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摘　要: 电子病历是诊疗过程中记录患者健康状况的档案, 文本中分布着大量的医学实体, 其中蕴含着丰富的医学

信息. 目前医学领域的关系抽取模型主要是通过关系分类的方法识别两个给定医学实体之间的语义关系. 中文电子

病历具有实体高密度分布的特点. 针对这个问题, 本文提出了一种基于条件提示与序列标注的关系三元组识别方

法, 将关系三元组识别任务转换为序列标注任务. 关系三元组中的头实体和关系类型作为条件提示信息, 通过序列

标注方法识别电子病历文本中与条件提示信息有关联的尾实体. 在中文电子病历数据集上的实验证明本文方法能

有效识别中文电子病历中的关系三元组.
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Abstract: Electronic medical records are the archives to note patients’ health conditions during treatment, where a large
number of medical entities are scattered throughout the text and a wealth of medical information is contained. Existing
relation extraction models in the medical field mainly utilize the relation classification method to recognize the semantic
relation between two medical entities. Chinese electronic medical records have the characteristic of a dense distribution of
medical entities in the text. In response, this study proposes a method based on condition hint and sequence labeling to
extract relation triples. In this approach, the relation triple recognition task is converted to a sequence labeling task. The
head entity and relation type in a relation triple combine to form condition hint information, and the model recognizes tail
entities relevant to the condition hint information from the text of electronic medical records by sequence labeling. The
experimental results on an electronic medical record dataset show that this method can be applied to recognize relation
triples in Chinese electronic medical records.
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1   引言

电子病历中蕴含着大量的医学实体和概念, 记录

了大量的与患者健康状况相关的信息, 是一个丰富的

医学知识宝库. 基于电子病例的关系抽取作为医学信

息抽取领域的子任务, 旨在从非结构化的电子病历文

本中抽取两个医学实体之间的关系, 是构建医学垂直

领域知识图谱的关键步骤. 知识图谱的基本组成是形

如<头实体, 关系类型, 尾实体>的三元组. 从电子病历

中识别医学实体之间的语义关系, 构建医学领域知识

图谱对下游医学任务具有重要意义.
目前对电子病历中的关系抽取的研究主要集中在

英文的电子病历, 主要是使用关系分类方法分析给定

的两个实体的上下文, 从而判断两个实体间的关系所

属的类别[1–3]. 然而, 中文电子病历中的医学实体的分

布具有高度密集的特点. 例如在图 1(a) 所给出的例子

中, “患者伤后出现头部疼痛和鼻腔流液”这个句子记

录了患者伤后出现的症状表现, 包含[头部], [疼痛], [鼻
腔], [流液]等医学实体, 实体间产生两组关系, 构成了

两对医学关系三元组, 分别为<头部, 结构描述, 疼痛>
和<鼻腔, 结构描述, 流液>, 其中“结构描述”是预定义

的关系类型. 从上述的例子可以看出, [头部]和[疼痛]
是一组有关系的实体对, 它们所在的上下文中分布着

[鼻腔]和[流液]等医学实体, 这些实体概念的内容对分

析[头部]和[疼痛]之间的语义关系并没有起到帮助作

用, 当这些无关实体的数量变多时甚至可能会给关系

分类模型引入噪声, 阻碍模型做出正确的分类决策.
 

(a) 文本中实体密集分布

(b) 一个实体参与多个三元组

患者伤后出现 头部 疼痛  和 鼻腔 流液

结构描述 结构描述

患者 腹部 有 压痛  、 反跳痛  , 腹软

结构描述

结构描述

结构表现

 
图 1    中文电子病历关系三元组实体分布示意图

 

