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　　摘　要：　实体关系抽取是知识库构建中至关重要的一个环节．在众多的实体关系抽取方法中，远程监督结合神
经网络模型的方法在准确率等性能上是比较令人满意的，但远程监督获取的标注语料中往往存在大量的噪声数据，给

实体关系抽取模型的训练带来了很大的影响．本文提出一种基于改进注意力机制的卷积神经网络实体关系抽取模型．
该模型针对包含同一实体对的句子集合，从中尽可能地找出所有体现该实体对关系的正实例，构建组合句子向量，抛

弃可能的噪声句子，从而最大程度地降低噪声句子的影响又能充分利用正实例的语义信息．实验证明，本文提出的关
系抽取模型在准确率上优于对比的关系抽取模型．

关键词：　关系抽取；改进注意力机制；卷积神经网络；远程监督；组合句子特征向量
中图分类号：　ＴＰ３１１　　　文献标识码：　Ａ　　　文章编号：　０３７２２１１２（２０１９）０８１６９２０９
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ　 ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１９．０８．０１２

ＥｎｔｉｔｙＲｅｌａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎＩｍｐｒｏｖｅｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｅｃｈａｎｉｓｍ

ＦＥＮＧＪｉａｎｚｈｏｕ１，ＳＯＮＧＳｈａｓｈａ１，ＷＡＮＧＹｕａｎｚｈｕｏ１，２，ＬＩＵＹａｋｕｎ１，ＷＵＨｏｎｇｙｉｎｇ１，ＧＯＮＧＨａｏ１

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＹａｎｓｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｑｉｎｈｕａｎｇｄａｏ，Ｈｅｂｅｉ０６６０００，Ｃｈｉｎａ；
２．ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００８０，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　Ｅｎｔｉｔｙｒｅｌａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｉｓａｃｒｕｃｉａｌｐａｒｔｏｆｋｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．Ａｍｏｎｇｍａｎｙｍｅｔｈｏｄｓｏｆｒｅｌａ
ｔｉｏｎｓｈｉｐｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｏｆｄｉｓｔａｎｔｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｉｓｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙｉｎｔｅｒｍｓｏｆａｃｃｕｒａ
ｃｙａｎｄｏｔｈｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｒｅｉｓｏｆｔｅｎａｌａｒｇｅａｍｏｕｎｔｏｆｎｏｉｓｅｄａｔａｉｎｔｈｅｌａｂｅｌｅｄｃｏｒｐｕｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｄｉｓｔａｎｔｓｕ
ｐｅｒｖｉｓｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｈａｓａｇｒｅａｔｉｍｐａｃｔｏｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｏｆｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｎｅｎｔｉｔｙｒｅｌａ
ｔｉｏｎｓｈｉｐｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ．Ａｉｍｉｎｇａｔｔｈｅｓｅｎｔｅｎｃｅ
ｓｅｔｃｏｎｔａｉｎｉｎｇｔｈｅｓａｍｅｅｎｔｉｔｙｐａｉｒ，ｔｈｉｓｍｏｄｅｌｔｒｉｅｓｔｏｆｉｎｄｏｕｔａｌｌｔｈｅｐｏｓｉｔｉｖｅｉｎｓｔａｎｃｅｓｔｈａｔｅｍｂｏｄｙｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅｅｎｔｉｔｙｐａｉｒ，ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅｃｏｍｂｉｎｅｄｓｅｎｔｅｎｃｅｖｅｃｔｏｒ，ａｎｄｄｉｓｃａｒｄｔｈｅｐｏｓｓｉｂｌｅｎｏｉｓｅｓｅｎｔｅｎｃｅｓ，ｓｏａｓｔｏｍｉｎｉｍｉｚｅｔｈｅｉｍｐａｃｔ
ｏｆｎｏｉｓｅｓｅｎｔｅｎｃｅｓａｎｄｍａｋｅｆｕｌｌｕｓｅｏｆｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｐｏｓｉｔｉｖｅｉｎｓｔａｎｃｅｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅａｃ
ｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｒｅｌａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｉｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆｔｈｅｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｒｅｌａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｒｅｌａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ；ｉｍｐｒｏｖｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ；ｄｉｓｔａｎｔｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ；
ｃｏｍｂｉｎｅｄｓｅｎｔｅｎｃｅｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒ

１　引言

　　关系抽取是信息抽取（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ＩＥ）［１］

的主要任务之一，又称实体关系抽取，是指对文本中所

含有实体对进行语义关系分类，在智能问答、知识库构

建等领域扮演着重要的角色．关系抽取的研究方法众
多，其中，基于机器学习的关系抽取方法应用最为广泛．
机器学习的方法根据是否需要标注好的训练语料可分

为有监督的学习方法、无监督的学习方法［２～４］和半监督

的学习方法［５～９］．其中有监督的学习方法［１０～１２］性能最

好，但是需要大量的人工标注语料，耗时费力，于是远程

监督关系抽取方法应运而生．Ｍｉｎｔｚ等人［１３］尝试使用

ＦｒｅｅＢａｓｅ知识库来代替手工标注语料，他们利用 Ｆｒｅｅ
ｂａｓｅ与自由文本对齐得到大量的标注训练语料，Ｍｉｎｔｚ
称这种监督方法为远程监督．

远程监督的思想基于一种假设：如果两个实体之

间存在知识库中的某种关系，那么含有这两个实体的

句子或多或少都表达了这种关系．基于这种假设，远程
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监督的关系抽取方法把包含同一实体对的句子都作为

