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基于多层次注意力机制的远程监督关系抽取模型

李　浩 　刘永坚 　解　庆 　唐伶俐

(武汉理工大学计算机科学与技术学院　武汉４３００７０)
(国家新闻出版署出版融合发展(武汉)重点实验室　武汉４３００７０)

　
摘　要　实体关系抽取作为信息抽取的主要任务之一,其目的在于确定无结构文本中两个实体的关系类别.目前准

确率较高的有监督方法由于需要大量的人工标注语料而受到了限制,而远程监督方法则通过知识库与文本集进行启

发式对齐来获取大量关系三元组,这是解决大规模关系抽取任务的主要途径.针对目前远程监督关系抽取的研究未

能充分利用句子上下文词语的高层语义,以及未考虑关系之间的依赖包含关系的问题,文中提出了一种基于多层次注

意力机制的远程监督关系抽取模型.该模型首先通过双向 GRU(GateRecurrentUnit)神经网络对句子词向量进行编

码来获取句子高维语义;其次通过引入词语层注意力来计算两个实体与上下文词语的相关程度,从而充分捕捉句子中

实体上下文的语义信息;然后在多个实例上构建句子层的注意力来减少标签错误标注的问题;最后通过关系层的注意

力自动学习不同关系之间的依赖包含关系.在 FreeBase＋NYT公共数据集上的实验结果表明,在双向 GRU 模型的

基础上引入词语层、句子层和关系层注意力机制对提高远程监督关系抽取的效果都起到了促进作用;将三层注意力机

制进行融合得到的多层次注意力机制关系抽取模型的准确率和召回率相较于现有的主流方法提高了４％左右,更好

地实现了关系抽取,从而为进一步构建知识图谱、智能问答等应用奠定了理论基础.
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DistantSupervisionRelationExtractionModelBasedonMultiＧlevelAttentionMechanism
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(StatePressandPublicationAdministrationPublishingFusionDevelopmentKeyLaboratory,Wuhan４３００７０,China)

　
Abstract　Asoneofthemaintasksofinformationextraction,entityrelationextractionaimsatdeterminingtherelationＧ
shipcategoryoftwoentitiesinunstructuredtext．Atpresent,thesupervisedmethodwithhighaccuracyislimitedbythe
needforalargenumberofmanualtaggingcorpus．Thedistantsupervisionmethodobtainsalargenumberofrelational
triplesbyheuristicalignmentbetweenknowledgebaseandtextset,whichisthemainwaytosolvethelargeＧscalerelaＧ
tionalextractiontask．InordertosolvetheproblemsthatthehighＧdimensionalsemanticsofwordsinsentencecontext
arenotfullyutilizedandthedependencyＧinclusionrelationshipbetweenrelationshipsisnotconsideredinthecurrentreＧ
searchondistantsupervisionrelationextraction,thispaperproposedamultiＧlevelattentionmechanismmodelfordistant
supervisionrelationextraction．Inthismodel,thehighＧlevelsemanticsofsentencesareobtainedbyutilizingthebidirecＧ
tionalGRU(GateRecurrentUnit)neuralnetworktocodethesentencewordvectors．Then,thewordＧlevelattentionis
introducedtocalculatethedegreeofcorrelationbetweentwoentitiesandthecontextwords,thuscapturingthesemantic
informationoftheentitycontextinsentencesadequately．Next,thesentenceＧlevelattentionisconstructedonmultiple
instancestoreducethetagerrorannotationproblem．Finally,thedependencyＧinclusionrelationshipbetweendifferentreＧ
lationshipsisautomaticallylearnedbytherelationＧlevelattention．TheexperimentalresultsonFreeBase＋NYTpublic
datasetshowthattheintroductionofwordＧlevel,sentenceＧlevelandrelationＧlevelattentionmechanismsonthebasisof
bidirectionalGRU modelcanimprovetheeffectofdistantsupervisionrelationextraction．Comparedwiththeexisting
mainstreammethods,themultiＧlevelattentionmechanismrelationextractionmodelobtainedbyintegratingthreelevels
attentionmechanismsimprovestheaccuracyandrecallratebyabout４％,whichachievesbetterrelationextraction
effect,thusprovidingatheoreticalfoundationforfurtherconstructingtheknowledgegraphandintelligentquestionanＧ
sweringapplications．
Keywords　Distantsupervision,Relationextraction,BidirectionalGRU,Wordembedding,Attentionmechanism

