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融合依存关系的对话关系抽取

段瑞雪，刘　鑫，张仰森，马致远，张博宣

（北京信息科技大学 智能信息处理研究所，北京　１００１０１）

摘　　　要：为了提高对话中实体对的关系抽取能力，将依存关系引入到异构图注意力网络中，
提出了ＤＥＰＧＡＴ模型。首先，通过预处理层获取每个词的基本特征，然后在话语编码层实现上
下文特征的抽取，并加入依存信息进一步掌握话语结构。最后利用特征构建异构图，设计有效

的消息传递机制，从而使得更新后的对话实体对包含了整个对话的上下文信息和语法特征，以

此提高模型对实体关系抽取的能力。实验结果表明，在ＤｉａｌｏｇＲＥ数据集上，ＤＥＰＧＡＴ模型相比
于基线模型，Ｆ１值在开发集上提高了２．９％，在测试集上提高了１．８％。
关　键　词：实体关系抽取；依存关系；异构图；自然语言处理
中图分类号：ＴＰ３９１．４１　　　文献标识码：Ａ 文章编号：１６７４－８４２５（２０２３）０７－０２１７－１０

０　引言

随着互联网的不断发展，人们越来越倾向于

在互联网中进行对话沟通。与此同时，电子信息

的爆炸式增长，越来越多的有效信息被隐藏在非

结构化的信息之中。对话数据是典型的非结构化

信息，与普通文本数据不同，对话数据具有很强的

非结构性。对话关系抽取［１］作为信息抽取的子任

务，在理解非结构化文本中发挥着重要作用。

近几年，人工智能领域的发展取得了显著进

步。相关学者基于图神经网络、长短期记忆网络

等神经网络模型在实体关系抽取工作上展开研

究，并取得了显著成果。２０２０年，Ｙｕ等［２］根据美

国电视情景喜剧《老友记》的剧本进行删减并经过

人工标注得到数据集 ＤｉａｌｏｇＲＥ，标志着基于对话
文本的实体关系抽取任务的开始。２０２１年，Ｃｈｅｎ
等［３］首先提出了文档级异构图注意力网络（ｄｏｃｕ
ｍｅｎｔｌｅｖｅｌｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｇｒａｐｈａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＤＨＧＡＴ），并在 ＤｉａｌｏｇＲＥ数据集上取得不错的成
果。然而ＤＨＧＡＴ模型中并未充分利用话语信息，
比如依存关系。通过引入依存关系，能够更好地

让模型掌握话语的结构，深入理解话语的内容，从

而更准确地预测实体对的关系。

本文的贡献如下：

１）基于现有的模型，提出了融合依存关系的
对话关系抽取模型 ＤＥＰＧＡＴ（ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｒｅｌａｔｉｏｎ



ｇｒａｐｈａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ），该模型能够有效结合上下
文，并充分利用话语信息。通过引入依存关系，模

型能够获取更多的长程信息，模型进一步掌握对

话中的话语结构，从而提高模型抽取对话实体关

系的能力。

２）提出使用 ＢＥＲＴ模型进行话语编码，使用
ＢＥＲＴ进行话语编码，能够获取更加全面的语义信
息，从而提高模型理解对话的能力，最终提升模型

抽取对话实体关系的能力。本文的代码已开源在

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｌｘｂｉｓｔｕ／ＤＥＰＧＡＴ。

１　相关工作

目前已有的研究大多仅停留在句子级或文档

级的关系提取上，面向对话级的关系提取任务的

研究还相对较少。实体关系抽取的［４］方法主要可

分为两类：一类是基于序列的关系抽取方法，另外

一类是基于图神经网络的关系抽取方法。

１．１　基于序列的关系抽取方法
常见的基于序列的方法采用不同的神经网络

编码实体、句子和文档信息，对文档内的句子进行

建模，以实现关系抽取。２０１５年，Ｎｇｕｙｅｎ等［５］首

次将卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）应用到关系抽取任务中。在此基础上，Ｚｅｎｇ
等［６］创新性地提出分段卷积神经网络（ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＣＮＮ），并引入了单
句策略，然而该网络使用单句策略，忽视了在关系

抽取中句间信息的重要性。为此，Ｙａｎｇ等［７］提出

了一个多级注意力网络，并首次采用门控循环单

元来表示语义信息，在 Ｆｒｅｅｂａｓｅ数据集的实验结
果证明了模型的有效性。此外，Ｚｈａｎｇ等［８］提出了

带有位置感知的 ＬＳＴＭ（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ），
并成功地将位置感知引入到了关系抽取中。Ｚｈｏｕ
等［９］提出了一种基于注意力机制的 ＢｉＬＳＴＭ，能够
捕获句子中最重要的语义信息来实现关系抽取。

