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摘摘摘要要要

基于电子病历构建医学知识图谱对医疗技术的发展具有重要意义，实体和关系抽取是
构建知识图谱的关键技术。本文针对目前实体关系联合抽取中存在的特征交互不充分
的问题，提出了一种平行交互注意力网络(PIAN)以充分挖掘实体与关系的相关性，在
多个标准的医学和通用数据集上取得最优结果；当前中文医学实体及关系标注数据集
较少，本文基于中文电子病历构建了实体和关系抽取数据集(CEMRIE)，与医学专家
共同制定了语料标注规范，并基于所提出的模型实验得出基准结果。

关关关键键键词词词：：： 实体关系联合抽取 ；双向特征交互模块 ；自注意力机制 ；中文电子病
历 ；数据集标注与构建
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Abstract

The construction of medical knowledge graph based on electronic medical records is
of great significance to the development of medical technology, where entity and re-
lation extraction plays a pivotal role. To solve the issue of insufficient interaction in
the current joint entity and relation extraction approaches, we propose a Parallel In-
teractive Attention Network (PIAN) which can fully exploit the correlation between
entity and relation, achieving the state-of-the-art results on standard datasets. Since
there are few Chinese medical entity and relation annotation datasets, we construct
an entity and relation extraction dataset based on Chinese electronic medical records
(CEMRIE), formulate the corpus annotation specification with medical experts, and
give the benchmark results based on our proposed model.
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基于平行交互注意力网络的中文电子病历实体及关系联合抽取

1 引引引言言言

电子病历中记录了丰富的临床医学信息，例如疾病、症状等重要的医学实体，以及各类型
医学实体之间的语义关系。随着医疗信息化的高速发展，各医院已经积累了海量的电子病历数
据，但如何高效地从非结构化的电子病历文本中提取有价值的医疗信息仍是难题。目前，越来
越多的研究者利用深度学习技术来自动抽取电子病历中的关键信息。其中知识图谱是一种能将
信息要素结构化、规范化并以图的形式清晰展示的技术。构建基于电子病历的知识图谱可以对
电子病历中的医学知识进行结构化描述，帮助医生和大众更方便的获取想要的知识，同时构建
大规模知识图谱(Lan et al, 2021)也能为医疗问答、辅助决策等下游应用提供重要的技术支持。
其中，实体和关系抽取是构建知识图谱的关键技术之一，其主要目的是利用相关技术从结

构化、半结构化或者自然语言中抽取得到实体关系三元组。实体和关系抽取主要分为流水线方
法和联合抽取方法，目前在医学领域，实体及关系抽取主要基于流水线的方法，该方法将实体
识别和关系抽取视为两个独立的任务。对于一段文本，首先使用实体识别模型抽取出所有实
体，然后再利用关系抽取模型判断每个实体对的关系类别。命名实体识别作为关系抽取的研究
基础和关键，二者之间联系密切。传统的基于流水线方法忽略了两个任务之间潜在的关联性，
并且存在误差传播的问题，实体识别阶段的错误实体会严重影响关系抽取模型的结果。
为了解决流水线方法存在的问题，有研究考虑对实体识别和关系抽取进行联合学习。在通

用领域，实体关系联合抽取主要分为统一编码和共享参数两种方法。统一编码方法(Zheng et al,
2017; Wang et al, 2020; Ren et al, 2021; Wang et al, 2021)将实体和关系编码到统一的标签空
间，并学习统一的特征来同时表示实体与关系。然而，该类方法使用同一个模型对两个任务进
行编码，一个任务的特征可能会与另一个任务特征产生冲突，导致特征混淆的问题，损害模型
的整体性能。共享参数方法(Miwa and Bansal, 2016; Bekoulis et al, 2018; Wei et al, 2020; Yan
et al, 2021) 通常采用相互独立的网络分别为实体与关系编码不同的特征表示，两个任务通过共
享输入特征以及部分网络参数实现信息交互，可以避免特征混淆的问题。统一编码与共享参数
各有其优势及局限性，共享参数的方法对实体和关系分别独立编码，克服了统一编码方法中的
两个任务间特征冲突的问题，但两个任务间不能充分交互。
在医学领域，目前采用联合方法进行实体和关系抽取的相关研究较少，为了充分利用医

