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摇 摇 摘要:从非结构化文本中抽取关系三元组信息对于构建知识图谱尤为重要,现有的研究方法通常以先识别实

体再抽取关系为主。 尽管这些方法取得了良好的性能,但忽略了实体与关系之间的内在联系,且无法有效解决同

一文本中实体重叠问题。 针对以上问题,提出一种融合实体特征和潜在关系的中文关系抽取模型,以关系作为条

件通过主实体映射客实体。 首先将实体信息以二维矩阵方式进行标记,进行主实体识别;然后预测出文本可能存

在的关系;最后融合实体特征和潜在关系信息进行客实体识别。 整个过程采用双向关系三元组抽取框架,即从两

个方向上进行关系三元组的抽取,使其双向抽取结果相互补充。 该模型有效保留了实体与关系之间的内在联系,
增强了对重叠实体的关系识别。 实验结果表明,在 DuIE 和 CMeIE 中文数据集上,提出的模型在精确率、召回率和

F1 评测指标上均有一定的提升,证明该模型的有效性。
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0摇 引言

关系抽取是信息抽取[1] 中的一项子任务,旨在从

非结构化的自然语言文本[2] 中抽取出关系三元组。
这些关系三元组以[主体、关系、客体]的形式存储着

事实性知识,其中主体和客体都代表着实体,在语义上

通过关系连接起来。 例如,三元组[西游记,作者,吴
承恩]表示“西游记的作者是吴承恩冶。 针对关系抽取

任务,在早期阶段,提出用流水线方法来解决,它主要

包括两个步骤:命名实体识别[3] 和关系预测[4],即首

先识别出输入文本中的所有实体,然后预测实体对之

间所有存在的关系。 然而,这样的方法存在明显的误

差传递问题。 因为实体识别和关系预测相互独立,忽
略了实体识别和关系预测之间的内在联系,如果在实

体识别阶段就出现错误和遗漏,那么这种误差在关系

预测阶段是无法被纠正和改变的,会导致错误信息传

递到关系预测阶段,直接影响到关系抽取的效果。 所

以,之后的研究工作开始探索一种端到端的联合实体

关系抽取方法,旨在同时解决实体识别和关系预测这

两个任务。 它不同于流水线方法,联合实体关系抽取

方法主要将实体抽取和关系预测通过一定的方式进行

整合处理,联合学习两个任务,构建端到端的关系抽取

模型,以此减少实体识别和关系预测的误差传递问题,

提高模型的性能。 例如,基于跨度的联合实体关系抽
取方法[5]等,取得了较好的成果,并证明了联合实体
关系抽取的有效性。 尽管这些方法能够提高实体识别
和关系预测的内在联系,但会因为训练样本的不足造
成参与共享同一实体的多种关系很难被正确识别出
来,从而导致在某些复杂的实体重叠问题上仍然达不
到理想的效果。 实体重叠主要包含:单实体重叠
(SEO)表现为同一个实体可能存在于多种关系三元组
上;实体对重叠(EPO)表现为同一对实体可能包含多
种关系;主客实体重叠(SOO)表现为主实体和客实体
相互包含。 3 种实体重叠的具体区别如表 1 所示。 为
解决实体重叠问题,本文提出一种融合实体特征与潜
在关系的中文关系抽取模型( IEFALR)。 首先预测出
文本的主实体信息,然后预测文本可能存在的潜在关
系,最后根据主实体和潜在关系信息预测出客实体以
组成关系三元组。

表 1摇 实体重叠

类别 文本 三元组

正常 老舍是《骆驼祥子》的作者 (骆驼祥子,作者,老舍)

SEO
揖孙悟空铱 和 揖猪八戒铱 是

揖西游记铱中的角色

(西游记, 角色, 孙悟空)
(西游记,角色,猪八戒)

EPO 揖北京铱是揖中国铱的首都
(中国,首都,北京) (中国,
包含,北京)

SOO
揖揖北京铱大学铱是一所综合

性大学
(北京大学,地点,北京)

