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融合BERT模型与词汇增强的中医命名实体识别模型

李旻哲 殷继彬
昆明理工大学信息工程与自动化学院　昆明６５０５００
　(５９７０８５８９９＠qq．com)

　
摘　要　现有的中医命名实体识别相关研究较少,基本都是基于中文病例做相关研究,在传统中医编写的病例文本中表现不

佳.针对中医案例中命名实体密集且边界模糊难以划分的特点,提出了一种融合词汇增强和预训练模型的中医命名实体识别

方法LEBERTＧBILSTMＧCRF.该方法从词汇增强和预训练模型融合的角度进行优化,将词汇信息输入到BERT模型中进行特

征学习,达到划分词类边界和区分词类属性的目的,提高中医医案命名实体识别的精度.实验结果表明,在文中构建的中医病

例数据集上针对１０个实体进行命名实体识别时,提出的基于 LEBERTＧBILSTMＧCRF的中医案例命名实体识别模型综合准确

率、召回率、F１分别为８８．６９％,８７．４％,８８．１％,高于BERTＧCRF,LEBERTＧCRF等常用命名实体识别模型.
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TCMNamedEntityRecognitionModelCombiningBERTModelandLexicalEnhancement
LIMinzheandYINJibin
FacultyofInformationEngineeringandAutomation,KunmingUniversityofScienceandTechnology,Kunming６５０５００,China

　
Abstract　TherearefewresearchesonTCMnamedentityrecognition,andmostofthemarebasedonChinesemedicalcases,and

theydonotperformwellinTCMcasetexts．AimingatthecharacteristicsofdensenamedentitiesandfuzzyboundaryinTCMcaＧ

ses,thispaperproposesamethodofTCMnamedentityrecognition,LEBERTＧBILSTMＧCRF,whichcombineslexicalenhanceＧ

mentandpreＧtrainingmodel．ThismethodisoptimizedfromtheperspectiveofthefusionofvocabularyenhancementandpreＧ

trainingmodel,andthevocabularyinformationisinputintotheBERTmodelforfeaturelearning,soastoachievethepurposeof

dividingwordclassboundariesanddistinguishingwordclassattributes,andimprovetheaccuracyofTCM medicalcasenamedenＧ

tityrecognition．ExperimentsshowthatwhentenentitiesareidentifiedontheTCMcasedatasetconstructedinthispaper,the

comprehensiveaccuracyrate,recallrateandF１oftheTCMcasenamedentityrecognitionmodelbasedonLEBERTＧBILSTMＧ

CRFis８８．６９％,８７．４％and８８．１％,respectively．ItishigherthancommonnamedentityrecognitionmodelssuchasBERTＧCRF

andLEBERTＧCRF．

Keywords　Naturallanguageprocessing,Chinesemedicinecase,Vocabularyenhancement,BERT,BiLSTMＧCRF
　

１　引言

中医医案是中医传承与创新的主要载体之一,记录了中

医诊疗的全过程,拥有层次丰富的医疗知识,具有人工智能服

务的研究空间,如自然语言处理、智能问答等.但在如今医案

的应用研究中,仍存在着数据利用率低、文本信息特征提取困

难等问题.此外,中医医案是以长段且无序的非结构化文本

为数据载体,其中包含了病人的疾病、症状、证候、处方及个人

信息,且没有统一的标注语料和标注规范,导致传统的数据挖

掘方法精度较低.

中医病历中包含了大量医疗信息,对中医案例进行实体

识别是构建中医信息库的第一步.目前,针对实体识别的研

究已经有很多,但是在中医案例方面的相关研究较少,中医实

体识别方面仍存在一些亟待解决的问题,如实体边界模糊、实

体歧义性等.针对中医医案中命名实体密集且边界模糊难以

划分的特点,提出了一种融合词汇增强和预训练模型的中医

命名实体识别方法.该方法从词汇增强和预训练模型融合的

角度进行优化,通过优化后的预训练模型与 BiLSTM 准确地

划分 词 类 边 界.条 件 随 机 场 (ConditionalRandom Fields,

CRF)用于区分不同词类属性标签,提高中医医案命名实体识

别的精度.

