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〔摘要〕　分析中文电子病历数据实体关系提取常用方法，提出一种基于双向编码器表征的实体关系联合抽
取算法，使用级联解码器以及指针标注方法完成实体关系抽取及实体识别，实验结果证明该方法可有效抽

取电子病历实体关系。
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１　引言

电子病历 （ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｍｅｄｉｃａｌｒｅｃｏｒｄｓ，ＥＭＲ）是
医务人员使用电子医疗系统产生文字、符号、图

表、图形、数据和影像等数字化信息，并将其进行

存储所形成的医疗记录［１］。ＥＭＲ不仅包括患者临床

信息，如检查结果、临床诊断以及不良反应等，还

包括丰富的医疗实体［２］。实体关系抽取是自然语言

处理 （ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）信息抽取

技术中的基本任务，也是构建知识库和知识图谱的

关键方法［３］。从 ＥＭＲ文本中挖掘医疗实体以及实

体间的语义关系，对于推动 ＥＭＲ在医疗健康服务

中的应用具有重要意义。

电子病历文本作为医学文本的重要组成部分，

是构建医学知识图谱的基础。相比通用领域，电子

病历文本的特点主要为实体的高密度分布以及实体

间关系的交叉互联，这一特点可能造成实体嵌套与

实体重叠等问题。如 “主动脉夹层”为一种疾病实
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体，而该疾病实体中包含 “主动脉”这一部位实

