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　　摘　要：　为了更好地学习节点依赖并利用结构信息，本文提出一种以完全依赖树作为直接输入的新方法，利用
图卷积网络并结合两个并行的注意力模块，自主学习如何有选择地关注对关系抽取任务有用的信息．该方法将样本表
示成图上的各节点，一个模块用于计算节点特征位置之间的影响，使特征向量可以包含更广范围的语义信息，另一个

用于计算节点依赖的关系特征，以增强节点间的全局依赖．两个模块并行相互提升，可以得到完整的特征表示．在ＴＡ
ＣＲＥＤ和ＳｅｍＥｖａｌ数据集上的实验结果表明，该方法能够更有效地获取对关系抽取任务有益的信息，在各评价指标上
取得了更好的性能．
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１　引言
　　关系抽取用于检测文本中实体之间的关系，在自
然语言处理中扮演着重要的角色，是构建知识问答以

及知识图谱［１］的基础，也是信息抽取的重要支撑技术．
传统的模型主要关注实体识别和规则方法的研究．大
量的研究工作表明，命名实体识别已经取得令人满意

的结果，但是基于规则方法的模型存在可移植性差的

问题［２］．近年来，深度学习模型在获取实体间的关系上
取得了一定的进展，不需要依赖定义的规则就可以学

习到句子中的结构信息．
现有的关系抽取模型可分为基于序列和基于依赖

关系两类．基于序列的模型［３，４］是在单词序列上运行，

如利用循环神经网络对词进行编码获取句子信息．基
于依赖关系的模型［５，６］是将句子关系依赖树纳入模型

中，有效利用依赖树结构信息对特征进行表征．基于依
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赖关系的模型可以捕获隐含的非局部句法关系，但是

依赖树中所有的信息并不都对实体间的关系信息有

利．为了进一步提高系统性能，会采取一些相应的修剪
策略来提取依赖信息．文献［７］在关系抽取任务中只考
虑树中实体间的最短依赖路径，很大程度上减少了数

据的负担．为了更精确地保留有用的依赖信息，文献
［８］只考虑实体的最近共同祖先（ＬｏｗｅｓｔＣｏｍｍｏｎＡｎ
ｃｅｓｔｏｒ，ＬＣＡ）的子树．然而，使用这些修剪策略可能会消
除树中一些重要的信息．图１给出了对一条文本进行关
系抽取的实例．如图１（ａ）所示，对依赖树采用 ＬＣＡ策
略修剪时，当最远依赖路径Ｋ为１时，实体Ｇｗａｔｈｍｅｙ与

Ｒｏｓａｌｉｅ之间的隐含信息可能会缺失．为了不丢失重要
的信息，并更好的利用树中的隐藏信息，一方面需要将

整棵树纳入模型［９］，利用端到端的方式去学习实体间

的关联性强度．因此，使模型学习如何在整颗树中保留
和排除信息之间保持平衡是任务的关键．另一方面，树
的规模可能会影响修剪策略的路径，实体之间会存在

多跳关系推理的问题．如图 １（ｂ）所示，Ｇｗａｔｈｍｅｙ与
Ｒｏｓａｌｉｅ存在隐含关系，该关系依据 ＲｏｂｅｒｔＧｗａｔｈｍｅｙ存
在，若缺失，则隐含关系不成立．因此，多跳关系推理在
多元关系抽取中是必不可少的，如何消除多跳对依赖

路径的影响也是任务的关键．

　　针对以上两个问题，本文提出了双路注意力引导
图卷积网络的关系抽取模型（ＤｕａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎｗｉｔｈＧｒａｐｈ
ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＡＧＣＮ）．图卷积网络（Ｇｒａｐｈ
ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＣＮ）是一种有效解决多跳关系
推理的方法［１０，１１］，将句子中的词表示成图中的节点，节

