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摘  要: 远监督关系抽取的最大优势是通过知识库和自然语言文本的自动对齐生成标记数据.这种简单的自动对

齐机制在将人从繁重的样本标注工作中解放出来的同时,不可避免地会产生各种错误数据标记,进而影响构建高质

量的关系抽取模型.针对远监督关系抽取任务中的标记噪声问题,提出“最终句子对齐的标签是基于某些未知因素

所生成的带噪观测结果”这一假设.并在此假设的基础上,构建由编码层、基于噪声分布的注意力层、真实标签输出

层和带噪观测层的新型关系抽取模型.模型利用自动标记的数据学习真实标签到噪声标签的转移概率,并在测试阶

段,通过真实标签输出层得到最终的关系分类.随后,研究带噪观测模型与深度神经网络的结合,重点讨论基于深度

神经网络编码的噪声分布注意力机制以及深度神经网络框架下不均衡样本的降噪处理.通过以上研究,进一步提升

基于带噪观测远监督关系抽取模型的抽取精度和鲁棒性.最后,在公测数据集和同等参数设置下进行带噪观测远监

督关系抽取模型的验证实验,通过分析样本噪声的分布情况,对在各种样本噪声分布下的带噪观测模型进行性能评

价,并与现有的主流基线方法进行比较.结果显示,所提出的带噪观测模型具有更高的准确率和召回率. 
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Abstract:  The great advantage of distant supervision relation extraction is to generate labeled data automatically through knowledge 

bases and natural language texts. This simple automatic alignment mechanism liberates people from heavy labeling work, but inevitably 

produces various incorrect labeled data meanwhile, which would have an influential effect on the construction of high-quality relation 

extraction models. To handle noise labels in the distant supervision relation extraction, here it is assumed that the final label of sentence is 
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based on noisy observations generated by some unknown factors. Based on this assumption, a new relation extraction model is constructed, 

which consists of encoder layer, attention based on noise distribution layer, real label output layer, and noisy observation layer. In the 

training phase, transformation probabilities are learned from real label to noisy label by using automatically labeled data, and in the 

testing phase, the real label is obtained through the real label output layer. This study proposes to combine the noise observation model 

with deep neural network. The attention mechanism of noise distribution is focused based on deep neural network, and unbalanced 

samples are denoised of under the framework of deep neural network, aiming to further improve the performance of distant supervision 

relation extraction based on noisy observation. To examine its performance, the proposed method is applied to a public dataset. The 

performance of distant supervision relation extraction model is evaluated under different distribution families. The experimental results 

illustrate the proposed method is more effective with higher precision and recall, compared to the existing methods. 

Key words:  distant supervision; relation extraction; noise label 

关系抽取是从纯文本生成关系元数据的过程,是自然语言处理中的一项重要任务.全监督关系抽取系统需

要大量标注好关系的训练数据,然而,标注数据需人工参与,耗时耗力.Mintz 等人[1]在 2009 年提出远监督的思想,

通过对齐知识库和文本自动生成标注数据.他们假设“如果两个实体在知识库中具有某个关系,那么包含这两个

实体的所有句子都将表达这个关系”.例如,(苹果,创始人,乔布斯)是知识库中的一个三元组关系实例,那么包含

这两个实体的所有句子都会被标注为创始人关系.作为远监督关系抽取任务中的开创性研究,存在数据与关系

标签自动对齐的假设过强问题.例如,“乔布斯正在买苹果.”中的乔布斯和苹果并未表达创始人关系,但该句仍被

视为一个表达创始人关系的实例.在 Mintz 等人[1]的工作中,生成了诸如此类的大量错误标记,给模型训练带来

极大的噪声.Riedel 等人[2]在 2010 年将假设弱化,他们提出“在包含某一关系实体对的句子集合中,存在一个最

有可能表达该关系的句子”.选择最有可能表达该关系的句子进行模型训练,保证了最大程度上的噪声筛除,但

同时也丢失了大量可用的标记数据,影响了模型训练效果.因此,Hoffmann 等人[3]假设“不止一个句子能够表达

该关系”,并采用多实例学习方法定位出这样的标记数据,加入模型训练.Surdeanu 等人[4]进一步假设“包含同一

实体对的句子可能表达多种关系”,采用多实例多标签学习方法获取关系间的依赖,进一步扩展了可用的标记数

据.Lin 等人[5]的工作则不再区分被自动标记数据的可用性,认为“所有句子和所有关系之间,只存在关联程度的

不同”,并采用注意力机制训练不同句子对不同关系的支持度,即权重. 

