
 

 

基于深度强化学习的文本实体关系抽取方法
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【摘要】从文本大数据中快速准确地抽取文本的实体关系信息是构建知识图谱的关键。针对目前主流的远程监督关系抽

取方法常常忽略实体对的类型信息和句子语法信息的问题，该文提出了一种基于深度强化学习的文本实体关系抽取方法。首

先，利用结合实体周围词注意力机制的双向长短期记忆网络作为句子编码的第一个模块；然后，在此基础上加入实体类型嵌

入模块，利用实体类型来丰富句子编码信息；最后，将一个依存句法分析模块纳入模型，共同组成了关系抽取器。同时，为

实现标签级别的降噪，该文结合强化学习方法，设计了一个标签学习器来学习句子的软标签，以纠正错误标签。设计的标签

学习器与关系抽取器结合，构成了基于深度强化学习的文本关系抽取框架。在公开数据集 ACE2005、Chinese-Literature-
NER-RE-Dataset和自建的数据集上进行实验，结果表明本文提出的方法在精度和召回率上都优于目前几种主流的模型。
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Abstract　 Extracting  entity  relationship  information  from  text  big  data  quickly  and  accurately  is  very
important to build knowledge maps. The existing main methods for remote supervised relationship extraction often
ignore the type information and syntactic information of entity pairs. In this work, a bi-directional long short-term
memory (BiLSTM) model combined with an attention mechanism layer of words around entities is utilized as the
first module of sentence encoding. Then, an entity type embedding module is added to the model to enrich sentence
encoding information. Finally, a semantic dependency parsing module is also included to the model. Thus, the three
modules  form  a  relation  extractor.  In  addition,  most  of  distant  supervised  relationship  extraction  models  are
designed to reduce noises in packets and sentences, they ignore the impacts of noise labels on model performances.
Focused on noise reduction of labels, this work designs a label learner, which can learn soft labels of sentences on
the basis of reinforcement learning so as to modify noisy labels. A novel relationship extraction framework for text
entities  based  on  deep  reinforcement  learning  is built  from our  designed  relationship  extractor  and  label  learner.
The  experiment  results  for  a  self-constructed  dataset  and  two  public  datasets,  ACE2005  and  Chinese-Literature-
NER-RE-Dataset  show  that  our  proposed  method  outperforms  several  state-of-the-art  models  in  precision  and
recall rate.
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随着认知智能技术的不断发展，富含实体、概

念、属性、关系等复杂信息的知识图谱已成为机器

认识和理解文本大数据所依赖的核心体系。如何从

地理文本大数据中快速准确地抽取地理文本的实体

关系信息是构建地理领域知识图谱的重点。有监督

的方法需要大量且高质量的标注语料，但中文数据

集较少，人工标注成本较高，而半监督和无监督的

实体关系抽取方法效果较差，因此远程监督 (distant 
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supervision, DS)已逐渐成为实体关系抽取的主要方

