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摘　要　非结构化文本数据中蕴含了大量有价值的知识,从中抽取出实体与关系形成结构化的知识,有助于知识图谱的构建,

也可以为下游任务提供支持,具有广泛的应用前景.目前,实体与关系抽取问题多采用深度学习方法,但其模型的训练需要消

耗大量标注数据,人工成本高,如何减少人工标注的工作量是当前研究的重点之一.主动学习是机器学习的领域之一,旨在通

过选择最有价值的样本交予模型训练,在最大化模型性能增益的同时减少模型训练所需的数据量,其减少模型训练所需数据的

潜力与深度学习数据贪婪的特性互补.因此,将主动学习应用到深度学习中的深度主动学习也是目前的研究热点.在上述背

景下,使用深度主动学习进行实体与关系的联合抽取,将主动学习用于实体与关系抽取的深度学习模型的训练过程,在保持抽

取模型性能的同时尽可能减少模型训练所需的人工标注数据.使用了一个基于统一标签空间、通过矩阵标注实现实体与关系

联合抽取的深度学习模型,并在其基础上设计并实现了多种主动学习采样策略,在医疗领域的文本数据集和常用的实体与关系

联合抽取数据集上验证了所提方法的有效性.对主动学习停止时机确定问题展开了研究,提出了根据模型训练损失曲线、模型

在训练集上的性能、模型在预留数据上的预测稳定性来选择训练停止时机的方法,并通过实验研究了面向实际应用场景选取停

止时机的方法.设计并实现了基于主动学习的文本实体与关系联合抽取的智能文本标注工具,可供用户对文本进行实体标注

与关系标注,该工具实现了实体与关系抽取的深度学习模型与主动学习方法,可以最大程度地减少用户标注的工作量.
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Abstract　Unstructuredtextdatacontainsalargeamountofvaluableknowledge,entitiesandrelationsextractedfromwhichcan

formstructuredknowledgeandhelptobuildknowledgegraphsandsupportdownstreamtasks．ThereisawiderangeofapplicaＧ

tionprospectsforentityandrelationextraction．Currently,entityandrelationextractionmostlyusedeeplearningmethods．HowＧ

ever,thetrainingofdeeplearningmodelsconsumeslargeamountsofannotateddatasets,resultinginhighlaborcost．Therefore,

howtoreducetheworkloadofmanualannotationisoneofthefocusesofresearch．ActivelearningisasubfieldofmachinelearＧ

ning,whichaimstomaximizeamodel’sperformancegainwhileannotatingthefewestsamplespossible,byselectingthemostvaＧ
luablesamplestobelabeledandhandedovertothemodelfortraining．ItspotentialtoreducetrainingdatacomplementsthedataＧ

hungrynatureofdeeplearning．Therefore,deepactivelearningthatappliesactivelearningindeeplearninghasbecomeahotreＧ

searchtopicinentityandrelationextraction．Intheabovecontext,usingdeepactivelearningforjointentityandrelationextracＧ

tionandapplingactivelearningtothetrainingprocessofthedeeplearningmodeltominimizethemanuallabeleddatarequiredfor

trainingwhilemaintainingmodelperformance,adeeplearningmodelbasedonunifiedlabelspaceandmatrixannotationforentity
relationjointextractionisimplementedandbasedonit,avarietyofactivelearningquerystrategiesaredesignedandimplemenＧ

ted．Thevalidityofthemethodisverifiedontextdatasetsandcommonentityandrelationjointextractiondatasetsinthemedical



field．Severalmethodsareproposedtoselectthestoppingtimeofmodeltraining,includingmethodsbasedontraininglosscurve

ofthemodel,modelperformanceonthetrainingset,andthepredictionstabilityonreserveddata．Themethodofselectingstop
timeforpracticalapplicationscenarioisstudiedbyexperiments．Anintelligenttextannotationtoolbasedonactivelearningfor

jointextractionofentityandrelationisdesignedandimplemented,whichallowsuserstoannotateentitiesandrelationsinthe

text．ThetoolimplementsadeeplearningmodelforentityandrelationextractionandactivelearningmethodstominimizetheanＧ

notationworkloadofusers．

Keywords　Activelearning,Knowledgeextraction,Namedentityrecognition,Relationextraction,HumanＧmachineinteraction

　

１　引言

随着互联网、云计算、大数据等信息技术的发展,海量多

源异构数据的处理与利用成为了待解决的热点问题.其中,

知识图谱技术应运而生.知识图谱是节点和连边组成的图,

是真实世界实体与关系的直观模型,这种知识表示方式适合

理解、推理与解释,能以结构化的形式表示人类知识,有效解

决跨系统、跨领域数据语义融合的问题.知识抽取是构建知

识图谱的关键技术之一,其目的是从结构化、半结构化和非结

构化数据中抽取知识实体及实体间的关系,用于知识图谱的

构建或演化.利用结构化、半结构化数据进行知识图谱构建

的技术较为成熟,而对非结构化数据的知识抽取与图谱构建,

目前尚有诸多问题,是图谱构建技术的关键研究问题之一.

本文主要针对非结构化数据中的文本数据进行知识实体

与关系的抽取.非结构化文本数据中蕴含了大量有价值的知

识,从中抽取出实体与关系形成结构化的知识,有助于知识图

谱的构建,也可以为下游任务提供支持,具有广泛的应用前

景.例如,在医疗领域,随着医疗信息化的不断深入,电子病

历数据、网络问诊信息、电子化的医学教材等数据越来越丰

富,这些非结构化文本数据中蕴含了大量有价值的知识,人工

识别和抽取知识成本高、效率低.因此,自动化的知识抽取技

术,包括命名实体识别与关系抽取,得到了越来越多的关注.

