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[摘要] 　 随着电子病历数据量的快速增长ꎬ如何深层次、高效率地利用电子病历资源成为越来越迫切需要解决

的问题. 从真实病历出发ꎬ研究电子病历的医学实体识别问题ꎬ为计算机更好地辅助医疗奠定基础. 通过人工标

注的 １０８ 份心血管科的真实病历数据与 ３ 类特征模板ꎬ运用条件随机场和双向长短时记忆网络联合条件随机场

对心血管科电子病历疾病命名实体抽取的实验ꎬ并进行比较分析. 结果表明ꎬ结合合适的特征模版ꎬ条件随机场

模型有更好的抽取性能ꎬ是一种较为适用的病历命名实体抽取方法.
[关键词] 　 电子病历ꎬ命名实体抽取ꎬ条件随机场ꎬ特征模板ꎬ双向长短时记忆网络
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电子病历(ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｍｅｄｉｃａｌ ｒｅｃｏｒｄꎬＥＭＲ)被称为计算机化的病案系统或基于计算机的病人记录

(ｃｏｍｐｕｔｅｒ￣ｂａｓｅｄ ｐａｔｉｅｎｔ ｒｅｃｏｒｄꎬＣＰＲ). 它是用电子设备(计算机、健康卡等)保存、管理、传输和重现的数字

化的病人医疗记录ꎬ取代手写纸张病历. 它的内容包括纸张病历的所有信息. 美国国立医学研究所将其定

义为:ＥＭＲ 是基于一个特定系统的电子化病人记录ꎬ该系统提供用户访问完整准确的数据、警示、提示和

临床决策支持系统的能力. 相较于传统的纸质病历ꎬ电子病历具有内容全面充分、书写标准规范、检索使

用便利、存储更加简易ꎬ以及辅助临床诊断治疗等诸多优势. 同时电子病历对远程医疗有着积极的促进作

用ꎬ电子病历可以为远程医疗提供快速、便捷、准确的病人资料ꎬ实现关键医疗信息的共享等优势. 因此ꎬ
电子病历已经成为医疗卫生业的发展趋势ꎬ同时也成为了医院信息化的核心[１－２] .

对医学命名实体的识别是实体关系抽取等任务的前提[３] . 医学命名实体识别的研究方法包括基于规则

和统计的方法[４]、基于机器学习的方法ꎬ以及不依赖手工设计特征的深度学习方法[５] . 其中ꎬ李莹[６]利用条件

随机场模型实现了基于语法语义的分析方式ꎬ从而实现了对医学问题和医学实体的识别和抽取. 栗伟[７]通过
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将基于 ＣＲＦ 的实体抽取模型ꎬ并基于规则进行病历实体识别结果的优化. Ｌｅｉ 等[８]研究支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)、最大熵(ｍａｘｉｍｕｍ ｅｎｔｒｏｐｙꎬＭＥ)模型、条件随机场(ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄꎬＣＲＦ)、结构

化支持向量机(ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ＳＶＭꎬＳＳＶＭ)等机器学习方法ꎬ组合字袋、词袋、词性等不同的特征进行组合特征抽

取电子病历中的医疗问题、医疗过程、用药等实体. 张晓斌[９] 提出了一种卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)和长短期记忆(ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)网络结合的实体关系抽取方法ꎬ在实体抽取上取

得了较高的 Ｆ１ 值. 杨红梅[１０]使用双向长短时记忆(ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＬＳＴＭꎬＢｉ￣ＬＳＴＭ)网络对肝癌病历进行的医

学实体抽取. 曹春萍[１１]提出一种集成卷积核神经网络(ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＥＣＮＮ)模型与双

向长短期记忆网络和条件随机场结合的模型ꎬ该模型对临床病历文本中复合实体识别有较好的效果.
病历实体类型多样ꎬ数量众多ꎬ不断有未登录新词出现ꎬ因此 ＩＣＤ－１０ 标准疾病库也不能涵盖所有疾

病名称. 在疾病名称中ꎬ存在大量的嵌套、别名、缩略词等现象ꎬ没有严格可循的构词规律[１２] . 这使得病历

文本的抽取成为一项挑战性的工作ꎬ吸引了许多研究者投入这一领域. 另一方面ꎬ由于病历文本的隐私性

以及专业性ꎬ尤其是真实病历获取十分困难ꎬ这也是病历实体抽取的难点之一. 本文从冠心病真实门诊病

历出发ꎬ运用 ＣＲＦ 及 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型ꎬ对冠心病病历中的疾病实体进行识别和抽取.

