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基于全局上下文机制的实体关系联合抽取方法
张云涛 1  黄  莺 1

ZHANG Yuntao   HUANG Ying    

 摘　要               目前，中文电子病历进行实体关系抽取存在着因医疗文本表达模糊不准确、文本结构复杂而造成医疗关

系识别不准确的问题。针对这一问题，文章提出了一种基于全局上下文机制的中文电子病历实体关系联

合抽取模型——GCPRel。首先，该模型通过 BERT 获取词表示。其次，借助全局上下文机制，将过去

完成时和将来进行时的句子表征整合至每个单元格的句子表征内，以此更有效地捕捉文本里的上下文信

息。再次，借助所获取的文本表征和词性信息，提取所有潜在的主语 - 宾语组合对。最后，通过 biaffi  ne

模型为每个实体对分配可能的关系，得到医疗文本的三元组。采用 CHIP2020 关系抽取数据集和糖尿

病数据集进行实验验证，结果显示，在 CHIP2020 关系抽取数据集上的 Precision 为 62.413%，Recall 为

60.737%，F1 值为 61.563%；在糖尿病数据集上的 Precision、Recall 和 F1 值分别为 83.487%、80.583%

和 82.009%，证明了该模型的三元组抽取性能优于其它基线模型。   
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0  引言

实体关系抽取是自然语言处理中的重要任务，其在命名

实体识别任务 [1] 的基础上，进一步从文本中提取出两个实体

之间的关系 [2]。在医疗健康领域，这项任务尤为重要，因为

医疗文本中存在着许多实体之间的复杂关联。准确识别这些

关系不仅影响后续电子病历处理任务的效果和可靠性，还直

接关系到病历信息的自动化分析、知识图谱的构建以及医疗

决策支持系统的开发 [3]。

早期的关系抽取方法通常采用基于流水线的框架，先识

别实体，再预测实体之间的关系 [4]。Socher 等人 [5] 提出了一

种基于 RNN 的流水线方法，使得模型更加灵活，因为实体

模型和关系模型可以使用独立的数据集，无须同时标注实体

和关系的数据。然而，这些方法忽视了实体识别和关系预测

之间的相关性，容易导致误差积累，进而影响后续关系抽取

的性能。为了解决这些问题，越来越多的研究者开始探索联

合抽取方法，以端到端的方式同时提取实体和关系，并提出

了一系列新颖的方法。这些方法有效地解决了流水线方法存

在的错误传播和关系依赖问题，同时有效解决了冗余实体的

问题。

目前，联合抽取方法在关系抽取领域逐渐占据主导地

位 [6]，根据采用的抽取方式，大致分为 3 种主要类型。

一是表格填充法。Wang 等人 [7] 利用这种方法为每种关

系建立一个 l×l 的表格（l 是输入句子中的标记数），该表

格中的数目通常表示两个具有特定关系实体的起始位置和结

束位置（甚至是这些实体的类型）。因此，医疗文本的关系

抽取任务被转化为准确且有效填充这些表格。

二是序列到序列方法。这种方法通常将三元组视为一个

标记序列，并将关系抽取任务转化为生成任务，以某种顺序

生成三元组。例如，Tapas 等人 [8] 在其方法中使用了编码器 -

解码器架构，使其在医疗文本中找到多个实体重叠的元组和

多个标记实体的元组。Zeng 等人 [9] 提出了一种具有生成式的

transformer 对比三元组提取方法，该方法可以任意一个类的

句子中联合提取相关事实。

三是基于标签的方法。这种方法通常使用二元标记序列

的方式来确定实体的起始和结束位置，同时还用来确定两个

实体之间的关系。Zheng 等人 [10] 提出了一种基于标签的框

架，将联合抽取任务转化为一个标记问题，直接提取实体及

其关系。近期，研究人员开始探索了基于单向抽取框架的标

记方法，Yu 等人 [11] 首先提取所有主体，然后基于提取的主

体同时提取对象和关系。Wei 等人 [12] 提出层叠式指针标注框

架 CASREL，该模型通过抽取主语进而抽取宾语及其相关关

系，这种单向操作会引发误差传播问题。Zheng 等人 [13] 提出

了一种基于潜在关系和全局应对的联合关系三元组抽取框架

PRGC。该模型同样在处理关系重叠问题是存在误差传播的问
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题。为解决这一问题，Ren 等人 [14] 提出了一种具有双向平行

