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摘要 实体关系抽取是信息抽取领域的重要任务之一, 也是知识图谱构建的一个关键环节. 现有的

关系抽取方法大多都是围绕实体对从句子中抽取上下文语义特征, 然后进行关系分类, 这忽略了实

体在整个语料集中的全局上下文特征. 本文提出了一种新颖的结合实体共现信息与句子语义信息的

神经网络 (CNSSNN) 模型, 用于实体关系抽取. 该模型首先构造整个语料集蕴含的实体共现关系网

络, 并通过引入注意力机制有侧重地提取实体的网络环境信息, 从而为各个实体生成语料级全局上

下文特征,同时利用双向门控循环单元网络 (bi-GRU)为实体对提取句子级上下文语义特征,最后将

语料级特征和句子级特征结合起来, 进行实体关系抽取. 在公开数据集和人工标注的数据集上的实

验结果表明, 本文提出的方法其准确率和召回率要明显优于其他现有方法.
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1 引言

实体关系抽取作为信息抽取领域的一个十分重要的研究问题,其任务是通过语料中的上下文信息,

抽取出具有相关关系的实体对 (entity pair), 并进一步确认该实体对的关系类型 [1]. 关系抽取的结果

可以直接用于知识图谱中实体关系网络的构建, 也可以应用于机器翻译、问答系统等复杂的自然语言

处理任务 [2]. 关系抽取结果的好坏, 将直接对其后续任务的效果产生重要的影响.

传统的关系抽取方法主要是从语料信息中提取出词性、句法结构、语义依存关系等表面特征和结

构化特征, 并用模式匹配 [3, 4]、支持向量机 (SVM) [5, 6]、条件随机场 (CRF) [7] 等算法对实体对之间的

关系进行分类. 如何设计更有效的特征是传统关系抽取方法的核心, 一个好的特征设计往往能取得很

好的抽取结果. 传统关系抽取方法中的特征设计和组合往往对语料有很强的针对性, 特征提取的结果
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也会受到自然语言处理 (NLP) 工具的影响, 并在关系抽取过程中产生误差传播, 因此存在针对性强、

扩展性弱的缺点.

基于神经网络的关系抽取方法, 通过神经网络模型 (如 CNN [2, 8∼10], RNN [11∼13] 等) 直接提取语

料的深层语义特征用于关系分类, 不再过多依赖于人工特征的设计, 极大地减少了数据预处理过程中

对 NLP工具的依赖, 改善了传统关系抽取方法中误差传播、扩展性差的问题, 在关系抽取领域得到了

广泛的应用. 但是, 现有的基于神经网络的关系抽取方法, 通常只从单个句子内提取语义特征, 而语料

中的句子可能存在长度过短、上下文词所提供的信息较少等问题, 因此句子级 (sentence-level) 语义特

征为关系抽取所提供的信息可能是有限的.

事实上, 从整个语料集的角度, 它可能包含了更丰富的对关系抽取有用的全局性信息. 具体来说,

一个实体可能不仅仅只在某一个句子中出现, 只与某一个实体存在潜在的关系. 在语料足够丰富的情

况下, 一个实体可能存在于多个句子中, 与多个实体之间都存在潜在的某种关系. 那么, 将整个语料

集中的全部实体的所有潜在关系提取出来, 就形成了一个完整的实体共现网络 (entity co-occurrence

network). 在这个网络中, 一个实体的相邻实体集合, 就形成了它的全局性语料级 (corpus-level) 上下

文信息. 例如, 实体 A 在共现网络中分别与实体 B, C, D 相邻, 则实体 B, C, D 就构成了实体 A 的语

料级上下文, 可以在一定程度上从某种语义层面代表实体 A.

