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[摘要] 　 医疗病历命名实体识别的主要任务是将临床电子病历中的非结构化文本转化为结构化数据ꎬ进而为

面向医疗领域任务开展的数据挖掘提供基础支撑. 提出一种基于 ＡＬＢＥＲＴ 模型融合学习的中文医疗病历命名实

体识别模型. 首先ꎬ采用人工标注方式扩展样本数据集ꎬ结合 ＡＬＢＥＲＴ 模型对数据集进行微调ꎻ其次ꎬ采用双向长

短记忆网络(ＢｉＬＳＴＭ)提取文本的全局特征ꎻ最后ꎬ基于条件随机场模型(ＣＲＦ)命名实体的序列标记. 在标准数

据集上的实验结果表明ꎬ该方法进一步提高了医疗文本命名识别精度ꎬ减少了时间开销.
[关键词] 　 ＡＬＢＥＲＴꎬ命名实体识别ꎬ电子医疗病历ꎬ双向长短记忆网络ꎬ条件随机场
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随着电子病历的应用范围越来越广ꎬ各级医院和研究机构产生了海量的电子病历. 如何对电子病历

中的自然语言文本进行分析ꎬ从而生成有效的医疗信息ꎬ逐渐成为近年来的研究热点. 其中ꎬ医疗病历命

名实体识别(ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬＮＥＲ)就是该领域的基础性研究工作ꎬ其研究成果能够为医学知识库

的构建、药物安全性检测、临床决策及个性化患者精准医疗服务提供支撑.
目前国内外关于命名实体识别的绝大部分研究都是基于英文[１－３]ꎬ面向中文的命名实体识别相对较

少[４－６]ꎬ尤其在电子病历文本分析处理领域[７－８] . 针对电子医疗病历命名实体识别任务ꎬ本文基于 ＡＬＢＥＲＴ
模型ꎬ融合双向长短记忆网络(ＢｉＬＳＴＭ)及条件随机场模型ꎬ构建了一个 ＡＬＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ(ＡＬＢＢＣ)
模型ꎬ并针对中文医疗病历命名实体识别任务ꎬ开展了多个模型的比对实验ꎬ发现所构建的 ＡＬＢＢＣ 模型在

识别精度及时间开销上均优于同类模型.
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１　 相关工作

Ｂｉｋｅｌ 等[１]最早提出了基于隐马尔可夫模型的英文命名实体识别方法ꎬ其在 ＭＵＣ－６ 测试文本集的测

试结果为:英文地名、机构名和人名的识别精度分别达到了 ９７％、９４％和 ９５％ꎬ召回率分别达到了 ９５％、
９４％和 ９４％. Ｌｉａｏ 等[２]提出了基于条件随机场模型ꎬ采用半监督的学习算法进行命名实体识别. Ｒａｔｉｎｏｖ
等[３]采用未标注文本训练词类模型(ｗｏｒｄ ｃｌａｓｓ ｍｏｄｅｌ)的办法ꎬ有效提高了 ＮＥＲ 系统的识别效率ꎬ并针对

ＣｏＮＬＬ－２００３ 数据集开发出精确度和召回率的调和平均数 Ｆ１ 值达到 ９０.８％的命名实体识别系统. 中文的

命名实体识别也获得了广泛关注. Ｔｓａｉ 等[４]提出基于最大熵的混合的方法. 陈钰枫等[５] 提出了汉英双语

命名实体识别的对齐交互式方法. 面向中文病历文本命名实体识别的工作不多ꎬ杨锦锋等[７] 于 ２０１６ 年开

始研究中文电子病历的命名实体方法ꎬ并构建了一个实体关系语料库.
目前针对命名实体识别任务的常用方法包括支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬＳＶＭ) [９]、条件随机

场(ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄꎬＣＲＦ) [１０]、结构化支持向量机(ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬＳＶＭ) [１１]、递
归神经网络 ( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ) 及其变体模型[１２]、卷积神经网络 ( Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
ＮｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)及其变体模型[１３]等. Ｌｉｕ 等[１４]设计不同特征模板和上下文窗口进行条件随机场的学习训

练ꎬ并比对分析模型实体识别效率ꎬ以寻找最佳的电子病历特征模板和上下文窗口. Ｌｉｕ 等[１５] 通过实验对

比了 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 与传统的 ＣＲＦ 实体识别算法的性能ꎬ结果表明前者性能较好. Ｑｉｕ 等[１６] 为提高循环神

