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摘　要　医学命名实体识别是自动构建大规模医学知识库的关键,但医学文本中存在实体嵌套现象,采用序列标注的方法不能

识别出嵌套中的实体.文中提出了基于阅读理解框架的中文医学命名实体识别方法,该方法将嵌套命名实体识别问题建模为

机器阅读理解问题,使用BERT建立阅读理解问题和医学文本之间的联系,并引入多头注意力机制强化问题和嵌套实体之间的语

义联系,最后用两个分类器对实体开头和结尾位置进行预测.与目前５种主流方法相比,该方法取得了最优结果,综合F１值达到

了６７．６５％;与经典的实体识别模型BiLSTMＧCRF相比,F１值提升了７．１７％,其中嵌套较多的临床表现实体提升１６．８１％.
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Abstract　MedicalnamedentityrecognitionisthekeytoautomaticallybuildalargeＧscalemedicalknowledgebase．However,

medicalentitiesareoftennested,anditcannotberecognizedbythesequencelabelingmethod．ThispaperproposesaChinese
medicalnamedentityrecognitionmethodbasedonreadingcomprehensionframework．ItmodelsthenestednamedentityrecogniＧ
tionproblemasamachinereadingproblem,usesBERTtoestablishtheconnectionbetweenthereadingcomprehensionproblem
andmedicaltext,andintroducesamultiＧheadattentionmechanismtostrengthenthesemanticconnectionbetweentheproblem
andnestednamedentity,andfinallyusestwoclassifierstopredictthebeginningandendpositionsofentities．Thismethod
achievesthebestresultswithanF１Ｇscoreof６７．６５％ whencomparedwiththecurrentfivemainstreammethods．Comparedwith
themostclassicalBiLSTMＧCRF,theF１Ｇscoreimprovesby７．１７％,andthenested“symptom”entitiesincreaseby１６．８１％．
Keywords　Namedentityrecognition,Chinesemedical,Nestedentities,Machinereadingcomprehension,MultiＧheadattention
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１　引言

医学实体指蕴含在非结构化医学文本中的疾病、临床表

现、身体、医疗程序等概念术语.从海量的医学教材、临床病

例、检验报告、医学文献等非结构化医学文本中自动识别医学

实体,是构建高质量医学知识库的关键.医学实体通常由专

业术语构成,在不同类型的医学文本中常会出现实体嵌套现

象,如“呼吸肌麻痹”是一个临床表现实体,同时里面嵌套了身

体实体“呼吸肌”,如图１(a)所示.“HLAＧDQA１基因”“脑
脊”在无明确上下文提示时,既属于身体实体,也是医学检验

项目实体,如图１(b)所示.
由于中文医学文本的复杂性和专业性,要准确识别医学

实体,不仅要识别出实体边界,还需明确实体的类别,这使得

模型需要具有完备的特征表达能力和极强的特征提取能力.
经典的命名实体识别模型采用序列标注的方法,即对医学文

本的每个字符打上预设的标签,但当存在嵌套实体时,一个字

符存在多个标签,就无法为医学实体打上合适的标签,不能准

确识别出嵌套的实体.
因此,本文将嵌套实体识别问题看作是机器阅读理解问

题,即通过对医学文本中需要识别的实体类型进行提问,以此



来明确该类实体的边界.比如要识别图１(a)中的身体类型

实体,提问为:“哪一部分是文本中提到的身体?”即可将身体

实体与临床表现实体区分开.同时,由于提问的问句带有先

验信息,也能较好地识别出非嵌套的医学实体.该模型首先

使用改进的 ChineseＧrobertＧwwmＧlarge[１]模型构建机器阅读

理解的编码部分和交互部分,建立问题和医学文本之间的联

系,然后引入多头注意力机制(MultiＧHeadAttentionMechaＧ
nism)[２]强化问题和嵌套医学实体之间的语义联系,最后通过

全连接层和softmax函数计算将最终隐藏状态转化为答案跨

度的概率.

