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摘　要　限定域关系抽取技术是在预定义实体类型和关系类型的前提下,从文本中捕获关键信息的技术,多采用由头尾实体和

关系构成的三元组作为信息表示形式.作为信息抽取领域的重要研究方向之一,其在知识问答、信息检索等任务中被广泛应

用.文中在介绍相关概念和任务范式的基础上,分析了深度学习背景下限定域关系抽取任务的研究进展,根据句中实体是否可

见,分为关系分类任务和三元组抽取任务,依据任务表现特征,前者可细分为有监督条件下的关系分类任务、小样本关系分类任

务和远程监督条件下的关系分类任务.文中探讨和分析了以上任务中常用的技术方法及其优缺点,最后归纳总结了关系抽取

技术在低资源、多模态等更为接近真实情景下的发展潜力和现存的挑战.
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Abstract　DomainＧlimitedrelationextractionaimstocaptureessentialtextinformationfromthetextunderthepremiseofpredeＧ

finedentitytypesandrelationtypes,andmostlyusestriplescomposedofheadandtailentitiesandrelationsasstructuredinforＧ

mationrepresentation．Asoneoftheimportanttasksofinformationextraction,itplaysanimportantroleinquestionanswering
andinformationretrieval．Basedonitsconceptsandtaskparadigms,thispapersystematicallysortsoutthetechnicalmethodsin

domainＧlimitedrelationextractionunderthebackgroundofdeeplearning．Whethertheentityisvisibleornot,itisdividedintoreＧ

lationclassificationandtripletextraction．Accordingtotheperformancecharacteristicsofthetask,theformercanbedividedinto

relationclassificationundersupervisedconditions,fewＧshotrelationclassification,andrelationclassificationunderdistantsuperviＧ

sion．Thispaperdiscussesandanalyzesthecommonlyusedtechnicalmethodsandtheiradvantagesanddisadvantagesintheabove

tasks．Finally,wesummarizethedevelopmentpotentialandexistingchallengesofrelationextractiontechnologyinlowＧresource,

multimodalandothersituationsthatareclosertotherealworld．

Keywords　DomainＧlimited,Deeplearning,Relationclassification,Triples,Distantsupervision

　

１　引言

关系抽取作为自然语言处理的关键任务之一,旨在从非

结构化文本中自动识别由一对实体和联系这对实体的关系构

成的相关三元组,得到文本语料的关键信息[１].根据实体和

关系预定义与否,分为开放域关系抽取和限定域关系抽取.

在限定域句子关系抽取任务中,实体类型和关系类型是

预先给定的,实体是具有特定指称项的提及,如人物、地点、机
构等[２].传统方法多是基于统计机器学习的方法,将关系实

例表示为高维空间的特征向量,模型性能十分依赖于特征选

取的优劣.近年来,深度学习技术被引入该任务中,通过设计

不同的网络架构和文本表示方法来捕捉文本特征,在 SCIＧ

ERC[３],ACE２００５[４],ADE[５]等多个数据集上取得了良好的

性能.目前,已有一些学者对相关文献做出了梳理,如 Li
等[６]按照传统关系抽取方法、基于机器学习、基于深度学习和

基于开放领域的关系抽取方法整理了不同阶段的主流技术方

法;Zhuang等[７]、Nayak等[８]从深度学习网络架构角度展开

了相关技术方法的介绍;Zhang等[９]分析了三元组抽取中的

联合抽取技术;Bai等[１０]从技术方法视角,探讨了基于概率图

的、基于矩阵补全的和基于嵌入的远程监督关系抽取方法.

以上研究的视角定位于句子及文件级别的关系分类任务,按

照关系抽取发展脉络或基于网络架构展开.

不同于上述研究,考虑到深度学习技术发展突飞猛进,在

多个任务上不断刷榜,涌现了新的技术范式,并催生了新的



任务范式,本文从关系抽取任务范式视角出发,按照关系抽取

任务范式研究并探讨了最新技术进展.本文第２章介绍了限

定域关系抽取的概念和难点问题;第３章介绍了常用评测数

据集和已有工具;第４－７章研究了在有监督条件下的关系分

类、小样本关系分类、远程监督抽取任务和三元组抽取中的技

术进展;最后,探讨了在低资源、多模态场景下该任务的发展

潜力和研究挑战.

２　限定域关系抽取简介

限定域关系抽取是在关系类型预定义的前提下,从文本

中提取结构化信息,即三元组.在实体给定的前提下,只需识

别给定实体之间的关系,本文称之为关系分类任务,如图１所

示,例句“乌克兰加入北约的请求,导致俄罗斯和乌克兰发生

了战事冲突”中,关系分类任务是判断“俄罗斯”和“乌克兰”之

间的关系类型为“战争”.根据模型中所用数据特征,可细分

为有监督条件下的关系分类问题[１１Ｇ１３]、小样本下的关系分类

问题[１４Ｇ１５]和远程监督下的关系分类问题[１６Ｇ１７].有监督条件

下的关系抽取是面向高质量标注数据完成关系分类任务,任

务范式较为简单.小样本下的分类问题是针对人工标注数据

集稀缺的现状,仅使用小批量标注数据完成关系抽取任务,一

般设定 NＧwayＧKＧshot形式,其中,N 表示关系类型数量,K 表

示每种类型下的实例数量.２００９年,Wu等[１８]采用Infobox
对wikipedia文本回标产生训练语料集,随后,Mike等[１９]提出

了远程监督的思想,认为知识库中包含同一实体对的句子表

述了相同的关系类别.基于这一假设,根据知识库中的关系,

启发式标注语料集,以构成句子包,得到伪标注数据集,其判

断关系标签的任务被视为远程监督下的关系抽取.

