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摘 要 信息抽取(Information
 

Extraction,IE)旨在从非结构化的自然文本中提取实体、关系配对、事件元素、情感

极性等结构化信息。主流的基于跨度的方法通过联合建模目标标签的语义信息与抽取目标的边界分布,在不同任

务上表现出强大性能,但仍存在局限:(1)
 

预测跨度起始和结束边界的策略忽略了跨度边界之间的配对关联性;
(2)传统的微调损失使模型过度依赖目标跨度的精确边界;(3)

 

传统的Transformer结构注重全局表示,与IE任务

中总是具有有限长度目标的情况不匹配。为解决上述问题,我们提出了基于能量的通用信息抽取(Energy
 

Based
 

Universal
 

Information
 

Extraction,EBUIE)框架。通过引入基于能量的模型的思想,我们设计了一种新颖的基于能

量的配对专家(Energy-based
 

Pairwise
 

Expert,EPE),使用标量能量来量化跨度边界之间的配对关联性。受自然界

中能量分布和转化的启发,我们提出了能量分布平滑损失(Energy-distribution
 

Smoothing
 

Loss,ESL)和能量场注

意力(Energy
 

Field
 

Attention,EFA),以减轻模型对标签边界的过度依赖,并在决策过程中自适应调整注意力分布。
在四个纯文本IE任务和三个多模态IE任务上均取得了优于最先进方法的结果。在纯文本场景下:命名实体识

别、关系抽取、事件触发词抽取、情感观点三元组抽取上分别取得0.69%、3.15%、1.6%、7.71%的最优提升;在多

模态场景下:术语抽取、情感分类、联合抽取分别取得1.8%、0.2%、2.8%的最优提升。
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Abstract 
 

Information
 

Extraction
 

(IE)
 

aims
 

to
 

extract
 

structured
 

information
 

such
 

as
 

entities,
 

relation
 

pairs,
 

event
 

elements,
 

and
 

sentiment
 

polarity
 

from
 

unstructured
 

natural
 

text.
 

Main-
stream

 

span-based
 

methods
 

demonstrate
 

strong
 

performance
 

on
 

various
 

tasks
 

by
 

jointly
 

modeling
 

the
 

semantic
 

information
 

of
 

target
 

labels
 

and
 

the
 

boundary
 

distribution
 

of
 

extraction
 

targets,
 

but
 

they
 

still
 

have
 

limitations:
 

(1)
 

The
 

strategy
 

of
 

predicting
 

the
 

start
 

and
 

end
 

boundaries
 

of
 

spans
 

ignores
 

the
 

pairing
 

relationship
 

between
 

span
 

boundaries.
 

(2)
 

Conventional
 

fine-tuning
 

loss
 

cau-
ses

 

the
 

model
 

to
 

overly
 

rely
 

on
 

the
 

precise
 

boundaries
 

of
 

target
 

spans.
 

(3)
 

Traditional
 

Trans-
former

 

structures
 

focus
 

on
 

global
 

representations,
 

which
 

do
 

not
 

match
 

the
 

case
 

in
 

IE
 

tasks
 

where
 

targets
 

always
 

have
 

limited
 

length.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

we
 

propose
 

the
 

Energy
 

Based
 

Uni-
versal

 

Information
 

Extraction
 

(EBUIE)
 

framework.
 

By
 

introducing
 

the
 

concept
 

of
 

energy-based
 



models,
 

we
 

design
 

a
 

novel
 

Energy-based
 

Pairwise
 

Expert
 

(EPE)
 

that
 

uses
 

scalar
 

energy
 

to
 

quan-
tify

 

the
 

pairing
 

association
 

between
 

span
 

boundaries.
 

Inspired
 

by
 

the
 

energy
 

distribution
 

and
 

transformation
 

in
 

nature,
 

we
 

propose
 

the
 

Energy-distribution
 

Smoothing
 

Loss
 

(ESL)
 

and
 

Energy
 

Field
 

Attention
 

(EFA)
 

to
 

reduce
 

the
 

model’s
 

over-reliance
 

on
 

label
 

boundaries
 

and
 

adaptively
 

ad-
just

 

the
 

attention
 

distribution
 

during
 

decision-making.
 

We
 

achieve
 

results
 

superior
 

to
 

state-of-the-
art

 

methods
 

on
 

four
 

plain
 

text
 

IE
 

tasks
 

and
 

three
 

multimodal
 

IE
 

tasks.
 

In
 

plain
 

text
 

scenarios,
 

we
 

obtain
 

optimal
 

improvements
 

of
 

0.69%,
 

3.15%,
 

1.6%,
 

and
 

7.71%
 

on
 

named
 

entity
 

recogni-
tion,

 

relation
 

extraction,
 

event
 

trigger
 

extraction,
 

and
 

sentiment-opinion
 

triplet
 

extraction,
 

re-
spectively;

 

in
 

multimodal
 

scenarios,
 

we
 

obtain
 

optimal
 

improvements
 

of
 

1.8%,
 

0.2%,
 

and
 

2.8%
 

on
 

term
 

extraction,
 

sentiment
 

classification,
 

and
 

joint
 

extraction,
 

respectively.
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1 引 言

信息抽取(Information
 

Extraction,IE)是自然

语言处理(Natural
 

Language
 

Processing,NLP)领
域中的一个关键任务,旨在从大量的自然语言文本

中自动提取结构化信息。IE的目标是从非结构化

文本中识别和提取特定类型的实体、关系、事件和情

感,以实现进一步的分析和应用。
由于IE任务在提取目标、任务格式和输入数据

等方面存在多样性,针对不同的IE子任务训练不同

的模型被认为是非常昂贵的。因此,将IE任务统一

到一致的格式中具有重要意义。在构建IE任务的

通用模型的各种方法中,基于跨度的通用信息抽取

(span
 

based
 

Universal
 

Information
 

Extraction,

span
 

based
 

UIE)由于对输入序列和目标标签的联

合建模,展现了强大的能力,并在各种IE数据集上

取得了广泛的成功。然而,基于跨度的通用信息抽

取仍然存在一些局限性,主要体现在以下三个方面:
首先,现有的基于跨度的模型[1]在考虑某个位

置作为起始或结束边界的可能性时独立处理,忽略

了跨度边界之间的配对相关性,即“跨度边界应该在

语义上相关”的先验知识。能量理论在建模不同输

入的配对关系上具有极强的灵活性高效性,因此我

们将跨度边界的配对稳定性视作一种能量。一方面

通过关注配对稳定性而不是边界存在概率来指导模

型学习跨度边界之间的语义联系;另一方面,通过标

量能量的量化,可以更直观地理解和调整配对关系,
进而提高模型的抽取性能。

其次,由于自然语言的复杂性,人工标注中存在

着注释的歧义性。如图
 

1所示,不同的标注跨度都

可以被认为是合理的。然而,传统的微调损失函数

使得模型依赖于训练数据中给出的精确跨度边界。
这可能会由于注释的歧义性而导致性能瓶颈。同

时,这也导致监督信息的利用不足,因为相对于距离

真实跨度边界较远的位置,应该将靠近真实跨度边

界的位置分配相对较高的准确度,但传统的微调损

失函数将它们视为等价的负例。能量场中能量的平

滑变化趋势能够很好地描述准确度分布以真实跨度

边界为中心平滑衰减的状态,启发我们利用能量分

布来构造监督信息缓解这种过度依赖。

图1 注释歧义性:以句子"On
 

the
 

3rd
 

September
 

evening,
 

I
 

saw
 

a
 

yellow
 

sports
 

car
 

drive
 

past
 

my
 

house"中的"vehicle"实体为例

第三,Transformer模型的主要目标是强调对

输入文本的全局表示,而IE需要专注于用于确定跨

度边界的特定文本段。Transformer模型倾向于全

局表示,而IE需要对局部文本进行分析,这种差异

可能对模型的性能产生负面影响。当Transformer
的架构与跨度表示的学习之间存在不匹配时,模型

可能无法有效地利用IE中的先验知识。具体而言,
当模型提供了标注跨度的起始边界(或结束边界)
时,相应的结束边界(或起始边界)更有可能位于其

之前或之后的特定范围内,而不是涵盖整个序列。
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这个假设,即跨度具有有限的长度,构成了一种先验

假设,在传统的 UIE模型中被忽略了。更进一步

地,我们将注意力分数也视作一种能量,并尝试利用

能量分布平滑衰减及动态变化的性质实现注意力范

围的动态调整,从而构造更适合信息抽取任务的注

意力分布。
基于上述局限性,我们引入了能量模型的概念,

以统一基于跨度的IE任务,并提出了能量模型通用

信息抽取(Energy
 

Based
 

Universal
 

Information
 

Ex-
traction,EBUIE)框架。据我们所知,这是首次将能

量模型应用于信息抽取任务的尝试。具体而言,

EBUIE将跨度预测视为跨度起始和结束边界之间

的配对任务。它利用基于能量的配对专家(Energy-
based

 

Pairwise
 

Expert,EPE)将潜在跨度的配对稳

定性映射到一个标量能量,定量描述了跨度存在的

概率。通过这种方式,能量模型能够在考虑跨度边

界配对相关性的同时,量化跨度的存在概率,直观地

指导模型关注边界配对关系,从而提供更准确的预

测。受现实世界能量场中平滑能量分布的启发,我
们引入了能量分布平滑损失(Energy-distribution

 

