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面向对话的融入知识的实体关系抽取

陆　亮 孔　芳
苏州大学计算机科学与技术学院　江苏 苏州２１５００６
　(２０１８５２２７０４５＠stu．suda．edu．cn)

　
摘　要　实体关系抽取旨在从文本中抽取出实体之间的语义关系.该任务在新闻报道、维基百科等规范文本上的研究相对丰

富,并取得了一定的成果,但面向对话文本的相关研究还处于起始阶段.目前用于实体关系抽取的对话语料规模较小且信息密

度低,有效特征难以捕获;深度学习模型无法像人一样进行知识联想,单纯依靠加大标注数据量和增强计算力难以精细深度地

理解对话内容.针对上述问题,提出了一个融入知识的实体关系抽取模型,使用 StarＧTransformer从对话文本中有效捕获特

征,同时通过关键词共现的方式构建一个包含关系及其语义关键词的关系集合,将该集合与对话文本进行相关性计算后得到的

重要关系特征作为知识融入模型中.在 DialogRE公开数据集上进行实验,得到F１值为５３．６％,F１c值为４９．５％,证明了所提方

法的有效性.

关键词:对话语境;实体关系抽取;Transformer;注意力机制;融入知识

中图法分类号　TP３９１

　

DialogueＧbasedEntityRelationExtractionwithKnowledge
LULiangandKONGFang
SchoolofComputerScienceandTechnology,SoochowUniversity,Suzhou,Jiangsu２１５００６,China

　

Abstract　Entityrelationextractionaimstoextractsemanticrelationsbetweenentitiesfromtext．Uptonow,relatedworkonenＧ

tityrelationextractionmainlyfocusesonwrittentexts,suchasnewsandWikipediatext,andhasachievedconsiderablesuccess．

However,theresearchfordialoguetextsisstillininitialstage．Atpresent,thedialoguecorpususedforentityrelationextraction

issmallinscaleandlowininformationdensity,soitisdifficulttocaptureeffectivefeatures．ThedeeplearningmodeldoesnotasＧ

sociateknowledgelikehumanbeings,soitisdifficulttounderstandthedialoguecontentindetailanddepthsimplybyincreasing
theamountofannotationdataandenhancingthecomputingpower．Inresponsetotheaboveproblems,thispaperproposesa

knowledgeＧintegratedentityrelationextractionmodel,whichusesStarＧTransformertoeffectivelycapturefeaturesfromdialogue

texts,andconstructsarelationsetcontainingrelationsandtheirsemantickeywordsthroughthecoＧoccurrenceofkeywords．The

importantrelationfeaturesobtainedbycalculatingthecorrelationbetweenthesetanddialoguetextareintegratedintothemodel

asknowledge．ExperimentresultsontheDialogREdatasetshowthattheF１valueis５３．６％ andtheF１cvalueis４９．５％,which

provestheeffectivenessofproposedmethod．

Keywords　Dialoguecontext,Entityrelationextraction,Transformer,Attentionmechanism,Integrateknowledge

　

１　引言

实体关系抽取旨在从非结构化文本中获取实体间所具有

的语义关系,抽取出来的信息以三元组‹X,R,Y›的形式存

储,其中X 和Y 表示实体,R 表示实体间的语义关系.作为

信息抽取[１]的核心技术之一,实体关系抽取不仅是自动构建

知识库的核心部件之一,还在知识图谱[２]、自动问答[３]和聊天

机器人[４]等下游任务中起着关键作用.

目前,受限于语料资源,实体关系抽取的相关研究多集中

在新闻报道、维基百科等规范文本上.这类文本通常由专业

人士编辑,行文规范且文本内容的信息密度大.在规范文本

上,句子级的实体关系抽取日趋成熟,大量研究转向了篇章级

的实体关系抽取.相比句子级,篇章级蕴含的信息更丰富,涉
及的实体及关系也更复杂,而对话文本中存在大量需要跨句

子推理才能抽取出来的实体关系,适合展开篇章级实体关系

抽取研究.

