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摘　要　临床病历电子化的推广普及使得利用自动化的方法从病历中快速抽取高价值的信息成为可能.作为一种重要的医学

信息,肿瘤医疗事件由描述恶性肿瘤的一系列属性构成.近年来,肿瘤医疗事件抽取已成为学术界的一个研究热点,众多学术

会议将其发布为评测任务,并提供了一系列高质量的标注数据.针对肿瘤医疗事件属性离散的特点,文中提出了一种中文医疗

事件的联合抽取方法,实现了肿瘤原发部位和原发肿瘤大小两种属性的联合抽取和肿瘤转移部位的抽取.此外,针对肿瘤医疗

事件标注文本的数量和类型少的问题,提出了一种基于关键信息全域随机替换的伪数据生成算法,提升了联合抽取方法对不同

类型肿瘤医疗事件抽取的迁移学习能力.所提方法获得了 CCKS２０２０中文电子病历临床医疗事件抽取评测任务的第三名,在

CCKS２０１９和 CCKS２０２０数据集上的大量实验验证了所提方法的有效性.
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Abstract　Thepopularizationofelectronicclinicalmedicalrecords(EMRs)makesitpossibletouseautomatedwaystoquickly
extracthighＧvalueinformationfromEMRs．Asakindofcrucialmedicalinformation,tumormedicaleventistypicallycomposedof

aseriesofattributesdescribingmalignanttumors．Recently,tumormedicaleventextractionhasbecomearesearchhotspotinthe

academiccommunity,andmanyinfluentialacademicconferencespublishitasanevaluationtaskandprovideaseriesofhighＧqualiＧ

tymanuallyannotateddata．Aimingatthediscretecharacteristicoftumoreventattributes,thispaperproposesajointextraction

method,whichrealizesthejointextractionoftumorprimarysiteandprimarytumorsizeandalsotheextractionoftumormetastaＧ

sissites．Inaddition,aimingtoalleviatethesmallcountsandtypesofannotatedtumormedicaltexts,thispaperproposesapseuＧ

doＧdatagenerationalgorithmbasedontheglobalrandomreplacementofkeyinformation,whichimprovesthetransferlearning
abilityofthejointextractionmethodfordifferenttypesoftumorevents．Theproposedmethodwinsthethirdplaceintheclinical

medicaleventextractionevaluationtaskofCCKS２０２０,andextensiveexperimentsonCCKS２０１９andCCKS２０２０datasetsverify
theeffectivenessoftheproposedmethod．
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１　引言

随着电子病历的迅速普及和医疗大数据时代的到来,自
然语言处理(NaturalLanguageProcessing,NLP)技术在医学

领域的落地应用已经成为当前的研究热点.NLP相关技术,

如事件抽取、关系抽取等,可以利用自动化的方法快速从临床

医疗记录中提取有科研价值的信息,从而提升科研人员的工

作效率以及加速药物研究进度等[１].

事件抽取是 NLP的一项基础任务,其目的是从非结构化

信息中抽取出用户感兴趣的事件,并以结构化形式呈现给用

户.近年来,肿瘤医疗事件抽取成为学术界的一个研究热点,

第四届中国健康信息处理会议(CHIP２０１８[２]),第十三届、十
四 届 全 国 知 识 图 谱 与 语 义 计 算 大 会 (CCKS２０１９[３],

CCKS２０２０[４])均将其作为重磅评测任务,吸引了大量业界人

员的参与,并提供了一系列高质量的标注数据,极大地促进了

医疗事件抽取的研究.



