章重点的当前句子的表示Bn５的

影响

通过研究数据集,可以发现某些实体在上下句中存在着

一定的关联,这类关联也出现在跨度比较大的句子之间.因

此An５和Bn５权重分配问题也成为了实验需要验证的另一个问

题,实验结果如表５所列.

表５　消融实验b

Table５　Ablationexperimentb

模型 DocRED

BERT ＋Ours(withoutAn５) ５５．２５

BERT ＋Ours(withoutBn５) ５５．９４

BERT ＋Ours ５６．３０

通过实验可以得出:An５和Bn５在文档级关系抽取任务中

都有一定的作用.与Bn５相比,An５对于整体任务的性能影响

更大.

(３)加强推理层的影响

本实验主要验证加强推理层对于整体模型的影响.

表６　消融实验c

Table６　Ablationexperimentc

模型 DocRED

BERT ＋Ours(withoutimprove) ５５．０６

BERT ＋Ours ５６．３０

通过实验可以得出,加强推理层对于整体模型有一定的

作用.

结束语　为了使文档中的相关信息更有效聚合,进一步

对文档结构进行挖掘,本文提出了一种基于句间信息的图注

意力卷积网络模型.在基于图卷积神经网络的关系抽取模型

中,使用了一种新的注意力机制———句间注意力机制,用于更

好地捕获上下文的关键信息.改进了一种文档级编码器,使

得新的编码更有利于文档结构信息的挖掘.实验表明,所提

出的句间信息的图注意力卷积网络模型性能优于基线模型.

不仅是文档的表达对于基于图卷积神经网络的关系抽取模型

有一定的作用,图的构建对其也有着一定影响.因此在未来

的工作中,也可以通过改变图的结构来提升模型性能.
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