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家禽诊疗文本多实体关系联合抽取模型研究
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摘要: 针对传统实体关系抽取方法中主体特征与句向量难以有效融合、现有 BIO 标注策略难以有效处理重叠关系

的问题,提出一种基于 BERT 和双重指针标注的家禽疾病诊疗文本实体关系联合抽取模型(Joint extraction of entity
relationship of poultry disease diagnosis and treatment text,JEER_PD)。 JEER_PD 使用双重指针标注(Dual鄄pointer
labeling, DPL)策略,建立头、尾 2 个指针标注器,一次性标注出所有实体的开始和结束位置;引入 CLN(Conditional
layer normalization)网络层,强化主体抽取任务与客体关系联合抽取任务之间的联系;利用概率平衡策略 PBS 对抗

正负类标签类别失衡,以加速模型收敛。 实验表明,JEER_PD 准确率、召回率和 F1 分别为 97郾 69% 、97郾 59% 和

97郾 64% ,3 项指标较现有方法均有显著提升,说明 JEER_PD 能够快速、准确地抽取家禽疾病诊疗复杂知识文本中

的实体关系三元组。
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Abstract: Aiming at the problems that the subject feature and sentence vector in the traditional entity
relationship extraction method are difficult to effectively integrate, and the existing BIO annotation
strategy is difficult to effectively deal with the overlapping relationships, a joint extraction of entity
relationship of poultry disease diagnosis and treatment text ( JEER _ PD ) based on BERT and
dual鄄pointer was proposed. JEER_PD used the dual鄄pointer labeling ( DPL) strategy to establish two
pointer labelers at the head and tail, marking the beginning and ending positions of all entities at once;
introduced the conditional layer normalization (CLN) network layer to strengthen the connection between
the subject extraction task and the object relationship joint extraction task; and used the probability
balance strategy (PBS) to combat the imbalance of positive and negative labels to accelerate the model
convergence. The experimental results showed that the accuracy, recall and F1 value of JEER_PD were
97郾 69% , 97郾 59% and 97郾 64% , respectively, and the three indicators were significantly improved
compared with that of the existing methods, which proved that JEER_PD can quickly and accurately
extract the entity relationship triples in the complex knowledge text of the diagnosis and treatment of
poultry diseases.
Key words: poultry disease diagnosis and treatment text; entity relationship extraction; relationship

