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摘 要:人工智能技术的发展推动了医疗领域的智能化,为提升医疗效率、改善医疗水平提供了新的助力。同时,

这一新的趋势也催生了海量的电子病历文本,其所蕴含的丰富信息具有巨大的潜在挖掘与应用价值。然而,当前

中文电子病历的命名实体识别研究工作并没有全面考虑中文及中文医疗领域的特殊性,而是将面向通用数据集的

模型迁移到医疗领域的实体类型中,分析效果较为有限。针对这一问题,该文设计了长短期记忆网络与条件随机

场的联合模型并引入BERT模型;在此基础之上,考虑到医疗领域命名实体鲜明的部首特征,通过将部首信息编码

到字向量中,并且结合部首信息修改条件随机场层得分函数的计算方式,有效地提升了医疗领域命名实体的抽取

能力。通过两项电子病历数据集的实验结果表明,该文提出的模型整体效果略高于通用的实体识别模型,并对疾

病诊断等特定类型的实体词的识别效果具有较为明显的提升。
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0 引言

随着互联网技术的飞速发展,网络信息呈现指

数级增长的态势,一大批在线医疗社区和医疗信息

问答网站也随之涌现,使得海量的医疗诊断信息以

电子文档的形式呈现在人们面前。据统计,仅国内

的某寻医问药网站就包含了2004年11月至今十余

年的疾病问答诊断数据,从而形成了海量且具有巨

大潜在价值的医疗数据。然而,与数据库不同的是,
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这些医疗数据文本大多处于非结构化的状态。为了

充分利用这些医疗领域文本蕴含的信息,通过命名

实体识别技术有效抽取其中有用的医疗实体词,已
成为实现智慧医疗的前提和基础。

目前,主流的命名实体识别技术主要包括基于

双向长短期记忆网络(以下简称BiLSTM)与条件随

机场(以 下 简 称 CRF)的 识 别 模 型[1],以 及 基 于

BERT的预训练—微调两阶段模型[2]等。在此之

前,还有基于规则的识别方法[3]、基于CRF的识别

方法[4]、基于隐马尔科夫模型(以下简称 HMM)的
识别方法[5],以及基于LSTM的识别方法[6]等传统

技术。在这些模型之中,整体识别效果最好的为采

用深度学习技术的BiLSTM+CRF模型和BERT
模型。这两者能够基于神经网络提取出包含上下文

语义的字向量特征,进而对每个字符给出较为合理

准确的标签预测。然而,这些模型也存在有待改进

的地方。LSTM模型的通用性,以及BERT发布的

预训练模型采用的中文数据集的通用性,使得其比

较适合通用的实体识别数据集上的任务,提取的特

征也仅仅局限于上下文信息与标注的语法正确性,
并没有根据医疗领域电子病历数据集的实体词特征

来调整模型以适应该类数据集,从而使得传统模型

在该类数据集上的识别效果并不理想。
更为重要的是,医疗领域电子病历的实体词之

间往往存在着一些包含关系,因此很难采用传统的

分词技术先分词再进行基于词的实体识别。例如,
“左心室瓣膜损伤”一词,正确标注为“疾病信息”,而
如果采用中文分词技术,则会被分词为“左心室”“瓣
膜”“损伤”三个实体词,这三个实体词将被分别标注

