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摘　要　实体及关系抽取是信息抽取中的两个核心任务,是构建知识图谱的重要基石.对于实体识别和关系抽取,当

前通常采取人工提取特征和规则,分独立两步实现的方法,这种方法易造成数据重复预处理和错误传播.实体识别和

关系抽取两个模块存在相互关联性,实体识别是进行关系抽取的基础,实体关系抽取结果又可反馈校验实体信息.因

此,文中提出无须添加人工特征和引入互反馈机制的混合神经网络模型(MufeedbackＧJoinModel)来完成实体及其关

系的联合抽取,实现实体关系对实体识别的反馈校验机制.该模型共享 BiＧLSTM 特征提取层来提取文本上下文特

征,依据共享层特征引入 Attention机制捕获关键局部特征来完成解码,再用条件随机场 CRF完成实体序列的标注任

务,融合共享层特征和实体特征,并将其输入到 CNN模型来实现实体关系的抽取,最后计算关系抽取结果的损失值,
再联合实体识别损失值反馈修正特征提取层和实体识别模型参数.将此算法应用在实体数据集上进行实验,在同等

硬件环境下,该方法可以缩短的模型训练时间,提升实体及关系抽取的准确率、召回率和 F１值,联合抽取的 F１值整

体提升了３．９１％,实体识别子模块的F１值平均提升了１．３４％ ,关系抽取的 F１值提升了５．７９％.实验数据说明,联

合抽取模型可以实现两个子模块的合并,从而缩短数据处理时间和减少错误数据的传递;相互反馈的机制可以提升整

体识别效果.
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EntityandRelationshipJointExtractionMethodofFeedbackMechanism
MAJianＧhong　LIZhenＧzhen　ZHU HuaiＧzhong　WEIZiＧmo

(SchoolofArtificialIntelligence,HebeiUniversityofTechnology,Tianjin３００４０１,China)

　
Abstract　Entityandrelationshipextractionaretwocoretasksininformationextraction,andaretheimportantcornerＧ
stoneofknowledgemapping．Atpresent,entityrecognitionandrelationshipextractionusuallyadoptthemethodofexＧ
tractingfeaturesandrulesmanuallyandrealizingthemindependentlyintwosteps．ThismethodiseasytocausedupliＧ
catedatapreprocessinganderrorpropagation．Thetwomodulesareinterrelated．EntityrecognitionisthebasisofrelaＧ
tionshipextraction．Theresultsofentityrelationshipextractioncanalsofeedbackandverifyentityinformation．ThereＧ
fore,ahybridneuralnetworkmodel(MufeedbackＧJoinModel)withoutaddingmanualfeaturesandwithmutualfeedＧ
backmechanismwasproposedtoextractentitiesandtheirrelationshipsjointlyandrealizethefeedbackcheckingmechaＧ
nismofentityrelationshiptoentityrecognition．ThemodelsharesBiＧLSTMfeatureextractionlayertoextracttextconＧ
textfeatures,andintroducesattentionmechanismtocapturekeypartsbasedonsharedlayerfeatures．Afterdecoding
thefeature,CRFisusedtocompletetheentitysequencelabelingtask．ThesharedlayerfeatureandentityfeatureareinＧ

putintoCNNmodeltorealizeentityrelationshipextraction．Finally,therelationshipextractionresultlossvalueiscalＧ
culated,andthefeatureextractionlayeroflossvaluefeedbackcorrectionandtheparametersofentityrecognitionmodel
arecombined．Inthesamehardwareenvironment,thismethodcanshortenthetrainingtimeofmodel,improvetheaccuＧ
racy,recallandF１valueofentityandrelationshipextraction,TheF１valueofthejointextractionisimprovedby
２．９１％,theentityidentificationsubＧmoduleF１isincreasedby１．３４％ onaverage,andtherelationshipextractionF１
valueisincreasedby５．７９％．TheexperimentaldatashowthatthejointextractionmodelcanmergetwosubＧmodulesto
reducedataprocessingtimeanderrordatatransmission,andthemechanismofmutualfeedbackcanimprovetheoverall
recognitioneffect．
Keywords　Feedbackmechanism,Jointextraction,Deeplearning,Entityrecognition,Relationextraction

　



