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〔摘要〕　目的／意义 提出基于国家标准的电子病历数据元抽取方法，以实现电子病历数据的细粒度共享。
方法／过程 利用ＡＬＢＥＲＴ、ＢｉＬＳＴＭ和ＣＲＦ模型对电子病历进行序列标注，并根据标注结果生成一组候选数
据元；针对每个候选数据元，采集其上下文信息并形成一个增强的键向量；计算该向量与标准向量之间的

相似度，据此判断候选数据元是否有效。结果／结论 该方法Ｆ１值为９０３２％，效果较好。
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１　引言

数据元是由一组属性规定其含义、标识、表示

和允许值的数据单元［１］，通常用于构建语义正确、

独立且无歧义的信息单元。电子病历语境下的数据

元指电子病历中具有特定标识符、名称和值域的数

据单元［２］。国家卫生主管部门于 ２０１１年发布卫生
行业标准 《卫生信息数据元目录》［３］，并在 《电子

病历共享文档规范》 《电子病历基本数据集》等相

关标准中使用［４－５］。医疗机构从电子病历中抽取数

据元，据此生成标准化的共享文档和基本数据集，

一方面可以提高医疗机构信息互联互通标准化成熟

度，另一方面实现电子病历的数据元级交换与共

享。以某患者电子病历中的 “现病史”字段为例，

可从中抽取４个数据元，其中第４个数据元为整个
现病史字段，见图１。
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图１　数据元抽取结果示例

２　相关研究

相关研究大致可分为两类：第１类，电子病历命

名实体及其关系抽取；第２类，电子病历数据元抽

取，以抽取自定义数据元或标准数据元为目标，抽

取结果可能是数据元键，也可能是数据元键值对。

２１　电子病历命名实体及其关系抽取

抽取的实体大致可归为实验室检验、影像检

查、手术、疾病、症状、药物等几类，抽取结果虽

然称为实体而不是数据元，但这些实体经过规范后

可以作为数据元的组成部分。早期方法以基于规则

与词典的方法、基于统计机器学习的方法为主，目

前采用的主流方法是基于循环神经网络 （ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）和预训练语言模型的深度学