　



　　近年来,互联网信息的爆炸式增长给人们快速而精确地

获取需要的信息带来了巨大的困难,基于关键词匹配和 PagＧ
eRank等网页排序技术的搜索引擎虽然能够在一定程度上满

足用户信息获取的需求,但仍存在信息过载、资源迷向等问

题.信息抽取技术能够对文本进行深层的分析,从而为用户

提供更准确的信息服务.实体关系抽取作为信息抽取的主要

任务,其主要目的是从无结构化的纯文本中提取出二元关系,
并以三元组‹实体e１,实体e２,关系r›的形式进行表示[１].例

如,给定一个句子:“‹e１›Trump‹/e１›wasborninthe‹e２›

NewYork‹/e２›justashehasalwayssaid．”,通过关系抽取

将自动识别这个句子的关系:‹Trump,NewYork,BornIn›,
表示“Trump”和“NewYork”的关系是“BornIn”.因此,关系

抽取对于知识图谱的构建、信息检索、智能问答等领域有着广

泛的应用价值.
目前,实体关系抽取最常用的方法是有监督的关系抽取,

尤其将深度学习框架的神经网络模型应用到实体关系抽取任

务上,关系抽取的效果更加明显.虽然有监督的关系抽取的

准确率高,但该方法需要大量的人工标注语料,耗时耗力,限
制了大规模的实体关系抽取.针对标注语料不足的问题,

Mintz等[２]提出了一种基于知识库与大规模文本启发式对齐

的远程监督关系抽取方法,以获取关系三元组,但是远程监督

方法很容易引入噪声标注数据,从而导致关系抽取效果不佳.
为了提高远程监督关系抽取的性能和效果,本文提出了一种

基于多层次注意力机制的远程监督关系抽取模型,分别对词

语、句子和关系层采用了注意力机制:首先通过词语层的注意

力机制来充分捕捉句子上下文的语义信息;然后通过句子和

关系之间句子层的注意力机制来减少错误标签问题;最后通

过关系层的注意力机制来学习关系之间的依赖关系.实验结

果表明,与当前具有代表性的方法进行比较,本文提出的模型

在关系抽取任务中的效果得到了显著的提高.

１　相关工作

在众多关系抽取方法中,有监督的关系抽取方法是最常

见的基本方法,其主要思想是在已经标注的训练数据集上训

练出关系分类模型,然后在测试数据集上进行关系类型识别.
目前的研究主要分为基于特征向量的方法[３]、基于核函数的

方法[４]和基于神经网络模型的深度学习方法[５].基于特征向

量的方法结合启发式方法来提取特征集合,以构建特征向量,
采用合适的分类器构建抽取模型,然而语法的复杂结构和大

量的人工特征标记使得基于特征工程的方法性能难以继续提

升.基于核函数的方法不需要构造复杂的特征工程,而是利

用语料本身的结构信息,通过核函数计算两个非线性结构的

相似度,从而进行实体关系抽取.
近年来,深度学习框架的神经网络模型被广泛应用到实

体关系抽取任务上,相比于传统的基于特征和核函数的方法,
神经网络模型能自动学习句子特征,从而避免了特征选择和

NLP工具带来的错误传播等问题[６],同时其关系抽取的效果

也有了很大的提高.虽然有监督的关系抽取的准确率高,但
该方法需要大量的人工标注语料,限制了大规模的实体关系

抽取.
为了解决人工标注语料严重缺乏的问题,Mintz等[２]提

出了一种不需要人工标注的远程监督方法,即利用 FreeBase

知识库和 Wikipedia文本进行对齐,从而获取大规模关系三

元组.远程监督基于这样一个假设:如果两个实体包含某种

关系,那么所有包含这两个实体的句子都表达这种关系.由

于这种假设过于严格,很容易引起噪声标注问题,因此噪声标

注的过滤成为了远程监督方法的研究重点.Hoffmann等[７]

