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摘 要:针对中医事件抽取过程中存在事件论元边界模糊的问题,综合运用卷积神经网络、双向长

短期记忆网络和注意力机制提出了一种局部与全局语义特征融合的事件抽取模型(event
 

extrac-
tion

 

model
 

integrating
 

local
 

and
 

global
 

semantic
 

feature,EE-LGSF),以提升中医事件抽取的效果。
首先,通过结合不同滤波窗口大小的卷积神经网络提取文本的多维度局部特征信息,同时利用双向

长短期记忆网络捕捉文本的全局特征信息;其次,通过门控机制实现局部与全局信息的动态交互,
以增强对论元边界的识别能力;再次,引入模糊跨度注意力机制,动态调整注意力范围,从而优化论

元跨度的决策过程;最后,以条件随机场进行标签预测。结果表明,所提模型比相关模型在中医医

案数据集上的F1值提升了3.0~11.0个百分点,在解决中医事件抽取问题方面表现更为优异。所提

模型能有效利用文本局部和全局语义信息,提高对文本跨度学习的灵活性来增强模型对论元边界的

识别能力,从而获得更好的中医事件抽取效果,对中医知识传承和发展具有参考价值。
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Abstract:In
 

response
 

to
 

the
 

issue
 

of
 

fuzzy
 

event
 

argument
 

boundaries
 

in
 

traditional
 

Chinese
 

medicine
 

(TCM)
 

event
 

extraction,
 

an
 

event
 

extraction
 

model
 

integrating
 

local
 

and
 

global
 

semantic
 

features
 

(EE-LGSF)
 

was
 

proposed,
 

which
 

combined
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convolutional
 

neural
 

networks,
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

networks,
 

and
 

attention
 

mechanisms
 

to
 

enhance
 

the
 

effectiveness
 

of
 

TCM
 

event
 

extraction.
 

Firstly,
 

multi-dimensional
 

local
 

feature
 

information
 

of
 

the
 

text
 

was
 

extracted
 

by
 

combining
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

with
 

different
 

filter
 

window
 

sizes,
 

while
 

the
 

global
 

feature
 

information
 

of
 

the
 

text
 

was
 

captured
 

using
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

networks.
 

Secondly,
 

on
 

this
 

basis,
 

dynamic
 

interaction
 

between
 

local
 

and
 

global
 

information
 

was
 

achieved
 

through
 

gating
 

mechanisms
 

to
 

enhance
 

the
 

ability
 

of
 

model
 

to
 

identify
 

argument
 

boundaries.
 

Furthermore,
 

a
 

fuzzy
 

span
 

attention
 

mechanism
 

was
 

introduced
 

to
 

dynamically
 

adjust
 

the
 

attention
 

range,
 

thereby
 

optimizing
 

the
 

decision-making
 

process
 

for
 

argument
 

spans.
 

Finally,
 

label
 

prediction
 

was
 

performed
 

using
 

conditional
 

random
 

fields.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

improves
 

the
 

F1
 

score
 

by
 

3.0
 

to
 

11.0
 

percentage
 

points
 

on
 

the
 

TCM
 

medical
 

records
 

data-set,
 

demonstrating
 

superior
 

performance
 

in
 

addressing
 

TCM
 

event
 

extraction
 

issues
 

compared
 

to
 

related
 

models.
 

The
 

proposed
 

model
 

effectively
 

leverages
 

both
 

local
 

and
 

global
 

semantic
 

information
 

of
 

the
 

text,
 

enhances
 

the
 

flexibility
 

of
 

span
 

learning
 

and
 

improves
 

the
 

capability
 

of
 

the
 

model
 

to
 

identify
 

argument
 

boundaries,
 

thereby
 

achieving
 

better
 

performance
 

in
 

TCM
 

event
 

extraction.
 

