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摘要: 远监督作为一种能够快速大量产生标注数据的技术,在关系抽取任务中的应用愈加广泛,但仍存在文本特征

提取不足、包内噪声过多等问题. 对此,提出了一种基于高速多核网络的远监督关系抽取方法. 首先通过高速网络

和多核卷积对句子特征进行深层提取;然后采用包内注意力机制提高包内正确标注的句子权重,降低包内噪声,实
现包级向量化;使用包间注意力机制降低包间噪声,得到组级向量化;最后,将组作为训练样本训练分类器,实现关

系抽取. 实验结果表明,该方法比现有方法具有更好的关系抽取性能.
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Abstract: As a technology that can quickly generate large amounts of labeled data, the distant supervi鄄
sion is increasingly used in relation extraction. However, there are still problems such as insufficient text
feature extraction and noise in the bag. A distant supervision relation extraction method based on highway
multi鄄kernel network is proposed to solve these questions. Firstly, the feature of sentences are deeply ex鄄
tracted by highway network and multi鄄kernel convolution; and then the intra鄄bag attention mechanism is
used to improve the sentence weight of the correct annotation in bag and reduce the intra鄄bag noise to ob鄄
tain the bag爷s embedding. Subsequently, the inter鄄bag attention mechanism is used to reduce the inter鄄
bag noise for each group of bags with the same relation to obtain the group爷s embedding. Finally, groups
are used as training samples to train the classifier to achieve relation extraction. Experiment shows that
this method has better relation extraction performance than existing methods.
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摇 摇 关系抽取是知识图谱领域的一个重要子任务, 目的是提取文本中实体之间的语义关系. 文本中表



达事实信息的名词被称作实体. 例如时间、组织机

构、人物等. 在知识图谱的重要子任务关系抽取中,
给定文本及文本所包含实体情况下如何对实体间的

关系做出准确的判断至关重要. 除了实体之外,现
存数据库的数据和网络文本数据还包含大量的关系

信息,如“雷军是小米科技有限责任公司的创始人冶
中就包含了雷军、创始人、小米科技有限责任公司这

三元组的关系信息. 目前一般将实体关系鉴别和实

体关系分类合并为实体关系分类任务,即给出一个

句子和句子中所包含的实体对,用训练好的分类器

确定目标实体对之间的正确关系.
远监督学习将已有的大型知识库对应到非结构

化文本数据中,如新闻文本、学术期刊等,从而自动

生成大量的可用于关系抽取模型训练的训练数据.
远监督学习在关系抽取应用中有一个著名的假设:
如果知识库中 2 个实体间具有某种关系,那么文本

数据中所有提及这 2 个实体的句子都表示此种关

系. 由于知识库中实体间的关系和文本中表达的实

体间的关系存在差异,所以此假设会产生大量错误

标注的训练数据,这些标注错误的训练数据为噪声

训练数据. Riedel 等[1]证明将 Freebase 和 New York
Times 数据集对齐产生的标注数据中正确标注的数

据仅占总体的 70% 左右,余下的均为噪声训练数

据,噪声训练数据会对关系抽取模型的训练效果产

生负面影响.
针对远监督关系抽取任务中特征提取不足的问

题,提出了高速多核网络模型 ( HMKN, highway
multi鄄kernel network),创新点在于:淤 提出的模型

是一种性能优异的组级别远监督关系抽取算法;于
在 HMKN 模型中利用高速网络和多核卷积结合的

方式对文本数据进行特征提取,使得特征和梯度的

传递更加有效,提高了特征提取效果;盂 HMKN 模

型在 NYT 数据集上的平均分类准确率比远监督关

系抽取模型提高了 1郾 5% .

1摇 相关工作

为了解决标注数据数量不足的问题,Mintz 等[2]

提出了远监督的概念:使用 Freebase 作为知识库进

行远监督,将原始文本自动对应到知识库,以生成实

体对的关系标签,并应用于知识图谱关系抽取的研

究中. 这种远监督的假设会带来严重的错误标注问

题,为了减弱错误标注对标注数据质量的负面影响,
Riedel 等[1]提出了一个新的假设 EALO(expressed鄄

at鄄least鄄one):若知识库中 2 个命名实体之间有某种

关系,那么文本数据中必将存在“包含这 2 个实体

并表达同样的关系冶这样的句子. 这种假设相较于

之前的假设更宽松,并且更加贴合实际情况,但同时

也比前者更加复杂. 例如,远监督根据关系类型

“place_of_birth冶自动标注产生的 2 个句子,分别是

A:“Barack Obama was born in the United States冶和

B:“Barack Obama was the 44th president of the Unit鄄
ed States冶. Riedel 将这些根据同种关系类别远监督

