
在互联网迅猛发展的情况下,绝大多数信息都可以形成电子文本,无处不在的信息,其
数量正呈现爆炸式的增长,数据已深入生活的方方面面。如何快速高效地从开放领域的文

本中抽取出有效信息,成为摆在人们面前的重要问题。
信息抽取包含3个关键技术:

 

实体抽取、关系抽取、事件抽取。其中实体抽取是关系抽

取和事件抽取的基础,旨在从文本中识别出人名、地名、机构名、日期、数额等实体信息。为

了深入理解自然语言文本信息,要在实体识别的基础上,抽取出这些实体之间存在的语义关

系。这项抽取实体间语义关系的任务,即关系抽取。实体间的关系可被形式化描述为关系

三元组 Entity1,Relation,Entity2 ,其中Entity1和Entity2是实体类型,Relation是关系

描述。关系抽取即从自然语言文本中抽取出关系三元组 Entity1,Relation,Entity2 ,从而

提取文本信息。
对于命名实体的识别,相关工作已经趋于成熟,并应用于多个数据相关领域。但是,命

名实体识别获取的信息不具有联络性,单一、离散且缺乏意义,这对于知识库构建和语义理

解是远远不够的,于是,采用实体关系抽取技术使实体之间形成关系网络。由于文本的非结

构性与不规则性,导致机器难以处理,需要通过特征表示的方式将其转换为机器可读的结构

化数据,而命名实体识别可以将实体从无结构性的文本中独立出来,作为信息抽取过程中的

一个关键特征。
由此可见,命名实体识别是信息抽取中最为表层的一步。研究者们希望可以探索这些

独立的命名实体之间所具有的联系,例如,通过命名实体识别,发现机构名称在同一句子中

出现的概率较大,希望找到机构之间的关联,例如,股东关系或包含关系等。进一步地,需要

研究发现命名实体之间的关联,将离散的数据信息进行关联与整合,连接成关系网络。需要

研究如何提取文本中可能存在的隐含着关系信息的实体、实体属性与文本结构,以训练具有

实体关系分类能力的分类模型。关系抽取目标是研究正确的文本及文本关系信息,保证在

不影响信息容量的前提下,提取结果具有较高的准确率和召回率(Recall)。作为数据信息

挖掘中至关重要的一步,关系抽取技术已经成为领域内大量研究学者的研究重点[1]。
其研究成果主要应用在文本摘要、自动问答、机器翻译、语义网标注、知识图谱等。随着
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近年来对信息抽取的兴起,实体关系抽取问题进一步得到广泛关注和深入研究,一些研究成

果及时出现在近几年人工智能、自然语言处理等相关领域的国际会议上,如ACL、EMNLP、

ICLR、AAAI、KDD、NAACL、ECML-PKDD等。目前,Google和百度均在研究构建知识图

谱技术,而抽取实体之间的语义关系是这个过程中关键的一环,对多个命名实体大规模建立

信息联系,可促进知识库与知识图谱的构建。在海量信息处理中,通过关系抽取技术,可以

通过从偏向自然语言的无结构信息中提取结构化的关系元组,协助机器处理自然语言并提

高效率。另外,进一步挖掘文本信息的语义关系,可深入理解用户的搜索目的,用于协助搜

索引擎提供更为精确的查询结果。所以,关系抽取不仅具有理论价值,更在多个场景中具有

相当可观的应用价值。
经典的实体关系抽取方法主要分为有监督、半监督、无监督、远程监督4类。有监督的

实体关系抽取主要分为基于特征和基于核函数的方法。有监督方法需要手工标注大量的训

练数据,浪费时间精力,因此,人们继而提出了基于半监督、无监督、远程监督的关系抽取方

法来解决人工标注语料问题。
经典方法存在特征提取误差传播问题,极大地影响实体关系抽取效果。随着近些年深

度学习的崛起,学者们逐渐将深度学习应用到实体关系抽取任务中。基于数据集标注量级

的差异,深度学习的实体关系抽取任务分为有监督、半监督、远程监督3类[1]。

3.1 实体关系抽取定义

实体关系抽取作为信息抽取的重要任务,是指在实体识别的基础上,从非结构化文本中

抽取出预先定义的实体关系。实体对的关系可被形式化描述为关系三元组 e1,r,e2 ,其
中,e1 和e2 是实体,r属于目标关系集R{r1,r2,r3,…,ri}。关系抽取的任务是从自然语