从自动对齐的标记数据可用性角度来看,上述工作都是在识别样本噪声的前提下,尽量保留更多的样本以

及丰富样本的特征(Mintz[1]在本领域的开创性基础工作除外,还未涉及到噪声辨识),从而获得性能更高的关系

抽取模型.他们的工作在“认为最终句子对齐的标签就是真实关系的反映”的前提下是正确的,然而,真实世界中

存在诸多未知因素和未知的噪声扰动,会影响关系抽取模型的真实性.在远监督关系抽取中,简单的对齐和错误

标签排查不能保证“最终对齐的标签就是真实关系的反映”,训练所得到的关系抽取模型不具有更好的鲁棒性

和泛化能力.因此,本文基于“最终句子对齐的标签是基于某些未知噪声扰动所生成的观测结果”这一假设,提出

基于带噪观测的远监督关系抽取模型.通过构造编码层、基于噪声分布的注意力层、真实标签层和带噪观测标

签层实现新的远监督关系抽取范式.在现有的远监督关系抽取工作中,比较接近我们的想法的是 Fan 等人[6]提

出的矩阵填充方法.他们回避了最终标签关系真实性的问题,直接建立对齐句子与关系标签的对应矩阵,利用矩

阵的最小秩分解,为待抽取的句子填充预测关系.该方法在抽取精度上较以往方法有质的飞跃,但无法生成高效

的关系抽取器.最小秩分解过程受矩阵的稀疏性和噪声的影响,抽取效率远不如其他现有抽取方法.尽管采用截

断核范数等方法可以在一定程度上缓解最小秩分解的计算压力,但无法从根本上解决问题. 

远监督关系抽取研究进展中的另一亮点是深度神经网络的引入.鄂海红等人[7]综述了神经网络方法在关

系抽取上的发展过程.早期关系抽取中,自然语句的特征提取依靠自然语言处理(natural language processing,简

称 NLP)工具加人工经验选择,如徐红艳等人[8]在推荐系统上的应用.一方面,NLP 工具在生成特征的过程中产生

的误差也将在后续的关系抽取任务中传播,例如 PosTag(词性标注)等;另一方面,人工经验选择特征不但难以应

对大数据样本的指数级增长,而且很难发现不易描述的潜在特征.随着近些年深度学习技术的不断发展,Socher

等人[9]、Zeng 等人[10]、Santos 等人[11]摒弃了使用 NLP 工具提取特征加人工经验特征选择的做法,在关系分类

中使用深度神经网络进行自然语言特征的自动提取和选择.他们的工作在基于监督学习的关系抽取任务中,取
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得了比以往基于规则、基于支持向量机和基于概率模型等方法更好的效果.Zeng 等人[12]在 2015 年将深度神经

网络引入远监督关系抽取中.他们采用多实例学习与神经网络结构相结合的方式构建基于对齐标记数据的关

系抽取器,取得了比以往远监督关系抽取模型更好的精度.Qu 等人[13]将 Attention 机制与深度神经网络相结合,

给出词级特征权重自动设置的方法,提升远监督关系抽取的特征提取能力.Ji 等人[14]借助 Wikipedia 的额外实体

描述信息训练远监督关系抽取模型.它通过深度神经网络模型获得实体描述信息的特征,并加入到实体对所在

的句子特征中.欧阳等人[15]利用本体进行关系实例的自动扩充,用于扩充远监督关系抽取任务中待抽取关系的

样本数量.Vashishth 等人[16]为对齐的标记数据构造图结构,然后利用图卷积神经网络训练关系分类模型.通过图

结构中额外的边信息、实体类型信息来丰富特征,提高模型的关系抽取性能.本文则从基于带噪观测的机器学

习角度讨论与深度神经网络的结合,重点研究基于深度神经网络编码的噪声分布注意力机制以及深度神经网

络框架下不均衡样本的降噪处理.通过以上研究,进一步提升基于带噪观测远监督关系抽取模型的抽取精度和

鲁棒性. 

1   相关工作 

噪声标签问题是经典机器学习中广泛研究的问题 .早期工作 (Brodley[17]等人、Rebbapragada[18]等人、

Manwani [19]等人)尝试利用 SVM(Natarajan[20]等人)和 Fisher判别器(Lawrence[21]人)等各种浅层分类器来识别噪

声标签.近期,深度神经网络在人工标注的大规模数据集上的噪声处理性能比传统机器学习方法有大幅提升,

越来越多的工作关注于利用深度神经网络辨识、缓解或消除噪声对模型学习的影响.这些方法大体上可分为

两类:(1) 使用人工标注的数据来帮助缓解噪声标签对模型性能的影响;(2) 直接从含有噪声标签的数据中学

习模型. 

