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摘要：许多相关综述工作往往侧重于通用领域的实体关系抽取，没有充分体现弱监督学习实体关系抽取的重要

性。文章立足于科技情报领域，在综述大量文献的基础上，剖析半监督、远程监督和无监督等3种弱监督实体关系抽取

方法的逻辑关系，并总结了各自的优缺点。基于弱监督学习的实体关系抽取方法可以部分解决标注数量不足的问题。

特别是，针对不同的科技情报应用，多种弱监督实体关系抽取方法的综合运用可以取得显著效果，但是精确度偏低的

问题在未来相当长的时间内仍然是弱监督学习实体关系抽取的主要挑战。
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Abstract: Although recent related reviews focused on general knowledge, they were unaware of the importance 
of weakly supervised relation extraction. So, on the basis of science and technology information domain, this 
work analyzed the logical relations among semi-supervised, distant supervised and unsupervised methods 
by reviewing, and the resulting advantages and disadvantages were summarized. It’s believed that weakly 
supervised learning could partially solve the scarcity of labeled data. Especially for specific technology 
information applications, integrated weakly supervised methods may make giant improvement. But in the near 
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1

0 引言

大数据使得许多利用传统方法难以解决的问

题变得可行。例如，在医疗问答系统中如果知道

“马钱子”和“肾毒性”成“正相关”的关系，

那么问题“低蛋白血症应该吃什么药?”对应的

答案中就可以筛除含有马钱子的中药药方。但

是，表达“马钱子”与“肾毒性”关系的语句往

实践探讨
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往存在于专业网站、学术文献和科技类图书等科

技文献资源中，因此基于科技文献资源的关系抽

取为此类问题的解决带来了希望。

早在 1996 年，由美国军方背景支持的MTU
会议就意识到了这一点，提出要通过多种手段提

升人类的数据利用能力，并对这一目标进行了具

体而详细的阐述 [1]。实体关系抽取在其中起到了

承上启下的作用，其准确率和效率直接影响后续

任务（如事件抽取、情感分析等）的性能，因此

备受国内外研究者们的重视 [2-4]。

近年来，许多学术或者商业项目在通用领域

开展了大量的关系抽取实践，形成了YAGO2[5]、

NELL[6]、Freebase[7]、DBpedia[8]、Google Knowl-
edge Vault[9]等知识库。在结构上，这些知识库中

主要包含了大量的二元关系，如Person-Org关

系、Org-Address关系等；偶尔也存在一些多元关

系（N-ary Relation），如“A在B和C中间”[10]，

但并不占主流。从构建方法上来说，为了从大量

无结构或者半结构的语料中构建知识库，主要应

用监督方法、远程监督方法、半监督方法和无监

督方法。

对于科技情报领域，监督实体关系抽取方法

不具有优势。因为监督实体关系抽取器的训练需

要首先通过全面、高质量的标注数据训练实体关

系抽取器，然后再通过实体关系抽取器从未标注

数据中抽取实体关系。以常用的ACE（Automatic 
Content Extraction）语料为例，其中包含了超

过 1000 个文档，每个文档中的实体对被标注了

5 ～ 7 个主要关系与 23 ～ 24 个次要关系，共计

16771 个关系实例。然而，科技情报往往涉及多

个领域，专业性强、标注成本高、含有大量专有

名词、关系类型不固定。为了达到通用领域实体

关系抽取的类似水平，需要投入大量的人力、物

力和财力资源。

弱监督学习方法，即半监督学习、远程监督

学习和无监督学习，则可有效解决这一问题：无

论标注数据中是否存在错误、带有噪音，还是标

注数据原本不是用于意向目标，抑或只存在一些

先验知识、根本没有标注数据。上述方法均可以

用于实体关系抽取。特别是，近年来，随着实体

关系抽取研究的深入，这 3 种方法常常相互启

发、互相配合，在同一套项目中作为一个整体出

现 [11-13]。

尽管弱监督学习实体关系抽取前景乐观，但

是相关综述性文献比较少。如Konstantinova[2]的

综述重点在于对通用语料的实体关系抽取进行一

个整体性的阐述，客观上缺乏对科技情报的适

