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〔摘要〕　目的／意义 利用因果关系词相对位置辅助深度学习模型，提高因果关系预测能力，挖掘医疗文本
增益信息。方法／过程 将医疗文本因果关系词相对位置信息表示为关系特征层嵌入预训练语言模型，融合基
线模型进行实体识别及关系抽取。结果／结论 嵌入关系特征层的模型 Ｆ１值较基线模型 ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－
ＣＲＦ和ＣａｓＲｅｌ分别提升２９２个百分点和６４１个百分点，因果关系预测能力较好。
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１　引言

因果关系是指一个事件 （即 “原因”）和另一

事件 （即 “结果”）之间的作用关系，表示客观事

件之间的一种普遍联系。随着线上问诊等医疗信息

化产业的发展，越来越丰富的医疗问答信息和知识
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类文本可以直接通过互联网获取，其中存在大量因

果关系解释，对患者缓解病症有帮助，应用于医疗

搜索和诊断业务具有巨大的潜力和价值，从中可以

挖掘抽取医疗文本之间存在的因果逻辑关系，构建

关系解释网络及医疗知识图谱，提升对医疗结果的

逻辑性和可解释性的判断能力［１］。

因果关系可分为显式因果关系和隐式因果关系，

其主要区别在于是否有关系特征词对关系进行提示。

因果关系特征词用于提示句子成分之间存在的显式因

果关系，可分为显性关系特征词与模糊关系特征词。

显性关系特征词在大多数语境下均具有明显的关系含

义。模糊关系特征词只有在特定语境，结合上下文

及领域专业性进行推断，才可以成为关系特征词。

隐式因果关系的关系成分之间不通过关系特征词进

行链接，要结合上下文进行理解和推断。

现有研究常采用深度学习方法进行因果关系抽

取，语义规则也逐渐被引入关系抽取模型，用以提高

关系抽取的准确率及效率。目前，已有学者［２］基于

长短期记忆网络 （ｌｏｎｇｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）

模型实现因果关系抽取；也有研究［３］基于多任务思

想提出二元关系抽取和一元功能识别共同决策的联

合学习模式，用于挖掘生物医学实体间的因果关

系；此外，多特征融合方式也被证明可以提升实体

关系抽取效果［４］。在医疗文本领域，有研究［５］从语

义谓词优化的角度对疾病因果关系抽取方法进行改

进，实现了从大规模生物医学文献中抽取疾病因果

关系；也有研究［６］应用中文医疗因果关系模型从压

力性损伤、心血管疾病、宫颈癌３个健康领域进行

因果关系图构建。

借鉴以上思路，本研究通过构建医疗文本因果

关系特征词库，定位因果关系特征词，将相对关系

特征词位置信息引入预训练语言模型双向编码器表

征 （ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍ ｔｒａｎｓ

ｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ），结合双向长短期记忆模型 （ｂｉ－

ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇ－ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）和条件随

