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♦人工智能算法与应用♦

基于字词混合和GRU的科技文本知识抽取方法*

欧阳苏宇,邵蓥侠**,杜军平,李 昂
(北京邮电大学计算机学院,智能通信软件与多媒体北京重点实验室,北京 100082)

摘要:知识抽取任务是从非结构化的文本数据抽取三元组关系(头实体􀆼关系􀆼尾实体)。现有知识抽取方法分

为流水式方法和联合抽取方法。流水式方法将命名实体识别和实体知识抽取分别用各自的模块抽取,这种方

式虽然有较好的灵活性,但训练速度较慢。联合抽取的学习模型是一种通过神经网络实现的端到端的模型,同
时实现实体识别和知识抽取,能够很好地保留实体和关系之间的关联,将实体和关系的联合抽取转化为一个序

列标注问题。基于此,本文提出了一种基于字词混合和门控制单元(Gated
 

Recurrent
 

Unit,GRU)的科技文本

知识抽取(MBGAB)方法,结合注意力机制提取中文科技资源文本的关系;采用字词混合的向量映射方式,既
在最大程度上避免边界切分出错,又有效融入语义信息;采用端到端的联合抽取模型,利用双向GRU网络,结
合自注意力机制来有效捕获句子中的长距离语义信息,并且通过引入偏置权重来提高模型抽取效果。
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  无论是专业科技资源平台,还是社交媒体场景,
都有大量的科技文本数据[1􀆼3],对这些数据进行知识

抽取能更好地进行信息挖掘和利用[4,5]。知识抽取

任务[6]是从非结构化的文本数据抽取三元组关系(头
实体􀆼关系􀆼尾实体),现有知识抽取研究主要基于循

环神 经 网 络(Recurrent
 

Neural
 

Network,RNN)。

RNN的同一层节点之间是相互连接的,对于每一个

时间步长,都有来自前面时间步长的信息,并加以权

重用以控制[7]。长短期记忆网络(Long
 

Short􀆼Term
 

Memory,LSTM)用于解决RNN在训练过程中容易

出现梯度爆炸和梯度消失的问题[8]。门控制单元

(Gated
 

Recurrent
 

Unit,GRU)建立在LSTM的基础

上,仅 由 重 置 门 (Reset
 

Gate)和 更 新 门 (Update
 

Gate)组成[9]。

  现有基于深度学习的知识抽取方法分为流水式

方法和联合抽取方法。本文采用联合知识抽取模型,
很好地保留实体和关系之间的关联,将实体和关系的

联合抽取转化为序列标注问题。为了在最大程度上
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避免边界切分出错,选择字标注的方式,即以字为基

本单位进行输入。但是在中文中,单纯的字Embed-
ding难以存储有效的语义信息,因此为了更有效地

融入语义信息,本文设计了一种字词混合方式。同时

结合自注意力机制来捕获句子中的长距离语义信息,
并且通过引入偏置权重来提高模型抽取效果。

1 相关工作

  知识抽取是从文本中抽取结构化信息[10],文本

实体关系抽取是信息抽取的一个子域,是指从文本关

系提取语义关系,这种语义关系存在于实体对之间。
定义文本S,关系集合R={r1,r2,…},文本关系抽

取就是根据S 和R 抽取三元组 (h,r,t)的过程,其
中,h 表示头实体,t表示尾实体,r表示h 与t之间

的关系[11]。一般来说,文本关系抽取的步骤分为命

名实体识别(Named
 

Entity
 

Recognition,NER)[12]和
关系分类(Relation

 

