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摘　要　在现有的面向中文临床电子病历的命名实体识别任务中,实体标注粒度通常过细或过粗,过细的标注结果难以找到实

际应用场景,而过粗的标注结果通常需要在进行复杂的处理后,才能明确实体的规范形式和语义类型,以便于后续的数据挖掘

应用.为简化处理步骤,根据常见的７类粗粒度临床实体的特点,定义了用以解释粗粒度实体的９类细粒度解析实体.同时,

针对多粒度实体的特点,提出了基于多任务学习和自注意力机制的多粒度临床实体识别模型,并在真实的医院电子病历库中标

注了５０００条包含多粒度实体的文本以验证模型的效果.实验结果表明,该模型优于主流的序列标注模型,在粗、细粒度实体识

别任务中,两者的F１值分别达到了９２．８８和８５．４８.
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Abstract　IntheexistingnamedentityrecognitiontaskforChineseclinicalelectronicmedicalrecords,thegranularityofannotaＧ

tionisusuallytoofineortoocoarse,anditisdifficulttofindactualapplicationscenariosforthetoothinannotationresultswhile

thetoothickannotationresultsusuallyneedcomplexpostＧprocessingstepstoclarifythestandardformandthesemantictypeof

entities,soastofacilitatesubsequentdataminingapplications．InordertosimplifypostＧprocessingsteps,９kindsoffineＧgrained

analyticalentitiesaredefinedtoexplaincoarseＧgrainedentitiesaccordingtocharacteristicsof７commoncoarseＧgrainedclinicalenＧ

tities．Besides,accordingtocharacteristicsofmultiＧgranularityentities,amultigranularityclinicalentityrecognitionmodelbased

onmultiＧtasklearningandselfＧattentionmechanismisproposed,and５０００textscontainingmultiＧgranularentitiesareannotated

onrealhospitalelectronicmedicalrecordstoverifythemodel．ExperimentresultsshowthatthismodeloutperformsthemainＧ

streamsequencelabelingmodel．Inthetaskofcoarseandfinegranularityentityrecognition,theirF１scoresreach９２．８８and

８５．４８,respectively．
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１　引言

电子病历(ElectronicMedicalRecords,EMR)是重要的

个人健康记录以及医学科研材料.人们期待利用 EMR积累

的数据,来辅助临床决策、医学科研以及公共卫生管理等医

学课题的发展.但是,EMR 中存在大量的非结构化以及

半结构化数据,这些数据无法被计算机直接处理,因此阻

碍了电子病历数据发挥充分的作用.其中,命名实体识别

被认为是电子病历结构化的基础.

中文电子病历的命名实体识别主要关注 EMR记录中的

临床实体,即患者临床记录中的主诉症状、疾病诊断、检验指

标、检查方法、治疗方案和身体部位等.与形式相对固定的通

用领域的命名实体不同,临床医疗实体为了能够充分表现患

者的情况,有着更丰富且自由的表达形式和用语方式.临床

实体比专有名词更像是短语,其包含复合的结构以及多种表

达形式.例如,当患者自诉“头痛”时,临床实体有“头有点疼”



“头很疼”“头痛”等多种表达形式;在医生的诊断记录中,“无

肺恶性肿瘤”包含“不存在肺部恶性肿瘤”和“肿瘤观察位置为

肺部”这两种语义信息.

在现有的中文临床实体数据集中,有些数据集标注实体

的粒度过细,例如 CCKS２０１７将“无腹壁静脉曲张”中的“腹

壁”标为部位,将“静脉曲张”标为症状,但和“静脉曲张”相关

的语义信息如“患者未患有”和“发生在腹壁位置”却都无法从

实体中得到.另一些数据集采用了保留语义的标注方式,但

是标注实体的粒度过粗,例如 He等[１]将“无口角或肢体的抽

动”标注为一个症状实体,在实际应用时需要对这种标注方式

得到的实体进行更麻烦的后处理,下文将具体说明后处理的

必要性和面临的困难.