肿瘤医疗事件抽取,即给定主实体为肿瘤的病历文本数

据,定义肿瘤医疗事件的若干属性,如肿瘤大小,肿瘤原发部

位等,识 别 并 抽 取 事 件 及 属 性.CHIP２０１８,CCKS２０１９ 和

CCKS２０２０发布的数据集定义了肿瘤原发部位、原发肿瘤大

小和肿瘤转移部位３种属性.然而,这３种属性是相对离散

的,即它们可以相对独立地存在,而不受其他属性的影响.例

如:医学上,任何身体部位均可能成为肿瘤转移部位,而不受

肿瘤原发部位的约束;原发肿瘤大小和肿瘤转移部位既无医

学上也无现实意义上的关系.唯一存在部分联系的是作为描

述肿瘤原发部位的度量.原发肿瘤大小通常与肿瘤原发部位

句子级别共存,但这种情况又不是绝对的.针对肿瘤医疗事

件抽取,笔者在以前的工作中提出了 CCMNN (Collaborative

CooperationofMultipleNeuralNetworks)[５],以多神经网络

协作的方式实现对３种属性的抽取.其中,基于肿瘤原发部

位和原发肿瘤大小句子级共现的结论,CCMNN 采用基于规

则的方法抽取原发肿瘤大小.然而,由于自然语言的随意性

和病历文本书写的不规范性,上述方法的实际性能不佳,图１
给出了一个示例.

　注:黄色阴影字体表示肿瘤原发部位候选词,蓝色阴影字体表示原发肿瘤大

小候选词

图１　肿瘤病历文本示例(电子版为彩色)

Fig．１　Tumorclinicaltextexample

在图１的示例中,首先,“左叶”是“肝左叶”的简写形式,

这并不影响人类的理解,但对于机器识别来说却是一个巨大

的挑战;其次,“７．５cm∗６．５cm”和“１．６cm∗０．９cm”均与“左

叶”句子级别共现,但后者不是原发肿瘤大小.

针对CCMNN中存在的问题,本文改进了 CCMNN并提

出一种中文医疗事件的联合抽取方法.本文方法实现了肿瘤

原发部位和原发肿瘤大小的联合抽取以及肿瘤转移部位的抽

取.本文方法在CCKS２０２０中文电子病历临床医疗事件抽取

评测任务中取得了７３．５２的F１值,获得了本次评测任务的

第三名.为 了 验 证 本 文 方 法 的 有 效 性,在 CCKS２０１９ 和

CCKS２０２０中文医疗事件抽取数据集上针对本文方法和 CCＧ

MNN进行了大量的对比实验.实验结果表明,本文方法相

比CCMNN绝对F１值有显著提升.进一步的实验分析表

明,本文方法在原发肿瘤大小的抽取上性能获得了极大的提

升,达到了本文的研究目的.

此外,针对肿瘤医疗事件标注病历文本数量和种类少的

问题,本文提出了一种基于关键信息全域随机替换的伪数据

生成算法.在CCKS２０２０中文医疗事件抽取数据集上的实验

结果表明,该算法可以有效扩充标注病历文本的数量和类型,

提升本文方法在不同类型肿瘤医疗事件间的迁移学习能力.

２　相关研究

类似于通用领域的信息抽取[６Ｇ８],医学信息抽取指确定医

学文本中专业术语的边界,然后基于领域信息对它们进行分

类[９Ｇ１０].目前医学信息抽取的方法主要有浅层机器学习方法

和深层神经网络两类方法.浅层机器学习方法主要包括隐马

尔可夫 模 型 (Hidden Markov Model,HMM)、条 件 随 机 场

(ConditionalRandomField,CRF)、支持向量机(SupportVecＧ

torMachine,SVM)等[１１].Wang等[１２]验证了基于 CRF 的

Gimli方法,在JNLPBA２００４数据集上的F１值达到７２．２３;

Yu等[１３]提出了多特征融合的CRF方法,可以准确识别病历

文本中的疾病和症状实体,同时也可准确识别未登录词.浅

层机器学习方法在很大程度上依赖于人工特征的设计.为解

决上述问题,Tang等[１４]采用 CRF模型进行生物医学实体识

别,在基本人工特征的基础上加入不同的词向量特征,在JNＧ

LPBA２００４数据集上的F１值达到７１．３９.Chang等[１５]利用

少量的人工特征和词向量结合的方式构建 CRF模型并添加

后处理,在JNLPBA２００４语料上的F１值为７１．７７.