(a)长实体包含短实体

(b)一个实体存在两种类别

图１　中文医学实体的两种嵌套情况

Fig．１　TwocasesofnestedChinesemedicalentities

２　相关工作

命名实体识别任务通常被建模为序列标注任务,即对输

入序列的每一个字符预测其标签,并计算出联合概率最大的

标记组合.早期命名实体识别多采用机器学习的方法,比较

经 典 的 模 型 有 隐 马 尔 可 夫 (Hidden Markov Model,

HMM)[３]、支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)[４]、条
件随机场(ConditionalRandomFields,CRF)[５]等.但机器学

习的方法比较依赖于特征工程,在建立特征时耗时耗力.
随着深度学习在自然语言处理(NaturalLanguageProＧ

cessing,NLP)任务中的深入研究,基于深度学习的命名实体

识别方法受到广泛关注.相比机器学习方法,基于深度学习

的方法能容纳更丰富的语义信息,具有较强的特征提取能力.
其中最典型的有卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetＧ
works,CNN)[６]和循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,

RNN)[７].基于 RNNＧCRF[８]的方法在中文命名实体识别任

务中取得了很好的效果.Xu等[９]提出基于双向长短期网络

(BiＧdirectionalLongShortＧTerm Memory,BiLSTM)[１０]和 CRF
的医学命名实体识别模型.Tang 等[１１]提出了基于注意力的

CNNＧLSTMＧCRF模型,用于识别中文临床文本中的实体.
此外,由于中文医学文本具有极强的专业性,且比较依赖

语义信息,为了提高中文字词表征的多义性,研究者们在模型

中增加预训练方法来对单词进行表征.早期最常见的预训练

模型采用了 Word２vec[１２]工具训练词向量,之后BERT[１３](BidiＧ
rectionalEncoderRepresentationsfromTransformer)预训练模型

被提出,BERT一度成为了最受欢迎的预训练模型.Dai等[１４]

提出基于BERTＧBiLSTMＧCRF的中文电子健康档案命名实体

识别模型,结果明显优于非预训练的模型.Li等[１５]提出基于

变异BERT结构的中国临床命名实体识别模型,利用未标记的

特定领域知识,预先训练出未标记的中文医疗文本.
与常规的命名实体识别不同的是,中文医学文本标注语

料较少、实体边界模糊、结构嵌套等难点给中文医学文本命名

实体识别任务带来了极大的挑战.以往的方法忽略了实体

嵌套结构问题,在标注时直接标注长度最大的实体.当嵌套

结构较少时,对整体结果影响并不大,但是当嵌套结构较多

时,对整体F１值的影响较大.
嵌套命名实体识别一般被看作多层次的序列标注问题,

即根据嵌套实体的层数,每一层用一个命名实体识别模型进

行识别[１６].Xu等[１７]采用双层 BiLSTMＧCRF方法来识别中

医药文献中的实体.分层标注的方法存在层次越深、标签分

布就越稀疏的问题,训练的难度也随之增加,容易造成层与层

之间的错误传播.对此,有学者对此类序列标注模型进行了

改进[１８].Sun等[１９]认为序列都是由一个个跨度组成的,给每

个跨度打标签能解决嵌套问题,但需要在跨度的选择上加以

限制.跨度的选择是一个复杂的问题,且其得到的负样本依

然很多.此外,对多个子序列进行分类的计算成本很高,时空

复杂度也较高.
另外,嵌套的实体也可被看作是状态之间的转换,并以此

构建图来进行识别[２０].Wang等[２１]根据不同形式的词设计

不同的动作,通过这些动作来处理不同的实体构建解析树,并
根据实体的当前状态来决定是否打标签或是打更高层次的标

签.另外,将嵌套实体所在的句子构建为超图[２２],能有效捕

捉长度不限的重叠的实体,使得实体的边界、类型和头部信息

可以在一个框架中共同学习[２３].然而构建超图或者解析树

依赖特定的转换系统,需要领域专家,不够一般化,且在构建

时容易出现伪结构,在推导时会出现二义性,导致不能确定最

终结果.
嵌套命名实体主要是实体的重叠问题(长实体覆盖短实

体、同一实体表达出不同的类别),对其进行识别的关键是明

确实体在句子中表达的语义,以此来确定实体的边界.机器

阅读理解(MachineReadingComprehension,MRC)[２４Ｇ２５]通过

对句子提问来明确句子中实体的语义,能很好地改善实体重

叠的问题[２６].如Cao等[２７]提出基于BERT的机器阅读理解

框架的中文电子病历嵌套实体识别方法,但未充分利用提问

信息,采用不同提问方式得到的效果差异较大.Chiang等[２８]

提出的基于 QAＧSL的中文电子健康记录命名实体识别框架

就采用了机器阅读理解和序列标注融合的方法,但此方法的

嵌套实体较为特殊,并不适合常规的中文医学命名实体识别.
为解决现有方法不能解决中文医学实体嵌套结构的问

题,机器 阅 读 理 解 方 法 不 能 完 全 利 用 提 问 信 息,本 文 在

BERTＧMRC[２９]模型中引入多头注意力机制,进一步捕获医学

实体和提问信息之间的依赖关系.实验结果表明,相比其他

方法,该方法在中文医学数据集上取得了最好效果.