使用人工标注的数据:这一系列研究都是利用一个小而标注准确的数据集来纠正噪声标签.例如,Li 等人[22]

在 2017 年提出有导师学习的神经网络,在损失函数中用软标签重新调整噪声标签的权重.Veit 等人[23]在 2017

年使用标注正确的数据作为标签校正网络.Vahdat 等人[24]在 2017 年使用正确标注的数据作为辅助信息来对潜

在的正确标签进行推理.Yao 等人[25]在 2018 年建立了图像噪声标签的可信度以减轻噪声标签对模型的影响.尽

管这些方法显示出非常有前景的结果,但它的使用受限于是否存在正确标注数据集这一前提. 

直接从含有噪声标签的数据中学习:这类研究通过设计鲁棒的损失函数或通过对潜在的正确标签进行建

模,直接从噪声标签中学习.例如,Reed 等人[26]在 2014 年将有放回抽样(booststrapping)方法用于损失函数,以便

对类似的图像进行一致的标签预测.Joulin 等人[27]在 2016 年根据样本数对损失函数进行适当加权来缓解噪声

标签问题.Jiang 等人[28]在 2017 年提出了一个顺序元学习模型,该模型采用损失值序列并输出标签的权重. 

Ghosh 等人[29]在 2017 年进一步研究了损失函数的条件,使损失函数可以包容一定的噪声.Mnih 等人[30]在 2012

年提出了一种用于对称标签噪声的噪声适应框架.基于这项工作,Sukhbaatar 等人[31]、Jindal 等人[32]、Patrini 等

人[33]、Han 等人[34]通过学习深度神经网络顶部的带噪观测层来解释噪声标签,其中,学习到的转换矩阵表示标

签的转移概率.类似地,Xiao 等人[35]提出了图像条件概率噪声模型.Misra 等人[36]构建两个平行分类器,其中一个

分类器处理图像识别,而另一个分类器模拟人来报告误差.Bekker 等人[37]提出了基于 EM 迭代算法的神经网络

来估计隐藏的真实标签和噪声分布. 

由于本文研究的远监督关系抽取任务中无预设精准的人工标注数据集,而通过启发式对齐知识库和自然

语句生成的标记数据不可避免地存在大量噪声标签.之前的工作包括:Riedel 等人[2]在包含某对实体的句子中

计算选取最可能表达该实体关的句子,并忽略其他的数据(包括噪声数据);Zeng 等人[12]采用类似的方法来进行

多实例学习;Lin 等人[5]采用注意力机制,为一个包中的句字和候选关系分配权重,相当于忽略了权重较低的句

子;Ji等人[14]在其基础上增加了实体描述信息;Qu等人[13]同时在词级别和包级别上采用注意力机制为词和句子

分配权重.上述工作都是通过计算噪声数据的概率去忽略这些噪声,而并没有考虑到噪声数据在整体数据中的

分布情况,从而丢失了噪声数据的分布信息,因此,本文采用了“直接从含噪声标签数据中学习”的思路去构建关

系抽取模型.现有的“直接从含噪声标签数据中学习”的工作主要针对处理图像、处理监督学习任务.本文与现有
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工作不同,首次将该方法引入到基于远监督学习的自然语言关系抽取任务中,并且进一步讨论了自然语句的包

级特征在噪声分布下的权重学习问题,以及在远监督学习任务中样本不均衡的降噪处理问题. 

2   带噪观测的远监督关系抽取模型 

本文提出带噪观测的远监督神经网络关系抽取模型来解决噪声标签问题,该模型由编码层、基于噪声分布

的注意力层、真实标签输出层和带噪观测层构成.整体结构如图 1 所示. 

 

Fig.1  Structure of the proposed model 

图 1  模型整体结构 

在远监督关系抽取任务中,首先确定同一实体对的一组自然语句,将该组自然语句进行词向量矩阵化,并通

过句子编码器得到对应的低维向量表示;然后暂时忽略远监督过程中产生的噪声标签问题,将神经网络生成的

标签视为真实标签,在没有带噪观测层的情况下训练神经网络,得到训练集上的混淆矩阵,并把混淆矩阵作为噪

声分布的初始化;注意力层根据噪声分布得到每个句子与噪声标签的相关程度,提取自然语句的包级特征;再根

据包级特征通过真实标签输出层估计真实标签的概率;最后带噪观测层根据真实标签和混淆矩阵初始化的噪

声分布,估计噪声标签的概率,并不断更新混淆矩阵以得到最终的噪声分布.其中,词向量采用 word2vec(https:// 

code.google.com/p/word2vec/)进行特征表示,句子编码器采用卷积神经网络(CNN)的变体分段最大池化卷积神

经网络(PCNN),基于噪声分布的注意力层采用混淆矩阵作为噪声分布的表示,真实标签输出层和带噪观测层均

使用 softmax 来计算. 

