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Abstract　Distantlysupervisedrelationextractionaimstofindtherelationalfactsfromunstructured
texts,which is meaningfulfor many downstream tasks．Although distant supervision can
automaticallygeneratelabeledtraininginstances,itinevitablysuffersfromthewronglabelproblem．
Currentworksmostlyfocusonthedenoisingprocess,tryingtogenerateamoreeffectivebagＧlevel
representationbyselectingvalidsentences．Nevertheless,thereisalargeamountofentityknowledge
thatcanhelpthemodeltounderstandtherelationshipbetweenentities,andthesekindsofknowledge
havenotbeenfullyutilized．Basedonthisobservation,inthispaper,weproposeanoveldistantly
supervisedrelationextractionapproachthatexploitsexternalentityknowledgetoenhancethemodel􀆳s
expressiveability．Inthemodel,theknowledgeＧawarewordembeddingsaregeneratedtoenrichthe
sentencelevelrepresentationsbyintroducingbothstructureknowledgefrom externalknowledge
graphsandsemanticknowledgefromcorpus．Theexperimentalresultsdemonstratethatourproposed
approachoutperformsstateＧofＧtheＧartthemethodsonbothversionsofalargeＧscalebenchmarkNew
YorkTimesdataset．Besides,thedifferencesbetweenthetwoversionsofdatasetarealsoinvestigated
throughfurthercomparativeexperiments,inwhichthedatasetwithnoentityintersectioncanmove
effectivelyreflectmodelperformance．
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摘　要　远程监督关系抽取旨在从无结构化的文本当中发现关系事实,它对许多下游任务有着非常重要

的意义．虽然远程监督可以自动地生成大量带标签的训练样本,但是自动标注的过程不可避免地会遇到

噪声数据的问题．当前的许多研究工作主要把关注点放在降噪的过程当中,尝试通过选择出正确的句子

来生成更有效的包级别特征表示．但是在文本语料之外,还存在着大量与实体相关的外部知识没有被充

分利用,而这些知识能够帮助模型更好地理解实体之间的关系．基于这一观察,提出了一种新颖的远程

监督关系抽取方法,该方法通过利用外部知识图谱当中的结构化知识和文本语料中的语义知识,设计了

一种实体知识感知的词嵌入表示方法,来丰富句子级别的特征表达能力．实验结果表明,在２个版本的

大规模“纽约时报”基准数据集上,该方法都明显优于其他方法．此外,还通过对比实验进一步探索了

２个版本的数据集所存在的差异,其中无实体交集的数据集能够更有效地反映模型性能．
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　　作为自然语言处理领域中一个重要的基础研究

