
　 第 ５５ 卷　 第 ２ 期

Ｖｏｌ.５５　 Ｎｏ.２
　 　

山　 东　 大　 学　 学　 报　 (工　 学　 版)
ＪＯＵＲＮＡＬ ＯＦ ＳＨＡＮＤＯＮＧ ＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹ (ＥＮＧＩＮＥＥＲＩＮＧ ＳＣＩＥＮＣＥ)

　 　
２０２５ 年 ４ 月　
Ａｐｒ. ２０２５　

收稿日期: ２０２４￣０３￣０７
基金项目:国家自然科学基金资助项目(６２１０２１３０)
第一作者简介:王禹鸥(２０００— )ꎬ女ꎬ河北廊坊人ꎬ硕士研究生ꎬ主要研究方向为自然语言处理ꎮ Ｅ￣ｍａｉｌ:２０２２２０６０１０６＠ ｐｇｓ.ｈｅｂａｕ.ｅｄｕ.ｃｎ
∗通信作者简介:苑迎春(１９７０— )ꎬ女ꎬ河北保定人ꎬ教授ꎬ博士生导师ꎬ博士ꎬ主要研究方向为智能信息处理与大数据研究ꎮ

Ｅ￣ｍａｉｌ:ｎｄ＿ｈｄ＿ｙｙｃ＠ １６３.ｃｏｍ

　 文章编号:１６７２￣３９６１(２０２５)０２￣００７８￣１０　 　 　 ＤＯＩ:１０.６０４０ / ｊ.ｉｓｓｎ.１６７２￣３９６１.０.２０２４.０５０

改进 ＲｏＢＥＲＴａ、多实例学习和双重注意力机制的关系
抽取方法

王禹鸥１ꎬ苑迎春１ꎬ２∗ꎬ何振学１ꎬ王克俭１

(１.河北农业大学信息科学与技术学院ꎬ 河北 保定 ０７１００１ꎻ ２.河北省农业大数据重点实验室(河北农业大学)ꎬ 河北 保定

０７１００１)

摘要:针对远程监督关系抽取不能充分利用句子上下文高层信息、易带来噪声标注的问题ꎬ提出一种基于改进鲁棒优化的双

向编码器表征预训练模型 ( ｒｏｂｕｓｔｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈꎬ
ＲｏＢＥＲＴａ)、多实例学习 (ｍｕｌｔｉｐｌｅ￣ｉｎｓｔａｎｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＭＩ) 和双重注意力 ( ｄｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ ＤＡ) 机制的关系抽取方法ꎮ 在

ＲｏＢＥＲＴａ 中引入全词动态掩码ꎬ获取文本上下文信息ꎬ获得词级别语义向量ꎻ将特征向量输入双向门控循环单元(ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ ＢｉＧＲＵ)ꎬ挖掘文本深层次语义表征ꎻ引入多实例学习ꎬ通过学习实例级别特征缩小关系抽取类别范围ꎻ引
入双重注意力机制ꎬ结合词语级注意力机制和句子级注意力机制的优势ꎬ充分捕捉句子中实体词语特征信息和对有效语句的

关注度ꎬ增强句子表达能力ꎮ 试验结果表明ꎬ在公开数据集纽约时报(Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ Ｔｉｍｅｓꎬ ＮＹＴ)数据集和谷歌 ＩＩＳｃ 远程监督

(Ｇｏｏｇｌｅ ＩＩＳｃ ｄｉｓｔａｎｔ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎꎬ ＧＩＤＳ)数据集中ꎬ关系抽取方法的 Ｆ１ 值分别为 ８８.６３％、９０.１３％ꎬ均优于主流对比方法ꎬ能够

有效降低远程监督噪声影响ꎬ实现关系抽取ꎬ为构建知识图谱提供理论基础ꎮ
关键词:远程监督ꎻ关系抽取ꎻ改进 ＲｏＢＥＲＴａꎻ多实例学习ꎻ双重注意力机制

中图分类号:ＴＰ３９１　 　 　 文献标志码:Ａ
引用格式:王禹鸥ꎬ苑迎春ꎬ何振学ꎬ等. 改进 ＲｏＢＥＲＴａ、多实例学习和双重注意力机制的关系抽取方法[ Ｊ] . 山东大学学报(工学版)ꎬ２０２５ꎬ５５

(２):７８￣８７.

ＷＡＮＧ Ｙｕｏｕꎬ ＹＵＡＮ Ｙｉｎｇｃｈｕｎꎬ ＨＥ Ｚｈｅｎｘｕｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＲｏＢＥＲＴａꎬ ｍｕｌｔｉｐｌｅ￣ｉｎｓｔａｎｃｅ ｌｅａｒｎ￣

ｉｎｇ ａｎｄ ｄｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ (Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅ)ꎬ ２０２５ꎬ ５５(２):７８￣８７.

Ａ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＲｏＢＥＲＴａꎬ ｍｕｌｔｉｐｌｅ￣ｉｎｓｔａｎｃｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｄｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

ＷＡＮＧ Ｙｕｏｕ１ꎬ ＹＵＡＮ Ｙｉｎｇｃｈｕｎ１ꎬ２∗ꎬ ＨＥ Ｚｈｅｎｘｕｅ１ꎬ ＷＡＮＧ Ｋｅｊｉａｎ１

(１. Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｈｅｂｅｉ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｂａｏｄｉｎｇ ０７１００１ꎬ Ｈｅｂｅｉꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ２. Ｈｅｂｅｉ
Ｐｒｏｖｉｎｃｅ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｂｉｇ Ｄａｔａꎬ Ｈｅｂｅｉ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｂａｏｄｉｎｇ ０７１００１ꎬ Ｈｅｂｅｉꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｔｈａｔ ｄｉｓｔａｎｔ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｃｏｕｌｄ ｎｏｔ ｍａｋｅ ｆｕｌｌ ｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｇｈ￣ｌｅｖｅｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ
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(ＮＹＴ) ａｎｄ Ｇｏｏｇｌｅ ＩＩＳｃ ｄｉｓｔａｎｔ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ (ＧＩＤＳ)ꎬ ｗｈｉｃｈ ｗｅｒｅ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｉｔ ｃｏｕｌｄ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｓｔａｎｔ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎꎬ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｌａｙ ａ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ｄｉｓｔａｎｔ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎꎻ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎻ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＲｏＢＥＲＴａꎻ ｍｕｌｔｉｐｌｅ￣ｉｎｓｔａｎｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ ｄｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

０　 引言

近年来ꎬ互联网数据呈现爆炸式增长ꎬ如何从

海量的非结构化数据中提取有用信息成为关键问

题ꎮ 传统搜索引擎工具虽然能够通过索引和检索

技术帮助用户找到所需信息ꎬ但仍存在信息过载、
搜索引擎无法准确理解用户意图导致结果不准确

等问题[１]ꎮ 信息抽取能够从大量非结构化文本中

抽取结构化信息ꎬ实现对文本的深层次理解ꎬ为用

户提供语义特征更丰富、更能体现用户需求的信

息ꎬ提高查询效率ꎮ 关系抽取是信息抽取的关键步

骤[２]ꎬ从非结构化文本中抽取不同实体之间的关

系ꎬ对知识图谱构建、信息检索、智能问答等具有重

要作用[３]ꎮ
关系抽取方法通常可分为有监督关系抽取、无

监督关系抽取和半监督关系抽取 ３ 种[４]ꎮ 其中ꎬ基
于深度学习的有监督关系抽取方法被广泛应用[５]ꎬ
能自动学习文本特征ꎬ减少对预处理模块的依赖ꎬ
提升关系抽取效果ꎮ 但该方法需要大量人工标注

