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摘　要: 对于合同文本中要素和条款两类信息的准确提取, 可以有效提升合同的审查效率, 为贸易各方提供便利化

服务. 然而当前的合同信息抽取方法一般训练单任务模型对要素和条款分别进行抽取, 并没有深挖合同文本的特

征, 忽略了不同任务间的关联性. 因此, 采用深度神经网络结构对要素抽取和条款抽取两个任务间的相关性进行研

究, 并提出多任务学习方法. 所提方法首先将上述两种任务进行融合, 构建一种应用于合同信息抽取的基本多任务

学习模型; 然后对其进行优化, 利用 Attention机制进一步挖掘其相关性, 形成基于 Attention机制的动态多任务学

习模型; 最后针对篇章级合同文本中复杂的语义环境, 在前两者的基础上提出一种融合词汇知识的动态多任务学

习模型. 实验结果表明, 所提方法可以充分捕捉任务间的共享特征, 不仅取得了比单任务模型更好的信息抽取结果,

而且能够有效解决合同文本中要素与条款间实体嵌套的问题, 实现合同要素与条款的信息联合抽取. 此外, 为了验

证该方法的鲁棒性, 在多个领域的公开数据集上进行实验, 结果表明该方法的效果均优于基线方法.
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Abstract:  Accurately  extracting  two  types  of  information  including  elements  and  clauses  in  contract  texts  can  effectively  improve  the
contract  review  efficiency  and  provide  facilitation  services  for  all  trading  parties.  However,  current  contract  information  extraction  methods

generally  train  single-task  models  to  extract  elements  and  clauses  separately,  whereas  they  do not  dig  deep  into  the  characteristics  of

contract  texts,  ignoring  the  relevance  among  different  tasks.  Therefore,  this  study  employs  a  deep  neural  network  structure  to  study  the

correlation  between  the  two  tasks  of  element  extraction  and  clause  extraction and  proposes  a  multitask  learning  method.  Firstly,  the

primary multitask  learning  model  is  built  for  contract  information  extraction  by  combining  the  above  two  tasks.  Then,  the  model  is

optimized  and  attention  mechanism  is  adopted  to  further  explore  the  correlation.  Additionally,  an Attention-based  dynamic  multitask-

learning  model  is  built.  Finally,  based  on  the  above  two  methods,  adynamic  multitask learning  model  with  lexical  knowledge  is  proposed

for  the  complex  semantic  environment  in  contract  texts.  The  experimental  results  show  that  the  method  can  fully  capture  the  shared

features  among  tasks and  yield  better  information  extraction  results  than  the  single-task  model.  It  can  solve  the  nested  entity  among
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elements  and  clauses  in  contract  texts,  and  realize  the  joint  information  extraction  of  contract  elements  and  clauses.  In  addition,  to  verify
the  robustness  of  the  proposed  method,  this  study conducts  experiments  on  public  datasets  in  various  fields,  and  the  results  show  that  the
proposed method is superior to baseline methods.
Key words:  multitask learning; contract text; joint information extraction; attention mechanism; nested entity
 

近年来, 随着我国经济实力大幅增长, 各类商务往来日益增加, 每天都会签订数以万计的合同协议, 从而产生

大量与商业流程相关的合同文件, 如买卖、建设、租赁等. 这些文件包含重要的信息, 例如合同名称及编号、生效

条件、合同条款等. 更重要的是, 在贸易谈判或协议修改时, 有关各方需要仔细核对合同中记录的所有条款. 因此,
从合同中提取信息已成为日常业务的重要组成部分. 但传统的合同人工审查机制需要耗费大量的人力、物力和财

力, 而随着自然语言处理 (natural language processing, NLP)的发展, 利用该技术能够从合同中高效、准确地提取

所需要的信息, 提高办公效率.
合同文本信息抽取作为合同智能审查的重要组成部分, 主要分为要素抽取和条款抽取两部分: 前者负责识别

合同中的要素信息, 包括合同基本信息、当事人双方信息、支付信息等; 后者负责对合同中的条款进行定位、分

类并提取, 例如违约条款、解除条款等. 由于合同通常以篇章的形式出现且其中混杂着大量的要素和条款, 二者面

临以下问题和挑战.
(1) 要素与条款、要素与要素之间可能存在嵌套问题, 例如支付条款内可能包含税率、总价款信息等, 总份数、

甲方份数和乙方份数可能重合等.
(2) 要素和条款具有语义关联度高和字符长度差异大的两大特点. 例如质量保证条款、验收条款、解除条款

中都可能存在与要素标的物的质量相关的语义信息. 当前的信息抽取研究无法很好地解决该问题 [1].
(3) 相比于通用领域的信息内容, 合同要素的粒度更细、更复杂, 导致分词难度更大. 例如, 通用领域信息抽取

会将“买受人 X 公司和出卖人 X 机构”中的“X 公司”和“X 机构”同时作为当事人名称提取, 而合同要素抽取会将

“X公司”和“X机构”分别识别为“当事人名称 (甲方)”和“当事人名称 (乙方)”. 因此现有的分词方法难以达到应用

要求. 当词向量作为输入时, 模型难以缓解误差传播问题; 当字符向量作为输入时, 模型难以解决一词多义的问题 [2].
针对上述问题, 本文将要素抽取看作命名实体识别任务、条款抽取看作短文本分类任务, 并基于二者的高相

关性, 引入多任务学习方法对合同信息进行联合抽取. 该方法的基本思想在于能够通过单一模型同时完成多项任

务, 并从多个任务间的共享信息中提高任务学习效率 [3,4]. 因此, 本文以买卖合同为例, 构建了合同要素与条款信息

数据集; 同时将要素抽取作为主任务、条款抽取作为辅助任务, 提出了 3种基于多任务学习的合同信息联合抽取

模型, 分别是基本多任务学习模型、基于 Attention机制的动态多任务学习模型以及基于前两者构建的引入词汇

知识的动态多任务学习模型. 实验结果表明, 相比于单任务模型, 本文构建的多任务学习模型取得了结果的提升.
综上, 本文主要有以下 3点贡献.

