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〔摘要〕　基于公开发表的中文病例报告文献构建医学诊疗实体语料库，搭建语料标注审核平台，以基于上
下文语义理解的方式识别疾病、症状、检查、治疗４类医学诊疗实体。通过构建字符、词边界、上下文、
词性和词典等特征，基于条件随机场模型提出一种多特征融合的中文病例报告诊疗命名实体识别方法，具

有较高的识别准确率。
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１　引言
１１　研究背景与必要性

２０１１年 Ｗａｔｓｏｎ在美国最受欢迎的智力问答电

视节目中亮相，一举打败人类智力竞赛的冠军，使

人们认识到医疗人工智能应用前景广阔，智能医疗

逐渐成为计算机和医学领域共同的研究热点。基于

人工智能的医疗服务系统可以有效缓解优质医疗资

源缺乏、分布不均而导致的看病难、医患关系紧张

等问题，而建设智能医疗服务系统需要将海量的医

疗数据转变为计算机可识别和计算的结构化形式，

如何使计算机理解医疗大数据文本中的自然语言已
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经成为智能医疗领域信息处理和数据挖掘研究面临

的关键问题。

１２　命名实体识别相关研究

命名 实 体 识 别 （ＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｙＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，

ＮＥＲ）是指从非结构化文本中抽取表达特定含义的

实体，从而形成结构化、有明确类别归属的实体数

据。中文医学领域的ＮＥＲ研究主要针对生物医学文

献和电子病历两类文本，近年来基于中文电子病历

的实体识别研究已经有比较多的成果，基于条件随

机场 （ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，ＣＲＦ）的实体识别

方法成为主流。目前国内研究者基于ＣＲＦ模型提出

多种中文电子病历实体识别的优化改进方案。许源

等［１］针对脑卒中专科的 ５００份入院记录构建语料

库，采取基于ＣＲＦ和规则相结合的方法进行医学实

体识别。孙安等［２］以 ＣＣＫＳ２０１７提供的４００份电子

病历数据作为研究对象，使用 ＣＲＦ＋＋工具，通过

构建字粒度词语特征提升实体识别模型的性能。于

楠等［３］以４００份电子病历构建语料库，采取ＣＲＦ＋＋

工具进行实体识别，增加引导词特征和构词结构特

征提升识别的准确性。张祥伟等［４］以１００份中文电

子病历构建语料库，基于 ＣＲＦ模型，构建语言符

号、词性、关键词、词典、词聚类等多种特征识别

疾病、症状、检查和治疗４类实体。杨红梅等［５］以

２４０份肝细胞癌患者入院记录和出院小结构建语料

库，采取长短期记忆网络 （ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏ

ｒｙ，ＬＳＴＭ）与 ＣＲＦ相结合的方法构建命名实体识

别模型。此外国内学者基于条件随机场模型的中文

电子病历实体识别研究还包括电子病历中时间类实

体信息抽取研究［６－７］、充分利用未标注语料的半监

督学习方法研究［８］等。综上研究，条件随机场不仅

可以使用字、词、词性等多种上下文特征，还可以

灵活引入词典等外部特征，在命名实体识别任务中

的效果已被广泛认可。但是由于患者隐私问题，电

子病历难以获取，国内还没有公开可获得的电子病

历数据库，因此研究者只能局限于在较小规模的数

据集上进行算法验证，尚不能有效验证条件随机场

模型在医学全学科进行命名实体识别的泛化能力。

１３　病例报告

病例报告是医学论文的一种常见体裁，往往通

过对１个、２个或系列病例的诊疗经过进行生动记
录和描述，试图在疾病的表现、机理以及诊断治疗

等方面提供第一手感性资料［９］。病例报告类论文一

般关注于一些首次发现或罕见、治疗相关的副作用

以及多种症状重叠容易误诊的病例，病例报告中的

病例资料是经过遴选、编辑、审校后的高质量病历

数据。针对这些公开的优质病例资料自动识别与提

取相关诊疗信息，不仅能为公众提供精准的健康信

息服务，还能为临床决策支持、辅助问诊等应用场

景提供数据支持。本文以公开发表的病例报告文献

中的临床资料构建医疗实体识别语料库，使用条件

随机场模型，融合多种特征，实现疾病、症状、检

