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摘　要　文档级关系抽取作为自然语言处理领域的一个关键任务,旨在从长文档中准确抽取实体对之间的语义关系.传统的

文档级关系抽取方法通常将整个文档作为输入,但事实上,人类只需根据文档中的部分句子即可预测实体对的关系,即证据句

子.在现有研究中,很多研究方法都利用了证据句子,但是都存在无法找全以及很难充分利用这些证据句子的优势等问题.针

对该问题,引入更加高效且准确的证据句子选取方法,通过融合公式法和删句法的证据句子提取策略,并将证据提取与训练推

理过程相融合,使得文档级关系抽取模型更加关注重要的句子,同时仍可以识别文档中的完整信息.实验表明,改进后的模型

在公共数据集上的表现优于已有模型.
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picallytaketheentiredocumentasinput．However,inreality,humanscanpredictrelationshipsbetweenentitypairsbasedononly
aportionofthedocument,referredtoasevidencesentences．Inexistingresearch,manymethodsstarttoutilizeevidencesenＧ
tences,buttheyfacechallengessuchasincompleteevidenceretrievalanddifficultyinfullyleveragingtheadvantagesoftheseeviＧ
dencesentences．Toaddressthisissue,weintroduceamoreefficientandaccurateevidencesentenceselectionmethod．Thisis
achievedbyintegratingastrategyforextractingevidencesentencesthroughafusionofformulaＧbasedandsentenceＧdeletionＧbased
approaches．Weseamlesslyintegratetheevidenceextractionwiththetrainingandinferenceprocesses,directingthedocumentＧleＧ
velrelationextractionmodeltofocusmoreoncrucialsentenceswhilestillrecognizingcomprehensiveinformationwithinthedocＧ
ument．Experimentalresultsdemonstratethattheimprovedmodeloutperformsexistingmodelsonpublicdatasets．
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１　引言

随着信息的爆炸性增长,从大规模文本中提取有意义的

关系信息变得越来越重要,文档级关系抽取是自然语言处理

领域的一项重要任务,它旨在从给定的文档中识别实体之间

的关系,并进行关系分类.文档级关系抽取在许多领域具有

广泛的应用,如信息抽取、问答系统、知识图谱构建等.通过

自动化地从大规模文本中提取关系信息,可以帮助人们理解

和利用文本中蕴含的知识,从而推动信息处理和决策支持的

发展.

近几年,文档级关系抽取取得了飞速发展,一方面得益于

RNN[１],LSTM[２],GRU[３]等神经网络的应用.多对实体之

间可能存在复杂的关系网络,神经网络可以充分捕捉到整个

文档中对实体关系的上下文信息,提升模型在长文档中对多

实体关系的识别能力.另一方面,在长文档中,关系信息可能

被其他无关信息干扰或淹没,使得关系抽取的准确性下降.

注意力机制[４]的运用,使得模型更加关注文本中的关键信息,

忽略干扰信息,减少噪音,提高关系抽取的性能.除此之外,

大规模人工标注的数据集 DocRed[５]的出现提高了模型的泛

化能力和性能,大大加快了文档级关系抽取的研究进度.

尽管先前的研究中涉及了各种关系抽取技术,也有很多

学者 尝 试 在 关 系 抽 取 中 提 取 证 据 句 子,如 haung 等 的

E２GRE[６]模型首次联合提取关系和底层证据句子,但它们在

充分利用证据句子方面仍然存在一些局限性,证据句子作为

包含关系信息的重要线索,可以提供更全面准确的关系信息.

