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摘　要　实体关系分类作为自然语言处理的基础任务,对知识图谱、智能问答、语义网构建等任务都起到了非常关键的作用.
文中构建了BERTＧGRUＧATT模型,以进行中文实体关系分类.为消除中文分词歧义对实体关系分类的影响,引入预训练模

型BERT作为嵌入层,以较好地获得汉字的上下文信息;再通过双向门控循环单元捕获实体在句子中的长距离依赖,通过自注

意力机制加强对关系分类贡献明显的字的权重,从而获得较好的实体关系分类结果.为了丰富中文实体关系分类语料,将SeＧ
mEval２０１０_Task８英文实体关系评测语料翻译为中文１),该模型在此翻译语料上取得了７５．４６％的F１值,说明了所提模型的有效

性.此外,所提模型在SemEval２０１０Ｇtask８英文数据集上F１值达到了８０．５５％,证明该模型对英文语料具有一定的泛化能力.
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Abstract　Asthebasictaskofnaturallanguageprocessing,entityrelationsclassificationplaysacriticalroleintaskssuchas
knowledgegraphs,intelligentquestionanswering,semanticwebconstructionandsoon．ThispaperconstructstheBERTＧGRUＧ
ATT modeltoclassifyChineseentityrelations．InordertoeliminatetheinfluenceofChinesewordsegmentationambiguityonenＧ
tityrelationsclassification,thepreＧtrainingmodelBERT(biＧdirectionalencoderrepresentationsfromtransformers)isintroduced
astheembeddinglayertobetterobtainthecontextinformationofChinesecharacters．Thengaterecurrentunit(GRU)isusedto
capturethelongＧdistancedependenceofentitiesinsentencesandselfＧattentionmechanism(ATT)isusedtostrengthentheweight
ofcharactersthatcontributesignificantlytorelationsclassification,soastoobtainbetterresultsofentityrelationsclassification．
InordertoenlargetheChineseentityrelationsclassificationcorpus,wetranslatetheSemEval２０１０_Task８Englishentityrelations
evaluationcorpusintoChinese．ThemodelachievesanF１valueof７５．４６％onthistranslationcorpus,whichshowstheeffectiveＧ
nessoftheproposedmodel．Inaddition,themodelachievesanF１of８０．５５％ontheSemEval２０１０ＧTask８Englishdataset,which
provesthatthemodelhascertaingeneralizationabilitytoEnglishcorpus．
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１　引言

实体关系抽取工作是自然语言理解和语义分析的核心任

务之一,其目标是发现和识别隐含在实体与实体之间的关系.
其定义如下:给定一个句子S,其中包含实体１(E１)和实体

２(E２),预测两个实体间的关系r∈R(R是一组关系的集合);
或者说,实体关系抽取任务是将文本中无结构化的信息转化

为关系三元组‹E１,r,E２›的形式化描述,其中E１和E２为命名

实体,r为两个实体之间的关系.例如:在句子“俞敏洪创办

了新东方”中,抽取出关系‹俞敏洪,创始人,新东方›,其中“俞
敏洪”和“新东方”被称为实体(Entity),而“创始人”则是他们

的关系(Relation).实体关系抽取研究的成果对信息获取[１]、
自动问答[２]、机器翻译[３]和知识图谱[４]等相关领域的研究都

有重要价值.



根据给定句子中实体是否已经被明确标注,对该任务做

如下分类:若原始文本中已标记出实体,则称该任务为实体关

系分类,或者称其为流水线式关系抽取;若输入文本中未标记

出句子中的实体,关系抽取任务既要完成实体识别,又要完成

关系抽取,则这时该任务被强调为联合关系抽取.后文对关

系抽取和关系分类两词的使用不做严格区分.
关系抽取的方法根据其发展历程分为早期基于规则的方

法、中期的机器学习方法、目前应用广泛的基于深度学习的方

法,以及未来发展方向的开放域关系抽取方法[５].

