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基于机器阅读理解的科技文献三元组 
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摘要：科技文献是推动科学研究和技术进步的重要资源，然而随着文献数量的激增，科研人员面临着从

海量文献中快速获取关键信息的挑战。提出基于机器阅读理解的开放信息抽取模型MMOIE（Multi-Answer 
Machine-Reading-Comprehension Open Information Extraction），用于高效提取科技文献中的三元组。该

模型通过结合SIFRank+模型与ELMo预训练语言模型，精确计算关键词的关键性权重，进而筛选出包含至少

一个关键词的事实三元组。实验结果表明，与ZORE、SpanOIE、MGD-GNN、TPOIE等方法相比，MMOIE
模型在三元组抽取中的召回率达到64.78%，F1分数达到55.62%，显著提升了关键信息的提取效率和质量，有

效捕捉了文献中的实体关系，为科研人员快速获取关键信息提供了有力支持。
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· 知识组织 ·

科技文献作为学术研究和技术发展的重要载体，

是科研人员获取研究信息的主要渠道。在信息化时代背

景下，科技文献类型更加丰富，数量呈指数级增长。然

而，海量文献资源的涌现也给科研工作者带来了新的

挑战。如何在跨学科、跨领域的庞杂文献中准确识别

研究热点、追踪主题演化趋势，并有效把握科技发展

脉络，已成为当前科研工作中的关键问题。这一现实需

求凸显了科技文献关键信息挖掘与分析的重要性。目

前，科技文献主要通过摘要和关键词表征其内容，但摘

要和关键词信息量不足，难以全面覆盖文献的关键信

息及呈现文献的创新点；此外，针对网络科技文献资源

的信息挖掘还不够深入。这种局限性使得基于各类科

技文献全文信息开展的关键信息抽取技术研究具有重

要的理论和实践意义。

随着大数据和人工智能技术的快速发展，自然语

言处理技术取得了显著突破，其中信息提取技术作为

关键分支，为从大规模文本语料库中高效提取有价值

的信息提供了技术支持。特别是基于“实体-关系-实
体”的三元组结构化表达方式，能够以清晰简洁的形式

有效表示文本信息。这种结构化特征不仅便于机器处

理，还可直接应用于多个重要场景，与科研人员的实际

需求紧密相连。例如：通过抽取三元组，可以快速识别

文献中的核心概念、关键方法和主要结论，帮助科研人

员在短时间内梳理大量文献，构建研究领域的知识框

架，从而更高效地完成文献综述工作；通过分析不同文

献中的三元组，能够揭示文献中的潜在关联和创新点，

帮助科研人员发现学科交叉点，提供新的研究思路和

方向，促进知识的融合与创新；在撰写学术论文时，三
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元组可以作为参考依据，帮助作者更准确地引用和整合

前人研究成果，提升论文的科学性和逻辑性，同时避免

重复研究，提高论文质量。此外，该技术在学术资源管

理、个性化推荐、知识图谱构建、科技政策分析和交叉

学科研究等领域也有重要应用。例如：在学术资源管理

中，通过抽取三元组可以实现文献的精准分类和检索；

在个性化推荐中，可以根据用户的研究兴趣和历史行

为，推荐与三元组相关的文献；在知识图谱构建中，三

元组作为基本单元，能够高效构建领域知识图谱，为智

能问答和知识推理提供支持。

科技文献的三元组抽取面临独特挑战。作为开

放式文本，其实体间关系具有开放性和多元性，难以

用预定义的关系集合完整描述。这一特性导致该领

域缺乏高质量的标注数据集，限制了传统机器学习

和深度学习方法的性能表现。如何有效解析科技文

献结构、提取关键段落与语句，抽取三元组，同时最

大限度减少人工干预、提高处理效率，成为值得深入

探索的研究方向。因此，本文设计了一种基于机器阅

读理解的开放信息抽取模型MMOIE（Multi-Answer 
Machine-Reading-Comprehension Open Information 
Extraction），对科技文献中的事实三元组进行提取，