It
 

has
 

reference
 

value
 

for
 

the
 

inheritance
 

and
 

development
 

of
 

TCM
 

knowledge.
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traditional
 

Chinese
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records;
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mecha-
nism;

 

convolutional
 

neural
 

network;
 

dynamic
 

fusion;
 

span

  中医医案是直观反映中医诊疗过程的文字描述形式,这些医案中含有大量的医学诊疗知识,通过信息抽

取,将这些知识转化为结构化形式,可以更好地为医生提供辅助诊疗。以往中医医案的信息抽取工作主要聚

焦于对症状、疾病、方剂等静态知识及其关系的抽取,但是这种抽取方式已经无法满足对更广泛学习、推理和

理解中医诊疗场景的需求。而事件是更加细化、动态的知识表示形式,具有更深入和丰富的语义表示能

力[1],能更好地理解和把握事物发展的本质和规律。中医的实际诊疗过程是一个多层级、多角度的复杂体

系,是中医医生依据先验中医知识,结合疾病的具体症状模式、病因、病性和病位等对疾病进行指导治疗的过

程[2],可以视为由多个环环相扣的事件构成。
当前在中医领域,文献[3-5]分别通过模式匹配的方式和基于BERT-CRF的深度学习方法进行事件抽

取,但由于中医事件论元的文本表达具有内聚性且上下文语义关联较弱,导致出现论元边界模糊的情况,这
一现象对中医事件抽取任务造成了挑战。当前,在针对论元边界模糊问题的研究中,文献[6]通过先识别事

件论元跨度再回归调整边界的方式精确定位事件论元;文献[7]提出结合正反向解码器的方法提升事件论元

识别准确性;文献[8]融合ERNIE和 MacBERT的语义特征优化模型性能,有效解决了论元边界模糊问题。
然而以上研究都缺少了对文本局部特征的学习,导致模型会忽略不同字符间的语义关联。此外,在以往的研

究中,对论元跨度的学习过于依赖给定标注数据中的跨度边界[9-10],这样会使得模型缺乏对于跨度边界识别

的灵活性,导致识别效果降低。
因此,本文采取一种局部和全局特征融合的方式,使用不同尺寸卷积核的卷积神经网络(convolutional

 

neural
 

networks,CNN)通过串联和并联结合的方式提取不同尺度下的文本局部特征,同时使用双向长短期

记忆网络(bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,BiLSTM)实现对全局语义特征的提取,最后使用模糊跨度

注意力机制(fuzzy
 

span
 

attention,FSA),通过线性偏差学习位置嵌入,并引入掩码函数改变不同距离字符间

的注意力权重,使得模型更聚焦于文本的特定部分,以解决中医事件抽取中存在的论元边界模糊的问题。

1 局部与全局语义特征融合的事件抽取模型

局部与全局语义特征融合的事件抽取模型(event
 

extraction
 

model
 

integrating
 

local
 

and
 

global
 

seman-
tic

 

feature,EE-LGSF)的整体结构如图1所示。模型主要包括局部特征提取模块、全局特征提取模块、特征

融合模块和解码模块。模型的具体流程如下:对于给定的一条文本 X={x1,x2,…,xN},模型首先使用

BERT对文本进行词嵌入得到对应的向量表示E={e1,e2,…,eN}。接着,将BERT输出的同时输入局部特

征提取模块和全局特征提取模块。局部特征提取模块采用双分支结构,每个分支包含4个卷积通道,通过不

同尺寸的卷积核提取多尺度局部特征,捕捉文本的局部上下文信息。全局特征提取模块则建模文本的全局

语义依赖关系,获取全局语义特征。随后,特征融合模块通过动态加权策略融合局部和全局特征,并结合模

糊跨度注意力机制增强对论元边界的感知。最后,解码模块基于融合后的特征预测每个字符的标签。
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图1 EE-LGSF模型结构

Fig.1 EE-LGSF
 

model
 

structure

1.1 局部特征提取模块

为了解决中医论元边界模糊的问题,本文提出了一个局部特征提取模块(local
 

feature
 

extraction
 

mod-
ule,LFEM),在BERT模型提供的全局上下文信息指导下,通过卷积神经网络从长序列文本中提取局部

信息。具体而言,该方法采用不同尺度的卷积核学习当前字符与前几个字符的关联性,并将前一卷积层

的输出组合到下一层,以便捕捉不同字符长度下的序列特征。局部特征提取模块包含2个分支,每个分

支设有4个卷积通道,如图2所示。每条通道由卷积层、Relu激活函数及池化层组成,卷积核尺寸分别为

3、4、5和6。

图2 LFEM模块结构

Fig.2 LFEM
 

modular
 

structure

对于串联部分,输入文本首先通过卷积核尺寸为3的卷积层提取局部特征,并经过Relu激活函数优化

反向传播效率,防止梯度问题,如式(1)所示。

S1
i =Relu(w·Ti:i+h-1+b),  w ∈Rh*k, i=3

 

