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〔摘要〕　目的／意义 改进医疗安全事件分类评估模式，提升工作效率和时效性。方法／过程 选取既往医疗安
全事件数据进行预处理，利用ＢＥＲＴ模型进行训练、测试、迭代优化，构建医疗安全事件智能分类预测模型。
结果／结论 利用该模型对２０２２年１—１１月临床科室上报的４６６例医疗安全事件进行分类，Ｆ１值达０６６。将ＢＥＲＴ
模型应用于医疗安全事件分类评估辅助，可提升工作效率和时效性，有助于及时干预医疗安全风险隐患。
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１　引言

世界卫生组织将医疗安全事件定义为：并非由

疾病并发症所致，而是由医疗管理有关行为造成的

伤害。美国对医疗安全事件的定义是：由医疗导致

的伤害，与疾病的自然转归相反，延长了患者住院

时间，导致患者残疾或二者皆有［１］。在国内，医疗

安全事件是指在临床诊疗活动和医疗机构运行过程

中，任何可能影响患者诊疗结果、增加患者痛苦和

负担并可能引发医疗纠纷或医疗事故，以及影响医

疗工作正常运行和医务人员人身安全的因素和事

件［２］。医疗安全事件分类评估是建立安全预警体

系、营造安全文化的重要手段。

关于医疗不良事件，国内外并没有统一的分类
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或分级标准。美国退役军人医疗机构采用严重程度