３　融合机器阅读理解的中文医学命名实体识别模型

３．１　模型描述

中文医学命名实体识别指识别并抽取出与医学临床相关

的实体,并将实体归类到预定义好的类别.实体识别任务可

被看作是阅读理解过程,即给出不同医学实体的提问或描述

(Question),然后在医学文本(Context)中找出对应的答案

(Answer).其基本的流程为:分别对 Question和 Context进

行嵌入和特征提取,然后在交互层将 Context和 Question的

语义信息融合,使模型更容易找出 Context中对应问题的答

案部分,最后根据具体的问题任务来预测答案.具体流程如

图２所示.

８８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．９,Sep．２０２３



图２　机器阅读理解流程

Fig．２　Machinereadingcomprehensionprocess

因此,利用机器阅读理解进行医学实体识别的任务可被

描述为一个有监督的学习问题:给出三元组形式的训练数据

(Context,Question,Answer),其中 Context表示含有嵌套实

体的医学句子,Question表示对对应实体的问题或描述,AnＧ
swer表示应当找出的实体答案.任务目标是学习一个预测

器f,能够将相关句子 Context与问题 Question作为输入,返
回一个对应的答案 Answer作为输出.

f:(Context,Qestion)→Answer (１)
其中,Context是每一个医学文本句子X＝{x１,x２,􀆺,xn},

n是句子的长度,实体类别标签集合Y＝{y１,y２,􀆺,yk}(如疾

病、药物和身体).对于每一个类别标签类型y∈Y,提出一个

问句Qy＝{q１,q２,􀆺,qm },其中 m 是问题的长度.每一个标

注的实体xstart,end＝{xstart,xstart＋１,􀆺,xend－１,xend}就是答案,

xstart,end是句子X 的子串,类型是y.下标start,end表示句子

X 中索引从start到end的序列,且start≤end.对每一个句

子X,根据标签类别y生成的问题Qy,构造出三元组(X,Qy,

xstart,end)以进行训练.
综上,基 于 阅 读 理 解 的 医 学 实 体 识 别 模 型 BERTＧ

MHAMＧMRC如图３所示,首先采用 BERT 将 Question和

Context序列转化为模型可识别的向量表示,并建立起问句和

实体语句间的联系,然后进一步使用多头注意力机制聚焦句

子中与问题关联的部分,最后融合 BERT输出和多头注意力

输出,用两个分类器分别预测实体答案是开头还是结尾的概

率,其中实体的类型就是问句所代表的类型.

图３　BERTＧMHAMＧMRC模型

Fig．３　BERTＧMHAMＧMRCmodel

３．２　阅读理解问题和医学文本嵌入

为了建立问句与实体所在句子的语义关联,本文采用

BERT[１３]来对输入进行嵌入.与基础 BERT 不同,ChineseＧ

robertＧwwm[１]更加专注于中文数据集.为获取字符级的上

下文关系,问句和句子均以字符作为输入,问题Qy和句子X
分别用[CLS]和[SEP]连接起来,输入如式(２)所示:

input＝ [CLS],q１,q２,􀆺,qm,[SEP],x１,x２,􀆺,xn,

[SEP] (２)

模型的输入表示由tokenembedding(字符嵌入)、segＧ

mentembedding(分段嵌入),positionembedding(位置嵌入)３
部分组成,如图４所示.

最终采用 BERT 最后一层隐藏层的上下文表示矩阵

E∈Rn×d来进行下一步操作,其中d是维度,n是输入医学文

本Context的长度.

图４　BERTＧMHAMＧMRC模型的输入表示

Fig．４　InputrepresentationofBERTＧMHAMＧMRCmodel

９８２罗媛媛,等:融合机器阅读理解的中文医学命名实体识别方法



３．３　多头注意力机制强化语义联系

尽管BERT充分利用了句子中的字符信息和位置信息,

但针对某些实体类型的问句信息的利用依然较少[３０].注意

力机制(AttentionMechanism)[３１]本质为查询语句(Q)到目标

语句(KＧV)的映射,通过将有限的注意力权重分配给不同的

特征向量,能快速筛选出对实体贡献较大的关键信息.Q,K,

V 都由输入的特征向量得到,能获取输入向量中局部关注的

信息.多头注意力是进行多次注意力计算后的结果,使模型

可以从不同空间学习语义特征.本文获取到 BERT 输出

E∈Rn×d 后,采 用 多 头 自 注 意 力 (MultiＧHead SelfＧAttenＧ

tion)[２]为其重新分配权重,这样能缓解BERT对实体问题信

息利用不充分的问题.

