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基于增强序列标注策略的单阶段联合实体关系抽取方法
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数学工程与先进计算国家重点实验室　郑州４５０００１
　(freeline５５＠１６３．com)

　
摘　要　从非结构化文本中抽取实体和关系是自动构建知识库的基础工作.现有的工作主要采用联合学习方法来解决嵌套实

体、重叠关系、冗余计算和曝光偏差等问题,但单个模型仅在部分问题上表现出色,尚无模型可以同时解决上述问题.因此,提

出了一种基于增强序列标注策略的单阶段联合实体关系抽取方法(ATokenWithMultiＧlabelsEntityandRelationExtraction,

ATMREL).首先,设计了一种增强序列标注策略,将文本中的每个单词标记为多个标签,标签包含每个单词在实体中的位置、

关系类型和实体位置信息.然后,将每个单词的标签预测转化为多标签分类任务,同时将联合实体关系抽取转化为序列标注任

务.最后,为增强实体对之间的依赖关系,引入实体相关矩阵,用于对抽取结果进行剪枝,以提升模型抽取效果.实验结果表

明,与CasRel和 TPLinker模型相比,ATMREL模型在 NYT和 WebNLG数据集上的参数量减少了３．１×１０６~５．４×１０６,平均

推理速度提升了２~４．２倍,F１值提升了０．５％~２．１％.

关键词:联合实体关系抽取;序列标注;组合标签;相关矩阵
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SingleＧstageJointEntityandRelationExtractionMethodBasedonEnhancedSequenceAnnotation
Strategy
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StateKeyLaboratoryofMathematicalEngineeringandAdvancedComputing,Zhengzhou４５０００１,China

　

Abstract　ExtractingentitiesandrelationsfromunstructuredtextisthefundamentaltaskofautomaticallyconstructingknowＧ

ledgebases．Existingworksmainlyadoptjointlearningtosolvetheproblemsofnestedentities,overlappingrelations,redundant

computation,orexposurebias,butasinglemodelonlyperformswellonsomeissues,andnomodelcansolvetheaboveproblems

simultaneously．Therefore,asingleＧstagejointentityandrelationextractionmethodbasedonanenhancedsequenceannotation

strategycalledATMRELisproposed．First,anenhancedsequenceannotationstrategyisdesignedtotageachwordinthetext

withmultiplelabels,andthelabelscontaininformationaboutthepositionofeachwordintheentity,therelationtypeandtheenＧ

titylocation．Second,thelabelspredictionofeachwordistransformedintoamultiＧlabelclassificationtask,whilethejointentity
andrelationextractionistransformedintoasequenceannotationtask．Finally,toenhancethedependenciesbetweenentitypairs,

anentitycorrelationmatrixisintroducedforpruningtheextractionresultstoimprovethemodelextractioneffect．Experimental

resultsshowthatATMRELmodelreducestheparametervolumeby３．１×１０６~５．４×１０６,improvestheaverageinferencespeed

by２~４．２times,andimprovestheF１valueby０．５％~２．１％comparedwiththeCasRelandTPLinkermodelsontheNYTand

WebNLGdatasets．

Keywords　Jointentityandrelationextraction,Sequenceannotation,Combinedlabels,Correlationmatrix

　

１　引言

实体关系抽取旨在从非结构化文本中抽取实体和实体之

间的语义关系,形成实体关系三元组,其一般的表达形式为

(头实体,关系,尾实体),这也是知识图谱的组成三要素[１].
早期的实体关系抽取采用流水线方法[２Ｇ４],即首先使用命名体

识别模型抽取文本中的实体,然后使用关系分类模型预测

候选实体对之间的关系.该方法由于缺少两个子任务的交

互,容易造成误差累积和冗余计算等问题.因此,后续的研究

提出联合实体关系抽取方法[５Ｇ２５]来同时抽取文本中存在的实

体及关系,即使用深度神经网络编码句子,通过设计合理的标

注策略,或者采用不同的向量融合方式及解码顺序,不断增强

两个子任务之间的交互,从而提升模型的抽取效果.近年来,

针对联合实体关系抽取的研究已取得长足进步,但仍然存在



如下４个方面的问题.

(１)嵌套实体问题[２６],指在一个实体的内部包含一个或

多个其他类型的实体.例如,“河南博物院”是一个类型为组

织机构名的实体,而“河南博物院”中的“河南”同时也是类型

为地名的实体.

(２)重叠关系问题[１１],根据实体关系三元组中实体的重

叠程度可以将句子分为正常(Normal)、实体对重叠(Entity
PairOverlap,EPO)和 单 实 体 重 叠 (SingleEntityOverlap,

SEO)３种类型.如表１所列,如果一个句子中的所有实体关

系三元组都没有重叠的实体,则这个句子就属于正常类型;如

果一个句子中相同的实体对之间存在多个不同的关系,则这

个句子就属于实体对重叠类型;如果一个句子中的一个实体

存在于多个实体关系三元组中,则这个句子就属于单实体重

叠类型.