点的表征依赖于其相邻的节点，在图结构上应用神经

网络可以直接获取节点依赖信息，以缓解多跳对依赖

路径的影响．利用自注意力机制［１２］不仅可以捕获文本

中丰富的语义信息，还可以使模型学习节点之间的关

联强度，从而更好地利用依赖树中的信息．因此，本方
法利用ＧＣＮ并结合注意力机制，在ＧＣＮ尾部添加两个
并行的注意力模块：位置注意力模块（ＰｏｓｉｔｉｏｎＡｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｍｏｄｕｌｅ，ＰＡ）和关系注意力模块（ＲｅｌａｔｉｏｎＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄ
ｕｌｅ，ＲＡ），分别在空间维度和关系维度上对语义依赖信
息进行建模．位置注意力模块利用自注意力机制来捕
获节点特征任意两个位置之间的空间依赖关系．对于
某一位置的特征，通过加权求和将所有位置的特征聚

集起来进行更新，其中权值由对应两个位置的特征相

似性决定．也就是说，无论在空间维度上相距多远，具
有相似特征的任意两个位置都可以相互促进．关系注
意力模块利用注意力机制编码节点之间的依赖信息生

成关系注意力矩阵，作为节点特征的权重系数，使特征

向量的更新都与其相邻节点特征相关联，并用来增强

全局依赖．两个注意力模块并行运行相互提升，将其输
出的特征进行融合以得到更好的特征表征．实验结果
表明，模型在ＴＡＣＲＥＤ和ＳｅｍＥｖａｌ数据集上取得了令人
满意的效果．与两个当前先进模型相比，该模型具有更
好的性能，对于数据的扰动也更加鲁棒．

本文主要的贡献包括：

（１）提出了一种新的具有自注意力机制的双注意
力网络，通过捕获广泛的上下文依赖信息，提高了关系

抽取中特征的判别能力．
（２）提出了一个位置注意力模块来学习特征的空

间相关性，通过编码更广范围的语义信息到局部特征

中，以增强特征表征能力．
（３）提出了一个关系注意力模块来捕获节点间的

依赖信息，通过编码节点依赖信息到关系特征中，增强

节点之间的关系依赖．
（４）本文模型在 ＴＡＣＲＥＤ和 ＳｅｍＥｖａｌ数据集上取

得了良好的性能．

２　相关工作
　　传统的关系抽取方法过于依赖规则和自然语言处
理工具，存在耗时、费力、精确率不高等问题．现有的研
究表明，神经网络能够在一定情况下捕捉实体之间的

关系，省时省力且精确率更高［１３，１４］．Ｚｅｎｇ等人［３］提出的

模型最早将简单卷积神经网络应用于关系抽取任务，

从词法层面提取句子特征，使得模型更有偏重性．随
后，Ｚｅｎｇ等人［１５］在简单卷积上使用分片最大池化对模

型进行了扩展，通过将知识库与非结构化文本对齐来

自动构建大量训练数据，增强模型的跨领域适应能力．
该方法虽然使得模型对人工标注的依赖减少，但是存

在假设过于肯定的缺点，且难免引入大量噪声数据．
Ｎｇｕｙｅｎ等人［１６］提出一个多窗口版本模型，使用多尺寸

卷积核提取文本中更多的卷积特征，并将词法特征用

句法特征替代，降低了噪声数据的引入．为了使模型关
注对任务有用的信息，Ｌｉｎ等人［１７］将注意力机制引入到

关系抽取中，利用图神经网络将句子语义组合表示关
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系，并引入注意力机制来尽量减轻样本中错误标签的