注意力Attention的计算公式如式(３)所示,headi是单头

的注意力得分,最后将所有单头注意力进行拼接,得到多头注

意力的输出 MultiHead.

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (３)

headi＝Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (４)

MultiHead＝Contact(head１,head２,􀆺,heade) (５)

其中,Q＝K＝V＝E;dk为缩放因子,用于缓解内积过大产生

的梯度弥散问题;WQ
i ,WK

i ,WV
i 为神经网络权重参数.最终将

经过多头自注意力的输出和原本的BERT输出按照１∶１的比

例联合起来作为整体输出,并将这个输出用于分类.

３．４　答案预测

为了能准确识别出嵌套实体,将上一步融合的多头注意

力和BERT的输出向量连接起来作为整体的输出表示,由于

输出已经包含了答案实体的信息,具备了生成答案的条件,此

时用两个softmax分类器分别预测每一个token是开头还是

结尾的概率,并将该概率映射到坐标,然后将开始和结尾坐标

进行sigmoid匹配约束,得到最终答案.通过softmax分类器

得到的开始或结束的概率计算如下:

Pstart＝softmax(E􀅰Tstart)∈Rn×２ (６)

Pend＝softmax(E􀅰Tend)∈Rn×２ (７)

其中,Tstart,Tend∈Rd×２是在训练过程中学习到的参数矩阵,E
是上层多头自注意力和BERT融合的输出,P 代表该位置是

实体开始或结束的概率.随后需要将概率映射到实际坐标,

对每一行的概率做argmax,能得到两个长度为n的０Ｇ１序列.

如第k个位置是１,说明第k个位置就是实体开始或结束的

位置.

I
∧

start＝{i|argmax(P(i)
start)＝１,i＝１,􀆺,n} (８)

I
∧

end＝{j|argmax(P(j)
end)＝１,j＝１,􀆺,n} (９)

得到开始坐标和结尾坐标的０Ｇ１序列后,需要将开始和

结尾的实际坐标匹配才能得到最终的实体答案,对I
∧

start中每

个为１的位置i,和I
∧

end中每个为１的位置j(满足i≤j的连续

字符序列xi,j),计算xi,j是实体且类型是y 的概率Pi,j的公式

如式 (１０)所 示,采 用 sigmoid 函 数 进 行 匹 配 约 束,其 中

m∈R１×２d是需要学习的向量.

Pistart,jend ＝sigmoid(m􀅰concat(Eistart
,Ejend

)) (１０)

４　实验与结果分析

４．１　数据集与评价指标

本文使用CHIP２０２０Task１所发布的中文医学文本命名

实体识别数据集,将医学文本命名实体分为９类,分别是疾

病、临床表现、药物、医疗设备、医疗程序、身体、医学检验项

目、微生物类和科室.

表１列出了９种命名实体的类型、描述和示例.标注之

前对文章进行自动分词处理,所有的医学实体均已正确切分.

原标注文件中“临床表现”实体存在嵌套,该实体内部允许存

在其他８类实体.另外限制每一条数据的最大长度为１６０个

字符,最后总共有１５０００条数据和６１７９１个实体,按照８∶１∶１
的比例随机划分为训练集、验证集和测试集,实体分布如表２
所列.

表１　CHIP２０２０数据集详细说明

Table１　DetaileddescriptionofCHIP２０２０dataset

实体类型 描述 子类 样例

疾病

(disease)
疾病指导致病人处于非健康状态的原因或者医生对病

人做出的诊断,并且是能够被治疗的

疾病或综合征;中毒或受伤;
器官或细胞受损

尿潴留、泌尿系感染

临床表现

(symptom)
临床表现是疾病的表现,泛指患者的不适感觉以及通

过检查得知的异常表现
症状;体征 呼吸困难、阵发性喘憋

医疗程序

(procedure)
医疗程序泛指诊断或治疗所采取的措施、方法及过程 检查程序;治疗或预防程序 免疫学方法检测、抗体检测

医疗设备

(equipment)
医疗设备泛指诊断或治疗所使用的工具、器具、仪器等 检查设备;治疗设备 显微镜

药物(drug) 药物指用来预防、治疗及诊断疾病的物质 药物 EBV疫苗

医学检验项目

(item)

