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基于多通道自注意力机制的电子病历实体关系抽取
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摘　要　电子病历是临床治疗过程中患者病情及治疗流程的重要载体之一，其中各类实体间关系包含了大量与患
者健康相关的医学信息．因此，对电子病历文本的深度挖掘是获取医学知识、分析患者病情的有效手段之一．实体
的高密度分布以及实体间关系的交叉互联为电子病历实体关系的抽取带来了极大挑战，应用于通识领域的实体关
系抽取方法也因此受到极大的限制．针对这一文本差异性，本文提出一种基于多通道自注意力机制的“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ”神经网络架构，相比于主流的“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋ＣＮＮ”架构，该架构可强化模型对句级别语义特征的捕捉，
提升对电子病历专有文本特点的学习能力，同时显著降低模型整体复杂度．此外，本文提出在该网络架构下的两种
基于权重的辅助训练方法：带权学习的交叉熵损失函数以及基于权重的位置嵌入，前者用于缓解实体关系类别不
均衡所造成的训练偏置问题，从而提升模型在真实分布数据中的普适性，同时可加速模型在参数空间的收敛速率；
后者则用于进一步放大文本字符位置信息的重要性，以辅助提升ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络的训练效果．对比实验选用目前
主流方法的６个模型作为基线，相继在２０１０ｉ２ｂ２／ＶＡ及ＳｅｍＥｖａｌ２０１３ＤＤＩ医学语料中进行验证．相较于传统自注
意力机制，多通道自注意力机制的引入在模型整体犉１指标中最高实现１０．６７％的性能提升，在细粒度单项对比实
验中，引入类别权重的损失函数在小类别样本中的犉１值最高提升近２３．５５％．
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１　引　言
电子病历是指医务人员在医疗活动过程中，使

用医疗机构信息系统生成的文字、符号、图表、图形、
数据、影像等数字化信息，并能实现存储、管理、传输
和重现的医疗记录①．电子病历中诸如疾病、症状、
治疗等实体是整个治疗流程中的核心信息，而各独
立实体间的关系则是医疗知识的直接表达．因此，通
过对电子病历文本的分析与挖掘是医疗知识获取的
重要手段之一，该认知已得到广泛认可与实施［１］．结
合自然语言处理相关技术，围绕电子病历等医学文
本的相关研究，可为智能导诊、患者问答等场景提供
有效的支持与应用．

实体关系抽取作为自然语言处理底层任务的分
支之一，旨在从非结构化文本中识别各实体间的关
系，进而为语料库构建、知识图谱构建等高层任务提
供支持［２］．目前，面向通识领域的关系抽取研究进展
较为迅速，然而，受限于医学领域知识及开放数据集
规模，以电子病历文本为核心的实体关系抽取研究
仍面临极大困难与挑战．

面向电子病历的实体关系抽取方法，其技术难
点在于高密度的实体分布以及交叉互联的实体关
系，该特性主要表现于单句中包含多个实体，实体可
能隶属于不同类别，实体间产生多种类型关系，并且
同一实体因交叉会参与生成多个关系对［３４］．以
２０１０ｉ２ｂ２／ＶＡ语料为例：“Ｔｈｅｐａｔｉｅｎｔｈａｄｂｏｎｅ
ｍａｒｒｏｗｂｉｏｐｓｙ，ｆｏｒｕｎｄｅｒｌｉｎｅｐｅｒｓｉｓｔｅｎｔｐａｎｃｙｔｏｐｅｎｉａ，
ｒｅｖｅａｌｉｎｇｍｉｌｄｈｙｐｅｒｃｅｌｌｕａｒｉｔｙｗｉｔｈ８０％ｌｅｕｋｅｍｉｃ
ｃｅｌｌｓ．”（该患者进行了骨髓活检，发现持续性全血

细胞减少，显示轻度细胞增生，伴有８０％白血病细
胞）该句包含两种类型的４个实体，实体间共产生４
组关系，分别为［骨髓活检，持续性全血细胞减少］＝
ＴｅＣＰ，［骨髓活检，轻度细胞增生］＝ＴｅＣＰ，［骨髓活
检，８０％白血病细胞］＝ＴｅＣＰ，［轻度细胞增生，８０％
白血病细胞］＝ＰＩＰ（具体关系释义请参照表１）．上
述例子可以明显看出，简短的病程记录包含高密度
的实体分布，并且同一实体［骨髓活检］相继参与到
三组关系中．此外，本文对２０１０ｉ２ｂ２／ＶＡ语料进行
统计后发现，平均每１８个字符（包含实体字符）将出
现４个不同的实体，且平均发生６组实体间关系．而
通识领域实体关系抽取公开语料，如ＳｅｍＥｖａｌ２０１０＿
ｔａｓｋ８中，平均每２３个字符（包括实体字符）包含２
个不同实体，且平均仅产生１组关系．该统计结果表
明，言简意赅的电子病历短文本中有较高密度的实
体分布，且实体间交错产生多种关系．句中高密度的
实体分布看似能够为模型拟合提供更为丰富的信
息，但对于实体关系抽取任务来说，同一实体多次参
与不同关系对的组成，且各关系可能隶属不同类别．
因此，在仅有的标注信息支撑下，一旦模型缺乏句级
别语义信息的表征能力，将易导致对此类交错关系
的欠拟合，最终影响电子病历关系抽取的性能表现．
因此，上述文本特点要求模型更善于捕捉与理解语
义层面的特征，而并非单一的时态或短语特征．

早期的研究成果大多基于传统统计学习方
法［５６］，这些方法的共性缺点是前期需要进行大量的
特征工程以抽取有效的特征集，如词性、最短依赖路
径甚至是设计具体的核函数［７］．换言之，人工特征抽
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取的质量将决定模型性能的上限．近年来，神经网络
及深度学习相关技术被逐渐应用在关系抽取任务
中，并在通识领域取得较大的突破．该类方法的最大
优势在于对特征工程的裁剪，在提升建模效率的同
时也带来较大幅度的性能提升［８９］．以循环神经网络
和卷积神经网络为代表的深度学习架构目前已在电
子病历实体关系抽取任务中得到成功应用［１０１３］．在
最新的研究成果中，注意力机制也被成功迁移至此
类任务中，并在模型训练效率及特征抽取方面取得
进一步突破［１４］．然而，这些成果仅是通识领域模型
向电子病历文本的简单迁移，尚未真正解决电子病
历中高密度的实体分布以及复杂的实体关系对所造
成的信息干扰．

根据上述对电子病历文本特点的分析及最新研
究方法的比对，本文摒弃该任务最佳基线模型的
“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋ＣＮＮ”网络架构，提出一种复杂度更
低，分类效果更为显著的“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ”
模型架构．其ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ组件引入多通道自注意力
机制，以实现对电子病历文本句级别语义特征的深
入挖掘与学习；ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ层沿用ＢｉＬＳＴＭ网络，用
于对电子病历文本浅层语义特征的捕捉与学习．本
文的主要贡献如下：

（１）一种更为高效的神经网络架构．“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋
ＣＮＮ”是当前医学文本领域实体关系抽取任务的主
流建模方法，为进一步建模表征更全面的句级别语
义特征，缓解电子病历实体关系交错关联等难题，并
考虑整体网络的训练效率，本文提出复杂度更低的
“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ”网络架构，其ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
层指代循环神经网络或其相关变种网络，ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ层则由注意力机制具体实现．本文在大量对
比实验中验证了该架构的有效性；

（２）一种更有效的自注意力机制：多通道自注
意力机制．区别于传统自注意力机制，该方法通过学
习多组权重向量来拟合更为丰富的句级别语义信
息，从而提升模型对电子病历高密度实体分布以及
复杂实体关系的特征学习能力．实验比对及注意力
权重可视化结果表明，多通道注意力机制的引入有
助于模型对句级别语义信息的捕捉与编码．

（３）两种基于权重的辅助训练方法．为进一步
强化上述网络架构对电子病历实体关系抽取的建模
效果，本文针对医学文本固有的类别不均衡所造成
的学习偏置问题，在电子病历实体关系抽取任务中
提出一种带权学习的交叉熵损失函数，该方法不仅
有助于模型对小类别样本的拟合，同时可加速模型