Smoothing
 

Loss,ESL),描述了配对相关性超平面

上的配对能量的平滑分布。这有助于减轻模型对精

确跨度注释的过度依赖。此外,我们将自注意机制

中的注意力分数视为一种能量形式,并尝试模拟现

实世界能量场中能量的动态转换和平滑分布。我们

提出能量场注意力(Energy
 

Field
 

Attention,EFA)
来调整注意力分布,使其能够自适应地调整和平滑

边界衰减序列上的注意力范围,从而便于学习跨度

感知的表示,而不是全局表示。
总的来说,本文的贡献可以概括如下:
(1)

 

我们引入了能量模型的概念,以统一基于

跨度的IE任务,首次利用标量能量来量化跨度边界

之间的配对相关性,直观指导模型关注边界配对关

系,进而提供更准确的预测。
(2)

 

我们设计了能量分布平滑损失,利用能量

分布平滑衰减的特性有效地建模了边界配对准确性

的平滑变化,首次使用能量模型的思想改进信息抽

取领域的监督学习方式,有助于减轻模型对精确跨

度注释的过度依赖。
(3)

 

我们提出了能量场注意力,利用能量分布

平滑衰减和动态转换的特性调整注意力分布,首次

为信息抽取领域设计独有的注意力调整机制,使序

列上的注意力范围能够自适应地调整和平滑边界衰

减,从而学习适用于IE任务的跨度感知表示。

接下来的文章组织结构如下:第2节回顾相关

研究工作;第3节介绍我们提出的方法的技术细节;
第4节呈现实验结果和分析;最后,第5节总结本论

文的内容。

2 相关工作

2.1 信息抽取

  信息抽取(Information
 

Extraction,IE)任务是

自 然 语 言 处 理 (Natural
 

Language
 

Processing,

NLP)领域的关键任务,旨在从大量的自然语言文

本中自动提取结构化信息,并涵盖了一系列子任务,
旨在从文本数据中提取有价值的信息。这些子任务

包括 命 名 实 体 识 别(Named
 

Entity
 

Recognition,

NER)、关系抽取(Relation
 

Extraction,RE)、事件抽

取(Event
 

Extraction,EE)、观点情感三元组抽取

(Aspect
 

Sentiment
 

Triplet
 

Extraction,ASTE)等。
每个子任务都关注信息抽取的不同方面,有助于对

文本数据进行全面的分析。
对于给定文本序列T,命名实体识别任务旨在

抽取T中属于特定类别的名词实体;关系抽取旨在

识别T中符合特定关系的主体和客体;事件抽取旨

在从T中识别特定事件类型对应的触发词和事件

元素;情感观点三元组抽取则要求从文本中识别出

实体及其情感倾向。
为了应对信息抽取的挑战,研究人员提出了各

种方法和技术。传统的基于规则的方法[2]和基于模

板的方法被广泛应用,这些方法涉及手动定义规则

和模板来捕捉特定的信息模式。然而,由于它们依

赖于显式规则,这些方法在处理大规模和多样化的

文本数据时存在局限性。
近年来,基于深度学习的方法成为主流。针对

特定任务提出的信息抽取模型不断涌现:命名实体

识别中:大部分现有工作将 NER视作序列标注任

务,并引入条件随机场(Conditional
 

random
 

field,

CRF)以取得更好的表现[3-4]。近期的工作中,Yu
等[5]将NER任务重新构想为依赖性解析问题,通
过使用双仿射模型对句子中的所有可能跨度进行评

分,从而实现对嵌套和平面实体的准确识别。Yuan
等[6]提出了一种新颖的三元机制,包括三元注意力

和评分,用于嵌套命名实体识别。通过有效融合内

部标记、边界、标签和相关跨度等异构因素,提高了

嵌套NER的识别性能。Shen等[7]首次将扩散模型

应用于NER任务的研究,它将NER视为边界去噪
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扩散过程,从噪声跨度生成命名实体,通过迭代去噪

过程逐步细化实体边界,实现了高效灵活的实体生

成能力。
关系抽取中:先前的方法将RE视作接收主语

和宾语的文本向量后进行的分类任务[8-9],在这些实

践中,实体通常不是直接可用的,因此这些方法需要

额外的实体识别器来形成管道。近期的工作中,Ye
等[10]提出了一种新颖的跨度表示方法,称为打包悬

挂标记(Packed
 

Levitated
 

Marker,PL-Marker),通
过策略性地打包编码器中的标记来考虑跨度(成对)
之间的相互关系。

事件抽取中:现有方法包括流水线分类[11-12]、
多任务联合建模

 [13-14]、语义结构定位[15]以及(4)文
本问答[16]。Hwang[17]等通过将每个事件表示为概

率盒(box
 

representation)来保证不同事件类型之间

的关系具有一致性,而无需应用显式的约束。Lu[18]

等提出了一个新型端到端事件抽取方法,该方法采

用序列到结构的生成范式,直接从文本中提取事件,
通过设计统一的事件抽取网络、约束解码算法和课

程学习算法,实现了高效的模型学习和知识注入,显
著提高了事件抽取的性能和数据效率。

情感分析也受到关注,开始的工作专注于抽取

单独的情感元素,比如情感方面词抽取[19]以及基于

给定方面词的情感分类[20-21],直到Peng等[22]提出

观点情感三元组抽取,作为情感分析中最经典的任

务。近期的工作中,Gou等[23]通过从不同视角生成

情感元素的序列,并采用投票机制选择最合理的三

元组,从而提高了观点情感三元组抽取的性能。通

过元素顺序提示引导语言模型生成多样的三元组,
该方法有效解决了固定顺序生成中存在的问题,如
不完整性、不稳定性以及错误累积。

在本文中,不同于为每个IE子任务设计专门的

模块和孤立的训练方式带来巨大的模型训练成本以

及应用复杂性
 

,我们引入了基于能量的模型的思想

来统一所有IE任务,缓解了IE中子任务的多样性

给模型训练带来的不便,并利用不同IE子任务之间

的语义互补性来提高信息抽取性能。

2.2 通用模型

  近年来,针对各种自然语言处理任务,开发通用

模型架构已成为一个活跃的研究领域。其目标是构

建能够适应不同数据源、标签类型、语言和任务的模

型结构。目前的研究者已经提出了许多通用模型来

解决这一挑战。例如,有些模型学习深度上下文化

的词表征[24-25],专门处理多种语言的模型[26-28],采

用通用微调进行迁移学习的方法[29],学习跨语言句

法依赖结构的模型[30-31],以及为各种信息抽取任务

提供统一的文本到结构框架的模型[32]。
具体地说,对于信息抽取这一下游任务,Paolini

等[33]提出了一种新的框架,将多种结构化预测语言

任务(如联合实体和关系抽取、嵌套命名实体识别

等)统一框架为增强自然语言之间的翻译问题,通过

设计特定的增强自然语言格式来编码结构化信息,
从而实现了跨任务的模型架构和超参数的共享。

Lu等[32]首次提出了通用信息抽取(Universal
 

In-
formation

 

Extraction,UIE)的概念,通过精心设计

的“结构化提取语言”统一编码不同的信息抽取结

构,并提出“结构化模式指导机制”,自适应地生成目

标结构,从而实现从不同知识源中协作学习通用信

息抽取能力。Lou等[34]提出了一种新的框架,通过

引入三种统一的标记链接操作来模拟结构化和概念

化的能力,将信息抽取任务解耦为共享的抽取能力,
并通过预训练获得了跨不同任务和架构的迁移能

力。Wang等[35]通过在任务不可知的语料库上预训

练语言模型来生成文本结构,提出了一种结构预训

练方法,使模型能够在零样本(zero-shot)情况下迁

移到多个结构预测任务,并在28个数据集上实现了

最先进的性能。Zhu等[36]将信息抽取问题重新组

织为统一的多槽元组,并提出了一种非自回归图解

码算法来一步提取所有跨度,支持复杂的信息抽取

任务,机器阅读理解和分类任务,展示了在少样本和

零样本设置下的良好兼容性和性能。
与现有的用于信息抽取的通用模型相比,本文

同样采用了提示词机制以指导模型抽取不同的结构

化信息,并尝试利用不同信息抽取任务间的知识互

补以提升抽取性能。与此不同的是EBUIE没有引

入额外的图结构和元素链接操作构建更复杂的抽取

结构,而使用能量模型理论来整合基于跨度的信息

抽取任务,构建了基于能量的通用信息抽取框架,以
在不同的抽取任务上取得一致的提升。

2.3 基于能量的模型

  能量模型的概念最早由LeCun等[37]提出。其

核心思想是建立不同变量配置与标量能量之间的映

射关系,能够度量它们的兼容性,从而捕捉不同变量

配置之间的依赖关系。模型学习的目标是找到一个

有效的能量函数,将正确的变量配置映射到较低的

能量值,而将不正确的变量配置映射到较高的能量

值。模型推理的目标是找到使能量最小化的变量配

置。训练过程中选择的损失函数可以用来衡量能量
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函数的有效性。
能量模型提供了一种推断和训练的通用框架,