为“身体部位”“身体部位”“症状”,从而得到了与正

确标注相悖的结果。
与此同时,我们注意到在中文电子病历数据集

中,一些特定类型的实体词往往具有不同于通用实

体词的特征,尤其体现在特定实体所具有的部首种

类上。例如,许多组成疾病实体词的字往往具有

“疒”部首,例如,“疤”“痫”“痛”等,而许多组成身体

部位的实体词的字往往具有“月”部首,例如,“肌”
“骨”“肾”等,这些部首信息在确定标注时也具有非

常重要的参考价值,特别是在由多个组件所构成的

医学实体,如“身体部位+症状”格式的疾病信息等

方面将起到促进作用。然而目前,这一信息尚未被

通用命名实体识别模型充分利用。
针对上述问题,本文将从通用命名实体识别模

型出发,同时把部首信息作为一个重要的特征加入

到现有的模型中。通过在字向量中增加部首编码,
以及在CRF层计算标注得分时将部首信息考虑在

内,形成了面向中文电子病历的特定命名实体识别

模型。基于两个数据集的实验表明,本文所提出的

方法相比传统的通用模型有着更好的识别效果,特
别是对疾病诊断等特定类型的实体词的识别效果具

有较为明显的提升。
本文组织结构如下:第1节对中文电子病历上

的命名实体识别问题进行定义,并简要介绍传统的

通用模型,第2节介绍了在此基础上对传统的通用

模型所做的修改,第3节介绍实验方案与实验结果。
最后对全文进行总结并展望未来的工作。

1 相关工作

在本节中,我们将简要介绍与中文医疗命名实

体识别相关的研究进展,并着重介绍两个当前主流

的通用命名实体识别模型,即BiLSTM+CRF与

BERT模型的结构及其原理。

1.1 非深度学习模型介绍

常见的非深度学习模型以隐马尔可夫模型

(HMM)和条件随机场(CRF)为主。
在 HMM 模型中,将字符的标注定义为隐状

态,将字符的值定义为观察序列。HMM 假定一个

句子由以下方式生成:①每一对隐状态i,j之间以

转移概率aij进行转移;②每一个隐状态i以发射概

率bik产生观察序列中的状态k。一个观察序列对应

的一个隐状态序列概率为各发射概率和转移概率的

累乘,其反映了该观察序列由此隐状态序列产生的

可能性大小。在建模时,转移概率和发射概率通过

对大量样例数据的统计计算得到,在预测时,通过

Viterbi解码的方式得到使得马尔可夫链的概率和

发射概率累乘最大化的隐状态序列,也即观察序列

对应的标注。
在CRF模型中,字符的标签属性由字符词性、

前缀、上一个字符的词性等特征决定,并认为这些特

征在决定标签时,相应的权重也是不同的。定义特

征函数f(s,i,li,li-1)的含义为:对于句子s,若其

第i个字的属性满足li 且第i-1个字的属性满足

li-1,则该特征函数取值为1,否则取值为0。将一

个句子标注为一个标签序列的得分为其各个特征函

数的加权求和,得分越高代表该句子属于此标注序

列的可能性越大。在建模时,通过使得正确标注的
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得分在所有可能的标注序列和中占比最大,即可学

习得到各特征函数的权重。在预测时,同样地通过

Viterbi解码的方式来获得使得分最大的标注序列。

1.2 BiLSTM+CRF模型介绍

长短期记忆网络(longshortterm memory,

LSTM)是一种特殊的递归神经网络(RNN),其解

决了 RNN学习长期依赖困难的问题,在很多序列

问题上都取得了巨大的成功,得到了广泛使用。

LSTM 结构内部存在三个门(gate)[7],分别为输入

门(inputgate),遗 忘 门(forgetgate)和 输 出 门

(outputgate)。遗忘门用于决定从神经网络细胞状

态中丢弃什么信息,输入门决定哪些新信息被存放

在细胞状态中,输出层基于过滤后的新细胞状态决

定输出的值。如式(1)~式(4)所示。

it=δ(Wxixt+Whiht-1+Wcict-1+bi) (1)

ft=δ(Wxfxt+Whfht-1+Wcfct-1+bf) (2)

ct=ftct-1+ittanh(Wxcxt+Whcht-1+bc)
(3)

ot=δ(Wxixt+Whiht-1+Wcict-1+bi) (4)
其中,ht 代表t时刻的隐藏层,xt 代表t时刻

的输入,ct 代表t时刻的细胞状态,ot 代表t时刻的

输出,ft 表示遗忘门的输出,it 代表t时刻输入门

的输出,W 表示各权重参数矩阵。图1展示了一个

基础的LSTM 序列标注模型,出于方便,将LSTM
的内部结构单元予以简化表示。对于输入语句的每

一个字符,LSTM输出其被标注为各个标签的可能

性,可能性最大的标签即为输出的预测标签。
在序列标注任务中,当对一个词的标签进行预

测时,不仅要结合当前词之前的输入的历史特征,为
了提高效果,当前词的后文特征信息也要考虑在内。
基于此,可以利用LSTM的特点构建一个BiLSTM
网 络 (bidirectionalLSTM networks)[8-10],前 向