Ｘｕｅ等［１０］提出 ＳｉｍｐｌｅＲＥ模型进行句子级关系抽
取，并取得了不错的效果。

１．２　基于图神经网络的关系抽取方法
基于序列的抽取方法对长距离依赖关系建模

能力不足，该方法侧重于词级特征，从而忽略了上

下文中其他文本单位之间的关联。相比之下，图

神经网络能够充分利用各种信息，并建立更好的

实体之间的联系，从而能够显著提升模型实体关

系抽取的能力。例如，Ｚｈａｎｇ等［１１］使用一种新颖

的剪枝策略得到依存树，并将其引入到图卷积神

经网络（ｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＣＮ）中，通过
图卷积网络高效地聚合依存结构信息，从而提升

了模型关系抽取的能力。Ｇｕｏ等［１２］则在图卷积网

络中引入了注意力机制，提出了 ＡＧＧＣＮ（ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｇｕｉｄｅｄｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ）模型。该模型能
够对依存树进行软修剪，并且能够自动选择对关

系抽取任务有用的信息，从而提升实体关系抽取

的能力。Ｃｈｒｉｓｔｏｐｏｕｌｏｕ等［１３］提出了一种面向边的

图神经网络模型，用来解决文档级的关系抽取任

务。该模型利用边进行推理，使得模型能够更好

地学习句内和句间的关系，进而提高了关系抽取

的能力。Ｘｕｅ等［１４］利用多视图结构来捕获词之间

的各种可能的关系，并使用 ＢＥＲＴ模型选择可能
用于关系抽取的重要词语，并将这些表示用于关

系抽取。Ｘｕ等［１５］提出了 ＳＩＥＦ（ｓｅｎｔｅｎｃｅｉｍｐｏｒ
ｔａｎｃｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｎｄｆｏｃｕｓｉｎｇ）框架，并将其引入到
了图网络模型中，以提升模型的关系抽取能力。

Ｂａｉ等［１６］则将抽象意义特征引入到图结构中来完

成对话建模。Ｘｕ等［１７］则将角色指代信息作为角

色引入到了图注意力网络中，发现在 ＤｉａｌｏｇＲＥ数
据集上的实验效果与ＤＨＧＡＴ模型相比，性能有所
提升。Ｌｅｅ等［１８］则提出了 ＴＵＣＯＲＥＧＣＮ（ｔｕｒｎ
ｃｏｎｔｅｘｔａｗａｒｅｇｒａｐｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ）模型，将
对话文本中的轮换信息加入到图神经网络中，以

提升模型关系抽取的能力。综上所述，图网络模

型在关系抽取任务中取得了较好效果。

２　 ＤＥＰＧＡＴ模型

２．１　ＤＥＰＧＡＴ模型概述
与句内关系抽取相比，对话间的关系抽取面

临更多的挑战。首先，对话间的序列的长度更长，

而ＢｉＬＳＴＭ模型在捕获长距离依赖方面受到了限
制。其次，对话中的关系抽取需要考虑更全面的

信息，包括句内依赖与句间依赖关系，这正是图神

经网络模型在传递句子之间的依赖信息方面表现

出色的原因。最后，句法信息，尤其是依存信息在

关系抽取任务中起到关键的作用。基线 ＤＨＧＡＴ
模型没有考虑语法信息等。因此，为了充分利用

８１２



话语信息，本文提出了融合依存关系和图注意力

网络的对话关系抽取的总模型ＤＥＰＧＡＴ。针对话
语编码层采用了２种不同的策略来构建模型，分

别是 ＤＥＰＧＡＴＢＥＲＴ和 ＤＥＰＧＡＴＢｉＬＳＴＭ，具体
模型的结构如图１所示。话语编码层的具体细节
将在２．３节中介绍。

图１　ＤＥＰＧＡＴ模型结构

　　该模型包含以下４个部分：数据预处理层、话
语编码层、图注意力网络层、全连接层。首先对输

入的对话进行预处理，提取出相应的特征。再将

这些特征传入话语编码层进行编码，得到对话中

每个句子的基础向量表示。然后将数据预处理层

和话语编码层得到的特征构建成异构图。值得注

意的是，在构建异构图时，将由依存关系构建的依

存节点直接与对应的词节点进行连接，得到引入

依存关系的异构图。接着使用图注意力机制对其

进行消息传递，从而使得待识别的实体获得更全

面的表示。最后，将从图注意力网络中得到的向

量表示传入到全连接层中进行分类。

２．２　数据预处理层
利用ｓｐａＣｙ进行数据预处理，得到对话的分

词，以及每个 ｗｏｒｄ的词性（ｐａｒｔｏｆｓｐｅｅｃｈ，ＰＯＳ）、
命名实体类型（ｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＮＥＲ）、依
存关系（ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ，ＤＥＰ）等，并将得到的表示传
入话语编码层和图注意力网络中。

