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摘  要 

随着政务信息化发展水平的不断提高，政务网站也产生了越来越多的政务数

据，在这些数据中，人事信息数据是非常重要并且具有较高研究价值的一种数据。

一方面，人是各单位各部门的主体，与人相关的信息是各个决策的基础，具有重

要作用；另一方面当前的人事信息主要存在于独立的人事任免、政事新闻等文本

里，这些信息各自分散缺少关联，浪费了信息本身存在的价值。当下自然语言处

理相关技术正在飞速发展，为处理政务人事信息数据提供了技术支撑，知识图谱

的应用也为相关学术研究和领域发展提供了直观有效的工具。深度学习能够从非

结构化的文本数据中提取结构化的三元组信息，在此基础上可以构建政务人事信

息知识图谱，但是目前仍然存在着数据集的匮乏、现有算法模型精度不够高等问

题。针对以上问题，本文的主要研究内容如下： 

（1）建立政务网站人事信息数据集。使用 Python 语言编写爬虫程序从政务

网站中获取原始文本数据并进行数据清洗，确定好实体类型和关系类型后对文本

数据进行标注，最后把文本转换成特定格式完成数据集的创建。数据集共包含 10

种关系类别和对应的实体类别，为后续的实验研究提供数据支撑，除此之外也能

推动政务人事信息实体关系抽取领域的发展。 

（2）提出了融合依存句法分析的 GCN-CasRel 实体关系联合抽取模型。模

型基于 CasRel 模型端到端的级联二进制标记框架，在解决政务人事信息文本中

出现的三元组重叠问题的同时，采用图卷积神经网络对依存句法关系进行建模，

使模型更好的捕获句法结构信息，同时引入注意力机制过滤依存句法树的噪声，

提高实体关系抽取性能。经过与其他联合抽取模型实验对比，本模型的查准率和

F1 值都有较高的提升，证明了模型的有效性。 

（3）构建政务网站人事信息知识图谱。利用已提出的实体关系联合抽取模

型开发了一款基于微信平台的政务人事信息实体关系抽取小程序。微信小程序分

为前端页面、后端服务器以及数据端等三部分，使用者可以通过上传文本或者网

址来直接获得三元组抽取结果，并在此基础上采用 Neo4j 图数据库对小程序抽取

的人事信息三元组进行可视化，完成政务网站人事信息知识图谱的创建。 

本文通过爬取政务网站文本数据，经过预处理建立政务网站人事信息数据集，

在端到端的级联二进制标记框架基础上引入图卷积神经网络建模依存句法关系，
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并利用注意力机制过滤依存句法树的噪声，经实验证明模型具有良好的效果。基

于微信平台开发了政务人事信息实体关系抽取小程序，利用小程序对甘肃省部分

政务文本进行实体关系抽取，获得人事三元组信息后利用 Neo4j 图数据库完成知

识图谱可视化。 

关键词: 人事信息 联合抽取 知识图谱 小程序 
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Abstract 

With the continuous improvement of the development level of 

government information, the government website has also produced more 

and more government data, among which the personnel information data 

is a very important and high research value data. On the one hand, people 

are the subject of each unit and department, and the information related to 

people is the basis of each decision, which has an important role; on the 

other hand, the current personnel information mainly exists in the 

independent text of personnel appointments and dismissals, political news, 

etc., which are scattered and unrelated, which wastes the value of the 

information itself. The technology related to natural language processing 

is developing rapidly nowadays, which provides technical support for 

processing personnel information data of government affairs, and the 

application of knowledge graph also provides an intuitive and effective tool 

for related academic research and field development. Deep learning can 

extract structured triadic information from unstructured text data, on which 

the knowledge graph of government personnel information can be built, 

but there are still problems such as the lack of data sets and the lack of 

accuracy of existing algorithm models. To address the above issues, the 

main research of this paper is as follows: 

(1) Create a dataset of personnel information from the government 

website. We use Python language to write a crawler program to get the 
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original text data from the government website and clean the data, 

determine the entity type and relationship type and then annotate the text 

data, and finally convert the text into a specific format to complete the 

creation of the dataset. The dataset contains a total of 10 relationship 

categories and corresponding entity categories, which can provide data 

support for subsequent experimental research and promote the 

development of entity relationship extraction in the field of government 

personnel information. 

 (2) A joint GCN-CasRel entity relationship extraction model 

incorporating dependency syntax analysis is proposed. The model is based 

on the end-to-end cascaded binary tagging framework of CasRel model. 

While solving the triad overlap problem in the text of government 

personnel information, the model uses graph convolutional neural network 

to model the dependent syntactic relations so that the model can better 

capture the syntactic structure information, and introduces the attention 

mechanism to filter the noise of the dependent syntactic tree to improve the 

entity relation extraction performance. After the experimental comparison 

with other joint extraction models, the accuracy rate and F1 value of this 

model have been improved, which proves the effectiveness of the model.  

(3) Constructe a knowledge graph of personnel information of 

governmental websites. An entity relationship extraction applet based on 

the WeChat platform is developed using the proposed joint entity 
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relationship extraction model. The applet is divided into three parts: front-

end page, back-end server and data side. Users can directly obtain the triad 

extraction results by uploading text or URL, and on this basis, the Neo4j 

graph database is used to visualize the personnel information triad 

extracted by the applet and complete the creation of the personnel 

information knowledge map of the government affairs website. 

In this paper, we crawl the text data of government websites, establish 

the personnel information dataset of government websites after pre-

processing, introduce graph convolutional neural network to model the 

dependent syntactic relations based on the end-to-end cascaded binary 

tagging framework, and filter the noise of the dependent syntactic tree by 

using the attention mechanism, and prove the model has good effect by 

experiment. Based on the WeChat platform, we developed an applet for 

extracting entity relations of government personnel information, and used 

the applet to extract entity relations of some government texts in Gansu 

Province, and completed the knowledge graph visualization using Neo4j 

graph database after obtaining the personnel triad information. 

Keywords: Personnel Information; Joint Extraction; Knowledge Graph; 

Mini Programs 
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1 绪论 

1.1 研究背景及意义 

自《中华人民共和国政府信息公开条例》等文件公布以后，各级政府部门大

力推进政府信息公开，推行一系列信息惠民措施。而随着大数据、云技术的发展，

“互联网＋政务服务”应运而生，政务网站的建设成为“互联网＋政务服务”这

一概念的重要体现，国务院出台的一系列政策文件加以肯定，并强调加强政务网

站的建设和管理、整合相关网站之间的协调联动，打造更加全面的便民平台。 

政务网站蕴含着大量的政务数据，这些数据内容丰富，形式多样，涉及政策

法规、行政规划、机构介绍、人事信息、统计数据等多个领域。据统计，2021 年

广东省各级政府公开各类行政信息超过 2000 万条，浙江省主动公开各类政府信

息超过 800 万条，甘肃省各地各部门也通过政府网站、政务新媒体等平台主动公

开各类政府信息达 250 万条。作为所有政务网站和政务数据的基础信息，人事信

息有着较大的数据规模和较高的利用价值，随着我国政府机关和事业单位人事制

度不断的发展改革中，人事规模和部门种类也随之扩大，越来越多的人员加入也

带来更多的信息资源，如果被充分利用能够对开展学术研究、商业经营带来新的

机遇和发展。目前人事信息的利用仍然停留在相关人员的人事任免这一层面，海

量的人事数据因为数据庞大、关联复杂等因素没有得到有效的整理归纳，因此当

下的人事信息有着进一步可挖掘的空间。人事信息一般隐藏在非结构化文本数据

之中，如人事任免通知、人物事迹宣传等文本文件，利用人工识别进行有效人物

信息的提取面临着工作量巨大、效率较低的困难，因此利用自动化的文本识别算

法能够快速、全面、高效地识别提取相关的结构化信息数据，再将信息数据进行

存储能够解决以上难题。而从非结构化数据提取出结构化数据，挖掘出信息数据

之间的隐藏关联，进而构建知识图谱，能够为个人用户、企业机构在智能问答、

推荐系统等方面提供进一步的帮助，对相关研究和产业发展都有着重要的意义。 

知识图谱是一种特殊的语义网络，用来描述真实存在的实体以及实体之间的

相关联系[1]，通过 Neo4j 等图数据库，知识图谱可以进行可视化，能够直观的表

达实体、知识、概念之间的关联关系。知识图谱构建的核心任务在于信息抽取技
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术，从非结构化数据中提取结构化数据是信息抽取的主要目的，通过统一形式集

成，以便在海量文本数据中找出所需数据[2]。信息抽取一般分为两个重要部分：

一个是命名实体识别(Named Entity Recognition，NER)，其任务是识别出实体的

边界和类别，在人事信息知识图谱构建中，主要是识别人物的姓名、民族、籍贯、

学历、职务、政治面貌等信息；一个是实体关系抽取(Relation Extraction，RE)，

其主要用于识别两个实体之间的关联关系，在人事信息任务中，主要的关系有民

族关系、出生地、教育经历、担任职务、出生日期、毕业院校等。通过信息抽取，

从非结构化文本数据中提取结构化数据，能够获取文本的语义信息，得到三元组

<Subject，Predicate，Object>，三元组的两端分别代表两个实体，中间由实体关

系进行连接。例如，<成龙，出生地，香港>就是表达成龙的出生地点，构建成龙

与香港之间的关系。通过从政务网站的文本信息中提取大量的三元组并进行相互

关联，在此基础上可以构建人事信息知识图谱。政务人事信息知识图谱的建立既

能够充分挖掘政务文本信息，降低个人用户、企业机构等获取政务人事数据的门

槛，促进政务信息化的发展，又能为智能问答、信息搜索等应用领域发展提供数

据基础。 

1.2 实体关系抽取研究现状 

在信息抽取领域，实体关系抽取是核心任务和重要环节[3]，能够从非结构化

或半结构化的文本中自动识别实体、实体类型以及实体之间特定的关系类型，为

知识图谱构建提供关键支持[4]。实体关系抽取这一概念于 1998 年 MUC-7 会议中

首次提出[5]，经过 20 年的发展，先后形成了基于规则和词典驱动的抽取方法、

基于传统机器学习的抽取方法、基于深度学习的抽取方法和基于开放领域的抽取

方法。 

1.2.1 基于规则和词典驱动的方法 

基于规则的实体关系抽取方法需要依靠人工进行语义规则制定，通过专用语

言描述实体与实体之间的关系，并且将语料进行预处理，处理完毕后将语料与规

则进行匹配，最终完成关系的分类抽取。McDonald[6]、Aone[7]和 Fukumoto[8]等都

在英文领域构建了相应的语义规则进行了实体关系抽取，均取得了一定的成效。



兰州财经大学硕士论文                          基于深度学习的政务网站人事信息知识图谱构建研究 

3 

在中文领域，邓擘等人[9]发现利用基于模板进行关系匹配的方法效果不明显，进

而在模式匹配的基础上引入了词汇语义信息，大大提高了关系抽取的准确率。基

于规则的方法在规则性较强的领域时能够发挥较好的作用，但是也有着明显的缺

点，比如需要规则的制定者对面向的领域有着较深的理解、规则时间制定周期长、

面对不同的领域可移植性差等。相比基于规则的方法，基于词典驱动的实体关系

抽取方法更加灵活[10]。基于词典驱动的方法需要构造一个词典，词典中囊括表示

各种实体关系类型的动词，面对新的实体关系类型，词典需要扩充，这种情况下，

只要往词典里加入相应动词即可。Aone 等人[11]提出了一种快速、灵活的实体关

系抽取方法 REES(Large-Scale Relation and Event Extraction System)，主要目的是

面对大规模事件进行关系抽取，这种方法在 39 种关系类型构成的数据集中进行

测试，F1 值达到了 75.35％，对比基于规则的方法提高了 6.35％。基于词典驱动

的抽取方法简洁高效，使用者不需要对相关领域的语言知识有较深的了解，但是

因为这种方法围绕的中心是动词，对于其他非动词的关系类型抽取难以实现，因

此这种方法很快被新的实体关系抽取方法所取代。 

1.2.2 基于传统机器学习的方法 

基于机器学习的实体关系抽取方法通过训练样本学习出一个实体关系抽取

模型，再将模型用于测试样本的预测。根据对语料库的依赖程度，基于机器学习

的方法可以划分为有监督学习的方法、半监督学习的方法、无监督学习的方法。

有监督学习的方法本质上是把关系抽取问题看作多个关系分类问题进行处理，使

用的语料库是全部经过标注的，有监督的机器学习关系抽取方法包括基于特征向

量的算法[12]和基于核函数的算法[13]两种。基于特征向量的方法是根据语料库文

本的上下文信息选取合适的句法语法特征进行特征向量的构建，然后进行实体关

系识别模型的训练来实现文本中实体关系的抽取。Kambhatla[14]在最大熵模型的

基础上结合多种文本特征进行关系分类，利用少量词汇在 ACE RDC2003 数据集

中测试取得了优秀的成绩。Sun 等人[15]利用两个实体之间的长期相关性特征、实

体顺序特征、标点符号特征并融合上下文特征，使用朴素贝叶斯模型和投票感知

模型两种算法进行实体关系的分类。Jiang 等人[16]研究对比了多个特征对关系抽

取结果的影响，提出了过多的特征会对关系抽取结果产生副作用，只需要基础特
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征就能够改善关系抽取模型。在中文领域，车万翔等人[17]采用 Winnow 和支持向