和Surdeanu等[８]分别提出了多实例学习和多实例多标签的

方法来缓解错误标注问题;Benjamin等[９]则通过结合主题模

型LDA和判决学习方法来减少远程监督结果中的噪声数据.
近年来,不少研究也开始将深度学习应用到远程监督关系抽

取任务中,Zeng等[１０]采用分段最大池的卷积网络自动学习

句子特征,并结合多实例学习进行远程监督关系抽取;Jiang
等[１１]提出了一种多实例多标签的卷积神经网络远程监督方

法,该方法充分利用了不同句子之间的共享信息,从而实现了

较好的抽取效果;Lei等[１２]为了有效地模拟文本语料库与知

识图谱信息之间的关系模式,提出了一种具有双向知识蒸馏

的神经关系抽取框架,该框架可以协同使用不同的信息源,减
少远程监督中的噪声标签问题.

注意力机制最早是由 Treisman和 Gelade提出的一种人

脑注意力模型,通过计算概率分布突出关键输入信息对输出

的影响,并以此来优化模型.在自然语言处理领域,Bahdanau
等[１３]首次采用注意力机制对机器翻译模型进行优化,并得到

很好的优化效果.Lin等[１４]在Zeng等[１０]的远程监督关系抽

取模型中引入了句子层注意力机制,并充分利用语料中所有

包含两个实体对的句子,通过赋予关系标注正确实例更高的

权重,来减少噪声标注.Ji等[１５]在考虑句子层的注意力机制

的同时,从知识库中引入了已标注实体的描述信息,加强了对

实体的向量表示学习,从而提高了关系抽取准确率.为了解

决长句子距离依赖以及语料数据假阳性问题,He等[１６]提出

了基于单词和句子层注意力的长短期记忆神经网络的远程监

督关系抽取模型,得到了比传统方法更好的抽取效果和性能.
虽然采用注意力机制优化远程监督关系抽取模型取得了

比传统方法更好的分类效果,但目前大多数研究仅在句子层

引入注意力机制,尚未考虑句子中不同词语对实体对的重要

程度,以及关系之间的相互依赖包含关系.在生成句子向量

时,句子中的词语对实体对的影响程度是不同的,例如,对于

在“‹e１›Trump‹/e１›wasborninthe‹e２›New York‹/e２›

justashehasalwayssaid．”中,单 词 “born”对 关 系 三 元 组

‹Trump,NewYork,BornIn›的重要程度大于单词“said”;同
时,不同的关系之间存在着依赖包含关系,例如,对于三元组

‹Beijing,China,CapitalOf›和 三 元 组 ‹Beijing,China,Part
Of›,通过简单的隐含关系推断可以判定这两种关系属于同一

类.因此,为了充分结合注意力机制并提高关系抽取的效果,
本文在采用句子层注意力机制的基础上,通过词语层注意力

来充分捕捉句子上下文的语义信息,并通过关系层的注意力

来自动学习关系之间的依赖包含关系.

２　多层次注意力机制的关系抽取模型

本文提出了一种多层次注意力机制的远程监督关系抽取

模型,该模型结构如图１所示.首先将输入句子中所有词语

进行词向量表示,并采用双向门控循环网络单元(Bidirectional
GateRecurrentUnit,BGRU)对词向量进行编码以获取句子

的高维语义信息;然后通过计算上下文词语与实体对的相关
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程度,建立词语层的注意力机制来充分捕捉句子上下文的语

义信息;通过最大池化获取句子的向量表示,接着通过计算句

子与关系的相关程度来建立句子层注意力机制,减少标签的

错误标注问题;同时,引入关系层的注意力机制来自动学习不

同关系之间的相互依赖包含关系,最后通过非线性分类器将

关系表示进行分类,从而获取最终的关系抽取结果.

