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摘　要：　目前，生物医学领域的关系提取工作已经取得了长足的发展，但是在面对句式复杂的临床医学文本时，

由于存在大量长句以及句中实体对的高密度分布，限制了当前关系抽取模型性能的进一步提升 . 本文提出了一种基

于张量权重矩阵的双向门控循环单元网络（Tensor-based Bidirectional Gated Recurrent Unit， Tensor-BiGRU）和分段注意

力机制的关系抽取模型，基于张量权重矩阵改进BiGRU网络的编码方式，提升神经网络捕获底层特征的能力，而后提

出了两种分段注意力机制，以提高模型捕获长句特征的性能 . 此外，当句子中有多个实体对时，引入实体对的语义信

息特征来克服模型的性能下降 . 本文进一步提出一种权重自适应的交叉熵损失函数，用于提升模型面对数据集中不

同关系类别的样本分布不平衡问题的泛化性 . 实验结果表明，在不依赖任何特征工程和高性能运算环境的情况下，本

文模型在2010 i2b2/VA临床关系抽取数据集上实现了先进的性能 .
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Abstract:　At present, biomedical relation extraction has made considerable progress. However, when dealt with com⁃
plex clinical texts, due to the large number of long sentences and the high density distribution of entity pairs in the sentenc⁃
es, the existing methods of relation extraction still have defects. We propose a relation extraction model via tensor-based bi⁃
directional gate recurrent unit (Tensor-BiGRU) and piecewise attention mechanism. The ability of BiGRU to extract the un⁃
derlying features is enhanced based on tensor weight matrix. Two kinds of piecewise attention mechanisms are proposed to 
improve the performance of the model in capturing long sentence features.When the sentence has multiple entity pairs, the 
semantic representations of the entity pairs are introduced to overcome the performance degradation of the mode. A weight-
adaptive cross-entropy loss function is proposed to improve the generalization of the model when the sample distribution of 
different relation categories in the dataset is unbalanced. The experimental results show that without relying on any feature 
engineering and high-performance computing environment, the model achieves advanced performance on the 2010 i2b2/VA 
clinical data set.
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1　引言

关系抽取是自然语言处理的关键和基本任务之

一，旨在从大规模非结构化或半结构化的自然语言文

本中发现并抽取实体之间存在的某种预定义的语义关

系［1，2］. 在生物医学领域，临床文本关系抽取被用来挖

掘以电子病历记录为主要载体的临床实体（如药物、疾

病、症状等）间存在的某种关系［3］. 如图 1所示，该例句

存在四个临床实体，共产生两种关系类型的四个关系

三元组 . 面向临床文本的关系抽取对医疗图谱构建、药

物重定位、在线诊疗系统开发等具有重要的现实意义 .

