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摘　要　针对现有方法在挖掘化学物质与疾病之间的相互作用关系时存在过多地关注全局信息而忽略少量的证据线索和局部

提及交互的问题,提出了一种基于证据聚焦的提及水平文档级关系抽取方法(EvidenceFocusedMentionUＧshapedNetwork,

EFＧMUnet).该方法首先基于上下文感知策略建模提及特征,并利用二维卷积捕获邻近提及之间的局部交互;其次为避免无关

上下文的干扰,提出两种证据聚焦策略 ATTＧEF和 RLＧEF,前者将相似度作为证据线索的衡量指标,后者基于强化学习利用延

迟反馈无监督地学习最优证据提取策略;最后使用 UＧnet网络捕获实体水平的全局特征,充分挖掘语义关系.实验结果表明,

与已有方法相比,EFＧMUnet在生物医学数据集 CDR上的 F１评价指标提升了９．７％,并且对于句间关系的抽取更具有优势.

此外,在抽取药物突变相互作用的数据集 DMI上,EFＧMUnet也取得了最高９８．６％的准确率,证明了它是一种有效的生物医学

关系抽取方法并具有较好的泛化能力.
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Abstract　Toaddresstheproblemofexistingmethodsfocusingtoomuchonglobalinformationwhileneglectingasmallamount

ofevidencecluesandlocalmentioninteractionswhenminingtheinteractionbetweenchemicalsanddiseases,amentionleveldocuＧ

mentＧlevelrelationextractionmethodbasedonevidencefocusing(EFＧMUnet)isproposed．ThismethodfirstmodelsmentionfeaＧ

turesbasedoncontextawarestrategiesandcaptureslocalinteractionsbetweenadjacentmentionsusingtwoＧdimensionalconvoluＧ

tionnetwork．Secondly,toavoidirrelevantcontextinterference,twoevidencefocusingstrategiesATTＧEFandRLＧEFareproＧ

posed．Theformerusessimilarityasameasureofevidenceclues,whilethelatterusesreinforcementlearningtounsupervised

learntheoptimalevidenceextractionpolicywiththehelpofdelayedfeedback．Finally,UＧnetnetworksareusedtocaptureglobal

featuresattheentitylevelandfullyexploresemanticrelationships．ExperimentalresultsshowthatcomparedwithexistingmeＧ

thods,EFＧMUnet’sF１scoreimprovesby９．７％onthebiomedicaldatasetCDR,andithasmoreadvantagesinextractinginterＧ

sentencerelations．Inaddition,EFＧMUnetachievesthehighestaccuracyof９８．６％onthedatasetDMIforextractinginteractions

betweendrugandmutation,provingthatitisaneffectivebiomedicalrelationextractionmethodwithgoodgeneralizationability．
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１　引言

化学物质与疾病之间的关系在医疗保健和药物研发等生

物医学研究领域发挥着重要作用,它们以一种非结构化的形

式存储在大量未经发掘的生物医学文献中.通过人工标注的

方式从这些非结构化文本中提取化学物质诱导疾病的关系

(ChemicalＧinducedDisease,CID)成本高昂且效率低下,无法

跟上生物医学文献急剧增长的速度.近年来,利用自然语言

处理技术自动提取CID关系受到了越来越多的关注.然而,

从生物医学文献中抽取关系通常面临着句式冗余、实体提及

变体多、提及之间交互复杂等问题,特别是关系事实往往由多

个句子共同表达,难以通过简单的模式识别方法获取,需要模

型具有理解篇章文本和逻辑推理的能力.

已有研究通常对整个文档中实体之间的交互模式建模以

考虑全局信息.然而,大多数关系事实的推断或许只需要几

句话[１Ｇ３],并且仅涉及少数的实体提及,阅读整个文档并融合

所有提及特征是不必要的,甚至会引入过多的无关信息.表

１列 出 了 在 ３ 个 公 开 文 档 级 关 系 抽 取 数 据 集 (CDR[４],

GDA[５],DocRED[６])中原始文档、证据文档和每个实体对所

涉及句子数量的均值,分别用“＠Doc”“＠Evi”和“＠Entity

pair”表示.其中,CDR和 GDA数据集中没有提供证据标签,

本文分别随机选取１００条数据进行人工标注,并将它们的结

果用“∗”标识.从表１中可以看出,对于大多数实体对,仅需

原始文档中约１/３的句子就能够识别出它们之间的关系事

实,而每对实体所涉及的句子也仅占整个文档的一半.具体

来看,表２中文档包含５个句子,然而仅通过句子[S４]就足以

识别出关系事实“MolindoneＧCIDＧAcuterenalfailure”,关系事

实“MolindoneＧCIDＧRhabdomyolysis”也仅被句子[S１]和句子

[S４]所共同表达.此外,从表２中可以看出,尽管实体“RhabＧ

domyolysis”在句子[S１],[S２],[S３]和[S４]中被分别提及,但

是句子[S２]和[S４]中的提及对于推理关系事实“MolindoneＧ

CIDＧRhabdomyolysis”是没有帮助的.由此可见,通过编码整

个文档,建模实体之间的全局交互势必会受到无关信息的干

扰,并且会在一定程度上增加任务的复杂度.