然而,先前的研究未能充分利用证据句子的优势,导致关系抽

取模型在多实体关系识别和长文档处理方面的性能有限.本

研究旨在填补这一研究空白,在原有关系抽取模型的基础上
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改进证据句子提取方法,以充分利用文档的上下文信息提取

证据句子,从而提高关系抽取的准确性和召回率.
具体来说,我们注意到 Xie等的 Eider模型[７]以及 Xu等

的SIEF插件[８].Eider模型是本文的的基线模型,此模型通

过双线性函数来评估句子的重要性,得出句子对实体的相关

得分,从中选出相关性得分高的句子作为证据句子.SIEF提

出了一个新的句子重要性估计和聚焦框架,以激励模型更加

关注证据句子,以此来预测实体之间的关系.首先把包含此

句和不包含此句子的文档分别输入到关系抽取模型中,然后

根据两文档输出实体关系概率之间的差异来评估每个句子的

重要性.当一个句子被删除时,关系预测的关联概率前后差

距较大,则通常表明该句子是此关系的证据句子,随后SIEF
又提出一个辅助损失,以激励模型无论是将整个文档作为输

入还是将删除非证据句子文档作为输入都能产生相同的输出

分布.本文的创新点在于参考了这两种证据句子提取方法,
根据Eider模型所提供的思路初步提取出证据句子,将此方

法记为公式法,随后依据 SIEF插件所提供的思路对证据句

子做进一步的增强,分配权值,此方法记为删句法,后面章节

会详细介绍该方法的具体步骤.
融合这两种方法的优势体现在其能够更好地捕捉文档级

关系的上下文信息,这两种方法分别关注不同的特征和模型

架构,融合后的方法能够综合两者的优势,更全面地考虑实体

关系在文档中的分布和上下文语境.这使得模型在文档级关

系抽取中能够更准确地理解和刻画文档里的实体关系.其优

势还体现在模型的鲁棒性和泛化能力方面.通过融合这两种

方法,模型能够对多样性的文档进行更好的适应,并更好地处

理文档中的噪声和复杂关系,使模型在应对真实场景中的文

档级关系抽取任务时更具有优势.除此之外,通过学习不同

证据句子的权重然后将它们的特征结合起来,可以更好地利

用两种方法的优点,提高关系分类的准确性和稳定性.实验

表明,相对于基线模型,运用该融合方法可以使结果在公共测

试集上的F１值提高０．４.
本文第２章将分别从深度神经网络技术的更替和证据句

子的使用两方面阐述文档级关系抽取的发展历程;第３章将

详细介绍本模型的方法步骤,首先阐述文档级关系抽的公共

做法,随后详细说明本模型的两个证据句子提取方法;第４章

将从两个方面的对比实验证明本模型的有效性;最后总结

全文.

