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基于语言模型增强的中文关系抽取方法
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摘 要:中文关系抽取任务旨在识别中文文本中实体对的语义关系。基于预训练语言模型的方法达到了当前最优

结果。得益于大规模的训练语料,预训练语言模型能够学习到训练语料中的语言知识,提高了中文关系抽取模型

的泛化能力,但其庞大的参数规模需要消耗大量的存储和计算资源。为此,该文提出了基于语言模型增强的中文

关系抽取方法,该方法基于多任务学习范式,促进轻量级的中文关系抽取模型学习预训练语言模型中的语言知识。

该文在三个中文关系抽取数据集上的实验结果表明了基于语言模型增强的中文关系抽取方法的有效性,仅使用预

训练语言模型1%的参数即可达到其95%的性能。
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0 引言

作为自然语言处理领域的重要任务之一,关系

抽取旨在识别文本中实体对之间的语义关系,例如

在句子“哈尔滨是黑龙江省会”中,关系抽取方法可

以提取出“哈尔滨”和“黑龙江”的语义关系是“位
于”。抽取得到的实体关系三元组被用于知识图谱

构建[1]、智能问答系统[2]、对话内容理解[3]等下游任

务,并应用在多个领域,包括医疗[4]、金融[5]、法律[6]

等。近年来随着深度学习方法的快速发展,关系抽

取任务取得了长足的进步,大量基于深度学习的关

系抽取方法被提出。Liu等人[7]在2013年首次提

出基于深度学习的关系抽取方法,使用卷积神经网

络对文本进行特征提取。之后,陆续有研究者提出

基于 循 环 神 经 网 络[8-12]、基 于 图 神 经 网 络 的 方

法[13-14]等等。但上述关系抽取的研究工作,主要集

中于英文领域,以单词序列作为输入。而在中文自

然语言中,单词与单词之间没有分隔符,使用英文领

域的关系抽取的方法需要先进行分词处理,而分词

过程中产生的错误,会影响关系抽取任务的结果。
为了避免错误传递,目前大部分的中文关系抽取方

法都是以字符序列作为输入。
基于字符序列的中文关系抽取方法,虽然可以
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避免分词处理所带来的错误传递问题,但却忽略了