学实体识别与关系抽取之间的密切联系，构建高质量的医学知识图谱，本文构建了一个平
行交互注意力网络(Deep Interactive Attention Network, PIAN)，并应用于中文电子病历，进
行中文医学实体和关系的联合抽取。模型采用两个平行的神经网络来分别编码医学实体和
关系以抽取两种任务的特征，避免了两个任务的特征混淆问题。同时利用双向特征交互模
块(Bidirectional Feature Interaction Module, BFIM)用于双向建模两个任务间深度的特征交
互。具体地，BFIM可以使一个任务中每个字符的特征与来自另一任务对应的字符特征进行融
合，并自适应地学习融合的比例。因此对于另一任务中有潜在价值的特征，BFIM可以提高这
些特征的融合比例，来获取对当前任务有价值的信息。由于BFIM对称地建模了特征融合，并
且使两个任务中每个字符的特征都参与了交互，因此其能够避免具有潜在价值的特征丢失并实
现双向交互，从而实现医学实体和关系的深度融合。同时，为使实体识别与关系抽取两个任务
能够更好的学习各自不同的任务特征，本文采用注意力机制(Self-Attention)(Guo et al, 2021)学
习各自的任务特征表示。
目前，高质量的中文医学实体和关系联合抽取数据集较为匮乏，公开的主要有中文医学信

息抽取数据集(Chinese Medical Information Extraction dataset, CMeIE)。中文电子病历中包
含众多的生物医学实体以及实体间丰富的语义关系，本文基于真实的电子病历文本，首先通
过分析大量中文电子病历语料的语言结构特点，与专家共同制定了实体及关系的标注规则，
最终形成了一套标准的数据集标注流程与规范。然后构建了一个中文电子病历实体关系抽取
数据集(Chinese Electronic Medical Record Information Extraction dataset, CEMRIE)，并利用
所构建的平行交互注意力网络模型进行实体关系联合抽取，在实体和关系上的F1值分别达到
了89.7%和80.4%的基准结果。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 流流流水水水线线线方方方法法法

医学领域的实体关系抽取主要是基于流水线的方法，其将实体识别与关系抽取视为两
个独立的任务。对于医学实体识别，其模型大部分是基于LSTM-CRF结构(Rei et al, 2016)并
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基于平行交互注意力网络的中文电子病历实体及关系联合抽取

结合注意力机制(Luo et al, 2018)和预训练预训练语言模型(Lee et al, 2020)。与实体识别任
务类似，当前主流的医学关系抽取模型主要采用CNN(Zeng et al, 2014)、注意力机制(Yi et
al, 2017)、Transformer结构(Christopoulou et al, 2020)、预训练模型结合外部知识(Sun et al,
2020)、联邦学习(Sui et al, 2020)等结构。除此之外，图结构能够很好地建模层次结构复杂的生
物医学长句，有利于关系特征的提取，因此图神经网络模型(Park et al, 2020)也被广泛应用于
医学领域的关系抽取。Zheng等(Zheng et al, 2021)将实体的类别信息作为标签插入到抽取实体
的两端，再通过关系抽取模型判断关系，取得了优异的效果。然而流水线方法忽略了两个任务
的相关性以及依赖关系，并且其存在的错误传播问题也限制了流水线方法的性能，因此研究人
员提出使用联合方法来同时抽取实体和关系。

2.2 联联联合合合抽抽抽取取取方方方法法法

2.2.1 通通通用用用领领领域域域的的的联联联合合合方方方法法法

在通用领域，当前主要有统一编码和共享参数两种方法。统一编码采用联合的标注策
略，Zheng等(Zheng et al, 2017) 提出将命名实体识别和关系抽取联合抽象为一种序列标注任
务，但是无法解决关系重叠问题。Wang等(Wang et al, 2020)提出单阶段抽取框架，以全新的
字符对链接的角度解决了关系重叠的问题。随后Bekoulis等(Bekoulis et al, 2018)提出表填充的
方法，即将实体和关系共同填入一个二维表中。由于二维表比一维序列具有更强的表示能力
并且能够很好的表示嵌套实体以及重叠关系，因此越来越多的方法采用基于表填充的解码策
略。Wang等(Wang et al, 2021)设计了三步走的近似解码策略同时解码出实体和关系，并采用
了双仿射注意力机制来学习头实体和尾实体之间的相关性，然而，由于使用同一模型编码，两
个任务的特征可能会彼此冲突，导致特征混淆的问题，从而降低模型性能。

基于共享参数的方法为两个任务分别学习独立的特征表示，避免了特征混淆，但是
需要显式地建模任务间交互以利用其相关性。Miwa等(Miwa and Bansal, 2016)采取端到
端神经网络模型，通过双向LSTM以及Tree-LSTM捕获单词序列信息和依存句法树结构信
息。Bekoulis等(Bekoulis et al, 2018)提出了多头选择机制用于联合抽取。Wei等(Wei et al,
2020)提出了一种级联二进制标记框架，先抽取主体实体，再以关系作为条件抽取客体实体。
然而这些方法仅通过共享输入或部分网络参数来实现信息共享，两个任务未能实现充分交
互。Wang等(Wang and Lu, 2020)采用独立的序列编码器和表编码器来分别编码实体和关系任
务，两个编码器之间存在显式交互，但是由于实体任务采用序列编码，其无法处理嵌套实体，
表示能力有限。Yan 等(Yan et al, 2021)提出了分区过滤网络(Partition Filter Network)用于分
别学习NER特征、RE特征以及共享特征，然而该模型在过滤阶段会裁剪掉部分特征，可能会
丢失潜在有用信息。

