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〔摘要〕　提出一种基于三元组信息抽取策略的新型实体提取模型，以解决传统命名实体识别方法应用于高
血压中医电子病历医疗实体识别时出现的实体离散问题，阐述实验数据集及相关处理、实验方法与结果，

为中医医疗实体自动化抽取提供方法学参考。
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１　引言

推行电子病历、规范中医术语是传承临床经验

的必要手段。引入医疗实体识别，进行中医医疗实

体识别研究能够起到促进作用。医疗实体识别旨在

·５４·

医学信息学杂志　２０２１年第４２卷第９期　　　　　　　　　　　　　ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＭＥＤＩＣＡＬＩＮＦＯＲＭＡＴＩＣＳ　２０２１，Ｖｏｌ．４２，Ｎｏ．９



从医疗文本数据中划分实体边界、检测实体类别，

是自然语言处理任务中的基础研究之一。

２　命名实体识别研究现状

２１　研究成果

当前命名实体识别 （ＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｙＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，
ＮＥＲ）研究已取得一定成果。ＮＥＲ常用方法包括基
于词典和规则、基于统计学习、基于深度学习的方法

等。近年来深度学习发展迅速，从早期应用的循环神

经网络 （ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ），卷积神经
网络 （ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ），到如今
主流的长短期记忆人工神经网络 （Ｌｏｎｇ－ＳｈｏｒｔＴｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ），门控循环单元 （ＧａｔｅｄＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵ
ｎｉｔ，ＧＲＵ），ＮＥＲ方法得到更广泛的应用和发展，在
医疗实体识别中占据重要地位。其中ＬＳＴＭ是一种特
殊的ＲＮＮ类型，能够解决 ＲＮＮ长依赖问题。ＧＲＵ
则为ＬＳＴＭ变体，在克服长依赖问题的同时在数据量

较大时比ＬＳＴＭ网络具有更快的训练速度。

２２　存在问题

传统ＮＥＲ方法将命名实体识别归类为简单序列
标注范畴，即给定１个序列 （１段文本），对序列中
的每个元素 （汉字）仅做１个标记，再使用算法识
别某些特定标记模式。然而在中医医学病历抽取领

域，医疗实体大多存在实体嵌套和实体非连续等问

题，即实体识别中的实体序列分散导致边界样本混

淆，无法正确识别医疗实体的问题［１］。如医疗文本

“后背痛，有发紧抽动感”“发紧”“抽动感”等症

状表现词语和 “后背”症状部位词语是非连续的。

传统基于序列标注的ＮＥＲ方法抽取的医疗实体仅为
“后背痛”“发紧”“抽动感”，对于 “发紧”“抽动

感”无法识别具体部位 （“后背”）。实际需抽取的

医疗实体应表示为 “后背痛” “后背发紧” “后背

抽动感”，见表１、图１。

表１　高血压医疗实体提取

示例 文本 传统ＮＥＲ抽取实体 实际医疗实体 关系抽取方案

示例１ 后背痛，有发紧

抽动感

“后背痛”

“有发紧”“抽动感”

“后背痛”

“后背发紧”

“后背抽动感”

（痛，位于，后背）、

（发紧，位于，后背）、

（抽动感，位于，后背）

示例２ 苔根部薄黄 “苔根部薄黄” “苔根部薄”

“苔根部黄”

（黄，位于，苔根部）、

（薄，位于，苔根部）

示例３ 脉沉无力 “脉沉无力” “脉沉”“脉无力” （沉，位于，脉）、

（无力，位于，脉）

示例４ 不伴恶心、呕吐、

流泪、畏光

“不伴恶心”“呕吐”

“流泪”“畏光”

“不恶心”“不呕吐”“不流泪”

“不畏光”

（不，描述，恶心）、（不，描述，

呕吐）、（不，描述，流泪）、

（不，描述，畏光）

示例５ 右腿外侧麻木，天

冷时撕裂样疼痛

“右腿外侧麻木”

“撕裂样疼痛”

“右腿外侧麻木”

“右腿撕裂样疼痛”