Extraction,RE)[13]。在深度学习

中,文本关系抽取主要基于有监督和远程监督两种方

法进行研究。有监督的关系抽取方法主要包括流水

式学习和联合学习两种。

  流水式抽取通常将命名实体识别和语义关系分

类独立进行,先识别出文本数据中存在的实体,再根

据实体对判断之间的关系是否存在。早期的流水式

学习 方 法 主 要 基 于 卷 积 神 经 网 络(Convolutional
 

Neural
 

Networks,CNN)[14,15]。Zeng 等[16] 利 用

CNN网络进行关系分类,设计基于词法级别(lexical
 

level)和句子级别(sentence
 

level)的特征提取网络,
对两种特征进行融合得到编码向量,在编码器网络后

接全连接层,利用softmax进行关系分类,在公开数

据集上验证了方法的有效性。在此基础上,Nguyen
等[17]加入了多尺寸卷积核,完全使用句子级别特征,
能自动学习句子中的隐含特征。近年来,许多学者基

于RNN开展了研究。Socher等[18]首次采用 RNN
对文本进行句法解析,句法解析树上的每个节点由向

量和变换矩阵两部分组成,对于任意句法类型和长度

的词语和句子,均可以学习其组合向量表示。LSTM
是一种特殊的 RNN。Xu等[19]提出了采用SDP􀆼
LSTM模型进行关系分类,基于最短依赖路径的思

想,过滤文本无用信息,使用LSTM 将异构信息进行

有效集成,制定有效的dropout策略防止出现过拟合

的可能。Zhang等[20]提出了双向递归卷积神经网络

模型(BRCNN),基于最短依赖路径,使用了双向长短

期记忆网络(Bi􀆼LSTM),考虑实体之间关系的方向

性,利用词语前后的信息进行关系抽取。

  流水式方法将命名实体识别和关系分类视为两

个独立的任务,忽略了任务之间存在的关系。同时,
由于任务之间存在先后顺序,导致实体识别的误差影

响到后续关系分类,出现误差传播现象。另外,由于

缺乏关系的实体对无法两两配对,导致在关系分类中

带来多余信息,出现实体对冗余的现象。近年来,许
多研究尝试将两个任务联合进行学习,即将命名实体

识别和关系分类融合为单个任务。联合学习方法主

要包括基于参数共享的方法、基于序列标注的方法和

基于图结构的方法。

  ①基于参数共享的方法是在命名实体识别和关

系分类两个任务中间设计共享编码层,在训练中得到

最佳的全局参数。Miwa等[21]首次设计基于LSTM
的共享编码层,以获得单词序列和句法依存树上的子

结构信息。Zheng等[22]在此基础上,设计基于向量

嵌入层和Bi􀆼LSTM层的共享编码层,命名实体名识

别模块采用LSTM,关系分类模块采用CNN,有效捕

获了长文本实体标签之间的距离依赖关系。

  ②基于序列标注的方法是将命名实体识别和关

系分类两个任务融合成序列标注的问题。为了解决

基于参数共享的方法容易产生实体对冗余的问题,

Zheng等[23]提出了一种新的标注方案,将联合提取

任务转换为标注问题,研究了不同端到端的模型[24]

的关系抽取性能,另外使用偏置损失函数来增强相关

实体之间的关联。Bekoulis等[25]利用条件随机场

(Conditional
 

Random
 

Field,CRF)将命名实体识别

和关系抽取任务建模为一个多头选择问题(Multi􀆼
Head

 

