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图推理嵌入动态自注意力网络的文档级关系抽取
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摘    要：文档级关系抽取是指从文档中抽取所有具有语义关系的实体对并判断其关系类别，与句子级关系抽取
不同，这里实体关系的确定需要根据文档中多个句子推理得到。现有方法主要采用自注意力进行文档级关系
抽取，但是运用自注意力进行文档级关系抽取需要面临两个技术挑战：即长文本语义编码存在的高计算复杂度
和关系预测需要的复杂推理建模，故提出一种图推理嵌入动态自注意力网络（graph reasoning embedded dynamic
self-attention network, GSAN）模型。该模型借助门限词选择机制动态选择重要词计算自注意力实现对长文本语
义依赖的高效建模，同时考虑以选择词为全局语义背景与实体候选、文档节点一起构建文档图，将文档图的图
推理聚合信息嵌入到动态自注意力模块中，实现模型对复杂推理建模的能力。在公开的文档级关系数据集
CDR 和 DocRED 上的实验结果表明，文中提出的模型较其他基线模型有显著提升。
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Document-level relation extraction of a graph reasoning embedded
dynamic self-attention network
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Abstract: Document-level relation extraction refers to the extraction of all entity pairs with semantic relationships from
documents and judging their relationship categories. It is different from sentence-level relation extraction, where the de-
termination of entity relationships needs to be inferred from multiple sentences in the document. The existing methods
mainly use self-attention for document-level relation extraction, but the use of self-attention for document-level relation
extraction needs to address two technical challenges: the high computational complexity of long text semantic encoding
and the  complex reasoning modeling required for  relationship prediction.  Therefore,  a  graph reasoning embedded dy-
namic self-attention network model (GSAN) is proposed. With the aid of gated word selection mechanism, GSAN dy-
namically selects important words to calculate self attention, achieving high-efficiency modeling for semantic depend-
ency of long text sequences. At the same time, it is considered to construct a document graph with the word selection as
the global semantic background, entity candidates and document nodes. Then, the graph reasoning aggregation informa-
tion of the document graph being embedded into the dynamic self-attention module enables the model to model com-
plex reasoning. The experimental results demonstrate that the proposed model is a significant improvement over other
baseline models on the public document-level relation dataset CDR and DocRED.
Keywords: document-level relation extraction; graph reasoning; dynamic self-attention network; self-attention mechan-
ism; gated token selection mechanism; document graph; graph attention network; key word

关系抽取目的是识别文本中所含实体之间的

语义关系，其在各种基于知识的应用中扮演着重

要角色，例如知识库问答 [1]、知识图谱构建 [2] 等。

现有的方法[3-7] 主要集中在句子级关系抽取，即识
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别单句子中实体之间的关系。但句子级实体关系

抽取方法无法很好识别跨句子实体之间的关系，

而在实际文档中大量实体关系蕴含于复杂的长文

本中。Yao 等 [8] 对 Wikipedia 文档的人工标注数

据统计发现，至少有 40.7% 的关系事实需要建立

在多句子学习基础上才能获取。因此，研究文档

级实体关系抽取对知识获取和文档知识理解非常

有必要。

文档级关系抽取主要存在如下几个挑战。首

先，由于文档中实体关系的实体可能位于不同的

句子中，传统句子级别关系抽取方法无法很好处

理。其次，文档级文本序列较长，传统文本编码

主要限制在句子级编码，若直接将其应用在文本

序列上会导致高计算复杂度或高内存消耗，如现

在流行的自注意力模型，需要存储注意力矩阵，

其内存复杂度将关于序列长度呈二次方指数增

长 [9]。第三，大量的关系识别需要在文档的多个

句子中进行推理，要求模型能够在获取长期背景

依赖基础上具有一定的推理能力。

近年来，研究者开始关注跨句子文档级关系

抽取工作 [8,10-13]。早期研究 [14-15] 主要限制在短文

本文档关系抽取，通常仅包含几个句子。部分研

究 [14,16] 尝试研究长文档的关系抽取，处理文档中

一个二元实体关系或 N 元实体关系。但其忽略

了文档中多个实体关系之间的推理和信息交互，

所以无法处理一般的文档级关系抽取。最近研究

者提出构建文档级图模型，以利用长文本中多个

实体的语义交互信息。例如，Sahu 等[11] 将词作为

节点、利用句法依存关系和词序列信息构建边，

但是其依赖于依存句法解析的结果。Christopoulou
等 [17] 利用实体候选、实体、句子作为节点构建文

档图，提出了边导向的图神经网络，但其不能构

建词与词之间的交互关系。

随着 Transformer 的提出，自注意力机制因其

高可并行性和长期依赖建模能力，使得其在自然

语言处理各种任务中被广泛采用。Zhuang 等 [18]

