
 

 

依存约束的图网络实体关系联合抽取①
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摘　要: 实体关系抽取是信息抽取的关键任务之一, 是一种包含实体抽取和关系抽取的级联任务. 传统的实体关系

抽取方式是将实体与关系抽取任务分离的 Pipeline方式, 忽略了两个任务的内在联系, 导致关系抽取的效果严重依

赖实体抽取, 容易引起误差的累积. 为了规避这种问题, 我们提出一种端到端的实体关系联合抽取模型, 通过自注意

力机制学习单词特征, 基于句法依存图蕴含的依赖信息构建依存约束, 然后将约束信息融入图注意力网络来实现实

体与关系的抽取. 通过在公共数据集 NYT上进行实验证明了我们工作的先进性和显著性, 我们的模型在保持高精

度的情况下, 召回率有了显著的提升, 比以往工作中的方法具有更好的抽取性能.
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Abstract: Entity relationship extraction is one of the key tasks of information extraction, which involves a multi-task

cascade including entity extraction and relationship extraction. Traditional methods of entity relationship extraction follow

a mode of Pipeline which separates entity extraction from relationship extraction, ignoring the internal connection

between the two. As a result, the effect of relationship extraction depends heavily on entity extraction, and it is prone to

error accumulation. To avoid this problem, we propose an end-to-end joint entity and relationship extraction model, which

relies on the self-attention mechanism to learn word features, constructs dependency constraints based on dependency

information contained in syntactic dependency graphs, and then integrates constraint information into a graph attention

network for entity and relationship extraction. Experiments on the public data set NYT demonstrate the advance and

significance of our model which has a high recall rate and better extraction performance than previous methods.
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信息抽取是从自然语言中提取出特定需求信息的

过程, 例如从医疗文档中提取疾病名称, 疾病原因、药

物名称信息, 或者从新闻文本中提取时间、地点、人

物信息等, 从而对文本数据进行分类、提取、重构. 其

中关键任务之一就是提取形为 SPO (Subject, Prediction,

Object) 的实体关系三元组, 从而将无结构数据转换为

结构化的可用形式.
传统上实体关系抽取使用 Pipeline方式, 即首先通
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过命名实体识别模型提取实体, 然后对提取的实体进

行关系分类. Pipeline 形式简单、操作灵活, 但是任务

的级联特性会导致模型误差的累积, 命名实体识别模

型的错误预测会传播到关系抽取模型, 影响关系分类

任务的性能. 同时在关系分类任务前, 需要对命名实体

识别的结果进行实体对的两两配对, 如果匹配的实体

对本身不存在关系则产生“噪声”, 引起模型错误率及

计算复杂度的增加. 联合抽取即将命名实体识别模型

和关系分类模型合并为一个模型进行统一建模, 考虑

两个任务之前潜在关联, 以此削弱级联误差传播影响,
文本中所有实体、实体与关系、关系与关系的交互信

息学习的越多, 联合模型的效果就会越好.
关系抽取还面临重叠关系的挑战, 即实体间存在

多种对应方式, 一对多或者多对多等情况, 例如“Quebec,
Canada’s second most populous province, after Ontario,
has not decided to go that far.”, 包含 3个实体关系三元

组 (Ontario, country, Canada)、(Canada, Contains, Ontario)
以及 (Canada, administrative_divisions, Ontario), 其中

(Canada, Ontario)实体对对应两个关系, 预测时就会面

临只预测出一种关系的情况. 重叠关系的问题在基于

知识库的抽取方式中相对容易解决, 但是通过模型进

行联合抽取依旧面临挑战.
语句的依存分析是 NLP 中处理文本的关键技术

之一, 其目标是确定句子的句法结构和各单词间的依

存关系. 图神经网络是图结构数据建模的有效模型, 图
注意力网络 (Graph Attention Network, GAT)[1] 是一种

空域图神经网络, 适用于动态图的处理, 有利于将顶点

特征之间的关联性更好得融合进模型.
为优化传统 Pipline方式并实现高效的实体关系联

合抽取模型, 本文综合依存分析和图注意力网络特性

建立依存约束的图注意力网络 DCGAT (Graph Attention
Network with Dependency Constraints) 联合抽取模型.
将句法结构拓扑到句子中各个单词间的内在联系, 通
过图注意力网络进行约束依赖的学习, 并采用自注意

力机制进行单词底层特征学习, 实现实体与关系的联

合抽取.
本文主要贡献为以下 3个方面:
1) 通过对句子中各字词的依存分析动态建立依存

分析图, 图顶点表示文本中的单词, 图的边表示各单词

间的依赖关系, 建模句子中所有实体、实体与关系、

关系与关系间的依赖, 形成依存约束.

