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〔摘要〕　目的／意义 探索基于中文电子病历的命名实体识别方法在构建医学知识图谱和相关应用推广方面
的技术可行性。方法／过程 采用真实医疗电子病历数据对词嵌入表示模型进行精化，构建医学术语专有嵌入
表示，并利用卷积神经网络等多模型提取局部语义特征，实现基于堆叠注意网络的中文医疗命名实体识别。

结果／结论 堆叠注意网络模型Ｆ１值达到９１５％，较其他模型具备更强的医疗命名实体识别性能。进一步解
决中文医疗命名实体识别难点，在实现全局语义特征全面深入提取的同时降低时间成本。
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１　引言

命名实体识别［１］是从自然语言文本中发现特定

目标实体，而医疗命名实体识别则是从医疗文本中

识别医疗实体边界并判断医疗实体类别［２］。常见医

疗实体类别包括诊断名称、查体部位、治疗信息、

检查或检验项目以及症状等。医疗命名实体识别的

准确性影响事件抽取、关系抽取等任务效果，是医
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疗知识图谱构建的关键基础。

医疗命名实体识别方法主要包括３种：基于字典
和规则的方法、基于统计机器学习的方法和基于深度

学习的方法。前两种需要耗费大量成本构建字典、制

订规则或指定模型需要学习的特征。ＷａｇｈＫ等［３］利

用条件随机场 （ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ）模
型实现对医学文本中的基因等生物医学术语的高

精度识别；ＹｕａｎＸＵ等［４］建立一个结合 ＣＲＦ、基
于规则文本注解的医疗命名实体识别模型并取得

较好效果。深度学习方法使模型真正具有自主学

习能力，因此应用广泛。ＧｒｉｄａｃｈＭ［５］研究识别生
物医学命名实体时的单词嵌入方式和字符级表示

方法。ＬｉＪ等［６］在循环神经网络的基础上同时考

虑字符级嵌入和词级嵌入，取得很好的医疗实体

识别效果。李灵芳等［７］研究基于双向编码器表征

（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍｔｒａｎｓｆｏｒｍ
ｅｒｓ，ＢＥＲＴ）模型、双向长短期记忆 （ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ｌｏｎｇｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）模型和 ＣＲＦ的
组合模型，通过 ＢＥＲＴ字嵌入模型更好地表示文
本，解决一词多义问题，最终通过实验验证所提

出方法的有效性。虽然基于深度学习方法的命名

实体识别模型性能显著，但尚存在缺陷，即通用

领域词嵌入模型无法表示医学领域特有的医学术

语，导致模型无法对特有的医学术语进行表示，

专有特征出现丢失。但是，传统方法缺乏对字符间

局部语义特征的提取。

为解决上述问题，本文提出专用模型并使用大规

模真实医疗电子病历数据对词嵌入表示进行精化，探

索基于中文电子病历的命名实体识别方法在构建医学

知识图谱和相关应用推广方面的技术可行性。

２　数据处理

２１　数据标记方法

数据来自中国医学科学院北京协和医院 ２０１９
年度的真实电子病历文书，数据经初步清洗后，共

计８３８０条电子病历文书被纳入研究，在专业医学
专家和团队的指导下手动标记。随机抽取其中的

７３８０条作为训练集和验证集 （训练集与验证集样本

量比例为７∶３），其余电子病历文书作为测试集。对
所有数据集进行预处理，包括病历文书章节分割，

即根据章节标签进行拆分，采用 ＢＩＯ标记方法，其
中 “Ｂ”表示医疗实体起始位置的标签，“Ｉ”表示
医疗实体剩余部分的标签，“Ｏ”表示当前字符不是
医疗实体。“Ｂ－Ｘ”或 “Ｉ－Ｘ”中的 “Ｘ”是医疗
实体的类别，该数据集共有 １３个不同标记，见表
１。每条文本均标有名称、起始位置和医学类别。
本文将实体定义为６类，包括 “症状”“检查”“结