基于上述思想, 为了能够充分利用语料级的上下文特征来辅助关系抽取, 本文提出了一种新颖的

结合实体共现网络信息与句子级语义信息的神经网络 (co-occurrence network and sentence semantics

combination neural networks, CNSSNN) 关系抽取模型. 这里实体共现关系定义为任意两个实体在同

一句子中的共同出现关系. 为了得到全局上下文特征, 首先从整个语料集的全部句子中提取出所有的

实体共现关系, 构建一个完整的实体共现网络. 然后, 通过引入网络注意力机制 (network attention

mechanism) [14], 为每个实体计算其与邻居实体之间的关系强弱, 并以此为权重, 对邻居实体的向量

表示进行加权求和, 作为该实体的语料级全局特征, 该特征包含了实体对的上下文实体信息. 与此同

时, 我们利用双向门控循环单元网络 (bi-GRU) 提取实体对的句子级语义特征, 该特征包含了实体对

的上下文词的语义信息. 最后, 将语料级上下文特征和句子级上下文特征结合起来, 进行实体关系抽

取. CNSSNN 模型可以同时捕获微观层面的句子级语义特征和宏观层面的语料级全局上下文特征, 从

而弥补单个句子可能存在的句子长度太短、上下文信息太少的缺陷, 为实体关系抽取提供更丰富、更

全面的分类特征.

为了评价本文提出的 CNSSNN模型的关系抽取性能,本文使用两个数据集进行了实验验证. 一个

是来自于互联网新闻语料的人工标注数据集. 我们采用百度 NLP 分词工具1)对新闻语料进行分词和

实体识别后,共标注了 9040个 “人 –机构”关系,关系标签包括 “持有” (hold)、“就读” (study at)、“就

业” (work at) 和 “其他” (others), 共 4 类标签. 另一个数据集是语义测评数据集 SemEval-2010 中的

关系分类任务数据 [15], 是一个广泛使用的标准数据集. 实验结果表明, 本文提出的 CNSSNN 模型在

两个数据集上的表现都优于其他现有的关系抽取方法.

本文的主要贡献概括如下:

(1) 提出了一种结合实体共现网络信息与句子级语义信息的神经网络关系抽取模型 CNSSNN, 该

模型可以分别从实体层面和词的层面,同时提取实体对的语料级全局上下文特征和句子级局部上下文

语义特征来提升关系抽取效果.

(2) 采集并标注了一个包含 9040 条 “人 – 机构” 关系的实验数据集, 可用于关系抽取任务的模型

训练和测试.

1) https://cloud.baidu.com/product/nlp.
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(3) 通过与其他现有关系抽取方法的对比实验, 验证了本文所提出的方法的有效性.

本文剩余部分组织如下: 第 2 节介绍关系抽取的相关研究; 第 3 节详细描述本文提出的模型; 第

4 节进行实验对比和结果分析; 第 5 节对全文进行总结.

2 相关工作

实体关系抽取作为信息抽取的一项重要任务, 一直是自然语言处理领域学者们的研究重点. 早期

的实体关系抽取方法多为基于特征向量的分类方法,其核心在于如何从文本语料中抽取出词法、句法、

语法结构等表面特征以及结构化特征, 并使用 SVM [16]、最大熵 [17]、CRF [18] 等算法, 对实体关系进

行分类. 例如, Zhang 等 [19] 将中文实体名和关系识别看做一系列分类问题, 将分类过程分为学习阶段

和抽取阶段, 学习阶段用标注数据训练若干分类器, 抽取阶段用学到的分类器抽取中文实体名和它们

的关系. Suchanek 等 [20] 基于链接语法分析待抽取关系的模式, 将模式作为分类模型 kNN 和 SVM 的

特征输入, 该方法验证了深层语法结构在关系识别中的重要性. Mikolov 等 [21] 综合考虑了实体单词、

实体类型、实体引用方式、重叠、依存树和解析树等特征, 实现了最大熵模型的关系分类器, 该研究

表明多个层次的语言学特征能够提升关系抽取的效果. Kambhatla 等 [22] 系统地研究了如何把包括基

本词组块在内的各种特征广泛组合起来, 探讨了各种语言特征对关系抽取性能的贡献, 并深入研究了

WordNet 和 NameList 等语义信息对关系抽取的影响. 他们的实验结果表明, 基本词组块能有效提升

关系抽取性能. 以上这些基于特征向量的关系抽取方法往往依赖于句法分析、依存分析等 NLP 工具

对数据进行预处理操作, 抽取结果也较多地受到 NLP 工具处理结果的影响.

