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基于双编码和 ＭＲＴ 的实体与关系联合抽取研究
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摘　 要： 部分联合学习模型使用同一个编码器对实体识别和关系抽取这两项任务进行编码，但是单个编码器不足以捕获同一

空间中两个任务所需的信息，本文通过使用序列编码器获取实体标签，表格编码器获取关系标签的双编码方式改善这一缺

陷；与此同时，为了让整个模型更快、更好的收敛到理想效果，在双编码器模型的基础上加入了最小风险训练来优化全局损失

函数。 与现有的主流模型在 ４ 个标准数据集上进行对比发现，本文模型相较主流模型在评价指标上均有一定程度的提升。
关键词： 关系抽取； 实体识别； 联合学习； 双编码器； 最小风险训练

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｊｏｉｎｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｅｎｔｉｔｙ ａｎｄ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｗｏ ｅｎｃｏｄｅｒｓ ａｎｄ ｍｉｎｉｍａｌ ｒｉｓｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ

ＢＡＩ Ｙｕｆｅｉ， ＧＡＯ Ｊｉａｎｌｉｎｇ

（Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｂｉｇ Ｄａｔａ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｇｕｉｚｈｏｕ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｇｕｉｙａｎｇ ５５００２５， Ｃｈｉｎａ）

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】 Ｓｏｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｊｏｉｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｕｓｅ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｔｏ ｅｎｃｏｄｅ ｔｈｅ ｔｗｏ ｔａｓｋｓ ｏｆ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ， ｂｕｔ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｉｓ ｎｏｔ ｅｎｏｕｇｈ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｔｗｏ ｔａｓｋｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｓｐａｃｅ． Ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｅｎｔｉｔｙ ｔａｇｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｔａｂｌｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｔａｇｓ， ｔｈｅ Ｔｗｏ－Ｅｎｃｏｄｅｒｓ ｃａｎ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｉｓ
ｄｅｆｅｃｔ． Ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ， ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｍａｋｅ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｔｏ ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｅｆｆｅｃｔ ｆａｓｔｅｒ ａｎｄ ｂｅｔｔｅｒ， ｍｉｎｉｍｕｍ ｒｉｓｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｓ
ａｄｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ Ｔｗｏ－Ｅｎｃｏｄｅｒｓ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ｆｏｕｒ
ｓｔａｎｄａｒｄ ｄａｔａ ｓｅｔｓ， ｉｔ ｉｓ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｈａｓ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｉｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｍｏｄｅｌｓ．
【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 ｒｅｌａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ； ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ； ｊｏｉｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ； Ｔｗｏ－Ｅｎｃｏｄｅｒｓ； ｍｉｎｉｍａｌ ｒｉｓｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ

�哈尔滨工业大学主办 学术研究与应用

作者简介： 白羽飞（１９９６－），男，硕士研究生，主要研究方向：深度学习、自然语言处理；高建瓴（１９６９－），女，硕士，副教授，硕士生导师，主要研

究方向：数据库系统、数据挖掘。

通讯作者： 高建瓴　 　 Ｅｍａｉｌ：４５４９６５７１１＠ ｑｑ．ｃｏｍ

收稿日期： ２０２１－０９－０８

０　 引　 言

随着计算机技术的发展和 Ｗｅｂ 数据的日益激

增，如何从这些海量数据中获取有效的信息成为了

当前的研究热点。 信息抽取（Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，
ＩＥ）作为一种经典的自然语言处理任务，其主要目

标是从半结构化或非结构化的数据中提取实体、关
系和事件等结构化的语义信息，是构建结构化知识

库和知识图谱的核心部分。 信息抽取中的命名实体

识别（Ｎａｍｅｄ Ｅｎｔｉｔｙ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， ＮＥＲ）和关系抽取

（Ｒｅｌａｔｉｏｎ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ， ＲＥ）同样也广泛应用在知识图

谱、问答系统、自动摘要生成等领域，其中关系抽取

任务一般建立在给定的已知实体对和文本描述基础

上，挖掘实体对之间的语义关系，形成由实体、关系、
实体组成的三元组，例如（Ｌｏｓ Ａｎｇｅｌｅｓ， Ｌｏｃａｔｅｄ ｉｎ，
Ａｍｅｒｉｃａ）。

自然语言处理 （ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

ＮＬＰ）致力于使用自然语言与计算机进行有效通信，
而在神经网络未被广泛关注之前，ＮＬＰ 任务常常通

过基于规则和机器学习的方法来实现。 ２０１２ 年，
Ｈｉｎｔｏｎ 等人通过 ＣＮＮ 神经网络构建的 ＡｌｅｘＮｅｔ 模型

在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 图像识别比赛中夺得冠军，引起了学者

们对于神经网络的广泛关注。 随着 ＧＰＵ 性能的提

升，以及 Ｐｙｔｏｒｃｈ 和 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 等一批优秀的深度学

习框架的出现，越来越多的学者也尝试使用 ＣＮＮ、
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ、ＬＳＴＭ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 等神经网络模型来处

理 ＮＬＰ 任务。
基于深度学习的实体与关系抽取方法通常可以

分为两类：流水线（Ｐｉｐｅｌｉｎｅ）方法和联合学习（ Ｊｏｉｎｔ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ）方法。 在联合学习没有被提出前，基于流