量机(Support Vector Machine，SVM)两种机器学习算法进行中文实体关系的识别，

结果表明当实体的左右两个词作为特征时，抽取效果最好。甘丽新等人[18]在基本

特征的基础上融入句法语义特征，以《人民日报》版面内容作为语料库，使用 SVM

分类器进行关系抽取，实验取得了较好的结果。基于核函数的方法使用隐形特征

映射代替显性特征映射，利用本文之间远距离特征和结构化特征弥补上下文信息

利用不充分的问题，提高语义识别能力。Zelenko 等人[19]率先将核函数应用于浅

层解析树结构中，通过使用 SVM 分类器和投票感知模型在关系抽取分类任务上

取得了较好的效果。Zhang 等人[20]首次融合多个单一核函数组成复合核函数并用

于实体关系抽取任务。实验结果表明，复合核函数的多项实验指标均好于单一核

函数。在中文关系抽取领域，刘克彬[21]利用基于核函数结合 K 近邻(K-Nearest 

Neighbor，KNN)算法实现中文实体关系抽取。虞欢欢等人[22]也基于卷积树核函

数方法结合语义信息在中文数据集关系抽取上取得了较好的效果。有监督的机器

学习方法在各种数据集的关系抽取任务上都取得了一定效果，但是这种方法依赖

于完全标注好的语料库，成本较高工作复杂。 

半监督学习的抽取方法利用少数标注好的数据作为种子样本，不断地迭代学

习最终训练出分类模型[23]，这显著减少了人工标注数据的工作量。Brin[24]首次将

基于 Bootstrapping 的方法应用于实体关系抽取任务中，并最终构建了 DIPRE 系

统，实验以少量的书名及作者名作为种子实体关系对，通过不断的迭代实现自动

从语料库中获取抽取模板和关系实例。Agichtein 等人[24]在 DIPRE 基础上改进了

表示实体关系的向量，设计了 Snowball 系统。除了 Bootstrapping 的方法，常用

的半监督学习的抽取方法还包括协同训练[26]和标注传播[27]。半监督学习的方法

避免了大量人工标注语料，降低了构建数据集的难度，同时也存在着极度依赖初

始种子质量、迭代中会引入噪声的等问题。 

无监督学习的抽取方法完全不依赖人工标注数据，在大规模语料库中，通过

聚类的方法自底向上抽取实体关系。Hasegawa 等人[28]于 2004 年首次提出利用无

监督的机器学习方法进行关系抽取，通过识别具有相似性的实体对进行聚类。

Rozenfeld 等人[29]进一步完善了 Hasegawa 的模型，并利用基于上下文的模式大

幅地提升了关系抽取的性能。Shinyama 等人[30]提出了多层级聚类的抽取方法，
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在 12 家美国主流报刊的文章进行测试，获得了大量的模式和类型。在中文关系

抽取领域，秦兵等人[31]提出了基于无监督机器学习的中文关系抽取模型，通过句

式规则对三元组和指示词进行筛选，实验获得了较高的准确率。无监督学习的方

法不依赖语料标注，可以很好的适应大规模文本和无规则内容，同时拥有更强的

可移植性。但是相比有监督和半监督，无监督的方法准确率偏低。 

1.2.3 基于深度学习的方法 

在基于机器学习的关系抽取方法中，人工构建语义特征向量是必不可少的，

这就要求研究者需要一定的专业领域知识并投入人力提取特征。相比之下，基于

深度学习的关系抽取方法只需要训练大量的文本数据就能自行进行关系抽取。深

度学习的概念由 Hinton[32]等人正式提出，随着不断的发展，研究者们逐渐将深度

学习应用于文本实体关系抽取领域。 

目前主流的基于深度学习的实体关系抽取方法分为两大类型：流水线方法

(pipeline)和联合抽取方法(joint)。 

流水线方法是将实体关系抽取任务分解成两个子任务：命名实体识别和关系

抽取。两个子任务按顺序分别独立执行，在命名实体识别的基础上进行关系抽取，

最后输出三元组结果。两个任务可以使用不同的深度学习模型，也可以在不同的

训练集上训练模型。Zeng 等人 [33]首次将卷积神经网络(Convolutional Neural 

Network，CNN)应用于文本关系抽取领域，利用 CNN 模型提取词级特征和句子

级特征，大幅提升了关系分类的准确性。Xu 等人[34]在 CNN 基础上结合了最短

依存路径并在公开数据集上进行测试，实验结果表明，最短依存路径的加入给模

型带来了有效的提高。除了卷积神经网络，循环神经网络 (Recurrent Neural 

Network，RNN)也被研究者们应用到关系抽取领域。Socher 等人[35]将 RNN 引入

到文本关系抽取任务中，利用循环神经网络模型获取句子的向量表示，提高了实

体关系抽取的性能。由于 RNN 因为模型层数较多容易出现梯度爆炸和梯度消失

的问题，长短期记忆模型(Long Short Term Memory，LSTM)被研究者们引入到关

系抽取任务中来。Xu 等人[36]提出了 SDP-LSTM 模型，该模型在 LSTM 模型的基

础上，融合了依存句法分析树的最短路径、词向量、WordNet 和句法等特征，通

过迭代学习进行关系分类。依存句法树能够让模型结合词语间的依存信息来挖掘
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更深层次的语义关系，有效的改善关系抽取性能。图卷积神经网络 (Graph 

Convolutional Network，GCN)为依存树结构信息的引入提供了新思路，GCN 最

初应用于图数据结构处理，后来被逐渐应用于自然语言处理领域。Zhang 等人[37]

在图卷积神经网络模型上进行改进，将修剪后的依存句法树引入到模型之中，这

种修剪策略能够快速识别两个实体间的最短路径，过滤掉无关信息。流水线方法

使得关系抽取模型的性能得到了提升，但是同时存在着误差传播、子任务缺少交

互和产生冗余信息的问题[38]。为了解决这些问题，研究者们将两个子任务融合成

一个任务，进行联合抽取。 

联合抽取模型运用同一个模型进行实体识别和关系抽取两个任务，二者彼此

交互，能够充分利用子任务的信息实现直接从文本中抽取三元组的目标。根据解

码方式的不同，联合抽取方法可分为基于共享参数的方法和基于联合解码的方法。

在基于共享参数的方法中，两个任务的共享编码层的参数，训练后得到全局最优

参数。Miwa 等人[39]首次利用双向循环神经网络提取词序列和依存树结构信息，

通过共享参数训练模型。Zheng 等人[40]提出一种新的混合模型，利用 LSTM 对实

体进行提取和 CNN 对关系进行分类，改进了关系抽取的性能，但是这些模型都

无法解决实体关系重叠问题。Wei 等人[41]在 2019 年提出了一种级联二进制标记

框架 CasRel，该模型将关系看作成主体到客体的映射，有效的解决了实体关系重

叠问题。基于联合解码的方法在序列编码层叠加统一的解码器，进一步加强了子

任务的交互性。Zheng 等人[42]首次将实体识别和关系抽取结合成一个序列标注问

题，通过唯一的解码器直接解码句子序列获得三元组。Zeng等人[43]基于Sequence-

to-Sequence 提出了 CopyRE 模型，关系抽取的过程类似于机器翻译，解码器依次

产生关系、主体和客体。基于深度学习的关系抽取方法各有优劣，但是都能够解

决基于其他方法出现的难题，不需要人工选择特征的同时可移植性较强。 

1.2.4 基于开放领域的方法 

基于开放领域的实体关系抽取方法特点是对于文本类型、语料标注、关系类

型都没有要求，主要通过前后的短语进行语义构建，接着借用大型非限定性语料

库进行实体关系的抽取[44]。随着互联网的发展，许多开放性语料如网页数据等，

由于自身数据量庞大、实体类型多、实体关系复杂，无法进行归纳概括，研究者
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们尝试着借助机器学习的方法，对开放领域的信息进行实体关系抽取。2007 年

Banko 等人[45]发布了面向开放领域的信息抽取系统 TextRunner，该系统以自监督

的方式训练朴素贝叶斯模型来进行关系分类，接着该系统在开放网页进行测试取

得了优秀的效果。针对 TextRunner 无法提供有效信息的问题，Fader 等人[46]设计

了 ReVerb 系统，该系统对于较长的文本采用先关系后实体的识别模式，大幅度

的提高了关系抽取系统的性能，有力的促进了该领域的发展。面对开放的中文文

本领域，鉴于中英文在语法使用上的差异，Qiu 等人[47]发布了面向中文开放领域

的文本关系抽取模型，该模型利用依存解析树识别三元组，通过双向传播算法迭

代抽取三元组，在 Wikipedia 中文数据中取得了 76.8％的实验准确率。秦兵等人

[31]研究实体关系、实体间距离和关系词所在位置的关系并发布了 UnCORE 系统，

该系统在网页上进行测试，测试结果表明能够有效的提取大量的关系三元组。郭

喜跃等人[48]采用半监督的方式在百度百科等中文开放领域进行实体关系抽取，

获得了质量较高的实体间二元关系。姚贤明等人[49]针对中文领域多元关系抽取

的问题，以依存句法分析结果的根节点为入口，不断地迭代所获取的语句成分并

完善定语成分，最终获得多个实体的语义关系。相比其他方法，基于开放领域的

方法不需要太多人工关系，对数据也不做要求，但是目前该方法缺少客观的评价

标准，同时一般模型测试的数据环境与实际的互联网环境有着较大的区别，后续

还有较大的进一步发展改进空间。 

1.3 知识图谱的研究现状 

知识图谱由 Google 提出，最初被应用于搜索引擎[50]，随着对应用场景的不

断拓展，知识图谱技术也被用于其他领域。2016 年李文鹏等人[51]为了解决软件

复用中存在的一些问题,基于开源软件项目，构建了软件知识图谱，实现了软件知

识检索的便利化。2017 年陈亚东等人[52]从多方面对苹果产业的知识图谱架构进

行设计，推动知识图谱技术在水果产业的应用和发展。2018 年由丽萍等人[53]基

于在线评论的语义信息构建情感知识图谱，实现智能化情感语义检索。2019 年

奥德玛等人[54]针对复杂医学知识的精准描述问题，结合自然语言处理和文本挖

掘技术，发布了中文医学知识图谱 CMeKG 1.0。2020 年陈璟浩等人[55]构建了“一

带一路”投资知识图谱，并在知识图谱的基础上开发了问答系统。 
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在政务领域，华斌等人[56]创建了电子政务领域知识谱图，以此为基础为电子

政务项目建设评价提供一种有效的辅助决策方法。高晨翔等人[57]对区域微博进

行建模，对微博内容进行三元组抽取，构建了基于主题划分的区域政务微博知识

图谱。朱宗尧[58]分析了上海“一网通办”服务场景的知识关联问题，提出利用知识

图谱能够有效解决当前困境并构建了政务知识图谱的相关结构。黄贵辉等人[59]

基于 CiteSpace 软件，分析几十年来的高质量论文构建知识图谱，并以知识图谱

为基础研究国内行政改革的热点和趋势。 

在人事领域，于娟等人[60]根据已有人物关系和隐藏人物关系，利用图数据库

构建人物关系知识图谱。黄娟等人[61]以民国历史人物为研究对象，针对这些人的

社交关系、生平事迹等信息构建知识图谱，将历史人物的多个方面可视化展示。

孙洪伟等人[62]为了处理复杂人物关系，提出以本体为模型建立家谱知识图谱。 

目前对于政务领域的研究重点在研究政策文本、政务服务和政务软件方面，

缺少对政务人事信息的研究。而对于人事领域的知识图谱研究则聚焦于人物与人

物之间的关系，较少涉及以个人自身信息的图谱建立。 

1.4 主要研究内容与研究架构 

1.4.1 主要研究内容 

基于以上现状研究表明，一方面，深度学习在信息抽取领域有着很好的应用

场景，但是目前缺乏针对政务领域人事信息的深度学习训练数据集；另一方面，

知识图谱普遍应用于政务领域和人事信息领域，但二者结合的领域研究相对较少。 

因此本文针对以上问题做的研究工作如下： 

（1）数据集采集和构建。当前在政务人事信息领域，用于训练实体关系三

元组抽取的公开数据集较为匮乏，并且根据任务需求的不同，数据集的样式、内

容、标注情况等都有特定的要求。本文针对研究内容对政务网站人事相关的文本

进行收集获取，通过预处理获得实验需要的数据集，填补政务人事信息抽取领域

的空白，提高后续实验的效率。 

（2）信息抽取模型构建。深度学习在信息抽取任务有着广泛的应用，当前

主流的方法有流水线法和联合抽取两种，联合抽取方法能较好的解决信息抽取中
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传播误差的问题。针对三元组重叠问题，本文基于 CasRel 模型提出 GCN-CasRel