在基于规则的实体关系抽取方法中,主要采用模板匹配

的方法来识别关系类型.Deng等[６]发现,将英文关系抽取的

模板用于中文时效果很差,他们将词汇和语义匹配技术加入

模板匹配技术中,使得中文的实体关系抽取效果得以提升.

机器学习方法有基于特征向量和基于核函数方法之分.

Che等[７]、Guo等[８]、Gao等[９]根据中文的特点,从不同角度

加入中文特征,取得了比基于规则的方法更高的准确性.基

于核函数的抽取方法在特征抽取的基础上,根据语法树等解

析结构,合理选择核函数,再充分融合各类特征,进一步提高

了关系抽取任务的精度.Liu等[１０]、Guo等[１１]、Yu等[１２]利用

该类方法对中文关系抽取方面进行了研究,效果相比基于特

征向量的方法有所提升.

基于深度学习的关系抽取方法将在第２节介绍.开放域

的关系抽取则针对关系类型的不确 定 情 况 产 生.Petroni
等[１３]提出的 CORE模型、Qiu等[１４]提出的 ZORE关系抽取

模型、Qin等[１５]完成的 UnCORE系统都进行了中文开放域二

元关系抽取.

２０１８年,Google公司发布预训练模型 BERT(BiＧdirecＧ
tionalEncoderRepresentationsfrom Transformers),该模型

对自然语言处理中的多项任务效果均有提升.本文将BERT
应用于中文关系抽取任务,利用 BERT获取中文文本中汉字

的向量表示,从而降低中文文本连续字串造成的分词界限不

明确对实体关系抽取造成的影响.该模型首先利用 BERT
作为嵌入层获得中文文本中汉字的上下文语义表示,然后将

其送入双向门控单元(Gaterecurrentunit,GRU)神经网络以

捕获句中词语间的语义关系,再经自注意力机制(SelfattenＧ
tionmechanism,ATT)强化对确定实体关系贡献较大的字的

权重,最终通过Softmax函数输出实体关系类型.本文提出

的基于 BERTＧGRUＧATT 的中文实体关系分类方法在 SeＧ
mEval２０１０_Task８中文翻译语料上取得了较好的效果.本文

的贡献如下:１)建立了 SemEval２０１０_Task８中文翻译语料;

２)提出了BERTＧGRUＧATT中文实体关系分类模型,实验结

果表明,该模型获得了较好的F１值,说明了模型的有效性.

２　相关工作

实体关系分类是判断文本中两个实体之间的关系类型,

是知识抽取的核心任务之一.在已有工作的基础上,基于深

度学习的有监督关系抽取方法可分为联合学习方法和流水线

方法[４].本文提出的方法属于基于实体正确标记的流水线方

法,该类方法通常基于卷积神经网络(ConvolutionalNeural
Network,CNN)、循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,

RNN)和长短时记忆(LongandShortTerm Memory,LSTM)

神经网络展开.

２．１　基于CNN的方法

基于CNN的关系分类方法最先由Zeng等[１６]于２０１４年

提出.该方法中将单词特征和位置特征组合作为输入,通过

CNN获得句子级特征,再将句子级特征与由两个实体、实体

的上下文、以及 WordNet上位词组成的词汇级特征串联起

来,通过Softmax函数来确定实体对间的关系.该方法中词

级和句子级的特征获得都不需要复杂的预处理,避免了因利

用其他 NLP工具获得词特征而引起的误差传播.

在Zeng等 解 决 关 系 分 类 方 法 的 基 础 上,Xu 等[１７]在

CNN基础上加入了最短依存路径特征,证明了最短依存路径

对关系分类的作用.Santos等[１８]提出的 CRＧCNN 模型在

Zeng等的模型的基础上进行了改进,用排序来取代Softmax
输出,分类效果有所提升.Ye等[１９]、Fan等[２０]、Gao等[２１]、

Sun等[２２]都采用CNN 对关系抽取的中文任务进行了尝试.

