
电子病历信息抽取可视化分析

娄　培　　　　　　　　　方　安

（中国医学科学院／北京协和医学院 （１中国医学科学院／北京协和医学院医学信息研究所　北京 １０００２０
医学信息研究所　北京 １０００２０） ２中南大学生命科学院　长沙 ４１００８３）

赵琬清　杨晨柳　胡佳慧

（中国医学科学院／北京协和医学院医学信息研究所　北京 １０００２０）

〔摘要〕　以国内外电子病历信息抽取相关文献为研究样本，基于ＣｉｔｅＳｐａｃｅ构建关键词共现图谱、时间线聚类图
以及共被引网络图，可视化揭示电子病历信息抽取发展趋势、研究热点及重点领域，为相关研究提供参考。
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１　引言

临床文本中蕴含着丰富的健康医疗信息，以电

子病历为代表的临床文本是医疗活动过程中产生的

一种重要信息资源。电子病历以自由文本记录形式

为医疗工作者撰写病历提供便利，但给临床知识发

现的自动分析与获取带来巨大挑战［１］。非结构化文

本数据在电子病历中占比较大，包括入院、病程、

手术、出院记录等，其包含患者疾病、症状、治疗
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过程等重要临床证据，亟待深入分析与挖掘。近年

来全球范围内关于临床信息抽取的研究文献逐年增

加，目前主流知识发现如医学知识图谱构建、疾病

预测、药物预警等研究数据都来源于抽取到的结构

化数据。以命名实体识别和实体关系抽取为主要研

究内容的语义研究引起重视［２］。信息抽取质量将直

接影响在此基础上开展的一系列临床应用深度与广

度［３］。文献计量是一种定量分析方法，其利用数学

和统计方法来描述和评价科学文献各种外部特征，

从而预测科学技术在该领域的研究现状和发展趋

势［４］。信息可视化技术使研究人员发现隐藏规则和

模式变得容易，使决策更加简单［５－６］。本研究运用

可视化分析工具对电子病历信息抽取领域进行文献

计量和可视化分析。使用共现分析、聚类分析、中

心度分析等方法生成可视化结果［７－８］，这些结果有

助于直观地观察到学科发展轨迹和研究热点。

２　研究方法

为实现对电子病历信息抽取研究态势的全面分

析，本文以ＷｅｂｏｆＳｃｉｅｎｃｅ和ＣＮＫＩ数据库中收录的相
关中英文文献数据为研究对象，研究框架，见图１。

图１　研究框架

首先根据两个不同语种数据库检索需求，分别

构建５个中英文检索式，其中 ＥＱ１－ＥＱ５表示英文

检索式，ＣＱ１－ＣＱ５表示中文检索式，设定检索年
份范围为１９９０－２０２０年。根据上述策略进行文献检
索，得到２６６３条英文数据和６１１条中文数据，对
检索到数据进行初步筛选，剔除与主题不相关的文

献数据；在此基础上进一步对数据进行去重和格式

转换，最终得到中英文文献数量分别为 ５１０篇和
２０６５篇。在数据分析阶段，采用 ＣｉｔｅＳｐａｃｅ５５Ｒ２
对收集的文献数据进行可视化。

３　研究结果

３１　总体趋势

３１１　概述　对中英文文献出版数量和发表时间
进行跟踪，见图２。电子病历信息抽取研究文献总
体呈现增长趋势，其中英文文献在１９９０－２０１０年期
间缓慢增长，２０１０年后增长迅速，特别是随着２０１２
年奥巴马政府正式启动大数据研发项目，带动了医

疗大数据研究和应用；中文文献在２００４－２０１３年间
处于平稳发展阶段，２０１３－２０１６年间随着电子病历
相关管理规范［９－１０］相继推行文献量开始增长，特别

是在 《“健康中国２０３０”规划纲要》［１１］ 《关于促进
“互联网 ＋医疗健康”发展的意见》［１２］等一系列政
策和文件推动下，应用人工智能技术开展疾病风险

预测、医学影像辅助诊断、临床辅助诊疗、智能健

康管理等写入医院信息化建设标准文件［１３－１５］，中

文文献量开始迅猛增长。

图２　发文量统计

３１２　国家中心性和发文数 （表１）　美国、英
国、法国、荷兰、日本中心性较高。我国电子病历

发展虽然起步较晚，但在文献发表数量方面位居第

２位，为世界范围内电子病历文本处理相关研究发
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展起到积极推动作用。

