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摘　要　针对基于字符表示的中文医学命名实体识别模型嵌入信息单一、缺失词边界和结构信息的问题,文中提出了一种融合

多特征嵌入的医学命名实体识别模型.首先,将字符映射为固定长度的嵌入表示;其次,引入外部资源构建词汇特征,该特征能

够补充字符的潜在词组信息;然后,根据中文的象形文字特点和文本序列特点,分别引入字符结构特征和序列结构特征,使用卷

积神经网络对两种结构特征进行编码,得到radicalＧlevel词嵌入和sentenceＧlevel词嵌入;最后,将得到的多种特征嵌入进行拼

接,输入长短期记忆网络编码,并使用条件随机场输出实体预测结果.将自建中文医疗数据和 CHIP_２０２０任务提供的医疗数

据作为数据集进行实验,实验结果表明,与基准模型相比,所提模型同时融合了词汇特征和文本结构特征,能够有效识别医学命

名实体.
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Abstract　Aimingattheproblemsofsingleembeddinginformation,lackingofwordboundaryandtextstructureinformationin

Chinesemedicalnamedentityrecognition(NER)modelbasedoncharacterrepresentation,thispaperpresentsamedicalnamed

entityrecognitionmodelintegratingmultiＧfeatureembedding．Firstly,thecharactersaremappedtoafixedＧlengthembeddingrepＧ

resentation．Secondly,externalresourcesareintroducedtoconstructlexicalfeature,whichcansupplementthepotentialphraseinＧ

formationofcharacters．Thirdly,accordingtothecharacteristicsofChinesepictographsandtextsequences,characterstructure

featureandsequencestructurefeatureareintroduced,respectively．Theconvolutionalneuralnetworksareusedtoencodethetwo

structuralfeaturestoobtainradialＧlevelwordembeddingandsentenceＧlevelwordembedding．Finally,theobtainedmultiplefeaＧ

tureembeddingsareconcatenatedandinputintothelongshortＧtermmemorynetworkencoding,andtheentityresultisoutputby
theCRFlayer．TakingtheselfＧbuiltChinesemedicaldataandtheCHIP_２０２０dataasthedatasets,experimentalresultsshowthat

comparedwiththebenchmarkmodels,theproposedmodelintegratingbothlexicalfeatureandtextstructurefeaturecaneffectively
identifynamedentitiesinthemedicalfield．

Keywords　Namedentityrecognition,Chinesemedicaltext,Lexicalinformation,Textstructurefeatures,Deeplearning
　

１　引言

随着大数据时代的迅速发展,医学产业逐渐实现现代化

管理,同时也产生了大量详细且有价值的医学研究数据,如

电子病历、医学文献等.但是,多数医学数据以非结构化的形

式存在,计算机不能直接处理这些数据.因此,生物医学研究

考虑借助信息抽取技术将电子病历等文本转换为特定的知

识,以便相关从业人员能够准确高效地利用有效信息.其中,



生物医学命名实体识别(BiomedicalNamedEntityRecogniＧ

tion,BioNER)是生物信息抽取技术的研究热点.BioNER指

从非结构化文本中识别命名实体,如基因、症状、医疗设备和

药物名称等,该研究成果将为构建医疗知识图谱、药物监管和

临床决策提供基础支撑.

在英文医学实体识别数据集上,Cho等[１]提出在嵌入层

组合多种特征,利用单词的字母组成,分别采用局部和全局深

度神经网络进行编码,设计基于字母表示和单词表示相结合

的嵌入层,有效提高了英文医学领域实体识别的性能.但是,

中文文本与英文相比,具有如下两个特点.１)英文单词间存

在天然的分隔符,而中文句子的字符是紧密排列的形式.因

此,中文命名实体识别的做法是利用已有的分词系统进行分

词后编码,或者结合分词模型进行联合训练[２Ｇ３].然而,分词

的效果很大程度上取决于分词工具,分词工具不可避免地会

对词语边界进行错误划分.因此,常用的 BioNER做法是基

于字符粒度建模,但是字符粒度又会缺失潜在的词组语义.

２)英文单词由字母组成,而汉字是象形文字,在中文文本中,

一般情况下汉字不会像英文单词一样拆解为字母组合.但

是,中文字符的结构蕴含着汉字的语义表达,将汉字分解为细

粒度的组成,可以提升文本的表示性能.同时,字与字之间的

序列结构也存在一定的语义特征.因此,根据上述分析,本文

提出了 基 于 多 特 征 嵌 入 的 中 文 医 学 命 名 实 体 识 别 模 型

(MultiＧFeature Embedding basedon BiLSTMＧCRF,MFEＧ

BC),在嵌入层设计组合特征,融合字符潜在的词组信息、汉

字的字符结构信息和文本的序列结构信息,实现中文文本的

有效表示.

