
 

 

基于外部知识增强的远程监督关系抽取模型①
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摘　要: 远程监督关系抽取方法旨在高效的构建大规模的监督语料并应用在关系抽取的任务上. 但是由于远程监督

构建语料的方式, 带来了噪声标签和长尾分布两大问题. 本文提出了一种新颖的远程监督关系抽取模型架构, 与以

往的基于管道的训练形式不同, 除了句子编码器模块, 新添加了外部知识增强模块. 通过对知识库中已存在的实体

类型与关系进行预处理和编码, 为模型提供句包文本所没有的外部知识. 有利于缓解数据集中存在部分长尾关系示

例不足所导致的信息不足的问题, 以及提升了模型对噪声示例的判别能力. 通过在基准数据集 NYT和 GDS上的大

量实验, 相较于主流最优模型在 AUC值上分别提升了 0.9%和 5.7%, 证明了外部知识增强模块的有效性.
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Abstract: The distantly-supervised relation extraction method aims to efficiently construct a large-scale supervised corpus
and apply it to the task of relation extraction. However, constructing the corpus by distant supervision brings two major
problems: noise labels and long tail distribution. In this study, a novel distantly-supervised relation extraction model is
proposed. Unlike the previous pipeline-based training, an external knowledge enhancement module is added in addition to
the sentence encoder module. By preprocessing and coding the existing entity types and relations in the knowledge base,
the external knowledge that the sentence package text does not have is provided for the model. It is conducive to
alleviating the problem of insufficient information caused by insufficient long tail relation instances in the data set and
improving the discrimination ability of the model to noise instances. Through a large number of experiments on the
benchmark data sets NYT and GDS, the AUC value has increased by 0.9% and 5.7% respectively, compared with the
mainstream optimal model, which proves the effectiveness of the external knowledge enhancement module.
Key words: distant supervision; relation extraction (RE); graph convolutional network (GCN); external knowledge

 
 

随着人工智能技术的蓬勃发展和互联网数据的日

益递增, 如何从海量的非结构化数据中提取出结构化

信息逐渐成为自然语言处理 (natural language process-

ing, NLP) 领域的研究热点. 信息抽取 (information

extraction, IE) 作为自然语言处理的 3 大任务之一, 其

目标就是从非结构化的文本中提取结构化信息, 这种

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2023,32(5):253−261 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.009131] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 国家自然科学基金面上项目 (62076103); 广东省基础与应用基础研究基金 (2021A1515011171); 广东省普通高校人工智能重点领域专项 (20
19KZDZX1033); 广州市基础研究计划基础与应用基础研究项目 (202102080282)
收稿时间: 2022-11-05; 修改时间: 2023-01-06; 采用时间: 2023-01-19; csa在线出版时间: 2023-03-24
CNKI网络首发时间: 2023-03-27

Research and Development 研究开发 253

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9131.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9131.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.009131
http://www.c-s-a.org.cn


方式是构建和扩充新的知识图谱以及结构化知识库的

重要前置技术. 关系抽取 (relation extraction, RE)属于

信息抽取的一个重要步骤, 旨在基于两个给定实体的

相关上下文中提取实体之间的对应关系. 因为具有提

取文本信息的能力, 所以有利于 NLP 领域的很多应用

(如信息检索、对话生成和问题回答等).
传统监督模型在关系抽取任务中得到了广泛的探

索. 然而, 他们模型上的表现在很大程度上取决于训练

数据的规模和质量. 为了构建大规模的数据, Mintz 等
人[1] 提出了一种新的远程监督机制, 通过将现有的知

识库与文本对齐来自动标注训练示例构建数据集, 而
这属于一种弱监督的学习方式. 因为远程监督构建语

料效率高、人工成本低的缘故吸引了许多国内外研究

者的关注. 远程监督关系抽取的第 1 个挑战是噪声标

签, 为了解决这一问题, 一些研究者试图通过整合外部

信息来丰富模型的背景知识. 一般来说, 外部信息, 如
实体描述[2]、实体类型[3] 和知识图谱[4], 将被编码为向

量形式, 然后通过简单的连接或注意力机制集成到远

程监督关系抽取模型 (distantly-supervised relation
extraction, DSRE)中, 除了上述隐式知识, 知识库 (know-
ledge base)中存在一些显式的信息没有充分利用到, 而
这种信息可以有效地增强模型在有噪声示例影响下的

