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融合关系传递信息的双图文档级关系抽取方法

寇嘉颖 赵卫东 柳先辉

同济大学电子与信息工程学院　上海２０１８０４
　(jiayingk＠tongji．edu．cn)

　
摘　要　文档级关系抽取指在长段落的非结构性文本中抽取实体以及实体之间的关系.相较于传统的句子级关系抽取,文档

级关系抽取需要融合多个句子的上下文信息,并且加以逻辑推理,才能抽取出关系三元组.针对目前文档级关系抽取方法中存

在的文档语义信息建模不够完整且抽取效果具有局限性等问题,提出了一种融合关系传递信息的双图文档级关系抽取方法.

利用关系信息传递性将不同句子中提及之间的交互信息引入路径构造中,加以使用同句子中提及的交互信息以及提及之间的

共指信息,构建提及节点间的路径集合,提高文档建模的完整性;应用路径集合和提及节点搭建提及层次的图聚合网络,建立文

档语义信息模型;经过图卷积网络的信息迭代后,将相同实体的不同提及节点的信息进行融合,形成实体节点,构成实体层次的

图推理网络;最终根据实体图节点间的路径信息进行逻辑推理,抽取出实体间的关系.在公开数据集DocRED上的实验结果表

明,相对于基准模型,所提模型的F１值有１．２的提升,证明了该方法的有效性.
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MethodofDocumentLevelRelationExtractionBasedonFusionofRelationalTransfer
InformationUsingDoubleGraph
KOUJiaying,ZHAO WeidongandLIUXianhui
CollegeofElectronicsandInformationEngineering,TongjiUniversity,Shanghai２０１８０４,China

　

Abstract　DocumentＧlevelrelationextractionreferstotheextractionofentitiesandtheirrelationsfromlongparagraphsofunＧ
structuredtext．ComparedtotraditionalsentenceＧlevelrelationextraction,documentＧlevelrelationextractionrequirestheintegraＧ
tionofcontextualinformationfrommultiplesentencesandlogicalreasoningtoextractrelationtriples．Inresponsetothecurrent
limitationsofdocumentＧlevelrelationextractionmethods,suchasincompletemodelingofdocumentsemanticinformationandliＧ
mitedextractioneffects,adoubleＧgraphdocumentＧlevelrelationextractionmethodthatintegratesrelationaltransferinformation
isproposed．Interactionsmentionedbetweendifferentsentencesareintroducedintothepathconstructionthroughthetransitivity
ofrelationalinformation,andtheinteractioninformationmentionedinthesamesentenceaswellasthecoreferenceinformation
betweenmentionsareusedtoconstructthepathsetbetweenmentionnodes,soastoimprovethecompletenessofdocument
modeling．Amentionhierarchygraphaggregationnetworkisconstructedusingthepathsetandmentionnodes,andadocument
semanticinformationmodelisestablished．Aftertheinformationiterationofthegraphconvolutionalnetwork(GCN),theinformaＧ
tionofdifferentmentionnodesofthesameentityisfusedtoformentitynode,whichconstitutesanentityＧlevelgraphreasoning
network．Finally,logicalinferenceisperformedbasedonthepathinformationbetweenentitygraphnodestoextracttherelation
betweenentities．TheproposedmodelisexperimentedonthepublicdatasetDocRED(documentＧlevelrelationextractiondataset),

andtheexperimentalresultsshowaimprovementof１．２(F１)comparedtothebaselinemodel,whichprovestheeffectivenessof
theproposedmethod．
Keywords　Documentrelationextraction,Relationaltransfer,Graphconvolutionalnetwork,Logicalreasoning
　

１　引言

关系抽取(RelationExtraction,RE)[１]是信息抽取中的一项

重要任务,其目的在于提取文本中的实体对之间的关系.由于

该任务需要模型在构建时很好地理解上下文的语义,因此它也

是信息抽取中最关键和最困难的一部分[２].早期的关系抽取

重点在于提取单个句子中的实体对[３Ｇ４],但据人工标注的数据

的统计表明,至少４０％的实体关系事实必须从多个句子中联合



得出.因此,文档级关系抽取成为目前重点研究的方向[５].
文档级关系抽取[６]任务相对于句子级关系抽取更为复

杂[７Ｇ８],图１给出了文档级关系抽取实例,其难点主要体现在

以下３个方面:
(１)同一实体可能会在多个句子中出现,且上下文之间会

出现实体的自然指代.例如,“TheForbiddenCity”分别出现

在句子[１]和句子[６]中,而句子[２]中的“Thepalace”其实也

指代它.因此,这需要利用更多的上下文信息,实体表示才更

加全面.
(２)一种关系的头实体和尾实体可能位于不同的句子中,

需要多个句子才能抽取出实体之间的关系.例如,“TheImＧ

perialGarden”和“China”之间是存在关系,但是需要句子[１]
和句子[６]作为支撑论据,才能推理得到.