经网络模型的训练速度ꎬ提出了残差卷积神经网络条件随机场模型ꎬ在 ＣＣＫＳ 开放测试语料上获得了更好

的训练速度和 Ｆ１ 值. 随着近年 Ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｉｚｅｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 研究的突飞猛进ꎬ出现了 ＥＬＭＯ[１７]、ＢＥＲＴ 等[１８]可

以生成上下文相关的词向量表示模型. 相较于 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 而言ꎬ上述模型表达准确率有大幅提高ꎬ同时克服

了 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 存在的多意词无法用单一词向量表示的问题.

２　 问题定义

对于给定的一组电子病历纯文本文档ꎬ目标是识别并抽取出与医学临床相关的命名实体并将其归类

到预定义类别中. 本文给出了 １ ５００ 份标注好的训练数据用于模型的训练和调优ꎬ共需识别包括疾病和诊

断、影像检查、实验室检验、手术、药物及解剖部位在内的 ６ 种实体. 一般而言ꎬ中文电子病历命名实体识

别是一个序列标注问题. 本文使用 ＢＩＯ(ＢｅｇｉｎꎬＩｎｓｉｄｅꎬＯｔｈｅｒ)标签方案将数据集给出的标签映射到每一个

字符上ꎬ进行字符级别(ｃｈａｒ ｌｅｖｅｌ)的标记ꎬ如表 １ 所示.
表 １　 标注方案

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌａｂｅｌｉｎｇ ｓｃｈｍｅ

患 者 有 轻 微 腹 痛

Ｏ Ｏ Ｏ Ｏ Ｏ Ｂ＿Ｄｎｄ Ｉ＿Ｄｎｄ

　 　 输入:
１.电子病历的自然语言文本 Ｄ ＝ {ｄ１ꎬ􀆺ｄＮ}ꎬｄｉ ＝

‹ｗ ｉ１ꎬ􀆺ꎬｗ ｉｎ›ꎻ
２.预定义类别:Ｃ＝{ｃ１ꎬ􀆺ｃｍ}ꎻ
输出:
实体提及和所属类别对的集合:{‹ｍ１ꎬｃｍ１

›ꎬ‹ｍ２ꎬｃｍ２
›ꎬ􀆺ꎬ‹ｍｐꎬｃｍｐ

›} .
其中ꎬｍｉ ＝‹ｄｉꎬｂｉꎬｅｉ›ꎬ是出现在文档中的医疗实体提及(ｍｅｎｔｉｏｎ)ꎻｂｉ 和 ｅｉ 分别表示 ｍｉ 在 ｄｉ 中的起止

位置ꎻｃｍｉ
∈Ｃ 表示所属的预定义类别. 要求实体提及之间不重叠ꎬ即 ｅｉ<ｂｉ＋１ .

预定义类别如表 ２ 所示.
表 ２　 预定义类别

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ

类别 描述

疾病与诊断 医学上定义的疾病和医生在临床工作中对病因、病生理、分型分期等所作的判断.

检查
影像检查(Ｘ 线、ＣＴ、ＭＲ、ＰＥＴＣＴ 等)＋造影＋超声＋心电图ꎬ为避免检查操作与手术操作过多冲突ꎬ不包含此外
其他的诊断性操作ꎬ如胃镜、肠镜等.

检验 在实验室进行的物理或化学检查ꎬ本期特指临床工作中检验科进行的化验ꎬ不含免疫组化等广义实验室检查.
手术 医生在患者身体局部进行的切除、缝合等治疗ꎬ是外科的主要治疗方法.
药物 用于疾病治疗的具体化学物质.

解剖部位 指疾病、症状和体征发生的人体解剖学部位.
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３　 数据集与预处理

３.１　 数据集
表 ３　 数据集

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄａｔａｓｅｔ

类别 训练集 测试集

文本 １ ５００ １ ０００
疾病与诊断 ６ ２１１ —

检查 １ ４９０ —
检验 １ ８８５ —
手术 １ ３２７ —
药物 ２ ８４１ —

解剖部位 １２ ６６０ —
总数 ２６ ４１４ —

　 　 本论文使用的数据集是医渡云公开的电子病历数据集

(ｈｔｔｐ: / / ｏｐｅｎｋｇ. ｃｎ / ｄａｔａｓｅｔ / ｙｉｄｕ － ｓ４ｋ)ꎬ包含 １ ５００ 条标注数据、
１ ０００ 条非标注数据、６ 个类别的实体词词表ꎬ如表 ３ 所示.
３.２　 数据预处理

