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DEＧAA:基于词对距离嵌入和轴向注意力机制的实体关系联合抽取模型

张梦赢 沈海龙

东北大学理学院　沈阳１１０８１９
　(zhangmengying０３１６＠１６３．com)

　
摘　要　实体关系联合抽取为知识图谱的构建提供了关键的技术支持,而重叠关系问题一直都是联合抽取模型研究的重点.

现有的方法大多采用多步骤的建模方法,虽然在解决重叠关系问题上取得了很好的效果,但产生了曝光偏差问题.为同时解决

重叠关系和曝光偏差问题,提出了一种基于词对距离嵌入和轴向注意力机制的实体关系联合抽取方法(DEＧAA).首先,构建

代表词对关系的表特征,加入词对距离特征信息优化其表示;其次,应用基于行注意力和列注意力的轴向注意力模型去增强表

特征,在融合全局特征的同时能够降低计算复杂度;最后,将表特征映射到各关系空间中,生成特定关系下的词对关系表,并使

用表格填充法为表中各项分配标签,以三重分类的方式进行三元组的抽取.在公开数据集 NYT和 WebNLG上评估了所提出

的模型,实验结果表明其与其他基线模型相比取得了更好的性能,且在处理重叠关系或多重关系问题上优势显著.
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JointExtractionofEntitiesandRelationsBasedonWordＧPairDistanceEmbeddingandAxial
AttentionMechanism
ZHANG MengyingandSHEN Hailong
SchoolofScience,NortheasternUniversity,Shenyang１１０８１９,China

　

Abstract　Thejointextractionofentitiesandrelationsprovideskeytechnicalsupportfortheconstructionofknowledgegraphs,

andtheproblemofoverlappingrelationshasalwaysbeenthefocusofjointextractionmodelresearch．ManyoftheexistingmeＧ

thodsusemultiＧstepmodelingmethods．AlthoughtheyhaveachievedgoodresultsinsolvingtheproblemofoverlappingrelaＧ

tions,theyhaveproducedtheproblemofexposurebias．Inordertosolvetheproblemofoverlappingrelationsandexposurebias

atthesametime,ajointentitiesandrelationsextractionmethod(DEＧAA)basedonwordＧpairdistanceembeddingandaxialattenＧ

tionmechanismisproposed．Firstly,thetablefeaturesoftherepresentativewordＧpairrelationareconstructed,andthewordＧpair

distancefeatureinformationisaddedtooptimizeitsrepresentation．Secondly,theaxialattentionmodelbasedonrowattentionand

columnattentionisappliedtoenhancethetablefeatures,whichcanreducethecomputationalcomplexitywhilefusingtheglobal

features．Finally,thetablefeaturesaremappedtoeachrelationspacetogeneratetherelationＧspecificwordＧpairrelationtable,and

thetablefillingmethodisusedtoassignlabelstoeachiteminthetable,andthetriplesareextractedbytripleclassification．The

proposedmodelisevaluatedonthepublicdatasetsNYTand WebNLG．Experimentalresultsshowthattheproposedmodel

achievesbetterperformancethanotherbaselinemodels,andhassignificantadvantagesindealingwithoverlappingrelationsor

multiplerelations．

Keywords　Jointextractionofentitiesandrelations,Axialattention mechanism,WordＧPairdistanceembedding,Tablefilling
method

　

１　引言

知识图谱以结构化的表现形式呈现出知识间的关联关

系,具有较强的可解释性,近年来已成为人工智能领域研究的

热点[１].实体关系抽取通过从自然语言文本中抽取出结构化

的三元组信息‹头实体,关系,尾实体›,为知识图谱的构建提

供了关键的技术支持,这些结构化的信息在智能问答、推荐系

统等下游任务中也得到了广泛的应用[２Ｇ４].

早期的抽取模型大多是基于流水线式(Pipeline)的方法,

主要是将整个三元组抽取过程分为命名实体识别(Named
EntityRecognition)和关系分类(RelationClassification)两个

相互独立的子任务,先抽取出句子中包含的实体,再针对实体

对进行关系分类任务[５Ｇ６].流水线式方法的主要问题是容易

出现误差传播问题,并且两个子任务间缺乏有效的信息交互,

同时也产生了大量的信息冗余[７].为了解决这些问题,学者

们提出了实体和关系的联合抽取方法(JointExtraction)[８Ｇ９].