果”“疾病”“治疗”和 “否定”。

表１　ＢＩＯ标记方法及其示例

类别 标记

症状　　　 Ｂ－症状／Ｉ－症状

检查　　　 Ｂ－检查／Ｉ－检查

结果　　　 Ｂ－结果／Ｉ－结果

疾病　　　 Ｂ－疾病／Ｉ－疾病

治疗　　　 Ｂ－药物／Ｉ－药物

否定　　　 Ｂ－否定／Ｉ－否定

非医疗实体 Ｏ

２２　数据预处理

数据预处理阶段，前期由人工以及程序初步标

注数据，然后训练命名实体识别和关系抽取模型。

在命名实体识别和关系抽取过程中，将医疗本体和

预训练语言模型学习到的文本特征相结合，增强特

征区分能力，从而提高命名实体识别和关系抽取模

型的识别精度。同时利用模型对未标注数据进行概

念实体和关系的提取，过程中合理利用外部医学知

识资源，互相融合扩充和优化，从而实现大规模医

疗知识库的增量构建。此外，通过集成构建的实体

对齐模型对图谱包含的实体进行对齐，以保证图谱

质量。后期根据上述模型开发自动化标注程序，经

过算法标注的数据再辅以人工审核和双人背对背校

验，确保数据标注的有效性和一致性，减少标注误

差的影响。总体完成的已标注数据中包含疾病类别

３２种，共１４２７２条。
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３　研究方法

采用由多种模型融合而成的堆叠注意网络

（ｓｔａｃｋｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＡＮ）模型，包含 ３组
模块：数据预处理模块、字符嵌入模块和语义分析

模块 （集成卷积神经网络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）模型、堆叠 ＢｉＬＳＴＭ模型、注意力机
制和ＣＲＦ模型），见图１。数据预处理模块对输入
的数据进行预处理，对字符、单词和句子进行分

割，并对词性进行标注。字符嵌入模块使用大规模

真实电子病历未标注语料 （北京协和医院２０１８年
度电子病历文书）对基于 ＢＥＲＴ的优化版预训练模
型ＲｏＢＥＲＴａ进行预训练，以精化字符嵌入，补充医
学术语特征。语义分析模块利用ＣＮＮ模型捕捉字符
间的局部依赖关系特征，通过构建堆叠 ＢｉＬＳＴＭ全
面充分捕捉文本的全局语义特征，将其与ＣＮＮ的输
出进行拼接，构建语义特征更丰富的文本表示。最

后，将注意力机制分配的权重与文本表示融合送入

ＣＲＦ计算预测序列标签。

图１　基于多模型融合的堆叠注意网络架构

　　ＲｏＢＥＲＴａ的输入是电子病历句子中的字符，输
出是字符的特征向量。通过输入３个不同的特征值
（文本表示向量、句子分割向量和位置向量）获得

特征向量，位置向量计算方式如下，编码方法利用

ｓｉｎ函数和ｃｏｓ函数，ｐｏｓ是文本中的字符，ｉ表示维
度，编码后的向量维度为ｄｍｏｄｅｌ。

ＰＥ（ｐｏｓ，２ｉ） ＝ｓｉｎ（ｐｏｓ／１００００２ｉ／ｄｍｏｄｅｌ） （１）

ＰＥ（ｐｏｓ，２ｉ＋１） ＝ｃｏｓ（ｐｏｓ／１００００２ｉ／ｄｍｏｄｅｌ） （２）

３１　卷积神经网络

ＣＮＮ模型能有效地捕捉像素点与像素点间的局
部依赖关系信息，因此最初被广泛应用于计算机视

觉。在自然语言处理领域，ＣＮＮ输入是以向量表示
的句子或者文档。向量的每一行对应一个字符或单

词，即每行代表一个嵌入向量，卷积核滑过的是向

量中的一 “行”（单词），见图２。

图２　卷积神经网络模型运算方式
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３２　堆叠ＢｉＬＳＴＭ模型

传统ＢｉＬＳＴＭ模型序列标注任务的权重赋予是
等价的，解决上下文依赖关系特征的捕捉问题，序

列标注任务中当前状态之前和之后的状态是平权

的。但现有研究中词嵌入表示呈现高维性，因此传

统方法存在全局语义特征提取不充分的问题。随着

技术的发展，ＤｉｎｇＹ等［８］利用带有多层隐藏层结构

的堆叠ＢｉＬＳＴＭ模型对全局语义特征进行提取，并
证明其具有更强的全局语义提取特征能力。受其启

发，本文构建一种带有多层隐藏层结构的堆叠 ＢｉＬ
ＳＴＭ模型，更充分地捕捉文本全局语义特征并改
进，见图３。

图３　堆叠ＢｉＬＳＴＭ模型架构对比 （每个方向上２层）

　　ＤＩＮＧＹ等［８］所提出的方式仅将两个独立 ＢｉＬ
ＳＴＭ模型进行串联式拼接，而本文对其进行改进，
将两个ＢｉＬＳＴＭ模型融合在一起，以实现多次全局
特征提取，同时上文和下文的全局特征提取操作互