２　相关工作

随着医学与信息技术的融合,命名实体识别(NamedEnＧ

tityRecognition,NER)变得越来越重要.其主要的研究方法

包括基于规则和词典的方法、基于机器学习的方法和基于深

度学习的方法.

最早的命名实体识别主要基于规则和词典[４]来实现.基

于规则的方法根据文本数据手工定义规则来识别命名实体.

基于词典的方法,将词典中的词汇与目标文本简单匹配,用于

实体提取.但实体数量的不断增加给实体提取带来了困难,

有限的规则和词典不能匹配领域内所有的实体.

为解决以上问题,机器学习模型逐渐取代了基于规则和

词典 的 方 法.基 于 机 器 学 习 的 方 法 主 要 采 用 马 尔 可 夫

模型[５Ｇ６]和条件随机场(ConditionalRandom Field,CRF)模

型[７Ｇ９]等.基于机器学习的方法能够识别词典和规则之外的

命名实体,但是该方法依赖大量的特征工程,而且需要专业的

领域知识.

近年来,深度神经网络被引入到命名实体识别任务中,用

于提炼高质量的编码信息,在通用领域取得了显著效果.

Dong等[１０]首次将基于字符嵌入的双向长短期记忆网络(BiＧ

directionalLongShortＧTerm Memory,BiLSTM)和 CRF相结

合并将其用于中文 NER,而且将字符的偏旁视为序列输入

BiLSTM 进行编码,在没有人工设计特征的情况下,取得了较

好的效果.Liu等[１１]将汉字的结构视为图像,通过卷积神经

网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)编码汉字的图片

来提取字符的结构信息.Song等[１２]将自注意力机制和多嵌

入技术相结合,从字符、部首等特征中捕获不同粒度的语义表

示,找出字符之间的相关性.Zhang等[１３]提出了中文 NER
的LatticeＧLSTM 模型,该模型对词典匹配的潜在词语进行

编码,设计门控单元以选择最佳匹配的字符和词语.Ma
等[１４]提出了分类匹配词汇信息,该方法具有更快的推理

速度和更优的推理性能.Liu等[１５]提出了基于词库增强

BERT的方法,通 过 词 库 适 配 器 将 外 部 词 汇 直 接 整 合 到

BERT层中.

在生物医学命名实体识别领域,许多研究都采用 BiLＧ

STMＧCRF模型作为核心框架,对生物医学数据进行实体识

别.Gridach[１６]最先将BiLSTMＧCRF应用于英文生物医学命

名实体识别,并 且 证 明 了 结 合 单 词 和 字 母 的 有 效 性.Yin
等[１７]提出了基于偏旁特征和自注意力机制的 BiLSTMＧCRF
模型,用于中文医学命名实体识别.Gong等[１８]提出融合字

形和字符粒度的特征,来识别电子病历中的实体类型.考虑

到中文BioNER 基于字符嵌入的模型缺失词组的信息,Li
等[１９]使 用 LatticeＧLSTM 提 取 中 文 临 床 医 学 实 体.Zhao
等[２０]基于 新 词 发 现 进 行 中 文 医 疗 实 体 识 别.除 此 之 外,

Wang等[２１]提出使用多任务学习框架集中训练多种类型实

体.Hu等[２２]提出了基于知识蒸馏的生物医学命名实体识别

算法,有效压缩了模型大小,加快了模型推理速度.由于预训

练模型在自然语言处理任务上的广泛应用,许多基于 BERT
的拓展研究[２３Ｇ２４]在 BioNER 领域也取得了突破性进展.然

而,基于深度学习的方法大多只考虑引入单一的嵌入特征,缺

乏深入挖掘文本语义的能力.因此,受 Cho等[１]的启发,本

文提出了一种基于多特征嵌入的中文医学命名实体识别模

型,组合词汇特征和文本的结构特征,以达到有效识别命名实

体的目的.

３　MFEBC模型

本文的实体识别模型的总体结构如图１所示.MFEBC
模型主要分为嵌入层、编码层和输出层.首先,在嵌入层引入

字符信息、词组信息和文本结构信息,分别得到字嵌入、词汇

嵌入和文本结构特征嵌入,然后将多种不同层级的嵌入进行

拼接,最后输入编码层,由 CRF输出标记序列的最大概率.

