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摘  要 

关系抽取是信息抽取和检索中的一项重要任务，它旨在从运行的文本中提取给定实体之间的关系。以前

的研究表明，要想在这个任务中取得良好的表现，需要对上下文信息进行良好的建模，其中输入句子的

依存树可以成为不同类型上下文信息中的一个有益来源。然而，这些研究大多集中在词与词之间的依赖

关系上，对依赖类型的利用关注有限。现有的研究大多存在依存树中存在噪声的问题，尤其是在自动生

成依存树时，大量利用依赖信息可能会给关系分类带来混乱，因此对依存树进行必要的修剪非常重要。

此外，他们在建模时经常平等地对待不同的依赖连接，因此在自动生成的依存树中会受到干扰(不准确的

依赖解析)。该论文提出了一种用于关系提取的注意力机制的图卷积神经网络方法，该方法将基于图卷积

网络的注意机制应用于依赖解析器获得的依存树中不同上下文单词，以区分不同单词依赖的重要性。又

加入一个新定义的模块，将其命名为Key-Value Slot (简称KV Slot)。对于实体中的每个单词，KV Slot
模块将所有关联的单词及其之间的依赖性进行映射，然后根据对关系提取的贡献为其分配一个权重。该

方法不仅利用了单词之间的依赖连接和类型，而且还将可靠的依赖信息与嘈杂的信息区分开来，在此基

础上并对它们进行适当的建模。在SemEval2010-Task8和KBP37数据集上的实验证明了我们的方法的有

效性，模型在性能上有了较大提升。 
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Abstract 
Relation extraction is an important task in information extraction and retrieval, which aims to ex-
tract relations between given entities from running text. Previous studies have shown that good 
performance in this task requires good modeling of contextual information, where the dependen-
cy tree of the input sentence can be a beneficial source among different types of contextual infor-
mation. However, most of these studies focus on word-to-word dependencies and pay limited at-
tention to the exploitation of dependency types. Most of the existing studies have the problem of 
noise in the dependency tree, especially when the dependency tree is generated automatically, a 
large amount of dependency information may bring confusion to the relation classification, so it is 
very important to do necessary pruning of the dependency tree. Moreover, they often treat differ-
ent dependency connections equally when modeling, and thus suffer from interference (inaccu-
rate dependency parsing) in the automatically generated dependency tree. This paper proposes a 
graph convolutional neural network method for the attention mechanism of relation extraction, 
which applies the attention mechanism based on graph convolutional network to different context 
words in the dependency tree obtained by the dependency parser to distinguish the importance of 
different word dependencies. This paper adds a new module called the Key-Value Slot (KV Slot for 
short). For each word in an entity, the KV Slot module maps all associated words and dependen-
cies between them, and then assigns it a weight based on its contribution to relation extraction. 
The proposed method not only exploits the dependency connections and types between words, 
but also distinguishes reliable dependency information from noisy information, builds on it and 
models them appropriately. Experiments on Semeval2010-task8 and KBP37 datasets prove the 
effectiveness of our method, and the performance of the model has been greatly improved. 

 
Keywords 
Graph Convolutional Neural Networks, Dependency Relationship, Dependency Tree, Dependency 
Connection, Relation Extraction 

 
 

Copyright © 2023 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

关系抽取(RE)是信息提取和检索中最重要的任务之一，旨在识别出从原始文本中提及的实体间的关

系，在支持文本挖掘等下游自然语言处理(NLP)应用，例如文本挖掘[1]，情感分析[2]，问答系统[3]，和

概要[4]等起着至关重要的作用。 
最近，基于神经网络的 RE 方法[5] [6] [7] [8] [9]使用强大的编码器(如 CNN, RNN 和 Transformers)显

著提高了 RE 模型性能，而不需要任何精心设计的系统或手动构造的特征。这些方法在捕获上下文信息

方面更胜一筹，从而使 RE 系统能够更好地理解文本并识别给定文本中实体之间的关系。采用神经网络

的模型帮助 RE 不仅简单有效，而且有望将更多样化和更丰富的知识整合到 RE 系统中。在所有不同的知

识来源中，句法信息，特别是依存树，已在许多研究中被研究人员证明是有益的[10] [11] [12] [13]，因为

它们提供了有用单词之间的长距离单词连接，从而相应地指导系统更好地提取实体对之间的关系。 
然而，大量利用依赖项信息并不总是能带来良好的 RE 性能，因为依赖项树中的噪声可能会给关系
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分类带来混淆[6] [14]，特别是当这些树是自动生成的时候。因此，以往的研究在通过特定的模型(如 LSTM 
[6]或图卷积网络(GCN)) [11]对依赖信息进行编码之前，总是需要必要的修剪策略。因为固定的修剪策略

不能保证得到包含所有重要上下文信息并过滤掉所有噪声的子树，所以有必要设计一种适当的方法来识

别依存树中的噪声并相应地建模。 
针对以上问题，本文所提出的基于注意力的改进图卷积神经网络关系抽取模型能够利用基于注意力

机制的软剪枝策略来挖掘依存树中的有效信息，同时可以过滤掉无用信息；另外，本文加入 KV Slot 模
块，对于实体中的每个单词，KV Slot 模块将所有关联的单词及其之间的依赖性映射到内存槽，然后根据

