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面向领域知识图谱的实体关系抽取模型仿真
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(西南石油大学 计算机与软件学院,成都610599)

摘要:针对目前领域知识图谱实体关系抽取效果不佳的问题,提出一种面向领域知识图谱的

实体关系抽取模型研究方法.先建立由编解码模块、实体识别模块和实体关系抽取模块组成

的实体关系抽取模型,在实体关系抽取模型中,通过双向长短期记忆神经网络对文本句子进

行编码处理,将编码后文本句子特征表示向量输入至基于深度神经网络的实体识别模块中进

行文本句子的实体识别,并将识别结果输入至基于卷积神经网络的实体关系抽取模块中进行

实体关系抽取,然后将实体关系抽取获取的实体关系三元组输入至编解码模块中进行解码操

作,实现最终的面向领域知识图谱的实体关系抽取.实验结果表明,该方法的实体关系抽取

效果和整体应用效果较好.
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Abstract:Aimingattheproblemofpoorperformanceofentityrelationshipextractionincurrent
domainknowledgegraphs,weproposedaresearchmethodforentityrelationshipextractionmodels
orientedtowardsdomainknowledgegraphs.Firstly,weestablishedanentityrelationshipextraction
modelconsistingofanencodinganddecodingmodule,anentityrecognitionmodule,andanentity
relationshipextractionmodule.Intheentityrelationshipextractionmodel,abidirectionallongshort-
term memoryneuralnetworkwasusedtoencodetextsentences,andthefeaturerepresentation
vectorsoftheencodedtextsentenceswereinputintoadeepneuralnetwork-basedentityrecognition
moduleforentityrecognitionoftextsentences,andtherecognitionresultswereinputintotheentity
relationshipextraction modulebased onconvolutionalneuralnetworksforentityrelationship
extraction.Secondly,theentityrelationshiptripletobtainedfromentityrelationshipextractionwas
inputintotheencodinganddecoding modulefordecodingoperation,achievingthefinalentity
relationshipextractionfordomainorientedknowledgegraph.Theexperimentalresultsshowthatthe
proposedmethodhasbetterentityrelationshipextractioneffectandoverallapplicationeffect.
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领域知识图谱是一种将某一特定领域知识可视化的知识表示方法,是目前人工智能领域的研究

热点.知识图谱实体关系抽取是建立知识图谱的重要步骤,但其在面临复杂语义关系时,常存在实体

关系抽取效果不佳的问题,因此,进行面向领域知识图谱的实体关系抽取方法研究有一定的现实

意义[1-2].
夏鸿斌等[3]建立了由基于BERT(bidirectionalencoderrepresentationsfromTransformers)编码

和链式解码模块、实体抽取和关系抽取模块、关系修正模块组成的实体关系抽取模型,但该方法的计

算复杂度较高,且依赖于训练数据的质量,实体关系抽取结果质量较低;张亮等[4]建立了由基于

PATB(positionandattentionbasedBooster)信息聚合器的编解码模块、基于实体抽取器的实体识别模

块等模块组成的实体关系抽取模型,但该方法在构建模型时未考虑实体之间存在的多种关系,导致实

体关系抽取效果不佳;Huang等[5]先进行实体识别,然后将识别出的实体输入至长短期记忆(LSTM)
网络完成实体关系抽取,但该方法存在因数据稀疏性导致LSTM 网络处理实体关系时性能下降的问

题,从而导致实体关系抽取中文本编解码效果不佳;Sun等[6]通过选择门网络实现实体关系抽取,但

该方法对特定任务具有依赖性,且需要大量标注数据,导致实体关系抽取模型的可解释性不足.为解

决上述方法中存在的问题,本文设计一种面向领域知识图谱的实体关系抽取模型.