此外,随着对话系统需求的增加及应用的日趋广泛,特别

是多轮对话相关研究的推进,基于对话文本的实体关系抽取



成为了研究焦点之一.研究者们试图借助抽取到的实体关系

进行对话文本的场景焦点识别和对话场景的知识增强,以期

更好地理解对话文本.近期,随着 DialogRE[５]数据集的发

布,针对人类对话的实体关系抽取研究得以展开.相较于规

范文本,对话语料的主要特点有:１)对话语料目前规模较小,

大型深度学习模型在小规模语料上难以发挥优势;２)对话中

通常包含日常闲聊且对话轮数较多,整体信息密度低,模型难

以捕获有效特征;３)人们在对话时会进行知识联想,而模型无

法捕获这种支持对话推进的“背景知识”,因此单纯依靠扩大

数据量和增强硬件的算力无法对对话文本做到精细而有深度

的语义理解.对话文本的这些特殊性,使得面向对话文本的

实体关系抽取更具挑战性.

Yang等[６]在BERT[７]模型的基础上融入了知识图谱中

的语义信息,这种外部知识增强了阅读理解模型感知上下文

和知识的能力,最终提升了模型在阅读理解任务上的性能.

Wang等[８]将知识图谱中用户到商品的路径信息融入推荐系

统,为用户与商品的交互行为提供丰富的补充信息,从而增强

了模型的推理能力.Hou等[９]改进实体链指模型时,收集

Wikipedia上与实体相关的文章,从中提取出频繁出现的名词

以及相关的词组成实体的语义词典,通过这些语义词对实体

进行语义实体嵌入后提升了模型的性能.上述研究都证明了

通过引入知识来提升模型性能这一方法的可能性.在进行实

体关系抽取时,我们发现关系名词本身可以作为相关知识,在
此基础上还可以对每种关系进行语义增强,即在关系名词后

添加语料中的触发词以及对该关系在 Wikipedia中的相关文

章使用 TFＧIDF提取出来的关键词.使用 Attention机制将

这些知识与对话进行相关性计算后,将得到的重要关系特征

融入模型中.

本文选取了轻量级的StarＧTransformer[１０]模型作为总体

框架,利用其星型拓扑结构捕获对话中的有效特征.此方法

有效缓解了语料库规模小导致模型训练容易出现过拟合的问

题.然后在模型中融入上述知识进行实体关系抽取,在 DiaＧ
logRE语料上融入知识的实体关系抽取模型的F１ 值达到

５３．６％,F１c值达到４９．５％.

２　相关研究

近年来,随着深度学习逐渐崛起,学者们将深度学习应用

到实体 关 系 抽 取 任 务 中.Zeng等[１１]于 ２０１４ 年 首 次 使 用

CNN进行关系抽取;Katiyar等[１２]于２０１７年首次将注意力机

制 Attention与递归神经网络BiＧLSTM 结合使用来提取实体

和分类关系;Wang等[１３]提出的CNN架构使用了一种新颖的

结合了指定实体的注意力和指定关系的池化注意力的多层次

注意力机制;Zhang等[１４]于２０１８年将一种新的修剪策略和定

制的图卷积网络相结合;Zhang等[１５]于２０１９年提出了注意力

引导图卷积网络,该模型直接以全依赖作为输入,可以更好地

利用全依赖树的结构信息;Wang等[１６]使用预训练语言模型

BERT,通过一次段落编码对不同的实体对进行不同的关系

抽取;Li等[１７]将关系抽取任务转换为多轮问答的问题,将完

善的机器阅读理解[１８]模型应用到该任务中.随着越来越多

的改进深度学习模型在实体关系抽取任务中取得巨大进步,
学者们不再满足于句子级的实体关系抽取,因此,难度更大的

篇章级实体关系抽取任务渐渐成为研究重点.Quirk等[１９]于

２０１７年借助远程监督生成了生物领域的跨句子实体关系抽取

数据集;Yao等[２０]于２０１９年发布了DocRED数据集,该数据集

覆盖领域广阔,并且提供了人工标注和远程监督两个版本.
然而,目前主流的用于实体关系抽取的数据集都是针对

新闻报道和维基百科等规范文本的,DialogRE数据集的出现

将学者们的目光吸引到了针对人类对话的实体关系抽取任务

上.Yu等[５]在发布 DialogRE数据集的同时,将一些主流的

神经网络模型,如CNN,LSTM,BiＧLSTM 以及BERT等应用

到了该任务上,但是并没有依据对话文本的特点对模型做出

相应的改进.
本文针对对话语料库规模小、对话文本难以捕获有效特

征以及深 度 学 习 模 型 自 身 局 限 性 的 问 题,提 出 使 用 StarＧ
Transformer来捕获特征,同时通过融入知识的方式帮助模型

理解对话语义,从而提升了模型在对话文本中进行实体关系

抽取的性能.

