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摘 要

随着互联网的兴起，每天都有不同形式的大量的文本数据产生：新闻、研究文献、

博客、论坛文字以及社交媒体评论等。很多重要有用的信息隐藏在其中，如何从这些自

由文本中自动抽取所需要的信息是一个关键并且重要的一步。信息抽取任务就是为此目

标而诞生。本文主要研究信息抽取子任务之一的实体关系抽取任务。该任务旨在识别文

本中出现的实体，并判断出实体之间存在的关系。

传统的有监督实体关系抽取通常采用基于流水线的方法，即实体模型和关系模型

分开训练。在测试阶段，先用实体模型识别出实体，然后关系模型找出这些实体之间的

关系。这种流水线的方法存在着错误传播的缺点，前一个任务的错误会累积到后一个任

务。为了缓解这一问题，研究人员提出了联合模型。联合模型将两个子模型统一建模，

可以进一步利用两个任务之间的潜在信息，以缓解错误传播的缺点。联合模型的难点是

如何加强实体模型和关系模型之间的交互，比如实体模型和关系模型的输出之间存在着

一定的约束，在建模的时候考虑到此类约束将有助于联合模型的性能。

另一方面，为了解决实体关系抽取数据集难以获得的问题，远程监督的方法也被提

出来。其主要思想是利用知识库和大规模文本数据对齐，自动构建大规模的训练集。然

而，远程监督方法的缺点是自动构建的训练集中存在着很多的噪音数据，这些噪音数据

的存在对远程监督实体关系抽取有着很大的负面影响。此外，在有些应用场景中可能没

有现成的知识库可以用来进行远程监督，如何解决类似的数据噪音和数据缺失问题也是

一大挑战。

根据实体关系抽取方法的研究现状，本文从数据和联合模型两个角度探索了几种实

体关系抽取联合模型，并且探究了所提出模型的优势和不足。具体来说，本文的主要贡

献有

1. 为了缓解远程监督中的噪音样本问题，本文提出利用少量高质量异构的人工标注

数据集帮助远程监督实体关系抽取任务。本文设计了一个基于多任务学习的融合

框架，并且在融合过程中考虑到子模型之间的一致性约束，从而实现知识的迁移。

本文提出的系统在标准远程监督数据集能够显著的提高联合抽取的性能（数据角

度）。

2. 为了解决某些领域没有现成知识库无法进行远程监督的问题，本文提出利用语言

学规则进行远程监督。首先应用领域无关的语言学规则自动构建训练集，然后使用

分类器在得到的训练集上进行训练，最后利用分类器进一步抽取语言学规则无法

覆盖的新的实体关系。本文提出的算法很快并且适用于大规模数据。在 Amazon在

i



线评论数据集上的实验表明了本文提出的算法明显优于多个基准模型（数据角度）。

3. 为了加强实体模型和关系模型之间的交互，本文提出基于风险最小化训练方法的

联合实体关系抽取模型，通过优化全局的损失函数以达到加强实体模型和关系模

型之间联系的目的。在 ACE05数据集上的实验证明了提出模型的有效性（联合模

型角度）。

4. 为了同时考虑到实体类型和关系类型的信息，本文提出一个基于图卷积网络的联

合模型用于实体关系抽取。我们构造了实体-关系二分图，并在图上运行图卷积网

络，从而捕获多个实体和多个关系之间的信息。在 ACE05数据集上的实验证明了

提出模型的有效性（联合模型角度）。

关键词：联合实体关系抽取，信息抽取，远程监督，神经网络
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ABSTRACT

With the fast development of Internet, a large amount of free texts are produced in dif-

ferent forms everyday. Information extraction, which is about how to automatically extract

knowledge from these free texts, is a key and important task in natural language processing.

The information extraction task is to tackle this problem. In this work, we focus on the entity

relation extraction task which is a subtask in information extraction. It aims to identify entities

that appear in the text, and semantic relations among entities.

One common framework for supervised entity relation extraction is a pipeline-based. Specif-

ically, entity models and relation models are trained separately. An entity model is first used

to identify entities in inputs, and then a relation model finds relations between these entities.

The pipeline method suffers the error propagation problem. Errors from the previous task will

accumulate to the next task. To alleviate this problem, many researchers study joint extrac-

tion models: extracting entity and relation in a unified model. The main difficulty of the joint

extraction is how to handle the interaction between the entity model and the relation model.

On the other hand, since large-scale annotation data is often difficult to obtain, distant su-

pervision methods have been applied to the entity relation extraction. The main idea is try to

align knowledge bases and large-scale text data which can automatically obtain a large num-

ber of training data. However, there are a lot of noise in the obtained dataset. It limits the

performance of the distantly supervised entity relation extraction. Furthermore, in some appli-

cations, knowledge bases may be unavailable for distant supervision, which enables the distant

supervision more challenging.

This work explores several entity relation extraction methods from the perspective of data

and joint model, and investigates the advantages and limitations of proposed methods. Specif-

ically, the main contributions are as follows:

1. In order to alleviate the problem of noisy samples in distant supervision, we propose to

use a small amount of high quality heterogeneous manual labeled dataset to help distantly

supervised entity relation extraction task. We design an adaptation framework based on

multi-task learning, and consider some consistency constraints in the adaptation process, so

as to achieve knowledge transfer. Experiments on distantly supervised dataset demonstrate

the effectiveness of the proposed framework (perspective of data).

2. In order to tackle the problem that there is no knowledge base for distant supervision in

some domains, we propose to use linguistic rules to help distant supervision. Firstly, a
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training set is constructed automatically by using domain-independent linguistic rules, and

then a classifier is built based on the training data. Comparing with only rule-based model,

the classifier can extract relations that linguistic rules cannot cover. The proposed algo-

rithm is fast and scalable on large-scale dataset. Experiments on Amazon online review

dataset demonstrate that the proposed model is able to achieve promising performances

(perspective of data).

3. In order to handle the interaction between entity model and relation model, we propose

a joint extraction model based on minimum risk training, which can strengthen the con-

nection between entity model and relation model by optimizing the global loss function.

Experiments on ACE05 dataset demonstrate the effectiveness of the proposed joint model

(perspective of joint model).

4. In order to handle the joint type inference on entities and relations, we propose a joint

model based on graph convolutional network for entity relation extraction. An entity-

relation bipartite graph is constructed and a graph convolution network is run on the graph

to capture information between multiple entities and relations. Experiments on ACE05

dataset demonstrate the effectiveness of the proposed model (perspective of joint model).

Keywords: Joint Entity Relation Extraction, Information Extraction, Distant Supervision,

Neural Network
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第一章 绪论

随着大数据时代的到来，我们的身边每天都涌现出大量的文本数据，比如新

闻报道、博客、研究文献以及社交媒体评论等。在这样信息爆炸的现代社会，如何

快速有效地利用这些海量文本数据从而为用户提供更好的服务已经成为亟需解决

的挑战。信息抽取（Information Extraction，IE）就是为了实现此目标而诞生。而实

体关系抽取（Entity and Relation Extraction）是信息抽取的关键任务之一，近些年来

受到学术界和工业界的广泛关注。它可以为自动问答（Question Answering，QA）、

信息检索（Information Retrieval，IR）、知识库填充（Knowledge Base Population，

KBP）、知识推理（Knowledge Reasoning，KR）等下游任务提供支持。

实体关系抽取包含两个子任务：实体识别（Entity Recognition，ER）和关系抽

取（Relation Extraction，RE）。并且这两个子任务通常存在先后顺序关系，即先识

别出实体，然后抽取实体之间存在的关系。这样的任务在自然语言处理领域出现

很多，比如词性标注（POS Tagging）和成分句法分析（Consitituent Parsing）。如何

更好地处理这样的任务也逐渐成为近些年研究的热点。

本文主要研究联合实体关系抽取（Joint Entity Relation Extraction）任务，将实

体识别和关系抽取联合建模。相比传统的流水线方法（Pipeline）建模，联合模型

通常可以取得更好的性能。同时，此任务的人工标注数据极为稀少，进一步加大

该任务的难度。因此，针对以上两个挑战，本文从“数据”和“联合模型”两个层

面提供相应解决方法。

1.1 研究背景

为了使得机器更近一步理解人类语言文字，需要将自由文本转化为结构化的

数据。这也是信息抽取技术的目标所在。图1.1 的例子解释了信息抽取如何整理

非结构化数据 1。信息抽取作为自然语言处理领域的重要分支之一，旨在识别给

定文本中的实体、实体之间的关系、事件以及它们的内在联系。同时，信息抽取

将文本中的信息转换成一种更容易访问的形式，供其它自然语言处理下游任务使

用。信息抽取涉及多个任务，比如实体识别（Entity Recognition，ER），实体链接

（Entity Linking，EL），指代消解（Coreference Resolution，CR），关系抽取（Relation

Extraction，RE），事件抽取（Event Extraction，EE）。针对不同的任务，需要设计

1图1.1改编于论文 [182]图 6。
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第一章绪论

黄道第二宫是金牛座.

中风是当今美国第三大最常见的死因.

世界上最大的啮齿动物是水豚.

 无结构自由文本    结构化数据
黄道:
1.  白羊座
2.  金牛座
3.  双子座 …

美国最常见的死因:
1.  心脏病
2.  癌症
3.  中风 …

世界上最大的啮齿动物:
1.  水豚
2.  海狸
3.  阿根廷长耳豚鼠

图 1.1信息抽取样例

合适的模型去解决。

本文主要研究信息抽取中的实体关系抽取任务（Entity Relation Extraction），即

给定一段自由文本（通常是一个句子），识别出句子中的实体并且抽取出命名实体

之间的关系。所谓实体就是指文本中出现的时间（TIME）、地点（LOC）、组织

（ORG）、人物（PER）、武器（WEAPON）等，也可以是抽象的概念。所谓关系就

是指实体之间存在某种语义联系，比如：雇佣关系（EMP-ORG）和地理位置关系

（PHYS）等。给定一个句子“任正非是华为董事长”，其中“任正非”和“华为”分别

是人物（PER）和组织（ORG）实体，同时他们又具有一种雇佣关系（EMP-ORG），

即“任正非”受雇于“华为”。通常来说实体的类型和关系的类型都是人为预先定

义的。通过以上介绍，可以看出实体关系抽取就是将一段自由文本转化为结构化

的数据，可以保存在数据库中以便于其他任务使用。一旦这种结构化数据被抽取，

可以有很多用途。例如知识库的填充，向现有的知识库中添加新的关系三元组。此

外，它还可以为自动问答提供支持。

实体关系抽取的历史可以追溯到 20世纪 80年代，美国国防高级研究计划局

（Defense Advanced Research Projects Agency，DARPA）举办了 7届消息理解会议

（Message Understanding Conference，MUC），并且于 1988年最后一次MUC-7会议

上定义了模板关系（Template Relation，TR）。该会议极大推进了实体关系抽取的

研究。继MUC会议之后，美国国家标准技术研究院（National Institue of Standard

and Technology，NIST）举办了自动内容抽取（Automatic Content Extraction，ACE）

的测评会议。ACE主要针对新闻语料中的实体关系抽取，并且发布了一系列的人

工标注语料。SemEval会议在 2007年第四 4个任务 [53]和 2010年第 8个任务 [62]

都是针对关系抽取，吸引了全球很多研究者的关注。此外，由于标注数据的稀少，
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弱监督 [3, 8, 20, 50]和远程监督 [127]的方法被提出。弱监督学习通常面向开放领

域的信息抽取（Open Information Extraction，OpenIE）。远程监督方法的兴起，出

现了面向知识库构建过程的实体关系抽取，比如文本分析知识库填充会议（Text

Analysis Conference Knowledge Base Population，TAC KBP）。最近清华大学自然语

言处理实验室发布了大规模标注的关系抽取数据集 FewRel [58]以及大规模文档级

别的关系抽取数据集 DocRED [212]。

1.2 本文贡献

本文主要研究实体关系抽取任务，从“数据”和“联合模型”两个角度进行探

索以便于更好地提升此任务的性能。

• 数据：当前我们可以从互联网等其他源头获得大量的自由文本数据，人们应

该如何才能更好地理解这些数据呢? 一个自然地想法就是通过标注语义信息

将无结构的文本转换为结构话的数据。针对这个问题，许多方法被研究者提

出。然而这些方法存在一些缺陷，其中包括：

1. 过去为了自动标注关系数据，一些有监督和无监督的方法被提出。一方

面，有监督的方法可以取得不错的性能，但是依赖于人工标注数据，而

通常很难得到大量的人工标注，并且训练得到的模型只适用特定的领域。

另一方面，无监督方法的主要思想就是人工编写规则（包括词法规则和

句法规则）自动抽取数据。通常来说，这些规则比较简单有效，并且适用

于大量数据。但是，在实际应用中这些规则的健壮性存在很大问题，有许

多可以改进之处。因此，我们需要一个算法可以更好地利用规则以减少

人工标注。

2. 另外一种可以自动生成训练数据的方法是远程监督 [127]。简单来说就是

将自由文本和知识库里的三元组进行对齐。这种方法主要的缺点是得到

的数据中混有大量噪音，对齐的关系在某个上下文中可能并不存在。比

如知识库中（“奥巴马”，“美国”）具有关系“出生于”，但是并不是所有

同时出现“奥巴马”和“美国”实体对的句子都表达了“出生于”的关系。

之前的方法都致于减少噪音的影响或者识别出噪音数据，但是由于是否

是噪音没有具体的标注使得这个问题难以解决。另一方面，存在少量的

人工标注语料，然而这些语料标注的实体关系类型和远程监督数据实体

关系类型可能不一致。之前的方法没有考虑到用这些异构数据减少远程

监督中的噪音问题。因此，我们需要一个框架可以实现融合异质数据，从

而提升远程监督方法的性能。
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针对以上两个问题，本文的主要贡献在于：

1. 在给定大规模无标记语料时，本文提出了一个有效的基于语言学规则匹

配和神经网络分类器的远程监督学习框架。规则可以自动得到训练数据，

利用得到的数据可以训练一个神经网络分类器，它可以捕获各种词法和

句法的特征。最终的算法适用于大规模数据并且取得不错的效果。

2. 为了缓解远程监督学习中的噪音问题，本文提出一个可以融合异质数据

的框架，可以用少量人工标注语料提升远程监督学习的性能。并且设计

的框架具有可解释性，使其健壮性和一致性得到保证。实验结果也同时

验证了该框架的有效性。

• 联合模型：实体关系抽取包含两个子任务，即实体识别和关系抽取。传统的解

决方法将两个子任务独立对待，分别训练两个独立的模型。在实际应用中用

流水线方式进行预测，即首先用实体模型检测出所有实体，然后对得到的实

体对进行关系分类。此种方法比较灵活，比如实体模型和关系模型可以用不

同的数据进行训练。然而也存在比较明显的缺点，就是实体模型和关系模型

存在错误传播。为了缓解这一问题，近些年来很多研究者都聚焦在联合模型

上，并且已经取得了不错的进展。但是之前的联合模型也存在一些不足，其

中包括：

1. 实体模型和关系模型简单地通过共享参数（共享输入特征或者内部隐层

状态）实现联合，此种方法对子模型没有限制，但是由于使用独立的解码

算法，导致实体模型和关系模型之间交互不强。为了加强实体模型和关

系模型的交互，一些复杂的解码算法被提出来，比如整数线性规划等。在

这种情况下，就需要对子模型特征的丰富性以及联合解码的精确性之间

做权衡。换句话说，一方面如果设计精确的联合解码算法，往往需要对特

征进行限制，例如用条件随机场建模，使用维特比解码算法可以得到全

局最优解，但是往往需要限制特征的阶数。另一方面如果使用近似解码

算法，比如集束搜索，在特征方面可以抽取任意阶的特征，但是解码得到

的结果是不精确的。针对联合实体关系抽取任务，在解码的精确性和特

征的丰富性之间做权衡通常很重要并且很难。所以，我们需要一个算法

可以在不影响子模型特征丰富性的条件下加强子模型之间的交互。

2. 之前的方法在判断实体类型时并没有直接用到关系的信息，然而这种信

息是很重要的。比如如果知道“奥巴马”和“美国”具有“出生于”关系，

这将有助于对“奥巴马”和“美国”实体类型的判断。同时，在一个句子

中多种关系之间也是存在联系的，这种联系如果能够捕获，对整个联合
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模型是有益的。所以，我们需要一个方法可以同时考虑一个句子中所有

实体、实体与关系、所有关系之间的交互。

针对以上两个问题，本文的主要贡献在于：

1. 和之前工作不同的地方，本文提出了一个基于风险最小化训练的新颖的

轻量的联合学习方法。具体来说，本文提出的算法优化了一个全局损失

数据函数，同时很灵活并且有效地探索实体模型和关系模型之间的交互。

此外，本文实现了一个简单并且强大的神经网络可以承载风险最小化训

练。实验结果也证明了本文提出算法的有效性。

2. 针对联合实体关系抽取，本文提出了一个新的方法。首先识别出实体的边

界，然后执行实体和关系的联合类型推理。为了解决联合类型推理任务，

本文提出一个新颖的运行在实体-关系二分图上的图卷积神经网络。通过

引入一个二元关系分类任务，能够以一种更有效和更有解释性的方法利

用实体—关系二分图的结构。实验结果也说明了提出方法的有效性。

1.3 各章组织

本文剩余部分章节组织如下：

第二章介绍实体关系抽取技术的组成、特点、典型方法以及相关数据集。同

时也介绍必要的深度学习相关知识。

第三章提出一个可以融合异构数据神经网络框架来处理实体关系抽取任务。

通过多任务学习的方式训练整个网络参数。

第四章提出基于语言学规则的远程监督关系抽取。精心设计了一组语言学规

则并且设计一个神经网络分类器。

第五章提出基于风险最小化训练方法的联合实体关系抽取。设计一个简单并

且强大的神经网络，在最大似然方法预训练之后，再结合风险最小化训练方法进

行微调。

第六章提出基于图卷积网络的联合实体关系抽取。定义了实体-关系二分图，

并在其上运行图卷积网络，最终执行联合类型推理。

第七章总结全文，结合现状给出将来可能的研究方向。
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第二章 实体关系抽取技术基础

为了使得计算机更好的理解和处理自然语言以及文本，通常会将自由的文本

数据转换为有结构的数据存储。信息抽取技术即为此目标而生。本文研究联合实

体关系抽取，是信息抽取技术中重要的一个方向，包含实体识别和关系抽取两个

子任务。为了很好的理解本文提出的各种模型，本章将叙述实体关系抽取技术所

需要的各种前提知识。首先会分别介绍实体识别（2.1节）和关系抽取（2.2节），

然后再总结联合实体关系抽取的技术发展概况（2.3节），最后简单叙述实体识别

技术以及本文所需要的深度学习基础知识（2.4节）。

2.1 实体识别

实体识别旨在识别出文本中诸如人名、地名、组织、时间等实体，是自然语言

处理领域一项关键的任务 1。很多任务之前都需要通过实体识别系统检测出实体，

然后才能进行相应的处理，比如自动问答、信息检索、知识库填充等。针对此任

务，各种各样的解决方法被研究者们提出来。特别是近些年来，深度学习的崛起

使得实体识别技术得到长足的发展。在本节，会首先介绍任务的描述（2.1.1节），

再对已有的解决方法进行分类总结（2.1.2节），最后简单介绍常用的数据集（2.1.3

节）。

2.1.1 任务描述

给定一段自然语言文本，实体识别任务是抽取特定的文本片段，对于每个文

本片段，可以是单个词或者多个词，并且具有相应的类别，比如人名、地名、组织

等。图 2.1是一个实体识别的样例。其中“华为”是组织名称（ORG），“任正非”

是人名（PER）。

华为

组织 (ORG)

董事长是 任正非

人名 (PER)

图 2.1实体识别样例

1本文所指实体皆为命名实体。
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评价指标：该任务使用的通常评价指标是 Fβ
2，其中 β = 1 [161]。

Fβ =
(β2 + 1) ∗ precision ∗ recall

β2 ∗ precision+ recall
(2.1)

精确率（precision）是指系统输出正确实体的百分比。召回率（recall）是指系统

在数据集中找到正确实体的百分比。仅当预测实体与标注的实体完全匹配时（实

体的边界与类型均要匹配），实体才算正确。

2.1.2 相关方法

本节主要叙述实体识别的相关方法，主要包括基于传统方法的实体识别和基

于深度学习方法的实体识别。

基于传统方法的实体识别

传统的实体识别涉及到两个大类，即无监督的实体识别和有监督的实体识别。

以下将具体介绍这两大类的传统实体识别方法。

无监督学习 无监督的实体识别主要是基于规则的，规则的设计需要领域相关的知

识库、词典，甚至需要专家的精心设计。比较有名的基于规则的实体识别系统有

LaSIE-II [69]，NetOwl [90]，Facile [17]，SAR [4]，FASTUS [5]和 LTG [125]。这些

系统主要基于手动设计的语义和句法规则来识别实体，比如对句子进行词性标注，

将满足某些限制的名词短语视为实体。当词典资源非常丰富时，通常可以取得不

错的性能。文献 [38]仅仅使用少量的种子标注数据和 7个特征，包括拼写（比如

大小写），实体上下文，实体本身等，进行实体识别。KnowItAll [50]系统是无监督

的，利用领域无关的规则模板，可以自动从网页上抽取大量的实体（和关系）。文

献 [134]提出一个无监督的系统，用于地名索引和实体消歧。该方法使用简单有效

的启发式规则来实现实体识别和实体消歧。文献 [223]将无监督实体识别方法应用

在生物医学领域，主要通过术语，语料库统计（比如逆文档频率和上下文向量）和

浅层句法知识（比如名词短语）来实现无监督抽取实体。文献 [34]根据数据库领

域的成功经验，设计了基于规则的信息抽取系统。无监督学习的实体识别的优势

是不需要任何标注数据，可以借助于词典和人工设计规则得到大量的实体。然而，

由于规则是特定领域的以及词典的不完整性，这些系统往往具有较高的精确率和

较低的召回率，并且很难将此系统应用在其他的领域。

2在之后的章节中，F1, F1, F均表示相同含义。
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有监督学习 当具有一定规模的标注数据时，可以用有监督的机器学习算法训练一

个实体识别模型。通常来说，实体识别模型是一个序列标注问题。序列标注的输

入是一个序列，输出也是一个等长的序列，适合于处理自然语言文本。通常可以

采用 BIO或者 BIOUL标签计划来表示序列标注的输出。以条件随机场为例，这个

是经典的序列标注模型，我们可以抽取每个位置 t上的特征以及相邻输出标签之

间的特征，假设有 K 种，表示为 {fk(yt, yt−1, xt)}Kk=1。根据图 2.2所示，模型的条

件概率为

P (y|x) = 1

Z(x)

T∏
t=1

exp

{
K∑
k=1

θkfk(yt, yt−1, xt)

}

其中 Z(x)是归一化函数。

Z(x) =
∑
y

T∏
t=1

exp

{
K∑
k=1

θkfk(yt, yt−1, xt)

}

图 2.2条件随机场的图模型表示

为了使用监督式的机器学习算法，需要对每个样本进行设计特征。良好的特

征能够有效的预测出是不是实体。一旦训练完成，得到的模型一定程度上可以从

未见过的文本中来识别相似的实体。在监督式的实体识别系统中，特征工程非常

之关键。特征向量表示是对词的抽象表示，其中一个单词可以用一个或者多个布

尔值，或者数值表示 [38, 99, 133]。词级别的特征（比如大小写，形态以及词性标

注）[105, 165, 229]，查表式的特征（比如维基地名词典等）[64, 83, 124, 181]，文

档和整个语料级别的特征（比如局部语法和共现信息）[73, 89, 154, 232]，这些特

征也被广泛应用在各种监督式的实体识别系统中。具体地，简单的特征函数可以

设计为

fk(yt, yt−1, x) =

1 xt.pos = NN并且 yt−1 = B并且 yt = I

0 否则

9
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关于更多的特征设计可以参考文献 [26, 133, 168]。

基于以上的这些特征，许多机器学习算法被用于监督式的实体识别系统中，包

括隐马尔可夫模型（Hidden Markov Models，HMM）[47]，决策树（Decision Trees，

DT）[152]，最大熵模型（Maximum Entropy Models，MEM）[79]，支持向量机（Support

Vector Machines，SVM）[61]和条件随机场（Conditional Random Fields，CRF）[93]

等。已有的模型汇总见表 2.1，为了简单起见，特征部分列出比较新颖的特征。

表 2.1特征工程的监督式实体识别系统汇总

文献 部分特征 机器学习算法

[14, 15] - HMM
[229] 互信息 HMM
[178] - DT（C4.5），AdaBoost
[11, 19, 42] - MEM
[33] 全局特征 MEM
[70, 104, 123] 拼写，标点符号 SVM
[122] 特征归纳 CRF
[89, 111, 114, 158–160, 165] - CRF

基于有监督学习的实体识别相比于无监督学习，通常可以取得更好的性能。缺

点是需要一定数据的标签数据，并且需要人工设计许多复杂的特征，即特征工程。

为了减轻人工干预，基于深度学习的方法在实体识别中逐渐流行起来。

基于深度学习方法的实体识别

当前深度学习主要聚焦于有监督学习，深度神经网络替代传统的特征工程，可

以自动抽取有效的特征，避免了大量繁琐的特征工程，有效减少了很多的人工干

预。近些年来，基于深度学习的各种实体识别模型如雨后春笋一样破土而出。在

这里，首先定义常用的几种编码器和解码器。

1. 序列到序列编码器：将一个向量序列作为输入并返回相同长度的向量序列，输

出后的每个向量融合了整个序列的信息。例如在执行序列标注任务时，使用

此种编码器之后可以抽取到更加强大有效的特征。常见的几种序列到序列编

码器如图 2.3中的虚线部分。

2. 序列到向量编码器：将一个向量序列作为输入返回单个向量。这里通常只需

要在序列到序列编码器之后加一个池化操作即可。得到的向量可以看成整个

序列的表示。例如可以用这个向量直接做分类任务。常见的几种序列到向量

编码器如图 2.3。

3. 序列到序列解码器：将一个向量序列作为输入返回序列的标签。例如在序列

10
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(Bidirectional) RNN

(Bidirectional) LSTM

(Bidirectional) GRU

Convolution

Transformer

GNN

. . .