该实体对在知识库中所对应关系的正例．然而远程监
督的关系抽取方法仍存在两个关键问题：首先，该方法

仍然需要利用自然语言处理（ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓ
ｉｎｇ，ＮＬＰ）工具获取手工设计句子特征，不可避免地存
在一些错误，影响关系抽取的效果；其次，该方法获得的

实体关系标注语料中仍然存在大量的噪声数据．为了
解决这两个问题，文献［１４］提出了一种基于多实例学
习的分段卷积神经网络（ＰｉｅｃｅｗｉｓｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＰＣＮＮ）模型．该模型既能自动提取句子特征，
又能抛弃大量的噪声句子．但是，该模型对于每个实体
对只选用一条句子进行学习和预测，损失了来自其他

句子的大量的有效信息．文献［１５～１７］引入注意力机
制对每条句子赋予权重，其中正实例赋予较高权重，噪

声句子赋予较低权重，使得能够在利用更多句子语义

信息的同时，尽可能降低噪声句子的影响．尽管在注意
力机制中，噪声句子获得的权重比正实例句子的权重

小，但仍会对模型的性能有影响，且包含同一实体对的

句子集中噪声句子越多，这种影响越大．假设包含同一
实体对的句子集中有１０条句子，其中三条句子是正实
例，剩下的七条句子为噪声句子，尽管每条噪声句子的

权重都比较小，但七条噪声句子的权重加起来对模型

性能的损害也是相当严重的．
本文提出一种基于改进注意力机制（Ｉｍｐｏｒｖｅｄｓｅｎ

ｔｅｎｃｅｌｅｖｅｌＡＴＴｅｎｔｉｏｎ，ＩＡＴＴ）的卷积神经网络实体关系
抽取模型．该模型的贡献主要体现在以下几点：（１）提
出了一种新的注意力模型，区别于之前建立在单个句

子向量上的注意力机制，该模型以组合句子向量为基

本单位设计注意力机制，从而可以更加彻底的抛弃噪

声句子，而不是让噪声句子以一个较低权重参与计算；

（２）以组合句子向量为基本单位的注意力机制，能够最
大限度的保留正实例句子，从而可以丰富该实体对关

系的语义信息，提高模型的泛化能力；（３）设计对比实
验，验证了本文所提的新的注意力模型在性能上的

优势．

２　基于改进注意力机制的卷积神经网络模型
　　本文提出一种基于改进注意力机制的卷积神经网
络关系抽取模型（ＩＡＴＴ），在句子级注意力机制的基础
上，不再采用降低噪声句子权重的方法，而是彻底剔除

噪声句子，通过构建排序的组合向量的方法，找到不包

含噪声句子的组合向量，从而使得模型的训练效果更

好．如图１所示．

　　对于包含相同实体对的句子集合，该模型首先利
用词向量嵌入技术和卷积神经网络得到每条句子的特

征向量表示｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ｝，然后基于每条句子的特征
向量计算其对标签关系的支持度，并基于计算出的支

持度对句子的特征向量集合进行排序，得到有序的句

子特征向量集合｛ｖ′１，ｖ′２，…，ｖ′ｎ｝，然后从得分最高的句
子特征向量开始递增式地组合多条句子特征向量，形

成组合特征向量集合｛ｇ１，ｇ２，…，ｇｎ｝，ｇ１＝ｖ′１，ｇ２＝ｖ′１
ｖ′２，…，ｇｎ＝ｖ′１ｖ′２ｖ′３，…，ｖ′ｎ，其中 ｖ′１是得分最高的句子
特征向量，ｖ′１ｖ′２表示得分最高和得分次高的两个句子

特征向量组成的组合特征向量，以此类推，ｖ′１ｖ′２ｖ′３，…，
ｖ′ｎ是包含同一实体对的所有句子特征向量组合而成的
组合特征向量．最后通过计算每个组合特征向量在多
分类输出时映射到标签关系ｒ上的得分，得到得分最高
的组合特征向量，即认为该组合特征向量是包含了最

多正实例语义信息、最少噪声句子信息的组合特征向

量，并利用该组合特征向量为目标实体对训练分类器．
图１中，｛ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ｝代表包含同一实体对的句子

集合，｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ｝分别代表每条句子的向量表示，ｇ
为在标签关系ｒ上得分最高的组合句子特征向量，即包

３９６１
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含了最多的正实例语义信息最少的噪声句子信息的组

