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基于 BERT-BILSTM 的医疗文本关系提取方法
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摘摇 要:健康医疗文本关系提取可充分利用医疗资源,为构建医院系统和相关知识图谱奠定基础,但健康医疗文本上下文

联系紧密,内容结构复杂,使用传统的机器学习方法无法充分学习并利用文本中所包含的信息,且由于未针对文本中包含

的医疗领域专业名词进行处理,使研究所需的重要实体流失,导致准确率不高。 因此,提出了一种基于 BERT 和 BILSTM
融合的健康医疗文本关系提取方法,在预处理阶段进行医疗关键词提取,使用 BERT 语言模型进行词嵌入,再结合 BILSTM
和注意力机制进行特征处理,最后使用 Softmax 分类器输出类别概率值,确定实体间关系类别。 基于两个临床医疗数据集

的实验验证结果,与单向 LSTM、CNN、BIGRU 等模型进行比较分析,BERT-BILSTM-ATT 模型表现最优,精确率提高

3郾 35%以上、召回率提高 1. 28%以上、F1 值提高 2. 58%以上,基于 BERT 和 BILSTM 融合的健康医疗文本关系提取方法能

准确有效地预测健康医疗文本中实体之间存在的关系类别。
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Relation Extraction Method of Medical Texts Based on BERT-BILSTM

GONG Ru-xin,YU Xiao-sheng
(School of Computer and Information,Three Gorges University,Yichang 443002,China)

Abstract:Relation extraction method can make full use of medical resources in healthy medical texts and lay the foundation for the con鄄
struction of hospital system and related knowledge graph. However, the context of healthy medical texts are closely related and the
content structure is complex. Traditional machine learning methods cannot fully learn and use the information in the texts,and the medical
domain terms are not processed in the texts. The important entities needed in the research are lost,resulting in low accuracy. Therefore,
we propose a relation extraction method of healthy medical texts based on BERT and BILSTM. In the preprocessing stage,medical
keywords are extracted,words are embedded by using the BERT language model, and then features are processed by BILSTM and
attention mechanism. Finally, the Softmax classifier is used to output the probability value of the category to determine the relation
category between entities. Based on the experimental results of two clinical data sets,compared with unidirectional LSTM,CNN,BIGRU
and other models,BERT-BILSTM-ATT model showed the best performance,with the precision increased by more than 3. 35% , the
recall increased by more than 1. 28% ,and the F1-Score increased by more than 2. 58% . The proposed relation extraction method of
healthy medical texts based on BERT and BILSTM can accurately and effectively predict the relation categories between entities in
healthy medical texts.
Key words:relation extraction;BILSTM;attention mechanism;healthy medical texts;BERT

0摇 引摇 言
健康医疗大数据是国家重要的基础性战略资源,

其应用发展将带来健康医疗模式的深刻变化,有利于

提升健康医疗服务效率和质量[1]。 其中,健康医疗文

本数据是健康医疗大数据的重要组成部分之一,多为

包含患者病史、现状、诊断、检查、治疗信息的非结构化

长文本,并且上下文结构联系紧密、内容专业性强,容

易出现医疗信息抽取难度大、利用率低的情况[2]。
2010 年之前多采用机器学习方法来处理文本中

的信息,但时间成本投入大,且未利用语言之间的相关

性,无法充分学习、利用所包含的信息[3-4]。 而后利用

神经网络紧密联系上下文的特点,让 CNN、RNN 及变

体 LSTM、GRU 在文本提取和分类研究中取得不错表

现[5-7]。 为减少重要信 息 的 流 失, 张 志 昌 等 人 将
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BIGRU 与注意力机制相结合,重点处理影响力较强的

文本信息[8-9]。
现有的关系提取方法没有针对性地考虑如何获取

和充分利用医疗领域文本包含的信息,该文提出一种

BERT 和双向长短期记忆神经网络(bidirectional long
short-term memory,BILSTM)融合的关系提取方法,
来获取健康医疗文本中实体间隐含的价值信息。 在预

