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基于对比学习与梯度惩罚的
实体关系联合抽取模型

张 强,曾俊玮,陈 锐
(东北石油大学 计算机与信息技术学院,黑龙江 大庆163318)

摘要:针对使用全局指针网络进行实体关系抽取时特征信息不明显的实体关系类型数据稀疏

问题,以及数据中存在的类别不平衡和错误标注问题,提出一种基于对比学习和梯度惩罚方

法并使用改进的RoBERTa预训练模型的实体关系联合抽取模型,在阿里天池中文医疗信息

处理评测基准数据集CBLUE2.0上进行实验的结果表明,该模型相比全局指针网络效果更

优,能更有效完成复杂数据的实体关系抽取.
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0 引 言

实体关系抽取是信息抽取[1]的一个子任务,广泛应用于自然语言处理领域,其目的是从非结构化

文本中抽取出“主体-关系-客体”形式的三元组,是构建知识图谱、语义搜索引擎和推荐系统的关键任



图1 三元组重叠关系类型示例

Fig.1 Exampleoftripleoverlaprelationshiptypes

务.如图1所示,三元组中的实体关系类别主要分

为三类:1)Normal,即三元组之间没有重叠现象;

2)EPO(entitypairoverlap),即三元组之间共享一

对实体对;3)SEO(singleentityoverlap),即三元

组之间仅共享一个实体.在极端情况下 EPO 和

SEO可能同时出现.实体关系抽取任务中的重难

点任务是如何处理重叠三元组的问题,即如何处理

EPO和SEO数据.
本文模型基于改进的RoBERTa预训练模型和

全局指针网络模型,以获得所有可能关系的主客体

起始位置和结束位置,预测主客体对的关系,并组成三元组,可在一定程度上解决EPO和SEO问题.
但受制于训练集数据,一旦复杂数据出现特征信息不明显且稀疏的问题,就很可能会导致无法抽取出

复杂的重叠三元组,因此本文采用对比学习方法提升模型的泛化能力,以更好地理解和处理语义关

系.又考虑到数据的错误标注以及实体关系类型数据不均衡可能导致的模型性能下降,引入了梯度惩

罚项,以提升模型的对抗鲁棒性.在数据集CBLUE2.0上的实验结果表明,本文模型能有效提升复杂

数据环境下的三元组抽取性能.

1 实体关系抽取模型相关理论

1.1 实体关系抽取

实体与关系的联合抽取问题传统方法分为两个独立的子任务进行处理[2],即命名实体识别

(namedentityrecognition,NER)和关系抽取(relationextraction,RE)[3],这类模型称为流水线模型.
流水线模型存在误差传递[4]、忽略两个子任务之间的联系和信息冗余等问题.

针对上述问题,为提升实体关系抽取的效率,增强模型应对重叠三元组的能力,同时抽取实体与

关系的模型研究备受关注.Zheng等[5]提出了一种新的标注模式,基于这种模式将联合抽取转换为标

注问题.Zeng等[6]提出了一种端到端神经模型和复制机制组成的方法,能直接从原始文本中抽取关系

事实,提升模型在不确定环境下的鲁棒性.Fu等[7]用将文本建模为关系图的方式联合处理实体和关系

的抽取任务.Wei等[8]将关系视为头实体映射到尾实体的函数,提出了一种端到端的级联二元标记框

架CasRel.Su等[9]基于全局指针的思想,通过点积型注意力与多标签交叉熵[10]实现了用统一的方式

处理嵌套和非嵌套命名实体识别.
1.2 对比学习

实体关系抽取既要考虑实体对之间的语义相似度,又要面对样本不均衡的问题.这通常是由于负

样本远多于正样本导致的,而对比学习方法旨在通过数据扩增等方法构成正样本对与负样本对并进行

相似度对比,以强化语义表示学习的过程,从而达到缓解样本不均衡问题,优化样本数据的特征表示,
提升模型泛化能力的目的.

