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后根据这个概率分布进行抽样; 
d) 对抗器训练:对抗器接收这些高置信度样本,但将其视为负样本;相反,低置信度的样本仍被视为正样

本.在这个过程中,模型会以预训练的参数进行初始化; 
e) 交替训练:对于生成的样本,生成器使真正的概率最大;相反,对抗器使这个概率最小.两个网络交替进

行训练,更新θG 和θD. 

 
Fig.12  Process of filtering error tags by generative adversarial networks 

图 12  生成对抗网络筛选错误标签数据的流程 

对比实验结果表明,PCNN+ATT+DSGAN 模型较 PCNN+ATT 而言,AUC 和 p-values 均有明显的改善.用生

成对抗网络进行训练集噪声数据筛选,会提高远程监督领域实体关系抽取效果. 

5   基于深度学习的实体关系抽取在生物医药领域中的最新应用进展 

实体关系抽取是信息抽取的核心任务[65,66],其主要通过对文本信息建模,自动抽取出实体对之间的语义关

系,提取出有效的语义知识.目前,基于深度学习的实体关系抽取已逐渐应用到垂直领域并取得了不错的效果,
其中,实体关系抽取在生物医药领域的应用尤为广泛.深度学习实体关系抽取可以发掘生物医学中药品实体与

疾病间深层次的特征,在毒理学研究、药物发现和药物安全监测方面有着广泛的应用.下面依次从 CNN, LSTM
模型的角度简要介绍深度学习实体关系抽取在医药领域的最新应用.表 4 为深度学习模型在生物医药领域中

的应用. 

Table 4  Deep learning entity relationship extraction usedin biomedicine field 
表 4  深度学习实体关系抽取在生物医药领域中的应用 

领域 深度学习方法 提出年份 解决问题 

生物医药 

CNN[67] 2016 首次应用深度模型,对临床文本等碎片化内容进行关系抽取 
最大熵+CNN[68] 2017 抽取化学药物与疾病之间的关系 

Bi-LSTM-RNN[53] 2017 抽取药物与疾病实体之间的关系、细菌与位置实体之间的关系 
Bi-LSTM+ATT[69] 2018 实体识别和不良药物事件提取 

SVM+CNN+RNN[70] 2018 抽取生物医学文献中化学品和蛋白质之间的关系 
Bi-LSTM[26] 2018 抽取疾病与治疗药品间关系 

CNN+LSTM[71] 2018 抽取化学药物与疾病之间的关系 

从文本中提取生物医学实体及其关系,对生物医学研究具有重要的应用价值.以前的工作主要是利用基于

特征的流水线模型来处理这个任务,当采用基于特征的模型时,需要进行大量特征工程工作,耗费时间且抽取效

果参差不齐.因此,学者们试图将深度学习的方法引入生物医药领域的关系抽取中来提升效果. 
从生物医疗领域的科研文章、医疗报告、电子医疗记录抽取相关信息,已经成为了当前生物医药领域的研

究热点.2016 年 6 月,Sahu 等人[67]首次提出基于卷积神经网络(CNN)的临床文本关系提取新框架,临床文本相较
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于科研文章而言,内容更具碎片化和不完整性,因此关系抽取的过程更具挑战性.Sahu 将每个句子用词级向量、

位置向量、词性特征、词干特征、实体类型信息来共同表示,丰富句子表示信息;并且用 CNN 网络进行关系抽

取,减少了对专家特征知识定义质量的依赖,模型在 i2b2-2010临床关系提取挑战数据集超过了当前 state-of-the- 
art 的效果. 

2017年 1月,Gu等人[68]的论文用最大熵改进了 Sahu的 CNN模型,对化学药物与疾病之间的关系进行抽取.
通过 CNN 网络抽取了文本句子的上下文特征以及依存特征 ,获得了更加精确、有效的句子信息 .模型在

BioCreative-V CDR 语料库(包括 1 500 篇美国国立医学图书馆生物医学数据库论文(MEDLINE),所有论文都被

手工标注了化学与疾病)上达到了当前 State-of-the-art 的效果. 
Peng 等人在 2018 年 BioCreative VI Workshop 上发表的文献[70]结合了 SVM,CNN 和 RNN 模型,联合挖掘

