
书书书

第４４卷　第８期
２０２１年８月

计　　算　　机　　学　　报
ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．４４Ｎｏ．８
Ａｕｇ．２０２１

　

收稿日期：２０１９０８２９；在线发布日期：２０２００２１１．本课题得到国家自然科学基金（６１８７６２０８）、广东省重点研发项目（２０１８Ｂ０１０１０９００３）、
广州市科技计划（２０１８０２０１０００７，２０１８０４０１０２７６）资助．杨穗珠，硕士研究生，主要研究方向为知识图谱、远程监督．Ｅｍａｉｌ：ｓｅｙａｎｇｓｕｉｚｈｕ＠
ｍａｉｌ．ｓｃｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．刘艳霞（通信作者），博士，副教授，主要研究方向为知识图谱、神经网络．Ｅｍａｉｌ：ｃｓｌｙｘ＠ｓｃｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．张凯文，硕士研
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远程监督关系抽取综述
杨穗珠　刘艳霞　张凯文　洪　吟　黄　翰

（华南理工大学软件工程　广州　５１０６４１）

摘　要　远程监督可以为关系抽取任务自动构建数据集，缓解了人工构建数据集的压力和成本，为自动关系抽取
的实现奠定基础，然而使用远程监督方法构建的数据集存在错误标注以及长尾问题，严重影响关系抽取性能．目
前，远程监督关系抽取任务的主要研究方向为关系模型的降噪手段以及对长尾关系的处理方法．近年来，随着深度
学习技术的发展，这两个领域的研究工作也迎来了新一轮的机遇与挑战．本文对近几年远程监督关系抽取的研究
进展进行综述，针对基于深度学习的远程监督关系抽取任务定义常用工作流，其中包括样本降噪、外部信息融合、
编码器和分类器．本文根据不同的模块将已有的研究成果进行分类和梳理，分析比较主要方法，整理其中的关键问
题，介绍已有的解决方案和相关数据集，总结远程监督关系抽取任务所用评测指标与评估方式，展望未来研究趋势．
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１　引　言
关系抽取（ＲｅｌａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ＲＥ）的目的是

对句子中实体与实体之间的关系进行识别，抽取句
子中的三元组信息，即（实体１、实体２和关系）三元
组，得到的三元组信息可以提供给知识图谱的构
建、问答、机器阅读等下游自然语言处理（Ｎａｔｕｒａｌ
ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）任务，是ＮＬＰ领域的一
个基础任务．基于监督学习的关系抽取方法虽然准
确率较高，模型结果更为可靠，但需要人工标注数据
集，构造这样的数据集需耗费大量的人力、金钱和时
间．近年来，为了实现自动化关系抽取，学者们提出
了远程监督（ＤｉｓｔａｎｔＳｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ）的方法．Ｃｒａｖｅｎ
等人［１］在１９９９年尝试从现有的信息源（知识图谱、数
据库或者简单的表格信息等）中提取三元组信息，再
对语料集进行标注，生成提供关系抽取的“弱标记”的
训练数据．在２００７年，Ｗｕ等人［２］也认为监督学习
的方法需要过多的人力干预，提出从维基百科页面
的信息框中抽取出结构化信息的方法，这个方法使
得从已有非结构化数据中获取结构化信息成为可
能．在２００９年，Ｍｉｎｔｚ等人［３］总结前人的工作，参考
Ｗｕ等人［２］的方法，提出了使用远程监督的方法进行

关系抽取任务的数据集构造，这个方法将Ｆｒｅｅｂａｓｅ
作为辅助的结构化信息，对维基百科的文章进行标
注，生成关系抽取的数据集，大大缓解了人工构造关
系抽取训练集的压力．

远程监督结合了半监督学习和无监督学习的优
点，利用已有的结构化数据来对数据进行自动化标
注生成训练数据，这个思想不仅应用到关系抽取任
务中，还用到了ＮＬＰ的多个领域，Ｇｏ等人［４］将其用
于情感分析任务，Ｐｌａｎｋ等人［５］将其应用于词性标
记任务中，而Ｑｉｎ等人［６］将其应用于对话系统的样
例生成中，Ｌｅｅ等人［７］将其应用到命名实体识别任
务中，远程监督方法减轻了人工构造数据集的压力，
降低了学术研究的成本．然而Ｍｉｎｔｚ等人［３］提出的
远程监督方法并不是完美的，在关系抽取任务上由
于提出时伴随了强约束性的假设，生成的数据集存
在严重的错误标注以及数据长尾问题．

近年来，研究学者针对错误标注及数据长尾问
题，在远程监督噪声数据过滤以及解决长尾关系等
领域都提出了切实可行的方案．深度学习技术的应
用使得远程监督关系抽取任务的性能获得了突破性
进展，新的研究成果和思路不断出现，已有的综述未
能全面而深入地进行总结．Ｒｏｔｈ等人［８］针对远程监
督中的降噪方法进行综述，将已有的降噪方法分为
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Ａｔｌｅａｓｔｏｎｅ假设、主题模型以及模式相关性三类，
并对每个类的方法都进行了详细的说明，但是对目
前常用的神经网络模型没有进行深入的描述和分
析．Ｓｍｉｒｎｏｖａ等人［９］针对远程监督在关系抽取的应
用进行了综述，把已有的研究成果分为降噪方法、基
于嵌入的方法以及利用辅助信息的方法，其中降噪
方法参考了Ｒｏｔｈ等人［８］对降噪方法的分类，他们
详述了在各个分类下，远程监督在关系抽取任务的
应用情况，然而其并没有对基于深度学习方法的远
程监督关系抽取方法进行详细的说明，尚未覆盖目
前最新的研究进展．

本文则以基于深度学习方法的远程监督关系抽
取任务为重点研究对象，针对目前常用的提升远程
监督关系抽取任务性能的解决方案进行分类说明和
总结，并详尽梳理其中的关键性问题和解决方法，整
理评价指标，廓清本领域的发展情况与趋势，展望发
展方向，为未来的研究工作奠定基础．
１１　方法描述

远程监督的主要目的是减少构造数据集的成
本，因此使用已有的知识图谱对语料集进行自动标
注，最终生成训练数据，其产生训练数据的工作流如
图１所示．已有的知识图谱（Ｆｒｅｅｂａｓｅ、ＤＢＰｅｄｉａ等）
或其它的结构化文本中提供表达关系犚的实体对，
如表１中的关系Ｐｒｅｓｉｄｅｎｔｏｆ以及实体对（Ｏｂａｍａ，
ＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅ），而语料集提供包含该实体对的句子，
如表１中的Ｓ１和Ｓ２．研究人员可以通过实体对等
自然语言处理方法融合这两部分信息，从而得到带
标注信息的数据，最后将这些数据作为关系抽取任
务的训练样本，进行关系抽取．本文将通过这个过程
完成的关系抽取任务称为远程监督关系抽取任务
（ＤｉｓｔａｎｔＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＲｅｌａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ＤＳＲＥ）．

图１　远程监督生成训练数据过程
表１　远程监督训练样本示例

犘狉犲狊犻犱犲狀狋＿狅犳（犗犫犪犿犪，犝狀犻狋犲犱犛狋犪狋犲狊）
Ｓ１ ＢａｒａｃｋＯｂａｍａｗａｓｔｈｅｐｒｅｓｉｄｅｎｔｏｆｔｈｅＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓ．
Ｓ２ ＯｂａｍａｌｉｖｅｓｉｎｔｈｅＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓｗｉｔｈｈｉｓｗｉｆｅ．

１２　本文框架
本文主要针对ＤＳＲＥ任务中的降噪方法以及

长尾问题的解决方法进行阐述．第２节概述ＤＳＲＥ
方法的发展以及相关深度学习技术，并梳理ＤＳＲＥ
任务的关键问题；第３节分类介绍ＤＳＲＥ任务中的
降噪方法，将模型根据优化的模块不同进行分类
描述；第４节介绍近年来处理ＤＳＲＥ中数据的长尾
问题的方法；第５节介绍ＤＳＲＥ任务中常用的数据
集，以及常用的评测指标与评估方法；第６节展望
ＤＳＲＥ任务的未来研究趋势；第７节进行总结．

２　远程监督关系抽取
２１　基本模型

Ｍｉｎｔｚ等人［３］提出远程监督这个概念的同时，
也提出了远程监督基本假设，即如果两个实体犺，狋
在已知的知识图谱中存在关系犚，则所有包含（犺，狋）
的句子狊都将表达关系犚，最终基于生成的训练集完
成关系抽取任务，我们将这个原始工作模型称为Ｖａ
ｎｉｌｌａ模型，相应的假设称为Ｖａｎｉｌｌａ假设．

Ｖａｎｉｌｌａ模型生成训练数据的过程如图２所示．
首先对语料集进行预处理，预处理步骤包括命名实
体识别（ＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｙＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＮＥＲ）、词性
（ＰａｒｔＯｆＳｐｅｅｃｈ，ＰＯＳ）标注、依存分析等处理．这些
是自然语言处理领域比较常用的分析方法，可以依
赖外部工具得到，其中比较常用的工具有斯坦福大
学的ＣｏｒｅＮＬＰ工具①，该工具可以对句子进行词性
标注，以及词法特征、句法特征的挖掘等．完成语料
集的预处理之后，需要对ＮＥＲ步骤中获得的实体
进行实体匹配（ＥｎｔｉｔｙＭａｔｃｈｉｎｇ），即将语料集中的
实体对应到知识图谱的实体中，以便于后续关系标
签的标注．这一阶段需要已有的知识图谱提供实体
信息，一般可以通过对应的ＡＰＩ获得实体信息，或者
下载知识图谱资源文件并在上面进行查询．如图２
所示，实体匹配将实体ＭａｒｔｈａＷａｓｈｉｎｇｔｏｎ对应到
知识图谱中编号为“Ｑ１９１７８９”的实体，而Ｇｅｏｒｇｅ
Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ则对应到编号“Ｑ２３”的实体．当句子中
的两个实体都在知识图谱中找到对应的实体编号以
后，则开始对句子进行特征提取．Ｍｉｎｔｚ等人［３］提取
了文本特征中的词法特征（ＬｅｘｉｃａｌＦｅａｔｕｒｅ）、句法
特征（Ｓｙｎｔａｃｔｉｃｆｅａｔｕｒｅ）、实体类型标签等特征，其
中词法特征包括：

（１）两个实体之间的词汇序列；
（２）每一个词例（ｔｏｋｅｎ）的词性（ＰＯＳ）标签；
（３）实体的开始位置索引；
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图２　Ｖａｎｉｌｌａ模型生成训练数据的过程

（４）第一个实体左边的犽个词以及他们的ＰＯＳ
标签；

（５）第二个实体右边的犽个词以及他们的ＰＯＳ
标签．

而句法特征则包括两个实体之间的句法依存
树，以及与其中一个实体相连，但又不在依存路径内
的一个节点．Ｖａｎｉｌｌａ模型最后将这些特征进行融
合，将融合后的特征作为后续关系抽取任务的输入
进行训练．

生成训练数据的最后一个阶段就是对句子进行
自动标记（Ｌａｂｅｌｌｉｎｇ），即从知识图谱中获取相应实
体对的关系．获取的方式同样可以通过ＡＰＩ或者下
载的资源文件进行查询，最终得到由远程监督生成
的关系抽取训练数据集．在这个数据集上，Ｖａｎｉｌｌａ
模型使用了一个逻辑回归多分类器进行关系抽取．

远程监督方法的应用，使关系抽取任务摆脱了
对人工标注数据集的依赖，基于已有的结构化数据
进行数据的自动标注，大大降低了构建数据集的成
本，然而这个构造出来的数据集并不是完美的，依然
存在着很多可以改善的地方，这些问题都会对后续
关系抽取任务的性能造成影响，具体会在下一节进
行讨论．
２２　关键问题
２．２．１　错误标注问题

在Ｖａｎｉｌｌａ模型的假设中，所有包含两个实体
（犺，狋）的句子都标为知识图谱中的关系犚，这样的确
能对部分句子进行正确标注，这种被正确标注的句
子被称为有效示例，但在实际情况中，一对实体出现

在同一个句子中，不一定表达了某一种关系，而只是
与同一个主题相关，因此，这一类句子被称为假正例
（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅＩｎｓｔａｎｃｅ，ＦＰＩ）．在这种情况下就会
存在错误标注（ＷｒｏｎｇＬａｂｅｌｉｎｇ，ＷＬ）问题．