, (1)
式中:S1

i 表示卷积核尺寸为3的文本局部特征;w 表示维度为h*k 的卷积核;h 表示不同大小的滑动窗口
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的个数;k为输入的文本序列中每个词的向量维度;Ti:i+h-1 表示输入矩阵的第i行到第i+h-1行组成的

滑动窗口;b为偏置参数。随后,将生成的文本特征逐步输入到不同尺寸卷积核的卷积网络中。最后,通过

最大池化层保留最显著的特征,如式(2)、(3)所示。

Si=Relu(Conv(Si-1)), w ∈Rh*k, i=4,5,6, (2)

Pooling(Si), i=3,4,5,6。 (3)

  为了更大范围地获取字符间的语义信息,并保留每个卷积网络在各自尺度下的独有特征,本文将经过首

个卷积层处理后的原始向量特征予以保留,并使其与不同卷积层输出的特征并行处理,如图2的并联部分所

示,这一策略允许同时处理多个特征层。最终,模型将卷积层串联生成的特征Si 经过最大池化层后与卷积

层并联生成的特征Smi 经过最大池化层后通过连接操作融合,从而最终得到模型提取的综合文本局部特征

Feature。具体的计算如式(4)、(5)所示。

Smi=Relu(w·Ti:i+h-1+b), w ∈Rh*k, i=3,4,5,6, (4)

Feature=Pooling(Si)􀱇Pooling(Smi)
 

。 (5)

1.2 全局特征提取模块

BiLSTM通过2个LSTM 网络实现:一个沿正向顺序处理输入序列,另一个沿反向顺序。在每个时间

步骤中,每个LSTM单元都能访问前后文的信息,从而有效捕捉双向语义依赖关系。
这种双向处理能力使BiLSTM在理解和建模序列中的上下文信息方面表现出色,特别是在涉及双向

依赖的任务中效果明显。在事件抽取任务中,为了全面学习句子的语义结构,每个单词都需要充分包含

上下文信息。因此,本文采用BiLSTM 作为文本全局特征提取器。BiLSTM 的特征提取过程如式(6)—
(8)所示。

􀭸ht=LS􀭽TM(􀭸ht-1,et)
 

, (6)

􀭷ht=LS􀭼TM(􀭷ht-1,et)
 

, (7)

ht=[􀭸ht;􀭷ht], (8)

式中:􀭸ht 为BiLSTM在t时刻向右方向的输出;􀭷ht 为BiLSTM在t时刻向左方向的输出;􀭸ht-1 和􀭷ht-1 分别

为BiLSTM在t-1时刻向2个方向的输出;ht 为BiLSTM的最终输出。

1.3 特征融合模块

本文采用门控机制(Gate)与模糊跨度注意力机制来对全局和局部特征进行融合。门控机制可以动态选

择最相关的特征,有效增强模型对关键信息的记忆和保留,同时抑制不相关的信息。模糊跨度注意力机制则

有助于捕捉输入中不同距离元素间的关系,增强模型对上下文的理解。
首先,通过门控机制融合2种特征,如式(9)、(10)所示。门向量g 由一个带有Sigmoid激活函数的全连

接层生成,用以控制特征输入。门向量g 的范围在0~1之间,表示每个输入特征的重要性。

g=σ(Wɡ[p;q]+bɡ)
 

, (9)

Gate(p,q)=g☉p+(1-g)☉q, (10)
式中:p、q为输入向量;σ(·)为Sigmoid激活函数;☉为逐元素乘积;[;]为拼接操作;Wɡ、bɡ 均为可训练参

数。将模块提取的局部特征和全局特征经过门控机制进行动态融合,如式(11)所示,输出结果保留了对模型

最有效的特征。

V=Gate(F,H)
 