(３)许多的实体关系事实,往往需要通过复杂的逻辑推理

和常识知识推理才能得到.比如“TheForbiddenCity”本身

和“TheDongchengDistrict”并没有关联,但由于“Thepalace”
与“TheDongchengDistrict”存在关系且它为“TheForbidden
City”的指代,因此需要通过一定的逻辑推理才可以抽取出图

中所示的关系三元组.

图１　文档级关系抽取任务实例

Fig．１　InstanceofdocumentＧlevelrelationextractiontask

当前主流的文档级关系抽取方法可以分为基于序列[９]的

方法和基于图的方法.基于序列的方法是将文档看作一系列

存在关系的数据,利用深度学习方法对上下文的信息进行捕

捉,从而抽取出实体间的关系.该方法模型相对简单、易于应

用,但面对较为复杂的文档时,由于上下文信息之间的逻辑推

理不足,因此会表现出实体关系抽取不全、不准确等局限性.
而基于图的方法是利用实体及其提及构建图结构,通过图传

播的方式显式学习实体之间的关联.该方法可以在整个文档

范围内建立实体之间的联系,并且增强上下文信息的推理能

力[１０],从而更好地实现文档级关系抽取.
因此,本文提出了一种融合关系传递信息的双图文档级

关系抽取方法 RTDG(RelationalTransferInformationUsing
DoubleGraph),通过将不同句子中提及之间的交互信息引入

路径构造中,以提高文档建模的完整性;同时利用提及层次图

和实体层次图的双图结构,分层次建立文档语义信息模型;最
后对实体关系进行推理、分类,完成文章级关系抽取任务.

２　相关工作

目前,已有不少学者在基于文档图方法的研究上取得了

进展[１１Ｇ１２].Sahu等[１３]于２０１９年提出了一种使用图卷积神

经网络进行文档级关系抽取的方法 GCNN(GraphConvoluＧ

tionNeuralNetwork).他们将文档中的单词作为节点,将句

内和句间信息之间存在的依存关系、邻接关系、共指关系等作

为连接节点的边,然后使用带标签的 GCN 单独学习不同类

型边的图,并借助biＧaffine模型对文章中出现的所有单词对

进行打分,从而预测关系类别.该方法虽然可以捕捉不同类

型边的特征,但边的类型过多,且需要对文档中的所有单词对

进行打分,网络结构存在较多冗余部分,模型较为复杂,直接

影响到关系抽取的效率和效果.

同年,Christopoulou等认为,对于抽取关系而言,边的表

示比节点的表示更为重要,因此提出了 EoG(EdgeＧoriented
Graphs)[１４]模型的概念.该模型使用启发式的方法,将节点

分为提及、实体和句子３种类型,并且根据节点种类的不同,

对应建立不同的边,包括提及到提及、提及到实体、提及到句

子、实体到句子和句子到句子这５种类型.该方法主要训练

连接两个实体之间的路径,通过多次迭代加权该路径上的信

息,进行逻辑推理,最终生成实体到实体的边,实现关系的抽

取.但是,由于EoG中提及之间的交互方式不够有效,没有

很好地发挥共指信息的作用,且伴随着实体的句间距离增大,

模型的性能出现了明显的下降,因此需要进一步改进.

为了解决 EoG模型节点交互方式不佳且节点全连接会

带来大量冗余信息的问题,Nan等提出了 LSR(LatentStrucＧ
tureRefinement)模型[１５].该模型对文档中所有句子进行编

码,构造实体、提及和元依赖路径(MetaDependencyPaths,

MDP)节点,将图结构作为变量输入,通过邻居节点的隐状态

自动学习知识,更新节点表示,以端到端的方式进行迭代推

理.该方法可以利用 MDP节点过滤掉更多无关信息,发现

更为准确的句间关系.

