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摘要：随着互联网信息技术高速更新迭代，新闻文本信息在以指数级的速度增多。面对海量的新闻文本信息，如何自动提取

长篇新闻文本中要素与要素之间的关系，成为研究的重点。篇章级新闻要素关系抽取是指从篇章级新闻文本中跨句子识别要

素之间的关系信息，有助于加速人们对整篇新闻文本脉络的理解。本文以舆情新闻文本为例，提出融入多特征的篇章级新闻

要素关系抽取方法，通过异构图模型将句子间的邻接关系、从属关系、句法依赖关系、要素间的多跳关系等多种特征进行融合，

充分挖掘文本中潜在的上下文信息。在构建的篇章级舆情新闻要素关系数据集上的实验结果表明，融入的多种特征对要素关

系抽取的性能均有明显的提升，F1值最高提升了 4.09%，较目前主流方法取得了更好的效果。
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Abstract: With the rapid update and iteration of Internet information technology, Internet news text information is also increasing at 

an exponential rate. In the face of massive news text information, how to automatically extract the relation between elements of long 

news texts has become the focus of research. The extraction of discourse-level news element relation refers to extracting the relation 

information between elements across sentences from news texts contained multiple sentences, which helps people to understand the 

context of the whole news text. Taking the extraction of element relation in the field of public opinion news as an example, proposes 

a method for extracting the relation between discourse-level news elements that incorporates multi-features, the adjacent relations, 

affiliation, syntactic dependency relation between sentences, and multi-hop relations between elements into a heterogeneous graph 

model, fully mine the potential context information of news. The experimental results on the discourse-level news element relation 

dataset show that multi-features can improve the extraction performance obviously, and the F1 value can be improved by 4.09% at most, 

which is better than the current mainstream method.

Keywords: discourse-level element relation extraction; heterogeneous graph; public opinion news text information

0  引 言
新闻要素关系抽取可以看作实体关系抽取

（Relation Extraction，RE）任务。实体关系抽取是
指抽取两个实体之间可能存在的语义关系，是信息

抽取、构建问答系统的关键基础任务之一。以涉案

舆情新闻为例，法院与人之间包含“审判”关系，人

与罪名之间包含“涉嫌罪名”关系，原告和被告之

间包含“涉事双方”关系等，从新闻中自动抽取这
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些关系，对于人们快速理解舆情信息起着重要作用。

当前，篇章级的要素关系抽取任务面临标注数据较

少、任务复杂度更高的问题，导致抽取效果不佳，是

一个值得研究的方向。现有的关系抽取方法主要侧

重于从单个句子中抽取要素关系，通过对大量新闻

文本进行分析会发现很多实体关系常常跨句子存在，

如图 1 所示，通过整篇文本可分析出“品某良”和“张

某雷”两者都是案件当事人，明显存在关系，但仅从

其中某一个句子并不能抽取两者之间存在的关系，因

为二者没有在同一句子同时出现过。通过对文章中

多个句子中的要素关系进行分析，结合上下文语义，

才能推断出两者之间存在的关系。因此，本文提出

一种通过异构图模型融合多个句子的邻接关系、从

属关系、句法依赖关系、要素间的多跳关系等多种

特征的方法，通过挖掘篇章级文本中潜在的上下文

信息，提升跨句子要素关系抽取的准确率和性能。

图 1 篇章级要素关系问题分析

1  相关工作

目前，按照训练文本的类型，关系抽取任务可

以分为句子级关系抽取和篇章级关系抽取两大类，

本文主要针对篇章级的要素关系抽取任务。篇章级

关系抽取的目的主要是识别出整篇文章中要素之间

的关系，包括单个句子中存在的实体关系，也包括

跨多个句子存在的要素关系。根据输入文本的结构，

可以将篇章级的实体关系抽取方法分为基于序列的

篇章级实体关系抽取模型和基于图的篇章级实体关

系抽取模型两类。

基于序列的篇章级实体关系抽取模型利用不

同的序列编码获得词语表示，之后通过平均池化、

注意力池化等各种池化操作计算实体关系的表示。

ZENG 等人 [1] 使用卷积神经网络进行正则化的研究，

利用外部知识资源如 WordNet、位置相关特征、词对

信息以及词汇特征集等特征拼接为特征向量作为

输入，进行关系分类；WANG 等人 [2] 在卷积神经网

络架构上引入了一种新的多级注意力机制来捕获特

定于要素的注意力和特定于目标关系的注意力，使

其能够检测到更微妙的线索以自动学习与关系分类

相关的部分；HE 等人 [3] 提出了一种带有注意力机

制的长短期记忆（Long-Short Term Memory，LSTM）

网络，该方法避免了标注数据存在误报，在提取过

程中不采用人为设计的规则来提升效率，因此本研

究利用词级别的注意特征提取关系，结合实例级别

的注意机制处理数据中的误报问题；MIWA 等人 [4]