同时,本文将预先训练的 BERT 生成词向量作为 BERT 词

嵌入.

３．１　嵌入层

３．１．１　词汇嵌入

基于字符嵌入的神经网络模型缺失词组和词边界的信

息,字符单独作为嵌入表示会丢失实体词的隐藏关系.因此,

在嵌入层引入词汇特征SoftLexicon[１４]来融合词组信息.

本文将命名实体识别作为序列标注任务.序列标注任务

可分为“BMES”“BIO”“BIEO”等策略.其中,B表示实体起始

字符,M 或I表示实体中间字符,E表示实体结尾字符,S表

示字符是单个实体,O表示非实体字符.本文的嵌入层结合

SoftLexicon来表示,因此采用“BMES”标注的形式,如图２
所示.

４４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．６,June２０２３



图１　MFEBC模型

Fig．１　MFEBCmodel

１)http://tool．httpcn．com/Zi/

字符序列 牙 龈 炎 患 者 可 服 用 维 生 素 C
标注序列 BＧdis MＧdis EＧdis O O O O O BＧdru MＧdruMＧdruEＧdru
实体类型 疾病类型 药物类型

图２　标注形式举例

Fig．２　Exampleoflabelingscheme

为了保留词语的边界信息以及词组的语义信息,首先将

字符序列s＝{c１,c２,,cn－１,cn}和词典进行匹配,将字符ci

匹配得到的词组结果分为“BMES”４类,构造方法如式(１)

所示:

B(ci)＝{wi,k,∀wi,k∈L,i＜k≤n}

M(ci)＝{wj,k,∀wj,k∈L,１≤j＜i＜k≤n}

E(ci)＝{wj,i,∀wj,i∈L,１≤j＜i≤n}

S(ci)＝{ci,∃ci∈L,１≤i≤n}

(１)

其中,L表示词典集合,w 表示句子和词典匹配得到的词语,n
表示文本长度.

如图３所示,以“治疗肠胃炎”为例.字符“胃”字和词典

匹配的结果集合分别是:B集合包含B(胃)＝{w４,５(胃炎)},

M 集合包含M(胃)＝{w３,４(肠胃炎)},E 集合包含E(胃)＝
{w３,４(肠胃)},S集合包含S(胃)＝{c４(胃)}.如果某个分

类集合没有匹配词语,则用 None表示,如c５(炎)是句子的

结尾字符,没有以“炎”作为开始的匹配词语,则 B(炎)＝
{None}.

图３　词典匹配

Fig．３　Lexiconmatching

在得到字符的词典匹配结果之后,将每一类集合映射为

固定长度的词嵌入,但是可能存在同一集合内有多个匹配

词语的情况,模型使用静态加权统计的方法,将多个词语映射

到固定长度的向量.使用静态数据得到词语的词频并将其直

接作为权重,静态数据统计包括训练集和验证集的医疗文本

数据,加权方法如式(２)所示:

Vs(S)＝４
z ∑

w∈T
z(w)ew(w) (２)

其中,T 表示用于权重统计的文本,ew(w)表示词向量,z(w)

表示词频,z表示４个词集的词频总数.词典集合使用 ChiＧ
neseGigaＧWord[１３]训练得到的词向量词典.

最后,得到字符ci 的“BMES”词组集合,拼接４个集合的

嵌入表示,得到固定长度的输入向量,如式(３)所示;

ec(B,M,E,S)＝[vc(B)vc(M)vc(E)vc(S)] (３)

其中,ec(B,M,E,S)表示字符ci 和词典匹配后的SoftLexicon
向量,vc表示单个集合内部加权之后的向量,表示拼接.

３．１．２　文本结构特征嵌入

文本结构特征嵌入分为字符结构嵌入(RadicalＧlevelEmＧ
bedding)和序列结构嵌入(SentenceＧlevelEmbedding).

在英语中,单词可以拆分为字母,不同的单词可能具有相

同的词根和词缀.词根和词缀对单词的含义通常具有决定性

意义,例如“peps”和“pept”词根表示“消化”,相关单词有dysＧ

peptic(消化不良的)、peptic(助消化的)、eupepsia(消化良好)

等[２５].同样地,与英文相似,汉字是由象形文字发展而来的,

汉字的内部结构在一定程度上具有形态学信息.特别是医疗

领域,如“症”由“疒”和“正”组成,本义是病症,“疒”其古文字

形体像病床,常与疾病相关,表示病象,“正”有纠正之义,表示

病症须医治.而且,相似的字符结构具有相近的含义,如“月”

作为偏旁时,意思和人的器官有关,“肺”“肚”“胃”等均表示人

体的部位.因此,模型根据中文的象形文字特点得到字符的

结构特征.