1 实体关系抽取模型构建

实体关系抽取模型是一种从文本中识别实体并建立实体之间关系的模型,本文建立基于深度神经

网络的实体识别模块、基于双向长短期记忆神经网络的编解码模块和基于卷积神经网络的实体关系抽

取模块三部分组成的实体关系抽取模型[7-8].其中,深度神经网络可通过层叠多个隐藏层提取更高级

别的特征表示,使实体识别模块能更好地理解复杂的文本语义信息;双向长短期记忆神经网络能捕捉

上下文依赖关系,允许模型同时考虑过去和未来的上下文,从而提高编解码的精度和效果;卷积神经

网络在局部区域上进行参数共享和池化操作,能有效捕获局部特征并保持空间位置信息,因此适用于

实体关系的抽取.综合使用这些神经网络模型,可有效提取文本中的实体和实体关系,实现精准实体

关系抽取任务.本文实体关系抽取模型结构如图1所示.

图1 实体关系抽取模型示意图

Fig.1 Schematicdiagramofentityrelationshipextractionmodel
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在建立的实体关系抽取模型中,实体识别模块可获取文本句子的实体,为后续的实体关系抽取提

供基础数据;编解码模块中的编码用于实体关系抽取前的文本句子特征向量表示,解码用于实体关系

抽取后的原始文本形式转换;实体关系抽取模块用于实现实体关系抽取[9-10].
实体关系抽取模型步骤如下:

1)利用基于双向长短期记忆神经网络的编解码器转换文本句子至适用于实体识别和实体关系抽

取的表示形式;

2)将通过编码器编码获取的文本句子特征表示向量输入至实体识别模块中,获取文本句子中的

实体;

3)将获取的文本句子实体实行编码处理后,继续输入至实体关系抽取模型中,实现实体关系

抽取;

4)将获取的实体关系抽取三元组输入至编解码器中实现解码处理,恢复实体关系的原始表达.
1.1 实体编码处理

由于文本句子和实体通常以字符或词的形式存在,而神经网络[11]对字符或词序列的直接处理较

困难,因此在进行实体识别与实体关系抽取前,需先对文本句子和实体进行编码操作,通过编码转换

文本句子和实体为特征表示向量形式[12-13].通过双向长短期记忆网络模型对文本句子进计编码处理,
文本句子/实体的特征表示向量可通过双向长短期记忆网络编码器的前向传播输出与后向传播输出结

果拼接得到.
编码器前向传播输出值췍jo 用公式表示为

췍jo=췍ELSTM(췍jo+1,ro), (1)
其中췍ELSTM表示长短期记忆神经网络前向编码函数,췍jo+1表示第(o+1)个文本句子/实体的双向特征向

量,ro 表示第o个文本句子/实体的嵌入向量.编码器后向传播输出值췍jo 用公式表示为
췍jo=췍ELSTM(췍jo-1,ro), (2)

其中췍ELSTM表示长短期记忆神经网络后向编码函数,췍jo-1表示第(o-1)个文本句子/实体的双向特征

向量.
拼接前向传播输出和后向传播输出,得到用于实体识别和实体关系抽取的文本句子/实体特征

表示向量jR
o 为

jR
o =(췍jo;췍jo). (3)

1.2 实体识别模块

将获取的文本句子特征表示向量输入至基于深度神经网络中完成实体识别,获取实体数据,为领

域知识图谱的实体关系抽取提供基础数据.实体识别即通过实体识别模型获取文本中具有特定意义的

实体,通过对输入文本句子的特征表示向量进行标签预测,选择文本最优描述标签的过程[14-15].
深度神经网络分为输入层、神经网络层和输出层,输入层用于输入数据的低维映射,神经网络层

由两个线性层夹杂一个非线性层组成,其用于输入数据的特征表示,在输出层获取文本句子的标签预

测结果,即实体识别结果.将文本句子特征表示向量jR
o 作为深度神经网络的输入,通过神经网络层得

到输入文本句子特征表示向量jR
o 的特征表示Ev

hid为

Ev
hid=whidjR

o +bhid, (4)
其中whid表示权重,bhid表示偏置.