影响．Ｌｅ等人［１８］将关系看作潜在变量，能够在没有任

何监管信号的情况下诱导关系，同时以端到端的方式

优化实体链接系统．除了信息表征对关系抽取的影响
外，关系路径在关系抽取中也有着重要的作用．Ｚｅｎｇ等
人［１９］通过中间实体在两个目标实体之间建立推理链，

表明解决关系路径是提升关系抽取精确率的关键．
Ｍａｒｃｈｅｇｇｉａｎｉ等人［２０］通过联合训练修改图神经网络的

上游表征来产生可以作为关系推理的隐式对象．
以上方法虽从数据层面和模型层面进行了模型优

化，但是存在不能充分利用多个实体对之间的多跳依

赖及其在句子中的依赖隐含关系信息的问题．为了解
决这一结构化任务问题，Ｚｈｕ等人［１０］将图神经网络引

入到关系抽取任务中，用节点表征实体，将关系与节点

间的路径相关联，有效解决了多跳关系推理问题．Ｄｅ
Ｃａｏ等人［２１］证明了图神经网络可用于构建知识库，通

过连接预测因子分解模型丰富信息，使其在关系图的

多个推理步骤上积累证据．Ｓａｎｔｏｒｏ等人［２２］提出联合学

习命名实体和关系的端到端模型将文本建模成关系

图，利用关系加权来考虑实体间的交互．在对句子中的
依赖隐含关系信息提取时，中间向量会存储上一阶段

中的所有信息，随着句子长度的增加，该向量可能难以

存储足够的信息，这便影响了信息的传递．注意力机制

就是为解决这个问题而设计的，侧重于传递信息，减少

信息的存储．在将整棵树转换为邻接矩阵作为图神经
网络的输入后，Ｇｕｏ等人［９］利用多头注意力将邻接矩阵

学习表示成完全连接的边缘加权图进行关系抽取的方

法取得了较好的效果．

３　模型
３１　概述

ＤＡＧＣＮ模型主要由３个模块组成，即 ＧＣＮ模块、
注意力模块和分类模块，如图２所示．

模型的输入为词节点的嵌入及节点的邻接矩阵，

通过ＧＣＮ对节点的隐藏信息进行表征，其结果通过一
层卷积操作作为注意力模块的输入．卷积运算会导致
局部感受域，对关系抽取任务会产生一些不好的影响．
一方面，具有相同标签的节点所对应的特征可能会有

一些差异．这导致了类内的不一致性，影响了识别的精
确性．另一方面，节点间的依赖信息可能会丢失．为此，
本文通过注意力机制在特征之间建立关联来探索全局

上下文信息，能够自适应地聚集远程上下文信息，提高

节点特征的表示能力．与单一的注意力引导 ＧＣＮ获取
上下文信息的方法［９］不同，本文方法不仅关注节点间

的依赖关系，而且关注节点表征的明确性，使节点在包

含依赖关系的同时提高节点的识别率．

３２　ＧＣＮ模块
在关系抽取任务中，目的是预测出句子中实体间

的关系．以χ＝［ｘ１，…，ｘｎ］表示一个句子，其中 ｘｉ表示
第ｉ个词．χｅ＝［ｘｅ１，…，ｘｅｍ］表示一个句子中的实体．给
定χ和χｅ，则关系抽取的目的便是预测实体间的一个关
系ｒ∈Ｒ（关系集合）．

ＧＣＮ通过邻接节点来表征本节点．例如，将句子中
的词表示成图中的节点，若图中包含 ｎ个节点，则可以
将该图表示成一个ｎ×ｎ的邻接矩阵 Ａ．ａｉｊ和 ａｊｉ表示节

点ｉ和ｊ之间存在一条边．在 Ｌ层的 ＧＣＮ中，给定输入
集合｛ｈ０１，…，ｈ

０
ｎ｝，目的是输出｛ｈ

Ｌ
１，…，ｈ

Ｌ
ｎ｝．第 ｌ层的节

点ｉ的输出向量ｈｌｉ由第 ｌ－１层的节点 ｉ及其相邻节点
表示，即

ｈｌｉ＝σ（∑
ｎ

ｊ＝１
ａｉｊＷ

（ｌ）ｈ（ｌ－１）ｊ ＋ｂ（ｌ）） （１）

其中，Ｗ（ｌ）是一个做线性变换的权重矩阵，ｂ（ｌ）是一个偏
差向量．ｈ０ｉ是初始输入的 ｘｉ，ｘｉ∈ＲＲ

ｄ，ｄ是输入特征的
维度．
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经过Ｌ层的ＧＣＮ对每个节点向量的处理，得到节
点的隐藏表示，利用这些词表征可以得到一个句子的

特征表示，即

ｈｓｅｎｔ＝ｆ（Ｈ
（Ｌ））＝ｆ（ＧＣＮ（Ｈ（０））） （２）

其中，Ｈ（Ｌ）∈ＲＲｎ×ｄ表示 Ｌ层所有的隐藏表示，Ｌ是超参
数，函数ｆ：ＲＲｎ×ｄ→ＲＲｄ将 ｎ个向量转变成一个句子向量．
同样的，对第ｉ个实体ｈｅｉ计算如下：