在使用深层神经网络进行医学信息抽取的研究中,Yao
等[１６]首先在无标注的生物医学文本上利用神经网络生成词

向量,然后建立多层神经网络,在JNLPBA２００４数据集上取

得了７１．０１的 F１值.Li等[１７]采用 BiLSTM (Bidirectional

LongShortＧTerm Memory)模型在BioCreativeIIGM 的数据

集上取得了８８．６的F１值,同时在JNLPBA２００４语料上取得

了７２．７６的F１值.Li等[１８]提出了一种基于 CNNＧBLSTMＧ

CRF的神经网络模型,在BiocreativeIIGM 和JNLPBA２００４
数据集上达到了最优的F１值.

在肿瘤医疗事件抽取研究中,Liang等[１９]提出了一种基

于模式匹配的抽取方法,该方法在 CHIP２０１８数据集上取得

了６９．７的F１值.Ji等[５]提出了一种多神经网络联合协作的

抽取方法,在 CCKS２０１９数据集上取得了７６．３５的 F１值.

Zhao等[２０]提 出 了 一 种 基 于 多 序 列 标 注 模 型 的 方 法,在

CCKS２０１９数据集上取得了７６．１７的F１值.Song等[２１]提出

了一种基于 ELMo的序列标注方法,结合规则在 CCKS２０１９
数据集上取得了７０．６９的 F１值.最新的相关研究中,Dai
等[２２]提出了一种基于 RoBERTa的抽取方法,结合大量外部

资源对 RoBERTa进行微调,并使用规则对数据进行预处理,

该方 法 在 CCKS２０２０ 数 据 集 上 取 得 了 ７６．２３ 的 F１ 值.

Zhang等[２３]使用BiLSTMＧCRF模型抽取肿瘤医疗事件,该模

型基于 RoBERTa并使用数据增强和规则对数据进行处理,

在CCKS２０２０数据集上取得了７４．５８的F１值.

医学信息抽取的研究紧跟通用信息抽取研究的步伐,但

研究进展相对滞后,主要原因在于缺乏大规模高质量的医学

标注数据.当前的中文电子病历肿瘤医疗事件抽取方法或采

用大量的规则,大幅降低了抽取方法的泛化能力[５,１９];或高度

依赖预训练语言模型[２１Ｇ２３]和外部资源[２１Ｇ２２],提高了抽取方法

对计算资源和领域知识的需求,阻碍了抽取方法的实际落地

应用.

３　肿瘤医疗事件联合抽取方法

３．１　任务分析

肿瘤原发部位、原发肿瘤大小和肿瘤转移部位的定义

如下.

肿瘤原发部位:最先出现某种恶性肿瘤的组织或者器官.
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通常情况下,肿瘤原发部位的上下文中有明显的特征词,如
“癌”“恶性肿瘤”“MT”“CA”等.

原发肿瘤大小:描述原发肿瘤大小的量度,通常的形式有

长度、面积、体积.

肿瘤转移部位:恶性肿瘤从肿瘤原发部位转移到的其他

组织或器官.

图２给出了３种属性示例.

图２　肿瘤医疗事件３种属性的定义

Fig．２　Definitionsofthreetumormedicaleventattributes

CCKS２０２０中文电子病历临床医疗事件抽取评测任务将

研究方法跨不同类型肿瘤医疗事件抽取的迁移学习能力作为

一项重要指标,因此提供的训练集和测试集数据分布差异较

大,主要体现在肿瘤类型上.本文统计了 CCKS２０２０医疗事

件抽取数据集的训练集(train)和测试集(test)中的肿瘤类型

信息,如表１所列.

表１　CCKS２０２０的train和test包含的肿瘤医疗事件类型统计

Table１　Statisticsontypesoftumormedicaleventsincludedin

trainandtestofCCKS２０２０
(单位:％)

train
肺 ６２．６７
乳 ２０．８１
肠 ４．００
肾 ２．３８
肝 １．９２

食管 １．１３
其他 ７．０９

test
肝 ２８．７２
肠 １３．１８
胃 １２．１６
肺 ８．１１
胰 ７．４３

子宫 ５．４１
其他 ２４．９９

从表１可以看出,train中主要包含肺、乳两种肿瘤医疗

事件,占 比 ８３．４８％,其 中 肺 相 关 的 肿 瘤 医 疗 事 件 占 比

６２．６７％.而test中包含的众多肿瘤医疗事件并没有在train
中出现,如胃、胰、子宫等相关的肿瘤医疗事件.此外,train
和test中共现的肿瘤医疗事件,在具体的描述上也存在很大

的差异.

