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〔摘要〕　目的／意义 改善中文电子病历命名实体识别模型的性能，更好地开展医疗信息的组织和挖掘。方
法／过程 构建ＥＲＮＩＥ－ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣＲＦ中文电子病历命名实体识别模型，首先采用 ＥＲＮＩＥ１０预训
练模型生成具有语义特征的词向量，然后利用ＢｉＧＲＵ捕获全局语义特征与语法结构特征，通过 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机
制进一步增强语义特征的捕获，最后连接ＣＲＦ解码层输出全局概率最大的标签序列。结果／结论 在公开的
医疗文本数据集 ＣＣＫＳ２０１７开展对比实验、消融实验，利用生成的模型进行实例分析，取得较好的识别
效果。
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１　引言

命名实体识别 （ｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＮＥＲ）
是知识挖掘的基础性工作之一，能够识别出文本中

具有特定意义的概念［１］，支持知识图谱、问答系统

等下游任务的开展，是当前自然语言领域的研究热

点［２］。医学领域的 ＮＥＲ用于提取医学文本资源中
与疾病有关的语义概念实体，为临床决策支持系

统、循证医学和精准医学等提供数据支撑［３］。电子

病历是医疗大数据的重要资源之一，既详细记录着

患者诊疗的全过程，也是医生知识与诊疗经验的重

要体现，有极高的挖掘价值［４］。高效、准确地挖掘

非结构化电子病历文本中有价值的实体，对医疗信

息化推广与普及以及医学知识发现与服务利用具有

重要意义［５］。

医疗领域的ＮＥＲ最早采用词典或规则模板构建
方法，如 ＩＢＭ 基于病症信息词典构建的 Ｍｅｄ
ＫＡＴ［６］、ＭａｙｏＣｌｉｎｉｃ参考统一医学语言系统［７］术语

词典构建的 ｃＴＡＫＥＳ［８］等。尽管基于字典和规则方
法能够取得较高的准确率，但新兴医学词汇不断涌

现，词典覆盖率低；医生的书写习惯不一致，规则

模板难以统一；专家参与所需的时间和人力成本

高。学者将机器学习引入命名实体学习，涌现出以

支持向量机 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［９］为代
表的分类模型和以隐马尔可夫模型［１０］、条件随机场

（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｓ，ＣＲＦ）［１１］等为代表的序列
标注模型。整体来看，由于ＣＲＦ在一定程度上降低
了人工构造成本，被广泛应用，但仍依赖于特征模

板的构建质量。随着卷积神经网络［１２］和递归神经网

络［１３］等神经网络在自然语言处理中的广泛运用，结

合词嵌入模式，有效提高了 ＮＥＲ效果。２０１８年双
向编码器表征 （ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ
ｆｒｏｍｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ）［１４］预训练模型的提出，既
解决了 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ［１５］、ＧｌｏＶｅ［１６］等静态词嵌入模型
存在的一词多义问题，也能通过微调更好地适应下

游任务，为 ＮＥＲ的发展提供了新思路。陈娜等［１７］

在ＣＣＫＳ１９数据集上采用 ＢＥＲＴ、双向门控循环神
经网络 （ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔｓ，ＢｉＧＲＵ）
与ＣＲＦ结合，同时引入注意力 （Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）机制的
方法，识别效果 Ｆ１值为 ８４１１％；梁怀众等［１８］提

出基于医疗知识图谱的 ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模
型，在现有公开数据集上识别效果优于既往模型。

尽管采用 ＢＥＲＴ作为词嵌入，能够取得较好效果，
但在掩码过程中，仅仅基于字符级别，忽略了中文

字词间的语法结构及语义信息，难以获得完整的语

义理解与表示；同时，既往模型对全局特征信息的

考虑较少，有学者［１７，１９］考虑引入注意力机制，优化

效果。

鉴于此，本文采用基于知识集成增强表示的预

训练框架 （ｅｎｈａｎｃｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ，ＥＲＮＩＥ）［２０］提高对中文文本的语义理解
和表达能力，采用双向门控循环神经网络提升模型

效率，同时，引入注意力机制优化全局特征，运用

ＣＲＦ实现序列标注，提出基于ＥＲＮＩＥ－ＢｉＧＲＵ－Ａｔ
ｔｅｎｔｉｏｎ－ＣＲＦ模型的中文电子病历 ＮＥＲ方法。在
ＣＣＫＳ２０１７数据集上进行对比实验、消融实验等验
证。最后利用真实数据进行实例分析，取得较好的