课题,关系抽取旨在从无结构化的文本当中预测出

给定实体对之间的关系事实．例如,从表１的第１行

句子中,我们可以抽取出实体对 Apple和 Steve
Jobs之间的关系是创始人．

Table１　AnExampleofSentencesinaBagLabeledby
DistantSupervision

表１　通过远程监督进行标记的样本示例

标签 实体对包中的句子 标签是否正确

∕founder

SteveJobsandWozniakcoＧfounded
Applein１９７６．

是

SteveJobswasthecoＧfounderand
CEOofApple．

是

SteveJobsargued with Wozniak,
thecoＧfounderofApple．

否

　注:“是”和“否”表示该句子是否真的表达了该关系．

通常,大多数传统的关系抽取模型[１Ｇ３]都采用有

监督学习的方法来进行训练,然而这一过程往往需

要大量的高质量标注样本来进行支撑,非常的耗费

人力．Mintz等人[４]提出使用远程监督的方法来缓解

缺乏训练数据的问题,该方法可以通过将知识图谱

(knowledgegraph,KG)中的实体对与文本中相应

的实体对进行对齐来自动生成带标签的训练样本．
关系抽取中的远程监督是基于这样的假设来定义

的:若在给定 KG中的２个实体之间存在关系事实,
那么我们认为所有包含该相同实体对的句子都表达

了对应的关系．因此,远程监督方法所具有的这种强

有力的假设不可避免地会伴随着错误标记的问题,
从而导致了噪声数据的产生．

因此,Riedel等人[５]提出了一个使用多示例学习

(multiＧinstancelearning,MIL)框架的方法来缓解噪

声数据的问题,这一方法提出了一种叫作“expressedＧ
atＧleastＧonce”的假设来缓解先前约束较强的假设条

件．该方法假设,在所有包含相同实体对的句子当

中,至少有１个确实表达了它们的关系．在多示例学

习框架当中,关系抽取的目标从句子级别变成了为

包级别,其中每个包是由一组包含相同实体对的句

子所组成的集合．此后,有许多研究者都受到该工作

的启发,基于 MIL框架开展了一系列的研究工作来

提高模型选择有效句子的能力[６Ｇ９]．其中,Lin等人[９]

提出的选择性注意力框架使用注意力机制来为句子

分配权重,从而能够充分地利用所有句子中所包含

的信息．近些年来,基于选择性注意力框架,提出了

一系列新的关系抽取模型[１０Ｇ１３],它们大多使用卷积

神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)来作

为句子编码器,证明了这一结构的稳定性和有效性．
然而,尽管上述框架结构被广泛使用在远程监

督关系抽取领域,但是传统特征抽取器却忽略了广

泛存在于实体之间的知识信息,这导致所捕获的特

征有可能会误导选择有效句子的过程．例如,表１中

句子“SteveJobswasthecoＧfounderandCEOof
Apple．”和“SteveJobsarguedwith Wozniak,thecoＧ
founderofApple．”在句式结构上非常相似．因此先

前的模型会从这２个句子当中捕获到相似的特征

(即认为它们都表达了SteveJobs和 Apple是创始

人的关系)．在这样的情况下,如果缺乏实体知识信

息,模型就无法很好地辨别出正确的信息来生成有

效的包级别的特征表示．
为了解决上述提到的问题,本文通过探索额外

的实体知识提出了一种实体知识增强的神经网络结

构 (entity knowledgeenhanced neuralnetwork,

EKNN)．EKNN模型通过动态地将实体知识与词嵌

入融合在一起,从而能够使模型将更多的注意力集

中在与句子中给定实体对有关的信息上,提高了模

型在句子级别的表达能力．本文的主要贡献有３个

方面:

１)提出了一种知识感知的词嵌入方法,将实体

中的２种知识,即来自语料库的语义知识和来自外

部 KG的结构知识动态地注入到词嵌入中．
２)在广泛使用的“纽约时报”(NewYorkTimes,

NYT)数据集[５]上评估了 EKNN 模型．实验结果表

明,本文提出的模型在２个版本的 NYT 数据集上

的表现明显优于其他最新模型．此外,通过额外的对

比实验确认了２个版本的数据集之间存在的差异．
３)通过进一步的消融实验,分别探究了２种不

同的知识在关系抽取任务当中的有效性．

１　相关工作

大多数有监督的关系抽取模型[１Ｇ３]都会遇到标

注数据不足的问题,而手动标记大规模的训练数据

既费时又费力．因此,有研究者提出了使用远程监督
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的方法来自动完成标记训练数据的工作[４]．尽管远

程监督在一定程度上缓解了人工标注数据的困难,
但仍然会伴随着噪声数据的问题．Riedel等人[５]和

Hoffmann等人[６]都提出利用多示例学习的方法来

缓解噪声数据的问题,该方法不再使用单个句子作

为样本,而是将包含相同实体对的句子所组成的集

合看作一个整体来作为样本．

Fig．１　TheframeworkofourproposedneuralarchitectureEKNN
图１　本文提出的EKNN模型架构图

传统的关系抽取方法主要是基于人工设计的特

征进行的．近年来,随着深度学习的发展,神经网络

模型已经被证明可以有效地捕获句子中的语义特征,
并且还避免了由人工特征所引起的误差传递[１４Ｇ１６]．
Zeng等人[８]提出了分段池化卷积神经网络(piecewise
convolutionalneuralnetwork,PCNN)从句子中更