医学检验项目指检查涉及的体液检查项目、重要生理

指标以及其他检查项目,本文规定“医疗检验项目”主要

针对人体而言,是能够通过设备或实验检测出的项目,
并且能够被量化,有其对应的测量值或指标值

医学检验项目
渗透压、肾溶质负荷、热能

密度、黏稠度

身体(body)
身体泛指细胞、组织以及位于人体特定区域的由细小物

质成分组合而成的结构、器官、系统、肢体,另外包括身

体产生或解剖身体产生的物质等

身体物质;身体部位 脾、脾脏

科室

(department)
科室主要指医院或医疗机构所设有的科室 科室 眼科

微生物类

(microbes)

微生物类包括细菌、病毒、真菌以及一些小型的原生生

物、显微藻类等在内的一大类生物群体,另外包括微生

物类产生的毒素、激 素、酶等

微生物类 寄生虫成虫、寄生虫

０９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．９,Sep．２０２３



表２　CHIP２０２０数据集实体分布情况

Table２　EntitiesdistributionofCHIP２０２０dataset

数据集 疾病 临床表现 医疗程序 医疗设备 药物 医学检验项目 身体 科室 微生物类

训练集 １２８２４ ９８９４ ５０７５ ７０９ ３１１２ ２００６ １４０２６ ２５９ １５０６
验证集 １５２５ １１６５ ６１９ １０３ ４０９ ２３７ １８４８ ３０ ２０５
测试集 １４９０ １２０９ ６３８ ７６ ４０９ ３３８ １８２３ ５９ １９７

　　按照机器阅读理解的输入格式,需要对输入的医学文本

分别构建问题,将训练集、验证集和测试集构造为机器阅读理

解能识别的(Context,Question,Answer)三元组数据.以图

１(a)中的医学文本为例,“Context:呼吸肌麻痹和呼吸中枢受

累患者因呼吸不畅可并发肺炎、肺不张等”,需要构建如表３
所列的 Question和 Answer,其中 Question是基于关键字的

方式进行构造的.评价指标精确率 Precision、召回率 Recall
和F１值的计算公式如下所示:

Precision＝ TP
TP＋FP

(１１)

Recall＝ TP
TP＋FN

(１２)

F１＝２∗Precision∗Recall
Precision＋Recall

(１３)

其中,TP 表示正确识别当前实体类别的样本数量;FP 表示

错误识别当前类别的样本数量;FN 表示本属于当前类别但

没有被识别到的样本数量;TP＋FP 则表示被识别为当前类

别的所有样本数量;TP＋FN 则表示被标注为当前类别的所

有样本数量.

表３　 机器阅读理解三元组数据格式例子

Table３　Exampleofmachinereadingcomprehensiontripledata

format

Question Answer

找出疾病:包括疾病或综合症、中毒或受

伤、器官或细胞受损
[肺炎,肺不张]

找出临床表现:包括症状、体征
[呼吸肌麻痹,呼吸中枢

受累,呼吸不畅]

找出医疗程序:包括检查程序、治疗或预

防程序
－

找出医疗设备:包括检查设备和治疗设备 －
找出药物:包括药物 －
找出医学检验项目:包括医学检验项目 －
找出身体:包括身体部位和身体物质 [呼吸肌,呼吸中枢]

找出科室:包括科室 －
找出微生物类:包括微生物类 －

４．２　实验及参数设置

BERTＧMHAMＧMRC模型在 CHIP２０２０上的参数设置

如下:BERT采用哈工大改进的 ChineseＧrobertＧwwmＧlarge模

型;优化器采用 Adamw;学习率是８×１０－６;设置BERT隐藏

单元为１５３６;添加注意力头数的个数为８;最小批处理尺寸为

６;Dropout为０．５.

由于机器阅读理解中问题带有实体的先验知识,对最终

结果的影响较为明显[３０],因此构造合适的问题是非常重要

的.在实际构造问题的过程中,可根据对实体类型的不同维

度(如实体解释说明、实体位置等)构造出不同问题,每种方法

会产生不同的效果.一般来说,问题构造需要尽可能区别出

实体类别,对问题的形式没有特别要求.在 BERTＧMHAMＧ

MRC模型上比较了两种不同的问题构造方法对中文医学命

名实体的影响,一种是基于关键词的构造方法,即表３所用的

提问方 法;另 一 种 是 按 照 注 释 指 南 (Annotation Guideline

Notes)方式,即数据构建者提供的实体类型说明,采用表１中

所列数据集的描述.两种方法的结果如表４所列.