处理阶段,针对医疗词语进行关键词提取,减小医疗实

体提取难度;再使用 BERT 模型进行词嵌入,将词向

量、位置向量、句子级特征输入到 BILSTM 中进行处

理,最后结合注意力机制来优化特征向量,从而充分理

解和利用文本中的重要信息,提高准确率。

1摇 相关工作
关系提取的实质是关系分类,即确定两实体间的

关系类别。 2010 年之前多采用人工标注特征结合浅

层分类模型来进行分类,Kambhatla 等人采用模式匹

配方法,利用基于文本特征的统计模型进行关系提取,
取得一定成果[3]。 2010 年之后,文本分类方法逐渐向

深层模型过渡,Liu 等人使用 CNN 模型处理特征时,
结合实体语义信息,将多个同义词使用同一向量作为

模型输入值[4,10]。 Mikolov 等人利用 RNN 将词语与上

下文信息联系起来,实验结果表明,RNN 模型比 CNN
模型更适合用于文本分类研究[11]。 LSTM-RNN[12]、
LSTM-CNN[13]、LSTM-GRU[14-15] 等混合神经网络模

型在关系提取、情感分类等任务中的准确率进一步提

高。 在单向神经网络结构取得一定成果后,研究目光

转向 BILSTM 和 BIGRU,关举鹏等人使用 BILSTM 模

型提取文本特征,减少了人工制定特征带来的麻烦,还
进一步提升了关系抽取效果[7]。 双向循环神经网络可

充分学习词语和上下文语义信息,为减少噪声带来的

影响,可集成其他研究方法,发扬和弥补各自优缺点。
2015 年 Bahdanau 等人使用注意力机制进行机器

翻译,让注意力机制在自然语言处理领域得到认

可[16]。 朱星嘉等人将注意力机制与 LSTM 相结合,重
点处理对于关系分类影响力强的词语,减少重要信息

的流失[17-20]。 为进一步完善模型架构,在预训练阶段

进行优化,Shi 等人使用 BERT 模型进行词嵌入,缓解

了 Word2Vec 语言模型存在的一词多义问题,还加入

位置向量、句子特征向量拼接成新向量作为模型输入,
丰富了语义表征[21-24]。

健康医疗文本有内容上下文联系紧密、名词专业

化等特点,相较于情感分析、人物关系等文本,更加难

以处理。 Ozlem 等人在医疗文本中定义了 6 大常见医

疗实体关系,通过确定实体间关系类别来获取隐含信

息[25]。 Frunza 等人使用朴素贝叶斯和 SVM 模型对疾

病治疗、预防、副作用三者之间的语义关系进行分类,
结合生物医学文献和临床医疗知识,得到了更加准确

的结果[26]。 Sahu 等人首次使用 CNN 结合多种向量表

征方式进行中医医学关系提取,减小了对专家定义特

征质量的依赖[5]。 Zhang 等人利用 CNN 和 RNN 优

势,构成 CNN-RNN 模型对生物医学文本中实体进行

关系分类[6]。 Chikka 等人使用 BILSTM 模型来提取

治疗和医疗问题之间的关系,结合基于规则的方法,可
对小样本数据进行关系分类[27]。 张志昌等人使用

BIGRU 模型结合注意力机制,增强特征识别的性能,
减少误差带来的影响[8-9]。 武小平等人将把 BERT 作

为语言训练模型,相较于常见语言模型,新加入位置向

量、句子特征向量,来丰富词性[28]。 在文本处理领域,
可采用神经网络模型作为基础架构,与注意力机制相

结合,充分学习、利用文本信息,但准确率还有提升

空间。

2摇 基于 BERT 与 BILSTM 融合的关系提取

方法
在医疗领域,存在大量非结构化文本数据,采用

CNN、RNN 进行处理,会出现文本利用率低,重要信息

大量流失的情况。 因此,提出了一种基于 BERT 和

BILSTM-ATT 融合的关系提取模型(如图 1 所示),来
充分学习和利用健康医疗文本中的重要信息。 利用