在主实体抽取阶段,引入二维矩阵的实体标注方
式,更细致地标记出文本中的实体信息,以加强重叠实



体的识别。 同时,预先预测出文本存在的潜在关系,并
融合实体特征和潜在关系信息进行客实体识别,增强

实体与关系之间的内在联系,也避免因为关系类别过

多对文本中未存在的关系进行实体预测而产生的冗余

操作。 最后采用双向关系三元组抽取框架,即从两个

方向上抽取关系三元组,这样可以使双向的抽取结果

相互补充,以得到更加准确的关系三元组信息。 实验

表明,该方法具有一定的有效性,并提高了对重叠实体

关系抽取的性能。
本文主要工作如下:
(1) 预测文本可能存在的关系,并融合实体特征

与潜在关系的信息,以此增强关系抽取过程中实体与

关系之间的内在联系。 (2) 构建二维矩阵标记实体方

案和双向三元组抽取框架,解决实体重叠问题以提高

关系三元组抽取的性能。 (3) 在 DuIE 和 CMeIE 中文

数据集上验证 IEFALR 模型的有效性。

1摇 相关工作

早期的关系抽取方法主要采用流水线的方法识别

文本中存在的关系三元组,该方法主要是将实体识别

和关系预测作为两个相互独立的任务。 首先,对文本

进行实体识别,然后将识别出的实体再进行关系分类,
以此得到关系三元组。 例如,关系抽取核方法[6] 以及

利用句法语义结构进行关系抽取[7] 都是采用流水线

的方式来实现关系三元组抽取。 尽管这些流水线的抽

取方法取得了较好的效果,但存在较为严重的误差传

递问题,即实体识别阶段出现错误,会直接对关系预测

阶段造成影响,并且它还忽略了实体识别与关系预测

任务之间的内在联系,直接影响到关系抽取的性能。
为解决这个问题,研究工作大多都从联合关系抽取角

度出发。 例如,用表格表示法建模关系实体及关系抽

取[8]以及类型化实体和关系与知识库的联合抽取[9],
该方法主要采用基于特征的关系抽取模型,但抽取步

骤都过于烦琐,不利于进行高效的关系抽取。 此后,出
现一种新标注方案的联合实体关系抽取[10],将联合抽

取任务转换为序列标记任务。 虽然这些方法一定程度

上解决了误差传递问题,但无法有效地解决实体重叠

问题。
近几年,研究者围绕实体重叠问题,做了许多工

作,探索出一种用作关系抽取的二进制标记框架[11] 以

及基于一种新的分解策略的实体与关系联合抽取方

法[12]。 首先抽取所有主实体,然后基于抽取的主实体

同时抽取客实体和关系。 结果表明,此方法取得了有

效的成果,提高了包含实体重叠的三元组或多种关系

三元组的句子的抽取能力。 实际上,这些方法将重叠

关系的抽取分解成几个内部依赖步骤,因为解码器需

要递归解码过程,并且级联标记必须提前识别主实体。
虽然将抽取过程经过分解后使任务易于进行,但在主

实体预测阶段发生错误,必然影响后续任务的进行,导
致误差累计影响关系抽取。 之后的研究中还有一些其

他的关系抽取方案,例如,提出一个统一的框架来联合

抽取显式和隐式关系三元组[13],采用一个二元指针网

络,以顺序方式提取与每个单词相关的重叠关系三元

组,并在外部内存中保留先前提取的三元组信息,以此

加强对文本关系三元组的识别。 还有一种从立体的角

度进行关系抽取[14],将关系三元组映射到一个三维

(3D)空间,并利用三个解码器来提取任务,旨在同时

处理信息丢失、错误传播等问题。 这些方法都为关系

抽取提供了许多方向以及解决方案。

2摇 本文模型

融合实体特征和潜在关系的中文关系抽取模型架

构如图 1 所示。

图 1摇 融合实体特征与潜在关系的中文关系抽取模型(IEFALR)

2. 1摇 文本预处理

中文句子中如果通过分词手段来分割句子将无法

有效解决实体重叠问题,例如,“北京大学是一所综合

性大学冶,通过分词器无法确定是分为“北京大学冶一
个词,还是应该分为“北京冶和“大学冶两个词,那么在

中文句子的预处理上需要逐个字进行分割,使得在后

续数据标记阶段可以更好地区分一些重叠实体数据。
对于分割好的序列,以 S = { c1,c2,…,cn}表示,其中 n
为以字为单位的文本长度。

2. 2摇 编码层

首先使用预训练模型 BERT[15]生成文本中各个字

符的特征表示,然后接入双向 LSTM[16] 以加强对文本

的上下文理解以及语义表示,最后得到的输出即为文

本中各个字符的特征向量:
Yenc =BERTbilstm(S) (1)
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其中,Yenc = {h1,h2,…,hn讦hi沂Rd伊1},hi 为字符的特

