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摘摘摘要要要

作为信息抽取的一项核心子任务，实体关系抽取对于知识图谱、智能问答、语义搜索
等自然语言处理应用都十分重要。关系抽取在于从非结构化文本中自动地识别实体之
间具有的某种语义关系。该文聚焦句子级别的关系抽取研究，介绍用于关系抽取的主
要数据集并对现有的技术作了阐述，主要分为：有监督的关系抽取、远程监督的关系
抽取和实体关系联合抽取。我们对比用于该任务的各种模型，分析它们的贡献与缺
陷。最后介绍中文实体关系抽取的研究现状和方法。
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Abstract

As a core task of Information Extraction, Entity Relation Extraction plays an impor-
tant role in many Natural Language Processing applications such as knowledge graph,
intelligent question answering system and semantic search. Relation extraction tasks
aim to find the semantic relation between a pair of entity mentions from unstructured
texts. This paper focuses on the sentence-level relation extraction, introduces the main
datasets for this task, and expounds the current status of relation extraction technology
which can be divided into: supervised relation extraction, distant supervision relation
extraction and joint extraction of entities and relations. We compare the various mod-
els for this task and analyze their contributions and defects. Finally, the research status
and methods of Chinese entity relation extraction are introduced.
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1 引引引言言言

信息抽取是自然语言处理的一项重要任务，它的基本目的之一是从原始的非结构化文本中
提取有意义的结构化信息，以用于智能问答、检索等自然语言处理应用。信息抽取本身是一项
庞大的任务，包括命名实体识别、关系抽取、事件抽取等子任务。本文，我们聚焦关系抽取任
务。

本文将关系定义为两个或多个实体之间的某种联系，关系抽取就是自动识别实体之
间具有的某种语义关系。本文所研究的是二元关系抽取，关注两个实体之间的语义关
系，得到(subject:主语, relation:关系, object:宾语)三元组，其中subject和object表示两个实
体，relation表示实体之间的语义关系。例如，给出如下的句子：刘翔，1983年7月13日出生于
上海，中国男子田径队110米栏运行员。我们可以抽取出实体关系三元组实例(刘翔，出生地，
上海)。

这里我们主要研究基于深度学习的关系抽取方法，包括：有监督关系抽取、远程监督关
系抽取和实体关系的联合抽取。基于传统方法的关系抽取研究综述可参考文献 (Pawar et al.,
2017)。此外我们还探讨中文关系抽取的研究现状、方法等。

本文的结构如下：第1节介绍用于关系抽取的数据集；第2,3,4节分别探讨有监督关系抽取、
远程监督关系抽取和实体关系联合抽取相关方法研究及其优缺点；第5节探讨中文实体关系抽取
的研究现状和方法；第6节对本文进行总结并展望关系抽取未来的研究方向。

2 数数数据据据集集集

2.1 有有有监监监督督督数数数据据据集集集

有监督的数据集需要人工标注，意味着数据包含高质量的实体关系三元组，几乎没有噪
音。但是人工标注数据集耗时耗力，因此这些数据集通常规模较小。下面介绍的两个数据集
中，每个句子中的命名实体进行了标记并且实体对表达的关系可以被预测。

ACE 2005数数数据据据集集集：：： 自动内容抽取数据集(ACE)包含599个与新闻和电子邮件相关的文档，
并划分为7种主要的关系类型。其中，6种主要关系类型包含足够的实例，每种关系类型平均
有700个实例用于训练和测试。

SemEval-2010 Task 8 数数数据据据集集集：：： 该数据集 (Hendrickx et al., 2009)包含10717个样本，其
中8000个用于训练，2717个用于测试。数据集中包含9种有序关系类型。关系的方向性实际上使
关系的数量加倍，因为只有在顺序也是正确的情况下，才认为实体对被正确标记。最终数据集
有19种关系类别(其他类型为2*9+1种)。

2.2 远远远程程程监监监督督督数数数据据据集集集

为了避免手工构建用于关系抽取数据集的繁重任务，远程监督方法 (Mintz et al., 2009)将
文档与已知的知识库对齐，用于自动生成大量训练数据。这种方法基于距离监督假设：如果知
识库中的实体对之间存在关系，那么每个包含该实体对的文档都会表达该关系。下面介绍的数
据集是基于远程监督方法构造的。

New York Time(NYT)数数数据据据集集集：：： 远程监督假设是一个强假设并且会导致错误标签问题，即
提到两个实体的句子不一定表达他们在知识库中的关系。为了缓解这一问题，降低噪声，可
以将问题建模为一个多示例学习问题，放宽远程监督假设 (Riedel et al., 2010)我们在后续章节
详细介绍多示例学习方法。该数据集通过将Freebase与纽约时报语料库(NYT)的关系对齐而形
成。数据集包含53种可能的关系类别，包括一个特殊的关系类别NA(表示实体之间没有关系)。
训练数据包含522611个句子，281270个实体对和18252个关系。