表１　正常、实体对重叠和单实体重叠类型的例句

Table１　Examplesofnormal,EPO,andSEOtypes

(３)冗余计算问题[２７],即模型训练或者推理阶段产生了

大量无意义的运算.例如,TPLinker[２４]和 OneRel[２５]等模型

在训练阶段通常需要预定义多个关系,并为每个关系建立一

个矩阵.在推理阶段,不管文本中是否存在某个或某些关系,

都要遍历所有预定义的关系矩阵,造成了冗余计算问题,而且

预定义的关系数量越多,推理时间越长,占用内存越大.

(４)曝光偏差问题,即训练阶段和推理阶段子模型输入数

据不一致.如图１所示,训练阶段各个组件的输入都来自真

实的标注样本,而推理阶段各个组件的输入来自前面组件的

预测结果,无论是头实体“三体”还是尾实体“刘慈欣”预测错

误,都会导致后续组件抽取错误.

图１　曝光偏差例子

Fig．１　Exampleofexposurebias

为了同时解决上述问题,本文提出了一种基于增强序列

标注策略的单阶段联合实体关系抽取方法(ATMREL).首

先,设计了一种增强序列标注策略,将文本中的每个单词标记

为多个标签,标签包含每个单词在实体中的位置(即开始单

词、内部单词或者非实体单词)、关系类型和实体位置信息(即

头实体或者尾实体).其次,将每个单词的标签预测转化为多

标签分类任务,同时将联合实体关系抽取转化为序列标注任

务,解码序列标注结果可以直接得到实体关系三元组.最后,

为了增强实体对之间的交互,引入了实体相关矩阵,用于对抽

取的结果进行剪枝,进而提升模型抽取效果.总体上,本文的

主要贡献包括３个方面:

(１)设计了一种增强序列标注策略,将每个单词的标签预

测转化为多标签分类任务,可以自然地解决嵌套实体、重叠关

系等问题,有效解决了BIO,BIOES等传统序列标注策略只能

将每个单词标记为单个标签的问题.

(２)将联合实体关系抽取转化为序列标注任务,该过程不

包含任何相互依赖的步骤,实现了训练阶段和推理阶段子模

型输入数据的一致性,从而解决了曝光偏差问题.另外,通过

引入实体相关矩阵,有效减少了无意义的实体关系三元组的

数量,由于矩阵参数与关系数量无关,因此计算量较小.

(３)在 NYT数据集和 WebNLG数据集上的实验结果表

明,ATMREL模型不仅参数量小、收敛速度快、推理速度快,

还可以同时解决嵌套实体、重叠关系、冗余计算和曝光偏差等

问题.

２　相关工作

在早期的联合实体关系抽取方法中[５Ｇ９],两个子任务通过

共享编码层的参数进行交互,取得了很好的抽取效果.然而,

这些方法严重依赖于 NLP工具来提取词性特征、语法特征、

依存句法特征,存在较大误差.近年来,很多研究提出了基于

深度神经网络的端到端实体关系抽取模型,这类模型可以同

时编码实体和关系而不再依赖特征提取,不断刷新了公开评

测数据集的最佳成绩,因此受到了广泛关注.

Zheng等[１０]首次将实体关系抽取创新性地转换成序列

标注任务,该方法将每个单词标记为实体中的单词位置、关系

类型和关系角色的组合标签以及“Other”标签,通过解码序列

标注结果即可同时抽取实体和关系,但是由于一个单词只能

属于一种标签,因此该方法不能解决嵌套实体和重叠关系问

题.针对此类问题,Zeng等[１１]首次根据实体关系三元组中实

体的重叠程度将句子分为正常、实体对重叠和单实体重叠３
种类型,提出了一种基于复制机制的模型.为了进一步解决

此问题,后续的研究提出了大量的方法,例如基于序列到序列

的方法[１２]、基于图神经网络的方法[１３]、基于序列标注的方

法[１４]、基于强化学习的方法[１５]、基于对比学习的方法[１６]、基

于表格填充的方法[１７Ｇ１８]、基于片段跨度的方法[１９]、基于多头

选择的方法[２０]等,这些方法大多是先抽取实体,再判断实体

对之间的关系,虽然取得了很好的抽取效果,但是由于很多实

体之间并不存在关系,因而产生了冗余计算问题.

因此,很多研究通过采用不同的抽取顺序来缓解冗余计

算问题.Wei等[２１]提出了一种新的级联二元标注框架,将关

系建模成一个使头实体映射到尾实体的函数,即先抽取头实

体再根据关系抽取对应的尾实体;Zheng等[２２]设计了一种基

于潜在关系、全局矩阵和序列标注的模型,即先抽取关系再同

时抽取头实体和尾实体;Ma等[２３]则提出了一种高效的级联

双解码器,即先抽取关系再抽取头实体,最后抽取尾实体.
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以上方法大多通过多个阶段完成联合实体关系抽取任

务,虽然能够很好地处理嵌套实体、重叠关系和冗余计算问

题,但是依然存在曝光偏差问题.因此,Wang等[２４]提出了新

颖的握手标记方案,实现了头实体和尾实体的对齐,保证了训

练阶段和测试阶段组件输入数据的一致性,实现了单阶段抽

取实体和关系.Shang等[２５]将任务转化为表格填充问题,使

用单独的关系矩阵学习头实体、关系和尾实体的依赖关系,有

效减少了误差传播和冗余计算.然而,这些方法需要为每一

个预定义的关系建立矩阵,该矩阵过于稀疏导致模型收敛速

度慢、训练时间长,存在冗余计算问题.