ｈｅｉ＝ｆ（Ｈ
（Ｌ）
ｅｉ） （３）

３３　注意力模块
从图２可以看到，本方法对 ＧＣＮ的最后一层进行

改进，加入一层卷积，采用ｍ个不同大小的滤波器进行
卷积操作生成特征映射．每个卷积层输出一个大小为
ｎ×１的隐藏向量，连接这些输出得到一个新的大小为
ｎ×ｍ的矩阵，然后将新的节点向量矩阵输入到两个并
行的注意力模块中．两个注意力模块通过在局部特征
上计算全局上下文信息，以获得更好的节点特征表示．
３３１　位置注意力模块

识别词特征的表示是关系抽取任务的关键．然而，
许多工作表明传统的ＧＣＮ只利用局部的节点信息可能
会丢失文本中一些重要的信息，从而导致对象被错误

地分类．为了在局部特征上建立丰富的上下文关系，设
计了位置注意力模块．该模块将更广泛的上下文信息
编码为局部特征，从而增强了它们的表示能力．如图３
所示，通过以下三个步骤生成空间上下文信息的新特

征．首先是生成位置注意力矩阵，该矩阵对特征任意两
个位置之间的空间关系进行建模．接着，对注意力矩阵
和原始特征执行矩阵乘法．最后，将相乘后的矩阵与原
始特征进行元素求和运算，以获得全局上下文信息的

最终表示．

自适应聚合空间上下文信息包括以下步骤．首先
利用卷积层获取的节点特征矩阵 Ｂ∈ＲＲｎ×ｍ生成三个新
的节点特征矩阵 Ｃ、Ｄ和 Ｅ，｛Ｃ，Ｄ，Ｅ｝∈ＲＲｎ×ｍ．接着，对
Ｃ的转置和 Ｄ进行矩阵乘法操作，利用一个 ｓｏｆｔｍａｘ层
计算出位置注意力图Ｑ∈ＲＲｍ×ｍ，即

ｑｉｊ＝
ｅｘｐ（Ｄｊ·Ｃｉ）

∑
ｍ

ｊ＝１
ｅｘｐ（Ｄｊ·Ｃｉ）

（４）

其中，ｑｉｊ表示第ｊ个位置对第ｉ个位置的影响．两个位置

的特征越相似，相关性就越大．同时，在 Ｅ和 Ｑ之间进
行矩阵乘法操作．最后，将结果乘以一个学习因子α，其
初始值为０，并逐渐学会分配更多权值．然后与原始特
征逐元素累加得到最终的表示Ｂ′，即

Ｂ′ｊ＝α∑
ｍ

ｉ＝１
（ｑｉｊＥｉ）＋Ｂｊ （５）

由式（５）可知，每个节点的最终的特征是所有节点
的特征与原始特征的加权和．因此，它具有全局上下文
信息，并根据位置注意力矩阵有选择地聚合上下文．相
似的语义特征相互促进，从而提高类内紧凑性和语义

一致性．
３３２　关系注意力模块

节点之间的依赖信息对关系分类很重要，是解决

多跳推理的关键．然而，现有的工作表明利用修剪策
略［７，８］和传统的端到端模型会丢失文本中一些重要的

依赖信息，从而导致关系被错误分类．为了有效学习节
点依赖信息，设计了关系注意力模块．该模块强调相互
依赖的特征映射，可以改善节点语义特征的表示．关系
注意力模块将节点依赖信息编码为关系特征，从而增

强节点间的依赖关系．如图４所示，模块经过三个步骤
生成节点关系依赖信息的新特征，与位置注意力模块

不同的是直接计算关系注意力矩阵Ｐ∈ＲＲｎ×ｎ．关系注意
力矩阵依据节点之间的依赖关系生成．例如，节点 ｉ与
节点ｊ的关系用ｐｉｊ或 ｐｊｉ表示．初始时，两个有关联的节
点的值为１，若没有关系则为０．然后利用自注意力机制
生成关系特征值．接着，对注意力矩阵和原始特征执行
矩阵乘法．最后，将相乘后的矩阵与原始特征进行元素
求和运算，以获得节点之间的全局依赖．