+

Max Pooling

Average Pooling

Sum Pooling

Weight Pooling

Attention Pooling

Vector Minus

. . .

图 2.3序列到向量编码器

标注模型中，当我们使用序列到序列编码器，得到每个词的表示后，为了预

测对应的标签，需要将向量转化为离散的标签信号，这就是序列到序列解码

器的主要作用。常见的几种序列到序列解码器如图 2.4。

Softmax

CRF

. . .

图 2.4序列到序列解码器

4. 分类解码器：将一个向量作为输入返回对应的标签。常见的分类解码器即 Soft-

max。

与传统方法的实体识别一样，通常用序列标注框架实现实体识别。根据当前

深度学习的主流实体识别模型，本文将序列标注模型的基本架构总结如图 2.5，自

底向上依次包括词编码器，序列编码器以及序列解码器。

• 词编码器：将离散的单词转换为向量表示。通常可以包含三个级别的信息，词

级别（比如词向量），字符级别（一个单词包含多个字符，可以对字符序列进

行编码，从而得到字符级别单词的表示）以及其他特征（传统方法中的特征

也可以融入到该单词的表示中）。

– 词级别：将离散的单词信息转化为向量，比如传统的 one-hot表示，以及

现在比较流行的词向量。词向量相对于 one-hot 表示，具有更低的维度，

有效避免了“维度灾难”。常见的词向量可以随机初始化，或者使用预训

练好的词向量，例如 word2vec，glove等。

11
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w1

y1

w2

y2

w3

y3

w4

y4

w5

y5

输入词

词编码器

序列编码器

序列解码器

输出标签

图 2.5序列标注模型基本架构

– 字符级别：一个单词通常由字符序列构成，所以一个单词的表示可以将

字符序列的信息考虑进来。比如引入字符向量，在字符序列上使用任意

的序列到向量编码器，即可得到字符级别的单词表示。

– 其他特征：在传统的特征工程方法中，每个词的特征可以用文档级别或

者语料级别的统计信息，同样在深度学习中这些特征也可以很容易的融

入进来。常见的比如说词性标注，文档频率等。

• 序列编码器：使用词编码器后，对于序列中的每个单词都有一个向量表示，但

是该表示只是基于单词的，并没有考虑的上下文的信息。所以需要序列编码

器对该序列进行重新编码，得到新的单词表示，在新的表示中融入了上下文

信息。可以使用任意的序列到序列编码器。

• 序列解码器：在序列标注模型中，对于每个单词都需要预测一个多元分类问

题。在经过序列编码器之后，每个单词都有一个向量表示，为了预测每个单词

对应的标签，需要序列解码器来完成从序列向量到对应预测标签的转换。可

以使用任意的序列到序列解码器，见图 2.4。

根据词编码器，序列编码器和序列解码器使用不同的模块，可以将以往大部

分实体识别模型总结如下，见表 2.2。

此外，还有许多的基于多语言，多任务，低资源的实体识别模型被研究 [201]。

基于深度学习方法的实体识别比起传统有监督学习的实体识别通常可以取得更好

的性能，并且不怎么需要人工设计复杂的特征，而是靠着神经网络自动抽取任务

所需要的特征表示。然而，训练一个神经网络通常需要更多的数据，在实际的应

12
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表 2.2基于深度学习方法的实体识别系统汇总

文献 词编码器 序列编码器 序列解码器词 字符 其他

[39] - - Traditional
Features Convolution Softmax

[40] Word Embedding - - Convolution Softmax

[28, 57, 68, 195] Word Embedding - - biLSTM CRF

[103] - - Component
enhanced biLSTM CRF

[167] Word Embedding - - biLSTM CRF

[144] - CNN，biLSTM - biLSTM CRF

[92] - Character Embedding - biLSTM CRF

[119] Word Embedding CNN - biLSTM CRF

[35] Word Embedding CNN Lexicons
Capitalization biLSTM CRF

[106] Word Embedding CNN Feature
Embedding biLSTM CRF

[162] Word Embedding CNN - Convolution CRF

[13, 94] Word Embedding biLSTM - biLSTM CRF

[209] Word Embedding biGRU - biGRU CRF

[202] Word Embedding biLSTM Affix biLSTM CRF

[233] Word Embedding Convolution + Attention Pooling - biGRU，Self Attention CRF

[143] - Character Embedding - biLSTM Softmax

[46] Word Piece - Position
Segment Transformer Softmax

用中，大量的标注数据通常也很难获得，这也是深度学习面临的一大问题。

2.1.3 常用数据集

高质量的标注数据对于模型的训练极为重要，本节将列举常用的实体识别数

据集（英文）。一个实体标注语料库是包含一个或者多个实体类型注释的文档集合。

表 2.3 3 列出了一些广泛使用的实体识别语料，以及相关的一些属性。

在不同的数据集中，可能所定义的实体类型并不一样，甚至实体的标注标准

也存在差异。通常实体类型是该数据集合预先已经定义完成的。以 CoNLL03数据

集为例，该数据集包含 4种实体类型，分别是 PER（persons），LOC（locations），

ORG（organizations），MISC（miscellaneous）。而 OntoNotes数据集标注了 18种

粗粒度，89种细粒度的实体类型。网上还存在大量的实体识别的现在工具包，例

如 StanfordCoreNLP，spaCy，NLTK，AllenNLP等等。

3该表格来源于文献 [99]。
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表 2.3英文实体识别语料列表

语料名称 年份 来源
实体
类型
数量

网址

MUC-6 1995 Wall Street Journal texts 7 https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2003T13

MUC-6 Plus 1995 Additional news to MUC-6 7 https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC26T10

MUC-7 1997 New York Times news 7 https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2001T02

CoNLL03 2003 Reuters news 4 https://www.clips.uantwerpen.be/
conll2003/ner/

ACE 2000 - 2008 Transcripts，news 7 https://www.ldc.upenn.edu/collaborations/
past-projects/ace

OntoNotes 2007 - 2012 Magazine，news，conversation，web 89 https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2013T19

W-NUT 2015 - 2018 User-generated text 18 http://noisy-text.github.io

BBN 2005 Wall Street Journal texts 64 https://catalog.ldc.upenn.edu/ldc2005t33

NYT 2008 New York Times texts 5 https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2008T19

WiNER 2012 Wikipedia 4 http://rali.iro.umontreal.ca/rali/en/
winer-wikipedia-for-ner

WikiFiger 2012 Wikipedia 113 https://github.com/xiaoling/figer

N3 2014 News 3 http://aksw.org/Projects/N3NERNEDNIF.html

GENIA 2004 Biology and clinical texts 36 http://www.geniaproject.org/home

GENETAG 2005 MEDLINE 2 https://sourceforge.net/projects/bioc/files/

FSU-PRGE 2010 PubMed and MEDLINE 5 https://julielab.de/Resources/FSU_PRGE.html

NCBI-Disease 2014 PubMed 790 https://www.ncbi.nlm.nih.gov/CBBresearch/
Dogan/DISEASE/

BC5CDR 2015 PubMed 3 http://bioc.sourceforge.net/

DFKI 2018 Business news and social media 7 https://dfki-lt-re-group.bitbucket.io/
product-corpus/

2.2 关系抽取

在对文本进行实体识别之后，为了让机器利用更深的语义信息，需要将存在

关系的实体对抽取出来，保存在数据库中，供其他任务使用，即关系抽取任务。针

对此任务，研究者提出过了很多类方法，其中包括无监督学习算法、半监督学习

算法、有监督学习算法以及远程监督学习算法。本节会首先介绍任务的描述（2.2.1

节），再总结其主要解决方法（2.2.2节），最后列出常用的数据集（2.2.3节）。

2.2.1 任务描述

“关系”的定义是指多个实体之间蕴含着某种语义联系。本文主要讨论二元关

系，即只考虑两个实体之间存在的语义关系。对于“关系抽取”这个自然语言处

理领域的术语，对应的两种不同的解释。一种是知识库级别的关系抽取，另一种

是句子级别的关系抽取。本文将会覆盖这两种类型关系抽取的相关知识。事实上，

一旦实例级别的关系抽取做完，可以很容易得到知识库级别的关系抽取结果。

• 知识库级别关系抽取：旨在产生一个关系的列表，对于每个关系实例，包含
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两个实体以及其存在的语义关系类型。通常来说，该任务将大规模的文本语

料作为输入，然后输出一个关系的列表。

• 句子级别关系抽取：通常需要给定文档或者句子，以及两个候选实体，然后

确定该实对存在某种语义关系。如图 2.6，当给定句子和两个候选实体，关系

抽取的目标是确定“华为”和“任正非”在该句子中具有雇佣关系。

华为

组织 (ORG)

董事长是 任正非

人名 (PER)

雇佣 (EMP-ORG)

图 2.6关系抽取样例

评价指标：不管是知识库级别的关系抽取还是句子级别的关系抽取，通常都

是采用 F1值作为评价指标。对于知识库级别的关系抽取，存在一个正确的关系列

表，也有预测的关系列表，根据公式 2.1很容易计算对应的 F1值。同样的，对于

句子级别的关系抽取，也可以计算对应的 F1值。

2.2.2 相关方法

本节将关系抽取的相关方法大致分为五类，分别是基于无监督学习、半监督

学习、传统有监督学习以及远程监督方法，同时也介绍近年来深度学习模型的关

系抽取方法。以下将一一详细叙述。

基于无监督学习的关系抽取

当没有任何标注数据时，完全无监督的关系抽取主要有基于聚类的方法。这

类方法可以简单归纳为：

1. 使用某种实体抽取系统将文本中的实体标注出来；

2. 记录共现的实体对以及其上下文；

3. 计算步骤 2中的到实体对的上下文相似度；

4. 根据计算得到的相似读进行聚类；

5. 聚类的到的每一个集群都代表一个关系，因此会自动为每个集群分配一个标

签，描述由它表示的关系类型。
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算法 2.1 Yarowsky算法
输入: 无标注数据 D和少量标注数据 S，分类器 C
输出: 训练好的分类器 C

1: while收敛条件未达到 do
2: 在 S 上训练分类器 C
3: 用分类器 C 对数据 D打标签
4: N =分类器 C 输出置信度前 n的样本
5: S = S ∪N
6: D = D −N
7: end while

文献 [31, 43, 59, 93, 151, 170, 205, 211]就是此类方法的代表。无监督的方法通常需

要大规模的自由文本作为支撑，利用大规模自由文本的冗余性，挖掘可能的关系

模式集，然后确定其关系名称。该方法的不足之处在于关系名称难以准确描述，并

且对于低频关系的召回率特别低。

基于半监督学习的关系抽取

当具有少量的标注数据以及大量的未标注数据时，半监督学习算法成为自然

语言处理领域的一个重要课题。对于半监督的关系抽取，同样获得很多研究者的

关注。半监督的关系抽取大都基于文献 [18, 213] 提出的算法。文献 [213] 提出

Yarowsky算法，文献 [18]提出 Co-training算法。文献 [2]证明了 Yarowsky算法是

Co-training算法的一种特殊情况。Yarowsky算法大致流程参照算法 2.1。其主要思

想是利用弱的分类器的一部分置信度比较高的输出作为下一次迭代的训练数据。

早期比较经典的是DIPRE（Dual Iterative Pattern Relation Expansion）算法 [20]。

假设目标关系是（author, book），DIPRE 从很小的种子集合开始。种子集合中是

少量的（author, book）实例，再假设当前的种子样本只有一个，即（Arthur Conan

Doyle, The Adventures of Sherlock Holmes）。该系统会用搜索引擎检索出一些包

含该种子的很多实例。为了从这些实例中学习到规则，需要定义规则模板，例如

[order, author, book, prefix, suffix, middle]，其中 order表示关于作者的字符串是

否出在书名之前，author表示作者的字符串，book表示书名的字符串，prefix表示

该关系左侧字符串，suffix表示该关系右侧字符串，middle表示作者和书名之间字

符串，其他特征含义请参考原文献。根据规则模板可以对这些实例进行分组，每

一组都有着如下的结构：

[longest-common-suffix of prefix strings, author, middle, book, longest-common-

prefix of suffix strings]，

然后对于规则进行简化，加入某些通配符。再通过搜索引擎进行搜索，从而的

到更多的实例句子，以此方法不断的迭代。一般形式的 DIPRE流程参照算法 2.2。
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从这里可以看出，DIPRE算法和 Yarowsky算法非常相似。都是从很小的的种子样

本出发，DIPRE使用的分类器是规则匹配，通过从种子关系中提取规则进行迭代

训练。给定一个字符串，如果它与某个规则匹配，则该字符串被分类为正例，并用

于提取新的关系，否则为负例。在种子集合中加入新的关系，对分类器进行再训

练。DIPRE是 Yarowsky算法在关系提取中的应用实例。基于此架构，Snowball [3]

被人提出，可以看成是对 DIPRE的进一步改进。

与 DIPRE和 Snowball算法不一样，KnowItAll [50]使用一小部分领域无关的

规则来的到训练需要的种子样本。当提取特定的关系时，这些领域无关的规则可以

进一步变换为基于特定关系的规则，从而可以达到抽取特定领域的关系。DIPRE，

Snowball，KnowItall都是基于特定关系的抽取系统。换句话说，目标关系必须由

人提前指定。TextRunner [8]就是为了解决此问题。该系统不需要在输入中指定关

系，而是以自监督的方式在大量的文本中抽取关系。

半监督的关系抽取还有很多种其他的方法，例如主动学习（Active Learning），

标签传播（Label Propagation）等 [138]。

算法 2.2 DIPRE算法
1: 使用种子样本标注一些数据
2: while收敛条件未达到 do
3: 从标注的数据中总结规则
4: 应用规则到自由文本，从而的到更多的样本
5: end while

基于有监督学习的关系抽取

有监督的关系抽取通常是句子级别的。这些方法需要具有一定量的标注数据，

即每个实体对都用一种预定义的关系类型标记。如果某个实体对没有关系，则可

以引入一个特殊的关系类型 None表示。一般来说，有监督的关系抽取是一个多元

分类问题，每一个类别对应一个不同的关系类型（包含无关系类型 None）。这些方

法大致可以分成两类，基于特征的方法和基于核函数的方法。

给定一定数量的正负样本，可以从中提取句法和语义上的特征。这些提取的

特征可以用来判断句子中两个实体具有某种关系的提示。常用的特征见表 2.4。所

提取的句法和语义特征都以特征向量的形式呈现给分类器进行训练或者预测。文

献 [78]基于这些特征训练一个最大熵分类器进行关系抽取。文献 [56]则更一步加

入更多的特征，并采用支持向量机作为分类器，取得了更好的结果。一些特征可

以很好的预测对应的关系，然而也有一些特征并没有效。如何选择这些相关性比

较大的特征也是非常重要的一部分。文献 [74]对此进行了系统的探究。总体来说，

为了最大限度的提升性能，需要人为启发式设计特征。由于一般的自然语言处理
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任务的输入都是结构化的数据，尤其是关系抽取任务，很难获得相关特征的最佳

子集。为了解决这种问题，基于核函数的关系抽取被提出来。核函数提供了一种

新的方式，在高维空间以隐式的方法探索输入的表示。

表 2.4传统有监督关系抽取的常用特征

句法特征 语义特征

实体字符串的特征
两个实体类型的特征
两个实体中间的单词序列 实体的WordNet相关特征
两个实体中间单词的数量
解析树上包含两个实体的路径

… …

在基于核函数的方法中，需要设计核函数来计算两个关系实例表示之间的相

似性，然后采用支持向量机进行分类。大多数的基于核函数的方式都是根据它们

之间共享的子表示（例如子序列或者子树）的数量来度量两个关系实例之间的相

似性。本文将此基于核函数的方法大致划为以下三类：

• 基于序列的核函数：受基于字符串的核函数在文本分类应用启发 [116]，文献

[131]将此应用到关系抽取任务，提出一种基于序列的核函数。该核函数可以

计算两个序列在词级别上的相似度而不是字符级别的相似度 [116]。同时设计

了三种核函数分别捕获实体对左边，实体对之间，实体对右边的上下文信息，

最终简单的用求和的方式将三种核函数统一起来，再放入支持向量机分类器

中进行训练和预测，在关系抽取任务中取得不错的提升。

• 基于树的核函数：文献 [217]提出基于句子浅层解析树的核函数，与之前基于

序列的核函数的区别是可以考虑到结构化的信息。类似地，文献 [41]提出基

于句子依存句法树的核函数。总之，文献 [41, 217]使用树形式更丰富的信息，

以便于在关系抽取任务中获得良好的性能。

• 基于依存路径的核函数：文献 [23]发现一个非常有趣的观察，依存树中两个

实体之间的最短路径编码了足够的信息来提取它们之间的关系。因此提出一

个基于依存路径的核函数方法。与基于树的核函数方法相比，这种方法的计

算效率更加高效，具有更加简化的特征空间，同时只需要线性时间复杂度，最

终的性能也比基于树的核函数效果要好。

最后，表 2.5对基于特征和基于核函数的方法做一个简单对比。
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表 2.5监督关系抽取的方法对比

特征集合 计算复杂度

基于特征的方法 需要在文本分析以及实验后定义特征集合 相对低

基于核函数的方法 不需定义特征集合，在高维空间隐层计算相似度 相对高

基于远程监督的关系抽取

基于监督学习的关系抽取效果往往依赖于大量的训练数据，人工标注的数据

往往很少，这就限制了监督学习关系抽取的发展。远程监督方法的兴起 [127]，为

关系抽取领域打开一扇新的大门。本质上，远程监督方法是一种基于规则的方法，

可以自动生成大量的训练数据，但是其中会有不少的噪音数据。

远程监督学习的主要做法是将文档与知识库对齐，然后基于一个假设：如果

知识库中的实体对存在某种关系，那么则包含这个实体对的每个文档均表达了此

关系。从这里可以看出，该假设是一个非常强的假设。实际上，可能很多包含这个

实体对的文档并不表达此种关系。例如，给定知识库中存在关系（任正非，华为，

创始人）和一个句子“任正非将华为推到了全世界”，该句子出现了“任正非”和

“华为”这两个实体，但是并没有表达“创始人”这种关系。

表 2.6基于卷积神经网络的远程监督关系抽取模型的特征总结

文献 多实例学习中 Bag表示 最大池化方式

[219] One sentence per bag Piecewise in a sentence

[107] Attention weighted sum over bag Piecewise and Full

[76] Max of each feature over bag Cross sentence in a bag

为了缓解远程监督中的噪音数据问题，许多方法被提了出来。文献 [156]通过

将问题建模成一个多实例问题来松弛远程监督的假设。相似地，文献 [65, 76, 176]

采用多实例多标签方法对问题进行建模。随着神经网络的兴起，卷积神经网络 [218]

在远程监督的关系抽取上成为广泛使用的网络架构。典型的几种方法和特征总结

如表 2.6 4。文献 [219]将多实例学习的神经网络用在了远程监督，并提出 PCNN。

文献 [107] 针对多实例问题，对包中的所有实例应用了注意力机制。基于对抗训

练的模型 [191]，基于噪音的模型 [118]，基于软标签的模型 [113, 185]也纷纷被提

出。文献 [147, 148] 提出利用生成对抗网络和强化学习的方法直接识别出噪音数

据，从而提升远程监督的性能。最近，图卷积神经网络 [183]胶囊网络 [222]也被

应用到远程监督的关系抽取中。此外，语言学知识和语义知识也证明对此任务有

帮助，但是这样的系统通常依赖于显式的特征，比如依存树，实体类型以及关系

别名等 [183, 203]。
4表格改编于文献 [91]。
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基于深度学习的关系抽取

最近，基于深度学习的关系抽取获得了很多研究者的关注。本节将对当前主

流的方法进行叙述，主要聚焦在有监督学习的句子级别的关系抽取。在此设置下，

关系抽取可以看成多类分类任务。根据使用的编码器以及是否使用依存句法树，可

以大致将相关系统划分为三种：基于卷积神经网络的关系抽取，基于循环神经网

络的关系抽取和基于依存句法树的关系抽取。

表 2.7基于卷积神经网络和循环神经网络的关系抽取方法

词编码器 句子编码器 损失函数

[108]
word embedding
lexical features

synonym
CNN Cross Entropy

[218]
word embedding

position embedding
lexical features

CNN Cross Entropy

[136] word embedding
position embedding CNN Cross Entropy

[163] word embedding
position embedding CNN Pairwise Ranking

[67]
word embedding

position embedding
POS Tag

Attention-CNN Pairwise Ranking

[187] word embedding
position embedding CNN，Attention Ranking

[96]
word embedding

position embedding
POS Tag，entity type

CNN Cross Entropy

[220] word embedding biLSTM，Max Pooling Cross Entropy

[224]
word embedding
lexical features
relative position

biLSTM，MLP Cross Entropy

[231] word embedding biLSTM，Attention Cross Entropy

[194] word embedding biLSTM，Attention
Average Pooling，Max Pooling Cross Entropy

[97]
word embedding
relative position

latent entity features
biLSTM，Attention Cross Entropy

• 卷积神经网络：当给定两个实体时，对于句子中的每个词的表示，可以加入实

体相关信息，以及其他额外的词法信息，比如词性标注。使用卷积神经网络时，

为了考虑到序列信息，通常需要加入位置词向量（Position Embedding）。经过

卷积之后，再通过池化操作即可得到当前实体相关的整个句子的表示。最终
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选择合适的损失函数来指导模型的训练。主流的基于卷积神经网络的关系抽

取方法见表 2.7。使用卷积神经网络的优势主要是可以有效提取局部的特征，

并且容易并行，计算速度比较快。其缺点是难以捕获到长距离的信息。

• 循环神经网络：与卷积神经网络相比，循环神经网络天然更适合处理带有序

列信息并且变长的文本。所以自然而然地许多基于循环神经网络的关系抽取

方法被提出。实际使用中，简单的循环神经网络具有梯度消失等问题，为了缓

解这些问题，通常使用循环神经网络的变体，比如长短时记忆网络（LSTM）

等，进一步可以加入注意力（Attention）机制直接捕获长距离的依赖。主流的

基于循环神经网络的关系抽取方法见表 2.7。相比较卷积神经网络，循环神经

网络能够捕获长距离的依赖。然后由于循环的机制是的计算很难并行，所以

计算效率不如卷积神经网络。

表 2.8基于依存句法树的关系抽取方法（损失函数均为 Cross Entropy）

词编码器 句子编码器

[173] word embedding，word matrix
dependency tree RNN（Recursive）

[215] word embedding，NER
dependency tree，WordNet FCM

[115] word embedding，NER，WordNet
augmented dependency path

RNN（Recursive）
CNN

[204]
word embedding，NER，WordNet

shortest dependency path
grammatical relations

RNN（Recursive）

[196] word embedding
shortest dependency path CNN

[200]
word embedding，POS Tag
shortest dependency path

grammatical relations，WordNet
RNN，Max Pooling

[25]
word embedding，POS Tag
shortest dependency path

WordNet
LSTM，Convolution，Pooling

[112] word embedding，relative position
sub-tree parse biGRU，Attention

• 依存句法树：在传统方法的关系抽取中，依存句法树可以为关系抽取提供非

常强大的特征。在深度神经网络的时代，如何有效的利用依存句法信息也是

非常重要的方向。在实际应用中，可以对依存路径使用卷积或者循环神经网

络。或者直接利用递归神经网络在依存树上的到基于树的表示。这些方法都

可以将结构化的树的信息融合到神经网络中，结果也证明了这些方法的有效

性。主流的基于依存句法树的关系抽取方法见表 2.8。
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深度神经网络在关系抽取中的发展，最重要的是减少了人工设计的特征，让

网络自动提取出需要的特征。并且，传统的特征也可以很简单地加入到深度学习

模型中，不管以传统特征向量的形式还是类似于词向量的形式，均可进一步提升

关系抽取的性能（比如依存句法树相关特征）。

2.2.3 常用数据集

本节介绍常用的关系抽取数据集。对于有监督的实体关系抽取（包括基于传

统方法和深度学习方法）通常是句子级别的，并且这种数据需要大量的人工标注，

这意味着数据都是高质量的，几乎没有噪音。但是由于人工标注费时费力，因此

这样的数据集通常很小。下面提到的数据集都是已经标注好实体和关系的文档。

• ACE：该系列可以用来进行关系抽取任务的数据集有 ACE 2003，ACE 2004，

ACE 2005。该系列标注的实体类型和关系类型稍有差别。比如ACE 2004具有

7种关系类型（PHYS，PER-SOC，EMP-ORG，ART，OTHER-AFF，GPE-AFF，

DISC），而ACE 2005的关系类型有 6种（PHYS，PER-SOC，ORG-AFF，ART，

GPE-AFF，PART-WHOLE）。

• SemEval-2010 Task 8：该数据集是 SemEval 2010年任务 8使用的 [62]。总共

包含 10717个样本，其中 8000个作为训练，2717个作为测试。一共具有 9种

关系类型，当考虑到方向和其他关系时，总共有 2 ∗ 9 + 1种关系类型。

• TACRED：由文献 [225]提出的大规模关系抽取数据集。通过众包标注每年的

TAC KBP评价（2009-2015）。

• FewRel：该数据集是由清华大学自然语言处理实验室公布 [58]。共有 70000

个句子包含 100种关系类型，来源于维基百科，并通过众包进行标注。

• DocRED：该数据集也是由清华大学自然语言处理实验室公布 [212]，是目前

最大的文档级别的关系抽取数据集，同时标注了实体和关系。

以上数据集及其更多数据集的统计信息见表 2.9 5。

另一方面，远程监督的关系抽取使用的数据集是通过将 Freebase中的关系和

New York Times语料库对齐产生。使用了斯坦福实体标注工具标注其中的实体，并

与 Freebase 中的实体进行匹配。总共具有 53 种关系类型（包括一中特殊的关系

None表示实体间不存在关系）。训练数据中包含 522611个句子，281270个实体对

和 18252关系事实，测试数据包含 172448个句子，96678个实体对和 1950个关系

事实。
5来源于文献 [212]。
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表 2.9关系抽取数据集统计