3 有有有监监监督督督的的的关关关系系系抽抽抽取取取方方方法法法研研研究究究

有监督的关系抽取方法被认为是一个多分类问题，通常分为基于特征工程的方法、基于核
函数的方法和基于神经网络的方法。基于特征工程工程方法，许多研究的主要工作是如何能抽
取复杂的特征。基于核函数的方法，直接以原始字符串作为处理对象，计算两个对象的核函
数。利用神经网络可以自动从文本中获取表征关系的特征，完成关系抽取。本节中，我们主要
介绍神经网络用于关系抽取的方法。
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3.1 基基基于于于神神神经经经网网网络络络的的的方方方法法法

利用神经网络进行关系抽取，主要分为三个步骤：特征表示、神经网络的构建与学习和模
型分类。其中，特征表示是将文本表示成分布式特征信息，比如将文本中的单词映射为为分布
式词向量 (Collobert et al., 2008; Mikolov et al., 2013(a); Pennington et al., 2014; Mikolov et
al., 2013(b))，这样就避免了传统特征工程中特征向量的稀疏性问题。我们把现有的研究方法总
结为如下三类：融合词汇特征的方法、基于最短依存路径的方法和基于注意力机制的方法。

3.1.1 融融融合合合词词词汇汇汇特特特征征征的的的神神神经经经网网网络络络模模模型型型

MV-RNN (Socher et al., 2012)是最早的利用神经网络进行关系抽取的方法,该方法沿着成
分解析树建立递归神经网络学习树结构中单词或短语的语义向量表示。树中每个节点由矩阵-向
量(MV)表示，向量用来表示成分的内在含义，矩阵用来捕获它如何改变相邻单词或短语的含
义。对于关系分类任务，该方法首先在解析树中找到要对其关系进行分类的两个实体之间的路
径。然后选择路径的最高节点，并使用该节点的向量作为特征对关系进行分类，同时他们在模
型中加入词性特征、命名实体标签特征和WordNet语义类别特征。该方法在SemEval-2010数据
集上F1值达到82.4%。

MV-RNN包含特征学习过程，这种方法依赖递归过程中使用的语法树，句法分析中的错误
会抑制学习高质量特征的能力。因此，现有方法利用卷积神经网络(CNN) (Zeng et al., 2014;
Kim, 2014; Collobert et al., 2011)提取词汇和句子级层次特征，用于关系抽取任务。该方法不
需要复杂的句法或语义预处理，模型的输入是一个带有两个标记实体名词的句子。然后通过词
嵌入将单词映射为分布式词向量，分别提取词汇级特征和句子级特征，并直接将两种特征拼接
形成最终的特征向量。其中，将带标记实体及其上下文词语所对应的词向量和WordNet中语义
类别特征拼接作为词汇级特征向量,用最大池化卷积神经网络(CNN)自动提取句子级特征表示。
更进一步，CR-CNN模型 (Santos et al., 2015)利用新的卷积神经网络处理关系分类任务,对于
给定的输入文本，模型将其转换成分布式表示，然后通过卷积层构造句子的特征表示r，不同
于Zeng使用softmax计算得分，该方法模型通过类别权重矩阵和r执行点积操作得到每个关系类
别的得分，并且采用排名损失函数进行训练。该工作只使用词向量作为特征输入，没有使用任
何其他外部资源。

3.1.2 基基基于于于最最最短短短依依依存存存路路路径径径的的的神神神经经经网网网络络络模模模型型型

上述方法在关系抽取任务上是有效的，但是，当主语和宾语之间的距离较长时，往往会受
到其他不相关信息的干扰。考虑到句法特征在关系识别中起到至关重要的作用，许多研究通
过神经网络从最短依存路径中学习关系表示。该方法基于最短路径假设：如果e1和e2是句子中
的两个名词实体，我们假设e1和e2之间的最短路径，描述了它们之间的关系。这是因为,(1)如
果e1和e2是属于同一个谓词的论元，那么它们的最短路径应该通过该谓词；(2)如果e1和e2属于
不同的谓词论元结构，它们的最短路径将通过一系列谓词，并且任何连续的谓词都共享一个公
共论元。路径上谓词的顺序表明了该关系的主语和宾语的正确分配。

基于最短路径假设，通过卷积神经网络可以从最短依存路径学习关系表示 (Xu et al.,
2015(a)),该模型采用主语到宾语的最短路径作为输入，依存路径上的每个节点通过词嵌入矩阵
生成局部特征向量，然后将这些特征向量组合，用CNN网络获取全局特征向量。同时，为了处
理关系的方向性(即在关系中正确区分主语和宾语)，该方法在模型中引入负采样策略，采用宾
语到主语的最短依存路径为负样本，研究表明负采样策略显著提升了模型的性能。

同年，基于SDP-LSTM神经网络方法 (Xu et al., 2015(b))用于关系分类，该方法利用
两个实体之间的最短路径(SDP)，以LSTM为单元的多通道(四种信息：单词、词性、语法
关系、WordNet语义特征)循环神经网络沿SDP提取多样化特征，最大池化层从每条路径中
的LSTM节点收集信息；为了缓解过拟合，模型采用了dropout正则化策略。