LSTM的输入为正常顺序的语句,反向LSTM的输

入则依次为逆置后的词序列。最终将前向LSTM
和反向LSTM的输出拼接起来作为预测的可能性。

但通过上文方式提取出的向量,虽然包含了丰

富的特征信息,但仍缺少在语法层面上的关注,即只

结合了上下文的特征信息,没有利用历史标注信息

来减少模型产生不合乎语法的标注序列的可能性。
为了实现这一特性,需要将上层网络接入一个 CRF
层。CRF层的网络参数是一个转移得分矩阵T,其
中Tij表示从一个标签i 转移到当前标签j 的转移

得分。至此,一句长为L 的句子X,将其标注为标

图1 LSTM用于序列标注

签序列I 的得分函数score(X,I)的计算如式(5)

所示[11]。

 score([X]1L,[I]1L)

=f1,[I]1 +∑
L

t=2

(ft,[I]t +T[I]t-1,[I]t)
(5)

  其中,f 是下游BiLSTM 网络输出的每个字符

对每种标签的评分,fij代表第i个字符被标注为标

签j的标注得分。最终的得分函数为BiLSTM 的

评分与转移得分之和。在训练时,通过最大化真实

标注序列的得分在所有可能的序列得分中占的比重

来更新各参数;预测时根据f 得分和转移矩阵T,
可以通过Viterbi解码得到最优标注序列。最终,基
于BiLSTM+CRF的模型如图2所示[12-14]。

图2 基于BiLSTM+CRF的命名实体识别模型
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1.3 基于BERT的命名实体识别简述

BERT于2018年被提出,其采用基于trans-
former的双向编码器表征,能够高效地结合上下

文抽取特征信息,并且产生类ELMO的词向量;同
时基于pre-training与fine-tuning的二阶段模型可

以利用 预 训 练 好 的 参 数 减 少 训 练 代 价。由 于

Google团队已经开源了BERT的代码,并且提供

了预训练的模型,因此本文的模型是在加载其基

于中文语料库训练好的模型Chinese_L-12_H-768_

A-12的基础上,通过参数微调来实现BERT提取特

征的。
传统基于BERT的命名实体识别模型流程如

图3所示。输入的字符被转换为Token,并为每个

句子加上开始及结束标志,模型的输出即为每个

Token的最有可能的预测标签。

图3 基于BERT的命名实体识别

2 引入部首特征的医疗命名实体识别模型

引言中提到,传统命名实体识别模型是针对通

用数据集的,底层网络提取的特征局限于上下文的

语义层面特征,而缺少对特定领域的数据集,例如对

中文电子病历的特有特征的关注。就像英文中可以

根据单词的词根、词缀来猜测意义和性质一样,中文

的部首和笔画也蕴含着大量字义信息,而灵活运用

这些信息可以对模型的效果有所提升。
本节将着重介绍如何表征中文部首特征,尤其

是与疾病和症状相关的部首,并将其与本文所提出

的医疗命名实体识别模型相结合,从而有效提升实

体识别效果。

2.1 中文电子病历数据集的部首特征

中文电子病历数据不同于通用数据集的地方在

于其领域的特殊性,从而使得该类数据中组成实体

词的字符也大多是限定且具有特殊特征的。如引言

中所述,一些疾病实体词的汉字大都有“疒”部首,组
成身体部位实体词的汉字大都具有“月”部首。当

然,组成医疗领域实体词的汉字部首特征并不局限

于这两种。例如,中文的五行“金木水火土”也常常

被用来作为医学领域各实体词的特征部首,如金对

应着身体中的常见微量元素及一些药品名,例如,
“×××钠”“×××钙”等;木对应的“×××术”“查
体×××”“×××栓”“椎”,以及一些中成药物的药

品名等;水对应着各种体液(血浆、组织液、淋巴液)
及代表一些症状的“湿”“滑”“溢”“溶”“溃”等;火对

应的各种炎症的结尾字符,以及一些症状实体字符,
如“烫”“灶”“烂”;土对应的各种症状,表示“垂”“均”
“型”“塞”以及身体部位修饰词“壁”“切”等。此外,
还有其他的一些诸如“心”“阝”“车”“禾”“扌”“气”
“口”等部首,类似的这些部首对于鉴定医疗实体词