并结合SIFRank+模型与ELMo预训练语言模型确定科

技文献关键词的关键性权重，对已提取的事实三元组

进行筛选，得到包含至少一个关键词的事实三元组（将

其命名为关键三元组）用于表征文献核心要义。

1　相关研究

题目、摘要和关键词是从不同层面对学术论文类

科技文献主体内容的浓缩和概括，因而也是科技文献

信息抽取的首选对象。罗钰涛[1]根据现有中文术语共现

分析的缺陷，提出了能够更加准确地识别术语及其关系

的科技文献摘要理解及处理流程：首先采用小样本学

习的方式对ERNIE-UIE预训练模型进行微调以获得信

息抽取模型，从科技文献的题目和摘要中识别科技术

语及抽取术语间关系；其次对齐题目和摘要中相似的

科技术语，从而利用摘要信息实现科技文献的研究对

象识别；最后通过研究对象关联科技术语和研究方法，

实现科技文献摘要理解。赵占芳等 [2]提出了一种改进

TextRank的关键词抽取算法，应用于铁路文献关键词

的抽取，该算法融合多个特征因素改进词汇节点的初

始权重设置，并利用Word2Vec训练的词向量表征改进

词节点间的转移概率。段建勇等[3]认为当前关键词抽取

主要依靠词频和共现关系，忽视了知识库对关键词抽

取的指导作用，因而提出一种融合知识的关键词抽取

方法：首先基于义原和词林构建词汇知识图谱；其次结

合词语的共现关系，生成新的概率转移矩阵；最后实现

关键词抽取。也有研究者对题目、摘要和关键词之外的

科技文献信息进行抽取。如朱丽萍等[4]提出科技文献引

言的信息抽取方法：首先构建专业词库，利用分词软件

进行分词和词性标注；其次针对科技文献引言中关于

背景知识、问题分析描述、主要工作的常用表达方式，

总结出对应的词、句型特征等；最后设计算法，对引言

部分进行模式匹配，实现信息抽取。

尽管词语层级的抽取方式在一定程度上能够反映

文献的主要内容，但存在以下缺陷：①容易忽略词语之

间的语义关系，导致抽取结果缺乏准确性；②无法捕

捉到文献中的复杂结构信息，如因果关系、条件关系

等，具有较大局限性。随着深度学习技术的发展，为弥

补词语层级抽取方式的缺陷，研究者们开始通过各类

深度学习模型自动捕捉文本中的语义特征和结构信息，

实现实体及其关系的三元组联合抽取。三元组抽取方

法分为有监督和无监督两大类。有监督的三元组抽取

核心方法主要分为流水线方法和联合抽取方法 [5]。流

水线方法将实体识别和关系抽取分为两个独立的子任

务，子任务间缺少交互，导致该方法有误差传播的问

题。为克服这一问题，联合抽取对两个子任务统一建

模，根据抽取特征分为基于特征工程的联合抽取和基

于神经系统的联合抽取。虽然有监督的三元组抽取方

法取得了较高的准确率，但是依赖大量高质量的标注

数据，存在标注成本高的问题，并且局限于训练时已知

的关系类型，难以识别新的关系，因此逐渐有学者关

注无监督的三元组抽取技术。无监督的三元组抽取技

术无需人工标注数据，利用语言的语法和语义规则、模

式识别等方式自动从文本中提取实体三元组。谢斌红

等 [6]基于无监督集成聚类的开放关系抽取方法，通过

聚类技术对关系表示进行自动分类，从而发现高度可

区分的关系类型。此外，元方等[7]利用无监督技术构建

中文新闻事件数据，利用句法分析和语义角色识别的

方法，从新闻文本中提取三元组，并结合聚类和人工

标注形成结构化数据。无监督方法虽然减少了对标注

数据的依赖，但一般结果的可解释性较差，召回率通常

较低。
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大语言模型的出现为信息抽取任务提供了新的路

径。大语言模型无须依赖大规模标注数据，即可生成高

质量的抽取结果 [8]，在通用领域的开放式关系抽取任

务中表现尤为突出。蔡子杰等[9]利用ChatGPT构建了面

向心理健康领域，包含命名实体识别、关系抽取和事件

抽取的联合信息抽取指令数据集，为该领域的信息抽

取任务提供了有力支持。赵勤博等 [10]则基于GLM，通

过指令微调和上下文学习，显著提高了信息抽取的准确

率，并在开源情报的命名实体识别、关系抽取和事件抽

取任务中取得了优异的抽取效果。Wan等[11]针对金融领

域的关系抽取任务，提出基于大语言模型和上下文学习

的解决方案GPT-RE。赵建飞等[12]以德温特改写专利摘

要为分析的文本对象，通过多重角色策略和知识自蒸

馏策略，增强了大语言模型在关键内容抽取与结构化分

析方面的能力，实现了复杂专利文本中的关键技术信息

自动化抽取。

近年来，开放信息抽取技术取得了显著进展。开放

信息抽取方法无须预定义关系类型，可抽取开放域中

任意实体对的语义关联，依赖弱监督或无监督学习，

通过深度学习模型和“句法-语义”联合建模实现端到

端抽取，有助于快速提取各类关系，用于构建知识网

络。Schmitz等[13]参考证据权重（Weight of Evidence，
WOE）方法，利用句法信息和词性信息构建高质量三

元组，并通过Bootst rap迭代抽取以动词为核心的关

系。Angeli等[14]提出的Stanford OIE系统利用依存句法

树递归算法处理长句，有效提高了三元组抽取的准确

性。Kolluru等 [15]在生成模型的基础上提出将生成的