在用自注意力建模多篇章阅读理解问题时，提出

了动态自注意力网络模型。该模型核心是门限词

选择机制选择部分重要的词计算注意力，其不仅

可以实现对词与词之间长期依赖的建模，同时可

以显著降低自注意力内存消耗。受该方法启发，

本文将动态自注意力网络模型应用于文档级关系

建模，考虑文档级实体关系推理建模的需求，提

出了图推理嵌入的动态自注意力网络模型。本文

的主要贡献包括以下 3 点：

1）提出了针对文档级关系抽取的图推理嵌入

的动态自注意力网络模型，实现对长文本依赖和

实体关系推理的高效建模，同时提出了基于文档

节点表示的门限选择机制进行关键词的动态

选择；

2）在构建文档图网络时，考虑在文档图中

引入动态关键词作为图节点，动态关键词为基

于文档图的图神经网络提供了全局语义背景

信息；

3）对比实验结果表明提出的方法取得了目

前最好效果，也验证了提出方法的有效性和优

越性。 

1   相关工作

文档级关系抽取是近年来的研究热点，其不

仅局限于抽取单个句子间实体关系。Yao 等 [8] 构

建了一个大规模人工标注的文档级关系抽取数据

集 DocRED，其中大约有 40.7% 的实体关系需要

在多个句子推理基础上得到。因此，如何抽取跨

句子关系和推理关系建模，是目前文档级关系抽

取的关键问题。部分研究工作 [14-16,19] 利用依存图

来获取文档层面的特征信息，但是忽略了对文档

中丰富的推断建模。之后针对该问题提出许多方

法。Tang 等 [20] 从实体级、句子级、文档级的不同

层次信息提出了层次推断网络。Christopoulou
等 [17] 提出了边导向的图神经网络，将文档中实体

候选（entity mention）、实体、句子作为图网络节

点。Liu 等 [21] 利用实体候选、句子构建文档图和

实体图，提出了图信息聚合和跨句子推理网络。

Nan 等 [22] 采用依存树来获取文档语义信息，并将

实体候选、实体加入图网络中，利用图神经网络

实现推理建模。Zeng 等 [23] 则从实体候选级和实

体级两个层次分别构建图，提出了基于双图推理

的神经网络模型。Verga 等 [10] 提出了基于 Trans-
former 的文档级关系抽取网络，利用自注意力来

实现对摘要级长文本序列的长期依赖建模。以上

这些方法要么无法建模词与词之间的交互关系，

在图推理过程中忽略了文档的背景语义信息，要

么在语义编码阶段都采用 BERT(bidirectional en-
coder representation of Transformer)、LSTM(long
short-term memory)、自注意力等神经网络进行编

码，忽视了长文本序列计算复杂度和内存消耗问

题，导致这些方法的扩展性受到很大局限。

本文主要关注自注意力网络 [9,18,24-25]，其作为

Transformer[24]、BERT[26] 等自然语言处理模型的核

心模块，得到了广泛研究。Vaswani 等 [24] 探索利
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用自注意力来替换循环神经网络对背景依赖建模

的可能性。一些研究提出了自注意力机制的各种变

型[9,27-29]。此外，Shen 等[9] 探索了降低自注意力计

算复杂度问题。目前有大量研究探索如何设计高

效的自注意力网络 [30]，如 Zhuang 等 [18] 在研究多

篇章阅读理解问题时，提出了动态自注意力方法

实现对词水平下的长期语义依赖建模。本文将在

该方法的基础上研究基于动态自注意力的文档级

关系抽取，考虑之前方法无法对实体关系进行推

理建模，因此，提出了图推理嵌入的动态自注意

力方法。 

2   图推理嵌入动态自注意力网络的
文档级关系抽取模型设计

 

