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〔摘要〕　阐述基于ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ基准模型，融合词向量及词属性推理机制实现中文电子病历命名实体识
别的方法，包括医学语料库构建与词向量训练、融合词属性推理机制等，分析实验结果，指出医学领域词

向量及词属性推理机制的引入有助于提升中文电子病历命名实体识别效果。
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１　引言

中文电子病历的命名实体识别研究最初主要是基

于词典和规则的方法［１－４］，形成了医疗领域３个代表

性通用工具，即ＭｅｄＬＥＥ、ＭｅｄＫＡ和ｃＴＡＫＥＳ［５］。目
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前最常用的是基于机器学习的研究方法［６－１０］。Ｗａｎｇ
Ｙ、ＹｕＺ和ＣｈｅｎＬ等［１１］通过基于规则和条件随机场

的算法对病历数据进行实体识别。ＬｅｉＪ、ＴａｎｇＢ和
ＬｕＸ等［９］对比分析条件随机场、支持向量机、最大

熵和结构支持向量机等不同算法在中文电子病历命名

实体识别中的效果。于楠、王普和翁壮等［１２］提出基

于多特征融合的中文电子病历命名实体识别方法，多

特征融合的条件随机场模型在仅选取基本特征、上下

文窗口为７时识别效果最好。中文命名实体识别研究
方法常将词向量、字向量或者二者的简单结合作为分

类模型的输入特征［１３－１４］。本文构建医学语料库来训

练医学专业词向量，同时设计词属性推理模型，以词

语中的每个字作为输入得到词语的词属性向量，将其

作为词语的内部特征，最后将二者结合作为模型的输

入特征，见图１。

图１　融合词向量及词属性推理的中文

电子病历命名实体识别方法

２　医学语料库构建与词向量训练

２１　构建医学语料库

首先构建丰富的医学语料库，通过收集及预处

理获取语料库内容，见表１。

表１　医学语料库

语料库组成 数据量 数据来源

线上文本集 ７０万条 健康信息网

官方文本集：词条型 ９万条 卫生官网　

官方文本集：资料型 ２０本 卫生官网　

电子病历文本集 １０００篇 医院临床　

２２　词向量训练

２２１　相似词分析法　采用 ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ方法依次

将语料分割为单个词、初始化向量、二次抽样、使

用词典查找方法和正则表达式来修正、训练并保存

ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ隐含层节点参数，从而生成医学专业领

域词向量。采用欧式距离的倒数表示词语之间的相

似度，欧式距离越小则词语之间语义越相关。假设

有两个词语 Ａ、Ｂ，向量分别为 ａ（ｘ１１，ｘ１２，…，

ｘ１ｎ），ｂ（ｘ２１，ｘ２２，…，ｘ２ｎ），则 Ａ与 Ｂ的欧氏距

离ｄａｂ的计算公式为：

ｄａｂ ＝ ∑ｎ

ｋ＝１
（ｘ１ｋ－ｘ２ｋ）槡

２ 公式１

Ａ、Ｂ之间的相似度ｓｉｍＡＢ计算公式为：

ｓｉｍＡＢ＝
１
ｄａｂ
＝ １

∑ｎ

ｋ＝１
（ｘ１ｋ－ｘ２ｋ）槡

２
公式２

本文列举了部分典型词语，分别计算其在通用

领域和专业领域词向量空间模型中排名前３的最相

似词，见表２、表３。对比表２及表３，如 “发烧”，

在前者中最相似词分别是 “发热”“燃烧”“发

光”，而在后者中则是 “发热”“感冒”“高热”；

又如 “拍片”在前者中最相似词分别是 “拍电影”

“拍视频”“照相”，而在后者中则是 “ＣＴ”“造影”

“Ｂ超”。基于常识分析来看，医学领域词向量模型

中推荐的相似词更加准确。

表２　基于通用领域词向量空间中最相似词

词语 相似词及相似度

发烧 发热０４５，燃烧０２５，发光０２０
进食 吃饭０７４，进餐０５４，食物０２６
拍片 拍电影０４７，拍视频０４３，照相０３６
头部 上部０６３，尾部０５９，头上０４１
化疗 癌症０５３，放疗０４７，肿瘤０３１

表３　基于医学领域词向量空间中最相似词

词语 相似词及相似度

发烧 发热０８１，感冒０７４，高热０５３
进食 饮食０７３，吃饭０７０，食纳０６４
拍片 ＣＴ０４９，造影 ０３８，Ｂ超０２３
头部 头面部０７４，面部０６０，头上０５３
化疗 放疗０６５，治疗０３０，手术０１１
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２２２　类比推理法　除相似词分析外，类比推理
也是一种评价词向量空间模型的有效方法。该方法

给出一对有语义联系的词语对 Ａ与 Ｂ，然后给定一
个词语 Ｃ，可以计算得到与 Ｃ有同类语义联系的词
语Ｄ，见表４。从表４中结果可以看出两种词向量
空间模型对词语的语义特征提取存在差别。如 “紧