（麻木，位于，右腿外侧）、

（撕裂样疼痛，位于，右腿外侧）

示例６ 后背凉不适 “后背凉不适” “后背凉”

“后背不适”

（凉，位于，后背）、

（不适，位于，后背）

２３　解决方法

本文提出一种基于三元组抽取策略的高血压医疗

实体提取方法，通过关系抽取技术解决中医实体识别

出现的实体离散问题。例如针对上述举例中的医疗文

本，通过关系抽取技术抽取三元组信息 （痛、位于、

后背） （发紧、位于、后背） （抽动感、位于、后

背），重组后得到医疗实体 “后背痛” “后背发紧”

“后背抽动感”。在针对真实世界高血压中医病历的

计算机模拟实验中选择 ＢｉＧＲＵ、ＢＥＲＴ－ｂａｓｅ－ｃｈｉ
ｎｅｓｅ、ＢＥＲＴ＿ＴＣＭ、词嵌入、ＣＡＳＲＥＬ、对抗训练等
多种关系抽取算法和训练技术进行组合比较，以找到
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最佳的高血压医疗实体三元组抽取策略。

３　实验数据集及相关处理

３１　实验数据来源

实验数据来自中国中医科学院西苑医院，为非

结构化高血压门诊病历数据集。设定病案纳入标准

为：参照 《中国高血压防治指南 （２０１８年修订

版）》，临床诊断为高血压的患者；排除标准为：血

压、血糖控制不达标者；心功能Ⅳ级者，急性冠脉

综合征者，心源性休克、恶性心律失常、心脏瓣膜

患者；肝肾功能不全、呼吸系统疾病者；脑卒中、

肿瘤疾病者及合并感染者；精神异常不能配合者及

药物过敏者。根据设定病案纳入与排除标准筛选病

案数据，选取２０００例高质量病案进行研究。

３２　数据标注内容

３２１　概述　定义３类细粒度的症状实体类型对

症状词组进行拆分，定义２类关系类型对划分出的

细粒度实体进行重组。

３２２　实体类型　根据症状实体类别在医疗文本

中所占成分的不同，将症状细粒度分为 “症状”

“部位”和 “程度”。 （１）症状。症状语素：可独

立表示某一症状具体含义的最小语言单位，用于描

述患者异常感觉或体征，如 “痛” “失眠”等；症

状性质：反映症状语素特征，如 “颈肩部刺痛”中

的 “刺”。（２）部位。人体部位：包括人体解剖部

位、形体官窍和脏器等，如头、背、腹、经络、腧

穴等；分泌物与排泄物：包括可直接观察到的人体

正常分泌物、排泄物和病理产物，如汗、脓液等；

生命特征：包括体温、呼吸、心跳、脉象、舌象、

面色、食纳、睡眠、情志等；症状方位：表示症状

发生的具体方位，如 “小腿后侧感觉障碍”中的

“后侧”。（３）程度。症状变化：表现症状改变及发

展趋势，如 “膝肿胀好转”中的 “好转”；症状程

度：症状发作的频率、严重程度等，如 “频繁腹

泻”中的 “频繁”。 （４）暂时不考虑的实体类型。

症状发生时间：症状发生或依赖的时间；症状发生

条件：影响疾病发生的体内外各种因素。根据上述

定义对实验数据进行实体信息统计，见表２。

表２　实体信息统计

实体类型 个数 百分比 （％）
部位 １９１５４ ４７８２
症状 ２０８９７ ５２１８
程度 ４４４８ １１１１
总计 ４００５１ １００００

３２３关系类型　为保证高血压症状抽取中重组实
体的便捷性和症状的完整性，首先根据已设定的实

体类型将抽取目标具体为：＜部位＋症状 （语素）：

描述＞。由于全身性症状如 “过敏”“打嗝”“晕厥”

等在病历记述中未提到症状发生部位，因此 “部位”

