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摘　要：为了对互联网上大量的老挝语军事类文本进行结构化分析，该文提出了一种基于双向长短期记忆网络和多头自
注意力机制的军事领域实体关系抽取方法。针对老挝语语料匮乏问题，提出了“硬匹配”和“软匹配”的思想，在完成语料

获取和预处理的基础上，利用预定义的关系词表进行“硬匹配”，之后再通过词典匹配和相似度计算相结合的方法进行“软

匹配”，以提高关系类型的泛化能力，进而自行构建了关系抽取标注语料库；然后，通过分析老挝语语言特点，融入了词、词

性、实体类型、相对位置关系等特征进行模型训练，并设置了四轮针对不同变量的对比实验，验证了不同的神经网络模型、

注意力机制、嵌入的特征以及语料规模对抽取效果的影响程度，实验结果表明融合双向长短期记忆网络和多头自注意力

的方法对老挝语军事领域实体关系抽取具有更好的性能。
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０　引　言
随着信息时代的快速发展，互联网上与军事相关

的内容大量涌现，其中以老挝语形式发布的信息也越

来越多，同时带来了信息过载、不直观、利用率低等问

题，人工很难全面、准确、及时地对要点进行处理分析。

因此，自动地从非结构化文本中抽取所需信息成为解

决这一难题的关键。

实体关系抽取作为信息抽取的主要任务之一，其
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目的是从非结构化文本中抽取实体之间显式或隐式的

语义关联，解决关系分类问题。作为信息抽取的关键

环节，关系抽取在语义检索、自动问答、知识图谱等诸

多领域具有广阔的应用前景。尤其对于老挝语来说，

大量的文本尚以非结构化的形式存在，迫切需要进行

深入挖掘分析，为促进老挝语自然语言处理研究以及

知识库构建提供数据基础和技术支撑。

关系抽取经历了基于规则模板的方法、基于传统

统计模型的方法，发展到如今的深度学习方法，在英

语、汉语等大语种中已经取得了很好的效果。基于深

度学习的关系抽取又可分为有监督、弱监督和无监督

三种，其中有监督的方法目前具有更高的准确率和召

回率，但是需要大量的标注语料。老挝语作为小语种，

研究基础薄弱，标注语料匮乏，为解决这一问题，该文

提出了“硬匹配（ｈａｒｄｍａｔｃｈｉｎｇ）”与“软匹配（ｓｏｆｔ
ｍａｔｃｈｉｎｇ）”相结合的启发式方法，自行构建了用于关
系抽取的标注语料库。

在自建语料库的基础上，该文提出将双向长短期

记忆网络模型ＢＬＳＴＭ和注意力机制用于老挝语军事
领域实体关系的抽取，ＢＬＳＴＭ可以从正反两个方向学
习上下文特征，较好地捕捉双向的长距离语义依赖关

系，非常适合长句数量众多的老挝语文本，而采用的多

头注意力机制能够允许模型在不同的位置关注来自不

同表征子空间的信息，进一步突出了老挝语句子中对

语义关系具有重要影响的信息，克服了单头注意力机

制只能取平均值，从而可能导致某些重要信息被掩盖

的缺陷。

１　相关研究
关系抽取的方法主要可分为两大类：基于规则的

方法和基于机器学习的方法。早期的关系抽取大多利

用规则在文本中寻找与其相匹配的实例，从而推导出

实体之间的语义关系。文献［１］根据实体之间的谓语
动词来判断它们的关系，文献［２］通过语义注释句法
树生成规则进行实体关系识别，此类方法对于特定领

域的关系抽取准确率较高，但其扩展性和移植性较差，

召回率普遍较低。文献［３］综合实体本身、实体类型、
依存树和解析树等特征建立最大熵模型来判断实体关

系类型，文献［４］在文本浅层解析的基础上定义树核
函数，并结合支持向量机和投票感知器抽取实体关系。

随着深度学习的兴起，基于神经网络的关系抽取成为

近年来的研究热点，文献［５］提出利用卷积神经网络
（ＣＮＮ）进行关系抽取，将词汇级别特征和句子级别特
征拼接得到的向量输入 ｓｏｆｔｍａｘ分类器中预测实体关
系，文献［６］引入循环神经网络（ＲＮＮ）为解析树的每
个节点分配向量和矩阵，并通过模型学习命题逻辑和