图１　分类任务和三元组抽取任务示例

Fig．１　Exampleofrelationclassificationtaskandtriple

extractiontask

在实体未给定的条件下,需同时识别句中实体和关系,称

为三元组抽取任务.根据两者的识别顺序可分为串行的管道

式抽取[２０]方法和并行的联合抽取[２１Ｇ２２]方法,如图１所示,不

仅需要识别出语句中的实体———“俄罗斯”和“乌克兰”,并且

需要判断实体对之间可能存在的关系类型,进而得到最终的

三元组———‹俄罗斯,战争,乌克兰›.

在实际语料中,句子关系情形复杂,单句中可能包含多个

三元组,出现实体重叠、实体对重叠的现象,如表１所列,增加

了任务难度.
表１　三元组重叠示例

Table１　Exampleoftripleoverlay

重叠类型 样句 三元组 三元组图示

正常

美 国 总 统

拜 登 发 表

上任演讲

‹美国,总统,拜
登›

单实体重叠

(SingleEntity
Overlap,SEO)

周 杰 伦 出

生 于 中 国

台湾地区,
是 中 国 知

名歌手

‹周 杰 伦,出 生

地,中国台湾›、
‹周杰伦,职业,
歌 手 ›、‹周 杰

伦,国籍,中国›

实体对重叠

(EntityPair
Overlap,EPO)

北 京 是 中

国的首都

‹中国,首都,北
京›、‹中 国,包

含,北京›

３　相关数据集及工具

３．１　评测数据集

在限定域关系抽取任务中,常用的数据集如表２所列,其

中,SemEval[４]和 TACRED[２３]常用于监督条件下的关系分类

任务,Few 系列[２４]常用于小样本学习场景,NYT 系列[２５]、

WebNLG[２６]、SKE[２７]常用于联合抽取任务,GDS多用于远程

监督任务.但总体来看,已有的标注数据集并不能适用于垂

直领域,大多是面向通用文本领域的数据集,并且数据集的质

量不能保证,可能存在关系类型标注错误[２８]、实体标注错

误[２９]的问题.

表２　限定域关系抽取常用评测数据集

Table２　Commonevaluationdatasetsinlimiteddomainrelationextractiontask

数据集 关系总数
训练

条目
验证条目

测试

条目
语言

是否手工

创建

重叠

与否

单元组 or
多元组

数据集地址

SemEval １９(Other) ８０００ ２７１７ 英语 是 否 单元组
hpt/lmwmalfbkeulsemevala２phplocation＝tasks
＃T１１

Few２．０ １００ ５６０００ １４０００ 英语 是 是 单元组 https．/github．com/thumlp/ferel

NYTＧ１０ＧD ５３(NA) ４６６８７６ ５５１６７ １７２４４８ 英语 否 是 多元组
htps//github com/thumlp/OpenNRE/tree/ma
ster/benchmark

WebNLG ２４６ ５０１９ ５００ ７０３ 英语 是 是 多元组 tp/:/actiJoiaffwebnlg/stories/challenge．html

SKE ５０ １７２９８３ ２１６２６ １９９８１ 中文 否 是 多元组
htp//aibaiducom/broad/dowmload?dataset＝
sked

TACRED ４２(NA) ６８１２４ ２２６３１ １５５０９ 英文 是 是 多元组 hts://pstanfordeduprojectsltacred/

GDS ５ １１２９７ １８６４ ５６６３ 英文
Test

(部分)
否 单元组

htps//gjthub．com/SharmisthaJat/REDSＧ WondＧ
AttentionＧModels

NYTＧ１１ＧD ２５(NA) ５３３９５ ３６８ 英语 test 是 多元组 htsp//lifhuu．bcom/trufhless１１HRLＧRE

３．２　常用工具

限定域关系抽取经过多年的发展,较为成熟的关系抽取

模型已被开发为工具包,供研究人员快速上手使用,常用

工具包如表３所列.现有的工具多是以通用公开语料集

为训练语料,在垂直领域中的表现堪忧.另外,由于大多

数工具中的 关 系 是 预 定 义 的,因 此 难 以 将 该 工 具 迁 移 到

３５２侯　景,等:限定域关系抽取技术研究综述



新的关系集合中完成关系分类任务.

表３　关系抽取工具包

Table３　Relationextractiontoolkit

工具名称 开发机构 语种 链接

DeepKE 浙江大学 中文 https://github．com/zjunlp/deepke

Jiagu
思知机器人

公司
中文

https://github． com/ownthink/
Jiagu

DeepDive 斯坦福大学 中文
http://www．openkg．cn/dataset/
cnＧdeepdive

OpenNRE 清华大学 中文
https://github．com/thunlp/OpenＧ
NRE

ReVerb 华盛顿大学 英文
https://github．com/knowitall/reＧ
verb

Ollie 华盛顿大学 英文
https://github．com/knowitall/olＧ
lie

IEPY UNCＧFaMAF 英文
https://github． com/machinalis/
iepy

ClausIE 斯坦德大学 英文
https://github． com/jeffrschneiＧ
der/clausie

MinIE 曼海姆大学 英文 https://github．com/umaＧpi１/minie

４　限定域下的关系分类方法

在传统 方 法 中 形 成 了 基 于 特 征 向 量[３０]、核 函 数 为 代

表[３１]的方法,主要依赖于人工设计并抽取文本词汇特征和句

法结构特征,然而这些方法需要大量的人工工作,可能会忽略

一些重要的特征,同时也存在泛化性能较差的问题.近年来,
逐 渐 采 用 循 环 神 经 网 络 (Recurrent Neural Network,

RNN)[３２Ｇ３３]、长短时记忆神经网络(LongShortTerm MemoＧ
ry,LSTM)[３４Ｇ３６]、卷 积 神 经 网 络 (Convolution NeuralNetＧ
work,CNN)[１,３７Ｇ３８]、图 卷 积 神 经 网 络 (GraphConvolutional
Network,GCN)[３９Ｇ４１]等深度学习网络架构替代传统特征工

程,以捕获文本信息特征,并在多项任务中取得了良好的性能

表现,文中按照任务范式梳理了基于深度学习的相关技术

方法.

