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〔摘要〕　目的／意义 探讨应用深度学习模型在居家护理场景识别用户需求文本中的护理需求实体，以期通
过自动化手段精准识别用户需求，为提升居家护理服务的效率和质量提供技术支持。方法／过程 选取５６０条
用户护理需求文本客观数据，基于 《国际功能、残疾和健康分类》对文本中的护理需求实体进行分类标注，

采用ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型进行实体识别，通过消融实验验证模型效果，分析实验结果，评估模型性
能。结果／结论 ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型实体级别微平均准确率、召回率、Ｆ１值分别为０７５２９、０７７５８、
０７６４２，表明该模型可以为居家护理场景下自动化挖掘用户需求、优化护理服务流程和提高护理质量提供
有力支持。
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１　引言

老年居家护理，旨在为具有养老护理服务需

求的用户 （通常为失能、慢性病、高龄、残疾、

出院后仍需持续医疗照护的老年人）提供专业化

的上门护理服务［１］。随着我国人口老龄化趋势不

断加剧，国内对于居家护理服务的需求大幅提

升［２］。挖掘居家护理用户未被满足的护理需求，

围绕用户需求设计解决方案，正成为紧迫的公共

卫生优先事项［３］。挖掘居家护理用户的护理需求，

必须从用户的角度确定和了解护理与需求偏好。

国内已有多项居家护理用户的护理需求研究［４－７］，

其通常采用访谈或者问卷调查的方式挖掘不同地

区不同疾病的用户护理需求，往往需要大量人力

资源和时间成本收集并处理数据，且研究人员设

计的问卷和访谈也可能受到主观偏见的影响［８］。

命名实体识别 （ｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｒｅｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ，ＮＥＲ）

任务能够自动化处理并提取文本中的实体信息，

不仅避免依赖研究人员的主观判断，减少主观偏

见的影响，而且能够近乎实时地赋能居家护理机

构，优化平台护理流程。

医学领域命名实体识别任务的目标是从给定文

本 （通常为临床电子病历、医疗文本）中识别与临

床相关的症状名称、药物名称等实体［９］，该任务在

临床实践中具有应用价值［１０］。在医学信息抽取任务

中，ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型［１１］是实体识别有效

性最优的模型之一。其中，双向编码器表征 （ｂｉｄｉ

ｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，

ＢＥＲＴ）［１２］对上下文信息全局建模的能力能够帮助模

型更好地理解实体在文本中的语义。双向长短期记

忆网络 （ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＬ

ＳＴＭ）［１３］能够捕捉序列数据长距离依赖关系，增强

特征表示。条件随机场 （ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｓ，

ＣＲＦ）能够建模序列标注任务中不同标签间的依赖

关系，提高识别任务的准确性和一致性。因此，采

用ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型进行居家场景下的用

户护理需求识别。

２　 《国际功能、残疾和健康分类》评估框架

《国际功能、残疾和健康分类》［１４］ （Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＦｕｎｃｔｉｏｎｉｎｇ，ＤｉｓａｂｉｌｉｔｙａｎｄＨｅａｌｔｈ，
ＩＣＦ）是由世界卫生组织 （ＷｏｒｌｄＨｅａｌｔｈＯｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ，

ＷＨＯ）发布的健康和功能评估框架。其目的是识别、

描述和评估健康和与健康相关的个体状态，被ＷＨＯ

推荐用于居家护理场景下的用户护理需求识别和评定

工作［１５］。其基于生物－心理－社会模型定义了身体

功能、身体结构、活动和参与、环境因素４部分组

件，适用于不同人群患者康复全周期［１６］。

ＩＣＦ框架是康复医学［１７－１８］、老年病学［３，１６］研究

中识别各类患者医疗保健需求的分析工具，故选取

其作为居家护理场景中识别患者护理需求的分析框

架。区别于ＷＨＯ发布的 《国际疾病分类》，ＩＣＦ不
包含疾病、症状、病因等代表患者健康状况的概念

术语。然而，患者的健康状况 （如患病名称、治疗

方案、症状）影响其护理需求。因此，添加健康状

况维度，作为除ＩＣＦ４个分类维度之外的第５个护

理需求维度。

综上，本研究护理需求的５个维度分别为健康

状况、身体功能、身体结构、活动和参与、环境因

素。各维度定义为：健康状况指个体的患病名称、

症状以及治疗方案；身体功能指人体系统的生理功

能 （包括心理功能），如听力、肢体活动能力等；

身体结构指个体的身体解剖部位，如器官、四肢及

其他组成部分；活动和参与指个体执行的行动任务

以及对社会生活的参与，如吃饭、行走、聊天等；

环境因素指个体所处环境的外部因素对用户造成的

影响，如患者使用的设备、所接受的服务等。

３　研究方法

３１　数据与数据标注

数据来自于互联网居家护理机构 “一号护工”。

用户可利用智能手机等访问该护理机构的线上平

台，通过输入文本信息向平台发送自身护理需求，

随后，该机构会根据需求文本中的关键词建立用户
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画像，并向用户推荐合适的护理人员，使用户获得