不干扰，特征提取更为纯粹，省略中间层的整合计

算并减少时间消耗。

３３　注意力机制

注意力机制最重要的贡献是区分文本中的关键信

息，重点关注对结果影响较大的关键特征，尽可能地

忽略无关特征。因此，引入注意力机制以增强模型的

实体识别性能，见图４。运算方式如下，其中 Ｑ、Ｋ
和Ｖ３个参数分别代表Ｑｕｅｒｙ、Ｋｅｙ和Ｖａｌｕｅ。

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝Ｓｏｆｔｍａｘ（ＱＫＴ／ ｄ槡 ｋ）Ｖ （３）

图４　注意力机制的权重分配过程

３４　条件随机场

ＣＲＦ模型是一种经典的判别概率无向图模型，

通常用于序列标记任务。在 ＣＲＦ模型预测过程中，

利用维特比算法求解全局最优序列，计算方式如

下。Ｅ是Ｓｃｏｒｅ在函数中获得最高分数的序列。

Ｅ ＝ａｒｇｍａ
ｘё∈ＥＸ

Ｓｃｏｒｅ（Ｘ，） （４）

３５　多模型融合

经过微调形成的ＲｏＢＥＲＴａ表示能力优于原始的

ＢＥＲＴ模型，通过强力模型和高质量电子病历数据

构建文本表示模型，可以为下游任务 （如命名实体

识别、关系抽取等）提供更准确的文本表示。目前

模型的主要改进点和创新性体现在以下３方面：字

符嵌入优化、增加ＣＮＮ局部特征提取和提出多层结

构堆叠ＢｉＬＳＴＭ模型，见图５。虚线框为 ＳＡＮ模型

相比传统模型的优化改进部分，字嵌入改进即为文

本表示模型的改进，ＣＮＮ改进是为增加字符间的依

赖关系特征，堆叠 ＢｉＬＳＴＭ模型能够提取全局深层

特征。３种改进方法的主要目的是为模型增加可利
·１８·
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用的特征，增强模型学习过程，从而实现更好的命