生物医学文献中化学品和蛋白质之间的关系,从而证明了生物医学文献自动关系提取方法的有效性.Peng 将句

子向量、位置向量、词干特征、句子的依存特征作为 SVM,CNN 以及 RNN 模型的输入,最终将 3 种模型预测

的结果进行投票,获得最终的关系预测.结果表明,在 BioCreative VI 的 CHEMPROT 系统精确度为 0.726 6,召回

率为 0.573 5,F 值为 0.641 0.此模型在 2017 年挑战期间取得了最高效果. 
Li[53]在 2017 年 BMC Bioinformatics 会议上提出将 CNN 和 Bi-LSTM-RNN 应用于生物医药领域的关系抽

取任务中,在药物与疾病实体之间的关系抽取、细菌与位置实体之间的关系抽取这两个任务中分别比最新技术

提高了 8.0%和 9.2%.本文所用模型对应上文的有监督领域的联合模型,同时进行命名实体识别与实体间关系抽

取两个任务.使用 CNN 提取字符级信息,用 Bi-LSTM 识别生物医学实体,再结合 Bi-LSTM-RNN 沿着两个目标

实体的最短依存路径(SDP)方向学习实体间关系表示.这些表示用于确定实体间最后的关系类别.此模型在实

际应用中取得了杰出的效果,这也表明了深度学习实体关系抽取在生物医学文本挖掘中研究的重要性. 
药物引起的不良反应是一个潜在的危险问题,可能导致患者死亡和发病.提取药物不良事件以及挖掘药物

与疾病间关系,是生物医学研究中的重要问题.2018 年 1 月,Ramamoorthy 等人[69]采用 Bi-LSTM 结合注意力机

制的序列模型进行实体识别和不良药物事件提取,利用临床文本中的当地语言实现序列内相互作用,以便对药

物和疾病实体间关系进行共同学习,从而抽取到最合适的关系.模型证明,用此种方式进行事件和关系抽取的性

能优于先前工作中使用的基于最短依存路径(SDP)方法. 
Chikka 等人[26]在 2018KDD 上提出一种结合深度学习和规则的关系抽取模型,解决如何抽取疾病与治疗药

品间关系的问题.文中利用深度学习的词级和句子级表示信息来提取治疗方案与医疗问题之间的关系,使用基

于规则的方法处理数据集中可用的样本数量较少的关系,最终通过 Bi-LSTM 和基于规则的模型联合得出最终

关系.最终结果在 I2b2 2010 关系提取任务的关系类上取得了良好的性能.结合深度学习和基于规则的模型可以

深入挖掘疾病与药品之间关系,在决策支持系统、安全监视和新的药品发现中有着广泛应用. 
Nguyen[71]在 2018 年 BioNLP 上提出通过 CNN+CNNchar 和 CNN+LSTMchar 模型来抽取生物医学文本中

化学药品与疾病之间的关系.不同于之前模型中只用 CNN 提取词语与字符级信息,Nguyen 提出 CNN 和 LSTM
共同训练字符级别的词向量,解决生物医药领域专有名词没有特定的词向量这一问题,将字符集别词向量和词

级别词向量拼接作为 CNN 关系抽取网络的输入.将模型应用于 BioCreative-V CDR 语料库中的任务数据,其结

果表明:利用基于 CNN 和 LSTM 的字符级单词表示模型改进了不使用此信息模型的关系抽取效果,更好地抽取

化学药品与疾病之间的关系. 

6   基于深度学习的实体关系抽取的数据集及其评测方法 

6.1   数据集介绍 

近年来,用作深度学习关系抽取实验评估的标准数据集主要有 SemEval-2010 Task 8 公开数据集、ACE2004
实验语料、NYT-FB 数据集等. 

(一) 有监督领域 
有监督领域的实体关系抽取主要采用 MUC 关系抽取任务数据集、ACE04、ACE05、SemEval-2010 Task 8
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公开数据集,部分论文采用 MPQA 2.0 语料库和 BioNLP-ST 2016 的 BB 任务数据集.有监督方面评测标准主要

以 F1 值来统计. 
• MUC 关系抽取任务数据集:MUC-7 包含五大评测任务:命名实体识别、指代消解、模版元素填充、模

版关系确定和场景模版填充.其中,关系抽取首次作为一个独立的评测任务被提出来.MUC-7 的数据语

料主要是取自新闻语料,主要是飞机失事事件报道和航天器发射事件报道.MUC 会议停开以后, ACE
会议也将关系抽取任务作为会议的一个子任务; 

• ACE 关系抽取任务数据集:ACE 会议从 2002 年~2007 年一直将关系抽取任务作为一个子任务,其中获

得广泛认可的是 ACE04/ACE05.其中,ACE04 语料库来源于语言数据联盟(linguistic data consortium,简
称 LDC),分成广播新闻(BNEWS)和新闻专线(NWIRE)两个部分,总共包含 451 个文档和 5 702 个关系