判别能力. 远程监督关系抽取第 2 个挑战是长尾关系,
长尾关系是指存在一些关系类别的训练示例数目过少

的问题, 该问题在实际应用场景中经常可见. 在最广泛

使用的 NYT-10数据集[5] 中有着大约 70%的长尾关系

数据, 这就意味着远程监督关系抽取模型在限定数量

的训练示例中学习能力十分重要, 因此, 本文探索了一

种基于双通道的结合外部知识增强的关系抽取方法,
通过丰富的外部知识信息与文本信息结合, 提高 DSRE
模型的关系判别能力.

 1   相关工作

多示例学习 (multi-instance learning, MIL) 方法[6]

是目前远程监督关系抽取的主流方法之一, 其基本思

想是将通过远程监督构建的具有相同的实体对的句子

文本组成一个包 (或称为句包), 并以包为单位进行预测.
Zeng 等人[7] 提出了一种分段卷积神经网络 (piecewise
convolutional neural networks, PCNN), 该工作使用了预

训练的词向量将单词映射到低维度向量空间, 然后使

用卷积神经网络对句包文本进行特征提取, 从而能够

自动捕捉上下文信息. 注意力机制 (attention mechanism)
也是目前远程监督关系抽取的热门方法之一, Lin等人[8]

提出了一种句子级别的注意力机制 (sentence-level
attention), 使用了 PCNN 模型对句包内的句子进行卷

积核最大池化操作. 然后对于每个句子与关系向量计

算相似度并使用 Softmax 函数进行归一化, 最后对包内

句子进行加权求和获得句包表征. 本文中的句子编码

器部分将采取该模型作为基线. 由于现阶段知识库和

训练语料的缺失, 使得远程监督所构建的数据集中部

分关系类别示例数目过少, 导致关系抽取模型训练不

够充分. 辅助信息增强的方法能很好地缓解这种训练

不充分的问题, 基本思路是引入额外知识信息来提升

模型的关系判别能力, 如实体关系信息、条件约束、

知识表示等. Vashishth 等人[9] 利用知识库中包含的辅

助信息 (side information) 和实体类型信息 (entity
type)辅助增强关系抽取效果. Li等人[10] 使用自注意力

机制 (self-attention) 结合实体信息来实现对语义信息

的增强, 利用了自注意力机制可以有效地帮助模型关

注更为重要的语义信息. Xu等人[11] 结合了知识表示和

文本句子表征, 提出了基于异构表征方法来增强远程

监督关系抽取. Liu等人[3] 结合实体类型对于关系预测

的约束作用, 提出了一种多粒度的实体类型约束方法,
并集成到了远程监督关系抽取模型中. 上述工作为辅

助信息增强提供了不同思路, 我们可以发现实体类型

为 DSRE 模型理解实体提供了有意义的信息. 并在关

系抽取过程中发挥了重要作用.
图卷积神经网络 (graph convolutional networks,

GCN) 已经应用了到 NLP 的许多经典任务中, 如语义

角色标注[12]、依存关系句法分析[13] 和机器翻译等. 本
文使用了 GCN神经网络构建外部知识引入模块, 发现

所构建的关系与实体的图结构中边的约束信息也十分

重要, 为 DSRE 模型识别噪声示例提供了直接而有效

的先验信息.