三元组序列重新编码，显著改进了三元组生成效果。

Wang等[16]提出的DEEPEx框架将信息抽取任务视为文

本到三元组的映射，通过注意力机制和排序模型筛选

高质量三元组。徐菁[17]提出基于句法模式和机器学习

的弱监督开放式关系抽取方法，通过句法分析和模式

匹配有效提升了三元组抽取的准确性。

尽管基于大语言模型和开放信息抽取的三元组抽

取技术在通用领域取得了显著进展，但针对科技文献

的三元组抽取研究仍相对不足。科技文献具有专业术

语密集、句式结构复杂、语义关系多样等特点，使得现

有技术面临严峻考验：大模型技术在强专业领域存在

领域适配性和可控性不足的问题；开放信息抽取方法则

受限于长文本语义建模能力，在处理科技文献中跨段

落、跨句子的复杂关系时，常遗漏关键信息链。当前研

究大多聚焦通用场景，对科技文献术语动态更新、缩写

词多义性、论证逻辑隐含性等特有挑战缺乏系统性探

索，导致实体识别难以精准捕捉专业术语变体，关系抽

取难以解析因果、对比等深层语义关联。

基于此，引入开放信息抽取技术，设计了基于机

器阅读理解架构的多模态融合开放信息抽取模型

MMOIE，融合文本语义特征与词性句法特征，通过

在交互层嵌入多答案选择机制，突破传统模型仅参考

单一答案的局限，实现对文献中多元语义关联的全面

捕捉，最终提取能准确表征科技文献核心要义的关

键三元组，为科技文献的深度分析与知识挖掘提供新

路径。

2　研究设计

为从科技文献中抽取事实三元组，首先构建一个

开放信息抽取模型，该模型能在给定输入文本的情况

下，识别出文本中存在的事实三元组（包括头实体、关

系词和尾实体）。对于一个句子中存在的多个可能事实

三元组，该模型能尽可能多地进行抽取。如图1所示，抽

取出了（龙门，为，秦晋要冲）和（龙门，为，兵家必争之

地）两个事实三元组。为了在抽取事实三元组时同时使

用词性与语义信息，设计了一个融合词性特征[18-19]的机

图1　开放信息抽取模型事实知识抽取示意图
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器阅读理解深度学习模型，该模型通过构造查询式与

上下文的语义关联，对答案区间进行预测，最终从上下

文中定位与查询式匹配的实体及关系，从文本片段中抽

取事实三元组。

同时，为更准确表征科技文献核心要义，结合

SIFRank+模型[20-21]与ELMo预训练语言模型[22]，对文

献的关键词进行提取，并计算得到关键词的关键性权

重，最终通过关键词筛选出关键三元组，从而精准识

别科技文献中的核心信息和关键实体关系。关键三元

组抽取流程如图2所示。

3　模型与方法

3.1　融合文本特征与词性特征

开放信息抽取不限定抽取的领域和抽取的关系类

型，更适配一般性的信息抽取，但也带来了巨大的挑

战。无类型导向的约束往往会使得模型学习不稳定，具

体表现为模型收敛困难、训练与预测效果不一致等。另

外，还可能会造成抽取结果的边界模糊或错误，例如

对“患者舌苔颜色可能会反映胃热或湿热”可能抽取出

（舌苔颜色，可能反映，热），而此处“热”是一个形容

词，不符合三元组的主谓宾结构要求，因此是错误结

果。为了解决这一问题，引入了词性特征，以更好地处理

科技文献中的专业术语和复杂句式，为深度学习模型

预注入知识，例如：名词作为实体的概率更大，动词作

为关系词的概率更大，而“助词+名词”往往是不完整

或错误的实体等。

基于上 述 思路，参考哈工大语言技术平台

（Language Technology Plantform，LTP）[23]所使用的

词性表确定词性并作了一定精简，构建了词性及其标签

对应表（见表1），其中包含9种词性。此外标点符号标签

为“wp”，其他词性（无法识别或不在定义范围内的词

性）标签为“o”。

为了将词性特征融入模型，设计了融合文本特征

与词性特征的方法，具体流程如下：①利用哈工大LTP
工具对文本分词并标注词性，用词性标签对当前词的

每个字复制同样标记，例如“舌苔颜色”被识别为名

词，则将被标记为“n n n n”；②对上述9种词性和其

他词性以及标点符号进行One-Hot编码，将步骤①中

的词性标签映射到One-Hot编码上，得到词性特征向

量；③将文本送入BERT预训练模型输入层，得到文本

特征向量，并采用BERT固定的向量空间大小768作为

特征向量维度数；④将词性特征向量乘以一个变换矩

阵，得到新的维度数为768的词性特征向量；⑤将词性

特征向量与文本特征向量相加，作为最终的融合特征

向量。

3.2　基于机器阅读理解的开放信息抽取 
模型MMOIE

开放信息抽取的开放性主要体现为领域的开放性

和抽取类型的开放性，即模型在多个领域适用且抽取

的关系是广泛普遍的，这导致了以关系分类为核心的

有监督关系抽取模型无法适用。例如，“舌苔颜色的变

图2　关键三元组抽取流程

表1　词性及其标签对应表

词性 标签

形容词 a

名词 n

动词 v

连词 c

副词 d

数词 m

量词 q

介词 p

助词 u
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化可能反映胃热或湿热的体质问题”包含的事实关系