同样是继承 EoG 模型,Zeng等提出了一种具有双图特

征的图聚合推理网络(GraphAggregationＧandＧInferenceNetＧ
work,GAIN)[１６].该模型先在提及层次的图上使用 GCN 进

行信息迭代,之后将所有提及级别的节点进行加权融合,并对

它们之间的连接路径进行压缩,形成实体层次的图,最终由

MLP(MultilayerPerceptron)网络进行实体关系分类.该方

法创新性地将文档建模与关系推理分隔开,提升了对文档级

信息的推理能力.但是,该方法在路径构造中仅考虑了同句

中提及之间的交互信息和文档内提及的共指信息,不同句子

中因关系的传递性所带来的提及之间的交互信息却被忽略,
然而这部分信息往往隐含着较为丰富的提及联系.因此导致

了文档的显式建模不够完整,从而在实体层次图网络进行逻

辑推理后,会出现关系抽取不准确的现象.

针对上述问题,本文探讨了一种路径构造改进方法,通过

融合关系传递的信息,将不同句子中提及之间的交互信息引

入路径构造中.这样既可以在一定程度上提高文档建模的完

整性,又避免了节点全连接带来的大量冗杂信息,对于进一步

提升文档级关系抽取的效果具有重要意义.

３　融合关系传递信息的双图网络模型

本文提出的 RTDG模型的架构如图２所示,以文档作为

输入,其主要包括编码模块、融合关系传递信息的路径构造模

块、提及层次图聚合网络模块、实体层次图推理网络模块和关

系分类模块.

０３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１２,Dec．２０２３



注:１)图中提及节点对应文档中对应颜色的实体;２)节点的编号对应节点所在句子的序号;３)路径构造模块中 m１,m２等代表同

一实体的不同提及;４)被框在一起的节点代表节点间具有路径,在提及层次图中将会被连接;５)提及层次图网络中不同的线

条形态代表路径构造模块中所构建的不同的路径(边),其中带箭头的虚线代表信息传递,不代表连接.

图２　融合关系传递信息的双图文档级关系抽取模型架构示意图(电子版为彩图)

Fig．２　ArchitecturediagramofadocumentＧlevelrelationextractionmodelbasedonfusionofrelationaltransferinformationusingdoublegraphs

３．１　编码模块

编码模块将文档文本转化为具有语义信息的向量序列.

在转化之前,对文档级关系抽取问题进行如下定义:

A＝{si}N
i＝１ (１)

s＝{wi}ni＝１ (２)

E＝{ej}Pj＝１ (３)

ei＝{mk}Qk＝１ (４)

式(１)表示文档A 包含N 个句子s,式(２)表示句子s中

包含n个单词w,式(３)表示实体集合 E 包含P 个实体e,

式(４)表示某一实体ei在文档中拥有Q 个具体表达定义(即提

及m).文档级关系抽取问题就是要在文档A 中抽取实体关

系三元组{(ei,rij,ej)|ei,ej∈E,rij∈R},其中关系rij为预先

定义好的关系集合R 中的关系.

在编码模块中,每个单词的语义信息表示xi由词嵌入编

码Ew(wi)、实体类型嵌入编码Et(ti)和共指关系嵌入编码

Ec(ci)组成,如式(５)所示.其中ti和ci分别代表实体类型和

实体 ID.对 于 不 属 于 任 何 实 体 的 单 词,其 实 体 类 型 为

“None”.

xi＝[Ew(wi);Et(ti);Ec(ci)] (５)

接下来,将向量化的单词语义信息表示送入BiLSTM(BiＧ
directionalLongShortＧTerm Memory)[１７]编码器,即可获得每

个单词的上下文语义信息表示gi,如式(６)所示:
[g１,􀆺,gn]＝Encoder([x１,􀆺,xn]) (６)

最终,文档A 被成功转化为一系列具有语义信息的向量

序列{gi}ni＝１.

３．２　融合关系传递信息的路径构造模块

在文档级关系抽取任务中,有效的路径构造方法对构建

一个能够最大化表示文档语义信息的图网络[１８]十分重要,它
直接影响到关系抽取的准确性[１９].RTDG 模型在路径构造

中,以提及为基本单位,不仅考虑了同句中提及之间的交互信

息和文档内提及的共指信息,而且融合了关系传递信息,将不

同句子中因关系传递性所带来的提及之间的交互信息也用于

路径构造中,达到最大化表示文档语义信息的效果.如图３
所示,本文将提及间构造的路径分为“InterEdge”“Mention
InterEdge”“TransferEdge”和“DocumentEdge”４种类型.