２．３　话语编码层
采用 ２种话语编码的策略，第一种是采用

ＢＥＲＴ模型进行编码，另一种是沿用 Ｃｈｅｎ等［３］的

策略，使用双向的ＬＳＴＭ进行话语编码。值得注意
的是，本文将采用 ＢＥＲＴ模型进行话语编码的模
型称为ＤＥＰＧＡＴＢＥＲＴ，将采用ＬＳＴＭ进行编码的
模型称为ＤＥＰＧＡＴＢｉＬＳＴＭ。
２．３．１　基于ＢＥＲＴ模型的话语编码

ＢＥＲＴ模型经过大规模无监督训练获取可以
获取每个词的向量表示，维度为７６８，相近语义的
词具有相似的词向量。ＢＥＲＴ模型实质上是多层
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的编码器构成的。由于 Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ使用了多头注意力机制，从而使得 ＢＥＲＴ模
型获取的话语表示能够理解文本更深层次的语义

信息。

对于对话 Ｃ＝｛Ｕ１，Ｕ２，…，Ｕｎ｝的每个话语

Ｕｉ＝｛ｗ
ｉ
１，ｗ

ｉ
２，…，ｗ

ｉ
ｋ｝，使用 ＢＥＲＴ模型可以获取每

个语句的话语表示。在话语 Ｕｉ的首尾分别添加
“［ＣＬＳ］”和“［ＳＥＰ］”标志，然后将其传入 ＢＥＲＴ
模型中。最后，经过 ＢＥＲＴ模型的编码，可以得到
话语中每个 ｗｏｒｄ的向量表示，以及“［ＣＬＳ］”和

９１２段瑞雪，等：融合依存关系的对话关系抽取



“［ＳＥＰ］”２个标志的向量表示。具体可以表示为：
Ｖ＝ＢＥＲＴ（［ＣＬＳ］，ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ，［ＳＥＰ］）＝

（ｅ［ＣＬＳ］，ｅ１，ｅ２，…，ｅｎ，ｅ［ＳＥＰ］） （１）
其中：ｗｉ表示输入序列的第ｉ个ｗｏｒｄ，ｉ取值为１～
ｎ；Ｖ表示 ＢＥＲＴ模型的输出向量。另外，利用特
殊位置“［ＣＬＳ］”的向量表示作为话语 ｉ的向量表
示，进而得到每个话语的向量表示。

基于ＢＥＲＴ的话语编码如图２所示。对于对
话中的第 ｉ个话语，首先在其首尾分别添加
“［ＣＬＳ］”和“［ＳＥＰ］”标志，然后将添加了标志的
话语传入到ＢＥＲＴ模型中，最后经过ＢＥＲＴ模型的
编码，可以得到话语中每个 ｗｏｒｄ的向量表示，以
及“［ＣＬＳ］”和“［ＳＥＰ］”２个标志的向量表示：

Ｖ＝ＢＥＲＴ（Ｕ′ｉ）＝

（ｅｉ［ＣＬＳ］，ｅ
ｉ
１，ｅ

ｉ
２，…，ｅ

ｉ
ｎ，ｅ

ｉ
［ＳＥＰ］） （２）

其中，Ｕ′ｉ表示在话语 Ｕｉ的首尾分别添加上
“［ＣＬＳ］”和“［ＳＥＰ］”标志，ｅ表示每个 ｗｏｒｄ的向
量表示，其下标为话语中的第 ｅ个 ｗｏｒｄ或者特殊
标志，其上标表示对话中的第ｉ个话语。