为（舌苔颜色，变化，反映）（舌苔颜色的变化，反映，

胃热或湿热的体质问题），这些三元组中的头实体“舌

苔颜色”和“舌苔颜色的变化”存在重叠现象，同时这

句话中存在多个关系词：“变化”和“反映”。这样的特

点使得传统的基于BIO序列标注的方法无法同时识别

一个关系对应多个头实体或尾实体的情况。为此，设

计了支持多答案抽取的开放关系抽取模型MMOIE，该
模型以机器阅读理解模型结构为基础，通过引入词性

特征、更改解码策略等方法解决上述问题。MMOIE模
型主要包括4个部分，分别是适用于机器阅读理解的输

入构造模块、特征提取融合模块、特征交互模块、解码

模块。

（1）输入构造模块。机器阅读理解模型通常通

过构造含目标的查询式从内容中抽取出相应的答案片

段，MMOIE模型的输入同样采用这种方式。MMOIE
模型的目标是从文本中抽取出事实三元组（包含头实

体、关系词和尾实体）。以“舌苔颜色的变化可能反映

胃热或湿热的体质问题”为例，其中关系词连接了头尾

实体，因此首先构造关系词的查询式“下面这句话中关

系词有哪些”，然后为了抽取每个关系词的头实体，在

构造头实体查询式时加入关系词：“关系词‘反映’对

应的主语有哪些”。同样地，在构造尾实体查询式时，

将头实体和关系词的信息都加入：“主语‘舌苔颜色的

变化’关系词‘反映’对应的宾语有哪些”。这种递进式

的查询式输入构造方式实现了对嵌套实体或重叠关系

词的解耦，使得后续模型的学习难度降低。在预测阶

段，由于无法预知查询式中的关系词，采用流水线方式

进行预测，具体的预测方式将在下文解码模块中详细

介绍。

模型的另一部分输入为词性信息。将查询式与上

下文文本同时输入，为保证与查询式和由分词后上下文

组成的文本长度对齐，输入词性信息也涵盖查询式与

上下文内容。查询式不实际影响事实三元组的抽取，此

处对查询式的处理是将其中每个字和标点标记为“o”
（其他）。对于正文文本，则利用哈工大LTP工具进行

词性标注。例如对于“下面这句话中关系词有哪些？舌

苔颜色的变化可能反映胃热或湿热的体质问题”，最终

得到的词性输入为“o o o o o o o o o o o o o n n u n d 
v n c n u n n”。

（2）特征提取融合模块。文本特征提取采用

BERT系列预训练语言模型的Embedding Layer，具

体的版本为RoBERTa-wwm-ext，Chinese。该版本相

较于基础版的BERT模型增加了更多的语料、训练的

时间更长，并且加入了全词掩码（Whole Word Mask，
WWM）以增强模型表征与理解能力。文本特征向量的

计算如式（1）~式（2）所示。

( ) ( )1 2 1 2, , , BERTEmbedding , , , , d
d Lt t t s s s t= ∈    

（1）
( )1 2, , , dt t t= t  （2）

式中：t表示经由BERT编码后的上下文表征；d表
示BERT输出向量的维度数，本文中d=768；L表示句子

长度；s表示句子中的字。

词性特征向量的计算如式（3）~式（4）所示。

( ) ( )1 2 1 2, , , One-Hot , , , , v
v Lc c c s s s c′ ′ ′= ∈    （3）

( )1 2, , , vc c c= c  （4）

式中：c表示经由One-Hot编码后的词性特征向量

表征；v表示词性特征向量的维度数，本文中v=10；s'表
示句子中字的词性标签。

词性特征与文本特征的融合采用3.1节中介绍的方

法，即引入一个参数可学习的变换矩阵 f
v d×∈W ，将词

性特征与文本特征映射到同一维度并相加，得到融合

特征向量h，计算公式如式（5）所示。

f , d= + ∈h t cW h  （5）
（3）特征交互模块。在得到融合特征后，通过自

注意力机制完成特征的内部交互并学习深层的语义信

息，自注意力机制参考Transformer模型中Encoder部
分的设计。将融合特征送入由N层Encoder构成的交互

层，每层Encoder均对前一层的输出进行处理，通过多

头注意力机制和前馈神经网络等组件，逐步提炼特征

中的深层语义关联。经过N层的迭代计算后，最终生成

能够表征句子整体语义的Embedding向量，如式（6）
所示。

 （6）

式中：h α表示第α层Encoder输出的句子嵌入向

量；hα-1为前一层的输出。

为了抽取目标答案，需要将句子嵌入向量通过非

线性变换映射到两个二分类向量中，其中一个向量表

示起始位置，另一个表示终止位置，且对向量中的每个

值作了0或1的二分类：1表示当前位置是起始或终止位

置，而0则表示都不是。这样的结构使得起始位置和终

止位置多对出现成为可能。式（7）~式（8）分别计算了

第i个字为结果的起始和终止位置的概率。
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( )start
start starti ip σ= +W x b  （7）

( )end
end endi ip σ= +W x b  （8）

式中： start
ip 和 end

ip 分别表示第i个字为结果的起始和 
终止位置的概率，如果这个概率大于阈值（例如0.5）则会 
被标记为1，否则标记为0；xi表示第i个字的Embedding 
表示；W表示可训练的参数矩阵；b表示偏置；σ表示

