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〔摘要〕　采用自标注中文电子病历标准数据集，融合相似度算法与预训练模型并分别应用于实体映射的候
选实体生成和实体消歧阶段，对不同相似度算法和预训练模型的性能进行比较分析。提出基于别名间相似

性改进药物类实体映射效果的方法，结合Ｊａｃｃａｒｄ相似度算法与ＢＥＲＴ预训练模型，高效实现海量中文电子
病历实体映射任务。
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１　引言

随着计算机技术和生物技术的飞速发展，电子

病历 （ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｍｅｄｉｃａｌｒｅｃｏｒｄ，ＥＭＲ）、医学报告、
医学文献等生物医学文本的数量迅速增长，积累了

海量有价值的医学数据［１］，如 ＥＭＲ记录患者全部
诊疗过程，包括所患疾病、药物、检查和治疗结果

等［２］。随着命名实体识别技术成熟，可实现从中抽

取疾病、药物、手术操作等特定实体［３］，但实体存

在表述口语化、多样化等问题，如 “狼疮脑炎”可

能被表述为 “狼疮脑病”，“氯硝柳胺”可能被写作

“灭绦灵”等。如果未经处理就加以利用或者储存

入库可能导致各医疗信息系统标准不一，难以实现

医院间资源互联互通［２］。因而需要根据实体在文中
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语义表达将其映射到知识库中对应的标准实体上，

以解决概念内涵不清、语义表达和逻辑不一致等问

题，促进独立医疗信息系统间的互操作，实现医疗

信息和数据共享［４］。

目前中文电子病历实体映射研究主要由中国健

康信息处理会议 （ＣｈｉｎａＨｅａｌｔｈＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ

ｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，ＣＨＩＰ）中的临床术语标准化评测任

务推动，该任务使用来自真实医疗数据中的手术原

词，由专业人员依据 《ＩＣＤ９—２０１７协和临床版》

手术词表进行训练数据标注。目前已有多支队伍完

成手术实体映射任务，ＣＨＩＰ２０１９任务最佳结果 Ｆ１

值为９４８３％，由 Ｄｏｌｐｈｉｎ－ＩＣＩ团队取得［５］。实体

映射作为一项重要的生物医学技术，近年来取得较

大进步。但由于生物医学领域本身的复杂性以及真

实医疗应用场景的高标准、严要求，该领域研究还

存在一些提升空间，如现有研究大都以预训练语言

模型ＢＥＲＴ为基础进行任务构造，相关研究主要围

绕 ＣＨＩＰ任务中标注的手术实体进行［６］，还需增加

基于多类型实体的映射方法研究、改进方法模型以

提升实体映射效果。

本文依靠专家知识与标准词表，标注涵盖多种类

型实体的自标注标准数据集。结合传统文本匹配方法

与深度学习的优势，提出融合传统相似度算法与深度

学习模型的联合模型改进实体映射效果。并在此基础

上提出基于别名间相似性映射标准实体的方法，为

提升较短字符类实体映射效果提供思路。本文提出

的方法在自标注数据集中Ｆ１值达到９４８７％，可帮

助抽取和规范化医疗数据以扩充中文临床医学术语

体系的实体覆盖度，更好地支持临床辅助诊疗系

统、精准医学研究和疾病监控等应用。

２　研究内容

２１　数据来源

从 “爱爱医”“众意好医师”“病历网”中抽取

２００００余条中文电子病历，采用命名实体识别模型

对疾病诊断、解剖部位、临床检查、手术操作和药

物５类实体进行识别［７］。每类实体分别抽取约５００

个样例，邀请３位临床专家根据 《国际疾病分类第

１０次修订本》（ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＤｉｓｅａｓｅ
Ｖ１０，ＩＣＤ１０）和 《常用临床医学名词 （２０１９年
版）》，人工标注标准实体，数据清洗后，形成共包