实体为可选类型。据此可进一步将需要抽取的关系定

义为两类，即症状实体 “位于”部位实体、程度实

体 “描述”症状实体：一是 ＜Ｓｕｂｊｅｃｔ：症状，ｐｒｅｄｉ
ｃａｔｅ：位于，Ｏｂｊｅｃｔ：部位＞；二是 ＜Ｓｕｂｊｅｃｔ：程度，
ｐｒｅｄｉｃａｔｅ：描述，Ｏｂｊｅｃｔ：症状 ＞。对实验数据进行
关系标注统计，见表３。此外在试标注过程中发现一
些关于分泌物和病理产物异常的表述组合为 “部位”

实体＋若干 “描述”实体，已定义实体关系无法覆

盖此类情况，新增加关系类型可能导致标签分散、样

本不均衡，因此约定标注时将所有分泌物和病理产物

类异常的描述性实体统一标注为 “症状”，如 “痰／
部位黄／症状语素黏／症状语素”，见图１。

表３　关系标注统计

关系类型 个数 百分比 （％）
位于 （ｌｏｃａｔｅｄ＿ａｔ） １９１４９ ７８４１
描述 （ｉｓ＿ａ＿ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ＿ｏｆ） ５２７４ ２１５９
总计 ２４４２３ １００００

３３　数据标注方案

采取单人标注及监督校对的方式进行数据标

注。标注者要求具备本科以上中医临床相关专业学

位；选取少量病历文本供５位参与研究的标注者进
行标注练习并组织一致性讨论，熟悉标注规范并形

成标注共识；将全部２０００份病历文本随机、平均
分成５份，分别由５位标注者进行标注；选择１名
资深高血压术语专家作为监督者，对标注结果进行

１轮审核和校正。
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图１　标注示例

４　实验方法

４１　概述

组合多种深度学习自然语言处理算法和策略，

训练出数个基于深度学习的关系抽取模型，在此基

础上提取、重组三元组信息，获取并比较最终症状

抽取结果。实验环境为深度学习服务器１台，配置

ＮＶＩＤＩＡ３０９０ＴＩ显卡１块，内存２４Ｇ，ＣＰＵ８核。

４２　实验环境与算法介绍

４２１　ＢｉＧＲＵ模型　ＧＲＵ是 ＲＮＮ的一种变体，

与ＬＳＴＭ一样可解决长期记忆和反向传播中的梯度问
题，但相对ＬＳＴＭ网络而言结构更简单、效果更佳，

是当前应用较多的一种网络。单向神经网络结构通常

是从前往后输出状态。在关系抽取中，如果当前时刻

输出能与前后某一时刻状态均产生联系，将利于文本

深层次特征提取。因此同时使用两个单向且反向的

ＧＲＵ组成ＢｉＧＲＵ神经网络模型。在每一时刻同时提

供两个输入并由两个ＧＲＵ共同决定输出。

４２２　联合抽取模型　该模型［２］共５个组件：编

码层，将输入序列转换为字符级嵌入；双向 ＬＳＴＭ

层，进行命名实体识别；条件随机场 （Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ，ＣＲＦ）层，进行命名实体识别；标

签嵌入，输入实体标签，输出学习到的标签嵌入表

示，编码命名实体知识，应用于关系抽取；多头选

择评分的预测模型层。给定序列 ｔｏｋｅｎＳｃｈａｒ ＝

［ｃｈａｒ１，ｃｈａｒ２，…，ｃｈａｒｎ］，ＢＥＲＴ模型提供预训练，

表征ｔｏｋｅｎ进行词，将 ｔｏｋｅｎ作为 ＮＥＲ送入 ｂｉＬＳＴＭ
和ＣＲＦ层，再输出预测实体标签ｈｉ＝［

→ｈｉ，
←ｈＩ］。通

过最小化交叉熵损失 Ｌｎｅｒ来训练 ＮＥＲ，获取标签嵌
入层预测的实体标签ｃｈａｒｉ，见图２。实验中关系抽
取为多头选择问题，Ｈｅａｄ表示实体的最后一个 ｔｏ
ｋｅｎ；多头即假设每个实体都可能与任何其他实体
有关系。给定１个关系标签集合 Ｒ以及 ｔｏｋｅｎ向量
Ｓｃｈａｒ：ｃｈａｒｉａｎｄｃｈａｒｊ，多头选择模型旨在预测这两者
在属于Ｒ的标签关系中的概率。给定关系ｒｋ，关系
抽取的ｓｃｏｒｅ计算如下：