每个槽对关系提取的贡献为其分配一个权重。本文的方法不仅利用了单词之间的依赖连接和类型，而且

还将可靠的依赖信息与嘈杂的信息区分开来，并对它们进行适当的建模，让模型反复学习利用依赖信息

和依赖类型。 

2. 相关工作 

依赖分析在 NLP 的语言表达与意义之间起着重要的中间作用。它已广泛应用于 NLP 任务，如情感

分析[15] [16]，意见提取[17]，知识推断[18] [19]。对于 RE 任务，依存树可以提供具有更多语义关系特征

[6] [20] [21] [22]的深度学习模型。然而，一个基本的问题是需要将多少依存树信息整合到基于神经网络

的 RE 模型中才能获得令人满意的结果。未修剪的依存树对神经模型带来计算负担和不可避免的干扰，

而过于激进的修剪策略会导致关系提取器学习不足。 
图卷积网络(GCN)在依赖解析句的编码和并行计算中都显示出了它的有效性。Zhang 等人[11]在研究

中首次将GCN引入RE任务。他们提出的C-GCN模型包括一个双向LSTM层和一个编码依赖结构的GCN
层。作者采用了预定义的剪枝策略，其中当一个依存树节点与 SDP 的距离大于固定 k 时，将其从树中移

除，从而从神经网络模型中排除。他们的模型在 1k = 的情况下表现最好[11]。激发了一系列基于 GCN 的

RE 框架的后续工作。Zhou 等人[23]提出了一种改进的 C-GCN 模型在 GCN 操作中用距离加权的邻接矩

阵代替常用的邻接矩阵，更好地表示树形结构，同时采用实体注意机制和剩余网络块等深度学习技术。

为了摆脱那些预定义邻接矩阵带来的不灵活性，Guo 等人[24]和 Chen 等人[25]都使用了通过多头自注意

机制学习到的动态矩阵，并采用其他深度学习技术，如密集连接层。但是，由于注意机制缺乏可解释性，

他们的方法既没有关注 SDP 中的关键节点，也没有对依存树进行全面的处理。除了使用 C-GCN 框架进

行句子级 RE 外，Sun 等人[26]和 Hong 等人[27]都将 GCN 应用于端到端提取，而 Sahu 等人[28]在跨句

RE 中使用了 GCN；这些应用证实了 GCN 在更一般的 RE 任务中的普遍适用性。 
本文针对上述问题，第一，改进了用于关系抽取的注意力机制的图卷积神经网络方法(A-GCN)，改

进后的方法将基于图卷积网络的注意机制应用于依赖解析器获得的依存树中的不同上下文单词，以区分

不同单词依赖的重要性。第二，在 A-GCN 基础上又加入一个新的模块，即 KV Slot 模块，对于实体中的

每个单词，KV Slot 模块将所有关联的单词及其之间的依赖性映射到内存槽，然后根据每个槽对关系提取

的贡献为其分配一个权重。增加的 KV Slot 模块不仅利用了单词之间的依赖连接和类型，而且还将可靠

的依赖信息与嘈杂的信息区分开来，并对它们进行适当的建模。第三，本文将提出的模型在

SemEval2010-Task8 和 KBP37 数据集上进行实验，取得了很好的效果；为验证本文所提出的基于注意力

机制的剪枝策略与 KV Slot 模块的有效性，还进行了消融实验。 

3. 模型描述及实现 

本章主要介绍基于改进注意力机制的图卷积神经网络，该模型框架如图 1 所示。下面将详细介绍各部

分模块结构及功能。 
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Figure 1. Improved A-GCN relational extraction model framework 
图 1. 改进的 A-GCN 关系抽取模型框架 

3.1. 模型总体框架介绍 

本文用预训练模型 BERT 将输入句子进行编码，再使用一种改进的基于注意力的图卷积神经网络方

法。具体来说，首先从现成的工具包中获得一个输入句子的依存树，然后在依存树上构建图，并对任意
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两个词之间的不同标记的依赖连接赋予不同的权重，根据连接及其依赖类型计算权重。将改进的 A-GCN
网络的输出输入进新的 KV Slot 模块，增加的 KV Slot 模块不仅利用了单词之间的依赖连接和类型，而且

还将可靠的依赖信息与嘈杂的信息区分开来，并对它们进行适当的建模。最后将输出结果进行 softmax
操作进行预测。 

3.2. Transformer 和 BERT 

如图 2 所示，本文使用的 BERT 预训练模型是以 Transformer 模型的编码器作为基模型的一种多头注

意力机制构建的模型。在以往的研究中，BERT 和RNN等模型不同，在并行性方面、语义理解方面的表

现更加突出。BERT 模型只是用了 Transformer 模型的编码器，而其编码器由 6 个相同的层组成，每一层

又由两个子层组成，接下来本文对编码器子层的主要部分进行介绍，其结构如图 3 所示。 
 

 
Figure 2. BERT model structure diagram 
图 2. BERT 模型结构图 

 

 
Figure 3. Transformer encoder structure diagram 
图 3. Transformer 编码器结构图 

 

Transformer 模型采用自注意力机制和多头注意力机制。设自注意力机制中查询向量 Q、键向量 K、
值向量 V 的维度相同，注意力的计算采用了 scale dot-product。值向量 kd 的权重为 
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( )
T

, ,
k

QKAttention Q K V softmax V
d

 
=   

 
                           (1) 

多头注意力机制则是通过 h 个不同的线性变换对 , ,Q K V 进行投影，再将得到的自注意力中不同的注

意力结果拼接起来。其表示为 

( ), ,Q K V
i i i ihead Attention QW KW VW=                            (2) 