含２３９０对数据的自标注标准数据集，训练集与测
试集数据按照７∶３的比例进行分配，见表１。

表１　自标注标准数据集内容统计

实体类型 数据量 训练集 测试集

疾病诊断 ４９６ ３４８ １４８

解剖部位 ４８３ ３３８ １４５

临床检查 ４３１ ３０２ １２９

手术操作 ５０５ ３５３ １５２

药物名称 ４７５ ３３２ １４３

合计　　 ２３９０ １６７３ ７１７

２２　实验设计

实体映射任务可分成候选实体生成 （ｃａｎｄｉｄａｔｅ
ｅｎｔｉｔｙｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，ＣＥＧ）和实体消歧 （ｅｎｔｉｔｙｄｉｓａｍ
ｂｉｇｕａｔｉｏｎ，ＥＤ）两个阶段，为此设计两个实验。

实验１为候选实体生成实验，即为待标准实体
找到标准词表中所有可能与之对应的实体，生成候

选标准实体集合，高效简便的相似度算法可以较好

地完成这一任务。具体而言，针对每个待标准实

体，计算其与标准词表中每个标准实体的文本相似

度并排序，选取结果中前１５位作为候选标准实体
集合。采用目前应用较广泛的中文短文本相似度算

法进行实验，对召回率进行比较以选取最佳算法，

包括Ｃｏｓｉｎｅ余弦相似度、ＢＭ２５（ｂｅｓｔｍａｔｃｈ，ＢＭ）
相关性评分、Ｊａｃｃａｒｄ相似系数、编辑距离 （ｍｉｎｉ
ｍｕｍｅｄｉｔｄｉｓｔａｎｃｅ，ＭＥＤ）与Ｄｉｃｅ系数。

实验２为实体消歧实验，生成候选标准实体集
后，需要从中预测最可能与待标准实体相对应的实体

作为映射结果，这一过程便是实体消歧。将该任务视

为一个二分类任务，采用深度学习模型进行预训练，

学习实体间语义关系并输出预测结果。谷歌推出的

ＢＥＲＴ模型能结合文本上下文信息并从中提取丰富
全面的语义特征，出色完成二分类任务，在其基础

上还衍生出如 ＲｏＢＥＲＴａ、ＡＬＢＥＲＴ、ＲｏＢＥＲＴａ－
ｗｗｍ等在各项自然语言处理任务中取得较好效果的
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模型。采用以上４种模型进行实体消歧，并比较模
型性能，得到表现最好的算法模型组合，见图１。

图１　本文技术路线

２３　评价指标

采用准确率 （ａｃｃｕｒａｃｙ，Ａ）、精确率 （ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，
Ｐ）、召回率 （ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）和Ｆ１值 （Ｆ１ｓｃｏｒｅ）作为
评价指标。准确率指所有预测正确的结果所占比例，

精确率指预测正确的正例占所有被预测为正例的比

例，召回率指所有正例样本中预测正确的样本所占比

例。Ｆ１值用来衡量二分类模型精确度，可以看作是
模型精准率和召回率的调和平均，其最大值是 １，
最小值是 ０。预测结果有真阳性 （ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，
ＴＰ），假阳性 （ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ），真阴性 （ｔｒｕｅ
ｎｅｇａｔｉｖｅ，ＴＮ），假阴性 （ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ）４种
类型。其中，真阳性指预测结果为正，实际亦为

正，其他同理。各指标计算方式如下：

Ａ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ （１）

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （２）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （３）

Ｆ１＝２Ｐ×ＲＰ＋Ｒ （４）

３　相关算法与模型

３１　相似度算法

３１１　Ｃｏｓｉｎｅ余弦相似度　通过将文本矢量化，

计算同个向量空间中两个向量夹角间的余弦值

Ｃｏｓ（θ）来衡量相似度大小，夹角越小则相似度越

高。在生成每个文本矢量时根据词频 －逆向文件频
率 （ｔｅｒｍｆｒｅｑｕｅｎｃｙ－ｉｎｖｅｒｓｅｄｏｃｕｍｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦ
－ＩＤＦ）原理，用词频向量 Ｖ代替文本矢量每个维
度的值［８］：

Ｃｏｓ（θ）＝
Ｖ１·Ｖ２
Ｖ１×Ｖ２

（５）

３１２　ＢＭ２５相关性评分　主要原理是先对句子
ｑ分词，生成若干特征词 ｑｉ。Ｗｉ为每个 ｑｉ的权重。
之后对要与句子ｑ进行比较的句子Ｄ计算每个ｑｉ与
Ｄ的相关性得分，最后将ｑｉ相对于Ｄ的相关性得分