２　相关工作

近年来,关系抽取的研究重点已从句子级别转移到文档

级别.根据Zhu等的文档级关系抽取研究综述[９],最初的文

档级关系抽取方法主要基于循环神经网络(RNN)架构,如长

短时记忆网络(LSTM)和双向长短时记忆网络(BiLSTM).
这些神经网络能够更好地提取长文档中实体之间的远程交互

关系,从而识别更丰富的文档语义信息,如 Cai等便是运用双

向长短期神经网络BiLSTM 进行关系抽取[１０].随后,一批学

者对此类方法进行改进,如 Yang等融合胶囊网络改进的BSＧ
RUＧATTCapsNet模型[１１].随着技术的更新,RNN架构逐渐

被 Vaswani等提出的 Transformer[１２]架构所替代,该类方法

主要利用 Transformer和 BERT[１３]等模型对文档进行编码,
如Zhou等[１４]便使用 Transformer架构对文档中实体以及其

实体提及之间的复杂关系交互进行建模,提取实体信息,生成

实体表示,最后根据实体表示预测实体之间的关系.图神经

网络的快速发展使得图被广泛用于文档级关系抽取.在此应

用中,文档中的单词、提及、实体或句子等信息被表示为节点,
而语法知识、共指、邻接、共现等启发式规则被视为边.通过

这种方式,文档被建模为一个文档图,并作为模型的输入.借

助文档图中边的信息传递,节点信息得以聚合,从而捕捉文档

中不同实体对之间的关系.如 Christopoulou等首次使用异

构图,提出了用于文档级关系抽取的Eog模型[１５],随后Xu等

提出了 重 构 图 推 理 路 径、减 少 模 型 的 错 误 推 理 路 径 的

HeterGSAN模型[１６].亦有Zeng等通过构建文本图将 GNN
应用于关系抽取任务,从而提出了构建双图机制的 GAIN 模

型[１７],其考虑了多种类型的交互信息,并且利用了注意力机

制进行路径推理,使得关系抽取的准确率大大提高.
尽管以上方法在关系抽取中取得很大成就,但事实上,人

类只需根据文档中的部分句子即可预测实体对的关系,即证

据句子.Huang等[１８]首次提出只需通过实体的支持证据句

子集,即可预测目标实体之间的关系,而不需要整篇文档信

息.随后 Xie等[７]认为,将整篇文档作为输入,会引入很多无

关信息,增加噪音,降低模型性能.为使模型更加关注与实体

对有关的信息,他们提出了证据增强的关系抽取模型.随后

有学者将证据句子用于推理,例如 Wang等[１９]提出证据感知

注意力机制提取证据特征,根据证据特征进行推理,学习实体

对表示,并对其关系进行分类.尽管很多学者开始逐渐运用

证据句子,但是有关证据句子的提取没有统一方法,而且现有

方法的效果参差不齐.本文旨在寻找一种最优的证据句子提

取方法,以便在关系抽取中提高分类效果.本文所提方法将

作为基线模型的增强框架,模型通过删句法确定证据句子,然
后通过双线性函数的公式法识别句子重要性,并将两者提取

出的证据句子加权融合,以激励模型关注证据句子,提高关系

抽取模型的鲁棒性和整体性能.

３　方法

本章将详细描述本模型方法,模型的框架概述如图１所

示.首先,为了方便交流以及清晰地描述问题,本文将在３．１
节简要地介绍文档级关系抽取过程和过程中的公式表达,随
后在３．２节中描述公式法的双线性函数是如何评估句子的重

要性,又是如何选出重要的证据句子.然后,在３．３节中,描
述模型的删句法是如何通过删除某个句子,根据所删除句子

对分类结果的影响来确定句子的重要性.最后在３．４节将详

细讲述这两种方法的融合以及证据句子在模型训练和推理中

的运用.

图１　模型框架

Fig．１　Frameworkoftheproposedmodel
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３．１　问题定义

文档级关系抽取(DocRe)是一项复杂的任务,每位学者

都有不同的公式表达.在这一节,为了统一符号的表示,规定

文档 级 关 系 抽 取 的 输 入 是 包 含 n 个 句 子 的 文 档 D ＝
{s１,s２,􀆺,sn},其中每个句子si是由单词的上下文表示g 组

成的序列,单词的上下文表示g由单词编码、位置信息编码

以及实体类型的编码融合后经过序列神经网络生成.

gi＝[Ew(w);El(l);Et(t)] (１)
其中,Ew(􀅰),El(􀅰),Et(􀅰)分别是单词编码层、单词位置

编码层、实体类型编码层;w,l,t分别是单词编码、位置编码、
实体类型 编 码,如 果 单 词 位 置 不 是 实 体 的 标 记 位 置 则 为

None.在人工标注的大型数据集 DocRed中,实体的位置由

人工标注,实体的表示是实体所在单词上下文表示的平均值,
具体来说,若某个实体在文档中的位置是a－b,则实体的表

示为:

mi＝ １
b－a　∑

b

k＝a
gk (２)

但是在一个文档中一种实体通常会多次出现,因此通过

LogSumExp函数池化所有出现的实体表示,获得此实体的最

终表示.

ei＝log∑
k
exp(mi

k) (３)

其中,k为实体出现的次数,即实体提及的数量.所以,一个

文档级关系抽取模型可以被认为是多关系分类标签模型.

Pij＝DocRe(cht,eih ,ei５
)＝Pr[rht＝１|D,eih ,ei５

,ei５
] (４)

其中,ei５
为头实体,ei５

为尾实体,rht是两实体是否具有关系的

真值标签.然后模型根据输入提取出实体对之间关系的上下

文表示cht,分类器通过阈值化概率预测给定实体对的关系,此
部分内容遵循之前大多数学者的研究工作.