实体关系联合抽取模型，使用图卷积神经网络对依存句法树进行建模，使模型更

好的捕获句法结构信息，同时引入注意力机制过滤依存句法树的噪声，构建一个

性能更佳的实体关系联合抽取模型，满足本文实验中信息抽取的需求。 

（3）信息抽取移动应用的开发。为了降低使用者对文本进行三元组抽取进

而构建知识图谱的难度，本文基于微信平台开发政务人事信息抽取微信小程序，

让使用者能够简单快捷的识别文本中的人物关联信息，并为知识图谱的构建和扩

展提供了便利可行的工具。 

（4）政务人事信息知识图谱构建。本文在政务人事信息抽取微信小程序构

建完毕后，对相关的数据进行三元组的抽取，基于 Neo4j 图数据库实现知识图谱

的可视化，并演示查询功能，更加清晰地展示人物自身的关联信息，有效提高人

事信息分析的效率，满足智能问答、信息搜索等应用领域的需求。 

1.4.2 研究组织架构 

本论文拟分为五个章节，研究内容和论文架构如图 1.1 所示： 

第一章绪论。绪论部分对本文的研究背景及意义、信息抽取的研究现状以及

知识图谱的研究现状做出阐述，重点介绍了信息抽取的主流方法以及各种方法的

优缺点，最后提出了本文的研究内容和组织架构。 

第二章相关理论与技术研究。本章节详细的介绍了文本进行信息抽取时涉及

的相关理论和技术，包括知识图谱的构建和存储、爬虫技术、BERT 预训练模型、

依存句法分析、图卷积神经网络、数据标注策略、移动应用开发框架等。 

第三章政务网站人事信息数据集构建。本章节详细的介绍了政务网站人事信

息数据集的构建过程，包括数据来源和获取、数据预处理、数据标注和数据集构

建等内容。 

第四章基于深度学习的实体关系联合抽取模型。本章节对 CasRel 模型进行

介绍，提出 GCN-CasRel 实体关系联合抽取模型，并在第三章构建的数据上对模

型进行对比试验和消融实验，实验证明 GCN-CasRel 模型在三个实验指标上都得

到了提升。 

第五章政务网站人事信息知识图谱构建。本章节主要介绍政务网站人事信息
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知识图谱构建过程，为了提高知识图谱构建效率，设计开发了人事信息实体关系

联合抽取微信小程序，并在小程序抽取的三元组信息基础上构建了政务网站人事

信息知识图谱。 

第六章总结与展望。本章节总结了全文的研究内容、分析本文研究中模型和

移动应用的问题和不足以及针对这些问题的解决方法，并指出进一步的研究方向。 

 

 

图 1.1 研究组织结构 

论文研究架构

绪论

相关理论与技术研究

基于深度学习的实体关
系联合抽取模型

政务网站人事信息知识
图谱构建

总结与展望

研究背景及意义

实体关系联合抽取研究现状

知识图谱研究现状

知识图谱构建与存储

自然语言处理技术

神经网络模型

标注策略

移动应用框架

基于BERT的CasRel基础实体
关系联合抽取模型

融合依存句法分析的GCN-CasRel
实体关系联合抽取模型

实验与分析

实体关系抽取移动应用

基于Neo4j的政务人事信息知
识图谱可视化

工作总结

未来展望

政务网站人事信息数据
集构建

数据来源和获取

数据预处理

数据标注

数据集构建
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1.5 本章小结 

本章首先阐述了论文的研究背景及意义，接着总结了相关内容的国内外研究

现状，详述了信息抽取的核心技术——实体关系抽取的各个技术特点和优劣，以

及知识图谱的研究现状、最后介绍了主要研究内容和论文组织结构，为本文的下

一步研究奠定了基础。 
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2 相关理论与技术研究 

2.1 知识图谱构建与存储 

2.1.1 知识图谱构建框架 

知识图谱的构建方式分为两种：自底向上的构建和自顶向下的构建。自底向

上的方法是在开放的数据集中抽取出实体、关系、属性等信息，完善相应的数据

层，再将抽取出来的信息添加到数据层中，继而构建一个完整的知识图谱，目前

绝大部分的知识图谱都是采用自底向上的构建方法。自顶向下的方法需要提前定

义好本体模型和数据模式，根据概念和关系，以原始数据为基础进行实体抽取，

将抽取好的实体添加进知识库中，这种方法需要一个现成的知识库，通常被应用

于领域知识图谱的构建中。基于政务网站文本构建人事信息知识图谱的主要流程

包括：数据获取、数据聚合、信息抽取、知识可视化。在数据获取环节中，通过

爬虫获得政务网站的文本数据；在数据聚合环节中，对文本数据进行数据清洗、

数据预处理等；在信息抽取环节中，通过训练数据集获得信息抽取模型；在知识

可视化环节中，通过图数据库构建存储知识图谱，完成所有流程。知识图谱构建

框架如图 2.1 所示： 

 

图 2.1 政务人事信息知识图谱构建框架 

    数据 取

数据 合

信息抽取

知识   
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2.1.2 知识图谱存储 

目前主流的知识图谱存储方式主要是 RDF 存储和图数据库存储。资源描述

框架(Resource Decription Framework，RDF)[63]是用于描述网络资源的W3C标准，

其描述的表现形式为 RDF 三元组，三元组由主体(Subject)、谓语(Predicate)、客

体(Object)构成，通过此形式描述资源之间的关联，RDF 存储就是将数据以三元

组的形式进行存储。图数据库存储是以边和节点表示数据的存储方式，Neo4j[64]

是一种主流的图数据库，与其他存储方式相比较，Neo4j 有以下优点： 

（1）具有很强的灵活性和适应性。不同于其他的存储方式，在 Neo4j 数据

库中，数据是以图的结构进行存储的，节点的属性、类型都是分开存储，这样的

设计使得数据库可以快速的应对任务的变化，灵活的对数据库的数据进行增删改。

并且 Neo4j 既可以对立的展示数据，又可以嵌入到应用程序中，适应性较强。 

（2）拥有更强的查询性能。Neo4j 是原生的图数据库，集成了常用的图论算

法。由于图数据库能够直接存储图数据，可以直接使用图的遍历算法，能够就近

的搜索查询节点邻近有限数据，不需要对所有数据进行搜索，因此无论数据本身

的大小，Neo4j 数据库都能够快速的查询需要的节点。并且随着数据库中数据的

增长，数据库性能也不会随之衰减。 

（3）支持多语言开发。Neo4j 数据库是用 Java 语言和 Scala 语言编写而成

的一种 NoSql 数据库，本身支持 Java 语言开发的需求。在此基础上，数据库可

以通过内在驱动 py2neo 进行 Python 语言的开发，具有较强的开发性和丰富的开

发场景。 

2.2 自然语言处理技术 

2.2.1 数据爬取 

数据爬取普遍采用网络爬虫的方式从互联网网站上获取特定的数据，数据类

型可以是链接、文字、图片等，网络爬虫的主要流程包括发送请求、获取网页、

解析网页、存储数据等步骤。Python 语言经常被用于爬虫算法的开发，主要原因

在于 Python 拥有强大丰富的库[65]，许多功能只需要调用库函数就能实现。在发
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送请求的环节，通过调用 Requests 库对网页进行 get 请求，接着使用 Response 接

受 get 请求的结果。在解析网页内容的环节，Python 语言有 BeautifulSoup、Re、

Xpath 三个库供选择。BeautifulSoup 方法是将网页内容转换成特定结构，再利用

查询命令对网页进行解析。Re 方法是通过正则表达式的创建解析网页内容。

Xpath 方法通过路径匹配完成对内容的提取。除了编写程序进行爬虫外，越来越

多的第三方软件也实现了对网页内容自动化获取，这些工具包括八爪鱼、

WebCopy 等，这些工具不仅可以使用内置模板进行网页内容的爬取，而且可以

自定义模板爬取特定网站的网页信息，并且能够在数据获取过程中完成对数据的

简单清洗，简化数据预处理流程。 

2.2.2 Transformer模型 

Transformer[66]于 2017 年由 Vaswani 等人提出，最初该模型被应用于处理文

本序列的编码问题。以往在进行自然语言处理任务中的特征编码时，研究者普遍

运用循环神经网络或卷积神经网络解决编码的问题，但是这两种模型以及他们的

变体都有着明显的缺陷。比如在使用循环神经网络模型时，梯度消失问题严重的

限制了模型提取语义特征的能力；在使用卷积神经网络时，卷积核的大小也会影

响模型提取语义特征的能力。Transformer 模型创新性地使用了注意力机制组建

网络结构，组成了多个编码-解码结构(Encoder-Decoder)进行语义特征提取，舍弃

了以往使用的循环神经网络和卷积神经网络，在提升模型性能的同时还提升了响

应速度。Transformer 模型结构如图 2.2 所示： 
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图 2.2 Transformer 模型结构 

 

（1）注意力机制 

注意力机制(Attention)最早由图像领域研究者提出，主要目的是在大量的信

息中筛选出重要的或显著的信息，其原理是模仿了人类视觉注意力机制，人类在

观察图像时会快速对整体进行扫描并且把注意力聚焦于图像的重点位置，给予显

著的区域更多的关注，忽略不重要的区域。注意力机制通过对输入的信息赋予不

一样的权重，使得模型注意权重较高的信息，给予这些信息更多的处理资源，并

且可以根据不同的情况动态的调整权重。比如在自然语言处理的情感分类任务中，

注意力机制就可以给予“好吃”“好看”“好心情等”词汇更高的权重，以此判

别语句的情感。 

注意力机制包含 Query 向量、Key 向量和 Value 向量，Query 表示 Target 的

元素，Key-Value 对表示 Source 中的元素，Attention Value 表示计算出的 Attention
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值。注意力机制的计算过程为：先输入 Query，将 Query 与 Key 进行对比，计算

Query 和每一个 Key 的相似度，进行归一化处理得到 Value 权重系数，最后综合

相似度加权求和得到最后的值。计算注意力机制的计算公式如（2-1）下： 

 
1

( , , ) ( , )
n

i i

i

Attention Query Key Value similiarity Query Key Value
=

=   (2-1) 

其中𝑛为 Key-Value 对的数量，常用的相似度函数有点积相似度、余弦相似

度和多层感知机。对相似度进行归一化处理的 softmax 函数公式如（2-2）所示： 

 

1

( )
i

j

Sim

i i n
Sim

j

e
Softmax Sim

e



=

= =


 (2-2) 

其中 i 为 iKey 对应的 iValue 权重系数，进行加权求和可以得到 Attention 值，

公式如（2-3）所示： 

 
1

( , , )
n

i i

i

Attention Query Key Value Value
=

=   (2-3) 

传统的注意力机制只计算 Source 和 Target 之间的联系，自注意力机制(Self-

Attention)在此基础上还会计算 Source 和 Target 端内部的 Attention 联系。Self-

Attention 的计算获取 Source 和 Target 两端内部词与词之间的关联度，再接着计

算两端之间词语的关联度。计算公式如（2-4）所示： 

 ( , , ) max( )
T

k

QK
Attention Query Key Value Soft Value

d
=   (2-4) 

其中
kd 表示 Query、Key 和 Value 的向量维数。 

多头注意力机制(Multi-Head Attention)包含多个 Self-Attention 层，将输入向

量分成ℎ组，分别对每组进行 Self-Attention 计算，最后将计算出的结果进行拼接

得到 Multi-Head Attention 值，扩展了模型关注不同位置的能力。多头注意力机制

的计算公式如（2-5）和（2-6）所示： 

 ( , , )Q K V

i i i ihead Attention QueryW KeyW ValueW=  (2-5) 

 1 2( , , ) ( , ... ) Q

hMultiHead Query Key Value Concat head head head W=   (2-6) 

其中
ihead 表示并行的自注意力模块， QW 为参数矩阵。 
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（2）Transformer 编码器 

Transformer 编码器的作用在于对输入进行指定的特征提取，为解码提供有

效的语义信息。整体结构如图 2.3 所示，编码器由 6 个相同的单元组成，每个单

元都有一个多头注意力模块和一个前馈神经网络模块，在这两个模块后面又都分

别增加了残差连接和归一化操作，这样可以避免梯度消失，加快模型收敛。 

 

 

图 2.3 Transformer 编码器 

 

编码器将词向量矩阵和位置嵌入矩阵转化为 Q、K 和 V 矩阵，经过多头注

意力机制计算得到矩阵 X，再将新得的矩阵经过残差连接和归一化操作得到输出，

公式如（2-7）所示： 

 ( ( ))x Layernorm X sublayer X= +  (2-7) 

由多头注意力模块处理而来的输出作为前馈神经网络模块的输入，公式如

（2-8）所示： 

 
1 1 1 2( ) max(0, )FFN x xW b W b= + +  (2-8) 

其中FFN 表示前馈网络。 

（3）Transformer 解码器 

前馈网络

残差连接和归一化

多头注意力机制

输入文本词向量

残差连接和归一化

输入文本

位置编码

Nx
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Transformer 解码器的作用在于从编码的表示中检索信息，其结构与编码器

的结构类似，如图 2.4 所示，同样有 6 个功能相似的单元，都用到了自注意力机

制和前馈神经网络。与编码器不同的地方在于，自注意力机制的计算结果还需要

和编码器的输出再经过一次自注意力机制的计算，之后再进入前馈神经网络。而

且由于解码器的输出带有时序效果，还需要在模型中加入掩码注意力机制，防止

文本序列的某个位置提前得到后面位置的信息。 

 