Sigmoid激活函数[24]。

（4）解码模块。解码模块负责将特征交互模块的

二分类标记矩阵转换为最终结果文本。为了解码出多

个答案，使用两层循环逐个解码可能的答案。首先在

终止位置矩阵中找到一个标记为1的位置 j，然后从

起始位置矩阵的第j个位置出发向前找到第一个被标

记为1的位置i（如果没有找到则跳过），那么便解

码出一个结果 ( ),i jx x ，之后继续遍历终止位置矩阵，

重复上述操作，直到找到所有可能结果。

位置，计算一个位置偏权因子，用于调整其重要程度； 
⑥将所有的候选关键短语按照调整后的重要程度降序

排列，输出前n个作为最终结果。

（1）ELMo预训练模型词向量编码。在SIFRank+
模型中，使用ELMo模型进行词向量编码的过程是：首

先，将候选短语导入ELMo模型，并指定模型文件路

径；其次，对文档或句子进行分词，并将分词结果转换

为列表形式；再次，调用ELMo模型的sents2elmo方法，

传入分词列表和输出层参数（默认为-2，表示返回所

有层的词向量），得到一个三维数组，每一维对应一个

层次的词向量；最后，根据权重向量对三维数组进行加

权平均，得到最终的ELMo词向量。

采用ELMo作为预训练语言模型的优势是：经过大

规模预训练，较TF-IDF、TextRank等基于统计和图的

方法具有更多的语义信息；ELMo是动态的，可以改善

一词多义问题；通过Char-CNN算法编码，对生僻词非

图3　SIFRank+模型抽取关键词流程

由于解码策略是贪心的，可能会解码出错误的长

实体，即因结束标记对应的正确起始标记未能识别而

找到了前一个错误的起始标记。针对这种情况，在后处

理中将加入答案长度过滤模块，过滤掉长度不合理的

答案。

3.3　SIFRank+模型

关键词抽取旨在从文献中识别和提取最具代表性

和关键性的词语。采用SIFRank+模型进行关键词抽

取。SIFRank+模型是一种基于预训练模型ELMo[25]和

句向量模型SIF的无监督关键短语抽取方法，它根据

候选短语的词向量与句子的词向量的相似度进行排

序。考虑到在长文本中，先出现的词往往具有重要的

地位，在使用的SIFRank+模型中增加了位置的权重。

SIFRank+模型抽取关键词的流程（见图3）如下：①对

输入的文本进行分词和词性标注，根据正则表达式确

定候选关键短语（名词短语）；②对文本进行分割，将

长文本切分为较短（如16个词左右）且完整的句子，以

加速ELMo词向量编码；③使用预训练的ELMo模型对

分割后的句子进行词向量编码，利用不同层的ELMo捕
捉不同层次的信息，并对相同词的词向量进行对齐，以

稳定其表示；④使用SIF模型对文本和候选关键短语的

词向量进行平滑逆词频加权和通用词过滤，得到句向

量；⑤对每个候选关键短语，计算其与文本的余弦相似

度作为其重要程度，并根据其在文本中第一次出现的
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常友好；不同层的ELMo可以捕捉不同层次的信息。

（2）SIF模型句向量编码。SIF模型是一种基于平

滑逆词频的句向量编码方法。在SIFRank+模型中，使

用SIF模型进行句向量编码。首先，对文档或句子中的

每个词，使用预训练好的词向量模型生成一个固定维

度的词向量；其次，根据每个词在语料库中的出现频

率，计算平滑逆词频权重，用来衡量每个词对句子语

义的贡献，权重的计算公式如式（9）所示；再次，每个

词向量乘以对应的权重，并对所有加权后的词向量求

平均，得到一个句向量；最后，对所有句向量组成的矩

阵进行主成分分析（Principal Component Analysis，
PCA），去除第一主成分上的投影，以消除共有部分和

高频词的影响。

( ) ( )
Weight aw

a p w
=

+
 （9）

式中：w是一个词；a是一个超参数； ( )p w 是词w在

最重要的部分，因为它们能够提供更具代表性的关键

信息。③减少冗余和重复。对于可能存在的冗余和重复

的关键三元组，进行进一步处理和合并。通过识别相似

的三元组并进行合并或选择其中一个，可以减少重复信

息的出现，提高关键三元组的精确性和紧凑性。④结果

输出。将筛选和处理后的关键三元组作为最终的输出

结果，提供给用户或后续的应用程序进行进一步的分

析和应用。

4　实验验证

4.1　实验数据

在训练与评估阶段，实验使用的数据集是

spanSAOKE，该数据集由SAOKE（Symbol Aided 
Open Knowledge Expression）整理而来。SAOKE是
一个大型的由人工众包标注的中文开放信息抽取数据