１　引言

实体和关系抽取是为了识别出一段自由文本中提到的实

体信息及实体之间隐含的语义关系.例如,给定一段文本“聚

甲醛即使在低温下仍有很好的抗蠕变特性”,在这段文本中存

在资源实体“聚甲醛”、属性实体“抗蠕变特性”和参数实体“很

好”.其中,实体对‹聚甲醛,抗蠕变特性›蕴含着资源和属性

的关系,实体对‹抗蠕变特性,很好›蕴含着属性和量值的关

系.完成这项任务的传统方法是把实体识别和关系抽取视为

两个完全独立的任务,即将其分别看作资源命名实体识别

(NamedEntityRecognition,NER)[１Ｇ２]任务和关系抽取(RelaＧ

tionExtraction,RE)[３]任务,NER任务结束后,根据 NER的

识别结果重新提取文本特征再做实体关系抽取,这种方式被

称为管道模型.

管道模型各部分的独立性强,但每一部分需要重复底层

特征提取和训练工作,忽视了两个子任务之间的相互关联性.

联合学习[４Ｇ７]框架是将 NER和 RE关联起来的有效方式.联

合学习模型将两个问题归结为同一个问题,构建新的联合模

型.联合的方式可以解决如下问题:１)错误传播,避免实体

识别模块的错误影响到关系抽取模块的性能;２)数据重复

处理,避免了两个任务都需要进行数据预处理的重复性工

作.现有的联合学习模型存在 NER和 RE相互关联性不

足的问题.

根据以上分析,本文提出了一种新的具有反馈机制的联

合模型.首先引入 Attention机制提升 NER性能,再用两个

模块的互反馈机制提升实体识别和关系抽取模块的相关性,

实现实体及关系的联合抽取.本文将在第３节详细描述联合

模型的结构和反馈机制.

２　相关研究

２．１　实体及关系管道抽取方法

现阶段 NER和 RE模型主要存在３类方法:基于规则的

方法、基于人工特征[８]的机器学习方法和现阶段无人工特征

的基于神经网络的方法.

１)命名实体识别

最初的 NER主要采用的是基于规则[９]的识别,通过领

域专家和语言学者人工制定有效规则来识别命名实体.此方

法仅适用于简单的识别场景,对于复杂的 NER任务,需要耗

费大量的时间和精力来制定规则,且领域迁移性差.后来,学

者们采用了机器学习的方法,把 NER 任务视为一种序列标

注任务,将每一字或者词都标记为一个标签类别.机器学习

中有多种解决序列标注任务的方法,如隐马尔可夫模型(HidＧ

denMarkovModels,HMM)[１０]、最大熵马尔可夫模型(MaxiＧ

mumEntropy Markov Models,MEMM)、条 件 随 机 场 模 型

(ConditionalRandomFields,CRF)[１１]等,这些方法需要研究

者们人工提取有效的语法特征.最近,神经网络的方法被成

功地运用到 NER领域.张海楠等[１２]提出自动学习字特征和

词特征的混合网络模型,其不再依赖人工特征.Miwa等[５]

提出编码解码模型,在提取特征后引入 BiＧLSTM 编码,再利

用长短时记忆网络(LongShortＧTerm Memory,LSTM)解码,

最后通过softmax确定分类标签.Dong等[１３]提出基于 BiＧ

LSTM 利用 CRF来进行中文的命名实体识别,该方法利用

CRF能较好地捕获时间序列的特性,提高识别准确率,但在

长语句语料中表现不佳.Luo等[１４]在 BiＧLSTM 中引入注意

力机制(Attention)以关注长文本的局部特征,所提方法在对

医疗文本的实体提取中有显著的效果提升.以上 RNN 模型

都是以BiＧLSTM 为编码模型,但是它们的解码方式存在很大

差异.

２)实体关系抽取

基于人工特征的方法主要使用 NLP工具和领域知识来

获取有效的人工特征.不同的分类模型往往采用不同的特征

集合,特征类型主要有３种[９]:１)词汇特征,包括实体词义、词

性标注、相邻实体信息;２)句法特征,包括词组块、语法树;３)

语义特征,包括实体类型.Kambhatla等[８]使用最大熵(ME)

模型结合特征进行分类.车万翔等[１５]使用实体类别、实体位

置关系、前后词信息特征,然后使用支持向量机(SVM)方法

实现关系的抽取,取得了较好的效果.陈宇等[３]在上述特征

之外,又划分包含关系和非包含关系、实体对根节点、实体间

路径、依存动词与实体路径等句法结构信息特征.马晓军

等[１６]用 Bootstrapping方法训练匹配模式,不断迭代扩充置

信水平较高的关系实体,并将其加入到种子集,但此方法需要

较大的知识库作为支撑.