文本中单词所包含的高级别语义信息。例如“哈尔

滨是黑龙江省会”中,“哈尔滨”“省会”等词所表示的

城市的语义可以帮助推理出“位于”关系。目前,如
何在中文字符序列中融合单词信息是中文关系抽取

任务的主要研究内容之一,相关工作可以划分为基

于词典的方法(lexicon-based)和基于预训练的方法

(pretrain-based)。如图1(a)所示,基于词典的方法

通过将文本匹配固定的词典,获得文本中所有可能

存在的单词,然后通过 Lattice-LSTM[15]或 Flat-
Lattice[16]等网络将单词信息动态地编码进字符序

列中;而基于预训练的方法,如图1(b)所示,使用自

然语言处理领域中流行的预训练语言模型,在大规

模的语料中进行语言模型的训练。在训练的过程中

通过全词遮蔽(Whole-Word-Mask)等方法[17],将单

词信息在预训练的过程中编码进模型,然后在中文

关系抽取的任务上进行微调(Fine-Tune)。

图1 基于词典的方法和基于预训练的方法

预训练语言模型如BERT[18],在大规模语料上

进行遮蔽语言模型的训练。得益于复杂的模型结构

和海量的训练数据,预训练语言模型可以对训练语

料中的语言知识进行准确的刻画。相比于基于词典

的方法,其包含的语言知识使得模型具有更好的泛

化能力,能够抽取到更加准确的关系。但预训练语

言模型的参数规模非常庞大,大部分的预训练语言

模型都包含上亿的参数,在现实场景应用中需要消

耗大量的存储资源和计算资源。
为了避免预训练语言模型高昂的模型开销,同

时利用其包含的语言知识,本文提出基于语言模型

增强的中文关系抽取方法,其核心是采用多任务学

习结构,在中文关系抽取模型基础上,训练一个语言

模型来拟合预训练语言模型,学习预训练模型包含

的语言知识。具体来说,我们使用轻量化的基于循

环神经网络的关系抽取模型作为基准模型,同时以

该循环神经网络训练一个双向语言模型。不同于一

般的语言模型以下个字符作为标签训练,我们使用

预训练语言模型的输出作为训练标签,使双向语言

模型去拟合预训练语言模型,从而来学习其包含的

语言知识。得益于多任务学习中的参数共享机制,
双向语言模型学习到的语言知识可以对中文关系抽

取模型进行增强,避免了预训练模型的高昂开销,同
时有效利用预训练语言模型中的语言知识。

与我们方法类似的是基于知识蒸馏的模型压缩

方法[19],同样是使用轻量化的模型学习复杂模型的

知识,但这两种方法的结构与所涉及的知识类型是

不同的。知识蒸馏方法是使用复杂的老师模型在相

关任务的数据集上先行进行学习,然后再将学习到

的数据集内数据分布相关的知识蒸馏到轻量化的学

生模型中,其中老师模型和学生模型都是关系抽取

模型。而基于语言模型增强的中文关系抽取方法则

是在关系抽取模型的基础上同时学习一个双向语言

模型,通过双向语言模型来拟合预训练语言模型,来
学习预训练模型中包含的语言知识。

本文的贡献主要包括:
(1)针对基于预训练语言模型的中文关系抽取

方法参数多及开销大的问题,提出了基于语言模型

增强的中文关系抽取方法,采用多任务学习结构,训
练双向语言模型从预训练语言模型学习语言知识,
在高效抽取实体关系的同时避免了预训练模型的高

昂开销。与知识蒸馏等压缩模型方法不同的是,本
文提出的方法通过拟合预训练语言模型学习语言知

识,突破了数据集的限制,提高了模型的泛化能力;
(2)在三个中文关系抽取数据集上进行实验,

证明本文提出的方法可以有效地提高基准模型的效

果,超过了目前基于词典的方法。与基于预训练语

言模型的方法相比,本文提出的方法使用其大约

1%的参数量即可达到其95%的性能。
本文组织结构如下:第1节介绍相关工作;第2

节给出中文关系抽取任务的定义和基准模型;第3
节介绍基于语言模型增强的中文关系抽取方法;第

4节给出实验结果和分析;第5节总结本文工作。
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1 相关工作