如表１所列,汉字结构可以有多种拆解方法,其中包括首

尾分解和部件构造分解.首尾分解将汉字拆为部首和其他部

分组成,部件构造分解则将字符拆为更细粒度的偏旁组成.

如,“慢”按照首尾分解,由部首“忄”和偏旁“曼”组成;按照

５４２黄健格,等:基于多特征嵌入的中文医学命名实体识别



部件构造分解,则由“忄、日、罒、又”这４个偏旁组成.通常,

更加细粒度的汉字拆分方法能够包含更多的结构信息,因此

本文选择部件构造分解作为汉字的组成结构.对于数据集的

每个字符,通过“在线新华字典”１)获取字符的部件构造分解,

并且使用卷积神经网络提取字符结构特征.

表１　汉字分解

Table１　Chinesecharacterdecomposition

字符 首尾分解 部件构造分解

痛 疒 甬 疒 乛 丶 用

慢 忄 曼 忄 日 罒 又

药 艹 约 艹 纟 勹 丶

字符结构特征提取网络如图４所示,采用CNN对汉字的

部件构造编码,输入是字符的部件构造序列R＝{r１,r２,,

rl－１,rl},利用最大池化提取字符的结构特征,计算过程如

式(４)所示:

rc＝Maxp tanh Conv

er(r１)



er(rl)
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ê
ê
ê
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û
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ú
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è
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÷
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æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

tanh(x)＝ex－e－x

ex＋e－x

(４)

其中,er表示部件构造的向量查找表,r∗ 表示字符ci 的部件

构造组成,l表示字符ci 的部件构造数目,tanh表示激活函

数,Conv表示卷积操作,Maxp表示最大池化,rc表示ci 的字

符结构特征嵌入.

图４　字符结构特征嵌入网络

Fig．４　Characterstructurefeatureembeddingnetwork

在序列中,字与字之间的位置结构对字符的表示也存在

一定的语义增强作用,如“炎”之前的字符常和“炎”组成疾病

名称,即“唇炎”“慢性咽炎”.因此,本文使用 CNN 对文本进

行编码,如图５所示,CNN的输入是字符序列s＝{c１,c２,,

cn－１,cn},使用卷积层获取字与字之间的序列结构特征.

图５　文本结构特征嵌入网络

Fig．５　Textstructurefeatureembeddingnetwork

３．１．３　嵌入层拼接

如式(５)所示,将获取的多种特征嵌入拼接为固定长度的

向量,将向量作为整体输入编码层.

xc＝[xcec(B,M,E,S)rcsc] (５)

其中,xc表示字符嵌入,rc表示字符结构特征嵌入,sc表示序列

结构特征嵌入.

３．２　编码层

长短期记忆网络(LongShortＧTerm Memory,LSTM)是

循环神 经 网 络 (RecurrentNeuralNetwork,RNN)的 变 体,

RNN是一种常用于处理序列数据的神经网络,其考虑序列当

前的输出不仅和节点自身有关,也和前面节点的输出有关.

LSTM 是一种特殊的 RNN,主要是为了解决训练过程中梯度

爆炸和梯度消失的问题,与 RNN 相比,LSTM 在长序列中有

更好的表现.LSTM 由多个LSTM 单元组成,每个LSTM 单

元由输入门、遗忘门、输出门以及细胞状态组成.嵌入层的输

入向量经过LSTM 单元处理得到文本的编码结果,LSTM 单

元的计算过程如式(６)所示:

it＝σ(WxtXt＋Wh
t
ht－１＋bi)

ft＝σ(WxfXt＋Whfht－１＋bf)

ot＝σ(WxoXt＋Whoht－１＋bo)

ct＝ft☉ct－１＋it☉tanh(WxCXC＋WhCht－１＋bc)

ht＝ot☉tanh(co) (６)

其中,σ表示sigmoid函数,W∗ 和b∗ 表示权重矩阵和偏置项,

i∗ ,f∗ ,o∗ 分别表示输入门、遗忘门和输出门,☉表示按元素

点积.

