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〔摘要〕　目的／意义 肝癌电子病历中蕴涵大量医学专业知识，且大部分以非结构化数据形式存在，难以自
动化提取。肝癌电子病历实体识别研究有助于构建肝癌领域医疗辅助决策系统和医学知识图谱。方法／过程
构建ＲｏＢＥＲＴａ算法与ＣＲＦ算法相结合的命名实体识别模型，利用自标注肝癌电子病历真实数据进行模型训
练与测试。结果／结论 ＲｏＢＥＲＴａ－ＣＲＦ模型优于其他基线模型，具有较好实体识别效果。
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１　引言

肝癌患者在医院就诊时产生大量电子病历数

据，记录患者入院检查、治疗以及出院全过程，蕴

含大量医学专业数据和专业知识。然而这些数据多

是非结构化文本数据。对其进行结构化处理，将相

关知识自动提取出来，有助于后续医疗辅助决策系
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统、医疗知识图谱的构建以及精准医学研究。此

外，结构化数据有助于患者和医生直观获取所需信

息。如何将这些信息从无结构化文本中自动抽取出

来成为研究的重点问题。而应用自然语言处理技术

中的命名实体识别技术可以完成电子病历自动化知

识抽取任务。

２　研究意义及背景

２１　研究意义

肝癌又名肝脏恶性肿瘤，分为原发性肝癌和继

发性肝癌。世界卫生组织国际癌症研究机构发布的

２０２０年最新全球癌症负担数据显示，中国肝癌新发

病例数约占全球 ４５３％，死亡例数约占全球

４７１％，是目前我国第４位常见恶性肿瘤及第２位

致死肿瘤。在实体识别领域，国内肝癌电子病历实

体识别研究较少。运用机器学习算法对肝癌电子病

历进行实体识别有利于肝癌电子病历规范化、结构

化数据存储，以及相关潜在医学知识挖掘。

２２　国内外研究现状

命名实体识别［１］是自然语言处理任务中的重要

一环，对关系抽取［２］等任务有重要影响。其目的是

从非结构化文本中抽取实体，医疗实体包括症状、

疗效以及疾病名称等。在机器翻译［３］任务中，实体

翻译有特殊规则或固定表达。精准找出实体并通过

预先规则或字典库翻译，可提升机器翻译的效果和

流畅性。ＷａｎｇＱ等［４］将命名实体识别技术应用于

中文实体链接方法，实现了将中文诊断和程序术语

规范化为国际疾病分类 （ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆ

ｄｉｓｅａｓｅｓ，ＩＣＤ）代码的应用。实体识别相关技术在

生物医学［５］、专病库建设［６］和健康医疗大数据［７］等

多个领域得到较好应用。

命名实体识别发展经历３个阶段。第１阶段是

基于词典和规则的方法，需要不同领域专家制定词

典与规则模板，在文本中进行匹配。第２阶段是基

于统计机器学习的方法，基于序列化标注方式并最

大化联合概率进行求解。第 ３阶段是深度学习方

法，代表模型有长短期记忆人工神经网络 （ｌｏｎｇ－

ｓｈｏｒｔｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）［８］、双向编码器表征

（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍｔｒａｎｓｆｏｒｍ

ｅｒｓ，ＢＥＲＴ）［９］等。

电子病历研究在国外已开展多年，ＣｌａｒｋＣ

等［１０］提出基于最大熵模型和条件随机场的方法。

ＪｉａｎｇＭ等［１１］采用支持向量机方法，Ｆ１值达０８４８。

ＢｒｕｉｊｎＢ等［１２］则采取统一医学语言系统 （ｕｎｉｆｉｅｄ

ｍｅｄｉｃａｌｌａｎｇｕａｇｅｓｙｓｔｅｍ，ＵＭＬＳ）资源半监督隐马尔

科夫模型，Ｆ１值达０８５２３。ＧｌｉｇｉｃＬ等［１３］使用基

于注意力的序列到序列模型。英文电子病历实体识

别经过数年发展完善，已形成标准处理流程。

中文医疗实体识别［１４］难度更大，边界定义模

糊，存在嵌套关系，缺少统一公开的大规模语料

库。用统计学习方法进行实体识别［１５］时，特征选择

影响结果。ＬｅｉＪ等［１６］根据出入院记录，分别采用

条件随机场 （ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ）、支持
向量机 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、最大熵等

