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基于 Span 方法和多叉解码树的实体关系抽取
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摘摇 要:实体关系抽取作为自然语言处理领域的一项关键技术,在构建知识图谱、信息检索等领域有着极为重要的意义。
然实体关系抽取模型普遍存在词与词之间依赖性运用不足、实体识别效果低下以及单解码带来的三元组强行执行某种不

必要顺序的问题。 为了解决这三个方面的问题,提升模型的性能,提出了一种新的实体关系抽取模型。 该模型首先运用

提取特征能力更强的 BERT 预训练模型获取句子表征,然后采用图卷积神经网络来增强实体与关系之间的依赖关系,再使

用对实体提取能力更强的 Span 方法(识别实体的神经网络方法)进行实体抽取,最后采用深度多叉解码树实施并行解码

得到相应的关系三元组。 在 CoNLL04、ADE 数据集上的实验结果表明,与其他的关系抽取基线模型相比,该模型的 F1 值

具有较好的提升,同时也验证了该文模型的有效性与泛化能力。
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Entity Relation Extraction Based on Span Method and
Multi-fork Decoding Tree

ZHANG Xin,XIAN Guang-ming*,MEI Hao-yang,ZHOU Cen-yu,LIU Ying-fang
(School of Software,South China Normal University,Foshan 528225,China)

Abstract:As a key technology in the field of natural language processing, entity relation extraction is of great significance in the
construction of knowledge graphs,information retrieval and other fields. However,the entity relation extraction model generally has the
problems of insufficient application of dependencies between words, low entity recognition effect, and the forced execution of an
unnecessary order of triples brought by single decoding. In order to solve three problems and improve the performance of the model,a
new entity relation model is proposed. The model first uses the BERT pre-training model with stronger feature extraction ability to obtain
sentence representation,and then uses graph convolutional neural network to enhance the dependency between entities and relationships.
The Span method (Neural Network Methods for Recognizing Entities),which has stronger entity extraction ability,is used for entity ex鄄
traction. Finally,a deep multi-fork decoding tree is used to implement parallel decoding to obtain the corresponding relationship triples.
The experiments on the CoNLL04 and ADE datasets show that compared with other relation extraction baseline models,the F1 value of
the proposed model has a better improvement. And it also verifies the effectiveness and generalization ability of the proposed model.
Key words:entity recognition;relationship extraction;deep learning;pre-trained model;multi-fork decoding tree;graph neural network

0摇 引摇 言
作为自然语言处理领域的一个重要任务,实体关

系抽取受到了广泛的关注和研究。 早期,基于规则[1]

或本体[2]的实体关系抽取方法过度依赖行业专家进

行的大规模的模式匹配规则,在跨领域中可移植性差,
极大耗费了人力物力。 后来,随着传统机器学习的发

展,以统计学为基础的机器学习方法显著提高了实体

关系抽取的召回率和跨领域能力。

近些年,随着深度学习的发展,实体关系抽取的性

能得到了极大的提升[3-5]。 自从 Hinton G 等[6]提出深

度学习方法以来,研究人员将深度学习应用到实体关

系抽取任务中,取得了相当优异的效果。 2012 年,
Socher R 等[7] 运用循环神经网络[8](Recurrent Neural
Networks,RNN)进行实体关系抽取,并在该任务中融

入了句子特征,然其忽略了位置信息的重要性;Zhang
等[9]使用循环神经网络时虽然引入了位置信息,但循
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环神经网络存在远距离依赖问题;Zeng 等[10] 首次使

用卷 积 神 经 网 络 ( Convolutional Neural Networks,
CNN)进行关系抽取,提取出更加丰富的特征,但是由

于受到卷积核大小的影响,无法很好地提取出语义特

征;李青青等[11] 设计一种 Attention 机制的多任务模

型,通过共享信息编码提升实体关系抽取的性能;李卫

疆等[12]使用 Bi-RNN 解决词与词之间的依赖关系,并
融入位置、语法、句法和语义信息进行实体关系抽取;
Zheng 等[13]将 BiRNN 和 CNN 模型融合成为联合抽取