及时便捷的上门护理服务。

排除重复数据和质量较差的数据，共得到５６０
条代表老年人护理需求的非结构化、脱敏文本客观

数据。数据实体类别按照５个维度进行标注。标注
团队由１名信息学 （计算机应用技术专业）研究者

与２名具有临床护理实践经验的护士共同完成。其
中，２名护士主要负责需求实体的分类问题，信息
学研究者主要负责需求实体的粒度与边界问题。３
名标注人员使用ｌａｂｅｌ－ｓｔｕｄｉｏ［１９］标注平台进行标注，
遵循ＢＩＯ标注法和平台标注设置、数据导出规范，

确保标注的准确性和一致性。ＢＩＯ标注使用 “Ｂ－”
表示实体的起始位置字符，“Ｉ－”表示实体的中间
位置字符，“Ｏ”表示非实体位置字符。身体功能、
身体结构、活动和参与、环境因素和健康状况分别

以 “Ｆ”“Ｓ”“Ａ”“Ｅ”“Ｈ”表示。在用户护理需
求文本 “倒地腿摔了，暂时轮椅、卧床需要女护理

员喂饭喂药”中， “腿”在 ＩＣＦ中属于 “下肢结

构”，单字被标注为 “Ｂ－Ｓ”；“轮椅”在 ＩＣＦ中属
于 “用于人员室内外移动和交通的产品和技术”，

起始字符和中间字符分别被标注为 “Ｂ－Ａ”和 “Ｉ
－Ａ”，见图１。

图１　居家护理用户护理需求命名实体识别示例

３２　模型介绍

采用 ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型，整体架构，
见图 ２。一是 ＢＥＲＴ预训练层。ＢＥＲＴ是基于
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构的预训练语言表示模型，通过自
注意力机制，同时考虑词语前后两侧的上下文信

息。向 ＢＥＲＴ层输入序列中的每个字符 （ｔｏｋｅｎ）
均会被转换为维度７６８的向量。二是 ＢｉＬＳＴＭ层。
ＢｉＬＳＴＭ能够有效捕捉输入序列中上下文信息并处
理长距离依赖关系。ＢｉＬＳＴＭ接受从 ＢＥＲＴ层传递
来的向量，在正向和逆向运行ＬＳＴＭ单元，根据当
前字符的向量及前一个字符的隐藏状态，更新当

前字符的隐藏状态。随后，ＢｉＬＳＴＭ将正向和逆向
的隐藏状态拼接。ＢｉＬＳＴＭ层的维度设为 ２５６。三
是 ＣＲＦ层。ＣＲＦ作为一种概率图模型，能够对
ＢｉＬＳＴＭ层输出的特征序列联合建模，在考虑标签
之间的依赖关系后进行标签预测。ＣＲＦ层的维度
为５１２。ＣＲＦ层最终输出预测序列中每个字符的预
测标签。

图２　ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型

３３　模型训练

本研究训练集、验证集和测试集的比例为１∶１∶１。
将输入文本与ＢＩＯ标签送入模型训练。在每个训练
批次结束后调用验证集对模型性能进行初步评估，

如果当前训练批次在验证集上的损失值小于历史最

佳损失值且当前训练批次在验证集中的准确率高于

历史最佳准确率，则更新最佳模型为当前模型。完

成训练阶段后，使用更新后的最佳模型对测试集的
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数据进行实验，得到测试集预测序列中每个字符的

预测ＢＩＯ标签。为验证 ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型
效果，分别将 ＢＥＲＴ预训练层与 ＢｉＬＳＴＭ层去掉，
进行消融实验。

ＰｙＴｏｒｃｈ可提供简洁的调用接口、直观的语法
和庞大而活跃的社区支持，选用 ＰｙＴｏｒｃｈ深度学习
框架构建实验模型［２０］。模型超参数包括：单训练批

次样本数量 （ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ）、学习率 （ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ）、
训练批次 （ｅｐｏｃｈｓ）和最大文本长度 （ｍａｘ＿ｓｅ
ｑｕｅｎｃｅ＿ｌｅｎｔｈ）。这些参数分别被设置为：６４、
０００１、２００、２５６。选取 ＨｕｇｇｉｎｇＦａｃｅ社区中的 ｂｅｒｔ
－ｂａｓｅ－Ｃｈｉｎｅｓｅ模型作为 ＢＥＲＴ预训练层的预训练
语言模型。