中文电子病历文本中医学实体密集分布的特点还

会产生多个三元组共享一个实体的情况. 如图 1(b) 所
示, 实体[压痛]和实体[反跳痛]都与实体[腹部]具有语

义关系, 关系类型为“结构描述”, 实体[腹软]与实体[腹
部]也具有语义关系, 关系类型为“结构表现”. 当一个

实体参与了多个关系三元组时, 传统的关系分类器容

易发生混淆. 综上所述, 中文电子病历文本的实体高密

度分布的问题, 给现有的关系抽取模型带来了一定的

挑战.
针对使用关系分类方法处理中文电子病历文本中

的高密度实体分布问题所面临的挑战, 本文提出了一

种基于条件提示与序列标注的关系三元组识别方法.
相较于传统的将实体对以及实体对所在的文本输入模

型以求解实体对语义关系的关系分类方法, 本文提出

的方法将关系抽取任务转换成一个基于条件提示信息

的序列标注任务. 该方法的核心是给定先验条件作为

提示, 建模条件提示信息与中文电子病历文本语义的

依赖关系, 并从文本中寻找多个能够与条件提示信息

相匹配的片段进行标注, 其中条件提示信息定义为关

系三元组的头实体和关系类型词, 被抽取的多个片段

是关系三元组中的尾实体. 比如在对图 1(b) 中的例子

进行关系三元组抽取的过程中, 当条件提示信息为“腹
部”和“结构表现”组成的术语时, 基于该术语作为先验

条件, 可抽取出片段[腹软]. 当条件提示信息由“腹部”
和“结构描述”组成时, 模型抽取内容则变成[压痛]和
[反跳痛]两个片段. 即假如一个给定的头实体参与了多

个关系三元组, 并且这些关系三元组的关系类型都是

相同的, 那么模型的目标是从文本中识别出与给定的

头实体和关系类型相关联的全部尾实体片段, 组成若

干个关系三元组. 由于条件提示信息的存在, 电子病历

文本中与条件提示信息无关联的医学实体将被过滤,
与条件提示信息相关联的医学实体才能被识别.

本文的主要贡献如下:
(1) 组织构建了一批中文电子病历数据集, 在医学

领域专家的指导下定义中文电子病历中的实体以及实

体对之间的语义关系, 并请医学专业人员对实体和关

系数据进行了人工标注.
(2)针对中文电子病历中实体密集分布的数据特

征 , 设计了一种基于条件提示与序列标注的关系三

元组识别方法 , 通过建模条件提示信息与文本序列

字符特征的关联 , 从文本中识别出与条件提示信息

相关的尾实体片段, 从而实现关系三元组的识别. 在
中文电子病历数据集上进行的实验证明了该方法的

有效性. 

2022 年 第 31 卷 第 8 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 339

http://www.c-s-a.org.cn


2   相关工作

目前在医学领域的关系抽取方法主要有基于规则匹

配的方法, 基于特征工程的方法和基于深度学习的方法.
早期的关系抽取任务主要依靠人工分析文本特征

构建模板, 用模板在新的文本中匹配符合既定规则的

关系三元组, 这要求制定规则的人员拥有丰富的医学

领域知识, 因此构建人工规则的代价十分昂贵. 文献 [4]
利用句子上下文的语法结构信息构建了 10 多个模板,
从医学文献中识别蛋白质实体以及实体之间的关系.
文献 [5]设计了一种简化句法的方法, 将结构复杂的上

下文句子分解为简单句, 通过规则从简单句中识别出

具有相互作用的药物对. 对于不同的语料而言, 由于背

景内容和语言结构的差异, 基于规则模板的方法难以

在不同的语料之间迁移, 会导致关系抽取的召回率较

低, 因此基于模板规则匹配的方法的泛化能力较差.
医学信息抽取任务的发展使得以特征工程为和核

心的机器学习方法广泛应用于医学信息抽取. 2010i2b2/
VA 评测任务[6] 的提出吸引了众多研究者关注电子病

历中的关系抽取任务. 文献 [7]手工提取词语特征、短

语特征、句法特征等多种特征用于抽取化学-疾病数

据集中的关系三元组. 文献 [8] 在支持向量机 (support
vector machine, SVM)的基础上融合句子结构信息, 在
提取电子病历实体关系时考虑了句子结构的相似性.
相比于基于模板规则匹配的方法而言, 基于特征工程

的方法具有很好的泛化能力, 能移植到不同的语料, 然
而特征的选择会极大地影响模型最终的抽取性能, 并
且提取语法、句法等特征往往需要用到外部工具, 外
部工具自身的误差可能会传递到关系抽取模型中.