( ) ( )1 2, , , , , hMultiHead Q K V Concat head head head=                    (3) 

自注意力层的结果会输入到前馈神经网络层中，该层主要提供非线性变化，每个解码器都有同样的

层级结构。区别在于自注意力层和前馈神经网络层之间有一个注意力层。 

3.3. 基于注意力机制的图卷积神经网络 A-GCN 

为了增强文本表示，从而获得对运行文本的良好理解，许多研究[6] [25] [29] [30] [31]试图通过不同

的模型架构利用上下文特性，例如 n-gram 和语法信息。在这些结构选择中，图卷积网络(GCN)是一种被

广泛应用的对图中的信息进行编码的结构，在每一层的 GCN 中，每个节点的信息通过它们之间的连接与

它的邻居进行通信。GCN 模型在输入句子图上编码上下文信息的有效性已被许多以前的研究证明。标准

GCN 模型中的图由单词依赖关系构建，用邻接矩阵 ( ),i j n n
A a

×
= 表示。如果 i j= 或依存树中两个单词 ix 和

jx 之间存在依赖连接， , 1i ja = ；否则 , 0i ja = 。对于句子中每一个单词 ix ，第 l 层 GCN 层把其邻接单词

集中在一起，对于 ix 计算它的输出表示 ( )l
ih ： 

( ) ( ) ( ) ( )( )1
,

1

n
l l l l

i i j j
j

h a W h bσ −

=

 
= ⋅ + 

 
∑                              (4) 

其中公式里的 ( )1l
jh −

表示 GCN 的 ( )1l − 层中 jx 的输出表示，
( )lW 和

( )lb 是 GCN 的 l 层可训练矩阵和偏置，

σ 是 Relu 激活函数。 
考虑到在标准 GCN 网络中，单词之间的连接是平等看待的(即 ,i ja 要么为 1，要么为 0)。因此用于关

系抽取的标准 GCN 模型不能识别不同连接的重要性。因此，本文提出了一个用于关系抽取的改进的

A-GCN 模型，这个模型使用注意力机制来计算不同连接的权重，从而使模型相应利用不同依赖连接。除

此之外，标准 GCN 模型和大多数以前的研究都忽略了与依赖连接相关的依赖类型，其中这些依赖类型对

于关系抽取任务来说包含非常有用的信息，本文将这些信息引入改进 A-GCN 模型。 
具体来说，本文将依存树中的依赖类型用一个类型矩阵 ( ), ×

= i j n n
T t 表示，其中 ,i jt 是 ix 和 jx 之间有向

依赖连接相关的依赖类型(比如 nsubj)。然后将每个依赖类型 ,i jt 映射到它的嵌入 ,
t
i je 。再之后，在 GCN 的

第 l 层， ix 和 jx 之间连接的权重可以计算为： 

( )
( ) ( )( )
( ) ( )( )

,
,

,
1

exp

exp
=

⋅ ⋅
=

⋅ ⋅∑

l l
i j i jl

i j n
l l

i j i j
j

a s s
p

a s s
                                (5) 

其中 ,i ja A∈ ，“ ⋅”代表内积操作， ( )l
is 和 ( )l

js 分别是 ix 和 jx 的中间向量，其计算公式如下： 
( ) ( )1

,
l l t

i i i js h e−= ⊕                                      (6) 

和 
( ) ( )1

,
l l t

j j i js h e−= ⊕                                      (7) 
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其中⊕表示向量连接操作。本文将权重 ( )
,
l

i jp 作为 ix 和 jx 之间的关联依赖连接，从而得到 ix 的输出表示： 

( )

( ) ( ) ( )

( )

1
,

1

n
l l l

i j
jl l

i
i

p W h
h b

d
σ

−

=

 ⋅ ⋅ 
 = +
 
 
 

∑ 

                             (8) 

其中 ( )1l
jh −
 是 jx 的类型加强表示， id 为节点 i 的度， ( )1l

jh −
 的计算表示如下： 

( ) ( ) ( )1 1
,

l l l t
j j T i jh h W e− −= + ⋅                                   (9) 

其中 ( )l
TW 将依赖类型嵌入 ,

t
i je 映射到和 ( )1l

jh −
相同的维度。 

和标准 GCN 相比，本文的方法用了数值加权(即 ( ) [ ], 0,1l
i jp ∈ )，而不是对于 ,i ja 的一个二元选择，以此

来区分不同连接的重要性，从而可以更好利用。除此之外，本文将依赖类型信息加入到计算的权重(即 ( )
,
l

i jp )
和 ix 的输出表示( ( )l

ih )，这些在以前的大多数研究中都没有考虑到。 
3.4. KV Slot 模块 

受到论文[13]的启发，为了更好的利用依存树中的依赖信息，本文增加一个新的模块(Key-Value Slot，
简称 KV Slot)，根据不同依赖关系对关系提取任务的贡献来确定它们的权重，合并携带键(keys)和值

(values)的依赖信息，使最终的关系抽取任务效果提高。下面来具体介绍增加的新模块： 
在解析树中，输入句子中的每个单词都与它的 governor 和它的 dependents 用标记的依赖关系连接起