能够通过能量函数和损失函数的多样性选项,让研

究人员设计各种类型的统计模型。此外,它避免了

估计归一化常数的问题,为模型设计带来更大的灵

活性。

SPEECH[38]将能量模型和结构化预测任务相

结合,提出了一种新型结构化预测模型,用于事件中

心结构预测任务。SPEECH利用能量网络的概念,
通过定义输入输出对的能量函数来评估兼容性,有
效地捕捉事件结构组件之间的复杂依赖性。模型结

合了不同级别的能量表示———词元级别、句子级别

和文档级别,分别用于触发词分类、事件分类和事件

关系抽取。通过最小化能量函数来预测事件类别,
从而实现了事件中心结构预测任务的有效建模

和预测。
受到能量模型思想的启发,我们使用标量能量

来量化潜在跨度的边界配对稳定性,并设计了基于

能量的配对专家(Energy
 

based
 

Pairwise
 

Expert,

EPE),以基于配对稳定性来预测跨度。受自然界中

能量分布和转化的启发,我们提出了能量分布平滑

损失(Energy-distribution
 

Smoothing
 

Loss,ESL)和
能量场注意力(Energy

 

Field
 

Attention,EFA),以减

轻模型对标签边界的过度依赖,并在决策过程中自

适应调整注意力分布。与SPEECH 相比,EBUIE
使用能量函数描述抽取目标内部跨度边界的配对稳

定性,而不是文本向量和不同的分类类别之间的配

对稳定性,并将任务范围从事件中心的结构预测扩

展到了广泛的信息抽取任务。据我们所知,这是将

能量模型应用于通用信息抽取任务的首次尝试。
此外,先前工作中存在与能量分布平滑损失

(Energy-distribution
 

Smoothing
 

Loss,ESL)和能量

场注意力(Energy
 

Field
 

Attention,EFA)思想一致

的工作:Hinton等[39]提出改变softmax函数的温度

以构造非one-hot的监督标签,从而减轻模型对精

确标签的过度依赖。Sukhbaatar等[40]提出动态地

调整注意力机制作用的区间以减轻计算成本。我们

在章节4.5中作出进一步比较分析。

3 方 法

在本节中,我们将详细介绍使用能量理论统一

所有信息抽取任务的 EBUIE框架。图
 

2展示了

EBUIE的框架。首先,我们为不同的信息抽取任务

构建了不同的提示模板引导模型,具体的提示模板

参考表
 

1。对于关系抽取任务、实体抽取任务和观

点情感三元组抽取任务,我们使用具有相同结构但

不同参数的多个模型进行流水线工作。

表1 用于信息抽取任务的不同提示词模板

Task Template
NER Extract

 

the
 

“{entity-type}”
 

entity
 

in
 

the
 

sentence

RE-SE

RE-OE

Extract
 

the
 

subjects
 

in
 

the
 

sentence.

Extract
 

the
 

object
 

of
 

relation
 

“{subject-name}
 

{rela-

tion-type}”
 

in
 

the
 

sentence

ASTE-AE

ASTE-OE

ASTE-SE

Extract
 

the
 

aspect
 

in
 

the
 

sentence

Extract
 

the
 

opinion
 

of
 

“{aspect-name}”
 

in
 

the
 

sen-

tence

Sentiment
 

of
 

“{opinion-name}
 

{aspect-name}”
 

is
 

[positive,
 

neutral,
 

negative]

EE-TE

EE-AE

Extract
 

the
 

trigger
 

of
 

“{event-type}”
 

event
 

in
 

the
 

sentence

Extract
 

the
 

“{argument-type}”
 

argument
 

of
 

event
 

“{event-type}”with
 

trigger
 

“{event-trigger}”
 

in
 

the
 

sentence

RE-SE(主语抽取)是用于在关系抽取任务中提

取主语组件的提示。RE-OE(宾语抽取)是用于在

关系抽取任务中提取与特定主语形成给定关系的宾

语组件的提示,其中主语名称通过 RE-SE过程获

得,关系类型由具体数据集给出。

ASTE-AE(方面抽取)是用于提取ASTE任务

中方面词组件的提示。ASTE-OE(观点抽取)是用

于提取ASTE任务中描述特定方面词的观点组件

的提示,其中方面词名称通过ASTE-AE过程获得。

ASTE-SE(情感抽取)是用于在 ASTE任务中提取

特定观点-方面对的情感极性的提示,其中观点名

称由 ASTE-OE过程获得,方面名称由 ASTE-AE
过程获得。

EE-TE(触发词抽取)是用于提取EE任务中触

发词组件的提示,事件类型由具体数据集给出。

EE-AE(参数抽取)是用于提取与给定触发词对应

的给定事件类型的参数组件的提示,事件触发词和

事件类型由EE-TE过程获得,参数类型由具体数据

集给出。
模型的文本嵌入层中,提示词和文本将转换为

相应的词向量,并在输入文本编码器之前进行拼接。
文本编码器包含堆叠的多头自注意力层,用于全局

表征的文本编码;以及顶层一个单独的能量场注意

力(EFA)层,用于进行跨度决策。基于能量的配对

专家(EPE)将从文本编码器的输出序列SO 中获取
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图2 EBUIE
 

的模型框架总览

潜在目标跨度在序列上的配对稳定性分布,其中我

们使用标量能量量化跨度边界的配对相关性,并输

出表示配对相关性的超平面上的能量分布。
在训练阶段,输出的能量分布将分别与精确跨

度分布和平滑能量分布一起用于计算损失。在推理

阶段,我们将构建掩码来指示可能的跨度分布,并使

用构建的跨度分布候选项和输出的能量分布来计算

系统能量。最后,我们选择使系统能量最小化的候

选项作为模型的预测结果。

3.1 基于跨度的通用信息抽取

  为了展示我们提出的 EBUIE框架的出色性

能,我们span
 

based
 

UIE作为直接对比的基准。

Span
 

based
 

UIE将不同形式的信息抽取任务统一

为基于提示的跨度预测任务。通过将预先设计的提

示与输入文本拼接在一起,模型根据不同的信息抽

取任务给出不同的跨度预测。
具体而言,span

 

based
 

UIE包含一个文本编码

器ϕ 和两个边界投影层Ψstart,Ψend。 给定提示词的

词嵌入 [xp
0,xp

1,xp
2,…,xp

m]和输入文本的词嵌入

[xt
0,xt

1,xt
2,…,xt

n],m 和n表示提示词嵌入和文本

嵌入的长度。Span
 

based
 

UIE通过以下算法获得

了目标跨度在序列上的潜在起始边界分布Dstart 和

结束边界分布Dend:

Iinput=[xp
0,xp

1,…,xp
m,<sep>,xt

0,xt
1,…,xt

n],

Ioutput=ϕ(Iinput),

Dstart=Sigmoid(Ψstart(Ioutput)),

Dend=Sigmoid(Ψend(Ioutput)) (1)

  基于Dstart,Dend 和预定义的匹配规则,模型将

给出最终的跨度预测结果。

3.2 多模态场景下基于跨度的通用信息抽取

  为了验证EBUIE在多模态场景下的信息抽取

性能,我们基于span
 

based
 

UIE构建了 Multi-mo-
dal

 

UIE
 

(MUIE);基于EBUIE-base构建了 Multi-
modal

 

EBUIE-base(MEBUIE-base)。受 Li等[41]

启发,我们引入了一个双重查询器(Prompt
 

as
 

Dual
 

Query,PDQ)模块作为可扩展的多模态信息集成

器。该模块利用一种新颖的双查询机制,利用现有

强大的单模态特征提取器的理解能力,同时根据不

同的信息抽取任务差异性地关注多模态场景下中特

定任务的信息。图
 

3展示了PDQ的具体结构,每
个层主要由两种交替堆叠的块组成:交叉注意力块

(Cross-Attention)和自注意力块(Self-Attention)。
在每一个PDQ层中,每个图像都有对应的文

本描述
 

TD ∈RR
LD×D

 

和提示词
 

TP ∈RR
LP×D。 来自

图像编码器的图像特征表示为
 

I∈R
LI×D。LD,

LP,LI 分别表示描述、提示词和图像特征的序列长

度,D
 

表示隐藏状态的维度。PDQ的输入隐藏状

态共 三 种,假 定 输 入 隐 藏 状 态 X ∈ {TP,TD,
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图3 结构:双重查询器
 

(a)双重查询器执行图像-文本匹配学习的计算过

程;(b)双重查询器执行图像-文本对比学习的计算过程

concat(TP,TD)},concat表示拼接操作。为了增

强视觉信息和抽取目标之间的配对相关性,我们引

入了图像-文本匹配(ITM)学习和同批次内图像-
文本对比(ITC)学习,具体计算过程将在下文详述。
当输入X ∈ {TP,TD}时,PDQ将执行图像-文本

对比学习,两种情况下PDQ最后一层的输出分别

为FP 和FD,分别表示基于提示词抽取的视觉信息

与经过编码的文本特征;当输入 X =concat(TP,

TD)时,PDQ将执行图像-文本匹配学习,设最后

一层的输出中的提示部分为FP',表示图像描述与

视觉信息充分交互后的多模态特征。
具体地,我们将Self-Attention 块定义如下:

Self-Attention(X)=Softmax
QK

⊥

D  V,
Q=WQ

selfX,

K=WK
selfX,

V=WV
selfX

(2)

其中,W {Q,K,V}
self 表示该块中的可优化参数。

对于X∈{TP,concat(TP,TD)},它将经历一

个额外的
 

Cross-Attention块。在此块中,X 首先被

分割为TP
 和

 

Trest ∈ {TD,Ø}。 在那之后,该块中

的计算定义如下:

Cross-Attention(X,I)

=concatSoftmax
QK

⊥

D  V,Trest  ,
Q=WQ

crossTP,

K =WK
crossTP,

V=WV
crossTP

(3)