水线方法的实体与关系抽取模型被广泛使用。 其

中，基于 ＲＮＮ、ＣＮＮ、ＬＳＴＭ 以及其改进模型的网络

结构，因灵活简单的特性成为了关系抽取研究者的

首选。 基于 ＲＮＮ 模型进行实体关系抽取的方法由



Ｓｏｃｈｅｒ 等人于 ２０１２ 年首次提出［１］；Ｈａｓｈｉｍｏｔｏ 等人

在 ２０１３ 年提出了基于句法树的递归神经网络

（ＲＮＮ）模型［２］；Ｚｅｎｇ 等人在 ２０１４ 年首次提出了使

用 ＣＮＮ 进行关系抽取［３］；Ｘｕ 等人于 ２０１５ 年在 Ｚｅｎｇ
等人工作的基础上提出了基于依存分析树的卷积神

经网络的实体关系抽取［４］；Ｙａｎ 等人在 ２０１５ 年提出

了基于 ＬＳＴＭ 的融合句法依存分析树的最短路径，
以及词向量特征、词性特征、ＷｏｒｄＮｅｔ 特征、句法类

型特征来进行关系抽取［５］。 然而，流水线方法割裂

了实体识别和关系抽取之间的联系，所以从模型角

度来看，流水线方法是存在缺陷的。
针对流水线方法存在的问题，学者们提出了联

合学习方法，并且证明了通过联合学习可以有效地

缓解错误传播问题。 联合学习方法是把两个相关任

务放在一起进行联合训练，这种方法在两个任务之

间有着较强的依赖关系时效果尤为显著，可以同时

提高两个任务的性能。 Ｋａｔｉｙａｒ 等人于 ２０１７ 年首次

将注意力机制与双向 ＬＳＴＭ 一起用于联合提取实体

和分类关系，是真正意义上的第一个神经网络联合

抽取模型［６］；Ｌｅｅ 等人在 ２０１９ 年开发了端到端循环

神经模型用于关系抽取，该模型包含了实体感知的

注意机制和潜在实体类型［７］。
由于远程监督能借助外部知识库为数据提供标

签，从而省去人工标注的麻烦，所以部分学者也在基

于远程监督的实体与关系联合学习方面开展了一些

相关的工作。 例如，Ｖａｓｈｉｓｈｔｈ 等人在 ２０１８ 年提出

了一种基于远程监督的神经网络关系抽取方法

ＲＥＳＩＤＥ［８］；吴等人在 ２０１９ 年提出了一种带有神经噪

声转换器的方法来减轻噪声数据的影响，并提出一种

条件最优选择器来进行正确的预测［９］。 另外，由于图

神经网络在关系抽取任务上的优秀表现，任亚峰等人

于 ２０２１ 年提出了一种新的跨图神经模型，用于联合

提取生物医学文本中的重叠实体关系，这种模型分别

通过跨度评分器和关系评分器捕获相关实体之间的

关系，最终输出所有有效的关系三元组［１０］。
表格结构的识别是指从表格区域中提取结构化

信息，然后可以将其用于进一步的应用。 在表格结

构的应用方面，Ｋｏｓｔｉ ｃ′ 和 Ｒｉｓｃｈ 在 ２０２１ 年提出通过

将文本、表格和问题联合编码到单个向量空间来检

索与问题相关的文本和表格，提高了检索性能［１１］。
理解表格区域的结构识别是文档解析的一个重要组

成部分，Ｐｅｇｕ 和 Ｓｉｎｇｈ 在 ２０２１ 年提出了一种由行识

别和列识别模块组成的新型表结构识别模型来解决

自动化文档分析和解析［１２］。

序列编码在结构上类似于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，Ｙｕ 和

Ｗａｎｇ 在 ２０２１ 年发表的论文中构建了 ４ 组序列标注

模型对单一文本信息进行提取，最高 Ｆ１ 值达到了

０．９９４ ７３［１３］；Ｗａｎｇ 和 Ｘｉｏｎｇ 等人在 ２０２０ 年提出了

一种多目标依赖关系抽取模型，把关系抽取改造为

带有序列标签的任务［１４］。 从句子中提取重叠和多

重关系的三元组仍然是一个巨大的挑战，针对这个

问题，Ｚｈｅｎｇ 和 Ｗａｎｇ 等人在 ２０２１ 年提出了一种序

列到序列的方法，其包括一个加权的相对位置

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器来灵活地捕捉实体之间的语义关

系［１５］。
为了探究实体与关系之间联系更加紧密的模

型，并且在评价指标上获得领先的分数，本文提出了

一种较为新颖的模型，该模型由两种相互连接的编

码器组成，并且引入了最小风险训练来优化全局损

失函数，如图 １ 所示。 表格编码器用于获取关系信

息，序列编码器用于获取实体信息，并统称为表格－
序列编码器或者双编码器。 双编码器任意一层的详

细信息，以及其如何进行交互，如图 ２ 所示。
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图 １　 结合双编码器与最小风险训练的模型概述图
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图 ２　 表格－序列编码器中的某一层
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１　 表格编码器

１．１　 表格编码

在众多实体与关系联合抽取的方法中，较为新

颖且流行的方法是表格编码。 ２０１４ 年，Ｍｉｗａ 和

Ｓａｓａｋｉ 最先使用表格填充的方法对命名实体识别和

关系抽取进行联合探究，使得联合抽取简化为表格

填充这样一个足够灵活的任务，并且提出先实体后

关系、先近距离关系再远距离关系的搜索顺序，以及

从实体到关系的全局特征这样两个研究方案［１６］。
但是其使用的方法是基于历史的结构化预测，随着

基于神经网络的深度学习逐渐流行，部分学者开始

利用基于深度学习的表格编码来解决实体与关系联

合抽取问题。 ２０１６ 年，Ｇｕｐｔａ 和 Ｓｃｈüｔｚｅ 提出表格填

充的多任务循环神经网络（ＴＦ－ＭＴＲＮＮ）模型，与
Ｍｉｗａ 和 Ｓａｓａｋｉ 提出的模型相比较，ＴＦ－ＭＴＲＮＮ 模

型利用神经网络强大的自学习和特征提取能力，在
实体识别和关系抽取这两个任务上 Ｆ１ 值分别提高

了 ２．０％和 ２．７％［１７］。
　 　 在图 ３ 所示包含实体和关系的句例中，被训练

的句子中实体和关系都已被打上相应的标签，其中

“ＰＥＲ”表示“人物”实体，“ＬＯＣ”表示“地点”实体，
并且实体之间的关系是有向关系。 图 ４ 展示了图 ３
中句子与对应的实体关系表，可以看出表格是正方

形， 所以含有 ｎ 个单词的句子构建的表格中单元格

数为 ｎ × ｎ。 表格内容沿着左上至右下对角线对称，
且该对角线的第 ｋ 个单元格对应输入句子的第 ｋ（１
≤ ｋ≤ ｎ） 个单词的实体标签，其中第 ｉ行和第 ｊ列的