充分地提取实体之间的文本特征,并选择可能性最

大的句子来作为包级别的表示．Lin等人[９]提出了一

个选择性注意力框架,该框架通过对集合内的所有

句子进行加权求和来生成包级别的特征表示,这一

框架也被之后的许多研究工作所广泛地采用[１１Ｇ１３]．
Shang等人[１７]则提出了一种基于深度聚类方法的

关系抽取模型,通过无监督的深度聚类方法来为噪

声句子重新生成可靠的标签,进而缓解噪声问题．此
外,也有许多的工作尝试利用实体相关的外部信息

来改善模型性能．Han等人[１８]提出了一种用于降噪

的联合学习框架,该框架能够在知识图谱和文本之

间的相互指导下进行学习．Hu等人[１９]利用知识图

谱的结构信息和实体的描述文本来选择有效的句子

进行关系提取．然而,这些方法大多数都仅仅考虑将

知识信息用于降噪,并没有充分地利用实体知识中

所蕴含的丰富的信息．
因此,在本文中同时引入了结构知识和语义知

识来生成知识感知的词嵌入向量．通过这样的方法,
知识信息可以更加深入地融合到模型中．

２　实体知识感知的神经网络模型

在本节中将介绍本文用于远程监督关系抽取的

EKNN模型的整体框架和细节描述．
２．１　符号定义

定义知识图谱为 G＝(E,R,F),其中 E,R,F

分别表示实体、关系和关系事实的集合．(h,r,t)∈
F 表示h∈E 和t∈E 之间存在关系r∈R．使用k来

表示关于实体对(h,t)的知识．根据多示例学习的定

义,令 B＝{S１,S２,􀆺,S|B|}表示实体对包的集合．
同时,令 Si＝{s１

i,s２
i,􀆺,sm

i }表示包 Si 中的所有句

子,而包 Si 的标签是利用远程监督方法根据相应的

实体对(hi,ti)给出的．将包中的每个句子都表示为

一个单词序列sj
i＝[xj１

i ,xj２
i ,􀆺,xjn

i ]．
２．２　模型框架

给定一个实体对(hi,ti)及其实体对包 Si,关系

抽取的目的是预测实体对之间的关系ri．模型的总

体框架如图１(a)所示,主要有３个部分:

１)知识感知的词嵌入模块．给定单词xjt
i 和实
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体知识ki,我们使用门控机制来动态地生成知识感

知的词嵌入vjt
i ．

２)句子语义特征编码．对于给定的单词序列

sj
i＝[xj１

i ,xj２
i ,􀆺,xjn

i ],它的语义上下文嵌入lj
i 由

PCNN[８]网络编码得到．
３)选择性注意力机制．给定实体对包 Si 中所

有句子的语义上下文嵌入表示,包级别的特征表示

通过注意力机制计算得到,最终用于预测关系类型．
２．３　知识感知的词嵌入模块

关系抽取的目标是预测２个实体之间的关系．
因此,实体对中所包含的信息是非常重要的．在当前

的研究当中,实体对中仍然还有很多隐含的信息尚

未得到充分的利用．受这一想法的启发,本文引入了

语义信息和结构信息作为实体对的外部知识,以此

来丰富传统的词嵌入表示．
２．３．１　语义知识嵌入

词嵌入技术由 Hinton等人[２０]首次提出,其目

的是为了将词语转换为向量空间当中的分布式向量

表示,以捕获词语间的句法和语义特征．因此,本文

采用词嵌入作为语义信息的来源．给定一个实体对

(hi,ti)及其词嵌入(ehi
,eti

),将实体对的语义知识

嵌入定义为

kSemantic
i ＝(ehi

;eti
), (１)

