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主实体增强型层叠指针网络在中文医学实体关系抽取中的应用

姜植瀚１ 昝红英２ 张　莉３

１吉林大学软件学院　长春１３００１２
２郑州大学计算机与人工智能学院　郑州４５０００１
３吉林大学生命科学学院　长春１３００１２
　(２６２５１９０３１４＠qq．com)

　
摘　要　随着中国医学事业的快速发展,中文医学文本的数量不断增加.为了从这些中文医学文本中提取有价值的信息,并解

决中文医学领域的实体关系抽取问题,研究人员已经提出一系列基于双向 LSTM 的模型.然而,由于双向 LSTM 的训练速度

等问题,文中引入了层叠指针网络框架来处理中文医学文本的实体关系抽取任务.为了弥补层叠指针网络框架中主实体识别

能力不足以及解决复用编码层时的梯度问题,文中提出了主实体增强模块,并引入了条件层归一化方法,从而提出了面向中文

医学文本的主语增强型层叠指针网络框架(SubjectEnhancedCascadeBinaryPointerTaggingFrameworkforChineseMedical
Text,SEＧCAS).通过引入主实体增强模块,能够精确识别有效的主实体,并排除错误实体.此外,还使用条件层归一化方法来

替代原模型中的简单相加方法,并将其应用于编码层和主实体编码层.实验结果证明,所提模型在 CMeIE数据集上取得了

５．７３％的F１值提升.通过消融实验证实,各个模块均能带来性能提升,并且这些提升具有叠加效应.
关键词:实体关系抽取;层叠指针网络;医学关系抽取;深度学习;主语识别
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ApplicationofSubjectEnhancedCascadeBinaryPointerTaggingFrameworkinChineseMedical
EntityandRelationExtraction
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Abstract　WiththerapidadvancementofChina’sbiomedicalindustry,thevolumeofChinesemedicaltextsisescalatingatarapid
pace．Extractingvaluableinformationfromthesetextscaneasethelearningcurveforpractitioners．TotacklethechallengeofenＧ
tityrelationextractionintherealmofChinesemedicine,aseriesofmodelsbasedonbidirectionalLSTM havebeenpreviously
proposed．However,toovercomethetrainingspeedbottleneckinherenttobidirectionalLSTM,thisstudyintroducestheCascade
binarypointernetworkframeworktothedomainofChinesemedicalfiled．Toaddresstheframework’sweakcapabilityinidentifＧ
yingmainentitiesandthegradientissuesarisingfromreusingthecodinglayer,thispaperintroducesthemainentityenhancement
moduleandemploysconditionallayernormalization．Thispaperpresentsthesubjectenhancedcascadebinarypointertagging
frameworkforchinesemedicaltext(SEＧCAS),tailoredforChinesemedicaltext．Thesubjectenhancementmoduleaccurately
identifiesvalidsubjectsdetectedbythesubjectrecognitionmoduleandrectifieserroneouslyidentifiedentities．Furthermore,the
conditionallayernormalizationmethodreplacesthesimplisticadditionbetweenwordembeddingsandsubjectembeddingsfoundin
theoriginalmodel．Experimentalresultsdemonstratethattheproposedmodelachievesa５．７３％ enhancementinF１measureon
theCMeIEdataset．Theablationstudyconfirmstheincrementalimpactofeachmodule,andtheseimprovementsexhibitacumulaＧ
tiveeffect．
Keywords　Entityrelationextraction,CASREL,Medicalrelationextraction,Deeplearning,Subjectrecognition
　

１　引言

实体关系抽取任务是自然语言处理中的重要任务之一,
指从非结构化或半结构化的文本信息中提取由主实体和客实

体构成的实体对以及实体之间的相关关系,并以三元组的形

式表示.在生物医学领域,存在着大量非结构化或半结构化的

文本信息,相关从业者疲于阅读与日俱增的医学文本,因此面

向生物医学领域的实体关系抽取具有重大的研究价值和意义.
根据医学文本中包含的关系数量,可以将任务划分为单

关系抽取和多关系抽取.单关系抽取顾名思义,即为需要抽

取的句子中只包含一个关系三元组.而多关系抽取则是在一

句抽取句子中存在着多重关系,关系抽取中的关系大多为偏

序关系,由偏序关系的自反性和结合律可知多重关系都可以

被表示为多个关系三元组.这些三元组之间可能会存在多种

不同的重叠类型,如同一对实体间有多种不同的关系,或实体

之间存在重叠.三元组实体重叠问题又可分为普通型(NorＧ
mal)、实体对重叠型(EntityPairOverlap,EPO)和单实体重

叠型(SingleEntityOverlap,SEO).普通型即为所有实体对
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不存在重叠问题,实体对重叠表示相同实体对间存在着不同