用性。而其他学者如Bach和Badaskar[3]、车万翔

等 [4]所做的综述，由于历史原因仅限于监督实体

关系抽取方法。为了促进弱监督实体关系抽取在

科技情报界的应用，本文拟按照对标注数据的要

求，对弱监督学习的发展历程及其半监督、远程

监督和弱监督学习 3 种方法进行描述和分析。

1 弱监督学习抽取方法的发展历程

随着信息技术的发展，互联网上所承载的资

源日益增加，利用方式不断丰富。而要对这些无

结构或半结构的信息资源进行深入挖掘与利用，

需要将它们进行结构化。而从无结构、半结构数

据构建结构化数据的方法之一，就是实体关系抽

取。如图 1 所示。MUC[1]会议认为，实体关系

抽取任务是未来发展的一个重要方向，并首先进

行了定义。传统上，研究者们往往使用监督学习

方法将实体关系抽取视作分类问题，通过以核函

数 [14]为代表方法从标注数据中学习关系抽取器。

尽管该方法取得了不小的进展，但面对越来越多

的数据与不同领域的实体关系抽取需求，其数据

标注成本越来越高。

1998 年，谷歌利用PageRank等算法在信息

检索方面进行了成功的尝试，人们只需要输入关

键词即可得到相关信息。但是，在没有更自然、

更精准的检索服务的情况下，用户仍然需要翻阅

多个页面才能获得自己想要的结果。而提供更自

然、更精准的检索服务，显然需要进行实体关系

抽取。

同年，Brin[15]使用半监督学习做出的工作引

发了研究者们的注意：他使用少量数据作为“种

子”，对“作者—书籍”关系进行抽取。他从
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图 1 弱监督学习发展历程中的关键节点

“种子”中获得能够匹配关系的模板，进而可以

匹配新的关系实例。虽然这种方法受限于专业领

域知识背景和“种子”的质量，但是它证明，减

少数据标注依赖是有可能的。

随着Web 2.0 为基础的多种互联网服务的发

展，维基百科等公共知识库吸引了越来越多的目

光。因此，一种可行的思路是通过这些公共知识

库拓展标注数据的来源，利用知识库中半结构化

的数据为结构化数据提供帮助，这种方法被称作

远程监督学习方法。很多基于维基百科的结构化

知识库的发展，如Freebase[7]、DBpedia[8]等，为

远程监督学习奠定了应用基础。

然而，许多具有专业知识背景的实体关系抽

取项目仍然无法找到合适的知识库支持。对于这

种情况，2008 年，谷歌提出了OpenIE方法。该

方法通过无监督学习实体关系抽取彻底摆脱了标

注数据的限制，更加适用于多领域、大规模数

据。实践表明，无监督学习实体关系抽取方法极

大地改善了谷歌的检索质量，使用者可以通过更

自然的方式获得更精准的实体关系抽取结果。

至此，上述 3 种方法形成了与监督学习方

法截然不同的实体关系抽取思路，即弱监督学习

实体关系抽取。在之后的实体关系抽取发展过程

中，很多实体关系抽取模型都会综合利用这 3 种

方法，以全面测试模型的性能。因此，本文对 3
种方法进行综述，以帮助读者全面了解弱监督学

习实体关系抽取。

2 半监督学习

半监督学习已经成为弱监督学习实体关系抽

取中应用最广泛的方法，其标志性的自训练 [15-16]

过程如图 2 所示。

（1）从一个较小的数据集开始，标注出其中

的关系实例，这些关系实例被称作“种子”。

（2）从“种子”中提取模板。

（3）通过模板在非“种子”语料中提取新的

图 2 半监督学习训练过程



中国科技资源导刊  第50卷第2期  2018年3月

─ 106 ─

实体关系实例，并将这些实例作为新的种子。

（4）从步骤二开始执行，直到循环终止条件

达成。

其目标是通过很少的标注数据训练出较好

的实体关系抽取模型，并抽取出大量的关系实

例。例如要从互联网上抽取“书—作者”关系，

Brin[15]只使用了 5 个关系实例作为种子，就可以

从自然语言文本、URL、超链接中为当时尚不完

善的文献数据库补充 15257 个实例。类似的关系

还包括“科研机构—作者”、作者合著、机构合

作、母体文献、项目来源等 [17]。

但是，少量的人工标注数据容易产生语义漂

移，误导实体关系抽取模型学习到不合适的“种

子”和模板。解决这个问题的基本思路是加强人

的监督。比如利用模板与关系实例的对偶性 [15]将

模板视作对实例的抽象，将实例视作模板所表示

关系的具体实现。Brin选择了一种字符串匹配模

板，既方便在计算机上实现，也方便研究人员的

阅读与理解，从而可以把错误的模板和匹配的错

误实例去掉，在保留 346 个模板的情况下抽取到

大量实例。

这种方法的缺点是：有时候要抽取的实体

关系太多，人工筛选仍然耗时耗力。因此，在

上述半监督学习自训练过程的基础上，Blum和

Mitchell[18]通过协同训练改进了上述自训练过程

的后三步，即：

（2）用每个关系的“种子”训练对应的实体

关系抽取器。

（3）通过实体关系抽取器对非“种子”语料

提取新的实体关系实例。

（4）对新抽取出来的实体关系实例进行筛

选，得到新的“种子”。

很明显，第三步可以利用不同关系之间的

相互作用，通过人工编写的规则筛除不合适的实

例。但这基于对抽取关系足够精细的认知，筛选

规则的编写事实上受到研究人员认知的限制，因

为很难区分什么是“特例”，什么是“错误”。例

如《黑客帝国》的导演沃卓斯基兄弟实体对，因

为兄长做了变性手术，所以有的人认为“姐弟”