综上所述,目前已经提出了大量的工作来解决嵌套实体、

重叠关系、冗余计算和曝光偏差问题,而且在部分问题上表现

出色,但尚无模型可以同时解决全部问题.基于此现状,本文

提出了一种基于增强序列标注策略的单阶段联合实体关系

抽取方法,从一个全新的角度同时解决上述问题.

３　方法描述

ATMREL模型总共分为４个部分:文本序列编码器、增

强序列标注组件、实体相关矩阵以及解码模块.模型的总体

流程为:首先将文本序列输入文本序列编码器,得到每个单词

的词向量表示;其次将所有单词的词向量表示同时输入增强

序列标注组件和实体相关矩阵,得到预测结果的映射标签;然

后在解码模块中对增强序列标注组件和实体相关矩阵预测结

果的映射标签进行解码,得到具有相同关系的头实体和尾实

体组合以及相关的开始单词组合;最后将相关的实体关系三

元组保留,将不相关的删除,得到最终的抽取结果.图２给出

了 ATMREL模型的总体结构,本节将详细介绍各个组件的

设计思路与实现方法.

图２　基于增强序列标注策略的单阶段联合实体关系抽取方法的总体结构(电子版为彩图)

Fig．２　OverallstructureofsingleＧstagejointentityandrelationextractionmethodbasedonenhancedsequenceannotationstrategy

３．１　文本序列编码器

在传统的 NLP任务中,通常需要先使用语言模型对输入

文本序列进行编码,得到每个单词的词向量表示.传统的语

言模型有 Word２Vec[２８],GloVe[２９]以及fastText[３０]等,由于这

些方法得到的是固定的词向量表示,无法解决一词多义问题,

因此,Devlin等[３１]于２０１８年１０月提出了基于 Transformer
的双 向 编 码 表 示 模 型 Bert,该 模 型 采 用 遮 蔽 语 言 模 型

(MaskedLanguageModel,MLM)和下一句预测(NextSenＧ
tencePrediction,NSP)两个任务,然后在大规模语料中以自监

督的方式进行预训练,使得相同的单词可以在不同的上下文

语境中具有不同的词向量表示,在１１个 NLP任务中刷新了

最佳成绩.

本文使用Bert作为文本序列编码器来获取输入文本序

列的词向量表示.给定一个长度为 N 的输入文本序列e＝
[e１,e２,􀆺,eN],其中ei 表示输入文本序列中的第i个单词,

需要先将e转换为 Bert模型输入需要的嵌入向量t＝[t１,

t２,􀆺,tN],该向量由词嵌入向量WT、分割嵌入向量WS和位置

嵌入向量WP相加而得,计算式如式(１)所示.然后,将嵌入向

量t输入Bert模型进行编码,其输出向量x＝[x１,x２,􀆺,xN ]

就是输入文本序列e的词向量表示,其中xi表示第i个单词的

词向量表示,Wi∈ℝ１×７６８,其计算式如式(２)所示:

t＝WT＋WS＋WP (１)

x＝Bert(t) (２)

３．２　增强序列标注组件

３．２．１　增强序列标注策略

在一个文本序列中,一个单词可能属于不同类型的实体,

同一实体也可能参与不同关系类型的实体关系三元组.由于

传统的序列标注策略只能将单词标记为一个标签,因此不能

解决嵌套实体和重叠关系问题.针对此问题,本文设计了增

强序列标注策略,将文本中的每个词标记为每个词在实体中

的位置(开始词、内部词或者非实体词)、关系类型和实体位置

信息(头实体或者尾实体)的组合标签,每个标签的顺序及含

义如表２所列.由此可以计算出当输入文本序列长度为 N、预
定义关系类型数量为R时,每个单词的标签总数为４×R＋１,

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



该文本序列需要标注的标签总数为 N×(４×R＋１).

表２　增强序列标注组件中标签的顺序及含义

Table２　Orderandmeaningoftagsinenhancedsequence

annotationcomponents

序号 标签 含义

０ O 非实体单词

１ H－R１－B
头实体标签

具有关系 R１

开始单词

R＋１ H－R１－I
头实体标签

具有关系 R１

内部单词

２×R＋１ T－R１－B
尾实体标签

具有关系 R１

开始单词

３×R＋１ T－R１－I
尾实体标签

具有关系 R１

内部单词

如图２(c)中的增强序列标注组件所示,给定一个文本序

列“周星驰自演自导了«功夫»”,预定义的关系为“导演”和“主

演”,则每个单词的标签总共有９个,详细的标签已在图２(c)

中列出.该文本序列标注了(周星驰,导演,功夫)和(周星驰,

主演,功夫)两个实体关系三元组,第一个实体关系三元组的

标注结果在图２(c)中用蓝色方块标记,第二个实体关系三元

组在图２(c)中用紫色方块标记,其余非实体的单词在图２(c)

中用黄色方块标记.注意,图２(c)中的红色方块标记是预测

结果的标签映射,该结果会在３．４小节中介绍.