不仅如此，Ｖａｎｉｌｌａ假设中默认同一个实体对只
存在一种关系，即不会同时存在两个三元组（狉１，犲１，犲２）
和（狉２，犲１，犲２）同时有效的情况，但在实际情况中
同一个实体对在不同句子中可能拥有不同的关
系，例如（Ｏｂａｍａ，ＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅ）这个实体对，既可能
是ｐｒｅｓｉｄｅｎｔ＿ｏｆ的关系（表１中的Ｓ１），也有可能是
ｌｉｖｅ＿ｉｎ的关系（表１中的Ｓ２），直接将全部包含该实
体对的句子都标注为其中一种关系，则关系分类器
在进行ｌｉｖｅ＿ｉｎ关系的参数学习时，也会学习了
ｐｒｅｓｉｄｅｎｔ＿ｏｆ关系的示例信息，从而影响关系分类器
的性能．这种情况也归为ＷＬ问题．

如果错误标注的样本数量占比不大，模型可以在
适当的噪声中获得更高的鲁棒性，但在基于远程监督
所构建的数据集中，ＷＬ问题却不容忽视，主要体现
在假正例的数量占比较大，导致噪声数据对关系抽
取的性能造成了负面的影响．Ｄｕｍｉｔｒａｃｈｅ等人［１０］以
由远程监督得到的ＴＡＣＫＢＰ２０１３英文填槽（Ｓｌｏｔ
Ｆｉｌｌｉｎｇ）评测任务数据集①为例，抽取验证集中的
１６个关系中的所有句子让１５个人进行标注，统计每
个关系包含的示例中的假正例占比，统计结果如图３
所示，可见在１６个关系中，有１０个关系的假正例的
占比大于５０％，尤其是ｏｒｉｇｉｎ和ｐｌａｃｅ＿ｏｆ＿ｄｅａｔｈ，这
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两个关系的假正例占比大于０．９．用这些具有高比
重噪声的数据进行模型训练时，模型拟合的更有可
能是噪音数据，得到的关系抽取模型并不能保障基
于真实数据的关系抽取性能．

图３　１６个关系中假正例占比

严重的ＷＬ问题意味着数据集的不可靠，模型
可能从错误的样本中学习了过多的错误特征，从而
降低模型的性能．因此将通过Ｖａｎｉｌｌａ假设获取到
的数据直接用于关系抽取任务时，得到的模型的正
确性是值得商榷的．
２．２．２　数据长尾现象

目前的远程监督主要是使用开放域的知识图谱
以及语料集，例如常用的维基页面、纽约时报等开放
域语料集以及Ｆｒｅｅｂａｓｅ、ＷｉｋｉＤａｔａ等开源知识图
谱．这样的数据收集渠道比较多，成本也较低，而另
外一些垂直领域知识图谱或者语料集的使用权往往
掌握在企业手中，获取成本比较高．这样的数据来源
对数据的质量有一定的限制，例如其中通用关系所
占样本数比非通用关系所拥有的句子数多得多，类
似于ｐｌａｃｅ＿ｏｆ＿ｂｉｒｔｈ、ｎａｔｉｏｎａｌｉｔｙ等关系的句子数量
会更多，相比之下，往往那些有一定专业领域性的示
例数量占比很低，例如ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ＿ｏｆ、ｏｗｎｅｒ＿ｏｆ＿
ｓｈｏｐｐｉｎｇ＿ｃｅｎｔｅｒ等，造成远程监督生成的训练样本
分布极度不均匀的现象．

以Ｒｉｅｄｅｌ２０１０数据集［１１］为例，这个数据集包含
了５３种关系（包括ＮＡ关系），对其中除了ＮＡ关系
外拥有示例数量最多的前２０个关系进行示例数量
上的可视化，情况如图４所示．由图４可以看出，地
点与地点之间的ｃｏｎｔａｉｎｓ关系拥有的示例数比其它
关系拥有的示例数多了几倍，是第二的ｎａｔｉｏｎａｌｉｔｙ
关系的七倍．在这２０种关系中存在着严重的长尾
（ＬｏｎｇＴａｉｌ，ＬＴ）现象：其中只有１０种关系拥有的
句子数超过了１５００条，剩余关系拥有的示例数量都
少于１５００条，而没有在图中表示出来的关系示例数

量甚至少于２０６条．我们将这种拥有示例数量较少
的关系称为长尾关系．

图４　Ｒｉｅｄｅｌ２０１０数据集部分数据分布情况

长尾关系拥有的示例数量过少，不利于生成有
效的关系提取器．同时由于在远程监督数据集中还
存在ＷＬ问题（如２．２节所述），这就造成随着拥有
的示例数量变少，长尾关系中包含的示例中错误标
注的比例会更高，甚至会存在拥有的唯一一个示例
都是错误标记的极端情况，那模型就更容易受到错
误信息的影响，从而影响关系提取器在相应长尾关
系的抽取性能，也降低了ＤＳＲＥ任务的整体性能．
２３　研究进展
２．３．１　基于特征的模型

针对以上问题，研究学者为提高关系抽取性能，
对模型设计及数据集构造等过程进行了改进和优
化，提出了相应的解决方案．

首先为了降低远程监督过程生成的噪声数据的
影响，有不少研究学者以Ｖａｎｉｌｌａ假设为切入点进
行假设层面的改进，例如ＡｔＬｅａｓｔＯｎｅ假设［１１］以
及多示例学习［１２］的使用．同时针对真实语料集中存
在的重叠关系的情况，学者们提出了多标签多示例
学习（ＭｕｌｔｉｐｌｅＩｎｓｔａｎｃｅＭｕｌｔｉｐｌｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＩＭＬ），与
Ｖａｎｉｌｌａ假设默认的每一对实体只有一个示例和一
个标签不同，ＭＩＭＬ允许一对实体拥有多个示例和
多个标签．这种将远程监督和ＭＩＭＬ结合起来的解
决方案，在一定程度上缓解了ＷＬ问题．

另外，也有学者使用基于大量特征训练来进行
关系预测的主题模型（ＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ）和模式相关性
（ＰａｔｔｅｒｎＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ）方法来降低噪声数据对模型
的影响．这类方法称为基于特征的方法．

主题模型是在机器学习和自然语言处理等领域
用来在一系列文档中发现抽象主题的一种统计模
型，即从文档犱中抽取出主题狋．当将主题模型应用
到远程监督关系抽取时，则将包含实体对的句子视
为文档犱，而句子所表达的关系视为主题狋．主题模
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型通过获取文本模式与关系之间的依赖来提高最终
效果．目前ＤＳＲＥ使用的主题模型大都以隐含狄利
克雷分布（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）［１３］为
基础，但各自选择的特征不同，从而导致了他们获取
的模式不同．Ｙａｏ等人［１４］在２０１１年提出了ＬＤＡ的
三种变形：ＲｅｌＬＤＡ、ＲｅｌＬＤＡ１以及ＴｙｐｅＬＤＡ，其中
的ＲｅｌＬＤＡ模型使用了句子中的三个特征：两个实
体的名称以及他们之间的最短依存路径［９］．这些主
题模型会以关系三元组（主体实体、客体实体和实体
之间的依存路径）为输入，然后对这些三元组进行聚
类处理，最后得到代表了不同关系的三元组的集合．

图６　远程监督关系抽取方法分类

模式相关性更为直接地判断模式是否表达了目
标关系，在不改变原始假设的情况下减少远程监督
生成的错误标签的数量．Ｔａｋａｍａｔｓｕ等人［２３］在没有
使用ＡｔＬｅａｓｔＯｎｅ假设的前提下，提出了一个生成
模型，可以用来预测每种模式是否通过隐藏变量表
达某种关系，从而将频繁出现的模式上的错误标签
移除，该模型的基本思想是：如果文本犮与关系狉的
参数对匹配，或与表达关系狉的其它模式的参数对
具有高度重叠，则犮表达关系狉．黄蓓静等人［１５］提出
了基于句子模式聚类和模式评分对远程监督训练数
据集进行降噪的方法，得到了噪声更少的数据集．

但以上基于特征的模型以及Ｖａｎｉｌｌａ模型在进
行关系抽取时依赖于预先设计好的特征，例如句法
依存树、词性标注等，这些特征通常从ＮＬＰ工具中
获取，如２．２节所示，这样就造成了ＮＬＰ工具提取
特征时产生的误差会传递到关系模型中，进一步降
低模型的准确性．
２．３．２　基于深度学习的远程监督关系抽取

深度学习（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）是机器学习的

分支，使用人工神经网络作为架构，对数据进行表征
学习的一类算法．常见的深度学习框架包括卷积神
经网络、循环神经网络、深度强化学习等，这些框架
使从原始输入中提取高水平特征成为可能．目前，深
度学习技术已经被成功应用在图像识别领域［１６１７］

以及自然语言处理领域［１８１９］．
在远程监督领域，越来越多的学者尝试摆脱特

征工程，使用深度学习的方法进行关系抽取，在减少
人工介入的情况下，提升关系抽取的性能．这些模型
通用的工作流如图５所示，可以将其分为四个模块：
样本降噪、外部信息融合、编码器以及分类器．首先通
过远程监督得到关系抽取任务的数据集犛，可选地进
行样本级别的降噪，然后对犛中的句子｛狊１，狊２，…，狊狀｝
以及可选外部信息进行编码，将其从自然文本转化
成计算机可以理解的语言，最后使用分类器进行分
类，从而推断出每一对实体所拥有的关系．目前大部
分远程监督关系抽取模型都基于该工作流进行设
计，不同的模型会针对这４个模块中的一个或两个
进行改进和优化，最终提升关系抽取性能．

图５　远程监督关系抽取通用工作流

在本文中，我们将远程监督关系抽取模型根据
其优化重点分为四类：样本降噪、外部信息融合、编
码器优化以及分类器优化，并将远程监督关系抽取
的方法按照图６进行分类整理，如表２所示，随后在
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表２　远程监督关系抽取模型概览
分类 模型 作者 解决问题 知识图谱 语料集

样本降噪

ＡｔＬｅａｓｔＯｎｅ Ｒｉｅｄｅｌｅｔａｌ．２０１０［１１］ ＷＬ Ｆｒｅｅｂａｓｅ① ＮＹＴ２０１０
Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｍｏｄｅｌ Ｔａｋａｍａｔｓｕｅｔａｌ．２０１２［２３］ ＷＬ Ｆｒｅｅｂａｓｅ Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ②
ＡＤＶ Ｗｕｅｔａｌ．２０１７［２４］ ＷＬ Ｆｒｅｅｂａｓｅ ＮＹＴ２０１０
＋ＤＳＧＡＮ Ｑｉｎｅｔａｌ．２０１８［２５］ ＷＬ Ｆｒｅｅｂａｓｅ ＮＹＴ２０１０
ＡＮ Ｈａｎｅｔａｌ．２０１８［２６］ ＷＬ Ｆｒｅｅｂａｓｅ Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ
＋ＲＬ Ｑｉｎｅｔａｌ．２０１８［２７］ ＷＬ Ｆｒｅｅｂａｓｅ ＮＹＴ２０１０

外部
信息融合

ＰＣＮＮ Ｚｅｎｇｅｔａｌ．２０１５［２２］ ＷＬ Ｆｒｅｅｂａｓｅ ＮＹＴ２０１０
＋Ｄ Ｊｉｅｔａｌ．２０１７［２８］ ＷＬ Ｆｒｅｅｂａｓｅ ＮＹＴ２０１０
Ｒｅｓｉｄｅ Ｖａｓｈｉｓｈｔｈｅｔａｌ．２０１８［２９］ ＷＬ ＧｏｏｇｅＲＥ③ ＴｅｘｔｆｒｏｍＷｅｂ

Ｆｒｅｅｂａｓｅ ＮＹＴ２０１０

编码器
优化方法

ＰＣＮＮ Ｚｅｎｇｅｔａｌ．２０１５［２２］ ＷＬ Ｆｒｅｅｂａｓｅ ＮＹＴ２０１０
ＧｌｏＲＥ Ｓｕｅｔａｌ．２０１８［３０］ ＷＬ Ｆｒｅｅｂａｓｅ ＮＹＴ２０１０
ＡＰＣＮＮ Ｌｉｎｅｔａｌ．２０１６［３１］ ＷＬ Ｆｒｅｅｂａｓｅ ＮＹＴ２０１０
ＣｏＴｙｐｅ Ｒｅｎｅｔａｌ．２０１７［３２］ ＷＬ Ｆｒｅｅｂａｓｅ Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ

ＤＢｐｅｄｉａ④ ＷｉｋｉＫＢＰ［３３］
ＤＢｐｅｄｉａ ＢｉｏＩｎｆｅｒ［３４］

＋ＳＴＰ＋ＥＷＡ＋ＴＬ Ｌｉｕｅｔａｌ．２０１８［３５］ ＷＬ Ｆｒｅｅｂａｓｅ ＮＹＴ２０１０
ＨＳＡＮ Ｚｈｏｕｅｔａｌ．２０１８［３６］ ＷＬ Ｆｒｅｅｂａｓｅ ＮＹＴ２０１０
ＢＧＷＡ、ＥＡ Ｊａｔｅｔａｌ．２０１８［３７］ ＷＬ Ｆｒｅｅｂａｓｅ ＮＹＴ２０１０

ＧｏｏｇｌｅＲＥ ＴｅｘｔｆｒｏｍＷｅｂ
Ｒｅｓｉｄｅ Ｖａｓｈｉｓｈｔｈｅｔａｌ．２０１８［２９］ ＷＬ ＧｏｏｇｌｅＲＥ ＴｅｘｔｆｒｏｍＷｅｂ

Ｆｒｅｅｂａｓｅ ＮＹＴ２０１０
＋ＨＡＴＴ Ｈａｎｅｔａｌ．２０１８［３８］ ＬＴ Ｆｒｅｅｂａｓｅ ＮＹＴ２０１０
＋ＫＡＴＴ Ｚｈａｎｇｅｌａｌ．２０１９［３９］ ＬＴ Ｆｒｅｅｂａｓｅ ＮＹＴ２０１０
Ｃ２ＳＡ Ｙｕａｎｅｔａｌ．２０１９［４０］ ＷＬ Ｆｒｅｅｂａｓｅ ＮＹＴ２０１０
ＲＡＰＣＮＮ＋ＢＡＧ＿ＡＴＴ Ｙｅｅｔａｌ．２０１９［４１］ ＷＬ Ｆｒｅｅｂａｓｅ ＮＹＴ２０１０

分类器
优化方法

ＭｕｌｔｉＲ Ｈｏｆｆｍａｎｎｅｔａｌ．２０１１［２０］ ＷＬ Ｆｒｅｅｂａｓｅ ＮＹＴ２０１０
ＭＩＭＬ Ｓｕｒｄｅａｎｕｅｔａｌ．２０１２［２１］ ＷＬ Ｆｒｅｅｂａｓｅ ＮＹＴ２０１０

Ｗｉｋｉｄａｔａ⑤ ＫＢＰ（２０１０，２０１１）
ＭＩＭＬＲＥ Ｊｉａｎｇｅｔａｌ．２０１６［４２］ ＷＬ Ｆｒｅｅｂａｓｅ ＮＹＴ２０１０
＋ＳＴＰ＋ＥＷＡ＋ＴＬ Ｌｉｕｅｔａｌ．２０１８［３５］ ＷＬ Ｆｒｅｅｂａｓｅ ＮＹＴ２０１０
＋ＴＭ Ｌｕｏｅｔａｌ．２０１７［４３］ ＷＬ Ｆｒｅｅｂａｓｅ ＮＹＴ２０１０

Ｗｉｋｉｄａｔａ Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ
ＨＲＬ Ｔａｋａｎｏｂｕｅｔａｌ．２０１８［４４］ ＷＬ Ｆｒｅｅｂａｓｅ ＮＹＴ２０１０
ＲＬＲＥ Ｆｅｎｇｅｔａｌ．２０１８［４５］ ＷＬ Ｆｒｅｅｂａｓｅ ＮＹＴ２０１０
＋ＳＬ Ｌｉｕｅｔａｌ．２０１７［４６］ ＷＬ Ｆｒｅｅｂａｓｅ ＮＹＴ２０１０
ＥＰＮｅｔ Ｓｕｎｅｔａｌ．２０１９［４７］ ＷＬ Ｆｒｅｅｂａｓｅ ＮＹＴ２０１０

注：①ｈｔｔｐｓ：／／ｄｅｖｅｌｏｐｅｒｓ．ｇｏｏｇｌｅ．ｃｏｍ／ｆｒｅｅｂａｓｅ／；
②维基百科的信息框以及其它表格类数据；
③ｈｔｔｐ：／／ｒｅｓｅａｒｃｈ．ｇｏｏｇｌｅｂｌｏｇ．ｃｏｍ／２０１３／０４／５００００ｌｅｓｓｏｎｓｏｎ

　ｈｏｗｔｏｒｅａｄｒｅｌａｔｉｏｎ．ｈｔｍｌ；
　④ＤＢＰｅｄｉａＳｐｏｔｌｉｇｈｔ．ｈｔｔｐｓ：／／ｓｐｏｔｌｉｇｈｔ．ｄｂｐｅｄｉａ．ｏｒｇ／；
　⑤ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｗｉｋｉｄａｔａ．ｏｒｇ／ｗｉｋｉ／Ｗｉｋｉｄａｔａ：Ｍａｉｎ＿Ｐａｇｅ．

每一小节中对相关的模型方法进行概述．
　　值得注意的是，一些生成学习、强化学习技术因
为在多个阶段中都可以使用，属于较为通用的技术，
在图中并没有明确将其归为哪一个阶段．

３　远程监督关系抽取的降噪
３１　样本降噪

根据Ｖａｎｉｌｌａ假设构造出来的训练样本存在着
大量的ＷＬ问题，优化编码层或者分类器的方法将
降噪与远程监督关系抽取模型结合，降低噪声数据
的影响，但这些方法忽略了一个实体对的所有句子
都是假正例的情况．在这种情况下，一个独立而准确

的句子级降噪策略是更好的选择．在进行关系抽取
模型训练之前可以先对数据集进行清洗，在构造训
练样本阶段就减少噪音数据，对更干净的数据集进
行下一步的编码和分类，实验证明，这些更高质量的
数据可以有效提高关系抽取任务的性能．这部分的
研究工作主要分为ＡｔＬｅａｓｔＯｎｅ与多示例学习和
样本清洗．
３．１．１　ＡｔＬｅａｓｔＯｎｅ假设与多示例学习

Ｒｉｅｄｅｌ等人［１１］认为当所使用的结构化数据（例
如，知识图谱）并不是从语料集中构造出来的时候，两
个实体出现在同一个句子是因为与同一个主题相
关，但并不一定都表达了结构化数据中所标记的那个
关系．他们通过人工标记的方法，统计基于Ｖａｎｉｌｌａ
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假设，使用纽约时报语料集后得到的数据集中的
３个关系ｃｏｎｔａｉｎｓ、ｐｌａｃｅ＿ｏｆ＿ｂｉｒｔｈ以及ｎａｔｉｏｎａｌｉｔｙ
的错误标注情况，错误标注率分别为２０％、３５％以
及３８％．因此他们认为需要对Ｖａｎｉｌｌａ假设进行
一定的宽松化处理，降低错误标注率，并提出了
ＡｔＬｅａｓｔＯｎｅ假设：

假设两个实体之间具有关系犚，则在包含这两
个实体的句子中，至少存在一个句子表达了关系犚．

ＡｔＬｅａｓｔＯｎｅ假设使基于远程监督得到的数
据更加符合实际情况，但同时ＡｔＬｅａｓｔＯｎｅ假设使
在远程监督训练样本上的关系抽取任务变得更加复
杂，因为我们无法确定哪一个句子真正表达了该关
系．针对这个情况，Ｒｉｅｄｅｌ等人［１１］将多示例学习
（ＭｕｌｔｉｐｌｅＩｎｓｔａｎｃｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＩＬ）的思想应用到模
型中．多示例学习是Ｄｉｅｔｔｅｒｉｃｈ等人［１２］在１９９７年提
出的方法．在多示例学习中，训练集由一组具有分
类标签的包组成，其中每一个包拥有多个示例，且
每个包都有一个训练标记，而包中的示例是没有
标记的，如果一个包中含有至少一正示例，则该包
被标记为正，而如果一个包中所有示例都为负示
例，则该包会被标记成负．与监督学习相比，多示
例学习数据集中的样本标记是未知的；与无监督
学习相比，多示例学习中每一个包的标记是已知
的．这样的标记方法有效的提高了远程监督学习的
容错性，更加符合实际应用场景．在ＡｔＬｅａｓｔＯｎｅ
假设中，所有包含同一个实体对的句子被分成一个
组，形成包．

相比于Ｖａｎｉｌｌａ假设，ＡｔＬｅａｓｔＯｎｅ假设更加
受研究学者欢迎，不少学者选择这个假设进行关系抽
取任务，并根据这个假设设计关系抽取模型，如Ｒｏｔｈ
等人［８］将分级主题模型（Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌ）与
ＡｔＬｅａｓｔＯｎｅ结合在一起，在ＫＢＰ（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅ
Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ）数据集上得到比ＭｕｌｔｉＲ模型［２０］与
ＭＩＭＬ模型［２１］都高的犉１值；也有学者选择使用
Ｒｉｅｄｅｌ等人［１１］通过ＡｔＬｅａｓｔＯｎｅ假设所构造出来
的数据集Ｒｉｅｄｅｌ２０１０作为实验数据，使其成为了远
程监督领域最常用的数据集之一，如Ｚｅｎｇ等人［２２］

在此数据集和多示例学习的基础上提出的分段卷积
神经网络（ＰｉｅｃｅｗｉｓｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＰＣＮＮ）模型等．
３．１．２　样本清洗

Ｔａｋａｍａｔｓｕ等人［２３］提出了一种减少错误标签
数量的方法，使用否定模板来对样本进行清洗，具体

流程如算法１所示．
算法１．　减少错误标签算法．
输入：通过远程监督得到的数据集犔犇，关系狉的否定

模板犖犲犵犘犪狋（狉）
输出：清洗后的数据集犔犇′
ＦＯＲＥＡＣＨ狉，犘犪犻狉，犛犲狀狋犲狀犮犲ｉｎ犔犇ＤＯ：
　ｐａｔｔｅｒｎ犘犪狋←ｔｈｅｐａｔｔｅｒｎｆｒｏｍ（犘犪犻狉，犛犲狀狋犲狀犮犲）
　ＩＦ犘犪狋∈犖犲犵犘犪狋（狉）ＴＨＥＮ：
　　ｒｅｍｏｖｅ（狉，犘犪犻狉，犛犲狀狋犲狀犮犲）ｆｒｏｍ犔犇
　ＥＮＤＩＦ
ＥＮＤＦＯＲ
ＲＥＴＵＲＮＬＤ
首先他们借助实体的类别标签定义了句子的模

板，如图４中的句子“ＢａｒａｃｋＯｂａｍａｗａｓｔｈｅｐｒｅｓｉｄｅｎｔ
ｏｆｔｈｅＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓ”，其模板为“［Ｐｅｒｓｏｎ］ｐｒｅｓｉｄｅｎｔ
ｏｆ［Ｃｏｕｎｔｒｙ］”，而关系狉否定模板（ＮｅｇａｔｉｖｅＰａｔｔｅｒｎ）
则是没有表达关系狉的模板集合．然后对候选事实
集合犔犇中的每一个事实（狉，犘犪犻狉，犛犲狀狋犲狀犮犲）都进行
句子模板的抽取，得到相应的模板犘犪狋，如果犘犪狋属
于该关系的否定模板集，则将该句子移出相应的关
系示例集合．经过这个算法，可以将部分错误标注的
句子移除，提高数据集的质量．

这个方法克服了传统基于模板的关系抽取方法
的局限，在构建模板的过程中不需要人工的介入，实
现了自动化生成模板，然后进行关系分类．

随着深度学习的研究逐渐深入，对抗学习、强化
学习等理论日渐成熟，研究学者们开始尝试将这
些技术应用到样本的清洗阶段上，并且获得了不错
的效果．

基于对抗学习．生成对抗网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒ
ｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）［４８］是一种对抗式的，不依赖
于任何先验假设的生成式模型．这种对抗指的是生
成器（Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ）和判别器（Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ）的相互
对抗．生成器从隐含层变量中学习生成更“真实”的
样本，以混淆判别器，判别器则尽可能去判别该样本
是否为生成的假样本，而当判别器无法正确判定数
据是否由生成器生成时，生成器的训练就完成了．
ＧＡＮ技术在刚提出时，被广泛使用在计算机视觉领
域，主要被用于图像分类，后来也被应用在自然语言
处理领域的文本分类任务上［４９］．
２０１７年，Ｗｕ等人［２４］将对抗学习的思想运用