３　任务定义和评价方法

３．１　面向对话文本的实体关系抽取

给定一段对话 D＝s１:t１,s２:t２,􀆺,sm:tm 和一个实体对

(a１,a２),其中si和ti分别代表第i轮对话的对话者和他所说的

话,m 代表总的对话轮数.模型需要提取出现在D 中的a１和

a２之间的关系,如表１所列.根据对话中的下划线部分可以

判断出Speaker２和 Frank之间的关系是per:siblings,而触

发词就是brother.本文实验中的输入是形如s１:t１s２:t２􀆺sm:

tm[E１]a１T１[E１][E２]a２T２[E２]的一段长文,其中[E１]和[E２]
是用于分隔实体的特殊字符,T１和T２分别代表实体a１和a２的

实体类型.

表１　对话语料以及提取的关系三元组

Table１　Dialogueandrelationatriples

对话者 对话

Speaker１ HeyPheebs．
Speaker２ Hey!

Speaker１ Anysignofyourbrother?

Speaker２ No,buthe’salwayslate．
Speaker１ Ithoughtyouonlymethimonce?

Speaker２
Yeah,Idid．Ithinkitsoundsy’know big
sistery,y’know,‘Frank’salwayslate’．

Speaker１ Wellrelax,he’llbehere．
‹Speaker２,per:siblings,Frank›

３．２　评价方法

本文采用 Yu等[５]提出的两种方法来评估模型性能,下
面分别介绍两种评价方法.

(１)标准评价方法

在标准评价方法中,将对话D 视为文档d,模型输入的长

文拼接的是所有对话,输出是基于d 的a１和a２之间的关系.
实验采用准确率 P、召 回 率 R 以 及F１ 值 对 识 别 结 果 进 行

评价.
(２)对话评价方法

在对话评价标准中,将第i(i≤m)轮对话视为d,采用

一种新的衡量标准,即将对话准确率Pc和对话召回率Rc的调

和平均值F１c值作为F１值的补充.下面介绍F１c值的定义.当

输入为a１,a２和第i轮对话时,Oi表示输出的预测关系集合,

１０２陆　亮,等:面向对话的融入知识的实体关系抽取



对于实体对(a１,a２),L表示它对应的人工标注的关系类型集

合.R表示３７种关系类型的集合,且Oi,L⊆R.定义一个辅

助函数ι(x),若x没有出现在对话D 中,则返回m,否则返回

x第一次出现时的对话轮次.定义辅助函数τ(r):１)对于每

个关系类型r∈L,若存在一个r的人工标注的触发词,则

τ(r)＝ι(λr),λr表示触发词,否则τ(r)＝m;２)对于每个r∈
R\L,τ(r)＝１.

第i轮对话的关系类型集合可以用Ei来评价,Ei的定义

如式(１)所示,即给出第i轮对话d,如果a１,a２和r的触发词

都在d 中,那么a１和a２之间的关系r是可评估的.

Ei＝{r|i≥max{ι(a１),ι(a２),τ(r)}} (１)
对话准确率的定义如式(２)所示,对话召回率的定义

如式(３)所示.

Pc(D,a１,a２)＝
∑
m

i＝１
|Oi∩L∩Ei|

∑
m

i＝１
|Oi∩Ei|

(２)

Rc(D,a１,a２)＝
∑
m

i＝１
|Oi∩L∩Ei|

∑
m

i＝１
|L∩Ei|

(３)

对所有实例的对话准确率和对话召回率进行平均,以获

得最终值,计算过程如式(４)－式(６)所示.

Pc＝
∑

D′,a１′,a２′
Pc(D′,a１′,a２′)

∑
D′,a１′,a２′

１
(４)

Rc＝
∑

D′,a１′,a２′
Rc(D′,a１′,a２′)

∑
D′,a１′,a２′

１
(５)

F１c＝２􀅰Pc􀅰Rc

Pc＋Rc
(６)

在标准评价方法中,模型的输入可以利用整个对话全文,

而在对话评价方法中,模型的输入只可以利用上述方法得到

部分对话.通俗来讲,F１c值是用来评价模型在尽可能少的对

话轮数中快速识别出实体间关系的性能.

