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基于图注意力卷积神经网络的文档级关系抽取

吴 婷,孔 芳

(苏州大学 计算机科学与技术学院,江苏 苏州215006)

摘 要:关系抽取作为信息抽取的子任务,旨在从非结构化文本中抽取出便于处理的结构化知识,对于自动问答、
知识图谱构建等下游任务至关重要。该文在文档级的关系抽取语料上开展工作,包括但不局限于传统的句子级关

系抽取。为了解决文档级关系抽取中长距离依赖问题,并且对特征贡献度加以区分,该文将图卷积模型和多头注

意力机制相融合构建了图注意力卷积模型。该模型通过多头注意力机制为同指、句法等信息构建的拓扑图构建动

态拓扑图,然后使用图卷积模型和动态图捕获实体间的全局和局部依赖信息。该文分别在DocRED语料和自主扩

展的ACE2005语料上进行实验,与基准模型相比,基准模型上融入图注意力卷积的模型在两个数据集上的F1 值

分别提升了2.03%和3.93%,实验结果表明了该方法的有效性。
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Abstract:Asasubtaskofinformationextraction,relationextractionaimstoextractthestructuredknowledgefrom
unstructuredtext,whichisveryimportantforthedownstreamtaskssuchasautomaticquestionansweringand
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convolutionmodeltodealwithlong-distancedependenceissue.Themodelusesamulti-headattentionmechanismto
constructadynamictopologicalgraphforcoreference,syntaxandotherinformation.Thenitusesthegraphconvolu-
tionmodelanddynamicgraphtocaptureglobalandlocaldependencyinformationbetweenentities.Experimentson
theDocREDcorpusandtheself-expandingACE2005corpuscomfirmimprovementsonF1valuesby2.03and3.93,

respectively.
Keywords:documentlevelrelationextraction;graphconvolutionnetwork;graphattention

收稿日期:2020-02-20  定稿日期:2020-04-03

0 引言

伴随信息时代的高速发展,互联网给人们带来

便利的同时也产生数以万计的数据,并呈现指数增

长的趋势,给数据的存储和处理造成困难。为了应

对信息爆炸带来的挑战,迫切需要一种自动内容抽

取的工具帮助人们快速从海量数据中挖掘出感兴趣

的信息。在这种背景下,信息抽取(InformationEx-
traction,IE)应运而生[1]。信息抽取研究将非结构

化文本转化为便于机器和程序理解的结构化和半结

构化信息,并以数据库的形式进行存储,以提高用户

的查询效率,也可以为其他自然语言处理任务提供

服务。
信息抽取研究从自然语言文本中抽取特定类型

的事件和事实信息,通常把特定的事实信息称为实

体(Entity),如组织机构(ORG)、人物(PER)等。实

体关系抽取的目标是根据给定的包含实体e1和e2
的自然语言文本,识别出e1和e2之间的关系类型r。
实体关系抽取作为信息抽取的一项重要子任务,可
应用于自动问答[2]、机器翻译[3]、知识图谱[4]等领

域,受到了国内外专家学者的广泛关注。
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目前实体关系抽取的相关研究多集中在句子级