到远程监督的关系抽取任务中，在编码之前加入了
对抗学习生成的噪声信息犲ａｄｖ来训练分类器，在
Ｒｉｅｄｅｌ２０１０数据集和华盛顿大学（Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ
Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＷ）数据集［５０］上的实验证明加了对
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抗学习的模型会比原模型有一定的提升．
在２０１８年，Ｑｉｎ等人［５１］在Ｗｕ等人［２４］的基础

上，改进了对抗学习在ＤＳＲＥ任务上的应用，利用

对抗学习得到的生成器，对数据进行清洗，提供了一
个更高质量的数据集给后续的关系抽取，并因此提
出了＋ＤＳＧＡＮ模型，其工作流如图７所示．

图７　＋ＤＳＧＡＮ模型工作流

　　在＋ＤＳＧＡＮ中，生成器对每一个输入的句子
狊犻都会计算该句子为有效示例的概率狆犌（狊犻），通过
相应的判别器计算得到的有效示例概率为狆犇（狊犻）．
根据对抗学习的思想，生成器要使生成的数据狊犼
被判定为真实样本的概率狆犇（狊犼）更高，而判别器
的目标是将生成器生成的样本的特征尽可能的识
别出来．当判别器无法辨别样本是否来自生成器
生成时，生成器的性能达到最好，这时使用生成器
可以对某一样本为有效示例的概率进行计算，过
滤掉低置信度的样本，从而提高样本的质量．最终
的实验结果证明在Ｒｅｉｄｅｌ２０１０数据集上，增加了
ＤＳＧＡＮ的经典模型（例如ＰＣＮＮ）与没有添加
ＤＳＧＡＮ的原模型相比，关系抽取的犃犝犆值普遍提
升了１％．

同样将对抗学习应用到ＤＳＲＥ任务中的Ｈａｎ
等人［２６］，他们认为从训练数据中采样生成样本能够
更好地定位实际的噪声情况，因此提出了ＡＮ模型．
在ＡＮ模型中，分为判别器和采样器，判别器是为了
判断句子被标注正确的概率，而采样器则是从置信
度低的样本集中选择出最具有迷惑性的句子去欺骗
判别器，这两部分通过对抗学习进行训练，在训练过

程中由于噪声数据无法降低采样器和判别器的损失
值，因此在对抗训练期间噪声将逐渐被滤除．最后
ＡＮ模型中的采样器可以有效的区分样本的置信度
高低，而判别器可以更好的对实体对的关系进行分
类，提高模型的性能．

基于深度强化学习．强化学习（Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ），也称增强学习，是一类从与环境的
交互中不断学习问题以及解决这类问题的方法，通
过试错的方式来完成特定目标（比如取得最大奖励
值）．ＲＬ系统包括以下基本要素：状态狊、动作犪、策
略π、状态转移概率犘和奖励函数犚，它们之间的联
系为：智能体在环境状态狊狋下根据策略π来决定下
一步的动作犪狋，然后接收到环境反馈的奖励狉狋，并以
转移概率狆犪狋转移到下一个状态狊狋＋１．将深度学习与
强化学习相结合后的技术为深度强化学习（Ｄｅｅｐ
ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＤＲＬ）．

Ｑｉｎ等人［２７］提出＋ＲＬ模型，该模型使用深度
强化学习来生成假正例的指示器，通过这个指示器
可以识别出ＦＰＩ，并将其重新分配到负样本中，提高
样本质量，并且最终提高关系抽取任务的性能，具体
过程如图８所示．

图８　ＲＬ更新样本集的过程
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　　＋ＲＬ模型假设当不正确标注的样本被过滤掉
以后，关系分类的性能将有所提高，因此Ａｇｅｎｔ可
以根据关系分类任务的犉１值判断这个远程监督的
句子是否保留，因此在第犻个ｅｐｏｃｈ，Ｒｅｗａｒｄ为犚犻＝
α（犉犻１－犉犻－１１），只有当犉１值得到提升时，Ｒｅｗａｒｄ才
为正．而在决策网络，＋ＲＬ模型使用了简单的ＣＮＮ
来进行关系分类，目的是判断当前的句子是否表达
了目标关系类别，可以简化为二分类问题．在进行强
化学习之前，作者使用一小部分的标注数据来训练
决策网络，而在强化学习的每一次迭代中，Ａｇｅｎｔ都
会从训练集中的正样本集犘ｏｒｉ狋中选择一个噪声样本
集ψ犻，将其从正样本集中移除后可得到新的正样本
集犘狋＝犘ｏｒｉ狋－ψ犻犻，同时将ψ犻重新分配到负样本集犖狋＝
犖ｏｒｉ狋＋ψ犻中，再使用这个数据集训练关系分类器，为
了取得更好的Ｒｅｗａｒｄ，Ａｇｅｎｔ每一次都会移除包含
更多ＦＰＩ的样本集，最后每一个关系类都得到一个
可作为ＦＰＩ的指示器的Ａｇｅｎｔ，用于分辨出当前类
别下的ＦＰＩ．
３．１．３　分析比较

样本降噪主要分为两类，一类是改变样本分布
的假设，另一类则是样本清洗．早期的Ｖａｎｉｌｌａ假设
间接导致了生成训练数据时也生成了噪声数据，因
此对Ｖａｎｉｌｌａ假设进行有效的改进，可以获得新的
容错性更高的数据集，以ＡｔＬｅａｓｔＯｎｅ假设为例，
该假设不强调每一个包含实体对（犺，狋）的句子都表
达了ＫＧ中所标注的关系犚，只承认包中至少会有
一句表达了关系犚，以包为训练基本单位，改变了原
来以一个单句作为训练基本单位的情况．在理论上，
ＡｔＬｅａｓｔＯｎｅ假设比Ｖａｎｉｌｌａ假设出错的概率会更
低，即一个包中存在的示例都是假正例的情况会比
某一个句子是假正例的情况更少．

而样本清洗的实现方式有两种，一种是直接作
用于样本清洗阶段的方法，如＋ＤＳＧＡＮ模型和
＋ＲＬ模型等，这类模型与关系抽取的模型是独立
的，可以作为工作流中一个可插拔的组件，与其它关
系抽取模型配合使用，提高ＤＳＲＥ任务的效果；另
一种则是与关系抽取模型结合在一起，在进行关系
抽取的过程中不断对样本集执行增减操作，如ＡＤＶ
模型和ＡＮ模型，这类模型在关系抽取的训练过程
中对样本集进行动态的增减，以不断的获得更低的
损失值，提升ＤＳＲＥ任务的效果．
３２　外部信息融合

深度学习方法可以自动对输入的低阶特征进行
组合变换，得到高阶特征，这也是深度学习方法能够
在一定程度上避免特征工程的原因之一．但在自然

文本中，输入的字或者词都是离散稀疏的，不像图像
一样是连续稠密的，因此变换得到的高阶特征并不
是特别有效，学者们可以利用先验知识构造少数特
征以提高模型的性能．
３．２．１　位置特征

位置特征（ＰｏｓｉｔｉｏｎＦｅａｔｕｒｅ）是指当前词离目
标实体对的距离，这个距离可以帮助定位目标实体
的位置．在２０１４年，Ｚｅｎｇ等人［５２］将位置特征输入
到传统关系抽取的模型训练过程中，并在２０１５年，
将其应用到ＰＣＮＮ模型［２２］中．位置特征指当前词到
两个实体之间的相对距离，例如句子“Ｏｂａｍａｉｓｔｈｅ
４４ｔｈａｎｄｃｕｒｒｅｎｔｐｒｅｓｉｄｅｎｔｏｆＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓ”中，
ｃｕｒｒｅｎｔ离实体对（Ｏｂａｍａ，ｔｈｅＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓ）的相
对距离分别为５和－３，随后，这两个相对距离会被
映射为两个犱维的向量（犱一般为超参数），得到犱１
和犱２，从而得到位置特征犘犉＝［犱１，犱２］，最后与词
特征（ＷｏｒｄＦｅａｔｕｒｅ，ＷＦ）进行拼接，最后得到编码
器所需要的输入［犠犉；犘犉］．
３．２．２　实体描述信息

２０１５年，Ｊｉ等人［５３］认为两个实体之间的关系狉
是主体实体（犲１）到客体实体（犲２）的映射，因此可以
用犲１＋狉≈犲２来对（犲１，犲２，狉）进行建模．而在２０１７年
Ｊｉ等人［２８］提出的＋Ｄ模型，一方面参考这个映射关
系，使用犲１－犲２来作为关系狉的表征，另一方面他们
认为实体的描述信息可以提供丰富的背景信息，因
此从Ｆｒｅｅｂａｓｅ和维基页面中提取了实体的描述信
息，将其加入模型训练过程中的损失函数中，即犔犲＝

∑
犇

｛犻＝１｝
犲犻－犱犻２

２，其中犇＝｛（犲犻，犱犻）｜犻＝１，２，…，｜犇｜｝．
最后Ｒｉｅｄｅｌ２０１０的数据集的实验结果证明，实体的
描述可以提供更多的实体信息，可以优化实体的表
征，最终提高关系抽取的性能．
３．２．３　外部知识

此外，还可以使用其它知识图谱提供的信息作为
特征输入，例如实体别名信息、关系别名信息、实体类
别层级关系等等．在２０１８年，Ｖａｓｈｉｓｈｔｈ等人［２９］在
Ｒｅｓｉｄｅ模型中使用开放信息抽取系统（ＯｐｅｎＩｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ＯｐｅｎＩＥ）从句子中抽取关系的
名称，结合从ＰＰＤＢ数据集［５４］中获得关系的别名信
息，根据关系名称和别名在嵌入空间中的相关距离，
过滤掉无关的关系类别．
３３　以编码器为中心的降噪方法

在编码器中，首先要将句子中的词语表示成计
算机可以理解的语言，并且可以有效表示出样本的
特征，即用向量表示自然语言中的词汇，然后将得到
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的词向量序列转化成句子矩阵．这个部分一般有两
步：第一步称为词嵌入（ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ），即将自
然文本映射成向量；第二步我们称为编码（Ｅｎｃｏｄｉｎｇ），
即使用编码器对上一步获得的向量进行特征提取．
在本文中，我们将以编码器为中心的降噪方法根据编
码流程分为嵌入级优化方法和编码器级优化方法．
３．３．１　嵌入级优化方法

词嵌入（ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）是从单词等离散对
象映射到向量的一个技术，也称词向量，是目前广泛
使用的自然语言处理技术之一．词向量是一种既能
表示词本身又可以考虑词间距离的表示方法，即相
似的词在向量空间中处于相近的位置．研究学者比
较常用到的是使用神经网络预训练好的词向量，如
ＧｌｏＶｅ［５５］、Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ［５６］等．在ＤＳＲＥ任务中，研究
人员也会根据任务的特殊性，对嵌入的计算进行优
化．２０１７年，Ｒｅｎ等人［３２］提出了对关系和实体的联
合嵌入，提出了ＣｏＴｙｐｅ模型．整个过程分为三部分
工作：对关系类别的建模、对实体类别的建模、对实
体关系之间互信息的建模．其中针对这三部分工
作，Ｒｅｎ等人提出了指代级别特征共现、局部标签假
设以及实体关系互作用假设，以及三个假设对应的
损失函数，最后将三个损失函数相加后得到最终的
损失函数．实验证明，ＣｏＴｙｐｅ模型在开放域的
Ｒｉｅｄｅｌ２０１０、ＷｉｋｉＫＢＰ数据集以及生物医学领域的
ＢｉｏＩｎｆｅｒ数据集上进行关系抽取任务时，比ＭｕｌｔｉＲ
模型，ＤＳＪｏｉｎｔ联合抽取模型［５７］表现更好．

Ｒｉｅｄｅｌ等人［５８］认为模型可以通过学习文本和
知识库关系在同一连续潜在空间中的表征来完成联
合推理，这个想法在完成知识图谱补全任务上得到
了验证，获得了高准确率．然而Ｓｕ等人［３０］认为在远
程监督背景下，这种使用基于单句的局部特征的方
法，会更容易受ＷＬ问题的影响，因此提出了一种
使用全局统计的思路：每一个句子文本中的关系表
述，可以用其在知识图谱关系中的共现分布来表示，
并提出了ＧｌｏＲＥ模型．如表３所示，由文本表述
［ｂｏｒｎｉｎ］与知识图谱中的关系共现分布可得知其
很大可能是ｐｌａｃｅ＿ｏｆ＿ｂｉｒｔｈ关系或者ｎａｔｉｏｎａｌｉｔｙ关
系，而不是ｐｌａｃｅ＿ｏｆ＿ｄｅａｔｈ关系．因此虽然训练集中
表３　关系表述与知识图谱中关系的共现分布的示例

