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摘　要　文档级关系抽取是自然语言处理领域研究的热点和难点问题,基于图的模型是当前文档级关系抽取的主流方法之一,

该类方法虽然能有效解决实体节点之间的长距离依赖问题,但其在构造节点时往往未充分考虑句子上下文、文档主题、实体对

距离、实体对相似度等额外信息,导致关系抽取的性能较低.针对该问题,提出了基于增强实体表示的文档级关系抽取模型.

首先,将原始文档作为输入,构建基础文档图结构;然后,通过图神经网络传播机制聚合邻接点的信息,将与实体关系预测相关

的句子上下文、主题信息融入基础文档图的实体节点表示中,从而获得增强的实体节点表示;最后,利用增强后实体节点的图模

型对实体关系进行预测.实验结果表明,所提模型在文档级关系抽取任务中的性能优于已有模型,且可解释性更好.
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Abstract　DocumentＧlevelrelationextractionisahotandchallengingissueinnaturallanguageprocessing．GraphＧbasedmodelis

oneofthemainstreammethodsofdocumentＧlevelrelationextraction．AlthoughthismethodcaneffectivelysolvethelongＧdistance

dependencybetweenentitynodes,itoftenfailstofullyconsidertheadditionalinformationsuchassentencecontext,document

topic,entitytoentitydistanceandentitytosimilaritywhenconstructingnodes,resultinginlowperformanceofrelationshipexＧ

traction．AdocumentＧlevelrelationextractionmodelbasedonenhancedentityrepresentationisproposedtosolvethisproblem．

Firstly,theoriginaldocumentisusedasinputtoconstructthebasicdocumentgraphstructure．Then,thegraphneuralnetwork

propagationmechanismisusedtoaggregatetheinformationofadjacentnodes,andthesentencecontextandtopicinformationreＧ

latedtoentityrelationpredictionisintegratedintotheentitynoderepresentationoftheprimarydocumentgraph,toobtainanenＧ

hancedentitynoderepresentation．Finally,thegraphmodeloftheenhancedentitynodeisusedtopredicttheentityrelationship．

ExperimentalresultsshowthattheperformanceoftheproposedmodelinthedocumentＧlevelrelationextractiontaskisbetter

thanthatoftheexistingmodels,andhasbetterinterpretability．

Keywords　DocumentＧlevel,Relationextraction,Entityrepresentation,GraphＧbasedmodel

　

１　引言

关系抽取的目的是从一个自然语言文本中抽取出实体对

的关系,它在自然语言处理下游的实际场景中发挥着重要作

用,如知识图谱构建[１]、问答系统[２]、信息检索与分析[３]等.

之前的研究主要关注句子级关系抽取[４Ｇ６],即在单个句子中抽

取实体间的关系.但在现实世界中,大量的实体关系往往是

通过多个句子来表达的,根据对维基百科中人工标注的数据

的统计[７],至少４０．７％的实体关系只能通过多个句子才能

抽取到,鉴于此,目前更多的学者将注意力转移到文档级关系

抽取的研究中.

与句子级关系抽取相比,文档级关系抽取面临着更为复

杂的挑战.首先,文档级关系抽取要求更多的推理技术(逻辑

推理、共指推理、常识推理),这些推理为实体对提供了预测关

系的路径.其次文档级关系抽取需要考虑实体对的上下文信

息,复杂的上下文交互为实体关系抽取提供了重要的辅助信

息.如图１所示,其中不同颜色字体表示不同的实体,为了简

洁仅标注部分实体和关系.“AllenF．Moore”是 DocRED[７]



中的一个文档例子,这里要对红色字体的实体“Monticello

HighSchool”和蓝色字体的实体“U．S．”进行关系预测.首先

需要通过句子０来识别“Illinois”和“U．S．”的所属关系,以及

句子２中“Illinois”和“Monticello”的所属关系,这两个句内关

系的抽取是比较容易的,因为不涉及跨句子信息的推理;其次

确定句子０中“Illinois”和句子２中的“Illinois”是共指关系,

即这两个句子中“Illinois”的共同实体都是“Illinois”.为了预

测“MonticelloHighSchool”和“U．S．”的关系,还需要知道句

间实体“MonticelloHighSchool”和“Monticello”是所属关系,

最后通过逻辑推理,可以得到目标实体对的“country”关系:

(MonticelloHighSchool,country,U．S．).