Selection
 

Problem),将关系分类任务看作多个

二分类任务,从而使得每个实体能够与其他所有实体

判断关系,有效解决了关系重叠的问题。

  ③基于图结构的方法是利用图神经网络(Graph
 

Neural
 

Networks,GNN)对关系进行抽取。Wang
等[26]提出基于图结构的联合学习模型,同时使用偏

置权重的损失函数削弱无效标签的影响,增强了相关

实体间的关联。此外,Fu等[27]提出了一种端到端的

关系抽取模型GraphRel,通过关系加权图卷积网络

(Graph
 

Convolutional
 

Network,GCN)来考虑实体

和关系之间的交互,将RNN和GNN结合起来提取

每个单词的顺序特征和位置依赖特征,有效解决实体

对重叠的问题。

  基于远程监督的方法可以极大降低人工成本,耗
时短,而且领域可移植性强。Mintz等[28]提出了DS􀆼

536



广西科学,2022年,29卷,第4期
 

Guangxi
  

Sciences,2022,Vol.29
 

No.4

logistic模型,利用外部知识库,将大规模知识图谱与

文本关联,对远程监督标注的数据提取文本语义特

征,将其表征输入到分类器中进行关系分类。但是,
由于采用自动标注,训练集数据出错的可能性大幅增

高,导致目前远程监督实体关系抽取准确率偏低。

2 基于字词混合及GRU的科技文本知识抽

取(MBGAB)方法

  为提高抽取性能,同时解决基于流水式的方法所

带来的冗余信息的问题,本节将三元组的抽取问题转

变为多序列标签分类问题,设计了编码器􀆼解码器的

神经网络结构,使用端对端的模型预测输入文本序列

的三元组标签序列。具体来讲,本文在向量序列层采

用字词混合向量映射的方式,改善中文分词边界出错

可能带来歧义的问题。采用门控循环单元机制对输

入句子进行编码,引入自注意力机制来捕获句子中的

长距离语义信息,使用带有偏置权重的目标函数来增

强实体标签的相关性和降低无用标签的影响度。基

于字词混合的文本关系联合抽取方法整体架构如

图1所示。

图1 MBGAB方法架构

Fig.1 MBGAB
 

method
 

architecture

2.1 向量序列层

  在向量序列层中,针对中文文本单纯的字向量难

以存储有效的语义信息,同时为了最大程度上避免边

界切分出错,本文设计了一种字词结合的向量混合映

射方式。具体来讲,输入以字为单位的文本序列S,
经过随机初始化的字Embedding层,得到字向量序

列S = (c1,c2,…,cn)。 将 文 本 序 列 分 词,通 过

Word2Vec词向量模型提取对应的词向量,为了将词

向量序列与字向量序列对齐,使单个词向量wi 重复

k次,k 即为组成该词的字数,得到词向量序列S=
(w1,w2,…,wn)。例如对于“硕士研究生”,将该词

所对应的词向量重复5次得到对齐的词向量序列。
得到对齐的词向量后,将词向量经过一个随机初始化

的变换矩阵T ,得到与字向量相同维度的向量,并将

两者相加。字词混合向量映射公式为

  xi=ci+wi, (1)
其中,xi 代表融合后的字向量,字词混合向量即为两

者加和。此时,文本序列转换成融合后的字向量序列

S=(x1,x2,…,xn)。

2.2 编码层

  在得到科技资源文本字词混合向量后,此时一个

句子的字向量序列可以表示为 S =[w1,w2,…,

wn],其中wi 表示该句子中的第i个汉字,n表示该

句子由n 个汉字组成。双向GRU(Bi􀆼GRU)编码层

利用先前的隐藏状态ht-1 和输入单词序列的字向量

表示wt,计算每个时间步长更新后的隐藏状态ht,
具体计算公式如下:

  zt=γ(Wzwt+Uzht-1+bz), (2)

  rt=γ(Wrwt+Urht-1+br), (3)

  h~
t =tanh(Wwt+Uht-1rt+b), (4)

  ht=(1-ztht-1+zth~
t ), (5)

其中,γ 表示激活函数,W 和U 表示权值矩阵,b表

示偏置量。对于单个汉字wt ,前向GRU层计算wt

的上文信息并将其编码为hf
t ,后向GRU层计算wt

的下文信息并将其编码为hb
t ,融合得到最终编码信

息ht=[hf
t +hb

t]。经过Bi􀆼GRU编码层的处理,最
终将词嵌入向量序列W =w1,w2,…,wN 转化为带

有句子语义信息的词向量H ={h1,h2,…,hN}。

2.3 自注意力层

  本文采用自注意力机制来计算单个汉字与其他

汉字之间的关联,减少外部信息的依赖,针对句子中

的长距离语义关系进行捕获。自注意力编码层的输

入来自 Bi􀆼GRU 编码层的输出,输入为 H =h1,

h2,…,hN,输出为H * =h*
1 ,h*

2 ,…,h*
N。 首先将输

入向量经过线性转换获得3个向量序列Q,K,V,注

意力计算公式为

  h*
i =∑

N

j=1
aijvj =∑

N

j=1
softmax(s(qi,kj))vj。

(6)

  为了保持梯度稳定,对函数除以
 
dK ,之后利
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用softmax激活函数对结果进行归一化分布,即采用

缩放点积的类型函数为注意力打分,生成序列H *为

  H * =softmax(
QTK
 
dK

)V。 (7)

