
 

 

融合对抗训练及全局指针的实体关系联合抽取①
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摘　要: 实体关系联合抽取旨在从文本中抽取出实体关系三元组, 是构建知识图谱十分重要的步骤之一. 针对实体

关系抽取中存在的信息表达能力不强、泛化能力较差、实体重叠和关系冗余等问题, 提出了一种实体关系联合抽

取模型 RGPNRE. 使用 RoBERTa预训练模型作为编码器, 提高了模型的表达信息能力. 在训练过程中引入了对抗

训练, 提升了模型的泛化能力. 使用全局指针, 解决了实体重叠的问题. 使用关系预测, 排除不可能的关系, 减少了冗

余的关系. 在基于 schema的中文医学信息抽取数据集 CMeIE上进行的实体关系抽取实验表明, 模型的 F1值比基

准模型提升了约 2个百分点, 在实体对重叠的情况下, 模型的 F1值提升了近 10个百分点, 在单一实体重叠情况下,
模型的 F1值提升了大约 1个百分点, 说明该模型能够更准确地提取实体关系三元组, 从而有效提升知识图谱构建

的准确度. 在含有 1–5个三元组的对比实验中, 在拥有 4个三元组的句子中, 模型的 F1值提升了约 2个百分点, 而
在拥有 5个及以上三元组的复杂句子中, F1值提升了约 1个百分点, 说明该模型能够较好地处理复杂句子场景.
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Joint Entity and Relation Extraction by Integrating Adversarial Training and Global Pointers
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Abstract: Joint entity and relation extraction aims to extract entity relation triples from text and is one of the most
important steps in building a knowledge graph. There are issues in joint entity and relation extraction, such as weak
information expression, poor generalization ability, entity overlap, and relation redundancy. To address these issues, a
joint entity and relation extraction model named RGPNRE is proposed. RoBERTa pre-trained model is used as an encoder
to enhance the model’s information expression capability. Adversarial training is introduced in the training process to
improve the model’s generalization ability. The use of the global pointer addresses entity overlap issues. Relation
prediction is used to exclude impossible relations, reducing redundant relations. Entity and relation extraction experiments
on the schema-based Chinese medical information extraction dataset CMeIE show that the final model achieved a 2%
improvement in F1 score compared to the baseline model. In cases of entity pair overlap, there is a 10% increase in the F1
score, and in situations of single entity overlap, there is a 1% increase in the F1 score. This indicates that the model can
more accurately extract entity relation triples, thereby assisting in knowledge graph construction. In the contrast
experiment with 1–5 triples, the F1 score of the model increased by about 2 percentage points in sentences with 4 triples,
and by about 1 percentage point in complex sentences with 5 or more triples, indicating that the model can effectively
handle complex sentence scenarios.
Key words: joint entity and relation extraction; adversarial training; RoBERTa
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1   引言

知识图谱作为一种可描述真实世界中各种实体和

概念, 以及它们之间关系的语义网络, 被广泛用于语义

搜索、知识推理、关联挖掘等众多应用领域. 实体和

关系是构建知识图谱的基础, 而从大量自然语言文本

中抽取出实体和关系三元组就显得尤为重要. 当前, 实
体和关系三元组的抽取主要采用联合抽取的方法, 该
方法通过参数共享或联合解码等方法, 一次性地完成

实体和关系抽取, 避免了误差传播问题. 但是, 目前的

方法仍然面临很多挑战. 首先, 目前大部分模型的评估

都是基于英语数据集进行实体关系抽取, 因此编码器

的设计主要针对英语语法结构, 例如使用字符级别的

词汇来对文本进行编码. 然而, 中文与英语存在差异,
一个句子主要由不同的词组成, 而不是一个个字组成.
正是因为编码器的文本编码方法不适用于中文, 导致

当前模型在中文数据集上的抽取效果较差. 同时, 对于

实体识别, 一般采用两个模块来分别识别实体的起始

位置和结束位置, 这导致在训练和预测过程中使用了

不同的信息, 从而产生误差. 其次, 当前大多数模型在

适应新样本方面表现较差.
针对上述问题, 本文提出了一种融合对抗训练的

全局指针实体关系联合抽取模型 RGPNRE (RoBERTa-
based global pointer for named entity-relation joint
extraction). 模型以 Facebook 提出的 RoBERTa[1]预训

