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融合语义和句法图神经网络的实体关系联合抽取
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摘　要　实体关系抽取任务是信息抽取的核心任务,它对于有效地从爆炸性增长的数据中提取出关键性的信息有着不可替代

的作用,也是构建大规模知识图谱的基础任务,因此研究实体关系抽取对各种自然语言处理任务具有重要意义.尽管现有的基

于深度学习方法的实体关系抽取已经有了很成熟的理论和较好的性能,但依然还存在着误差累积、实体冗余、交互缺失、三元组

重叠等问题.语义信息和句法信息对自然语言处理任务都具有重要作用,为了充分利用这些信息以解决上述提到的问题,提出

了一种融合语义和句法图神经网络的二元标记实体关系联合抽取模型FSSRel(FusionofSemanticandSyntacticGraphConvoＧ

lutionalNetworksBinaryTaggingFrameworkforRelationtripleextraction).该模型分为三个阶段进行:第一阶段,对三元组主

体的开始结束位置进行预测标记;第二阶段,分别通过语义图神经网络和句法图神经网络提取语义特征和句法特征,并将其融

合进编码向量;第三阶段,对语句的每种关系的客体位置进行预测标记,完成最终三元组的提取.实验结果表明,在 NYT数据

集和 WebNLG数据集上,该模型的 F１值较基线模型分别提升了２．５％和１．６％,并且在拥有重叠三元组和多三元组等问题的

复杂数据上也有良好的表现.
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Abstract　Entityandrelationextractiontaskisthecoretaskofinformationextraction．Itplaysanirreplaceableroleineffectively
extractingkeyinformationfromexplosivegrowthdata,andisalsothebasictaskofbuildingalargeＧscaleknowledgegraph．

Therefore,theresearchonentityrelationshipextractiontaskisofgreatsignificanceforvariousnaturallanguageprocessing
(NLP)tasks．Althoughtheexistingentityandrelationextractionbasedondeeplearningmethodhasaverymaturetheoryand

goodperformance,therearestillsomeproblems,suchaserroraccumulation,entityredundancy,lackofinteraction,entityandreＧ

lationoverlap．SemanticinformationandsyntacticinformationplayanimportantroleinNLPtasks．Inordertomakefulluseof

themtosolvetheaboveproblems,afusionofsemanticandsyntacticgraphconvolutionalnetworksbinarytaggingframeworkfor

relationtripleextraction(FSSRel)isproposed．Themodelisdividedintothreestages．Inthefirststage,thestartandendposiＧ

tionsofthetriplebodyarepredicted．Inthesecondstage,semanticfeaturesandsyntacticfeaturesareextractedbysemanticgraph

neuralnetworkandsyntacticgraphneuralnetworkrespectively,andfusedintothecodingvector．Inthethirdstage,theobjectpoＧ

sitionofeachrelationofthestatementispredictedandmarkedtocompletetheextractionofthefinaltriple．Experimentalresults

showthattheF１valueofthemodelincreasesby２．５％ and１．６％respectivelycomparedwiththebaselinemodelontheNYT

datasetandtheWebNLGdataset,anditalsoperformswelloncomplexdatawithoverlappingtriplesandmultipletriples．

Keywords　Jointentityandrelationextraction,Semanticinformation,Syntacticdependencyanalysis,Graphconvolutionneural

network

　



１　引言

实体关系抽取任务的目的是从非结构化的文本中抽取出

实体并对实体之间的关系进行预测分类,使得最终能够提取

出(主体,关系,客体)形式的三元组,从而能够自动获取到文

本中的基础信息,为构建知识图谱提供基本的结构化数据,避

免使用昂贵的人工标注语料.实体关系抽取任务在现代化社

会中为处理纷杂繁多的数据提供了不可或缺的重要助力,这

种必要性也使得该任务成为了文本摘要、语义网标注、搜索引

擎、智能问答系统等自然语言处理任务的基础工作.实体关

系抽取任务的工作流程如下:针对语句“Elliotwasbornin

Dallas”,可以抽取出主体“Elliot”和客体“Dallas”,并预测它们

的关系是“birthplace”,最终提取出三元组(Elliot,birthplace,

Dallas)作为输出结果.