 2   基于外部知识增强的关系抽取模型

 2.1   任务定义

给定一个句包 B 和对应实体对 (e1, e2), 远程监督

关系抽取任务的目的是预测句包所对应的实体对 (e1,
e2) 的关系 ri. 构建图结构三元组 G(graph)={T, R, E}, 其
中 T, R, E 分别表示实体类型、关系和边的集合. 本文

的目标是结合外部知识中的实体类型和关系类型, 以
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及实体类型与关系类型之间边的约束信息, 来增强远

程监督关系抽取模型知识信息的获取, 从而提升模型

整体的性能和效果. 在此基础上进一步研究传统句子

编码器和预训练模型编码器对 DSRE任务的影响.
 2.2   模型架构

本文模型主要分成两个模块. 1) 句子编码器模块,
该部分主要目标是完成对句包中句子文本的编码, 将
句子由文本信息转化为向量表征. 具体流程见第 2.3节
和第 2.4节. 本文采取传统模型和预训练模型两种句子

编码器进行实验探究. 2) 外部知识增强模块, 与一般

的 DSRE模型的管道 (pipeline)训练形式不同, 本文使

用了双通道的训练形式, 利用句子编码器和外部知识

增强模块的图卷积编码器分别抽取句包文本特征和知

识库类型信息特征, 再进行特征拼接和融合. 外部知识

增强模块的主要任务是将知识库中获得的实体类型和

关系类型信息通过 GCN神经网络进行编码, 提取相对

应的向量表征, 该模块具体流程见第 2.5 节. 双通道关

系抽取模型的整体架构如图 1.
 

句子编码器 图编码器

分类

外部知识增强模块
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图 1    模型流程图

 

 2.3   传统模型句子编码器

ve1 ve2

对于句子编码器的输入层, 输入一个句子 X={x1, …,
xn}, n 为句子长度, xi 表示句子中的每个单词. 通过一

个预训练好的嵌入矩阵将每个单词 xi 转换为一个 dw

维度的向量 vi, 然后用词向量 和 来表示目标实体

e1 (头实体) 和 e2 (尾实体). 位置嵌入使用了两个 dp 维

pe1 pe2度的嵌入向量 和 来表示单词 xi 和目标实体对 e1、
e2 之间的相对距离. 最后通过向量的拼接, 可以得到以

下两种类型的词嵌入:

xp
i = [vi; pe1

i ; pe2
i ] ∈ Rdw+2dp (1)

xe
i = [vi;ve1

i ;ve2
i ] ∈ R3dw (2)

xp
i xe

i其中,  表示单词 xi 的位置嵌入,  表示单词 xi 的词嵌

入. dw 和 dp 是预定义好的超参数, 表示词嵌入和位置

嵌入的维度大小. 最后通过文献 [10] 来嵌入表示每个

单词 xi, 公式如下:

Me = Sigmoid(λ · (WeXe+be)) (3)

X̃p = tanh(WpXp+bp) (4)

X = Me⊗Xe+ (1−Me)⊗ X̃p (5)

Xe = {xe
1, · · · , x

e
n} Xp = {xp

1 , · · · , x
p
n }

⊗
λ

其中,  ,  , n 为句子长度,

be 和 bp 是偏置向量.  表示矩阵每个向量元素相乘,
表示平滑系数.

对于输入序列 X={x1, …, xn}, 一维卷积是权重矩

阵 W 与序列 X 的输入矩阵之间的运算. W 为卷积的滤

波器, xi 是与句子中的第 i 个单词相关联的输入向量.
一般来说, 让 xi:j 表示 xi 到 xj 的级联, ω 表示滤波器的

大小. 定义向量 qi 作为第 i 个窗口内的 ω 个词向量的

级联, 得到新的序列 qi:

qi =WTxi−ω+1: j,1 ⩽ i ⩽ m (6)

qnl

qi 的序列长度是 nl–ω+1. 因为滑动窗口存在滑出

边界的情况, 所以超出长度的部分会填充零元素, 使得

向量 qi 的数量就等于句子 nl 的长度. 卷积结果是一个

特征图矩阵 Q={q1, …,  }. 特征图 Qi 的数量为 nf, 其
中 nf 也为滤波器的数量.