收敛速率．此外，为进一步提升位置信息对ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ结构的训练影响，本文首次提出一种面向电
子病历文本的基于权重的位置嵌入方法，在充分利
用文本字符位置信息的同时，放大目标实体附近文
本的重要性，并削减远距离文本对模型训练的影响．

２　相关工作
实体关系抽取的相关研究成果经历了从统计学

习方法到深度学习模型的演进．在早期的相关研究
成果中，以特征工程为核心的机器学习模型成为实
施该任务的主流方法［２，６］．其中，以构建有效核函数
为建模思路的支持向量机模型是较为通用的方法之
一［１５１７］．此类方法所使用的基模型虽然有较为完备
的理论支撑，但却依赖大量人工干预，如通过繁琐的
特征工程来筛选最为有效的特征集供模型学习．此
外，为支持向量机设计有效的核函数同样是一项耗
时费力的工程．

以神经网络为支撑的深度学习方法为通识领域
关系抽取任务提供了一种新的解决思路，无需进行
大量的特征构造与筛选，甚至仅依赖原始文本便可
达到与机器学习方法同样的效果［１８１９］．其中最为典
型的代表为循环神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ）及卷积神经网
络（ＣＮＮ）的系列架构［２０２２］，这些方法仅使用基础神
经网络模型将关系抽取任务转化为分类问题进行建
模．ＲＮＮ的使用有助于对文本序列前后依赖信息的
学习，但缺少对句法及语义层面的特征挖掘．加入
ＣＮＮ框架的建模方法旨在关注文本序列的局部特
征，但同时损失了对全局信息的把控．为了同时考虑
上述单一模型存在的缺陷，ＢＲＣＮＮ将二者进行结
合，使用双向循环神经网络捕捉文本序列前后信息，
进而引入ＣＮＮ卷积操作进一步捕捉文本局部特
征［２３］．尽管ＢＲＣＮＮ能够同时考虑双向文本信息以
及局部特征，但其仍受限于单一模型的性能而缺乏
对文本语义层面的深度挖掘．Ｐｅｎｇ等抛弃ＣＮＮ结
构，采用双向循环神经网络与注意力机制相结合的建
模方法来进一步对句级别特征进行学习与编码［２４］．

近年来，以深度学习方法为支撑的相关理论同
样为电子病历实体关系抽取问题提供了更有效的解
决思路．Ｓａｈｕ等以ＣＮＮ为基模型对该问题进行建
模并在电子病历文本上进行尝试［１０］，作者认为，
ＣＮＮ所提取的局部特征有助于表达高密度的实体
分布特性，但模型对大量相距较远的实体对将缺乏
判断力度．Ｈｅ等将ＣＮＮ与最大池化层（ｍａｘｐｏｏ
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ｌｉｎｇ）结合作为核心网络架构，并针对电子病历实体
关系分布不均衡的特点，推导出基于类别约束矩阵
的惩罚项，与损失函数一并对模型进行学习和训
练［２５］，该方法仍可视为卷积神经网络的简单应用，
并仅在Ｉ２Ｂ２数据集中进行验证，因此其模型的普适
性还有待探讨．ＢＬＳＴＭ是循环神经网络在该任务
上的成功应用之一［１２］，作者使用双向循环神经网络
ＢｉＬＳＴＭ对文本信息进行特征抽取与建模，然后分
别通过最大池化层与注意力机制对隐层输出做进一
步编码，进而通过向量拼接的方式传入ｓｏｆｔｍａｘ层
进行模型学习与分类．虽然该方法率先引入双向循
环网络对该任务进行建模，但受限于ＢｉＬＳＴＭ对文
本信息重要性的区分能力，该模型依旧无法适用于
风格差异性明显的电子病历中．此后，大量研究人员
采用并验证了“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋ＣＮＮ”结构在电子病历
关系抽取任务中的有效性，该网络构建方法也同时
成为主流基准模型．例如，ＣＲＮＮ将ＣＮＮ与ＲＮＮ
相结合以兼顾文本局部及全局信息［１２］，作者分别于
ＲＮＮ层及ＣＮＮ层之后施加池化层来对冗余信息
进行过滤，从而更专注于对文本短语特征的学习．此
外，文中同样对注意力机制进行了验证，即将ＣＮＮ
后的最大池化层替换为注意力层．然而，受限于
ＲＮＮ梯度消失等缺陷，ＣＲＮＮ对较长文本仍旧无
法很好地进行依赖信息的学习．

图１　含有犽通道的ＢＬＳＴＭＭＣａｔｔ网络结构

事实上，随着以注意力机制为核心思想的
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构的提出与完善，一定程度上兼顾了
长文本信息的学习能力，同时提升了模型整体的训

练效率［２６］．然而，对于电子病历这样的领域专有文
本，传统的自注意力机制依旧在句级别语义信息的
捕捉上存在缺陷．因此，本文针对电子病历文本的差
异性及特点，同时考虑模型整体的训练复杂度，引入
多通道自注意力机制，提出一种“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ”的网络架构，用于提升实体关系抽取在电
子病历文本上的性能表现．

３　模型介绍
本节介绍“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ”架构的网

络层组织结构，并着重描述以多通道注意力机制
（ｍｕｌｔｉｃｈａｎｎｅｌ：ＭＣａｔｔ）及ＢｉＬＳＴＭ网络为核心的
ＢＬＳＴＭＭＣａｔｔ模型结构及其工作原理．图１详细展
示了该模型整体结构及内部数据变换的流程，其中灰
色实心框为已有技术的引用，波点填充框为本文所提
出内容的具体实现．共包含以下５个核心组件：

（１）输入层（Ｉｎｐｕｔｌａｙｅｒ）：原始电子病历文本按
空格切分作为输入．

（２）多嵌入层（Ｍｕｌｔｉｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｌａｙｅｒ）：包含
传统词嵌入层（ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）与本文所提出的
基于权重的位置嵌入层（ｗｅｉｇｈｔｅｄｐｏｓｉｔｉｏｎｅｍｂｅｄ
ｄｉｎｇ）．词嵌入层的输入为预训练词向量，位置嵌入
层的参数矩阵通过随机初始化参与模型训练，两种
嵌入层的输出向量进行拼接作为原始文本低层特征
的向量表示．

（３）底层特征抽取器（ＵｎｄｅｒｌｙｉｎｇＬｅｖｅｌｆｅａｔｕｒｅ
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ｅｘｔｒａｃｔｏｒ）：ＢｉＬＳＴＭ作为本文模型ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ层的
具体实现，作用于多嵌入层的输出，以捕捉文本序列
的长短依赖特征．

（４）高层特征抽取器（ＨｉｇｈＬｅｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃ
ｔｏｒ）：引入多通道自注意力机制作为ＢＬＳＴＭＭＣａｔｔ
中ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ组件的具体实现，作用于ＢｉＬＳＴＭ
网络之后，通过拟合多组权重向量来捕捉句级别高
层特征．实验验证及注意力权重可视化结果表明，多
通道自注意力机制在兼顾时态、短语等简单句法特
征基础上，能够进一步提升文本各成分间重要性的
区分度，从而有助于电子病历中复杂交错关系的分
类与抽取．

（５）带权学习的损失函数（ＷｅｉｇｈｔｅｄｂａｓｅｄＬｏｓｓ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ）：推导并制定出一套有效的类别权重计算
方法，各类别权重作为参数向量与交叉熵损失函数
共同参与训练．类别权重信息的引入，可摒弃人工采
样所引入的随机误差，保证原生医学实体关系的固
有分布．实验结果表明，该方法在改善医学实体关系
类别分布不均衡问题的同时，加速了训练阶段模型
整体的收敛速率．
３１　犚犲犮狌狉狉犲狀狋层———犅犻犔犛犜犕

