
 

 

融合强化学习的实体关系联合抽取模型
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摘要　现有的实体关系联合抽取任务为了自动生成大规模训练数据引入远程监督策略，在处理数据时产生严重的噪声数

据问题。对此提出了一种融合强化学习的实体关系联合抽取模型，该模型由强化学习和联合抽取模型两个部分组成，其中联

合抽取模型由图卷积网络和多头自注意力机制构成。首先，使用强化学习去除原始数据集中带有噪声的句子，将降噪后的高

质量句子输入到联合抽取模型中；其次，使用联合抽取模型对输入句子中的实体和关系进行预测抽取，并向强化学习提供反

馈奖励，指导强化学习挑选出高质量的句子；最后，对强化学习和联合抽取模型进行联合训练，并对模型进行迭代优化。实

验证明了该模型能够有效处理数据噪声问题，在实体关系抽取方面优于基线方法。
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Abstract　Existing joint extraction tasks of entities and relationships introduce distant supervision strategies
to automatically generate large-scale training data, leading to severe problems of noisy data during data processing.
To address the issue of noisy data, this paper proposes an entity relation joint extraction model with reinforcement
learning  integration.  The  model  consists  of  two  components:  reinforcement  learning  and  joint  extraction  model.
The  joint  extraction  model  is  composed  of  a  graph  convolutional  network  and  a  multi-head  self-attention
mechanism. Firstly, reinforcement learning is utilized to eliminate noisy sentences from the original dataset, and the
denoised  high-quality  sentences  are  input into  the  joint  extraction  model.  Secondly,  the  joint  extraction  model  is
employed to predict and extract entities and relationships from the input sentences, and provide feedback rewards
to the reinforcement learning component to guide it in selecting high-quality sentences. Finally, the reinforcement
learning and joint  extraction models are jointly trained and iteratively optimized.  The experiments demonstrating
that the proposed model can effectively address the issue of data noise and outperform baseline methods in entity
relationship extraction.

Key words　joint extraction of entities and relationships; noisy data; reinforcement learning; multi-head self-
attention mechanism; graph convolutional network
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实体关系抽取[1] 是自然语言处理中的一项基本

任务，主要应用于信息抽取、问答系统、自动文本

摘要等，其任务是将实体间的关系形式化地描述为

三元组 。关系抽取的定义如下，给定一个

句子 ，存在一对标记实体 和 ，其目的是抽取

E1 E2 R出 和 之间的关系 。如在句子“马云创办了阿

里巴巴”中，包含了实体“马云”和“阿里巴巴”，

以及之间的关系“创办”。实体关系抽取的目的是

识别句子中标注的实体，并对关系进行抽取。

在实体关系抽取的发展过程中，学者们提出了 
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各种关系抽取方法。早期的抽取方法主要是基于规