Qi1 ,Qi2 ,Qi3

分段最大池化的目的是获取句子序列的结构化信

息. 经过卷积层后, 每个特征图 Qi 按两个实体的位置

分为 3 个部分{ }. 然后, 对这 3 部分分别进

行最大池化操作. 句子表征 h 是所有池化后向量的连接:

h = {qi1 ,qi2 ,qi3 } (7)

qik Qik其中,  =max( ), k∈{1, 2, 3}, 然后级联所有池化向

量 h 得到 hi:m, 最后采用非线性激活函数 ReLU, 池化层

最终输出句子表征 s 为:

s = ReLU(hi:m) ∈ R3m (8)

通过上述句子编码器, 我们可以得到一个句包中

每个句子的向量表征 s. 传统编码器结构如图 2.
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图 2    传统句子编码器

 

 2.4   预训练模型句子编码器

BERT[14] 作为预训练语言模型, 在大量的无监督

语料上进行了充分的训练. 并且学习了字符级、单词

级、句子级以及句间关系的特征, 很好地缓解了传统

的Word2Vec、FastText、GloVe等词嵌入方法无法解

决的“一词多义”问题 .  BERT 采用了深层的双向

Transformer[15] 作为组件, 由此学习左右上下文信息, 并
生成最终的深层双向语言表征.

本文使用 BERT预训练语言模型作为句子编码器

进行了实验探究, 将输入句子序列转换为特征向量, 并
在 DSRE任务上进行了微调. BERT采取了WordPiece
的分词算法, 输入为一个标记 (token) 序列. 在具体的

分类任务中, 输入的每一个序列首部插入特定的分类

标记 [CLS] 该分类标记对应的最后一个 Transformer
隐藏层输出, 用于表示整个序列的表征信息.

在 BERT基础上, 本文还采用了 RoBERTa模型[16]

作为句子编码器进行对比. 相比 BERT模型, RoBERTa
采取了更为细粒度的 BPE分词算法, 并且取消了 BERT
的下一个句子预测 (next sentence prediction, NSP) 任
务. 在 Transformer 层的堆叠上两个模型相同, 预训练

编码器架构如图 3.
 2.5   外部知识增强模块

在 FreeBase[17] 知识库中提供了可以利用的可靠类

型信息. 在本文的工作中, 使用了从知识库中获得的实

体类型和关系类型信息. 通过 NLP 工具对每个句子进

行命名实体识别, 预处理句子文本获得实体类型信息.
例如, “广州是广东的省会”, 通过命名实体识别可以得

到头实体 e1 “广州”, 对应实体类型是“城市”, 尾实体

e2 “广东”, 对应实体类型是“省份”, 而实体类型信息将

用于最后句包表征构建. 每个实体之间存在多种关系,
构建如图 4 的图结构, 每个实体之间边的权重就是对

应关系. 在预处理过程中会将对应实体转换为知识库

中存在的实体类型 (如 ORG、LOC、PERSON等).
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图 3    预训练模型编码器
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图 4    图结构示意图

 

同样关系也会转化为知识库中对应的关系类型.
图 4中头关系表示数据集中样本数目较多的关系类别,
而长尾关系则表示样本数目较少的关系类别. 利用图

卷积神经网络能够聚合相邻节点信息的特点, 使得长

尾关系能够聚合更多的信息.
定义图结构为一个三元组 G(graph)={T, R, E}, 其中

T 表示实体类型节点, R 表示实体关系节点, E 代表边,
从节点 ni 到节点 nj 的一条边被表示为 (i, j, lr), 其中
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∪lr 表示关系标签. 节点集合为 N(node)=T R, 图结构的边

集合为 E(edge), 得到图的邻接矩阵 Aij 定义为:

Ai j =

{
1, if {ni,n j} ∈ E
0, other (9)

d(0)
i

N(0) = {n(0)
1 , · · · ,n

(0)
i }

对于每个节点 ni∈N, 随机初始化一个 dn 维度的

嵌入向量 , 通过上述过程将图结构转化为嵌入矩阵

与邻接矩阵 Aij.