, (11)
式中:F 为局部特征提取模块提取的局部特征向量;H 为全局特征提取模块提取的全局特征向量;V 为经过

门控机制的最终输出向量。
本文在门控机制后采用了FSA,这种机制通过设定一个模糊范围并根据编码自适应调整跨度长度,来

提升对论元边界的跨度感知。模型在学习过程中学习到的跨度不是精确的,而是模糊的。由于中医内存在

很多相似的论元,例如“腰腹痛、腰腹冷痛、腰腹酸痛”都是腰腹痛的一种症状表现,但这种细微的差异可能导

致对症状的描述产生显著的变化,因此模糊的跨度使得模型不局限于精确的边界,而是灵活地探索多种可能

的论元。以“腰腹痛”论元为例,精准边界和模糊边界分别如图3、图4所示。
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图3 “腰腹痛”的精准边界

Fig.3 Precise
 

boundary
 

of
 

"lower
 

back
 

and
 

abdominal
 

pain"
     

图4 “腰腹痛”的模糊边界

Fig.4 Fuzzy
 

boundary
 

of
 

"lower
 

back
 

and
 

abdominal
 

pain"

FSA是基于相对位置编码(relative
 

positional
 

encoding,RPE)的多头自注意力机制,多头注意力由多个

单头注意力组合而成,每个注意力头侧重不同的相关性[11]。每个注意力的输入包括查询向量(query,q)、键
向量(key,k)以及值向量(value,v),其中q用于衡量与每个k 的相关性。q 向量通常与当前位置或整个序

列信息相关,k 向量代表的是输入序列中每个位置的信息,可视为每个位置的“索引”或“查找表”。在计算注

意力权重时,每个位置的k 向量会与q向量进行比较,通过点积来评估q与序列中各位置之间的相关性。

图5 相似度计算可视化视图

Fig.5 Similarity
 

matrix
 

calculation
 

visualization

由于位置信息对于识别论元边界起着重要作

用,在逐个查询q 和k 点积之后,添加了一个静态

的、非学习的线性偏置[12]作为相对位置嵌入,这种

方法能够降低模型对位置嵌入的“过度拟合”,从而

提升模型的性能。计算的可视化视图如图5所示。
在计算每个头部的注意力分数时,为每个注意

力分数添加一个恒定的偏置(见图5),该偏置依赖

于q和k 之间的距离。因此对于序列中位置t处

的词元(token),首先得到每个注意力头计算的该

token
 

t与序列中的token
 

r的相似度。相似度str 可以通过式(12)表示。

str =ytWqWT
kyT

r +m·[-(t-r)]
 

, (12)

式中:Wk 为k 的权重矩阵;Wq 为q的权重矩阵;yt 为字符t的向量表示;yr 为字符r的向量表示;m 表示固

定的头部特定斜率,对于注意力头数为8的模型,使用的斜率是几何顺序
1
21
、1
22
、…、1
28
。

最后,通过Softmax函数获得相应的注意力权重αtr,如式(13)所示。

αtr =
exp(str)

∑
t-1

q=0
exp(stq)

 

 

, (13)

式中:exp为指数函数;q为序列中某一位置,取值为0~t-1。

为了动态调整注意力的范围并控制每个字符的注意力得分,本文引入了PENG等[13]提出的掩码函数

gm。假设可能的注意力跨度的最大长度是Lspan,那么新的注意力分数α'tr 可以表示为式(14)。

α'tr =
gm(t-r)exp(str)

∑
t-1

q=t-Lspan

gm(t-r)exp(stq)
, (14)

式中掩码函数gm 由注意力改变函数gα 决定,因此首先需要确定模糊跨度的注意力改变函数gα,然后基于

此构建用于跨度感知表征学习的掩码函数gm。在模糊跨度注意力机制中,注意力权重并不是简单地在某个

边界之外被完全置为零,而是随着距离的增加而逐渐降低,显示出一种“衰减”模式。这意味着,计算某个位

置的注意力权重时,较近的上下文信息会被赋予更高的权重,而较远的信息权重会逐渐减少。因此,模型能

够利用一定范围内的上下文信息,同时更关注与当前目标相关的邻近信息。FSA通过一个可学习的参数

δ∈[0,1]调整注意力跨度的长度。gα(z)和相应的gm(z)如式(15)—(17)所示。
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gα(z)=
-z+l+d

d
 

, (15)

l=δLspan
 , (16)

gm(z)=

1, gα(z)>1,

0, gα(z)<0,

gα(z), otherwise,

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (17)