关系类别 ［ｂｏｒｎｉｎ］ ［ｄｉｅｄｉｎ］
ｐｌａｃｅ＿ｏｆ＿ｂｉｒｔｈ １８６８ １４
ｎａｔｉｏｎａｌｉｔｙ ３８９ ２０
ｐｌａｃｅ＿ｏｆ＿ｄｅａｔｈ ３７ ３５２

存在错误标签，但从全局统计的角度来看，错误标签
占比较低，可以有效的突出正确标签，提高模型的准
确率．

实验证明，使用全局统计来代替局部统计的方式
得到的关系嵌入，可以捕获更多的补充信息．作者用
新的关系嵌入对ＡＰＣＮＮ模型进行扩展优化，犘＠
１０００从８３．９％提高到８９．３％，错误率下降３３．５％．
３．３．２　编码器级优化方法

为了使计算机能够理解句子中的特征，我们
需要对句子及其特征进行编码，对低阶特征进行变
化组合得到高阶特征．随着ｓｅｑ２ｓｅｑ模型［５９］的提出，
编码器解码器（Ｅｎｃｏｄｅｒｄｅｃｏｄｅｒ）结构被广泛使用，
在ＤＳＲＥ任务上，也有不少模型会在句子编码器
（ＳｅｎｔｅｎｃｅｓＥｎｃｏｄｅｒ）上改进和创新，以求得到更好
的句子表征，最终提高模型的表现．这些编码器大部
分以卷积神经网络或者循环神经网络为基础，来实
现对每一个示例的特征提取．

基于卷积神经网络．卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）是一种具有局部连接、权重
共享等特征的深层前馈神经网络，由一个或多个卷
积层、池化层和最后的全连接层组成．其中卷积层的
作用是提取一个局部区域的特征，而池化层的作用
是进行特征选择，降低特征数量，从而减少参数数
量，池化的方法包括最大池化、均值池化、最小池
化等．
Ｚｅｎｇ等人［５２］在２０１４年为了获取整个句子的

特征，使用了ＣＮＮ进行特征的提取，并在最后得到
句子表征犿＝｛犿１，犿２，…，犿狀１｝．在２０１５年，Ｚｅｎｇ等
人［２２］对标准的ＣＮＮ网络结构进行了改进，提出了
使用分段卷积网络（ＰｉｅｃｅｗｉｓｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＰＣＮＮ）来对句子进行编码，模型如图９所
示．ＰＣＮＮ编码器包括两个阶段：卷积（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）
和分段最大池化（ＰｉｅｃｅｗｉｓｅＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ）．卷积层
中使用狀个卷积核对输入的序列犛进行卷积后，得
到狀个特征图（ＦｅａｔｕｒｅＭａｐ）．
　　为了获取每一个特征图中最有意义的特征，一
般会对卷积后得到的特征图进行最大池化处理
（ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ），然而，在关系抽取任务中，单纯的使
用最大池化会使隐藏层大小快速下降以及抽取出来
的特征粒度不够细，因此，ＰＣＮＮ采用了分段最大
池化：以两个实体为分割点，将一个句子分隔成三个
部分，分别进行最大池化，最后将这三个结果进行拼
接后进行非线性变换，最后使用ｓｏｆｔｍａｘ函数计算
关系概率分布．
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图９　ＰＣＮＮ模型示意图

　　基于循环神经网络．循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ）是一类具有短期记忆能力
的神经网络，可以用来处理序列数据．然而当输入序
列较长时，在参数学习过程中会存在梯度爆炸和消
失问题，为了解决这个问题，人们对ＲＮＮ进行改
进，提出长短期记忆（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ）［６０］和门控循环单元（ＧａｔｅｄＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔ，
ＧＲＵ）［６１］．在自然语言处理领域，为了更好地捕捉到
句子词汇的依赖关系，尤其是经常考虑到高阶依赖
关系的关系抽取任务，往往会使用ＲＮＮ、ＬＳＴＭ以
及他们的变体等作为编码器模块对句子进行编码．

在２０１６年，Ｍｉｗａ等人［６２］使用ＢｉＬＳＴＭ对句
子进行编码，同时使用树结构的ＢｉＬＳＴＭ来对句法
依存树进行编码，提出了一种新颖的端到端神经模型
来提取句子中的实体和关系．该模型的实体检测和关
系抽取两个任务的参数共享，实现了联合抽取．最后
分别在ＡＣＥ２００５和ＡＣＥ２００４两个数据集上获得了
犉１值的１２．１％和５．７％的提升．类似的，２０１８年，Ｌｉｕ
等人［３５］也使用了双向门控循环单元（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ＧａｔｅｄＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔ，ＢｉＧＲＵ）来对句法依存树进
行编码，同时为了更好的捕捉到句子中的实体信息，
加入了多层注意力对句子进行编码，包括实体层面
的注意力，词级别的注意力，句子级的注意力．其中
实体层面的注意力是为了在句子中突出目标实体，
因此定义为

犪犲犻狋＝１，狋＝犺犲犪犱，狋犪犻犾
０，｛ 其他 ．

　　仅当第狋个词属于主体或客体实体时，犪犲犻狋＝１．
此外，参考Ｚｈｏｕ等人［６３］在２０１６年提出的词级别的
注意力：

犪狑犻狋＝ｅｘｐ（犺犻狋犃狑狉狑）

∑
犜

狋＝１
ｅｘｐ（犺犻狋犃狑狉狑）

．

　　然后结合这两个注意力以及ＢｉＧＲＵ编码后的
结果得到每一个句子的编码．

Ｙａｎ等人［６４］认为ＰＣＮＮ模型打破了句子的一致性
和内在关系，因此提出使用ＰＬＳＴＭＣＮＮ（Ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ
ＬＳＴＭＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）来作为句
子编码器．该编码器首先使用词嵌入拼接来表示句
子，接着使用ＰＣＮＮ进行初步的编码，在ＰＣＮＮ编
码后，使用ＢｉＬＳＴＭ对ＰＣＮＮ的输出进行二次编
码后，得到最后的句子表征．同时，作者还提出了关
系生成器来直接学习包的共享表征．他们将句子向
量从原始语义空间转换为对应的关系表示空间．通
过生成器转换后得的矢量可以看作对应关系中句子
的另一种表征，可以对不相关的噪声语义进行过滤．
作者的实验证明将ＰＬＳＴＭＣＮＮ作为句子编码器
时，模型的整体性能优于使用ＰＣＮＮ编码器的模
型，在增加了关系生成器后，模型的平均犘＠犖值要
优于其它没使用关系生成器的模型．

基于图卷积神经网络．当特征中存在类似图的
特征时，例如句法依存树、短语树等特征，除了使用
上文提到的树结构的ＢｉＬＳＴＭ，也可以采用对图类
特征进行编码的模块．为了获取图的空间信息，
Ｍａｒｃｈｅｇｇｉａｎｉ等人［６５］在２０１７年提出了使用了图卷
积网络（ＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＣＮ）进行
句子的编码，因此，在２０１８年，Ｖａｓｈｉｓｈｔｈ等人［２９］提
出了模型Ｒｅｓｉｄｅ：在选择ＢｉＧＲＵ对文本表征（ｔｅｘｔ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）进行编码的同时，选择使用ＧＣＮ对
句法依存树进行编码，保留其图的特性．

最后获得的编码则由ＧＣＮ编码后的序列犺犵犮狀犻犽＋１
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以及ＢｉＧＲＵ后的序列犺犵狉狌犻拼接而成：
犺犮狅狀犮犪狋犻 ＝犺犵狉狌犻；犺犵犮狀犻犽＋［ ］１ ．

　　基于句子级别的注意力机制．注意力机制
（ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｅｃｈａｎｉｓｍ）可以通过自上而下的信息
选择机制来过滤掉大量的无关信息，解决信息过载
的问题，通常用作信息的筛选．注意力机制的计算可
以分为两步：一是在所有输入信息上计算注意力分
布；二是根据注意力分布来计算输入信息的加权平
均．目前，注意力机制已经在语音识别、阅读理解、文
本分类等多个任务上取得了很好的效果．

在Ｚｅｎｇ等人［２２］提出的ＰＣＮＮ模型存在着明
显的不足之处：只选择了每个包中置信度最高的示
例作为包的表征，这样导致包中的其它示例的信息
被丢失，因为一个包内也可能存在多个真正例
（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅＩｎｓｔａｎｃｅ），而这些真正例可以提供
更多的特征和信息，可以对包表征进行更大程度的
优化．

针对这个情况，Ｌｉｎ等人［３１］在ＰＣＮＮ的基础上，
增加了句子级别的注意力机制，提出了ＡＰＣＮＮ模
型，该模型充分利用包中的其它示例的信息：以狊＝
∑犻α犻狓犻来作为包的表征，其中α犻是权重比例，狓犻为包
中第犻个句子的表征．Ｌｉｎ等人定义了两种计算权重
的方法，一种是直接取包中所有句子表征的均值，另
外一种则是选择注意力的方法：

α犻＝ｅｘｐ（犲犻）
∑犽ｅｘｐ（犲犽）

，

其中，犲犻＝狓犻犃狉，狉为关系狉的标签的表征向量，犃为
加权对角矩阵，这样犲犻在一定程度表示了相应示例
与关系标签的相关性．实验结果证明了使用选择注
意力机制计算权重可以更好的减轻包中噪声示例对
包表征的影响，同时充分学习到真正例的特征，得到
更高的模型性能．

在远程监督的背景下，ＡＰＣＮＮ模型充分考虑
了包中其它示例的信息，同时使用选择注意力机制
来尽量降低噪声数据的影响，但这个方法依然存在
可以改进的地方：一方面是使用包中所有示例信息，
会造成计算量的增加；另一方面ＡＰＣＮＮ无法处理
整一个包都是噪声数据的极端情况．不少学者以
ＡＰＣＮＮ为基础进行模型的优化，并且都取得了性
能的提升．

针对上述第一种情况，Ｚｈｏｕ等人［３６］提出ＨＳＡＮ
模型，该模型为了避免庞大的计算量，计算包中的
句子与目标关系狉的相关度，然后选择相关程度最

高的犿个句子来进行包表征的计算，同时考虑到
句子中每个词的重要程度应该有所不同，作者还
在句子表征的计算上增加了词级别的注意力
（ＷｏｒｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＷＡ），最终获得选择的句子的表
征犵犻＝［犵犻犮；犵犻犪］，其中犵犻犮为句子通过ＰＣＮＮ编码
器后得到的表征，而犵犻犪则为句子通过双向长短期记
忆网络（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，
ＢｉＬＳＴＭ）编码后加入词级别注意力得到的表征．
ＨＳＡＮ模型能够在保证模型性能损失程度可接受
的同时，使模型在每个包上训练时间从９１．５６ｍｓ下
降到１７．５５ｍｓ．

而为了解决ＡＰＣＮＮ对噪声包没有进行很好
的处理的问题，２０１９年，Ｙｕａｎ等人［４０］在ＡＰＣＮＮ
的基础上，提出除了需要充分利用包内其它示例
的信息以外，还需要关注类与类之间的信息，并根
据这个思路提出了跨关系跨包注意力模型（Ｃｒｏｓｓ
ｒｅｌａｔｉｏｎＣｒｏｓｓｂａｇＡｔｔｅｎｔｉｏｎ，Ｃ２ＳＡ），其中，跨关系
（ＣｒｏｓｓＲｅｌａｔｉｏｎ）指的是关注关系类别之间的信息，
即若句子犃在关系犚１上的得分高，那很可能在与
犚１对立的关系犚２上的得分会低，因此Ｙｕａｎ等人在
计算包的表征时，对ＡＰＣＮＮ的注意力权重进行了
修改，不同于ＡＰＣＮＮ模型只关注当前句子所标注
的关系，Ｃ２ＳＡ在计算示例间的注意力权重时还关注
了其它的关系，最后得到新的包的表征犫犻，犽．此外他
们将所有标志为同一个关系的包组合起来，并将其
组合得到一组包犅＝｛犅１，犅２，…，犅狀狊｝命名为超包
（ｓｕｐｅｒｂａｇ），同时将训练样本从包变成超包．超包犅