关系在特定的时间也成立。这种加上时间、地点

等条件的关系也被称作“事件”[19]。

另 一 种 思 路 被 称 作“ 避 免 密 集 区 域 改

变”[20]：如果一个实例和其他实例相似度较低，

那么这个实例有可能是错误的；如果一个实例和

其他实例相似度较高，那么其错误的可能性就较

低。反过来，如果有多种关系可能出现于某个实

体对时，那么相似的关系更可能同时出现，相似

度较低的关系则要进行适当的割舍。因此，如果

“协同训练”利用的是关系之间的“协同”性判

断关系实例是“特例”还是“错误”，那么这种

“协同性”同样可以作用于数据之间：将非“种

子”语料分割成若干份，分别训练实体关系抽取

器，此抽取器判断为某关系的实例可能被其他抽

取器判断为非实例，这样的实例因此可以被筛

除。

总之，半监督学习在“种子”筛选方面还有

很长的路要走，目前看来有两个发展方向：一是

提高模型训练速度；二是将“种子”的筛选方法

与对目标关系的描述结合起来，特别是结合逻辑

描述与概率描述两种手段。

3 远程监督学习

远程监督的目标则是尽可能增加标注数据，

其具体方法是将某些结构化的数据源转化为可用

的标注数据集。这样的数据集通常以各种人工构

建的知识库形式呈现，如Kozareva等 [21]研究了如

何利用维基百科发现实体关系。在这样的知识库

基础上，可以总结远程监督具有以下一般流程。

（1）从现知识库中收集关系实例，如Craven
和Kumlien从 人 工 构 建 的 生 物 学Yeast Protein 
Database知识库中收集了 1213 个“亚细胞定位”

关系实例。

（2）将关系实例中的实体对分离出来，即

“亚细胞定位”关系对应的蛋白质实体和“亚细

胞位置”实体组成的实体对。

（3）从待处理语料中根据不同规则找到对应

关系的实例。

（4）使用上述标注数据训练实体关系抽取
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器。

该流程的重点是第二步和第三步，即如何

收集实体对并将知识库中对应的关系映射到无

结构文本中。针对不同资源可以采取不同的措

施，Kozareva等 [21]在第二步首先使用维基百科

词条间的超链接建立图结构，在这个结构中，如

果“度”满足一定条件，即可认为这两个实体具

有一定关系。如Craven和Kumlien[22]认为一个句

子只要同时包含蛋白质实体和“亚细胞位置”实

体，即可将对应的实体对标注为“亚细胞定位”

实体关系。

虽然Craven和Kumlien[22]的方法简单有效，

能够从 633 个句子中收集到 336 个关系实例。但

是其假设过强，每一个同时包含两个实体的句子

都会表述这两个实体在知识库中的对应关系 [23]，

这可能导致如图 3 所示的各种问题。例如，一个

句子中如果出现“乔布斯”和“苹果公司”这

两个实体，这个句子很可能表述了“CEO-of”
关系。但是在知识库中这两个实体往往还构成

“Founder-of”关系，如何判断某一句话到底要表

达哪种关系就出现问题了。

这个问题的解决方案是将一种关系看作另

一种关系的“噪音”。“沃兹尼亚克”与“苹果

公司”构成“Founder-of”关系而不构成“CEO-

of”关系，因此可以用确定为“Founder-of”的

关系实例来生成实体关系抽取器，然后判断某

句话中“乔布斯”与“苹果公司”是否构成

“Founder-of”关系。根据这种想法，Yao等 [11]通

过远程监督方法将Mintz等 [12]获得的关系实例作

为观测得到的先验知识加入主题模型并进行了聚

类。如果先验中一个实体对被标注了两种关系，

接下来的聚类过程自会判断这两种关系是否成

立。

不难发现，在其他研究中，实体关系抽取的

目标是根据语料给出的特征判断实体对具体表现

为什么关系。而在远程监督中，目标变成了根据

实体对的已知关系对包含这个实体对的语料特征

的表述进行判断。

这种视角变换引起了Surdeanu等 [13]的注意，

他们提出了MIML（Multi-instance Multi-Label）
模型以允许某个关系实例表述多种关系。特别是

在知识库相当全面的情况下，如果某个实体对存

在多种关系，这种假设显然更具有普适性和实用

性：如果一个非常全面的知识库中某个实体对不

表述某种关系，那么对应的关系实例也应当斟酌

是否表述该关系。从更高的层面来说，“多种关

系在实体对层面上存在共现”，这样的逻辑关系

比Yao等 [11]的“多种关系在文档层面存在共现”