数据进行训练ꎬ限制了大规模实体关系抽取ꎮ 为减

少有监督模型对标记训练语料库的依赖ꎬ文献[６]
提出远程监督关系抽取方法ꎬ无需人工标注ꎬ可节

省大量时间和成本ꎬ能够利用外部语料库学习文

本特征ꎬ提高关系抽取精度ꎮ 但远程监督假设 ２
个实体若存在某种关系ꎬ则所有包含这 ２ 个实体

的句子都必须表达为这种关系[７] ꎮ 由于该假设未

利用句子上下文语义特征ꎬ容易引起噪声标注问

题ꎬ因此ꎬ解决噪声标注问题成为远程监督方法的

研究重点ꎮ

１　 相关工作

一些研究将深度学习模型与远程监督关系抽

取相结合ꎮ 文献[８￣１１]分别利用分段卷积神经网

络、 图 卷 积 神 经 网 络、 双 向 长 短 期 记 忆

(ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＢｉＬＳＴＭ)网

络及双向门控循环单元(ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ

ｕｎｉｔꎬ ＢｉＧＲＵ)捕获文本特征信息ꎬ减少标签错误标

注问题ꎮ 为提高远程监督关系抽取准确度ꎬ预训练

语言模型、多实例学习 (ｍｕｌｔｉｐｌｅ￣ｉｎｓｔａｎｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ
ＭＩ)、注意力机制等技术也用于深度学习网络中ꎮ
文献 [ １２￣１３ ] 将 双 向 编 码 器 表 征 ( ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ｅｎｃｏｄｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓꎬ ＢＥＲＴ)法
应用于临床医学、生物医学领域关系抽取任务中ꎬ
增强上下文信息语义表示ꎮ 鲁棒优化的双向编码

器表征预训练模型( ｒｏｂｕｓｔｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ｅｎｃｏｄｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ
ａｐｐｒｏａｃｈꎬ ＲｏＢＥＲＴａ)改进 ＢＥＲＴ 静态掩码策略ꎬ采
用字符级动态掩码技术ꎬ使模型全方位学习输入层

的文本向量ꎬ获得比 ＢＥＲＴ 模型更强的表征学习能

力ꎮ 文献[１４￣１７]利用 ＲｏＢＥＲＴａ 学习不同的语言

表征ꎬ为给定输入生成具有代表性的词嵌入ꎬ提高

远程监督关系抽取的有效性ꎻ文献[１８]在 ＲｏＢＥＲＴａ
的基础上增加模型预训练数据集ꎬ同时增加训练步

数ꎬ提高地质领域远程监督关系抽取效果ꎮ 多实例

学习方法能够利用多个实例从不同上下文中学习

关系特征ꎬ减少噪声标注的影响ꎮ 文献[１８￣１９]利用

多实例学习方法学习同一实体对可能存在的不同

关系ꎬ将最大预测概率关系类型作为包的标签ꎬ减
少噪声标签的影响ꎮ 注意力机制通过调配信息权

重解决远程监督中的数据噪声问题ꎮ 文献[２０￣２１]
采用句子级注意力机制的远程监督关系抽取方法

动态赋予权重ꎬ降低噪声数据的影响ꎻ文献[２２]利

用词语级注意力机制为表达语义关系更重要的词

分配权重ꎬ提高关系抽取准确率ꎻ文献[２３]提出一

种分层注意力机制ꎬ利用句子级和包级注意力机制

增强特征信息较差的目标包特征ꎬ提高关系抽取

性能ꎮ
上述文献主要利用某一种方法对深度学习网

络模型进行改进ꎬ综合利用预训练模型、注意力机

制等方法的关系抽取也得到一些学者研究:文献

[２４]使用 ＲｏＢＥＲＴａ 作为编码器ꎬ结合基于注意力

机制的原型网络预测关系类型ꎬ提高桥梁检测和健

康领域的关系抽取精度ꎻ文献[２５]利用 ＲｏＢＥＲＴａ
生成文本向量ꎬ结合交叉传递注意力机制解决实体
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类型缺失问题ꎬ在 ３ 个公开数据集上均优于对比模

型ꎻ文献[２６]利用加权求和获取 ＲｏＢＥＲＴａ 编码的

输出ꎬ采用多头注意力机制捕获事实描述和元素之

间的关系ꎬ提高法律文件数据集的关系抽取效果ꎻ
文献[２７]采用 ＲｏＢＥＲＴａ 获取语料库的文本向量ꎬ
提出实体注意力网络选择重要词ꎬ在公开数据集的

准确率优于对比方法ꎮ 上述方法均采用 ＲｏＢＥＲＴａ
和注意力机制结合的方法提高关系抽取精度ꎬ但
ＲｏＢＥＲＴａ 以字符为单位进行掩码ꎬ导致词的语义特

征表达不完整ꎬ模型不能充分捕捉词语的上下文信

息ꎮ 仅基于词语级注意力机制的方法没有考虑不

同句子对关系抽取的影响ꎬ仅基于句子级注意力机

制的关系抽取方法未考虑不同词语实体在句子中

的重要程度ꎬ更多情况下ꎬ不同的实体词语和句子

都会影响关系抽取效果ꎮ
为提高远程监督关系抽取效果ꎬ本研究提出一

种基于改进的 ＲｏＢＥＲＴａ、多实例学习和双重注意力

(ｄｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ ＤＡ)机制( ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＲｏＢＥＲＴａꎬ ＭＩ
ａｎｄ ＤＡꎬ ＩＲ＿ＭＩ＿ＤＡ)关系抽取方法ꎮ 该模型改进

ＲｏＢＥＲＴａꎬ将以字符为粒度的词嵌入改进为采用全词

掩码技术词嵌入ꎬ以获取实体词级别的特征表示ꎬ更
好保留词的完整语义信息ꎻ引入多实例学习ꎬ利用实

体对的多个实例ꎬ从不同上下文中学习关系特征ꎬ缩
小关系类别的抽取范围ꎻ提出结合词语级注意力和句

子级注意力的双重注意力机制ꎬ充分捕捉句子中实体

特征信息ꎬ提高模型对有效语句的关注度ꎬ提升关系

抽取精度ꎮ 通过试验验证模型的有效性ꎮ

２　 关系抽取方法 ＩＲ＿ＭＩ＿ＤＡ

本研究提出的关系抽取方法 ＩＲ＿ＭＩ＿ＤＡ 分为 ５
部分ꎬ分别为改进的 ＲｏＢＥＲＴａ 层、ＢｉＧＲＵ 层、多实

例学习层、双重注意力机制层和解码层ꎬ模型总体

框架如图 １ 所示ꎮ

图 １　 关系抽取方法结构图
Ｆｉｇ.１　 Ｒｅｌａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

２.１　 改进的 ＲｏＢＥＲＴａ 层
ＲｏＢＥＲＴａ 以字符为单位进行动态掩码操作ꎬ原

有基于 Ｗｏｒｄｐｉｅｃｅ 的分词方式将一个完整的词切分

为若干个字符ꎬ在生成训练样本时ꎬ这些字符被随

机掩码ꎬ使词的语义特征表达不充分ꎬ不能利用模

型捕捉实体词语的语义信息ꎮ
本研究在 ＲｏＢＥＲＴａ 的基础上ꎬ通过添加分词

操作进行改进ꎬ即将以字符为单位的掩码操作改为
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全词掩码操作ꎬ在全词掩码中ꎬ如果一个完整词的