进行加权求和，得到ｑ与Ｄ的相关性得分［９］：

ｓｃｏｒｅ（ｑ，Ｄ）＝∑
ｉ
Ｗｉ·Ｒ（ｑｉ，Ｄ） （６）

３１３　Ｊａｃｃａｒｄ相似系数　用于比较两个有限样
本集之间的相似性，两个集合Ａ和Ｂ交集元素的个
数在Ａ、Ｂ并集中所占比例称为这两个集合的 Ｊａｃ
ｃａｒｄ系数，Ｊａｃｃａｒｄ系数值越大则相似度越高［１０］：

Ｊａｃｃａｒｄ（Ａ，Ｂ）＝ Ａ∩Ｂ
Ａ∪Ｂ

（７）

３１４　编辑距离　是对两个字符串差异程度的测
量，其原理是计算一个字符串Ｓ１经过多少次处理才
能变成另一个字符串Ｓ２，允许的编辑操作有替换一

个字符、插入一个字符、删除一个字符３种［１１］：

Ｓｉｍ（Ｓ１，Ｓ２）＝１－
ｄ（Ｓ１，Ｓ２）

ｍａｘ（ｌｅｎ（Ｓ１），ｌｅｎ（Ｓ２））
（８）

其中ｌｅｎ代表字符串的字符个数，ｄ（Ｓ１，Ｓ２）
为字符串Ｓ１和Ｓ２的编辑距离。
３１５　Ｄｉｃｅ系数　是一种集合相似度度量指标，
可将字符串理解为集合，因此Ｄｉｃｅ系数也可用于计
算两个字符串的相似度，其范围为０～１，值越大表
示相似度越高［１２］。对于给定字符串 Ｓ１和 Ｓ２，其
Ｄｉｃｅ系数算法如下：

Ｄｉｃｅ（Ｓ１，Ｓ２）＝
２Ｓ１∩Ｓ２
Ｓ１ ＋ Ｓ２

（９）

３２　深度学习模型

３２１　ＢＥＲＴ　是一个无监督双向模型，可以使用
纯文本语料库进行训练，并预测受左右上下文制约

的单词。ＢＥＲＴ能够在各种自然语言处理任务中表
现出优异的性能［１３］。经过调整，ＢＥＲＴ可用于进行
二分类任务，其模型原理，见图 ２。其中 ［ＣＬＳ］
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位于开头，用于预测文本类别，［ＳＥＰ］用于分割两
个句子，ＣｌａｓｓＬａｂｅｌ为模型输出的类别标签。

图２　ＢＥＲＴ模型二分类任务原理

３２２　ＲｏＢＥＲＴａ　是在 ＢＥＲＴ预训练模型基础上
进行改进的复制研究，其中包括对超参数调整和对

训练集大小的影响进行仔细评估。同时该任务使用

新数据集 ＣＣＮＥＷＳ，并使用更多数据进行预训练，
进一步提高下游任务性能［１４］。

３２３　ＡＬＢＥＲＴ　采用因子嵌入参数化和跨层参
数共享两种参数简化技术解决 ＢＥＲＴ内存消耗高和
训练速度慢的问题。此外，模型还提出句子顺序预

测 （ｓｅｎｔｅｎｃｅｏｒｄｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＳＯＰ）任务来代替传
统的下一句预测 （ｎｅｘｔｓｅｎｔｅｎｃｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＮＳＰ）
预训练任务，从而获得更好的性能［１５］。

３２４　ＲｏＢＥＲＴａ－ｗｗｍ　由哈工大讯飞联合实验
室发布，结合中文全词掩码 （ｗｈｏｌｅｗｏｒｄｍａｓｋｉｎｇ，
ｗｗｍ）技术与 ＲｏＢＥＲＴａ模型的优势，在 ＲｏＢＥＲＴａ
模型基础上采用全词掩码来屏蔽汉语单词进行预训

练。由于这些模型将应用于中文文本分类，全词掩

码将允许这些模型结合中文场景，以提供更多有关

中文语义的信息［１６］。

４　实验结果及分析

４１　候选实体生成实验

为对比分析不同相似度算法对候选实体生成效

果的影响，基于 ５种相似度算法进行候选实体生
成，选取相似度概率值前 １５位作为候选实体，并
计算其召回率，见表２。为方便理解，下文待标准
实体称为原始词，标准实体称为标准词。从结果中