值得注意的是,Sun等的工作是在 COAE２０１６数据集上展开

的,由于数据集条目较少,训练集和测试集都不到１０００条,

因此使用CNN模型的效果比传统机器学习方法支持向量机

(SupportVectorMachine,SVM)模型的 F１值要低约１０％.

由此可以看出,要有足够数量的语料,深度学习模型才能充分

发挥作用.

２．２　基于RNN的方法

２０１２年,Socher等[２３]提出了循环矩阵Ｇ向量模型,该方法

为句法分析树的每个节点设置一个向量和一个矩阵,向量代

表该节点本身的含义,矩阵则用于表示该成分对上下文的影

响.该模型在包括实体关系抽取在内的３个自然语言处理子

任务上都获得了当时的最好表现.

另外,Lin等[２４]在 RNN 的基础上引入了注意力机制,

Chen等[２５]提出的基于 RNN 的框架具有较好的扩展性和移

植性.

２．３　基于LSTM及混合的方法

２０１５年,Xu等[２６]最早使用 LSTM 进行关系抽取.Vu
等[２７]在Santos等[１８]提出的模型的基础上进一步将 CNN 与

双向 RNN相结合来提取关系.语境分为左、中、右３个不相

交的语境区域,这种方法重复利用两个实体之间的中间语境,

最后采用一种投票机制将CNN和 RNN 模型结果有机结合,
得到了当时的最好效果.

Schlichtkrull等[２８]和 Zhang等[２９]首先将图神经网络用

于实体关系抽取,但效果不理想.Song等[３０]和 Guo等[３１]则

进一步将图神经网络与LSTM 及注意力机制相结合,用于进

一步提高抽取精度.另外,深度信任网络也被 Chen等[３２]应

用于中文名实体关系抽取,效果较好.
以上深度学习方法在英文语料上应用广泛,大多效果较

好,但在中文关系抽取领域,由于中文文本中字与词的关系不

同于英文文本的字母与单词界限明晰、表意明确,并且中文一

词多义现象普遍,句式表达复杂,这无疑增加了中文关系抽取

任务的难度.而且中文实体关系的标注语料很少,这进一步

影响了中文实体抽取的研究.

SemEval２０１０_Task８语料在关系抽取领域使用广泛,本
文通过翻译该语料建立起中文关系抽取数据集,同时使用

BERT模型来获得与上下文相关的汉字稠密向量,进而采用
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双向 GRU模型获得句子中的长距离依赖关系,并通过自注

意力机制捕获句子的深层语义信息,从而得到较好的中文关

系分类结果.

３　BERTＧGRUＧATT模型

上述工作中,研究者对实体关系抽取方法进行了广泛的

研究和尝试,但实体关系抽取效果对中文文本还有较大的提

升空间.本文提出了采用 Google发布的针对中文文本的预

训练BERT模型,并结合比较成熟的 GRU 和自注意力机制

对中文文本进行实体关系抽取.