单元格对应输入句子的第 ｉ 个和第 ｊ 个单词之间的

关系标签（ ｉ ≠ ｊ；１ ≤ ｉ， ｊ ≤ ｎ）。 关系标签由关系类

型和方向组成，“丄” 表示非关系对，“→” 和“←” 分

别表示从左至右以及从右至左关系。 本文采用的

是 ＢＩＬＯＵ（Ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ， Ｉｎｓｉｄｅ， Ｌａｓｔ， Ｏｕｔｓｉｄｅ， Ｕｎｉｔ）序
列标注方法， 该方法已被证明优于传统的 ＢＩＯ
（Ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ， Ｉｎｓｉｄｅ， Ｏｕｔｓｉｄｅ）方法［１８］。

Mr.ThomasisfromLosAngelesinAmerical.
PER LOC LOC

Live_in

Live_in Located_in

图 ３　 包含实体和关系的句例

Ｆｉｇ． ３　 Ａｓｅｎｔｅｎｃｅ ｅｘａｍｐｌｅ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｅｎｔｉｔｉｅｓ ａｎｄ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ

　 　 图 ４ 与图 ５ 做比较可得出，本文采用的表格填

充方式并没有完全遵循Ｍｉｗａ 和 Ｓａｓａｋｉ 的论文，不同

点在于：本文填充整个表而不是只填充较低（或较

高）的三角部分；本文将关系标签分配给实体跨越

交叉的所有单元格，而不是实体最后一个单词交叉

的单元格。

Mr.

Thomas

is

from

Los

Angeles

in

America

?

Mr.Thomasis from LosAngelesin America?

图 ４　 表格填充表示

Ｆｉｇ． ４　 Ｔａｂｌｅ ｆｉｌｌｉｎｇ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

Mr.Thomasis from LosAngelesin America

Mr.

Thomas

is

from

Los

Angeles

in

America

?

?

图 ５　 Ｍｉｗａ 和 Ｓａｓａｋｉ 提出的表格填充表示

Ｆｉｇ． ５　 Ｔａｂｌｅ ｆｉｌｌｉｎｇ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ Ｍｉｗａ ａｎｄ Ｓａｓａｋｉ

１．２　 多向多维循环神经网络（ＭＤ－ＭＤＲＮＮｓ）
多维循环神经网络 ＭＤＲＮＮｓ（Ｍｕｌｔｉ －Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）的基本思想是用与数据

维度一样多的循环连接来取代标准 ＲＮＮ 中的单个

循环连接。 对于输入序列的点 ｘ１， ｘ２，…，ｘｎ( ) ， 利

用 ＭＤＲＮＮｓ 可以访问所有点 ｘ＇
１， ｘ＇

２，…，ｘ＇
ｎ( ) ， 其中

ｘ＇
ｋ ≤ ｘｋ 对∀ｋ∈ １，…，ｎ( ) 都成立。 例如：二维序列

点 ｘ＇
ｉ，ｘ＇

ｊ( ) 就属于图 ６ 中 ｃｏｎｔｅｘｔ ｒｅｇｉｏｎ 部分，在没有

多向的前提下，一个完整序列的二维上下文区域就

只能是 ｃｏｎｔｅｘｔ ｒｅｇｉｏｎ 部分。 然而，在应用需求上更

希望网络能够全方位的接触到周围的环境，这对于

需要精确定位的任务尤其如此，例如图像分割、目标

检测、命名实体识别以及关系抽取等任务。
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context
region

(i,j)

图 ６　 单向 ２ＤＲＮＮ 模型在（ ｉ， ｊ）点处可访问的上下文区域

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ａｒｅａ ａｃｃｅｓｓｉｂｌｅ ｂｙ ｔｈｅ ｕｎｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ２ＤＲＮＮ
ｍｏｄｅｌ ａｔ ｐｏｉｎｔ （ ｉ， ｊ）

(i,j)

layer3
context

layer1
context

layer2
context

layer4
context

图 ７　 多向 ２ＤＲＮＮｓ在（ ｉ， ｊ）处可访问的上下文区域

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ａｒｅａ ａｃｃｅｓｓｉｂｌｅ ｂｙ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ
２ＤＲＮＮ ｍｏｄｅｌ ａｔ ｐｏｉｎｔ （ ｉ， ｊ）

　 　 １９９７ 年，Ｓｃｈｕｓｔｅｒｄ 和 Ｐａｌｉｗａｌ 提出的双向循环

神经网络（ＢＲＮＮｓ）解决了一维 ＲＮＮ 的多向上下文

问题，ＢＲＮＮｓ 包含连接到同一个输出层的两个独立

隐藏层，其分别从正向和反向处理输入序列，从而为

网络提供上下文访问。 四向 ２ＤＲＮＮｓ 情况如图 ８ 所

示，通过不同的轴选择搭配获得了 ４ 个前向传播方

向。 而从图 ７ 可以看出，一个隐藏层代表一种传播

方法，最后连接成一个可以访问周围所有上下文的

输出层。

(o,o)

(o,o)(o,o)