尽管联合抽取方法在两个子任务上都表现出了更优的性能,

但仍存在诸多挑战.首先,重叠关系问题一直都是联合抽取

模型研究的重点[１０Ｇ１１].一个句子中某实体对间可能存在着

多种关系,或某实体与其他多个实体间存在着关系,交错复杂

的实体关系极大地影响着模型的抽取效果[２].其次,曝光偏

差(ExposureBias)问题普遍存在于联合抽取模型中[１２].现

有基于深度学习的联合抽取模型大多采用多模块Ｇ多步骤的

建模方法,它们将对三元组的抽取分解为多个对其组成元素

抽取的模块[１３Ｇ１４],如先对关系建模,再依据不同的关系类型

抽取实体对,或是先识别头实体,再根据头实体抽取对应的关

系和尾实体.多步骤的建模方法对三元组的抽取不是一步完

成的,这就导致了曝光偏差的产生.

针对现有联合抽取模型存在的问题和不足,本文提出了

一个基于词对距离嵌入和轴向注意力机制的联合抽取模型.

模型最终会为每个关系生成一个词对关系表,通过表格填充

法标注出头尾实体开始和结束位置对应的词对,以三重分类

的方式对三元组进行联合抽取,该模型能够同时处理重叠关

系和曝光偏差问题.首先,基于上下文表示和词对的相对距

离特征信息生成一个二维的词对关系表;其次,为使词对充分

交互,融合表中全局特征信息,应用基于行注意力和列注意力

的轴向注意力模型对表特征进行建模,进一步将表特征映射

到各关系空间中,从而为每个关系生成一个词对关系表;最

后,为表中各项填充合适的标签,其标签指示了该特定关系的

词对是否是头尾实体边界位置的词对,基于表格填充的结果

进行搜索查询能够提取到所有的三元组.

本文的主要工作和贡献如下:

１)提出了融合词对距离嵌入的词对关系表建模方法.通

过分析一个句子中三元组头尾实体的位置信息,认为组成头

实体和尾实体的边界词对其相对距离是敏感的,因此加入词

对距离特征信息进一步优化词对关系表的特征表示.

２)引入轴向注意力机制对词对表特征进行增强.轴向注

意力模型产生于图像处理领域,本文提出将其应用到实体关

系抽取任务中.模型主要采用双向的(行和列)轴向注意力模

型来捕获表中全局信息,同时降低了计算复杂度.

３)分别在两类公开数据集 NYT 和 WebNLG 上进行了

实验,本文模型的结果均优于其他基线模型.同时,针对重叠

关系和多重关系的复杂场景进行了实验,结果也进一步证实

了本文方法的有效性.

２　相关工作

２．１　实体关系抽取方法

实体关系抽取模型按照其建模方法的不同主要分为流水

线式模型和联合抽取模型[２].流水线式模型将三元组抽取分

为命名实体识别和关系分类两个子任务[１５Ｇ１６].首先,关系分类

任务是基于命名实体识别任务而进行的,上一阶段任务产生的

错误会积累传播给下一阶段的任务而造成误差传播问题[１７];

其次,一个句子中往往只有少数实体间存在语义关系,而枚举

所有可能的实体对进行关系分类造成了大量的信息冗余;另

外,现有大量的实验已经证明关系信息对命名实体识别任务

是有利的,而流水线式模型不能关联两个子任务的信息[１８].

为避免流水线式模型的弊端,研究者们相继提出了各种

联合抽取的模型,即以端到端的方式同时提取实体和关系.

２０１６年,Miwa和Bansal[１９]提出一种基于序列和树状 LSTM
的联合抽取模型,该模型采用多步骤的抽取方法,通过参数共

享的形式实现了模块间的交互.Zheng等[２０]将联合抽取任

务转化为标记问题,采用特定的标签集标记出句子中三元组

的头尾实体.Wang和 Lu[２１]将联合抽取视为一种表格填充

任务,在表中对角线和上下三角位置填充不同的标签,同时标

注出句子中的实体及实体间的关系,以联合解码的形式来抽

取三元组.这些模型虽实现了实体和关系的联合抽取并取得

了不错的效果,但它们都不能完全解决重叠关系问题.重叠

关系类型可分为以下３类:正常(Normal)、单实体重叠(SEO)

和实体对重叠(EPO)[６].如图１所示,(a)中例句可抽取出两

个三元组,且两个三元组之间没有包含相同的实体,这种属于

正常情形;如果一个句子中某实体和其他多个实体间存在着

关系,则属于单实体重叠的情况,如(b)中实体StephenChow
和China之间存在 National的关系,而又和 HongKong之间

存在Bornin的关系;一个句子中某实体对之间存在着多种关

系则属于实体对重叠情况,如(c)中实体China和Beijing之间

同时存在关系CapitalCity和Contains.

图１　重叠关系类型示例

Fig．１　Examplesofoverlappingrelationstypes

重叠关系问题影响着模型抽取的性能,最近的一些联合

抽取方法一直致力于解决这个问题.Dai等[２２]基于位置注意

机制,依据不同的查询位置生成不同的上下文表示,通过序列

标记的方法解决重叠关系的抽取.Wei等[１０]将关系建模为

头实体到尾实体的映射函数,并提出了一个新的标记框架.