ｓ（ｒ）（ｚｊ，ｚｉ，ｒｋ）＝Ｖ
（ｒ）ｆ（Ｕ（ｒ）ｚｊ＋Ｗ

（ｒ）ｚｉ＋ｂ
（ｒ））（１）

其中ｚｊ、ｚｉ是ｔｏｋｅｎ和的ＮＥＲ阶段输出。通过降维和
激活将得到的ｓｃｏｒｅ转化为ｔｏｋｅｎｃｈａｒｊ。

被选为关系标签的ｒｋ的头部的概率ｃｈａｒｉ为：
Ｐｒ（ｈｅａｄ＝ｃｈａｒｊ，ｌａｂｅｌ＝ｒｋ｜ｃｈａｒｉ）＝

σ（ｓｒ（ｚｊ，ｚｉ，ｒｋ）） （２）
其中σ（·）表示ｓｉｇｍｏｉｄ函数。

关系抽取训练过程是最小化损失函数的交叉熵：

Ｌｒｅ＝∑ｎ

ｉ＝０∑
ｍ

ｊ＝０
－ｌｏｇＰｒ（ｈｅａｄ＝ｙｉ，ｊ，

ｌａｂｅｌ＝ｒｉ，ｊ｜ｃｈａｒｉ） （３）
其中ｙｉ属于输入序列，ｒｉ属于关系集Ｒ；ｙｉ和ｒｉ分别
表示头部的标注及关系标签；ｍ为关系标记数。基
于等式 （２），训练后将设置１个阈值来决定是否保
留ｙ︿ｉ和 ｒ

︿

ｉ组合。对于实体和关系抽取的联合学习，

最终目标损失为Ｌｎｅｒ＋Ｌｒｅ。

４２３　ＣＡＳＲＥＬ模型［３］　为基于主语感知的层叠
式指针网络，该模型抽取过程为：先通过遍历标注

样本所有主语建立训练集，再依次抽取主语、谓语

和宾语。依次定义１个头实体标注器、关系特定标
注器，找寻句子中所有可能的头实体，再对每个找

到的头实体使用所有关系的关系特定标注器找到相

关关系和对应的尾实体。同时实现对主语的感知表

征并通过改进ＢＥＲＴ分词器适应中英文和特殊标点
同时出现的场景，见图３。
４２４　对抗训练　引入对抗训练快速梯度法
（ＦａｓｔＧｒａｄｉｅｎｔＭｅｔｈｏｄ，ＦＧＭ）与投影梯度下降［４］

（ＰｒｏｊｅｃｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＰＧＤ）提高模型性能。
通过对抗训练将噪声引入模型，利用大量未标注的

样本对参数进行正则化，可以有效防止模型过拟

·８４·
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图２　联合抽取框架

图３　ＣＡＳＲＥＬ模型框架

合，提升其泛化能力与鲁棒性。使用 ＢＥＲＴ预训练

的语言模型进行参数初始化，在关系抽取及实体提

取的嵌入层、ＢＥＲＴ的词嵌入层添加对抗扰动。

４３　模型评价 （评估指标）

为评估三元组抽取策略的可行性和所应用模型

在高血压中医病历中的性能，使用精确率、召回率、

Ｆ１值作为评估指标。其中预测标签与证型标注标签中

任意一个重合则为正确，将各个标签正确率按位加权，

得出最终正确率指标。Ｆ１值计算公式如下：

Ｆ１值 ＝２ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒｅｃａｌｌｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌｌ （４）

４４　实验步骤及参数设置

一是文本处理。使用 ＢＥＲＴ模型［５］提取文本特

征信息。二是训练与调参。联合抽取模型参数设

置：词嵌入维度为５１２；Ｄｒｏｐｏｕｔ为０５；学习率为

１ｅ－０６。ＣＡＳＲＥＬ模型参数设置：词嵌入维度为
·９４·
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５１２；Ｄｒｏｐｏｕｔ为０５；学习率为５ｅ－５。