目前,基于深度学习的关系抽取方法成为主流。

Liu等人[7]在2013年首次探索了深度学习方法在

关系抽取任务中的应用,提出基于卷积神经网络的

关系抽取方法。之后,Zeng等人[20]在该方法的基

础上加入了位置向量,用来表示文本中实体的位置

信息。卷积神经网络的局限在于只能提取文本序列

局部的特征信息。为了捕捉到全局的特征,在2015
年,Zhang[8]等人使用循环神经网络对文本和实体

进行特征提取,以捕捉文本序列中的全局特征。在

之后,为了进一步对文本进行表示,Zhang[13]等人引

入了额外的基于单词构建的依存句法树,使用图神

经网络[21]提取依存句法树的特征,来提高关系抽取

任务的结果。
在中文关系抽取领域,为了避免分词错误导致

的错误传递问题,主要工作都是字符级别的关系抽

取方法,以字符序列作为输入。Zhang等人[22]指出

了中文文本中分词错误问题导致的错误传递现象,
提出了基于词典的方法并设计了在字符序列动态融

合单 词 信 息 的 Lattice-LSTM 网 络。之 后,Li等

人[15]提出了 MG-Lattice,在Lattice-LSTM 的基础

上融合了多粒度的信息,进一步提高中文关系抽取

任务的准确率。Lattice-LSTM 虽然可以动态地融

合单词信息,但是由于模型结构的限制,无法并行计

算。为此,Zeng等人[16]使用可以并行计算的Flat-
Lattice网路来动态地融合单词信息到字符序列中。

近些年,预训练语言模型BERT[18]被提出,大
幅提高了大部分自然语言任务的指标。预训练语言

模型在大规模的语料上进行遮蔽语言模型的学习,
然后在特定的任务上进行微调(Fine-Tune)。得益

于在大规模语料中学习到的语言知识,目前,大部分

的自然语言处理任务中最优的模型都是基于BERT
或BERT的变体。同样地,基于预训练语言模型的

中文关系抽取方法也得到了更优的结果。但预训练

语言模型包含的参数量非常庞大,大部分的预训练

语言模型都包含上亿的参数,在现实世界的实际应

用中,需要耗费大量的计算资源和存储资源。目前,
针对预训练语言模型的压缩,有知识蒸馏[23]、模型

剪枝[24]、模型量化[25]等方法。与这些方法不同,本
文提出的基于语言模型增强的中文关系抽取方法,
直接学习预训练语言模型中包含的语言知识,使用

这部分语言知识来增强中文关系抽取模型,相比于知

识蒸馏等方法学习数据集相关的知识,语言知识能够

突破数据集的限制,有效地提高模型的泛化能力。

2 中文关系抽取

本节介绍中文关系抽取的任务定义和中文关系

抽取任务的基准模型。

2.1 任务定义

中文关系抽取一般被定义成分类问题,根据输

入的文本和其中包含的实体对,对实体对之间的语

义关系进行分类。将输入的文本表示为字符序列

s=c1,…,cT,其中T 表示字符序列的长度。字符

序列中包含两个实体,将其表示为头实体ehead和尾

实体etail。中文关系抽取任务的目的是根据字符序

列s,提取出头实体ehead和尾实体etail之间的语义关

系r∈R,其中R 表示关系类型的集合。

2.2 基准模型

本文使用的基准模型是基于循环神经网络的中

文关系抽取模型,如图2所示,包括嵌入层、编码层

和分类层。

图2 基于LSTM的中文关系抽取模型
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  嵌入层:首先,将字符序列映射到特征空间,得
到每一个字符对应的向量表示。

xct=CharEmbedding(ct) (1)

  其中,xct∈RRdc表示字符向量,dc 表示字符向

量的维度,嵌入层使用预训练的字符向量初始化参

数,随训练过程进行更新。同时,计算出每个字符与

实体之间的相对位置,相对位置信息可以根据文本

中字符到实体之间的距离来帮助衡量不同字符对关

系语义的贡献。相对位置的计算如式(2)所示,以头

实体为例,计算每个字符与头实体之间的相对位置。

pheadt =
t-bh,t<bh,

0, bh ≤t≤eh,

t-eh,t>eh.

ì

î

í

ï
ï

ïï

(2)

  其中,pheadt 表示每个字符与头实体的相对位

置,bh 和eh 分别表示头实体ehead首尾字符在字符序

列中的索引位置,每个字符与尾实体etail的相对位

置计算同理。在获得每个字符与头实体和尾实体的

相对位置后,同样将其映射到特征空间,获得相对位

置的向量表示。

xhead
t =PositionEmbeddinghead(pheadt ) (3)

xtailt =PositionEmbeddingtail(ptailt ) (4)

  其中,xhead
t ∈RRdp和xtailt ∈RRdp分别表示每个字

符相对头实体和尾实体的位置向量,dp 表示相对位

置向量的维度,相关参数在训练开始时随机初始化。
最后,将字符向量和相对位置向量拼接,获得嵌入层

的最终表示xt。

xt=[xct;xhead
t ;xtailt ] (5)

