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基于 ERNIE-Bi-GRU-Attention 的医疗实体关系抽取模型
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 摘　要                医疗信息文本信息处理存在文本长、专业术语多、实体间关系复杂等问题，因此，提出一种基于 ERNIE-

Bi-GRU-Attention 的医疗实体关系抽取模型。首先通过预训练模型 ERNIE 使向量获得丰富的语义信息

和医疗先验知识，解决医疗专业术语问题；其次通过 Bi-GRU-Attention 进行语句编码，捕获有效上下文

信息，有利于关系抽取；然后使用经典 CRF 输出实体标签；将实体标签特征和语句编码向量特征拼接

进行一阶和二阶特征融合；最后通过分类器获得最终关系标签输出。通过在医疗数据集上验证，结果表

明与其他模型相比，使用此模型医疗实体关系抽取的效果有所提升。   
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0   引言

人工智能技术的快速发展和信息数字化趋势对医疗行业

产生了巨大的影响。大量的医疗文本数据积累，包括电子病

历、医学文献、临床试验报告等，其中包含了丰富的患者病

历信息、疾病诊断和治疗方案等关键内容。对医疗文本数据

进行分析和挖掘至关重要，它有助于提升医疗服务质量、推

动临床决策，并有效管理疾病。然而，医疗文本数据的规模

庞大、结构复杂以及存在大量的非结构化文本使得人工分析

和利用变得困难。因此，利用人工智能和自然语言处理等技

术自动抽取医疗信息已成为当前的重要研究问题 [1-3]。关系抽

取是信息抽取的重要子任务，其任务旨在确定文本中提取的

两个实体之间的关系。由于医疗领域的复杂性和数据的噪音，

医疗信息抽取面临许多挑战，如医疗文本长、语句结构复

杂、实体关系交错等，对此，本文提出了一种基于 ERNIE-

BiGRU-attention 的医疗文本关系抽取模型。本模型基于预训

练模型 ERNIE 训练词向量，以解决医疗实体专业词汇多，

语义难理解的问题，再使用 Bi-GRU 模型捕获上下文信息，

且使用 attention 机制分配权重，更好关注于关键信息，加强

词向量语义信息，采用 CRF 方法获得实体标签向量，与词

向量一同输入分类器进行关系预测。分类器采用了 MLP 和

Biaffi  ne 结合的方法，不仅能够挖掘实体浅表关系还能挖掘潜

在联系，有利于解决医疗实体关系复杂的问题。

1  相关工作

近年来，关系抽取的研究工作可以分为抽取式和生成式。

其中抽取式分为基于标注、片段、填表和阅读理解的模型，

生成式分为传统 seq2seq 和预训练模型。本文主要研究抽取

式关系抽取模型。

基于标注的模型，通常使用二分标注序列确定实体头尾

或者实体间的位置关系。文献 [4] 提出了一种标注模式，使

用 BIEOS 表示实体的开始以及结束，同时使用数字 1、2 来

标注头尾实体，模型标签中融入了关系类型，但此模型无法

解决三元组重叠问题。文献 [5] 提出将关系中的实体分为主

体和客体，先抽取主体后再抽取与之对应的关系与客体，解

决了三元组重叠问题，但存在主体提取出现偏差则影响后续

客体和关系提取的问题，以及当关系类别较多时关系冗余的

问题。文献 [6]提出了预测关系机制，先筛选出有用关系集合，

可以解决文献 [5] 中关系冗余造成的效率低下问题。文献 [7]

也是基于文献 [5] 的基础上，引进 Biaffi  ne 模型，设计双向关

系提取模型，降低由于主体抽取错误带来的后续任务影响。

基于片段的模型，即将一个文本分为多个 span 片段，再

根据片段进行关系抽取。文献 [8] 提出了标准的基于片段抽

取关系的方法，先列出文本所有的片段进行向量编码，再进

行判断每个片段是否为实体及其类别，最后再将实体两两配

对进行关系预测。文献 [9] 在文献 [8] 的基础上使用了 Bert 预

训练模型来训练文本，使 token 有更丰富的向量表征，同时

限制了 span 的长度，降低片段数量过多带来的噪声影响。文

献 [10] 提出了一个基于 pipeline 框架的关系抽取模型，使用

了两个编码器分别提供文本信息给实体识别和关系抽取，提
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高抽取性能，且在关系抽取模型的输入中融入了实体信息，