图２　基于ＢＥＲＴ的话语编码示意图

　　使用 ＢＥＲＴ对每个话语进行编码，并将每个
话语的编码结果的 ｅ［ＣＬＳ］作为话语的向量表示，即
得到整个对话的话语表示。再将其传入到图注意

力网络中构建话语节点。

２．３．２　基于ＢｉＬＳＴＭ的话语编码
如图 ３所示，首先将由 ｓｐａＣｙ得到的 ｗｏｒｄ、

ＰＯＳ、ＮＥＲ的向量表示ｅｗｏｒｄ、ｅＰＯＳ和ｅＮＥＲ。其中 ｅｗｏｒｄ
是通过 ＧｌｏＶｅ得到的每个 ｗｏｒｄ的词向量，ｅＰＯＳ和
ｅＮＥＲ分别表示通过随机初始化得到的每个 ｗｏｒｄ的
ＰＯＳ和ＮＥＲ的向量表示。将得到的向量拼接在
一起，从而得到包含词本身、词性、实体类型的向

量表示ｅ，具体操作如式（３）所示。

ｅ＝［ｅｗｏｒｄ∶ｅＰＯＳ∶ｅＮＥＲ］ （３）
其中，∶表示拼接操作。

图３　基于ＢｉＬＳＴＭ的话语编码示意图

　　将每一个对话 Ｃ＝｛Ｕ１，Ｕ２，…，Ｕｎ｝传入话语
级的 ＢｉＬＳＴＭ中来获取每个语句的话语表示。具
体操作如式（４）—（６）所示：

ｈ
←ｉ
ｋ ＝ＬＳＴＭｌ（ｈ

ｉ
ｋ＋
←
１，ｅ

ｉ
ｋ） （４）

ｈ
→ ｉ
ｋ ＝ＬＳＴＭｒ（ｈ

ｉ
ｋ－
→
１，ｅ

ｉ
ｋ） （５）

ｈｉｋ ＝［ｈ
←ｉ
ｋ，ｈ
→ ｉ
ｋ］ （６）

其中，ｈ
←ｉ
ｋ，ｈ
→ ｉ
ｋ分别表示由左、右２个方向的ＬＳＴＭ得

到的话语Ｕｉ中第 ｋ个 ｗｏｒｄ的隐藏层表示。ｅ
ｉ
ｋ表

示在话语 Ｕｉ中的第 ｋ个 ｗｏｒｄ的词向量。ＬＳＴＭｌ
和ＬＳＴＭｒ分别表示左、右两个方向的ＬＳＴＭ。

最后，将每一层的隐藏层表示进行最大池化，

得到每个语句的话语表示ｅＣ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ｝。另
外，为了得到包含上下文信息的话语表示，将 ｅＣ
传入到对话级的 ＢｉＬＳＴＭ进行编码。从而得到包
含上下文信息的话语表示，再将其传入到图注意

力网络中构建话语节点。

３　图注意力网络层

通过前面两层得到的各种表示，将对话表示

为异构图Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），其中Ｖ表示各种类型的节点
的集合，Ｅ表示各种类型的边集合。下面将对节
点以及边的构建进行详细介绍。

０２２



３．１　节点的构建
Ｃｈｅｎ等［３］提出的 ＤＨＧＡＴ模型设定 ５类节

点，分别为词节点、发言人节点、待识别实体节点、

实体类型节点和话语节点。本文在构建异构图

时，首次将依存节点引入到异构图中，并构建了引

入依存关系的异构图。使用如表１所示的方法对
各节点进行初始化。同时，沿用 Ｃｈｅｎ等［３］的策

略，把词节点、发言人节点、待识别实体节点统称

为基础节点。

表１　异构图中的各节点的初始化方式

节点类型 初始化方式

词节点（ｗｏｒｄ） 使用ＧｌｏＶｅ进行初始化

话语节点（ｓｅｎｔ） 话语编码层的输出结果

发言人节点（ｓｐｅａｋｅｒ）

实体类型节点（ＮＥＲ）

依存节点（ＤＥＰ）

待识别实体节点（ａｒｇ）

随机初始化

３．２　边的构建
ＤＨＧＡＴ模型［３］根据节点类型和节点之间的

逻辑关系构建了５种边，分别是词节点话语节点、
词节点实体类型节点、话语节点发言人节点、待
识别实体节点实体类型节点以及话语节点待识
别实体节点。ＤＥＰＧＡＴ模型在此基础上，将依存
节点与词节点直接相连，构建了第６种边：依存节
点词节点，从而将依存关系引入到了异构图中。
上述６种边均采取随机初始化。
３．３　图注意力机制