架构的联合抽取方法，该模型通过两个方向同时抽取主语和宾

语，缓解了因为单向抽取而导致的误差传播的问题，但该模型

在进行实体抽取时，忽视了实体所具有的特征，从而导致一些

结构特征丢失。

然而，通用领域的关系抽取方法在医疗领域的效果有限。

由于医疗文本中的实体通常为专业术语，且实体之间的关系

更加复杂，简单的联合抽取方法难以充分捕捉其文本特征 [15]。

基于上述问题，本文提出了基于全局上下文机制的中文

电子病历实体关系联合抽取模型——GCPRel，该模型通过两

个方向同时抽取主语和宾语，缓解了因为单向抽取而导致的

误差传播的问题，并且加入了全局上下文机制来获取丰富的

上下文信息，通过获取到的信息以及词性信息通过两个方向

帮助主语识别宾语，帮助宾语识别主语，提高模型抽取三元

组的性能。

1  基于全局上下文机制的中文电子病历实

体联合抽取模型

为解决中文医疗文本存在的模糊和

不确定的语言表达以及复杂的语言结构进

而导致模型抽取性能不佳的问题，本文提

出了一种基于全局上下文机制的中文电子

病历实体联合抽取模型——GCPRel。该

模型通过全局上下文机制捕获更全面的文

本信息，联合实体的词性信息来抽取所有

可能的主语 - 宾语对，进而构建医疗三元

组。本文模型由四部分组成：编码层、

双 向 实 体 对 抽 取 层（bidirectional entity 

pair extraction）、 关 系 抽 取 层（relation 

extraction）和关系三元组生成层，如图 1

所示。首先，通过 BERT 层获取初始文本

的原文嵌入。其次，利用全局上下文机制

将整个未来和过去的句子表示整合到每个

单元格的句子表示中。同时，利用文本的

词性信息来辅助主语抽取任务。

1.1  编码层

1.1.1  文本特征

本 文 采 用 的 预 训 练 模 型 是 ER-

NIE-Health，该模型利用 ERNIE 先进的知

识增强预训练语言模型，通过医疗知识增

强技术进一步学习海量的医疗数据，精准

地把握专业的医学知识。

给定输入序列 S = {w1,x2,…,wn}，n

表示输入句子的长度，使用预训练模型生

成句子初始表示 Z = {z1,z2,…,zn}。

1.1.2  BiLSTM 层

BiLSTM 能够对句子结构建模并保持长句子中的依赖关

系，因此对于序列标注任务来说，BiLSTM 是一个非常强大

的结构。在本文中，利用BiLSTM来增强每个单词的句子表示，

以时间步长 t 为例，BiLSTM 基于 Z = {z1,z2,…,zn} 生成句子

表示 Ht，公式为：

                                                   （1）

                                   （2）

                                                    （3）

1.1.3  全局上下文机制

考虑到整个句子信息局限在 BiLSTM 的第一个和最

后一个单元格中，文中使用权重 iH 和 iG 将其与整个句子

表示 G = || 合并，图 2、图 3 描述了全局上下文机制

的结构。
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图 1 模型图
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G 生成全局上下文信息