从文本中抽取出的实体与关系可以形成结构化的知识,为知

识图谱的构建提供支持,帮助进行智能检索、知识推理等,有

着广阔的应用前景.例如,从医学文本中抽取出的医疗实体

及其关系可以用于构建医学知识图谱,在临床诊疗、疾病预后

等多方面为医生和病人提供了广泛的帮助,发挥了重要作用.

知识抽取的相关技术经过多年的研究,从早期的利用规

则工具抽取知识(包括基于硬模板的规则或基于软特性的规

则),如２００５年 Hanisch等提出的基于规则识别基因蛋白质

等实体的ProMiner系统[１],发展到从文本中根据句法、语义

等信息构造一系列特征,并使用支持向量机(SupportVector

Machine,SVM)、隐马尔可夫模型(Hidden Markov Model,

HMM)、条件随机场(ConditionalRandomField,CRF)等机器

学习方法进行知识抽取,如２０１２年提出的基于 CRF在化学

领域进行命名实体识别的系统ChemSpot[２],再到近期的利用

深度学习模型抽取实体、关系.基于规则的方法需要根据领

域知识与语言学知识人工制定规则或从大型语料库中挖掘规

则,跨领域的迁移性较差且召回率低.而基于机器学习的方

法需要复杂繁琐的特征工程,预处理工作复杂.目前,实体与

关系抽取问题多采用深度学习方法,并取得了较高的准确率

与召回率.

但是,深度学习模型的优良性能很大程度上得益于大型

标注数据集.但在特定的专业领域,大型标注数据集是缺失

的.在缺少训练数据的场景下,对文本进行实体与关系的自

动抽取之前,需要人为标注一部分数据,用于训练深度学习模

型.考虑到模型的质量高度依赖于数据的标注质量,专业领

域文本的标注通常需要领域专家参与,例如医疗文本中蕴含

大量医学专业知识,需要医学专家进行识别,人工标注成本

高.如何在保证模型训练性能的同时减少需要标注的数据

量,降低这一过程中的劳动成本,是一个亟需解决的重要问

题.一种解决方案是使用主动学习训练深度学习模型,主动

学习是机器学习的研究领域之一.主动学习期望通过选择当

前最有价值的样本进行模型训练,来最大程度地改善模型,从

而在达到预期训练效果的同时使用尽可能少的数据.

主动学习有助于减少深度学习模型训练所需的标注数据

量,将主动学习应用到深度学习过程中的深度主动学习(Deep
ActiveLearning)逐渐成为了研究热点.如何在非结构化文本

实体与关系抽取问题上应用深度主动学习,设计并开发相应的

实用工具,减小对文本进行实体与关系抽取时所需的高昂的人

工标注成本,是本文研究的重点.本文的主要贡献如下:

１)构建了一个基于统一标签空间、通过矩阵标注实现实

体与关系联合抽取的深度学习模型,且在模型中设计并实现

了多种主动学习采样策略.

２)针对确定主动学习停止时机的问题展开了研究,提出

了根据模型训练损失曲线、模型在训练集上的性能、模型在预

留数据上的预测稳定性来选择训练停止时机的方法,并通过

实验研究了面向实际应用场景选取停止时机的方法.

３)设计并实现了基于主动学习的文本实体与关系联合抽

取的智能文本标注工具原型,并在 CBLUE实验数据集上验

证了本文方法的有效性.

本文第２节介绍了实体与关系联合抽取方法以及深度主

动学习方法;第３节详细介绍了本文使用的实体与关系联合

抽取模型以及提出的深度主动学习方法;第４节介绍了本文

的实验设计及结果;第５节介绍了本文基于本文方法实现的

智能文本标注工具;最后总结全文.

２　相关工作

２．１　文本实体与关系联合抽取

文本实体与关系联合抽取方法可分为流水线方法和联合

抽取方法.流水线方法先进行实体抽取,随后将其两两配对,

对抽取的实体进行关系分类,该方法的灵活性高,但存在误差

积累、实体冗余与交互缺失的不足,模型性能仍有提升空间.

联合抽取方法试图解决流水线方法的不足,利用实体和关系
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之间存在的交互信息,来获得更好的性能.联合抽取方法可

分为参数共享和统一标注两类.参数共享方法通过共享参数

(如输入特征、隐状态􀆺),联合实体抽取和关系抽取两个子模

型,缓解了流水线方法中两个任务割裂与误差累积的问题.

但在该类方法中,子模型独立解码,两者交互不强.统一标注

方法则设计标注框架,将实体与关系抽取通过标注框架统一

在一起进行建模,使用一个模型同时抽取文本中的实体与关

系.该类方法能充分利用文本中实体与关系的交互信息,从

而取得更优的性能.本文研究的重点是使用统一标注框架的

联合抽取方法,下文将介绍这一方面的相关工作,重点介绍其

设计的标注方式.

Zheng等[３]首次提出使用统一标注框架进行实体与关系

联合抽取,该工作将关系类别等信息融合到词语的BIOS标签

中对句子进行标注,将实体与关系抽取问题转化为一个序列标

注问题,并用端到端神经网络模型进行预测.但该方法不能直

接识别实体类型,无法处理关系重叠问题,模型性能较差.