其中W {Q,K,V}
cross 表示该块中的可优化参数。

3.2.1 图像-文本对比(ITC)学习

当PDQ的输入为 {TP,TD}时,PDQ进行同批

次内ITC学习(见图
 

3
 

(b))。我们将FP和FD的第

一个标记作为每个样本的整体表示。然后,我们将

同批次内每个数据的整体表示组合在一起,形成

TP-batch ∈RRB×D 和TD-batch∈RRB×D,其中B 是批次大

小。ITC损失的计算方式为

LossITC= -
1
2B ∑B-1

i=0
Iilog(Si2t

i )

+∑
B-1

i=0
Iilog(St2i

i ) ,
Si2t

i =L2Norm(TP-batchT

⊥

D-batch),

St2i
i =L2Norm(TD-batchT

⊥

P-batch)

(4)

其中,I∈RB×B 表示单位矩阵。

3.2.2 图像-文本匹配(ITM)学习

当PDQ的输入为concat(TP,TD)时,PDQ进

行ITM 学习(见图
 

3
 

(a))。PDQ 通过线性投影

WITM 给出了预测Q∈R2,用于判断给定的图像和

描述是否匹配:

Q=mean(WITMFP') (5)

  ITM损失计算方式为

LossITM =
1
2∑

1

i=0
Pilog(Qi) (6)

其中,P∈R2是表明给定图像和描述是否匹配的监

督标签。
通过优化LossITM 和LossITC,PDQ被指导捕捉

图像-文本对的配对相关性,从而为纯文本模型带

来了提示词感知的视觉信息抽取能力。在推理阶

段,PDQ处理的视觉信息将被用作输入序列的前

缀,以实现模型对多模态信息的整合。
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3.3 基于能量的配对专家

  基于跨度的抽取方法,例如span
 

based
 

UIE,通
过联合建模输入序列和抽取目标,充分捕捉了广泛

的信息抽取任务中的知识相关性和互补性,但是基

于跨度的方法忽略了配对目标的起始和结束边界之

间的配对关系。因此,我们引入了能量模型(Ener-
gy

 

Based
 

Model,EBM)的思想,并设计了基于能量

的配对专家(Energy
 

based
 

Pairwise
 

Expert,EPE)
帮助模型捕捉目标跨度的边界配对相关性,从而得

到更准确的跨度评分。

EBM通过将变量组合映射到标量能量来捕捉

变量之间的相关性。在推理阶段,模型的目标是找

到能量最小化的变量组合,而在训练阶段,模型被指

导找到一个能量函数,将较低的能量值分配给配对

的变量组合,而将较高的能量值分配给非配对的变

量组合。
根据EBM的理论,EBUIE的核心思想是将抽

取目标的边界配对关系映射到标量能量,从而定量

描述给定的跨度边界之间配对关系的强度,并给出

更好的跨度预测分数。

图4 结构:基于能量的配对专家

图
 

4展示了EPE的学习过程,其中我们降低了

具有配对相关性的位置的能量,同时提高了其他位

置的能量。具体而言,我们设计了组件级能量函数

(Component-level
 

energy
 

function)EC 和系统级能

量函数(System-level
 

energy
 

function)ES。设文本

编码器的输出序列为SO={s1,s2,…,sL},L 是SO

的长度。我们使用EC 表示边界为第i个和第j 个

标记的跨度的配对能量,记为

EC(WS,WE,si,sj)=-(s

⊥

i W

⊥

Si
(WEjsj))(7)

其中,WS 和WE 是待优化的参数。较小的EC 表示

更稳定的配对关系,即SO[i:j+1]是目标跨度的

概率更高。而所有坐标对之间的EC 构成了表示序

列中潜在配对相关性的超平面。
对于整个序列上的预测跨度分布,我们使用ES

来衡量整个系统的能量。设跨度分布矩阵Y∈RL×L

为目标跨度的标签,其中Yij∈{0,1}表示[i:j]是否

为目标跨度。系统级能量可以表示为

ES(SO,Y)=∑
L-1

i=0
∑
L-1

j=i

(EC(si,sj)Yij) (8)

  在推理阶段,我们选择使系统能量最小化的跨

度分布矩阵。在训练阶段,我们直接使用EC 来构

造如下损失函数:

LossEPE= -
1

L(L+1)
2
∑
L-1

i=0
∑
L-1

j=i

+(1-Yij)log(1-xij),

xij =Sigmoid(-EC(si,sj)) (9)

  通过优化LossEPE,模型将学习到能量函数EC,
该函数将较低的能量分配给配对的系统 (SO,Y),
而将较高的能量分配给未配对的系统。

3.4 能量分布平滑损失

  在EBM的理论框架中,能量被视为衡量参数

配对稳定性的标量。而在自然界中,能量是一种基

本的物理量,在不同形式和系统中经历连续的转化

过程。需要强调的一点是,能量转化的物理过程始

终是平滑的,没有能量分布的突然增加或减少。基

于EBUIE的核心思想和自然界能量变化的平滑

性,我们提出了能量分布平滑损失(Energy-distri-
bution

 

Smoothing
 

Loss,ESL)作为模型训练的一种

辅助损失。如图
 

5所示,传统的微调损失通常使用

one-hot标签
 

q
 

作为监督信息,在EBUIE框架中,它
在序列的配对相关性超平面上表示为一个尖锐的能

量峰。相比之下,ESL使用真实跨度边界的概率分

布
 

q̂
 

来表示目标跨度,更好地反映了与真实跨度相

似的边界的准确性分布。在超平面上,它表示为围

绕真实跨度位置的平滑能量峰。

图5 图例:能量分布平滑损失

具体而言,配对能量的平滑分布可以表示为

q̂=∫
Smax

Smin∫
Emax

Emin
Q(x,y)dxdy (10)

其中,Smin
 和

 

Smax
 表示可能存在起始边界的范围,
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Emin
 和

 

Emax
 表示可能存在结束边界的边界,Q(x,

y)
 

是超平面上坐标为
 

(x,y)
 

的位置的配对能量。
在具体实现中,我们选择二维高斯分布的概率密度

函数
 

N(μx,μy,σx,σy,ρ)
 

作为
 

Q(x,y),其具有连

续和对称的特性,并且稳定、集中的分布能够很好地

描述峰值周围区域能量的平滑下降。
为了将连续能量分布映射到离散序列坐标,我

们设计了一个采样函数Q'(x,y)来对超平面中的

能量分布进行采样。配对能量的离散平滑分布可以

表示为

q̂=∑
L-1

x=0
∑
L-1

y=0
Q'(x,y)

Q'(x,y)=
ε, ε≥θ

0, ε<θ 
ε=Q((x-xg)S,(y-yg)S)

(11)

其中,s表示采样步长,xg
 和

 

yg
 表示目标跨度的起

始和结束边界的坐标,θ
 

用作采样阈值,以过滤与相

关位置无关的信息。
我们计算模型预测的配对能量分布相对于平滑

分布的KL散度,作为一种补充损失,表示为

LossESL=∑
L-1

x=0
∑
L-1

y=0
Q'(x,y)(logQ'(x,y)

-log(-EC(sx,sy))) (12)

  最终的优化目标为两个损失的融合,表示为

Loss=LossEPE+λLossEPE (13)
其中,λ是ESL的系数。

3.5 能量场注意力

  为了解决Transformer结构对全局表征的侧重

与信息抽取任务对跨度表征的侧重之间的不匹配,
我们将序列的注意力分布视为一种特殊类型的能量

场,并提出了能量场注意力(Energy
 

Field
 

Atten-
tion,EFA)。受到自然界中能量的动态转换和平滑

分布的启发,EFA实现了注意力范围的自适应变

化,以及边界处注意力分数的平滑衰减。
在传统的多头注意力机制中,每个头计算序列

中位置为t的标记与序列中其他标记之间的相似性

矩阵。标记t和标记r之间的相似性可以

str =yT
tWT

q(Wkyr +pt-r) (14)

  公式中的权重矩阵Wk 和Wq 分别表示转换矩

阵“键(key)”和“查询(query)”。标记t和r的隐藏

状态分别表示为yt 和yr,而pt-r 表示相对位置嵌

入。通过应用softmax函数,可以计算与这些元素

对应的注意力权重:

atr=
exp(str)

∑
t-1

q=0
exp(stq)

(15)

  为了模拟能量场范围的动态变化和边界区域内

能量的平滑衰减,我们设计了一个掩码函数gm 来

控制注意力分数的计算,并旨在学习一个跨度感知

的表示。假设可能的注意力跨度的最大长度为

Lspan,新的注意力分数可以表示为

atr'=
gm(t-r)exp(str)

∑
t-1

q=t-Lspan

gm(t-q)exp(stq)
(16)

  后续过程包括两个阶段:(1)确定能量场的能量

衰减函数ga,以及(2)基于ga 构建用于跨度感知表

示学习的掩码函数gm。 考虑到能量场的特性,我
们将ga 定义为一个单调递减的线性函数。在章节

4.2.1中,我们对不同的能量衰减函数进行了消融

实验,并根据实验结果最终选取线性函数作为模型

设置。为了控制注意力跨度的长度,我们引入一个

可学习的参数δ∈ [0,1]。ga(x)和相应的gm(x)
的表达式如下所示:

ga(z)=
-z+1+d

d
,

1=δLspan

(17)

gm(z)=

1, ga(z)>1
0, ga(z)<0

ga(z), otherwise

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (18)

