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摘　要　关系抽取旨在从句子中识别出实体对之间的关系类型.在关系抽取领域,目前主流的方法都使用了深度学习方法,但

大部分方法在输入层没有对词向量进行深层次的讨论.针对这一不足,提出了一种基于多维语义映射的关系抽取方法,该方法

的核心思想是将矩阵降维方法应用于神经网络模型输入层.通过将表示文本的词向量进行多维度的降维分解,使分解后的词

向量能映射表示同一语句在不同维度上的语义信息.实验结果表明,在 ChineseLiteratureText和 SemEvalＧ２０１０Task８数据

集上F１值分别达到了７５．３％和８８．９％,验证了所提方法的有效性.
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Abstract　Relationextractionaimstoidentifyrelationtypesbetweenentitiesfromtexts．Inthefieldofrelationextraction,mostof

existingmethodsusedeeplearningmethods,buttheydonothaveinＧdepthdiscussionofwordvectorsintheinputlayer．TofurＧ

therexploitwordvectors,thispaperproposesarelationextractionmethodbasedonmultiＧdimensionalsemanticmapping．The

coreideaofthemethodistoreducedimensionalityoftextfeaturematrixbeforethewordvectorenterstheinputlayer．ExperiＧ

mentalresultsshowthattheproposedmethodnotonlycanreducedimensionalityeffectively,butalsocanrepresentthesemantic

informationofthesamesentenceindifferentdimensions,withitsF１of７５．３％ and８８．９％ ontheChineseLiteratureTextand

SemEvalＧ２０１０Task８datasets,respectively．
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１　引言

互联网的高速发展带来信息的爆炸式增长,如何高效利

用这些信息是信息抽取(InformationExtraction,IE)技术的主

要任务.关系抽取(RelationExtraction,RE)作为信息抽取领

域的主要任务,旨在从非结构化文本中获取已知实体对之间

的语义关系,能为事件抽取、机器翻译、自动问答、知识图谱等

任务提供有力保障.如句子“Thekeywasinachest”,其中的

实体对key和chest之间的关系为“ContentＧContainer”.

传统关系抽取方法主要利用手工构建的词法[１]或依赖人

工设计的核函数[２].这类方法依靠手工提取,需要耗费大量

人力且容易出错,而深度学习方法不需要专业人员来设计

语法和数据特征,而是让模型自动地去学习文本中的语法句

法特征,缓解了传统方法错误传递的问题.然而,目前许多深

度学习模型在输入层仅简单地做了词嵌入处理,在该方法中,

单词输入的词向量维度是固定的,但是单词的含义却会随着

上下文的变化而改变.为了获得更丰富的词向量表示,本文

提出一种基于多维语义映射的关系抽取方法,该方法的核心

思想是将矩阵降维方法应用在神经网络输入层,以获得更全

面的语义信息.

本文的主要贡献在于从获取句子的语义信息角度出发,

提出了一种基于多维语义映射的关系抽取方法.首先标注实

体的相对位置信息来突出句子的结构信息,增强神经网络模

型对句子结构特征的学习;然后通过 BERT[３]预训练语言



模型输出表示文本的词向量,该词向量经过多维语义映射层

后能够获取到句子不同维度的语义信息;最后结合卷积神经

网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)模型对文本特征

进行局部捕获,提升关系抽取性能.实验数据显示,通过对多

维度语义信息的捕获,在 ChineseLiteratureText[４]数据集和

Semeval２０１０task８[５] 数 据 集 上 F１ 值 分 别 为 ７５．３％ 和

８８．９％.

２　相关工作

关系抽取是自然语言处理中一项至关重要的任务,其经

典方法主要分为有监督、半监督、弱监督和无监督这４种.但

这些经典方法都存在着特征提取方法上的误差问题,对关系

抽取性能造成了影响.