法。文献 [1]首次将远程监督理论用于实体关系抽

取领域，但存在数据集标签的噪声问题。文献 [2]
将实体间的关系表示为“实体—实体=关系”，利

用分段卷积神经网络 (piecewise convolutional neural
networks, PCNN)采集实体描述页面特征来丰富实

体表示，再在模型中加入注意力机制，通过计算句

子与关系的相似度赋予句子权重。文献 [3]将生成

预训练变换器 (generative  pre-trained  transformer,
GPT)扩展到远程监督领域，并结合自注意力机制

对多实例进行处理，有效降低了显式特征的提取和

错误累积的风险，明显改善了长尾关系的抽取效

果。文献 [4]提出的交叉关系注意 (cross-relation
attention)机制，能够注意到关系类型之间的相互作

用且考虑了一个训练实例包含多个实体对的特殊情

况，并能减少知识库中过时或未表示的信息带来的

噪声。文献 [5]对实体类型标注错误的噪声数据进

行了优化，并提出使用联合学习 (joint learning)方
法缓解了噪声数据的影响。文献 [6]设计了同时具

有词级别和关系级别记忆网络的神经网络模型，词

级记忆网络能够捕捉上下文词对目标词的重要程

度，并自动对句子的语义表示进行建模，关系级记

忆网络能够捕捉关系之间的相关性，并结合多实例

多标签学习 (multi-instance multi-label learning, MIML)
最终有效抑制了标签噪声。文献 [7]将课程学习

(curriculum learning)引入远程监督关系抽取任务

中，提出的模型通过协同训练关系抽取器和导师网

络来提高模型的泛化能力。文献 [8]利用生成式对

抗网络学习句子级的生成器，将生成的正样本视为

负样本来训练判别器，直到判别器的判断能力下降

最大，再使用生成器将数据集中的负例分配到负样

本集中，从而得到噪声更小的数据集。

实际中，标注的数据通常会存在大量噪声，文

献 [1]的方法没有考虑噪声问题，导致抽取效果不

理想。而目前基于深度学习的方法大多从包 (bag)
级别进行关系分类，相当依赖包中句子的质量，并

且不能处理句子级别的关系分类。本文提出了一个

基于深度强化学习的框架来进行文本数据实体关系

的抽取，能够在提高分类效果的同时降低标签噪声。 

1　实体关系抽取总体框架

针对存在噪声的数据集，本文提出了基于深度

强化学习的框架进行实体关系抽取，此框架包含关

系抽取器与标签学习器两部分，如图 1所示。
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图 1    基于深度强化学习的关系抽取框架
 

 

在实体关系抽取方面，首先，构造了基于实体

周围词文本实体注意力机制和依存句法分析的双向

长短期记忆网络关系抽取器，该抽取器能够对输入

句子的关系进行分类预测，通过实体注意力机制考

虑了实体周围词语在关系抽取中的重要性，能改善

编码效果；其次，由于实体对的关系受实体类型的

约束，因此该框架利用了实体类型嵌入模块，以实

体类型丰富句子编码信息，从而帮助关系抽取器过
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滤错误关系；此外，该框架还利用了依存句法分析

模块句子结构，通过句子中各词与其他词语之间的

语法相关性进行实体和关系的匹配度比较，帮助关

系抽取器从句子中得到更多信息，进一步提高了关

系抽取器的预测效果。

针对训练样本中错误标签的影响，该框架还利

用强化学习方法实现了标签级别的降噪。首先，使

用标签学习器对关系抽取器预测的关系进行打分，

将分数与 DS关系标签结合作为强化学习的状态，

再根据一个策略网络的结果采取下一步行动，即选

择 DS的标签还是关系抽取器抽取的结果作为软标

签；然后，关系抽取器根据软标签进行学习训练，

并提供一个奖励给标签学习器，为下一轮 (episode)
强化学习提供输入状态；最后，对关系抽取器与标

签学习器进行联合训练，使关系抽取器对软标签的

预测更加可靠，从而提高关系抽取的性能。 

1.1　关系抽取器

本文方法的词向量表示由词嵌入和位置嵌入组

合而成，使用Word2Vec模型生成包含词语语义信

息的词嵌入[9]，而位置嵌入是用输入词语与实体的

相对距离作为特征编码而成的向量，用来表示输入

词语相对于实体的位置信息。

关系抽取器的任务是获取关系概率，为强化学

习提供表示状态的信息。关系抽取器的输出与关系

模式的语义相关。为了降低数据集噪声，初步提高

关系抽取的效果，本文设计的关系抽取器将句子粒

度级别的数据划分为训练数据信息、实体类型信息

和依存句法信息，通过引入实体注意力机制来进行

实体关系判定，并通过依存句法分析模块来增强实

体与关系的交互性，从而能够有效提高实体关系抽

取的效果，具体结构如图 2所示。
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1.1.1　句子编码器

利用结合实体周围词注意力机制的双向长短

期记忆网络 (bi-directional  long  short-term memory,
BiLSTM)来学习句子表示[10]，简称 BiLSTM+atten-
tion，结构如图 3所示。相较于传统循环神经网络

(recurrent neural network, RNN)，长短时记忆 (long
short-term memory, LSTM)可以处理较长句子中距

离较远的词语之间的依赖信息，其通过 3个门结构

来丢弃无用的前文信息，再加入当前输入的部分信

息，并最终整合到当前状态中以产生输出状态。但

是 LSTM只能从前到后对句子进行编码，无法考

虑下文信息，而 BiLSTM由前向网络和后向网络结

合而成。
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对于包含 n个词语的句子，通过 BiLSTM得到

的隐向量可以表示为：

H = {h1,h2, · · · ,hn} (1)

−→
hi

←−
hi

对于句子中第 i个词的隐向量 hi，可以通过前向隐

向量 和后向隐向量 拼接得到。

图 3中 hi 表示了句子中第 i个词语的高维语义

信息，但是在实际应用中句子中的不同词语对句子

的语义而言具有不同程度的重要性。因此本模型通

过计算词语与实体之间的重要性程度构建词注意力

机制来充实词语的语义信息，经过词注意力层的句

子可以表示为：

x =
n∑

i=1

αihi (2)