部分字符被掩码ꎬ则同属于这个词的其他部分也被

掩码ꎬ即全词掩码ꎮ 使用哈工大语言技术平台

( ｌａｎｇｕａｇｅ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｐｌａｔｆｏｒｍꎬ ＬＴＰ) 分词工具将

语料进行分词ꎬ随机遮蔽一部分词ꎬ即对组成同一

个词的字符全部掩码ꎮ 该方法以词为单位的掩码

操作代替以字符为单位的掩码操作ꎬ改变样本生

成过程ꎬ更好地保留词的完整语义信息ꎬ捕捉文本

深层次语义特征ꎬ得到较为全面的词向量和位置

向量ꎮ
假设文本语料库为 Ｘ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}ꎬ其中 ｘｉ

为第 ｉ 条语料ꎬ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎮ 令 Ｙ ｉｊ为 ｘｉ 的第 ｊ 个
词ꎬ则 ｘｉ ＝{Ｙ ｉ１ꎬＹ ｉ２ꎬ􀆺ꎬＹ ｉｍ}ꎬ ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍꎬ 将 Ｙ ｉｍ表

示为字特征 Ｃｉｍ ＝{ｃ１ꎬｃ２ꎬ􀆺ꎬｃａ}ꎬ其中 ｃａ 为第 ｍ 个

词的第 ａ 个字特征ꎮ 模型的输入向量
􀭹Ｙ ｉｍ ＝Ｙ ｉｍ＋Ｓｉｍ＋Ｐ ｉｍꎬ (１)

式中:Ｓｉｍ为句子特征ꎬＳｉｍ ＝ { ｓ１ꎬｓ２ꎬ􀆺ꎬｓａ}ꎬ其中 ｓａ
为第 ｉ 条语料的第 ａ 个句子特征ꎻＰ ｉｍ为位置特征ꎬ
Ｐ ｉｍ ＝{ｐ１ꎬｐ２ꎬ􀆺ꎬｐａ}ꎬ其中 ｐａ 为第 ｉ 条语料的第 ａ
个位置特征ꎮ 输入计算方式流程图如图 ２ 所示ꎬ其

中
~
Ｃｉｍ为得到字特征、句子特征和位置特征后的文本

向量ꎮ

图 ２　 输入计算方式
Ｆｉｇ.２　 Ｉｎｐｕｔ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 ＲｏＢＥＲＴａ 的 Ｎ 个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 将语义信息的特

征表示 􀭾Ｅｉｍ转换为融合上下文语义信息的特征表示

􀭾Ｅｎ
ｉｍꎬ即

􀭾Ｅｎ
ｉｍ ＝Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ(􀭾Ｅｉｍ)ꎬ (２)

式中:Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ(􀅰) 为 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 处理过程ꎻｎ
为 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 数 量ꎬ ｎ ＝ １ꎬ ２ꎬ 􀆺ꎬ Ｎꎮ 改 进 的

ＲｏＢＥＲＴａ 处理过程如图 ３ 所示ꎮ 通过分词掩码操

作ꎬ改进的 ＲｏＢＥＲＴａ 可以学习词级别的语义信息ꎮ

图 ３　 改进的 ＲｏＢＥＲＴａ 处理过程
Ｆｉｇ.３　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＲｏＢＥＲＴａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

２.２　 ＢｉＧＲＵ 层

为充分获取句子上下文的深层语义信息ꎬ本研

究采用 ＢｉＧＲＵ 模型对输入向量进行特征提取ꎮ
ＢｉＧＲＵ 模型包含重置门、更新门和 ２ 个隐状态ꎮ 重

置门和更新门的输出均通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎮ 重

置门的作用是判断前一时刻所需遗忘的隐状态信

息ꎬ允许模型选择性遗忘一些历史信息ꎻ更新门的

作用是决定保留多少前一时刻的信息ꎬ用于对当前

时刻的隐状态进行补充ꎮ
将句子第 ｔ 个词语的词向量 ｘｔ 作为 ＧＲＵ 的输

入ꎬ获取第 ｔ 个词的门控循环单元( ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｕｎｉｔꎬ ＧＲＵ)各个门单元状态的特征值ꎬ计算式为

ｒｔ ＝σ(Ｗｒｘｔ＋Ｗｒｈｔ－１＋ｂｒ)ꎬ (３)
ｚｔ ＝σ(Ｗｚｘｔ＋Ｗｚｈｔ－１＋ｂｚ)ꎬ (４)

􀭹ｈｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｘｔ＋(ｒｔ☉ｈｔ－１)Ｗ＋ｂ􀭹ｈ)ꎬ (５)

ｈｔ ＝ ｚｔ☉􀭹ｈｔ＋(１－ｚｔ)☉ｈｔ－１ꎬ (６)

式中ꎬｒｔ 和 ｚｔ 分别为重置门与更新门的输出向量ꎬ􀭹ｈｔ

为候选隐状态输出ꎬｈｔ 为当前时刻隐状态输出ꎬｈｔ－１

为前一时刻的隐状态输出ꎬσ 为 ＢｉＧＲＵ 模型运算过

程ꎬＷｒ、Ｗｚ 分别为重置门、更新门的权重矩阵ꎬｂｒ、ｂｚ

分别为重置门、更新门的偏置参数ꎬＷ 为权重矩阵ꎬ
ｂ􀭹ｈ为候选隐状态的偏置参数ꎬ☉代表矩阵相乘ꎮ

ＢｉＧＲＵ 由正向 ＧＲＵ 和反向 ＧＲＵ 组成ꎬ可以学

习到前一时刻和后一时刻与当前状态之间的序列

关系ꎮ 通过 ＢｉＧＲＵ 可以获取第 ｔ 个词语的正向输

出状态 􀭸ｈｔ 和反向输出状态 􀭷ｈｔꎬ２ 个方向的输出状态

进行拼接ꎬ即 ｈｔ ＝􀭸ｈｔ ＋􀭷ｈｔꎬ构成 ＢｉＧＲＵ 的输出状态ꎬ
由此获取句子中词语实体的高维语义表示ꎬ挖掘文

本潜在的表征关系ꎮ
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２.３　 多实例学习层

远程监督中产生的大量噪声标注会对关系抽

取效果造成影响ꎬ误差累积和传播直接影响关系抽

取精度ꎮ 为缓解上述问题ꎬ本研究在 ＢｉＧＲＵ 模型后

引入多实例学习层ꎮ 在多实例学习中ꎬ将文本中包

含同一实体对的所有句子(实例)看成一个包ꎮ 若

同一实体对在不同实例中表达不同的关系ꎬ则多实

例学习能够利用多个实例进行学习ꎬ从不同上下文

中学习关系特征ꎬ缩小关系抽取类别范围ꎬ减少噪

声标注的影响ꎮ
远程监督核心思想如下ꎮ 假设训练样本分为 Ｔ

个包ꎬ即{Ｍ１ꎬＭ２ꎬ􀆺ꎬＭＴ}ꎮ 第 ｉ 个包中包含 ｑ 个实

例ꎬ即 Ｍｉ ＝ {ｍ１
ｉ ꎬｍ２

ｉ ꎬ􀆺ꎬｍｑ
ｉ }ꎬ每个输入的包之间相

互独立ꎮ 以包中的一个实例作为输入ꎬ给定参数 θꎬ
由循环神经网络输出向量ꎬ由 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器计算