Yuan等[１１]基于关系感知注意力机制创建特定关系的句子表

示,并识别对应的头尾实体.Zeng等[２３]提出一种基于复制机

制的seq２seq模型,并采用两种不同的解码策略来联合抽取

三元组.Eberts和 Ulges[２４]采用跨度分类的方法来抽取实

体,并依据实体的跨度表征、实体间的上下文特征和实体的长

度嵌入进行关系分类任务.Fu等[８]将文本序列建模为关系

图,并应用图卷积网络来联合学习实体和关系,在重叠关系预

测上有了很大的改进.Zheng等[２５]将整个抽取过程分解为

关系筛选、实体抽取和头尾实体对齐３个子任务.这些模

型在处理重叠关系问题上优势明显,但大多采用多步骤的

建模方法,如实体域映射到关系域、关系域映射到实体域,
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或头实体域映射到关系和尾实体域,这些多步骤的抽取顺

序和方法都很难避免曝光偏差问题.为同时解决曝光偏

差和重叠关系问题,Wang等[１２]采用词对链接的方法对齐

每个关系下实体对的边界词来实现联合抽取.Ren等[２６]

基于两类全局特征为每个关系构建一个表特征,采用表格

填充的方法进行联合抽取.综上所述,为了解决重叠关系

问题,大部分方法在模型设计上都存在曝光偏差问题.因

此,本文提出了一个新颖的表格填充联合抽取模型,同时

解决了以上两个问题.

２．２　轴向注意力模型

轴向注意力模型最初被提出应用于图像处理领域[２７],其

将输入视为二维像素矩阵,并在特定的轴向上使用自注意力

机制来捕捉全局特征信息.相比传统的自注意力模型[２８],其

计算复杂度从 O(nm×nm)降为 O(nm＋nm),这种优势在n
和m 较大时非常明显.采用轴向注意力既降低了计算复杂

度,也实现了全局感受野.

在实体关系抽取任务中对轴向注意力模型的研究很

少见.为有效实现表特征增强策略,本文提出将基于文本序

列生成的词对关系表视为二维输入,并应用基于列注意力和

行注意力的双轴向注意力模型来建模,使其获得更好的特征

表示.

３　模型介绍

本文提出的 DEＧAA模型由４部分组成:编码层、融合词

对距离嵌入的表特征生成模块、基于轴向注意力机制的表特

征增强模块和三元组生成层.在编码层,基于 BERT模型生

成上下文特征表示;在融合词对距离嵌入的表特征生成模块,

通过特征拼接的方式构建代表词对关系的表特征,在此基础

上融入词对距离信息来优化表特征表示;在基于轴向注意力

机制的表特征增强模块,应用轴向注意力进一步增强表特征

表示,并将其映射到各关系空间中;在三元组生成层,在对应

关系下为表中各项填充最大概率标签,从而标注出头尾实体

开始和结束位置对应的词对.DEＧAA 模型的框架如图 ２
所示.

图２　模型整体框架

Fig．２　Overallframeworkoftheproposedmodel

３．１　任务定义

给定一个长度为L 的句子S＝{xi}Li＝１,已知一个预定义

关系集R＝{ri}|R|
i＝１,关系集中关系的数量为|R|.实体关系联

合抽取任务的目的是从句子S 中抽取出所有可能的三元组

T＝{(hi,ri,ti)}N
i＝１,这里hi和ti分别代表头实体和尾实体,ri

表示它们之间的关系.

３．２　表格填充策略

本文模型最终会为每个关系生成一个表特征,因此表格

填充的标签既要保证对实体对的有效识别,同时也要能够解

决重叠关系的问题.在研究了过去的标记方案后[２１,２６,２９],最
终选择以下标签集.以句子“JohnandEdwardThomasare
fromNewYorkCity,USA”为例,句子中包含的三元组有:
(EdwardThomas,livein,NewYorkCity),(EdwardThomas,

livein,NewYork),(EdwardThomas,livein,USA),(John,

livein,NewYorkCity),(John,livein,New York)和(John,

livein,USA).该句子的表格填充结果如图３所示.

本文所选的表格填充标签分为以下５种组合类型:

１)MMB和 MME:针对头实体和尾实体均是多词组成的

情形.两个标签分别用于标记头实体及尾实体的开始词对和

结束词对,后续的组合标签与之含义相同.例如:对于句中包

含的 三 元 组 (Edward Thomas,livein,New YorkCity)和

(EdwardThomas,livein,New York),可以看出两个三元组

的头实体和尾实体均是多词组成的实体,因此在关系为“live

in”的填充表格中,词对(Edward,New)会被标记为 MMB,而

词对(Thomas,City)和(Thomas,York)均会被标记为 MME.