张”一词，参考 “升高 －降低”词语对的反义性，
专业领域词向量模型推理出为 “松软”，而通用领

域词向量模型推理结果为 “放松”。

表４　类比推理结果

词语对 通用领域词向量 专业领域词向量

头部－头痛 腹部－？ 腹胀　 腹痛　
升高－降低 紧张－？ 放松　 松软　
呼吸－正常 脉搏－？ 正常　 平稳　

　血压－高血压 血糖－？ 糖尿病 高血糖

２２３　结果分析　综上所述专业领域词向量中词
语的语义特征比通用领域词向量更接近词语在医疗

语境的含义。

３　融合词属性推理机制

词属性推理机制是指根据词语中的每个字推理

出其属性分类信息，再与词语向量结合形成融合后

的文本特征输入到分类模型中去。词属性推理机制

本质上属于分类任务，为了尽可能地提取到词语中

单个字与多个字的信息，使用多卷积核的卷积神经

网络模型来实现词属性推理模型，见图２。

图２　词属性推理模型结构设计

词语的字向量输入词属性推理模型后，经过卷

积层的输出为：

ｃ１＝ｃｏｎｖ（ｆ１，Ｘ，‘ｖａｌｉｄ’） ＋ｂ１ 公式３

ｃ２＝ｃｏｎｖ（ｆ２，Ｘ，‘ｖａｌｉｄ’） ＋ｂ２ 公式４

式中ｃｏｎｖ表示二维的卷积操作运算，ｆ１、ｆ２表

示两个不同大小的卷积核，Ｘ表示输入词语的字向

量 （ｘ１，ｘ２……ｘｉ）， “ｖａｌｉｄ”是本文选择的卷积操

作处理边界问题的一种方式，ｂ１、ｂ２分别表示两个

卷积层的偏置量。将 ｃ１、ｃ２进行连接操作后输入到

下一层的全连接层中：

ｃ＝ｃｏｎｃａｔ（ｃ１，ｃ２） 公式５

ｍ＝ｃ×ｗ１＋ｂ３ 公式６

式中ｃｏｎｃａｔ操作表示将两个卷积层结果连接起

来。式中ｗ１是全连接层１的权重矩阵，ｂ３是偏置

量。

ｍ′＝ｍ×Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ（ｐ） 公式７

ｎ＝ｍ′×ｗ２＋ｂ４ 公式８

以上公式中Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ函数是为了生成概率向量，

也就是随机生成一个只包含０、１的向量，其中ｐ表

示生成过程中的概率。将全连接层１的输出结果与概

率向量相乘，相当于随机丢弃了其中占比为 ｐ的信

息，这种做法也被称为ｄｏｒｐｏｕｔ处理。ｗ２是全连接层

２的权重矩阵，ｂ４是偏置量。模型最后一层对全连接

层２的输出结果进行ｓｏｆｔｍａｘ操作，结果作为模型的

最终输出，计算公式如下：

ｙ－＝ｓｏｆｔｍａｘ（ｎ） 公式９

４　实验结果分析

４１　分析工具

为了分析词向量以及词属性推理机制对实验结果

的影响，设计３个基于ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ［１５］的扩展模型：

模型 ＣＥＭＲＮＥＲ使用通用领域词向量，模型 ＣＥＭ

ＮＥＲ＿ＷＡ使用通用领域词向量并结合词属性推理机

制，模型 ＣＥＭＲＮＥＲ＿ＤＷ＿ＷＡ使用专业领域词向

量并结合词属性推理机制。３个模型都基于ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ

框架开发实现。

４２　实验数据来源及格式

实验数据来自于临床电子病历，采用ｅＨｏｓｔ工具

对１０００份电子病历标注并审核确认，标注的实体类
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别有：疾病、症状、药品、部位、治疗以及检查。每

份电子病历的标注结果都会输出对应的 ｘｍｌ文件。

Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓ标签为根标签，其属性ｔｅｘｔＳｏｕｒｃｅ记录了

病历文件名称，每个实体信息由 ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ以及

ｃｌａｓｓＭｅｎｔｉｏｎ两个标签描述，其中ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ标签中的

ｓｐａｎ子标签描述该实体在病历中的位置，ｓｐａｎｎｅｄＴｅｘｔ

为实体内容，ｃｌａｓｓＭｅｎｔｉｏｎ标签中的 ｍｅｔｉｏｎＣｌａｓｓ子标

签指明了当前实体类别。标注完成后，将实验数据按

照８：１：１的比例随机划分出训练集、验证集以及测

试集。

４３　结果分析

对比分析模型ＣＥＭＲＮＥＲ与ＣＥＭＲＮＥＲ＿ＤＷ在

测试集上Ｆ１值可知，结合词属性推理机制的模型

ＣＥＭＲＮＥＲ＿ＷＡ较没有引入词属性推理机制的模型

ＣＥＭＲＮＥＲ在总体水平上有所提升，Ｆ１值由０８５提

升到０８８，从各实体类别来看整体识别效果更好。

对比分析模型ＣＥＭＲＮＥＲ＿ＷＡ与ＣＥＭＲＮＥＲ＿ＤＷ＿

ＷＡ在测试集上的表现可知，使用领域词向量的模型

表现更优，总体Ｆ１值从０８８上升到０９０。针对每类

实体识别结果，ＣＥＭＲＮＥＲ＿ＤＷ＿ＷＡ都表现出１％

～２％的提升。

５　结语

本文介绍了融合词向量及词属性推理的中文电子

病历实体识别方法，以ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ为基准模型分

别实现３个对比模型。实验结果表明词属性推理机制

的引入可以提升模型实体识别效果，同时也证明了专

业领域词向量比通用领域词向量在医疗命名实体识别

任务中表现更好。
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