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摘 要： 文档级关系提取（Document relationship extraction，DRE）旨在多条句子中识别实体间的关系，

而实体可能对应于跨越句子边界的多次提及，其中代词实体提及是因句子之间连接而普遍存在的语法

现象，也是影响句子推理的一个重要因素。然而，以往的研究大多侧重于普通实体提及之间的关系，却

很 少 关 注 代 词 实 体 提 及 的 共 指 和 关 系 捕 获 。 本 文 提 出 了 基 于 上 下 文 共 指 实 体 依 赖（Contextual 
coreference entity dependency，CCED）的文档级关系抽取模型，即通过融合普通实体和代词实体表示来

构建共指实体依赖关系的上下文图结构，并在图上进行实体对间的全局交互推理，从而对实体关系的

相互依赖进行建模。分别在公共数据集 DocRED、DialogRE 和 MPDD 上对 CCED 模型进行评估，结果

显示在 DocRED 数据集上，与表现最好的基线模型 DocuNet‑BERT 相比，CCED 模型在测试集上的

Ign F 1 性能提高 0.55%，F 1 性能提高 0.35%。在 DialogRE 和 MPDD 数据集上，与表现最好的基线模型

COLN 相比，CCED 模型在 DialogRE 测试集上的 F 1 性能提高 1.02%，在 MPDD 测试集上的 ACC 性能

提高 1.19%。实验结果验证了新模型对于文档级关系抽取的有效性。
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Abstract： Document relationship extraction （DRE） is designed to identify the relationship between entities 
in multiple sentences， and entities may correspond to multiple mentions across sentence boundaries， in 
which the pronoun entity mention is a common grammatical phenomenon due to the connection between 
sentences， and is also an important factor affecting sentence reasoning. However， most of the previous 
studies focused on the relationship between common entity references， but paid little attention to the co-

reference and relational capture of pronoun entity references. Therefore， we propose a contextual 
coreference entity dependency （CCED） model， that is， by integrating common entity and pronoun entity 
representation to build a context graph structure of co-referring entity dependency， and carry out global 
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interactive reasoning between entity pairs on the graph， so as to model the interdependence of entity 
relations. We evaluated the CCED model in the public datasets DocRED， DialogRE and MPDD， 
respectively. The results showed that the CCED model improved Ign F1 performance by 0.55% on the 
DocRED dataset compared with DocuNet-BERT， the best baseline model. And F1 score performance 
increased by 0.35%. In terms of the DialogRE and MPDD datasets， the CCED model improved F1 
performance by 1.02% in DialogRE test sets and ACC performance by 1.19% in MPDD test sets 
compared with COLN， the best-performing baseline model. The experimental results verify the 
effectiveness of the new model for document-level relationship extraction.
Key words: relationship extraction; entity mentions; coreference resolution; graph reasoning; context graph 
structure

引   言

关系提取（Relationship extraction，RE），也称关系事实提取，在自然语言处理（Natural language pro‑
cessing，NLP）的各种应用中起着至关重要的作用，特别是在知识图谱（Knowledge graph，KG）的自动构

建中［1］，以及人口知识库［2］和推荐系统［3］中。然而，这些方法通常集中在一个句子中的二元关系（只涉

及两个实体的关系），而在实际操作中，实体对的大量关系跨越了句子的边界，即大量的关系事实必须

通过参考多个句子来提取，而无法只通过单个句子来完成。因此，文档级 RE 逐渐受到研究者的重视。

另外，为了深入研究实体对的关系，需要进行代词的共指解析，而以往的推理方法往往忽略了普通实体

提及与代词实体提及的相互作用。近期研究［4］重点关注基于图的推理技能，即通常使用图网络隐式地

对文档中一个实体对之间的关系推理技能（即模式识别、逻辑推理、共指推理等）建模。然而，有利于多

跳图推理的代词实体提及的研究往往被忽略，主要面临的挑战是如何显式地建模每个实体对，包括在

其上的路径推理用于跨多句的关系提取。如图 1 所示的是共指依赖的代词提及的使用，很明显有<
Niko Nirvi，His>、<Niko Nirvi，He>、<Pelit，its>这种成对的共指关系。