对比学习起源于同类数据对比的思想[11],以及自监督学习中的实例判别任务[12],其核心思想是

通过将正样本(相似样本)与负样本(不相似样本)进行对比学习样本的特征表示.Mikolov等[13]提出了

Word2Vec模型,探索词语和短语的分布式表示及其组合性,将对比学习方法引入自然语言处理领域.
Yang等[14]通过对比训练样本与衍生样本之间的差异,使模型更关注长距离依赖,解决了神经机器翻

译中的漏译错误问题.李晓等[15]将对比学习机制引入论元语义的表示学习过程,利用了高困惑度样本

的信息,通过对比学习提高隐式关系的表示能力,提升论元语义编码器的鲁棒性,对抗训练梯度惩罚.
高怡等[16]考虑到小样本环境,引入对比学习成功提升了模型在小样本环境下的效果.
1.3 梯度惩罚

实体关系抽取任务中由于模型通常较复杂,因此容易在训练集上过拟合,导致最终抽取时效果欠

佳.同时考虑到训练数据中可能存在的微小扰动,可使用梯度惩罚减少模型过拟合的风险,提高对扰
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动的鲁棒性.梯度惩罚[17]是一种在生成对抗网络(GAN)中用于改善训练稳定性和生成样本质量的技

术,它旨在解决原始GAN训练中的模式崩溃和梯度消失问题,GAN模型在各领域中都得到了广泛应

用.冯永等[18]提出了 Wasserstein图像循环生成对抗网络模型,并添加了梯度惩罚以解决模型优化

困难的问题.王先武等[19]针对传统数字岩心重构技术存在的问题,提出了一种基于带梯度惩罚深度卷

积生成对抗网络.Fedus等[20]通过在生成对抗网络中使用梯度惩罚增加生成样本的真实性和多样性,
从而改进文本生成任务中的缺失词填充.Ross等[21]对输入梯度进行正则化,使深度神经网络模型对

输入数据的微小扰动具有强鲁棒性.

2 模型设计

2.1 模型结构

本文使用经过改进的RoBERTa预训练模型作为编码器,以提升模型语义表示学习能力与句子级

别的理解能力,适应实体关系联合抽取任务的需求,捕捉更多词语与句子之间的语义信息和关联性.
并采用融合对比学习的全局指针网络,在利用Dropout模块实现数据扩增、增加样本多样性的基础

上,抽取头尾实体对并预测其可能的关系类型.同时在损失函数中增加梯度惩罚项,提升对抗鲁棒性.
模型整体框架如图2所示.

图2 本文模型架构

Fig.2 Architectureofproposedmodel

2.2 基于Child-Tuning优化的RoBERTa预训练模型

RoBERTa是基于BERT改进的预训练模型,其通过大规模数据的训练学习到通用的语言表示,
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可为实体关系抽取提供更好的语义表示学习能力,减少数据需求.而微调可进一步调整预训练模型的

参数以适应具体的下游任务,提升模型性能和效率.但预训练模型的规模与参数量相比于下游任务的

训练数据差距过大,因此直接微调易导致过拟合现象,从而影响模型的最终性能.
针对上述问题,Xu等[22]提出了一种在仅更新预训练模型中部分网络参数的方法 Child-

Tuning,即在预训练模型中选择一个子网络进行优化,从而在一定程度上避免过拟合风险.本文使用

Adam优化器对RoBERTa进行微调,在获取下游任务网络的所有参数基础上,计算其Fisher信息:

F(i)(w)= 1
D ∑

D

j=1

∂logp(yj xj;w)
∂w(i

æ

è
ç

ö

ø
÷)

2
, (1)

其中D 为所有样本的数量,x,y为输入和输出.并按计算结果对参数的重要性进行排序,获得其中有

权重衰减参数的前90%作为子网络用于Adam优化器.
2.3 基于对比学习的改进全局指针网络

全局指针网络是指针网络的一种优化设计,旨在解决指针网络实体起止位置分布识别导致的训练

预测不一致性问题,其能实现多头识别嵌套主客体的头实体对与尾实体对,全局指针网络识别实体如

图3所示.在此基础上,通过头实体对与尾实体对预测结果的交集判断其可能存在的关系.图4为全

局指针网络判断实体对关系的示意图.

图3 全局指针网络实体识别示意图

Fig.3 Schematicdiagramofglobalpointernetworkentityrecognition

图4 全局指针网络关系抽取示意图

Fig.4 Schematicdiagramofglobalpointernetworkrelationextraction

全局指针网络在非嵌套环境下效果较好,但在嵌套(即重叠三元组)情形下,数据量和实体特征的

独特性对实体关系抽取效果的影响被扩大[23],当数据集中特征不明显的实体关系类型出现数据稀疏

的情况时,可能会存在一批完全无法抽取的实体关系类型.为解决样本特征信息不明显、样本数据稀

疏、泛化性差的问题,本文引入对比学习强化语义表示学习的过程,使语义相似的样本相距更近,使

语义不相似的样本相距更远,以提升语义表示层面的效果,降低模型对数据量的依赖,并提升在重叠

三元组环境下的泛化性.
对比学习的标准流程是将样本A 通过数据扩增产生的结果均视为正样本,而将同一个批次内除A

外的样本均视为负样本.而在自然语言处理领域中,由于自然语言丰富的语义结构和复杂的上下文依
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赖关系,数据扩增很可能会引入语义失真或矛盾.
本文将同一样本重复3份:样本c通过预训练模型且不进行Dropout操作,样本a和b通过预训

