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〔摘要〕　目的／意义 研究医学文本药物不良事件数据抽取方法，为临床用药风险管理和科学决策提供支持。
方法／过程 基于预训练模型，结合实体识别和关系抽取两个子任务的关联性，设计面向药物不良事件监测的实
体关系联合抽取方法。结果／结论 在公开药物不良事件抽取数据集上的实验表明，该方法优于已有方法，能够
有效地从医学文本中提取药物不良事件信息及其关系，为药物不良事件的发现与监测提供有力手段。

〔关键词〕　药物不良事件；实体关系抽取；预训练模型；自然语言处理；医学
〔中图分类号〕Ｒ－０５８　　 〔文献标识码〕Ａ　　 〔ＤＯＩ〕１０３９６９／ｊｉｓｓｎ１６７３－６０３６２０２４０２００７

ＡＰｒｅ－ｔｒａｉｎｅｄＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌ－ｂａｓｅｄＭｅｔｈｏｄｆｏｒＡｄｖｅｒｓｅＤｒｕｇＥｖｅｎｔｓＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ　
ＹＵＡＮＣｈｉ１，ＬＩＪｉｑｉａｏ１，ＷＡＮＧＺｈｅｎｇｙａｏ１，ＷＡＮＧＨｕａｉｙｕ２

１ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＨｏｈａｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ２１１１００，Ｃｈｉｎａ；２ＮａｔｉｏｎａｌＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＴｒａｄｉｔｉｏｎａｌＣｈｉｎｅｓｅ

ＭｅｄｉｃｉｎｅＣｏｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎａｎｄＰｒｅｖｅｎｔｉｖｅＴｒｅａｔｍｅｎｔｏｆＤｉｓｅａｓｅｓ，ＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣｈｉｎｅｓｅＭｅｄｉｃｉｎｅ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００２９，Ｃｈｉｎａ

〔Ａｂｓｔｒａｃｔ〕　Ｐｕｒｐｏｓｅ／ＳｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅＴｏｓｔｕｄｙｔｈｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆａｄｖｅｒｓｅｄｒｕｇｅｖｅｎｔ（ＡＤＥ）ｄａｔａｆｒｏｍｍｅｄｉｃａｌｔｅｘｔｓ，ａｎｄｔｏｐｒｏ

ｖｉｄｅｓｕｐｐｏｒｔｆｏｒｃｌｉｎｉｃａｌｄｒｕｇｒｉｓｋｍａｎａｇｅｍｅｎｔａｎｄｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃｄｅｃｉｓｉｏｎ－ｍａｋｉｎｇＭｅｔｈｏｄ／ＰｒｏｃｅｓｓＢａｓｅｄｏｎｐｒｅ－ｔｒａｉｎｅｄｍｏｄｅｌ，ｂｙｃｏｍ

ｂｉｎｉｎｇｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｔｗｏｓｕｂｔａｓｋｓｏｆｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｒｅｌａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ａｅｎｔｉｔｙｒｅｌａｔｉｏｎｊｏｉｎｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒ

ＡＤＥｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｉｓｄｅｓｉｇｎｅｄＲｅｓｕｌｔ／ＣｏｎｃｌｕｓｉｏｎＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎｔｈｅｐｕｂｌｉｓｈｅｄＡＤＥｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｓ

ｓｕｐｅｒｉｏｒｔｏｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｅｘｔｒａｃｔＡＤＥｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｉｔｓｒｅｌａｔｉｏｎｆｒｏｍｍｅｄｉｃａｌｔｅｘｔｓ，ｐｒｏｖｉｄｉｎｇａｐｏｗｅｒｆｕｌｍｅａｎｓ

ｆｏｒｔｈｅｄｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｏｆＡＤＥ．

〔Ｋｅｙｗｏｒｄｓ〕　ａｄｖｅｒｓｅｄｒｕｇｅｖｅｎｔ；ｅｎｔｉｔｙｒｅｌａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ；ｐｒｅ－ｔｒａｉｎｅｄｍｏｄｅｌ；ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ；ｍｅｄｉｃｉｎｅ