习方法［６］。

２１１　基于 ＲＮＮ的方法　采用 ＲＮＮ或其变种如

双向长短期记忆 （ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏ

ｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）抽取电子病历中的实体及关系，例如，

ＣｈｏｗｄｈｕｒｙＳ等［７］提出面向中文电子病历命名实体

识别的多任务双向 ＲＮＮ模型，曾青霞等［８］提出结

合自注意力和条件随机场 （ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄ，

ＣＲＦ）的电子病历命名实体识别方法。

２１２　基于预训练语言模型的方法　采用双向编

码器表征 （ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ）或其变种实现实体及关系抽

取，例如，ＱｉＲ等［９－１０］提出基于ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－

ＣＲＦ的中文电子病历命名实体抽取方法，陈杰

等［１１－１２］提出基于 ＡＬＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ的中文

医疗病历命名实体抽取方法，张芳丛等［１３－１４］提出

基于 ＲｏＢＥＲＴａ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ的电子病历命名实

体识别方法，其中基于转换器的精简双向编码表征

（ａｌｉｔｅｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍｔｒａｎｓ

ｆｏｒｍｅｒｓ，ＡＬＢＥＲＴ）属于 ＢＥＲＴ的精简版，稳健优

化的ＢＥＲＴ方法 （ｒｏｂｕｓｔｌｙｏｐｔｉｍｉｚｅｄＢＥＲＴａｐｐｒｏａｃｈ，

ＲｏＢＥＲＴａ）属于ＢＥＲＴ的改进方法。

２２　电子病历数据元抽取

这类研究可进一步分为两种情况。一是从电子

病历中抽取实体并据此形成自定义的数据元。例

如，ＫｕｏＴ等［１５－１６］采用自然语言处理技术从心力衰

竭、川崎病、充血性心力衰竭等疾病文本中抽取数

据元，ＭａｒｇａｒｅｔＭ等［１７］提出基于 ｐｙＣｏｎＴｅｘｔＮＬＰ算

法的数据元抽取框架 ｔｂｉＥｘｔｒａｃｔｏｒ，可以从患者的放

射检查报告中抽取创伤性脑损伤数据元。二是抽取

遵循国家标准的数据元。例如，汤学民等［１８］采用基

于规则的方法从电子病历中提取数据元，肖晓霞

等［１９］采用隐马尔可夫模型 （ｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌ，

ＨＭＭ）、ＣＲＦ等机器学习算法提取中医临床症状数

据元，孙静等［２０］从识别对象类、构建诊断信息模

型、提取数据元、提取结果等４个方面阐述中医诊

断信息数据元手工提取过程。综合来看，第１种研

究虽然成果丰富，但抽取结果大都是一些医疗实

体，并不是真正意义上的数据元，陈杰等［１１］虽然与

本文一样也采用 ＡＬＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型，但

仅限于利用该模型抽取命名实体，并未进一步实现

数据元的抽取。第２种研究相对较少，依据 《卫生

信息数据元目录》进行中文电子病历数据元抽取的

成果更少，在最相关的３篇文献中，汤学民等［１８］采

用基于规则的传统抽取方法，孙静等［２０］提出的方法

需要借助人工完成，肖晓霞等［１９］虽然在抽取过程中

采用传统机器学习方法，但整体上仍以人工抽取为

主。本文拟借鉴现有的实体抽取方法，采用 ＡＬ
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ＢＥＲＴ、ＢｉＬＳＴＭ等深度学习模型从电子病历中抽取
候选数据元；再通过进一步考虑候选数据元的上下

文向量完全自动地确定候选数据元是否有效。

３　数据元抽取方法

本文所提方法的基本思路：首先以句子为单

位，利用 ＡＬＢＥＲＴ［２１］、ＢｉＬＳＴＭ［２２］、ＣＲＦ［２３］对输入
的电子病历文本进行序列标注；然后根据标注结果

生成一组候选数据元，通过计算候选数据元键、值

的ｔｏｋｅｎ向量均值，得到每个候选数据元的键向量、
值向量，进一步考虑键的上下文，生成增强的键向

量；最后计算候选数据元键向量与标准数据元键向

量集合中所有向量之间的相似度并取最大值，当最

大值大于指定阈值时，即可将相应的候选数据元转

换为一个最终的抽取结果，见图２，其中标注标签
共有５个：Ｂ－Ｋｅｙ、Ｉ－Ｋｅｙ、Ｂ－Ｖａｌ、Ｉ－Ｖａｌ、Ｏ，
分别表示数据元键第 １个字符、数据元键后续字
符、数据元值第１个字符、数据元值后续字符、非
数据元键／值字符。

图２　数据元抽取方法

３１　电子病历文本序列标注

通过ＡＬＢＥＲＴ、ＢｉＬＳＴＭ、ＣＲＦ３个模型完成输
入句子的序列标注。首先通过 ＡＬＢＥＲＴ为句子中的
每个字符生成一个１２８维的 ｔｏｋｅｎ向量，然后通过
ＢｉＬＳＴＭ计算每个字符的标注得分向量，最后通过
ＣＲＦ计算每个可能的标注序列的概率得分，并将具
有最高得分的标注序列作为输入句子的最优标注结

果。如前文图２所示，针对输入句子 “尿蛋白３＋，
…”，ＢｉＬＳＴＭ在ＡＬＢＥＲＴ输出结果的基础上计算每
个字符的标注得分，如 “尿”字在 Ｂ－Ｋｅｙ标签上
的得分是 ０４７，在 Ｉ－Ｖａｌ标签上的得分是 ００６；
ＣＲＦ计算出最优的序列标注结果即 （Ｂ－Ｋｅｙ，Ｉ－
Ｋｅｙ，Ｉ－Ｋｅｙ，Ｂ－Ｖａｌ，Ｉ－Ｖａｌ，…）。