来。对于输入句子中的任意两个单词，它们之间只有一条连接路径。对于一个实体中的每个单词，比如，

实体 uE 中的
ui

x (
ui

x 为实体中的一个单词， ui 是
ui

x 在输入句子中的索引 { }1,2u∈ )对于实体中每一个单

词，本文都考虑两种依赖信息，即“单独项”(own)和“集合项”(all)的依赖信息。 
单独项(own)通过依赖解析记录了和

ui
x 相连的单词的信息。为了构造单独项，首先从句子的依存树

中找到
ui

x 作为 governor 的所有 dependents。然后将 governor 和 dependents 作为键，它们与
ui

x 的依赖关

系作为值。本文将
ui

x 的第 j 个单独项信息记作 ( ) ( ) ( )( ), , ,,=
u j u u

own own own
i i j i js k v ，其中 ( )

,u

own
i jk 为与

ui
x 有依赖连接的单

词， ( )
,u

own
i jv 为它们之间的依赖关系类型。 

集合项(all)的作用是沿着两个实体之间的依赖路径合并上下文信息。为了构建集合项，对于 uE 中的每

一个
ui

x  (将另一个实体记作 uE


)，首先找到
ui

x 与 uE


的最后一个单词之间的依赖路径。使用最后一个单词

的原因是英语中的名词短语(实体总是名词短语)往往是中心语后置的。然后类似于构建单独项的过程，提

取该路径上的所有单词(包括 uE


的最后一个单词)以及对应的依赖关系类型。最后，将单词作为键，将依赖

关系类型作为值。本文将
ui

x 的第 j 个集合项信息记作 ( ) ( ) ( )( ), , ,,
u u u

all all all
i j i j i js k v= ，其中 ( )

,u

all
i jk 为与

ui
x 有依赖连接的

单词， ( )
,u

all
i jv 为它们之间的依赖关系类型。 

在实体 uE 中的单词
ui

x  (其中 ui 是
ui

x 在输入句子中的索引， }{1,2u∈ )，将其第 j 个单独项和集合

项分别记为： ( ) ( ) ( )( ), , ,,=
u u u

own own own
i j i j i js k v 和 ( ) ( ) ( )( ), , ,,

u u u

all all all
i j i j i js k v= 。以单独项举例，首先用两个矩阵将键 ( )

,u

own
i jk 和值

( )
,u

own
i jv 映射到它们的嵌入，分别用 ( ),

,u

k own
i je 和 ( ),

,u

v own
i je 表示。之后，本文通过 ( ),

,u

k own
i je 和 GCN 模型输出的 ( )

u

l
ih 来

计算 ,ui jq ： 

 
( ) ( )( )
( ) ( )( )

( )

,

,

,
,

1

exp

exp

u u

ownu
iu

u u

l own
i i j

i j n
l k own

i i j
j

h e
q

h e
=

⋅
=

⋅∑

                              (10) 

其中 ( )
u

own
in 是

ui
x 的单独项中包含的项数，然后通过以下公式得到键和值的加权和 ( )

u

own
ia ： 

https://doi.org/10.12677/mos.2023.126475


赵良福 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2023.126475 5225 建模与仿真 
 

( ) ( ) ( )( )
( )

, ,
, , ,

1

own
iu

uu u u

n
own k own v own

i ji i j i j
j

a q e e
=

= +∑                           (11)  

其中 +代表向量的元素和。 
集合项也和单独项计算过程类似，可得到一个加权和 ( )

u

all
ia ，继而得到

ui
a ： 

( ) ( )
u u u

own all
i i ia a a= +                                  (12) 

ui
a 即为 KV Slot 对于单词

ui
x 的输出。将实体 uE 的每一个单词

ui
x 都进行以上操作，最终通过最大池

化操作得到实体 uE 的向量化表示： 

( )( )uu

l
u iiO MaxPooling h a= ⊕                             (13) 

因此本文得到两个实体的表示(O1 代表 E1，O2 代表 E2)。先通过 BERT 将输入句子 X 编码，将 ix 编码

记为 ( )0
ih 。然后将 ( )0

ih 作为输入，输入到 l 层改进的 A-GCN 模型，输出记为 ( )l
ih 。本文通过以下公式得到

整个输入句子向量表示 Xh ： 

( ) ( ) ( )}{( )1 2, , ,l l l
X nh MaxPooling h h h=                           (14) 

最后用一个可训练矩阵 RW 将其映射到输出空间： 

( )1 2R XO W h O O= ⋅ ⊕ ⊕                               (15) 

其中 O 是一个 R 维向量，每一个值代表关系类型集 R 中的一种关系类型，用 Softmax 函数来预测 E1和

E2 之间的关系 r̂ ： 

( )
( )

1

exp
ˆ arg max

exp

u

R
u

u

O
r

O
=

=

∑
                            (16)   

其中 uO 代表向量 O 在第 u 维的值。 

4. 实验与结果分析 

4.1. 实验数据与评估指标 

本文在两个标准关系抽取数据集上进行实验，分别为： 
1) SemEval2010-Task8 数据集。该数据集包含 10717 个句子实例，其包括 8000 个训练实例和 2717

个测试实例，关系类型包括 9 类关系和 1 个 other 类，关系类别及数据分布如表 1 所示。 
2) KBP37 数据集。该数据集使用了 2010 年和 2013 年的 KBP 文档数据集，以及对 2013 年 Wikipedia

进行注释的文本数据集，包括训练实例 15,917 个，测试实例 3405 个，包含 19 种不同的关系，其中丢弃

了低频关系，每种关系的训练实例超过 100 条。 
在两个数据集上本文均采用官方评价指标宏观平均(Macro)F1 值评估模型。Macro 首先对每一个类计

算 F1 值，然后对所有类求算数平均值。表 2 为关系分类结果的混淆矩阵。 
在计算 F1 指标值之前，根据混淆矩阵求得查准率 P 和查全率 R，计算如式(17)、(18)所示。 