为了避免传统经典方法依赖人工选择特征,造成特征提

取过程中误差累积等问题,研究者们将深度学习方法应用到

关系抽取任务中.Zeng等[６]利用卷积深度神经网络提取词

语和句子级别的特征,使用位置嵌入来表示单词和实体之间

的距离,将位置嵌入和单词嵌入连接在一起,但是面对距离较

远的实体对时性能发挥较差.Liu等[７]为了探究单词之间的

语义,提出了一种新的关系分类的卷积网络,该网络将词汇特

征作为网络的输入,相比人工设计规则更有效.Santos等[８]

提出的卷积神经网络从词向量和位置向量的角度出发,提出

了一个新的排名损失函数.Socher等[９]首次提出将循环神经

网络(RccurrentNeuralNetwork,RNN)模型应用到关系抽

取,忽视了实体对对句子结构的影响.Xu等[１０]提出了基于

长短 期 记 忆 人 工 神 经 网 络 (Long ShortＧTerm Memory,

LSTM)深度学习方法,该方法将句法类型特征、WordNet特

征和词性特征结合起来进行关系抽取,有效避免了 RNN 梯

度消失、梯度下降等问题.Devlin等提出的 BERT(BidirecＧ

tionalEncoderRepresentationsfromTransformers)模型应用

了表达语义能力更强的双向 Transformer网络结构.然而上

述神经网络仅考虑了单词的外部特征,如词汇特征、词性特

征,忽视了词向量查找表本身也含有丰富的语言信息.本文

将矩阵降维方法应用在神经网络模型输入层,通过将表示文

本的词向量进行多维度的降维分解,使分解后的词向量能表

示同一语句在不同维度上的语义信息.

在语义映射方面,Cai等[１１]提出了一种双向递归卷积神

经网络模型,该模型将LSTM 的双通道递归模型和卷积神经

网络模型融合在一起,再基于最短依赖路径进行关系抽取,捕

获两个相邻词的更多局部语义信息.Chen等[１２]提出了一种

基于多通道的深度神经网络,该网络将实体对划分后的五部

分句子结构利用起来.Vu等[１３]提出了一种基于 CNN 的模

型,该模型通过实体对将句子划分为３个部分.Liu等[１４]提

出了一种新型的深度神经网络模型,即基于注意力的 BiGＧ

RUＧCNN网络,并将其应 用 于 中 文 问 题 分 类 任 务.Zhang
等[１５]提出了一种图像增强的多级句子表示网络,该方法从图

像角度对句子进行不同维度的语义理解.Alt等[１６]提出了

TRE(aTransformerbasedRelationExtraction)模型,该模型

与之前的关系提取模型的不同之处在于,TRE没有使用显式

的语言特征来进行关系分类,而是采用预先训练的深度语言

表征和 Transformer架构相结合,有效地建立起实体之间的

长期依赖关系来进行关系抽取.Guo等[１７]为了避免依存树

中的有效信息被硬性粗剪枝方法消除,提出一种将整个依存

树作为输入的图卷积神经网络关系抽取模型,在模型中添加

注意力机制自动学习剪枝.Lei等[１８]重点研究了在关系抽取

方法中词的形态特征,通过结合词的形态特征和语义特征,充

实输入向量的表示.Sun等[１９]针对如何利用依赖树中的有

效信息,提出了一种可学习的语法传输注意力图卷积网络.

该模型在不破坏原始依赖树的结构的情况下,直接对语法图

进行传输操作,通过注意力机制将不同层次的特征融合进行

分类.Wang等[２０]提出了一种基于双向 SDP(ShortestDeＧ

pendencyPaths)的模型.该模型是最短路径依赖的一种新型

表示形式,包括原始最短路径和它的反向最短路径,用于捕获

关系语义词和方向词.

然而,上述神经网络更多地关注句子的局部语义信息,缺

乏对句子全局语义信息的加强.因此本文提出了一种基于多

维语义映射的关系抽取方法.通过对词向量进行不同维度的

语义捕获,使降维后的词向量能表示同一句子在不同维度上

的语义信息;再结合卷积神经网络对句子局部语义信息进行

加强,从而获得更全面的语义信息.

３　模型结构

本文从捕获句子的语义信息出发,提出了一种基于多维

语义映射的关系抽取模型(MultiＧdimensionSemanticMapＧ

pingNetwork,MDＧSMN).

本文方法主要包括３部分:词嵌入层、多维语义映射层和

卷积层.本文关系抽取模型具体结构如图１所示,其中词嵌

入层的词向量由dw 的字向量、dp 的位置向量和ds的文本

向量拼接而成.随后进入多维语义映射层,该层的主要目的

是将词向量进行不同维度的映射,使得映射后的矩阵包含同

一个句子在不同维度的语义信息.同时映射后的矩阵维度相

比词嵌入层的词向量矩阵维度有所降低,再进入卷积层.不

同大小的卷积核在提取句子语义时有更大的优势.