更有说服力，这为结合使用半监督和远程监督方

法提供了途径。

4 无监督学习

维基百科“中国”词条的信息框（InfoBox）
中，“ 北 京 ” 与“ 中 国 ” 的 关 系 是“ 首 都 ”

（Capital）。通过这样一个关系实例，我们可以提

取相应的特征，包括其在信息框的HTML代码

图 3 远程监督实体关系抽取可能遇到的各种情况
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中所处的相对位置，“首都”这个词以及对应的

自然语言特征等。一般认为，这些特征适用的范

围不仅限于关系实例，也适用于关系本身的其他

实例，这被称作“平移不变性”[24]。仍然以维基

百科为例：中国和美国词条中都出现了“最大城

市”的关系实例，显而易见，这种实体关系的发

现并不需要任何监督（图 4）。
为了发现这种“平移不变性”，OpenIE等 [25]

设计了 8 个领域知识无关的词法—句法模板用以

匹配相关特征。研究者认为，这些模板能够匹配

95%以上的实体关系实例，并为实体关系的判断

提供足以判断具体关系的特征，Nguyen等 [26]则

通过另外训练的CRF模型识别特征所对应的关

系。这种方式简单、有效、适合并行化，在理想

的情况下只要数据足够多，总能抽取到所有正确

的实体关系实例。

其缺点是抽取出来的关系实例有 13%“碎片

化”，有 7%“无信息”[27]。如“The guide contains 
dead links and omits sites.”和“gave birth to”，按

照OpenIE的模板可能抽取出“contain omit”关

系和“give”关系。对此，Nguyen等的解决方案

是通过观察语料中关系实例的具体形式，加入新

的词法和句法约束形成新的模板，将原来省略掉

的实体关系标注成本转移到了模板设计方面。虽

然由于OpenIE对关系基本上不进行聚类，所以

它不会把不同的关系错误判断为一类，但这同样

导致缺少对特征的归纳总结过程。

因此，使用无监督学习的研究者仍然需要

一些可用的先验知识来实现关系本身的消歧。在

先验知识的帮助下结合Yao等 [11]的Rel-LDA和

Type-LDA模型，以模型训练速度与实体关系抽

取速度为代价，获得相当高的无监督学习实体关

系抽取精确度，不论这种知识是远程监督提供的

还是监督学习语料提供的。值得一提的是，先验

知识导入时，在OpenIE中先验知识以模板的形

式存在，情报科学语料模板的编写需要专家的经

验与专业知识，而Rel-LDA和Type-LDA完全不

需要这一点，它们会自行从先验知识中学习关系

对应的统计学特征。

5 结语与讨论

如表 1 所示，弱监督学习实体关系抽取主要

解决了监督学习对标注数据的需求问题，这对于

科技信息（情报）服务业的检索引擎、垂直问答

系统 [28-30]以及面向专业领域的机器翻译 [31-32]等

有极为重要的意义。而针对不同的应用目标，3

图 4 Capital-of关系抽取中的平移不变性
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种弱监督方法因其不同特点有不同的适用范围。

从对标注数据的需求看：半监督学习可以

根据已标注的少量“种子”从未标注数据中学习

得到目标关系实例，部分解决标注数量不足的问

题；远程监督学习可以使用原本不是用于意向目

标的知识库扩展实体关系抽取器训练数据来源；

在无训练语料的情况下，无监督学习可以利用关

系实例之间的“平移不变性”进行关系抽取，这

在语料数量比较多的情况下可行性较强。

从适用数据的规模看：半监督学习方法在缺

少合适“种子”和筛选方式的情况下，较容易出

现语义漂移，因此应用于大规模数据有困难；在

高质量、大规模知识库的支持下，远程监督学习

可以应用于一般规模的数据；无监督学习由于没

有标注数据的制约，只要模型设计合理即可在大

规模数据的基础上进行实体关系抽取。

从弱监督学习实体关系抽取的主要短板上

看：半监督学习受限于“种子”，容易产生语义漂

移问题；远程监督无法避免数据库带来的噪音；

而无监督学习在同一关系的不同表述上，消歧能

力有待加强。这些问题可以总结为精度不高，这

在数量较小的专业领域的语料上尤其严重。

尽管不同的弱监督实体关系抽取方法有不同

的特点，但多种方法互相借鉴才是未来发展的主

流方向。在一段时间内，科技情报领域实体关系

抽取需要综合使用远程监督拓展来自专业领域的

知识特征，结合待抽取关系的一般特点专门构建

模型，并且选用有代表性的数据作为先验知识，

这样才能在较少的标注数据上达到较好的实体关

系抽取效果。
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