然而，最短依存路径(SDP)是一种特殊的结构，在这个结构中，每两个相邻单词由依存关
系分隔开。由于卷积神经网络和循环神经网络的局限性，以往的研究将依存关系等同于单词
或词性等句法特征。循环卷积神经网络(RCNN) (Cai et al., 2016)利用基于LSTM的双通道循
环神经网络对SDP中的全局模式进行编码，并利用卷积层捕获依存关系中每两个相邻单词的局
部特征。基于RCNN模型，他们提出一种双向循环卷积神经网络(BRCNN)，可以同时学习沿
着SDP前向和后向的双向信息表示，增强了实体间关系方向分类的能力。
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神经网络模型直接在解析树上操作很难并行化，计算效率很低。基于主语和宾语之间的最
短路径模型虽然在计算上更高效，但这种假设有很大的局限性，会丢掉一些关键信息。受到图
卷积神经网络 (Marcheggiani et al., 2017; Kipf et al., 2016)的启发，一种适用于关系抽取的图
卷积神经网络的扩展方法 (Zhang et al., 2018)利用高效的图卷积运算对输入语句的依存结构进
行编码，然后提取以实体为中心的表示，实现关系预测。此外基于注意力引导的图卷积网络方
法(AGGCNs) (Guo et al., 2019)提出用于关系抽取。该模型由M个相同的块组成，每个块包含
注意力指导层、密集连接层和线性组合层。模型直接把整棵依存树作为输入，每个块以表示图
的节点嵌入和邻接矩阵作为输入，在注意力引导层中，先将原始的图转化为邻接矩阵，然后通
过多头注意力转化为全连接的基于注意力指导的邻接矩阵，矩阵中的每个元素对应相应节点之
间边的权重，从而捕捉到领域的信息。密集连接层得到的矩阵被送入N个单独的密集连接层，
产生新的表示。最后，应用线性组合将N个紧密连接的层的输出组合成隐藏的表示。经过上述
注意力引导的图卷积模型，得到所有tokens的表征，然后将句子的表征和实体表征合并，运用
前馈神经网络得到最终表示，最后用逻辑回归分类器预测关系。

3.1.3 基基基于于于注注注意意意力力力机机机制制制的的的神神神经经经网网网络络络模模模型型型

通过神经网络对依存树建模能提高关系抽取的性能，但这类方法还是需要依赖词汇资源
如WordNet，或自然语言处理工具来提取特征。并且，对于关系重要的信息可以出现在句子的
任意位置。为了解决这个问题，基于注意力机制的双向长短期记忆网络(AttBLSTM) (Zhou et
al., 2016)用来捕获句子中重要的语义信息。该方法的注意力机制计算公式为：

M = tanh(H) (1)

α = softmax(W TM) (2)

r = HαT (3)

其中，H为双向LSTM输出层组成的矩阵，w是学习的参数，r是输出向量的加权求和。最
终的句子可以表示为

h∗ = tanh(r) (4)

模型用一个softmax分类器得到关系类别。实验表明，该方法不使用任何外部资源，可以得
到很好的性能。

现有的基于注意力机制的关系抽取方法并没有充分利用实体信息，而实体信息可能是关系
分类的最关键特征。因此，一种融合潜在实体类型的实体注意力机制模型 (Lee et al., 2019)用于
关系抽取。在该方法中，为了捕获句子上下文信息，利用了自注意力机制(self-attention) (Tan
et al., 2018; Vaswani et al., 2017)获得单词表示，并利用双向LSTM构建了神经网络模型。为了
充分利用句子中实体对的信息，模型融合了实体相对位置特征和实体潜在种类特征，最终句子
的表示可以通过注意力机制得到：

ui = tanh(WH [hi, p
e1
i , p

e2
i ] +WE [he1 , t1, he2 , t2]) (5)

αi =
exp(vTui)∑n
j=1 exp(v

Tuj)
(6)

z =

n∑
i=1

αihi (7)

其中，hi为第i位置双向LSTM的输出，he1 ;he2 分别为实体e1;e2位置双向LSTM的输
出，pe1i ;，pe2i 分别为对应于第i个单词相对于句子中的第一个实体e1和第二个实体e2的位置。
该方法还使用实体类型信息提升性能，用于实体类型没有标注，他们使用主题聚类方法得到实
体的潜在种类，通过注意力机制得到实体类型表示t。
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3.2 小小小结结结

本章详细讨论了有监督方法的关系抽取，给出了现有的一些经典方法。目前，神经网络
用于有监督的关系抽取成为主流方法，我们详细讨论了，神经网络方法中融合词汇特征的方
法、基于最短依存路径的方法和基于注意力机制的方法。表1给出现有方法用于有监督关系抽取
在SemEval-2010数据集上的性能对比。从图中可以看出，基于最短依存路径的方法总体上达到
了较好的性能，原因在于利用最短依存路径对句子建模，可以丰富句子的全局语义信息，显著
帮助关系分类。而融合词汇的方法，只能利用句子的局部特征，关系分类性能较低。基于注意
力机制的方法不采用任何外部特征资源，利用注意力机制的可解释性自动挖掘出句子中的重要
语义信息。

方方方法法法分分分类类类 模模模型型型 特特特征征征 F1值值值
MV-RNN

(Socher et al., 2012)
Word embeddings+POS,NER,
WordNet

82.4%

CNN
(Zeng et al., 2014)

Word embeddings +
word position embeddings,
WordNet

82.7%

融融融合合合词词词汇汇汇特特特征征征方方方法法法
CR-CNN

(Santos et al., 2015)
Word embeddings +
word position embeddings

84.1%

depLCNN
(Xu et al., 2015(a))