与传统的实体关系抽取方法相比, 基于神经网络的关系抽取方法减少了对前期的 NLP 预处理工

作的依赖, 极大地弱化了 NLP 工具对抽取结果带来的影响. Zeng 等 [8] 利用卷积神经网络 (CNN) 来

提取语法和句子级别的特征, 并将词与中心实体在句子中的相对位置作为特征引入 CNN 的输入, 对

关系分类结果产生了极大促进作用. Socher 等 [11] 使用循环神经网络 (RNN) 学习两个目标名词之间

的句法树路径的向量表示, 并使用该向量表示进行实体关系分类. Hashimoto 等 [12] 在关系分类任务

上, 也使用了 RNN, 他们提出不同的短语对不同的目标任务有明确的权重区分的想法, 并通过实验验

证了该想法. Santos 等 [2] 基于 CNN 提出了一种 Ranking-CNN 模型, 并定义了一种新的损失函数,

减少关系分类过程中对人工的依赖, 发现在分类任务中, 忽略 “其他” 类能大大提高准确率和召回率.

Wang 等 [9] 在关系分类任务中提出了基于多层注意力机制的 CNN 模型, 能够同时捕获实体与关系特

征,从而不需要加入额外的从属结构等信息,并可以忽略句子的异构性,也取得了非常好的效果. Miwa

等 [13] 通过实验发现,基于长短期记忆的 RNN能更好地提取语言结构特征,在关系分类中的表现比基

于 CNN 的模型效果更好. Zhou 等 [23] 在 bi-LSTM 模型的基础上, 通过引入注意力机制 [14] 克服词的

位置影响, 提取句子中对关系分类任务帮助最大的重要语义信息. Ji 等 [10] 通过引入维基百科中的实

体描述信息, 来补充实体的背景特征, 并通过句子层的注意力机制选择有效的训练实例, 在远程监督

关系抽取中取得了较好的结果.

上述现有的关系抽取方法基本上都是从单个句子里面的上下文信息中为实体关系对提取语义特

征 [2, 8, 9, 11,13], 或者是加入某种外部描述信息作为实体的补充特征 [10], 这些方法都忽略了语料中可能

存在的句子长度较短、上下文信息不充分的问题. 为了克服这一缺陷问题, 本文提出一种结合实体共

现网络与句子级语义信息的神经网络实体关系抽取方法,同时从宏观的实体共现角度和微观的上下文

词角度, 分别为实体计算语料级的全局上下文特征和句子级的局部语义特征. 在语料级全局特征计算

中, 通过引入网络注意力机制, 对各实体的邻居实体信息进行有侧重地提取. 语料级全局特征和句子
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表 1 相关符号及其含义

Table 1 Symbols and their description

Symbol Description

C The corpus

s A sentence in corpus C

S The matrix representation of a sentence s

w A word in a sentence

w The vector representation of a word w

e An entity

fc Corpus-level features

fs Sentence-level features

f Features of entity pair after features combination

级微观特征这两类特征相互补充, 将为实体关系抽取任务提供更丰富的特征信息.

3 结合实体共现网络与句子语义信息的神经网络模型

3.1 相关定义

设 C = {s1, s2, . . . , sm} 表示一个包含 m 个句子的语料集, 对于 ∀s ∈ C, s = {w1, w2, . . . , wn}, 其
中 wi 表示句子中第 i 个词. 分别用 eh 和 et 表示任意句子 s 中出现的两个实体, 则关系抽取的目标

就是根据相关语义信息, 为语料集中每个句子 s 中的实体对 ⟨eh, et⟩ 预测其关系类型.

本文中使用到的相关符号及其含义如表 1 所示.

3.2 模型描述

为了同时捕获实体的语料级全局上下文特征和句子级局部上下文语义信息,本文提出一种结合实

体共现网络特征与句子语义信息的神经网络 (CNSSNN) 模型. 模型的整体框架如图 1 所示.

CNSSNN 模型一共由 3 个组件构成 (如图 1 中的虚线框所示).