标注产生的句子归纳进一个包中,并根据包内句子

的表示导出包的表示. 其中句子 A 为标注正确的示

例,而句子 B 并没有反映“place_of_birth冶的关系为

标注错误的数据,即噪声数据.
Ding 等[3] 提出的非对称卷积网络 ( ACnet,

asymmetric convolution net)使用多核非对称卷积的

方法,替换目前 CNN 架构中常用的方形卷积核. 冀

等[4]采用深度学习全连接神经网络对文本和评分

函数进行特征学习,提高了深度学习模型的准确度

和弹性. 在远监督关系抽取方面, Zeng 等[5]提出了

切分卷积神经网络,卷积层的输出按照 2 个目标实

体所处的位置划分为 3 部分,对其分别进行最大池

化操作. Lin 等[6]将注意力机制加入关系抽取远监

督任务的多示例学习中,对包内的噪声数据进行建

模,在计算包的表示的过程中尽量减弱噪声数据对

计算结果的影响,其实验结果证明了注意力机制在

消除噪声数据负面影响方面的有效性. Ye 等[7] 首

次提出在远监督关系抽取任务中引入组的概念,将
关系标签相同的包整合到一个组内,通过组内的注

意力机制缓解了普遍存在的包噪声问题.

2摇 高速多核网络模型

HMKN 模型的框架如图 1 所示,模型由句子嵌

入模块、包嵌入模块和组嵌入模块 3 部分组成. 首

先,通过词嵌入的方法将数据集中的文本数据转化

为向量的形式并获得句子的表示向量,再将向量作

为句子嵌入模块的输入,通过切分卷积神经网络

(PCNN,piecewise convolutional neural networks)结合

高速多核网络的方法对句子表示向量进行特征提

取,并将提取结果作为之后模块的输入;然后,在包

嵌入模块中,将所有包含相同实体对句子的向量放

入一个包中,并通过注意力机制获得包的表示向量;
随后,在组嵌入模块中将所有被分类为同一种关系

类型包的表示向量放进一个组中,并通过自注意力
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机制获得组的表示向量. 令 S 表示经过特征提取后

的句子向量,B 表示包的表示向量,G 表示组的表示

向量.

图 1摇 HMKN 高速多核网络模型
摇

2郾 1摇 句子嵌入模块

数据集中每个句子的每个单词首先被影射为一

个 dw 维的词表示向量,并将 Zeng 等[5] 提出的位置

特征(PFs,position features)应用到 HMKN 中. 对于

句子中的每个单词,PFs 描述了当前单词和头尾实

体单词的相对距离,并生成 2 个 dp 维的向量,丰富

了目标实体语义特征. 最终将这 3 个向量接连成为

一个 dw + 2dp 维向量作为单词的表示向量.
提出了一种句子特征提取模块高速多核卷积神

经网络,其结构如图 2 所示.

图 2摇 高速多核卷积神经网络
摇

分别通过 3 个不同尺寸的卷积核对单词表示向

量组成的矩阵 Wi
j 沂R lij 伊 (dw + 2dp) 进行特征提取,得到

卷积后的矩阵 Wi
u1j,W

i
u2j,W

i
u3j . 将这 3 个输出的矩阵

相加,有
Wi

u1j +Wi
u2j +Wi

u3j =Wi
uj

其中:i 为包中组的序号, j 为组中句子的序号. 将

Wi
uj作为单词表示向量非线性变换的结果. 通过门

控机制即 2 个非线性转换层、转换门和通过门将单

词向量特征的线性变换结果和非线性变换结果加权

相加,并将相加结果作为句子的表示向量.
根据句子中 2 个目标实体的位置,将高速网络

的输出 Y 划分为 3 个部分,并使用 3 个最大池化层

分别对这 3 个部分进行特征提取,得到句子的表示

向量 sij 沂R3dc . 令一个包中所有句子的表示向量为

矩阵 Si沂Rmi 伊 3dc,关系表示向量为矩阵 R沂Rh 伊 3dc,其
中 h 为关系类型数量.
2郾 2摇 包嵌入模块

将表示向量作为查询向量加入注意力机制的计

算中,计算包中的句子与每种关系的匹配得分为

eikj = rksiTj
其中:rk 为关系嵌入矩阵的第 k 行向量,sij 为组中第

i 个包中第 j 个句子的表示向量. 为了最终通过注

意力机制计算包的表示,需要赋予包内不同句子不

同的权重,包内句子的权重定义为

琢i
kj =

exp (eikj)