2.1    任务定义

D = {S i}Ni=1 E = {ei}Pi=1

S i = {wi j}Mi

j=1 i Mi ei =

{mi j}Qi

j=1 Qi

mi

E

文档级关系抽取。给定一个含有 N个句子文

档 和其含有的实体集合 ，其中

表示第 个句子，其包含 个字，

表示该实体包含 个实体候选，每个实体

候选 为一个连续的词序列片段。文档级关系抽

取的目的是预测实体集合 中任意实体对之间存

在的实体关系，即

{(ei,ri j,e j) : ei,e j ∈ E, i , j,ri j ∈ R}
R其中 表示给定的实体关系类别集合。 

2.2    图推理模块

k1、k2、k3

d

基于文档图的图推理模块可以对文档关系抽

取所需的丰富且复杂的推理进行建模，本文采用

类似 Zeng 等 [23] 的图神经网络作图推理模块。图

推理模块包含文档图构建和图神经网络两部分。

首先构建一种实体候选级包含 3 种类型节点的文

档图，除 Zeng 等 [23] 提到的实体候选节点和文档

节点外，还引入动态关键词节点（2.3 节将给出如

何构建动态关键词）。通常一个实体在文档中包

含多个共指的实体候选，每个实体候选都对应一

个实体。文档节点用来获取文档级的全局信息，

Zeng 等 [23] 指出文档节点可以作为中枢帮助长距

离实体候选之间进行信息交互。动态关键词是指

文档里在图推理过程中具有重要作用的词。在文

档图的图神经网络推理过程中，引入动态关键词

到图网络中进行推理，其是建立在如下直觉上：

人在判断文档中实体关系时，需要反复观察文档

并快速得到一些关键的信息进行逻辑归纳，这些

信息粒度一般较小，主要是文档中的一些重要的

词。目前建立的图神经网络的关系抽取模型，在

图推理过程中忽略了这一点。图 1 给出了文档图

构建的过程，其中 mi 表示实体候选，相同颜色的

实体候选共指同一个实体； 表示 3 个动

态关键词，与其相连虚线表示关键词与其他节点

的连接关系；黑色表示文档节点 。
 
 

输入文档 文档图

文档节点 d

成人小说

虚构人物

k1: 惊悚小说

m1

m4

m3

m2

m5

m7

m8

m6k2:

k3:

 

图 1    融入动态关键词的文档图

Fig. 1    Document graph incorporating dynamic keywords
 
 

2.2.1   文档图构建

文档图是一个建立在文档基础上的图关系网

络，文档图节点包含 3 种类型，实体候选节点、文

档节点和动态关键词节点，并包含以下 5 种类型边：

实体共指关系：共指同一个实体的所有实体

候选之间相互连接，有助于实体与实体候选之间

进行信息交互。

实体共现关系：如果两个不同的实体候选同

时出现在同一个句子中，在这两个实体之间增加

边。通过该连接边可以增强句子内的实体之间的

交互。

实体候选与文档关系：在图中增加所有实体

候选到文档节点的边。利用文档节点可以增强长

距离实体之间的交互，同时文档节点表示反映的
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主题信息也有助于实体关系的预测。

实体与动态关键词关系：在实体关系图推理

过程中需要反复观察其所在文档中的重要背景信

息。因此，在图中增加动态关键词节点与实体的

连接边，这里仅连接与关键词出现在相同段落

（或句子）的实体候选。通过关键词可以增强图

推理中获取文档的全局背景语义信息。这些关键

词通过动态自注意力中的门限选择机制获得，因

此称之为动态关键词。

文档与动态关键词关系：在图中考虑动态关

键词与文档节点之间的关系，增加该关系与关键

词没有直接连接的实体候选也能够通过文档节点

关注到文档中的全局背景语义信息。 

2.2.2   图神经网络

l u
u l+1

根据 2.2.1 节中所述节点和关系构建文档级

图，并将文档图输入多层图注意力网络（graph at-
tention networks, GAT） [31] 进行特征表示和图推理

学习。给定第 层的节点 ，根据图注意力操作计

算节点 在第 层的表示：

h(l+1)
u = σ

∑
r∈R

∑
v∈Nr(u)

αr
uvWvh(l)

v

 (1)

Wv ∈ Rd Nr(u)
r R
αr

uv u
v ∈ Nr(u)

式中： 表示 Value 的线性变换参数， 表

示节点关于边关系 的邻居节点集合， 表示给定

的实体关系类别集合， 表示 关于其邻居节点

的注意力得分，即
br

uv =Wr
2σ(Wr

1[h(l)
u ; h(l)

v ; h(l)
r ]),

Wr
1 ∈ Rd×3d,Wr

2 ∈ R1×d (2)

αr
uv = softmax

uv
(br

uv) =
exp(br

uv)∑
r∈R

∑
v∈Nr(u)

exp(br
uv)

br
uv (u,r,v)