overlap; BERT language model; dual鄄pointer labeling



0摇 引言

生物医学数据在医学研究、远程会诊和医学

诊断等方面具有极高的价值[1] 。 现有针对动物医

学领域知识抽取的研究较少。 为了拓展家禽养殖

知识图谱,应从大量非结构化的诊疗文本中自动

获取知识[2 - 3] 。
实体关系三元组抽取作为信息抽取的主要任务

之一,旨在从高度碎片化的知识中提取出复杂的实

体间关系,并为知识图谱、信息检索等任务提供基础

的数据支持[4]。 中文实体关系抽取任务分为有监

督、半监督、无监督和开放域抽取 4 类[5]。 其中有监

督的方法可以避免人工特征选择,减小抽取误差,是
近年来信息抽取的研究热点。 依据实体识别及关系

分类的先后顺序,基于深度学习的有监督实体关系

抽取方法可以分为流水线法(Pipeline)和联合学习

方法(Joint learning)两类[6]。 流水线方法先命名实

体识别(Name entity recognition, NER) [7],再对实体

与实 体 之 间 存 在 的 关 系 进 行 分 类 ( Relation
classification, RC) [8]。 流水线方法虽能实现实体关

系抽取,但存在以下问题:淤实体识别任务中产生的

错误会在网络中传播,从而造成误差积累。 于先抽

取实体再进行关系分类,没有关系的候选实体会产

生信息冗余。 盂忽略 2 个任务的内在联系,无法捕

捉到实体和关系之间的依赖信息[9]。
联合学习方法[10] 能够利用实体和关系之间的

信息,因此具有更好的性能表现。 MIWA 等[11] 通过

在双向 LSTM 编码层共享实体识别和关系抽取的网

络参数实现了联合抽取。 郑丽敏等[12] 提出一种基

于依存分析面向食品安全事件新闻文本的实体关系

抽取方法 FSE_ERE。 ZHENG 等[13]将输入的句子通

过公用的 Embedding 层和 BiLSTM 层,使用 LSTM 和

CNN 分别进行实体识别命名和关系分类。 上述共

享参数的方法在顺序上依然是先进行实体抽取再进

行关系分类,没有显式刻画 2 个任务之间的交互。
文献[14]提出端到端神经网络,以序列标注的

方式实现实体关系的联合抽取,但该模型采取就近

原则分配关系,即一个实体在上下文中与多个实体

存在关系时,模型只能将关系分配给距离最近的实

体对,不能解决实体对的关系重叠问题。 关系重叠

文本信息丰富、结构复杂、抽取难度较大,是限制三

元组抽取准确率的主要原因之一。 为处理此类文

本,文献[15 - 16]通过将 Token 编码传入 Sigmoid
网络层构建多头选择任务来同时进行实体头和关系

的决策。 但是,将主客体隐藏层表示简单相加作为

关系向量的做法并不能有效表达实体间的信息关

联。 文献[17]提出一种基于 CRF 解码的总体标注

框架,针对关系重叠问题,对文本序列的每一个

Token 都做一次 BIES 标注。 但大量的编码工作导

致算法复杂度高、计算成本巨大,难以在实际中应

用。 文献[18]将关系建模为主体映射到客体的函

数,按照 SPO 的顺序对文本进行联合抽取,通过多

指针网络解码加强模型对关系重叠问题的处理能

力。 但对于文本中的长实体,多个 Softmax 激活的

指针网络造成的类别失衡会使模型倾向于学习数量

较多的样本(可能是无关信息),而对数量较少的正

类样本则需要更多次的学习。 此外,将主体特征与

句子特征直接相加作为客体抽取任务的输入,不能

在抽取客体时充分融合主体特征。
家禽疾病诊疗知识文本关系重叠现象普遍,实

体关系抽取难度大。 本文在现有联合抽取方案的基

础 上 提 出 基 于 BERT ( Bidirectional encoder
representations from transformers) 和双重指针标注

(Dual鄄pointer labeling,DPL)策略的家禽诊疗文本实

体关 系 联 合 抽 取 模 型 ( Joint extraction of entity
relationship of poultry disease diagnosis and treatment
text,JEER_PD)。

1摇 JEER_PD 模型

1郾 1摇 家禽诊疗文本语料特征分析

家禽疾病诊疗文本包括家禽常见疾病的病症、
致病因素、疾病类型、可用药物等实体信息。 与农业

其他领域的知识文本不同,家禽疾病诊疗知识文本

因实体种类繁多而具有十分复杂的实体间对应关

系。 常见情况,如一种疾病对应多种病症,各个病症

又存在不同的治疗方案等。
现有研究并未在实体关系级别对该领域文本做

出统一分类。 如图 1 所示,本文从主客体之间的联

系出发,将诊疗知识文本划分为 4 种类型:
(1)普通类型(Normal),此类文本结构简单,抽

取难度最低。 单个文本中只含有一对实体关系,文
本中不存在关系重叠现象。

(2)单主体,多关系及客体类型(Ss Mpo),此
类文本单个主体与多个客体之间存在关系。 如图 1
所示,主体“青霉素冶分别与客体“肌注冶和“20 ~
40 mg / kg冶存在“用法冶和“用量冶关系。

(3)多主体,单关系及客体类型(Ms Spo),此
类文本多个主体与单个客体之间存在关系。 图 1
中,2 个主体“土霉素冶和“四环素冶与客体“鸡白痢冶
都存在“治疗冶关系。

(4)多主体,多关系及客体类型(Ms Mpo),此
类文本结构最为复杂。 文本中的多个主体和多个客
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图 1摇 实体关系类型及示例