表４　两种问题生成方式的F１值

Table４　F１valuesoftwoquestiongenerationmethods
(单位:％)

提问

方式
疾病

临床

表现

医疗

程序

医疗

设备
药物

医学

检验

项目

身体 科室
微生

物类
综合

注释

指南
７７．１７ ５５．０６ ６３．０９ ６２．６０ ７９．１０ ４８．７９ ６６．７４ ６９．３１ ７１．３５ ６６．８４

关键字 ７７．４２ ５５．８４ ６３．６０ ６５．０８ ７９．７６ ４９．８２ ６７．９３ ７１．４３ ７１．７３ ６７．６５

另外,由于要对比普通序列标注方法和 BERTＧMHAMＧ

MRC方法的优劣,因此普通序列标注方法采用最大标记法,即

存在长实体中嵌套短实体的情况,只标注最长实体,预测时也

只需预测出最长实体.选取４种序列标注模型和１种融合机

器阅读理解的模型与BERTＧMHAMＧMRC进行对比.

CRF[５]:CRF是给定一组输入序列的条件下,另一组输出

序列的条件概率分布模型.使用基于 CRFsuite库的轻量级

sklearnＧcrfsuite工具包,使用的特征为“前一个词,当前词,后一

个词,前一个词＋当前词,当前词＋后一个词”.CRF也是序列

标注模型的基线模型.

BiLSTMＧCRF[１０]:使用双向 LSTM 网络和 CRF 的 经 典

模型.

BERTＧCRF:采用BERT预训练和 CRF相结合的模型进

行命名实体识别.

BERTＧBiLSTMＧCRF[１４]:在经典的 BiLSTMＧCRF模型上

添加BERT预训练模型.

BERTＧMRC[２９]:采用BERT做机器阅读理解的方法进行

命名实体识别,也是机器阅读理解模型的基线模型.

图５给出了６种模型在CHIP２０２０数据集上的整体F１值

对比,具体准确率、召回率和F１值如表５所列.

图５　６种模型整体F１值对比

Fig．５　ComparisonofoverallF１valuesofsixmodels

１９２罗媛媛,等:融合机器阅读理解的中文医学命名实体识别方法



表５　不同模型在各个实体类别上的效果

Table５　Effectsofdifferentmodelsonvariousentityclasses
(单位:％)

模型 指标 疾病 临床表现 医疗程序 医疗设备 药物
医学检验

项目
身体 科室 微生物类 综合

CRF
P ７０．９２ ４２．０９ ６１．７７ ６４．００ ７３．５１ ５０．６７ ５９．５６ ６８．５７ ６６．６７ ６０．９２
R ７０．７７ ３５．３３ ５０．５４ ４５．０７ ６４．７６ ３２．７６ ５９．３０ ６６．６７ ６４．０５ ５５．８２
F１ ７０．８４ ３８．４１ ５５．５９ ５２．８９ ６８．８６ ３９．７９ ５９．４３ ６７．６１ ６５．３３ ５８．２６

BiLSTMＧ
CRF

P ７０．２７ ４１．６３ ６６．９８ ４５．５４ ６３．５５ ３７．３５ ６１．９８ ６４．８６ ５０．９４ ５９．２３
R ７１．９０ ３６．７３ ６５．９５ ６４．７９ ７９．２８ ５２．１６ ６２．５１ ６６．６７ ８８．２４ ６１．７９
F１ ７１．０８ ３９．０３ ６６．４６ ５３．４９ ７０．５５ ４３．５３ ６２．２４ ６５．７５ ６４．５９ ６０．４８

BERTＧCRF
P ７３．３３ ５１．３３ ６１．７８ ５０．００ ８０．２６ ５８．５０ ６０．７４ ７８．２６ ７６．９７ ６３．７０
R ８０．０５ ４９．９６ ６２．８６ ５５．５６ ７８．０１ ３７．２３ ７１．６０ ７２．００ ７３．４１ ６６．９２
F１ ７６．５５ ５０．６４ ６２．３２ ５２．６３ ７９．１２ ４５．５０ ６５．７３ ７５．０１ ７５．１５ ６５．２７

BERTＧBilSTMＧ
CRF

P ７２．５１ ５２．０２ ６４．２８ ５６．７６ ８０．７１ ４０．５７ ６３．７１ ７４．２８ ７６．７４ ６４．３３
R ８１．６０ ４９．４１ ６４．１８ ６３．６４ ８１．３３ ４２．８６ ６８．２１ ７０．２７ ７６．３０ ６７．１０
F１ ７６．７９ ５０．６８ ６４．２３ ６０．００ ８１．０２ ４１．６８ ６５．８８ ７２．２２ ７６．５２ ６５．６９