由于“周星驰”和“功夫”这两个实体共同出现在具有不同

关系的实体关系三元组中,因此输入的文本序列属于实体对

重叠类型.从标注结果来看,一个单词如果属于不同关系类

型的实体,则会在不同的标签位置标记为１,相互之间并不冲

突,从而自然地标注了实体对重叠类型的句子.显然该策略

还可以标注正常类型和单实体重叠 类 型 的 句 子,与 BIO,

BIOES等传统的序列标注策略相比具有更强的表达能力,可

以有效地解决嵌套实体和重叠关系问题.

３．２．２　增强序列标注组件实现

本文将每个单词的标签预测转化为多标签分类任务,而

不是传统的多分类任务.首先,增强序列标注组件使用全连

接神经网络来实现,激活函数使用sigmoid.然后,将每个单

词的词向量表示输入组件,输出每个单词所属标签的预测概

率,计算式如式(３)所示:

pi＝sigmoid(Wsxi＋bs) (３)

其中,pi∈ℝ１×(４×R＋１),R 为预定义关系的数量,Ws 表示可训

练的权重矩阵,bs 表示可训练的偏置常数.最后,如果每个单

词所属标签的预测概率超过阈值,则映射结果为１,否则为０.

３．３　实体相关矩阵

增强序列标注组件不能有效表达头实体和尾实体的关联

关系,受Zheng等[２２]的启发,本文引入实体相关矩阵,用于增

强头实体和尾实体的交互,减少输出无意义的实体关系三元

组.假设模型最大输入文本序列长度为 M,则实体相关矩阵

的维度为(M,M),每一个元素表示两个单词作为头实体的开

始单词与尾实体的开始单词之间的相关概率.首先将文本

序列中单词的词向量两两组合,然后将其输入至全连接神经

网络中计算单词之间的相关概率,计算式如式(４)所示:

pi,j＝sigmoid(Wm[xi;xj]＋bm) (４)

最后,如果相关概率超过阈值,则映射结果为１,否则为０.

３．４　解码模块

３．４．１　解码增强序列标注组件

算法１　实体解码算法 DE
输入:文本序列 T,文本序列标签预测结果tags,实体开始单词签索引

id,预定义关系数量 R
输出:实体列表E

１．初始化实体列表E

２．fori←１tolen(tags)do

３．　iftags[i][id]＝＝１then//实体的开始单词

４．　　j←０

５．　　whilei＋j＋１＜len(tags)do

６．　　　iftags[i＋j＋１][id＋R]! ＝１then

７．　　　　break

８．　　　j←j＋１//实体的内部单词

９．　　addT[i:i＋j]toE

１０．returnE

首先,根据增强序列标注组件的输出映射结果,解码出具

有关系的头实体和尾实体.解码头实体可以根据头实体开始

单词的标签索引id,＋R找到头实体内部单词的标签索引;解

码尾实体可以根据尾实体开始单词的标签索引id,＋R找到

尾实体内部单词的标签索引,详细过程如算法１所示.然后,

将具有相同关系的头实体和尾实体两两组合即可生成实体关

系三元组.

以图２(c)所示的增强序列标注组件的映射结果为例,首

先,遍历标记为１的头实体标签可以解码得到具有关系的头

实体(导演,周星驰)和(主演,周星驰);遍历标记为１的尾实

体标签可以解码得到具有关系的尾实体(导演,自导)、(导演,

功夫)和(主演,功夫).然后,将关系为“导演”的头实体和尾

实体两两组合,生成实体关系三元组(周星驰,导演,自导)和
(周星驰,导演,功夫),将关系为“主演”的头实体和尾实体两

两组合生成实体关系三元组(周星驰,主演,功夫).

３．４．２　解码实体相关矩阵

算法２　实体关系三元组解码算法

输入:文本序列 T,文本序列标签预测结果tags,实体相关矩阵标签预

测结果 G,预定义关系数量 R
输出:实体关系三元组列表S

１．初始化实体关系三元组列表S

２．forid←１toRdo

３．　hs←DE(T,tags,id,R)//解码头实体

４．　ts←DE(T,tags,id＋２×R,R)//解码尾实体

５．　forhinhsdo

６．　　fortintsdo

７．　　　if(h[０],t[０])inGthen

８．　　　　add(h,id,t)toS

９．returnS

根据实体相关矩阵的输出映射结果,可以解码得到相关

的头实体开始单词和尾实体开始单词的组合.最后将增强

序列标注 组 件 的 解 码 结 果 和 实 体 相 关 矩 阵 的 解 码 结 果
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进行匹配,保留相关的的实体关系三元组,删除无意义的

实体关系三元组,从而得到最终的抽取结果,详细过程如

算法２所示.