３．２　方法设计

图３给出了本文提出的中文医疗事件联合抽取方法的架

构图.本文方法分为两部分:１)肿瘤原发部位和原发肿瘤大

小的联合抽取;２)肿瘤转移部位的抽取.

本文方法首先抽取肿瘤原发部位候选词,将抽取过程形

式化为命名实体识别,并使用 BiLSTMＧCRF模型抽取,其模

型结构如图４所示.

BiLSTMＧCRF模型的第一层是embedding层,将病历文

本包含的每个token映射到token嵌入表示(一个token指病

历文本中的一个汉字,或标点符号,或英文字母,或其他符

号),最后得到关于文本的嵌入表示序列.若一个病历文本X
含有n个token,则X 的嵌入表示序列可表示为X′＝(x１,x２,

x３,􀆺,xn),其中xi∈Rd,d是token嵌入表示的维度.在输入

下一层之前,设置dropout以缓解过拟合.

图３　中文医疗事件联合抽取方法的架构图

Fig．３　ArchitectureofjointChinesemedicaleventextractionmethod

图４　BiLSTMＧCRF模型的结构图

Fig．４　ModelarchitectureofBiLSTMＧCRF

３．２．１　肿瘤原发部位与原发肿瘤大小的联合抽取

BiLSTMＧCRF模型的第二层是双向LSTM 层,用于自动

提取文本特征.将 X′作 为 双 向 LSTM 的 输 入,再 将 正 向

LSTM 隐状态输出(h１
→ ,h２

→ ,􀆺,hn
→ )与反向 LSTM 隐状态输出

(h１′
← ,h２′

← ,􀆺,hn′
← )按位置拼接,得到文本隐状态序列(H１,H２,

H３,􀆺,Hn)Rn×m,其中m/２为LSTM 的隐藏维度.

BiLSTMＧCRF模型的第三层是CRF层,该层训练一个状

态转移矩阵A,其中Aij表示从第i个标签到第j个标签的转

移得分.A使得模型在标注一个新token时可以使用此前已

经标注过的标签信息.假设y＝(y１,y２,y３,􀆺,yn)为文本 X
一个的标签序列,那么模型将X 标注为y 的得分的计算公式

如下.

score(X,y)＝∑
n＋１

i＝１
Ayi－１,yi ＋∑

n

i＝１
Pi,yi

整个得分等于各标签得分之和,各标签得分由两部分组

成:１)由CRF的状态转移矩阵A 决定;２)由 BiLSTM 隐状态

输出计算得到.

BiLSTMＧCRF模型在解码过程时使用动态规划的 ViterＧ

bi算法来求解最优路径,如下式所示.

９８２余　杰,等:面向中文医疗事件的联合抽取方法



y∗ ＝argmax
y′
　score(X,y′)

BiLSTMＧCRF模型在训练过程中使用交叉熵损失函数,

模型超参数(使用“T”标识)设置如表２所列.

表２　模型超参数设置

Table２　Modelhyperparametersettings

BiLSTMＧCRF(T)

parameter value
BiLSTMＧCRF(M)

parameter value
CNN

parameter value
bs ４ bs １００ ed １５０

epoch ８０ epoch １５０ seq_length ６００
hd １５０ hd ３００ num_filters １２８

optimizer adam optimizer adam hd １５０
learning ０．００１ learning ０．００１ dropout ０．５

clip ４．０ clip ５．０ learning ０．００１
dropout ０．５ dropout ０．５ batch_size １００

ed ３００ ed ３００ － －

　注:“bs”表示batch_size;“hd”表示hidden_dim;“ed”表示embedding_dim

BiLSTMＧCRF模型的训练数据采用BIO[２４]的标注模式,

依据数据的人工标注信息将数据处理成适合模型训练的

格式.