数据集 文档数 单词数 句子数 实体数 关系类型数 关系实例数

SemEval-2010 Task 8 - 205k 10717 21434 9 8853
ACE 2003-2005 - 297k 12783 46108 24 16771
TACRED - 1823k 53791 152527 41 21773
RewRel - 1397k 56109 72124 100 70000
BC5CDR 1500 282k 11089 29271 1 3116
DocRED 5053 1002k 40276 132375 96 63427

2.3 联合实体关系抽取

实体关系抽取任务需要识别自由文本中的实体，并且抽取出存在关系的实体

对。显然地，实体关系抽取包含两个子任务，首先需要执行实体识别，然后对抽取

的实体对做关系抽取。该任务是信息抽取领域重要的子任务之一，近些年来，也获

得了学术界和工业界的广泛关注。针对此任务，简单的有流水线式的解决方案，接

着又有许多学者提出联合模型解决此问题。本节首先介绍任务的描述（2.3.1节），

再对主流的相关方法进行总结（2.3.2节），最后会介绍常用的数据集（2.3.3节），

尤其是本文后需要用的数据集。

2.3.1 任务描述

给定一段自由文本，实体关系抽取的目标是识别文本中的实体，并找出存在

关系的实体对。其实就是实体识别（2.1.1节）和关系抽取（2.2.1节）两个任务合

在一起。如图 2.6，实体关系抽取任务可以识别出句子中的两个实体，“华为”的

实体类型是组织（ORG），“任正非”的实体类型是人名（PER）。两个实体在这个

句子中表达了雇佣（EMP-ORG）关系。

评价指标: 实体识别结果和关系抽取结果均采用 F1值的方法。详细计算方法

请参照 2.1.1节和 2.2.1节评价指标部分。

2.3.2 相关方法

对于实体关系抽取任务，出现了很多解决方法，从一开始的流水线解决方案

到近些年来的联合解决方案，都有效的提升了实体关系抽取的性能，为其他任务

做好了铺垫。本文大致将实体关系抽取相关方法归为两大类，分别是流水线方法

和联合方法，以下将分别叙述各自的主流模型和相应的利弊。
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背景介绍

解决实体关系抽取任务最简单是的方法就是流水线的方法，将实体识别和关

系抽取看成两个独立分开的任务 [29, 130]。该方法简单有效，非常灵活。实体模型

和关系模型分别训练，对于新来的句子，只需要先用实体模型进行实体识别，然

后再用关系模型进行判断实体对中存在的语义关系。此外，在训练模型时，实体

模型和关系模型可以用任意的各自的数据集，并不需要同时标注了关系和实体的

数据集。这样对于单独的模型，可以很方便地进行加数据重新训练而不影响另外

的模型。但是，这种流水线式的建模方法导致了错误传播问题。即如果实体模型

识别实体出现错误，会直接影响后面关系模型的效果。另外，由于实体模型和关

系模型分别建模，一些实体模型和关系模型之间的交互没有考虑到，而这些信息

对于实体关系抽取尤为重要。为了缓解这些问题，许多学者提出联合实体模型和

关系模型的建模方法。

联合方法

随着神经网络的普及，多个任务可以很方便的共享某部分参数，实现联合训

练，以达到多个任务互补的目标。因此，对实体模型和关系模型联合建模，比较直

接的方式就是共享参数。在此之上，为了更好地建模实体模型和关系模型的交互，

许多联合解码算法也被提出。以下将详细介绍这两类方法在联合实体关系抽取中

的应用。

共享参数 文献 [128]的实体模型采用了句子级别的循环神经网络，而关系模型设

计了一个基于依存句法树的循环神经网络，关系模型的特征输入来源于实体模型

中循环神经网络的隐层状态，整个模型联合训练。文献 [81]具有相似的基于循环

神经网络的实体模型，不同的是使用注意力机制实现关系模型。这些提出的联合

模型都是通过共享参数实现的。实体模型和关系模型之间只有隐式的参数共享，并

没有显式地刻画两个模型之间的交互。

联合解码 为了加强两个子模型之间的交互，一些联合解码算法被提出。文献 [207]

提出使用整数线性规划（ILP）对实体模型和关系模型的预测结果进行强制约束。

文献 [80]利用条件随机场（CRF）同时建模实体和关系模型，并通过维特比解码

算法得到实体和关系的输出结果。文献 [228]将实体识别和关系抽取统一成一个序

列标注问题，采用简单的双向循环神经网络进行求解。文献 [102]将实体关系抽取

看为一个结构化预测问题，采用结构化感知机算法，设计了全局特征，并使用集
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束搜索进行近似联合解码。文献 [221]提出使用全局归一化（Global Normalization）

解码算法。文献 [188]针对实体关系抽取设计了一套转移系统（Transition System），

从而实现联合实体关系抽取。对于当前主流的联合实体关系抽取模型，根据是否

共享参数和联合解码的方式总结见表 2.10。

表 2.10联合实体关系抽取方法总结

文献 词编码器 句子编码器（实体） 关系编码器 共享参数 联合解码

[128]
word embedding

POS Tag
dependency tree

biLSTM tree biLSTM 是 无

[81] word embedding biLSTM Attention 是 无

[207] traditional features - - 否 整数线性规划

[102] traditional features - - 否 结构化感知机
集束搜索

[80] word embedding biLSTM biLSTM 是 条件随机场

[228] word embedding biLSTM biLSTM 是 序列标注标签扩展

[221]

word embedding
character embedding

POS Tag
dependency tree

biLSTM biLSTM-Minus
MLP 是 全局归一化

[188] word embedding biLSTM biLSTM 是 转移系统

表 2.11 ACE05数据集实体类型和关系类型列表

实体类型 关系类型

PER（Person）
ORG（Organization）
GPE（Geographical Entities）
LOC（Location）
FAC（Facility）
WEA（Weapon）
VEH（Vehicle）

ART（Agent-Artifact）
PART-WHOLE（Part-Whole）
PER-SOC（Person-Social）
PHYS（Physical）
GPE-AFF（GPE-Affiliation）
ORG-AFF（Organization-Affiliation）

2.3.3 常用数据集

通常关系抽取的数据集都可用来做实体关系抽取任务。在本节将会详细介绍

本文使用到的实体关系抽取数据集，着重于 ACE05和 NYT数据集。

• ACE05：该数据集是常用的实体关系抽取数据集，是完全由人工标注。在本

文的使用中，共有 7种实体类型和 6种关系类型。数据集的划分参照于文献

[102]，其中 351个文档作为训练，80个文档作为验证，80个文档作为测试。

更为详细的数据集介绍见表 2.11。

• NYT：该数据集包含大量的数据，共有 3种实体类型（PER，ORG，LOC）和

24种关系类型。训练数据包含超过 353k个关系元组，并且训练数据并非人工

标注，而是通过远程监督学习得到 [156]。测试数据包含 3880个关系元组，该
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部分数据是人工标注。和之前的工作类似 [155, 228]，本文排除标注为 None

的关系，并且从中随机选取 10%的标注数据作为验证，余下的作为测试。

2.4 深度学习基础

在过去几年里，神经网络重新成为强大的机器学习模型，并在计算机视觉

（Computer Vision，CV）和语音处理（Speech Processing，SP）等领域产生了很多最

好的结果。近几年来，神经网络模型也开始应用在自然语言处理领域，也取得了不

错的结果。深度学习是一种特殊的统计机器学习技术。为了更好地理解深度学习，

本节会先介绍必要的统计机器学习基础，然后介绍结构化学习基础，最后叙述常

见的网络结构以及特点。

2.4.1 统计机器学习基础

统计机器学习算法使计算机能够从数据中学习。以经典的二分类问题为例，给

定一个训练数据集合：D = {xi, yi}|D|
i=1，其中 X 是输入样本点，yi ∈ Y = {0, 1}是

对应的正确标签。统计机器学习算法的目标是通过训练数据 D，学习一个好的近
似函数 f : X 7→ Y。当新的数据到来时，f 可以给出好的预测结果。假设存在概率

空间 (X × Y ,F ,P)，其中 F 是 X × Y 上的 σ 代数，P是 (X × Y ,F)上的概率测
度，即 P : F 7→ [0, 1]。机器学习模型 f 的设计目标为最小化泛化错误：

P(f(x) ̸= y) (2.2)

定义损失函数 L(f(x), y)：

L : X × Y 7→ R (2.3)

L度量了预测错误的程度，损失函数值越小说明模型越好。因此可选 f 最小化泛

化损失函数，即 L在概率 P上的期望：∫
X×Y
L(f(x), y) dP =

∫
X×Y
L(f(x), y)P(x, y) dx dy (2.4)

由于联合分布 P未知，泛化损失函数无法直接计算。但是我们具有训练数据D，函
数 f 关于 D的平均损失称为经验损失函数，计算公式为：

1

|D|

|D|∑
i=1

L(f(xi), yi) (2.5)
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根据大数定律，当训练集合 D规模趋于无穷大时，经验损失函数趋于泛化损失函
数。之后我们需要选择最优的 f 使得经验损失最小，此时的问题归结为最优化问

题。如果该最优化问题有闭式解，则可直接输出最优的 f。通常来说闭式解不存

在，需要用数值计算的方法进行求解，比较流行的有基于梯度的优化方法，比如

随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）等。

2.4.2 结构化学习基础

有别于传统的统计机器学习，在自然语言处理领域，许多任务的标签集合 Y
存在“结构”。以词性标注任务为例，给定一个单词序列长度为 5的句子“This is

a tagged sentence”，对应的输出也是长度为 5 的序列“DT VBZ DT JJ NN”。在

自然语言处理领域，有很多这样输出为结构化对象的任务。实际上，结构化任务

可视为具有很多个类别的分类任务。由于类别无法一一枚举，导致无法应用传统

的机器学习分类算法解决。为了解决这样的结构化问题，本文定义联合评分函数

s : X × Y 7→ R。s(x, y)表示输入为 x输出为 y时的得分。当给定评分函数时和输

入 x，对应的输出 f(x)即为：

f(x) = arg max
y∈GEN(x)

s(x, y) (2.6)

其中 GEN是生成候选输出的函数并且有 GEN(x) ⊂ Y。为了简单起见，通常情况
下联合评分函数设计为线性函数，即：

s = wTϕ(x, y) (2.7)

其中 ϕ : X × Y 7→ Rn为联合特征函数，n是特征的维度，并且是固定的，不随着

输入输出的改变而改变。w ∈ Rn是需要训练的参数。最终的模型函数 f 为：

f(x) = arg max
y∈GEN(x)

wTϕ(x, y) (2.8)

当给定的训练数据 D有标签时，除了需要根据特定任务设计联合特征函数 ϕ(x, y)

外，还需要选个合适的损失函数，比如常见的 Hinge Loss，形式如下：

L(x, y) = [1− s(x, y) + max
ŷ∈GEN(x)

s(x, ŷ)]+ (2.9)

其中 [a]+ = max(a, 0)。根据损失函数确定参数 w的过程称之为学习（Learning）或

训练（Training），通常使用基于梯度的优化方法求解。当参数 w固定时，求解等式

2.8的过程称之为推理（Inference）或解码（Decoding）。通常情况结构化问题并不
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能枚举所有的标签 Y，所以可能需要设计特定的解码算法有效地得到精确的或者
近似的解。常用的精确解码算法一般是基于动态规划，比如维特比（Viterbi）。常

用的近似解码算法有集束搜索（Beam Search）。在实际应用中，通常需要在 ϕ(x, y)

联合特征函数的丰富性和解码算法的精确性上做权衡。换句话说，当 ϕ(x, y)比较

强大时（比如使用任意阶特征），解码算法通常都是近似的。当使用精确的解码算

法时，ϕ(x, y)通常是受到限制的（比如使用一阶或者二阶特征）。在不同的任务中，

使用合适的解码算法是非常重要的，关系到最终模型的效率和精度。

2.4.3 常见网络介绍

现代深度学习为监督式学习（Supervised Learning）提供了一个强有力的框架。

通过叠加更多的层数以及在每层使用更多的隐层单元，一个深度网络可以表示更

大复杂度的函数。当给定足够大的模型和足够多的标注数据，深度学习模型通常

可以取得不错的性能。接下来介绍在自然语言处理领域常用的几个网络。

前馈神经网络

前馈神经网络（Feedforward Neural Network，FNN），又名多层感知机（Multiple

Layer Perceptron，MLP），是最简单常见的一种神经网络结构。顾名思义，神经网络

受人工大脑计算机制启发，这种机制依赖于称之为神经元的计算单元。神经元是

一个具有标量输入和标量输出的计算单元。对于每一个输入都关联一个权重，神

经元将每个输入乘以其权重，然后求和，再对结果施加非线性变换，并将其传递

给输出。神经元之间相互连接形成一个网络：一个神经元的输出可以馈入一个或

者多个神经元的输入。这种网络已经被证明具有非常强大的计算能力。如果权重

设置合适，一个具有足够多神经元和足够多非线性变换的神经网络可以近似非常

广泛的数学函数。

一个经典的前馈神经网络如图 2.7所示 6，每一个圆圈代表一个神经元，传入

箭头是神经元的输入，传出箭头是神经元的输出。每个箭头都关联一个权重，表示

其重要性（图中未显示）。神经元按层排列，反映了信息的流动。最底层没有传入箭

头，是网络的输入。最顶层没有传出箭头，是网络的输出。其它的层可以认为是“隐

藏”的。中间层神经元中的 sigmoid形状代表非线性变换（通常为 1/(1+ exp(−x))，
在将其传递给输出之前应用于神经元的值。在图中，每个神经元都连接到下一层的

所有神经元，所以这也称为全连接层（full-connected layer）或仿射层（affine layer）。

接下来，我们用数学符号解释前馈神经网络。网络中每一行神经元的值可以
6图 2.7改编于论文 [54]图 2
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x1 x2 x3 x4

∫ ∫ ∫ ∫ ∫ ∫

∫ ∫ ∫ ∫ ∫

y1 y2 y3

输入层

隐藏层

隐藏层

输出层

图 2.7前馈神经网络（隐藏层数为 2）

看作是一个向量。以图 2.7为例，输入层是一个 4维的向量 x，其上的层是一个 6

维的向量 h1。全连接层可以看成是从 4维到 6维的线性变换。一个全连接层等价

于一次矩阵-向量乘法，Wx，其中从输入行第 j个神经元到输出行第 i个神经元的

连接权重为Wij。然后，h再经过非线性变换 g。从输入到输出的整个过程可以写

成：g(Wx)。根据以上所述，图 2.7用数学公式表达出来，如下：

FFN(x) = W3(g2(W2g1(W1x))) (2.10)

x ∈ R4,W1 ∈ R6×4,W2 ∈ R5×6,W3 ∈ R3×5

也可以使用中间变量使得表达更为清晰：

h1 = g1(W1x) (2.11)

h2 = g2(W2h1) (2.12)

y = W3h2 (2.13)

FFN(x) = y (2.14)
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循环神经网络

在自然语言处理领域，处理序列的情况时常存在，例如单词（字母序列），句

子（单词序列）。如果使用之前的前馈神经网络，输入必须是定长的，比如输入向

量可以是词袋模型（Bag of Word），长度等于词表大小。但是，词袋模型存在很严

重的缺陷，就是忽略了顺序信息，而在自然语言里，顺序信息极为重要，不同的

顺序可能有着截然不同的语义。循环神经网络（Recurrent Neural Networks，RNNs）

[49]可以将任意长度的句子表示为一个固定的向量，同时保留了句子中的顺序信

息，即当顺序不一样时得到的句子表示也不一样。接下来从数学公式的角度介绍

循环神经网络。

f

xi

si−1 si

si

图 2.8循环神经网络（递归形式）

通常用 xi:j 表示单词向量的序列 xi, . . . , xj，每个 xi 即为第 i个单词的向量表

示，可以使用最简单的词的 One-Hot表示，或者比较流行的词向量（Word Vector），

或者叫做词嵌入（Word Embeding）。循环神经网络的输入是一组有序的向量列表

x1, . . . , xn（n表示句子中单词的总个数）以及一个初始状态向量（state vector）s0，

返回一组对应的有序状态向量列表 s1, . . . , sn。输入向量 xi以顺序方法呈现给循环

神经网络，状态向量 si表示在观察了输入序列 x1, . . . , xi之后得到的循环神经网络

状态信息，也就是说 si可以看作融合了序列信息 x1, . . . , xi之后第 i个单词的新的

表示。很自然地，sn即为整个句子的表示。我们可以用公式表示整个过程：

RNN(s0, x1:n) = s1:n (2.15)

具体到每一个时刻，有：

si = f(si−1, xi) (2.16)
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在这个序列过程中共享一个函数 f。循环神经网络递归形式的图形化表示如图 2.8。

此递归形式适用于任意长的序列。当给定一个有限的输入序列，我们可以将此递

归展开，如图 2.9。

f

x1

s1

f

x2

s2

f

x3

s3

f

x4

s4

f

x5

s5

s1 s2 s3 s4s0 s5

图 2.9循环神经网络（展开形式）

循环神经网络可以叠加很多层，形成一个类似网格的结构 [48]，称为多层循

环神经网络（Multi-layer RNN or Stacked RNN）。考虑一个 L层的循环神经网络

RNN1, . . . ,RNNL，第 j个循环神经网络 RNNj 的隐层状态为 sj1:n。RNN1的输入为

x1:n，同时第 j个循环神经网络 RNNj(2 ≤ j ≤ L)的输入为前一个循环神经网络的

隐藏状态 sj−1
1:n。一个三层循环神经网络的图形化表示见图 2.10。

x1

f1

f2

f3

s31

s11

s21

x2

f1

f2

f3

s32

s12

s22

x3

f1

f2

f3

s33

s13

s23

x4

f1

f2

f3

s34

s14

s24

x5

f1

f2

f3

s35

s15

s25

s11 s12 s13 s14

s21 s22 s23 s24

s31 s32 s33 s34

s10

s20

s30

s15

s25

s35

图 2.10多层循环神经网络（展开形式，L = 3）

另外一个循环神经网络非常实用的扩展便是双向循环神经网络（Bidiectional

RNN，Bi-RNN）[82, 164]。给定输入序列 x1:n，对于每个一个位置 i，双向循环神

经网络计算保存了两个独立的隐层状态：前向隐层状态 s⃗i 和后向隐层状态 ⃗si。s⃗i
基于序列 x1, x2, . . . xi，而 ⃗si 基于序列 xn, xn−1, . . . xi，前向和后向状态由两个不同

的循环神经网络产生。对于每个位置 i来说，最终的隐层状态 si 由前向和后向两
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种状态组成，即 si = s⃗i ⊕ ⃗si，其中 ⊕表示向量拼接。对应的图形化表示见图 2.11。

f⃗

⃗f

⊕

s1

x1

s⃗1

⃗s1

f⃗

⃗f

⊕

s2

x2

s⃗2

⃗s2

f⃗

⃗f

⊕

s3

x3

s⃗3

⃗s3

f⃗

⃗f

⊕

s4

x4

s⃗4

⃗s4

f⃗

⃗f

⊕

s5

x5

s⃗5

⃗s5

s⃗1 s⃗2 s⃗3 s⃗4

⃗s5⃗s4⃗s3⃗s2

s⃗0 s⃗5

⃗s1 ⃗s6

图 2.11双向循环神经网络（展开形式，n = 5）

当使用不同的函数 f，就可以得到不同的循环神经网络架构。在这里简单介绍

一下常用的三种不同的实例化循环神经网络：简单循环神经网络（Simple RNN），

长短时记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM），门控循环单元网络（Gated

Recurrent Unit，GRU）。接下来，我们用 dx, ds表示向量的维度。

定义 2.1 (简单循环神经网络) 这是最简单的一种循环神经网络，又被称为 Elman

网络 [49]。在自然语言处理领域构建语言模型被使用过 [126]。具体的数学表达式

如下：

si= f(si−1, xi)

= g(Wxxi +Wssi−1 + b)

xi ∈ Rdx ,Wx ∈ Rds×dx ,Ws ∈ Rds×ds ,b ∈ Rds , si ∈ Rds

其中函数 g是非线性激活函数（可以是 sigmoid，tanh或者 ReLU）。

定义 2.2 (长短时记忆网络) 在简单循环神经网络的基础上，引入门机制，可以缓

解“灾难性遗忘”和“梯度爆炸与消失”问题，这被称为长短时记忆网络 [63]，在

对句子建模时通常可以捕获一定的长距离依赖关系。具体的数学表达式如下：

si= {ci,hi}

si= f(si−1, xi)

ci= ci−1 ⊙ f+ g⊙ i
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hi= tanh(ci)⊙ o

i = σ(Wixxi +Wihhi−1)

f = σ(Wfxxi +Wfhhi−1)

o= σ(Woxxi +Wohhi−1)

g= tanh(Wgxxi +Wghhi−1)

xi ∈ Rdx , si ∈ R2·ds , ci,hi, i, f, o, g ∈ Rds ,W∗x ∈ Rds×dx ,W∗h ∈ Rds×ds

定义 2.3 (门控循环单元网络) 门控循环单元网络 [36]是对长短时记忆网络的改进。

相比于长短时记忆网络，使用更少的门，因此在计算效率上要优于长短时记忆网

络。具体的数学表达式如下：

si= f(si−1, xi)

si= (1− z)⊙ si−1 + z⊙ h

z= σ(Wzxxi +Wzhhi−1)

r= σ(Wrxxi +Wrhhi−1)

h= tanh(Whxxi +Whh(hi−1 ⊙ r))

xi ∈ Rdx , si ∈ Rds , z, r,h ∈ Rds ,W∗x ∈ Rds×dx ,W∗h ∈ Rds×ds

卷积神经网络

卷积神经网络（Convolutional Neural Netowrks，CNNs）[95]最开始应用于计

算机视觉领域，尤其是在图像分类上表现出很强的能力。后来被引入自然语言处

理领域，在很多任务上也取得了不错的性能，比如语义角色标注（Semantic Role

Labelling，SRL）[40]和句子分类（Sentence Classification）[84]。在对文本用卷积

神经网络进行建模时，通常不需要多次卷积和池化（Pooling），标准做法是使用一

次卷积和一次池化即可得到句子的表示。对于文本任务，卷积背后主要的思想是

在句子中的 k-词滑动窗口的每个实例上应用非线性（可学习的）函数。此函数（也

被叫做卷积核）将 k 个单词的窗口转换为一个 d维的向量。该向量可以捕获窗口

中单词重要属性（每个维度有时也被称为一个通道）。然后，使用池化操作，将不

同窗口产生的向量组合成单个 d维向量，通常是取不同窗口每个通道中的最大值

或者平均值，也叫做最大化池化（Max Pooling）和均值池化（Average Pooling）。池
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化的目地主要是聚焦于句子中最重要的特征，不管位置如何。直觉上，当滑动窗

口在序列上运行时，卷积核学习到的是识别 k-gram信息。

我 喜 欢 自 然 语 言 处 理

我 喜 欢

喜 欢 自

欢 自 然

自 然 语

然 语 言

语 言 处

言 处 理

卷积 池化

MUL + tanh

MUL + tanh

MUL + tanh

MUL + tanh

MUL + tanh

MUL + tanh

MUL + tanh

W
3× 6

W max

图 2.12卷积神经网络（句子长度为 9，窄卷积，窗口大小为 3）

考虑一个单词序列 x1:n，x ∈ Rdx 表示词向量。宽度 k的卷积层通过在句子上

移动大小为 k的滑动窗口来工作，并且在序列中的每个窗口 xi, xi+1, . . . , xi+k−1 应

用相同的卷积核函数。卷积核函数通常是线性变换，后接一个非线性激活函数。假

设第 i个窗口的拼接向量为 wi = xi⊕ xi+1 · · · ⊕ xi+k−1，则 wi ∈ Rk·dx。根据是否在

句子两边补充 k−1个单词，可以得到m = n−k+1（窄卷积）以及m = n+k+1

（宽卷积）个窗口。卷积层的结果是m个向量 c1, . . . , cm，其中 ci ∈ Rdc，

ci = g(Wwi + b) (2.17)

函数 g是非线性激活函数，W ∈ dc×k·dx 以及 b ∈ Rdc 是网络中待训练的参数。

每一个 ci都是对 wi的进一步编码。理想情况下，每个维度捕获不同类型的指示信

息。然后使用最大池化层得到一个 dc维向量 c。

c =


c[1]

c[2]
...

c[dc]

 = max
1<i≤m

ci =


max1<i≤mci[1]

max1<i≤mci[2]
...

max1<i≤mci[dc]

 (2.18)

∗[j]表示向量 ∗的第 j个分量，是一个标量值。最大池化操作的效果是捕获窗口位

置最显著的信息。理想情况下，每个维度是针对型特定类型的预测特征，最大操

作将选择每种类型最重要的预测特征。图 2.12提供了该过程的一个示例。

由此产生的向量 c是句子的一种表示，其中每个维度反映了与某些预测任务
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相关的最显著的信息。然后将 c输入下游网络层，最终形成用于预测的输出层。网