从直观上看，文档中的代词表明了丰富的语义信息，且当在多个句子之间进行多跳逻辑推理时，需

要考虑如何将共指代词提及用合理的方法表示并参与到路径的推理中。由于代词提及本身的特殊性，

图 1 中单词 its 实际上可以表示任意一个潜在的共指实体提及，只是在不同的上下文中代表不同的实体

提及。因此，相比其他的实体提及，代词提及会更加难以表示和使用。为此，提出了一种新的基于图推

理网络的上下文共指实体依赖的文档级关系提取，即通过对普通实体提及和代词实体提及的上下文共

指依赖的表示，来捕捉代词实体提及与其他实体提及之间的关系。具体贡献如下：

（1）提出了一种共指实体依赖的上下文引导注意力机制，以集成的方式将代词实体提及动态合并

指向同一实体的提及。

（2）创新地使用上下文信息来指导实体提及的表示，提出了一种共指实体依赖关系路径推理的方

图 1　来源于 DocRED 的一个代词实体提及样例

Fig.1　Sample reference of a pronoun entity from DocRED
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法完成各实体提及之间的关系交互。因此，基于实体对的推理更理性，更符合人类的逻辑思考方式。

（3）分别在公共数据集 DocRED、DialogRE 和 MPDD 上进行了实验。实验结果证明了 CCED 模型

的有效性，并且取得相对基线模型较高的性能。

1 相关工作  

关系提取是指从给定的文本中提取关系事实，早期的研究重点主要是预测单个句子中两个实体之

间的关系事实［5］。研究包括基于序列的方法、基于图的方法、基于 Transformer 模型的方法和预训练方

法［6］，这些方法可以有效地解决句子级 RE 问题，但只包含非常有限的关系类型和实体类型。对于句子

级 RE，一个实体对只能出现一个关系，相比之下，对于文档级 RE，一个实体对可以在文档中多次出现，

与不同的实体通过不同的关系相关联。此外，一个文档包含多个实体对，这就要求 RE 模型识别并关注

具有特定实体对的上下文。因此，文档级关系提取的这种多实体对（一个文档中有多个实体对进行分

类）属性使其比句子级关系提取要更困难。

DRE 可以被转换为具有多个实体对进行分类和多个标签进行分配的问题［6］。为了完成这一任务，

目前大多数方法采用适当的模型来编码文档元素之间依赖关系的上下文表示［7］。然后通过不同的策略

得到实体对的特征表示。最后，采用分类器进行多标签分类。Quirk 等［8］尝试构建了文档级的图结构，

提供了一种统一的方法来建模句子内部和句子之间的关系并从该图中的多条路径中提取特征。在此

之后，Christopoulou 等［7］构建了一个具有异构节点和边缘类型的文档级图，并在图边缘上使用迭代算法

同时对句内和句间对建模，采用了隐式方式传递消息并进行推理。Zhang 等［9］通过 Transformers 模型捕

获实体的上下文信息，通过预测实体级关系矩阵来捕获局部和全局信息。Xu 等［10］设法从图表示中重

建真实的路径依赖关系，以确保所提出的模型更关注具有关联关系的实体对。这些方法简单但非常有

效，并产生了较为先进的性能。

1. 1　文档级关系提取　

研究人员将句子级扩展到文档级 RE 并积极探索新的发展方向［11］。Ye 等［12］考虑使用基于序列的

方法，例如 BERT 等预训练的模型从文本中捕获上下文语义信息，从而获取上下文中的共指实体依赖

关系。这些方法对长距离依赖进行隐式建模，得到实体嵌入，并将它们输入到分类器中得到关系标签。

但当文档长度超出编码器的能力范围时，则无法有效地捕获足够的语义关系。Zeng 等［13］引入了图聚

合‑推理网络来更好地处理文档级关系抽取。这些方法利用 LSTM 或 BERT 对输入文档进行编码，并

将实体的表示输出到图卷积神经网络（Graph convolutional neural networks，GCNNs）中更新表示，然后

将其输入到分类器中以获得关系分类标签。

1. 2　共指实体依赖关系推理　

以前在文档级 RE 方面的研究为多跳推理引入了共指依赖，这对于解决多跳推理是有用的。Fu
等［14］认为基于图的共指解析能更好地捕捉多句语义信息，构建实体提及之间的依赖关系以便实现关系