２　相关工作

命名实体识别方法的发展整体上经历了基于规则与词典

的方法,以条件随机场(CRF)为代表的统计机器学习和以循

环神经网络(RNN)、预训练模型(BERT)为代表的深度学习３
个阶段.基于规则与词典的方法和统计机器学习模型都需要

依靠逻辑设计和训练语料中的统计信息来进行手工设计得到

大量特征.这些统计学习方法的识别性能很大程度上依赖于

特征的准确度,所以要求团队中要有语言学专家,十分费时费

力[１Ｇ３].

随着人工智能技术的快速发展,深度学习取得了长足的
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进步.深度学习的主要优势在于可以克服传统机器学习技术

中需要人工提取特征的缺陷,无需复杂的特征工程,就能够从

海量的数据中自动获取更加精确、抽象的信息,具备出色的泛

化能力.

Zhao等[４]提出将实体识别看作分类任务,使用多标签卷

积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)达到实体

识别的目的,得到比传统识别方法更优秀的效果.Cao等[５]

将EＧCNN 和 BiLSTMＧCRF进行结合,解决实体边界划分不

准确造成复合实体识别困难的问题.Guo等[６]提出将TransＧ

formerＧXL(TransformerＧextralong)与 BiLSTM 模型进行融

合使用,解决在仅使用 Transformer时在方向上信息较少的

问题.Derlin等[７]提出了一款基于 Transform 模型训练出的

BERT模型,通过对BERT模型进行微调,能够适应很多不同

类型的命名实体任务.Yan等[８]对transform 进行进一步调

整,使用于命名实体识别.Lasri等[９]对BERT在句法运用上

进一步分析.Ma等[１０]在 LatticeＧLSTM 上进行修改,将词典

特征的上下文直接与BERT训练后的结果进行融合,实现词

典信息与预训练模型相结合.Liu[１１]提出通过将词典信息与

BERT中的 Transform层结合,使BERT能学习到更多特征.

Ren等[１２]在对渔业标准划分中使用了融合注意力机制和

BERTＧBiLSTMＧCRF,召回率、准确率等均超过使用其中单一

几个网 络.Liu等[１３]将 轻 量 级 BERT(A LiteBERT,ALＧ

BERT)与两个BiLSTM 结合,实现了序列标注的高精度化,

在实验中达到了９１．５６％的准确率.为同时获得全局语义信

息和方向信息,Liao等[１４]提出使用注意力机制动态融 合

Transformer编码器和BiLSTM 的模型.

３　数据集构建

中医案例与其他领域的文本不同,它是一种具有客观性、

程式性的特殊文本.它含有各种专有名词,如治方、病名、治

法等多种常见实体属性以及证候等文言文中医实体.

中医的医疗案例有多种形式,优秀的医疗案例应当将理、

法、方、药结合起来,展现出辩证施治的完整过程.医案的记

录应当包括患者的病史、症状、脉象、舌象等,以便深入探究疾

病的发病机制,并据此制定治疗方案和药物.本文旨在为中

医命名实体识别研究提供一个基础数据资源,促进中医命名

实体识别领域的发展.

３．１　中医命名实体类别选择

中医案例基本由患者信息、患者病史、患者医案、中医诊

断、西医诊断、治法、方药、处方这８个部分组成.

根据以上信息构建一条完整中医医案的需求,本文选取

消化科的中医案例作为研究主体,并依据医案写作特点和数

据分布定义了病名、性别、年龄、诱因、症状、舌象、脉象、证候、

治法以及治方共１０个重要的实体类别.

３．２　中医命名实体类别选择

为了收集中医案例文本数据,本文使用网络爬虫工具批

量爬取公开的中医平台病例数据.为了提高数据集的质量和

准确性,本研究对网络爬虫抓取的数据进行了人工筛选及实

体标注,最终保留了８００份真实有效的中医确诊病例.这些

病例中实体总数为 ５３３６０ 个.各实体类型的数量及分布情

况如表１ 所 列.“治 方”类 实 体 占 ３８％,“症 状”类 实 体 占

２６％,“治法”类实体占１０％,“证候”类实体占９％,这４类实

体占实体总数的８３％;其余实体占总数的１７％.