Wei等[４]提出了一种级联标注方法,将关系视为从头实

体映射到尾实体的函数,先预测得到头实体,对每一个头实体

应用特定的关系函数判断有无对应的尾实体,从而实现实体

与关系联合抽取.先使用头实体标注器两次标注句子,识别

头实体的起始位置和结束位置,随后使用特定关系的尾实体

标注器在给定头实体的情况下标注对应尾实体的起始与结束

位置.但是,该方法无法识别实体类别,标签空间过大,标注

过程繁琐.

Wang等[５]设计了一种表格Ｇ序列编码器,使用序列标注

执行命名实体识别任务,使用矩阵填充的标注方式处理关系

抽取任务.使用BIESＧ实体类别的标签进行序列标注识别实

体,同时生成标签矩阵,其中第i行第j列位置的标签为对应

词对的关系类别标签.该方法分别学习序列编码器和表格编

码器,并使两个编码器互相交互,同时进行 NER与 RE任务

的学习.该工作使用分离的编码器与标注任务处理实体识别

与关系抽取,未能充分利用句子矩阵中实体与关系之间的交

互与相互约束.

Wang等[６]提出了一种基于统一标签空间的矩阵填充标

注方法,句子矩阵中主对角线位置的正方形区域元素的标签

即为对应位置词语的实体标签,非主对角线上位置的长方形

区域元素的标签则表示对应实体之间的关系.在该标注方法

下,属于同一实体的词语在矩阵中对应的行与列标签应该完

全一致,解码时利用该特性识别实体范围,能取得比硬解码更

鲁棒的效果.

２．２　深度主动学习方法

主动学习(ActiveLearning)是机器学习的一个研究领

域.主动学习根据采样策略选择对当前模型训练最有价值的

样本进行训练,以期在标注少量样本的同时使模型的性能增

益最大化,由此减少模型性能达到预定标准时需要的数据量.

其减少标注数据的目标与深度学习数据贪婪的特性互补,因

此将主动学习方法应用到深度学习过程中的深度主动学习也

是研究的热点之一.深度主动学习要求一次采样一批数据,

下文将详细介绍这一方面的相关工作.

Shen等[７]将深度主动学习应用在命名实体识别任务中,

以减少训练所需的数据量.该工作使用轻量级的 CNN＋
CNN＋LSTM 模型,来评估４种主动学习采样策略:最低置

信度 (LeastConfidence,LC)方 法、最 大 归 一 化 对 数 概 率

(MaximumNormalizedLogＧProbability,MNLP)方法、基于分

歧的贝叶斯主动学习(BayesianActiveLearningbyDisagreeＧ
ment,BALD)和兼顾样本不确定性与代表性的方法.经实验

证明,MNLP方法在该问题上的表现最佳.

Zhdanov[８]希望在选择样本时综合考虑样本的信息量与

样本的多样性,将模型对样本预测的不确定性作为样本信息

量的衡量标注,先过滤出信息量最大的beta∗k个样本(beta
为可调节的参数,k为最终采样的样本量),随后在这些样本

上进行K 均值(KＧMeans)聚类,选取离聚类中心最近的k个

样本作为最终的采样结果.

Ash等[９]提出了一种基于多样梯度嵌入的批主动学习方

法(BatchActiveLearningbyDiverseGradientEmbeddings,

BADGE),该方法根据模型当前对样本的预测,计算样本针对

模型最后一层参数的梯度嵌入向量,以此为基础通过 KＧ
Means＋＋初始化中心点的方法选择梯度最大且最多样的一

批样本.该方法认为样本梯度的大小反映了样本对模型造成

的影响,可以用来表示样本蕴含的信息量大小,而梯度嵌入的

多样性也反映了样本的多样性.

大部分深度主动学习的研究工作都使用模型在验证集上

的性能作为模型性能的评价指标,考察当模型达到预定性能

标准时消耗的样本数量.这一指标的优势在于直观准确;劣
势则是需要耗费额外的人力对验证集进行标注,不能充分利

用标注数据.其他常见方法包括将模型对剩余样本的预测置

信度作为指标,当其高于预先设置的阈值时停止训练.该方

法存在的问题是,深度学习模型对训练样本的置信度往往很

高,并不能反映模型实际的性能.另一种应用较广的方法则

是选取一小批未标注数据,每次采样后在该批数据上进行预

测,如果预测结果稳定,则认为模型已收敛,可以停止采样和

训练.该方法存在的问题是小批数据难以代表数据分布,且
常用的统计正负样本的衡量方式难以直接应用在实体与关系

抽取任务上.

３　基于主动学习的文本实体与关系联合抽取方法

３．１　方法概述

本文针对非结构化文本实体与关系抽取任务,提出了一

种人在回路的解决方案,该方案如图１所示.

图１　基于主动学习的实体与关系联合抽取方法的流程

Fig．１　ProcessofactivelearningＧbasedentityandrelation

extractionmethod
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该方案使用主动学习方法将人工标注与深度学习相结

合.对于预进行实体与关系抽取的无结构文本数据,人工标

注其中部分数据并训练深度学习模型,使用模型对剩余数据

进行自动抽取.而主动学习则根据深度学习模型提供的必要

信息,通过选择对模型训练最有价值的样本来减少需要进行

标注的数据量.