征表示向量,d 为特征维度大小。

2. 3摇 主实体预测

该模块是正向关系抽取中的主实体识别模块。 在

三元组关系中,主实体通常被认为是关系的起点或主

要参与者,而客实体则是与主实体相关联的第二个实

体。 主实体通常在关系中扮演更重要的角色,它是关

系的焦点或核心。 所以,为更好区分两者,需要先对

Encoder 输出的特征向量经过线性转换,使它们采用不

同的特征,如下所示:
hS

i =Wshi+bs (2)
其中,Ws沂Rdh伊dh是一个可训练矩阵,bs沂Rdh是一个偏

置向量。 得到主实体的特征向量后,经过 Subject Pre鄄
diction 模块,具体内容为将 hs

i 作为头和尾同时输入到

Biaffine[17]中。 由于在关系抽取任务中,只需要识别实

体,不需要识别实体类型,因此在 Biaffine 后只需要得

到一个实体二维矩阵输出即可,如下所示:
Ms =滓(Biaffines(hs

1,hs
2,…,hs

n)) (3)
式中,Ms沂Rn伊n表示二维矩阵,n 为句子长度,滓 为 sig鄄
moid 激活函数。 最后,利用 Entity Marking Matrix 方法

来获取对应可能的实体。
同理,Object Prediction 为反方向的抽取,相对应

的特征向量以及客实体矩阵分别由 ho
i 和 Mo 表示。

该模块主要抽取客实体来进行后续操作,与 Subject
Prediction 结构相似,这里不再做过多阐述。

2. 4摇 实体标记矩阵

在对各个实体进行标注时,主要采用矩阵的标注

方式。 例如,“北京是中国的首都冶,包含实体“北京冶
和“中国冶,以实体头部为矩阵的行,实体尾部为矩阵

的列,那么可以将“中冶作为行,“国冶作为列的位置标

注为 1,具体方式如图 2 所示。 为更好解释实体标注

问题,这里对主客实体都进行了标注,在实际情况中会

针对主实体与客实体单独标注。

图 2摇 实体标注矩阵

在处理上一步输出的 Ms 时,为其设定一个阈值,
对该矩阵中每一个参数大于该阈值的标记为 1,否则

标记为 0,以此来得到实体标记。 然而,这样的方式会

导致矩阵过于稀疏。 因为矩阵的上三角部分才是真正

标注实体的位置,而下三角部分不会用于实体的标注。
为解决稀疏性问题,将矩阵下半部分舍去,只计算矩阵

对角线以及上三角部分。 同时,为增加训练过程的计

算效率,将矩阵上三角部分按照每行从左到右的顺序

进行平铺得到一维特征向量,以 Ms
fla沂R

(1+n)n
2 伊1表示,客

实体平铺矩阵表示同理。

2. 5摇 潜在关系

该模块为潜在关系的预测,即给定一个句子,首先

预测句子中可能存在的潜在关系的子集,然后只需要

针对这些潜在关系进行实体抽取,防止冗余地对每个

关系都进行实体抽取。 具体步骤为:对 Encoder 输出

的句子特征向量采用平均池化操作,最后经过一些线

性层抽取潜在关系特征:
havg =Avgpool(h1,h2,…,hn) (4)

Prel =滓(Wrhavg+br) (5)
式中,Avgpool 是平均池化操作[18],Wr沂Rd伊1是可训练

权重矩阵,滓 表示 sigmoid 函数。 首先,在输出关系上,
将其建模为多标签二进制分类任务,即设定一个关系

分类阈值,如果概率超过这个阈值,则对应关系的索引

将被分配为标签 1,否则将被分配为标签 0,见图 1 中

relationship。 然后,将所有标签 1 的关系经过 Embed鄄
ding 层进行特征计算。 最后,得到各个潜在关系的特

征表示,Embr ={remb
1 ,remb

2 ,…,remb
m 讦remb

i 沂Rd伊1},m 为潜

在关系数量。

2. 6摇 基于主实体的客实体预测

该模块根据得到的主实体以及潜在关系进行客实

体的预测。 首先,逐个将 Ms 中标签为 1 的部分,以行

索引值为 start,列索引值为 end,对句子特征向量 hi 做

平均池化得到主实体特征表示,如下所示:
pstart,end
S =Avgpool(hstart,…,hend) (6)