别[5-9],即只关注句内两个实体之间的关系,对跨句

子的情况关注相对较少。而根据自然语言的表达习

惯,实体对分别位于不同句子的情况也十分常见。
早在2010年,Swampillai[10-11]等人统计了 MUC和

ACE2003语料中跨句子关系的分布情况,分别对

应28.5%和9.4%,并于2011年基于SVM 模型完

成了初步尝试。近几年得益于深度学习的发展,
Peng[12]等人于2017年提出了基于graphLSTM的

跨句子关系抽取框架,并在生物领域的数据集上验

证了该方法的有效性。此后,在文献[12]基础上的

一些改进工作相继展开,跨句子实体关系抽取的问

题再次进入研究者视野。
目前的跨句子关系抽取模型多在文献[12]的基

础上进行改进,主要存在两个问题:①跨句子的语

料本 身 序 列 较 长(DocRED 中 平 均 198 个 词),

LSTM在处理长距离依赖上存在局限性,尤其是在

长序列中进行信息传递时容易造成信息丢失;②全

部采用生物领域的数据集,由于生物领域的特殊性

和不同领域之间的差异性,生物领域的研究虽对其

他领域具有借鉴意义,但仍然缺乏通用领域的相关

尝试。
针对问题①,本文采用一个融入了上下文信息

的上 下 文 图 卷 积 (ContextGraphConvolutional
Network,C-GCN)模型解决长距离依赖不足以及信

息丢失的问题;同时,为了对不同依赖特征加以区

分,提出多头图注意力卷积模型(Multi-headAttention
GraphConvolutionalNetwork,Multi-GCN)进行动

态剪枝优化。针对问题②,我们分别在新闻领域

DocACE(作者借助同指信息在新闻领域的 ACE
2005数据集中构建了跨句子关系数据集)和通用领

域的DocRED数据集[13]上进行实验,结果表明了本

文方法的有效性。
本文的主要工作包括:首先针对目前文档级关

系抽取任务存在的长距离依赖不足、不能较好地利

用同指、句法信息等问题,通过构建图注意力卷积模

型提高了关系抽取的性能;然后针对目前跨句子关

系抽取任务集中在生物领域的应用现状,利用同指

信息与相应的筛选策略,对 ACE2005数据集中的

跨句子关系进行补充,从一定程度上填补了新闻领

域语料不足的空白。

1 相关工作

跨句子关系抽取的工作可以追溯到2010年,

Swampillai[10]对 MUC和ACE2003两个数据集进

行统计,其中跨句子关系的分布对应分别为28.5%
和9.4%,如果不进行跨句子关系抽取的工作,在

MUC数据集上最高仅能做到71.5%。在2011年,

Swampillai[11]尝试用SVM模型进行跨句子关系抽

取,并提出了其相对句内关系抽取所面临的挑战,如
数据稀疏、句法分析树不能直接利用等问题。随着

远 程 监 督 在 实 体 关 系 抽 取 任 务 中 的 有 效 应 用,

Quirk[14]等人于2017年借助远程监督生成了生物

领域的跨句子关系抽取数据集,为后续的一系列研

究奠 定 了 基 础。同 年,Peng[12]等 人 提 出 graph
LSTM模型在上述生物语料上进行跨句子关系抽

取,核心是借助依存句法分析将文档表示成文档图

(documentgraph),为了简化和避免形成环,他们把

一篇文档表示成前向和后向的两个图。考虑到把依

存树进行拆分会造成信息损 失,Song[15]等 人 于

2018年在Peng[12]基础上编码拆分前的图结构,实
验证明,直接拆分会对性能造成不利影响。Song[15]

等人 在 完 整 的 图 结 构 基 础 上 进 一 步 改 进,提 出

GraphStateLSTM模型,将模型从二维空间扩展到

三维空间,实现了词与同一时刻的邻居的、不同时刻

的自身的信息交换。

Gupta[16]等人于2019年提出iDepNN模型,分
别基于最短依存路径(SDP)和子树的增广依存路径

(ADP)两类特征进行建模。与前面的工作不同,该
工作采用新闻领域的 MUC6数据集和生物领域的

BioNLPST2016数据集进行实验,并对 MUC6数

据集中的跨句子关系进行了标注。

Verge[17]等人的工作是目前唯一不用图模型的

工作,通过引入改进的Transformer模型来解决长

序列的问题,并采用多示例学习对数据进行降噪。
在文献[17]工作 的 基 础 上,Sahu[18]等 人 通 过 用

GCN替换Transformer模型,进一步解决了依赖捕

获不足的问题,两份工作均在生物领域的 CDR、

CHR数据集上进行。
通过前面的分析可以看出,跨句子关系抽取的

研究几乎都集中在生物领域,因此,我们尝试利用同

指信息对新闻领域的ACE2005数据集进行跨句子

关系的扩充,构建了DocACE数据集。构造数据集

的想法与Yao[13]等人的工作不谋而合,他们于2019
年发布了DocRED数据集,该数据集与 ACE2005
的标注比较相似,但是在领域覆盖上较前者更丰富,
同时提供了标注和远程监督两个版本的数据。无论

从领域迁移还是远程监督降噪的角度进行考虑,该
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数据集都为相关研究的开展提供了可能。因此,本
文的重点工作也将在该数据集上进行。