合句子特征向量．
本文将从两部分描述基于改进注意力机制的卷积

神经网络模型：句子级特征抽取，改进的注意力机制．
２．１　句子级特征抽取

句子级特征抽取的目的是将句子信息转换成特征

向量．如图２所示，首先要把句子转换成向量表示，然
后通过卷积神经网络的卷积操作和池化操作得到句子

向量的特征向量．

２．１．１　向量表示
自然语言文本的句子不能被神经网络直接编码，

所以利用神经网络处理ＮＬＰ任务时要把自然语言文本
中的句子转化为向量表示．句子的向量表示包括词嵌
入和位置嵌入两部分．

（１）词嵌入
本文采用将句子中的每个单词转化成 Ｋ维实值向

量构建模型的输入．给定一个句子 ｓ＝（ｗ１，ｗ２，…，
ｗｍ），通过映射词向量矩阵 Ｅ∈Ｒ

｜Ｖ｜×ｄｗ将每个单词 ｗｉ表
示为ｄｗ维实值向量，Ｖ是词表的大小（词向量训练语料
中的词的数目）．

（２）位置嵌入
词嵌入虽然能很好地捕捉到单词的词义信息，但

它无法捕捉句子的结构信息．在判断句子中两个目标
实体的关系时，距离实体近的单词通常是关键的信息，

所以指出句子中目标实体的位置是必要的．本文利用
位置特征来记录当前单词到两个实体的相对距离［１４］，

例如：在句子“ＳｔｅｖｅＪｏｂｓｗａｓｂｏｒｎｉｎＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ．”中，
单词ｂｏｒｎ到头实体 ＳｔｅｖｅＪｏｂｓ的相对距离是２，到尾实
体ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ的相对距离是 －２．然后将这两个相对
距离映射成随机初始化的两个ｄｐ维的实值向量．

对于每条句子将其每个单词的词嵌入和位置嵌入

连接起来就得到该句子的向量表示矩阵 Ｘ∈Ｒｍ×ｄ，其
中，ｍ表示句子的长度，ｄ是单词嵌入和位置嵌入连接
后的维度，即ｄ＝ｄｗ＋ｄｐ×２．

２．１．２　卷积操作
在实体关系抽取任务中，每个句子的长度是不统

一的，并且判断目标实体间关系类别的重要信息可能

分布在句子的任何地方，这就意味着必须要从句子中

抽取不同的局部特征来预测目标实体对所属的关系类

型．在神经网络中，卷积操作是获取这些局部特征的常
用方法［１８］．卷积操作被定义为权重矩阵 Ｗ∈Ｒｗ×ｄ（又
叫过滤器）和句子向量表示Ｘ之间的操作．卷积操作首
先使用大小为 ｗ的滑动窗口（窗口大小即过滤器的大
小）与每个句子的向量表示进行卷积计算．窗口滑动到
句子结尾处超出索引边界时用０向量来填充．把句子
向量表示 Ｘ看作一个序列（ｑ１，ｑ２，…，ｑｍ），其中 ｑｉ∈
Ｒｄ，ｑｉ：ｊ表示ｑｉ到ｑｊ的连接，卷积计算其实就是权重矩阵
Ｗ与 ｗ个序列 ｑｉ：ｉ＋ｗ－１进行点积运算得到一个序列 ｃ
∈Ｒｍ＋ｗ－１：

ｃｊ＝Ｗｑｊ－ｗ＋１：ｊ＋ｂ，　１≤ｊ≤ｍ＋ｗ－１ （１）
其中，ｂ是偏置向量．

由于要抽取句子向量的多个局部特征，所以需要

用多个不同的过滤器来完成局部特征抽取，假设设置

了ｎ个过滤器Ｗ＝（Ｗ１，Ｗ２，…，Ｗｎ），则每个过滤器都
得到一个特征向量：

ｃｉｊ＝Ｗｉｑｊ－ｗ＋１：ｊ，　１≤ｉ≤ｎ （２）
　　最终卷积层输出一个矩阵 Ｃ＝（ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ）∈
Ｒｎ×（ｍ＋ｗ－１），其中，ｎ为过滤器个数，ｍ为句子的长度，ｗ
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为窗口大小．
２．１．３　分段池化操作

卷积层输出向量Ｃ的大小依赖于输入神经网络的
句子向量矩阵Ｘ的长度，为了使特征向量独立于句子
的长度，需要池化层来进行特征压缩和进一步提取主

要特征．卷积神经网络中通常采用最大池操作进一步
提取特征，该操作对于每个过滤器抽取到的若干特征

值，只取其中最大的那个值作为池化层的保留值，其它

特征值全部抛弃，即同一类特征中只保留最强的，而抛

弃其它弱的此类特征．为了更加细腻地捕捉句子中两
个实体之间的结构信息，本文采用分段最大池化进一

步提取特征［１４］．
对于从卷积层得到的 ｎ个特征向量（ｃ１，ｃ２，…，

ｃｎ），将每个特征向量 ｃｉ以头实体和尾实体为界分为三
段（ｃｉ１，ｃｉ２，ｃｉ３），分别从每段ｃｉｊ中捕捉最大的值．

ｐｉｊ＝ｍａｘ｛ｃｉｊ｝，１≤ｉ≤ｎ，１≤ｊ≤３ （３）
　　每一个过滤器都得到一个三维向量 ｐｉ＝（ｐｉ１，ｐｉ２，
ｐｉ３），将所有的特征向量连接起来ｐ１：ｎ，最后利用非线性
函数，例如双曲正切函数，生成一个向量ｖ：