(o,o) x1

x2

x2

x1

x1 x1

x2

x2

图 ８　 多向 ２ＤＲＮＮｓ传播情况

Ｆｉｇ． ８　 Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ－ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ２ＤＲＮＮｓ

　 　 对于表格编码器中神经网络的隐藏层，可以使

用包含 ４ 个方向的 ３ＤＲＮＮｓ 来计算其隐藏状态。 一

个隐藏层代表一种传播方法，最后连接成一个可以

访问周围所有上下文的输出层，如图 ９ 所示，使用 Ｄ
＋或 Ｄ－来指示隐藏状态在 Ｄ 维单元格之间流动的

方向，其中 Ｄ 可以是层、行或列，而隐藏层之间的传

播方向往往是从低层向高层流动，所以层维的流动

方向固定为 ｌａｙｅｒ ＋。 图 ９ 中省略了（ｂ）、（ｃ）和（ｄ）
的低层 Ｔｌ －１ 和输入 Ｘ ｌ，ｉ，ｊ， 因为其与（ａ）相同。 表格

编码器原理：首先，将每一层序列表示的输出进行两

两组合，即以 ｉ，ｊ( ) 为坐标， Ｓｌ －１，ｉ；Ｓｌ －１，ｊ( ) 为值来构

造一个非上下文化的表格；其次，用一个完全连接层

将隐藏层的大小减 半， 使 得 Ｓｌ －１，ｉ；Ｓｌ －１，ｊ( ) 变 为

Ｘ ｌ，ｉ， ｊ，如公式（１） 所示。 最后，使用带有门控循环单

元（Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ， ＧＲＵ）的多向多维循环神

经网络（ＭＤ－ＭＤＲＮＮｓ）来上下文化 Ｘ ｌ， 这样就能通

过迭代的方式计算每个单元的隐藏状态，并形成具

有上下文化的表格表示 Ｔｌ，如公式（２） 所示。
Ｘ ｌ，ｉ，ｊ ＝ ＲｅＬＵ（Ｌｉｎｅａｒ（［Ｓｌ －１，ｉ；Ｓｌ －１，ｊ］）） （１）

Ｔｌ，ｉ，ｊ ＝ ＧＲＵ（Ｘ ｌ， ｉ， ｊ，Ｔｌ －１， ｉ， ｊ，Ｔｌ， ｉ －１， ｊ，Ｔｌ， ｉ， ｊ －１） （２）
　 　 由公式（２）可以看出，表格编码器利用了层、行
和列这 ３ 个维度的上下文信息，也就是说，其不仅考

虑相邻行和列的单元格 Ｔｌ， ｉ －１， ｊ 与 Ｔｌ， ｉ， ｊ －１， 还考虑前

一层的单元格 Ｔｌ －１， ｉ， ｊ。 另外，通过多次实验发现仅

考虑图 ９ 中（ａ）和（ｃ）方向并不比考虑 ４ 个方向获

得的性能差。 因此，为了减少计算量，只设置 （ａ）和
（ｃ）方向作为默认方向，且最终多向多维的表格表

示 Ｔｌ， ｉ， ｊ 是这两个 ＲＮＮ 隐藏状态的连接，如公式（５）
所示。 其中，公式（３）为（ａ）方向的表格表示，公式

（４）为（ｃ）方向的表格表示。。
Ｔ（ａ）
ｌ， ｉ， ｊ ＝ ＧＲＵ（ａ）（Ｘｌ， ｉ， ｊ， Ｔ（ａ）

ｌ－１， ｉ， ｊ， Ｔ（ａ）
ｌ， ｉ－１， ｊ，Ｔ（ａ）

ｌ， ｉ， ｊ －１） （３）
Ｔ（ｃ）

ｌ， ｉ， ｊ ＝ ＧＲＵ（ｃ）（Ｘ ｌ， ｉ， ｊ，Ｔ（ｃ）
ｌ －１， ｉ ， ｊ，Ｔ（ｃ）

ｌ， ｉ ＋１， ｊ，Ｔ（ｃ）
ｌ， ｉ， ｊ ＋１） （４）

　 　 　 　 　 Ｔｌ， ｉ， ｊ ＝ ［Ｔ（ａ）
ｌ， ｉ， ｊ ； Ｔ（ｃ）

ｌ， ｉ， ｊ］ （５）

x1 x2 x3 x4

x1

x2

x3

x4

Tl-1

(a)layer+row+col+

(b)layer+row+col- (c)layer+row-col- (d)layer+row-col+

xl,i,j
Tl

disconnectedarea
indirectcontextarea
directcontextarea
currentcell

图 ９　 包含 ４ 个方向的 ３ＤＲＮＮｓ示意图

Ｆｉｇ． ９　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ３ＤＲＮＮｓ ｗｉｔｈ ｆｏｕｒ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ

２　 序列编码器

序列编码器用于学习向量的序列表示，其中第 ｉ
个向量对应于输入句子的第 ｉ 个单词，该架构类似

于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ， 具体组成如图 ２ 的右边部分所

示［１９］。 值得注意的是，本文使用表格引导的注意力

取代了规模的点积注意力。 注意力函数的本质可以

描述为一个查询 Ｑｉ 到一系列键值对（ｋｅｙ－ｖａｌｕｅ）的
映射，而计算 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 值主要分为 ３ 步，第一步是将

需要查询的 Ｑｉ 和每个 ｋｅｙ 进行相似度计算得到权

重，第二步通常是使用一个 ｓｏｆｔｍａｘ 函数对这些权
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重进行归一化，最后一步将权重与相应的 ｖａｌｕｅ 进