          

图 2.4 Transformer 解码器 

 

随着技术和需求的发展，Transformer 模型广泛的应用于智能问答、情感分

类、实体识别等自然语言处理领域。同时，在计算机视觉领域，Transformer 模型

也大范围的被使用，比如图像分类、分割等任务，均取得了较好的效果。除此之

外，Transformer 模型也是各种预训练模型的重要组成部分，基于 Transformer 的

预训练模型如 BERT、ERNIE 等，都大幅了提升了在处理相关任务时的模型性能。 
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2.2.3 BERT预训练模型 

词嵌入(Word Embedding)技术是自然语言处理任务中一个关键技术，通过将

输入的文本信息转化成低维稠密向量，相似的词语具有相近的词向量，这样在计

算机能够识别文本信息的同时，也避免了维度灾难的问题。目前常用的词嵌入模

型有 Word2vec[66]、 GloVe[68]等。但是传统的词向量模型都是固定表征的，无法

解决一词多义的问题，如“算账”一词既有计算的意思又有与他人计较的意思。

在这种情况下，BERT 模型的应用有效的解决此类问题。 

2018 年 Google 公司提出了 BERT 预训练模型[69]，随后被研究者广泛应用于

情感分类、实体识别、关系抽取等自然语言处理任务中。BERT 预训练模型结构

如图 2.5 所示，基础架构由多个 Transformer 的 Encoder 部分组成，在文献[69]中

提出了 BERT_base 和 BERT_large 两个模型，其中 BERT_base 由 12 层的 Encoder

组成，BERT_large 由 24 层 Encoder 组成。 

 

 

图 2.5 BERT 模型结构 

 

BERT 将输入句子中的每个字符都用三个嵌入(Embedding)表示：单词嵌入

(Token Embedding) 、 类 型 嵌 入 (Segment Embedding) 和 位 置 嵌 入 (Position 

E1 En

Trm Trm Trm

Trm Trm Trm

T1 T2 Tn

E2

...

...

...



兰州财经大学硕士论文                          基于深度学习的政务网站人事信息知识图谱构建研究 

20 

Embedding)。 Token Embedding 中[CLS]字符用于分类，对应的输出向量包含句

子的关系信息，[SEP]字符用于识别句子的边界。Segment Embedding 用于区分句

子的类型。Position Embedding 将字符的位置信息表示成特征向量，用来编码输

入序列的顺序性，BERT 输入如图 2.6 所示。 

 

 

图 2.6 BERT 模型输入表示 

 

BERT 预训练模型采用 Transformer 的 Encoder 部分，实现序列文本的双向

编码，相比于其他模型使用 Transformer 中 Decoder 部分实现单向编码，这样的

机制使得模型获得整个句子的语义，能够更好的完成特征提取任务。BERT 预训

练模型在训练过程中同时结合了两种机制，分别是掩码语言模型 (Masked 

Language Model，MLM)和下句预测(Next Sentence Prediction，NSP)。 

（1）掩码语言模型 

掩码语言模型借鉴了完形填空任务的思想，在单词序列输入之前，随机挑选

15％的单词被[MASK]标记替换，然后模型结合其他没有被掩码的单词上下文预

测被掩码的原单词。而在被掩码的 15％单词中，有 80％的单词被[MASK]标记替

换，10％的单词被随机替换成别的单词，剩下的 10％的单词保持不变。掩码机制

打破了原本的文本信息，在训练过程中让模型从上下文获取信息，使预测出的词

汇无限逼近原本的词汇，这种方式让模型有着更深的语义理解。 

（2）下句预测 

在自然语言处理领域，有很多任务与判断两个句子间逻辑关系有关，而一般

的语言模型并不具备判断句子间关系的能力。在 BERT 预训练模型中，有 50％

的概率会将两个连续的语句作为训练样本，50%的概率将完全随机抽取的两个句
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Embeddings

Segment
Embeddings

Position
Embeddings

E0
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子作为训练样本，模型根据输入的两个句子，判断它们是否属于真实的连续语句。 

掩码语言模型和下句预测这两个策略让 BERT 预训练模型在语义信息和句

子间逻辑关系取得更好的训练效果，虽然会增加模型训练的时间，但是训练好的

模型拥有优秀普适性，能够广泛运用到下游任务中。 

2.2.4 依存句法分析  

依存句法分析是自然语言处理中一项关键的技术，在命名实体识别、文本情

感分析、智能问答等领域有着广泛的使用。依存句法分析能够表示句子的语法结

构和句子中词语的依存关系，比如主谓关系、动宾关系等。一个依存关系中包含

两个词语，一个核心词和一个依存词。依存句法分析以句子中的关键动词为中心，

向下发散形成一个树状结构，这个结构就是依存句法树。依存句法树能够形容词

语之间的逻辑关系，在一个句子中，有逻辑关系的两个词不论处于何种位置，在

树状结构中，他们总是保持较近的距离，这样的表示方法能够很好的弥补文本语

句表达不规范的问题。在对语句进行依存句法分析时，通常使用弧线表示依存关

系，弧线两端分别连接着核心词和依存词。如图 2.7 所示，在句子“成都市市长

宣布第一届中美创客比赛开幕”中，“宣布”这个动词是核心词，“市长”与“宣

布”构成了主谓关系(SBV)，“宣布”与“开幕”之间构成了动宾关系(VOB)，依

存弧从核心词出发，指向依存词。其他的词语与词语之间组成了不同关系的连接

词，通过依存弧连接，依存弧上标注了词语之间的关系。 

 

 

图 2.7 依存句法分析示例 

 

目前，常用的依存句法分析工具有斯坦福的 Stanford CoreNlp 和哈工大的
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LTP。依存句法分析工具采用的依存句法标签体系如表 2.1 所示： 

 

表 2.1 依存句法分析关系标注表 

关系类型 标注 描述 举例 

主谓关系 SBV subject-verb   他担任单位书记（他←担任） 

动宾关系 VOB 直接宾语, verb-object 他担任单位书记（担任→书记） 

间宾关系 IOB 间接宾语, indirect-object 他担任单位书记（担任→单位） 

前置宾语 FOB 前置宾语, fronting-object 他什么事都做（事←做） 

兼语. DBL double 大家称他为楷模（称→他） 

定中关系 ATT attribute 他是个大领导（大←领导） 

状中结构 ADV adverbial 不太聪明（不太←聪明） 

动补结构 CMP complement 读两遍报纸（读→两遍） 

并列关系 COO coordinate 书记和市长（书记→市长） 

介宾关系 POB preposition-object 在社区内（在→内） 

左附加关系 LAD left adjunct 书记和市长（和←市长） 

右附加关系 RAD right adjunct 同志们（同志→们） 

独立结构 IS independent structure 两个单句在结构上相互独立 

核心关系 HED head 句子的核心词 

 

2.3 神经网络模型 

2.3.1 卷积神经网络 

卷积神经网络最初针对计算机视觉领域提出，与全连接神经网络相比，卷积

神经网络的神经元不是每个之间都有连接的，神经元只和部分前层神经元相连，

是非全连接的，所以在卷积神经网络的参数设置较少，整个模型的收敛速度大大

提高。作为一种前馈神经网络，卷积神经网络的学习能力、并行能力都比较强，

能够较好的提取局部信息，这些优点也使得研究者们逐渐的将卷积神经网络应用

到自然语言处理领域，比如 Kim 等人[70]就将卷积神经网络应用于文本分类中。
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卷积神经网络模型由输入层(Input Layer)、卷积层(Convolutional Layer)、池化层

(Pooling Layer)、全连接层(Fully Connected Layer)构成。 

输入层即数据的输入，卷积神经网络的输入可以是图像或者是文本，在处理

文本任务的时候，输入层输入的是以矩阵形式存在的文本内容，内容以字为划分，

矩阵的每一行就是一个字的字向量，如果是以词为单位的话，需要首先对文本内

容进行分词处理，处理完后的矩阵即表示词单位的组合；卷积层是构建卷积神经

网络的核心层，由滤波器和激活函数构成，主要作用是提取特征，在处理图像问

题的时候，模型使用二维卷积进行特征提取，在处理文本内容的时候，因为一行

代表一个字词的语义，所以模型使用的是一维卷积，通过卷积操作，模型可以识

别输入内容的局部信息特征；池化层的作用是对提取到的特征进行降维处理，通

过降低数据的空间尺寸，将网络参数的数量，提高计算资源的利用率，同时能够

控制过拟合，常见的池化方式有最大池化(max-pooling)、平均池化(mean-pooling)

和随机池化(Stochastic-pooling)，最大池化是对局部的特征取最大值，平均池化获

取特征值平均值，随即池化根据概率最局部的特征值进行采样，元素值越大的概

率越大；全连接层将前层计算得到的特征空间映射样本标记空间，在整个卷积神

经网络模型中起到“分类器”的作用，降低特征位置的影响，提高模型稳定性。 

与其他模型相比，卷积神经网络模型通过卷积层捕捉文本特征，再经过池化

层选取具有代表性的特征，能够充分的表达出文本语义信息，卷积神经网络及其

改进的网络在自然语言处理领域里面能够发挥重要的作用。 

2.3.2 图卷积神经网络 

卷积神经网络因其特殊的结构拥有良好的特征提取能力，自问世以来被广泛

的应用于图像处理任务、自然语言处理任务等。卷积神经网络的参数共享和池化

带来了平移不变性，即所识别的目标出现在不同的位置仍能得到相同的标签，这

使得卷积神经网络在处理图像或文字等欧氏空间数据时具有良好的效果。但是在

面对非欧氏空间数据，例如图数据，数据的不规则性会让具有有限维度矩阵的卷

积神经网络失去效果。 

日常生活中充满着大量的图结构数据，比如人际关系图谱、语句中的依存句

法关系等，这些图结构数据里的节点连接各不相同，有的节点有一个连接，有的
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节点有三个连接，这样的数据具有不规则性。图结构数据中，每个节点都有自己

的特征，即图结构数据的节点特征；节点与节点之间也都存在联系，即图结构数

据的结构特征。面对图结构数据的空间特征，普通的卷积网络效果不尽人意，这

种情况下，研究者们将神经网络应用到图结构中，提出了图神经网络(Graph 

Neural Network，GNN)结构，在图神经网络结构中，图卷积神经网络是一个重要

的研究方向。目前图卷积神经网络主要分别两种：基于谱域的图卷积神经网络和

基于空间的图卷积神经网络。 

（1）基于谱域的图卷积神经网络 

基于谱域的图卷积神经网络以图信号处理为基础，首先利用拉普拉斯矩阵的

特征向量作为正交基函数，接着对两个傅里叶变换后的图信号进行乘积计算，再

将相乘的信号进行傅里叶逆变换操作。给定一个无向连接图 { , }G V E= ，其中 V

表示图的节点集合，E 表示连接节点的边的集合，|V|表示节点的个数，这里用 N

来表示。无向图由归一化图拉普拉斯矩阵表示，公式如（2-9）所示： 

 
1 1

2 2
NL I D AD

− −

= −  (2-9) 

其中𝐷为图的度矩阵，𝐴为图的邻接矩阵，拉普拉斯矩阵𝐿为半正定矩阵，所

以对其进行特征分解成公式（2-10）： 

 TL U U=   (2-10) 

其中U 为特征向量，为对角矩阵。傅里叶域定义了图卷积算子，它是信号

𝑥和滤波器𝐺的乘积，公式如（2-11）： 

 ( ) ( )( )* T T

g Gx G U xU U=  (2-11) 

其中 表示 Hadmard 算法，可以将滤波器表示为： 

 ( )Tg diag U g =  (2-12) 

则图卷积的公式可以简化为： 

 * T

gx G Ug U x=  (2-13) 

基于谱域的卷积过程复杂，执行图卷积时需要加载整个图，这导致处理的图

数据庞大时运行的效率不高。同时在基于谱域的方法中，图的傅里叶变换只能在

无向图上生效，许多的图谱，比如交易网络图谱，都是有向图，这样的图结构数
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据是无法进行特征提取的。除此之外，基于谱域的方法只能够对固定的数据进行

卷积，因此图的节点不能发生改变，这使得该方法无法适应实际生活中大部分的

动态数据。 

（2）基于空间的图卷积神经网络 

基于空间的图卷积神经网络通过寻找图数据节点的邻居节点，运用聚合函数

获取节点特征，其思想来源就是卷积神经网络对图像的卷积运算，针对图结构数

据的空间特征，通过对应邻居节点的信息更新节点依赖信息，基于空间关系定义

图卷积，这使得模型能够获得图结构的任意位置有效信息。给定一个无向连接图，

其中 V 表示图的节点集合，E 表示连接节点的边的集合，基于空间的图卷积操作

如公式（2-14）所示： 

 
( 1) ( )( )l lH A I H W+ = +  (2-14) 