也具有重要的参考价值[15]。
然而,实际使用这些部首的过程面临以下两个

问题:①存在着一些冗余部首。例如,“阝”与“耳”
部首表达的都是同一种释义,却是两个不同的部首,
同样的还有“忄”与“心”“火”与“灬”等。这样的冗余

存在既增大了训练代价,也降低了部首信息的表达

能力。②一些释义截然不同的字符有着相同的部

首。一个很直观的样例是“朝”与“脚”,这两个字的

部首都是“月”,然而前者的释义为“早晨”或“朝代”,
后者的释义为“身体部位”;这种多个释义字对应一

个部首的情况也会对部首的特征表达能力产生

影响。
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通过查阅相关汉语汉字文献[16-18]可以发现,
简体中文汉字往往都是由繁体中文汉字简化演变而

来,繁体汉字相比前者在字形字构与部首上,往往更

具有解释性。并且,采用繁体部首可以很好地解决

上述提到的两个问题。以“阝”为部首和“耳”为部首

的汉字的繁体部首都是“耳”,以“忄”与“心”为部首

的汉字的繁体部首都是“心”,以“火”与“灬”为部首

的汉字的繁体部首都是“火”。这在很大程度上解决

了冗余部首的问题。同时,继续沿用上例中的“朝”
和“脚”,“朝”的繁体部首是“月”,代表“月亮”;而
“脚”的繁体部首是“肉”,象征着身体。这就与该汉

字本来的释义非常接近,也缓解了多个释义字对应

一个部首引起的部首表达能力降低的问题。因此,
如果能为数据集中的汉字找到相应的繁体部首,就
能较好地提取出部首层面的特征,并以部首特征作

为一个汉字重要的释义表达。
本文的繁体部首是通过爬取在线新华字典页

面①所得到的。在线新华字典收录了7万多个汉字

的所有信息,包括部首、繁体部首(如果存在的话)等
信息。本文将电子病历数据集中的所有汉字依次经

由在线新华字典进行查询,构造了一个汉字-部首,
或者是汉字-繁体部首(如果存在繁体部首)的键—
值对字典。从数据预处理的情况来看,除了特殊的

非汉字字符与标点以外,数据集中所有的汉字都能

在新华字典中找到。

2.2 部首信息的编码与向量嵌入

为实现将部首信息应用到中文医疗实体抽取任

务,首先需要将部首信息融入到下游网络的特征抽

取中。从实践效果来看,BiLSTM 和BERT都是比

较优秀的提取特征的模型,并且BERT抽取出的类

ELMO向量[19]往往有着更好的表达能力。因此,
本文将基于这两种技术所生成的字向量来实现部首

信息的嵌入。
整体上看,下游网络的字向量特征由两部分组

成:①每个字符经查找层,与该字符的部首经查找

层得到的向量拼接,再经过BiLSTM 网络得到的字

向量。②BERT模型得到的字向量表示。最终,将
这两部分向量拼接起来作为最终提取的字向量,抽
取字向量的模型结构如图4所示。查找层矩阵的行

向量不仅包括数据集中的字符,还增加了所有字符

的部首。每个字符首先通过前文构建的汉字-部首

映射字典得到其对应的部首,然后将字符与对应的

部首分别经过同一个可训练的查找层矩阵,将得到

的两部分向量拼接起来,记为xa,作为经过查找层

的包 含 了 部 首 信 息 的 初 步 表 示。将 xa 作 为

BiLSTM网络的输入,得到的输出记为xb。对于

BERT而言,由于它是端到端的模型,而本文只需要

它提取的词向量,记为xc。将xb 与xc 拼接起来,
即是最终整个下游网络提取的字向量表示。

图4 提取字向量的模型结构
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  需要引起注意的是,类比于通过抽取各个字与