体，这类实体就被称为重叠实体。例如，句子中有

“同义词”与 “治疗手段”两个关系类型， “局限

性蔓状血管瘤”是关系 “同义词”的头实体，也是

关系 “治疗手段”的头实体，这类三元组被称为实

体重叠三元组。准确处理嵌套实体与实体重叠三元

组是电子病历文本信息抽取的难点，见图１。

图１　实体重叠三元组举例

　　本文以中文电子病历数据作为研究对象，提出

一种基于双向编码器表征 （ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐ

ｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ）的实体关系联

合抽取方法，使用级联解码器以及指针标注方法完

成实体关系抽取及实体识别，有效解决联合抽取模

型的实体冗余以及在抽取实体重叠三元组时带来的

错误传播等问题。

２　相关工作

２１　常用关系抽取方法

２１１　单任务学习方法　目前在生物医学关系抽

取方法中主要采取单任务学习方法即流水线学

习［４］，学习过程相对独立。在采取该方法进行模型

提取时，命名实体识别与实体关系抽取两个任务分

开进行，虽然方便调参，子任务之间耦合度低，但

考虑两个问题之间的内在联系，会出现错误传播、

交互缺失等问题。

２１２　多任务学习方法　即联合学习，就是利用

任务间的相关信息来提升模型性能。在合理的可用

性约束下，尽可能提高模型的识别精度。联合抽取

模型将两个子模型统一建模，可以进一步利用两个

任务之间的潜在信息［５］。联合学习主要包括共享参

数［６］和联合解码［７］两类。共享参数联合学习模型通

过共享参数层来进行实体关系抽取。例如 Ｍｉｗａ

Ｍ［８］等提出将两个子任务联合到一个模型中，直接

对三元组进行建模，先进行实体识别再进行关系抽

取，通过实体及关系共同更新网络参数。但该方法

会抽取大量未能组成三元组的实体，造成实体冗

余。ＹｕＢ［９］等提出一种新颖的分解策略，首先抽取

头实体，再抽取其每个关系相应的尾实体，该方法

只识别可能形成三元组的头实体，从而减轻冗余实

体的影响，但该方法对嵌套实体以及实体重叠三元

组的学习能力较差。联合解码通过共享解码层实现

联合，加强两个子任务之间的交互。

２２　方法选取

２２１　已有实体重叠三元组关系抽取方法　针

对实体重叠三元组关系抽取任务，ＺｅｎｇＸ［１０］等提

出一种基于 Ｃｏｐｙ机制的端到端模型，根据实体关

系创建多个解码器，从原句中复制出实体。ＦｕＴ

Ｊ［１１］等提出一种端到端的模型来进行实体关系联合

抽取，利用图形卷积网络来共同学习命名的实体

和关系，然后基于图的方法，对实体重叠三元组

进行预测。但是以上两种方法都是将关系类别当

作离散的标签来进行分类，针对关系分类器进行

优化，没有从分类器层面对实体重叠三元组进行

改进学习。

２２２　本研究选用的抽取方法　本文采用ＹｕＢ［９］

等提出的先抽取头实体、再针对每个关系提取其相

应的尾实体的实体关系抽取策略，但电子病历文本

存在实体高密度分布以及实体间关系交叉互联的特

点，单纯采用这种实体抽取策略并不能很好地解决

问题。针对电子病历文本的特点，首先使用指针标

注的方法进行实体识别，解决电子病历文本中存在

嵌套实体的问题，在此基础上改进尾实体关系特定

标注器来清除实体重叠三元组对模型的影响，提高

模型在处理电子病历文本时的性能。
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３　研究方法与过程

３１　基于ＢＥＲＴ的实体关系联合抽取模型

基于ＢＥＲＴ的实体关系联合抽取模型采用参数共
享的方法进行实体关系联合抽取，包括词嵌入模块、

头实体抽取模块以及关系特定标注器模块，见图１。
对于中文电子病历文本，首先通过词嵌入模块将其转

换为矩阵向量，其次通过头实体标注器将句子中可能

存在的头实体全部标注出来，最后通过关系特定尾

实体标注器，对于每个找到的头实体，使用每个关

系的特定标注器找到相关关系和对应尾实体。

图２　模型整体框架

３２　词嵌入模块

本文采用参数共享的方式进行实体关系联合抽

取，参数共享采用共享词向量的方式进行，其中输

入字符模块中ＣＬＳ用于后续的分类，ＳＥＰ用于分开
两个输入句子。词嵌入模块将 ＢＥＲＴ－ＷＷＭ［１２］作
为词嵌入器，见图３。

图３　ＢＥＲＴ－ＷＷＭ模块

采用与ＢＥＲＴ－ｂａｓｅ－Ｃｈｉｎｅｓｅ一样的模型架构，

由１２层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ构成，相较于 ＢＥＲＴ－ｂａｓｅ－
Ｃｈｉｎｅｓｅ，ＢＥＲＴ－ＷＷＭ在预训练阶段的掩码语言模
型 （ｍａｓｋｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ，ＭＬＭ）任务中，按照中
文的语言习惯对词进行遮罩，提高了模型在处理中

文自然语言处理任务时的性能。

３３　实体关系联合抽取模块

３３１　头实体识别模块　头实体识别模块用来识
别所有可能的头实体，针对中文电子病历文本存在

的实体嵌套问题采用了指针标注的方法。相较于

ＭｉｗａＭ［８］等提出的序列标注方法，见图４，模型默
认一个ｔｏｋｅｎ只有一个标签，而该方法在处理嵌套
实体时，会出现一个 ｔｏｋｅｎ对应多个标签的情况，
实际上就将问题转换为了多标签分类［１２］问题，而嵌

套实体在医学实体中占比很小，又会造成嵌套实体

数据与非嵌套实体数据长尾分布［１３］的问题。针对序

列标注的这一弱点，本文采用指针标注方法，见图

５，解决了序列标注在处理实体嵌套时出现的单标
签多分类转换为多标签分类的问题。指针标注针对

每个实体类别创建实体头尾标注器，弥补了序列标

注方法在处理嵌套实体时存在的不足，Ｂ代表头实
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体的开始，Ｉ代表头实体的中间片段以及结尾，头
实体的开始和结束都用１来表示，非边界字符用０
表示。

图４　序列标注

图５　指针标注

在采用指针标注时，每一层都构建一个 ｓｅｎ
ｔｅｎｃｅ＿ｌｅｎ２的矩阵，也就是针对每个 ｔｏｋｅｎ都有
Ｎ２个二分类 （Ｎ为实体类别个数），用来判断该
索引位置的标签，每个类型头实体边界的概率计算