４．１　有监督条件下的关系分类方法

将深度学习引入关系分类任务中,旨在自动获取句子的

语义信息特征,提高模型的泛化能力.Zeng等[４２]提出了基于

卷积神经网络的关系分类模型,如图２所示,利用 CNN 捕获

句子级特征,在词表示上考虑了位置特征,与词向量共同构成

词的语义表示,缓解了“猫吃鱼”“鱼吃猫”这类语义序列混乱

的问题,在SemEval数据集上超越了手工设计特征下的实验

结果,但CNN无法建模长距离依赖关系,导致句子信息前后

关联性弱化,而 RNN 可以建模长序列文本.Zhang等[３２]将

CNN替换为双向 RNN模型,在长句语义信息学习上呈现出

了较好的表现力.考虑到 LSTM 模型设计了记忆单元和门

控机制,使得模型能够有效地保留和更新输入信息,能够缓解

RNN带来的梯度消失问题,Zhou等[３５]将 LSTM 作为信息抽

取的网络结构,并注意到句子中的不同位置的词对关系分类

任务的贡献度不同,提出了注意力机制下的 LSTM 网络结

构,模型性能提高了１．３％.以上方法在模型架构选择上逐

渐倾向于具有时序性的模型,如 RNN 和 LSTM,这使得模型

能够更好地保留完整的语句信息,但只能从一个方向处理序

列的局限性,导致模型无法同时考虑双向下的语义信息.学

者们逐渐使用双向 RNN、双向 LSTM 结构缓解这个问题.
另外,将句中所有的词视为等权重的方式可能造成关键信息

丢失.为了更精确地把握关系分类任务中所需要的语义信

息,注意力机制被引入到模型中,根据语句中词的位置和语

境,动态地给每个词分配不同的权重,促使模型能够更专注于

句子中的关键信息.

图２　Zeng等提出的基于CNN的语义学习模型

Fig．２　CNNbasedsemanticlearningmodelproposedbyZengetal．

当单句包含多个三元组时,每个三元组中的实体对表现

出的关系类别存在差异,Zhou等[４３]首先研究了句子中存在３
个实体时关系识别的方法,对所有可能的实体对关系组合进

行判断,若存在关系,则对应序列位置为１,否则为０,如{i,０,

０},i表示实体１和实体２之间的关系类型,其余两个０分别

表示实体２和实体３、实体１和实体３之间没有关系,这种方

式忽略了三元组中关系的方向性且可拓展性较差.进一步,
当句子中包含多个实体对时,针对不同实体对进行关系分类

时,句子中同一个词的重要性直觉上是不同的,Qin等[１３]提

出了基于实体对信息的注意力机制,依据句子中的不同实体

对,为句子分配不同的注意力权重,使得模型学习面向不同实

体对的特定语义向量表示,用于关系分类.在预训练语言模

型(PretrainedLanguageModel,PLM)强大的语言表征能力

下,关系分类任务得到了快速发展,模型性能甚至超越人类,
进而推动了新的任务范式产生,如小样本关系分类、零样本关

系抽取等,新的任务也更为贴近于真实场景.

４．２　小样本条件下的关系分类方法

对于一个新的领域而言,人工标注数据集稀缺,而从头标

注数据需要大量人力、财力支撑,这增加了技术落地的难度,
因此,如何在小批量标注数据集上建立高精度模型具有一定

的实用价值和意义.按照小样本条件下所用的预训练语言模

型范式,从自回归语言模型下的关系抽取方法和自编码语言

模型下的关系抽取方法两个角度梳理了相关技术.

４．２．１　自回归语言模型下的关系抽取方法

自回归语言模型是在给定文本上文的条件下,对当前词

进行预测,训练过程要求对数似然函数最大化,如式(１)所示.
代表模型有ELMO[４４]、GPT系列[４５]、BART[４６]、T５[４７]等.

maxlogpθ(x)＝∑
T

t＝１
logpθ(xt|x＜t) (１)

在自回归语言模型中,提示学习[４８Ｇ５０]方法得到了越来
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越多的关注,其核心是尽可能地将下游任务建模为预训练语

言模型的任务范式,以实现在低数据资源下完成下游任务,大
致流程如下:

１)针对任务目标,建立提示模板[５１Ｇ５３];

２)答案搜索,填充模板中的掩码位置[５４];

３)答案映射[５５Ｇ５６],将预训练语言模型预测产生的输出映

射到现有任务定义的标签词上.

