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关系抽取中远监督错误标注消除

汝承森，唐晋韬，谢松县，李莎莎，王　挺
（国防科技大学 计算机学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：目前远监督方法被广泛应用于关系抽取任务。然而，远监督方法中存在大量错误标注现象，给
远监督方法的学习效果带来了很大的影响。提出利用语义Ｊａｃｃａｒｄ度量关系短语与依存词间语义相似性的错
误标注消除方法。消除错误标注后的训练数据用于训练模型，完成关系抽取。实验结果表明：该方法可以有

效消除错误标注，提高关系抽取的性能。
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　　当今时代，信息呈现爆炸式增长，能够快速准
确地从海量信息中获取用户所需要的信息显得尤

为重要。信息抽取技术［１－２］的出现为用户解决了

这一难题。关系抽取是信息抽取的关键技术之

一，是一个从文本中抽取结构化信息的过程［３］，

对于问答系统、机器阅读以及知识图谱等应用具

有重要意义。但是，关系抽取方法通常面临缺少

标注数据问题［４］。标注数据需要耗费大量人力

物力。为缓解标注语料不足问题，Ｍｉｎｔｚ等［５］利用

远监督方法进行关系抽取。如果一个句子包含的

实体对与知识库中已有关系实例的实体对相同，

远监督方法将该句子标注为对应关系的实例，具

体流程如图１所示。
远监督方法可以自动标注训练语料，节省了

大量人力物力。但是，由于两个实体间的关系可

能不止一种，这样就会导致错误标注现象。为消

除错误标注，Ｒｉｅｄｅｌ［６］与 Ｈｏｆｆｍａｎｎ［７］等假设同一
实体对的所有出现中至少有一个是特定关系的正

图１　远监督关系抽取流程
Ｆｉｇ．１　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｄｉｓｔａｎｔｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎｒｅｌａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

确描述，使用多实例学习消除错误标注训练正例

的影响。他们的工作没有直接消除错误标注训练

正例。当实体对只在语料中出现了一次并且没有

描述目标关系时，上述方法就会失效。为了直接

消除错误标注训练正例，Ｔａｋａｍａｔｓｕ等［８］提出了

一种生成模型方法，依据标注语料评估关系对应

模式的概率，消除错误标注。Ｈａｎ等［９］提出了一
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种基于局部子空间的方法，利用语义一致性区分

正确与错误标注。他们的方法依赖于大规模的标

注数据，当标注数据不足或标注数据中出现大量

错误标注时效果就会受到影响。

为避免错误标注消除效果受到标注数据规

模、质量影响，本文提出了一种基于语义相似性的

方法，以提高远监督学习的效果。知识库利用关

系短语描述各种关系类型，而实体间关系由依存

路径上的词语（依存词）描述。因此，可以通过度

量关系短语与依存词间的语义相似度判断句子是

否为正确标注。语义相似度越高，正确标注的概

率越大；语义相似度越低，正确标注的概率越小。

关系短语与依存词的语义表示是度量相似度需要

解决的首要问题。近年来，词向量［１０］被广泛用于

表示单语语义，不需要进行语义扩充就可以取得

很好的效果。基于此，本文利用词向量表示关系

短语以及依存词的语义，将关系短语看作一个句

子，属于同一句子的所有依存词看作另外一个句

子，利用语义Ｊａｃｃａｒｄ［１１］度量关系短语与依存词的
语义相似性。当与实体对对应的语义 Ｊａｃｃａｒｄ值
大于某个相似度阈值时，该实体对所在的句子为

正确标注实例，否则，为错误标注实例。

１　维基百科与ＹＡＧＯ知识库

从图１可知，要利用远监督进行关系抽取需
要选择合适的目标语料与知识库。

维基百科是一个基于 ＷＥＢ２．０技术的多语
言百科全书，已成为互联网上最大的、使用最广泛

的开放式电子百科全书，包含了数百万的文档语

料，质量上和数量上都有其他语料库无法比拟的

优势。作为一个领域覆盖广泛，知识增长和更新

速度相当快的免费百科全书，维基百科为抽取语

义关系知识、构建知识库等应用提供了丰富的、可

靠的、低成本的内容资源。基于此，使用英文版维

基百科作为目标语料。

ＹＡＧＯ［１２］是一个在线的知识库，可以自由访
问，数据主要来源于维基百科。ＹＡＧＯ从维基百
科中自动抽取信息，并使用 ＷｏｒｄＮｅｔ进行结构化
处理，形成了覆盖面较全、数据质量较高的大规模