首先数据集(以下称原始数据集)有部分标注在某些词上存在

一定程度上的标注标准不统一问题ꎬ手动对数据集进行了修正(以
下称修正数据集). 同时考虑到标注标准应可由模型从原始数据集

中自动学习到ꎬ泛化能力也会更强ꎬ因此也保留了原始数据集. 此

时产生了原始数据集和修正数据集这两个独立的数据源. 由于医

学领域的用词造句较为特殊ꎬ目前的公共分词工具在医学术语中表现不佳ꎬ因而本文使用字符而不是词语

作为序列标注模型的单位. 本文将原始数据集和修正数据集中的每一条数据分别拆分为单个字符ꎬ按照

ＢＩＯ 标签方案将数据集给出的标签映射到每一个字符上. 至此数据预处理流程结束.

４　 基于 ＡＬＢＥＲＴ 的中文医疗病历命名实体识别模型

４.１　 ＡＬＢＥＲＴ
ＡＬＢＥＲＴ[１９]由谷歌 ＡＩ 团队于 ２０１９ 年发布. ＢＥＲＴ 模型凭借 Ｍａｓｋｅｄ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌ(Ｍａｓｋｅｄ ＬＭ)、双

向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｅｎｃｏｄｅｒ 以及句子级别的负采样得到了一个强大的、深度双向编码的、包含着充分描述了字

符级、词级、句子级甚至句间关系的特征的预训练模型ꎬ针对特定任务ꎬ只需简单针对任务数据对模型进行

微调ꎬ即可完成整个模型的构建. ＢＥＲＴ 因其庞大的参数量ꎬ在实际应用中常常受到硬件内存的限制ꎻ而增

加 ＢＥＲＴ￣ｌａｒｇｅ 等模型的隐藏层大小也会导致性能下降. 如表 ４ 所示ꎬＢＥＲＴ￣ｌａｒｇｅ 的隐藏层大小增加一倍ꎬ
该模型在 ＲＡＣＥ 基准测试上的准确率显著降低ꎬＡＬＢＥＲＴ 的准确率基本无影响ꎬＡＬＢＥＲＴ￣ｌａｒｇｅ 相较 ＢＥＲＴ￣
ｌａｒｇｅ 的参数小得多ꎬ只有 １８Ｍ 个参数.

表 ４　 预训练模型对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌｓ

Ｍｏｄｅｌ Ｈｉｄｄｅｎ Ｓｉｚｅ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ＲＡＣＥ(Ａｃｃｕｒａｃｙ)

ＢＥＲＴ￣ｌａｒｇｅ(Ｄｅｖｌｉｎ ｅｔ ａｌ.２０１９) １ ０２４ ３３４Ｍ ７２.０％
ＢＥＲＴ￣ｌａｒｇｅ(ｏｕｒｓ) １ ０２４ ３３４Ｍ ７３.９％
ＢＥＲＴ￣ｘｌａｒｇｅ(ｏｕｒｓ) ２ ０４８ １ ２７０Ｍ ５４.３％

ＡＬＢＥＲＴ￣ｌａｒｇｅ(Ｌａｎ ｅｔ ａｌ.２０２０) １ ０２４ １８Ｍ ６８.４％
ＡＬＢＥＲＴ￣ｘｌａｒｇｅ(ｏｕｒｓ) ２ ０４８ ５９Ｍ ７０.２％

４.２　 条件随机场(ＣＲＦ)
条件随机场是一种无向概率图模型ꎬ是一种判别模型ꎬ长期以来广泛应用于序列标注问题[２－３ꎬ１３] . 给

定字符序列 ｚ＝{ｚ１ꎬ􀆺ꎬｚｎ}ꎬｚｉ 代表第 ｉ 个字符及其特征所组成的输入向量ꎻ给定 ｚ 的标签序列 ｙ ＝ {ｙ１ꎬ􀆺ꎬ
ｙｎ}ꎬγ( ｚ)代表 ｚ 的所有可能标签. ＣＲＦ 模型定义了在给定字符序列 ｚ 时ꎬ标签序列为 ｙ 的概率公式:

ｐ(ｙ ｜ ｚꎻθ)＝
∑

ｎ

ｔ ＝ １
ｅｘｐ(Ｓ(ｙｔꎬｚｔꎬθ))

∑
ｎ

ｔ ＝ １
∑ ｊ∈γ( ｚ)

ｅｘｐ(Ｓ(ｙ ｊꎬｚｔꎬθ))
ꎬ

式中ꎬＳ(ｙｔꎬｚｔꎬθ)为势函数ꎻθ 为 ＣＲＦ 模型的参数.
４.３　 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ

Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ 和 Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ[２０]于 １９９７ 年提出了 ＬＳＴＭꎬ最初是为了解决递归神经网络(ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲＮＮ)训练伴随的梯度缓慢和梯度爆炸ꎬ为保持信息完整引入了记忆细胞[１５]ꎬ记录历史上下文信

息. 近年 ＬＳＴＭ 方法被广泛应用于自然语言处理领域ꎬ目前 ＮＥＲ 的主流模型是 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦꎬ其结构如图 １
—８３—
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所示. Ｌａｍｐｌｅ 等[２１] 提出了 ２ 种神经网络方法ꎬ一种基于 ＢｉＬＳＴＭ 和 ＣＲＦꎬ另一种是受移位归约解析器

(ｓｈｉｆｔ￣ｒｅｄｕｃｅ ｐａｒｓｅｒ)启发提出的基于转换(ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ)的方法构建和标记分段.

图 １　 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ ｍｏｄｅｌ

图 ２　 ＡＬＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＡＬＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ ｍｏｄｅｌ

４.４　 ＡＬＢＢＣ 模型

针对中文医疗病历原始数据集和修正数据集ꎬ本文构建了 ＡＬＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ(ＡＬＢＢＣ)模型. 模型

所使用的特征为纯字符特征. 利用 ＡＬＢＥＲＴ 模型自带的词典将数据集的单个字符映射为 ＩＤ 后ꎬ再经

ＡＬＢＥＲＴ 模型的 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 层对字符 ＩＤ 进行字向量建模ꎬ随后进入网络预训练. 首先对大量的电子病历

进行命名实体的标注规范ꎻ然后在中文数据集上测试 ＡＬＢＥＲＴ 预训练模型ꎬ再进入 ＢｉＬＳＴＭ 提取深层信

息ꎬ并使用 ＣＲＦ 进行解码ꎻ最后ꎬ分析 ＡＬＢＥＲＴ 模型的不足之处ꎬ并针对医疗数据集的特点ꎬ微调该模型

以优化整个网络在医疗数据集上的表现. 模型框架如图 ２ 所示.

—９３—
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５　 实验结果与比较

５.１　 实验设置

实验软件模型基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ￣ｇｐｕ１.１５.２ 深度学习框架和 ｋｅｒａｓ、ｎｕｍｐｙ、ｓｅｑｅｖａｌ 等第三方库ꎬ使用参数

大小为 １.８Ｍ 的中文模型 ＡＬＢＥＲＴ＿ＴＩＮＹꎻ硬件采用 ４ 块 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ ２０８０Ｔｉ 显卡加速训练与

预测.
中文电子病历数据集共包含疾病与诊断、检查、检验、手术、药物、解剖部位 ６ 类命名实体. 将数据集

中的 ８０％作为训练集ꎬ１０％作为验证集ꎬ１０％作为测试集. ＡＬＢＥＲＴ 模型的最长序列长度选择为 ５１２ꎬ优化

算法为 Ａｄａｍ 算法ꎬ学习率设为 １ｅ－５ꎬｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 为 １６ꎬｅｐｏｃｈ 为 ６０ꎬＭＡＸ＿ＳＥＱ＿ＬＥＮ＝ １２８ꎬ双向 ＬＳＴＭ 层的

隐层节点数均为 ３２(这里指单个方向的隐藏层节点数).
本论文所有实验结果均由多次实验取均值所得.

５.２　 评价指标

本实验采用命名实体识别通用的评价指标正确率 Ｐ(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率 Ｒ(ｒｅｃａｌｌ)、Ｆ１ 值(Ｆ￣ｍｅａｓｕｒｅ)
对电子病历命名实体识别结果进行性能衡量.

具体计算公式为:

正确率 Ｐ＝正确识别的命名实体个数
命名实体总个数

ꎬ

召回率 Ｒ＝正确识别的命名实体个数
测试集中出现的实体个数

ꎬ

Ｆ１＝ ２∗Ｐ∗Ｒ
Ｐ＋Ｒ

.