WordNet,
words around nominals

85.6%

SDP-LSTM
(Xu et al., 2015(b))

Word Embeddings,
POS embeddings,
WordNet embeddings,
grammar relation embeddings

83.7%

BRCNN
(Cai et al., 2016)

Word embeddings+POS, NER,
WordNet embeddings

86.3%

C-GCN
(Zhang et al., 2018)

Word embeddings 84.8%基基基于于于最最最短短短依依依存存存路路路径径径方方方法法法

AGGCNs
(Guo et al., 2019)

Word embeddings 85.7%

AttBLSTM
(Zhou et al., 2016)

Word embeddings,
position embeddings

84.0%

基基基于于于注注注意意意力力力机机机制制制方方方法法法
BiLSTM with

Entity-aware attention
(Lee et al., 2019)

Word emneddings,
Latent entity Typing

85.2%

Table 1: 有监督关系抽取方法在数据集SemEval-2010对比

4 基基基于于于远远远程程程监监监督督督的的的关关关系系系抽抽抽取取取方方方法法法研研研究究究

有监督的关系抽取需要依赖人工标注的数据集，限制了该方法的适用领域。因此，远程监
督方法 (Mintz et al., 2009)将文档与已知的知识库对齐，用于自动生成大量训练数据。然而，
远程监督假设是一个强假设并且会导致错误标签问题，即提到两个实体的句子不一定表达他
们在知识库中的关系。因此可以将远程监督关系抽取任务作为一个多示例学习问题来放宽假
设 (Riedel et al., 2010)。在用于关系抽取的多示例学习中，知识库(KB)中的每个实体对标记一
个句子包。包中的所有句子都包含实体对的提及，但它们不一定包含直接关系。多示例学习是
对包标签预测，而不是为每个句子预测关系标签。它假定，如果实体对存在关系，则包中至少
有一个示例反映给定实体对的关系。

4.1 基基基于于于卷卷卷积积积神神神经经经网网网络络络的的的远远远程程程监监监督督督方方方法法法

Riedel的方法抽取文本特征时，需要依赖自然语言处理工具，会造成错误传播问题。因
此，分段卷积网络(PCNN) (Zeng et al., 2015)用来提取特征，并利用多示例学习方法缓解数据
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噪音问题。在多示例训练中把目标函数定义在包上，首先对包中的每个示例分别预测，得到相
应的关系概率，然后选取概率最大的示例标签作为包的标签，并利用包的标签更新网络参数。

PCNN在远程监督数据集上得到了不错的效果，但这种方法仍然有缺陷。首先，PCNN将
远程监督关系抽取看作一个单标签学习问题，并为每个实体对选择一个关系标签，而忽略了同
一个实体对可能存在多个关系的事实。针对这个问题，利用两个不同的损失函数， (Jiang et
al., 2016)处理多标签分类问题。此外，PCNN基于Riedel提出的假设来生成标记数据,根据这一
假设，PCNN在训练和预测中只选择每个实体对可能的句子。然而，选择一个句子会丢失包含
其他句子中的信息。对于这个问题，假设“两个实体间的关系可以自动从提到这两个实体的所
有句子中显示表达或隐式推断” (Jiang et al., 2016)，在使用卷积神经网络自动提取每个句子的
特征后，他们使用跨句最大池化来选择不同句子的特征，然后将最重要的特征聚合为每个实体
对的表示。由于结果表示有不同句子的特征组成，因此该方法充分利用这些句子中包含的所有
可用信息。此外，利用句子级别的注意力机制 (Lin et al., 2016)来自动捕获不同句子的重要程
度，过滤噪声句子。
上述方法使用的神经网络，模型大多是相对较浅的卷积神经网络，通常只涉及一个卷积层

和一个全连接层，而且不清楚更深的模型结构是否能够从噪声数据中提取信号。一种基于残差
学习的卷积神经网络。 (Huang et al., 2017)用于关系抽取，他们将词嵌入和位置嵌入合并到一
个深度残差网络中，通过恒等映射到卷积层中。实验表明，该方法利用9层带残差学习的卷积神
经网络可以显著提升远程监督关系抽取性能。

4.2 基基基于于于注注注意意意力力力机机机制制制的的的远远远程程程监监监督督督方方方法法法

现有方法在选择有效示例和缺乏实体背景知识方面存在缺陷，一个基于PCNN的句子级注
意力机制模型(APCNNs) (Ji et al., 2017)用来选择有效示例，该模型充分利用了知识库中的监
督信息。他们从Freebase和Wikipedia页面中提取实体描述来补充背景知识。对于一个包，模
型首先使用PCNNs提取每个句子的特征向量vsen。受到TransE模型的启发，在TransE模型中，
用e1 + r ≈ e2对一个三元组r(e11, e2)建模，在APCNNs中，用(e1 − e2)表示句子中e1和e2之间的
关系。然后，模型通过一个隐含层用串联[vsen; e1 − e2]的方式计算每个句子的注意力权重。最
后，所有句子特征向量的加权求和就是包的特征。此外，为了将更多的背景知识融入到模型
中，该方法使用卷积神经网络来提取实体描述的特征向量。
使用注意力机制，是一种通过学习多个示例的权值分布来选择有效示例的方法。但是，基