临床文本关系抽取的相关研究大致可分为基于传

统的机器学习方法和基于深度学习方法 . 机器学习方

法大多都基于丰富特征和核函数实现，Rink 等人［4］基
于上下文信息、实体类型信息、嵌套关系信息等构建了

丰富的特征表示，并使用支持向量机进行关系抽取并

取得了较好的性能 . De Bruijn 等人［5］充分利用了领域

知识构建特征，并引入了海量的未标注数据基于自训

练的半监督学习策略构建了最大熵关系抽取模型，实

验证明了增加训练数据量和引入外部知识的有效性 .
以神经网络模型为核心的深度学习方法近年来被广泛

应用于生物医学领域的临床文本关系抽取工作 . Sahu
等人［6］利用词向量、位置向量、词性向量、词块向量和实

体类型向量作为输入的特征表示并构建了卷积神经网

络（Convolutional Neural Networks， CNN）提取临床文本

中的关系 . Luo 等人［7］将长短时记忆网络（Long Short-
Term Memory， LSTM）用于提取临床文本关系，根据目

标实体对的位置构造了一个分段LSTM模型，分别提取

目标实体周围短程的语义信息，在一定程度上缓解了

远距离实体对关系提取问题 . He等人［8］提出一个多池

化操作的 CNN 模型，用于增加样本区分度以解决句内

关系样本间的输入特征近似问题，并设计了类别约束

的损失函数用于缓解类别不平衡问题 . Li 等人［9］设计

了一个分段注意力 BiLSTM（Bidirectional LSTM）模型，

用于捕获复杂的临床文本长句，并通过训练一个特征

矩阵学习实体对之间的语义关系 . 宁尚明等人［10］以注

意力机制为核心，提出一个基于“recurrent+ trans⁃
former”架构的关系抽取模型，其中多通道自注意力机

制可以捕获更丰富的句子级语义信息，同时设计了两

种辅助训练策略，在优化小样本类别拟合能力的同时

提升模型的训练效率 .
先前研究表明，与通用领域的关系抽取语料相比，

临床文本语料在平均序列长度更短的前提下所包含的

实体数量为通用领域的 2到 3倍，存在关系的实体对更

为通用领域 4 到 6 倍［10］. 如图 1 所示，完整例句为一个

由 26个单词组成的长句，句式结构复杂且实体分布集

中，每个实体之间仅间隔一个单词，因此实体对周围的

上下文所包含的语义信息较为混乱 . 另外，真实情况下

的临床文本语料存在样本分布不平衡问题，现有的部

分模型在学习小样本类别特征时存在较大的误差 . 针

对上述归纳的当前临床医学文本句式结构冗长复杂且

关系实体对分布密集的特点，本文提出一种基于

Tensor-BiGRU和分段注意力机制的临床文本关系抽取

模型，我们的主要贡献总结如下：

（1）基于张量权重矩阵改进BiGRU网络的编码方

式，用于更充分地学习和提取输入表示的底层语义

特征 .
（2）设计了分段注意力层并引入实体对语义表示

层用于提升模型对结构冗长复杂且实体对分布密集的

临床医学长句的特征捕获能力 .
（3）提出了权重自适应的交叉熵损失函数用于缓

解临床医学数据集中样本不平衡问题 .
2　模型介绍

图 2为本文所提出的神经网络关系抽取模型的整

体框架，由六部分构成：输入层、嵌入层、Tensor-BiGRU
层、分段注意力层、实体对表示层和输出层 .
2. 1　嵌入层

本文使用Word2Vec［11］训练工具生成词向量 . 设样

本句子 X 由 n 个词组成，则 X = {t1 t2 t3 tn}，令 ti为 t

的第 i个词的 one-hot表示形式，词向量 xi表示为：

x i =W emb t i （1）
其中 W emb ÎRd ´ || v 为训练得到的词向量表；t i ÎR || v ，

x i ÎRd，d为预设词向量维度，| v |为 one-hot形式的词表

She had a workup by her neurologist and an MRI revealed a C5-6 disc herniation with cord compression and a T2 signal change at that level.

[TeRP]

[TeRP]

[TeRP]

[PIP]

Instances:

She had a workup by her neurologist and an MRI revealed a C5-6 disc herniation with cord compression and a T2 signal change at that level. [TeRP]

She had a workup by her neurologist and an MRI revealed a C5-6 disc herniation with cord compression and a T2 signal change at that level. [TeRP]

She had a workup by her neurologist and an MRI revealed a C5-6 disc herniation with cord compression and a T2 signal change at that level. [TeRP]

She had a workup by her neurologist and an MRI revealed a C5-6 disc herniation with cord compression and a T2 signal change at that level. [PIP]

图1　临床文本关系抽取示例
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大小 . 另外，本文引入了位置［12］信息 W p ÎR2dp ´ || v 和实

体类型［6］信息 W et ÎRdet ´ || v 两种辅助特征作为输入表

示 . 两种辅助特征以随机初始化的方式生成，采用拼接

的方式将三种特征向量串联后生成最终的输入特征表

示W，其中 dp为预设位置向量的维度，det为预设实体类

型向量的维度 .