给定 BiLSTM 输出 H = {H1,H2,…,Hn}, H ∈ Rn×d；对

于第 t 步，推导出 Ot = G||Ht，用于门控机制 [16] 生成 i t
H 和

i t
G，如图 2 所示。

在门控机制中，首先使用线性映射从 Ot 中选择相关的特

征，过程公式为：

                                                    （4）

                                                    （5）

式中：WH 和 WG 是可训练矩阵；Rt
G、Rt

H 分别代表线性变换后

的全局信息 G 和当前句子表示 H。

然后权重 i t
H 和 i t

G 分别由 sigmoid 函数计算得出：

                                                   （6）

                                                    （7）

最后，通过 Ht 和 G 融合 i t
H 和 i t

G 生成全局上下文信息，

如图 3 所示，其过程公式为：

                                     （8）
式中：⊙表示元素乘积。

利用获取的全局上下文信息，生成 3 种不同的标记序列，

作为主语、宾语和关系的上下文特征表示，它们分别为 O i
s、

O i
o、O i

r，其公式为：

                                                   （9）

                                                  （10）

                                                    （11）

式中：W(·) 是一个可训练矩阵；b(·) 是偏置向量。

此外，考虑到三元组中的主语和宾语是高度相关的，一

个实体的特征将会有助于对于另一个实体的提取。因此，将

宾语表示序列的 CLS 向量（表示为 Ocls
o）添加到 O i

s 中，以

增强主语的上下文特征。在宾语部分也进行相同的操作，其

公式为：

                                                  （12）

                                                   （13）

1.2  双向实体对抽取（BiEPE）

BiEPE 具有双向框架，从两个方向提取主语 - 宾语对。

一是 s2o 方向，首先提取主语，然后根据主语提取宾语；

二是 o2s 方向，一个反向的提取，首先提取宾语，然后根

据宾语提取主语。这两个方向的提取共享编码器组件。这

两个方向的内部结构相似，通过 s2o 方向，能够推出 o2s

方向。

Subject Tagger 是一个基于二进制标记的模块，旨在从输

入句子中提取所有的主语。对于输入句子中的每个标记，分

别分配两个概率，用于表示它作为主语起始标记和结束标记

的可能性，概率公式为：

                                  （14）

                                   （15）

式中： 和 分别表示第 i 个标记作为主语起始和结束

的概率；W(·)
s 是一个可训练矩阵；b(·)

s 是偏置向量。本文所

有公式中，σ 表示 sigmoid 激活函数。

文中采用简单的 1/0 标记方案，即如果一个标记的概率

超过一定阈值，则将其分配为 1 标记，否则为 0 标记。

Subject-based Object Tagger 是被用于在提取到的主语的

条件下提取所有宾语。在这一步，将获取到的主语词性与主

语的向量表示结合帮助模型更准确地识别和提取与选定主语

相关的宾语。具体而言，文中将词性信息作为额外的特征输

入到模型中，在迭代标记结构中，每个标记的两个概率（作
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为与选定主语相关宾语的起始和结束标记的可能性）将受到