５　实验结果

５１　基于不同ＢＥＲＴ的联合抽取模型性能比较

５１１　概述　在大型中医临床语料库基础上训练
针对中医特定场景的 ＢＥＲＴ＿ＴＣＭ，以此预训练模
型作为联合抽取模型中的 ｐｒｅ－ｔｒａｉｎｅｄＢＥＲＴ，对实

验数据进行实体和关系联合抽取。与文献［６］中的

ＢｉＧＲＵ模型进行对比，以研究 ＢＥＲＴ在提升关系抽
取任务性能方面的效果。

５１２　无词嵌入时的性能比较　基于ＢＥＲＴ＿ＴＣＭ
的联合抽取模型的各项性能指标远高于ＢｉＧＲＵ模型，

特别是代表平均性能的Ｆ１值。这表明ＢＥＲＴ预训练
语言模型充分利用了无监督的预训练和人工标注的训

练数据，可提升关系抽取性能，见表４。

表４　无词嵌入时基于ＢＥＲＴ＿ＴＣＭ的联合抽取模型

与ＢｉＧＲＵ模型的关系抽取性能比较

模型 是否词嵌入 Ｆ１值 精确率 召回率

基于ＢＥＲＴ＿ＴＣＭ

的联合抽取

否 ０７８２９ ０８２０２ ０７８３０

ＢｉＧＲＵ 否 ０６８９５ ０８２５３ ０５９２１

５１３　加入词嵌入后的性能比较　进一步研究词
嵌入技术对关系抽取模型性能的影响。结果表明在

有词嵌入的条件下，基于 ＢＥＲＴ＿ＴＣＭ的联合抽取

模型Ｆ１值比ＢＩＧＲＵ模型高出１４％；同时两种模型
在词嵌入后效果均提升，如联合抽取模型的 Ｆ１值
在词嵌入后提升了８％，见表５。

表５　加入词嵌入后基于ＢＥＲＴ＿ＴＣＭ的联合抽取模型

与ＢｉＧＲＵ模型的关系抽取性能比较

模型 是否词嵌入 Ｆ１值 精确率 召回率

基于ＢＥＲＴ＿ＴＣＭ

的联合抽取

是 ０８６３７ ０９１０２ ０８２１７

ＢｉＧＲＵ 是 ０７２５９ ０８３５５ ０６４１７

５１４　联合抽取模型性能比较　通过比较基于

ＢＥＲＴ＿ＴＣＭ的联合抽取模型与基于 ＢＥＲＴ－ｂａｓｅ－
ｃｈｉｎｅｓｅ（通用中文预训练ＢＥＲＴ）的联合抽取模型可
知，ＢＥＲＴ＿ＴＣＭ相比 ＢＥＲＴ－ｂａｓｅ－ｃｈｉｎｅｓｅ在高血
压中医病历关系抽取任务上效果有所提升，见表６。