  编码层:编 码 层 使 用 双 向 的 LSTM(Long
Short-TermMemory)[26]网络作为编码器,接收来

自嵌入层的字符序列的特征表示,计算全局的上下

文相关特征。每个方向的LSTM 网络根据上个时

间步的输出特征和当前时间步的输入来计算当前时

间步的输出特征。

h
→
t=LSTM→(xt,h

→
t-1) (6)

h
←
t=LSTM← (xt,h

←
t+1) (7)

  其中h
→
t∈RRd

h和h
←
t∈RRd

h分别表示两个方向

LSTM在时间步t的输出特征,dh 表示LSTM 的

输出特征维度,然后取两个方向LSTM 最后一个时

间步的结果作为编码层的最终表示。

h=[h
→
T;h
←
0] (8)

  分类层:分类层在获得编码层的特征后,首先

将其映射到关系特征空间,然后使用Softmax方法

获得对应关系集合R 中关系类别r的概率分布。

P(r|s,ehead,etail)=Softmax(Woh+bo)(9)

  其中,P(r|s,ehead,etail)表示抽取得到的关系类

别的概率分布,Wo 和bo 是分类层的训练参数。最

后,使用交叉熵函计算中文关系抽取模型的目标函

数Lre。

Lre=-log(P(r|s,ehead,etail)) (10)

3 基于语言模型增强的中文关系抽取方法

本节介绍本文所提出的基于语言模型增强的中

文关系抽取方法,包括双向语言模型和语言模型增

强两个部分。首先介绍在基准模型的结构之上构造

双向语言模型,其次介绍以预训练语言模型对双向

语言模型进行增强。

3.1 双向语言模型

为了学习预训练语言模型中包含的语言知识,
首先在基于循环神经网络的基准关系抽取模型的基

础上构造一个双向语言模型。
以前向语言模型为例,根据前t-1个字符来预

测第t个字符的概率分布。基于多任务学习的结

构,双向语言模型和中文关系抽取模型共享嵌入层

和编码层的参数。如图3左半部分所示,语言模型

图3 基于语言模型增强的中文关系抽取方法

53

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 2023年

层对LSTM网络的输出进行非线性特征映射,然后

计算下个字符的概率分布。

m→t-1=tanh(W
→
mh
→
t-1+b

→
m) (11)

m←t+1=tanh(W
←
mh
←
t+1+b

←
m) (12)

P(ct|m→t-1)=Softmax(W
→
qm
→
t-1+b

→
q)(13)

P(ct|m←t+1)=Softmax(W
←
qm
←
t+1+b

←
q)(14)