式中:d 为控制衰减的注意力范围的长度的超参数;l为控制全注意力范围的长度;z为2个词元之间的距离。

图6 函数gm 示意图

Fig.6 Schematic
 

diagram
 

of
 

function
 

gm

图6为函数gm 的示意图。其中在z≤l的范围内为全注意力

范围,此时gm 为1;在长度为d 的范围内,gm 呈单调递减,表示注

意力衰减的范围,此时会根据不同位置编码的距离减少关注程度;
在z≥(l+d)时gm 为0,表明距离过远的token便不再受关注。

FSA通过在不同的头部上独立学习注意力跨度的长度,实现

了最佳的模糊跨度调整。FSA的模糊跨度注意力层是在Trans-
former编码器的基础上新增的,不参与编码过程,因此其最大跨

度范围虽受限,但仅影响跨度决策,对序列中标记的表示不产生

影响。

1.4 解码模块

条件随机场(confitional
 

random
 

fields,CRF)通过考虑相邻标签之间的依赖关系,有效地得到最优标签

序列。首先,输入序列X={x1,x2,…,xt}经过特征表示层后,生成隐藏状态上下文特征向量 H={h1,

h2,…,ht},这些特征向量用于表示输入序列中每个位置的上下文信息。然后,CRF通过特征函数和权重计

算每个可能的标签序列y 的分数,如式(18)所示。

score(x,y)=∑
i
∑
k
λkfk(x,y,i)

 

, (18)

式中:fk 代表特征函数;k表示特征函数的个数;i表示序列中的位置索引;λk 表示对应的权重;x 为输入序

列;y 为标签序列。之后通过Softmax函数,CRF计算归一化后的标签序列y 的概率,确保所有标签序列的

概率之和为1,如式(19)、(20)所示。

P(y|x)=
escore(x,y)

Z(x)
 

, (19)

Z(x)=∑
y'
escore(x,y')

 

, (20)

式中:score(x,y)为位置分数;P(y|x)为归一化概率函数;Z(x)为归一化因子。最后,使用Viterbi算法通

过动态规划找到每个状态的最优路径,确保最大化条件概率。这一过程使CRF能够有效捕捉标签之间的依

赖关系,从而在序列标注任务中取得优异的效果。

2 实验设计

2.1 数据获取与预处理

本文使用多个中医医案集作为语料来源。选取了《妇科圣手杨宗孟临床56年经验集》[14]、《张淑亭延

嗣医案》[15]、《钱伯煊妇科医案》[16]
 