2. 2　Tensor-BiGRU层

临床医学文本通常句式复杂且关系实体对分布密

集，这大大影响了编码层的特征提取效果 . 标准的循环

神经网络（Recurrent Neural Network， RNN）及其变种结

构中输入表示仅通过与非线性函数的隐式交互进行特

征提取，为了提升编码层捕获特征的能力，受启发于

RNTN（Recursive Neural Tensor Network）［13］，本文在编

码层提出一种基于张量权重矩阵的 BiGRU 网络—

Tensor-BiGRU，通过初始化一个张量权重矩阵进行乘

积运算以生成隐藏层的候选特征输出，这样可以使 Bi⁃
GRU网络的隐藏层和输入特征向量之间实现更充分地

交互 . Tensor-BiGRU 首先通过两种门控结构选择性的

过滤和保存上下文全局信息，而当前时刻的候选输出

由上一时刻的隐藏层输出和当前时刻的输入共同决

定，相关计算公式如下：

z t = σ (wz[h t - 1 x t ] + bz) （2）
r t = σ (wr[h t - 1 x t ] + br) （3）

h͂ t = tanh ([ r t*h t - 1 x t ]wT
é
ë
êêêê ù

û
úúúúr t*h t - 1

x t

+w [ r t*h t - 1 x t ] + bh )
（4）

h t = (1 - z t)*h t - 1 + z t*h͂ t （5）
其中，[ r t*h t - 1 x t ]wT

é
ë
êêêê ù

û
úúúúr t*h t - 1

x t

为张量权重矩阵的乘积运

算，x t 为当前时刻的输入，r t 和 z t 分别为重置门和更新

门的输出，h t - 1 为上一时刻隐藏层的输出，wT 为初始化

的 张 量 权 重 矩 阵 ，wT ÎRdW + TG ´ dW + TG ´ dTG，dTG 为 Tensor-
BiGRU中隐藏层神经单元的维度，w、wr 和wz 为参与训

练的参数矩阵 . 另外，我们将标准 GRU 网络的隐藏层

生成的候选特征输出 w [ r t*h t - 1 x t ]与基于张量矩阵计

算后的输出相加，生成最终的候选特征输出 h͂ t. h͂ t 的计

算过程如图 3 所示，其中左框内为 Tensor-BiGRU 的隐

藏层候选输出，右框内为BiGRU的隐藏层候选输出，绿

色圆点分别表示 wr 和 w，蓝色和黄色圆点分别表示 r t*
h t - 1和x t.