ｖ＝ｔａｎｈ（ｐ１：ｎ），ｖ∈Ｒ
３ｎ （４）

　　最终向量ｖ为句子ｓ的特征向量表示．
２．２　改进的句子级注意力机制

为了过滤掉远程监督中的大量噪声句子，本文改

进了句子级注意力机制，尽可能抛弃所有负实例句

子，将所有正实例句子的特征组合起来作为训练

正例．
２．２．１　构造基于权重有序的句子向量集合

假设包含实体对＜ｅ１，ｅ２＞（标注关系为 ｒ）的句子
集合Ｓ中有ｎ条句子 Ｓ＝｛ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ｝，经由２１节可
以得到每条句子的特征向量表示，构成向量集合｛ｖ１，
ｖ２，…，ｖｎ｝．句子集合中每条句子表达关系 ｒ的程度是
不一样的，因此为每条句子设置一个权重反映该句子

对关系ｒ的支持度．计算每条句子的权重（β１，β２，…，
βｎ）的公式如下：

βｉ＝
ｅｘｐ（ｅｉ）

∑
ｎ

ｋ＝１
ｅｘｐ（ｅｋ）

，　１≤ｉ≤ｎ （５）

其中，ｅｉ是句子集合中第 ｉ条句子与标签关系 ｒ的相关
度，其计算方法如下：

ｅｉ＝ｖｉＡｚ，　１≤ｉ≤ｎ （６）
其中，ｖｉ代表句子集合中第ｉ条句子的特征向量，Ａ是一
个对角权重矩阵，ｚ是关系 ｒ的查询向量，代表关系 ｒ．
计算完每条句子的权重后，将句子特征向量集合｛ｖ１，
ｖ２，…，ｖｎ｝按照权重高低排序为｛ｖ′１，ｖ′２，…，ｖ′ｎ｝．
２．２．２　生成组合句子特征向量

本文认为由越多的正实例组合的句子特征在标签

关系上的得分越高，而掺杂越多的负实例组合的句子

特征在标签关系上的得分越低．基于以上假设，本文试
图通过学习找到在标签关系上的得分最高的组合句子

特征向量．首先，用基于权重有序的句子特征向量集合
｛ｖ′１，ｖ′２，…，ｖ′ｎ｝生成组合句子特征向量集合｛ｇ１，ｇ２，
…，ｇｎ｝．ｇｉ的生成方法如下：

ｇｉ＝∑
ｉ

ｊ＝１
αｊｖ′ｊ，１≤ｉ≤ｎ （７）

其中αｊ的计算公式如下：

αｊ＝
ｅｘｐ（ｅｊ）

∑
ｉ

ｋ＝１
ｅｘｐ（ｅｋ）

，１≤ｊ≤ｉ （８）

其中，ｅｊ是句子集合中第 ｊ条句子与标签关系 ｒ的相关
度，其计算方法按照式（６）．
２．２．３　ｓｏｆｔｍａｘ分类器

以上构造的ｎ个组合句子特征向量｛ｇ１，ｇ２，…，ｇｎ｝
中，必然有一个组合特征向量包含了尽可能多的正实

例句子信息，尽可能少的噪声句子信息，这样的特征向

量作为实体对 ＜ｅ１，ｅ２＞的训练正例是最佳的．本文通
过计算每个组合特征向量在关系 ｒ上的条件概率来选
择最佳的组合句子特征向量．

首先计算每个组合句子特征向量在关系 ｒ上的得
分，将上述得到的 ｎ个组合句子特征向量｛ｇ１，ｇ２，…，
ｇｎ｝依次输入到ｓｏｆｔｍａｘ分类器．

ｏｉ＝Ｗ０ｇｉ＋ｂ，　１≤ｉ≤ｎ （９）
其中，Ｗ０∈Ｒ

ｈ×３ｎ是一个权重矩阵，ｈ是关系抽取系统预
定义关系类型的数目．ｏｉ是组合句子特征向量ｇｉ在ｓｏｆｔ
ｍａｘ上的输出向量．

为了防止过拟合，本文在 ｓｏｆｔｍａｘ分类器中加入
ｄｒｏｐｏｕｔ算法［１９］，ｄｒｏｐｏｕｔ是指在训练时，按一定的概率ｐ
来对权重层的参数进行随机采样，将这个子网络作为

此次更新的目标网络．
在训练时给向量ｇｉ添加操作（ｇｉｆ），式（９）变成如

下公式：

ｏｉ＝Ｗ０（ｇｉｆ）＋ｂ，１≤ｉ≤ｎ （１０）
其中，Ｗ０∈Ｒ

ｈ×３ｎ是一个权重矩阵，ｈ是关系抽取系统预
定义关系类型的数目，ｆ是概率为 ｐ的伯努利分布产生
的向量．ｏｉ是组合句子特征向量 ｇｉ在 ｓｏｆｔｍａｘ上的输出
向量．
２．２．４　组合特征选择

组合特征向量 ｇｉ经过卷积神经网络后的输出 ｏｉ，
用ｓｏｆｔｍａｘ函数归一化后，可以得到一个条件分布函数
ｐ（ｒ｜ｇｉ；θ），它表示在已知参数 θ时将特征向量 ｇｉ归为
关系ｒ的概率．