表１　命名实体数量

Table１　Numberofnamedentities

命名实体 实体数量

病名 ２８５２
性别 ８００
年龄 ８００
证候 ４９０３
症状 １３６５３
治法 ５３２１
治方 ２０４１２
舌象 ２６１４
脉象 １３３６
诱因 ６６９

４　模型框架

模型通过融合字、词级别的语义特征,增强模型对于中医

案例中实体潜在特征的提取能力,提高模型对于命名实体的

识别能力,达到提升模型性能的目的.如图１所示,该模型由

３个部分组成:输入表示层LEBERT、特征提取层BiLSTM 以

及标签解码层 CRF.首先将字符序列传入 BERT 预处理模

型中,BERT 会依据字符的位置向量、字向量和文本向量加和

得到最终的输入向量.编码后获取上下文语义信息,将向量

输入BILSTM 网络模型.经过 BILSTM 的双向编码后,最终

输出给CRF选择最合理的标签序列.

图１　模型结构图

Fig．１　Modelstructurediagram

４．１　输入表示层LEBERT
为了解决中医病例中各个标签中命名实体密集且边界模

糊的特点,在BERT模型的基础上采用 LEBERT模型,获取

每个字相关的词,利用词汇信息对命名实体进行边界划分,达
到划分命名实体边界的目的.

与BERT相比,融合词汇增强的预训练模型LEBERT将

汉语句子转换为字词对序列,将字符和词汇特征作为输入,输
出字词对序列.Transform 层之间连接一个词典适配器,使
得词汇信息能够有效地融合到 BERT 中.本文所使用的

LEBERT的实现原理如图２所示,其中Cn表示每个字符,Wn

２３０９０００３０Ｇ２
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表示每个Cn匹配的词语,hn表示经过 Transform层后的数据.

图２　LEBERT模型

Fig．２　LEBERTmodel

正文内容使用一个词典 D 和一组含有n 个字符组成的

汉语句子,以词典作为基础,将字符序列S 中所有可能包含

的词语找出来.如图３所示,以“参苓白术散”为例,共获取３
个隐藏词,“参苓”“参苓白术散”“白术”(‹pad›为空填充).每

个字获得对应的隐藏词,隐藏词即获得配对的字符序列,计算

式如式(１)所示.

图３　输入“参苓白术散”

Fig．３　Whentheinputis“GinsengandAtractylodesFormula”

SCW ＝{[C１,w１],[C２,w２],[C３,w３],􀆺,[Cn,wn]} (１)
通过对BERT适配器进行研究,实现将外部词典信息特

征与句子信息的融合.将字符序列嵌入信息xw
ij与 Transform

层输出he
i融合,xw

ij表示如式(２)所示:

xw
ij＝ew(wij) (２)

其中,ew是一个预先训练的单词嵌入查找表,wij是wi中的第j
个单词.由于两者的向量长度存在差异,通过式(３)使之

对齐.

vw
ij＝W２(tanh(W１xw

ij＋b１))＋b２ (３)

其中,W１是dc－dw的矩阵,W２是dc－dc的矩阵,b１和b２是偏置

值,dw和dc分别为单词嵌入的维数和 BERT的隐藏大小.这

里计算每个词的最大可能性,如上图所示,若“参苓”两字后没

有“白术散”,则会分配 “参苓”词组作为“参”和“苓”的最匹配

词组.vw
ij分配的给第i个字符,表示为Vi＝(vw

ii,vw
i２,vw

i３,􀆺,

vw
im ),大小为m－dc的矩阵,其中m 为分配的词总数.每个单

词间相关性计算式如式(４)所示:

ai＝softmax(hc
iWattenVT

i ) (４)

其中,Wattn是双线性注意力的权重矩阵.式(５)为获得所有单

词的加权和:

zw
i ＝∑

m

i＝１
aijvw

ij (５)

最后将经过加权的词汇信息输入字符向量中.

h
∧

i＝hc
i＋zw

i (６)

４．２　特征提取层BiLSTM
中医命名实体中常有病名与症状混合出现的情况,判断

实体所属标签取决于前后文中的描述信息.但引入词汇信息

后各个命名实体之间趋向于板块化,前后文信息减少,导致实

体识别的准确率有所降低.故采用 BiLSTM 网络提取前后

文中的特征信息,提高命名实体识别准确率.
如图４所示,LSTM 的神经元中引入了门函数,通过３个

门结构(遗忘门重置数据、输入门读取数据、输出门输出数据)
实现对前后文信息的取舍.