可以看出，基于Ｊａｃｃａｒｄ相似度算法匹配的效果优于
其他４种算法，因此选择Ｊａｃｃａｒｄ算法进行候选实体
生成能较好地保证候选标准实体集质量，有利于进

行后续实体消歧工作。Ｃｏｓｉｎｅ余弦相似度算法和
ＢＭ２５算法的生成效果明显低于其他相似度算法，
是因为余弦相似度算法依赖高质量的词向量，ＢＭ２５
算法需要精准分词，本文并未人工进行特征构建，

因此二者效果较差。

表２　候选实体生成实验召回率统计结果

相似度算法 召回率

Ｃｏｓｉｎｅ ０７７４５

ＢＭ２５ ０８０４３

Ｍｅｄ ０８９０８

Ｊａｃｃａｒｄ ０９１３５

Ｄｉｃｅ ０９０７８

从本实验中Ｊａｃｃａｒｄ算法未召回准确标准词的样
例中可以看出，对字数过短或者原始词与标准词之

间差异较大的实体，单纯使用相似度算法无法获取

词中的语义信息，会导致召回失败，见表３。

表３　Ｊａｃｃａｒｄ算法未召回标准词样例

分类 原始词 标准词 是否召回 第１候选标准词

疾病诊断 冯雷克林霍增氏病 多发性神经纤维瘤病 ＦＡＬＳＥ 克山病　　　　　　

解剖部位 配偶子　　　　　 生殖细胞　　　　　 ＦＡＬＳＥ 精子　　　　　　　

临床检查 天疱疮抗体检测　 抗表皮细胞间质抗体 ＦＡＬＳＥ 抗透明带抗体检测　

手术操作 颅内硬膜下冲洗术 脑膜切开术　　　　 ＦＡＬＳＥ 胸腔镜下肺叶切除术

药物　　 安宝　　　　　　 盐酸利托君　　　　 ＦＡＬＳＥ 安乃近　　　　　　

·８４·
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４２　实体消歧实验

４２１　模型训练集构建　基于预训练模型的实体
消歧需要构建包含正负例的训练集用于训练模型。

根据相似度算法性能对比实验，基于 Ｊａｃｃａｒｄ相似
度算法，计算原词 ｉ与标准词词表中的每个标准词
的Ｊａｃｃａｒｄ相似度系数，取相似度值前１５位作为候
选词表，将标准词 ｉ从候选词表中去除后剩下的候
选标准词ｊ用于构建负例［１７］。训练集正例为： ＜原
词ｉ，标准词ｉ，１＞。负例为：＜原词 ｉ，标准词 ｊ，

０＞。由于正样本数较少，与负样本数相差较大，
为了扩充正样本，构建１０ （标准－原始＋原始－
标准）共３３４６０条正样本。
４２２　实验环境及参数　本实验代码使用 Ｐｙｔｈｏｎ
３６和Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１８编写，模型详细训练参数包括
学习率 （ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ）、每个样本处理成的长度
（ｐａｄ＿ｓｉｚｅ）、隐藏层中节点个数 （ｈｉｄｄｅｎ＿ｓｉｚｅ）、单
次训练选取样本数 （ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ）、样本训练轮次
（ｎｕｍ＿ｅｐｏｃｈｓ），见表４。

表４　预训练模型参数设置

参数名 ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ｐａｄ＿ｓｉｚｅ ｈｉｄｄｅｎ＿ｓｉｚｅ ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ｎｕｍ＿ｅｐｏｃｈｓ
ＢＥＲＴ ０００００５ ６４ ７６８ ６４ ５０
ＡＬＢＥＲＴ ０００００５ ６４ ３１２ ６４ ５０
ＲｏＢＥＲＴａ ０００００５ ６４ ３１２ ６４ ５０
ＲｏＢＥＲＴａ－ｗｗｍ ０００００５ １６ １０２４ ６４ ５０