图１　多层次注意力机制的远程监督关系抽取模型

Fig．１　DistantsupervisionrelationextractionmodelofmultiＧlevelattentionmechanism

２．１　词向量表示

构建词向量是将句子文本转换为向量形式,将每个句子

词语转换为一个多维向量矩阵[１７].给定一个含有m 个词语

的句子S＝(w１,w２,􀆺,wm),每个词语都需要经过向量化处

理,并使用词向量进行表示:

wi＝Wword×Vw (１)

其中,Wword∈Rl×|m|表示采用 word２vec[１８]训练文本的词向量

矩阵,l表示词向量的维数(l＝３００),m 表示句子词语个数,

Vw是词语的oneＧhot表示.
为了能够充分获取句子中词语的句法和语义信息,本文

还将采用实体相对位置特征对词向量进行强化表示.
相对位置特征(PF)是指句子中词语相对于两个实体的

相对距离,例如“‹e１›Trump‹/e１›wasborninthe‹e２›New
York‹/e２›justashehasalwayssaid．”中,单词“born”到头

实体“Trump”的相对距离为２,到尾实体“NewYork”的相对

距离为－３.将这两个相对距离进行向量表示,形成实体的相

对位置向量wa
i和wb

i.
最后将词语的词向量与实体相对位置向量进行级联,得

到完整的词向量表示.

２．２　BGRU编码

为了能够充分获取句子的高维语义表示,并解决句子的

长距离依赖问题,本文采用双向 GRU 模型对输入的词向量

进行编码.GRU 模型是 Chung等[１９]提出的一种 LSTM 模

型的变种,既保持了 LSTM 的训练效果,又简化了 LSTM 的

内部结构,而且提高了模型的训练速率.它包含两个门结构

(更新门和重置门)和一个隐藏状态,其内部结构如图２所示.

图２　GRU模型的内部结构

Fig．２　InternalstructureofGRU model

将句子第t个词语的词向量xt＝(wi,wa
i,wb

i)作为 GRU
模型的输入,获取第t个词的 GRU 各个门单元状态的特征

值,具体如下:

zt＝σ(Wz􀅰[ht－１,xt]＋bz) (２)

rt＝σ(Wr􀅰[ht－１,xt]＋br) (３)

h
~
t＝tanh(W􀅰[rt∗ht－１,xt]＋bh

~ (４)

ht＝(１－zt)∗ht－１＋zt∗h
~
t (５)

其中,zt 表示更新门,rt 表示重置门,h
~
t 表示隐藏状态,ht 表

示输出状态;W 为权重矩阵,b为偏置向量,这两个参数都是

通过训练学习得到;[]表示向量相连接,∗表示矩阵元素

相乘.
通过双向 GRU编码可以获取第t个词语的输出状态,假

设正向输出状态为ht
→,反向输出状态为ht

←,ht＝ht
→⊕ht

←则充分

表达了句子单个词语的高维语义信息.

２．３　多层次注意力机制

２．３．１　引入词语层注意力

在关系抽取任务中,对于句子语义,并不是所有词语都有

着相同的重要性,对于不同的实体对,上下文词语的重要程度

也是 不 同 的.例 如,在 句 子 “The UnitedStatesPresident
TrumpwillattendtheNATOsummitinBrussels,thecapital
ofBelgium”中,词语“President”对于实体对‹UnitedStates,

Trump›比词语“capital”更重要,相反,在实体对‹Brussels,

Belgium›中,“capital”比“President”更重要.因此,本文通过

计算上下文词语和实体对之间的相关程度,建立词语层的注

意力机制来充分捕捉句子上下文的语义信息.
假设 由 BGRU 编 码 得 到 句 子 的 向 量 表 示 H＝ {h１,

h２,􀆺,hm}和实体对表示‹heh,het›,通过计算句子中上下文词

语与实体对的相关程度来获取句子的向量表示x:

x＝∑
m

i＝１
αihi (６)

其中,m 为句子长度,αi∈[０,１]为上下文词语相对于实体对

的权重,且∑
i
αi＝１.这里使用一个前馈神经网络来计算词语

与实体对的语义相关性,评分函数的计算公式如下:

μi＝tanh(WwordＧatt[hi,heh,het]＋bwordＧatt) (７)
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其中,WwordＧatt为词语相关性权重矩阵,bwordＧatt为偏置值.然后