查、治疗等医疗实体的识别。

２　材料与方法

２１　语料数据来源

本研究使用的病例报告原始语料均来源于中华

医学会系列期刊２０１５年发表的３００篇相关文献，为
尽量保证病例资料覆盖医学全领域，分别从１１种
期刊中随机选择文献，获取病例报告文献的标题和

临床资料两部分内容，具体情况，见表１。

表１　病例报告语料数据分布情况

刊名 文献量 （篇）

《中华神经科杂志》 ３９

《中华放射学杂志》 ４８

《中华口腔医学杂志》 １３

《中华内分泌代谢杂志》 １５

《中华内科杂志》 ２２

《中华儿科杂志》 ２２

《中华外科杂志》 １７

《中华妇产科杂志》 １０

《中华眼科杂志》 ４１

《中华皮肤科杂志》 ２３

《中华医学杂志》 ５０

合计 ３００

２２　命名实体分类设计

Ｉ２Ｂ２２０１０语料的实体类型分为医疗问题
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（ｍｅｄｉｃａｌｐｒｏｂｌｅｍ）、检查 （ｔｅｓｔ）和治疗 （ｔｒｅａｔ
ｍｅｎｔ）３类［１０］；杨锦锋等构建的电子病历语料库中

实体类型分为疾病、疾病诊断分类、症状、检查、

治疗５类［１１］。本研究借鉴以上语料库构建经验，将

病例报告中的实体分为疾病、症状、检查和治疗４
种类型，参考一体化医学语言系统 （ＵｎｉｆｉｅｄＭｅｄｉｃａｌ
ＬａｎｇｕａｇｅＳｙｓｔｅｍ，ＵＭＬＳ）的语义类型界定每一类实
体涵盖的范围，但不局限于 ＵＭＬＳ中的概念。疾病
（ｄｉｓｅａｓｅｓ）是导致患者处于非健康状态的原因或者
医生对患者做出的诊断统称为疾病，如高血压、股

骨骨折、畸形等。症状 （ｓｙｍｐｔｏｍｓ）是指患者主观
感受到的不适应或痛苦的异常感觉或某些客观的病

态改变，同时还包括医师或其他人客观检查到的改

变，即体征 （ｓｉｇｎ），如肢体无力、耳鸣、恶心、低
血压等［１２］。检查 （ｔｅｓｔ）指的是为证实患者是否具
有某种疾病或者出现某种症状而进行体格、实验

室、器械检查等过程以及相应的检查设备、项目，

如尿常规、心电图、心肺听诊等。治疗 （ｔｒｅａｔｍｅｎｔ）
指的是为解决疾病或者缓解症状而施加给患者的治

疗程序、干预措施、给予药品、手术操作，如输

血、胰岛素、肺切除术等。本研究所定义的命名实

体遵循３条基本原则：实体是意义完整的最小片
段；实体间不重叠、不嵌套、不含有除顿号以外的

标点符号；“顿号”、“伴”、“及”、“并”等表达并

列关系的字符，基于上下文语境理解不可或缺时可

作为实体的组成部分。

２３　实体语料标注

考虑到病例报告涉及的内容专业性较强，语料

标注采取规范制定团队预先形成语料标注规范指导

标注人员人工标注，遇到疑惑时标注人员可将实体

标注状态修改为存疑，待与规范制定团队讨论达成

一致后，修改实体标注状态并完善标注规范。标注

团队主要包括１名医院病案科研究人员、１名医院
医护人员，他们在工作中参与电子病历的书写和核

查，具备足够的医疗知识，积累丰富的临床经验；

规范制定团队包括两名自然语言处理领域相关研究

人员。整个语料标注过程分为４轮，其中前两轮是
预标注，第３轮是正式标注，第４轮是标注审核。
预标注旨在培训标注人员，熟悉标注规范的同时理

解语料标注的目的，逐步完善标注规范，解决标注

人员的疑问。经过两轮预标注，两名标注者的一致

性达到９０％，开始正式标注［１３］。预标注共包含５０
份病例报告，每轮的２５份病例报告由两名标注者
分别独立标注，简称为 Ａ和 Ｂ。病例报告语料标注
流程，见图１。两名标注者通过标注平台，参照标
注规范，单独完成２５份病例报告的标注。通过平
台的比较功能，标注人员与规范制定人员共同讨

论，针对不一致的标注实体达成一致后可在平台上

进行修改、确认和删除，完善标注规范并补充标注

样例，指导后续标注工作。病例报告标注平台语料

审核示例，见图２。两名标注人员标注结果不一致，
标注平台将以不同颜色的文字表示实体类别，同时

通过添加底纹的方式突出显示不一致的实体文字，

以便于讨论修改形成统一共识的标注规范和语料

库。第３轮正式标注共包含３００份病例报告文本，
其中包括预标注的５０份病例报告。正式标注由两
名标注者共同完成。为确保人工标注的进度和质

量，规范制定者可在平台上实时查看标注进度并对

已完成的标注文本进行审核。

图１　病例报告语料标注流程
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图２　病例报告标注平台语料审核