２)MSB和 MSE:针对头实体是多词组成的而尾实体是

单个词组成的情形.例如:对于句中出现的三元组(Edward

Thomas,livein,USA),词 对 (Edward,USA)会 被 标 记 为

MSB,而词对(Thomas,USA)会被标记为 MSE.

３)SMB和SME:针对头实体是单个词组成的而尾实体

是多词组成的情形.例如:对于句中出现的三元组(John,live

in,New YorkCity)和(John,livein,New York)而言,词对

(John,New)的位置会被标记为 SMB,而词对(John,City)和
(John,York)的位置均会被标记为SME.

４)SＧS:针对头实体和尾实体均是由单个词组成的情形.

例如:对于句子中出现的三元组(John,livein,USA),词对

(John,USA)会被标记为SＧS.

５)Ｇ:除上述的情况外,表中所有其他的单元格将被标记

为“Ｇ”.

对于表格填充结果,通过正向和反向搜索来提取三元组.

正向搜索路径包括:MMB→MME,MSB→MSE,SMB→SME
和SＧS;反 向 搜 索 路 径 包 括:MME→ MMB,MSE→ MSB,

SME→SMB.对于例句中的 SEO 情形,如三元组(John,live

in,New YorkCity)和(John,livein,New York),采用正向
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搜索策略,当检测到词对(John,New)的标签SMB时,根据搜

索路径首先会查询到词对(John,York)的标签SME,此时搜

索进程将结束,这就导致了对三元组(John,livein,NewYork

City)的遗漏.添加反向搜索路径能够保证对三元组查询搜

索的完整性.

本文的标记策略仅标记构成头尾实体开始和结束位置的

词对(边界词对),因此生成的标记矩阵具有稀疏性,这极大地

简化了解码的过程.同时,该方法可以很好地处理重叠关系

问题.对于EPO情形,能通过不同的关系解码器进行抽取.

对于SEO情形,如果两个三元组中的关系不同,可通过不同

的关系解码器进行解码;如果关系相同,但该种情况只是单实

体重叠,另一实体间存在不同的边界词,因此依然可以处理.

图３　表格填充示例

Fig．３　Examplesoftablefilling

３．３　编码层

为有效增强全局上下文感知,获得更好的句子语义特征

表示,本文采用基于 Transformer架构的预训练语言 BERT
模型对输入句子进行编码[３０].具体而言,对于输入句子S＝
{x１,x２,􀆺,xL},应用模型得到上下文特征表示 H＝{h１,

h２,􀆺,hL},具体计算式如式(１)所示:

H＝Bert(S) (１)

３．４　融合词对距离嵌入的表特征生成模块

为获得两个词之间的关系表示,采用特征拼接的形式.

对于词对(hi,hj),首先将hi和hj按照某一维度进行特征拼接,

然后经过线性层输出词对表示hij,计算式如式(２)所示.对于

一个句子序列,每两个词生成一个关系表示,在整体上共同构

成了一个二维的表特征,即图２中的T(１).

hij＝W１[hi;hj]＋b１ (２)

其中,W１和b１为可训练的参数矩阵和偏置向量,hij∈Rdh ,dh

表示隐藏层维度大小.

对于一个正确的三元组而言,通常认为头实体和尾实体

不是同一实体,且在大多数句法结构中,两实体之间应包含着

关系指示词汇,同时实体的跨度均是大于等于１的.因此,当

词与词的相对距离非常小时,两词分别构成头实体及尾实体

的开始边界词的概率几乎为零.基于以上考虑,认为词与词

之间的关系对其相对距离是敏感的,因此加入距离特征信息

进一步优化词对关系表的特征表示.具体的计算式如式(３)

所示:

lij＝W２tanh(drop([hij;dij]))＋b２ (３)

其中,dij表示第i位置和第j位置词对的相对距离嵌入,W２和

b２是可训练的参数矩阵和偏置向量.将融合词对相对距离嵌

入的表特征记为T(２).

３．５　基于轴向注意力机制的表特征增强模块

为增强表特征表示,捕捉表中词与词之间一些潜在的依

赖关系,并有效地融合表中的全局信息,本文提出使用轴向注

意力模型进行建模的一种新颖应用方法[２７].通过图３中表

格填充的例子可以看出,针对头实体和尾实体至少一个是单

个词组成的情况,开始位置和结束位置的词对标签位于同一

行、同一列或同一位置,且整个表格的标记是具有稀疏性的,

采用轴向注意力模型进行建模既能保证模型的效果也能降低

计算复杂度.给定表T(２)中某词对的关系表示lij,使用基于

行注意力和列注意力的轴向注意力模型进行计算,如式(４)

所示:

Attrow＝MultiHead(lij,rowi,rowi)

Attcol＝MultiHead(lij,colj,colj)

aij＝Attrow＋Attcol

(４)

其中,MultiHead表示多头自注意力机制,rowi和colj分别代

表第i行和第j列.