3种医案。在中医领域,中医事件并不是和传统意义上的事件描述完

全一致,而是根据该文本的特点及使用需求分成了具有中医诊疗特色的事件,因此本文根据中医的诊疗

过程将中医事件分为了病情、检查、辨证、治疗。病情事件是指涉及患者个人体征的变化及因疾病表现出

的异常情况,主要记录在现病史部分,详述症状、症状产生的原因及变化趋势;检查事件主要描述患者进

行的各项医疗检查,包括检查内容、检查结果、检查时间;辨证事件是指医家根据四诊(望、闻、问、切)信息

分析疾病的证候;治疗事件是指患者病历中记录的与治疗措施和方案相关的内容,包括治法、方剂和其他

治疗方法,如手术、针灸等。以《张淑亭延嗣医案》中的医案数据为例,每种事件所对应的论元及论元角色

如表1所示。
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表1 事件类型对应的论元与论元角色

Tab.1 Argument
 

and
 

argument
 

role
 

corresponding
 

to
 

the
 

event
 

type
事件类别 实例 事件论元角色 事件论元

病情

出现小腹痛,傍晚身热,大量黄

白色脓样白带从阴道而出,臭气

难闻。胸闷纳差,头昏心烦,溲
赤便干,舌质红,苔黄厚,脉数

症状  
小腹痛、傍晚身热、大量黄白色脓样白带从阴道而出、臭
气难闻、胸闷纳差、头昏心烦、溲赤便干

舌象  舌质红

苔象  苔黄厚

脉象  脉数

检查
6月25日经行之际,做诊断性刮

宫术,病理报告:晚期分泌期宫

内膜,分泌欠佳

检查结果 晚期分泌期宫内膜、分泌欠佳

检查时间 6月25日经行之际

检查内容 诊断性刮宫术

辨证 证属湿热之毒,损伤任带 证候  湿热之毒、损伤任带

治疗
治宜清热解毒,利湿止带。拟五

味消毒饮合止带方化裁

治法  清热解毒、利湿止带

方剂  五味消毒饮合止带方

本文将医案数据转化为文本并进行数据清洗,例如文本数据里含有的空格、额外增添的字符等,这些无

关噪声会影响实验的效果,因此需要对数据进行清洗。对于在文本中出现的符号、日期,以及检查结果中出

 

表2 实验数据集

Tab.2 Experimental
 

dataset
数据集 句子数量/句 字符数量/个 实体数量/个

训练集 3
 

872 76
 

527 4
 

002
测试集 484 9

 

670 420
验证集 484 9

 

528 411

现的数字也进行规范化处理,之后根据不同事件类型

对医案进行筛选并划分为不同长度的事件句,在不影

响原始文本语义的情况下将长句进行切分。在切分过

程中,保留原文本的格式,并使用逗号、分号、句号等符

号对文本进行切分。最终将数据集按8∶1∶1比例分

为训练集、测试集和验证集。具体数据见表2。

2.2 事件标注

本文选用三位序列标注法BIO(B-begin,I-inside,O-outside),B-X
 

表示论元
 

X的起始位置,I-X表示论

元X的中间位置,O表示不是论元。事件抽取中事件类型的识别依赖于不同的事件触发词,但由于中医医

案文本具有口语化特点,触发词可能缺失或难以识别。因此,本文采用了事件类型与论元角色统一标注的策

略,例如在辨证事件“证属肾阳虚衰,带下不孕,带脉失约,任督失职”中,“肾阳虚衰”作为辨证事件的论元,标
注为肾(B-BZSJ-ZH)阳(I-BZSJ-ZH)虚(I-BZSJ-ZH)衰(I-BZSJ-ZH)。另一个例子,病情事件“平素带下清

稀,淋漓不止,味腥难闻,腰酸肢冷”中的“腰酸肢冷”标注为腰(B-BQSJ-ZZ)酸(I-BQSJ-ZZ)肢(I-BQSJ-ZZ)冷
(I-BQSJ-ZZ)。各事件类型的论元角色及其对应标签如表3、表4所示。

 

表3 事件标注方法

Tab.3 Event
 

annotation
 

method
事件类别 论元角色  首字 中间

病情事件

症状 B-BQSJ-ZZ I-BQSJ-ZZ
舌象 B-BQSJ-SX I-BQSJ-SX
苔象 B-BQSJ-TX I-BQSJ-TX
脉象 B-BQSJ-MX I-BQSJ-MX

检查事件

检查内容 B-JCSJ-JCNR I-JCSJ-JCNR
检查结果 B-JCSJ-JCJG I-JCSJ-JCJG
检查时间 B-JCSJ-JCSJ I-JCSJ-JCSJ

辨证事件 证候 B-BZSJ-ZH I-BZSJ-ZH

治疗事件

治法 B-ZLSJ-ZF I-ZLSJ-ZF
方剂 B-ZLSJ-FJ I-ZLSJ-FJ
中药 B-ZLSJ-ZY I-ZLSJ-ZY

表4 BIO标注示例

Tab.4 Example
 

of
 

BIO
 

annotation
论元 标注  
证 O
属 O
肾 B-BZSJ-ZH
阳 I-BZSJ-ZH
虚 I-BZSJ-ZH
衰 I-BZSJ-ZH
, O
带 B-BZSJ-ZH
下 I-BZSJ-ZH
不 I-BZSJ-ZH
孕 I-BZSJ-ZH