∑
αi = 1式中，αi 表示词注意力机制的权重，且 ，

词语与实体的语义相关性通过一个简单的神经网络

来计算，激活函数的计算公式为：

λi = tanh(Wa[hi,he1 ,he2 ]+ba) (3)

式中，Wa 表示词语重要性权重矩阵；he1 和 he2 分
别表示头实体和尾实体；ba 为偏置量，然后通过

Softmax函数计算得到权重 αi：

αi =
exp(λi)

n∑
k=1

exp(λk)

(4)

最后，使用最大池化层捕获句子中最关键的特

征信息，句子的向量表示为：

sa =max pool(x) (5)
 

1.1.2　实体类型信息

文本中不同类型的实体对所对应的关系一般也

不同。文献 [11-12]也证明了实体类型信息对于关

系抽取任务有着积极影响。为了得到实体类型信息

的嵌入表示，将实体类型信息映射到一个 k维向量

空间中，若实体有多个类型，那么取对应类型的平

均向量作为实体类型的嵌入表示。对于实体对 (e1,
e2)，将两者的类型嵌入连接起来，作为实体类型

对关系的约束，计算方法如下：

Typee = [Typee1 ,Typee2 ] (6)

式中，Typee1 表示实体 e1 的类型嵌入表示向量；

Typee2 表示实体 e2 的类型嵌入表示向量，将这两

者连接起来再整合到关系提取器中。 

1.1.3　依存句法树

本文的关系抽取器还引入了基于依存树的特征

表示[13]，但并不使用整个句子的依存树结构，而是

获得句子中包含实体对的依存子树，并将包含实体

对的依存子树编码为局部特征向量，这样可以减少

噪声并强化实体对之间的关系特征。包含实体对的

依存子树可以表示为如下形式：

Tree = [t1, t2, · · · , tn] i = 1,2, · · · ,n (7)

式中，ti 表示依存子树上第 i个节点的词向量表示，

这些词向量连接起来组成最终的依存子树表示。

结合上述三者，便得到最终的句子表示为：

s = [sa,Typee,Tree] (8)

由于基于远程监督的实体关系抽取方法通常都
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将含有共同实体对的句子打包成一个包，利用多条

正实例包进行训练得到正确的实体关系。因此，为

了克服同一实体对的句子信息不足和噪声影响的问

题，在包中获得高质量的句子，本文采用了一个句

子注意力机制来计算包中句子的注意力权重，再根

据权重来判断句子质量的高低。对于第 i个句子，

它的权重 βi 为：

βi =
exp((si⊙u)v)∑

k

exp((sk ⊙u)v)
(9)

式中，s表示句子向量；u和 v表示两个加权向

量；⊙表示对逐个元素进行乘积，那么经过加权之

后的包表示形式为：

g =
∑

i

βisi (10)

基于式 (10)，便可通过 Softmax函数计算得到实体

关系的概率分布：

p j =
exp(W g j+b)∑

k

exp(W gk +b)
(11)

式中，pj 表示模型对 j种关系的预测结果；W是由

参数组成的矩阵；b表示偏置值。包的预测标签计

算方法为：

y∗ = argmax{p1, p2, · · · , pn} (12)

式中，n表示标签的总体数量。而目标函数则表示为：

loss(ŷ, p) = −ŷ log p (13)

式中，ŷ表示潜在标签的向量，本文采用最小化式

(13)优化来关系抽取器，并使用小批量 Adam优化

器来更新关系抽取器中的所有参数[14]。 

1.2　标签学习器

本文采用的标签学习器是基于强化学习中智能

体思想构建的，它能够通过一个策略网络更正噪声

标签，并产生软标签，其主要组成部分为：

1) 状态

为了符合马尔可夫决策过程[15]，本文将包的当

前信息和被纠正的标签信息结合起来作为当前的状

态。将状态表示为连续实值向量 st，它编码以下信

息：① 从序列标注模型中获得的当前句子的向量

表示；② 已选句子集的表示，它是所有已选句子

的向量的平均值；③ 当前集合包都包含的实体向量。

2) 动作

为了对噪声标签进行纠正，本文将动作设计成

一个选择标签的二分类：根据当前时刻的状态表示

向量，选择关系抽取器预测的标签或语料库 DS标

签中的一个，记为包的软标签。通过这种手段，就

能得到经过标签降噪的数据，用于关系抽取器的训

练，进而提高其关系预测的性能。

3) 策略

π (at |st;Θ) = σ (Wst +b)