图１　DcoRED中的例子(电子版为彩图)

Fig．１　AcaseinDocRED

本文提出了增强实体表示的文档级关系抽取模型.我们

将文档转化成图结构,图中包含任何两个存在关系的实体节

点,从而可以较好地利用图模型处理长距离依赖推理.模型

的亮点在于实体节点表示不仅包含了实体自身表示,还利用

注意力机制得到了实体所在句子的上下文信息和文档的主题

信息,另外通过关系图卷积网络(RelationalGraphConvoluＧ

tionalNetworks,RＧGCN)[８]聚合了实体的邻居节点信息.模

型通过上述技术能够更好地处理句内关系推理和句间关

系推理.其中句子上下文信息的引入可进一步提升句内

实体关系抽取的性能,文档主题信息的引入能够较好地应

对句间实体关系推理,这也是目前文档级关系抽取研究的

重点和难点.

本文提出的模型在大型的文档级关系抽取数据集 DoＧ

cRED上进行了实验,实验结果表明所提模型优于现有的文

档级关系抽取模型.

２　相关工作

基于图的模型[９Ｇ１３]已被广泛用于文档级关系抽取中,并

且在抽取性能上展现出了巨大的优势.

Christopoulou等[９]提出了一种面向边的文档级关系抽

取模型,通过将提及、实体和句子作为节点,将节点之间的联

系作为边构造成异构图,３种不同的节点都采用平均池化的

方式生成,而边的构建采用的是启发式规则,通过其他边的交

互生成 实 体 到 实 体 的 边 进 而 推 断 目 标 实 体 的 关 系.Nan
等[１０]提出了潜在结构细化模型,创新性地引入了元路径节

点,作为最短路径上的元路径节点尽可能地丢弃了无用的

噪声信息,紧接着通过图卷积网络(GraphConvolutionalNetＧ

works,GCNs))[１１]有效地收集邻居节点的信息,但这种方法

并没有区分不同类型的边,给相似边类型的实体关系判断造

成了困难.Zeng等[１２]提出了一种区分句内和句间关系推理

的模型,可以发现节点的构建类型与之前的研究没有差别,在

区分边的类型上以句内和句外为边界,生成了句内实体边和

句间实体边,利用边类型的不同构造了提及图和实体图,最终

的实体关系预测通过实体图来完成.Xu等[１３]提出了新颖的

编码器Ｇ分类器,文中对图中的真实依赖路径进行了重构,根

据推理方式的不同,将实体对路径分为模式识别路径、逻辑推

理路径以及共指推理路径;重构路径为了增强有关系实体的

分类概率,弱化没有关系实体对的分类概率,在分类指标上使

用重构器来辅助分类关系,这种技术显著提高了文档级关系

抽取的性能.

以上基于图的文档级关系抽取方法实现了较好的性能,

但是存在两个问题:１)对于节点的构造只是简单的平均池化

操作,没有考虑与节点相关的信息,导致节点的上下文语义信

息不丰富;且对于句内关系和句间关系没有从上下文信息上

进行区分,造成了句内关系和句间关系只是机械地统一处理.