Fig. 1摇 Types and examples of entity relationships
摇

体之间存在一种或多种对应关系。 图 1 中,主体

“肠痢拧冶、“粘菌素冶与客体“杆菌病冶存在“治疗冶
关系,同时“粘菌素冶与客体“青霉素冶存在“拮抗冶
关系。

图 2摇 JEER_PD 模型框架

Fig. 2摇 JEER_PD model framework

依本文定义,Ss Mpo、Ms Spo 和 Ms Mpo 3
类均属于关系重叠类型。 处理此类文本时,现有的

深度学习方法在抽取精度或处理速度上难以达到令

人满意的效果。
1郾 2摇 模型框架

JEER_PD 主要分为 3 部分:
(1) 编码部分。 先对文本序列进行 Token、

Segment 和 Position 3 级别的向量化操作。 再将 3 个

嵌入向量相加作为 BERT 语言模型的输入,使用多

层 Transformer 进行特征提取得到句编码 hN。
(2)主体抽取部分。 建立 2 个主体指针标注

器,分别对句编码 hN 中所有主体的开始位置

(head)和结束位置( tail)进行标注来完成主体抽取

任务。
(3)客体关系联合抽取部分。 将主体向量参数

化与句编码 hN 经过 CLN 网络层得到特征序列 h忆N。
对于每一种关系分别建立 2 个指针标注器,抽取 h忆N
包含的所有客体及关系。 最后将抽取出的主体、客
体和关系解码,以三元组的形式输出。

整体框架如图 2 所示。
1郾 3摇 BERT 语义编码

BERT 是谷歌公司提出的预训练语言模型[19]。
该模型融合 Mask language model 和 Next sentence
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prediction 2 种训练策略,极大提升了模型捕捉句子

和词语级别语义的能力。 与 Word2vec 不同,BERT 的

语义编码可以随着模型训练而更新,因此可以在实体

关系联合抽取任务中通过微调获取更好的语义表达。

本文采用 BERT 发布的预训练语言模型 BERT
base,网络层数为 12 层,隐藏层维度为 768,总参数

量为 1郾 1 伊 105。 BERT 对输入句子的编码过程如

图 3 所示。

图 3摇 BERT Embedding 结构

Fig. 3摇 Construction of BERT Embedding
摇

1郾 4摇 双重指针标注方法

文本输入经过 BERT 编码后得到融合文本信息

和位置向量的句编码 hN,模型的关键任务就是对 hN

进行实体关系解码。
序列标注和指针网络方法是解码任务常用的方

法。 序列标注任务本质上是将解码问题转换为多分

类问题。 序列标注常采用 BIO 标注方法,使用

CNNs、RNNs 或是 BERT 进行特征编码,连接 CRF
条件随机场或 Softmax 函数辅助实体识别[20]。 标注

过程中每一个 Token 只能被标识为一个实体类型。
当实体发生重叠时,此方法无法对序列进行有效标

注[21]。 图 4 为 BIO 标注方法对重叠实体的标注

实例。

图 4摇 BIO 标注重叠实体

Fig. 4摇 BIO labels overlapping entities
摇

指针网络方法最早应用于机器阅读理解任务

(Machine reading comprehension, MRC)中[22],该方

法通常先对整个序列做 2 次 Softmax 预测答案的头

指针和尾指针,然后将 2 个指针的位置拼接输出预

测的答案。 实体关系抽取任务的句子序列中可能存

在一个或者多个实体。 这时通过 Softmax 函数只能

识别出概率最大的一个实体,无法解决多实体问题。
Sigmoid 函数常用于处理多标签二分类任务。

在实体识别任务中,使用 Sigmoid 函数识别特征序

列的实体,可以输出所有满足激活阈值的结果。
Sigmoid 激活函数表达式为

Sigmoid(x) = 1
1 + e - x (1)