针对不同的应用,临床实体的多种表达形式有时需要被

规范化为同一个标准名称,有时临床实体又需要不同表达形

式中的特定信息.例如,在统计患有“头部疼痛”的患者时,需

要将“头部酸痛”“头部钝痛”“头部胀痛”统一成它们的上位词

“头部疼痛”的形式;而在查询患者的头痛类型时,又需要用到

“酸痛”“钝痛”“胀痛”等信息.因此,常采用通过制定规则来

进行术语匹配的方式,对临床实体进行后处理.但是,医学词

典常常面临着术语缺乏、一词多义、多类型的问题,并且固定

的规则会导致错误的匹配结果.本文将有短语特性的临床实

体称为粗粒度临床实体,如果要让机器分辨粗粒度临床实体

的信息直接的方式是建立规则对其进行后处理.但是事实

上,粗粒度实体的语义信息可以通过粗粒度实体内部的构成

来获得,且粗粒度实体内部的中心词、部位词、等级词也能作

为实体规范化的强特征.因此,本文将粗粒度实体的细粒度

组成称为细粒度解析实体,将它和非短语形式的细粒度临床

实体统称为细粒度实体.本文在粗粒度标注方式的基础上,

进一步对其中相关信息的构成元素进行了细粒度标注,识别

出病历文本中的细粒度解析实体能够减少后处理的工作量.

以细粒度解析实体元组的形式表示粗粒度临床实体,有助于

实现机器对粗粒度临床实体的理解和规范化.

本文在某三甲医院的大肠癌电子病历上,人工标注了

５０００条包含临床和解析实体的文本,构建了一份同时包含多

粒度医疗实体的数据集.

近年来,深度学习凭借其在各类任务中的出色表现,成为

了命名实体识别的主流方法.深度学习的优点在于不需要额

外添加特征,可以直接通过神经网络来学习字词本身和上下

文的语义信息.此外,考虑到粗细粒度实体之间存在相互补

充、相互说明的关系,本文提出了融入自注意力机制的多粒度

实体识别模型来同时对粗细实体进行识别.

２　相关工作

２．１　基于规则和词典的方法

生物医学领域的命名实体识别任务主要是识别领域文本

中的疾病、症状、检查、基因等.早年的研究主要使用基于规

则和词典的方法,这类方法依赖人工构建的启发式规则和生

物医学词典来实现命名实体识别.Fukuda等[２]利用蛋白质

名称的结构以及用词特征,来识别科研文献中新提出的蛋白

质实体.Friedman等[３]基于多个通用领域的知识库,构建了

三阶段文本解析器,其通过对放射科文本进行句法解析来定

位实体,对实体进行标准化来规范实体形式,将实体和知识库

中的术语对齐以最终确定实体.Song等[４]提出了利用多源

词典的命名实体识别方法.

但是,生物医学领域的子领域众多,命名实体的形式也是

多种多样,而基于规则和词典的方法普遍泛化性差,且人工成

本高.因此,越来越多的研究逐渐开始关注使用基于统计的

机器学习方法来进行生物医学领域的命名实体识别.

２．２　基于统计学习的方法

基于统计学习的方法将命名实体识别任务看作序列标注

任务,主要使用概率图模型为输入序列的每个字符打上其在

实体中的位置标签和其对应的实体的类型标签.Zhao[５]提出

了利用词相似度进行数据平滑化的隐马尔可夫方法(Hidden

MarkovModel,HMM).Finkel等[６]选取词的词形、前后词、

前后缀、语义触发词等特征信息,训练最大熵马尔可夫模型

(MaximumEntropyMarkovModels,MEMM),并根据实体在

互联网等外部数据源中出现的频率来调整实体在任务中的受

重视程度.Settles[７]针对基因和蛋白质识别任务,提出了使

用启发式生物医疗特征的条件随机场方法(ConditionalRanＧ

domField,CRF).

