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Abstract　 Relation  extraction  (RE)  is  a  basic  task  in  natural  language  processing,  which  supports  plenty  of
downstream tasks, e.g., dialogue generation, machine reading comprehension, etc. In real life, due to the continuously
emerging new relation labels, the speed and cost of human annotation cannot catch up with the data quantity that the
training of the traditional supervised RE models demands. Facing this practical challenge, the neural snowball model
proposes  a  bootstrapping  method  that  transfers  the  RE  knowledge  from  limited  labeled  instances  to  iteratively
annotate unlabeled data as to increase the amount of labeled data, thereby improving the classification performance of
the  model.  However,  the  fixed  threshold  selection  and  the  equally  treated  unlabeled  data  make  the  neural  snowball
model  vulnerable  to  noise  data.  To  solve  these  two  defects,  an  adaptive  self-training  relation  extraction  (Ada-SRE)
model is proposed. In specific, for the fixed-threshold issue, Ada-SRE proposes an adaptive threshold module by the
meta  learning  of  threshold,  which  can  provide  an  appropriate  threshold  for  each  relation  category.  For  the  equally-
treated  issue,  Ada-SRE  designs  a  gradient-feedback  strategy  to  weight  each  selected  example,  avoiding  the
interference of noise data. The experimental results show that compared with the neural snowball model, Ada-SRE has
a better relation extraction ability.
Key words　self-training；relation extraction；gradient feedback；few-shot learning；meta learning

摘　要　关系抽取（relation extraction, RE）是自然语言处理中的一项基础任务，可以支撑许多下游任务，例

如对话生成和机器阅读理解等. 在现实生活中，由于新关系类别不断涌现，人工标注的成本和速度无法满

足传统基于有监督学习的关系抽取模型的训练要求. 面对这种现实挑战，神经雪球提出一种自助采样的

方法，通过对有限标注数据的信息迁移，不断为无标注数据打上标签，增加标注数据量，从而提升模型分

类性能. 然而，固定的阈值选择以及同等对待入选的无标注数据使得神经雪球模型容易受到噪声数据的

影响. 为了解决这 2 个缺陷，基于适应性自训练的关系抽取（adaptive self-training relation extraction, Ada-
SRE）模型由此提出 . 具体地，Ada-SRE 基于元学习的思想提出自适应阈值模块，能够为每个关系类别提

供合适的阈值选择. 另外，Ada-SRE 还提出基于梯度反馈的赋权策略，为每个入选的示例提供相应的权重，

避免噪声数据的干扰. 实验结果表明，相比于神经雪球模型，Ada-SRE 有更好的关系抽取能力.
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关系抽取 [1]（relation extraction, RE）通过识别非结

构化文本中实体之间的关系类别，获取信息三元组

（头实体，关系，尾实体）. 例如，给定上下文句子“Newton
was served as the president of the Royal Society”，对于头

实体 Newton 和尾实体 Royal Society,关系抽取模型可

以识别出这 2 个实体之间包含“member of ”关系 . 关
系抽取任务是自然语言处理中的一项基础任务，可

以支撑大量下游任务，例如：知识图谱补全 [2]、问答系

统 [3]、对话生成 [4]，等 . 传统的关系抽取方法（基于高

斯核 [5-6]、基于特征 [7] 以及基于神经网络 [8] 等）依赖大

量标注数据实现模型的收敛. 然而，在现实应用中，

新的实体和关系类别不断涌现，标注足够训练数据

的速率远远赶不上新类别的涌现速率 [9-10]①，使得关系

抽取任务陷入少样本困境.
针对该挑战，现有模型普遍采用元学习（meta

learning）的训练范式[11-14]. 其核心在于将数据丰富的关

系类别分解成一系列 N-类 K-样本（N-way K-shot）的
元任务，用以模拟数据匮乏的应用场景，如图 1 所

示 . 通过元任务训练，关系类别间的元知识得以获

取，进而快速泛化到数据匮乏的关系类别中 . 尽管

元学习的范式取得了明显的进展，但它们仅仅侧重

于标注数据，而少样本任务中由于标注数据量稀少

导致的过拟合风险仍然存在 . 为了应对该风险，神

经雪球（neural snowball, NS）模型 [15] 着眼于现实应用

中广泛存在且容易获得的无标注数据 . 该模型将元

学习和自助采样相结合，通过将现有标注数据中的

知识迁移到无标注数据中，为无标注数据打上伪标

签，从而实现标注数据量的持续增加 . 由此，神经雪

球模型不仅可通过元学习破除传统关系抽取模型

难以解决少样本的局限性，还可通过对无标注数据

的知识迁移极大提升标注数据量，显著降低模型过

拟合的风险 .
 