３．２　公式法

在本模型中我们使用公式法预测某个句子si是否为实体

对(eh,et)的证据句子.与实体编码类似,为了获得句子编码

si,对si的所有单词的上下文表示应用LogSumExp池化:

si＝log∑
k
gi

k (５)

此处k为句子的单词数量,由此可以得到si的向量表示,
如果si是(eh,et)的证据句,则si中的实体标记将与关系预测相

关,并且对cht贡献更多.因此,模型使用关系上下文编码cht和

句子编码si之间的双线性函数来衡量句子si对实体对(eh,et)
的重要性得分:

P(si|eh,et)＝σ(siWvcht＋bv) (６)
其中,Wv和bv均是可以训练的参数矩阵,得分高的句子即被

视作证据句子.
由于一个实体对可能有多个证据句子,因此我们使用二

元交叉熵作为损失函数来训练证据提取模型:

levi１＝－ ∑
h≠t,NA∉PT

h,t

∑
si∈D

yi􀅰P(si|eh,et)＋(１－yi)􀅰

log(１－P(si|eh,et)) (７)

其中,h≠t,NA∉PT
h,t表示不为同一个且具有一定关系的实体

对.另外当si为证据句子时,证据标签yi＝１,否则为０.

３．３　删句法

该方法预测句子重要性评分的原理是,对于已经训练好

的模型,给予两种不同的输入,一种是删除了某个句子的输入

文档,另一种是原输入文档.比较这两者的预测概率,如果某

个句子被删除,导致预测的关联概率降低,那么这个句子很可

能就是证据句子.如果预测的概率没有改变,那么这个句子

很可能是非证据句子.此外,当一个句子被删除时,预测的概

率有时会增加,在这种情况下,DocRe模型不是鲁棒的,因为

这违反了单调性.

形式上,每次只考虑删除一个句子,并且将删除第 m 个

句子的文档表示为:

D(－m)＝{s１,􀆺,sm－１,sm＋１,􀆺,sn} (８)

对于 DocRE模型,模型基于式(４)得到原始文档的分类

概率Pij以及去掉句子m 后的分类概率:

P(－m)
ij ＝DocRe(cht,eih ,ei５

)

＝Pr[rht＝１|D(－m),eih ,ei５
,ei５

] (９)

我们将重要性评分公式设计为:

h(－m)
ij ＝Pijlog pij

P(－m)
ij

(１０)

这样设计公式的目的一方面是为了结果更加稳健,另一

方面是为了模型结果的单调,消除鲁棒性.对于阈值超参数

β,如果h(－m)
ij ＞β,就将句子m 视为证据句子.经过多次实验,

模型选定β＝０．８,同样使用二元交叉熵作为损失函数来训练

证据提取模型:

levi２＝－ ∑
h≠t,NA∉P

T
h,t

　 ∑
si∈D

yi 􀅰h(－m)
ij ＋ (１－yi)􀅰log(１－

h(－m)
ij ) (１１)

其中,h≠t,NA∉PT
h,t表示不为同一个且具有一定关系的实体

对.另外当被删除的句子sm 为证据句子时,证据标签yi＝１,

否则为０.

３．４　融合方法抽取证据句子

通过实验发现两种方法找到的证据句子有很大比例的重

合,但也有各自的优点,公式法更能关注到证据句子少、语义

重合度高的实体,通过公式计算这类句子通常会取得较高的

句子重要性得分.相对而言,若某对关系的证据句子较多,语
义重合度少,通过双线性函数得出的句子相关性得分则较低.

而删句法是根据删除某个句子所带来的影响来确定证据句子

的重要性,这类方法可以识别出更准确的证据句子,但是每个

证据句子的重要性很难确定,因此结合两种方法,利用后者来

提取更为准确的证据句子,然后再利用前者给证据句子赋予

重要性.

假设通过以上两种方法提取的证据句子集分别为sevi１和

sevi２,因为两个集合有重复证据句子,所以取两者的并集作为

最终的证据句子集:sevi＝sevi１∪sevi２.