(1) 针对合同信息特点, 本文提出了一种新的多任务学习模型, 该模型能够捕捉篇章级合同中的上下文特征,
有效弥补了实体嵌套带来的信息提取错误和关键信息丢失.

(2) 针对合同信息抽取任务的特征, 本文在其中运用多任务学习思想, 联合抽取要素和条款, 很好地减弱了多

模型多任务对抽取结果的不利影响.
(3) 针对篇章级合同的特性, 本文在多任务学习模型中引入词汇知识, 有效学习句法特征和语义信息, 解决合

同文本内容易混淆的问题, 提升了联合抽取的效果.

 1   相关工作

 1.1   命名实体识别

在通用领域中, 命名实体识别 (named entity recognition, NER)的目的是识别文本中的人员、位置、机构等名

称 [5]. 在特定领域中, NER能抽取出特殊类型的实体, 如医学领域常用的疾病和药物 [6]. NER不仅作为信息抽取的

重要组成部分, 还在诸多 NLP下游任务中扮演关键角色, 如信息检索 [7]、知识图谱构建 [8]、问答系统 [9]等. 当前研
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究者主要着力于如何更好地利用词信息 [2,10,11]. Ma等人 [10]借鉴 Lattice-LSTM[2], 在嵌入层引入词汇集合, 减少信息

损失, 在诸多中文数据集上有效提升结果; Wu等人 [11]将汉字特有的偏旁部首作为特征引入 Transformer[12]结构中,
目前取得了较好的效果.

目前合同领域的 NER 研究主要集中在外文范畴, Chalkidis 等人 [13]利用 75 万份合同训练出合同领域的

Word2Vec[14]词向量, 其结果优于通用领域的 GloVe[15]词向量, 表明特定领域的 NER 需要遵循本领域的特征;
Chalkidis等人 [16]在其基础上, 加入 Transformer[17]结构作为对比, 结果表明合同文本中实体对其上下文高度敏感,
而缺乏时序特征的 Transformer结构会极大影响模型识别的效果.

综上, 当前工作缺乏针对中文合同的 NER研究, 对于合同文本特点的挖掘尚不充分, 造成合同领域的实体定

义难以遵循本领域特征, 该定义方式容易误导模型, 混淆实体的概念, 如无法准确区分当事人双方信息. 此外, 现有

合同领域的 NER也没有引入词级特征信息的相关研究.

 1.2   合同信息抽取

合同信息抽取的目标是从合同文件中识别具有法律效力的基本合同元素, 如签订双方的信息、金额、权力条

款 [18,19]. 早期的合同信息抽取方法主要是基于规则或传统机器学习的方法. Chalkidis等人 [20]通过基于人工特征工

程的支持向量机提取 11种类型的合同元素.
近期的合同信息抽取方法主要通过引入深度神经网络以提升识别效果. Chalkidis 等人 [21]探索了合同要素任

务的深度学习相关方法, 并构建一个不需要人工编写规则的 BiLSTM结构. Sun等人 [22]定义 7个特定语义的条款

类别, 并构建了一种任务特定的池化层来识别合同中的嵌套要素. Wang等人 [23]探索了要素和条款之间的关系, 设
计了一种双向反馈条款要素关系网络 (bi-directional feedback clause-element relation network, Bi-FLEET), 有效提升

合同要素抽取的精确度.
尽管合同信息抽取技术取得了长足的进步, 但由于合同文档中复杂的上下文环境, 当前合同信息抽取对于合

同内部语义特征的学习尚待挖掘.

 1.3   多任务学习

多任务学习 (multitask learning, MTL) 通过训练相关联任务捕捉蕴含的领域内特定信息, 改进模型的泛化能

力 [24]. 随着深度学习时代的到来, MTL转化为能够从多任务监督信息中学习共享表示的网络. 在单任务中, 每个任

务通常由其自身的网络独立解决, 而与之情况相比, MTL网络拥有以下优势: (1) 网络中的共享层能够极大地减少

内存的使用率, 提高空间使用率; (2) 该结构设计避免重复计算共享编码层中的特征向量, 加快每一任务的推理速

度; (3) 存在关联性的任务之间既能共享信息, 也能互补信息, 甚至能互为对方的正则化项, 避免一方任务出现过拟

合现象, 提高模型的泛化能力 [25].
当前MTL的架构被广泛应用于计算机视觉领域 [26,27]和自然语言处理领域 [28−31]. Singh等人 [28]在客户服务中

发现用户投诉和满意度的联系, 将二者转化为投诉识别和情感分析任务, 运用多任务学习方法提升投诉识别的精

确率. Tong等人 [31]将多任务学习应用于医疗命名实体识别任务, 引入句子级二分类、句子级多分类和字符级多标

签分类 3种辅助任务作为多粒度信息, 有效缓解了医疗语料缺乏的难题, 在低资源条件下表现更好. Wang等人 [30]

将多分类序列标注作为辅助任务, 引入粗粒度的实体信息, 设计了一个跨文档的 NER模型, 在多个数据集上的结

果优于句子级和文档级的 NER 模型. 此外, 针对特定领域, 王卓越等人 [32]、李青青等人 [33]、葛海柱等人 [34]将

MTL分别应用于司法领域、医学领域、语言学领域, 实验结果表明MTL可增强特定领域任务的效果.
整体而言, 应用多任务学习的信息抽取已引起研究者们的关注, 通过引入多分类辅助任务, 增加粒度多样的信

息, 提升实验结果. 但当前研究对辅助任务本身的效果关注较少. 此外, 篇章中的短文本信息可作为实体的扩展描

述, 目前模型缺少对此类信息的应用.