４　融入知识的实体关系抽取模型

４．１　模型概览

图１给出了融入知识模型的具体结构.可以看到,该模

型的核心思想是使用 StarＧTransformer提取特征,在此基础

上,通过融入知识来提升模型的性能.需要特别说明的是,模

型中并没有加入位置编码,因为在对话文本中,大量特征的分

布是零散的,位置编码的加入一定程度上会使模型关注语句

的前后顺序而分散了注意力,导致模型性能下降.

图１　模型结构

Fig．１　Modelstructure

　　下面分别介绍模型中的两个核心部件:融入知识模块和

StarＧTransformer结构.

４．２　融入知识模块

要想做到精细而有深度的自然语言理解,一味地依靠增

大数据量、提升硬件的算力和优化模型是无法实现的,需要教

会模型在进行语义理解时像人一样进行知识联想.

４．２．１　构建关系集合

DialogRE数据集中共涉及３７种关系,而关系名词本身

就包含一定的语义特征,因此我们把所有的关系组合成一个

关系集合C,每种关系用特殊符号隔开.接下来需要为关系

集合中的每种关系都提取出一些可以用来增强其语义的关键

词,本文采用了如下两种方式:

(１)数据集为每种关系标注了触发词,收集训练集的触发

词后,对其进行去重、去除停用词等处理,并为每种关系选取

出现频率最高的前５个触发词作为该关系的语义关键词.

(２)针 对 每 种 关 系,在 Wikipedia 上 收 集 相 关 主 题 的

文章,使用 TFＧIDF技术来提取关键词,选取 TFＧIDF值最高

的前５个作为该关系的语义关键词.TFＧIDF算法的公式如

式(７)－式(９)所示.

TFw＝Nw

N
(７)

IDFw＝log Y
Yw＋１( ) (８)

TFＧIDFw＝TFw×IDFw (９)

其中,Nw是某一文章中词w 出现的次数,N 是该文章总的词

语个数;Y 是与某关系相关的所有文章数,Yw 是包含词语w
的文章数,Yw＋１是为了避免因w 未出现在所有文章中致使

分母为０的情况;TFＧIDFw 的值由TFw 值和IDFw 值相乘得

到,该值越大说明这个词语越重要,其越能代表关系集合中的

关系.

得到关系集合和每种关系对应的语义关键词后,使用关键

词共现的方式对重要的关系进行语义增强.得到对话文本时,

遍历其中的词语,如果出现了和语义关键词相同的词,则考虑

该关系可能存在于对话信息中,并把相应的关键词补充到关系

集合中该关系之后,用于增强该关系的语义并提升其重要性.

２０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．５,May２０２２



４．２．２　相关性计算

通过上述关键词共现的方式,得到了大小为 M 的关系集

合C,表示为(c１,c２,􀆺,cM),其中ci是第i个关系或该关系的

关键词,计算每个关系与对话文本的相关性,最后得到相关性

较高的关系向量.本节提出了两种注意力机制(KＧAttention
和CＧAttention)来实现相关性计算.

KnowledgeAttention(KＧAttention)用于计算关系集合中

每个关系自身的重要性,其计算过程如式(１０)所示:

αi＝softmax(wT
１f(W１ci)＋b１) (１０)

其中,αi代表第i个关系或该关系的关键词ci在整个关系集合

中的注意力权重,f(􀅰)是非线性激活函数tanh,W１是权重矩

阵,w１是权重向量,b１是偏差参数.最后使用softmax对每种

关系的注意力权重进行归一化.

KＧAttention的作用是进行特征选择,重要的关系会分配

较大的权重,而不重要的关系分配的权重会较小.

CorrelationAttention(CＧAttention)用于计算对话文本和

关系集合的语义相关性,减小关键词相同或者关系含义相近

引入的一些噪声而带来的负面影响,其计算过程如式(１１)

所示:

βi＝softmax(wT
２f(W２ ci;e[ ] ＋b２)) (１１)

其中,βi代表第i个关系或该关系的关键词相对于对话文本

编码e 的注意力权重,βi越大,说明该关系与对话内容越相

关;W２是权重矩阵,w２是权重向量,b２是偏差参数.