标签学习器的动作 at 只有两种选择，因此定

义 at∈{0,  1}，0表示标签学习器选择 DS标签，

1代表标签学习器选择预测标签。本文依据概率分

布函数 在状态 st 时获取 at 的
值，其中 Θ={W, b}是需要学习的参数集，W为训

练矩阵，b为偏置，σ(·)表示 Sigmoid函数。在训

练中，通过策略函数，标签学习器能采取高概率的

动作，且采取的动作具有随机性，实现了对软标签

的学习。

4) 奖励

设计的奖励是一个经典的延迟奖励。在所有动

作都完成之后，确定了软标签并将软标签作为正确

标签来更新关系抽取器，然后使用验证集对更新后

的关系抽取器进行验证，并将结果反馈给标签学习

器以得到奖励，奖励的计算函数为：

R =
1
|Val|

∑
gi∈Val

log p(yi|gi) (14)

p (yi|gi)

式中，Val表示验证集；gi 表示第 i个包；yi 表示

gi 的 DS关系； 表示关系抽取器经过含有软

标签的数据训练之后预测的关系概率。根据在验

证集上的测试结果，这里使用平均对数似然量来

估计关系抽取器的性能。由于关系抽取器会被软

标签更新，标签学习器选择的动作能够影响关系

抽取器的性能，所以奖励能够反映标签学习器的

动作是否合理。

5) 目标函数

本文选择基于目标函数的方法对标签学习器的

策略进行更迭，目标函数为：

J (Θ) = Eπ(a1:T :T |s1:T ;Θ)[R] (15)

式中，T表示含有噪声标记的包的个数；R表示标

签学习器的奖励；Θ是标签学习器的参数，本文使

用式 (16)迭代地更新参数：

∇ΘJ (Θ) =
T∑

t=1

∇Θ logπ(at |st;Θ)R (16)

在模型训练时，奖励的大小与其选择的动作相
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关，当动作选择的是正确的关系标签时会获得一个

较大的奖励，从而通过该方法提升抽取模型识别关

系的性能。 

2　模型联合训练

本文提出的关系抽取方法需要对模型的两个模

块进行预训练。首先使用公开数据集或自建语料库

预训练关系抽取器；其次使用上一步得到的模型参

数，通过选择远程监督标签或预测标签的方法预训

练标签学习器；最后将关系抽取器和标签学习器进

行联合训练。具体过程可用伪码表示如下：

输入：训练集 Tra，验证集 Val，关系抽取器的

预训练参数集 Φ0，标签学习器的预训练参数集 Θ0；

输出：关系抽取器参数集 Φ，标签学习器参数

集 Θ；

for episode l=1 to L do
　计算关系抽取器在训练集 Tra上的关系预测

概率；

　得到含有噪声标签的数据集合 Noi，并使用

它来表示强化学习的状态；

　for xt∈Noi do
　　　　通过 π(at|st;Θ)来采样动作 at，获取软

标签；

　end for
　根据软标签更新关系抽取器的参数集合；

　计算验证集 Val的预测分数；

　计算标签学习器的奖励；

　更新标签学习器的参数集合；

end for

Φ̂ Θ̂

算法首先用关系抽取器的预测标签或远程监督

标签来表示强化学习的状态，并获取错误标记的训

练集，其次标签学习器通过策略来捕获动作，获取

软标签集合，再次使用软标签来更新关系抽取器的

参数集，通过验证集上的验证结果，使用式 (18)获
得期望奖励，最后更新标签学习器的参数。参数

集 Φ和 Θ的更新公式由加权因子 λ和上一轮的参

数 和 表示，计算方法为：

Φ = λΦ + (1 −λ)Φ̂ (17)

Θ = λΘ + (1 −λ)Θ̂ (18)
 