BERTＧGRUＧATT模型架构如图１所示,该模型包含输

入层、BERT嵌入层、双向 GRU 层、自注意力机制层和SoftＧ
max输出层.输入层采用 BERT预训练模型,获得低维稠密

向量来表达汉字语义,继而将其输入双向 GRU 层,得到句子

级的上下文特征,对双向 GRU 最终的隐层输出再加入自注

意力机制,调整单个汉字对实体关系贡献大小的编码权重后,

将其输入Softmax层,以确定最终的关系类型.各层的操作

机制如下:
(１)输入层:模型以实体１、实体２和句子为输入.句子

不分词,以单个汉字为输入单位,为确定实体在句子中的位

置,句中实体通过“＃”号代替.
(２)BERT层:采用BERT预训练模型,将输入的汉字转

换为包含字一级上下文信息的低维稠密向量表示.我们采用

的是BERTＧBase中文版.
(３)GRU层:接收预训练模型的输出结果,通过双向的

GRU 获得句子级的上下文特征.这里采用GRU是出于３个

方面的考虑:首 先 GRU 作 为 LSTM 模 型 的 变 种,解 决 了

RNN模型的梯度弥散和梯度爆炸问题;其次 GRU 为句子中

的诸 汉 字 提 供 长 距 离 依 赖 的 支 持;最 后 GRU 的 运 算 较

LSTM 略快,并且在规模不是很大的语料上效果略好.
(４)ATT层:采用自注意力机制加强对关系分类贡献明

显的字的权重.通过自注意力机制,充分利用句子的内部结

构,使句子中确定关系类型的关键信息得以凸显.
(５)输出层:该层接收 ATT 层的输出,通过一个全连接

和Softmax作用输出句中两实体间特定的关系类型.SoftＧ
max为一个逻辑回归分类器,可一次性完成多分类问题.

３．１　BERT层

本文采用 Google发布的BERT作为嵌入层,它能有效地

将字序列变换为稠密向量.特别地,由于汉语区别于其他语

言,因此本文采用专门的汉语 BERT预训练模型获得汉字的

先验知识.预训练的 BERT 利用双向的transformer作为编

码,使得每个字的表示中合并了字左右方向的信息.具体来

说,BERT模型不是使用语言模型来进行预训练,也不采用双

向的操作,而是用两个特殊任务对 BERT 模型进行预训练.

这两个任务分别是掩码语言模型(MaskLanguage Model,

MLM)和下一个句子预测(NextSentencePrediction,NSP).

MLM 是将输入串中的１５％随机屏蔽,然后通过训练模型对

被屏蔽的字串进行预测,这样可以在更深的层次上得到句子

的双向表示.NSP任务旨在学习、理解不同句子之间关系的

模型,即输入两句的“isNext”关系将被预测为“yes”或“no”,表
示第二个句子是否是第一个句子的下一句.采用 MLM 与

NSP两个任务相结合的方式,在预训练阶段,大量的语义信

息被整合到模型中,相比通过 word２vec得到的词向量信息更

丰富、表意更准确.

图１　BERTＧGRUＧATT模型架构

Fig．１　ArchitectureofBERTＧGRUＧATTmodel

本文采用预训练的BERT模型作为嵌入层,为了提高训

练效率,在训练时冻结BERT层.图２给出了 BERT的具体

使用形式.为了更好地发挥每个句子实例的代表价值,本文

采用的输入方案是在句子开始部分就将句中实体１和实体２
输入模型,而在句子中实体出现的部分以“＃”替换.通过这

种方式能让模型更好地学习到该句式中两实体间的关系,而
不局限于特定的实体.同时,前序研究表明句子中每个字与

两个实体的距离对实体关系识别很有价值,句子中以“＃”替
代实际实体的输入方案,不需要再额外标注距离便可有效地

传递出该信息.

图２　BERT层句子输入模式

Fig．２　InputsentencemodeinBERTlayer

设给定的输入汉字为xi,BERT 嵌入层的输出表示为et,

则其变换如式(１)所示:

et＝BERT(xi) (１)

３．２　GRU层

为了解决循环神经网络 RNN 的梯度弥散问题,LSTM
和 GRU 模型被广泛采用.LSTM 核心结构涉及３个门,即
遗忘门、输入门和输出门,计算量相对较大.而 GRU 模型只

有更新门和复位门两个门,即图３中的“z”门和“r”门.更新

门控制前一时刻的状态信息进入当前状态的程度,更新门的

值越大,前一时刻的状态信息被带入得就越多.复位门是为

了控制忽略先前状态信息的程度,复位门的值越小,越容易被

忽略.

rt＝σ(Weret＋Whrht－１＋br) (２)

zt＝σ(Wezet＋Whzht－１＋bz) (３)

h
~
t＝tanh(Wehet＋Whh(rtht－１)＋bh) (４)
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ht＝(１－zt)h
~
t＋ztht－１ (５)

ht＝h
→
th

←
t (６)