实例.ACE04 提供了丰富的标注信息,从而为信息抽取中的实体识别、指代消解和关系抽取凳子任务

提供基准(benchmark)的训练和测试语料库.而 ACE05 作为 ACE04 的扩充,对 ACE04 数据集进行了适

当的修改与完善; 
• SemEval-2010 Task 8 数据集:SemEval 是由 Senseval 演变而来的语义评测.Senseval 是由 ACL-SIGLEX

组织的国际权威的词义消歧评测,但由于 Senseval 中除词义消歧外有关语义分析的任务越来越多,之
后,Senseval 委员会决定把评测名称改为国际语义评测(SemEval).SemEval-2010 Task 8 数据集是 2010
年 SemEval 语义评测的子任务,构建于 2009 年,此任务用于名词间多种语义关系的分类.数据集根据预

设定的 9 种互不相容关系从各大数据源收集而来,数据源包括 WordNet,Wikipedia data,Google n-grams
等.数据集共包含 10 717 条数据,其中,训练集有 8 000 条,测试集有 2 717 条.数据集中 9 种关系,分别

为 :Cause-Effect(因果关系 ),Instrument-Agency(操作、使用关系 ),Product-Producer(产品 -生产者关

系 ),Content-Container( 空 间 包 含 关 系 ),Entity-Origin( 起 源 关 系 ),Entity-Destination( 导 向 关 系 ), 
Component-Whole(组件-整体关系),Member-Collection(成员-集合关系),Message-Topic(主题关系).每条

数据是一个包含实体对的句子,类别标签为实体对在该句中表现出的关系; 
• MPQA 2.0 语料库:包含来自各种新闻源的新闻文章和社论,数据集中共有 482 个文档,包含 9 471 个带

有短语级别注释的句子.数据集中包含观点实体的黄金标准注释,如观点表达、观点目标和观点持有

者;还包含观点关系的注释,如观点持有者和观点表达之间的 IS-FROM 关系、观点目标和观点表达之

间的 IS-ABOUT 关系; 
• BioNLP-ST 2016 的 BB 任务:此任务是针对细菌/位置实体抽取和两者间 Lives_In 关系抽取而设立的

一个标准竞赛,数据集由来自 PubMed 的 161 个科学论文摘要组成,数据集中包含 3 种类型的实体:细
菌、栖息地和地理位置;包含一种关系:Lives_In,指由细菌-栖息地构成的 Lives_In 关系或由细菌-地理

位置构成的 Lives_In 关系. 
(二) 远程监督领域 
远程监督领域的实体关系抽取主要采用 NYT-FB 数据集.这个数据集是由 Freebase 知识库对其纽约时报的

文本获得的数据集.训练数据为知识库对其 2005 年、2006 年文本获得的,测试库数据为知识库对其 2007 年文

本获得的.NYT-FB 数据集中共有 53 种关系,共计 695 059 条数据(其中训练集包含 522 611 条训练语句,训练数

据中有近 80%的句子的标签为 NA,测试集包含 172 448 条测试语句),通过结合 FreeBase 对 NYT 语料做实体链

接、关系对齐等操作进行标注,最终得到一个被广泛使用的关系抽取数据集. 

6.2   评测方法介绍 

关系抽取领域有 3 项基本评价指标:准确率(precision)、召回率(recall)和 F 值(F measure). 
(一) 准确率 
准确率是从查准率的角度对实体关系抽取效果进行评估,其计算公式为 

 R
RPrecision

R
=
被正确抽取的属于关系 的实体对个数

所有被抽取为关系 的实体对个数
 (6-1) 
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(二) 召回率 
召回率是从查全率的角度对抽取效果进行评估,其计算公式为 

 R
RRecall
R

=
被正确抽取的属于关系 的实体对个数

实际应被抽取的属于关系 的实体对个数
 (6-2) 

(三) F 值 
对与关系抽取来说,准确率和召回率是相互影响的,二者存在互补关系,因此,F 值综合了准确率和召回率的

信息,其计算公式为 

 
2( 1) Precision RecallF

Precision Recallβ
β + ⋅ ⋅

=
+

 (6-3) 

β是一个调节准确率与召回率比重的参数,实际测试中,一般认为准确率与召回率同等重要,因此,β值一般

设置成 1.因此,上式可以表示为 

 1
2 Precision RecallF
Precision Recall
⋅ ⋅

=
+

 (6-4) 

6.3   深度学习实体关系抽取典型论文的数据集与评测标准 

不同模型的数据集及其评测标准见表 5. 