(1) 语料级特征抽取组件. 以整个语料 C 为输入, 从语料中的所有句子中提取实体对之间的共现

关系 (有向的). 所有的实体共现关系构成了一个整体的实体共现网络. 接着, 通过引入注意力机制为

每个实体 e的每个邻居实体计算一个关系权重,以表征不同的邻居对实体 e在关系抽取任务中的重要

程度. 最后, 对实体 e 的所有邻居实体的词向量进行加权求和, 得到 e 的语料级上下文特征.

(2)句子级特征抽取组件.以句子 s为输入,通过双向门控循环单元 (bi-directional gated recurrent

unit, bi-GRU) 网络和池化 (pooling) 操作抽取实体对 ⟨eh, et⟩ 的句子级上下文语义特征.

(3) 分类器组件. 通过线性变换和连接操作, 融合实体 eh 和 et 的语料级特征和实体对 ⟨eh, et⟩ 的
句子级语义特征, 然后采用 softmax 分类器, 为实体对 ⟨eh, et⟩ 计算出各关系标签的概率分布.

接下来分别对模型中的词向量表示、语料级特征抽取、句子级特征抽取, 以及实体关系分类逐一

进行详细的描述.
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图 1 (网络版彩图) CNSSNN 模型总体框架

Figure 1 (Color online) Overall framework of CNSSNN

3.2.1 词向量表示

词向量表示用来描述一个词在语料中所代表的语义信息, 是 CNSSNN 模型的基础输入数据. 本

文通过词嵌入方法 [24] 对整个语料集进行训练, 得到语料的词向量矩阵 L ∈ Rd×|V |, 其中 d 为词向量

的维度, |V | 为语料词典大小. 词向量矩阵中的每一列表示语料中的一个词, 每个词被表征为长度为

d 的连续实值向量 wd. 由此, 模型可以通过每个句子中包含的词从词向量矩阵 L 中得到句子的向量

表示.

在关系抽取任务中, Zeng 等 [8] 在 CNN 模型的基础上, 加入了词与实体在句子中的相对位置信

息, 通过对句子中实体对的相对位置以及不同的词与实体之间的相对位置进行嵌入式表示, 提升了关

系抽取的效果.本文也引入词的位置嵌入信息,将句子中每个词与实体 e的相对位置 p映射成一个 dp

维的距离向量 wp, 用以表征句子中每个词 w 与实体 e 的相对距离, 其中 dp 为超参.

给定句子 s 中的第 i 个词 wi, 其词向量表示为 wd
i ∈ Rd, 相对于两个实体 eh 和 et 的位置向量

表示为 wp
i = [wph

i ;wpt
i ] ∈ R1×2dp , 其中 wph

i 是 wi 与实体 eh 之间的距离向量, wpt
i 是 wi 与实体

et 之间的距离向量. 连接 wd
i 与 wp

i , 得到一个新的关于词 wi 的向量 wi = [wd
i ;w

p
i ], 该向量的长度

dw = d+ 2× dp, 用于 3.2.3 小节中的句子级语义特征提取.

3.2.2 语料级上下文特征抽取

CNSSNN 模型基于语料集的实体共现网络进行特征提取, 得到实体对的全局上下文特征. 这里的

实体共现关系定义为任意两个实体在同一个句子中的共同出现关系.我们从整个语料集的全部句子中
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抽取出所有的实体共现关系, 形成一个完整的实体共现网络. 该网络中的每一个实体, 都用 3.2.1 小节

中描述的词嵌入向量 wd 来表示. 与句子级局部上下文特征提取利用实体周围出现的词作为其上下文

信息不同, 语料级全局上下文特征抽取使用实体在共现网络中的相邻节点来表示其上下文信息. 对于

网络中任意实体节点 ei, 设其相应的邻居集合 Ni = {ei1, ei2, . . . , eij}. 对一个实体而言, 其每个邻居节

点在关系抽取任务中的重要程度都是不同的. 因此, 通过引入注意力机制, 为每个实体计算其各个相

邻实体的不同权重, 然后用相邻实体的加权词向量和来表示该实体在共现网络中的上下文信息, 即得

到该实体的语料级上下文特征 f c
i . 计算公式如下:

f c
i =

|Ni|∑
j=1

gij ×wd
j , (1)

其中 wd
j 为实体 ei 的第 j 个相邻实体 eij 的 d 维词向量, gij 为该相邻实体对应的关系权重.