式(２)－式(６)说明了 GRU 单元的计算过程.设前一步

的隐含状态为ht－１,当前输入为et,对应的偏置参数为br,bz 和

bh.复位门和更新门的计算式如式(２)、式(３)所示.σ为sigＧ
moid激活函数,Wer,Whr,Wez,Whz,Weh和Whh是对应的权重参

数矩阵.候选隐态定义为h
~
t,如式(４)所示.隐态的定义如

式(５)所示,它是候选隐态h
~
t 与前一时刻隐层输出ht－１的线性

组合,符号代表向量对应元素相乘.

图３　GRU单元结构

Fig．３　CellstructureofGRU

标准 GRU以从前到后的顺序来处理序列,这样它无法

获得未来的信息.双向 GRU 通过将正向和反向 GRU 相结

合,来同时获取过去和未来的信息.整个 GRU 层的输出如

式(６)所示,其中h
→
t 代表前向输出,h

←
t 代表后向输出,符号

代表将两个向量进行拼接.

３．３　ATT层

自注意机制描述为将查询和一组键值对映射到输出,其
中查询、键、值和输出都是向量,输出计算为值的加权和,其中

分配给每个值的权重由查询与相应的键计算获得,给定双向

GRU 层的输出层h＝[h１,h２,,hN ],采用线性变换获得查

询、键和对应的值,如式(７)－式(９)所示:

qi＝Wqhi＋bq (７)

ki＝Wkhi＋bk (８)

vi＝Wvhi＋bv (９)
其中,qi,ki 和vi 分别代表查询向量、键向量和值向量,Wq,Wk

和Wv 分别为对应参数矩阵,bq,bk 和bv 分别为对应的偏置向

量.计算 Attention的过程如图４所示.

图４　自注意力机制示意图

Fig．４　SchematicdiagramofselfＧattentionmechanism

利用qi 和ki 计算每两个输入向量之间的相关性,即计算

每两个输入向量的得分,采用点乘的方式,计算式如下:

s(qi,kj)＝(qi)Tkj (１０)
对计算的得分进行归一化处理,得到最终的得分ai,j,计

算式如下:

ai,j＝
exp(s(qi,kj))

∑
N

l＝１
exp(s(qi,kl))

(１１)

其中,i＝１,２,,N,N 代表句子中所有的字.最终的输出向

量的计算式如下:

hattn
i ＝∑

N

j＝１
ai,jvj (１２)