  其中,P(ct|m→t-1)表示前向语言模型对第t个

字符预测的概率分布,根据编码层在时间步t-1的

输出来预测第t个字符,P(ct|m←t+1)则表示后向语

言模型。W→m,b
→
m,W←m,b

←
m,W→q,b

→
q,W
←
q,b
←
q分别表示

双向语言模型中的训练参数。

3.2 语言模型增强

在中文关系抽取模型的基础上训练双向语言模

型的目的是通过双向语言模型来拟合预训练语言模

型,从而学习预训练语言模型中包含的语言知识。
基于多任务学习的参数共享机制,通过双向语言模

型学习到的语言知识可以对中文关系抽取模型进行

增强。
学习预训练语言模型中包含的语言知识的本

质,是使中文关系抽取模型学习更多样的关系表达,
增加中文关系抽取模型的泛化能力。比如,当我们

对“哈尔滨是黑龙江省会”中的“是”进行遮蔽,得到

“哈尔滨[MASK]黑龙江省会”。然后使用预训练语

言模型进行预测时,预测结果包含“是”“为”“,”等,
用预测结果替换回遮蔽字符,可以得到“哈尔滨是黑

龙江省会”“哈尔滨为黑龙江省会”和“哈尔滨,黑龙

江省会”等多种组合。这些组合均表达了“哈尔滨”
和“黑龙江”两个实体之间的“位于”关系,但是后两

种表达是数据集内不包含的。基于语言模型增强的

中文关系抽取方法可以看作是一种自动的数据增强

(DataAugmentation)[27]方法,通过预训练语言模

型中的语言知识来对数据集进行数据增强,对每一

条数据,生成多种不同但表达同样关系语义的文本,
使中文关系抽取模型在训练过程中学习到多样的关

系表达。
本文使用的预训练语言模型是BERT-wwm[28]。

BERT-wwm是一个12层深度的 Transformers模

型,在大规模的中文语料上进行遮蔽语言模型的训

练,对输入文本进行部分字符的遮蔽,替换为固定的

遮蔽符,通过被遮蔽字符的上下文信息来预测被遮

蔽的字符。同时在训练的过程中,通过全词遮蔽

(Whole-Word-Mask)的处理,在基于字符序列的预

训练语言模型的训练中融合单词信息。
对已经预训练好的BERT-wwm模型,输入包

含遮蔽符的字符序列,可以得到被遮蔽的字符预测

结果,表示为概率分布。如图3右半部分所示,对于

字符序列“哈尔滨是黑龙江省会”中的“是”进行遮

蔽,替换为遮蔽符“[MASK]”,输入到BERT-wwm
模型中。通过BERT-wwm 的预测,被遮蔽的字符

可能为“是”“为”“,”等,括号内是其预测的概率值。

BERT-wwm对该遮蔽字符的预测结果是其包含的

语言知识的具体表现,本质上是其对大规模训练语

料的统计结果。我们将BERT-wwm 对字符ct 的

预测形式化为PBERT(ct)。

PBERT(ct)=BERT(…,ct-1,mask,ct+1,…)
(15)

  其中,mask表示遮蔽符[MASK]。为了使双

向语 言 模 型 拟 合 BERT-wwm,如 图 3 所 示,将

BERT-wwm对字符ct 的预测分布作为双向语言模

型的 训 练 标 签。我 们 通 过 KL 散 度 (Kullback-
Leiblerdivergence)来拟合双向语言模型和预训练

语言模型对字符预测的概率分布,作为双向语言模

型的目标函数。

L
→
lm=

1
T-1∑

T

1
KL(P(ct|m→t-1)‖PBERT(ct)) (16)

L
←
lm=

1
T-1∑

T-1

0
KL(P(ct|m←t+1)‖PBERT(ct)) (17)

  其中,L
→
lm和L←lm分别表示前向语言模型和后向

语言模型的目标函数。最后,我们将双向语言模型

和中文关系抽取模型的目标函数进行联合优化,基
于语言模型增强的中文关系抽取方法的整体目标函

数为Lall。

Lall=Lre+λ(L
→
lm +L

←
lm) (18)

  其中,λ表示双向语言模型目标函数的权重,通
过调整λ来平衡多任务学习结构中两部分模型的训

练过程。

4 实验分析

本节通过实验验证证明基于语言模型增强的中文

关系抽取方法的效果。首先在4.1节中描述实验中使

用的数据集和评估指标。在4.2节对实验环境设置进

行描述,包括方法中使用的工具和重要的超参数。然

后在4.3节中,与多种基线方法进行多维度的比较。最

后在4.4节,对本文提出的方法进行消融实验。
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4.1 实验数据与评价指标

本文使用三个中文关系抽取数据集作为实验数

据,分 别 是 SanWen①、ACE2005② 和 ACE2004③。
其中,SanWen是根据文学数据构建的,一共包含10
类关系,并按照一定比例被划分为训练集、验证集和

测试集。ACE2005和ACE2004数据集是新闻领域

的关系抽取数据集,分别包含18类和19类关系,对
于ACE2005和ACE2004数据集的划分,我们和Li
等人[15]的研究工作保持一致,我们随机选取其75%
的数据训练,使用剩下的25%的数据进行验证。数