名实体识别效果。选择 “妊娠期糖尿病”数据进行

训练的原因是其数据规模较大，模型训练更充分，

结果更具说服力。

图５　基于堆叠注意网络模型训练过程

３６　评估指标项

评估指标采用精度、召回率和 Ｆ１值。其中 ＴＰ

表示正确识别的实体数，ＦＰ表示识别的不相关实体

数，ＦＮ表示未识别实体数。在预测过程中，判断

医疗实体的预测是否完全正确的标准，即实体的边

界和类别同时被正确预测。Ｆ１值为精度和召回率的

加权平均值，具体计算过程如下。

精度＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ×１００％ （５）

召回率＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ×１００％ （６）

Ｆ１＝２×精度×召回率
精度＋召回率 ×１００％ （７）

４　结果与讨论

４１　多模型结果对比

为确保实验结果的可靠性，本研究复现一些经典

和高级模型作为基线模型进行比较，拟定模型名称的

简写和含义如下：ＤＭ表示字典匹配；ＨＭＭ表示隐

马尔可夫模型；ＢＣ表示 ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ；ＢＡＣ表示

ＢｉＬＳＴＭ＋注意机制＋ＣＲＦ；ＢＢＣ表示ＢＥＲＴ基础模型

＋ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＲＦ；ＦＢＢＣＥ表示微调 ＢＥＲＴ＋ＢｉＬＳＴＭ

＋ＣＲＦ＋外部字典。基线和本研究所提出的 ＳＡＮ的

性能结果，见表２。ＢＣ、ＢＡＣ、ＢＢＣ和 ＦＢＢＣＥ利用

深度学习技术，优于ＨＭＭ。此外，ＢＢＣ和ＦＢＢＣＥ使

用基于字符嵌入的ＢＥＲＴ模型学习字符级的单词表达

进行实体识别，有效避免了错误的中文分词对模型的

负面影响。同时，与ＢＢＣ相比，ＦＢＢＣＥ得益于特定

领域的知识和字典来增强模型，只进行一次全局语义

特征提取，不足以充分挖掘全部特征。ＳＡＮ模型在

数据集上实现最高Ｆ１值 （９１５％）和较高性能，充

分利用电子病历数据对字符嵌入进行精化，且 ＣＮＮ

模型弥补局部依赖关系特征丢失。相比于现有６种典

型方法，ＳＡＮ模型具有较高识别精度。使用电子病

历数据验证，相比现有命名实体识别方法性能更优。

表２　不同模型的精度、召回率和Ｆ１值对比 （％）

模型 精度 召回率 Ｆ１
ＤＭ ４２７ ６７５ ５３２
ＨＭＭ ７４８ ７４４ ７４６
ＢＣ ７８９ ７９２ ７９１
ＢＡＣ ８７０ ８７０ ８７０
ＢＢＣ ８９０ ８７０ ８８０
ＦＢＢＣＥ ９００ ８９０ ８９５
ＳＡＮ ９２０ ９１０ ９１５
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４２　多模型融合对比

将特定领域医学知识迁移到ＲｏＢＥＲＴａ中，对字符
嵌入进行精化并使用ＣＮＮ补充局部语义特征，提出使
用多层结构的堆叠ＢｉＬＳＴＭ模型对文本表示进行深入的

全局语义挖掘。为进一步验证这３种增强方法的有效
性以及增加模型的可解释性，对构建模型组合进行比

较，多模型融合后的名称简写和组合方式，见表３，其
中Ｒ代表ＲｏＢＥＲＴａ，ｃ代表ＣＮＮ，Ｓ代表堆叠，Ｂ代
表ＢｉＬＳＴＭ，Ａ代表注意力机制，Ｃ代表ＣＲＦ。

表３　多模型融合简写及其含义

模型 ＲｏＢＥＲＴａ 微调ＲｏＢＥＲＴａ ＲｏＢＥＲＴａ堆叠 微调ＲｏＢＥＲＴａ堆叠 ＢｉＬＳＴＭ 注意力机制 ＣＲＦ ＣＮＮ
ＲＢＡＣ基线 √ √ √ √
微调ＲＢＡＣ √ √ √ √
ＲＳＢＡＣ √ √ √ √
ＲＢｃＡＣ √ √ √ √ √
微调ＲＳＢＡＣ √ √ √ √
ＲＳＢｃＡＣ √ √ √ √ √
微调ＲＢｃＡＣ √ √ √ √ √