Table 5  Different models of data sets and their evaluation criteria 
表 5  不同模型的数据集及其评测标准 

关系抽取方法 序号 Model 数据集 评测指标 评测值 发表年份 发表会议 

流水线 

1 MV-RNN(POS, 
WordNet,NER)[46] SemEval-2010 Task 8 F1 82.4 2012 EMNLP 

2 RNN[19] SemEval-2010 Task 8 F1 79.4 2013 ACL 
3 Convolutional DNN[20] SemEval-2010 Task 8 F1 82.7 2014 COLING 
4 SDT-LSTM[11] SemEval-2010 Task 8 F1 83.7 2015 EMNLP 
5 CR-CNN[21] SemEval-2010 Task 8 F1 84.1 2015 ACL 

6 Vote-BIDIRECT[22] ACE05 F1 84.1 2015 Computer 
Science 

7 Dependency paths from 
the object to subject[47] SemEval-2010 Task 8 F1 85.4 2015 Computer 

Science 
8 ER-CNN + R-RNN[48] SemEval-2010 Task 8 F1 84.9 2016 NAACL 
9 Multi-Level attention CNNs[49] SemEval-2010Task 8 F1 88.0 2016 ACL 

10 Bi-LSTM-RNN[50] SemEval-2010Task 8 F1 83.1 2016 ACL 

联合学习 

11 Bi-LSTM+Bi-TreeLSTM[12] ACE05 F1 55.6 2016 ACL 

12 LSTM[54] MPQA 2.0 语料库 F1 54.98(IS_ABOUT) 
58.22(IS_FROM) 2016 ACL 

13 Bi-LSTM+ 
Bi-TreeLSTM[53] 

BioNLP-ST 2016 的

BB 任务数据集 
F1 28.5 2017 PAKDD 

14 Bi-LSTM+Attention[13] ACE 2005 F1 55.9 2017 ACL 
15 Novel tagging scheme[55] NYT F1 52.0 2017 ACL 

远程监督 

16 PCNNs+MIL[37] NYT-FB Precision
(Top100) 86.0 2015 EMNLP 

17 APCNNs[38] NYT-FB Precision
(Top100) 87.0 2016 ACL 

18 APCNNs+D[38] NYT-FB Precision
(Top100) 87.0 2017 AAAI 

19 DMN[72] NYT-FB Precision
(Top100) 89.0 2017 IJCAI 

20 APCNN+soft_label[73] NYT-FB Precision
(Top100) 84.0 2017 ACL 

21 JointD+KATT[74] NYT-FB Precision
(Top100) 80.6 2018 AAAI 

22 CNN+RL[75] NYT-FB F1 42.0 2018 AAAI 

23 MIMLCNN[76] NYT-FB Precision
(Top100) 69.0 2016 COLING 

24 RNN-Adv[24] NYT-FB F1 38.2 2017 ACL 

25 ResCNN-9[40] NYT-FB Precision
(Top50) 88.0 2017 ACL 
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表 5 中,序号 1~序号 15 是有监督领域实体关系抽取的典型模型与其相关信息介绍,序号 16~序号 25 是远

程监督领域实体关系抽取的典型模型与其相关信息介绍.其中,1~10 是有监督领域中流水线类别的模型,序号

11~序号 15 是有监督领域的联合学习类别的模型. 
参考常耀成[77]在《软件学报》中的数据集整理的方式,本文数据集描述与下载链接见表 6. 

Table 6  Dataset description and download link 
表 6  数据集描述与下载链接 

数据集 简述 URL 

SemEval-2010 Task 8 包含 10 717 条数据(训练集 8 000 条,测试集 2 717 条);
共包含 9 种互不相容的关系,如因果关系、包含关系等

https://www.researchgate.net/publication/ 
271452073_SemEval-2010_task_8 

MPQA 2.0 corpus 来自各种新闻源的新闻文章和社论, 
数据集中共有 482 篇文章,9 471 条句子 

http://mpqa.cs.pitt.edu/corpora/mpqa_corpus/ 

ACE05 7 种实体类型和 6 种实体关系类型 https://www.nist.gov/speech/tests/ace/ace05 
openIE 50 亿网页数据,提取开放域关系三元组 https://github.com/dair-iitd/OpenIE-standalone 
ACE04 7 种实体类型和 7 种实体关系类型 https://www.nist.gov/speech/tests/ace/ace04 