2.3 实验评价指标及参数设置

本实验中,BERT隐藏状态维度为768,学习率设置为2×10-5,模型中其他参数的学习率为1×10-4。

BiLSTM的隐藏状态维度为384,BiLSTM的隐藏层层数为2,Dropout设置为0.5,Epoch为20,注意力头数

为8,优化器采用Adam。
本文使用事件抽取任务中最常用的评价指标:精确率(P)、召回率(R)、F1值来评估模型性能。
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2.4 对比模型

目前使用不同的预训练语言模型是在特定领域上事件抽取的常用方法,因此本文选用BERT-CRF[17]、

ALBERT-CRF[18]、RoBERTa-CRF[19]作为一组对照模型。BERT-CRF结合了BERT的特性和CRF的序列

标注能力,将事件提取转换为BIO任务,利用CRF确保序列标注的一致性和规则性。ALBERT-CRF利用

ALBERT动态词向量进行特征提取。RoBERTa-CRF使用RoBERTa通过在大规模语料库上动态掩码预

训练,优化了语言表示能力,能够捕捉复杂的上下文依赖。
另外选取其他3种事件抽取方法作为另一组对照模型:Lattice-LSTM-CRF[20]是一种网格结构的长短时记

忆网络中文紧急事件抽取模型;BERT-BiGRU-CRF通过BiGRU处理时序信息,而CRF优化标签序列的预测,
确保输出的连贯性;BERT-IDCNN-BiLSTM-CRF[21]融合了BERT的上下文表示、IDCNN的局部特征提取、BiL-
STM的长距离依赖捕捉与CRF层的标签一致性,旨在提升文本理解和标注精度。

3 实验结果与分析

3.1 模型对比结果

 

表5 实验结果

Tab.5 Experimental
 

result
模型 P R F1

BERT-CRF 70.31 68.70 69.50
ALBERT-CRF 71.54 66.43 68.89
RoBERTa-CRF 74.17 67.97 70.92
Lattice-LSTM-CRF 71.43 58.39 64.26
BERT-BiGRU-CRF 74.80 70.23 72.44
BERT-IDCNN-BiLSTM-CRF 69.49 62.60 65.86
ours 75.78 74.05 74.90

从表5实验结果可以看出,本文模型在性能

上显著优于其他基线方法模型。在第1组对照

模 型 中,本 文 模 型 相 较 于 BERT-CRF 和

RoBERTa-CRF在F1值上分别提升了5.40和

3.98个百分点,与 ALBERT-CRF模型相比F1
值提升了6.01个百分点,这验证了本文模型在

捕捉语义特征方面的优势。
在第2组 对 照 模 型 中,本 文 模 型 相 较 于

BERT-BiGRU-CRF模型在F1值上提升了2.46
个百分点,这表明通过引入多尺度卷积核的卷积神经网络,能够更全面地捕捉文本的多维特征,从而显著提升

对正样本的预测能力。与BERT-IDCNN-BiLSTM-CRF模型相比,本文模型在F1值上提升了9.04个百分点,
凸显了本文模型在捕捉字符间细粒度语义关联方面的优越性。此外,本文模型相较于Lattice-LSTM-CRF模型

在F1值上提升了10.64个百分点。这是由于Lattice-LSTM-CRF模型的网格结构虽然能够捕捉词汇间的边界

信息,但由于中医论元的内聚性强、上下文语义关联较弱,模型容易将一些非中医论元的词汇错误识别为有效

论元,而本文模型通过模糊跨度注意力机制和多尺度的卷积神经网络,能够增强对论元上下文信息的捕捉和利

用能力,从而提升事件抽取的效果。总体而言,本文模型基本上取得了最好的性能,验证了该模型的有效性。

3.2 消融实验

为验证本文模型各组件的效果,在中医医案数据集上进行以下消融实验:

1)WCNN 比较了只使用并联卷积层的情况,以验证串联和并联结合的局部特征提取模块的有效性;

2)WFSA 在EE-LGSF模型基础上去除了模糊跨度注意力机制;

3)Gate+ 在EE-LGSF模型基础上,用加法操作代替了门控机制;

 