集，其中包含了多个领域的文本以及文本中存在的事

实关系或属性关系。spanSAOKE过滤了SAOKE中一些

缺少头实体或尾实体的关系，最终spanSAOKE保留了

26 496个句子以及53 869个事实三元组。对于训练集、

验证集、测试集的随机划分，采用了和spanSAOKE一
致的方式，即8∶1∶1比例随机拆分策略，实验数据详细

信息如表2所示。

在模型的训练过程中，有一些超参数由人工设置，

根据经验并结合实验结果设置这些参数（见表3）。

语料库中的出现概率。

使用SIF模型进行句向量编码的优势是：利用预训

练好的词向量，避免了重新训练的开销；利用平滑逆词

频权重，突出了低频词和有意义的词对句子语义的贡

献；利用主成分分析，去除了无关信息和噪声，提高了句

向量的表达能力。

3.4　基于事实三元组的关键三元组提取

虽然三元组能够提供实体间关系的完整结构，但

在实际应用中并非所有从文本中提取的事实三元组都

具有同等的分析价值。一篇论文可能描述了众多事件

和关系，但这些信息并不都需要被深入分析。过多的细

节可能导致信息过载，从而掩盖了文献的核心观点。因

此，将从事实三元组中筛选具有重要意义和信息价值的

三元组——关键三元组。关键三元组筛选的具体步骤

如下。①评估三元组的关键性权重。先利用SIFRank+
模型结合预训练语言模型ELMo抽取关键词，获取候选

短语，并基于短语词向量和句子词向量的相似度进行

排序，得出关键词的关键性权重，再对每个抽取得到的

三元组进行关键性评估。关键性权重可以帮助衡量三

元组对文献内容的贡献程度和信息丰富度，高贡献度

的三元组通常包含重要的关系和实体，能够准确描述

文献中的核心内容。②筛选。抽取至少包含一个关键词

的事实三元组作为关键三元组。关键三元组是信息中

 表2　实验数据详细信息 
单位：个

划分类型 句子数量 事实三元组数量

训练集 21 196 43 216

验证集 2 649 5 311

测试集 2 651 5 342

总计 26 496 53 869

表3　实验超参数设置

超参数 设置

batch_size 64

epochs 10

lr 2×10-3

warmup_type linear

warmup_ratio 0.3

max_seq_len 256

encoder_layers 12
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在模型训练验证完成后，将该模型应用到中医望

诊和计算机交叉领域。从中医相关领域的权威机构官

方网站及知名中医知识平台（例如国家中医药管理局

网站、《中国中医药报》官方网站等）获取法律法规政

策文件，经统计共整理出58 087条领域数据，随机抽取

1 000条数据用于垂直领域的模型效果评估。

4.2　实验结果

为了评估模型的抽取效果，设计了两种评估方法：

①事实三元组的完整比较，即给定文本及所有事实三

元组，对比模型预测的三元组与原事实三元组列表，计

算其精确率、召回率和F1分数；②适用于机器阅读理

解的单要素评估方法，即对于给定文本单独评估抽取

出的关系词是否准确、头实体是否准确、尾实体是否准

确，并计算精确率、召回率和F1分数。

例如，文本“围绕‘互联网+医疗健康’‘五个一’

服务要求，开展智慧中医医院建设，支撑便民惠民服

务”包含两个事实三元组[（智慧中医医院建设，围绕，

“互联网+医疗健康”“五个一”服务要求），（智慧中

医医院建设，支撑，便民惠民服务）]。如果模型预测的

结果为[（智慧中医医院建设，围绕，“互联网+医疗健

康”“五个一”服务要求），（围绕，支撑，惠民服务）]，
那么在事实三元组评估中，（智慧中医医院建设，围绕，

“互联网+医疗健康”“五个一”服务要求）这个事实三

元组正确，（围绕，支撑，惠民服务）这个事实三元组错

误，即有1个正确，1个不正确。而单要素评估中，“智慧

中医医院建设”、第一个三元组中的“围绕”、“‘互联

网+医疗健康’‘五个一’服务要求”、“支撑”这4个要

素正确，第二个三元组中的“围绕”“惠民服务”这2个
要素错误。

将实际存在且预测存在记作真正例（TP），实际存

在但预测不存在记作假负例（FN），实际不存在但预测

存在记作假正例（FP），实际不存在且预测也不存在记

作真负例（TN），则精确率、召回率和F1分数计算公式

如式（10）~式（12）所示。

TP

TP FP

NP
N N

=
+

 （10）

TP

TP FN

NR
N N

=
+

 （11）

1
2 P RF

P+ R
× ×

=  （12）

式中：N表示样例数量。

为了比较模型的效果，选择4种方法作为对比方

法。ZORE[26]是一个基于句法的开放信息抽取模型，

根据依存句法树和特定的规则解析可能存在的事实关

系。一般来说，ZORE解析的结果包含多元关系，即除

了头尾实体和关系词外，还含有一些可能的属性附加

关系，为了便于评估对比，仅保留了头尾实体以及核心

关系词。SpanOIE[27]是一个基于片段分类的开放信息

抽取模型，使用BiLSTM编码文本特征，并枚举所有

可能的片段来判断是否是事实三元组的要素。MGD-
GNN[28]是一个基于多粒度依存图的开放信息抽取模

型，通过在文本特征中引入以依存句法为核心的字词依

存图结构，增强了特征表达，提高了抽取的准确率，但

引入图结构增加了模型的复杂度。TPOIE[29]是一个基

于Token-Pair标注的开放信息抽取模型，通过设计一组

特殊的标签并标记在句子长度的二维矩阵中，有效地

解决了关系重叠的问题，提升了抽取的效果，但这严重

增加了模型的参数量，使得训练效率较低。

设计的MMOIE模型通过引入文本与词性特征增

强特征表达，并利用机器阅读理解的输入方式统一了

训练阶段事实三元组各要素抽取的模式，在不增加模

型复杂度与参数量的基础上完成建模。开放信息抽取

各模型对比实验结果如表4所示，MMOIE模型在F1分
数上达到了最优，另外由于使用多答案抽取的策略，在

召回率上呈现明显优势。

同时，还对MMOIE模型开展消融实验，主要测

 表4　开放信息抽取各模型对比实验结果 
单位：%

模型
三元组匹配 单要素匹配

精确率 召回率 F1分数 精确率 召回率 F1分数

ZORE[26] 31.50 17.70 22.70

SpanOIE[27] 41.80 44.30 43.00 60.30 66.20 63.11

MGD-GNN[28] 45.00 47.10 46.00 65.17 70.43 67.70

TPOIE[29] 62.03 49.24 54.91 76.15 83.46 79.63

MMOIE 48.73 64.78 55.62 76.68 90.66 83.09
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试了去除词性特征、更改查询式模板（改为“关系