使用图注意力机制［１９］来实现消息传递，具体

操作如式（７）—（９）所示：
Ｆ（ｈｉ，ｈｊ）＝ＬｅａｋｙＲｅＬＵ（ａ

Ｔ（Ｗｉｈｉ；Ｗｊｈｊ；Ｅｉｊ））

（７）

αｉｊ＝ｓｏｆｔｍａｘ（Ｆ（ｈｉ，ｈｊ）） （８）

ｈｉｎｉ ＝
Ｋ
ｋ＝１σ（∑

ｊ
αｋｉｊＷ

ｋ
ｑｈｊ） （９）

其中，ｈｉ和ｈｊ分别是第ｉ个节点和第ｊ个节点的话

语表示，Ｗｉ、Ｗｊ、Ｗｑ和 ａ
Ｔ是可以学习的参数，Ｅｉｊ是

映射到嵌入空间的边的权重矩阵，αｉｊ是节点ｉ和节
点ｊ之间的注意力权重，σ是激活函数，‖是拼接
操作。

３．４　消息传递
为了充分利用各种语义信息，一共设置７层

图注意力层，每一层代表一次消息传递。如图 ４
所示，其中ＬａｙｅｒＡ和 ＬａｙｅｒＦ是话语节点和基础
节点之间的消息传递，ＬａｙｅｒＢ和 ＬａｙｅｒＤ是基础
节点与实体类型节点之间的消息传递，ＬａｙｅｒＣ和
ＬａｙｅｒＥ是基础节点与依存节点之间的消息传递。