通过softmax函数将计算得到的μ１,μ２,􀆺,μm 进行归一化,

从而得到权重αi:

αi＝ exp(μi)

∑
m

k
exp(μk)

(８)

最后,采用最大池化策略.选择句子的最显著特征,得到

句子表示:

s＝maxpool(x) (９)

２．３．２　引入句子层注意力

为了减少传统远程监督关系抽取带来的噪声标注问题,

本节采用与文献[１４]相同的句子层注意力机制的多实例学

习,通过计算包含同一实体对的所有句子和预测关系的相关

程度,为与关系向量相关程度更高的句子赋予更高的权重,从

而降低噪声句子对关系预测的影响.

假设含相同实体对的k个句子组成的句子集为S＝{s１,

s２,􀆺,sk},为了能够突出所有句子与预测关系的相关程度,可

以将句子向量表示为S中所有句子向量的加权和形式:

R＝∑
k

i＝１
βisi (１０)

其中,βi∈[０,１]为句子集中每个句子相对于预测关系的权

重,且∑
i
βi ＝１.通过计算句子向量和知识库中实体对应的关

系向量的内积,并对内积使用softmax函数进行归一化,可以

得到句子层的注意力权重βi:

βi＝softmax(siAvr) (１１)

其中,A为随机初始化的加权对角矩阵,vr 为关系r 的向量

表示.

２．３．３　引入关系层注意力

假设存在一个集合C,其包含每个实体对的n个关系表

示,即C＝{R１,R２,􀆺,Rn}.为了能够充分利用不同关系之

间的相互依赖包含关系,我们采用与句子层相同的注意力模

型来计算每个关系之间的相似性,关系Ri 可以通过其他关系

进行加权表示:

R∗
i ＝∑

n

j＝１
γijRj (１２)

其中,γij∈[０,１]表示关系Ri 与关系Rj 之间的相似性权重,

且∑
n

j
γij＝１.通过关系Ri 与关系Rj 的向量内积计算γij,即:

γij＝softmax(RiBRj) (１３)

其中,B为加权对角矩阵.

２．４　模型训练与优化

将多 层 注 意 力 机 制 输 出 的 关 系 表 示 为 {R∗
１ ,R∗

２ ,􀆺,

R∗
n },通过线性表示得到每种关系的正确分类:

oi＝WiR∗
i ＋bi (１４)

其中,Wi 是每个关系标签的权重矩阵,bi 为偏移向量.然后

通过sigmoid逻辑函数预测每种关系的条件概率:

p(i|M,θ)＝ １
１＋exp(－oi)

(１５)

其中,M 为对齐句子集合,i∈(１,２,􀆺,k),k为关系的数量.

为了获取多标签分类的最优模型,本文采用交叉熵损失

函数作为目标函数,定义如下:

J(θ)＝ －∑
k

i＝１
logp(i|M,θ) (１６)

其中,θ表示模型可训练参数,本文通过反向传播计算所有参

数的梯度,并使用 Adadelta优化器进行参数更新.

为了防止出现过拟合现象,并提高模型的训练速度,本文

还将 采 用 Dropout[２０]对 关 系 抽 取 模 型 进 行 正 则 化 约 束.

Dropout将主要用在双向BGRU编码层,在保持输入、输出神

经元不变的前提下,随机地丢弃隐藏层的部分神经元.

３　实验与分析

３．１　数据集与评估标准

本文使用的数据集 FreeBase ＋NYT[２１]是由 Riedel于

２０１０年通过将Freebase知识库中的实体对与纽约时报语料

库(NYT)进行启发式对齐生成的,近年来,被广泛应用于远

程监督关系抽取任务中.本文将２００５－２００６年语料库对齐

句子作为训练数据,将２００７年语料库对齐句子作为测试数

据.该数据集共包含特殊关系 NA(即实体对无关系)在内的

５３种关系;训练集包含５２２６１１个句子、２８１２７０个实体对、

１８２５２个关系事实;测试集包含１７２４４８个句子、９６６７８个实

体对、１９５０个关系事实.