关系,单实体重叠型表示两个及以上实体对之间存在着单个

实体的重叠关系.

Wei等[１]提出了基于参数共享的联合实体关系抽取方

法,后被称为层叠指针网络框架.其核心在于首先识别可能

的主实体,再基于主实体同时识别关系和被关系支配的实

体———客实体.但在主实体识别任务中,Wei将所有识别出

的实体都作为主实体去预测客实体.然而,在生物医学领域,
主实体的类型是有限的,主要集中在“疾病”这一类别中[２].
在抽取任务中,如果能识别主客实体,则能够快速构建生物医

学信息.然而,层叠指针网络框架却无法很好地识别目标主

实体,实质上识别出的是具有主实体特征的全部实体.这其

中包含着大量的“症状”“治疗”等无关实体.
如图１所示,对于给定的输入文本“另外,本病可能发生

致死性并发症,即巨噬细胞活化综合征(MAS),其临床表现

主要以发热、肝脾淋巴结增大、全血细胞减少、肝功能急剧恶

化、凝血功能异常以及中枢神经系统表现为特征,重者甚至发

生急性肺损伤及多脏器功能衰竭.骨髓穿刺活检可见吞噬血

细胞现象.”,应当识别出的主实体为:“巨噬细胞活化综合征

(MAS)”,但在 Wei等的实验中通常会把“发热”“肝脾淋巴结

增大”“全身血细胞减少”“肝功能急剧恶化”和“骨髓穿刺活

检”等一系列“症状”和“治疗方法”识别为主实体,降低了后续

对关系及客实体解码操作的准确性.

图１　传统主实体识别示意图

Fig．１　Diagramoftraditionalsubjectrecognition

因此,本文提出了面向中文医学文本的主语增强型层叠

指针网络模型(SubjectEnhancedCascadeBinaryPointerTagＧ
gingFrameworkforChineseMedicalText,SEＧCAS),该模型

增强了主语识别的能力,改进了原模型在主语识别过程中出

现的冗余以及错误,通过条件归一化层增强了客实体关系的

识别能力,SEＧCAS在生物医学领域有着更好的应用效果.

SEＧCAS在中文医学信息抽取数据集上取得了良好的实验效

果,在精确率、召回率和F１值上均取得了突破.其中精确率

高达 ６８．２７％,相 比 传 统 模 型 提 高 ５．８１％;F１ 值 达 到

６５．５５％,相比原方法提高５．７３％.