2 )  提出一种端到端的实体关系联合抽取模型

DCGAT, 通过多头自注意力机制学习单词多层次表示,
通过图注意力网络融合依存约束矩阵进行句法依存图

节点的权重计算, 动态学习实体关系的特征表示, 实现

实体与关系的联合抽取.
3) 将依存分析与图注意力网络进行结合, 深入学

习单词特征表示, 充分考虑句子中各个单词依赖关系,
显著提升关系预测的 Recall, 从而改善重叠关系的预测.

在公共关系抽取 NTY数据集上进行多次实验, 实
验结果表明, 本文提出的方法显著提升了模型的预测

效果. 

1   相关工作 

1.1   实体关系联合抽取

现有的实体关系联合抽取模型中, 实体与关系的

抽取顺序依据模型特点各有差异. Miwa和 Bansal[2] 提
出 BiLSTM-TreeLSTM模型进行实体和关系的共同建

模, 模型通过 Bi-LSTM学习的字词特征由实体标记器

和最短依赖路径关系分类器共享, 但是模型在抽取关

系时需通过 Pipeline传递标记器抽取的实体, 形成实体

对再抽取关系, 并且未解决关系重叠问题. Dixit 等[3]

提出片段排列的方式解决实体重叠问题, 模型在 Span
范围内通过注意力机制与原始 LSTM编码进行特征学

习, 然后将所有的实体 Span并行输入 Softmax进行关

系解码, 不过模型计算复杂度极高, 关系解码时也存在

冗余发生. Bekoulis 等[4] 提出多头选择机制, 将关系抽

取当作多头选择任务执行, 该机制提高了多重关系的

抽取能力, 实体抽取则通过 CRF 进行线性建模, 所以

模型对于被其他实体或者非实体词间隔的实体无法进

行处理.
不同于上述模型先实体后关系的抽取顺序, Zeng

等[5] 提出一种联合抽取的 Seq2Seq框架和 Copy机制,
依次抽取关系、头实体和尾实体. 文献中使用 Bi-LSTM
进行句子编码, 使用 LSTM 解码关系并从文本中复制

两个单词进行三元组动态解码. 然而, 模型在复制实

体时忽略了多个单词构成的实体组合情况. Katiyar 与
Cardie[6] 提出一种同时抽取实体与关系的指针网络, 识
别出当前位置的实体之后进行前向回溯, 查询已识别

实体并计算注意力得分并进行关系分类, 但查询回溯

只能判断已知实体, 存在实体遗漏问题.
此外, Li等[7] 放弃三元组抽取结构, 将实体关系抽
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取问题转换为多轮对话问题, 将各实体和关系通过人

工问答模板进行重构, 并应用强化学习优化多轮对话

惩罚奖励实现联合抽取, 然而通常情况下问答模板的

重构编码需要更高的时间复杂度. 

1.2   依存分析与图神经网络

依存分析任务的方式一般有 3 种: 基于规则的方

法, 基于统计的方法和基于深度学习的方法. 目前多数

工作将依存分析作为其他任务的子任务来进行. Jia等[8]

在他们的研究工作中提出了一种基于依存语义范式

(DSNFs) 的无监督中文开放式关系抽取模型, 在不考

虑实体关系位置因素的情况下通过提取动名词之间的

关系来实现关系识别.

自从图神经网络发展起来以后, 其在自然语言处

理方面的研究多样化. Zhang等[9] 利用 GCN编码依存

树信息, 并提出 path-centric pruning方法对依存树中无

关 path进行剪枝, 优化实体、关系冗余问题. Zhu等[10]

提出具有生成参数的图神经网络进行关系抽取, 使 GNN

能够处理非结构化文本输入上的关系推理. Fu等[11] 的

研究工作中将实体关系的联合抽取分成两阶段, 第一

阶段通过 Bi-LSTM和 GCN对文本字词和依赖特征进

行学习, 抽取普通三元组, 第二阶段重构隐状态输出为

全连接图, 通过加权 GCN模型实现重叠关系的再次学

习, 但其使用 Bi-LSTM 进行特征抽取, 提取效益相较

自注意力机制不足. 文本语句的依存分析图天然是一

种动态的图结构, 相比 GCN 的研究工作[9–13], GAT 自

身更适用于动态图的任务, 例如许晶航等[14] 的工作中

将 GAT应用于因果关系的抽取. 