2.4 解码层

  得到综合上下文编码信息的文本序列后,本文采

用GRU结构对文本序列解码产生标签序列。对单

词wt 进行标注时,解码层的输入为从编码层得到的

词向量表示h*
t ,前一个的预测标签表示Tt-1以及解

码层中的前一个隐藏状态hd
t-1,经过计算输出得到单

词wt 的预测标签状态Tt,具体公式如下:

  rd
t =γ(Wd

rh*
t +Ud

rhd
t-1+Vd

rTt-1+bd
r), (8)

  zd
t =γ(Wd

zh*
t +Ud

zhd
t-1+Vd

zTt-1+bd
z), (9)

  hd
t
􀮨=tanh(Wdrd

th*
t +Udhd

t-1+VdTt-1+bd),
(10)

  hd
t =(1-zd

t)hd
t-1+zd

thd
t
􀮨, (11)

  Tt=tanh(WThd
t +bd

T)。 (12)

2.5 分类层

  本文采用softmax分类器进行标签分类,根据标

签预测向量Tt 归一化计算实体标签概率。定义单词

Tt 在所有标签类型上的评分:

  Yt=WYTt+bY, (13)
其中,WY 是参数矩阵,bY 是偏置项。通过softmax
层计算单词Tt 为标签i的概率为

  pi
t =

exp(Yi
t)

∑
Nt

j=1
exp(Yj

t)
,i∈1,…,k, (14)

其中,Yj
t 是xj 句子中第t个词的真实标注,Nt 表示

标签总数。

  通过最大化对数似然函数

  L=

max∑
|D|

j=1
∑
Lj

t=1

log(pj
t|xj,☉)*I(O)

+α*log(pj
t|xj,☉)*(1-I(O))  ,

(15)
其中,|D|表示科技资源文本训练数据集的大小,

Li 是输入句子中单词的长度,pj
t 是归一化后的标签

概率分布。I(O)用来区分无用的标签“O”和能指示

抽取结果的相关标签,即当tag= ‘O’时,I(O)=1;
当tag≠ ‘O’时,I(O)=0。此外,α是偏置权重,用
来控制非“O”标签影响度的超参数,α 越大,表示模

型中有关系的标签的影响度越大。

  MBGAB方法的整体步骤如下:

  ①固定词向量wword 不变,对随机初始化的字向

量wcharacter进行训练;

  ②得到字词混合映射向量wi=wcharacter+wword;

  ③ 通过双向GRU编码层后,将词嵌入向量序列

W=w1,w2,…,wN 转化为带有句子语义信息的词向

量 H ={h1,h2,…,hN};

  ④自注意力编码层的输入来自Bi􀆼GRU编码层

的输出,输入为H=h1,h2,…,hN,输出为H *=h*
1 ,

h*
2 ,…,h*

N;

  ⑤GRU解码层经过计算输出得到单词wt 的预

测标签状态Tt。

3 验证实验

3.1 数据集

  为验证模型对专家学者科技资源信息的知识抽

取的可行性,使用部分LIC2019中文抽取语料,其中

包含19种关系,将数据集分为24
 

851条训练集和

6
 

212条测试集,其中训练集与测试集中标签占比基

本一致,以保证数据的一致性。

3.2 评估指标

  为评估所提算法的效果,本文使用准确率(preci-
sion)、召回率(recall)以及F1􀆼score指标对知识抽取

效果进行评价。

3.3 实验设置

  ME􀆼BiGRU:去除注意力机制和权重偏置。

  ME􀆼BiGRU􀆼SA:去除权重偏置。

  BIGRU􀆼SA􀆼Bias:去除字词混合Embedding。

  ME􀆼GRU􀆼CRF:解码层用条件随机场CRF进行

解码。

  ME􀆼BiGRU􀆼Bias:去除注意力机制。

  对于实验的参数根据算法的结构图进行以下设

置,在编码层的输入是采用预训练好的 Word2Vec模

型生成的词向量,词向量维度为300,字向量使用随

机初始化的字Embedding层。在模型训练中,固定

Word2Vec词向量不变,只优化变换矩阵和字向量。

Bi􀆼GRU编码层的维度为300,GRU解码层的维度为

600,偏置权重参数α设置为3。

3.4 MBGAB方法的有效性

  使用以下算法进行对比。

  ①FCM:分别进行实体和知识抽取,是一种流水

式抽取模型。

  ②Attention􀆼BILSTM:使用 Attention和双向

LSTM对关系进行抽取,是一种流水式抽取方法。
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  ③MultiR:远 程 监 督 算 法,是 一 种 联 合 抽 取