σ

[h(l)
u ; h(l)

v ; h(l)
r ] l u、v

r

式中： 反映的是关系 的重要性，由两层前

馈网络得到； 表示非线性变换（如 LeakyReLU 激

活函数）； 表示对第 层节点 和关

系 的表示向量的拼接。

l
u H

图网络采用多头注意力 [24] 方式获得第 层的

节点 表示。对以上过程重复 次，得到多头图注

意力的节点表示：

h′u = ||Hk=1hk
u (3)

hk
u u k

u l+1

式中： 表示节点 第 个头注意力的输出，通过

式（2）计算得到； ||表示拼接操作。利用多头注意

力，能够使每个节点从不同视角去获取网络节点

的信息。然后，对拼接后的表示向量采用分位置

线性变换和残差连接进行信息聚合，得到节点

在第 层的节点输出：

h(l+1)
u = LayerNorm(FY(h′u)+ h(l)

u ) (4)

FY式中 表示分位置线性变换。

u

为获得图注意力网络所有层的表示，把节点

在所有层的表示向量进行拼接作为该节点的最

终表示向量：

mu =
[
h(0)

u h(1)
u · · · h(L)

u

]
L h(0)

u

u u
l

[wi wi+1 · · · wi+l] h(0)
u =

l∑
j=1

wi+ j
/
l h(0)

r =

(h(0)
u + h(0)

v )
/
2

式中： 表示图注意力网络的层数， 表示节点

的初始输入向量。假设节点 表示的实体候选

是由 个词组成的序列片段，假设其对应的词向量序

列为 ，那么 ，

。文档节点的初始向量可以根据编码

器的输出获得，采用 BERT 作为编码器时，可以采

用 [CLS] 对应的输出向量，若采用 Bi-LSTM，可以

采用序列首尾词分别在后向 L S T M 和前向

LSTM 中的隐向量表示的拼接。对于动态关键词

节点，直接采用关键词对应的词向量表示，其表

示来自动态自注意力网络。 

2.3    图推理嵌入动态自注意力网络

H H

H

为了使得动态自注意力模块具有图推理能

力，融入图结构知识信息，提出一种图推理嵌入

的动态自注意力网络（graph reasoning embedded
dynamic self-attention network, GSAN），图 2 给出了

该网络模型的整体框架。主要思想是：首先，根

据门限选择机制动态选择最重要的 Top K 词；其

次，根据以下两步操作得到选择词的两种表示向

量：1）基于图推理网络的特征表示，即将选择的

K 个词作为动态关键词，输入到图推理模块构建

文档图并经过一层或多层 GAT 推理学习得到各

节点特征表示，取出动态关键词表示（本文采用

1 层 GAT）；2）基于自注意力的特征表示，即将选

择的词输入到自注意力模块，并得到注意力特征

表示输出。最后，实现多头自注意力，对前两步

重复 次，得到 组选择词的两种特征表示，然后

与输入特征输入到特征融合模块中，得到融合后

特征表示。这里采用 组目的是使该模型能够在

不同的特征子空间获取重要信息。 

2.3.1   门限词选择机制

门限值可以动态选择最重要的 Top K 词，不

同于 Zhuang 等 [18] 的研究，该机制采用图网络中

文档节点表示 d与动态自注意力中背景表示计算

每个词的重要性权重：

G = sigmoid(⟨FD(d),FU(U)⟩) (5)
FD FU

G gh ∈ RL

式中：<·,·>表示内积运算， 和 为仿射变换。

式（5）中 包含 H个头，其中第 h行 表示门

限关于第 h注意力头的输出。
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图 2    图推理嵌入动态自注意力网络模型

Fig. 2    Graph reasoning embedded dynamic self-attention network model
 
 

2.3.2   选择词的自注意力表示

在选择词背景表示上计算自注意力：

Ah = self-attention(Qh,Kh,Vh)

Qh ∈ R
D
H
×K Kh ∈ R

D
H
×K Vh ∈ R

D
H
×K

Uh

Ah ∈ R
D
H
×K

O(K2)

O(K2)

O(L2)

式中： 、 、 分别为第

h 头的检索 Query 和键值 Key 矩阵，其由 分别

线性变换得到； 为第 h 头的动态自注意

力输出。在选择词上计算自注意力不仅可以对长

文本序列的长期依赖进行编码，同时可以有效降

低模型对长文本背景表示学习的内存复杂度。此

时，自注意力的空间复杂度为 ，因 K远小于

词序列长度 L， 远小于标准的动态注意力复

杂度 。 

2.3.3   选择词的图推理特征表示

U = {uh1,uh2, · · · ,uhK}

Uh = [uih,1
· · · uih, j

· · · ,uih,K
] ∈ RD×K

dh

Uh = [uih,1
· · · uih, j

· · · ,uih,K
] ∈ RD×K

记选择词对应的背景表示为 。

记文档图中实体候选节点关于第 h头的特征表示

为 ，其中表示选

择词的位置，文档节点关于 h 头的特征表示 。

将 作为动态关键

词代入图推理模块中，根据式（3）得到该组的图

推理特征表示：

Ug
h,M

g
h , d

g
h = GATG(Uh,Mh, dh) (6)