 2   多任务合同信息联合抽取模型

多项研究表明构建多分类辅助任务提升信息抽取主任务效果的多任务学习方法是有效的 [30−32]. 本文构建了一
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种基于多任务学习的模型以联合抽取合同的要素和条款信息, 同时对条款进行分类. 此外, 本文向已有的输入空间

嵌入词汇知识, 进一步提升多任务学习模型的效果. 本文提出的基本框架如图 1所示, 将在本节中详细介绍其结构

和改进部分.
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图 1　基本多任务学习模型
 

 2.1   输入层

对于输入的语句 S, 预先训练过的词向量有助于捕获合同文本的有序性以及词与词之间的共现信息, 进而获

取句法结构和语义信息. 本文沿用了 Lattice-LSTM[2]所采用的词向量 (https://github.com/jiesutd/LatticeLSTM), 它是

通过Word2Vec[14]方法训练 Giga-Word中文语料得到的. 模型通过输入层将文本序列转化为嵌入编码序列, 作为

共享编码层的输入, 便于从句子中获取上下文信息, 整个过程可简化为公式 (1).

X =Word2Vec(S ;θWord2Vec) (1)

X ∈ RN×d θWord2Vec其中, X 为输入层输出的上下文语义表示, 且   , d 为嵌入向量维度,    为Word2Vec方法的相关参数.

 2.2   共享编码层

xc
t hc

t

共享编码层主要负责为要素抽取任务和条款抽取任务生成共享上下文表示, 由 BiLSTM层构成. 输入层的单

词向量通过双向的 LSTM结构, 该结构由前向和后向两个方向递归保存上下文语义信息, 并生成语句 S 中每个字

符   的隐藏表示   , 具体流程可简化为:
−→
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−→
hc

t
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t θBiLSTM ⊕其中,    和   分别为前向和后向 BiLSTM在当前时刻 t 的隐藏表示;    为 BiLSTM层的可训练参数;    为向

量拼接操作.

 2.3   注意力模块

hc
t

在多任务学习过程中, 不同任务对于共享编码层特征表示的应用存在差异, 且不同的辅助任务对于主任务的

影响也不尽相同, 因此本文考虑采用一种动态融合的方式, 从共享特征表示中筛选出适配于不同任务的部分, 并为

不同任务的特征表示分配有益于整体抽取效果的权重. 注意力机制 (Attention)可以胜任, 其能够动态地捕捉输入

编码的关联特征, 并对输入序列进行权重分配, 为关联性更高的词分配更高的值 [35]. 如图 2所示, 在本文提出的模

型中, 主任务和辅助任务共享同一个 BiLSTM编码层, 由   表示, 被输入到 Attention模块中, 计算如公式 (5)–公式 (7)
所示.

mc
t = tanh(Wwhc

t +aw) (5)

3380  软件学报  2024年第 35卷第 7期

https://github.com/jiesutd/LatticeLSTM


ac
t =

exp((mc
t )
⊤mw)∑

t

exp((mc
t )
⊤mw)

(6)

si =
∑

t

(ac
t h

c
t ) (7)

Ww mc
t hc

t mw

mw ac
t si

其中,    为可训练参数;   为   的隐藏表示;    为上下文词向量, 表示当前单词的“语境”, Attention模块随机初

始化   , 并在训练过程中不断获取该向量 [36];    为当前单词的注意力权重;    为注意力模块输出的句子向量, 表
示基于不同权重的单词加权和. 经过 Attention模块, 模型将共享 BiLSTM表示传递到两任务特定的私有层进一步

学习.
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图 2　基于 Attention机制的动态多任务学习模型
 

 2.4   辅助任务

在单任务的要素抽取中, 尽管 NER 模型取得了较为理想的精度, 但仍存在一些预测错误, 如预测非实体为实

体. 在过往研究中, NER模型可以通过添加多种特征来提升识别精确程度 [2,10,11]. 而多任务学习通过设计另一项任

务来提高抽取效果已被证明是可行的 [30−32,34]. 因此, 本文根据合同文本中条款较多且条款与要素间联系紧密的特

点, 设计一项辅助任务, 即条款抽取任务. 为了实现该任务, 本文先通过序列标注任务将粗粒度的条款从合同文本中

提取出来, 然后通过短文本分类将不同条款区分开来, 最后完成各类条款的抽取. 其中, 对于条款的序列标注, 本文

参考文献 [30] 的工作, 将具体的条款类型从“BIO”序列标注方案中剔除, 仅保留“B”“I”和“O”标签, 例如, 原先表示

“违约条款”的“B-BREACH”和“I-BREACH”被“B”和“I”取代. 因此, 该序列标注任务只有 3种标签, 并且在标记策略

上与要素抽取高度相关, 双方互为正则化项, 在一定程度上防止整体模型抽取的过拟合现象. 如图 1所示, 经过共享

编码层和序列标注层的编码表示, 传递到条款名称分类器中进行条款的短文本分类, 最终完成条款抽取辅助任务.

 2.5   多任务学习模型

多任务学习利用相关任务间的共享特征不仅促进特征学习, 而且缩短测试过程的计算时间 [37]. 具体而言, 包
含一组任务的多任务学习框架比指定任务的单任务框架能提供更为精确的输出结果. 因此, 本文提出了一个多任

务学习框架来解决合同联合抽取的双任务问题.
 2.5.1    基本多任务学习模型

如图 1所示, 在基本多任务学习模型 (primary multitask-learning model, PMLM)中, 模型包括全部共享的输入

层和编码层以及两个任务特定的解码层. 对于要素抽取任务, 解码层采用条件随机场 (conditional random field,
CRF)[38]结构获取要素的标签; 对于条款抽取任务, 解码层先采用 CRF结构定位条款位置, 再通过池化层和分类层

对已提取的条款进行条款名称的分类. PMLM假设全部任务无差别地共享同一特征表示, 然而共享的特征表示对

于不同任务的影响是不同的, 所以 PMLM难以处理任务间的差异性.
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 2.5.2    基于 Attention机制的动态多任务学习模型