言文本中抽取出关系三元组 e1,r,e2 ,从而提取文本信息。
在关系抽取领域,实体是现实世界中的一个对象或对象集合。它分为三大类:

 

命名实

体(Named
 

Entity,NE)、代词实体(Pronoun
 

Entity,PE)和名词性实体(Nominal
 

Entity,

NoE),例如,“China”和“Trump”是命名实体,“her”和“we”是代词实体,“the
 

country”和
“the

 

man”是名词性实体。一般而言,我们提到的实体是命名实体,在文本预处理过程中都

是对文本进行命名实体识别,其余的实体都通过指代消解或共指消解来识别。
在自然语言处理中,人们定义了一种介于两个或多个实体间的关系,即实体关系。其

中,介于两个实体间的关系叫二元关系,3个及3个以上实体间的关系叫作多元实体关系。
从文本语义上来看,实体关系抽取可以分为明确性实体关系抽取和隐含性实体关系抽取。
顾名思义,明确性实体关系抽取是文本的直接语义关系就是所要抽取的实体关系,隐含性实

体关系抽取就是文本所表达的直接语义关系不是所要抽取的实体关系。其中,实体关系可

以用数学表达方式表达如下:
 

R(e1,e2,…,en)=c (3.1)
其中,e1,e2,…,en 分别是关系实例中的实体,R 表示关系实例(Relation),c表示关系实例

的关系类别(Category),如per:
 

children(父母-孩子关系),org:
 

location(组织-位置关

系)等。
在抽取实体关系时,需要预先给定一些关系类别,然后将文本指定到一个关系类别中。
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实体关系抽取的应用非常广泛,在生物信息学领域,可以提取出蛋白质与疾病的关系,从而

找到病因。它也是自动问答系统的技术支撑,它可以从问题中抽取出实体,从而在知识库中

找到它们的关系。例如,关系实例“谁是苹果公司的CEO?”,关系抽取就可以在系统信息库

中找到结构化关系“CEO
 

of(Apple
 

Inc.)”,因此找到答案“库克”。实体关系抽取的广泛应

用大大减少了所需耗费的人力和物力,同时也节约了大量时间成本。
鉴于实体关系抽取的巨大应用价值,越来越多的专家和学者开始研究实体关系抽取技

术,希望找到可以提高关系抽取效率的方法,这进一步推动了实体关系抽取技术的发展。目

前,实体关系抽取方法根据抽取原理可以分为基于规则的方法和基于机器学习的方法。
最初人们使用的关系抽取方法是基于规则的方法,该方法需要那些通晓语言学知识的

专家根据抽取内容制定特殊的能够充分有效地描述文本内容的人工规则,这些规则包含了

一些词汇、语法信息和语义信息等特征,然后在语料库中,系统需要根据这些已制定的规则

查找符合规则的文本,最后就可以得到实体的语义类型。基于规则的方法需要专门的人力

来制定规则,以使系统能够在特定领域抽取到可靠的关系。这种方法的实现非常烦琐,不但

需要特定领域的专业人员,而且还需要耗费大量的人力、物力去完成整个抽取过程,所以付

出的代价非常大,而且效果也不是非常理想。此外,制定的规则都是针对特定领域进行的,
当移植到其他领域抽取关系时,得到的结果非常差,因此该方法不适用于大规模复杂数

据库。
鉴于基于规则方法的上述缺点,基于机器学习的方法应运而生,基于机器学习的方法主

要是基于数学领域中的统计学原理来实现,该方法领域限制不大,可移植性强,效率也很高,
耗费的资源也较少,因此渐渐替代了基于规则的方法,成为目前应用最广泛和研究价值最大

的关系抽取方法。
基于机器学习的关系抽取流程如图3-1所示,主要包括训练过程和预测过程,数据集分

为训练集和测试集。训练过程的目的是用机器学习算法根据训练集得到一个模型,预测过

程的目的是根据模型预测测试集文本的类别,实现对测试文本集的关系抽取。
基于机器学习的文本关系抽取主要包括4部分:

 

文本的预处理、文本分析、关系表示和

关系抽取模型。文本预处理的目的是将语料库中含有噪声的数据变为可被计算机处理的纯

文本数据,这是因为互联网数据复杂多变,没有统一的格式,这些数据可能是 HTML、XML
等格式的数据,所以在进行关系抽取前需进行数据清洗,把语料数据中的网络标签去除掉,
变为纯文本格式,以有利于文本特征的抽取;

 

文本分析是从文本中选取出每个文本的特征,
即文本的特征表示。从而将无结构的纯文本变为计算机可以识别处理结构化文本,主要的

处理过程有分词、词性标注、命名实体识别、句法分析或依存分析等;
 

关系表示是对关系实

例的一种模式化表示,就是文本的模式表示,这是计算机处理自然语言的基础。由于如何能

够清晰有效地表达出文本的语义信息和结构信息对后续的关系模式识别有重要影响,所以

关系模式表示在关系抽取中起着重要的作用。关系抽取模型主要是基于关系表示的分类模

型,通过预定义的关系类型,训练基于各种分类原理的分类器,最终实现对测试文本的关系

预测。
基于机器学习的关系抽取方法按照有没有已标注好的文本集时的类别预测原理可以分

为有监督学习、半监督学习和远程监督学习。本节将重点介绍这几类机器学习算法。
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图3-1 基于机器学习的关系抽取流程框架

3.2 实体关系抽取框架

针对实体关系抽取任务,基于深度学习的抽取过程如下。
(1)

 

获取有标签的数据:
 

有监督方法通过人工标记获取有标签数据集,远程监督方法

通过自动对齐远程知识库获取有标签数据集。
(2)

 

构建词语向量表示:
 

将有标签句子分词,将每个词语编码成计算机可以接受的词

向量,并求出每个词语与句子中实体对的相对位置,作为这个词语的位置向量,将词向量与

位置向量组合作为这个词语的最终向量表示。
(3)

 

进行特征提取:
 

将句子中每一个词语的向量表示输入神经网络中,利用神经网络

模型提取句子特征,进而训练一个特征提取器。
(4)

 

关系分类:
 

测试时根据预先定义好的关系种类,将特征提取出的向量放入非线性

层进行分类,提取最终的实体对关系。
(5)

 

评估分类性能:
 

最后,对关系分类结果进行评估[2]。

3.3 评测方法

关系抽取领域有3项基本评价指标:
 

精确率(Precision)、召回率和F值(F-score)。
(1)

 

精确率是从查准率的角度对实体关系抽取效果进行评估,其计算公式为:

PrecisionR =
被正确抽取的属于关系R 的实体对个数

所有被抽取为关系R 的实体对个数
(3.2)



34   

  (2)
 

召回率是从查全率的角度对抽取效果进行评估,其计算公式为:
 

RecallR =
被正确抽取的属于关系R 的实体对个数

实际应被抽取的属于关系R 的实体对个数
(3.3)

  (3)
  

F值。对于关系抽取来说,精确率和召回率是相互影响的,二者存在互补关系,因
此,F值综合了精确率和召回率的信息,其计算公式为:

 

Fβ =
(β2+1)·Precision·Recall

Precision+Recall
(3.4)

其中,β是一个调节精确率与召回率比重的参数,实际测试中,一般认为精确率与召回率同

等重要,因此,β值一般设置成1,即F1 值是F值的特殊形式。因此,式(3.4)可以表示为:
 

F1=
2·Precision·Recall
Precision+Recall

(3.5)

3.4 有监督实体关系抽取方法

在有监督实体关系抽取中,解决实体关系抽取的方法可以分为流水线学习和联合学习

两种:
 

流水线学习方法是指在实体识别已经完成的基础上直接进行实体之间关系的抽取;
 

联合学习方法主要是基于神经网络的端到端模型,同时完成实体的识别和实体间关系的抽

取[3]。下面对流水线方法(基于RNN模型的实体关系抽取方法、基于CNN模型的实体关

系抽取方法)进行介绍。
基于流水线的方法进行关系抽取的主要流程可以描述为:

 

针对已经标注好目标实体对

的句子进行关系抽取,最后把存在实体关系的三元组作为预测结果输出。一些基于流水线

方法的关系抽取模型被陆续提出,其中,采用基于RNN、CNN、LSTM及其改进模型的网络

结构,因其高精度获得了学术界的大量关注。

1.
 

