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摘　 要： 中文临床电子病历命名实体识别是实现智慧医疗的基本任务之一。 本文针对传统的词向量模型文本语义表示不充

分，以及循环神经网络（ＲＮＮ）模型无法解决长时间依赖等问题，提出一个基于 ＸＬＮｅｔ 的中文临床电子病历命名实体识别模型

ＸＬＮｅｔ－ＢｉＬＳＴＭ－ＭＨＡ－ＣＲＦ，将 ＸＬＮｅｔ 预训练语言模型作为嵌入层，对病历文本进行向量化表示，解决一词多义等问题；利用

双向长短时记忆网络（ＢｉＬＳＴＭ）门控制单元获取句子的前向和后向语义特征信息，将特征序列输入到多头注意力层（ｍｕｌｔｉ－
ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＭＨＡ）；利用 ＭＨＡ 获得特征序列不同子空间表示的信息，增强上下文语义的关联性，同时剔除噪声；最后输入

条件随机场 ＣＲＦ 识别全局最优序列。 实验结果表明，ＸＬＮｅｔ－ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣＲＦ 模型在 ＣＣＫＳ－２０１７命名实体识别数据

集上取得了良好的效果。
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０　 引　 言

电子病历（ＥＭＲ，Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｒｅｃｏｒｄ）是
计算机信息系统存储、管理和传输的医疗记录，包含

医务人员在为患者诊疗过程中记录的关于患者病

史、临床表现、治疗方法等数字化信息［１］。 由于电

子病历大多是半结构化和非结构化的状态，对其进

行分析处理和数据挖掘受到严重制约。 命名实体识

别（ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＮＥＲ）是发现和识别自

然文本中的专有名词和有意义的词语，并将其归类

到预 定 义 的 类 别 中，是 自 然 语 言 处 理 （ ｎａｔｕｒａｌ

ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ＮＬＰ ） 任务中的一项重要分

支［２］。 运用命名实体识别技术对电子病历文本进

行分析研究，目的是自动地识别并且分类电子病历

中的医疗命名实体。
传统的电子病历命名实体识别研究主要分为基

于规则和基于机器学习两种方法，基于规则的方法

主要依靠领域专家构建的领域词典进行识别，对于

词典中没有出现的实体通过手工编辑的规则来识别

医疗命名实体［３］。 由于词典构建和规则制定对领

域专家的依赖性，基于机器学习电子病历命名实体

识别的方法被广泛运用。 近年来深度学习在语音识



别、图像识别和视频分析等多个领域取得了重大进

展，大量研究人员将深度学习运用到电子病历实体

识别领域，通过在大规模的标注数据中训练与学习，
可以更好地抽取上下文语义特征进行表示［４］。

基于深度神经网络的命名实体识别方法，都需

要通过词嵌入方法将文本信息转换成序列化向量，
目前比较流行的词嵌入方法是 ２０１３年由Ｍｉｋｏｌｏｖ等
提出的 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ，将传统的词的 ｏｎｅ－ｈｏｔ 表示转换

为低纬、稠密的向量，每个词都由数十或数百个维度

的实值向量表示［５］。 但是 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 训练的词向量

是静态的，即同样的字在不同的语句中向量表示都

是不变的，也就无法获取相同词汇的多种含义，且不

能在训练过程随上下文来消除词义的歧义［６］。 电

子病历中通常存在一词多义现象，如“疾”这个字在

不同的词语中意义不同，既可以是名词疾病，也可以

是形容词剧烈；近年来，针对以上问题，学术界提出

了许多与上下文有关的词嵌入表示方法，比如

ＥＬＭＯ（ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ｆｒｏｍ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ） 方法和

ＯｐｅｎＡＩ－ＧＰＴ（ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｅ － ｔｒａｉｎｉｎｇ）方法［７］。 但

是，上述两种语言模型的语言表示都是单向的，无法

同时获取前后两个方向电子病历文本的语义信息。
为了解决上述问题，本研究拟采用双向自回归

预训练语言模型 ＸＬＮｅｔ引入电子病历 ＮＥＲ任务中，
提出了 ＸＬＮｅｔ－ＢｉＬＳＴＭ－ＭＨＡ－ＣＲＦ命名实体识别模

型，并利用该模型对医疗电子病历中预定义的疾病、
症状、治疗、检查、身体部位 ５ 类实体进行命名实体

识别。 实验证明，使用预训练语言模型构建词嵌入，
并在 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ中加入多头注意力机制，多角度