 2.5.1    图编码器

GCN 能够聚合每个节点的相邻节点信息和自身

的信息. 为了聚合节点自身的信息, 将自环添加到图结

构中, 即 Aii=1. 以嵌入节点 v(0) 和邻接矩阵 A 作为输

入, 利用 GCN 来提取节点表征. GCN 中第 k 层节点 ni

的计算可定义为:

n(k)
i = ReLU

(∑n

i=1
Ai jW(k)n(k−1)

i +b(k)
)

(10)

N(k) ∈ Rn×dn

其中, 参数 W(k) 和 b(k) 分别代表第 k 层的权重矩阵和偏

置向量. 根据输出表征 和节点的类别划分为

关系类型表征 R 和实体类型表征 T.
B= {s1, · · · , sns }

R = {r1, · · · ,rnr } T = {t1, · · · ,
tnt }

由上述两个编码器我们得到句包表征 ,
关系类型表征 和实体类型表征

, 其中 ns、nr 和 nt 分别是句子、关系和实体类型的

数量.

te1
r1 te2

r1

te1
r

te2
r

对于每个句子 Si, 本文使用 NLP 工具来识别其目

标实体的类型. 对于未识别的实体类型, 将分配特殊类

型 Unkown. 假设  (实体 1)和  (实体 2)分别是图结

构中关系 ri 的前驱节点和后继节点, 然后通过在类型

表征矩阵 T 中查找可以得到关系类型表征  (实体

1) 和  (实体 2). 最后, 通过将句子表征与关系类型表

征进行连接得到最终句子表征, 公式如下:

gi = [si; te1
r1 ; te2

r2 ] ∈ R3dn , 1 ⩽ i ⩽ ns (11)

te1
s1 te1

s2

同样, 通过在类型表征矩阵 T 中查找可以得到实

体类型表征  (实体 1) 和  (实体 2). 然后通过将关系

表征及其实体类型表征连接得到图表征, 公式如下:

ci = [ri; te1
s1 ; te2

s2 ] ∈ R3dn (12)

[te1
s1 ; te2

s1 ]其中, ri 和 将用于注意力机制层的向量拼接和

注意力权重系数计算.
 2.5.2    注意力机制层

[te1
s ; te2

s ]

[te1
r ; te2

r ]

图卷积编码器是为了得到实体类型 和关系

类型 的向量表征, 用于句子表征和句包表征的

αi

构建. 定义一个句包示例, 第 i 个示例的对应关系 r 的
注意力权重系数 计算如下:

αi =
exp(giri)∑ns

j=1
exp(g jr j)

(13)

[te1
s1 ; te2

s2 ]

b̃

其中, r 为图表征中的关系标签特征, 经过加权求和后

可以得到句包表征, 再与实体类型表征 串联后

构成最终的句包表征 .

br =
∑ns

i=1
αigi (14)

b̃ = [br; te1
s1 ; te2

s2 ] (15)

b̃

Wbr

最后, 将句包表征 输入 Softmax 分类器, 以计算关

系标签上的概率分布, 其中 和 br 分别表示权重矩阵

和偏置向量. 计算公式如下:

P(r|B;G;θ) = Softmax(Wbr b̃+br) (16)

 3   实验与分析

 3.1   损失函数与优化器

θ

本文实验采取的是交叉熵损失函数, 公式为式 (17),
其中 n 为句包的数量, rk 为句包 Bk 的标签,  为模型所

有参数. 在训练过程中, 传统句子编码器采取 SGD 梯

度下降算法, 预训练编码器采取的 AdamW 梯度下降

算法. 在测试过程中, 标签的真值 r 是未知的, 因此, 通
过计算相应关系的后验概率, 拥有最高概率的第 k 个

关系就是最终的预测结果.

J(θ) = −1
n

∑n

k=1
log P(rk |Bk;G;θ) (17)

k∗ = argmax P(rk |Bk;G;θ) (18)

 3.2   数据集

GDS 数据集: Jat 等人[18] 利用谷歌关系抽取语料

集对网页信息进行标注得到的数据集, 其中, 训练集有

13 161 个示例、7 580 个实体对, 测试集包括 5 663 个

示例、3 247 个实体对, 一共有 4 种语义关系以及 NA
标签, 具体见表 1.
  