３．２　实体与关系联合抽取模型

问题的定义如下:模型的输入是一段文本S＝x１,x２,􀆺,

x|s|,实体标签集为Ye,关系标签集为Yr,模型将实体标签与关

系标签置于统一的标签空间中得到标签集Y＝Ye ∪Yr ∪
{⊥}.模型解码后的最终输出为实体列表与关系列表,每个

实体需识别其在文本中的范围与实体类型,每个关系需识别

其头 实 体、尾 实 体 与 关 系 类 型.即:entity:span＝ (start,

end),type∈Ye,relation:e１∈entites,e２∈entites,type∈Yr.

给定长度为|s|的句子,模型将构建一个规模为|s|×|s|
的矩阵T,并为矩阵中的每个位置Ti,j预测标签.矩阵中主对

角线位置的正方形区域元素的标签即为对应位置词语的实体

标签,非主对角线上位置的长方形区域元素的标签则表示对

应实体之间的关系.其他位置的标签则为⊥.

对于每个实体e,矩阵中对应的位置Ti,j(i∈e．span,j∈
e．span)将被标注为其对应的实体类别type∈Ye.对于每个

关系r,矩阵中的位置Ti,j(i∈r．e１．span,j∈r．e２．span)将被

标注为其对应的关系类别type∈Yr.

例如,长度为４的句子{x１,x２,x３,x４},{x１,x２}构成的词

语属于ENT１,x４属于 ENT２,且实体之间存在从 ENT１到

ENT２的关系,模型对一条文本的预测目标即为其对应的矩

阵标注结果.标注样例如图２所示.文中使用的实体与关系

联合抽取模型的结构如图３所示.

图２　标注样例图

Fig．２　Annotationexample

输入的句子先通过预训练语言模型得到隐层表示:
{h１,h２,􀆺,h|s|}＝PLM({x１,x２,􀆺,x|s|})

得到句子的隐层表示后,模型使用双仿射注意力机制来

捕获句子中任意词对之间的交互信息,从而对矩阵中的每个

位置预测出标签.考虑到词语在参与关系时可能是头实体或

尾实体,词语的隐层表示被分别输入一个 headmlp和一个

tailmlp,得到头表示和尾表示,使得模型可以识别出当前词

语是关系的头实体或尾实体,d为该输出的表示向量的维度.

hhead
i ＝MLP(hi)＝MLP(hi),hhead

i

htail
i ∈Rd

句子矩阵中Tij代表词i与词j 形成的词对,预测该位置

标签时,将词i的头表示和词j 的尾表示输入双仿射模型计

算得到概率得分,得分通过Softmax层得到模型预测的概率

分布.

foreachi,j∈(０,|s|)

h１＝hhead
i ,h２＝htail

j

gi,j＝hT
１U１h２＋U２(h１􀱇h２)＋b

Pi,j＝softmax(gij),P∈R|S|×|S|×|y|

由此,模型预测了矩阵中每个位置在标签空间中的概率

分布.

模型的预测损失值包括矩阵中每个位置与正确标签之间

的交叉熵损失.

Lentry＝－ １
|s|２∑

|s|

i＝１
　∑

|s|

j＝１
logP(yi,j＝yi,j|s)

此外,预测损失值还包括正则约束项对称损失与暗指损

失,以更充分地利用实体与关系的信息.对称损失约束实体

区域标签与对称关系的区域标签关于对角线对称.

Lsymmetric＝ １
|s|２∑

|s|

i＝１
　∑

|s|

j＝１
　 ∑

t∈Ysym

|Pi,jt－Pj,i,t|

暗指损失则约束关系概率不能低于对应位置存在实体的

概率,若要将Tij识别为关系t,则xi是实体的概率和xj是实体

的概率需大于概率Pi,j,t.

Limplication＝ １
|s|∑

|s|

i＝１
[max
t∈Yr

{Pi,:,t,P:,i,t}－max
t∈Ye

{Pi,i,t}]

模型训练时的优化目标是Lentry＋Lsymmetric＋Limplication.解

码时,采用一种巧妙的Spandecoding的解码方式.从图３中

可以观察到,矩阵中属于同一个实体的词语所对应的行或列

是完全相同的,基于该观察,可以通过计算行间、列间的距离

来进行区域的分割划分,获得句子中实体的文本范围(text
span),再进一步计算矩阵中两实体范围构成的正方形、长方

形区域中标签的平均得分,取得分最高的标签类型作为对应

实体、关系的类型.

图３　模型结构图

Fig．３　Modelstructure
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３．３　主动学习采样策略

主动学习采样策略在每次训练模型前选择需要加入训练

集的样本,好的采样策略将选择对模型训练最有价值的一批

样本,使得模型每次训练都获得最大的性能提升,进而减少采

样与训练的次数,这是主动学习减少训练所需数据量的关键.

主动学习算法的伪代码如算法１所示.

算法１　主动学习算法

输入:神经网络f(x;θ),未标注样本 U,采样策略 Q,采样大小 K,每轮

训练epoch数I,停止条件C
输出:训练完成的网络f(x;θ)

１．LabeledtrainingsetS←KexamplesselectedatrandomfromUand

gettheirqueriedlabels．

２．Trainaninitialmodelf(x;θ)onSforIepochs．

３．Do:

４．St←Kexamplesfrom UusingquerystrategyQandgettheirqueＧ

riedlabels．

５．S←S∪St

６．Trainthemodelf(x;θ)onSforIepochs

７．UntilconditionCissatisfiedorunlabeledsamplesUisexhausted

主动学习算法中的采样策略 Q 可根据具体应用场景确

定.为了选择最适合实体与关系抽取任务与上述深度学习模

型的采样策略,最大程度地减少人工标注量,本文设计并实验

了多种主动学习的样本选择策略,包括基于不确定性的策略、

基于样本多样性的策略以及混合策略.其中基于不确定性的

策略包 括 最 小 置 信 度 (LeastConfidence)方 法、基 于 边 界

(Margin)的方法、基于熵(Entropy)的方法;基于样本多样性

的策略是KＧ均值(KＧmeans)方法;混合策略包括基于梯度的

badge方法和基于熵的K 均值(EntropyKＧmeans)方法.