实验效果。

２　模型结构

本文提出的 ＮＥＲ模型主要由 ４部分组成：
ＥＲＮＩＥ预训练模型、ＢｉＧＲＵ层、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层和 ＣＲＦ
层，主要结构，见图１。首先，通过 ＥＲＮＩＥ嵌入层
对输入文本预训练，生成动态词向量，解决一词多

义问题；其次，将词向量输入ＢｉＧＲＵ层进行双向训
练，捕获上下文信息和更深层次的特征；再次，将

特征向量输入Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层，增强关键语义特征的权
重，提升模型局部特征提取效果；最后，将权重分

配之后的向量传入ＣＲＦ层进行序列标注的约束，输
出全局最优序列标注结果，完成ＮＥＲ任务。
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图１　整体模型结构

２１　ＥＲＮＩＥ模型

ＥＲＮＩＥ是对ＢＥＲＴ模型的优化，既保留了Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ架构，能理解动态语义，也优化了掩码
（ｍａｓｋ）策略，见图２。第１阶段基本掩码策略与
ＢＥＲＴ一样，随机对文本中的字掩码，但此阶段难以
充分学习到文本中高层次的语义知识；第２阶段词语
级别的掩码策略，随机选择句子中的词语进行掩码与

预测，此阶段词向量可以充分学习相关词语信息；第

３阶段实体级别的掩码，随机选择句子中的实体进行
掩码。经过３级掩码学习，ＥＲＮＩＥ模型能充分利用
语料中字与词、实体间隐含的语法结构和语义信

息，增强词向量对中文文本的语义表示能力，提升

模型对全局语义关系的学习能力。此外，模型自身

选用多种异质训练语料，鲁棒性和学习能力更强。

图２　ＥＲＮＩＥ模型的ｍａｓｋ策略

２２　ＢｉＧＲＵ模型

循环神经网络模型凭借循环反馈的结构特点被

广泛应用于解决文本序列问题，但是随着文本序列

与词间距增加，节点间传递的信息与依赖逐渐下

降。为了解决反向传播过程中出现的梯度爆炸与消

失的问题，涌现出了大量的变体结构，如门控循环

单元 （ｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ，ＧＲＵ）［２１］、长短期记忆
神经网络 （ｌｏｎｇｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）等。
二者都是通过门控机制控制信息流动，但 ＧＲＵ较
ＬＳＴＭ结构参数更少，训练效率更高。ＧＲＵ的主要
结构包含进行信息筛选和存储的更新门和对前一状

态选择性遗忘的重置门，见图３。

图３　ＧＲＵ网络结构

ＧＲＵ网络的参数更新计算方法如下。其中，ｚｔ
为更新门，ｒｔ为重置门，ｘｔ为ｔ时刻文本序列输入字
向量，ｈｔ为ｔ时刻隐含层状态，ｈｔ－１表示 ｔ－１时刻

（即前一时刻）隐含层输出状态，ｈ槇ｔ为ｔ时刻候选隐
藏状态，σ为激活函数，Ｗｚ、Ｗｒ、Ｗ为权重矩阵，
ｔａｎｈ为双正切激活函数，×表示相乘，＋表示加法。

ｚｔ＝σ（ＷＺ×［ｈｔ－１，ｘｔ］） （１）

ｒｔ＝σ（Ｗｒ×［ｈｔ－ｉ，ｘｔ］） （２）

ｈ槇ｔ＝＝ｔａｎｈ（Ｗ×［ｒｔ×ｈｔ－１，ｘｔ］） （３）

ｈｔ＝ＲＧＲＵ（ｈｔ－１，ｘｔ）＝（１－ｚｔ）×ｈｔ－１＋ｚｔ×ｈ槇ｔ （４）

在序列标注任务中，上下文内容对整个研究极

为重要。因此，选取 ＢｉＧＲＵ捕获上下文特征信息，
其计算过程如下。其中，ｈ→ ｔ为前向 ＧＲＵ隐藏层输

出，ｈ←
ｔ为后向 ＧＲＵ隐藏层输出，ｈｔ为当前时刻隐藏

层的双向输出状态，即前向 ＧＲＵ隐藏层输出与后
·８７·
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向ＧＲＵ隐藏层输出的二者拼接。
ｈ→ ｔ＝ →ＧＲＵ（ｘｔ，ｈｔ－→ １） （５）