近年来, 深度学习方法在医学关系抽取任务中得

到了广泛的应用, 其中比较经典的是基于卷积神经网

络 (convolutional neural network, CNN) 和循环神经网

络 (recurrent neural network, RNN)的模型[9,10]. 文献 [11]
将词嵌入向量和位置嵌入向量输入 CNN 模型进行药

物相互作用的关系抽取. 文献 [12]利用 CNN获取句子

的局部特征, 并结合最大池化抽取电子健康档案中的

实体关系事实. 文献 [13] 利用残余卷积块降低了电子

病历实体关系抽取中数据噪声带来的影响. 文献 [14]
提出了一种两阶段的方法提取医学文本中的实体和关

系, 其中关系抽取模块利用 CNN提取单词、实体类型

以及位置嵌入的特征. 文献 [15]利用层次 RNN模型引

入最短依赖识别药物关系. 为了弥补 RNN处理长距离

文本特征能力不足的缺陷 ,  其变种长短期记忆网络

(long short-term memory, LSTM)得到了应用[16]. 文献 [17]
通过结合双向长短期记忆网络 (bidirectional long short-
term memory, Bi-LSTM) 和多跳自注意力机制获取文

本的多重向量表示, 提升捕捉医学实体之间复杂语义

信息的效果. 文献 [18] 在深度学习框架中整合最短路

径依赖和句子序列表示, 提升了关系抽取的性能. 基于

深度学习的方法将文本转换为向量表示, 不需要手工

提取复杂的特征.
对于开放领域的实体关系抽取任务, 研究者们提

出了许多新范式. 文献 [19] 将实体关系抽取任务转换

成阅读理解任务, 依据实体和关系生成不同的问题模

板, 通过从上下文中抽取出能够回答该问题的片段的

方法识别文本中的实体和关系. 文献 [20] 对重叠关系

三元组问题进行了研究, 并提出了一种将文本中的主

语实体映射成宾语实体的级联标注框架. 

3   关系三元组识别模型

为了应对中文电子病历文本中实体高密度分布带

来的问题, 本文提出了一个基于条件提示与序列标注

的关系三元组识别方法, 旨在通过捕捉由头实体和关

系类型词组合成的提示信息与中文电子病历文本片段

的关联, 并从文本中抽取出与条件提示信息相关联的

片段, 被抽取出的片段作为尾实体与条件提示信息中

的头实体和关系类型构成一个有效的关系三元组. 本
文提出的模型如图 2所示, 主要包括以下几个部分: 关
系类型词编码、电子病历文本编码、条件信息交互融

合以及解码输出. 模型的输入是电子病历文本、三元

组的关系类型词以及三元组的头实体的掩码序列. 模
型的输出是基于 BIESO 标注规范[21] 标注的序列, 其
中, B 表示尾实体片段的开头, I 表示尾实体片段的中

间部分, E 表示尾实体片段的结尾, 若尾实体片段为单

字则标记为 S, 其余的无关字符将被标注为 O. 对于

BIES 标签, 标签的后面通过“-”连接尾实体所属的类

别, 如“B-描述”“I-描述”“E-描述”, 表示该尾实体为一个

“描述”类型的实体. 序列标注的结果经过处理后得到

若干条形如<头实体, 关系类型, 尾实体>的关系三元组. 

3.1   模型输入编码层

如图 2所示, 本文的模型设计了两个输入网络, 分
别用于编码关系类型词和电子病历文本 ,  编码的

token为单个中文字符. 为了使模型能够捕获电子病历

文本中的每一个字相对于头实体的位置特征, 头实体
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Ex

Er

的前后位置加入了特殊字符@作为位置标记. 在文本

表示的过程中, 使用一个字向量矩阵, 将关系类型词和

电子病历文本序列中的每个字映射成高密度的字嵌入

向量.  是电子病历文本序列的字嵌入向量表示, 其长

度为 m.  是关系类型词的字嵌入向量表示, 其长度为 n.
 

Bi-LSTM

条件信息交互融合

CRF

组合

LSTM

部述描构结 腹 有 压 痛 有 反 跳 痛@ @ ,

B
-描

述
OO OOOO E

-描
述

O B
-描

述

E
-描

述

I-
描
述

 
图 2    基于条件提示与序列标注的关系三元组识别模型图

 

Ex

−→
Hx

←−
Hx

Hx = [x1, x2, · · · , xm]

xi

为了获得电子病历文本序列中每个字的特征, 将
上一步获得的文本序列字嵌入向量表示 利用 Bi-
LSTM 进行特征编码. Bi-LSTM 网络能够从前向和后

向两个方向对电子病历上下文序列进行编码, 前向编

码结果 和后向编码结果 经过拼接后, 得到电子病

历文本序列的字级别特征表示向量 ,
其中 表示第 i 个字符经过 Bi-LSTM 编码后输出的隐

藏层特征向量. 电子病历文本序列的特征表示向量的

编码过程的公式如式 (1)–式 (3):
−→
Hx =

−−−−−→
LS T M(Ex) = [−→x1,

−→x2, · · · ,−→xm] (1)
←−
Hx =

←−−−−−
LS T M(Ex) = [←−x1,

←−x2, · · · ,←−xm] (2)

xi = [−→xi ⊕←−xi] (3)