讨论的一种方法使用了双向 LSTM，将实体识别视

为序列标注问题，模型嵌入层主要处理单词、依赖

类型、词性标签及要素标签的嵌入，序列层主要用

于单词在句子中的顺序信息，下一层通过一个神经

网络，从左向右以一种贪心的策略分配要素标签，

最后一个单词的标签用来预测当前的单词标签，最

后一层提取预测到的要素之间的关系；GAO 等人 [5]

提出了神经雪球的方法，只需要使用少数的新关系

样例，便可利用现有关系的先验知识从未标注数据

中迭代地积累新的实例和事实，从而训练一个较好

的神经关系分类器，实验结果进一步表明了其模型

的效率和鲁棒性。

为了进一步捕获长期依赖关系，基于图的实体

关系抽取模型被提出，通过构造图结构，距离较远

的单词或者要素均可以成为相邻节点。相对序列编

码器而言，图编码器可以聚合来自所有邻居节点的

信息以捕获更长的依赖关系。ZENG[6] 等人为了更

好地处理篇章级关系抽取任务，提出一种双图模型，

引入了一种要素级别的异构图和一种图神经网络来

模拟文章中不同要素之间的交互，他们还引入了要

素级图并提出了一种新的路径推理机制，用于要素

之间的关系推理；CHRISTOPOULOU[7] 等人提出一

种新的面向边的图神经网络模型用于篇章级关系抽
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取，该模型不同于现有模型，它专注于构建独特的

节点和边，将信息编码为边表示而不是节点表示；

ZHANG[8] 等人提出一种新颖的篇章级关系抽取模

型，该模型构建双层异构图用于连续建模文章结构

并实现关系推理；YANG[9] 等人针对关系抽取提出

了两种树结构的图卷积神经网络的改进策略，一种

策略是集成层次化注意力机制和主体、对象之间的

相关性分析分别生成句子和要素向量，另一种策略

合并命名实体识别子网络和图卷积网络树结构，以

实现关系抽取和要素抽取的联合学习。

2  基于双层异构图的篇章级要素关系
抽取方法

2.1  异构图的构建方法

本文将篇章级的实体关系抽取任务定义如下：

给定一篇标注文章 D={Si}
ns
i=1，实体集合为 V={εi}

ne
i=1， 

其中 Si={wj}
ni

w
i=1 表示第 i 个句子中有 ni

w 个单词，而

εi={mj}
nm
i=1 表示第 i 个实体中有 ni

m 个单词，最终的目

标是预测每个实体对之间的所有句内和句间关系

R´ ∈ R={ri}
nr
i=1。经过对长文本的大量分析发现，许

多要素关系其实是跨多个句子存在的，所以篇章级

的关系抽取任务比传统的句子级的关系抽取任务要

更复杂，篇章级的关系抽取模型需要较强的语义建

模能力和关系推理能力。

图 2 是本文关系抽取模型的系统架构图。该模

型主要分为五层：输入层主要负责将输入的词进行

向量化表征，文本编码层是任意的序列编码器，用于

为每个单词生成上下文表示；结构化建模层负责建

模文本中固有的结构信息，包括文本的邻接关系、从

属关系以及句法依赖关系；关系推理层负责捕获文

本中要素间的多跳关系，最后是输出层，负责输出可

能存在的要素关系，相当于一个多标签分类层。

2.2  输入层

输入层负责对单词的语义信息、扩充信息进行

编码并嵌入到单词的输入特征中。具体来说，就是

先使用 dw 维的词向量 wi 来表征文本的上下文语义

信息，再增加要素的类型表征 ti 用于表征每个要素的

类型信息；其次，增加指代特征 ci 用于标记指代词所

属的要素，帮助模型获取要素共指的信息；最后将这

三种表征拼接起来构成输入特征 xi=[wi;ti;ci] ∈ Rdx，

其中 [·;·] 表示向量拼接的操作，dx=dw+dt+dc。

2.3  文本编码层

文本编码层负责捕获单词的上下文信息。具体

来讲，把整篇文章看作一个包含 n 个单词的长序列，

然后使用序列编码器双向 LSTM 来编码长序列中每

个单词的上下文信息。若将 LSTM 单元对 xi 的操作

表示为 LSTM(xi)，则该单词的上下文语义信息可以

表示为：

 ( ) ( );i i ih F LSTM x LSTM x■ ■= ■ ■
������� �������

� （1）

图 2 双层异构图模型
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式中：hi 和F 是一个线性函数，hi ∈Rdh，F:R2×dh→Rdh，