单向LSTM 只能捕获前文的序列信息,而缺失后文的信

息,因此编码层采用 BiLSTM.BiLSTM 包含前向和后向两

个传播过程,可以捕获序列的上下文信息.在t时刻,获得前

向隐藏状态ht
→
和后向隐藏状态ht

← ,连接两种状态得到t时刻的

隐藏状态ht＝[ht
→ :ht

← ].

３．３　CRF
虽然BiLSTM 得到的概率矩阵经过Softmax输出可以判

断最终预测结果,但是命名实体识别的序列标签存在依赖关

联(如BＧpro后面不能跟 MＧsym等),使用CRF可以利用序列

标注的前后联系,在全局意义上给标签添加约束,得到最大概

率的合理序列.将BiLSTM 编码结果 X＝{x１,x２,,xn－１,

xn}作为CRF的输入,设 CRF的输出序列为y＝{y１,y２,,

yn－１,yn},那么得分公式如式(７)所示:

score(X,y)＝∑
n

i＝０
Ayi,yi＋１ ＋∑

n

i＝１
Pi,yi

(７)

其中,A表示转移矩阵,元素Ayi,yi＋１
表示标签yi 到yi＋１的概

率得分,Pi,yi
表示第i个序列被标注为yi 的概率.最后在标

签的概率得分上使用 Softmax得到归一化的条件概率,如

式(８)所示:

P(y|X)＝ escore(X,y)

∑
y~∈y
score(X,y~)

(８)

其中,y表示所有可能输出的标签,y~ 表示真实标签.在训练

中,采用最大似然估计作为损失函数,得到最大对数概率,如

式(９)所示:

logP(y|X)＝score(X,y)－log(∑
y
~∈Yx

escore(X,y~)) (９)

在解码阶段,使用动态规划,搜寻最大的条件概率分数,

通过式(１０)计算结果.
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y∗ ＝argmaxscore(X,y~) (１０)

４　实验

４．１　实验数据

实验使用两个中文医学实体识别数据集.数据集I是自

建的医学实体识别数据集,主要来自药品说明书、权威数据和

相关文献等,在未处理的文本上进行标注,得到药物、药物类

别、病症、建议、给药途径、功能主治、用药剂量、用药疗程这８
类实体,总计７０００条数据.数据集II来自 BiendataCHIP_

２０２０１)命名实体识别任务,包含疾病、临床表现、医疗程序、医
疗设备、药物、检查项目、身体部位、科室、微生物这９类实体,

将原始数据转换为“BMES”序列标注的形式,得到约２００００
条数据.将数据集I和数据集II分别按照７∶１．５∶１．５的比例

划分为训练集、验证集和测试集,统计结果如表２所列.

表２　数据集的统计结果

Table２　Statisticalresultsofdatasets

数据集 类型 训练集 验证集 测试集

数据集I
句子 ５１８０ １１１０ １１１０
实体 １００１０ ２２２０ ２１３０

数据集II
句子 １４０００ ３０００ ３０００
实体 ５３２００ １１４００ １１２００

１)www．biendata．xyz

４．２　评价指标

模型评估采用准确率(P)、召回率(R)和 F１值作为评价

指标,如式(１１)所示:

P＝
预测正确的实体个数
预测实体的总个数 ∗１００％

R＝
预测正确的实体个数
标注实体的总个数 ∗１００％

F１＝２∗P∗R
P＋R ∗１００％

(１１)

４．３　实验设置

本文将字符嵌入维度、词组嵌入维度、字符结构嵌入维度

设置为５０,卷积核大小设为３,CNN 输出通道分别设为１５０
和５０,BiLSTM 隐 藏 层 大 小 设 为 ３００,batchＧsize设 为 １６,

dropout设为０．５,学习率设为０．００１５,使用 Adam 优化器进

行训练.

４．４　实验结果

４．４．１　基准模型

为了验证本文模型的性能,本文实现了多种医学命名实

体识别模型,并将其作为基准模型.

(１)BiLSTMＧCRF:基于字符嵌入,利用 BiLSTM 对上下

文进行编码,联合CRF对模型标签进行修正.在此基础上,

本文 将 多 种 嵌 入 表 示 的 模 型 进 行 对 比.其 中,char＋biＧ
char[２６]添加bigrams向量表示作为字符嵌入的补充;Char＋
charCNN[２７]将字符嵌入和经过CNN处理的编码结果拼接送

入BiLSTM;Char＋charCNN＋charLSTM 与 Cho等[１]使用

的charCNN和charLSTM 结构类似,本文实现的模型输入序

列为中文字符.

(２)BiLSTM＋GCN＋CRF:利用分词后的邻接矩阵构建

图神经网络.