词[text]”“[关系词]头实体[text]”“[头实体][关系词]尾
实体[text]”）以及使用单答案预测，详细的实验结果如

表5所示。

从消融实验结果可以看出，引入词性特征有助于提

高模型识别的精确度，因为词性特征有助于答案边界

的确定，实验结果符合预期；而更改输入的查询式模板

对结果影响较小，这表明查询式只要满足递进式的构

造即可得到较优的结果；当由一个查询式抽取多个答案

改为一个查询式只抽取一个答案时，模型的抽取效果

大幅下降，尤其是召回率下降了约10个百分点，产生这

一结果的原因是答案抽取的策略很难覆盖所有的可能

事实三元组，容易出现漏标结果的现象。

4.3　实证分析

为更好地验证所提模型的可用性与泛化性，以《图

像处理在中医望诊中的应用》[30]为例，进行关键三元组

抽取验证。该文献专注于计算机图像处理技术在中医

望诊领域的应用，是一个典型的跨学科研究案例。实验

分析的文本数据分为6个段落，涵盖了文献的初始关键

词、摘要及全文，总计2 822字。

利用MMOIE模型抽取得到事实三元组共87个，部

分事实三元组如表6所示。这些事实三元组涵盖了文献

中的各种信息，但并非所有三元组都能体现文献的核心

内容。例如：（本文，进行，综合论述）（世界卫生组织，

具，影响力）（最，具，影响力）（其中，为，面诊）（易，

受，主观性）（这，带来，不利因素）等事实三元组无法

精准反映文献的研究重点。

为了进一步筛选出关键三元组，利用SIFRank+模
型结合预训练语言模型ELMo对文本进行分析，抽取得

到15个关键词及其对应的权重（见表7）。这些关键词

及其权重反映了文献中的核心概念和重要信息。例如，

“中医”“图像”“虹膜纹理特征”“舌象”等关键词的

权重较高，表明这些概念在文献中具有重要地位。

基于上述关键词及其权重，对事实三元组抽取关

键三元组，最终得到36个关键三元组（见表8）。这些关

键三元组能够更准确地反映文献的核心内容和研究重

点。例如，（图像，处理，在中医领域应用）（计算机视

觉和传统中医望诊，提高，中医诊察准确性）（图像，处

理，在望诊中用到主要技术）等关键三元组清晰地展示

了图像处理技术在中医望诊中的应用及其重要性。

 表5　消融实验结果 
单位：%

类别 精确率 召回率 F1分数

去除词性特征 75.50 88.62 81.54

更改查询式模板 76.52 89.96 82.70

单答案预测 74.18 80.30 77.12

MMOIE 76.68 90.66 83.09

表6　部分事实三元组

序号 事实三元组

1 （融入诊察过程，成为，发扬光大重点）

2 （其中图像处理技术，得到，广泛应用）

3 （图像，处理，在中医望诊中）

4 （本文，进行，综合论述）

5 （图像，得到，运用重要技术）

6 （中医，指，中国劳动人民创造传统医学）

7 （其中，融入，大量临床诊治经验）

8 （世界卫生组织，具，影响力）

9 （最，具，影响力）

10 （中医，包括，四种方式）

11 （望诊，作为，病情判断因素）

12 （其中，为，面诊）

13 （病情判断方法，依赖，医生）

14 （易，受，主观性）

15 （这，带来，不利因素）

16 （计算机视觉和传统中医望诊，提高，中医诊察准确性）

17 （计算机视觉和传统中医望诊，提供，条件）

18 （图像处理发展历史计算机科学，是，许多分支科学知识系统）

19 （图像处理技术，是，其中分支之一）

20 （处理技术，取得，大发展）

表7　关键词对应权重

关键词 权重

中医 0.951 1

图像 0.933 3

虹膜纹理特征 0.929 4

舌象 0.920 1

指纹图像颜色特征 0.916 0

手掌 0.911 6

中医望诊 0.910 9

舌体图像 0.908 7

小儿肺炎指纹图像样本 0.902 7

身体特征信息 0.900 2

计算机视觉 0.893 4

观察眼 0.891 2

眼像色彩偏差 0.891 0

舌质 0.890 4

手掌样本 0.890 2
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通过一系列的抽取和筛选过程，MMOIE模型不仅