传统的统计学习方法仍然需要通过人工方式来进行特征

选择,成本较高,并且因为传统统计学习模型对文本的语义编

码的能力较差,模型效果严重依赖训练数据,所以其难以应对

罕见词和未登录词.因此,近年来使用深度学习模型来进行

命名实体识别成为了研究的主流.

２．３　基于深度学习的方法

Huang等[８]提出了用于预测序列标签的后接条件随机

场的双向长短期记忆网络(BiＧLSTMＧCRF).Griden[９]首先在

生物医学领域使用 BiＧLSTMＧCRF模型进行命名实体识别.

Dang等[１０]在BiＧLSTMＧCRF模型的基础上,利用语言学信息

对词向量进行微调.Liu等[１１]在 BiＧLSTMＧCRF模型上后接

了一个多通道卷积神经网络,并将词的词法和形态学特征也

作为实体识别的信息.

除BiＧLSTMＧCRF模型外,也有相关研究将其他深度学

习模型应用到生物医疗领域.Giorgi等[１２]在大规模有噪声

语料上训练模型,并将模型迁移到小规模可靠的语料上.Qiu
等[１３]利用残差膨胀卷积模型来快速高效地进行医疗领域的

命名实体识别.Wang等[１４]提出３种在深度模型中加入词典

特征的方式,将有用的外部知识纳入深度模型中.

２．４　多任务学习

多任务学习同时对多个任务进行建模.神经网络一般通

过共享权重的方式,让底层网络同时兼顾不同的任务,以提取

更具有代表性的低级特征;同时,各个任务也拥有各自的权重

来提取与自身任务相关的特征.研究表明,多任务学习的效

果优于单任务学习,其能够极大地提升模型的泛化性能,尤其

是在多个任务直接相关性较大的情况下.Luong等[１５]于

２０１５年首次把多任务学习应用到序列到序列的任务中,取得

了不错的效果.

８３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．４,Apr．２０２１



３　细粒度解析实体介绍

本文将中文临床实体分为粗粒度临床实体和细粒度临床

实体这两类.定义粗粒度临床实体为有可组合性和可扩展性

的临床实体,如疾病、症状等;细粒度临床实体的定义有着相

对固定的形式和范围,如检验指标名、药品名等.其中,粗粒

度临床实体又可以根据其短语结构进行分解,因此本文将粗

粒度临床实体的分解结果称为细粒度解析实体.

本文参考卫生部发布的电子病历数据组与数据元标准,

以及现有的工作[１６],并结合在真实病历文本上的实际标注经

验,总结了自诉症状、体格检查、检查项目、疾病诊断、疾病史、

手术名、手术史这７类粗粒度临床实体的结构特征.若按照

细粒度的语义对实体进行分类,则可分为表示否定、表示肯

定、表示可能、表示颜色等几十种类型.考虑到过多的实体类

型会给标注工作和模型带来很大的负担,因此本文将细粒度

解析实体按功能分类,定义了９类细粒度解析实体,其中起到

了相似功能的词被归为同一类.图１给出了一个结合粗细粒

度标注的实例.

此外,不具有明显复合结构的细粒度临床实体为检验指

标、检验结果、药品名、药品用量、药品用法.细粒度解析实体

具体如表１所列.

图１　标注样例

Fig．１　Exampleofannotation

表１　细粒度实体定义

Table１　DefinitionoffineＧgrainedentity

细粒度实体 定义 例子

存在情况
表示某种事物是否存在,或是否

可能存在的词
[难以]入睡

情景限定 表示某种特定情景的词语 [餐后]腹痛

程度等级
表示症状或疾病严重程度或医学

分级的词语
[二级]高血压

身体部位 表示身体部位的词语 [上腹部]疼痛

原子症状 拆分后不再是原症状的症状词 反复[咳嗽]
原子疾病 拆分后不再是原疾病的疾病词 ２型[糖尿病]
时间点 病历中某一时刻的时间 [刻下]乏力

时间段 病历中描述持续一定时长的时间 低烧持续[一周]