方法。

  ④Cotype:将实体、关系、文本特征和类型标签嵌

入到两个向量空间,是一种联合抽取方法。

  实验结果如表1所示。
表1 知识抽取实验结果对比

Table
 

1 Comparison
 

of
  

knowledge
 

extraction
 

experiment
 

re-

sults

算法
Algorithm

准确率(%)
Precision

 

(%)
召回率(%)
Recall

 

(%)
F1􀆼

score
 

(%)

FCM 43.7 25.8 32.4

Attention􀆼BILSTM 45.8 34.6 39.4

MultiR 51.9 43.4 47.3

CoType 55.2 42.6 48.1

MBGAB 65.3 49.1 56.1

  从表1可以看出,MBGAB方法在相同数据集上

的表现较其他方法有明显提升,证明了该方法的有效

性。FCM方法和Attention􀆼BILSTM 方法召回率较

低,表明传统的流水式方法在面对关系重叠问题时性

能不佳。MultiR和CoType的性能较FCM 和 At-
tention􀆼BILSTM方法更好,可能是基于流水式的方

法将两个子任务独立执行,而联合抽取方法利用了两

者之间的关联性从而尽可能减少误差传播。对比其

他传统联合抽取方法,基于本文端到端的模型在准确

率和召回率上有了显著提升,考虑到字词混合映射方

式和双向GRU编码方式文本语义表示的有效性,同
时结合自注意力层对数据的良好适应性,最终使得本

文方法在F1值上总体提升。

3.5 消融学习

  本文提出的算法架构中,核心部分是基于字词混

合向量嵌入方式、Bi􀆼GRU编码层、自注意力层以及

GRU解码层,并且在目标函数上加入了偏置项。为

了观察算法核心组成部分对于关系抽取的改善效果,
对这些部分进行消融学习。本节使用以下变种作为

对比。

  ①BiGRU􀆼GRU􀆼SA􀆼Bias(c):去除字词混合嵌入

方式,采用字嵌入方式,直接将以字为单位的文本序

列经过随机初始化的Embedding层进行向量嵌入;

  ②BiGRU􀆼GRU􀆼SA􀆼Bias(w):去除字词混合嵌入

方式,采用词嵌入方式,将文本分词后,采用预训练好

的 Word2Vec模型进行向量嵌入;

  ③ME􀆼BiGRU􀆼GRU:去除注意力机制和偏置权

重,以观察两者对算法性能的影响;

  ④ME􀆼BiGRU􀆼CRF􀆼SA􀆼Bias:解码层采用条件

随机场CRF,将CRF应用于预测实体标签序列;

  ⑤ME􀆼BiGRU􀆼GRU􀆼SA:去除偏置权重,以验证

目标函数中加入偏置权重对性能的影响;

  ⑥ME􀆼BiGRU􀆼GRU􀆼Bias:去除注意力机制,以
验证自注意力层对算法性能的影响。

  实验结果对比如表2所示。从表2可以看出,本
文方法(MBGAB)与其他6个变种相比,召回率和F1
值均为最高,证明了方法的各组成部分对于性能提升

都有一定贡献。
表2 不同变种与原算法在知识抽取任务上的实验结果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

between
 

different
 

variants
 

and
 

the
 

original
 

algorithm
 

on
 

knowledge
 

extraction
 

tasks

变种序号
No.of

 

variants

算法
Alogrithm

准确率
(%)

Precision
(%)

召回率
(%)
Recall
(%)

F1􀆼
score
(%)