练模型作为编码器, 可以很好地适应中文数据集, 并使

用全局指针 GlobalPointer[2]和关系预测来进行实体关

系三元组的联合抽取, 不仅通过全局的视角一次性的

抽取实体和关系, 而且还能够减少冗余的关系. 此外,
在训练的过程中加入对抗训练作为正则化手段, 有效

提高了模型的泛化能力.
本文的主要贡献如下.
(1) 提出一种全局指针实体关系联合抽取模型, 采

用全局指针和关系预测来指导实体关系抽取, 在避免

误差产生的同时, 能够更有效地提取重叠三元组.
(2) 考虑到大部分模型的泛化能力较差, 引入对抗

训练, 通过对易错样本的大量训练, 提高模型应对新样

本的能力. 

2   相关研究

实体关系抽取模型按照结构可分为流水线型模型

和联合抽取模型. 其中流水线型模型将实体关系抽取

划分为多个不同的任务先提取实体, 然后再提取关系,

每个任务的输入依赖于前一个任务的输出. 例如, Mintz

等人[3]于 2009年提出的关系抽取方法, 首先识别实体,

然后对这些实体进行相互匹配, 最终再根据输入的实

体对关系进行分类. 这种方法非常灵活且易于实现, 但

忽略了实体和关系之间的联系性, 而且在提取实体时

出现的错误会传播到提取关系的模型中, 导致误差累

积, 从而影响了抽取效果. 为了解决上述问题, 学术界

提出了实体关系联合抽取. 联合抽取模型则通过参数

共享或联合解码等方法, 一次性地完成实体和关系抽

取, 能够避免将实体和关系分开抽取所导致的误差传

播问题. 早期的联合抽取依赖于特征, 需要进行大量的

特征工程和 NLP 工具的计算, 这一过程需要消耗大量

的资源[4,5].
为了减少人工参与 , 研究人员尝试使用神经网

络. Zheng等人[6]提出了一种新的标注方案, 其中包含

实体信息和它们之间的关系. 该方案将实体关系的联

合抽取转化为标记问题. 但是由于该模型只给每个单

词分配一个标签 , 因此无法有效地处理重叠实体的

情况.
为了解决实体重叠问题, Wei等人[7]提出了一种级

联实体关系抽取框架 CasRel. 该框架的流程是先识别

一个句子中的所有头实体, 然后根据每个头实体, 逐一

抽取相应的关系和尾实体. 然而, 如果头实体被错误地

抽取或者漏抽, 那么抽取对应的关系和尾实体也会出

现问题, 误差会不断积累传播. 此外, CasRel 训练时使

用已经标注的正确实体来抽取相应的关系和实体, 而
预测时却拿预测出来的实体作为输入, 这导致了训练

和测试之间存在偏差. 为了解决 CasRel 存在的问题,
Wang 等人[8]于提出了单阶段联合抽取模型 TPLinker.
该框架将实体关系的联合抽取描述为 token 对的连接

问题, 并且提出了 3 种连接方法. 虽然 TPLinker 解决

了 CasRel 存在的误差积累和偏差问题, 但由于需要构

建大量矩阵, 因而导致收敛速度较慢, 并且泛化能力差.
为了解决 TPLinker 存在的问题, Zheng 等人[9]提出了

基于潜在关系和全局对应的模型 PRGC. 该模型将任

务分成关系判断、实体提取和主宾语对齐 3个子任务.
与 TPLinker不同的是, PRGC避免了构建大量矩阵, 但
泛化能力仍然有待提高. Shang等人[10]提出了单步单模
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块的模型 OneRel, 该模型包括特定关系角标注策略

和基于分数的分类器两部分. 该模型先使用标注策略

进行标注, 并利用分类器进行打分, 最后得到实体关系

三元组, 该模型仍然存在关系冗余和泛化能力不足的

问题. 