现在常用的基于深度学习的实体关系抽取方法主要分为

两种:流水线(Pipeline)方法和联合抽取(Joint)方法.流水线

方法的主要流程是将命名实体识别(NamedEntityRecogniＧ

tion)和关系抽取(RelationExtraction)两个子任务分开进行,

即先抽取实体,再对实体之间的关系进行预测.这种方法虽

然能够自由组合两个子任务的模型,更加灵活,但同时也使得

这两个任务之间缺少了必要的联系,由此产生了以下缺陷:

１)误差累积,关系抽取阶段的训练过程无法与实体识别阶段

的训练进行参数交互,导致实体识别时的误差会直接传播到

关系抽取模块中,并且无法通过训练纠正,这种误差的不断累

积,会直接影响关系抽取的准确率;２)实体冗余,实体识别任

务没有经过关系的约束就抽取出大量的实体,但其中的很多

实体并不包含关系抽取阶段所要抽取的关系类型,并不符合

当前任务的抽取目标,这部分多余的实体会给整个抽取任务

带来大量冗余,从而增大抽取难度,提高错误率,增大计算量;

３)交互缺失,流水线方法将本来紧密关联的两个任务完全分

离,无法获取它们之间的内在联系和依赖关系,使得它们之间

的信息无法交互[１].

针对流水线方法存在的以上种种问题,学者们逐渐开始

研究加强两个子任务之间的联系.由此,联合抽取方法被提

出,并在近几年得到不断发展.实体关系联合抽取的方法能

够进一步利用实体识别和关系抽取两个子任务之间的潜在信

息,相比流水线方法往往能够取得更好的效果.

而实体关系联合抽取的方法同样也面临着许多挑战,比

如重叠三元组的问题.现实中,文本普遍拥有不止一个三元

组,这些三元组之间互相重叠,造成抽取任务困难.若模型处

理重叠三元组问题的能力有限,那么该模型就会无法适应许

多数据集,导致严重的局限性和抽取误差.根据三元组重叠

问题的类型可以将数据分为３类:普通类(Normal)、实体对

重叠类(EntityPairOverlap,EPO)和单一实体重叠类(Single

EntityOverlap,SEO).如图１所示,Normal类表示训练语句

不包含重叠情况;EPO 类表示同一实体对拥有多种关系;

SEO类表示语句中实体与其他多个实体都有关系.现有的

研究工作中,处理重叠三元组问题的能力是评价一个模型的

重要指标.

图１　重叠三元组类型实例

Fig．１　Tripleoverlaptypeexample

要有效地缓解以上问题,除了模型本身要具有处理这些

问题的能力外,还要进一步挖掘文本中的潜在信息,增强模型

的理解能力,使其能够在不同的语境中准确分辨三元组问题.

对于自然语言处理任务,如何同时兼顾到语义信息和句法信

息,对其充分地挖掘并使用是其中不可或缺的关键问题.而

在文本中,不同的单词所包含的语义信息和句法信息的重要

程度也有所不同.比如,名词具有更重要的语义信息,而介词

则往往包含更多的句法信息[２].并且,即使相同词性的不同

单词,其所拥有的语义特征和句法特征通常也截然不同.因

此,准确合理地提取并利用语义信息和句法信息是提升实体

关系抽取任务准确性的关键一环,即如何针对每个单词,考虑

其包含的语义和句法特征,对这两种特征实现合理的融合,从

而最终实现语义和句法的互补,丰富文本的表示信息.

图结构数据是由节点和边组成的数据类型,它能够灵活

地表示各个节点之间的关系.因此对于自然语言任务中的语

料,使用图神经网络结构,能够不局限于前后位置的依赖关

系,更精确获取各个位置单词之间的特征信息[３].另一方面,

注意力机制的引入使得图神经网络能够区分不同边的重要程

度,从而增强表达能力,更加重视影响大的节点,忽略影响小

的节点.因此,当通过语义分析和句法分析获取到单词之间

的联系时,就可以利用注意力机制图卷积神经网络充分挖掘

出潜在的语义信息和句法信息,进而增强模型的表达能力,使

模型能够适应更复杂的语境.

基于对以上问题的分析,本文旨在研究通过图神经网络

获取到语义特征和句法特征,具体如下:利用自注意力机制获

取单词间的语义权重,并融合先验的关系信息特征,构建语义

注意力机制图卷积神经网络得到语义特征;利用句法依存关

系和依存类型信息获取单词间的句法权重,构建句法注意力

机制图卷积神经网络得到句法特征;将两种特征向量进行融

合,并融入编码向量中,从而挖掘到更多的文本表示信息.

结合上文的研究,同时受 Wei等[４]的基础模型启发,本

文提出一种将语义的注意力机制图卷积神经网络(Attentive

GraphConvolutionalNetworks)[５]和句法的注意力机制图神

经网络的输出特征进行融合的二元标记实体关系联合抽取模

型FSSRel.本文的贡献主要有以下４个方面:１)构建语义图

神经网络获取语义特征,从而充分利用语义信息;２)构建

句法图神经网络获取句法特征,从而充分利用句法信息;

３)对两种特征信息进行融合,实现信息互补,并将其融合

进入特征编码当中;４)在 NYT数据集和 WebNLG数据集

６９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．９,Sep．２０２３



上的实验结果表明,FSSRel模型的 F１值较基线模型有明

显提升.