４　多粒度实体识别模型

针对两种不同粒度的实体,我们提出了基于多任务学习

并融合注意力机制的多粒度实体识别模型,该模型由４个部

分组成,分别是嵌入层、BiＧLSTM 层、SelfＧAttention层和CRF
层.该模型首先通过共享嵌入层和 BiＧLSTM 层来学习公共

的上下文特征,然后将实体传入两个平行的SelfＧAttention层

分别进行过滤,以提取粒度相关的特征,最后将提取的粒度相

关的特征和公共特征相加,再通过两个平行的 CRF层来得到

预测的粗粒度标签序列和细粒度标签序列.具体的网络模型

如图２所示.

图２　模型架构图

Fig．２　Modelarchitecturediagram

４．１　嵌入层

嵌入层的作用是将文字转换成对应的字向量形式,初始

字向量可以通过使用文本语料训练得到或随机初始化得到,

本文采用 word２vec[１７Ｇ１８]来学习初始字向量.具体而言,输入

固定长度为n的电子病历文字序列X＝[x１,x２,􀆺,xn]到嵌

入层,将序列中的每个汉字xi转换成对应的字向量ei∈Rn,最

终将文字序列X 转换成矩阵E＝[e１,e２,􀆺,en]的形式,并将

E传入BiＧLSTM 层.

４．２　BiＧLSTM层

LSTM 是一种特殊的循环神经网络(RecurrentNeural

Network,RNN),它继承了 RNN在处理序列问题时的“记忆”

优势,也就是网络在时刻t的输出与前t－１时刻的输入相关.

同时,LSTM 通过引入门控机制缓解了传统 RNN 容易梯度

消失或爆炸的问题.LSTM 的具体计算过程如下:

it＝σ(Wiet＋Uiht－１＋bi) (１)

ft＝σ(Wfet＋Ufht－１＋bf) (２)

c~t＝tanh(Wcet＋Ucht－１＋bc) (３)

ct＝ft☉ct－１＋ii☉c~t－１ (４)

ot＝σ(Woet＋Uoht－１＋bo) (５)

ht＝ot☉tanh(ct) (６)

其中,et,ht∈Rd分别是网络在时刻t的输入和输出向量;it,

ft,ot∈Rd分别是时刻t的输入门向量、遗忘门向量、输出门

向量;c~t,ct是计算的中间结果;W∈Rd×n,U∈Rd×d,b∈Rd是

可训练的参数,不同的下标表示参数对应不同的门;σ,tanh,

☉分别表示sigmoid函数、双曲正切函数、逐元素相乘.特别

地,当t＝１时,h０,c~０＝０.

BiＧLSTM 层由一个正向 LSTM 和一个逆向 LSTM 组

成.在t时刻,向量et自左向右地传入正向 LSTM,输出记为

h
→
t;逆向 LSTM 自右向左地处理向量et,输出记为h

←
t.BiＧ

LSTM 在时刻t的输出,为正向LSTM 和逆向 LSTM 输出的

拼接[h
→
t;h

←
t].

４．３　SelfＧAttention层

SelfＧAttention最早由谷歌翻译团队[１９]于２０１７年提出.

注意力机制的核心思想是在翻译任务中,给模型输入源语句

和目标语句,让模型能够学习出目标语句中的每个字或词对

源语句中的每个字或词的关注度.而自注意力实际上就是把

９３２周晓进,等:面向中文电子病历的多粒度医疗实体识别



目标语句替换为源语句,让模型学习句子内部中的字词对其

他字词的关注度.本文采用SelfＧAttention的原因是单纯地

在模型中采用权重共享只能提取公共特征,且会损失不同粒

度实体的独特性.因为这两类实体都共用了完整的公共特

征,所以引入SelfＧAttention机制可以让不同粒度的实体学习

到对公共特征的关注度,从而体现差异性.形式上,SelfＧAtＧ

tention的具体计算过程如下:

attention(Q,K,V)＝softmax
QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (７)

其中,Q,K,V 分别代表查询向量矩阵、键值向量矩阵和值向

量矩阵,且Q∈Rm×dk ,K∈Rm×dk ,V∈Rm×dv ,m 表示输入语句

的长度,dk和dv分别表示查询向量和值向量的维度, dk 起到

一个缩放作用.在模型中,我们令Q＝K＝V＝BiＧLSTM 的

输出.