图４　LSTM 的神经元

Fig．４　NeuronsofLSTM

每个神经元都有３个输入与３个输出,Xt是该时刻新加

入的信息,at－１与ct－１是上文信息的表示.Xt与at－１合并后克

隆为４份,３份分别与遗忘门、输入门和输出门的权重Wf,

Wi,Wo进行计算,通过函数的激活获得遗忘权重、输入权重和

输出权重;最后一份放入 RNN 中计算.但由于一个 LSTM
只能处理单向,为了更加准确地分析语句,将两个输入方向相

反的LSTM 模型组合为BiLSTM 进行使用,如图５所示.

图５　将LSTM 组成BiLSTM
Fig．５　LSTM modelsarecombinedintoBiLSTM

４．３　标签解码层CRF
CRF是一种基于统计的序列标注算法.CRF将序列标

注看作是一个kn分类问题,把上下文的信息以及相邻标签的

序列关系纳入考虑,获取全局信息进而获得全局最优的标记

序列.

CRF计算条件概率、得分函数、标签概率如下:

P(y１􀆺yn|x１􀆺xn)＝P(y１􀆺yn|x),x＝(x１􀆺xn) (７)

s(X,y)＝∑
n

i＝０
Ayi,yi＋i ＋∑

n

i＝１
Pi,yi

(８)

P(y|X)＝ es(X,y)

∑
y
~∈Yx

es(X,y
~) (９)

其中,yi代表第i个字符的标签,xi代表第i个字符;CRF的转

移矩阵为A,Aij代表标签yi到yj的转移概率;y０和yn分别代表

句子的开始和结束;YX为所有标签概率.

５　实验内容

实验所使用的数据集为第３章构建的中医案例命名实体
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数据集,共包含８００个消化科的确诊病例数据.采用５折交

叉验证对数据集进行划分,将８００个数据分为５份,其中每份

１６０个数据.将３份数据作为训练集,一份数据作为测试集,
最后一份作为验证集,共测试５次取平均值.将原始训练集

和测试集合并,与验证集混合,将数据集划分为５堆,从而减

少数据集划分的随机性对模型性能的影响.

５．１　实验环境

实验环 境 为:Intel(R)Core(TM)i９Ｇ１０９００K CPU ＠
３．７０GHz处理器,内 存 RAM 为 ３２GB,显 卡 GPU 选 用

NVIDIARTX３０９０.本文编程语言版本为 Python３．８．１,深
度学习框架为Pytorch.

５．２　实验准备

１)模型构建来源:
我们 使 用 的 BERT 模 型 是 基 于 Devlin 等[８]构 建 的,

BERT中共 有 １２ 层 Transform,并 使 用 huggingface４ 中 的

bertＧbaseＧchinese中相关模块进行初始化,使用２００dimension
预训练词嵌入,利用该词嵌入中的定向跳转图模型进行训练.
在BERT模型的第一个 Transform和第二个 Transform之间

插入词典适配器,将预训练得到的词嵌入信息连接词典适配

器,在训练期间微调以实现BERT与词典适配器的融合.

２)超参数:
本文选择的是 Adam优化器,在BERT中的learningＧrate

设置为１×１０－５,在 LEBERT 中由于有词典适配器传入数

据,因此将learningＧrate设置为１×１０－４.对于所有模型,设
置的最大epoch为２０,最大序列长度为２５６.

３)基准评估线:
为了证明LEBERTＧBILSTMＧCRF(LBC)的优越性,引入

其他模型进行比较.