2 模型

2.1 基准模型:基于BiLSTM 的关系抽取模型

  为了支持跨句子关系抽取的研究,Yao[13]等人

于2019年发布了DocRED数据集,同时给出了关

系抽取的几个常用模型在该数据集上的表现。根据

论文以及线下测试的结果,本文选取BiLSTM 模型

作为基准模型。
关系抽取的通常做法是将实体关系抽取任务看

作是分类问题,基准模型仍然沿用这个思路。给定

一篇文档d,[w1,w2,…,wn]为文档d 中的第1,

2,…,n 个词,e1和e2是d 中的两个实体。跨句子关

系抽取的模型以(e1,e2,d)作为输入,并且返回e1
与e2之间的关系。

基准模型包括输入层、编码层和分类三部分,下
面分别进行介绍。

(1)输入层:采用词向量、同指信息、实体类型

和实体i与j之间的距离信息作为基准特征,分别

记为ww、wc、wt和dij,将向量进行拼接形成初始词

特征w,即wi=[ww
i ;wc

i;wt
i]。

(2)编码层:采用BiLSTM模型对向量化的词

序列w1,w2,…,wn进行编码,将前向LSTM 与后

向LSTM的隐层向量拼接,进而得到融入上下文信

息的序列h1,h2,…,hn。针对某一时刻t,隐藏层节

点ht的计算与更新如式(1)~式(3)所示。
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(1)

ct=ft *ct-1+it *gt (2)

ht=ottanhct( ) (3)

  其中,ft、it、ot分别对应遗忘门、输入门与输出

门,gt为单元新值张量,xt为t时刻的输入。ct、ht

为状态张量、隐层输出。W .( ) 与b .( ) 分别为权重矩

阵和偏置项。
(3)分类:从编码得到的文本表征中提取出实

体表征ei和ej,与距离特征dij、dji拼接后进行双线

性变换。最后,经过sigmoid函数算出每种类别的

概率,从中选出概率最大的作为实体对间的关系,如
式(4)~式(7)所示。

ěi= ei;dij[ ] (4)

ěj = ej;dji[ ] (5)

Pr|ěi,ěj( ) =sigmoiděiWrěj +br( ) (6)

y︿ij =argmaxPr|ěi,ěj( )( ) (7)

2.2 基于依赖图的BiLSTM-GCN(C-GCN)模型

与句内关系抽取相比,跨句子关系抽取面临更

多的挑战:首先是序列长度较前者有明显的变化,
而BiLSTM在捕获长距离依赖方面具有局限性;其
次,Peng[12]等人在进行跨句子关系抽取时利用了

30多种特征,可见该任务需要考虑更全面的信息,
即充分利用句内依赖与句间依赖;最后,文献[19]证
明了句法信息在句子级关系抽取任务中的有效性,
基准模型缺乏对句法信息的考虑。针对上面提到的

问题,本文在BiLSTM 获取上下文信息的基础上,
引入图卷积(GraphConvolutionalNetwork,GCN)
模型来加入句法、同指等特征,便于捕获局部和全局

依赖信息,如图1所示。

图1 基于依赖图的BiLSTM-GCN模型

与基准模型相比,本文并非在输入层简单地编

码同指特征,而是利用图卷积对具有同指关系的单

词编码进行迭代更新。首先把一篇文档表示为图

G(V,E),其中,V 表示顶点集合,E 表示边集合。
本文中顶点对应文档中的单词,边对应不同词之间

的关系依赖,如依存关系、同指信息、相邻边等。为
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了避免引入过多特征产生过拟合的问题,本文借鉴