具体的，注意力矩阵 Ｐ∈ＲＲｎ×ｎ通过一个 ｓｏｆｔｍａｘ层
计算得到，即

ｐｉｊ＝
ｅｘｐ（Ｐｉ·Ｐｊ）

∑
ｎ

ｊ＝１
ｅｘｐ（Ｐｉ·Ｐｊ）

（６）

因此ｐｉｊ表示节点ｊ对节点ｉ的关系影响，两个节点的关
系越紧密，对这个值的影响越大．接着，将注意力矩阵
与原始节点特征相乘．最后，将结果乘以一个学习因子
β，并与原始特征逐元素累加得到最终的表示Ｂ′，即

Ｂ′ｉ＝β∑
ｎ

ｊ＝１
（ｐｉｊＢｊ）＋Ｂｉ （７）
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其中，β从０逐渐学习，得到的最终表示便包含了所有
节点间的依赖信息，从而提高了节点关系类别的判

断性．
为了利用大范围的上下文信息，最后将两个注意

力模块得到的新特征进行聚合，通过一层卷积得到最

终的节点特征．维度保持与原节点特征相同，没有增加
太多的参数，但有效地增强了特征表示．
３４　分类模块

首先对注意力模块输出的特征通过一层前馈神经

网络［１７］输出关系特征表示，实体ｈｅｉ与实体 ｈｅｊ的关系ｒｉｊ
可表示为

ｒｉｊ＝ＦＦＮＮ（ｈｅｉ，ｈｅｊ，ｈｓｅｎｔ） （８）
然后，通过 ｓｏｆｔｍａｘ函数对输出的关系特征做关系

的概率预测，即

Ｐ（ｒｉｊ｜ｈｅｉ，ｈｅｊ，ｈｓ）＝ｓｏｆｔｍａｘ（ＭＬＰ（ｒｉｊ）） （９）
其中，ＭＬＰ（·）表示一个多层感知机．

分类函数的损失可用交叉熵计算，即

Ｌ＝∑
ｓ∈Ｓ
∑
ｉ≠ｊ
ｌｏｇＰ（ｒｉｊ｜ｉ，ｊ，ｓ） （１０）

其中，Ｓ表示句子集合，ｓ表示集合中的一个句子．

４　实验与分析

４１　数据集
本工作主要在 ＴＡＲＣＥＤ和 ＳｅｍＥｖａｌ两个数据集上

对模型进行评估．
ＴＡＣＲＥＤ数据集［２３］包含ＴＡＣＫＢＰ挑战赛中提取的

超过１０６ｋ的实例，定义了４１种关系类型和一个特殊的
无关系类．ＴＡＣＲＥＤ中的提到是类型化的，主题分为个
人和组织，对象分为１６种细粒度类型（例如日期和位
置）．该数据集中７５０５０个样本用于训练，１８６６０个样本
用于测试．本文给出了在这个数据集上的ＭｉｃｒｏＦ１值．

ＳｅｍＥｖａｌ２０１０Ｔａｓｋ８数据集［２４］规模较小（约为ＴＡ
ＣＲＥＤ的１／１０），但是在最近的关系抽取工作中得到了
广泛的应用．该数据集定义了９种关系类型和一个特
殊的其它类．每个样本都用两个给定实体间的关系进
行注释．该数据集中８０００个样本用于训练，２７１７个样
本用于测试．本文遵循官方的任务设置，给出了 Ｍａｃｒｏ
Ｆ１值．
４２　实验设置

为了在ＴＡＣＲＥＤ数据集上进行公平的比较，本文
遵循文献［２３］中使用的评估方案．通过从５次独立运
行中选择具有中间验证 Ｆ１值的模型，并报告其测试的
Ｆ１值．在ＴＡＣＲＥＤ数据集中的２５７６４个样本作为验证
集，在ＳｅｍＥｖａｌ２０１０Ｔａｓｋ８训练集中选择８００个样本作
为验证集．ＧｌｏＶｅ向量［２５］用作单词嵌入的初始化．通过
在验证集上的测试发现，Ｌ＝５和ｄ＝３００的设置取得了