最终,对于表中(i,j)位置的词对,将词对关系表示lij、轴

向注意力机制的输出结果aij和对称方向上轴向注意力机制

的输出结果aji进行拼接得到最终的表示,并将其输入到线性

层生成特定关系下的表特征,如式(５)所示:

tr(i,j)＝Wr([aij;lij;aji])＋br (５)

其中,r∈R表示某个特定的关系;Wr和br分别是可训练的权

重矩阵和偏置向量;tr(i,j)∈R１×C,C表示标签集中标签的数

量,这里C＝８.

３．６　三元组生成层

基于关系特定的表特征,为表中的每项填充合适的标签.

给定tr(i,j),其表示在关系r下表中(i,j)位置的词对在各个

标签下的得分,应用softmax和argmax函数进行预测,计算

式如式(６)所示,其中l∈C.

Pr(yi,j)＝softmax(tr(i,j))

Tabler(i,j)＝argmaxl(Pr(yi,j)＝l)
(６)

３．７　损失函数

模型损失函数定义如下:

LTriple＝－ １
L×L×|R|　∑

L

i＝１
　∑

L

j＝１
　∑

|R|

r＝１
log(yr(i,j)

＝Tabler(i,j)) (７)

其中,Tabler(i,j)表示关系r下表中(i,j)位置词对标签填充

的预测结果,yr(i,j)表示该位置的真实标签.

４　实验及结果分析

４．１　数据集及评估指标

在两个广泛使用的公开数据集 NYT[３１]和 WebNLG[３２]

上评估本文模型.其中,NYT数据集由纽约时报语料库通过

７３２张梦赢,等:DEＧAA:基于词对距离嵌入和轴向注意力机制的实体关系联合抽取模型



远程监督的方式生成,WebNLG数据集产生于自然语言生成

任务.根据标注标 准 的 不 同,两 个 数 据 集 分 别 有 两 个 版

本:１)标注实体的最后一个单词;２)标注整个实体的跨度.

将第一个版本的数据集记为 NYT∗和 WebNLG∗,将第二

个版本的数据集记为 NYT和 WebNLG.此外,为评估模型

处理复杂场景(重叠关系或多重关系)的能力,本文进一步按

重叠关系类型和句子中包含三元组的数量对数据集进行了拆

分.４个数据集的详细统计结果如表１所列.

表１　数据集的统计信息

Table１　Statisticalinformationofdatasets

Datasets
Sentences

Train Valid Test
Overlappingrelations

Normal SEO EPO
Numberoftriples

N＝１ N＝２ N＝３ N＝４ N≥５
Triples Relations

NYT∗ ５６１９５ ４９９９ ５０００ ３２６６ １２９７ ９７８ ３２４４ １０４５ ３１２ ２９１ １０８ ８１１０ ２４
WebNLG∗ ５０１９ ５００ ７０３ ２４５ ４５７ ２６ ２６６ １７１ １３１ ９０ ４５ １５９１ １７１

NYT ５６１９５ ５０００ ５０００ ３０７１ １２７３ １１６８ ３０８９ １１３７ ３００ ３１７ １５７ ８６１６ ２４
WebNLG ５０１９ ５００ ７０３ ２３９ ４４８ ６ ２５６ １７５ １３８ ９３ ４１ １６０７ ２１６

表２　不同数据集上的实验结果对比

Table２　Comparisonofexperimentalresultsondifferentdatasets

Models
NYT∗

Prec． Rec． F１
WebNLG∗

Prec． Rec． F１
NYT

Prec． Rec． F１
WebNLG

Prec． Rec． F１
CasRel ８９．７ ８９．５ ８９．６ ９３．４ ９０．１ ９１．８ － － － － － －
RSAN － － － － － － ８５．７ ８３．６ ８４．６ ８０．５ ８３．８ ８２．１

ETLＧSpan ８４．９ ７２．３ ７８．１ ８４．０ ９１．５ ８７．６ ８５．５ ７１．１ ７８．０ ８４．３ ８２．０ ８３．１
GraphRel１p ６２．９ ５７．３ ６０．０ ４２．３ ３９．２ ４０．７ － － － － － －
GraphRel２p ６３．９ ６０．０ ６１．９ ４４．７ ４１．１ ４２．９ － － － － － －
CopyREMul ６１．０ ５６．６ ５８．７ ３７．７ ３６．４ ３７．１ － － － － － －

EmRel ９１．７ ９２．５ ９２．１ ９２．７ ９３．０ ９２．９ ９２．６ ９２．７ ９２．６ ９０．２ ８７．４ ８８．７
TPLinker ９１．３ ９２．５ ９１．９ ９１．８ ９２．０ ９１．９ ９１．４ ９２．６ ９２．０ ８８．９ ８４．５ ８６．７

