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〔摘要〕　针对中文医学命名实体识别任务中实体细粒度较大、识别准确率不高等问题，提出一种融合特征Ａｌｂｅｒｔ
的中文医学命名实体识别算法，利用自建的真实标注语料对模型进行训练与测试，结果表明模型具有较好的识别效果。
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１　引言

１１　研究背景与意义

电子病历 （ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＭｅｄｉｃａｌＲｅｃｏｒｄｓ，ＥＭＲ）

是患者就诊过程中生成的电子化病历信息，包括

医生问诊产生的文本数据，实验室检查产生的数

字、图像、图表数据，这些信息为医疗诊断和医

学研究提供重要数据支持［１］。大量有用信息存在

于叙述性文本中，计算机能够自动利用的结构化
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数据有限，采用自然语言处理技术进行文本结构

化成为医学信息学研究热点［２］。命名实体识别

（ＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｙＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＮＥＲ）是自然语言处

理中的重要方法，该技术可识别医学文本中特定

的医学实体，标识其蕴含信息，加快医院信息化

进程，还可以提供医疗决策支持，改善医疗质量，

提高医疗人员工作效率，减少临床决策失误，促

进临床医学研究。

１２　命名实体识别研究方法

１２１　实体识别常用的机器学习方法　基于词

典和规则是最早的命名实体识别方法。李毅、保

鹏飞和薛万国［３］基于中文电子病历特点，构建一

套生物医学命名实体规则、实体词和用于分类的

词表。实体识别常用的机器学习方法包括隐马尔

科夫模型 （ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，ＨＭＭ），支持

向量机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ），条件随

机 场 模 型 （ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍ Ｆｉｅｌｄｓ，ＣＲＦ）

等［４］。ＺｈａｎｇＪ、ＳｈｅｎＤ和 ＺｈｏｕＧ等［５］提出第 １

个处理级联现象的 ＨＭＭ实体识别系统，该系统

不仅集合拼写、形态学多种特征，还加入命名实

体缩写，在 ＧＥＮＡ３０语料上 Ｆ值达到 ６６５％。

ＬｅｅＫＪ、ＨｗａｎｇＹＳ和 ＫｉｍＳ等［６］提出一个基于

ＳＶＭ的蛋白质和 ＤＮＡ实体识别系统，该系统在

确认已知词性标注的实体边界后，利用单词信息

和上下文构造特征集进行实体识别，在 ＧＥＮＡ３０

语料上测试 Ｆ１值达到 ７４８％。２０１６年 Ｂｈａｓｕｒａｎ

Ｂ、ＭｕｒｕｇｅｓａｎＧ和ＡｂｄｕｌｋａｄｈａｒＳ等［７］以ＣＲＦ作为

基础分类器，结合模糊字符串匹配算法识别罕见

疾病名称，该应用在 ＣＤＲ（ＣｈｅｍｉｃａｌＤｉｓｅａｓｅＲｅｌａ

ｔｉｏｎｓ）语料库的训练集上测试 Ｆ值达到８９１２％。