 

1) Composed of

2) Member of

3) Operating
system

Mess de la Pentecôte (“Pentecost Mass”)
is an organ mass composed

by Olivier Messiaen in 1949–50.

The following year, he led the disastrous
premiere of Rachmanioff’s

Symphony No.1.

Newton served as the president of the
Royal Society.

The Samsung Galaxy S6 Active is
an Android smartphone produced by

Samsung Electronics.

支撑集

查询集

关系标签

Leibniz was a member of the
Prussian Academy of Sciences.

Kakao Talk is the #1 app for iOS and
Google Play revenue in SouthKorean.

Operating system.

任取1), 2), 3)之一
The Samsung Galaxy Note 8 (marketed as Samsung Galaxy Note8) is an Android
phablet smart phone designed, developed and marketed by Samsung Electronics.）

注：加粗表示实体.

Fig. 1　Example of 3-way 2-shot relation extraction meta task

图 1　3-类别 2-样本关系抽取元任务的示例
 

然而，回溯神经雪球模型，我们发现其存在 2 种

缺陷：

1）当无标注数据打伪标签时，神经雪球模型是

通过一个固定相似度阈值来判定无标注数据是否属

于特定关系类别. 可是不同关系类别在相似度阈值

的选择上存在差异. 如图 2 所示，当相似度阈值固定

在 0.60 时，虽然可以很好地区分“board member”和

“owned by”这 2 种关系，但却无法辨别“publisher”和

“item operated”的关系. 因此，设定固定阈值会不可避

免地打错标签，使得新入选的无标注数据包含噪声.
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① 例如，FewRel[9] 是 2018 年标注的大型关系抽取数据集，它从 Wikidata[10] 中抽取 100 种关系类别 . 然而，这个数量远少于当时 920 种类别的数

据量 . 更为严峻地，Wikidata 中无标注关系类别数量到现在为止已经增长到 6 000 余种 .



2）神经雪球模型对新入选的无标注数据予以相

同的置信度，并将其纳入关系抽取模型的训练当中.
然而，这种不加区分的训练，会进一步放大噪声数据

的影响，势必会造成关系分类器的性能偏移.
针对上述 2 种缺陷，本文提出一种基于适应性自

训练的少样本关系抽取模型（adaptive  self-training
relation extraction, Ada-SRE）. 具体地，对于缺陷 1），我
们从模型无关的元学习 [16]（model-agnostic meta-learning,
MAML）中得到启发，提出一种自适应阈值模块 . 不
同于传统的有监督学习，MAML 通过模型无关的元

任务训练来获取模型参数的梯度停靠点. 由此，即使

在只有少量的新关系样本的情况下，模型也能实现

快速泛化. 借助于 MAML 的快速泛化能力，自适应阈

值模块同样可通过元任务训练去学习关系阈值的梯

度停靠点. 当出现新的关系类别时，能够通过较少的

梯度更新获取最适合当前关系类别的阈值. 值得注

意的是，MAML 仅仅适用于标注数据，而自适应阈值

模块面向的则是无标注数据，用于确定特定关系类

别的阈值选择. 对于缺陷 2），我们提出一种基于梯度

反馈的赋权策略，该策略通过梯度反向传播计算费

雪信息矩阵（Fisher information matrix），获取对新加入

的无标注数据的权重分配. 其中，置信度低的无标注

数据权重低，从而降低噪声数据的影响.
我们在公开的少样本关系抽取数据集上进行一

系列的实验分析. 实验结果证明在少样本场景下，与

基准模型相比，Ada-SRE 取得明显的性能提升 . 此外，

无标注数据预测分布证明自适应阈值模块在提升召

回率的同时有效降低噪声数据的引入，而消融实验

证明各个模块的有效性.