２　相关工作

实体关系联合抽取主要可以分为参数共享的联合抽取和

联合解码的联合抽取两种方法.基于参数共享的联合抽取方

法主要是在实体识别和关系抽取两个子任务的训练过程中共

享训练参数,从而使原本分离的两个任务产生联系.基于联

合解码的联合抽取方法是通过提出新标注的序列模型,对三

元组整体进行建模,从而使模型能够同时抽取出实体和关系,

进一步加强内部联系.

２０１６年,Miwa等[６]首次将神经网络的方法用于对实体

和关系进行联合抽取的任务中.然而在他们提出的模型中,

两个子任务仅共享了BiLSTM 编码层的参数,因此严格意义上

并不能称为联合抽取.Eberts等[７]在输出端通过片段排列来

对实体进行分类,然后再进行关系分类,虽然缓解了片段排列

的高复杂度问题,但关系分类仍有实体冗余问题.Zeng等[８]

设计了一种以 Copy机制为基础的序列到序列学习的模型,

编码器将语句转换为固定长度的语义向量,然后解码器读入

此向量并直接生成三元组.但该模型只能抽取单一单词的实

体,对多单词实体无能为力.Bekoulis等[９]将关系抽取任务

当作一个多头选择问题,从而能够判断每个实体与文中其他

实体之间存在的关系.此外,其不再将关系抽取任务当作一

个每种关系互斥的多分类任务,而是看作每个关系独立的多

个二分类任务,从而判断每一对实体是否可能存在多个关系,

一定程度上缓解了重叠关系问题,并且还加入了对抗网络的

收益.Yu等[１０]为了增强实体边界位置之间的关联,提出了

一个分层的边界标记器,从而可以将起始点和结束点的位置

标记出来.Niu等[１１]使用两阶段的图卷积神经网络,分别通

过迭代多个特征编码器和利用节点注意力机制来捕获单词的

多粒度表示和区域特征以及注意力相关矩阵,从而获取实体、

关系和三元组之间的相互作用关系.Yan等[１２]提出了一种

分割滤波器网络,通过设立一个共享分区以达到正确地建模

两个子任务双向交互的目的.Zheng等[１３]设计了一种联合

抽取的标记方案,使模型能够从语句中直接提取三元组,但这

个模型也有设计缺陷,它无法处理具有重叠三元组问题的数

据.Wang等[１４]提出了一种新的握手标记策略,分别标记实

体头到实体尾、主体头到客体头、主体尾到客体尾,将联合提

取任务分解为序列标记子任务,以解决训练和预测阶段暴露

偏差的问题.Sui等[１５]使用transformer[１６]作为解码器,将多

个相同的transformer堆叠,使用多头自注意力机制模拟各三

元组之间的关系,通过多头互注意力融合句子信息并给句子

做注意力表示.

以上工作尽管已经取得了不错的成果,推动了实体关系

联合抽取领域的进步和发展,但均未将重点放在如何充分挖

掘语义信息和句法信息上,也没有关注如何针对不同情境将

两种信息进行合理融合.在自然语言处理任务中,若无法获

取到准确有效的表示信息来增强模型的理解能力,那么模型

就难以分辨繁杂的实体位置和关系类别,难以处理复杂文本

中的冗余重叠信息,导致无法突破瓶颈以进一步提升性能.

对于这些问题的处理,也是本文的研究重点和FSSRel模型的

优势所在.

３　模型方法

FSSRel模型的整体预测过程主要可以分为３个阶段,其
总体结构如图２所示.首先,将输入语句进行BERT编码,融
合上下文信息,对三元组主体的位置进行标记预测,即主体标

记阶段;然后,将每种关系视为节点,与文本的单词节点连接

构成图卷积神经网络输出融合关系信息的单词向量,进而将

自注意力驱动的图卷积神经网络(AＧGCN)输出作为语义特

征,同时将句法依存关系的注意力机制图卷积神经网络(AＧ
GCN)输出作为句法特征,对这两种特征进行信息融合并取

主体部分,作为融合特征向量,该阶段为融合语义特征和句法

特征阶段;最后,对输入语句序列的每种关系的客体位置进行

标注,即关系预测和客体标记阶段.下文将按顺序对这３个

阶段进行介绍.