图１　模型框架

Fig．１　Modelframework

为了提取多尺度的特征,本文使用了３个不同的卷积核

来提取语义信息.最后进入池化层,对不同尺度的特征进行

筛选,取多组特征的最大值并传递到分类层.

３．１　实例输入层

本文实验使用的数据集为ChineseLiteratureText和SeＧ

７０２程华龄,等:基于多维语义映射的关系抽取方法研究



meval２０１０Task８数据集.它们的数据以分层结构存储在文

件中,在处理数据集时,本文采用树的形式表示其中的文章,

树的节点代表实体和关系,用树形解析的方法将数据输入存

储为以下形式,采用符号‹e›将实体对标记出来,以更好地体

现句子的结构特征,具体如下:

CLT:河道清澈见底,鱼在水中随意游动,‹e２›河边‹/e２›
‹e１›绿树‹/e１›倒影在河中.

Semeval２０１０task８:The‹e１›company‹/e１›fabricates

plastic‹e２›chairs‹/e２›

３．２　字嵌入层

机器学习的方法往往不能直接处理文本数据,因此本文

需要找到合适的方法将文本数据转换为数字数据,从而引入

词嵌入的概念.给定一个由n 个单词组成的句子x,x＝
{w１,w２,,wn},每个单词 wn转换为实值向量rwn ,且rwn ∈

Rdw .通过查找字符嵌入矩阵对字符嵌入过程进行编码,得

Wcharater∈RV∗dw ,V 是训练词典的大小,dw是字符向量的维度.

本文在词嵌入层使用了 BERT 预训练模型,BERT 的预

训练模型是在 wiki百科语料库的基础上训练得到的语言模

型.每个字在文本中出现的位置不同就具有不同的位置向

量,再结合句子信息赋予每个字字向量和文本向量,结合这３
个向量对输入的线性序列进行预处理得到字嵌入的输出,也

是多维度语义信息转换层的输入,可表示为:

Ex＝{rw１ ,rw２ ,,rwn } (１)

３．３　多维语义映射层

在机器学习中,为了避免计算和分析大量的数据,许多学

者选择了降维的方法,通过降维可以降低预测变量的维度和

数量,确保变量之间相互独立以及提供框架来解释实验结果.

目前常见的降维方法有特征选择和特征变换两种.本文的关

系抽取模型应用了特征变换方法.

特征变换会产生一组新的特征,而这些新特征压缩的效

率更高.在关系抽取模型中,这个优点可以帮助神经网络更

好地理解句子的语义信息.在多维度语义映射层,本文应用

了矩阵分解方法,该方法本质上是一种基于原始特征空间的

低秩近似.矩阵分解的优点在于降维后的特征更加突出,在
神经网络模型中可以为后续提供一种可加模型.

Ex是一个由字嵌入层输出的特征矩阵.设k是特征压

缩后的维数,则通过矩阵分解的方法可以得到输出特征矩阵

A,表示为:

A＝min
W,H

‖Ex－WH‖２ (２)

其中,因为k的秩小于Ex的秩,所以WH 是Ex的一个良好低

秩近似.

通过该方法,神经网络的模型复杂度得以降低,效率也得

到提高.为了让特征矩阵A包含更多的语义信息,本文随机

选取了５个不同的矩阵W１H１,W２H２,,W５H５对矩阵A 进

行矩阵分解,得到多维度语义空间转换层最后的输出Ax.Ax

作为多维度语义映射层的输出,不仅降低了词向量的维度,而

且捕获了５个不同维的句子语义信息,简化了卷积层的输入

并加强了模型对语义信息的捕获.

３．４　卷积层

CNN是一种多层的监督学习神经网络,网络结构由输入

层、隐藏层和输出层３个部分构成.隐藏层中的卷积层和池

采样层是实现卷积神经网络特征提取功能的核心模块.通常

将输入层到隐藏层的映射称为一个特征映射,本文利用这一

特性对文本特征进行提取.