应用在关系抽取中的神经网络模型大多是卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)和长短时记忆网络.

Socher等[１７]使用 RecNN模型学习基于分析树的结构特征,

证明了结构表示的有效性.然而,递归结构的模型在句子较

长时的时间复杂度较高,因此 RecNN 模型不适用于长文本.

Lai等[１８]采用 RNN来降低时间复杂度,但单纯的 RNN 模型

又存在网络偏置问题.Yan等[１９]采用双向的 LSTM 和最大

池化层来解决遗忘问题,展示了 LSTM 网络在关系抽取中的

有效性.考虑到单纯以词序列作为输入会导致在表达语法结

构上存在缺陷,Li等[２０]采用基于树结构的 LSTM 模型并进

行实验,结果表明所提模型的效果优于基于词序列的LSTM.

２．２　实体及关系联合抽取方法

管道方式中,关系抽取模型的性能依赖于实体识别的效

果,每一模块都要从最底层的数据预处理做起.

针对管道模型的不足,Dan[２１]和 Yang[２２]提出用联合学

习的模型来优化子任务的结果和寻找全局最优的解决方案.

Singh等[２３]提出图连接模型来表示两个子任务之间的各种依

赖关系.Li等[２４]首次提出用一个基于人工神经网络的联合

模型来预测实体及实体关系,这种模型是一种具有高效搜索

功能的结构感知器.Miwa等[４]引入一个表来表达句子中的

实体和关系结构,并且提出了一个基于历史的学习模型.

Miwa等[５]又提出了一个基于LSTM 的模型来抽取实体和关

系,该模型可以有效地减少人工工作量.以上这些模型优化

了底层特征提取,但对 NER和 RE模块的相关性重视不足.

本文在之前研究的基础上构建具有互反馈机制的联合抽取模

型来抑制错误传播,共享底层特征.
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３　反馈式联合抽取模型的构建

实体和关系反馈式联合抽取模型的框架由共享模块、

NER模块、RE模块构成,如图１所示.NER和 RE都需要提

取句子词向量特征和句子上下文语义特征,而BiＧLSTM 模型

能够捕获上下文信息,因此两模块共享 BiＧLSTM 编码特征.

在共享层特征的基础上引入 NER 模块和 RE模块(NER 模

块如图２所示),先对 BiＧLSTM 特征引入 Attention机制,为

关键词分配较高权重,以减少无关词的干扰.序列标注带有

时序性,因此解码后用 CRF模型完成序列标注任务,提取实

体信息.实体抽取结果将进一步辅助完成实体关系抽取,在

RE模块,首先根据实体标签计算实体特征,并将计算后的特

征输入到 RE模块,完成关系抽取任务;然后依据 RE损失值

调整 RE模块参数,完成联合抽取模型的前馈过程.

图１　反馈式联合抽取框架图

Fig．１　Frameworkofjointextractionoffeedbackmechanism

图２　引入 Attention机制的 NER模型

Fig．２　NERmodelwithAttentionmechanism

实体信息越准确,实体之间的语义关系就越容易准确确

定,因此关系抽取的结果可以作为实体识别性能的校验.实

体关系抽取的准确率高,说明抽取到的实体信息较为准确;反

之,说明抽取到的实体错误率偏高.那么,完成实体关系抽取

后将结果反馈到实体识别模型,NER模块和共享层模块依据

RE模块的损失值及准确率和 NER 模块的损失值重新调整

特征提取层和 NER 模块参数,共享模块和实体识别模块不

再单一地依赖 NER结果,而是融入 RE的反馈信息.反馈调

节过程将由算法１具体描述.

３．１　联合抽取算法

联合模型抽取算法如算法１所示,相关符号说明如表１
所列.算法的输入是经过数据预处理后得到的语料集 D、用

于控制 NER模块和 RE模块对共享层参数的影响系数α和

β、模型最大训练迭代次数 K.算法执行完成后,将返回识别

到的实体集合PE,以及实体关系集合PR.