２　相关工作

２．１　实体关系抽取的发展

早期对关系三元组提取的研究基于流水线(Pipeline)方

法,该方法将任务分为两个子任务:命名实体识别和关系分

类.首先将问题当作一个简单的命名实体识别任务进行实体

的识别,然后根据识别出的实体去研究它们之间的关系.基

于RNN,CNN和LSTM 的流水线关系抽取模型被陆续提出.
但由于两个子任务之间缺少交互,忽略了关系三元组成员之

间的内部关联,以及上游错误的累积传播影响到下游关系分

类任务的执行.同时,由于流水线方法直接抽取实体,缺少对

同样实体不同关系的考量,无法很好地解决实体重叠问题.
针对这一问题,后续研究利用基于特征工程的联合抽取

方法和基于神经网络的联合抽取方法,取得了进展.然而,基
于特征工程的方法严重依赖特征的手工构建,需要大量的体

力劳动.早期的联合提取方法只是共享神经网络中的权重,
但它们仍然独立解码实体和关系.Zheng等[３]将关系抽取任

务转换为序列标注任务,实现了三元组的联合提取.Lee
等[４]于２０１８年提出了一种多层次注意力的远程监督抽取模

型,召回率和精确率相比主流方法均有提高.此后,联合实体

关系抽取方法发展迅速,涌现出了大量的联合抽取模型,如使

用复制策略(CopyStrategy)的端到端模型[５]、融合图卷积神

经网络(GraphConvolutionNeuralNetwork,GCN)的端到端

模型[６]、引入强化学习策略的Seq２Seq模型[７]以及具有复制

机制(CopyMechanism)的多任务学习端到端模型[８],这些模

型在一定程度上都取得了较为优秀的结果.后续,随着预训

练模型的兴起,越来越多的联合抽取方法引入了 BERT[９]等

预训练模型.Wei等将关系视为从头实体到尾实体的映射函

数,并通过名为 CASREL的二层标记框架完成了三元组联合

提取的任务.此外,Wang等[１０]引入握手标记方案来解决曝

光偏差的新模型 TPLinker也成为了实体关系抽取任务中的

新范式.Zhang等[１１]为改进CASREL的识别效率,提出了一

种优先抽取关系然后抽取实体的模型,在 F１值上取得了进

步,但是在客实体识别时,仍然采用了主实体和编码表示向量

简单相加的方法.Zhu等[１２]为解决联合学习方法中的嵌套

实体和曝光偏差,于 ２０２２ 年改进 CASREL 提出了 ATMＧ
REL,但该方法仍然没能解决CASREL在主语识别过程中的

其他实体识别问题,在主实体识别时仍然会产生冗余.这些

方法都没有实现对该模型重用主实体信息可能导致的梯度问

题做出改进,也没有对主实体识别造成的巨大浪费做出优化,
这两个问题成为限制该模型后续发展的主要屏障.

２．２　生物医学领域的关系实体抽取任务

早在２０１１年 Uzuner等[１３]就将疾病实体的关系抽取添

加到电子病历中,考虑了以下３种关系:疾病与疾病、疾病与

检查、疾病与治疗药物等.在此后的测评中,又陆续加入了以

下几种任务:疾病实体与时间之间的关系抽取,以及电子病历

中可能导致心脏疾病的风险因素的抽取.２０１５年 Wei等[１４]又

提出了从生物医学文献中,抽取化学药品和疾病之间可能存在

的相关关系的任务,该任务被分为疾病的命名实体识别阶段和

化学药物诱导疾病关系提取(ChemicalInducedDiseasesRelaＧ
tionExtraction,CID)阶段.此后的研究关注于医学文本的关系

抽取任务,Sahu等[１５]于２０１６年将CNN引入到了医学领域,证
实了深度学习方法在医学领域内的可行性.２０１８年 Zhang
等[１６]将结合RNN和CNN的深度学习方法引入到生物医学领

域的相关信息抽取任务中.Liu等[１７]将BiLSTMＧCRF模型应

用到了医学名词的命名实体识别任务中,在多个数据集上取得

了较高的准确率.随着预训练模型的兴起,Luo等[１８]提出了基

于注意力的 ATTＧBiLSTMＧCRF模型.２０２０年,Lee等[１９]提出

了一个专为医学文本挖掘的预训练模型BioBERT,其被作为专

用的生物医学模型,在多个数据集上取得了优异的结果.

２３０８００１７９Ｇ２
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Zhang等[２０]于２０２１年提出了 BLSTMＧMCattＧCNN,尽管在医

学领域取得了良好的效果,但是编码器模型仍然使用双向

LSTM,效率不高.目前来看,大量的医学领域的编码器模型

仍然集中在双向LSTM 架构上,LSTM 的训练成本问题以及梯

度问题成为限制医学领域实体关系抽取的主要问题.
综上,为了解决医学领域编码向量在预训练模型上训练

效率过低的问题,对CASREL的主语识别和主实体复用问题

做出优化和改进,本文提出了面向中文医学文本的主语增强

型层叠指针网络模型,通过主实体增强模块,加强对主实体的

识别能力,并且通过引入条件归一化层更好地复用主实体编

码,同时解决了上述问题.