Vashishth[20]等人的工作,采用一种简化的GCN模

型,下面对该部分进行介绍。

2.2.1 建图

为了将文档转化为图表示,本文以词为顶点选

取如下4种依赖特征,对应图1中GCN的输入部分

的不同类型的边。
(1)依存关系边:作为语法特征,依存关系在

关系抽取任务中得到了广泛应用[19]。为了丰富句

内信息,通过依存关系获取句内局部依赖。借鉴

Vashishth[20]的工作,为了简化模型,我们不区分依

存类型,只区分方向。
(2)同指依赖边:作为篇章级任务,同指可以

有效捕获局部依赖和全局依赖。为了缩短词之间的

距离,减少信息远距离传输中的损失,在图中引入同

指依赖边。
(3)相邻边:跨句子关系抽取要考虑不同句子

的实体对之间的关系,为了对同指覆盖不到的全局

依赖进行补充,本文借助虚根对相邻句的依存句法

树的根(root)节点进行桥接,缩短相邻句子间实体

的距离。
(4)自反边:在GCN模型中,每个节点可以学

到其邻居的信息,为了防止丢失节点自身携带的信

息,为每个节点添加一个指向自身的自反边。

2.2.2 GCN层

GCN是运行在图结构上的卷积神经网络,通过

接收邻域信息扩大感受野,下面对多层GCN的工

作流程进行介绍。给定由n 个节点构成的图,可以

得到邻接张量 A∈Rn×n×k,其中k 为依赖边的数

量。根据2.2.1中的特征,当节点i与j之间存在由

i到j的第k种依赖边时,Ak
ij=1,否则Ak

ij=0,Ak
ji

同理。经过GCN后,节点i携带的信息形式化如式

(8)所示。

h(l)
i =f(∑

n

j=1
AijW (l)h(l-1)

j +b(l)) (8)

  其中,h(l-1)
j 是第j个词经过l-1层GCN之后

的表示,W (l)是权重矩阵,Aij为邻接张量,b(l)是偏

移量,f 为 激 活 函 数,如 ReLU。h(0)
j 初 始 化 为

BiLSTM的输出。

2.3 基于图注意力卷积模型的文档级关系抽取

在2.2节的BiLSTM-GCN模型中,采用5种特

征(依存关系具有方向性)进行建图,充分利用了局

部和非局部的依赖。但是,这种建图方式对不同类

型的依赖(如同指、相邻句)给予同等的关注,而根据

直观感受,同指相比相邻句会更重要一点。由于不

同依赖对关系抽取的贡献程度不同,本文提出一种

基于图注意力卷积模型(BiLSTM-Multi-GCN)的动

态筛选策略进行特征优选。
注意力机制(Attention)可以满足对不同类型

区别对待的需求,而多头自注意力机制(Multi-head
Attention)可以将模型划分为多个子空间,帮助模

型关注不同方面的信息。因此,为了对类型特征加

以区分,同 时 考 虑 多 层 次 信 息,本 文 将 GCN 与

Multi-headAttention进行结合称为图注意力卷积

模型(Multi-GCN),用以替换图1模型中的GCN部

分,下面只对修改部分进行展开,其他模块同2.1
节,此处不再赘述。
2.3.1 Multi-GCN层

出于对不同类型特征的关注不同,本文提出一

种基于图注意力卷积模型的筛选策略对特征进行优

选,下面给出 Multi-GCN的细节图,如图2所示。

图2 Multi-GCN细节图

Multi-GCN包括 GCN-A、Multi-HeadAttention
和GCN-N三部分。首先,将BiLSTM 的输出Con-
text∈Rn×hidden和初始的邻接张量 A∈Rn×n×k 作为

输入,通过GCN-A获取到融入上下文的初始图信

息 OGCN-A∈Rn×k×hidden。其中,GCN-A 的计算公式

与式(8)相同,与GCN的不同点在于:GCN中的W
∈R(k×hidden)×hidden,GCN-A中的W∈Rhidden×hidden,所以

GCN的输出为 OGCN∈Rn×hidden,而 GCN-A的输出

为OGCN-A∈Rn×k×hidden。然后,将 OGCN-A分别经过两

个线性函数得到Q 和K,最后通过 Multi-HeadAt-
tention得到N(N 为head的数目)个不同的动态优
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选后的邻接张量􀮃A∈RN×n×n×k,计算如式(9)所示,
这里仅使用Q、K 计算更新的邻接张量。

􀮃Az =softmax
QWQ KWK( ) T

 
d

æ

è
ç

ö

ø
÷ (9)