在得到注意力权重αi和βi后,使用门控机制将二者进行

结合,其计算过程如式(１２)所示:

γi＝Gate１􀅰αi＋Gate２􀅰βi (１２)

其中,Gate１和Gate２分别代表αi和βi所占的权重向量,Gate１＋

Gate２＝１.

门控机制可以让模型自己学习到合适的权重并分配给αi

和βi,在重点关注关系自身还是重点关注关系与对话的相关

性之间取得一个最优解.

最后,通过计算关系集合中向量的加权和得到关系向量

P,并对该向量同样使用门控机制与模型的输出向量相结合

的方式得到最终的输出.其计算过程如式(１３)、式(１４)所示.

P＝∑
M

i＝１
γici (１３)

O＝Gate３􀅰P＋Gate４􀅰e (１４)

其中,ci代表第i个关系或该关系的关键词,M 是关系集合的

长度,e是模型对对话本文的编码,Gate３＋Gate４＝１.

４．３　StarＧTransformer
虽然 Transformer[２１]在很多 NLP任务上都展示了优秀

的性能,但是它的结构比较复杂,注意力是完全连接的,这导

致了它对大量训练数据的依赖.为了降低模型的复杂性,

Guo等[１０]提出利用星型拓扑结构代替全连通结构来简化架

构,其中每两个相邻结点通过一个共享中继结点进行连接,因

此,模型复杂性从二次降低到线性,同时保留捕获局部成分和

长期依赖关系的能力.StarＧTransformer的星型结构如图２
所示,由一个中继结点s和n个卫星结点组成.第i个卫星结

点的状态表示文本序列中第i个 Token的特征;中继结点s
充当虚拟中心,在所有卫星结点之间收集和散布信息.

(a)Transformer (b)StarＧTransformer

图２　StarTransformer星型结构图

Fig．２　StardiagramofStarＧTransformer

StarＧTransformer提出了基于timestep的循环更新方

式:每个Token由embedding进行初始化,中继结点初始为所

有 Token的平均值,每个 Token依次通过 Attention机制更

新.在更新卫星结点时,每个卫星结点hi的状态根据其相邻

的结点更新,包括上一轮的上一个结点的隐态、上一轮该结点

的隐态、上一轮下一个结点的隐态、本结点的embedding以及

上一轮的中继结点状态,如式(１５)、式(１６)所示:

Ct
i＝[ht－１

i－１;ht－１
i ;ht－１

i＋１;ei;st－１] (１５)

ht
i＝MultiAtt(ht－１

i ,Ct
i) (１６)

其中,Ct
i表示第i个卫星结点的上下文信息.

在更新信息后,使用层归一化操作,如式(１７)所示:

ht
i＝LayerNorm(ReLU(ht

i)),i∈[１,n] (１７)

在更新中继结点时,中继结点s汇总所有卫星结点的信

息以及之前的状态,如式(１８)、式(１９)所示:

st＝MultiAtt(st－１,[st－１;Ht]) (１８)

st＝LayerNorm(ReLU(st)) (１９)

通过交替更新卫星结点和中继结点,StarＧTransformer可

以捕获局部特征和长期依赖关系.

自注意力机制的Attention(Q,K,V)函数的本质可以描述

为:把一个查询(query)和(keyＧvalue)键值对的集合映射成一

个输出,其中query,key,value,output都是向量.在处理文

本时,自注意力机制会将较高的权重分配给文本中重要的信

息,其他无关紧要的信息则分配到较低的权重.

自注意力机制中的核心模块缩放点乘积注意力(Scaled

DotＧProductAttention)本质上是使用点积进行相似度计算.

ScaledDotＧProductAttention的计算公式如式(２０)所示.

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dK

æ
è
ç

ö
ø
÷V (２０)

其中,Q,K,V 均为向量形式, dK 起到了调节作用,用以控制

Q,K的内积不会 太 大,确 保 该 Attention为 软 分 布 注 意 力

(SoftAttention)[２２].