３　主语增强型层叠指针网络模型

层叠指针网络的提出,主要是为了解决目前现有模型处

理重叠关系三元组效果不好等问题.该模型采用了一种层次

化的二级标注框架.首先,从输入句子中检测出主实体;然
后,遍历选出的所有主实体,对每个主实体在句子中寻找对应

关系和客实体,尝试在句子中提取寻找到的三元组.与这两

个步骤相对应,解码器由主实体解码模块(SubjectTagger)和
客实体Ｇ关系解码模块(RelationＧspecificObjectTaggers)两部

分组成.主实体解码模块通过直接解码编码器产生的编码表

示向量来识别输入句子中所有可能的主实体,客实体Ｇ关系解

码模块通过输入编码层和主实体信息的组合同时识别尾实体

以及该客实体与相应主实体构成的关系.
针对传统的层叠指针网络模型不能识别特定主实体的问

题,本文模型提出了主实体增强模块.同时,采用了条件层归

一化的方式取代了原模型中句子编码信息与主实体简单相加

的方式,提高了模型的运行效率和准确率.为了使模型在特

定场合有着更好的效果,本文根据中文医学信息抽取数据集

做了相应的改进.该模型的架构如图２所示.

图２　SEＧCAS模型的架构

Fig．２　SchemaofSEＧCAS

３．１　编码模块

为解决在医学领域传统双向 LSTM 模型做编码器可能

会造成的梯度问题以及训练时间效率问题,本文采用预训练

的BERT模型作为编码器.BERT 采用了基于 TransformＧ

er[２１]的双向编码器表示,能够在某一时间步同时获得上下文

的编码信息,并且针对不同下游任务仅需微调,不需要进行重

新训练.
具体来说,BERT 将预训练任务划分为掩蔽语言模型

(MaskedLanguage Modeling,MLM)和 下 一 句 预 测 (Next
SentencePrediction,NSP)两个模块.BERT能够不受单项语

言模型限制,对上下文双向编码的原因是,MLM 起了作用.
具体 来 说,MLM 以 １５％ 的 概 率 用 掩 蔽 词 元 (masktoken,
[mask])随机对每个输入序列中的词元进行替换,之后通过

训练对被掩蔽的词元进行预测,这样就能得到更深层次的

句子的双向表示.NSP的目的在于理解和学习句子间关

系,选择部分句子对 X 和Y,其 中 ５０％ 的Y 是 X 的 下 一

句,而剩下５０％则是从语料库中随 机 抽 取 的 句 子.通 过

学习,判断任一句子对(X,Y)的isNext值是真或假,来建

模句子对之间的逻辑关系.
由于汉语不存在天然的分词标志,使用google官方发布

的BERT效果并不好,因此本文采用的统一是专为汉语训练

和定制的BERT版本.

BERTＧwwm是Cui等为解决传统 BERT中以字为粒度

的分词,引入了全词掩蔽(WholeWordMasking,WWM)技术

而提出的新模型,全词遮蔽指,若某个汉字被遮蔽,则对组成

同一词的其余全部汉字进行遮蔽.例如,对于语句:“使用语

言模型来预测下一词的可能性”,经过原始的掩蔽处理结果

为:“使 用 语 言 [MASK]型 来 [MASK]测 下 一 个 词 的 可

[MASK]性”,使 用 全 词 掩 蔽 技 术 后 的 结 果 为:“使 用 语 言

[MASK] [MASK]来 [MASK] [MASK]下 一 个 词 的

[MASK][MASK][MASK]”.该方法改善了模型效果.
本文采 用 的 预 训 练 模 型 包 括 BERTＧwwm,RoBERTaＧ

wwm和BERT等３种模型.

３．２　主实体增强模块

在开始阶段,将每个输入序列利用分词工具转换为词元.

然后,将分词完成的词元序列输入编码器,同时保留序列的相
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对顺序.之后对输出的编码进行对齐,将不同长度的编码表

示向量序列对齐为同一长度,保留每个词元的相对坐标信息.
此后将其转化为矩阵,完成对输入序列的编码.由于相对位

置未发生改变,矩阵每个元素仍然保留着与其前词元的位置

映射关系,这样就实现了从词元到编码表示向量的映射关系.
更形式化的表示为,对于任一序 列Xi ＝xi,１,xi,２,􀆺,

xi,m,有如下映射关系.

f(Xi)＝Ti (１)
其中,Ti＝ti,１,ti,２,􀆺,ti,n表示分词后的序列,f 表示映射函

数.则对于序列集Y＝X１,X２,􀆺,Xw,有:

f(Y)＝T (２)

q(T)＝Embedding (３)
其中,Embedding表示编码表示向量,q表示映射函数.