本文综合序列标注和指针网络 2 种方法,使用

双重指针标注方式 DPL,将实体解码拆分成 2 个相

互独立的指针标注任务。 DPL 以“0 / 1冶的标注方

式,分别标注实体的开始位置和结束位置,然后将实

体首尾位置拼接输出实体位置。 这种方法可以对重

叠实体进行有效标注,图 5 为 DPL 标注示意图。

图 5摇 DPL 方法

Fig. 5摇 DPL strategy
摇

1郾 4郾 1摇 主体标注

在主体抽取层中通过 2 个 Sigmoid 指针标注器

为每个 Token 分配一个 0 / 1 标签以表示该 Token 是

否为主体的开始或结束位置。 具体操作为

ps_head
i = f(Ws_headxsub

i + bs_head) (2)
ps_tail
i = f(Ws_tailxsub

i + bs_tail) (3)
式中摇 xsub

i ———句编码 hN 第 i 个 Token 的编码表示

Ws_head———头指针参数矩阵

Ws_tail———尾指针参数矩阵

bs_head———头指针偏置矩阵

bs_tail———尾指针偏置矩阵

f———Sigmoid 激活函数

ps_head
i ———主体开始位置的输出序列

ps_tail
i ———主体结束位置的输出序列

172第 6 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 胡滨 等: 家禽诊疗文本多实体关系联合抽取模型研究



1郾 4郾 2摇 客体标注

与主体识别层类似,客体关系联合抽取层对每

一种关系都分别建立 2 个用以识别客体头和尾的指

针标注器。
po_head
i = f(Wo_headxobj

i + bo_head) (4)
po_tail
i = f(Wo_tailxobj

i + bo_tail) (5)
式中摇 xobj

i ———融合主体向量信息的新的句编码 h忆N
第 i 个 Token 的编码表示

Wo_head、Wo_tail———客体头、尾指针的参数矩阵

bo_head、bo_tail———客体头、尾指针偏置矩阵

po_head
i 、po_tail

i ———客体开始和结束位置的输出

序列

1郾 5摇 条件层标准化

网络层数的增加可以提高神经网络的表达能

力,同时也会引发模型训练过程中梯度消失或梯度

爆炸的现象[23]。 为了解决这种情况,通常会在网络

层之间引入标准化(Normalization)操作加速训练并

在一 定 程 度 上 对 抗 过 拟 合。 在 BERT 等 基 于

Transformer 的模型中,常用的标准化方法是 Layer
normalization[24]。 相比于另一个常用的标准化方法

Batch normalization[25],前者在文本序列处理上有着

更好的表现。 一般 Layer normalization 的计算公式

为

LN(xi) = 琢
xi - 滋
滓2 + 缀

+ 茁 (6)

式中摇 xi———句编码 hN 第 i 个输入特征

LN(xi)———网络层输出

滋———均值摇 摇 滓———方差

缀———很小的正数

琢、茁———模型参数

琢 和 茁 是模型训练过程中由梯度下降得到的参

数,缀 用以防止除 0 错误。
抽取实体关系三元组时应充分考虑主体与客体

之间的联系。 参照文献[26]提出的条件批标准化

(Conditional batch normalization,CBN),本文在客体

关系联合抽取 层 中 使 用 CLN ( Conditional layer
normalization)网络层实现主体向量的特征融合。 实

现过程如下:
(1)将识别出的主体向量 s 通过 2 个不同的变

换矩阵转换为 2 个与 琢和 茁 维度相同的向量。
(2)将这 2 个向量加到 琢 和 茁 中,使 琢 和 茁 成

为主体向量 s 的函数并参与网络层标准化。
CLN 使主体向量能够以输入条件的形式参与

客体及关系的抽取任务,表达式为

琢(s) = 琢 +W琢s (7)

茁(s) = 茁 +W茁s (8)

CLN(xi) = 琢(s)
xi - 滋
(滓l) 2 + 缀

+ 茁(s) (9)

式中摇 CLN(xi)———条件层标准化网络(CLN)输出

为防止扰乱初始预训练权重,变换矩阵 W琢 和

W茁 全零初始化。 两矩阵随着训练过程更新参数。
1郾 6摇 损失函数

分析家禽疾病诊疗知识文本后发现,句子序列

中需要抽取的目标实体数目(正类标签)比非目标

实体(负类标签)少。 以图 5 为例,主体的正类标签

“1冶与负类标签“0冶的比值为 1 / 9,这种类别失衡现

象会使模型倾向于学习数量较多的负类标签的特

征,影响模型的分类性能[27]。
欠采样或过采样这类数据层面的处理办法虽能

缓解类别失衡,但同时也会对样本数量多的类别造

成消极影响[28]。 为缓解标签类别失衡问题,本文使

用了 结 合 概 率 平 衡 策 略 ( Probabilistic balancing
strategy,PBS)的损失函数,计算方法为:

初始损失函数为二元交叉 熵 损 失 ( Binary
crossentropy)

LossPBS = - 1
m 移

m

i = 1
[yi lgpi + (1 - yi)lg(1 - pi)]

(10)
式中摇 yi———标签类别,取 0 或 1

pi———取正类样本的概率

m———训练批次大小

设平衡后的正类样本概率为 p忆i;正负类样本比

值为 K。 对于平衡后的正负类样本有

lg(1 - p忆i)
lgp忆i

= K (11)

p忆i 与初始概率 pi 存在数量关系

p忆i = pn
i (12)

n = logpip忆i (13)
求得的 n 为指数平衡因子。

平衡后的二元交叉熵损失函数为

LossPBS = - 1
m 移

m

i = 1
[nyi lgpi + (1 - yi)lg(1 - pn

i )]

(14)
由于 0臆pi臆1,pn

i 整体会更接近于 0,使得初始

状态符合目标分布。 从式(14)中发现,当标签 yi 为

1 时,指数平衡因子 n 会加大正类标签的 loss 权重;
而标签 yi 为 0 时,负类标签的 loss 权重会被削减。
PBS 策略时模型在训练过程中能够自适应地调节梯

度权重来对抗标签类别失衡。
JEER_PD 的整体 Loss 由主体抽取任务的损失

Losssub与客体关系抽取任务的损失 Lossobj两部分相

272 农摇 业摇 机摇 械摇 学摇 报摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 2 0 2 1 年



加得到,公式为

LossJEER_PD = Losssub + Lossobj (15)

2摇 实验设计与结果分析

2郾 1摇 文本知识获取

使用 OCR 软件对电子书籍进行文本识别,然后

人工标记知识文本中的实体关系三元组。 为提高标

记质量,数据标注采用多人交叉标记验证策略,最后

得到包含家禽常见疾病、病症、诱因、防控方法、可用

药等实体与关系的文本数据 2 555 条。
通过网络爬虫实现数据集拓展,从兽药信息网

上获取常见兽医药的使用方法和用药剂量等文本数

据。 经过数据清洗、数据蒸馏得到药物使用方法和

剂量文本数据 1 124 条,总计 3 704 条文本数据,其
中含实体 12 422 个,关系 6 211 个。 按 7颐 3划分训练

和测试集,得到训练数据 2 591 条,测试数据 1 113
条。 文本数据分布情况如表 1 所示。

表 1摇 文本数据信息

Tab. 1摇 Text data information

文本类别 训练集 测试集

Normal 1 324 568
Ss Mpo 674 289
Ms Spo 348 150
Ms Mpo 245 106
总计 2 591 1 113

2郾 2摇 实验环境及模型参数设置

本实验的硬件环境:处理器为 Intel Xeon E5
2698,运 行 内 存 16 GB; 运 行 环 境: Tensorflow
1郾 14郾 0, Keras 2郾 2郾 4, Python 3郾 2。 编译软件为