其上下文的信息,也就是传统命名实体识别抽取的

向量来作为字符信息的表示,部首层面的上下文部

首信息同样也是非常重要的。因此,如前所述,本文

的做法是将查找层得到的字符向量与对应的部首向

量拼接起来,经过BiLSTM,而不是仅仅字符向量经

过BiLSTM再与部首向量拼接。这样做的好处是

还可以学习到一些常见的医疗实体词的组成字的部

首组合规律,从而更为充分地利用部首信息特征。

2.3 结合部首信息修改CRF层

除了将部首信息融入到下游网络的特征抽取之

外,本文还针对特征对CRF层做了相应的修改。原

始的CRF层如前所述,得分由下游网络输出的每个

字被标注为每个标签的得分f 与转移矩阵带来的

转移得分两部分组成。考虑转移矩阵的原因是为了

综合利用历史的标注信息,以减少出现不合法的标

注序列(例如,I类标签在B类标签之前)的情况。
还需要注意的是,通用模型的数据标注类型既可以

为B-I-O标注,即一个类别的实体词的开始字符加

B-前缀,其他字符加I-前缀,非实体词为 O 标注。
同时,也可以为B-I-E-S-O标注,即一个类别的字符

数大于1的实体词的开始字符加B-前缀,其他非结

束字符加I-前缀,结束字符加E前缀,字符数为1的

实体词加S-前缀,非实体词为O标注。在通用模型

上,两种标注表示法的效果差异通常并不明显。
借鉴CRF的转移矩阵在加强标注的语法正确

性起到的作用,本文在CRF层增加了一个部首—标

签矩阵R,用来加入部首在确定字符的标注时的影

响。Rij代表将部首索引为i的字符标注为标签索

引j的得分,从而,新的加入了部首特征的CRF的

标注得分的计算方式应该再加入新的部首—标签得

分。一个长为L 的句子X,将其标注为标签序列I
的得分函数score(X,I)的更新后的计算如式(6)
所示。

score([X]1L,[I]1L)=f1,[I]1 +Rr(1),[I]1

+∑
L

t=2

(ft,[I]t +T[I]t-1,[I]t

+Rr(t),[I]t)
(6)

  其中,f 是下游网络特征提取经过线性变换层

和softmax层所输出的每个字符对每种标签的评

分,fij代表第i个字符被标注为标签j的标注得分。

r(i)代表第i个字符的部首的索引,T 为转移矩阵,

R 为部首标签矩阵。最终的标注得分由三部分组

合而成:下游网络输出得分、标签转移得分、部首—
标签得分。

对于部首—标签矩阵,初始化的值应均匀设置,
表示着初始状态下各个部首的字符被标注为各个标

签的得分是一样的,这样可以在即使某些部首对标

签不敏感的情况下也不会出现太大的偏差。同理,
损失函数的计算与Viterbi解码过程中,都只需要将

原始的得分函数计算方式修改为新的CRF得分函

数计算方式,其中f 和R 可以事先加和作为f',这
样只需要将原始CRF的各个模块的f 替换为f'就

可以方便地完成修改与计算。
传统的命名实体识别模型对标注的类型并不敏

感。但在CRF层添加了部首—标签矩阵之后,结合

中文电子病历数据集的特征,直观上看B-I-E-S-O
标注方式应该有更好的效果。经过对电子病历数据

集中各实体词的统计发现,一些部首在实体词中出

现的位置分布差异比较大,例如,“火”部首大多数情

况下出现在实体词末尾,例如,“×××炎”“发热”
“发烧”等,“肉”部首比较倾向于出现在实体词开头

或者是以单独的字作为实体词等。因此在引入部

首—标签矩阵的情况下,采用B-I-E-S-O标注的方

法能更好地将这种部首在位置分布上的特征考虑进

来,从而提高识别的效果。
然而,由于CRF层的转移矩阵T 具有(标签数

×标签数)的小规模,而部首—标签矩阵T 的规模

是(部首数×标签数),这个规模在部首数上千时非

常庞大,使得在动态规划进行预测解码时代价也比

较大。因此为了避免增大训练负担,本文只选用了

一系列特征比较明显的部首集合,记为C。本文精

心选取了20个部首,包括“疒”“肉”“金”“木”“水”
“火”“土”“心”“耳”“口”“手”“车”“禾”“草”“人”“糸”
“气”“大”“血”“尸”等添加到C 中,维持T 矩阵与R
矩阵在同数量级的规模。具体的实现方式如下:当

一个字符序列需要预测其标注,在计算序列的得分

函数时,只有部首在集合C 中的字符才会累加其部

首—标签得分,否则忽略其部首—标签得分。通过

这样的方式,可以有效地控制加入的矩阵的规模与

训练代价,同时保留了特征明显的部首在标注时的

影响力。

3 实验结果与分析

在本节中,将介绍基于两个测评数据集的实验
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对比情况及在不同类型实体上的效果。

