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摘　要　中医逐渐成为热点,中医病历文本中包含着巨大而宝贵的医疗信息.而在中医病历文本挖掘和利用方面,一直面临中

医病历文本利用率低、抽取有效信息并对信息文本进行分类的难度大的问题.针对这一问题,研究一种对中医病历文本的提取

与自动分类的方法具有很大的临床价值.文中尝试提出一种基于 BERT＋BiＧLSTM＋Attention融合的病历短文本分类模型.
使用BERT预处理获取短文本向量作为模型输入,对比 BERT 与 word２vec模型的预训练效果,对比 BiＧLSTM＋Attention和

LSTM 模型的效果.实验结果表明,BERT＋BiＧLSTM＋Attention融合模型在中医病历文本的提取和分类方面达到了最高的

AverageF１值(即８９．５２％).通过对比发现,BERT 较 word２vec模型的预训练效果有显著的提升,且 BiＧLSTM＋Attention模

型较 LSTM 模型的效果有显著的提升,因此提出的BERT＋BiＧLSTM＋Attention融合模型在病历文本抽取与分类上有一定的

医学价值.
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Abstract　ThedevelopmentoftraditionalChinesemedicinehasgraduallybecomeahottopic,amongwhichthemedicalrecordsof
traditionalChinesemedicinecontainhugeandvaluablemedicalinformation．However,intermsofthetextminingandutilization
ofTCM medicalrecords,itisalwaysdifficulttoextracteffectiveinformationandclassifythem．Tosolvethisproblem,itisof

greatclinicalvaluetostudyamethodofextractingandautomaticallyclassifyingTCM medicalrecords．Thispaperattemptsto

proposeashortmedicalrecordclassificationmodelbasedonBERT＋ BiＧLSTM ＋Attentionfusion．BERTpreprocessingisused
toobtaintheshorttextvectorastheinputofthemodel,tocomparethepreＧtrainingeffectofBERTandword２vecmodel,andto
comparetheeffectofBiＧLSTM ＋AttentionandLSTM model．TheexperimentalresultsshowthatBERT＋ BiＧLSTM ＋AttenＧ
tionfusionmodelachievesthehighestAverageF１valueof８９．５２％intheextractionandclassificationofTCM medicalrecords．
Throughcomparison,itisfoundthatthepreＧtrainingeffectofBERTissignificantlyimprovedcomparedwiththatofword２vec
model,andtheeffectofBiＧLSTM ＋AttentionmodelissignificantlyimprovedcomparedwiththatofLSTM model．Therefore,the
BERT＋ BiＧLSTM ＋Attentionfusionmodelproposedinthispaperhascertainmedicalvalueintheextractionandclassification
ofmedicalrecords．
Keywords　BERT,BiＧLSTM,Attention,LSTM
　

１　引言

医疗文本包含价值丰富的医疗信息,是进行疾病预测、个
性化信息推荐、临床决策支持、用药模式挖掘等的重要资

源[１].随着中医地位的不断提升,中医逐渐成为热点,中医病

历文本中包含巨大而宝贵的医疗信息,但是目前仍然存在中

医病历利用率低、抽取分类信息难度大的问题.中医病历文

本中的中医病历常常是将患者的病症、用药、诊断、基本信息

等信息杂糅在一起记录,形成非结构化且无序的长文本中医

病历文本,宝贵的中医病历文本资源不能得到充分挖掘和使



用.因此,尝试对中医病历文本进行提取和自动分类具有很

高的医学价值.该文尝试抽取中医病历文本中的描述句子,

形成病历短文本训练集,通过机器学习和自然语言处理的技

术返回每一个句子的具体类别,示例如表１所列.