1 BiGRU􀆼GRU􀆼SA􀆼Bias(c) 64.1 47.8 55.0

2 BiGRU􀆼GRU􀆼SA􀆼Bias(w) 64.3 47.3 54.5

3 ME􀆼BiGRU􀆼GRU 63.6 43.8 51.9

4 ME􀆼BiGRU􀆼CRF􀆼SA􀆼Bias 64.6 43.9 52.3

5 ME􀆼BiGRU􀆼GRU􀆼SA 67.3 46.9 55.3

6 ME􀆼BiGRU􀆼GRU􀆼Bias 64.1 46.5 53.9

7 MBGAB 65.3 49.1 56.1

  对于变种1和变种2,去除了字词混合嵌入方

式,采用字嵌入和词嵌入,本文方法在准确率和召回

率上都 有 提 高,在 F1 值 上 分 别 提 高 了 1.1%和

1.6%。考虑到本文方法使用更为适合中文文本的字

向量,微调了预训练词向量,使得向量嵌入层学习了

预训练模型所带来的丰富的语义信息,同时也减小了

中文分词可能带来的错误,保留了字向量的灵活性。
因此,字词混合嵌入方式可以有效改善中文文本的语

义表示能力。对于变种3,去除了自注意力机制和偏

置权重后,准确率、召回率以及F1值均为最低,表明

了本文所用到的数据集对于长距离文本语义和关系

标签较为敏感,证明了两者对于方法的性能具有一定

影响。对于变种4,当解码层用CRF替换后,准确率

下降程度较小,但召回率下降程度较大,考虑到CRF
擅长计算标注的联合概率,而文本语句中相关联的两

个实体标签可能距离过长,GRU能够更好地学习句

子中长距离的依赖关系,因此模型性能效果较好。对
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于变种5,去除偏置权重后,准确率有一定提升,但召

回率和F1值均降低。考虑到加入偏置权重的目标

函数对于关系标签较为敏感,使无效标签的影响程度

降低,因此提升了方法对于相关联实体的识别能力。
对于变种6,去除自注意力层后,准确率、召回率以及

F1值均降低,证明了自注意力层对于中文文本表示

能力的必要性。

3.6 端到端的三元组抽取预测

  为了进一步观察模型在知识抽取中的表现,对模

型进行端到端的性能验证。即输入一个句子,然后输

出该句子包含的所有三元组。其中三元组是 (h,r,

t)的形式,h是主实体,t是客实体,r是两个实体之

间的关系,predicate代表关系预测的可能性。表3、
表4展示了部分科技资源文本的三元组抽取预测

结果。
表3 文本1的三元组抽取预测结果

Table
 

3 Triple
 

extraction
 

prediction
 

results
 

for
 

Text
 

1

文本1 楼天礼,男,研究员,毕业于浙江工业大学,主
要从事高校信息化管理工作

主实体h 楼天礼

客实体t 浙江工业大学

关系r 毕业院校 出品公司 出版社

Predicate 0.885
 

6 0.375
 

9 0.323
 

8

表4 文本2的三元组抽取预测结果

Table
 

4 Triple
 

extraction
 

prediction
 

results
 

for
 

Text
 

2

文本2 柑橘凤蝶西藏亚种属于动物界鳞翅目凤蝶科

主实体h 柑橘凤蝶西藏亚种

客实体t 鳞翅目

关系r 目 作者 成立日期

Predicate 0.962
 

8 0.012
 

5 0.009
 

3

  从表3可以看出,关系是“毕业院校”的可能性最

大,接近0.9,而关系“出品公司”和“出版社”由于两

者语义较为接近,所以预测可能性差别不大。从表4
可以看出,关系“目”的可能性达到95%以上,考虑到

“目”可以算作专业词汇,同时后两者“作者”和“成立

日期”由于语义相差过大,所以预测可能性几乎为零。
通过以上内容,验证了模型在处理中文科技文本的知

识抽取任务中的有效性。

3.7 偏置权重对模型的影响

  模型引入偏置参数α 来增强实体之间的联系。
对于偏置权重参数α,当其取值为1时,表示目标函

数没有使用偏置损失,对于包括“O”标签所有标签都

使用一样的学习权重;当其取值较大时,表示倾向于

忽视“O”标签的预测结果,但也可能带来精确率下降

的问题。本文通过设置参数α的值为1.0,1.5,2.0,

2.5,3.0,3.5,4.0,4.5,5.0,5.5,比较在不同取值情

况下算法的准确率、召回率和F1值的变化情况,结
果如图2所示。

图2 不同取值下偏置权重的模型抽取效果

  Fig.2 Model
 

extraction
 

effect
 

of
 

bias
 

weights
 

under
 

dif-
ferent

 