表１　文档、证据和实体对所涉及句子数量统计

Table１　Statisticsofsentences’numberinvolvedindocument,

evidence,andentitypair,respectively

数据集 ＠ Doc ＠ Evi ＠ Entitypair
CDR ９．４ ２．５∗ ５．５
GDA １０．２ ４．１∗ ６．１

DocRED ７．９ １．６ ２．６

为此,本文提出了一种基于证据聚焦的提及水平生物医

学文档级关系抽取方法(EFＧMUnet).首先建模提及水平特

征图,使用二维卷积网络捕获邻近提及之间的局部交互,这类

似于从完全特征图中提取子图表示的过程.其次,为了帮助

模型聚焦少量的证据句子,设计了两种证据聚焦算法:ATTＧ

EF和 RLＧEF.前者是一种隐式学习的证据聚焦方法,它受

自注意力机制的启发,将与实体对特征相近的句子或短语

作为支持证据;后者则是一种显式提取的无监督证据聚焦方

法,它将对证据句子的选择视为一个序列决策的过程,即使在

选择每个句子时并没有明确的监督信号,但是所选证据文档

的整体效用却可以被用来评估当前序列决策的好坏.效用反

馈总是延迟的,在完成对文档中所有句子的决策后被给出,这

启发本文使用强化学习技术来解决这一问题.最后,借助 UＧ

net网络捕获深层次实体水平的全局特征,并使用多层感知机

预测实体之间的语义关系.本文的工作如下:

１)提出了一种面向提及水平建模、基于证据聚焦的生物

医学文档级关系抽取方法,该方法能够充分利用邻近提及交

互的局部信息,并从少量的证据上下文中有效地识别实体之

间的语义关系.

２)受自注意力机制启发,将与实体对特征近似的上下文

作为提取它们之间关系事实的支撑线索,提出了一种细粒度

证据聚焦策略 ATTＧEF.

３)将证据选择建模为一个序列决策的问题,提出了一种

基于强化学习的无监督证据提取方法 RLＧEF,该方法无需人

工监督信号,仅通过延迟的效用反馈学习到聚焦证据的最优

策略.

表２　来自CDR数据集的化学物质诱导疾病示例

Table２　ExampleofchemicalＧinduceddiseasesfromCDRdataset

文档

[S１]AcaseofmassiverhabdomyolysisfollowingmolindoneadＧ
ministration

[S２]RhabdomyolysisisapotentiallylethalsyndromethatpsyＧ
chiatricpatientsseempredisposedtodevelop

[S３]Theclinicalsignsandsymptoms,typicallaboratoryfeaＧ
tures,andcomplicationsofrhabdomyolysisarepresented

[S４]Thecaseofaschizophrenicpatientisreportedtoillustrate
massiverhabdomyolysisandsubsequentacuterenalfaiＧ
lurefollowingmolindoneadministration

[S５]Physicianswhoprescribemolindoneshouldbeawareof
thisreaction

关系

实体对 语义关系 证据句子

(Molindone,
Rhabdomyolysis)

CID [１,４]

(Molindone,
Acuterenalfailure)

CID [４]

２　相关工作

化学物质与疾病之间的关系在药物发现、药物毒性检测

和生物鉴定等研究中具有重要意义.Son等[７]使用化合物

PRZＧ１８００２通过对pＧp３８的选择性降解来改善阿尔兹海默病

(AD)的生理性质,提出了一种诱导神经退行性疾病相关蛋白

质选择性降解的新型治疗靶向蛋白降解模式.Thaisrivongs
等[８]提出了一种有效的选择性β位点淀粉样蛋白前体蛋白裂

解酶的化学物质抑制剂———维鲁贝司他,作为治疗阿尔兹海

默病的潜在疾病改善疗法.Huang等[９]的研究发现内分泌

干扰化学物质(EDCs)对人体免疫功能具有影响,如邻苯二甲

酸酯、四氯二苯并二恶英等导致自身免疫性疾病.

自动地从海量文献中抽取化学物质和疾病之间的关系受

到了越来越多的关注.BioCreative社区[２]发布了一项自动化

提取篇章级文本中化学物质诱导疾病(CID)关系的挑战,该

２５３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１０,Oct．２０２４



任务旨在为生物信息挖掘提供实际效益,自发布以来受到了

越来越多的关注.早期的研究通常利用机器学习方法,例如

Lowe等[１０]借助疾病本体库和医学主体词表,利用启发式规

则识别句子级CID关系.

目前,大多数基于深度学习的 CID关系提取方法可以分

为基于图建模的方法[１１Ｇ１６]和基于 Transformer的方法[１７Ｇ２２]两

类.前者通常依赖于启发式规则将文档建模为以实体为结点

的图结构特征表示,并使用图神经网络执行多跳推理,捕获实

体之间的语义关系.其中,Nan等[１６]提出了一种细化策略

LSR以增量地聚合相关信息,以化学或疾病实体在文本中的

提及作为结点,通过自动诱导潜在的文档图来增强模型跨句

子的CID推理能力.Wang等[１３]根据实体的全局和局部表

示以及语境关系表征对文档进行编码,以建模实体语义信息

并聚合特定实体多次提及的上下文信息,提出了一种联合全

局与局部推理的关系抽取方法用于提取 CID 关系.基于

Transformer的方法通常利用预训练语言模型编码上下文以

建模长期依赖,通过隐式消息传递来捕获符号分词、提及和实

体之间的交互关系.Zhou等[２０]通过上下文池化将预训练语

言模型中的注意力定位到关系事实相关的上下文,同时提出

自适应阈值来解决多标签问题.Xu等[１８]显式地建模化学和

疾病实体在文本中的提及之间的交互依赖,并将其引入自注

意力机制,提出结构化自注意力网络SSAN 执行上下文推理

和结构推理,用于 CID 关系的提取.近年来,将图形建模和

Transformer建模的方法相结合成为了一个新的研究趋势.

Zhang等[２１]利用预训练语言模型编码器捕获实体的上下文

信息,同时使用图像风格特征图上的 U 形分割模块来捕捉三

元组之间的全局相关性,提出了文档 U 形网络,该方法在

CID关系抽取任务中获得了优异的性能.Zhang等[２２]提出了

一种密集连接交叉注意力网络,分别在实体对矩阵的水平和

垂直方向上收集上下文信息,以增强化学实体和疾病实体的

表示.

与上述方法不同,部分研究人员注意到,通过编码整个文

档提取关系会使得模型缺乏可解释性,并且认为这是导致它

与人类识别语义关系存在差距的重要原因之一,因为后者能

够以少量的证据句子作为线索.其中,Huang等[１]认为文档

级关系抽取仅需要３句话就足以识别所有关系事实,并进一

步提出了连续路径、多跳路径和默认路径３种启发式方法用

于提取证据;Xu等[２３]认为使用整个文档作为线索预测关系

是不合理的,并且提出了一种句子重要性评估和聚焦框架

SIEF以帮助模型更多地关注证据.