３４　评价指标

采用准确率 （ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率 （ｒｅｃａｌｌ）以
及Ｆ１值 （Ｆ１－ｓｃｏｒｅ）的宏平均 （ｍａｃｒｏ）指标与
微平均 （ｍｉｃｒｏ）指标作为评价指标以全面评估命名
实体识别模型的性能［２１］。在宏平均指标中，每个实

体类别对评估指标的贡献相等；在微平均指标中，

每个实体对评估指标的贡献相等。此外，采用基于

字符 （ｔｏｋｅｎ－ｌｅｖｅｌ）的度量和基于实体 （ｅｎｔｉｔｙ－
ｌｅｖｅｌ）的度量两种性能指标方法。基于字符的度量
方法将每个标记 （Ｂ－Ｄ，Ｉ－Ｄ等）与真实标签逐
一比较，而基于实体的度量方法要求整个实体的起

始到结束标记均被正确预测。

４　实验结果分析

本研究需求文本的文本长度最大为 ７３字符，
最小为２字符。在单个需求文本中被标记的实体数
量最大为８个，最小为１个，平均出现的实体数量
为 ５１２个。实验中各类别被标记的实体数量为：
环境因素１１５９个、活动和参与８５６个、健康状况
４８４个、身体结构１９３个、身体功能１７９个。使用
ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型在型号为 ＲＴＸ３０９０Ｔｉ的
单个ＧＰＵ上运行，平均单条需求文本实体抽取预测
时间为０３秒，远远短于人工查询 ＩＣＦ、确认类型

并标注实体所需的时间 （根据 ｌａｂｅｌ－ｓｔｕｄｉｏ工具统
计，专家标注单条需求文本的平均时间为２２８秒）。
这极大缩短了对用户进行健康管理构建用户画像或

知识图谱的时间。

实体级别和字符级别的评价指标结果，见表１。
由于数据集存在实体类别分布不均衡问题，以环境因

素和身体功能两类实体为例，实体数量相差６４倍，
环境因素的准确率较身体功能的准确率高近２０个百
分点。一般而言，训练的实体数量越多，模型预测效

果越好。然而，尽管环境因素被标记的实体数量最

多，但该类别未能表现出最优的预测效果。这可能是

由于环境因素各实体的语义关系较为松散，包括为

残疾用户提供的设备和技术 （ｅ１１０—ｅ１９９）、他人
对用户的态度 （ｅ４１０—ｅ４９９）以及外界对用户提供
的服务 （ｅ５１０—ｅ５９９）等，模型不能很好地学习环
境因素类别中实体的特征。根据 Ｆ１值的预测结果，
各实体类别预测效果从高到低分别为：活动和参

与、环境因素、健康状况、身体功能和身体结构。

表１　ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型在不同实体

类别中的实验结果

分类 准确率 召回率 Ｆ１

健康状况　　　 ０７１９５ ０７６６２ ０７４２１

身体功能　　　 ０５７１４ ０５４５５ ０５５８１

身体结构　　　 ０５１８５ ０５３８５ ０５２８３

活动和参与　　 ０８２０４ ０８３５４ ０８２７８

环境因素　　　 ０７６０６ ０７８６４ ０７７３３

实体级别微平均 ０７５２９ ０７７５８ ０７６４２

实体级别宏平均 ０６７８１ ０６９４４ ０６８５９

字符级别微平均 ０８２４８ ０８３４８ ０８２９４

字符级别宏平均 ０７６４３ ０７７３４ ０７６７６

为进一步了解模型性能，分析模型在护理需求

识别任务中存在的不足。预测错误的抽样案例，见

表２，原因主要集中于实体边界预测问题。这与用
户口语化表述的特征相关，如文本片段１中模型预
测 “足”为身体结构，而 “足部”才是被标注的正

确实体。另外，模型的查全率仍有提升空间，以文

本片段３为例，模型未能识别 “开颅手术”这类健

康状况的实体。
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表２　错误示例分析

文本片段 标注说明 预测说明 结果分析

１足部溃烂 标注 “足部”为 “身体结构” 预测 “足”为 “身体结构” 模型在实体边界的预测中存在模糊性　　　

２看护输液 标注 “输液”为 “环境因素” 预测 “液”为 “环境因素” 模型在实体边界的预测中存在模糊性　　　

３开颅手术 标注 “开颅手术”为健康状况 未能预测出实体 模型未能很好地学习到类似实体类型的特征

　　为评估每个组件的贡献，分别移除 ＢＥＲＴ层和
ＢｉＬＳＴＭ层进行消融实验，使用相同数据集和训练
参数以保证实验结果的可比性，见表３。移除ＢＥＲＴ
层时，基于实体的微平均 Ｆ１值降低至０７２０９，宏
平均Ｆ１值降至０６０６５。ＢＥＲＴ－ＣＲＦ模型的Ｆ１值
与召回率有所降低，但准确率与 ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－