Er

Hr

为了获得关系类型词的特征表示, 将字嵌入映射

阶段获得的关系类型词字嵌入向量表示 利用 LSTM
网络编码得到特征表示 , 编码关系类型词特征表示

的公式如式 (4):

Hr = LS T M(Er) = [hr
1,h

r
2, · · · ,hr

n] (4)

Hr hr
n

hrel

其中, hr
j 表示第 j 个字经过 LSTM 编码后输出的隐藏

层特征向量. 取 的最后一个隐藏层状态 作为关系

类型词的特征表示 . 

3.2   条件信息交互融合层

为了应对电子病历关系三元组识别中存在的实体

密集分布以及一个实体参与了多个关系三元组的情况,
在本文提出的模型中设计了一个条件信息交互融合层,
用于建模由头实体+关系类型组成的条件提示信息与

尾实体之间的依赖, 使得模型的输出层对电子病历文

本序列进行标注的时候能够考虑先验条件, 依据不同

的先验条件标注不同的尾实体片段. 条件信息交互融

合层主要包含两个步骤: 1)创建条件提示信息; 2)条件

提示信息与电子病历文本交互.

Psub

Msub

创建条件提示信息需要将头实体的特征表示和关

系类型词的特征表示进行融合. 本文利用一个头实体

掩码序列, 从电子病历文本序列的特征表示中获取头

实体的特征表示. 假设在电子病历文本序列中, 头实体

文本片段的位置跨度定义为 , 则头实体掩码序列

定义如下:

Msub[i] =
{1, i ∈ Psub

0, i < Psub
(5)

hsub头实体的特征表示 由式 (6), 式 (7)计算得到:

h′sub =
1

end− start+1

end∑
i=start

Hx ◦Msub (6)

hsub = tanh(Wsubh′sub+bsub) (7)

Wsub bsub

其中, start 和 end 是头实体在文本中的起始位置和结

束位置, tanh 是激活函数,  和 是可训练的权重

和偏置. 融合头实体特征表示与关系类型词的特征表

示, 创建条件提示信息的方法如下:

href = hsub+hrel (8)

Hu =

[u1,u2, · · · ,um] ut

为了从电子病历文本中识别出与条件提示信息相

关联的尾实体片段, 让条件提示信息与电子病历文本

产生交互是非常必要的, 这个过程能够让模型区分电

子病历文本序列中每一个中文字符 token 相对于条件

提示信息的关联程度, 从而使得模型能够依据不同的

条件提示信息识别不同的尾实体片段. 本文将条件提

示信息的特征表示与电子病历文本序列的每一个字符

的特征表示进行拼接, 并利用 Bi-LSTM网络进行编码,
获得更高级的融合条件提示信息的文本特征表示

,  是融合条件提示信息的字符特征表

示, 其计算公式如式 (9)–式 (12):
vt = [xt;href] (9)

−→
Hu =

−−−−−→
LS T M([v1,v2, · · · ,vm]) = [−→u1,

−→u2, · · · ,−→um] (10)
←−
Hu =

←−−−−−
LS T M([v1,v2, · · · ,vm]) = [←−u1,

←−u2, · · · ,←−um] (11)

ut = [−→ut ⊕←−ut] (12)
 

3.3   解码输出层

在解码过程中充分考虑标签之间的关联性有利于
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Z = [z1,z2, · · · ,zm]

ut

准确的识别实体的边界, 得到最优的标签序列. 本文利

用条件随机场 (conditional random fields, CRF) 作为解

码输出层[22], CRF 解码过程涉及一个转移矩阵 V 和一

个状态序列 Z. 转移矩阵 V 用于学习标签之间的依赖

关系, Vij 表示第 i 个标签转移到第 j 个标签的得分. 状
态序列 是 CRF层的输入序列, 由上一

步获得的融合条件提示信息的字符特征表示 计算得到:

zt =Wuut (13)

zt Wu

Y = [y1,y2, · · · ,
ym]

其中,  是第 t 个字对应于每一个标签的得分,  是可

训练的模型权重参数. 对于一个预测序列

, 它的解码得分公式定义如式 (14):

S (Z,Y) =
m∑

t=1

Vyt−1,yt +

m∑
t=1

Zt,yt (14)

从输入序列 Z 解码得到每一个可能的预测序列

Y 的条件概率计算如式 (15):

P(Y |Z) =
exp(S (Z,Y))∑

Y′∈YZ
exp(S (Z,Y ′))

(15)

YZ其中,  是全部可能从输入序列 Z 解码得到的预测序

列的集合. 模型训练的目标是最大化正确标签序列的

对数似然概率. 在解码过程中通过维特比算法得到分

数最高的标签序列. 