　　ＲＢＡＣ未添加本文所强调的任何性能增强方法，

即作为基线模型，对比结果，见表４。微调 ＲＢＡＣ、

微调ＲＳＢＡＣ以及 ＳＡＮ的结果指标分别优于 ＲＢＡＣ、

ＲＳＢＡＣ以及ＲＳＢｃＡＣ。这一现象表明，在特定领域

知识中精化后的 ＲｏＢＥＲＴａ较没有经过微调的 Ｒｏ

ＢＥＲＴａ－ｂａｓｅ生成更精确的字符嵌入，可以更好地

表示医学文本，并提高模型的识别能力，这表明字

符嵌入精化能增强模型的性能。观察ＣＮＮ局部依赖

关系特征提取对模型的影响可知，包含堆叠 ＢｉＬ

ＳＴＭ模型的ＲＳＢＡＣ、ＲＳＢｃＡＣ以及ＳＡＮ在实体识别

上的性能更为出色，这也进一步证明堆叠 ＢｉＬＳＴＭ

模型强大的全局语义特征提取能力。结合３种增强

方法的ＳＡＮ模型得分最高、性能最好。这些实验结

果增强模型可解释性的同时，也强有力地说明本文

所提出的３种增强方法均能显著提升模型的实体识

别能力。

表４　多模型融合的精度、召回率和Ｆ１值对比 （％）

模型 精度 召回率 Ｆ１

ＲＢＡＣ基线 ８７４ ８６８ ８７１

微调ＲＢＡＣ ８７９ ８８４ ８８１

ＲＳＢＡＣ ８８０ ８８３ ８８１

ＲＢｃＡＣ ８８２ ８８３ ８８３

微调ＲＳＢＡＣ ８９３ ９０９ ９０４

ＲＳＢｃＡＣ ９０５ ９０７ ９０６

微调ＲＢｃＡＣ ９０２ ９０５ ９０３

ＳＡＮ ９２０ ９１０ ９１５

４３　堆叠ＢｉＬＳＴＭ模型的不同堆叠层数对比

堆叠ＢｉＬＳＴＭ模型提取文本的全局语义特征，

其堆叠方式与其他堆叠ＢｉＬＳＴＭ模型存在较大区别。

同时，堆叠ＢｉＬＳＴＭ模型在不同隐藏层数下对模型

的最终实体识别性能也有影响。因此，为验证本文

所提出的堆叠方式更加优越以及确定最合理的堆叠

层数，在保持其他条件不变的情况下进行对比实

验，采用控制变量法，在不同堆叠方式下，对堆叠

的层数逐层递增。值得注意的是，在堆叠层数为１

层时 （每个方向上），本文所提出的方法与既往研

究所提到的并无区别，即 ＢｉＬＳＴＭ模型，将其设置

为基线模型，与本文方式 （Ａ）和 ＤＩＮＧＹ等［８］提

出的方式 （Ｂ）对比实验的结果，见表５。

表５　堆叠ＢｉＬＳＴＭ模型的不同堆叠层数对

实体识别性能的影响 （％）

层数 方式 精度 召回率 Ｆ１
１ 基线模型 ９０２ ９０５ ９０３
２ Ａ ９２０ ９１０ ９１５

Ｂ ９０９ ９１４ ９１１
３ Ａ ９１８ ８９９ ９０８

Ｂ ９０４ ９１０ ９０７
４ Ａ ９１０ ９１１ ９１１

Ｂ ９０６ ９１２ ９０９

　　随着隐藏层数的逐层增加，模型性能指标整体呈

现增加趋势。从１层增加到２层时的性能跨越较明
·３８·
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显，Ｆ１提升近１２个百分点。２层和３层之间，以及
３层和４层之间的跨越较微弱，但随着层数的递增训
练时间在成倍增加，见表６。更多隐藏层结构的堆叠
ＢｉＬＳＴＭ模型确实能够比基线ＢｉＬＳＴＭ模型在全局语
义特征提取方面做得更好，但模型训练过程花费一定

时间成本。因此，堆叠层数设置要根据具体任务需求

进行权衡，本文认为将堆叠ＢｉＬＳＴＭ模型的隐藏层数
设为２层时最好，兼顾性能和时间成本。堆叠 ＢｉＬ
ＳＴＭ模型的堆叠方式与既往研究中所提到的堆叠方
式在实体识别性能上并无太大差别，主要原因是两种

方式下的堆叠ＢｉＬＳＴＭ在对文本的全局语义特征提取
方面的操作并无实质区别，都是在同样方向上提取相

同次数，模型在性能上极为相似。

表６　堆叠ＢｉＬＳＴＭ模型的不同堆叠层数对

实体识别时间消耗的影响

层数 方式 时间消耗 （秒）时间消耗差值 （秒） Ｐ

１ 基线模型 ４５２ － －

２ Ａ ８９８ ４０ ＜００５

Ｂ ９３８

３ Ａ １３７５ １４６ ＜００１

Ｂ １５２１

４ Ａ １９１４ ２１２ ＜００１

Ｂ ２１２５

从时间角度来看，堆叠ＢｉＬＳＴＭ模型在每个机器
学习训练轮数 （ｅｐｏｃｈ）上的时间消耗 （秒）比既往

研究提及方式更短，经方差分析可以看出堆叠层数为

２时Ｐ＜００５，堆叠层数为３和４时 Ｐ＜００１，均具
有显著性差异。关于效率提升的原因，主要是堆叠

ＢｉＬＳＴＭ模型在结构上省去了运算中间的整合操作，
并减少了运算步骤和时间。相比于深度学习模型而

言，一般模型训练过程基本都要设置几百甚至上千

个ｅｐｏｃｈ才能逐渐收敛，而随着堆叠层数不断增加，
时间将成倍增加。综上，堆叠 ＢｉＬＳＴＭ模型可以显
著减少模型训练时间成本，提高模型学习效率。

５　结语

本文对医疗命名实体识别任务进行研究，主要

贡献在于：分析命名实体识别对医学研究的重要意

义以及其特有的难点，探索基于中文电子病历的命

名实体识方法在构建医学知识图谱和相关应用推广

中的技术可行性，并通过真实医疗电子病历数据进

行验证。本文实现基于堆叠注意网络的中文医疗命

名实体识别，在数据集上的 Ｆ１得分达到 ９１５％，
优于基线模型，具备更强医疗实体识别能力，证实

该方法可以更精准地对医学文本进行表示。未来计

划引入外部语言知识对模型进行优化，通过增加知

识特征来进一步提高模型性能。
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