于深度神经网络的远程监督学习中存在两个重要的表示学习问题：(1)在一个示例中，目标实体
对上下文表示学习问题；(2)多个示例的有效示例选择表示学习。在先前的研究工作中，通常采
用1-D向量的单词级和句子级注意力机制。1-D注意力向量的缺陷是，它只关注句子中一个或少
量的方面，或一个或少量的示例。其结果是不同语义方面的句子，或者不同的多个有效句子被
忽略。受结构化自注意力句子嵌入 (Lin et al., 2017)的启发，一种新的基于双向LSTM的多层结
构化自注意力机制模型(MLSSA) (Du et al., 2018)用于缓解上述两个问题。针对第一个问题，
他们提出一个基于二维矩阵的单词级注意力机制，该机制包含多个向量，每个向量都聚焦于句
子的不同方面，从而更好地学习上下文表示。针对第二个问题，他们提出一种用于多示例学习
的二维句子级注意力机制，其中包含多个向量，每个向量都集中在不同的有效示例上，以更好
地选择句子。

4.3 融融融合合合知知知识识识库库库的的的方方方法法法

为了缓解远程监督中错误标注问题，许多研究利用现有知识库添加信息。首先，一种无标
签的远程监督方法 (Wang et al., 2018)在距离假设不充分的条件下，不使用关系标签，只利用
知识库(KG)的先验知识直接、柔和的监督分类器的学习。除了关系示例外，知识库中还包括其
他相关信息，比如关系的别名,现有的关系抽取模型通常忽略这些可用的信息。一种远程监督关
系抽取方法—RESIDE (Vashishth et al., 2018)利用知识库中附加的边信息改进关系抽取。具体
的，它使用实体类型和关系别名信息在预测关系时施加软约束，使用图卷积神经网络从文本中
编码语法信息，即使在有限额外信息可用时也能提高性能。
远程监督可以自动标注足够数量的训练数据;然而，这些数据通常只覆盖关系的有限部分。

许多关系都是长尾关系，数据仍然不足。目前的远程监督模型忽略了长尾关系问题，难以从纯
文本中提取出全面的信息。受在尾部的数据和在顶部的数据之间丰富的语义关联的启发，一种
用于长尾不平衡数据的远程监督关系提取方法 (Zhang et al., 2019)利用分布顶部数据丰富的类
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的知识来提高尾部数据贫乏类的性能。首先，他们提出利用知识图嵌入的类标签间的隐式关系
知识，利用图卷积网络学习显式关系知识。其次，通过粗到细的知识感知注意机制，将关联知
识集成到关联抽取模型中。

4.4 小小小结结结

在本节中，我们详细讨论了一些用于远程监督关系抽取的经典方法，下面表2给出这些方法
在NYT数据集上抽取关系示例前100(TOP-100)、前200(Top-200)、前300(TOP-300)前500(Top-
500)的对比结果,这里使用Precision@N(P@N)为评估指标。远程监督关系抽取只需要手动标注
少量的关系实例，适用于没有标注语料库的关系抽取，但其实现过程在数据集中引入了噪声，
使得该方法的性能低于有监督的关系抽取方法。许多后续的工作都试图利用选择性注意力机
制、融合知识库等方法来处理噪声和放宽远程监督假设，通过去噪进一步提高性能。远程监督
关系抽取方法利用的是弱标注数据，一般的神经网络方法都是以数据驱动模型，但纯数据驱动
模型并不能充分挖掘数据中的潜在信息，从表中我们可以发现，融合知识库的方法相对有着姣
好的性能，这类方法能够更好地将结构化知识融入神经网络模型中，用知识指导模型。融合知
识库的方法，不仅仅是关系抽取任务，在其他自然语言处理任务中也具有重要意义。

方方方法法法分分分类类类 模模模型型型 Top-100 Top-200 Top-300 Top-500

PCNN
(Zeng et al., 2015)

72.3 69.7 64.1 -

PCNN+MIL
(Zeng et al., 2015)

86.0 80.0 - 69.0

PCNN+ATT
(Lin et al., 2016)

76.2 73.1 67.4 -

MIMLCNN
(Jiang et al., 2016)

69.0 64.0 59.0 53.0
基基基于于于卷卷卷积积积神神神经经经网网网络络络

方方方法法法
ResCNN-9

(Huang et al., 2017)
79.0 69.0 61.0 -

APCNN+D
(Ji et al., 2017)

87.0 83.0 - 74.0
基基基于于于注注注意意意力力力机机机制制制的的的

方方方法法法
MLSSA

(Du et al., 2018)
90.0 81.5 77.0 -

LFDS
(Wang et al., 2018)