表 1     GDS数据集
 

关系类别 示例数 实体对数

perHasDegree 2 969 1 434
perPlaceOfBirth 3 356 2 159
perPlaceOfDeath 3 469 1 948

NA 4 574 2 667
 
 

NYT-10数据集: Riedel等人[5] 通过将 FreeBase和
纽约时报语料进行对齐构建了 NYT数据集. 其中训练
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集由 2005年和 2006年新闻组成, 测试集由 2007年新

闻组成. NYT 数据集包括了 52 种语义关系和 NA 标

签, 训练集共包括 522 611 个示例、281 270 个实体对,
测试集包括 172 448个示例、96 678个实体对. GDS数

据集和 NYT数据集对比见表 2.
 
 

表 2     GDS数据集和 NYT数据集
 

数据集 关系类别 Train/Val 示例数 实体对数

GDS 5
Train 11 297 6 498
Val 1 864 1 082
Test 5 663 3 247

NYT 53
Train 522 621 281 270
Test 172 448 76 678

 
 

 3.3   评估标准

在进行远程监督关系抽取性能评估时, 采用了关

系抽取常用评价指标进行评估, 包括精确率 (precision,
P)、召回率 (recall, R), 计算公式如下:

P =
T P

T P+FP
(19)

R =
T P

T P+FN
(20)

其中. TP 为真正例, FN 为假反例, FP 为假正例. 为了

直观呈现本实验效果, 还使用了 PR 曲线 (precision-
recall curve)和 AUC值 (area under curve)来将本文模

型与基线模型进行对比.
本文使用 P@N 作为模型评估指标, 该指标是指在

句包中选取一定数量的示例进行实验时, 将得分最高

的前 N 个示例进行流出法进而得到精确率. 实验设置

为选取一个 (one), 两个 (two), 全部 (all)示例进行训练,
分别评估 3种选择下的 P@100, P@200和 P@300.
 3.4   基线模型

(1) Mintz[1]: 一种多分类逻辑回归的远程监督关系

抽取模型.
(2) PCNN+ATT[8]: 分段卷积神经网络模型作为句

子编码器, 加入句子级别的选择注意力机制的远程监

督模型.
(3) RESIDE[9]: 一种借助辅助信息和实体类型信息

辅助增强的远程监督关系抽取模型.
(4) PCNN+HATT[19]: 一种基于 PCNN编码器利用

层次化注意力机制的远程监督模型.
(5) PCNN+BATT[20]: 一种基于 PCNN编码器利用

包级别注意力机制的远程监督模型.

(6) DISTRE[21]: 一种基于 GPT-2 编码器在远程监

督数据集下进行微调的远程监督模型.
(7) DSRE-VAE[22]: 一种基于变分自编码器 (VAE)

的 DSRE 模型, 可以通过加入外部知识库的先验知识

来进一步改进.
 3.5   超参数设置

表 3、表 4中列出了本文实验所使用的超参数, 其
中表 3为传统模型 PCNN和 CNN的参数设置, 表 4为
预训练模型 BERT和 RoBERTa的参数设置.
  

表 3     传统模型参数设置
 

参数 数值

滑动窗口 3
句子向量维度 230
词向量维度 50
位置向量维度 5
批次大小 160
丢弃率 0.5
学习率 0.5
平滑系数 17

 
 

  

表 4     预训练模型参数设置
 

参数 数值

隐藏层维度 768
文本最大长度 120
句包大小 4
训练轮数 5
批次大小 32
丢弃率 0.5
学习率 2E–5

 
 

 3.6   实验结果分析

为了评估本文提出方法的有效性, 将其与第 3.4节
基线模型在 GDS 和 NYT-10 数据集上进行实验探究,
具体如表 5和表 6. 同时为了验证句子编码器对于本文

模型的影响, 也使用了预训练模型 BERT 作为句子编

码器并加入外部知识增强模块, 构建成 BERT+GCN模

型, 可以发现预训练模型 BERT 在特征提取能力上相

较于传统模型 PCNN 更为优异, 在两个基准数据集上

AUC 值均有一定提升, 其中 GDS 数据集上 P@100 和

P@200指标更是达到了 99%的 SOTA的效果.
本文模型 PCNN+GCN 与使用了句子级别注意力

机制的基线模型 PCNN+ATT, 使用了层次注意力机制

的 PCNN+HATT 模型, 以及使用了包级别注意力机制

的 PCNN+BATT模型在两个数据集上 AUC值均有提

升. 说明外部信息中的实体类型和所构建图结构中存
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在的正确的关系规则, 对于降噪和长尾关系抽取两个