机场 （ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ），同时实现对

显隐式因果关系的识别，为互联网医疗文本挖掘提

供新的思路和方向。

２　概念限定

２１　医学概念片段概念限定

本研究针对互联网医疗文本中的医学概念片段

进行实体识别及因果关系抽取。其中，医学概念片

段是指以医学实体、临床发现和疾病症状为中心的

作为独立语义单元的连续字符片段，可以是单个词

语、短语，也可以是能够独立成句、结构完整的一

段文字。互联网医疗文本非官方书面信息，具有口

语化、实体长度较长且变化范围大、边界模糊、分

词困难、难以清晰识别等特点，这为医疗文本的实

体识别和因果关系判断带来一定挑战。

２２　因果关系概念限定

本研究将医疗文本因果关系限定为某种原因直

接导致某种结果，包括疾病和临床症状之间的关

系，同样可分为以显性和模糊因果关系特征词充当

关系提示词的显式因果关系和需要通过理解推断得

到的隐式因果关系两类。

例如，在中文医疗文本 “钙元素缺乏会导致神

经的兴奋性增高”中， “导致”可作为 “钙元素缺

乏”与 “神经的兴奋性增高”之间的显性因果关系

特征词，提示二者之间存在的显式因果关系；又如，

在 “慢性胰腺炎的主要症状是腹痛”中，“症状”作

为 “慢性胰腺炎”与 “腹痛”之间的模糊因果关系

特征词出现，提示二者之间存在的特定关系及关系类

型，可理解为 “慢性胰腺炎”会导致 “腹痛”。利用

这两类因果关系特征词构建因果关系特征词库，有助

于定位显式因果关系位置，辅助因果关系识别。

而在中文医疗文本 “经腹腔镜的宫颈肌瘤手

术，术中出血会比较多”中，通过语义理解可发

现，其中存在隐式因果关系，即 “经腹腔镜的宫颈

肌瘤手术”会导致 “术中出血”。此处的因果关系

没有因果关系特征词作为提示，是通过语义推理得

到的。此类隐式因果关系在中文医疗文本语料中较

少，且深度学习技术强大的表征学习能力使其能够

有效捕捉文本中的隐式因果关系，因此，本研究拟

采用深度学习模型对隐式因果关系进行识别判断。
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３　医疗文本因果关系特征词库构建

针对医学概念片段的复杂性及显式因果关系以

因果关系特征词作为指示特征的特点，利用互联网

中文医疗文本语料，对其中存在的因果关系进行分

析，结合医疗文本的领域特性及专业性，对其中用

以提示显式因果关系的显性和模糊因果关系特征词

进行分析归纳，构建医疗文本因果关系特征词库，

定位因果关系特征词位置，以相对因果关系特征词

的距离信息辅助医学概念片段分割，进而实现利用

深度学习模型对显隐式因果关系的共同识别。

本词库包含汉语中可普遍提示因果关系的特征

词汇，以及适用于临床发现、疾病症状关系的医疗

文本因果关系特征词，充分体现医疗文本特点，用

以提高识别准确度，见表１。

表１　因果关系特征词 （部分）

关系类别 关系特征词 例句

显式因果关系 显性因果特征词 引起 “长期抽搐发作”时容易引起 “脑部缺血、缺氧性改变”

导致 “钙元素缺乏”会导致 “神经的兴奋性增高”，尤其是晚上症状明显

由于 “浆细胞恶变”是由于 “长期慢性的炎症刺激”

模糊因果特征词 症状 “慢性胰腺炎”的主要症状是 “腹痛”

特征 “皮肤黏蛋白沉积症”是一组以 “皮肤内黏蛋白弥漫性或局限性沉积”为特征的疾病

４　融合关系标签和位置信息的中文医疗文
本因果关系抽取方法

４１　ＢＥＲＴ预训练语言模型

基于变换器的 ＢＥＲＴ模型［７］由多层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
编码模块堆叠而成，通过获取输入文本的动态词向量

捕获文本的深层次语义信息及更加丰富的语义表达，

得到的向量矩阵由字符表征 （ｔｏｋｅｎｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ）、句
子表征 （ｓｅｇｍｅｎｔｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ）和位置表征 （ｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ）构成［８］。将长度为ｎ的文本序列表示为
Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ），在文本序列首尾分别添加

“［ＣＬＳ］”和 “［ＳＥＰ］”标志，分别对应输入文本中
第一个字符和最后一个字符的字符向量，则ＢＥＲＴ输
出的文本序列向量可以表示为：

Ｖ＝ＢＥＲＴ（［ＣＬＳ］，ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ，［ＳＥＰ］）＝

（ｅ１，ｅ２，…，ｅｎ） （１）

其中，ｘｉ表示输入序列的第 ｉ个文字，Ｖ为输
入序列Ｘ的向量化表示。

利用医学概念片段边界与因果关系特征词位置

的相关性，抽取得到一个相对关系特征词位置的向

量，用于表示每一个字符 （ｔｏｋｅｎ）与最近一个关系
特征词的相对距离，并将此向量定义为关系表征，

与ＢＥＲＴ模型中已有的３类表征信息进行拼接，得
到每个ｔｏｋｅｎ的最终向量，见图１。

图１　本研究中ＢＥＲＴ预训练模型的嵌入表示
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４２　ＢｉＬＳＴＭ模型