3.1 实验设置

本 文 的 实 验 数 据 集 采 用 CCKS2017① 与

CCKS2019② 有关测评的电子病历数据集,其中2017
版本的数据集包含5种类别共计4304个实体:疾病

和诊断(DISEASE)、治疗(TREATMENT)、症状和体

征(SIGN)、检 查 和 检 验 (CHECK)、身 体 部 位

(BODY)。该语料集涵盖了病史特点、出院情况、一
般项目、诊疗经过四个项目,其中每个项目各包含

300条病历项目,折合30多万字。数据集的各实体

分布如表1所示。CCKS2019版本的数据集包含6
种类别共计1156个实体:手术(OPERATION)、
身体部位(BODY)、药物(MEDICINE)、影像检查

(IMAGE_CHECK)、疾病和诊断(DISEASE)、实验

室检查(LAB_CHECK)。CCKS2019数据集的各实

体分布如表2所示。相比2017版本的数据集,该数

据集规模更小,类别更多,所以预期的标注效果也会

有所下降。
实验采用P(准确率)、R(召回率)、F 值来衡量

模型识别效果的优劣。具体的衡量手段为:统计测

试集的每个句子中人工标注的实体词数A1、模型识

别出来的实体词数A2、识别正确的实体词数TP,那
么P=TP/A2,R=TP/A1,F 为两者的调和平均。

表1 CCKS2017数据集各实体分布

实体类别 个数 占比

TREATMENT 180 0.04

DISEASE 123 0.02

CHECK 1417 0.33

SIGN 1098 0.26

BODY 1486 0.35

表2 CCKS2019数据集各实体分布

实体类别 个数 占比

OPERATION 68 0.06

DISEASE 278 0.24

LAB_CHECK 66 0.06

IMAGE_CHECK 38 0.03

BODY 573 0.50

MEDICINE 133 0.12

  在实验中,训练样本与测试样本的 比 例 为

85%∶15%。相关参数设置如下:查找层矩阵采用

基于 Word2Vec的skip_gram模型[20]预训练初始

化,batch_size的大小设置为64,训练轮数为60
轮,学 习 率 为0.001,查 找 层 矩 阵 的 向 量 维 度 与

LSTM 隐藏层大小设置为300,训练优化器采用

Adadelta,BERT的参数均设置为默认的参数。

3.2 实验结果

以BiLSTM+CRF、BERT作为baseline,各模

型在CCKS2017数据集上的识别效果如表3所示。
由实验结果可知,本文所提出的方法在性能上优于

当前主流的两种算法,并且其领先幅度具有显著性

(显著性检验P 值远小于0.05)。进而,我们研究了

各种算法在不同类型实体上的识别效果,其结果如

表4所示。

表3 各模型在CCKS2017数据集上的识别效果

模型 P R F

BiLSTM+CRF 92.95 92.64 92.79

BERT 92.83 94.10 93.46

本文的模型 93.32 94.20 93.81

表4 各模型在CCKS2017数据集各实体上的效果对比

BiLSTM+CRF BERT 本文模型

DISEASE

P 80.94 85.09 86.88

R 76.11 78.23 79.23

F 78.45 81.51 82.87

TREATMENT

P 84.33 86.63 92.17

R 83.19 87.80 89.40

F 83.76 87.21 90.76

SIGN

P 96.15 96.13 96.00

R 97.89 97.90 97.79

F 97.01 97.00 96.89

CHECK

P 96.33 95.81 96.03

R 97.03 97.56 97.22

F 96.68 96.68 96.62

BODY

P 89.27 88.90 87.80

R 88.43 87.11 90.90

F 88.84 87.99 89.32

  在训练时,观察到SIGN类别的收敛速度最快,

06

①

②

https://www.biendata.com/competition/CCKS2017_2/

https://biendata.com/competition/ccks_2019_1/
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而TREATMENT类别和DISEASE类别的收敛速