任务上均有显著改进. 同时句包之间的不同粒度的注

意力机制会受文本句包的局限性影响, 认为所有句包

中至少有一个句子是拥有正确的标签. 然而通过对远

程监督数据集进行分析, 其实存在有大量全是噪声示

例的句包, 而句子级别和句包级别注意力机制对于都

是噪声示例的噪声包是很难甄别的. 外部信息不会被

原本知识库通过远程监督构建的错误标签样本所干扰,
能很好地筛选这些噪声句包, 外部信息中的关系类型

信息是知识库中提取的正确的关系规则, 对于错误分

配标签的句包能通过注意力机制为之分配较低权重,
从而缓解全噪声句包的问题.
 
 

表 5     GDS数据集上模型 AUC值、P@N
 

模型 AUC P@100 (%) P@200 (%) P@300 (%)
PCNN+ATT 0.799 96.4 93.3 91.5
PCNN+HATT 0.816 94.0 92.9 92.4
PCNN+BATT 0.802 96.3 94.7 93.1

RESIDE 0.868 98.4 96.4 95.2
DSRE-VAE 0.876 96.9 96.7 96.3

PCNN+GCN 0.897 97.0 95.5 94.3
BERT+GCN 0.933 99.0 99.0 97.3

注: 加粗模型为本文模型, 加粗指标为最优结果
 
 
 
 

表 6     NYT-10数据集上模型 AUC值、P@N
 

模型 AUC P@100 (%) P@200 (%) P@300 (%)
Mintz 0.107 52.3 48.6 45.0

PCNN+ATT 0.341 81.6 73.0 66.9
PCNN+BATT 0.351 76.9 75.4 72.9

RESIDE 0.415 83.0 76.7 71.0
DISTRE 0.422 68.0 65.3 65.0
REDSanT 0.424 78.0 76.5 73.0
DSRE-VAE 0.429 83.0 75.5 73.0

PCNN+GCN 0.387 82.0 71.5 73.5
BERT+GCN 0.438 84.0 75.5 67.7

注: 加粗模型为本文模型, 加粗指标为最优结果
 
 

