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〔摘要〕　介绍医学领域实体、关系抽取相关研究情况，详细阐述中文医疗因果关系抽取数据集 ＣＭｅｄＣａｕｓ
ａｌ构建方法及实验情况，提出利用数据集定义３类关键的医学因果推理关系：因果关系、条件关系和上下
位关系，研究人员可基于 ＣＭｅｄＣａｕｓａｌ开展医疗因果关系挖掘、医疗因果解释图谱构建等方向的研究。
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１　引言

互联网在线问诊文本中包含大量医学相关概

念，如何利用文本挖掘和深度学习技术获取相关医

学知识近年来受到广泛关注 ［１－２］。然而医学概念的

复杂性和多样性、医疗数据的隐私性都为相关研究

带来巨大挑战。近年来，国际生物与临床信息学集

成研究项目 （ＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓｆｏｒＩｎｔｅｇｒａｔｉｎｇＢｉｏｌｏｇｙａｎｄ
ｔｈｅＢｅｄｓｉｄｅ，ｉ２ｂ２）以及中国健康信息处理会议
（ＣｈｉｎａＨｅａｌｔｈ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，
ＣＨＩＰ）等积极倡导从医疗数据中挖掘相关信息，针
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对非结构化病历数据组织一系列评测任务，这些评

测任务和数据集在相关研究社区中获得广泛影响

力，在医学信息处理领域发挥了重要作用。

医学领域的实体、关系抽取技术可识别医学概

念以及概念之间的相互关系，并将这些知识应用到

医疗知识图谱中，从而能有效提升医疗图谱的可解

释性。人工标注图谱成本较高，为了获取更多、更

准确的关系知识，需要利用实体关系联合抽取

技术［３－５］。

因果关系是一种重要的关系类型，特别是在注

重可解释性的医学领域文本中。目前国外研究人员

已提出多个因果关系抽取数据集，如 ＤｏｍｉｎｉｑｕｅＭ

等［６］提出的基于金融领域的因果抽取数据集 Ｆｉｎ

Ｃａｕｓａｌ，ＴａｎＦＡ等［７］提出的基于新闻领域的因果关

系提取任务，在医疗领域 ＢｉｏＣｒｅａｔｉｖｅＶ社区提出的

从生物医学文献中自动抽取因果关系实体并用相关

语句表示的任务［８］。相较于国外，国内医学因果关

系推理方面的公开数据集资源还比较匮乏。因此，

本文充分利用医学搜索引擎以及在线问诊的医疗回

答文本，构建首个中文医学因果关系抽取数据集

ＣＭｅｄＣａｕｓａｌ，并依托 ＣＨＩＰ２０２２会议举办 “医学因

果实体关系抽取”评测比赛 （ｈｔｔｐ：／／ｃｉｐｓ－

ｃｈｉｐｏｒｇｃｎ／２０２２／ｅｖａｌ２）。研究人员可利用 ＣＭｅｄ

Ｃａｕｓａｌ开展医学因果关系挖掘，因果解释网络构建

等方向的工作，从而提升医疗问诊结果的可解

释性。

２　数据集构建

２１　数据来源

抽取有来医生网站 （ｈｔｔｐｓ：／／ｍｙｏｕｌａｉｃｎ）上

较为工整且长度超过２００个中文字符的线上问诊及

医典百科数据。所采集大部分网上公开问诊数据并

没有涉及患者隐私信息，所以不需要进行脱敏处

理。筛选后的文本共包含９１５３段文本，文本平均

长度为２６５个字符。

２２　任务定义

２２１　概述　数据集需要对医学概念片段以及医

学概念片段之间的关系进行标注。医学概念片段指

可作为一个独立语义单元的连续字符片段，可以是

医学实体、临床发现或者具体疾病症状，从因果谓

词表达上看这些片断行使条件、原因或者结果的语

义角色，边界通常采用奥卡姆剃刀原则，保留原始

含义的最小片段。标注人员限定了以临床发现和疾

病为中心的医学概念片段内容，临床发现也包括实

验室检验结果以及检查结果。医学概念片段之间关

系包括因果关系、条件关系、上下位关系 ３种

类型。

２２２　因果关系　指某种原因直接导致某种结果

的关系。对于医学上常见的疾病和临床之间的关系

即归类为因果关系。例如 “人体的胃肠道功能紊