其中,ehi
,eti∈RRdw ,kSemantic

i ∈RR２dw．
２．３．２　结构知识嵌入

典型的知识图谱通常是一个具有多种关系类型

的有向图,可以将其表示为一系列关系三元组(h,

r,t)的集合[１２]．因此,知识图谱通常会包含有丰富的

结构信息,可以将其看作本文结构知识的来源．本文

使用 TransE[２１]作为知识图谱嵌入模型,以此来得

到实体和关系的预训练嵌入向量．给定一个三元组

(h,r,t)及其嵌入表示(h,r,t),TransE 将关系r
看作是从头实体h 到尾实体t的一种翻译操作,如
果(h,r,t)存在,则可以假设嵌入向量t应该接近于

h＋r．因此,将实体对的结构知识嵌入定义为

kStructure
i ＝ti－hi, (２)

其中,hi,ti∈RRds,kStructure
i ∈RRds．

２．３．３　门控融合

为了能够动态地将实体对的知识与原始的词嵌

入融合在一起,本文使用门控机制来生成知识感知

的词嵌入表示．
给定一个实体对(hi,ti)和一个由单词序列所

组成的句子sj
i＝(xj１

i ,xj２
i ,􀆺,xjn

i ),其中每个词xjt
i

的嵌入表示是通过预训练的词向量xjt
i ∈RRdw 初始化

得到的．因此单词序列可以定义为X＝(xj１
i ,xj２

i ,􀆺,

xjn
i )∈RRn×dw ,其中n 表示单词序列的长度．如图１
(b)所示,将门控机制定义为

V＝αX(e)＋(１－α)̂X, (３)

X̂＝tanh(XWT
g１＋bg１), (４)

α＝sigmoid(λ(X(e)WT
g２＋bg２)), (５)

X(e)＝(x(e)j１
i ,x(e)j２

i ,􀆺,x(e)jn
i ), (６)

其中,∀x(e)jt
i ＝(xjt

i ;ki),ki∈RRdk表示知识嵌入,即语

义知识或结构知识,Wg１∈RRdh×dw和Wg２∈RRdh×(dw＋dk)

是可学习的参数,λ 是用于控制平滑的超参数．而

V＝(vj１
i ,vj２

i ,􀆺,vjn
i )∈RRn×dh则表示一个句子中所

有单词的知识感知词嵌入表示．
对于每个单词xjt

i ,利用结构知识嵌入和语义知

识嵌入分别构造了 ２ 种知识感知的词嵌入表示

v′jt
i ∈RRdh和v″jt

i ∈RRdh．同时,还使用了位置嵌入pjt
i ,

qjt
i ∈RRdp来描述当前词与２个实体之间的相对位置

信息[１４]．
最终,句子sj

i 中每个词语完整的知识感知词嵌

入表示是由上述几种嵌入向量拼接得到的,其定义为

V̂＝(v̂j１
i ,v̂j２

i ,􀆺,v̂jn
i )∈RRn×dv, (７)

其中,∀v̂jt
i ＝(v′jt

i ;v″jt
i ;pjt

i ;qjt
i ),dv＝dh×２＋dp×２．

２．４　句子语义特征编码

本节将详细介绍句子级别的语义上下文嵌入表

示模块．给定一个句子sj
i,对于句子的语义上下文嵌

入,采用在上一节中所描述的知识感知词嵌入V̂ 来

作为输入,而不是原始词嵌入X．
在许多的关系抽取研究当中,卷积神经网络已

经被证明是一个稳定且有效的网络结构[９Ｇ１３],它在

编码句子局部上下文特征的同时,可以捕获细粒度

的信息．因此,在本文中使用Zeng等人[８]所提出的

分段池化卷积神经网络(PCNN)作为编码器．PCNN
是一个基于传统卷积神经网络所设计的神经网络结

构,它设计了一个全新的分段最大池化层来捕获实

体之间的结构化信息,以此来适应关系抽取任务．首
先,PCNN在输入序列[v̂j１

i ,v̂j２
i ,􀆺,v̂jn

i ]上滑动窗口

大小为z的卷积核来得到隐藏层的嵌入表示:

hjt
i ＝fCNN v̂j(t－z－１

２ )
i ,v̂j(t－z＋１

２ )
i ,􀆺,v̂j(t＋z－１

２ )
i( ) ,(８)