５　实验设置与结果分析

５．１　实验数据集

本文实验在 DialogRE数据集上进行,该数据集收集了美

剧«老友记»中的人物对话,通过人工注释的方式在１７８８段对

话中标注了１０１６８个实体关系对,涵盖了３７种关系.目前,

该数据集的英文语料分为 V１和 V２两个版本,其中 V２版本

在 V１的基础上修改了错误标注,因此本文采用了 V２版本进

行实验.表２列出了该语料的结构,可以看出,该语料整体
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规模不大,深度学习模型在训练时容易出现过拟合现象.

表２　DialogRE数据集

Table２　DialogREdataset

实例数 涉及关系数

训练集 ５９９７ ３５
验证集 １９１４ ３７
测试集 １８６２ ３５

DialogRE语料的具体分析如表３所列,每段对话平均包

含３．６个对话者和１５．１次对话,６５．９％的关系三元组需要通

过跨句子抽取,导致模型难以捕获有效特征.

表３　DialogRE语料分析

Table３　AnalysisofDialogREcorpus

平均对话长度 平均对话次数 平均对话者数 平均涉及关系数

１９０．６ １５．１ ３．６ ３．０

５．２　实验设置

实验 采 用 了 Pytorch１．４．０ 框 架,并 用 NVIDIA 的

１０８０GPU进行了加速.与 Yu等[５]的基准模型一样,本文使

用 GloVe[２３]预训练词向量进行初始化,Embedding_dim 为

１００.模型的输入是一个形状为[BatchＧsize,MaxＧseqＧlength,

EmbeddingＧdim]的 张 量,其 中 BatchＧsize 为 ２４,MaxＧseqＧ
length表示最大句子长度,设置为５１２.在训练模型时,EpoＧ
chs为３０,学习率为３×１０－５,损失函数使用的是 BCEWithＧ

LogitsLoss,它将Sigmoid层和 BCELoss层相融合,用 Adam
(AdaptiveMomentEstimation)[２４]算法优化模型参数,DropＧ
out设置为０．１.StarＧTransformer中多头注意力机制的头数

设置为４,layer设置为２层.

５．３　实验结果

实验采用F１值和F１c值对识别结果进行评价.我们在新

数据集上进行了实验,结果如表４所列.其中前３个模型是

Yu等[５]给出的基准模型,可以看出,本文所提模型的F１值

达到了５３．６％,F１c值达到了４９．５％,显著优于基准模型.

５．４　实验分析

(１)StarＧTransformer& Transformer
大量实验证明 Transformer模型在提取全局特征方面具

有巨大优势.本文首先采用 Transformer进行实验,结果发

现模型 效 果 不 佳.考 虑 到 DialogRE 数 据 集 的 规 模 不 大,

Transformer模型 无 法 发 挥 全 部 性 能,于 是 改 用 轻 量 型 的

StarＧTransformer模型进行实验.Transformer模型与 StarＧ

Transformer模型的实验结果如表４所列,对比两者可以看

到,StarＧTransformer模型在数据规模较小情况下的表现明显

优于 Transformer模型.

表４　实验结果

Table４　Experimentalresults
(单位:％)

Model F１ F１c

Yu[５]
CNN ４７．１ ４４．７
LSTM ４７．２ ４４．１

BiＧLSTM ４７．９ ４４．４

Ourwork
Transformer ２７．８ ２２．６

StarＧTransformer ５２．３ ４８．３
ST＋Knowledge ５３．６ ４９．５

　　(２)融入知识模块的贡献

表５列出了两个模型在准确率和召回率上的详细结果.

在融入知识后,模型的P 值下降了０．２％,Pc值下降了１％,

说明知识的融入带来了一部分噪声,对模型的查准率造成了

负面影响.但是R值上升了３．３％,Rc值上升了３．２％,说明

融入的知识特征弥补了原先匮乏的对话文本特征,因此模型

正确判断出了更多原先被遗漏的实体关系,两者的显著提升

提高了模型整体的性能.

表５　实验结果对比

Table５　Comparisonofexperimentalresults
(单位:％)

Model P R Pc Rc

StarＧTransformer ４９．２ ５５．９ ５１．２ ４５．７
ST＋Knowledge ４９．０ ５９．２ ５０．２ ４８．９

表６列出了一个示例,对话文本虽然整体信息的密度较

低,但存在局部信息密度较高的情况.虽然对话者只进行了

一轮对话,但文本中却包含了５对实体关系对.