其中 pstart,end
S 沂Rd伊1。 然后,融合主实体特征与关系特

征到句子特征上,再经过线性层进行特征提取。 最后,
经过 Biaffine 得到对应客实体二维特征矩阵:

hs_r_conact
i =[hi;pstart,end

s ;remb
j ] (7)

hs_r
i =Ws_rhs_r_conact+bs_r (8)

Ms_r
o =滓(Biaffines_r

o (hs_r
1 ,…,hs_r

n )) (9)
式中 Ws_r沂R3dh伊dh是可训练权重,滓 表示 sigmoid 函数,
Ms_r o沂Rd伊d表示二维输出矩阵。 该二维矩阵同样采用

Entity Marking Matrix 标注方法,在取得标签 1 的客实

体信息,最终组成关系三元组。 同时,将其平铺后的向

量以 Ms_r_o
fla 沂R

(1+n)n
2 伊1 表示。 同理,反向的抽取方法中

Subject Extraction 与之类似。
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2. 7摇 训练策略

训练期间采用共同训练模型各个模块方式,并且

共享 Encoder 参数。 由于实体标记以及潜在关系预测

都是采用二进制的多标签标记方式,因此损失函数主

要采用 Binary CrossEntropy,其中潜在关系预测模块损

失函数如下:

Lr = - 1
nr

移
nr

i=1
(yi lgPrel+(1-yi)lg(1-Prel)) (10)

其次,在计算二维实体标记矩阵的损失函数的过

程中,由于矩阵稀疏问题,导致数据不平衡,难以训练。
为了解决此问题,在原有损失函数基础上加入了 Focal
loss[19]。 以主实体识别模块为例,具体如下:

BCEsub = - 1
nfla

移
nfla

i=1
(yi lgMs

fla+(1-yi)lg(1-Ms
fla))

(11)
Lsub =琢t(1-e-BCEsub) 酌BCEsub (12)

其中 琢t 为控制正负样本的权重,酌 为调节因子。 同

理,其余 3 个模块损失函数与之类似,分别以 Lex
obj,Lobj,

Lex
sub表示。 最后,总损失函数为所有模块损失总和:

Ltotal =Lr+Lsub+Lex
obj+Lobj+Lex

sub (13)

3摇 实验及结果分析

3. 1摇 数据集与评估指标

数据集采用两种公开的中文数据集,包括百度提

供关系抽取数据集 DuIE[20] 和中文医学信息抽取数据

集 CMeIE[21]。 具体信息如表 2 所示。

表 2摇 数据集信息

类型
DuIE

训练集 测试集

CMelE

训练集 测试集

正常 38321 6919 3857 1015

SEO 97504 12253 8842 2160

EPO 12878 1591 259 64

SOO 7228 876 1481 346

总数 155931 21639 14439 3585

DuIE 是一个大规模的高质量中文信息抽取数据

集。 该数据集包含超过 21 万个句子,43 万个关系三

元组实例,以及 50 种预定义的关系类型,这些句子和

实例涵盖了现实世界应用程序中的各种领域,例如新

闻、娱乐、用户生成的内容。
CMeIE 是一个用于医学关系抽取任务的数据集。

该数据集包含从儿科和百余种常见疾病中收集的2. 8
万个疾病语句和近7. 5万个关系三元组数据,共标注了

53 个定义的关系类型。

评估指标采用精确率(P)、召回率(R)和 F1 值,
分别如下:

P= TP
TP+FP (14)

R= TP
TP+FN (15)

F1 =2伊P伊R
P+R (16)