则的方法[2] 和基于词典驱动的方法[3]。基于规则的

抽取方法对跨领域的可移植性较差，人力物力消耗

大。基于词典驱动的抽取方法灵活性不高，难以解

决以动词为关系词之外的识别抽取，同时在关系抽

取的过程中存在特征依赖和关系重叠的问题，对抽

取的性能产生很大影响。基于传统机器学习的抽取

方法[4] 优于早期的关系抽取方法，在提高抽取结果

准确率和召回率方面有所改善，但存在实体关系重

叠的问题。随着深度学习[5] 和远程监督方法[6] 的发

展，上述方法中存在的问题得到了较好的解决。然

而，远程监督方法在处理数据时会引入大量的噪声

数据。深度学习虽然减少了专家提取特征的数量，

但仍然需要依赖词汇资源来获取高级特征。因此，

实体关系抽取的主要问题集中在噪声数据和特征提

取两个方面。

随着强化学习[7] 在自然语言处理领域的应用，

强化学习为解决实体关系抽取问题提供了新的研究

思路，同时对于任务中远程监督的噪声问题提供了

一种十分有效的解决方法。

因此，本文提出了一种新的融合强化学习的实体

关系联合抽取模型。该模型包括两部分：联合网络模

型和强化学习（Reinforcement Learning, RL）代理。

本文的联合网络模型用于抽取实体及实体之间的关

系，强化学习代理通过与联合网络模型进行交互，识

别并过滤掉带有噪声的句子，从而提高联合网络模

型抽取的性能。

 1　相关工作

 1.1　实体关系联合抽取

流水线方法和联合抽取方法是目前广泛使用在

实体关系联合抽取中的两种方法。

 1.1.1　流水线方法

流水线方法首先提取文本中的标记跨度以检测

实体对，然后预测它们之间的关系类型。许多传统

的命名实体识别模型（Name  Entity  Recognition,
NER）都是线性序列模型 [8]，如隐马尔可夫模型

（Hidden  Markov  Model,  HMM） [9]、条件随机场

（Conditional Random Fields, CRF）[10] 和最大熵马

尔可夫模型（Maximum  Entropy  Markov  Model,
MEMM）[11]。这些模型在很大程度上依赖适当的

特征，并且这些特征需要大量的手动特征工程或外

部资源。

随着深度学习方法的出现，利用神经网络构造

特征提取出适当的语义特征，不再依赖专家手工提

取特征。在关系抽取任务中，基于神经网络的方法

明显优于传统的 NER模型。文献 [12]首先提出一

种基于循环神经网络（Recurrent  Neural  Network,
RNN）的简单框架，该模型可以给关系分类提供更

好的性能，尤其是能够学习长距离的关系模式。文

献 [13]利用卷积神经网络（Convolutional  Neural
Network, CNN）来提取词级和句子级的特征，将所

有单词标记为输入，无需复杂的预处理。随后文

献 [14]改进了 CNN网络，提出了一种新的分段卷

积神经网络模型（Piecewise  Convolutional  Neural
Network, PCNN），模型具有多实例学习，用以解

决错误标签问题和特征提取过程中的噪声数据问

题。然而卷积神经网络受限于卷积核的大小，在序

列特征的学习上有一定局限性。文献 [15]提出了

基于注意力的双向长短期记忆网络来捕获句子中最

重要的语义信息，用于解决重要信息可能出现在句

子中任何位置的情况。文献 [16]为了缓解错误标

签导致关系抽取性能的降低，提出了一种基于句子

级注意力的关系提取模型。

 1.1.2　联合抽取方法

针对流水线方法中存在的问题，实体关系联合

抽取方法被提出，该方法可以同时识别实体并确定

它们之间的关系。联合抽取方法[17] 体现了实体和

关系的联系，其性能优于大多数流水线方法。大多

数传统的联合抽取方法基于特征，需要依赖大量的

特征工程。

近年来，学者们使用联合抽取方法改善流水线

方法中存在的错误累积传播以及实体关系重叠等问

题。文献 [18]提出了一种新的端到端神经模型来

提取实体之间的关系，该模型共享实体提取和关系

分类的参数。文献 [19]设计了一种混合神经网络

模型提取实体及其关系，其中包含用于实体提取的

新型双向编码器−解码器的长短期记忆网络（Long
Short-Term Memory,  LSTM）模块 Bi-LSTM-ED和

用于关系分类的 CNN模块。文献 [20]提出了一种

联合神经网络模型，将实体识别任务和关系提取任

务建模为多头选择问题。

 1.2　强化学习

一般情况下，神经网络模型的训练需要大量

的标注数据。虽然远程监督可以产生大量的标注

数据，但训练数据中会掺杂大量的噪声数据。强
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化学习是一种学习和决策计算方法，它具有试错