置信度并转换为预测概率ꎬ计算式为

ｐ(ｒ ｜ｍｊ
ｉꎬθ)＝

ｅｏｒ

∑
ｎ

ｒ ＝１
ｅｏｒ

ꎬ (７)

Ｊ(θ)＝ ∑
Ｔ

ｉ ＝１
ｌｇ ｐ(ｙｉ ｜ｍｊ

ｉꎬθ)ꎬ (８)

ｊ∗ ＝ ａｒｇ ｍａｘ
ｊ

ｐ(ｙｉ ｜ｍｊ
ｉꎬθ)ꎬ (９)

式中:ｐ(ｒ ｜ｍｊ
ｉꎬθ)为给定输入实例 ｍｊ

ｉ 和参数 θ 的条

件下ꎬ预测关系 ｒ 的概率ꎻｏｒ 为预测关系 ｒ 的相关得

分ꎻＪ(θ)为所有包中实例对数概率之和ꎻｙｉ 为实例

ｍｊ
ｉ 的真实标签ꎻｊ∗为实例的关系预测概率ꎮ

２.４　 双重注意力机制层

２.４.１　 词语级注意力机制

对于关系抽取任务ꎬ不同词语在句子中的重要

程度不同ꎬ其对应的实体对也不同ꎮ 因此ꎬ本研究

通过计算实体对之间的相关性ꎬ建立词注意力机

制ꎬ捕获实体上下文语义特征ꎮ
假设输入词语级注意力机制的向量为 Ｚꎬ Ｚ＝

[ｚ１ ｚ２􀆺 ｚｄ]ꎬ其中 ｚｄ 为向量 Ｚ 中的第 ｄ 个词语ꎬ计
算向量 Ｚ 中每个实体对的注意力权重ꎬ句子向量

ｘ＝ ∑
ｄ

ｉ ＝１
αｉｚｉꎬ (１０)

式中:ｄ 为句子长度ꎻαｉ 为上下文实体对的权重ꎬ

αｉ∈[０ꎬ １]ꎬ∑
ｉ
αｉ ＝ １ꎮ

利用评分函数计算词语与实体对的相关程度

μｉ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｗｏｒｄ￣ａｔｔ[ｚｉ ｈｅｈ ｈｅｔ]＋ｂｗｏｒｄ￣ａｔｔ)ꎬ (１１)
式中ꎬＷｗｏｒｄ￣ａｔｔ为词语相关性权重矩阵ꎬｂｗｏｒｄ￣ａｔｔ为偏置

值ꎬｈｅｈ 为实体对的头实体ꎬｈｅｔ 为实体对的尾实体ꎮ
通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数学习对 μ１ꎬ μ２ꎬ 􀆺ꎬ μｉ 进行归一

化操作ꎬ得到权重

αｉ ＝
ｅｘｐ(μｉ)

∑
ｉ

ｋ ＝１
ｅｘｐ(μｋ)

ꎮ (１２)

利用最大池化策略ꎬ选择句子最显著特征ꎬ得
到句子表示

Ｓ＝ｍａｘｐｏｏｌ(ｘ)ꎬ (１３)
式中 ｍａｘｐｏｏｌ 为最大池化操作ꎮ
２.４.２　 句子级注意力机制

词语级注意力机制已经学习到实体深层次的

特征信息ꎬ句子级注意力机制在词语级注意力机制

的基础上充分捕捉对有效语句的关注度ꎬ挖掘相同

实体对的不同语义ꎬ增强句子表达能力ꎬ有助于判

断句子对应预测关系的准确性ꎮ 本研究中句子级

注意力机制策略包含计算相同实体对句子与预测

关系的相似度ꎬ赋予相似度高的句子更多的权重ꎬ
构建句子级别的向量矩阵ꎬ降低噪声句子对关系预

测的影响ꎮ
假设句子集 Ｓ ＝ { ｓ１ꎬｓ２ꎬ􀆺ꎬｓｋ}ꎬｓｋ 为句子集中

第 ｋ 个句子ꎮ 这 ｋ 个句子中包含相同的实体对ꎮ 为

了表示 ｋ 个包含相同实体对的句子与预测关系的相

关程度ꎬ将 Ｓ 表示为 ｋ 个句子的加权和ꎬ即

Ｓ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝１
ηｉｓｉꎬ (１４)

式中ꎬηｉ 为句子集中每个句子与预测关系的匹配

度ꎬηｉ∈[０ꎬ１]ꎬ ∑
ｉ
ηｉ ＝ １ꎮ 通过计算句子向量与实

体对对应关系类型的内积ꎬ利用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数学习

归一化操作ꎬ得到句子级注意力权重

βｉ ＝Ｓｏｆｔｍａｘ(ｓｉＡｖｒ)ꎬ (１５)
式中ꎬＡ 为随机初始化的加权对角矩阵ꎬｖｒ 为预测关

系 ｒ 的向量表示ꎮ
２.５　 解码层

使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器从句子 Ｓ 的离散集合类 Ｙ
中预测关系标签 ｙ^ꎬ将文本 ｔｘｔ进行非线性变换ꎮ 预

测关系标签 ｙ^ 的计算式为

ｙ^＝ ａｒｇ ｍａｘ
ｙ

ｐ^[ｙ ｜Ｓ]ꎮ (１６)

式中: ｐ^[ｙ ｜ Ｓ]为在句子为 Ｓ 的条件下ꎬ预测标签 ｙ
的概率ꎬ ｐ^[ｙ ｜Ｓ] ＝ ｔａｎｈ(Ｗ(Ｓ)􀅰ｔｘｔ＋ｂ(ｓ) )ꎬ其中 Ｗ(Ｓ)为

权重矩阵ꎬｂ(ｓ)为偏置向量ꎮ
利用损失函数计算真实关系标签 􀭴ｙ 的负对数似

然值

Ｌ(ϑ)＝ － １
ｖ ∑

ｍ

ｉ ＝１
ｔｉ ｌｇ(ｑｉ)＋λ‖ϑ‖２

Ｆꎬ (１７)

式中:ｔｉ 为一次性学习的真实值ꎬｔｉ∈Ｒｍꎻｑｉ 为使用
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Ｓｏｆｔｍａｘ 函数估计每个关系类别的概率ꎬ ｑｉ∈Ｒｍꎻｖ
为关系类别的数量ꎻλ 为 Ｌ２ 正则化参数ꎻϑ为参数

矩阵ꎻ下标 Ｆ 代表 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ 矩阵范数ꎮ

３　 试验与分析

３.１　 数据集与评估标准

本试验选用目前使用广泛的远程监督数据集

纽约时报(Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ ＴｉｍｅｓꎬＮＹＴ) 数据集和谷歌

ＩＩＳｃ 远 程 监 督 ( ｇｏｏｇｌｅ ＩＩＳｃ ｄｉｓｔａｎｔ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎꎬ
ＧＩＤＳ)数据集ꎮ ＮＹＴ 数据集经过知识库 Ｆｒｅｅｂａｓｅ
中关系和关系实例的对齐处理ꎮ 知识库 Ｆｒｅｅｂａｓｅ 由