BERT 语言模型生成词向量嵌入到 BILSTM 层,不仅能

让词语紧密联系上下文,还能缓解中文词语存在的一

词多义问题;在 BILSTM 层,获取正反两方向的隐含特

征,让词语紧密联系上下文;再结合注意力机制考虑输

入文本中部分词语重要性,合理分配权重;最后使用

Softmax 分类器得到关系概率。

图 1摇 基于 BERT 与 BILSTM 融合的

关系提取模型架构

2. 1摇 BERT 词嵌入层

基于已有的 Word2Vec、GPT 等语言模型,2018 年
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Google 团队提出 BERT 语言模型,由多层 Transformer
语言架构组合而成,凭借庞大语料库和超强算力,在文

本处理任务中取得优异表现[29]。 BERT 模型嵌入值由

词向量、位置向量和句子特征向量组成,能保证文本中

词语正确排序,并获得句子级表征能力,从而丰富向量

表征信息,有利于后续任务的进行[16]。 健康医疗文本

的上下文联系较为紧密,实体需要结合上下文进行处

理才能获取精确的信息,且中文词语可在不同句子中

表示不同意思,存在一词多义的情况,使用 BERT 模型

代替常用的 Word2Vec 模型进行词嵌入,能很好地缓

解这些问题。
该 文 采 用 的 是 BERT 中 文 预 训 练 模 型

(BERTBASE ),Transformer 层数为 12,隐藏层维度为

768,多头注意力机制个数为 12,总参数为 110 M。 以

句子“患者出现胸闷、气短,诊断为高血压,口服速效

救心丸后缓解冶为例,展示 BERT 模型处理后的文本

向量。
2. 2摇 BILSTM 层

1997 年 Hochreiter 提出 RNN 变体冥LSTM,由门控

记忆单元组成,包括输入门、遗忘门、输出门。 计算过

程见式(1) ~ 式(6):
f t = 滓(W fh t -1 + Ufx t + b f) (1)
i t = 滓(W ih t -1 + Uix t + b i) (2)
a t = tanh(Wah t -1 + Uax t + ba) (3)
ct = ct -1·f t + i t·a t (4)
o t = 滓(Woh t -1 + Uox t + bo) (5)

h t = o t·tanh(ct) (6)
其中, h t -1 表示上一单元的隐藏状态, x t 表示本单元输

入信息, f t 表示对上一单元隐藏状态的遗忘概率,决定

保留多少过去状态信息; h t -1 和 x t 使用不同激活函数

构成本单元输入值,由上一单元部分记忆和本单元输

入值共同组成本单元记忆 ct , ct 和之前未处理的隐藏

状态信息 o t 共同构成本单元隐藏状态信息 h t ,决定向

后传递多少信息。 利用 LSTM 的链式结构选择记忆信

息,缓解了 RNN 存在的长距离依赖问题,避免信息快

速流失[30]。
BILSTM 由正向和反向 LSTM 组成,同时从两个方

向开始训练,能有效获取过去和未来信息,从而缓解了

单向 LSTM 只能序列化处理文本的情况。 BILSTM 模

型处理过程如图 2 所示,以句子“患者出现胸闷、气短,
诊断为高血压,口服速效救心丸后缓解冶为例,获取

LSTM 处理后的向量; {h i1,h i2,h i3,h i4,h i5,h i6,h i7,h i8,
h i9} 和 {h j1,h j2,h j3,h j4,h j5,h j6,h j7,h j8,h j9} 分 别 代 表

“患者冶“出现冶 “胸闷冶 “气短冶 “诊断冶 “高血压冶 “口
服冶“速效救心丸冶 “缓解冶在正向 LSTM 和反向 LSTM
中的向量,对正向和反向的隐藏向量进行叠加,得到向