Ours ９２．９ ９１．８ ９２．３ ９４．２ ９３．７ ９３．９ ９１．７ ９３．０ ９２．４ ９０．７ ８９．２ ９０．０

　　本文选取准确率(Prec．)、召回率(Rec．)和 F１值(F１)作
为模型的评价指标.对数据集 NYT∗ 和 WebNLG∗ 采用部分

匹配策略,即只有当关系、头实体和尾实体的最后一个词都正

确时,才认为提取的三元组是正确的.对数据集 NYT 和

WebNLG采用精确匹配策略,即只有当两个实体和关系的整

个跨度都精确匹配时,预测的三元组才被认为是正确的.

４．２　实验环境

所有实验在 PyTorch２．０．０,Python３．８,Cuda１１．８的环

境下进行.训练过程所使用的 GPU 为 RTX４０９０(２４GB).

对于预训练语言模型,采用 BERTＧBaseＧCased的版本,保持

默认的参数设置.在 NYT 和 WebNLG 两类数据集上设置

批次大小分别为１２和６,学习率分别为１×１０－５和５×１０－５.

所有参数都通过 Adam 算法进行优化.式(３)中的 dropout
概率为０．１,多头注意力机制头数为 ８,最大序列长度设置为

１００.

４．３　基线模型

为有效验证本文模型的性能,选取以下基线模型进行

比较:

１)CasRel[１０]:在解决重叠关系问题上提出了一个新的级联

二进制标记框架,将关系建模为头实体映射到尾实体的函数.

２)RSAN[１１]:应用基于关系的注意力机制创建特定关系

的上下文表示,并基于此进行序列标记提取对应的头实体和

尾实体.

３)ETLＧSpan[３３]:将联合抽取分为两个关联的子任务,先
识别头实体,再为每个头实体确定对应的尾实体和关系.

４)GraphRel[８]:将文本序列建模为关系图,提出了一种基

于图卷积网络的端到端联合抽取模型.

５)CopyRE[２３]:提出一种基于seq２seq的联合抽取模型,采
用复 制 机 制 从 句 子 中 提 取 三 元 组,有 效 地 解 决 了

重叠关系的问题.

６)EmRel[３４]:同时对文本序列和关系进行建模,通过注

意力机制来交互融合头实体、尾实体和关系之间的信息进而

捕获三重关联的表示.

７)TPLinker[１２]:将联合抽取任务建模为词对链接问题,

并引入一种新的标记方案对每个关系类型下实体对的边界词

进行对齐.

４．４　实验结果

本文模型与其他基线模型在所有数据集上的实验结果如

表２所列,其中每列加粗标记表示最优结果.可以看出,本文

模型(DEＧAA)在各数据集上的效果都有所提升.其中,在数

据集 WebNLG,WebNLG∗ 和 NYT∗ 上的F１值取得了最好结

果,比最佳的基线模型分别提升了１．３％,１．０％和０．２％,但

在 NYT数据集上,其 F１值要低于 EmRel模型.整体而言,

模型DEＧAA在 WebNLG类数据集上的表现更优,原因在于:

首先,WebNLG 和 WebNLG∗ 数据集中分别包含了 ２１６和

１７１种关系,这给三元组抽取带来了很大的难度,而本文模型

采用一种词对关系表的建模方法,该方法最终会为每个关系

生成一个表特征,一定程度上有效地捕获了三元组中头实体、

关系和尾实体的三重依赖关系,提高了模型抽取的准确性;其

次,本文模型从三重分类的角度来实现三元组的联合抽取,也

避免了曝光偏差问题的产生.实验结果充分说明了本文方法

在三元组抽取任务上是有效的.

表３　消融实验结果

Table３　Ablationexperimentalresults

Models Pre． Rec． F１

DEＧAA ９４．２ ９３．７ ９３．９

Ｇ词对距离嵌入 ９３．６ ９３．３ ９３．４

Ｇ轴向注意力机制 ９３．３ ９３．３ ９３．４

８３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１２,Dec．２０２４



４．５　消融实验

本文进行了消融实验来研究模型中词对距离嵌入和轴向

注意力机制两组件的有效性.表３列出了模型 DEＧAA 在

WebNLG∗ 数据集上的消融实验结果,该数据集包含较多的

关系类型,可以代表更多现实世界中的场景.依据消融实验

结果可以得出结论:词对距离嵌入和轴向注意力机制对三

元组抽取任务的性能有显著影响.具体而言,在构建词对

关系表示时不考虑词与词间的相对距离信息,只依赖词本

身的特征信息进行简单的拼接操作生成词对关系表示,模

型性能将有所下降,说明词对距离信息的嵌入对于实体关

系抽取任务是有利的,它优化了词对关系表特征,提高了

实体对识别的准确性.当缺少轴向注意力模块时,模型的

准确率下降更加明显.这是因为缺少轴向注意力模块会

导致无法实现词对关系表中全局信息的融合,也无法捕获

头尾实体组成词之间的长距离依赖关系,进而导致三元组

抽取准确率的降低.