４　实验

４．１　实验语料

SemEval２０１０_Task８的关系抽取语料在实体关系抽取研

究中应用广泛,其语料包含９种关系类型,８０００条训练语料,

２７１７条测试语料.该语料规模适中,语料中各类关系的语句

条数基本均衡,因此本文选择它作为源语料进行对应的中文

实体关系抽取语料建设.
源语料总数超过１万条,一个人完成翻译除了工作量大

以外,翻译质量也无法保证.在该中文实体关系抽取语料的

获取过程中,本文采用了３级处理:课题组带领１０个小组,每
组１个组长,每个组长带领１０个成员.每个成员完成１００条

语句的翻译后汇总给１０个小组长;各小组长完成个人翻译任

务外,抽样人工校对组员上交的成果,以进一步确保翻译质

量;最后课题组再进一步校订各个小组上交的翻译结果.
对比识别不准确语句对中英翻译中遇到的语言点,做出

以下总结.
(１)语序问题

由于英文中以中心词在前,修饰语在后,而汉语则惯常于

中心词在后,修饰语在前,因此在某些情况下,两个实体会因

翻译而变换顺序,如:
原文:Asmallceramic‹e１›figurine‹/e１›ofababywas

hiddeninthe‹e２›cake‹/e２›.
译文:‹e２›蛋糕‹/e２›里藏着一个婴儿的小陶瓷‹e１›雕像

‹/e１›.
或‹e２›蛋糕‹/e２›里藏着一个‹e１›瓷娃娃‹/e１›.
这类句子常常会导致关系方向的识别错误.
(２)表达问题

对于有些语句,本文采用直译会保留实体间的关系,如下

面的语句,葡萄酒(wine)和塑料盒(carton)两实体之间是内

容Ｇ容器(ContentＧContainer)的关系,但有时我们不按字面意

思,将其修改为意译的结果,反而在实验中会无法识别两个实

体间的关系.
原文:WhenIfirstarrivedinItalyIwasamazedtofind

thattheysell‹e１›wine‹/e１›ina‹e２›carton‹/e２›.
直译:当我刚到意大利时,我惊奇地发现他们把‹e１›葡萄

酒‹/e１›放到‹e２›塑料盒‹/e２›里来卖.
意译:当我刚到意大利时,我惊奇地发现他们是按‹e２›盒

‹/e２›卖‹e１›葡萄酒‹/e１›的.
(３)一词多义问题

英文中也有很多多义词,我们常常按最常用的词义来翻

译语句,但这样的理解未必全部正确.
原文:TheUnitedStateshas ‹e１›laws‹/e１›thatlimit

magazine‹e２›size‹/e２›,too．
错误译文:美国也有限制杂志‹e２›大小‹/e２›的‹e１›法律

‹/e１›.
正确译文:美国也有限制杂志‹e２›规模‹/e２›的‹e１›法律

‹/e１›.
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还有的句子经过翻译以后,原句中的实体变得模糊或消

失,经过必要的调整,我们得到了 SemEval２０１０_Task８的中

文翻译语料.

４．２　实验设置

本文采用 Google发布的中文 BERT预训练模型展开实

验.为加速方法的训练和验证,训练模型时,BERT的参数被

锁定以减小预训练语言模型的影响.实验设置如表１所列.

表１　实验环境参数

Table１　Experimentenvironmentparameters

操作系统 Windows１０
GPU NvidiaGeForceRTX２０８０Ti
CPU Intel(R)Corei９Ｇ９９００K

CUDA １０．２．８９
CUDNN ７．６．５
Python ３．６．１０

Tensorflow １．１３．０

在该中文实体关系分类任务中,BERT维度为７６８,双向

GRU隐层状态是１２８,自注意力机制权重矩阵为３２.各参数

矩阵及偏置向量随机初始化.

４．３　性能评价方案

性能评价采用该领域常用的精确率(P)、召回率(R)和

F１值,如式(１３)－式(１５).由于实体关系抽取属于多分类问

题,因此总的性能评价采用的是微平均,即每个实例性能指标

的算数平均.

P＝ TP
TP＋FP×１００％ (１３)

R＝ TP
TP＋FN×１００％ (１４)

F１＝２RP
P＋R×１００％ (１５)

其中,TP 为正确判断为该类别的实例数;FP 为判断为该类

别,但实际并非属于该类的实例数;FN 表示属于该类别,但
未被判定为该类别的实例数.

４．４　实验结果及对比分析

本文在SemEvalＧ２０１０Task８翻译语料上评估了本文模

型,该语料包含１０７１７个标注好的示例,其中８０００个用于训

练,２７１７个用于测试.本文从训练数据中随机抽取了２１８２
个样本进行验证.

４．４．１　基础实验

GRU 是较为常见的长短时记忆网络的一 种 变 体,而

LSTM 也是以往关系抽取任务中的主流模型.为了对比分析

分别使用 GRU 和 LSTM 时对模型性能的影响,将 BERTＧ
GRUＧATT模型中的 GRU 替换为 LSTM 进行了实验,实验

结果如表２所列.