图３　路径构造模块构建的４种路径示意图

Fig．３　Schematicoffourkindsofpathsconstructedbypath

constructionmodule

(１)InterEdge
在关系抽取任务中,距离实体越近的词往往具有越大的

关联性,对关系的确定起的作用越大.利用这个信息,在同一

句子中的所有提及间都建立一条路径,将其定义为句子内部

边,即“InterEdge”.其在图结构中的显式表现如图２中路

径１所示,由于规定了节点上的数字对应节点所在句子的序

号,因此数字相同的节点就代表这些提及出现在同一个句子

中,因此需要在它们两两之间建立一条连接.
(２)MentionInterEdge
同一实体的不同提及可能出现在文档的多个句子之中,

虽然所在句距离较远,但它们依然具有极强的关联性.因此,
在具有相 同 共 指 信 息 的 多 个 提 及 间 都 建 立 一 条 路 径,即

“MentionInterEdge”,达到加强共指信息联系的效果.其在

图结构中的显式表现如图２中路径２所示,由于规定了节点

颜色一致代表提及拥有相同共指信息,因此需要在相同颜色

的节点间建立一条连接.
(３)TransferEdge
对于不同句子中的两个提及节点,当它们之间不存在

“InterEdge”和“MentionInterEdge”时,在以往的研究中,是

１３２寇嘉颖,等:融合关系传递信息的双图文档级关系抽取方法



不会在这两个节点中建立连接的.即使它们实际上是存在

关系的,该关系事实也只能通过推理才可以得出,这无形中增

加了关系抽取不准确的概率.然而,如果这两个提及所在句

子中都存在具有相同共指信息的提及,那么根据关系的传递

性,可以认为这两个提及有很大概率存在关联,而这个具有相

同共指信息的提及可以被定义为“桥梁”.
因此本文提出的 RTDG模型在路径构造时,在不同句中

具有“桥梁”的两个提及之间建立一条路径,将其定义为关系

传递路径,即“TransferEdge”.其在图结构中的显式表现如

图２中路径３所示,即句子[１]中的“TheForbiddenCity”与
“China”存在关系,同时“TheForbiddenCity”在句子[６]中与

“TheImperialGarden”存在关系,因此判断“China”和“The
ImperialGarden”存在关系并为其建立一条“TransferEdge”.

为了避免关系的多次传递带来的信息冗余,限定桥实体

只能有一个,即关系只可以传递一次.这里模拟关系的传递

情况,即从头部提及开始,遍历所有的桥提及,找到所有尾部

提及,在头尾提及间建立一条连接.
(４)DocumentEdge
由于每个提及都是文档的一部分,因此设置一个文档节

点,将其与每个节点都建立一条路径连接,从而使得文档节点

或多或少包含任一节点的信息.这样对于两个提及节点而

言,即使它们之间不存在“InterEdge”“MentionInterEdge”
和“TransferEdge”,也可以在无需在全连接的方式下,通过文

档节点实现与另一方的信息交互.这条连接文档节点与提及

节点的路径,被定义为“DocumentEdge”,其在图结构的显式

表现如图２中路径４所示.

３．３　提及层次图聚合网络模块

对文档信息进行路径构造后,得到提及层次的图(MenＧ
tionGraph,MG),其网络结构如图４所示.

图４　提及层次图示例

Fig．４　Mentiongraph

该模块是在提及层次图上应用 GCN 来聚合来自邻居节

点的特征,节点u在给定l＋１层上的语义信息表示h(l＋１)
u 如

式(７)所示:

h(l＋１)
u ＝σ(∑

k∈K
　 ∑

v∈Nk(u)
W(l)

k h(l)
v ＋b(l)

k ) (７)

其中,K 代表４种不同类型的边;Nk(u)表示通过k类型边连

接的节点u的所有节点集合;h(l)
v 为Nk(u)中的某个节点v在

l层上的语义信息表示;W(l)
k 和b(l)

k 是可训练的参数;σ是激活

函数,如 ReLU(inearrectificationfunction).
由于 GCN具有多层结构,其中每一层都包含迭代到该

层的提及图的特征,因此为了覆盖所有层的特征,将每层的隐

藏状态串联起来,节点u 的最终表示mu 的表达式如式(８)
所示:

mu＝[h(０)
u ;h(１)

u ;􀆺;h(N)
u ] (８)

其中,h(０)
u 是节点u的初始表示,采用全局定位的方式对其进行

确定.例如这个提及在全篇文档中的位置是第s个单词到第t
个单词,那么根据与之对应的编码信息gj,h(０)

u 可以表示为:

h(０)
u ＝ １

t－s＋１　∑
t

j＝s
　gj (９)

另外,文档节点语义信息使用文档经过编码层输出的向

量进行初始化.