练模型且进行Dropout操作.因为Dropout随机增加乘性噪声的特点,因此即使是同一样本,a和b两

次输出的特征向量也不完全相同.且3个输出在语义表示上有相似性,可被视为一组正样本,再加上

同一批次中剩余的样本,即获得了对比学习所需的正负样本.由于模型使用了RoBERTa作为预训练

模型,而RoBERTa中自带有Dropout操作,因此正样本的实现过程即为将同一样本输入RoBERTa
中3次.

获得正样本组后,通过对称KL(Kullback-Leibler)散度分别对比ab,ac两组样本对预测结果的概

率分布并加权求和,将其作为损失函数的一部分,其中对称KL散度公式为

D(p,q)=∑
n

i=1

(pi-qi)(si-ti). (2)

在未经激活函数处理模型原始输出Logits的层面上,对称KL散度公式为

D(p,q)=∑
n

i=1

(f(si)-f(ti))(si-ti)≤f(s)-f(t),  s-t>0, (3)

其中f为Softmax变换.
考虑到全局指针网络的预测结果并非一个概率分布,再结合所使用的多标签交叉熵损失函数,使

用Sigmoid作为激活函数,则对称KL散度公式可表示为

D(p,q)=∑
n

i=1

(σ(si)-σ(ti))(si-ti)≤σ(s)-σ(t),  s-t>0. (4)

因此,全局指针网络加上对比学习的损失函数为

Loss=losscross+αlossKL, (5)
其中α为KL散度的超参数.
2.4 基于梯度惩罚项的改进损失函数

计算模型所用训练集的先验分布概率,发现训练集数据存在一定程度的类别分布不均衡问题,并

考虑到训练集中可能存在错误标注引发的噪声影响,因此在损失函数中添加梯度惩罚项,以提升模型

的对抗鲁棒性.
本文模型的输入梯度采用预训练模型最后一个隐藏层的输出计算,并考虑到对比学习中的正样本

对影响,分别计算正样本所对应的梯度惩罚项并加权求和,计算公式为

GP=12∑i (∂(losscross)/∂(hiddeni))
2. (6)

之后在基于对比学习的全局指针网络损失函数上,增加输入梯度惩罚项,三部分共同学习,可表示为

Loss=losscross+αlossKL+βlossGP, (7)
其中β为梯度惩罚项的超参数.

3 实验对比分析

3.1 数据处理及评价指标

本文选择在数据集CBLUE[24]基础上扩充生成的数据集CBLUE2.0进行实验.数据集的关系集合

包含53种关系,其中10组同义词子关系,43组其他子关系.数据集开放训练集14339条数据,验证

集3585条数据,由于未公开测试集数据,因此本文选用原来的验证集数据作为测试集.
根据训练集样本数据中句子的重叠模式,将句子划分为Normal,EPO和SEO三类,其中Normal

有5811条数据,SEO有8339条数据,EPO有189条数据.数据集中有59.5%的重叠三元组.
本文模型性能评价指标采用召回率R、精确率P 和F1 值,其公式分别为

R= TP
TP+FN

, (8)
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P= TP
TP+FP

, (9)

F1=2RPR+P
, (10)

其中TP表示三元组中被正确抽取出的三元组数量,FN表示未被抽取出的三元组数量,FP表示错误

抽取出的三元组数量,R 表示正确抽取的三元组在实际三元组中的比例,P 表示正确抽取的三元组在

所有抽取三元组中的比例,F1 值为一种综合衡量召回率和精确率的指标.
3.2 参数设置

本文使用Pytorch实现模型,在数据集CBLUE2.0上的批处理大小为8,选用RoBERTa_l12_zh
作为基本的预训练模型,句子输入的最大长度为256,采用经过优化的BertAdam优化器,初始学习率