目前,生物医学文档级关系抽取是一项值得研究的问题,

特别是由于没有明确的监督信号,低成本高效的证据提取仍

然是一项具有挑战性的任务.为此,本文提出了一种基于证

据聚焦的提及水平文档级关系抽取方法,一方面,面向提及水

平建模与推理有助于捕获邻近提及之间的局部交互,而忽略

无关提及的影响;另一方面,本文分别设计了两种证据聚焦策

略ATTＧEF和RLＧEF以帮助模型聚焦少量的证据线索,进一

步提升了所提方法的性能.

３　问题描述

本文将生物医学文档级关系抽取任务视为一个给定文本

和实体对的多标签分类问题,给定一个生物医学文档 DS ＝
{S１,S２,􀆺}和所包含的实体集合{e１,e２,􀆺},其中Si 表示文

档中的第i个句子,ei 表示第i个实体.对于每个句子S＝
{w１,w２,􀆺},它由数量不同的单词组成;对于每个实体e＝
{m１,m２,􀆺},它 由 数 量 不 同 的 提 及 表 示,其 中 m＝ {w１,

w２,􀆺}由１个或连续多个单词组成.任务的目标是预测

依赖于文 档 表 述 的 不 同 实 体ei 和ej 之 间 的 语 义 关 系 R
(ei,ej),其中R 是预先定义的关系集合R中的某类关系,

通常来说,ei 和ej 是两种不同类型的实体,如化学实体和

疾病实体.

４　基于证据聚焦的提及水平关系抽取方法

本文提出一种基于证据聚焦的提及水平文档级关系抽取

方法(EFＧMUnet).首先,使用二维卷积在提及水平特征图上

执行推理,捕获邻近提及之间的局部关系;其次,分别基于

ATTＧEF和 RLＧEF策略关注少量且充分的证据线索,避免无

关信息的干扰;最后,使用 UＧnet网络推理实体水平的全局交

互特征,并通过线性网络预测实体之间的语义关系.所提方

法框架如图１所示.

图１　EFＧMUnet框架图

Fig．１　EFＧMUnetframeworkdiagram

４．１　文档编码

本文使用预训练语言模型将文本转换为词嵌入表示,首

先,将原始文档展平为一个由单词组成的文本序列 Dw ＝

{w１,w２,􀆺};其次,在每个实体提及的前后分别插入特殊标

识符“∗”和“＃”以标注实体在序列中的位置;最后,将其输入

语言模型编码器获得上下文相关的嵌入表示.

３５３周雪阳,等:化学物质诱导疾病关系抽取:基于证据聚焦的图推理方法



H,A＝{hi}|D|token

i＝１ ＝Encoder(D) (１)

其中,H 是输入序列分词级的嵌入表示,|D|token是输入序列

符号水平分词的数量,A∈ R|D|token×|D|token 是最后一层 TransＧ

former块中交叉注意力的平均值.此外,为了标识不同单词

所属的实体类型,进一步引入实体类型嵌入表示.

H＝{[hi;hT
i ]}|D|token

i＝１
(２)

其中,hT
i 是第i个分词的实体类型嵌入.最后,通过将起始

标识符“∗”的嵌入作为相应提及的特征,获得提及水平特征

表示.

HM ＝{hmi
}|D|m
i＝１

(３)

其中,HM ∈R|D|m×dh ,|D|m 是文档中的提及数量,dh 是词嵌

入的维度与实体类型嵌入的维度之和.

４．２　证据聚焦

文档级关系抽取任务的主要困难在于从整个文档中建模

长期依赖以捕获相对位置较远的实体之间的语义关系.然

而,已有研究表明并非所有句子都是有效的,且大量关系事实

仅与３个甚至更少的句子相关[１],这表明仅需要推理文档的

小部分就足以识别出大多数关系.但是,准确地抽取充分且

非冗余的证据句子似乎与直接标注关系事实具有相同的任务

复杂度,因此无监督证据提取仍然具有挑战性.为此,本文分

别基于自注意力机制和强化学习算法设计了两种证据聚焦策

略(ATTＧEF和 RLＧEF)帮助模型以少量的证据为线索抽取

关系.

４．２．１　ATTＧEF
从直观上来说,支持证据应该是与实体对之间关联紧密

的短语或句子.本文受自注意力机制[２４]的启发,通过计算实

体对与不同单词之间的相似度来衡量是否将其作为识别该实

体对语义 关 系 的 线 索 上 下 文,提 出 了 一 种 证 据 聚 焦 算 法

ATTＧEF,如图２所示.

图２　基于改进自注意力机制的证据聚焦算法(ATTＧEF)

Fig．２　Evidencefocusingalgorithmbasedonimproved

selfＧattentionmechanism(ATTＧEF)

具体来说,本文从提及水平建模,因此考虑的是每对提及

与其他上下文之间的相似度,即给定一对提及(mi,mj),首先

利用两个独立的前馈神经网络将其相应的特征表示hmi 和

hmj
映射到同一数值空间并降维,随后进行拼接并再次使用一

个前馈神经网络自适应地学习对两个提及的融合权重,得到

提及对χ(mi,mj)的特征表示.最后与上下文的特征表示 H

做 DotＧProduct得到它们之间的相似度得分χ(mi,mj),如

式(４)和式(５)所示:

hQ
m＝[FNN１(hmi

);FNN２(hmj
)] (４)

　χ(mi,mj)＝FNNQ(hQ
m)FNNK (H)T (５)

其中,FNN 是独立的前馈神经网络,FNNQ 和FNNK 类比

于自注意力机制中的查询和备查权重参数,HT 是上下文特

征表示经过线性变换后的转置.此外,为避免输入特征维度

的大小对网络训练产生影响,缩放后再利用归一化函数将其

映射为相似度概率.