词典与机器学习相结合的方法也常用来进行实体

识别［８］。

１２２　神经网络算法　逐渐被迁移到自然语言
处理中，常用来实体识别的一般有卷积神经网络

和递归神经网络。ＺｈａｏＺ、ＹａｎｇＺ和 ＬｕｏＬ等［９］基

于多标签的卷积神经网络模型进行疾病识别，级

联了字符、单词、词典特征，最终模型在美国国

家生物技术信息中心 （ＮａｔｉｏｎａｌＣｅｎｔｅｒｆｏｒＢｉｏｔｅｃｈ

ｎｏｌｏｇｙＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＮＣＢＩ）数据集上测试 Ｆ值达到

８５１７％。２０１９年 ＣｈｏＨ和 ＬｅｅＨ ［１０］提出一个基

于双向长短时记忆 （Ｂｉ－ＤｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＬｏｎｇＳｈｏｒｔ－

ＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）和 ＣＲＦ的生物医学命名

实体识别系统，在 ＮＣＢＩ和 ＣＤＲ语料库上都取得

不错的识别效果。

１２３　预训练模型　由于具备可提供初始化参

数等优点而常用于医学实体识别。ＺｈａｎｇＸ、

ＺｈａｎｇＹ和 ＺｈａｎｇＱ等［１１］利用 Ｂｅｒｔ（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ

ＥｎｃｏｄｅｒＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｒｏｍＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ）模型训

练词向量，该模型在其自建的癌症语料上测试

Ｆ１值达到 ９３５３％。罗凌、杨志豪和宋雅文

等［１２］训练一个基于 ＥＬＭｏ（ＥｍｂｅｄｄｉｎｇｓｆｒｏｍＬａｎ

ｇｕａｇｅＭｏｄｅｌｓ）语言模型的命名实体模型，模型

中引入包含汉字内部结构的笔画信息，最终在中

国知识图谱与语义计算大会数据集上测试 Ｆ值达

到９１７５％。

１２４　融合特征 Ａｌｂｅｒｔ的中文医学命名实体

识别算法　基于规则和词典识别效果理想，但建

立模板、维护词典成本较高，且移植性差。机器

学习解决了移植性问题，但其严格特征提取影响

实体识别效果。深度学习克服了机器学习中的问

题，但神经网络模型参数多，医学数据集较小，

容易过拟合。基于通用语料训练的预训练模型提

供初始化参数，在下游任务中微调即可，具有更

好的泛化能力，在小量的医学实体语料上表现不

错。综上，本文提出一种融合特征 Ａｌｂｅｒｔ（ＡＬｉｔｅ

Ｂｅｒｔ，轻量级 Ｂｅｒｔ）的中文医学命名实体识别算

法，该算法旨在训练融合文本短语、语言语义的

字向量特征，将融合的字向量特征与句子向量特

征相加以提高实体识别效果。

２　模型结构

２１　构建融合特征Ａｌｂｅｒｔ＋ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ模型

针对现有研究方法局限性提出一种融合特征

Ａｌｂｅｒｔ的中文医学命名实体识别算法。其核心在于

训练的字向量融合文本短语、语言学、语义学特

征，然后将融合的字向量特征和句子向量特征相
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加，最终可以更高效地进行命名实体识别。与其他