２)没有利用图中邻接节点信息,图中的实体信息是相互影响

的,特别是邻接的实体,在语境表达上很相近,但是之前的模

型没有考虑此问题,导致实体间的信息割裂.针对以上两个

问题,本文模型给出了解决方法.对于问题１),我们将实体

所在句子的上下文信息以及文档主题信息融入实体表示中,

当实体关系在同一句话中,句子的上下文信息就发挥了作用,

对于跨句子的实体关系分类,就需要结合两者.通过此方法

可以有效解决实体表示单一的问题.对于问题２),我们采用

RＧGCN聚合邻居节点,将邻居节点的信息以广播的形式传递

到目标实体节点上,这样实体节点就包含了邻居节点的信息,

提高了目标实体关系预测的准确性.

３　任务描述

对于一个给定的输入文档D,并且该文档已经对实体进

行了标注,文档 D＝{s１,s２,s３,􀆺,sN }由 N 个句子组成,第i
个句子包含了j个单词si＝{w１,w２,w３,􀆺,wj},那么输入文

档D 最终可以由单词表示为:D＝{w１,w２,w３,􀆺,wj,􀆺,

wk}.输入文档也可以表示为由n个实体E＝{e１,e２,e３,􀆺,

en}组成.文档级关系抽取任务的目的是从实体集E中取其

中两个实体(es,eo)以分类其关系类型,这里的关系类型集合

R是预定义好的,如 Yao等[７]对维基百科文档和维基数据知

识库分析总结后发现,所涉及的关系类型包括“capitalof”

“spouse”“headofgovernment”等共计９６种,实体对关系集合

通常可表示为:
{(es,rso,eo)∣es,eo∈E,rso∈R} (１)

４　增强实体表示的文档级关系抽取模型

如图２所示,整个模型包含３个部分,即编码层、增强实

体表示层以及分类层.在编码层中,我们采用 BERT(BidiＧ

rectionalEncoderRepresentationsfrom Transformers)[１４]预

训练模型对输入的文档进行编码.增强实体表示层是模型的

８５１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．８,Aug．２０２３



核心,为了提升句内关系抽取的能力,在实体表示中加入了句

子上下文表示;为了增强句间推理能力,构造的实体表示中增

加了文档主题信息表示,这样实体的最终表示由实体表示

本身、句子上下文表示以及文档主题信息表示构成.然后通

过聚合邻居节点的信息进一步增强实体节点的表示能力.在

分类层中采用双线性函数对实体对进行分类.

图２　模型框架

Fig．２　Frameworkoftheproposedmodel

４．１　编码层

文档中的每一个单词wi 都需要映射成一个向量.考虑

到实体类型对实体对的预测有很大的帮助[１５Ｇ１６],我们选择

Yao等[７]定义的６种实体类型(PER,ORG,LOC等),并将单

词的嵌入表示与相对应的实体类型嵌入表示进行连接操作.

对于没有实体类型的单词,用 NONE代替,单词的嵌入表示

如下:

xi＝[Ew(wi);Et(ti)] (２)

其中,Ew(wi)表示单词的嵌入,Et(ti)表示单词所对应的实体

类型的嵌入,[;]表示嵌入的拼接操作.

然后将每个单词嵌入送到 BERT编码器中,得到每个单

词的最终向量化表示:

[h１,h２,h３,􀆺,hj]＝BERT([x１,x２,x３,􀆺,xj]) (３)

其中,hi 是单词嵌入xi 在BERT编码器的最后一层输出的隐

藏表示.

４．２　增强实体表示层

为了利用图的推理能力,首先需要构造一个文档图,文档

图中包含了实体节点和实体间的边,实体节点的构造是图推

理增强的基础.

由于实体在文档中可能被多次提及,并且一次提及也可

能包含多个单词,对于实体的表示,我们使用最大池化的平滑

版本[１７],对实体所包含的提及进行 LogSumExp操作.具体

地,对第i个实体节点,其提及集中的提及数量表示为{Mei },

那么第i个实体节点可以表示为:

ei＝log∑
Mei

p＝１
exp(mp) (４)

其中,mp 是实体所对应的提及.