在此基础上,为了增加 SelfＧAttention的表示能力,我们

还使用了多头注意力机制,具体计算过程如下:

headi＝attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i )WO (８)

multiHead(Q,K,V)＝concat(head１,head２,􀆺,headh)

(９)

其中,WQ
i ∈ Rdmodel×dk ,WK

i ∈ Rdmodel×dk ,WV
i ∈ Rdmodel×dv ,WO ∈

Rhdv×dmodel,dmodel表示输入的特征向量的维度,h表示相互平行

的自注意力层的个数,并且dk＝dv＝dmodel/h.

４．４　SkipＧConnect机制

残差连接最早出现在 He等[２０]于２０１５年提出的残差网

络中,原始的残差单元由一个卷积层、批处理归一化层和非线

性激活函数 ReLU 层堆叠而成,本文中残差单元就是由采用

多头注意力的SelfＧAttention层组成的.残差连接的作用是

加速深度网络的训练,并且在很大程度上缓解了由于网络层

数过深导致的梯度消失和梯度爆炸问题.具体计算过程

如下:

skipConnect(x)＝x＋multiHead(x,x,x) (１０)

其中,x表示经过BiＧLSTM 层输出的隐藏向量.

４．５　CRF层

在一个标签序列中,标签之间存在着相互依赖、相互约束

的关系,如I(Inside)标签应该跟在 B(Begin)标签或I标签之

后、一组实体标签的实体类型应该尽可能相同等.CRF能通

过转移矩阵刻画来输出标签之间的依赖关系,并得到全局最

优的标签序列.

CRF层基于文字序列[x]T１ 给标签序列[i]T１ 打分,根据分

数来评价标签序列的优劣.标签序列的得分由发射分数和转

移分数两部分组成.定义 M([x]T１ )为文字序列[x]T１ 的发射

概率矩阵,[M([x]T１)][i]t,t是第t个字预测为标签[i]t的概率,

发射分数是序列[x]T１ 的每个字预测为[i]T１ 中对应标签的概率

和;A为标签转移概率矩阵,Ai,j表示标签i转移到标签j的概

率,转移分数是标签序列[i]T１ 中相邻标签的转移概率和.发

射概率由残差连接后得到,转移概率是CRF层训练更新的参

数.总的标签打分公式如下:

S([x]T１ ,[i]T１)＝∑
T

t＝１
(A[i]t－１,[i]t＋[M([x]T１)][i]t,t) (１１)

CRF层的优化目标是,真实标签序列的得分占总体的比

重越大越好.令[y]T１ 是真实标签序列,[j]T１ 取遍所有可能的

标签序列,真实标签序列占总体的比重公式如下:

p([y]T１|[x]T１)＝ eS([x]T１ ,[y]T１ )

∑
j
eS([x]T１ ,[j]T１ )

(１２)

损失函数一般用优化目标的负对数似然估计,具体公式

如下:

Loss＝－S([x]T１ ,[y]T１)＋log(∑
j
es([x]T１ ,[j]T１ )) (１３)

４．６　多任务学习

传统的 NER模型都是单输入单输出,针对两种粒度的

实体,传统的做法一般是用不同的模型分别训练这两类实体,

彼此之间不交叉.本文使用图３所示的网络结构同时对粗细

粒度实体进行多任务学习,最后将两个CRF层的损失和作为

全局损失一起训练,具体公式如下:

Loss＝α􀅰LossC＋β􀅰LossG (１４)

其中,下标C,G分别表示粗粒度和细粒度实体.