２４　特征提取方案

实体特征是命名实体识别准确与否的决定性因

素。在命名实体识别任务中常构建的实体特征包括

字符、词性特征等，特征之间可以构成不同的组

合。实体识别过程中关键在于针对相应任务模型选

取合适、准确度高的特征来表示文本中隐含、嵌套

的语言逻辑。医学病例报告文本一般采用叙述形

式，具有语言简洁以及非标准的描述特性，因此没

有高层次的句法特征。通过分析病例报告文本结

构，本文从常用的特征集合中选取几种合适的来标

识病例报告文本。（１）字符特征。是最基本、最直
接地表达文本序列中元素的一类特征，本文所指的

字符包括汉字、标点符号、外文字母、数字和日期

等。（２）词边界特征。用于反映边界特征字符的位
置信息，帮助确定命名实体的边界。本文实验中采

用ＢＩＥＯ编码模式来表示输入观测序列元素的词边
界特征。其中 Ｂ表示实体名称的开始，即左边界；
Ｉ表示实体名称的内部，即实体的非边界部分；Ｅ

表示实体的结束，即右边界；Ｏ表示非实体。 （３）

上下文特征。在本文中指的是窗口长度内观测值之

间或特征之间的相互依赖关系，既可以表示实体内

部的依赖关系，也可以表示实体内部与外部的相互

关系。上下文窗口由当前词以及前后若干个词组

成，上下文窗口长度依据所识别实体的长度进行设

定［１４］。在本文试验中窗口大小设置为９。（４）词性

特征。在自然语言处理任务中词性标记可以深度挖

掘词语组合形成的词法信息，表达句子中存在的固

有结构，提升特征集的区分度。词性特征由 ＡＮＳＪ

中文分词工具生成。 （５）词典特征。本文基于

ＣＭｅＳＨ，依据主题词的树状结构号构造疾病、症

状、检查、治疗等实体词典，基于实体词典采取字

符串匹配的方式构建语料词典特征。 （６）融合特

征。当单一的特征不足以准确表达输入观测序列中

元素之间的相互依赖关系时，可通过对不同单一特

征的相应组合表示观测元素间更为深层次的语义结

构。通过特征模板提出一种融合特征，由字符、词

性和词典特征随机融合而成。

２５　条件随机场模型

２００１年由 ＪｏｈｎＬａｆｆｅｒｔｙ等人提出基于统计的序

列标注识别模型［１５］。是连续优化的最大熵模型，具

有较强的特征融合能力，可以在模型中灵活添加特

征来表示元素之间的关系。克服观察值之间的独立

假设，采用全局归一化的方法，有效避免数据稀疏

性问题，特征权值全局最优，避免标注偏倚问题，

在ＣＣＫＳ２０１７中文电子病历命名实体识别评测会议

中被广泛使用［１６－１７］。在条件随机场模型中，若令 ｘ

＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝为观测序列，ｙ＝ ｛ｙ１，ｙ２，

…，ｙｎ｝为与之相应的标记序列，则条件概率为：

Ｐ（ｙ｜ｘ）＝ １Ｚｘ
ｅｘｐ（∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
λｊｆｊ（ｙｉ－１，ｙｉ，ｘ，ｉ））

公式 （１）

其中Ｚｘ是所有状态序列的标准化因子，ｆｊ是特

征向量函数，λｊ是特征权重。当训练状态序列被完

全明确地标记后可为该模型找到最优的 λ值。在此

基础上使用Ｖｉｔｅｒｂｉ算法得到最佳状态序列。本文使

用斯坦福大学开源的命名实体类识别工具 Ｓｔａｎｆｏｒｄ
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ＮＥＲ，其基于ＣＲＦ模型实现。

３　试验结果与分析

３１　评测结果

本文将３００份病例报告语料中的２００份作为训
练集，１００份作为测试集。评价指标采用机器学习
领域常用的准确率 Ｐ（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率 Ｒ（Ｒｅ
ｃａｌｌ）和Ｆ值 （Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ），具体计算公式如下：