络的训练过程计算任务的损失函数，梯度可以通过池化层、卷积层和输入层反向

传播。
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第三章 融合异构数据的实体关系抽取

本章探究利用知识库进行远程监督实体关系抽取的任务。利用知识库进行远

程监督，其中非常重要的一个难点是噪音数据问题。为了解决这个问题，本文提

出一个使用人工标注数据来帮助远程监督的实体关系抽取。通过设计两个共享任

务（实体边界识别和二元关系检测），然后使用多任务学习框架来实现异构数据集

的融合，同时对于共享任务和原始任务之间施加一致性约束。本文提出的方法能

够以更鲁棒和一致的方式迁移高质量的人工标注数据的知识。在标准远程监督数

据集 NYT 上的实验结果表明在联合实体关系抽取任务上本文的方法超过目前最

好的系统。

3.1 引言

信息抽取的一个基本问题是从自由文本中识别实体和关系。给定一个句子，该

任务旨在找出代表不同对象的字符串（比如人名（“Jobs”，“Obama”），组织机构

（“Labour Party”））和实体之间的语义关系（比如人名和组织机构之间的 affiliation

关系）。由于实体关系抽取是将非结构化的自由文本转换为结构化知识的第一步，

所以该任务在自然语言处理的研究和应用中有着重要的地位。

给定人工标注的数据集，完全有监督的模型（尤其是基于神经网络的模型）在

抽取任务上取得了非常惊人的进步 [81, 128, 221, 228]。然而，限制这些方法的应

用的主要因素是获得这些实体关系的高质量人工标注的成本。

为了获得开放领域的更多训练数据，文献 [127]开始利用知识库的远程监督。

具体地说，我们不需要手动标注实体和关系，可以通过将知识库中的三元组和自由

文本进行对齐，从而自动生成训练数据。远程监督数据集的主要问题是噪声样本：

对齐得到的关系在上下文中并不总是正确的。例如，（“Obama”，“United States”）

在知识库中存在“born in”关系，但并不一定意味着所有出现这个实体对的句子都

表达了这个“born in”关系。

在本章工作中，我们探究通过高质量人工标注的数据集来减轻远程监督实体

关系抽取模型中的噪声训练样本的影响。将高质量的人工标注数据集的某些知识

迁移到远程监督实体关系抽取中，从而使的远程监督模型更加准确和鲁棒。

这里的主要挑战是两个数据集通常是异构的：它们可能标注的实体类型和

关系类型有差异，甚至标注的准则也不太一样。例如，图 3.1 列出了两个数据集
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图 3.1 ACE05和 NYT数据集实体关系类型标注比较

（ACE05和 NYT）的实体关系类型标注。ACE05是一个人工标注的数据集，包含

7种实体类型和 6种关系类型。NYT是一个远程监督数据集（来自 Freebase），有

3种实体类型和 24种关系类型。解决这一挑战的直接方法是简单地合并两个数据

集。但是，它忽略了两种标注策略之间的固有差异，并且很难为远程监督的模型带

来性能提升。另一种方法是尝试手动建立两个模式之间的（近似）映射 [150]。但

是，这种方式很不灵活，很难扩展到更多的标注策略。因此，如何平衡可扩展性和

特异性，以及如何仔细控制融合过程是解决该挑战的关键因素。

本文提出了一种新颖的细粒度框架，将人工标注的数据整合到远程监督的学

习过程中。具体来说，本文引入了两个共享任务来弥合两个异构标注类型之间的

差异。

• 对于抽取实体，共享任务是定位实体的边界，即找出实体的开始和结束位置，

忽略具体的实体类型。

• 对于抽取关系，共享任务是确定两个实体是否形成某种有效关系。

本文假设两个共享任务对不同的数据集不太敏感，并由此从人工标注的数据集中

学习到关于实体关系的某些依赖于上下文的知识。为了进一步控制融合过程，本

文还研究了共享任务与原始任务之间的一致性约束，利用约束关系设计了新的目

标函数。

本文在 NYT数据集上进行了大量实验，结果说明了本文提出的融合模型相对

于最先进的系统实现了 3.7%的提高。综上所述，本章的主要贡献是

• 本文首先探索了用人工标注的数据集来帮助远程监督实体关系抽取任务。

• 本文设计了一个新的融合框架，通过新的共享任务传递异构知识。

• 在 NYT数据集上，本文提出的模型明显优于目前最先进的方法。
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3.2 相关工作

从自由文本中抽取实体和关系得到了研究人员的广泛关注。目前最先进的系

统通常采用的是有监督联合建模方法，这样可以缓解错误传播的问题并且加强了

实体模型和关系模型之间的交互。基于特征工程的联合模型使用人工设计特征来

同时执行实体和关系的抽取 [102, 129]。这些方法依赖于人工设计特征，这会带来

额外的开销。为了克服这种缺点，一些基于神经网络模型的联合方法被提出，比

如基于依存树的 biLSTM模型 [128]，基于注意力机制的模型 [81]，序列标注模型

[228]和全局归一化模型 [221]。除此之外，文献 [155]通过联合建模实体关系交互，

提出一个领域无关联合模型框架。文献 [188]提出一个基于转移系统的模型来解决

联合实体关系抽取任务。

另外一个相关工作的主线是多任务学习。多任务学习已被证明在许多自然语

言处理任务中有效 [39, 71, 141]。基本方法是硬参数共享 [27]。文献 [174]对于低层

任务只共享低层网络的参数。文献 [32, 110]引入对抗的共享-私有空间。但是，这

些方法不会建模标签之间的关系。与此同时，文献 [6]提出一个在不同标签空间上

的多任务框架，可以学习到不同标签之间的转换。文献 [30, 140]在相同任务上训

练不同的标签任务。相比之下，本文的方法是运行上多个数据集上的多个任务。除

此之外，文献 [75, 150]在异构数据集上研究联合中文分词和词性标注任务。与他

们的方法相比，本文学习到的共享表示更具有解释性。

3.3 融合异构数据的实体关系抽取框架

3.3.1 任务定义

给定一个输入句子 s = w1, . . . , w|s|（wi是一个单词），本文研究的目标是从句

子 s中抽取一组实体集合 E 和一组关系集合R。一个实体 e ∈ E，是具有某种实体
类型的多个单词序列（比如人名（PER），组织机构（ORG））。用 Te 表示可能的实
体类型集合。一个关系是一个三元组 (e1, e2, l)，其中 e1 和 e2 是两个实体，l是关

系类型，描述了这两个实体之间的语义关系（比如组织从属关系（ORG-AFF））。用

Tr 表示可能的关系类型集合。

在本章工作中，本文研究使用高质量的异构数据集提高远程监督的信息抽取。

具体来说，给定两个标注了实体和关系的训练数据集Da, Db，假设Da是大规模自

动生成的数据，包含了大量的噪音样本，而Db是少量的准确的人工标注的数据集。

更进一步，Da和 Db具有不同的实体类型集合 (T a
e , T b

e )和关系类型集合 (T a
r , T b

r )，

它们可能遵循不同的标注策略（异构）。本文的目标是为了提高在有噪音的数据Da
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上训练的模型的性能。

3.3.2 基础模型

在描述本文提出的模型之前，我们首先介绍目前信息抽取系统中常用的两个

模块：一个基于 biLSTM的序列标注模型抽取实体 (Mseq)和一个基于 CNN的多

元关系分类模型抽取关系 (Mrel)。

序列模型Mseq

为了抽取句子中的实体，本文采用 BILOU标签方案，B，I，L和 O分别表示目标

实体的开始、中间、最后和外面，U表示单个词的片段。例如，为了抽取实体类型在

Te中的实体，对于每个单词 wi，我们分配一个标签 ti，其中 ti ∈ {B, I, L, O, U}× Te
1 编码了实体的片段信息和类型信息（比如（B，PER)表示 PER实体的开始）。

给定一个输入句子 s，序列标注模型使用 biLSTM（参数为 θ）尝试预测真实

标签序列 t = t1, t2, . . . , t|s|：

hi = biLSTM(xi;θ), (3.1)

其中 hi是 biLSTM的隐层状态向量（每个位置的前向 LSTM和后向 LSTM两个隐

层状态向量拼接而成），xi 是单词 wi 的向量表示，是由预训练的词向量和基于字

符级别的 CNN输出向量拼接而成。然后，预测标签 t̂i的后验概率依照以下公式计

算：

Pseq(t̂i|s) = Softmax(Wehi),

其中We是模型参数。序列模型的目标函数是最小化以下损失函数。

Lseq = −
1

|s|

|s|∑
i=1

logP (t̂i = ti|s). (3.2)

关系模型Mrel

给定一个由序列标注模型Mseq抽取的实体对，本文使用多类分类器来确定它

们形成某种类型的关系。例如，为了识别 Tr 中的关系，分类器对于该实体对输出
标签 l ∈ {NONE} ∪ Tr，其中 NONE表示不存在关系。

1我们合并所有的（O, *）为一个标签 O，其中 ∗ ∈ Te。
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多元分类器首先利用多个 CNN抽取实体对 (e1, e2)的特征向量：

fe1,e2 = CNNs(e1, e2, s;ω), (3.3)

其中不同的 CNN 分别用来抽取两个实体的表示以及他们的上下文表示。具体来

说，fe1,e2 由 6个向量拼接而成，fe1 , fe2 , fmiddle, fleft, fright和 fdist。fe1 和 fe2 分别是两个

运行在 e1 和 e2 上的 CNN的输出向量。相似地，fmiddle 是另外一个运行在 e1 和 e2

之间的 CNN的输出向量。本文用“LSTM-Minus”方法 [221]计算左侧特征向量 fleft

和右侧特征向量 fright。对于 fdist，本文使用 one-hot特征向量来表示句子中 e1和 e2

之间的距离特征。使用 CNN时，每个单词的表示包含两个部分，一个是 biLSTM

的隐藏状态向量 hi （与序列模型Mseq 共享参数），另一个是 one-hot向量表示的

的实体标签。然后用单个隐层的多层感知机得到关系类型标签 l̂的后验概率。

Prel(l̂|e1, e2, s) = Softmax(Wr2ReLU(Wr1fe1,e2)), (3.4)

最终关系模型的训练目标是最小化下面的损失函数。

Lrel = −
∑
(e1,e2)

logP (l̂ = l|e1, e2, s;ω)

# candidate pairs (e1, e2)
, (3.5)

其中正确标签 l可以从标注中得到。Wr1 , Wr2 和 ω是模型的参数。

Da上的联合抽取模型

在两个模块的帮助下，本文能够在训练集 Da 上构建一个简单的联合抽取系

统 2。首先，本文用序列模型Ma
seq 抽取实体（实体类型集合为 T a

e ）。然后，对于

每个抽取的实体对，本文用关系分类器Ma
rel 识别关系（关系类型集合为 T a

r ）。最

后，为了联合训练模型，本文简单最小化两个模块损失函数的加和 La
seq + La

rel。

如果直接使用Da样本进行训练，最终联合模型的效果比较差，因为训练数据

中包含许多噪音数据。接下来，本文将尝试利用另外一种高质量但是异构的数据

来提升联合模型的性能。我们期望少量的高质量数据的某些知识可以迁移到该联

合模型中。

2为了使符号清晰，本文将始终使用上标来表示不同的模型和参数。例如，Ma
seq,M

b
seq 分别是在数据集Da和Db上训练的序列

模型。hai , h
b
i 是它们的隐层状态。Pa, P b 是它们的后验分布。
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图 3.2通过共享表示 hc融合

3.3.3 融合模型

虽然远程监督是获取大量数据的有效方法，但是自动生成 Da 的缺点也很明

显。例如，由于知识库三元组的启发式标注，一些标注关系是不正确的（false pos-

itive）。并且由于知识库的不完整性，一些真实关系可能没有标注（false negative）。

另一方面，存在许多人工标注的数据集，它们被用来构建各个领域的实体关

系抽取系统。它们可能不遵循与Da相同的标注准则，但是它们中的高质量标注可

以提供一些领域无关的有用的知识。因此，研究是否可以通过调整这些异构数据

集来提高 Da的模型性能是很有价值的。

基于合并数据集融合方式

本文第一个简单的尝试是合并两个数据集 Da 和 Db，然后用合并后的数据集

训练联合模型（Mseq,Mrel）。除了实体类型集合（T a
e ∪T b

e）和关系类型集合 T a
r ∪T b

r

可能变大，其它的步骤与单独在 Da上训练的联合模型一样。

但是，根据我们的实验结果（在 Da 上测试集），这个简单的解决方案无法提

高性能。事实上，由于远程监督数据集 Da 通常远大于人工标注数据集 Db，直接

混合两个训练集对于探索Db中的样本是低效的。因此，我们可能需要设计更加精

细的方法来控制融合过程。

基于共享表示的融合方式

我们可以不合并数据集，而是在 Da和 Db上保留两个模型的同时捕获两个模

型之间的相互作用。具体来说，我们将融合两个数据集Da和Db分成两步。首先，

我们尝试别两个数据集之间的共享信息，这些信息将作为抽取实体和关系的共有

知识。其次，我们将共享和私有（数据集相关）信息融合在每个模型的预测中（图
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图 3.3共享任务的不同人工标注以及转换版本样例

3.2）。

对于 Da 中的句子 s，本文将它输入到联合抽取模型（序列模型Ma
seq 和关系

模型Ma
rel）。同样地，对于每个句子 s ∈ Db，本文应用另外的联合模型Mb

seq 和

Mb
rel。对应的特征编码将会抽取在该数据集上的特征。

为了编码共享信息，本文引入一个新的 biLSTM，它可以接收来自 Da 和 Db

的句子。这个新的 biLSTM的隐层状态输出记为 hci。在执行各自的数据集的预测

之前，会将共享的隐层表示 hci 与私有的隐层表示 hai 或 hbi 做拼接，再做相应的预

测。

P a
seq(t̂i|s) = Softmax(Wa

e(hai ⊕ hci)), (3.6)

P b
seq(t̂i|s) = Softmax(Wb

e(hbi ⊕ hci)). (3.7)

关系模型Ma
rel,Mb

rel够着的特征向量 fae1,e2 , f
b
e1,e2
也使用了共享表示 hci。

基于共享表示的融合方式一个主要的假设是如果表示 hc 同时有助于数据集

Da和Db，它可能会捕获它们之间的一些共享信息。因此，从Da的角度看，本文

不仅仅使用其私有特征表示，而且还通过共享表示来融合了一些来自 Db 的知识。

这种共享表示的主要问题是共享信息的含义不清晰，我们并不确定学习到了什么。

另一方面，除了最终的模型性能之外，没有准则可以衡量学习到共享表示的好坏。

因此，hc可能保留了不必要的信息以过度拟合训练集。

基于共享任务的融合方式

受共享和私有表示的分离的启发，我们可以在融合过程中增加更多控制，使得

学习到的表示具有多的解释意义。尽管 Da和 Db具有不同的标注准则，但我们可

以将原始任务分解，其中某些子任务是重叠的。例如，对于实体识别，我们可以先
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找到它们的起始位置和结束位置，然后确定它们的实体类型。即使实体类型不同，

有可能在两个数据集中开始和结束位置的分布更加接近。例如在图 3.3中，“party”

和“France”在 Da 和 Db 中被标注了不同实体类型，但是它们的起始位置都在介

词“of”的右边。因此，假设它们共享实体边界的任务是合理的。

类似地，为了抽取关系，我们可以首先预测实体对是否形成有效关系，然后确

定它们的关系类型。在图 3.3中，实体（“leader”，“party”）和（“Brian Joubert”，“France”）

在 Da和 Db中被标注了不同的关系类型，但它们都具有名词修饰的语法关系。这

表明我们还可以添加一个共享任务来预测关系的存在。

本文引入了两个共享任务来帮助融合：实体边界检测和二元关系检测（图 3.4）。

• 实体边界检测任务的目标是定位实体的边界。对于普通实体边界检测任务，本

文采用序列标注模型Mc
seq。对于每个单词wi，Mc

seq预测一个属于 {B, I, L, O, U}
的标签，用来标记实体的边界（忽略特定的实体类型）。它同样共享Ma

seq 和

Mb
seq中的隐层向量 hc（公式 3.6和 3.7）。更重要的是Mc

seq具有目标函数Lc
seq，

它基于 Da 和 Db 中的实体边界标注。本文使用公式 3.2通过将真实标注 t转

换为 BILOU格式来计算 Lc
seq。

• 二元关系检测任务是预测实体对之间是否存在某种关系（忽略特定关系类型）。

实体对可以通过Mc
seq 模型的输出产生。同时可以利用隐层状态 hc 作为关系

模型的输入。本文使用关系模型Mc
rel抽取到候选实体对的表示 fce1,e2。它将为

每个实体对分配 {0, 1}中的标签，以表示是否存在关系，0表示没有关系，1

表示存在关系。本文在Mc
rel的输出上添加一个损失函数 Lc

rel来监督训练过程。

Lc
rel的计算遵循等式 3.5，其中二元真实标签可以从原始关系标签中转换得到。

除此以外，我们还可以在私有关系模型中利用实体对 fce1,e2 的表示。具体来说，

为了预测最终的关系类型，可以将 fae1,e2 和 fce1,e2 向量表示进行拼接，这样在

关系的预测中也可以用到共享的表示。

与共享表示相比，这里的主要区别是损失函数 Lc
seq和 Lc

rel依赖于共享任务。实

际上，由于共享损失函数是在合并数据集 Da ∪ Db 上计算的，所以共享的表示可

以在不同数据集之间迁移，同时基于此共享表示本文提出了两个共享任务，使得

学习到的共享表示更具有解释性。

共享任务和原始任务的一致性约束

在共享任务和原始任务之间存在着某种一致性，本文设计目标函数来进行约

束，进一步控制共享和私有模型之间的关系。

44



第三章融合异构数据的实体关系抽取

图 3.4通过共享任务融合

对于实体模型，Ma
seq 输出一个在标签集合 {B, I, L, O, U} × T a

e 上的后验概率

P a
seq(t̂i|s)，Mc

seq输出一个在标签集合 {B, I, L, O, U}上的后验概率 P c
seq(t̂i|s)。P a

seq和

P c
seq一个很自然的约束就是边际约束。

P c
seq(⋆|s) =

∑
∗∈T a

e

P a
seq((⋆, ∗)|s), ⋆ ∈ {B, I, L, O, U}. (3.8)

换句话说，给定句子 s ∈ Da和一个位置 i，实体开始的标签概率（B）应该等于所

有实体类型开始的标签概率（B, *）之和。P b
seq 和 P c

seq 之间也同样存在这样的一致

性问题。

在这里本文使用软约束而不是使用硬约束来刻画一致性，具体来说，我们将

最小化两个转移损失函数 La,seq
trans ,L

b,seq
trans。

L▽,seq
trans = ∥P c

seq −M▽
seqP

▽
seq∥2, ▽ ∈ {a, b}. (3.9)

其中Ma
seq,M

b
seq是转移矩阵，目的是将概率 P a

seq, P
b
seq转换为和概率 P c

seq相同的维度

并且期望转换后的概率分布与 P c
seq 分布一致。我们还可以为关系模型添加类似的

转移损失函数。

L▽,rel
trans = ∥P c

rel −M▽
relP

▽
rel∥2, ▽ ∈ {a, b}. (3.10)

融合模型最小化损失函数为

∑
△∈{a,b,c}

(
L△

seq + L△
rel
)
+

∑
▽∈{a,b}

(
L▽,seq

trans + L▽,rel
trans

)
(3.11)
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算法 3.1训练过程
输入: Da，Db，
输出: 训练后的模型

1: 随机初始化所有参数
2: while模型未收敛 do
3: for ▽ ∈ {a, b} do
4: 从数据集 D▽中随机选择一批数据 B
5: 根据公式 3.2计算在批数据 B 上的损失函数 L▽

seq 和 Lc
seq

6: 根据公式 3.9计算 L▽,seq
trans

7: 生成所有候选关系
8: 根据公式 3.5计算 L▽

rel 和 Lc
rel

9: 根据公式 3.10计算 L▽,rel
trans

10: 根据公式 3.12计算最终的损失函数 L
11: 通过最小化损失函数 L更新参数
12: end for
13: end while

总而言之，通过共享任务进行融合是一种比通过共享表示进行融合更精细的

模型。它使得共享模型有清晰的解释，并且可以明确刻画共享和私有任务之间的

联系。这些关于模型设计的先验知识可以使学习的模型更加稳定和鲁棒。

模型训练

为了训练联合模型，本文用交替的方式在两个数据集上优化目标函数（公式

3.11）。具体地，我们交替地从两个数据集Da和Db中随机选择批样本 B，然后批

样本 B 上公式 3.11可化简为

∑
△∈{▽,c}

(
L△

seq + L△
rel
)
+
(
L▽,seq

trans + L▽,rel
trans

)
,▽ ∈ {a, b}.

(3.12)

训练过程参考算法 3.1。本文在实体模型中采用调度采样策略 [12, 128] 本文使用

Adadelta [216]优化模型，并采用梯度截断。整个网络使用 dropout进行正则化。在

一定数量的批样本迭代次数中，本文根据开发集合上的最佳关系性能选择模型。本

文使用的预训练词向量是 100维的 glove向量 [142]。隐藏单元的维数为 128。对于

本文网络中的所有 CNN，卷积核窗口大小为 2和 3，输出通道数为 25。
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表 3.1 NYT数据集结果

Relation
Model P R F

Gormley（2015） 55.3 15.4 24.0
Mintz（2009） 25.8 39.3 31.1
Tang（2015） 33.5 32.9 33.2

Hoffman（2011） 33.8 32.7 33.3
L&J（2014） 57.4 25.6 35.4
Ren（2017） 42.3 51.1 46.3
Zheng（2017） 61.5 41.4 49.5
Wang（2018） 64.3 42.1 50.9
Sun（2018） 67.4 42.0 51.7
Our Model 70.4 45.6 55.4

Sun（2018）（exactly match） 65.2 40.6 50.0
Our Model（exactly match） 68.3 44.2 53.7

3.4 实验

3.4.1 设置

本文在 NYT远程监督数据集上评估我们提出的框架。本文使用 ACE05数据

集作为人工标注的数据集。有关 NYT和 ACE05数据集的详细情况请参考 2.3.3节。

本文评价模型结果用精确率（P），召回率（R）和 F分数。具体地，如果输出

实体 e的类型和头部区域是正确的，则输出实体 e是正确的，如果输出关系 r 的

e1, e2, l是正确的，则输出关系 r是正确的（精确匹配）。在以前的工作中，在计算

关系的 F分数时关系时不考虑实体类型 [155, 188, 228]。为了公平对比，本文也汇

报此类结果。

在本章工作中，默认设置是具有实体转移损失的融合模型（表 3.2 中的第 6

行），它在 NYT数据上取得了最优关系性能。

3.4.2 实验结果

首先，我们将方法与以前的工作进行比较（表 3.1）。第一部分是基于流水线

方法，第二部分是基于联合抽取模型的方法，最后一部分是使用“完全匹配”评价

方式的的联合抽取模型。总的来说，本文提出的方法在 F分数方面比所有其他模

型都有显著提高。特别地，比联合序列标注方法实现了 5.9%的提高 [228]，并且与

基于转移系统的联合模型相比，表现优于 4.5%。与现有最好的方法相比 [175]，取

得了 3.7%的提高。这表明本文的方法可以使用手动标记的高质量数据集提高远程

监督的性能。
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接下来，我们分析本文提出方法的各个组成部分的贡献和影响（表 3.2）。其中

•“only Da”是在 Da上训练的基础模型；

•“Da ∪Db”表示通过合并数据集的融合模型；

•“only hc”表示通过共享表示的融合模型；

• ‘hc + Lc”表示通过共享任务的融合模型；

•“+ Ltrans”是具有实体关系转移损失的“hc + Lc”模型；

•“+ Lseq
trans”和“+ Lrel

trans”分别是只有实体和关系转移损失。

我们对此结果有一些结论如下：

1.“only Da”（第一行）与当前当好的联合解码模型性能相当 [175, 188]。这说明

基础模型Mseq,Mrel是有效的。

2.“Da ∪Db”（第二行）和“only Da”相比，关系抽取的性能比较差。我们认为

由于 Da数据集远大于 Db数据集，直接混合两个数据集的效率很低。

3. 在通过共享表示（第 3行）利用人工标注的 ACE05数据集之后，实体识别和

关系抽取的性能得到稍微的提升。这些观察结果表明，共享表示可以提高性

能，是一种简单的融合模型方法。

4. 添加两个共享任务（第 4行）后，实体识别和关系抽取的性能都有很大的改

进（实体为 1.2%，关系为 2.7%）。它表明该模型可以通过合并数据集进行提

高。与基于共享表示的融合方法相比，基于共享任务的融合方式是一种更加

有效的方式。

5. 在实体模型和关系模型（第 5 行）上施加转移损失后，关系性能略有改善

（0.1%），但实体性能下降。一个有趣的发现是，当我们只保留实体模型的转移

损失时（第 6行），它在很大程度上提升了关系性能。与此同时，当我们只保

留关系模型的转移损失时（第 7行），它无法改善关系绩效但实现了最优的实

体性能。这些观察表明转移损失施加到实体模型或关系模型中可能会改变实

体或关系的表现。一个可能的原因是实体模型和关系模型彼此密切相关，并

且对一方施加限制将影响另一方。然而，它们如何在这种联合设置中相互影

响仍然是个开放的问题。

第三，本文研究了人工标注数据集的数量的影响（表 3.3）。本文随机选择

ACE05数据集的 25%，50%，75%。我们注意到随着数量的增加，表现并没有稳
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表 3.2不同设置下 NYT数据集的结果