3　实验结果及分析
 

3.1　实验条件

本文实验所采用的服务器配置为：Intel Xeon

E51620 v4处理器 (3.5 GHz主频)、8 GB内存，GPU
为 NVIDIA Quadro  P4000，Windows10  64位操作

系统，编程环境为 PyCharm，代码基于 Python3.6
编写。文本研究侧重于解决地理领域文本的关系抽

取问题，所以实验的数据集分为两部分：1) 通过非

结构化文本与某百科的知识库自动标注、对齐获得

的地理领域文本数据集，共有 21万条标注预料和

10种关系，其中训练集有 13万个句子，验证集有

4万个句子，测试集有 4万个句子。2) 来自多语种

公开数据集 ACE2005和中文公开数据集 Chinese-
Literature-NER-RE-Dataset，这两个数据集通过对

齐百度百科知识库生成，原始训练集按照 3:1的比

例划分为一个训练集和测试集。其中从 ACE2005
数据集中选取了关系类型数据量最大的 10种标签

组成的一个子集ACE2005-small，Chinese-Literature-
NER-RE-Dataset则选取了它所有 9种关系类型和

其他组成 10种关系类型。 

3.2　参数设置

使用深度强化学习进行文本实体关系抽取之

前，需要对模型的参数进行设置，主要包括句子编

码器、标签学习器的预训练参数以及联合训练的参

数等，主要参数设置如表 1所示。

  
表 1    模型参数设置

 

参数 参数值

词向量维度 300

位置向量维度 5

实体向量维度 50

BiLSTM隐藏层维度 300

Dropout 0.5

学习率 0.001

批次大小 50

标签学习器迭代轮数 3

动作采样数 3

联合训练权重 0.01

替换软标签轮数

迭代次数

5
100

 
  

3.3　结果与分析

关系抽取算法主要采用精度 (precision)、召回

率 (recall)和前 N个样本的精度 (P@N)进行评估，

其中精度为：

Precision =
Tr

Ta
(19)
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召回率为：

Recall =
Tr

Tt
(20)

式中，Tr 表示抽取结果中正确的关系数量；Ta 表
示抽取的结果总数；Tt 表示测试集中的关系总数。 

3.3.1　改进策略的性能验证

本文验证了几种改进策略对提高模型实体关系

抽取的效果，使用的实验数据集为公开的 ACE2005-
small数据集。实验结果使用 P-R曲线图来展示加

入实体关系类型模块和依存句法树模块对模型性能

产生的影响，如图 4所示，其中 ATT表示注意力

机制 (attention)，Etype 表示实体关系类型模块，DSP
(dependency syntactic parsing)表示依存句法树模块。

从图 4a中可以看出，各改进模块在关系抽取性能

提高方面都发挥了一定的作用。在加入实体对类型

约束模块后，改进模型的精度在召回率为 0.025左
右时几乎达到了所有算法中的最大值，但之后随着

召回率的提升精度下降较快，在加入实体对类型模

块后改进模型的精度与原始模型相比提升较大。进

一步加入依存句法树模块之后，随着召回率的提

升，模型精度的下降速度得到了有效缓解，且在召

回率大于 0.1之后，模型精度均高于仅加入实体对

类型的模型。最后加入强化学习模块之后，改进模

型在召回率大于 0.05之后其精度在所有算法中仍

为最优，并且与不加入强化学习的模型相比提升较

大，这就表明加入强化学习进行标签降噪之后能够

进一步提升模型关系抽取的效果。 

3.3.2　不同关系抽取方法的比较

本文还在自建测试集和公开数据集上比较了所

提算法与其他基准模型在处理专业领域文本方面的

性能。传统方法的基准模型选择了远程监督的基

础 Mintz模型 [1] 和基于特征的多实例学习方法

(MIML)。其中 Mintz模型是出的远程监督经典模

型，MIML模型是传统方法中解决 Mintz问题的最

佳模型 [6]。在深度学习的方法中，将 BiLSTM和

PCNN方法与注意力机制 (ATT)[16-17] 以及 PCNN与

强化学习 (reinforcement learning, RL)结合使用 [18]，

并与本文提出方法进行对比。

从图 4b的自建数据集测试结果可以看出，传

统方法Mintz和MIML的效果远低于基于深度学习

的方法，并且在召回率为 0.20左右时精度就下降

到 0。而 BiLSTM+ATT模型在召回率为 0.025左右

时精度优于其他 3种方法，但随着召回率的增大精

度下降速度较快。在自建数据集上 PCNN+ATT
算法达到了较高的精度，但随着召回率的增加，其

精度优势不太明显。PCNN+RL模型在召回率大于

0.10之后，性能优于其他几种算法，这也表明强化

学习能有效提升深度学习关系抽取模型的性能。本

文在其基础上进行优化，提出的方法在召回率为

0.01时精度明显超过了 PCNN+RL模型和其他几种

方法，并且在召回率大于 0.07之后，其精度基本

都高于其他方法。因此，本文所提算法的 P-R曲线

面积也大于其他几种方法，从而验证了本文所提关

系抽取模型的优越性。

从图 4c的 Chinese-Literature-NER-RE-Dataset
中未公开数据集的 P-R曲线来看，Mintz和 MIML
与深度学习的几种方法相比效果仍较差。BiLSTM+
ATT的整体效果较差，它在召回率低于 0.05时精