图４　图注意力网络层的消息传播示意图

　　不同的消息传播过程会产生不同的效果。本
文采用的消息传播过程如下：

首先，使用最初的话语节点对基础节点进行

消息传递，得到第１次更新的基础节点。
再使用第１次更新的基础节点分别对实体类

型节点和依存节点进行更新，从而得到更新后的

实体类型节点和依存节点。

接着使用更新后的实体类型节点对第１次更
新的基础节点进行消息传递，得到第２次更新的
基础节点。

然后使用更新后的依存节点对第２次更新的
基础节点进行消息传递，得到第３次更新的基础
节点。

接下来使用第３次更新的基础节点对话语节
点进行消息传递，得到更新后的话语节点。

最后，使用更新后的话语节点对第３次更新
的基础节点进行更新，得到第４次更新的基础节

１２２段瑞雪，等：融合依存关系的对话关系抽取



点。消息传递过程可以描述成式（１０）—（１６）。
Ｈ１ｂ ＝ＧＡＴ（Ｈ

０
ｂ，Ｈ

０
ｕ） （１０）

Ｈ１ｎ ＝ＧＡＴ（Ｈ
０
ｎ，Ｈ

１
ｂ） （１１）

Ｈ１ｄ ＝ＧＡＴ（Ｈ
０
ｄ，Ｈ

１
ｂ） （１２）

Ｈ２ｂ ＝ＧＡＴ（Ｈ
１
ｂ，Ｈ

１
ｎ） （１３）

Ｈ３ｂ ＝ＧＡＴ（Ｈ
２
ｂ，Ｈ

１
ｄ） （１４）

Ｈ１ｕ ＝ＧＡＴ（Ｈ
０
ｕ，Ｈ

３
ｂ） （１５）

Ｈ４ｂ ＝ＧＡＴ（Ｈ
３
ｂ，Ｈ

１
ｕ） （１６）

其中，ＧＡＴ表示图注意力层，Ｈｍｘ的上标 ｍ表示第
ｍ次更新，下标 ｘ可表示基础节点 ｂ、话语节点 ｕ、
依存节点ｄ和实体类型节点ｎ。

此外，本文继续沿用 Ｗａｎｇ等［２０］的策略，使用

残差连接来避免在更新的时候出现梯度消失［２１］，

并在每层消息传递后，还设置了一个两层的前馈

网络，具体可由式（１７）—（１８）表示：

ｈｎｅｗｉ ＝ＦＦＮ（ｈ^ｉ） （１７）

ｈ^ｉ＝ｈ
ｏｕｔ
ｉ ＋ｈ

ｉｎ
ｉ （１８）

其中，ｈｏｕｔｉ 是第 ｉ次信息传递的输出，ｈ
ｉｎ
ｉ是第 ｉ次

信息传递的输入。

３．５　全连接层
经过７层消息传递后，可以得到每对待识别

实体对的表示。将待识别实体节点的表示 ａｒｇａ和
ａｒｇｂ，以及这对待识别实体的词向量 ｗａ和 ｗｂ，分
别进行最大池化。然后，将池化后的表示进行拼

接，传入到全连接网络中进行分类。最后，将分类

结果使用激活函数进行激活，得到每一种关系的

概率。具体可以描述成式（１９）—（２２）：
ｗｎｅｗａ ＝［ｍａｘｐｏｏｌ（ｗａ）；ｍａｘｐｏｏｌ（ａｒｇａ）］

（１９）
ｗｎｅｗｂ ＝［ｍａｘｐｏｏｌ（ｗｂ）；ｍａｘｐｏｏｌ（ａｒｇｂ）］

（２０）
ｗ＝［ｗｎｅｗａ ；ｗ

ｎｅｗ
ｂ ］ （２１）

Ｐ（ｒａｒｇａ，ａｒｇｂ）＝σ（Ｗｗｗ＋ｂｗ）ｒ （２２）

其中，Ｐ（ｒ｜ａｒｇａ，ａｒｇｂ）是待识别实体对（ａｒｇａ，ａｒｇｂ）
的关系类型ｒ的概率，Ｗｗ和ｂｗ分别是线性映射的
权重和偏移，ｍａｘｐｏｏｌ是最大池化，σ为激活函数。

４　实验

４．１　数据集
采用 ＤｉａｌｏｇＲＥ数据集，该数据集是由 Ｙｕ

等［２］根据美国电视情景喜剧《老友记》的剧本进行

删减并经过人工标注得到。数据集包括１７８８个
对话以及１０１６８个关系三元组。这些三元组一共
分为３６类关系。随机打乱 ＤｉａｌｏｇＲＥ中的全部对
话，并根据３∶１∶１的比率将数据集划分成３部分：
训练集、开发集和测试集。

４．２　评价指标
将实体关系抽取任务视为多分类任务，并使

用Ｆ１作为评价指标，如式（２３）所示：

Ｆ１＝２Ｐ·ＲＰ＋Ｒ （２３）

其中，Ｐ和 Ｒ分别是精确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率
（ｒｅｃａｌｌ）。

另外，继续沿用 Ｙｕ等［２］设置的 Ｆ１ｃ值，Ｆ１ｃ
值的计算公式与 Ｆ１值的一致。区别在于该值是
在对话内容不完整的情况下计算得到的。通过对

话内容删减，验证模型在对话内容不完整的情况

下，是否能够完成实体关系抽取任务。

４．３　参数设置
采用深度学习框架ＰｙＴｏｒｃｈ进行代码实现，并

在 Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４系统上采用 ＧＰＵ（ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ
３０９０）进行模型的训练和测试，Ｃｕｄａ的版本为
１１２。ＢＥＲＴ模型使用的是 ｂｅｒｔｂａｓｅｕｎｃａｓｅｄ。依
存关系（ＤＥＰ）以及发言人（ｓｐｅａｋｅｒ）的嵌入向量维
度为３０，ＢｉＬＳＴＭ的隐藏层设置为 ２００，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ
设置为１６，优化算法采用 Ａｄａｍ，学习率（ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒａｔｅ）设置为０．０００５。边的隐藏层维度设置为５０，
激活函数采用ｓｉｇｍｏｉｄ。由于ＢＥＲＴ模型与ＢｉＬＳＴＭ
存在一定的差异，所以，设置了不同参数具体

如下：

１）在ＤＥＰＧＡＴＢＥＲＴ模型中，图注意力网络
中的词节点的维度设置为７６８，话语表示的维度设
置为７６８，多头注意力的头数设置为１２。
２）在ＤＥＰＧＡＴＢｉＬＳＴＭ模型中，图注意力网

络的词节点的维度设置为３００，话语级的 ＢｉＬＳＴＭ
的输出维度为２００，对话级的 ＢｉＬＳＴＭ的输出维度
为３００，多头注意力的头数设置为１０。
４．４　结果与分析
４．４．１　对比实验

根据话语编码层的不同，ＤＥＰＧＡＴ模型分别
构建 ＤＥＰＧＡＴＢｉＬＳＴＭ和 ＤＥＰＧＡＴＢＥＲＴ模型。
前者的话语表示采用ＢｉＬＳＴＭ进行编码，后者则是

２２２



使用ＢＥＲＴ模型编码层进行编码。
为了验证本文提出的 ＤＥＰＧＡＴ模型的有效

性，分 别 采 用 ＣＮＮ［６］、ＬＳＴＭ、ＢｉＬＳＴＭ［２２］、
ＡＧＧＣＮ［１２］、ＬＳＲ［２３］以及 ＤＨＧＡＴ［３］作为基线进行
对比。实验结果如表２所示，对比 ＣＮＮ、ＬＳＴＭ以
及ＢｉＬＳＴＭ的实验结果，说明了 ＢｉＬＳＴＭ能够很好
地解决长句子中的单词依赖问题，从而得到相对