１)基于模型不确定性的策略

这一类策略认为,模型预测不确定的样本蕴含较多模型

未学习到的特征,可以最大程度地改善模型性能.这些方法

使用不同的指标度量模型对样本预测的不确定性,计算每个

样本相应的不确定性得分,对得分进行排序后选取其中不确

定性得分最高的一批样本.在该问题中,一个样本是一个句

子,我们定义该句子为s,句子长度为|s|,标签空间为Y,则深

度学习模型为句子矩阵中的每个位置预测其在标签空间中的

概率分布向量,模型的输出是矩阵P∈R|s|×|s|×|Y|,Pi,j,t表示

将矩阵中位置ij的标签预测为t的概率.我们根据该矩阵计

算如下几种不确定性度量得分.

(１)Leastconfidence:以模型对样本标签预测的最大概率

反映模型对样本预测的不确定性,最大概率越低,其不确定性

得分就越高,计算式如下:

LC_Scores＝１－ １
|s|２∑

|s|

i＝１
　∑

|s|

j＝１
　max

t∈Y
{Pi,j,t}

(２)Margin:以模型对样本预测的概率分布中最大概率和

次大概率的差值表示模型预测的不确定性,该差值越小,代表

模型越不容易分辨当前样本的标签,不确定性得分越高,计算

式如下:

Margin_Scores＝１－ １
|s|２∑

|s|

i＝１
　∑

|s|

j＝１
　max

t１∈Y
{Pi,j,t１

}－

max
t２∈Y－{t１}

Pi,j,t２

(３)Entropy:以模型对样本预测的概率分布的信息熵表

示模型预测的不确定性,信息熵越高,其不确定性得分就越

高,计算式如下:

Entropy_Scores＝－ １
|s|２∑

|s|

i＝１
　∑

|s|

j＝１
　∑

t∈Y
Pi,j,tlogPi,j,t

在得到模型对所有未标注样本的不确定性得分后,从中

选取得分最高的一批进行标注与训练.

２)基于样本代表性与多样性的策略

KＧmeans:该方法是基于样本代表性与多样性的策略,该

策略希望选择一批能尽可能代表其他无标注样本且彼此之间

相似度较小的样本,使得模型可以学习到数据的典型特征,且

获得的冗余信息较少.对于输入的一个句子,模型使用预训

练语言模型获得每个词的隐藏表示,随后通过两个多层感知

机获得每个词的头表示hhead
i 和尾表示htail

i .我们拼接每个词

的头尾表示,并对句子长度取平均,将其作为一个样本的表示

向量.

hs＝ １
|s|∑

|s|

i＝１
(hhead

i 􀱇htail
i )

获得所有样本的表示向量后,以欧氏距离为度量,使用

KＧmeans算法对其进行采样数聚类.我们认为聚类中心可以

代表一个聚类的样本,并且聚类中心往往彼此间距离较远,具

有一定多样性,因此其能更好地覆盖样本分布.故该方法选

取距离聚类中心最近的一批样本加入训练集.

３)混合策略

(１)BADGE:沿用文献[９]中提出的主动学习方法.如相

关文献所述,该方法根据模型当前的预测结果,计算样本针对

模型最后一层产生的梯度估计,梯度越大,说明该样本对模型

的影响越大,其蕴含的信息量可能越多.同时,为了兼顾所选

样本的多样性,在梯度表示上使用KＧmeans＋＋初始化算法,

来获得彼此间距离最远的一批样本.

(２)EntropyKmeans:参考文献[８],希望兼顾模型对样本

预测的不确定性与样本的多样性,避免选择一批不确定但相

似的样本,造成信息冗余.因此,使用上述 EntropyScore的

计算方法,先选择信息熵最大的k(采样数)∗prefilternumＧ

ber个样本,在其上进行KＧmeans聚类,选择距离聚类中心最

近的一批样本.

３．４　主动学习停止时机选择方法

主动学习期望减少人工标注的工作量,因此机器应当自

动识别出何时模型已经获得相对较好的性能,可以停止进一

步的标注与训练,使用深度学习模型对剩余的未标注文本进

行自动抽取.

在实验中,我们可以根据模型在验证集上的预测准确度

来衡量模型性能.但在真实场景中,有真实标签的验证集往

往是难以获取的,或需额外进行人工标注.因此,需设计其他

指标来衡量模型性能是否已达到预期,可以停止训练.本文

设计了以下３种衡量指标.

１)基于模型在训练集上的准确度

在主动学习的场景中,虽然不存在验证集,但已标注的训

练集可以充当验证集的角色,当模型在训练集上的训练准确

度达到预先设定的阈值时停止训练.
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２)基于模型损失值曲线

深度学习模型的训练效果、模型是否稳定收敛,一般可以

通过模型的loss下降曲线和预测结果得出结论.当模型的

损失值曲线较为平缓,下降的速率小于某个阈值时,我们认为

模型已经得到较为充分的训练,可以停止进一步的采样与训

练.我们采用两种方法来判定模型的损失值曲线是否已

平稳.