４)用于对比的模型:
(１)BERTＧCRF(BC):BERT系列最常见的训练模型.基

于中文序列标记任务直接对预训练模型 BERT进行微调,随
后加入CRF层对结果进行筛选分类.

(２)BERTＧBILSTMＧCRF(BBC):基于上述模型在 BERT
训练结果的基础上将CRF改为BILSTMＧCRF进行对比.

(３)BERTＧsoftmax(BS):使用较常用的分类器softmax,
用于与BC和BBC号模型进行实验对照.

(４)BERTＧBiLSTMＧsoftmax(BBS):使用 BiLSTM 与分

类器softmax组合,用于与前述模型进行对比.
(５)ALBERTＧCRF:ALBERT 常 被 看 作 是 轻 量 级 的

BERT[１５],对小型数据集可能有较好性能,同时迭代速度比

BERT更快.
(６)ALBERTＧBILSTMＧCRF:ALBERTＧCRF号模型的扩展.
(７)LEBERTＧCRF(LC):与提出的模型作对比,验证加入

BILSTMＧCRF后的效果.
(８)LEBERTＧsoftmax(LS):同LC号模型.
(９)LEBERTＧBiLSTMＧsoftmax(LBS):将 BiLSTM 与分

类器softmax组合,观察效果.

５)评价标准:
本文使用３项重要的指标衡量模型的表现,分别是精确

率P、召回率R和F１值.

P＝ Tp

TP＋FP
×１００％ (１０)

R＝ Tp

TP＋FN
×１００％ (１１)

F１＝２PR
P＋R×１００％ (１２)

其中,TP表示正确识别的实体数量;FP 表示错误识别的实体

数量;FN 表示未识别出的实体数量.精确率P 表示所有预测

为正样本的集合中预测正确的比例;召回率R 表示所有正样

本中预测正确的比例;F１值综合精确率和召回率,是评估模

型性能的综合指标.

５．３　对比实验

为了验证本文中 LEBERTＧBiLSTMＧCRF 模型的性能,
将提出的模型与多个相似的同类型模型进行对比实验.对比

实 验 中 包 含 BERTＧSoftmax,BERTＧCRF,BERTＧBILSTMＧ
CRF,BERTＧBILSTMＧSoftmax,ALBERTＧCRF,ALBERTＧ
BiLSTMＧCRF这些常见的命名实体识别模型.

如 表 ２ 所 列,本 章 所 提 的 LEBERTＧBiLSTMＧCRF 以

８８．６９％的准确率、８７．４％召回率、８８．１％的 F１位列第一,其
中准确率超过第二的 BERTＧsoftmax１．７３％,F１超过第二的

BERTＧsoftmax１．１％.

表２　不同预训练模型的准确率、召回率和F１
Table２　Accuracy,recallandF１ofdifferentpreＧtrainedmodels

(％)

模型 准确率 召回率 F１
LEBERTＧBiLSTMＧCRF ８８．６９ ８７．４ ８８．１
BERTＧBiLSTMＧCRF ８５．７８ ８７．２ ８６．４

BERTＧsoftmax ８６．９６ ８７．１ ８７．０
BERTＧBILSTMＧSoftmax ８５．９３ ８６．７ ８６．３

BERTＧCRF ８４．８６ ８７．４ ８６．１
ALBERTＧCRF ８０．９０ ７４．８ ７７．９

ALBERTＧBiLSTMＧCRF ８０．６８ ８３．７ ８２．１

表２中以 ALBERT为基础的两个模型准确率明显低于

其余几个模型,推测原因为中医的词汇大多较为偏僻晦涩,如
“夜寐难安”这种文言文形式的症状标签;另一方面,这两个模

型在十分依赖前后文信息的“诱因”标签上准确率非常低.