３２　向量计算

３２１　候选数据元提取　设输入句子 ｔ＝ ［ｔ１，

…，ｔｉ，…，ｔｎ］，其中 ｔｉ表示第 ｉ个 ｔｏｋｅｎ（即字
符）；序列标注结果ｔａ＝［ｔａ１，…，ｔａｉ，…，ｔａｎ］，
其中ｔａｉ表示 ｔｉ的标注结果。候选数据元提取方法
是：遍历ｔ，参考５个标签的合法逻辑组配情况和
ｔａ的实际标注结果，从 ｔ中提取０至多个候选数据
元。若提取结果中存在候选数据元 ＜ｃｋｉ，ｃｖｉ＞，其
中ｃｋｉ由ｔ中的ｔｏｋｅｎ序列 ｔｋｔｋ＋１…ｔｋ＋ｑ组成，则 ｔｋ在
ｔａ中对应的标注结果 ｔａｋ为 Ｂ－Ｋｅｙ，其余 ｔｏｋｅｎ的
标注结果均为Ｉ－Ｋｅｙ；ｃｖｉ由 ｔ中的 ｔｏｋｅｎ序列 ｔｒｔｒ＋１
…ｔｒ＋ｚ组成，则ｔｒ在ｔａ中对应的标注结果ｔａｒ为 Ｂ－
Ｖａｌ，其余ｔｏｋｅｎ的标注结果均为 Ｉ－Ｖａｌ。如前文图
２所示，可从序列标注结果中提取一个候选数据元，
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即＜尿蛋白，３＋＞。
３２２　候选数据元键、值向量计算　对于提取的
任意一个候选数据元 ＜ｃｋｉ，ｃｖｉ＞，键 ｃｋｉ、值 ｃｖｉ的
向量都可通过计算各自所包含字符的 ｔｏｋｅｎ向量均
值得到。以ｃｋｉ向量为例，设ｃｋｉ由ｑ＋１个ｔｏｋｅｎ组
成，即ｃｋｉ＝ｔｋｔｋ＋１…ｔｋ＋ｑ，则 ｃｋｉ向量 ｖｉ计算方式如
下。其中 ｘｋ＋ｕ表示 ｃｋｉ中第 ｋ＋ｕ个字符的 ｔｏｋｅｎ
向量。

ｖｉ＝
１
ｑ＋１∑

ｑ

ｕ＝０
ｘｋ＋ｕ （１）

３２３　候选数据元键上下文向量计算　对于抽取
的任意一个候选数据元 ＜ｃｋｉ，ｃｖｉ＞，其中 ｃｋｉ的语
义不但与其包含的各字符的 ｔｏｋｅｎ向量有关，还与
ｃｖｉ以及ｃｋｉ所在句子中其他候选数据元有关，后者
统称为ｃｋｉ的上下文。计算ｃｋｉ上下文向量ｃｏｎｔｅｘｔ方
式如下。其中，Ｎ为输入句子中所有候选数据元的
键、值总个数，ｖｉ为 ｃｋｉ的键向量，ｖｊ为第 ｊ个键
（或值）的向量，ｓｉｍ（ｖｉ，ｖｊ）为 ｖｉ与 ｖｊ之间的余
弦相似度，ａｊ表示经过 ｓｏｆｔｍａｘ函数归一化后的相
似度。

ａｊ＝ｓｏｆｔｍａｘ（ｓｉｍ（ｖｉ，ｖｊ））＝
ｅｘｐ（ｓｉｍ（ｖｉ，ｖｊ））

∑Ｎ

ｊ＝１
ｅｘｐ（ｓｉｍ（ｖｉ，ｖｊ））

（２）

ｃｏｎｔｅｘｔ＝∑
Ｎ

ｊ＝１
（ａｊ×ｖｊ） （３）

３２４　增强的候选数据元键向量计算　对于抽取
的任意一个候选数据元 ＜ｃｋｉ，ｃｖｉ＞，其中 ｃｋｉ的最
终向量由ｃｋｉ的键向量ｖｉ和ｃｋｉ的上下文向量ｃｏｎｔｅｘｔ
相加得到，称为ｃｋｉ的增强向量，计算方式如下。