 1　相关工作

本节首先介绍传统的关系抽取模型的原理与算

法；接着分析少样本环境下的关系抽取任务，并讨论

现有模型的利弊.
 1.1　关系抽取

关系抽取致力于识别在给定句子中的 2 个实体

间的关系. 传统关系抽取建模属于有监督学习，需要

大量标注数据进行训练 [1]，它们可以划分为 3 种类别：

基于高斯核 [5-6]、基于特征 [7] 以及基于神经网络 [8]. 其
中，基于高斯核的关系抽取模型主要设计一组核函

数计算 2 个关系示例之间的相似度. 这些核函数包含

句法序列核 [17]、句法树核 [18]、句法依赖树核 [19]、依赖

图路径核 [20] 以及句法组合树核 [21]. 而基于特征的关

系抽取模型关注于为关系分类器生成一组特征，例

如：词特征 [22]、句法特征 [23] 以及语义特征 [24]. 不同于

需要人工参与的基于高斯核和基于特征的方法，基

于神经网络的关系抽取模型关注于利用神经网络抽

取关系特征实现端到端训练（end-to-end training），例
如：卷积神经网络 [25]、图卷积神经网络 [26]、递归神经

网络 [27] 等.
然而，这些传统的关系抽取模型无法应对不断

涌现的新关系类别和标注样本匮乏的困境. 本文聚

焦于解决少样本关系抽取建模问题.
 1.2　少样本关系抽取

少样本关系抽取建模一般是通过元学习的训练

范式得以实现. 其中，每个元任务（或称之为片段）包

含一个支撑集和一个查询集，如图 1 所示，元任务利

用支撑集获取关系知识，并在查询集上进行验证对

网络参数进行更新.
这一训练范式可以划分为基于度量 [13,28-29]、基于

模型 [30-31] 和基于优化 [16,32-33] 的 3 种模式 . 具体地，基于

度量的元训练模型通过设计度量准则衡量支撑集和

查询集之间的相似度；基于模型的元训练模型聚焦

于设计模型的结构实现少样本任务；而基于优化的

元训练模型尝试初始化网络参数，使得模型能在一

步或者几步的梯度更新过程中快速拟合到新任务上.
常用的元学习模型已经能在少样本关系抽取任务上
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Fig. 2　Similarity scores in unlabeled data

图 2　无标注数据相似度得分
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得到应用并取得较好的性能，例如：图神经网络 [12]、

神经注意力元学习网络 [14]、原型网络 [13] 和元网络 [11].
此外，Gao 等人 [34] 应用混合注意力机制突出重要示

例和特征. Ye 等人 [35] 利用子图分析查询集和支撑集

之间的交互匹配信息，并且采用注意力机制聚合支

撑示例从而计算关系原型. Soares 等人 [36] 采用点积来

衡量向量相似度. Qu 等人 [37] 利用一个全局关系图谱

指引每个关系原型的计算.
然而，这些元学习模型在关系抽取建模中对于

无标注数据并未很好地利用. 虽然神经雪球模型 [15]

利用自助采样技术对关系抽取任务中的无标注任务

进行初步探索，但是人为手动的阈值以及不加区分

的无标注数据，促使我们对神经雪球模型做进一步

改进，并提出一种基于适应性自训练的少样本关系

抽取模型.

 2　适应性自训练的少样本关系抽取建模

本节首先介绍对于少样本关系抽取任务的相关

定义；接着对于神经雪球模型中存在的 2 个缺陷，分

别提出 2 种相应的策略，也就是自适应阈值模块和

基于梯度反馈的赋权策略.
 2.1　相关问题定义

 2.1.1　任务定义

x

eh, et
x eh, et r

DL Ds

Dq Du

Dq

给定一个句子示例 ，它是由 1 组词序列和 1 对

标记的头尾实体 组成，关系抽取任务致力于通过

句子示例 预测这对头尾实体 之间的关系标签 .
因为要衡量关系抽取模型对于新关系类别的抽取能

力，遵循神经雪球模型中的任务设定（不同于传统的

有监督学习和元学习模式）. 给定一组大规模标注的

关系抽取数据集 ，一组新关系类别标注数据集

（标注样本的数量较少，遵循 N-类 K-样本范式）和对

应的查询集 ，一组无标注数据集 ，本文的目的是

要检验关系抽取模型能否从包含现有关系类型、新

关系类型以及未知关系类型的查询集中准确定位

中关系类别的能力.
 2.1.2　神经雪球模型

DL

为了应对这种应用困境，Gao 等人 [15] 提出神经

雪球模型. 如图 3 所示，神经雪球模型一共分为预训

练和新关系类别样本收集 2 个阶段 . 其中，预训练阶

段：关系孪生网络和关系分类器共同在 进行预训

练获取在旧类别上的关系抽取能力. 而新关系类别

增量阶段可划分为 4 个步骤.

Ds Du

A1

相同头尾实体可能蕴含相同关系类别 [15]，基于这

个假设，我们通过 中的实体对对 进行检索，符合

该假设的无标注数据聚合形成候选集 . 具体地:
A1

k1

α

1） 利用关系孪生网络对候选集 中的示例进行

相似度排序，选取前 个示例. 此外，过滤出相似度小

于阈值 的示例，获得初选的示例.
2） 利用初选的示例对关系分类器进行微调，提

升关系分类器识别新关系类别的能力.

Du

k2 β

A2

3） 利用微调后的关系分类器从 中再次选择前

个示例，并且过滤出预测分数小于阈值 的示例，

获得候选集 .