据集的统计信息如表1所示。

表1 实验数据集统计

数据集 样本数 平均长度 关系数

SanWen 21240 30.0 10

ACE2005 7128 27.4 18

ACE2004 5842 28.3 19

  为衡量不同中文关系抽取方法在上述数据集上

的效果,我们使用分类任务中的F1(%)值和 AUC
(%)值作为评价指标。

4.2 实验设置

本文使用PyTorch深度学习库来实现本文的

方法,为了与相关工作进行合理的比较,实验环境中

涉及的大部分超参数都和Li等人[15]研究工作中使

用的保持一致。我们使用Li等人[15]工作中预训练

的100维字符向量对嵌入层参数进行初始化,相对

位置向量的维度设为10维,在训练开始时进行随机

初始化,两者在训练过程中进行更新。编码层使用

双向LSTM,每个方向的LSTM的隐藏层维度设为

200。同时,我们对嵌入层和编码器的输出特征分别

进行Dropout,比例为0.5。
在语言模型增强的部分,我们使用在中文维基

数据上进行预训练的BERT-wwm模型。预训练语

言模型的输出结果是所有字符上的概率预测,其中

只有部分字符是有意义的预测结果,其余则没有意

义。为了减少无意义字符对结果的影响,需要对预

训练语言模型的预测结果进行截断,每个字符的预

测结果按输出值的大小取前100个预测结果,根据

截断后的输出值重新计算这100个字符的概率分

布,作为双向语言模型的标签。
对于模型的训练,我们使用Adam优化器[29],学

习率设为0.0005。在训练过程中,双向语言模型目

标函数的权重λ设为0.01。重要超参数的值如表2
所示。

表2 实验相关超参数

参数 取值

Epoch 100

BatchSize 32

字符向量维度 100

相对位置向量维度 10

LSTM隐藏层维度 200

优化器 Adam

学习率 0.0005

dropout 0.5

λ 0.01

4.3 实验结果

本节将基于语言模型增强的中文关系抽取方法

与多个基线模型进行对比实验,证明基于语言模型

增强的方法能够有效降低预训练语言模型的开销。
在4.3.1节,与非预训练模型进行对比;在4.3.2节,
与预训练模型在关系抽取任务指标和模型参数量上

进行对比。

4.3.1 与非预训练模型的对比结果

首先,与非预训练的模型做对比实验,首先实现

了两种经典的关系抽取模型,分别是Zeng等人[20]

提出的基于CNN的关系抽取模型和Zhang等人[9]

提出的基于LSTM的关系抽取模型。同时,我们也

和两种目前流行的基于词典的中文关系抽取方法进

行对比,分别是Li等人[15]提出的 MG-Lattice模型

和Zeng等人[16]提出的Flat-Lattice模型。其中,考
虑到ACE2005数据集随机划分可能造成的数据分

布不一致,我们使用 MG-Lattice方法公开的源代码

进行实验,获得实验结果。Flat-Lattice方法则使用

其论文中给出的结果进行对比。与非预训练模型的

对比结果如表3所示。
(1)首先,我们可以观察到,基于语言模型增强

的中文关系抽取方法,在表中表示为“LSTM+语言
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https://github.com/lancopku/Chinese-Literature-NER-RE-
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表3 与非预训练模型的对比结果 (单位:%)