〔修回日期〕　２０２３－０８－０５

〔作者简介〕　袁驰，博士，讲师，发表论文２０余篇。

〔基金项目〕　国家自 然 科 学 基 金 项 目 （项 目 编 号：

６２３０２１５１）；中央高校基本科研业务费 （项目编

号：Ｂ２２０２０２０７６，Ｂ２２０２０１０３２）。

１　引言

药物不良事件 （ａｄｖｅｒｓｅｄｒｕｇｅｖｅｎｔ，ＡＤＥ）是指
患者在应用药物时出现的不良临床事件，可能会导致

住院、残疾甚至死亡［１］。尽管在临床试验阶段，药物

研发者试图发现和减少药物使用过程中可能出现的各

类不良反应，但在药物上市后仍难免有新的不良反应
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事件发生［２］。统计数据显示，ＡＤＥ每年导致超过３５０
万次内科就诊以及１００万次急诊就诊［３］。

ＡＤＥ抽取作为医学信息抽取的重要任务，一直
以来受到广泛关注。从最早的 ＡＤＥ数据集［４］到

２０１８年 ｎ２ｃ２的 ＡＤＥ评测任务［５］，丰富的 ＡＤＥ数
据集为抽取方法的研究提供了有效支撑。在众多数

据集上，不少研究者积极探索各类方法［６－９］。如 Ｌｉ
Ｆ等［６］提出一种基于卷积神经网络的联合抽取模型，

在ＡＤＥ数据集上实验表明其优于流水线方法。实体
关系联合抽取在于充分利用两个子任务的特性联合

训练，避免了流水线方法中的错误累积，受到不少

研究者的关注［１０－１４］。近年来预训练模型的引入为

此研究提供了新的解决思路［１５］。ＧｉｏｒｇｉＪ等［１６］基于

预训练模型和联合抽取模型在多个公开数据集上取

得了不错的效果。

２　研究方法

２１　总体框架

本文设计一种基于预训练模型的实体关系联合

抽取方法，见图１。第１步：输入序列首先经过预
训练语言模型，得到最终隐藏层的向量表示。第２
步：经过命名实体识别任务模块对每个词 （ｔｏｋｅｎ）
分类，输出对应的 ｔｏｋｅｎ实体标签，完成实体识别
任务。第３步：根据实体识别结果确定句子中实体
的边界位置，通过预训练语言模型获得对应 ｔｏｋｅｎ
的向量表示，经过关系抽取任务模块，获取实体间

的关系类别。

图１　基于预训练模型的实体关系联合抽取框架

２２　实体识别模块

针对每个句子的输入序列 Ｓ，假设其由多个 ｔｏ
ｋｅｎ组成，ｗ０，ｗ１，ｗ２，．．．，ｗｎ，先将输入的单词序列
转换为其对应的词级别的上下文嵌入表示。实体识

别模块，见图２。在基于预训练语言模型的编码器
中，先通过基于 ＷｏｒｄＰｉｅｃｅ字典的方法将原始的单
词输入序列切分化，并且在序列的首端和尾端连接

［ＣＬＳ］和 ［ＳＥＰ］标志，生成 ［ＣＬＳ］，ｗ槇０，ｗ槇１，

ｗ槇２，．．．，ｗ槇ｎ， ［ＳＥＰ］，输入基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的模块
进行编码，计算方式如下：

ｈｉ＝ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＢｌｏｃｋ（ｗ槇ｉ） （１）

图２　实体识别模块

实体识别模块本质上是对输入序列Ｓ的每个ｔｏ
ｋｅｎ分类，从而得到待识别实体和非实体之间的边
界。为了充分利用实体间的上下文关系，通过将编

码后ｔｏｋｅｎ的上下文表示ｈｉ输入一个前馈神经网络，
经过一个归一化操作 ｓｏｆｔｍａｘ层，得到每个 ｔｏｋｅｎ的
所属标签，计算方式如下：

Ｐｉ＝ｓｏｆｔｍａｘ（ＦＦＮＮ（ｈｉ）） （２）

本文采用预训练ＢＥＲＴ模型，在编码过程中使用
了基于ＷｏｒｄＰｉｅｃｅ字典的切分化方法，可能出现输入
序列中的单个单词被切分成多个ｔｏｋｅｎ的情况。针对
该问题，取首个ｔｏｋｅｎ的实体标签代指整个单词的标
签，避免出现同一个单词中部分属于某一实体，而剩