自然语言中运算符的含义，以此产生任意句法类型和

长度的短语和句子的组合向量表示，最后用 ｓｏｆｔｍａｘ
进行关系分类。理论上，ＲＮＮ可以处理任意长度的序
列数据，但在实际操作中，当有用信息距离当前处理信

息较远时，就容易导致ＲＮＮ产生梯度消失或梯度爆炸
等问题。针对这一现象，文献［７］提出长短期记忆网
络（ＬＳＴＭ），通过引入门控机制大幅度提高了处理长
序列数据的能力。此后，有研究者将 ＬＳＴＭ改进为
ＢＬＳＴＭ，并将其用于关系分类，如文献［８］利用双向长
短期记忆网络（ＢＬＳＴＭ）对完整序列进行建模，并嵌入
了词汇、句法等特征，实验结果表明该方法进一步提升

了关系分类性能。近年来，注意力机制也成功应用到

关系分类任务中，文献［９］将ＢＬＳＴＭ与注意力机制结
合起来进行关系抽取，注意力层可以对 ＢＬＳＴＭ网络
的输出进行加权变换，获取句子中每个词对语义关系

的影响力权重，从而获得更加准确的分类结果。该文

在其基础上，使用多头自注意力机制，能够更多地关注

序列内部结构，各注意力头不仅能执行不同的任务，还

能在一定程度上体现句法和语义特征。

另一方面，目前暂无老挝语关系抽取方面的研究，

但是与关系抽取任务密切相关的分词、词性标注和命

名实体识别等已有相关成果，这为该文提供了较好的

基础条件。此外，作为同源语言的泰语在关系抽取方

面有少量研究可供参考，文献［１０］利用基于特征的方
法在与犯罪相关的新闻语料中进行关系抽取，文献

［１１］提出基于最大熵的泰语句子级实体从属关系抽
取方法，以汉泰平行句对作为桥梁构建语料库，然后选

择符合泰语特点的上下文特征，使用最大熵模型进行

训练，取得了不错的效果，该方法对该文有一定的启示

意义，但缺乏高质量的汉老平行语料，因此不能完全

适用。

综上，该文构建了一种基于 ＢＬＳＴＭ和多头自注
意力机制的老挝语军事领域实体关系抽取模型，首先

采用半自动的方法自行构建了相关语料库，在一定程

度上解决了标注语料稀缺的问题，然后利用模型进行

训练，最后输入 ｓｏｆｔｍａｘ分类器进行关系分类。考虑
到老挝语的研究现状和应用需求，该文主要探讨句子

级的二元关系抽取。

２　老挝语军事领域实体关系语料库构建
英语等大语种已有 ＳｅｍＥｖａｌ－２０１０Ｔａｓｋ８、

ＡＣＥ２００４等专门用于关系抽取研究的公开标注数据
集，而老挝语暂无类似资源。因此，该文需自行构建相

关语料库———ＬＲＥＣ（Ｌａｏｒｅｌａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｃｏｒｐｕｓ），
流程见图１。
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图１　老挝语军事领域实体关系语料库构建流程
２．１　语料获取及清洗

语料的主要来源为老挝国防部、人民军、老挝通讯

社等官方网站的军事类新闻以及《老挝国防政策白皮

书》、《国防法》等官方文件，这些语料具有相关性强、

质量高等特点，符合该文需求。确定语料来源后，利用

爬虫技术进行爬取，然后过滤掉图片、网页标签、未知

符号等噪声，最后得到所需的生语料。

２．２　语料预处理
得到生语料后需对其进行一系列的预处理：第一

步是分句，以句号、问号、感叹号等作为标志对文本进

行切分，得到约１１５００个句子组成的句子集。第二和
第三步分别是对句子集进行分词和词性标注，现有的

相关工具（由昆明理工大学信息工程与自动化学院开

发。）主要面向通用领域，为提高在军事领域的性能，

该文在其基础上融入了领域词表，包括《老汉－汉老军
事词典》［１２］以及自建的老挝军事领域人名、地名库等。

第四步是命名实体标注，方法沿用文献［１３］。最后对
语料库作进一步筛选，将所含实体数少于２个的句子
剔除，操作后剩下９２１１个句子。
２．３　结合词典匹配和相似度计算的实体关系标注