但此模型仍存在 pipeline 模型误差传递的问题，相较于文献

[8-9] 先抽取主体再匹配客体和关系的方法也多了许多数据

噪声。

基于填表的方法，即对每个关系创建一个表，表项用来

表示实体对是否具有这个关系，再根据关系表进行关系抽取。

文献 [11] 将 token 对构建矩阵，且提出了新的实体间链接标

注来构建关系表，此模型使用单步联合抽取模型，解决了多

步产生的暴露偏差和误差传递问题，但是同时新的标注方法

也带来了实体关系冗余的问题，效率较低。文献 [12] 提出了

一种基于全局特征的关系表填充关系抽取模型，全局特征是

指实体对和实体对之间的联系以及关系和关系之间的联系，

将其进行关联建模，此方法减少了许多冗余信息，提升了模

型性能。 

基于阅读理解的方法，该方法是文献 [13] 提出的，即把

实体关系抽取任务看作是多轮问答任务，将实体类别和关系

类别作为问题查询模板，在文本中使用 MRC 模型提取实体

和关系作为回答，从而完成实体关系抽取任务。

2  方法

本文提出了一个基于 ERNIE-BiGRU-attention 的医疗文

本关系抽取模型，模型如图1所示。该模型由预训练编码模块、

命名实体识别模块、关系抽取模块三个模块组成。预训练编

码模块是基于预训练模型从文本中学习词向量表示，通过 Bi-

GRU 层进行编码得到向量序列，经过 attention 层进行权重分

配，再将向量输入于命名实体识别模块，命名实体识别模块

采用 CRF 序列标注方法获得实体标签向量，与 Bi-GRU 得到

的向量序列一同作为关系抽取模块的输入。关系抽取模块中

使用了 MLP 和 Biaffi  ne 分类器进行预测，最终关系得分由两

者一同决定。

图 1  模型框架

2.1  预训练编码模块

2.1.1  ERNIE 预训练模型

该模块使用 ERNIE[14] 预训练模型得到词嵌入向量。

ERNIE 是在 Bert[15] 基础上改进之后的预训练模型，主要改

变了 Bert 的掩码策略。Bert 的策略是在预训练的过程中随机

mask 掉一个句子中的文字，是字符级别，导致无法充分理

解句子的语法结构和其中的语义信息，缺乏全局建模信息能

力。而 ERNIE 是短语级别和实体级别的掩码机制，它能够将

一个由多个字组成的短语或者实体作为一个统一单元去进行

mask 和预测，如此丰富了语义信息，能够在预训练中潜在学

习到实体的先验知识和长语义依赖。ERNIE 模型由多层双向

transformer 编码器构建而成。transformer[16] 中的自注意力机

制计算句子中任意两个词的联系，即注意力分布，着重关注

与此词相关的信息，捕获关键特征来理解整体句义。本文模

型将文本输入至 ERNIE 预训练模型内，经过训练后得到表示

词向量序列 。为了进一步提取文本特征与上

下文信息，将得到的词嵌入向量序列输入至 Bi-GRU 进行编

码。

2.1.2  Bi-GRU 模型

循环门单元 [17]（gated recurrent unit，GRU）是长短期记

忆网络 [18]（long short-term memory，LSTM）的一种结构变

体模型。LSTM 网络通过门控机制缓解循环神经网络 RNN

中存在的梯度消失问题，将短期记忆与长期记忆结合起来。

为了记忆长期记忆，每个 LSTM 单元有 3 个控制门：遗忘门、

输入门、输出门，控制当前信息的引入是从历史信息中选择

还是从当前时刻的信息中选择。GRU 比 LSTM 少了一个门

控单 元，只有更新门和重置门两个门控单元，参数量相较

LSTM 而言大大减少，但效率比 LSTM 更高。GRU 结构如图

2 所示，具体函数如下：

                                              （1）

                                              （2）

                                 （3）

                              （4）
式中：xt 表示输入序列中第 t 个时间步的词向量，ht-1 表示前

一时间的隐状态，Zt 表示更新门，Rt 表示重置门， 表示候

选隐状态，ht 表示当前时间步的隐状态，W 表示权重矩阵，

σ 表示 sigmoid 函数。

图 2  GRU 结构图
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双向 GRU（bidirectional gated recurrent unit，Bi-GRU）