图 ３　 ｅｐｏｃｈ 值与 Ｆ１ 值关系图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｇｒａｐｈ ｏｆ ｅｐｏｃｈ ｖａｌｕｅ ａｎｄ Ｆ１ ｖａｌｕｅ

５.３　 实验比对

如图 ３ 所示ꎬ不断调整参数进行试验ꎬ分别训练了当 ｅｐｏｃｈ
值为 １０ꎬ１５ꎬ２０ꎬ３０ꎬ５０ 时的 Ｆ１ 值ꎬ此处 Ｆ１ 值为各个实体 Ｆ１ 值

的平均值. 可以看到ꎬ当 ｅｐｏｃｈ 值小于 ３０ 时ꎬ模型明显为欠收

敛ꎻｅｐｏｃｈ 为 ５０ 左右ꎬ基本可以收敛ꎻＦ１ 值在 ｅｐｏｃｈ 值为 ６０ 时达

到最高ꎬ当 ｅｐｏｃｈ 值为 ７０ 时已经开始下降. 进一步调整 ｅｐｏｃｈ
值ꎬ将 Ｆ１ 值提高到将总体识别效果提高了 １.３ 个 Ｆ１ 值ꎬ总体识

别的 Ｆ１ 值为各个实体 Ｆ１ 值的平均值ꎬ效果最佳的 ｅｐｏｃｈ 值为

６０ꎬ其 Ｆ１ 值为 ８５.３８％ꎬ故选择该 ｅｐｏｃｈ 值为综合实验参数. 以

下实验均在 ｅｐｏｃｈ 值为 ６０ 的基础上展开ꎬ其中对“实验室检验”
类别实体的识别效果最为突出ꎬＦ１ 值从原来的 ８１.７６％ 提高到 ８４.８５％. ｅｐｏｃｈ 值和 Ｆ１ 值实验中均采用最

佳优化器 Ａｄａｍ.
为了得到更适合的参数值ꎬ对丢弃率(Ｄｒｏｐｏｕｔ)和优化器(Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ)也进行了类似的实验. 对 Ｄｒｏｐｏｕｔ

进行的实验如表 ５ 所示.
表 ５　 不同的 Ｄｒｏｐｏｕｔ 对模型效果的影响

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｄｒｏｐｏｕｔ

Ｅｎｔｉｔｙ
Ｆ１

Ｄｒｏｐｏｕｔ ＝ ０.１ Ｄｒｏｐｏｕｔ ＝ ０.２ Ｄｒｏｐｏｕｔ ＝ ０.３ Ｄｒｏｐｏｕｔ ＝ ０.５ Ｄｒｏｐｏｕｔ ＝ ０.８

药物 ８５.０１ ８３.３３ ７８.６３ ８１.７５ ６６.８５
手术 ８６.７０ ８３.４２ ８３.６７ ６４.０７ ７７.０４

影像检查 ９４.３４ ８４.６２ ８２.４６ ７５.００ ８６.００
实验室检验 １００.００ ９０.２４ ９０.２４ ９４.７４ ９１.６７
疾病和诊断 ７９.７４ ８５.８５ ８７.２７ ７４.４３ ８３.９２
解剖部位 ９０.８８ ９２.９０ ９２.５４ ６５.３２ ８８.５７

　 　 表 ５ 是不同的 Ｄｒｏｐｏｕｔ 值对于模型精度的影响实验ꎬ可以看出 Ｄｒｏｐｏｕｔ 值对实验识别效果存在较为明

—０４—
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显的影响. 除原先默认参数值 ０.５ 之外ꎬ从 ０.１ 到 ０.８ꎬ无论是单个实体识别效果还是整体识别效果均有所