3   带噪观测与噪声分布 

在基于带噪观测的远监督神经网络关系抽取模型中,带噪观测用于发掘训练样本中的噪声分布信息,并利

用噪声分布信息引导模型评估句子与噪声标签间的隐含关系.其中,带噪观测层以混淆矩阵作为噪声分布的初

始化,并以真实标签和噪声分布计算噪声标签的概率.通过训练不断更新混淆矩阵,将最终结果作为估计的噪声

分布.带噪观测和真实标签输出将在第 3.1 节中给出介绍,噪声分布的初始化将在第 3.2 节中给出介绍. 

3.1   带噪观测与真实标签输出 

本文假设在远监督关系抽取模型的训练阶段不能直接获得数据的真实标签 y,而只能得到数据的噪声标签

y,并且噪声标签 y是由真实标签 y 和未知的噪声分布 wnoise 决定的.因此定义噪声标签概率的计算公式如下: 

 
1

( | , , ) ( | ; ) ( | , )
k

noise noisei
p y j x w w p y j y i w p y i x w


       (1) 

在图 1 所示的模型结构中,真实标签输出层是对真实标签的估计,用 h=h(x)表示以 X 为输入的句子编码器

的输出,并通过以下方式计算真实标签 y 的概率: 
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其中,w 是神经网络的参数(包括真实标签输出层参数),u1,u2,…,uk 是真实标签输出层参数,b1,b2,…,bk 是偏置项,

接下来根据真实标签和输入特征计算噪声标签 y: 
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其中,uij(i,j=1,2,…,k)是带噪观测层参数.训练阶段模型结构如图 2 所示. 

 

Fig.2  Structure of training phase model 

图 2  训练阶段模型结构 

图 2 中用 wnoise 来代表带噪观测层的所有参数.在训练阶段,给定 n 个特征向量 x1,x2,…,xn,并且具有相应的

噪声标签 1 2, ,..., ,ny y y   还有被视为隐藏变量的真实标签 y1,y2,…,yn.模型的对数似然函数是 

 ( , ) log ( | ) log( ( | , ; ) ( | ; ))noise t t t t t noise t tt t i
S w w p y x p y y i x w p y i x w        (5) 

其中,wnoise 是带噪观测层参数,w 是神经网络参数(不包括带噪观测层参数).这里假设噪声标签只依赖于真实标

签,而不依赖输入的句子,因此噪声标签 y的概率计算就变为 

 
exp( )

( | )
exp( )

ij

ill

b
p y j y i

b
   


 (6) 

 ( | ) ( | ) ( | )
i

p y j x p y j y i p y i x       (7) 

模型参数的似然函数就变为 

  ( , ) log ( | ) log ( | ; ) ( | ; )noise t t t t noise t tt t i
S w w p y x p y y i w p y i x w        (8) 

由于噪声标签是通过向神经网络添加额外的带噪观测层来建模的,因此可以通过设置 

 
exp( )

( | ) ( , )
exp( )

ij

ill

b
p y j y i i j

b
    


 (9) 

来使用训练神经网络的标准技术优化 S(w,wnoise).在训练过程中同时优化带噪观测层参数和分类器,而不是分别

优化它们. 

欲在测试阶段预测真实的标签.因此,删除了旨在消除训练集中的噪声的带噪观测层,只计算真实标签的概

率 p(y=i|x;w).在测试阶段,模型结构如图 3 所示. 

 

Fig.3  Structure of testing phase model 

图 3  测试阶段模型结构 

3.2   噪声分布的初始化 

在我们的带噪观测模型中,噪声分布信息用来引导模型评估句子的真实标签和噪声标签的概率转移关系.