ＬＳＴＭ（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ）及其相关
变种常被用于对序列数据的建模．由于文本数据可
看作是具有前后依赖关系的序列数据，因此同样适
用于ＬＳＴＭ．在本文所提出的ＢＬＳＴＭＭＣａｔｔ结构
中，使用双向循环神经网络（ＢｉＬＳＴＭ）作为底层特
征抽取器，对ｍｕｌｔｉｅｍｂｅｄｄｉｎｇ层的输出做粗粒度
的特征抽取与编码．
ＬＳＴＭ特殊的门控结构使其具有长短距离信

息记忆的功能，其核心组件包含输入门犻狋、遗忘门犳狋
以及输出门狅狋，这些门控单元与记忆细胞（ｍｅｍｏｒｙ
ｃｅｌｌ）犮狋相互配合，共同决定对隐藏层犺狋信息的更新
或是丢弃［２７］．ＢｉＬＳＴＭ是ＬＳＴＭ的变体之一，其特
点在于双层双向的前向计算与反向传播，式（１）即为
ＢｉＬＳＴＭ在狋ｔｈ时刻的输出狕狋，其中使用对应位置
求和的方式对双向隐层向量进行融合．

狕狋＝犺狋犺狋［ ］ （１）
３２　犜狉犪狀狊犳狅狉犿犲狉层———多通道自注意力机制

以自注意力机制为核心的神经网络架构近年来
逐渐成为自然语言处理领域的研究热点．传统自注
意力机制通过学习一组权重向量来表达句中各字符
的重要性，以此来捕捉句中的不同成份以及句法特
征．然而该方法仅能对句中的简单短语、时态等明显
成份进行学习，依旧缺乏对句级别语义特征的捕捉

能力．对于实体分布密集，实体间关系交错出现的电
子病历文本，需更多关注句中不同语义成份间的信息
挖掘，因此本节引入多通道自注意力机制（ＭＣａｔｔ），
对句级别多语义信息进行表征［２８］．

“通道”是指对句子施加一次注意力机制并输出
一维注意力权重向量，因此“多通道”是指ＭＣａｔｔ将
同时对目标句进行多次注意力操作，并产生多组权
重向量．因此，区别于传统自注意力机制，ＭＣａｔｔ将
输出一个２维权重矩阵用于表征句子的不同成分．
基于该注意力权重计算方法，模型将学习并对句级
别高层语义特征进行表征，有助于模型整体训练过
程中对参数空间的快速搜索．对于高密度实体分布
以及实体关系交叉关联的文本特点，上述方法所得
到的句级别嵌入表征能够在增强语义特征表达的基
础上，削弱冗余信息的重要性．因此，针对电子病历
专有的文本特点，本文首次引入多通道注意力机制
作为ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ层的具体实现，以提升实体关系抽
取在电子病历中的建模效果．

多通道注意力机制的工作流程及原理如下：
（１）ＢｉＬＳＴＭ将学习到的长短距离依赖信息进

行拼接，并输出隐藏层向量犣狋＝〈狕１，狕２，…，狕狀〉，若
设置单层ＬＳＴＭ隐层神经元个数为狇，则犣狋维度为
狀×２狇．

（２）ＢｉＬＳＴＭ的输出犣狋将作为多通道自注意力
的输入．对于传统自注意力机制，其注意力权重α可
由式（２）与（３）计算得到，其中犠狕和ω狊分别是维度
为犪×２狇和犪的可学习参数矩阵，犪在模型实现过
程中可视为感知机参数，由用户设定．

犕＝ｔａｎｈ犠狕·犣Ｔ（ ）狋 （２）
α＝ｓｏｆｔｍａｘω狊·（ ）犕 （３）

　　根据上述传统自注意力机制的实施原理，
ＭＣａｔｔ引入多通道概念，用于扩展模型对句中各成
份信息的学习能力．给定通道数犆，ＭＣａｔｔ将在各通
道犆犻中分别进行一次自注意力权重计算，可看做是
目标句子中第犻种成份的重要性．因此，若句中关键
信息较少，则通道数的增加会导致模型在训练过程
中的冗余信息过多，从而影响下游任务的效果，本文
也在实验章节验证了通道数对电子病历关系抽取的
影响，同时也通过权重可视化的方式，直观感受多通
道注意力机制对句中关键信息的捕捉能力．该过程
可形式化为式（４），其中ω犆犻狊指代通道犆犻中的一组可
学习权重矩阵，通道数犆作为关键超参数，需根据
实际业务场景进行相应调整．

α犆犻＝ｓｏｆｔｍａｘω犆犻狊·ｔａｎｈ（犠狕·犣Ｔ狋（ ）） （４）
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　　各通道自注意力的计算相互独立，可通过矩阵
运算实现多通道并行化．若给定通道数犆∈［１，犽］，
式（４）中的参数ω狊可扩展为犽×犪维规模的２维矩阵
犠狊．因此，可将ω狊替换为犠狊并得到多通道自注意力
权重的计算方式，如式（５）所示．

α犆＝ｓｏｆｔｍａｘ犠狊·ｔａｎｈ（犠狕·犣Ｔ狋（ ）） （５）
　　（３）传统多头自注意力机制（ｍｕｌｔｉｈｅａｄａｔｔｅｎ
ｔｉｏｎ）通过在６个相同的层级结构中随机初始化权
重矩阵来进行多头学习，从而一定程度上避免大量
冗余信息被模型学习．在本文工作中，ＭＣａｔｔ通过加
入约束项（６）来使得各通道的学习过程具有较好的
区分度，其中代表矩阵的Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数，这样
的计算方式可确保相同维度数字差异性越小，则惩
罚力度越大，反之则对损失函数的惩罚力度变小，该
惩罚项将作为损失函数的一部分对模型一同进行训
练［２７］．因此，每增加一个通道，ＭＣａｔｔ将会对句中某
一成分犻进行权重拟合，即可看作各通道的学习结
果分别代表句中的不同成份，本文４．４节的权重热
力图展示了多通道自注意力机制对句中各成分的学
习与区别能力．对比ｍｕｌｔｉｈｅａｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ的多层串
行结构，带有约束项的多通道自注意力机制在过滤
冗余信息的基础上，极大简化了注意力层的网络结
构，一定程度上提升模型的训练效率．

犘犲狀犪犾狋狔＝α犆·αＴ犆－犐 （６）
　　（４）在模型的具体实现过程中，本文使用两层
感知机（ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ）来计算式（５）的权重矩阵α犆，最
后通过式（７）与（８），将α犆与犣狋相乘再进行规范化得
到自注意力层的输出犎，即句级别语义特征的向
量表征．

犣犪狋狋狋＝α犆·犣狋 （７）
犎＝ｔａｎｈ（犣犪狋狋狋） （８）

３３　基于权重的辅助训练提升方法
本节以“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ”为基础网络

架构，使用ＢｉＬＳＴＭ与多通道注意力机制相结合的
具体实现作为本文电子病历关系抽取任务的解决方
案，在此基础上，为进一步考虑电子病历文本的差异
与特征，并全面提升“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ”架构
在电子病历文本中的学习能力，提出两种基于权重
的辅助训练提升方法：带权学习的损失函数以及基
于权重的位置嵌入计算方法．

（１）带权学习的损失函数
Ｓｏｆｔｍａｘ分类器常被用作对隐藏层向量的概率

映射，在本文模型中，同样沿用ｓｏｆｔｍａｘ层来判别句
中目标实体犲狀１与犲狀２之间的关系犚犻．ＭＣａｔｔ输出

犎作为分类器的输入，由式（９）与（１０）进行类别概
率的计算与判别，其中犠（犛）是ｓｏｆｔｍａｘ分类器的参
数矩阵，犫（犛）为偏置参数矩阵．
Ｓｏｆｔｍａｘ分类器常被用作对隐藏层向量的概率

映射，在本文模型中，同样沿用ｓｏｆｔｍａｘ层来判别句
中目标实体犲狀１与犲狀２之间的关系犚犻．ＭＣａｔｔ输出
犎作为分类器的输入，由式（９）与（１０）进行类别概
率的计算与判别，其中犠（犛）是ｓｏｆｔｍａｘ分类器的参
数矩阵，犫（犛）为偏置参数矩阵．
狆^（狔狘［犲狀１，犲狀２］）＝ｓｏｆｔｍａｘ（犠（犛）犎＋犫（犛））（９）

狔^＝ａｒｇｍａｘ狔 狆^（狔狘［犲狀１，犲狀２］） （１０）
　　通识领域中实体关系抽取任务可通过引入抽样
算法来缓解类别不均衡所导致的训练偏置问题，然
而在医疗领域，数据固有的正确分布往往是失衡的，
例如常见病的发病率高于罕见病已是不争的事实，
无论是科室规模或是病案数量，都造成电子病历数
据分布不均衡的情形．因此，在该领域数据中利用采
样算法来平衡数据分布是违背自然规律的做法，在
其上训练得到的模型不具备很好的鲁棒性．基于上
述分析，本节首次在该任务中提出基于类别权重的
损失函数，以缓解类别分布不均衡问题．
Ｓｏｆｔｍａｘ分类器所采用的常见损失函数为交叉

熵（ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙｌｏｓｓ）：

犑（θ）＝－１犿∑
犿

犻＝１
狋犻ｌｏｇ（^狔犻）＋λθ２犉 （１１）

其中狋∈!