５　实验设计

５．１　数据集介绍

本文构建的数据集的原始语料来自某三甲医院的大肠癌

电子病历,本文在电子病历的基础上进行了标注.本文数据

集共有１２７４３个粗粒度实体和３２４７８个细粒度实体.在实验

中,本文按照训练集和测试集７∶３的原则分配了数据,数据分

配的具体分布如表２和表３所列.

表２　粗粒度数据分布

Table２　DistributionofstatisticsofcoarseＧgrainedentity

粗粒度实体 训练集 测试集

自诉症状 ２４９０ １２２０
体格检查 ２５３８ １１９６

实验室检查 １３０１ ６４４
疾病 ６２９ ２９５

疾病史 １１２ ３８
手术名 ３９ １５
手术史 ３３１ １２５

用药方案 １２２８ ５４２
总计 ８６６８ ４０７５

表３　细粒度数据分布

Table３　DistributionofstatisticsoffineＧgrainedentity

细粒度实体 训练集 测试集

检查指标 ３１５８ １３６７
检查结果 ５３９２ ２４５１
药品名 １２２８ ５４２

药品用量 ５９０６ １８７
药品用法 ４９９ １２７
存在情况 １４２６ ６５６
情景限定 １９１ ７７
程度等级 ５８７ ２６９
身体部位 ２７１０ １２５６
原子症状 ６００ ２６５
原子疾病 １４１８ ６７５
时间点 ６４３ ３０９
时间段 ３７９ １６０
总计 ２４１３７ ８３４１

５．２　实验设置

在实验前根据数据集中的句长统计,将最大句长n设置
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为３００,并对句长大于n的句子进行分析,发现其大多是检查

报告形式的文本.对于这些文本,采用分号进行切分并添加

到数据集中.实验采用 word２vec[１７Ｇ１８]的skipＧgram 算法在数

据集上进行预训练,最终得到了１２８维的字向量,并将其作为

嵌入层的初始化向量.在训练阶段,在双向 LSTM 后采用

dropout以防止过拟合,后文将对多头注意力中的参数h的设

置进行具体介绍.实验采用 Adam 小批量梯度下降算法,损

失函数中的超参数设置为α＝β＝１,其余参数如表４所列.实

验采用实体级别的准确率、召回率以及准确率和召回率的调

和平均数F１值作为评价指标.

表４　超参数设置

Table４　Settinguphyperparameters

参数名 参数值

词向量维度 １２８

LSTM 隐层节点数 １２８

SelfＧAttention输出维度 ２５６

dropout ０．２
学习率 ０．００１

batch_size ２５６

５．３　实验结果

５．３．１　对比实验

为了验证本文提出的模型的有效性,我们对比了现有的

一些主流 NER模型,包括由 Huang等[８]提出的经典序列标

注模型(BiＧLSTM)、Ma等[２１]提出的将卷积网络用于提取字

符特征的模型、Zheng等[２２]提出的结合注意力机制的模型、

Wang等[１４]提出的将字典信息融入的模型和 Qiu等[１３]提出

的采用残差膨胀卷积的模型.

由表５可知,除了在粗粒度实体识别中的 Precision和在

细粒度实体识别中的 Recall比 Qiu等[１３]提出的模型的值略

低以外,本文提出的模型在这两类实体中的其他指标均高于

其他模型的其他指标,并且在综合性能F１值上均取得了最

好的效果,分别达到了９２．８８和８５．４８.