如图２(d)所示的实体相关矩阵的映射结果所示,遍历标

记为１的所有元素可以解码得到相关开始单词组合(周,功).

如图２(e)所示的解码模块所示,(周星驰,导演,自导)的开始

单词组合为(周,自),不是相关开始单词组合,结果删除;(周

星驰,导演,功夫)的开始单词组合为(周,功),是相关开始单

词组合,结果保留;(周星驰,主演,功夫)的开始单词组合为

(周,功)是相关开始单词组合,结果保留.因此,最终的实体

关系抽取 结 果 为 (周 星 驰,导 演,功 夫)和 (周 星 驰,主 演,

功夫).

３．５　损失函数设计

损失函数Lall包含增强序列标签组件损失函数 Lseq和实

体相关矩阵损失函数Lmatrix两个部分,计算式如式(５)－式(７)

所示:

Lseq＝－ １
N×(４×R＋１)　∑

N

i＝１
　 ∑

４×R＋１

j＝１
(yi,jlogpi,j＋(１－

yi,j)log(１－pi,j)) (５)

Lmatrix＝－ １
M×M　∑

M

i＝１
　∑

M

j＝１
(yi,jlogpis,js＋(１－yi,j)log(１－

pis,js)) (６)

Lall＝Lseq＋Lmatrix (７)

其中,N 表示一个输入文本序列的长度,R表示预定义关系的

数量,M 表示输入文本序列的最大长度.

４　实验与分析

４．１　数据集描述

实验 使 用 公 开 的 NYT 数 据 集[３２]和 WebNLG 数 据

集[３３],这两个数据集常用于评估实体关系抽取模型的性能.

另外,这两个数据集各有两个版本,分别为 NYT,NYT∗ 和

WebNLG,WebNLG∗ ,不同之处在于 NYT和 WebNLG数据

集标注了整个实体,而 NYT∗ 和 WebNLG∗ 数据集仅标注了

实体的开始单词.表３列出了４个数据集的训练集、验证集、

测试集的数据量及关系数量、重叠关系类型、实体关系三元组

数量等信息.由于部分句子既属于 EPO 类型,又属于 SEO
类型,因此 Normal类型、EPO 类型和SEO 类型句子的总数

会略大于测试集的数量.

表３　NYT∗ ,NYT,WelNLG∗ 和 WebNLG数据集的统计信息

Table３　StatisticalinformationofNYT∗,NYT,WelNLG∗andWebNLGdatasets

Dataset Train Valid Test Relation
OverlappingTypes

Normal SEO EPO
Numberoftriplets

N＝１ N＝２ N＝３ N＝４ N≥５

NYT∗

NYT
５６１９５ ４９９９ ５０００ ２４ ２３６６ １２９７ ９７８ ３２４４ １０４５ ３１２ ２９１ １０８

WebNLG∗

WebNLG
５０１９ ５００ ７０３

１７１
２１６

２４６ ４５７ ２６ ２６６ １７１ １３１ ９０ ４５

４．２　评价指标

由于４ 个 数 据 集 的 实 体 标 注 策 略 不 完 全 一 致,因 此

NYT∗ 和 WebNLG∗ 数据集使用部分匹配的评价方式,即只

要抽取的实体关系三元组中头实体的开始单词、关系和尾实

体的开始单词与真实标签数据全部匹配,就可以判断结果正

确.NYT和 WebNLG数据集使用完全匹配方式,即预测的

实体关系三元组必须和真实标签数据全部严格匹配才可以判

断结果正确.实验采用的评价指标为精确率(Prec．)、召回率

(Rec．)和F１值(F１Ｇscore,F１)[２１].

４．３　实验设置

模型使用PaddlePaddle２．３．０搭建神经网络,使用bertＧ

baseＧcased版本的Bert模型作为编码器,输入句子的最大长

度为１００,NYT∗ 和 NYT数据集使用的批大小为２４,WebNＧ

LG∗和 WebNLG数据集使用的批大小为６,使用 AdamW
优化器优化损失函数,使用线性衰减的方式动态调整学习

率.设置学习率为５×１０－５,学习率预热速率(warmupraＧ

tio)和权重衰减速率(decayratio)为１×１０－４,增强序列标注

组件和实体相关矩阵的概率阈值为０．５.模型使用 NVIDIA

TeslaA１００８０显卡训练,使用 NVIDIATeslaV１００３２GB显

卡推理,总共训练１００轮,训练过程中只保存在验证集上 F１
值最大的模型.实验选择了８个近年来用于解决嵌套实体、

重叠关系、曝光偏差等问题的方法作为基线模型,分别为

NovelTagging[１０],CopyRE[１１],MultiHead[２０],GraphRel[１３],

OrderCopyRE[１５],ETLＧSpan[１４],CasRel[２１]和TPLinker[２４],基

线模型的结果均取自 Wang等[２４]的实验.