  结合公式
 

(17)与图
 

6可见,参数l控制的是高

能区域的长度,参数d 控制的是注意力能量的衰减

边界的宽度。模型通过优化δ 进而控制l的变化,
从而动态地调整注意力分布的范围。在反向传播

中,模型可以学习特定任务的最佳注意力跨度分布。
值得强调的是,每个头部独立地学习注意力跨度分

布,使它们能够获得不同方面的最佳注意力分布。

图6 图例:注意力掩码函数gm

在我们的实现中,为了构建跨度感知的表示,

EFA我们在 Transformer编码器之上引入了一个

单独的EFA层,而不是使用多层EFA。此外,由于

EFA层不参与编码过程,尽管注意力的最大范围受
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到Lspan 的限制,但其影响仅限于跨度决策,并不影

响序列中标记的表征学习。

4 实 验

4.1 实验设置

4.1.1 任务定义

为了验证EBUIE在多模态情景下的性能,我
们在五个数据集上进行了实验,涵盖了三个常见的

信息抽取任务:命名实体识别(NER)、关系抽取

(RE)、事 件 抽 取(EE)和 观 点 情 感 三 元 组 抽 取

(ASTE)。我 们 实 验 中 使 用 的 数 据 集 包 括

ACE2004、ACE2005、ADE[42](用于 NER和RE任

务)、
 

ACE2005 和 CASIE(用 于 EE 任 务)以 及

ASTE-Data-V2[43](用于ASTE任务)。
为了验证EBUIE在多模态情景下的性能,我

们选择了多模态基于方面的情感分析(MABSA)任
务作为我们的基准。这个任务特别适合评估模型从

视觉内容中提取和理解信息的能力,因为图像信息

为识别实体的情感极性提供了有价值的补充线索。
按照之前的工作,我们采用了 Twitter2015、Twit-
ter2017[44]和Political

 

Twitter数据集[45]来评估我

们提出的EBUIE。MABSA是一个具有挑战性和

细粒度的任务,由三个主要任务组成:给定一个图像

文本对,多模态方面术语提取(MATE)任务旨在从

句子中提取所有具有情感极性的方面术语,多模态

基于方面的情感分类(MASC)任务旨在确定每个给

定方面的情感极性,而联合多模态方面-情感分析

(JMASA)任务要求模型共同提取方面-情感对。

4.1.2 度量指标

我们使用各种指标评估我们模型在这三个信息

抽取任务中的性能。在 NER任务中,我们使用实

体F1分数,该分数根据实体的跨度和类型与参考

实体的匹配情况确定实体预测的正确性。对于RE
任务,我们采用严格关系F1分数,只有当关系类型

和相关实体跨度都准确无误时,才认为关系是正确

的。对于EE任务,我们报告事件触发器F1分数

(如果事件类型和跨度都正确则为正确)和事件参数

F1分数(如果事件类型、参数类型和跨度都正确则

为正确)。至于ASTE任务,我们使用情感三元组F
1分数,当方面、观点和情感极性都被准确识别时,
认为三元组是正确的。

4.1.3 实现细节

我们训练了三种EBUIE的变体:基于BERT-

base的 EBUIE-base,基 于 BERT-base的 多 模 态

EBUIE-base(MEBUIE-base)以及基于 RoBERTa-
large的 EBUIE-large。此外,我们还训练了基于

BERT-base的span
 

based
 

UIE-base和多模态span
 

based
 

UIE-base(MUIE-base)作为基线模型,它们

不使用 EPE、ESL和 EFA 层。MEBUIE-base和

MUIE-base通过引入PDQ模块来获得多模态感知

能力。
具体而言,EBUIE-large具有24个Transform-

er层,每个层有16个头,模型的隐藏大小为1024。

MEBUIE-base、EBUIE-base、基于跨度的 UIE-base
和 MUIE-base具有12个 Transformer层,每个层

有12个头,模型的隐藏大小为768。MEBUIE-base
和 MUIE-base 使 用 CLIP-ViT-bigG-14-laion2B-
39B-b160k[46-47]作为冻结的图像编码器,该编码器

包含48个Transformer层,每个层有104个头,图
像编码器的隐藏大小为1664。它们的PDQ模块基

于BERT-base[25]的架构和预训练参数,并且具有随

机初始化的交叉注意力层。
在训练阶段的超参数选择中,我们将ESL中二

维高 斯 分 布 N(μx,μy,σx,σy,ρ)的 参 数 设 置 为

μx =μy=0,σx =σy=0.5,ρ=0。 对于ESL中的其

他参数,我们将它们设置为θ=0.5,s=0.1,损失系

数λ设置为0.01。超参数Lspan 和d 是通过分析训

练数据中目标长度的统计信息来确定的。在我们的

训练过程中,我们设置Lspan=30,d=32。我们首先

将所有相关数据集聚合到一个大的预训练数据集

中,并对模型进行一轮预训练。然后,我们利用预训

练的参数进行后续的下游任务。对于每个实验,我
们训练模型进行50个epochs,并根据其在开发集

上的表现选择最终模型。训练过程中使用的学习率

为1e-5。

4.2 超参数选择消融实验

  为寻找合理的能量衰减函数ga 并证明本文提

出的方法对超参数选择的鲁棒性,我们报告了不使

用EPE的方法(EBUIE-base
 

w/o
 

EPE)在ADE数

据集上NER任务的表现。基于实验结果,我们确

定了章节4.1.3中使用的参数设置。

4.2.1 能量衰减函数ga

我们选取了多种可能的衰减函数变体进行初步

研究。具体地说,我们选取了三种典型的衰减函数

类型:线性衰减ga (公式17)、截断式衰减ga'(公式

19)及非线性衰减ga''(公式20)。ga 将注意力分数随

距离的衰减建模为线性下降,ga'直接抛弃能高能区
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域l外的标记的信息,而ga''则使用缩放后的高斯曲

线将注意力分数的衰减建模成典型的非线性变化,我
们相信对这三种变体的研究能够完备地反映衰减函

数的各种潜在候选的表现。实验结果参见表
 

2。

ga'(z)=
1,z≤l
0,z>l (19)

ga''(z)=

1, z≤l

exp
-
(z-l)2

2d
3  

2  ,z>l

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(20)

  与UIE-base相比,所有采用不同ga 函数的模

型都获得了更好的结果,从而说明EFA的优越性。
对比不同的ga 策略,EBUIE-base

 

w/o
 

EPE
 

(ga')
显示出最小的增强,这可能是因为注意力衰减的范

围充分反映了真实的阅读环境,并使模型能够利用

注意力范围内更丰 富 的 信 息。EBUIE-base
 

w/o
 

EPE
 

(ga )实现了最佳性能,这表明注意力在注意

力跨度的边界处不应该衰减得太快,正如ga''的结

果所证明的那样。

表2 使用不同衰减函数的模型表现

P R F1
UIE-base 87.85 91.56 89.67
EBUIE-base

 

w/o
 

EPE
 

(ga') 89.84 90.69 90.26
EBUIE-base

 

w/o
 

EPE
 

(ga'') 90.93 90.41 90.67
EBUIE-base

 

w/o
 

EPE
 

(ga ) 91.17 92.17 92.49

4.2.2 超参数Lspan,d
针对EFA中使用的超参数Lspan 与d,我们对

多个可能的候选值进行了一系列消融实验,并选择

分布在不同区间的代表性候选值结果在表
 

3与表
 

4
展示,其余结果和表格中的趋势保持一致。结果表

明,这些超参数的选择对模型的性能没有显著影响。

表3 使用不同超参数Lspan 的模型表现

Lspan P R F1
16 91.65 93.83 92.73
30 92.58 92.40 92.49
48 92.25 92.69 92.47

表4 使用不同超参数d的模型表现

d P R F1
16 91.45 93.45 92.44
32 92.58 92.40 92.49
48 92.32 92.50 92.41

4.3 结果分析:纯文本场景

4.3.1 命名实体识别

命名实体识别(NER)任务的结果如表
 

5所示。

通过比较我们的基线模型 UIE-base与其他方法的

性 能,可 以 明 显 看 出 UIE-base 在 与 使 用 相 同

BERT-base架构的其他方法相比时取得了可比较

的结果。通过引入EPE、ESL和EFA,EBUIE在两

个广泛使用的基准数据集 ACE04和 ACE05上展

现出了出色的性能,胜过使用更大的PLM(如AL-
BERT-xxlarge和T5-v1.1-large)的方法,并以更小

的模型规模取得了更大的优势,实现了同规模模型

中新的最先进结果,这充分证明了EBUIE框架的

优越性。
与不考虑边界对之间关系的FSUIE-large和

EBUIE-large
 

w/o
 

EPE相比,EBUIE-large引入了

EPE来对跨度识别任务进行EBM 建模,并在更复

杂的 ACE04和 ACE05数据集上显著提高了性能

(分别提高了+3.25和+2.35),这反映了使用EPE
来捕捉跨度边界之间的配对关联性的有效性。

我们观察到EBUIE在 ADE数据集上表现相

对竞争力较强,这可能是因为 ADE数据集的实体

类型较少(仅两个),并且在每个句子中都存在,即该

数据集中没有实体类型的负样本,因此无法利用目

标跨度边界之间的配对关联的方法更容易适应这个

简单 的 NER 任 务。然 而,当 处 理 像 ACE04 和

ACE05这样具有多个类别(七个)和负样本的困难

情况时,这些方法显示出明显的劣势,这反过来证明

了EPE可以帮助模型捕捉不同目标跨度之间的配

对关联性,从而实现更好的抽取性能。
与采用生成式模型进行UIE任务的方法相比,

EBUIE在结构预测方面更具优势。由于不需要生

成复杂的IE结构,我们的EBUIE-large能够以远远

少于使用大型生成模型(如Flan-T5,GLM和Code-
LLaMA-13B)的方法的参数实现更好的性能。其中

GoLLIE[60]通过精心设计的注释指引将复杂的信息

抽取任务转换成基于代码的插槽填空任务,以适应

强大的LLM的预训练任务形式。然而使用13B参

数量的模型作为主干只在ACE05上带来0.14的优

势,这再次证明EBUIE由于对复杂生成结构的无

依赖性,能够以更小的参数量实现具有竞争力甚至

更优的抽取表现。同时,GoLLIE的结果还表明:复
杂的下游任务中LLM并不总能展现预期的优秀结

果,更适合具体任务的模型结构和微调方法仍然等

待研究者们探索。

4.3.2 关系抽取

在表
 

6中,我们展示了关系抽取(RE)任务的结

果。与不关注目标跨度边界之间配对关联性的
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FSUIE-large 和 EBUIE-large
 