表６　对话中局部信息密度高的情况

Table６　Highlocalinformationdensityindialogue

对话者 对话

Speaker１
Yo,paisan! CanItalktoyouforsec? Your
tailorisaverybadman!

Speaker２ Frankie? What’reyoutalkingabout?
‹Frankie,per:title,tailor›
‹Frankie,per:client,Speaker１›
‹Frankie,per:client,Spieaker２›
‹Speaker２,per:alternate_names,Paisan›
‹Speaker１,per:negative_impression,Frankie›

StarＧTransformer模型中的SelfＧAttention机制在处理文

本时会给不同的信息分配不同的权重,但在这种局部高密度

信息的场景下,SelfＧAttention机制可能会漏掉部分重要信

息,在损失有效特征的情况下,很容易遗漏掉存在关系的实体

对,比如per:negative_impression关系,利用关键词bad对该

关系进行语义增强后将其融入到模型中,模型更加准确地判

断出了该关系.
(３)在BERT上的实验

面向对话的实体关系抽取用于在对话过程中进行用户画

像,因此对模型的响应速度有很高的要求.StarＧTransformer
这一轻量级框架在响应速度上优于 BERT模型,因此我们并

未直接比较两者的性能,而是把相关知识融入 BERT 模型

中,实验结果如表７所列.

表７　在BERT上的实验

Table７　ExperimentsonBERT
(单位:％)

Model F１ F１c

BERT ５７．９ ５３．１
BERT＋Knowledge ５８．１ ５３．２

可以看出,融入知识后,BERT模型的性能有了一定的提

升,证明了本文方法的有效性,但是提升效果并不明显,说明

目前融入的知识特征的方式还不能很好地与 BERT 模型相

结合,因此需要进一步优化两者的结合方式.

结束语　本文提出了面向对话的融入知识的实体关系
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抽取模型,通过 StarＧTransformer的星型拓扑结构,在有效捕

获对话文本特征的同时缓解了深度学习模型在小规模数据集

上训练容易出现过拟合的问题,融入的知识特征帮助模型关

注对话中更重要的关系,进而提升了模型的性能.

未来我们将针对对话文本的特点,从篇章的视角跟踪对

话者与其对应的话语信息,尝试引入指代消解模型,把信息不

完整的句子重写为信息完整的句子,帮助模型更好地提取对

话文本的信息特征,从而提升模型的性能.

参 考 文 献

[１] GOLSHANPN,DASHTIHAR,AZIZIS,etal．AstudyofreＧ

centcontributionsoninformationextraction[J]．arXiv:１８０３．

０５６６７,２０１８．
[２] JI S,PAN S,CAMBRIA E,et al．A survey on knowledge

graphs:Representation,acquisitionandapplications[J]．arXiv:

２００２．００３８８,２０２０．
[３] ASAIA,HASHIMOTO K,HAJISHIRZIH,etal．Learningto

retrievereasoningpathsoverwikipediagraphforquestionanＧ

swering[J]．arXiv:１９１１．１０４７０,２０１９．
[４] ZHOU X,LIL,DONG D,etal．MultiＧturnresponseselection

forchatbotswithdeepattentionmatchingnetwork[C]∥ProＧ

ceedingsofthe５６th Annual Meetingofthe Associationfor

ComputationalLinguistics．２０１８:１１１８Ｇ１１２７．
[５] YUD,SUNK,CARDIEC,etal．DialogueＧbasedrelationextracＧ

tion[J]．arXiv:２００４．０８０５６,２０２０．
[６] YANG A,WANG Q,LIUJ,etal．EnhancingpreＧtrainedlanＧ

guagerepresentationswithrichknowledgeformachinereading

comprehension[C]∥Proceedingsofthe５７thAnnualMeetingof

theAssociationforComputationalLinguistics．２０１９:２３４６Ｇ２３５７．
[７] DEVLINJ,CHANG M W,LEEK,etal．Bert:PreＧtrainingof

deepbidirectionaltransformersforlanguageunderstanding[J]．

arXiv:１８１０．０４８０５,２０１８．
[８] WANG X,WANG D,XU C,etal．Explainablereasoningover

knowledgegraphsforrecommendation[J]．Proceedingsofthe

AAAIConferenceonArtificialIntelligence,２０１９,３３(１):５３２９Ｇ

５３３６．
[９] HOU F,WANG R,HE J,et al．Improving Entity Linking

throughSemanticReinforcedEntityEmbeddings[C]∥ProceeＧ

dingsofthe５８thAnnualMeetingoftheAssociationforCompuＧ

tationalLinguistics．２０２０:６８４３Ｇ６８４８．
[１０]GUOQ,QIUX,LIUP,etal．StarＧtransformer[J]．arXiv:１９０２．