４．４　结果分析

４．４．１　总体对比结果

表４列出了 ATMREL 模型与基线模型的总体对比结

果,加粗数据表示最优结果.可以发现,ATMREL模型在４
个数据 集 上 的 各 项 评 价 指 标 均 显 著 优 于 NovelTagging,

CopyRE,MultiHead,GraphRel,OrderCopyRE 和 ETLＧSpan
等模型,证明了 ATMREL模型的优越性.与 CasRel模型相

比,ATMREL 模型在 NYT∗ 数据集上的 F１值提升了２．１％,

在 WebNLG∗ 数据集上的 F１值提升了０．１％.与 TPLinker
模型相比,ATMREL模型在 WebNLG 数据集上的 F１值提

升了０．５％,在其他３个数据集上的准确率较高,但是召回率

较低.总体来说,ATMREL模型在 NYT数据集上的效果比

在 WebNLG数据集上的效果好,这是因为 NYT数据集关系

的数量少,而且主要由 Normal类型的句子组成,抽取难度较

小.而 WebNLG数据集不仅关系数量多,而且包含了大量的

EPO和SEO 类型的句子,抽取难度较大.另外,ATMREL
模型在４个数据集上的准确率相对较高,而召回率相对较低,

这个差距是因 ATMREL模型的实体相关矩阵非常稀疏造成

的,因此,对抽取的实体关系三元组列表进行剪枝,虽然能够
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减少大量错误的实体关系三元组,但是也会误删部分正确的 实体关系三元组,从而导致召回率较低.

表４　ATMREL模型与基线模型的总体对比结果

Table４　OverallcomparisonresultsofATMRELmodelandbaselinemodel

Model
NYT∗

Prec． Rec． F１
NYT

Prec． Rec． F１
WebNLG∗

Prec． Rec． F１
WebNLG

Prec． Rec． F１
NovelTagging[１０] － － － ３２．８ ３０．６ ３１．７ － － － ５２．５ １９．３ ２８．３

CopyRE[１１] ６１．０ ５６．６ ５８．７ － － － ３７．７ ３６．４ ３７．１ － － －
MultiHead[２０] － － － ６０．７ ５８．６ ５９．６ － － － ５７．５ ５４．１ ５５．７
GraphRel[１３] ６３．９ ６０．０ ６１．９ － － － ４４．７ ４１．１ ４２．９ － － －

OrderCopyRE[１５] ７７．９ ６７．２ ７２．１ － － － ６３．３ ５９．９ ６１．６ － － －
ETLＧSpan[１４] ８４．９ ７２．３ ７８．１ ８５．５ ７１．７ ７８．０ ８４．０ ９１．５ ８７．６ ８４．３ ８２．０ ８３．１
CasRel[２１] ８９．７ ８９．５ ８９．６ － － － ９３．４ ９０．１ ９１．８ － － －

TPLinker[２４] ９１．３ ９２．５ ９１．９ ９１．４ ９２．６ ９２．０ ９１．８ ９２．０ ９１．９ ８８．９ ８４．５ ８６．７
ATMREL ９２．０ ９１．４ ９１．７ ９１．４ ９１．１ ９１．２ ９３．５ ８８．９ ９１．２ ８９．３ ８５．３ ８７．２

４．４．２　复杂场景的结果

复杂场景包括不同重叠关系类型和不同实体关系三元组

数量.ATMREL模型在不同重叠关系类型数据集上的 F１
值对比结果如图３所示,可以发现,CopyRE,GraphRel和 OrＧ

derCopyRE模型在EPO和SEO 类型数据集上的 F１值均未

达到７５％,而 ATMREL模型在不同数据类型的F１值均超过

了８５％,证明 ATMREL模型可以有效地处理重叠关系问题.

另外,与ETLＧSpan,CasRel和TPLinker模型相比,ATMREL

模型也取得了基本一致的对比结果.观察到 ATMREL模型

在 WebNLG∗ 数 据 集 EPO 类 型 数 据 集 上 的 F１ 值 仅 有

８５．４％,虽然比ETLＧSpan的 F１值高４．９％,但是相比 CasＧ

Rel和 TPLinker等模型的F１值低９．３％~９．９％.这是因为

EPO类型数据集中包含大量头实体和尾实体相同的实体关

系三元组.因此,使用稀疏的实体相关矩阵对实体关系三元

组列表进行剪枝过滤时,会误删更多的实体关系三元组,导致

整体的召回率偏低,进而导致F１值偏低.