算法１　反馈式联合模型算法 MFB_JoinModel
输入:语料集 D,超参数α和β,迭代次数 K
输出:预测实体集PE,预测关系集PR

１．PE＝PR＝Ø

２．Θ＝γ＝０

３．fork＝１toKdo

４．　　ford∈Ddo

５．　　　pe←NER(d)

６．　　　　cost_ner←cost(pe,re)

７．　　　　forei∈pedo

８．　　　　　forej∈pe－{e１􀆺ei}do

９．　　　　　　r←RC(ei,ej)

１０．　　　　　pr←pr∪(ei,ej,r)

１１．　　　　end

１２．　　　end

１３．　　　cost_rc←∑
|rc|

i＝１
cost(pr,rr)

１４．　　　γ←γ′←adjust(cost_rc)

１５．　　　cost←αcost_ner＋βcost_rc

１６．　　　Θ←Θ′←adjust(cost)

１７．　　　 PE←PE∪pe,PR←PR∪pr

１８．end

１９．returnPE,PR
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表１　MFB_JoinModel算法符号说明

Table１　MFB_JoinModelalgorithmsymbolexplanation

变量 描述

PE,PR 预测实体集合,预测关系集合

pe,pr 当前语料预测实体集,实体关系集

re,rr 当前语料真实实体集,实体关系集

Θ 共享层及 NER模块参数矩阵

γ RC模块参数矩阵

cost_ner NER模块损失值

cost_re RE模块损失值

cost NER和 RE联合损失值

ei,ej 实体特征向量

r 实体的语义关系

cost(par１,par２) 损失计算函数,参数par１为预测值,par２为真实值

实体识别和关系抽取模块归结为多分类问题,因此每一

部分的损失都可选用式(１)的方法来计算其多分类逻辑回归

损失值.其中,λ
２m　∑

n

j＝１
θ２

j是对参数的正则化,防止出现过拟合

问题,λ为可控的惩罚因子,θ为要训练的参数,n是模型中要

训练参数的个数,K 是分类个数,m 是训练样本数.

J(θ)＝１
m∑

m

i＝１
　∑

K

k＝１
[－y(i)

k log((hθ(x(i)))k)－(１－y(i)
k )log(１－

(hθ(x(i)))k)]＋λ
２m∑

n

j＝１
θ２

j (１)

hθ(x(i))＝ １
１＋e－θ

T
x

(i) (２)

算法１中,第１－２行初始化变量;第３行控制模型的迭

代次数;第４行处理数据集中的每一条数据语料;第５行由

NER模型识别出输入语料中的实体词,NER()表示实体识别

模型;第６行计算当前识别结果的损失值,cost()为损失计算

函数,其计算公式如式(１)所示;第７－１２行是关系抽取模块,

根据 NER模块识别到的实体集合对当前实体及当前实体之

后的实体构成的实体对一一进行实体语义关系抽取;第９行

由关系抽取模块抽取实体语义关系;第１０行将识别到的语义

关系添加到当前语料关系集合;第１３行计算当前语料下所有

实体语义关系识别结果的损失值;第１４行依据损失值调整

RE模块的参数;第１５行计算 NER模块和 RE模块的加权损

失和;第１６行依据１５行计算的损失值调整共享层和 NER模

块的参数 ,重新调整时不再单一依赖 NER识别结果,引入了

RE损失值的反馈;第１７行将当前语料识别的实体集合和实

体间的语义关系并入到模型总结果集;第１９行返回识别到的

实体集和实体语义关系集.

３．２　共享层模块

在共享模块中完成文本上下文特征的提取,图１中的特

征提取层展示了计算词向量特征和计算词上下文特征的过

程.以oneＧhot模型表示词特征时,存在维度较高和特征稀

疏等问题,因此引入 Embedding层,用基于神经网络的词向

量转化工具 Word２vec将词的oneＧhot特征转化为实数集上

的低维稠密特征.Word２vec选用SkipＧGram 实现,在中小数

据规模下,相比于CBOW 方法,以相对较高的时间复杂度提

高了词向量的准确性.因此,可以将一个句子序列表示为

w＝{w１,􀆺,wt,􀆺,wn},其中wt∈Rd 表示在一句语料中第t
个词的词向量,词向量的维数是d 维,n 表示输入句子的

长度.

在Embedding层之后,引入一个前向 LSTM(FＧLSTM)

和后向 LSTM(BＧLSTM)构 成 一 个 双 向 的 LSTM 层 (BiＧ

LSTM)网络.对于每一个输入的词向量,FＧLSTM 将根据w１

到wt 的词上文信息编码词向量wt,其输出结果记为h
→

t.同样

地,BＧLSTM 将根据词wn 到wt 的下文信息编码wt,其输出结

果记为h
←

t.LSTM 采取自适应的门机制,这些门控能决定记

忆单元保留上一级记忆状态和提取当前输入特征的程度.