方法如下：

ｐｓｔａｒｔ＿ｓｉ ＝σ（ＷｓｔａｒｔＸｉ＋ｂｓｔａｒｔ） （１）

ｐｅｎｄ＿ｓｉ ＝σ（ＷｅｎｄＸｉ＋ｂｅｎｄ） （２）

Ｐｉ表示输入的句子中第 ｉ个 ｔｏｋｅｎ是头实体的
头或尾的概率。为使模型的泛化功能更佳，使用全

连接层进行计算，其中 Ｗ表示权重，ｂ表示偏置，

σ是输出层激活函数，Ｘｉ表示文本中第 ｉ个字符的
编码表示。将计算结果与阈值进行比较，超过阈值

则置为１，否则为０。如果识别到多个头实体，那么
就将识别到的 ｓｔａｒｔ和 ｅｎｄ按就近原则组合成一个
实体。

３３２　尾实体及关系识别模块　关系特定标注器
模块采用 ＹｕＢ［９］等提出的 ＥＴＬ－ＢＩＥＳ模型进行改
进，ＥＴＬ－ＢＩＥＳ通过关系名称来对尾实体进行标注，
采用指针标注的尾实体标注器 （其中 ＭＥＤ为关系
药物治疗的标签），该标注方法在处理实体重叠三

元组 （如句子 “患者初步诊断多发性肌炎，该疾病

一般以对称性肌无力为特征，该患者发病初期特征

不明显，但后期以并发症出现。”中可提取三元组：

“‘多发性肌炎’— ‘临床表现’— ‘对称性肌无

力’”与“‘多发性肌炎’— ‘传播途径’— ‘对称

性肌无力’”）时效果不佳，也会造成将单标签多分

类转换为多标签分类，从而影响模型性能，见图６。
针对中文电子病历文本存在重叠实体问题，提

出一种改进的关系特定尾实体标注器模块。该模块

包含多个关系特定尾实体标注器，每个关系对应一

个特定的尾实体标注器。模型能够充分捕捉到头实

体与尾实体以及关系之间的语义关系，解决实体冗

余的问题，关系特定的尾实体标注器也采用指针标

注的方法，由尾实体的开始位置和结束位置组成，

见图７。针对每一个提取到的头实体，遍历所有的
关系 ｒ，判断头实体和特定的关系 ｒ是否存在尾实
体，尾实体边界概率的计算方法如下：

ｐｓｔａｒｔ＿ｏｉ ＝σ（Ｗｒｓｔａｒｔ（Ｘｉ＋Ｖ
ｋ
ｓｕｂ）＋ｂ

ｒ
ｓｔａｒｔ） （４）

ｐｅｎｄ＿ｏｉ ＝σ（Ｗｒｅｎｄ（Ｘｉ＋Ｖ
ｋ
ｓｕｂ）＋ｂ

ｒ
ｅｎｄ） （５）

图６　尾实体标注器
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图７　关系特定尾实体标注器

　　关系特定尾实体标注器采用全连接层进行计
算，与头实体标注器不同的是在计算语义向量时

要联合头实体的语义信息，其中Ｖｋｓｕｂ表示头实体标
注器识别到的第ｋ个头实体编码，Ｘｉ是句子第ｉ个
字符的编码表示，其中 Ｗ表示权重，ｂ表示偏置，

σ是输出层激活函数。针对每个头实体，对于所
有关系重复在整个句子 Ｘ上使用上述公式计算，
从而为每个头实体找出每个关系下可能存在的尾

实体。该模型的损失函数均采用二分类交叉熵损

失函数：

Ｌ＝１Ｎ∑ｉ －［ｙｉ·ｌｏｇ（ｐｉ）＋（１－ｙｉ）·ｌｏｇ（１－ｐｉ）］（６）

４　实验与结果分析

４１　数据集

采用第六届中国健康信息处理会议 （Ｃｈｉｎａ
ＨｅａｌｔｈＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，ＣＨＩＰ）
２０２０测评任务３中基于 ｓｃｈｅｍａ的中文电子病历信
息抽取数据集。该数据集共包含４４个种类的实体
关系，其中部分种类三元组数量较少，导致整个