(３)BiLSTMＧattＧCRF:联合 BiLSTMＧCRF和自注意力机

制,以获取句子的长距离依赖.

(４)TENER[２８]:使用结合相对位置信息的编码器,改进

Transformer适用于 NER任务.

(５)LRＧCNN[２９]:使用卷积神经网络重新合并词汇,对所

有与句子匹配的潜在词语进行建模,设计特征优化网络,解决

词组冲突.

(６)SoftLexicon[１４]:与词典匹配,引入词汇特征.

(７)BERT＋BiLSTMＧCRF:添加已经训练好的 BERT生

成词向量,并将其作为BERT嵌入.

４．４．２　对比实验

本文在两个数据集上进行实验,实验结果表明,相比基线

模型,本文方法的F１值有不同程度的提升.

数据集I的实验结果如表３所列.首先,与 BiLSTMＧ

CRF相比,本文的 MFEBC模型的准确率、召回率和 F１值分

别提升了１．７１％,４．４７％和３．０７％,多特征引入更丰富的嵌

入表示,模型的整体性能得到提升.TENER 没有引入外部

信息,而是使用 Transformer结合方向和距离编码相对位置,

相比 TENER,MFEBC的 F１值提升了２．０７％.与SoftLeＧ

xicon和 LRＧCNN 模型相比,MFEBC模型的 F１值分别提

升了１．３１％ 和 ０．７５％,MFEBC 在 引 入 词 组 信 息 的 基 础

上,添加了两种文本结构特征,在一定程度上增强了文本

的深层语义表示.其次,通过引入charCNN 和charLSTM
的嵌入特征向量,模型的效果相对 BiLSTMＧCRF都有不同

程度的提升,这说明通过在嵌入层引入多种额外特征能有

效提升模型 的 性 能.与 BiLSTMＧCRF相 比,BERT＋BiLＧ

STMＧCRF能更好地利用上下文信息,进行动态建模,语义

更加精 确,F１ 值 提 升 了 ５．３３％.相 比 BERT＋BiLSTMＧ

CRF模型,将 MFEBC和 BERT 相结 合 后 的 F１值 提 升 了

０．２８％.

表３　数据集I的实验结果

Table３　ExperimentalresultsindatasetI
(单位:％)

Model P R F１

BiLSTMＧCRF ８５．７３ ８５．８５ ８５．７９

　　＋bichar ８１．８４ ９０．０４ ８５．７４

　　＋charCNN ８５．６３ ８６．８４ ８６．２３

　　＋charCNN＋charLSTM ８６．０９ ８６．９４ ８６．５１

BiLSTMＧGCNＧCRF ８４．３９ ８６．４１ ８５．３９

BiLSTMＧattＧCRF ８４．５２ ８４．６８ ８４．６０

TENER ８３．６５ ９０．１８ ８６．７９

LRＧCNN ８６．０６ ９０．２７ ８８．１１

SoftLexicon ８６．６８ ８８．４３ ８７．５５

MFEBC ８７．４４ ９０．３２ ８８．８６

BERT＋BiLSTMＧCRF ９０．１５ ９２．１０ ９１．１２

MFEBC＋BERT ９０．７４ ９２．０６ ９１．４０

数据集II的实验结果如表４所列.MFEBC模型的 F１
值为６３．０８％,与 BiLSTMＧCRF 相比,MFEBC 模型的准确

率、召回率和F１值分别提升了１．５７％,５．２１％和３．３７％.与

TENER,SoftLexicon,LRＧCNN 相比,MFEBC 的 F１值分别

７４２黄健格,等:基于多特征嵌入的中文医学命名实体识别



提升了２．３４％,１．０９％和１．５１％,这说明本文引入的多特

征信息在数据集II上同样有效.在引入 BERT 预训练模

型后,实 验 结 果 表 明 MFEBC＋BERT 模 型 的 F１ 值 为

６５．９８％,相比 BERT＋BiLSTMＧCRF提升了０．７６％,这说

明本文引入的多特征信息可以和 BERT 预训练模型有效

结合.