(a)Normal类型数据集上的F１值 (b)EPO类型数据集上的F１值 (c)SPO类型数据集上的F１值

图３　ATMREL模型与基线模型在不同重叠关系类型数据集上F１值的对比结果

Fig．３　F１ＧscorecomparisonofATMRELmodelandbaselinemodelsondatasetsofdifferentoverlappingrelationshiptypes

　　ATMREL模型在不同实体关系三元组数量数据集上的

F１值对比结果如表５所列,可以发现,CopyRE,GraphRel,

OrderCopyRE和ETLＧSpan模型在实体关系三元组数量较少

的数据集上效果较好,但是随着实体关系三元组数量的增加,

模型的效果逐渐变差.而 ATMREL模型在不同实体关系三

元组 数 据 集 上 的 F１ 值 均 超 过 了 ８６％.相 比 CasRel和

TPLinker模型,三者的F１值差值基本保持在２％以内,说明

了三者都能较好地适用于复杂场景的实体关系抽取任务.

表５　ATMREL模型与基线模型在不同实体关系三元组数量数据集上F１值的对比结果

Table５　ResultsofthecomparisonbetweentheATMRELmodelandthebaselinemodelforF１valuesondifferentdatasets

ofthenumberofentityandrelationtriples

Model
NYT∗

N＝１ N＝２ N＝３ N＝４ N≥５
WebNLG∗

N＝１ N＝２ N＝３ N＝４ N≥５
CopyRE[１１] ６７．１ ５８．６ ５２．０ ５３．６ ３０．０ ５９．２ ４２．５ ３１．７ ２４．２ ３０．０
GraphRel[１３] ７１．０ ６１．５ ５７．４ ５５．１ ４１．１ ６６．０ ４８．３ ３７．０ ３２．１ ３２．１

OrderCopyRE[１５] ７１．７ ７２．６ ７２．５ ７７．９ ４５．９ ６３．４ ６２．２ ６４．４ ５７．２ ５５．７
ETLＧSpan[１４] ８５．５ ８２．１ ７４．７ ７５．６ ７６．９ ８２．１ ８６．５ ９１．４ ８９．５ ９１．１
CasRel[２１] ８８．２ ９０．３ ９１．９ ９４．２ ８３．７ ８９．３ ９０．８ ９４．２ ９２．４ ９０．９

TPLinker[２４] ９０．０ ９２．８ ９３．１ ９６．１ ９０．０ ８８．０ ９０．１ ９４．６ ９３．３ ９１．６
ATMREL ８９．９ ９２．１ ９３．４ ９５．４ ９１．１ ８６．２ ９０．１ ９４．５ ９２．８ ９０．３

４．５　消融实验

ATMREL模型通过引入实体相关矩阵来增强头实体和

尾实体开始词的依赖关系,以对实体关系三元组列表进行剪

枝,有效地减少了错误实体关系三元组的数量,提升了抽取

效果.

为了证明实体相关矩阵的作用,设计了两组消融实验,第

一组消融实验是移除实体相关矩阵,直接输出实体关系三元

组列表.第二组消融实验使用潜在关系预测组件替换实体相

关矩阵,使用输入文本的潜在关系列表对实体关系三元组列

表进行剪枝.消融实验的对比结果如表６所列.
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表６　消融实验结果

Table６　Ablationexperimentresults

Model
NYT∗

Prec． Rec． F１
NYT

Prec． Rec． F１
WebNLG∗

Prec． Rec． F１
WebNLG

Prec． Rec． F１
ATMREL ９２．０ ９１．４ ９１．７ ９１．４ ９１．１ ９１．２ ９３．５ ８８．９ ９１．２ ８９．３ ８５．３ ８７．２

第一组消融实验 ８８．４ ９１．４ ８９．８ ８７．７ ９２．２ ８９．９ ９３．０ ９１．２ ９２．１ ８８．６ ８６．９ ８７．８
第二组消融实验 ８５．４ ８９．５ ８７．４ ８５．６ ９０．１ ８７．８ ９３．０ ８７．９ ９０．４ ８８．６ ８４．３ ８６．４

　　通过第一组消融实验的对比结果可以发现,引入实体相

关矩阵能够显著提升精确率,在 NYT∗ 和 NYT 数据集上分

别提升了３．６％和３．７％,在 WebNLG∗和 WebNLG数据集

上分别提升了０．５％和０．７％,证明了实体相关矩阵的有效

性.然而,由于实体相关矩阵较为稀疏,导致在删除错误实体

关系三元组时,也同时删除了部分正确的实体关系三元组,因
此召回 率 相 对 较 低,在 NYT 数 据 集 上 下 降 了 １．１％,在

WebNLG∗ 和 WebNLG 数 据 集 上 分 别 下 降 了 ２．３％ 和

１．６％.从 ATMREL模型在４个数据集上的性能变化趋势

来看,ATMREL模型在 NYT∗和 NYT 数据集上的性能提

升明显,下降缓慢,而在 WebNLG∗和 WebNLG数据集上的

性能提升缓慢,下降明显,这是因为 NYT∗和 NYT训练集的

数据量比 WebNLG∗和 WebNLG训练集大近１０倍,因此实

体相关矩阵的训练更加充分,效果更好.

通过第二组消融实验的对比结果可以发现,引入潜在关

系预测组件导致所有的评价指标下降,尤其在 NYT∗ 和

NYT数据集上准确率下降明显,下降幅度分别为６．６％和

５．８％.通过对模型结构和推理结果的分析发现,ATMREL
模型在解码增强序列标注组件预测结果的过程中已经得到带

有实体位置和关系类型的实体,因此引入潜在关系预测组件

导致功能重复,反而影响了最终的抽取效果.

