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〔摘要〕　目的／意义 研究提取中医医案中医疗术语的方法，实现医案自动结构化，为医案知识发现提供结
构化数据。方法／过程 提出一种ＢＥＲＴ结合长短期记忆人工神经网络、条件随机场和部首特征的深度学习命
名实体识别模型，在ＢＥＲＴ词向量中嵌入汉字部首，采用双向长短期记忆人工神经网络提取实体特征，使
用条件随机场进行序列预测。将人工标注的４００份共计５万余字的医案按照３∶１划分为训练集和测试集，使
用该模型识别中医医案中的身体部位、药物、症状、疾病４类命名实体。结果／结论 该模型在测试集 Ｆ１值
为８４８１％，优于其他未嵌入部首的模型，表明该模型能够更有效地识别中医医案中的命名实体，更好地结
构化医案。
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１　引言

中医医案是中医名家临床过程记录，蕴含丰富

诊疗经验、中医诊疗理论和学术创新。因此中医医

案成为学习和传承中医药的重要文献，有效提取医

案中记录的症状、体征、证、处方、剂量、治法等

命名实体，可以将医案结构化后利用机器学习、深

度学习等人工智能方法探索中医诊疗规律、构建智

能诊断模型，对中医传承与发展具有重要意义。

命名实体识别［１］是指从特定文本中识别和提取

具有特定含义的实体，是文本结构化的第１步，也
是机器翻译、问答系统、句法分析等自然语言处理

（ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）任务的重要基础
工具。相对于英文每个词都有空格分隔，中文词与

词之间没有明显的分隔符，导致中文命名实体识别

更加困难。提取医案中记录的实体信息可以视为一

种中文命名实体识别任务，因此构建高准确率、实

用的中医命名实体提取模型迫在眉睫。

从统计学习方法到神经网络，研究者使用不同

方法提取医疗文本中的实体。肖晓霞等［２］提出一种

基于自然语言处理的中医医案文本快速结构化方

法，通过构建症状词典，采用结合词典的改进 Ｎ－
ｇｒａｍ模型提取医案文本中的体征、症状等实体，并
在结构化过程中不断对词典进行更新，模型 Ｆ１值
达到 ８２９９％。高佳奕等［３］提出一种条件随机场

（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ）与长短期记忆人工
神经网络 （ｌｏｎｇｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）混合
模型，基于已标注的肺癌医案进行实验，Ｆ１值达到
８４％。许力等［４］提出一种双向长短期记忆人工神经

网络 （ｂｉ－ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＬ
ＳＴＭ）模型与预训练语言模型双向编码器表征 （ｂｉ
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，
ＢＥＲＴ）［５］相结合的模型，并将其应用于生物医学领
域进行实体识别，该模型在３个数据集上的平均Ｆ１
值达到８９４５％，取得良好效果。

中医医案是描述疾病诊疗的文本，症状、身体

部位、药物、疾病等术语的汉字部首结构具有明显

特点。汉字的部首有不同相对位置，如左右结构汉

字 “肝”“淡”，上下结构汉字 “苔” “薄”，包围

结构汉字 “困” “闷”等。部首还具有表意作用，

如 “疒”部首［６］就和疾病方面具有密切关系，大部

分包含该部首的汉字与疾病相关，如 “病” “瘫”

“疯”等；部首 “月”出现在与肉体相关的字上，

如 “肢”“肠”等。汉字偏旁部首特征明显，目前

常被广泛用于增强不同汉语自然语言处理任务。

为了更好地识别医案中的命名实体，本文以预

训练模型 ＢＥＲＴ［７］作为基础模型，并在输入的文本
向量中嵌入偏旁部首特征进行训练，构建更加精准

的融合汉字部首的 ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ命名实体
提取模型。

２　模型与方法

ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型框架，见图 １［７］。
首先，将文本数据经由 ＢＥＲＴ的嵌入层映射成字向
量，然后输入到Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的编码层学习上下文特
征；其次，文本向量与部首特征结合，经过双向长

短期记忆人工神经网络进行语义编码处理；最后由

条件随机场计算得到模型预测的标签序列。例如输

入是 “肢体活动障碍”，输出则是对应的预测标签。

图１　ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型

２１　基于ＢＥＲＴ的词向量生成

ＢＥＲＴ预训练模型是谷歌人工智能研究院于

２０１８年１０月提出的一种预训练语言模型，其在机
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器阅读理解顶级水平测试中表现突出。预训练过程

依据上下文语义信息对随机掩盖的词进行预测，可

以更好地学习上下文内容特征；句间关系预测则为

每个句子的句首和句尾分别插入 ［ＣＬＳ］和 ［ＳＥＰ］
标签，通过学习句子间的关系特征预测两个句子的

位置是否相邻。

ＢＥＲＴ模型采用 １２层或 ２４层双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
编码结构，其中输入文本被转换为词向量，并为每