PyCharm Community Edition 2019郾 3郾 3 版 64 位;操作

系统为 Windows 7;文中插图绘制工具为 diagrams。
通过对样本数据进行分析,主体和客体的正负

类标签数量比约为 0郾 06 和 0郾 23,代入式(13),得到

平衡因子 nsub抑3、nobj抑2;最长数据文本有 115 字,
因此将 Max len 设置为 115,其余短文本向量化时

在末尾补 0。 指针标注器的激活阈值 K 默认值为

0郾 5;使用权重滑动平均的自适应优化器 Adam _
EMA,初始学习率为 5郾 0 伊 10 - 5,最低学习率为

1郾 0 伊 10 - 5,训练批次大小为 64,迭代次数为 200。
2郾 3摇 评价指标

实验模型采用准确率 P(Precision)、召回率 R
(Recall)和 F1(F1 score)3 项综合评价指标评估模

型抽取实体关系三元组的性能表现。 其中 F1 是准

确率和召回率的加权平均,能够更全面地衡量模型

效果。

2郾 4摇 实验结果及分析

2郾 4郾 1摇 综合表现分析

本文设置多组对比实验来验证不同语言模型和

标注方法的组合在实体关系抽取任务中的表现。 对

比实验均采用统一评价指标,分别在同一数据集中

对不同模型进行 5 次实验并计算模型性能表现的均

值。 各模型的性能数据如表 2 所示。

表 2摇 不同抽取模型的性能

Tab. 2摇 Performance of different extraction models

摇 摇 摇 摇 模型 标注方法 P / % R / % F1 / %

BERT BIO 85郾 33 75郾 29 80郾 03
BERT + BiLSTM + CRF BIO 89郾 27 75郾 88 82郾 03
Word2vec + BiLSTM + CNN DPL 89郾 58 85郾 96 87郾 74
BERT DPL 93郾 28 94郾 05 93郾 66
JEER_PD DPL 97郾 69 97郾 59 97郾 64

摇 摇 由表 2 可见,JEER_PD 在 3 个不同指标上均取

得了最优表现。 值得注意的是,结合 DPL 方法的

BERT 模型在不引入任何优化策略的情况下 F1 较

BIO 标注的同模型提升了 13郾 63 个百分点,这一点

从效果上体现出 DPL 方法的优越性。
相较于 BERT 语言模型,Word2vec 模型表现不

佳。 主要原因是:淤预训练的 BERT 语言模型比静

态编 码 的 Word2vec 在 表 义 能 力 方 面 更 优。
于Transformer特征提取器较 BiLSTM + CNN 的组合

性能更优。
2郾 4郾 2摇 不同标注方法实验及分析

本文设计两组实验以研究标注方法对抽取结果

的影响。
实验 1:按关系重叠类型划分数据集,旨在纵向

比较不同标注方法对模型处理关系重叠文本的

影响。
实验 2:按关系三元组数量重新划分数据集,以

进一步探索不同标注方法下的各模型抽取多个三元

组的能力。
两实验的对比模型和实验数据一致。
实验 1 的结果如图 6 所示。 由图 6 可知,4 个

模型在抽取 Normal 类型的单个三元组时性能表现

较为接近,但处理 Ss Mpo、Ms Spo、Ms Mpo 这 3
类关系重叠类型的文本时,基于 DPL 方法的模型 F1

仍能够维持 93%以上,而基于 BIO 标注方法的模型

随着文本复杂度的提升,F1 大幅下降。 造成这种差

距的主要原因是,基于 DPL 方法的模型按关系类别

建立客体抽取任务,倾向于从给定的句子中抽取出

尽可能多的实体关系。 在处理关系重叠文本时,这
种做法不仅简化了抽取过程还可以增强模型抽取关

系重叠文本的性能。
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图 6摇 从不同重叠类型文本中抽取三元组的 F1

Fig. 6摇 F1 score of extracting triples from texts with
different overlap types

摇
因数据样本中拥有 4 个三元组以上的句子数量

较少,故将此类文本合并为一类。 文本数量分布如

表 3 所示,图 7 为实验 2 中各模型的抽取效果。

表 3摇 拥有不同数量三元组的文本数量

Tab. 3摇 Number of texts with different numbers of triples

三元组数目 / 个 训练集 测试集

1 1 324 568
2 355 153
3 402 173
4 304 131
> 4 206 88

总计 2 591 1 113

图 7摇 从不同三元组数目的文本中抽取三元组的 F1

Fig. 7摇 F1 score of extracting triples from sentences
containing different numbers of triples

摇
摇 摇 由图 7 可见,参与实验的 4 个模型中 JEER_DP
表现最优,基于 DPL 方法的 BERT(BERT with DPL)
次之。 其余 2 个基于 BIO 标注方法的模型在抽取 2
个以上三元组数目的文本时与基于 DPL 方法的模