首先，根据老挝语的语言特点和军事领域的任务

需求，预定义了１０种关系类型，见表１。
首先根据表１构建表达关系类型的关系词词表，

然后在已完成预处理的语料中执行“硬匹配”操作，即

精确的字符串匹配，接着输出关系实例，形式化表达为

（Ｅ１，Ｒ，Ｅ２；Ｓ），其中Ｅ１和Ｅ２为两个实体，Ｒ为关系，
Ｓ代表包含Ｅ１和Ｅ２的句子。由于语言表达的多样性，
如果只进行硬匹配，会降低每种关系类型的泛化能力，

一些语义相似但文字表征不同的关系词可能会被忽

略，从而影响关系标注语料库的质量和规模。因此，还

需要进行“软匹配”。“软匹配”分为两部分，即基于词

典的匹配和基于 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ的相似词推荐。基于词典
的匹配原理是利用词表中关系词的汉语释义在《老挝

语汉语词典》［１４］中查找同义词或近义词。比如，“创

建”的老挝语表达有

等，查找完毕后都归入 这一关系类型；基

于Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ的相似词推荐是利用以上获得的关系词
及其同义词和近义词作为种子词集进行相似词推荐，

为保证质量，将推荐阈值设定为５，之后也将推荐词归
入相应的关系类型。最后，将“软匹配”获得的关系词

同样带入语料库中，输出关系实例。经过以上步骤，对

未包含表１中任何一种关系类型的句子再次执行过滤
操作。最终，经老挝语专家人工抽样检查后得到可用

于关系抽取的标注语料５０６３句。
表１　老挝语军事领域实体关系类型

３　基于ＢＬＳＴＭ－ＡＴＴ的老挝语军事领域实
体关系抽取模型

基于ＢＬＳＴＭ和多头注意力机制的老挝语军事领
域实体关系抽取模型整体架构见图２。该模型的第一
步是将经过预处理的句子输入模型，提取初始特征；第

二步通过嵌入层（ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｌａｙｅｒ）将所有初始特征映
射为低维稠密向量；第三步利用ＢＬＳＴＭ从第二步获取
高层特征；第四步是引入注意力机制产生权重向量，并

将其与ＢＬＳＴＭ层输出的向量加权求和，形成更高层次
的特征向量；最后将所得向量输入 ｓｏｆｔｍａｘ分类器用于
关系分类。
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图２　基于ＢＬＳＴＭ－ＡＴＴ的老挝语军事领域
实体关系抽取模型架构

３．１　初始特征提取
常用于关系抽取的特征包括词、词性、实体类型、

上下位关系、相对位置关系、依存关系和语义角色等。

由于老挝语缺乏依存解析、语义角色标注等工具，该文

选择词、词性、实体类型、相对位置关系作为初始特征，

前三项特征可利用已有的自然语言处理工具得到，而

位置特征则通过计算当前词ｘｔ到实体Ｅ１和Ｅ２的相对
距离获取。给定老挝语句子 Ｓ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，其中
ｎ表示Ｓ中包含的词数，那么ｘｔ到Ｅ１和Ｅ２的相对距离
Ｄ１、Ｄ２可分别通过式（１）、式（２）得出，式中 ｔ１和 ｔ２分
别是Ｅ１和Ｅ２的索引下标，结果为负代表 ｘｔ位于实体
前，反之则位于实体后，见图３。位置特征的加入使模
型更加明确了哪两个实体词需要进行关系分类。