模型,通过共享 BiLSTM 的编码层,运用 LSTM 与

CNN 进行解码,解决了信息冗余问题,然而都无法很

好地解决复杂实体中的实体重叠问题。 并且以上所有

方法由于使用单解码模型,都受到单解码强行执行某

种顺序而带来的局限性。
随着预训练模型的兴起,以往的循环神经网络和

卷积神经网络等逐渐淡去,新的神经网络 Transf -
ormer[14]逐渐受到广大研究者的青睐。 对于 Transfo-
rmer 等预训练模型,由 Tang 等[15]实验结果表明,相较

循环、卷积等模型,Transformer 在综合特征提取能力

和语 义 表 征 能 力 上 有 较 高 提 升。 而 近 期, 基 于

Transformer 的模型 BERT(Bidirectional Encoder Repre鄄
sentation from Transformers) [16]凭借其合理的设计,在
自然语言处理领域取得了重大突破,同时也备受实体

关系抽取研究人员的青睐。 其中 Wei 等[17] 和 Fan
等[18]利用 BERT 预训练模型在关系抽取领域取得不

错的效果。
针对实体关系抽取中的依赖信息不足、重叠实体

获取效果低下、解码顺序问题进行研究,主要贡献为:
一是使用 GCN 融入语句的句法特征,增强相关实体与

关系之间的依赖性;二是使用基于 span 的方法,筛选

出对应的实体信息;三是利用深度多叉解码树进行解

码操作,最终得到相应的关系三元组。

1摇 模型框架
该文提出的基于 Span[19] 和 DMFDT 的实体关系

抽取模型主要由四个部分组成,即使用预训练模型

BERT 编码层、基于 GCN[20] 的句子依赖性增强、基于

Span 的实体获取、深度多叉解码树抽取关系三元组。
模型的实现流程如图 1 所示。

图 1摇 基于 Span 和深度多叉解码树的实体关系抽取模型框架
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1. 1摇 BERT 编码层

BERT 预训练模型主要包含输入层和多层编码

层,其中输入层由位置编码(PosEmbedding)和词编码

(Token Embedding) 等组成,并为其添加 [ CLS] 和

[SEP]标志位,也正因如此使得 BERT 具有较强的综

合特征提取能力和语义表征能力。 该文使用 BERT 编

码器提取句子特征,为下游任务提供后续的 H (隐藏

层向量)。 公式如下:
H = BERT(W) 摇 摇 (1)

其中,W = {w1,w2,…,wn} 为输入的句子; H = [h1,h2,
…,hn] 为相应位置词对应输出的隐藏层向量。
1. 2摇 基于 GCN 的句子依赖性增强

对于 BERT 模型输出的隐藏层向量 H ,通过融合

句法特征可以很好地利用词与词之间的依赖信息,然
而在过往的实体关系抽取模型中往往忽略实体与关系

本身在句法上的联系。 该文综合前人的研究成果,将
可以有效利用句法依赖信息的图神经网络(GCN)融

入其中,以提高模型的抽取性能。 对于给定的句子,使
用 Stanford CoreNLP 工具生成相应的句法依存树[21],
然后使用 GCN 运行依赖关系图,将相应的依赖信息融

合到编码中。
1. 2. 1摇 使用 GCN 标记图

对于依赖关系图, G = (N,Ed) ,其中 N 和 Ed 表

示节点(Node)和它们之间边(Edges)的集合。 将任意

的隐藏向量 h i (1< i < n )作为一个节点,其中边代表

由第 u 个节点 hu 沂 N 到第 v 个节点 hv 沂 N 的依赖关

系,使用 Luv 沂 Ed 表示,从而节点 u 到节点 v 表示为

(hu,hv,Luv) 。 在使用 GCN 时,只考虑相邻节点的情

况下,得到一个新的第 u 到 v 节点融合依赖边信息的

隐藏 v 节点 hv_side :

hv_side = F( 移
u沂N(v)

(wLuvhu + bLuv)) (2)

其中, wLuv 为权重, bLuv 为偏置, F 为非线性激活函数。
1. 2. 2摇 边处理

在生成的图中,可能会存在错误的边需要丢弃。
因此,需要对生成的每一条边进行打分。 通过打分,高
分的边得到保留,低分的边被丢弃。 用于计算最终边

(hu,hv,Luv) 取舍的公式为:
Tuv = Score(huwLuv + bLuv) (3)

其中, wLuv 为权重, bLuv = b2 - 4ac 为偏置, Score(·)
为 Sigmoid 函数。

通过保留有效边,得到含有句法信息的隐藏 v 节

点表示 hv_side :

hv_side = F( 移
u沂N(v)