图２　主模型结构

Fig．２　Mainmodelstructure

７９２衡红军,等:融合语义和句法图神经网络的实体关系联合抽取



３．１　主体标记

３．１．１　BERT词编码

BERT[１７]是于２０１８年提出的一种预训练模型,相较于一

般的编码方式,其能够生成深层的双向语言特征,获取到上下

文信息,在自然语言处理任务中有着优异的表现.对于给定

的训练语句X＝{w１,w２,􀆺,wN },用 BERT预训练模型对该

语句进行编码,得到向量表示,如式(１)所示:
[h１,h２,􀆺,hN]＝B[w１,w２,􀆺,wN] (１)

其中,wi是BERT中用 WordPiece将每个单词分割标记得到

的细粒度子单词,N 是语句长度,B 是 BERT 预训练模型.
将wi进行BERT编码后得到模型的输入向量hi.

３．１．２　主体标记

主体标记阶段的目标是对 BERT 编码后的输入语句序

列直接进行解码,从而对主体的起始和结束位置分别进行二

元标记,即为训练语句中每个位置分配一个二元标记(１/０),１
表示是主体的起始或结束位置,０则表示不是,以此识别出语

句中所有可能的实体.具体如式(２)、式(３)所示:

pstart_s
i ＝Sigmoid(Wstart_shi＋bstart_s) (２)

pend_s
i ＝Sigmoid(Wend_shi＋bend_s) (３)

其中,pstart_s
ι 和pend_s

i 分别表示语句序列中第i个词是主体起始

位置和结束位置的概率.模型设置一个阈值,若大于这个阈

值则预测标签置为１,小于该阈值则预测标签置为０.

主体标记模块优化以下似然函数来识别语句X 中的主

体s,如式(４)所示:

pθs
(s|X)＝ ∏

t∈{start_s,end_s}
　∏

N

i＝１
(pt

i)I{yt
i＝１}(１－pt

i)I{yt
i＝０} (４)

其中,N 是输入语句的长度;ystart_s
i 和yend_s

i 分别表示输入语句序

列中第i个词是主体起始位置和结束位置的二元标记值;I{z}

表示判断函数,当z表示的事件为真,I{z}的值为１,否则为０.

３．１．３　实体抽取

对输入训练语句序列的全部单词标记完成后,需要提取

出被标记的主体,供在下文的两个阶段中使用.本文通过“就
近原则”对主体s进行实体抽取,即对每个实体起始位置

ystart_s
i 被标记为１的单词,不考虑该单词位置之前的单词,而
是直接向后寻找语句序列中离该词最近的实体结束位置

yend_s
i 被标记为１的单词,这两个单词之间的跨度部分就是要

识别的主体s.由于本文模型实际上是对语句所有位置进行

标记预测,并求出损失值来更新梯度,因此在经过多轮的训练

拟合后,实体的起始和结束位置被正确识别出来的准确率明

显提升,从而能够完整、准确地抽取出语句中的全部实体.这

种标记方式在多实体语句中能发挥更大的作用,在最终抽取

客体时利用的也是这个原则.如图３所示,在这句话中根据

第一个起始位置标签为１的单词“Jack”向后寻找离它最近的

结束位置标签为１的单词“Lee”,可以得到实体“JackLee”.
同理,也可以得到实体“NewYork”.

图３　实体抽取过程

Fig．３　Entityextractionprocess

３．２　融合语义特征和句法特征

不同于上一阶段中只是从文本中抽取出主体,对关系的

预测抽取过程显然更加复杂,要考虑的信息也更多,因此要从

文本中获取到更多有用的语义特征和句法特征,需要降低被

冗余实体和关系影响的误差,提高准确率.

利用自注意力机制能够捕获单词节点之间的语义信息,

提取出重要的内部语义特征,加强模型的语义理解能力.通

过自注意力获取单词节点之间权重的具体公式如式(５)所示:

psem
i,j ＝Softmax(Wqhi􀅰Wkhv) (５)

从而能够得到一个语义注意力权重矩阵(SemＧAttentionMaＧ
trix).随着多层图神经网络的迭代,语义注意力权重psem

i,j 也

在不断更新.

为了加强关系信息对抽取过程的约束,模型将关系类

型作为先验知识引入,加强关系信息的约束,使模型能够

更清晰地理解不同情境下的语义信息,减小上一阶段提取

的冗余实体的影响,拉近单词与关系之间的联系,从而能

够更有针对性地进行实体关系抽取,提升对关系预测的准

确程度.