形式化语言表示的实体和实体关系所构成的大量

三元组组成ꎮ ＮＹＴ 数据集作为远程监督关系抽取

任务常用数据集ꎬ其训练集中共存在 ５３ 类实体关

系ꎬ包含 ５７０ ０８８ 个实例和 ２９３ １６２ 个实体对ꎬ测试

集包含 １７２ ４４８ 个实例和 ９６ ６７８ 个实体对ꎮ ＧＩＤＳ
数据集通过扩展 Ｇｏｏｇｌｅ 关系提取语料库开发ꎬ数据

集的每个实体对都有实例ꎬ其训练集中存在 ５ 类关

系ꎬ包含 １１ ２９７ 个实例和 ６ ４９８ 个实体对ꎬ测试集中

包含 ５ ６６３ 个实例和 ３ ２７４ 个实体对ꎮ ＮＹＴ 数据集

涵盖领域广泛ꎬ经过严格筛选和清除ꎬ研究人员可

以利用这些数据进行大规模关系抽取任务ꎬ且 ＮＹＴ
数据集不仅提供实体对之间的关系标签ꎬ还提供关

系类型标签ꎬ能够进行多关系抽取任务ꎬ更好地理

解实体之间的关系ꎮ 因此ꎬＮＹＴ 数据集为远程监督

关系抽取的典型数据集ꎮ
本研究选用 ３ 类评价指标进行评价ꎬ分别为:精

确率 Ｐ、召回率 Ｒ、Ｆ１ 值ꎮ ３ 类评价指标的计算式分

别为

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
×１００％ꎬ (１８)

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
×１００％ꎬ (１９)

Ｆ１ ＝
２ＰＲ
Ｐ＋Ｒ

×１００％ꎬ (２０)

式中ꎬＴＰ 为模型正确预测为正例的样本数量ꎬＦＰ 为

模型错误地将负例预测为正例的样本数量ꎬＦＮ 为模

型错误地将正例预测为负例的样本数量ꎮ
３.２　 试验环境

本试验采用的硬件环境为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ７￣１０７００
２.１０ ＧＨｚ 处理器、 １６ ＧＢ 内存、ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ
ＲＴＸ ３０６０ 显卡ꎬ软件环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １１ 操作系统、
Ｐｙｃｈａｒｍ 开发环境、Ｐｙｔｈｏｎ ３.８ 编程语言ꎮ 经过测

试ꎬ模型批量大小设置为 ３２、学习率设置为 ０.０１ 时ꎬ

学习效果最佳ꎮ
３.３　 远程监督关系抽取方法对比试验结果分析

为验证本研究提出的方法对远程监督关系抽

取的有效性ꎬ选用多类别逻辑回归模型(ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓ
ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎬ ＭＬＲＯ) [６]、分段卷积神经

网 络 ( ｐｉｅｃｅ￣ｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＰＣＮＮ) [２８]、基于双向门控循环单元的词注意模型

( ｂｉ￣ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ ｂａｓｅｄ ｗｏｒｄ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎬ ＢＧＷＡ) [２９]、基于实体特征增强和

注意力原型网络模型 ( ｅｎｔｉｔｙ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ
ａｎｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌꎬ ＥＦＥＡＰＮ) [２４]、图
神经网络中基于知识图谱的关系提取模型( ｒｅｌａｔｉｏｎ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｔｅｘｔ ｉｎ ａ ｇｒａｐｈ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＥＣＯＮ) [３０]、基于远程监督生成对

抗网络和知识图谱图注意力网络模型 ( ｄｉｓｔａｎｔ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ｇｒａｐｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌꎬ
ＤＳＧＡＮ￣ＫＧＧＡＴ) [３１]、基于 ＲｏＢＥＲＴａ 实体嵌入和

图注意力网络增强句子表示的关系抽取模型

( ＲｏＢＥＲＴａ ｅｎｔｉｔｙ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ａｎｄ ｇｒａｐｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｒｅｌａｔｉｏｎ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎬ ＲＥＥＧＡＴ) [３２] 进行比较ꎬ试验结果如表

１、２ 所示ꎮ
表 １　 ＮＹＴ 数据集上模型试验结果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｉｎ ＮＹＴ ｄａｔａｓｅｔ 单位:％

模型 Ｐ Ｒ Ｆ１ 值

ＭＬＲＯ ２５.８２ ２６.３８ ２５.８２
ＰＣＮＮ ５７.６１ ６２.１５ ５９.８０
ＢＧＷＡ ７２.５９ ６９.９３ ７１.２４
ＥＦＥＡＰＮ ７４.８５ ７２.３９ ７３.６０
ＲＥＣＯＮ ８５.４９ ８７.３６ ８６.４１
ＤＳＧＡＮ￣ＫＧＧＡＴ ８７.１５ ８７.２０ ８７.１７
ＲＥＥＧＡＴ ８７.７２ ８７.６９ ８７.７０
ＩＲ＿ＭＩ＿ＤＡ ８８.６３ ８８.５９ ８８.６１

表 ２　 ＧＩＤＳ 数据集上模型试验结果对比
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

ｉｎ ＧＩＤＳ ｄａｔａｓｅｔ 单位:％
模型 Ｐ Ｒ Ｆ１ 值

ＭＬＲＯ ３０.２５ ２９.４１ ２９.８２
ＰＣＮＮ ６１.５７ ６８.２３ ６４.７３
ＢＧＷＡ ７５.６１ ７１.０５ ７３.２６
ＥＦＥＡＰＮ ７９.４５ ７７.３０ ７８.３６
ＲＥＣＯＮ ８５.２９ ８６.７２ ８５.９７
ＤＳＧＡＮ＋ＫＧＧＡＴ ８６.３３ ８７.９４ ８７.１３
ＲＥＥＧＡＴ ８８.６１ ８９.５０ ８９.０５
ＩＲ＿ＭＩ＿ＤＡ ８９.３７ ９０.９１ ９０.１３
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　 　 ＭＬＲＯ 模型是基于特征模型的远程监督关系

抽取方法ꎬ在进行特征选择和自然语言处理工具处

理数据时存在误差传播问题ꎬ捕捉深层次语义信息

能力及泛化能力较弱ꎬ不适用于大规模数据的关系

抽取ꎮ
ＰＣＮＮ、 ＢＧＷＡ、 ＥＦＥＡＰＮ、 ＲＥＣＯＮ、 ＤＳＧＡＮ￣

ＫＧＧＡＴ、ＲＥＥＧＡＴ 模型均为基于神经网络的远程

监督关系抽取方法ꎬ神经网络可以自动提取数据

特征ꎬ不受先验知识影响ꎬ提高关系抽取性能ꎮ
ＰＣＮＮ 模型采用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 方法进行向量编码ꎬ将
句子分割成 ３ 部分进行卷积操作ꎬ更好地提取文