Fabio等[５７]采用人工构建的硬提示,如[X]wasbornin
[MASK],在提示中添加[mask]标志,通过识别掩码位置

([mask])的令牌词(token)达到关系分类的目的.但这种方

式将可填充词表限制为预训练语言模型的词汇库,导致在

OOV(OutofVocabulary)情况下表现不佳.针对这个问题,
引入更为丰富和全面的知识源能够提升模型的鲁棒性,提高

模型性能.Zhang等[５８]利用文本标签———关系名称作为提

示信息来辅助模型学习,同时为了保持训练和测试的一致性,
提出了一种标签提示丢弃(LabelPromptDropout)的方法,即
在训练过程中随机删除部分标签提示信息,以增强模型对标

签提示信息的泛化能力,提升了小样本关系抽取模型的性能,
但将关系集合中的每种关系类型视为独立的类别,未考虑到

不同关系之间可能存在的层次或语义上的联系.在未来的研

究中,可以探索如何利用关系之间的内在结构来进一步提升

模型性能.基于自回归的提示学习方法目前主要被应用在情

感分类[５９Ｇ６０]、实体抽取[６１Ｇ６３]等简单的信息抽取任务中,在关

系分类任务中应用较少,但发展前景可观.

４．２．２　自编码语言模型下的关系抽取方法

自编码语言模型本质为去噪自编码模型,采用掩码方式

对句子加入噪声,在训练过程中,根据上下文预测掩码的词,

使其概率最大化,如式(２)所示,以达到去噪的目的,从而学习

得到语言表征,代表模型有Bert[６４]等.自编码语言模型通过

重建损失能够有效捕捉文本序列的语义特征,常作为原型网

络的编码器.原型网络常采用每个类别下样本编码的平均值

作为类表示向量,也被称为原型表示,通过测评实例和关系原

型之间的相似度,来达到判断实例关系类型的目的.Han
等[６５]利用基于bert自编码语言模型,使用原型网络构建了小

样本关系分类数据集FewRel的测评基线.Gao等[２４]为其增

加了新的测试集,同样以自编码语言模型Bert作为语言表征

的学习模型,提出了 BertＧpair的分类方式,具体是将测试集

中的实例作为查询子集(query),将训练集中的实例作为支持

子集(support),通过计算query和support配对分值,来计算

两个实例 表 达 相 同 关 系 的 概 率.类 似 地,Dong等[６６]、Liu
等[６７]将输入句子和目标关系映射到一个语义空间中,然后计

算它们之间的相似度,以判断句子中是否存在目标关系,但这

种方法的假设前提是关系是对称的,即两个实体之间的关系

不受它们在句子中的顺序影响,这可能不适用于一些非对称

的关系,如“出生地”或“毕业院校”等.除使用句子和关系标

签本身携带的信息外,Zhang等[６８]认为知识图谱和维基百科

中包含了实体的相关信息,提出了基于融入实体描述信息的

预训练语言模型增强策略,在小样本分类任务中验证了方法

的有效性.Yang等[６９]认为实体描述信息过长,限制了模型

捕捉有效片段的能力,提出将其替换为简短精炼的实体概念

信息,在注意力机制下将其作为外部信息嵌入到句子的语义

向量表示空间中,在 FewRel数据集上模型性能得到提升.
上述基于原型向量的方法,能够在少量的标注数据的情况下

快速学习新的关系类别,而不需要重新训练整个模型,降低了

模型的训练成本,但其在处理复杂和多样的关系类别时,单一

的原型向量可能无法充分捕捉其特征,导致模型分类性能下

降.在这个问题上,学者们尝试引入多种外部知识源来增强

模型的语义表征能力,如实体描述类型、关系描述信息等.

maxlogpθ(x－|x
∧)≈∑

T

t＝１
logmtpθ(xt|x

∧) (２)

在基于 自 编 码 语 言 模 型 的 提 示 学 习 方 法 中,多 采 用

promptＧtuning的方法,即在输入中插入模板进而将分类任务

转化为掩码语言建模问题,并利用预训练语言模型实现微调

和推理,如Chen等[７０]摒弃了硬提示策略,在模板中插入虚拟

类型词学习实体类型信息,其作为模板中可学习的变量,随上

下文动态变化,用于处理复杂的多标签场景.Han等[７１]认为

关系中存在一些预定义的逻辑规则,如 personＧ＞’parsent
wasＧ＞person:parsent,这些由头尾实体类型和关系类型构成

的先验语义逻辑规则,对判断句子语义关系能够起到辅助作

用,提出 了 以 逻 辑 规 则 为 条 件 概 率 的 小 样 本 关 系 分 类 模

型———PTR模型,在提示中融入了先验知识,在小样本场景

下取得了良好的性能,但逻辑规则需要手工设计,这可能需要

大量的人力和时间.在未来的研究中,可以进一步使用自动

或半自动的方法来生成或优化逻辑规则,例如使用知识图谱、
知识库、语言推理等技术.同时,PTR 对于提示之间可能存

在的相互作用或冲突未做过多考虑.针对这个问题,在之后

的研究工作中,可以考虑使用动态或自适应的方法来选择或

组合子提示,例如使用注意力机制、强化学习等技术.总的来

看,提示学习为低资源条件下的模型学习提供了新的思路,在
不显著改变预训练语言模型结构和参数的情况下,通过向输

入中增加“提示信息”来完成下游任务,但提示学习模型架构

复杂多变,影响因素众多,在实际训练过程中相比完全监督、
微调等范式难度较大.

４．３　远程监督条件下的关系分类方法

远程监督方法采用知识库对齐的方式能够快速产生大量

伪标注样本,但简单的对齐回标也引入了噪声,如图３所示,
乔布斯和苹果公司之间被错标为了知识库中已有的 CEO 关

系类型.在对含噪数据进行分类时产生了两种视角,一是面

向包级别数据,认为给定的包标签仅对于包内的部分句子而

言是正确的,这一研究的出发点多是数据降噪,提出了为包内

句子分配不同的权重或移除噪声句子等方式来缓解该问题;
另一种面向句级别的数据,其出发点是认为包级别降噪仍无

法准确得到每一个句子的正确标签,导致无法充分利用语料

资源,因此,针对句子级别的远程监督关系分类任务,展开了

相关的研究.