Du4） 重复步骤 2）~3），直到从 中再也找不到可

标注的示例.
对于新关系类别样本收集阶段，我们可以清楚

地发现，阈值的选择是决定无标注数据抽取质量的

关键. 然而，如图 2 所示，不同关系类别的相似度阈

值的选择存在极大差异. 以固定阈值简单地确定数

据的标签并不能挖掘无标注数据的潜能. 例如：过高

的阈值选择降低无标注数据的标注召回率，并不能

增加新关系类别的样本数量；而过低的阈值选择又

增加噪声数据标签的可能性，毒害关系孪生网络和

关系分类器. 另外，对于所引入的无标签数据，神经

雪球模型施以相同的置信度，增加了噪声样本影响

模型性能的风险.
鉴于这 2 种缺陷，本文针对固定阈值问题，提出

自适应阈值模块为每个关系类别获取相应阈值；而

对于相同置信度问题，提出基于梯度反馈的赋权策
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Fig. 3　Neural snowball model

图 3　神经雪球模型
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略，减少噪声数据的影响.
 2.2　自适应阈值模块

在标注样本较少的情况下，无法利用传统的有

监督学习直接获得每个关系类别对应的阈值. 不过，

元学习可以通过少量样本准确定位测试样本所对应

的标签，这为我们提供解决该缺陷的一种思路.
具体地，在模型无关的元学习中，MAML 通过学

习模型的未知标签的泛化能力，获得标签的通用梯

度停靠点. 因此，当遇到新关系类别时，MAML 可以

通过该梯度停靠点和少量的标注样本，快速泛化到

新关系类别对应的模型权重. 因此，本文将标签阈值

类比于 MAML 中的梯度，致力于学习所有类别的通

用阈值停靠点，使得模型能够在少量样本情况下，快

速泛化到未知标签的最佳阈值点.
α fC t

wt Du

Du→ Dse+Duns Dse

Duns Dse

fC wt

正式地，假设阈值 和关系分类器 在第 步的参

数为 ，通过相似度计算，可以将无标注数据集 分

割成 2 部分，即 ，其中 是已选集合而

是未选集合. 接下来，对于新入选的 ，可以用来

更新 的参数 ，即

wt+1 = wt −λw

∂Lwt

fC
(Dse)

∂wt
, （1）

λw Lwt

fC
(·) wt

wt+1 t+1

其中 是参数学习率， 是关系分类器在参数 下

的损失函数，而 是时刻 关系分类器更新后的

参数.

Dq

α

接下来，通过在查询集 的损失函数计算，可以

确定阈值 的更新方向，即

α = α+λα(Lwt+1

fC (Dq)−Lwt

fC (Dq)), （2）

λα α Lwt+1

fC
(Dq) <

Lwt

fC
(Dq) Dse fC

α Dse

Lwt+1

fC
(Dq) > Lwt

fC
(Dq) α

Dse α Dse

其中 是阈值 的学习率. 值得注意的是，当

时，说明已选集合 对关系分类器 有促进作

用. 因此，阈值 应该进一步减小，扩大已选集合 ；

反之， 则说明过小的阈值 导致已选

集合 中充满噪声，需要进一步增大阈值 ，降低

的噪声率.
α

Duns

Duns
des Dse

Dse
asc

以上是阈值 的一种软更新策略，基于这一准则，

还可以采用一种硬更新策略. 具体而言，将未选集合

按照相似度从大到小排列，获得降序未选集合

；将已选集合 按照相似度从小到大排列，获得

升序已选集合 . 因此，阈值硬更新策略可表示为

α =

 TP(Duns
des), Lwt+1

fC
(Dq) ⩽ Lwt

fC
(Dq),

TP(Dse
asc), Lwt+1

fC
(Dq) > Lwt

fC
(Dq),

（3）

TP(·) P其中 是定位函数，它在样本序列中定位第 个样

本，返回其相似度大小.

最后，基于式（1）~（3）并结合 MAML 的训练范式，

可以在少量样本的参与下，为每个关系类别标签快

速获得其对应的阈值.
将自适应模块的训练过程总结，如算法 1 所示.
算法 1.　自适应阈值模块训练算法.