模  型
SanWen ACE2005 ACE2004

F1 AUC F1 AUC F1 AUC

CNN 64.67 56.40 80.46 76.34 78.60 74.87

LSTM 64.68 57.60 79.73 74.99 77.08 72.25

MG-Lattice 65.61 57.33 80.05 75.36 79.21 75.46

Flat-Lattice 68.35 59.14 79.81 74.31 / /

LSTM+语言模型增强 70.88 65.88 84.07 79.94 81.69 78.35

模型增强”,在三个数据集的F1值和AUC值均达

到了最高。在SanWen数据集上,与目前最好的基

于词典的中文关系抽取模型Flat-Lattice相比,F1
值提高了2.53%,AUC值提高了6.74%,在其他数

据集上也有相应的提升。
(2)LSTM+语言模型增强与LSTM 模型相

比,仅增加了以预训练模型的预测结果作为训练标

签的双向语言模型。对比LSTM 模型,LSTM+语

言模型增强在三个数据集上的提升即是语言模型增

强的 效 果。在 SanWen数 据 集 上,F1 值 提 升 了

6.2%,AUC值提升了8.28%。证明了预训练语言

模型的语言知识确实能够对中文关系抽取模型进行

增强。
(3)最后,我们通过模型的预测结果进行示例

分析,我们选择LSTM 方法和 MG-Lattice方法与

本文所提出的基于语言模型增强的方法进行对比,
示例结果如表4所示。我们在SanWen数据集中的

测试集内选择了两条文本作为示例,从预测结果中

可以看出,LSTM方法与MG-Lattice方法预测出了

错误的关系类型,而我们所提出的方法可以预测出

正确的关系类型。对于第二个示例,“当包谷杆上长

出第一个包谷棒时”这条文本中,如果实体1是“包
谷杆”,与实体2“包谷棒”的关系则是LSTM方法与

MG-Lattice方法预测的“部分整体”。但实体1是

“包谷杆上”,与实体2“包谷棒”的关系是“位于”。
该示例结果证明本文所提出的基于语言模型增强的

方法可以准确地根据实体的细微差别识别出正确的

关系类型,具有更强的关系抽取能力。

表4 模型预测结果对比

文本 实体1 实体2 关系
预测结果

LSTM MG-Lattice LSTM+语言模型增强

梁一元赶紧用云南白

药止血贴
梁一元 云南白药

使用
(Use)

位于(Located) 位于(Located) 使用(Use)

当包谷杆上长出第一

个包谷棒时
包谷杆上 包谷棒

位于
(Located)

部分整体
(Part-Whole)

部分整体
(Part-Whole)

位于
(Located)

4.3.2 与预训练模型的对比结果

为了与基于预训练语言模型的方法进行对比,
我们实现了Livio等人[30]所提出的基于预训练语言

模型的关系抽取方法,使用BERT-wwm预训练模

型。同时,为了比较不同参数规模下预训练语言模

型的效果,我们分别取BERT-wwm的前6层的参

数和前3层的参数进行实验。同时,我们也与Tang
等人[23]提出的针对预训练语言模型的知识蒸馏方

法进行对比。除了比较三个数据集上的分类指标,同
时也比较模型的参数规模,表中表示为Parameter,
含义为模型的参数量。与预训练模型的对比结果如

表5所示。

表5 与预训练模型的对比结果 (单位:%)

模  型
SanWen ACE2005 ACE2004

F1 AUC F1 AUC F1 AUC
Parameter

BERT-wwm
76.18
(100%)

73.71
(100%)

88.34
(100%)

85.63
(100%)

85.75
(100%)

82.93
(100%)

102.27M
(100%)
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续表

模  型
SanWen ACE2005 ACE2004

F1 AUC F1 AUC F1 AUC
Parameter

BERT-wwm(6层) 72.86
(95.6%)

68.49
(92.9%)

85.70
(97.0%)

82.50
(96.3%)

83.21
(97.0%)

80.41
(96.9%)

59.74M
(58.4%)

BERT-wwm(3层) 69.90
(91.7%)

64.41
(87.3%)

83.39
(94.4%)

79.43
(92.7%)

81.62
(95.1%)

77.96
(94.0%)

38.48M
(37.6%)

LSTM+知识蒸馏
67.60
(88.7%)

59.53
(80.7%)

81.64
(92.4%)

76.65
(89.5%)

80.17
(93.4%)

73.78
(88.9%)

0.81M
(0.8%)

LSTM+语言模型增强
70.88
(93.0%)

65.88
(89.4%)

84.07
(95.2%)

79.94
(93.4%)

81.69
(95.3%)

78.35
(94.5%)