表４　数据集II的实验结果

Table４　ExperimentalresultsindatasetII
(单位:％)

模型 P R F１
BiLSTMＧCRF ６０．４３ ５９．００ ５９．７１
　　＋bichar ５８．７７ ６２．７３ ６０．６９
　　＋charCNN ６０．８９ ５９．７８ ６０．３３
　　＋charCNN＋charLSTM ６０．９１ ６０．４２ ６０．６６
BiLSTMＧattＧCRF ６０．６１ ６０．８９ ６０．７５
TENER ５９．６８ ６１．８４ ６０．７４
LRＧCNN ６０．５９ ６２．５８ ６１．５７
SoftLexicon ６２．０５ ６１．９４ ６１．９９
MFEBC ６２．００ ６４．２１ ６３．０８
BERT＋BiLSTMＧCRF ６４．９８ ６５．４６ ６５．２２
MFEBC＋BERT ６５．６９ ６６．２８ ６５．９８

４．４．３　细粒度实体实验结果

为了验证模型在每个实体类别中的实验效果,本文利用

MFEBC和BiLSTMＧCRF模型在两个数据集的细粒度实体类

型上进行实验,评价指标为准确率(P)、召回率(R)和F１值.

模型在数据集I上的细粒度实验结果如表５所列.两种

模型在“药物”和“功能主治”类实体上的表现较好.其中,在
“药物”类实体的F１值分别达到了９２．２５％和９４．２７％.对比

两种模型,MFEBC所有实体类型的F１值均有所提升,“用药

剂量”和“病症”类实体的提升效果最大,F１值分别提升了

４．２６％和４．８３％.经过分析发现,“用药剂量”类实体多由数

字和字符组成,如实体“０．１~０．２克每日”在 BiLSTMＧCRF
模型中会被预测为非实体类(O),但是在引入多特征信息后

会被正确识别为“用药剂量”类.“病症”类型的实体内部包含

较多“疒”部首的字符,如“病”“痛”“疡”和“疾”等,F１值的提

高,说明引入字符结构特征能够帮助模型正确识别该类实体.

数据集II的细粒度实验结果如表６所列.对比两种模

型,MFEBC在所有实体类型上的 F１值同样有所提升,其中

“医疗设备(equ)”和“部门(dep)”提升最大,F１值分别提升了

１１．７％和８％.两种模型在“药物(dru)”“疾病(dis)”和“微生

物(mic)”类实体上的表现相对较好,其中“药物(dru)”类实体

F１值分别达到了７６．１７％和７４．７１％.但是对比两个数据集

的实验结果,数据集II的实验结果明显偏低.经过分析发

现,数据集I的实体组成比较规律,组合为通常意义的名词

形式,而数据集II实体组成较为复杂,由较多长难句组成.

比如,“机体的生化反应和代谢出现异常”被标注为“临床表现

(sym)”,“休息时保持头部抬高３０°的卧床位置”被标注为“医

疗程序(pro)”,“聚合酶链反应(PCR)技术”被标记为“医学检

查项目(ite)”.此外,数据集II中存在实体嵌套的现象,“身

体部位(bod)”实体常嵌套在“临床表现(sym)”实体中,如“左

心室流出道梗阻”嵌套“左心室”,导致实体F１值较低.“医疗

设备(equ)”存在较多英文缩写的情况,导致对语义理解产生

障碍.而“科室(dep)”类型的实体受限于部门划分,数据量较

少,仅占数据集的０．３％,导致不能充分学习该类实体特征.

表５　数据集I的细粒度实体识别实验结果

Table５　ExperimentalresultsoffineＧgrainedentityrecognitionin

datasetI
(单位:％)

细粒度

实体

BiLSTMＧCRF
P R F１

MFEBC
P R F１

用药剂量 ８３．６２ ８１．５１ ８２．５５ ８７．９３ ８５．７１ ８６．８１
药物类别 ７９．７８ ６８．９３ ７３．９６ ７４．０７ ７７．６７ ７５．８３

药物 ９２．４９ ９２．０１ ９２．２５ ９４．２１ ９４．３３ ９４．２７
病症 ７７．６８ ８４．３６ ８０．８８ ８１．６７ ９０．１８ ８５．７１

功能主治 ９２．２６ ７９．８１ ８５．５８ ９１．９２ ８７．５０ ８９．６６
给药途径 ８６．５４ ７７．５９ ８１．８２ ８２．７６ ８２．７６ ８２．７６

建议 ８９．６２ ８６．３３ ８７．９４ ８５．７７ ９０．３２ ８７．９９
用药疗程 ９１．６７ ７５．００ ８２．５０ ８２．３５ ８７．５０ ８４．８５

表６　数据集II的细粒度实验结果

Table６　ExperimentalresultsoffineＧgrainedentityrecognitionin

datasetII
(单位:％)