　χ(mi,mj)＝Softmax(χ(mi,mj)/ dk ) (６)

其中,dk 是前馈网络FNNQ 或FNNK 的输出维度.进一步

得到文档中的所有提及对与输入序列的相似度概率并进行维

度变换χ∈R|D|m×|D|m×|D|token ,以此作为证据聚焦权重并计算得

到提及水平的证据特征表示.

FEF ＝χ􀅰H (７)

其中,FEF ∈R|D|m×|D|m×dm .ATTＧEF是一种细粒度、单词级别

的证据聚焦策略,因此它能够过滤掉一些无关单词而聚焦证

据短语,即使它们处在同一句子中.

４．２．２　RLＧEF
从给定文档中挑选证据句子本质上可以被视为一个序列

决策问题,并且,用于评估所选证据的效用反馈总是在整个决

策完成后被给出,如果将它视为延迟奖励,显然强化学习适用

于解决这一问题.据此,本文提出了一种证据提取策略 RLＧ
EF,如图３所示.具体来说,给定实体对(ei,ej),代理将根据

当前的策略对文档中的句子依次进行动作采样,一旦完成了

对整个文档的采样,便将所选句子组合的效用评估作为奖励

用于当前策略的学习.

图３　基于强化学习的证据聚焦算法(RLＧEF)

Fig．３　Evidencefocusingalgorithmbasedonreinforcement

learning(RLＧEF)

１)建模

(１)状态:代理在t时刻的观测状态包括当前状态和历史

状态两部分,其中,当前状态描述了实体ei 和ej 以及当前需

要的决策句子St 的特征;历史状态则包含了已选择句子的特

征.值得注意的是,这里依然使用预训练语言模型获得文本

的嵌入表示.不同的是,为了简化训练,这里仅将预训练语言

模型作为环境的一部分,不参与策略网络的更新.因此,在t
时刻的观测状态st 被定义为:

si＝FNN１[FNN２(hei );FNN３(hej );FNN４(hSt
);

FNN５(hSt′
)] (８)

其中,he＝Max{hmi
}mi∈e是使用最大池化的方法获得的实体

水平特征表示.hSt 是当前时刻需要决策的句子的特征表示,

具体来说,将句子St 拼接首尾标识符“[CLS]”和“[SEP]”后
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输入预训练语言模型获得上下文嵌入特征,然后将编码后的

起始标识符特征h[cls]作为句子St 的特征表示hSt
.hSt′ 是当

前时刻已经选择句子的特征表示,为了确保维度不变,它由已

选择句子特征的平均值表示,即:hSt′ ＝１/|DE| ∑
St∈DE

hSt
,其中

DE 是已选句子的集合,即证据文档.

(２)动作:当前时刻的动作at∈{０,１}被用来指示当前句

子是否被选为关于实体对(ei,ej)的证据句子,形式上当前的

动作at 对于DE 的改变如下:

Dt
E＝

Dt－１
E ∪St ,at＝１

Dt－１
E ,at＝０{ (９)

即当t时刻动作为１时,将句子并入上一时刻的证据文

档作为新的证据文档,否则将句子丢弃.

(３)奖励:奖励总是延迟的,其在一个经历(对文档中所有

句子的决策)结束后被给出,用来鼓励代理学习选择证据句子

的最优策略.研究表明,充分且非冗余的证据能够帮助模型

获得最佳的预测效果,过少的句子会造成线索的缺失,过多的

句子则会导致信息的冗余.因此,本文利用 MUnet网络的关

系预测结果评估决策的好坏,设计的奖励函数如下:

rT＝ １
|R|∑

|R|

i＝１
[yilog(P(yi|DE))＋(１－yi)log(１－

P(yi|DE))] (１０)

r(st|D)＝
０, t＜|D|S＋１

rT,t＝|D|S＋１{ (１１)

其中,|R|是预先定义的关系集合中关系的数量;|D|S 是文

档中句子的数量;y是真实关系的指示函数;P(y|DE)表示根

据证据文档,MUnet网络在关系y上的预测概率.非０奖励

rT 被表示为在输入证据文档DE 时,MUnet网络预测出的关

系概率分布与真实关系的交叉熵.此外,为避免当P(yi|DE)

等于０或１时奖励无意义,本文对预测概率P(yi|DE)做如下

限制:

P(yi|DE)＝Min(Max(P(yi|DE),Pmin),Pmax) (１２)

其中,Pmin和Pmax分别是预先定义的概率最小和最大值,对于

超过这一范围的预测概率,在计算奖励时将被截断.

(４)策略:策略指示了代理在状态st 下应该采取什么动

作.本文将 策 略 定 义 为 一 个 关 于 状 态 的 函 数πΘ,表 达 式

如下:

πΘ(st,at)＝at􀅰σ(Wst＋b)＋(１－at)􀅰(１－σ(Wst＋b))

(１３)

其中,Θ＝{W,b}是可学习参数,πΘ(st,at)表示在状态st 选择

动作at 的概率,σ是激活函数.在训练过程中,遵循当前策略

给出的概率对动作采样;在测试过程中,选择概率最大的

动作.

２)优化

本文将针对一个实体对的证据句子选择视为一次完整的

经历,使用 REINFORCE算法[２５]优化策略,目标是最大化预

期累计奖励.形式上来说,目标函数定义如下:

J(Θ)＝VΘ(s１|D)

＝E{s１,a１,s２,􀆺,s|D|S
,a|D|S

,s|D|S＋１
}~πΘ

[∑
|D|S＋１

t＝１
r(st|D)] (１４)

其中,{s１,a１,s２,􀆺,s|D|S
,a|D|S

,s|D|S＋１}是代理根据当前策略

πΘ 针对文档D 的一个完整采样序列;VΘ(st|D)是初始值,表
示遵循策略πΘ,从状态s１ 开始能够获得的预期累计奖励.