但是每个证据对实体关系的支撑并不是同等重要,因此

我们使用一个带有注意力机制的证据选择器来分配每个证据

句子的权值,以便模型可以选择性地关注证据句子里的关系

信息,通过对证据句子里关系信息的提取得到实体关系的上

下文表示chtevi
:

P(sevii|eh,et)＝σ(W􀅰[eh,et,sevii ]) (１２)

αi＝
P(sevii|eh,et)
∑
l
P(sevil|eh,et)

(１３)

chtevi ＝∑
l

i
αisevii (１４)

其中,W 为可训练参数矩阵,σ是一个Sigmoid函数,此处l是

证据句子的数量.

假设提取的证据句子已经包含了与实体关系相关的所有

信息,那么就不需要使用整个文档进行关系提取.然而,没有
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一个系统可以完美地提取证据而不遗漏任何句子.仅仅依赖

提取的证据可能会错过文档中的重要信息,导致性能不佳.
因此,我们将原始文档和提取的证据的预测结果结合起来.
通常证据句子产生的实体关系上下文表示含有更多的关系信

息,通过大量实验,模型设定０．２的倍率从全文获取全文信

息,以弥补证据关系里的信息缺失,将得到的结果作为最终的

关系上下文表示,并通过式(４)分类得出实体之间的关系:

chtevi ＝０．２􀅰cht＋chtevi
(１５)

最终将两种证据句子选取方法的loss结合,即levi１＋levi２,
并与关于抽取模型分类的loss融合,协同训练.

在推理中使用证据句子,具体而言,如图１所示,模型首

先从原始文档通过关系抽取层获得一组关系预测分数S(O)
h,t,r.

然后,模型按照原始文档中出现的顺序将提取的证据句子sevi

连接起来,为每个实体对构建一个伪文档d′h,t.DocRe模型对

证据文档的预测得分记为S(E)
h,t,r.最后,通过一个混合层聚合

两组预测值来融合结果:

PFuse(r|eh,et)＝σ(S(O)
h,t,r＋S(E)

h,t,r－τ) (１６)
之所以选择这种设计是因为它简单,并且只包含一个可

学习的参数τ,从而减轻了开发集中的过拟合.对于参数τ,

我们采用以下损失函数进行优化:

lFuse＝－ ∑
d∈D
　∑

h≠t
　∑

r∈R
　yr􀅰PFuse(r|eh,et)＋(１－yr)􀅰

log(１－PFuse(r|eh,et)) (１７)

如果关系r在(eh,et)之间成立,则yr＝１,否则yr＝０.大

量实验表明,使用其他损失函数对性能影响不大.

４　实验结果与分析

４．１　实验数据

DocRed[５]是由清华大学推出的大型人工标注的文档级

数据集,是目前唯一提供证据句子标签作为注释的一部分的

数据集.数据集本身涵盖多个领域,根据相关维基百科的统

计,至少有４０．７％的关系事实只能从多个句子中抽取,这也

说明目前 DocRed是文档级关系抽取最权威的数据集,同时

该数据集配备官方验证平台,能让各位学者的实验得到统一

且准确的验证.

４．２　参数设置

本模 型 是 基 于 PyTorch 和 Huggingface的 Transform
(Wolf等,２０１９)[２０]实现的.参考前人的研究,本模型使用

casedＧBERTＧbase(Devlin等,２０１９)[１３]作为基本编码器,并使

用 AdamW[２１]优化器优化本模型,编码器的学习率为 ３×
１０－５,其他参数的学习率为１×１０－４.每批文件的数量设置

为４,关系提取和证据提取损失之间的比率设置为０．１,两种

证据句子选取方法的loss权重比为１∶１.模型会根据开发集

上的F１值,保存当前最优结果对应的参数节点.本模型是

在武汉大学超算上进行训练及产生测试结果,训练过程的

epoch为４０次.

４．３　基线模型和评估指标

我们使用以下模型作为基准:

１)Huang等提出的E２GRE[６]模型:通过使用大型预训练

语言模型作为编码器来联合提取关系和底层证据句子.他们

将文档文本与头部实体连接起来,以激励模型更专注于文档

中与头部实体更相关的部分.