型性能差距显著。
实验 1 和实验 2 充分验证了 DPL 方法从复杂

文本中抽取实体关系三元组(一个或多个)的优越

摇 摇

性。 DPL 方法不仅能使模型有效抽取关系重叠文

本,还能提升对多三元组文本的抽取能力。
2郾 4郾 3摇 CLN 网络层消融实验及分析

从图 6 和图 7 中可以观察到 JEER_PD 在 2 个

实验中性能均优于 BERT with DPL。 原因是 JEER_
PD 拥有用于融合主体特征的 CLN 网络层,而 BERT
with DPL 在关系客体联合抽取任务时仅将主体特征

与句子特征相加作为输入,这种做法不能充分体现

主体抽取任务和关系客体联合任务之间的联系。
图 8 展示了 CLN 网络层整合主体向量的过程。

主体向量 s 通过可更新参数的矩阵转换为 CLN 网

络层的输入,与句编码 hN 各个 Token 的特征(xi)进
行标准化融合,最终得到一个新的句编码 h忆N。 由于

h忆N 的每一个 Token 都融合了主体特征,模型在对 h忆N
解码时更容易抽取出正确的客体及关系。

图 8摇 CLN 融合主体向量

Fig. 8摇 CLN fusion subject vector
摇

为验证 CLN 网络层对模型整体性能的影响,本
文设计了网络层消融实验。 结果如表 4 所示。

表 4摇 CLN 消融实验结果

Tab. 4摇 CLN ablation experiment %

摇 模型 P R F1

基模型 97郾 57 97郾 61 97郾 59

消去 CLN 模型 96郾 40 93郾 88 94郾 94

摇 摇 对比实验结果可以发现,CLN 网络层在改善模

型精度的同时也能进一步提升模型对三元组的整体

抽取性能(Recall 指标)。
表 5 列举了因删除 CLN 网络层导致模型实体关

系三元组抽取错误的样例。 对比样例可以发现,删除

CLN 网络层的模型在抽取关系重叠文本时,可能因主

体特征融合不充分而造成客体缺失或关系错误识别。
表 5摇 消除 CLN 网络层导致识别错误的案例

Tab. 5摇 Extraction errors caused by eliminating CLN layer

文本 基模型 消去 CLN 的模型

马立克氏病可经呼吸道、消化道及羽毛而

传播。

马立克氏病,传染途经,呼吸道

马立克氏病,传染途经,消化道

马立克氏病,传染途经,羽毛

马立克氏病,传染方式,呼吸道

马立克氏病,传染方式,消化道

泰农用药可能导致家禽注射部位坏死或采

食量下降。
泰农,不良反应,注射部位坏死

泰农,不良反应,采食量下降

泰农,病症,注射部位坏死

泰农,病症,采食量下降
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摇 摇 上述实验证明了 CLN 网络层融合主体特征的

有效性。 CLN 网络层使模型注重于抽取与主体特

征联系更为紧密客体及关系,能在一定程度上提升

模型的准确率和召回率并增强模型鲁棒性。

3摇 结论

(1)使用 BERT 预训练语言模型进行文本向量

化,借助 Transformer 实现句子特征编码。 相较于

Word2vec 编码的同类模型,JEER_PD 取得了 9郾 9 个

百分点的 F1 提升。
(2)使用 DPL 方法提升模型对 3 类关系重叠文

本的抽取能力,较 BIO 标注策略的 BERT 模型最高

取得 17郾 61 个百分点的 F1 提升。
(3)在客体关系联合抽取任务中使用 CLN 网络

层融合主体特征,强化主体抽取和关系客体联合抽

取任务之间的联系,进一步提升了模型的整体抽取

性能。
(4)实验证明,JEER_PD 能够对家禽诊疗知识

文本中复杂的实体关系进行有效抽取(实验 F1 达

到 96郾 74% )。 JEER_PD 抽取三元组的准确率高、性
能稳定,可以为构建家禽养殖知识图谱和信息化养

殖体系赋能。
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