表１　中医病历文本分类示例

Table１　TextclassificationexamplesofTCM medicalrecords

ID
Input(short

medicalrecord)
Output

(category)

S１ 无食汗 表征

S２ 晨起鼻塞流涕 表征

S３ 小便不频急 二便

S４ 经前白带多 经带

S５ 脉浮弦微滑 脉症

S６ 苔薄白腻 舌症

Sun在研究神经网络情感倾向性时,提出 ABGC模型,将

Attention机制加入到 BiＧLSTM 中,避免了 LSTM 的梯度消

失问题,解决了 LSTM 忽略上下文寓意的问题,有效提高了

文本分类的准确率[２].Yang等在 BiＧLSTMＧCRF 融合模型

的基础上引入了 Attention机制,Attention机制能够获得词

在当前全文范围中的上下文表示,Yang等将该模型应用在化

学药物实体识别的任务上,在生物文本上预训练词向量和

LSTM 模型,最终获得了９０．７７％的 F１值[３].Wang等在研

究警情文本命名实体识别问题时使用了BERTＧBiＧLSTMＧAtＧ
tentionＧCRF混合 神 经 网 络 模 型,在 词 向 量 训 练 阶 段 使 用

BERT模型代替传统的SkipＧgram 和 CBOW 模型,最终获得

了９０．７７％的F１值.Wang等在研究警情文本命名实体识别

问题时使用了BERTＧBiＧLSTMＧAttentionＧCRF混合神经网络

模型,在词向量训练阶段使用 BERT 模型代替传统的 SkipＧ

gram和CBOW 的方式,提升了词向量的表证能力,同时解决

了中文 语 料 采 用 字 向 量 训 练 时 词 语 边 界 的 划 分 问 题[４].

Yang等针对传统词向量表示无法表征字的多义性问题,提出

了BERTＧBiGRUＧCRF模型,BERT 预训练语言模型通过双

向 Transformer结构动态生成字的上下文语义表示,比传统

的词向量表示更能表征语句特征[５].２０１８年 Google提出的

一种新型语言模型 BERT[６],在各类 NLP任务上达到了目前

最好的结果.Jiang在面向中医方剂配伍的中药文本挖掘研

究中采用双向LSTMＧCRF进行一般药理作用识别,并与双向

LSTMＧSoftmax、基于词典、基于规则、基于词典与规则组合的

方法进行比较,识别准确率分别达到了 ０．９３３８,０．９２９２,

０．７４４７,０．６９５６和０．７８９２[７].Yao等研究了将中医临床记录

分为５类主要疾病的问题,使用临床语料库对 BERT语言模

型进行微调,获得宏观F１值为８８．６４％±０．４０％[８].

因此,结合医学病历文本表述精简、上下文关系密切等特

点,该文尝试选择BERT模型作为获取中医文本词向量的训

练方法,结合 BiＧLSTM＋Attention模型(以下简称 BiLＧAtt)

进行模型训练,提出一种 BERTＧBiＧLSTM＋Attention(以下

简称BERTＧBiLＧAtt)的融合模型,进行中医病历文本的提取

与自动分类研究.

２　研究方法

２．１　中医病历特点

中医特色本身决定了中医病历的特殊性和规范性,中医

病历的特点是在一般电子病历的基础上增加中医诊断和中医

特色治疗的项目内容,即在一般电子病历中增加中医诊断和

中医特色治疗的数据元.利用这些数据元就可以对中医特色

的中医临床治疗、中医临床研究进行支持[９].中医病历的内

容包括:中医四诊、辨证、立法、处方以及西医检查和诊断,包
括现代医学的诊疗信息,同时包括中医药学辨证论治的诊疗

信息.中医病历病案首页也与西医不同,它具有西医的所有

内容,另外又增加了中医的诊断信息,因此中医病历信息量相

比西医病历信息具有量大、上下文联系更加紧密的特点.

２．２　BERT模型训练词向量

BERT模型是近几年提出的一种新的语言表征模型,通
过超大数据、巨大模型和极大的计算开销训练而成,在多项自

然语言处理 任 务 中 取 得 了 优 异 的 效 果.BERT 模 型 中 的

Transformer层采用双向编码器表示,可以通过一个额外的输

出层进行微调(fineＧtuning),能够通过联合调节所有层中的上

下文来预先训练深度双向表示[８].此外,BERT模型为了增

加对上下文的记忆,BERT 使用遮蔽语言模型来实现预训练

的深度双向表示,在训练双向语言模型时以较小的概率把少

量的词替成了 Mask或者另一个随机的词.中医病历文本中

上下文联系紧密,常常需要结合上下文才能获得精准的信息,

BERT上述的特性在中医病历文本中的应用对改善模型的效

果具有明显的帮助.