根据策略梯度定理[２６],对于任意可微的策略πΘ(s,a)和
任意策略目标函数J(Θ),策略梯度ÑΘJ(Θ)可以表示为:

ÑΘJ(Θ)＝EπΘ
[ÑΘlogπΘ(s,a)QπΘ (s,a)] (１５)

其中,QπΘ (s,a)是关于(s,a)且遵循策略πΘ 的行为价值函数,

本文使用 REINFORCE算法计算策略梯度,如式(６)所示:

ÑΘJ(Θ)＝ÑΘlogπΘ(s,a)v (１６)

其中,v是根据蒙特卡洛算法计算得到的状态行为对(s,a)的
累计奖励,它被视为是对QπΘ (s,a)的无偏估计.因此,对于

每个状态st,参数Θ的更新可以表示为:

Θ←Θ＋αÑΘlogπΘ(st,at)vt (１７)

其中,α是学习率.由于本文只有在终止状态s|D|＋１时存在一

个非０的奖励,因此,在一次采样中,所有状态下的vt 是相同

的,即:对于任意时刻t,都有vt＝r(s|D|S＋１|D).

３)证据聚焦掩码

基于 RLＧEF 策 略 构 造 证 据 聚 焦 掩 码 矩 阵 MEF ∈
R|D|e×|D|e×|D|token ,它指示了关于实体对的有效证据,其中|D|e

是D 中实体的数量,|D|token是 D 的符号水平分词数量.具

体来说,给定实体对(ei,ej),若句子Sk 被选为证据句子,则

M(ei,ej)
EF 中对应句子Sk 位置的元素被置为１,否则为０.此外,

由于本文基于提及水平建模,而一个实体通常由多个提及组

成,因此通过将同一实体的不同提及赋予相同的证据掩码以

获得提及水平的证据掩码矩阵 MEF ∈ R|D|m×|D|m×|D|token .最

后,将其作为证据聚焦权重来计算提及水平的证据特征.

FEF ＝MEF 􀅰H (１８)

其中,FEF ∈R|D|m×|D|m×dh .与 ATTＧEF不同的是,RLＧEF是

句子水平的证据聚焦策略,它选择的支持证据是整个句子而

非某个单词或短语,因此能够保留语义的完整性.

４)RLＧEF网络训练

RLＧEF作为一个独立的网络结构,需要与 MUnet网络

联合训练.为了帮助模型稳定收敛,本文将整个过程划分为

３个步骤:(１)预训练 MUnet网络;(２)固定 MUnet网络,预

训练 RLＧEF网络;(３)联合训练 MUnet网络和 RLＧEF网络

至收敛.在步骤(１)中,采用启发式规则[１],使用连续路径和

多跳路径作为对证据文档的估计以预训练 MUnet网络.其

中,连续路径表示两个实体在同一个句子或者连续的两个句

子中被提及,将这些句子视为该实体对的证据文档;多跳路径

表示两个实体并不直接相连,而是通过第３个实体桥接,将这

３个实体所在的句子视为该实体对的证据文档.在步骤(２)

中,固定 MUnet网络的参数以确保它能够提供稳定的奖赏预

训练 RLＧEF网络.

４．３　提及特征推理

在文档级关系抽取任务中,同一实体的不同提及广泛分

布在整个文档中并展现出复杂的交互模式.如表３所列(“＠

Doc”和“＠Evi”分别表示涉及实体在原始文档和证据文档中

被提及超过１次的关系实例占所有关系实例的比例.对于

CDR和 GDA 数据集,通过随机抽取１００条数据进行人工标

注的方法获得结果,以“∗”标识),关系实例所涉及的实体在

整个文档中被提及次数超过１的比例远大于证据文档,这表明
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通常仅需要通过少数提及之间的局部语义就能够识别出它们

分别所指代的实体之间的关系.

表３　关系实例涉及实体在原始文档和证据文档中被提及的

次数大于１的占比

Table３　Proportionofentitiesinvolvedinrelationshipinstances

mentionedmorethan１timesintheoriginalandevidencedocuments

数据集 ＠Doc ＠Evi
CDR ０．９６ ０．３２∗

GDA ０．９７ ０．４６∗

DocRED ０．５９ ０．２１

为了解决这一问题,本文提出从提及水平建模交互特征,

并使用二维卷积捕获相邻提及之间的局部交互,从而避免无

关提及的干扰,如图４所示.

　　(a)提及水平图建模 (b)实体水平图建模

图４　提及水平和实体水平建模比较

Fig．４　ComparisonbetweenmentionＧlevelandentityＧlevelmodeling

具体来说,首先使用基于上下文感知的方法获得提及水

平的特征图,形式上,给定提及对,它的特征计算如式(１９)

所示:

f(mi,mj)＝ ∑
|D|token

k＝１
Ami,k􀅰Amj,k􀅰hk (１９)

其中,A是等式(１)中的交叉注意力矩阵;Ami,k和Amj,k分别表

示提及mi 和mj 对于第k个分词的注意力得分,即提及mi 和

mj 涉及的分词与第k个分词的注意力均值.

此外,值得注意的是图４(a)中的提及并没有按照它们所

指示的实体顺序排列m１
１,m１

２,m２
１,m３

１,而是基于它们在文档中

所处的位置组合m１
１,m２

１,m１
２,m３

１.直观上,相邻提及之间表现

出更加紧密的联系,通过二维卷积能够有效捕获邻近提及之

间的局部交互,如式(２０)所示:

FM ＝Conv２d(FM) (２０)

其中,FM ∈R|D|m×|D|m×dc 可以被看作是从上下文感知特征图中

提取的包含提及之间局部交互信息的特征子图,dc 是二维卷

积的输出通道数量.

为进一步聚焦有效的证据线索,本文融合了提及水平的

证据特征表示,如式(２１)所示:

FM ＝FNN([FM ;FEF]) (２１)

其中,FNN 用于自适应地学习上下文感知特征与证据聚焦

特征之间的平衡权重,并降低特征的维度.