词性信息的影响。因此，模型在决定每个标记是否属于宾语

的起始或结束时，可以更充分地考虑到标记本身的语法特征

和上下文信息，从而提高了宾语的识别精度和准确性，概率

公式为：

                 （16）

                 （17）

                                                 （18） 

                  （19）

                  （20）

式中： 是第 k 个主语中标记的向量表示，因

此 可以被视为第 k 个主语的表示； 是第

k 个主语中标记的词性向量表示，通过 padding 操作，使得词

性信息能够与主语表示对齐，从而实现词性信息辅助模型识

别与选定主语相关的宾语；maxpool(·) 表示最大池化操作；

和 分别表示与第 k 个主语相关的宾语的起始和结束

标记的概率；* 表示对应元素相乘；W(·)
o 一个可训练矩阵；

b(·)
o 是一个偏置向量。

由于上述两个任务中的所有的提取模块都以多任务学习

的方式工作。因此，每个方向的提取模块都有自己的损失函

数，将上述两个标签器模块中的损失分别表示为 Ls1 和 Lo1，

使用基于二元交叉熵损失函数来定义它们，其公式为：

                 （21）

                  （22）

                  （23）

式中： 为二元交叉熵损失函数， 是预测概率；

t 是真实标签；l 为输入句子的标签数目。

同样，在 o2s 方向有两个标记损失值，分别记为 Ls2 和

Lo2，计算方式与公式（22）（23）相似。

1.3  关系抽取（RE）

由于 BiEPE 模块输出许多的主语 - 宾语对，导致存在许

多噪声对。这对模型的精度是有害的。因此，RE 应该具有

强大的分类能力。这里使用一个 biaffi  ne 模型作为 RE 模块。

它为每个关系维护一个参数矩阵，而每个实体对将会使用对

应关系的矩阵进行计算，以确定它是否具有相应的关系。具

体来说，对于一个实体对 (sk, oj)，首先获得其两个实体的表

示向量 和 。然后计算 (sk, oj) 具有第 i 个关系的可能性，

表示为 。过程公式为：

                 （24）

                  （25）

                                  （26）

式中： 是第 i 个关系的参数矩阵。

选择 biaffine 模型因其具有两大优点。一是为每个关

系建立并维护一个矩阵，可以准确地建模关系特征。二是

其概率计算机制使得它能够准确地挖掘主语和宾语之间的

相互关系。为了训练 RE 组件，定义了一个基于交叉熵的

损失函数：

                                  （27）

式中：R 是预定义的关系集；|R| 是所有关系的数目。

1.4  损失函数

模型包括 5 个提取模块和 1 个编码器模块。除了一个特

定任务使用原始句子作为输入外，其他任务都采用了 teacher 

forcing 模式进行训练，即通过提供正确样本来指导模型生成

预测 [17]。为了解决暴露偏差问题，随机生成的负样本被合并

到正样本中，以模拟真实推断阶段的情景，从而训练出更稳

健的模型。模型的损失函数为：

                                 （28）   

考虑到编码器模块接收到来自不同提取模块的反向传播

梯度，其收敛速度可能会与其他提取模块不同步。导致收敛

速度不一致的问题，即如果使用统一学习率，一些模块可能

会过度训练，而另一些模块则训练不足。因此，文中采用了

一个共享感知学习机制，为不同模块分配不同的学习率。即

一个模块被共享的任务越多，则为其分配更小的学习率越小。

学习机制使用公式分配学习率。

                                 （29）

式中：ξ 是基础学习率；ξi 是第 i 个模块的学习率；ki 是第 i

个模块被共享的任务数量；δ ∈ [0,1] 是调节因子，用于调整

学习率；f(·) 是映射函数，将输入的 ki 转换为合理的实数

值（通常大于 1），以确定学习率的主要幅度。

2  实验

2.1  数据集

为验证本文提出的方法的有效性，分别在 CHIP2020 中

文医疗文本实体关系抽取数据集和糖尿病数据集上进行了

实验。

CHIP2020 数据集有近 7.5 万三元组数据，2.8 万疾病语

句以及 53 种预定义关系类别，训练语料均来自专业医生编写

的教材 [18]。部分关系三元组 schemas 如表 1 所示。
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表 1  CHIP2020 数据集部分关系三元组 schemas