表１　国家中心性和发文数

序号 国家 中心性
文献量

（篇）
序号 国家 中心性

文献量

（篇）

１ 美国　　 ０５２ １０２７ １１ 中国　　 ００５ １８６
２ 英国　　 ０２７ ９９ １２ 意大利　 ００３ ５６
３ 法国　　 ０２６ １５１ １３ 西班牙　 ００３ ５２
４ 荷兰　　 ０２５ ４６ １４ 罗马尼亚 ００３ ２０
５ 日本　　 ０１４ ４７ １５ 瑞士　　 ００２ ５０
６ 德国　　 ０１３ １３４ １６ 印度　　 ００２ ３９
７ 澳大利亚 ０１２ ５６ １７ 苏格兰　 ００２ ８
８ 埃及　　 ００８ ５ １８ 加拿大　 ００１ ６５
９ 新西兰　 ００７ １０ １９ 韩国　　 ００１ ２８
１０ 委内瑞拉 ００７ ５ ２０ 希腊　　 ００１ ２３

３２　网络图谱

３２１　共现图谱　基于英文文献的关键词共现图
谱，见图３。电子病历信息抽取研究主要关注与疾
病相关的医疗文本，相关任务包括文本处理、信息

抽取、文本分类、文本挖掘以及系统建设等。随着

机器学习等新技术涌现，将词嵌入、迁移学习、深

层神经网络、表示学习等方法与临床实际需求相结

合的知识发现已受到关注。基于中文文献的关键词

共现图谱，见图４。主要关注电子病历信息抽取技
术，包括对中文分词、特征选择、规则构建的研

究，对条件随机场、支持向量机等机器学习方法和

卷积神经网络、长短期记忆网络、词向量等深度学

习方法的研究。

图３　外文关键词共现网络

图４　中文关键词时区

３２２　时间线聚类　依据时间线对关键词进行聚
类，英文与中文文献聚类结果，见图５、图６。英文
文献聚类类别包括：信息抽取类，关键词有元数

据、知识表示、文本挖掘等；电子病历及临床文本

类，关键词有疾病、诊断、流行病学、信息检索

等；临床应用类，关键词有药物预警、药物不良反

应、信息系统等；技术方法类，关键词有人工智

能、机器学习、深度学习、标注等。中文文献聚类

类别包括：医学本体类，关键词有本体、语义网、

语义标注、语义相似度、语义分析、语义关系等；

电子病历文本类，关键词有标注规范、语料库、词

性标注、分词方法等；生物医学命名实体识别类，

关键词包括深度学习、主动学习、迁移学习、长短

期记忆网络、马尔科夫链、条件随机场等；人工智

能类为近两年研究热点，主要包括知识图谱、问答

系统、智慧医疗等。

３２３　引文网络　共被引分析是一种引文网络分
析方法，通过分析共被引网络中的聚类及关键节

点，可以揭示出研究领域知识结构，还可发现研究

前沿、知识基础和研究演变，以及在演变过程中起

到关键作用的文献［１６－１８］。电子病历信息抽取领域

共被引可视化网络，见图 ７。通过聚类得到 １８个
簇，可以看出早期关注重点在语义研究上，包括语

义分类、语义网等，高被引文献集中在对信息提取

工具研究上。随后的高被引集群集中在自然语言处

理方法，医学实体识别、深度学习、循环神经网

络、卷积神经网络是这一阶段文献关注的重点。近

两年主要关注利用深度学习技术对实体及关系进行

抽取和大规模病历文本的机器学习技术应用，如临

床决策支持系统构建、电子病历隐私保护等。

·７３·

医学信息学杂志　２０２１年第４２卷第４期　　　　　　　　　　　　　ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＭＥＤＩＣＡＬＩＮＦＯＲＭＡＴＩＣＳ　２０２１，Ｖｏｌ．４２，Ｎｏ．４



图５　外文文献时间线聚类

图６　中文文献聚类

图７　引文可视化网络

４　分析与讨论

４１　研究热点

主要集中在自然语言处理、机器学习方法以及

信息抽取模型构建。随着人工智能技术发展，深层

神经网络、循环神经网络、词嵌入等方法得到关

注。对比中英文文献，基于英文的电子病历相关研

究起步较早，特别是美国国家集成生物与临床信息

学研究中心自２００６年起先后组织去隐私信息、概

念识别及关系抽取、共指消解、特殊实体识别、风

险因素识别等多个电子病历信息抽取相关任务［１９］，

吸引世界范围内研究者广泛参与，目前基于英文电

子病历的信息抽取研究体系较为成熟，将人工智能

技术应用于药物不良反应、基因疾病关系等领域的

电子病历文本信息提取是研究热点。在国家相关政

策推动下，基于中文电子病历的信息抽取近几年受

到研究人员重视，语料库构建、临床实体及其之间

关系抽取、医学知识图谱建设等相关工作已全面展

开，国内知识图谱与语义计算大会于 ２０１７年起已

连续４年组织电子病历信息抽取相关评测任务［２０］，
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中文临床命名实体及其类别和位置等属性信息提取