由两个信息传递相反的 GRU 循环层构成，双向 GRU 能捕捉

到两个方向上的信息，能很好地利用上下文进行语义分析，

使模型含有更丰富的向量信息，提升模型分类效果。双向连

接方式如图 3 所示。

图 3  双向 GRU 示意图

最终输出的 Y 是将两层输出进行连接，函数为：

                                                       （5）
2.1.3  attention 机制

attention 层将对 Bi-GRU 输出的特征向量 yt 进行权重分

配。虽然 Bi-GRU 整合了句子上下文信息，具有序列全局性，

但仍存在长距离信息弱化问题，attention[19] 机制作用是审视

整个序列，计算其中的注意力分布，从中间抓住重点信息。

本文引入注意力机制来增加与命名实体相关的语义特征权

重，为接下来的命名实体识别任务加强局部特征提取效果。

权重分配计算位：

                                            （6）

                                                （7）

式中：Wa 是权重参数。

2.2  命名实体识别模块

本文实体识别任务采用 BIO 标注方法 [20]，即为每个字符

标注为“B-X”“I-X”或“O”，其中，“B-X”表示这个

字符是在 X 类型实体的开头，“I-X”表示这个字符是在 X

类型实体的中间位置，“O”表示不属于任何实体。经过编

码模块处理后的信息可能出现不合理的标注情况，如两个“B”

相邻等，没有考虑到相邻标签的相互影响，因此，本文引入

CRF 模型来进行约束，确保标签信息是有效合理的。CRF 条

件随机场 [21] 是一种概率无向图模型，它与隐马尔可夫模型和

马尔可夫随机场等模型密切相关，它具有一些独特的特点，

CRF 不仅考虑输入序列的特征，还考虑不同标签之间的相

互依赖关系，因此能够更准确地捕捉标签序列的结构信息。

CRF 的基本思想是给定输入序列条件下，通过最大化标签序

列的条件概率来选择最佳标签序列。将编码模块的输出作为

CRF 层的输入，使用维特比算法解码输出得分最大的序列为

标签预测序列，计算公式为：

                                               （8）

                                      （9）

式中：x 为输入序列，y 为标签序列，P 是初始得分矩阵，A

是转换得分矩阵，s 为最后得分。

2.3  实体关系抽取模块

实体关系抽取，即预测两个实体间是否具有某种预定义

关系。也可视为预测关系标签任务。本文使用 Biaffi  ne 分类

器 [22] 和 MLP 分类器相结合的方法进行实体间的关系预测。

每个关系都有一个主体 subject 和一个客体 object，主体作

为关系的主动方，客体作为关系的被动方，即关系三元组为

（subject、relationship、object）。又因每个实体都有可能成

为主体或客体，且当其作为主体和作为客体时，所处于的上

下文语境以及语法都是不相同的，所以需要使用两个 MLP

分类器进行主客体分离计算。

                                                         （10）

                                                         （11）
该模块的输入分为两部分，一部分是 Bi-GRU-attention

编码模块的输出向量，其中携带了上下文相关语义信息，有

助于关系抽取，另一部分是命名实体识别得到的标签向量，

将两个向量拼接后作为实体关系抽取模块的输入。

得到了主客体特征表示后，将主体和客体进行一阶融合

特征提取，本模型采用将主体和客体的隐藏层向量直接相加

再通过 MLP 分类器提取特征。

                                          （12）
考虑到有些词语之间具有深层关系，本模型使用 Biaffi  ne

分类器提取二阶融合特征。 Biaffi  ne 双仿射变换具有更多地

参数，能更好的学习实体信息，加强信息交互能力和数据融

合程度。Biaffi  ne 计算如下。

                            （13）

式中：U、W 和 b 为可训练参数。最终关系预测分数由以上

两者共同决定计算：

                                    （14）
本文将从 ri,j 中选择预测分数最高的标签作为预测结果，

采用交叉熵计算 loss。

3  实验与分析

3.1  数据集

为测试本模型性能，使用中文医学文本实体与关系抽取

数据集 CMeIE。CMeIE 是在 CHIP2020 中发布（Guan 等人 [23]）

的基于 schema 的中文医学信息抽取数据集。它包含儿科训练

语料和百种常见疾病训练语料，儿科训练语料来源于 518 种

儿科疾病，百种常见疾病训练语料来源于 109 种常见疾病。

其中训练集数据 14 339 条，验证集数据 3585 条，测试集数据
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4482 条，关系数为 53 条，包含 10 种同义词子关系，43 种其