肿瘤原发部位的候选词可能包含多个属于同一身体部位

但粒度不同的候选词,因此需要对其进行筛选.筛选过程遵

循精细化、小区化的原则,即保留部位描述最精确的.例如:

若“肺”和“左肺上叶”同为候选词,则选择“左肺上叶”为肿瘤

原发部位.

原发肿瘤大小是由数字、长度单位(MM 或 CM)、表示乘

法的二元符号(∗,x,X等)等按照一定的规则构成的.本文

首先将病历文本中所有符合定义形式的词语抽取出来,作为

原发 肿 瘤 大 小 候 选 词.例 如:图 ２ 中 的 “１７X１５MM”和

“８MM”均为候选词.

接下来,组合肿瘤原发部位和原发肿瘤大小候选词,得到

肿瘤大小关系候选元组,组合原则是在病历文本中肿瘤原发

部位应出现在原发肿瘤大小候选词之前.由于自然语言的随

意性,病例文本在书写过程中存在大量缩写、简写的情况,如

图１中的黄色阴影标注的“左叶”和“肝左叶”所示.为解决上

述问题,本文为每个肿瘤原发部位创建了一个缩写和简写列

表,并将列表中的词语与对应的肿瘤原发部位同等对待.以

图１给出的病历文本为例,关系候选元组如下:

a)‹左叶,７．５cm∗６．５cm›

b)‹左叶,１．６cm∗０．９cm›

以下两个元组因相对位置的原因被排除在外:

c)‹肝左叶,７．５cm∗６．５cm›

d)‹肝左叶,１．６cm∗０．９cm›

本文拼接肿瘤原发部位语义表示和候选元组的上下文的

语义表示作为肿瘤大小关系的语义表示.以上述a)为例,肿

瘤原发部位为“左叶”,候选元组上下文为“可见类圆形肿块

影,大小约”.肿瘤原发部位的语义表示由 BiLSTMＧCRF模

型输出的该部位首尾字符隐状态的拼接组成,即Hhead和Htail;

将 maxpooling函数作用于候选元组上下文的隐状态输出序

列得到候选元组的上下文的语义表示,在本文中用Hc表示.

因此肿瘤大小关系的语义表示Hcandidate如下:

Hcandidate＝[Hhead,Htail,Hc]

接下来,本文首先将Hcandidate输入到一个多层前馈神经网

络(FeedForwardNeuralNetwork,FFNN);然后将输出结果

输入到sigmoid激活函数,得到关系候选元组的概率分布,如

下式所示:

Pcandidate＝sigmoid(W􀅰Hcandidate＋b)

候选元组分类是一个二元分类,因此在模型训练过程中

使用二元交叉熵损失函数.通过搜索Pcandidate中得分最高的概

率值判断候选元组是否存在肿瘤大小关系,得到预测存在肿

瘤大小关系的元组,进而得到原发肿瘤大小.

通过上述方法实现了肿瘤原发部位和原发肿瘤大小的联

合抽取.

３．２．２　肿瘤转移部位抽取

肿瘤转移部位独立于肿瘤原发部位和原发肿瘤大小,因

此无法在三者之间建立关联关系.本文采用 CCMNN 所提

出的肿瘤转移部位抽取方法,具体分为以下３步.

(１)筛选可能包含肿瘤转移部位的句子

一个基于统计得到的事实是若病历文本的一个句子中包

含“转移”等特征词,则该句子包含肿瘤转移部位(假设一);或

该句子及其前一句包含肿瘤转移部位(假设二);或该句子及

其前二句包含肿瘤转移部位(假设三);或该句子及前面的句

子都不包含肿瘤转移部位(假设四).依据上述４个假设,切

割病历文本得到可能包含肿瘤转移部位的句子.

(２)句子分类

使 用 卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN)对可能包含肿瘤转移部位的句子进行分类,得到包含

肿瘤转移部位的句子集合.本文使用的 CNN 只包含一个卷

积层和一个 maxpooling层,模型结构如图５所示.