ALBERT作为小型的BERT,在只有少量训练数据的情况下

并未完全收集到相关的词汇信息特征,导致准确率较其余模

型偏低.
对比 BERTＧsoftmax,BERTＧBiLSTMＧCRF,BERTＧCRF,

BERTＧBiLSTMＧsoftmax这４个模型在１０个标签上的准确

率.如图６所示,softmax的准确率均略高于 CRF 和 BILＧ
STMＧCRF.本次用于训练的数据较少,在仅使用BERT模型

的情况下,模型吸收的前后信息较为单一和固定,即使增加了

BiLSTM 层纳入前后文的信息也难以使得后续 CRF分类器

做出对数据更合理的分类.相反,较少考虑前后文信息的

softmax能在这种情况下做出更好的判断.例如在性别上,

softmax 和 BiLSTMＧsoftmax 正 确 率 达 到 百 分 百,而

BILSMTＧCRF和CRF达不到百分百.

图６　BERT系列模型在１０个命名实体的准确率

Fig．６　RecognitionaccuracyofBERTseriesmodelonten
namedentities
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５．４　消融实验

为证明融合后的模型具有更好的性能,将 LEBERTＧBiLＧ
STMＧCRF 拆 分 组 合 为 LEBERTＧCRF,LEBERTＧsoftmax,

LEBERTＧBiLSTMＧsoftmax,将４个模型的结果进行对比.如

表３所列,LEBERTＧBiLSTMＧCRF获得了最高的准确率和

F１.

表３　４个模型准确率、召回率以及F１

Table３　Accuracyrate,recallrateandF１offourmodels
(％)

模型 准确率 召回率 F１
LEBERTＧBiLSTMＧCRF ８８．６９ ８７．４ ８８．１

LEBERTＧCRF ８７．３１ ８７．７ ８７．５
LEBERTＧsoftmax ８７．９１ ８６．８ ８７．３

LEBERTＧBiLSTMＧsoftmax ８８．１２ ８７．３２ ８７．７

如图７所示,LEBERTＧBiLSTMＧCRF模型在１０个命名

实体中都有优秀的表现.纳入了词汇增强能力后的 BERT
在面对上一个模型出现的问题时,例如“性别”标签,使用

CRF能获得更高的准确率.在性别、年龄、症状、病名、证候,
以及综合准确率上,相比另外两个模型,LEBERTＧBiLSTMＧ
CRF有更高的准确率.

图７　４个模型在１０个命名实体识别上的准确率比较

Fig．７　Comparisonofrecognitionaccuracyoffourmodels

ontennamedentities

模型总体对比结果如表４所列.
(１)在年龄和性别的标注序列中,参与统计的模型都有较

好的效果.对于这些单一且易分辨的命名实体,在缺少 BiLＧ
STM 提取的前后文信息或是不使用词典适配器融入词汇信

息时获取的信息较为单一,CRF的判断能力会略微弱于softＧ
max分类器,CRF在这种情况下表现较差.

(２)在中医案例最重要的证候序列标记中,LEBERTＧ
BiLSTMＧCRF取得了最高的准确率,为８７．１％,在症状病名

上同样取得了最高的准确率,在其余的几个命名实体中也有

着较高准确率.与其他模型相比,LEBERTＧBiLSTMＧCRF的

优势在于不仅保证了前后文信息供给,而且加入了词汇信息,
依靠两个信息获取途径进一步优化结果,给模型带来了正向

反馈效果.
基于上述对比实验可知,加入 BiLSTM 层后 LEBERTＧ

BiLSTMＧCRF获得了高于 BERTＧCRF 和 LEBERTＧCRF 的

准确率.LEBERTＧBiLSTMＧCRF模型在性别和年龄的识别

上达到了百分百的准确率,在症状、病名、证候方面的准确率

分别为８３．３３％,９４．２３％,８７．１０％,综合准确率为８８．６９％,
与其他模型相比,LEBERTＧBiLSTMＧCRF这６项拥有最高的

准确率.