DL Du λin λout输入： ， ，内外循环学习率 和 ；

α输出：阈值 .
α① 随机初始化阈值 ；

② while not done do
Ds

i , D
q
i ∼ p(DL)

DL

③　采样： ；/*遵循 N-类 K-样本

　　　　　从 中采样 1 组元任务*/
Ds

i , D
q
i④ 　for all do

⑤　　更新阈值

α′i = α+λin
∂Lα(Ds

i , D
q
i )

∂α
；

⑥ 　end for
⑦　更新阈值

α = α+λout

∂
∑

Ds
i ,D

q
i ∼p(DL)

Lαi (D
s
i , D

q
i )

∂α
；

⑧ end while
Lαi (D

s
i , D

q
i ) αi Ds

i , D
q
i其中 表示在阈值 下输入为 的损

失函数.
 2.3　基于梯度反馈的赋权策略

Dse

Dse

虽然自适应阈值模块可以解决不同标签的相似

度阈值的选择，但是对新入选的 无差别相信会增

大噪声数据的影响. 因此，基于梯度反馈的赋权策略

致力于获取 的权重，降低噪声数据的影响.
Dse = {s1, s2,…, sn} si i

si mi

si fC

假定 ，其中 表示入选的第 个

无标注示例. 根据定义，费雪信息矩阵可以衡量对参

数估计的准确程度. 从另一个角度，可以由此确定所

入选的无标注示例对参数估计的贡献程度.因此，改

进费雪信息矩阵用于确定无标注示例 的权重 . 具
体地，首先用无标注示例 更新 的参数 w，即

wi = w−λw
∂Lw(si)
∂w

. （4）

wi Dq之后，基于更新后的参数集合 ，利用查询集

计算权重，即

mi =
∑
θ∈SW

(
∂ ln Lwi (D

q)
∂θ

)2

, （5）

S W其中 是当前关系分类模型的参数集合 . 进一步地，

将获得的权重序列进行归一化可以获得无标注示例

的归一化权重序列，即

{m′1, m′2,…, m′n} = so f tmax{m1, m2,…, mn}. （6）

m′i最后，结合新学习的权重 ，式（2）中关系分类
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器参数更新可以表示为

w = w−λw

∑
si∈Dse

m′i
∂Lw(si)
∂w

. （7）

Ds

特别地，在测试阶段时，当没有查询集可供梯度反馈

时，从支撑集 中随机选取 10% 的示例用于梯度反馈.

 3　实验设置

 3.1　数据集和评价准则

本文遵循神经雪球模型 [15] 中的数据集设定，采

用 FewRel[9] 和 Re-TACRED[38] 作为实验数据集 . 其中，

FewRel 从维基百科中共抽取 100 种关系类别，每种

关系类别包含 70 000 个示例 . 同时，FewRel 将自身划

分成 3 个子集，分别为 64 类别的训练集、16 类别的

验 证 集 以及 20 类 别 的 测 试 集 .  与 之 相 比 ， Re-
TACRED 则是从一个大规模关系抽取数据集中改进

所得，它包含 91 467 个句子，分布于 40 种关系类别

中. 同样地，通过类别划分，Re-TACRED 可以划分为

30 类别的训练集、5 类别的验证集以及 5 类别的测

试集.

DL

r

k Ds Dq

Dq DL

Ds

此外，为了获得更为公正的评价，本文仍然采用

神经雪球模型中收集到的大规模无标注语料库，它

包含 899 996 个示例和 464 218 对实体对 . 同样地，我

们进一步将训练集分割成训练集 A 和训练集 B. 在训

练阶段，用训练集 A 作为 . 然后，在每步评价中，从

验证集和测试集中无放回采样 1 种关系作为新关系 ，

并选择 个示例作为种子组成 ，而查询集 是从训

练集 B 和验证/测试集中采样得到的 . 值得注意的是，

不仅包含 中标签数据丰富的关系类别，还可能

来源于支撑集 中样本数目较少的关系类别，以及

先前训练不存在的关系类别. 这种设定相较于传统

的少样本关系抽取更具有挑战性，而且更加符合现

实世界的应用，因为在现实世界语料库并不会局限

于一定关系数量或类别.
 3.2　基准模型

为了验证基于 Ada-SRE 在少样本关系抽取建模

上的性能，本文选择 8 种具有挑战性的方法作为基

准模型.
1）基于分布式语义的自举关系抽取（bootstrapping

relationship  extractors  with  distributional  semantics,
BREDS）  [39] 模型是原始雪球（snowball）模型  [40] 的变

形，它通过词嵌入进行模式选择；

2）微调分类器（fine-tuning classifier, FC）  [15] 是通

过微调关系分类器所获得的；

3）关系孪生网络（relational siamese network, RSN） [15]

在预测查询集时，通过孪生网络计算与查询集中示

例标签的相似度大小；

4）远监督（distant supervision, DS）模型 [15] 是通过

关系孪生网络和关系分类模型进行采样的关系抽取

模型；

5）增量元自训练关系抽取（incremental meta self-
training relation extraction, MetaSRE）模型  [41] 采用一种