ｈ←
ｔ＝
←ＧＲＵ（ｘｔ，ｈｔ－←

１） （６）

ｈｔ＝ｃｏｎｃａｔ（ｈ
→
ｔ，ｈ
←
ｔ） （７）

２３　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层

注意力机制能够根据与电子病历实体的关联程

度来赋予不同的权重，便于模型更好地学习电子病

历实体的关键特征，进而优化模型的识别效果。因

此，引入Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层对ＢｉＧＲＵ层输出的特征向量进

行权重分配。计算方式如下。其中，ｕｘ表示隐藏层

输出ｈｘ经过全连接层生成的注意力权重向量，ｗｘ为

权重矩阵，ｂｘ为偏置项，ｔａｎｈ为激活函数，ｎ为文本

序列的长度，ａｘ是经过ｓｏｆｔｍａｘ归一化处理后得到的

注意力分数向量，ｑｘ为最终经过注意力机制权重分

配后的加权全局语义特征向量。

ｕｘ ＝ｔａｎｈ（ｗｘｈｘ＋ｂｘ） （８）

ａｘ ＝ｓｏｆｔｍａｘ（ｕｘ）＝
ｅｘｐ（ｕｘ）

∑
ｎ

ｘ＝１
ｅｘｐ（ｕｘ）

（９）

ｑｘ ＝∑
ｎ

ｘ＝１
ａｘｈｘ （１０）

２４　ＣＲＦ模型

ＣＲＦ是在输入一组给定的随机变量条件下输出

另一组随机变量的条件概率分布模型［２２］，能够结合

上下文关系与 ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ输出的每个标签的

具体分值，约束标签间的位置关系，如 “Ｉ”标签

只会出现在 “Ｂ”标签之后，“Ｂ”标签不能与 “Ｂ”