模型对４类医疗实体进行识别。ＷａｎｇＹ等［１７］在自

标注中医文本语料上，采用分句形式，Ｆ１值达

０９５。李博等［１８］采用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１９］模型，使数据

中长依赖关系进一步提升。杨红梅等［２０］对肝癌电子

病历采用 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型取得较好效果；马欢

欢等［２１］利用 ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型对癫痫电子

病历进行实验，达到较好效果。

近年来，研究者提出 ＢＥＲＴ算法，通过注意力

学习字符间上下文关系。核心创新点在于两个训练

任务：掩码语言模型训练和下句话预测任务。掩码

策略下，模型在训练中随机掩盖单词再进行预测。

下句话预测任务目的是服务问答、句主题关系等任

务。针对ＢＥＲＴ的缺点，研究人员提出ＲｏＢＥＲＴａ模

型［２２］。该模型有更大参数量、更大批大小、更多训

练数据。在掩码策略上，修改关键超参数，实现动

态掩码策略，删除下句话预测任务，使模型能更好

推广到下游任务。

３　构建ＲｏＢＥＲＴａ－ＣＲＦ实体识别模型

３１　ＲｏＢＥＲＴａ层

该层输入向量由词嵌入向量、位置嵌入向量、

·３４·
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段嵌入向量组成。词嵌入向量词表为５００００比特级
别的文本编码词汇。位置嵌入向量可以记录词位

置，弥补自注意力模型无法感知词位置的缺点。段

嵌入向量记录句子位置关系。

该层使用编码器双向编码，使词可以无视前后

远近被其他词参与编码。编码器中包含多头自注意

力，以全连接前馈网络方式连接。多头自注意力将

关注句子不同信息的注意力融合计算。以３个向量
为例，多头自注意力计算方式如下：

ＭｕｌｔｉｊｈｅａｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｘ，Ｙ，Ｚ）＝

Ｃｏｎｃａｔ（ｈｅａｄ１，ｈｅａｄ２，．．．，ｈｅａｄｈ）Ｗ
Ｏ （１）

ｈｅａｄｉ＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＸＷ
Ｘ
ｉ，ＹＷ

Ｙ
ｉ，ＺＷ

Ｚ
ｉ） （２）

自注意力对Ｘ，Ｙ，Ｚ３个向量进行向量运算，编
码器输入的字向量在整个输入中点积和加权求和，

得到此位置的自注意力，计算方式如下：

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｘ，Ｙ，Ｚ）＝ｓｏｆｔｍａｘ（ＸＹ
Ｔ

　 ｄ槡 Ｋ

）Ｚ （３）

训练方法上，去掉下一句预测任务，实现动态

掩码策略。每次输入序列随机选择１５％的词，其中
８０％被 ［Ｍａｓｋ］标签代替，１０％用另一个词代替，
１０％不改变。数据分多序列输入过程中，不同掩码
模式生成，模型在不同掩码模式中预测被掩码覆盖

或者被替换的原词汇。

３２　ＣＲＦ层

ＣＲＦ对类之间的决策边界进行建模。命名实体
识别可看成多分类问题，因此该层任务是由输入序

列对输出序列预测，形式为对数线性模型，学习方

法是极大似然估计或正则化极大似然估计。假定句

子长度为ｎ，句子序列为Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，．．．，ｘｎ），对
应预测标签序列为Ｙ＝（ｙ１，ｙ２，．．．，ｙｎ），该预测序
列总分数如下：

ｓｃｏｒｅ（Ｘ，Ｙ）＝∑
ｎ

ｉ＝０
Ｔｙｉ，ｙｉ＋１＋∑

ｎ

ｉ＝１
Ｐｉ，ｙｉ （４）

其中，Ｔ表示标签间的转移分数，Ｐｉ，ｙｉ表示每个
字到对应ｙｉ标签的分数。预测序列有多种可能性，
只有一种正确，应对所有可能序列进行全局归一

化。学习方向是调整参数将模型正确预测的概率提

升。归一化预测序列概率如下：

Ｐ（ｙ｜Ｘ）＝ ｅｓ（Ｘ，ｙ）

∑
ｙ～∈ＹＸ

ｅｓ（Ｘ，ｙ）
（５）

３３　ＲｏＢＥＲＴａ－ＣＲＦ实体识别模型

将ＣＲＦ的输入变为含有更准确语言表征的词向
量，组合模型预测能力会得到提升。因此将ＣＲＦ层
作为第２层，在 ＣＲＦ层之前加入 ＲｏＢＥＲＴａ层。用
分词工具对原始语料句子分词后，ＲｏＢＥＲＴａ层可学
习到更准确的字符向量表示。再将字符向量输入到

ＣＲＦ层中，可得到更好预测结果，见图１。

图１　ＲｏＢＥＲＴａ－ＣＲＦ命名实体识别模型

４　实验及结果分析

４１　数据集介绍

所用数据集为 ５００位肝癌患者的电子病历数
据，已进行脱敏处理。电子病历中包含入院记录、

出院记录和超声检查３部分。结合相关医学知识，
本文定义２３类肝癌数据相关实体 （不包含无标签

实体），并对数据进行 ＢＩＯ方法标注 （实体第１个
字符标签为 “Ｂ－实体类型”，后续字符为 “Ｉ－实
体类型”，无标签字符为 “Ｏ”）。为验证语料标注
一致性，３名标注人员分别标注同样５份数据，计
算标注一致性达 ８８％。全部标注后得到有效标注
２４２份，见表１。
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表１　实体类型