其中 ( 1)lH + 是 1l + 层图卷积输出表示，A是图 G 的邻接矩阵， ( )lH 是 l层图卷

积输出，W 是待训练参数。 

基于空间的方法通过不断聚合邻居节点的信息对中心节点特征进行更新，可

以有效的处理大规模的图结构数据，其灵活性也符合实际任务中的动态需求。基

于空间的图卷积受到越来越多的关注，图注意力网络(Graph Attention Network，

GAT)等模型都广泛的运用到研究任务中。 

2.4 标注策略 

在实体关系抽取任务中有一个重要环节，就是在基础文本信息基础上生成标

注序列，这有助于实体识别，提升三元组抽取的准确率。本节对目前主要的标注

策略进行归纳总结，包括以下几种：序列标注方法、指针标注方法和片段排列方

法。 

2.4.1 序列标注方法 

在自然语言处理任务中，序列标注是最经典的标注策略，其工作原理是为文

本信息中的每个字符打上标签，基于字符级别进行多分类，通常结合条件随机场

(Conditional Random Field，CRF) 处理分类问题，例如 LSTM+CRF/BERT+CRF。
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这种标注策略方法简单成熟，在简单文本中正确率也较高。但是因为序列标注的

方法只形成一个标注序列，难以有效解决实体嵌套的问题，比如在实体“北京天

安门”中还存在“北京”这个实体，序列标注的方法只能对其中一个实体进行标

注，因此该方法适合长度较短，实体简单分明的文本信息。表 2.2 列举了主流的

序列标注方法及其含义说明。 

 

表 2.2 主流的序列标注方法及说明 

序列标注方法 说明 

BIO 

B-begin：实体的开头部分 

I-inside：实体的中间或结尾部分 

O-outside：非实体部分 

BMES 

B-begin：实体的开头部分 

M-middle：实体的中间部分 

E-end：实体的结尾部分 

S-single：表示实体的单个字符 

BIOES 

B-begin：实体的开头部分 

I-inside：实体的中间部分 

O-outside：非实体部分 

E-end：实体的结尾部分 

S-single：表示实体的单个字符 

 

2.4.2 指针标注方法 

由于序列标注只有一条标签序列，无法解决三元组问题，因此更多的标注策

略被研究者们应用。序列标注方法需要标注所有的实体部分的头部字符、尾部字

符和中间字符，并且用 O 来表示非实体部分，与序列标注不同，指针标注方法用

0 和 1 对文本信息进行标注。假设词向量长度为 _sentence len，在指针标注方法

中，会使用两个标签序列构建成一个 _ 2sentence len 的矩阵，矩阵的一行表示实
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体开头部分的标签，另一行表示实体尾部的标签，实体的开头和结尾部分都用 1

来表示，实体头部的 1 即头部指针，实体尾部的 1 即尾部指针，实体的中间部分

和非实体部分都用 0 来表示，头部指针和尾部指针之间的部分即一个实体的序列

表示，通常通过两个标签序列形成的矩阵既能够表达一个实体，指针网络的结构

如图 2.8 所示。为了解决文本信息中的三元组重叠问题，可以层叠多个类似的指

针网络，因为每个指针网络都是彼此独立的，所以在有三元组重叠的语句中，层

叠指针网络也能够识别出多个实体。 

 

 

图 2.8 指针标注示例 

 

2.4.3 片段排列方法 

不同于其他的标注方法基于字词级别进行实体识别，继而间接的提取实体特

征，片段排列的方法是直接对整个文本信息中的实体进行特征提取。片段排列的

方法是基于枚举的思想，通过枚举出所有可能的排列片段，接着对所有的排列片

段进行分类判定，最后存在的实体进行标注。假设文本的长度为𝑛，将以步幅为

1 按照1~𝑛进行滑动窗口操作，对文本按照顺序进行划分，如图 2.9 所示，长度

为 1 的片段有𝑛个，长度为 2 的片段有𝑛 − 1个，长度为 3 的片段有𝑛 − 2个，长

度为n的片段有一个，可以得出对于长度为n的文本信息共有
( 1)

2

n n+
个排列片段，

因此如果需要标注的文本信息过长时，会产生大量的冗余，影响模型标注效率。 

     

   情  主   依
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图 2.9 片段排列示例 

 

2.5 移动应用框架 

2.5.1 Flask框架 

Flask 是一个使用 Python 编写的轻量级 Web 应用框架，具有简单和易扩展

的特点，所有又被称为微框架。Flask 框架依赖 WSGI 工具集 Werkzeug 和 Jinja2

模板引擎，其中 Werkzeug 是一个 WSGI 工具包，可以作为一个 Web 框架的底层

库，里面封装了如 Request 等 Web 框架的指令，在 Flask 框架中 Werkzeug 实现

了 Socket 服务端的功能，接收 http 请求并对请求进行预处理，进而触发 Flask 框

架；Jinja2 模板引擎是 Python 下一个被广泛应用的模板引擎，是由 Python 编写

的模板语言，他的设计思想来源于 Django 的模板引擎，并扩展了其语法和一系

列强大的功能，是 Flask 内置的模板语言，其主要功能是对模板和数据进行渲染，

将渲染后的字符串返回给用户浏览器。Flask 框架轻巧、简洁，不需要复杂的配

置，能够基于 MVC 模式进行开发，对于开发者而言能够有良好的开发体验。 

 

  

情  主   依  

   情  主   依  

      

        

  

 情 情    
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2.5.2 微信小程序 

微信小程序是基于微信开发平台的新型开发软件，相比于传统 APP 需要下

载才能使用不同，微信小程序只要通过二维码扫描或者通过名称搜索就可以查询

使用。微信小程序主要是 B/S 架构，即浏览器/服务器架构，用户通过浏览器向

服务器发送请求即可获取服务，这种架构的优点是维护部署方便、对硬件要求低。

在 前 端 开 发 方面 ，微 信 小 程 序 有 WXML(WeiXin Markup Language) ，

WXSS(WeiXin Style Sheets)，在功能上分别对应传统前端开发的 HTML 和 CSS，

使用 JavaScript 进行开发。服务器端兼容 Java、Python 等主流开发语言。数据库

方面，小程序内置 MySQL 数据库，很好的适配了服务器端需求。微信小程序在

架构上分为视图层和逻辑层，视图层由 WXML 和 WXSS 编写，主要功能是修改

表达页面样式，决定组建在小程序页面的排列位置；逻辑层由 JS 语言编写，主

要功能是页面逻辑处理和服务器端的网络请求。逻辑层将数据进行处理后发送给

视图层，同时接收视图层的事件反馈。视图层将逻辑层的数据展示到界面，同时

将视图层的事件发送给逻辑层。除此之外，在微信小程序开发里，JSON 用于状

态栏、标题栏等的配置。 

2.6 本章小结 

本章主要对知识图谱构建和移动应用的相关理论和技术做出介绍，首先对知

识图谱的构建流程和存储方式进行了概述，接着对爬虫技术、Transformer 模型、

BERT 预训练模型、依存句法分析等自然语言处理相关技术进行了详细的阐述，

然后介绍了知识图谱构建涉及的深度学习模型，对其原理进行了讲解，最后对实

体关系抽取中的标注策略和构建移动应用框架的技术进行了说明。本章节的理论

研究对下文实体关系抽取模型的提出、知识图谱构建和移动应用的开发奠定了强

有力的理论基础。 
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3 政务网站人事信息数据集构建 

自然语言处理领域的数据集分为公开数据集和自制数据集，面向政务人事信

息三元组抽取这一特定任务目前没有质量较好的公开数据集，因此需要针对本文

的实验自行构建文本数据集。本章围绕政务网站人事信息数据集的构建展开阐述，

主要内容包括数据来源和获取、数据预处理、数据标注和数据集构建等内容。 

3.1 数据来源和 取 

本文的任务是在政务网站的公开文本上提取人物相关的实体和关系，因此为

了保证数据的准确性和有效性，本文数据主要来自多个省市各级政府部门网站信

息公开栏目中文本，这些文本涉及省、市、区各级机关和各个部门中有关人事信

息的文本数据。为了让数据种类更加丰富和多元，除了以上文本数据，在原始数

据中还包括了学校、医院等事业单位的人事信息数据以及部分公开数据集中与本

文实验有关联的人物数据。 

政务网站中涉及人物信息的公开文本包括人事任免信息、相关人物日常新闻

报道等，这些文本数据数量庞大，对每一条文本分别进行下载会耗费大量时间，

因此本文使用 Python 编写爬虫代码，自动化导出相关的文本数据。首先查看

HTML 网页代码，通过查看网页结构定位对应的文本目标标签，再使用 Python

语言编写爬虫代码，利用爬虫程序下载文本数据所在页面的文本。 

3.2 数据预处理 

成功获取原始数据后需要对原始数据进行预处理操作，预处理主要分为三个

步骤：文本筛选、数据清洗、文本过滤。 

（1）文本筛选。在下载的文本中筛选与本文所需数据关联较大的文本内容，

去除关联较小的内容，保证文本数据的质量。 

（2）数据清洗。检查筛选出来的文本内容，对错别字和语义不清的内容进

行修改，同时删除文本中不必要的空格和标点。 

（3）文本过滤。将每条文本的长度控制在 100 字符内，对超过 100 字符的

内容进行判断，如果仍是与本文所需相关的内容，则将其保留并保存为新的一条
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文本，如果是与本文所需无关的内容则将其去除，以此提高模型训练的效率。 

3.3 数据标注 

在深入研究政务人事信息文本内容的特点并结合了本文实验需求后，确定了

所构建数据集中的实体类别和对应的关系类别，其中实体类别 10 种，对应的关

系类别 10 种，作为构建政务网站人事信息数据集实体关系分类体系及标注规范，

具体如表 3.1 所示。 

表 3.1 人事信息实体类别及对应关系类别 

实体 1 关系 实体 2 

人物 民族关系 民族 

人物 出生地 籍贯 

人物 教育经历 学历 

人物 所在单位 组织机构 

人物 担任职务 职务 

人物 政治面貌 面貌 

人物 出生日期 日期 

人物 毕业院校 学校 

组织机构 单位所在 地点 

组织机构 职位设置 职务 

经过数据预处理后的文本需要标注文本中各自的实体和对应的关系，因为数

据量较大，人工标注费时费力，为了提高标注效率，本文采用中文多元组联合标

注工具 LAnn。LAnn 是一款基于浏览器的开源标注工具，不需要进行配置，下载

源码后点击 html 文件即可进行实体关系标注，并可在 entity_type.js 和

relation_type.js 文件中根据数据集的要求修改实体类别和关系类别。LAnn 可以直

接导入文本文件，在标注界面对文本进行实体关系标注后可以保存语料，系统会

生成一个包含标注三元组的结果文件，将文件导出即可用于制作数据集。LAnn

标注界面如图 3.1 所示。 
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图 3.1 LAnn 标注界面 

最后将标注过的数据转换成 SPO 三元组(Subject-Predicate-Object)的形式，每

一条数据都包含原文和相应的三元组序列，并以 JSON 文件进行保存用于后续的

实验开发，三元组形式如表 3.2 所示。 

表 3.2 三元组数据示例 

序号 三元组数据 

示例 1 

{"text": "人物生平郭静唐，1903 年 2 月 4 日出生，又名挹青、一青、

澄，字琴堂，周巷镇徐家荒场人", "spo_list": [{"predicate": "出生日期", 

"object_type": "日期", "subject_type": "人物", "object": "1903 年 2 月 4

日", "subject": "郭静唐"}, {"predicate": "出生地", "object_type": "籍贯",

 "subject_type": "人物", "object": "周巷镇", "subject": "郭静唐"}]} 

示例 2 

{"text": "蔡辉同志一年试用期已满，经考察，甘肃省人民政府决定：蔡

辉任甘肃省人民医院院长", "spo_list": [{"predicate": "担任职务", "object

_type": "职务", "subject_type": "人物", "object": "院长", "subject": "蔡

辉"}, {"predicate": "所在单位", "object_type": "组织机构", "subject_type

": "人物", "object": "甘肃省人民医院", "subject": "蔡辉"}, {"predicate": 

"职位设置", "object_type": "职务", "subject_type": "组织机构", "object": 

"院长", "subject": "甘肃省人民医院"}, {"predicate": "单位所在", "object

_type": "地点", "subject_type": "组织机构", "object": "甘肃", "subject": 

"甘肃省人民医院"}]} 
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表中 text 表示原来的文本内容，sop_list 表示三元组的内容，每一个三元组

内容都用一个括号表示，predicate 表示预测的关系，subject 和 object 分别表示两

个实体，subject_type 和 object_type 分别表示对应的实体类型。 

3.4 数据集构建 

通过上文对原始数据进行获取并且完成预处理后，数据集的文本数达到

4500 条，每条数据集都包含有若干个 SPO 三元组，总共有十个实体类别和十个

关系类别。政务网站人事信息数据集关系类别信息如表 3.3 所示。 

 

表 3.3 数据集关系类别信息 

关系类别 实体 1 实体 2 关系个数 

民族关系 人物 民族 744 

出生地 人物 籍贯 633 

教育经历 人物 学历 520 

所在单位 人物 组织机构 3508 

担任职务 人物 职务 3549 

政治面貌 人物 面貌 627 

出生日期 人物 日期 645 

毕业院校 人物 学校 336 

单位所在 组织机构 地点 3468 

职位设置 组织机构 职务 3479 

3.5 本章小结  

本章详细介绍了政务网站人事信息数据集的构建过程，包括数据来源和获取、

数据预处理、数据标注等步骤。在数据标注部分介绍了数据实体关系分类标准、

数据标注方法以及最终的数据呈现形式。本章构建的数据集将用于下文的深度学

习实验和知识图谱构建。 
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4 基于深度学习的实体关系联合抽取模型 