BERTＧMRC
P ７７．４７ ６３．３７ ６６．０４ ７５．４４ ７７．１２ ５７．４７ ７０．１３ ８６．８４ ８１．５１ ７１．０２
R ７６．０２ ４８．２２ ５９．９７ ５６．５８ ７９．９５ ４１．７９ ６２．８７ ６１．１１ ５８．９１ ６２．７５
F１ ７６．７４ ５４．７７ ６２．８５ ６４．６６ ７８．５１ ４８．３９ ６６．３０ ７１．７４ ６８．３９ ６６．６３

BERTＧMHAMＧ
MRC

P ７５．３４ ５６．５９ ６４．３８ ７４．５５ ７６．４８ ５８．７５ ６６．３８ ８３．３３ ７３．２６ ６７．４６
R ７９．６２ ５５．１０ ６２．８４ ５７．７５ ８３．３３ ４３．２５ ６９．５６ ６２．５０ ７０．２６ ６７．８３
F１ ７７．４２ ５５．８４ ６３．６０ ６５．０８ ７９．７６ ４９．８２ ６７．９３ ７１．４３ ７１．７３ ６７．６５

４．３　实验结果与分析

４．３．１　不同问题生成方式的对比分析

从表４中可以发现,相比基于注释指南构造问题的方法,

基于关键字的构造方法的F１值提升了０．８１％.这表明对实

体的描述并没有让BERT获取到最相关的信息,而关键词直接

指向关键信息,可在一定程度上提升模型的效果.因此在后续

的实验中采用基于关键字的构造问题方式.

４．３．２　模型对比与分析

从图５可以发现,BERTＧMHAMＧMRC相比其他５种模型

都取得了最佳效果.相较于 CRF模型,BERTＧMHAMＧMRC
模型的F１值提升了９．３９％,比经典BiLSTMＧCRF模型提升了

７．１７％,相比 BERTＧCRF和 BERTＧBiLSTMＧCRF分别提升了

２．３８％和１．９６％,这两个模型的结果差距不大.BERTＧBiLＧ

STMＧCRF相比BiLSTMＧCRF提升较大,F１值提升了５．２１％,

说明BERT预训练模型能显著影响实验结果.BERTＧMRC也

采用机器阅读理解的方法识别命名实体,相比之前的序列标注

模型提升也较大,说明机器阅读理解模型能有效解决命名实体

识别任务.BERTＧMHAMＧMRC在BERTＧMRC的基础上增加

了多头注意力机制,F１值提升了１．０２％,说明增加多头注意力

使模型更加专注于医学文本中实体的关键信息,能有效提升在

中文医学文本上的识别效果.

从表５可以发现,不同类型的实体识别结果差异较大,

BERTＧMHAMＧMRC在不同实体上的提升差异也较大.综合

表２中的内容,这种差异与实体的数量、长度和组成结构呈现

一定的相关性,但同时也与实体嵌套数量呈现较大的相关性.

对CHIP２０２０中每一类型实体包含嵌套的数量进行统计(即此

类实体中含有其他实体),结果如表６所列.从表６可以发现,

临床表现实体存在嵌套的情况最多,占总嵌套数量的９８．７８％.

结合表６和表５进行分析,BERTＧMHAMＧMRC相比 CRF在

临床表现实体上 F１值提升了１７．４３％,比 BiLSTMＧCRF提升

了１６．８１％.由 于 CRF,BiLSTMＧCRF,BERTＧCRF 和 BERTＧ

BiLSTMＧCRF均采用最大标注法进行实体识别,存在嵌套的

情况被忽略.例如,“呼吸肌麻痹”是一个“临床表现”实体,但

其中嵌套了“呼吸肌”这样一个身体实体.序列标注模型极易

只标注“呼吸肌”这个身体实体,这也是所有的序列标注模型中

临床表现实体效果都不太好的原因.而 BERTＧMHAMＧMRC
采用对实体类型提问的方式,能分别识别临床表现实体和其他

实体,解决了嵌套的问题.

表６　CHIP２０２０中每类实体存在嵌套的数量

Table６　NumberofnestedentitiesofeachtypeinCHIP２０２０

疾病
临床

表现

医疗

程序

医疗

设备
药物

医学检验

项目
身体 科室 微生物类

１ ２８４３ １５ ０ １ ４ １３ １ ０

BERTＧMHAMＧMRC不仅在嵌套实体上的识别效果较好,

在非嵌套和嵌套数量极少的实体类别上表现也较好,分别都有

不同程度的提升.这说明BERTＧMHAMＧMRC不仅能较好地

解决嵌套命名实体识别问题,在非嵌套的实体识别上表现也

较好.