(１)近似计算损失值曲线拐点.在训练过程中,模型损失

值先迅速下降,后下降趋势变得平缓,将损失值曲线开始变缓

的位置称为曲线的拐点,并认为拐点后损失值曲线已平稳.

精确计算拐点需要对曲线进行二次求导,我们使用一种简洁

的近似计算方法,连接曲线头尾形成直线,计算曲线上各点到

该直线的垂直距离,垂直距离最大的点可以近似认为是曲线

的拐点.可以选择loss曲线的拐点作为主动学习训练流程

停止的时间点.

(２)近似计算损失值下降速率.采用差分近似计算模型

损失值的下降速率,使用当前损失值减去上一次迭代的损失

值,近似为损失值的下降速率.当该下降速率小于某一事先

给定的阈值时,停止主动学习的采样与训练.考虑到模型的

损失值与具体的预测任务及数据集有关,设置绝对阈值是不

可取的,我们可以设置相对阈值,如两次迭代中模型的损失值

下降小于模型初始损失值的１％时停止训练.

３)基于模型预测稳定性

选取少量数据作为stopbatch,当模型在stopbatch上的

预测基本稳定时停止训练.考虑到一个样本是一个句子,模

型预测结果是其中的实体与关系,在每次迭代后获得模型从

stopbatch中抽取出的实体与关系,并统计当前模型的抽取

结果与上一次迭代的抽取结果的交集与并集,计算交集大小

与并集大小的比值.如果该比值连续多次迭代均大于预设的

阈值,则认为模型的预测结果已经稳定,可以停止进一步的采

样与训练.

４　实验设计与结果分析抽取方法

４．１　实验设计

基于本文方法,本文主要使用主动学习结合深度学习对

文本进行实体与关系抽取.由前述分析可知,为了达到最大

限度减少人工标注量的目的,需要选择合适的主动学习采样

策略和有效的主动学习停止时机选取方法.本实验的目的是

验证第３节中提出的相关方法的有效性,并从中选取最优

方法.

对于主动学习采样策略,我们需要验证设计的策略能否

有效减少模型训练所需的数据量,即使用采样策略进行有选

择的采样,模型只需使用全量数据的小部分进行训练即可获

得较好的性能.我们计划记录主动学习采样过程中模型性能

的变化,对于不同的主动学习采样策略,在采样了相同次数

时,模型性能越好,说明该采样策略越有效,能在使用了相同

数据量的情况下更好地改善模型性能.此外,我们也设定模

型预期性能,比较使用不同主动学习方法训练模型时达到同

一性能所需的采样次数、消耗的数据量.

对于主动学习停止时机的确定,我们需要验证设计的

衡量指标能否很好地反映模型性能并指示主动学习过程在恰

当的时机停止.我们计划统计不同衡量指标在主动学习采样

训练过程中的变化,查看当所使用的指标达到阈值时模型的

性能是否符合预期.

４．２　实验验证

４．２．１　实验数据

考虑到通用领域已有成熟的大规模数据集,本文主要关

注在领域文本上进行实体与关系抽取的场景.在这种场景

下,标注数据集较难获得,文本标注的成本高,智能标注工具

能发挥更大的作用.本文选择在医疗领域文本上进行实验,

使用的数据集为中文医疗信息处理挑战榜 CBLUE(Chinese

BiomedicalLanguageUnderstandingEvaluation)[１０]提供的两

个数据集,分别是中文医学命名实体识别的 CMeEE数据集

和中文医学文本实体与关系抽取的CMeIE数据集.

CMeEE数据集[１１]包括训练集数据１５０００条,验证集数

据５０００条.该数据集中待识别的医学文本命名实体共有９
类,包括疾病、临床表现、药物、医疗设备、医疗程序、身体部

位、医学检验项目、微生物类和科室.任务要求自动识别句子

中的实体,输出实体集合.

CMeIE数据集[１２]包括训练集数据１４３３９条,验证集数据

３５８５条,数据集中共含有近７．５万个三元组.CMeIE给出了

５３种定义好的schema,定义了关系以及其对应的头实体和尾

实体的类别,例如(“subject_type”:“疾病”,“predicate”:“药物

治疗”,“object_type”:“药物”).任务要求自动对句子进行分

析,输出句子中所有满足schema约束的 SPO 三元组知识

Triples＝[(S１,P１,O１),(S２,P２,O２),􀆺].

对于命名实体识别任务 CMeEE,采用严格 MicroＧF１作

为评价指标,要求同时精确预测出实体的起始、结束下标以及

实体类型.

对于实体与关系抽取任务 CMeIE,采用严格 MicroＧF１
作为评测指标,要求同时精确预测出关系三元组的头实体、头

实体类型、尾实体、尾实体类型和关系类型.

４．２．２　实验过程

本文使用 PyTorch进行神经网络的搭建和训练,使用的

预训练语言模型为chineseＧbertＧwwmＧext.本文沿用 Wang
等的工作,将模型 MLP 层的隐层大小设置为１５０,并使用

GELU作为激活函数.训练模型时,使用 AdamW 作为模型

优化器,其中beta１＝０．９,beta２＝０．９.学习率为５×１０－５,权

重衰减为１×１０－５,使用带有 warmup的线性学习率调整器,

由于主动学习的训练方式不同于原模型的训练方式,我们在

每次采样后重新设定学习率scheduler.在训练时,batch大

小为３２,主动学习一次采样６个batch的数据,即１９２条文

本.采用增量式训练,每次采样后,在所有已标注数据上继续

训练模型.由于模型不能处理实体嵌套的情形,因此模型在

数据加载阶段会将数据集中具有嵌套实体的句子剔除,此外

模型对输入句子的长度有限制,过长的句子也将被剔除.剔

除后,主动学习实验在 CMeEE数据集上共进行６９次采样,

在CMeEE数据集上进行７１次采样.