标签相连等，借助维特比算法获取全局最优标注序

列。ＣＲＦ模型计算过程：ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ输出得

分矩阵为ｖ，大小为ｎ×ｋ（词数 ×标签数），ｖｉｊ表示

文本序列中第ｉ个字的第ｊ个标签的分数。首先计算

文本序列Ｔ＝｛ｔ１，ｔ２…ｔｎ｝的预测标签序列Ｙ＝｛ｙ１，

ｙ２ｙｎ｝得分。其中，Ａ为转移分数矩阵，Ａｉｊ表示标

签ｉ转移标签ｊ的分数。

ｓｃｏｒｅ（Ｔ，Ｙ）＝∑
ｎ

ｉ＝０
Ａｙｉ，ｙｉ＋１＋∑

ｎ

ｉ＝１
ｖｉ，ｙｉ （１１）

其次，利用归一化计算输出标签序列 Ｙ的概

率。其中，槇ｙ表示真实的标注序列，ｙｔ表示所有可能

的标注序列。最后，采用维特比算法得到全局最优

标签序列。

ｐ（ｙ｜ｔ）＝ ｅｘｐ（ｓｃｏｒｅ（ｔ，ｙ））

∑
ｙ～∈ｙ槇ｔ

ｅｘｐ（ｓｃｏｒｅ（ｔ，ｙ～））
（１２）

３　实验设计与结果分析

３１　实验数据

实验选取ＣＣＫＳ２０１７数据集［２３］，该数据集标注

了疾病和诊断、治疗、身体部位、症状和体征、检

查和检验５类医疗实体，按照７∶３划分为训练集和
测试集，见表１。

表１　ＣＣＫＳ２０１７数据集实体类型及数量统计

实体类别 训练样本量 （个） 测试样本量 （个） 合计 （个）

疾病和诊断 ４８７ ２３５ ７２２

治疗 ７７４ ２７４ １０４８

身体部位 ７３１２ ３４０７ １０７１９

症状和体征 ５３９１ ２４４０ ７８３１

检查和检验 ６５９４ ２９５２ ９５４６

合计 ２０５５８ ９３０８ ２９８６６

３２　实验环境与参数

本文实验环境配置：操作系统为Ｕｂｕｎｔｕ２０，深

度学习框架为 ＰｙＴｏｒｃｈ，ＧＰＵ为 ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅ

ＲＴＸ４０９０。模型参数设置：ＥＲＮＩＥ模型为１２头模
式，隐藏层维度为７６８，最大序列长度为５１２；ＢｉＧ

ＲＵ隐藏层维度为７６８；ＢｉＬＳＴＭ隐藏层维度为７６８；
学习率为 １ｅ－４；优化器为 Ａｄａｍ，随机失活

（Ｄｒｏｕｐｏｕｔ）为０３。

３３　模型评价指标

采用精准率 Ｐ（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ），召回率 Ｒ（ｒｅｃａｌｌ）

和Ｆ１值 （Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ）３项指标评估模型识别效果。

各指标计算公式如下。其中，ＴＰ表示成功识别的正

确实体个数，即预测为正，实际为正；ＦＰ表示未成

功识别的正确实体个数，即预测为正，实际为负；

ＦＮ表示语料库中存在但未被识别的实体数，即预测

为负，实际为正。
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Ｐ＝
Ｔｐ

ＴＰ＋ＦＰ
×１００％ （１３）

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
×１００％ （１４）

Ｆ１＝２ＰＲＰ＋Ｒ×１００％ （１５）

３４　实验设计

３４１　不同标注方式对比　采用模型验证 ＢＩＯ和
ＢＩＯＥＳ不同数据标注方式的性能。ＢＩＯ实体标注规则
中，Ｂ代表实体头部，Ｉ代表实体中间或尾部，Ｏ代
表非实体；ＢＩＯＥＳ标注规则中，Ｂ代表实体头部，Ｉ
代表实体中间位置，Ｅ代表实体尾部，Ｓ代表单个字
符的实体，Ｏ代表非实体。ＢＩＯＥＳ标注法的Ｆ１值较
ＢＩＯ标注法高０２５个百分点，细致化的标注方式既
能详尽反映其位置信息，也能带来更好的识别效果，

见图４。因此，后续皆采用ＢＩＯＥＳ标注方式。

图４　不同标注方式的实验结果

３４２　不同模型性能对比　为了更好地展示本文
提出的模型在中文医疗电子病历中的识别效果，选

取以下主流模型开展对比实验，见表２。（１）融合
多特征的双通道神经网络 （ｄｕａｌｃｈａｎｎｅｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋ，ＤＣＮＮ）模型。廖涛等［２４］设计融合多特征的

双通道神经网络模型，将词嵌入送入 ＤＣＮＮ进行特
征提取，差异融合多特征，引入注意力机制进行特

征程度区分，ＣＲＦ进行最后解码。 （２）Ｌａｔｔｉｃｅ－
ＢｉＧＲＵ－ＣＲＦ。陈鄖［２５］提出以基于字符方法的 ＢｉＧ
ＲＵ为主干网络，利用晶格 （Ｌａｔｔｉｃｅ）结构将词与字
符相连接，经过 ＣＲＦ层获得最优序列。 （３）ＢｉＬ
ＳＴＭ－ＣＲＦ－ＳＰ＋ＥＬＭｏ。罗凌等［２６］面向生物医学领

域训练得到包含汉字内部结构信息与上下文结构信

息的中文笔画 ＥＬＭｏ模型，结合私有共享多任务学
习框架改善模型识别性能。 （４）ＬＭ－Ａｔｔ－ＢｉＧＲＵ
－ＣＲＦ。唐国强等［２７］首先训练得到双向语言模型和

字嵌入向量表示，然后分别送到ＢｉＧＲＵ和预训练语
言模型进行训练与拼接，将拼接向量送入另一个

ＢｉＧＲＵ和多头注意力模块开展特征提取，最后连接
ＣＲＦ模块。 （５）ＲｏＢＥＲＴａ－ｗｗｍ－ＭＬＤＦ－ＣＲＦ。
林令德等［２８］采用中文 ＲｏＢＥＲＴａ－ｗｗｍ预训练模型
获得各层隐状态序列，利用多层动态融合 （ｍｕｌｔｉ－
ｌａｙｅｒｄｙｎａｍｉｃｆｕｓｉｏｎ，ＭＬＤＦ）捕获语义信息，ＣＲＦ
获取最优输出序列。