通过第二章对知识图谱构建相关技术的介绍可知，实体关系抽取是构建知识

图谱的关键任务。政务网站上的文本内容往往以非结构化数据的形式呈现，利用

深度学习模型可以在这些非结构化数据中抽取出结构化三元组信息，只有以三元

组信息为基础才能构建相关的知识图谱。本章的主要研究内容为基于CasRel模型

构建实体关系联合抽取模型GCN-CasRel，并在第三章构建的数据集上进行实验

对比。 

4.1 基于 BERT的 CasRel基础实体关系联合抽取模型 

实体关系抽取是信息抽取任务中关键的步骤，其抽取的结果以<Subject，

Predicate，Object>即 SPO 三元组的形式呈现，而三元组是构建知识图谱的基本

组成部分，所以实体关系抽取的性能也决定着知识图谱的质量。基于深度学习的

实体关系抽取方法分为两种：流水线法和联合法。流水线法是一种传统的实体关

系抽取方法，它的主要流程是先利用命名实体识别模型识别出文本中的实体，接

着在已经识别好的实体基础上利用关系抽取模型抽取文本中的三元组信息，这种

方法存在着实体识别效果带来的误差积累问题，同时流水线法无法解决三元组重

叠问题。 

三元组重叠是实体关系抽取任务中一个常见的问题，主要有 SEO 和 EPO 两

种重叠类型。SEO(Single Entity Overlap)是指多个实体跟同一个实体存在关联关

系；EPO(Entity Pair Overlap)是同一对实体之间存在多种关系。以“蔡辉任甘肃

省人民医院院长”为例，其中能够抽取出<蔡辉，担任职务，院长><蔡辉，所在

单位，甘肃省人民医院><甘肃省人民医院，单位所在，甘肃><甘肃省人民医院，

职位设置，院长>等几个三元组，其中“蔡辉”这个人物就与多个实体有关联关

系，即存在着 SEO 的重叠问题。本文面向的文本是人事信息文本，以人物为核

心必然会存在着较多的重叠三元组，因此传统的流水线方法效果有限。而实体关

系联合抽取方法是对实体和关系同步抽取，能够较好的解决了三元组重叠的问题。 

传统的关系抽取模型将实体间的关系(relation)看作是分配给主体(subject)和

客体(object)的离散标签，即 ( , )f s o r→ ，但是这样的方法面对存在重叠数据的文
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本时无法准确判断多个实体对之间的关系。而 CasRel 模型提出一种端到端的级

联二进制标记框架，将关系建模为主体映射到尾实体的函数，即 ( )rf s o→ ，在这

种框架下三元组的提取分为两步，首先通过预训练 BERT 模型获取所有可能的主

体；接着针对所有的主体，利用特定的关系识别器识别所有可能的关系，并找到

相对应的客体。 

CasRel 模型包含两个部分：编码层和级联解码器。编码层负责给文本信息编

码信息特征，解码端由主体标注器和若干个特定关系的客体标注器组成，主体标

注器用于识别所有可能存在的实体，特定关系的客体标注器用于识别与关系相对

应的客体并提取三元组信息，模型结构如图 4.1 所示。 

 

 

图 4.1 CasRel 模型架构 

 

编码层的主要任务是对输入的文本信息完成编码操作，通过将信息编码成特

征向量提取文本信息特征。CasRel 模型中采用 BERT 模型进行编码，用Tran(X)

来表示 Transformer 模块，X表示文本的输入向量，具体公式如下所示。 

 o s ph SW W= +  (4-1) 

  1( ), 1,h Trans h N  −=   (4-2) 

其中， S 表示输入文本的独热编码矩阵， sW 表示文本的词嵌入矩阵， pW 表
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示文本的位置嵌入矩阵，h 表示隐藏状态向量，N 表示Transformer模块的数量，

因为预训练模型由 12 层 Transformer 构成，所以此处𝑁=12。 

通过编码层后需要对编码信息进行解码，CasRel 模型构造了一个级联解码

器，通过两个级联步骤对三元组进行提取。级联解码器由主体标注器和若干个特

定关系的客体标注器构成，通过主体标注器尽可能地查找所有存在的主体，再针

对每一个查找到的主体寻找其可能对应的关系，最后根据实体和关系找到相关联

的客体。通过以上步骤完成级联解码，抽取文本中的三元组信息。 

（一）主体标注器 

主体标注器对编码层输出的编码向量ℎ𝑁进行解码来识别所有可能存在的主

体。针对主体的起始和主体的结尾分别建立一个二进制分类器来识别主体的起始

位置和结束位置，构造一个𝑠𝑒𝑛𝑡𝑒𝑛𝑐𝑒_𝑙𝑒𝑛 ∗ 2的矩阵组成指针标注网络，通过为ℎ𝑁

中每一个向量分配二进制标记，当预测到主体的起始位置或者结束位置时，会在

对应的二进制分类器中标记“1”，其余部分标记为“0”。具体过程是对每个输

入子词计算主体起始位置和结束位置的可能性，设定一个阈值，超过这个阈值的

就判定为“1”，低于这个位置的判定为“0”，计算过程公式如下所示。 

 _ ( )start s

i start i startp W x b= +  (4-3) 

 _ ( )end s

i end i endp W x b= +  (4-4) 

其中 _start s

ip 表示输入的文本序列中第𝑖个位置是主体起始位置的概率， _end s

ip

表示输入的文本序列中第𝑖个位置是主体结束位置的概率，经过计算如果概率超

过某个阈值，就会判定为主体的起始或者结尾，被标记为“1”，否则标记为“0”。

ix 表示输入文本的第𝑖子词的编码表示，即ℎ𝑁[𝑖]， startW 和 endW 表示可训练的参数，

startb 和 endb 表示偏置， 表示 sigmoid 激活函数。 

如果一个输入文本中包含多个主体，则采用最近原则来匹配主体，即将识别

出来的主体起始位置和结束位置按照最近的距离组合成一个主体的头和尾，然后

根据起始位置和结束位置确定主体的跨度。并且如果确定了一个主体的起始位置，

那么起始位置之前的内容将被屏蔽，这样能够保证主体的完整性和前后连续性，

杜绝前一个主体的结尾和另一个主体的开头组成主体的可能性。如图 4.1 所示，
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距离“山”最近的标记为“1”的字是“情”，二者作为主体的起始位置和结束

位置，检测出一个完整主体“山海情”，同理也检测出另一个完整的主体“热依

扎”，而在确定了“热依扎”这个主体的起始位置“热”时，将会屏蔽“热”以

前的词，避免产生一个无法构成词汇的主体。 

（二）特定关系的客体标注器 

特定关系的客体识别模块由多个特定关系的客体标注器组成，每一个关系都

会存在一个对应该关系的客体标注器。特定关系的客体标注器与主体标注器的结

构类似，也是通过标记实体的起始位置和结束位置来确定一个完整的实体的。与

主体标注器不一样的是除了经过编码层输出后的编码向量ℎ𝑁，还要加入对主体

标注器的主体特征，这种共享参数的方法加强了两个实体识别模块的联系。在遍

历所有与主体相关联的关系类型后，通过关系的映射寻找客体，如果对应的客体

不存在，就用“null”来表示。如图 4.1 所示，对主体“山海情”进行关系遍历，

对于“导演”这个关系无法找出特定的客体，对于“主演”这个关系能够找出特

定的客体“热依扎”。同理，对于主体“热依扎”也会有同样的客体标注器，当

遍历完所有的关系后发现“热依扎”没有对应关系的客体，就用“null”来表示。

在特定关系的客体标注器中，同样是通过二进制分类来标记起始位置和结束位置，

计算公式如下所示。 

 _ ( ( ) )start o r k r

i start i sub startp W x v b= + +  (4-5) 

 _ ( ( ) )end o r k r

i end i sub endp W x v b= + +  (4-6) 

其中 _start o

ip 表示输入的文本序列中第𝑖个位置是针对关系𝑟客体起始位置的

概率， _end o

ip 表示输入的文本序列中第i个位置是针对关系𝑟客体结束位置的概率。

ix 表示输入文本的第𝑖子词的编码表示，即ℎ𝑁[𝑖]，
r

startW 和 r

endW 表示可训练的参数，

r

startb 和 r

endb 表示偏置， 表示 sigmoid 激活函数。 k

subv 表示在主体标注器上识别到

的第𝑘个主体的编码表示，主体通常是由多个字符组成的， k

subv 与 ix 的向量维度不

一致无法直接相加，因此需要将第𝑘个主体的起始位置和结束位置之间的平均向

量表征为 k

subv 。 

除了标记客体，特定关系的客体识别模块也会输出关系，如果检测到的主体
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和客体之间不包含某种关系，则该客体的起始位置和结束位置都会标记为“0”，

如果检测到的主体和客体之间包含某种关系，则会输出完整的三元组信息。 

4.2 融合依存句法分析的 GCN-CasRel实体关系联合抽取模型 

CasRel 模型能够有效的解决了三元组重叠的问题，但是在进行关系抽取时，

文本中的 token 往往具有复杂的语法关联，CasRel 模型在进行关系抽取时没有将

此考虑进去，本文提出 GCN-CasRel 实体关系联合抽取模型，该模型在 CasRel 模

型引入图卷积神经网络捕获依存句法关系信息，进一步提升实体关系抽取模型的

性能。GCN-CasRel 模型总体结构如图 4.2 所示，相比 CasRel 基础模型，GCN-

CasRel 模型主要有两点改进： 

（1）GCN-CasRel 模型将 CasRel 使用的 BERT_base 模型进行替换，结合中

文文本的特点选择 BERT-wwm-ext 预训练模型作为模型的编码器。 

（2）利用图卷积神经网络对依存句法关系进行建模，将其作为先验知识融

入到模型中，同时利用注意力机制对构建的依存句法树进行剪枝，保存有效的依

存句法树信息，提高模型的实体关系抽取性能。 

 

 

图 4.2 GCN-CasRel 模型架构 
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4.2.1 编码层 

编码层采用 BERT-wwm-ext 预训练模型作为编码器，相比于 CasRel 模型中

采用的 BERT_base 基础模型，BERT-wwm-ext 预训练模型更改了预训练样本的生

成策略，BERT_base 基础模型使用[MASK]标签替换字，而 BERT-wwm-ext 模型

用[MASK]标签替换一个完整的词。中文的最小 token 是字，一个词由多个字组

成，包含着更多的信息，所以对全词进行掩码操作能够更好的获取上下文信息，

同时 BERT-wwm-ext 模型还增加了训练数据集和训练步数，因此在中文语料训练

中，BERT-wwm-ext 预训练模型拥有更好的效果。BERT-wwm-ext 预训练模型与

BERT_base 模型采用一样的构型，均由 12 层 Transformer 构成。 

4.2.2 GCN特征提取层 

在中文实体关系抽取任务中，文本中的字词间往往具有复杂的语法联系，如

果能够提取相关特征那么将会进一步提高实体关系抽取模型的性能。在关系抽取

任务中，依存句法关系能够提供丰富的上下文信息，引导模型更好的实现实体关

系抽取[70]。本层将输入文本的依存句法关系作为先验知识，利用图卷积神经网络

模型进行建模，将其融入到模型之中。根据第二章的内容可以得知，依存句法关

系可以通过分析输入文本的结构信息揭示词与词之间的依赖关系，以词为节点，

词与词之间的结构关系作为弧，这样就能够将文本数据转化成树状结构。树是一

种特殊的图，因此可以采用图卷积神经网络对其结构信息进行捕获。首先使用

Stanford CoreNlp 对输入文本进行依存句法分析，充分学习文本句法结构信息，

将其转化为图的形式，图中的节点就是文本中的词，节点之间的关系就是图的边，

并通过构建邻接矩阵𝐴来表示依存句法结构，如果矩阵中第 i个词与第 j 个词存在

关联，则 , 1i jA = ，否则 , 0i jA = 。 

依存句法分析虽然有助于模型识别实体之间的关系标签，但是并非所有的依

存句法信息都是有用的，有些信息会成为噪声，影响模型对于关系的识别[72]。为

了过滤这些噪声，本文利用注意力机制区分文本特征的重要性，对𝐴中的边权重

进行过滤，构建新的邻接矩阵 A。具体过程为：首先将多个自注意力机制头的注
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意力权重矩阵平均，再设置两个阈值 和  ，将第 i 个词到第 j 个词的平均注意

力权重与阈值相比，大于阈值  的将在依存句法树中添加第 i 个词到第 j 个词的

边，小于阈值 的将删除第 i 个词到第 j 个词的边，若平均注意力权重在二者之

间的将保留依存句法树原有状态。计算公式如下所示。 

 
1

1 h
att att

t

t

A A
h =

=   (4-7) 
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,

1,

,

0,
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i j
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i j i j i j
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i j

A

A A A

A



 