Entity Relation
Model P R F P R F

only Da 82.6 91.2 86.7 61.8 43.3 50.9
Da ∪Db 84.5 91.9 88.1 60.7 42.3 49.8
only hc 83.5 93.1 88.0 65.6 42.0 51.2

hc + Lc 86.2 92.5 89.2 66.5 45.4 53.9
+ Ltrans 82.8 89.6 86.1 64.8 46.2 54.0
+ Lseq

trans 86.6 92.9 89.6 70.4 45.6 55.4
+ Lrel

trans 87.2 93.9 90.4 72.9 40.9 52.4

表 3.3随着 ACE05数据集数量不同 NYT数据集的结果

Percentage Entity Relation
of Db P R F P R F

100% 86.6 92.9 89.6 70.4 45.6 55.4
75% 83.6 91.1 87.2 69.0 42.0 52.2
50% 85.9 92.7 89.2 62.8 47.6 54.2
25% 84.5 91.4 87.8 67.3 44.5 53.6

步增加。我们认为这是由随机抽样引起的。换句话说，ACE05数据集的每个样本

对性能的影响是不同的。例如，50%ACE05 数据集的结果具有高召回率，但 100

%ACE05数据集的结果具有高精度。如何有效地选择样本可能是一项有趣的未来

工作。

第四，本文对转移矩阵进行可视化（用Ma
seq 作为例子），如图 3.5所示。深色

表示较大的权值。我们可以看到对角线颜色偏深，这意味这近似满足公式 3.8。例

如，标签 B的概率主要来自标签（B，PER）、（B，LOC）和（B，ORG）的转移。此外，

与自动学习的转移矩阵相比，本文也尝试使用了固定值的转移矩阵，转移矩阵的

值根据原始任务和共享任务之间的标签映射关系决定。具体来说，在图 3.5中，对

(B,PE
R)

(B,LO
C)

(B,ORG)

(I,P
ER

)
(I,L

OC)

(I,O
RG)

(L,
PE

R)

(L,
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(L,
ORG)

(U,PE
R)

(U,LO
C)

(U,ORG)

O

B

I

L

U

O

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

图 3.5转移矩阵Ma
seq 的可视化

49



第三章融合异构数据的实体关系抽取
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图 3.6随着实体对距离不同 NYT数据集的结果

角线的值设置为 1.0，而其他则设为 0.0。在这种情况下，获得 88.9%实体 F分数

和 52.8%关系 F分数。这证明软约束对建模一致性的有效性。

第五，本文探究根据实体对之间的距离同模型的性能变化情况（图 3.6）。总

体来说，当距离小于 6时，本文的模型显着优于两个基准模型。此外，当距离大于

6时，我们观察到所有模型的性能都非常低。因此，可以捕获长距离依赖性的联合

解码算法可能是该联合抽取任务中的有希望的方向。

最后，在本章工作中，尽管目的是使用高质量的异构数据集来提高远程监督的

关系抽取，本文也报告在 ACE05数据集上的结果。本文使用和之前工作相同的数

据集划分方式 [102, 128, 175]。本文在 ACE05训练集上训练的基础模型达到 57.8%

的关系 F分数。与这个结果相比，本文的系统（加上 NYT数据）取得相近的性能。

例如，本文最好的模型“+ Lseq
trans”在测试集上达到 56.6关系 F分数。我们认为自

动生成的数据会降低 ACE05数据集的质量，因为它包含许多噪声样本并且覆盖率

低。

3.4.3 案例分析

我们在一些具体的例子中将“+ Lseq
trans”和“only hc”进行比较，结果见表格 3.4。

♡表示正确标注。♣，♠分别是模型“+ Lseq
trans”，“only hc”的输出。对于 S1，本文的

模型识别了“[chicago]LOC”和“[sears tower]LOC”之间的 contains关系。然而模型

“only hc”没有找出这个关系，尽管实体均识别正确。对于 S2，模型“+ Lseq
trans”没

有识别出 company关系。然而模型“only hc”准确找出来了。这两种情况说明本文
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表 3.4模型输出结果样例

S1 after the authorities described suspects talking about blowing up the
[sears tower]ORG:♡♣♠

contains-2:♡♣ in [chicago]LOC:♡♣♠
contains-1:♡♣ and the f.b.i. ’s [miami]LOC:♡♣♠

headquarters .

S2 said [dennis rice]PER:♡♣♠
company-1:♡♠，senior vice president of marketing for [disney]ORG:♡♣♠

company-2:♡♠ ’s
buena vista [pictures]ORG:♣ unit .

S3 in [california]LOC:♡♣♠
contains-1:♡♣♠|contains-3:♣ ，where parents first started educational founda-

tions in response to a statewide law capping property taxes ，the combined district of
[santa monica]LOC:♡♣♠

contains-4:♣|contains-2:♠ and [malibu]LOC:♡♣♠
contains-2:♡♣ requires …

的模型可能比较擅长处理远距离的关系。对于 S3，模型“+ Lseq
trans”错误地识别了

“[california]LOC”和“[santa monica]LOC”的关系，尽管“[california]LOC”和“[malibu]LOC”

已经被正确识别。我们认为在这种情况下，直接建立多个关系之间的依赖可能会

进一步帮助提高模型性能。

3.5 总结

本文提出了一种新的融合框架，使用高质量的异构数据集来帮助提升远程监

督的联合实体关系抽取。通过在共享抽取任务和原始抽取任务之间引入共享抽取

任务和施加一致性约束，本文的框架以更加谨慎和可解释的方式控制融合过程。具

体的，本文设计了两组共享任务，其目标函数可以作为共享表示的直接监督，从

而使得学习到的表示更具有解释性。同时，对于原始任务和共享任务之间，本文

使用边际约束刻画了两种任务之间的一致性。在 NYT数据集的实验表明了所提方

法的有效性。
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第四章 基于语言学规则的远程监督实体关

系抽取

前一章研究了利用少量高质量人工标注数据集来帮助远程监督实体关系抽取

任务，提出了一种基于多任务学习的框架进行异质数据集之间的知识迁移。本章

以倾向性关系抽取为例研究开放领域的实体关系抽取任务。给定大规模的无监督

文本，本文提出一个高效的基于语言学规则和神经网络分类器的远程监督框架。首

先人为设计一组领域无关的语言学规则，然后基于此规则自动生成训练集，并且

使用神经网络来捕获词法和句法特征。本文设计的框架可以很快并且适用于大规

模数据。在 Amazon在线评论数据上测试了提出的框架，结果表明提出的模型在没

有人工标注的前提下能够取得令人满意的结果。

4.1 引言

倾向性关系抽取系统旨在从文本中检测并抽取和情感相关的信息。在对用户

生成的大规模自由文本使用某些自然语言处理算法后，研究者们可以更深入地了

解人们如何表达对各种对象和主题的看法。该结果对于很多应用（比如推荐系统

和检索）和语言学研究都很重要。

本章研究对象是倾向性关系抽取任务。该任务尝试识别评价词（表达情感的

词语，情绪和评论，可以看成某种实体），评价对象（观点的目标，可以看成某种

实体）和它们之间的关系（对某个目标的持有的观点，可以看成实体之间存在的

关系）。以下是两个例子。

1. The unit is [well designed] and [perfect reception].

2. The Passion of The Christ will [touch your heart].

划横线的部分表示是一个评价对象，方括号的部分表示是一个评价词。这两句话

中存在的倾向性关系是（“well designed”，“unit”），（“perfect reception”，“unit”），和

（“touch your heart”，“The Passion of The Christ”）。抽取倾向性关系通常是对文本中

情感进行细粒度分析的第一步，在其他与情感倾向性分析的应用（比如情感摘要）

中起着关键作用。本章的目的是从开放领域的大规模文本中抽取倾向性关系。

以往的细粒度情感分析在很多方面取得了显著的成功：文献 [145]在各种领域

上做了尝试；文献 [51, 193]在不同的关系类型上做了研究；许多有监督和无监督
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（基于规则匹配）算法也都被提出来。但是我们在尝试使用现有的方法时发现了一

些困难。

• 基于规则匹配的方法（包括词法规则和句法规则）在大规模数据中简单，快

速并且易于扩展。然而在实际应用中，规则的健壮性通常是值得商榷的。例

如句法规则对解析树中的错误很敏感，这种错误在用户生成的内容中很常见。

词法规则的覆盖范围有限（比如使用固定的规则集合 [157]）以及很难控制噪

音（比如基于 bootstrapping的方法 [149]）。

• 当具有人工标注的数据时，有监督模型通常比基于规则的方法能获得更好的

性能，但是通常很难获得大量的关系抽取标注，而且训练得到的模型往往受

限于特定的领域。

因此，我们需要一种算法可以更好地结合词法和句法的特征，同时减少人工标注。

由于人工标注的语料库成本高且在开放领域难以得到，本文更倾向于远程监督的

分类器。另一方面，规则匹配可以产生一组倾向性关系而没有用到任何人工标注。

尽管得到的这些关系并不完全正确，但它们易于收集并且很容易得到大规模数量。

因此，我们可以把规则匹配得到的倾向性关系作为远程监督，希望可以得到更好

的覆盖率并且胜过噪音带来的负面影响。

另一个问题是，许多现有的系统依赖于通用的情感词典来选择候选关系。如

果一个评价词不能被词典所识别，那么系统是无法抽取相关关系。例如，许多现

有的通用情感词典往往只是一个单词，缺乏对包含多个单词的评价词的支持。（例

如，“more than what I expected”，“honest to the book”和“adrenaline pumping”），

这些多个单词的表达在实际的文本中很常见。另外的一个例子是，由于词性标注

器和句法解析器的错误，一些真正的评价词被忽略，比如把“a+”错误地标注为冠

词。因此，为了扩大倾向性关系抽取结果的多样性，我们需要一些方法来更好地

抽取评价词。

针对以上问题，本章的主要贡献在于以下几个方面：

1. 本文提出了一个基于远程监督的开放领域的倾向性关系抽取算法。该算法首

先利用领域无关的规则得到一组倾向性关系，然后用得到的倾向性关系训练

一个分类器。结果表明，尽管基于规则的倾向性关系不如人工标注的精确，但

是基于远程监督训练的分类器仍然提高了性能。相比于当前无监督倾向性关

系抽取系统双向传播算法 [149]，本文提出的算法明显优于它。

2. 本文设计了一个神经网络模型来抽取词法和句法的上下文信息。该模型利用

biLSTM 来抽取全局句子界别特征，利用卷积神经网络来获取局部低维特征
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表示。与其它神经网络模型在关系抽取上的比较，本文受传统分类器的特征

所启发，对于不同的上下文特征，使用不同的神经网络来抽取其表示，比如实

体对的左边和中间本文使用两套卷积神经网络来抽取其特征。实验结果表明，

本文提出的模型优于该任务中最先进的基于特征工程的逻辑回归模型分类器。

3. 本文探索了一个远程监督分类器来检测多词的评价词。给定一个候选词，分

类器会根据相邻的单词然后预测它是否是一个评价词。新的分类器有助于我

们发现不在通用情感词典中的评价词，从而有利于倾向性关系抽取。

本文的目标是使得算法简单，快速并且易扩展到大规模语料库。本文使用

Amazon 评论数据测试我们提出的系统。该数据集包含来自 15 个不同的领域的

3300 万条评论。本文提出系统输出的倾向性关系数据库包含 7250 万条倾向性关

系。本文对该算法的各个方面进行了大量的实验验证，并且提出的远程监督模型

的性能可以和之前的有监督模型相提并论。

4.2 相关工作

倾向性关系抽取是细粒度情感分析的重要任务。如果存在一定量的人工标注

数据（比如 MPQA语料库 [45]），我们可以将此任务作为有监督的关系抽取问题

[77, 87]。之前的工作可以分为两类：基于流水线的方法 [98, 192, 206]和联合模型

方法 [207, 208]。前者是首先抽取候选的评价词和评价对象，然后确定其存在的倾

向性关系。后者是用一个统一的方式同时对评价词，评价对象，倾向性关系建模。

使用有监督的方法的一个考虑因素是对领域和人工标注的依赖。

半监督和无监督的模型也被应用到倾向性关系抽取中。包括基于规则的 Boot-

strapping方法 [149]，图传播算法 [21, 109, 197]，整数规划算法 [117]和概率主题模

型 [132, 180]。

本文的模型受到之前远程监督算法的启发 [127, 172]。他们使用WordNet或知

识库中的关系作为远程监督。由于没有类似可以用于倾向性关系抽取的资源，本

文使用基于语言学规则匹配的方法来产生倾向性关系。另一方面，神经网络分类

器在有监督的关系抽取中有着很好的性能，包括使用循环神经网络、卷积神经网

络 [184, 196, 199, 219, 220]，序列模型和树模型 [100, 163]。文献 [128]中的神经网

络结构和我们的比较相似，他们使用两个 biLSTM模型联合抽取实体和关系。另

外一个最近的工作是文献 [72]，他们使用循环神经网络和卷积神经网络来解决倾

向性关系分类任务。与他们模型不同的是，本文明确地学习不同词法和句法的特

征表示。受到传统特征工程的启发，本文使用不同的神经网络分别抽取不同上下
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文的特征。

另外一个联系比较密切的任务是基于角度（aspect）的观点挖掘 [186, 214, 227]。

基于角度的观点挖掘并不找出评价词，而是直接分析对评价对象的情感极性。在

SemEval2015和 SemEval2016的比赛上也有此任务，并且针对此任务提出了各种

解决方案 [145, 146]。与此任务相比，本文对评价对象并没有做任何限制，而且会

抽取每个评价对象对应的评价词，所以本文的方法更适用于处理开放领域的倾向

性关系抽取。

4.3 基于语言学规则的倾向性关系抽取框架

4.3.1 任务定义

给定一个输入句子 s = w1, w2, . . . , wn，其中 wi 是一个单词，倾向性关系

抽取任务是输出 (O, T ) 对的集合，其中 O = wi, wi+1, . . . , wj 是评价词，T =

wk, wk+1, . . . , wl 是评价对象，(O, T ) 对是一个倾向性关系，说明评价词 O 直接

指向目标 T 1。O和 T 都可能是包含多个单词。

4.3.2 语言学规则

根据以往的工作 [149]可以知道句法规则对关系抽取任务是有效的。它们具有

快速的优点，并且在跨领域上也通用，是开放领域大规模关系抽取任务的理想选

择。尽管它们存在很多的优点，但是也有两个不足之处：一是由于文本中的噪音和

语法错误，生成的解析树可能不可靠。二是规则的覆盖范围有限。为了解决第一

个问题，本文致力于使用很严格的规则以保证输出的质量。针对第二个问题，本

文使用一个远程监督分类器（4.3.3节）和一个评价词分类器（4.3.4节）来扩大覆

盖范围。

表格 4.1 列出了本文提出系统中使用的语言学规则。当输入句子符合这些规

则时，本文抽取相应的倾向性关系作为弱标注数据。表格 4.1定义了几种词性标注

集合：名词（NOUN）={NN, NNS}、动词（VERB）= {VB, VBD, VBN, VBP, VBZ}、

形容词（ADJ）= {JJ, JJR, JJS}　和副词（ADV）= {RB, RBR, RBS}。wi.pos是

指 wi的词性标注。wi.np（wi.vp, wi.adjp）是指包含 wi的最小名词（动词，形容词）

短语（如果没有短语则返回 wi）。T, T ′是评价对象，O,O′是评价词。“(O′, T ′)→”
和“← (O′, T ′)”分别表示在 O′和 T ′上的依存关系。如文献 [149]中所述，利用输

入句子的依存树制定相应的语言学规则，基本上捕获了（形容词-名词），（动词-补
1本文假设O, T 不会重叠，并且它们之间的距离 s不超过某个阈值（在实验中取的是 10）。
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表 4.1语言学规则

Name Pattern Output Example

P1 w1

amod
dep−−→ w2

w1.pos ∈ NOUN，w2.pos ∈ ADJ

T = w1.np
O = w2

It is a [cool] case.
case amod−−→ cool

P2 w1

acomp
xcomp−−−→ w2

w1.pos ∈ VERB，w2.pos ∈ ADJ
T = w1.vp
O = w2

The case looks [great].
looks xcomp−−−→ great

P3 w1
advmod−−−−→ w2

w1.pos ∈ VERB，w2.pos ∈ADV
T = w1

O = w2

The cover matches [perfectly].
matches advmod−−−−→ perfectly

P4

w1
nsubj−−−→ w2

w1.pos ∈ NOUN，
w2.pos ∈ NOUN or VERB or ADJ
has a coplua verb between w1 and w2

T = w1.np
（O = w2.np
O = w2.vp
O = w2.adjp）

This case is [an excellent choice].
case nsubj←−−− choice

C1
w1

conj←−− (O′, T ′)
O′.pos. ∈ ADJ or ADV
w1.pos ∈ ADJ or ADV

T = T ′

O = w1

The case looks [great] and very [cute].
cute conj←−−（great，looks）

C2
(O′, T ′)

nsubj−−−→ w1

w1.pos ∈ NOUN，T ′.pos ∈ VERB
O′.pos ∈ ADV，T ′ and O′ are adjacent

T = w1

O = T ′O′
The case [fits perfectly].
（perfectly，fits） nsubj−−−→ the case

语）和（副词-动词）关系。w1
l−→ w2表示单词 w1和单词 w2之间存在依存关系，且

依存关系类型为 l。例如，如果在依存树中 w1是 w2的父亲，并且依赖类型是 amod

或者 dep，则表 4.1中规则 P1被激活。

为了克服依存树中的噪音和错误，本文对规则进行了限制，主要是从词性标

注集合和通用情感词典 L来实现。例如，规则 P1中 w1只能是名词，w2只能是形

容词，并且形容词必须出现在通用情感词典中。

本文还设计了规则能够处理评价词和评价对象有可能包含多个单词的情况

（人工标注中大约存在 30%的情况包含多个单词，而以往的工作通常忽略多词的情

况）。具体而言：

• 当两个单词匹配一个规则时，我们将其扩展为包含这两个单词的最小短语。这

有助于收集一些倾向性关系的局部上下文信息。例如规则 P4中，单词“case”

和单词“choice”分别扩展为“the case”和“an excellent choice”。

• 可以将已有的倾向性关系组合成为一个新的评价词，这个新的评价词可能与

其它的评价对象存在倾向性关系。例如在规则 C2中，（“perfectly”，“fit”）是一

个倾向性关系，它可以构成新的评价词“fit perfectly”，并且（“fit perfectly”，“the

case”）又构成了新的一组倾向性关系，可以带来更多信息丰富的倾向性关系。

作为简单使用规则匹配的替代方案，本文还研究了基于 bootstrapping的抽取

算法 [149]。在此设置下，允许算法将新单词添加到通用情感词典，并使用更新的
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情感词典进行接下来的规则匹配。虽然 bootstrapping的方法可以发现原来不在通

用情感词典中的评价词，但是我们发现由新添加的评价词引起的噪音关系难以控

制，并且随着语料库的变大，bootstrapping的优势反而被噪音所压制。在实验部分

表明，相比于直接的语言学规则匹配，bootstrapping方法精确率下降 30%。

4.3.3 远程监督

尽管基于规则匹配的方法精度很高，但是它的一个重要的缺点是覆盖率低。考

虑以下的一个例子，

Ordered the k9ballistics Crate Pad and I am [so pleased].

表 4.1 中的规则没有适用于倾向性关系（“so pleased”，“Ordered the k9ballistics

Crate Pad”），虽然这个关系可以从上下文中推断出来。事实上，这两个表达式距离

很近，“Ordered the k9ballistics Crate Pad”是句子中唯一可能“please”的对象。为

了进一步探索这些关系，本文设计了远程监督分类器用来整合各种词法和句法的

上下文特征。实验结果表明，相比于基于规则的方法，分类器有助于提高 20%的

覆盖率。

具体来说，本文定义倾向性关系抽取任务：给定句子 s中的一个候选关系 x =

(O, T )，分类器输出概率 p(y|x), y ∈ {1,−1}表明 x是一个正确倾向性关系的概率。

在训练阶段，我们将语言学规则匹配得到的倾向性关系作为正样本。对于每

个正样本 (O, T )，根据 T ′ ̸= T （T ′是 NP，VP或 ADJP）构造负样本 (O, T ′)。同

时对于 (O′, T ) (其中 O′ ̸= O)的所有实例也加入负样本。在测试阶段，我们考虑句

子 s中所有的 VP和 ADJP作为候选评价词，并且要求候选评价词中必须包括某个

出现在通用情感词典中的单词。我们考虑所有的 NP和 VP作为候选评价对象。最

后所有的候选评价词和候选评价对象的两两组合对作为候选关系。

本文设计了一个基于神经网络的远程监督分类器。与大多数先前的深度学习

模型不同，我们受到传统特征工程的启发，设计多个神经网络分别捕获特定的上

下文特征。我们从实验中观察到，以前的特征工程工作中的知识可以帮助神经网

络模型获得更好的性能。在具体描述之前，本文先定义一些符号表示。对于句子

s 中的 x = (O, T )，其中 O = wi, . . . , wj, T = wk, . . . , wl。其它部分表示为 L =

w1, . . . , wi−1, B = wi+1, . . . , wk−1, R = wl+1, . . . , wn。L, R分别是 x的左右部分上

下文，B 是 O和 T 之间的上下文 2。D = wp1, . . . , wpm表示 O和 T 在依存树上的

路径。

2为了简单起见，假设O出现在 T 之前。在代码实现中，一个指示维度被用来表示O是否在 T 之前。
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...

biLSTM

w1 wi-1 ...wi wj ...wj+1 wk-1 ...wk wl ...wl+1 wn

biLSTM biLSTM biLSTM biLSTM

CNN CNN CNN CNN CNN

O B T RL

hL hO hB hT hR

D

wp1

wp2

wp3

wp4

biLSTM

hD

图 4.1词法和句法上下文的表示学习过程

本文使用 biLSTM对句子进行编码，从而使得每个词的表示融入了整个句子信

息。因为 biLSTM的循环结构和记忆门机制可以传播并共享句子 s的长距离特征。

为了进一步捕获 x的词法上下文信息，本文使用 5个 CNN分别学习 L,O,B, T,R

的表示。以 B 为例，对输入进行卷积加池化后得到输出 hB ∈ Rd。CNN的输入包

括 wi+1, . . . , wk−1的词向量、词性标注向量以及 biLSTM的输出隐层向量。所有表

示 hL,hO,hB,hT ,hR 在我们的实验中使用相同的卷积神经网络结构。最后，为了

对 y进行预测，我们使用 softmax函数 p(y|x) = 1
Z

exp{θ⊺Φ(x, y)}在加权特征向量
Φ(x, y)上，

Φ(x, y) = aLhL + aOhO + aBhB + aThT + aRhR,

其中 aL, aO, aB, aT , aR ∈ R, θ ∈ Rd是模型参数。

为了更好地融入依存树信息，本文还尝试用文献 [196, 199]的方式将依存路径

D合并到模型中。具体地，我们在依存路径上的单词序列使用另外一个 liLSTM进

行编码，从而得到融合依存路径信息的表示 hD ∈ Rd。然而，实验表明 hD 并没有

更进一步提升性能。我们猜测可能是依存解析错误限制了这个特征的贡献。

4.3.4 评价词分类器

在上述的语言学规则匹配和远程监督算法中，如果候选评价词中包含出现在

通用情感词典 L中的单词，则抽取该候选评价词。同时也提出两种简单的规则可

以处理包含多个单词的评价词，但是也存在很多其他的多词评价词被忽略，比如

有的多词评价词中并没有出现 L中有的单词，或者词性标注结果出现错误从而不

满足制定的语言学规则。在本节中，为了处理更多的多个词的评价词，本文引入

远程监督的评价词分类器，它可以根据上下文信息预测候选短语是否是评价词。

对于句子 s中的一个候选表达式O = wi, . . . , wj，本文用其上下文词wic , . . . , wi−1
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和 wj+1, . . . , wj+c作为一个 CNN的输入（c是上下文窗口大小，在实验中我们设为

5）。在经过卷积和池化层之后接 softmax函数（与 4.3.3节使用 CNN相似），分类

器输出一个概率 p(z|O), z ∈ {−1, 1}表示 O 是一个有效评价词的可能性。为了获

取训练集，我们依赖于通用情感词典 L。给定无标签的句子并且 w ∈ L，我们认为

句子中出现 w的是正样本，其它随机选择的单词作为负样本。

为了在倾向性关系分类器中应用评价词分类器，本文对句子中所有的候选短

语使用该评价词分类器，如果候选短语的概率 p(z|O)大于某个阈值 γ，那么我们

就把该短语作为候选评价词。

4.4 实验

4.4.1 设置

本文在文献 [121]提供的 Amazon产品在线评论语料库中抽取倾向性关系，其

中包含 15个不同的领域 3300万条评论。抽取得到的倾向性关系统计数据见表 4.2，

这些关系是通过规则匹配（表 4.1）的方法得到的。所有的数字都是以 106作为单

位。

对于定量评价，本文选择四个领域（Cell Phones，Movie and TV，Food，Pet

Supplies）进行详细分析。我们手动标注了 1000个句子的所有倾向性关系，并选

择 200个作为验证，其余 800作为测试 3。此外，为了和之前的监督方法进行比较，

我们同样在 USAGE语料库 [86]进行实验，该语料库标注了 8种产品总共有 4481

个倾向性关系。

本文使用 NLTK [16]进行分词和分句，使用 Standard解析器 4 获取词性标注，

短语和依存树，使用 scikit-learn工具包 [139]和 TensorFlow 5 用于机器学习算法。

通用情感词典来源于文献 [190]。

4.4.2 主要结果

表 4.4列出了 4个领域的结果。为了评价本文提出的模型，我们采用的几个基

准系统分别是

• Adjacent是文献 [66]中提出的一个简单的基准系统。它首先识别通用情感词

典中的单词，然后将最近的名词或动词短语作为其评价对象。
3https://github.com/AntNLP/OpinionRelationCorpus
4http://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.shtml
5https://www.tensorflow.org/
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表 4.2倾向性关系数据库统计情况

Domain #Reviews #Sents #Relations

Cell Phones 3.4 19.1 6.7
Movie and TV 4.6 47.6 15.3
Food 1.3 7.6 2.5
Pet Supplies 1.2 8.0 2.4
Automotive 1.4 9.5 2.6
Digital Music 0.8 7.3 2.4
Beauty 2.2 6.4 3.8
Toys and Games 2.3 11.7 3.8
Instruments 0.5 13.5 1.4
Office Products 1.2 4.1 2.6
Patio 1.0 8.3 2.0
Baby 0.9 6.5 1.8
Clothing 5.7 29.1 10.2
Sports 3.3 20.2 7.1
Kindle 3.2 25.0 7.9
All 33 223.9 72.5

表 4.3逻辑回归中使用的特征列表

Lexical Features
1 POS tag sequences of O and T .
2 The length of O and T .
3 The distance between O and T .
4 The word sequence between O and T in s.
5 POS tags of words between O and T in s.
6 Words，POS tags of wi−1，wi−2，wj+1，wj+2.
7 Words，POS tags of wk−1，wk−2，wl+1，wl+2.
8 Combined POS tags of O and T .