较好的关系抽取结果。而 ＡＧＧＣＮ以及 ＬＳＲ分别
通过２种策略来构建依存图，并将依存图传入到
图卷积网络中进行消息传递，得到包含丰富信息

的待识别节点的表示，从而取得了不错的关系抽

取结果。ＤＨＧＡＴ的实验结果可以说明，其能够结
合ＢｉＬＳＴＭ和图卷积网络的优点，从而能够在二者
的基础上大幅度提升关系抽取能力。

表２　ＤｉａｌｏｇＲＥ数据集的实验结果

模型
参数

量

Ｄｅｖ／％

Ｆ１ Ｆ１ｃ

Ｔｅｓｔ／％

Ｆ１ Ｆ１ｃ

ＣＮＮ － ４６．１ ４３．７ ４８．０ ４５．０

ＬＳＴＭ － ４６．７ ４４．２ ４７．４ ４４．９

ＢｉＬＳＴＭ ４．１Ｍ ４８．１ ４４．３ ４８．６ ４５．０

ＡＧＧＣＮ ３．７Ｍ ４６．６ ４０．５ ４６．２ ３９．５

ＬＳＲ ２０．５Ｍ ４４．５ － ４４．４ －

ＤＨＧＡＴ ６．０Ｍ ５６．５ ５１．８ ５５．２ ４９．８

ＤＥＰＧＡＴ
ＢｉＬＳＴＭ（ｏｕｒｓ）

６．０Ｍ ５９．４ ５４．０ ５７．０ ５１．２

ＤＥＰＧＡＴ
ＢＥＲＴ（ｏｕｒｓ）

５．０Ｍ ５９．２ ５３．３ ５６．０ ５１．１

　　基于 ＤＨＧＡＴ模型提出的 ＤＥＰＧＡＴＢｉＬＳＴＭ
模型的Ｆ１在开发集和测试集分别提升２．９％和
１．８％，Ｆ１ｃ在开发集和测试集分别提升２．２％和
１．４％。该实验结果说明了，由于引入了依存关
系，模型能够掌握句子结构，从而加深模型对句子

的理解能力，提升了模型在对话中的实体关系抽

取能力。与ＤＨＧＡＴ相比，使用 ＢＥＲＴ进行话语编
码的ＤＥＰＧＡＴＢＥＲＴ模型的Ｆ１，在开发集和测试
集分别提升了２．７％和０．８％，Ｆ１ｃ在开发集和测
试集分别提升了１．５％和１．３％。虽然 ＤＥＰＧＡＴ
ＢＥＲＴ模型相比于 ＤＨＧＡＴ模型性能有所提升，但
是与ＤＥＰＧＡＴＢｉＬＳＴＭ模型相比，性能却有所下
降。其原因可能是：ＤＥＰＧＡＴＢＥＲＴ模型使用

ＧｌｏＶｅ模型进行词向量的初始化，导致词向量存在
差异，进而影响了模型对话语的理解能力，降低了

模型在对话中的实体关系抽取能力。此外，由于

ＢＥＲＴ模型的词向量维度以及多头注意力对维度
的要求，必须改变原有模型的多头注意力头数，这

也可能对ＤＥＰＧＡＴＢＥＲＴ模型的性能产生影响。
４．４．２　消融实验

为进一步验证模型的有效性，进行了消融实

验，实验结果如表３所示。其中，ｗＢＥＲＴ表示使
用ＢＥＲＴ进行话语编码，ｗＢｉＬＳＴＭ表示使用 ＢｉＬ
ＳＴＭ进行话语编码，ｈｅａｄ＝１０表示将模型的多头
注意力头数设置为１０，ｈｅａｄ＝１２表示将模型的多
头注意力头数设置为 １２，ｗ／ｏＤＥＰ表示在 ＤＥＰ
ＧＡＴＢＥＲＴ模型的图注意力网络层中删除第３层
和第５层，ｗ２ＤＥＰ表示在 ＤＥＰＧＡＴＢＥＲＴ模型
的图注意力网络层中的第５层之后加入 ＬａｙｅｒＣ
和ＬａｙｅｒＥ两层。