如果随机初始化噪声分布,那么这个噪声分布会包含不准确的噪声信息,模型将不容易估计到与真实情况接近
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的噪声分布,而包含一定噪声分布信息的初始化可以引导模型估计到更接近真实情况的噪声分布.根据训练数

据的标签和不带噪声观测层模型计算的标签得到的混淆矩阵,比随机初始化的更容易接近带噪观测估计的噪

声分布.因此本文中采用混淆矩阵初始化噪声分布,使模型更容易在训练的过程中收敛到接近真实情况的噪声

分布.用于初始化噪声分布的混淆矩阵是利用训练数据和不含带噪观测层的关系抽取模型生成的.在生成的过

程中,我们将神经网络生成的标签视为真实标签,将训练数据集的标签视为噪声标签.其计算方式如下: 

 { }1 ( | )
tij y j t tt

b p y i x    (10) 

其中,混淆矩阵 b 的行对应真实标签,列对应噪声标签,在 b 的行上计算真实标签 i 连接 j 的概率,并取其对数.计

算公式如下: 

 log
( | )

ij
ij

t tt

b
b

p y i x

 
     

 (11) 

然后在学习噪声分布和估计真实标签的训练过程中,把混淆矩阵 b作为带噪观测层的初始化参数. 

4   基于噪声分布的注意力机制 

在已有的神经网络关系抽取中,注意力机制是用来动态调节句子和候选标签的权重,以缓解噪声标签问题.

在本文的带噪观测模型中,注意力机制则关注于自然语句和噪声标签间权重的自动调节,以更好地估计噪声分

布和计算真实标签的概率.本文基于噪声分布的注意力机制,采用混淆矩阵作为参数初始化,并在训练过程中不

断更新.编码层将在第 4.1 节中加以介绍,基于噪声分布的注意力机制将在第 4.2 节中加以介绍. 

4.1   编码层 

对于训练数据中的所有句子,首先把包含同一实体对的句子分配到同一组中,再通过词向量方法把句子向

量矩阵化. 

本文使用的预训练词向量是从大型文本语料库中训练得到的,并且可以表达单词上下文的句法和语义信

息.除了词向量方法之外,还使用单词的位置信息.位置信息表明每个单词在句子中相对实体对的距离.位置信

息如图 4 所示.每个单词相对实体对的位置信息在开始时被随机化为位置向量,并在训练期间不断更新.最后把

词向量和位置向量拼接在一起,一个句子就转换为向量矩阵 X={x1,x2,…,x|X|},其中,xiRd(d=dw+dp2)dw 是词向

量长度,dp 是位置向量长度. 

 

Fig.4  Location information of words relative to entities 

图 4  单词相对实体的位置信息 

与 Zeng 等人[12]、Lin 等人[5]的工作相同,把向量矩阵化的句子用 PCNN 编码到低维向量表示.卷积是两个

维度相同矩阵间的运算操作,定义如公式(1)所示,其中,矩阵 A=(aij)mn,矩阵 B=(bij)mn. 

 
1 1

m n

ij iji j
A B a b

 
    (12) 

把卷积作用在矩阵化的句子 X={x1,x2,…,x|X|}上,其中,xiRd 是句子中第 i 个单词的向量表示,取 Xi:j=[xi, 

xi+1,…,xj].给定一组卷积核 W={w1,w2,…,w|m|},其中,wtRld,l 是卷积核大小.对句子 Xi:j 和卷积核 wt 进行卷积操

作得到 ctR|X|l+1.经过 m 个卷积核后得到 C={c1,c2,…,cm}. 

然后把卷积编码后的句子做分段最大池化操作,分段是把卷积后的结果根据实体对在句子中的位置分割

成 3 段,ci={ci1,ci2,ci3},最大池化是分别在每段句子上取最大值,pi1=max(ci1),pi2=max(ci2),pi3=max(ci3).对于每个卷

积核得到的结果做分段最大池化,得到 pi={pi1,pi2,pi3},最后把分段最大池化的结果进行拼接,得到句子低维向量

编码 PR3m.由于单池化操作会过快降低编码后句子的维度,无法提取句子的细粒度特征,因此,本文采用分段最

大池化操作.整个句子编码过程如图 5 所示. 
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Fig.5  Encoder layer                 Fig.6  Attention with noise distribution 

图 5  编码层                       图 6  基于噪声分布的注意力机制 

4.2   基于噪声分布的注意力机制 

在远监督关系抽取任务中,已有的工作都是通过注意力机制来动态调节句子和候选标签间的权重来判断

句子和候选标签的相关程度,达到缓解噪声标签的效果.不同于以往工作,本文从含有噪声标签的数据去估计噪

声分布和真实标签,并利用注意力机制和噪声分布信息来估计当前句子的真实标签的置信度. 