如图 2 所示, 基于 Attention 机制的动态多任务学习模型 (attention-based dynamic multitask-learning model,
A-DMLM) 与基本多任务学习模型类似, 均包括共享编码层和私有解码层, 所不同的是, A-DMLM 在共享编码层

后添加了 Attention模块, 该模块能够辅助模型处理两个任务间的差异性, 将共享特征表示动态地分配给不同任务.
此外, 在基本多任务学习模型, 尽管模型为两个任务赋予了适配于当前任务的解码层, 但双方的结果并没有互

相约束. 而且对于篇章级的合同文本, 条款分布在要素的上下文中, 二者紧密关联, 显然该模型并没有很好地结合

此类特征. A-DMLM针对该问题, 将条款抽取任务中序列标注模块的输出, 即粗粒度的条款信息, 作为要素抽取任

务中解码层的输入, 得到最终的要素标签预测. 因此该模型能够有效地利用条款短文本信息扩展要素实体的描述.
 2.5.3    基于词汇知识的动态多任务学习模型

尽管 A-DMLM 具备了联合抽取的能力, 但该模型难以有效提取合同这一类长文本内的语义信息. 为了进一

步提高多任务联合抽取的效果, 本文将多种词汇知识引入 A-DMLM 中, 构建出引入词汇知识的动态多任务学习

模型 (lexicon-attention-based dynamic multitask-learning model, LA-DMLM). 如图 3所示, LA-DMLM与 A-DMLM
主要不同在于模型在输入层添加了词汇知识模块, 该模块包含了多字词向量信息 [2]和词汇位置信息 [10].
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图 3　基于词汇知识的动态多任务学习模型
 

ci

s = {c1,c2, . . . ,cm} ci

本文首先采用“BMES”的 4位序列表示法来表示词汇位置信息. 字符   将所有与之匹配的词汇分成 4类, 即“B”
“M”“E”和“S”集合. 其中, 集合“B”表示当前字符位于所匹配词汇的起始部分; 集合“M”表示当前字符位于所匹配词

汇的中间部分; 集合“E”表示当前字符位于所匹配词的结尾部分; 集合“S”表示当前字符为一个单独的字词. 该集合

由“B”“M”“E”“S”标签进行标识, 如图 4所示. 对于输入序列   中的字符   , 4类集合的构造方法如公

式 (8)–公式 (11)所示.

B(ci) = {wi,k,∀wi,k ∈ L, i < k ⩽ m} (8)

M(ci) = {w j,k,∀wi,k ∈ L,1 ⩽ j < i < k ⩽ m} (9)

E(ci) = {w j,i,∀w j,i ∈ L,1 ⩽ j < i} (10)

S (ci) = {ci,∃ci ∈ L} (11)
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其中, L 表示本文所使用的词汇表. 此外, 若某一类集合为空, 则将其置为特殊值“Null”.
z(w)其次, 本文通过词频加权的方法将集合归一化为固定维度的向量, 提高共享编码层的运行效率. 假设   为词

汇 w 在数据集中出现的频率, 集合的加权表示如公式 (12), 公式 (13)所示.

vs(K) =
4
Z

∑
w∈S

z(w)ew(w) (12)

且

Z =
∑

w∈B∪M∪E∪S

z(w) (13)

ew其中, K 表示词汇集合;    表示词嵌入映射.
  

买 卖 协方双 应 及 时 商 决解

买卖 双方 及时 协商 解决 协商解决

c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7 c8 c9 c10 c11

w1, 2 w3, 4 w6, 7 w10, 11w8, 9 w8, 11

M={“协商解决”}

E={“协商”}

S={“商”}

B={“双方”}

S={“双”}

M={“Null”}
E={“Null”}

B={“Null”}

图 4　“BMES”结构图
 

最后, 模型将词汇位置与多字词向量两种信息进行拼接, 具体过程如下.

es(B,M,E,S ) = [vs(B);vs(M);vs(E);vs(S )] (14)

xl
i = [eu(ci);eb(ci,ci+1)] (15)

xc← [xl;es(B,M,E,S )] (16)

vs(·) xl
i ci eu eb其中,    通过公式 (12) 计算得到;    为当前字符   的多字词向量;    表示一元字符向量嵌入;    表示二元词向

量嵌入. LA-DMLM利用多样的词汇知识有助于处理篇章级合同文本联合抽取的挑战, 最大限度地保留关键语义

信息, 进一步提升联合抽取的效率.

 2.6   损失函数

LossElement LossClause

本文提出的模型基于多任务学习的思想, 因此, 在联合抽取的过程中, 为了平衡两个任务, 最终的损失函数由

要素抽取任务的损失   和条款抽取的损失   加和组成, 如公式 (17)所示.

LossTotal = LossElement+LossClause (17)

具体而言, 要素抽取任务采用负对数似然函数来计算其损失, 定义如公式 (18)所示.

LossElement = − log(P(ŷ|x)) (18)

ŷ P(ŷ|x)

x = (x1, x2, x3, . . . , xl)

y = (y1,y2,y3, . . . ,yl)

其中, x 为输入的训练样本序列;    为输入序列 x 对应的真实标签序列, 二者的序列长度一致;   的计算过程如

公式 (19)–公式 (20)所示. 假设输入序列 x 的长度为 l, 对于每个输入序列   , 都有与之对应的预

测标签序列   , 则其得分 score(x, y)如式 (19)所示.

score(x,y) =
l∑

i=0

Ayi ,yi+1 +

l∑
i=1

Pi,yi (19)

Ayi ,yi+1 yi yi+1 Pi,yi xi yi其中,    表示标签   到标签   的转移得分;    表示当前字符   被标注为标签   的得分. 标记序列 y 的条件

概率 P(y|x)的计算过程如公式 (20)所示.
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P(y|x) =
exp(score(x,y))∑

y′∈Yx
exp(score(x,y′))

(20)

Yx ŷ

P(ŷ|x) LossElement

其中,    表示输入序列 x 对应的所有可能的标签序列. 在训练过程中, 为了使真实标签序列   的条件概率最大化,
模型对条件概率   取负对数, 将其作为损失函数   , 如公式 (18)所示.