ＣＲＦ基本持平。这突显了 ＢＥＲＴ在生成高质量嵌入
方面的核心作用。当 ＢＥＲＴ层与 ＢｉＬＳＴＭ层、ＣＲＦ
层联合使用时，通过三者的协同作用能有效提升模

型识别所有相关实体的能力。实验证明，ＢＥＲＴ－
ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ达到最佳的护理需求实体识别性能。

表３　消融实验结果

度量方式 模型
微平均 宏平均

准确率 召回率 Ｆ１ 准确率 召回率 Ｆ１

基于字符 ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ０８２４８ ０８３４８ ０８２９４ ０７６４３ ０７７３４ ０７６７６

ＢＥＲＴ－ＣＲＦ ０８１４９ ０８０３５ ０８０８７ ０７５４９ ０７４０７ ０７４５９

ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ０８００１ ０７７２３ ０７８４６ ０７２７８ ０６５５４ ０６８５０

基于实体 ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ０７５２９ ０７７５８ ０７６４２ ０６７８１ ０６９４４ ０６８５９

ＢＥＲＴ－ＣＲＦ ０７５７６ ０７５１５ ０７５４６ ０６６９７ ０６６３４ ０６６５１

ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ ０７３５３ ０７０７１ ０７２０９ ０６３５９ ０５８３０ ０６０６５

　　最后，对本研究中标注的用户需求进行排序。
在共计５６０条数据中，最常被用户提及的１０个护理
需求如下。环境因素：女护理员 （２３８次）；活动和
参与：做饭 （１４５次）、大小便 （９９次）、自理 （８９
次）；环境因素：有护理经验 （８６次）；活动和参
与：卧床 （７６次）；健康状况：脑梗死 （６６次）；
环境因素：男护理员 （５８次）；活动和参与：半自
理 （５５次）；健康状况：手术 （５４次）。在居家护
理服务中，用户最常提及的护理需求主要集中在

ＩＣＦ的环境因素、活动和参与以及本研究增设的健
康状况３个维度。用户对护理员的性别和经验有较
高的关注度，特别是对女护理员和有护理经验的护

理员的需求较为突出。上述信息为护工的培养提供

有针对性的证据，对于提升护工的专业技能和改善

机构服务质量具有重要意义。自动化护理需求抽取

任务作为智能化健康管理的前置工作，对优化护理

服务流程具有关键作用。

５　结语

本研究以真实居家护理平台的客观数据作为实

验数据，采用 ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型深入探索
居家护理场景下的护理需求命名实体识别。通过自

动化的方式抽取居家护理用户的护理需求，不仅有

效减少主观偏见对结果的影响，还实现了近乎实时

的数据支持，为居家护理机构或平台构建企业级用

户画像、知识图谱以及优化 “护工－患者”匹配等
下游任务提供强有力的决策依据。ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ
－ＣＲＦ模型借助 ＢＥＲＴ模块的语义建模能力、ＢｉＬ
ＳＴＭ模块的序列建模能力以及ＣＲＦ模块的概率分布
建模能力，实现了对用户护理需求的有效识别。

然而，本研究也存在一定的局限性。由于居家

护理需求文本数据通常属于护理机构的内部订单数

据，具有非公开属性，本研究仅针对单一护理预约
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平台的数据进行需求挖掘，数据量相对有限，研究

结果可能存在片面性。为克服这一局限，未来研究

可进一步获取多个平台甚至多个国家的数据，以更

准确地反映不同地区和平台用户的多样化需求，从

而提高研究的应用价值和实用性。此外，针对居家

护理场景数据资源稀缺的问题，设计基于小样本学

习的命名实体识别解决方案也是值得研究的方向，

可推动居家护理服务的智能化和个性化发展，为老

年人群提供更加精准、高效的护理服务。

作者贡献：张卓越负责研究设计、实验实施、结果

分析、论文撰写与修订；杨天赋负责数据预处理、

实验实施、论文修订；左美云负责研究设计、研究

管理、论文修订。
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