Ｄ１＝ｔ－ｔ１ （１）
Ｄ２＝ｔ－ｔ２ （２）

图３　位置特征示例
综上，从 Ｓ中提取到的初始特征集可表示为 Ｋ＝

｛ｋ１，ｋ２，…，ｋｑ｝，其中ｑ为特征集大小，取值为４。
３．２　特征嵌入

特征嵌入就是将初始特征映射为实数向量。通过

训练模型可以将Ｓ转化为一个可学习的多维参数矩阵
Ｗ∈ Ｒｄ× Ｖ ，其中 ｄ表示词向量维度，Ｖ表示词表大

小，ｘｔ通过矩阵向量积运算便可得到对应的词向量表
示ｒｔ，如式（３），其中ｖｔ是关于ｘｔ的独热表示。

ｒｔ＝Ｗｖｔ （３）

同理，可以得出所有初始特征的向量表示 ｒｋｊｔ的计
算方法，如式（４），其中 ｋｊ表示第 ｊ种初始特征类型，

Ｗｋｊ∈Ｒｄ
ｋｊ× ｖｋｊ 、ｄｋｊ和Ｖｋｊ分别表示相应特征的向量维度

和取值类别数。

ｒｋｊｔ＝Ｗ
ｋｊｖｋｊｔ （４）

将所有特征向量拼接起来便可以得到 ｘｔ完整的
向量化表示ｅｔ＝｛ｒ

ｋ１
ｔ，ｒ

ｋ２
ｔ，…，ｒ

ｋｑ
ｔ｝，最终Ｓ的向量表示为

ｅｓ＝｛ｅ１，ｅ２，…，ｅｎ｝。
３．３　ＢＬＳＴＭ层

ＬＳＴＭ本质上是一种 ＲＮＮ，只是在标准 ＲＮＮ的基
础上引入了门控机制，包括遗忘门（ｆｏｒｇｅｔｇａｔｅ）、输入
门（ｉｎｐｕｔｇａｔｅ）和输出门（ｏｕｔｐｕｔｇａｔｅ），这种“门结构”
相当于一种过滤装置，能够保留重要信息，丢弃不重要

信息，其具体结构见图４。一个ＬＳＴＭ模块在每个时间
步会接收三个输入，即当前时间步的输入 ｅｔ、上一个
时间步的内部状态ｃｔ－１以及上一个时间步的外部状态
ｈｔ－１，输出则包括当前时间步的内部状态 ｃｔ和外部状

态ｈｔ。另外，ｆ、ｉ、ｃ
～

ｔ、ｏ分别表示遗忘门、输入门、备
选状态、输出门。

图４　ＬＳＴＭ模块结构
将嵌入层得到的向量表示 ｅｔ作为 ＬＳＴＭ层的输

入，计算第ｔ个词时ＬＳＴＭ各个状态特征值的过程如下
所示：

第一步由遗忘门决定上一个时间步内部状态信息

的去向，计算方法如式（５），Ｗｘｆ、Ｗｈｆ、Ｗｃｆ和ｂｆ为ｆｔ对
应的权重矩阵和偏置（ｂｉａｓ），式（６）～式（９）中的类似
符号不再赘述。

ｆｔ＝σ（Ｗｘｆｅｔ＋Ｗｈｆｈｔ－１＋Ｗｃｆｃｔ－１＋ｂｆ） （５）
第二步决定更新哪些信息，包括两层操作：一是由

输入门决定需要更新的信息，如式（６）；二是通过 ｔａｎｈ

层产生用于更新的 ｃ
～

ｔ，如式（７）。这样就完成了对内
部状态进行更新的准备。

ｉｔ＝σ（Ｗｘｉｅｔ＋Ｗｈｉｈｔ－１＋Ｗｃｉｃｔ－１＋ｂｉ） （６）

ｃ
～

ｔ＝ｔａｎｈ（Ｗｘｃｅｔ＋Ｗｈｃｈｔ－１＋Ｗｃｃｃｔ－１＋ｂｃ） （７）
第三步是对内部状态进行更新，即将 ｃｔ－１更新为

ｃｔ，如式（８）。
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ｃｔ＝ｉｔｃ
～

ｔ＋ｆｔｃｔ－１ （８）
第四步是输出。首先，确定内部状态的哪个部分

被输出，如式（９），然后利用ｔａｎｈ层对当前时间步的内
部状态ｃｔ进行处理得到最终输出，如式（１０）。

ｏｔ＝σ（Ｗｘｏｅｔ＋Ｗｈｏｈｔ－１＋Ｗｃｏｃｔ＋ｂｏ） （９）
ｈｔ＝ｏｔｔａｎｈ（ｃｔ） （１０）
由于时序信息是按照时间从前往后依次传播，

ＬＳＴＭ只能依据之前时刻的信息来预测当前时刻的输
出，但在序列建模任务中，当前时刻的输出往往不仅与

之前的状态有关，还与未来的状态有关。ＢＬＳＴＭ正是
为解决这一问题提出的，它由一个正向 ＬＳＴＭ和一个
反向ＬＳＴＭ组成，这两个独立的循环网络分别负责学
习上文和下文的特征信息，最后拼接起来送入同一输