余部分属于另一个实体的情况。在实体识别模块的训

练中，采用基于交叉熵的损失函数，计算方式如下：

Ｌｎｅｒ＝－∑
ｎ

ｉ＝１
［ｙｉｌｏｇＰｉ＋（１－ｙ

ｉ）ｌｏｇ（１－Ｐｉ）］ （３）
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２３　关系抽取模块

２３１　实体关系的编码　在关系抽取模块中，受
Ｒ－ＢＥＲＴ方法的启发，以原数据句子序列作为输入
的同时，将命名实体识别结果同时传入，作为判定

实体边界的依据，见图３。对每个输入的句子ｓ，为
了提取其中每个实体的表示，在实体识别结果中，

选取实体 １和实体 ２中的末尾 ｔｏｋｅｎ作为对应实体
的向量表示，再通过激活函数激活，得到实体１和
实体２的编码结果，计算方式如下：

Ｈ′ｅ１＝Ｗ１（ｔａｎｈ（Ｈｋ））＋ｂ１ （４）

Ｈ′ｅ２＝Ｗ２（ｔａｎｈ（Ｈｖ））＋ｂ２ （５）

　　为了获得输入序列的整体表示，与 ＢＥＲＴ预训
练模型相对应，获取每个句子序列中的首个 ｔｏｋｅｎ，
即 ［ＣＬＳ］ｔｏｋｅｎ在最后一个隐藏层的结果，作为整
个序列特征的表示，即图 ３中的 Ｈ０，经过公式
（６）中的激活函数激活后得到Ｈ′０，用作后续处理中
代表整个序列的特征表示。本文采用的序列表示方

法，不依赖人工设置特征表示，既不需要通过句法

分析或者词法分析的结果设计特征或者核函数，也

不需要设计具体复杂的深度神经网络，而 ｗｏｒｄｅｍ
ｂｅｄｄｉｎｇ［１７］、ＣｈａｒａｃｔｅｒＥｍｂｅｄｄｉｎｇ［１８］则要通过深度学
习方法进行特征表示。

Ｈ′０＝Ｗ０（ｔａｎｈ（Ｈ０））＋ｂ０ （６）

图３　关系抽取模块

　　关系抽取可以转换为机器学习方法中的分类任
务。在获得成对实体的表示、序列的表示后，通过

对３个向量集联操作，获得最终用于关系分类的特
征表示，计算方式如下：

Ｈｒｅｌ＝Ｗ３（ｃｏｎｃａｔ（Ｈ′０，Ｈ′ｅ１，Ｈ′ｅ２））＋ｂ３ （７）

２３２　实体间关系的分类　在获得关系的上下
文表示 Ｈｒｅｌ后，通过一个多层感知机分类模型和

ｓｏｆｔｍａｘ输出层得到关系的分类概率，计算方式
如下：

Ｐｒｅｌ＝ｓｏｆｔｍａｘ（ＭＬＰ（Ｈｒｅｌ）） （８）

采用基于交叉熵的损失函数作为关系抽取模块

的损失函数，计算方式如下：

Ｌｒｅｌ＝－∑
ｎ

ｉ＝１
［ｙｉｒｅｌｌｏｇＰ

ｉ
ｒｅｌ＋（１－ｙ

ｉ
ｒｅｌ）ｌｏｇ（１－Ｐ

ｉ
ｒｅｌ）］ （９）
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２４　联合学习方法

联合学习过程中，实体识别模块和关系抽取模

块共享参数，能够充分利用两个子任务的关联性对

预训练模型 ＢＥＲＴ进行调优。整个联合抽取模型的
损失函数Ｌｊｏｉｎｔ由两个子任务的损失函数 （公式 （３）
和 （９））共同决定，最终联合学习的损失函数定义
如下，其中λ为一个用于平衡实体识别模块损失和
关系分类模块的超参数。