最好的效果．模型是在 ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１０５０下采
用ＣＵＤＡ９０训练．训练周期为１００，每１０个周期用时
约２７０ｓ．在实验结果中给出了在 ＴＡＣＲＥＤ数据集上的
ＭｉｃｒｏＦ１值，和在ＳｅｍＥｖａｌ２０１０Ｔａｓｋ８数据集上的Ｍａｃ
ｒｏＦ１值．

本文模型的复杂性主要在于注意力模块中的位置

注意力矩阵和关系注意力矩阵的计算．在位置注意力
模块中，需要对输入矩阵做１次转置、２次矩阵乘和１
次加和操作．复杂度为 Ｏ（ｎｍ２），ｎ为词的个数，ｍ为卷
积核的个数．在关系注意力模块中，需要对输入矩阵做
１次矩阵乘和１次加和操作．复杂度为Ｏ（ｍｎ２）．模型以
整个句子作为输入，因此 ｎ是固定的．ｍ相当于并行层
数，ｍ越大，模型的性能越好．但是复杂度也会随之增
加，在不大于句子长度的前提下，当 ｍ＝１５时模型性能
较好．

对于特征融合，一般采用两种方式：一是直接将两

个特征进行拼接，二是组合成复向量．拼接会增加特征
的维度，而采用复合后的特征与原特征维度不变．本文
在考虑模型复杂度的情况下选择了第二种特征融合

操作．
４３　实验结果

本节的对比模型主要分为基于依赖的模型和基于序

列的模型，大多数模型基于ＧＣＮ或长短期记忆网络（Ｌｏｎｇ
ＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｅｒｙ，ＬＳＴＭ），性能对比数据均来自于论文．
基于依赖的模型包括 ＬＲ（ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）［２３］，ＳＤＰ
ＬＳＴＭ （ＳｈｏｒｔｅｓｔＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙＰａｔｈＬＳＴＭ）［２６］，ＴｒｅｅＬＳＴＭ
（ＴｒｅｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄＬＳＴＭ）［２７］，ＧＣＮ和ＣＧＣＮ（Ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｉｚｅｄ
ＧＣＮ）［６］，ＡＧＧＣＮ（ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＧｕｉｄｅｄＧＣＮ）和 ＣＡＧＧＣＮ
（ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌｉｚｅｄＡＧＧＣＮ）［９］．对于基于序列的模型，选择效
果最好的ＰＡＬＳＴＭ（ＰｏｓｉｔｉｏｎＡｗａｒｅＬＳＴＭ）［２３］．最后，与Ｃ
ＧＣＮ 和 ＣＡＧＧＣＮ 相 似，ＣＤＡＧＣＮ （Ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｉｚｅｄ
ＤＡＧＣＮ）使用双向 ＬＳＴＭ扩展 ＤＡＧＣＮ，以捕获随后嵌入
ＤＡＧＣＮ层的上下文表示．

各模型在ＴＡＣＲＥＤ数据集上的评估结果如表１所
示．可见ＬＲ模型获得了最高的精确率．由于基于特征
的方法倾向于高频率的标签，这种结果可能是数据不

平衡的问题．从表中可看出，神经网络模型能够更好的
平衡Ｐ值和Ｒ值．因为本文模型与ＧＣＮ、ＣＧＣＮ和ＡＧ
ＧＣＮ、ＣＡＧＧＣＮ相似，且这两种模型取得了较好的结
果，所以这里主要与它们作对比．从结果中可以看出，
ＤＡＧＣＮ的Ｆ１值比ＧＣＮ高２８％，比ＡＧＧＣＮ高１７％．
ＣＤＡＧＣＮ的Ｆ１值比 ＣＧＣＮ高４２％，比 ＣＡＧＧＣＮ高
１６％，主要原因是这两种模型缺乏对文本词序或消歧
的信息．与 ＧＣＮ性能差异明显是因为 ＧＣＮ基于修剪
树．因此，在完整树上运行并结合注意力机制可以使模
型更好地区分与工作相关和无关的信息．
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各模型在ＳｅｍＥｖａｌ数据集上的评估结果如表２所
示．ＣＤＡＧＣＮ模型仍取得了最优的结果，ＭａｃｒｏＦ１值比
ＣＧＣＮ高２１％，比ＣＡＧＧＣＮ高１２％．