语义知识库。ＹＡＧＯ规定了关系类型与实体种
类。在ＹＡＧＯ中，两个实体与一个关系组成的三
元组成为一个事实，称为关系实例。

由于ＹＡＧＯ中的几乎所有信息源自维基百
科，相对于其他知识库，ＹＡＧＯ中关系实例出现在
维基百科句子中的概率更大，更容易获得标注数

据。为获取足够多的标注数据，选用 ＹＡＧＯ２ｓ［１３］

作为知识库。

为研究解决错误标注问题的方法，从

ＹＡＧＯ２ｓ选择了四种容易被混淆的关系类型进行
实验：每种关系在语料中有多种表述并且其包含

的实体对可能有多种关系，容易出现错误标注现

象。这四种关系分别为 ｗａｓ＿ｂｏｒｎ＿ｉｎ、ｄｉｅｄ＿ｉｎ、ｉｓ＿
ａｆｆｉｌｉａｔｅｄ＿ｔｏ以及ｃｒｅａｔｅｄ。表１详细列出了每种关
系包含的关系实例数量。

表１　关系信息介绍
Ｔａｂ．１　Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｔｙｐｅｓ

关系类型 关系实例规模

ｗａｓ＿ｂｏｒｎ＿ｉｎ ２１８７５７

ｄｉｅｄ＿ｉｎ ５４１７４

ｉｓ＿ａｆｆｉｌｉａｔｅｄ＿ｔｏ ４９７２６３

ｃｒｅａｔｅｄ ２７８４５５

２　错误标注消除

如果实体对间存在关系，位于实体对间依存

路径上的词语（依存词）可以作为识别实体间关

系的特征，体现关系语义。同时，知识库以关系短

语表示特定关系类别。因此，可以通过度量实体

对间依存词与关系短语的语义相似度，判断利用

远监督方法标注的原始训练正例是否为指定关系

的正确标注，以达到消除错误标注的目的。此时，

筛选正确正向标注的关键在于度量实体间依存词

与关系短语的语义相似度。

２．１　依存词

Ｗｕ等［１４］指出，实体间存在一条最短依存路

径，并且路径上的词语（依存词）代表实体间的关

系。虽然依存词可以表明实体间存在关系，但是

它们不一定完全获取了关系语义。为真正获取关

系语义，可利用扩展依存路径（通过增加形容词

或副词修饰语到最短依存路径得到的树状结构）

上的词语。考虑下面句子：Ｄａｖｉｄｗａｓｎｏｔｂｏｒｎｉｎ
Ｂｅｔｈｌｅｈｅｍ。

图 ２、图 ３分别给出了实体对 Ｄａｖｉｄ与
Ｂｅｔｈｌｅｈｅｍ间的最短依存路径与扩展依存路径。
在上述句子中，实体对间不存在关系 ｗａｓ＿ｂｏｒｎ＿
ｉｎ。单词ｂｏｒｎ是从 Ｄａｖｉｄ到 Ｂｅｔｈｌｅｈｅｍ的最短依
存路径上唯一的依存词。仅仅依据单词 ｂｏｒｎ不
足以判断句子没有描述关系 ｗａｓ＿ｂｏｒｎ＿ｉｎ。为了
获取关系的真正语义，应该考虑单词 ｂｏｒｎ在扩展
依存路径上的修饰词 ｗａｓ、ｎｏｔ和 ｉｎ。为此引入修

·９４１·
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饰语和扩展依存词的概念，以准确表达实体之间

的语义关联信息。

Ｄａｖｉｄ←
ｎｓｕｂｊｐａｓｓ

ｂｏｒｎ
ｎｍｏｄ：

→
ｉｎ
Ｂｅｔｈｌｅｈｅｍ

图２　最短依存路径
Ｆｉｇ．２　Ｓｈｏｒｔｅｓｔｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｐａｔｈ

ｗａｓ　
↑
　　ａｕｘｐａｓｓ

Ｄａｖｉｄ←
ｎｓｕｂｊｐａｓｓ

　ｂｏｒｎ　
ｎｍｏｄ：

→
ｉｎ
Ｂｅｔｈｌｅｈｅｍ

↓
ｎｅｇ
ｎｏｔ　

图３　扩展依存路径
Ｆｉｇ．３　Ｅｘｐａｎｄｅｄｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｐａｔｈ

定义１　修饰语：在扩展依存路径上，用于修
饰依存词的形容词或副词，例如，ｗａｓ、ｎｏｔ和 ｉｎ都
是依存词ｂｏｒｎ的修饰语。

定义２　扩展依存词：依存词以及它的所有
修饰语构成的整体，例如，词链 ｗａｓｎｏｔｂｏｒｎｉｎ构
成一个扩展依存词。

２．２　利用词向量进行词汇语义表示

近年来，词向量被广泛用于表示单词语义，不

需要进行语义扩充就可以取得很好的效果。基于

此，利用词向量表示关系短语以及依存词的语义。

在实际应用中，通常以向量的形式使用词向量，向

量中的每一维对应单词的一个语义或者语法特

征。在词向量中，单词被映射到多维空间中，两个

词义越相近的单词在空间中的位置距离越近。现

在有很多训练好的词向量，可以在研究中直接使

用。本文使用Ｔｕｒｉａｎ等［１５］训练的词向量。

一个扩展依存词包含一个依存词以及该依存

词的所有修饰语。扩展依存词的语义表示可以通

过式（１）计算获得。

Ｕｉ＝αＶｉ＋β∑
ｍ

ｊ＝１
Ｍｉｊ （１）

式中，Ｕｉ∈Ｒ
ｎ表示第 ｉ个扩展依存词，Ｖｉ∈Ｒ

ｎ表

示第ｉ个扩展依存词中包含的依存词，Ｍｉｊ∈Ｒ
ｎ表

示第ｉ个依存词的第ｊ个修饰语，ｎ表示词向量的
维度，α、β分别表示依存词与修饰语的权重，ｍ表
示修饰语的数量。Ｖｉ与Ｍｉｊ对应的值可以通过查
询词向量词典直接获得。为了区分依存词与其修

饰语的不同影响，将α的权重设置为２，将 β的权
重设置为１。

对于每种关系，关系短语只包含一个核心词

Ｖｃｋ以及若干个修饰语 Ｍｋｊ，可以利用式（２）计算
关系短语对应的向量 ＲＰｋ。在式（２）中，核心词

与修饰语的权重与式（１）相同。

ＲＰｋ ＝αＶｃｋ＋β∑
ｌ

ｊ＝１
Ｍｋｊ （２）

式中，ｌ表示关系短语中所含修饰语的数量。

２．３　利用语义Ｊａｃｃａｒｄ进行相似性度量

Ｊａｃｃａｒｄ［１６］通常被用于度量句子间的语义相
似度。原始的 Ｊａｃｃａｒｄ只使用文本匹配的方式进
行相似度度量，单一的文本匹配不能提供足够的

信息，限制了它的使用。为解决这个问题，

Ｚｈａｎｇ［７］用词向量表示句子中单词的语义，提出了
语义Ｊａｃｃａｒｄ。语义Ｊａｃｃａｒｄ的定义可表示为：

ＳｅｍＪａｃ（Ｘ，Ｙ）＝ ｓ
ｓ＋ｄ （３）

　ｓ＝∑
ｍ
ｃｏｓ（ｘｓｉｍ，ｙｓｉｍ），ｃｏｓ（ｘｓｉｍ，ｙｓｉｍ）≥δ（４）

ｄ＝∑
ｎ
［１－ｃｏｓ（ｘｄｉｆ，ｙｄｉｆ）］，ｃｏｓ（ｘｄｉｆ，ｙｄｉｆ）＜δ

（５）
ｍ＋ｎ＝ｍｉｎ（Ｘ，Ｙ） （６）

其中，ｘｓｉｍ、ｘｄｉｆ表示属于同一句子的不同 ｎｇｒａｍｓ，
ｙｓｉｍ、ｙｄｉｆ表示属于另一句子的不同 ｎｇｒａｍｓ。在
式（３）中，分子表示语义相同部分，分母的第一部
分与分子相同，第二部分表示语义不同部分。δ
表示相似度阈值，取值范围为－１～１。

可以将关系短语看作一个句子，将属于同一

句子的所有扩展依存词看作另外一个句子。一个

关系短语作为一个 ｎｇｒａｍ，一个扩展依存词作为
一个 ｎｇｒａｍ。由于一个关系短语对应的 ｎｇｒａｍ
数量始终为一，因此可以用式（７）代替式（３）～
（６）。

　ＳｅｍＪａｃ（Ｘ，Ｙ）＝
１　ｃｏｓ（ｘｉ，ｙｊ）≥δ
０　ｃｏｓ（ｘｉ，ｙｊ）＜{ δ

（７）

将消除错误标注问题变为判断是否存在一个

扩展依存词，使得该扩展依存词与关系短语的语

义相似度不小于相似度阈值δ。

３　实验

使用英文版维基百科作为目标语料，选用

ＹＡＧＯ２ｓ作为知识库。实验中，使用了８５００００篇
英文维基百科文章：８０００００篇用于训练，５００００
篇用于测试，每篇文章所含单词数不小于５０００。
使用 命 名 实 体 工 具 Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ｎａｍｅｄ Ｅｎｔｉｔｙ
Ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｒ对句子进行命名实体识别，使用
ＳｔａｎｆｏｒｄＰａｒｓｅｒ对句子进行句法分析。