元学习网络以防止模型因标签噪声而导致的漂移，

并通过迭代自训练增强其鲁棒性；

6）多重引用图（multiple  reference  graph,  MRefG）

模型  [42] 通过构建包含实体、动词以及语义引用在内

的引用图，以实现语义和词法层面有效链接标注数

据和无标注数据；

7）神经雪球（neural snowball, NS）模型  [15] 是对传

统雪球模型的改进，结合关系孪生网络和关系分类

模型二者神经网络特点；

8）本文提出的基于适应性自训练的少样本关系

抽取模型（Ada-SRE），包含软更新（Ada-SRES）和硬更

新（Ada-SREH）策略.
 3.3　参数设置

λw=0.005，λin=0.001，λout = 0.001

类似文献 [15]，在验证集上进行参数调节 . 其中

编码器，应用 BERT[5] 作为基础编码器进行研究 . 至
于模型微调，在网格搜索后，我们采用训练轮数为

50 次，批次大小为 10，学习率为 0.05，而负样本损失

系数为 0.2. 在 BERT[5] 上微调采用相同的参数，除了

学习率和负样本系数分布分别设为 0.01 和 0.5. 在神

经雪球过程中，每个阶段从无标注数据集加入的示

例同样设定为 5. 但是不同于文献 [15] 中的人为阈值

设定，我们每次利用自适应阈值模块进行计算，其中

学习率分别设定为 .  此
外，对于硬更新策略，我们将更新步数设定为 1.
 3.4　实验问题

本文将分别从 5 个实验问题用于验证模型的有

效性.
1） 在总体性能方面，Ada-SRE 是否可以超过现

有的基准模型；

2） 添加自适应阈值模块后，关系孪生网络的性

能能否获得提升；

3） 随着迭代步数的增加，Ada-SRE 是否都能保

持对于神经网络模型的优势；

TP(·) P

4） 当应用硬更新于自适应阈值模块，定位函数

中位置参数 是否对模型性能产生影响；

5） 对于自适应阈值模块和基于梯度反馈赋权模
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块，哪一模块对 Ada-SRE 的性能影响更大.

我们将在第 4 节对这 5 个研究问题依次分析，探

讨少样本场景下关系抽取性能.

 4　实验分析与讨论

根据实验问题，本节依次进行实验分析与讨论.

 4.1　整体性能

表 1 和表 2 分别展示了少样本关系抽取模型在

数据集 FewRel 和 Re-TACRED 上的整体性能. 整体而

言，随着种子示例的增加，所有模型的精确率、召回

率以及 F1 值（F1 score）都得以提升. 这说明种子示例

的增加，增强了模型的有监督信号，进而使得模型性

能也有所提升. 特别地，Ada-SRE 模型在任意种子示

例的参与下仍能取得最好的模型性能，这证明 Ada-

SRE 模型的有效性.

在 基 准 模 型 当 中 ， 传 统 基 于 统 计 性 指 标的

BREDS 在众多模型中表现最为欠佳 . 这是因为传统

的有监督模型在样本量较少的情况下，无法规避在

测试集中的过拟合风险. FC 和 RSN 虽然可以取得较

为可观的召回率，然而无差别地引入无标注数据，反

而会引入噪声数据，相对应的精确率也会不可避免

地降低. 而 NS 是众多基准模型中表现最为突出的一

个，获得了最佳的精确率和 F1 值.

将最优基准模型 NS 和 Ada-SRE 加以比较，我们

不难发现，无论是什么评价指标，Ada-SRE 都更胜一

筹，获得全面提升，在召回率方面的提升尤为显著.

Ada-SRE 在种子示例为 5， 10 和 15 时，在 FewRel 和

Re-TACRED 上 分 别 取 得 了 36.6%， 16.5%， 23.8% 和

33.20%， 25.16%， 29.38% 的 性 能 提 升 .  这 说 明 Ada-

Table 1　Results of Few-Shot Relation Extraction Models on FewRel
 

表 1    少样本关系抽取模型在 FewRel 上的结果 %

模型
5 个种子示例 10 个种子示例 15 个种子示例

精确率 召回率 F1 值 精确率 召回率 F1 值 精确率 召回率 F1 值

BREDS 33.71 11.89 17.58 28.29 17.02 21.25 25.24 17.96 20.99

FC 50.85 16.66 25.10 59.87 55.19 57.43 81.60 58.92 68.43

RSN 39.07 51.39 44.47 42.42 54.93 47.87 44.10 52.73 48.03

DS 38.06 51.18 43.66 38.45 76.12 51.09 35.48 80.33 49.22

MetaSRE 55.03 38.56 45.35 60.39 57.35 58.83 76.35 65.82 70.70

MRefG 53.78 37.35 44.08 58.54 53.14 55.71 72.53 62.57 67.18

NS 56.87 40.43 47.26 60.50 62.20 61.34 78.13 66.87 72.06

Ada-SRES 60.34 54.80 57.44 61.86 74.52 67.60 82.65 80.23 81.42

Ada-SREH 59.24 55.21 57.15 61.37 73.23 66.78 81.45 82.78 82.11

注：下划线表示每列中表现最好的基准模型，加粗表示每列中性能最好的模型.