基于CNN模型的实体关系抽取方法

CNN的基本结构包括两层:
 

其一为特征提取层,每个神经元的输入与前一层的局部接

收域相连,并提取该局部的特征;
 

其二是特征映射层,网络的每个计算层由多个特征映射组

成,每个特征映射是一个平面,平面上所有神经元的权值相等,减少了网络中自由参数的个

数。由于同一特征映射面上的神经元权值相同,所以CNN网络可以并行学习。图3-2描述

了CNN用于关系分类的神经网络的体系结构。网络对输入句子提取多个级别的特征向

量,它主要包括以下3个组件:
 

词向量表示、特征提取和输出。图的右部分显示了句子级特

征向量构建过程:
 

每个词语向量由词特征(WF)和位置特征(PF)共同组成,将词语向量放

入卷积层提取句子级特征[4]。图3-2的左上部分为提取词汇级和句子级特征的过程,然后

直接连接以形成最终的句子特征向量。最后如图3-2的左下部分,通过隐含层和softmax
层得到最终的分类结果[3]。

2.
 

基于RNN模型的实体关系抽取方法

RNN在处理单元之间既有内部的反馈连接又有前馈连接,可以利用其内部的记忆来处

理任意时序的序列信息,具有学习任意长度的各种短语和句子的组合向量表示的能力,已成

功应用在多种NLP任务中。与RNN相比,前馈网络更适合处理序列化输入,但RNN也存

在着以下两个缺点。
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图3-2 基于CDNN的关系抽取框架

(1)
 

在网络训练时,RNN容易出现梯度消失、梯度爆炸的问题,因此,传统RNN在实际

中很难处理长期依赖,这一点在LSTM网络中有所改进。
(2)

 

由于RNN的内部结构复杂,网络训练周期较长,而CNN结构相对简单,主要包括

前置的卷积层和后置的全连接层,训练更快速。
由于梯度消失、梯度爆炸的问题,传统的RNN在实际中很难处理长期依赖,后面时

间的节点对于前面时间的节点感知力下降。而LSTM 网络通过3个门控操作及细胞状

态解决了这些问题,能够从语料中学习到长期依赖关系。Yan等提出了基于LSTM 的融

合句法依存分析树的最短路径以及词向量特征、词性特征、WordNet特征、句法类型特征

来进行关系抽取,该论文的模型如图3-3所示[5]。首先,如图3-3的左下部分,首先将句

子解析为依赖树,并提取最短依赖路径(SDP)作为网络的输入,沿着SDP,使用4种不同

类型的信息(称为通道),包括单词、词性标签、语法关系和 WordNet上位词[6];
 

在每个通

道中(图3-3右部分是每个通道的细节图),词语被映射成向量,捕获输入的基本含义,两
个递归神经网络分别沿着SDP的左右子路径获取信息,网络中的LSTM单元用于有效信

息的传播;
 

之后,如图3-3左上部分,最大池化层从每个路径中的LSTM 节点收集信息,
来自不同通道的池化层连接在一起,然后输入到隐含层;

 

最后,使用softmax输出层用于

关系分类。
基于深度学习的有监督领域关系抽取方法与经典方法的对比如下:

 