出层。在式（１０）的基础上可以得出，利用ＢＬＳＴＭ处理
句子Ｓ时，第ｔ个词的输出如式（１１）：

ｈ＇ｔ＝［ｈ
→

ｔｈ
←

ｔ］ （１１）

综上，句子Ｓ的输出向量为Ｈ＝｛ｈ＇１，ｈ
＇
２，…，ｈ

＇
ｎ｝。

３．４　自注意力层
老挝语文本中常出现 、

等引导的从句，造成长句现象较多，而 ＢＬＳＴＭ对这些
句子中的所有词都“一视同仁”，无法突出对语义关系

具有重要影响的信息。因此，该文添加了多头自注意

力层，对ＢＬＳＴＭ的输出进行加权变换，获取句子中每
个词对语义关系的影响力权重。

多头自注意力层处理Ｈ＝｛ｈ＇１，ｈ
＇
２，…，ｈ

＇
ｎ｝的过程

如式（１２）～式（１６）所示：
Ｍ＝ｔａｎｈ（Ｈ） （１２）
Ａ＝ｓｏｆｔｍａｘ（ｗｎＭ） （１３）
Ｂ＝ＨＡｎ （１４）
Ｈ＇＝ｔａｎｈ（Ｂ） （１５）
Ｈ＇＇＝ｃｏｎｃａｔ（Ｈ＇１，Ｈ

＇
２，…，Ｈ

＇
ｌ）⊙ｗ

＇ （１６）
以上公式中，Ａ表示注意力权重矩阵，ｗ是训练

所得的参数向量，ｗｎ是 ｗ的转置（ｔｒａｎｓｐｏｓｅ），Ｂ表示
完成加权变换后所得的句子向量，Ｈ＇表示单一注意力
头得到的输出特征，假设一共进行 ｌ次注意力计算，
ｃｏｎｃａｔ表示向量拼接，⊙表示逐元素点乘，最终得到的
输出为Ｈ＇＇。
３．５　输出层

老挝语关系抽取实际上是一个分类问题，输出层

为ｓｏｆｔｍａｘ分类器，将注意力层得到的 Ｈ＇＇输入其中便
得到每个关系类别的条件概率，取其中概率最大的作

为模型最终预测结果。计算过程如式（１７）～式（１９）
所示：

ｐ（ｙ｜Ｈ＇＇）＝ｓｏｆｔｍａｘ（ＷｓＨ＇＇）＋ｂｓ （１７）
通过式（１７）可以计算出句子 Ｓ属于各个关系类

别的概率，其中Ｗｓ∈Ｒｚ×ｌｄ
ｈ

，ｚ是预定义的关系类别数
量。然后通过式（１８）得到概率最大的类别 ｙ^。

ｙ^＝ａｒｇｍａｘ
ｙ
（ｙ｜Ｈ＇＇） （１８）

为了优化模型，采用带有 Ｌ２惩罚项的交叉熵
（ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ）损失作为目标函数，如式（１９）所示：

Ｊ（θ）＝－１ｍ∑
ｍ

ｉ＝１
ｔｉｌｏｇ（ｙｉ）＋λ‖θ‖

２

Ｆ
（１９）

其中，θ为模型参数，ｍ为样本数，ｔｉ∈Ｒ
ｍ是正样例的

独热向量表示，ｙｉ∈Ｒ
ｍ是 ｓｏｆｔｍａｘ计算出的每个关系

类别的概率，λ是Ｌ２正则化超参数。

４　实　验
４．１　实验语料

实验所采用的语料均来自ＬＲＥＣ，共包含５０６３条
数据，１０种预定义的关系类别，按照４∶１的比例分配
训练语料和测试语料。

４．２　评价指标
为了综合评价系统性能，将准确率（Ｐ）、召回率

（Ｒ）以及Ｆ测度值（Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ）作为评价指标对模型
进行测试，具体定义分别如式（２０）～式（２２）：