  其中,􀮃Az为第z 个head对应的邻接张量,WQ、
WK 为模型参数。

在每个head内部,对邻接张量的最后一维(依
赖关系对应的维度)进行注意力计算,对不同的关系

类型分配不同的权重。假设节点i与节点j之间的

关系矩阵为[11000],经过注意力计算后关系矩

阵变为[0.50.30.060.10.04]。这样会存在一个问

题,节点i与j之间原本没有第3、4、5种关系,但是

经过注意力计算后,节点间存在了上述3种关系。
因此,我们使用一个掩码矩阵,将最终的关系矩阵变

为[0.50.30.00.00.0],新的邻接图是对k 种依赖

边的贡献度调和的结果。

在模型的GCN-N部分以更新后的邻接张量􀮃A
和Context为输入,学习融入权重的邻域信息,最终

得到 N 个隐层向量表示。其中,GCN-N为 N 个

head对应的图卷积。将隐层向量在最后一维进行

拼接,记为hm_h。经线性变换得到最终的输出,线性

变换定义如式(10)所示。
hm =Wmhm_h +bm (10)

  其中,hm 为经过 Multi-GCN层之后的隐层输

出,Wm、bm为模型参数。

2.4 BERT-GCN、BERT-Multi-GCN模型

众所周知,关系抽取是偏向语义层的任务,即在

不理解语义的基础上很难有效地解决问题。预训练

的BERT模型从大规模的无监督语料中学到了许

多先验知识,比如语言本身的逻辑规律等。BERT
编码了丰富的语言学层次信息:底层网络关注浅层

特征,中层网络倾向于句法信息,语义特征集中在高

层网 络[21]。另 一 方 面,随 着 序 列 长 度 的 增 加,
BiLSTM长距离依赖捕获不足的问题更加严重。因

此,我们尝试用BERT代替BiLSTM 进行编码,并
在此基础上引入2.2节和2.3节的GCN与 Multi-
GCN模型,设置对比实验。其中,GCN 与 Multi-
GCN的细节见2.2节和2.3节,此处不再赘述。

3 实验配置

3.1 语料的划分与预处理

  实验选用的语料包括两个:①清华大学发布的

DocRED语料;②我们借助同指扩展ACE2005语

料得到的DocACE语料。两个语料都涵盖跨句的

情况,为文档级关系抽取任务的开展提供数据支撑。
下面对两个语料进行介绍。

(1)针对DocRED语料,本文目前只考虑有监

督标注的数据部分,暂时未涉及远程监督部分。

DocRED共计标注5053篇维基百科文档,132392
个实体和63443个实体关系。本文采用与基准模

型相同的实验设置,将数据集划分为训练集3053
篇,验证集和测试集各1000篇,如表1所示。

表1 DocRED数据集统计

统计 训练集 开发集 测试集 总数

文章数目 3053 1000 1000 5053

实体数目 79481 26207 26704 132392

关系数目 38269 12332 12842 63443

关系类型 96种

  (2)在ACE2005中,英文语料共计599篇,涵
盖6种不同形式的新闻题材(广播、新闻、广播对话

等)。对于 ACE语料、普遍沿用Li[22]2014年的数

据 集 划 分 方 法,删 除 CTS (Conversational
TelephoneSpeech)和 UN(UsenetNewsgroups/

DiscussionForum)两种形式的语料(篇数太少,共
88篇),将剩余的511篇语料划分为训练集(351)、
验证集(80)、测试集(80),如表2所示。

表2 ACE2005数据集统计

统计 训练集 开发集 测试集 总数

文章数目 351 80 80 511

实体数目 14757 3512 3075 21344

关系数目 6114 1466 1439 9019

关系类型 6种

3.2 性能评价方法

对于关系抽取问题,本文采用F1 值作为最终

的评价指标,相关定义如式(11)所示。

F1=
2×Precision×Recall
Precision+Recall

(11)

  其中,准确率(Precision)和召回率(Recall)的定

义为:

Precision=
某类被正确预测的实例数

预测的某类实例总数
(12)

Recall=
某类被正确预测的实例数

正确的某类实例总数
(13)

77

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



中 文 信 息 学 报 2021年

3.3 模型训练

模型训练以整个文档为单位,通过预训练的词

向 量 将 输 入 转 换 为 低 维 稠 密 表 示,首 先 基 于

BiLSTM或者BERT模型获取包含语境的序列信

息,然后将该序列表示送入 GCN或者 Multi-GCN
中融入图结构,完成邻域信息交换。最后,将包含上

下文信息与邻域信息的实体表征与距离向量进行拼

接,送入双线性变换,经sigmoid函数得到预测概率

分布。其中,词向量维度为100,BiLSTM 隐层输出

维度为128,Multi-GCN中head个数为2。模型采

用交叉熵作为损失函数,定义如式(14)所示。

L=-
1
T ∑

(ěi,ěj)∈T
yijlogPr|ěi,ěj( ) (14)