BERT模型的结果如图１所示.

图１　BERT模型结构图

Fig．１　StructurediagramofBERTmodel

文献[１０]采用BERT预训练语言模型训练中文词向量,
较完整地保存了医学文本语义信息,提升了模型的上下文双

向特征抽取能力.使用句子注意力机制对文本语义信息进行

编码使得传统的 BiＧLSTM 模型,对语义信息的利用更为充

分,提升了模型对文本的识别率.

２．３　中医文本分类训练模型

２．３．１　双向长短记忆网络BiＧLSTM 机制

BiＧLSTM 由前向 LSTM 与后向 LSTM 组合而成,从前

后两个方向训练,最终连接到同一层输出[１１],从而具有记忆

过去和将来信息的能力,它解决了传统的 LSTM 模型由于序

列化处理问题无法捕捉上下文信息的困难,在理论上能够提

升分类的准确率.BiＧLSTM 模型结构图如图２所示.

图２　BiＧLSTM 模型结构图

Fig．２　StructurediagramofBiＧLSTM model
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在BiＧLSTM 中,对一个句子“IloveApple”进行编码的过

程如图３所示.前向的LSTML依次输入“i”“love”“Apple”得
到３个向量{hL０,hL１,hL２}.后向 的 LSTMR 依次 输入“i”,

“love”,“Apple”得到３个向量{hR０,hR１,hR２}.最后将前向和

后向的隐向量进行拼接得到{[hL０,hR２],[hL１,hR１],[hL２,

hR０]},即{h０,h１,h２}.

图３　BiＧLSTM 模型编码示意图

Fig．３　SchematicdiagramofBiＧLSTM modelcoding

２．３．２　Attention注意力机制

Attention机制近年来在从机器翻译到各种各样的任务

中显示出了巨大的成功.Attention功能可以描述为映射查

询和输出的键值对集,如图４所示,计算 Attention值的主要

３个步骤是:
(１)对序列和键值进行相似度计算得到权重;
(２)使用Softmax函数对(１)计算的权重进行归一化;
(３)将权重和相应的键值进行加权求和计算最终的 AtＧ

tention.

图４　Attention机制功能结构图

Fig．４　FunctionstructureofAttentionmechanism

因为BiＧLSTM 中存在LSTM 的梯度消失问题和忽略上

下文寓意的问题,为了解决该问题,本文增设 Attention机制,

通过区分不同特征的重要程度,忽略不重要的特征,将注意力

放在重要的特征上,提高了分类准确率.Attention模型对

BiＧLSTM 存在的问题的解决步骤分为以下３步:１)保留 BiＧ
LSTM 编码器对输入序列的中间输出结果;２)训练一个选择

性学习的模型,将１)中的结果作为输入;３)在 Attention输出

时将输出序列与２)中的模型进行关联.

２．３．３　BERTＧBiLＧAtt融合模型机制

在采用BERT模型进行词向量训练的基础上,结合 BiLＧ

Att模型进行中医医学文本抽取与分类.BiＧLSTM 与 AttenＧ
tion融合模型就是在 BiＧLSTM 的模型上添加 Attention层,

在BiＧLSTM 中用最后一个时序的输出向量作为特征向量,选
择Softmax函数进行分类.Attention模型是先计算每个时

序的权重,然后将所有时序的向量进行加权,并将结果作为特

征向量,再选择Softmax函数进行分类[１２].结合BERT获得

的短文本向量,作为BiＧLSTM 与 Attention融合模型的输入,

构建完整的BERTＧBiLＧAtt融合模型机制进行训练与预测.