此外, 条款抽取任务作为多分类辅助任务, 采用交叉熵损失函数进行评估, 如公式 (21)所示.

LossClause = −
l∑

i=1

ŷi log(yi) (21)

ŷi yi xi其中,    为真实分布;    为当前字符   的预测概率分布.

 3   实验结果及分析

 3.1   数据集及实验设置

本文从真实业务场景和网络公开数据中收集了 1 903份买卖合同, 将其无内容损失地转换为可标注的 TXT文

件, 并采用开源的精灵标注助手 (http://www.jinglingbiaozhu.com)对要素和条款进行人工标注. 为了开展有效标注,
本文参考国内外数据标注工作的研究进展 [39], 组织 6 名研究生作为数据标注人员, 并邀请 3 名业内专家, 对标注

规范的修订以及标注数据的抽样检查提供建议和支持. 数据标注规范根据《中华人民共和国合同法》、实际业务

需求以及专家团队的专业知识来制订. 标注过程分为 3个阶段: 第 1阶段由标注人员对部分合同进行初标注, 再经

基准模型校验和专家团队的抽样检查, 对标注规范进行修订, 及时对标注人员进行培训; 第 2阶段根据修订的规范

对已标注的合同进行检验和校正, 重复第 1阶段的校验流程, 动态调整标注规范, 形成良性循环; 第 3阶段根据前

两个阶段积累形成的反馈机制, 对所有合同数据进行标注和抽样检查, 按时完成合同标注工作. 此外, 为保证标注

的准确性, 本文于数据标注过程中对标注内容进行定期抽样检查, 正确率稳定在 95%以上. 合同数据标注工作共

持续约 9个月, 最终构建出合同实体数据集 ContractCorpus. 其中, 条款类型包括包装条款、验收条款、质量保证

条款、支付条款、违约条款、争议解决条款、不可抗力条款、变更条款、解除条款、终止条款、保密条款和生

效条件. 要素信息如表 1所示, 要素类别分布不平衡, 其中, “发票类型”“银行账户 (甲方)”“传真 (乙方)”等要素类型

的样本数量较少.
 
 

表 1    要素信息说明 
Type Tag Number Type Tag Number

合同编号 NUM 658 住所地 (甲方) JWHERE 584
合同名称 NAME 1 099 住所地 (乙方) YWHERE 570
签订日期 QTIME 749 法定代表人 (甲方) JFN 256
签订地点 QPOS 1 168 法定代表人 (乙方) YFN 673

合同开始时间 SHT 188 联系电话 (甲方) JTELE 1 028
合同结束时间 EHT 453 联系电话 (乙方) YTELE 1 041

总份数 AFEN 1 215 传真(甲方) JCZ 209
甲方份数 JFEN 1 185 传真 (乙方) YCZ 188
乙方份数 YFEN 1 179 邮政编码 (甲方) JPOC 199

当事人名称 (甲方) JNAME 1 321 邮政编码 (乙方) YPOC 111
当事人名称 (乙方) YNAME 1 261 标的物名称 STH 1 050
开户银行 (甲方) JBANK 472 总价款 (大写) LMON 1 065
开户银行 (乙方) YBANK 1 331 总价款 (小写) BMON 1 035
银行账户 (甲方) JBA 92 是否含税 YNTAX 870
银行账户 (乙方) YBA 156 税率 TAX 837
银行账号 (甲方) JBN 379 发票类型 FPLX 27
银行账号 (乙方) YBN 1 258 争议解决方式 ZYJJFS 903
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数据集按 8:1:1的比例随机分成训练集、验证集和测试集, 每行由两列组成, 两列间用制表符分开, 第 1列为

文本序列, 第 2 列为 BIO 格式的标签序列, 句段边界用空行标记. 需要注意的是, 条款信息的标签序列格式为“B”
和“I”, 而要素信息的标签序列格式为“B-Tag”和“I-Tag”.

若将要素和条款分别看作细粒度和粗粒度的实体信息, 经本文统计, 数据集包含 214 105个句子、10 500 069
个字符, 118 930个实体, 句子长度 100字以内占比 92.97%, 100至 200字占比 6.36%, 200字至 300字占比 0.42%,
300字以上占比 0.24%, 无关标签占比约 69.1%, 含有实体的句子占比约 55.6%.

此外, 本文选取了公开数据集 Weibo[40](https://github.com/OYE93/Chinese-NLP-Corpus/tree/master/NER/
Weibo)和 Resume[2](https://github.com/jiesutd/LatticeLSTM), 数据集统计如表 2所示, 其中Weibo从新浪微博中筛

选出 1890条微博信息, 进行标注形成社交领域实体数据集; Resume从网站中爬取 1 027份简历摘要, 通过人工标

注构建实体数据集. 本文还选取了医疗领域中开源的中文电子病历数据集 CCKS17_CNER (https://www.biendata.
xyz/competition/CCKS2017_2/data/), 该数据集从一组电子病历文档中标注出与医疗相关的实体, 语料统计如表 3
所示. 以上数据集的具体的实验结果及分析见第 3.4节.

在模型输入方面, 本文所使用的词向量和词汇表均来自 Lattice-LSTM[2], 其中, 词汇表包含 5.7k 个单字、

291.5k个双字词汇、278.1k个三字词汇以及 129.1k个其他词汇.
在模型评估方面, 本文所有实验均采用基于微平均思想的精确率 (Precision, P)、召回率 (Recall, R)和 F1值

作为模型的评价指标, 计算方式如公式 (22)–公式 (24)所示. 当模型识别出的实体与人工标注边界和实体类型完全

一致时, 算作识别完全正确. 本文模型经过多轮实验校正后, 超参数设置如表 4所示. 本文所有模型所采用的实验

环境如表 5所示.