2.2.2 医医医学学学领领领域域域的的的联联联合合合方方方法法法

目前，医学领域的联合抽取方法较少，Li等(Li et al, 2017) 构建了基于双向LSTM-RNN的
联合学习模型，用于药物不良事件提取(Adverse Drug Extraction, ADE)，该模型采用共享参
数的方式实现任务共享，但实际还是将两任务先后分开处理，仍然会产生误差传播。Lu等(Luo
et al, 2020)提出一种基于标注策略的生物医学联合学习模型，将命名实体识别和关系抽取联合
抽象为一种序列标注任务，通过合并两个任务的类型标签设计了一种新的标注方案和提取规
则，但是无法解决实体关系重叠问题。Fei等(Fei et al, 2021)提出了基于Span的联合模型，采用
双仿射注意力机制、语义依存分析以及图卷积网络，着重于解决实体关系重叠的问题，但是基
于Span的方法会产生大量冗余跨度对，给模型引入噪声并且增加计算消耗。

3 模模模型型型

本文将医学实体关系联合抽取定义为Triple{E1,R,E2} = Model(S)，其输入为句子序列S，
输出为模型抽取出来的三元组Triple，其中包含两个实体E1,E2以及实体间的对应关系R。模型
的主要结构如图1所示，实体识别和关系抽取两个任务分别采用相互平行的网络结构并结合特征
交互模块。模型输入为字符序列，首先经过预训练语言模型编码，分别为实体识别和关系抽取
生成初始特征向量，再通过BFIM进行特征交互，然后通过SAM学习各自任务的特征表示；两
个任务通过“交互—学习—交互”的形式，逐步提高了两种特征的质量；最后将两个任务分别用
表填充的方式进行解码并计算损失。
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基于平行交互注意力网络的中文电子病历实体及关系联合抽取

Figure 1: 平行交互注意力网络总体框架

3.1 初初初始始始特特特征征征生生生成成成

对于给定的输入句子S = {w1, w2, ..., wn}，n表示输入序列长度，首先使用预训练语言模型
例如BERT(Devlin et al, 2018)等，进行编码获得具有上下文信息的特征表示，然后分别为实体
识别与关系抽取两个任务生成初始特征，考虑到实体识别和关系抽取既存在差异性又包含相关
性。因此，模型采用两个独立的前馈神经网络(Feed Forward Network, FFN)并结合Dropout机
制分别为两个任务生成相应的初始特征：

Hbert = BERT(S) = {h1, h2, ..., hn}, (1)

He = LinearDrop(Hbert), (2)

Hr = LinearDrop(Hbert), (3)

其中，He和Hr分别表示实体识别和关系抽取的初始特征表示。FFN的输入均为Hbert，保证了
两种任务特征的相关性；并通过不同的FFN结合Dropout机制随机删除部分神经元，实现两种
任务特征的差异化。

3.2 双双双向向向特特特征征征交交交互互互模模模块块块

为了建模任务间的信息交互并充分挖掘实体识别与关系抽取的相关性，本文提出了一个
双向特征交互模块(BFIM)，如图1所示。该特征交互模块由两个独立的特征融合单元(Feature
Fusion Unit, FFU)组成，用于融合两种任务特征，并为两个任务分别生成新的特征表示。
对于来自两个任务同一位置的字符特征hie, h

i
r ∈ R1×D(D为字符特征维度)，首先使用一个线

性层Linear将字符特征维度映射为1并拼接为[Lineare(hie); Linear
e(hir)] ∈ Rn×2(n为输入序列长

度)，然后使用Softmax归一化获得融合分数(即两个任务的融合比例)，最后用融合分数与原始
特征hie, h

i
r做点乘操作并相加，获得某一任务的融合特征h∗i△：

(γie,e, γ
i
e,r) = Softmax([Lineare(hie); Linear

e(hir)]), (4)

(γir,e, γ
i
r,r) = Softmax([Linearr(hie); Linear

r(hir)]), (5)[
h∗ie
h∗ir

]
=

(
γie,e γie,r
γir,e γir,r

)[
hie
hir

]
, (6)