ｅｖｉ＝ｖｉ＋ｃｏｎｔｅｘｔ （４）

３３　数据元识别

对于抽取的任意一个候选数据元 ＜ｃｋｉ，ｃｖｉ＞，

可通过如下方法判断其是否可认定为有效的数据

元：事先根据ＡＬＢＥＲＴ为 《卫生信息数据元目录》

中的每个标准数据元生成一个键向量，形成一个标

准数据元键向量集合；计算 ｅｖｉ与集合中所有键向
量之间的余弦相似度，当最高相似度大于给定阈值

β时，用相应的标准数据元名称替换候选数据元 ＜
ｃｋｉ，ｃｖｉ＞中的ｃｋｉ，在对 ｃｖｉ进行必要的数据格式转
换后，即可将该候选数据元认定为有效的数据元。

４　数据元抽取实验

４１　数据准备

实验数据来自郑州大学附属医院４１０份脱敏后
的肾病患者入院记录。从每份记录中提取既往史、

现病史、专科检查、辅助检查４个字段的内容并进
行数据清洗之后，参考 《卫生信息数据元目录》，

由人工对提取内容所包含的实验室检查、体格检

查、临床辅助检查、药品４类数据元标注，生成３
个数据集：训练集、验证集、测试集。训练集用于

对ＡＬＢＥＲＴ模型微调训练，验证集用于调整模型参
数，测试集用于测试模型性能，记录数量分别为

２４６、８２和８２，包含句子数量分别为６６４２、２３５６
和２４１５。标注策略采用常用的 ＢＩＯ方案，即对于
候选数据元键，开始字符标注为Ｂ－Ｋｅｙ，其余字符
标注为Ｉ－Ｋｅｙ；对于候选数据元值，开始字符标注
为Ｂ－Ｖａｌ，其余字符标注为Ｉ－Ｖａｌ；非数据元字符
标注为Ｏ。

４２　评价指标

采用准确率 （Ｐ）、召回率 （Ｒ）和 Ｆ１值作为
评价指标，Ｐ表示正确识别出的数据元与全部识别
出数据元的比值，Ｒ表示正确识别出的数据元与应
识别出数据元的比值，Ｆ１值计算方式如下。

Ｆ１＝ ２ＰＲＰ＋Ｒ×１００％ （５）

４３　实验环境及参数

实验环境：Ｗｉｎｄｏｗｓ１０，Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅｉ７－
１０７５０ＨＣＰＵ＠２６０ＧＨｚ２５９ＧＨｚ，内存 １２８ＧＢ
（ＤＤＲ４）， Ｐｙｔｈｏｎ３６８， Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１１５０， ＡＬ
ＢＥＲＴ－ｂａｓｅ版本。主要的实验参数设置：优化器参
数ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ值为ａｄａｍ，句子序列长度参数 ｍａｘ＿ｓｅｑ
＿ｌｅｎ值为２５６，参数Ｄｒｏｐｏｕｔ值为０５；相似度阈值
参数β初值设为０８，以００１为增幅重复实验，最
终确定β的最优取值为０９２。

４４　实验结果分析

４４１　抽取结果及分析　抽取结果，见表１。虽
·１８·
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然本文方法的Ｆ１为９０３２％，整体效果良好，但不
同类型数据元的抽取效果相差较大，实验室检查类

和临床辅助检查类抽取效果明显优于体格检查类和

药品类，其中药品类的准确率低于实验室检查类和

临床辅助检查类 １１个百分点，原因主要有两点。
一是不同类型数据元的易识别性存在差异。实验室

检查类和临床辅助检查类文本大都同时包含较为明

确的数据元键和数据元值，数据元的易识别性相对

较高。这一特点既有利于人工标注以提高 ＡＬＢＥＲＴ

的训练效果，也有利于测试阶段的候选数据元抽

取。而一些体格检查类和药品类文本只包含候选键

或候选值，数据元的易识别性相对较低，需要借助

于前期较精细的人工标注和足够多的微调训练才能

正确抽取。二是数据集规模较小。３个数据集共有
１１４１３个句子，实际包含２２６２个数据元，其中体
格检查类和药品类数据元分别只有３８９个和２０２个，
占比较低，导致ＡＬＢＥＲＴ微调训练不足、不同类型
数据元的训练程度不均衡。