将单词和所有的预设关系视为两种类型的节点,将每种

关系类型 进 行 oneＧhot编 码 后 映 射 为 高 维 向 量,如 式 (６)

所示:
[R１,R２,􀆺,RM]＝WrE([r１,r２,􀆺,rM])＋br (６)

其中,M 是预设关系的数量,ri 表示oneＧhot编码后的关系类

型,Ri 表示映射后的关系高维向量,将其表示为关系节点

向量.

将单词和关系两种类型节点之间进行全连接,如图４所

示,连接线的颜色深浅代表关系的重要程度.

图４　单词和关系节点连接图结构

Fig．４　Structureofwordandrelationnodeconnection

在第l层图卷积网络中,则针对第l－１层图神经网络输

出单词节点hi,对所有的关系节点计算注意力权重,更新节点

表示,具体公式如式(７)、式(８)所示:

prel
i,j＝

exp(Whhi,WRRj)

exp(∑
M

j＝１
Whhi,WRRj)

(７)

hrel
i ＝hi＋∑

M

j＝１
prel

i,jWrelRj (８)

其中,Wh和WR将hi和Rj映射为相同维度的向量;prel
i,j是hi 和

Rj 两节点之间的注意力权重;hrel
i 是更新后的单词节点表示,

该节点向量融合了针对不同关系类型的重要程度信息.通过

融合了关系信息的新节点向量hrel
i 和语义注意力psem

i,j 就能够

获取融合语义信息的输出向量:

hsem
i ＝Sigmoid(∑

N

j＝１
psem

i,j (Wsem􀅰hrel
j ＋bsem)) (９)
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整体语义注意力机制图卷积神经网络结构如图５所示.

图５　语义图神经网络结构

Fig．５　SemanticGCNstructure

３．２．１　通过句法注意力机制图卷积神经网络获取句法信息

仅使用语义信息可能会忽视许多单词之间潜在的结构信

息,因此需要通过句法依存分析技术,对文本中单词之间的句

法关系进行解析,获得它们之间的依存结构信息.同时,不同

的连接词和不同的句法依存关系对于实体关系抽取任务的重

要程度也有所不同,因此只是简单的运用生成的句法依存树

而不对连接的重要程度作区分,会降低模型的表达能力.为

了更充分地利用句法特征,本文通过注意力机制来区分不同

连接之间的重要程度,即使用句法依存关系驱动的注意力机

制图卷积神经网络(AＧGCN)获取更加准确的句法信息,结构

图如图６所示.

图６　句法图神经网络结构

Fig．６　SyntacticGCNstructure

首先对数据使用StandardCoreNLPToolkits(SCT)[１８]进

行处理可以获取句法依存树,处理示例结果如图７所示.

图７　句法依存树

Fig．７　Syntacticdependencytree

针对长度为 N 的输入语句X＝{w１,w２,􀆺,wN },根据它

的句法依存树可以构建一个邻接矩阵(Adjacency Matrix)

A＝(ai,j)N×N ,如果在依存树中两个词wi 和wj 之间具有句法

依存关系,则将ai,j值置为１,否则为０.

不同的句法依存关系所包含的信息也有所不同.为了充

分利用这些信息,在A矩阵的基础上构建了一个邻接关系矩

阵(DependencyTypeMatrix)T＝(ti,j)N×N ,ti,j表示经过oneＧ

hot编码后词之间的依存关系,当两个词之间没有依存关系

时,ti,j为０.然后将每种依存关系ti,j编码成为高维向量得到

新的向量表示ei,j.在第l层图卷积网络中,将第l－１层图神

经网络输出hi 和ei,j拼接得到中间向量si,如式(１０)所示:

si＝[hi;ei,j] (１０)

从而能够计算第l层图神经网络中xi 和xj 的得分权重psyn
i,j,

如式(１１)所示:

psyn
i,j＝ ai,j􀅰exp(si􀅰sj)

∑
N

j＝１
ai,j􀅰exp(si􀅰sj)

(１１)

最终能够得到一个句法注意力权重矩阵(SynＧAttention

Matrix).psyn
i,j代表句法依存图中不同连接的重要程度权重,它

不只是将连接简单地置为(０/１)二元标记,因此包含了更丰富

的句法信息.句法图神经网络中矩阵的变化如图８所示.

图８　矩阵变化

Fig．８　Matrixchange

由于图神经网络的输出hi 不断更新,因此注意力权重矩

阵也在不断地更新.根据权重,可以得到融合了句法信息的

新输出向量,如式(１２)所示:

hsem
i ＝Sigmoid(∑

N

j＝１
psyn

i,j(Wsyn􀅰h
~
j＋bl)) (１２)

其中,h
~
j 是hj 融合ei,j来加强依存关系信息获得的输出,如

式(１３)所示:

h
~
j＝hj＋WTei,j (１３)

其中,WT 将ei,j映射为与hj 相同的维度.