( ) 100%P TP TP FP= + ×                                (17) 

( ) 100%R TP TP FN= + ×                                (18) 
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F1 值定义为查准率和查全率的调和平均数，如式(19)所示。 

( )1 2= +F PR P R                                    (19) 
 
Table 1. SemEval2010-Task8 dataset relation type and corpus distribution 
表 1. SemEval2010-Task8 数据集关系类型及语料分布 

关系类型 关系描述 
训练集 测试集 

实例数 占比/% 实例数 占比/% 

Cause-Effect(C-E) 因果关系 1003 12.54 328 12.07 

Component-Whole(C-W) 整体与部分 941 11.76 312 11.48 

Entity-Destination(E-D) 实体与目的 845 10.56 292 10.75 

Product-Producer(P-P) 实体与来源 717 8.96 231 8.50 

Entity-Origin(E-O) 产品与生产者 716 8.95 258 9.50 

Member-Collection(M-C) 成员与组织 690 8.63 233 8.58 

Message-Topic(M-T) 信息与主题 634 7.92 261 9.61 

Content-Container(C-C) 内容与包含 540 6.75 192 7.07 

Instrument-Agency(I-A) 工具与机构 504 6.30 156 5.74 

Other(0) 其他 1410 17.63 454 16.71 

总计 8000 100 2717 100 

 
Table 2. Classification result confusion matrix 
表 2. 分类结果混淆矩阵 

真实情况 
预测结果 

真(正例) 假(反例) 

真 TP (真正例) FN (假反例) 

假 FP (假正例) TN (真反例) 

4.2. 依赖图的构建过程 

为了构造 A-GCN 的图，本文使用 Standard CoreNLP Toolkits (SCT)获取每个输入句子 X 的依存树

TX。虽然本文的方法能够通过注意机制区分不同依赖连接的重要性，但如果能够通过特定的修剪策略

找出那些给关系抽取带来困惑的依赖连接，它仍然是有益的。受先前研究[11] [12] [15] [32] [33] [34] [35]
的启发，我们通过包含两组依赖连接，即本地连接(local connection)和全局连接(global connection)，来

构建 A-GCN 网络模型的图。其中，本地连接包括直接连接两个实体头部的所有依赖项，全局连接包括

两个实体头部之间的最短依赖路径(最短依赖路径 SDP)上的所有依赖项，通常情况下，不直接连接两个

实体的单词也会被涉及。通过一个包含两个实体(即“company”和“restrictions”)的句子，图 4 展示

了两组依赖连接以及用这两组连接构建的邻接矩阵。当 SDP 比较短，本地组的连接数可能比全局组的

连接数多。 
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Figure 4. Local connection and global connection 
图 4. 局部连接和全局连接 

4.3. 参数设置 

本文引入四个特殊 token (“<e1>”，“</e1>”，“<e2>”，“</e2>”)用来标记两个实体的边界，

方便编码器在编码时能够区分实体的位置，从而提高模型性能。对于编码器，本文使用 BERT，因为它

是一个强大的预训练语言模型，其变体在许多 NLP 任务中取得了最先进的性能。本文使用 BERT-base- 
uncased 和 BERT-large-uncased 编码器(对于 BERT-base，使用了带有 768 维隐藏向量的 12 层多头注意力

机制；对于 BERT-large，使用 1024 维隐藏向量的 24 层多头注意力机制)。对于 A-GCN 和 KV Slot，本文

随机初始化所有可训练参数和依赖类型嵌入，它们的维数与 BERT 中隐藏向量的维数匹配。对于训练模

型需要设置的其他超参数(例如，学习率(learning rate)、预热学习率(warmup rate)、dropout rate 和批大小

(batch_size))，将这些数据记录在表 3 中，在其中测试每个模型的所有组合，并使用最终实验中 F1 值达

到最高的一个(它们的最佳组合以粗体显示)。 
 

Table 3. Experiment parameter 
表 3. 实验参数 

超参数 值 

Learning rate 5e−6, 1e−5, 2e−5, 3e−5 

Warmup rate 0.06, 0.1 

Dropout rate 0.1 

Batch Size 16, 32, 64, 128 

4.4. 总体结果 

在本实验中，本文使用 BERT-base 和 BERT-large 编码器在带有或不带有依赖修剪策略的图上运行改

进的 A-GCN 模型，对应于基于局部和全局连接(“L+ G”)，以及由完全依赖图(“Full”)构造。本文还

使用标准 GCN 和标准 GAT 运行基线。对于标准 GCN 和 A-GCN，本文尝试不同数量的层(即 1 到 3 层)。
此外，本文将不使用任何依赖信息的 BERT-base 和 BERT-large 作为基线模型。表 4 显示了 A-GCN 模型

在 SemEval 2010-Task8 和 KBP37 测试集上的 F1 值。 
通过表 4 可以得出几个观察结果。首先，当使用 BERT-base 或 BERT-large 作为编码器时，可以观察

到与仅使用 BERT 的基线(ID: 1)相比，即使 BERT 基线已经取得了良好的性能，A-GCN 在数据集上的功
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能更加突出。其次，当有相同的图(即“L+G”或“Full”)和相同的层数时，A-GCN 优于 GAT (ID: 2,3)
和标准 GCN (ID：4、6、8、10、12、14)。可以将这种观察结果解释为用于权衡不同依赖连接的注意力