90.0 88.0 - 83.0
融融融合合合知知知识识识库库库的的的

方方方法法法
RESIDE

(Vashishth et al., 2018)
84.0 78.5 75.6 -

Table 2: 远程监督关系抽取方法在数据集NYT数据集对比

5 实实实体体体和和和关关关系系系联联联合合合抽抽抽取取取方方方法法法研研研究究究

实体和关系联合抽取在于从非结构化文本中同时进行实体识别和关系抽取。传统方法以流
水线方式处理抽取实体关系三元组任务，即首先提取实体，然后识别他们之间的关系。这个独
立的框架使任务易于处理，并且每个组件都可以更加灵活。但它忽略了这两个子任务之间的相
关性，在这种方式下，每个子任务都是独立的模型。这样，实体识别的结果可能会影响关系分
类的性能，导致错误传递。与流水线方法不同，联合学习框架能利用单个模型提取实体和关
系，能够有效地集成实体和关系的信息。

5.1 基基基于于于共共共享享享参参参数数数的的的联联联合合合抽抽抽取取取方方方法法法

最早的联合框架模型 (Li et al., 2014)利用结构化感知机和集束搜索方式同时提取实体及其
关系。该框架采用了一种基于半马尔科夫链思想的分段解码器，克服了传统的基于字符的标注
方式。此外，考虑到不精确的搜索，他们提出一些新的有效的全局特征作为约束来捕捉实体和
关系之间的相互依赖性。
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在有监督的关系分类任务中，可以用基于LSTM的神经网络来表示实体之间的关系，但这
些方法只使用有限的语言学结构，并且不能对实体和关系联合建模。因此，一种端到端的模
型 (Miwa et al., 2016)用于提取词序列和依存树结构上实体之间的关系。该方法通过使用双向顺
序(从左到右和从右到左)和双向树形结(自底向上和自顶向下)的LSTM-RNNs在单个模型中对实
体和关系联合建模。与传统的增量端到端关系抽取模型不同，该模型在训练中做了两个改进：
实体预训练(对实体模型进行预训练)和scheduled sampling(以一定的概率用正确的标签替换不可
靠的预测标签)，这些改进缓解了早期训练阶段实体识别性能低的问题，并且允许实体信息进
一步帮助下游关系分类。Miwa提出的模型是局部训练的，没有考虑到增量决策之间的结构性对
应。因此，一个全局优化的神经网络模型 (Zhang et al., 2017)用于端到端关系抽取，为了更好
地学习上下文表示，提出了新的LSTM特征。Miwa的方法依靠外部句法解析器获取句法信息，
这对于关系抽取至关重要，但解析错误可能导致树LSTM的编码不准确，从而降低关系抽取性
能。在Zhang的方法中，使用双仿射注意力解析器 (Dozat et al., 2016)的LSTM隐藏层来增强输
入表示。由于解析器是预训练的，它包含了关于每个单词的丰富语法信息，但不显式地表示解
析决策，从而避免了由于不正确的解析而导致的问题。此外，Miwa的方法在预测实体边界或做
出关系分类决策时没有明确学习片段的表示，在Zhang的方法中，采用LSTM-Minus方式，将一
个片段建模为最后一个和第一个LSTM隐藏层向量之差。
为了不使用任何依存树信息，Katiyar等人 (Katiyar et al., 2017; Zheng et al., 2017)用多层

双向LSTM对句子建模，对实体识别和关系抽取都看作是序列化标注任务。在关系抽取中，对
于每个词，使用指针网络找到当前词和相关之前词的关系类型。同样，Zheng把实体和关系抽
取任务看作是序列标注任务，与Katiyar方法不同，他们提出一种新的序列化标注方式，用双
向LSTM和单向LSTM分别编码和解码，输出层同时对实体和关系标注，完成关系抽取任务。

5.2 基基基于于于全全全局局局优优优化化化的的的联联联合合合抽抽抽取取取方方方法法法

上述联合学习的方法是通过共享参数的方式实现，这样的好处是不需要在两个子任务上附
加约束。但是由于独立的子模型解码器，子模型之间的联系没有得到充分利用。一个联合最小
化风险训练的方法用于实体和关系联合抽取 (Sun et al., 2018)。在这个模型中，把实体识别作
为序列化标注任务，关系抽取作为分类任务。两个任务的模型之间共享参数，并且优化一个全
局损失函数，弥补了训练和测试之间的差异。通过共享参数联合学习，一方面，在实体类型和
关系类型判定时没有显示交互，一些复杂的解码算法可以同时判断实体边界和类型，但是通过
在ACE05数据集上的实验发现 (Sun et al., 2019)，边界的识别正确率很高，相对的类型的判定
就低一些。因此，将实体关系联合抽取分为两个子任务，分别是实体范围检测（Entity Span
Detection）和实体关系类型推导（Entity Relation Type Deduction）。在实体范围检测中使用
序列标注的方法，在实体关系类型推导中使用一种基于图卷积网络的联合模型，同时两个模型
进行联合训练。
在句子中，实体三元组会存在重叠问题，Zeng等人 (Zeng et al., 2018)首先在神经网络建

模中利用拷贝机制 (Gu et al., 2016; He et al., 2017)解决重叠问题。他们把重叠问题分为三种
类型：Normal,EntityPairOverlap(SEO),SingleEntityOverlap(SEO)。他们的方法基于sequence-
to-sequence模型 (Dong et al., 2016)，在模型中有两个主要部分：编码器(endcoder)和解码
器(decoder)。编码器首先把句子转换成固定长度的向量。然后，解码器读取这个向量并生成三
元组。
实验表明Zeng的方法对训练数据依赖性强，不能提取多个单词实体的情况。一个层次化的