G Ug
h、

Mg
h、dg

h

式中：GAT 表示图注意力网络， 表示图，

分别表示动态关键词节点、实体候选节

点、文档节点的对应的输出。
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2.3.4   图推理嵌入特征融合

A∗h = Pad(Ah) ∈ R
D
H
×L

U∗h = Pad(Ug
h) ∈ R

D
H
×L h

对选择词的图推理特征表示和自注意力表示

进行融合。首先，两种特征表示分别填充零向量

得 到 整 个 句 子 上 的 输 出 和

，则第 头的输出表示为

Zh = (Fh+ A∗h+Ug∗
h ) · gh

max(gh)
Fh ∈ R

D
H
×L

Y ∈ RD×L

式中 是为了阻止梯度消失。在特征融合

模块中，融合了选择词在图推理模块中的特征表

示。最后，对所有头注意力输出进行融合得到动

态自注意力模块的输出 ：

Y = FY([Z1; Z2; · · · ; ZH])+U (7)
FY [·; ·]

G L1

式中： 表示线性变换； 表示对所有头张量按

最后 1 维进行拼接操作，保证门限激活值能够在

选择重要的词时具有稀疏性，对 增加一个 正则。 

2.4    实体对特征表示模块

ei =
1
Qi

Qi∑
j=1

mi j Qi i ei

mi j

mi j ∈ ei

本模块主要是根据图推理嵌入动态自注意力

网络和图推理模块的输出得到文档中任意实体对

之间特征表示，并利用该表示进行实体对关系类

别预测。目前实体对特征表示存在多种方法，如

Zeng 等[23] 给出了实体级图推理模块，首先将对应

相同实体的实体候选表示聚合得到对应的实体表

示，即 ， 表示对应第 实体 实体候

选个数（见小节 2.1 中任务定义）， 为实体候选

的特征表示；并根据实体对之间是否存在

实体候选连接边构建实体级图的连接边。构建完

实体图之后，定义每个连接实体对之间有向表示为

ei j = σ(W[ei;e j]+b)

W ∈ Rd×2d b ∈ R

(eh,et) ph,t =

式中： 和 为可训练参数。然后，基

于向量边表示考虑了实体对之间路径信息，定

义了任意实体对 之间二阶路径表示

∑
i

αi pi
h,t pi

h,t = [eho;eot;eto;eoh] eh

et eo i αi =
esi∑
j

es j

i si = σ([eh;et] ·Wl · pi
h,t)

(eh,et)

，其中 表示头实体 和

尾实体 之间通过实体 的第 条路径，

表示第 条路径的注意力权重， 。

路径信息的引入有助于在关系预测时引入潜在的

逻辑推理链信息。最终，给定任意待预测实体对

，则其特征表示可以定义为

Eht = [eh;et; dg; ph,t] (8)
dg式中： 为图推理嵌入动态自注意力网络的文档

节点表示。 

2.5    关系类别预测模块

(eh,et) r

给定实体对特征表示之后，实体对关系类别

预测可以看成多分类问题 [32]，也可以看成多标签

分类问题 [23]。本文采用多标签分类的方式，得到

实体对 具有关系类别 的概率：

Pht = sigmoid(F2(Eht))
F2 |R|式中： 表示具有 个输出节点的两层前馈神经网

络。最终，模型在单个文档样本上的优化损失定义为

L = −
∑

eh ,et∈E,h,t

∑
r∈R

[I(r = 1) log Pht(r)+

I(r = 0) log(1−Pht(r))]
(9)

I(·) Pht(r)

r

式中： 表示示性函数， 表示实体对具有关

系类别 的概率。 

3   实验仿真与结果分析

本文将在化学−疾病关系数据集（CDR）和文

档级关系抽取数据集（DocRED）两个文档级关系

抽取数据集上对提出的方法有效性进行验证，并

与现有方法进行对比实验。表 1 给出了两个数据

集的统计信息。 

3.1    数据集

化学−疾病关系数据集 (CDR) 是由 Li 等 [33]

创建，其包含了 1  500 PubMed 的摘要，并均等地

分为训练集、验证集和测试集。该数据集是由人

工标注的包含一种实体关系类型，即化学药品和

疾病之间是否存在诱导关系。

 

表 1   两个数据集 CDR 和 DocRED 的统计信息
Table 1    Statistics information for two datasets CDR and DocRED