表２　GRU与LSTM 模型的对比结果

Table２　ComparisonresultsofGRUandLSTM models
(单位:％)

模型 P R F１值

BERT＋LSTM ７４．３８ ７４．５ ７４．４４
BERT＋GRU ７５．４２ ７３．９４ ７４．６７

BERT＋LSTM＋ATT ７４．７１ ７５．４６ ７５．０８
BERT＋GRU＋ATT ７５．５５ ７５．３９ ７５．４６

表２中,BERT＋LSTM 和 BERT＋GRU 分别为未加入

ATT的 模 型,BERT＋LSTM＋ATT 为 本 文 模 型 的 变 体

模型.实验中双向 GRU模型的实验结果都高于对应的双向

LSTM 模型,原 因 是 该 翻 译 的 语 料 训 练 加 测 试 数 据 共 有

１０７１７条,语料集规模较小.同时,相对于 LSTM 模型,GRU
简单,训练时所需参数更少,并不需要依赖于大量的语料.因

此,在较小规模语料集上,双向 GRU 模型可以取得更好的效

果.此外,在大规模语料集上,即便 LSTM 的表达性能更好,
同样因为 GRU比LSTM 模型需要训练的参数更少,更容易

收敛,能节省很多时间,其效率比LSTM 更高.

４．４．２　分类别实验

为了确认模型对不同关系分类效果的差别,分别对数据

集中的各个类别进行了精确率(P)、召回率(R)和 F１值的计

算,结果如表３所列.

表３　分类别实验的结果

Table３　Resultsofclassificationexperiments

关系类别 关系类型 F１值/％
CauseＧEffect 原因Ｇ结果 ８２．３９

ComponentＧWhole 部分Ｇ整体 ６９．３５
ContentＧContainer 内容Ｇ容器 ８０．１０
EntityＧDestination 实体Ｇ目的地 ８６．６７

EntityＧOrigin 实体Ｇ来源 ７５．１０
InstrumentＧAgency 工具Ｇ使用者 ６４．８３
MemberＧCollection 成员Ｇ集合 ７２．７７

MessageＧTopic 消息Ｇ主题 ７６．３４
ProductＧProducer 产品Ｇ生产商 ７１．８２

从表３中可以看出,除无关类外,实体Ｇ目的地(EntityＧ
Destination)类别的识别效果最高,F１值达到了８６．６７％,而
工具Ｇ使用者(InstrumnetＧAgency)关系识别结果最低,F１值

为６４．８３％.对工具Ｇ使用者关系中识别错误的语句进行统

计,未能识别出两实体间有关系的语料有３９条,除１４条为关

系识别错误,有２５条为方向识别错误.可见识别实体关系的

方向是一个难点.

４．４．３　分方向实验

对整个实验结果进行统计,在５４１条错误预测结果中有

２３７条为未能判断出句子中两个实体存在关系,６７条为方向

预测错误.可见关系的方向识别对实验结果有很大影响,因
此本文进行了不区分关系方向的对比实验.实验结果如表４
所列.

表４　区分关系方向与否的实验对比

Table４　Experimentalcomparisonofdistinguishingdirectionof

relationshipornot
(单位:％)

区分方向 不分方向

P ７５．５５ ７８．３８
R ７５．３９ ７８．２２
F１ ７５．４６ ７８．２３

由实验结果可以看出,不区分方向的结果优于区分方向

的结果３％左右.
不分方向抽取效果更好的原因分析如下:首先,不分方向

关系类别减少了一半,关系类别数的降低对结果的影响比较

直接;其次,在同一关系中判断关系的方向相对精细,难度系

数高于不同类别间的区分,因此识别结果差距明显.

４．４．４　消融实验

为验证不同模块对模型总体性能的影响,本文进行了消

融实验,实验结果如表５所列.
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表５　模型不同变体的比较

Table５　Comparisonofmodelvariations
(单位:％)