为0.00002,Warmup设为0.1,并设置了仅适用于下游任务相关的部分参数的权重衰减为0.01.在

GoogleColabp100GPU上进行实验,训练100代,最终选择F1 值最优的模型.实验的其他参数设置

如下:α=1,β=0.1,Child-Tuning-rate为0.9.
3.3 结果对比分析

本文模型与数据集提供的任务基线模型对比结果列于表1.
表1 本文模型与基线模型对比结果

Table1 Comparisonresultsbetweenproposedmodelandbaselinemodels %

模型 F1 模型 F1
BERT-base 54.0 ALBERT-xxlarge 47.6

BERT-wwm-ext-base 54.0 ZEN 50.1
RoBERTa-large 54.4 MacBERT-base 53.2

RoBERTa-wwm-ext-base 53.7 MacBERT-large 51.6
RoBERTa-wwm-ext-large 55.9 PCL-MedBERT 49.1

ALBERT-tiny 35.9 本文 62.8

  为评估本文模型每部分的贡献进行消融实验,对比结果列于表2.由表2可见,分别去掉Child-
TuningD、对比学习、梯度惩罚项时F1 值都会下降,说明每一部分的加入都对模型性能提升有贡献,
从而验证了本文模型的有效性.

表2 消融实验结果

Table2 Resultsofablationexperiment %

模型 F1 P R 模型 F1 P R
本文模型 62.8 65.0 60.7 -梯度惩罚 62.4 64.9 60.0

-Child-TuningD 62.5 64.7 60.4 -对比学习 60.8 60.5 61.1

  下面将本文的对比学习方法与目前流行的R-drop[25]方法进行对比,对比实验分别在全局指针

网络、全局指针网络+梯度惩罚、全局指针网络+梯度惩罚+Child-TuningD微调3个模型上进行,
结果列于表3.由表3可见,在数据集CBLUE上,对以全局指针网络为基础的几个模型,本文方法总

体性能提升优于R-drop方法,证明了本文对比学习方法的有效性.
表3 本文对比学习方法与R-drop方法实验结果对比

  Table3 ComparisonofexperimentalresultsbetweenproposedcontrastivelearningmethodandR-dropmethod %

模型
本文对比学习方法

F1 P R
R-drop方法

F1 P R
全局指针网络 62.4 64.9 60.0 61.6 62.2 61.0

全局指针网络+梯度惩罚 62.5 64.7 60.4 61.8 62.9 60.7
全局指针网络+梯度惩罚+Child-TuningD 62.8 65.0 60.7 61.9 63.0 60.8

  为进一步验证本文模型处理重叠三元组的能力,在消融实验的基础上,将测试集中的样本数据按

重叠模式划分为Normal,EPO和SEO三类,并分别评价3种重叠类型数据下的模型性能.其中测试

集数据的分类结果列于表4,在不同重叠模式下的模型性能结果列于表5.由表4和表5可见,在SEO
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和Normal的情形下,改进模型的效果均优于基本全局指针网络,且在SEO重叠情形下的准确率明显

高于基础模型,而EPO类型的效果有所下降的部分原因是由于其训练集和测试集数据远少于SEO和

Normal类,导致训练效果不佳且预测结果参考性下降.
表4 测试集数据三元组重叠类型统计

Table4 Statisticsoftripleoverlaptypesintestsetdata

三元组重叠类型 数量 三元组重叠类型 数量

Normal 1521 EPO 40
SEO 2024

表5 不同重叠类型下的模型性能对比

Table5 Modelperformancecomparisonunderdifferentoverlaptypes %

模型
SEO

F1 P R
Normal

F1 P R
EPO

F1 P R
本文模型 66.1 70.6 62.1 48.6 43.8 54.7 61.2 75.3 51.5

-Child-Tuning 65.3 70.0 61.2 50.5 45.0 57.6 61.4 73.1 53.0
-梯度惩罚项 65.3 70.3 61.0 49.4 44.5 55.5 63.9 77.8 54.1
-对比学习 64.0 65.9 62.2 46.8 40.2 56.0 64.5 74.1 57.1

  综上所述,本文基于对比学习与梯度惩罚改进全局指针网络,在不影响空间复杂度、时间复杂度

略上升的情形下,使其能在数据集类别不均衡、存在噪声干扰的环境下,获得足够的泛化性和对抗鲁

棒性.使用基于Child-Tuning的策略微调预训练模型,缓解了过拟合风险并使预训练模型与下游任务

模型更匹配.虽然本文对基础模型的改进有一定的性能提升,使模型在数据集CBLUE上的预测结果

得到了提高.但依然存在对数据样本过于稀疏的复杂实体重叠语句(例如EPO重叠关系的样本)无法

取得理想的效果问题.
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