头实体类型 关系类型 尾实体类型

疾病

预防 其他

阶段 其他

就诊科室 其他

辅助治疗 其他治疗

流行病学 同义词 ( 流行病学 / 流行并学 ) 流行病学

社会学 同义词 ( 社会学 / 社会学 ) 社会学

部位 同义词 ( 部位 / 部位 ) 部位

手术治疗 同义词 ( 手术治疗 / 手术治疗 ) 手术治疗

糖尿病数据集来自某市疾控中心，经过脱敏处理。部分

关系三元组 schemas 如表 2 所示。

表 2  糖尿病数据集部分关系三元组 schemas

头实体类型 关系类型 尾实体类型

并发症

检查症状 -并发症 检查症状

自我监测症状 -并发症 自我监测症状

手术 -并发症 手术

疾病

手术 -疾病 手术

药物 -疾病 药物

检查症状 -疾病 检查症状

CHIP2020 数据集和糖尿病数据集的基本信息如表 3 所

示。

表 3  数据集基本信息

数据集 训练集 验证集 实体类型 关系类别

CHIP2020 关系抽

取数据集
14 339 3585 11 53

糖尿病数据集 926 204 8 13

2.2  评价指标

本文评价指标采用准确率（Precision）、召回率（Recall）

和 F1 值。计算公式为：

 Precision                                  （30）

 Recall                                                  （31）

F1
Recall1 2 Precision

Precision+Recall
F = × ×                   （32）

式中：TP（true positive）为正样本判为正的数量；FP（false 

positive）为正样本判为负的数量；FN（false negative）为负

样本判为正的数量。

2.3 实验环境与参数设置

为找到最适合模型的学习率，在糖尿病数据集上使用

了不同的学习率进行训练和评估，最终选择了模型表现最

佳的 1e-5 学习率作为本文训练的学习率。实验超参数如表

4 所示。

表 4  实验超参数设置

数据集 CHIP2020 关系抽取数据集 糖尿病数据集

批处理大小 2 4

学习率 1e-5 1e-5

句子长度 256 256

最大训练次数 100 200

BiLSTM 隐藏层维度 768 768

模型优化器 Adam Adam

2.4  实验结果分析

在 CHIP2020 关系抽取数据集和糖尿病数据集上进行对

比实验，以验证 GCPRel 模型的性能，表 5 和表 6 分别列出

了 CHIP2020 数据集和糖尿病数据集的基线模型，包括基于

潜在关系和全局对应的联合关系三重抽取模型 PRGC；将实

体关系联合抽取任务表述为集合预测问题的 SPN 模型 [19]；

利用关系与标记之间的全局关联，通过迭代的方式逐步优化

每个关系的表格特征进行关系三元组抽取的模型 GRTE[20]；

使用级联二进制方法，先识别主语，再识别特定关系下的宾

语，最终抽取三元组的模型 CASREL；采用双向架构平行抽

取主语 - 宾语和宾语 - 主语对，通过 biaffi  ne 识别关系来抽取

三元组的模型 BiRTE ；利用对抗训练生成对抗样本，并融合

主语、宾语和关系特征辅助三元组抽取的模型 AMFRel[22]。

表 5 和表 6 结果表明，GCPRel 模型在 chip2020 关系抽取数

据集中取得了 61.563% 的 F1 值，超越了该数据集提供的基线

模型，与基于双向架构的关系抽取模型 BiRTE 相比，本文模

型在准确率、召回率和 F1 值 3 个指标都得到了明显的提升。

GCPRel 模型在糖尿病数据集中取得了 82.009% 的 F1 值，超

越了该数据集提供的基线模型，与基于双向架构的关系抽取

模型 BiRTE 相比，本文模型在准确率、召回率和 F1 值 3 个

指标都得到了明显的提升。这表明，在模型中融入全局上下

文机制和词性特征对提升三元组的抽取性能是有效的。

表 5  CHIP2020 数据集上各模型结果

单位：%

模型 Precision Recall F1

Data from 

CHIP2020

数据集

BERT 54.0

RoETa 56.4

MacBERT 53.2

PCL 49.1

Data from 

this work

PRGC 52.626 49.098 50.801

SPN 56.330 49.977 52.964

GRTE 60.563 57.213 58.840

CASRELERNIE 63.401 54.763 58.766

AMFRelERNIE 63.922 57.279 60.418

BiRTE 60.049 60.416 60.232

GCPRel 62.413 60.737 61.563
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表 6  糖尿病数据集上各模型结果

单位：%

模型 Precision Recall F1

Data 
from 
this 

work

PRGC 73.169 64.648 68.645

SPN 77.200 63.175 69.487

GRTE 81.687 64.975 72.084

CASRELERNIE 79.452 66.448 72.371

AMFRelERNIE 83.914 67.021 74.145

BiRTE 79.516 79.774 79.645

GCPRel 83.487 80.583 82.009

2.5  消融实验

为验证所提出模型中关键组件的有效性，在糖尿病数据

集上进行了消融实验，实验结果如表 7 所示。

表 7  消融实验结果

单位：%

模型 Precision Recall F1

本文模型 83.487 80.583 82.009

本文模型 - 全局上下文机制 80.998 81.392 81.195

本文模型 - 词性特征 82.128 79.935 81.017

首先，移除全局上下文机制后，模型在精确度方面下降

了 2.489%，导致整体性能下降了 0.814%。实验结果表明移

除全局上下文机制会降低模型的预测性能，这是因为全局上

下文机制提供了更多的文本语境信息，包括句子之间的关联

和逻辑连贯性，移除它会使模型对文本的理解变得更局限，

从而降低三元组抽取的效果。其次，移除词性特征后，模型

在精确度方面下降了 1.359%，这也导致了整体性能下降了

0.992%，这是因为词性信息能够帮助模型更好地理解实体之

间的关系，通过识别实体的词性，模型可以更有效地确定不

同实体间的语法关系从而提高关系预测的准确性，而移除词

性信息后，模型无法深入理解语义，从而导致三元组抽取效

果不佳。

3  结语

针对医疗文本关系抽取时，存在的不确定的语言表达和

复杂的语言结构进而导致模型抽取性能不佳的问题，提出了

一种基于全局上下文机制的中文电子病历实体关系联合抽取

模型 GCPRel。该模型通过全局上下文机制获取更详细的上

下文信息，同时双向框架分别提取主语 - 宾语对和宾语 - 主

语对，最终通过 Biaffi  ne 模块提取出医疗文本中的三元组。

此外，模型还利用词性信息辅助主语识别宾语，提高三元组

的识别性能。实验结果表明，该模型在 F1 值上的表现优于其

他模型，证明了 GCPRel 模型能够有效识别中文医疗文本中

的复杂关系。在未来的研究中，将尝试对最后的关系判断  部

分进行优化，以增强关系抽取效果。
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3  结语

本文提出了一种分层嵌入大模型架构，该架构以大模型

技术为基础，提供了一个高效、智能的解决方案，以应对当

前多模态健康医疗数据治理中所面临的复杂挑战。通过编排

调度引擎将专能组件进行编排组合，形成数据治理各环节中

的智能体，实现了对多模态数据的智能化处理，并成功应用

于电子病历解析和医学影像分析。事实证明，该框架可为数

据治理中的复杂任务提供更加精确、智能、高效的解决方案。

未来，随着大模型技术的进一步发展和医疗数据的不断

积累，基于分层嵌入大模型的智能治理架构有望在更多的临

床场景中发挥作用，为精准医疗、个性化健康管理等领域提

供重要的技术支撑。
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