通过注意力机制为每个相邻实体 eij 计算其相对于实体 ei 的关系重要程度, 计算公式如下:

aij = tanh(W1[w
d
j ;w

d
i ] + b1), (2)

其中 wd
i 为实体 ei 的 d 维向量表示, W1 ∈ R1×2d 为参数矩阵, b1 ∈ R1×1 为偏置. 在得到每个相邻实

体相对实体 ei 的关系重要程度分值 aij 之后, 对其进行归一化, 使得任意实体的所有相邻实体的权重

和为 1, 从而得到各邻居实体的关系权重如下:

gij =
exp(aij)∑|Ni|
j=1 exp(aij)

. (3)

我们通过注意力机制为每个实体 ei 计算语料级特征向量 f c
i ∈ Rd,则句子中的每个实体对 ⟨eh, et⟩

将会得到两个语料级特征 f c
h 和 f c

t . 连接两个特征向量, 将其经过一个线性全连接层, 并通过 ReLU

函数进行激活, 得到实体对的长度为 q 的语料级特征 f c ∈ Rq.

f c = ReLU(W2[f
c
h;f

c
t ] + b2), (4)

其中 W2 ∈ Rq×2d 为参数矩阵, b2 ∈ Rq 为偏置.

3.2.3 句子级语义特征抽取

为了提取实体对 ⟨eh, et⟩ 所在句子 s 的语义信息. 使用双向门控循环单元 (bi-GRU) 对输入语料

进行隐语义提取. 假设当前样本为一个包含 n 个词的句子 s = {w1, w2, . . . , wn}, 其中 wi 代表句子中

第 i 个词, 该词由 3.2.1 小节中描述的 dw 维词向量 wi 表示, 用 S ∈ Rn×dw 表示一个句子的所有词

向量组成的矩阵, 此时句子中的每个词互为相互独立的个体, 为了获取句子中词与词之间的语义连接,

将 S 输入 bi-GRU 中,

−→
ht =

−−−→
GRU(wt,

−−→
ht−1), (5)

←−
ht =

←−−−
GRU(wt,

←−−
ht+1). (6)

然后将 bi-GRU 的正向和反向隐藏层输出进行连接, 得到了句子的隐藏层输出 ht. 假设 bi-GRU 的隐

藏层单元个数为 u, 则每个句子通过 bi-GRU 后的输出 H 为一个 n× 2u 的矩阵:

H = (h1,h2, . . . ,hn), (7)

其中 hi = [
←−
hi;
−→
hi]. 接着将 bi-GRU 的输出 H 通过一个最大池化层, 保留句子最重要的特征, 从而得

到实体对 ⟨eh, et⟩ 的句子级语义特征 fs ∈ R2u.
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3.2.4 实体关系分类

将 3.2.2 小节描述的基于实体共现网络注意力机制提取的语料级上下文特征和 3.2.3 小节描述的

基于 bi-GRU 提取的句子级语义特征联合起来, 采用分类的方法, 抽取实体关系.

使用 softmax 分类器为给定包含实体对 ⟨eh, et⟩ 的句子 s 预测关系类型 ŷ. CNSSNN 模型将实体

对的两部分特征, 即句子级语义特征 fs 与语料级环境特征 f c, 输入一个全连接层, 进行特征融合, 再

将融合后的特征 f , 作为分类器的输入, 求出句子 s 中实体对 ⟨eh, et⟩ 在关系标签 y 上的概率分布:

f = ReLU(W3[f
s;f c] + b3), (8)

p(y|s) = softmax(W4 × f + b4), (9)

其中W3 ∈ Rk×(2u+q) 和W4 ∈ Rr×k 为参数矩阵, b3 ∈ Rk 和 b4 ∈ Rr 为偏置, 超参 k 为融合后的特征

向量大小, r 为分类标签数.