LSTM 结构包含了一系列循环连接的子网络,双向 LSTM 的

前向隐藏层和后向隐藏层的每一个时间步都是一个记忆块,

如图３所示.

图３　LSTM 细胞单元结构图

Fig．３　LSTM memoryblockwithonecell

每一个记忆块包含一个或多个自连接的记忆细胞和３个

乘积单元,每个乘积单元分别连接输入门i、输出门o和遗忘

门f.每一个LSTM 记忆块基于前一隐藏层向量ht－１、前一

个细胞记忆向量ct－１和当前输入的词向量来计算当前隐藏层

向量ht,可以记为h
→

t＝lstm(h
→

t－１,c←t－１,wt)和h
←

t＝lstm(h
←

t－１,

c←t－１,wt),下标t表示时间序列位置,当前输入为xt.

it＝σ(wi[ht－１,xt]＋bi) (３)

ft＝σ(wf[ht－１,xt]＋bf) (４)

ot＝σ(wo[ht－１,xt]＋bo) (５)

c~t＝tanh(wc[ht－１,xt]＋bc) (６)

ct＝ft􀳱ct－１＋it􀳱c
~
t (７)

ht＝ot􀳱tanh(ct) (８)

其中,i,f 和o 表示输入门、遗忘门和输出门,b表示偏置单

元,c是记忆细胞,􀳱表示每个向量的数乘,w(􀅰)表示神经元连

接参数.最后联合向量h
→

t 和h
←

t 表示第t个词的特征,记为

ht＝[h
→

t,h
←

t].

３．３　命名实体识别(NER)模块

每一个词将被指派到一个实体标签,每个标签都用相同

的编码模式,即BI(Begin,Inside),每一个标签表示实体中一

个词的位置信息.这里主要有３种实体:资源实体(RES),属

性实体(ATT)和量值实体(VAL).每一个实体都包含开始

和中间标记,非实体词用 O标记,标签如表２所列.

表２　实体标签

Table２　Entitylabel

RES ATT VAL
B BＧRES BＧATT BＧVAL
I IＧRES IＧATT IＧVAL

共享层计算每一个词的上下文特征ht,H＝(h１,h２,􀆺,
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ht,􀆺,hm)作为命名实体识别模块的输入.在对编码层的信

息解码时引入 Attention机制,Attention机制的概念最早出

现在图像处理领域,用于捕获图像的局部信息,现已成功应用

在 NLP领域.无 Attention机制的模型中每一个词对产生实

体标注结果的影响是相同的.然而,在实际语料中,有些词对

识别结果有较大影响,例如对于“特性”一词,在该词附近往往

存在着一个属性实体.每个词对分类结果的影响程度不同,

Attention机制是要为每个词定义不同的影响系数,在判定某

一时间片的输出时,更加依赖某些关键局部特征,排除了干扰

因素.

Attention模型本质上是一种相似性度量,当前输入与目

标状态越相似,当前输入的权重就会越大,当前的输出也就越

依赖于当前的输入.如图２所示,Attention机制下,由 match
模块计算当前输入和输出的匹配度,match是一个计算模型,

可以是ht 和zt－１(其中z０ 为初始化向量)的余弦相似度,也可

用一层BP神经网络自动学习匹配度[２５].然后将当前的输出

和每一个输入做一次 match计算,分别得到当前输出和所有

输入的匹配度αi;再使用softmax进行归一化,使其输出时所

有权重之和为１,即 ∑
n

i＝１
αi＝１.计算出其加权向量和以后,将

其作为下一层的输入.其中:

dt＝∑
i
αi

thi (９)

在实体标注部分,对于给定的长度为 m 的序列 H,假设

标注结果Y＝(y１,􀆺,yt,􀆺,ym),则命名实体标注问题可以

表示为:在已知序列 H 的条件下,找出使Y＝(y１,􀆺,yt,􀆺,

ym)的概率 P(y１,􀆺,yt,􀆺,ym)最大的序列[y１,􀆺,yt,􀆺,

ym].P(Y|H)为线性条件随机场,则在随机变量 H 取值h
的条件下,随机变量Y 取值为y 的概率为:

P(y|h)＝ １
Z(h)exp(∑

i,k
λktk(yt－１,yi,h,i)＋∑

i,l
μlsl(yi,h,

i)) (１０)

Z(h)＝∑
y
exp(∑

i,k
λktk(yt－１,yi,h,i)＋∑

i,l
μlsl(yi,h,i))

(１１)

其中,tk 和sl 是特征函数;λk 和μl 是特征值;Z(h)为规范化

因子,是对所有可能的输出序列求和.