values

  当α增大时,准确率呈逐级下降趋势;在α 取值

为3-4时,准确率达到最高。召回率整体呈先上升

后下降的趋势,同样在α 取值为3附近时,召回率达

到最大值。F1值的整体变化情况与召回率类似。综

上所述,当α取值在3附近时,模型能够获得准确率

和召回率之间的平衡,从而得到最高的F1值。因此

设置偏置参数α=3。

4 结论

  针对中文文本语义特殊性和流水式抽取方法收

敛较为缓慢的问题,本文提出了一种基于字词混合和

GRU的科技文本知识抽取(MBGAB)方法,有效提

升了针对中文科技资源文本的知识抽取的效果。采

用一个基于GRU端到端的模型来生成标柱序列,双
向GRU对输入句子进行编码,还有一个带有偏置损

失的GRU编码层,最后使用带有偏置权重的目标函

数来增强实体标签的相关性和降低无用标签的影响

度。为了在最大程度上避免边界切分出错,同时为了

存储更加有效的语义信息,本文设计了一种字词混合

向量映射方式。同时,结合自注意力机制,针对中文

科技资源文本进行知识抽取。实验结果表明,MB-
GAB在科技资源文本数据知识抽取任务中准确率、
召回率以及F1值均有一定提升,验证了该方法的有

效性。
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Abstract:The
 

knowledge
 

extraction
 

task
 

is
 

to
 

extract
 

triple
 

relations
 

(head
 

entity􀆼relation􀆼tail
 

entity)
 

from
 

the
 

unstructured
 

text
 

data.The
 

existing
 

knowledge
 

extraction
 

methods
 

are
 

divided
 

into
 

"pipeline"
 

method
 

and
 

joint
 

extraction
 

method.The
 

"pipeline"
 

method
 

extracts
 

named
 

entity
 

recognition
 

and
 

entity
 

knowledge
 

extraction
 

with
 

their
 

respective
 

modules.Although
 

this
 

method
 

has
 

better
 

flexibility,the
 

training
 

speed
 

is
 

slow.The
 

learning
 

model
 

of
 

joint
 

extraction
 

is
 

an
 

end􀆼to􀆼end
 

model
 

implemented
 

by
 

neural
 

network
 

to
 

realize
 

entity
 

recognition
 

and
 

relationship
 

extraction
 

at
 

the
 

same
 

time,which
 

can
 

well
 

preserve
 

the
 

association
 

be-
tween

 

entities
 

and
 

relationships,and
 

convert
 

the
 

joint
 

extraction
 

of
 

entities
 

and
 

relationships
 

into
 

a
 

sequence
 

labeling
 

problem.The
 

main
 

contributions
 

of
 

this
 

paper
 

are
 

as
 

follows:①
 

A
 

knowledge
 

extraction
 

method
 

for
 

scientific
 

and
 

technological
 

text
 

based
 

on
 

word
 

mixing
 

and
 

Gated
 

Recurrent
 

Unit
 

(MBGAB)
 

is
 

proposed,
which

 

combines
 

attention
 

mechanism
 

to
 

extract
 

the
 

relationship
 

between
 

Chinese
 

scientific
 

and
 

technological
 

resource
 

text.②
 

Vector
 

mapping
 

method
 

using
 

mixed
 

words
 

can
 

not
 

only
 

avoid
 

boundary
 

segmentation
 

er-
rors

 

to
 

the
 

greatest
 

extent,but
 

also
 

effectively
 

integrate
 

semantic
 

information.③
 

The
 

end􀆼to􀆼end
 

joint
 

extrac-
tion

 

model,the
 

bidirectional
 

GRU
 

network
 

and
 

the
 

self􀆼attention
 

mechanism
 

are
 

used
 

to
 

effectively
 

capture
 

the
 

long􀆼distance
 

semantic
 

information
 

in
 

the
 

sentence,and
 

the
 

bias
 

weight
 

is
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

effect
 

of
 

model
 

extraction.
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