乱，导致患者吸收能力变差”。本例中 “胃肠道紊

乱”是一个医学概念片段，“胃肠道功能紊乱”是

“吸收能力变差”的直接原因，“吸收能力变差”是

“胃肠功能紊乱”的直接结果。因果关系是医疗问

诊里最常见的关系，也是判断问诊回答逻辑性最重

要的依据，对于构建整个医疗知识图谱、实现自动

诊断、提高医疗问诊可解释性有重要意义。

２２３　条件关系　指医学概念片段中一些特定的

条件，用于修饰特定的因果关系。例如， “对阿莫

西林过敏的患者不可以使用，服用阿莫西林可能会

引起皮疹、药物热和哮喘等过敏反应，因此使用前

一定要做青霉素皮试试验”。本例中 “对阿莫西林

过敏”是 “服用阿莫西林”导致 “皮疹”的条件。

与因果关系不同的是，条件概念片段并不能直接导

致某个结果发生。

２２４　上下位关系　指医学概念中的大小和蕴含

关系，一般指某个宽泛、总称概念包含某个具体、

特殊概念，例如，“阿尔茨海默症是一种精神类疾

病”，本例中 “精神类疾病”包含了 “阿尔茨海默

症”这一特定的精神类疾病。上下位关系是医学概

念中较为重要的关系，对于医学概念的分类、医学

图谱构建有重要作用。

２３　数据标注

２３１　标注规范　准则１：医学概念片段应尽可

能包含完整有用的信息，包括症状的程度、频率
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等，无关信息不在标注范围内。如 “不及时治疗在

局部可能会引起疼痛”中需标注 “局部可能会引起

疼痛”，仅标注 “疼痛”则存在信息丢失；如果涉

及人群信息来区分疾病特点，则需要标注人群，如

“小儿咳嗽”。准则２：针对多个医学概念片段组合
在一起的长实体，采用如下约定进行标注。若每个

概念片段具备独立意义则分开标注，如 “过量饮

酒、使用激素、劳累等引起的股骨头缺血性病变”

中标注 （“过量饮酒”， “股骨头缺血性病变”）

（“使用激素”，“股骨头缺血性病变”）和 （“劳

累”，“股骨头缺血性病变”）３对因果关系；若为
非连续实体则合并标注，如 “食用奶酪、巧克力、

可乐会导致过度肥胖”中标注 （“食用奶酪、巧克

力、可乐”，“过度肥胖”）这对因果关系。其中非

连续实体是指多个实体共用部分文字进而导致实体

不连续的现象，例如上面例子中， “食用巧克力”

和 “食用可乐”即属此类。准则３：任务只标注直
接关系，不标注间接的推导关系，例如 “Ａ导致
Ｂ，Ｂ又导致 Ｃ”，则本任务只标注 （Ａ，Ｂ）和
（Ｂ，Ｃ）两对因果关系，（Ａ，Ｃ）不做标注；同样
的，对于上下位或者别名的情况，仅标注最直观的

实体，如 “Ａ，又称为 Ｂ，会导致 Ｃ”，只标注
（Ａ，Ｃ）。
２３２　标注过程　本任务由１名医学专家、１名人
工智能算法专家带领 ８名医学院本科生基于阿里巴
巴夸克内部的标注平台完成，前后用时１５个月。标
注流程分为４个主要阶段，见图１。（１）标注规范制
定。规范主要由医学专家制定，在此阶段算法专家从

模型处理能力的视角对规范提出优化建议，如医学专

家倾向于将多个医学概念组合在一起标注为一个长实

体片段，算法专家则会根据模型经验建议将其标注为

独立意义的片段 （参见标注规范准则２）。最终目标
是保证标注规范既符合医学常识，同时也对算法模型

友好。 （２）试标注。在试标注阶段医学专家会对８
名医学院本科生进行系统性的任务讲解和规范培训，

并带领８名医学生每人完成２０条数据标注，目标是
帮助标注人员充分理解任务，并能快速熟悉标注工

具。接下来８名医学生和１名算法专家每人要独立完
成５０条数据的标注，在此期间医学专家会及时跟进
标注人员遇到的问题，确保每位标注人员能充分理解

任务并正确完成标注工作，同时也会根据标注人员的

问题和反馈来优化标注规范。试标注阶段结束后，标

注规范也最终定稿。该阶段耗时 １５周。（３）正式
标注。由８名经过培训的医学生完成剩余语料标注，
每人分配１０８０条语料，８位标注人员虚拟分为４个
小组，同组内的两名标注同学之间有１００条重复语
料。这样设置的目的是为了统计和评估标注一致