量 {h1,h2,h3,h4,h5,h6,h7,h8,h9} ,从而做到基于上

下文进行处理,使 BILSTM 中每个字词包含整句的信

息。 由于健康医疗文本数据存在多模态、碎片化、记录

时间不规律等特点,仅使用 LSTM 模型效果有限,故与

其他方法结合进行集成分析,扩展其在医疗领域应用

范围。

LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM

hi1 hi2 hi3 hi4 hi5 hi6 hi17 hi8 hi9 hj9 hj8 hj7 hj6 hj5 hj4 hj3 hj2 hj1

(hi1,hj9),(hi2,hj8),(hi3,hj7)(hi4,hj6),(hi5,hj5),(hi6,hj4),(hi7,hj3),(hi8,hj2),(hi9,hj1)

h1 h2 h3 h4 h5 h6 h7 h8 h9

图 2摇 BILSTM 模型示例图

2. 3摇 注意力机制层

在健康医疗文本中,每个词语对于实验目的的贡

献不相上下,若统一分配权重,会遗漏部分重要信息,
降低准确率,故结合注意力机制对权重进行调整,快速

筛选并重点处理高价值信息。 计算过程见式(7) ~ 式

(9):
u t = tanh(Wuh t + bu) (7)

a t =
exp(uT

t uw)

移
t
exp(uT

t uw)
(8)

s t = 移
n

i = 1
a th t (9)

其中,ut 为随机初始化矩阵,以键值对的形式计算当前

词语与句子中其他词语的相似度,得到占比权重 a t ,

权重 a t 和 BILSTM 层输出向量 h t 乘积的累加和得到新

的表示向量 s t
[16]。

注意力机制模型见图 3,以句子“患者出现胸闷、
气短,诊断为高血压,口服速效救心丸后缓解冶为例,
根据 BILSTM 层输出向量 {h1,h2,h3,h4,h5,h6,h7,h8,
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h9} ,得到对应权重 {a1,a2,a3,a4,a5,a6,a7,a8,a9} ,
乘积累加得到新的隐藏状态向量 s t ,最后使用 Softmax
函数进行分类,得到预测标签。

h1 h2 h3 h4 h5 h5 h7 h8 h9

a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 a8 a9

SoftMax

+

图 3摇 注意力机制模型示例图

2. 4摇 模型训练方法

BERT-BILSTM-ATT 模型以健康医疗文本数据

集、实验参数作为输入,利用 BERT 模型把文本处理成

向量形式,再使用 BILSTM 结合注意力机制获取关系

类别,算法如下:
输入:健康医疗文本数据集、实验参数;
输出:健康医疗文本中实体间关系类别。
Step1:使用 BERT 模型进行词嵌入,词语对应向量

为 x t 。
Step2:使用 BILSTM 和注意力机制对数据集中每

条健康医疗文本记录进行处理,其中文本中单词数量

为 n 。
for hop=1 to n :

摇 摇 h寅t = LSTM(x t,h t -
寅

1)

h饮t = LSTM(x t,h t -
饮

1)

h t = h寅t 茌 h饮t
u t = tanh(Wuh t + bu)

a t =
exp(uT

t uw)

移
t
exp(uT

t uw)