根据求得的标签概率分布, 可得实体对 ⟨eh, et⟩ 的预测标签值为

ŷ = argmax p(y|s). (10)

模型的损失函数定义为交叉熵损失函数

L = −
∑
i

∑
j

labelij log p(yij |s, θ), (11)

其中 θ 表示模型的所有参数, yij 表示样本 i 的预测标签为 j, labeli 为一个关于样本 i 的 one-hot 向

量, 当其真实标签为 j 时 labelij 为 1, 其余为 0.

4 实验

为了验证本文提出的 CNSSNN模型的性能,在两个数据集上将 CNSSNN与其他现有的基于神经

网络的关系抽取方法进行了对比, 验证了 CNSSNN 模型的性能.

4.1 数据集

4.1.1 CnNews

本数据集重点关注人与机构之间的关系抽取问题, 是一个人工标注数据集. 首先从互联网上抽取

了 2017 年 3 月 23 日 ∼ 11 月 2 日之间的 10 余万篇原始中文新闻文档, 然后将每篇文档拆分成单个

的句子. 然后使用百度 NLP 分词工具对句子进行分词和命名实体识别, 将那些至少包含一个 “人名”

类, 命名实体和一个 “机构” 类命名实体的句子挑选出来.

接下来,随机选取部分句子作为样本进行了人工标注,将各句子中的实体对标注为: “持有” (hold)、

“就读” (study at)、“就业” (work at) 和 “其他” (others) 共 4 类. 为了保证标注质量, 安排了 3 个人独

立进行标注, 并按照多数投票原则决定最终的标签, 对于少量 3 个人都不一致的样本, 引入第 4 个人

的意见进行裁决. 我们一共标注了 9040 个样本, 共包含 8613 个实体 (其中人名实体 3180 个, 机构名

实体 5433 个). 标注数据集中各标签包含的样本数如表 2 所示.

为了构建实体的语料级上下文特征, 为上述 8613 个实体构建实体共现网络. 从剩余的未标注句

子中将至少包含上述一个人名实体和一个机构名实体的句子挑选出来,与标注的 9040个句子一起,最
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表 2 标注数据集中各标签的样本数

Table 2 Numbers of samples of each label in the labeled dataset

Label Number of samples

“hold” 1031

“study at” 923

“work at” 3033

“others” 4053

Total 9040

表 3 SemEval 中各标签的样本数

Table 3 Numbers of samples of each label in the SemEval dataset

Label Number of samples

“others” 1864

“cause-effect” 1331

“instrument-agency” 660

“product-producer” 948

“content-container” 732

“entity-origin” 974

“entity-destination” 1137

“component-whole” 1253

“member-collection” 923

“message-topic” 895

Total 10717

终形成一个共包含了 96314 条边的实体共现网络. 该网络中节点的最大度数为 441, 最小度数为 1, 平

均度数为 11.2.

在每轮实验中, 随机选取 70% 的样本作为训练集, 剩余 30% 的样本作为测试集.

4.1.2 SemEval

SemEval-2010关系分类任务数据集 [15] 包括 “others”在内有 10种关系类别,共 10717个样本,其

中 8000 个训练样本, 2717 个测试样本. 各类别标签包含的具体样本数如表 3 所示. 该语料所构建的

实体共现关系网络共包含 6018个节点, 9972条边, 其中节点的最大度数为 118, 最小度数为 1, 平均度

数为 3.3.

4.2 对比方法

将本文提出的 CNSSNN 模型与 4 种现有的基于神经网络的关系抽取方法进行了对比, 其中前两

种是基于卷积神经网络的模型, 后两种是基于循环神经网络的模型.

(1) CNN 模型. 经典的卷积神经网络模型. 我们使用词的 word2vec 向量来构造句子的表示矩阵

作为 CNN 模型的特征输入, 然后将句子矩阵依次通过卷积和池化操作后, 输入 softmax 分类器, 求得

样本在各类别标签上的概率大小.
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表 4 模型中的超参设置

Table 4 Hyper-parameter setting of CNSSNN

Hyper-parameter u layer num q batchsize learning rate d dp

Value 100 1 64 250 1E−4 400 1

(2) CR-CNN 模型. 与经典的 CNN 模型相比, CR-CNN 模型 [8] 为句子中的每个词构建了两个

额外的特征, 称之为词位置嵌入 (word position embedding, WPE),这个特征表征了当前词与句子中心

实体之间的相对距离.