(Tuv*(WLuchu + bLuv))) (4)

由此,对于每一个词编码 h i ,通过 GCN 的编码为

hGcn
i ,最终得到增强依赖的隐藏表示为:

hGcn
i = F( 移

u沂N(v)
(Tuv*(WLuch

Gcn
u + bLuv))) (5)

最后,将通过 GCN 处理后得到的依赖信息编码添

加到 BERT 的输出层中,得到最终的 token 表达 hGcn_S
i 。

hGcn_S
i = [hGcn

i ;h i]EC
s (6)

将所有的边信息和 BERT 输出连接生成新的序列

表达 hGcn_s 。
1. 3摇 基于 Span 的实体获取

随着基于 Span 的实体关系抽取方法被提出,极大

提升了过往基于 BIO / BILOU 标签方法[22]对重叠实体

提取的效果。 如在“ food poisoning冶中识别出“ food冶。
基于 Span 的方法:任意标记的子序列(Span)都作为

潜在的实体,例如: “ Jones was diagnosed with food
poisoning冶中{“ Jones冶,“ Joneswas冶,…,“ food冶,“ food
poisoning冶} 等 均 可 以 作 为 潜 在 实 体。 通 过 Span
selector 得出相应的实体。 基于 Span 的实体获取流程

如图 2 所示。

图 2摇 基于 Span 实体获取流程

1. 3. 1摇 Span 表示

对于任意输入的标记子序列(Span)作为 Span 选

择器的输入。 令标记序列 S = ( hGcn_s
i ,hGcn_s

i +1 ,…,hGcn_s
i +k )

(其中 0< i + k < n且 k <4,设定实体最多不会超过 4 个

词)作为一个候选 Span。 对于存在的预定义实体类集

合,假设为 E ,例如:“人冶“组织冶“地名冶等实体类型。
对于候选标记序列 S ,Span 分类器将 S 映射到集合

EU{none}中的一类。 none 表示不构成实体跨度。 若

S 属于 E ,则 S 为实体,否则为 none,不为实体。
使用融合函数 g 生成候选 Span 表达式。 且在已

有研究上发现最大池化的效果最好。
E( s) = g(hGcn_s

i ,hGcn_s
i +1 ,…,hGcn_s

i +k ) (7)
根据前人研究,连接标记 C (cls,表达上下文语义

信息)对实体类型表达具有强有力的作用。 因此,融
入标记 C 。 表达式如下:

Xs = E( s)毅C 摇 摇 摇 (8)
其中, Xs 作为 Span 的最终表达, 毅 表示连接符号。
1. 3. 2摇 Span 分类器

将得到的 Span 表达输入到 softmax 分类器中,得
到相应的实体类型。

ECs = softmax(Xs) (9)
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其中, ECs 表示实体类型得分。
通过查看得分最高的类,得到 Span 分类器输出的

每一个 Span 属于那一个类型的实体或者非实体类。
通过这种方法,过滤掉 none 类型的 Span,留下一组

Spans,令它们构成实体 XE
i 沂 E 。 从而避免了之前序

列标注过程中重叠实体无法识别的现象。
将构成实体的 Spans 连接,表达相应的实体集合:

X = 移
n

1
[XE

1 ;X
E
2 ;X

E
3 ;…] (10)

然后将增强依赖性的上下文语句信息与实体信息

进行连接,作为解码部分的输入。
hconcat = [X;hGcn_s] (11)

1. 4摇 深度多叉解码树抽取关系三元组

深度多叉解码树一改以往单解码的方式,运用多

解码的方式更好地解决了单解码带来的模型容易记忆

和过度拟合训练集中频繁出现的三元组顺序的问题。
通过并行解码三元组(Triad),很好地解决了三元组执

行顺序问题。 例如:“Qian Xuesen was born in Shang
hai, and graduated from Massachusetts nstitute of
Technology andCalifornia Institute of Technology. 冶。 如

果解 码 时 三 元 组 的 执 行 顺 序 为 { Triad1, Triad2,
Triad3}(单解码执行顺序如图 3 所示)。 但是{Triad2,
Triad1,Triad3} {Triad2,Triad3,Triad1} 也是正确的。
然而对于单解码情况下只能执行其中一种顺序。 并且