３．２．２　融合语义特征和句法特征

在文本进行BERT编码时,可以从句首得到[CLS]向量

ecls,其常常被运用在句子级自然语言处理任务中,包含语句

的整体信息.将语义特征和句法特征中的每个单词向量分别

与ecls计算线性相似度,进而进行归一化得到权重,该权重能

够体现该单词在整句话中语义信息和句法信息的相对重要程

度,从而可以对单词的语义特征和句法特征进行融合.若模

型中图卷积神经网络有L 层,则具体公式如式(１４)、式(１５)

所示:

αsem
i ,αsyn

i ＝Softmax({eclsWhLＧsem
i ,eclsWhLＧsyn

i }) (１４)

hfuse
i ＝αsem

i hLＧsem
i ＋αsyn

i hLＧsyn
i (１５)

其中,hLＧsem
i 和hLＧsem

i 表示经过L 层语义图神经网络和句法图

神经网络后的输出向量;αsem
i 和αsyn

i 分别是语义特征和句法特

征的重要程度权重,根据这两个权重可以将语义特征和句法

特征进行融合从而得到新的输出向量hfuse
i .

３．２．３　融合所有特征

为了使下文中抽取主体s引导的三元组中客体和关系的

过程更加精确,要结合主体s的信息.

首先将原始输入向量的主体s最大池化,获取到主体特

征向量es,如式(１６)所示:

es＝MaxPooling({hi|wi∈s}) (１６)

同时结合主体s的位置信息,将融合特征向量的主体跨

度内所有单词最大池化,得到该主体的语义和句法的融合特

征ef,如式(１７)所示:

ef＝MaxPooling({hfuse
i |wi∈s}) (１７)
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将这些特征全部融合进原始编码向量中,如式(１８)所示:

hs
i＝Tanh(W[hi;es;ef]＋b) (１８)

其中,;指矩阵拼接.

３．３　关系预测和客体标记

在上一模块中获得了新的输入后,要对语句序列进行客

体的标记.

对客体的预测过程与对主体的预测过程大致相同,不同

的是,针对预定义的关系集合R中的每种关系r,要结合前一

模块的预测主体s,组成(s,r)主体关系对,根据不同的关系对

客体o进行标记.语句中有多个主体,则预测过程会根据主

体迭代多次.具体如式(１９)、式(２０)所示:

pstart_o
i ＝sigmoid(Wstart_ohs

i＋bstart_o) (１９)

pend_o
i ＝sigmoid(Wend_ohs

i＋bend_o) (２０)

其中,pstart_o
i 和pend_o

i 分别表示语句序列中第i个词是三元组中

客体的起始位置和结束位置的概率.

对于关系r的客体标记模块,优化以下似然函数来识别

给定的输入语句X 和主体s的客体o的跨度,如式(２１)所示:

pθo
(o|s,r,X)＝ ∏

t∈{start_o,end_o}
　∏

N

i＝１
(pt

i)I{yt
i＝１}(１－pt

i)I{yt
i＝０}

(２１)

其中,N 是输入语句的长度,ystart_o
i 和yend_o

i 分别是输入语句

序列中第i个词是客体起始位置和结束位置的二元标记.

根据文献[４]中的工作,本文设计的目标函数具体如

式(２２)所示:

∏
|D|

j＝１
[ ∏

(s,r,o)∈Tj
p(((s,r,o)|Xj))]

　＝∏
|D|

j＝１
[∏
s∈Tj

pθs
(s|Xj) ∏

(r,o)∈Tj|s
pθo

((r,o)|s,Xj)]

　＝∏
|D|

j＝１
[∏
s∈Tj

pθs
(s|Xj)∏

r∈Tj|s
pθo

(o|s,r,Xj) ∏
r∈R\Tj|s

pθo
(oØ|s,

r,Xj)] (２２)

其中,|D|表示整个训练集;Tj 是训练语句Xj 中的三元组集

合,Tj|s表示Tj 中主体为s的三元组集合;(r,o)∈Tj|s表示

该集合中的一个(r,o)对;R\Tj|s表示除Tj 中主体为s的三元

组的关系外,其余所有关系的集合,这些关系在语句Xj 中没有

相应的客体,用oØ 表示.pθs
和pθo

由式(４)和式(２１)计算得到.