３．４　实体层次图推理网络模块

实体层次的图(EntityGraph,EG)实质上是将迭代后的

提及层次的图按照相同共指信息进行融合,即将表示同一实

体的多个提及节点融合为一个实体节点,并将所有连接这些

节点的边进行合并,其网络结构如图５所示.

图５　实体层次图示例

Fig．５　Entitygraph

节点的融合是采用均值的方式,将所有提及节点的信息

综合到实体节点中.例如,第i个实体节点ei拥有n 个提及

节点mi,则实体节点ei可以表示为:　

ei＝１
N∑

１

n
mn (１０)

在对边进行合并之后,实体层次图的构建就完成了,通过

融合操作后的实体间连接蕴含了潜在的逻辑推理信息.EG
中实体节点ei到实体节点ej的有向边eij表示如式(１１)所示:

eij＝σ(Wq[ei;ej]＋bq) (１１)
其中,Wq和bq是可训练参数,σ是激活函数.

如果头实体ei到尾实体ej的第k 条路径经过实体eb,则
该路径pk

i,j的表示如式(１２)所示.这里的路径仅考虑了实体

节点间两跳的路径,同样也可以扩展到多跳的路径中.

pk
i,j＝[eib;ebj;ejb;ebi] (１２)
由于同一个实体节点到另一个实体节点的路径可能有多

条,因此采用注意力机制[２０Ｇ２１],使用实体对进行查询,融合不

同路径的信息.其中αk为第k条路径的归一化注意权值.

sk＝σ([ei;ej]􀅰Wl􀅰pk
i,j) (１３)

αk＝ eSk

∑
h
eSh

(１４)

pi,j＝∑αkpk
i,j (１５)

通过该方式,将更加关注有用路径的逻辑推理信息,最终

使用pi,j对实体对(ei,ej)之间的逻辑推理信息进行表达.
经过实体层次图推理网络模块的处理,每个实体节点都融

合了该实体所有提及节点的信息,并且相关联实体节点间的路

径信息也得到了表示.同时采用注意力机制,融合实体对之间

的所有路径信息,并对它们之间的逻辑推理信息进行表达.

３．５　关系分类模块

由于整个关系抽取任务被定义为多标签分类任务,关系

分类模块就是要将实体对对应到预先设定好的关系中去,预
测实体对可能为每一种关系的概率,从而判断实体间的关系.

对于每个实体对(ei,ej),首先定义其分类权重值Ii,j,如
式(１６)所示:
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Ii,j＝[ei;ej;d(ei,ej);ei☉ej;mdoc;pi,j] (１６)

其中,d(ei,ej)表示头尾实体节点的欧氏距离,用于描述实体

向量间的差异,其计算式如式(１７)所示;ei☉ej表示头尾实体

节点的向量点乘,用于更好地融合头尾实体的信息;另外,文
档节点mdoc代表综合的文档信息,该节点聚合了交叉句子的

信息,也提供了文档的显式表示.

d(ei,ej)＝ ∑
n

i＝１
(eik－ejk)２ (１７)

接下来就是计算实体对为每一种关系的概率,计算式如

式(１８)所示.

P(r|ei,ej)＝sigmoid(Wbσ(WaIi,j＋ba)＋bb) (１８)

其中,Wa,Wb,ba,bb是可训练参数,σ是激活函数.

使用二元交叉熵作为分类损失,以端到端的方式训练

模型.

L＝－ ∑
D∈S
　∑

i≠j
　 ∑

rk∈R
Ⅱ(rk＝１)logP(rk|ei,ej)＋

Ⅱ(rk＝０)log(１－P(rk|ei,ej)) (１９)

其中,S为整个语料库,Ⅱ为指示函数.