  其中,T 是实体对集合,yij为实体ěi与ěj之间标

注的关系,P r|ěi,ěj( ) 为模型判定的关系。采用

Adam优化器优化模型参数,学习率设置为0.00001
并随训练次数的变化而动态调整。

4 实验结果与分析

4.1 基于依赖图BiLSTM-GCN模型的性能

  我们首先分析在所有依赖特征(详见2.2.1节)
建图基础上,GCN层数对任务性能的影响。然后,
通过消融实验,对不同特征进行分析,找出文档级关

系抽取任务的有效特征组合。下面给出表格中相关

符号的说明:
(1)特征:采用词向量、同指信息、实体类型和

实体间的距离信息作为基准特征,记为Ⅰ;建图特征

包括依存信息、同指依赖、相邻句和自反边,记为Ⅱ,
详见2.2.1节;基准特征去掉同指信息记为Ⅲ;

(2)模型:① BiLSTM;② BiLSTM-GCN;
表3给出了BiLSTM-GCN与BiLSTM基准模型的

结果,通过实验1与实验2的对比,验证了引入图信

息的有效性。通过设置2、3、4、5的对比实验,说明

GCN层数对模型效果是有影响的,在 DocRED语

料中3层效果最好,而DocACE中1层效果最好,
这种现象是由语料的序列长度存在差异造成的。在

DocRED 语 料 中,序 列 的 平 均 长 度 为 198,而

DocACE中的平均长度为66,在序列较短时,GCN
层数的增加,会导致节点学到的信息冗余,不同节点

携带的信息基本一致,不利于描述节点的特异性。

表3 BiLSTM-GCN与BiLSTM模型的结果

序号 模型 特征、GCN层数DocREDF1/%DocACEF1/%

1 ① Ⅰ、0层 50.35 40.06

2 ② Ⅲ+Ⅱ、1层 51.27 43.79

3 ③ Ⅲ+Ⅱ、2层 46.05 42.22

4 ② Ⅲ+Ⅱ、3层 51.73 41.46

5 ② Ⅲ+Ⅱ、4层 50.96 42.42

  表4给出BiLSTM-GCN模型的消融实验的结

果,通过采用不同特征进行建图,验证了不同特征对

跨句子关系抽取任务的重要性。其中,建图特征表

示在建图时利用2.2.1节提到的4种特征。

表4 消融实验

序号 特征 DocREDF1/% DocACEF1/%

6 建图特征 51.27 43.79

7 - 依存边 51.40 40.87

8 -同指边 50.45 40.46

9 - 相邻句 50.98 41.88

  在句子级关系抽取中,类似于句法等局部依赖

在任务中扮演重要的角色[19]。根据表4中的数据,
在去掉同指依赖(8)和相邻句依赖(9)时,性能具有

明显的下降趋势,表明在文档级的关系抽取任务中,
同指等全局依赖的重要性逐渐凸显,在一定程度上

反映了文档级与句子级的关系抽取任务之间的

差别。
在两个语料中同指和相邻句的实验结果比较一

致,而依存边则存在较大的差异。为了对此进行分

析,我们统计了两个语料中的跨句子情况分布以及

依存 深 度,DocRED 中 跨 句 子 占 比 为 77.57%,

DocACE中跨句子占比为48.65%,语料分布差别较

大。在依存深度方面,两个语料中均在深度为2处

达到峰值,DocRED的平均深度为1.660,DocACE
的平均深度为1.687,差别也不是那么明显。因此,
依存深度不是造成该现象的主要原因。另一方面,
我们 通 过 斯 坦 福 工 具① 获 取 自 动 句 法,其 中

DocACE为新闻领域的语料,而DocRED包括但不

局限于新闻领域。新闻领域的文本格式相对规范,
句法分析的结果具有更高的可靠性。综上,我们推

测两个语料上句法分析的性能、语料分布的差异对
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实验结果造成了一定的影响。