1.3   自注意力机制

注意力机制最早应用于图像领域, Bahdanau 等[15]

的工作中将类似 Attention的机制应用在机器翻译任务

上, 开创了注意力机制在 NLP使用的开端. 随后 Google

的“Attention is All You Need”[16] 工作提出的自注意力

机制, 相比传统 RNN、CNN在自然语言处理中的应用

效果有极大的提升, Tang等[17]、凡子威等[18] 以及李明

扬等[19] 的工作也论证了自注意力机制的语义抽取能力

的先进性.
本文依托自注意力机制的强大特征学习能力, 融

合依存分析与图注意力网络的结构优势, 编码依存约

束矩阵充分建模文本中实体与关系的相互作用, 建立

DCGAT模型实现实体与关系的联合抽取. 

2   实体关系联合抽取模型

本文提出的 DCGAT 模型总体架构如图 1 所示,
原始文本 (original text)编码成词向量 (word)和位置向

量 (pos), 由多头自注意力机制 (multi self-attention)
计算单词特征与语义特征的注意力得分 (score), 通过

依存分析图 (semantic dependency graph)构建依存约束

矩阵 (dependency constrain matrix), 将约束矩阵应用于

图注意力网络 (GAT)进一步学习句子中各单词的潜在

关系, 实现实体与关系的联合抽取. 

2.1   多头自注意力机制

模型采用多头自注意力机制自动学习句子的单词

特征及语义特征, 并堆叠 N 个多头自注意力块进行深

入编码. 首先将词向量与位置向量组合嵌入为初始输

入特征, 词向量采用 Glove预训练词向量, 位置向量由

positional encoding 进行编码, 具体方式为采用 sine 和
cosine函数进行直接计算,

PE(pos,2i) = sin
(
pos/10 0002i/dmodel

)
(1)

PE(pos,2i+1) = cos
(
pos/10 0002i/dmodel

)
(2)

i pos

dmodel

Q K V

式中, 表示词向量的位置,  表示单词在句子中的位置,
表示词向量维度. 线性变换层映射得到 Query、

Key、Value向量, 分别由 、 、 表示:

Q =WQX,K =WK X,V =WV X (3)

然后通过 Dot-Product Attention 进行权重计算.
Dot-Product Attention计算公式为:

DotProductAtt (Q,K,V) = S o f tmax
(

QKT
√

dk

)
V (4)

dk其中,  为词向量维度, 约束内积值不宜过大.
为保证模型可以在不同的子表示空间学习到不同

的空间信息, 将注意力机制拓展到多头计算方式.

headi = DotProductAtt
(
QWQ

i ,KWK
i ,VWV

i

)
(5)

MultiHeadAtt (Q,K,V)

=Concat (head1,head2, · · · ,headh)W
(6)

通过多头计算得到句子中单词和语义表示的注意

力得分. 

2.2   依存约束

句子的依存分析是对句子各成分进行依赖关系的

分析来解释句法结构, 可通过依存分析图进行可视化.
如图 2所示, 对句子进行依存分析, 默认创建“Root”,
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通过“Root”有向弧指向“Beijing”, “capital”和“China”
分别有多条指向其他单词的有向弧, 表示“capital”和

“China”与其他词的依赖关系, 如图中显示的“SCO”、
“FEAT”、“mRELA”等.
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图 1    DCGAT总体架构图
 

 

Root
mRELA

mRELA
mRELASCO

mPUNC
FEAT LOC

Root Beijing is the capital of China . 
图 2    依存分析图

 

根据依存分析图的结果, 构建依存约束矩阵, 如图 3

所示. 矩阵构建的规则为:

1) 矩阵维度为句子元素长度, 行表示目标节点 (单

词), 列表示邻域节点 (单词), 矩阵值表示目标节点与邻

域节点的几何关系, 即单词间的依赖情况, 对于输入的

各个句子动态构建约束矩阵.
2) 忽略“Root”有向弧, 其他句法依存图中的边依

赖情况在矩阵中相应位置以“1”表示连接关系, 无有向

弧连接以“0”填充. 因重点关注是否有依赖关系, 所以

不考虑相关依赖关系类型, 即依存矩阵中不存储依存

分析图中的有向弧标签信息 (如“FEAT”等).  例如 ,
“capital”与“is”之间存有向弧连接, 则矩阵中 (capital,
is) 位置由“1”表示, 而“is”没有指向“capital”的边存在,
则相应位置 (is, capital)处赋值为“0”.

 

Beijing is the capital of China .

Beijing 1 0 0 0 0 0 0

is 0 1 0 0 0 0 0

the 0 0 1 0 0 0 0

capital 0 1 1 1 1 1 0

of 0 0 0 0 1 0 0

China 0 0 0 1 1 1 1

. 0 0 0 0 0 0 1

Beijing is the capital of China .

Beijing 0 0 0 0 0 0 0

is 0 0 0 0 0 0 0

the 0 0 0 0 0 0 0

capital 0 1 1 0 1 1 0

of 0 0 0 0 0 0 0

China 0 0 0 1 1 0 1

. 0 0 0 0 0 0 0

(a) 考虑自身依赖 (b) 不考虑自身依赖 

图 3    依存约束矩阵
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3) 对于单词自身与自身的依赖情况, 若依存分析

图中不存在有向弧连接, 在构建依存约束矩阵时, 分
为两种方式: 一是考虑单词自身约束, 矩阵中 (wordi,
wordi)位置赋值为“1”, 二是不考虑自身依赖, 对应位置

赋值为“0”. 

2.3   图注意力网络

图注意力网络是空域图神经网络的代表模型, 从
对应空间结构学习目标节点与邻域节点的几何关系.
GAT 对输入图信息进行注意力计算, 对目标节点与邻

域节点计算注意力得分以分配不同的权重, 从而提升

图结构中影响较大节点的关注度并降低影响较小节点

的关注度.

f (·)
ei j

图注意力网络的计算过程分为两步: 第一步计算

注意力系数. 将多头自注意力机制提取的单词特征通

过权重矩阵 W 进行线性映射, 将映射后的顶点 i 与邻

域节点 j 的特征向量进行拼接 (由“||”表示), 通过单前

馈网络层 进行转换, 完成目标顶点与其邻域节点的

相似系数 的计算.

ei j = f
([

Whi
∥∥∥Wh j

])
(7)

LeakyReLU (·)
Mask (·)

将相似系数通过 非线性函数进行激

活, 将激活后的矩阵通过依存矩阵进行 约束, 强
化单词之间依赖关系的影响, 并且可以稀疏化矩阵加

速运算. 最后通过 Softmax 进行归一化, 完成注意力系

数的计算. 注意力系数 (αij)的计算过程如图 4所示.

αi j = S o f tmax
(
Mask

(
LeakyReLU

(
ei j

)))
(8)

 

Softmax

LeakyReLU

Mask constraints

Whi Whj

eij

aij

 
图 4    注意力系数计算

 

hi

第二步计算为注意力系数的聚合. 将计算完成的

注意力系数进行加权、激活得到顶点特征 , 当前对于

每个顶点 i 都聚合了其依赖特征信息.

hi = σ
(∑
αi jWh j

)
(9)

为提高模型的健壮性, 图注意力网络中的注意力

计算同样采用多头计算的方式, 由式 (10) 将 K 个互相

独立的注意力系数进行 Concat 和 Average 计算, 得到

最终的输出结果. 多头计算过程如图 1 中“GAT”部分

所示, 线条数代表 K 值, 例如图中表示 K=3的多头计算.

hi =
∥∥∥K

k=1 σ
(∑
αk

i j

)
Wkh j = σ

 1
K

K∑
k=1

αk
i jWhh j

 (10)

\[\left\| {} \right.\] 

2.4   模型训练与推理

losse lossr

Lossmodel

DCGAT模型整体的训练损失包括两部分: 命名实

体损失 和关系分类损失 . 两者都由分类损失

CrossEntropy函数进行计算, 总体损失 为命名

实体识别损失与关系分类损失之和, 二者损失权重系

数比为 1:1. 实体标签由“BIESO”方法进行标注, 损失计

算为对应标注的判断. 关系标签由数据集中所有类别

通过 LabelEncoder 进行映射, 关系损失基于预测的实

体对 (Subject, Object)进行计算.