其中,TP(True Positive)表示模型正确预测的正样本数

量,FN(False Negative)表示实际为正样本但被错误预

测为负样本的数量,FP(False Positive)表示实际为负

样本但被错误预测为正样本的数量。

3. 2摇 模型参数设置与实验环境

采用 BERT base Chinese 作为预训练语言模型,句
子最大长度设定 128,潜在关系预测以及实体标记分

类概率阈值设定为 0. 5,Batch Size 设置为 16,学习率

为 1E5,设置 epochs 大小为 100。 在训练过程中加入

warmup 策略和 early stop 以加快模型收敛速度,提高

泛化能力,避免过拟合的风险。 实验环境使用 Linux
操作系统,采用 Pytorch 深度学习框架,模型训练在

A40 GPU 上完成。

3. 3摇 实验结果评估与分析

本文使用以下模型和所提出的融合实体特征及潜

在关系的中文关系抽取模型进行对比。
CopyMTL[22]:在编码阶段主要采用 BiLSTM 模型

来捕获句子的整体信息,以构建句子的特征向量。 解

码阶段采用 Attention_LSTM 模型来逐步预测和识别关

系、头实体和尾实体。
CopyRE+RL[23]:该模型在 CopyRE 模型的基础

上,引入了强化学习方法,将三元组的生成过程类比与

强化学习过程,并采用 REINFORCE 算法优化模型,使
模型预测三元组更加高效准确。

CasRel[24]:该模型采用一种创新的级联二元标注

框架,将三元组抽取任务分解为主实体、关系和对象实

体三个级别的问题。 同时,将关系抽取视为两个实体

之间的映射关系,从而有效解决句子中三元组重叠的

挑战。 这种方法为实体关系联合抽取提供了一种新的

思路,并在性能上取得了显著的提升。
Seq2UMTree[25]:该模型在 CasRel 模型基础上做

出了改进,引入一种树形结构的解码层,用于实现句子

中实体关系的联合抽取。 这一改进解决了数据中标签

不平衡的问题,提高模型的鲁棒性和性能。 通过使用

树形结构,该模型能够更好地处理实体关系的复杂性,
并为实体关系联合抽取任务带来新的突破。
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FETI[26]:该模型首先利用 BiLSTM 模型在编码层

捕获输入句子的全局特征,以便更好地理解输入句子

的上下文信息。 接着,在解码层采用树形结构来进行

句子中实体和关系的联合抽取。 这一设计策略成功地

提升了模型的性能表现。
在 DuIE 数据集上,本文提出的融合实体特征和

潜在关系的中文关系抽取模型与对比模型的性能对比

见表 3和图 3。 可见,融合实体特征和潜在关系的中文

关系抽取模型在 F1 得分上相比于最好的模型提升了

1. 9,证明该模型在处理关系抽取上的有效性,以及从

两个方向上抽取实体关系的优势。

表 3摇 各个模型在 DuIE 数据集上的结果 单位:%

模型 P R F1

CopyMTL 49. 9 39. 4 43. 9

CopyRE+RL 76. 2 79. 8 77. 9

CasRel 80. 1 77. 2 78. 6

Seq2UMTree 75. 6 73. 0 74. 3

FETI 75. 7 76. 0 75. 8

本文模型 81. 2 79. 9 80. 5

图 3摇 各个模型在 DuIE 数据集上对比

摇 摇 在 CMeIE 数据集上,本文提出的融合实体特征和

潜在关系的中文关系抽取模型与对比模型的性能对比

见表 4 和图 4。 由于 CMeIE 医疗数据涉及多种医疗的

专有名词,再加上 Bert 是在大规模的通用语料库上训

练得来的,导致模型无法得到更好的训练,因此 CMeIE
数据集上的效果明显低于 DuIE 数据集效果。 不过,
本文提出的模型与其他的模型相比有一定的提升,在
F1 得分上比最好的模型提高了1郾1。