数据集存在长尾分布的问题。本文选取数量最多

的６种实体关系进行统计，最后组成的数据集共
包含电子病历实体关系三元组４３２１９对，见表１。
再从各类实体关系中选取８０％用于训练，２０％用
于测试。

表１　医疗实体关系类别分布

类别 三元组数量 （对）

疾病＿症状 １４１１３

疾病＿疾病 ９４５６

疾病＿社会学 ５５４０

疾病＿药物 ５４８４

疾病＿检查 ５３１９

疾病＿治疗手段 ３３０７

合计 ４３２１９

４２　评估标准

选用关系抽取领域常用的评价指标：准确率

（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、召回率 （ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）和 Ｆ值 （Ｆ－

ｓｃｏｒｅ）来评估关系抽取的效果：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （７）

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （８）

Ｆ－ｓｃｏｒｅ＝２ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅｃａｌｌＰｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ （９）

其中，ＴＰ表示测试集中该类别的正例被正确分

类的统计值。ＦＮ表示测试集中该类别的负例被错

误分类的统计值。

４３　实验结果

４３１　结果对比　除使用本文提出的模型外，

还使 用 了 ＥＴＬ－ＢＩＥＳ［９］、ＥＴＬ－ＢＩＥＳ－ＷＷＭ
·２３·
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（ＥＴＬ－ＢＩＥＳ模型的词嵌入层更换为 ＢＥＲＴ－
ＷＷＭ）以及 ＢＥＲＴ－ＭｕｌｔｉＨｅａｄ做对比实验，见表
２、表３。
４３２　采用不同词嵌入器的 ＥＴＬ－ＢＩＥＳ实验结
果分析　使用ＢＥＲＴ－ＷＷＭ作为词嵌入器的模型比
使用 ＢＥＲＴ－ｂａｓｅ－Ｃｈｉｎｅｓｅ作为词嵌入器在各个关
系类别上表现更佳，因为 ＢＥＲＴ－ｂａｓｅ－Ｃｈｉｎｅｓｅ在
预训练阶段只能对中文文本进行字级别的遮罩，而