字向量特征模型相比，本文算法能够充分学习到预

测文本的字信息、词语信息、语言语义信息、句子

信息、语篇级信息。算法流程实现分为数据预处

理、词嵌入、句子嵌入、命名实体识别 ４个阶段，
见图１。

图１　融合特征Ａｌｂｅｒｔ的中文医学命名

实体识别算法结构

２２　词嵌入阶段

２２１　Ｂｅｒｔ模型　２０１８年 Ｂｅｒｔ模型被提出［１３］，

旨在解决以往预训练模型不能学习文本上下文特

征的问题。模型主要框架是编码器模型，将完形

填空和下一个句子预测作为训练目标，基于大规

模数据训练词向量能有效捕捉文本前后文特征，

见图２。

图２　Ｂｅｒｔ模型结构

２２２　Ａｌｂｅｒｔ模型　主干结构与 Ｂｅｒｔ相似，在
Ｂｅｒｔ的基础上主要进行３方面改进，分别是嵌入因
式分解参数化、跨层参数共享、句子间一致性损

失，减少了参数但是性能有较大提升［１４］。嵌入因式

分解参数化在 Ｂｅｒｔ中字嵌入 Ｅ和隐藏层 Ｈ是相等
的。语言模型建模时，字嵌入和隐藏层分离可以更

充分地利用模型参数。实际应用上训练词典大小为

Ｖ，嵌入矩阵为ＶＥ，如果Ｈ变大Ｅ随着变大，此
时嵌入矩阵ＶＥ将会变大，最终导致训练过程中
数十亿参数仅有少部分更新。而 Ａｌｂｅｒｔ中采用的因
式分解是先将ｏｎｅ－ｈｏｔ向量映射到低维空间，然后
映射到隐藏层中，最终使模型参数从Ｏ（ＶＨ）减
少到Ｏ（ＶＥ＋ＥＨ）。与仅共享前馈神经网络层
参数和仅共享注意力层参数不同，Ａｌｂｅｒｔ选择共享
所有层参数，通过测量 Ｌ２距离和余弦相似度，表
明跨层共享参数的方法能够稳定网络参数。在 Ｂｅｒｔ
模型中以预测下一个句子为训练目标时，属于下一

句来自同一文档连续片段，属于非下一句来自不同

文档片段，这种包含主题预测和一致性预测的方法

较为简单。因此 Ａｌｂｅｒｔ提出基于句子顺序预测损
失，正例的选取与Ｂｅｒｔ相同，反例是相同的两个连
续片段但顺序交换。本文发现 Ａｌｂｅｒｔ算法在低层网
络中学习词语特征、中层网络中学习语言学特征、

高层中学习语义特征，所以提出融合不同层的训练

特征，用来解决单个字向量或词语向量问题。
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２３　句子嵌入阶段

２３１　概述　长短期记忆 （ＬｏｎｇＳｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）是循环神经网络 （ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕ
ｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）的改进版，有效解决了梯度消
失和梯度下降问题，而 ＢｉＬＳＴＭ是由前向 ＬＳＴＭ和
后向ＬＳＴＭ构成的算法。
２３２　ＬＳＴＭ结构 （图３）　一个ＬＳＴＭ由输入状
态ｘｔ、细胞状态 Ｃｔ、临时细胞状态 珔Ｃｔ、隐藏层状
态ｈｔ、遗忘门ｆｔ、记忆门 ｉｔ、输出门 Ｏｔ构成。从输
入词到隐藏层状态序列过程如下：将上一时刻细胞

状态中需要遗忘和记忆的信息，传递给后续时刻的

单元ＬＳＴＭ，更新信息后输出当前时刻的隐藏层状
态。

图３　ＬＳＴＭ网络结构

２３３　ＬＳＴＭ计算过程　在确定当前时刻的隐藏
层状态时，先计算需要被遗忘的信息。遗忘门输出

由当前时刻输入状态和上一时刻隐藏层状态控制，

如公式 （２－１）所示，输出范围从０到１。
ｆｔ＝σ（Ｗｆ ｈｔ－１，ｘ( )

ｔ ＋ｂｆ） （２－１）

确定丢弃信息后，计算需要更新的信息，如公

式 （２－２）所示，其输出范围也是０到１。临时细

胞状态 槇Ｃｔ是 ｔａｎｈ层创建的新候选值向量，如公式
（２－３）所示，其输出范围为－１到１。

ｉｔ＝σ（Ｗｉ ｈｔ－１，ｘ( )
ｔ ＋ｂｉ） （２－２）

槇Ｃｔ＝ｔａｎｈ（ＷＣ ｈｔ－１，ｘ( )
ｔ ＋ｂＣ） （２－３）

丢弃和更新信息确定后，第３步是将上一时刻
细胞状态更新为当前时刻细胞状态。如公式 （２－
４）所示。

Ｃｔ＝ｆｔＣｔ－１＋ｉｔ 槇Ｃｔ （２－４）

最后就是单元结构 ＬＳＴＭ输出。输出门由 ｓｉｇ

ｍｏｉｄ层、当前时刻输入、上一时刻隐藏层状态决

定，如公式 （２－５）所示。当前时刻输出门状态乘

以通过ｔａｎｈ层变换的当前时刻细胞状态即可得到当

前时刻隐藏层状态输出ｈｔ，见式 （２－６）。
Ｏｔ＝σ（ＷＯ ｈｔ－１，ｘ( )