４　数据和实验

４．１　实验数据

本文使用 NYT[１９]和 WebNLG[２０]两个数据集对模型的

有效性进行评估.NYT数据集是通过远程监督方法获得的

纽约时报的标注语料,拥有１１８万条数据,有２４种预定义的

关系.WebNLG数据集是为自然语言生成任务(NLG)而提

出的,有２４６种预定义的关系.

Zeng等[８]对这两个数据集进行了过滤处理,下文对比实

验中使用的也是该数据集.处理后的数据集中 NYT训练集

中有５６１９５条语句,验证集中有５０００条语句,测试集中有

５０００条语句;WebNLG训练集中有５０１９条语句,验 证 集 中

有５００条语句,测试集中有７０３条语句.

两个数据集将语句划分为普通类(Normal)、实体对重叠

类(EPO)和单一实体重叠类(SEO)３类数据后的分布情况如

表１所列.

表１　数据集统计

Table１　Datasetstatistics

Datesets
NYT

Train Test
WebNLG

Train Test
Normal ３７０１３ ３２６６ １５９６ ２４６
EPO ９７８２ ９７８ ２２７ ２６
SEO １４７３５ １２９７ ３４０６ ４５７
ALL ５６１９５ ５０００ ５０１９ ７０３

４．２　参数设置

图卷积网络的层数设置为２层,在训练期间使用 Adam
优化器,其余参数设置如表２所列.

表２　参数设置

Table２　Parametersetting

Parameter NYT WebNLG
Batchsize ２ ４

Learningrate ０．０００００５ ０．０００００９
Maxepoch １００ １２０
Threshold ０．５ ０．７

４．３　实验分析

４．３．１　整体结果分析

本 文 选 择 了 包 括 NovelTagging 模 型[１３]、CopyRE 模

型[８]、GraphRel模型[２１]、SPointer模型[２２]、CopyRRL模型[２３]、

RelationＧAware模型[２４]、CasRel模型[４]在内的多个模型进行

对比实验.对比模型简介如下:

１)NovelTagging模型设计了一种能够从语句中直接提

取三元组的方法,但它无法处理存在重叠问题的语句.

２)CopyRE模型提出了一种以 Copy机制为基础的序列

到序列的学习模型,能够处理一定的重叠问题.

３)GraphRel模型针对联合抽取设计了一种图神经网络

模型,并针对三元组重叠问题进行了研究.

４)SPointer模型提出了一种利用双指针模块的端到端的

联合抽取模型.

５)CopyRRL模型引入强化学习,通过多关系任务学习和

copy机制来解决关系重叠问题,提取所有关系事实.

６)RelationＧAware模型基于改进的图卷积神经网络,先识

别实体跨度,再利用关系感知的注意力机制获取实体间关系.

７)CasRel模型设计了一种级联二元标记模型,将关系视为

主体映射到客体的函数上,在三元组重叠问题上效果显著.

FSSRel模 型 在 与 其 他 对 比 模 型 在 NYT 数 据 集 和

WebNLG数据集上的性能对比结果如表３所列,其中对比模

型的实验结果均来自原始论文实验结果.

表３　结果对比

Table３　Comparisonofresults
(单位:％)

Method
NYT

P R F１
WebNLG

P R F１
NovelTagging ６２．４ ３１．７ ４２．０ ５２．５ １９．３ ２８．３

CopyROneDecoder ５９．４ ５３．１ ５６．０ ３２．２ ２８．９ ３０．５
CopyRMultiDecoder ６１．０ ５６．６ ５８．７ ３７．７ ３６．４ ３７．１

GraphRel１p ６２．９ ５７．３ ６０．０ ４２．３ ３９．２ ４０．７
GraphRel２p ６３．９ ６０．０ ６１．９ ４４．７ ４１．１ ４２．９
SPointer ７２．８ ６９．０ ７０．９ ３８．７ ３７．５ ３８．１
CopyRRL ７７．９ ６７．２ ７２．１ ６３．３ ５９．９ ６１．６

RelationＧAware ８３．２ ６４．７ ７２．８ ６６．４ ６２．７ ６４．５
CasRel ８９．７ ８９．５ ８９．６ ９３．４ ９０．１ ９１．８
Ours ９２．３ ９２．０ ９２．１ ９４．５ ９２．３ ９３．４
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　　从整体可以看出,FSSRel模型在经过多层语义注意力机

制的图卷积神经网络和句法注意力机制的图卷积神经网络

后,挖掘到了比其他模型更深层次的语义特征和句法特征,并

在不同单词上区分这两种特征的重要程度再进行融合,使得

各个单词之间的联系更加紧密且丰富,模型表达能力得到增

强.在 NYT数据集和 WebNLG数据集上,FSSRel模型对比

基线模型CasRel的F１值分别提升了２．５％和１．６％,模型提

取实体关系的能力提升明显.