图５　BERTＧBiLＧAtt融合模型结构图

Fig．５　StructurediagramofBERTＧBiLＧAttfusionmodel

３　实验步骤

３．１　数据预处理

本文使用的中医病历文本数据来自于某中医名医工作室

数据,数据量共计６１１８条,由多位中医教授共同标注中医病

历文本的标签名称即所属类别,累计设计了１３个类别.该文

选择所有实验数据的３０％作为测试数据,７０％的数据作为训

练数据,即选择１８３５条中医文本数据作为测试数据,４２８３条

作为训练数据,对标注数据进行整理和清洗之后得到的中医

８１４ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１A,Nov．２０２０



病历短文本具体数据结构如表２所列.

表２　中医病历文本数据结构示例

Table２　ExampleofTCMrecordstextdatastructure

Number Textcontent Category

S１ 汗较前多(以前无汗) 表征

S２ 出现早晨、晚上和睡醒咳嗽 表征

S３ 偶有滴沥不尽大便１日１~２次 二便

S４ 经期小腹疼凉、腰酸疼凉、手足凉不麻 经带

S５ 脉左沉细无力右脉近无 脉症

S６ 舌红嫩苔白腻水润边齿痕中裂痕 舌症

３．２　BERT机制获取文本向量

本文采用BERT模型进行数据预处理,将自然语言字词

转化为计算机可以识别运算的向量,具体的方法描述为,将文

档中的一行抽取为一个句子,对每个句子进行分词,获得每个

词的词向量,通过对词向量进行加权,计算该句子的句向量,

同理可以计算整个文档文本向量.因此一个普通的自然语言

文档经过BERT处理后生成一个７６８维的向量,这个向量就

是模型的输入.

例如,选取训练集中的表征类TXT文档,未处理的文档内

容如图６所示.该文档经过预处理后得到的向量如图７所示.

夜眠觉热

出汗不多

左手微潮微凉

无鼻塞流清涕

图６　表征类文档原文示例

Fig．６　Exampleofrepresentationclassdocumenttext

[[－０．２６７８７４３３　０．１１５５４４３１　－０．８８１９７２９７　􀆺　－０．０６７８９６３９

－０．５９２３３８５　０．２９１３２９９]

[０．２３３５７７６７　０．３０１９７３３４　－０．１９７１１２４９　􀆺　０．０５４７６１３１

－０．６２９４８６４４　０．４２１６６４８]

[－０．１２２４８４４５　０．０９２９８２２７　－０．１３５７５８９　􀆺　０．４９７６６７９７　

０．１１９５６０３９　－０．０１９４８９０４]

[０．０７７２０５９６　０．１２５２４９６８　－０．３６５０８４８３　􀆺　０．２７２１４２７４

－０．４０２４５７５　０．２９２９５８４４]]

图７　对图６所示文本获取的文本向量

Fig．７　TextvectorobtainedfromtextinFig．６

３．３　BERTＧBiLＧAtt融合模型实现医学文本分类

实验过程中BERTＧBiLＧAtt模型构建的具体步骤如图８
所示.

图８　BERTＧBiLＧAtt融合模型进行文本分类的步骤

Fig．８　FlowchartoftextclassificationstepsinBERTＧBiLＧAttfusionmodel

　　BERTＧBiLＧAtt融合模型指在采取 BERT作为词向量与

训练的基础上,使用 BiＧLSTM 的模型,并添加 Attention层.

在BiＧLSTM 中用最后一个时序的输出向量作为特征向量,选

择Softmax函数进行分类.Attention层的作用是先计算每

个时序的权重,然后将所有时序的向量进行加权,并将结果作

为特征向量,再选择Softmax函数进行分类.

４　结果分析

该文采用的数据集共有１３个类别,分别表示为C１,􀆺,

Ci,􀆺,C１３,每个类别都有各自计算的准确率、召回率和 F１
值,该文采用的评价指标为宏观准确率 P值、宏观召回率 R
值和 AverageF１值,它们的计算公式定义如下.