BERTＧBiLSTMＧCRF和 BERTＧCRF结果相差并不大,实

际上,BERTＧBiLSTMＧCRF花费的时间是BERTＧCRF的 数倍,

但在某些实体上的效果却不如BERTＧCRF,说明简单地叠加模

型提升效果不一定明显.但BERTＧMHAMＧMRC针对阅读理

解对中文医学问题利用不充分的缺点增加了多头注意力机制,

在BERTＧMRC模型上的提升还是比较明显.

从表５中还可以发现疾病、药物实体的效果较好,原因之

一是这两种实体结构单一、分布密集.除此之外,科室和微生

物实体虽然分布稀疏,但最终F１值都达到了７０％以上,这是

因为这两种实体实际类别较少且结构更加简单,如“内科”“外

科”“儿科”“XX真菌”“XX 病毒”等.但 BERTＧMHAMＧMRC
的效果却不如序列标注模型的效果,或许是因为序列标注模型

在结构更加单一的数据上表现更好,而机器阅读理解虽然增加

了问题交互模块,但其中复杂的运算反而对此类数据不够友

好.而身体实体分布最密集,但是效果却不如疾病实体,因为
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身体实体包含了维生素、细胞、蛋白质等组成元素,构成结果相

对复杂.另外,医学检验项目实体的效果相对最差,经探究发

现,医学检验项目实体中存在大量英文字符和特殊字符,如“胸

部X线检查”“尿 VMA”“PRA”等专业检查指标,并且还有“α”

“β”等特殊的字符,这些原因极容易导致实体识别错误.不管

是传统命名实体识别方法还是融合机器阅读理解的方法,都不

能有效识别中英文夹杂的实体.

４．４　消融实验

对于中文医学命名实体识别来说,采用的BERTＧMHAMＧ

MRC模型结合了BERT和多头注意力机制进行机器阅读理解

建模,能同时识别出嵌套和非嵌套的实体.但常规序列标注模

型不能识别出嵌套的实体,为了探究BERT和多头注意力对实

验的影响,对４．２节的两个基线模型添加消融实验,实验结果

如表７所列.

表７　消融实验

Table７　Ablationexperiment
(单位:％)

Settings F１ 提升

CRF ５８．２６
　＋BiLSTM ６０．４８ ＋２．２２
　＋BERT ６５．２７ ＋７．０１
　＋BiLSTM＋BERT ６５．６９ ＋７．４３
BERTＧMRC ６６．６３
　＋MultiＧheadAttention(Ours) ６７．６５ ＋１．０２

常规 序 列 标 注 CRF 模 型 分 别 加 入 BiLSTM 网 络 和

BERT预训练模型后F１值分别提升了２．２２％和７．０１％,而

融合了BiLSTM 和BERT的模型 F１值提升了７．４３％,说明

序列标注模型中,BERT预训练模型对整个实验效果的提升

较大.BiLSTM 网络也能提升实验效果,两者结合对整个模

型的提升会更大,说明BERT和BiLSTM 网络都能提升模型

效果,且两者结合提升效果会更大.

另外,用BERT构建机器阅读理解模型能解决嵌套命名

实体识别的问题,因此其F１值比所有序列标注模型都更好.

加入多头注意力机制 F１值提升１．０２％,说明在机器阅读理

解过程中引入多头注意力机制能强化阅读理解的效果,提升

整个实验的效果.

结束语　本文提出的 BERTＧMHAMＧMRC模型通过将

命名实体 识 别 任 务 建 模 为 机 器 阅 读 理 解 问 题,充 分 利 用

BERT语言模型捕获句子字符的上下文信息,使句子和问题

字符的上下文信息接近于实体类别的问题信息,然后利用多

头注意力网络强化问题和嵌套实体的联系,增加了阅读理解

的效果.实验结果表明,该模型在中文医学实体识别任务中

取得了更好的效果,尤其是在存在较多嵌套的实体中提升更

加明显,相比经典的 BiLSTMＧCRF模型,整体 F１值提升了

７．１７％,其 中 在 嵌 套 较 多 的 临 床 表 现 实 体 上 F１ 值 提 升

１６．８１％,充分证明了 BERTＧMHAMＧMRC能有效解决嵌套

问题,但模型针对复杂的中英文夹杂实体、包含特殊字符的实

体识别效果依然较差.在未来的工作中,希望能加入额外的

规则来提升中英文夹杂实体的效果,另外希望能够对整个模

型进行优化,提高模型的效率.
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