4.2 基于BiLSTM-Multi-GCN模型的性能

与4.1节的BiLSTM-GCN模型相比,BiLSTM-
Multi-GCN模型在前面基础上引入 Multi-headAt-
tention,进而对不同的依赖特征加以区分,实验结

果如表5所示。

表5 三种模型的实验结果

序号 模型 DocREDF1/%DocACEF1/%

10 BiLSTM 50.35 40.06

11 BiLSTM-GCN 51.27 43.79

12 BiLSTM-Multi-GCN 52.38 43.99

  如表5所示,实验10与实验11的对比表明,图
卷积模型可以捕获相对复杂的依赖信息,对基准模

型中长距离依赖不足的问题加以弥补。实验11与

实验12对比表明,对不同依赖特征给予同等关注的

做法有失偏颇,在不同任务中甚至是同一任务的不

同时期(句子级、文档级),对特征的依赖是变化的。
通过对比DocRED语料上的实验结果,证明了本文

提出的动态调整策略的有效性,这在其他任务中也

是具备借鉴意义的。而DocACE上效果不明显可

能是由语料规模决定的,随着 Multi-GCN的引入,
模型的参数逐渐增多,语料规模的局限性也更加

明显。

4.3 BERT-GCN与BERT-Multi-GCN模型的性能

与BiLSTM相比,BERT能更好地捕获高层的语

义信息,同时,BERT采用的自注意力机制在捕获长

距离依赖时更具优势。因此,本节用BERT替换基准

模型中的BiLSTM进行实验,并给出在BERT基础上

引入GCN、Multi-GCN的实验结果,如表6所示。

表6 BERT及引入GCN、Multi-GCN的结果

序号 模型 DocREDF1/%DocACEF1/%

13 BERT 55.39 40.61

14 BERT-GCN 55.07 40.86

15 BERT-Multi-GCN 55.24 39.79

16 BERT-GCN(依存边) 55.43 42.08

  从表6可以看出,采用2.2.1节的4种特征进行

建图影响了性能,可能是因为GCN中的依存关系

与BERT的中层编码的句法知识出现冗余。采用

大规模语料进行预训练,虽然无监督的数据没有标

签,但语言本身是有逻辑规律存在的。因此,BERT
对句法知识的把握或许更全面,这一点在实验16中

得到了很好的印证。

4.4 实验参数设置

在本文设计的实验中,词向量维度、隐层数目、
学习率与优化器都选用与基准模型相同的设置。为

了验证多头注意力机制中头(head)的数目对实验结

果的影响,我们采用BiLSTM-Multi-GCN在DocRED
语料上设置了对比实验(表7)。

表7 不同head的实验结果

head数目 DocREDF1/%

1 51.25

2 52.38

4 51.43

  上述结果表明,在head数目为2时,实验效果

最好。

5 总结和展望

本文基于文档级关系抽取语料,针对基准模型

BiLSTM存在的某些问题,对编码部分进行改进,实
验结果印证了方法的有效性。本文的主要贡献

如下:
(1)借助同指信息,对 ACE2005语料进行扩

展,与DocRED语料上的实验结果进行对比分析;
(2)针对基准模型中存在长句子依赖与句法信

息捕获不足的问题,本文尝试引入图信息,并借助

GCN模型捕获邻域信息。借助消融实验,分析不同

的特征组合对关系抽取任务的影响,进一步引发对

任务本身的一些思考;
(3)为了区分不同特征对文档级关系抽取任务

的贡献度,本文将GCN模型与 Multi-headAttention
进行有机结合,形成 Multi-GCN。一方面,可以从

多层面、多角度获取信息;另一方面,通过调整不同

特征的比重实现动态的特征优选。
目前的关系抽取任务多集中在句子级别,对文

档级关系抽取的关注相对缺乏。与句内关系抽取相

比,文档级关系抽取将面临更多的挑战。随着抽取

范围的扩大,候选实体对的数目激增,而经验与统计

数据表明,大部分情况下的候选实体对之间是没有
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关系的。因此,对候选实体对的筛选可以引入以后

的工作中。另一方面,对句间依赖的处理方式过于

简单,目前只通过连接相邻句子中依存句法的根节

点实现,下一步考虑将篇章关系引入,使用句子间的

逻辑修辞关系对句间依赖做进一步补充,挖掘篇章

的内在逻辑关系。
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