表１　本文方法抽取结果

数据元类型 实际数据元数 （个） 正确抽取数 （个） 错误抽取数 （个） 抽取数 （个） Ｐ（％） Ｒ（％） Ｆ１（％）
实验室检查类 １１２５ １０３２ ８４ １１１６ ９２４７ ９１７３ ９２１０
体格检查类 ３８９ ３３０ ３７ ３６７ ８９９２ ８４８３ ８７３０
临床辅助检查类 ５４６ ４９３ ４１ ５３４ ９２３２ ９０２９ ９１２９
药品类 ２０２ １７５ ４１ ２１６ ８１０２ ８６６３ ８３７３
合计 ２２６２ ２０３０ ２０３ ２２３３ ９０９１ ８９７４ ９０３２

４４２　对比实验结果及分析　部分研究［１８－２０］虽与

本文方法相似度较高，但均未提供抽取方法技术细

节，无法对比；另有研究［１５－１７］与本文相似度较低，

不适合对比。鉴于此，本文设计了两个基于ＡＬＢＥＲＴ

－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ的数据元抽取实验，用于说明本文

所提方法的效果。 （１）ＡＢＣ（即 ＡＬＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ

－ＣＲＦ）方法实验。根据 ＡＬＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ

抽取候选数据元，直接计算候选数据元键与标准数据

元集合中各数据元名称之间的相似度，进而确认候选

数据元是否有效。 （２）ＡＢＣ＋ｔｏｋｅｎ向量方法实验。

根据ＡＬＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ抽取候选数据元，计

算候选数据元中各字符ｔｏｋｅｎ向量的均值并将其作为

候选数据元键向量，计算该键向量与标准数据元键向

量集合中各向量之间的相似度，进而确认候选数据元

是否有效。实验结果，见表２。

表２　不同方法实验结果对比

实验方法 Ｐ（％） Ｒ（％） Ｆ１（％）
ＡＢＣ方法 ８５９４ ８７３７ ８６６５
ＡＢＣ＋ｔｏｋｅｎ向量方法

（简称ＡＢＣＴ方法）

８６０２ ８９３８ ８７６７

本文方法 ９０９１ ８９７４ ９０３２

　　相较于 ＡＢＣ方法，ＡＢＣＴ方法的 Ｆ１值提高

１１８％；相较于ＡＢＣ方法和ＡＢＣＴ方法，本文方法

的Ｆ１值分别提高了４２４％和３０２％。可能的原因：
ＡＢＣＴ方法根据输入句子动态生成各字符的ｔｏｋｅｎ向
量，并在此基础上生成候选数据元键向量，在一定

程度上降低了具体场合下候选数据元一词多义的可

能性，因此，ＡＢＣＴ方法的Ｆ１值略高于 ＡＢＣ方法；
从同一个输入句子中抽取的若干个候选数据元，彼

此之间互为上下文，有助于进一步消除候选数据元

的一词多义情况，本文方法考虑了这一情况，因此

Ｆ１值高于ＡＢＣＴ方法。

５　结语

本文提出一种基于 ＡＬＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ和
上下文向量的电子病历数据元抽取方法。实验结果显

示，在自定义数据集上，Ｆ１值为９０３２％，抽取效果
良好。不足之处：自定义数据集规模较小，且数据元

类型分布不均衡，药品类数据元存在数据稀疏问题，

在一定程度上影响整体抽取效果；数据只来源于肾病

患者入院记录中的既往史、现病史、专科检查、辅助

检查４个字段，且只抽取其中的实验室检查、体格
检查、临床辅助检查、药品４类数据元，抽取方法
的普适性有待进一步验证。后续将通过增加样本类

型和数量、扩大抽取范围解决上述问题。

·２８·
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