行加权求和得到最后的 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ。 注意力机制的一

般形式如图 １０ 所示，给定查询 Ｑ （ ｑｕｅｒｉｅｓ）、键 Ｋ
（ｋｅｙｓ）、值 Ｖ （ｖａｌｕｅｓ），对于每个查询 Ｑｉ， 其对应的

输出 Ｏｉ 是所有 ｖａｌｕｅｓ 的加权和，而分配给每个 ｖａｌｕｅ
的权重由这个查询 Ｑｉ 与所有 ｋｅｙｓ 的相关性决定，其
中相关性由得分函数 ｆ给出。 根据每个查询 Ｑｉ 和键

Ｋ ｊ， Ｂａｈｄａｎａｕ 等人定义了得分函数 ｆ（Ｑｉ，Ｋ ｊ） ＝ Ｕ·
ｇ（Ｑｉ，Ｋ ｊ） ，Ｕ 是 一 个 可 学 习 向 量， ｇ（Ｑｉ，Ｋ ｊ） ＝
ｔａｎｈ（ＱｉＷ０ ＋ Ｋ ｊＷ１） 是将每个键值对和查询映射到

一个向量的函数， Ｗ０、Ｗ１ 是可学习参数。

V

K

Q

f

outputs

O

queries

keys

values

softmax

图 １０　 注意力机制的一般形式

Ｆｉｇ． １０　 Ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌ ｆｏｒｍ ｏｆ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 注意力机制本质上是一种自注意机制，其中查

询、键和值完全相同，且本质上是前一层 Ｓｌ －１ 的序列

表示，即 Ｑ ＝ Ｋ ＝ Ｖ ＝ Ｓｌ －１。 从图 １ 中序列表示 Ｓｌ －１ 会

作为表格表示 Ｔｌ 的一部分输入，因此可以认为 Ｔｌ 也

是 Ｑｉ 和 Ｋ ｊ 的函数，使得 Ｔｌ， ｉ， ｊ ＝ ｇ（Ｓｌ －１，ｉ，Ｓｌ －１，ｊ） ＝
ｇ（Ｑｉ，Ｋ ｊ） 与 ｆ（Ｑｉ，Ｋ ｊ） ＝ Ｕ·ｇ（Ｑｉ，Ｋ ｊ） 整合得到表格

引导式的注意力机制的得分函数为式（６）：
ｆ（Ｑｉ，Ｋ ｊ） ＝ Ｕ·Ｔｌ， ｉ， ｊ （６）

　 　 使用这种表格引导式的注意力机制有以下 ３ 个

优点：
（１）不需要计算 ｇ 函数，因为 Ｔｌ 已经从表格编

码器获得；
（２）经过行、列和层这 ３ 个维度上下文化的 Ｔｌ，

分别对应前一层中的查询、键、键与查询，这样的上

下文信息可以让网络更好地捕获更困难的单词与单

词之间的依赖关系；
（３）允许表格编码器参与到序列表示的学习过

程，从而形成两个编码器之间的双向交互。

３　 双编码器训练过程

利用公式（７）和（８）预测实体标签和关系标签

的概率分布。

　 Ｐｅｎｔ（ ｔ^ ｜ ｓ；θＥ） ＝ Ｓｏｆｔｍａｘ（Ｌｉｎｅａｒ（ＳＬ，ｉ）） （７）

Ｐｒｅｌ（ ｌ^ ｜ ｓ，ｅｉ，ｅｊ；θＲ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（Ｌｉｎｅａｒ（ＴＬ， ｉ， ｊ）） （８）
　 　 其中， ｔｉ 为第 ｉ 个单词的标签； ＳＬ 和 ＴＬ 分别对