s t = 移
n

i = 1
a th t

end for
Step3:根据最终的表示向量 s t ,使用 Softmax 函数

计算各关系概率,确定关系类别。

3摇 实验与结果分析
3. 1摇 实验数据与预处理

健康医疗文本除了包含医学专业词语外,还包含

大量常用词语。 若未提前对健康医疗文本中词语进行

筛选,直接使用 jieba 工具提取关键词,会出现关键词

中常用词语较多、医疗相关词语较少的情况,妨碍获取

文本中医疗实体。 为减少高频无意义词语(如:的、不
能、月末等)对医疗信息获取的影响,在预处理阶段先

过滤掉部分无意义词语,再进行医疗关键词提取,降低

医疗信息获取的困难程度,使模型重点针对医疗相关

实体进行处理。
3. 1. 1摇 实验数据

通过查阅国内公开电子健康病历、咨询专家后,将
医疗相关实体分为 12 类(例如:身体部位、疾病名称、
药品名称等),实体间关系分为 10 类(例如:检查治疗

方式、诊断结果等),具体内容如图 4 所示。

mg

Unknown

图 4摇 医疗实体关系表

摇 摇 选取 2 个健康医疗文本数据集进行实验研究。
Yidu-S4K 数据集:由“医渡云冶医学数据智能平台根

据真实病历的分布情况人工编辑而成,共包含 8 000
条数据,80%为肿瘤疾病文本,每条记录包含现状、诊
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断内容、治疗项目、恢复情况等;本地数据集:由 2017-
2018 年间某市疾控中心的高血压患者数据组成,数据

集已经过脱敏处理,包含记录 5 830 条,每条记录包含

患者现状、诊断内容、治疗项目等。
3. 1. 2摇 对健康医疗文本的预处理过程

将寻医问药网( https: / / www. xywy. com / )词库作

为文中的疾病词库,其中词库包含疾病、检查方式、科
室、症状、治疗项目、身体部位等 12 类实体,共计

19 832条数据,用于判断是否为医疗相关实体,有利于

提取医疗关键词。
健康医疗文本处理步骤如图 5 所示,输入健康医

疗文本,去除无用符号(如逗号、引号等),保留句号、
分号作为句子隔断,再使用 jieba 工具进行分词处理。
为减少无意义词语(如:年前、出现、不会等)对医疗领

域文本处理的影响,以疾病词库为基础过滤掉部分词

语,即存在于疾病词库则判断为关键词并保存,否则删

除;使用 jieba 工具统计排名靠前的关键词作为研究实

体,专家对实体间关系类别进行标注,最后将处理后的

数据输入到文中模型中。
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图 5摇 健康医疗文本预处理步骤

3. 2摇 实验参数及评价指标

实验使用精确率( precision)、召回率( recall)、F1
值(f1-score)3 个标准作为评价指标,它们的计算公式

如下:

precision = TP
TP + FP (10)

recall = TP
TP + FN (11)

f1 - score = 2*p*r
p + r (12)

表 1摇 数据集实验结果

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Yidu-S4K 数据集摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 本地数据集摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

relation precision recall f1-score support relation precision recall f1-score support

unknown 0. 781 0 0. 764 3 0. 772 6 280 unknown 0. 934 6 0. 877 2 0. 905 0 228

诊断结果 0. 869 8 0. 873 8 0. 871 8 214 诊断结果 0. 920 0 0. 970 0 0. 950 0 171

检查治疗方式 0. 927 3 0. 927 3 0. 927 3 275 检查治疗方式 0. 925 9 0. 961 5 0. 943 4 87

相同性质 0. 817 4 0. 764 2 0. 789 9 123 相同性质 0. 934 3 0. 914 3 0. 924 2 140

治疗结果与表现 0. 827 1 0. 859 4 0. 842 9 128 治疗结果与表现 0. 948 3 0. 887 1 0. 916 7 62

检查治疗状态 1. 000 0 0. 927 5 0. 962 4 69 检查治疗状态 0. 925 9 0. 961 5 0. 943 4 26

症状表现 0. 955 9 0. 878 4 0. 915 5 148 症状表现 0. 938 8 0. 945 7 0. 942 2 276

炎症位置与状态 0. 818 7 0. 886 9 0. 851 4 168 炎症位置与状态 0. 911 1 0. 820 0 0. 863 2 50

具体用量 0. 886 0 0. 952 8 0. 918 2 106 具体用量 1. 000 0 0. 944 4 0. 971 4 36

观察指标 0. 869 6 0. 898 9 0. 884 0 89 观察指标 0. 843 1 0. 955 6 0. 895 8 90

macro avg 0. 875 3 0. 873 4 0. 873 6 1 600 macro avg 0. 930 9 0. 925 4 0. 927 1 1 166

weighted avg 0. 866 0 0. 865 0 0. 864 0 1 600 weighted avg 0. 928 4 0. 927 1 0. 926 9 1 166