移
mi

j忆 = 1
exp (eikj忆)

权重 琢i
kj反映了包中第 j 个句子和第 k 个关系的

相关程度,每个组中第 i 个包的表示向量为

bi
k = 移

mi

j = 1
琢i

kjsij (1)

所有包的表示向量 bi 组成一个矩阵 Bi 沂
Rh 伊 3dc,其中 k沂{1,2,…,h}表示关系索引.
2郾 3摇 组嵌入模块

完成了包嵌入表示后,把表达同一种关系的所

有包放进一个组里,对包和组内的其他所有的包分

别做相似度计算,并将相似度得分加入包的权重计

算中. 在注意力计算的过程中,使用自注意力算法,
即组内不同包的注意力权重是按照使用每个组所包

含所有包自身的表示向量计算的,即首先计算每个

包自身的自身匹配得分.

字 ik = 移
i忆 = 1,…,n,i忆屹i

Sim(bi
k,bi忆

k )

Sim(bi
k,bi忆

k ) = bi
kbi忆

k
T
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每个 字 ik反映了第 i 个包和第 k 种关系之间的置

信度,组内包的权重定义为

茁ik =
exp (字 ik)

移
mi

i忆 = 1
exp (字 i忆k)

由此可得最终组的表示向量为

gk = 移
n

i = 1
茁ikbi

k (2)

其中:所有的 gk 组成一个矩阵 G沂Rh 伊 3dc,gk 为 G沂
Rh 伊 3dc的第 k 行.
2郾 4摇 目标函数设置

在模型的训练阶段,将每一个组作为模型训练

的基本单位. 通过关系向量矩阵和组的表示向量计

算出某个组分类到某个类别标签的得分为

紫k = rkgT
k + dk

其中:dk 为偏置项,最终通过 softmax 分类器对得分

函数进行处理得到某个组分类为某个关系的概率大

小,有

p(k | g) =
exp (紫k)

移
h

k忆 = 1
exp (紫k忆)

整个模型的目标函数设置为

J(兹) = - 移
(g,k)沂T

ln p(k | g;兹) (3)

其中:T 为所有训练样本的集合,兹 为模型的参数

集合.

3摇 实验

3郾 1摇 数据集和评估指标

采用 NYT(New York Times)数据集进行实验验

证. 数据集中包含 52 种普通关系和一个“无关系冶

(没有关系). 评估指标包括:P@ N 值、精确率召回

率曲线和 AUC 值.
3郾 2摇 参数设置

在 Pytorch 0郾 4郾 1 中实现了所有的神经网络模

型,将随机梯度下降法作为优化器,在多核卷积阶

段,卷积神经网络使用 3 个不同尺寸的卷积核:(3,
60),(5,60),(7,60),每种尺寸使用 230 个卷积核,
模型的 batchsize 设置为 20,group size 设置为 5. 在

dropout 阶段,训练时将隐藏单元随机为 0 的概率设

置为 0郾 5,初始学习率设置为 0郾 1.
3郾 3摇 实验结果和分析

表 1 所示为 HMKN 模型及其变体在这 3 个测

试集上的测试结果和对比方法下的实验结果. 对比

方法包括:PCNN + ATT[6]是远监督关系抽取最好的

方法之一,通过使用句子级别的注意力机制来选取

对关系提取有影响的句子;PCNN + ATT + soft鄄label
是 Liu 等[8] 对 PCNN + ATT 的改进结果,BGRU +
3ATT 是李等[9]提出的一种使用多层注意力机制的

远监督关系抽取模型,HMKN 表示所提出的同时使

用高速网络和多核卷积的远监督关系抽取方法;
HMKNh为笔者提出模型的变形,仅使用了高速网络

的包内包间注意力机制的远监督关系抽取方法;
HMKNk为模型的另一种变形,仅使用了多核卷积的

方法.
实验结果显示,HMKN 模型的 P@ N 值相较于

之前的模型有了明显提高,在平均值有所提升的前

提下 P@ 100 提升最为明显. 可以证明,通过多核卷

积的方式可以对数据进行更深层次的提取,在分类

器整体效果提高的同时对少部分示例更为敏感,分
类效果更好.