评估得分矩阵系统，将医疗不良事件分为４级［３］。

中国医院协会根据严重程度将医疗不良事件分为４

级［４］。上海交通大学医学院附属第九人民医院魏斌

等［５］基于 “有无过错事实、是否造成后果”提出

ＳＨ９分类法，也将医疗不良事件划分为４级。

从中国医学科学院北京协和医院医务处安全办的

工作经验来看，ＳＨ９分类法更具备可解释性和可操作

性。因此，本研究基于 ＳＨ９分类法进行。结合实际
工作情况，将医疗安全事件分为两类：医疗不良事

件、患源性安全隐患事件。其中，医疗不良事件根据

严重程度分为４个等级，患源性安全隐患事件是指

“拒绝做必要检查化验”“高龄患者无家属陪护”“有

暴力倾向或心理障碍”等存在安全隐患的事件。由

于当前医疗安全事件分类评估工作主要依靠人工逐条

标注完成，存在工作效率较低、时效性较差等问题，

影响干预医疗安全风险隐患并采取措施的及时性。

随着人工智能技术的不断发展和普及，在医疗安

全事件分类评估领域，基于深度学习的文本分类算法

被广泛应用。双向编码器表征 （ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ）模型是谷歌团

队于２０１８年提出的一种语言表示模型，能够获取结合

上下文语境的动态词向量，在自然语言处理领域取

得了良好效果［６］。到目前为止，ＢＥＲＴ是文本分类

任务中最准确的语言模型之一［７］，在多类别大规模

训练集下更能体现其分类的优越性［８］。

２　国内外研究现状

积极应对医疗安全 （不良）事件是医院提高自

我纠错能力、持续改进医院医疗质量管理的重要途

径，是纠纷隐患提前介入干预的关键环节［９］。在美

国，几乎所有医院都有医疗差错和不良事件的内部报

告系统，同时还有大量医院加入了外部报告系统［１０］。

中国医疗安全 （不良）事件报告系统起步较晚。Ｙａｏ

Ｌ等［１１］利用 ＢＥＲＴ模型和领域特定语料库对中医临

床记录进行分类研究；郑承宇等［１２］提出一种用于多

标签医疗文本分类的深层神经网络模型，整体 Ｆ１

值达到９０５％；ＺｈａｎｇＸ等［１３］利用 ＢＥＲＴ模型从乳

腺癌医疗文书抽取实体概念及其属性。

除了类ＢＥＲＴ模型，医疗安全事件文本分类还
可以使用基于统计的模型方法实现。罗玮［１４］对收集

到的７００９条患者投诉文本进行人工标注，运用多
种重采样方法平衡患者投诉文本数据，实现了从患

者投诉文本中自动识别安全事件相关要素的模型；

唐仕肖等［１５］采用德尔菲法和名义群体技术，研究分

析医院护理不良事件管理的应用效果，发现可明显

降低不良事件发生率，同时提高护理质量和患者护

理满意度；朱未等［１６］应用 Ｒｅａｓｏｎ模型，从组织影
响、不安全监督、不安全行为的前提和不安全行为

４个方面分析医疗器械不良事件的影响因素。然而，
这些基于文本统计规律进行分类的方法由于未结合

大规模语言模型的语言知识上下文信息，普遍难以

超越类ＢＥＲＴ模型的方法，因此本研究未对基于统
计的分类方法进行实验对比。

３　技术方案

３１　数据现状和预处理

医疗不良事件分类任务具有３个特点：事件情况
多样、样本数据有限、数据中类别不均衡现象较严

重。中国医学科学院北京协和医院２０１７—２０２１年积
累的医疗不良事件数据总量有４７６７条，但是早期的
探索实验发现其中超过７５％的数据都是患源性安全
隐患事件。由于医院２０２２年才开始以ＳＨ９分类法指
导分类，此前数据分类标准不统一，原有的分类标签

失去价值不能直接使用。因此在本研究中，将２０２２
年之前的数据作为无标签数据使用。２０２２年收集的
数据中有１０５９条以ＳＨ９分类法进行了人工标注，作
为高质量的人工标注数据，是本研究的基础。

从业务中收集的医疗文本中存在医生和患者的

个人信息，直接使用可能会造成医患个人隐私泄

漏，且姓名、地址等信息对任务本身无意义，但可

能对模型的分类造成错误引导，因此需要进行数据

预处理，从而保护医患个人隐私、提升分析效率。

本研究通过规则方法结合实体抽取工具，将患者与

医务人员的个人信息进行识别和省略。

３２　模型结构设计

选择ＢＥＲＴ模型作为医疗安全事件智能分类的主
·８２·
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要训练方法，主要是因为其可以基于大规模无标注的

文本数据进行预训练，通过微调来适应不同的任务和

领域，还可以同时进行文本分类、命名实体识别、关

系抽取等多个任务。相比之下，其他模型要从头开始

训练，需要更多的数据和计算资源。而且ＢＥＲＴ模型
在处理文本时能够很好地捕捉上下文信息，在处理长

文本方面具有优势。在医疗安全事件文本分类中，往

往需要对整个文本进行分析，ＢＥＲＴ模型能够很好
地满足这一需求。基于ＢＥＲＴ通用领域预训练模型，
在大规模医疗语料上做增量迁移训练，得到医疗领

域的预训练模型，然后采用微调的方式，得到分类

模型，进而完成医疗安全事件分类。

３３　模型训练过程

ＢＥＲＴ模型用于文本分类主要包括两个步骤，
见图１。第１步：无监督自学习。在已有大规模语
料训练得到的 ＢＥＲＴ模型基础上，使用医院多年积
累的大规模医疗数据对其进行领域内预训练，训练