ｔ ＋ｂＯ） （２－５）

ｈｔ＝Ｏｔｔａｎｈ（Ｃｔ） （２－６）

上列式中σ是ｓｉｇｍｏｉｄ函数，ｈｔ－１是上一时刻的

隐藏层状态，ｘｔ是当前时刻输入状态，Ｗｆ、Ｗｉ、ＷＣ、

ＷＯ是矩阵参数，ｂｆ、ｂｉ、ｂＣ、ｂＯ是偏差，ｆｔ为遗忘门输

出，ｉｔ为记忆门输出，槇Ｃｔ为临时细胞状态，Ｃｔ就是更

新后的细胞状态。

２３４　ＢｉＬＳＴＭ算法　上述４步是一个完整单元

的ＬＳＴＭ计算过程，将前向的ＬＳＴＭ和后向的ＬＳＴＭ

拼接即本文使用的ＢｉＬＳＴＭ。对句子 “咳嗽伴头晕”

编码，前向ＬＳＴＭ输入 “咳嗽”“伴”“头晕 “，输

出隐藏层状态 ｛ｈＬ０，ｈＬ１，ｈＬ２｝，后向 ＬＳＴＭ输入

“头晕”“伴”“咳嗽”，输出隐藏层状态 ｛ｈＲ０，ｈＲ１，

ｈＲ２｝，将前向后向的隐藏层状态拼接得到具有上下

文特征的隐藏层状态 ｛［ｈＬ０，ｈＲ０］，［ｈＬ１，ｈＲ１］，［ｈＬ２，

ｈＲ２］｝，即 ｛ｈ０，ｈ１，ｈ２｝。拼接后的 ｈｉ就是输入词

对应的预测标签，来自于实体分类中概率最大的。

２４　构建命名实体识别模型

为解决ＢｉＬＳＴＭ的输出仅在每一时刻选出一个

最大的概率标签，而各个时刻输出之间不存在关系

的问题，设计引入具有转移矩阵的 ＣＲＦ，在其中加

入约束规则以保证最终预测结果的合法性。假设给

定一个输入序列 Ｘ，其预测标签序列为 ｙ，输入序

列的预测标签概率为ｐ（ｙ｜Ｘ）。
Ｘ＝（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ） （２－７）

ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ） （２－８）

ｐ（ｙ｜Ｘ）＝ ｅｓ（Ｘ，ｙ）

∑
槇ｙ∈ＹＸ
ｅｓ（Ｘ，槇ｙ）

（２－９）

ｓ（Ｘ，ｙ）＝∑
ｎ

ｉ＝０
Ａｙｉ，ｙｉ＋１＋∑

ｎ

ｉ＝１
Ｐｉ，ｙｉ （２－１０）

其中，Ａｙｉ，ｙｉ＋１为从ｙｉ到ｙｉ＋１的转移矩阵，大小为

（ｎ＋２） （ｎ＋２），ｎ为所有标签个数， ＋２是增

加了起止位置。Ｐｉ，ｙｉ为第 ｉ个位置 ｓｏｆｔｍａｘ输出为 ｙｉ
的概率，起止位置记为 ０。在计算预测得分
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ｓＸ，( )ｙ中，加上实体标签之间转移概率，给模型加

入约束规则：句子总是以 “Ｂ－”或 “Ｏ”开始，
开头出现 “Ｉ－”时就是错误标签； “Ｉ－实体标签
ａ”出现在 “Ｂ－实体标签 ａ”之前时，该标签无
效；“Ｂ－实体标签ａ” “Ｉ－实体标签 ｂ”是非法标
签。利用最大似然法训练转移矩阵参数，其损失函