３．４　实体关系抽取(RE)模块

在进行实体的语义关系抽取时,融合实体和实体之间的

子序列编码信息,然后将编码特征输入 CNN 模型.该过程

可以表示为:

R＝CNN([ei,he
i
＋１,􀆺,he

i
＋k,􀆺,hej－１,ej]) (１２)

其中,R表示两个实体之间对应的语义关系,R∈{RESＧATT,

ATTＧPRA,RESＧVAL,N};ei 和ej 表 示 实 体 的 编 码 信 息;

hei＋k表示词的BiＧLSTM 的编码特征.一个实体由多个词构

成时,用每个词的BiＧLSTM 特征求和来表示一个实体特征,
表示为:

e＝∑
E

i＝B
hi (１３)

其中,B表示实体开始词的位置,E 表示实体结束词的位置,

hi 表示词wi 的编码特征.

CNN结构如图４所示,其中w(i)
c ∈Rk×d表示第i个卷积

核,k表示卷积核的上下文窗口大小,b(i)表示第i个卷积层的

偏置单元.因此,对输入特征序列S＝[ei,he
i
＋１,􀆺,he

i
＋k,􀆺,

hej－１,ej]进行卷积操作后,获得潜在特征z(i).卷积过程表示

为:

z(i)＝σ(w(i)
c ∗sl:l＋k－１＋b(i)) (１４)

其中,z(i)表示通过卷积核 w(i)
c 抽取到的词sl 到词sl:l＋k－１的

特征.输入 语 料 的 潜 在 特 征 可 以 表 示 为z(i)＝ [z(i)
１ ,􀆺,

z(i)
L－k＋１].在完成卷积操作后,紧接着进行池化(maxＧpooling)

操作来提取经过 w(i)
c 卷积操作的主要特征.池化过程表示

为:

z(i)
max＝max{z(i)

１ ,􀆺,z(i)
L－k＋１} (１５)

该模型用多重卷积来抽取多重特征,因此一个输入序列

的关系特征可以进一步表示为:

Rs＝[z１
max,􀆺,z(nr)

max] (１６)
其中,nr表示卷积数目.

图４　关系抽取卷积模型

Fig．４　Convolutionalmoduleforrelationextraction

最后一层为softmax,该层将依据关系特征Rs 计算出该

实体对映射到每一种类别上对应的概率.该过程可表示为:

yr＝wR􀅰(Rs􀳱r)＋bR (１７)

pi
r＝ exp(yi

r)

∑
nc

j＝１
exp(yj

r)
(１８)

其中,wR 是softmax 矩阵,nc是分类的总数目.

４　算法应用与结果分析

４．１　数据集的建立

本文的实验数据来自于百度百科和从专利文本中爬取到

的语料,共有２６３９９句资源描述文本,涉及化学药品、材料、电
器元件,数据分布如表３所列.其中共有实体９６０７２个,包括

资源实体１２８６４个,属性实体３８６２０个,参数实体４４５８８个.
实验采用交叉验证的方法,随机选择１１４８０句语料作为训练

集,１６３５句语料作为验证集,３２８４句语料作为测试集,它们

各占总语料的７０％,１０％和２０％.对于实体关系抽取语料,
以同样的比例划分数据集.

表３　语料领域

Table３　Corpusdomain

领域 比例/％
化学品 ５７
材料 ２５

电器元件 １２
其他 ６

４．２　实验环境与参数

本文的实验环境如下:算法使用python３．６实现;深度学
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习库tensorflow１．４,keras２．１;GPU GTX１０８０,CPUcorei７
四核;内存１６GB.

首先使用jieba分词工具包对原始文本做分词处理,然后

用python的gensim工具包对分词结果进行词向量训练,选

择 Word２vec的 SkipＧGram 模型.AttＧBiＧLSTM 和 CNN 模

型用keras实现,并使用反向传播算法进行训练.依据图５
所示的实验结果设置模型参数,如表４所列.