４　实验

４．１　数据集

为验证模型的有效性,本文在公开数据集 DocRED(DoＧ
cumentＧLevelRelationExtractionDataset)[２２]上进行了实验.

该数据集内的原始文本数据来源于维基百科和维基数据,它
对５０５３个 文 档 进 行 人 工 标 注,得 到 了 １３２３７５ 个 实 体 和

５６３５４个关系事实,是目前最庞大且数据质量较高的人工标

注文档级关系抽取数据集.并且,该数据集中的关系类型多

达９６种,使得数据具有高覆盖性和多样性.同时,DocRED
中至少有４０．７％的关系事实只能从多个句子中抽取得到,这
要求模型必须具备全面综合文档信息的能力和有效的逻辑推

理能力[２３].正是因为相比其他关系抽取数据集,DocRED具

有以上这些优势,所以它能够更好地模拟真实场景中的文档

级关系抽取任务.
实验遵循数据集的标准分割,将３０５３篇文档用于训练,

１０００篇用于验证,另外１０００篇用于测试.

４．２　实验设置

在模型的代码实现中,使用了３层 GCN,dropoutrate设

置为０．５,learningrate设置为０．００１.实验使用Pytorch[２４]框

架,并采用 AdamW[２５]优化器,使用 DGL图神经网络的工具

包进行模型训练.实验使用了两类预训练模型设置:一类采

用 GloVe(１００d)[２６]和BiLSTM(２５６d)作为嵌入层编码器,另
一类使用BERT[２７]编码器.

４．３　实验设计与实验指标

４．３．１　实验设计

本文设置了３组对比实验,用于验证本文提出的 RTDG
模型的性能.

(１)与传统的关系抽取模型进行对比实验

将 RTDG 模型与 CNN[２８],LSTM[２９],BiLSTM,BERT,

CorefBERT[３０]这５种传统关系抽取模型进行对比实验.其

中 RTDG模型分别使用实验设置的两类预训练模型进行编

码,传统模型则是将文档编码为隐藏状态向量序列的模型

{hi}ni＝１.

(２)与使用 GCN的模型进行对比实验

为了进一步验证本文提出方法的有效性,相较于传统的

卷积神经网络和循环神经网络(RNN)[３１],GCN 能够更好地

在文档层面上建立实体之间的联系,从多个角度挖掘文档中

的实体表达和语义关联.将 RTDG与使用 GCN的经典关系

抽取模型进行对比实验,如 GCNN、EoG、AGGCN[３２]、LSR、

模型分层推理网络(HierarchicalInferenceNetwork,HIN)[３３]

和 GAIN模型.
(３)应用不同预训练模型的对比实验

分别使用３种不同预训练模型,即 GloVe,BERTＧbase和

BERTＧlarge,与同样使用双图网络的GAIN模型进行比较,进
一步验证本文提出方法的鲁棒性与泛化能力.

为了保持一致性,在３组对比实验中均使用相同的数据

集与训练参数,并且进行多轮实验以保证结果的稳定性.

４．３．２　实验指标

实验使用被广泛采用的F１和 AUC文本分类指标,用于

评估在测试集上的模型性能.此外,还将IgnF１和IgnAUC
指标引入实验中,通过排除训练集、验证集和测试集中的共同

关系事实来计算F１和 AUC,避免了模型在测试集上遇到已

经学习过的内容,从而更加真实地反映模型在新数据上的性

能,使结果更有说服力.

４．４　实验结果

与传统的关系抽取模型进行对比实验的结果如表１所

列.在 DocRED 数据集上,结合 GloVe预训练模型的 RTＧ
DG,以５６．１５的 F１分数明显高于 CNN,LSTM,BiLSTM,

BERT这４种基准模型,说明其性能较好.而使用 BERT 预

训练模型的 RTDG 在测试集中以６２．０４的 F１分数位居榜

首,说明其性能最佳.