其中，Lineare和Linearr分别表示实体识别和关系抽取任务中FFU的线性层，γie,x和γir,x分别代表

特征hix在实体或关系任务新融合的特征中所占比例，[;]代表连接操作。FFU用于自适应地学习
当前任务每个字符特征与另一任务对应的字符特征的最佳融合比例。
双向特征交互模块能够使每一个任务都能够自适应地融合来自另一任务的特征，同时实现

更细粒度的字符级特征交互，即每个字符特征h∗ix都会学习到不同的融合比例γix,e,γ
i
x,r，实现实

体与关系特征之间的深度交互，从而充分利用任务间潜在有价值的特征。本文在5.4.2详细分析
了每个融合单元FFU中两种任务的融合比例，验证了本文提出的BFIM的有效性。
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3.3 注注注意意意力力力模模模块块块

注意力机制广泛应用于计算机语言以及视觉领域，并且取得了显著的效果。其中最具代表
性的是自注意力机制(Self-Attention)，其可以加强重要信息的权重，并减弱干扰信息的影响。
本文为实体识别与关系抽取两个任务分别设置了独立的自注意力网络，用于学习两种不同的任
务特征。自注意力的计算如下，并采用“多头”模式增强注意力特征的表示能力，使模型共同处
理来自不同表示子空间的信息：

Hmulti
△ = [head0; ...;heads]W

O, (7)

headi = Attention(H∗
△WQ

i , H∗
△WK

i , H∗
△W V

i ), (8)

Attention(Q,K, V ) = Softmax(
QKT

√
dk

)V, (9)

其中，WQ
i ，WK

i ，W V
i ，WO为可训练参数，△表示实体识别或关系抽取中的某个任务，s为

注意力头数，[;]代表连接操作，经过注意力机制每个任务学习到各自具体的任务特征，之后
再通过多层级的交互以及注意力网络的学习，不断提升任务特征的质量。然而随着模型深度
的增加，网络可能会发生退化问题(Degradation problem)，即准确率会趋于饱和并极速下降。
为了解决这一问题，在注意力模块后采用残差网络(He et al, 2016)结构并结合层归一化(Layer
Normalization, LN)进行处理，得到最终输出Hout

△ ：

Hout
△ = LN(Hmulti

△ +H∗
△). (10)

3.4 分分分类类类模模模块块块

本文采用基于表填充的方法对两个任务特征进行分类，将句中每个字符的特征分别与
所有字符组成实体对特征，得到二维的特征表示。对于实体识别，使用实体的开始字符特
征hi与结束字符特征hj拼接表示该实体，得到了该实体的特征表示[hei ;h

e
j ]，然后通过线性层并

使用ELU及sigmoid函数激活，得到该实体的概率分布：

hei,j = ELU(Linear([hei ;h
e
j ])), (11)

eki,j = σ(Linear(hei,j)), (12)

与实体识别相同，关系抽取也采用基于表填充方式，使用头实体的开始字符与尾实体的开始字
符来表示两个实体之间存在关系。通过线性层和激活函数得到实体对的关系特征hri,j以及关系概

率分布rτi,j：

hri,j = ELU(Linear([hri ;h
r
j ])), (13)

rτi,j = σ(Linear(hri,j)). (14)

3.5 任任任务务务训训训练练练

对于给定的训练数据集，模型的训练损失函数L由实体识别任务的损失Lner和关系抽取任
务的损失Lre组成：

Lner = Σi,j∈(1,n),ε∈EBCELoss(e
ε
i,j ē

ε
i,j), (15)

Lre = Σi,j∈(1,n),τ∈T BCELoss(r
τ
i,j , r̄

τ
i,j), (16)

其中ēεi,j与r̄τi,j表示该实体和关系的真实标签，对两个任务均采用二分类交叉熵损失(Binary

CrossEntropy Loss)函数计算各自任务损失，模型的总损失为L = Lner + Lre。

4 中中中文文文电电电子子子病病病历历历数数数据据据集集集构构构建建建

4.1 语语语料料料分分分析析析及及及预预预处处处理理理

本文的电子病历语料来源于某医院去隐私化后的电子病历，共包含四个科室：内科、外
科、妇产科和皮肤性病科。病历中包含多个标签，例如“一般资料”、“主诉”、“现病史”、“查
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体”等。每个病历中标签的类型不同，标签中的文本都包含着医疗信息，所对应的医疗信息类型
区别也较大，如“查体”标签中包含较多的检查信息，“临床诊断”标签包含较多的治疗信息。对
于不同科室的病历，由于医生之间的书写习惯、不同科室之间的规范不同，所包含的标签种类
也不一致，这充分说明了中文电子病历领域不同样本之间的差异性，迫切需要一个统一的框架
来兼容这种差异性。不仅是结构上的差异，文本语言也有很大不同，由于病历是由不同医生撰
写，而医生的学历不同、籍贯不同、性别职位不同等原因会造成内容上的差异性。