基于有监督学习

的经典方法严重依赖于词性标注、句法解析等自然语言处理标注工具中提供的分类特

征,而自然语言处理标注工具中往往存在大量错误,这些错误会在关系抽取系统中不断

传播放大,最终影响关系抽取的效果。而基于深度学习的有监督方法可以在神经网络模

型中自动学习特征,将低层特征进行组合,形成更加抽象的高层特征,用来寻找数据的分

布式特征表示,能够避免人工特征选择等步骤,减少并改善特征抽取过程中的误差积累

问题。
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3.5 半监督实体关系抽取方法

半监督学习算法也称弱监督学习、半指导学习,它中和了监督算法和无监督算法的优

点,只需要采用少量的标记语料,在分类模型的训练过程中加入无标记语料。典型的方法是

自举(Bootstrapping)方法,该方法由Sergey
 

Brin等提出,Bootstrapping方法是指,在迭代

的初始阶段,投入少量的种子集合,循序渐进,逐步将集合发展到体量具有一定规模[7]。同

时,在迭代过程中,若实体对之间具有某种关系,则关系内容必须唯一。
目前,半监督学习方法仍处于探索和发展阶段,虽然克服了监督性学习在人工标注

方面的问题,但自然语言语法复杂、句式多样且语义丰富,且半监督学习对关系种子集合

具有较强依赖性。因此,致力于提出一个合理的获取语料集合的方法和高效的关系分类

模型。
有监督学习方法具有较高的精确率,但有些过度依赖人工标记的语料,无法对大规模文

本数据进行预测和分类;
 

无监督学习方法能够处理大规模无结构文本数据,可移植性强,但
无法确定抽取出的关系类别。此时,半监督学习方法应运而生。半监督学习使用少量已标

注数据集作为初始种子集,通过一种循环学习机制去标注大量未标注数据。半监督实体关

系抽取不但能够减少人工标记语料的数量,而且能够处理大量未标注语料集,所以受到了众

多学者的推崇。目前,半监督关系抽取算法中常用的主要有协同训练方法、标注传播方法和

Bootstrapping算法[8]。

1.
 

自举方法

自举方法是一种相对基础,抽取效果较好的半监督学习方法,典型的雪球(Snowball)就
是以此思想为基础研究的关系抽取系统,其流程示意图如图3-4所示[14]。

图3-4 自举算法流程图

自举方法的训练大体可分为两个阶段。在第一阶段,需要提供少量具有代表性的种子

集合,该种子集合可以是关系元组,其中的关系类型已经过人工标记[9]。然后将已标记元

组结合语料训练一个监督性模型,产生一个可预测关系类型的分类器。至此,第一阶段的监

督性训练结束。在第二阶段,利用已训练好的分类器对未经过关系标记的输入语料进行预

测,可以得到一组新的关系元组,筛选其中置信度较高的部分,作为新的标记语料输入分类

模型,对分类模型进一步训练与修正。重复该阶段直到达到停止条件,停止条件可以为人工

定义的迭代次数或者运行直到没有新的关系元组生成,最终得到利用无标记样本强化的关

系分类模型[8]。
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自举是一种迭代式方法,其步骤如下。
(1)

 

给定一些初始种子(seed
 

tuple),即,具有某些关系的实体组,例如,姚明
 

夫妻
 

叶

莉 ,搜狗
 

CEO
 

王小川 。
(2)

 

从语料库中找到包含实体组的句子,根据这些句子总结出相应的模式,如X的妻子

是Y、X的CEO是Y。
(3)

 

根据新老pattern抽取更多的tuple,再次总结pattern,不断地进行迭代。
其中,具有代表性的自举方法有:

 

DIPRE(Dual
 

Iterative
 

Pattern
 

Relation
 

Extraction)、

Snowball。下面以DIPRE为例进行说明。以 Author,Book 这样一个关系举例阐述

DIPRE方法,主要步骤如下。
(1)

 

从原始语料库中找到,包含种子实体组的语句上下文,并总结相应的pattern(模
式)。pattern的具体表现形式为包含5个元素的元组, order,urlprefix,prefix,middle,

suffix ,简单地说,这5个元素为:
 

当用pattern从语料库中寻找相应关系实体组时,若一个

网页URL匹配urlprefix*(*为通配符),且order(顺序)为True(order为布尔值、其他为

字符串类型),该网页存在某句话能匹配正则式:
 

*prefix,author,middle,title,suffix*,则
当前实体组 author,title 满足这个pattern(注:

 

若order为False,则正则式中author与

title的位置需要互换)。
(2)

 

根据总结的pattern从语料库中寻找相应的实体组。
(3)

 

根据实体组生成新的pattern。

2.
 