4   实验过程与结果评估 

4.1   数据集

本文从某三甲医院获取了一批门诊病历数据, 数
据的形式为中文电子病历, 主要内容包括主诉、现病

史、既往史、体格检查、辅助检查、初步诊断等. 选
择了其中的 2 000篇进行关系三元组识别任务的研究.
在医学领域专家的指导下, 定义了实体和关系的标注

规范, 并组织一批医学专业人员对中文电子病历中的

实体和关系进行人工标注. 对于中文电子病历中的实

体, 本文确定了 11 种实体类型, 并设计了一套实体类

型优先级规则, 实体对中具有较高优先级的实体将作

为头实体, 较低优先级的实体将作为尾实体. 依据优先

级由高到低, 这 11种实体类型分别是疾病、结构、观

察、表现、检查、描述、方位、限定、治疗、药物、

用法. 对于中文电子病历中的实体对的关系, 本文将头

实体类型和尾实体类型进行拼接, 定义为该实体对的

关系. 在本文的研究中, 共确定了 20 种粗粒度的关系

类型, 部分关系三元组 schemas如表 1所示.

表 1     部分关系三元组 schemas
 

头实体类型 关系类型 尾实体类型

结构

结构表现 表现

结构描述 描述

结构观察 观察

观察

观察描述 描述

观察表现 表现

观察方位 方位

表现
表现方位 方位

表现限定 限定

描述 描述方位 方位

药物 药物用法 用法

疾病 疾病描述 描述
 
 

本文设计了一个数据预处理算法, 依据中文电子

病历文本以及对应的实体关系标注文件生成形如[关
系类型, 文本片段, 头实体掩码序列, 标注序列]的数据

样本, 具体方法如算法 1.

算法 1. 中文电子病历数据预处理算法

1) 利用滑动窗口方法, 将电子病历文本切分成若干个文本片段;
2) 对于每一个文本片段, 查找该片段中的实体对; 对于每一个实体

对, 利用优先级规则区分头尾实体, 生成头实体掩码序列;
3) 检查该实体对能否形成有效的关系, 若有关系, 则创建标注序列,
其标注的内容是尾实体片段, 并生成数据样本;
4) 若该实体对无关系, 则将头实体的实体类型词和尾实体的实体类

型词进行拼接, 检查拼接后的术语是否存在于预定义的关系集合中,
若存在, 则创建一个全为 O的标注序列, 并生成数据样本, 若不存在,
则不生成数据样本;
5) 标注序列合并, 若生成的数据样本中, 某两条数据头实体、关系类

型、文本片段均相同, 则将其标注序列中非 O的部分合并.
 

4.2   实验设置

本文实验使用的训练数据、验证数据和测试数据

按照 8:1:1的比例进行划分. 字向量利用随机初始化方

法生成 50维的向量, Bi-LSTM编码器的隐藏层的维度

设置为 128, 批处理的大小设置为 64, 训练过程中的参

数优化算法为 Adam, 学习率设置为 0.001, dropout 设
置为 0.5以防止过拟合.

在实验中使用精确率 (Precision), 召回率 (Recall),
F1值作为模型的评价指标.

Precision =
T P

T P+FP
(16)

Recall =
T P

T P+FN
(17)

F1 =
2 ·Precision ·Recall
Precision+Recall

(18)

在实验过程中发现实体对没有关系的情况比较多,
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为了实现样本均衡, 随机选择一部分无关系样本用于

实验. 

4.3   实验结果分析

为了验证本文提出的模型的性能, 本文进行了对

比实验. 在之前的研究中关系抽取任务通常被视为关

系分类任务, 因此通常将 CNN和 RNN作为基准模型.

将本文模型分别与 RNN模型、结合最大池化的 CNN
模型 CNN-Max进行比较. 在构建对比模型的实验数据

时, 对每一条文本片段插入位置标记<e1>、</e1>、
<e2>、</e2>指示两个实体在文本片段中的起始位置

和结束位置. 对比模型的输出层使用一个全连接层将

编码特征映射成具体的关系类别. 实验结果如表 2所示.
 