图３　远程监督噪声实例

Fig．３　Exampleofdistantsupervisionnoise

４．３．１　包级别的关系分类问题

Zeng等[７２]提出了分段卷积神经网络(PiecewiseConvoＧ
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lutionalNeuralNetwork,PCNN),在假设一个包内句子表达

同一种关系的前提下,根据句中两个实体的位置,分为头实体

前、两实体间、尾实体后３段分别进行平均池化操作,得到句

子表示特征,再通过分类器预得到每个句子的类别标签,选择

概率最大的句子标签作为包的标签.该方法只注意到最有可

能表达实体对关系的句子,遗漏了包内其他句子包含的丰富

信息,浪费了大量的资源.Lin等[７３]提出了基于注意力的选

择机制(SelectiveAttention),认为包内的每个句子对于包关

系标签的确定具有不同的影响力,通过给句子分配不同的注

意力,在充分利用句子信息的前提下,动态减少噪声数据的

影响.类似地,Lin等[７４]提出了一种基于置信度的多实例学

习的方法,对每个实体对下的所有句子进行加权平均,从而提

高了模型的泛化能力.相比 PCNN,该模型的性能有了进一

步的提升,但以上学者的出发点是基于一个包中存在一种关

系类型展开的,未考虑到语句中存在的一些复杂情况,如多关

系.据统计,在 NYT数据集中约１８．３％的包内同时存在多

个关系[１７].针对这个问题,Jiang等[１７]提出了跨句子最大池

化的方式来捕获句子间的信息,如图４所示,并针对每种关系

类型建模为二分类问题,判断是否表达该关系来建模包内的

多关系现象.

图４　Jiang等提出的跨句子最大池化模型

Fig．４　CrosssentencemaximumpoolingmodelproposedbyJiangetal．

　　以上研究的出发点是考虑如何尽可能地利用包自身携带

的有效信息,提出了跨句子池化、选择注意力的方式来选择包

内最具代表性的信息,但这些方法可能忽略了句子之间的语

义相关性和多样性,以及句子内部的结构信息.为了更为全

面地利用包内携带的语义知识,Hogan等[７５]利用知识库中的

实体类型和关系类型信息,对远程监督下的包标签进行细粒

度的划分,得到不同可信度和难度的子集用于预训练,具体而

言是使用对比学习目标函数,让模型在不同子集之间进行对

比学习,增强模型对正负样本的区分能力和鲁棒性.通过自

监督的方式,能够有效学习数据的内在结构和语义信息,提高

模型的泛化能力和表示能力,从而提升在关系分类任务上的

性能.Hogan等[７５]只在句子级别进行对比学习的策略,忽略

了实体级别和包级别的信息交互,可能导致模型无法充分利

用数据的多样性和一致性,也无法有效地降低噪声数据的影

响.针对这个问题,Dong等[７６]使用了一个分层的对比学习框

架(HierarchicalContrastiveLearningFramework),通过随机

替换、删除或添加实体生成更多的训练样本,分别对实体、句
子和包３个层次进行表示学习,并利用多头自注意力机制

(MultiＧheadSelfＧattention)来实现跨层次的交互,从而提高了

表示的一致性和准确性.以上这些方法都表明,从内部数据

中挖掘潜在知识和规律对提升远程监督抽取任务的性能有重

要意义.

随着知识工程的不断推进,大规模知识图谱、维基百科

知识库等逐渐被作为外部信息加入到远程监督抽取任务中,

并在多项实验上得到了验证,如Zhang等[６８]提出了互注意力

机制下的知识图谱和文本模型的联合学习策略,在知识图谱

的指导下,实现了对远程监督噪声的削弱.Hu等[７７]认为实

体描述信息对实现包降噪同样具有功效,因此引入实体描述

和知识图谱中的关系结构信息,得到实体描述和关系向量表

示,建立二级注意力模型以筛选置信度较高的实例.Zhang
等[７８]认为,在关系层级结构图中,具有相同上层父节点的关

系相比不同的父节点而言,关系之间的相似度较大,而关系层

级越高,训练样本数量就越多,因此提出了利用关系层次结构

信息的降噪模型,在底层数据中融入父级关系节点包含的语

义信息,弥补了长尾关系实例不足的缺陷.这些研究表明,在
远程监督抽取任务中,利用外部知识和结构信息能够有效提

升模型的性能.

４．３．２　句级别的关系分类问题

句级别关系抽取以句子为落脚点,目的是确定单句的标

签,常采用迭代训练的方式.Feng等[１６]提出了基于强化学

习的句子选择模型,通过实例选择器和关系分类器两个模块

分别获取高质量句子和完成关系分类器的训练,有效地降低

了噪声数据对关系分类性能的影响,并采用迭代训练的方式

增加了样本量,进而改善了模型的性能.这种方法是以每个

实体对只有一种关系为假设前提,忽略了多关系等复杂情形,

并且该方法依赖于远程监督数据中包内存在至少一个正确
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描述对应关系的句子,如果一个包中所有的句子都是噪声,那
么该方法无法有效地过滤掉这些噪声.不同于 Feng等[１６]采