其中,hjt
i ∈RRdc．

之后,将分段池化层作用于隐藏层序列Hj
i＝

(hj１
i ,hj２

i ,􀆺,hjn
i )∈RRn×dc,最终得到句子级别的语

义上下文嵌入表示:

７９７２高建伟等:融合实体外部知识的远程监督关系抽取方法
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lj
i＝tanh((Pool(H(１)j

i );Pool(H(２)j
i );

Pool(H(３)j
i ))), (９)

其中,lj
i∈RR３dc是由PCNN 网络编码得到的句子语

义特征,而 H(１)j
i ,H(２)j

i ,H(３)j
i 分别是Hj

i 的３个分

段,其中分段的边界是由２个实体的位置所决定的．
２．５　选择性注意力机制

为了从带噪声的实体对包当中抽取出有效的信

息,我们使用选择性注意力机制[９]来为句子计算权

重并得到包级别的特征表示．给定一个实体对包

Si＝[s１
i,s２

i,􀆺,sm
i ],使用 PCNN 来为所有的句子

计算语义嵌入表示．Si＝[s１
i,s２

i,􀆺,sm
i ]中每个句子

注意力分数的计算公式定义为:

βj
i ＝

exp(γj
i)

∑
m

j′＝１
exp(γj′i )

, (１０)

γj
i＝tanh(lj

iWT
b１)WT

b２, (１１)
其中,Wb１∈RRdb×３dc,Wb２∈RR１×db是可学习参数,db

是超参数．之后,可以通过上述注意力分数来得到包

级别的特征表示用于关系分类,其定义为

r＝∑
m

j＝１
βj

ilj
i． (１２)

　　 最 终,特 征r 在 经 过 线 性 变 换 后 被 送 入 到

Softmax分类器当中．其计算公式定义为

P(r|S;θ)＝Softmax(rMT
r ＋br), (１３)

其中,Mr 是变换矩阵,br 是偏置项．同时,与 Lin等

人[９]相同,本文在包级别的特征表示r 上使用了

dropout[２２]来防止过拟合．
２．６　模型学习

在训练阶段,本文尝试最小化交叉熵损失函数:

J(θ)＝－
１
B ∑

|B|

i＝１
lnP(ri|Si;θ), (１４)

其中,θ 表示模型中的所有参数,B ＝[S１,S２,􀆺,
S|B|]表示实体对包的集合,而[r１,r２,􀆺,r|B|]则表

示对应的关系标签．本文中所有模型均使用随机梯

度下降(stochasticgradientdescent,SGD)作为优

化算法．

３　实验及结果分析

３．１　数据集

在Riedel等人[５]公开的“纽约时报”NYT数据

集上对本文的模型进行了评估,该数据集是通过将

Freebase中的关系与 NYT语料库进行自动地对齐

而生成的,它在目前许多最新的远程监督关系抽取

研究工作当中被广泛使用．该数据集共包含５３类关

系和一个无关系 NA 标签,无关系标签表示２个实

体之间没有任何关系．值得一提的是,在当前的许多

研究工作当中存在２个不同版本的 NYT 数据集,
这是由于一次错误的数据集发布所造成的① ．这２个

版本数据集之间的主要区别在于训练集部分不同,
它们的测试集是相同的．具体而言,表２中列出了这

２个数据集的一些数据统计情况．本文将这２个不同

的训练集分别称为trainＧ５７０K和trainＧ５２０K．从表２
中可以看出,trainＧ５７０K 和测试集在实体对而非句

子上存在交集,而trainＧ５２０K 是比较干净的训练

集,不存在交集．在交集部分,大多数实体对的标签

为 NA,这使得模型更容易区分标签为 NA 的样本．
因此可以推断出,对于同一模型,使用trainＧ５７０K
数据集进行训练的效果会高于trainＧ５２０K数据集．