除病历之间的差异性外，电子病历本身也有其特点。首先病历的组织形式属于半结构化文
本，各个标签下的语言大都不是完整的一句话，语言较为简洁化、专业化；其次，病历文本中
包含有大量的医学符号、数字，这些内容不同于在通用领域的含义，在医学上有其特殊意义；
除此之外，病历中还包含有很多缩略词、同义词、医学专用术语等。这些病历特点给后期信息
抽取带来了很大的困难。

本文将电子病历语料预处理的流程主要分为语料拆分、标签归类、标签数量统计和筛选。

语语语料料料拆拆拆分分分：电子病历是一种半结构化数据，包含标签及其对应的文本，对于一份完整的电
子病历，本文需先根据其中的标签对病历进行拆分，每个标签下对应的为用自然语言形式描述
的医学知识，方便模型处理，而且使每一段文本与对应的标签相关联，可以更精准的标识语料
所包含的知识的类型。

标标标签签签归归归类类类：每个病历包含多个标签，标签表明该文本具有某种信息类型，标签之间有的差
别较大，有的较为相近，统一处理会有差异性，例如标签“体格检查”和“诊疗经过”，前者包含
更多的检查信息，后者包含更多的治疗信息，而“门诊化验”、“入院检查”等都与检查相关。本
文先对标签进行手工归类，将包含相同方向医学知识的标签放在一个集合，后续再进行标签数
量的统计和标签筛选。

标标标签签签数数数量量量统统统计计计和和和筛筛筛选选选：将标签按其所包含医学方向分类后，统计所有集合包含标签的数
量，按数量多少对标签集合进行排序，从结果上看，标签“一般资料”、“主诉”、“现病史”、“既
往史”数量较多，每个标签都包含着丰富的医疗信息，同时不同标签之间也会有差异性，这样分
类排序之后可以更清晰的分析语料中所包含各类知识的数量比。依据统计的标签集合数量从中
抽取了几个包含标签较多的集合作为本文构建数据集的语料。

4.2 数数数据据据标标标注注注及及及标标标注注注规规规则则则介介介绍绍绍

借鉴统一医学语言系统(Unified Medical Language System, UMLS)概念标准及各个中文医
疗语料库的构建标准，结合抽取到的中文电子病历语料结构特点，与医学专家讨论制定了一套
中文电子病历语料标注规范。

在标注规范中，本文将实体类型尽量泛化以适应语料中样本间的差异性，共定义了疾病、
部位、症状、检查和治疗五种类型的实体，其详细定义如表1所示。命名实体的标注规则遵循实
体间不重叠、不嵌套、实体内不含有标点符号的原则。根据确定的实体类型，本文将实体之间
的关系类型分为七个类别：“疾病-疾病”、“疾病-部位”、“疾病-症状”、“治疗-疾病”、“治疗-症
状”、“检查-疾病”和“检查-症状”，其详细定义如表2所示。

类类类别别别 定定定义义义

疾疾疾病病病 指导致病人身体或心理上出现的非正常现象，或者由医生对病人做出的诊断，并且是可以治疗的。

症症症状状状 泛指由疾病或其它突出状况导致身体不适或异常的表现，通常是病人主观感觉的不适或病理改变。

部部部位位位 指人的身体部位，包括器官或器官组成、身体系统以及身体位置或区域等。

检检检查查查 为了确认疾病是否存在，或是为了解疾病的病因而进行的检查项目、查体以及实施的检查设备。

治治治疗疗疗 针对疾病或症状而采取的药物、手术或医疗设备等治疗方法。

Table 1: 实体各类别定义

4.3 数数数据据据标标标注注注过过过程程程

为了获取高质量标注电子病历数据，在与医学专家讨论并制定中文电子病历实体及关系标
注规范的基础上，选取了10,000份电子病历文档进行人工标注。标注过程可以分为两步：预标
注和正式标注。预标注使用了20%的数据，每份电子病历数据采取两人同时标注的策略，标注
结束后双方交互验证，对于标注相同的结果初步认定是准确的，反之交由医学专家进一步分析
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关关关系系系类类类别别别 定定定义义义