强化学习框架 (Takanobu et al., 2019)通过一个高层强化学习过程识别关系指示词，用低层的强
化学习过程识别实体。高层的过程在某个特定位置检测关系指示词，如果确定了某个关系，将
触发低层过程识别该关系对应的实体。当低层任务完成后，高层强化学习过程继续搜索句子中
下一个关系。Li等人 (Li et al., 2019)将实体关系抽取任务转换为多轮问答问题，即将实体和关
系的提取转换为从上下文确定答案的任务。这种方法提供了一个比较好的捕捉标签层次依赖的
方法。但这中间方法计算效率低，因为它需要在单个句子中扫描所有实体模板问题和相关的关
系模板问题。
此外一种用于实体识别和关系提取的端到端联合模型（(GraphRel)(Fu et al., 2019)通过

关系加权GCN来考虑命名实体和关系之间的交互来解实体重叠问题。GraphRel通过堆叠Bi-
LSTM句子编码器和GCN依赖树编码器来学习自动提取每个单词的隐藏特征。然后GraphRel标
记实体提及单词并预测连接提及的关系三元组，这是第一阶段预测。为了在考虑到三元组之间
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的相互作用的情况下进行预测，该模型在GraphRel第二阶段添加了一个新颖的关系加权GCN。
第一阶段GraphRel接收到实体损失和关系损失，沿着依赖关系链接提取节点隐藏特征，同时建
立具有关系加权边的新全连接图。然后，通过对中间图进行操作，第二阶段GCN在最终分类每
个边之前有效地考虑实体之间的相互作用以及（可能重叠的）关系。

5.3 小小小结结结

在本节中，我们详细讨论了一些用于实体关系联合抽取的经典方法，表3给出实体和关系联
合抽取方法在不同数据集上的结果对比。许多较早的实体关系抽取都采用了流水线框架，流水
线框架具有集成不同数据源和学习算法的灵活性，但其缺点也很明显。首先，他们受到错误传
播的严重影响，实体提取阶段的错误会传播到关系分类阶段。其次忽略了实体提取和关系分类
的相关性。第三，流水线框架导致计算效率低下。在实体提取阶段后，将每个实体对传递到关
系分类模型，以识别它们之间的关系。由于大多数实体对没有关系，这中两阶段的方式是低效
的。在本节中讨论的联合建模技术采用了实体识别和关系识别任务之间的双向信息流，很好的
解决了流水线方式的缺陷。从实际的角度来看，联合抽取方法非常重要，因为良好的实体提取
性能是实现良好关系提取性能的必要条件。

Entity Relation
datasets model

P R F1 P R F1

(Li et al., 2014) 0.835 0.762 0.797 0.608 0.361 0.453
(Miwa et al., 2016) 0.808 0.829 0.818 0.487 0.481 0.484

(Katiyar et al., 2017) 0.812 0.781 0.796 0.502 0.488 0.493
ACE04

(Li et al., 2019) 0.844 0.829 0.836 0.501 0.487 0.494

(Li et al., 2014) 0.852 0.769 0.808 0.654 0.398 0.495
(Miwa et al., 2016) 0.852 0.769 0.808 0.572 0.540 0.556
(Zhang et al., 2017) - 0.836 - 0.575

(Katiyar et al., 2017) 0.840 0.813 0.831 0.605 0.553 0.578
(Sun et al., 2018) 0.839 0.832 0.836 0.649 0.551 0.596

ACE05

(Sun et al., 2019) 0.861 0.824 0.842 0.681 0.523 0.591

CONLL04 (Zhang et al., 2017) - 0.856 - 0.678

(Zheng et al., 2017) 0.59 0.479 0.529 0.597 0.451 0.514
(Sun et al., 2018) 0.652 0.406 0.500
(Zeng et al., 2018) 0.610 0.566 0.587

(Takanobu et al., 2019) 0.714 0.586 0.644
NYT

(Fu et al., 2019)

-

0.639 0.600 0.619

Table 3: 实体关系联合抽取在不同据集的结果

6 中中中文文文实实实体体体关关关系系系抽抽抽取取取研研研究究究现现现状状状

在中文研究方面，由于标注语料的短缺，关系抽取的研究相对于英文数据集上的研究较
少。本文聚焦神经网络的中文实体关系抽取研究，传统方法可参考 (武文雅 et al., 2018)的工
作，远程监督方法可参考 (白龙 et al., 2019)的工作。

6.1 中中中文文文实实实体体体关关关系系系抽抽抽取取取数数数据据据集集集

COAE2016：：： 该数据集来源于第八届中文倾向性分析评测（COAE2016）的面向知识抽取的
关系分类任务。该数据集包含988句训练集、483句测试集，以及10种关系类型(人物的出生日
期, 人物的出生地, 人物的毕业院校, 人物的配偶, 人物的子女, 组织机构的高管, 组织机构的员工
数, 组织机构的创始人, 组织机构的成立时间, 组织机构的总部地点)