机制，该机制允许 A-GCN 区分图中的噪声，从而相应地利用有用的依赖信息。第三，在 A-GCN 层数不

同的模型中，(比如 ID：11 用于 BERT-base 和 ID：11 用于 BERT-large)，两层 A-GCN 获得最高 F1 值。

此外，发现本文的 A-GCN 模型(以及标准的 GCN 基线)具有本地和全局连接图(即“L+G”)始终优于具有

完整依赖图(即“Full”)。这些观察结果是相对直观的，因为当依赖信息以密集的方式被利用时(例如，通

过使用更多的层或不进行修剪的完整依存树)，它可能会给 RE 引入更多的噪声。 
本文在 2 个 A-GCN 层输出后加入 KV Slot 模块，继续提高模型精度。选择加入或不加入 KV Slot 模

块，若选择加入 KV Slot 模块，应用单独项和集合项依赖信息的不同组合(即仅单独项依赖信息，仅集合

项依赖信息，以及两者都使用)。表 5显示了改进的 A-GCN模型加上KV Slot模块后在 SemEval 2010-Task8
和 KBP37 测试集上的最终 F1 值。 

通过观察发现，用相同剪枝图的两个 A-GCN 层输出加入 KV Slot 模块后，当单独项(own)和集合项(all)
依赖信息同时使用时，F1 值最高，即+KV Slot(both)。从而表明了单独项和集合项包含的依赖信息对于关系

抽取任务的作用，本文将它们结合在一起以提高模型性能的方法是可行的。与仅使用集合项依赖信息的模型

(即+KV Slot(all))相比，仅使用单独项依赖信息的模型(即+KV Slot(own))在大多数情况下获得了更好的结果。

一种可能的解释如下：单独项依赖关系和集合项依赖关系之间存在重叠。如果只使用单独项依赖关系，模型

不仅可以利用与实体本身直接关联的上下文信息，而且可以部分的利用依赖路径上的上下文信息，而具有集

合项依赖关系的模型则不能利用与实体直接关联的上下文信息，这使得 KV Slot (own)可以实现更好的效果。 
 
Table 4. F1 value of the improved A-GCN model 
表 4. 改进的 A-GCN 模型的 F1 值 

ID Models SemEval KBP37 ID Models SemEval KBP37 

1 BERT-Base 87.87 68.30 1 BERT-Large 89.02 69.10 

2 +GAT (Full) 88.39 68.62 2 +GAT (Full) 89.39 68.72 

3 +GAT (L + G) 88.53 68.81 3 +GAT (L + G) 89.44 68.93 

4 +1GCN Layer (FULL) 87.58 68.90 4 +1 GCN Layer (FULL) 88.98 68.96 

5 +1A-GCN Layer (FULL) 88.36 69.12 5 +1 A-GCN Layer (FULL) 89.56 69.21 

6 +1 GCN Layer (L + G) 88.64 69.15 6 +1 GCN Layer (L + G) 89.11 69.34 

7 +1 A-GCN Layer (L + G) 89.05 69.23 7 +1 A-GCN Layer (L + G) 89.69 69.42 

8 +2 GCN Layer (FULL) 88.66 69.15 8 +2 GCN Layer (FULL) 89.43 69.62 

9 +2 A-GCN Layer (FULL) 88.72 69.30 9 +2 A-GCN Layer (FULL) 89.71 70.10 

10 +2 GCN Layer (L + G) 88.62 70.21 10 +2 GCN Layer (L + G) 89.42 70.53 

11 +2 A-GCN Layer (L + G) 89.18 70.62 11 +2 A-GCN Layer (L + G) 89.86 70.72 

12 +3 GCN Layer (FULL) 88.54 69.34 12 +3 GCN Layer (FULL) 89.62 69.76 

13 +3 A-GCN Layer (FULL) 88.65 69.76 13 +3 A-GCN Layer (FULL) 89.46 69.90 

14 +3 GCN Layer (L + G) 88.33 70.12 14 +3 GCN Layer (L + G) 89.19 70.24 

15 +3 A-GCN Layer (L + G) 88.72 70.23 15 +3 A-GCN Layer (L + G) 89.57 70.32 
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Table 5. Comparison of F1 values of the model after adding KV Slot module 
表 5. 入 KV Slot 模块后模型的 F1 值对比 