实验过程中,每次采样和训练后我们都使用验证集对模

型进行验证,记录其F１score,以直观地衡量模型在主动学习
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训练过程中的性能变化.此外,为了验证主动学习停止时机

确定问题中设计的指标,每次采样和训练后也记录模型在一

次采样训练过程中的平均损失值、模型在所有训练数据上的

F１score和模型在一个batch的预留数据上的训练结果.

４．３　实验结果

４．３．１　主动学习策略选择

为了体现主动学习减少训练所需数据量的作用,首先使

用全量数据对模型进行训练.采用earlystop机制,模型训练

２００个epoch之后,若模型性能连续３０个epoch没有超过最

佳性能便停止训练.在 CMeEE数据集上,模型在验证集上

取得的最优F１score为６４．７７％,在CMeIE数据集上,模型在

验证集上的最优结果是实体预测的 F１score,为７５．３３％,关

系预测的F１score为５９．３２％.

根据４．１节中的实验设计,对３．２节中叙述的主动学习

算法进行全面的实验与比较分析.使用随机采样策略作为实

验的基线方法,该方法每次在未标注数据集上随机采样k个

样本交予模型用于训练,有效的采样策略应该取得比随机采

样更优的结果.实验结果如图４所示.

从不同采样策略下模型在验证集上的F１score曲线图可

以看出,在主动学习过程中,采样了７０％的数据之前,在两个

数据集上均是基于Entropy的采样策略最有效.在采样了相

同的样本量时,使用 Entropy采样策略训练的模型性能明显

优于包括随机采样在内的其余方法,其模型也是最快达到较

为优良的性能的.在采样了７０％的样本后,各种方法的训练

结果的性能相差较小.在 CMeEE数据集上 KＧmeans与 EnＧ

tropyKmeans的前期性能略高于 Random 方法,在 CMeIE数

据集 上 与 Random 方 法 的 性 能 相 近.Leastconfidence和

Margin方法在采样前期性能较差,在 CMeIE数据集上采样

结束时性能较优,而BADGE方法则不具备明显的优越性.

(a)CMeEEepochs:５０ (b)CMeIEepochs:５０

图４　不同采样策略下的模型F１score曲线

Fig．４　F１scorecurveunderdifferentsamplingstrategies

此外,我们选取使用全量数据训练的模型性能的９０％和

９５％为目标,考察使用主动学习方法达到训练目标时需要进

行的采样次数.需要的采样次数越少,说明该主动学习采样

策略越有效,能更好地减少模型训练所需的数据量.

如表１和表２所列,基于 Entropy的采样策略在两个任

务上达到两个预设目标时所用的采样次数,即需要消耗的数

据量都是最少的.在CMeEE任务上,该方法使用７．２％的数

据即可达到全量数据训练效果的９０％,使用１４．５％的数据量

则可达到全量数据训练效果的９５％;在更为复杂的实体与关

系联合抽取任务上,使用３３．８％的数据量可以达到全量数据

训练效果的９０％,使用６１．９％的数据可达到全量数据训练效

果的９５％.

表１　各采样策略达到全量数据训练性能９０％所需的采样次数

Table１　Numberofqueriesrequiredforeachsamplingstrategyto

achieve９０％ofthetrainingperformanceofusingfullamount

ofdata

Dataset Random Entropy
Least

confidence
Margin KＧmeans BADGE

Entropy
Kmeans

CMeEE ７ ５ １２ １０ ６ ８ ６
CMeIE ３０ ２４ ３４ ３６ ３０ ３４ ３４

表２　各采样策略达到全量数据训练性能９５％所需的采样次数

Table２　Numberofqueriesrequiredforeachsamplingstrategyto

achieve９５％ofthetrainingperformanceofusingfullamount

ofdata

Dataset Random Entropy
Least

confidence
Margin KＧmeans BADGE

Entropy

Kmeans
CMeEE ２６ １０ ２９ ３１ １８ ２３ １８
CMeIE ５３ ４４ ４８ ４８ ５５ ５３ ５５

综上所述,我们发现基于 Entropy的采样策略在本文模

型与任务上有着最优越的性能,能在使用最少训练数据的情

况下取得最优的模型性能,符合减少人工标注量的要求,适于

应用在文本标注的工具中.

４．３．２　主动学习停止时机

本文使用在采样中表现最佳的基于entropy的采样策略

进行确定主动学习停止时机的相关实验.实验验证了第３节

中提出的４种停止策略:基于loss曲线拐点的策略、基于loss
曲线下降速率的策略、基于stopbatch的策略、基于模型在训

练集上的准确率的策略.

１)基于Loss曲线拐点的策略.该策略需要获得完整的

loss曲线,即模型需要进行全部采样,这与主动学习的目标是

相悖的.此外,计算得到的拐点对于同一条loss曲线是固定

的,不具备根据用户需求进行调整的能力.该方法不可行.