度下降速度过快，但是在召回率为 0.2之后与其他

深度学习模型的性能相差不大。PCNN+ATT虽然

在召回率大于 0.2之后的性能比 BiLSTM+ATT优

秀，精度优势并不明显。PCNN+RL在召回率为 0.05
时精度达到最大值，但是当召回率大于 0.20，它的

精度相比其他深度学习模型就显得较低。本文提出

的方法在低召回率时精度小于 PCNN+RL，这可能

是由于本文采用的是专业领域的文本数据对实体关

系抽取模型进行训练，因此通用数据集的其他领域

的标注数据都会被模型视作噪声标签，从而导致错

误发生，但是当召回率大于 0.15之后本文所提方

法的精度一直高于其他 4个模型，而且本文所提方

法的 P-R曲线面积也大于其他几个模型，这就证明

了本文算法的专业领域的泛化性也较好。

为了进一步检验本文提出方法的性能，本文分

别采用自建数据集和中文公开数据集里超过一个句

子的包中前 N个结果的精度 (P@N)来判断抽取性

能。表 2和表 3分别给出了几种关系抽取方法采用

自建数据集和公共数据集的 P@100， P@200、
P@300值和平均值。从表 2和表 3的结果中都可

以看出，传统方法 Mintz和基于特征工程的 MIML
方法的 P@N值与后 4种基于深度神经网络的方法

差距仍较大，且精度也普遍较低。比较 4种基于深

度神经网络的方法，在自建数据集上，本文模型

比 PCNN+ATT等深度学习方法的平均精度提高了

5%左右，而与深度强化学习的 PCNN+RL模型相
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比，本文方法的 P@N也均提高了 2%左右；在公共

数据集上，本文模型比深度学习方法中的 BiLSTM+
ATT模型的平均精度提高了 7%左右，而与 PCNN+
RL模型和深度强化学习的 PCNN+RL模型相比，

本文方法的 P@N也均提高了 3%左右。此外，表 2
的结果普遍要略高于表 3的结果，主要可能是因为

自建数据集中存在一对实体间具有多种关系的情

况，而公共数据集中基本不存在此类情况。
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图 4    模型对比实验结果
 

 

表 2    不同方法在自建数据集上的 P@N结果
 

Model P@100/% P@200/% P@300/% Mean/%
Mintz 68.4 66.9 60.1 65.1
MIML 77.2 73.6 70.8 73.9

BiLSTM+ATT 81.4 77.1 73.5 77.3
PCNN+ATT 82.2 79.4 76.8 79.5
PCNN+RL 84.1 81.7 76.4 80.7

本文模型 86.6 83.2 80.7 83.5

 
 

表 3    不同方法在中文公开数据集的 P@N结果
 

Model P@100/% P@200/% P@300/% Mean/%
Mintz 64.0 60.5 62.3 62.3
MIML 73.0 70.5 68.0 70.5

BiLSTM+ATT 78.0 77.0 71.3 75.4
PCNN+ATT 82.0 77.5 79.0 79.5
PCNN+RL 82.0 79.5 76.0 79.2

本文模型 85.0 81.5 80.0 82.2
 
 

结合 P-R曲线与 P@N结果分析，本文模型在

不同程度上都有最优结果，证明了本文的改进策略

对关系抽取都有促进作用，表明了本文模型的优越性。 

4　结 束 语
本文提出了一个深度强化学习框架来进行文本

实体关系抽取。首先，本文对 BiLSTM模型进行了

改进，主要通过添加实体类型模块与依存句法分析

树对该模型的深度学习部分进行改进，构建了关系

抽取器；在标签学习器中，本文又结合了强化学习

来纠正远程监督中的错误标签，从而形成了一种基

于深度强化学习的关系抽取模型。在公开数据集以

及自建数据集上进行的实验结果表明了本文提出的

改进方法在通用领域与某些专业领域较现有主流方

法均能表现出更好的性能。

后续的研究工作可以在加入本文改进模块的基

础上从网络层面对抽取模型进行改进，并且尝试在

进行词向量编码的时候引入字向量来观察是否能够

提升关系抽取的性能。此外，本文还引入了依存句

法分析模块，虽然这一改进促进了抽取模型性能的

提升，但是它在句子非常复杂的情况下的分析效果

会大大下降，可以参考多层强化学习来解决该问题。
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