P =
correct_num
predict_num

(22)

R =
correct_num

true_num
(23)

F1 =
2×P×R

P+R
(24)

其中, correct_num 表示模型正确预测的实体数量, predict_num 表示模型预测产生的实体总量, true_num 表示实际

正确的实体总量, P 表示精确率, R 表示召回率.

表 2    实验数据集统计
 

数据集 类型 Train Dev Test

ContractCorpus
句子 169.3k 24.8k 19.9k
字符 8 306k 1207.3k 986.7k

Weibo
句子 1.4k 0.27k 0.27k
字符 73.8k 14.5k 14.8k

Resume
句子 3.8k 0.46k 0.48k
字符 124.1k 13.9k 15.1k

表 3    CCKS17_CNER语料统计
 

实体类型 Train Dev Test
疾病 496 197 516
症状 3 784 1 497 2 257
检查 4 754 2 229 3 012
治疗 673 346 451

身体部位 4 974 2 008 2 862

表 4    超参数设置
 

Hyperparameter Value Hyperparameter Value
max_sentence_length 350 hidden_dim 300

learning_rate 0.001 5 word_emb_dim 50
lr_decay 0.05 biword_emb_dim 50
clip 5 char_emb_dim 30

dropout 0.5 gaz_emb_dim 50
batch_size 16 optimizer Adam

表 5    实验环境
 

参数 参数值

操作系统 Windows 10 专业版

CPU Intel(R) Core(TM) i9-9900K CPU @ 3.6 GHz
GPU NVIDIA GeForce RTX 3090
内存 64 GB
Python 3.6.0
PyTorch 1.8.0
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 3.2   有效性分析

本文提出了一种基于多任务学习的合同信息联合抽取方法, 为了验证该方法的有效性, 将其分别与单任务模

型和多任务模型进行实验对比. 对于单任务模型的实验设置, 单任务的合同要素抽取模型与 LA-DMLM对应的要

素抽取部分的模型和参数设置一致, 均利用 BiLSTM模型对输入序列进行编码、Attention模块进行权重归一化、

CRF层进行解码, 最终产生最优标签序列, 实验结果如表 6所示.
同理, 本文对合同条款抽取进行了相同的对比实验, 实验结果如表 7所示.

由表 6和表 7可以得出, 在同等实验条件下, 多任务学习模型的结果要优于单任务学习模型的结果, 在要素抽

取和条款抽取的 F1值分别提高了 0.86%和 0.83%. 两项抽取任务的实验结果说明了多任务学习的有效性, 分析原

因有二: (1) 从抽取任务的角度看, 要素抽取和条款抽取均以序列标注的方法切入, 生成句子级别的标签序列, 显然

二者具有关联性, 且在并行化训练的过程, 实现参数共享, 利用 Attention模块动态更新彼此的权重, 可能令“编码-
解码”网络结构更适配于多任务学习. (2) 从合同文本的角度看, 条款和要素易出现实体嵌套问题, 且二者的语义存

在关联性, 单任务模型无法处理此类问题, 而多任务学习能充分利用关联特征, 完成二者的联合抽取, 尽可能避免

嵌套带来的识别错误.
对于多任务模型的实验设置, 除了本文提出的 PMLM、A-DMLM和 LA-DMLM这 3种模型, 本文还复现了

传统的基于 BiLSTM+CRF结构的合同信息抽取模型, 分别对要素和条款进行识别. 此外, 已有的基于多任务学习

的信息抽取研究大多将序列化的多标签分类任务作为辅助手段, 通过关联任务间的相互约束来提升主任务识别的

精度, 代表性的工作有 Tong 等人 [31]. 由于文本特征、任务需求和评价指标不尽相同, 本文将 Tong 等人的工作

(https://github.com/zgzjdx/MT-BioNER)进行复现, 完成要素和条款的抽取, 实验结果如表 8所示.
  

表 8    多任务学习模型结果对比 (%) 

模型
要素抽取 (主) 条款抽取 (辅)

P R F1 P R F1
BiLSTM+CRF 79.93 77.15 78.52 72.85 74.63 73.73
Multi_sep_tag 82.36 84.52 83.43 81.42 79.04 80.21
PMLM (Our) 80.17 82.01 81.08 78.82 80.46 79.63

A-DMLM (Our) 82.46 83.48 82.97 82.29 80.75 81.51
LA-DMLM (Our) 83.42 84.10 83.76 83.72 81.81 82.75

 

由表 8中实验结果对比发现, 基于多任务学习的 PMLM模型在要素抽取和条款抽取两项任务上的实验结果,
均优于 BiLSTM+CRF的实验结果, F1值分别提高了 2.56%和 5.90%. 但Multi_sep_tag、A-DMLM和 LA-DMLM
模型在两项任务的结果均高于 PMLM模型的结果, 主要原因在于三者不仅将序列化的标注分类作为辅助任务, 还
将其输出结果作为输入主任务的粗粒度信息, 说明引入多样性的特征信息能够作为主任务实体的扩展描述, 有助

于模型更有效地完成信息抽取任务. 尽管Multi_sep_tag在要素抽取主任务上的结果好于 A-DMLM, 但其在条款

抽取辅助任务上的表现低于预期, F1值略好于 PMLM却比 A-DMLM低, 可能原因在于 A-DMLM的 Attention模
块能够为不同任务动态分配有效特征, 而缺乏类似模块的Multi_sep_tag将更多的注意力投放在主任务上, 造成条

款抽取辅助任务的结果偏低.
在 A-DMLM的基础上, 本文提出的 LA-DMLM方法在两项任务上均取得了最佳结果, 一方面说明条款抽取

任务能够很好地辅助主任务学习, 提升主任务的抽取效果, 证明了本文设计的辅助任务的合理性; 另一方面说明引

表 6    两种不同要素抽取方法对比 (%)
 

模型 P R F1
single_element 81.89 83.93 82.90
multi_element 83.42 84.10 83.76

表 7    两种不同条款抽取方法对比 (%)
 

模型 P R F1
single_clause 82.70 81.16 81.92
multi_clause 83.72 81.81 82.75
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入词汇知识有利于模型更准确地定位要素和条款的边界, 进一步表明了词汇特征对于合同信息抽取的有效性.