Lossmodel = losse+ lossr (11)

模型的 Inference 解码采用阈值方法. 将所有单词

对都作为候选分别进行判断, 当模型中的实体、关系

类别解码概率大于阈值时, 选取为 Inference结果. 阈值

可自定义初始化, 根据需要进行权衡调整.
模型效果的评估采用标准的 F1 分数对预测的三

元组 SPO 进行判别, Precision 代表模型预测效果,
Recall 代表模型的预测精度, 三者计算公式如式 (12)~
式 (14)所示.

Precision =

∑n

i=1
senti中预测正确的SPO个数∑n

i=1
senti所有预测到的SPO个数

(12)

Recall =

∑n

i=1
senti中预测正确的SPO个数∑n

i=1
senti应包含的SPO个数

(13)

F1−S core=
2×Precision×Recall

Precision+Recall
(14)

 

3   实验分析 

3.1   实验数据及参数

实验数据来自 Zeng等[5] 工作中使用的 NYT关系

抽取数据集, 关系类别数为 25类, 其中包括 24种实体
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关系类型及“None”关系类型. 训练集大小为 56 196, 验
证集大小为 5000, 测试集大小为 5000. 训练集中部分

关系类型数据量如表 1所示, 样本格式如图 5所示, 包
含句子信息“sentText”、关系信息“relationMentions”和
实体信息“entityMentions”等实体通过“BIESO”标注法

与实体类型组合标注, 依存分析通过 spaCy[20] 获取依

赖关系, 并对数据集中的单词、关系、依赖类型进行

向量化编码.

表 1     部分关系类型数据量
 

Relation Count Relation Count
/location/location/

contains
45 609

/people/person/
place_of_birth

2814

/business/person/
company

4951
/people/person/
place_lived

6363

/sports/sports_team_
location/teams

187
/business/company/
place_founded

361

/business/company/
advisors

40
/people/person/

ethnicity
21

 

 

图 5    数据集字段
 

模型词向量使用预训练的 GloVe(300d) 作为固定

的词向量表示, POS 位置向量通过式 (1)、式 (2) 进行

编码, 两者拼接作为每个单词的最终模型输入表示. 多
头自注意力机制中 N 设置为 3, 表示三层多头自注意

力的堆叠, 在构建依存约束矩阵时考虑自身依赖, 即
图 3(a) 所示矩阵构建方式, 图注意力网络中多头 K 设

置为 6. 初始学习率设置为 5e−5, 使用 Adam优化器进

行梯度优化. 

3.2   模型效果评估

将 DCGAT模型的效果与以往相关工作[5,11,21] 进行

了比较, 其中 Zheng等[21] 的研究提出 Tagging Scheme,
将命名实体识别的序列标注任务和关系抽取的分类任

务合并成了一个序列标注问题, 把关系类型集成在序列

中一同标注; Zeng 等[5] 的工作在 Seq2Seq 框架中采用

Copy Mechanism, 提出 OneDecoder和MultiDecoder模
型动态解码提取关系三元组; Fu等[11]的工作中 GraphRel
在两阶段中应用图卷积神经网络到关系提取中. 对比

模型的数据来源于原始论文, 抽取结果以三元组 SPO
表示, 当且仅当两个对应实体的及关系与真实标签相

同则判断为正确.
由表 2 各个模型的实体关系抽取效果可以看出,

DCGAT模型的 F1-Score 相比以往的工作有了明显的

提升. 相比以往工作中的最优模型 GraphRel-2, DCGAT
模型的 F1-Score 提升了 2.5%, Precision 上提升 1.2%,
Recall 改变最大, 提升 3.9%. 源于自注意力机制的强大

特征提取能力, 以及融合依存关系的图注意力网络的

约束性学习, 模型对于实体边界及重叠关系的判断更

加准确, 使得 Recall 提升尤其明显, 这也对整体效果

F1-Score 的提升产生了关键性的影响.
 