的表征计算为犳＝∑
狀狊

犻＝１
γ犻·犫犻，犽，其中γ犻为包犅犻所拥有

的跨包注意力权重．
类似的，Ｙｅ等人［４１］也改进了包内注意力的计算，

以及增加了跨越包的注意力，提出了可关系感知的模
型ＲＡＰＣＮＮ＋ＢＡＧ＿ＡＴＴ，以获得新的表征．与
Ｙｕａｎ等人［４０］不同的是，在计算包犅犻中第犼个句子
的表征狓犻，犼与第犽个关系的匹配度时，没有使用两
者的相似度进行计算，使用了向量的内积进行计算：
犲犻犽犼＝狉犽狓犻，犼．获得新的包的表征后，Ｙｅ等人也将判定
为相同关系的包组合起来一组包犌＝｛犵１，犵２，…，
犵狀｝，成为新的训练样本单位，其表征的第犽行表示
为犵犽＝∑

狀

犻＝１
β犻犽犫犻犽，而β犻犽为第犻个包判定为第犽个关系

的置信度γ犻犽的归一化结果，置信度可通过每个包与同
组其它包的相似度来计算γ犻犽＝∑犻′＝１，２，…，狀，犻′≠犻

犫犻犽犫犻′犜犽．
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Ｃ２ＳＡ模型和ＲＡＰＣＮＮ＋ＢＡＧ＿ＡＴＴ模型都
将标注了同一个关系的实体对都组合起来，在对组
合后整体进行关系分类的训练，有效规避了一整个
实体对包都为噪声句子的情况，模型在学习过程中
可以更低程度地被这些噪声所影响，更加准确的进
行特征学习．

考虑到大部分使用句子级注意力的模型都是使
用了一维（１Ｄ）的注意力，Ｄｕ等人［６６］认为１Ｄ注意
力没有关注到句子的不同的语义层面，提出了在模型
中使用二维（２Ｄ）词级别注意力，帮助模型从不同的
语义层面来学习权重分布．模型主要分为三部分：第
一部分包括输入层（ｉｎｐｕｔｌａｙｅｒ）、嵌入层（ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
ｌａｙｅｒ）以及ＢｉＬＳＴＭ层；第二部分是为了解决目标
实体对的表征学习，包括词级别的自注意力层、文本
表征层以及平滑层；第三部分是包级别的表征学习，
包括句子级别的注意模型、选择表征层以及输出层．
其中２Ｄ注意力主要用于第二部分的词级别的注意
力层，定义为犃犔１＝ｓｏｆｔｍａｘ（犠犔１

狊２ｔａｎｈ（犠犔１
狊１犎）），其

中犔１指的是模型中的第一级注意力，即词级注意
力，最终句子的表征犕犔１为犕犔１＝犃犔１犎犜，同时考虑
到如果每次注意力都取相似的权重的话，则犕犔１中
会存在大量的冗余信息，因此，他们参考Ｌｉｎ等
人［６７］提出的惩罚项，来限制犃犔１，使犃犔１要尽量接近
于正交矩阵，则犃犔１中每一行权重最大的地方尽量
不出现在同一列，从而减少犕犔１的冗余信息．

基于词级别的注意力机制．不同于以上使用句
子级别的注意力机制的模型，Ｊａｔ等人［３７］提出了基
于词注意力的ＢｉＧＲＵ模型（ＢｉＧＲＵｂａｓｅｄＷｏｒｄ
ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｅｌ，ＢＧＷＡ）模型如图１０所示．

图１０　ＢＧＷＡ模型示意图

ＢＧＷＡ模型对句子的词向量的计算使用与训
练的词向量，然后对其使用ＢｉＧＲＵ网络进行编码，
然后再对每一个词加入词级别的注意力（图中的
犪犻），同时参考ＰＣＮＮ的分段池化的思想，对使用词
注意力后得到的序列使用分段最大池化，最后得到
整个句子文本的向量表示．

基于实体级别的注意力机制．考虑到实体的类
别信息有助于缩小关系分类的范围，例如Ｐｅｒｓｏｎ与
Ｐｅｒｓｏｎ之间不会存在ｃｏｎｔａｉｎ等物体间的关系，
Ｈｕａｎｇ等人［６８］针对有监督的关系抽取任务提出了
实体注意力模型（ＥｎｔｉｔｙＡｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＥＡ）．Ｊａｔ等
人［３７］对ＥＡ模型进行了需要修改并将其使用到了
远程监督关系抽取任务上．原ＥＡ模型是针对单个
句子作为输入的，改进后的ＥＡ模型以一整个包的
句子进行输入，使用Ｚｅｎｇ等人［２２］的方法从一个包
中选择得分最高的句子作为有效示例．修改后的
ＥＡ模型包括两个部分，如图１１所示．

图１１　ＥＡ模型示意图

改进后ＥＡ模型分为两个模块，其中ＰＣＮＮ模
块用于对被选中的句子进行编码，而在实体注意力
模块中，将句子中的每个词的词嵌入狓犻分别与第犼
个实体嵌入犲犲犿犫犼拼接后通过线性计算可得出每个词
对第犼个实体的注意力：
犲犻，犼＝［狓犻，犲犲犿犫犼］×犃犽×狉犽，犻∈［１，犽］，犼∈｛１，２｝，
其中，犻意味着句子中的第犻个词．对犲犻，犼进行ｓｏｆｔｍａｘ
运算得到每个词的注意力得分犪犻，犼，与每个词的词
嵌入进行元素积后得到加权的词嵌入，然后通过分
段最大池化处理得到实体注意力模块的输出，最后
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将两个模块的输出拼接后进行关系分类．
Ｊａｔ等人［３７］还将ＢＧＷＡ、改进后ＥＡ这两个模

型进行融合，在Ｒｅｉｄｅｌ２０１０数据集上以及ＧＤＳ数
据集上都达到了ｓｔａｔｅｏｆａｒｔ．
３．３．３　分析比较

编码层在工作流中承担将自然文本格式的原始
输入以及引入的外部信息转化成向量的职责，因此
编码层需要更加准确地将自然文本中传递的特征抽
取出来，在向量中进行表示．

以编码器为中心的优化方法主要分为两大类，
一类是嵌入级优化方法，这类方法可以优化嵌入，使
嵌入具有更强的语义，但这类方法面向更加上游的
任务，可能需要更多的语言学知识，如ＣｏＴｙｐｅ模
型，针对关系抽取任务中实体和关系的语言学特征，
提出了三个假设，从而获得更好的嵌入表示．

因此更多的研究学者选择使用第二类方法：编
码器级优化方法，这类方法主要对编码器的框架结
构进行优化，以改进最后的分类效果，使用的深度学
习技术包括了卷积神经网络、循环神经网络、注意力
机制、图卷积网络．其中卷积神经网络具有较好的特
征提取能力，由于可以并行计算，计算速度也较快，
但卷积神经网络在结构上决定了其仅考虑当前输
入，因此无法解决句子中的长距离依赖问题；而循环
神经网络考虑当前输入以及上一步输入，具有记忆
功能，因此能够有效解决长距离依赖问题，但特征提
取能力较弱，计算速度也较慢．

而图卷积神经网络和注意力机制都可以与卷积
神经网络、循环神经网络相结合，优化编码层．图卷
积神经网络对句子中类似图的特征进行编码，保留
图的特性，并最终提高句子表征的表达力．注意力机
制则可以通过权重的分配对关键信息进行强调：通
过对句子不同部分进行注意力的计算，最后得出更
优的句子表征，如ＢＧＷＡ模型等；或者在使用多示
例学习的基础上对同一个包中不同句子进行注意力
的设计，得出更全面的包表征，如ＡＰＣＮＮ模型等．
３４　以分类器为中心的降噪方法

分类器的输入为经过编码层进行特征提取后的
表征，在关系抽取任务中，分类器的输出往往为预测
关系的概率分布，从而得到最终预测的关系．在本节
中，我们将先介绍ＤＳＲＥ任务中的基础分类器，再
根据对分类器优化的侧重点分为基于分类器训练的
优化方法以及基于关系得分的优化方法．

３．４．１　基础分类器
在Ｖａｎｉｌｌａ模型中，分类器是一个多类逻辑回

归分类器，直接从带有噪声的特征中学习权重．而
Ｒｉｅｄｅｌ等人［１１］则使用因子图模型（ＦａｃｔｏｒＧｒａｐｈ）进
行推断，预测实体间的关系，以及哪个句子表达了这
个关系，如图１２所示．其中变量犢代表两个实体之
间的关系，变量犣犻∈［０，１］代表第犻个指代（即第犻
个句子）是否表达了关系犢．

图１２　因子图模型示意图

在ＰＣＮＮ中，为了减少大量噪声数据的影响，
选择使用ＡｔＬｅａｓｔＯｎｅ假设（详见第３．１．１节）．假
设犕＝犕１，犕２，…，犕犜表示训练数据中的犜个包，
每一个包有一个关系标签，犕犻＝｛犿１犻，犿２犻，…，犿狀犻｝表
示第犻个包中有狀个示例．每一个包只选择一个示
例来代表整个包，而狅表示针对包犕犻时模型的输出
（未经过ｓｏｆｔｍａｘ），狅狉表示为第狉个关系的得分．经
过ｓｏｆｔｍａｘ就可以计算犕犻包属于每一个类别的概
率（犿犼犻为该包被选择的示例）：

狆（狉狘犿犼犻；θ）＝犲狅狉

∑
狀１

犽＝１
犲狅犽
．

　　在多示例学习中，主要目的是得到每一个包的
标签，并不会关注包里面的示例，因此，需要定义包
级别的损失函数．根据ＡｔＬｅａｓｔＯｎｅ的假设，每一
个包中至少会有一个标注正确的示例．因此可以从
每个包中找一个得分最高的示例来代表整一个包，
因此，定义基于包的目标函数如下：

犑（θ）＝∑
犜

犻＝１
ｌｏｇ狆（狔犻犿犼犻；θ），

其中，犼＝ａｒｇｍａｘ犼 狆（狔犻｜犿犼犻；θ），１犼狀，即只选择
得分最高的示例来代表整一个包．

Ｌｉｎ等人［３１］通过ＡＰＣＮＮ模型，优化了包犛的
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表征狊，在分类阶段，根据向量的相似度计算，将包的
表征狊与关系狉的相似度狅狉作为得分，最后使用
ｓｏｆｔｍａｘ来归一化概率：

狆（狉狘犛，θ）＝ｅｘｐ（狅狉）

∑
狀狉

犽＝１
ｅｘｐ（狅犽）

，

其中，狅＝犕狊＋犱，犕为所有关系的嵌入矩阵．而在测
试阶段，由于没有包的关系标签狉未知，因此不能按
照训练阶段的方法直接得到包的表征，Ｌｉｎ等人对
每一个关系狉犻都计算了Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ权重，求出相应的
包在此关系下的表征狊犻以及关系得分狅犻，选择狅犻中
关系狉犻对应的值作为狉犻的预测概率，最后将获得最
大概率的关系作为预测的关系．这个模型最后在
Ｒｉｅｄｅｌ２０１０数据集上超越了原始的ＰＣＮＮ模型，获
得了更好的结果．

为了更好提高分类器的性能，研究学者们在基
础分类器的基础上进行了不同程度的改进，分为基
于分类器训练的优化方法以及基于关系得分的优化
方法．
３．４．２　基于分类器训练的优化方法

基于强化学习．Ｆｅｎｇ等人［４５］提出的ＲＬＲＥ模
型，使用了强化学习的方法训练一个示例选择器
（ＩｎｓｔａｎｃｅＳｅｌｅｃｔｏｒ）来进行句子中高质量示例的挑
选，将每个包中挑选出来的示例用来对分类器训练．
考虑到重叠关系的存在，他们在进行关系分类器训
练的时候进行的是句子级别的关系分类．由于对示
例选择器没有一个显性的监督，即无法直接判断所
选出来的句子质量高低，但可以将所选择的示例用
以关系分类任务，以结果的概率分布作为ｒｅｗａｒｄ来
进行示例选择器的学习．

Ｔａｋａｎｏｂｕ等人［４４］也将强化学习使用到ＤＳＲＥ
任务中，提出了ＨＲＬ模型，该模型使用分层的Ａｇｅｎｔ
来进行关系实体的联合抽取：对于同一个文本，通过
两层强化学习来实现整个关系抽取，其中高级别的强
化学习Ａｇｅｎｔ识别关系，如果所识别的关系不为ＮＡ
时，则触发低级别的强化学习，进行实体标注子任务，
当实体被识别时，子任务完成，高级别的强化学习
Ａｇｅｎｔ则继续扫描句子的其余部分，寻找其它关系．

基于迁移学习．为了进一步优化模型，减少模
型学习时间，Ｌｉｕ等人［３５］将迁移学习应用到分类器
训练的过程中，提出了＋ＳＴＰ＋ＥＷＡ＋ＴＬ模型，考
虑到实体类别的信息对关系类别有重要的提示作