对于单解码情况,若出现如{Triad2,Triad3}这种顺序

的数据,由于训练出来的模型将会高度拟合{Triad1,
Triad2,Triad3}这种顺序,从而直接由 Triad3 结束,进
而忽略了 Triad1,在后期的应用中出现无法拟合三元

组 1 的现象。 因而,放弃以往的单解码的方式,使用多

叉解码树的方式,解码关系三元组顺序如图 4 所示。

was born in
Shang hai

Qian Xuesen

Massachusetts
Institute of
Technology

graduated from

Qian Xuesen

California
Institute of

Technology

graduated from

Qian Xuesen

Triad1

Triad2

Triad3

图 3摇 单解码关系强制顺序执行

在解码期间,对于不同的解码层使用相同的输入

编码,不同的输出层。 使用在 Span 方法处理中得到的

序列 hconcat
v 作为解码层的输入序列。

graduated from

Shang hai

was born in

Qian Xuesen

Massachusetts
Institute of
Technology

California
Institute of

Technology

图 4摇 多叉解码树关系执行顺序

对于实体 1 解码层,从含有实体表达 hconcat
v 中直接

解码选择出实体 1。 先在序列上进行线性变换,后再

做最大池化 Max(·) 操作。
e1 = sig(Max(hconcatwe1

+ be1
)) (12)

其中, we1
为权重, be1

为偏置, sig 为 sigmoid 函数。
对于关系解码层,将中间表达向量 hconcat

v 输入到关

系预测层,通过在整个序列上进行两层二分类操作,来
预测 关 系 的 开 始 位 置 ( Possiblers ) 和 结 束 位 置

(Possiblere ),得到相应的关系:
Possiblere = Sig(hconcatwr + br) (13)
Possiblers = Sig(hconcatwr + br) (14)

其中, wr 为权重, br 为偏置。
对于实体 2 解码层与实体 1 类似,在整个序列上

预测实体 1 和关系 R 对应的实体 2,最终得到构成的

三元组。
e2 = Sig(Max(hconcatwe2

+ be2
)) (15)

其中, we2
为权重, be2

为偏置。
1. 5摇 损失函数

损失函数作为评价模型输出值(预测值)与真实

目标的相似程度。 因此,选择合适的损失函数对模型

的性能来说至关重要,不同的模型损失函数一般也不

一样。 通过对比多个损失函数的,该模型最终使用

Hinge 损失函数,它的标准形式如下所示:
L(y,f(x)) = max(0,1 - yf(x)) (16)

其中, f(x) 是预测值,Hinge 损失函数的特点:使用

Hinge 损失函数如果被分类正确,损失为 0,否则损失

为 1 - yf(x) ; f(x) 在-1 到 1 之间,使得分类器并不过

度打分,让某个正确分类的样本距离分割线超过 1 并

不会有任何奖励,从而使得分类器更加专注于整体的

误差, y 是目标值(-1 或 1);具有较高的健壮性。
该 模 型 使 用 的 Hinge 损 失 函 数 为

MultiMarginLoss,公式如下:
Loss(x,y) =

摇 摇
移

i
max (0,w[y]*(margin - x[y])) p

X. size(0)
(17)

其中, x 为神经网络的输出, y 是真实的类别标签, w
为每一类可传入相应的权值,margin 默认为 1。
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2摇 实摇 验
2. 1摇 数据集

为了测试该模型的性能,使用实体关系抽取领域

公开数据集 CoNLL04、ADE 进行实验。 CoNLL04 数

据集包含了从新闻中提取出来的带有注释的命名实体

和关系的句子。 其包含 LOC、ORG、PER、OTHERS 四

种实体类型和 Located in、Work for、Organization based
in、Live in、Kill 五种关系。 ADE 数据集包含了从医学