Syntactic Features
9 Does a dependency relation exist between O and T .
10 The dependency path between O and T .
11 The length of the dependency path.

• Bootstrapping 重现了双向传播算法 [149]，这是倾向性关系抽取目前最先进

的无监督算法。它同样使用一组语言学规则，但是将规则发现的新的评价词

添加到通用情感词典中，然后更新后的词典将用于下一轮的迭代中。

• Pattern是指语言学规则匹配的方法（4.3.2节）。

• LR 是逻辑回归模型，在与4.3.3节相同的远程监督条件下进行训练。这些特

征来源于最先进的远程监督关系分类器 [127]。表 4.3列出了逻辑回归模型中

使用的特征。

• NN是本文提出的神经网络模型（4.3.3节）。输出维度 d设为 128（比如 hB），

biLSTM的输出维度同样是 128，词向量和词性标注向量的维度是 300。使用 3
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种不同窗口的卷积核，窗口大小分别是（1，2，3）。使用预训练好的word2vec 6

初始化词向量。默认情况下，我们在句子级别 biLSTM上使用 5个 CNN，而不

包括依存路径和评价词分类器（“NN”相当于表 4.4中的“biLSTM + LOBTR”）。

为了得到训练集，本文在 6× 104的无监督句子上进行规则匹配。

• NN+Pattern是结合“NN”和“Pattern”的结果（取并集）。

表 4.4提出系统和多个基准系统的结果对比

System Phone Movie Food Pet
P R F P R F P R F P R F

Adjacent 38.6 65.7 48.6 30.0 58.8 39.7 31.4 46.5 37.5 28.4 62.2 39.0
Bootstrapping 44.0 62.9 51.8 26.9 49.3 34.8 43.6 54.0 48.2 33.6 57.7 42.5
Pattern 69.4* 64.4 61.1 62.2* 42.4 50.4 76.0* 41.9 54.1 59.9* 51.3 55.3∗

LR 60.1 64.7 62.4 55.6 57.0 55.3 65.5 49.2∗ 56.2 47.6 59.3* 52.8
NN 63.4 67.9∗ 65.6∗ 56.8 58.2∗ 57.5* 70.5 47.7 56.9∗ 51.4 58.0 54.5

NN+Pattern 64.4 70.5 67.3 58.2 59.9 59.1 68.4 50.8 58.3 54.9 58.2 56.5

根据表格 4.4，我们可以得到以下几个结论。

1.“Adjacent”的方法效果比较差，意味着对于这个任务需要利用一些先进的语

言学特征。

2.“Bootstrapping”在 4个领域的性能都低于“Pattern”. 我们对“Bootstrapping”

的结果进行了检查，发现新添加的评价词会给通用情感词典带来很多噪音，这

些噪音影响了该方法的性能。

3. 虽然“Pattern”的方法具有很高的精确率，但是远程监督分类器（“LR”和

“NN”）有助于提高召回率并且得到更好的 F1分数（除了 Pet领域）。因此，基

于对规则的远程监督方法训练得到的分类器可以涵盖更多正确的倾向性关系。

对于 Pet领域，“Pattern”的方法精确率很低，因此“LR”和“NN”的训练集

中的错误样本比较多，而且可能无法学习到可靠的模型。

4. 神经网络模型“NN”在所有领域都优于传统的分类器“LR”，这表明神经网

络自动学习特征表示比特征工程设计特征上更具一些优势。

5. 简单的合并“Pattern”和“NN”的结果可以提高最后的 F1分数。

接下来，本文测试使用不同特征神经网络模型的结果（表 4.5），可以得到以

下几个结论。

1. 从第一行到第三行，我们比较了不同设置下 CNN的模型性能。“biLSTM+B”

的 CNN只用 B 作为输入（使用 O 和 T 之间的单词）；“biLSTM+OBT”使
6https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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表 4.5不同设置下的模型性能

System Phone Movie Food Pet
P R F P R F P R F P R F

biLSTM +B 59.8 69.5 64.3 54.7 59.1 56.8 64.8 48.5 55.5 47.4 57.2 51.8
biLSTM +OBT 63.4 66.7 65.3 59.8 58.2 58.9 68.6 46.8 55.6 56.2 56.9 56.5
biLSTM +LOBTR 63.4 67.9 65.6 56.8 58.2 57.5 66.5 47.7 55.5 51.4 58.0 54.5
biLSTM +LOBTR+D 65.5 61.3 63.4 59.5 55.8 57.6 69.1 46.8 55.8 54.9 57.7 56.3

LOBTR 64.0 65.3 64.7 57.5 56.7 57.1 70.6 43.1 53.5 54.3 57.7 55.9

γ = 0.5 64.2 64.7 64.5 56.2 57.9 57.0 65.5 45.5 53.7 61.6 54.3 57.7
γ = 0.8 65.6 66.1 65.9 61.1 58.2 59.6 67.1 48.2 56.1 58.6 50.8 54.4

用 3 个 CNN 分别将 B,O, T 作为输入；“biLSTM+LOBTR”使用 5 个 CNN

（等价与表 4.4中的“NN”）。我们可以看到随着使用更多的 CNN，性能是不

断提升（特别是召回率）。但是，依存路径上的特征并没有更多的提高性能

（“biLSTM+LOBTR+D”）。

2. 在第 5行，我们去掉句子级别的 biLSTM只使用 5个 CNN，发现与

“biLSTM+LOBTR”相比损失了一些性能。因此，biLSTM捕获长距离依赖的

信息对该任务是有益的。

3. 我们在最后两行测试了评价词分类器的影响。γ是分类器输出概率的阈值。当

γ = 0.8时，分类器添加的新的评价词可以提高性能，但是当 γ = 0.5时，噪音

的影响已经大过其收益。我们进一步展示 γ = 0.8时，“NN”和“LR”方法的

precision-recall曲线，见图 4.2。评价词分类器可以找到一些非常有趣的评价

词，比如“not even enough”，“became extremely hot”，“*just* enough”，“arrived

damaged”，“looks cool n cute”，表明了该分类器既发现通用情感词典中没有

的评价词，也可以对噪音有一定的容忍度。

4.4.3 USAGE语料库结果

为了和有监督的方法进行比较，本文也在 USAGE 语料库上评价了提出的模

型，结果见表 4.6。为了构建远程监督模型，本文使用USAGE的 8个产品在Amazon

数据集中的无标注评论。比较的基准系统是来自文献 [72, 86]，是目前在该数据集

上表现最好的系统。

表 4.6结果说明，在具有相同的设置时（“gold”）7，本文远程监督的模型与之

间有监督的模型相比，可以获得差不多的精确率。通过查看具体的输出样例，我

们发现造成性能差距的一个原因可能是 USAGE 和我们的数据集之间的标注准则

上的差异。例如，我们不会把代词标注为评价对象，然而 USAGE会将带此标注为

7这两个系统均没有汇报端到端的结果。在文献 [72]中，评价词的 F1分数是 50%，评价对象的 F1分数是 67%。
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图 4.2 Precision-recall曲线（γ = 0.8）.

表 4.6 USAGE语料库上的结果

Systems P R F
Klinger et al. [86] - - 65.0
Jebbara et al. [72] 87.0 75.0 81.0
Pattern 51.4 20.7 29.5
LR（end-to-end） 49.5 27.8 35.6
NN（end-to-end） 43.3 40.1 41.6
LR（gold） 89.1 47.9 62.3
NN（gold） 81.4 62.8 70.9

评价对象。比如 USAGE中存在（“love”，“it”）这样的标注。我们还可以观察到，

远程监督分类器要明显优于基于语言学规则的系统。

4.4.4 错误分析

最后，本文对抽取的倾向性关系进行一些错误分析。以电影领域为例，对于

电影评论，我们发现评论者的评论与电影的情节和人物混在一起，这使得我们很

难将背景主题与评论者的评论区分开来。例如，“Also said repeatedly how Tojo was

[loyal to Emperor Hirohito]”，“loyal”这个词没有表示倾向性关系，因为它是对情

节的描述。评论者的真实意图是“repeatedly”这个词，这里很难用本文定义的倾

向性关系来表达。我们计划在未来的工作中引入更多背景知识和更完善的关系类
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型来解决此种情况。

4.5 总结

本章研究了大规模开放领域的倾向性关系抽取任务。本文提出的算法首先基

于人工制定领域无关的语言学规则来获得一组倾向性关系，然后基于这些得到的

倾向性关系训练一个神经网络分类器。为了找出通常情感词典中没有的评价词，本

文还提出一个评价词分类器用来发现更多的评价词。与远程监督实体关系抽取相

比，本文主要探究了当没有现成的知识库时，利用语言学规则进行远程监督，以

减少大量的人工标注成本。在 Amazon在线评论数据集上的实验结果证明了所提

方法的有效性。
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第五章 基于风险最小化训练方法的联合实

体关系抽取

前两章主要从“数据”角度对实体关系抽取任务进行探究，而本章工作从“联

合模型”的角度对实体关系抽取任务进行探究。不同于前人的工作，本文提出一种

新的轻量级的基于最小风险训练方法的联合学习方式。本文提出的算法优化了一

种全局损失函数，并且可以灵活有效地探索实体模型和关系模型之间的联系。本

文实现了一个简单并且强大的神经网络，并在其基础上使用风险最小化训练方法。

ACE05和 NYT数据集上的实验结果表明，在联合抽取任务上，本文提出的模型可

以取得最好的结果。

5.1 引言

检测实体和关系通常是从纯文本中抽取结构化知识的第一步。其目标是识别

有类型对象（实体）的文本片段以及这些文本片段之间的语义关系（关系）。例如，

在下面的句子中，

[Associated Press]ORG [writer]PER [Patrick McDowell]PER in [Kuwait City]GPE.

“Associate Press”是一个组织实体（ORG），“writer”是一个人名实体（PER），这两

个实体之间具有从属关系（ORG-AFF）。

解决实体关系抽取的方法主要有两种类型：基于流水线的模型和联合模型。在

基于流水线的设置中，任务被分解为独立的子模型（实体模型和关系模型）。这种

方法具有灵活性，比如对于实体模型来说，可以使用任意的实体数据来进行训练，

同样对于关系模型也是。但此种方法忽略了两个模型之间的交互。例如，实体模型

利用不到对于识别实体有用的关系标注，例如，如果两个实体之间存在 ORG-AFF

关系，则第一个实体必定是 ORG类型，第二个实体必定是 AFF类型，而基于流水

线的方法很难捕获此种信息。相比于流水线模型，联合抽取模型在统一的框架下

抽取实体和关系，可以利用共享信息并减轻模型之间的错误传播。在本章工作中，

本文将关注联合模型的方法解决实体关系抽取任务。

一种简单的联合学习方法是共享参数 [81, 128]。通常，实体和关系模块不是

训练两个独立的模型，而是可以共享一些输入特征或者中间隐层状态。这种方法

的优点是两个子模型可以独立的抽取特征，不需要对特征的类型做任何的限制。
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图 5.1联合实体关系抽取的方式

基于共享参数的联合模型通常使用各自的子模型解码，并没有使用联合解码，子

模型的输出结果之间某些联系不能够被完全利用。例如，实体模型要从关系标注

中获取某些信息，需要等待关系模型更新共享的参数。为了进一步增强子模型解

码器之间的交互，一些复杂的联合解码算法也被应用在联合实体关系抽取任务中

[80, 102, 221, 228]。在这种情况下，需要在联合解码算法的精确性和各个子模型的

容量之间取得适当的平衡。这种平衡通常会很关键，会直接影响最终的模型性能。

在本章工作中，本文提出了实体关系抽取的联合风险最小化训练（Minimum

Risk Training，MRT）[137, 171]方法。它提供了一种轻量的方案来加强实体模型

和关系模型之间的交互，同时并不影响实体模型和关系模型特征的丰富性。给定

输入 x和损失函数 ∆(ŷ, y)，该损失函数衡量了模型输出 ŷ与真实标注 y之间的差

异。MRT目标是找出一个后验概率分布 P (ŷ|x)，满足期望损失 Eŷ∼P (ŷ|x)∆(ŷ, y)最

小。与之前的联合解码算法相比，基于MRT的算法很容易应用在实体关系抽取模

型上，无需改变原始子模型和其解码器（图 5.1）。

本文提出的联合MRT的优点如下：

• 基于MRT的方法的一个优点是它可以明确地优化全局句子级别损失函数，例

如 F分数。通常的最大似然估计都是优化局部的损失函数，比如在序列标注

中词级别的交叉熵损失函数。MRT可以在训练过程中捕获更多的句子级信息，

并在测试阶段更好地匹配评估指标。

• 除了手工指定的损失函数之外，本文还尝试在联合MRT过程中直接从数据中

学习损失函数。自动学习的损失函数将有助于MRT探索特定数据集的优化目

标，因为人为制定的全局损失并不一定是最优的损失函数，我们期望自动学

习的损失可以在一定程度上对人为制定的损失函数进行微调，从而得到更好

的性能。

之前的MRT通常使用于单任务，比如机器翻译 [60, 169]。在联合抽取任务中，

实体模型和关系模型有着各自的损失函数，如何利用关系模型的损失函数来提高
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实体模型的性能，或者反过来如何利用实体模型的损失函数来提高关系模型的性

能，是联合MRT的一个关键问题。

本文提出一个基于神经网络的模型，可以使用联合MRT进行训练。该模型在

实体模型中使用递归神经网络（RNN），在关系模型中使用卷积神经网络（CNN）。

在 ACE05和 NYT数据集上，我们表明新的 RNN+CNN结构优于以前的基于神经

网络的模型。加上联合MRT后，本文的模型能够取得最好的性能。

综上所述，本文的主要贡献包括

• 对于联合实体关系抽取任务，提出一种基于风险最小化训练联合学习方式。

• 实现一个强大而简单的基础神经网络用来抽取实体和关系，并且可以在模型

上使用所提出的MRT算法。

• 在两个数据集（ACE05和 NYT）上取得最好的结果。

5.2 相关工作

给定一个句子，基于流水线方法的实体关系抽取系统首先用一个实体模型识

别句子中的实体，然后基于这些实体用关系模型 [29, 107, 130]判断实体之间的存

在的关系。这种方法易于结合不同的数据源和不同的学习算法，具有很大的灵活

性。但是，它们也可能遭受错误传播和数据效率低下的困扰。为了解决这个问题，

最近的很多研究试图开发联合抽取算法。

实现联合学习方法的简单策略是参数共享。例如，在文献 [128]中，实体模型

是基于句子级别 RNN序列标注模型，关系模型使用 RNN在依存树路径上抽取特

征并预测关系类型，并且将实体模型的隐藏状态作为特征（即共享参数）。本文的

基础抽取模型与他们的类似，区别在于关系模型利用 CNN作为特征抽取器。文献

[81]使用注意力机制实现关系模型。

为了进一步探索实体解码器和关系解码器之间的交互，研究人员提出了一些

联合解码算法。例如，文献 [80]提出了一种基于 CRF的模型，在每个位置不仅预

测实体的标签，同时预测两边的单词距离，表示与该距离的单词具有某种关系，最

后利用增强的转移矩阵刻画实体标签、预测距离相邻位置的转移依赖。文献 [228]

直接将关系标签编码到序列标注输出标签中. 它们都是精确的解码算法，但是在关

系模型的建模上做了许多假设，例如文献 [228]中的联合解码算法不能处理出现在

多个关系中的实体。另一方面，文献 [102]提出了一种基于集束搜索的联合解码算

法。文献 [221]研究全局归一化的联合模型。它们使用的特征是不受限制的，并且
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没有过多的假设，但是解码算法是不精确的。在这里本文引入MRT，这是一个更

轻量级的联合学习方式。

风险最小化训练是一种学习框架，它可以处理具有任意评价指标的模型（即

模型输出和真实答案的损失）[52, 137, 171]，已成功应用于许多 NLP任务。文献

[60, 169]将MRT应用于（神经）机器翻译；文献 [198]提出了一种直接优化 F分

数的移进归约 CCG解析器；文献 [7]使用基于MRT的模型进行文本摘要任务。这

些使用MRT的大多数工作都集中于单个任务，而联合实体关系抽取包括两个子任

务。在联合学习场景中探究MRT如何应用是本章工作的研究重点。

最后，求解MRT的采样算法类似于强化学习（RL）中的策略梯度算法 [177]。

最近的很多 NLP工作使用了MRT的思想，但使用的是 RL语言描述，并且得到了

不错的结果，例如对话系统 [101]和机器翻译 [135]。从数据中学习损失函数的想

法是受逆强化学习 [1, 153]的启发。

5.3 基于风险最小化训练方法的联合实体关系抽取系统

5.3.1 任务定义

本文定义联合实体关系抽取任务基于之前的工作 [128]。给定输入的句子 s =

w1, . . . , w|s|（wi是一个单词），目标是抽取一组实体集合 E 和一组关系集合R。一
个实体 e ∈ E 是带有实体类型的单词序列（比如人名（PER）、组织机构（ORG））。

Te表示可能的实体类型集合。一个关系是一个三元组 (e1, e2, l)，e1和 e2是两个实

体，l是两个实体之间的语义关系（比如组织从属关系（ORG-AFF））。Tr 表示可能
的实体类型集合。

在本文的联合抽取方法（图 5.2）中，本文将实体检测视为序列标记任务（5.3.2

节），将关系检测视为分类任务（5.3.3节）。这两个任务的模型共享参数并联合训

练。与以前的联合学习算法不同 [81, 128, 221]，本文对联合抽取模型引入了最小风

险训练。它优化了全局损失函数，弥合了训练和测试过程之间的差异（5.3.4节）。

5.3.2 实体识别

为了表示句子 s中的实体，本文采用 BILOU标签方案为每一个单词 wi分配一

个标签 ti：ti的取值在集合 {(B, ∗), (I, ∗), (L, ∗), O, (U, ∗)}中，其中 B，I，L和 O表

示实体的开始、内部、结尾和外部。U表示单个单词的实体。∗ ∈ Te表示不同的实
体类型。例如，对于人名实体 (PER)“Patrick McDowell”，我们将 (B, PER)分配给

“Patrick”，将 (L, PER)分配给“McDowell”。给定输入句子 s，实体模型通过从真实
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标注 t = t1, . . . , t|s|学习预测标签 t̂ = t̂1, . . . , t̂|s|。

本文使用 biLSTM[63] + softmax 来处理序列标注任务。在句子的每个位置 i，

前向 LSTM从 s的开始收集到当前位置 i的信息，得到向量表示 h⃗i。类似地，后

向 LSTM从 s的结尾收集到当前位置 i的信息。

h⃗i = LSTM(xi, h⃗i−1; θ⃗), ⃗hi = LSTM(xi, ⃗hi+1; ⃗θ).

xi是 wi的单词表示，包含两个部分。xi = wi⊕ci（⊕是向量拼接操作），其中wi是

词向量（来自于词向量表We）。ci是wi的基于字符的表示，它是通过卷积神经网络

得到，卷积神经网络的输入是单词 wi对应的字符序列，即 ci = CNN(char(wi);θc)。

为了预测标签 t̂i，本文将前向和后向隐层向量拼接 hi = h⃗i ⊕ ⃗hi，并在 hi上使

用 softmax函数以得到 t̂i的后验分布。

Pent(t̂i|s;θE) = Softmax(WE · hi), (5.1)

其中 θE = {We,θc, θ⃗, ⃗θ,WE}是实体模型的参数。给定输入句子 s及真实标注序

列 t，实体识别的训练目标是最小化 Lent。1

Lent(θE) = −
1

|s|

|s|∑
i=1

logPent(t̂i = ti|s;θE).

5.3.3 关系抽取

给定一个句子，从实体模型中可以得到实体的预测标签序列 t̂，然后可以得到

该句子预测的实体集合 Ê。我们将 Ê 中所有实体对视为候选关系。关系检测的目
的是为每个实体对预测关系类型 l ∈ Tr，2 并输出关系集合 R̂ = {(e1, e2, l)|e1, e2 ∈
Ê , e1 ̸= e2, l ∈ Tr}。为了构建关系模型，本文抽取两种类型的特征，即关于实体
e1, e2中的单词的特征和关于实体对 (e1, e2)的上下文的特征。

• 为了在 e1, e2中抽取单词的特征，本文使用两个卷积神经网络。以 e1为例，对

于 e1 中的每个单词，本文首先利用实体模型中 wi 的 biLSTM隐层向量。然

后，本文将该隐层向量与第 i位置的识别标签 one-hot向量拼接起来。本文通

过在序列向量 {hi ⊕ vi|wi ∈ e1}上运行 CNN（卷积层后接最大池化层）为 e1

构建特征向量 fe1。用同样的方式，本文用另外一个 CNN可以得到 fe2。

• 对于实体对 (e1, e2) 的上下文特征，本文通过抽取 e1 和 e2 之间的单词特征
1 本文还尝试了 biLSTM-CRF [68]模型作为实体模型，但是从实验结果看并没有获得性能上的提升。
2我们添加 NONE关系类型在集合 Tr 中。
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图 5.2联合实体关系抽取的网络结构

（fmiddle）、左边的单词特征（fleft）、右边的单词特征（fright）得到三个特征向量。

对于 fmiddle，我们在 e1 和 e2 之间的单词上运行 CNN。对于 fleft 和 fright，本文

使用“LSTM-Minus”方法 [189, 221]。假设 (e1, e2)的左边上下文是从位置 0

到 i，然后 fleft = h⃗i ⊕ ( ⃗h0 − ⃗hi+1)。相似地，如果 (e1, e2)右边上下文是从位置

j to |s| − 1，然后 fright = (h⃗|s|−1 − h⃗j−1) ⊕ ⃗hj。本文使用 one-hot特征向量 fdist

表示句子中 e1和 e2的距离信息。

最后，fe1，fe2，fmiddle，fleft，fright和 fdist被拼接为一个向量 fe1,e2。然后利用多

层感知机得到关于关系类型标签 l̂的后验分布。

Prel(l̂|s, e1, e2;θR) = Softmax(W2 · ReLU(W1 · fe1,e2)),

其中 θR = {θe1 , θe2 , θmiddle，W1,W2}是关系模型的参数（和实体模型的共享参数
被忽略）。

给定输入句子 s，关系模型的训练目标是最小化

Lrel(θR) = −
∑

e1,e2∈Ê
e1 ̸=e2

logPrel(l̂ = l|s, e1, e2;θR)

|Ê |(|Ê | − 1)
,

其中候选实体对 (e1, e2)的真实标签 l可以从标注数据中得到。
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5.3.4 联合风险最小化训练

为了联合学习实体模型和关系模型，一个常用的策略是优化目标函数 L̃ =

Lent +Lrel，这里通过共享参数实现联合训练。但是，我们认为 L̃只是一种“局部”

的损失函数，原因在于

1. Lent 和 Lrel 都是计算局部的损失函数。例如损失函数 Lent 是基于局部实体标

签 ti的正确性而不是基于全局的指标（比如抽取实体的 F分数）。

2. 实体模型和关系模型都没有显示考虑到来自另一方的信息。因为实体模型和

关系模型的联系只能通过共享参数来实现，例如实体模型需要等待关系模型

更新共享参数，才能产生隐式的交互，并没有考虑到关系模型的输出结果。

本文在联合模型中引入风险最小化训练框架。与优化局部损失函数相比，联

合MRT将优化全局损失并在实体解码器和关系解码器之间提供更紧密连接。为了

更好的描述算法，本文首先重整一些符号。

y ≜ (E ,R) 表示真实的实体标签和关系标签。ŷ ≜ (Ê , R̂) 表示联合模型的输
出。Y(s)是输入句子 s所有的可能的输出。（y, ŷ ∈ Y(s)）。定义联合概率分布

P (ŷ|s;θ) = P (Ê |s;θE)P (R̂|s, Ê ;θR)

=
∏
i

Pent(t̂i|s;θE)
∏

e1,e2∈Ê
e1 ̸=e2

Prel(l̂|s, e1, e2;θR),

其中 θ = θE

∪
θR是联合模型的参数。

MRT的目标是最小化以下期望损失（又名风险），

Eŷ∼P (ŷ|s;θ)∆(ŷ, y) =
∑
ŷ∈Y(s)

P (ŷ|s;θ)∆(ŷ, y),

(5.2)

其中 ∆(ŷ, y)描述 ŷ和 y的差异程度。

在本文的模型中，损失函数 ∆(ŷ, y)是提高联合模型性能的关键因素。

1. 对于 ∆(ŷ, y)，本文考虑句子级别的实体抽取性能 F分数和关系抽取性能 F分

数，分别表示为 Fent(Ê , E)，Frel(R̂,R)。为了得到相应的损失函数，我们取个
负号并且归一化到 0和 1之间，即使用 1− Fent(Ê , E)和 1− Frel(R̂,R)作为实
体损失和关系损失。利用 F分数作为∆的优点在于 F分数刻画了输出的整体

性能，并且使得训练和测试的目标一致。
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2. 与在单一任务中应用 MRT不同 [169, 198]，本文在联合抽取任务中有两个损

失函数。通过在联合MRT优化两个任务的损失，实体模型可以根据关系模型

的损失预测候选实体的合理程度，并且关系模型也可以知道实体抽取结果的

可信程度。在这里，本文通过加和的方式来定义全局损失。

∆E+R(ŷ, y) = 1− 1

2
[Fent(Ê , E) + Frel(R̂,R)].