提升ꎬ说明本实验中 Ｄｒｏｐｏｕｔ 值设置越小对实验效果提高越有帮助. 故此ꎬ本实验选择 Ｄｒｏｐｏｕｔ 值为 ０.１ 作

为综合模型参数.
表 ６ 所示为不同优化器对模型精度的影响. 由表 ６ 结果可以看出ꎬＡｄａｍ 优化器的识别效果最为突

出. Ａｄａｍ、Ｍｏｍｅｎｔｕｍ 和 ＳＧＤ 都是常用的神经网络优化器. Ａｄａｍ 是一类对每个参数的自适应学习率进行

计算的算法ꎬ结合了 Ａｄａｄｅｌｔａ 和 Ｍｏｍｅｎｔｕｍ 的优点. 实验结果显示ꎬＡｄａｍ 的效果优于其他两个优化器. 最

传统的 ＳＧＤ 相较于 Ａｄａｍ 和 Ｍｏｍｅｎｔｕｍ 在结果上有一定差距ꎬ经过分析 ＳＧＤ 多次陷入鞍点ꎬ从而只有局

部最优解. 因此ꎬ本文实验选择 Ａｄａｍ 作为模型优化器.
通过与 ＣＮＮ￣ＣＲＦ(ＣＣ) [２２]、ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ(ＢＣꎬ该模型还使用了 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制[２３] )、ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ

(ＢＢＣ)３ 种模型的实验结果对比ꎬ本文采用的方法在速度与精度上均有所提升. 如图 ４ 所示ꎬＡＬＢＥＲＴ￣
ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ(ＡＬＢＢＣ)模型在除疾病与诊断这一个实体上的 Ｆ１ 值低于 ＢＢＣ 外ꎬ其余 ５ 类实体上 Ｆ１ 值均

领先于另外 ３ 种模型. ＢＥＲＴ 的参数量远高于 ＡＬＢＥＲＴꎬ其在数据集中属于疾病与诊断实体的数据量是

６ 种实体中最多的ꎬ因此可以训练出更好的模型ꎬ但 ＢＥＲＴ 的训练时间也远超 ＡＬＢＥＲＴ. 从表 ４ 可以看出ꎬ
相对于不使用 ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ 的模型来说ꎬＡＬＢＥＲＴ 和 ＢＥＲＴ 这种上下文相关的 ｗｏｒｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
所得的结果提升明显.

　 　 Ｄ:药物ꎻＳ:手术ꎻｌｉ:影像检查ꎻｌｔ:实验室检验ꎻＤｎｄ:疾病和诊

断ꎻＡｓ:解剖部位

图 ４　 ４ 个模型 Ｆ１ 值散点对比图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｆ１ ｓｃａｔｔｅｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ

表 ６　 不同的优化器对模型效果的影响

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒｓ
ｏｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

Ｅｎｔｉｔｙ
Ｆ１

ＳＧＤ Ａｄａｍ Ｍｏｍｅｎｔｕｍ

药物 ７４.５３ ７４.５９ ７９.１２

手术 ８１.２７ ８４.１９ ８２.１４

影像检查 ８５.３０ ９１.７４ ８５.２１

实验室检验 ７４.０７ ９６.４７ ８０.１７

疾病和诊断 ５７.９６ ７８.８３ ６７.３１

解剖部位 ８３.９０ ８６.４６ ８４.０８

　 　 词之间广泛存在的语义相关对于提升深度学习模型对于语义的理解至关重要. 含有信息更加丰富的

ｗｏｒｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 对于下游的任务来说ꎬ更容易让模型得到更优的结果.
本论文的主要实验是 ＣＣ、ＢＣ、ＢＢＣ、ＡＬＢＢＣ ４ 个模型的对比ꎬ其中 ＣＣ、ＢＢＣ 两个模型是本文实验的对

照组. 模型效果对比如表 ７ 所示ꎬ实验结果对比如表 ８ 所示.
表 ７　 模型效果对比

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ’ ｅｆｆｅｃｔ

ＣＣ ＢＣ ＢＢＣ ＡＬＢＢＣ

患者 ３ 月前因“直肠癌”在我院于全麻上行直
肠癌根治术(ＤＩＸＯＮ 术)ꎬ手术过程顺利ꎬ术后
给予抗感染及营养支持治疗ꎬ患者恢复好ꎬ切口
愈合良好

Ｄｎｄ:直肠癌 Ｄｎｄ:直肠癌
Ｄｎｄ:直肠癌

Ｓ:全麻
Ｄｎｄ:直肠癌

Ｓ:全麻

患者于 ２０１５－０７ 出现左下侧胸部疼痛ꎬ不伴发
热、皮肤瘙痒、乏力等症状ꎬ自行药膏涂抹ꎬ未予
重视ꎬ后左下侧胸壁肿物逐渐增大ꎬ患者于
２０１６－０１ 就诊于∗∗∗∗∗医院

Ａｓ:胸部
Ｄｎｄ:胸壁

Ａｓ:下侧胸部
Ｄｎｄ:胸壁

Ａｓ:下侧胸部
Ｄｎｄ:下侧胸壁

Ａｓ:下侧胸部
Ｄｎｄ:后左下侧胸壁

患者因 “咳嗽、消瘦伴胸背胀痛 ２ 个月” 于
２０１６.０５.３１ 日第 １ 次入我院. 入院查体:右肺语
颤减弱ꎬ右肺中叶叩诊浊音. 双肺呼吸音粗ꎬ右
肺呼吸音低ꎬ轻度湿性啰音.