在本文的关系抽取模型中,卷积神经网络由输入层、卷积

层、池化层、全连接层、输出层组成,每一部分都互相协调,共
同抽取文本特征.为了提取句子不同尺度的特征,文中使用

了３个不同的卷积核并行提取语义信息,分别是３×３,４×４,

５×５,通过这样的方法获得文本的抽象化特征,对该序列进行

的卷积操作可形式化表示为:

ci＝fc(WT
CXT＋b) (３)

其中,WT
C∈RK×H 是卷积神经网络中的滤波器,b为偏置值,fc

为非线性函数(如 ReLU 函数).ci的维度为 H,当对{rw１′,

rw２ ,,rwn }进行卷积运算时,可使用式(４)表示:

ci＝Conv(r) (４)

卷积神经网络可以对句子的局部特征进行有效捕捉,该

网络将KＧgram矩阵[ri,ri＋１,,rL]映射到一个高阶特征表

示,通过高阶映射可以学习到 KＧgram 的句法语义信息.为

了得到对神经网络模型更有效的特征,将每一个卷积结果c
进行最大池化操作,表示为:

p＝Pooling(r)＝Max(c１,c２,,cn) (５)

经过池化层后,再利用全连接层对神经网络进行全局调

剂,通过Softmax层对各关系类别概率进行输出,表示为:

y＝Softmax(Conv(p)) (６)

根据上述公式获得标记实例文本Ax,通过传统的卷积神

经网络进行关系抽取的整体过程可表示为:

y＝Softmax(Conv(Pooling(Conv(AX)))) (７)

４　实验与分析

４．１　实验数据及评价指标

本文采用中文数据集 ChineseLiteratureText(CLT)和

英文数据集SemevalＧ２０１０Task８.作者从数百篇中文文章中

建立了一个命名实体识别(NamedEntityRecognition,NER)

和关系抽取数据集.常见的数据集通常建立在句子级别,而

该数据集是在篇章级别建立的.该数据集设置了９个不同的

类,以便更好地了解实体之间的联系.经过处理,训练集有

１６４８４条,测试集有１６７５条,验证集有１３４７条.

英文数据集SemevalＧ２０１０Task８包含８０００条训练句子

和２７１７条测试句子,该数据集有１０个关系类别,前９个关系

是有向的,最后一个类型“Other”是无向的.

此外,本文采用评价指标PRF值对实验结果进行分析与

评价,其中P 为准确率(Precision),R为召回率(Recall),F 即

F１值.通过宏平均求P和R的调和平均值,用于反映模型综

合性能,公式表示为F１＝２×P×R/(P＋R).

４．２　实验设置

考虑到句子语义信息的获取,本文参考了两个数据集文

本长度的分布情况,如图２所示.一方面,在CLT数据集中,

实例长度分布最集中的部分在１００~２００长度,SemevalＧ２０１０

Task８数据集中实例长度分布最集中的部分在８０~１２５长

度;另一方面,CLT 数据集中实例长度超过１２５和 SemevalＧ
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２０１０Task８数据集中实例长度超过１００的样本实例较少.因

此,在训练时为了防止特征稀疏造成性能下降的问题,将

CLT数据集和SemevalＧ２０１０Task８数据集的最大句子长度

分别设为１２５和１００.

(a)Chineseliteraturetext数据分布折线图

(b)SemevalＧ２０１０Task８数据分布折线图

图２　数据集长度分布图

Fig．２　Diagramofdatasetlengthdistribution

模型参数设置如表１所列.本文经过１５~２０次迭代后

获取了最优参数.

表１　模型参数

Table１　Hyperparameters

Hyperparameter Description Parametervalue
ls Maxsentencelength １２５/１００
dw Sizeofwordlevelvector ７６８

dm
SizeofmultiＧdimensionsemantic

mappinglayer
４５０

Learningrate Convolutionallayer ３×１０－５

Batchsize SizeofMiniＧBatch ３２

４．３　实验结果与分析

４．３．１　局部与整体模型对比

本文的实验以图１中没有添加多维语义映射层的模型作

为基线系统(Baseline).本文的方法在没有添加多维语义映

射层下,分类性能在 ChineseLiteratureText数据集和SemeＧ

valＧ２０１０Task８数据集上分别能达到７１．６％和８５．４％.

在第一组实验中,本文在基线模型的基础上添加了多维

语义映射 层 (MDＧSML).两 个 数 据 集 的 实 验 结 果 如 表 ２
所列.

表２　数据集添加多维语义映射层的实验结果

Table２　Experimentalresultsofaddingmultidimensionalsemantic

mappinglayertodataset
(单位:％)

Method
F１

(CLTdataset)
F１

(Semeval２０１０Task８)

Baseline＋ ７１．６ ８５．４
MDＧSML ７５．３ ８８．９

从表２的实验结果可以看出,在基线模型上添加多维语

义映射层后,模型的分类效果得到有效提升.原因在于单独

的卷积循环网络关注的重点为局部特征语义,而多维语义映

射层的核心思想是通过矩阵降维方法中的特征变换产生一组

新的特征,而这些新特征压缩的效率更高.