的提取文本特征，有效提高了命名实体识别的效果。
本文所述算法在 ｃｃｋｓ２０１７ 命名实体识别任务中取

得 Ｆ１值为 ９１．７４％。

１　 ＸＬＮｅｔ－ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ＣＲＦ 命名实

体识别模型

　 　 ＸＬＮｅｔ－ＢｉＬＳＴＭ－ＭＨＡ－ＣＲＦ 命名实体识别模型

的整体结构如图 １所示。 模型第一层为 ＸＬＮｅｔ词嵌

入层，通过 ＸＬＮｅｔ 预训练语言模型，运用低维的字

向量对病历中的每一个字进行表示，得到序列化文

本输入；第二层是 ＢｉＬＳＴＭ层，利用双向长短时记忆

神经网络自动提取句子的前向特征和后向特征进行

拼接输入下一层；第三层是 ＭＨＡ 层，通过计算多角

度的注意力概率获得句子的长距离依赖特征，得到

新的特征向量；第四层是 ＣＲＦ 层，通过计算对输入

的文本特征进行序列标注，输出最优标签。
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图 １　 ＡＬＢＥＲＴ－ＢＩＧＲＵ－ＭＨＡ－ＣＲＦ 命名实体识别模型结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＡＬＢＥＲＴ－ＢＩＧＲＵ－ＭＨＡ－ＣＲＦ
ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

１．１　 ＸＬＮｅｔ 预训练语言模型

ＸＬＮｅｔ模型是 ＣＭＵ与谷歌团队在 ２０１９ 年提出

的一个基于 Ｂｅｒｔ优缺点的广义自回归预训练方法，
在传统的自回归语言模型上实现了双向预测［８］。
通过在 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块内部使用 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍａｓｋ方法

得到输入文本不同的排列组合，让模型充分提取上

下文信息进行训练，克服了 Ｂｅｒｔ 模型在 Ｍａｓｋ 机制

下的有效信息缺失。 ＸＬＮｅｔ 的掩码机制示例如图 ２
所示，当模型输入句子为［糖，尿，病，患，者］，随机

生成的一组序列为［病，糖，患，者，尿］，那么在计算

重排列后的“糖”字来说就可以利用到“病”字的信

息，所以在第一行只保留了第三个位置的信息（用
实心表示），其他的位置的信息被遮掉（用空心表

示）。 再比如重排后的“尿”字位于最后一个位置，
其余四字的信息都可以利用，即第二行除第二个位

置外全部以实心表示。
　 　 现有的预训练语言模型大多数采用 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
架构，但是在捕捉长距离依赖关系上还存在不

足［９］。 为了解决这样的问题，ＸＬＮｅｔ 采用引入循环

机制（ＲＮＮ）和相对位置编码的 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ｘｌ架构。
通过 ＲＮＮ提取上一片段隐状态长距离依赖信息，存
储在片段之间的 ｍｅｍｏｒｙ 单元，供下一片段的预测

使用，充分捕捉长距离文本特征。 片段之间的信息

传递方式如图 ３ 所示，虚线框中表示前一片段提取

的记忆信息，通过 ｍｅｍｏｒｙ 单元传递给下一片段，实
现了信息的传递。
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图 ２　 ＸＬＮｅｔ 模型掩码机制示例图

Ｆｉｇ． ２　 ＸＬＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ｍａｓｋ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｅｘａｍｐｌｅ ｄｉａｇｒａｍ

memory memory
x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10 x̀11 x12

segment1 segment2 segment3
图 ３　 ＸＬＮｅｔ 循环机制片段信息传递图

Ｆｉｇ． ３ 　 ＸＬＮｅｔ ｃｙｃｌｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｆｒａｇｍｅｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｅｒ
ｄｉａｇｒａｍ