 

数据集 数据划分 文档 关系类别 实体关系 非实体关系

CDR[33]

训练集 500 1 1 038 4 280

验证集 500 1 1 012 4 136

测试集 500 1 1 066 4 270

DocRED[8]

训练集 3 053 96 38 269 1 163 035

验证集 1 000 96 12 332 385 263

测试集 1 000 96 12 842 379 316
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文档级关系抽取数据集（DocRED）由清华大

学自然语言处理实验室构建 [8]，文档数据来源于

维基百科和 Wikidata，覆盖了科学、艺术、个人生

活等领域，包含 96 种实体关系类别。该数据集提

供了人工标注和远程监督的两个部分数据。在本

试验中，仅采用人工标注的数据集，包括近 5 万份

文档，数据集按照 3∶1∶1 划分成训练集、验证集和

测试集。 

3.2    实验设置和评价标准

提出的模型在公开代码 GAIN [23] 基础上实

现，采用 GPU V100 作为所有实验的计算平台。

实验文本序列背景编码采用 BERT 预训练语言模

型。模型优化器为 AdamW[34]，其权重退化率为

1×10−4，学习率为 1×10−5。除模型 BERT 之外其他

参数采用学习率为 1×10−3。模型采用具有图推理

嵌入层的动态自注意力模块，其中图推理层数为

1，自注意模块和图注意力模块均采用 2 个注意力

头（H=2）、256 维隐向量维度。其他参数设置与

GAIN[23] 保持一致。对于数据集 DocRED，预训练

模型为 BERT-base，采用 AUC（area under curve）值
和 F1 值作为评价指标，此外其测试集和训练集中

实体关系存在重合，这里还给出排除与训练集实

体关系重合部分的 AUC 值和 F1 值，分别记为 Ing
AUC 值和 Ing F1 值。对于 CDR 数据集，采用精确

率（P）、召回率（R）和 F1 值作为评价指标，采用

与 Wang 等[32] 相同的预处理方式，并转成与 DocRED
相同的数据格式，与文献 [32] 相同，这里 BERT 模

型同样选择 BioBERT-Base v1.1[35]，其在生物医学

数据集上重新训练得到。其他参数设置两个模型

保持一致。 

3.3    基线模型

1）针对数据集 CDR，采用以下基准模型。

GCN (graph convolutional network)[36]：一种利

用剪枝的依存树作为图输入图卷积网络模型，属

于句子级关系抽取方法。

Ensemble[37]：Zhou 等[37] 针对 CDR 数据集探索

了利用句法和语义特征信息关系抽取方法，该方

法是基于特征抽取、树核、神经网络等方法的整

合模型。

GCN-MEM (maximum entropy model)[38]：利用

卷积网络和最大熵结合方法。

Graph-Kernel[39]：Panyam 等 [39] 探索了一种图

核的关系抽取方法。

Bi-SAN (self-attending network)[10]：一种基于自

注意力网络的摘要级关系抽取方法，采用自注意

力对长文本词序列的长期依赖进行建模，给出了

利用双线性网络实现对命名实体和实体关系联合

抽取，这里列出的是其实体给定下关系抽取的实

验结果。

Stack-BiLSTM[40]：一种基于多个 BiLSTM 的

层次网络。

Umls-ScispaCy[41]：Li 等 [41] 针对 CDR 数据集

探索了利用实体链接方法，该方法用于度量实体

提及能够正确链接到该实体。

有向边图模型 (edge-oriented graphs, EoG)[17]：

在生物领域的文档级关系抽取任务中表现出色，

首先利用启发式方法构建图，然后利用有向边模

型进行推理；注意力指导的图卷积网络 (attention-
driven GCN, AGCN)[42-43] 是目前句子级关系抽取

表现最优的模型，并通过自注意力 [44] 构建潜在图

结构。

Seq2rel[45]：对关系提取使用 Seq2seq 学习，是

基于将关系提取的信息线性化为字符串，因为该

线性化具有足够的表达能力。

BERT-GLRE (global-to-local neural network for
relation extraction)[32]：一种图神经网络模型，该方

法从实体的全局和局部表示、背景关系表示 [46-49]