ＢＥＲＴ－ＷＷＭ可以将中文文本进行词级别的遮罩，
在中文语义环境下提供完整的语义信息，增强模型

在训练过程中对中文语义信息的理解。

表２　采用不同词嵌入器的ＥＴＬ－ＢＩＥＳ实验结果

关系
ＥＴＬ－ＢＩＥＳ ＥＴＬ－ＢＩＥＳ－ＷＷＭ

Ｐ Ｒ Ｆ Ｐ Ｒ Ｆ

疾病＿症状 ０６９６ ０６４０ ０６５５ ０６７３ ０６４２ ０６５８

疾病＿疾病 ０６１８ ０６２８ ０６２２ ０６２２ ０６３４ ０６２８

疾病＿社会学 ０５７８ ０４３３ ０５０５ ０５８２ ０４３４ ０５０８

疾病＿药物 ０６５３ ０６４５ ０６７４ ０６５６ ０６４８ ０６７６

疾病＿检查 ０６５０ ０６４１ ０６４５ ０６５６ ０６４３ ０６５０

疾病＿治疗手段 ０６３０ ０６１８ ０６２４ ０６３８ ０６２１ ０６３０

整体关系类别 ０６６５ ０６３１ ０６４８ ０６７０ ０６３４ ０６５２

表３　关系抽取结果

关系
ＥＴＬ－ＢＩＥＳ－ＷＷＭ ＢＥＲＴ－ＭｕｌｔｉＨｅａｄ 本文提出的模型

Ｐ Ｒ Ｆ Ｐ Ｒ Ｆ Ｐ Ｒ Ｆ

疾病＿症状 ０６７３ ０６４２ ０６５８ ０７４９ ０７３６ ０７４３ ０７４２ ０７５１ ０７４７

疾病＿疾病 ０６２２ ０６３４ ０６２８ ０６９２ ０６７９ ０６８６ ０７２２ ０７１４ ０７１８

疾病＿社会学 ０５８２ ０４３４ ０５０８ ０６５２ ０６３８ ０６４５ ０６３４ ０６１２ ０６２３

疾病＿药物 ０６５６ ０６４８ ０６７６ ０６８８ ０６７９ ０６８４ ０６９２ ０６８８ ０６９０

疾病＿检查 ０６５６ ０６４３ ０６５０ ０６６３ ０６７８ ０６７１ ０６８２ ０６８９ ０６８６

疾病＿治疗手段 ０６３８ ０６２１ ０６３０ ０６６４ ０６５３ ０６５８ ０６４２ ０６６１ ０６５２

整体关系类别 ０６７０ ０６３４ ０６５２ ０６８６ ０６８４ ０６８５ ０７０８ ０６８６ ０６９６

４３３　关系抽取结果分析　３个模型的性能在关

系抽取上差别不大，整体关系类别上的 Ｆ值都在

０６５以上。因为本文提出的模型基于 ＥＴＬ－ＢＩＥＳ

针对实体嵌套与实体重叠分别做了改进，所以在不

同类别上本文模型的 Ｆ值均高于 ＥＴＬ－ＢＩＥＳ。从具

体类别来看，语料越丰富的关系模型学习到的语义

特征越优秀，在疾病＿社会学与疾病＿治疗手段上，

ＢＥＲＴ－ＭｕｌｔｉＨｅａｄ的表现优于本文提出的算法，这

其中可能有以下原因：一是疾病＿社会学实体关系

中存在病史、风险评估因素等子关系类别，在此类

句子中实体间关系较远，而 ＢＥＲＴ－ＭｕｌｔｉＨｅａｄ中的

多头选择机制［１３］对于长文本的特征提取能力较强；

二是疾病＿治疗手段关系数量相对较少，模型对其

特征的学习能力不足。除去疾病＿社会学与疾病＿治

疗手段外，本文模型的 Ｆ值均高于 ＥＴＬ－ＢＩＥＳ与

ＢＥＲＴ－ＭｕｌｔｉＨｅａｄ，这表明基于 ＢＥＲＴ的电子病历

实体关系联合抽取模型在处理电子病历文本中的实

体嵌套与实体重叠问题上是有效的。ＢＥＲＴ－Ｍｕｌｔｉ
Ｈｅａｄ虽然能够获得较优的全局文本特征，但需要将
ＢＥＲＴ预训练模型的输出与多头选择层结合起来，
两个模型无法充分拟合，因此在处理实体重叠等问

题上效果相对较差。

５　结语

本文针对中文电子病历存在的实体嵌套以及实

体重叠问题，采用参数共享的思想构造头实体标注

器以及关系特定尾实体标注器，最后将标注结果整

合成电子病历三元组进行输出，在 ＣＨＩＰ２０２０关系
抽取任务中取得良好效果。该方法仍有一定的改进

空间：一方面在实体类别以及实体关系类别较多

时，会生成较多二分类器，可能会造成资源浪费等

问题，影响模型效率；另一方面可以拓展语料库，

如采用在大规模中文电子病历文本上预训练的

·３３·
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ＢＥＲＴ模型来获取专业领域特征。
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２０２３年 《医学信息学杂志》征订启事

　　 《医学信息学杂志》是国内医学信息领域创刊最早的医学信息学方面的国家级期刊。主管：国家卫生健康委员会；

主办：中国医学科学院；承办：中国医学科学院医学信息研究所。中国科技核心期刊 （中国科技论文统计源期刊），

ＲＣＣＳＥ中国核心学术期刊 （武汉大学中国科学评价研究中心，ＲｅｓｅａｒｃｈＣｅｎｔｅｒｆｏｒＣｈｉｎｅｓｅＳｃｉｅｎｃｅＥｖａｌｕａｔｉｏｎ），美国 《化

学文摘》《乌利希期刊指南》及ＷＨＯ西太区医学索引 （ＷＰＲＩＭ）收录，并收录于国内３大数据库。主要栏目：专论，

医学信息技术，医学信息研究，医学信息资源管理与利用，医学信息教育等。读者对象：医学信息领域专家学者、管理

者、实践者，高等院校相关专业的师生及广大医教研人员。

２０２３年 《医学信息学杂志》国内外公开发行，每册定价：１５元 （月刊），全年１８０元。邮发代号：２－６６４，全国

各地邮局均可订阅。也可到编辑部订购：北京市朝阳区雅宝路３号 （１０００２０）医科院信息所 《医学信息学杂志》编辑

部；电话：０１０－５２３２８６７２，５２３２８６８６，５２３２８６８７。

《医学信息学杂志》编辑部
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