　 　 在位置编码方面，采用相对位置编码替代绝对

位置编码，解决词的多义性问题，增强文本特征提取

的完整性，加入相对位置编码后的 ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 公

式（１）如下：
Ａｒｅｌ

ｉ，ｊ ＝ ＥＴ
ｘｉ Ｗ

Ｔ
ｑ Ｗｋ，Ｅ Ｅｘｊ ＋ ＥＴ

ｘｉ Ｗ
Ｔ
ｑ Ｗｋ，Ｒ Ｒ ｉ －ｊ ＋ ｕＴ Ｗｋ，Ｅ

Ｅｘｊ ＋ ｖＴ Ｗｋ，Ｒ Ｒ ｉ －ｊ ． （１）
其中， Ｅｘｉ，Ｅｘｊ 分别表示 ｉ，ｊ 的文本向量；Ｗ 代表

权重矩阵；Ｒ ｉ －ｊ 代表 ｉ，ｊ 的相对位置；ｕＴ，ｖＴ 是需要学

习的参数；Ｗｋ，Ｅ，Ｗｋ，Ｒ 分别为学习到基于内容的 ｋｅｙ
向量和基于位置的 ｋｅｙ 向量。

基于 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ｘｌ的 ＸＬＮｅｔ 预训练语言模型，
通过 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍａｓｋ、循环机制和相对位置的编码，克
服了自回归语言模型单项传递信息的不足，充分利

用上下文的语义信息提取潜在的内部关系，训练出

特征更加完整的词向量表示。
１．２　 双向长短时记忆网络（ＢｉＬＳＴＭ）模型

针对传统的循环神经网络（ＲＮＮ）在处理序列

标注问题时出现梯度消失和梯度爆炸的现象，
Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ和 Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ 在 １９９７ 年提出长短时记

忆网络（ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ） ［１０］，该网络

是在 ＲＮＮ 的基础上的改进，其单元结构如图 ４ 所

示。 通过设置遗忘门、输入门和输出门 ３ 种门限机

制看，选择性的处理信息的遗忘和传递，以此来捕获

文本序列长距离依赖信息，有效解决了梯度消失的

问题［１１］。

tanhσ σ σ

ht

ht
ht-1

遗忘
门 it ot

tanh

xt

ct

Ct-1 Ct

输出门

ft

输出门输入门

图 ４　 ＬＳＴＭ 单元结构图

Ｆｉｇ． ４　 ＬＳＴＭ ｕｎｉｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 ＬＳＴＭ 网络一个单元的隐藏层运算过程如式

（２） ～式（７）所示：
ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｆ）， （２）
ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｆ）， （３）

Ｃ ｔ ＝ ｔａｎ ｈ（Ｗｃ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｃ）， （４）

Ｃ ｔ ＝ ｆｔ∗ Ｃ ｔ －１ ＋ ｉｔ∗ Ｃ ｔ， （５）
ｏｔ ＝ σ Ｗｏ· ｈｔ －１，ｘｔ[ ] ＋ ｂｏ( ) ， （６）

ｈｔ ＝ ｏｔ∗ｔａｎ ｈ（Ｃ ｔ） ． （７）
　 　 其中， ｆｔ、ｉｔ、ｏｔ 和 Ｃ ｔ 分别表示 ｔ 时刻的遗忘门、
输入门、输出门和记忆细胞； σ是 ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数，
ｔａｎ ｈ 是双曲正切激活函数；Ｗ、ｂ 分别表示连接两层

的权重矩阵和偏置向量；ｘｔ 为输入向量， ｈｔ －１ 为 ｔ － １

时刻的输出； ｈｔ 则为 ｔ 时刻的输出； Ｃ ｔ 表示中间状

态。
由于 ＬＳＴＭ只能处理当前单元之前的信息而无

法获得之后的信息，于是提出双向长短时记忆网络，
就是采用两层 ＬＳＴＭ，分别获取文本序列的前向信

息和后向信息进行拼接得到最终的隐藏层特征表

示，充分捕捉上下文语义信息，有效提高命名实体识

别的效果。
１．３　 多头注意力（ＭＨＡ）模型

２０１７ 年谷歌机器翻译团队将多个自注意力进

行结合创造性提出多头注意力模型 （ｍｕｌｔｉ － ｈｅａｄ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ） ［ １２］，具体结构模型如图 ５ 所示。 将

文本序列 Ｘ ＝ （Ｘ１，Ｘ２…，Ｘｎ） 输入 ＢｉＬＳＴＭ 层，输出

的矩阵 Ｙ ＝ （Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｎ） 作为 Ｑ、Ｋ、Ｖ的输入，放

９９第 ８期 沈宙锋， 等： 基于 ＸＬＮｅｔ－ＢｉＬＳＴＭ的中文电子病历命名实体识别方法



缩点积注意力（ ｓｃａｌｅｄ ｄｏｔ－ｐｒｏｄｕｃｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）单元共