3   RGPNRE模型 

3.1   模型的结构及训练流程介绍

RGPNRE 模型不仅能够提取出头实体和尾实体,
还可以同时预测它们之间的关系, 从而一次性抽取出

三元组. 模型主要包含 4 部分: RoBERTa 编码器、实

体的全局指针[2]、关系预测模块[7]及特定关系的全局

指针[2], 整体结构如图 1所示.
模型使用 RoBERTa 预训练模型及全局指针来进

行实体关系抽取. 首先, 将待抽取的句子 S, 如 S 为“久
坐伤害身体, 散步改善身体”, 输入到 RoBERTa编码器

radv

P(s_head,s_tail)

P(o_head,o_tail)

Rpotential Rpotential

P(s_head,o_head|r) P(s_tail,o_tail|r)

P(s_head,s_tail)

P(o_head,o_tail) P(s_head,o_head|r) P(s_tail,o_tail|r)

中进行正常训练, 得到词嵌入表示后, 然后在其中加入

干扰 , 进行对抗训练 (详见第 3.3节对抗训练), 得到

句子的语义表示 H. 接着, 利用实体的全局指针来得到

头实体开头到结尾位置的分数 和尾实体开

头到结尾位置的分数 . 随后对句子 S 中可

能存在的关系进行预测 ,  得到一组潜在的关系集合

. 接下来, 遍历关系集合 中的所有关系,
将集合中的每个关系 r 放入到特定关系的全局指针,
得到针对每个关系 r, 对头实体开始位置到尾实体开始

位置和头实体结束位置到尾实体结束位置的打分

和 . 最后, 预测出所有可能

存在的组合, 如 (久坐, 伤害, 身体)、(久坐, 改善, 身体)、
(散步, 伤害, 身体) 等, 并输出其中满足 、

、 和  均大于

0 的部分. 然后取它们的交集作为最后的输出, 即 (久
坐, 伤害, 身体)和 (散步, 改善, 身体).
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图 1    RGPNRE模型体系结构图

 

S head S tail Ohead Otail P(s_head,s_tail) P(o_head,o_tail)

P(s_head,o_head|r) P(s_tail,o_tail|r)

P(s_head,s_tail)

P(o_head,o_tail) P(s_head,o_head|r) P(s_tail,o_tail|r)

具体的训练策略是在训练时 ,  让标注的五元组

( ,  , r,  ,  )的 、 、

和 )均大于 0, 其余的则均小

于 0. 预测时枚举所有可能的五元组, 输出 、

、 和 均大于 0

的部分, 接着取它们的交集作为最终的输出.
 

3.2   RoBERTa 编码器

Liu 等人[1]提出了 RoBERTa 模型, 该模型能够得

到词嵌入, 它是以 BERT模型[11]为基础的优化版本, 经

过更长时间的训练及使用更多和更长的训练序列和数

据而得到. 该模型采用双向 Transformer[12], 可以获取上

下文特征, 拥有更强大的表达信息的能力. 相较于 BERT
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以字为单位进行切分, RoBERTa模型以词为单位进行

切分, 使其在中文语料上获得了更好的效果.

HN HN

HN HN

RoBERTa 模型经过改进, 可以得到不同种类的预

训练模型, 如 RoBERTa-mid、RoBERTa-zh-base 和
RoBERTa-zh-Large 等. 而本文因为是针对中文进行实

体关系抽取, 所以选择了 RoBERTa-zh-Large作为预训

练模型. 该模型对输入的句子进行编码, 将 Transformer
编码结构定义为 Trans(x). 它的输入舍弃了下一段预测

任务, 其他的方面和 BERT模型相同, 包含词嵌入、片

段嵌入和位置嵌入. 接着, 输入向量 E 经过多层 Trans-
former 网络, 得到文本向量表示 . 最终,  被赋予

后续步骤的输入向量, 即 H= .  的计算如式 (1)
和式 (2)所示:

H1 = Trans (E) (1)

HN = Trans (HN−1) (2)
 

3.3   对抗训练

radv

2013 年, Bruna 等人[13]首次提出了对抗样本的概

念, 即在原始输入数据中添加微小的干扰, 以使模型犯

错误, 导致可能输出错误的结果. 为了探究对抗样本产

生的原因, Goodfellow 等人[14]基于神经网络线性特点

提出了线性假设解释对抗样本的存在. 在 2015 年, 他
首次提出了对抗训练的概念, 即在原始输入 x 上添加

一个干扰 来生成对抗样本, 并使用这些对抗样本进

行训练. 以前的研究理论部分比较依赖直觉, 但Madry
等人[15]在 2018 年总结了以前的工作并提出了一种高

鲁棒性方案, 即最小化外部风险、最大化内部损失. 这
种方法明显增强了模型的防御能力.