本文主要采用准确率Ｇ召回率(PR)曲线、F值(F_score)

和平均准确率(P＠N)作为评价指标,来评估提出的方法是否

有效.准确率、召回率和F值的计算公式如下:

precision＝
out_right
out_all

(１７)

recall＝
out_right
test_all

(１８)

F_score＝２∗precision∗recall
precision ＋recall

(１９)

其中,out_right表示输出中预测正确的关系数量,out_all表

示输出中总共的关系数量,test_all表示测试集中总共的关系

数量.

３．２　实验环境与参数设置

实验环境:操作系统 Windows１０,６４位;处理器Intel(R)

Xeon(R)CPUE３Ｇ１２２５v５＠３．３０GHz;内存１６GB;编程平台

Pycharm３．６.

本文采用交叉验证方法对模型参数进行调优,在参数设

置过程中,参照文献[１４]的经验对数据进行实验验证,具体的

参数设置如表１所列.

表１　实验参数设置

Table１　Settingofexperimentalparameters

参数 值

词向量维度dw ５０
位置向量维度dab ５
句子向量维度ds ２３０
关系向量维度dr ２３０

学习率μ ０．００１
批大小B ６０

Dropout率ρ ０．５

３．３　实验结果及分析

３．３．１　所提方法与现有方法的比较

本文将提出的方法与当前具有代表性的远程监督方法进

行比较.

基于特 征 的 传 统 远 程 监 督 方 法 有:１)Mintz方 法,即
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Mintz等首次提出的远程监督方法,采用多类逻辑回归分类

器进行分类;２)Hoffmann方法,即 Hoffmann等提出的一种

基于“atＧleastＧone”确定性假设的多实例学习方法;３)MIML
方法,即Surdean等提出的一种采用图模型进行远程监督的

多实例多标签方法.

基于神经网络的远程监督方法有:１)PCNN＋MIL,即

Zeng等采用的分段最大池的卷积神经网络并结合多实例学

习的远程监督方法;２)PCNN＋ATT,即 Liu等在 Zeng的基

础上引入句子层注意力机制来减少噪声标注的方法.

将以上５种方法与本文提出的方法进行对比,绘制的准

确率Ｇ召回率(PR)曲线如图３所示.

图３　不同方法的PR曲线

Fig．３　PRcurveofdifferentmethods

从PR曲线可以看出,基于神经网络的方法明显优于基

于特征的传统方法,主要原因是神经网络模型能够自动学习

句子特征,从而避免了特征选择和 NLP工具带来的错误传播

问题;相较于其他神经网络方法,本文提出的多层次注意力机

制方法有着较高的准确率和召回率,比PCNN＋ATT模型提

高了４％~５％,这说明在 BGRU 模型上引入词语层、句子层

和关系层注意力机制对提高远程监督关系抽取的效果有一定

的促进作用.

３．３．２　不同层注意力机制对模型的影响

多层次注意力机制是该关系抽取模型的最重要部分,该

实验部分将采用注意力增量的方法,分别在BGRU 模型的基

础上引入不同层次的注意力机制,从而验证词语层、句子层和

关系层的注意力机制对模型的影响效果.同样使用准确率Ｇ
召回率(PR)曲线进行评估,实验结果如图４所示.

从图４可以看出,在BGRU模型的基础上分别引入不同

层次的注意力机制后的准确率,相较于单纯的BGRU 关系抽

取模型均有进一步的提升,从而验证了在模型中增加词语层、

句子层和关系层注意力机制对关系抽取效果有一定的促进作

用;同时,句子层注意力机制对模型的影响程度要比其他两种

注意力机制略高一点,主要原因是句子层的选择注意力能够

充分考虑到包中所有句子的全局信息;采用三层注意力机制

的BGRU＋３ATT方法优于其他单层注意力机制方法,这说

明BGRU＋３ATT能够融合多层注意力机制,两者取长补短,

相互促进,能够有效提高远程监督关系的抽取效果.

图４　不同层次的注意力机制对模型的影响

Fig．４　Effectofdifferentlevelattentionmechanismonmodel

为了进一步验证关系层注意力对语料句子中依赖包含关

系的影响,实验选取了已知关系语料中具有依赖包含关系的

两组 种 子 关 系 (/people/person/children 和 /people/family/

members,以 及/location/location/contain 和/location/counＧ

try/capital),然后采用BGRU和BGRU＋ATTrelation模型进行

对比实验,并采用F 值对其进行性能评估,实验结果如表２
所列.