表 1摇 多种远监督关系抽取方法在 NYT 数据集上的实验结果

测试语句 P@ N / % BGRU +3ATT PCNN + ATT PCNN + ATT + soft鄄label HMKNh HMKNk HMKN

100 79郾 2 73郾 3 84郾 0 83郾 1 83郾 3 84郾 7

one
200 73郾 1 69郾 2 75郾 5 73郾 9 76郾 5 76郾 2
300 66郾 4 60郾 8 68郾 3 70郾 1 70郾 7 70郾 1
平均 72郾 9 67郾 8 75郾 9 75郾 5 76郾 8 76郾 3
100 80郾 3 77郾 2 86郾 0 87郾 4 85郾 5 91郾 0

two
200 75郾 9 71郾 6 77郾 0 76郾 5 80郾 5 79郾 8
300 71郾 6 66郾 1 73郾 3 74郾 3 75郾 3 73郾 6
平均 75郾 9 71郾 6 78郾 8 79郾 0 80郾 0 80郾 5
100 82郾 6 76郾 2 87郾 0 91郾 0 89郾 8 93郾 3

all
200 77郾 7 73郾 1 84郾 5 81郾 5 83郾 4 83郾 7
300 72郾 5 67郾 4 77郾 0 77郾 5 78郾 3 78郾 6
平均 77郾 6 72郾 2 82郾 8 82郾 8 83郾 5 84郾 3
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摇 摇 图 3 所示为几种关系抽取模型的 PR 曲线. 其

中 Mintz[2]、MultiR[10] 和 MIMLRE[11] 是传统的基于

特征的方法. PCNN + ATT 使用切分卷积神经网络

和句子级别的注意力机制相结合的方法;PCNN +
ATT + soft鄄label,是 Lin 等[6] 对 PCNN + ATT 的改进

方法. BGRU +3ATT 是李等[9]提出的一种使用多层

注意力机制的远监督关系抽取模型. 为了证明高速

网络与多核卷积这 2 种方法在远监督关系抽取任务

中的效果,通过对比实验的方法分别研究了单独使

用其中一种方法对系统性能的影响.

图 3摇 不同模型下的准确率和召回率
摇

图 4摇 HMKN 模型和模型变体的准确率和召回率

图 4 和表 2 显示了笔者提出的 HMKNh、HMKNk

和 HMKN 这 3 种远监督关系抽取方法在 NYT 数据

集上的 PR 曲线和 AUC 值. 结合图 4 和表 1、表 2 的

结果可以证明,同时将高速网络和多非对称卷积方

法加入神经网络中的效果比单独使用其中一种技术

的效果要好. 通过 HMKNh与 HMKN 实验结果的对

比,说明多非对称核卷积的方法能够提高远监督任

务的特征提取效果,并有助于提高分类器的性能.
HMKN 相较于 HMKNk的实验性能得到了提高,证明

了通过高速网络的思想允许部分信息直接通过神经

网络各层的做法可使特征和梯度的传递更加有效,
同时减少了参数的数量.

表 2摇 HMKN 模型及模型变体的 AUC 值对比

模型 AUC

HMKNh 0郾 403

HMKNk 0郾 413

HMKN 0郾 419

3郾 4摇 模型复杂度分析

HMKN 通过多个非对称的卷积核实现更充分

的跨句子特征提取. 模型的卷积操作的时间复杂度

定义为 (O 移
D

l = 1
M2

l K2
l C l - 1C )l . 其中:D 为神经网络

的卷积层数;C l 为第 l 个卷积层的卷积核个数;M 为

每个卷积核输出特征图的边长;K 为每个卷积核的

边长. 卷积操作的复杂度主要由模型的深度决定.
HMKN 模型通过将 3 个卷积操作的结果相加,并没

有增加每个卷积操作的层数,对更大的卷积核输出

的特征图尺寸会更小,所以多核操作没有明显增加

模型的复杂度.

4摇 结束语

提出了一种基于高速多核网络的远监督关系抽

取模型,使用高速网络和多核卷积方法深度提取文

本语义,并基于高速网络的包内注意力机制和包间

注意力机制进行关系抽取,有效解决了远监督关系

抽取任务中普遍存在的包噪声和句子噪声问题,提
高了关系抽取的效率.
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