图 １　 ＣＲＦ 概率模型图

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＣＲＦ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｍｏｄｅｌ ｄｉａｇｒａｍ

１　 模型

１.１　 ＣＲＦ 模型

条件随机场是给定随机变量 Ｘ 条件下ꎬ随机变量 Ｙ 的马

尔科夫随机场. 而其中用于序列标注的主要是线性链条件随

机场. 如图 １ 所示.
设输入的观察序列 Ｏ ＝ {Ｏ１ꎬＯ２ꎬ􀆺ꎬＯｎ}ꎬ预测序列 Ｒ ＝

{Ｒ１ꎬＲ２ꎬ􀆺ꎬＲｎ}ꎬ
Ｐ(Ｒ ｉ ｜ＯꎬＲ１ꎬ􀆺ꎬＲ ｉ－１ꎬＲ ｉ＋１ꎬ􀆺ꎬＲｎ) . (１)

当 ｉ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ (在 ｉ＝１ 和 ｎ 时只考虑单边)时ꎬＰ(Ｒ ｜Ｏ)
为线性链条件随机场. 当观察变量 Ｏ取值为 ｏ的条件下ꎬ预测变量 Ｒ取值为 ｒ的条件概率具有如下形式:

图 ２　 ＬＳＴＭ 细胞结构图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＬＳＴＭ ｃｅｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

Ｐ( ｒ ｜ ｏ)＝ １
ｚ(ｏ)

ｅｘｐ ∑
ｉꎬｋ
λｋ ｔｋ( ｒｉ －１ꎬｒｉꎬｏꎬｉ) ＋∑

ｉꎬｌ
μｌｓｌ( ｒｉꎬｏꎬｉ)( ) . (２)

式中ꎬＺ(ｏ)为归一化因子ꎬ保证了所有可能的状态序列的概率和为 １ꎬ即:

Ｚ(ｏ)＝ ∑
ｒ
ｅｘｐ ∑

ｉꎬｋ
λｋ ｔｋ( ｒｉ －１ꎬｒｉꎬｏꎬｉ) ＋∑

ｉꎬｌ
μｌｓｌ( ｒｉꎬｏꎬｉ)( ) . (３)

式中ꎬｔｋ 和 ｓｌ 是特征函数ꎬλｋ 和 μｌ 是对应的权值[１３－１４] .
１.２　 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型

长短期记忆网络(ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)是一种解决序列标注中出现的长依赖问题的 ＲＮＮ 模

型. 它与一般的 ＲＮＮ 结构上并没有本质的区别ꎬ只是使用了不同结构的隐藏单元结构ꎬ在 ＬＳＴＭ 中存在一

个被称为 Ｃｅｌｌ 的结构. 它包含 １ 个细胞状态和 ３ 个门ꎬ即输入门、忘记门、输出门ꎬ并通过这 ３ 个门来控制

细胞状态[１５]ꎬ如图 ２ 所示. 其中ꎬ输入门决定保留当前输入的多少信息ꎬ忘记门决定保留上一个隐层传来

的多少信息ꎬ输出门决定将输出多少的信息. 图 ２ 中 ｘｔ
为输入序列ꎬｉｔ 和 ｏｔ 分别为保留下来的输入、输出序

列ꎬｈｔ 为细胞的输出序列ꎬＣ ｔ 为细胞的状态ꎬｆｔ 为激活

函数. 每个门通过 ｓｉｇｍｏｉｄ 层和 ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ 层的操作来

对输入到门的信息进行选择和删除[１６] .
Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 则是对 ＬＳＴＭ 进行了一定程度上的优

化. Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 通过向前和向后处理每个序列ꎬ分别捕获

过去和未来信息的两个单独的隐藏状态ꎬ将两个隐藏

状态连接起来以形成最终输出ꎬ以此来更加有效地利

用上下文信息ꎬ进而输出给定输入句子的最佳标记链.
—２８—
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图 ３　 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ ｍｏｄｅｌ

本文使用句子作为神经网络的输入. 将每句内容转

化为词向量ꎬ并对于句子中的每个单词进行了单词嵌

入. 另外ꎬ本文将这些单词在给定句子中的单词序列中

嵌入到双向 ＬＳＴＭ 网络中ꎬ其中计算每个单词的前向和

后向表示. 最后ꎬ将两个矢量连接并馈送到 ＣＲＦ 层ꎬ以
联合解码最佳标签序列并获得每个字的预测ꎬ如图 ３ 所

示[１７] . 其中自前向后循环神经网络层的更新公式为:
􀭸ｈｉ ＝Ｈ(Ｗｘ􀭸ｈｉｘｔ＋Ｗ􀭸ｈ􀭸ｈ

􀭸ｈｉ－１＋ｂ􀭸ｈｉ) . (４)
自后向前循环神经网络层的更新公式为:

􀭷ｈｉ ＝Ｈ(Ｗｘ􀭷ｈｉｘｔ＋Ｗ􀭷ｈ􀭷ｈ
􀭷ｈｉ＋１＋ｂ􀭷ｈｉ) . (５)

两层循环神经网络层叠加后输入隐藏层:
Ｐ ｉ ＝Ｗ􀭸ｈｙ

􀭸ｈｉ＋Ｗ􀭷ｈｙ
􀭷ｈｉ＋ｂｙ . (６)

２　 实验

２.１　 数据来源

本文从河南省某医院获取了 １０８ 份冠心病真实门诊病历作为研究数据ꎬ病历文本共计 ４３ ７３６ 字

符. 其中大部分病历数据内容按照类型可分为 ５ 个组成部分.
(１)就诊历史:包括患者过去几年中身体出现的症状ꎬ采取的措施ꎬ曾被诊断为哪些疾病ꎬ是否经过治

疗ꎬ在哪些地方经受过何种治疗ꎬ治疗效果如何等信息的记录.
(２)本次就诊原因:记录了患者来院就诊之前的身体状况和出现的症状ꎬ以及症状的发作频次和发作

程度. 多为患者自述.
(３)具体检查诊断结果:该部分记录了患者就诊后详细的检查情况ꎬ并记录了医生对患者的诊断结

果. 部分病历还记录了具体的治疗措施和方法.
(４)入院症状:详细记录了患者的发病症状和身体情况ꎬ包括饮食状况ꎬ睡眠状况ꎬ意识状况和二便

状况.
(５)病史:该部分记录了患者的先前所患的疾病ꎬ包括:疾病名称ꎬ患病时间和程度ꎬ治疗或处理的手

段ꎬ目前的状况.
其中小部分病历缺少就诊历史或者病史. 同时对于病历中每个部分的具体内容记录上也存在缺

失. 本文使用了序列标注中常用的 ＢＩＯ 标注法ꎬ在这种标注下ꎬ实体可能被切割成几个部分ꎬ也可能单独

出现ꎬ如:“冠心病 Ｂ”“慢性 Ｂ 胃炎 Ｉ”或者是“不 Ｂ 稳定型 Ｉ 心绞痛 Ｉ” . 并在实验过程中通过算法来准确

界定实体的边界ꎬ从而将实体准确地识别出来.

表 １　 特征集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｔｅｍｐｌａｔｅ ｓｅｔ

特征 特征选取

Ｂａｓｅｌｉｎｅ Ｂａｓｅｌｉｎｅ
Ｍ１ Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋Ｘ１
Ｍ２ Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋Ｘ１＋Ｘ２
Ｍ３ Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋Ｘ１＋Ｘ２＋Ｘ３
Ｍ４ Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋Ｘ１＋Ｘ２＋Ｘ４
Ｍ５ Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋Ｘ２＋Ｘ３＋Ｘ４
Ｍ６ Ｂａｓｅｌｉｎｅ＋Ｘ１＋Ｘ２＋Ｘ３＋Ｘ４

２.２　 评价标准

本文的主要任务是在病历文本中尽可能识别和抽取出医学命名实体. 因此本文使用精确率、召回率

和 Ｆ１ 值作为评测指标ꎬ同时在测评过程中使用了十字交叉验证法(１０￣ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ￣ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ). 该种测试方

法优点在于可以评估模型是否存在过拟合问题ꎬ同时评估模型的泛化能力.
２.３　 实验结果

本文针对 ＣＲＦ 模型选取了不同的特征组成不同的特征

集ꎬ进行训练和测试ꎬ并把测试结果与标准数据答案集进行

匹配比较ꎬ分析评价性能. 本文实验中ꎬ将词特征、转移特征

作为基本特征ꎬ用 Ｂａｓｅｌｉｎｅ 来表示. 词性特征、上下文关键特

征ꎬ构词特征作为备选组合特征ꎬ并通过选取不同特征模板

组合来分析不同特征对实验结果的影响. 本文选取的特征

组合如表 １ 所示ꎬＸ１、Ｘ２、Ｘ３、Ｘ４ 分别表示词性特征、上文关

键词特征(窗口为[－３ꎬ０])ꎬ构词特征ꎬ下文关键词特征(窗
口为[０ꎬ３]). 其中上下文关键词特征的窗口距离为 ３.
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图 ４　 不同特征模板性能比较