疾疾疾病病病-疾疾疾病病病 泛指疾病之间的相关并发症、疾病表明疾病或者疾病的别名等。

疾疾疾病病病-部部部位位位 泛指疾病体现的部位，一般指发病部位，也有转移部位等情况。

疾疾疾病病病-症症症状状状 泛指疾病的一种体现形式，一般指疾病导致的某种症状。

治治治疗疗疗-疾疾疾病病病 泛指治疗应用于疾病，使疾病好转或恶化，或是没有提及治疗效果。

治治治疗疗疗-症症症状状状 泛指针对某些症状采取的治疗手段，或是因治疗所产生的症状。

检检检查查查-疾疾疾病病病 泛指检查确认了疾病的发生，或为证实疾病而采取某种检查手段。

检检检查查查-症症症状状状 泛指检查显示正常或者异常症状，或者检查确认是否存在症状。

Table 2: 关系各类别定义

评判，并找出标注结果不同的原因，以此进一步修订、细化电子病历标注规范。预标注结束
后，正式标注严格按照制定的电子病历标注规范进行执行，同样地，每一份电子病历数据由两
人同时标注，对于标注不同的结果，则分配给另外的标注者进行标注，直至标注结果相同。最
终经过筛选去重后共获得实体30,058个，关系17,904对，各类别标注数量如表3、4所示。为了方
便模型训练，标注完成后对较长的电子病历文本进行拆分，最终得到12,219条可训练样例。

4.4 数数数据据据集集集质质质量量量评评评估估估

为了保证数据集的质量，随机抽取了2,000个标注实体及2,500个标注关系进行质量评估，
在评估阶段有医学专家全程参与，评估结果如表3、4所示，可以看出，实体和实体关系的准确
率分别为92.9%和95.6%。另外，在评估过程中可以发现，实体的错误主要集中在实体的类型错
误，即实体本身是正确的，但实体的类型是错误的，比如：“头痛”既可以充当疾病实体也可以
充当症状实体，在不同的电子病历文本中可能表现出不同的实体类型；类似的，关系类别的错
误也集中在实体类型的错误上，如“疾病-疾病”与“疾病-症状”。

实实实体体体类类类别别别 总总总数数数 抽抽抽样样样数数数 错错错误误误数数数 准准准确确确率率率(%)

疾疾疾病病病 12542 600 45 92.5
症症症状状状 7767 400 28 93.0
部部部位位位 843 100 4 96.0
检检检查查查 4646 400 31 92.3
治治治疗疗疗 4260 500 35 93.0

All 30058 2000 143 92.9

Table 3: 实体数量统计及质量评估

实实实体体体类类类别别别 总总总数数数 抽抽抽样样样数数数 错错错误误误数数数 准准准确确确率率率(%)

疾疾疾病病病-疾疾疾病病病 2935 200 8 96.0
疾疾疾病病病-症症症状状状 4221 200 13 93.5
疾疾疾病病病-部部部位位位 855 100 3 97.0
治治治疗疗疗-疾疾疾病病病 3388 500 15 97.0
治治治疗疗疗-症症症状状状 1938 500 27 94.6
检检检查查查-症症症状状状 1947 500 20 96.0
检检检查查查-疾疾疾病病病 2620 500 25 95.0

All 17904 2500 111 95.6

Table 4: 关系数量统计及质量评估

5 实实实验验验与与与结结结果果果分分分析析析

5.1 数数数据据据集集集与与与评评评价价价指指指标标标

基于中文电子病历的实体及关系抽取数据集CEMRIE总共包含12,219条样本，数据集按
照80%:20%的比例划分为训练集和测试集，其详细数据如表5所示。采用严格匹配的方式来评
估抽取三元组的效果，即当且仅当预测的三元组中，实体边界、实体类型以及关系类型完全
正确时，预测的三元组才被视为正确；实验使用准确率P、召回率R以及F1值，并采用微平
均(Micro-F1)的方式对结果进行评估。

CEMRIE 样样样本本本数数数 实实实体体体数数数 关关关系系系数数数

训训训练练练集集集 9773 24077 14349
测测测试试试集集集 2446 5981 3555

Table 5: CEMRIE数据集详情

5.2 超超超参参参数数数设设设置置置及及及实实实验验验环环环境境境

采用RoBERTabase预训练模型(Liu et al, 2019)，隐藏层向量维度设为768。采用Adam优化
器，初始学习率设为2e-5，并且当训练轮次到达20、50和70时，学习衰减为原来的一半，训
练100轮。批处理大小设置为4，随机种子设置为99。
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实验环境：操作系统Ubuntu20.04LTS，显卡NVIDIA GeForce RTX3090GPU，PyTorch版
本为1.7.1，Python版本为3.7.11。