个句子加上开始及结束标志，由此得到输入向量

Ｅ１，Ｅ２，…，ＥＮ，经过多层Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器后输
出向量Ｔ１，Ｔ２，…，ＴＮ，见图２。

图２　ＢＥＲＴ模型结构

在本文中，首先将训练数据转换为词向量，并

为每个句子加上 ［ＳＥＰ］和 ［ＣＬＳ］标志，由此得

到ＢＥＲＴ的输入向量 Ｅ１，Ｅ２，…，ＥＮ，经过多层

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器后得到输出向量 Ｔ１，Ｔ２，…，

ＴＮ，将输出向量 Ｔ１，Ｔ２，…，ＴＮ记为 Ａ１。然后将

输入的训练数据与部首词典进行匹配，找到对应部

首，将部首数据进行嵌入后得到向量Ａ２，最后将向

量Ａ１和Ａ２拼接起来作为双向长短期记忆人工神经

网络的输入向量，以完成下游任务。

２２　双向长短期记忆人工神经网络

近年来，长短期记忆人工神经网络［８］被广泛用

于语音识别、自然语言处理等领域并获得巨大成

功。一个基本的长短期记忆人工神经网络结构，见

图３。其具体参数如下所示：
ｉｔ＝σ Ｗｈｉｈｔ－１＋Ｗｘｉｘｔ＋ｂｈｉ＋ｂ( )

ｉｉ （１）

ｆｔ＝σ Ｗｈｆｈｔ－１＋Ｗｘｆｘｔ＋ｂｈｆ＋ｂ( )
ｉｆ （２）

ｏｔ＝σ Ｗｈｏｈｔ－１＋Ｗｘｏｘｔ＋ｂｉｏ＋ｂ( )
ｈｏ （３）

槇ｃｔ＝ｔａｎｈＷｘｃｘｔ＋ｂｉｃ＋Ｗｈｃｈｔ－１＋ｂ( )
ｈｃ （４）

ｃｔ＝ｆｔｃｔ－１＋ｉｔ槇ｃｔ （５）

ｈｔ＝ｏｔｔａｎｈｃ( )
ｔ （６）

其中ｘｔ为ｔ时刻的输入，Ｗ和 ｂ分别表示权重
矩阵和偏置向量，ｈｔ－１是 ｔ－１时刻的隐藏层状态，
ｈｔ是ｔ时刻的隐藏层状态，ｃｔ是 ｔ时刻的细胞状态，

ｉｔ、ｆｔ、ｏｔ、 槇ｃｔ分别是输入门、遗忘门、输出门和细
胞门的激活向量，σ是ｓｉｇｍｏｉｄ函数。对某时刻的输
入，长短期记忆人工神经网络首先对细胞门中存储

的历史信息ｃｔ－１进行处理，通过遗忘门层 ｆｔ根据上
一时刻隐藏层输出 ｈｔ－１与当前时刻的输入 ｘｔ，控制
细胞门状态中哪些信息将会得到保留，随后再将更

新后的细胞门状态的激活值与输出门层 ｏｔ结合得到
当前时刻的隐藏层状态并将其传递下去。

图３　ＬＳＴＭ单元结构

双向长短期记忆人工神经网络由前向长短期记

忆人工神经网络和后向长短期记忆人工神经网络组

成，其分别从两个不同的方向对输入序列进行处

理，然后将得到的两个结果拼接起来，作为最终输

出，从而更好捕捉双向的语义依赖。

２３　条件随机场

长短期记忆人工神经网络输出的标签之间具有

很强的依赖性。例如在命名实体识别中，一个实体

的起始字Ｂ后不应再紧接着出现另一种实体的中间
字Ｉ，实体类型应该保持一致，或实体中间字Ｉ不能
独立出现等。因此，最终预测标签序列中的各个标

签并非独立出现，而是在特定约束条件下产生的观

测值序列。条件随机场［８］能够利用长短期记忆人工
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神经网络的输出序列作为特征。

对于给定的输入序列 ｘ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］，
其输出预测序列为 ｙ＝ （ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ），那么该
预测序列分数可计算为：