Table 2　Results of Few-Shot Relation Extraction Models on Re-TACRED
 

表 2    少样本关系抽取模型在 Re-TACRED 上的结果 %

模型
5 个种子示例 10 个种子示例 15 个种子示例

精确率 召回率 F1 值 精确率 召回率 F1 值 精确率 召回率 F1 值

BREDS 29.85 13.45 18.54 26.40 16.52 20.32 24.28 15.69 19.06

FC 43.69 33.02 37.61 50.77 39.25 44.27 60.30 40.86 48.71

RSN 32.53 47.29 38.55 35.28 44.06 39.18 37.41 45.92 41.23

DS 33.31 46.53 38.83 34.84 52.69 41.94 36.34 56.37 44.19

MetaSRE 47.49 35.48 40.62 52.74 42.84 47.28 58.57 43.56 49.96

MRefG 47.15 35.59 40.56 52.39 42.95 47.20 58.49 42.78 49.42

NS 48.10 36.57 41.55 54.48 43.17 48.17 59.68 44.38 50.91

Ada-SRES 53.40 48.71 50.92 57.70 54.03 55.80 61.38 56.25 58.70

Ada-SREH 50.38 47.61 48.95 58.67 53.52 55.83 62.95 57.42 60.23

注：下划线表示每列中表现最好的基准模型，加粗表示每列中性能最好的模型.
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SRE 可以高质量地从无标注数据集中收集新的训练

示例，在一定程度上避免了 NS 由于固定阈值和同等

权重等因素带来的负面影响. 此外，在 Ada-SRE 中，

软更新在种子示例较少的情况下表现更佳，硬更新

则是在种子示例较多的情况下有更优性能.
 4.2　自适应阈值模块的提升效能

为了检验在 NS 和 Ada-SRE 中关系孪生网络的

抽取能力，在 FewRel 上随机采样 1 个关系以及所属

关系的 5 个类别作为支撑集，而余下的数据作为查

询集. 将训练过的 NS，Ada-SRES 和 Ada-SREH 中的关

系孪生网络抽取出来，分别作为查询集中的每个示

例计算相似度大小，并且采用 P@N（precision at top-N）

作为评价指标.
从表 3 中可以看出，任意一个模型的孪生网络在

训练后，只要给定 5 个种子示例都能达到一定的分

类准确度. 特别地，在测试集 P@5 列中，所有模型都

可以达到 80% 以上的分类性能 . 这说明每增加 5 个

示例，其中至少有 4 个示例是准确的，而这也是我们

每次从无标注数据集选 5 个示例的原因.
 

Table 3　RSN Results of Different Models
 

表 3    不同模型关系孪生网络的结果 %

模型
训练集 测试集

P@5 P@10 P@20 P@50 P@5 P@10 P@20 P@50

NS 83.60 80.66 76.03 61.98 82.15 78.64 72.57 55.10

Ada-SRES 85.78 82.73 78.32 62.22 85.12 81.24 75.32 60.24

Ada-SREH 84.35 81.91 79.03 61.85 84.33 80.18 75.89 59.25

注：加粗表示每列中性能最好.
 

此外，相比于 NS 的关系孪生网络，添加自适应

阈值和梯度反馈模块的 Ada-SRE 的关系孪生网络可

以取得更好的分类效果，这进一步证明选择合适阈

值和合适权重的有效性.
 4.3　迭代步数的影响

为了进一步分析迭代步数对于NS 和Ada-SRE 的影

响，在 FewRel 中随机选取 1 个新加入的关系 chairperson，
并基于 5 个种子示例分析迭代步数对模型分类性能

的影响. 由于空间所限制，这里只展现 1 种关系的分

类性能. 图 4 中分别展现各个模型在不同迭代步数下

精确率和召回率的变化.
总体而言，随着迭代步数的增加，各个模型的精

确率和召回率也随之增加. 特别地，召回率的增长尤

为明显，NS 从起初的召回率为 0 到迭代 5 次后增长

到接近 60%. 而召回率的提升也进一步带动模型在精

确率方面的提升. 而随着迭代步数增长到 5，召回率

的提升也渐缓，这说明模型从无标注数据集挖掘的

信息也逐渐趋向于饱和.
此外，将 NS 与 Ada-SRE 相比可以发现，无论是

在精确率还是召回率方面，Ada-SRE 始终保持着对 NS
的领先地位. 特别地，Ada-SRE 在初始召回率比 NS
领先近 20%，这也证明 Ada-SRE 在提升无标注数据