2. 3　分段注意力层

2. 3. 1　分段知识感知注意力

当前基于注意力机制的神经网络模型已经被广泛

地用于多种自然语言处理任务 . 通常，在 RNN 类网络

结构中使用的注意力机制大都基于原始序列自身生成

权重矩阵，与外部特征无关［14］. 但是面对句式冗长、实

体对分布密集的临床医学文本时，在输入原始序列特

征表示的同时充分地利用额外输入特征可以更准确地

表达其语义信息 . 因此，本文提出了一种分段知识感知

的注意力机制，该机制在分段处理复杂长句的同时充

分考虑了全局位置信息以及实体类型信息 .
如图 4 的（a）部分所示 . 首先，将 Tensor-BiGRU 模

型的输出按目标实体对的位置划分为五段，分别为目

标实体对和首实体前序列、实体对中间序列、尾实体后

序列，然后将目标实体对分别与三段序列拼接后输入

知识感知注意力模块 . 令 H1/2/3 为划分后的 Tensor-
BiGRU 模型的三段输出，注意力权重及重分配后的输

出表示的计算公式如下：

H1/2/3 = [htÅht ] （6）
Mp/e = tanh é

ë
êêêê ù

û
úúúúwh H1/2/3

wp/e H1/2/3

（7）
αp/e = softmax (wmp/me Mp/e ) （8）

Op/e =H1/2/3αp/e （9）
其中，HÎR2d ´ n1/2/3，Mp ÎR2d + 2dp ´ n1/2/3 为位置感知注意力

 Position embeddings Word embeddings
 Entity type 

embeddings+ +

Original Sequence

Distance 

calculation
Word2vec BIO encoder

ll

ll

ll

Embedding Layer

Tensor BiGRU 

Layer

Output Layer

Piecewise Attention 

Layer
Entity Description Layer&

Softmax

图2　基于 Tensor-BiGRU和分段注意力机制的临床文本关系抽取模

型框架

图3　Tensor-BiGRU隐藏层和输入特征交互示意图
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输入，Me ÎR2d + det ´ n1/2/3 为实体类型感知注意力输入 .
wh ÎR2d ´ 2d、wp ÎR2dp ´ 2dp、we ÎRdet ´ det、wmp ÎR2d + 2dp 和

wme ÎR2d + det 均为训练期间不断更新的参数矩阵 .  
αp/e ÎRn1/2/3 表示维度与输入序列中的特征向量个数一致

的注意力权重矩阵 . Op/e ÎR2d 表示特征向量加权求和

后的最终输出 .
2. 3. 2　分段注意力池化

受到文献［12］的启发，本层设计了分段注意力池

化模块用于进一步捕获复杂临床文本长句中的重要特

征，如图 4的（b）部分所示 . 与上一节类似，该模块首先

将 Tensor-BiGRU层的输出切分为“序列 1+实体 1”、“实

体 1+序列 2+实体 2”和“实体 2+序列 3”三部分，然后将

切分后的三段特征向量分别进行加性注意力计算生成

三组权重矩阵α1、α2 和α3，向量中的值即为分配给输入

序列中每个特征向量的权重 . 将三段特征向量与注意

力权重加权求和后拼接构成分段注意力池化模块的输

出 . 具体公式如下：

M1/2/3 = tanh (H1/2/3 ) （10）
α1/2/3 = softmax (wM1/2/3 ) （11）

O1/2/3 =H1/2/3α1/2/3 （12）
其 中 ，H1/2/3 ÎR2d ´ n1/2/3，wÎR2d 为 训 练 参 数 矩 阵 ，

α1/2/3 ÎRn1/2/3 为注意力权重矩阵，O1/2/3 ÎR2d 为模块的最

终输出 .
2. 4　实体对语义表示层

从临床医学语料抽取关系的难点之一在于样本序

列中存在关系的实体对的密集分布 . 已有研究表明，样

本序列中实体对分布越密集，对目标实体对抽取关系

时的难度越大 . 针对上述问题，我们引入了实体对的语

义信息特征表示［9］，用于学习目标实体对之间的交互作

用 . 设Tensor-BiGRU编码后的目标实体 1和 2分别为 t1

和 t2. 由于不同序列中的实体长度不一，因此首先将他

们转换为固定维度的向量，然后将其拼接并通过两种

权重矩阵得到实体对的语义特征表示 t，相关计算公式

如下：

m1 2 = tanh ( t1 2 ) （13）
α1/2 = softmax (wm1/2 ) （14）

E1/2 =m1/2α1/2 （15）
tep1 =

é
ë
êêêê ù

û
úúúúE1

E2

w1[ E1 E2 ] （16）
tep2 =w2[ E1 E2 ] （17）

t = tep1 + tep2 （18）
其中权重矩阵 w、w1 和 w2 的维度分别为 d×1、de×2d×2d
和 de×2d，d为 Tensor-BiGRU的隐藏层维度，de为实体对