搜索和延迟奖励两个特点，可以有效地处理噪声

数据问题。随着强化学习在自然语言领域的发

展，许多学者将强化学习应用于大规模的实体关

系抽取中。

文献 [21]使用强化学习代理去除训练集中的

噪声数据，并使用句子可能性作为奖励来指导训

练，奖励来自于不同联合神经网络的性能变化。文

献 [22]使用强化学习策略生成假阳性指标，自动

识别每种关系类型的假阳性，无须任何监督信息，

侧重于增强联合模型的鲁棒性。文献 [23]将联合

抽取建模为两步决策过程，通过设计每步奖励函数

获得反馈，并采用 Q-Learning算法作为模型的策

略网络来控制联合抽取模型的决策过程。文献 [24]
采用分层强化学习框架来增强实体提取和关系类型

之间的交互，整个提取过程被分解为两级 RL策略

的层次结构，分别用于关系检测和实体提取。文

献 [25]提出了一种具有生成参数的新型图神经网

络，使用图神经网络处理多跳关系推理，提高了关

系推理的准确性。文献 [26]提出了一种用于关系

提取的新型图神经网络模型，考虑两个实体之间的

相互作用，提高了关系抽取的准确率。

在这些研究基础上，本文将强化学习应用到联

合抽取模型中，提高联合抽取模型的性能。

 2　模型

针对噪声数据问题，本文提出了一种融合强化

学习的实体关系联合抽取模型（GCN-MHATT-
RL）。其总体框架如图 1所示，该模型由强化学

习模型（RL）和联合抽取模型（GCN-MHATT）
组成。联合抽取模型由多头自注意力机制和图卷积

网络（GCN）构成，它独立于 RL模型。联合抽取

中的多头自注意力层，用于提高关系抽取的精确率

和模型的整体性能。RL模型的功能是从原始数据

集中去除带有噪声的句子并构建一个干净的数据

集。原始数据集中的每个句子都由代理的策略网络

所确定，代理采取行动决定是否应该删除该句子。

在训练的过程中，RL代理不断与联合网络进行交

互，使 RL代理在交互中进行学习和决策，并从数

据集中识别出所有句子，过滤带有噪声的句子，将

高质量的句子输入到联合抽取模型中，根据联合抽

取模型获得的奖励去更新策略网络并启动新的选择

过程。两个模块的联合学习可以减少远程监督过程

中的噪声数据，有效提高抽取性能。
 

联合抽取模型

Bi-LSTM

多头自注意力机制

GCN

输出

输入

奖励 策略

强化学习模型

动作

参数
更新

状态

图 1    融合强化学习的实体关系联合抽取总体模型
 

 

 2.1　联合抽取模型

本文提出的联合抽取模型是一个基于多头自注

意力机制和图卷积神经网络（GCN）的联合抽取模

型，它独立于 RL模型，模型架构如图 2所示。

 
 

输入

Bi-LSTM

多头自注意力机制

GCN 层

CRF

实体抽取 三元组抽取 输出

图 2    联合抽取模型
 

 

该模型由以下 5部分组成。

1）输入层

将句子输入到模型中。

2）编码层

l1, l2, · · · , ln

xi

hi

在编码层，模型将输入层输入的句子

标记序列映射到词向量，采用预训练单词嵌入和字

符嵌入相结合的方法作为初始嵌入。本文使用 Bi-
LSTM模型捕获远程上下文信息，如图 3所示。对

该模型从左到右和从右到左进行编码，以获得每个单词

的双向信息表示。通过将向量 传递给 Bi-LSTM
来获取上下文表示信息 。初始化向量公式为：

xi = w⊕ c (1)

w c式中， 表示词嵌入； 表示字符嵌入。

i第 个词的隐藏特征表示为：

−→
hl =
−−−−−→
LSTM(

−→
h l−1, xi) (2)
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←−
h l =

←−−−−−
LSTM(

←−
h l−1, xi) (3)

hi = [
−→
hl;
←−
hl] (4)

−→
hl
←−
hl式中， 和 为 LSTM的前向和后向隐藏状态。

 
 

h1 h2 hn

h1hn
← ← ←

h2

x1 x2 x3

C0

Cn C0

Cn

h1 h2 hn

→ →

→ →→→→

图 3    编码层
 

 
3）多头自注意力层

Q

K V E
dk

V

V Q K

Bi-LSTM在计算过程中无法在上下文中显示

关键信息的重要性，在处理长序列任务时会丢失命

名实体识别任务中的重要信息。为了增强语义的特

征提取，本文在联合抽取模型中加入了多头自注意

力机制。其中自注意力用于学习句子中任意两个单

词之间的依赖关系，并获得句子内部的结构信

息。自注意力机制通过映射操作 （Query）、

（Key）、 （Value）将嵌入的输入矩阵 转换为

维度均为 的矩阵。自注意机制将一组查询和键值

映射到输出，得到 的加权求和结果，其中分配给

每个 的权重是通过 到对应 的相似度函数来

计算：

Attention(Q,K,V) = soft
(

QKT
√

dk

)
V (5)

dk Q K V soft
(

QKT
√

dk

)
V式中， 表示矩阵 、 、 的向量维度；

为注意力加权值。

Q K V h多头自注意力模块中， 、 、 分别使用 个

自注意机制进行线性映射，生成不同的权重矩阵，

表示词向量在不同子空间中的唯一特征信息。因此

拓展了模型对不同位置的关注能力。输入特征通过

不同的权重矩阵线性映射到不同的信息空间，并在

每个子空间中进行相同的注意力函数计算，充分学

习句子的结构和语义，头部计算过程为：

head i = Attention
(
QWQ

i ,KWK
i ,VWV

i

)
(6)