有 ｈ 层，每一层的注意力计算如式（８）所示；将 ｈ 个

单头注意力输出进行拼接，同时做一个线性变换如

式（９），得到的ＭＨＡ为第 ｔ个字的 ｈ头注意力权重输

出。 多头注意力模型在 ＮＥＲ 任务中可以充分捕捉

句子的长时序依赖关系，获取全局特征。

ｈｅａｄｉ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ
Ｑ ＫＴ

　 ｄｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｖ ＝

　 　 ｓｏｆｔｍａｘ
（Ｙｔ ＷＱ

ｉ ）（Ｙｔ ＷＫ
ｉ ） Ｔ

　 ｄｋ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ Ｙｔ ＷＶ

ｉ( ) ， （８）

ＭＨＡｔ ＝ ｃｏｎｃａｔ ｈｅａｄ１，ｈｅａｄ２…ｈｅａｄｈ( ) ＷＯ ． （９）
其中， ＷＱ

ｉ 、 ＷＫ
ｉ 、 ＷＶ

ｉ 为需要训练的参数权重；
　 ｄｋ 为 ｋ 维度的平滑项； ｓｏｆｔｍａｘ（） 为归一化函数；
ｃｏｎｃａｔ（） 为拼接函数； Ｗｏ 为权重参数。

Linear Linear Linear
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Linear
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图 ５　 多头注意力模型

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ Ｍｕｌｔｉ－ｈｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

１．４　 条件随机场（ＣＲＦ）模型

Ｌａｆｆｅｒｔｙ在 ２００１年提出线性条件随机场（ＣＲＦ）
模型，计算给定随机变量序列 Ｘ ＝ （Ｘ１，Ｘ２…，Ｘｎ） 的

条件下，随机变量序列 Ｙ ＝ （Ｙ１，Ｙ２，…Ｙｎ） 的条件概

率分布 Ｐ（Ｙ ｜ Ｘ） ［１３］。 模型假设随机变量序列满足

马尔可夫性，式（１０）：
　 Ｐ（Ｙｉ ｜ Ｘ，Ｙｉ，…，ＹＮ） ＝ Ｐ（Ｙｉ ｜ Ｘ，Ｙｉ －１，Ｙｉ ＋１），（１０）
式中， Ｘ 表示输入观测序列，Ｙ 表示对应的状态序