实体所在的每一个句子,都对实体所表达的信息起着补

充和丰富的作用,特别是对于句内关系的抽取,关系分类的两

个实体对象都存在于同一个句子中,这时获取实体所在句子

的上下文信息尤为重要.假设第i个实体所在的句子由j个

单词组成,这里编码器同样选择BERT,那么第i个实体的所

在的句子可以表示为:

Si＝{hi
１,hi

２,hi
３,􀆺,hi

j}＝BERT([xi
１,xi

２,xi
３,􀆺,xi

j])

(５)

由于句子中每个单词对句子上下文信息所起到的作用是

不同的,因此我们采用自注意力机制,对实体影响大的信息词

分配更高的权重,反之分配较低的权重,最后通过聚合句子中

的不同词形成句子的上下文表示.

ui
j＝tanh(W１hi

j＋b１) (６)

αi
j＝

exp(ui
j)

∑
j
exp(ui

j)
(７)

Si＝∑
j
ai

jhi
j (８)

其中,W１ 和b１ 是学习参数.

文档的主题信息也是判断实体关系的关键要素,文档的

主题信息代表所有实体的上下文信息,蕴含了该文档想要表

达的主旨意图.之前的模型大多直接采用句法树或者启发式

规则[９,１８Ｇ１９]获得与文档信息相关的上下文信息,但是这种操

作严重破坏了文档的原始结构,不利于实体间关系的推理.

因此本文模型采用自注意力机制来获取文档的主题信息

表示cn:

cn＝softmax
hjKT

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷V (９)

其中,K和V 是输入文档转化而来的键和值矩阵.

９５１丁肖摇,等:增强实体表示的文档级关系抽取方法研究



接下来需要将第i个实体节点的表示与所在句子的表示

以及文档主题信息表示进行连接操作,使得实体表示具备这

两者的信息,兼备句内和句间推理的能力.三者连接后的实

体节点ui 可以表示为:

ui＝[ei;Si;cn] (１０)

考虑到图上节点的信息传播,实体图中的每个节点需要

聚合邻居节点的特征,使用 RＧGCN 能够实现邻居节点信息

的聚合.假定在第l层,hl
i 是实体节点ui 的隐藏表示,Ni 是

第i个实体节点的邻居节点集合.因此第l层的实体节点的

特征表示可以定义为:

hl＋１
i ＝σ ∑

j∈Ni

１
|Ni|W

l
１hl

j＋Wl
２hl

i( ) (１１)

其中,σ是激活函数,Wl
１ 和Wl

２ 是学习参数.

式(１１)得到的是第i个实体节点在l层的特征表示,为

了能得到该实体节点所有层的特征聚合,需要将每个层的特

征表示连接起来,得到实体节点ui 的最终表示.

ei＝[h(０)
i ;h(１)

i ;h(２)
i ;􀆺;h(N)

i ] (１２)

当l＝０时,h(０)
i 是实体节点ui 在第０层的隐藏表示,也

就是其初始表示.

５　分类层

在经过 N 次卷积网络的聚合之后,我们可以得到图上所

有实体节点的表示.对于预测两个实体的语义关系,从本质

上来说可以看成一个多标签分类任务;对于每个目标实体对

所对应的关系标签,需通过[０,１]之间的概率值来判断,那么

sigmoid函数可以将标签概率控制在[０,１]之间,并且概率之

间互不影响,而softmax函数常用于多分类,即在实体关系标

签之间相互影响,因此我们使用sigmoid函数来计算实体对

的每一种关系类型的概率.

P(r|ei,ej)＝sigmoid(eT
iWrej＋br) (１３)

其中,Wr 和br 是学习参数.

对于多标签分类任务,实体对所属的每一关系标签都可

以被看成二分类问题,式(１３)输出的是预测关系标签结果,当

r＝１时,表示实体关系预测正确的情况,在此情况下预测正

确的概率为P(r|ei,ej),反之r＝０时,关系预测错误的概率

为１－P(r|ei,ej).那么可以使用二元交叉熵定义损失函数.