报告中提取出的 4 272 个句子和 6 281 个关系。 它包

含了一种单一的关系 Adverse Effect 和两种实体类型

Adverse Effect、Drug。
2. 2摇 实验环境与参数设置

实验采用 Pytorch 框架,使用谷歌云盘和谷歌

Colab 作为实验环境,使用 Python 编程语言。
在模型训练过程中,将 batch_size 设置为 32;根据

数据集合理设置语句的长度(max_length);根据日常

训练过程中损失函数的收敛情况,设置失活率( drop
out)和学习率( learning rate)分别为 0. 1、1e-4;设置

hidden_size 为 768。 使用 Multi-MarginLoss 损失函数

和 Adam(Adaptive Moment Estimation)算法优化模型

参数。
2. 3摇 基线模型与评价指标

将所提模型与目前该领域主流基线模型进行比

较。 其中用于比较的模型如下:
(1)Global Optimization[23]:将双向 LSTM 和全局

优化结合在一起,命名实体识别和关系抽取同时进行。
(2)Multi-turn QA[24]:将实体关系抽取任务转换

为多问答任务,即将实体和关系的提取转换为从上下

文识别答案跨度的任务。
(3)Multi-head+AT[25]:将对抗训练应用到联合实

体关系抽取模型当中。
(4)Relation -Metric[26]:结合 CNN(卷积神经网

络)和 metric learning(度量学习)的思想应用到端到端

的关系抽取任务中。
(5)Biaffine Attention[27]:提出了一种端到端神经

网络的抽取模型。 其采用 BiLSTM-CRF 体系结构进

行实体识别,使用双注意力机制的关系分类。
(6) Replicating Multihead with AT[28]:使用 CRF

将实体识别和关系抽取任务建模为多头选择任务。
(7) SpERT[29]:一种基于预训练模型 BERT 和

Spaner 的实体关系联合抽取模型,是一种和文中同样

使用 BERT 和 Span 方法的关系抽取模型,但相对于文

中模型未使用依赖增强和多叉解码方法。
其中 Multi -head +AT、Biaffine Attention、RMWA

模型使用不同的 RNN - CRF 方法进行关系抽取;
SpERT 使用基于 BERT 和 Span 的方法进行关系抽取;

模 型 Global Optimization、 Multi - turn QA、
RelationMetric 使用关系抽取的其他方法进行关系

抽取。
为了评估文中模型的优劣性,实验结果主要采用

准确率 P (precision)、召回率 R ( recall)以及 F1 进行

评估。 其中计算准确率、召回率、F1 值之前,首先要得

到 TP(预测为真且实际正确的样本数)、FN(预测为假

且实际正确的样本数)、FP(预测为真且实际为假的样

本数)、TN(预测为假且实际为假的样本数)。 然后进

行如下计算:

P = TP
TP + FP 摇 (18)

R = TP
TP + FN (19)

F1 = 2*P*R
P + R 摇 (20)

2. 4摇 实验结果与分析

为了更好地展现文中模型的效果,在数据集

CoNLL04、ADE 上进行了对比实验和消融实验。
2. 4. 1摇 模型对比实验分析

文中模型以 BERT 模型作为词编码层,基于 Span
的方式获取实体信息,并通过 GCN 增强词与词之间的

依赖性,最后运用深度为多叉解码树对实体关系三元

组进行解码,得到实体与对应的关系。 损失函数值与

训练次数如图 5 所示,可以直观地看到,随着训练次数

的增加,模型的 loss 逐渐减少,当 loss 值分别为 0. 3、
0. 28 左右时,模型在 CoNLL04、ADE 数据集上趋于

收敛。

图 5摇 损失函数值与训练次数变化

图 6 展示的为文中模型、Global Optimization 模

型、SpERT 模型在数据集 CoNLL04 与 ADE 上 F1 值随

着训练次数增加的变化曲线。 可以看到,在 CoNLL04
数据集上 Global Optimization 模型的最优 F1 值明显小

于文中模型和 SpERT,由此说明了基于预训练模型和

Span 方法的优越性。 在数据集 CoNLL04、ADE 上,对
于 SpERT 模型,虽然也取得了不错的效果,但相比文

中模型 F1 值分别低了 3. 13 百分点、1. 54 百分点,由
此可见文中模型使用依赖增强和多叉解码树的优
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越性。

图 6摇 文中模型、Global Optimization、SpERT
模型的 F1 与迭代次数变化

由表 1 中的实验结果对比可知,在 Co-NLL04 数

据集 上, 文 中 模 型 相 比 Multi - head + AT、 Biaffine
Attention、RMWA 等 RNN-CRF 类型网络模型的 F1 值