从ＹＡＧＯ２ｓ选择了四种容易被混淆的关系类
型进行实验：每种关系在语料中有多种表述并且

·０５１·
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其包含实体对可能有多种关系，容易出现错误标

注现象。这四种关系分别为 ｗａｓ＿ｂｏｒｎ＿ｉｎ、ｄｉｅｄ＿
ｉｎ、ｉｓ＿ａｆｆｉｌｉａｔｅｄ＿ｔｏ以及ｃｒｅａｔｅｄ。在实验中，根据四
种关系在ＹＡＧＯ２ｓ中的关系实例进行数据标注，
得到的原始训练正例详情见表２。表２中的错误
率是通过对每种关系中的原始训练正例进行随机

采样，每次取１００个样例，人工判断样例是否正
确，计算每次采样的错误率，随机采样１０次，对错
误率求平均值得到的。四种关系平均错误率达

到７４１％。

表２　原始训练正例情况

Ｔａｂ．２　Ｄｅｔａｉｌｓｏｆｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｐｏｓｉｔｉｖｅｅｘａｍｐｌｅｓ

关系类型 原始训练正例数量 错误率／％

ｗａｓ＿ｂｏｒｎ＿ｉｎ ３７０１７ ８１．７

ｄｉｅｄ＿ｉｎ ２２４０５ ９５．６

ｉｓ＿ａｆｆｉｌｉａｔｅｄ＿ｔｏ ２９８１７ ５０．２

ｃｒｅａｔｅｄ ２５６３３ ６８．８

　　对于用于测试的维基百科文章，只保留包含
实体数量大于２的句子用于测试。最终，测试集
含有１１００００００个句子。关系抽取效果受到训练
样例数量、质量的影响。虽然，相似度阈值越高，

消除错误标注后的训练样例质量越高，但是训练

样例的数量越少。设置相似度阈值时，需要兼顾

训练样本的数量与质量。因此，测试集被分成两

部分：一部分作为验证集，含有４０００００个句子，
用于选择最佳相似度阈值，以确保取得最好的关

系抽取效果；另一部分作为测试集，含有７０００００
个句子，用于评价关系抽取性能。验证集上的关

系抽取效果显示，关系 ｗａｓ＿ｂｏｒｎ＿ｉｎ、ｄｉｅｄ＿ｉｎ、ｉｓ＿
ａｆｆｉｌｉａｔｅｄ＿ｔｏ以及 ｃｒｅａｔｅｄ的最佳相似度阈值分别
为０７、０７、０４与０４。

在关系抽取任务上，基于远监督方法的关系

抽取有ｈｅｌｄｏｕｔ评价和人工评价两种评价方式。
ｈｅｌｄｏｕｔ评价需要将知识库中每种关系的所有关
系实例分成两部分：一部分用于自动标注训练样

例；剩余部分测试新发现的关系实例。人工评价

至少需要三个人同时评判每个新发现关系实例是

否正确，按照投票原则确定最终评判结果。由于

ｈｅｌｄｏｕｔ评价方式经常面临知识库不完备问题，
不能全面反映关系抽取效果，采用人工评价方式

对每种关系中置信度最高的 Ｎ个（ｔｏｐＮ）新发现
关系实例进行评判。

实验中所有模型使用 Ｍｉｎｔｚ等［５］开发的句法

特征以及词法特征。对表３中的方法进行了关系

抽取效果对比。在所有方法中，训练反例与训练

正例规模相同。

表３　实验方法介绍
Ｔａｂ．３　Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｏｆｍｅｔｈｏｄｓ

方法名称 使用模型 训练数据

ＦＬＲ 逻辑回归 使用最佳相似度阈值消除错

误标注后的训练数据

ＦＭｕｌｔｉＲ 多示例学习 使用最佳相似度阈值消除错

误标注后的训练数据

ＬＲ 逻辑回归 原始标注数据

ＭｕｌｔｉＲ 多示例学习 原始标注数据

方法ＬＲ与ＦＬＲ使用逻辑回归模型，并利用
ＬＢＦＧＳ方法对模型优化。ＭｕｌｔｉＲ与 ＦＭｕｌｔｉＲ使
用多示例学习模型，实验设置与Ｈｏｆｆｍａｎｎ等［９］的

一致。ＦＬＲ、ＦｍｕｌｔｉＲ采用的训练数据为消除错误
标注后的数据，而 ＬＲ、ＭｕｌｔｉＲ采用了原始标注数
据。分别比较方法 ＦＬＲ、ＦＭｕｌｔｉＲ、ＬＲ以及 ＭｕｌｔｉＲ
在所有关系上 ｔｏｐ５０、ｔｏｐ１００以及 ｔｏｐ２００的准确
率，见表４。