０９１１３,２０１９．
[１１]ZENGD,LIUK,LAIS,etal．RelationclassificationviaconvoＧ

lutionaldeepneuralnetwork[C]∥２５thInternationalConfeＧ

renceonComputationalLinguistics:TechnicalPapers(COLING

２０１４)．２０１４:２３３５Ｇ２３４４．
[１２]KATIYARA,CARDIEC．Goingoutonalimb:Jointextraction

ofentitymentionsandrelationswithoutdependencytrees[C]∥

Proceedingsofthe５５thAnnualMeetingoftheAssociationfor

ComputationalLinguistics．２０１７:９１７Ｇ９２８．

[１３]WANGL,CAOZ,DEMELOG,etal．Relationclassificationvia

multiＧlevelattentioncnns[C]∥Proceedingsofthe５４thAnnual

MeetingoftheAssociationforComputationalLinguistics．２０１６:

１２９８Ｇ１３０７．
[１４]ZHANG Y,QIP,MANNING C D．Graphconvolution over

pruneddependencytreesimprovesrelationextraction[J]．arＧ

Xiv:１８０９．１０１８５,２０１８．
[１５]ZHANG Y,GUOZ,LU W．AttentionguidedgraphconvoluＧ

tionalnetworksforrelationextraction[J]．arXiv:１９０６．０７５１０,

２０１９．
[１６]WANG H,TAN M,YU M,etal．ExtractingmultipleＧrelations

inoneＧpass with preＧtrainedtransformers[J]．arXiv:１９０２．

０１０３０,２０１９．
[１７]LIX,YINF,SUNZ,etal．EntityＧrelationextractionasmultiＧ

turnquestionanswering[J]．arXiv:１９０５．０５５２９,２０１９．
[１８]LIU X,LIU K,LIX,etal．AniterativemultiＧsourcemutual

knowledgetransferframeworkformachinereadingcomprehenＧ

sion[C]∥TwentyＧNinthInternationalJointConferenceonArtiＧ

ficialIntelligenceand Seventeenth Pacific Rim International

ConferenceonArtificialIntelligence．２０２０:１Ｇ７．
[１９]QUIRKC,POON H．Distantsupervisionforrelationextraction

beyondthesentenceboundary[J]．arXiv:１６０９．０４８７３,２０１６．
[２０]YAO Y,YE D,LIP,etal．DocRED:AlargeＧscaledocumentＧ

levelrelationextractiondataset[J]．arXiv:１９０６．０６１２７,２０１９．
[２１]VASWANIA,SHAZEER N,PARMAR N,etal．Attentionis

allyouneed[J]．arXiv:１７０６．０３７６２,２０１７．
[２２]YAOL,TORABIA,CHOK,etal．Videodescriptiongeneration

incorporating spatioＧtemporal features and a softＧattention

mechanism[J]．arXiv:１５０２．０８０２９,２０１５．
[２３]PENNINGTONJ,SOCHERR,MANNINGCD．Glove:Global

vectorsforwordrepresentation[C]∥Proceedingsofthe２０１４

ConferenceonEmpiricalMethodsinNaturalLanguageProcesＧ

sing(EMNLP)．２０１４:１５３２Ｇ１５４３．
[２４]KINGMADP,BAJ．Adam:A methodforstochasticoptimizaＧ

tion[J]．arXiv:１４１２．６９８０,２０１４．

LULiang,bornin１９９５,postgraduate,is

amemberofChinaComputerFederaＧ

tion．Hismainresearchinterestsinclude

naturallanguageprocessingandsoon．

KONGFang,bornin１９７７,Ph．D,proＧ

fessor,Ph．Dsupervisor,isamemberof

ChinaComputerFederation．Hermain

researchinterestsincludenaturallanＧ

guage processing and discourse anaＧ

lysis．

(责任编辑:李亚辉)

５０２陆　亮,等:面向对话的融入知识的实体关系抽取