犮，代表当前样本所属类别的ｏｎｅｈｏｔ编码，
犮是类别总数，^狔犻表示ｓｏｆｔｍａｘ层将隐层向量映射为
各类别的概率值．式（１１）中最后一项代表Ｌ２正则项．

交叉熵损失函数的目的是为了计算训练样本当
前的总体损失从而推动模型做进一步参数更新，本
节提出通过在损失函数中引入类别权重犠狑犵狋＝
〈狑犮１，狑犮２，…，狑犮犮〉来调整各类别对总体损失的贡献
比例，从而平衡小类别样本在训练过程中的重要性．
其类别权重的设计思路依赖各类别样本原始分布的
状况，若类别犻对应的样本数犖犻小于全体类别样本
数均值，则考虑为其赋予大于１的权重，进而在训练
过程中使小类别样本误判惩罚得到放大，反之则赋
予小于１的权值，其类别权重狑犮犻的具体计算方式如
式（１２）所示．

狑犮犻＝
１＋犖

ｒｅｖｅｒｓｅ犻
犖ａｌｌ，犖犻＜ａｖｇ（犖ａｌｌ）；

１－犖
ｒｅｖｅｒｓｅ犻
犖ａｌｌ，犖犻ａｖｇ（犖ａｌｌ

烅
烄

烆 ）
（１２）

　　首先定义样本总数为犖ａｌｌ＝∑
犮

犻＝１
犖犻，其中犖犻（犻∈
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犮）代表训练集中第犻类样本总数，并按升序排序得
到有序数组犇，则犖ｒｅｖｅｒｓｅ犻 代表犇中下标为（犮－犻）所
对应的值，对犇求均值得到ａｖｇ（犖ａｌｌ），将其直接代
入式（１２）方可得到各类别的相应权重狑犮犻．最后，更
新式（１１）中的狋犻为狋犻犠狑犵狋，并加入惩罚项（６），则得到
式（１３）即为本节所提出的带权学习的损失函数．
犑狑犵狋（）θ＝－１犿∑

犿

犻＝１
狋犻犠狑犵狋ｌｏｇ^狔（）犻＋λθ２犉＋

α犆·αＴ犆－犐 （１３）
　　（２）基于权重的位置嵌入层

词嵌入方法是自然语言处理常用的字词表征手
段，而位置嵌入方法（ｐｏｓｉｔｉｏｎｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）的优势和
效果已在ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构的相关研究中被证
实［２４］．因此，本文模型的多嵌入层由传统的词嵌入
以及本节提出的基于权重的位置嵌入层所构成，其
中带有权重信息的位置嵌入层将进一步强化实体附
近字符的重要性，并削弱远距离字符的影响．

原始电子病历文本可看作由不同句子构成，句
中犛＝〈狑１，狑２，…，狑狀〉的每个字符狑犻可通过嵌入表
（ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｔａｂｌｅ）犠ｔａｂｌｅ∈!

犿犞被映射为一组唯
一的离散数值向量犲狑犻，其中犞和犿分别代表词表
规模以及用户指定的词向量维度，那么犲狑犻便可由式
（１４）计算得到，其中狏ｏｎｅｈｏｔ犻 是大小为犞的ｏｎｅｈｏｔ向
量．对于位置嵌入，首先直接算得各字符与目标实体
之间的相对距离狆犲狀犼犻∈［－犔，犔］，其中犻代表句中字
符的相对位置，犲狀犼代表第犼个实体，犔作为一项超
参数代表用户所指定的相对距离的上限．对句中所
有字符进行相对距离计算后可得到两组位置向量：
犛犲狀１＝〈狆犲狀１１，狆犲狀１２，…，狆犲狀１狀〉，犛犲狀２＝〈狆犲狀２１，狆犲狀２２，…，
狆犲狀２狀〉，分别代表各字符到句中两个目标实体的相对
距离所构成的向量．类似于ｗｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，每一
个相对距离狆犲狀１犻或狆犲狀２犻可通过式（１５）被映射为唯一
的离散值向量．其中犘ｔａｂｌｅ∈!

狀２犔指代位置嵌入表，
狀代表用户指定的位置向量维度，类似的，狉ｏｎｅｈｏｔ犻 是大
小为２犔的ｏｎｅｈｏｔ向量．

犲狑犻＝犠ｔａｂｌｅ·狏ｏｎｅｈｏｔ犻 （１４）
犲犲狀犼犻＝犘ｔａｂｌｅ·狉ｏｎｅｈｏｔ犻 （１５）

　　本节在传统位置嵌入方法的基础上，提出基于
权重的位置嵌入，即为各字符所对应的犲犲狀犼犻赋予相
应的权重｜犔／狆犲狀犼犻｜．因此，式（１５）可更新为式（１６）．
该权重的引入将对位置信息起到放缩作用，针对实
体密度较大的电子病历文本来说，该权重信息的引
入，一定程度上剔除了相对距离较远字符带来的冗

余信息，同时提升了实体附近字符的重要性．
犲犲狀犼犻狑犵狋＝犘

ｔａｂｌｅ·狉ｏｎｅｈｏｔ犻
狘狆犲狀犼犻／犔狘

（１６）

　　最终，多嵌入层将词嵌入与权重位置嵌入层的
向量进行拼接作为最终输出，即式（１７）所示．
犲犿犫狊＝〈犲狑１…犲狑狀狘犲犲狀１１狑犵狋…犲犲狀１狀狑犵狋狘犲犲狀２１狑犵狋…犲犲狀２狀狑犵狋〉（１７）

４　实验结果与分析
本节将分别对三处主要贡献（多通道自注意力

机制、带权学习的损失函数以及基于权重的位置嵌
入）进行验证与比对分析．实验结果表明，本文所提
出的模型在电子病历公开数据集上的验证效果超越
了已有基线模型．
４１　数据集与实验设置

分别选用２０１０ｉ２ｂ２／ＶＡ关系语料库［２９］与Ｓｅｍ
Ｅｖａｌ２０１３Ｔａｓｋ９ＤＤＩ［３０３２］数据集进行模型验证．前
者是公认的电子病历实体关系评测数据集之一，表
１详细描述了其关系类别含义及相关统计信息．后
者ＤＤＩ数据集包含Ｍｅｄｌｉｎｅ以及ＤｒｕｇＢａｎｋ数据
库，表２展示了ＤＤＩ中所包含实体关系的含义及相
关统计信息．

表１　犐２犅２语料集相关信息
关系 定义 训练集测试集
ＴｒＩＰ 治疗改善医疗问题 １６５ ４１
ＴｒＷＰ 治疗恶化医疗问题 １０９ ２６
ＴｒＣＰ 治疗导致医疗问题 ４３６ １０８
ＴｒＡＰ 针对医疗问题进行治疗 ２１３１ ５３２
ＴｒＮＡＰ 因医疗问题而不进行治疗 １４０ ３４
ＴｅＲＰ 检验显示医疗问题 ２４５７ ６１４
ＴｅＣＰ 进行检验以查证医疗问题 ４０９ １０１
ＰＩＰ 医疗问题表明医疗问题 １７７６ ４４３
Ｎｏｎｅ 无关系 ５２２１１１３０４５
总和 ／ ５９８３４１４９４４