度。该阶段标注人员可以在标注工作组中提问和讨

论问题，医学专家每天定时解答标注问题，并针对

出现的共性问题组织讨论会。该阶段耗时 ３周。
（４）质检。医学专家从每位标注同学的标注结果中
随机挑选５０条进行质检，分析标注错误类型并要
求标注人员进行修复。质检阶段用时１５周，经过
３轮质检后 （５名标注人员经过两轮质检后验收合
格，另３名经历３轮质检后验收合格），产出最终
的 ＣＭｅｄＣａｕｓａｌ数据集。

图１　ＣＭｅｄＣａｕｓａｌ标注过程
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２３３　标注一致性　标注一致性 （Ｉｎｔｅｒ－Ａｎｎｏｔａ
ｔｏｒＡｇｒｅｅｍｅｎｔ，ＩＡＡ）是通过计算同一个虚拟小组内
两名标注人员重叠标注的 １００条语料的微平均 Ｆ１
值 （Ｍｉｃｒｏ－Ｆ１）和宏平均 Ｆ１值 （Ｍａｃｒｏ－Ｆ１）指
标来评估的。取 ４个虚拟小组的平均值得到的结果
是：Ｍｉｃｒｏ－Ｆ１是０７４１，Ｍａｃｒｏ－Ｆ１是０７２３。
２３４　数据统计　因果关系、条件关系和上下位
关系３类关系的标注数量分别为 ７０５６４、３８１９和