语义特征表示的输出维度 .
2. 5　输出层

分段注意力层和实体对语义表示层最终将输出三

种固定长度的特征向量，将其拼接后的最终表示 hatt 输

入全连接层，通过 softmax 函数计算得到每个类别的归

一化分数，其中w为权重矩阵，b为偏置项 . 具体计算公

式如下：

p̂ ( y ) = softmax (whatt + b) （19）
ŷ = argmax

y
p̂ ( y ) （20）

当前神经网络模型常用的损失函数为交叉熵：

Loss = -∑
i = 1

m

li log ( )ŷi + λ θ 2
（21）

其中，li 为训练样本的真实值，ŷi 为模型对训练样本的

类别预测概率，λ为 L2正则化项的超参数，由此可求得

模型的训练损失 . 传统的交叉熵损失函数建立在训练

集中各类别样本均匀分布的理想状态下，然而在临床

医学领域各类临床病症及其治疗案例样本的真实分布

是不均衡的 . 以 2010 i2b2/VA数据集为例，其训练集中

样本数最多的类别是最少类别样本数的 41倍，不同类

别的训练语料间存在严重的失衡现象，这影响了模型

的训练效果和泛化性 . 为了缓解上述问题，本文提出了

权重自适应的交叉熵损失函数，根据各类别真实的训

练样本分布为其赋予不同的损失惩罚权重 wi，相关计

算公式如下：

wi =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

1 +
navg - ni

n
ni < navg

1 -
ni - navg

n
ni > navg

 （22）

其中，n为训练样本总数，ni 为第 i个类别的样本数，navg
为训练样本类别均值 . 自适应的损失惩罚在一定程度

上提升了小样本类别在模型训练过程中的权重，缓解

Before         Entity1      Between     Entity2        After

Tensor-BiGRU

Word Embeddings

Position Embeddings

Entity Type Embeddings

Piecewise

Concat-attention

Addition-attention

(a)

(b)

图4　分段注意力层内部结构图
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了真实训练数据中的类别不平衡问题 . 另外，本文采用

了基于梯度惩罚［15］的对抗训练策略，在损失函数中加

入了梯度惩罚项
1
2
ε ∇xLoss

2
，其中 x 为模型输入 . 最

终更新后的交叉熵损失函数为：

Loss′= -∑
i = 1

m

wili log ( )ŷi + λ θ 2 +
1
2
ε ∇xLoss

2
（23）

3　实验结果分析

本节报告了模型在 2010 i2b2/VA 数据集上的性能

评估结果，包含与现有模型的性能对比、调参实验、消

融实验、以及案例分析 . 为了客观、全面地与现有研究

进行比较，本文采用以下三种评估方法：准确率（P），召

回率（R）和Macro-F1值（Macro-F1）.
3. 1　数据集

本文模型的性能评估采用 2010 i2b2/VA 数据

集［16］，它基于一系列医疗机构的电子病历数据构成，包

含了患者医疗问题、治疗和测试对应的真实样本，是临

床医学关系抽取领域最具代表性的公共数据集之一 .
原始的 2010 i2b2/VA 数据集有 394 个训练文档和 477
个测试文档，共包含8种关系类型（见表1），但由于隐私

原因，目前 i2b2撤销了数据集中的部分文档，导致了部

分类别样本缺失 . 为了保证实验结果的公平性和客观

性，本文遵照 Sahu［7］和 Li［10］等人的做法将数据集中缺

失样本的类别剔除，处理后的 2010 i2b2/VA 数据集相

关信息如表1所示，其中“*”表示被剔除后的类别 .

3. 2　超参数设置

模型训练所需的各项超参数设置如表 2 所示 . 嵌

入层生成的词嵌入、位置嵌入和实体类型嵌入的维度

分别为 100、10和 15；Tensor-BiGRU 隐藏层神经单元和

实体对张量表示维度分别设置为 150和 200；模型在训

练过程中采用 Adam 作为优化器，将 Batch Size 和学习

率分别设置为 50 和 0.000 2. 另外，为了避免模型在训

练时出现过拟合现象，采用 Dropout和 L2两种正则化策

略，参数值分别设置为0.5和0.000 1.