表２　犇犇犐数据集相关信息
关系 定义 训练集测试集

Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ 药物代谢动力学机制 １２６４ ３０２
Ｅｆｆｅｃｔ 药效的相互作用 １６２０ ３６０
Ａｄｖｉｃｅ 同时用两种药的相关意见 ８２０ ２２１
Ｉｎｔ 无任何信息的药物交互 １４０ ９６
Ｎｏｎｅ 无关系 １２６５１ ３０４６
总和 ／ １６４９５ ４０２５

２０１０Ｉ２Ｂ２／ＶＡ：该数据集源于三所医院的出院
小结（ｄｉｓｃｈａｒｇｅｓｕｍｍａｒｉｅｓ），其中共包含八种实体
关系：治疗引起的医疗问题（ＴｒＣＰ）、治疗手段管控
医疗问题（ＴｒＡＰ）、治疗恶化医疗问题（ＴｒＷＰ）、治
疗改善／治愈医疗问题（ＴｒＩＰ）、由于医疗问题而未
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给予治疗（ＴｒＮＡＰ）、检验表明医疗问题（ＴｅＲＰ）、为
查证医疗问题而进行检验（ＴｅＣＰ）以及医疗问题表
明医疗问题（ＰＩＰ）．由于可供下载的部分仅包含１７０
份训练集以及２５６份测试集，因此预处理阶段将其
进行融合后按照８０∶２０的比例进行训练集与测试
集的重新划分，对于同时包含多组实体关系的句子，
为不同实体对构造该句作为新样本进行扩充，并将
句中目标实体替换为相应实体类型［９］，例如“Ｈｅ
ｗａｓｇｉｖｅｎＬａｓｉｘｔｏｐｒｅｖｅｎｔｈｉｍｆｒｏｍｃｏｎｇｅｓｔｉｖｅｈｅａｒｔ
ｆａｉｌｕｒｅ．”实体替换后变为：“ＨｅｗａｓｇｉｖｅｎＴＲＥＡＴ
ＭＥＮＴ＿ＡｔｏｐｒｅｖｅｎｔｈｉｍｆｒｏｍＰＲＯＢＬＥＭ＿Ｂ”（对他
施与呋喃苯胺酸以防止患充血性心力衰竭）．
ＳｅｍＥｖａｌ２０１３Ｔａｓｋ９ＤＤＩ：该语料库包含

Ｍｅｄｌｉｎｅ生物医学文献的摘要部分以及ＤｒｕｇＢａｎｋ
中由医师撰写的所有文档，共标注四种实体关系：建
议（Ａｄｖｉｃｅ），指同时用两种药的建议；影响（Ｅｆｆｅｃｔ），
指药效的相互作用；机制（ｍｅｃｈａｎｉｓｍ），指药物代谢
动力学机制；以及无任何信息的药物交互（Ｉｎｔ）．原
始数据集中包含７１４份训练集以及１９１份测试集，
类似于Ｉ２Ｂ２处理方法，预处理阶段将同时包含多组

关系的句子按照实体对进行样本扩充，句中的目标
实体对按照前后顺序依次替换为ＤＲＵＧ＿Ａ与
ＤＲＵＧ＿Ｂ，其余非目标实体均替换为ＤＲＵＧ＿Ｎ．这
样的预处理技巧已在相关研究中得到证实［１２，３０，３２］．
此外，早期研究［１７，３１３２］证明负样本的筛选有助
于还原数据集实体的正确分布，因此本文沿用相同
的负样本过滤方法，对于包含相同名称的目标实体
对予以删除相应样本；如果实体对间属于别名关系，
则删除该样本；若两目标实体在句中处于并列关系，
则删除所属样本．表２所示的统计结果即为负样本
过滤后的最终样本数．

参数设置：训练集上进行５折交叉验证，同时使
用网格搜索（ｇｒｉｄｓｅａｒｃｈ）为两组数据集确定最佳模
型参数，其中核心参数最优值参见表３．实验中在
ＰｕｂＭｅｄ开源数据集［３３］上使用ＧｌｏＶｅ［３４］预训练词
向量，作为词嵌入层的输入参与模型训练．

基线模型：选用３种类型共６个模型作为基准
来比对本文所提出模型的优越性，其中包含现有
研究中最佳性能模型ＣＲＮＮ．基准模型详细信息
如下：

表３　关键参数
数据集词嵌入维度位置嵌入维度通道数ＢａｔｃｈｓｉｚｅＥｍｂｅｄｄｉｎｇ层ｄｒｏｐｏｕｔＡｔｔｅｎｔｉｏｎ层ｄｒｏｐｏｕｔＬＳＴＭｕｎｉｔｓ数目学习率优化算法
Ｉ２Ｂ２ １００ １５ ２ ２５６ ０．５ ０．９ ３００ ０．００１ Ａｄａｍ
ＤＤＩ １００ １０ ３ １２８ ０．３ ０．９ ４００ ０．００１ Ａｄａｍ

　　（１）机器学习模型：选用基于特征工程的ＳＶＭ
模型［１４］作为该类别方法的代表，其人工特征包括句
中各词与实体间的相对距离、词性（ＰＯＳ）以及实体
标注（ｃｈｕｎｋｔａｇｓ）［１０］．该模型具体实现时选用ｓｃｉ
ｋｉｔｌｅａｒｎ库［３４］中的ＳＶＭ分类器．

（２）深度学习模型：分别选用ＣＮＮｍａｘ［１０］、Ｂｉ
ＬＳＴＭ［１２］以及“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋ＣＮＮ”架构的ＣＲＮＮ［１１］
进行实验比对．其模型参数均使用文献中所提到的
最优值进行设置．三种基线模型隶属基础神经网络
的简单应用，用于比对本文所提出的“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ”结构的优越性．其中，ＣＲＮＮＭａｘ在
现有研究中表现出最佳性能．

（３）注意力机制：ＣＲＮＮＡｔｔ［１１］与ＬＳＴＭ
Ａｔｔ［１２］是注意力机制在该任务上的成功应用．二者
均将传统自注意力机制作为高层特征抽取器，对底
层ＲＮＮ或ＣＮＮ的隐层输出做进一步特征抽取与
编码．该类模型用于比对本文所提出的多通道自注

意力机制的特征抽取能力．
实验环境：实验基于Ｗｉｎ１０操作系统，搭载１６

核Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）Ｅ５２６２３Ｖ３处理器与１２８ＧＢ
运行时内存，核心计算力源于４块ＮＶＩＤＩＡＴＩＴＡＮ
Ｘ（Ｐａｓｃａｌ）ＧＰＵ显卡，单显卡可用显存为１１．６ＧＢ．
模型编码基于Ｐｙｔｈｏｎ３．６，采用ＧＬＵＯＮ深度学习
框架构建模型．
４２　模型整体性能对比

基线模型与本文所提出模型在两项数据集中的
整体性能比对结果如表４所示，其中ｎＭＣａｔｔ表示
含有狀通道的注意力机制，两项数据集所对应的最
佳通道数狀参考表５．ＷＰｏｓ表示引入基于权重的位
置嵌入层，Ｗｇｔ指代带权学习的损失函数．表４中
的ＢＬＳＴＭＷＰｏｓｎＭＣａｔｔＷｇｔ为本文所使用的完
整模型，其余包含ｎＭＣａｔｔ、Ｗｇｔ或ＷＰｏｓ标识的模
型将作为本节细粒度实验比对，用于分别验证三项
主要贡献点的有效性．
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表４　模型性能比对

类型 模型
２０１０ｉ２ｂ２／ＶＡ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ／％Ｒｅｃａｌｌ／％犉１ｓｃｏｒｅ／％Ｔｒａｉｎｉｎｇ
Ｔｉｍｅ／ｈ

ＳｅｍＥｖａｌ２０１３ＤＤＩ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ／％Ｒｅｃａｌｌ／％犉１ｓｃｏｒｅ／％Ｔｒａｉｎｉｎｇ