图５　CNN模型结构图

Fig．５　ModelarchitectureofCNNmodel

本文研究中句子的分类属于二分类,因此使用二元交叉

熵损失函数作为 CNN 模型的损失函数.此外,本文研究使

用的CNN模型超参数设置如表２所列,使用“CNN”标识.

(３)肿瘤转移部位实体识别

肿瘤转移部位实体识别使用BiLSTMＧCRF模型,模型架

构与图４一致.BiLSTMＧCRF采用交叉熵损失函数,其超参

数设置如表２所列(使用“M”标识).模型训练完成后用于识

别步骤(２)获取的句子集合中包含的身体部位,作为最终的肿

瘤转移部位.

３．２．３　基于关键信息全域随机替换的伪数据生成算法

本文提出了一种基于关键信息全域随机替换的伪数据生
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成算法,对已标注的病历文本进行伪标注,获取伪标注数据,

实现标注病历文本数量和类型的扩充.

具体来说,本文算法的主要思想是:在标注的病历文本

中,将肿瘤原发部位用其他肿瘤原发部位随机替代,并随机替

换其中的肿瘤特征词,如“癌”“CA”“cancer”“carcinoma”“biＧ
rads”“恶性占位病变”等,如算法１所示.

算法１　基于关键信息全域随机替换的伪数据生成算法

已知:

　已标注病历:emr１

已标注病历中的肿瘤原发部位:tumer

已标注病历中的肿瘤特征词:feature

伪标注病历:emr２

肿瘤原发部位实体库:corpus

肿瘤特征词库:base

在corpus中随机选取一个entity
在base中随机选取一个item

fortumerinemr１do:

　replace(tumer,entity)

forfeatureinemr１do:

　replace(feature,item)

emr２←emr１

returnemr２

病历文本通过关键信息的全域随机替换能够生成与原文

本有一定区别的病历文本,因为全域随机替换算法具有随机

性,所以生成的病历文本不一定符合真实场景,但可以极大地

丰富标注的病历文本的数量和类型,减少人工标注数据的时

间和人力成本.

１)本文方法取得第三名,模型训练集中加入了１０００份伪数据生成算法生成的伪数据

４　实验

４．１　实验环境

本文研究所使用的软硬件环境及实验配置如表３所列.

表３　软硬件环境及实验配置

Table３　Softwareandhardwareenvironmentsandexperimental

configurations

名称 参数/版本

硬件

CPU Inteli９１０９００k∗１
GPU GeForceGTXTITAN∗２

Memory DDR４３２００１６GB∗２

软件

Ubuntu １６．０４
Python ３．５．２
CUDA ８．０
cuDNN ７．１．４

Tensorflow １．４．０

４．２　数据集和评价指标

针对肿瘤医疗事件抽 取 评 测 任 务,CCKS２０１９ 发 布 了

１０００份标注的肿瘤病历文本作为训练集,４００份标注的肿瘤

病历文本作为测试集;CCKS２０２０发布了１０００份标注的肿瘤

病历文本作为训练集,３００份标注的肿瘤病历文本作为测试

集.我们基于以上两个数据集验证本文方法的有效性.

本文使用标准的准确率(P)、召回率(R)和 microＧaverage
F１作为模型评估指标,其公式如下:

P＝ TP
TP＋FP

R＝ TP
TP＋FN

F１＝２×P×R
P＋R

其中,TP 表示真正例,即模型预测为正例、实际也为正例的

属性数量;FP 表示假正例,即模型预测为正例、实际为负例

的属性数量;FN 表示假负例,即模型预测为负例、实际为正

例的属性数量.

４．３　实验结果

本文方法取得了CCKS２０２０中文电子病历临床医疗事件

抽取评测任务的第三名.本节首先给出本次评测任务的前五

名成绩,如表４所列.