推理。Zeng 等［15］提出了一种新的句内关系和句间关系逻辑推理模块，其中一个关系实例可以通过所有

可能的逻辑链融合其他关系实例的表示。Xu 等［16］提出了一个新的判别推理框架来显式地在每个实体

对之间的路径中进行推理。但是，上述方法都没有直接模拟代词对关系抽取和推理的影响。本文提出

的上下文共指实体依赖（Contextual coreference entity dependence， CCED）的文档级关系抽取模型通过

引入一种基于实体提及‑代词提及的共指实体依赖上下文特征表示的图模型，并在其上进行实体依赖关

系的推理。

2 基于上下文共指实体依赖的文档关系抽取模型  

在本节中，图 2描述了本文提出的基于上下文共指实体依赖的文档级关系抽取模型（CCED），主要由
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4部分组成，即文档编码、实体上下文提及模块、共指实体依赖推理模块和分类模块。首先，输入文档被视

为一长串单词，随后通过 BERT 对其进行编码。然后，上下文共指实体依赖推理模块为每个实体对动态

生成头部和尾部实体嵌入，通过在构造的一个同构实体对图上使用图神经网络（Graph neural networks，
GNNs）来模拟实体对间的交互。最后，分类器以并行的方式预测所有实体对之间存在的关系。

2. 1　文档编码模块　

为了更好地对输入文档的语义建模，采用 BERT 作为文档编码器［17］，被证明可在各种 NLP 任务中

呈现最先进的结果。给定文档 D 作为输入，它由 l 个标记 D =[ xt ]l
t = 1，借用实体标记的思想，首先在实

体提及的开始和结束处插入一个特殊的标记“*”，通过实体的注释来标记实体提及的跨度。然后，文档

编码器负责将每个标记映射到一个上下文嵌入表示序列  H= { h1，h2，⋯，hn }，其中 n 是包含标记的个

数。对于每个实体提及，将开始标记的嵌入作为实体提及的嵌入。受 BERT 输入长度的限制，使用动

态窗口对整个文档进行顺序编码［6］，当 n>512 时，有

H=[ h1，h2，⋯，hl ] = BERT ([ x1，x2，⋯，xl ] ) （1）

2. 2　实体编码　

（1） 普通实体编码　

一个普通实体可以在整个文件的多个句子中以同一实体提及或别名提及。为了获得普通实体的

表示，以往的工作通常是综合一个实体的所有实体提及的嵌入。这些方法平等地对待每个普通实体提

及，并且只为一个普通实体生成一个全局嵌入。假设一个普通实体 ei，它由多个普通实体提及{m i
j }

Nei

j = 1

图 2　CCED 模型的整体架构

Fig.2　Overall architecture of CCED model
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构成，本文中使用公式来获取一个普通实体提及的嵌入值［18］

hei = ln ∑
j = 1

Nei

ehm i
j （2）

（2） 代词实体编码　

英文中常见的代词有“you”“your”“yours”“ i”“me”“we”“our”“ours”“he”“him”“his”“she”“her”
“they”“their”“them”“ it”“ its”，以下给出计算每一个代词实体提及的上下文的计算方式。与普通实体提

及不同的是，代词实体提及往往是单个词汇的形式，因此每一个独立的代词实体 为ep i，则提及集合为

{ pi
j}

i

j = 1
，表示该集合由多个代词提及构成。此外，代词实体提及无需经过类似普通实体的多个实体提

及的隐变量映射转换，其中某一个代词实体提及的嵌入值为 hep i
。

2. 3　实体上下文提及模块　

（1） 普通实体上下文提及　

给定一个实体对（eh，，et），通过将 eh和 et的实体级注意力相乘来定位对它们都重要的局部上下文，目

的是只关注文档中同时对 eh和 et都相关的上下文，这对于确定这个实体对的关系很有效果［6］。通过以下

方法获得局部上下文嵌入 c( )h，t ，这里的Ah = Avg (Am i)，mi ∈ eh，Ami
是文档中头部实体 eh的第 i个提及对

所有标记的注意力矩阵，类似的At是文档中尾部实体 et的第 i个提及对所有标记的注意力矩阵。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

a( h，t )=
Ah ⋅At

1T( )Ah ⋅At

c( h，t ) = Ha( h，t )