ｐ（ｒ｜ｇｉ；θ）＝
ｅｘｐ（ｏｒｉ）

∑
ｈ

ｋ＝１
ｅｘｐ（ｏｋｉ）

，　１≤ｉ≤ｎ （１１）

５９６１



电　　子　　学　　报 ２０１９年

其中，ｈ是实体关系抽取系统预定义关系类型的数目，
ｏｒｉ是组合句子特征向量ｇｉ在关系ｒ上的得分，θ代表模
型的参数（详见２３节）．

最终，最佳组合特征向量ｇ按式（１２）选择：

ｇ＝ａｒｇｍａｘｐ（ｒ｜ｇｉ；θ），１≤ｉ≤ｎ （１２）
其中，ｒ代表标签关系，θ代表模型的参数．图３为改进
的注意力机制结构图．

　　图３中，｛ｖ′１，ｖ′２，…，ｖ′ｎ｝代表基于权重有序的句子
特征向量集合，｛ｇ１，ｇ２，…，ｇｎ｝代表组合后的句子特征
集合，｛ｏ１，ｏ２，…，ｏｎ｝代表对应组合特征向量的 ｓｏｆｔｍａｘ
输出，ｏｒｉ代表ｏｉ在关系 ｒ上分量，即对应组合特征向量
在关系ｒ上的得分．
２．３　优化目标函数

本文模型需要优化的参数 θ＝（Ｅ，ＴＰＦ１，ＴＰＦ２，Ｗ，
Ｗ０），其中，Ｅ代表词向量，ＴＰＦ１、ＴＰＦ２分别为代表单词相
对头实体和尾实体的距离的位置向量，Ｗ代表卷积操
作的参数，Ｗ０代表分类器的参数．在句子集合Ｓ上利用
交叉熵定义目标函数如下：

Ｊ（θ）＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ｌｏｇｐ（ｒｊ｜Ｓ

ｉ
ｊ，θ） （１３）

其中，Ｎ代表句子集合的数量，Ｓｉｊ代表第 ｊ个句子集合
中的最佳组合句子特征向量，根据式（１２）计算获得．

３　实验与评估
　　为了证明本文提出算法的优越性，本节设置了几
组对比实验，从不同的角度论证本文算法的优势．
３．１　数据集

本文使用的数据集是文献［１４］过滤版本的 ＮＹＴ１０
数据集．原始的ＮＹＴ１０数据集由 Ｒｉｅｄｅｌ等人［２０］发布并

被许多远程监督关系抽取研究［２１，２２］使用．该数据集是
纽约时报语料库对齐 Ｆｒｅｅｂａｓｅ中的关系产生的，从
２００５～２００６年的新闻语料中获取的句子作为训练集，

从２００７年的新闻语料中获取的句子作为测试集．文献
［１４］在Ｒｉｅｄｅｌ版本的ＮＹＴ１０数据集的基础上过滤掉了
以下几种类型的句子：（１）对每个实体对而言重复的句
子；（２）两个实体之间的单词数超过４０的句子；（３）句
子中实体名称是 Ｆｒｅｅｂａｓｅ中其他实体名称子字符串的
句子．通过过滤以上三种句子，一些低频的关系被移
除了．
３．２　实验设置
３．２．１　预训练的词向量

本文所用词向量是利用 Ｇｏｏｇｌｅ的开源工具包
ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具训练纽约时报语料库得到的．ｗｏｒｄ２ｖｅｃ首
先构造训练文本数据的词表（本文把训练文本中出现

频率超过１００次的单词列入词表），然后学习这些词的
向量表示．对于实体是多个词的情况，把单词连接起来
看做一个词．本文实验中使用５０维的实值向量表示单
词的词向量．
３．２．２　参数设置

本文在训练时使用三折交叉验证法［２２］调整模型．
用网格搜索法来确定最优参数，并指定参数空间子集

为：窗口大小ｗ∈｛１，２，３，…，７｝，过滤器数量 ｎ∈｛５０，
６０，…，３００｝，批大小Ｂ∈｛４０，１６０，６４０，１２８０｝，随机梯度
下降学习率 λ∈｛０１，００１，０００１，００００１｝，位置向量
维度ｄｐ＝５，使用 Ａｄａｄｅｌｔａ优化器

［２３］更新参数．本文实
验使用的参数如表１所示．
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表１　实验参数表

窗口

大小

特征

图

词嵌入

维度

位置嵌

入维度

批大

小

优化器

参数

丢弃

率

学习

率

ｗ＝３ ｎ＝２３０ ｄｗ＝５０ ｄｐ＝５ Ｂ＝１６０
ρ＝０．９５，
ε＝１ｅ－６

ｐ＝０．５λ＝０．０１

３．３　实验比较
本文采用自动评估（ｈｅｌｄｏｕｔｅｖａｌｕａｔｉｏｎ）［１３］方法来

评估模型．自动评估针对人工标注实体关系（ＮＡ关系
除外）的测试数据集，将模型测试结果与人工标注进行

自动比较，并采用准确率召回率曲线来衡量，该曲线是
将每条句子测试输出的结果按照在每个关系上的输出

概率的高低顺序排列，然后逐条分析每条句子在该关

系上是否正确，从而得到一条准确率召回率曲线．
３．３．１　与经典注意力算法的比较

为了证明本文算法的优势，我们将基于ＰＣＮＮ［１４］模型
上的３种经典注意力算法与本文提出改进注意力模型在
ＰＣＮＮ上的实现（ＰＣＮＮ＋ＩＡＴＴ）进行自动评估比较．这３种
算法包括：多实例模型（ＰＣＮＮ＋ＭＩＬ）［１４］，该算法选择标为
某种关系的句子集中权重最高的单个句子训练神经网络