RESIDE 作为外部信息增强的模型基线, 本文模

型 PCNN+GCN 在两个基准数据集上与其相比也有一

定提升, 主要原因是 PCNN+GCN 具备更高效率和性

能, RESIDE 模型使用了 38 种实体类型作为外部知识

引入, 而本文模型只采用了 18种类型却取得了更优的

效果. 本文模型相较于 RESIDE 实体类型信息主要针

对的长尾实体, 这些长尾实体因为训练示例数目较少

从而使得模型难以充分学习到上下文信息. 而且 RESIDE
模型采取的别名信息, 在本文的 BERT-GCN模型中是

可以通过预训练模型在大规模语料的预训练中提前获

取的, 因此提供的外部信息会相对冗余. 本文提出的轻

量级 PCNN+GCN因为本身所提供外部实体类型较少,
实际训练过程中效率更高, 且针对性地选取了一些长

尾实体类型, 在面对长尾问题上处理更为优秀.
本文模型相较于主流最优模型 DSRE-VAE 在两

个基准数据集上 AUC值均有提升. 本文提出的外部知

识增强模块与 DSRE-VAE 引入的外部 KB 知识不同.
外部知识增强模块主要利用了图结构中的关系类型和

实体类型信息, 而 DSRE-VAE 利用了 KB 知识库的先

验知识, 通过图嵌入的方式来进行外部知识引入. 但
DSRE-VAE构建的先验知识规模要远远大于本文所提

出的外部知识增强模块所构建的图结构信息. 因此在

P@200和 P@300指标上都要优于本文模型. 但本文模

型在 AUC值上的提升意味着模型整体鲁棒性更强, 主
要原因是因为外部信息规模太大导致的, 大量的外部

信息可能存在冗余, 使得模型训练效率不高, 且没有针

对性的选取长尾实体类型, 使得缓解长尾问题任务上

不占优势. 但 DSRE-VAE 模型所提出的概率模型, 对
于句子表征空间的描述类似于知识库, 可解释性更强,
未来工作也会考虑将该先验知识空间集成到本模型进

行优化.
 3.7   消融实验

本文对于句子编码器部分进行了对比试验, 如图 5,
主要采取了传统模型 CNN、PCNN 以及预训练模型

BERT、RoBERTa 作为句子编码器进行对比. 句子编

码器与外部知识增强模块结合方式如图 2, 编码器会将

句包文本转为向量表征, 与外部知识增强模块的类型

信息表征进行融合, 再继续进行关系抽取的多分类任

务. 实验发现传统模型 CNN 与 PCNN, 在 NYT-10 数

据集上 AUC值有明显提升. 主要原因是 NYT-10数据

集的噪声影响严重, 而 PCNN相较于 CNN引入了位置

编码和分段最大池化技术, 对句包文本特征提取和降噪

的效果更优, 鲁棒性更强. 预训练模型 BERT、RoBERTa
相比于 PCNN模型 AUC值均有一定提升, 说明预训练

模型相比于传统模型捕捉上下文信息的能力更强, 因
为在大量语料上进行过预训练, 从而泛化能力更优.

本文在句子编码器部分相对于传统模型 PCNN添

加了 (实体-感知)词嵌入[10] 的方式, 同时还增加了基于

图卷积 GCN的知识增强模块, 针对这两部分改进进行

了相关消融实验来验证有效性. 根据表 7 和表 8 可知,
去除了知识增强模块 (w/o GCN) 后, PCNN+GCN 和
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BERT+GCN 在 GDS 和 NYT-10 数据集上 AUC 值均

有明显下降. 说明 GCN可以学习到关系标签之间更明

确的相关性, 即正确的关系规则, 提高了 DSRE任务的

抽取性能. 去除了 (实体-感知) 词嵌入 (w/o ENT) 后,
在 GDS 和 NYT-10 数据集上 PCNN+GCN 和 BERT+
GCN 模型 AUC 值都有一定下降, 说明实体信息的嵌

入对于编码器在特征抽取过程中句包文本信息进行了

很好的补充.
 

1.0

0.9

0.8

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

召回率

准
确
率

0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

BERT+GCN

RoBERTa+GCN

PCNN+GCN

CNN+GCN

 
图 5    GDS数据集上模型对比 PR 曲线图

  

表 7     GDS数据集上模型 AUC值 (%)
 

模型 AUC
CNN+GCN 89.6
PCNN+GCN 89.7
BERT+GCN 93.3

RoBERTa+GCN 91.8
PCNN+GCN w/o GCN 79.9
BERT+GCN w/o GCN 83.5
PCNN+GCN w/o ENT 88.9
BERT+GCN w/o ENT 92.8

  

表 8     NYT数据集上模型 AUC值 (%)
 

模型 AUC
CNN+GCN 38.2
PCNN+GCN 41.2
BERT+GCN 43.8

RoBERTa+GCN 41.8
PCNN+GCN w/o GCN 34.5
BERT+GCN w/o GCN 39.8

 
 

 4   总结

本文提出了一种基于外部知识增强的远程监督关

系抽取模型, 能有效地处理远程监督所带来的噪声和

长尾问题. 通过句子编码器中词嵌入的优化以及外部

知识引入的实体类型和关系类型信息, 提升了模型对

于句包文本的特征提取效果, 从而缓解了噪声示例对

DSRE 任务的影响 .  同时外部知识增强模块利用了

GCN 神经网络, 能很好地将头节点的信息通过神经网

络的边传递到长尾节点, 丰富长尾节点信息的同时, 缓
解了长尾示例带来的模型训练不充足的问题. 但是外

部知识的引入不能从根本上解决实际场景的远程监督

数据集的问题, 因为外部引入的实体类型和关系类型

信息, 不能够囊括所有领域. 未来希望在跨领域且低资

源的远程监督数据下进行关系抽取研究.
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