表１　与传统方法的对比实验结果

Table１　Comparisonexperimentalresultswithtraditionalmethods

Model
Dev

IgnF１ IgnAuc F１
Test

IgnF１ IgnAuc F１

CNN ４１．５８ ３６．８５ ４３．４５ ３９．３９ ４０．３３ ４２．２６

LSTM ４８．４４ ４６．６２ ５０．６８ ４９．４８ ４７．７１ ５０．０７

BiLSTM ４８．８７ ４７．６１ ５０．９３ ５０．２５ ４８．７８ ５１．０４

RTDGＧGlove ５３．９４ ５２．９２ ５６．３１ ５６．９８ ５３．９４ ５６．１５

BERT(base)ＧRE － － ５４．１６ － － ５３．２０

CorefBERT(base)ＧRE ５５．３２ － ５７．５１ － ５４．５４ ５６．９６

RTDGＧBERT(base) ６０．０３ ５８．８７ ６１．９７ ６２．０４ ６０．２３ ６２．０４

　注:RTDG为本文路径选择的双图模型;连接符“－”后代表使用的编码模型.

与使用GCN的模型进行对比实验的结果如表２所列,在

与目前主流的使用图神经网络进行文档关系抽取的模型的对

比中,RTDG模型在F１分数上表现出明显优势,相较于其他

模型有了１．０７~４．７的提升.说明融合关系传递信息的双图

文档关系抽取方法可以更好地利用 GCN 的网络结构,从而

在提取文档内关系信息方面达到更好的效果.

应用不同预训练模型的对比实验结果如表３所列,相较

于同样使用双图网络的 GAIN模型,本文分别使用了 GloVe,

BERTＧbase和BERTＧlarge这３个预训练模型与两个模型进

行对比.结果发现,在使用 GloVe的实验中,RTDG 模型的

F１指标在验证集和测试集上分别提高了１．０２和１．０７;在使

用BERT的实验中,RTDGＧBERT(large)的F１指标在验证集
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和测试集上也提高了１．４和１．２,证明了融入关系传递信息

操作的有效性.

表２　与图神经网络相关模型的对比实验结果

Table２　Comparisonexperimentalresultswithgraphneuralnetwork

relatedmodels

Model
Dev

IgnF１ IgnAuc F１
Test

IgnF１ IgnAuc F１
GCNN ４６．２２ － ５１．５２ － ４９．５９ ５１．６２
EoG ４５．９４ － ５２．１５ － ４９．４８ ５１．８２

AGCNN ４６．２９ － ５２．４７ － ４８．８９ ５１．４５
LSRＧGloVe ４８．８２ － ５５．１７ － ５２．１２ ５４．１８
HINＧGloVe ５１．０６ － ５２．９５ － ５１．１５ ５３．３０
GAINＧGlove ５３．０５ ５２．５７ ５５．２９ ５５．４４ ５２．６６ ５５．０８
RTDGＧGlove ５３．９４ ５２．９２ ５６．３１ ５６．９８ ５３．９４ ５６．１５

表３　与双图模型的对比实验结果

Table３　ComparisonexperimentalresultswithdualＧgraphmodel

Model
Dev

IgnF１ IgnAuc F１
Test

IgnF１ IgnAuc F１
GAINＧGlove ５３．０５ ５２．５７ ５５．２９ ５５．４４ ５２．６６ ５５．０８

GAINＧBERT(base) ５９．１４ ５７．７６ ６１．２２ ６０．９６ ５９．００ ６１．２４
GAINＧBERT(large) ６０．８７ ６１．７９ ６３．０９ ６４．７５ ６０．３１ ６２．７６

RTDGＧGlove ５３．９４ ５２．９２ ５６．３１ ５６．９８ ５３．９４ ５６．１５
RTDGＧBERT(base) ６０．０３ ５８．８７ ６１．９７ ６２．０４ ６０．２３ ６２．０４
RTDGＧBERT(large) ６１．４５ ６２．９８ ６４．４９ ６６．０１ ６１．１３ ６３．９６

４．５　消融实验

为进一步证明模型方法的有效性,本文进行了以下两组

消融实验,实验结果如表４所列.

表４　消融实验结果

Table４　Ablationexperimentalresults

Model
Dev

IgnF１ IgnAuc F１
Test

IgnF１ IgnAuc F１
RTDGＧGlove ５３．９４ ５２．９２ ５６．３１ ５６．９８ ５３．９４ ５６．１５
　ＧTransferEdge ５２．９８ ５１．９６ ５５．１２ ５６．０３ ５３．０１ ５５．０３
　ＧMentionGraph ５１．７７ ４９．６５ ５３．９５ ５２．５９ ５１．６１ ５３．９１
RTDGＧBERT(base) ６０．０３ ５８．８７ ６１．９７ ６２．０４ ６０．２３ ６２．０４
　ＧTransferEdge ５８．９７ ５７．６３ ６０．７８ ６１．１５ ５９．１２ ６０．９７
　ＧMentionGraph ５７．５７ ５１．９９ ５９．６５ ５５．１４ ５７．８０ ６０．０３