４８６１，３种关系占比分布为１８５∶１∶１３。

３　实验

３１　实验数据

将实验数据按８∶１∶１的比例划分成训练、验证
和测试集，并针对３份数据信息进行统计，见表１。

表１　实验数据信息统计

数据划分 样本数 字符总长度 平均字符长度 因果关系数 条件关系数 上下位关系数 关系比例

训练集 ７３５５ １９４７８０１ ２６５ ５５４５７ ３０４２ ３９１４ １８２３∶１∶１２９

验证集 ９１５ ２４８７６１ ２７１ ７０９６ ３７５ ４６９ １８９２∶１∶１２５

测试集 ９１６ ２３４７４５ ２５６ ８０１１ ４０２ ４７８ １９９２∶１∶１１９

３２　评价指标

本任务采用准确率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、召回率

（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）和Ｆ１值 （Ｆ－Ｍｅａｓｕｒｅ，Ｆ１）作为评估

指标。考虑到 ３类关系的比例相差较大，因此本任

务采用Ｍａｃｒｏ－Ｆ１作为最终评价标准。具体定义，

假设有ｎ个类别Ｃ１、Ｃｉ、Ｃｎ，计算公式如下：设正

确预测为类别Ｃｉ的样本个数为Ｔｐ( )ｉ，预测为Ｃｉ的

样本个数为Ｔｉ，真实的Ｃｉ的样本个数为Ｐｉ。

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｉ＝
Ｔｐ（ｉ）
Ｔｉ

（１）

Ｒｅｃａｌｌｉ＝
Ｔｐ（ｉ）
Ｐｉ

（２）

Ｍａｃｒｏ－Ｆ１＝ １ｎ∑
ｎ

ｉ＝１

２ＰｒｅｃｉｓｉｏｎｉＲｅｃａｌｌｉ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｉ＋Ｒｅｃａｌｌｉ

（３）

３３　实验环境及参数设计

本次实验选择两种常用的关系抽取 （Ｓｕｂｊｅｃｔ－

Ｐｒｅｄｉｃｔ－Ｏｂｊｅｃｔ，ＳＰＯ）模型作为基线 （ｂａｓｅｌｉｎｅ）。

ＯｎｅＲｅｌ：ＳｈａｎｇＹＭ等［９］提出的一种基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ

ｅｒ［１０］的ＢＥＲＴ［１１］编码，后使用Ｎ个矩阵进行全局解

码的模型，其中Ｎ为关系数，矩阵使用３种标记类

型来记录 Ｓ和 Ｏ的起始终止位置关系。ＰＲＧＣ：

ＺｈｅｎｇＨ等［１２］提出的一种基于 ＢＥＲＴ编码，后判断

文本的关系种类，根据关系种类预测 Ｓ和 Ｏ，再使

用对齐矩阵对相应的Ｓ和Ｏ进行对齐。编码器使用

的是ｂｅｒｔ－ｂａｓｅ－ｃｈｉｎｅｓｅ（ｈｔｔｐｓ：／／ｈｕｇｇｉｎｇｆａｃｅｃｏ／

ｂｅｒｔ－ｂａｓｅ－ｃｈｉｎｅｓｅ）模型，每批数据量设置为 ６，

迭代次数设置为２００，句子最大长度设置为５１２。

３４　实验结果分析

实体关系总体抽取结果，见表 ２；３类关系的

具体实验结果，见表３。

表２　实验结果

模型 准确率 召回率 Ｆ１值

ＯｎｅＲｅｌ ０４６８ ０３７１ ０４１４

ＰＲＧＣ ０４１１ ０２０７ ０２７５

表３　３类关系实验结果 （ＯｎｅＲｅｌ／ＰＲＧＣ）

关系种类 准确率 召回率 Ｆ１值

因果关系 ０５０／０４１ ０３５／０２２ ０４１／０２８

条件关系 ００９／００１ ００１／００１ ００２／００１

　上下位关系 ０４８／０４４ ０３７／０２０ ０４２／０２７

整体预测效果ＯｎｅＲｅｌ模型Ｆ１保持在０４以上，

ＰＲＧＣ由于Ｆ１较低。随机抽取１００条预测结果进行

分析，发现错误类型可归结为３类。第１类错误是

实体边界识别错误导致的，占比约１５％，如 “血虚
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型瘙痒症”可导致 “皮肤可呈现大理石纹样”和