模型组合 P R F１值

GRU＋ATT(Baseline) ６１．０８ ５７．４６ ５９．２１
BERT ６１．９４ ６０．３３ ６０．９４

BERT＋ATT ６９．２０ ６９．４７ ６９．３３
BERT＋GRU ７５．４２ ７３．９４ ７４．６７

BERT＋GRU＋ATT(本文) ７５．５５ ７５．３９ ７５．４６

采用双向 GRU和自注意力机制的模型(GRU＋ATT)为

Baseline.该模型没有 BERT 层,而是使用 word２vec词向量

和句子中的词分别与两个命名实体的距离为输入.BERT模

型是直接将BERT输入进行全连接后采用Softmax输出分类

结果.BERT＋ATT 代表将 BERT 输出经自注意力机制作

用后直接分类的模型.BERT＋GRU代表BERT输出送入双

向 GRU输入,不经自注意力机制处理的分类模型.BERT＋
GRU＋ATT则为本文提出的 BERT加双向 GRU 再经注意

力机制作用后分类输出的模型.
通过对模型各个不同变体的比较发现,仅单独的 BERT

模型,就与作为Baseline的 GRU＋ATT模型程度相当,且略

有高出.因为BERT模型作为大规模预训练模型,自身的编

码层有自注意力机制,同时模型又可以捕捉到较为长距离的

信息,从而提升了预测准确率.在 BERT模型的基础上加入

ATT 或 者 GRU 后,效 果 都 有 提 升,但 BERT＋GRU 比

BERT＋ATT的效果高出５．３４％,因为相比 ATT,GRU更易

获取长距离特征信息,可以充分利用上下文信息,说明长距离

的上下文特征信息对于模型最终的分类效果有很大的帮助.
进一步地,BERT＋GRU＋ATT模型比BERT＋GRU模型的

效果又提升了０．７９％,说明注意力机制能充分获取到上下文

特征信息内部的有用特征,进一步提高了模型的特征表达能

力,同时也较大程度地排除了冗余信息的干扰,因此取得了最

优的效果.

４．４．５　泛化实验

为防止过拟合,基础实验在 GRU 模块直接初始化丢失

率(dropout)的值为０．５.为了进一步探讨dropout对实验结

果的影响,将dropout分别设置为０．１~０．９,得出实验曲线如

图５所示.

图５　Dropout对实验结果的影响

Fig．５　Influenceofdropoutonexperimentalresults

Dropout在前向传播时让某些神经元以一定的概率值停

止工作,这样可以使模型的泛化性更强,因为这样模型不会太

依赖于某些局部特征.该模型在dropout为０．７时性能达到

最优,此时神经元有７０％的概率被保留下来,３０％的概率被

失活,可以很好地学习特征信息的同时,又能够防止过拟合.
将模型的中文BERT换为英文 BERT,在SemEval２０１０_

Task８英文语料上进行了实验,与选取dropout为０．７时的中

文模型结果相比,二者的精确率已经相差不大,实验结果

如表６所列.由于英文模型的召回率较高,总体F１值相差

不到３％,此性能差距对中英文语料而言相对较小.

表６　中英文SemEval２０１０_Task８语料上的实验结果对比

Table６　ComparisonofexperimentalresultsonSemEval２０１０_

Task８ChineseandEnglishcorpora
(单位:％)

中文 英文

P ７６．４０ ７７．４１
R ７９．６１ ８４．１９
F１ ７７．９２ ８０．５５

结束语　关系抽取是自然语言处理领域中的关键任务,
本文研究了中文实体关系分类任务,提出了 BERTＧGRUＧ
ATT中文实体关系分类方法:首先采用BERT获取中文汉字

中的隐含 语 义 向 量,将 字 特 征 及 字 的 上 下 文 特 征 都 通 过

BERT嵌入层一次性赋予模型,不需要人工干预,有效降低了

成本和工作量.本文模型采用双向 GRU 获得句中长距离依

赖的句子信息,通过自注意力机制有效提高了句子中对关系

判断贡献较大的词的比重,以此进一步提升模型的效果.
本文在 SemEval２０１０_Task８语料的基础上完成了翻译

工作,并展 开 了 有 效 的 实 验.实 验 结 果 表 明 BERTＧGRUＧ
ATT模型可以有效抽取中文句子中的实体关系.
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