序号 实体类型 含义

１ ａｇｅ 年龄　　　

２ ｂｏｄｙ＿ｌｏｃａｔｉｏｎ 身体部位　

３ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ＿ｃｈａｎｇｅ 条件改变　

４ ｄｉｓｏｒｄｅｒ 疾病　　　

５ ｄｒｕｇ 药物　　　

６ ｅｘｐｏｓｕｒｅ 暴露　　　

７ ｈｏｓｐｉｔａｌ 医院　　　

８ ｉｍａｇｅ＿ｆｅａｔｕｒｅ 图像特征　

９ ｍａｒｉｔａｌ＿ｈｉｓｔｏｒｙ 婚姻史　　

１０ ｎｅｇａｔｉｏｎ 否定　　　

１１ ｎｅｇａｔｉｖｅ＿ｓｙｍｐｔｏｍ 阴性症状　

１２ ｎｕｍｂｅｒ 数量　　　

１３ ｏｎｓｅｔ＿ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ 发作特点　

１４ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ 手术　　　

１５ ｐａｔｈｏｌｏｇｙ＿ｆｅａｔｕｒｅ 病理学特征

１６ ｐｅｒｉｏｄ 时期　　　

１７ ｐｅｒｓｏｎ 人　　　　

１８ ｓｅｘｕａｌｉｔｙ 性别　　　

１９ ｓｉｚｅ 大小　　　

２０ ｔｅｓｔ 检查　　　

２１ ｔｅｓｔ＿ｒｅｓｕｌｔ 检查结果　

２２ ｔｉｍｅ＿ｐｏｉｎｔ 时间点　　

２３ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ 不确定　　

将标注后的数据按１∶１∶３划分为测试集、验证
集和训练集。训练集实体类型频数分布，见图２。

图２　训练集实体类型频数分布

训练集各实体类别数量存在较大差异，分布极

不均衡，如疾病、体位等实体数量大约在３５０００个
左右，性别、年龄等实体数目只有几百个。对每份

电子病历数据的文本长度进行分析统计，主要集中

在２０００个字符，同时也存在包含８０００～１００００个

字符的超长文本，文本长度过长会导致模型难以捕

获到文本间的长依赖关系，因此在模型训练前需要

对数据进行截断切分。

４２　数据平移

数据平移是将原始电子病历数据从不同切分点

开始切分，然后将切分后的数据分别进行训练，最

终对多个模型进行投票。本实验将每份电子病历数

据拆分成最大长度为２５６个字符的样本，第１种切

分方式为从起始位置累计达到 ２５６个字符进行切

分；第２种切分方式是首先将数据中前两个句子作

为一个样本，然后再依次切分。

４３　交叉验证

采用５折交叉验证，将训练集划分为５部分，每

次以其中４部分作为训练集剩余部分组成验证集，最

终训练得到５个模型参数。对于实体识别任务，可

以对５个模型结果进行投票，也可以将５个模型参

数平均后再进行解码预测。本文采用投票方式。

４４　参数设置

本实验中 ＲｏＢＥＲＴａ预训练模型使用 ＲｏＢＥＲＴａ

－ｚｈ－ｂａｓｅ版本，模型层数为２４层，使用３０Ｇ原

始文本，近３亿个句子，１００亿个中文字，产生２５

亿个训练数据。覆盖新闻、社区问答、多个百科数

据等。ＲｏＢＥＲＴａ训练时使用批大小为１２，学习率为

１ｅ－４，优化器为 Ａｄａｍ优化器，ＣＲＦ层学习率为

１ｅ－２。

４５　评价指标

实验使用精确率 Ｐ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＰ），召回率

Ｒ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＮ）以及 Ｆ１＝２×Ｐ×Ｒ／（Ｐ＋Ｒ）

值对模型效果进行评价。其中，真阳性 （ｔｒｕｅｐｏｓｉ

ｔｉｖｅ，ＴＰ）是指预测的实体类型与原本实体类型一

致的观测样本数量，假阳性 （ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ）是

指模型将本不属于该实体类型的观测预测为该实体

类型的样本数量，假阴性 （ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ）是
·５４·
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指模型将原本属于该实体类型的观测预测为非该实

体类型的数量。

４６　结果分析

４６１　多模型性能对比　实验使用 ＲｏＢＥＲＴａ－
ＣＲＦ命名实体算法模型，并将命名实体识别中传统
的隐马尔科夫 （ｈｉｄｄｅｎｍａｒｋｏｖｍｏｄｅｌ，ＨＭＭ）模
型、条件随机场、ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ、ＢＥＲＴ－ＣＲＦ算
法模型作为基线模型进行对比，见表２。