表４　不同模型在１０个命名实体识别上准确率对比结果

Table４　Comparisonresultsofrecognitionaccuracyofdifferent

modelsontennamedentities
(％)

标签 LBC BBC BS BC BBS LC LS LBS
年龄 １００ １００ １００ １００ １００ ９８．００ １００ １００
证候 ８７．１０ ７４．１５ ８０．００ ７０．７５ ７６．２３ ８２．３５ ７７．７８ ８３．１２
治方 ９４．２９ ９４．６１ ９４．２９ ９５．２４ ９４．３２ ９４．２４ ９２．３１ ９３．６２
病名 ９４．２３ ７９．３４ ９０．５２ ７９．３５ ８１．７６ ９２．０４ ９２．９２ ９２．６１
性别 １００ ９４．３７ １００ ９４．３７ １００ ９８．００ １００ １００
治法 ８０．００ ７９．７８ ８５．１９ ８０．６７ ８３．０６ ８５．０６ ８４．６２ ８４．９８
脉象 ８７．１０ ８２．７６ ８８．５７ ７７．８７ ８１．９６ ８８．２４ ８８．５７ ８３．７８
症状 ８３．３３ ７３．９０ ８２．７８ ７３．５３ ７５．６３ ８１．７７ ８３．１９ ８２．７１
舌象 ９３．１５ ８４．５８ ９４．３７ ８２．３０ ８８．１２ ９１．６７ ９５．７１ ９４．１８
诱因 ６６．６７ ６３．５３ ７２．００ ６４．６３ ６６．９６ ６７．８６ ６２．９６ ６８．９２

５．５　实验时间对比

如表５所列,LEBERTＧBiLSTMＧCRF与其他模型相比所

耗时间虽略有增加,但所耗时间在合理范围内(比平均时间长

８％).

表５　不同模型的训练时间

Table５　Trainingtimeofdifferentmodels
(min)

模型 所用时间

LEBERTＧBiLSTMＧCRF １０３
LEBERTＧBiLSTMＧsoftmax ９５

LEBERTＧsoftmax ９２
LEBERTＧCRF ９４

BERTＧBiLSTMＧCRF ９９
BERTＧBiLSTMＧsoftmax ９５

BERTＧsoftmax ８７
BERTＧCRF ９２

３)部分验证集的识别结果

如表６、表７所列,选取一部分验证集中的数据,利用

LEBERTＧBiLSTMＧCRF模型对其进行命名实体识别.

表６　部分验证集识别数据

Table６　Partialvalidationsetidentificationdata

字 胰 腺 炎 , 男 ３ ５ 岁

原标签 BＧdisease IＧdisease IＧdisease ０ BＧgender BＧage IＧage IＧage
预测标签 BＧdisease IＧdisease IＧdisease ０ BＧgender BＧage IＧage IＧage

表７　部分验证集识别数据

Table７　Partialvalidationsetidentificationdata

字 饮 酒 带 醉 入 睡

原标签 BＧtriggers IＧtriggers BＧtriggers IＧtriggers IＧtriggers IＧtriggers
预测标签 BＧtriggers IＧtriggers BＧtriggers IＧtriggers IＧtriggers IＧtriggers

　　表中,“字”表示验证集中病例的文字信息,“原标签”
表示人工标注后该字所属标签,“预测标签”表示模型对文

字信息进行命名实体识别后该字符的预测标签.由表中

信息可得,该 模 型 已 经 可 以 较 为 准 确 地 预 测 一 段 文 字 中
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每个文字对应的标签.
结束语　针对中医案例领域的命名实体识别任务中命名

实体密集、杂乱无章、词义相近但又分属不同的问题,提出了

一种融合词汇增强与预模型的中医命名实体识别模型,该模

型在注意力机制中融入词汇信息,再融入 BiLSTM 进一步获

取前后文信息后,能得到更准确的分类结果.CRF经测试数

据验证,取得了８８．６９％的识别准确率、８５．８％的识别召回率

及８７．１％的F１值.该模型在我们创建的小型医疗病例数据

集上获得了较好的结果,年龄、性别、症状、病名、证候的识别

率以及综合准确率均略高于使用 LEBERT 搭配其他分类器

和使用BERT搭配其他分类器的准确率,说明了该模型在中

医案例命名实体识别方面具有一定的实用性.
但与上万条数据量相比,部分实体类别的训练数量不足、

数据覆盖面小,从而对整体识别水平有一定的影响,如“诱因”
这一标签,数据量较少,部分病例中甚至没有,导致所有模

型对于该标签的预测准确率都偏低,后续研究中,将获取

更多的医案数据,扩大可识别的实体范围,从而提高准确

率和可用性.
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