表 2     模型实体关系抽取效果
 

模型 Precision Recall F1-Score
Tagging Scheme[21] 0.624 0.317 0.420

Copy Mechanism-One[5] 0.594 0.531 0.560
Copy Mechanism-Multi[5] 0.610 0.566 0.587

GraphRel-1[11] 0.629 0.573 0.600
GraphRel-2[11] 0.639 0.600 0.619
DCGAT (本文) 0.651 0.639 0.644

 
  

3.3   模型实验分析

(1) 约束矩阵构建方式分析

在表 2 使用的 DCGAT 模型中, 依存约束矩阵的

创建考虑每个单词的自我约束, 这一部分工作中我们

对比了不同约束矩阵的构建方式以及无关系约束 (即
不考虑依存关系, 对应关系矩阵全部取值为 1, 不产生

Mask约束作用)产生的影响及模型效果. 另外, 将依存

图中的有向边依赖拓展至无向边, 在只考虑是否连接

的情况下构建无向约束矩阵一同进行实验对比, 无向

约束矩阵如图 6所示.
由图 7可以看出, 考虑自身依赖的约束矩阵的 F1-

Score 整体效果最好, 不考虑自身依赖的情况次之, 原
因是不考虑自身约束的情况下, 节点丢失了相应自身

信息. 对于转换而成的无向约束矩阵, 我们猜测, 依赖
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信息的扩增从而获得了更多节点特征, 使得模型对于

实体识别的判断更加敏感, Precision 相比考虑自身依

赖的情况还有高出 0.002, 但是这种扩增信息丢失了有

向的依赖指向关系, 对于三元组中含有多个关系时弱

化了对应差别, 所以 Recall 效果显著降低.
 

Beijing is the capital of China .

Beijing 1 0 0 0 0 0 0

is 0 1 0 1 0 0 0

the 0 0 1 1 0 0 0

capital 0 1 1 1 1 1 0

of 0 0 0 1 1 1 0

China 0 0 0 1 1 1 1

. 0 0 0 0 0 1 1
 

图 6    无向约束矩阵
 

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0

Precision Recall F1-score

考虑自身依赖

数
值

无向约束

不考虑自身依赖

无关系约束

0.651
0.635

0.653

0.538

0.639
0.618

0.592

0.442

0.644
0.6260.615

0.485

 
图 7    不同约束矩阵模型对比

 

(2) 注意力多头数分析

为了验证注意力网络中多头的计算方式给模型带

来的影响, 实验分别对比了自注意力多头 N 和图注意

力多头 K 的不同取值产生的模型效果. N、K 分别取

值 1、3、6, 实验结果如表 3所示.
 

表 3     不同多头取值模型效果
 

指标
N=1,
K=1

N=1,
K=3

N=1,
K=6

N=3,
K=1

N=3,
K=3

N=3,
K=6

N=6,
K=1

N=6,
K=3

N=6,
K=6

Precision 0.620 0.623 0.623 0.623 0.642 0.651 0.625 0.644 0.635
Recall 0.607 0.615 0.618 0.610 0.629 0.639 0.609 0.632 0.628

F1-Score 0.613 0.618 0.620 0.616 0.635 0.644 0.617 0.637 0.631
 
 

由表 3 看出, 不同的头取值对于模型的效果都会

产生不同的影响. Multi Self-Attention中 N=3时相对效

果最好, GAT 中 K=6 时相对效果也最好. 实验结果表

明, K、N 的最优值属于一定的范围, 取值较小为 1 时

模型的注意力的提取能力相对较弱, 不同空间的不同

特征信息考虑相对不足; 取值变大时, 可以捕捉到更多

位于不同分布空间的特征信息, 随之模型的效果得到

提升. 但是, K、N 取值都取最大为 6 时效果不如 K=3,
N=6的情况, 这表明更多的头也可能带来信息的冗余.

(3) 阈值取值分析

模型解码阶段采用阈值判别方法, 实验对比阈值

为 0.3 到 0.9 之间的不同效果, 实验效果如图 8 所示.
由图可以看出, 随着阈值不断增大, Precision 也增大,
模型对于实体关系边界的正确选择概率扩大, 在 0.5和
0.6 左右取值达到最优, 伴随阈值的继续增大, 模型对

于边界判断强严格, 模型的 Precision 效果随之降低.
 