 


=  
 

 (4-8) 

其中 attA 表示ℎ个自注意力机制头的注意力权重矩阵平均， att

tA 表示第𝑡个自

注意力机制头的注意力权重矩阵， ,

att

i jA 表示 attA 矩阵中第 i个词到第 j 个词的权重，

,i jA 表示新构建的邻接矩阵中第 i个词到第 j 个词的权重， ,i jA 表示原有依存句法

树矩阵中第 i个词到第 j 个词的权重。 

在获得新的邻接矩阵后，将矩阵输入到多层图卷积神经网络中进行语义特征

信息提取。以融合上下文信息的词向量作为初始节点特征，在图卷积神经网络中

进行迭代，上一层的输出为下一层的输入，根据事先设置好的层数，在最后一层

输入最终的节点表示，具体计算公式如下所示。 

 
1

1

1 n
l l l l

i ij j

ji

h A W h b
d

 −

=

 
= + 

 
  (4-9) 

其中，ℎ𝑖
𝑙为第𝑙层图卷积神经网络第𝑖个节点的表示，ℎ𝑗

𝑙−1为𝑙层上一层节点的

临时表示，𝑑𝑖表示第𝑖个节点的度， 为 ReLU 激活函数，𝑊𝑙为第𝑙层权重参数矩

阵，𝑏𝑙为第𝑙层偏置量。 

4.2.3 实体关系抽取层 

GCN-CasRel 模型中的实体关系抽取层采用 CasRel 模型中的级联解码器，其

中包括主体标注器和若干个特定关系的客体标注器，主体标注器的任务是识别所

有可能存在的主体，特定关系的客体标注器任务是遍历各个关系找出与主体对应
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的客体并抽取完整的三元组信息，具体内容见前文所述。 

4.2.4 损失函数 

本模型定义的损失函数为主体标注器和特定关系的客体标注器损失函数之

和。给定一个句子 x ，主体标注器寻找主体 s 的过程可以表现为优化似然函数，

计算公式如下所示。 

 
   

 

1 0

_ , _ 1

( | ) ( ) (1 )
t t
i i

L
I y I yt t

i i

t start s end s i

p s x p p

= =

 =

= −   (4-10) 

其中𝐿表示句子的长度。如果𝑧为真，则𝐼{𝑧} = 1，如果𝑧为假，则𝐼{𝑧} = 0。

𝑡 = 𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡_𝑠时，𝑦𝑖
𝑡表示第𝑖个词的主体起始位置，𝑡 = 𝑒𝑛𝑑_𝑠时，𝑦𝑖

𝑡表示第𝑖个词的

主体结束位置。𝜃 = {𝑊𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡,𝑊𝑒𝑛𝑑, 𝑏𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 , 𝑏𝑒𝑛𝑑}表示可训练参数。 

给定句子 x 和主体特征 s 的情况下，特定关系的客体标注器寻找与关系对应

的客体o 的过程为优化似然函数并抽取三元组，计算公式如下所示。 
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其中𝐿表示句子的长度。如果𝑧为真，则𝐼{𝑧} = 1，如果𝑧为假，则𝐼{𝑧} = 0。

𝑡 = 𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡_𝑜时，𝑦𝑖
𝑡表示第𝑖个词对应客体的起始位置，𝑡 = 𝑒𝑛𝑑_𝑜时，𝑦𝑖

𝑡表示第𝑖个

词对应客体的结束位置。用“null”标记的没有存在对应关系的客体用o 来表示，

{ , , , }r r r r

r start end start endW W b b = 表示可训练参数。 

整体模型的最终损失函数将主体标注器和特定关系的客体标注器的损失函

数对数化后相加，如下所示，使用 Adam 梯度算法加速优化训练过程。 

( ) ( ) ( )
1 | \ |

log | log | , log | ,
r r

j j j

D

j j j

j s T r T s r R T s

p s x p o s x p o s x   
=   

 
+ + 

  
     (4-12) 

其中 js T 表示出现在三元组中的主体， |jr T s 表示主体引导的三元组中的

关系， \ |jr R T s 表示除了主体引导的三元组关系外的其余关系。 
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4.3 实验与分析 

4.3.1 实验数据 

在训练模型时，已经进行数据预处理的数据集按照 4:1 的比例划分为训练集

和测试集，3600 条文本用于训练，900 条文本用于测试。 

4.3.2 实验评价指标 

评价指标能够更好地反映出评价实体关系联合抽取模型对于抽取任务的影

响，清晰的展示实验文本中正确抽取出来的三元组数量。在评价实验的指标里，

一般采用查准率(Precision)和查全率(Recall)。 

查准率是在所有预测为正样本中实际为正样本的比例，计算公式如（4-13）

所示。 

 
TP

Precision=
TP FP+

 (4-13) 

查全率是在所有实际为正样本中被正确预测的比例，计算公式如（4-14）所

示。 

 
TP

Recall=
TP FN+

 (4-14) 

在以上公式中，𝑇𝑃表示实际为正的样本在模型预测结果中也为正样本，𝐹𝑃

表示实际为正的样本在模型预测结果中为负样本，𝑇𝑁表示实际为负的样本在模

型预测结果中也为负样本，𝐹𝑁表示实际为负的样本在模型预测结果中为正样本。

理论上查准率和查全率数值越高代表模型的性能越好，但是在实际计算中，查准

率和查全率会在某些情况下产生矛盾。而在评价模型时，只考虑查准率或只考虑

查全率都无法客观评价模型的性能优劣，因此为了平衡这两个评价指标，在评价

模型时往往会引入一个新的评价指标 1F 值， 1F 值的计算公式如（4-15）所示。 

 
2

1
Precision Recall

F =
Precision Recall

 

+
 (4-15) 

由公式得出， 1F 值最大值为 1，最小值为 0，在 0~1 的值域里， 1F 值越大，

模型的性能越好。 



兰州财经大学硕士论文                          基于深度学习的政务网站人事信息知识图谱构建研究 

43 

4.3.3 实验环境及参数设置 

本实验训练通过云算力平台 AutoDL，所用的服务器配置为：系统为 Ubuntu 

20.04 系统、CPU 为 AMD Ryzen 5 4600H、显卡为 RTX 3060、12G 显存。深度学

习配置的环境为 PyTorch 1.10、Python 3.8，编码格式统一为 utf-8，详细参数设置

如表 4.1 所示。 

 

表 4.1 实验参数设置 

参数名称 参数值 

Batch size 32 

Epoch 100 

Learning rate 2e-5 

Optimizer Adam 

Dropout 0.5 

 

4.3.4 实验结果与分析 

为了验证本模型的效果，选取了主流的几种实体关系联合抽取模型在本章构

建的政务人事信息数据集上进行试验。 

（1）NovelTagging[73]：模型通过序列标注方法将实体关系抽取问题转换成标

记问题，同时采用端到端的模型生成标注序列实现提取实体及其关系。 

（2）GraphRel[74]：模型通过关系加权的图卷积神经网络考虑实体和关系之

间的交互，基于给定单词特征建立完整关系图来整合实体和关系。 

（3）ETL-Span[75]：模型提出的基于 span 的标记方案，将实体识别和关系抽

取两个任务进一步分解为多个序列标记问题，并采用分层边界标记和多跨解码算

法解决三元组重叠问题。对比结果如表 4.2 所示。 
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表 4.2 对比实验结果 

模型名称  𝑃  𝑅  𝐹1 

NovelTagging 51.28 24.62 33.27 

GraphRel 63.37 53.67 58.19 

ETL-Span 80.18 66.73 72.84 

GCN-CasRel 85.38 83.99 84.68 

 

通过对比可以得知，NovelTagging 的效果最差，主要是因为该模型采用序列

标注的方法进行实体关系抽取时只能为每一个文本单词打上一个标签，基于序列

标注的方法无法解决三元组重叠问题，而本数据集中包含有大量的重叠数据，因

此在数据集上的表现较差。GraphRel 引入图卷积神经网络获取文本结构特征，基

于图的方法让关系抽取性能取得了进步，尤其是查准率有了很大的提高。ETL-

Span 的思路与本文类似，都是先识别主体，再根据抽取关系和对应的客体，性能

远高于其他两个模型，说明指针网络在三元组重叠问题上有更好的表现，但该模

型使用的是序列标注并且采用一个序列来抽取关系和客体，而本模型针对每个特

定关系都有标注器，在面对关系复杂的文本时抽取性能更强。 

为了进一步研究模型改进的有效性，本文将在数据集上进行消融实验，主要

验证编码层和 GCN 特征提取层对模型性能的影响，实验结果如表 4.3 所示。对

比模型为：（1）在 CasRel 模型的基础上使用 LSTM 作为编码层；（2）CasRel

基础模型，采用 BERT_base 预训练模型作为编码层；（3）在 CasRel 模型的基础

上使用 BERT-wwm-ext 预训练模型作为编码层；（4）在 CasRel 模型的基础上使

用 BERT-wwm-ext 预训练模型作为编码层，并且增加 GCN 特征提取层，即本文

的模型。 
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表 4.3 消融实验结果 

模型名称  𝑃  𝑅  𝐹1 

CasRelLSTM 75.45 73.07 74.24 

CasRelBERT 80.66 80.43 80.54 

CasRelBERT-wwm-ext 82.11 81.03 81.57 

GCN-CasRel 85.38 83.99 84.68 

 

表中数据表明可以看出，使用 BERT 及其衍生预训练模型的三个模型都高于

使用 LSTM 作为编码层的模型，说明 BERT 预训练模型在处理文本任务时对模

型性能的提升更加明显。而使用 BERT-wwm-ext 作为编码层的 CasRel 模型在三

个指标上也比使用 BERT_base 的 CasRel 基础模型有一定的提升，这说明 BERT-

wwm-ext 相比 BERT_base 模型更适用于数据集为中文的任务。本文提出的 GCN-

CasRel 模型相比 CasRel 基础模型在三个指标上都得到了明显的提高，并且也高

于使用 BERT-wwm-ext 作为编码层的 CasRel 模型，这说明通过图卷积神经网络

对依存句法树进行建模捕获句法结构信息，对实体关系抽取性能提升起到了很大

的作用。 

 

4.4 本章小结 

本章基于 CasRel 模型提出了 GCN-CasRel 实体关系联合抽取模型，CasRel

是一个端到端的级联二进制标记框架，通过将关系建模为主体映射到客体的函数，

解决了政务人事信息文本存在的三元组重叠问题。在 CasRel 模型的基础上，本

文引入依存句法分析，利用图卷积神经网络模型对依存句法树进行建模，使模型

更好的理解文本的语法信息，同时利用注意力机制过滤依存句法树的噪声提升模

型的三元组抽取准确性。通过在前文构建的数据集上进行对比实验和消融实验，

实验结果证明 GCN-CasRel 模型相比经典的联合抽取模型在查准率、查全率和 F1

值上都得到了明显的提升，构建的特征提取层对模型性能提高有明显作用。 
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5 政务网站人事信息知识图谱构建 

随着互联网的发展和相关条例的公布，各级政府部门、事业单位都在政务网

站公开人事信息以及包含人事信息在内的相关新闻，这些文本信息中包含着大量

的关联信息，从这些信息中可以挖掘出相关的三元组信息。人事信息三元组数据

中实体与关系存在着大量的关联，有人物与非人物实体的关联，也有非人物实体

之间的关联，目前政务网站以及相关平台缺少对这些关联实体的直观展示，也没

有可供查询管理的工具。本章将针对这一问题基于 Neo4j 图数据库进行知识图谱

可视化，用户可以通过知识图谱挖掘出实体之间的关联，更加直接有效地利用人

事信息数据，构建的知识图谱也能应用于智能问答、信息搜索等领域。 

知识图谱构建流程包括：数据获取、数据聚合、信息抽取、知识可视化。首

先编写爬虫代码进行文本获取，接着对文本信息进行预处理，随后将处理好的文

本通过实体关系联合抽取模型进行三元组的提取，最后一步将三元组导入到图数

据库中进行图谱可视化的操作。本文针对甘肃省部分政务网站公开的人事信息进

行知识图谱可视化，通过前文的实体关系联合抽取实验，能够从政务人事信息文

本中抽取相关的三元组信息，将非结构数据化的文本信息转换成结构化数据，在

将数据导入图数据库中构建知识图谱。 

本文第二章介绍了移动应用开发的相关技术，同时第四章的研究表明基于深

度学习的人事信息实体关系联合抽取模型能够快速准确的识别出文本中的实体

以及实体之间的各种关系，能够针对相关的文本文档抽取人事信息三元组。为了

进一步简化知识图谱构建的过程，提升知识图谱的可扩展性，本章基于上文中的

实体关系抽取模型，设计并开发一种基于微信平台的人事信息实体关系抽取小程

序，微信小程序能够让使用者更加便捷的输入文本内容并抽取三元组信息，三元

组信息能够自动进入数据库中，在此基础上可以实现知识图谱的快速构建，对于

已经建立好的知识图谱，仍可以通过小程序抽取三元组信息并扩展现有的知识图

谱。整体构建过程如图 5.1 所示。 
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图 5.1 知识图谱构建流程图 

 