２)Yang等的出的 BSRUＧATTCapsNet[１１]模型:提出融

合双向简单循环网络与胶囊网络的文档级关系抽取模型.其

实现了多个句子间关系融合表示,优化了学习实体关系在空

间、方向等多个维度上的关系表示,提高了并行化效率.

３)Wang等提出使用BERT[１３]代替BiLSTM 作为文档级

关系抽取的编码器.

４)Xu等提出的 HeterGSAN[１６]模型:一种新的编码器Ｇ分

类器Ｇ重构器模型,设法从图表示中重构出真实路径依赖关

系,增强推理和关系分类.

５)Zeng等提出的 GAIN[１７]双图模型:同时构建异构提及

图和异构实体图,在此基础上,提出了一种新的路径推理机制

来推断实体之间的关系.

６)Xie等提出的 Eider[７]模型:通过有效的证据提取和推

理阶段融合增强文档级关系提取.
根据之前 Yao等[５]的研究,我们使用F１和IgnF１作为

关系提取的主要评估指标,其中F１值是所预测结果关系正

确率和召回率的加权平均,IgnF１得分是指忽略在训练集和

开发集已有关系的F１得分.除此之外实验还引入 EviF１
值,其表示证据句子的F１值.本模型和 Eider的实验结果是

在本地复现所得,我们取５次实验的平均结果作为测试集

(dev)的结果写入表中,随后取最优的一次结果的参数生成测

试集对应的结果,并将得到的结果上传到 CodaLab平台里的

DocRed专栏得出测试集得分.其他模型的结果均是直接引

用其实验结果,表格中的“－”是作者未给出或者是没有对应

的结果.

４．４　实验结果与分析

为了验证本文提出的新模型在文档级关系抽取领域的有

效性,本文设置了多个对比实验,分别验证本模型所提出的证

据句子对推理分类阶段的影响以及去除相应模块对模型性能

的影响,并对比了当下流行的模型.

４．４．１　实验１:对比当下流行的模型

如表１所列,通过融合公式法和删句法两种证据句子选

取方法,融合后的模型无论是在验证集(dev)还是在测试集

(test)上关键性能指标 F１ 值均优于独 立 的 模 型 Eider和

SIEF,相对于基线模型 Eider而言,本模型在测试集上 F１值

有约０．４的提升,其他各项指标也有较大提升.相对于目前

运用SIEF插件最优良的模型 GAIN＋SIEF而言,本模型在

测试集上F１值也有着０．３的提升,体现了本模型在关系抽取

上的优势.

表１　DocRED数据集上的实验结果

Table１　ExperimentresultsonDocRED

Model
Dev

IgnF１ F１ EviF１
Test

IgnF１ F１ EviF１
E２GRE ５５．２２ ５８．７２ ４７．１２ － － －

BSRUATTCapsNet － ５８．７６ － － ５８．１９ －
BERTbase＋SIEF ５７．１３ ５９．１１ － ５７．８７ ５８．９３ －
HeterGSAN＋SIEF ５７．９９ ６０．０４ － ５７．９３ ６０．０２ －

GAIN＋SIEF ５９．８２ ６２．２４ － ５９．８７ ６２．２９ －
Eider ６０．２４ ６２．２３ ５０．２９ ６０．０７ ６２．１９ ５０．５４

OurModel ６０．７０ ６２．８０ ５０．５８ ６０．３１ ６２．６２ ５１．０９

此外证据句子的F１值EviF１是验证证据句子最直接的

结果,但是之前很少有人重视证据句子,致使很多模型没有

EviF１值,这里有E２GRE和 Eider两个模型参考,可见无论

是在开发集还是测试集上,本模型所提取的证据句子的F１
值均优于这两种模型,体现出本模型提取的证据句子有较高
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的召回率和正确率,进一步体现了本模型在文档级关系抽取

上的优势.