(3) bi-GRU 模型. 门控循环单元 (GRU) [25] 模型是循环神经网络 (RNN) 的一种改进. 与基于

卷积和池化操作提取样本高层特征的 CNN模型不同,它通过加入门控机制对 RNN模型进行优化,能

很好地处理语料中的远距离依赖问题. 本文采用双向 bi-GRU 作为对比模型之一.

(4) Att-GRU 模型. 为了更好地对注意力机制进行对比, 本文在 bi-GRU 的基础上, 加入句子级

别的自注意力 (self-attention) [26] 操作, 实现了一种 Att-GRU 模型. Att-GRU 在本质上与 Zhou 等 [23]

提出的 Att-BLSTM 是类似的, 都是基于双向循环神经网络, 加入注意力机制来提取出句子中各个词

对当前关系类别的不同重要程度.

4.3 实验参数设置

本文提出的 CNSSNN 模型一共包含 5 个主要超参, 它们分别是: 门控循环单元的隐层单元个数

u;门控循环单元循环层数 layer num;注意力机制全连接隐层单元个数 q;每次训练的样本数 batchsize

以及学习率. 本文在模型训练中使用 Adam [27] 作为优化算法, 在语料级特征提取层、特征融合层与

softmax 分类层均加入 dropout 避免过拟合.

本文通过多轮实验对模型中的超参进行选择. 对于门控循环单元的隐层单元个数 u, 分别实验了

32, 64, 128, 256, 512共 5个参数值;对门控循环单元循环层数 layer num,分别实验了 1, 2, 3共 3个参

数值;对注意力机制全连接层隐层单元个数 q,分别实验了 32, 64, 128, 256共 4个参数值;对 batchsize,

分别实验了 50, 100, 200, 400 共 4 个参数值; 对学习率 learning rate 分别实验了 1E−5, 1E−4, 1E−3
共 3 个参数值. 对于词向量维度 d, 则沿用了 Santos [2] 论文中的设置. 对于用来表征词与实体相对距

离的 WPE 向量的维度 dp, 我们发现其设置对实验结果的影响不明显, 因此本文没有沿用文献 [8] 中

的结论, 将其简单地设置为 1. 表 4 中列出了经过参数选择后模型所有超参的设置情况.

4.4 实验结果

本文用各种关系抽取方法在两个数据集上分别进行了 10 轮对比实验, 分别计算出每轮实验中各

种方法的准确率、召回率及 F1 值, 然后求平均值. 表 5 列出了全部标签的总体 F1 值.

为了更好地比较不同的方法, 在抽取有意义的标签 (即无 “其他” 类) 关系时的性能表现, 表 6 列

出了各种方法在排除 “其他” 标签之外的剩余标签上的准确率、召回率和 F1 值.

从表 5 和 6 可以看出:

(1) 本文在关系抽取任务中, 基于循环神经网络的方法比基于卷积神经网络的方法有更好的整体

性能. 因为循环神经网络能够克服卷积神经网络所不能兼顾到的远距离依赖问题, 可以更好地提取样

本中前序和后序语义信息.这说明,在关系抽取任务中不能仅仅考虑实体及其临近的上下文信息,还需

要更远距离的语义信息和依赖关系.
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表 5 各种关系抽取方法在全部标签上的性能比较

Table 5 Performance comparison of different relation extraction approaches on all labels

Model F1 on SemEval (%) F1 on CnNews (%)

CNN 80.43 85.32

CR-CNN 81.09 86.47

GRU 81.52 86.83

ATT-GRU 83.69 88.15

CNSSNN (ours) 85.99 90.34

表 6 各种关系抽取方法在排除 “其他” 标签上的性能比较

Table 6 Performance comparison of different relation extraction approaches without “other” label

Model
SemEval CnNews

Precision (%) Recall (%) F1 (%) Precision (%) Recall (%) F1 (%)