用，他们选择了实体类别标注任务作为预训练任务，
得到共享模型参数θ０以及主体实体和客体实体类别
分类的私有参数θｓｕｂｊｅｃｔ、θｏｂｊｅｃｔ．最后由共享模型参数
和关系抽取任务的私有参数确定关系抽取任务的损
失函数．

最终实验证明，增加了句法依存树以及多层注意
力和迁移学习以后，在包中选择同等数量的示例的前
提下，在Ｒｉｅｄｅｌ２０１０数据集上的准确率比ＡＰＣＮＮ
高了７．７％．

基于动态标签．Ｌｉｕ等人［４６］提出的＋ＳＬ模型
中的软标签（ＳｏｆｔＬａｂｅｌ，ＳＬ）的获取过程也需要对
数据进行预关系抽取．ＳＬ的获得过程是一个动态获
取过程，因此相同的包在不同的训练阶段可能会拥
有不同的ＳＬ，每一个实体对狊犻（〈犺犻，狋犻〉）的软标签狉犻
可以通过以下公式计算：

狉犻＝ａｒｇｍａｘ（狅＋ｍａｘ（狅）犃⊙犔犻），
其中，犔犻为〈犺犻，狋犻〉的关系类别的独热编码，犃为远程
监督标签的置信度矩阵，狅则为关系得分．

类似的获取动态标签的还有Ｓｕｎ等人［４７］，他们
将强化学习和动态标签结合起来提出了ＥＰＮｅｔ模
型，主要分为两个模块：负责进行关系抽取的抽取网
络（ＥｘｔｒａｃｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＥＮｅｔ）以及负责进行隐式
标签获取的策略网络（ＰｏｌｉｃｙＮｅｔｗｏｒｋ，ＰＮｅｔ）．首
先，使用ＡＰＣＮＮ模型得到句子和包的表征，然后
对其进行关系分类，而ＥＮｅｔ的分类结果将作为使
用了强化学习的ＰＮｅｔ的状态，然后在ＰＮｅｔ中对这
些状态进行相应的行为，计算出新的隐式标签，得到
的隐式标签将作为ＥＮｅｔ的输入，进行一轮的关系
抽取后，将结果作为ＰＮｅｔ的延迟反馈，并推动
ＰＮｅｔ的参数更新．以上两种获取动态标签的方法可
以对错误的标签进行一定程度的校准，减少噪声对
模型性能的影响．
３．４．３　基于关系得分的优化方法

基于噪声建模．２０１７年，Ｌｕｏ等人［４３］为了对噪
声建模，提出了＋ＴＭ模型，该模型可以构建每一个
句子的转移矩阵，并最终计算出关系的分布，模型如
图１３所示．他们分别进行了句子级别的建模以及包
级别的建模，当进行句子级别的建模时，每个句子
都使用ＰＣＮＮ模型进行编码，最后将得到的向量输
入到全连接层（ＦｕｌｌＣｏｎｎｅｃｔｉｏｎＬａｙｅｒ），最后进行
ｓｏｆｔｍａｘ计算出预测的关系分布狆．然后进行噪声的
建模：先获取每个句子的嵌入狓狀，然后使用ｓｏｆｔｍａｘ
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图１３　基于噪声建模进行关系抽取的工作流

计算每个句子的转移矩阵犜．矩阵中的犜犻犼表达了被
远程监督标记为关系犼的句子的真实关系其实是犻
的条件概率，这样一来就可以获得每个句子的噪声
模式．最后将犜与前面的预测分布狆相乘，获得该句
子的关系分布狅：

狅＝犜Ｔ·狆．
　　包级别的建模与句子级别的建模类似，使用
ＡＰＣＮＮ中的句子级别注意力得到包的表征狊犻，最
后计算每个包的转移矩阵犜犻犼．

值得一提的是，在训练过程中，Ｌｕｏ等人还借鉴
了课程学习（ＣｕｒｒｉｃｕｌｕｍＬｅａｒｎｉｎｇ）的思想，这是
Ｂｅｎｇｉｏ教授团队［６９］在２００９年的ＩＣＭＬ会议上提出
的概念，主要思想是模仿人类学习的特点，由简单到
困难来学习课程，这样容易使模型找到更好的局部
最优，同时加快训练的速度．

基于多示例多标签．ＡｔＬｅａｓｔＯｎｅ模型解决了
多示例单标签的问题，但同时也假设了包中的每一
个示例共享包的唯一标签，因此忽略了重叠关系的
情况，即一对实体对可以存在多种关系的情况，但在
实际场景中，重叠关系的情况是不可避免的，例如实
体对（Ｊｏｂｓ，Ａｐｐｌｅ）会同时具有Ｆｏｕｎｄｅｄ和ＣＥＯｏｆ
的关系．在这种情况下，Ｈｏｆｆｍａｎｎ等人［２０］提出了基
于概率的解决重叠关系的ＭｕｌｔｉＲ模型．类似的，
Ｓｕｒｄｅａｎｕ等人［２１］将多示例多标签学习用于远程监
督关系抽取任务中，提出了ＭＩＭＬ模型，该模型允
许同一个实体对在不同句子中的指代可以拥有不同
的标签，如图１４所示．

图１４　多示例多标签示例

在２０１６年，Ｊｉａｎｇ等人［４２］为了解决重叠关系的
问题，提出了ＭＩＭＬＲＥ模型：在ＰＣＮＮ的基础上，
分类器选择了ｓｉｇｍｏｉｄ函数来计算每个关系的概
率，因此当关系的概率超过某个阈值时，就认为这个
包表达了这个关系．
３．４．４　分析比较

以分类器为中心的降噪方法是指以优化分类器
为主要目的的方法，主要分为两个研究方向：基于分
类器训练的优化方法以及基于关系得分的优化方法．

其中基于分类器训练的优化方法使用了强化学
习、迁移学习和动态标签等．其中强化学习在训练分
类器过程中引入反馈（ｒｅｗａｒｄ），通过设计不同的行
动（ａｃｔｉｏｎ）来实现噪声数据的识别或者直接进行关
系抽取，提高了分类器的性能，但强化学习的方法往
往受限于设计一个好的奖励函数来引导智能体采取
正确的行为．基于迁移学习的方法可以有效地减少
模型的训练时间，提高训练效率．基于动态标签的方
法可以通过过滤掉错误的远程监督标签来提高关系
抽取任务的性能．

基础分类器分为两个步骤：首先为对关系得分
狅的计算；然后为对关系得分狅进行归一化．因此以
分类器为中心的降噪方法的第二类方法则是基于关
系得分的优化方法，通过对基础分类器的两个步骤
进行不同程度的改进，其中基于噪声建模的＋ＴＭ
模型在计算关系得分时加入了噪声矩阵，提高了得
分的准确度，而ＭＩＭＬＲＥ模型对归一化部分进行
改进，使分类器可以更好地处理重叠关系的问题．

４　长尾问题解决方案
目前大部分远程监督关系抽取的改进方法都以

解决ＷＬ问题为主要目的（见第３节），这些方法在
示例数量多的关系上取得了准确率等性能的提升，
然而并没有对那些长尾数据进行更加深入的研究．
而无论在真实应用场景下，还是远程监督获得的数
据集分布上看，长尾数据的问题是真实存在的，

２５６１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２１年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



Ｒｉｅｄｅｌ等人［１１］发现只有少数的纽约时报语料集的
同一句话中提到了两个在Ｆｒｅｅｂａｓｅ中的实体．Ｇｕｉ
等人［７０］通过分析Ｆｒｅｅｂａｓｅ中的４８０个关系，发现其
中只有８７个关系在纽约时报语料集中获得一个或
以上示例，同时，由于长尾关系有用的示例数量少，
更加可能发生一整个包都是噪声数据的情况，从而
影响整个关系抽取任务的性能．

Ｇｕｉ等人［７０］认为处理长尾数据的挑战之一在
于训练样例的缺乏，不利于构建有效的提取器．为了
解决这个问题，他们参考解释学习（Ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ
ＢａｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ，ＥＢＬ），提出了一种处理长尾数据的
方法，该方法可以使用未标记的数据有效地学习关
系提取规则并产生可解释的结果．与统计学习不同，
ＥＢＬ不限于训练样本的理论界限，并且在有限的数
据上表现良好．
２０１８年，Ｈａｎ等人［３８］在ＡＰＣＮＮ模型的基础

上，将知识图谱中的层次结构，即图１５所示的本体
中的关系结构信息，应用到ＤＳＲＥ任务中，提出
＋ＨＡＴＴ模型．该模型使用从粗粒度到细粒度的注
意力机制，来挑选出有效示例．他们认为在底层的关
系（如图中的／ｐｅｒｓｏｎ／ｐｅｒｓｏｎ／ｓｐｏｕｓｅ等）可以提供
该关系的更多特定的特征，例如句子中很可能出现
ｓｐｏｕｓｅ等关键词，而在更高层的关系中（如图中的
ｐｅｒｓｏｎ）则可以捕捉到其子关系的共同特征．在底层
关系中，容易受到数据稀疏的影响，性能并不稳定，
可以使用细粒度的注意力做示例选择，而高层关系
中，在示例选择上更具有鲁棒性，使用粗粒度的注意
力．在训练过程中，由于利用到了其它类似关系的信
息，不再是针对单个关系进行分类器的训练，因此长
尾关系的示例对分类器的影响有所降低，对ＤＳＲＥ
中的长尾问题提供了一个有效的解决方案．

图１５　层次结构示意图

２０１９年，Ｚｈａｎｇ等人［３９］也将关系结构用于解决
ＤＳＲＥ中的长尾问题上，提出了＋ＫＡＴＴ模型，模
型结构如图１６所示．在示例编码层使用了ＣＮＮ和
ＰＣＮＮ分别进行编码实验，得到每一个包的表征
犛犺，狋＝｛狊１，狊２，…，狊犿｝，同时，进行隐式的关系信息抽
取：初始化关系的层次结构，使用ＴｒａｎｓＥ［６８］等知识
表示方法得到的预训练知识图谱向量来表示结构中

的每个节点，得到狏ｉｍｐｌｉｃｉｔ犻 ，其中父节点的向量为子节
点向量的均值，然后使用ＧＣＮ对关系的层次结构
进行编码，学习其显式的关系信息，得到每个节点的
显式嵌入狏ｅｘｐｌｉｃｉｔ犻 ，然后将狏ｉｍｐｌｉｃｉｔ犻 和狏ｅｘｐｌｉｃｉｔ犻 进行拼接，得
到关系在层次结构中的向量表示狇狉．最后将包中第
犽个句子的表征狊犽与狇狉拼接后计算注意力权重，可
得到包犛犺，狋在层次结构中每一层的文本关系表征
狉犻犺，狋，犻∈｛０，１，…，犔－１｝．最后考虑到对于不同的实
体对而言，不同的层会有不同的贡献，因此＋ＫＡＴＴ
模型并没有直接将所有层的文本关系表征进行直接
拼接，而在拼接时加上了注意力机制，来强调更重要
的层：

狉犻犺，狋＝β犻狉犻犺，狋．
　　而狉犺，狋＝Ｃｏｎｃａｔ（狉０犺，狋，…，狉犔－１犺，狋），最后将狉犺，狋用于
计算关系的条件概率．

图１６　＋ＫＡＴＴ模型示意图

按照第３节的分类方法可知，目前针对长尾问
题的解决方案都使用了以编码层为中心的优化方
法，并且都是基于注意力机制进行优化．这是考虑到
长尾关系中的示例数量太少，甚至仅有的示例可能
都是错的，如果对每一个关系都单独训练一个分类
器，则针对长尾关系的分类器就没有足够的有效示
例支撑，性能也随之无法保证，因此ＨＡＴＴ、ＫＡＴＴ
模型都是在基于关系的层次结构对注意力机制进行
改进，从知识图谱关系层次中获取其它相关关系的
信息，为长尾关系的分类器的训练提供额外的支撑．

５　数据集与评估
５１　常用数据集

在远程监督领域，研究学者经常选择开源的大
型语料集与知识图谱进行数据生成，其中比较常用
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的有维基页面、纽约时报（ＮｅｗＹｏｒｋＴｉｍｅｓＣｏｒｐｕｓ，
ＮＹＴ）［７１］等语料集以及Ｆｒｅｅｂａｓｅ、ＷｉｋｉＤａｔａ、ＤＢＰｅｄｉａ
等知识图谱，从而完成实验数据集的构建．