w/o
 

EPE 相 比,

EBUIE-large在相似的模型规模下取得了更高的性

能,并达到了新的最先进结果。这证明了我们提出

的EBUIE框架从EBM 的角度对跨度识别进行建

模的策略在不同的IE任务上具有一致的有效性。
与利用NER和RE任务之间的知识互补性来提高

模型性能的表-序列编码器方法[61]相比,EBUIE

通过提示机制和EPE模块统一了所有IE任务,从而

更高效地利用了IE任务中的知识互补性,从而达到

更好的性能。与使用流水线策略处理关系抽取(例如

PL
 

Marker)的模型相比,我们的EBUIE通过采用

EBM理论来统一IE任务,直接提高了流水线的两个

阶段的性能,从而整体改善了模型的性能,验证了

EBUIE对不同形式的IE任务的普遍性性能提升。

表5 命名实体识别实验结果(ACE04、ACE05、ADE
 

数据集)

Models PLM
    ACE04

 

    ACE05 ADE
 

P R F1 P R F1 P R F1
BENSC[48] BERT-base 85.80 84.80 85.30 83.80 83.90 83.90 - - -
TablERT[49] BERT-large - - - - - 88.60 - - -
SpERT[50] BERT-base - - - - - - 88.69 89.20 88.95
SpERT-PL[51] Bio-BERT - - - - - - 90.05 91.69 90.86
BoningKnife[52] BERT-base 85.98 86.86 86.41 84.77 86.16 85.46 - - -
JCBIE[53] Bio-BERT - - - - - - - - 87.80
GLOBAL

 

POINTER[54] BERT-base - - - - - - - - 90.10
BS[55] RoBERTa-base 88.43 87.53 87.98 86.25 88.07 87.15 - - -
Triaffine[6] BERT-large 87.13 87.68 87.40 86.70 86.94 86.82 - - -
Triaffine[6] ALBERT-xxlarge 88.88 88.24 88.56 87.39 90.31 88.83 - - -
DiffusionNER[7] BERT-large 88.11 88.66 88.39 86.15 87.72 86.93 - - -
PromptNER[56] RoBERTa-large 88.64 88.79 88.72 88.15 88.38 88.26 - - -
Hashinge[57] BERT-large - - 87.93 - - 85.90 - - -
UniGEN[58] BERT-large 87.27 86.41 86.84 83.16 83.38 84.74 - - -
Generative

 

UIE
 

(SEL
 

only)[32] T5-v1.1-large - - 86.52 - - 85.52 - - -
Generative

 

UIE[32] T5-v1.1-large - - 86.89 - - 85.78 - - -
DeepStruct[35] GLM - - - - - 86.90 - - -
TANL[33] T5-base - - - - - 84.90 - - -
InstructUIE[59] Flan-T5 - - - - - 86.66 - - -
USM[34] RoBERTa-large - - 87.62 - - 87.14 - - -
Mirror[36] DeBERTa-v3-large - - 87.16 - - 85.34 - - -
GoLLIE[60] Code-LLAMA-13B - - - - - 89.40 - - -
UIE-base BERT-base 88.25 80.31 84.09 86.19 83.12 84.63 87.85 91.56 89.67
FSUIE-base[1] BERT-base 85.67 84.82 85.24 87.05 85.40 86.22 91.17 92.17 92.49
FSUIE-large[1] BERT-large 88.15 86.17 86.16 88.06 85.79 86.91 93.82 92.21 93.08
EBUIE-large

 

w/o
 

EPE RoBERTa-large 89.19 88.85 89.02 88.86 89.10 88.98 89.39 93.58 91.44
EBUIE-large RoBERTa-large 89.47 89.34 89.41 89.93 88.59 89.26 92.36 91.48 91.92

  与生成式方法相比,我们基于跨度的EBUIE
模型与IE任务的固有结构一致,并且不需要额外的

序列生成机制。因此,我们的方法在减少参数和简

化架构设计的同时实现了优越的结果。即使使用

13B规模的LLM 作为主干模型,现有的人工定义

的序列结构和训练数据依旧无法充分将LLM 强大

的推理能力迁移到信息抽取领域,因此甚至表现出

远逊于判别式方法(-7.34)的抽取结果。
此外,我们的方法在 ADE数据集上的表现优

于使用 Bio-BERT 作为预训练语言模型的方法。

Bio-BERT是在生物医学语料库上预训练的领域特

定的骨干模型。这个结果表明,通过将能量基模型

理论应用于统一IE任务,EBUIE能够从数据中提

取普遍信息,增强其信息抽取能力,而不仅仅是对数

据进行拟合。

4.3.3 事件抽取

表
 

7展示了我们方法在事件抽取(EE)任务上

的实验结果,其中“X-Tgg”表示事件触发器F1得

分,“X-Arg”表示事件参数 F1得分。总体而言,

EBUIE在相似规模的模型中取得了最佳性能,并且

与使用更大模型(如Flan-T5,Code-LLaMA-13B)作
为骨干的方法相比仍然具有竞争力。与 EBUIE-
large

 

w/o
 

EPE相比,EBUIE-large通过引入EPE
模块来捕捉目标边界的配对关联性,从而在各种抽

取目标上持续改进性能。
与使用生成式模型进行UIE任务的方法相比,
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表6 关系抽取实验结果(ACE04、ACE05、ADE

 

数据集)

Models PLM
ACE04 

 

ACE05   
 

ADE  
 

P R F1 P R F1 P R F1
SpERT[50] BERT-base - - - - - - 77.77 79.96 78.84
SpERT-PL[51] Bio-BERT - - - - - - 80.11 84.18 82.03
JCBIE[53] Bio-BERT - - - - - - - - 74.18
TablERT[49] BERT-base - - - - - 66.10 - - -
TablERT[49] BERT-large - - - - - 68.10 - - -
Tabel-Sequence

 

Encoder[61] ALBERT-xxlarge - - 63.30 - - 67.60 - - 80.10
PL-Marker[10] BERT-base - - 66.70 - - 69.00 - - -
PL-Marker[10] ALBERT-xxlarge - - 69.70 - - 73.00 - - -
Generative

 

UIE
 

(SEL
 

only)[32] T5-v1.1-large - - - - - 64.68 - - -
Generative

 

UIE[32] T5-v1.1-large - - - - - 66.06 - - -
DeepStruct[35] GLM - - - - - 66.80 - - 83.80
TANL[33] T5-base - - - - - 63.70 - - 80.60
InstructUIE[59] Flan-T5 - - - - - - - - 82.31
USM[34] RoBERTa-large - - - - - 67.88 - - -
Mirror[36] DeBERTa-v3-large - - - - - 67.86 - - -
GoLLIE[60] Code-LLAMA-13B - - - - - 67.50 - - -
UIE-base BERT-base 88.73 53.46 66.72 95.38 52.04 67.34 67.61 56.31 61.45
FSUIE-base[1] BERT-base 91.78 58.79 71.82 96.79 57.69 72.29 91.10 75.87 82.79
FSUIE-large[1] BERT-large 89.01 61.13 72.48 98.84 59.34 74.16 92.02 78.23 84.57
EBUIE-large

 

w/o
 

EPE RoBERTa-large 71.77 74.21 72.97 70.16 76.20 73.05 84.55 88.01 86.24
EBUIE-large RoBERTa-large 75.95 70.69 73.23 71.04 79.06 74.84 83.98 91.80 87.72

EBUIE以更小的参数量取得了相媲美甚至更优秀

的结果。并且我们注意到,使用Code-LLaMA-13B作

为主干的GoLLIE[60]的表现在比较中处于劣势,这一

现象说明现有的用于将信息抽取转化为结构化生成

任务的预定义结构无法很好地将LLM的生成和推理

能力迁移到信息抽取这一下游任务上,这一点在序列

结构相对复杂的事件抽取上表现得更为明显。
同时需要指出,Mirror等方法使用图解码的方

式构建更复杂的结构序列,其优点在于能够一次生

成所有类型的跨度。相比之下,EBUIE需要枚举所

有跨度类型进行抽取。因此元素关系复杂的抽取任

务(如事件抽取)中的解码效率确实是EBUIE的不

足之处。然而,EBUIE由于没有构建复杂的结构序

列,因此能够避免图解码过程中存在的由于关系链

某一环节出错导致的连锁错误。同时我们的方法也

能够避免人工设计的序列结构的复杂性对模型表现

的影响。我们认为这种差异源自模型结构设计上对

性能的取舍,并将把改进解码效率作为未来改进工

作的重要方向。
值得强调的是,RE和NER任务中使用的提示

相对固定,而EE任务中的提示包含更多来自特定

输入序列的内容,使得EE任务中使用的提示对于

每组事件都不同。EBUIE在EE任务上的出色表

现验证了该框架具有强大的通用信息抽取和泛化能

力,即模型有效地学习了不同类型信息的语义和内

在连接,并能够推广到给定的细粒度文本数据。

表7 事件抽取实验结果(ACE05、CASIE
 

数据集)