用强化学习选择实例的方式,Wei等[７９]依据每种关系下的语

法模式筛选得到高质量实例输送给关系分类器,在关系分类

模型中利用关系模式来约束注意力机制,使得模型在预测关

系时更加专注于与关系相关的词语,在构建数据集时选择得

分高的实例作为正实例,将其模式添加到关系模式中作为新

的模式集,迭代筛选新的实例.这种采用注意力正则化的训

练方法,使得模型更关注与关系模式相关的信息,增强了模型

的可解释性.以上视角依赖于包级别的标签进行高质量句子

选择,其关键在于如何清洗数据,为关系分类器选择高质量样

本进而降低噪声对模型训练的影响,但这种直接采用包级别

标签作为句子预定义标签的方式,也为句子关系分类引入了

一定的噪声.
不同于以上基于正向训练的视角,即试图从噪声数据中

筛选出高质量的实例作为模型的训练数据集,Ma等[８０]在句

子级别的远程监督关系抽取任务中,从负向训练视角出发,提
出为句子定义互补标签的方式构建负实例样本,即为该包内

的句子分配其他包的关系标签,整个训练过程被拆解为关系

分类、噪声过滤和重标签３步,采用迭代训练的方式,动态阈

值过滤噪声句子并重标记为模型预测的关系标签,但在分配

互补标签时,这种方式仍存在以低概率引入正确标签的可能

性.Ma等只考虑了数据集中的假正例错误,忽视了数据集

中的其他错误类型.针对此问题,Xie等[８１]考虑了远程监督

数据集的质量,发现数据集中存在两种错误:一是知识库不全

导致的假负例,二是真负例.针对假负例现象,会扰乱分类器

的学习,提出将部分视为无标签的正样本在一定的权值下接

受该样本作为真实例数据,避免了远程监督分类任务中被错

误判别的现象.可以看出,负向视角下更为关注如何减少假

正例、假负例数据对模型性能的影响.

５　限定域下的三元组抽取方法

在三元组抽取任务中,需识别句中实体和实体对之间的

关系类型.前人的研究多是基于两个角度:一是基于单任务

视角[２１,２８,８２],即设计特殊的结构,将两个任务以统一的架构表

示出来,如基于序列标注的方法、基于表填充的方法;二是基

于多任务学习的视角[２０],将实体识别和关系预测作为两个独

立的任务,实现实体和关系的联合抽取.

５．１　单任务视角下的联合抽取

５．１．１　基于序列标注的方法

基于序列标注的方法是为文本中的每个词分配一个标

签,根据标签解码生成实体,常用的标注体系有“BIO”(BＧbeＧ

gin/IＧin/OＧothers)和“BIOES”(BＧbegin/IＧin/OＧothers/EＧend/

SＧsingle).其一般形式为:假设句子S＝{x１,x２,x３,􀆺},使
用标签体系为“BIO”(或者“BIOES”),该句对应的真实标签序

列为Y＝{y１,y２,y３,􀆺}.标注任务转化为寻找最优状态序

列argmaxP(y１,y２,􀆺,yn|x１,x２,􀆺,xn),根据隐马尔可夫

模型,得到:

argmaxP(y１,y２,􀆺,yn|x１,x２,􀆺,xn)＝

argmax∏
n

i＝１
p(yi|hi;w) (３)

其中,hi为第i个位置令牌的语义表征,ω为模型参数.

Zheng等[８３]提出了层次神经网络框架,采用 LSTM 作为

编码层来捕获单词之间的长距离依赖关系,实体识别(Named
EntityRecognize,NER)和关系抽取模块共享编码层,在解码

过程中采用序列标注的机制训练 NER 模块得到实体,每个

词的标签是由表示实体类别和边界的一套符号拼接而成,如

BＧLoc,B表示实体的开始位置,Loc表示实体的类型信息.

随后Zheng等[８４]基于此,在原有的标签上加上关系类型信

息,设计了适用于关系抽取的标签体系,提出了基于序列标注

的联合抽取方法,如图５所示,其标签体系是由实体位置(BIＧ
OS)和关系类型信息构成的,如BＧCPＧ１,其中B表示实体的首

令牌,CP为关系类型,１表示三元组中的头实体.在为句子

中的每个词分配不同的标签后,采用条件随机场(Conditional
RandomField,CRF)解码的方式得到句子中的三元组.基于

序列标注的方法能够实现端到端的三元组抽取,简单易实现,

但这种方法默认句中令牌只能被分配一个标签,表达能力弱,

导致在建模重叠关系等多标签场景时具有一定的难度.

图５　序列标注实例图

Fig．５　Exampleofsequenceannotation

５．１．２　基于表填充的方法

基于表填充的方法是将实体和关系映射到二维矩阵中,

再将矩阵中的值映射解码得到三元组的方法.Ren等[８５]提

出了一种基于表格填充的关系三元组抽取模型,能够利用全

局特征来提高抽取效果.该模型首先为每个关系生成一个表

格特征,然后从表格特征中挖掘两种全局关联:关系之间的互

斥性和实体之间的共现性.不同于 Ren等[８５]以两个独立标

签空间建模实体和关系的形式,Wang等[８６]以表填充的方式,

将关系和实体映射到统一的标签空间内,其基本出发点是认

为实体词之间的欧氏距离应小于非实体词之间的欧氏距离,

采用对角线区域表示实体、非对角线区域表示关系的方式,同
时建模了重叠关系、有向关系等复杂场景,但对于嵌套实体和

不连续实体的建模能力较弱,且解码过程的难度较大.为了

加快模型训练和推理速度,降低模型的解码难度,Wang等[２８]

提出了 TPLinker模型,其设计了一种新的标签机制,将句子

中的词两两组队,定义了 EHＧtoＧET(实体头部Ｇ实体尾部)、
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SHＧtoＧOH(头实体头部Ｇ尾实体头部)、STＧtoＧOT(头实体尾

部Ｇ尾实体尾部)３种关系连接机制,当任意一种关系机制存

在时,对应位置数字变为非０,以此确定三元组的实体边界和

关系类型,提高了复杂关系和嵌套实体情景下的表现效果.