3. 3摇 实验结果分析

对 BERT-BILSTM-ATT 模型进行迭代,得到各类

别实验结果和总体平均值,见表 1。 由于 LSTM 模型参

数量大,存在过拟合的风险,联合观察精确率和损失值

动态变化来判断模型拟合状态,并做出参数调整;如图

6,迭代过程无异常波动,模型良好拟合。
各模型训练得到的结果如表 2 所示,其中 BERT-

BILSTM-ATT 模型效果最佳。 对比未提取关键词的

BERT-BILSTM-ATT 模型,BERT-BILSTM-ATT 模型

精确率提升 12. 18% ~ 12. 85% ,证明突出医疗词语有

助于进行后续健康医疗文本关系提取实验。 对比

Word2Vec-BILSTM-ATT 模型,BERT-BI LSTM-ATT
模型精确率提升 3. 36% ~ 3. 76% ,证明在词嵌入过程

中,BERT 语言模型优于 Word2Vec 语言模型。 与 CNN
模型、BILSTM-CNN 模型进行对比,精确率大幅度提

升,说明本模型效果优于其他 CNN、RNN 神经网络模
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型,能充分学习、利用健康医疗文本包含的信息,提高

准确率;与 BERT-LSTM-ATT 模型进行对比,精确率

提高 3. 35% ~ 4. 8% ,说明双向 LSTM 模型结构优于单

向结构,可获取更加准确的语义信息;与 BERT -

BIGRU-ATT 模型对比,精确率提高 4. 07% ~ 4. 45% ,
说明虽然 LSTM 结构比 GRU 结构复杂,但灵活性强,
更加适合提取内容复杂的文本信息。 总体来看,本模

型对健康医疗文本关系提取效果较优。

图 6摇 loss 和 acc 变化过程

表 2摇 各类模型实验结果

Methods
摇 摇 摇 摇 摇 Yidu-S4K 数据集摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 本地数据集摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

precision recall f1-sorce precision recall f1-sorce

CNN 0. 555 4 0. 393 6 0. 460 7 0. 347 2 0. 285 8 0. 312 5

BILSTM-CNN 0. 307 1 0. 356 2 0. 329 8 0. 264 5 0. 321 2 0. 290 1

BERT-BIGRU-ATT 0. 841 1 0. 862 4 0. 851 6 0. 891 2 0. 895 3 0. 893 2

BERT-LSTM-ATT 0. 835 2 0. 844 7 0. 839 9 0. 900 7 0. 900 2 0. 900 4

未提取关键词的

BERT-BILSTM-ATT
0. 775 6 0. 773 2 0. 774 4 0. 829 8 0. 827 1 0. 828 4

Word2Vec-BILSTM-ATT 0. 843 6 0. 842 2 0. 842 9 0. 900 6 0. 891 0 0. 895 8

BERT_BILSTM_ATT 0. 875 3 0. 873 4 0. 873 6 0. 930 9 0. 925 4 0. 927 1

4摇 结束语
针对健康医疗文本处理面临着利用不充分、信息

获取难度大、准确率较低等问题,提出一种基于 BERT
和 BILSTM 融合的健康医疗文本关系提取方法,来对

此类问题进行处理。 与单向 LSTM、CNN、BIGRU 等模

型进行对比,该模型分类性能表现最好,精确率提高

3. 35%以上,验证了基于 BERT 和 BILSTM 的融合模型

能很好地获取实体间关系,满足医疗领域实际应用需

要。 但还存在一些问题,需进一步思考,如:不同病种

数据对于健康医疗文本关系提取模型的影响;在健康

医疗文本预处理阶段需专家进行标注,存在部分主观

因素。
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