表４　各实验方法效果
Ｔａｂ．４　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｍｅｔｈｏｄｓ

关系 方法 ｔｏｐ５０ ｔｏｐ１００ ｔｏｐ２００

ｗａｓ＿ｂｏｒｎ＿ｉｎ

ＦＬＲ ０．６８ ０．８ ０．８４５

ＦＭｕｌｔｉＲ ０．８８ ０．８９ ０．８４５

ＬＲ ０．４４ ０．２９ ０．２１

ＭｕｌｔｉＲ ０．１８ ０．３８ ０．４３５

ｄｉｅｄ＿ｉｎ

ＦＬＲ ０．８ ０．４９ ０．３５

ＦＭｕｌｔｉＲ ０．９ ０．７６ ０．５８

ＬＲ ０ ０．０１ ０．００５

ＭｕｌｔｉＲ ０．１８ ０．２４ ０．２６５

ｉｓ＿ａｆｆｉｌｉａｔｅｄ＿ｔｏ

ＦＬＲ ０．８２ ０．９１ ０．９５５

ＦＭｕｌｔｉＲ ０．６４ ０．８ ０．８９５

ＬＲ ０．２４ ０．１８ ０．０９

ＭｕｌｔｉＲ ０．１８ ０．２７ ０．３６

ｃｒｅａｔｅｄ

ＦＬＲ ０．１２ ０．１５ ０．１２５

ＦＭｕｌｔｉＲ ０．１８ ０．２１ ０．２２

ＬＲ ０．２ ０．１４ ０．０９５

ＭｕｌｔｉＲ ０．０４ ０．０９ ０．１７

如表４所示，方法 ＦＭｕｌｔｉＲ与 ＦＬＲ性能明显
优于其他方法。通过对比可以发现，方法 ＦＬＲ比
ＬＲ在四种关系上的 ｔｏｐ５０、ｔｏｐ１００、ｔｏｐ２００平均准
确率分别提高了 １７５％、２７９％、４１１％，而方法

·１５１·
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ＦＭｕｌｔｉＲ比ＭｕｌｔｉＲ在四种关系上的ｔｏｐ５０、ｔｏｐ１００、
ｔｏｐ２００平均准确率分别提高了 ３４８％、１７１％、
１０７％。这说明利用语义相似度进行错误标注消
除的方法是有效的，可以提高关系抽取的效果。

方法ＦＭｕｌｔｉＲ整体性能最好，方法 ＭｕｌｔｉＲ的
整体性能特别是在 ｔｏｐ１００与 ｔｏｐ２００上明显优于
方法ＬＲ。这表明，使用多实例学习可以在一定程
度上减少错误标注的影响。

方法 ＭｕｌｔｉＲ性能低于 ＦＬＲ，这表明，虽然多
实例学习可以在一定程度上降低错误标注的影

响，但是当错误标注比较频繁时，还是会受到错误

标注的影响。

ＬＲ的性能是最差的。从表 ４中可以看出，
ＬＲ方法中几乎不能抽取关系 ｄｉｅｄ＿ｉｎ。通过随机
抽样检查关系ｄｉｅｄ＿ｉｎ的原始训练正例，发现关系
ｄｉｅｄ＿ｉｎ超过９５％的原始训练正例是错误标注的，
在训练关系抽取模型时会引入大量噪音，这严重

影响了关系抽取的性能。

四种关系类型中，使用原始标注数据训练模

型时，关系ｄｉｅｄ＿ｉｎ的效果是最差的。通过比较发
现，关系ｄｉｅｄ＿ｉｎ的原始训练正例的错误率是最高
的。这进一步表明，训练数据的质量直接关系到

关系抽取的性能。同时，进行错误标注消除，使用

过滤数据训练模型后，关系ｄｉｅｄ＿ｉｎ的效果提升也
是最明显的。这说明利用语义相似度进行错误标

注消除的方法是有效的，确实提高了关系抽取的

效果。

４　结论

本文提出一种基于语义相似度的远监督错误

标注消除方法。本方法利用语义 Ｊａｃｃａｒｄ结合词
向量度量关系短语与句子中实体对间依存词的语

义相似度。通过设置相似度阈值，利用语义相似

度消除错误标注。实验结果表明本方法有效地消

除了错误标注，显著提高了关系抽取的效果。
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