3. 3　与现有模型的性能对比

为了验证本文所提方法的有效性，我们将本文模

型和现有方法在 2010 i2b2/VA数据集上进行了从单个

类别到整体性能的细粒度比较，实验结果如表 3所示 .
实验结果表明，大多数深度学习方法在整体性能方面

优于传统的机器学习方法，在有足够的训练标注样本

的前提下，神经网络具有更好的特征学习能力 . 另外，

与现有的神经网络模型相比，本文模型实现了更优的

关系抽取性能，Li等人［9］提出的分段注意力 BiLSTM 模

型在 2010 i2b2/VA数据集上实现了先前的 SOTA性能，

与之相比本文方法在整体性能上提升了 0.56，而且在

“TeCP”、“TrCP”、“TrAP”和“TeRP”单类别上均取得了

更好的性能 . 原始的 CNN、RNN 及其变种网络在面对

句式复杂、实体对分布密集的临床医学文本无法充分

地捕获潜在的有价值特征，因此在 BiGRU 网络的隐藏

层引入张量权重矩阵后，有效地提升了模型性能，而且

由于本文改进了原始的交叉熵损失函数，我们的模型

在 2010 i2b2/VA数据集的小样本类别上的性能提升更

为明显 .
3. 4　调参实验

为了评价本文模型中超参数的取值对最终性能的

影响，本文设置了对模型性能影响较大的几个关键超

参数的调参实验，模型使用不同的超参数在 2010 i2b2/
VA 数据集各类别中的 F1 性能表现如表 4 所示，其中

dTG表示 Tensor-BiGRU中隐藏层神经单元的维度，dep表
示实体对语义表示层中初始化的权重矩阵的维度，dr
表示预设的Dropout比率，N/A表示不使用该组件 . 除了

上述参与实验的超参数外，模型的其余超参数根据先

验知识预设，并基于验证集结果在多次实验中进行调

整，具体过程不再赘述 . 首先，在编码器网络维度方面，

增加Tensor-BiGRU的神经单元个数能够提升模型特征

提取的效果，但超过一定数量后性能表现会略有降低 .
表中的 1、3、6 条验证了上述结论，当 Tensor-BiGRU 的

神经单元的维度由 100提高至 150时，模型的性能提升

到最佳，但是当维度继续提高时，模型的平均性能下降

表1　2010 i2b2/VA语料的数据统计

类别名

TrCP
TrAP
TeRP
TeCP
PIP

TrWP*
TrIP*

TrNAP*

描述

治疗引起医疗问题

对医疗问题进行治疗

检验显示医疗问题

为调查医疗问题进行检验

医疗问题表明医疗问题

治疗恶化医疗问题

治疗改善医疗问题

由于医疗问题不进行治疗

训练集

180
874
981
165
749
24
50
62

测试集

335
1 681
2 035
333

1 420
104
151
109

表2　本文模型的主要超参数

超参数

词嵌入维度

位置嵌入维度

实体类型嵌入维度

Tensor-BiGRU神经单元维度

张量矩阵维度

学习率

批尺寸

Dropout
L2正则化系数

值

100
10
15

150
200

0.000 2
50
0.5

0.000 1
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了 0.41. 另外，我们也评估了实体对语义表示层中参与

训练的权重矩阵的维度 . 由表中的 2、4、6条可得，当维

度设置为 200 时，模型取得了最优性能，较维度为 100
和 150时模型的平均性能分别提升了 0.82和 0.39. 更高

维的权重矩阵实现了与目标实体对更充分地交互，提

取和捕获了更多实体对之间的特征 . 最后，我们测试了

引入 Dropout机制前后的模型性能比较 . 由表中的 5、6
条可知，在保持模型的其他超参数设置一致的前提下，

引入Dropout机制后模型的平均性能提升了 0.54. Drop⁃
out机制可以有效地缓解模型在训练过程中的过拟合现

象，在一定程度上提升模型的性能 .