类似地,Shang等[１１]使用 HBＧTB,HBＧTE,HEＧTE 作为标签

体系,其中 H 和 T表示头尾实体,B和 E表示实体头部和尾

部,Ｇ表示非实体,在每个关系类型对应的二维矩阵中填充对

应的关系标签,以此解码得到三元组.这两种方式的本质是

将关系三元组映射在关系二维表中,对语句中的每一对令牌

进行分类,判断是否构成实体和存在关系,标签空间设计简

单,加快了训练和推理速度,但在模型中对不同长度和类型的

三元组未进行区分,而是使用了相同的分类器和阈值,这可能

导致一些长距离或稀有类型的三元组性能不佳.

５．１．３　其他方法

Zeng等[８７]基于对话生成的机理,提出了基于复制机制

的端到端抽取模型,其模型如图６所示.

图６　基于复制机制的三元组识别模型

Fig．６　Triplerecognitionmodelbasedonreplicationmechanism

　　该模型采用编码器将自然语句编码为定长的语义向量,

利用解码器解码为三元组.在解码过程中,先预测其关系再

利用拷贝机制拷贝句子中的第一个实体,然后拷贝第二个实

体,直至句子中不存在三元组.该模型在 NYT 数据集和

WebNLG数据集上性能提升了１０％左右,有效地解决了句中

多三元组的情景,但该方法并未考虑到实体之间的关系,没有

充分利用实体信息.为了更有效地利用实体信息,Li等[８８]将

三元组抽取任务建模为多轮对话形式,利用问题查询来编码

重要的信息,依靠阅读理解技术,抽取得到问题 的 答 案,解

码得到三元组.其流程大致为:先判断头实体是否存在,

再将第一步的头实体填充到每种关系下的问题槽中,由模

型根据问题判断是否存在尾实体,从而解码得到三元组.

这种方法可以灵活地处理不同领域和不同结构的数据,但

需根据具体关系类型手工定义关系模板,人工参与过多,

模型自主性较差.上述方法使用交叉熵作为模型参数更

新的损失函数,但交叉熵损失函数对文本生成顺序过度依

赖,而三元组彼此之间是无顺序的,这导致模型参数错误

传播和冗余计算.针对这个问题,Sui等[８９]提出了一种基

于集合表示句中三元组的方法,利用 Transformer编码器

和集合解码器,将实体和关系的预测转化为集合的预测,

引入了一种基于集合的损失函数,避免了传统方法中交叉

熵损失函数受文本生成顺序的影响,但模型复杂度较高,

模型计算资源需求量大.

５．２　多任务视角下的联合抽取

相比单一框架下的三元组抽取而言,多任务学习下的三

元组抽取将实体和关系作为两个子任务看待,大多数研究中

共享编码层,少量研究采用了管道式方法,保持两个子任务之

间的完全独立性.

Bekoulis等[９０]提出了多头选择机制的联合抽取策略,在

采用BIO机制编码实体,由 CRF解码得到实体的基础上,识

别每一个实体对应的尾实体和关系,将关系抽取建模为多头

选择问题,用于解决多元组情形,忽略了实体和关系之间的
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交互信息.为了更好地捕捉语句中主语、关系和客体之间的

依赖信息,Wei等[９１]提出了级联二元标签抽取框架Casrel,其

模型如图７所示.将关系建模为主语映射到句子中宾语的函

数,在识别主语的前提下,确定每种关系类型下的宾语,整个

任务表现为二分类任务的形式,实现了端到端的三元组抽取,

综合考虑了句子中的嵌套实体和复杂关系.相比序列标注的

方式,在 NYT数据集和 webNLG数据集上准确率分别提升了

２７．３％和４０．９％,取得了显著的改进效果,但模型的损失函

数设计是以最大化主语的识别准确率和最大化特定主语和关

系的情形下宾语识别准确率为目标,和最终的评价指标———

三元组准确率并非直接关联.另外模型每次只能处理句子中

的一个主语,导致模型效率低下.为了缓解 Casrel模型中的

关系预测冗余问题,即对于同一个主语,需要对每个可能的客

体都进行关系预测.

图７　Wei等提出的级联二元标签抽取框架

Fig．７　CascadedbinarylabelextractionframeworkproposedbyWeietal．

　　Zheng等[８２]将联合抽取任务分解为关系预测、实体预

测、每种关系下的头尾实体匹配问题,在关系预测阶段,生成

头尾实体匹配度得分矩阵,矩阵中分值越高,则说明两个令牌

之间存在某种关系;在头尾实体识别阶段,预测可能的实体;

在头尾实体匹配阶段,利用前两个阶段的结果,解码生成最终

的三元组.该方法根据句子语义表示向量训练得到的全局共

现矩阵,为实体对匹配提供了新思路,有效解决了SEO,EPO
问题.但模型同时训练３个子任务,并且使用了多头自注意

力机制,增加了计算复杂度和内存消耗.Li等[９２]提出了翻译

解码框架 TDEER,用于实现三元组抽取,将关系视为从主体

到客体的翻译操作,即先预测所有可能的主语实体,然后将每

个主语实体和关系类型相结合,用于预测其对应的客体实体.