第一组实验分别在 Glove和 BERT(base)这两种预训练

模型的 设 置 下 在 RTDG 模 型 里 去 掉 了 提 及 层 次 图 中 的

“TransferEdge”,实验结果的F１值相较于去掉之前分别下降

了１．１２和１．０７.这表明“TransferEdge”的构建可以有效帮

助 RTDG获取由关系传递性带来的文档提及节点间的交互

信息,促进了相关联提及之间的信息交换,使得文档建模的语

义信息更加全面.

第二组实验同样也分别在 Glove和 BERT(base)这两种

预训练模型的设置下在 RTDG模型里去掉了提及层次图部

分,将式(１０)中的mn替换为h(０)
n 后,使用该公式对实体层次图

中的实体节点进行初始化,随后对实体层次图进行 GCN 迭

代,将不同层的特征连接起来得到ei,再经后续模块进行关系

抽取.实验结果表明,在没有提及层次图的情况下,RTDGＧ

Glove和 RTDGＧBERT(base)的验证集上的F１分数急剧下降

了２．３６和２．３２.这表明,使用提及层次图不仅有助于捕获

相同和不同实体的提及之间的信息,而且在发现文档潜在语

义逻辑信息方面也起着至关重要的作用.

４．６　分析和讨论

通过以上３组对比实验的结果可以发现,相对于传统的

实验方法,RTDG的F１指标始终优于传统模型,在 DocRED
数据集上展现出了广阔的应用前景,证明了图神经网络在文

档级关系抽取任务中的有效性.

同时,在与目前存在的使用图神经网络的文档关系抽取

方法进行对比时,RTDG在F１分数上也表现出了明显优势,

这表明使用提及层次图和实体层次图的双图结构将文档建模

与关系推理分隔开,对提升文档级信息的推理能力有很大帮

助.而且融合关系传递信息进行路径构造,使得模型能够更完

整地对文档语义信息进行建模,从而更有效地进行关系抽取.

在与同样使用双图网络的 GAIN 模型进行对比实验时,

RTDG在不同预训练模型下都取得了较好的效果,这更加表

明了融合关系传递信息路径构造模块的有效性,也印证了

RTDG为文档级关系抽取任务提供了一种新的文档建模思

路.同样从表３中可以观察到,与使用GloVe模型相比,使用

BERT模型的实验结果在 F１和 Auc指标方面的表现都更

好,尤其是使用 BERTＧlarge模型时,其 F１和 Auc指标都有

较大的提升.这说明BERTＧlarge模型的预训练效果最好,也

更适用于本文提出的 RTDG模型.同时,这样的结果也进一

步验证了 RTDG可以更好地利用预训练模型来实现更好的

关系抽取效果.

结束语　本文提出了一种融合关系传递信息的双图文档

级关系抽取方法模型 RTDG,通过将不同句子中提及之间的

交互信息引入路径构造中,来提高文档建模的完整性;同时利

用 GCN对复杂信息的聚合推理能力,采用提及层次图和实

体层次图的双图结构,分层次建立文档语义信息模型;最后对

实体关系进行推理、分类,完成文档级关系抽取任务.

在文档级关系抽取任务中最权威的数据集 DocRED 上

进行实验,实验结果表明,相较于没有融合关系传递信息的

GAIN网络,所提方法的F１值有了１．２的提升.这证明融合

关系传递信息可以更加完整地对文档语义信息建模,对文档

级关系抽取任务更为有效.此外,本文还探究了不同的编码

器对实验结果的影响.实验结果表明,BERT 预训练模型更

加契合于本模型,但目前仍有很多预训练模型还未用于实验,

未来可能会发现更有效的模型来提高整体的关系抽取效果.

本文提出的文档信息建模思路不仅可以应用于文档级关

系抽取,还可以应用于其他信息抽取领域.例如,该方法可以

用于事件抽取任务中,融合事件之间相关联的信息,帮助研究

人员更好地理解和分析事件的发生和演变过程.未来工作将

进一步探索更多的预训练模型,并不断优化方法,以提高模型

的性能和可扩展性.
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