 3.3   消融分析

为了进一步验证动态分配策略和词汇知识融合的有效性, 本文对当前取得最佳效果的 LA-DMLM 模型进行

消融实验, 实验结果如表 9 所示. 其中, w/o att 为模型不使用 Attention 机制对共享编码层进行动态分配的结果,
w/o knowledge为模型不使用词汇知识模块对输入序列进行编码的结果. 本文进一步对词汇知识模块内部的各项

特征进行消融实验, 其中 w/o lexicon 为模型不使用词汇知识模块中的多字词向量信息进行信息抽取的结果, w/o
“BMES”为模型不使用词汇知识模块中的词汇位置信息进行识别的结果.
  

表 9    消融分析结果对比 (%) 

模型
要素抽取 (主) 条款抽取 (辅)

P R F1 P R F1
w/o att 82.41 84.02 83.21 81.61 80.23 80.91

w/o knowledge 80.81 82.89 81.84 82.29 80.75 81.51
w/o lexicon 81.56 82.31 81.93 82.84 82.10 82.47
w/o “BMES” 83.78 83.03 83.40 82.23 81.63 81.93
Our model 83.42 84.10 83.76 83.72 81.81 82.75

 

当缺少 Attention模块时, 模型缺乏对共享编码层特征的有效筛选, 导致其在要素抽取和条款抽取两项任务上

的 F1值出现了不同程度的下降. 其中, 作为辅助的条款抽取任务的 F1值下降幅度较大, 为 1.84%, 说明动态筛选

共享特征对条款抽取的影响较大, 进一步验证了在多任务学习的过程中, 为不同任务分配有效的共享特征能够削

弱主任务对于辅助任务的影响, 形成正向的反馈, 提升模型在要素抽取和条款抽取两项任务上的表现. 当不添加词

汇知识模块时, 模型在两项任务上的 F1 值分别下降了 1.92% 和 1.24%, 证明了模型在输入层嵌入多样化的特征

后, 丰富了句法结构信息和词级特征, 对多任务学习模型在篇章级合同文本中抽取有效的实体起到了积极的作用.
通过对比表中实验结果可知, 在词汇知识模块中, 无论缺少的是多字词向量信息还是词汇位置信息, 都会导致

模型在要素抽取和条款抽取两项任务上的 F1值均出现下降的问题. 其中, 缺少词汇位置信息对于条款抽取任务的

影响较大, 说明“BMES”序列位置表示法有助于粗粒度的长文本序列化标注, 减少由要素和条款的嵌套而产生的误

差. 同时, 多字词向量信息对于要素抽取任务的作用较大, 说明词汇信息可以辅助模型区分不同的实体描述, 有效

地解决因实体粒度较细造成的识别错误, 从而提升要素抽取的精度.

 3.4   跨领域鲁棒性分析

为了进一步说明本文提出的多任务模型的有效性, 本文分别在多个公开数据集上进行了跨领域鲁棒性实验,
数据来源包含了社交、医疗等多种领域. 本文选取了 BiLSTM+CRF[41]、Lattice-LSTM[2]、Simple Lexicon[10]和
BERT+Simple Lexicon[10]作为本节实验的基准模型, 参数设置与原论文保持一致, 实验结果如表 10所示. 对比表中

实验结果可知, LA-DMLM 在 Resume、Weibo 和 CCKS17_CNER 这 3 个数据集上的 F1 分别达到了 96.15%、

69.90%和 90.38%, 均优于 4个基准模型, 说明本文提出的多任务机制在其他领域上的表现较为稳定, 模型的鲁棒

性良好, 进一步验证了方法的有效性. 其中, LA-DMLM在Weibo数据集上的提升并不明显, 其 F1值相比于 BERT+
Simple Lexicon的 F1值仅提高 0.05%.
  

表 10    不同领域数据集实验结果对比 (%) 

模型
Resume Weibo CCKS17_CNER

P R F1 P R F1 P R F1
BiLSTM+CRF 89.52 91.72 90.61 58.36 44.69 50.62 85.40 86.82 86.10
Lattice-LSTM 94.81 94.11 94.46 63.84 52.19 57.43 86.58 89.58 88.05
Simple Lexicon 94.76 94.29 94.53 63.47 54.50 58.64 88.16 89.34 88.75

BERT+Simple Lexicon 95.66 95.95 95.80 72.77 67.15 69.85 88.52 90.79 89.64
LA-DMLM (Our) 95.80 96.50 96.15 72.84 67.18 69.90 88.84 91.98 90.38
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因此, 本文进一步对 LA-DMLM应用于Weibo数据集的结果进行分析. 如表 11所示, 本文统计了Weibo数据

集中各个实体标签数量. 该数据集的实体类型分别为 PER、LOC、GPE 和 ORG, 每个实体类型分别包含命名实

体 (named entity, NE)和指代实体 (nominal mention, NM). 其中, 命名实体即为传统的 NER任务中需要识别的实

体, 指代实体主要指名词性的指代词. 以该数据集为例, PER 的命名实体 (PER.NAM) 可为“曾若彤”“胡小亭”等,
而 PER 的指代实体 (PER.NOM) 可为“哥哥们”“老师”等. 与规范严谨的新闻领域语料不同, 社交领域内的语料通

常出现命名实体和指代实体混合存在的情况, 且可能有口语化的词汇夹杂其中, 例如在语料“雯子小菇凉”中,
“雯子”是 PER 的命名实体, 而“小菇凉”是 PER 的指代实体, 且属于口语化的表达. 显然这种特殊的结构增大了