Ｌｊｏｉｎｔ＝λＬｎｅｒ＋（１－λ）Ｌｒｅｌ （１０）

３　实验与结果分析

３１　数据集和评价指标

实验部分主要采用 ＡＤＥ公开数据集［２］，达到

与此前研究可对比的效果。该数据集主要由５位独
立的领域专家通过共同讨论制定标注指南文件，再

由３位专家实际进行数据标注得到，具体统计信
息，见表１。评价指标主要由实体识别的评价指标、
关系抽取的评价指标和实体关系联合抽取评价指标

３部分组成。采用机器学习领域常用的精准率、召
回率和Ｆ１指数。为了便于与此前研究方法进行性
能对比，通过与此前方法类似的１０折交叉验证来
验证模型效果。

表１　训练集数据统计信息

数据类型 类别 数量 （个）

实体 药物

副作用

５０６３

５７７６

关系 药物－副作用关系 １５５１

３２　实验参数设置

为了比较不同预训练模型在本文设计提出的

实体关系联合抽取框架中的实际效果，测试

ＢＥＲＴ、ＢｉｏＢＥＲＴ和 ＣｌｉｎｉｃａｌＢＥＲＴ共 ３种预训练模
型的表现。实验中联合抽取模型使用的具体参数，

见表２。

表２　本文实验中的参数设置

参数 数值

最大序列长度 １２８
训练批次大小 １６
初始化学习率 ２×１０５

训练时期数 ５
丢弃率 ０１
Ｌ２正则化系数 ５×１０－３

３３　实验结果

３３１　预训练模型对比　实验结果，见表３、表４。
基于生物医学文献训练得到的ＢｉｏＢＥＲＴ模型在面向
生物医学文献中的 ＡＤＥ实体和关系抽取时 Ｆ１表现
（０９０４，０８６８）明显优于基于书籍语料和维基百
科语料训练得到的 ＢＥＲＴ，以及基于临床文本训练
得到的 ＣｌｉｎｉｃａｌＢＥＲＴ。但是在端到端任务的验证结
果方面，本文方法结合３种不同模型时 Ｆ１表现则
较为接近，见表５。

表３　本文方法结合不同预训练模型在实体

抽取任务中的实验结果

预训练模型 精准率 召回率 Ｆ１
ＢＥＲＴ ０８６８ ０９０７ ０８８６
ＢｉｏＢＥＲＴ ０８９１ ０９１８ ０９０４
ＣｌｉｎｉｃａｌＢＥＲＴ ０８４９ ０９０９ ０８７８

表４　本文方法结合不同预训练模型在关系

抽取任务中的实验结果

预训练模型 精准率 召回率 Ｆ１
ＢＥＲＴ ０８４２ ０８５１ ０８４７
ＢｉｏＢＥＲＴ ０８２４ ０９１７ ０８６８
ＣｌｉｎｉｃａｌＢＥＲＴ ０８２６ ０８６６ ０８４５

表５　本文方法结合不同预训练模型在端到端

抽取任务中的实验结果

预训练模型 精准率 召回率 Ｆ１
ＢＥＲＴ ０８０７ ０９５９ ０８７７
ＢｉｏＢＥＲＴ ０８０１ ０９７３ ０８７８
ＣｌｉｎｉｃａｌＢＥＲＴ ０７９９ ０９６４ ０８７３
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３３２　与现有方法对比　本文所设计的基于预训

练模型的实体关系联合抽取方法在 ＡＤＥ数据集上

的实体抽取表现和关系抽取表现 （０９０４，０８６８）

均优于此前的研究［６－９，１６］，见表６、表７。实验数据

均来自原作者发表论文。同是基于预训练模型的方

法，本文方法在实体识别和关系抽取上的表现均优

于ＧｉｏｒｇｉＪ等［１６］提出的方法。端到端任务实验结果，

见表８，本文方法 （０８７８）与ＧｉｏｒｇｉＪ等［１６］的方法

（０８７７）表现接近，优于其他现有方法。

表６　本文方法和现有方法在实体识别任务中的实验结果

方法 精准率 召回率 Ｆ１
ＬｉＦ等［６］ ０７９５ ０７９６ ０７９５
ＬｉＦ等［７］ ０８２７ ０８６７ ０８４６
ＲａｍａｍｏｏｒｔｈｙＳ等［８］ ０８８４ ０８２４ ０８５３
ＢｅｋｏｕｌｉｓＧ等［９］ ０８４７ ０８８２ ０８６４
ＧｉｏｒｇｉＪ等［１６］ － － ０８９６
本文方法 ０８９１ ０９１８ ０９０４