上述工作主要是针对计算机视觉领域展开的. 直
到 2017 年, Kurakin 等人[16]在原先提出的 FGSM 算法

的基础上进行了改进, 得到了针对自然语言处理领域

的 FGM 算法, 并根据具体的梯度进行处理, 从而快速

生成对抗样本. 相比于 FGM 的简洁明了, Madry 等人

提出了 PGD 算法, 该算法进行多次迭代, 以求得最优

的扰动. Zhu 等人[17]基于 PGD 算法, 提出了类似的算

法 FreeLB, 这个算法通过扩大训练数据并执行多次迭

代操作来提高鲁棒性和泛化能力. 最近 Jiang等人[18]提

出了 SMART, 它采用对抗正则化实现对抗学习, 同时

提出一个新的目标函数, 并提出了优化算法来解决它.
本文使用的是 FGM算法. 该算法通过引入一定的

干扰, 生成了模型很容易预测错误的样本, 通过对这些

样本进行大量训练, 提高了模型的泛化能力. 它的主要

流程如下.
1) 首先正常地计算前向传播损失, 然后反向传播

推导梯度.
radv2) 得到嵌入层的梯度, 根据公式计算出 , 然后

将它加到原始嵌入样本中, 以生成对抗样本.
3) 通过使用对抗样本来计算新的损失, 并反向传

播计算对抗样本梯度并加到 步骤 1 的梯度上.
4)恢复原始嵌入状态.
5)使用步骤 3中获得的梯度来更新模型参数.
计算干扰的相关公式如式 (3)和式 (4)所示:

g = ∇xL (θ, x,y) (3)

radv = ϵ ·
g
||g||2

(4)

radv其中, g 是嵌入层的梯度,  是干扰. 

3.4   实体的全局指针

模型使用实体的全局指针方法来抽取实体关系三

元组. 该方法将实体的开始、结尾和实体类型视作一

个整体进行判断. 因为传统的指针网络在命名实体识

别任务中通常由两个模块分别识别实体的开始和结尾.
这种传统方式的问题在于, 训练和预测的过程中使用

了不同的信息, 即预测时只能根据上下文信息预测开

始和结束位置, 没有全局的视角.
实体的全局指针将命名实体识别任务分成了提取

和分类两个子任务. 在前者中, 提取文本片段作为实体,
在后者中, 识别实体的类型. 从这个角度来看, 提取可

以被视为只有一种实体类型的命名实体识别任务. 因
此本文使用注意力机制和相对位置编码 RoPE[19]设计

了评分矩阵, 引入 RoPE 的目的是提高模型对实体长

度和跨度的敏感度. 这样做的目的是使模型能够更好

地区分真正的实体.
具体步骤如下 (详见式 (5)–式 (10)).

X = [x1, x2, · · · , xn]

H ∈ Rn×d

hi wq、bq、wk和bq

qi ∈ R1×d

ki ∈ R1×d

[qi;ki;q j;k j] ωα ∈ R4v

sextract
i, j sclassify

i, j

给定一个包含 n 个词的句子 , 需
要通过 RoBERTa() 对其进行处理. 将原始输入转化为

新矩阵 的编码表示, 其中 d 为表示维度. 具体

而言, H 由每个单词的编码 表示.  分

别是查询向量和键值向量对应的权重和偏差, 

是第 i 个词的查询向量,  是第 i 个词的键值向

量,  是片段表示,  是可以训练的权

重,  和 分别表示对从 i 到 j 的实体抽取进
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sαi, j

行打分和对从 i 到 j 的实体是否为 α 类型进行打分, 两

个得分相加可以得到对 α 类型的实体的总分数 .