细粒度

实体

BiLSTMＧCRF
P R F１

MFEBC
P R F１

dis ６７．８８ ７２．４３ ７０．０８ ７１．３５ ７６．８３ ７３．９９
sym ５８．５２ ４３．２２ ４９．７２ ５６．２８ ４７．６２ ５１．５９
pro ５６．１３ ５４．２４ ５５．１７ ５７．５８ ６０．８０ ５９．１５
equ ４３．２８ ２１．９７ ２９．１５ ４６．６０ ３６．３６ ４０．８５
dru ７４．１０ ７５．３３ ７４．７１ ７４．８８ ７７．５０ ７６．１７
ite ４４．８０ ２８．３９ ３４．７６ ３９．６４ ３６．４５ ３７．９８
bod ５６．５０ ６２．３１ ５９．２６ ５９．０４ ６７．３６ ６２．９３
dep ６０．７１ ４８．５７ ５３．９７ ６１．１１ ６２．８６ ６１．９７
mic ６９．５８ ７１．９５ ７０．７５ ６９．８２ ８２．７６ ７５．７４

４．４．４　实体长度影响

本文对比了实体长度对 MFEBC和 BiLSTMＧCRF模型

的影响.实验结果如表７所列,对于不同长度的实体,本文模

型的性能均有不同幅度的提升.在数据集I上,当数据长度

大于３ 时,MFEBC 模 型 提 升 较 大,分 别 提 升 了 ６．２９％,

４．１％,７．４％和８．７１％.在数据集II上,长度为５的实体提

升最大,F１值提升了５．２５％,其余实体也有不同程度的提高,
说明引入多特征信息能够有效提升模型性能.

表７　实体长度的实验结果F１值

Table７　EntitylengthexperimentresultsF１value
(单位:％)

dataset Model
EntityLength

１ ２ ３ ４ ５ ６
大于等于７

数据集I
BiLSTMＧCRF ９０．８０ ８８．５０ ８９．３２ ７５．７０ ７９．３１ ７１．４３ ６５．０９

MFEBC ９２．７３ ９１．３６ ９０．２０ ８１．９９ ８３．４１ ７８．８３ ７３．８０

数据集II
BiLSTMＧCRF ６４．０２ ６４．１４ ６０．９１ ５９．８７ ５５．６７ ５７．９０ ４４．６３

MFEBC ６７．４９ ６６．９５ ６４．８０ ６２．８０ ６０．９２ ６１．８６ ４６．７５
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４．４．５　RadicalＧlevelembedding可视化

本文在数据集I上得到 CNN 训练后的字符结构特征嵌

入,将嵌入向量采用主成分分析进行降维,得到二维向量并且

可视化.如图６所示,“肺”“胃”和“肝”等都有部首“月”,具有

相同部首或者结构的汉字在二维空间上距离更近,说明字符

结构在一定程度上能增强语义,提升模型性能.

图６　字符结构嵌入可视化

Fig．６　VisualizationofradicalＧlevelembedding

４．４．６　消融实验

为了验证各个模块的有效性,本文在数据集I上进行了

消融实验.实验结果如表８所列,去除sentenceＧlevelembedＧ

ding模块后模型的 F１值下降了 ０．３９％,去除 SoftLexicon

embedding模块后,模型的F１值下降了１．３８％,去除radicalＧ
levelembedding模块后模型性能下降了１．１％.从实验结果

可以看出,去除各个模块后模型的 F１值有不同程度的下降,

验证了本文模型各个模块的合理性和有效性.

表８　消融实验结果

Table８　Ablationexperimentresults
(单位:％)

model R P F１
MFEBC ８７．４４ ９０．３２ ８８．８６

ＧsentenceＧlevelembedding ８６．３９ ９０．６５ ８８．４７
ＧsoftLexiconembedding ８６．１８ ８８．８２ ８７．４８
ＧradicalＧlevelembedding ８６．９５ ８８．５８ ８７．７６

结束语　本文针对中文医学文本特点和字符粒度嵌入信

息单一的问题,在嵌入层融合词汇特征和文本结构特征,将多

种特征向量拼接输入BiLSTMＧCRF进行编码,最终模型在两

个数据集上的F１值均有不同程度的提升,证明了本文模型

能够有效识别文本中的医疗实体.但是,医学领域存在较多

的嵌套实体,现有的词典还不够完善,导致词典只能匹配实体

内部较短的词组.在后续工作中,考虑研究制作大规模中文

医学专用词典,补充更加丰富的医学词汇,以提高嵌套实体的

识别效果.
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