为了对比 ∆E+R，我们在实验中也尝试了 ∆(ŷ, y)两个替代方案，就是只考虑

单个模型的损失，即 ∆E(ŷ, y) = 1− Fent(Ê , E)和 ∆R(ŷ, y) = 1− Frel(R̂,R)。

3. 除了人工制定的损失函数，本文进一步探索联合 MRT 模型是否可以自动学

习损失函数。具体来说，定义 Γ(ŷ)是从训练集中学习到的损失函数。本文将

Γ(ŷ)，融入到MRT的目标函数中用来进一步增强∆(ŷ, y)，并且要求在学习过

程中，正确标签 y的 Γ值（以某个间隔）小于其中的输出 ŷ ∈ Y \{y}，

min .
∑
ŷ∈Y(s)

P (ŷ|s;θ) (∆(ŷ, y) + Γ(ŷ)) + ξ

s.t. Γ(y∗)− Γ(y) ≥ 1− ξ, ξ ≥ 0, (5.3)

其中 y∗ = arg minŷ∈Y (s) Γ(ŷ)。在这里，本文简单使用 Γ(ŷ) = 1 − P (ŷ|s;θ) 3，

并重新规划目标函数为

∑
ŷ∈Y(s)

P (ŷ|s;θ) (∆(ŷ, y)− P (ŷ|s;θ))

+ [1− P (y|s;θ) + P (y∗|s;θ)]+ (5.4)

其中 [u]+ = max(u, 0)是 hinge损失函数。

优化期望损失是困难的，因为 Y(s)的大小呈指数上升。实际中，我们可以通
过采样一个可计算的子集 Y ′(s)来近似公式 5.2。具体而言，本文首先通过根据概

率分布 Pent采样一个实体标签序列 t′，从而得到一个实体集合 E ′ 4。随后基于采样

的实体可以得到所有的候选关系，我们可以为每个候选关系从关系模型概率分布

Prel 中采样 l′，从而得到关系集合 R′。算法 5.1列出了采样过程的伪代码 5。在实

验中，本文也尝试了算法 5.1的变种，只采样实体模型，关系模型只使用概率最大

的标签（不对关系进行采样）。

3 关于不同形式 Γ(ŷ)的研究可以作为我们未来的工作。
4 为了加速采样过程，本文借鉴强化学习中的 ε-greedy算法：t′i 以 0.9的概率从 Pent 中采样，以 0.1的概率均匀采样。
5 时间复杂度是O(K|s|)，与集束搜索（大小为K）的复杂度相同 [221]。
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算法 5.1采样算法
输入: 实体模型参数 θE，关系模型参数 θR，输入句子 s，采样大小K
输出: Y(s)的子集 Y ′(s)

1: Y ′(s)← {(E ,R)}
2: while |Y ′(s)| ≤ K do
3: i← 1
4: while i ≤ |s| do
5: 以 0.9的概率，采样 t′i ∼ Pent(·|s;θE)
6: 以 0.1的概率,均匀采样 t′i
7: i← i+ 1
8: end while
9: E ′ ← t′ = t′1, t

′
2, · · · , t′|s|

10: R′ ← ∅
11: for e1, e2 ∈ Ê , e1 ̸= e2 do
12: 采样 l′ ∼ Prel(·|s, e1, e2;θR)
13: R′ ←R′ ∪ {(e1, e2, l′)}
14: end for
15: Y ′(s)← Y ′(s) ∪ {(E ′,R′)}
16: end while

当使用采样的子集合 Y ′(s)时，我们重新修订了之前MRT的目标函数，

Lmrt(θ) =
∑

ŷ∈Y ′(s)

Q(ŷ|s;θ, µ, α)∆(ŷ, y), (5.5)

其中 Q(ŷ|s;θ, µ, α)是概率 P (ŷ|s;θ)在集合 Y ′(s)上的概率归一化。

Q(ŷ|s;θ, µ, α) = 1
Z
[P (Ê |s,θE)

µP (R̂|s, Ê ,θR)
1−µ]α

Z =
∑

(E ′,R′)∈Y ′(s)

[P (E ′|s,θE)
µP (R′|s, E ′,θR)

1−µ]α

超参数 α控制 Q分布的尖锐程度 [137]。µ决定实体模型和关系模型在 Q中的重

要性。

通常使用 MRT之前，会使用最大似然估计进行预训练，然后使用 MRT进行

微调。在这种情况下，只要联合模型存在概率分布 P (ŷ|s,θ)，就可以使用MRT，例

如全局归一化中的 P [221]。因此，我们认为 MRT是一个灵活轻便的联合学习框

架。

5.3.5 模型训练

为了训练联合抽取模型，本文首先用目标函数 L̃预训练模型（最小化局部损
失函数），然而同时优化局部和全局的损失函数 L̃ + Lmrt。这个设置与之前的工作

应用MRT有些不同，他们在第二阶段只优化 Lmrt。我们发现在实验中加入 L̃会使
得训练过程更稳定。
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在预训练阶段时，本文在实体模型中使用策略采样 [12, 128]。模型使用 dropout

进行正则化并使用 Adadelta优化器 [216]。本文使用验证集选择模型：在固定数量

的训练轮数内，挑选出在验证集上具有最好关系抽取性能的模型进行测试。我们

更在在意端到端关系抽取的性能，因此本文通过关系抽取结果选择模型。此外，还

可以同时考虑实体识别和关系抽取的性能用来选择更好的模型，我们将在未来的

工作中研究更好的模型选择算法。

5.3.6 MRT目标函数的梯度

本文在此给出 MRT 目标的梯度的推导过程 (公式 5.5)。文献 [169, 198] 给出

类似的推导。值得一提的是，MRT损失函数的不可分解性并不能使目标不可微分。

事实上，当给定采样集合 Y ′(s)，可以通过自动求导工具计算以下梯度。

Lmrt(θ) =
∑

ŷ∈Y ′(s)

Q(ŷ|s;θ, α)∆(ŷ, y) =
∑

ŷ∈Y ′(s) P (ŷ|s;θ)α∆(ŷ, y)∑
y∗∈Y ′(s) P (y∗|s;θ)α

≜ G(θ)

Z(θ)
.

分子 G(θ)的梯度是

∇θG(θ)= α
∑

ŷ∈Y ′(s)

P (ŷ|s;θ)α−1∇θP (ŷ|s;θ)∆(ŷ, y)

= α
∑

ŷ∈Y ′(s)

P (ŷ|s;θ)α∇θP (ŷ|s;θ)
P (ŷ|s;θ)

∆(ŷ, y).

分母 Z(θ)的梯度是

∇θZ(θ)= α
∑

y∗∈Y ′(s)

P (y∗|s;θ)α−1∇θP (y∗|s;θ)

= α
∑

y∗∈Y ′(s)

P (y∗|s;θ)α∇θP (y∗|s;θ)
P (y∗|s;θ)

.

因此,有

G′

Z
= α

∑
ŷ∈Y ′(s)

P (ŷ|s;θ)α∑
y∗∈Y ′(s) P (y∗|s;θ)α

∇θP (ŷ|s;θ)
P (ŷ|s;θ)

∆(ŷ, y)

Z ′

Z
= α

∑
ŷ∈Y ′(s)

P (ŷ|s;θ)α∑
y∗∈Y ′(s) P (y∗|s;θ)α

∇θP (ŷ|s;θ)
P (ŷ|s;θ)

.

根据标准的结果,有

∇θLmrt(s;θ, α)=
G′ · Z −G · Z ′

Z · Z
=

G′

Z
− G

Z
· Z

′

Z
=

G′

Z
− Lmrt ·

Z ′

Z
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表 5.1模型超参设置

Modules Setting

Embeddings · dim(wi) = 100, initialized with
Glove vectors [142]
· dim(ci) = dim(char embedding) = 50
the window sizes of CNN (θc) are 2 and 3

NN · dim(hi) = 128
· dim(fe1) = dim(fe2) = dim(fmiddle) = 50
· the window sizes of CNNs (θe1 ,θe2) are 2 and 3
· training epochs: 1000 (ACE05), 50 (NYT)
· Adadelta: gradient clipping with max norm 1
· batch size: 100
· dropout rate: 0.5

MRT · without Γ: µ = 1.0, α = 0.0001,K = 3
· with Γ: µ = 1.0, α = 1,K = 2
· training epochs: 25 (ACE05), 10 (NYT)

= αEŷ∼Q(ŷ|s;θ,α)

[
∇θP (ŷ|s;θ)
P (ŷ|s;θ)

 [∆(ŷ, y)− Lmrt(s;θ, α)]

]
.

5.4 实验

5.4.1 设置

本文在 NYT 数据集和 ACE05 数据集上评估本文提出的框架。有关 NYT 和

ACE05数据集的详细情况请参考 2.3.3节。本文将主要讨论 ACE05数据集的结果。

表 5.1列出了默认模型的超参数设置。联合 MRT中引入了超参数 µ, α,K,本

文使用验证集挑选了这些超参数。除此之外，我们没有广泛调整其它的超参数。例

如,本文在ACE05和NYT中使用相同的设置，而不是在每个数据集上调整超参数。

本文评价模型结果用精确率（P）、召回率（R）和 F分数。具体而言，如果输

出实体 e的类型和头部区域是正确的，则输出实体 e是正确的，如果输出关系 r的

e1, e2, l是正确的,则输出关系 r是正确的（即精确匹配）。

5.4.2 在 ACE05数据集上的结果

我们首先将提出的模型与已有的实体关系抽取系统进行比较（表 5.2）。总体

来看，本文的神经网络模型（NN）具有很强的竞争力。在使用MRT后，和现在最

好的模型相比，实体识别和关系抽取的性能均获得了不小的提升。值得注意的是，

本文的模型不会使用其他语言学资源，如词性标注和依存树。我们试图在按照文

献 [221]中添加句法特征，但没有观察到性能的提高。此外，我们还有以下两个结
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表 5.2在 ACE05上的测试集结果

Model Entity Relation
P R F P R F

L&J [2014] 85.2 76.9 80.8 65.4 39.8 49.5
M&B [2016] 82.9 83.9 83.4 57.2 54.0 55.6
Zhang [2017] - - 83.5 - - 57.5
K&C [2017] 84.0 81.3 82.6 55.5 51.8 53.6
NN 84.0 82.9 83.4 59.5 56.3 57.8
MRT 83.9 83.2 83.6 64.9 55.1 59.6

论。

• 在仅依赖共享参数的系统中（文献 [81, 128]和NN），NN模型取得了最好的结

果。一个可能的原因是在先前的联合学习模型中没有充分探索“RNN + CNN”

络结构。更重要的是，它表明如何构建强大的子模型和利用共享参数仍然是

该任务的关键问题。我们在表 5.3中列出了每种关系类型的性能。

• 与采用全局归一化方法的联合解码系统 [221]相比，MRT主要改进了关系抽

取结果。我们认为改进可能来自MRT直接优化的是句子级别损失：两个系统

都考虑了解码器之间的相互作用，并且两个目标都是通过采样来近似的，但

是 MRT优化了 F得分，而文献 [221]优化标签的准确率。对于文献 [102]中

的联合解码系统，虽然它的效果低于最近基于神经网络的模型，但是在未来

的工作中，将传统的特征工作替换为神经网络自动抽取特征，然后再探究和

MRT的差异，这也是值得期待的工作。

接下来，本文评估具有不同损失函数和采样方法的联合 MRT。如 5.3.4 节所

述，∆(ŷ, y)有三个方案 (∆E+R, ∆E , ∆R)和自动学习的损失函数 Γ。表 5.4的前五

行显示了它们在测试数据上的性能. 我们对结果有三个结论。

1. ∆R,∆E+R 的 F分数高于 ∆E 和 NN.因此，在 ∆(ŷ, y)中考虑关系损失有助于

关系抽取。我们认为提升的主要原因是：模型优化关系损失可能会突出关系

中出现的实体，这为关系抽取模型提供了更好的候选关系集合。

2. ∆E 具有最佳的实体识别性能，这意味着实体损失可能对实体模型有益。在考

虑关系损失 ∆E+R 之后，实体性能略有下降。一个可能的原因是我们的模型

选择策略仅关注关系部分，因此可能不会选择具有更好实体性能的模型。因

为关系的性能通常在 57%左右，且波动比较大，而实体的性能通常在 83%左

右，且比较稳定。

3. 自动学习的损失函数 Γ有助于提高模型的性能，但仅使用 Γ不如人工制定的

∆函数（根据评估指标量身定制）有效。这可以说明通过结合先验知识和来
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表 5.3每个关系类型下的模型结果

Relation Type Model P R F

ART
（146）

M&B [2016] 36.3 55.2 43.8
K&C [2017] 43.1 61.1 50.5
NN 51.6 44.5 47.8
MRT 59.2 41.8 49.0

PART-
WHOLE
（175）

M&B [2016] 56.0 53.8 54.8
K&C [2017] 52.0 53.8 52.8
NN 57.2 49.7 53.2
MRT 59.9 52.0 55.7

PER-SOC
（73）

M&B [2016] 67.1 67.1 67.1
K&C [2017] 65.7 64.8 65.2
NN 76.5 71.2 73.8
MRT 77.3 69.9 73.4

PHYS
（278）

M&B [2016] 48.9 51.3 50.0
K&C [2017] 38.8 42.6 40.6
NN 45.8 48.9 47.3
MRT 50.0 42.8 46.1

GEN-AFF
（99）

M&B [2016] 41.4 64.0 50.2
K&C [2017] 48.4 51.6 50.0
NN 56.1 37.4 44.9
MRT 60.9 39.4 47.9

ORG-AFF
（354）

M&B [2016] 69.2 70.4 69.7
K&C [2017] 70.6 70.0 70.3
NN 72.1 72.3 72.2
MRT 78.0 70.1 73.8

表 5.4不同损失函数和不同采样方法下MRT的结果

Settings F of Entity F of Relation

Default
sampling

∆E 83.8 +0.4 57.9 +0.1
∆R 83.5 +0.1 58.9 +1.1
∆E+R 83.6 +0.2 59.0 +1.2
Γ 83.6 +0.2 58.3 +0.5
Γ +∆E+R 83.6 +0.2 59.6 +1.8

Only
sampling
entity

∆E 83.7 +0.3 57.4 -0.4
∆R 83.5 +0.1 59.1 +1.3
∆E+R 83.6 +0.2 57.9 +0.1
Γ 83.6 +0.2 58.7 +0.9
Γ +∆E+R 83.3 -0.1 59.2 +1.4

表 5.5 ∆E 和 ∆R 的MRT结果

Settings F of Entity F of Relation α µ

∆E+R 83.6 +0.2 59.0 +1.2 1e−4 1.0
∆E 83.6 +0.2 58.6 +0.8 1e−5 1.0
∆R 83.4 +0.0 58.8 +1.0 1e−5 0.5
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图 5.3在验证集上随着不同的 Q分布MRT的结果

自数据集的信息，取得了最好的实验结果。

关于采样方法，本文测试算法 5.1的一个变体，它对实体进行采样，但不对关

系进行采样（表 5.4的最后五行）。与默认采样算法相比，它具有相似的实体识别

性能，但其在关系抽取上的性能是有差异的。具体而言，在 ∆(ŷ, y)中添加实体损

失，即 ∆E,∆E+R)，会对关系结果产生负面影响。这可能表明，相对于关系损失，

实体损失的影响更大，以至于联合模型侧重于实体模型。另一方面，自动学习的

损失函数 Γ的性能对采样方法不太敏感。我们还没有清楚地理解采样算法和损失

函数之间的关系。

第三，本文在图 5.3和图 5.4中的验证集使用 ∆E+R 呈现 MRT超参数的影响

（其他设置具有类似的结果）。我们发现，对于这里的超参数，实体模型和关系模型

很难相互一致：实现高关系性能的参数通常得到较低的实体性能，反之亦然。因

此，如果我们仅通过查看关系抽取结果来执行模型选择，则联合模型可能牺牲实

体识别性能。对于 α和 µ（图 5.3），我们观察到在 ACE05数据集上，模型更倾向

于使用边界处的小 α（意味着更尖锐的 Q分布），和 µ（决定 Q接近实体模型或

关系模型）。关于样本大小 K（图 5.4），在 2到 6范围内，随着 K的增大，我们没

有观察到抽取的性能收敛。由于随着我们增加样本量，计算成本迅速增加（在们
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图 5.5随着实体对距离不同 ACE05数据集的结果

的实现中 K = 5大概比 K = 2慢 2倍），所以我们使用较小的 K。

第四，图 5.5列出了NN和MRT相对于候选实体对之间的不同距离的性能。我

们发现在距离等于 2时 MRT的关系抽取性能优于 NN。这意味着尽管句子级别 F

在损失函数中提供全局信息，但它仍然不足以捕获长距离依赖。因此，集成MRT

和联合解码算法可能是一个很有前景的方向。

最后，本文列出MRT模型和 NN模型的输出结果。本文定义符号

“[entity span] ENT-TYPE[:REL-TYPE_REL-ID]”表示实体（“entity span”）的类型是 ENT-TYPE。

如果实体之间构成了某种关系 REL-TYPE，那么两个实体的 REL-ID是相同的。对

于样例 S1，NN 识别了实体“[kennedy airport] FAC”，但是 MRT 没有正确识别到

“kennedy”。对于样例 S2，MRT识别了实体“[aol] ORG”，但是 NN没有识别出。这两

个例子说明了尽管这两个模型在实体识别中都出现了错误，但是MRT更容易识别

出存在关系的实体。对于样例 S3，MRT识别了实体“[our] ORG”和实体“[founder]

PER”之间的关系 ORG-AFF，但是 NN没有识别出这个关系，尽管两个实体已经识

别正确。对于样例 S4，MRT没有抽取出 PHYS关系，然而 NN正确找出了此关系。

总体来说，MRT和 NN各自都有擅长的处理的情况，对于长距离的关系都还有待

加强。
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S1 first an update on a long running air safety investigation a year and a half near an [airline]VEH
crashed near [new york] GPE,PART-WHOLE-1 ’s [kennedy airport]FAC: PART-WHOLE-1 there is contro-
versy whether the disaster could have been averted .

NN first an update on a long running air safety investigation a year and a half near an [airline]VEH
crashed near [new york] GPE,PART-WHOLE-1 ’s [kennedy airport]FAC: PART-WHOLE-1 there is contro-
versy whether the disaster could have been averted .

MRT first an update on a long running air safety investigation a year and a half near an [airline]VEH
crashed near [new york] GPE,PART-WHOLE-1 ’s kennedy [airport]FAC: PART-WHOLE-1 there is contro-
versy whether the disaster could have been averted .

S2 the question , [i]PER ’m an [aol] ORG:ORG-AFF-1 [shareholder] PER: ORG-AFF-1 sitting at [home] FAC ,
hearing this news , done this set off a few alarms ?

NN the question , [i]PER ’m an aol [shareholder] PER:PHYS-1 sitting at [home] FAC: PHYS-1 , hearing this
news , done this set off a few alarms ?

NN the question , [i]PER ’m an [aol] ORG:ORG-AFF-1 [shareholder] PER:ORG-AFF-1,PHYS-1 sitting at [home]
FAC: PHYS-1 , hearing this news , done this set off a few alarms ?

S3 [our] ORG: ORG-AFF-1 [founder] PER: ORG-AFF-1 here at [cnn] ORG , [ted turner]PER , has sold more than
half 0 [his]PER: ORG-AFF-2 stake in [aol time warner] ORG: ORG-AFF-2 .

NN [our] ORG [founder] PER here at [cnn] ORG , [ted turner]PER , has sold more than half 0
[his]PER: ORG-AFF-2 stake in [aol] ORG: ORG-AFF-2 time [warner] PER .

MRT [our] ORG: ORG-AFF-1 [founder] PER: ORG-AFF-1 here at [cnn] ORG , [ted turner]PER , has sold more than
half 0 [his]PER: ORG-AFF-2 stake in [aol] ORG: ORG-AFF-2 time [warner] PER .

S4 [john scottsdale] PER: PHYS-1 is on the front lines in [iraq]GPE: PHYS-1 .

NN [john scottsdale] PER: PHYS-1 is on the front lines in [iraq]GPE: PHYS-1 .

MRT [john scottsdale] PER is on the front lines in [iraq]GPE .
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表 5.6在 NYT数据集上的结果

Model Relation
P R F

zheng [228] 61.5 41.4 49.5
NN 61.8 43.3 50.9
MRT 67.4 42.0 51.7

ren [155] 42.3 51.1 46.3
NN（exact match） 59.4 41.7 49.0
MRT（exact match） 65.2 40.6 50.0

5.4.3 在 NYT数据集上的结果

本文简要列出中 NYT数据集的结果（表 3.1）。基准方法是文献 [155]，这是基

于于实体和关系的联合表示建模，以及文献 [228]，这是利用增强序列标注标签集

进行联合解码。NN和 MRT均优于基准系统结果。特别是与文献 [228]中的联合

标签方案相比，MRT对关系抽取模型没有任何限制，可以更有效地探索大型 NYT

训练集。同时，由于训练集是自动生成的，因此在MRT中观察到的全局损失是存

在噪音的。像关于赌博机结构化预测工作 [88, 135]的结果表明，当联合学习的监

督是部分和带有噪音时，MRT也是一个合理的选择。

5.5 总结

本文提出了一个简单有效的神经网络模型用来解决联合实体关系抽取任务。

该网络主要利用 RNN＋ CNN的架构，RNN为实体识别自动抽取特征，CNN为

关系抽取自动抽取特征，并且 RNN的隐层输出作为 CNN的输入，整个网络可以

联合训练。其次，本文在神经网络模型上引入了风险最小化训练方法 (MRT)，可

以直接优化全局的损失函数。MRT可以增强子模型之间的联系。在两个数据集的

广泛实验证明了联合MRT的有效性。
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第六章 基于图卷积网络的联合实体关系抽

取

和前一章相同，本章从“联合模型”的角度提出一种新的针对联合实体关系抽

取任务的方法。与前一章的区别在于，本文设计了一种新的联合抽取任务。具体

来说，首先是识别出实体的边界，然后进行实体类型和关系类型的推理。为了解

决联合类型推理，本文定义了实体-关系二分图，并且在此图上使用一个图卷积网

络来学习丰富的特征，从而进行类型推理。通过引入一个二元关系分类器，本文

能够一种更有效和可解释的方式来利用此二分图的结构化信息。在 ACE05数据集

上的实验结果表明，在联合抽取任务上，本文的模型在实体识别的性能取得最好，

在关系抽取上的性能和当前最好的方法相当。

6.1 引言

从纯文本中抽取实体和关系是自然语言处理中的一项重要且具有挑战性的任

务。给定一个句子，该任务旨在检测具有特定类型（实体）的文本片段以及那些

文本片段之间的语义关系（关系）。例如在图 6.1中，“Toefting”是一个人名实体

（PER），“teammates”是一个人名实体（PER），并且这个两个实体具有 PER-SOC关

系。

为了解决实体关系抽取的任务，各种方法被提出来。大致可以分为两类：基

于流水线的模型和联合模型。在本章工作中，本文仍然关注于联合实体关系抽取

模型。之前联合抽取任务通常分解为实体识别和关系抽取两个子任务，其中实体

识别通常可以用一个序列标注框架解决，然后被识别的实体用作关系模型的输入。

这样的联合抽取方式用一个序列标注框架同时处理实体边界检测和实体类型推理，

以至于在实体类型推理中没有直接考虑到关系类型的信息，同样在关系类型推理

中没有直接考虑到所有实体的信息。为了能够进行联合类型推理，本文将实体边

界检测从实体识别任务中分离出来，然后同时对实体关系类型进行推理。与之前

联合抽取方法相比，本文重新定义的子任务更容易进行联合实体关系类型推理。

通过检查 ACE05上现有模型 [175]的性能，我们发现对于许多实体它们的边

界被正确识别，但它们的实体类型是错误的。抽取类型实体的 F分数约为 83%，而

抽取无类型实体的 F分数约为 90%。如果我们有一个更好的类型推理模型，可能

会获得更好的联合抽取性能。同时，我们观察到对实体和关系类型的联合推断可
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图 6.1 ACE05标注样例

能比独立预测它们更好。例如在图 6.1中，PER-SOC关系表明“Toefting”的类型可

能是 PER，反之亦然。此外，实体 PER（“Toefting”）和关系 PER-SOC也可能会从

同一句子中其它关系获益，比如 PHY关系。

在本章工作中，本文将联合实体关系抽取定义为两个子任务：实体边界检测

和实体关系类型推断。对于实体边界检测，本文将其视为序列标注问题。对于联合

类型推断，本文提出了一种基于图卷积网络（GCN）的新颖简洁的联合模型 [85]。

具体而言，给定句子中所有检测到的只有边界的实体，本文定义实体-关系二分图。

对于每个无类型实体，我们将其视为一个实体节点；对于每个实体-实体对，我们将

其视为一个关系节点。关系节点和对应的实体节点之间连边（图 6.1的最后部分）。

通过图卷积运算，二分图中的每个节点都可以收集来自邻居节点的信息，从而每

个节点得到的表示都融合了图的结构化信息。这有助于我们得到更好的实体节点

和关系节点的表示。例如在图 6.1中，为了预测 PER（“Toefting”），本文的联合模

型可以汇集 PER-SOC，PHYS，PER（“teammates”）和 GPE（captital）的信息。

为了进一步利用二分图的结构，我们对于不同类型的边分配不同的权重。本

文引入了二元关系分类任务，该任务用于确定两个实体之间是否存在关系。与以

前的基于 GCN的模型 [166, 226]不同，在本文定义的二分图中，邻接矩阵的值是

根据二元关系分类的输出而确定，这使得本文使用的邻接矩阵更具解释性。综上

所述，本章工作的主要贡献是

• 本文基于图卷积网络（GCN）提出了一种新颖简洁的联合模型来处理的联合

类型推理问题。

• 本文引入二元关系分类任务，以更有效和可解释的方式探索实体关系二分图
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的结构。