本特征ꎬ相较于 ＭＬＲＯ 模型ꎬ在 ＮＹＴ、ＧＩＤＳ 数据

集上 Ｆ１ 值均提升 ３０ 百分点以上ꎮ ＢＧＷＡ 模型在

ＰＣＮＮ 模型的基础上添加 ＢｉＬＳＴＭ 模型和实体注

意力机制ꎬ使用加权投票的方法进行特征组合ꎬ关
系抽取效果进一步提升ꎮ 相较于 ＢＧＷＡ 模型ꎬ
ＥＦＥＡＰＮ 模型添加 ＲｏＢＥＲＴａꎬ利用 ＢｉＬＳＴＭ 神经

网络进行特征提取ꎬ利用基于注意力机制的原型

网络进行关系预测ꎬ在 ＮＹＴ、ＧＩＤＳ 数据集上 Ｆ１ 值

均 有 提 升ꎬ 最 多 提 升 ５.１０ 百 分 点ꎮ ＲＥＣＯＮ、
ＤＳＧＡＮ￣ＫＧＧＡＴ、ＲＥＥＧＡＴ 模型都以知识图谱为

基础进行特征学习ꎮ 在知识图谱中ꎬ实体属性能

够帮助模型更好地学习实体特征ꎬ增强实体语义

表示ꎮ 相较于未融合知识图谱上下文信息的模

型ꎬ融合后的模型远程监督关系抽取效果进一步

提升ꎮ ＲＥＣＯＮ 模型虽然学习实体的属性信息ꎬ但
没有考虑实体与实体属性之间的关联ꎬ不能调整

实体特征的重要性ꎮ ＤＳＧＡＮ￣ＫＧＧＡＴ 模型利用知

识图谱学习实体特征ꎬ采用图注意力机制为实体

信息分配权重ꎬ使特征向量更加合理ꎬ与 ＲＥＣＯＮ
模型相比ꎬ在 ＮＹＴ、ＧＩＤＳ 数据集上 Ｆ１ 值均有提

升ꎬ最多提升 １. １６ 百分点ꎮ ＲＥＥＧＡＴ 模型采用

ＲｏＢＥＲＴａ 动态获取文本向量ꎬ融合图神经网络和

多头自注意力机制对词向量和关系向量加权ꎬ进
一步丰富向量含义ꎬ与 ＤＳＧＡＮ￣ＫＧＧＡＴ 模型相

比ꎬ在 ＮＹＴ、ＧＩＤＳ 数据集上 Ｆ１ 值均有提升ꎬ最多

提升 １.９２ 百分点ꎮ 图注意力机制通常考虑全局信

息计算节点之间的注意力权重ꎬ每个节点表示都

依赖整个图的信息ꎬ而不仅仅依赖其相邻节点ꎮ
这种全局依赖在处理大规模图数据时可能变得困

难ꎮ 本研究采用的双重注意力机制不依赖整个文

本的全局信息:词语级注意力机制在计算实体对

之间的相关程度时ꎬ只需要考虑包含此实体对句

子的上下文信息ꎻ句子级注意力机制赋予包含实

体对句子与预测关系匹配度高的句子更多权重ꎬ

以此降低噪声数据的影响ꎮ 此外ꎬ本研究模型利用改

进 ＲｏＢＥＲＴａ 学习文本的词向量特征ꎬ深度挖掘文本

信息的潜在特征ꎬ增强模型的学习表示能力ꎮ 相较于

ＲＥＥＧＡＴ 模型ꎬ在 ＮＹＴ、ＧＩＤＳ 数据集上ꎬ本研究模型

的 Ｆ１ 值均有提升ꎬ最多提升 １.０８ 百分点ꎮ
３.４　 消融试验

为验证不同预训练模型、多实例学习、不同注

意力机制对远程监督关系抽取效果的影响ꎬ本研究

采取以下 ３ 组试验进行验证ꎮ
３.４.１　 不同预训练模型对远程监督关系抽取效果

的影响

为验证 ＩＲ＿ＭＩ＿ＤＡ 有助于提升远程监督关系

抽取效果ꎬ对比深度双向语言模型 ( ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ
ｆｒｏｍ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓꎬＥＬＭｏ)、ＢＥＲＴ、ＲｏＢＥＲＴａ 及

改进的 ＲｏＢＥＲＴａꎮ 试验结果如表 ３、４ 所示ꎮ
表 ３　 ＮＹＴ 数据集上不同预训练模型试验结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ＮＹＴ ｄａｔａｓｅｔ 单位:％

模型 Ｐ Ｒ Ｆ１ 值

ＥＬＭｏ＿ＭＩ＿ＤＡ ８０.３５ ８３.６２ ８１.９２
ＢＥＲＴ＿ＭＩ＿ＤＡ ８３.３５ ８５.６２ ８４.４７
ＲｏＢＥＲＴａ＿ＭＩ＿ＤＡ ８６.２５ ８７.３９ ８６.８２
ＩＲ＿ＭＩ＿ＤＡ ８８.６３ ８８.５９ ８８.６１

　 　 注:ＥＬＭｏ＿ＭＩ＿ＤＡ 为使用 ＥＬＭｏ、多实例学习和双重注

意力机制的模型ꎻＢＥＲＴ＿ＭＩ＿ＤＡ 为使用 ＢＥＲＴ、多实例学习

和双重注意力机制的模型ꎻ ＲｏＢＥＲＴａ ＿ＭＩ ＿ＤＡ 为使用

ＲｏＢＥＲＴａ、多实例学习和双重注意力机制的模型ꎮ

表 ４　 ＧＩＤＳ 数据集上不同预训练模型试验结果对比
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ＧＩＤＳ ｄａｔａｓｅｔ 单位:％
模型 Ｐ Ｒ Ｆ１ 值

ＥＬＭｏ＿ＭＩ＿ＤＡ ８１.６３ ８２.５７ ８２.１０
ＢＥＲＴ＿ＭＩ＿ＤＡ ８５.９４ ８６.６８ ８６.３１
ＲｏＢＥＲＴａ＿ＭＩ＿ＤＡ ８７.００ ８７.３４ ８７.１７
ＩＲ＿ＭＩ＿ＤＡ ８９.３７ ９０.９１ ９０.１３

　 　 试验结果表明ꎬ本研究模型在使用改进的

ＲｏＢＥＲＴａ 后ꎬ关系抽取效果显著提升ꎬ在 ＮＹＴ 数据

集上ꎬＰ、Ｒ、Ｆ１ 值分别为 ８８.６３％、８８.５９％、８８.６１％ꎬ
在 ＧＩＤＳ 数据集上ꎬ Ｐ、 Ｒ、 Ｆ１ 值分别为 ８９. ３７％、
９０.９１％、９０.１３％ꎮ ＥＬＭｏ 使用向量拼接方式融合上

下文特征ꎬ只在最后一层长短期记忆网络上做拼

接ꎬ特征提取和融合效果较差ꎻＢＥＲＴ 利用双向特性

解决 ＥＬＭｏ 特征融合较差的问题ꎬ将文本转换为高

维向量ꎬ相较于 ＥＬＭｏꎬ在 ＮＹＴ、ＧＩＤＳ 数据集上 Ｆ１

值均提升 ２ 百分点以上ꎻＲｏＢＥＲＴａ 改进 ＢＥＲＴ 的静

态掩码策略ꎬ采用动态掩码技术ꎬ使模型全方位学

习输入层的文本向量ꎬ获得比 ＢＥＲＴ 更强的表征学
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习能力ꎬ相较于 ＢＥＲＴꎬ在 ＮＹＴ、ＧＩＤＳ 数据集上 Ｆ１

值均有提升ꎬ最多提升 ２. ３５ 百分点ꎮ 改进后的

ＲｏＢＥＲＴａ 在 ＲｏＢＥＲＴａ 的基础上添加全词掩码技

术ꎬ得到当前词在上下文语境的动态语义ꎬ同时赋

予词在句子中的位置信息ꎬ加强词的表征能力ꎬ相
较于 ＲｏＢＥＲＴａꎬ在 ＮＹＴ、ＧＩＤＳ 数据集上 Ｆ１ 值均有

提升ꎬ最多提升 ２.９６ 百分点ꎬ显著提高模型在远程

监督关系抽取的性能ꎮ
３.４.２　 多实例学习对远程监督关系抽取的影响

为验证多实例学习对远程监督关系抽取的有

效性ꎬ本研究在没有添加多实例学习( ＩＲ＿ＤＡ)和添

加多实例学习( ＩＲ＿ＭＩ＿ＤＡ)的模型上进行对比试

验ꎬ试验结果如表 ５、６ 所示ꎮ
表 ５　 ＮＹＴ 数据集上多实例学习试验结果对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｉｎｓｔａｎｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ＮＹＴ ｄａｔａｓｅｔ 单位:％