（3）

（2） 代词实体上下文提及　

同理，某一代词实体的上下文注意力矩阵则为A pk
，考虑到每个代词都有其相应独立的语义上下文，

因此，它们的注意力矩阵无需经过普通实体的求均值过程，其上下文如式（4）所示，假设已知的代词实

体个数为 n。
cpk = HA pk

    k ∈ n （4）
（3） 普通实体上下文与代词实体上下文合并得到包含代词实体上下文的新实体上下文

-
c ( h，t ) = c( h，t )⊕cpk

（5）

2. 4　实体表示　

在获取实体上下文特征后，将它们分别用作查询，并执行交叉注意机制，从头部或尾部实体的提及

h1，h2，⋯，hl嵌入中池出与实体对相关的头部、尾部实体表示。式（6）是头部实体的计算公式。

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ai( h，t ) =
W -T

Q c( )h，t WKhm i

d

αi( h，t ) =
exp ( )ai( h，t )

∑
j = 1

l

exp ( )ai( h，t )

eh = ∑
i = 1

l

αi( h，t )hmi

（6）

同样方式获取尾部实体 et。

2. 5　共指实体依赖推理模块　

将提及之间的实体内边合并为实体图形（Entity graph，EG）中的边，即指相同的两个实体。实体节
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点间的有向边 eh和 et在 EG 中的定义为

edgeht = σ (Wq[ eh；et ] )+ bq （7）

将实体对嵌入与头部和尾部实体的共参考嵌入连接起来，以获得初始节点表示，构建实体图：

Ph，t = [ eh；edgeht；e
t ] （8）

图构建好后，通过注意力机制在图节点之间做更新操作

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

α ( )u，v =
exp é

ë
êêêê ù

û
úúQP l

v( )KP l
u

T

∑v'∈ N( )u
exp é

ë
êêêê ù

û
úúQP l

v'( )KP l
u

T

P l+ 1
u = FNN ( )W r ∑

v ∈ N( )u

α ( )u，v P l
u

（9）

式中：Wr ∈ Rd × d，Q ∈ Rd × d，K ∈ Rd × d 为可学习的参数矩阵，FNN 表示前馈网络，N( )u 为节点 v 的邻居

节点。

2. 6　分类模型　

为了确定实体对 (eh，et)的语义关系，首先将头尾实体对和相应的最终实体边表示连接起来

r ( h，t ) = [ eh；Ph，t；et ] （10）
然后，使用前馈神经网络来计算每个关系的概率

P ( r|eh，et)= sigmoid (W bσ (W a r ( h，t ) + ba)+ bb) （11）

式中：W a ∈ R 3d × d，W b ∈ R 3d × d，ba，bb 为可学习参数，δ 为激活函数（如 tanh）；eh和 et为 EG 和 Ph，t中头部

和尾部实体的表示，Ph，t为综合推理路径信息。采用损失函数使用二元交叉熵来训练模型

L = - ∑
D ∈ S

∑
h≠ t

∑
r∈ R

CrossEntropy ( )Pr( )r ( )h，t ，yr( )r ( )h，t （12）

式中：S 表示整个语料库，yr( r ( h，t ) )表示真实值。

3 实   验

3. 1　数据集　

（1） DocRED 数据集　

DocRED 数据集超过 40.7% 的关系事实需要多句推理，它是用于文档级 RE 的大型人工标注数据

集［19］。其中包含 97 种关系和 5 053 个注释文档，这些文档是由维基百科数据集构建的。DocRED 中的

文档平均包含约 12.6 个积极关系事实，这是常见句子级关系抽取数据集的几倍。

（2） DialogRE 数据集　

DialogRE 数据集中 95.6% 的关系三元组可以通过多个句子推断出来，其中代词被广泛使用［20］。

（3） MPDD 数据集　

MPDD 是一个支持多个对话相关任务的综合语料库［21］。

3. 2　基线模型　

为了便于和之前已有的文献研究进行对比，将 CCED 模型在数据集 DocRED 上与 BERT［17］、HIN‑
BERT ［22］、CorefBERT ［12］、SSAN［23］、ATLOP［6］、MRN［24］和  DocuNet［9］模型进行对比。在数据集 Dialo‑
gRE 上与 BERT［17］、GAIN［25］、GCGCN［26］、和 CoIn［27］模型进行对比。
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3. 3　实验设置　

为了学习文档的有效表示并捕获每个提及的上下文，对每个单词进行了单词、实体类型和实体 id
的嵌入转换。然后，将所有的单词表示形式输入 BERT 以获得文档的表示形式。使用 uncase BERT 基