应序列表示和表格表示； Ｐθ 是概率估计函数； θ 是

模型参数。
在训练阶段，ＮＥＲ 和 ＲＥ 均采用常用的交叉熵

损失来计算损失函数，给定输入文本 ｘ 及其正确的

序列标签 ｙＮＥＲ 和表格标签 ｙＲＥ，通过公式（９） 和（１０）
分别计算 ＮＥＲ 和 ＲＥ 的损失函数。

Ｌｅｎｔ ＝ －
１
ｓ ∑

ｓ

ｉ ＝ １
ｌｏｇＰｅｎｔ（ ｔ^ ｉ ＝ ｔｉ ｜ ｓ；θＥ） （９）

Ｌｒｅｌ ＝ － ∑
ｅｉ， ｅｊ∈ε^
ｅｉ≠ｅｊ

ｌｏｇＰｒｅｌ（ ｌ^ ＝ ｌ ｜ ｓ，ｅｉ，ｅｊ；θＲ）

ε^ （ ε^ － １）
（１０）

其中， ε^ 表示一组检测到的实体； ｔ^ 为实体标签

序列；而候选实体对 （ｅｉ，ｅｊ） 的真实标签 ｌ 可以从真

实注释中读取； ｓ 表示输入的句子。

训练的最终目标是要损失和 Ｌ
～
＝ Ｌｅｎｔ ＋ Ｌｒｅｌ 最

小。 在评估过程中，关系的预测依赖于实体的预测，
因此首先对实体进行预测，然后再查找关系概率表

Ｐθ ｙＲＥ( ) ， 看看预测的实体之间是否存在有效的关

系。

４　 联合最小风险训练

Ｌ
～
＝ Ｌｅｎｔ ＋ Ｌｒｅｌ 是一种局部损失函数，原因在于

Ｌｅｎｔ 和 Ｌｒｅｌ 都是计算局部的损失函数。 例如，损失函

数 Ｌｅｎｔ 是基于局部实体标签 ｔｉ 的正确性，而不是基

于全局指标，如实体模块的 Ｆ１ 值。 另外，由于 Ｌｅｎｔ

和 Ｌｒｅｌ 是相互独立的，这就导致实体模块需要等待关

系模块更新共享参数之后才能继续训练，而不是直

接从关系模块的损失函数中得到反馈监督。
为了加强实体模块与关系模块之间的交互，提

高联合模型的整体性能，可以在双编码器模型的基

础上 加 入 最 小 风 险 训 练 （ ＭＲＴ， Ｍｉｎｉｍｕｍ Ｒｉｓｋ
Ｔｒａｉｎｉｎｇ）。 ＭＲＴ 提供了一种轻量级的方法来加强

实体模块和关系模块之间的联系，同时又保持其各

自的功能不受影响。 具体地说，给定输入 ｘ 和损失

函数 Δ（ ｙ^，ｙ）， ＭＲＴ 的目标是寻找一个后验概率分

布 Ｐ（ ｙ^ ｜ ｘ） 来最小化期望损失 Ｅ ｙ^ ～ Ｐ（ ｙ^｜ ｘ）Δ（ ｙ^，ｙ）。 引

入 ＭＲＴ 到联合模型的优点在于，ＭＲＴ 可以显式地

优化全局语句级损失函数，比如 Ｆ１ 值。 因此，可以

在训练阶段捕获更多的句子级信息，同时在测试阶

段可以更好地匹配评价指标。 与以往的单任务
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ＭＲＴ 相比，本文的联合 ＭＲＴ 算法会将不同子模块

的消息进行整合，这也是联合学习中增强实体模块

与关系模块交互的关键步骤。 因此，实体模型在训

练阶段可以直接使用关系模型的损失，而无需等待

共享参数，反之亦然。
在利用 ＭＲＴ 求全局损失函数之前，先定义联合

概率分布，如公式（１１）所示。

　 Ｐ（ ｙ^ ｜ ｓ；θ） ＝ Ｐ（ ε^ ｜ ｓ；θＥ）Ｐ（ Ｒ^ ｜ ｓ，ε^；θＲ） ＝

　 　 Π
ｉ
Ｐｅｎｔ（ ｔ

＾

ｉ ｜ ｓ；θＥ） 　 Π　
ｅｉ，ｅｊ∈ε^
ｅｉ≠ｅｊ

ｐｒｅｌ（ ｌ^ ｜ ｓ，ｅｉ，ｅｊ；θＲ） （１１）

其中，集合 ｙ ＝ （ε，Ｒ） 包含正确的实体标签和

关系标签； ｙ^ ＝ （ ε^， Ｒ^） 表示联合学习模型的输出；而
θ ＝ θＥ ∪ θＲ 是联合模型的参数； ｙ（ ｓ） 是输入句子

ｓ（ｙ， ｙ^ ∈ ｙ（ ｓ）） 的所有可能的输出集合。
ＭＲＴ 的目标是使公式（１２）所示的期望损失最小。

　 Ｅ ｙ^ ～ Ｐ（ ｙ^｜ ｓ；θ）Δ（ ｙ^，ｙ） ＝ ∑
ｙ^∈ｙ（ ｓ）

Ｐ（ ｙ^ ｜ ｓ；θ）Δ（ ｙ^，ｙ） （１２）

其中，损失函数 Δ（ ｙ^，ｙ） 描述 ｙ^ 和 ｙ 的差异程

度，是提高联合模型性能的关键因素。
本文考虑句子级别的实体识别性能和关系抽取

性能，并把其分别表示为 Ｆｅｎｔ（ ε^，ε） 和 Ｆｒｅｌ（ Ｒ^，Ｒ），

且用 １ － Ｆｅｎｔ（ ε^，ε） 和 １ － Ｆｒｅｌ（ Ｒ^，Ｒ） 作为实体损失

和关系损失。 这样设置的原因：一方面 Ｆ１ 值表征

了输出的整体性能，并使训练阶段和测试阶段的评

估指标一致；另一方面， Ｆ１ 值不会像局部损失函数

Ｌｅｎｔ 和 Ｌｒｅｌ 那样分解为 ε^ 和 Ｒ^ 的局部预测。
利用联合 ＭＲＴ 优化两个任务的损失，不仅可以

让实体模型根据关系模型的损失函数预测候选实体

的可信程度，还可以让关系模型获得实体识别结果

的合理程度。 因此，可以通过相加的方式定义全局

损失函数，如公式（１３）所示。

ΔＥ＋Ｒ（ ｙ^，ｙ） ＝ １ － １
２
［Ｆｅｎｔ（ ε^，ε） ＋ Ｆｒｅｌ（ Ｒ^，Ｒ）］ （１３）

为了训练联合学习模型，本文首先通过最小化

局部损失函数 Ｌ 来对模型进行预训练，然后再最小

化局部和全局损失函数之和 Ｌ ＋ Ｌｍｒｔ。 这个设置与

其他学者对于 ＭＲＴ 的应用的不同在于其在第二阶

段只优化 Ｌｍｒｔ， 而本文通过实验发现在第二阶段中

加入 Ｌ， 会使得训练过程更加稳定。

５　 实　 验

５．１　 数据集及评价指标

实验在 ＡＣＥ０４、ＡＣＥ０５、ＣｏＮＬＬ０４ 和 ＡＤＥ ４ 个

数据集上使用准确率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）
和 Ｆ１ 值作为实体识别和关系抽取的评价指标， 对