1.29M
(1.3%)

  (1)我们可以从表中观察到,BERT-wwm在三

个数据集上均达到最好,LSTM+语言模型增强与

BERT-wwm模型在F1值和 AUC值上仍然有差

距。但BERT-wwm的参数规模非常庞大,达到了

102.27M(M表示百万)。我们以BERT-wwm作为

基准(表示为100%),计算其他方法与其在性能和

参数规模上的百分比。本文提出的基于语言模型增

强的方法在三个数据集上的平均性能都可以达到

BERT-wwm的95%,而参数规模仅为1.29M,为

BERT-wwm的1.3%。实验证明了基于语言模型

增强的中文关系抽取方法可以在达到相似性能的同

时大幅降低预训练模型的开销。
(2)BERT-wwm(6层)和BERT-wwm(3层)

分别仅使用BERT-wwm 的部分参数。可以观察

到,随着层数的降低,基于预训练语言模型的方法在

三个数据集上的指标也随之降低。在使用BERT-
wwm(3层)进行实验时,LSTM+语言模型增强的

方法在三个数据集上的指标上已经超过 BERT-
wwm(3层)方法。但BERT-wwm(3层)的参数规

模仍然是LSTM+语言模型增强方法的30倍。证

明相比于使用小规模的预训练语言模型,基于语言

模型增强的中文关系抽取方法是一个更优的选择。
(3)最后,我们与基于知识蒸馏的方法(表中表

示为LSTM+知识蒸馏)相比,我们的方法在三个

数据集上的指标均超过基于知识蒸馏的方法。实验

证明了相比于数据集内的知识,语言知识对于中文

关系抽取任务的提升更大。

4.4 消融实验

本节对基于语言模型增强的中文关系抽取方法

进行消融实验,对方法中的模块进行消融,分析各个

模块带来的性能提升。消融实验的结果如表6所

示。首先,我们对来自预训练语言模型的增强进行

剥离,仅进行标准的双向语言模型训练,以下个字符

作为标签,在表中表示为LSTM+语言模型。可以

观察到,在剥离了预训练语言模型的预测结果时,三
个数据集的指标均有所下降,在SanWen数据集上,

F1值下降3.21%,AUC值下降3.74%。下降的结

果即是来自预训练语言模型的语言知识对中文关系

抽取任务的增强结果。

表6 消融实验结果 (单位:%)

模  型
SanWen ACE2005 ACE2004

F1 AUC F1 AUC F1 AUC

LSTM+语言模型增强 70.88 65.88 84.07 79.94 81.69 78.35

LSTM+语言模型 67.67 62.14 82.32 78.19 80.11 75.76

LSTM 64.68 57.60 79.73 74.99 77.08 72.25

  之后,我们继续剥离掉方法中基于多任务学习

结构中的语言模型的部分,方法退化为标准的基于

LSTM的中文关系抽取方法。三个数据集的指标

继续下降,下降的结果为基于多任务学习的语言模

型带来的提升,在SanWen数据集上,F1 值下降

2.99%,在AUC值上下降4.54%。在消融实验中,
我们分别对基于语言模型增强的中文关系抽取方法

中的两个核心模块进行消融,验证了每个模块对中
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文关系抽取任务带来的提升效果。

5 总结

针对预训练模型参数量多开销大的问题,本文

提出基于语言模型增强的中文关系抽取任务,采用

多任务学习结构,在中文关系抽取模型的基础上训

练双向语言模型,以训练语言模型的预测结果作为

训练标签,通过拟合预训练语言模型来学习预训练

语言模型中包含的语言知识。预训练语言模型中的

语言知识可以对训练数据进行自动的数据增强,使
中文关系抽取模型在训练过程中学习到多样化的关

系表达,提高中文关系抽取方法的性能和泛化能力。
未来计划对预训练语言模型中的语言知识进行

更细粒度的蒸馏,进一步提升语言模型增强方法的

性能。
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