(a)不同词向量维度对F１值的影响 (b)不同lstm输出维度对F１值的影响

(c)不同dropout值对F１值的影响 (d)不同k值对F１值的影响

图５　不同参数值对F１值的影响

Fig．５　InfluenceofdifferentparametervaluesonF１value

表４　联合抽取模型的参数

Table４　Parametersofjointextractionmodel

参数 参数描述 参数值

n_emb 词向量维度 ２００
k 训练词向量滑动窗口大小 ５

n_input 输入对齐padding大小 ２００
drop Droutout值 ０．７
batch 批处理大小 ３２
n_lstm Lstm单元输出维度 ２５６
n_filter 卷积核数目 １２８
s_filter 卷积核大小 [３,４,５]

epochs 训练次数 ５０００

４．３　实验结果分析

管道方式实体语义关系抽取的性能依赖于实体识别的效

果.图６中的８组实验结果证明,实体识别错误会传递到实

体语义关系抽取,实体识别错误率越低,抽取到的实体语义关

系越准确,因此实体关系抽取结果的好坏可以作为实体识别

效果的一个评价指标.实体识别作为实体关系抽取的前提,

实体关系抽取的结果又可以反馈调节实体识别模型.

图６　NER模型错误率对 RE的影响

Fig．６　InfluenceofNERmodelaccuracyonRE

本文采用精确率P、召回率R、F１值作为评价标准.在探

究本文所提实体和关系联合抽取模型 MFBＧJoinModel的性

能的过程中,将 Dan[２１]提到的Pipeline模型和 Miwa[５]提到的

SPＧTree方法作为基线进行对比实验.Pipeline模型用到的

方法是通过训练线性条件随机场模型做命名实体识别,用最

大熵模型做关系抽取,先进行命名实体识别,实体识别完成后

再进行实体关系抽取.SPＧTree模型用两个实体词之间的子

序列,依据句法结构构成的树形 LSTM 网络来做关系抽取.

Join模型移除了 NER和 RE模块的反馈机制,只共享底层提

取的特征.在测试集上的实验结果如表５所列.

表５　联合抽取的实验结果

Table５　Resultsofcombinedextractionexperiments
(单位:％)

模型 精确率 召回率 F１值

Pipeline ７８．４１ ６３．４０ ７０．１１
SPＧTree ８１．１２ ６４．６７ ７１．９６

Join ７９．９３ ６４．０５ ７１．１１
MBFＧJoinModel ８１．０３ ６８．１３ ７４．０２

由实验结果可知,本文提到的 MBFＧJoinModel与已有的

联合抽取方法相比,在保证精确率大致相同的前提下可以有

效地提升 F１值,F１值为７４．０２％,相比于管道方式提升了

３．９１％;与依据句法结构的树形 LSTM 模型相比,尽管准确

率略有衰减,但是召回率和 F１值都有提高,F１ 值可提升

２．０６％;相比于 Join模型,引入 反 馈 机 制 后,F１ 值 提 升 了

２．９１％.其中,反馈机制可以有效提升识别模型的F１值.从

实验结果还可以看出,基于神经网络的模型的性能优于完全

基于特征的管道模型的性能,因此用循环神经网络的方法来

提取句子特征可以有效地解决实体和关系的联合抽取问题.

图７中,管道模型的 NER模块在２５０min时趋于收敛,

RE模块在３００min时开始趋于收敛,因为两个模块独立运

行,所以总体耗时５５０min;联合模型在４００min时趋于收敛,

在总耗时方面联合模型的效率更高.

图７　管道模型和联合模型的收敛时间

Fig．７　Convergencetimeofpipemodelandjointmodel

表６和表７是对联合抽取中实体识别模块和关系抽取模

块的独立实验统计.从实验结果看,对属性和量值实体的识

别效果整体好于对资源实体的识别效果.这是因为,化工资

源名种类繁多,包括氧化物、聚合物、俗称等,形式多样;而描

述资源实体的属性和量值实体格式、描述方式相对统一,在大

样本环境下相对容易识别.深度学习方法的识别效果优于完

７４２第１２期 马建红,等:反馈机制的实体及关系联合抽取方法



全基于人工特征的 CRF方法的效果,从而说明了 CRF方法

存在特征表示不充分的问题.神经网络的方法可以在无人工

干预的情况下有效地考虑每一个词的上下文信息来提取词特

征.BiＧLSTMＧCRF的识别效果优于 RNNＧCRF的识别效果,

说明在句子较长即时间步过长时,RNN模型不能很好地保存

长距离依赖性.LSTM 单元通过引入输入门、输出门和遗忘

门的概念,强化了长期记忆功能,弥补了 RNN 的缺点,表现

出了更好的识别性能.本文提到的联合抽取模型 MufeedＧ

backＧJoinModel引入了 Attention机制,其目的仍然是解决长

距离所带来的问题.Attention机制可以在输出结果时专注

考虑输入序列中的一些被认为是比较重要的词.实验结果证

明本文方法能取得比其他方法更好的效果.