ｓｘ，( )ｙ＝∑
ｎ

ｉ＝０
Ａｙｉ，ｙｉ＋１＋∑

ｎ

ｉ＝１
Ｐｉ，ｙｉ （７）

其中 Ａ被称为转移矩阵，条件随机场中需要
训练的参数即为转移矩阵，它将对训练文本中出

现的一些重要语法约束进行学习。Ｐ被称为发射
矩阵，在矩阵 Ｐ中按照时间顺序选择的一条路径
即为序列 ｙ，则其出现概率可以由 Ｓｏｆｔｍａｘ函数
计算：

Ｐ( )ｙ｜ｘ＝
ｅｓ ｘ，( )ｙ

∑
ｙ～∈ｙｘ

ｅｓ ｘ，ｙ( )～
（８）

其中ｙｘ是对输入序列ｘ所有可能出现的预测序
列观测值集合，在训练过程中需要对 ｙ的对数概率
最大化：

ｌｏｇｐ( )( )ｙ｜ｘ ＝ｓｘ，( )ｙ－ｌｏｇ∑
ｙ～∈ｙｘ

ｅｓ ｘ，ｙ( )( )～
（９）

预测过程中，选择预测结果ｙ使其序列评分最高：
ｙ ＝ａｒｇｍａｘ

ｙ～∈ｙｘ

ｓｘ，ｙ( )～ （１０）

３　语料来源与标注

３１　语料来源

实验所用语料来自于中医典籍 《中国现代名中

医医案精粹丛书》中的第１本，选取其中４００例医
案共计５万余字进行标注。其中包含性别、姓名、
年龄、症状、疾病、药物、部位、处方等信息。实

验所用部首由在线新华字典爬取而来［６］，使用在线

新华字典将中医医案数据集中的所有汉字全部查询

一次，构建一个包含汉字 －部首对的词典，并精心
选取１２个出现频率较高的部首 （“疒”“艹”“口”

“木”“氵”“扌” “辶” “亻” “纟” “月” “日”

“忄”）作为最终部首字典，共计７４０个部首对。以
部分部首词典为例： “肝，月” “咳，口” “瘦，

疒”“胸，月” “药，艹” “病，疒”，其中每一条

汉字－部首对都作为单独的一行。

　　根据医案文本特征并结合已有研究［２］中的方法

使用正则表达式对其包含的症状和药物进行提取，

通过人工校正最终得到症状字典 （１５７词）和药物
字典 （１６９３词）用于医案语料标注。

３２　语料标注

结合双向最大匹配法［９］对语料进行标注。同时

运用正向最大匹配法和逆向最大匹配法，比较两者

结果，取分词数少的结果作为最终结果。将医案按

照症 状 （ｓｙｍｐｔｏｍ）、药 物 （ｍｅｄｉｃｉｎｅ）、部 位
（ｂｏｄｙ）、疾病 （ｄｉｓｅａｓｅ）４种实体进行标注。随机
从医案中选出４００条，总计５３０００余字进行标注，
训练集和测试集为３∶１。

使用 “ＢＩＯ”方式对语料进行实体标注。将实
体起始字标记为 “Ｂ”，若实体为单个字，也标记为
“Ｂ”。将实体非起始字标记为 “Ｉ”，余下非实体字
全部标记为 “Ｏ”。此外，采用半自动方式对语料进
行标注。基于症状字典和药物字典使用双向最大匹

配法，对匹配到的实体进行自动标注。没有匹配到

的字则标为 “Ｏ”，见图４。

图４　医案标注流程

标注完成后训练集与测试集中实体类型、实体

数量，见表１。
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表１　实体类型与实体数量 （个）

实体类型 训练集 测试集

症状 ３４２４ １１１３
部位 ６９０ １８３
药物 １５０ ７６
疾病 ２１９ ６９

４　实验与讨论

４１　超参数设置

实验参数采用已有研究［７］中的默认参数。训练

语料句子的最大长度设置为４８０，双向长短期记忆
人工神经网络的隐藏层单元数量设置为１２８，训练
轮数设置为１５。初始学习率设置为０００００５，实验
批量大小设置为４。

采用Ｐｙｃｈａｒｍ作为主要程序开发平台，Ｐｙｔｈｏｎ
版本为３６。操作系统为Ｗｉｎ１０，内存１６ＧＢ，硬件
配置为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５－１０３００Ｈ＠２５０ＧＨｚ。

４２　实验结果

实验结果采用准确率 Ｐ、召回率 Ｒ、Ｆ１值３个
指标进行评价，见表２。其中第１行是基于医疗文
本进行预训练的基线 ＢＥＲＴ模型。第２行加入条件
随机场层，第３行在第２行基础上加入双向长短期
记忆人工神经网络层，最后一行是 ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ
－ＣＲＦ模型融合部首特征。可以看到，在加入部首
特征后，模型 Ｆ１值提升到了 ８４８１％。这表明，
ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型的性能在嵌入部首特征
后得到进一步提升，表现优异，更适合用于中医医

案命名实体识别。

表２　模型实验结果对比 （％）

模型 Ｐ Ｒ Ｆ１
ＢＥＲＴ ７８７２ ８３６３ ８１１０
ＢＥＲＴ－ＣＲＦ ８２１３ ８４４７ ８３２８
ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ８４４９ ８４６０ ８４５５
ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ－ｒａｄｉｃａｌ ８４２６ ８５３７ ８４８１

ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ－ｒａｄｉｃａｌ模型在不同类型
临床实体上的表现，见表３。可以看出该模型对症
状实体和药物实体的识别效果优于身体部位实体和

疾病实体。其中模型对药物词的识别效果最好，Ｆ１
值为８８７４％；对身体部位的识别效果最差，Ｆ１值
为８３２９％。

表３　不同实体识别结果对比 （％）

实体类型 Ｐ Ｒ Ｆ１
部位 ８０９３ ８５７９ ８３２９
疾病 ８６１５ ８１１６ ８３５８
药物 ８９３３ ８８１６ ８８７４
症状 ８４３８ ８５３７ ８４８７

４３　讨论

从以上结果可以看出，在 ＢＥＲＴ模型的基础上
增加不同人工神经网络层以及部首特征，能够明显

提高命名实体识别效果。条件随机场层是序列标注

的重要组成部分，其中包含转移特征，可以为最后

预测的标签添加一些约束以保证预测结果合理，特

别是当标签之间存在依赖关系时。双向长短期记忆

人工神经网络在长短期记忆人工神经网络的基础上

对输入序列进行了额外的反向学习，使其对输入序

列的部分语法规则学习更加准确，加强了对上下文

所携带信息的记忆。由于医学命名实体的部首具有

很强的实体类别特点，嵌入部首特征有效提高了模

型性能。例如部首 “疒”与疾病实体密切相关，将

其添加到模型中能够强化对疾病实体识别的训练，

从而提高模型性能。

本文采用由本研究团队从医案及中医诊断教材

中抽取获得的词典对语料进行标注，提高了语料标

注效率，随着医案命名实体提取算法的应用，术语

词典中词的质量和数量也会改善，将促进语料标注

效率提高。

在中医医案数据集中，疾病实体数量较少，且

在实际标注过程中，发现疾病术语常分散在症状词

中。此外，在中医术语中有些词既是疾病术语又是

症状术语，如 “脑震荡重度昏迷”，模型将疾病实

体 “脑震荡”错误地预测为症状实体。另一方面，

症状词表述相对来说比较丰富，例如疼痛有 “酸

痛” “剧痛” “胀痛”等多种表达方式，导致模型

对症状词的识别效果不佳。在中医医案中部位词常

与方位词连用，这种细粒度的部位描述更加精准，
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但也使部位实体数增加且重复率低，如 “右胁”

“左胸”“左耳”等，这些表述丰富灵活且重复率低

的实体影响模型性能。针对上述问题，条件随机场

具有一定局限性，无法根据具体语义对实体进行灵

活识别，而双向长短期记忆则对学习内容具有长时

记忆，能够对表述相对灵活的实体进行识别，从而

提高模型性能。

对数据中没有被正确识别的命名实体进行分析主

要存在以下问题。一是程度词与部位、症状、疾病等

实体结合在一起时，模型将程度词预测为实体；例如

句子 “浮肿尤甚”，模型将 “尤甚”预测为症状实

体；句子 “明显胀气”，模型将 “明显”预测为症状

实体。这主要是因为对医案实体的划分还不够全面。

二是模型对长实体的识别效果不佳，例如症状实体

“色素沉着皮损呈簇集性成群分布”，模型只将 “色

素沉着皮损”预测为症状实体。这是因为 ＢＥＲＴ模
型对捕获长实体中的依赖关系效果不佳。

５　结语

中医医案是古今中医传承下来的宝贵财富，对

指导现代中医发展具有重要作用。本研究所涉及的

基于预训练ＢＥＲＴ模型的中医医案命名实体识别方
法中，融入部首特征的ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ－ｒａｄ
ｉｃａｌ模型最优，其Ｆ１值达到最高 （８４８１％）。但采
用的实验数据量较少，不同实体分布不均衡，实体

间存在相互嵌套的问题。在今后研究中将进一步增

加实验数据和实体类别，均衡不同实体分布，并尝

试使用其他方法提高模型性能。
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关于 《医学信息学杂志》启用
“科技期刊学术不端文献检测系统”的启事

　　为了提高编辑部对于学术不端文献的辨别能力，端正学风，维护作者权益，《医学信息学杂志》已正式启用 “科技

期刊学术不端文献检测系统”，对来稿进行逐篇检查。该系统以 《中国学术文献网络出版总库》为全文比对数据库，可

检测抄袭与剽窃、伪造、篡改、不当署名、一稿多投等学术不端文献。如查出作者所投稿件存在上述学术不端行为，本

刊将立即做退稿处理并予以警告。希望广大作者在论文撰写中保持严谨、谨慎、端正的态度，自觉抵制任何有损学术声

誉的行为。

《医学信息学杂志》编辑部
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