在输出层得到文本句子特征表示向量jR
o 的标签预测scorev(θ,jR

o),用公式表示为

scorev(θ,jR
o)=Ev

out×h(Ev
hid×gv

1(jR
o)+nv

hid)+nv
out, (5)

其中Ev
out表示输出层的文字特征向量,nv

hid和nv
out分别表示隐含层和输出层的训练参数,h 表示激活

函数,θ表示输入的真实标签.
1.3 实体关系抽取模块

实体关系抽取即从句子中获取头实体、尾实体、关系组成的实体关系三元组,将识别得到的文本

句子实体输入至基于卷积神经网络的实体关系抽取模块中,然后通过卷积层的卷积操作获取特征图,
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再通过池化层优化卷积层获取的特征图,获取对应的特征映射图,其中分别设置2层卷积层与池化层,
最后经全连接层得到实体关系抽取结果.

经卷积层特征处理输出的特征图kl 表示为

kl=tanh(ev·scorev(θ,jR
o)), (6)

其中ev 表示权重.在池化层进行最大池采样,以进一步获取卷积层中有用的局部特征信息A(o),用

公式表示为

A(o)= max
l=1,2,…,L

{kl(o)}. (7)

选择表示关系分类参数的五元组θ=(c;M;E1;E2;E3)作为卷积神经网络的参数,其中c表示输入

文本,M 表示网络结构,E1,E2,E3 表示网络的权重参数.最终得到输出概率分布结果A(oc,θ),即

实体关系抽取结果为

A(oc,θ)= epk

∑
n

l=1
epl

, (8)

其中epk,epl分别表示第k,l个分量包含关系p 的权重,n表示所有关系分类的数量.
对卷积神经网络进行训练,以优化神经网络的关系分类参数θ,通过优化网络的参数逐渐调整到

更准确的状态,使网络能更好地识别和抽取文本中的实体关系.关系分类参数θ的优化可利用随机梯

度下降法获取参数的最大对数似然值实现,对一个句子中的实体训练数据对(c,u),可得参数的对数似

然值K(θ)为

K(θ)=∑
Y

c=1
logp(uc,θ). (9)

通过随机梯度下降法最大化对数似然值,更新网络参数θ:

θ′=θ+μ
∂logp(uc,θ)

K(θ)
, (10)

其中μ表示关系索引,∂表示偏导率.
利用卷积神经网络参数θ的不断优化,即可获取最佳输出概率分布结果,实现实体关系抽取.

1.4 实体解码处理

在利用实体关系抽取获取实体关系三元组后,仍需通过双向长短期记忆神经网络完成解码操作.
将上下文向量rt、实体关系三元组u、关系嵌入tr

k 作为解码器的输入,通过解码层和映射层获取解码

结果[16-17].关系嵌入即将结构化数据中的关系转变为向量表示,可将关系嵌入描述为词嵌入,根据关

系索引μ查询关系的向量表示.
在解码器中引入注意力机制以获取解码器隐含向量的上下文向量rt,用公式表示为

rt=Attention(jF
k,t,jR

k,t)×θ′, (11)
其中jF

k,t表示解码层隐含向量,jR
k,t表示编码层隐含向量.在解码层中,可得隐含向量jF

k,t如下:

jF
k,t=LSTMF(rt-1‖tr

k‖u,jF
k,t-1), (12)

其中LSTMF 表示解码器的计算单元,rt-1表示上一时刻的上下文向量,jF
k,t-1表示上一时刻的隐含

向量.最后将解码层获取的信息输入至映射层中获取原始文本形式θk,t如下:

θk,t=Softmax{̂θk,t,jF
k,t}. (13)

  通过将实体关系抽取的结果输入至编解码器进行解码处理,可实现对实体关系的还原和重建,
从而更好地理解文本中实体之间的关联性.