给定一组句子{x1,x2,…,xn},然后通过 PCNN 把句子编码到低维向量表示{p1,p2,…,pn},每个句子的权重i 计

算方式如下: 

 
1

exp( )

exp( )
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i k

jj

e

e
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


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 (13) 

其中,k 是关系个数,ei=piwnoiser,利用噪声分布 wnoise 来计算句子 pi 与噪声标签 r 的置信度,r 是噪声标签的向量表

示,然后得到这组句子的加权求和表示: 
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n

i ii
s p


  (14) 

模型的输出为 

 o Ms d   (15) 

其中,M 是关系的矩阵表示,d 是偏置项.最后经过真实标签输出层来计算真实标签的概率: 
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 (16) 

其中,w 是神经网络参数. 

5   不均衡样本的降噪处理 

远监督关系抽取任务中数据标记的启发式对齐,会导致所生成样本的不均衡.以 Freebase 与《纽约时报》

语料库(NYT)对齐而生成的标记数据样本为例,其中,负例(标签为“NA”的样本)的数量远远超过正例,占总样本

的 72.5%左右.Surdeanu 等人[4]针对该问题,通过在负例中随机采样 10%来缓解样本分布的不均衡,避免正例在

训练过程中选择“NA”作为正确标签. 

在我们的带噪观测模型中,同样存在样本负例过多的问题,自然而然地,噪声会更多地分布在负例中.如果
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直接使用混淆矩阵 b初始化带噪观测层参数,则会得不到接近真实情况的噪声分布,那么模型在估计所有句子

真实标签的概率时会更趋向于“NA”,导致错误分类.为了减少样本分布不均衡对带噪观测模型性能的影响,本

文对用来初始化带噪观测层的混淆矩阵做了局部降噪处理. 

在第 3.2 节中,矩阵 b 的行对应真实标签,列对应噪声标签.当真实标签为 i 时,在第 i 行中除第 i 个元素值之

外最大的 l 是最有可能的噪声标签.因此,将真实标签输出层中的第 i 个元素连接到其最可能的噪声标签 l 上.如

果将第 1 个 softmax 层中的第 i 个标签连接到带噪观测层中的第 i 个标签,那么本文提出的方法将不能获得噪

声分布信息.此外,由于训练数据中标签为“NA”数据过多,非“NA”标签数据在训练过程中都有选择“NA”作为标

签的倾向,因此矩阵的对角线不一定全都非零,为了消除矩阵对角线为 0 时对带噪观测层估计噪声分布的影响,

本文对混淆矩阵作了一定的限制,如果第 i 行对角线上的值为 0,那么第 i 行对角线上的那个数据固定为 1.此外,

噪声大多会分布在“NA”所在混淆矩阵的行和列,为了减少噪声分布不均衡对模型性能的影响,本文对“NA”所

在混淆矩阵的行和列上做局部降噪处理.对于公式(11)作了如下判断: 

 

{ }

1,                                    0 and 

0,                                   0, 0 or 0, 0

1 ( | ),   otherwise
t

ij

ij

y j t tt

b i j

b i j i j

p y i x 

  


    
 

 (17) 

6   实  验 

本节拟通过实验验证在远监督关系抽取任务中,基于带噪观测假设所构建的深度神经网络关系抽取模型

较以往模型在关系抽取性能上的提升.首先在第 6.1 节描述实验设计所使用的数据集和评估指标;然后在第 6.2

节给出模型的参数设置,进一步地,根据计算混淆矩阵的实验结果在第 6.3 节分析了样本噪声的分布情况,对在

各种样本噪声分布下的带噪观测模型进行性能评价,并在第 6.4 节中与几种基线方法进行比较. 

6.1   数据集和评价指标 

对于远监督关系抽取数据集,本文使用了两个数据集.第１个数据集是 2010 年由 Riedel 等人[2]通过将

Freebase 中的关系与《纽约时报》语料库(NYT)对齐而生成的.其中,训练集是对齐 Freebase 和 NYT 中 2005 年～

2006 年的句子产生的数据,测试集是对齐 Freebase 和 NYT 中 2007 年的句子产生的数据.该数据集中包含 53 类

关系,包括特殊关系类型“NA”,表示两个实体之间没有关系.得出的训练和测试数据分别包含 570 088和 172 448

个句子.Hoffmann 等人[3]、Surdeanu 等人[4]、Zeng 等人[12]、Lin 等人[5]也使用该数据集作了相关研究.第 2 个数

据集是 2012 年 Ling 等人[38]通过维基百科文章和 Freebase 生成的数据集 Wiki-KBP,其中,训练集包含 23 111 个

句子,测试集包含 15 847 个句子.该数据集共 7 类关系,包括特殊关系类型“NA”. 

与 Mintz[1]、Lin[5]的工作类似,使用 held-out 评估本文提出的方法,并在 held-out 评估中比较所有基线的准

确率和召回率,对比本文提出的模型的效果. 