数据包括医学百科、医学文献、临床指南和电子病

历等高质量的文本。

图１　ＢＥＲＴ模型训练过程

　　第２步：有标签监督学习。根据事件分类任务
对模型进行微调，在有标签的数据集中进行有监督

训练，输出文本特征向量。通过微调过程改变模型

中的权重，使模型在该数据集上学得更好，提高分

类效果。在分类任务输入中，在文本序列首位加入

一个特殊标记 ［ｃｌｓ］作为分类表征。将预处理后的

安全事件文本输入该模型，文本经过词嵌入层将文

本中的字向量化，其中包含字的嵌入向量、句子的

嵌入向量以及位置的嵌入向量。例如 “者”为句子

第２个字的输入表征，其由字嵌入 Ｅ者、句子嵌入
ＥＡ和位置嵌入Ｅ２相加得到，见图２。

图２　输入向量示意

　　ＢＥＲＴ模型将输入序列的嵌入向量输入到一个

全连接层中，然后将输出向量传递给 ｓｏｆｔｍａｘ分类

器，经过 ｓｏｆｔｍａｘ函数计算得到分类标签 （患源性

安全隐患事件、Ⅰ级事件、Ⅱ级事件、Ⅲ级事件、

Ⅳ级事件）的概率，选取概率最大值所对应的标签

即为模型分类结果。

３４　数据扩充

３４１　步骤　为了缓解数据类别间数量不均衡的
问题，需要利用早于 ２０２２年的无标签数据进行定
向数据扩充。第 １步：为了增加医疗不良事件数
据、减少患源性安全隐患事件数据占比，使用２０２２

·９２·
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年带有专家标注标签的１０５９条数据，分为 “患源

性／有分级”两个标签，训练一个简单的 ＢＥＲＴ模
型二分类器，对早于２０２２年的４７６７条数据进行分
类，挑选出可能是以分级数据作为标注扩充的备用

数据。第２步：对挑选出的待标注数据进行人工标
注，核验后充实到有标签数据中。第１步的二分类
模型分类准确率约为８０％。使用该模型对无标签数
据进行预测，挑选出１０１３条待标注数据。
３４２　标注方案设计及试标注　为了简化标注工
作、提高标注效率，设计拆分标注方案，即根据