CNN 84.00 79.82 81.76 86.79 82.87 84.83

CR-CNN 84.20 80.82 82.40 86.85 85.99 85.86

GRU 82.85 81.07 81.94 85.91 86.16 86.21

ATT-GRU 85.19 83.07 84.06 87.21 87.93 87.58

CNSSNN (ours) 87.51 85.66 86.56 92.83 86.15 89.72
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图 2 (网络版彩图) 各种模型的 P-R 曲线

Figure 2 (Color online) P-R curves of different approaches. (a) SemEval; (b) CnNews

(2)在基于卷积神经网络的方法中, CR-CNN模型比 CNN模型有更好的表现, 这表明句子中词与

实体的相对距离信息对实体关系抽取任务具有显著的提升作用.

(3) 在基于循环神经网络的方法中, Att-GRU 的性能要好于 GRU, 这表明句子中不同的词对关系

抽取的贡献不同, 对各个词加以不同的权重能够提升关系抽取性能.

(4) 在全部方法的实验结果中, 本文所提出的 CNSSNN 模型比其他 4 种方法的表现都更好, 这充
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分表明了 CNSSNN 模型的有效性. 其中 CNSSNN 模型与 GRU 模型的实验结果对比, 是语料级全局

特征提升关系抽取性能的直接证明. 这也验证了本文所提出的观点: 实体的语料级全局上下文特征可

以对句子级语义特征形成很好的补充, 从而有效地提升关系抽取的性能.

为了更直观地观察各种方法的性能表现, 图 2 展示了 CNSSNN 模型与其他 4 种对比方法的准确

率 – 召回率 (precision-recall, P-R) 曲线对比情况. 从图 2 中可以直观地看出本文提出的 CNSSNN 模

型能够在取得较高准确率的同时保证较高的召回率, 使得模型有很好的 F1 值, 这也进一步验证了语

料级的上下文特征对实体关系抽取有很好的辅助作用.

5 结论

本文针对当前实体关系抽取方法缺乏对语料级全局特征进行描述的问题,提出了一种结合实体共

现网络信息与句子语义信息的神经网络实体关系抽取模型 CNSSNN,在利用 bi-GRU提取句子级语义

特征的同时, 通过在整个语料中构建实体共现网络, 并引入注意力机制为实体提取语料级全局上下文

特征. 该模型能够同时捕获微观层面的句子级语义特征和宏观层面的语料级全局上下文特征, 克服了

句子级特征可能存在的信息不充分的问题, 为实体关系抽取提供更丰富、更全面的分类信息. 为了验

证提出的模型的有效性, 本文同时在两个实验数据集上进行了验证. 在两个数据集上的实验结果, 本

文提出的 CNSSNN模型与其他利用句子级语义信息进行关系抽取的方法相比具有更高的准确率与召

回率, 验证了语料级全局特征对关系抽取任务的性能提升作用.
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Combining entity co-occurrence information and sentence seman-
tic features for relation extraction

Yudan MA, Yi ZHAO, Jing JIN & Huaiyu WAN*

Beijing Key Laboratory of Traffic Data Analysis and Mining, School of Computer and Information Technology,

Beijing Jiaotong University, Beijing 100044, China

* Corresponding author. E-mail: hywan@bjtu.edu.cn

Abstract Relation extraction is one of the most important tasks in information extraction and a key step

in knowledge graph construction. The existing relation extraction approaches mostly try to capture semantic

features for entity pairs at the sentence level, which might ignore the global context information of the entities in

the entire corpus. In this paper, we propose a novel neural network model for relation extraction, named CNSSNN,

which combines the information of entity co-occurrences with sentences’ semantic features. In this model, we first

build an entity co-occurrence network from the corpus. Then, we introduce a network-level attention mechanism

to capture network environmental information selectively and generate the corpus-level global context features

for the entities. At the same time, we employ a bi-directional gated recurrent unit (bi-GRU) network to extract

sentence-level semantic features for entity pairs. Finally, we combine the corpus-level features and the sentence-

level features to classify relations. The experimental results, over a manually labeled dataset, show that our

approach consistently outperforms other existing approaches in terms of both precision and recall.

Keywords information extraction, entity relation extraction, entity co-occurrence network, attention mecha-

nism, gated recurrent unit
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