是研究的热点，与此同时为提高信息抽取性能，机

器学习算法和模型研究也是热点方向。

４２　重点领域

４２１　理论方法研究　早期电子病历信息抽取任

务一般采用基于统计机器学习的方法，常用模型有

决策树、隐马尔科夫模型、最大熵模型、支持向量

机、条件随机场等。近年来随着深度学习发展，越

来越多研究将神经网络用于序列标注任务，如长短

期记忆网络 （ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）易

于求解序列问题，已广泛用于临床实体识别任

务［２１］；随着注意力机制的提出，相关研究表明引入

注意力机制可进一步提升模型效果［２２］；此外利用迁

移学习可将通用领域训练的浅层 ＢｉＬＳＴＭ模型迁移

到医学文本中，训练更深层次的神经网络来识别病

历中的实体，有效提高识别性能［２３］；随着 Ｇｏｏｇｌｅ

在２０１８年底发布ＢＥＲＴ模型，基于该模型在自然语

言处理各项任务的优异表现，越来越多的研究将该

模型用于电子病历信息抽取［２４］。

４２２　系统工具研发　面向临床信息处理需要，

信息抽取系统及工具研发也是重点。临床文本自然

语言处理系统 （ＣｌｉｎｉｃａｌＴｅｘｔＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅ

ＥｘｔｒａｃｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍ，ｃＴＡＫＥＳ）是最具代表性的模块

化、可扩展开源自然语言处理系统，使用梅奥诊所

的标注数据，利用规则和机器学习结合的模型进行

实体识别、本体映射、主题识别等［２５］。药品提取系

统 （ＭｅｄｉｃａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍ，ＭｅｄＥｘ）使用出

院小结记录进行训练，可对临床记录中的药物名称

进行识别［２６］，系统在药品名称标准化、药物不良事

件挖掘等方面都有广泛应用。健康信息文本提取工

具 （ＨｅａｌｔｈＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｘｔＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ＨＩＴＥｘ）可

对呼吸系统疾病名称、并发症和吸烟状况进行提

取［２７］。

４２３　临床应用研究　将先进算法、模型与临床

实际应用需求相结合是研究重点，例如疾病预测、

个性化诊疗、药物预警、医疗流程优化等。在疾病

预测方面，利用卷积神经网络和长短时记忆网络训

练败血症早期发现模型，可在早期提示患病风险并

促进干预［２８］。利用循环神经网络对电子病历数据进

行表征学习，提取数据时序特征，可对心血管疾病

进行风险预测［２９］。利用Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归选取特征变量，

可构建基于支持向量机的重度急性胰腺炎早期预警

模型［３０］。在个性化诊疗方面，基于注意力机制的长

短时记忆网络训练病历语料发现其内在特征，可为

不同疾病患者提供个性化药物治疗方案［３１］。对电子

病历进行信息提取，构建知识图谱，利用知识图谱

图结构关系设计问答系统，可用于临床辅助诊

疗［３２］。

５　结语

本文以国内外电子病历信息抽取相关文献为研

究样本，基于ＣｉｔｅＳｐａｃｅ构建关键词共现图谱、时间
线聚类图以及共被引网络，对其发展趋势、研究热

点及重点领域进行分析。研究表明电子病历信息抽

取是临床文本数据深度处理与应用的基础，也是临

床语料库和医学知识图谱等的重点研究内容，包括

命名实体识别、实体属性及关系抽取，需要综合利

用自然语言处理、机器学习等先进算法、模型及相

关工具提升信息抽取质量和效率。中文电子病历信

息抽取目前尚处于起步阶段，具有极大研究潜力和

广阔应用前景。面向我国临床应用实际需求，可进

一步加强中文临床文本处理与信息抽取理论方法研

究与探索；充分利用人工智能等先进技术，不断提

升研究深度与广度；注重科技成果转化，逐步提升

我国电子病历信息抽取国际化水平。
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２９　安莹，黄能军，杨荣，等基于深度学习的心血管疾病
风险预测模型 ［Ｊ］．中国医学物理学杂志，２０１９，３６
（９）：１１０３－１１１２．
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