ＬＳＴＭ［９］是对传统循环神经网络 （ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕ
ｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ）［１０］的改进，可获得长跨度单词
的特征。选择ＢｉＬＳＴＭ模型［１１］获取上下文中文本的

特征，输出的特征向量由从前向后的 ＬＳＴＭ和从后
向前的ＬＳＴＭ输出拼接而成，包括前向和后向的文
本特征［１２］。对于从 ＢＥＲＴ输出的序列向量，使用
ＬＳＴＭ单元进行处理，计算过程如下：

ｈ
→
ｔ

→＝ＬＳＴＭ（ｅｔ，ｈ
→
ｔ－１） （２）

ｈ
←
ｔ

→＝ＬＳＴＭ（ｅｔ，ｈ
←
ｔ＋１） （３）

其中，输入向量为ｅｔ，前向 ＬＳＴＭ的隐藏状态

为ｈ→ｔ，后向 ＬＳＴＭ的隐藏状态为ｈ
←
ｔ，将二者拼接得

到ＢｉＬＳＴＭ输出的表示为ｈｔ＝［ｈ
→
ｔ，ｈ

←
ｔ］。

４３　ＣＲＦ层

ＣＲＦ是在给定一组随机输入变量的条件下，输
出一组随机变量的条件概率分布模型［１３］。模型将每

个字所对应全部标签的发射概率矩阵和初始化的转

移矩阵作为原始模型的训练参数，采用最大似然函

数进行训练，通过学习特征到标注结果的映射，得

到特征到任意标签的条件概率Ｐ（Ｙ｜Ｘ），其中，Ｙ
为输出变量，Ｘ为输入变量。例如输入 ｘ计算得到
条件概率最大的输出序列 ｙ，确定标签序列，获得
最终关系预测结果。

４４　ＢＥＲＴ＋ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ模型

本研究提出的模型应用于医疗概念片段的实

体识别及因果关系抽取，模型结构主要由 ３部分
组成，分别为嵌入关系特征层的预训练层、ＢｉＬ
ＳＴＭ神经网络层及 ＣＲＦ分类层，见图 ２。首先，
使用预训练语言模型对语料数据进行上下文信息

编码嵌入，获得包含字符向量、句子向量、位置

向量及相对关系词位置向量的最终向量，提升向

量表示能力；其次，使用 ＢｉＬＳＴＭ模型结构获取结
合上下文信息的长期依赖特征；最后，利用 ＣＲＦ
层完成因果关系抽取，输出最终关系分类结果。

图２　模型结构

５　实验设计

５１　数据准备

本实验数据集 ＣＭｅｄＣａｕｓａｌ［１４］来源于阿里云天
池平台，由阿里巴巴夸克医疗事业部和阿里云天池

联合提供，包括８００段标注语料作为训练数据，１９９
段标注语料作为测试数据，见表２。

表２　数据集描述

数据集 最大字符长度 平均字符长度 最小字符长度 因果关系数

训练集 ５２０ ２６７７ ２９ ５６３０
测试集 ５４４ ２６４６ １２９ １４２６
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５２　实验环境及参数设置

具体实验环境配置，见表３。采用１２层 Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ模型，隐藏层维度设置为 ７６８，最大序列长
度设置为５００，学习速率为００００３，批大小为１６，
训练次数为５００。

表３　实验环境配置

实验环境 配置

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０专业版

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）Ｇｏｌｄ６２３４ＣＰＵ＠３３０ＧＨｚ

内存 １９２ＧＢ

编程语言 Ｐｙｔｈｏｎ３６１３

开发环境 ＰｙＣｈａｒｍ２０２３１３

ＧＰＵ ＴｅｓｌａＴ４－１５ＧＢ

５３　评价指标

以因果关系三元组的准确率 ａｃｃｕｒａｃｙ、召回率
ｒｅｃａｌｌ及Ｆ１作为评估指标：

ａｃｃｕｒａｃｙ＝ｃｏｒｒｅｃｔ（ｎ）ｐｒｏｐｏｓｅｄ（ｎ） （４）

ｒｅｃａｌｌ＝ｃｏｒｒｅｃｔ（ｎ）ｐｒｏｐｅｒ（ｎ） （５）

Ｆ１＝２ａｃｃｕｒａｃｙ×ｒｅｃａｌｌａｃｃｕｒａｃｙ＋ｒｅｃａｌｌ （６）

其中，ｃｏｒｒｅｃｔ（ｎ）表示模型正确识别的因果关系
个数；ｐｒｏｐｏｓｅｄ（ｎ）表示模型识别的所有因果关系个
数；ｐｒｏｐｅｒ（ｎ）表示数据集中真实的因果关系个数。