表４　CCKS２０２０医疗事件抽取评测任务前五名成绩

Table４　TopfiveresultsofCCKS２０２０medicaleventextraction

evaluationtask

参赛队 F１
dst[２２] ７６．２３

TMAIL[２３] ７４．５８
LHJB１) ７３．５２
araloak ７２．７３

zhjohnchan ７１．２５

参赛队dst和 TMAIL均使用中文 RoBERTa预训练语

言模型.dst参赛队从网络上抓取了９６万份医学文本用于微

调中文 RoBERTa模型,同时采用规则对数据进行清洗、字符

替换等预处理操作[２２].此外,TMAIL参赛队也采用规则对

数据进行清洗、字符替换等预处理操作[２３].

dst和 TMAIL提出的方法和本文方法均使用 BiLSTMＧ

CRF模型作为方法的主要组成部分.但通过分析肿瘤原发

部位和原发肿瘤大小两种属性的性质,本文方法使用两个

BiLSTMＧCRF模型实现了两种属性的抽取,因此从经验的角

度来看,同等条件下本文方法对这两种属性的针对性更强,抽

取效果更好.此外,同dst和 TMAIL提出的方法相比,本文

方法的优势有:１)未使用 RoBERTa预训练语言模型,而是使

用随机初始化的token嵌入表示;２)未使用任何外部资源;

３)未使用任何规则对数据集进行清洗、字符替换等预处理操

作.因未采用规则预处理数据,本文方法具有更好的泛化能

力;因未使用外部资源和预训练语言模型,本文方法对计算资

源的需求更低.

为验 证 本 文 提 出 的 联 合 抽 取 方 法 的 优 越 性,在

CCKS２０１９和 CCKS２０２０数据集上分别运行了本文方法和

CCMNN,即使用训练集对模型进行训练,并在对应的测试集

上测试模型,实验结果如表５所列.为公平起见,在两种方法

中,我们均未使用本文提出的伪数据生成算法.

表５　本文方法和CCMNN在CCKS２０１９和CCKS２０２０数据集上的

实验结果

Table５　ExperimentalresultsoftheproposedmethodandCCMNN

onCCKS２０１９andCCKS２０２０datasets

方法
CCKS２０１９

P R F１
CCKS２０２０

P R F１
CCMNN ７３．６１ ７９．３０ ７６．３５ ６２．３８ ５９．４５ ６０．８８
本文方法 ７６．５４ ８２．６５ ７９．４８ ６９．４４ ６１．１３ ６５．０２
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　　从表５可以看出,在两个数据集上,本文方法的性能一致

超过了CCMNN,证明了本文提出的联合抽取方法的有效性.

具体而言,相比CCMNN,本文方法在CCKS２０１９数据集上的

绝对F１值提升了３．１３,在CCKS２０２０数据集上的绝对F１值

提升了４．１４.

此外,由表 ５ 还可以得到,无论是 本 文 方 法 还 是 CCＧ

MNN,在两个数据集上的性能差别均较大,主要有以下两个

原因:１)为评估方法的迁移学习能力,CCKS２０２０数据集的训

练集和测试集数据分布差异较大;２)CCKS２０１９和CCKS２０２０
两个数据集的数据分布整体上存在较大的差异.

为进一步探究本文方法相比 CCMNN 的优越之处,我们

进一步统计了本文方法和 CCMNN 在３种属性上的抽取性

能,统计结果如表６所列.由于本文方法和 CCMNN 采用相

同的方法抽取肿瘤转移部位,抽取结果也相同,因此我们未将

其展示在表６中.

表６　本文方法和CCMNN在CCKS２０１９和CCKS２０２０数据集上的

事件属性抽取结果(F１评估标准)

Table６　Medicaleventattributeextractionresultsoftheproposed

methodandCCMNNonCCKS２０１９andCCKS２０２０datasets
(F１measure)

方法
CCKS２０１９

肿瘤原发 原发肿瘤

CCKS２０２０
肿瘤原发 原发肿瘤

CCMNN ７８．１２ ７２．６３ ６１．０３ ５２．６６
本文方法 ７９．４４ ８１．５６ ６１．４４ ６０．１７

从表６可以看出,在两个数据集上,本文方法和 CCMNN
方法取得近乎一致的肿瘤原发部位抽取性能,然而在原发肿

瘤大小抽取上,本文方法较 CCMNN 绝对F１值有大幅的提

升,分别为＋８．９３(CCKS２０１９)和＋７．５１(CCKS２０２０).相比

CCMNN采用基于规则的方法抽取原发肿瘤大小,本文提出

的联合抽取方法可以有效地提升原发肿瘤大小的抽取性能,

达到了本文的研究目的.