h1,h2, · · · ,hn = RoBERTa(x1, x2, · · · , xn) (5)

qi = wqhi+bq (6)

ki = wkhi+bk (7)

sextract
i, j = qT

i + k j (8)

sclassify
i, j = ωT

α

[
qi;ki;q j;k j

]
(9)

sαi, j ≡ sextract
i, j + sclassify

i, j (10)
 

3.5   关系预测模块

Rpotential

Rpotential

关系预测模块的主要任务是得到句子可能存在的

关系集合 . 该模块的输入是经过 RoBERTa 和

对抗训练处理后得到的语义向量 H, 输出是潜在的关

系集合 . 公式如下:

havg = Avgpool (h) ∈ Rd×1 (11)

Pi = σ
(
Wihavg+bi

)
(12)

Wi bi

σ

其中, Avgpool 代表平均池化操作,  代表权重,  代表

偏差, 而 代表 Sigmoid 函数. 本文将关系预测视为多

标签的二分类任务. 如果某个关系对应的概率超过阈

值 α (设为 0.5), 则为其分配标签 1; 否则分配标签 0. 因

此, 在接下来的特定关系的全局指针络中, 只需要使用

标签为 1的关系, 而不需要预测所有关系. 

3.6   特定关系的全局指针

Rpotential Rpotential

特定关系的全局指针对前面步骤获得的关系集合

进行处理, 遍历关系集合 里面的每种关

系, 针对每种关系 R, 进行头实体和尾实体开始位置以

及头实体和尾实体结束位置的打分预测. 选择这两个

位置是为了确保头实体和尾实体之间没有嵌套实体.

由于这个模型需要针对不同种类的关系预测实体位置,

因此在每个关系的语义表示中都加入了相应的关系向

量. 具体公式如下:

hr = H+Ri (13)

Ri ∈ Rn×d Ri

Hr

其中, H 是通过 RoBERTa和对抗训练后得到的句子语

义表示,  是对于某种特定关系 r 的矩阵, 将

加入句子的语义表示 H 中, 得到新的特定关系 r 的句

子语义表示 . 接下来的评分方法与全局关联评分方

法相同, 只不过在这里我们预测的是头实体和尾实体

的开始位置和结束位置. 

3.7   损失函数

模型采用稀疏版的多标签交叉熵作为损失函数.
通常情况下, 多标签分类被视为多个二元分类问题来

处理. 然而, 该方法可能会导致类别分布不均衡, 从而

影响实验结果. 因此在训练实体关系联合抽取模型时,
采用交叉熵来解决多标签分类任务中的类别不均衡现

象. 另外, 如果使用多向量标记正负类别, 每一步训练

都需要创建一个巨大的矩阵, 并将其传入 GPU, 这将导

致昂贵的创建和传输成本. 因此, 本文选择实现稀疏版

的多标签交叉熵, 即只传递正类对应的下标, 因为正类

数目较少, 所以可以大大减少矩阵的尺寸. 稀疏版的损

失函数实现如下:

L = log

1+∑
i∈P

e−S i

+ log

1+∑
i∈N

eS i

 (14)

log

1+∑
i∈N

eS i

= log

1+∑
i∈A

eS i

+ log

1−
∑
i∈P

eS i

∑
i∈A

eS i

 (15)

S i

log

1+∑
i∈A

eS i

 = a

log

1+∑
i∈P

eS i

 = b

其中, P、N 和 A 分别是正类、负类和全部集合,  是

对 i 进行打分. 为了书写方便简洁, 令 ,

, 可以得到损失函数实现方式的简

洁写法:

L = a+b+ log
(
1− eb−a

)
(16)

 

4   实验与分析 

4.1   实验数据集

实验使用基于 schema 的中文医学信息抽取数据

集 CMeIE (Chinese medical information extraction)[20] ,
该数据集包括两个训练语料: 一个是儿科训练语料, 涵
盖了 518 种儿科疾病; 另一个是百种常见疾病训练语