４．４　关系推理

由于任务的目标是捕获实体之间的语义关系,因此进一

步使用二维最大池化将提及水平的特征图聚合到实体水平,

即给定实体对(ei,ej),它的特征表示如式(２２)所示:

fE(ei,ej)＝Max{f(mp,mq)}mp∈ei,mq∈ej
(２２)

由此得到实体水平的特征图Fe∈R|D|e×|D|e×dc .

本文将计算机视觉中的语义分割模型 UＧnet网络用于实

体水平特征图中的隐式推理[１９],一方面,U 形分割结构能够

促进实体对之间的信息交换;另一方面,下采样卷积模块能够

扩大信息感受野,从而学习到更加丰富的全局特征.形式上,

本文使用 UＧnet分割网络捕获深层次的实体水平特征.

FE＝UＧnet(FNN(FE)) (２３)

其中,FNN 用于将特征映射到一个更小的维度作为 UＧnet网

络输入特征的通道.此时,FE ∈R|D|e×|D|e×dU ,dU 是 UＧnet网

络的输出维度.最后,使用多层感知机来获得实体之间的关

系预测分数.

P＝MLP(FE) (２４)

其中,P∈R|D|e×|D|e×|R|是实体对关于预先定义的关系集合R
的预测分数.

４．５　损失函数

在文档级关系抽取任务中只有少量实体对具有语义关

系,即存在正负样本比例极度不均衡的情况,因此本文使用不

对称损失(AsymmetricLoss,ASL)[２７]训练网络,如式(２５)－
式(２８)所示:

Pn(R|(ei,ej))＝Max(P(R|(ei,ej))－n,０) (２５)

L＋ ＝(１－P(R|(ei,ej)))γ＋log(P(R|(ei,ej))) (２６)

L－ ＝(Pn(R|(ei,ej)))γ－log(１－Pn(R|(ei,ej))) (２７)

L＝－ ∑
i,j∈|D|e

　 ∑
R∈R

Y(R＝１)L＋ ＋Y(R＝０)L－ (２８)

其中,P(R|(ei,ej))是模型关于实体对(ei,ej)在关系R上的预

测概率;γ＋和γ－分别是调节正负样本比例的超参数;n是可

调节超参数,用于进一步过滤负样本;Y 是真实标签的指示函数.

５　实验

５．１　数据集

为了证明所提方法的有效性,本文在生物医学文档级关

系抽取数据集CDR[４]上开展实验,该数据集是BioCreative针

对化学物质、疾病和化学诱导疾病关系(CID)手工注释的,包
括来自于PubMed数据库的１５００篇生物医学文章的标题和

摘要,并被平均划分为训练集、验证集和测试集.为了与之前

的研究方法进行公平有效的比较,本文遵循该数据集的划分

方式.此外,已有研究发现在CDR数据集中的疾病或化学物

质存在假名关系[２８],如表４所列.

表４　CDR数据集示例

Table４　ExampleofCDRdataset

标题 摘要 实体 关系

CarbamazepineＧinduced
cardiacdysfunction

ApatientwithsinusbradycardiaandatrioＧ
ventricularblock,induced by carbamazＧ
epine,promptedanextensiveliteraturereＧ
viewofallpreviouslyreportedcases

Carbamazepine/carbamazepine(C２);
cardiacdysfunction(D４);
bradycardia(D５);
atrioventricularblock(D６)

C２ＧD５;C２ＧD６

　　从表４中可以看出,CDR语料库中仅将 C２ＧD５和 C２ＧD６
标注为关系事实,而将 C２ＧD４处理为负样本,这是因为 CID

任务的目标是提取最具体的疾病与化学物质之间的关系,

“cardiacdysfunction”只是一个一般性的概念实体.然而,
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标题文本“CarbamazepineＧinducedcardiacdysfunction”是一种

典型的关系事实表述模式,因此 C２ＧD４被标注为负样本必然

会影响模型的训练.为解决这一问题,本文使用 MeSH 词表

删除语料中涉及实体假名的负样本实例,即假名过滤(HF).

为了与其他方法进行公平的比较,本文分别测试了有无假名

过滤情况下模型在CDR数据集上的性能.

此外,本 文 还 在 Peng 等[２９]提 出 的 药 物 突 变 数 据 集

(DrugＧMutationInteraction,DMI)上测试了 EFＧMUnet的泛

化能力.该数据集共包含６０８７个与药物、突变相关的二元关

系事 实,涉 及 ５ 类 具 体 关 系:“resistanceornonＧresponse”

“sensitivity”“response”“resistance”“None”.同 时,遵 循

Peng等的研究,通过将前４种关系视为“有关系”,将“None”

视为“无关系”,将其转换为二分类问题.在后续表述中,本文

分别使用“FiveＧclass”和“TwoＧclass”来表示上述两种设定.

５．２　实验设置

本文所提方法基于 Pytorch实现,训练在一块 NVIDIA

RTX３０９０２４GBGPU上进行,并遵循大多数研究使用IntraＧ

F１,InterＧF１以及F１来评估模型的性能.在实验过程中,将

SciBERTbase[３０]作为文本编码器,使用 AdamW 优化关系分

类模型,并对前６％的训练步骤进行线性预热,其他详细的参

数设置如表５所列.

表５　超参数设置

Table５　Hyperparametersettings

超参数 值

Base
最大实体数量 ２２
最大输入长度 ５１２
词嵌入维度 ７６８

实体类型嵌入维度 ２０
卷积输出通道数 ６４

UＧnet网络输入/输出通道数 ３/２５６
基础学习率/SciBERT学习率 ４×１０－４/３×１０－５

Dropout ０．４
RLＧEF

输入线性层输出维度 ６４
动作空间数量 ２

学习率 １×１０－３

５．３　实验结果

５．３．１　模型比较

为了证明所提方法的有效性,本文在生物医学文档级关

系抽取数据集CDR上开展了实验,并与之前的大多数方法进

行了比较,结果如表 ６ 所列.其 中 EFＧMUnetATTＧEF 和 EFＧ

MUnetRLＧEF分别 表 示 基 于 ATTＧEF 和 RLＧEF 策 略 的 EFＧ

MUnet方法,“＋HF”表示与假名过滤方法结合.