同时,有:

∀Ei∈Embedding,g(Ei)＝ta,b (４)
其中,Ei为任意编码表示向量,ta,b为与之对应的词元.g为

映射函数,能够将第i个位置的编码表示向量转化为第a,b
位置的词元.

在完成主实体识别任务后,将所有识别出的实体输入到

该模块.该模块会依照主实体的输入顺序生成一个哈希表.
索引是输入的相对顺序,值是识别到的全体主实体的编码表

示向量.映射关系如式(５)所示:

ϕ(i)＝Entity(i) (５)
其中,Entity(i)表示第i个输入的实体.

由于在医学领域,主实体只在“疾病”类别中出现,因此通

过将其与任务开始时制作的疾病列表进行比对,将非疾病实

体的索引指向空值.此后,遍历哈希表,将所有非空的值加入

队列,即为目标主实体集.

３．３　条件层归一化

Wei等在CASREL框架中提出的,将识别出的主实体加

入到模型 参 数 中 辅 助 客 实 体 关 系 识 别 的 方 法 是,直 接 将

BERT输出的编码表示向量和主实体信息简单相加.但直接

相加可能会导致梯度爆炸或梯度消失等问题,如果引入归一

化方法,则可以使得模型的loss变得更加光滑,使得训练更

平稳地进行[２２].如果采用批归一化(BatchNormalization,

BN),需要一个相对稳定的均值和方差,而由于BERT内部的

transformer架构,在不同时间步有着各自的均值和方差,这
些值相差较大,使用BN会导致归一化效果很差,失去了归一

化的意义,因此引入层归一化(LayerNormalization,LN)作为

归一化的方案.与BN不同的是,LN是对一个中间层的所有

神经元做归一化,以μ为该层的均值,以σ为该层的标准差,
则该层的层归一化计算方法如式(６)－式(８)所示:

μ＝１
H ∑

H

i＝１
αi (６)

σ＝ １
H ∑

H

i＝１
(αi－μ)２ (７)

x＝relu γ
σ

(αi－μ)＋β( ) (８)

其中,H 表示所有节点的数目,α表示某节点激活前的值,γ
和β分别表示模型可训练的缩放和平移向量,x表示经归一

化后的输出.

Su指出[２３],对于已经预训练好的模型,存在现成的、无
条件的γ和β,可以将输入参数转化为与γ和β 同维度的向

量,加到训练好的γ和β中,通过控制输入参数,就可以控制γ

和β,从而实现通过条件控制生成的行为.这与本文模型中

将主实体信息当作输入参数加入到 BERT 输出的编码表示

向量中用于识别客实体的思路不谋而合.Su用情感分类任

务来验证该思路的可行性,取得了较好的结果.本文将是否

为客实体当作正面或负面情感,这样就可以将客实体的识别

任务转化为一个情感分类任务.若是客实体,则可以在加快识

别客实体、关系的速度的同时,提高识别的准确率.通过将上

一步得到的主实体序列转化为与γ和β同维度向量,可以将条

件层归一化引入到模型中,具体实现如式(９)－式(１１)所示:

γ′＝wγ􀅰s＋γ (９)

β′＝wβ􀅰s＋β (１０)

x′＝relu γ′
σ

(αi－μ)＋β′( ) (１１)

其中,s表示作为输入信息传入的主实体,wγ和wβ表示将主实

体维度转化为与γ和β同维度向量的映射矩阵.