料, 包含 109 种常见疾病. 该数据集总共约有 7.5 万个

三元组数据, 其中大约有 2.8 万个关于疾病的句子, 以
及 53种定义好的关系类型. 虽然该数据集已经相对完

备, 但仍需进行预处理才能直接使用. 经过预处理后得

到最终使用的整体数据集, 包括 14 339 条用于训练的

句子以及 1 421条用于测试的句子. 为了进一步验证本
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文方法在重叠关系中的抽取能力, 根据 CasRel 里面对

重叠三元组的定义, 将整体数据集中的句子进一步划

分为正常情况 (Normal)、单实体重叠 (single entity
overlap, SEO) 和实体对重叠 (entity pair overlap,
EPO)这 3种类型. 这里的正常情况是指不存在实体重

叠. 实体重叠类型信息的详细情况如表 1所示.
 
 

表 1    数据集详情
 

类型 数据集 测试集

Normal 5 506 549
EPO 167 13
SEO 8 806 869

  

4.2   对比实验

将 RGPNRE 模型和 CasRel、OneRel、GPLinker
等几个关系抽取基准模型进行了比较.

1) CasRel[7]: 一种经过改进和优化的实体关系联合

抽取模型, 首次定义了实体重叠问题, 并给予了解决方

法, 在传统方法基础上实现了显著提升.
2) OneRel[10]: 目前最先进的模型. 该模型提出了以

往未曾提出的特定标注策略, 对文本进行标记, 来帮助

抽取实体关系三元组.
3) GPLinker[2]: CasRel 模型的作者之一在自然语

言处理领域不断探索, 积累了足够的素材, 并且结合近

几年提出的 SOTA 模型的设计, 构建的新的实体关系

抽取模型. 本文提出的模型也是以该模型为基础进行

改进的.
在实验中, 设置批量大小为 2, 即每次处理两个句

子进行训练, 设置训练轮数为 50, 即训练 50轮. 学习率

为 2E–5, 其他参数基本设为默值. 为了保证实验的公

平, 所有模型的参数设置都是一样的.
本文使用准确率 P (Precision)、召回率 R (Recall)

和 F1值作为评估指标. 在抽取的三元组和真实的三元

组完全匹配, 即头实体、关系和尾实体必须全部正确

时, 才认为抽取结果正确.
实验结果如表 2所示, 可以看到 RGPNRE 模型在

整体数据集上, 准确率相比基准模型提升了至少 4.57%,
但是召回率比 OneRel 模型低 2.47%, 不过 RGPNRE
模型的 F1值是最高的, 提升了至少 2.01%. 说明 RGPNRE
模型的整体效果最好, 但是召回率不如 OneRel 模型,
还有进一步提升的空间.

主要的原因是由于 CasRel 模型先抽取头实体, 再
抽取尾实体和关系, 这样的分步骤操作会导致误差传

播, 从而影响了其 F1值的表现. OneRel模型虽然没有

采用分步抽取的方法, 但它没有考虑到全局的关系, 因
此 F1值也会受到影响. GPLinker模型虽然没有受到以

上因素的影响, 但其泛化能力较弱. 本文提出的 RGPNRE
模型利用 RoBERTa 模型作为编码器增强了对语句的

编码能力, 并加入对抗训练的方法提升了模型的泛化

能力, 因而取得了较好的性能.
 
 

表 2    CMeIE数据集上对比实验结果 (%)
 

模型 P R F1
CasRel 55.35 46.66 50.59
OneRel 59.42 57.96 58.68
GPLinker 63.83 55.30 59.26
RGPNRE 68.40 55.49 61.27

  

4.3   实体重叠模式对比实验

为了进一步验证 RGPNRE 模型处理不同的实体

重叠类型的能力, 将模型分别应用于 Normal、SEO和

EPO 这 3 个不同实体重叠类型数据集, 进行进一步实

验, 实验结果如图 2所示.
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图 2    RGPNRE不同重叠类型的 F1指标对比

 

由图 2的实验结果可以发现, 在 Normal、SEO和

EPO 这 3 种实体重叠类型下, RGPNRE 模型相较于

3种基准模型, F1值都是最高的.
在 Normal数据集、SEO数据集、EPO数据集上,

相比于排在第 2位的基准模型, F1值分别提升了 3.15%、

10.38%和 1.37%. 由于 EPO重叠类型的数据量比较小,
因此模型之间的差距较大, 不一定具有说服力. 但是从

SEO 重叠类型的结果来看, RGPNRE 模型能够更好地

处理单实体重叠类型的三元组, 印证了模型使用的实

体全局指针能够很好地处理实体重叠问题. 