表 2     模型实验结果对比
 

关系类型
RNN CNN-Max 本文模型

精确率 召回率 F1值 精确率 召回率 F1值 精确率 召回率 F1值
观察描述 0.879 2 0.873 2 0.876 2 0.979 1 0.995 0.987 0.988 0.995 7 0.991 9
结构表现 0.805 4 0.751 0.777 3 0.920 2 0.993 2 0.955 3 0.984 4 0.973 6 0.979
结构描述 0.549 9 0.718 7 0.623 1 0.952 5 0.989 5 0.970 6 0.982 8 0.991 5 0.987 2
结构方位 0.353 9 0.459 8 0.4 0.995 4 0.997 2 0.996 3 0.988 2 1 0.994 1
表现限定 0.553 5 0.110 2 0.183 8 0.884 4 0.95 0.916 0.898 8 0.927 7 0.913
结构观察 0.528 6 0.311 3 0.391 8 0.939 6 0.997 9 0.967 9 0.920 5 0.995 9 0.956 7
结构结构 0.312 5 0.034 0.061 3 0.621 7 0.972 8 0.758 6 0.547 2 0.906 2 0.682 4
观察表现 0.423 5 0.118 8 0.185 6 0.937 9 0.897 7 0.917 4 0.966 7 0.887 8 0.925 5
观察方位 0.45 0.135 0.207 7 0.974 9 0.97 0.972 4 0.981 7 0.981 7 0.981 7
检查检查 0.732 1 0.650 8 0.689 1 0.968 8 0.984 1 0.976 4 0.9 1 0.947 4
药物用法 0.5 0.142 9 0.222 2 0.972 0.945 6 0.958 6 0.912 0.956 9 0.933 9
表现方位 0 0 0 0.92 0.851 9 0.884 6 0.545 5 0.923 1 0.685 7
结构检查 1 0.025 6 0.05 0.790 7 0.871 8 0.829 3 0.884 6 1 0.938 8
检查描述 0 0 0 0.5 0.727 3 0.592 6 0.578 9 1 0.733 3
描述限定 0 0 0 0.8 0.666 7 0.727 3 0.769 2 0.833 3 0.8
疾病描述 0 0 0 1 0.777 8 0.875 0.904 8 0.703 7 0.791 7
表现表现 0 0 0 0.25 0.25 0.25 0.666 7 0.25 0.363 6
观察限定 0 0 0 1 0.733 3 0.846 2 0.916 7 0.733 3 0.814 8
描述方位 0 0 0 0.904 8 0.826 1 0.863 6 1 1 1
描述描述 0 0 0 0 0 0 1 1 1

平均 0.794 3 0.810 1 0.790 7 0.968 4 0.965 2 0.966 0 0.979 6 0.976 5 0.977 7
 
 

从实验结果中可以发现, 本文提出的模型在精确

率、召回率和 F1值上分别达到 0.979 6、0.976 5和 0.977 7,
表现优于基准模型. 对比基础的 RNN 模型, 本文模型

在精确率、召回率和 F1 值上分别提升了 18.53%、

16.64%和 18.7%. 对比 CNN-Max模型, 本文模型在精

确率、召回率和 F1 值上分别提升了 1.12%、1.13%
和 1.17%. 实验结果验证本文模型能有效的应用于识

别中文电子病历中的医学关系三元组. 

5   结论与展望

本文设计了一种基于条件提示与序列标注的中文

电子病历关系三元组识别方法, 将关系抽取任务建模

成从电子病历文本中识别与条件提示信息相关的三元

组尾实体片段的序列标注任务, 其中条件提示信息为

头实体和关系类型组成的先验知识. 本文的模型聚焦

于构建条件提示信息与文本序列的关联, 过滤掉文本

序列中与条件提示信息无关的实体概念. 在中文电子

病历上的实验结果表明 ,  本文模型的精确率达到

97.96%, 召回率达到 97.65%, F1 值达到 97.77%, 表现

优于基准模型, 实现了对中文电子病历中的医学关系

三元组的识别.
在未来的研究工作中, 计划将当前工作延伸至更

具挑战性的场景, 如医学文献中的实体关系抽取. 为获

得更丰富的文本序列表示, 可考虑加入预训练语言模

型. 对于模型识别无关实体的情况, 可以考虑引入句法

依赖, 限制识别实体片段的结果空间.
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