Ａｓ:胸背ꎻ双肺 Ａｓ:胸背ꎻ双肺
Ａｓ:胸背ꎬ双肺
Ｄｎｄ:双肺呼吸音粗ꎻ
右肺呼吸音低

Ａｓ:胸背ꎻ双肺
Ｄｎｄ:右肺语颤减弱ꎻ
双肺呼吸音粗ꎻ右肺
呼吸音低

患者于 ２ 月前无明显诱因出现左侧肢体不自主
抽搐ꎬ伴有意识不清发作ꎬ就诊于我院神经内三
科ꎬ考虑脑梗死症状性癫痫ꎬ给予德巴金 ０.５２ / 日
口服ꎬ控制癫痫发作.

Ｄｎｄ:脑梗ꎻ癫痫
Ｄｎｄ:脑梗ꎻ癫痫

Ｄ:德巴金

Ｄｎｄ:脑梗死症状性
癫痫
Ｄ:德巴金

Ｄｎｄ:脑梗死症状性
癫痫
Ｄ:德巴金

—１４—
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表 ８　 实验结果对比

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 命名实体 正确率 / ％ 召回率 / ％ Ｆ１ 值 / ％

ＣＣ

药物
手术

影像检查
实验室检验
疾病和诊断
解剖部位

７４.１１
６６.５８
８７.６４
６６.６５
６６.６５
７１.２５

７０.６５
６１.７６
９２.３４
８０.５８
７０.５８
７０.５８

７２.３４
６４.０８
９０.０２
８２.３２
６８.５６
６９.２１

ＢＣ

药物
手术

影像检查
实验室检验
疾病和诊断
解剖部位

８１.２２
８４.５６
９０.１２
９３.６７
７４.４５
８８.９０

６４.５２
７９.１３
８４.３７
８８.６４
７６.５４
７６.６５

７１.３２
８０.３１
８２.３６
９２.１６
７２.５６
８１.８７

ＢＢＣ

药物
手术

影像检查
实验室检验
疾病和诊断
解剖部位

８３.３２
８６.３２
９０.５６
９８.６７
８０.４２
９０.１２

７２.８９
８０.５６
８９.１２
９２.１２
８２.３４
８３.１２

７４.０１
８０.５６
９０.６２
９４.４５
８０.４５
８４.５２

ＡＬＢＢＣ

药物
手术

影像检查
实验室检验
疾病和诊断
解剖部位

８５.０１
８６.７０
９４.３４
９６.５３
７９.７４
９０.８８

６６.４４
８１.８２
８９.２９
９３.１８
７７.９３
８２.４５

７４.５９
８４.１９
９１.７４
９６.４７
７８.８３
８６.４６

６　 结论

针对中文电子病历文本ꎬ本文提出一种模型融合方法用于文本实体识别任务. 其核心包括基于

ＡＬＢＥＲＴ 模型微调数据集ꎬ采用双向长短记忆网络(ＢｉＬＳＴＭ)来提取文本的全局特征ꎬ以及基于条件随机

场模型(ＣＲＦ)进行命名实体的序列标记. 在标准数据集上的实验结果表明ꎬ本文所提方法进一步提高了

医疗文本命名识别精度ꎬ并大大减少了时间开销.
ＢＥＲＴ 和 ＡＬＢＥＲＴ 等结合了上下文信息的预处理模型意义重大ꎬ但均需大量的训练数据来支持. 相对

于其他领域拥有大规模数据的任务来讲ꎬ电子病历的数据集相对较小ꎬ所以准确率不高ꎬ但专业领域上的

实体识别更具有研究和现实意义. 针对数据量不足的问题ꎬ未来将考虑扩充数据集和结合小样本学习的

方法来进一步提高准确率.
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