WQ
i WK

i WV
i式中， ， ， 表示线性映射的参数矩阵。

h

Att

多个自注意基本单元堆叠形成多头自注意力编

码模块，将 个并行自注意的结果进行合并，然后

通过线性映射，得到最终的输出 ：

Att =MultiHead(Q,K,V) =
Concat (head1,head2, · · · ,headh)Wo (7)

Wo式中， 表示线性映射的参数矩阵。

4）图卷积网络层

Ai

i j

Ai j A ji Ai j i j

A ji j i

n×n

h0

GCN类似于 CNN，但 GCN适用于图结构数

据，其主要功能是获取图上邻接结点的结构信息，

而 CNN只能用于二维数据结构。图 4展示了

GCN层中的具体操作， 为多头自注意力层后的

关系加权矩阵，矩阵中的颜色越浅，两个结点之间

的注意力权重就越大。加权矩阵中节点 到 之间有

不同含义的边 和 ， 表示节点 到 有一条

边， 表示 到 有一条边。在每个关系下都有一个

邻接矩阵，它的形式和原来的 矩阵相同。根据

每个关系聚合词汇的信息，对于每个关系下的节

点，从其出边和入边中提取，并将其进行聚合，其

中初始化特征 是编码层的输出。
 
 

... ...

... ... ... ...

... ...

GCN Layer

H

h1

A1

R1 Ri Rj

Ai Aj

hi hj

图 4    图卷积网络层结构
 

 

h
←−−
t+1
i∗ = ReLU

 n∑
j=1

Ai j∗
←−
W tht

j∗ +
←−
ht

 (8)

h
−−→
t+1
i∗ = ReLU

 n∑
j=1

Ai j∗
−→
W tht

j∗ +
−→
ht

 (9)

ht+1
i∗ =

[
h
←−−
t+1
i∗ ,h

−−→
t+1
i∗

]
(10)

←−
W t −→

W t ←−
ht −→

ht

Ai jk A jik k i j j i

h
←−−
t+1
i∗ h

−−→
t+1
i∗

ht+1
ik

i t+1 k l

hi1,hi2, · · · ,hil

式中， 、 和 、 分别表示出边和入边的权

重； 和 表示在关系 下从 到 的路径和 到 的

路径； 和 分别表示输入和输出特征，从而将

输入和输出特征连接起来作为最终特征； 表示

在 层的关系 下的隐藏特征，因此得到 关系层

下的特征表示结果 。

H是每个节点在每个关系下的特征，使用上一

层的表示特征和本层的结果来更新词表示作为新一

轮的输入：
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Ht+1 =
∑
j∈l

ht+1
∗ j +Ht (11)

h∗ j Ht+1式中， 表示关系 j下的所有节点信息； 表示

第 t+1层的最终输出。

5）输出层

在实体预测层，使用 BIO编码方案和 CRF来

计算每个词的可能标签，在联合抽取中每个实体可

能与其他实体有不同的关系。本文将联合抽取作为

多头选择，同时预测每个词的中心词和关系，当给

定一个单词时将预测它与其他单词关系下的权重，

并计算出单词的概率：

Pr = (ei,rk,e j) =

softmax
(

f
(
T Hi+WH j+b

)
U

)
(12)

ei e j i j rk k f

Hi H j

T W U

式中， 和 表示实体 和 ； 表示关系 ； 为激活

函数 tanh； 和 分别表示单词 i和 j之间的 Bi-
LSTM编码； ， ， 均表示单词 r与其他单词权

重分数。

 2.2　强化学习模型

本文使用强化学习与联合抽取模型进行多次交

互，使强化学习在交互中进行学习和决策，并从数

据集中识别出所有句子，过滤掉带有噪声的句子，

将高质量的句子输入到联合抽取模型中。

在 RL模型中，智能体和环境不断进行交互，

智能体基于当前状态进行决策以执行一个行动，然

后从联合抽取模型中获得相应的反馈奖励，其中状

态由当前句子、所选句子集合组成，而行动则代表

是否选择当前句子。因此，只有在完成对所有训练

语料的选择后，强化学习才能从联合抽取模型中获

得延迟反馈。

RL代理模型如图 5所示，主要包括状态、行

动、奖励以及迭代优化。

 
 