Weibo数据集的实体识别难度.
LA-DMLM在Weibo数据集上各类实体的识别指标精确率 (P)、召回率 (R)和 F1值的结果如表 12所示. 结

合表 11的实体数量分布, 本文发现模型对于数量较多的实体识别效果较好且 3项评估指标较为均衡, 如 PER.NAM、

PER.NOM和 GPE.NAM. 一方面说明模型引入的词汇知识能够降低不规范表达带来的语义混淆, 另一方面表明模

型对于地缘政治实体 (GPE.NAM) 这样的专属名词具有较高且稳定的识别结果. 尽管 ORG.NAM 实体数量与

GPE.NAM的实体数量接近, 但 ORG.NAM的 F1值仅为 50.10%. 可能原因有二: (1) 如图 5所示, 由于 ORG类型

和 LOC类型实体的表述近似且易混合出现, 造成实体识别的召回率普遍偏低, 进而影响整体的识别效果; (2) 模型

可能过于关注词汇信息, 造成边界定位错误, 影响最终的识别结果.

  

华克山庄免税店

LOC.NAM ORG.NOM LOC.NAM

滨江森林公园 鑫江希尔顿逸林酒店

GPE.NAM LOC.NAM ORG.NAM

图 5　Weibo数据集示例图
 

 3.5   错误分析

为了说明本文提出方法的有效性, 本文以两个合同文本为例, 对典型错误类型进行分析.
例 1: 10. 争议的解决: 10.1 在本合同履行过程中发生争议时, 甲乙双方应及时协商解决. 如协商不成, 向买受

人住所地法院提起诉讼. 10.2 因关联交易合同发生争议, 由双方协商解决, 协商不成的, 提交双方上级协调解决.
例 2: 买受人: 辽河油田某公司, 出卖人: 盘锦某钢材公司. 根据《中华人民共和国合同法》, 双方本着平等互

利、等价有偿的原则, 经过协商一致, 资源订立本合同.
分析例 1, 正确的要素是“协商解决”“诉讼”和“协调解决”, 三者的类型均属于“争议解决方式”. 正确的条款类

型为“争议解决条款”, 其内容为“在本合同履行过程中发生争议时, 甲乙双方应及时协商解决. 如协商不成, 向买受

人住所地法院提起诉讼.”和“因关联交易合同发生争议, 由双方协商解决, 协商不成的, 提交双方上级协调解决.”.
显然, 要素和条款存在嵌套的问题. Multi_sep_tag能够识别出以上 3个要素内容, 但由于三者存在于条款之中, 造
成了条款内容的截断, 该方法将此条款错误地识别为“违约条款”. 尽管 A-DMLM能够将条款正确识别为“争议解

决条款”, 但其识别的要素内容缺少“诉讼”. 相比之下, LA-DMLM能够抽取完整的要素和条款, 并对条款进行正确

的分类, 在一定程度上解决了内容嵌套的问题, 说明本文提出的 Attention模块和基于序列化标签分类的辅助任务

表 11    Weibo数据集实体标签定义及数量分布
 

Label Tag Train Dev Test

PER
PER.NAM 574 90 111
PER.NOM 766 208 170

LOC
LOC.NAM 56 6 19
LOC.NOM 51 6 9

GPE GPE.NAM 205 26 47

ORG
ORG.NAM 183 47 39
ORG.NOM 42 5 17

表 12    LA-DMLM在Weibo数据集上各类实体的识

别结果 (%)
 

Tag P R F1
PER.NAM 77.20 73.67 75.40
PER.NOM 69.53 72.90 71.18
LOC.NAM 64.79 37.10 47.18
LOC.NOM 50.60 33.60 40.38
GPE.NAM 83.36 89.27 86.21
ORG.NAM 52.13 48.23 50.10
ORG.NOM 63.49 53.10 57.83
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对于合同信息联合抽取是有效的. 此外, 对于例 2, “辽河油田某公司”的要素类型应当为“当事人名称 (甲方)”, 而
“盘锦某钢材公司”的要素类型则为“当事人名称 (乙方)”. 由于中文分词造成的定位误差, A-DMLM和Multi_sep_tag
错误地将甲乙方信息混淆, 而 LA-DMLM能够正确地区分二者, 说明本文提出的引入词汇知识模块的思路有利于

减少分词错误对于信息抽取的误导.
综上所述, 本文提出的基于多任务学习的 LA-DMLM方法对于合同要素抽取和条款分类是有效的.

 4   总　结

本文针对单任务模型难以处理合同文本中要素与条款嵌套的问题, 提出了 3 种多任务学习模型, 分别为

PMLM、A-DMLM以及在此基础上引入了词汇知识的 LA-DMLM. 同时, 本文将合同条款抽取与分类作为辅助任

务, 有效地提升了作为主任务的要素抽取的效果, 说明主、辅任务间具有强相关性. 值得注意的是, LA-DMLM不

仅利用 Attention机制充分平衡主、辅任务对于整体抽取效果的影响, 而且通过词汇知识尽可能地学习篇章级合

同文本的上下文语义信息, 进一步提高模型抽取的效果. 实验结果表明, 本文提出的多任务模型的结果优于主、辅

任务的单任务模型. 与其他方法相比, LA-DMLM达到了最佳的结果. 此外, 本文还在社交、医疗等领域进行了跨

领域的模型鲁棒性实验, 结果表明本文提出的方法在多个公开数据集上表现均优于其他基线方法, 说明本文提出

的多任务机制的鲁棒性良好.
在下一步工作中, 针对合同文本复杂的语义环境, 本文也将尝试在共享编码层引入对抗训练以削弱噪声的影

响, 进一步提升模型的泛化能力和抽取效果. 此外, 本文将进一步探索合同文本的特征, 考虑添加更多的与主任务

相关的辅助任务, 以研究其对多任务学习的影响.
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