协同训练

协同训练(Co-Training)目前是半监督机器学习方法研究中一个十分热门的方向,在实

体关系抽取研究中也具有广泛的应用。协同训练要求训练语料能够分成完全独立并充分冗

余的两个视图,将两组语料分别划分为用于训练初始分类模型的标记语料和用于加深训练

过程的无标记语料,这样,可以通过两组标记语料训练得到两个分类模型。两个分类模型分

别对相应的测试语料进行预测,将预测结果置信度较高的训练集交换到另一个分类器中继

续训练,如此迭代直到所有的未标注测试数据集全部加入或者迭代次数达到阈值。目前已

出现多种置信度评估的方法,以达到模型协同训练,优势互补的目的。图3-5展示了协同训

练的核心思想。

图3-5 协同训练算法流程
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协同训练算法之所以与自举不同,是因为它训练了具有差异的分类器,使得训练过程中

两分类模型逐步趋向标准化,而这个问题的关键就是保证分类模型的完全独立,其根源是保

证训练语料能够分解为两个视图,两者需要满足以下条件。
(1)

 

视图可以充分表达问题,能够训练良好的分类模型。
(2)

 

两个视图需要完全独立两个条件缺一不可,由于视图的拆分相对困难,所以研究者

往往将其作为重点,良好的协同训练算法可以大大提升实体关系分类的性能。
有文献指出,在满足以上条件的前提下,协同训练中新增样本的信息度等同于随机抽样

中样本的信息度。

3.
 

标注传播

标注传播算法使用图的思想实现标注样本对无标注样本的分类联合概率预测,采用相

似度函数判断样本之间的权重,标注样本根据权重对相邻无标注样本传播分类概率[10]。标

记数据与无标记数据通过相似度判断聚合成一个规模巨大的连通图,图的顶点为标记数据

和无标记数据,标记数据会保持一个稳定的关于关系类型的概率分布,无标记数据需要标记

数据根据边的权重来决定传播的难易度,顶点之间边的权重为两者的相似度,这需要预定义

公式计算得到。在标注传播的过程中,标记数据顶点根据边的权重将关系概率信息传播给

具有高相似度的相邻顶点上,使标记数据顶点对周围有连通性的顶点进行指导,相似度越

高,指导性越强。标记传播方法对数据的训练过程可以平滑过渡到无标记训练数据,新标记

的数据可以对其他数据继续训练,最终得到一个稳定的连通结构,保持了数据间的联络性。
标注传播可以突破传统算法的一些局限性,它不受预料形态的影响,只要数据关系模式是相

似的,标记结果就可以正常传递,已有研究者将其应用于实体关系抽取。但由于计算过程具

有传播性,它同样具有在大规模语料条件下计算时间过长,消耗内存巨大的缺点,且如果不

同数据类型所对应的语料数量过于不平衡,其系统的性能就会大大下降。因此标注传播在

实体关系抽取领域的应用还在探索阶段。

3.6 远程监督实体关系抽取方法

在面对大量无标签数据时,有监督的关系抽取消耗大量人力,显得力不从心。与有监督

实体关系抽取相比,远程监督方法缺少人工标注数据集,因此,远程监督方法比有监督多一

步远程对齐知识库给无标签数据打标的过程[11]。而构建关系抽取模型的部分,与有监督领

域的流水线方法差别不大。因此,远程监督实体关系抽取应运而生,通过数据自动对齐远程

知识库来解决开放域中大量无标签数据自动标注的问题。远程监督标注数据时主要有两个

问题:
 

噪声和特征提取误差传播。噪声问题是由于远程监督的强假设条件,导致大量数据

的关系被错误标记,使得训练数据存在大量噪声;
 

而特征提取中的误差传播问题是由于传

统方法主要是利用NLP工具进行数据集的特征提取,因此会引入大量的传播误差。自从深

度学习的崛起并且在有监督领域取得良好的关系抽取效果后,用深度学习提取特征的思路

来替代特征工程的想法越来越清晰:
 

用词向量、位置向量来表示句子中的实体和其他词语;
 

用深度模型对句子建模,构建句子向量;
 