5.3 PIAN联联联合合合抽抽抽取取取实实实体体体关关关系系系性性性能能能测测测试试试

5.3.1 标标标准准准数数数据据据集集集实实实验验验结结结果果果

Dataset Model PLM
NER RE

P R F1 P R F1

ACE05

Tab2Seq(Wang and Lu, 2020) ALBERTlarge - - 89.5 - - 64.3
PURE(Zheng et al, 2021) ALBERTlarge - - 89.7 - - 65.5
PFN(Yan et al, 2021) ALBERTlarge - - 89.5 - - 66.8
UNIRE▲(Wang et al, 2021) ALBERTlarge 89.9 90.5 90.2 72.3 60.7 66.0
PIAN(Ours) ALBERTlarge 89.5 90.1 89.8 69.9 66.5 68.1
PIAN(Ours) BERTbase 88.6 88.5 88.5 67.7 61.6 64.5
-w/o BFIM BERTbase 87.6 88.3 87.9 70.1 57.5 63.2
-w/o SAM BERTbase 88.3 88.4 88.3 68.1 60.4 63.9
-w/o BFIM&SAM BERTbase 87.5 88.3 87.9 69.1 59.0 63.6

ACE04

Tab2Seq(Wang and Lu, 2020) ALBERTlarge - - 88.6 - - 59.6
PURE(Zheng et al, 2021) ALBERTlarge - - 88.8 - - 60.2
PFN(Yan et al, 2021) ALBERTlarge - - 89.3 - - 62.5
UNIRE▲(Wang et al, 2021) ALBERTlarge 88.9 90.0 89.5 67.3 59.3 63.0
PIAN(Ours) ALBERTlarge 89.6 89.9 89.8 70.2 58.8 64.0

CMeIE

Baseline(Zhang et al, 2021) RoBERTalarge - - - - - 55.9
CopyRRL(Zeng et al, 2019) BERTbase - - - 54.0 55.7 54.6
CasRel(Wei et al, 2020) BERTbase - - - 58.4 58.0 58.1
NPCTS(王泽儒和柳先辉, 2022) BERTbase - - - 59.3 57.6 58.4
PIAN(Ours) RoBERTabase - - - 63.8 58.8 61.2

Table 6: PIAN在标准数据集上的实验结果，其中▲表示该方法利用了跨句信息；由于CMeIE为
线上测评，无法提供实体结果

为了验证PIAN在实体关系联合抽取上的有效性，首先在标准数据集ACE040 (Dodding-
ton et al, 2004)，ACE05(Christopher et al, 2005)和中文医学数据集CMeIE1(Zhang et al,
2021)上，与当前较为先进的模型进行比较，如表6所示。在数据集ACE05上，PIAN在关系
结果上取了较大提升，比当前结果最好的共享参数模型PFN提高了1.3%；实体识别也取得
了相当的结果，F1值仅比UNIRE低0.4%，这是因为UNIRE利用了额外的跨句子信息进行训
练，其更有利于实体的预测。而本文方法没有使用跨句子信息，因此实体效果提升不明
显。在数据集ACE04上，PIAN超越了当前效果最好的统一编码模型UNIRE，实体结果提升
了0.3%，关系结果提升了1.0%。在中文医学数据集CMeIE上，PIAN结果显著高于NPCTS模
型，NPCTS是对CasRel模型的改进，是一种基于指针级联标注策略的联合抽取模型，其
中CasRel与CopyRRL的实验结果为(王泽儒和柳先辉, 2022)复现的结果。本文模型在不借助
医学预训练语言模型的情况下，达到了较好的结果，验证了模型在中文医学语料上的有效性。

5.3.2 消消消融融融实实实验验验

为了验证本文提出的BFIM以及注意力模块的有效性，基于BERTbase预训练模型
在ACE05测试集上进行消融实验，结果如表6所示。当模型移除了交互模块后，由于两个任
务无法进行有效的交互，实体和关系的效果均有下降。当移除注意力模块后，尽管两个任务的
网络可以交互，但缺少学习自身任务特征的神经网络，与任务特征相关性较强的特征无法通过
注意力网络进行强化，进而影响两个任务特征的质量。当两个模块全部移除后，模型性能下降
最明显。综上，消融实验表明了本文提出的BFIM以及注意力模块能够显著提升模型效果，验
证了PIAN模型的有效性。

5.4 PIAN在在在中中中文文文电电电子子子病病病历历历上上上的的的实实实验验验结结结果果果

5.4.1 CEMRIE数数数据据据集集集基基基准准准结结结果果果

将PIAN模型应用于中文电子病历上进行实体关系联合抽取，实体识别结果如表7所示，

0ACE04与ACE05语料来自于新闻文章、网上论坛等多种资源，共定义7种实体类型以及6种关系类型。
1CMeIE语料源于儿科及百种常见疾病训练语料，共定义11种医学实体类型以及44种关系类型。
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实实实体体体类类类别别别 P(%) R(%) F1(%)