在关系抽取神经网络模型中,该优点可以帮助神经网络

更好地理解句子的语义信息,由此证明了添加 MDＧSML不仅

降低了词向量的维度,而且捕获了５个不同维的句子语义信

息,从而提高模型运算的效率,并简化卷积层的输入.

４．３．２　与现有方法对比

本文选取了当前主流的关系抽取模型与本文提出的基于

多维语义映射的方法(MDＧSMN)进行对比,如表３所列.

CNN＋Softmax模型.Zeng等[６]利用卷积深度神经网

络提取词汇和句子级别的特征进行关系抽取,在CLT数据集

上F１值达到了４７．６％.

CRＧCNN模型.Santos等[８]使用卷积神经网络来解决关

系分类任务,他们从词向量和位置向量的角度出发,在 CLT
数据集上F１值达到了５４．１％.

SDPＧLSTM 模型.Xu等[１０]提出了一种新颖的神经网络

来对句子中两个实体的关系进行分类,在 CLT 数据集上F１
值达到了５５．３％.

BRCNN模型.Cai等[１１]专注于建模两个实体之间的最

短依赖路径(SDP),利用卷积或递归神经网络进一步探索如

何充分利用依赖关系,通过合并SDP中的信息,在 CLT数据

集上F１值达到了５５．６％.

表３　MDＧSMN在CLT数据集上与其他模型的对比

Table３　ComparisonofMDＧSMNwithothermodelsonCLTdataset
(单位:％)

Method Featuresused F１

CNN＋softmax
Wordembedding,positionembedding,

WordNet
４７．６

CRＧCNN Wordembedding,positionembedding ５４．１

SDPＧLSTM
Wordembedding,POSembedding,

WordNet,grammarrelationembedding
５５．３

BRCNN
Wordembedding,POSembedding,

NER,WordNet
５５．６

MDＧSMN Wordembedding ７５．３

表４列出了进行对比的模型(表３中已出现的模型不再

赘述).

CNN＋Softmax模型.Zeng等[６]提出的模型,在 SemeＧ
valＧ２０１０Task８数据集上F１值达到了８２．７％.

CRＧCNN 模 型.Santos等[８]提 出 的 模 型,在 SemevalＧ
２０１０Task８数据集上F１值达到了８４．１％.

SDPＧLSTM 模 型.Xu 等[１０]提 出 的 模 型,在 SemevalＧ
２０１０Task８数据集上F１值达到了８３．７％.

BiＧSDPＧAtt模型.Wang等[２０]提出了一种具有双最短路

径依赖注意机制的模型,该模型通过形成一个平行的注意权

重来提升分类性能,在SemevalＧ２０１０Task８数据集上F１值

达到了８５．１％.

LSTＧAGCN模型.Sun等[１９]针对如何利用依赖树中的

有效信息,提出了一种可学习的语法传输注意力图卷积网络,

在SemevalＧ２０１０Task８数据集上F１值达到了８６．０％.

BRCNN模型.Xu等[１０]提 出 的 模 型,在 SemevalＧ２０１０
Task８数据集上F１值达到了８６．３％.
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MultiＧchannel模型.Chen等[１２]提出了一种多通道深度

神经网络的方法.该方法使用两个命名实体将一个句子分成

５个通道,这些通道在递归传播过程中不会相互作用,从而使

神经网络能够学习不同的表示形式,在 SemevalＧ２０１０Task８
数据集上F１值达到了８４．５％.

EntityAttentionBiＧLSTM 模型.Lee等[２１]为了充分利

用与实体有关的信息,将实体注意机制与潜在实体类型(LaＧ

tentEntityyping,LET)方法相结合,将实体及其潜在类型作

为特 征,在 SemevalＧ２０１０ Task８ 数 据 集 上 F１ 值 达 到 了

８５．２％.

BiＧLSTMＧIE模型.Lei等[１８]在关系抽取方法中重点研

究了词的形态特征.通过结合词的形态特征和语义特征,充

实输入向量的表示,证明了该方法对多重关系抽取是有效的,

但是该模型在处理重叠关系上没有明显优势.在 SemevalＧ
２０１０Task８数据集上F１值达到了８５．３％.