为提升本文方法的迁移学习能力,本文提出了一种基于

关键信 息 全 域 随 机 替 换 的 伪 数 据 生 成 算 法.dst[２２] 和

TMAIL[２３]采用了类似的数据伪标注算法.如 TMAIL通过

对病历文本中的句子进行全局重排序的方式,获取了２８００份

伪标注数据.

为验证本文提出的伪数据生成算法的有效性,我们在

CCKS２０２０数据集上进行了一系列实验.首先,使用该算法

生成了２０００份伪标注数据;然后,根据不同的训练数据组合,

结合本文方法训练神经网络模型,并在 CCKS２０２０测试集上

进行测试,共进行５组实验.实验结果如表７所列,其中train
指代CCKS２０２０的１０００份训练数据;test指代 CCKS２０２０的

３００份测试数据;train＋５００,train＋１０００,train＋１５００,train＋

２０００分别指代在train中加入对应数量的伪标注数据.此

外,由于伪标注数据具有随机性,本文对上述实验过程进行了

１０次迭代,取这１０次迭代F１值的平均值作为最终的F１值.

由表７可以看出,在train中加入１０００份伪标注数据时,本文

方法取得了７４．６８的F１值,超越了本文方法在CCKS２０２０医

疗事件抽取评测任务中的F１值(７３．５２).此外,我们还可以

总结出:随着在训练集中加入的伪标注数据量的增加,本文方

法性能先上升,到达一个峰值后下降,但伪标注数据始终有益

于本文方法.原因在于:１)该算法可以极大地扩充标注的病

历文本数量和类型,这对模型性能的提升至关重要;２)该算法

生成的伪标注样本具有随机性且不一定符合真实场景,加入

过多的伪标注数据会对模型的正确性产生一定的干扰,从而

影响模型性能的提升.

表７　本文方法在CCKS２０２０数据集上针对伪标注数据的

实验结果

Table７　ExperimentalresultsoftheproposedmethodonCCKS２０２０

datasetforpseudoＧlabeleddata

训练集 测试集 F１
train test ６５．０２

train＋５００ test ６９．７６
train＋１０００ test ７４．６８
train＋１５００ test ７１．４４
train＋２０００ test ６８．０１

未使用伪数据增强时,本文方法在 CCKS２０２０测试集上

取得了６５．０２的F１值;使用伪数据增强时,本文方法取得的

最优F１值为７４．６８,绝对F１值获得了９．６６的提升.如表１
所列,CCKS２０２０的训练集和测试集包含的肿瘤医疗事件类

型存在巨大的差异,上述实验结果则验证了本文提出的伪数

据生成算法可以有效提高本文方法在不同类型肿瘤医疗事件

抽取间的迁移学习能力.

结束语　本文提出了一种中文医疗事件的联合抽取方

法,实现了两种肿瘤事件属性的联合抽取,并且提出了一种基

于关键信息全域随机替换的伪数据生成算法,提高了模型的

迁移学习能力.本文方法在CCKS２０２０中文电子病历临床医

疗事件 抽 取 评 测 任 务 中 取 得 了 第 三 名,在 CCKS２０１９ 和

CCKS２０２０数据集上的大量实验表 明,本 文 方 法 相 比 CCＧ

MNN方法性能有较大的提升,尤其在原发肿瘤大小抽取上

性能取得了大幅提升,达到了本文的研究目的.但本文方法

提出的伪数据生成算法具有较大的随机性,导致生成的伪数

据不一定符合真实语义,在一定程度上有损模型性能.接下

来,我们将研究基于语义相似度替换的伪数据生成算法,提高

伪数据的生成质量,进一步提升模型性能.
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