犚犻犲犱犲犾２０１０数据集．目前比较常用的远程监督
关系抽取数据集是Ｒｉｅｄｅｌ等人［１１］在ＡｔＬｅａｓｔＯｎｅ
假设下提出的Ｒｉｅｄｅｌ２０１０数据集，该数据集由通
过使用Ｆｒｅｅｂａｓｅ作为对齐所用知识图谱，对
ＮＹＴ２０１０的语料集进行远程监督标注得到，其中训
练集中有５２２６１１个句子，２８１２７０对实体，１８２５２个
关系事实；测试集中包含１７２４４８个句子，９６６７８对
实体，１９５０个关系事实，总计３９５２８对实体以及５３种
关系．

犕犻狀狋狕２００９数据集．Ｍｉｎｔｚ等人［３］使用ＦｒｅｅＢａｓｅ
知识图谱来标记维基页面的语料集所生成的Ｍｉｎｔｚ
２００９数据集．

犌犐犇犛数据集．Ｊａｔ等人［３７］使用人工标注的Ｇｏｏｇｌｅ
关系抽取语料集对网页信息进行标记得到的数据集，
其中包含了ｐｅｒＧｒａｄｕａｔｅｄＩｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎ、ｐｅｒＨａｓＤｅｇｒｅｅ、
ｐｅｒＰｌａｃｅＯｆＢｉｒｔｈ、ｐｅｒＰｌａｃｅＯｆＤｅａｔｈ四种关系以及ＮＡ
关系，示例分布情况如表４所示．

表４　犌犐犇犛数据集
关系类别 示例数 实体对数

ｐｅｒＧｒａｄｕａｔｅｄＩｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎ ４４５６ ２６２４
ｐｅｒＨａｓＤｅｇｒｅｅ ２９６９ １４３４
ｐｅｒＰｌａｃｅＯｆＢｉｒｔｈ ３３５６ ２１５９
ｐｅｒＰｌａｃｅＯｆＤｅａｔｈ ３４６９ １９４８
ＮＡ ４５７４ ２６６７

犜犐犕犈犚犈数据集．Ｌｕｏ等人［４３］为了提高数据集
的可靠性，选择使用与ＷＩｋｉＤａｔａ知识图谱中时间
相关的三元组来标记维基百科语料集，其中包含了
２７８１４１个句子，１２种与时间有关的关系．同时，
ＴＩＭＥＲＥ数据集可以通过时间信息的完整程度来
对数据的可靠程度划分等级，即像包含年月日这种
详细时间信息的数据可靠程度会比只包含部分时间
信息的数据的可靠程度高，划分可靠等级以后，可以
获得１８４５７９个负样本，７７７７７个正样本，正样本中
包含了２２２１４个可靠样本，只包含年月的不可靠样
本２０９４个，只包含年的不可靠样本５３４６９个．

中文互动百科数据集．潘云等人［７２］使用在线资
源互动百科构造人物关系知识库ＨＤＫＢ，得到１８种
人物关系类型，随后使用ＨＤＫＢ对多个语料集
（ＳｏｇｏｕＣ语料集、ｓｏｈｕ新闻语料集和百度百科语料
集）进行标记，其中不同的语料集标记的情况如表５
所示．

表５　中文互动百科数据集
语料集 匹配成功的关系类别数 文本数
ＳｏｇｏｕＣ １２ 　８００００
Ｓｏｈｕ新闻 ３ ２５６０
百度百科 １３ 约１３００００

５２　评测指标与评估方式
５．２．１　评测指标

常见指标．使用远程监督的目的是为了在减少
人工参与的条件下，提供关系抽取模型训练所需的
数据集，因此在进行远程监督的性能评估时，可以使
用关系抽取的常用的评价指标进行评估，可以使用
精确率犘、召回率犚以及犉１值三种评测指标．他们
的计算公式如下所示：

犘＝ 犜犘
犜犘＋犉犘，

犚＝ 犜犘
犜犘＋犉犖，

犉１＝２犘犚
犘＋犚，

其中，犜犘为真正例，犉犖为假反例，犉犘为假正例，
犜犖为真反例．通常为了直观形象的呈现实验结果，
研究人员还会使用犘犚曲线（ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅｃａｌｌｃｕｒｖｅ）
或者犃犝犆（ＡｒｅａＵｎｄｅｒＣｕｒｖｅ）值来将自己的模型
的与其它模型进行对比．
犘＠犖．针对使用了多示例学习的模型，可以使

用犘＠犖来作为模型的评估指标，指的是在每个包
中选择特定数量的示例进行实验时，将得分最高的
前犖个示例进行留出法进行评估而得出的精确率．
常用的设置为在每个包中分别随机选出一个（Ｏｎｅ）、
两个（Ｔｗｏ）和全部（Ａｌｌ）示例进行训练，分别评估这
三种情况下的犘＠１００、犘＠２００和犘＠３００．

犎犻狋狊＠犓．为了更好对长尾关系的实验结果进行
评估，Ｈａｎ等人［３８］提出的一个评估指标，指从测试
集中抽取出一个子集，在该测试子集中，针对每一个
实体对，其得分最高的前犓个预测标签中存在其真
实标签的概率（Ｈａｎ等人选择的犓值为１０、１５、２０）．
５．２．２　评估方式

由于远程监督是使用已有知识图谱来对数据集
进行自动标注，因此得到的数据集并不是完全可信
的，因此在进行实验时，往往面临着一个巨大的挑
战：用来辅助进行训练集标注的知识图谱往往是
ＷｉｋｉＤａｔａ、ＤＢｐｅｄｉａ等开放域知识图谱，其中含有的
关系非常多，以及是训练数据总数也较多，可能同时
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涉及各个领域的知识，因此研究人们常用留出法
（Ｈｏｌｄｏｕｔ）或者人工评估（ＭａｎｕａｌＥｖａｌｕａｔｉｏｎ）的方
法进行效果的评估．

留出法．留出法将数据集分为训练集和测试
集，其中测试集和训练集互斥．这种方法常常被用来
对机器学习的模型进行评估，但由于远程监督使用
的知识图谱并不一定会完全标注数据集中的所有句
子，因此测试集中的数据也不一定会全部被标注．在
这种情况下，使用留出法进行模型评估会低估模型
的真实效果．

人工评估．使用人工评估的方法，则可以比较
准确的评估模型的真实效果，但在数据集很大的情
况下，人工评估方法需要耗费大量的人力和时间，因
此往往适用于小数据量的评估．

除了以上两种评估方式以外，由于数据存在长
尾现象，而数据量过少时，噪声占比相对较大，甚至
一个关系中的示例可能全是噪声数据，这样的数据
用来实验无法有效的比较出模型的优劣，因此也有
部分研究学者选择常见的关系集或者示例数更多的
关系集合作为实验数据，如Ｑｉｎ等人［５１］在实验中选
择了拥有示例数量大于１５００的关系进行实验．

６　远程监督关系抽取任务研究展望
随着信息抽取在ＮＬＰ下游任务中广泛应用，关

系抽取任务作为信息抽取的一环也备受关注，其中
远程监督关系抽取任务已经成为当前的研究热点．
然而，由于研究时间比较短，远程监督方法在关系抽
取任务中的应用尚不算成熟，学术界的方法没有得
到落地应用的验证，许多关键问题值得深入探索研
究．本文总结以下研究方向．

（１）基于联合抽取减少ＤＳＲＥ的误差传递．正
如图２所示，Ｖａｎｉｌｌａ模型在使用远程监督方法进行
数据集的构建时，会先进行实体抽取，随后进行关系
抽取．这两项任务执行时相互独立，两个模型的参数
也相互独立，但在真实数据中，实体信息往往可以缩
小可能关系的范围，实体类型信息对关系的信息也
有明显的提示作用，如ｐｅｒｓｏｎ和ｌｏｃａｔｉｏｎ这类实体
之间不可能是ｃｏｎｔａｉｎｓ关系等，因此实体信息对关
系抽取任务是有帮助的．联合抽取在传统的关系抽
取任务中已经慢慢成为了关注的热点，联合抽取可
以减少实体识别到关系抽取这个串行流水线之间的
误差，约束有效关系集的大小，例如２０１７年Ｚｈｅｎｇ

等人［７３］提出使用一种新颖的标注方式进行联合关
系抽取．目前也有学者将联合抽取的思想用于
ＤＳＲＥ任务的句子建模的过程中（ＣｏＴｙｐｅ模型），并
取得了初步研究成果．未来可以尝试基于联合抽取
的远程监督关系抽取的端到端模型，提高模型的准
确率．

（２）基于小样本学习进行长尾关系的关系抽
取．正如２．３．２节中的关键问题中上所说，远程监督
生成的数据中还存在长尾问题，在非通用关系上的
示例数量较少，导致模型在这些关系上无法做出可
信的预测．尽管第４节中的模型对长尾关系的处理
效果有一定的提升，但总体效果还是不能令人满意
的．研究学者会针对这种样本少的训练集使用小样
本学习进行模型的训练．这种学习方法早年主要集
中在图像领域的应用，近年来，在自然语言处理领域
也慢慢开始出现相应的数据集和模型［７４］．在关系抽
取模型方面，Ｇａｏ等人［７５］将这种小样本学习应用于
带噪声的关系抽取任务中，提出了ＨＡＴＴＰｒｏ模型，
Ｙｅ等人［７６］改进了原型网络（ＰｒｏｔｏｔｙｐｉｃａｌＮｅｔｗｏｒｋ）
中对示例的编码方式，提出了多层匹配聚合网络
（ＭｕｌｔｉＬｅｖｅｌＭａｔｃｈｉｎｇａｎｄＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，
ＭＬＭＡＮ）．而在数据集方面，也有Ｈａｎ等人［７７］提
出的关系抽取领域的小样本数据集ＦｅｗＲｅｌ．未来，
随着元学习以及深度学习的发展，可以尝试将小样
本学习与远程监督有机融合，解决数据集长尾关系
中的Ｆｅｗｓｈｏｔ甚至Ｚｅｒｏｓｈｏｔ问题．

（３）基于混合监督对远程监督完全落地进行过
渡．使用远程监督的方法无法避免的会产生噪声数
据，这部分噪声数据会对模型的训练和性能有很大
的影响．目前远程监督关系抽取的性能还不能够完
全投放到工业界使用，真正落地的应用系统并不多，
Ｔｒａｎ等人［２５］将远程监督关系抽取应用到了医学领
域，对医学领域的常用关系ｔｒｅａｔｍｅｎｔ关系进行识别，
但也只能针对医学领域示例数量最多的ｔｒｅａｔｍｅｎｔ
关系有较好的准确率．考虑到监督学习关系抽取任
务也有相应的标注好的数据集，这些数据可以以一
定的权重与远程监督生成的数据进行融合，共同进行
关系抽取任务．已经有学者进行初步的尝试［７８８２］，阿
里巴巴的神马知识图谱团队也在构造神马知识图谱
的时候使用Ｄｅｅｐｄｉｖｅ框架［８３］进行关系抽取任务①，
其中数据标注阶段包含了远程监督和基于启发性规
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则的标注．这些混合监督的方法既可以在一定程度
上减少构建数据集的成本，也可以在一定程度上提
高关系抽取任务的性能．

（４）基于语言模型提高句子编码器的性能．语
言模型是自然语言处理领域中一个基本却又重要的
任务，是ＮＬＰ中多项任务的基础，如机器翻译、语言
识别等，可以用来判断一句话符不符合我们的表达
习惯．在ＤＳＲＥ的编码层，往往需要借用语言模型
对自然文本进行建模，而近年来也不断有新的语言
模型提出，包括ＥＬＭＯ［８４］、ＢＥＲＴ［８５］等．更强的语言
模型，可以更好的对文本中的特征进行表达，而将这
些技术综合应用到ＤＳＲＥ中还有待深入研究．为了
将远程监督关系抽取模型投入实际使用，发挥实际
的价值，基于语言模型对编码层进行改进也是当前
可以深入研究的方向．

７　总　结
远程监督方法大大减少了构建数据集的成本，

是从无标注文本中实现自动化关系抽取的关键一
环，受到了学术界的广泛关注．深度学习技术的发展
和知识图谱相关技术的发展，为远程监督关系抽取
任务带来了机遇，但远程监督方法带来的噪声数据
又给这个任务带来了挑战．本文对远程监督带来的
错误标注问题以及长尾问题进行了阐述分析，并以
基于深度学习的方法为重点，将解决方案分为样本
降噪、外部信息融合、编码器优化方法以及分类器优
化方法四类，按照分类梳理已有的研究成果，总结远
程监督关系抽取任务的常用数据集与评测指标，尝
试建立一个较为完整的领域研究视图，希望能对相
关领域研究者提供帮助．
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