表５　与现有模型的性能对比

Table５　Experimentalcomparisonresultswithcurrentmodels

模型
粗粒度实体

Precision Recall F１

细粒度实体

Precision Recall F１
文献[８]中的模型 ９２．４８ ８９．８７ ９１．１２ ８４．５４ ８４．３１ ８４．４３
文献[２１]中的模型 ９３．２３ ８９．２２ ９１．１８ ８４．８０ ８４．０９ ８４．４４
文献[２２]中的模型 ９３．３６ ９１．１７ ９２．２５ ８４．８２ ８２．５９ ８３．６９
文献[１４]中的模型 ９３．５９ ９０．４３ ９１．９８ ８５．２０ ８３．５１ ８４．３５
文献[１３]中的模型 ９４．３６ ８８．９９ ９１．６０ ７９．７３ ８５．８７ ８２．６９

本文模型 ９３．２２ ９２．５６ ９２．８８ ８５．６２ ８５．３４ ８５．４８

５．３．２　多头注意力参数h对模型的影响

多头注意力中的h表示相互平行的自注意力层的个数,

各个自注意力层相当于不同的子空间.假设每个自注意力层

中的各个向量维度相同,那么随着h的增加,模型能够捕获到

更多的来自不同字空间的注意力信息.为了研究h对模型的

影响,我们固定dmodel的维度为２５６,随着h的变化,虽然自注

意力层中的向量dk＝dv＝dmodel/h也会随之而变化,但总的输

出向量的维度保持不变.表６列出了在不同h的情况下该模

型的性能.

表６　不同h下模型的性能对比

Table６　Experimentalcomparisonresultsunderdifferenth

h
粗粒度实体

Precision Recall F１

细粒度实体

Precision Recall F１

１ ９２．１６ ９１．５１ ９１．８３ ８５．４８ ８３．２３ ８４．３４

２ ９２．４３ ９１．８８ ９２．１５ ８５．６６ ８３．５４ ８４．５８

４ ９２．８６ ９１．２３ ９２．０３ ８５．６２ ８５．３４ ８５．４８

８ ９２．５２ ９１．６８ ９２．１０ ８５．８５ ８４．４６ ８５．１５

１６ ９３．２２ ９２．５６ ９２．８８ ８４．７１ ８５．８８ ８５．２９

表６所列的实验结果表明,对于粗粒度实体来说,当h＝

１６时,模型在所有指标上得到了最好的结果;对于细粒度实

体来说,当h＝４时,模型在综合性能F１值上取得了最好的

结果.这也从侧面反映出,由于粗粒度实体所蕴含的语义更

多,需要通过更多的低维子空间来捕获信息.而细粒度实体

因为本身蕴含的语义没有那么丰富,所以更高的h并没有带

来更好的效果.综上,我们使用h＝１６的粗粒度模型和h＝４
的细粒度模型的集成作为最终的模型.

５．３．３　消融实验

为了证明本文提出的模型中的自注意力和残差连接的有

效性,表７列出了模型分别在去掉自注意力时或去掉残差连

接时的性能.

表７　消融实验的结果

Table７　Resultsofablationexperiments

模型
粗粒度实体

Precision Recall F１

细粒度实体

Precision Recall F１

ＧSelfＧAttention ９２．５５ ９１．０３ ９１．７８ ８４．７０ ８５．２３ ８５．０２

ＧSkipConnect ９２．８２ ９０．４３ ９１．６１ ８４．７２ ８３．４０ ８４．０５

All ９３．２２ ９２．５６ ９２．８８ ８５．６２ ８５．３４ ８５．４８

由表７可知,在分别去掉自注意力层、残差连接后,粗细

粒度的各项指标均有所降低,综合指标 F１值分别下降了

１．１％,１．２７％和０．４６％,１．４％,由此证明了自注意力层和残

差连接的有效性.

结束语　本文针对中文电子病历中的实体存在的粗细粒

度现象,构建了一个包含粗细粒度医疗实体的数据集,并提出

了一个采用自注意力的多任务学习模型来进行多粒度的临床

实体识别.该模型在不使用外部资源的情况下,通过共享编

码层来提取两种粒度实体的公共特征,并通过自注意力机制

来学习两种粒度实体对公共特征的相关度,从而得到对两种

粒度的实体更好的识别效果.在我们自己标注的数据集上的

实验结果也表明了该方法的有效性,后续工作将研究如何利

用外部知识来提升模型的效果.
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