表6 消融实验结果

Tab.6 Results
 

of
 

ablation
 

experiment

 模型 P R F1
WCNN 71.97 72.52 72.24
WFSA 74.79 67.94 71.20
Gate+ 73.77 68.70 71.15
EE-LGSF.1 73.81 70.99 72.37
EE-LGSF.2 73.48 74.05 73.76
ours 75.78 74.05 74.90

4)EE-LGSF.1 去除了门控机制和局部特

征提取模块;

5)EE-LGSF.2 使用普通注意力机制替代

模糊跨度注意力机制。
消融实验结果如表6所示。可知移除任一

模块都会导致F1值下降,证明每个组件都对中

医事件抽取任务有积极影响。具体分析如下。

1)WCNN 不使用迭代卷积神经网络时,

F1值下降,表明相比仅使用单一卷积核,迭代使用不同尺度的卷积核能更全面地学习不同序列长度下的文

本特征,提高识别的准确性。

2)WFSA 去掉模糊跨度注意力机制后,F1值有所下降,表明了模糊跨度注意力对论元边界的判断及
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跨度学习的重要性。

3)Gate+ 将特征融合方式由门控机制改为加法后,F1值显著降低,验证了门控机制在筛选全局与局

部信息中的有效性。

4)EE-LGSF.1 特征双通道架构在综合全局与局部信息提取中的优势,对比仅依赖全局特征的模型,
更能有效捕捉关键信息。

5)EE-LGSF.2 相比于使用普通注意力机制,模糊跨度注意力机制通过动态调整覆盖范围,减少了全

范围关注带来的冗余,提高了模型的精准度和效率。
综上所述,本文提出的特征提取方法和信息融合策略对中医事件抽取任务具有显著优势。

3.3 不同卷积核参数对实验结果的影响

在中医医案数据集上进行多种实验以探究EE-LGSF中不同卷积核尺寸对中医事件抽取效果的影响。
实验设置了3种卷积核参数配置:

情况1:卷积核尺寸为2、3、4、5。
情况2:卷积核尺寸分别为3、4、5、6,这是EE-LGSF的标准配置。
情况3:将LFEM中串联结构部分的卷积核尺寸改为2、3、4、5,如图7所示。

图7 LFEM模块更改卷积核参数后的结构

Fig.7 Structure
 

of
 

LFEM
 

module
 

after
 

changing
 

convolution
 

kernel
 

parameters

图8 使用不同卷积核参数的实验结果

Fig.8 Experimental
 

results
 

using
 

different
 

convolution
 

kernel
 

parameters

实验结果如图8所示。当卷积核参数设置为

情况1时,模型的F1值、精确率P 和召回率R 均

低于其他2种情况。这表明情况1中的4个卷积

核尺寸较小,虽然能够捕捉更细腻的局部特征,但
缺乏对于中医较长论元的语义捕捉。设置情况3
时,其效果优于本文模型。这说明,在串联使用卷

积层的部分,使用较小尺寸的卷积核更有利于捕捉

细粒度特征;而在并联使用卷积层的部分,使用较

大尺寸的卷积核可以使模型考虑更大范围的上下

文信息,从而增强其语义理解能力。

4 结 语

提出了一种面向中医医案的事件抽取方法,
该方法考虑到中医论元的内聚性较强和上下文语

义关联较弱的特征,采用具有多尺度卷积核的卷积神经网络,通过叠加多个不同尺寸大小的卷积核,以串联
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和并联的方式捕获多维度的局部特征信息,从而增强中医论元内在的局部依赖关系,同时结合BiLSTM 进

行双通道特征提取,以提升对中医论元边界的感知能力。此外,模型还利用门控机制对局部与全局特征信息

进行有效筛选和融合。在Transformer编码层中引入模糊跨度注意力机制,调整注意力焦点,进一步提升对

论元的上下文语义关联的捕捉能力。本文模型在中医医案文本的事件抽取任务中的表现优于其他对比模

型,展示了其在处理中医特有语义结构方面的有效性。
本文仅从中医医案的角度探索了中医的事件抽取方法,然而中医诊疗过程是多种理论的综合体,所以如何从

更广泛的中医知识中抽取事件并构建事件图谱,以及如何实现大规模语料标注,是未来研究的重要方向。
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