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ＝

正确识别的命名实体数

识别出的命名实体数
１００％

公式 （２）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ＝

正确识别的命名实体数

文本包含的命名实体数
１００％

公式 （３）

Ｆ＝２ＰＲＰ＋Ｒ１００％ 公式 （４）

为验证不同特征对识别效果的影响，首先选择

字符特征 （ｗｏｒｄ），然后逐渐增加词性特征 （ｐｏｓ）、
词典特征 （ｄｉｃ）。不同特征的实验情况，见表 ２。
可以看出当添加词典特征时，相比于只用到字符特

征，准确率略有上升，最终达到 ７９４０％，Ｆ值也
有提升，最终达到 ７６６７％。而添加词性特征时，
相比于只用到字符特征，召回率略有上升，最终达

到 ７４３０％，但准确率下降较多，最终 Ｆ值为
７６４４％。实验结果表明当融合字符、词典特征时
实体识别的准确率能有效提高。而因病例报告中临

床资料文本的语言特性，如行文中句子语法成分不

完整、动词缺失，导致词性特征用于病例报告临床

医学诊疗实体的识别效果不明显。

３２　识别错误的实体

（１）在语料标注规范中基于临床含义和上下文
语境的考虑，对语料中的顿号，及、和等表示并列

关系的符号整体标注为诊疗实体，但基于语义理解

的实体识别还有待进一步提高。如 “计算力、记忆

力差”识别为 “记忆力差”，“脑脊液常规和生化”

识别为 “脑脊液常规”、 “生化”两个检查实体，

“双肾上腺ＣＴ平扫及强化”识别为 “双肾上腺 ＣＴ
平扫”、“强化”两个检查实体。 （２）语料数据稀
疏导致实体未识别。如 “神经功能”、“瞌睡”等实

体未识别。（３）实体边界识别错误。如 “双耳中低

频感音性耳聋”识别为 “感音性耳聋”，“阑尾炎术

后”识别为 “阑尾炎”。 （４）实体类别识别错误。
如误将治疗实体 “膀胱肌瘤、大网膜肌瘤、肠系膜

肌瘤、阑尾系膜肌瘤切除术”识别为疾病实体 “膀

胱肌瘤”、 “大网膜肌瘤”、 “肠系膜肌瘤”和治疗

实体 “阑尾系膜肌瘤切除术”。从以上分析得出，

基于临床真实含义结合上下文语境进行命名实体识

别、语料构建时标注人员也基于临床上下文语境标

注诊疗实体，但本文构建的模型在进行基于语义理

解的命名实体识别时精准度还有待提高。

表２　采取不同特征组合的实体识别评测结果

特征 指标 疾病 症状 检查 治疗 总体

ｗｏｒｄ Ｐ ０７９５３ ０７１９０ ０８５８７ ０７５６０ ０７９２５

Ｒ ０６９９８ ０６９７３ ０８４９１ ０５７５３ ０７４１２

　Ｆ１ ０７４４５ ０７０８０ ０８５３９ ０６５３４ ０７６６０

ｗｏｒｄ＋ｐｏｓ Ｐ ０８０４５ ０７０９３ ０８５４４ ０７４８５ ０７８７２

Ｒ ０６９４５ ０６９８１ ０８４７３ ０５９５２ ０７４３０

　Ｆ１ ０７４５４ ０７０３７ ０８５０８ ０６６３１ ０７６４４

ｗｏｒｄ＋ｄｉｃ Ｐ ０８０７１ ０７２０５ ０８５６９ ０７５８８ ０７９４０

Ｒ ０７０７７ ０６９６４ ０８４６３ ０５７７９ ０７４１２

　Ｆ１ ０７５４１ ０７０８２ ０８５１６ ０６５６１ ０７６６７

ｗｏｒｄ＋ｐｏｓ＋ｄｉｃ Ｐ ０８０８９ ０７１８８ ０８５７２ ０７５７４ ０７９３３

Ｒ ０７００２ ０７００１ ０８４２３ ０５７７６ ０７３９８

　Ｆ１ ０７５０６ ０７０９３ ０８４９７ ０６５５４ ０７６５６
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４　结语

本文基于病例报告文献构建语料集，基于条件

随机场模型提出一种多特征融合的中文病例报告诊

疗命名实体识别方法。采用递增式的特征学习策

略，测试不同特征组合用于中文病例报告命名实体

识别的效果，最终融合字符、词边界、上下文、词

性和词典等特征，构建的模型能准确识别出中文病

例报告中的大部分诊疗实体。但由于病例报告中的

病例资料高度凝练，其行文中并列结构、缩略语和

上下文语义关联较多，该模型在此方面的识别能力

还有待提高，后续可在以下几方面进一步优化：

（１）将机器学习方法与基于语言规则的模式匹配方
法相结合，提升针对特定语言结构的实体识别能

力。（２）借助于本研究构建的病例报告标注规范和
标注平台，构建更大规模的高质量医学诊疗语料

库，提高机器学习模型的识别效果。（３）进一步优
化机器学习算法，丰富中文语料特征集，结合医生

临床诊疗过程的应用场景，研究基于语义理解的命

名实体识别，推动实体识别技术在临床辅助诊疗决

策中的应用。
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