４．３．２　消融实验

为研究FSSRel模型获取到的语义信息和句法信息对实

验结果的影响和有效性,在 WebNLG数据集上进行了消融实

验,结果如表４所列.其中Ｇsem表示模型去掉语义注意力机

制的图卷积神经网络获取语义特征后的实验结果;Ｇsyn表示

模型去掉句法注意力机制的图卷积神经网络获取句法特征后

的实验结果;Ｇrel表示语义图神经网络中不添加关系信息的

实验结果;Ｇfuse表示不对语义特征和句法特征进行融合,将

其仅进行简单拼接的实验结果.可以看出,不同模块的缺失

均会对最终结果产生一定的影响,证明了各个模块的有效性.

表４　消融实验

Table４　Ablationexperimentalresults

(单位:％)

Method P R F１
Ours ９４．５ ９２．３ ９３．４
Ｇsem ９３．９ ９１．９ ９２．８
Ｇsyn ９４．１ ９１．８ ９２．９
Ｇrel ９３．８ ９２．３ ９３．０
Ｇfuse ９３．８ ９２．４ ９３．１

４．３．３　不同三元组重叠类型语句结果分析

将测试集的数据分为普通类(Normal)、实体对重叠类

(EPO)和单一实体重叠类(SEO)３类数据后,分别对性能效

果进行测试,结果如图９－图１１所示.

图９　Normal类数据 F１(％)值

Fig．９　F１valueofNormaldata

图１０　EPO类数据 F１(％)值

Fig．１０　F１valueofEPOdata

图１１　SEO类数据 F１(％)值

Fig．１１　F１valueofSEOdata

从实验的对比结果可以看出,FSSRel模型在这３种不同

类型的数据上均能发挥出更强的抽取能力,并且在 EPO 和

SEO这种包含复杂重叠三元组问题的数据上效果提升更明

显,证明了FSSRel模型在获取潜在的语义信息和句法信息

后,增强了对这些问题的处理能力和辨别能力,拥有了更强的

普适性,更能够适应现实的复杂语境.

４．３．４　不同三元组个数语句结果分析

为了进一步验证FSSRel模型应对复杂数据的处理能力,

本文设置 N 为测试语句中存在三元组的个数,将 NYT 和

WebNLG两个数据集的测试集分别分为 N＝１,N＝２,N＝３,

N＝４,N≥５这５种类型.分别对这５类数据进行测试对比,

具体结果如表５所列.从表中的结果可以看出,在包含不同

三元组个数的数据中,包含多个三元组的数据 F１值普遍比

仅包含单一三元组的数据增长幅度更大,并且在 N≥５的数

据上,两数据集的增长分别达到了７．９％和３．３％,是各类数

据中增长最多的,由此可以进一步证明模型的泛化能力.

表５　不同数量三元组数据的F１值

Table５　F１valueofdifferentnumbersoftripletdata
(单位:％)

Method
NYT

N＝１N＝２N＝３N＝４N≥５
WebNLG

N＝１N＝２N＝３N＝４N≥５
CopyROneDecoder ６６．６５２．６４９．７４８．７２０．３６５．２３３．０２２．２１４．２１３．２
CopyRMultiDecoder ６７．１５８．６５２．０５３．６３０．０５９．２４２．５３１．７２４．２３０．０

GraphRel１p ６９．１５９．５５４．４５３．９３７．５６３．８４６．３３４．７３０．８２９．４
GraphRel２p ７１．０６１．５５７．４５５．１４１．１６６．０４８．３３７．０３２．１３２．１

CasRel ８８．２９０．３９１．９９４．２８３．７８９．３９０．８９４．２９２．４９０．９
Ours ８９．３９５．３９３．９９６．５９１．６８９．９９１．５９５．６９５．２９４．２

结束语　本文通过语义注意力机制图卷积神经网络和句

法注意力机制图卷积神经网络,分别获取到语义特征和句法

特征,并对其进行融合,从而增强了模型的表达能力,提高了

预测的准确性,并在 NYT和 WebNLG两个数据集上得到了

验证.同时更多的实验也证明了 FSSRel模型能够很好地处

理存在重叠三元组和多三元组问题的语料.但本文模型依然

存在一些不足的地方,比如,本文使用两个图卷积神经网络导

致模型的时间复杂度和空间复杂度较大,将来会继续研究优

化模型的工作流程以减小复杂度.对两种特征寻找更合理的

融合方法同样具有研究空间和研究价值,未来也将围绕这些

方面继续进行实验.
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