6.2   参数设置 

本文通过调整句子最大长度、学习率、权重衰减率和批量大小等参数来测试模型在验证数据集上的性能.

对于其他参数,本文使用与 Lin 等人[5]相同的参数.表 1 为本文实验中使用的主要参数. 

Table 1  Parameter settings 

表 1  参数设置 
卷积核大小 3 
卷积核个数 230 
词向量维度 50 

位置向量维度 5 
批大小 160 
Dropout 0.5 
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6.3   噪声分布情况分析 

本文提出的方法主要是为了估计实体对隐藏真实标签的概率和噪声分布.为了初始化带噪观测层,本文首

先在没有带噪观测层的情况下训练神经网络,忽略错误标签问题,计算训练集上的混淆矩阵来初始化噪声适应

层参数,混淆矩阵如图 7 所示. 

 

Fig.7   Confusion matrix 

图 7  混淆矩阵 

从图 7 可以看出,训练数据中绝大多数样本的标签分布在矩阵对角线上,是真实标签,没有分布在矩阵对角

线上的属于可能的噪声标签.在训练过程中,标签“NA”的编号为 0,因此矩阵的第 1 行表示真实标签为“NA”,第 1

列表示噪声标签为“NA”.由于训练数据中句子标签为“NA”的数据过多,所以噪声标签大多分布在矩阵的第 1 列

和第 1 行. 

6.4   对比基线 

在NYT数据集上,为了评估本文提出的方法,我们选择了几种经典的基线方法,通过 held-out评估进行比较, 

Mintz 等人[1]2009 年提出的基于包含某一实体对的所有句子都表达某个关系的假设方法;MIMLRE 是 Riedel

等人[2]2010 年提出的多实例多标签学习方法;cnn_att 是 Lin 等人[5]2016 年提出的采用 CNN 编码基于句子级注

意力机制的远监督关系抽取方法;PCNN+ATT 是 Lin 等人[5]2016 年提出的采用 PCNN 编码基于句子级注意力

机制的远监督关系抽取方法;RESIDE 是 Vashishth 等人[16]2018 年提出引入额外的边信息和实体类型信息,并采

用图卷积神经网络作为句子编码器.在 Wiki-KBP 数据上,本文与 PCNN+ATT 模型进行了比较. 

     
Fig.8  NYT experimental results                 Fig.9  Wiki-KBP experimental results 

图 8  NYT 实验结果                           图 9  Wiki-KBP 实验结果 

为了进行公平比较,在 NYT 数据集上,对于上述基线方法,本文的模型和 PCNN+ATT 使用相同的超参数,其

他方法直接使用作者发布的结果.对于本文提出的方法和 PCNN+ATT,总共运行 45 轮,在训练期间保存每一轮
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的训练模型.最后把在测试集上效果表现最好的模型作为本文模型的最终结果.图 8 显示了所有方法的准确率/

召回率曲线,包括本文提出的模型(标记为 pcnn_att_N).对于所有基线方法可以看到,RESIDE 显示出比其他方法

更好的性能,证明图卷积神经网络和边信息、实体类型对模型的性能提升有很大帮助.虽然 RESIDE 显示出比其

他基线方法有显著提高,但本文方法仍然比 RESIDE 有一定的提高,说明带噪观测层学得了一定的噪声分布信

息,并有效缓解了噪声标签问题.PCNN+ATT 相对其他早先的基线性能也有很高的提升,说明句子级注意力机的

有效性.从图 9 可以看出,在 Wiki-KBP 数据集上,本文提出的方法效果也要好于 PCNN+ATT. 

表 2 比较了本文提出的模型和所有其他基线方法在 NYT 数据集上的 P@N.对于 RESIDE,本文采用了作者

原始论文中的 P@N 值.本文提出的模型达到了 P@100、P@200、P@300 的最高值,平均 P@N(%)值比 RESIDE

的平均值高 3.7,比 PCNN+ATT 的平均值高 9.2. 

Table 2  Evaluation of performance 

表 2  评估结果 
P@N (%) 100 200 300 Mean 

pcnn_att_N 84.2 84.6 80.7 83.1 
PCNN+ATT 81.1 71.1 69.4 73.9 

cnn_att 76.2 70.6 66.4 71.1 
RESIDE 84.0 78.5 75.6 79.4 
MIMLRE 70.9 62.9 60.9 64.9 

Mintz 51.8 50.0 44.8 48.9 
 

同时,在其他参数与 Lin[5]相同的条件下,本文分析了不同参数对模型性能的影响,表 3 为不同参数下模型在

NYT 数据集上模型性能的对比. 