４．６　复杂场景分析

为了验证本文模型在处理重叠关系和多重关系(句子

中包含多个三元组)方 面 的 能 力,在 NYT∗ 和 WebNLG∗

数据集上做了更详细的实验.根据重叠关系类型的不同

对模型进行了分类测试,与基线模型的对比结果如表４所

列.可以看出,DEＧAA 几乎在所 有 测 试 项 上 都 优 于 其 他

基线模型.在处理 Normal类型的句子时,DEＧAA 在数据

集 WebNLG∗ 上 的 效 果 要 低 于 CasRel,但 在 处 理 SEO 和

EPO类型的 句 子 时 F１值 较 CasRel分 别 提 升 了 ２．４％ 和

１．２％.DEＧAA在场景SEO或 EPO上的得分要高于 NorＧ

mal的情形.实验结果充分说明了 DEＧAA 在处理重叠关

系问题上的显著优势.

表４　从不同重叠类型的句子中抽取三元组的F１值

Table４　F１Ｇscoreofextractingtriplesfromsentenceswithdifferent

overlappingtypes

Models
NYT∗

Normal SEO EPO
WebNLG∗

Normal SEO EPO

CasRel ８７．３ ９１．４ ９２．０ ８９．４ ９２．２ ９４．７

GraphRel１p ６７．４ ４９．９ ５６．５ ６２．７ ３６．４ ３９．５

GraphRel２p ６９．６ ５１．２ ５８．２ ６５．８ ３８．３ ４０．６

CopyREMul ６６．０ ４８．６ ５５．０ － － －

TPLinker ９０．１ ９３．４ ９４．０ ８７．９ ９２．５ ９５．３

Ours ９０．４ ９４．０ ９４．２ ８９．１ ９４．６ ９５．９

根据句子所含三元组数量的不同,对模型进行了分类

测试.与基线模型的对比结果如表５所列,其中 N 表示句

子中包含１,２,３,４或５个及以上数量的三元组.可以看

出,整体上 DEＧAA的效果要优于基线模型,且当处理三元

组数量大于等于５的句子时,其在 WebNLG∗ 和 NYT∗ 数

据集 上 的 效 果 较 最 优 基 线 模 型 分 别 提 升 了 ３．１％ 和

１．８％.实验结果也证实了 DEＧAA 具有处理多重关系的

能力.

表５　抽取句子中不同数量三元组的F１值

Table５　F１Ｇscoreofextractingdifferentnumbersoftriplesfromsentences

Models
NYT∗

N＝１ N＝２ N＝３ N＝４ N≥５

WebNLG∗

N＝１ N＝２ N＝３ N＝４ N≥５

CasRel ８８．２ ９０．３ ９１．９ ９４．２ ８３．７ ８９．３ ９０．８ ９４．２ ９２．４ ９０．９

GraphRel１p ６９．１ ５９．５ ５４．４ ５３．９ ３７．５ ６３．８ ４６．３ ３４．７ ３０．８ ２９．４

GraphRel２p ７１．０ ６１．５ ５７．４ ５５．１ ４１．１ ６６．０ ４８．３ ３７．０ ３２．１ ３２．１

CopyREMul ６７．１ ５８．６ ５２．０ ５３．６ ３０．０ ５９．２ ４２．５ ３１．７ ２４．２ ３０．０

TPLinker ９０．０ ９２．８ ９３．１ ９６．１ ９０．０ ８８．０ ９０．１ ９４．６ ９３．３ ９１．６

Ours ９０．５ ９３．１ ９３．７ ９５．７ ９１．８ ８９．０ ９４．１ ９５．７ ９４．５ ９４．７

４．７　三元组不同元素的抽取结果

表６ 列 出 了 CasRel和 本 文 模 型 DEＧAA 在 数 据 集

NYT∗ 和 WebNLG∗ 上 对 三 元 组 不 同 元 素 的 提 取 性 能.

(h,r,t)表示一个三元组,其中h表示头实体,t表示尾实

体,r表示h与t之间的关系.当预测三元组(h,r,t)中的

头实体和尾实体都正确时,认为元素(h,t)的提取是正确

的.类似地,当预测三元组(h,r,t)中的关系是正确的,认

为元素r的提取是正确的.从表中可以看出,对于(h,t)的

提取,DEＧAA的所有测试得分都高于 CasRel,F１值在数据

集 NYT∗ 和 WebNLG∗ 上分别提升了２．９％和２．０％.在

关系r抽取任务中,DEＧAA 在数据集 NYT∗ 上的 F１值略

低于 CasRel,但 在 WebNLG∗ 数 据 集 上 的 效 果 显 著 优 于

CasRel,F１值提升了２％.整体结果表 明,本 文 模 型 能 够

识别更多的实体和关系,在三元组抽取任务上获得了更好

的性能.此外,对比(h,t)抽取和r抽取的得分可以发现,

对(h,t)抽取的效果要普遍低于r,这也反映了命名实体识

别的难度要高于关系分类任务.