列。
在电子病历命名实体识别任务中，每个字的标

签与其相邻的标签都存在制约关系，例如 Ｏ 标签后

面不会是 Ｉ 标签，Ｉ－ＤＩＳ 不会跟 Ｂ－ＢＯＤ 后面。 ＣＲＦ
能够根据前一层网络的输出结果，结合上下文语义

标签信息得到每个字对应的标签序列出现的最优概

率。
设 ＭＨＡ模型的输出序列为 Ｘ，其中一个预测序

列为 Ｙ，则可以得出评估分数 Ｓ（Ｘ，Ｙ），式（１１）：

　 Ｓ（Ｘ，Ｙ） ＝∑
ｎ

ｉ ＝ ０

Ｍｙｉ，ｙｉ＋１
＋∑

ｎ
ｉ

Ｐ ｉ，ｙｉ， （１１）

式中：Ｍｙｉ，ｙｉ＋１表示从 ｙｉ 标签到 ｙｉ ＋１标签的转移概率；
Ｐ ｉ，ｙｉ 表示第 ｉ 个字被标记为 ｙｉ 的概率；ｎ 为序列长

度。
最后采用极大似然法求解最大 后 验 概 率

Ｐ ｙ ｜ ｘ( ) ，获得模型的损失函数值，式（１２）：

ｌｏｇＰ（ｙ ∣ ｘ） ＝ Ｓ（ｘ，ｙ） －∑
ｎ

ｉ ＝ ０

Ｓ ｘ，ｙｉ( ) ． （１２）

２　 实验及结果分析

２．１　 试验数据与标注策略

本次实验选取的是 ｃｃｋｓ－２０１７ 任务二中 ４００ 份

医疗标注数据作为数据集，并按照 ７ ∶ ２ ∶ １ 的方式

分为训练集、测试集、预测集。 该数据集共包括

３９ ５３９个实体，分为症状、疾病、治疗、检查、身体部

位 ５类，共７ １８３句话。 本文采用 ＢＩＯＥ的标注方式，
即 Ｂ代表实体首字；Ｉ 代表实体中间部分；Ｅ 代表实

体尾字；Ｏ代表该字不属于规定的实体类别。 各类

别实体符号及数量见表 １。

表 １　 医疗实体标注符号

Ｔａｂ． １　 Ｍｅｄｉｃａｌ ｅｎｔｉｔｙ ｎｏｔａｔｉｏｎ

序号 实体类别 开始标签 中间标签 结尾标签 训练集 测试集 预测集

１ 疾病 Ｄｉｓｅａｓｅ Ｂ－Ｄｉｓ Ｉ－Ｄｉｓ Ｅ－Ｄｉｓ ８９３ ２５５ １２７

２ 症状 Ｓｙｍｐｔｏｍ Ｂ－Ｓｙｍ Ｉ－Ｓｙｍ Ｅ－Ｓｙｍ ７ １００ ２ ０２８ １ ０１４

３ 检查 Ｃｈｅｃｋ Ｂ－Ｃｈｅ Ｉ－Ｃｈｅ Ｅ－Ｃｈｅ ８ ８８４ ２５３７ １ ２６８

４ 治疗 Ｃｕｒｅ Ｂ－Ｃｕｒ Ｉ－Ｃｕｒ Ｅ－Ｃｕｒ １ ０５９ ３０３ １５１

５ 身体部位 Ｂｏｄｙ Ｂ－Ｂｏｄ Ｉ－Ｂｏｄ Ｅ－Ｂｏｄ ９ ６１８ ２ ７４８ １ ３７４

２．２　 评价指标

实体识别和关系抽取实验通常采用准确率、召
回率和 Ｆ１值指标评价模型的优劣：

００１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１卷　



精确率：　 　 Ｐ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ

× １００％， （１３）

召回率：　 　 Ｒ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＮ

× １００％， （１４）

Ｆ１值：　 　 Ｆ１ ＝
２ × Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

× １００％． （１５）

其中： ＴＰ 表示测试集中的正例被正确预测为正

例的个数； ＦＰ 表示测试集中的负例被误分类为正例

的个数； ＦＮ 表示测试集中的正例被误分类为负例的

个数。
２．３　 实验环境与参数设置

本文实验的命名实体识别模型基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
框架，具体实验环境设置见表 ２。

表 ２　 实验环境

Ｔａｂ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

项目 环境

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０

ＣＰＵ Ｉ７－１０７５０Ｈ＠ ２．６０ＧＨｚ

ＧＰＵ（显存大小） ＲＴＸ２０６０（８Ｇ）

ｐｙｔｈｏｎ版本 ３．６．５

ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ版本 １．１４．０

　 　 实验参数具体设置：ＢｉＬＳＴＭ模型的隐藏层大小

为 １２８，网络层数为 １，选取 Ｒｅｌｕ 作为模型的激活函

数。 在训练阶段将 Ｄｒｏｐｏｕｔ 的比例设置为０．１，批次

大小设置为 １６，最大序列长度为 １２８，学习率设置为

１ｅ－５，丢失率为 ０．１，使用 Ａｄａｍ优化器进行训练。
２．４　 实验结果分析

为了验证本文提出 ＸＬＮｅｔ－ＢｉＬＳＴＭ－ＭＨＡ－ＣＲＦ
模型的性能，将其和以下 ３组模型进行对比：

（１）ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型；
（２）Ｂｅｒｔ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型；
（３）ＸＬＮｅｔ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型。
不同模型的实验对比结果见表 ３，可以看出

ＸＬＮｅｔ－ＢｉＬＳＴＭ－ＭＨＡ－ＣＲＦ 模型的精确率、召回率

和 Ｆ１值在症状、疾病、治疗、检查、身体部位 ５ 类医

疗实体上都是最高的，相比于 ＢｉＬＳＴＭ 基线模型分

别提高了 ３．４６％、１．１４％、２．３１％。
　 　 在所有模型中，症状、检查和身体部位 ３个医疗

实体的 Ｆ１ 值普遍较高，而疾病和治疗的实体识别

Ｆ１值恰恰相反。 通过分析发现这两个类别的训练

数据量明显过少，导致在模型训练过程中出现严重

的过拟合现象；另外，疾病实体和治疗实体多为长词

结构，例如“左眼眶软组织裂伤”、“左桡骨远端骨折

切开复位内固定术” 等，而症状、检查和身体部位的

实体结构简单且训练数据量大，模型可以充分学习

该类实体的文本特征。 因此，在后期对电子病历的

实体识别中可以通过增加语料库来提高模型的精

度，同时可以进一步研究长词实体的结构，挖掘更深

层次的语义信息，例如引入词典信息来增加语义特

征，提高模型的泛化能力。

表 ３　 各模型实验对比结果

Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｗｅｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ

模型 评价指标
实体类型

疾病 症状 检查 治疗 身体部位
整体

ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ Ｐ ７６．５２ ９４．１５ ９３．２７ ７２．５６ ８３．９５ ８８．６１

Ｒ ７５．８４ ９５．７６ ９１．８０ ７５．７７ ８５．３５ ９０．２７

Ｆ１ ７６．１８ ９４．９５ ９２．５３ ７４．１３ ８４．６４ ８９．４３

Ｂｅｒｔ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ Ｐ ７８．１６ ９４．５９ ９４．２５ ７３．５１ ８４．７６ ８９．７３

Ｒ ７６．４３ ９５．８９ ９３．８１ ７６．４３ ８６．７１ ９０．１４

Ｆ１ ７７．２９ ９５．２４ ９４．０３ ７４．９４ ８５．７２ ８９．９３

ＸＬＮｅｔ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ Ｐ ８０．７３ ９５．０２ ９４．９６ ７４．９８ ８５．６１ ９１．４３

Ｒ ７７．８４ ９６．１０ ９４．６７ ７５．３２ ８８．５９ ９０．８２

Ｆ１ ７９．２６ ９５．５６ ９４．８１ ７５．１５ ８７．０７ ９１．１２

ＸＬＮｅｔ－ＢｉＬＳＴＭ－ＭＨＡ－ＣＲＦ Ｐ ８１．６１ ９５．４７ ９５．２８ ７５．６５ ８７．４８ ９２．０７

Ｒ ７８．８５ ９６．４１ ９５．７２ ７６．２３ ８９．７９ ９１．４１

Ｆ１ ８０．２１ ９５．９４ ９５．５０ ７５．９４ ８８．６２ ９１．７４
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图 ６　 各模型实验结果对比图

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

　 　 各模型实验结果对比如图 ６所示。 明显可以看

出，基于预训练语言模型 ＸＬＮｅｔ 和 Ｂｅｒｔ 的模型的表

现均比 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型的效果要好，主要是因为

后者使用的是传统的 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ获取的词向量，无法

解决一词多义和同一词的问题，同时也证明了预训

练语言模型构造的动态词向量可以提高文本内在语

义信息的表达能力；通过对比发现 ＸＬＮｅｔ－ＢｉＬＳＴＭ－
ＣＲＦ模型比基于 Ｂｅｒｔ 的模型表现高 ０．５％ ～ ２％，主
要是因为 ＸＬＮｅｔ 通过 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍａｓｋ 和 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－
ｘｌ模块弥补了 Ｂｅｒｔ 的不足，导致识别效果的提升。
本文提出的模型相比 ＸＬＮｅｔ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ 模型在

精确率、召回率和 Ｆ１ 上面均有小幅提升，说明加入

多头注意力机制可以使文本信息表示更加完整。

３　 结束语

本文提出 ＸＬＮｅｔ－ＢｉＬＳＴＭ－ＭＨＡ－ＣＲＦ的医疗电

子病历命名实体识别模型，使用预训练语言模型向

量，在大规模语料中训练得到的动态词替代传统的

静态词向量，对电子病历进行序列化表示，有效解决

一词多义等问题，让上下文的语义表示更加准确；使
用广义自回归预测模型 ＸＬＮｅｔ 可以有效弥补 Ｂｅｒｔ
模型的不足；加入 ＭＨＡ 机制可以捕获电子病历文

本中的长距离依赖特征。在ｃｃｋｓ２０１７任务二数据

集中实验结果表明，基于 ＸＬＮｅｔ －ＢｉＬＳＴＭ－ＭＨＡ－
ＣＲＦ模型 Ｆ１值为 ９１．６４％，相较于其他模型达到较

好的识别效果，能够较好地完成医疗电子病历的命

名实体识别任务，对医学领域的实体识别研究具有

一定参考价值。 由于本实验数据仅有 ４００份电子病

历数据，实体种类较少且实体数量不平衡，因此后期

需要获取更多的电子病历数据来丰富模型的识别种

类，为挖掘中文电子病历中隐藏的医疗信息做准备。
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