ID Models SemEval KBP37 

1 BERT-Base 87.87 68.30 

2 +2 A-GCN Layer (FULL) 88.72 69.30 

3 +2 A-GCN Layer (FULL) + KV Slot (own) 88.96 69.97 

4 +2 A-GCN Layer (FULL) + KV Slot (all) 88.82 69.72 

5 +2 A-GCN Layer (FULL) + KV Slot (both) 89.72 70.02 

6 +2 A-GCN Layer (L + G) 89.18 70.62 

7 +2 A-GCN Layer (L + G) + KV Slot (own) 89.96 70.84 

8 +2 A-GCN Layer (L + G) + KV Slot (all) 89.34 70.71 

9 +2 A-GCN Layer (L + G) + KV Slot (both) 90.12 70.93 

ID Models SemEval KBP37 

1 BERT-Large 89.02 69.10 

2 +2 A-GCN Layer (FULL) 89.71 70.10 

3 +2 A-GCN Layer (FULL) + KV Slot (own) 90.12 70.42 

4 +2 A-GCN Layer (FULL) + KV Slot (all) 89.94 70.25 

5 +2 A-GCN Layer (FULL) + KV Slot (both) 90.32 70.54 

6 +2 A-GCN Layer (L + G) 89.86 70.72 

7 +2 A-GCN Layer (L + G) + KV Slot (own) 90.34 70.92 

8 +2 A-GCN Layer (L + G) + KV Slot (all) 90.14 70.85 

9 +2 A-GCN Layer (L + G) + KV Slot (both) 90.67 70.98 

4.5. 现有方法 

本文最好的模型，使用 BERT-large 编码器和两个 A-GCN 层 + KV Slot 模块，将其与以前的研究作

对比，结果记录在表 6 中，模型介绍如下： 
1) CNN + PF (CNN Position Feature) [36]：模型为基本的 CNN，引入实体位置特征。 
2) RNN + PF [37]：将 CNN + PF 中的 CNN 替换为基本的 RNN。 
3) SDP-LSTM [6]：通过剪枝策略，选取依存树中的最短依赖路径作为输入，利用 LSTM 提取异构信息。 
4) SPTree (Shortest Path Tree) [10]：应用剪枝策略，将整棵树缩减为实体最低公共祖先下的子树，并

利用双向树状结构的 LSTM 捕获句子高阶特征。 
5) Att-Bi-LSTM (Attention Bi-LSTM) [38]：利用注意力机制作用于 LSTM 输出层捕获句子中重要的语

义特征。 
6) SA-Bi-LSTM-LET [39]：将实体感知注意力机制与潜在实体类型相结合，充分利用实体信息进行

关系抽取。 
7) A-GCN [40]：使用注意力机制来计算不同连接的权重，使模型利用不同依赖连接。 
从表 6 可以看出，本文模型的 F1 值均高于对比模型。本文模型增加的 KV Slot 模块不仅利用了单词
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之间的依赖连接和类型，而且还将可靠的依赖信息与嘈杂的信息区分开来，并对它们进行适当的建模，

从而进一步提高了关系抽取任务的性能。 
 

Table 6. F1 values for the best model and previous models are used 
表 6. 使用最佳模型和以往模型的 F1 值 

Models SemEval KBP37 

CNN + PF 82.7 51.3 

RNN + PF 82.5 54.3 

SDP-LSTM 83.7 58.3 

SPTree 84.4 59.1 

Att-Bi-LSTM 84.0 - 

SA-Bi-LSTM-LET 85.1 59.0 

A-GCN (FULL) 89.70 68.7 

A-GCN (L + G) 89.85 69.2 

A-GCN (FULL) + KV Slot 90.32 70.54 

A-GCN (L + G) + KV Slot 90.67 70.98 

4.6. 改进 A-GCN 的作用 

在关系抽取中依赖信息是有益的，因为它包含长距离的单词–单词关系，当给定的两个实体在输入

句子中相距很远时，这可能非常有用。为了探索 A-GCN 和新增的 KV Slot 模块在捕获这种长距离单词关

系上帮助关系抽取任务的效果，本文根据实体的距离(即两个实体之间的单词数量)将测试实例分成不同的

组，并在这些组上运行模型以测试它们的性能。图 5 展示了在 SemEval2010-Task8 测试集中的三组测试

实例上，性能最好的 A-GCN + KV Slot 模型使用 BERT-large 及其相应的标准 GCN 和 BERT-large 基线的

性能，其中横坐标表示两实体距离的范围，两实体之间距离用两实体之间词的数量表示。可以观察到，

A-GCN + KV Slot 在所有组测试实例上的性能都优于两个基线。这个观察结果证实了本文的方法能够利

用依赖信息并捕获长距离的单词–单词关系来改进关系抽取任务。并且 A-GCN + KV Slot 模型同样优于

A-GCN 模型，表明本文新增的 KV Slot 模块编码依赖信息以改进关系抽取的方法的有效性。 
 

 
Figure 5. In the instance Test model performance based on the distance (i.e, number of words) between two entities 
图 5. 根据实例中两个实体之间的距离(即单词数)测试模型性能 
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4.7. 图构建的影响 

本文使用带有本地连接和全局连接(“L + G”)的 A-GCN 模型。为了研究本地连接和全局连接对

A-GCN 的影响，本文使用两个 A-GCN 层和由本地连接(“L”)或全局连接(“G”)构建的图来运行方法。

表 7 为 BERT-base 和 BERT-large 编码器下不同模型的实验结果(F1 值)。和 A-GCN (L + G)相比，由局

部连接(即 A-GCN (L))或全局连接(即 A-GCN (G))构建的图模型的性能较低，这符合预期，因为两组连

接都包含重要的用于关系抽取的上下文特征。除此之外还发现不论用 BERT-base 还是 BERT-large 编码

器，A-GCN (L)都比 A-GCN (G)效果更好。一个比较合理的解释是：本地连接和全局连接之间存在重叠

(例如，图 4 中的“range”和“restrictions”之间的连接)。因此，A-GCN (L)不仅可以利用与实体本身

相关的上下文信息，而且部分得益于两个实体在 SDP 上的重叠连接，使得 A-GCN (L)比 A-GCN (G)具
有更好的效果。 
 
Table 7. F1 values for models built with graphs of different styles 
表 7. 使用不同方式的图构建的模型的 F1 值 