Table２　StatisticsoftheNYTDataset
表２　NYT数据集统计情况

数据集 句子数 实体对 关系事实数量 交集占比∕％

trainＧ５７０K ５７００８８ ２９３００３ １９４２９ １１．８

trainＧ５２０K ５２２６１１ ２８１２７０ １８２５２ ０

测试集 １７２４４８ ９６６７８ １９５０

　注:“交集占比”表示训练集和测试集中实体对的交集情况．

在评价指标方面,本文遵循了目前主流的研究

工作[４,９,１３],在 NYT 测试集上使用精确率 召回率

(PＧR)曲线以及该曲线下面积(AUC)和 TopＧN 精

确度(P＠N)来作为评估指标．
３．２　实验设置

３．２．１　知识图谱嵌入

本文使用FB４０K[２３]来作为我们的外部知识图

谱,它包含大约４００００个实体和１３１８种关系类型．
为了生成预训练的知识图谱嵌入,使用 OpenKE
Toolkit[２４]进行训练,其中嵌入向量的大小 ds＝
１００,超参数margin＝５,学习率设置为１,迭代轮数

为５００轮．值得注意的是,FB４０K和测试集在实体对

上没有的任何交集．因此,在外部知识图谱 FB４０K
中不会包含任何出现在测试集中的实体对．
３．２．２　参数设置

在实验中,通过网格法对超参数进行了选择,其
中批量大小B∈{５０,１２０,１６０},CNN 卷积核个数

dc∈{６４,１２８,２３０,２５６},隐藏层db∈{２５６,５１２,
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６９０},平滑参数λ∈{３０,３５,４０,４５,５０},其余参数则

与前人工作[９,１２Ｇ１３]保持一致．同时采用了Lin等人[９]

发布的５０维的词向量用于初始化设置．表３列出了

在２个版本的训练集上进行实验使用的所有超参数

情况．此外,对于优化算法,在trainＧ５７０K 和trainＧ
５２０K上分别使用学习率为０．１和０．２的 miniＧbatch
SGD算法进行训练．

Table３　HyperＧparameterSettingsinOurExperiments
表３　本实验中的超参数设置

超参数 取值

批量大小B １６０

隐藏层维度dh １５０

隐藏层维度db ５１２

CNN卷积核数量dc ２３０

词向量维度dw ５０

位置向量维度dp ５

卷积核窗口大小z ３

dropout率 ０．５

平滑参数λ ４５

３．２．３　基准模型

为了对本文所提出的 EKNN 模型进行评估,
将其与当前最新的基准模型进行了比较:PCNN＋
ATT[９]是最基础的选择性注意力模型;＋HATT[１２]

采用层次注意力机制,在长尾关系抽取上的效果有

很大的提升;＋BAGＧATT[１３]分别使用包内和包之

间的注意力机制来缓解句子级别和包级别的噪

声;JointD＋KATT[１８]设计了一个联合学习框架,
通过知识图谱和文本之间的相互指导学习来进行

降噪;RELE[１９]通过知识图谱的结构化信息来指导

标签嵌入(labelembedding)的学习从而进行降噪,
提高了关系抽取的性能．此外,本文还与传统的基于

特征的模型进行了对比,包括 Mintz[４],MultiR[６],

MIML[７]等．
３．３　对比实验结果与分析

从表４中所列出的P＠N 值结果中可以看出,
对于CNN＋ATT 和PCNN＋ATT,使用trainＧ５２０K
进行训练的 P＠N 要明显低于使用trainＧ５７０K 进