表７　本文方法和现有方法在关系抽取任务中的实验结果

方法 精准率 召回率 Ｆ１
ＬｉＦ等［６］ ０６４０ ０６２９ ０６３４
ＬｉＦ等［７］ ０６７５ ０７５８ ０７１４
ＲａｍａｍｏｏｒｔｈｙＳ等［８］ ０８６３ ０８７３ ０８６８
ＢｅｋｏｕｌｉｓＧ等［９］ ０７２１ ０７７２ ０７４６
ＧｉｏｒｇｉＪ等［１６］ － － ０８５８
本文方法 ０８２４ ０９１７ ０８６８

表８　本文方法和现有方法的端到端实验结果

方法　　 精准率 召回率 Ｆ１
ＬｉＦ等［６］ － － ０７１５
ＬｉＦ等［７］ － － ０７８０
ＢｅｋｏｕｌｉｓＧ等［９］ － － ０８０５
ＧｉｏｒｇｉＪ等［１６］ － － ０８７７
本文方法 ０８０１ ０９７３ ０８７８

４　讨论

通过实验分析发现，本文提出的基于预训练模

型的实体关系联合抽取方法仍存在一定的改进空

间，其中包括实体和关系抽取模块的优化设计、联

合学习的方法等。

４１　模块设计

本文在实体识别模块中采用一种基于预训练模

型和前向神经网络的结构，虽然也取得不错的效

果，但是对预训练模型的利用仍存在改进空间。后

期可以采用已经在某些数据集上验证的更优化的神

经网络结构，如 ＳｉＹ等［１９］使用 ＢｉＬＳＴＭ＋ＢＥＲＴ的

方法进行改进。随着研究者对预训练模型研究的深

入，将提出更多的实体抽取或关系抽取方法，本文

提出的联合抽取框架具有一定的扩展性，即实体抽

取和关系抽取模块能够被更优化的基于预训练模型

的方法替换。

４２　预训练方式

对于预训练模型本身，本文方法并没有处理其

预训练过程，而是采用通用方法得到预训练模型。

对于预训练过程，可以考虑融合多种新的任务或者

方法扩展原有基于掩码的语言模型 （ｍａｓｋｅｄｌａｎ

ｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ，ＭＬＭ）和基于下一句预测 （ｎｅｘｔｓｅｎ

ｔｅｎｃｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＮＳＰ）的方法，使训练得到的预训

练模型在端到端实体关系任务上获得更优表现。现

有的预训练模型对于序列分类任务和序列标注任务

都设计了有针对性的训练方法，从而得到在多项测

试集上的优异结果，但尚无针对关系抽取的特定优

化或针对端到端方法对预训练模型本身进行的优

化，导致在部分实例上效果不佳。

４３　联合学习方法

除了利用联合抽取框架平衡两个模块的方法

外，ＺｈｅｎｇＳ等［２０］于２０１７年提出标注方法解决实

体关系联合抽取问题，即将实体关系联合抽取转

换为与实体识别类似的序列标注任务，以 “ＢＩＥＯ

－Ｒｅｌａｔｉｏｎ－Ｅｎｔｉｔｙ”的形式，将实体信息和关系信

息都包含在每个 ｔｏｋｅｎ标签中。上述方法虽然存在

无法处理实体重叠的问题，但是仍然为研究者打

开了一种新的研究思路，多重标注或者多次识别

可能弥补上述短板从而衍生出新的实体关系抽取

方法。ＺｈｅｎｇＳ等［２０］也在 ＮＹＴ数据集上验证了其

方法的有效性。
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５　结语

本文结合医学自然语言处理领域的最新发展趋

势，面向ＡＤＥ抽取任务提出了一种基于预训练模型
的实体关系联合抽取方法。充分利用预训练模型在

特征表示上的优势，无须人工加入对于实体或者序

列的表示特征。实验结果表明，该方法优于已有联

合抽取方法，能够应用于ＡＤＥ的抽取中。

利益声明：所有作者均声明不存在利益冲突。
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