dh 表示 LSTM 单元的隐藏层的维度。通过这种方式，

可以捕获特定时间单词的前向状态和后向状态的特

征表示，最后使用 HW={h1,h2,…,hn} 作为输入序列

的表征向量。

2.4  结构化建模层

结构化建模层将文本序列的每一个句子、每一

个单词均视为图中的一个节点。通常，一篇文章由

多个句子组成，一个句子由多个单词组成，所以本文

采用以下 5 种类型的边来建模文章内在结构信息：

（1）字 - 字邻接边，在文章每两个相邻的字节

点之间建立一条边，以保持文章中每个字的自然顺

序结构；

（2）句子 - 句子邻接边，在文章每两个相邻句

子节点之间建立一条边，以保持文章中句子间的自

然顺序结构；

（3）句子 - 句子补全边，将文章中没有相邻的句

子节点之间连接一条边，以增强图结构的连通性；

（4）词 - 词依赖关系边，为了对语法结构进行

编码，如果两个单词节点在句子级的依存关系树中

相邻的话，则在它们之间连一条边；

（5）词 - 句子关联边，为了建模文章的层次结构，

将单词节点和它们所在的句子节点之间连一条边。

结构化建模层直接利用文本编码层的输出作

为单词节点的初始化特征，对每个句子中的所有单

词节点进行最大池化操作得到句子节点的表示，即，

最后 s=max{hj}
nw
i=1，然后利用图神经网络中常用的消

息传播策略更新单词和句子节点的表示：

(H-W,H-S)=WR(HW,HS) （2）

式中：Hs={s1,…,sNs} 指一篇文章中所有句子节点表

征的集合，HW 是输入序列的词表征，WR(·) 表示图

神经网络结构中的消息传播机制。最后对于每个单

词节点，将其在 WR 之前和之后的特征拼接起来作

为输出的表示 ĥi=F([hi;ĥi])，这种表示方式结合了词

节点和句子节点的顺序特征和结构特征，为下一步

推理提供基础。

2.5  关系推理层

关系推理层中将要素提及及要素当作图中的

节点，建立如下 4 种类型的边：

（1）提及共现边，在同一句中的两个提及或要

素之间建立一条边，用于表征句内关系；

（2）提及共指边，如果两个提及节点指向同一个

实体，则在它们之间连一条边，用于表征句内关系；

（3）提及要素关联边，如果提及指向某要素，则

在它们之间连一条边，用于传递提及层面的消息到

要素层面；

（4）要素 - 要素互补边，将所有要素两两之间

连一条边，用于防止出现不连通图，增强多跳关系。

具体来讲，对于文本中第 s 个单词到第 t 个单

词组成的提及 m，将其表征初始化为 m=1/[(s-t+1) 

∑t
k=sĥk]，则一个要素 e 的表征可以表示为其所有提

及表征的平均值，即 e=(∑jmj)/(nm)，与结构化建模层

中的消息传播机制类似，(H-E,H-M)=WR(HE,HM)，其中

HM 和 HE 分别指提及节点和要素节点的表征集合，

经过 L 次的消息传递之后，便能得到所有节点的最

终表征。

2.6  输出层

将关系预测看作一个多标签分类问题，对于每

个要素对 (ei,ej)，将这些要素特征和相对距离表征向

量拼接起来，并使用一个双线性函数来计算每个关

系的概率：

 ˆ ;