表 4摇 各个模型在 CMeIE 数据集上的结果 单位:%

模型 P R F1

CopyMTL 31. 7 26. 8 29. 1

CopyRE+RL 54. 0 55. 7 54. 6

CasRel 56. 3 56. 7 56. 5

Seq2UMTree 46. 6 37. 4 41. 5

FETI 48. 8 40. 3 44. 1

本文模型 57. 7 57. 6 57. 6

图 4摇 各个模型在 CMeIE 数据集上对比

为验证模型在实体关系抽取中实体重叠问题上的

效果,选取 CopyR+RL 和 CasRel 模型,在 DuIE 数据集

上分别进行了单实体重叠、实体对重叠和主客实体重

叠 3 种情况的对比实验,以验证其有效性。 其中,单实

体重叠对、实体对重叠和主客实体重叠对比结果如

表 5 ~ 7所示。

表 5摇 DuIE 数据集上 SEO 对比结果 单位:%

模型 P R F1

CopyR+RL 71. 3 69. 4 70. 3

CasRel 82. 6 80. 5 81. 5

Ours 83. 1 81. 7 82. 3

表 6摇 DuIE 数据集上 EPO 对比结果 单位:%

模型 P R F1

CopyRRL 76. 9 77. 4 77. 1

CasRel 80. 5 74. 3 77. 3

Ours 79. 7 78. 3 78. 9

表 7摇 DuIE 数据集上 SOO 对比结果 单位:%

模型 P R F1

CopyRRL 60. 3 62. 8 61. 5

CasRel 62. 9 64. 3 63. 6

Ours 63. 2 64. 5 63. 8

根据各个实体重叠问题对比实验,可发现本文模

型在 EPO 上的精确率略低于 CasRel 模型,这是因为潜

在关系预测与主实体预测独立进行,可能会存在预测

出的关系类别与主实体不相关的情况,进而影响结果。
但从整体上来看本文模型相比于其他模型都有一定的

提升,表明了该模型在解决实体重叠问题上有一定的

可行性。 这是由于采用二维矩阵的实体标记方式能够

针对所有重叠实体进行标注,并在潜在关系的作用下,
将标注得到的实体逐个映射到与之对应的关系三元组

上,从而解决实体重叠问题。

3. 4摇 消融实验

为验证本文提出的方法中潜在关系和双向抽取对
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性能的影响,提出了两个变体:变体 1,将潜在关系预

测替换为对所有关系进行预测;变体 2,去掉反向三元

组抽取,只根据正向抽取预测三元组。
将两个变体在 DuIE 数据集上做消融研究,实验

结果如表 8 所示。 在变体 1 上可以看到各个指标分数

都有一定的下降,这是因为在关系抽取中进行了许多

冗余的预测,导致模型预测出了一些不存在的关系,降
低了模型的识别效果。 在变体 2 上将反向预测去除

后,由于正向预测可能会预测不够充分,使得模型预测

准确性有所降低。

表 8摇 DuIE 数据集上的消融实验 单位:%

模型 P R F1

本文模型 81. 2 79. 9 80. 5

变体 1 79. 8 78. 4 79. 1

变体 2 79. 7 78. 1 78. 9

经过消融实验,印证了融合潜在关系预测以及加

入反向预测模型都对模型识别效果有一定的提升,从
而证明了该两个模块的有效性。

4摇 结束语

针对关系三元组抽取中的实体重叠问题,提出一

种融合实体特征和潜在关系的中文关系抽取模型框

架。 以关系作为条件通过主实体映射客实体。 在实体

识别阶段,采用二维矩阵实体标记方式有效地解决关

系抽取中存在的重叠实体识别不充分问题。 同时,融
合潜在关系与实体特征,加强实体与关系之间的内在

联系,也避免对文本中未存在的关系进行实体预测而

产生的冗余操作。 最后,在中文关系数据上验证了该

方法的有效性。 下一步将在各个特定领域,如金融、医
疗领域下测试该模型的性能以及泛化能力。
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Integrating Entity Features and Latent Relation Model
for Chinese Relation Extraction
WANG Jing1,2,摇 YU Yan1,2,摇 XIONG Xi1,2

摇 摇 (1. College of Cybersecurity,Chengdu university of Information Technology,Chengdu 610225,China;2. Advanced Cryptography and Sys鄄
tem Security Key Laboratory of Sichuan Province,Chengdu 610225,China)

Abstract:Extracting relationship triad information from unstructured text is especially important for constructing knowl鄄
edge graphs,and existing research methods usually focus on identifying entities before extracting relationships. Although
these methods have achieved good performance,they ignore the intrinsic connection between entities and relations,and
cannot effectively solve the problem of overlapping entities in the same text. To address the above problems,a Chinese re鄄
lationship extraction model that integrates entity features and potential relationships is proposed,and the main idea is to
map the guest entities through the main entities with the relationships as the conditions. The main idea is to map the guest
entities by using the relationships as conditions. Firstly,the entity information is labeled in a two鄄dimensional matrix to
recognize the main entities; then the possible relationships in the text are predicted; finally,the entity features,and po鄄
tential relationship information are fused to recognize the guest entities. The whole process adopts a bidirectional relation鄄
ship ternary extraction framework,i. e. ,the relationship ternary is extracted from two directions,so that the bidirectional
extraction results are complementary to each other. The model effectively preserves the intrinsic connection between enti鄄
ties and relationships and enhances the relationship recognition of overlapping entities. The experimental results show that
the model proposed in this paper has some improvement in precision rate,recall rate,and F1 evaluation metrics on DuIE
and CMeIE Chinese datasets,which proves the effectiveness of the model.
Keywords:relation extraction;overlap entity;potential relationships;bidirectional triplet extraction;entity feature
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