模型，可以认为是一种最简单的注意力算法；均值注意力

模型（ＰＣＮＮ＋ＡＶＥ）［１５］和句子级选择性注意力模型（ＰＣＮＮ
＋ＡＴＴ）［１５］．图４是四种算法的召回率准确率对比图．

　　从图４中可以看出：（１）ＰＣＮＮ＋ＡＶＥ算法的性能
最差甚至不如 ＰＣＮＮ＋ＭＩＬ算法．这是因为 ＰＣＮＮ＋
ＡＶＥ算法同等对待句子集合中的每一条句子，虽然该
算法比ＰＣＮＮ＋ＭＩＬ算法获取到更为丰富的语义信息，
但同时也引入了噪声数据的特征；（２）ＰＣＮＮ＋ＡＴＴ算
法的效果要比 ＰＣＮＮ＋ＭＩＬ算法和 ＰＣＮＮ＋ＡＶＥ算法
好，这是因为它在充分利用更多句子信息的同时，还通

过减少噪声句子权重来降低噪声句子对模型训练的影

响；（３）ＰＣＮＮ＋ＩＡＴＴ算法在整个召回率范围内取得了
最高的准确率．说明 ＰＣＮＮ＋ＩＡＴＴ算法的性能是优于

所有对比模型的，因为它不但能够充分利用更多的正

实例句子信息，还能尽可能的剔除噪声句子，不让噪声

句子参与模型训练，而不像 ＰＣＮＮ＋ＡＴＴ那样只是减小
噪声句子参与训练的权重，在去噪声方面做的更彻底．
　　表２是几种算法的ＴｏｐＮ比较表，该表表示在按照测
试输出的概率排序的基础上，前Ｎ条句子的准确率．从表２
中列出的Ｔｏｐ１００，Ｔｏｐ２００和Ｔｏｐ５００的比较可以看出：（１）
ＰＣＮＮ＋ＡＶＥ算法的准确率都是最低的，这说明噪声对模
型的影响严重；（２）ＰＣＮＮ＋ＡＴＴ算法要全面优于ＰＣＮＮ＋
ＭＩＬ算法．说明了选择注意力模型更多的利用句子信息，同
时减少了噪声的影响；（３）ＰＣＮＮ＋ＩＡＴＴ算法较 ＰＣＮＮ＋
ＡＴＴ算法有３％到１１％的提升，说明本文算法进一步减少
了噪声的影响，也进一步验证了本文算法的优势．
表 ２　ＰＣＮＮ＋ＩＡＴＴ与 ＰＣＮＮ＋ＡＶＥ，ＰＣＮＮ＋ＭＩＬ，ＰＣＮＮ＋ＡＴＴ的

ＴｏｐＮ对比表

ＴｏｐＮ Ｔｏｐ１００ Ｔｏｐ２００ Ｔｏｐ５００

ＰＣＮＮ＋ＡＶＥ ０．６００ ０．５４０ ０．４０４
ＰＣＮＮ＋ＯＮＥ ０．６３０ ０．６３５ ０．５８６
ＰＣＮＮ＋ＡＴＴ ０．７００ ０．６７５ ０．５９２
ＰＣＮＮ＋ＩＡＴＴ ０．８１０ ０．７１０ ０．６５４

３．３．２　与其他改进的注意力算法的比较
为了进一步体现本文算法的优势，我们选择了基

于文献［１４，１５］改进的２种注意力算法进行比较，这２
种算法包括：句子级注意力加实体描述算法（ＡＰＣＮＮｓ
＋Ｄ）［１６］和结合多种注意力机制的 Ｍｅｍｏｒｙ算法［１７］．图
５是三种算法比较的准确率召回率曲线．

图５中，ＡＰＣＮＮ＋Ｄ算法是在句子级注意力机制
的基础上增加了额外的实体描述信息来进一步降低噪

声句子的权重，而 Ｍｅｍｏｒｙ算法则结合了词注意力、句
子级注意力和关系依赖三种注意力机制．本文所提的
ＰＣＮＮ＋ＩＡＴＴ算法只采用一种改进的注意力模型，而且
并未利用任何额外信息．从图５可见，在召回率０～０１
范围内，三种算法曲线犬牙交错，各有优劣，在召回率

０１以后，本文的算法要明显优于其他两种算法，因此，
我们认为本文算法在整体性能上还是取得了优势．
３．３．３　与传统非注意力算法比较

为了充分体现本文算法的优势，我们将本文算法

与几种有代表性的传统非注意力算法进行了比较，本

文选取 Ｍｉｎｔｚ［１３］和 ＭＩＭＬ［２２］两种基于手工提取特征的
关系抽取算法进行比较，其中Ｍｉｎｔｚ代表文献［１３］提出
的传统的远程监督关系抽取模型，ＭＩＭＬ代表文献［２２］
提出的多实例多标签关系抽取模型．图 ６是 ＰＣＮＮ＋
ＩＡＴＴ与两种算法的召回率准确率对比图．
　　由图６可以看出：ＰＣＮＮ＋ＩＡＴＴ模型在整个召回率
范围内的准确率要远远高于 Ｍｉｎｔｚ模型和 ＭＩＭＬ模型，
并且在召回率超过０．１之后，Ｍｉｎｔｚ模型和 ＭＩＭＬ模型
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的准确率急剧下降，而ＰＣＮＮ＋ＩＡＴＴ模型的准确率下