ˆ ;

i i ij

j j ji

e e d

e e d

■ ■ ■=| ■ ■
■

■ ■=| ■ ■■
� （3）

y=sigmoid(êi
TWej+b) （4）

式中：dij ∈ Rdd 和 dji ∈ Rdd 指文章中第一次提到的

两个要素间的相对距离表征，W ∈ Rd×nr×d 是双仿射

学习参数，b ∈ Rd 指的是偏差向量，其中 d=dh+dd， 

y ∈ Rnr 表示所有关系的预测值。

3  实 验

3.1  数据集

本文使用的新闻要素关系语料集一共包含 

1 200 篇新闻文本数据，共 4 类关系。其中，涉案

人员 - 涉案人员关系共 2 352 组，涉案人员 - 受理

法院关系共 1 348 组，涉案人员 - 涉嫌罪名关系共 

1 732 组，受理法院 - 判处罪名关系共 1 285 组，具

体信息如表 1 所示。
表 1 涉案舆情篇章级要素关系抽取语料库信息

类型 数量

篇章级文本数 1 200 篇

涉案人员 - 涉案人员关系 2 352 组

涉案人员 - 受理法院关系 1 348 组

涉案人员 - 涉嫌罪名关系 1 732 组

受理法院 - 判处罪名关系 1 285 组
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3.2  实验设置

实验采用 128 维的词向量对输入文本进行初始

化，得到其向量化表示。训练时，Dropout 设置为 0.8，

学习率 lr 设置为 0.01，训练轮次 epoch 设置为 200，

batch_size 设置为 10，优化器使用 SGD。

3.3  评价标准

本文采用准确率（Precision，P）、召回率（Recall，

R）和 F1 值（F1-Measure，F1）作为评价指标，其计

算公式如下：

P=TP/(TP+FP) （5）

R=TP/(TP+FN) （6）

F1=(2×P×R)/(P+R) （7）

式中：TP 表示把正例预测为正的概率，FP 表示把

负例预测为正的概率，FN 表示把正例预测成负的

概率。

3.4  实验结果

本文采用如下 3 个基准模型：ME-CNN 模型 [10]

使用具有语言特征的最大熵模型、具有多级语义特

征的卷积神经网络分别用于提取句间要素关系和句

内要素关系，并在训练阶段考虑要素之间的上位词

关系以构建更精确的训练实例；RPCNN 模型 [11] 提

出一个将领域知识、注意力机制、分段池化以及多

实例学习策略结合的篇章级循环分段卷积神经网

络；GCNN 模型 [12] 提出了一种使用图卷积神经网

络来捕获本地和非本地依赖关系的句间关系抽取

模型，在篇章级的图上构建了一个带标签边的图卷

积神经网络，这也是在篇章级关系抽取中利用图神

经网络的首次尝试。实验结果如表 2 所示，本文模

型与其他模型相比，F1 值有 0.46 ～ 4.09 个百分点

的提升；对比 ME-CNN 和 RPCNN，实验结果表明图

神经网络模型的确具有一定的优越性；对比 GCNN，

结果表明了双层异构图在要素关系抽取任务上的多

跳推理能力。
表 2 本文模型与基准模型实验对比结果

模型 P/% R/% F1/%

ME-CNN 58.61 60.20 59.63

RPCNN 61.20 62.10 62.51

GCNN 63.15 59.82 62.26

本文模型 65.26 61.33 63.72

本文还进行了消融实验，逐一去掉模型中不同

类型的边特征进行实验，实验结果如表 3 所示。

表 3 消融实验结果

模型 P/% R/% F1/%

本文模型 65.26 61.33 63.72

去掉字字邻接边 62.56 60.63 61.24

去掉词句关联边 61.56 61.49 62.62

去掉句子去掉句子邻接边 63.24 60.56 62.12

去掉提及共现边 62.34 60.28 61.26

去掉提及实体关联边 61.36 60.84 61.69

去掉实体去掉实体互补边 60.47 60.82 62.26

分析表 3 的结果可知，字字邻接边表征了文章

中每个字的自然顺序，对模型的准确率做出了较大

贡献；词句关联边对模型的层次进行建模，有效提

高了模型的性能；句子 - 句子邻接边保证了句子的

顺序结构，也增强了模型的准确性；提及共现边捕

捉了提及之间的全局关系；提及实体关联边传递提

及和实体间的关系。这些边的建立提高了模型的整

体性能。

4  结 语

本文针对新闻要素关系抽取任务，通过对新闻

文本中的词、句子作为图节点建模，根据节点间的

位置及语义关系精心设计多种边特征，捕获了文本

的序列、语法、层次等固有结构信息，并利用图模型

的多跳推理能力，对新闻文本上下文信息进行有效

的表征，最终篇章级要素关系抽取的性能得到了较

好的提升。
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