４．６　计算效率分析

计算效率主要包括训练收敛速度、参数量及推理时间.
图４和图５给出了 ATMREL模型在 NYT∗ 和 WebNLG∗ 数

据集上训练时F１值的变化曲线.可以看出,ATMREL模型

与CasRel模型在 NYT∗数据集上训练５轮后基本收敛,在

WebNLG∗ 数据集上训练２２轮后基本收敛,而 TPLinker模

型在 NYT∗ 训练集上训练７轮后才基本收敛,在 WebNLG∗

数据集上训练３１轮后才基本收敛.这是因为 ATMREL模

型和CasRel模型的编码和解码过程没有复杂的操作,因此模

型训练收敛速度快、用时短;而 TPLinker为了减小握手标记

矩阵的稀疏性,将握手标记矩阵的下三角删除并映射到矩阵

的上三角对应位置,然后将上三角铺平展开成序列进行训练,

处理过程较为复杂,因此模型训练收敛速度慢、用时长.

图４　在 NYT∗ 数据集上训练模型时F１值的变化曲线

Fig．４　VariationcurvesofF１valueswhentrainingmodelson

NYT∗ dataset

图５　在 WebNLG∗ 数据集上训练模型时F１值的变化曲线

Fig．５　VariationcurveofF１valueswhentrainingmodelson

WebNLG∗ dataset

表７列出了 ATMREL模型的参数量和推理时间的对比

结果.从参数量来看,ATMREL模型在３个模型中的参数量

最少,这是因为 CasRel模型和 TPLinker模型需要为每个预

定义的关系维护一个关系矩阵,用于学习关系的特征,关系数

量越多,引入的参数量就越多.而 ATMREL模型中的组件

参数与预定义的关系数量无关,因此引入的参数量较少.

ATMREL模型在 NYT∗数据集上的参数量比 CasRel模型

少３．２×１０６,比 TPLinker模型少５．１×１０６;在 WebNLG∗数

据集上的参数量比 CasRel模型少３．１×１０６,比 TPLinker模

型少５．４×１０６.

表７　计算效率分析结果

Table７　Computationalefficiencyanalysisresults

Model
NYT∗

Params
Time

(ms,２４/１)

WebNLG∗

Params
Time

(ms,２４/１)

CasRel[２１] １０７．７×１０６ －/５４．０ １０８．０×１０６ －/７６．８
TPLinker[２４] １０９．６×１０６ １５．２/８２．７ １１０．３×１０６ ２５．６/１１２．６
ATMREL １０４．５×１０６ ６．４/２７．３ １０４．９×１０６ ６．５/２６．９

实验使用推理时间来衡量模型的推理速度,并设置批大

小为２４和１两组参数.由于 CasRel模型需要先预测头实

体,再根据不同的关系预测出对应的尾实体,因此无法使用批

处理,只能设置批大小为１.从表７中可以看出,批大小为２４
时,ATMREL 模 型 在 NYT∗ 数 据 集 上 的 推 理 速 度 是

TPLinker模型的２．４倍,在 WebNLG∗数据集上的推理速度

是 TPLinker模型的３．９倍.批大小为１时,ATMREL模型

在 NYT∗数据集上的推理速度是 CasRel模型的２．０倍,是

TPLinker模型的３．０倍;在 WebNLG∗数据集上的推理速度

是CasRel模型的２．９倍,是 TPLinker模型的４．２倍.

另外,从表 ７ 中可以发现 CasRel和 TPLinker模型在

WebNLG∗数据集上推理速度比在 NYT∗数据集上的慢,主

要原因是 WebNLG∗数据集的预定义的关系数量比 NYT∗
数据集多,而且 CasRel和 TPLinker模型需要为每个预定义

关系维护一个关系矩阵,在推理阶段只有遍历所有的关系矩

阵才可以抽取出输入文本的全部实体关系三元组,因此造成
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了大量的冗余计算.而 ATMREL模型将每个词的标签预测

任务转化为多标签分类任务,同时将联合实体关系抽取任务

转化为序列标注任务,通过解码增强序列标注结果可以得到

全部的实体关系三元组.另外,实体相关矩阵与关系无关,因

此 ATMREL模型在 NYT∗数据集和 WebNLG∗数据集上

的推理速度不会随着关系数量的增加而变慢.

结束语　本文提出了一种基于增强序列标注策略的单阶

段联合实体关系抽取模型,能够同时解决嵌套实体、重叠关

系、计算冗余和曝光偏差问题.实验结果表明,ATMREL模

型与基线模型相比,具有模型参数量小、收敛速度快、推理速

度快等优势.但是,本文引入的实体相关矩阵较为稀疏,在数

据量较少的情况下会降低模型的抽取效果.未来,将对这一

问题进行进一步的研究,从而取得更好的抽取效果.
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