Table 3  Model parameters 

表 3  模型参数 
P@N (%) 100 200 300 

卷积核大小{3,4,5} {84.2,84.0,84.3} {84.6,80.2,79.8} {80.7,78.9,79.7} 
卷积核个数{100,230,300} {82.1,84.2,84.4} {79.6,84.6,82.3} {74.3,80.7,80.8} 
句子长度{50,120,200} {80.2,84.2,83.5} {78.3,84.6,80.4} {70.5,80.7,78.1} 
学习率{0.01,0.1,0.5} {84.2,80.8,79.3} {84.6,78.6,76.3} {80.7,76.1,73.4} 

 

从表 3 可以看出,卷积核大小对模型性能的影响不是很大,适当增加卷积核的个数会提升模型的性能,过短

或过长的句子对模型有一定的影响,学习率对模型的性能影响也比较大. 

为了证明本文提出方法的扩展性,本文在 cnn 模型上做了同样的实验,对于 cnn_att 和 cnn_att_N,本实验采

用了相同的超参数,实验结果如图 10 所示,可以看到,本文提出的基于带噪观测的 cnn_att_N 方法对比 Lin 等 

人[5]提出的 cnn_att 方法在性能上有显著提升. 

 

Fig.10  Experimental results of cnn_att 

图 10  cnn_att 实验结果 
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从表 4 可以看出,本文提出的 cnn_att_N 对比 cnn_att 在 P@100、P@200、P@300 上都有 10%左右的提高,

证明了带噪观测模型的易扩展性和普适性. 

Table 4  Evaluation of performance 

表 4  评估结果 
P@N (%) 100 200 300 Mean 
cnn_att_N 86.1 80.6 79.1 81.9 

cnn_att 76.2 70.6 66.4 71.1 
 

由于 NYT 数据集训练数据中句子标签为“NA”的占了 72.5%左右,从而使样本噪声分布极不均衡,为了分析

样本噪声的不同分布对模型性能的影响,本文对用来初始化带噪观测层的混淆矩阵作了 4 种局部降噪处理:混

淆矩阵 N 表示删除了分布在矩阵第 1 行和第 1 列中的噪声,混淆矩阵 R 表示删除了分布在第 1 行中的噪声,混

淆矩阵 C 表示删除了分布在第 1 列中的噪声,混淆矩阵 O 表示不对矩阵作任何操作,图 11 显示了对矩阵降噪后

的结果. 

 

Fig.11  Confusion matrix 

图 11  混淆矩阵 

然后,本文把对混淆矩阵做的 4 种操作分别用来初始化带噪观测层参数,并做了对比实验,从图 12 可以看

出,pcnn_att_N 的整体效果最好,pcnn_att_R 的效果与 pcnn_att_N 的效果接近,因此可以判断,过多的负例会对模

型性能造成一定的影响.pcnn_att_C 和 pcnn_att_O 都是没有对第 1 列的噪声做处理,效果相比前两者比较差,我

们判断模型在训练的过程中非“NA”标签数据选择“NA”标签当作正确标签的概率比较高,因此导致后两者模型

的性能较差.同样,为了判断带噪观测层和基于噪声分布的注意力机制对模型整体性能的影响,本文做了对比实

验,pcnn_att_A为去掉带噪观测层,pcnn_att_M为去掉基于噪声分布的注意力机制,从图 13可以看出,带噪观测层

对模型性能的提升较大,基于带噪观测的注意力机制对模型的性能也有一定的提升. 
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Fig.12  Experimental results                   Fig.13  Comparative experimental results 

            图 12  实验结果图                                图 13  对比实验结果 

7   结束语 

本文在基于被标记数据是带有噪声的观测结果这一前提假设下,构建了基于带噪观测的远监督神经网络

关系抽取模型来学习数据样本中未知的噪声分布,提出了基于噪声分布的注意力机制来计算句子与噪声标签

间的相关程度.进一步地,探讨了样本噪声分布不平衡对该模型性能的影响,实验结果表明,负例中的样本噪声

对模型的性能有一定的影响,但影响不大.而在正例中的样本噪声对模型性能影响较大,对它们都做局部降噪处

理后模型性能达到最好,表明该模型能够可靠地从含有噪声标签的数据中学到噪声分布信息并计算出真实标

签的概率.最后,将基于带噪观测的模型在当前主流的一些神经结构网络上进行测试,性能均有提高,平均提升

在 8%左右.从而也证明了本文构建模型的易扩展性和普适性. 
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