ＳＨ９分类法，将对医疗不良事件的分级判断转化为
对事件 “有过错／无过错／患源性安全隐患”和 “造

成结果／未造成结果／患源性安全隐患”两个判断，
从而帮助标注人员更直接地对事件进行判断，提高

了标注准确率，降低了标注难度。

试标注完成的１００条数据反馈到医院医务处安
全办进行结果审查。两次分别标注后组合产生的分

级标签准确率为７０％，较为可用；且在试标注过程
中，总结和建立了标注规范，针对专家审查过程中

提出的普遍性、代表性问题，对标注人员进行专门

指导和培训。经过医务处安全办审查确认，拆分标

注方案合理可行，标注结果可用，见表１。从抽样
的１００条数据可以看出，患源性安全隐患事件占比
仅为１４％，说明前期的二分类筛选方法有效。

表１　试标注审查结果

标签
试标注正确

样本数 （条）

试标注

总样本数 （条）

准确率

（％）

患源性安全隐患事件 ４ １４ ２８６

Ⅰ级事件 １ １ １００

Ⅱ级事件 ３９ ５０ ７８

Ⅲ级事件 ０ １ ０

Ⅳ级事件 ２６ ３４ ７６５

总计 ７０ １００ ７０

３４３　正式标注及标注结果　基于试标注建立的

标注规范，标注人员对１０１３条数据中剩余部分进

行正式标注。得到各标签结果为： “有后果”４２２

条、 “无后果”４０８条和患源性安全隐患事件１８３

条；“有过错”１９７条、“无过错”６３６条和患源性

安全隐患事件１８０条。

３５　模型迭代优化和模型部署

在实际使用过程中，基于人工标注的少量数

据，通过本研究所提出方法进行模型训练，利用得

到的模型对临床科室新上报的医疗安全事件数据进

行分类预测。医务处安全办工作人员对模型分类结

果进行复核，相比人工分类评估，节省出来的时间

可以更加专注于机器模型覆盖范围外的文本标注工

作，以便进一步迭代优化。

经过多轮迭代优化后，可以得到性能可靠的医

疗安全事件智能分类预测模型。该模型可通过部署

深度学习模型服务方式进行调用，实现事件分类过

程自动化。

４　实验及结果分析

４１　实验数据集和实验环境

基于２０２２年全年有标签数据和扩充得到的数

据，总实验数据量为２０７２条，将其中１６０６条划分

为训练集、４６６条划分为测试集进行实验。实验在

使用ＧＰＵ的硬件环境下完成，显卡型号为 ＮＶＩＤＩＡ

Ｖ１００，显存为２４ＧＢ，软件环境为ＰｙＴｏｒｃｈ１５。

４２　评估指标

采用准确率 （ａｃｃｕｒａｃｙ）、精准率 （ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、

召回率 （ｒｅｃａｌｌ）和综合评价指标 Ｆ１值作为评估指

标。准确率是所有样本中预测正确的样本占比，表

示预测正确的样本概率。因此，准确率存在一个明

显的问题，即在数据类别不均衡，特别是有极偏数

据存在的情况下 （如当１００条测试样本中有９９例

患源性安全隐患事件，只有１例医疗不良事件时），

无法客观评价算法的优劣。精准率又称查准率，是

针对预测结果而言的，表示在所有被预测为正的样

本中实际为正的样本占比。召回率又称查全率，是

针对原样本而言的，表示在实际为正的样本中被预

测为正的样本占比。精准率和召回率是一对此消彼

长的度量，精准率高，会漏掉很多数据；召回率

高，精准率又会降低。因此，为了兼顾二者，使用

二者的调和平均数Ｆ１值。
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４３　实验方案设计

４３１　直接分类实验　即直接使用Ⅰ—Ⅳ级事件
标签和患源性安全隐患事件标签，共 ５个分类标
签，训练分类模型，并对测试集进行预测。

４３２　两次分类实验　根据 ＳＨ９分类法的特点，
将任务分解为对医疗不良事件进行 “有过错／无过
错”和 “造成结果／未造成结果”两次分类，并将
分类结果按照ＳＨ９分类法组合为Ⅰ—Ⅳ级事件。其
余为患源性安全隐患标签。组合的规则，见表２。

表２　两次分类组合规则

标签 有过错 无过错

造成后果　 Ⅰ级事件 Ⅱ级事件
未造成后果 　Ⅲ级事件 　Ⅳ级事件

４４　实验结果

考虑到不同医疗安全事件类别中的样本数据分

布情况，统计两种实验方法中精准率、召回率和Ｆ１
值的平均值，发现使用两次分类法较直接分类法精

准率、召回率和Ｆ１值均高出２个百分点，见图３。

图３　两种实验方法结果对比

４４１　结果分析　两次分类法针对具体场景下
的任务级优化能够提升效果，说明根据医疗安全

事件进行 “有无过错”和 “是否造成后果”的任

务拆解能够提升模型分类质量。由于用于实验的

有标签数据总量不大，而医疗不良事件可能涵盖

的场景和事件类型等差异很大、可能性很多，类

似事件少，模型难以从这些数据中学习到足够强

的特征来执行分类，因此，两次分类法本质上是

基于人类对该任务的理解做出的一种类似于特征

工程的处理，使模型可以更有针对性地提取有利

于判断分类的信息，从而获得较直接分类法更好

的结果。

从各标签的数量分布和评估指标来看，仍然

存在问题。一是受制于不同标签间数量的不平衡，

样本数量偏少的Ⅰ级事件和Ⅲ级事件的指标表现
不甚理想。通过数据定向扩充标注，虽然减少了

患源性安全隐患事件在总体数据中的数量占比，

但是依然难以解决医疗不良事件之间不同等级的

数量不平衡问题。二是在数量比例接近的Ⅱ级事
件和Ⅳ级事件之间，存在较明显的性能差异。原
始数据中Ⅱ级事件的特征比较明显，一般来说会
与一组后果事件存在较强关联，模型可以较容易