表２　各模型测试集性能对比

模型 精确率 召回率 Ｆ１

ＨＭＭ ０５０４４ ０６２０２ ０５５６３

ＣＲＦ ０６６６１ ０６９１９ ０６７８８

ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ０６１６１ ０６８８４ ０６５０３

ＢＥＲＴ－ＣＲＦ ０８６９６ ０７８３９ ０８２４５

ＲｏＢＥＲＴａ－ＣＲＦ ０９０１２ ０８１２６ ０８５４６

ＲｏＢＥＲＴａ－ＣＲＦ算法模型在肝癌电子病例数据
上各指标均达最高，表现最好。ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型
Ｆ１值相对ＣＲＦ模型略低，主要是因为肝癌电子病历
数据中存在很多短句和缩略词，其中缩略词记录患者

病情或者身体状况，短句间没有很强语义关系，模型

未学得合理的上下文语义表示。ＢＥＲＴ－ＣＲＦ在３个
指标上都低于ＲｏＢＥＲＴａ－ＣＲＦ，说明 ＲｏＢＥＲＴａ层学
习到的词向量有更加准确的语义表示。

４６２　ＲｏＢＥＲＴａ－ＣＲＦ模型实验结果分析　本实
验中ＲｏＢＥＲＴａ－ＣＲＦ模型在各标签上的 Ｆ１值、精
确率、召回率结果，见图３。

图３　ＲｏＢＥＲＴａ－ＣＲＦ模型识别结果

ＲｏＢＥＲＴａ－ＣＲＦ模型在全部实体上的精确率达

到０９０１２，召回率达到０８１２６。精确率较高代表

模型实体识别正确率高，部分未正确识别可能是由

于模型对标签之间的边界没有正确界定，例如ｎｕｍ

ｂｅｒ标签原意是病变区域个数，但是其数字表达形

式可能会使模型误识别为 ｐｅｒｉｏｄ；召回率相比之下

较低，有部分实体被模型判断为非实体。通过学习

更多高质量肝癌电子病历语料集可以提高模型性

能。具体到各实体标签的识别结果，可以看到大部

分实体类别有较高的精确率、召回率、Ｆ１值。Ｒｏ

ＢＥＲＴａ－ＣＲＦ模型在这类标签中达到较好学习效果。

然而在某些标签中并没有达到理想效果。例如 ｐａ

ｔｈｏｌｏｇｙ＿ｆｅａｔｕｒｅ、ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ＿ｃｈａｎｇｅ等，模型由于该类

标签定义比较模糊并且没有充足的样本训练，没有

达到很好效果。针对该问题，可以扩大该类训练样

本容量来达到更好效果。而在 ｔｅｓｔ、ｔｅｓｔ＿ｒｅｓｕｌｔ标签

上，在没有关系定义的前提下，模型很难将 ｔｅｓｔ和

对应的ｔｅｓｔ＿ｒｅｓｕｌｔ相联系。针对该问题，将关系抽

取与实体识别相结合，会产生更加全面准确的判别

能力。在ｄｒｕｇ标签上，模型没有在专业医药库中训

练过，因此专业药物名称识别能力较差。针对该问

题，可以将模型在专业医药语料中进行训练，以增

强模型医药识别能力。

５　结语

预训练模型在通用语料库各项任务上都表现出

较好性能，但是针对肝癌电子病历数据某些语句较

短语义联系不强的特点，ＲｏＢＥＲＴａ－ＣＲＦ模型、

ＢＥＲＴ－ＣＲＦ模型表现较好，ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ表现相

对于ＣＲＦ模型Ｆ１值略差。其原因是肝癌电子病历

数据中存在大量短句和缩略词，导致基于 ＬＳＴＭ的

深度学习模型未能学到合理的上下文表示，反而通

过ＣＲＦ定义的局部特征效果较好。相较于 ＢＥＲＴ－

ＣＲＦ模型，ＲｏＢＥＲＴａ－ＣＲＦ模型中，ＲｏＢＥＲＴａ有更

高鲁棒性、更优训练策略以及更大规模预训练数

据，因此模型性能表现更好。

针对这一问题，可以从肝癌电子病历数据本身

着手，规范记录形式或者提高数据标签质量。此
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外，本实验中使用的ＲｏＢＥＲＴａ预训练模型是应用通
用领域数据训练的预模型，如果能够使用大量医学

文本数据对模型参数进行训练调整，训练出医学领

域专用ＲｏＢＥＲＴａ预训练模型，将会在该任务上有更
好表现。而针对具体标签识别能力差的问题，应分

析具体原因，采取相应措施，弥补模型短板。
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