分别高出 12. 57 百分点、10. 2 百分点、12. 72 百分点,
说明使用预训练模型和 Span 方法要明显优于使用

RNN-CRF 方法的模型。 通过文中模型与 Global Opti鄄
mization、Multi-turn QA、RelationMetric 等其他关系抽

取方法对比结果可知,文中模型在 CoN-LL04 数据集

上效果要比以上三种模型分别高出 6. 7 百分点、5. 7
百分点、12. 56 百分点,在数据集 ADE 上文中模型也

要比 Multi - turn QA、Rel - ationMetric 模型分别高出

5郾 18 百分点和 3. 14 百分点,由此也说明了即使在一

些优化方法的作用下,文中模型依然具有相当大的优

势。 根据文中模型与 SpERT 模型的实验结果对比可

以看出,文中模型使用 GCN 增强依赖性下的多叉解码

树方法的提取效果在 CoNLL04、ADE 数据集上要比

SpERT 模型高出 3. 14 百分点、1. 46 百分点(GCN、多
叉解码树各自优势见消融实验)。 由此可见,文中模

型具有极好的优越性。
表 1摇 实体关系抽取对比实验结果

Dataset Model Precision / % Recall / % F1 / %

CoNLL04

Global Optimization - - 67. 90

Multi-turn QA 69. 20 68. 20 68. 90

Multi-head+AT - - 62. 03

Relation-Metric 63. 75 60. 43 62. 04

Biaffine Attention - - 64. 40

RMWA 65. 81 57. 59 61. 88

SpERT 73. 04 70. 00 71. 47

文中模型 70. 28 79. 50 74. 60

ADE

Multi-head+AT - - 75. 52

Relation-Metric 63. 75 60. 43 77. 29

SpERT 78. 09 80. 43 79. 24

文中模型 81. 20 80. 20 80. 70

摇 摇 文中模型性能较优主要因为使用实体提取能力更

强的 Span 方法和更具优越性的多叉解码方法,以及使

用了综合特征能力提取更强的预训练模型和 GCN 进

行词与词之间依赖增强。
2. 4. 2摇 消融实验与分析

为了验证提出的多叉解码树和使用 GCN 融入依

赖特征的效果,做了以下消融实验:
(1) Baseline ( SpERT): 不使用多叉解码树和

GCN,使用单解码的方式也即模型 SpERT 的效果。
(2)Self-GCN:文中模型只进行依赖增强但仍使

用单解码的方式。
(3)Self-DMFDT:不融入依赖增强信息,将单解

码换为多叉解码树进行解码。
(4)Self-GCN-DMFDT(文中模型):将 2 中的单

解码的方式换为多叉解码树的方式。
从表 2 可见,在 CoNLL04、ADE 数据集上,Self-

GCN 相比于 Baseline (SpERT)模型分别提升 1. 06 百

分点和 0. 09 百分点,由此证明了通过 GCN 进行词与

词之间的依赖增强,模型的性能可以得到一定的提升。
而 Self-DMFDT 相比于 Baseline(SpERT)模型的实验

结果证明,通过使用多叉解码树进行并行解码在两种

数据集上可以使模型性能提升 1. 88 百分点、0. 9 百分

点,由此也证明了多叉解码树的优越性。 对于融合了

两种方法的模型也即文中模型相比 Baseline (SpERT)
在两种数据集上达到了 3. 13% 和 1. 54% 。 由此证明

使用依赖增强和多叉解码方法对模型的效果有一个不

错的提升。
表 2摇 消融实验结果

Dataset Model Precision / % Recall / % F1 / %

CoNLL04

Baseline(SpERT) 73. 04 70. 00 71. 47

Self-GCN 74. 50 70. 66 72. 53

Self-DMFDT 73. 65 73. 05 73. 35

Self-GCN-DMFDT
(文中模型)

70. 28 79. 50 74. 60

ADE

Baseline(SpERT) 78. 09 80. 43 79. 24

Self-GCN 80. 10 78. 57 79. 33

Self-DMFDT 80. 06 80. 22 80. 14

Self-GCN-DMFDT
(文中模型)

81. 20 80. 20 80. 70

摇 摇

3摇 结束语
该文提出一种基于 Span 方法和深度多叉解码树

的实体关系抽取模型。 该模型通过利用句法依赖信息

提升下游实体识别和关系抽取的效果。 下游任务中基

于 Span 方法更好地获取重叠实体的同时,使用多叉解
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码树成功地避免了单解码的执行顺序问题。 实验结果

表明,该方法在 CoNLL04、ADE 数据集上明显比先前

方法优越。
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