降速度平缓且在召回率达到０．４时仍保持了较可观的
准确率．这说明人工设计的特征并不能很好地表达句
子的语义信息并且使用ＮＬＰ工具获取特征时带来的错
误势必会损害模型的性能，而 ＰＣＮＮ＋ＩＡＴＴ模型通过
卷积神经网络自动学习到的句子特征则能充分地表达

句子的语义信息．
３．３．４　实例比较

为了更加直观的对比各种算法的优劣，本文选取了

一个标签为“／ｌｏｃａｔｉｏｎ／ｌｏｃａｔｉｏｎ／ｃｏｎｔａｉｎｓ”的句子包，该包
中包含９条句子，每条句子都包含实体对“Ｍｅｘｉｃｏ，Ａｃａｐ
ｕｌｃｏ”．从表３中可以发现，第６、７、８条句子在语义上并没
有体现“ｃｏｎｔａｉｎｓ”关系，是噪声句子．本文采用文献［１４，
１５］和本文相同的的权重计算方法计算每条句子的权重，
并基于权重对句子进行排序，如表３所示．对于ＰＣＮＮ＋
ＡＴＴ、ＡＰＣＮＮ＋Ｄ以及 Ｍｅｍｏｒｙ算法来说，其注意力模型
就是求所有句子基于权重和的组合向量，即０２３８７７２×
ｖ１＋０２６４００４×ｖ２＋… ＋００９６３２２×ｖ９，这里 ｖｉ表示第 ｉ
条句子的特征向量（１≤ｉ≤９），虽然三条噪声句子的权重
较低，但是都参与了模型训练．而本文则是按照式（７）组
成多个组合向量ｇ，例如：ｇ１＝０２６４００４×ｖ２／０２６４００４，ｇ２
＝（０２６４００４×ｖ２ ＋０２３８７７２×ｖ１）／（０２６４００４＋
０２３８７７２），然后基于 ｓｏｆｔｍａｘ计算其在每个关系上的得
分，然后采用在标注关系ｒ上得分最高的组合句子向量
来训练模型．通过实验发现，本例中ＰＣＮＮ＋ＩＡＴＴ算法选
择ｇ５作为组合向量来训练模型．可见ｇ５包含５条权重最
高的正实例句子，摒弃了所有噪声句子，虽然ｇ５也丢掉了
一条正实例，但是整体效果还是达到了最优，同时，也说

明本文算法仍然存在改进的空间．
表３　实例比较

句子实例 权重 权重排序

１．Ｍｒ．ｇｕｔｉｅｒｒｅｚａｌｓｏｍａｄｅｔｒｉｐｓｔｏＧｕａｄａｌａｊａｒａａｎｄＡｃａｐｕｌｃｏｉｎＭｅｘｉｃｏ，ｔｏＡｍｍａｎｉｎｊｏｒｄａｎａｎｄｔｅｌａｖｉｖｉｎｉｓｒａｅｌ，ａｓｗｅｌｌａｓｔｏｌｅｓｓ
ｅｘｏｔｉｃｄｅｓｔｉｎａｔｉｏｎｓｌｉｋｅｔａｍｐａ，ｓａｎａｎｔｏｎｉｏａｎｄｐｈｏｅｎｉｘ．

０．２３８７７２ ２

２．Ａｃｃｏｍｐａｎｉｅｄｂｙｍｙｆｒｉｅｎｄｌｙｎｎｅｓｃｏｔｔ，ｗｈｏｍｉ′ｖｅｋｎｏｗｎｓｉｎｃｅｔｈｅｌｏｎｇａｇｏｄａｙｓｗｈｅｎｉｗａｓｂｒｉｅｆｌｙｅｎｇａｇｅｄｔｏｄａｎａｙｋｒｏｙｄｌｒｂ
ｌｙｎｎｅｗａｓｄａｔｉｎｇｄａｎ′ｓｂｒｏｔｈｅｒ，ｉａｒｒｉｖｅｉｎＡｃａｐｕｌｃｏ，Ｍｅｘｉｃｏ，ｉｎｅａｒｌｙｊｕｎｅｔｏｗｏｒｋｏｎａｃａｂｌｅｍｏｖｉｅ，“ｒｏｍａｎｃｉｎｇｔｈｅｂｒｉｄｅ．”

０．２６４００４ １

３．Ｗｈｉｌｅｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｋｉｌｌｉｎｇｓｈａｓｇｏｎｅｄｏｗｎｓｉｎｃｅｐｒｅｓｉｄｅｎｔｆｏｘｓｅｎｔａｂａｔｔａｌｉｏｎｏｆｆｅｄｅｒａｌｏｆｆｉｃｅｒｓｔｏｔｒｙｔｏｔａｋｅｂａｃｋｃｏｎｔｒｏｌｏｆｔｈｅ
ｃｉｔｙ′ｓｓｔｒｅｅｔｓ，ｔｈｅｖｉｏｌｅｎｃｅｈａｓｎｏｔｅｎｄｅｄｂｕｔｍｏｖｅｄｔｏｏｔｈｅｒｐａｒｔｓｏｆＭｅｘｉｃｏ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｔｈｅｃｅｎｔｒａｌｓｔａｔｅｏｆｍｉｃｈｏａｃａｎａｎｄｔｈｅｐａｃｉｆｉｃ
ｃｏａｓｔｒｅｓｏｒｔｏｆＡｃａｐｕｌｃｏ．