模型 Ｐ Ｒ Ｆ１ 值

ＩＲ＿ ＤＡ ８８.２７ ８８.１５ ８８.２１
ＩＲ＿ＭＩ＿ＤＡ ８８.６３ ８８.５９ ８８.６１

表 ６　 ＧＩＤＳ 数据集上多实例学习试验结果对比
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ

ｉｎｓｔａｎｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ＧＩＤＳ ｄａｔａｓｅｔ 单位:％
模型 Ｐ Ｒ Ｆ１ 值

ＩＲ＿ＤＡ ８８.７８ ８９.６１ ８９.１９
ＩＲ＿ＭＩ＿ＤＡ ８９.３７ ９０.９１ ９０.１３

　 　 从表 ５、６ 中可以看出:添加多实例学习后ꎬ在
ＮＹＴ 数据集上ꎬＰ、Ｒ、Ｆ１ 值分别提升 ０.３６、０.４４、０.４０
百分点ꎻ在 ＧＩＤＳ 数据集上ꎬＰ、Ｒ、Ｆ１ 值分别提升

０.５９、１.３０、０.９４ 百分点ꎮ 结果表明ꎬ多实例学习能

够利用实体对的多个实例ꎬ从不同上下文中学习关

系特征ꎬ丰富关系特征表示ꎬ缩小关系类别范围ꎬ减
少噪声数据的影响ꎮ 使用多实例学习相较未使用

多实例学习ꎬ关系抽取效果有一定提升ꎮ
３.４.３　 不同注意力机制对远程监督关系抽取效果

的影响

为验证提出的双重注意力机制对远程监督关

系抽取的有效性ꎬ本研究在没有添加注意力机制

( ＩＲ＿ＭＩ)、添加单层句子级注意力机制( ＩＲ＿ＭＩ＿Ａ)
和添加词语、句子双重注意力机制( ＩＲ＿ＭＩ＿ＤＡ)上
进行对比试验ꎬ试验结果如表 ７、８ 所示ꎮ

表 ７　 ＮＹＴ 数据集上不同注意力机制试验结果对比
Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｍｐａｒｓｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｂｌａｔｉｏｎ ｉｎ ＮＹＴ ｄａｔａｓｅｔ 单位:％
模型 Ｐ Ｒ Ｆ１ 值

ＩＲ＿ＭＩ ８２.９５ ８３.７２ ８３.３３
ＩＲ＿ＭＩ＿Ａ ８４.８７ ８５.０７ ８４.９７
ＩＲ＿ＭＩ＿ＤＡ ８８.６３ ８８.５９ ８８.６１

表 ８　 ＧＩＤＳ 数据集上不同注意力机制试验结果对比
Ｔａｂｌｅ ８　 Ｃｏｍｐａｒｓｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｂｌａｔｉｏｎ ｉｎ ＧＩＤＳ ｄａｔａｓｅｔ 单位:％
模型 Ｐ Ｒ Ｆ１ 值

ＩＲ＿ＭＩ ８３.９０ ８５.３７ ８４.６３
ＩＲ＿ＭＩ＿Ａ ８６.４１ ８８.０４ ８７.２１
ＩＲ＿ＭＩ＿ＤＡ ８９.３７ ９０.９１ ９０.１３

　 　 由表 ７、８ 可知ꎬ本研究模型在结合词语级和句

子级双重注意力机制后ꎬ在 ＮＹＴ、ＧＩＤＳ 数据集上 Ｆ１

值均达到最高ꎬ分别为 ８８.６１％、９０.１３％ꎮ 建立句子

级注意力机制能够提高模型对有效语句的关注度ꎬ
为正确标注的文本赋予更高的权重ꎬ尽可能衰减错

误标注样本的信息ꎬ减少错误标注带来的噪声问

题ꎬ在 ＮＹＴ、ＧＩＤＳ 数据集上 Ｆ１ 值比未使用注意力

机制的模型均有提升ꎬ最多提升 ２.５８ 百分点ꎮ 在双

重注意力机制中ꎬ添加词语级注意力机制能使模型

在学习文本的隐藏特征时综合考虑长距离的句法

依赖ꎬ捕获句子中关键词的语义信息ꎬ增强句子的

语义表征能力ꎬ因此ꎬ结合句子级注意力机制能够

提高句子预测关系的准确性ꎮ 相较于不使用注意

力机制、单独使用句子级注意力机制ꎬ在 ＮＹＴ、
ＧＩＤＳ 数据集上 Ｆ１ 值均提升 ２ 百分点以上ꎬ说明了

双重注意力机制度对远程监督关系抽取的有效性ꎮ

４　 结论

针对远程监督关系抽取带来的噪声标注问题ꎬ
本研究提出远程监督关系抽取方法 ＩＲ＿ＭＩ＿ＤＡꎮ 该

模型利用改进的 ＲｏＢＥＲＴａ 和 ＢｉＧＲＵ 对文本向量进

行深层次特征提取ꎻ多实例学习通过学习实例级别

的特征ꎬ缩小关系类别范围ꎻ双重注意力机制中ꎬ词
语级注意力机制能够捕获实体上下文特征信息ꎬ提
高对关系分类起决定作用的词权重ꎬ句子级注意力

机制能够学习实体共现句的上下文特征ꎬ为每个句

子学习注意力权重ꎮ 结果表明ꎬ在 ＮＹＴ、ＧＩＤＳ 数据

集上ꎬ本研究提出的模型 Ｐ、Ｒ、Ｆ１ 值均达到最高ꎬ能
够有效降低远程监督的噪声影响ꎬ更好地实现关系

抽取ꎬ为构建领域知识图谱提供参考ꎮ
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３１６￣３２４.
ＺＨＡＮＧ Ｈｕａｎꎬ ＬＩ Ｗｅｉｊｉａｎｇ. Ｄｉｓｔａｎｔ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｙｐｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ＧＣＮ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＆ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２４ꎬ ４６(２): ３１６￣３２４.

[１０] 崔仕林ꎬ 闫蓉. 基于 ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ 和注意力机制的中文

因果关系抽取 [ Ｊ] . 中文信息学报ꎬ ２０２３ꎬ ３７ ( ４):
８１￣８９.

ＣＵＩ Ｓｈｉｌｉｎꎬ ＹＡＮ Ｒｏｎｇ. Ｃｈｉｎｅｓｅ ｃａｕｓａｌｉｔｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ ａｎｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ[Ｊ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ２０２３ꎬ ３７
(４): ８１￣８９.

[１１] 李浩ꎬ 刘永坚ꎬ 解庆ꎬ 等. 基于多层次注意力机制的远

程监督关系抽取模型 [ Ｊ] . 计算机科学ꎬ ２０１９ꎬ ４６
(１０): ２５２￣２５７.
ＬＩ Ｈａｏꎬ ＬＩＵ Ｙｏｎｇｊｉａｎꎬ ＸＩＥ Ｑｉｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｉｓｔａｎｔ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ￣ｌｅｖｅｌ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ[ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０１９ꎬ ４６
(１０): ２５２￣２５７.