表２　不同ＮＥＲ模型对比实验结果

序号 模型 标注方式
指标 （％）

Ｐ Ｒ Ｆ１

１ 融合多特征的双通道神经网络模型［２４］ ＢＩＯ　　 ９０１４ ８７２９ ８８６９

２ Ｌａｔｔｉｃｅ－ＢｉＧＲＵ－ＣＲＦ［２５］ ＢＩＯ　　 ９０４０ ９１７０ ９１

３ ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ－ＳＰ＋ＥＬＭｏ［２６］ — — — ９１７５

４ ＬＭ－Ａｔｔ－ＢｉＧＲＵ－ＣＲＦ［２７］ ＢＩＥＳＯ ９０８３ ９１６４ ９１２４

５ ＲｏＢＥＲＴａ－ｗｗｍ－ＭＬＤＦ－ＣＲＦ［２８］ ＢＩＥＳＯ ９２６０ ９１９０ ９２２４

６ ＥＲＮＩＥ－ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣＲＦ（本文方法） ＢＩＥＳＯ ９１４５ ９３４８ ９２４６

　　模型１、模型２、模型３均增加了特征工程，取
得较好的识别效果，侧面反映特征工程能够优化实

体识别效果；相较于其他４种主流模型，模型５在
不增加特征工程的基础上取得最好的识别效果，进

一步说明预训练模型的识别效果优于特征工程。从

整体上看，本文提出的不增加特征工程的 ＥＲＮＩＥ－
ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣＲＦ模型的 Ｆ１高于其他５种模
型，该模型具有较好的识别性能。
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３４３　消融实验　为验证ＥＲＮＩＥ－ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎ
ｔｉｏｎ－ＣＲＦ模型各部分的有效性，设计消融实验。
选取ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ作为基线模型，设置多
组对照实验，探究不同预训练模型、不同特征提取

层对实体识别效果的影响。基线预训练模型选用谷

歌发布的中文 ＢＥＲＴ模型，在糖尿病语料数据集上
微调；ＥＲＮＩＥ选用百度实验室发布的１０版本。实
验结果，见表３。

表３　消融实验结果

序号 模型 训练时间 （ｓ）
指标 （％）

Ｐ Ｒ Ｆ１

１ ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ２９４６５８３ ９１１３ ９２３１ ９１７２

２ ＥＲＮＩＥ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ２９５０４０９ ９０７３ ９３３５ ９２０２

３ ＥＲＮＩＥ－ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣＲＦ ３２７２０２８ ９１１０ ９３４３ ９２２５

４ ＥＲＮＩＥ－ＢｉＧＲＵ－ＣＲＦ ２８０１４７８ ９１１１ ９３２２ ９２１５

５ ＥＲＮＩＥ－ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣＲＦ ３１０１３６３ ９１４５ ９３４８ ９２４６

　　对比模型１和模型２的指标值，ＥＲＮＩＥ模型在

实体识别方面的 Ｆ１值高于 ＢＥＲＴ模型０３个百分

点，表明 ＥＲＮＩＥ预训练模型优于 ＢＥＲＴ预训练模

型，能够提高模型的识别效果。对比模型１与模型

２、模型２与模型４、模型３与模型５的训练效果，

可以看出含有ＢｉＧＲＵ的模型识别效果优于含有ＢｉＬ

ＳＴＭ的模型，且识别时间更短，表明ＢｉＧＲＵ在保证

识别效果的基础上，缩短了训练时间。对比模型２

与模型３、模型４与模型５，可以看出加入注意力机

制后模型的实体识别能力分别提高０２３个百分点

和０３１个百分点，反映出注意力机制优化了模型

语义特征提取能力，提升了实体识别性能。

３４４　模型性能及错误分析　为了更好地展现本

文提出的模型在各类实体上的识别效果，详细统计了

ＣＣＫＳ２０１７数据集各实体的Ｐ、Ｒ、Ｆ１值，见表４。

表４　ＥＲＮＩＥ－ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣＲＦ

模型不同实体的识别效果 （％）

实体类别 Ｐ Ｒ Ｆ１

身体部位　 ８７１０ ８９５５ ８８３１

检查和检验 ９５６２ ９６８８ ９６２５

疾病和诊断 ７４１７ ７５７４ ７４９５

症状和体征 ９５７１ ９７７５ ９６７２

治疗　　　 ７８８２ ８２８５ ８０７８

综合　　　 ９１４５ ９３４８ ９２４６

综合来看，本文模型的Ｆ１值达９２４６％，表明

整体识别性能较优。具体到各类实体结果来看，

“检查和检验”和 “症状和体征”的识别效果最好，

Ｆ１值均超过９６％， “疾病和诊断”的实验结果最
差，Ｆ１值仅为７４９５％。

分析识别错误的测试结果，主要原因：一是电

子病历数据集实体类别不平衡， “疾病和诊断”这

类实体的训练样本量为４８７个，仅占训练样本总量
的２３７％，影响构建模型；二是医学实体的嵌套和
不连续性导致识别错误，如大部分 “疾病和诊断”