集召回质量方面的有效性. 而至于软硬更新之间的

差异，Ada-SRES 也能保持对 Ada-SREH 的微弱领先.
 4.4　参数敏感性

TP(·) P

P

在 Ada-SREH 中，定位函数 中位置参数 对

模型性能的影响很大. 因此，分析位置参数 对模型

的 F1 值的影响.

P

P

从表 4 中可以看出，无论有多少种子示例的参与，

当位置参数 =1 时，Ada-SREH 的性能都达到最优 . 特
别地，当位置参数 上升到 2 时，Ada-SREH 性能开始

急剧下降. 这种现象可能是因为当迭代步数一定时，

模型从无标注数据集中挖掘信息的能力已经达到极

限，这时定位 2 个以上的无标注数据集会不必要地

Table 4　F1 Score of Ada-SREH Under Different P
 

表 4    不同 P 下 Ada-SREH 的 F1 值 %

P 5 个种子 10 个种子 15 个种子

0 47.26 61.34 72.06

1 57.15 66.78 82.11

2 40.35 49.14 64.34

3 24.22 32.02 45.79

注：加粗表示每列中性能最好.
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Fig. 4　Model performance on different iteration steps

图 4　不同迭代步数的模型性能
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引入多余的噪声，造成模型性能的下降.
 4.5　消融实验

为了验证哪一个模块对模型性能影响更大，将

模型的各个子模块去除或者替换成 Ada-SRE 中原有

的模块，用符号“--”表示 .  例如：“Ada-SRES--weight”
表示应用软更新策略的 Ada-SRE 去除梯度反馈模块，

而将每个无标注示例视为同等重要. 特别地，无论是

什么样的更新策略，去除自适应阈值模块之后，Ada-
SRE 都只剩下梯度反馈模块，因此我们都将其表示

为“Ada-SRE--threshold”.
然后，在种子示例为 5，10，15 时分别检验模型的

性能，总结于表 5. 从表 5 中可以发现，Ada-SRES 和

Ada-SREH 同时去除梯度反馈模块之后，模型性能都

会获得相应的下降，这证明梯度反映模块的有效性.
另外，当只保留自适应阈值模块后，软更新策略始终

会优于硬更新策略. 除此之外，当模型去除自适应阈

值模块，也就是只保留梯度反馈模块，模型的性能下

降得尤为明显. 这一现象反映在提升少样本关系分

类性能方面，自适应阈值模块相比于梯度反映模块

能够发挥更大的作用.
 

Table 5　F1 Score on Ablation Study
 

表 5    消融实验下的 F1 值 %

模型 5 个种子 10 个种子 15 个种子

Ada-SRES--weight 56.52 65.23 80.67

Ada-SREH--weight 55.83 64.51 78.85

Ada-SRE--threshold 49.59 60.74 73.56

注：加粗表示每列中性能最差.

 5　总结与未来展望

本文聚焦于现实应用中广泛存在的少样本关系

抽取任务，通过分析现有神经雪球模型在设计中存

在的缺陷，提出适应性自训练算法 Ada-SRE 进行改

进. 针对神经雪球模型设定统一固定阈值的缺陷，本

文基于元学习的思想提出自适应阈值模块，能够为

每个关系类别提供合适的阈值选择. 而针对神经雪

球模型对入选的无标注示例施以相同置信度问题，

本文提出基于梯度反馈的赋权策略，为每个入选的

示例提供特定的权重，避免噪声数据的干扰. 此外，

通过在 2 个公开数据集上进行实验分析，发现 Ada-
SRE 能够取得优于当前最优的神经雪球模型更好的

实验结果.
在未来的工作，我们将从 2 个方面开展工作：一

方面，将探究本该入选但低于阈值的无标注示例和

入选示例的关系，在保持模型精确率的同时，进一步

提升模型的召回率；另一方面，鉴于提示学习（prompt
learning）在少样本领域的快速发展，将探究提示学习

在无标注数据参与下的关系抽取任务上的应用.

作者贡献声明：陈洪辉提出了模型的算法思路

和实验问题；郑建明基于提出的实验问题完成实验

并撰写论文；蔡飞负责论文的修改和校对，并提出指

导意见；韩毅参与了论文校对和实验数据分析整理

工作.
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