L＝－∑
r∈R

I(r＝１)logP(r|ei,ej)＋I(r＝０)log(１－

P(r|ei,ej)) (１４)

其中,R是关系类型集合,I(􀅰)是指示函数.

６　实验

６．１　实验数据和评估

本文模型在 DocRED[７]数据集上进行实验,DocRED 包

含人工标注和远程监督的数据集,考虑到数据集的质量,本文

实验只在人工标注数据集上进行.人工标注的 DocRED 数

据集中包含了５０５３个文档,其中训练集包含３０５３个文档,验

证集和测试集分别包含１０００个文档,并且拥有９６种关系

类型.

我们采用常用的F１值、IgnF１值以及 AUC值来评估本

文模型.IgnF１值是由 Yao等[７]提出的,其通过排除训练

集、验证集和测试集共享的关系事实,使性能指标更为客观.

６．２　实验设置

模型基于 PyTorch实现,在 NVIDIAGeForceGTX TIＧ

TANXGPU服务器上运行调试,使用 BERT的 BERTＧBase
(uncased)版本作为编码器.使用 Adam 优化器来训练模型,

在不断调整参数的过程中可以发现,在三层图卷积神经网络

条件下,设置丢弃率为０．６、学习率为５×１０－５、进行１００轮次

的训练能够得到训练最优的训练模型.具体参数设置如表１
所列.

表１　超参数设置

Table１　HyperＧparametersettings

HyperＧparameter Value
BatchSize １２

EncoderHiddenSize ７６８
LayersofGCN ３

Dropout ０．６
Optimizer Adam

LearningRate ５×１０－５

WeightDecay ０．０００１
Epoch １００

６．３　基准模型

为了展示本文模型的性能,将其与以下文档级关系抽取

的基准模型进行对比:

(１)LSRＧBERT:Nan等[１０]提出的潜在结构细化(Latent

StructureRefinement,LSR)模型能够动态学习文档图结构,

增量地捕获全局信息以完成对实体间关系的预测.

(２)HeterGSANＧBERT:Xu等[１３]提出的显式判别推理框

架抽取了３种不同的推理路径(句内推理、逻辑推理和共指推

理),通过比较和估计不同推理路径的概率来识别实体间的

关系.

(３)BiLSTMＧMultiＧGCN:Wu等[２０]提供的融入上下文的

卷积模型和多头图注意卷积模型在一定程度上解决了实体长

距离依赖以及特征区分问题.

(４)BSRUＧATTCapsNet:Yang等[２１]提出的融合双向简

单循环与胶囊模型引入注意力机制来尝试解决远距离依赖问

题,提高了实体关系预测的精度.

(５)ESAＧBERT:Yuan等[２２]发现判断实体间的关系、充

分利用句子和文档的多层次信息尤为重要,其通过设计门控

机制来引导句子和文档特征,提升了预测性能.

６．４　实验结果

本文模型在 DocRED人工标注的数据集上进行实验,实

验结果如表２所列,可以发现 BERT编码器的引入大幅度提

升了文档级关系抽取的性能,主要原因在于 BERT编码器可

以隐式地解决实体长距离依赖问题.

本文模型实现了较好的性能.具体来说,在采用同样的

BERT编码器下,本文模型在验证集上的F１值比目前最好的

模型高出０．５３,并且我们也进行了 ACU 值的对比实验来考

察模型对不均衡的正负样本是否敏感.通过实验发现,本文

模型的 AUC值比 ESAＧBERT[２２]模型高出２．５７,反映了所提

模型对 DocRED中正负样本的综合预测能力高于现有模型.

本文模型分别采用隐式的 BERT 和显式的图结构框架来
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解决长距离依赖问题,且实体节点的构造方式也对提升性能

起到了关键作用,使模型不仅能够处理文档中的句内实体关

系,还可以妥善处理更为棘手的句间实体关系,这在接下来的

实验中更能得到直接的证明.