3. 5　消融实验

为了验证本文模型中各模块的有效性，对模型进

行了消融实验 . 实验结果如表 5 所示，w/o 表示去掉当

前模块后模型在 2010 i2b2/VA数据集各类别中的F1性

能表现，TG表示引入张量权重矩阵的BiGRU网络，KaA
和 AP 分别表示分段注意力层中的知识感知注意力和

注意力池化模块，EP表示实体对的语义信息特征表示，

WaL 和 AT 分别表示输出层中的权重自适应损失和对

抗训练策略 . 本文在编码层设计了张量权重矩阵改进

BiGRU 网络，使模型的输入表示和网络隐藏层实现更

充分的交互，Tensor-BiGRU 的引入使模型的性能有了

明显的提升 . 分段注意力共包含两个子模块，其中基于

知识感知的注意力模块对于性能的提升有较大的帮

助，我们分析可能的原因为与基于加性注意力机制设

计的分段注意力池化模块相比，考虑了外部特征的知

识感知注意力模块可以更好地利用位置信息和实体类

型信息 . 为了缓解临床医学文本中关系实体对分布密

集导致的模型性能下降问题，本文引入了实体对语义

表示层，与先前的研究得出的结论一致，实体对语义表

示能够使目标实体对的联系更加密切，减少冗余信息

的干扰［8］. 权重自适应损失函数的引入可以提升小样

本类别的训练惩罚力度，由实验结果可知，引入该损失

函数后模型在“TrCP”和“TeCP”单个样本类别的关系分

类性能有明显提升，这验证了本文所提方法的有效性 .

3. 6　案例分析

为了进一步评估本文模型以及分析错误原因，本

文挑选了三种能够反映 2010 i2b2/VA数据集主要特点

的典型例句进行分析，表 6展示了本文模型在三种示例

上的预测结果 . 例句 1为普通的单实体对-单关系类型

示例，目标实体对只存在一种关系类型“TeRP”且不与

示例中的其他词产生关系，本文模型可以准确地预测

此类样本 . 例句 2为典型的多实体对-单关系类型示例，

其中实体“peripheral vascular disease”与其他实体均构

成关系类型“TrAP”. 虽然例句 2句式冗长、结构复杂且

实体对分布密集，但是本文提出的 Tensor-BiGRU 和分

段注意力层以及引入的实体对语义信息可以有效地提

升模型捕获长句特征和过滤冗余上下文语义信息的能

力，因此本文模型能够对这类多实体对重叠关系进行

较好的预测 . 例句 3 虽然在句子长度和产生关系的实

体对数量方面不及例句 2，但是该例句为多实体对-多

关系类型示例，其中实体“a cardiac catheterization”与实

表5　模型各组件的消融实验结果对比

模型

Ours
w/o TG
w/o KaA
w/o AP
w/o EP
w/o WaL
w/o AT

TrCP
62.89
61.26
62.19
62.44
62.08
61.97
62.44

TrAP
87.02
85.88
86.02
86.24
86.29
86.83
86.75

TeRP
87.93
86.74
85.76
86.09
86.71
87.51
86.60

TeCP
51.36
49.53
48.77
50.09
50.66
50.56
51.49

PIP
69.28
67.89
68.16
68.49
65.91
68.71
69.17

AVG
71.70
70.26
70.18
70.67
70.33
71.12
71.29

表4　本文模型的调参实验结果对比

dTG
100
150
200
150
150
150

dep
200
100
200
150
200
200

dr
0.5
0.5
0.5
0.5
N/A

0.5

TrCP
62.02
61.88
62.12
62.91
62.43
62.89

TrAP
86.29
85.79
86.56
86.64
86.38
87.02

TeRP
85.64
87.27
87.10
86.97
87.04
87.93

TeCP
51.68
50.22
50.76
51.03
50.88
51.36

PIP
68.97
69.24
69.91
69.00
69.07
69.28

Avg
70.92
70.88
71.29
71.31
71.16
71.70

表3　本文模型与现有方法的性能对比

Type

TrCP

TrAP

TeRP

TeCP

PIP

Macro

%
P

R

F

P

R

F

P

R

F

P

R

F

P

R

F

P

R

F

Li[9]