环境智能体 状态

奖励

行动

图 5    强化学习模型
 

 
1）状态

si

F(si)

状态 表示当前句子和已经选择的句子，本文

将状态表示为连续的实值向量 ，它对以下信息

进行编码：

①从联合抽取模型中获得的当前句子的向量

表示；

②所选句子集的表示，即所有向量表示的平

均值。

2）动作

ai ∈ {0,1}
i πΘ ai

Θ

本文定义了一个动作 来指示 RL代理

是否选择当前句子 ，通过策略 对 进行采样，其

中 是要学习的参数。并采用逻辑函数作为策略

函数：

πΘ (si,ai) = Pθ (si | ai) (13)

PΘ (si | ai) = aiσ(W∗F(si)+b)+
(1−ai) (1−σ(W∗F(si)+b)) (14)

F(S i) σ (·)
Θ = {W,b}
式中， 表示状态特征向量； 表示参数为

的 sigmoid函数；w和 b表示权重变量和

偏移矩阵。

3）奖励

B =
{
x1, x2, · · · , x|B|

}
S |B|+1

奖励函数是所选句子的质量指标，通过对集合

中的每个句子进行抽样来确定是

否使用该句子。如果模型完成所有的选择，它会获

得最终的奖励，因此只需要在终端状态 处收

到延迟加奖励，其他状态下奖励均为零。奖励定

义为：

R (si | B)


1
|B̂|

∑
x j∈B̂

log p
(
r | x j

)
i = |B|+1

0 i < |B|+1
(15)

B̂ B̂ B r

B p(r | x j)

B̂ = ϕ

式中， 表示所选句子的集合； 是 的子集； 是

集合 的标签； 由联合抽取模型计算出来。

对于 的情况，将奖励设置为训练数据中所有

句子的平均似然值，使 RL模型能够有效消除噪声

数据。

在选择的过程中，不仅最后的行动会产生奖

励，之前的所有行动也会产生，所以这种奖励是延

迟的，可以通过 RL模型处理。

4）迭代优化

B对于集合 ，最后的目标是获得最大化的奖

励。因此目标函数定义为：

JΘ = VΘ (s1 | B) = Es1,a1,s2,...,si,ai,si+1,...

|B|+1∑
i=0

r (si | B)

 (16)

a～πΘ (si,ai) si+1～P (si+1 | si,ai)

si+1 si ai

P (si+1 | si,ai) = 1 VΘ VΘ (s1 | B)

πΘ(si ,ai)
s1

式中， ， ，由于状态

完 全 由 状 态 和 确 定 ， 因 此 转 换 函 数

， 表示价值函数， 表示

从策略 的某一状态 开始可以获得预期反馈
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奖励。

迭代策略可通过下列方法计算：

B{
s1,a1, s2,a2, · · · , s|B|,a|B|, s|B|+1

}
r
(
s|B|+1 | B

)
①对于每个集合 ，根据当前策略对每个状态

进行采样，得到 和相对

应的最终奖励 ；

vi = V (si | B) = r
(
s|B|+1 | B

)
i = 1,

2, · · · , |B|

②只有一个非零最终奖励，所有状态的值函

数都相同，即 ，其中

。更新当前策略的迭代规则为：

Θ← Θ+α
|B̂|∑
i=1

vi∇Θ logπΘ (si,ai) (17)

 3　实验

 3.1　数据集

为了全面评估本文提出的模型性能，本次实验

在远程监督开发的纽约时报（New York  Times,
NYT）语料库上进行，且所有数据集都包含噪声数

据。所用数据集的统计数据如表 1所示。
 
 

表 1    数据集统计
 

类型 句子 实体对 关系

训练集 522 611 281 270 18 252
测试集 172 448 96 678 1 950

 
 