他子关系。

3.2  实验参数

本文模型的实验环境为 NVIDIA GeForce RTX 3090，

64 GB 显存。深度学习框架为 PyTorch，网络参数优化器采用

adam 优化器，经过实验最后参数设置如表 1 所示。在训练过

程中，为了防止过拟合情况的发生，采用了“early stop”策略，

在每个训练轮次结束后，记录下当前模型在验证集上的损失

值以及 F1 分数，当损失或 F1 分数在指定轮数过后依旧没有

得到提升，则停止训练，并记录最优情况下的训练轮数。最

后将训练集和验证集合并作为新的训练集，按照之前记录的

最优轮数进行训练。

表 1 参数设置

名称 值

batch size 64
epoch 100

learning rate 2e-5
dropout 0.5

3.3  实验结 果分析

在本文将模型与其他几个经典关系抽取模型进行比较。

Multi-head[24]：提出了一种多头注意力机制实体关系联合

抽取方法，首次使用关系分数进行实体关系分类。

NovelTagging[25]：提出一种新的标注模式，将联合任务

转化成标签问题。用 BIEOS 标签来指代实体的位置，并将关

系类型融入标签中，且分出头尾实体。这种标注方法提升了

模型性能。

Bert-CNN［26］： 句子经过 Bert 和 Bi-LSTM 获取句子上

下文语义表示，再将句子转换为二维化表示，通过 CNN 提

取特征后，由 Biaffi  ne 分类器和 MLP 分类器共同预测实体之

间的关系。

表 2 中列出了本文模型与其他模型和基线模型在数据

集上的结果。

表 2  实验结果

模型 F1 值 /% 预测值 /% 召回率 /%

Multi-head 58.9 63.3 55.2

NovelTagging 25.6 51.4 17.1

Bert-CNN 59.3 64.4 58.0

 Ours 61.8 66.1 57.8

观察到，本文模型在几乎所有的评估指标方面都优于

对比模型。其原因在于，本文模型基于 ERNIE 预训练，学

习了医疗领域先验知识，提升模型识别性能，且 Bi-GRU-

attention 模块在处理长文本时捕捉了上下文重点信息，解决

了长距离依赖信息丢失问题，以及在关系抽取时，将实体标

签与上下文信息一同作为输入，丰富了向量中携带的特征信

息，有效挖掘实体间内在联系，提高了关系抽取的准确性。

3.4  消融实验

为了验证本文模型中各个模块的贡献有效性，做了相关

消融实验，分别去掉了 attention 层、Bi-GRU-attention 层，得

到的性能指标结果如表 3 所示。其中可以看出 attention 层能

对句中关键信息进行捕捉，提升局部特征。而 Bi-GRU 层能

得到含有更丰富上下文的句子信息向量，使得模型具有全局

特征，解决长距离依赖问题。

表 3  消融实验

Model F1/% Precision/% Recall/%

本文模型 61.8 66.1 57.8

-attention 60.9 65.6 57.0

-BiGRU-attention 60.3 65.9 55.8

4  结论 

本文提出了一种基于 ERNIE-BiGRU-attention 的医疗文

本关系抽取模型，主要解决医疗文本长、句式结构复杂、专

业领域词汇多且实体关系交错等问题。本文模型通过 ERNIE
预训练模型学习，利用其多掩码机制获得更丰富的语义表示

及学习先验知识，解决医疗领域专业实体词汇抽取问题。使

用 Bi-GRU-attention 模型捕捉上下文信息且通过注意力分布

计算权重分配，解决医疗文本长、容易丢失关键信息的问题。

在进行关系抽取时，本文还使用 Biaffi  ne 双仿射注意力机制，

挖掘实体间潜在关系表征。然而医疗关系抽取中还存在一些

问题，未来工作将对于嵌套实体和嵌套关系进行深入研究，

继续提升本模型性能。
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