TDEER模型可以避免 PRGC模型中的实体检测问题,即对

于同一个关系类型,只需要预测一次主体实体和客体实体的

边界,而不是对每个可能的实体边界都进行检测.与 Casrel
根据主语实体来预测关系类型的方式不同,TDEER是根据

主语实体和关系类型组合来预测客体实体,但这两种方法均

需要设 计 合 适 的 阈 值 来 过 滤 掉 错 误 或 冗 余 的 预 测 结 果.

TDEER通过加法操作同时建模了主体实体和关系之间的依

赖关系.Ye等[９３]直接使用打包标记考虑实体对之间的依赖

关系,提出了一种基于跨度(Span)表示的实体和关系抽取方

法,通过在编码器中巧妙地打包标记(Marker)来实现关系抽

取.具体而言,使用一个特殊的标记(LevitatedMarker),将

其插入到每个候选实体的起始位置和结束位置之间,形成一

个新的序列.然后,使用一个打包函数(PackingFunction),

将每个候选实体对应的两个levitatedmarker合并为一个

packedmarker,并将其放置在原始序列中最接近该实体对的

位置.最后,使用一个分类器(Classifier),根据 packedmarＧ

ker和原始序列中相应位置的向量来预测实体类型和关系类

型.上述方法采用了文本序列模型来 学 习 语 义 表 征.Fu
等[９４]提出了基于图神经网络的联合实体和关系抽取方法,它

将文本表示为一个包含实体和关系的关系图,然后使用图神经
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网络进行图结构的学习和推理.这种表示方式能够更好地建

模实体和关系之间的复杂依赖关系,但也可能受限于图结构

的复杂度和稀疏性,导致信息传播不充分或过度平滑.

在以上方法结构中,实体识别和关系抽取两个子任务共

用编码层,但由于任务特征不同,所需语义表征可能也并不相

同.为了避免子任务之间的特征相互干扰,Yan等[９５]将每个

神经元分为３部分,其中前两部分分别单独用于实体识别任

务和关系分类任务,最后是两任务共用的部分,将得到的每个

子任务的语义表征用于表填充建模,若存在实体(关系),表中

对应位置由０更改为１.这种特征学习方式既实现了子任务

之间的特征独立,也保证了子任务间的特征交互,模型在

NYT[２５],WebNLG[２６]等数据集上取得了良好的性能.

在采用管道式抽取方法解决三元组抽取问题时,实体识

别和关系分类作为两个独立的过程分开训练.实体识别常用

技术如表４所列,关系分类则可参见本文中的第４章.

表４　实体识别常用技术范式

Table４　Commontechnologyparadigmofentityrecognition

方法类型 含义

基于序列标注

的方法[９６Ｇ９７]

为文本中的词分配一个标签,常采用 “BIO”和“BIＧ
OS”标注实体位置,将位置标签和类型组合作为实体

词的标签,如BＧlocation
基于跨距(span)
的方法[２,９８]

将 NER任务视为识别文本中的实体片段并对片段

进行分类的过程

基于指针

(Pointer)
的方法[９９]

基于指针的方法通常采用T×N×N 的矩阵表示句

子序列,T 代表实体类型,N 代表句子长度,以矩阵的

对角线为实体片段起始位置,在矩阵的上三角中找到

实体片段对应的终止位置,标注为１,根据矩阵确定

句中实体

结束语　在限定域关系抽取任务上,本文研究整理了相

关数据集和工具,并探讨和分析了深度学习模型架构下具有

代表性的关系分类和关系抽取方法.尽管学者们从知识增

强[２２,６９,７７,１００Ｇ１０３]、模型架构设计等角度对以上任务提出了有效

的改进策略,提升了模型性能,但在如下几个方面,本文认为

尚有不足,仍具有深入研究的必要.

１)数据集的质量.在每一项任务下,数据集质量直接影

响了模型的学习性能,但数据的标注质量并非总是令人满意,

存在错标、漏标[２９]等,这可能导致模型学习到的知识是错误

的.如何针对数据集中的真假负例、丢失实例,提出有效的判

别和补全策略来提高数据集知识的准确率,对于模型效果提

升和鲁棒性增强具有一定的帮助.

２)在关系分类和关系抽取任务中,真实情景下的人工标

注高质量数据集往往十分稀缺,如何在低数据资源的情况下,

如零样本关系分类、零样本三元组抽取[１０４]等场景下,更好地

引导大规模预训练语言模型完成任务,需要深入的研究.目

前,提示学习已经崭露头角,但提示学习中的提示模板构

建[５９,１０５]、答案映射[５４Ｇ５５]等相关研究问题的研究尚浅.

３)在关系分类或关系抽取模型的鲁棒性上,需要深入探

讨.在真实场景中,噪声是多样的,如语料库的语句存在同义

字、同音字、删除[１０６]等噪声现象.因此,需要通过有效的模

型设计和优化来提高模型的鲁棒性,以适应复杂多变的真实

场景.

在关系分类和关系抽取任务中,多样的知识增强方式

也是学者们探讨的热点之一.现有的手段多是注入知识图谱

信息、实体相关信息、关系层次信息等文本类型的知识,将其

作为模型的外部信息源.但我们的世界是多模态的,其他形

式的信息,如视频、音频、图片等,对于关系分类和抽取任务仍

具有一定的帮助,如何在避免噪声的条件下,引入对任务有用

的多模态信息[１０７Ｇ１０８],也是值得探究的问题.同时,在模型性

能的影响因素方面,目前从关系复杂度、实体类型、数据分布

等数据角度[１０９]进行了分析,以但在模型角度仍需要进行更

为深入的分析,增强模型的可解释性.
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