Ｔｉｍｅ／ｈ
机器学习 ＳＶＭ ６９．８１ ５６．０９ ６０．２８ １．５９ ６５．３９ ４０．１３ ４９．７４ ０．７１

基础神经
网络模型

ＣＮＮＭａｘ ４２．１７ ７４．６３ ５２．６１ １．２１ ６８．１５ ４６．５８ ５４．０５ ０．４４
ＢＬＳＴＭＭａｘ ５７．５４ ５５．４０ ５５．６０ １．３７ ７３．９８ ５９．９６ ６５．４１ ０．５０
ＢＬＳＴＭＡｔｔ ６５．２３ ５６．７７ ６０．０４ １．４４ ５３．４３ ６４．８６ ５８．２７ ０．５１
ＢＬＳＴＭＷｇｔ ６５．６１ ５７．２２ ６１．１９ １．２４ ７１．２３ ６０．５９ ６５．６９ ０．４９

ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋
ＣＮＮ

ＣＲＮＮＭａｘ ７１．９１ ６２．０９ ６５．２１ １．９８ ７２．９１ ６０．８８ ６５．８９ ０．７４
ＣＲＮＮＡｔｔ ７０．７６ ５７．０８ ６２．３８ ２．１５ ６９．０３ ５９．０４ ６３．２４ ０．７９
ＣＲＮＮＭａｘＷＰｏｓ ６９．８６ ６１．５９ ６５．４６ １．９７ ７２．０８ ６１．３５ ６６．２８ ０．７５
ＣＲＮＮＭａｘＷｇｔ ７０．３４ ６３．７４ ６６．８７ １．８６ ７３．５２ ６３．５１ ６８．１４ ０．６９

ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
（本文模型
及其变种）

ＢＬＳＴＭｎＭＣａｔｔ ６６．６１ ６３．６７ ６５．０９ １．４９ ７２．２１ ６６．３０ ６８．９４ ０．５４
ＢＬＳＴＭＷＰｏｓｎＭＣａｔｔ ６８．３４ ６３．５７ ６５．８７ １．５１ ７２．３３ ６７．６９ ６９．９３ ０．５５
ＢＬＳＴＭｎＭＣａｔｔＷｇｔ ６９．６３ ６７．１１ ６８．５１ １．５３ ７５．６９ ６８．３４ ７１．８２ ０．５７
ＢＬＳＴＭＷＰｏｓｎＭＣａｔｔＷｇｔ ７１．１２ ６７．４７ ６９．７２ １．５７ ７６．１１ ６９．０３ ７２．３２ ０．５７

表５　通道数对模型性能的影响
模型 通道数 ２０１０ｉ２ｂ２／ＶＡ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ／％ Ｒｅｃａｌｌ／％ 犉１ｓｃｏｒｅ／％
ＳｅｍＥｖａｌ２０１３ＤＤＩ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ／％ Ｒｅｃａｌｌ／％ 犉１ｓｃｏｒｅ／％
ＢＬＳＴＭＷＰｏｓ１ＭＣａｔｔＷｇｔ １ ６８．７４ ６６．０３ ６７．３６ ７３．１２ ６８．６７ ７０．８２
ＢＬＳＴＭＷＰｏｓ２ＭＣａｔｔＷｇｔ ２ ７１．１２ ６７．４７ ６９．７２ ７４．３３ ６９．１１ ７１．６２
ＢＬＳＴＭＷＰｏｓ３ＭＣａｔｔＷｇｔ ３ ７１．０１ ６７．９３ ６９．４３ ７６．１１ ６９．０３ ７２．３２
ＢＬＳＴＭＷＰｏｓ４ＭＣａｔｔＷｇｔ ４ ６９．５８ ６８．０６ ６８．８１ ７５．５８ ６８．８３ ７２．０４
ＢＬＳＴＭＷＰｏｓ５ＭＣａｔｔＷｇｔ ５ ６８．１２ ６９．０１ ６８．５６ ７３．１８ ６７．６６ ７０．３１

　　在网络架构优越性方面，基于“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ”架构的ＢＬＳＴＭＷＰｏｓｎＭＣａｔｔＷｇｔ
模型在两项数据集中的犉１值（ｍｉｃｒｏ）均超越“ｒｅ
ｃｕｒｒｅｎｔ＋ＣＮＮ”架构的最优基线模型ＣＲＮＮＭａｘ，
其最高实现６．４３％的性能提升（ＤＤＩ数据集）．此
外，在保证分类效果的基础上，“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ”架构表现出较为明显的效率提升．表４训练
时间（ＴｒａｉｎｉｎｇＴｉｍｅ）一栏统计了各模型达到最佳
分类效果所需的训练时长，可以看出，在两数据集
中，本文提出的ＢＬＳＴＭｎＭＣａｔｔ（１．４９ｈ，０．５４ｈ）模
型相较于ＣＲＮＮ（２．１５ｈ，０．７９ｈ）最高实现３０．７％
与３１．６％的效率提升，而完整模型ＢＬＳＴＭＷＰｏｓ
ｎＭＣａｔｔＷｇｔ（１．５７ｈ，０．５７ｈ）也实现近２６％与
２７．８％的提升．该实验结果表明：相比于电子病历关
系抽取领域主流的“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋ＣＮＮ”架构，“ｒｅｃｕｒ
ｒｅｎｔ＋ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ”可在保证下游关系抽取性能的
基础上，进一步提升模型的训练效率，并降低模型整
体的复杂度．

在模型有效性方面，仅施加多通道自注意力机
制的ＢＬＳＴＭｎＭＣａｔｔ已逼近（Ｉ２Ｂ２）甚至超越
（ＤＤＩ）最佳基线模型ＣＲＮＮＭａｘ，并且优于同样是
“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ”结构的ＢＬＳＴＭＡｔｔ模
型．该结果证实，相较于“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋ＣＮＮ”为代表

的最佳基线模型ＣＲＮＮＭａｘ，“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ”网络结构具有显著优越性，另一方面，本文所
引入的多通道自注意力机制在电子病历数据集上的表
现优于传统自注意力机制．对于两项基于权重的辅助
训练提升方法，表４中的ＣＲＮＮＭａｘＷＰｏｓ、ＣＲＮＮ
ＭａｘＷｇｔ、ＢＬＳＴＭＷＰｏｓｎＭＣａｔｔ以及ＢＬＳＴＭ
ｎＭＣａｔｔＷｇｔ分别验证了带权学习损失函数和基于权
重的位置嵌入方法在不同网络架构中的有效性以及普
适性．同时，该实验结果可对比发现，施加于ＣＲＮＮ
Ｍａｘ中的两种辅助提升方法所带来的性能提升（犉１
值最高提升１．６６％）远弱于ＢＬＳＴＭＷＰｏｓｎＭＣａｔｔ
以及ＢＬＳＴＭｎＭＣａｔｔＷｇｔ（犉１值最高提升
３．３０％），特别是带权学习的损失函数，其性能提升差
异更为明显．最终，完整模型ＢＬＳＴＭＷＰｏｓｎＭＣａｔｔ
Ｗｇｔ相较于基线模型ＢＬＳＴＭ，在两数据集中的犉１
值最高实现１４．１２％的性能优化，相较于最佳基线
模型，其性能提升近４．５１％和６．４３％．该对比实验
结果表明，本文所提出的两种辅助训练提升方法具
有一定的普适性，能够辅助提升模型对文本的表征
能力，从而进一步影响下游关系抽取任务的效果，此
外，实验结果指出，两种基于权重的辅助训练方法更加
适用于基于“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ”架构的模型．