表６　基于ＢＥＲＴ＿ＴＣＭ与基于ＢＥＲＴ－ｂａｓｅ－ｃｈｉｎｅｓｅ

联合抽取模型的关系抽取性能比较

模型 是否词嵌入 Ｆ１值 精确率 召回率
基于

ＢＥＲＴ－ｂａｓｅ－ｃｈｉｎｅｓｅ

的联合抽取

否

是

０７０２８

０８５９２

０８２７１

０９１５５

０６１１０

０８０９５

基于ＢＥＲＴ＿ＴＣＭ

的联合抽取

否

是

０７８２９

０８６３７

０８２０２

０９１０２

０７８３０

０８２１７

５２　ＣＡＳＲＥＬ模型和联合抽取模型性能比较

ＣＡＳＲＥＬ模型作为一种新型级联二进制标注框
架，能够将关系建模为一个从头实体映射到尾实体

的函数，将任务中心从标注分类转移至找寻三元组

信息，能够适应中医医学病历中三元组实体重叠的

场景，在同一时间提取医疗文本中的多个关系三元

组。本文添加ＰＧＤ和 ＦＧＭ两种对抗训练技术作为
防御机制，对比不同条件下 ＣＡＳＲＥＬ模型和联合抽
取模型的性能差异，以期找到性能最优的高血压病

历三元组抽取策略。基于 ＢＥＲＴ＿ＴＣＭ的 ＣＡＳＲＥＬ
模型在未添加对抗时，Ｆ１值 ＝０８８０７，远超过联
合抽取模型。即使使用通用的 ＢＥＲＴ－ｂａｓｅ－ｃｈｉ
ｎｅｓｅ，ＣＡＳＲＥＬ模型在未添加对抗时 Ｆ１值仍高于联
合抽取模型。此外添加ＰＧＤ和ＦＧＭ后基于ＢＥＲＴ＿
ＴＣＭ的ＣＡＳＲＥＬ模型性能有所提升，见表７。

表７　ＣＡＳＲＥＬ抽取实验结果

模型 对抗训练 Ｆ１值 精确率 召回率

基于ＢＥＲＴ＿ＴＣＭ

的联合抽取模型

无 ０８６３７ ０９１０２ ０８２１７
ＰＧＤ － － －
ＦＧＭ － － －

基于

ＢＥＲＴ－ｂａｓｅ－ｃｈｉｎｅｓｅ

的ＣＡＳＲＥＬ模型

无 ０８７２５ ０８５９６ ０８８５９

ＰＧＤ ０８８４１ ０８８１０ ０８８７２

ＦＧＭ ０８８５０ ０８８９２ ０８８０９

基于ＢＥＲＴ＿ＴＣＭ

的ＣＡＳＲＥＬ模型

无 ０８８０７ ０８７２７ ０８８８９
ＰＧＤ ０８８８７ ０８８４１ ０８９３２
ＦＧＭ ０８８５８ ０８８３０ ０８８８６

５３　实验结果举例

对于文本 “多汗，晨起手肿胀无力，盗汗，舌

苔薄黄腻，舌质淡，口唇色红，大便３～５天一行，
脉沉细弱，脉左稍弦”，获取三元组：［（‘肿’‘位

于’‘手’），（‘胀’‘位于’‘手’），（‘无力’

‘位于’‘手’），（‘薄’‘位于’‘舌苔’），（‘黄’

·０５·
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‘位于’ ‘舌苔’）， （‘腻’ ‘位于’ ‘舌苔’），

（‘淡’‘位于’‘舌质’），（‘色红’‘位于’‘口

唇’），（‘３～５天一行’‘位于’‘大便’），（‘沉’
‘位于’‘脉’），（‘细’‘位于’，‘脉’），（‘弱’

‘位于’‘脉’），（‘弦’‘位于’‘脉左’），（‘稍’

‘描述’‘弦’），（‘多’‘位于’‘汗’）］。重组三

元组从而获取实际的症状抽取结果为：“手肿”“手

胀”“手无力”“盗汗”“舌苔薄”“舌苔腻”“舌

苔黄”“舌质淡”“口唇色红”“大便３～５天一行”
“脉沉”“脉细”“脉弱”“脉左稍弦”。

６　结语

本文提出一种基于三元组抽取策略的高血压医

疗实体提取模型，有效解决传统ＮＥＲ无法解决的中
医实体识别中出现的实体离散问题。实验发现基于

大型中医临床语料库训练出的针对中医特定场景的

ＢＥＲＴ＿ＴＣＭ，与常规中文语料库训练出的 ＢＥＲＴ－
ｂａｓｅ－ｃｈｉｎｅｓｅ相比，在中医高血压病历关系抽取任
务中具有更好的性能。与仅进行单一关系抽取的

ＢｉＧＲＵ模型相比，联合抽取模型显著提高了各项
性能指标。可能的原因是联合抽取同时提取实体

和关系，避免实体识别任务中 ＣＲＦ层语义信息
丢失。ＣＡＳＲＥＬ模型性能比联合抽取模型更加优
越，在使用相同预模型 ＢＥＲＴ＿ＴＣＭ且未添加对
抗情况下，ＣＡＳＲＥＬ模型的 Ｆ１值远超联合抽取

模型。此外引入对抗训练技术能够有效提升模型

鲁棒性。
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