表１　各模型在ＴＡＣＲＥＤ数据集上的结果比较（％）

模型 Ｐ Ｒ Ｆ１

ＬＲ［２３］ ７３５ ４９９ ５９４

ＳＤＰＬＳＴＭ［２６］ ６６３ ５２７ ５８７

ＴｒｅｅＬＳＴＭ［２７］ ６６０ ５９２ ６２４

ＰＡＬＳＴＭ［２３］ ６５７ ６４５ ６５１

ＧＣＮ［６］ ６９８ ５９０ ６４０

ＣＧＣＮ［６］ ６９９ ６３３ ６６４

ＡＧＧＣＮ［９］ ６９９ ６０９ ６５１

ＣＡＧＧＣＮ［９］ ７１８ ６６４ ６９０

ＤＡＧＣＮ ７０１ ６３５ ６６８

ＣＤＡＧＣＮ ７２６ ６８７ ７０６

　　下面与没有添加注意力模块的模型作对比，分别
从节点语义关联强度和分类效果对节点进行网络可视

化．图５展示了两个例句的可视化结果，左侧的两个图
表示添加了注意力模块的句子节点关联可视化，右侧

的两个图则表示未添加注意力模块的句子节点关联可

视化．图中的节点代表句子中的单词，单词在句子中的
类别不同颜色会不同，权重不同大小会不同．图中标注
出的红色的节点表示句子中的实体，实体在句子中的

权重是最大的．可以看出，添加了注意力模块的模型使
得节点间的语义关联性更强．右侧图中会有少量节点
没有与实体相关联，而左侧图中的节点几乎全部相关

联，并且从节点间连接的距离也可发现左侧图的关联

性更强．
表２　各模型在ＳｅｍＥｖａｌ数据集上的结果比较（％）

模型 ＭａｃｒｏＦ１

ＳＶＭ［２８］ ８２２

ＳＤＰＬＳＴＭ［２６］ ８３７

ＳＰＴｒｅｅ［８］ ８４４

ＰＡＬＳＴＭ［２３］ ８２７

ＣＧＣＮ［６］ ８４８

ＣＡＧＧＣＮ［９］ ８５７

ＣＤＡＧＣＮ ８６９

　　对少量样本中的实体关系分类可视化，每个样本
中至少有一对实体对，不同的颜色表示不同的关系，如

图６所示．其中左图是没有添加注意力模块的模型所
展示的结果，从中可以看出实体关系分类存在混乱的

现象．而右图是添加了注意力模块的模型所展示的结
果，其分类边界显然更加清晰．
４４　分析和讨论
４４１　消融研究

本节对模型的各模块进行消融研究，评估结果如

表３所示．从结果中发现，增加注意力模块结果有明显
的提高．添加位置注意力模块提高３５％，添加关系注
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意力模块提高３３％，而两者作用在一起提高了４２％．
而前馈神经网络对结果的影响不大，去掉这一部分 Ｆ１
下降到６８１％．去掉双向 ＬＳＴＭ做词嵌入的部分，也就
是ＤＡＧＣＮ的结果．当去掉 ＧＣＮ部分时，模型下降的性
能与两个并行的注意力模块相同．这说明并行的两个
注意力模块扮演着重要的角色，并且离不开 ＧＣＮ对文
本信息的整合．可见，注意力模块有助于ＧＣＮ学习更好
的信息聚合，为图结构生成更好的表示．

表３　ＤＡＧＣＮ模型的消融实验结果（％）

模型 Ｐ Ｒ Ｆ１

ＣＤＡＧＣＮ ７２６ ６８７ ７０６

　─ ＬＳＴＭｅｍｂｅｄｉｎｇ层 ７０１ ６３５ ６６８

　─ ＧＣＮ层 ６９８ ６８７ ６６５

　─ｈｅ，ｈｓｅｎｔ，前馈神经网络 ７０５ ６５９ ６８１

　─位置注意力模块ＰＡ ６９８ ６４６ ６７１

　─关系注意力模块ＲＡ ７０１ ６４７ ６７３

　─ＰＡ，ＲＡ ６８７ ６４３ ６６４

４４２　数据集规模对性能的影响
本节对数据集进行统一划分，设置５种训练数据

规模分别包含：２０％、４０％、６０％、８０％和１００％的训练
数据．对ＣＧＣＮ、ＣＡＧＧＣＮ及 ＣＤＡＧＣＮ在不同训练设
置上进行性能评估，如图７所示．发现随着训练数据规
模的增大，３种模型性能的差距越明显．尤其在数据集
规模达到８０％时，ＣＤＡＧＣＮ的Ｆ１值几乎要高于ＣＡＧ
ＧＣＮ的最高值．以上分析表明，本文的模型可以更有效
的利用训练数据集．