[１２] ＷＥＩ Ｑꎬ ＪＩ Ｚ Ｃꎬ ＳＩ Ｙ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｌａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ
ｃｌｉｎｉｃａｌ ｎａｒｒａｔｉｖｅｓ ｕｓｉｎｇ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｅｄ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ[Ｃ] / /
Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ Ａｎｎｕａｌ
Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ. Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎꎬ ＵＳＡ: ＡＭＩＡꎬ ２０１９: １２３６￣１２４５.

[１３] ＳＵ Ｐꎬ ＶＩＪＡＹ￣ＳＨＡＮＫＥＲ Ｋ. Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ
ｔｈｅ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｆｉｎｅ￣ｔｕｎｉｎｇ ｏｆ ＢＥＲＴ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ[Ｊ] . ＢＭＣ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ
２０２２ꎬ ２３(１): １２０.

[１４] ＦＥＮＧ Ｐꎬ ＺＨＡＮＧ Ｘꎬ ＺＨＡＯ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｌａｔｉｏｎ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｒｏｍｐｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｕｓｅ
[Ｊ] . Ｄａｔａ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２０２３ꎬ ５(３): ８２４￣８４０.

[１５] ＦＡＮ Ｃ Ｙ. Ｔｈｅ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｕｓｉｎｇ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＲｏＢＥＲＴａ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ￣ｔａｓｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｊ] .
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓꎬ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ＆ Ｃｏｎｔｉｎｕａꎬ ２０２３ꎬ ７７ ( ２ ):
１７１９￣１７３８.

[１６] ＹＥ Ｑꎬ ＣＡＩ Ｔ Ｔꎬ ＪＩ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｎｄ ｄｉｓｔａｎｔ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ａｃｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｍｅｄｉｃａｌ ｔｅｘｔｓ[ Ｊ] . ＢＭＣ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ
ａｎｄ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｍａｋｉｎｇꎬ ２０２３ꎬ ２３(１): ３４.

[１７] 张鲁ꎬ 段友祥ꎬ 刘娟ꎬ 等. 基于 ＲｏＢＥＲＴａ 和加权图卷

积网络的中文地质实体关系抽取[ Ｊ] . 计算机科学ꎬ
２０２４ꎬ ５１(８): ２９７￣３０３.
ＺＨＡＮＧ Ｌｕꎬ ＤＵＡＮ Ｙｏｕｘｉａｎｇꎬ ＬＩＵ Ｊｕａｎꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｃｈｉｎｅｓｅ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＲｏＢＥＲＴａ ａｎｄ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２４ꎬ ５１(８): ２９７￣３０３.

[１８] ＺＨＯＵ Ｇ Ｄꎬ ＳＵ Ｊꎬ ＺＨＡＮＧ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｉｎ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
４３ｒｄ Ａｎｎｕａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｎ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕ￣ｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ. Ａｎｎ Ａｒｂｏｒꎬ ＵＳＡ: ＡＣＬꎬ ２００５: ４２７￣４３４.

[１９] ＪＩＡＮＧ Ｘꎬ ＷＡＮＧ Ｑꎬ ＬＩ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｌａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ￣ｉｎｓｔａｎｃｅ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ＣＯＬＩＮＧ ２０１６ꎬ ｔｈｅ ２６ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ.
Ｏｓａｋａꎬ Ｊａｐａｎ: ＣＯＬＩＮＧꎬ ２０１６: １４７１￣１４８０.

[２０] 刘哲. 基于句子级注意力机制的远程监督实体关系抽

取[Ｄ] . 南昌: 江西财经大学ꎬ ２０２１.
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ＬＩＵ Ｚｈｅ. Ｄｉｓｔａｎｔ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｎｔｅｎｃｅ￣ｌｅｖｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ[Ｄ] .
Ｎａｎｃｈａｎｇ: Ｊｉａｎｇｘｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｆｉｎａｎｃｅ ａｎｄ Ｅｃｏ￣
ｎｏｍｉｃｓꎬ ２０２１.

[２１] ＹＵＡＮ Ｙꎬ ＬＩＵ Ｌꎬ ＴＡＮＧ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｒｏｓｓ￣ｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｒｏｓｓ￣
ｂａｇ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｉｓｔａｎｔｌｙ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｈｉｒｔｙ￣Ｔｈｉｒｄ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｈｉｒｔｙ￣Ｆｉｒｓｔ Ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｎｉｎｔｈ ＡＡＡＩ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｈｏｎｏｌｕｌｕꎬ ＵＳＡ: ＡＡＡＩꎬ ２０１９:
４１９￣４２６.

[２２] 王红ꎬ 李晗ꎬ 李浩飞. 民航突发事件领域本体关系提

取方法的研究[Ｊ] . 计算机科学与探索ꎬ ２０２０ꎬ １４(２):
２８５￣２９３.
ＷＡＮＧ Ｈｏｎｇꎬ ＬＩ Ｈａｎꎬ ＬＩ Ｈａｏｆｅｉ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｏｎ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｃｉｖｉｌ ａｖｉａｔｉｏｎ ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ
ｏｎｔｏｌｏｇｙ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ
ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２０２０ꎬ １４(２): ２８５￣２９３.

[２３] ＺＨＡＮＧ Ｊꎬ ＣＡＯ Ｍ Ｌ. Ｄｉｓｔａｎｔ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ ｆｏｒ ｒｅｌａｔｉｏｎ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[ Ｊ] .
Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０２３ꎬ ２２０: １１９７２７.

[２４] ＬＩ Ｒꎬ ＸＩＡＯ Ｑꎬ ＹＡＮＧ Ｊ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｅｗ￣ｓｈｏｔ ｒｅｌａｔｉｏｎ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｖｉａ ｔｈｅ ｅｎｔｉｔｙ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ａｎｄ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｐｒｏｔｏｔｙｐｉｃａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０２３ꎬ １: １１８６９７７.

[２５] ＺＨＡＩ Ｚ Ｗꎬ ＦＡＮ Ｒ Ｌꎬ ＨＵＡＮＧ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｎｏｖｅｌ ｊｏｉｎｔ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｒｏｓｓ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄ
ｇｌｏｂａｌ ｐｏｉｎｔｅｒ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｔｅｘｔ ｓｈｉｅｌｄ ｗｉｎｄｏｗ[Ｊ] .
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｐｅｅｃｈ ＆ Ｌａｎｇｕａｇｅꎬ ２０２４ꎬ ８７: １０１６４３.

[２６] ＨＵＡＮＧ Ｓ Ｊꎬ ＣＨＥＮ Ｙꎬ ＺＨＯＵ Ｅ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ＲｏＢＥＲＴａ
ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｎｏｎ￣ｓｕｂｓｔａｎｔｉｖｅ ｆａｃｔｕａｌ
ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｓｅ [ Ｃ ] / / ２０２１ ２ｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｈｕｍａｎ￣

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ( ＩＣＨＣＩ ) . Ｓｈｅｎｙａｎｇꎬ Ｃｈｉｎａ:
ＩＥＥＥꎬ ２０２１: ６５￣７１.

[２７] ＺＨＵ Ｚ Ｄꎬ ＳＵ Ｊ Ｄꎬ ＨＯＮＧ Ｘ Ｂ. Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｒｅｌａｔｉｏｎ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｒｏｌｅ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ￣ｔａｓｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ
[ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｇｒａｐｈ ａｎｄ
Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ: Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｇｒａｐｈ ａｎｄ Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０２１: ９３￣１０５.

[２８] ＺＥＮＧ Ｄꎬ ＬＩＵ Ｋꎬ ＣＨＥＮ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｉｓｔａｎｔ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ
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