０．０３６９９６ ６

４．Ｌｅｏｐｏｌｄｏｆｌｏｒｅｓ，ａｍｕｎｉｃｉｐａｌｊｕｄｇｅｉｎＡｃａｐｕｌｃｏ，Ｍｅｘｉｃｏ，ｏｆｆｉｃｉａｔｅｄａｔｃａｓａｄｅｌａｌａｇｕｎａｔｈｅｒｅ． ０．１７４０９４ ３

５．Ｔｈｅｌａｓｔｔｉｍｅｒａｆａｅｌｎａｄａｌａｎｄｍａｒｉａｎｏｐｕｅｒｔａｅｘｃｈａｎｇｅｄｌｅｆｔｈｏｏｋｓｏｎｃｌａｙｗａｓｉｎｆｅｂｒｕａｒｙｉｎｔｈｅｓｅｍｉｆｉｎａｌｓｏｆａｓｍａｌｌｔｏｕｒｎａｍｅｎｔ
ｉｎＡｃａｐｕｌｃｏ，Ｍｅｘｉｃｏ．

０．１３９１８５ ４

６．ＵｎｌｉｋｅｃａｎｃúｎｏｒＡｃａｐｕｌｃｏ，ｗｈｅｒｅａｍｅｒｉｃａｎｆａｓｔｆｏｏｄｊｏｉｎｔｓａｎｄｄｉｓｃｏｓｒｕｌｅ，ｓａｎｍｉｇｕｅｌｄｅａｌｌｅｎｄｅｓｔｉｌｌｆｅｅｌｓｌｉｋｅＭｅｘｉｃｏ． ０．０１１００７ ９

７．Ｔｈｅｃｒｉｓｉｓｅｒｕｐｔｅｄｏｎｄｅｃ．２，ｗｈｅｎＭｅｘｉｃｏ′ｓｔｏｐｄｒｕｇｐｒｏｓｅｃｕｔｏｒ，ｄｅｐｕｔｙａｔｔｏｒｎｅｙｇｅｎｅｒａｌｊｏｓéｌｕｉｓｓａｎｔｉａｇｏｖａｓｃｏｎｃｅｌｏｓ，ａｃｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄ
ｔｈａｔｅｉｇｈｔａｇｅｎｔｓｉｎＡｃａｐｕｌｃｏｈａｄｂｅｅｎａｒｒｅｓｔｅｄｏｎｃｈａｒｇｅｓｔｈａｔｔｈｅｙｈａｄｋｉｄｎａｐｐｅｄｈｉｒｅｄａｓｓａｓｓｉｎｓｗｏｒｋｉｎｇｆｏｒｔｈｅｇｕｌｆｄｒｕｇｃａｒｔｅｌ
ａｎｄｈａｄｈａｎｄｅｄｔｈｅｍｏｖｅｒｔｏｔｈｅｉｒｒｉｖａｌｓｉｎｔｈｅｓｉｎａｌｏａｃａｒｔｅｌ．

０．０２４６８５ ７

８．ＴｈｅｂｉｌｌｗａｓａｐｐｒｏｖｅｄａｓＭｅｘｉｃｏｆｉｎｄｓｉｔｓｅｌｆｉｎｔｈｅｍｉｄｓｔｏｆａｗａｒｂｅｔｗｅｅｎｒｉｖａｌｄｒｕｇｃａｒｔｅｌｓｔｈａｔｈａｓｃｌａｉｍｅｄｈｕｎｄｒｅｄｓｏｆｌｉｖｅｓ，ｉｎ
ｃｌｕｄｉｎｇｄｏｚｅｎｓｏｆｐｏｌｉｃｅｏｆｆｉｃｅｒｓ，ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙｉｎｔｈｅｔｅｘａｓｂｏｒｄｅｒｔｏｗｎｏｆｎｕｅｖｏｌａｒｅｄｏａｎｄａｌｏｎｇｔｈｅｐａｃｉｆｉｃｃｏａｓｔｂｅｔｗｅｅｎＡｃａｐｕｌｃｏ
ａｎｄｚｉｈｕａｔａｎｅｊｏ．

０．０１４９３３ ８

９．ＩｎＡｃａｐｕｌｃｏ，Ｍｅｘｉｃｏ，ｉｗａｔｃｈｅｄｉｎｄｉｓｍａｙａｓｔｏｕｒｉｓｔｓｂｏｕｇｈｔｆｒｕｉｔａｔｔｈｅｍａｒｋｅｔｐｌａｃｅａｎｄａｔｅｉｔ，ｕｎｐｅｅｌｅｄ． ０．０９６３２２ ５
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４　结论
　　为了最大限度地降低远程监督数据集中噪声数据
的影响，本文提出一种基于改进注意力机制的卷积神

经网络实体关系抽取模型．该模型尽可能地从包含同
一实体对的句子集中找出所有体现标签关系的正实

例，构建组合句子特征向量，抛弃可能的噪声句子，从

而最大程度地降低噪声句子对模型性能的影响同时又

能充分利用句子集中所有正实例的语义信息．实验证
明，本文提出的模型在准确率上要优于几种经典的对

比模型．
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