２)基于Loss曲线下降速率的策略.该策略设定当两次

迭代损失值的差值小于其起始损失值的１％时可以停止训

练.在CMeEE任务中,主动学习在第６次采样后停止;在

CMeIE任务中,主动学习在第１５次采样后停止训练.可以

发现,基于loss曲线下降速率的方法的阈值设置较为困难,

难以提前选定合适的阈值,在实际应用中不可行.

３)基于Stopbatch的策略.经实验发现,stopbatch的方

法在本文模型上是不可行的.当一次采样训练的epoch为５０
时,模型在stopbatch上的预测结果波动较大,在采样接近结

束时才能保持稳定,我们认为这一结果是因实体与关系联合

抽取模型较为复杂、训练任务难度大,主动学习一次采样的样

本量较小且训练次数多造成的,此种训练方式容易导致模型

在当前已采样数据上过拟合,造成模型波动较大.而当一次

采样后训练的epoch为１０时,模型在stopbatch上的预测结

果很快就稳定且始终保持不变.这两种情况下,该方法都无

法探测出模型达到良好的效果,可以停止训练的时机.此外,

stopbatch的数据量太小,也不能代表整个数据的真实分布,

以小批量数据的训练结果为标准难以衡量模型的真实情况.

４)基于模型在训练集上的准确率的策略.设定当模型在
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训练集上的F１score达到９９％时停止训练,在 CMeEE任务

中,主动学习在第６次采样后停止,此时模型在验证集上的性

能已超过全量数据训练性能的９０％;在 CMeIE任务中,主动

学习在第２１次采样后停止,与模型达到全量数据训练性能

９０％所需的２４次采样数基本相符.在实际应用中,可以根据

该实验经验进行阈值的选取.

综上所述,使用模型在训练集上的准确率作为衡量指标,

能较好地在模型性能基本符合预期时停止.此外,该指标直

观且意义明确,在实际应用中,用户可以根据需求提高或降低

阈值,以满足其对标注工作量和模型准确度的取舍,适于应用

在文本标注工具中.

５　智能文本标注工具

基于上文介绍的 UniRe模型与多种主动学习方法,本文

设计并实现了一个搭载了主动学习采样引擎与深度学习模型

的文本标注工具.

我们使用 Vue作为工具前端的框架,使用Django作为工

具的后端框架,以sqlite作为数据库.模型部分则使用 pyＧ

Torch进行深度学习模型构建与主动学习策略的实现,并使

用zmq实现模型与工具后端之间的通信.

文本标注工具主要包括以下几个主要界面,如图５、图６
所示.

图５　实体标注界面

Fig．５　Entityannotationinterface

图６　关系标注界面

Fig．６　Relationannotationinterface

１)数据与设置界面

用户可以上传待标注文本数据、本体模型与实体词典.

用户可以对标注的实体标签、关系标签、训练的参数与主动学

习方法等进行编辑与设置,也可以查看当前对数据集标注的

统计状态,并在标注结束后导出数据.

２)智能标注界面

该部分是工具的核心功能,在这一部分中用户对文本

进行实体与关系标注.该界面左侧列出了待标注的文本,

界面中央为 对 文 本 进 行 标 注 的 部 分,标 注 部 分 分 为 用 户

标注与 AI智能推荐两部分.

图５给出了实体标注界面,用户手动标注实体时,使用鼠

标划出实体的范围,点选句子上方的候选标签进行标注.

在 AI智能推荐部分,工具使用下划线标明 AI推荐的实

体标注.用户通过智能推荐进行标注时,只需单击下划线标

明的区域,就可弹出提示框,显示推荐的标签,通过点选即可

在上方用户标注部分完成标注.

在标注了一条文本的实体标注后,可以点击标注关系的

按钮进入关系标注界面,关系标注界面如图６所示.在该界

面内,高亮标注已标注的实体,点击头实体即可牵引出关系箭

头,点击尾实体并选择恰当的关系标签即可完成关系的标注.

关系标注的智能推荐将直接展示出推荐的标注结果,左键确

认,右键取消.

当用户标注了一定量的文本,模型训练达到预先设置的

停止条件时,工具不再显示智能推荐部分,而是直接对剩余文

本进行预测,将标注结果直接展示在文本上,用户只需检查确

认,若用户认为模型效果未达预期,也可对模型自动标注的结

果进行更正.

结束语　本文基于实体与关系联合抽取的 UniRE模型,

设计并实现了一系列主动学习采样策略,提出了主动学习自

动停止时机的确定方法,通过医疗领域 CBLUE上的两个数

据集验证了模型与方法的有效性.具体而言,使用基于 EnＧ

tropy的采样策略,在CMeEE数据集上使用１５％的数据量的

训练效果即可达到全量数据训练效果的９５％,在更为复杂的

CMeIE数据集上使用３３％的数据量可以达到全量数据训练

效果的９０％,其减少标注成本的效果是显著的.而当模型在

训练集上的准确率达到９８％时,使用基于训练集准确度的停

止时机选取方法停止训练,其停止时机与采用验证集训练效

果进行判断得到的停止时机较为接近.此外,本文设计并开

发了一个智能文本标注系统,该系统具有友好易用的用户交

互界面,使用智能推荐与主动学习最大限度地减少了用户标

注的工作量,具有较强的实用性.

本文对知识抽取模型及主动学习算法的创新略有不足,

未来研究可以从以下方面开展:首先,可以在模型中引入实体

标签与关系标签的约束关系,用于规范模型训练,提升模型准

确性;其次,可以考虑研发具有更好性能的主动学习算法.
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