上述对比结果表明，“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ”
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架构在电子病历数据集中表现出较大的性能提升以
及较高的训练效率．对于前者，其原因在于以ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ架构为基础的多通道自注意力机制能够更
大限度地捕捉电子病历复杂的实体分布特性以及交
错关联的实体关系；而对于该架构所带来的训练效
率提升，ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的提出者在文献［２６］中分析了
Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ、ＣＮＮ及ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型单层网络结构
的复杂度，其结论为ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构更具轻量级特
点，由此带来训练效率的大幅提升．对比本文最优基
线模型，ＣＮＮ卷积操作的时间复杂度同时受卷积核
通道数、卷积核大小以及输出特征图大小的影响，呈
现层内连乘、层间相加的形式，而多通道自注意力机
制由于在各通道层面采取矩阵并行运算，因而其时
间复杂度仅受文本序列长度影响而呈线性关系，同
时，本文统计各对比模型训练时长，表４直观展示了
本文模型在训练效率方面的优越性．此外，融入两项
辅助训练提升方法的“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ”模
型，一方面通过多通道自注意力机制对电子病历文
本特征进行较好学习，另一方面结合使用带权学习
的损失函数以降低参数空间的搜索范围，从而进一
步实现分类效果的明显提升．
４３　单项性能比较

以“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ”为基础架构的
ＢＬＳＴＭＭＣａｔｔ及其变种模型在整体性能上提升显
著，为进一步验证围绕该架构所提出的三处主要贡献
点的性能表现，本节将对其进行细粒度比对与分析．

（１）多通道自注意力机制
为了验证多通道自注意力机制的有效性，同时

确定最佳通道数，表５列出了模型随通道数变化的
性能表现．在两项数据集上，验证结果均呈现随通道
数增加犉１值先增后减的趋势．这样的变化规律说
明通道数的增加有助于模型对句子成分的深度挖
掘，即能够进一步丰富语义层面的特征，使得模型参
数空间更容易被拟合．然而，由于有限句长，通道数
过多势必会引入部分冗余信息，从而干扰模型的正
常训练，甚至在实验过程中观测到过拟合现象，因此
会发现模型性能逐渐弱化的现象．

表４中ＢＬＳＴＭｎＭＣａｔｔ与ＢＬＳＴＭＡｔｔ的对
比结果可以看出，多通道注意力机制的使用，在两项
数据集中的犉１值分别提升近５．０５％和１０．６７％，证
实多通道自注意力机制对于电子病历的文本表征能
力优于传统自注意力机制．值得注意的是，ＣＲＮＮ
Ａｔｔ的性能表现优于ＢＬＳＴＭＡｔｔ，同时本文所提出
的ＢＬＳＴＭｎＭＣａｔｔ在两项数据集上却超越了

ＣＲＮＮＡｔｔ．这一结果表明，在文本表征能力方面，本
文所引入的多通道自注意力机制对句级别中局部和全
局信息的学习能力优于ＣＮＮ，同时进一步验证了
“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ”架构的优越性．

除上述直观对比外，对比表４中ＢＬＳＴＭＷｇｔ、
ＢＬＳＴＭｎＭＣａｔｔ以及ＢＬＳＴＭｎＭＣａｔｔＷｇｔ的犉１
值可以发现，仅使用带权损失函数的ＢＬＳＴＭＷｇｔ
模型其实验效果差于ＢＬＳＴＭｎＭＣａｔｔ，而在施加多
通道自注意力机制的基础上引入带权损失函数的
ＢＬＳＴＭｎＭＣａｔｔＷｇｔ，却达到三者中的最优效果，
且相较于ＣＲＮＮＭａｘ实现最大幅度的性能提升．
这一现象表明，多通道自注意力机制对句级别语义
信息具有较强的学习和捕捉能力，使得模型对电子
病历文本有更好的表征性能，而在此基础上引入带
权学习的损失函数可进一步提升模型在训练阶段的
拟合能力，从而快速收敛至较优参数集．

（２）基于权重的位置嵌入
位置嵌入所携带的距离信息是ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网

络常用的文本特征表示方法，本文所提出的基于权
重的位置嵌入可增强不同距离字符在ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
网络中的特征表达能力，有助于整体模型对具有复
杂文本特性的电子病历进行表征与学习．

表４中所展示的ＣＲＮＮＭａｘＷＰｏｓ以及ＢＬＳＴＭ
ＷＰｏｓｎＭＣａｔｔ是带有权重位置嵌入层的模型，在两项
数据集上的验证结果表明，模型性能相较于ＣＲＮＮ
Ｍａｘ以及使用传统自注意力机制的ＢＬＳＴＭｎＭＣａｔｔ
模型均有轻微提升．该对比结果表明：一方面基于权
重的位置嵌入方法在各架构中具有一定的普适性；
而另一方面说明，针对实体高密度分布，且相同实体
交错参与构成不同关系对的电子病历文本，含有权
重的位置嵌入法能够进一步放大位置信息的重要
性，即降低无用句成分信息的权重，提高关键特征的
重要性，以此扩大句成分间重要性的差异度，从而提
升模型对文本的表征能力．此外，基于权重的位置嵌
入法之所以仅表现出微弱的提升，其原因在于较短
的有限句长（Ｉ２Ｂ２最大句长为２０４，而ＤＤＩ为１４４）
使得位置信息间较小的区分度不足以为模型训练贡
献更多的有效特征．

（３）带权学习的损失函数
多通道自注意力机制单项实验中，通过对比

ＢＬＳＴＭＷｇｔ、ＢＬＳＴＭｎＭＣａｔｔ以及ＢＬＳＴＭｎＭＣａｔｔ
Ｗｇｔ三项模型，证实了句级别表征能力更强的多通
道自注意力机制有助于带权损失函数发挥其更大功
效．因此，本文将带权损失函数作为模型的辅助训练
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提升方法，进一步分析其在不同网络架构中的普适
性以及细粒度分类性能的有效性．

带权学习的损失函数在单项比对中带来较为明
显的性能提升．对于“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ”架构，
相比于ＢＬＳＴＭｎＭＣａｔｔ，ＢＬＳＴＭｎＭＣａｔｔＷｇｔ在
两项数据集中犉１值分别提升近３．８％和２．９％，并
在３项评价指标上超越基线最优模型ＣＲＮＮＭａｘ．
此外，在“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋ＣＮＮ”架构中引入该辅助训练
方法的ＣＲＮＮＭａｘＷｇｔ模型，相较于ＣＲＮＮ
Ｍａｘ，同样实现了较为可观的性能提升（１．６６％）．该
对比结果表明，带权学习的损失函数具有一定的普
适性，且在不同架构中均具有辅助训练的提升作用，
特别是与本文的ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构网络相结合的多
通道自注意力机制，其提升效果更为显著．

为了进一步观测引入带权学习损失函数的

“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ”架构对类别不均衡数据的
拟合能力，表６详细展示了单类别细粒度性能表现，
结合表１与表２对两项数据集类别分布的统计情
况，可以直观发现：ＢＬＳＴＭｎＭＣａｔｔＷｇｔ对于小类
别样本的分类能力相较于基线模型有显著提升，例
如ＴｒＷＰ、ＴｒＩＰ、ＴｒＮＡＰ以及Ｉｎｔ，其中在ＴｒＮＡＰ
类上实现２３．５５％的最大提升．对于多数类样本
（ＴｅＲＰ、ＴｒＡＰ、Ａｄｖｉｃｅ），模型同样实现较为可观的
性能提升．在中等规模类别ＰＩＰ上的验证结果弱于
基线模型ＢＬＳＴＭＡｔｔ，其原因在于，该类关系所包
含的两项实体为同类，相较于其他类型样本，多通道
自注意力机制将因此代入较多冗余信息，从而影响
模型在该类别的拟合能力．此外，实验过程中发现，
ＰＩＰ类的犉１指标随训练轮数的增加先升后降，同样
验证了因冗余信息而导致的模型过拟合现象．