４　实验和结论

４．１　数据集

本文采用中国健康信息处理会议２０２０年的共享评测任

务２所提供的数据集[２４]:中文医学信息抽取数据集(Chinese
MedicalInformationExtractionDataset,CMeIE).该数据集

由郑州大学自然语言处理实验室牵头,联合北京大学计算语

言学教育部重点实验室、哈尔滨工业大学(深圳)以及鹏程实

验室共同构建.
评测任务的数据选取«儿科学»«临床儿科学»和«临床实

践»等医学教材作为注释语料库,共包括２８００８条经过人工标

注实体关系的中文医学文本、８５２８２个三元组以及预先定义

好的５３种实体关系标签(包含１１种医学实体类别和４４种关

系类别)组成.该数据集将数据划分为训练集、验证集、测试

集１和测试集２这４个部分,具体情况如图３所示.

图３　CMeIE数据集的数据划分情况

Fig．３　DatadivisionofCMeIEdataset

在２０２０年组织的基于该数据集的公开测评活动中,最好

的成绩由零氪科技基于层叠指针网络和多头选择＋线性关系

分类方法取得,在该测试集上其方法 F１值达到６４．８６％,这
个成绩比第二名高１．１％.

４．２　评测指标

本实验采用精确率(Precision,P)、召回率(Recall,R)和

F１值(F１ＧMeasure)作为该数据集的测评指标.
对于二分类问题,可以将分类结果划分为如下４种情况.

真正例(TruePositive,TP):实际为真的结果被判断为真.假

正例(FalsePositive,FP):实际为假的结果被判断为真.真反

例(TrueNegative,TN):实际为假的结果被判断为假.假反

例(FalseNegative,FN):实际为真的结果被判断为假.根据

这４种结果,可以定义精确率P 和召回率R.
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P＝ TP
TP＋FP

(１２)

R＝ TP
TP＋FN

(１３)

F１值定义为P 和R 的调和平均值:

F１＝２×P×R
P＋R

(１４)

４．３　基线模型

本文选择的基线模型包括:１)多头选择模型(Multihead
Selection,MHS)[２５];２)以多种不同预训练BERT作为编码器

的层叠指针网络框架;３)基于 Biaffine注意力的多头选择模

型(BiaffineBasedMultiheadSelection,BMHS)[２６].
其中,多头选择模型使用 word２vec技术将单词映射为编

码表示向量,使用双向LSTM 作为编码层,使用 CRF完成命

名实体识别任务,然后将关系抽取任务建模为多头选择问题.
该方法将一个序列w 和关系标签集合R 作为输入,目标是对

于每个词元wi∈w,标识出最有可能的头向量y
∧
i以及对应的

关系标签r
∧
i.

层叠指针网络前文已经介绍,本节不再赘述.
基于 Biaffine的多头选择模型的主要创新点在于将 BiＧ

affine注意力机制引入到命名实体识别任务中.其特点是将

编码层输出结果hn经过两个前馈神经网络并加入线性偏差,
构造头向量及尾向量,然后通过 Biaffine分类器将对应的头

向量和尾向量拼接为实体.

４．４　主实验

本节共设计６组实验,其中前５组为基准实验,分别使用

mhs,Bmhs,CASRELＧBERT,CASRELＧBERTＧwwm,CASＧ
RELＧRoBERTaＧwwm,SEＧCAS模型在数据集 CMeIE上进行

多轮实验,选取最好的数据作为实验结果.其中 CASRELＧX
表示使用了不同的预训练模型作为该模型的编码器.在预先

实验中注意到,RoBERTaＧwwm 模型的效果表现最好,可能

是因为其对模型训练时间更长,批次更大,应用该数据更多,
所以本文模型所采用的预训练模型为RoBERTaＧwwm.实验

结果均保留４位有效数字.实验结果如表１所列.

表１　主实验结果

Table１　Mainexperimentresults
(％)