作为编码器，GNN 模型有 3 层，节点嵌入的隐藏大小为 768。使用 Adam 对模型进行优化，将 GCN 的

dropout rate 设置为 0.6，learning rate 设置为 0.001。所有实验都使用（NVIDIA RTX 3090 双 GPU，单块

GPU 拥有 24 GB 显存）进行训练。

3. 4　实验结果与分析　

（1） DocRED 数据集上的结果对比　

将 CCED 模型与 DocRED 数据集上的其他基线标准进行比较，结果如表 1 所示，其中各基线的结果

来自各模型相关的文献。使用 F 1（式（13））和 Ign F 1（在训练集、验证集和测试集中不包含关系事实的

F 1 分数）作为评价指标来评价模型的效果。与表现最低的基线模型 BERT 相比，CCED 模型在测试集

上的 Ign F 1 性能提高 15.09%，F 1 性能提高 14.3%；与表现最好的基线模型 DocuNet‑BERT 相比，CCED
模型在测试集上的 Ign F 1 性能提高 0.55%，F 1 性能提高 0.35%。

F 1 = 2 ⋅ precision ⋅ recall
precision + recall （13）

（2） DialogRE 和 MPDD 数据集上的结果对比　

将 CCED 模型与 DialogRE 和 MPDD 数据集上的其他基线标准进行比较，结果如表 2 所示，其中各

基线的结果来自各模型相关的文献。使用 F 1 作为评价指标来评价模型的效果。与表现最好的基线模

型 CoIn 相比，CCED 模型在测试集上的 F 1 性能提高 1.02%，ACC 性能提高 1.19%。

从表 1 和表 2 的结果来看，CCED 模型显然更适合文档级别的 RE 任务，这是因为代词实体提及上

下文特征有助于多个句子中实体间的复杂关系推理，即能够利用实体图的推理能力来建模实体对和关

系之间的复杂交互，从而能够更好地提取文档级的关系。

（3） 消融实验　

为了验证 CCED 模型中关键模块的有效性，进一步分析了模型消融研究的结果。如表 3 所示：①当

去掉代词实体提及上下文 c( h，t ) 表示后，F 1 分数从 62.27 下降到 60.73，性能下降了 2.47%，Ign F 1 分数从

60.5% 下降到 59.01，性能下降了 2.51%。②当去共指实体依赖推理模块后，F 1 分数从 62.27 下降到

61.09，性能下降了 1.89%，Ign F 1 分数从 60.53 下降到 59.38，性能下降了 1.90%。③当把代词实体提及

表 1　CCED模型在 DocRED数据集上的评测结果

Table 1 Evaluation results of the CCED model on the DocRED dataset

模型

BERTbase

HIN‑BERTbase

CorefBERTbase

SSAN‑BERTbase

ATLOP‑BERTbase

MRN‑BERTbase

DocuNet‑BERTbase

CCED‑BERTbase

Dev
Ign F 1

52.67
54.29
55.32
57.03
59.22
59.74
59.86
60.53

F 1

54.16
56.31
57.51
59.19
61.09
61.61
61.83
62.27

Test
Ign F 1

51.18
53.70
54.54
55.84
59.31
59.52
59.93
60.26

F 1

53.20
55.60
56.96
58.16
61.30
61.74
61.86
62.08
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上下文 c( h，t ) 表示和共指实体依赖推理模块都去掉后，F 1 分数从 62.27 下降到 60.07，性能下降了 3.53%，

Ign F 1 分数从 60.53 下降到 58.36，性能下降了 3.58%。消融实验的结果表明代词实体提及上下文语境

表示和共指实体依赖推理模块的重要性，这些关键功能会对句子之间的推理造成较大影响。

4 结束语  

发现句子中的代词上下文特征表示会影响模型的性能，因此，提出了 CCED 模型，即基于代词实体

提及上下文以及在此基础上的共指实体依赖推理功能，该模型能够有效地对多个句子的代词实体桥接

进行丰富的表达，使模型能更有效地提取文档级实体对关系。最终实验证明，较 CCED 模型性能优于

先前的基线模型，但仍然有进一步提升的空间。在未来，将探索其他构建实体提及‑代词提及对上下文

特征表示的方法来进一步优化 CCED 模型。
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