４２３　实体消歧实验结果　在基于Ｊａｃｃａｒｄ算法生
成候选实体集的基础上，选取４种在二分类任务中

表现较好的深度学习预训练模型作为基准进行实

验，以对比分析不同模型的性能，见表５。从结果

可知，采用 ＲｏＢＥＲＴａ－ｗｗｍ模型的准确率最高，

ＡＬＢＥＲＴ模型的精确率和 Ｆ１值最高，ＢＥＲＴ模型的
召回率最高，ＲｏＢＥＲＴａ模型的各项指标效果都接近

理想，因此难以确定最佳模型。同时还注意到，４

个模型整体的准确率、精确率和 Ｆ１值仍不太理想。
对输出结果文档进行分析后发现除药物分类之外的

其他分类各项指标均已大于８６％，但是药物分类的

原始词和标准词之间差异性过大，导致召回率较

低，还需对此问题进行解决。

表５　实体消歧实验结果指标统计

相似度算法＋预训练模型 准确率 精确率 召回率 Ｆ１
Ｊａｃｃａｒｄ＋ＢＥＲＴ ０８５１１ ０６４５９ ０９９０１ ０７８１８
Ｊａｃｃａｒｄ＋ＡＬＢＥＲＴ ０８４５４ ０７７００ ０９７５５ ０８６０７
Ｊａｃｃａｒｄ＋ＲｏＢＥＲＴａ ０８４８２ ０７１０２ ０９８１９ ０８２４２
Ｊａｃｃａｒｄ＋ＲｏＢＥＲＴａ－ｗｗｍ ０８５２５ ０４８７８ ０９５５５ ０６４５９

４２４　优化后实体消歧实验结果　针对药物原始

词和标准词差异过大问题，提出通过别名间相似性

来进行知识补全从而提高实体映射效果的方法。标

准词的别名间大多存在字符相似关系，如 “甲硝

唑”的别名有 “灭滴灵”和 “灭滴唑”， “布地奈

德”的别名有 “普米克”和 “普米克令舒”。因

此，本文针对药物实体采集第２批共９４８１条标准

实体－别名语料，构建药品别名映射库，增加药品

原始词与药品标准词别名的匹配，若匹配到药品别

名，将其链接至标准词。从结果可知，方法优化

后，４个模型组合的实验结果均有较大提升，召回

率均超过９８％。采用 Ｊａｃｃａｒｄ＋ＢＥＲＴ方法进行实体

映射的各项指标均优于其他模型，Ｆ１值达到

９４８７％，见表６。

表６　优化后实体消歧实验结果指标统计

相似度算法＋预训练模型 准确率 精确率 召回率 Ｆ１

Ｊａｃｃａｒｄ＋ＢＥＲＴ ０９０５０ ０９０２４ ０９９９６ ０９４８７

Ｊａｃｃａｒｄ＋ＡＬＢＥＲＴ ０８７０９ ０８８０９ ０９９８４ ０９３６０

Ｊａｃｃａｒｄ＋ＲｏＢＥＲＴａ ０８８７９ ０８８６７ ０９９８４ ０９３９２

Ｊａｃｃａｒｄ＋ＲｏＢＥＲＴａ－ｗｗｍ ０８６９５ ０８５３８ ０９８８７ ０９１６３

５　结语

本文标注了一个中文电子病历实体映射数据

·９４·
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集，结合相似度算法与深度学习预训练模型，探究

进行海量实体映射的最佳算法与模型组合。采用相

似度算法进行候选实体生成，采用预训练模型进行

实体消歧，并比较不同算法模型效果。结果显示采

用Ｊａｃｃａｒｄ相似度算法与ＢＥＲＴ模型的组合能够达到
最优效果。同时本文提出通过别名间相似性改进实

体映射效果的方法，各组合模型较改进前的 Ｆ１值
平均提高 １５６９％，达到较理想的实体映射效果，
为未来相关研究提供思路。但是本文标注样本量较

少，缺乏对不同类型实体映射效果的分别比较，未

详细探究术语构成特点，未来可增加对不同类型实

体的对照研究，针对性探究改进方案，以提升中文

电子病历实体映射效果。
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１６　ＣＵＩＹ，ＣＨＥＷ，ＬＩＵＴ，ｅｔａｌＰｒｅ－ｔｒａｉｎｉｎｇｗｉｔｈｗｈｏｌｅ
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１７　孙曰君，刘智强，杨志豪，等基于ＢＥＲＴ的临床术语

标准化 ［Ｊ］．中文信息学报，２０２１，３５（４）：
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