最后进行关系分类[12]。
下面基于图3-6介绍目前应用最广的基于LSTM的实体关系抽取方法。
(1)

 

LSTM 网络抽取实体对方向性信息:
 

HE等首先将句子的最短依存路径(SDP)分
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割成两个子路径作为LSTM 结构的输入,自动地抽取特征,以此来抽取实体对的方向性

信息。
(2)

 

CNN网络提取句子整体信息:
 

尽管SDP对关系抽取非常有效,但是这并不能捕捉

到句子的全部特征。针对此问题,作者将全部句子放进CNN网络,进而抽取句子的表示。
 

(3)
 

特征融合:
 

将LSTM隐含层单元以及CNN的非线性单元相融合,通过softmax层

来标注实体对的对应关系。

图3-6 
 

基于LSTM的远程监督实体关系抽取框架

1.
 

基于深度学习的远程监督关系抽取方法与经典方法的对比

经典的远程监督方法是在解决远程监督中强假设条件造成大量错误标签的问题,而深

度学习方法主要是在解决特征提取中的误差传播问题[13]。
远程监督的提出,是因为在开放域中存在大量无规则非结构化数据,人工标注虽能使标

注的精确率较高,但是时间和人力消耗巨大,在面对大量数据集时显得不切实际。因此,远
程监督实现一种数据集自动对齐远程知识库进行关系提取的方法,可自动标注数据。但由

于其强假设条件造成了大量错误标签问题,之后,经典的远程监督的改进都是在改进处理错

误标签的算法[14]。
深度学习的提出,是为了解决数据特征构造过程依赖于NER等NLP工具,中间过程

出错会造成错误传播的问题。现今基于深度学习的远程监督实体关系抽取框架已包含经典

方法中对错误标签的处理,因此可以认为目前的远程监督关系抽取框架是基于传统方法的

扩展优化。

2.
 

基于深度学习的远程监督关系抽取方法与有监督方法的对比

有监督的实体关系抽取依靠人工标注的方法得到数据集,数据集精确率较高,训练出的

关系抽取模型效果较好,具有很好的实验价值。但人工标注数据集的方法需要耗费大量人

力成本,且标注数据的数量有限、扩展性差、领域性强,导致构造的关系抽取模型对人工标注



41   

的数据具有依赖性,不利于模型的跨领域泛化能力,领域迁移性较差[4]。
远程监督在面对大量无标签数据时,相较于有监督实体关系抽取具有明显优势。人力

标注大量无标签数据显得不切实际,因此远程监督采用对齐远程知识库的方式自动标注数

据,极大地减少了人力的损耗且领域迁移性较强。但远程监督自动标注得到的数据精确率

较低,因此在训练模型时,错误标签的误差会逐层传播,最终影响整个模型的效果。因此,现
今的远程监督实体关系抽取模型的效果普遍比有监督模型抽取效果差。

3.
 

关系抽取存在的问题与挑战

1)
 

数据规模问题

人工精准地标注句子级别的数据代价十分高昂,需要耗费大量的时间和人力。在实际

场景中,面向数以千计的关系、数以千万计的实体对以及数以亿计的句子,依靠人工标注训

练数据几乎是不可能完成的任务。

2)
 

学习能力问题

在实际情况下,实体间关系和实体对的出现频率往往服从长尾分布,存在大量的样例较

少的关系或实体对。神经网络模型的效果需要依赖大规模标注数据来保证,存在“举十反

一”的问题。如何提高深度模型的学习能力,实现“举一反三”,是关系抽取需要解决的问题。

3)
 

复杂语境问题

现有模型主要从单个句子中抽取实体间关系,要求句子必须同时包含两个实体。实际

上,大量的实体间关系往往表现在一篇文档的多个句子中,甚至在多个文档中。如何在更复

杂的语境下进行关系抽取,也是关系抽取面临的问题。开放关系问题:
 

现有任务设定一般

假设有预先定义好的封闭关系集合,将任务转换为关系分类问题。这样的话,文本中蕴含的

实体间的新型关系无法被有效获取。如何利用深度学习模型自动发现实体间的新型关系,
实现开放关系抽取,仍然是一个开放问题。
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