数如公式 （２－１１）所示，待模型训练完毕，采用
维特比算法找出最优路径，也就是更合理的输入序

列的预测标签。

－ｌｏｇ（ｐ（ｙ｜Ｘ））＝ｌｏｇ∑
槇ｙ∈Ｙｘ
ｅｓ（Ｘ，ｙ

～( )） －ｓ（Ｘ，ｙ） （２－１１）

最终构建完成本文的医学实体识别算法，如图

４所示，输出预测文本 “咳嗽伴头晕”，在Ａｌｂｅｒｔ阶
段，模型学习预测文本内的短语、语言语义学特

征，并将融合这些特征的字向量输出，作为 ＢｉＬ
ＳＴＭ输入，以进一步学习预测文本的上下文特征，
然后在ＣＲＦ层加入实体名称约束规则，最终可输出
较为合理的实体标签预测结果。

图４　融合特征的Ａｌｂｅｒｔ＋ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ模型

３　实验及结果分析

３１　实验环境及评价标准

实验在Ｉｎｔｅｒｃｏｒｅｉ５－４５９０３３ＧＨｚ的ＣＰＵ上运
行，能够为文中涉及命名实体识别模型提供硬件支

持。所有模型均采用 Ｐｙｔｈｏｎ语言编写，版本号为
３６，用Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ搭建神经网络学习框架。使用命
名实体识别领域的３个指标作为模型衡量标准：准
确率Ｐ（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率Ｒ（Ｒｅｃａｌｌ）以及Ｆ１值

（Ｆ－ｓｃｏｒｅ），ＴＴ表示真实命名实体是正例，预测结
果也是正例，ＦＴ表示真实命名实体是反例，但预测
结果为正例，ＴＦ表示真实命名实体是正例，但预测
结果为反例，ＦＦ表示真实命名实体是反例，预测结
果也为反例。

Ｐ＝ ＴＴ
ＴＴ＋ＦＴ （３－１）

Ｒ＝ ＴＴ
ＴＴ＋ＴＦ （３－２）

Ｆ１＝Ｒ×Ｐ×（１＋β
２）

Ｒ＋Ｐ×β２
（３－３）

３２　实验数据

３２１　概述　本研究数据来自临床电子病历并进
行脱敏处理。最终完成９００份辅助检查、２００份体
格检查、５０００份主诉的语料标注，分别列作３个
实验项目，辅助检查项目中实体数量最多的是检查

指标、最少的是检查值，体格检查项目中实体数量

最多的是结果、最少的是项目值，主诉项目中实体

数量最多的是症状、最少的是伴随部位。

３２２　标注规则及实体类别阶段　在临床医生指
导下制定３个类目的标注规则，分别是辅助检查、体
格检查、主诉。辅助检查实体包括检查日期、检查项

目、检查结果、检查值、检查指标、指标结果、指标

值。体格检查实体包括部位、查体项目、结果、状

态、项目值。主诉实体包括症状、部位、持续时

间、伴随症状、伴随部位、伴随时间、既往史。

３２３　数据标注阶段　语料库构建采用 ＢＩＯ标注
体系，标注工具是开源ｄｏｃｃａｎｏ软件。标注小组由３
人组成，各环节有异议的部分讨论确定并立即更新

标注规则。

３３　实验及实验参数

为验证本模型的可行性和有效性设计３组对比
实验，对比模型分别是未融合字向量特征的 Ａｌｂｅｒｔ
＋ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ、ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ和Ｂｅｒｔ＋ＢｉＬＳＴＭ＋
ＣＲＦ。本研究词嵌入的最大句子长度为 ３００，学习
率为２ｅ－０５，迭代次数为４０，这些参数已经使模型
识别效果达到最佳。
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３４　实验结果

３４１　与未融合向量模型的识别效果对比　实验
训练集与测试集为７∶３。提出的融合字向量特征与
未融合字向量特征相比，在主诉这个语料库中表现

最明显，精确率Ｐ明显高于２０％，召回率 Ｒ明显
高于１０％，Ｆ１值高于２０％。在辅助检查的语料
库中表现次之，精确率和Ｆ１值明显高于１５％，召
回率Ｒ高于１４％。在体格检查语料库上表现略低，
不过Ｆ１值高于０４％，见表１。