 3.2　评价指标

为了评价模型的性能，本文采用精确率

（Precision）、召回率（Recall）和 F1作为评价指标，

计算公式分别如下：

Precision =
TP

TP+FP

Recall =
TP

TP+FN

F1 =
2×Precision×Recall
Precision+Recall

式中，TP表示模型正确地预测为正例（正确的实

体或关系）的数量，即模型正确地将实际存在的实

体或关系标识出来的数量；FP表示模型错误地预

测为正例的数量，即错误地将不存在的实体或关系

标识为存在的情况；FN表示模型错误地预测为负

例（未标识的实体或关系）的数量，即模型未能正

确地识别出实际存在的实体或关系。

 3.3　参数设置

在本实验的设置中，将单词嵌入的维度设置

为 50，位置嵌入的维度为 5。为 Bi-LSTM设置的

隐藏单元数为 128，GCN的维度为 256。学习率和

丢失率分别设置为 0.02和 0.5，更新率设置为 0.01。
具体设置如表 2所示。
 
 

表 2    实验参数
 

参数 值

词嵌入维度 50
位置嵌入维度 5

Bi-LSTM隐藏单元数 128
GCN维度 256
GCN层数 3
学习率 0.02
丢失率 0.5
更新率 0.01
权重因子 0.01

注意力头的大小 8
 
 

 3.4　基线设置

针对实体关系抽取任务，本文选择了不同的基

线方法来进行对比。

1）Bi-LSTM[27]：对分词后的词嵌入进行深层

Bi-LSTM网络处理以获取上下文语义信息。然后

在时间步维度做最大池化降维获取其句子级别特

征，最后结合实体尾部的隐藏层向量进行分类。

2）Bi-LSTM-ATT[28]：将双向长短期记忆（Bi-
LSTM）和注意机制作为一个联合模型来处理句子

的文本特征，并对两个实体之间的关系进行分类。

3）Bi-LSTM-ATT-RL[28]：将 RL模型引入 Bi-
LSTM-ATT中，使用 RL过滤掉数据集中带有噪声

的句子，在句子级别上取得较好的关系分类性能。

4）GCN：该模型为一种多层的图卷积神经网

络，每个卷积层只处理一阶领域信息，通过叠加几

个卷积层可以实现多阶领域的信息传递。

5）GAT：在图卷积神经网络中加入注意力机

制，来给每个邻居结点分配不同的权重，从而能够

识别出更加重要的邻居结点。

 3.5　实验结果和分析

为了证明本文提出模型的有效性，从两个方面

对实验结果进行分析，并通过 Precision、Recall和
F1值对模型的性能进行评判。

 3.5.1　总体实验结果分析

在网络模型训练中，本文使用 Bi-LSTM、Bi-
LSTM-ATT、GCN、GAT和本文提出的联合网络

模型（GCN-MHATT）进行比较，实验结果如表 3
所示。

根据表 3的实验结果显示，相较于 Bi-LSTM
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模型，GCN在 Precision、Recall和 F1评分方面都

有所提高，验证了 GCN在关系抽取任务中比 Bi-
LSTM模型更加有效。同时，实验结果表明，在融

合了注意力机制的 Bi-LSTM-ATT模型中，其效果

优于普通的 Bi-LSTM模型。GAT和 GCN的实验

结果也表明，联合使用注意力机制和 GCN能够显

著改善各项性能指标，证明注意力机制可以进一步

提高关系抽取任务的性能。本文提出的联合抽取模

型（GCN-MHATT）由 GCN和多头自注意力机制

组成，在与 Bi-LSTM-ATT和 GAT相比较时，它

的 Precision分别提高了 4.3%和 2.1%，F1值分别

提高了 4.5%和 1.8%。证明 GCN和多头自注意力

机制对于关系抽取任务的有效性，并在抽取任务中

实现了良好的效果。
 
 

表 3    联合网络模型实验结果比较
 

模型 Precision Recall F1
Bi-LSTM 0.615 0.414 0.495

Bi-LSTM-ATT 0.650 0.447 0.524
GCN 0.635 0.426 0.510
GAT 0.672 0.465 0.551

GCN-MHATT 0.693 0.482 0.569

 
 

根据图 6的结果可以更加直观地发现，相较于

之前的模型，GCN模型在性能上表现更好且训练

后的模型精确率更高。此外，在 GCN模型的基础

上，分别加入了自注意力机制和多头自注意力机

制，使得模型的训练效果均有所提升，其中采用多

头自注意力机制的模型表现最佳。
 
 

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0
Bi-LSTM Bi-LSTM-

ATT
GCN GAT GCN-MHATT

Precision Recall F1

图 6    联合抽取模型实验结果对比
 

 