ACE2005：：： ACE 2005数据集收集自新闻专线、广播和网络日志。关系分为６大类和18个小
类，包含8023个关系事实和18个关系子类型。

DuIE：：： 2019年，中国计算机学会、中国中文信息学会联合百度公司举办的语言与智能技术竞
赛开放了基于百度百科和百度信息流的大规模中文信息抽取数据集 (Li et al., 2019)。该数据集
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包含49个关系种类数和458184个关系实例数。

6.2 基基基于于于神神神经经经网网网络络络方方方法法法研研研究究究现现现状状状

为了在中文语料中获得更丰富的高级特征，高层语义注意力机制的分段卷积神经网络模
型 (武文雅 et al., 2019)用于中文关系抽取。在模型的向量表示中，添加了HowNet中的上位词
向量特征。该方法在ACE2005数据集上的实验结果F1值达到73.94%，COAE2016数据集上F1值
达到78.41%。由于中文句式和语法结构复杂，并且汉语有更多歧义，会影响中文实体关系分类
的效果，一种基于多特征自注意力的实体关系抽取方法 (李卫疆 et al., 2019)，充分考虑词汇、
句法、语义和位置特征，使用基于自注意力的双向长短期记忆网络来进行关系预测。

此外，利用多粒度信息和外部知识进行中文关系抽取 (Li et al., 2019)。具体的，多粒度
信息主要包含三部分：字向量、词向量和词义向量。除了会用到字向量和词向量外，还会用到
词义向量。使用HowNet作为外部知识库，对于给定词，通过检索HowNet可以获得词的所有词
义信息。然后通过SAT模型 (Niu et al., 2017)将每个词义转换为实值向量。将字向量、词向量
和词义向量通过Lattice LSTM编码层，最后经过关系分类层，将编码层得出的隐藏层状态作
为输入，经过注意力计算，进行关系分类。通过在不同领域的三个数据集（Chinese SanWen ,
ACE 2005 Chinese corpus and FinRE）上进行的实验表明，他们的模型具有显著的优越性，
在ACE2005数据集上F1达到78.71%。

基于DuIE中文信息抽取数据集，一个端到端的框架 (Liu et al., 2019)用于关系抽取，该框
架首先在具有关系提及层的原始文本中捕获关系提及，然后进行实体标记，其目的是使用给定
的关系提及对相应的三元组实体进行解码。此方法在验证集下的f1值达到84.8%。

6.3 小小小结结结

目前基于神经网络的中文实体关系抽取在公共数据集上的研究还较少，现有方法为了提取
中文的丰富语义特征，都融合了知识库资源。2019年，中国计算机学会、中国中文信息学会联
合百度公司举办的语言与智能技术竞赛开放了基于百度百科和百度信息流的大规模中文信息抽
取数据集DuIE，有利推动了中文关系抽取研究的发展，中文关系抽取方法将不断涌现、性能不
断提高。表3给出中文数据集上的实验结果对比。

数数数据据据集集集 方方方法法法 F1值值值

(武文雅 et al., 2019) 78.41%
COAE2016

(李卫疆 et al., 2019) 81.49%

(武文雅 et al., 2019) 73.94%
ACE2005

(Li et al., 2019) 78.71%

DuIE (Liu et al., 2019) 84.8%

Table 4: 关系抽取在中文数据集上的结果

7 总总总结结结与与与展展展望望望

关系抽取作为信息抽取不可或缺的部分，是知识图谱、文本内容理解的重要支撑技术之
一。根据领域的划分，可分为限定域关系抽取和开放域关系抽取。本文详细讨论了限定域关系
抽取的三大类方法：有监督方法、远程监督方法和实体关系联合抽取方法。根据本文的论述，
前沿的关系抽取技术在英文数据集ACE2004、ACE2005、SemEval-2010和NYT-10做了许多工
作，在中文数据集上相对较少。

本文通过对现有关系抽取研究方法的总结，提出以下关系抽取未来的研究路线：

(1)前沿的关系抽取技术在主流英文数据集ACE2004、ACE2005、SemEval-2010和NYT-
10做了许多工作。NYT-10数据集是自动构建的，通过将Freebase知识库与纽约时报语料
库(NYT)的关系对齐而形成，此数据集没有手动注释，存在着数据噪声的问题。SemEval-
2010数据集通过引入手动注释达到了相对较高的质量，但数据规模依然太小。未来工作可以开
发出高质量的基于中文的关系抽取数据集，并且不断提升关系抽取技术在中文数据集上的性
能。
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(2)由于大量的关系事实都是通过多个句子来表达，句子级的关系抽取受到了不可避免的限
制，因此，未来关系抽取的研究方向会从句子级推广到篇章级，通过读取和推理一个文档中的
多个句子，能够有效提升关系抽取性能。

(3)关系抽取是一项复杂的任务，无论是有监督的数据，还是远程监督数据，纯数据驱动
模型是远远不够的。如何从现有数据中挖掘和学习有用信息，以及如何将结构化知识、语言知
识、领域知识融合进关系抽取模型中，这是两个重要的课题对于语言理解有着重要意义。

(4)多模态学习在关系抽取任务中的应用和研究。在互联网上存在着多种形式的数据，如自
然语言、图片、结构化文本，这每一种数据形式可以称为一种模态。在构造数据集时，可以融
入这些多模态数据。通过利用多模态之间的互补性，剔除模态间的冗余性，从而可以学习到更
好的特征表示。
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