表６　实体识别结果

Table６　Entityrecognitionresults
(单位:％)

实验 实体类型 精确率 召回率 F１值

CRF

资源 ７３．５３ ７０．３２ ７１．８９
属性 ８０．９ ７２．０７ ７６．２３
量值 ７４．１９ ７３．３３ ７３．７６

RNNＧCRF

资源 ７９．８１ ７０．８３ ７５．０５
属性 ８８．６１ ７７．７３ ８２．８１
量值 ８５．２１ ７８．４９ ８１．７２

BiＧLSTMＧCRF

资源 ８２．５４ ７６．３６ ７９．３３
属性 ９０．７９ ７７．６６ ８３．７１
量值 ８７．６４ ７９．９１ ８３．６

MFＧJoin

资源 ８４．１１ ７８．４７ ８１．１９
属性 ８８．１２ ８０．４７ ８４．１２
量值 ８７．３６ ８３．４１ ８５．３４

表７　关系抽取实验结果

Table７　Experimentalresultsofrelationextraction
(单位:％)

模型 精确率 召回率 F１值

FＧCNNＧh ７３．２２ ６２．１８ ６７．２５
SＧCNNＧh ７５．８６ ７０．４３ ７３．０４
SＧCNNＧw ７５．０２ ６９．４４ ７２．１２

表７列出了对关系抽取的实验结果,实验分为３组,分别

选用不同的输入特征.FＧCNNＧh使用经过 ATTＧBiＧLSTM
编码后的整个句子作为输入特征;SＧCNNＧh使用编码后的两

个实体之间的子序列作为输入特征;SＧCNNＧw 模型中,实体

词采用 ATTＧBiＧLSTM 编码后的特征作为CNN的输入,实体

对之间的非实体词采用词向量特征作为 CNN 的输入,且每

一组实验都融入了实体识别结果和词性作为辅助特征.由实

验结果可知,使用两个实体词以及实体词之间的词构成的子

序列作为关系抽取模型的输入时的性能优于整个语料作为输

入时的性能,这是因为一个句子中可能会包含多个实体,在抽

取实体对‹ei,ej›的关系时,无关实体ek 的特征会对分类产生

较大影响,因此尽可能地去除干扰因素,只保留两个实体及实

体之间的子序列作为输入.尽管舍掉了实体两端的序列,但

是实体的特征仍然经过 ATTＧBiＧLSTM 编码层得到,因此子

序列仍然包含着实体词的上下文依赖信息.第三组实验中

SＧCNNＧw的性能不如其在第二组中的性能,由此说明仅仅使

用词向量特征会存在特征表示不充分的问题,仍需要特征提

取层来提取上下文特征.

接下来进一步探究实体距离对 ３ 种关系(RESＧATT,

ATTＧVAL,RESＧVAL)抽取 F１值的影响,实验结果如图８
所示.

图８　实体距离对实体关系抽取的影响

Fig．８　Influenceofentitydistanceonentityrelationextraction

从图８中可知,实体距离对 ATTＧVAL关系的识别效果

的影响较大,这是因为句子中存在属性和量值空间距离比较

紧密而其他两种关系空间位置相对稀疏的问题.因此,可以

在对 ATTＧVAL关系识别的过程中设置阈值Lmax,当实体距

离大于Lmax时,认为这两个实体不存在 ATTＧVAL关系.由

实验结果图可设置Lmax＝１５,当大于这个值时,识别效果显著

降低.

结束语　该文提出了基于深度学习的引入反馈机制的混

合神经网络模型来实现资源实体及关系的联合抽取.相比于

以往基于规则的和基于统计的管道式的模型以及无反馈机制

的联合模型,该模型具有无需任何手动特征、减少错误传播概

率和有效提取长距离实体之间关系的优点.基于百科爬取到

的文本和专利数据集的实验证明,本文所提方法是有效的,可

以有效提取实体和实体关系.

但是,联合模型参数较多,对计算设备的要求较高;同时,

在实验中可以看出句法结构也是一个重要特征.未来,我们

将继续研究如何更好地联合 NER 和 RE模型,融入句法信

息,改进关系抽取的实体表示方法,考虑多实体对算法的影

响,以进一步提高实验结果的精确率和F１值.
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