• ACE05数据集上的实验结果表明：本文提出的联合模型在实体识别的性能取

得最好，在关系抽取上的性能和当前最好的方法相当。

6.2 相关工作

图神经网络（GNNs）具有强大的图表达能力，最近受到越来越多的关注 [10,

24, 230]。图形卷积网络（GCN）是 GNN的典型变体之一 [22, 44, 85]。它已成功应

用于许多 NLP任务，如文本分类 [210]，语义角色标记 [120]，关系抽取 [226]，机

器翻译 [9]和知识库填充 [166]。我们注意到 GCN的大多数先前应用程序专注于单

个任务，而联合实体关系抽取包含多个子任务。在联合学习场景中探究 GCN是这

项工作的主要目的。一项密切相关的工作是 [37]，其任务是给定实体的关系抽取。

本文的工作可被视为其工作的端到端扩展。

6.3 基于图卷积网络的联合实体关系抽取系统

6.3.1 图卷积网络

这里我们简要描述图卷积网络（GCN）。给定一个包含 n个节点的图，GCN的

目标是学习图上的结构相关的节点表示，网络的输入为：

• 一个 n× d输出节点向量 H，其中 n是节点个数，d是节点向量的维度。

• 一个 n× n图结构的矩阵表示，比如邻接矩阵 A 1。

在 L层的 GCN中，每层都可以写成非线性函数

H(l+1) = σ(ÂH(l)W(l)) (6.1)

H(0) = H，其中 Â = D− 1
2AD− 1

2 是一个归一化的对称的邻接矩阵。W(l)是第 l层的

参数矩阵。D是对角节点度数矩阵，其中 Dii =
∑

j Aij。σ是非线性激活函数，比

如 ReLU　激活函数。最后，我们可以获得节点级别的输出矩阵 Z = H(L)，该矩

阵的维度是 n× d。

1为了融入本身节点信息，我们为每个节点添加一个自循坏，其中对于每个节点 i，Aii = 1.0。
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图 6.2实体边界检测模型

6.3.2 任务定义

本文定义联合实体关系抽取任务。给定一个句子 s = w1, . . . w|s| （wi 是一个

单词），该任务旨在抽取一组具有特定类型的实体边界集合 E 和一组关系集合 R。
一个实体边界 e ∈ E 是一个具有实体类型 y 的词序列（比如人名（PER），组织机

构（ORG））。一个关系 r 是一个五元组 (e1, y1, e2, y2, l)，其中 e1 和 e2 是具有实体

类型 y1, y2的两个实体边界，l是这两个实体之间的语义关系。（比如组织从属关系

（ORG-AFF））。本文用 Te，Tr 分别表示可能的实体类型集合和关系类型集合。

在本章工作中，本文将联合实体关系抽取任务分解为两部分，即实体边界检测

和实体关系类型推断。我们首先将实体边界检测视为序列标注任务（6.3.3节），然

后构造实体-关系二分图（6.3.4节）对实体节点和关系节点执行联合类型推断（6.3.5

节）。所有子模型共享参数并共同训练。与现有的联合学习算法 [81, 128, 175, 221]

不同，本文提出了一种基于 GCN简洁的联合模型，可以对实体和关系进行联合类

型推理。它可以同时考虑同一个句子中多个实体类型和关系类型之间的交互。

6.3.3 实体边界检测

为了抽取句子中的实体边界，本文采用 BILOU标签方案，B，I，L和 O分别

表示实体的开始，中间，最后和外面，U表示单个词的实体。例如，对于人名实体

（PER）“Patrick McDowell”，我们将 B分配给“Patrick”，将 L分配给“McDowell”。

给定一个输入句子 s，本文使用参数为 θ的 biLSTM模型 [63]来捕获来自 s的
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前向和后向信息。

hi = biLSTM(xi;θ), (6.2)

其中 hi是 biLSTM的隐层状态向量（每个位置的前向 LSTM和后向 LSTM两个隐

层状态向量拼接而成），xi 是单词 wi 的表示，是由预训练的词向量和基于字符级

别的 CNN输出向量拼接而成。然后，本文使用 softmax函数预测 wi对应的标签 t̂i，

P (t̂i|s) = Softmax(Wspanhi),

其中Wspan是模型参数。给定输入句子 s和真实标签序列 t = t1, . . . , t|s|，实体边界

模型的目标函数是最小化以下损失函数 2

Lspan = −
1

|s|

|s|∑
i=1

logP (t̂i = ti|s). (6.3)

6.3.4 实体-关系二分图

给定一个句子，从实体边界模型中可以得到无类型实体的预测标签序列 t̂，然

后可以得到该句子预测的无类型实体集合 Ê。我们考虑在 Ê 所有的实体对作为候
选关系 3。然后本文构建了一个异构的无向二分图 Gs，它包含两种类型的节点：

• 实体节点：对于每个无类型实体，我们将其视为一个实体节点。所以在图 Gs

中实体节点的数量是 |Ê |；

• 关系节点：对于每个实体-实体对，我们将其视为一个关系节点。所以在图 Gs

中关系节点的数量是 |Ê|(|Ê|−1)
2
。

利用图 Gs 可以显式建模多个实体类型和关系类型的交互。对于图中所有的节点，
我们有一个初始输入节点向量矩阵H。给定任意的一个关系 r12及对应的两个实体

e1, e2，本文使用Hr12 表示的关系节点向量，使用He1，He2 表示对应的实体节点向

量。

接下来，我们在实体节点和关系节点之间连边。对于图中的边，我们将每个

关系节点连接到其对应的两个实体节点，而不是直接连接任何实体（关系）节点。

即本文关注二分图。原因有两个：

1. 对于识别某一个实体的类型，句子中可能存在很多的实体，并不是所有实体
2 本文还尝试了 biLSTM-CRF [68]模型作为实体模型，但是从实验结果看并没有获得性能上的提升。
3 对于每个候选关系，第一个实体总是在第二个实体的左边。为了考虑到方向信息，本文使用总共 2Tr +1个关系类型。额外的

类型是 None，表示两个实体对之间没有关系。
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图 6.3基于 GCN的联合实体关系抽取网络结构

的信息对判断该实体的类型都有帮助，我们认为存在关系的实体之间的相互

帮助会更大一些。即关系节点是实体节点之间的桥梁，反之亦然。

2. GCN不适用于完全连接的图，因为在完全图中，GCN的操作会变为很简单的

计算，等价于只有一个卷积核的卷积神经网络。

这意味着对于实体节点 e，观察其他实体的唯一方法是通过其参与的关系节点。给

定关系节点 r12 及其两个实体节点 e1, e2，我们添加两条边：一个是 e1 和 r12 之间

的边，另一个是 e2和 r12之间的边。这样方式的二分图本文称之为静态图。

为了进一步利用图的结构（某种先验知识）而不是使用静态图，本文还研究

了动态图，因为它可以用来修剪冗余边。如果两个实体存在关系，我们可以在关

系节点和两个实体节点之间添加两条边，相反，如果两个实体没有关系，我们分别

保留两个实体节点和关系节点，并不添加任何一条边。为此，本文引入了二元关

系分类任务。该任务旨在预测实体对之间是否存在某种关系（忽略特定的关系类

型）。本文构建了一个二元关系模型，基于关系节点向量，预测标签集合为 {0, 1}，
0表示没有关系，1表示存在关系。给定句子 s中的关系节点 rij，为了获得二元关

系标签 b̂的后验，本文对关系向量 Hrij 使用 softmax函数。

P (b̂|rij, s) = Softmax(WbinHrij),

其中Wbin是模型参数。二分关系分类的训练目标是最小化

Lbin = −
∑
rij

logP (b̂ = b|rij, s)
# candidate relations rij

, (6.4)

其中正确标签 b可以从原始关系标注中转换得到。邻接矩阵 A中的值根据以下规
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则确定：

• 如果 P (b̂ = 1|rij, s) > 0.5，我们把实体节点 ei和关系节点 rij 之间边的权重置

为 1.0，同样，也把实体节点 ej 和关系节点 rij 之间边的权重置为 1.0；

• A中对角线元素的值都置为 1.0；

• 其它的都置为 0.0。

以上邻接矩阵 A中的取值只有 0和 1两种情况，本文称之为硬值 A。此外，本

文还在实验中尝试软值的 A，即实体节点 ei和关系节点 rij 之间边的权重设置为概

率 P (b̂ = 1|rij, s)。同样，实体节点 ej 和关系节点 rij 之间边的权重也设置为概率

P (b̂ = 1|rij, s)，对角线元素设置为 1.0。

接下来，本文将介绍如何计算图中两种类型的节点向量：实体节点向量和关

系节点向量。

实体节点向量

给定实体 e ∈ Ê，对于每个单词 wi ∈ e，本文利用 biLSTM隐层向量 hi作为该

单词的表示。然后，本文在向量序列 {hi|wi ∈ e}上使用 CNN（卷积层后接最大池

化层）抽取 d维的实体节点向量 He（H是6.3.1节提到过的节点向量矩阵），如图

6.4左侧部分。

关系节点向量

给定候选关系 r12，本文抽取两种类型的特征，即关于实体 e1, e2 本身的特征

以及关于实体对 e1, e2的上下文特征。
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• 对于实体 e1和 e2的本身的特征，本文使用实体节点向量 He1 和 He2。

• 对于实体对的上下文特征，本文通过抽取 e1和 e2之间的单词特征、左边的单

词特征（fleft）、右边的单词特征（fright）得到三个特征向量。与实体节点向量

类似，本文使用另外一个 CNN作为这三个特征向量的抽取器。

最后，将五个特征向量拼接成单个向量。为了获得 d维关系节点向量，本文在该

单个向量上使用MLP，如图 6.4的右侧部分所示。

6.3.5 联合类型推理

在构建实体-关系二分图之后，本文将此图输入到多层 GCN中，以获得节点

级别输出 Z。矩阵 Z中的每一行都是实体或关系节点表示，这些表示融合了图中

的其他节点的信息。然后，每个节点的最终表示 F由输入节点向量 H和节点级别

输出 Z（H,Z和 F是矩阵）拼接而成。

给定实体节点 ei和关系节点 rij，为了预测实体节点类型和关系节点类型，本

文用两个 softmax函数得到两种节点类型的概率分布

P (ŷ|ei, s) = Softmax(WentFei),

P (l̂|rij, s) = Softmax(WrelFrij),

其中Went，Wrel是模型参数。联合类型推理任务的训练目标是最小化

Lent = −
1

|Ê |

∑
ei∈Ê

logP (ŷ = y|ei, s), (6.5)

Lrel = −
∑
rij

logP (l̂ = l|rij, s)
# candidate relations rij

, (6.6)

其中正确标注 y, l 可以从原始标注中得到。整个联合实体关系抽取系统的计算过

程如图 6.3所示。

6.3.6 训练

为了训练联合模型，本文优化了目标函数 L = Lspan +Lbin +Lent +Lrel。本文在

实体模型中使用策略采样 [12, 128]。模型使用 dropout进行正则化并使用 Adadelta

优化器 [216]。本文使用验证集选择模型：在固定数量的训练轮数内，挑选出在验证
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表 6.1 ACE05测试集结果.

Model Entity Relation
P R F P R F

L&J [2014] 85.2 76.9 80.8 65.4 39.8 49.5
Zhang [2017] - - 83.5 - - 57.5
Sun [2018] 83.9 83.2 83.6 64.9 55.1 59.6

M&B [2016] 82.9 83.9 83.4 57.2 54.0 55.6
K&C [2017] 84.0 81.3 82.6 55.5 51.8 53.6
NN 85.7 82.1 83.9 65.6 50.7 57.2
GCN 86.1 82.4 84.2 68.1 52.3 59.1

集上具有最好关系抽取性能的模型进行测试。本文使用 100维的 glove向量 [142]

作为词向量初始化。隐层单元个数和节点向量维度都设置为 128。对于网络中的所

有 CNN，卷积核大小为 2和 3，输出通道数为 25。

6.4 实验

6.4.1 设置

本文在 ACE05数据集上评估本文提出的框架。有关 ACE05数据集的详细情

况请参考 2.3.3节。

本文评价模型结果用精确率（P），召回率（R）和 F分数。具体地，如果输出

实体的类型 y和头部区域 e是正确的，则输出实体 (e, y)是正确的，如果输出关系

r的 (e1, y1, e2, y2, l)是正确的，则输出关系 r是正确的（精确匹配）。

在本章工作中，默认设置“GCN”是具有动态硬邻接矩阵的基于 GCN的单层

联合模型，它在 ACE05数据集上取得了最好的关系抽取性能。

6.4.2 在 ACE05上端到端结果

首先，本文将提出的模型与已有的实体关系抽取系统进行比较（表 6.1）。总

的来说，与现有的联合模型相比，本文提出的“GCN”取得了 84.2%的最好实体

识别性能。对于关系抽取性能，“GCN”优于其它所有联合模型，除了文献 [175]

的联合模型。与本文的基础神经网络“NN”相比，“GCN”在实体识别和关系抽取

方面的性能均有很大的提高。这些证明了“GCN”可以从句子中捕获多个实体类

型和关系类型的信息。

与采用风险最小化训练方法 [175]相比，“GCN”具有更好的实体识别性能和

相当的关系抽取性能。与现有的联合解码系统不同，本文没有使用复杂的联合解
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表 6.2不同设置下 ACE05数据集的结果

Model Entity Relation Entity Span Binary Relation
P R F P R F P R F P R F

Sun（NN）[2018] 84.0 82.9 83.4 59.5 56.3 57.8 - - - - - -
NN 85.7 82.1 83.9 65.6 50.7 57.2 91.2 89.6 90.4 - - -
GCN（static） 85.0 82.6 83.8 66.6 51.3 57.8 90.8 90.2 90.5 - - -
GCN（dynamic + soft） 85.3 82.3 83.8 67.3 51.6 58.5 90.8 90.2 90.5 77.3 56.4 65.2
GCN（dynamic + hard） 86.1 82.4 84.2 68.1 52.3 59.1 91.2 89.5 90.4 78.2 56.3 65.4

码算法，如集束搜索 [102]、全局归一化 [221]和最小风险训练 [175]。本文的模型

仅依赖于共享参数，类似与文献 [81, 128]值得注意的是，与所有其他方法相比，本

文的“GCN”的精确率很高。我们认为可能的原因是 GCN具有强大的特征抽取能

力，从而得到丰富的实体节点和关系节点的特征表示。

接下来，本文在不同的设置下评估我们的模型。如 6.3.4节所述，本文提出三

种类型的图：“GCN（static）”、“GCN（dynamic + hard）”和“GCN（dynamic +

soft）”。表 6.2最后三行列出了对应的性能。关于表 6.2，我们得出以下几个结论。

• 与没有风险最小化训练的联合神经网络模型“Sun（NN）”模型相比 [175]，本

文的“NN”在实体识别上的性能要高 0.5%。一个可能的原因是实体类型模型

和关系类型模型共享更多参数（实体 CNN + MLP参数），而“Sun（NN）”仅

共享 biLSTM隐层状态。但是，本文的“NN”在关系上的表现低 0.6%。一个

可能的原因是我们没有使用输出实体类型的特征进行关系类型分类。

• 在引入图卷积网络之后，三个基于 GCN 的模型实体识别和关系抽取的性能

都得到了提高。具体而言，“GCN（static）”在关系抽取任务的性能略有改

善。“GCN（dynamic + soft）”在关系抽取上得到了 0.7%的提高，在实体识别

上的性能几乎没有变化。“GCN（dynamic + hard）提高了实体识别性能（0.4%），

并在关系抽取性能方面实现了大幅提升（1.9%）。在关系抽取结果方面，它与

当前最好的联合模型 [175]相当。这些观察结果表明，提出的联合模型对于实

体和关系的联合类型推断是有效的，并且也显示了所提出动态图的合理性。

• 对于本文提出的四个模型（表 6.2最后 4行），实体边界检测和二元关系分类

的性能都比较接近。一个可能的原因是这些都是更粗粒度的任务，所有模型

都可以轻松抽取到有效的特征。值得注意的是，二元关系分类的表现还不是

很好，本文的动态图的构建依赖于二元关系检测任务的输出。如果二元关系

检测任务的性能可以继续提升，我们相信会进一步改进联合模型的性能，我

们把它作为未来的工作。

第三，本文列出 GCN层数的影响（表 6.3）。本文以“GCN（dynamic + hard）”

为例。通常，这四个任务的性能对GCN层数量不敏感。特别是实体边界，实体和关
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图 6.5不同关系数量的句子对应的 F分数

系的表现在 1.0%内波动，二元关系在 1.4%波动。有趣的是，我们发现一层 GCN

模型尽管在其他三个任务的表现并不是最好的，但它取得了最好的关系抽取性能。

一个可能的原因是所有模型彼此密切相关，但是它们在这种联合环境中如何相互

影响仍然是一个开放的问题。

表 6.3在 ACE05验证集上不同 GCN层数的结果

1-layer 2-layer 3-layer

F of Entity Span 90.4 90.5 90.7
F of Binary Relation 61.5 62.9 62.8
F of Entity 81.6 82.1 82.2
F of Relation 53.8 53.5 53.6

第四，本文检查关于不同关系数量句子的性能表现（图 6.5）。总体来说，当

关系数量大于 2时，基于 GCN的模型几乎优于 NN。它证明了基于 GCN的模型

更适合处理具有多个关系的句子。在现实应用中这样的多关系数据非常普遍，我

们认为本文提出的模型在复杂的多关系数据集上表现会更好。

最后，本文在一些具体的例子中将“NN”模型与“GCN”模型进行比较，如表

6.4所示。♡是正确标注结果，♣，♠分别是“NN”，“GCN”的模式输出结果。对于

样例 S1，“NN”正确抽取了“[legislature]ORG”和“[chairman]PER”之间的 ORG-AFF

关系，但是错误判断了“[legislature]ORG”和“[north korea]GPE”之间的 GEN-AFF关

系。对于样例 S2，“NN”没有检测出 PART-WHOLE关系，然而“GCN”正确找到了。

这两个样例说明了“GCN”更适合处理多个关系的句子。对于样例 S3，“GCN”识

别了“[units]PER”和“[captial]GPE”之间的 PHYS关系，但是“NN”没有找到及时实

体已经被正确识别。然而，两个模型都没有识别“[units]PER”和“[weapons]WEA”之

间的 ART关系。我们认为使用更强大的图神经网络可能会在这种情况下有所帮助。
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表 6.4模型输出结果样例

S1 the [british]GPE:♡♣♠
GEN-AFF-2:♡♣♠ [arm]ORG:♡♣♠

PART-WHOLE-1:♡♠|GEN-AFF-1:♡♣♠ of french distributors
[pathe]ORG:♡♣♠

PART-WHOLE-2:♡♠ to show four releases .

S2 …[chairman]PER:♡♣♠
ORG-AFF-1:♡♣♠ of [north korea ]GPE:♡♣♠

PART-WHOLE-2:♡♠|GEN-AFF-2:♣ ’s
[legislature]ORG:♡♣♠

PART-WHOLE-1:♡♠|ORG-AFF-2:♡♣♠|GEN-AFF-1:♣ ，the supreme people ’s assembly
.

S3 a red line may have been drawn around the [capital]GPE:♡♣♠
PHYS-2:♡♠ with

[republican gurad]ORG:♡♣♠
ORG-AFF-2:♡♣♠ [units]PER:♡♣♠

PHYS-1:♡♠|ORG-AFF-1:♡♣♠|ART-1:♡ ordered to use
chemical [weapons]WEA:♡♣♠

ART-2:♡ once u.s. and allied troops cross it .

表 6.5在 ACE05数据集上给定正确实体后关系抽取的结果

Model Relation
P R F

M&B [2016] 70.1 61.2 65.3
C&M [2019] 69.7 59.5 64.2
NN 68.5 62.8 65.5
GCN（static） 69.1 63.8 66.4
GCN（dynamic + soft） 68.7 63.4 65.9
GCN（dynamic + hard） 68.7 65.4 67.0

6.4.3 在 ACE05上给定正确实体的结果

本文在表 6.5列出了给定实体后在 ACE05数据集上关系抽取的结果。为了和

已有的模型进行比较 [37, 128]，本文使用相同的数据划分方式。在这个实验中，本

文没有细微调整 GCN的超参数，而是使用和端到端模型相同的超参数。用于比较

的基准系统是文献 [37, 128]。

总的来说，与基于依存树的目前最好的模型相比，本文的“NN”取得相当的

关系抽取性能 [128]。它表明基于 CNN的神经网络能够提取更强大的特征来帮助

关系分类任务。添加 GCN后，基于 GCN的模型更进一步提升了关系抽取的性能。

这表明本文所提出的模型在没有借助任何外部句法工具的情况下可以取得比较大

的提升，同时证明了 GCN模型在关系抽取中的有效性 4。

6.5 总结

本文将实体关系抽取任务分为两个子任务：实体边界检测和实体关系类型推

断。同时，本文提出了一种基于 GCN的新颖简洁的联合模型用于实体关系类型推

断任务。与现有的联合方法相比，它提供了一种在句子中明确捕获多个实体类型

和关系类型上的交互的新方法。为了使用 GCN，本文提出实体-关系二分图，并设

4为简单起见，本文没有在模型中明确使用实体类型特征。我们相信在使用这些特征时性能会有进一步的提升。
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计了二元关系分类任务用于修建图中冗余的边。在 ACE05数据集上的实验表明了

该方法在端到端的实体关系抽取任务和给定正确实体的关系抽取任务均可获得不

错的性能。
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实体关系抽取任务是自然语言处理领域一大重要任务，一直是工业界和学术

界的研究热点，为各种下游任务以及直接应用提供了支持。此外，实体关系抽取

为自然语言理解提供了基础，是计算机理解自然文本的主要方式。因此，实体关

系抽取的研究有着非常重要的理论价值。

当今实体关系抽取主要面临着两个方面的挑战：一是数据，二是联合模型。在

数据方面，由于人工标注数据的费时费力，想要得到大规模的标注数据通常不太

现实。基于此种考虑，远程监督的方法被提出来。刚开始的远程监督是利用知识库

和大规模自由文本对齐，从而自动生成训练数据。然而由于是启发式的对齐，使得

训练数据中存在大量的噪音样本。针对这些问题，本文主要提出两种方法来应对：

1. 针对远程监督中的噪音问题，本文研究了利用少量人工标注的高质量异构数

据集缓解此问题，提出了一个基于多任务学习的融合框架，可以实现异构数

据集之间的知识迁移，从而提高远程监督学习的性能。

2. 由于某些领域不存在知识库，比如在线评论。本文提出利用语言学规则进行

远程监督，同时利用神经网络分类器在这些自动得到的数据集上进行训练，最

终利用新得到的分类器可以找出规则覆盖不到的关系。

实体关系抽取包含两个子任务，简单的基于流水线的方法会存在错误传播等明显

的缺点。为了缓解这个问题，联合模型的方式得到近些年来的关注。联合模型的

难点是如何加强两个子模型之间的交互。针对这个问题，本文也提出两个解决方

案来应对：

1. 本文提出基于风险最小化训练方法的联合模型，一方面可以优化全局的损失

函数，另一方面同时加强了实体模型和关系模型之间的交互，提供了一种新

的方式进行联合学习。

2. 本文构建了一个新颖的实体-关系二分图，并使用图神经网络对实体和关系同

时建模，可以同时捕获实体类型和关系类型的信息，直接在特征层面加强了

实体模型和关系模型之间的交互。

本文提出的所有方法，均设计了实验证明其有效性，同时对结果也做了详细的分

析。
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本文的工作仍有很多可以改进的地方，在此基础上，列出以下未来可能研究

的方向。

1. 预训练：最近一段时间预训练模型（比如 Elmo，BERT，GPT，XLNet等）在

各种自然语言处理任务中取得了非常惊人的进步。主要思想是在大规模无监

督文本中训练语言模型等任务，从而得到一个预训练好的句子编码器，针对

不同的任务，只需要接上对应的解码器，然后微调整个网络。在实体关系抽

取任务中，除了句子级别的编码器之外，关系抽取的编码器也尤为重要，而

在这点之前提到的预训练模型很难使用。针对此点，可以考虑设计其他的预

训练任务，从而使得关系抽取的编码器更加强大。

2. 负样本：在实体模型抽取到实体之后，任意两个实体对形成候选关系，但是候

选关系大部分都是负样本，可能只有少量的正样本。通常来说，负样本的数

量是正样本的 10倍以上。这在训练过程中存在正负样本严重不平衡的问题。

如何选择合适的负样本对最后训练得到的模型尤为重要。针对此点，可以考

虑设计一个模型用来过滤负样本。

3. 子模型训练：通常在联合模型的训练中，只使用一个优化器。然而实体任务

和关系任务本质上是两类任务。对于共享的参数和每个任务特有的参数，可

能有着不同的特性。所以，针对这种联合模型，可以考虑设计一种训练方法

将这些因素考虑进来。
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