行训练的P＠N．这一实验结果与数据集上(表２)所
观察到的现象是一致的,即训练集和测试集之间的

实体对存在交集可以在一定程度上提高模型在关系

抽取任务上的性能．而对于当前最先进的研究方法,
也使用trainＧ５２０K重新进行了训练．与上述实验结

果相似,这些模型的结果在trainＧ５２０K 也出现了显

著的性能下降．而所提出的EKNN 模型在２个训练

集上进行训练的结果也有所不同．但是与其他基准

方法相比,在trainＧ５７０K和trainＧ５２０K 上分别进行

训练时,本文的方法在P＠N 指标上仍然要明显地

优于其他方法．具体而言,在 P＠N 均值这一指标

上,相比 PCNN＋ATT 模型在２个训练集上分别

提升了１１．６％和５．０％．此外,与最优的基准模型

＋BAGＧATT相比,本文所提出的模型在２个训练

集上也有着显著的性能提升．上述结果证明了本文

所提出的远程监督关系抽取方法的有效性．

Table４　P＠N ValuesofDifferentModelsontheTwoTrainingSets
表４　各模型在２个训练集上的P＠N 值 ％

对比模型
trainＧ５７０K trainＧ５２０K

N＝１００ N＝２００ N＝３００ 均值 N＝１００ N＝２００ N＝３００ 均值

CNN＋ATT ７９．２０ ７４．９０ ７０．３０ ７４．８０ ７６．２０ ６８．６０ ５９．８０ ６８．２０

PCNN＋ATT ８０．８０ ７７．５０ ７２．３０ ７６．９０ ７６．２０ ７３．１０ ６７．４０ ７２．２０

PCNN＋HATT ８８．００ ７９．５０ ７５．３０ ８０．９０

PCNN＋BAGＧATT ９１．８０ ８４．００ ７８．７０ ８４．８０ ８４．００ ７５．５０ ７０．００ ７６．５０

EKNN(本文方法) ９０．００ ８９．００ ８６．６７ ８８．５５ ８５．００ ７６．００ ７０．７９ ７７．２６

EKNNw∕oStructure ９５．００ ８６．００ ８２．００ ８７．６７ ８１．００ ７２．５０ ６７．３３ ７３．６１

EKNNw∕oSemantic ８５．００ ８９．００ ８７．６７ ８７．２２ ８０．００ ７６．００ ７２．６７ ７６．２２

EKNNw∕oAll ８４．６０ ７６．２０ ６８．５３ ７６．４４ ８０．００ ７２．００ ６５．３３ ７２．４４

　注:加粗数字表示本文模型的结果．

　　此外,图２和表５也分别展示了精确率 召回率

(PＧR)曲线和 AUC的结果．从图２中的PＧR曲线可

以看出,随着召回率的提升,各模型的精确率出现了

急剧的下降,这是由于远程监督数据集中的噪声问

题所导致的．而从表５中的 AUC值还可以看出,对
比trainＧ５７０K上的结果,包括本文模型在内的所有
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模型在trainＧ５２０K 下进行训练都有不同程度的性