实体与 “身体部位”“症状和体征”存在着关联与

重合，如 “左侧股骨粗隆间骨折” “右胸部外伤”

等，导致实体边界识别错误。

３４５　实例分析　为了进一步验证本文模型的优
越性，从商丘市第一人民医院选取５０份电子病历，
通过去隐私化、数据清洗等过程，获得一个结构化

的医疗无标注数据集。运用本文生成的电子病历

ＮＥＲ模型对数据集进行实体标注，统计５类命名实
体，识别结果准确率为身体部位８９８６％、检查和
检验 ９２７４％、疾病和诊断 ７０１３％、症状和体征
８３０５％、治疗７６５６％。整体表明该模型在真实数
据中能够得到较好的效果。“粪常规”“肝功生化”

“胸片”“心脏超声”“冠脉 ＣＴＡ”“心内电生理检
查＋射频消融术”等实体能够准确识别；但对于
“血 （常规）” “尿 （常规）”未能准确识别，主要

是由于电子病历中经常出现略写、简写等形式，造

成模型识别错误。
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４　结语

中文医疗电子病历的实体是医学知识的重要组

成单元。提升医疗领域文本的实体识别效果对医疗

知识挖掘与组织具有至关重要的作用。本文设计

ＥＲＮＩＥ－ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣＲＦ模型用于中文医疗

电子病历的 ＮＥＲ研究。首先采用 ＥＲＮＩＥ模型３级
掩码的方式，获取词向量；其次，引入ＢｉＧＲＵ模块

和 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模块来解决长序列和重点特征的识别；

最后，运用ＣＲＦ模型获得全局最优标注序列。在公

开的医疗电子病历数据集上与现有的部分代表性模

型的实验结果进行对比，本文所提出模型的 Ｆ１值

最高，体现了 ＥＲＮＩＥ－ＢｉＧＲＵ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣＲＦ模

型的有效性。

尽管本文的方法在实验中和真实数据中取得

较好效果，但模型中实体类型不平衡性问题和医

学概念的嵌套、简写、缩写和不连续性等问题仍

影响识别效果。因此，后续可以构建均衡电子病

历数据集，融入多特征和医学知识优化识别效果，

开展实体补齐研究，提升模型的语义理解能力和

鲁棒性。
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４　结语

医院图书馆开展基于科学知识图谱的学科服务，

既有助于满足医院临床、科研、教学和管理的需求，

也是图书馆员职业价值的体现。科学知识图谱能够帮

助馆员实现从文献服务的学科服务到知识发现的学科

服务转变，是数据驱动和技术赋能的精准化学科服务

的实现路径之一。构建医院机构知识库，整合科研

数据，嵌入可视化分析功能，进行医院学科分析，

将是医院图书馆学科服务能力的主要体现。

医院图书馆必须重视知识管理相关素养教育，

做好图书馆学、情报学和信息管理专业人才的引进

和馆员职业培训，提升学科馆员知识发现和数据挖

掘软件工具的实用技能，以及对于数据产品知识发

现功能的评价和应用能力。医院图书馆必须建立并

完善学科服务模式，依托高质量学科服务队伍实现

高质量学科服务。随着信息技术更深入地赋能知识

管理技术，更智能化的迭代知识产品将得到应用。

学科服务也将面临更多的机遇和更大的挑战。
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２６　罗凌，杨志豪，宋雅文，等基于笔画ＥＬＭｏ和多任务学
习的中文电子病历命名实体识别研究 ［Ｊ］．计算机学
报，２０２０，４３（１０）：１９４３－１９５７．

２７　唐国强，高大启，阮彤，等融入语言模型和注意力机
制的临床电子病历命名实体识别 ［Ｊ］．计算机科学，
２０２０，４７（３）：２１１－２１６．

２８　林令德，刘纳，徐贞顺，等基于多层动态融合的中文
医疗命名实体识别 ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３－１１－２２］．ｈｔ
ｔｐ：／／ｋｎｓｃｎｋｉｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／１１２１２７ＴＰ２０２３０８２５
１１４３００６ｈｔｍｌ．
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