Models PLM ACE05-Tgg ACE05-Arg CASIE-Tgg CASIE-Arg

Generative
 

UIE
 

(SEL
 

only)[32] T5-v1.1-large 72.63 54.67 68.98 60.37

Generative
 

UIE[32] T5-v1.1-large 73.36 54.79 69.33 61.30

DeepStruct[35] GLM 69.80 56.20 - -

TANL[33] T5-base 68.40 47.60 - -

InstructUIE[59] Flan-T5 77.13 72.94 67.80 63.53

USM[34] RoBERTa-large 72.41 55.83 71.73 63.26

Mirror[36] DeBERTa-v3-large 74.44 55.88 71.81 61.27

GoLLIE[60] Code-LLAMA-13B 70.90 67.80 - -

EBUIE-large
 

w/o
 

EPE RoBERTa-large 72.13 62.31 72.28 60.15

EBUIE-large RoBERTa-large 73.73 65.19 73.41 61.28
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4.3.4 观点情感三元组抽取

表
 

8 展 示 了 我 们 在 观 点 情 感 三 元 组 抽 取

(ASTE)任务上进行实验的结果。鉴于 ASTE-Da-
ta-V2数据集的规模有限,无需使用更大规模的模

型。因此,本节仅使用EBUIE-base进行比较。表

格显示,EBUIE-base在四个数据集上取得了遥遥

领先的表现(+4.25,+1.2,+7.71,+0.95),再次

证明了我们提出的EBUIE框架的泛化能力和稳健

性,以及它在信息抽取方面的强大性能,特别是在细

粒度、强相关的情感分析等情况下。

表8 观点情感三元组抽取实验结果(ASTEv2:14lap、14res、15res、16res
 

数据集)

Models PLM
14lap 14res 15res 16res

P R F1 P R F1 P R F1 P R F1
JET[43] BERT-base 55.39 47.33 51.04 70.56 55.94 62.40 64.45 51.96 57.53 70.42 58.37 63.83
Dual-MRC[62] BERT-base 57.39 53.88 55.58 71.55 69.14 70.32 63.78 51.87 57.21 68.60 66.24 67.40
ASTE-RL[62] BERT-base 64.80 54.99 59.50 70.60 68.65 69.61 65.45 60.29 62.72 67.21 69.69 68.41
GAS[63] BERT-base - - 60.78 - - 72.16 - - 62.10 - - 70.10
Span-ASTE[64] BERT-base 63.44 55.84 59.38 72.89 70.89 71.85 62.18 64.45 63.27 69.45 71.17 70.26
SBN[65] BERT-base 65.68 59.88 62.65 76.36 72.43 74.34 69.93 60.41 64.82 71.59 72.57 72.08
MvP[23] T5-base - - 65.30 - - 76.30 - - 69.44 - - 73.10
Generative

 

UIE
 

(SEL
 

only)[32]
T5-v1.1-large - - 63.15 - - 73.78 - - 66.10 - - 73.87

Generative
 

UIE[32] T5-v1.1-large - - 63.88 - - 74.52 - - 67.15 - - 75.07
USM[34] RoBERTa-large - - 65.51 - - 77.26 - - 69.86 - - 78.25
Mirror[36] DeBERTa-v3-large - - 64.08 - - 75.06 - - 66.40 - - 74.24
UIE-base BERT-base 65.21 57.64 61.19 75.32 71.53 73.38 71.11 65.98 68.45 74.84 70.04 72.36
FSUIE-base BERT-base 69.49 62.06 65.56 76.22 72.23 74.17 72.71 68.66 70.63 77.98 73.74 75.80
EBUIE-base BERT-base 67.59 72.19 69.81 76.26 80.79 78.46 75.28 81.65 78.34 77.72 80.74 79.20

  与同样使用BERT-base作为PLM 的FSUIE-
base相比,EBUIE引入了EPE来捕捉成配对关联

性,从而取得了显著的改进。与使用图解码进行通

用信息抽取的 Mirror相比,我们的方法更加注重目

标元素之间的内部关联。通过使用不同的提示词,
我们引导模型理解提取元素之间的关系。这减轻了

图解码过程中可能出现的不完整图关系的问题。因

此,我们的方法在具有多个元素的ASTE任务中表

现出优越的性能。
与其他生成式方法相比,EBUIE具有相对简单

的架 构,提 高 了 性 能 而 无 需 复 杂 的 结 构。与 将

ASTE任务分解为观点识别和情感分类子任务,并
使用不同的结构处理它们的模型相比,EBUIE使用

统一且 简 单 的 结 构 取 得 了 更 好 的 性 能。此 外,

EBUIE的设计与IE任务的固有结构相一致,因此

无需引入序列生成结构所需的额外参数。因此,在
利用较少参数的情况下,EBUIE优于生成式方法。

4.4 结果分析:多模态场景

4.4.1 联合多模态方面-情感分析

表
  

9
 

和表
 

10显示了联合多模态方面-情感分析

表9 联合多模态方面-情感分析结果(Twitter2015,Twitter2017
 

数据集)

Methods
Twitter2015 Twitter2017

P R F1 P R F1

Text-based
SPAN[66] 53.7 53.9 53.8 59.6 61.7 60.6
D-GCN[67] 58.3 58.8 59.4 64.2 64.1 64.1
BART[68] 62.9 65.0 63.9 65.2 65.6 65.4

Multi-modal

UMT+TomBERT[44,69] 58.4 61.3 59.8 62.3 62.4 62.4
OSCGA+TomBERT[44,70] 61.7 63.4 62.5 63.4 64.0 63.7
OSCGA-collapse[70] 63.1 63.7 63.2 63.5 63.5 63.5
RpBERT-collapse[71] 49.3 46.9 48.0 57.0 55.4 56.2
UMT-collapse[69] 61.0 60.4 61.6 60.8 60.0 61.7
JML[72] 65.0 63.2 64.1 66.5 65.5 66.0
VLP-MABSA[73] 65.1 68.3 66.6 66.9 69.2 68.0
CMMT[74] 64.6 68.7 66.5 67.6 69.4 68.5
AoM[75] 67.9 69.3 68.6 68.4 71.0 69.7
MUIE-base 66.2 72.2 69.1 66.1 67.5 66.8
MEBUIE-base 71.7 72.0 71.9 71.1 70.2 70.6
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表10 联合多模态方面-情感分析结果

(Political-Twitter
 

数据集)

Methods
Political-Twitter

P R F1
RoBERTa[76] 63.1 62.1 62.6
UMT+collapse[69] 54.9 54.7 54.8
JML[72] 63.6 59.4 61.4
UMT-RoBERTa[69,76] 63.8 63.4 63.6
JML-PoBERTa[72,76] 63.0 60.2 61.6
CMMT[74] 65.3 65.7 65.5
MEBUIE-base 68.3 65.5 66.9

(JMASA)任务的结果。从结果可以看出,多模态模

型总体表现高于基于文本的模型。这一现象表明对

于JMASA任务,充分利用来自图像的视觉信息能

够有效提升抽取表现。而在多模态方法的比较中,

MUIE-base在Twitter2015上,取得了比现有方法

更好的结果,在Twitter2017上取得了具有竞争力

的结果,这表明我们设计的PDQ模块有效地赋予

极限模型UIE视觉感知能力。MEBUIE-base通过

进一步引入EBM的思想来统一IE任务,帮助模型

捕捉目标跨度边界的配对关联性,从而提高了模型

性能并取得了SOTA结果。具体地说,EBUIE在

Twitter2015及 Twitter2017数据集上分别比先前

的SOTA结果提升3.3及0.9。这一观察结果证明

了EBUIE框架在仅文本场景和多模态场景下的一

致优势,验证了我们所提出的方法的强大可扩展性。
与使用合并标签策略或使用不同模型进行流水

线处理的方法相比,EBUIE统一了所有形式和类型

的IE任务,完全消除了方面识别和情感分类之间的

形式差异,并以更简洁的结构学习了两个IE子任务

之间的语义信息交互,从而产生更好的性能。
与构造额外的掩码区域建模等视觉任务进行预

训练的VLP-MABSA相比,EBUIE使用统一的目

标跨度抽取任务进行训练,在方法和结构上更加简

洁且符合模型的推理场景,因此取得更优良的性能。
与需要使用外部工具预先抽取文本中名字作文

方面词候选,进而进行复杂的文本特征融合的AoM
相比,EBUIE使用一套框架实现信息抽取中的多种

任务,无需依赖外部工具,结构更加简洁高效。

4.4.2 多模态方面术语抽取与多模态基于方面的

情感分类

表
 

11和表
 

12展示了多模态方面术语抽取

(MATE)和多模态基于方面的情感分类(MASC)任
务的结果。与JMASA 任务的结果一致,DQPSA
在这两个子任务的性能上也取得了显著的改进或具

有竞 争 力 的 表 现。具 体 而 言,MEBUIE-base在

MATE任务中表现优于次优方法,在 Twitter2015
提升了1.5个点,在Twitter2017提升了2.0个点;
在 MASC任务中,相比于次优方法,在Twitter2015
提升了5.2个点。EBUIE在 Twitter2017数据集