表１　本模型与未融合向量模型在

３个项目上的识别效果对比 （％）

项目
未融合向量模型 本模型

Ｐ Ｒ Ｆ１ Ｐ Ｒ Ｆ１

辅助检查 ９４１９ ９５５８ ９４８８ ９５９７ ９７００ ９６４８

体格检查 ９５３２ ９６４２ ９５８７ ９５９９ ９６６１ ９６３０

主诉　　 ８４３０ ８７３２ ８５７８ ８６９９ ８８６４ ８７８１

　　实验结果表明本文提出的词嵌入阶段融合字向

量特征可以有效提取字的特征信息，与单纯词嵌入

相比，提升了命名实体识别成功率，同时也证明本

文提出的融合字向量特征是可行的。

３４２　与其他经典模型的识别效果对比　与 ＢｉＬ
ＳＴＭ＋ＣＲＦ、Ｂｅｒｔ＋ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ进行对比可以发
现加入Ｂｅｒｔ的 ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ模型相比于原始模型
Ｆ１值均提高了２％以上。在 ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ模型中，
ＢｉＬＳＴＭ被用来学习文本的句子特征，ＣＲＦ用来预
测输出最优实体标签，此模型缺少字向量特征，而

Ｂｅｒｔ可以学习到字符级别信息，所以加入 Ｂｅｒｔ的
ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ模型具有更好的识别效果。另外，本
文提出的融合字向量特征模型相比于 Ｂｅｒｔ＋ＢｉＬＳＴＭ
＋ＣＲＦ模型 Ｆ１值均有所提高，平均 Ｆ１值达到
９３５３％。虽然 Ｂｅｒｔ和 Ａｌｂｅｒｔ都能学习到字符级别
的特征，但在Ａｌｂｅｒｔ进行字向量训练时高中低层学
习到的特征不同，所以将这些特征融合可以有效提

高实体识别能力，见表２。综合精确率 Ｐ、召回率
Ｒ、Ｆ１值３个指标，本文提出的模型效果更好，具
有更佳的识别能力。

表２　本模型与其他经典模型在３个项目上的识别效果对比 （％）

项目
ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ Ｂｅｒｔ＋ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ 本模型

Ｐ Ｒ Ｆ１ Ｐ Ｒ Ｆ１ Ｐ Ｒ Ｆ１

辅助检查 ９２３４ ９３６４ ９２９９ ９４６０ ９５５０ ９５０５ ９５９７ ９７００ ９６４８

体格检查 ９２１６ ９４２９ ９３２２ ９４１９ ９６５６ ９５３６ ９５９９ ９６６１ ９６３０

主诉　　 ８１５３ ８４９２ ８３１９ ８６１１ ８９５４ ８７７９ ８６９９ ８８６４ ８７８１

４　结语

本文提出一种融合 Ａｌｂｅｒｔ不同层训练特征的中
文医学命名实体识别算法。算法结合中文电子病历

的语言结构特点，在词嵌入阶段进行优化，使之可

提取预测文本中短语、语言学、语义学特征，然后

融合这些特征并与句子特征相加进行实体识别。基

于临床病历，利用ＢＩＯ标注体系构建辅助检查、体
格检查、主诉３个语料，利用这些语料训练测试本
算法，然后与其他模型进行对比，结果表明本文提

出的融合特征模型在３个项目上的 Ｆ１值都高于其

他３个模型，平均Ｆ１值达到９３５３％，具有更好的

识别效果。本文构建的语料库量还比较小，对模型

识别效果有一定影响，未来可引入主动学习、众包

标注等方法构建更大的语料库；可加入修饰词的识

别，丰富算法识别广度。
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