本文模型进行评估。 对于命名实体识别任务，当且

仅当实体的类型和边界都与真实值匹配时，实体预

测才是正确的。 同样，对于关系抽取任务，只有当两

个实体的关系类型和关系指向都与真实值匹配时，
关系预测才被认为是正确的。 另外还增加了严格关

系 ＲＥ＋，当关系的类型和指向以及实体的边界和类

型都与标准数据匹配时，则认为该严格关系预测是

正确的。
５．２　 结果与分析

近几年一些主流关系抽取模型和本文模型分别

在 ＡＣＥ０４、ＡＣＥ０５、ＣｏＮＬＬ０４ 和 ＡＤＥ 这 ４ 个数据集

上的 ＮＥＲ、ＲＥ 以及 ＲＥ＋的 Ｆ１ 值如表 １ ～ ４ 所示，其
中‘－’表示此项无值。 表 １ ～表 ４ 中数据的柱状图

呈现如图 １１～１４ 所示，可以看出本文提出的模型在

ＮＥＲ、ＲＥ 和 ＲＥ＋的 Ｆ１ 值均比其他模型高。
表 １　 各类主流模型在 ＡＣＥ０４ 中的 Ｆ１ 值

Ｔａｂ． １　 Ｆ１ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ＡＣＥ０４

Ｍｏｄｅｌ ＮＥＲ ＲＥ ＲＥ＋

Ｌｉ ａｎｄ Ｊｉ（２０１４） ７９．７ ４８．３ ４５．３

Ｋａｔｉｙａｒ ａｎｄ Ｃａｒｄｉｅ（２０１７） ７９．６ ４９．３ ４５．７

Ｂｅｋｏｕｌｉｓ ｅｔ ａｌ．（２０１８ｂ） ８１．２ － ４７．１

Ｂｅｋｏｕｌｉｓ ｅｔ ａｌ．（２０１８ａ） ８１．６ － ４７．５

Ｍｉｗａ ａｎｄ Ｂａｎｓａｌ（２０１６） ８１．８ － ４８．４

Ｌｉ ｅｔ ａｌ．（２０１９） ８３．６ － ４９．４

Ｌｕａｎ ｅｔ ａｌ．（２０１９） ８７．４ ５９．７ －

Ｗａｎｇ ａｎｄ Ｌｕ（２０２０） ８８．６ ６３．３ ５９．６

Ｏｕｒｓ ９０．８ ６６．７ ６２．６

表 ２　 各类主流模型在 ＡＣＥ０５ 中的 Ｆ１ 值

Ｔａｂ． ２　 Ｆ１ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ＡＣＥ０５

Ｍｏｄｅｌ ＮＥＲ ＲＥ ＲＥ＋

Ｌｉ ａｎｄ Ｊｉ（２０１４） ８０．８ ５２．１ ４９．５

Ｍｉｗａ ａｎｄ Ｂａｎｓａｌ（２０１６） ８３．４ － ５５．６

Ｋａｔｉｙａｒ ａｎｄ Ｃａｒｄｉｅ（２０１７） ８２．６ ５５．９ ５３．６

Ｚｈａｎｇ ｅｔ ａｌ．（２０１７） ８３．６ － ５７．５

Ｓｕｎ ｅｔ ａｌ．（２０１８） ８３．６ － ５９．６

Ｌｉ ｅｔ ａｌ．（２０１９） ８４．８ － ６０．２

Ｄｉｘｉｔ ａｎｄ Ａｌ（２０１９） ８６．０ ６２．８ －

Ｌｕａｎ ｅｔ ａｌ．（２０１９） ８８．４ ６３．２ －

Ｗａｄｄｅｎ ｅｔ ａｌ．（２０１９） ８８．６ ６３．４ －

Ｗａｎｇ ａｎｄ Ｌｕ（２０２０） ８９．５ ６７．３ ６３．９

Ｏｕｒｓ ９０．７ ６９．５ ６５．７
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表 ３　 各类主流模型在 ＣｏＮＬＬ０４ 中的 Ｆ１ 值
Ｔａｂ． ３　 Ｆ１ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎＣｏＮＬＬ０４

Ｍｏｄｅｌ ＮＥＲ ＲＥ ＲＥ＋

Ｍｉｗａ ａｎｄ Ｓａｓａｋｉ（２０１４） ８０．７ － ６１．０
Ｂｅｋｏｕｌｉｓ ｅｔ ａｌ．（２０１８ａ） ８３．６ － ６２．０
Ｂｅｋｏｕｌｉｓ ｅｔ ａｌ．（２０１８ｂ） ８３．９ － ６２．０

Ｔｒａｎ ａｎｄ Ｋａｖｕｌｕｒｕ（２０１９） ８４．２ － ６２．３
Ｎｇｕｙｅｎ ａｎｄ Ｖｅｒｓｐｏｏｒ（２０１９） ８６．２ － ６４．４

Ｚｈａｎｇ ｅｔ ａｌ．（２０１７） ８５．６ － ６７．８
Ｌｉ ｅｔ ａｌ．（２０１９） ８７．８ － ６８．９

Ｅｂｅｒｔｓ ａｎｄ Ｕｌｇｅｓ（２０１９） ８６．３ － ７０．５
Ｗａｎｇ ａｎｄ Ｌｕ（２０２０） ８８．１ ７３．０ ７１．８

Ｏｕｒｓ ８９．７ ７４．６ ７３．６

表 ４　 各类主流模型在 ＡＤＥ 中的 Ｆ１ 值
Ｔａｂ． ４　 Ｆ１ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ＡＤＥ

Ｍｏｄｅｌ ＮＥＲ ＲＥ ＲＥ＋

Ｌｉｅｔ ａｌ．（２０１６） ７９．５ － ６３．４

Ｌｉｅｔ ａｌ．（２０１７） ８４．６ － ７１．４

Ｂｅｋｏｕｌｉｓ ｅｔ ａｌ．（２０１８ｂ） ８６．４ － ７４．６

Ｂｅｋｏｕｌｉｓ ｅｔ ａｌ．（２０１８ａ） ８６．７ － ７５．５

Ｔｒａｎ ａｎｄ Ｋａｖｕｌｕｒｕ（２０１９） ８７．１ － ７７．３

Ｅｂｅｒｔｓ ａｎｄ Ｕｌｇｅｓ（２０１９） ８９．３ － ７８．９

Ｗａｎｇ ａｎｄ Ｌｕ（２０２０） ８９．７ ８０．１ ８０．１

Ｏｕｒｓ ９１．２ ８２．４ ８２．４
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图 １１　 各类主流模型在 ＡＣＥ０４ 中的 Ｆ１ 值柱状图