每个类的准确率和召回率的计算公式表示为:

准确率Pi＝
正确预测为类别Ci 的样本个数

预测为Ci 类的样本个数
(１)

召回率Ri＝
正确预测为类别Ci 的样本个数

真实的Ci 类的样本个数
(２)

宏观准确率P值的计算表达式为:

P＝(１
n

)∑
n

i＝１
Pi (３)

宏观召回率 R值的计算表达式为:

R＝(１
n

)∑
n

i＝１
Ri (４)

AverageF１值的计算表达式为:

Average􀅰F１＝(１
n

)∑
n

i＝１

２∗Pi∗Ri

Pi＋Ri
(５)

表３　４种模型的评价指标比较

Table３　Comparisonofevaluationindexesof４models

Model P R Average．F１
word２veＧLSTM ０．７１９２ ０．６７６７ ０．６７１９
BERTＧLSTM ０．８５４３ ０．８５６４ ０．８５１５

word２vecＧBiLＧAtt ０．７６４５ ０．７６６０ ０．７６３０
BERTＧBiLＧAtt ０．８９６４ ０．８９８４ ０．８９５２
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　　在使用词向量模型获取句向量的情况下,LSTM 模型和

BiLＧAtt模型训练的结果存在明显差异,BiLＧAtt融合模型的

效果有 显 著 提 升.在 使 用 相 同 训 练 模 型 的 情 况 下,采 用

BERT预训 练 和 Word２vec预 训 练 的 结 果 存 在 明 显 差 异,

BERT模型的效果有显著提升.由表３可知,BERTＧBiLＧAtt
融合模型的效果最佳得到的 AverageF１为８９．５２％.说明

BERTＧBiLＧAtt融合模型对于医学短文本的分类效果较优.

５　结论

本文通过构建句子BERT词向量计算文本词向量,将结

果作为模型输入,进行医药短文本分类,尝试对比 BERT 和

word２vec两种词向量模型,对比 BiLＧAtt和 LSTM 两个模

型.研究发现BERT 获取的词向量进行中医病历文本分类

有较好的效果,BERT 模型中的 Transformer层采用双向编

码器表示能够很好地增强文本上下文记忆.研究发现 BiLＧ
Att模型的分类效果最好.BiLＧAtt模型中融合 Attention机

制,Attention机制通过计算时序向量进行加权,将和权重作

为特征向量的方法,解决了BiＧLSTM 模型梯度消失问题和忽

略上下文寓意的问题.BERTＧBiLＧAtt模型能够返回每一条

筛选标准的具体类别,为临床实验筛选标准自动解析问题提

供了研究基础,具有很大的临床价值.
结束语　该文针对中医病历挖掘和利用方面面临的利用

率低、抽取分类信息难度大的问题,尝试提出一种基于BERT＋
BiＧLSTM＋Attention融合的病历短文本分类模型.首先对

中医病历数据进行预处理,采用多位中医专家对中医病历短

文本数据进行人工标注,累计设计１３个类别,选择所有实验

数据中的３０％作为测试数据,７０％数据作为训练数据.对标

注数据进行整理和清洗,采用 BERT词向量模型获取中医病

历短文本向量,将短文本词向量作为模型 输 入.构 建 BiＧ
LSTM＋Attention文本分类模型,进行模型训练并且调整参

数.实验结果表明,BERT＋BiＧLSTM＋Attention模型的分

类效果达到了最高,AverageF１值为 ８９．５２％.通过对比

word２vec模型发现,BERT 模型的预训练效果有显著的提

升,通过对比 LSTM 模型发现,BiＧLSTM＋Attention模型的

分类效果有显著的提升.因此认为本文提出的 BERT＋BiＧ
LSTM＋Attention融合模型在病历文本抽取与分类上有一定

的医学价值.
本文实验现存待改进之处为,本文所采用的中医病历数

据所使用的标签来自多位中医专家共同标注,由于标注数据

量较大且有主观因素,因此可能存在数据所属类别有一定的

争议性和不准确性的问题.
该文未来的工作可以尝试解决多个类别之间存在的数据

不平衡的问题.
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