表２　关系层注意力对依赖关系的影响

Table２　EffectofrelationＧlevelattentionondependencyrelations

关系 BGRU/％ BGRU＋ATTrelation/％
/people/person/children ５６．２４ ５９．１３
/people/family/members ５４．９１ ５８．６８
/location/location/contain ５９．６０ ６５．２１
/location/country/capital ６１．３５ ６４．４６

从表２可以看出,引入关系层注意力提高了依赖包含关

系的抽取效果,并且依赖关系都具有相似的F 值,其主要原

因是依赖包含关系具有相似的关系表示,这些相似的关系可

以判断为同一类关系,这降低了关系分类过程中的误差.

３．３．３　不同句子数量的影响

在原始测试数据集中,有７４８５７个实体对仅对应一个句

子,这几乎占了所有实体对的３/４.由于句子层和关系层注

意力机制的优势在于包含多个句子的实体对,因此本文将采

用平均准确率P＠N来评估各模型对含有多个句子的实体对

的关系抽取性能.这里,词语层注意力机制的目的在于获取

句子的高层语义信息,与包含实体对的句子数量关系不大,因

此不做对比.实验结果如表３所列.

表３　包含实体对的不同句子数量的平均准确率P＠N

Table３　AverageaccuracyP＠Nofdifferentsentencescontainingentitypairs
(单位:％)

测试集

P＠N
One

１００ ２００ ３００ Mean
Two

１００ ２００ ３００ Mean
All

１００ ２００ ３００ Mean
BGRU ６９．９ ６６．７ ６１．１ ６５．９ ７１．４ ６９．６ ６１．８ ６７．６ ７２．２ ６８．８ ６４．４ ６８．５

BGRU＋ATTsentence ７４．７ ７０．８ ６３．９ ６９．８ ７６．６ ７３．９ ６７．４ ７２．６ ７６．５ ７４．６ ７０．２ ７３．８
BGRU＋ATTralation ７２．３ ６７．５ ６２．６ ６７．５ ７４．７ ６９．１ ６６．５ ７０．１ ７５．３ ７１．４ ６７．８ ７１．５

PCNN＋ATT ７３．３ ６９．２ ６０．８ ６７．８ ７７．２ ７１．６ ６６．１ ７１．６ ７６．２ ７３．１ ６７．４ ７２．２
BGRU＋３ATT ７９．２ ７３．１ ６６．４ ７２．９ ８０．３ ７５．９ ７１．６ ７５．９ ８２．６ ７７．７ ７２．５ ７７．６

　　由表３可以看出:１)相较于基准方法PCNN ＋ATT,BGＧ RU＋３ATT方法的P＠N 值提高了５％左右,再次验证了多
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层次注意力机制对远程监督关系抽取的有效性;２)相较于单

纯的BGRU方法,BGRU＋ATTsentence和BGRU＋ATTrelation方

法的P＠N 值都有了较明显的提高,证明了句子层和关系层

注意力机制对多实例学习的促进作用,同时句子层注意力机

制对关系抽取的促进效果也要高于关系层注意力机制.

结束语　本文提出了一种多层次注意力机制的远程监督

关系抽取方法,分别在词语层、句子层以及关系层采用了注意

力机制,词语层注意力机制能够充分获取句子上下文的高层

语义信息,句子层注意力机制能够减少标签的错误标注问题,

关系层注意力机制则能够自动学习不同关系之间的依赖包含

关系.将３层注意力机制进行融合、协同训练,其在公共真实

数据集上的实验结果表明,本文提出的方法相较于现有方法

有了较大的进步.然而,使用 GRU 神经网络对句子进行编

码,虽然能够解决句子的长距离依赖问题,但在捕获句子局部

关键特征时,其性能不及 CNN 网络.在未来的工作中,我们

会将 GRU与CNN相结合来表征句子向量,以获取更加丰富

的特征.
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