NYT 53 种关系,共计 695 059 条数据(其中训练集包含 
522 611 条训练语句,测试集包含 172 448 条测试语句)

https://github.com/shanzhenren/CoType 

7   未来研究方向和总结 

目前,基于深度学习的实体关系抽取已经取得了极大成功,但依旧值得学者们不断探索.通过对现有实体关

系抽取研究工作进行总结,未来可从以下几个方面展开相关研究. 
(1) 重叠实体关系识别 
目前,就重叠实体关系识别这一问题,已有的实体关系识别模型还没有给出相应的解决方法.尽管 Zheng[55]

提出的新标注策略解决了参数共享方法存在冗余实体的问题,真正做到了将两个子任务合并成一个序列标注

问题,但该方法仍然没有解决重叠实体关系问题.故未来重叠实体关系仍会是学者研究和攻克的一大难题.此
外,因 Zheng[55]新标注策略的提出,未来在这套标注策略上也可以进行更多的改进和发展,来进一步完善端到端

的关系抽取任务. 
(2) 跨句子级别关系抽取 
现今,关系抽取任务集中在对一句话内识别出的实体对进行关系分类,而按照自然语言的习惯,实体对分别

位于不同句子中的情况也十分常见.现有的指代消解任务可以通过指代对象识别和指代对象中心词抽取有效

影响多种自然语言处理任务系统的性能,但其存在依赖人工特征强、精确度不够高的问题.因此,融合并改进指

代消解和关系抽取模型,是未来解决跨句子级别关系抽取任务中可以研究探讨的一种方案. 
此外,Peng 等人[78]于 2017 年提出了基于图的 LSTM 网络(graph LSTM)的一般关系提取框架,可以很容易地

扩展到跨句子 N 元关系提取.图公式提供了一种探索不同 LSTM 方法的统一方法,它能结合各种句内和句间的

依赖关系,如顺序、句法和语篇关系等;能学习实体的上下文表示,以用作关系分类器的输入,简化与任意元关系

的处理,并且能够利用相关关系进行多任务学习.通过在两个重要的精确医学环境中评估该框架,证明了其在传

统监督学习和远程监督方面的有效性.因此,基于图结构进行实体关系抽取也可作为解决跨句子级别关系抽取

问题的一种方案. 
(3) 关系类型 OOV 问题 
现今,完成关系抽取任务的主流方法中,均没有有效地解决关系类型 OOV(out of vocabulary)问题.对于没出

现在训练集中的关系类型,已有的模型框架无法准确地预测出实体对所属的正确关系类型.在 SemEval-2010 的

评测任务 8 中,因考虑到句子实例中实体对的先后顺序问题,引入了 Other 类对不属于已有关系类型的实例进行

描述,然而这只是减少了存在关系的实体对的损失,提升了模型判断关系提及的能力,对 Other 类中实体对的关

系却难以定义,关系模糊,需要人工干预和判断.因此,关系类型 OOV 问题也是未来亟待解决的问题之一. 
(4) 解决远程监督的错误标签问题 



 

 

 

1814 Journal of Software 软件学报 Vol.30, No.6, June 2019   

 

远程监督中的假设过于肯定,难免引入大量的噪声数据.为缓解错误标注的问题,目前主流的方式是:(a) 利
用多示例学习方法对测试包打标签;(b) 采用 Attention 机制对不同置信度的句子赋予不同的权值.但这两种方

法都不可避免地会将一些不具有某个关系的句子作为这个关系的训练语句:在多示例学习方法的情况下,若一

个包中全是负例(包中没有一个句子的关系是实体对对齐知识库得到的关系),即使取出概率最大的语句作为这

个包的训练语句,其仍是噪声语句;而在 Attention 机制下,虽将并不代表实体对关系的语句给予较小的权重,但
本质上仍是将其作为正例放入训练集中,仍是会引入噪声.Qin[61]将深度增强学习引入远程监督领域,将不存在

目标关系的示例语句放入负例集中,是远程监督领域解决噪声问题的一个新兴方法.但解决噪声的方法远不止

这 3 种,如何采用有效的方式来解决远程监督的错误标签问题,是实体关系提取发展过程中研究的重要问题. 
(5) 远程监督领域错误传播问题 
现今,实体关系抽取的典型模型是 PCNN+ATT,但其主要利用的是句子的语义信息.虽已有论文利用句子的

语法信息[79]将依存句法树用于实体关系抽取,但效果并不惊人.因此,如何将语义与语法信息有效融合来抽取实

体关系,也是今后优化深度模型的主要方向之一. 
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