63.20
59.80
61.40
82.20
92.20
86.90
84.20
91.20
87.50
53.70
44.10
48.40
66.50
77.70
71.60
69.96
73.00
71.45

宁[10]

-

-

58.51
-

-

74.37
-

-

82.59
-

-

59.07
-

-

57.94
-

-

66.50

Lu[7]

61.80
40.80
49.10
70.60
78.10
74.20
85.80
83.10
84.40
68.00
43.00
52.70
64.00
73.10
68.30
70.04
63.62
66.68

Sa[6]

63.60
43.67
56.44
73.49
65.83
69.23
82.74
79.88
81.25
63.48
43.67
50.56
67.32
63.30
64.92
70.13
59.27
64.24

He[8]

54.90
42.40
47.90
69.70
73.60
71.60
79.80
86.50
83.00
70.60
28.40
40.50
68.90
58.10
63.10
68.78
57.80
62.81

Ri[4]

54.20
56.50
55.40
70.70
81.40
75.70
82.50
90.60
86.40
59.40
45.60
51.60
66.40
72.60
69.40
66.64
69.34
67.96

De[5]

74.70
32.70
45.50
74.80
73.00
73.90
84.20
88.00
86.10
85.70
31.60
46.20
69.10
71.20
70.10
77.70
59.30
67.26

Ours
71.16
56.37
62.89
85.35
88.77
87.02
84.01
92.22
87.93
54.52
48.55
51.36
64.96
74.22
69.28
72.00
72.03
72.01

*注：为方便展示，上表中对比方法的相关作者仅使用前两个字母替

代 .文献[20]未提供P和R结果，因此其Macro-F1结果取各类别F1值

的平均数 .
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体“chest pain”产生了“TeCP”关系，而与实体“an oc⁃
cluded right coronary artery”和“a 40-50% proximal steno⁃
sis”则产生了“TeRP”关系 . 本文对该示例未能准确的

预测出所有实体对的关系类型，将实体“a cardiac cath⁃
eterization”与实体“chest pain”的关系错误的预测为

“TeRP”关系，我们分析可能的原因为实体“chest pain”

和实体“an occluded right coronary artery”上下文结构类

似且后面均有“and”一词，因此模型错误的预判了句式

结构而导致最终的预测结果错误 . 另外，先前的研究也

表明，属于“TeCP”关系的实体对经常被误分类为

“TeRP”关系类别［8］. 未来将针对关系类型重叠的复杂

问题进行进一步研究 .

4　结论

本文提出了一种融合了分段注意力机制的Tensor-
BiGRU 关系抽取模型 . 为了提升神经网络捕获底层特

征的能力，在原始 BiGRU 的基础上提出了基于张量权

重矩阵编码的 Tensor-BiGRU 网络 . 此外，设计了两种

分段注意力机制，可以有效地提高模型捕获复杂长句

特征的性能 . 最后，考虑到临床医学数据集中训练样本

真实分布不平衡的问题，提出一种权重自适应的交叉

熵损失函数，用于提升小样本类别的损失惩罚力度 . 实

验结果表明，在保持模型灵活性和不依赖任何特征工

程的前提下，本文模型在 2010 i2b2/VA 临床医学数据

集上实现了先进的性能 . 在未来的工作中，我们计划专

门针对关系抽取任务中的重叠实体关系的抽取等复杂

问题进行研究 .
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past including [a fem-fem bypass] , [a left fem pop] as well as [bilateral 
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