Ｆｉｇ．１１　 Ｆ１ ｖａｌｕｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ＡＣＥ０４
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图 １２　 各类主流模型在 ＡＣＥ０５ 中的 Ｆ１ 值柱状图

Ｆｉｇ． １２　 Ｆ１ ｖａｌｕｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ＡＣＥ０５
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图 １３　 各类主流模型在 ＣｏＮＬＬ０４ 中的 Ｆ１ 值柱状图

Ｆｉｇ． １３　 Ｆ１ ｖａｌｕｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ＣｏＮＬＬ０４
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图 １４　 各类主流模型在 ＡＤＥ 中的 Ｆ１ 值柱状图

Ｆｉｇ． １４　 Ｆ１ ｖａｌｕｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ＡＤＥ

　 　 表 １～表 ４ 中 ＮＥＲ、ＲＥ 和 ＲＥ＋的准确率 Ｐ、召回

率 Ｒ以及Ｆ１值的展开，见表 ５～８。 若把所有模型的

数据全部展开会显得繁杂且不容易突出重点信息，
所以表 ５～８ 只选取了近两年的模型数据进行展开。

表 ５　 部分模型在 ＡＣＥ０４ 中的 Ｐ、Ｒ、Ｆ１ 值
Ｔａｂ． ５　 Ｐ， Ｒ， Ｆ１ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ＡＣＥ０４

Ｍｏｄｅｌ
ＮＥＲ

Ｐ Ｒ Ｆ１

ＲＥ

Ｐ Ｒ Ｆ１

ＲＥ＋

Ｐ Ｒ Ｆ１

Ｂｅｋｏｕｌｉｓｅｔ ａｌ．（２０１８ｂ） ８１．０ ８１．３ ８１．２ － － － ５０．１ ４４．５ ４７．１
Ｌｉ ｅｔ ａｌ．（２０１９） ８４．４ ８２．９ ８３．６ － － － ５０．１ ４８．７ ４９．４

Ｗａｎｇ ａｎｄ Ｌｕ（２０２０） ８９．２ ８８．０ ８８．６ ６６．２ ６０．８ ６３．３ ６３．０ ５８．１ ５９．６
Ｏｕｒｓ ９１．０ ９０．５ ９０．８ ７１．１ ６２．６ ６６．７ ６７．１ ５９．０ ６２．６

表 ６　 部分模型在 ＡＣＥ０５ 中的 Ｐ、Ｒ、Ｆ１ 值
Ｔａｂ． ６　 Ｐ， Ｒ， Ｆ１ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ＡＣＥ０５

Ｍｏｄｅｌ
ＮＥＲ

Ｐ Ｒ Ｆ１

ＲＥ

Ｐ Ｒ Ｆ１

ＲＥ＋

Ｐ Ｒ Ｆ１

Ｌｉ ｅｔ ａｌ．（２０１９） ８４．７ ８４．９ ８４．８ － － － ６４．８ ５６．２ ６０．２
Ｄｉｘｉｔ ａｎｄ Ａｌ（２０１９） ８５．９ ８６．１ ８６．０ ６８．０ ５８．４ ６２．８ － － －
Ｗａｎｇ ａｎｄ Ｌｕ（２０２０） ８９．８ ８９．２ ８９．５ ７６．４ ５９．６ ６７．３ ７１．８ ５６．５ ６３．９

Ｏｕｒｓ ９０．２ ９１．１ ９０．７ ７８．２ ６２．５ ６９．５ ７３．６ ５８．４ ６５．７

表 ７　 部分模型在 ＣｏＮＬＬ０４ 中的 Ｐ、Ｒ、Ｆ１ 值
Ｔａｂ． ７　 Ｐ， Ｒ， Ｆ１ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ＣｏＮＬＬ０４

Ｍｏｄｅｌ
ＮＥＲ

Ｐ Ｒ Ｆ１

ＲＥ

Ｐ Ｒ Ｆ１

ＲＥ＋

Ｐ Ｒ Ｆ１

Ｂｅｋｏｕｌｉｓ ｅｔ ａｌ．（２０１８ｂ） ８３．８ ８４．１ ８３．９ － － － ６３．８ ６０．４ ６２．０

Ｌｉ ｅｔ ａｌ．（２０１９） ８９．０ ８６．６ ８７．８ － － － ６９．２ ６８．２ ６８．９

Ｗａｎｇ ａｎｄ Ｌｕ（２０２０） ８９．１ ８７．１ ８８．１ ７６．８ ６９．７ ７３．０ ７５．５ ６８．５ ７１．８

Ｏｕｒｓ ９０．８ ８８．９ ８９．７ ７９．７ ６９．４ ７４．６ ７９．０ ６８．５ ７３．６

表 ８　 部分模型在 ＡＤＥ 中的 Ｐ、Ｒ、Ｆ１ 值
Ｔａｂ． ８　 Ｐ， Ｒ， Ｆ１ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ＡＤＥ

Ｍｏｄｅｌ
ＮＥＲ

Ｐ Ｒ Ｆ１

ＲＥ

Ｐ Ｒ Ｆ１
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６　 结束语

本文通过实验证实了在学习过程中对实体模块

使用序列编码器，关系模块使用表格编码器，并且两

个编码器之间相互传递信息，在彼此独立的基础上

又相互依赖，这样对于捕获两种不同类型的信息是

有益的。 此外，在双编码器模型的基础上还引入了

最小风险训练，最小风险训练算法构建了能让实体

和关系模块一起进行反向传播的全局损失函数，与
只能优化单个模块参数的局部损失函数相比，全局

损失函数的加入让本文模型真正做到了实体与关系

的联合学习。
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