ID Models SemEval KBP37 

1 BERT-base 87.87 68.30 

2 +A-GCN (L) 88.89 69.26 

3 +A-GCN (G) 88.86 68.86 

4 +A-GCN (L + G) 89.16 70.62 

5 +A-GCN (Full) 88.70 69.30 

6 BERT-large 89.02 69.10 

7 +A-GCN (L) 89.70 69.98 

8 +A-GCN (G) 89.38 69.54 

9 +A-GCN (L + G) 89.85 70.72 

10 +A-GCN (Full) 89.70 70.10 

4.8. KV Slot 模块的影响 

之前的实验证明了本文的模型与 KV Slot 在一阶词相关性上的有效性。本文还使用 KV Slot (all)通过

BERT-large 实现二阶和三阶依赖。表 8 记录了实验结果(包括来自一阶依赖项的分数)。分析结果如下：

首先，在所有设置下使用 KV Slot 的模型都优于只使用 A-GCN 的模型。其次，模型在相同的设置下，KV 
Slot (own)的性能始终优于 KV Slot (all)，这表明单独项依赖能够给模型带来更大的改进。第三，在所有

三个设置下合并不同类型的依赖关系信息(即单独项(own)、集合项(all)或两者都有(both))，本文的新模型

优于 BERT 基线，并且当使用单独项和集合项依赖信息时，F1 得分最高(即+ KV Slot (both))。这一观察

结果证实了单独项和集合项依赖信息的贡献，以及本文的方法的有效性。第四，对于 KV Slot (both)，使

用更高阶的依赖关系通常会导致较差的结果；而 KV Slot (own)则正好相反。一种可能的解释是，对于 KV 
Slot (both)，两个实体之间的大多数基本单词依赖关系已经编码，更高阶的依赖关系有时会引入噪声而不

是有用的信息；而对于 KV Slot (own)，利用更高阶依赖关系允许模型沿两个实体之间的依赖路径覆盖更

多上下文信息。 
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Table 8. F1 values measured using dependencies of different orders 
表 8. 利用不同阶数依赖项测得的 F1 值 

Models Order SemEval KBP37 

A-GCN N/A 89.86 70.72 

+KV Slot (own) 

1st 89.92 70.76 

2nd 89.87 70.75 

3rd 89.94 70.78 

+KV Slot (both) 

1st 90.08 70.96 

2nd 89.96 70.87 

3rd 89.93 70.79 

4.9. 消融实验 

与标准的 GCN 相比，A-GCN 从两个方面进行了改进：(1) 使用注意机制对不同的依赖连接进行权衡；

(2) 在过程中引入依赖类型，对更详细的依赖信息进行编码。为了更好地研究每个个体增强(即注意机制

或依赖类型信息)的影响，本文对最佳模型(即带有BERT-base和BERT-large编码器的双层A-GCN (L + G))
进行了消融研究。表 9 记录了不同模型的实验结果，其中仅使用 BERT 基准和标准 GCN 基准(不使用注

意机制和依赖类型)的性能也记录下来作为参考。结果表明，弱化增强信息(即注意机制或依赖类型信息)
会导致更差的结果。在这两种增强中，注意力机制对 A-GCN 的影响更大，这表明 A-GCN 区分重要连接

并相应地利用它们的能力在关系抽取中起更重要的作用。如表 10 所示，在 A-GCN 模型基础上，增加 KV 
Slot 模块之后，显然使得在 SemEval2010-Task8 和 KBP37 数据集上 F1 值增加，效果更好，对原有模型

性能上有提升，所以加入 KV Slot 模块。 
 
Table 9. Results of ablation of attentional mechanisms (ATT.) and dependent types (TYPE) in the A-GCN model 
表 9. 在 A-GCN 模型中注意力机制(ATT.)和依赖类型(TYPE)的消融研究结果 

 ATT. TYPE SemEval KBP37 

BERT-base 

Baseline 87.87 68.30 

√ √ 89.16 69.87 

× √ 88.07 68.96 

√ × 88.50 69.42 

GCN 88.62 70.21 

BERT-large 

Baseline 89.02 69.10 

√ √ 89.85 70.83 

× √ 89.26 69.98 

√ × 89.37 70.12 

GCN 89.13 69.84 
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Table 10. On the basis of A-GCN model, the ablation results of whether to add KV Slot module are carried out 
表 10. 在 A-GCN 模型基础上对于是否加入 KV Slot 模块进行消融研究结果 

Models 加入 KV Slot 模块 SemEval KBP37 

A-GCN (BERT) (FULL) 
√ 90.10 70.72 

× 89.70 70.10 

A-GCN (BERT) (L + G) 
√ 90.15 70.96 

× 89.85 70.83 

5. 结束语 

在本文中，提出了利用依赖信息进行关系抽取的 A-GCN + KV Slot 方法，该方法通过对依赖连接应

用注意力机制，对连接和类型同时施加权重，从而更好地进行区分重要的依赖项信息，并相应地利用它

们。通过这样做，A-GCN 能够动态地从不同的依赖连接中学习，从而修剪信息较少的依赖。KV Slot 的
键和值建立在从现成工具包中获取的输入句子的依存树上。特别是对于句子中的每个实体，根据输入句

子的依赖解析及其对应的依赖关系类型，提取与之相关的单词。然后，对这些信息进行编码和加权，并

将其用于关系提取任务中。在数据集上的实验结果和分析表明，本文的方法是有效的，在两个英文数据

集上都表现出了很好的性能。本文模型是在两个英文数据集上训练测试的，在之后的研究中，我们将进

一步将模型扩展到中文数据集上。 
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