5.1 实体关系抽取小程序设计与开发 

5.1.1 需求分析 

如前文所述，为了提高人事信息实体关系三元组抽取的速度和便捷性，本章

基于微信平台开发针对政务相关文本的人事信息实体关系抽取小程序。通过该小

程序，可以对包含政务相关人事信息的长文本进行相关实体识别和实体关系的抽

取。下面将对小程序的系统功能、开发逻辑、性能需求等相关开发需求进行介绍

和阐述。 

功能部分，小程序需要实现以下几个功能：（1）文本的获取功能：文本的

获取分别两种方式，一种是直接在文本框中输入相应的文本或者是复制粘贴相关

文本到文本框中，然后开始实体关系抽取，另外一种是通过网址获取文本，在文

本框中输入特定类型的网址，如果网址中包含相关的文本信息，系统会自动识别

相关的信息。（2）文本的修改功能：如果输入的文本或者是网址链接出现误差，

能够进行局部手动修改或者通过相应的按钮进行文本框的重置使其处于空白状

态。（3）实体关系抽取功能：实体关系抽取功能是小程序的核心功能，通过部

署在服务器端已经训练好的实体关系抽取模型对小程序获取的文本进行实体关

系抽取，输出结果为实体关系三元组。（4）结果展示功能：在主页面应有返回

实体关系抽取结果的界面，如果实体关系三元组抽取成功则在此界面中显示结果，

如果实体关系三元组抽取失败，则要在界面出现相应的提醒内容。 

在小程序的开发逻辑需求上，整个小程序系统应该包含两个前端和后端两个

模块，前端负责页面显示以及文本内容的获取，后端负责整体功能的运行，通过

预留的接口，让前端可以调用后端功能，实现对文本内容的实体关系三元组的抽

文本数据

网页链接

小程序 取

文本内容
服务器调用模型

抽取三元组信息

MySQL数据库保存

三元组信息

三元组信息转换

为CSV格式 知识图谱
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取。 

在性能需求方面，人事信息实体关系抽取小程序需要满足及时性、可靠性和

准确性方面的需求。（1）及时性：小程序应有较快的反应速度，在用户的网络

速度和设备硬件都满足基本使用条件时，小程序从文本的获取到输出结果的返回

应在三秒内（2）可靠性：无论输入的文本信息的字数多少以及文本是否与人事

信息相关，小程序都应该予以反馈，如果输入的内容中含有人事信息相关的实体

关系，小程序应该返回对应的结果，如果输入的内容不包含，小程序也要能够准

确识别并做出相应反馈。除此之外，小程序的使用应该总体流畅，较少出现卡顿

甚至崩溃的现象。（3）准确性：在文本框获取的文本内容包含人事信息或者网

址链接返回的网页内容包含相应的人事信息，小程序返回的实体关系三元组抽取

正确率应该处于较高水准。 

5.1.2 系统设计 

本节内容是设计人事信息实体关系抽取小程序的架构，让用户能够通过小程

序的界面进行操作，调用实体关系联合抽取模型，对文本进行信息抽取，服务器

端再将结果传送给数据库。为了满足小程序的要求，首先需要将第三章研究得出

的实体关系联合抽取模型部署到云服务器上，在小程序界面用户可以选择输入文

本或者输入网站完成模型的输入，小程序的内容会经过 Flask 框架输入到服务器

端的实体关系联合抽取模型进行实体识别和关系抽取并将结果进行输出，输出的

结果在传送给数据库的同时也会返回到小程序的结果展示框。整个小程序系统分

为三个部分：前端页面、服务器端和数据库端。 

前端页面负责界面访问、目标文本获取、三元组抽取结果展示，此页面包含

文本输入对话框、网址输入对话框、结果展示框。服务器端承担小程序的核心功

能，包括对前端页面操作请求的相应、文本的预处理、网站规则的识别、对前端

页面输入的文本进行实体识别和关系抽取、结果的返回等，在服务器端部署着

Flask 微框架，该框架拓展性强、配置简单，服务器端功能的实现都要经过框架

处理。数据库端主要是存储通过前端页面输入的文本内容和经过模型抽取出来的

人事信息三元组，存储的数据经过处理可以作为模型训练集的补充，帮助模型提

升性能。 
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5.1.3 系统开发 

文本提出的政务人事信息实体关系联合抽取模型的开发环境如下，服务器端

使用 Python 语言进行编写，通过接口连接前端页面，前端使用微信开发者工具

开发，页面设计上采用微信小程序官方的 WeUI 样式库，实体关系联合抽取模型

基于 PyCharm 开发工具设计并训练。具体系统开发环境配置如表 5.1 所示。 

 

表 5.1 系统开发环境配置 

选项 工具及参数 

操作系统 Windows 64 位 

CPU AMD Ryzen 5 4600H with Radeon Graphics 3.00 GHz 

内存 16G 

开发语言 Python、WXML、WXSS、JavaScript 

开发工具 微信开发者工具 Stable 1.06.2209190、PyCharm2021、MySQL 

 

前端页面的主要功能是获取相关的文本信息，向服务器端发送请求。小程序

的所有页面都保存在微信开发者工具平台 pages 文件夹下，pages 文件夹包括

index、link、text 三个子文件夹，分别包含着小程序主页、网址输入页面、文本

输入页面三个页面，如图 5.2（a）~（c）所示。除此之外，小程序开发中 app.json

文件决定全局配置，包括页面文件的路径、窗口表现等；app.js 文件负责小程序

的全局逻辑；app.wxss 定义小程序的整体样式，在这里小程序引入 weui.wxss，

采用此样式库对小程序进行设计。 
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图 5.2 系统主页面：（a）主页面;（b）网址输入页面；（c）文本输入页面 

 

小程序前端页面的主页由名称、简介和文本获取的两个功能列表组成，点击

通过网址抽取信息进入网址抽取页面，如图 5.2（b）所示，在网址获取框中输入

相应的网址进行提交，前端页面就会向服务器端发送 POST 请求。在主页中点击

通过文字抽取信息进入文字抽取页面，如图 5.2（c）所示。在文本获取框中输入

相应的文本或者网站链接进行提交，在发送 POST 请求后，如果成功提取将会返

回抽取结果，如图 5.3(a)和 5.3(b)所示，如果不成功将会返回信息抽取失败提醒，

如图 5.3(c)所示。 
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图 5.3 模型抽取反馈；（a）文本抽取成功;（b）链接抽取成功；（c）模型抽取失败 

 

服务器端使用阿里云服务器，主要负责的功能包括实体关系联合抽取模型的

部署和运行、响应小程序前端页面发出的请求操作。服务器端在获得文本内容后

会保存文本内容，在模型抽取三元组成功后，经过 Flask 框架将抽取出的三元组

结果返回到小程序前端页面，并将文本内容和抽取的三元组保存至本地数据库。 

数据库负责将信息抽取成功的文本及人事关系三元组存储起来，用于训练集

的扩充和实体关系联合抽取模型的迭代。数据库表单设置如表 5.2 所示。 

 

表 5.2 数据库表单设置 

字段 类型 备注 

Id int 主键 

textcon string 文本内容 

spo string 三元组 

 

5.2 基于 Neo4j的政务人事信息知识图谱    

鉴于 Neo4j 图数据库的界面友好、拓展性强等特点，本文采用 Neo4j 图数据

库作为可视化的工具。根据图数据库的要求，在进行可视化操作前，经过小程序
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抽取的实体关系三元组数据已经转换成 csv格式，为将数据导入到数据库做准备。

py2neo 是用于连接 Neo4j 的一个库，通过引用这个库可以编写 Python 代码将 csv

文件导入到数据库中。知识图谱可视化的步骤包括：第一步将三元组信息按照要

求转化成 csv 格式；第二步进入 cmd 在对应的 bin 文件夹中执行 neo4j.bat console

命令，成功启动 Neo4j 数据库后输入 http://localhost://7474/browser 进入到数据库

浏览器页面；第三步运行 Python 代码，将文件中的实体节点和关系导入到数据

库中完成可视化。本文基于甘肃省政务网站人事信息文本构建政务人事信息知识

图谱，部分政务人事信息知识图谱如图 5.4 所示。 

 

 

图 5.4 政务人事信息知识图谱部分图 

 

在完成知识图谱可视化以后，可以通过 Cypher 语言对知识图谱进行相关的

查询和修改。Cypher 语言也称为 CQL，它借鉴了 SQL 语言的结构，是一个声明

式图查询语言，可以对图数据进行高效的查询和更新，其常用命令如表 5.3所示。 
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表 5.3 Cypher 语言常用命令 

命令 说明 Cypher 语法 

CREATE 创建实体和关系 CREATE (<node-name>:<label-

name>) 

MATCH 检索实体和关系 MATCH (<node-name>:<label-

name>) 

RETURN 返回查询结果 RETURN <relationship-label-name> 

WHERE 提供条件过滤检索数据 WHERE <condition> 

DELETE 删除实体和关系 DELETE <node-name-list> 

MERGE CREATE 与 MATCH 命

令组合 

MERGE (<node-name>:<label-name> 

{<Property1-name>:<Pro<rty1-

Value>}) 

 

以 MATCH 命令为例，在 Neo4j 搜索框中输入搜索担任职位为“校长”的指

令：MATCH p=()-[r:'担任职务']->(校长) RETURN p LIMIT 25，执行命令后返回

所有担任职务为校长的实体，结果如图 5.5 所示。 

 

 

图 5.5 知识图谱查询结果 
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5.3 本章小结 

为了提高知识图谱的构建效率，降低知识图谱的构建难度，本文基于微信平

台开发了人事信息实体关系抽取小程序来对三元组信息进行抽取。首先对系统的

需求进行分析，确定小程序需要实现的功能，接着对系统进行了设计，并且根据

实际需求进行开发，最后展示了开发完成的系统界面和相关操作。在微信小程序

上对甘肃省政务网站人事信息文本进行人事信息三元组抽取，在此基础上利用

Neo4j 图数据库完成了政务人事信息知识图谱可视化。 
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6 总结与展望 

6.1 工作总结 

随着政务信息化发展水平的不断提高，政务网站也产生了越来越多的政务数

据。在这些数据中，人事信息数据是非常重要并且具有较高研究价值的一种数据，

但是目前的政务人事信息数据经常出现在人事任免、政事新闻等文本信息中，数

据处于分散状态且缺少关联，这对于相关的学术研究、产业利用非常不便，因此

提供一个直观有效的方案和工具具有较高现实意义。本文基于深度学习模型，针

对政务人事信息数据实体关系抽取任务以及知识图谱构建展开了一系列研究，具

体工作总结如下： 

（1）建立政务网站人事信息数据集。在实体关系抽取任务领域，目前还没

有大型的公开数据集，并且根据实验所需的实体类别和关系类别的要求不同，公

开数据集无法达到通用，所以本文选择自行构建数据集。本文采用 Python 爬虫

技术，对政务网站上的文本进行信息爬取，确定实体和关系类别后对文本数据进

行预处理，构建了政务网站人事信息数据集，为后续实验提供了基础。 

（2）提出 GCN-CasRel 实体关系联合抽取模型。针对三元组重叠的问题，

CasRel 模型提出一种端到端的级联二进制标记框架，通过将关系建模为主体映

射到客体的函数解决了传统流水线法无法避免的三元组重叠问题。在此基础上，

本文引入图卷积神经网络，通过对依存句法关系进行建模获得文本句法特征，同

时利用注意力机制过滤依存句法树的噪声进一步提高了模型实体关系抽取的性

能。 

（3）构建政务网站人事信息知识图谱。目前关于实体关系抽取尤其是涉及

政务人事信息的移动应用处于空白，鉴于微信的广泛性以及小程序开发的便捷性、

兼容性等特点，本文基于微信开发者工具并结合深度学习模型部署，开发了一款

政务人事信息实体关系抽取小程序，满足使用者对于快速抽取三元组信息需求，

并在此基础上采用 Neo4j 图数据库对小程序抽取的人事信息三元组进行可视化，

完成政务网站人事信息知识图谱的创建。 
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6.2 未来展望 

本文针对政务网站人事信息数据进行实体关系三元组抽取，并在此基础上构

建了政务人事信息实体关系抽取小程序以及政务人事信息知识图谱，取得了一定

成效，但是仍存在一些局限亟待解决，这也是未来工作的相关研究方向： 

（1）扩充政务人事信息数据集。目前的数据集的文本数据量偏少，扩充数

据集的文本数量可以让深度学习模型有更好的学习效果。同时，鉴于人事信息之

间的复杂关联以及政府机关庞大的职位机构设置，后期可以进一步增加实体类别

和关系类别以更好的适应实际需求。 

（2）改善抽取模型。目前的模型虽然能够在面对实体三元组重叠问题时有

较好的效果，但是面对实体嵌套问题性能不佳，后期会将重点放在解决实体嵌套

问题上。除此之外，可以引入更加丰富的外部知识库，进一步提升关于政府机构

等相关实体的识别准确率。 

（3）完善微信小程序应用。小程序迭代更新包括 UI 界面的设计和优化、后

台服务器性能提升、代码优化等方面。除此之外，小程序在功能方面也可以突破，

比如与 Neo4j 图数据库互联直接构建知识图谱等。 
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