度最慢。而最终的各实体识别效果中,效果最好的

实体类别为SIGN与CHECK;DISEASE、TREAT-
MENT、BODY类别实体的识别效果一般。整体上

看,本文的模型在中文电子病历数据集上的F 值达

到了93.81,比BiLSTM+CRF模型高出约1.02个

百分点;比BERT模型高出0.35个百分点。从各实

体类别的结果上看,除了SIGN和CHECK类别的

效 果 略 有 降 低 外,其 他 类 别 的 识 别 效 果 相 比

BiLSTM+CRF与BERT模型都有不同程度的提

升,显示出了本文方法的优势所在。
同时,各模型在CCKS2019数据集上的识别效

果如表5所示。类似地,我们也研究了各种算法在

不同类型实体上的识别效果,其结果如表6所示。

表5 各模型在CCKS2019数据集上的识别效果

模型 P R F

BiLSTM+CRF 81.90 80.66 81.28

BERT 81.92 85.00 83.43

本文的模型 83.00 85.95 84.46

表6 各模型在CCKS2019数据集各实体上的效果对比

BiLSTM+CRF BERT 本文模型

DISEASE

P 81.25 80.41 81.03

R 78.41 80.44 81.26

F 79.80 80.42 81.14

OPERATION

P 83.50 78.00 81.19

R 78.17 77.33 79.98

F 80.75 77.66 80.58

LAB_CHECK

P 92.11 91.32 91.25

R 91.84 90.95 91.01

F 91.97 91.13 91.13

IMAGE_CHECK

P 88.41 86.58 89.61

R 85.50 88.65 87.33

F 86.93 87.60 88.46

MEDICINE

P 94.51 90.10 93.98

R 90.21 93.97 93.26

F 92.31 91.99 93.61

BODY

P 77.24 79.49 83.04

R 77.14 79.63 86.00

F 77.19 79.56 84.49

  从CCKS2019的结果来看,整体上本文的模型

F 值达到了84.46,并且同样显著优于两种主流算

法(显著性检验P 值远小于0.05)。各类别的实体

中,除了OPERATION类与LAB_CHECK类实体

的F 值略有下降之外,其他类别的实体识别效果相

较于BiLSTM+CRF模型和BERT模型都有不同

程度的提升。
此外,为了验证加入部首—标签矩阵对医疗实体

识别效果的提升,我们还将BERT+CRF与BERT+
引入部首标签矩阵的CRF在两个数据集上的实验

结果进行比较,实验结果如表7、表8所示。

表7 BERT+CRF与BERT+引入部首—标签矩阵的CRF
在CCKS2017数据集上的效果对比

BERT+CRF
BERT+引入部首—
标签矩阵的CRF

DISEASE

P 85.08 86.73

R 78.23 79.03

F 81.51 82.70

TREATMENT

P 87.63 92.18

R 88.11 89.19

F 87.87 90.66

SIGN

P 96.13 96.62

R 98.07 98.07

F 97.09 97.34

CHECK

P 95.81 96.25

R 97.76 97.49

F 96.78 96.87

BODY

P 88.90 87.76

R 91.27 90.89

F 90.07 89.29

表8 BERT+CRF与BERT+引入部首—标签矩阵的CRF
在CCKS2019数据集上的效果对比

BERT+CRF
BERT+引入部首—
标签矩阵的CRF

DISEASE

P 77.33 79.47

R 80.00 82.03

F 78.56 80.72

OPERATION

P 85.14 84.29

R 87.75 87.78

F 86.43 86.00
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续表

BERT+CRF
BERT+引入部首—
标签矩阵的CRF

LAB_CHECK

P 80.41 82.43

R 86.23 88.41

F 83.22 85.31

IMAGE_CHECK

P 86.21 88.29

R 90.09 88.29

F 88.11 88.29

MEDICINE

P 92.20 92.66

R 94.37 94.84

F 93.27 93.74

BODY

P 81.26 83.02

R 84.67 85.51

F 82.93 84.25

  从BERT+CRF模型,与将CRF模型修改引

入部首—标签矩阵后的BERT+CRF的结果对比

来看,在CRF层加入部首—标签矩阵对大部分的实

体的识别效果是有一定提升的,仅在CCKS2017数

据集中的 BODY 实体和 CCKS2019数据集中的

OPERATION实体上识别效果有一定程度的下降,

对于其他类别的实体均有不同程度的提升,进一步

验证了CRF层引入部首—标签矩阵在医疗病历数

据集上的提升效果。

3.3 案例分析

本节主要结合一些具体的案例,分析模型的提

升效果。

案例一 “术后予头孢美锉钠抗感染,止血,及
补液等对症支持治疗。”