上没 有 和 次 优 方 法 拉 开 差 距,我 们 将 其 归 因 于

Twitter2017文本数据包含大量无法解析和无法识

别的符号,包括推特上常用的表情符号。我们的基

础模 型 没 有 专 门 针 对 这 一 方 面 进 行 优 化,这 对

EBUIE构成了相对严峻的挑战。由于JMASA任

务由 MATE与 MASC两个子任务共同构成,因此

EBUIE在 MATE任务上的优势弥补了在 MASC
任务上的不足,使得Twitter2017数据集上的JMA-
SA任务仍然与次优方法存在优势。

表11 多模态方面术语抽取实验结果

(Twitter2015,Twitter2017数据集)

Methods
Twitter2015 Twitter2017

P R F1 P R F1
RAN[77] 80.5 81.5 81.0 90.7 90.7 90.0
UMT[69] 77.8 81.7 79.7 86.7 86.8 86.7
OSCGA[70] 81.7 82.1 81.9 90.2 90.7 90.4
JML[72] 83.6 81.2 82.4 92.0 90.7 91.4
VLP-MABSA[73] 83.6 87.9 85.7 90.8 92.6 91.7
CMMT[74] 83.9 88.1 85.9 92.2 93.9 93.1
AoM[75] 84.6 87.9 86.2 91.8 92.8 92.3
MUIE-base 83.7 89.2 86.3 92.8 92.2 92.5
MEBUIE-base 88.3 87.1 87.7 95.1 93.5 94.3

表12 多模态基于方面的情感分类实验结果

(Twitter2015,Twitter2017
 

数据集)

Methods
Twitter2015 Twitter2017
ACC F1 ACC F1

ESAFN[78] 73.4 67.4 67.8 64.2
TomBERT[44] 77.2 71.8 70.5 68.0
CapTrBERT[79] 78.0 73.2 72.3 70.2
JML[72] 78.7 - 72.7 -
VLP-MABSA[73] 78.6 73.8 73.8 71.8
CMMT[74] 77.9 - 73.8 -
AoM[75] 80.2 75.9 76.4 75.0
MUIE-base 80.9 80.9 73.1 73.1
MEBUIE-base 81.1 81.1 75.0 75.0

需要注意的是,MATE任务等价于一种特殊类

型的NER任务,因此我们通过采用EBM的思想将

所有IE任务统一起来的方法可以帮助模型将在

NER任务上学到的知识高效地转移到 MATE任务

上,这是通用模型相对于任务特定模型的巨大优势。

4.5 消融实验

  为了深入了解EPE、ESL和EFA对提高模型
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性能的影响,我们在ACE04数据集上对NER任务

进行了消融实验。具体的实验结果如表
 

13所示,
其 中 Base 表 示 去 除 了 EPE、ESL 和 EFA 的

EBUIE-large模型。此外,"+EFA"和"+ESL"可

以视 作 将 相 关 工 作 Sukhbaatar等[40]和 Hinton
等[39]的 思 想 在 信 息 抽 取 场 景 下 进 行 实 现 的 比

较基线。

表13 消融实验结果

Models P R F1
EBUIE-large 89.47 89.34 89.41
+ESL

 

+EFA 89.19 88.85 89.02
+EPE

 

+EFA 88.86 89.08 88.97
+EPE

 

+ESL 87.70 89.36 88.52
+EFA 86.62 88.32 87.46
+ESL 87.54 88.83 88.18
+EPE 88.49 88.17 88.33
Base 88.37 86.83 87.59

首先,四个使用/不使用EPE的并行对照结果

显示,通过引入EBM 的思想,EPE改进了跨度识

别,引导模型在目标跨度边界上利用配对关联性,从
而在所有四种情况下实现了一致的性能提升。这表

明,捕捉配对稳定性的EPE方法在直接预测跨度边

界的传统方法上具有显著优势,对模型性能有直接

贡献。
其次,在带和不带ESL的四个并行对照结果

中,模型在添加ESL后也表现出一致的性能改进。
作为传统微调损失的补充,ESL通过表示精确边界

周围潜在边界的准确度分布,帮助模型从训练数据

中解析出更丰富的跨度分布知识,同时减轻了模型

对精确跨度边界的过度依赖,从而实现更好的性能

和更强的泛化能力。
然而,我们观察到仅引入EPE或ESL都能够

提高基准模型的性能,但仅引入EFA却导致性能略

微下降。我们分析认为,单独引入EFA使模型更专

注于对序列的跨度感知表示,而不是全局表示,客观

上导致了跨度外文本信息的损失,这可以解释EFA
引起模型性能下降的原因。然而,观察结果也表明,
特定跨度之外的序列信息对于IE任务的贡献非常

有限。ESL通过记录潜在边界周围的准确度分布,
引入了更丰富的语义信息,EPE通过描述跨度边界

的配对稳定性,引入了更丰富的先验知识。而EFA
对注意力分数的重新分配只能在具有足够丰富的可

学习知识的情况下发挥作用。EFA与ESL或EPE
的结合将导致显著的性能提升,这验证了我们的分

析。当这三个模块共同工作时,模型能够在广泛的

语义信息范围内选择最适合IE任务的关键特征,从
而实现最大的改进。

5 结 论

本文对单模态与多模态场景下的通用信息抽取

问题进行了研究,针对信息抽取领域现有方法的局

限性,使用基于能量的模型理论对信息抽取的任务

多样性与目标多样性进行通用建模,提出了基于能

量的通用信息抽取框架(EBUIE)。首先,EBUIE利

用能量理论在建模不同元素配对关系上的灵活性对

抽取目标的边界配对关系进行量化描述,更直观地

理解和学习配对关系;其次,受自然环境中能量场的

平滑变化趋势启发,EBUIE利用监督标签构造类似

的平滑分布以缓解模型对标签的过度依赖;此外,

EBUIE将能量平滑衰减及动态变化的特性迁移至

注意力模块,为信息抽取任务构造专注局部特征的

自适应注意力模块,实现注意力分布的优化。在单

模态与多模态场景下的实验结果证明,该框架在不

同任务、不同领域、不同模态下具有一致的理想效果

与泛化能力。
本文所提方法将不同的信息抽取任务建模为流

水线工作的单元素抽取任务,对不同的信息抽取子

任务形式具有较大的灵活性及适用性。与现有的使

用图解码网络一次性生成抽取结构的工作相比,

EBUIE需要枚举所有的跨度类型进行抽取,将其推

广到大量抽取候选类别的场景时的抽取效率需要进

一步探讨。然而,EBUIE由于没有构建复杂的结构

序列,因此能够避免图解码过程中存在的由于关系

链某一环节出错导致的连锁错误。同时我们的方法

也能够避免人工设计的序列结构的复杂性对模型表

现的影响。我们认为这种差异源自模型结构设计上

对性能的取舍,并将把改进解码效率作为未来改进

工作的重要方向。
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Background
  The

 

problem
 

studied
 

in
 

this
 

paper
 

belongs
 

to
 

the
 

field
 

of
 

universal
 

information
 

extraction
 

in
 

natural
 

language
 

process-
ing.

 

It
 

involves
 

extracting
 

different
 

structured
 

information
 

from
 

unstructured
 

text
 

according
 

to
 

various
 

extraction
 

re-

quirements.
 

Existing
 

span-based
 

methods
 

have
 

shown
 

strong
 

performance
 

by
 

jointly
 

modeling
 

the
 

input
 

sequence
 

and
 

tar-

get
 

labels.
 

However,
 

they
 

overlook
 

the
 

pairwise
 

relevance
 

between
 

span
 

boundaries
 

and
 

tend
 

to
 

be
 

over-reliant
 

on
 

pre-
cise

 

target
 

span
 

boundaries.
 

Moreover,
 

the
 

traditional
 

Trans-
former

 

structure,
 

which
 

emphasizes
 

global
 

representation,
 

does
 

not
 

align
 

well
 

with
 

the
 

limited-length
 

targets
 

of
 

infor-
mation

 

extraction
 

(IE)
 

tasks.
To

 

overcome
 

these
 

limitations,
 

we
 

introduce
 

the
 

Ener-

gy
 

Based
 

Universal
 

Information
 

Extraction
 

(EBUIE)
 

framework.
 

This
 

framework
 

incorporates
 

the
 

concept
 

of
 

Energy-Based
 

Models
 

and
 

presents
 

an
 

innovative
 

Energy-
based

 

Pairwise
 

Expert
 

that
 

quantifies
 

pairwise
 

relevance
 

be-
tween

 

span
 

boundaries
 

using
 

scalar
 

energy.
 

We
 

also
 

pro-

pose
 

the
 

Energy-distribution
 

Smoothing
 

Loss
 

and
 

Energy
 

Field
 

Attention
 

mechanisms
 

to
 

reduce
 

reliance
 

on
 

label
 

boundaries
 

and
 

adaptively
 

adjust
 

attention
 

distribution
 

dur-
ing

 

decision-making.
Our

 

experiments
 

on
 

various
 

IE
 

datasets,
 

encompassing
 

text-only
 

and
 

multi-modal
 

scenarios,
 

demonstrate
 

the
 

con-
sistent

 

and
 

powerful
 

performance
 

of
 

the
 

EBUIE
 

framework.
 

This
 

research
 

contributes
 

to
 

the
 

field
 

by
 

addressing
 

limita-
tions,

 

providing
 

an
 

effective
 

solution,
 

and
 

validating
 

its
 

ver-
satility

 

through
 

extensive
 

evaluations.
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