４４３　句子长度对性能的影响
本节设置 ５种不同长度的句子：＜２０、［２０，３０）、

［３０，４０）、［４０，５０）、≥５０，对 ＣＧＣＮ、ＣＡＧＧＣＮ及 Ｃ
ＤＡＧＣＮ在不同句子长度上进行性能评估，如图８所示．
其中所有的模型都基于完整树．发现 ＣＤＡＧＣＮ在不同
设置上的性能完全优于另外两个模型．随着句子长度

的增加，依赖关系图也会随着节点的增加而变大，信息

获取性能会下降，但是结果表明 ＣＤＡＧＣＮ在更大的依
赖关系图的情况下可以更好的获取有益的信息．

４４４　不同类别下各模型的统计测试
本节对各模型在不同类别下的性能进行统计测

试，选择ＳｅｍＥｖａｌ数据集的９种关系类别进行实验，统
计模型识别出正样本的概率．如表４所示，对于关系清
单中相近的关系，本文模型要比ＣＧＣＮ和ＣＡＧＧＣＮ识
别得更精确一些．例如，ＣｏｍｐｏｎｅｎｔＷｈｏｌｅ和 Ｍｅｍｂｅｒ
Ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ都是部分和整体的特殊情况，ＧＣＮ和 ＣＡＧ
ＧＣＮ的表现旗鼓相当，但本文模型的效果要明显优于
这两种模型．对于句子关系所表达的状态是动态的还
是静态的也可以很好地区分，例如 ＣｏｎｔｅｎｔＣｏｎｔａｉｎｅｒ、
ＥｎｔｉｔｙＯｒｉｇｉｎ和ＥｎｔｉｔｙＤｅｔｉｎａｔｉｏｎ关系．

表４　ＳｅｍＥｖａｌ测试集上各类别精确率统计／％

类别
测试

样本数
ＣＧＣＮ［７］ ＣＡＧＧＣＮ［１０］ ＣＤＡＧＣＮ

ＣａｕｓｅＥｆｆｅｃｔ ３２８ ８６９ ８７８ ８８７

ＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔＡｇｅｎｃｙ １５６ ８７２ ８７２ ９０４

ＰｒｏｄｕｃｔＰｒｏｄｕｃｃｅｒ ２３１ ８７４ ８８３ ８９６

ＣｏｎｔｅｎｔＣｏｎｔａｉｎｅｒ １９２ ７９２ ８１３ ８１８

ＥｎｔｉｔｙＯｒｉｇｉｎ ２５８ ７８７ ７９５ ８２２

ＥｎｔｉｔｙＤｅｔｉｎａｔｉｏｎ ２９２ ７８８ ８０１ ８１２

ＣｏｍｐｏｎｅｎｔＷｈｏｌｅ ３１２ ８１４ ８０１ ８３６

ＭｅｍｂｅｒＣｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ２３３ ８２４ ８２８ ８４１

ＭｅｓｓａｇｅＴｏｐｉｃ ２６１ ８８１ ８７７ ８８５

５　结束语
　　本文提出了一种双路注意力引导图卷积网络的关
系抽取模型，通过两个并行的注意力模块来聚合特征

全局语义信息和增强特征全局依赖．该模型在完整树
上运行，并学习以端到端的方式从树中获取有用的信

息．结合图卷积网络可有效缓解多跳关系推理及不能
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有效利用依赖树结构信息的难题；并行的两个注意力

模块使模型可以学习更有利于关系抽取工作的信息．
在ＴＡＣＲＥＤ和ＳｅｍＥｖａｌ数据集上的实验表明该模型取
得了良好的性能．未来的工作将考虑结合无监督学习
推进知识抽取的进步．
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