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｅｍｐｌａｔｅｓ

表 ２　 测试结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

特征集 精确率 召回率 Ｆ１ 值

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ９５.２４％ ７４.２８％ ８３.０４％
Ｍ１ ９３.８５％ ７４.５５％ ８２.７０％
Ｍ２ ９２.８６％ ７８.１１％ ８４.６０％
Ｍ３ ９４.２２％ ８１.９３％ ８７.４０％
Ｍ４ ９２.３８％ ７８.７３％ ８４.７４％
Ｍ５ ９４.１３％ ８１.４３％ ８７.０９％
Ｍ６ ９３.８１％ ８２.６１％ ８７.６３％

表 ３　 不同模型性能比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 精确率 召回率 Ｆ１ 值

ＣＲＦ ９３.８１％ ８２.６１％ ８７.６３％
Ｂｉ￣ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ ８０.２４％ ７４.０９％ ７７.００％

　 　 通过表 ２ 可以看出ꎬＢａｓｅｌｉｎｅ 特征集在精确率指

标最高ꎬ召回率和 Ｆ１ 值低. 随着特征的不断加入ꎬ精
确率变化整体呈下降趋势ꎬ召回率和 Ｆ１ 值皆有所提

高. 其中结合词性特征、上文关键词特征、构词特征、
下文关键词特征的 Ｍ６ 特征集召回率值和 Ｆ１ 值最

高. 因此可以得出结合词性特征、上文关键词特征、
构词特征、下文关键词特征的特征集在不同特征集的

比较上抽取性能最高. 不同特征集实体识别性能如

图 ４ 所示.
Ｂｉ￣ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型不依赖于手工设计特征集ꎬ因

此不存在不同特征集之间的比较ꎬ表 ３ 展示了 ＣＲＦ
模型和 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型实验结果的比较. 从表 ３
中可以明显看出手工设计特征集的 ＣＲＦ 模型无论是

在精确率、召回率还是 Ｆ１ 值上都要优于 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ￣
ＣＲＦ 模型. 其中ꎬＣＲＦ 模型比较于 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型

在精确率上高 １３.５７％ꎬ召回率上高 ８.５２％ꎬＦ１ 值上

高 １０.６３％ꎬ指标差距较为明显. 不同模型之间的识别

性能如图 ５ 所示.
根据上述实验ꎬ本文基于 ＣＲＦ 模型研发了实体

识别系统ꎬ如图 ６ 所示.

图 ５　 不同模型性能比较

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
图 ６　 实体识别系统

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｅｎｔｉｔｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

３　 结论

本文所使用的数据为河南省某医院冠心病真实门诊病历. 门诊病历相较于住院病历在内容上更加精

炼ꎬ每份病历的内容较短ꎬ结构组成单一ꎬ每份病历的结构内容大体相似. 疾病实体具有个数少、重复率高

的特点ꎬ因此疾病实体的特征十分明显. 通过选择不同特征集之间的实验结果的对比ꎬ认为词性组合在实

体构成上存在规律ꎬ并且通过加入语义特征和构词特征ꎬ可以在略微损失精确率的情况下得到更高的召回

率和 Ｆ１ 值. 同时本文进一步比较了 ＣＲＦ 模型和 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型的性能. 其中ꎬ栗伟[７]使用基于规则的

ＣＲＦꎬ针对测试集获得了 Ｆ１ 值为 ８９％ꎬ杨红梅[１０] 使用 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 针对测试集获得了 Ｆ１ 值 ８０％左右. 本文

所使用的测试数据集中ꎬＣＲＦ 针对测试集的 Ｆ１ 值为 ８７.６３％ꎬＢｉ￣ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 的 Ｆ１ 值为 ７７.００％ꎬＣＲＦ 模型

性能要高于 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型. 根据实验结果显示ꎬ本文认为在真实领域门诊病历中ꎬ由于特征十分显

著ꎬ手工设计特征集的 ＣＲＦ 模型相比于运用深度学习的 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型具有更好的性能.
从真实病历出发ꎬ选取了 １０８ 份冠心病真实门诊病历文本作为数据. 分别使用 ＣＲＦ 和 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ
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模型ꎬ对这些病历进行了疾病命名实体的抽取. 经过训练和测试评估之后ꎬ发现 ＣＲＦ 模型更适用于真实门

诊病历文本实体抽取. 通过使用 ＣＲＦ 模型对该类病历文本中的疾病实体实现了较好的抽取ꎬ为后续的实

体间关系的抽取和病历文本的知识发现打下了坚实的基础.
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