６　实验结果分析

６１　对比模型

为验证本研究中嵌入关系特征层的 ＢＥＲＴ＋
ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ模型抽取因果关系的性能，进行对比
实验，其中包括 ３个基线模型。一是 ＢｉＬＳＴＭ＋
ＣＲＦ［１１］，对输入字符序列的上下文语义进行学习，
通过ＣＲＦ层输出全局最优的标记序列，表现较好。
二是 ＢＥＲＴ＋ＣＲＦ［１５］，结合 ＢＥＲＴ预训练语言模型
学习字符序列的状态特征，并将得到的序列状态分

数输入 ＣＲＦ层，由其对序列状态转移做出约束优
化［１６］。三是ＢＥＲＴ＋ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ［１７］，利用 ＢＥＲＴ

预训练语言模型进行字符向量训练工作，后接 ＢｉＬ
ＳＴＭ层和ＣＲＦ层，导入输出的文本字符嵌入向量。
还包括１个主流三元组抽取模型ＣａｓＲｅｌ［１８］，基于参
数共享的联合实体关系抽取方法，将该模型中的

ＢＥＲＴ预训练模型进行嵌入关系特征层替换，对模
型结果进行对比分析。

６２　实验结果

本研究提出的嵌入关系特征层的 ＢＥＲＴ＋ＢｉＬ
ＳＴＭ＋ＣＲＦ模型在中文医疗因果关系抽取数据集
ＣＭｅｄＣａｕｓａｌ上有较好的识别能力，准确率达
６５３６％，召回率达６８４７％，Ｆ１值达６６８８％，较
未嵌入关系特征层的 ＢＥＲＴ＋ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ模型有
一定提升 （Ｆ１值提高２９２个百分点），且实验结
果均优于其他对比模型。将嵌入关系特征层的

ＢＥＲＴ预训练模型移植到关系三元组抽取模型 Ｃａｓ
Ｒｅｌ上同样表现出较好识别能力，Ｆ１值较基准模型
提升６４１个百分点。本研究方法的指标值较其他
方法更高主要与以下原因有关：一是 ＢＥＲＴ＋ＢｉＬ
ＳＴＭ＋ＣＲＦ更适用于因果关系抽取任务；二是引入
的ＢＥＲＴ预训练语言模型具有更强大的文本表示能
力；三是嵌入相对关系特征词位置信息层，突出因

果关系的语义特征及关系边界特征，对实体边界具

有更清晰的识别能力，见表４。

表４　本研究模型与其他模型性能对比情况

模型 准确率 召回率 Ｆ１（％）

ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ ３０８０８ ２７３１８ ２８９５９

ＢＥＲＴ＋ＣＲＦ ６３８１６ ６３２０８ ６３５１０

ＢＥＲＴ＋ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ ６２９３１ ６５０１３ ６３９５５

ＢＥＲＴ（ｏｕｒｓ） ＋ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ ６５３５９ ６８４７１ ６６８７９

ＣａｓＲｅｌ ４７４００ ３９５２２ ４３１２２

ＣａｓＲｅｌ（ｏｕｒｓ） ５０９９５ ４８１５６ ４９５３５

７　结语

本研究设计了一种融合关系标签和位置信息的

关系抽取方法，通过字符嵌入融合相对关系词位置

信息的方法融入了更多语义信息，有助于减少分词
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错误造成的误差，提高中文医疗因果关系抽取精

度。本研究提出的方法能够较好地解决医学概念片

段在实体识别及关系抽取中存在的复杂性问题，相

比于其他基线模型在性能上有一定程度提升。对于

部分因果关系存在的缺少句子固定组成成分等问

题，有待通过实体补齐等方式进行进一步研究及深

入探索。

利益声明：所有作者均声明不存在利益冲突。
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