地从训练集中学到这种关联；而Ⅳ级事件特征不
明显，发生情景、事件本身内容、关联医疗资源、

医疗操作等因素都有较强多样性，从而在训练数

据较少的情况下难以充分训练模型，性能表现难

以提升。

４４２　示例分析　针对两种不同的分类方法，随
机选取两组示例进行分析，见表３。

表３　两种分类方法对比示例

医疗安全事件描述文本 直接分类 二次分类 标准答案

［示例１］患者对治疗方式可能存在意见。患者因产后７周，发现宫腔残留１天收入院。２０２２
年６月３０日０１：４７顺娩一活女婴，身长５１ｃｍ，体重４０１０ｇ，术中肩难产及胎盘胎膜粘连。产
后６周复查超声提示宫腔内见中高回声，范围约３９ｃｍ×２２ｃｍ×１４ｃｍ。无阴道出血。２０２２年
８月２６日拟行宫腔镜检查，术中发现子宫穿孔，手术方式改变为腹腔镜检查。

患源性安全隐

患

Ⅱ级事件 Ⅱ级事件

［示例２］患者外院行手术治疗，术中大出血，盆腔纱布填塞，２０２２年１１月１２日转我
院，病情危重，医疗风险极高，患者家属期望高，存在医疗隐患。患者老年女性，２０２２
年１１月９日因骶前肿物在外院行腹腔镜转开腹肿物探查、腹膜后肿物切除术、右附件切
除术、盆腔纱布填塞术，术中见骶骨右侧一直径约７ｃｍ实性肿物，切除肿物过程中骶前
血管出血，缝合困难，予盆腔内填塞纱布 １６块压迫止血，术中大出血，出血量约 ７
３５０ｍｌ，予输血支持。２０２２年１１月１０日行介入栓塞止血 （骶正中动脉、右侧髂内动脉脏

支主干）。

Ⅱ级事件 患源性安全

隐患

患源性安全

隐患
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　　在示例１中，使用了二次分类法将医疗事件判
定为造成后果和无过错，因此得到更加准确的分

类。在示例 ２中，由于受到上下文相关信息的干
扰，采用直接分类方法出现分类偏差。两条示例对

比表明二次分类方法能结合多维度能力判断相应类

别，获得更接近事实的结果，为后续进一步优化模

型提供了更好的思路。

４４３　实验结论　在当前数据状况和方案设计
下，本研究提出的方法可以实现有价值的分类性

能。同时，从医院医务处安全办实际工作来看，

在相同数据量条件下，与人工逐条识别标注相比，

利用上述模型辅助完成分类工作，工作时间可由

“小时”级缩短至 “分钟”级，在一定程度上提

高了医疗安全事件分类评估工作的效率和时效性，

可以更早地识别并提前介入医疗安全隐患。本研

究仍然存在一定的局限性。（１）可利用的有标签
数据量较有限。本研究的标注工作已经用尽２０１７
年至今积累的可用数据，然而从模型实际表现来

看，训练依旧不充分，模型并未学到和记忆足够

多的知识以更好地解决问题。（２）数据存在严重
的类别数量不均衡现象。在收集到的数据分布中，

患源性安全隐患事件样本占比远大于有分级样本，

同时有分级样本内部各不同等级事件数量差异较

大，导致模型在不同标签上分类性能差距较大且

难以平衡。上述不足可通过扩充数据获取渠道、

增加标注数据量等方式进一步优化。

５　结语

本研究表明基于深度学习技术，通过 ＢＥＲＴ模
型对临床科室上报的医疗安全事件进行智能分类，

呈现出较强的管理辅助决策作用，可以帮助医务管

理部门提高工作效率和时效性，有助于识别并及时

干预医疗安全风险隐患。

随着类ＣｈａｔＧＰＴ大模型技术的兴起，预训练语
言模型得到进一步升级。未来可以尝试结合大模型

技术，通过小样本、零样本方法利用大模型辅助人

类标注，高效扩充标注数据。可利用大模型对事件

进行分析，提供分类依据，辅助人类的分类决策。

利用人工智能技术赋能医疗质量安全管理是大

势所趋。在本研究内容的基础上，中国医学科学院

北京协和医院将进一步搭建实时在线的多院区医疗

风险管理人工智能数字化平台，提升医政医管的数

字化、精细化水平和能力，加强医疗质量管理，保

障患者安全。
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