2 实验与结果分析

为验证面向领域知识图谱实体关系抽取模型的有效性,下面对其进行测试.
2.1 实体关系与实验指标选取

选择维基百科的地质领域公共数据集作为实验对象,根据地质句子实例,将实体关系类型分为
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图2 实例样本

Fig.2 Examplesample

实例、子类、属于、可分为、位于、用途、形状、
形成原因、地质年代、颜色、组成和其他关系.地

质句子的实体关系抽取表示实例如图2所示.
采用本文方法、文献[3]方法和文献[4]方法,

分别在编解码效果、实体识别效果和实体关系抽取

效果三方面进行对比.实验采用编解码效果和P-R
(precision-recall)曲线两个评价指标.
1)编解码效果:文本的编解码效果直接影响实体关系抽取效果的好坏,故要进行编解码效果的测

试.引入 ROUGE(recall-orientedunderstudyforgistingevaluation)指 标 评 价 文 本 编 解 码 效 果,

ROUGE可用于评估模型生成的文本特征表示与人工文本特征表示之间的相似度.
2)P-R曲线:引入P-R曲线评价实体识别效果与实体关系抽取效果.P-R曲线是一种描述查准率

与查全率关系的曲线,P-R曲线下面积越大,表明实体识别、实体关系抽取效果越好.
2.2 抽取效果分析

2.2.1 编解码效果

采用文献[3]方法、文献[4]方法和本文方法完成文本编解码处理,记录3种方法的ROUGE-1,

ROUGE-2,ROUGE-L 结果,其中 ROUGE-1,ROUGE-2,ROUGE-L 分别表示基于词的评估效果、
基于词对的评估效果和基于最长公共子序列的评估效果.实验结果如图3所示.

图3 不同方法的编解码效果对比

Fig.3 Comparisonofencodinganddecodingeffectsofdifferentmethods

由图3可见,本文方法在 ROUGE-1,ROUGE-2,ROUGE-L 上的结果均高于文献[3]方法和

文献[4]方法,表明本文方法生成的文本特征表示与人工文本特征表示之间的相似度更高,编解码效

果更好,更利于后续实现实体关系抽取模型中的实体关系抽取.
2.2.2 P-R曲线

采用本文方法、文献[3]方法和文献[4]方法完成实体识别和实体关系抽取,记录3种方法的P-R
曲线,结果如图4所示.由图4可见,在实体识别的P-R曲线上,本文方法P-R曲线下面积明显大于

文献[3]方法和文献[4]方法,表明本文方法的实体识别效果更好;在实体关系抽取的P-R曲线上,本

文方法的P-R曲线下面积同样大于文献[3]方法和文献[4]方法,表明本文方法的实体关系抽取效果更
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佳.综合结果表明,本文方法构建的实体关系抽取模型应用效果更好.

图4 不同方法的P-R曲线对比

Fig.4 ComparisonofP-Rcurvesofdifferentmethods

上述实验结果表明,本文方法的实体关系抽取效果较好,这是因为该方法建立了由基于深度神经

网络的实体识别模块、基于双向长短期记忆网络的编解码模块和基于卷积神经网络的实体关系抽取模

块组成的面向领域知识图谱的实体关系抽取模型,编解码模块过程准确且流畅,结果一致性高,实体

识别模块准确获得了实体数据,提高了后续实体关系抽取的准确性,实体关系抽取模型也具有良好的

性能表达能力,最终获得了实体关系抽取效果良好的实体关系抽取模型.
综上所述,针对目前领域知识图谱中实体关系抽取效果不佳的问题,为提高实体关系抽取任务的

准确性和应用能力,本文提出了一种面向领域知识图谱实体关系抽取模型的方法.该方法将文本句子

经过双向长短期记忆神经网络进行编码处理,捕捉上下文依赖关系,提高了实体识别模块对文本语义

的理解能力.通过深度神经网络模型实现实体识别,可以更好地理解文本中的实体信息.采用卷积神

经网络模型进行实体关系抽取,捕捉局部特征并保持空间位置信息,提高了抽取的准确性.实验结果

表明,该方法在实体关系抽取任务中具有更好的性能和应用效果.
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