模型 准确率 召回率 F１
mhs ５２．９１ ４８．２３ ５０．４６

Bmhs ６２．３８ ６１．６１ ６１．９９
CASRELＧBERT ６１．０２ ５６．２８ ５８．５６

CASRELＧBERTＧwwm ６２．５７ ５６．５２ ５９．３９
CASRELＧRoBERTaＧwwm ６２．４６ ５７．３９ ５９．８２

SEＧCAS ６８．２７ ６３．０３ ６５．５５

可以注意到,本文模型在精确率、召回率和 F１值各个方

面均有较为显著的提升,最终 F１值达到了最高的６５．５５％.
其中在精确率方面提升最为显著,相对于基准实验中表现最

好的CASRELＧRoBERTaＧwwm 框架,提升幅度也为５．８１％,
可见通过引入主实体增强模块,减少模型对错误主实体解码

的发生,在一定程度上减少了错误关系三元组的产生,提高了

模型的精确率.在召回率方面的提升也比较优秀,相对基准

实验中表现最好的 Bmhs模型提高了１．４２％,推测是因为引

入了条件层归一化,使得分类任务变得更加明确,对客实体和

关系的识别率得到进一步上升,减少了漏查现象的发生.这

个数据同样也超过了２０２０年测评时的最好成绩,即６４．８６％,
这足以证明,通过改进层叠指针网络在医学领域起到了较好的

应用效果.特别地,由于测评任务中的方法并没有给出具体的

实现,其方法细节不易被了解,因此未被作为基线模型对比.

４．５　消融实验

本文针对层叠指针网络提出了两个改进点,为了验证改

进的有效性,因此设计了以下４组实验作为消融实验:１)未加

入两个改进点的原CASREL框架在 CMeIE数据集上的运行

结果;２)仅加入了条件层归一化的 CASRELＧCLN 模型在数

据集上的运行结果;３)仅加入了主实体增强模块的 CASRELＧ
SE模型在数据集上的运行结果;４)本文提出的新模型 SEＧ
CAS在数据集上的运行结果.以上４组实验所使用的预训

练模型皆为RoBERTaＧwwm.其中第一组和第四组实验结果

来自４．５节.实验结果均保留４位有效数字,实验结果如

表２所列.

表２　消融实验结果

Table２　Ablationstudyresults
(％)

模型 准确率 召回率 F１
CASREL ６２．４６ ５７．３９ ５９．８２

CASRELＧCLN ６２．６８ ５９．６７ ６１．１４
CASRELＧSE ６４．２９ ５８．３５ ６１．１８

SEＧCAS ６８．２７ ６３．０３ ６５．５５

由表３分析可知,加入了主实体增强模块后,模型的精确

率、召回率相对原模型均有上升,其中精确率上升较为显著,
说明主实体增强模块的存在,减小了其他实体的误识别概率,
进而提高了识别的精确度,例如对于语句“慢性胰腺炎腹部超

声/CT扫描发现主胰管直径２~４mm,或腺体较正常１~２倍

增大.”,若将“腹部超声”识别为主实体,在客实体关系模块则

一定会解码出错误的关系三元组,而主实体增强模块则会直

接删除“腹部超声”,进而从根本上避免了这样的错误.
加入条件层归一化后,通过将客实体关系识别转化为分

类任务,降低了识别难度,原来的部分因复用主实体效果不好

而未被识别出的客实体被成功识别,召回率有了明显的提升.
这与之前实验的分析结果一致.

本文提出的新模型在３个指标上均显著高于原模型和两

个消融模型,SEＧCAS与 CASRELＧCLN 的对比可以看出,主
实体增强模块的引入同时提高了精确率和召回率,这与先前

所得到的结论可以相互印证;与CASRELＧSE对比可以看到,
模型的精确率和召回率得到了大幅提升,说明由于主实体增

强模块的存在,减少了识别错误的主实体,使得条件层归一化

模块的输入数据正确性提高,减少了因不正确的输入导致的

对模型的“反向训练”.
结束语　本文提出了一种面向中文医学文本的主语增强

型层叠指针网络模型,改进了原模型中存在的部分缺点,并且

将原模型引入到了生物医学领域.经过实验证实,在各项性

能指标上均超过了原有的模型和部分其他在生物医学领域实

体关系抽取中常用的模型.然而,由于医学伦理等各种问题,
目前能够使用的数据集仍然不足,因此训练的结果不能进一

步提升.未来,如果出现更大规模的医学文本数据集,该模型

将结合新数据集进行进一步训练,从而得到更好的结果.同

时,由于层叠指针网络框架在客实体Ｇ关系解码模块没有纠错

机制,即使在该模块发现了上一步中的错误,也无法对其进行
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纠正.后续,若能将纠错机制加入到该模块,则能进一步提高

该模型的精确率,拓展该模型的应用范围,提高该模型的应用

前景,减轻医务人员的工作负担.
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