等多个角度综合对文档信息进行编码。其实验结

果是本文在公开代码和相同设置基础上重新运行

的实验结果，与文献 [32] 公开的结果有些差异。

Two-Phase-BERT[50]：针对 DocRED 给出了基

于 BERT 的两阶段预测方法，首先预测实体之间

是否存在关系，然后预测实体对存在的实体类别。

GCN、Two-Phase-BERT、EoG 这 3 种方法在

CDR 的实验结果来自 Wang 等[32]。

2）针对数据集 DocRED，除了 Two-Phase-BERT、
EoG、BERT-GLRE 外还采用如下的基准模型。

BiLSTM：Yao 等 [8] 在提出 DocRED 数据集的

同时给出了几种基准模型的实验结果，分别采用

CNN、BiLSTM 作为文本序列编码器，并得到每个

实体的表示向量，最后对每个实体对进行关系类

别预测，其中 BiLSTM 表现最优。此外，该工作也

提供了背景敏感的关系抽取（Context-Aware）模型

的实验结果，除采用 LSTM 作为编码器之外，利

用注意力机制来获取背景关系信息来改善句子内

的关系抽取性能。

基于 BERT 关系抽取模型：直接采用各种预

训练语言模型作为文档序列的编码器进行关系抽

取，这类方法有 RoBERTa[50-51]、BERT[52] 和 Coref-
BERT[53]。

BERT-LSR (latent structure refinement)[22]：通过

自动生成的文档级图进行关系推理学习。同时，
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提供了其他 2 种图方法的实验结果，分别是：

GAT[31]，其根据局部注意力机制学习加权的图结

构；图卷积神经网络  (graph convolutional neural
network, GCNN)[11]，其通过共指链接构建文档级

图，然后应用关系图卷积网络进行推理。

BERT-HIN (hierarchical inference network )[20]：

采用 BERT 输出作为词向量，构建层次推断网络

从 3 个层面 (实体级、句子级和文档级) 汇聚信息

进行关系抽取。

RSMAN[54]：一种关系特定提及注意网络，通

过对候选关系的不同实体提及进行选择性关注。

GRACR (graph information aggregation and
cross-sentence reasoning network)[21]：基于 BERT 对

文档进行编码，通过构建文档级图汇聚文档中所

有实体候选和句子的语义信息，并构建实体级图

对长距离跨句实体对之间的关系进行抽取。

BERT-GAIN (graph aggregation-and-inference
network)[23]：利用 BERT 分别对文档进行编码，然

后从实体候选级构建图网络进行推理学习，之后

在此基础上整合实体表示构建实体级图网络。

以上基于 BERT 的模型，均采用 BERT-base
大小的预训练模型，即 12 层、8 个头、768 的隐层

维度。 

3.4    实验结果与分析

表 2 和表 3 给出了提出模型 GSAN 分别在

CDR 和 DocRED 两个数据集上实验结果。从表

中可以观察到如下结果。
 
 

表 2    在文档数据集 CDR 的实验结果
Table 2    Experimental  results  on  the  document  dataset

CDR
 

%

模型 P R F1

GCN[36] 52.3 72.0 60.6

Ensemble [37] 64.9 49.3 56.0

GCN-MEM[38] 55.7 68.1 61.3

Graph-Kernel[39] 55.6 68.4 61.3

Bi-SAN[10] 55.6 70.8 62.1

Stack-BiLSTM[40] 45.2 68.1 54.3

ScispaCy[41] 53.7 63.3 58.1

EoG[17] 62.7 66.3 64.5

Two-Phase-BERT[52] 61.9 68.7 65.1

Seq2rel[48] 68.2 66.2 67.2

BERT-GLRE [32] 65.1 72.2 68.5

BERT-GSAN 80.7 74.2 77.3

注：加粗表示该列最优结果。
 
 

表 3    在 DocRED 数据集上的实验结果
 

Table 3    Experimental results on the DocRED dataset %
 

模型
验证集 测试集

Ign F1 Ign AUC F1 AUC Ign F1 F1

BiLSTM[8] 48.47 47.61 50.94 50.26 48.78 51.06

Context-Aware[8] 48.94 47.22 51.09 50.17 48.40 50.70

GAT[31] 45.17 — 51.44 — 47.36 49.51

GCNN[11] 46.22 — 51.52 — 49.59 51.62

EoG[17] 45.94 — 52.15 — 49.48 51.82

AGGCN[42] 46.29 — 52.47 — 48.89 51.45

BERT[52] — — 54.16 — — 53.20

RoBERTa[52] 53.85 48.27 56.05 51.35 53.52 55.77

Two-Phase-BERT[52] — — 54.42 — — 53.92

BERT-HIN[20] 54.29 — 56.31 — 53.70 55.60

CorefBERT[53] 55.32 — 57.51 — 54.54 56.96

BERT-GLRE[32] — — — — 55.40 57.40

BERT-LSR[22] 52.43 — 59.00 — 56.97 59.05

RSMAN[54] 57.22 — 59.25 — 57.02 59.29

GRACR[21] 57.85 — 59.73 — 56.47 58.54

BERT-GAIN[23] 57.56 55.60 59.78 58.74 57.00 59.46

BERT-GSAN 58.37 54.56 60.58 57.79 58.11 60.64

注：加粗表示该列最优结果。
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1）从表中可以观察到 BERT-GASN 在两个数