Ｐ＝预测正确的关系数量
预测出的关系总量

×１００％ （２０）

Ｒ＝ 预测正确的关系数量

测试语料中存在的关系总量
×１００％ （２１）

Ｆ＝２ＰＲＰ＋Ｒ×１００％ （２２）

４．３　参数设置
选用批量的 Ａｄａｍ［１５］优化方法训练模型，其中带

有交叉熵损失函数。由于实验的参数较多，而用于老

挝语关系抽取的语料相对较少，容易产生过拟合现象，

因此，采用Ｌ２正则化来限制模型参数值，并且在嵌入
层、ＢＬＳＴＭ层和注意力层使用“丢弃法（ｄｒｏｐｏｕｔ）”［１６］

策略。另外，将修正线性单元（ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔ，
ＲｅＬＵ）作为激活函数。对于具体参数值的设置，利用
Ｋ折交叉验证法和参考过往研究经验值的方法共同完
成，见表２。

表２　参数取值情况

参数名称 取值

学习率 ０．０１

批量大小 ５０

隐藏层节点数 ３００

正则化系数 ０．００００１

丢弃率 ０．３

词嵌入维度 ３００

词性嵌入维度 ２５
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续表２

参数名称 取值

实体类型特征嵌入维度 ５

位置特征嵌入维度 ２５

多头自注意力并行头数 ８

４．４　实验结果与分析
为了全方位地验证该方法的有效性，一共设置四

组对比实验，变量分别是神经网络类型（实验一）、注

意力机制（实验二）、嵌入特征（实验三）和语料规模

（实验四），其他实验环境和参数设置等客观因素均保

持一致，ＣＮＮ等需特殊设置的方法另行阐述。
４．４．１　实验一

本轮实验选取了当前常见的几种神经网络模型：

ＣＮＮ、ＲＮＮ、ＬＳＴＭ和ＢＬＳＴＭ。其中ＣＮＮ的架构以及滤
波器窗口尺寸和卷积核个数等设置借鉴文献［５］，
ＲＮＮ方法借鉴文献［１７］，以上模型均暂不加入注意力
机制，具体结果见表３。

表３　实验一结果对比

序号 方法 准确率Ｐ／％ 召回率Ｒ／％ Ｆ值／％

１ ＣＮＮ ６９．８５ ６９．３４ ６９．５９

２ ＲＮＮ ７１．０７ ７２．４９ ７１．７７

３ ＬＳＴＭ ７４．２５ ７４．４１ ７４．３３

４ ＢＬＳＴＭ ７９．０８ ８１．７０ ８０．３７

　　从表３可知，从１到４号实验结果总体呈上升趋
势。具体来看，几种模型中 ＣＮＮ的效果最差，这是因
为老挝语中长句较多，而ＣＮＮ只能处理其窗口内的信
息，难以应对长程依赖问题。ＲＮＮ比 ＣＮＮ的结果略
有上升，证明ＲＮＮ可以在一定程度上缓解较长序列建
模问题，但是提升能力有限，这是由于当老挝语句子过

长时，ＲＮＮ会出现梯度消失或梯度爆炸等问题。加入
门控机制后的ＬＳＴＭ，其结果有较大幅度的提高，这说
明ＬＳＴＭ更适合处理时序数据。ＢＬＳＴＭ方法的各项指
标在单向ＬＳＴＭ的基础上又有了６％左右的提升，这意
味着在老挝语句子中两个方向的语义信息对抽取结果