0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

阈值取值

0.58

0.59

0.60

0.61

0.62

0.63

0.64

0.65

0.66

Precision Recall F1-score

0.628
0.629

0.642

0.651

0.644

0.639

0.630 0.631
0.630

0.625

0.622

0.627
0.625

0.623
0.626

0.631

0.6210.619

0.611

0.617

0.608

 
图 8    不同阈值取值对模型效果的影响

 

对于 Recall, 随着阈值的逐渐增加并趋于相对稳定

状态, 较大阈值控制模型的判断准确性, 保证句子中应

包含的关系被正确识别, 相对提升重叠关系的预测效

果. 阈值法有效地调整了不同阈值选择下 Precision 和

Recall 之间的平衡, 保证最终的 F1-Score 达到最优.
(4) 重叠关系分析

我们还实验对比了 DCGAT 模型与文献 [5,11] 工
作对于重叠关系的预测效果. 表 4 是挑选的两个典型

的句子样例及真实标签, 其中包含多个重叠关系.
 

表 4     原始句子及真实标签
 

样例 Original Text True Label

Sent1
The bungalows at Fort
Aguada, in Goa, India.

(India, contains, Fort Aguada)
(India, contains, Goa)

(India, administrative_ divisions, Goa)
(Goa, country, India)

(Goa, contains, Fort Aguada)

Sent2

PAGE 10 The Enigma
of Damascus President
Bashar al-Assad and his
Western-educated wife

say they are
transforming Syria into

an open society.

(Bashar al-Assad, place_of_ birth,
Damascus)

(Bashar al-Assad, nationality, Syria)
(Syria. administrative_ division,

Damascus)
(Syria, contains, Damascus)
(Syria, capital, Damascus)
(Damascus, country, Syria)

 
 

表 5 为 3 个模型的实验对比, 后两者分析结果源

于其工作开源的官方代码, 参数默认使用官方设置, 文
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献 [21]中未开源官方代码暂不进行实验对比.
由表 5 的对比结果分析可知, DCGAT 模型的预

测效果最好, 其对于三元组的预测更加接近真实标签.
在样例“The bungalows at Fort Aguada, in Goa, India.”
中, Copy Mechanism-Multi模型仅仅预测到两个关系,
“India”与“Goa”同样具有“contains”关系, 却没有得到

充分学习; GraphRel-2p引入 GCN及依存树的关系提

升了效果, 预测出了“India”与“Goa”的关系, 但是未

预测到同实体对的“administrative_division”关系类

型; 本文中的 DCGAT 预测效果最好, 对于“India”与
“Goa”实体对成功预测到“administrative_division”的
关系类型.

 

表 5     模型预测结果
 

样例 Copy Mechanism-Multi GraphRel-2p DCGAT

Sent1
(India, contains, Fort Aguada)
(Goa, contains, Fort Aguada)

(India, contains, Fort Aguada)
(Goa, contains, Fort Aguada)

(India, contains, Goa)

(India, contains, Fort Aguada)
(India, contains, Goa)

(India, administrative_divisions, Goa)
(Goa, contains, Fort Aguada)

Sent2

(Bashar al-Assad, place_of_birth,
Damascus)

(Syria, contains, Damascus)
(Syria, capital, Damascus)

(Bashar al-Assad, place_of_birth, Damascus)
(Syria.administrative_division, Damascus)

(Syria, contains, Damascus)

(Bashar al-Assad, place_of_ birth, Damascus)
(Syria administrative_division, Damascus)

(Syria, contains, Damascus)
(Syria, capital, Damascus)
(Damascus, country, Syria)

 
 
 

4   结论

本文提出了依存约束的图注意力网络实体关系联

合抽取模型 (DCGAT), 通过多头自注意力机制学习单

词表示及语义关系, 借助语义分析中的依存分析图构

建约束矩阵, 并通过图注意力网络实现约束矩阵对隐

状态的约束优化, 提升模型对于实体、关系单词特征

的捕获能力并实现了实体关系的联合抽取. 通过公共

数据集 NYT 的实验论证, DCGAT 模型相比以往工作

实现了更优的性能. 在以后的工作中, 我们会继续针对

DCGAT的抽取性能进行优化, 进一步提升预测精度和

重叠关系的预测效果.
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