能够从海量文本中提取出丰富的事实三元组，还能通

过关键词权重的计算，进一步提炼出关键三元组，为

科研人员提供更有价值的信息。这一方法在跨学科研

究文献的分析中表现出了显著的优势，能够有效帮助科

研人员快速把握文献的核心内容和研究方向。

5　结语

本文主要围绕如何从科技文献中抽取关键三元组

展开研究，为了解决科技文献无专家设计关系类型、缺

少优质标注数据等问题，引入了开放信息抽取相关技

术。同时为了提升抽取效果，设计了一个融合文本特征

和词性特征的开放信息抽取模型MMOIE，该模型以机

器阅读理解模型结构为基础，通过在交互层引入多答

案选择机制以及推理流水线机制提高了信息提取的全

面性，也降低了模型的复杂度。

近年来，大语言模型在自然语言处理任务中的表现

令人瞩目，强大的推理能力使其在文本理解、信息抽取

等任务中表现优异。但是，MMOIE在科技文献的信息

抽取任务中仍有一定的优势。①MMOIE模型专为科技

文献设计，其结合了机器阅读理解架构进行开放信息抽

取，展现出了在精准识别科技文本中事实三元组方面

的显著优势。DeepSeek等大语言模型尽管具备泛化能

力，但因采用开放式推理方式，在特定领域的精细化任

务中往往难以达到最佳效果。MMOIE则采用了分层提

取策略，通过结合词性特征与文本特征，确保了抽取的

三元组具备更高的准确性与完整性。相比之下，大语言

模型在结构化信息提取方面可能因缺乏监督信号而产

生关系识别不稳定的情况，进而影响三元组的完整性。

②MMOIE的查询式抽取策略使得三元组的生成过程更

加透明可控，可以根据关键词的重要性筛选关键三元

组。而大语言模型的输出依赖大规模预训练参数，难以

控制生成内容，且缺乏明确的抽取规则，这使得其在科

技文献这类严谨性要求较高的场景中可能存在一定的

不确定性。③从计算资源需求角度来看，大语言模型通

常需要庞大的算力支撑，而MMOIE在保证抽取效果的

同时，对计算资源的需求较低。尤其在批量处理大规模

科技文献时，MMOIE能够高效完成抽取任务，而大语

言模型的推理成本较高，可能会增加额外的计算开销。

未来研究还将从以下方面进行优化：构建或收集专

门针对科技文献领域的数据集，用于替代开放域信息

抽取任务数据集spanSAOKE，以进一步优化并验证模

型在科技文献处理中的性能；应用更大的数据集进一

步验证模型在复杂场景的表现，并优化模型，实现三元

组之间的全局链接，提升三元组抽取的准确性。

表8　关键三元组

序号 关键三元组 序号 关键三元组

1 （图像，处理，在中医领域应用） 19 （其中图像处理技术，得到，广泛应用）

2 （计算机视觉和传统中医望诊，提高，中医诊察准确性） 20 （刘宇博，提出，模型修正舌体图像自动化分割方法）

3 （图像，处理，在望诊中用到主要技术） 21 （这些新兴学科，带动，图像处理技术进一步发展）

4 （图像处理技术，偏重于，面诊中） 22 （客观，涉及，中医信息技术）

5 （图像，得到，运用重要技术） 23 （图像，处理，技术与相关采集装置）

6 （江梅，采集，小儿肺炎指纹图像样本） 24 （其目的，是，通过计算机来改善图像质量）

7 （图像，处理，在中医望诊中） 25 （中医眼科，分为，观察眼各部分形态用于诊察脏腑病变）

8 （图像处理发展历史计算机科学，是，许多分支科学知识系统） 26 （图像处理技术，得到，完善）

9 （夏雨，取，哮喘病患者手掌样本） 27 （涉及技术，包括，舌象分割舌质舌苔特征提取）

10 （肺炎患儿指纹图像颜色特征之间，存在，明显特定差异） 28 （其科研成果，应用于，中医临床）

11 （图像，处理在，舌诊中） 29 （观察眼各部分形态，用于，诊察脏腑病变）

12 （图像处理，开始，出现） 30 （图像，处理在，医学方面）

13 （舌质变化，反映，内脏盛衰和气血） 31 （现状中医望闻问切四诊计算机化客观化，是， 
发展中医技术重要内容）

14 （中医四诊中望诊，是，应用图像处理技术最多诊察方法） 32 （许家佗应用数字图像分析技术，进行，面色分析）

15 （中医，包括，四种方式） 33 （图像处理技术，是，其中分支之一）

16 （中医面诊客观化，具备，充分条件） 34 （计算机视觉和传统中医望诊，提供，条件）

17 （中医，指，中国劳动人民创造传统医学） 35 （图像处理在医学方面，有，很大应用价值）

18 （金秋春，提取，虹膜纹理特征） 36 （计算机技术，引领，图像处理技术高质量发展）
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Triple Extraction Model of Scientific and Technical Literature Based on Machine Reading Comprehension
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Abstract: Scientific and technical literature is an important resource for promoting scientific research and technological progress. However, with the 
proliferation of literature, researchers are faced with the challenge of quickly obtaining key information from the massive amount of literature. In this paper, we 
propose an open information extraction model based on machine reading comprehension, namely MMOIE (Multi-Answer Machine-Reading-Comprehension 
Open Information Extraction), for efficiently extracting triples from scientific and technical literature. The model accurately calculates the critical weights of 
keywords by combining the SIFRank+ model with the ELMo pre-trained language model, and then filters out fact triples containing at least one keyword. The 
experimental results show that, compared with the existing methods such as ZORE, SpanOIE, MGD-GNN, and TPOIE, the MMOIE model achieves a recall 
rate of 64.78% and an F1 score of 55.62% for key triple extraction, which significantly improves the efficiency and quality of key information extraction, 
effectively captures the entity relationships in the literature, and provides strong support for researchers to quickly obtain key information.

Keywords: Scientific and Technical Literature; Open Information; Fact Triple; Key Triple; Machine Reading Comprehension

（责任编辑：王玮）