４．４．２　实验２:消融实验

为验证所提取证据句子对推理分类阶段的影响,设置了

消融实验.从表２中可以看出,推理分类阶段不使用证据句

子,对结果影响较为明显,实验表明,不使用证据句子会使F１
分值下降０．３左右,这体现出使用证据句子可以提高关系抽

取模型的性能.比较验证集 Dev和测试集 Test结果,推理分

类阶段不使用证据句子对测试集上的影响更为明显些,说明

本模型的证据句子提取方法更能关注到一些未训练到的关

系.除此之外,实验设置了去掉删句法、公式法和两种方法均

不使用等消融试验.实验结果如表２所列,无论去掉哪一种

证据句子的选取方法,对模型的性能都有较大影响,去除删句

法,模型F１值性能降低约１,相对而言,去除公式法性能减少

较小,但F１值也下降了约０．８,可见两种方法联合使用才更

能发挥出证据句子的效果.使用证据句子,不仅能够加快模

型的收敛,而且可以提升模型的性能,通过式(１２)－(１４),模
型可以从证据句子里提取更多的关系信息,随后与模型提取

的上下文关系信息融合,以此来提高关系分类的准确性和完

整性,除此之外我们发现本模型在Epoch到３３~３６次便完成

了参数的训练.为了更好地控制变量对比试验结果,表中的

实验epoch均是４０次,因此可以说明,相对而言本模型的证

据句子提取方法可以使模型更快收敛.模型从全局文档中获

取的信息通常带有噪音和干扰信息,因此推理阶段使用证据

句子是为了消除模型的噪音干扰,但是又不能完全忽略全文

的信息,如式(１５)设置一定的倍率从全文获取信息.在关系

推理中,当从证据句子里提取的关系分类得分高于模型的关

系分类得分时,选用证据句子的关系作为最终关系,从表２中

可以看出在推理阶段不使用证据句子时,本模型相对于基线

模型在各个指标上均有较大幅度的下降.比较两个数据集的

结果,验证集的结果影响较小一些,但是测试集的结果影响较

大,经分析可能是模型的耦合化较高.总而言之,本模型提出

的证据句子选取方法在推理阶段能够发挥应有的作用.

表２　消融实验

Table２　Ablationexperiment

Model
Dev

IgnF１ F１
Test

IgnF１ F１
Ｇ本模型 ６０．７０ ６２．８０ ６０．３１ ６２．６２
Ｇ推理阶段不使用证据句子 ６０．５７ ６２．６１ ６０．２４ ６２．３１
Ｇ去除删句法 ５９．０４ ６０．８７ ５９．３４ ６１．５８
Ｇ去除公式法 ６０．１３ ６２．１９ ５９．５６ ６１．８３
Ｇ去除证据句子 ５９．１１ ６１．０１ ５９．３０ ６１．３１

结束语　本文提出了一个全新的证据句子提取方法,旨
在通过加强证据句子的提取性能,来增强文档级关系抽取模

型的性能.该方法采用融合公式法和删句法的证据句子提取

策略,充分利用了这两种方法各自的优点.具体而言,本模型

以公式法为主提取证据句子,同时通过删句法为证据句子分

配权值,最大化且准确地提取证据句子,随后充分利用这些提

取出的证据句子的信息,并将证据提取与训练推理过程相融

合,以改进文档级关系抽取的性能.
在训练阶段,关系抽取模型与证据提取模型相互提供训

练信息并相互增强,从而促进了模型的学习过程.而在推理

过程中,模型将原始文档与提取证据的预测结果结合起来,以

鼓励模型更加关注重要的句子,同时减少信息损失.实验结

果表明,本模型在数据集 DocRed上的验证结果明显优于现

有的证据句子提取方法.然而,我们也注意到在实验过程中,

证据提取模型与关系抽取模型不仅相辅相成,而且彼此之间

息息相关,互相制约.优秀的证据句子提取模型只有在优秀

的关系抽取模型中才能充分发挥其应有的作用.另外,本模

型的证据句子提取方法存在一定的耦合性较大等缺点.因

此,希望广大学者能够充分发挥才智,不断改进现有的证据句

子提取方法和关系抽取方法,为关系抽取领域贡献自己的

力量.
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