在该案例中,药物类别的正确实体词为“头孢美

锉钠”。而不加入部首特征的模型抽取出来的药物

实体词为“头孢美锉钠抗感染,止血,及补液”;推测

原因为模型习得的模式为倾向于将有“予以”“治疗/

对症治疗”的上下文的词标注为药物,因此对于中间

有一些非药物的治疗方案的词没有剔除能力。而加

入部首特征后,可以将“头孢美锉钠”一词提取出来,

体现了部首特征发挥的作用。

案例二 “于1个多月前因食管下段癌于我院

行胸腹腔镜联合全胸段食管切除+食管-胃底右颈

部吻合术。”
在该案例中,手术类别的正确实体词为“胸腹腔

镜联合全胸段食管切除+食管-胃底右颈部吻合

术。”对于传统的BiLSTM+CRF模型,识别出的实

体词为“胸腹腔镜联合全胸段食管切除”,而本文的

模型可以将手术实体词完整抽取出来。推测原因,
“术”的部首对应的E-OPERATION的得分较高,
从而使得模型倾向于将整个“术”之前的字符包括进

手术实体中。
案例三 “患者3月余前因直肠癌于我院行腹

腔镜直肠癌根治术(DIXON术),术后常规病理示:
(直肠)黏液腺癌伴印戒细胞癌成分(40%),肿瘤切

面积8.5*1.7cm。”
在该案例中,手术类别的正确实体词为“腹腔镜

直肠癌根治术(DIXON术)”,而本文的模型提取的

手术 类 别 实 体 词 为“腹 腔 镜 直 肠 癌 根 治 术”和
“DIXON 术”。推测可能的原因应该与案例二一

致。这也解释了本文的 OPERATION实体词的识

别效果略有降低的原因:存在着一部分带缩写注释

的手术名,而本文的模型倾向于将其识别为两个手

术实体词。
案例四 “患者肺部轻度慢性发炎。”
在该案例中,症状类别的实体词为“轻度慢性发

炎”,轻度慢性发炎这种带有多个修饰词的症状词在

数据集中比较少见,传统的命名实体识别模型无法

抽取出该症状实体词。本文的模型通过结合了部首

信息很好地抽取出了以“炎”的部首为结尾的、“肺”
的部首为开始的中间一系列字符构成的该实体词,
体现了部首信息与部首—标注得分对于这种罕见症

状词的抽取能力。
案例五 “侵透肌层,黏膜上层及黏膜层均见低

分化浆液性腺癌浸润,脉管内见癌栓。”
在该案例中,疾病类别的正确实体词为“低分化

浆液性腺癌”,其中“低分化浆液性”也属于比较长的

疾病修饰词,在传统的命名实体识别模型中只能识

别出“腺癌”这一实体词,而不能将相应的修饰词一

起识别。经过观察可以发现,这些修饰词的部首几

乎全属于部首集合C,说明本文的模型可以很好地

将正确的实体词抽取出来。

4 总结与展望

本文通过借鉴并拓展了通用的命名实体识别模
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型BiLSTM+CRF与BERT,并在此基础上结合了

医疗领域实体的独有特征,而在特征提取中加入部

首特征,同时修改了CRF的得分函数计算方式以加

入部首对标注的影响力。实验证实本文所提出的方

法可以稳定且显著地优于当前主流的两种解决方

案,同时通过分析发现对于特定类型的实体(如疾病

实体、身体部位、影像检查、药物)的识别效果提升比

较明显。这体现了模型的创新点对特定场景(医疗

领域)下的特定实体的特殊效果。
当然,模型仍存在着一些不足,例如,为了避免

部首过多而导致CRF层的矩阵过大训练缓慢,目前

的做法是在CRF的部首—标签矩阵中只加入了一

部分部首(大概20个),这就要求使用者事先对数据

集有一定程度的了解,筛选出一些对标注影响较大

的部首,将它们提供给模型,今后可以尝试统计属于

实体词的字符的高频部首以实现这个过程的自动

化。同时,模型对于部首特征不甚明显的数据集提

升效果较为有限,从而使得模型的适用范围有一定

的局限性。
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