表３　ＤｉａｌｏｇＲＥ数据集上的消融实验结果

实验 模型
Ｄｅｖ／％

Ｆ１ Ｆ１ｃ

Ｔｅｓｔ／％

Ｆ１ Ｆ１ｃ

１ ｗＢＥＲＴ ５９．２ ５３．３ ５６．０ ５１．１

２ ｗＢｉＬＳＴＭ（ｈｅａｄ＝１０） ５９．４ ５４．０ ５７．０ ５１．２

３ ｗＢｉＬＳＴＭ（ｈｅａｄ＝１２） ５７．６ ５３．０ ５６．２ ５０．５

４ ｗ／ｏＤＥＰ＆ｗＢＥＲＴ ５６．９ ５１．５ ５５．７ ４９．９

５ ｗ２ＤＥＰ＆ｗＢｉＬＳＴＭ ５６．１ ５１．３ ５５．９ ５０．６

６ ｗ／ｏＤＥＰ＆ｗＢｉＬＳＴＭ ５６．７ ５１．７ ５６．０ ５１．０

　　从表３中可以得到：
１）通过对比实验２和实验３，可以说明多头

注意力头数的变化确实可能影响模型关系抽取的

能力。

２）对比实验１和实验４，可以看出引入依存
关系对模型的性能有明显的提升。这是因为依存

关系的引入能够提升模型理解句子的能力，从而

提升模型抽取对话实体关系的能力。

３）实验５在图注意力网络中２次使用了依存
节点进行消息传播，但模型性能却有所下降。其

原因可能是：２次依存节点的消息传播增加了模型
图注意力网络的层数，从而使得词节点学到的信

息冗余，进而影响模型性能。

４）实验６相比实验４，模型性能略有提升，可

３２２段瑞雪，等：融合依存关系的对话关系抽取



能是因为在实验 ６中，模型的词向量都是通过
ＧｌｏＶｅ模型来初始化的，保证了词向量的一致性。
实验４中，在话语编译层使用了 ＢＥＲＴ模型，而在
图注意力网络层的词节点却使用 ＧｌｏＶｅ模型进行
初始化，从而导致词向量存在差异，进而影响模型

的性能。

５　案例分析

与ＤＨＧＡＴ模型相比，ＤＥＰＧＡＴ模型在图注
意力网络层额外获取了依存信息，从而增强了对

话语理解，提高了模型性能，如图５所示。通过关
系中的触发词“ｂｒｏｔｈｅｒ”，ＤＥＰＧＡＴ模型可以推断
“Ｓｐｅａｋｅｒ２”和“Ｆｒａｎｋ”之间的关系是“ｐｅｒ：ｓｉｂ
ｌｉｎｇｓ”。

图５　通过依存关系预测实体关系的示例

　　首先，通过ｓｐａＣｙ对句子“Ｓｐｅａｋｅｒ１：ａｎｙｓｉｇｎｏｆ
ｙｏｕｒｂｒｏｔｈｅｒ？”进行依存分析，可以得到“ｙｏｕｒ”和
“ｂｒｏｔｈｅｒ”的依存信息。然而，这些依存信息的表
示是随机初始化的，因此并未完整包含所有依存

信息。而在图注意力网络层进行消息传播之后，

模型可以学习更多信息：①“ｙｏｕｒ”和“ｂｒｏｔｈｅｒ”之
间的依存关系是“ｐｏｓｓ”，即“ｙｏｕｒ”是“ｂｒｏｔｈｅｒ”的所
有者；②“ｙｏｕｒｂｒｏｔｈｅｒ”与“Ｆｒａｎｋ”指代的是同
一人。

此外，在图注意力网络层的消息传播过程中，

节点“Ｓｐｅａｋｅｒ２”也能够学习到与触发词“ｂｒｏｔｈｅｒ”
相关的各种信息。最终，ＤＥＰＧＡＴ模型能够确定
“Ｓｐｅａｋｅｒ２”和“Ｆｒａｎｋ”之间的关系是“ｐｅｒ：ｓｉｂ
ｌｉｎｇｓ”。

６　结论

本文将依存关系引入到了对话抽取模型中。

首先，构建了依存节点，并将其引入到了异构图网

络中。然后，提出了融合依存关系的对话抽取模

型 ＤＥＰＧＡＴ。实验表明，依存关系的引入使得模
型可以更加准确地理解对话，从而提升对实体关

系抽取的能力。

除此之外，将 ＢＥＲＴ模型引入 ＤＥＰＧＡＴ模型
中，提 出 了 ＤＥＰＧＡＴＢＥＲＴ模 型。ＤＥＰＧＡＴ
ＢＥＲＴ模型在图注意力网络层构建词节点时，仍然
使用了ＧｌｏＶｅ模型对词节点进行初始化，从而在
一定程度上影响了模型的性能。因此，下一步工

作将着重于使用ＢＥＲＴ对图注意力网络中的词节
点进行初始化，以消除词节点的表示不一致对模

型性能的影响。
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