实验结果表明,所提方法 EFＧMUnetRLＧEF＋HF获得了最

优的性能,F１分数达到了８６．８％,与之前的最优方法相比,提

升了９．７％.此外,还可以注意到 EFＧMUnetATTＧEF的性能表

现略低于EFＧMUnetRLＧEF,这可能是因为在模型学习过程中,

相较于隐式地学习证据短语,显式地提供证据句子更加简单

并且有效.而且相比已有句间关系推理能力表现最好的方法

MRN,EFＧMUnet在４种模式下(EFＧMUnetATTＧEF,EFＧMUneＧ

tRLＧEF,EFＧMUnetATTＧEF＋HF和 EFＧMUnetRLＧEF＋HF)的句间

关系推 理 性 能 都 有 显 著 提 升,InterＧF１ 分 数 分 别 提 高 了

３．３％,５．５％,１９．７％和２１．３％,这对于文档级关系抽取任务

来说至关重要.值得注意的是,假名过滤无需引入额外的学

习参数,仅仅使用 MeSH 词表删除语料中涉及实体假名的负

样本实例使得标注更加合理,以此提升模型的性能.

表６　不同方法在CDR数据集上的性能比较

Table６　Performancecomparisonofdifferentmethodson

CDRdataset
(％)

方法 IntraＧF１ InterＧF１ F１
BRAN[３１] － － ６２．１

Zheng等[３２] ６７．４ ４３．９ ６１．５
EoG[３３] ６８．２ ５０．９ ６３．６

SciBERT[３０] － － ６５．１
LSR[１６] ６８．９ ５３．１ ６４．８
DHG[１２] ６８．６ ５４．１ ６５．９

Tran等[３４] － － ６６．１
BERTＧGT[３５] － － ６５．９

Xu等[１８] － － ６８．７
ATLOP[２０] － － ６９．４
MRN[３６] ７０．４ ５４．２ ６５．９

DocuNet[２１] － － ７６．３
DocRＧBERT＋CSA_All[３７] ６９．４ ５２．７ ６２．８

Seq２rel[３８] － － ６７．２
DenseＧCCNet[２２] － － ７７．１

Duan等[３９] － － ６４．２
RDDCP[４０] － － ７１．６
MHGNN[４１] － － ７３．０

EFＧMUnetATTＧEF ７３．０ ５７．５ ６７．９
EFＧMUnetRLＧEF ７３．６ ５９．７ ６９．３

EFＧMUnetATTＧEF＋HF ８８．６ ７３．９ ８５．８
EFＧMUnetRLＧEF＋HF ８９．３ ７５．５ ８６．８

综上,本文所提方法通过在提及水平建模,并利用二维卷

积网络捕获提及之间的局部关系,再基于 ATTＧEF或 RLＧEF
策略关注证据线索,能够有效地提升文档级关系抽取的性能.

５．３．２　二维卷积窗口大小的影响

为了进一步验证在提及水平图推理中二维卷积网络对捕

获提及之间局部交互能力的影响,本文分别比较了在卷积核

大小为１,３,９和２７时 EFＧMUnetATTＧEF在测试集上的性

能,结果如图５所示.

如上文所述,二维卷积用于从提及水平特征图中融合特

征并提取特征子图.理论上,卷积窗口的大小直接影响信息

聚合时的感受野.当卷积核大小为１时,局部特征子图中的

每个像素点都是原始特征图中像素点的一一映射,这种情况

下模型无法捕获到相邻提及之间的局部交互,不具备捕获远

程实体关系的能力.因此从图５可以看出,此时的模型整体

性能最差,特别是表征句间关系推理能力的InterＧF１分数仅

为５３．８％.随着卷积核的增加,二维卷积在提取特征子图时

能够融合邻近提及的特征,进而有效地捕获提及之间的局部

信息.从图５可以看出,当卷积核大小增加到３时,模型的性

能获得了明显的提升,F１分数提升至６７．９％,InterＧF１分数

提升了３．７％.然而,随着卷积核大小的进一步增加,模型的

性能反而下降,特别是当卷积核大小为２７时,模型的句内关

系推理能力表现最差,IntraＧF１分数仅为７２．８％,这是因为此

时特征子图中的每个像素点都融合了过多距离较远的无关信

息,反而忽视了包含更多有价值线索的局部信息.
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(a)卷积核大小对 EFＧMUnet的整体性能影响

(b)卷积核大小对 EFＧMUnet的句内关系抽取性能影响

(c)卷积核大小对 EFＧMUnet的句间关系抽取性能影响

图５　卷积核大小对于EFＧMUnet性能的影响

Fig．５　EffectofconvolutionalkernelsizeonEFＧMUnetperformance

总而言之,使用二维卷积提取特征子图,捕获邻近提及之

间的局部交互对于文档级关系抽取任务来说是有帮助的,而

卷积核大小影响了邻近提及之间特征的融合.实验结果表

明,在本任务中,卷积核大小为３时,所提方法取得了最好的

性能.

５．３．３　证据关注可视化

本文借助CDR数据集中的一个文档示例进一步分析所

提ATTＧEF和RLＧEF策略关于证据线索聚焦的表现,并且比

较了它们之间的差异.如图６所示,该文档包含５个句子并

标注出关系事实“triazolamＧCIDＧmania”,而这一关系事实仅被

句子[S１]和[S２]所表述.为了验证 ATTＧEF和 RLＧEF的有

效性,分别在图６中可视化了两种策略下的证据掩码概率分

布,图中颜色的深浅表示关注度的高低.首先,从图中可以看

出,两种策略对句子[S１]和[S２]都具有更高的关注度.不同

的是,RLＧEF是一种面向句子级的证据聚焦策略,它能够准

确地识别出证据句子并且对非证据句子的关系度识别为０.