表６　细粒度类别性能对比
关系ＢＬＳＴＭＭａｘＢＬＳＴＭＡｔｔＣＲＮＮＭａｘＣＲＮＮＡｔｔＢＬＳＴＭｎＭＣａｔｔＢＬＳＴＭＷＰｏｓ

ｎＭＣａｔｔ
ＢＬＳＴＭｎＭＣａｔｔ

Ｗｇｔ
ＢＬＳＴＭＷＰｏｓ
ｎＭＣａｔｔＷｇｔ

ＴｒＣＰ ３５．４８ ４０．０１ ４３．１８ ４７．６６ ５５．１２ ５５．９７ ５７．０１ ５８．５１
ＴｒＡＰ ６３．４０ ６１．３８ ６７．３９ ６３．９４ ７１．０１ ７２．８７ ７４．１０ ７４．３７
ＴｒＷＰ ０．００ ０．００ １６．６７ ９．５２ １５．３３ １２．３９ ２１．１３ １９．０２
ＴｒＩＰ ０．００ １３．３３ ２５．７１ ３４．４８ ５．８９ ９．８２ ３９．２１ ４０．３９
ＴｒＮＡＰ ０．００ １０．２９ ３６．３６ １８．６０ １６．７９ １７．７９ ５８．３３ ５９．９１
ＴｅＲＰ ７９．５０ ８１．１２ ８０．３２ ７６．３１ ８１．３７ ８２．３６ ８１．９１ ８２．５９
ＴｅＣＰ ２１．２０ ３８．３６ ３９．４６ ３９．７６ ５２．８８ ５３．９０ ５７．１１ ５９．０７
ＰＩＰ ５６．０５ ６１．００ ５８．０４ ５５．５３ ５１．３７ ５２．０１ ５５．１３ ５７．９４
Ａｄｖｉｃｅ ６８．３１ ６２．４３ ７０．１２ ６３．１３ ７４．２６ ７５．７６ ７８．７６ ８１．１４
Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ６７．１３ ６１．８９ ６６．８７ ６７．０４ ７１．３２ ７４．２１ ７３．７２ ７４．０６
Ｅｆｆｅｃｔ ６６．３０ ５８．３１ ６５．９３ ６４．２２ ６７．０７ ６８．３１ ６９．２１ ６９．４８
Ｉｎｔ ４９．４５ ４２．５６ ５２．１０ ５１．３２ ４９．９４ ５０．３５ ５３．７３ ５３．２３

　　损失函数的优劣直接影响模型对参数空间的拟
合效果，无论是粗粒度的整体比对还是细粒度的类
别对比，都证实引入带权学习的损失函数提升了模
型对参数空间的拟合能力．此外，实验过程中发现，
类别权重的损失函数在保证模型性能的同时，加速
了训练过程的收敛速率．图２展示了类别权重对模
型收敛速度的影响情况，该实验基础参数设置基于
表２所示的最佳参数，仅修改损失函数类型进行对
比实验．两数据集上分别进行１０次实验，每１０轮记
录一次当前测试集的犉１值，并通过设定早停机制
（ｅａｒｌｙｓｔｏｐ）来中断训练．对１０次结果中每轮犉１取
均值作为该轮真实犉１值．从图２中可以看出，ＤＤＩ
数据集上，带权损失函数在５０到６０轮之间便可达
到最优，而使用普通交叉熵损失函数时，则需７０轮
左右模型到达收敛．Ｉ２Ｂ２数据集上表现出同样的规
律．这一验证结果表明，本文所提出的基于类别权重
的交叉熵损失函数在带来模型性能提升的同时，加

速了模型收敛速率．其原因在于各类别对总体损失
的贡献得到平衡，因此一定程度上缩小了模型的参
数搜索空间，从而提升模型的收敛速率．

图２　带权损失函数对模型收敛速率的影响

４４　注意力效果案例分析
图３所示的热力图展示了多通道注意力机制对

句级别特征的学习效果．该案例来源于Ｉ２Ｂ２语料
集，实体间关系为ＴｒＷＰ，预处理时将目标实体替换
为相应实体类型，如图３中的ＰＲＯＢＬＥＭ＿Ｂ以及
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ＴＲＥＡＭＥＮＴ＿Ａ．图３（１）～图３（４）分别展示了通道
数对句级别语义特征的学习效果，颜色越深表示该
字符具有较高的注意力权重，反之代表较低的重要
性．通道数为１可认为与传统自注意力机制等价，相
比于２通道的注意力效果，传统自注意力机制误将
“ｉｍｐｒｏｖｅｄ”给予较高权重，并且未能较好地对该例
关系判别起重要作用的“ｂｕｔ”和“ｒｅｃｕｒｒｅｄ”赋予更
高的注意力权重．该对比结果证实了多通道自注意
力机制能够更好地捕捉句中的关键语法成分，热力

图中可直观看到，各句子成分被赋予差别更大的重
要度，进一步提升有用句成分信息对文本表征的能
力，从而保证模型在电子病历关系抽取中的性能．随
着通道数的增加，字符间重要性的区分度有所下降，
结合表５的比对结果可知，通道数过高会导致冗余信
息的引入，从而使得模型出现过拟合现象．总之，该例
的注意力权重可视化结果表明，句级别语义特征能够
在多通道注意力机制的作用下得到更好的捕捉和表
达，如案例中的“ｒｅｃｕｒｒｅｄｏｎ”以及连接词“ａｎｄ”．

图３　多通道注意力权重热力图

５　结　论
本文提出并验证了“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ”

网络架构在电子病历实体关系抽取任务中的有效
性，首次引入多通道自注意力机制作为ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
层，并围绕上述架构提出两种基于权重的辅助训练
提升方法，以提升模型对电子病历专属文本特点的
表征与学习能力．模型整体主要包含三层核心网络
结构：（１）多通道自注意力层通过拟合多组权重向
量来表达句子各成分间重要性，以此捕捉句级别语
义信息，采用矩阵操作实现多通道注意力的并行计
算，以代入惩罚项的方式来尽可能避免对冗余信息
的过多学习．单项对比验证及注意力权重可视化结
果表明，相比于传统自注意力机制，多通道注意力机
制能够有效捕捉实体密度高、实体间关系复杂等文
本特征．（２）针对医疗领域数据分布的独特性，首次
在该任务提出类别权重计算方法并与损失函数同时
参与训练，以此实现对数据真实分布的拟合，同时保
证模型在各类别中的学习能力．该损失函数显著提
升模型对小类别样本的拟合能力，同时加速模型的
收敛速率．（３）位置嵌入与注意力机制的搭配使用
已在各领域得到证实，针对电子病历高密度的实体
分布特性，本文为字符间相对位置赋予权重，以此得

到的位置嵌入层与传统词嵌入层进行向量拼接，作
为文本信息的初级表征．该嵌入层计算方法实现了
对位置信息的有效放缩，提升了距离特征在模型训
练过程中的区分度．

经过粗细粒度的实验验证与比对，本文所提出
的模型及其相关变种在２０１０Ｉ２Ｂ２／ＶＡ及ＳｅｍＥｖａｌ
２０１３ＤＤＩ数据集中均表现出较好的优越性．其中
ＢＬＳＴＭＷＰｏｓｎＭＣａｔｔＷｇｔ在三项评价指标上均
取得最佳效果，相较于最优基线模型ＣＲＮＮＭａｘ，
犉１指标分别表现出４．５１％和６．４３％的明显提升．
其中，在单项比对中，多通道注意力机制的使用和基
于类别权重的损失函数带来最为明显的性能提升，
该实验效果表明，本文所提出的方法能够实现对电
子病历文本特殊性的掌控，无论是句级别语义特征
的挖掘还是数据集真实分布的拟合都实现较好的匹
配与迎合．此外，仅使用ＢｉＬＳＴＭ与多通道注意力
机制相结合的ＢＬＳＴＭｎＭＣａｔｔ模型在性能表现上
超越ＣＲＮＮＡｔｔ，这一验证结果表明，模型复杂度更
低的“ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ＋ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ”结构在该任务中同
样能够实现较好的性能．本文探索的方法正是为进
一步提升模型对文本特征的表征能力，从而提升实
体关系抽取在电子病历上的性能，这一切入点也是
当下的主流思路之一．在未来工作中，我们将进一步
探索本文方法的横向扩展性能，并探索高密度实体
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分布及实体关系复杂多变领域文本的通用解决方
案．此外，相比于通识领域，电子病历文本仍存在很
多独特差异性（如中医的文言式句法），因此，电子病
历文本特征的表达能力仍是有较大的研究与提升空
间，这也是我们将在未来亟待研究和解决的问题
之一．
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９２９５期 宁尚明等：基于多通道自注意力机制的电子病历实体关系抽取
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