联合训练中，对联合网络模型和 RL模型进行

总体实验，使用Bi-LSTM-ATT、Bi-LSTM-ATT-RL、
GCN-MHATT和 GCN-MHATT-RL进行比较，实

验结果如表 4所示。

根据表 4可以发现，相较于 Bi-LSTM-ATT模

型，采用 RL方法的 Bi-LSTM-ATT-RL模型在

Precision、Recall和 F1评分方面均有所提高，这证

明了 RL方法能够有效提高实体关系抽取模型的性

能。为了进一步验证本文提出模型中 RL方法的效

果，在联合抽取模型基础上加入 RL方法进行共同

训练。结合 RL方法可以改善联合抽取模型的实验

结果，使精确率提高了 4.9%，F1值提高了 4.7%。

这些实验结果表明，RL方法可以提高联合抽取模

型的性能，并且在本文提出的联合抽取模型基础

上，性能表现更佳。与 Bi-LSTM-ATT-RL模型进

行比较，本文提出的基于强化学习的实体关系联合

抽取模型在 Precision、Recall和 F1值上的结果分

别为 74.2%、52.7%和 61.6%，在实体关系抽取任

务上表现出了非常理想的效果。
 
 

表 4    联合模型实验结果比较
 

模型 Precision Recall F1

Bi-LSTM-ATT 0.650 0.447 0.524

Bi-LSTM-ATT-RL 0.661 0.452 0.528

GCN-MHATT 0.693 0.482 0.569

GCN-MHATT-RL 0.742 0.527 0.616

 
 

通过观察图 7中的柱形数据变化，发现在 Bi-
LSTM-ATT和 GCN-MHATT模型的基础上加入强

化学习能够显著提高新模型的抽取效果。此外，本

文提出的模型效果明显优于 Bi-LSTM-ATT-RL，表

明该模型能够有效处理数据噪声问题，在实体关系

抽取方面获得了良好的性能。

 
 

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0
Bi-LSTM-

ATT
Bi-LSTM-
ATT-RL

GCN-
MHATT

GCN-
MHATT-RL

Precision Recall F1

图 7    联合模型实验结果对比
 

 

在带有噪声的数据集中，将本文提出的模型

与 GCN、GCN-MHATT进行性能比较。根据图 8
中的精确/召回曲线所示，融合了强化学习的 GCN-
MHATT-RL方法在性能上优于 GCN方法和 GCN-
MHATT方法，这表明采用强化学习可以有效去除

原始数据集中的噪声数据。
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图 8    不同模型的性能对比
 

 

 3.5.2　消融研究

为检测模型组件的有效性，本文引入了 GCN-
MHATT-RL的 3种变体，在数据集上进行消融研究。

1）GCN：从 GCN-MHATT-RL中移除强化学

习模型和多头自注意力机制，在实验中只包含图卷

积神经网络模型；

2）GCN-RL：从 GCN-MHATT-RL中移除多

头自注意力机制，检测实验中只含有强化学习对模

型的效果；

3）GCN-MHATT：从 GCN-MHATT-RL中移

除强化学习模型，检测实验中只含有多头自注意力

机制对模型的效果。
 
 

表 5    消融实验结果比较
 

模型 Precision Recall F1
GCN 0.635 0.426 0.510

GCN-RL 0.681 0.463 0.576
GCN-HMATT 0.693 0.482 0.569

GCN-MHATT-RL 0.742 0.527 0.616
 
 

由表 5可看出，模型在仅含有图卷积神经网络

的情况下效果较差，说明通过融合强化学习代理和

多头自注意力机制模型的性能得到了显著的提高。

图卷积神经网络分别对强化学习和多头自注意力

机制进行融合，效果均有提升，但相较 GCN-
MHATT-RL模型，实验结果低于本文提出的模

型，说明了本文所提出的联合抽取模型对于抽取任

务的有效性，并在抽取模型上取得了不错的效果。

 4　结束语

本文提出了一种融合强化学习的实体关系联合

抽取模型，该模型由强化学习和联合抽取模型构

成。通过强化学习去除原始数据集中带有噪声的句

子，将降噪后的句子输入到联合抽取模型中，再通

过联合抽取模型对句子中的实体和关系进行预测抽

取，并向强化学习提供反馈，指导句子选择过程。

大量实验结果表明，本文提出的模型能够有效处理

噪声数据问题，在实体关系抽取方面获得较好的

性能。
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