ATTＧEF是一种细粒度的证据聚焦策略,用来考虑提及对与

上下文中每个单词的关注度,从图中可以看出,它在非证据句

子中仍然存在着一些关注区域,引入了无关信息,但是它对证

据句子具有过滤能力,能够帮助模型过滤一些可能与证据抽

取无关的信息,帮助模型只聚焦有价值的上下文,有助于模型

理解冗余句式.

图６　不同策略下证据聚焦分析

Fig．６　Evidencefocusinganalysisunderdifferentstrategies

５．３．４　消融实验

为了进一步分析所提模块的有效性,本文训练和验证

了所有模块的可能组合,在测试集上进行了消融实验,结

果如表７所列.其中,“Ｇ提 及 水 平 图 推 理”表 示 消 融 二 维

卷积推理模块;“Ｇ上下文感知”表示消融基于交叉注意力

矩阵计算的上下文感知模块;“Ｇ证据聚焦”表示消融基于

ATTＧEF或 RLＧEF策 略 聚 焦 模 块;“ＧUＧnet”表 示 消 融 UＧ

net网络.
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表７　消融不同模块后EFＧMUnet(ATTＧEF/RLＧEF)的性能比较

Table７　PerformancecomparisonofEFＧMUnet(ATTＧEF/RLＧEF)

afterablationofdifferentmodules
(％)

方法 IntraＧF１ InterＧF１ F１
EFＧMUnet ７２．７/７３．５ ５７．５/５９．７ ６７．９/６９．３

Ｇ提及水平图推理 ７２．２/７２．８ ５６．４/５８．８ ６７．３/６８．６
Ｇ上下文感知 ７０．１/７２．７ ５４．８/５６．６ ６５．９/６７．７
Ｇ证据聚焦 ７２．９/７３．２ ５５．１/５６．８ ６７．２/６８．２
ＧUＧnet ７２．３/７２．９ ５５．８/５７．７ ６６．９/６８．３

从表７中可以看出,消融任何一个模块后,EFＧMUnet的

整体性能都有所下降,这表明本文所提的每个模块都是有效

并且互补的.其中,上下文感知策略能够捕捉到实体对与上

下文之间的语义关联,获取丰富的上下文信息,消融该模块对

于EFＧMUnet性能的影响最大,EFＧMUnetATTＧEF和 EFＧMUnＧ

etRLＧEF的F１分数分别降低了２％和１．６％;证据聚焦模块对于

句间关系抽取的性能也具有较大影响,消融后,InterＧF１分别

减少了２．４％和２．９％,这是因为有效的证据聚焦能够减小远

距离实体之间的跨度,降低句间关系抽取的复杂度;此外,消

融 UＧnet模块对模型的性能也有较大的影响,这表明捕获实体

之间的全局交互对于文档级关系抽取任务来说是有效的.

５．３．５　泛化实验

本文主要针对提取化学物质诱导疾病关系设计并开展实

验,为了测试所提方法EFＧMUnet的泛化能力,将其进一步运

用于药物与突变相互作用的关系抽取任务中.为了与之前的

大多数方法进行公平且合理的比较,本文采用准确率作为评

估指标在 DMI数据集上开展实验并与现有方法进行对比,同

时额外评估了所提方法的F１分数,结果如表８所列.

表８　不同方法在 DMI数据集上的性能比较

Table８　Performancecomparisonofdifferentmethodson

DMIdataset
(％)

方法
TwoＧclass

Accuracy F１
FiveＧclass

Accuracy F１
AGGCN[４２] ８５．４ － ７６．９ －
BERT[４３] ９１．０ － ９０．０ －

BlueBERT[４４] ９２．１ － ９２．２ －
LFＧGCN[４５] ８７．１ － － －

GALSTM[４６] ８５．８ － ７７．５ －
NGGＧLSTM[４７] ８６．５ － ７７．８ －
MAＧGCN[４７] ９１．３ － － －
BERTＧGT[４８] ９３．３ － ９３．５ －
Chenetal．[４９] ９０．３ － ８７．６ －

EFＧMUnetATTＧEF ９７．６ ９５．７ ９８．２ ９６．４
EFＧMUnetRLＧEF ９８．５ ９６．８ ９８．６ ９７．４

从表８中可以看出,两种策略下的 EFＧMUnet都获得了

较高的准确率,与之前的最优方法相比,EFＧMUnetRLＧEF在二

分类和多分类两种设定下准确率分别提升了５．２％和５．１％.

这表明本文所提出的提及水平建模推理以及证据聚焦策略是

有效的,即使在没有引入远程词典的情况下,在药物与突变关

系抽取任务中与已有方法相比依然具有优越的性能,证实了

EFＧMUnet在生物医学领域关系抽取中具有一定的泛化能

力,是一个稳定且有效的关系抽取方法.

结束语　本文提出了一种基于证据聚焦的提及水平生物

医学文档级关系抽取方法,该方法通过建模提及水平的特征

表示,并利用二维卷积捕获提及之间的局部交互模式;同时受

益于 ATTＧEF和 RLＧEF策略以聚焦于少量且充分的证据线

索;最后借助 UＧnet网络捕获实体水平的全局特征以挖掘语

义关系.与已有的方法相比,EFＧMUnet在生物医学文档级

关系抽取数据集CDR上表现出优越的性能,特别是对于句间

关系推理的能力获得了显著的提升,表明它是一个有效的文

档级关系抽取方法.此外,该方法在提取药物与突变之间相

互作用的数据集 DMI上也取得了最优的性能,说明它在生物

医学领域的相关任务中具有泛化性.

然而,随着模型深度和复杂度的增加,单一的关系标签无

法为模型的训练提供高质量的监督,而一些与关系抽取任务

相关的中间步骤(如命名实体识别、证据抽取)能够为模型提

供更加明确的指导.因此,在未来的工作中,将结合多任务学

习进一步提升EFＧMUnet在文档级关系抽取任务中的性能并

增强其可解释性.
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