据集上相对于基准模型均得到了最优结果。因为

本文模型与现有最优模型 [32] 差异在于将图推理

嵌入动态自注意力模块代替了该方法中的实体候

选级图聚合模块，因此该结果说明图推理网络中

引入动态关键词有助于提升图推理的性能。从

表 2 可以观察出，BERT-GSAN 模型相较于 BERT-
GLRE[32] F1 的分数提升了 8.8%，这表明使用实体

候选节点、文档节点和动态关键词节点构建的文

档图，可以有效提升文档中的实体关系聚合推理

的能力，同时也可以有效地提升实体关系分类的

效果。表 3 中通过去除训练集、验证集以及测试

集中的共同关系事实计算出的 Ign F1 分数较其他

基准模型有更优的效果，避开 BERT-GSAN 模型

已经学习过的知识，从而更加准确反映模型性能。

2）文档级关系抽取方法的性能总体上要优于

句子级关系抽取方法，这说明了直接应用句子级

模型到文档级关系抽取任务存在的局限性，原因

在于句子级方法不能够利用全局背景语义信息进

行关系预测，同时也不能够预测跨句子的实体关

系。注意到，相比于 BERT-GAIN，文中所提 BERT-
GSAN 构建带有动态关键词节点的文档图，可实

现文档中复杂推理建模的能力，例如，BERT-GSAN
中提出的实体与动态关键词的关系，该关键词在

关系图推理过程中可快速获取文档中全局背景语

义信息；文档与动态关键词的关系，增加该关系

与关键词没有直接连接的实体候选也可以通过文

档节点关注到文档中的全局背景语义信息。 

3.5    应用不同预训练模型的对比实验

为评估不同词向量编码器对模型性能的影

响，基于 DocRED 数据集，分别用 GloVe、BERT-
base 和 BERT-large 的输出作为词向量表示输入

到 GSAN 模块，固定词向量表示模块，在训练

中观察不同周期（Epoch）下模型在训练集上的

损失（Loss）和验证集上文档关系预测性能 F1 分

数。实验结果如图 3 所示，由图 3（a）可以看出，

BERT 预训练模型较 GloVe 预训练模型损失收敛

速度更快，表明采用预训练语言模型 BERT 作为

文本编码器的模型都要显著优于基于传统的词向

量模型，体现了 BERT 在文档级关系抽取任务中

的强大预测能力。图 3（b）中显示 BERT-large 模

型的 F1 分数远高于 GloVe 和 BERT-base 模型。

结果表明基于图神经网络的模型其训练的收敛速

度对于词向量编码器具有很强依赖性，优质的词

向量表征可以加速模型的收敛，同时提升图神经

网络的预测能力。

 

(a) 不同预训练模型损失曲线
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图 3    不同预训练模型的对比实验

Fig. 3    Comparative experiments with different pre-trained
models

  

4   结束语

本文提出了图推理嵌入的动态自注意力方

法，其通过动态注意力机制实现对文档级长文本

序列实现高效背景语义表示学习，同时在模块中

嵌入图推理模块以获得文档级图结构和推理信

息。构建了基于实体候选、文档节点、动态关键

词等 3 种类型节点的图网络，并采用多头图注意

力网络获取图中蕴涵的潜在关系推理信息。在文

档级关系抽取数据集 DocRED 和 CDR 上实验结

果表明，在图推理模型中引入动态关键词作为全

局背景语义信息，有助于提升图推理的性能。此

外，本文对未来的研究工作提出了展望。1）噪声

的文档级关系抽取：本文研究的模型是建立在人

工标注的文档级关系抽取数据集上，认为文档标

注的实体和关系是无误的，未来可以考虑借助知

识图谱的远程监督的方式标注数据的关系抽取方

法，研究解决远程监督数据存在噪声情况下抗噪

的关系抽取方法。2）研究基于 Transformer-De-
coder 架构的预训练语言模型的文档级关系抽取

方法：目前基于 Transformer-Decoder 的自回归模

型架构已经成为大语言模型的主流架构，本文目
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前研究的是基于 Transformer-Encoder 架构 BERT
模型，后续可以研究在自回归架构下文档级关系

抽取，结合 Prompt 工程、指令学习等方式。
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