4.4   不同三元组数量对比实验

本文在 CMeIE 数据集上验证了不同基准模型在

从含有不同数量三元组的句子中提取三元组的能力.
根据三元组的数量不同, 将 CMeIE数据集中的句子分
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为 5 类: 包含 1、2、3、4 或大于 5 个三元组. 实验结

果如表 3 所示.
 
 

表 3    CMeIE数据集上 RGPNRE不同三元组数量的

F1指标对比
 

模型 N=1 N=2 N=3 N=4 N≥5
RGPNRE 0.495 5 0.486 5 0.498 9 0.527 6 0.678 9
CasRel 0.518 5 0.433 9 0.453 2 0.440 2 0.530 5
OneRel 0.505 6 0.488 8 0.526 8 0.505 1 0.649 5
GPLinker 0.502 2 0.480 2 0.496 0 0.501 8 0.664 9

 

由表 3 的实验结果来看, 本文提出的模型在处理

小于等于 3 个三元组的句子时能力一般, 但在处理大

于等于 4 个三元组的句子时能力有明显提升, 这表明

本文模型在处理复杂句子场景中有很高的优势. 

4.5   消融实验

为了验证本文提出的 RoBERTa 编码器、对抗训

练和全局指针模块的有效性, 进行了消融实验, 表 4中
的 4行分别是本文提出的模型 RGPNRE、本文模型去

掉对抗训练后的模型 RG-Adv, 本文模型去掉 RoBERTa-
zh-Large 编码器而使用 BERT-Base-Chinese 编码器的

模型 RG-BERT以及本文模型去掉全局指针而像 CasRel
模型一样使用两个模块抽取实体的模型 RG-GP 的实

验结果.
 
 

表 4    CMeIE数据集上 RGPNRE的消融实验指标对比 (%)
 

模型 P R F1
RGPNRE 68.40 55.49 61.27
RG-Adv 61.18 58.68 59.90
RG-BERT 67.22 53.65 59.67
RG-GP 60.25 51.16 55.33

 

对比表 4 中第 1 行和第 2 行, 加入了对抗训练后,
准确率和 F1 值有一定提升, 但是召回率略有下降. 因
为进行对抗训练时, 产生了大量易出错的样本, 而经过

这些样本的训练, 提升了模型的识别未知样本的准确

率, 但是同时降低了召回率. 对比表 4 中第 1 行和第

3 行, 发现不使用 BERT 编码器而改用 RoBERT 编码

器后, 准确率、召回率和 F1 值都有一定的提升. 因为

RoBERT编码器本就是在 BERT编码器的基础上进行

改进的, 并且其以词为单位进行编码能够更好地适应

中文数据集. 对比第 1行和第 4行, 发现使用全局指针

抽取后, 大大提升了模型的准确率和召回率和 F1 值.
因为全局指针抽取将实体的开始、结尾和类型作为一

个整体进行抽取, 避免了分头尾抽取可能导致训练和

预测过程中使用不同信息, 从而产生误差. 

5   结束语

为了解决实体关系三元组抽取任务中存在的信息

表达能力较差、实体重叠和泛化能力较差等问题, 本
文提出了一种加入对抗训练的基于 RoBERTa 的全局

指针网络实体关系联合抽取模型 RGPNRE. 该模型可

以更好地理解输入的信息, 能够更好地处理实体重叠

问题, 并拥有更强的泛化能力. 实验结果表明, 该模型

在中文医学文本实体关系抽取数据集 CMeIE 上表现

良好, 它能够准确地从句子中提取出多个关系三元组,
并有效解决了对信息表达能力较差、实体重叠和泛化

能力较差的问题. 但是仍然存在曝光误差、召回率提

升较少、无法很好地处理三元组较少句子等问题, 后
续会探索新方法来解决这些问题.
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