表２　DocRED数据集上的实验结果

Table２　ExperimentresultsonDocRED

Model
Dev

IgnF１ F１ AUC
Test

IgnF１ F１
LSRＧBERT[１０] ５２．４３ ５９．００ － ５６．９７ ５９．０５

BiLSTMＧMultiＧGCN[２０] － ５５．４３ － － －
BSRUＧATTCapsNet[２１] － ５８．０７ ５６．１８ － ５６．６２

ESAＧBERT[２２] ５６．２０ ５８．２８ ５６．３６ ５５．７１ ５８．０４
HeterGSANＧBERT[１３] ５８．１３ ６０．１８ － ５７．１２ ５９．４５

OurModel ５８．７６ ６０．７１ ５８．９３ ５９．０３ ６１．２８

６．５　消融实验

为了深入探究模型的有效性,我们在 DocRED的验证集

上进行消融实验,将模型分为３个关键构件,然后依次使某一

个构件起作用,这样就可以观察模型中每个构件对性能提升

的作用.按照这个思路,我们将模型分成句子上下文表示、文

档主题信息表示和 RＧGCN节点聚合３个关键构件.观察表

３的实验结果可知,在实体表示中去掉句子上下文表示的部

分时,模型的性能明显下降,主要原因是 DocRED 数据集中

存在接近６０％的句内关系,理解整个句子所要表达的语义是

模型在句内关系抽取中的关键,而我们提出的句子上下文表

示也就是针对句内关系抽取所给出的解决方案,因此,去掉此

模块后模型的性能显著下降.当去掉文档主题信息表示时,

模型性能下降的幅度小于句子上下文表示的部分,这也印证

了在 DocRED数据集中至少有４０．７％的关系需要跨句子得

到,虽然下降的幅度不如句子上下文表示大,但也说明了文档

主题信息对实体的句间关系预测是非常必要的,而仅仅通过

句子内的细粒度信息无法从整体上感知句间关系.当去掉

RＧGCN节点聚合部分时,F１值下降了１．２９,说明目标实体节

点对关系的预测也需要其他节点信息的支持,RＧGCN有效聚

合了邻居节点的信息,使实体节点的信息表示更加有效且

丰富.

表３　消融实验

Table３　Ablationexperiment

Model F１
OurModel ６０．７１

ＧSentencecontextrepresentation ５８．９４
ＧDocumenttopicrepresentation ５９．２８

ＧRＧGCNnodeaggregation ５９．４２

６．６　实体距离实验

为了进一步观察在不同实体距离下模型的抽取性能,本

文模型在 DocRED的验证集上与 Zhang等[５]提出的图卷积

网络扩展模型、Christopoulou等[９]提出的面向边缘模型,以

及 Wang等[２３]提出的全局Ｇ局部神经网络模型进行对比实验.

在实体距离的实验中,距离可以通过 DocRED中“VertexSet”

的“pos”字段得到,得到全部实体对之间的距离后需要对其进

行分组,首先将数据集中的两个实体按照两者的距离dist划

分为距离为０、距离为１~２、距离大于或等于３这３种情况.

通过对数据集进行预处理得到增加距离字段后的数据,按照

距离不同分别进行实验,实验结果如图３所示.在３种不同

的实体距离下,所提模型的 F１值较之前的模型均有所提高,

这主要得益于我们专门设计的句子上下文表示和文档主题信

息表示技术.

图３　实体距离实验结果

Fig．３　Experimentresultsofentitydistance

结束语　本文提出了增强实体表示的文档级关系抽取模

型,通过多角度的对比实验可以表明,我们的模型在处理实体

间复杂交互的上下文上有着明显的优势.在未来的研究中,

我们计划将概率知识图谱和实体表示进行有机的结合,概率

知识图谱作为不确定性的知识,能够将实体概念更抽象地表

达出来,这样目标实体对能够通过抽象概念先行判断是否存

在关系,通过这种方式来提升文档级关系抽取的性能.
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