Alt等[１６]提出了 TRE模型,TRE没有使用显式的语言

特征来进行关系分类,而是采用预先训练的深度语言表征和

Transformer架构相结合,有效建立起实体之间的长期依赖关

系.在SemevalＧ２０１０Task８数据集上F１值达到８７．１％.

表４　MDＧSMN在SemevalＧ２０１０Task８数据集上与其他模型的对比

Table４　ComparisonofMDＧSMNwithothermodelsonSemevalＧ２０１０

Task８dataset
(单位:％)

Method Featuresused F１

CNN＋softmax
Wordembedding,position
embedding,WordNet

８２．７

SDPＧLSTM
Wordembedding,POS,WordNet,

grammarrelationembedding
８３．７

CRＧCNN
Wordembedding,

positionembedding
８４．１

MultiＧchannel WordembeddingwithmultiＧchannel ８４．５

BiＧSDPＧAtt
Wordembedding,

positionembedding, ８５．１

EntityAttention
BiＧLSTM

LatentEntityTyping ８５．２

BiＧLSTMＧIE Wordembedding ８５．３

LSTＧAGCN Wordembedding ８６．０

BRCNN
Wordembedding,POSembedding,

NER,WordNet
８６．３

TRE
Wordingembedding,position

embeddingＧ
８７．１

MDＧSMN Wordembedding ８８．９

由表２和表３可知,本文提出的面向关系抽取的多维语

义映射方法优于其他方法,在ChineseLiteratureText数据集

上F１值达到了７５．３％,在英文数据集 SemevalＧ２０１０Task８
上F１值达到了８８．９％.实验证明,利用本文方法对句子的

语义信息进行多维度角度捕获是有效的,能够提升关系抽取

性能的效果.

综上所述,以及通过表３、表４的实验结果证明,本文方

法对句子的语义信息进行多维度捕获是有效的,对关系抽取

任务是有帮助的.

结束语　本文针对大部分现有的深度学习模型在输入层

只是简单地将文本语句变换为词向量,而没有对词向量进行

深层次的探讨这一问题,提出了一种基于多维语义映射的

关系抽取方法.该方法的核心思想是将矩阵降维方法应用在

神经网络模型输入层.通过将表示文本的词向量进行多维度

的降维分解,使分解后的词向量能表示同一语句在不同维度

上的语义信息,从而提升抽取效果.在 ChineseLiterature

Text和SemEvalＧ２０１０Task８数据集上的实验结果表明,基于

多维语义映射的方法在关系抽取任务上表现优秀,说明本

文方法对于许多基于神经网络的语言处理模型而言都是

有帮助的.

后续工作会在此基础上继续探究添加外部特征(如结构

特征、词汇特征等)对关系抽取任务的影响.

参 考 文 献

[１] KAMBHATLA N．Combininglexical,syntactic,and semantic

featureswithmaximumentropymodelsforinformationextracＧ

tion[C]∥ProceedingsoftheACLInteractivePosterandDemＧ

onstrationSessions．２００４:１７８Ｇ１８１．
[２] BUNESCUR,MOONEYR．Ashortestpathdependencykernel

forrelationextraction[C]∥ProceedingsofHumanLanguage

TechnologyConferenceandConferenceonEmpiricalMethodsin

NaturalLanguageProcessing．２００５:７２４Ｇ７３１．
[３] DEVLINJ,CHANG M W,LEEK,etal．Bert:PreＧtrainingof

deepbidirectionaltransformersforlanguageunderstanding[J]．

arXiv:１８１０．０４８０５,２０１８．
[４] XUJ,WENJ,SUNX,etal．AdiscourseＧlevelnamedentityrecoＧ

gnitionandrelationextractiondatasetforchineseliteraturetext
[J]．arXiv:１７１１．０７０１０,２０１７．

[５] HENDRICKXI,KIMSN,KOZAREVAZ,etal．SemevalＧ２０１０

task８:MultiＧwayclassificationofsemanticrelationsbetween

pairsofnominals[J]．arXiv:１９１１．１０４２２,２０１９．
[６] ZENGD,LIUK,LAIS,etal．RelationclassificationviaconvoＧ

lutionaldeepneuralnetwork[C]∥ProceedingsofCOLING

２０１４,the２５thInternationalConferenceonComputationalLinＧ

guistics:TechnicalPapers．２０１４:２３３５Ｇ２３４４．
[７] LIUCY,SUN WB,CHAOW H,etal．ConvolutionneuralnetＧ

workforrelationextraction[C]∥InternationalConferenceon

AdvancedDataMiningandApplications．Berlin:Springer,２０１３:

２３１Ｇ２４２．
[８] SANTOSCND,XIANGB,ZHOUB．Classifyingrelationsby

rankingwithconvolutionalneuralnetworks[J]．arXiv:１５０４．

０６５８０,２０１５．
[９] SOCHERR,HUVALB,MANNINGCD,etal．SemanticcomＧ

positionalitythroughrecursivematrixＧvectorspaces[C]∥ProＧ

ceedingsofthe２０１２JointConferenceonEmpiricalMethodsin

NaturalLanguageProcessingandComputationalNaturalLanＧ

guageLearning．２０１２:１２０１Ｇ１２１１．
[１０]XUY,MOUL,LIG,etal．Classifyingrelationsvialongshort

termmemorynetworksalongshortestdependencypaths[C]∥

Proceedingsofthe２０１５ConferenceonEmpiricalMethodsin

NaturalLanguageProcessing．２０１５:１７８５Ｇ１７９４．
[１１]CAIR,ZHANGX,WANG H．BidirectionalrecurrentconvoluＧ

tionalneuralnetworkforrelationclassification[C]∥ProceeＧ

dingsofthe５４thAnnualMeetingoftheAssociationforCompuＧ

０１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１１,Nov．２０２２



tationalLinguistics．２０１６:７５６Ｇ７６５．
[１２]CHEN Y P,WANG K,YANG W Z,etal．A MultiＧChannel

DeepNeuralNetworkforRelationExtraction [J]．IEEE AcＧ

cess,２０２０,８:１３１９５Ｇ１３２０３．
[１３]VU NT,ADELH,GUPTAP,etal．Combiningrecurrentand

convolutionalneuralnetworksforrelationclassification[J]．arＧ

Xiv:１６０５．０７３３３,２０１６．
[１４]LIUJ,YANGY,LVS,etal．AttentionＧbasedBiGRUＧCNNfor

Chinesequestionclassification[J]．JournalofAmbientIntelliＧ

genceandHumanizedComputing,２０１９,１:１Ｇ１２．
[１５]ZHANGK,LVG,WUL,etal．ImageＧenhancedmultiＧlevelsenＧ

tencerepresentationnetfornaturallanguageinference[C]∥

２０１８IEEEInternationalConferenceonData Mining(ICDM)．

IEEE,２０１８:７４７Ｇ７５６．
[１６]ALTC,HÜBNER M,HENNIGL．ImprovingrelationextracＧ

tionbypreＧtrainedlanguagerepresentations[J]．arXiv:１９０６．

０３０８８,２０１９．
[１７]GUOZ,ZHANG Y,LU W．AttentionguidedgraphconvoluＧ

tionalnetworksforrelationextraction[J]．arXiv:１９０６．０７５１０,

２０１９．
[１８]LEIM,HUANG H,FENGC,etal．AninputinformationenＧ

hancedmodelforrelationextraction[J]．NeuralComputingand

Applications,２０１９,３１(１２):９１１３Ｇ９１２６．
[１９]SUN K,ZHANG R,MAO Y,etal．Relationextraction with

convolutionalnetworkoverlearnablesyntaxＧtransportgraph
[C]∥ProceedingsoftheAAAIConferenceonArtificialIntelliＧ

gence．２０２０:８９２８Ｇ８９３５．
[２０]WANG H,QIN K,LU G,etal．DirectionＧsensitiverelationexＧ

tractionusing BiＧSDPattention model[J]．KnowledgeＧBased

Systems,２０２０,１９８:１０５９２８．
[２１]LEEJ,SEOS,CHOIYS．SemanticrelationclassificationviabiＧ

directionallstmnetworkswithentityＧawareattentionusinglaＧ

tententitytyping[J]．Symmetry,２０１９,１１(６):７８５．

CHENG HuaＧling,bornin１９９６,postＧ

graduate．Her mainresearchinterests

includenaturallanguageprocessingand

relationextraction．

QINYongＧbin,bornin１９８０,Ph．D,proＧ

fessor．HismainresearchinterestsinＧ

cludebigdatagovernanceandapplicaＧ

tion,andmultiＧsourcedatafusion．

(责任编辑:何杨)

１１２程华龄,等:基于多维语义映射的关系抽取方法研究


	206.pdf
	基于多维语义映射的关系抽取方法研究
	引用本文