都非常重要，尤其是在句子结构较长且复杂的情况下，

ＢＬＳＴＭ在充分利用上下文信息方面更具优势。
４．４．２　实验二

为了验证注意力机制的有效性以及注意力头数的

作用，本轮实验设计了三个模型，分别是 ＢＬＳＴＭ、
ＢＬＳＴＭ＋ＡＴＴ和 ＢＬＳＴＭ＋Ｍｕｌｔｉ－ＨｅａｄＡＴＴ，具体结果见
表４。

从表４可看出，加入注意力后，抽取结果指标均提
升了４％左右，这说明注意力机制能够充分获取到老
挝语句子内部的有用特征，在较大程度上排除冗余信

息的干扰。将单一注意力扩展为多头注意力后，效果

更加显著，证明了多头注意力机制可以更加全面地捕

捉句子信息，进一步提高模型的特征表达能力。

表４　实验二结果对比

序号 方法
准确率

Ｐ／％

召回率

Ｒ／％
Ｆ值／％

１ ＢＬＳＴＭ ７９．０８ ８１．７０ ８０．３７

２ ＢＬＳＴＭ＋ＡＴＴ ８３．４７ ８５．２２ ８４．３４

３ ＢＬＳＴＭ＋Ｍｕｌｔｉ－ＨｅａｄＡＴＴ ８５．３９ ８６．０１ ８５．７０

４．４．３　实验三
将词、词性、实体类型、相对位置关系四个特征分

别记为ｋ１、ｋ２、ｋ３、ｋ４。为了测试各特征对结果的影响
程度，选用“ＢＬＳＴＭ＋Ｍｕｌｔｉ－ＨｅａｄＡＴＴ”作为训练模型，
依次加入以上特征进行对比。具体结果见表５。

表５　实验三结果对比

序号 融入特征
准确率

Ｐ／％

召回率

Ｒ／％
Ｆ值／％

１ ｋ１ ７７．５１ ７７．８８ ７７．６９

２ ｋ１＋ｋ２ ８０．４９ ８１．０４ ８０．７６

３ ｋ１＋ｋ２＋ｋ３ ８４．２１ ８５．８０ ８５．００

４ ｋ１＋ｋ２＋ｋ３＋ｋ４ ８５．３９ ８６．０１ ８５．７０

　　从表５整体情况看，所选特征都是有效的，其中，
词性特征ｋ２和实体类型特征 ｋ３的加入对性能的提升
较为明显，这是因为老挝语中表达语义关系的词一般

是动词，ｋ２可以帮助系统捕捉词性信息，而在军事领
域关系抽取任务中，实体类型信息对正确预测关系也

有较为显著的作用，比如，“部署”关系一般连接的是

“武器装备”类实体和“地点”类实体。相比之下，位置

特征ｋ４的加入对效果的提升帮助不大，这可能是因为
老挝语中部分词的位置复杂多变，在一定程度上增加

了ｋ４的不确定性。
４．４．４　实验四

为了考察语料规模对系统的影响，本轮实验以

５００条训练语料为起点，以５００条为单位增量进行模
型训练，选用“ＢＬＳＴＭ＋Ｍｕｌｔｉ－ＨｅａｄＡＴＴ”作为训练模
型，共有约４０００条训练语料，测试语料规模保持不
变，其余参数设置和实验环境等均一致，结果对比见

图５。
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图５　实验四结果对比

·６３·　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　计算机技术与发展　　　　　　　　　　　　　　　　　　第３１卷



从图５可以看出，总体上的趋势是随着语料规模
的增大，各项评价指标也随之提高，这说明训练语料的

数量是提高老挝语军事领域关系抽取系统性能的关键

因素。另一方面，在语料规模约为２０００条的时候，Ｆ
值就达到了 ８０％左右，这说明“ＢＬＳＴＭ＋Ｍｕｌｔｉ－Ｈｅａｄ
ＡＴＴ”的方法能够在语料规模较小的时候，比较全面深
入地挖掘已有语料的上下文信息和内部特征，实现较

好的效果，非常适合老挝语语料匮乏的研究现状，但是

在达到２０００条之后，评价指标的增速开始放缓，这可
能是因为已有语料的句法类型等元素的丰富程度还不

够，模型能够学习到的特征已经达到相对饱和的状态。

５　结束语
重点研究探讨了老挝语军事领域实体关系抽取问

题。针对语料匮乏的情况，利用半自动的方法自行构

建了关系抽取语料库，然后提出了基于ＢＬＳＴＭ和多头
自注意力的老挝语军事领域实体关系抽取模型，并结

合老挝语语言特点和研究现状引入了词、词性、实体类

型、相对位置关系等特征，最后进行了四轮对比实验，

其结果证明了该模型的有效性和可靠性。尽管如此，

仍然有较大的改进空间。比如，除了提及的特征以外，

囿于基础研究薄弱，还有依存分析、语义角色等特征未

能使用，待今后相关工具完善后可融入其中。作为低

资源语言的老挝语，语料问题也一直是困扰研究的难

点，今后除了继续加大语料建设以外，还要积极探索更

多对语料依赖较小的方法。另外，将研究从军事领域

扩展到其他领域甚至开放领域也是将来的研究方向。
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