能下降,这与表４中的P＠N 指标的结果是一致的,
也同样验证了在３．１节中所作的分析．但是,对比最

优的基准模型＋BAGＧATT,本文的方法在trainＧ
５２０K上仍然有显著提升,这进一步证明了本文所提

出模型的性能提升是稳定且有效的．具体而言,本文

在２个数据集上,＋BAGＧATT 的 AUC指标分别

提高了０．１２和０．０５．

Fig．２　PrecisionＧrecallcurvesoftheproposed
modelandotherbaselinemodels

图２　本文模型与其他模型的精确率 召回率曲线

３．４　消融实验结果与分析

为了进一步验证本文所提出的方法中不同模块

的有效性,本文进行了充分的消融实验,旨在探索什

么样的实体知识对于关系抽取任务更有价值．消融

实验的P＠N 指标结果在表４的６~８行列出,而精

确率 召回率曲线和及其相应的 AUC值在图３和

表５的部分区域进行展示．其中,w∕oAll表示去掉

本文中设计的所有新模块,相当于最基础的选择性

注意力模型[９]．在接下来的分析当中,可以将其作为

基准和其它模型进行对比．

Fig．３　PrecisionＧrecallcurvesfortheablationstudy
图３　消融实验的精确率 召回率曲线

Table５　AUCValuesofDifferentModelsonthe
TwoTrainingSets

表５　各模型在２个训练集上的AUC值

对比模型 trainＧ５７０K trainＧ５２０K

PCNN＋ATT ０．３８０ ０．３４１

PCNN＋BAGＧATT ０．４２２ ０．３４５

EKNN(本文方法) ０．５４２ ０．３９７

EKNNw∕oStructure ０．４６１ ０．３７４

EKNNw∕oSemantic ０．５２３ ０．３８８

EKNNw∕oAll ０．３８１ ０．３４２

　注:加粗数字表示本文模型的结果．

在本文提出的EKNN模型中,引入了２类实体

知识,分别为模型提供语义信息和结构化信息．为了

验证它们的有效性,设计了２个变种模型．具体而

言,w∕oSemantic和 w∕oStructure都表示丢弃其中

一类知识而保留另一类．从结果当中可以发现,２类

实体知识都可以丰富模型的表达能力,并显著提高

模型性能．以trainＧ５２０K为例,假如去掉整个知识感

知词嵌入模块(w∕oAll),P＠N 值和 AUC指标分
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别下降了４．８％和０．０５５．此外,通过对比 w∕oSemantic
和 w∕oStructure这２个变种模型,可以了解到在关

系抽取任务当中结构化信息比语义信息具有更大的

价值,这是由于模型从结构化数据中所学到的隐式

嵌入具有更强的推理能力．
３．５　不同知识融合方式的对比实验分析

为了验证本文知识融合方法的有效性,本文与

当前主流的融合知识的远程监督关系抽取方法进行

了对比,实验结果如表６所示:

Table６　P＠N ValuesofDifferentKnowledge

IntegrationMethods
表６　不同知识融合方式的P＠N 值 ％

对比模型 N＝１００ N＝３００ N＝５００ 均值

JointD＋KATT ８０．６０ ６８．７０ ６３．７０ ７１．００

RELE ８８．００ ７８．６０ ６９．８０ ７８．８０

EKNN(本文方法) ９０．００ ８６．６０ ８１．００ ８５．８０

　注:加粗数字表示本文模型的结果．

从实验结果中可以看出,所提出的实体知识感

知的词嵌入模块拥有更加优越的性能提升．这是由

于JointD＋KATT 和 RELE仅仅考虑了将知识信

息用于模型训练和指导降噪的过程,而忽略了实体

知识中所蕴含的丰富表示．EKNN 模型通过知识信

息和词嵌入表示融合的方式,更加深层次地将知识

整合进了模型,对实体知识进行了更充分地利用,因
而获得了更好的性能表现．
３．６　平滑参数λ对模型性能的影响

在实体知识感知的词嵌入表示模块当中,超参

数λ用于对知识融合的过程进行平滑控制,图４给

出了不同的λ值对于模型性能的影响．从图４中可

以看出,当λ值在４０~４５之间时,模型中的实体知

识和词嵌入可以实现相对较好的融合效果,从而提

升模型性能．

Fig．４　Theeffectofhyperparameterλon
modelperformance

图４　超参数λ对模型性能的影响

４　总　　结

本文提出了一种用于远程监督关系抽取的神经

网络模型EKNN．为了提高模型的表达能力,引入了

２类实体知识(即语义知识和结构知识)来动态地生

成知识感知的词嵌入．通过丰富的对比实验,证明了

本文的模型性能显著优于当前最优的方法．此外,本
文还通过对比实验探究了“纽约时报”数据集上２个

版本的训练数据之间的差异,结果表明,由于排除了

数据集间的实体对交集,trainＧ５２０K数据集比trainＧ
５７０K数据能够更有效的反映模型性能．
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