疾疾疾病病病 91.6 91.0 91.3
症症症状状状 81.5 82.7 82.1
部部部位位位 76.9 80.5 78.7
检检检查查查 94.5 93.1 93.8
治治治疗疗疗 86.9 84.3 85.6

All 90.4 90.1 90.2

Table 7: 实体各类别效果

实实实体体体类类类别别别 P(%) R(%) F1(%)

疾疾疾病病病-疾疾疾病病病 74.9 73.0 74.0
疾疾疾病病病-症症症状状状 77.5 77.0 77.3
疾疾疾病病病-部部部位位位 74.2 74.3 74.2
治治治疗疗疗-疾疾疾病病病 76.2 76.0 76.1
治治治疗疗疗-症症症状状状 70.3 72.4 71.3
检检检查查查-疾疾疾病病病 86.9 84.3 85.6
检检检查查查-症症症状状状 82.8 81.3 82.0

All 80.8 80.6 80.7

Table 8: 关系各类别效果

实体识别各个类别均取得了较好的效果，总体达到了90.2%的F1值。从结果可以看出，“症
状”和“部位”类型的结果较差，其原因之一是“症状”类型实体与“疾病”类型实体在语义上较为相
近，例如“偏头痛”属于疾病，但是容易与症状“头痛”混淆。“部位”类型的实体占总实体比例较
少，模型无法充分学习其特征，若遇到复杂“部位”实体，如“输尿管跨越髂血管”、“肾盂输尿管
连接部”等，则无法正确抽取。“疾病”、“治疗”和“检查”类型的实体由于特征较为明显且样本充
足，抽取效果较好。

关系各类别的抽取结果如表8所示，可以看出关系抽取总体达到了80.7%的F1值。其中“疾
病-症状”、“治疗-症状”以及“疾病-疾病”类别的效果较差，其原因是“症状”类型实体在语义上
与“疾病”类型实体类似，模型不易区分，如果“疾病”(或“症状”)类型实体被错误预测为“症
状”(或“疾病”)类型，关系抽取模型就会使用这些错误信息导致预测出错误的关系类型，所以
与“症状”有关的关系类型效果较差。由于一部分“疾病”类型实体被预测为“症状”实体，因此会
影响“疾病-疾病”类型关系效果。

Figure 2: 双向特征交互模块中各个融合单元融合比例

5.4.2 双双双向向向特特特征征征交交交互互互模模模块块块分分分析析析

为了进一步探究BFIM的作用原理，将交互模块中的融合分数可视化，以更加直观地研究
两个任务交互的具体信息。对于例句“急性阑尾炎应立即使用抗生素（例如头孢西丁）”，其
中包含疾病实体“急性阑尾炎”、治疗实体“抗生素”和“头孢西丁”，其中疾病与两个药物实体存
在“治疗-疾病”关系。

图2展示了模型中三个BFIM在生成融合特征时，两个任务特征融合的比例，其中Fused
E/R表示融合后的特征，E/R表示分别来自实体任务和关系任务的特征比例。如图2.(a)所示，
在第一个BFIM中，两个任务都捕获到了实体的头尾信息。如图2.(b)所示，第二个BFIM执行了
较少的特征交互，这是因为在经过第一次交互后，每个任务都通过各自的注意力网络学习到了
具有自身任务特点的特征，为了避免两种不同的特征混淆，该交互模块最大程度的保留了其
原始的输入特征。如图2.(c)所示，在生成关系任务的融合特征时，来自实体识别任务的实体开
始字符特征以较大比例融合到了对应的关系任务字符中，这表明实体的开始字符特征对关系
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抽取任务具有重要作用；同时实体任务特征也融合了来自关系任务的特征。通过以上分析可
知，BFIM能够从另一任务发现对自身任务有价值的信息，并通过自适应地学习一个最佳的融
合特征比例实现充分的信息交互。

6 结结结论论论

本文提出了一种基于中文电子病历的平行交互注意力网络(PIAN)用于联合抽取实体及关
系。为了充分利用实体识别和关系抽取两个任务的相关性，提出一个双向特征交互模块，其可
以自适应地使一个任务中每个字符的特征与另一任务对应的特征动态融合，实现了双向细粒度
的交互方式。模型在多个标准数据集上达到了最优结果，验证了本文方法的有效性。鉴于当前
中文医学实体关系标注语料十分稀缺，与医学专家研讨并制定了标准的数据集标注规范，构建
了中文电子病历实体关系抽取数据集CEMRIE并检验了数据集的质量，提供了基准结果。
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