“瘙痒剧烈”，由于这两个结果在文中是连在一起出

现的，两种模型均将其识别为 “血虚型瘙痒症”可

导致 “皮肤可呈现大理石纹样，瘙痒剧烈”。此类

错误中模型会将两个或多个并列实体片段预测为一

个长实体，导致召回率降低。第２类错误集中在特
定修饰语的识别上，如 “颈部淋巴结肿大”导致

“脖子结节”，模型仅预测了 “结节”这个结果，缺

失了发病部位 “脖子”，此类错误占比约为 ２０％。
第３类错误主要分布在条件关系类别中，条件关系
相比其他两类关系构成较为复杂，其尾实体是一个

嵌套定义的因果关系，两种模型均无法很好地建模

嵌套关系，如 “前列腺增生”会导致 “排尿不畅”，

标注语料中 “中老年男性”是该因果关系的修饰条

件，但两种模型均只预测了 （“前列腺增生”，“排

尿不畅”）这对因果关系，无法准确捕获 “中老年

男性”这个修饰条件。从实验结果来看，条件关系

最难预测，Ｆ１分数不到０１。因此如何能同时正确
识别出条件关系的头、尾实体是非常有挑战性的任

务，进一步体现了ＣＭｅｄＣａｕｓａｌ数据集的难度。从整
体实验结果及错误类型分析中可以看出，当前深度

学习模型相比人工标注结果还有较大的提升空间，

有待于探索更优的模型以及结合医学知识来达到更

好的识别效果。

４　结语

医疗文本的因果实体关系抽取技术有助于提

升医疗诊断整体逻辑性和可解释性，对于自动化

问诊有重要作用，在此基础上可以进一步构建医

疗知识图谱，从而挖掘更多的潜在关系。目前中

文医疗因果关系抽取数据集较为缺乏，因此构建

一个完善的关系抽取数据集对领域技术的发展有

重要意义。

本文构建了一个专门用于医疗因果推断领域研

究的因果关系抽取数据集 ＣＭｅｄＣａｕｓａｌ，系统地介绍
了数据来源、标注规范及标注过程。数据集包含医

学因果推断方面最常见的３类关系：因果关系、条
件关系和上下位关系。ＣＭｅｄＣａｕｓａｌ的构建方法具有

一定有效性，为构建医疗知识图谱、医学因果解释

网络、提高医疗问答可解释性奠定基础。

通过实验结果可以看出 ＣＭｅｄＣａｕｓａｌ具有较高
的挑战性，特别是条件关系的判断涉及复杂的因果

关系推理以及修饰限定词的识别。同时相较于英文

数据集，中文数据集由于词语之间无明显界限使得

标注较为复杂，有无修饰语以及实体片段之间是否

并列等情况均会导致预测结果与标注结果不一致，

但并不能完全表明模型预测结果是完全错误的，因

此如何建立一个合理的适用于医学因果关系抽取任

务的评价标准也是至关重要的，有待于进一步探

索。
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表５　模型测验结果

材料类型 准确率

出院小结 ０８８４
购药发票 ０８６１
门诊发票 ０７９３
住院发票 ０９２０
合计　　 ０８８３

４２　主要错误类型

经过对原数据图片和输出值的对比，主要错误类

型可以总结为以下几类。第１类是印章对底版的信息
遮挡导致目标提取有误，在各类发票中，各机构会盖

上红色或蓝色公章，这些公章掩盖了部分底版信息，

导致信息不能正确提取。第２类是底版背景颜色深对
显示不清晰的信息造成影响，部分发票底版为深色背

景，同样会导致信息提取产生误差。第３类是票据中
常出现套打情况，即打印非一次完成而是票据内容

打印在印好的票据底版上。套打时会因放置票据偏

斜造成票据内容覆盖打印在底版文字上和打印内容

偏离指定区域两种情况。第 ４类是信息内容不清
晰，造成检测识别模型准确率低。第５类是检测模
型误差造成识别模型识别不准确。第６类是识别模
型混淆相近字造成识别结果不正确。第７类是文本
结构不统一，且其中各省市票据字符、语义信息排

列不规律造成ＮＥＲ模型训练提取难度提升。第８类
是前置处理流程中检测识别模型结果不正确，造成

错别字和文本位置信息错误，导致 ＢＥＲＴ结构化模
型提取失败。从整体实验结果及错误类型分析中可

以看到，目前模型性能相比人工标注结果还有较大

的提升空间，信息抽取效果有待提高。

５　结语

本文介绍了专门用于医疗病历材料标注的特殊

数据集。通过认真严格的标注过程获得了高质量数

据集。实验结果证明医疗标注任务数据集具有一定

实用性，但其信息抽取效果有待提高。该数据集的

发布有助于推进医疗信息提取ＯＣＲ模型的优化，并
促进人工智能技术在医疗领域的应用。
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学因果关系抽取 ［Ｊ］．中文信息学报，２０２０，３４（４）：

６０－６８．

９　ＳｈａｎｇＹＭ，ＨｕａｎｇＨ，ＭａｏＸＬＯｎｅＲｅｌ：ＪｏｉｎｔＥｎｔｉｔｙａｎｄ

ＲｅｌａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎｗｉｔｈＯｎｅＭｏｄｕｌｅｉｎＯｎｅＳｔｅｐ［ＥＢ／ＯＬ］．

［２０２２－０６－３０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／ｐｄｆ／２２０３０５４１２ｖ１

ｐｄｆ．

１０　ＶａｓｗａｎｉＡ，ＳｈａｚｅｅｒＮ，ＰａｒｍａｒＮ，ｅｔａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎｉｓＡｌｌ

ＹｏｕＮｅｅｄ［Ｃ］．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ：Ｔｈｅ３１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１７．

１１　ＤｅｖｌｉｎＪ，ＣｈａｎｇＭＷ，ＬｅｅＫ，ｅｔａｌＢＥＲＴ：Ｐｒｅ－ｔｒａｉｎｉｎｇ

ｏｆＤｅｅｐＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｆｏｒＬａｎｇｕａｇｅＵｎｄｅｒｓｔａｎｄ

ｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２２－０６－３０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／ｐｄｆ／

１８１００４８０５ｖ１ｐｄｆ．

１２　ＺｈｅｎｇＨ，ＷｅｎＲ，ＣｈｅｎＸ，ｅｔａｌＰＲＧＣ：ＰｏｔｅｎｔｉａｌＲｅｌａｔｉｏｎ

ａｎｄＧｌｏｂａｌＣｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅＢａｓｅｄＪｏｉｎｔＲｅｌａｔｉｏｎａｌＴｒｉｐｌｅＥｘ

ｔｒａｃｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２２－０６－３０］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／

ｐｄｆ／２１０６０９８９５ｖ１ｐｄｆ．
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