表６　三元组不同元素的抽取结果

Table６　Resultsofextractingdifferentelementsoftriples

Models Components
NYT∗

Prec． Rec． F１
WebNLG∗

Prec． Rec． F１

CasRel

(h,t) ８９．２ ９０．１ ８９．７ ９５．３ ９１．７ ９３．５
r ９６．０ ９３．８ ９４．９ ９６．６ ９１．５ ９４．０

(h,r,t) ８９．７ ８９．５ ８９．６ ９３．４ ９０．１ ９１．８

Ours

(h,t) ９２．９ ９２．４ ９２．６ ９５．８ ９５．３ ９５．５
r ９６．７ ９５．５ ９４．４ ９６．７ ９５．３ ９６．０

(h,r,t) ９２．９ ９１．８ ９２．３ ９４．２ ９３．７ ９３．９

４．８　模型效率

表７中列出了模型 TPLinker、ＧDEＧAA(无词对距离嵌入

和轴 向 注 意 力 模 块 的 DEＧAA 模 型)和 DEＧAA 在 数 据 集

WebNLG∗ 上训练时间、推理时间和F１值的比较结果.模型

在训练和测试时的批次大小分别设置为６和１,其他实验环

境与４．２节保持一致.表中的 TrainingTime(s)指训练一个

epoch所需的时间,InferenceTime(s)指预测整个测试集所需

的时间.可以看出,模型 DEＧAA 的训练和推理时间都少于

TPLinker,且F１值要比 TPLinker高２％,这充分说明了本文
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模型的效率和学习能力.另外,去除词对距离嵌入和轴向注

意力模块的ＧDEＧAA模型虽然训练时间和推理时间短很多,

但抽取效果与 DEＧAA相比也大大降低.说明词对距离嵌入

和轴向注意力模块的存在能够很大程度上提升模型的抽取

性能.

表７　模型效率的比较

Table７　Comparisonofmodelefficiencies

Models TrainingTime InferenceTime F１
TPLinker ４８６ ２４．４ ９１．９
ＧDEＧAA ６０ ９．６ ９２．８
DEＧAA １１４ １９．４ ９３．９

４．９　案例研究

图４给出了模型 DEＧAA 和ＧDEＧAA 在 WebNLG∗ 数据

集上的两个抽取示例.由于该数据集模型的预测结果仅标注

出实体的最后一个词,为方便观察,在原文本中标注出了实体

的真实跨度,使用中括号并加粗进行表示,图中实体或关系预

测错误的情形用红色标记,其余预测正确的实体用加粗表示,

预测正确的关系用其他不同颜色标记.可以看出,第一句话

和第二句话中均包含了多个三元组,且都存在 SEO(单实体

重叠)的重叠关系情景,属于复杂语句.从结果可以看出,

DEＧAA模型都能准确提取关系,而ＧDEＧAA 在第一句话中未

能正确预测出 Apollo１１和BuzzAldrin之间的crewmember
关系,在第二句话中没有预测出 Belgium 和 PhillipeofBelＧ

gium之间存在的leaderName的关系.缺少词对距离嵌入和

轴向注意力模块的ＧDEＧAA模型很难完全识别出所有正确的

三元组,这也进一步证明了本文模型的有效性和合理性.

图４　DEＧAA和ＧDEＧAA模型的案例研究

Fig．４　CasestudiesofDEＧAAandＧDEＧAA

　　结束语　为解决实体关系抽取任务中存在的重叠关系和

曝光偏差问题,本文提出了一种基于词对距离嵌入和轴向注

意力机制的联合抽取模型(DEＧAA).该模型主要通过构建

词对的关系表示,并将其映射到特定的关系空间中,以三重分

类的方式对三元组进行抽取.模型在生成词对关系表示的基

础上加入了词对的距离特征信息,并应用双向(行和列)的轴

向注意力模型去进一步增强其特征表示,充分考虑了词对的

关联特征,保证了全局信息的融合,同时也降低了计算复杂

度.在两类公开数据集上对所提出的模型进行了评估,结果

证实了模型的有效性,详细的实验也进一步说明了该模型具

有处理包含重叠关系或多重关系句子的能力.未来,将针对

联合抽取模型进行更深入的研究,提升模型的效果和计算效

率,并将其应用到更多的实际领域.
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