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基于字级别条件随机场的医学实体识别

何　 彬， 关　 毅
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摘　 要： 开放域分词器对临床文本进行分词处理时，其性能受到了临床文本独特的子语言特性的极大限制，给后续医学实体

边界识别造成了不少错误累积。 本文针对该问题构建了面向临床文本的分词器，将该分词器用于医学实体识别模型的词特

征提取来减少医学实体边界错误，还构建了字级别的条件随机场模型用于识别医学实体，避免了分词给实体边界识别造成的

错误累积问题。
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０　 引　 言

医学实体作为临床文本中医学知识的主要载体

之一，其识别效果对从临床文本中抽取医学知识尤

为关键。 目前的研究通常采取监督学习方法在一定

数量的标注数据集上训练统计机器学习模型，不过

这类模型在特征提取过程中对于已有的自然语言处

理工具包比较依赖。 然而，在中文临床文本上，由于

公开的数据集尤为有限，极大地限制了医学实体识

别模型中所使用特征的提取效果。 例如，Ｘｕ 等人［１］

发现开放域文本上训练的分词器在临床文本的分词

上效果不佳，词边界的划分直接影响了实体边界的

准确度，这说明了医学实体识别模型对于特定的分

词器的依赖性较强。 因此，构建临床文本上训练的

分词器对于医学实体识别模型的特征提取十分关

键。 此外，医学术语的表述多样性总会给分词器带

来一些词划分错误，这些错误会直接传递给实体边

界识别造成错误累积，故研究字级别的医学实体识

别模型是避免分词带来的错误累积问题的一种解决

方案。 本研究首先构建词级别的医学实体识别模

型，基于该模型上对比了开放域文本和临床文本上

训练的分词器对于识别性能的影响，同时也探索了

字级别的医学实体识别模型的性能。
在本文中，研究的主要贡献有：
（１）构建了临床文本上的分词器用于医学实体

识别模型的词特征提取，并与开放域分词器进行比

较，得出分词器对于医学实体识别模型性能的影响。
（２）构建了字级别条件随机场模型用于医学实

体识别。
（３）实验结果表明，临床文本上训练的分词器

对于医学实体识别性能有显著提升，字级别条件随

机场模型避免了词切分对医学实体边界识别带来的

错误累积问题，并且提升了模型性能。

１　 方法概述

条件随机场模型［２］ 是命名实体识别任务中最

常用的模型，该模型是在给定输入序列 ｘ ＝ （ｘ１，…，
ｘｎ） 的条件下，求条件概率 ｐ（ｙ ｜ ｘ） 最大的输出序列

ｙ ＝ （ｙ１，…，ｙｎ） 。 线性链条件随机场模型可以形式

化为：

　 　 ｐ（ｙ ｜ ｘ） ＝ １
Ｚ（ｘ）

ｅｘｐ（∑
ｉ，ｋ

λｋ ｔｋ（ｙｉ －１，ｙｉ，ｘ，ｉ） ＋
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其中，

　 　 Ｚ（ｘ） ＝ ∑
ｙ∈Ｙ

ｅｘｐ（∑
ｉ，ｋ

λｋ ｔｋ（ｙｉ －１，ｙｉ，ｘ，ｉ） ＋

∑
ｉ，ｌ

μｌ ｓｌ（ｙｉ，ｘ，ｉ）） ． （２）

此处， ｔｋ 和 ｓｌ 是特征函数； λｋ 和 μｌ 为特征对应

的权重； Ｚ（ｘ） 为归一化因子。
基于统计机器学习的模型通常可以划分为数据

预处理、特征提取、模型编码和解码模块。 本研究采

用条件随机场模型来进行医学实体识别，其流程如

图 １ 所示。 这里将对该模型的各个功能模块展开如

下研究描述。
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图 １　 ＣＲＦ 模型流程

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＣＲＦ ｍｏｄｅｌ

１．１　 数据预处理

本研究使用的医学实体标注语料库是以文档为

标注单元的数据集，首先就要对该数据集进行必要

的预处理操作。 涉及的流程步骤可分述如下。
（１）对文本进行句子切分。
（２）针对文本中出现的中英文标点使用不统一

的情况进行标点替换。
１．２　 基于词的模型特征提取

中文文本没有空格对词来做出划分，在模型训

练前需要利用分词器对句子进行词切分。 研究中利

用斯坦福分词器（Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ｗｏｒｄ Ｓｅｇｍｅｎｔｅｒ） ［３－４］对临

床文本进行分词处理，并基于得到的词序列提取特

征。 首先，研究利用斯坦福词性标注器 （ Ｓｔａｎｆｏｒｄ
ＰＯＳ Ｔａｇｇｅｒ） ［５－６］生成句子的词性标记来提取词性特

征，接着参照文献［７］提取词的拼写特征。 拼写特征

由词内的字的字符类型组合而成，同时在文献［７］
中使用的大写字母（Ｘ）、小写字母（ｘ）和数字（Ｄ）的
基础上增加了汉字（Ｃ）、符号（Ｓ）和其他（Ｏ）的字符

类型。 研究还从网络上爬取了医学术语来构建医学

术语字典（数据源有好大夫在线（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｈａｏｄｆ．
ｃｏｍ． ／ ａｓｋ ／ ）、 万 方 医 学 网 （ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｌｃｚｌ． ｍｅｄ．
ｗａｎｆａｎｇｄａｔａ．ｃｏｍ．ｃｎ ／ ）、国家食品药品监督管理总局

（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｓａｍｒ． ｃｆｄａ． ｇｏｖ． ｃｎ ／ ＷＳ０１ ／ ＣＬ０００１ ／ ） 等），术

语规模见表 １。 接下来，将通过判断词是否出现在术

语字典中或是术语的组成部分来提取模型的字典特

征。 表 ２ 对词级别医学实体识别模型的特征进行了

举例说明，详情见表 ２。 同时，由于临床文本中许多

句子长度过长，故在本研究中未引入句法特征。
表 １　 医学术语字典规模

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｓｃａｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｄｉｃａｌ ｔｅｒｍ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ

实体类型 数量

治疗 ６９ ８１２

检查 ５ ７７９

疾病 ３１ ０５１

症状 １７ ７６５

其它 ３１７ １４２

表 ２　 词级别医学实体识别模型的特征

Ｔａｂ． ２　 Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｗｏｒｄ⁃ｂａｓｅｄ ｍｅｄｉｃａｌ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

特征类别 特征 特征值举例∗

词汇特征 词本身 高血压

词性标记 ＮＮ

拼写特征 词内的字的字符类型组合 Ｃ

字典特征 词是否出现在“治疗”术语字典中 ０

词是否出现在“检查”术语字典中 ０

词是否出现在“疾病”术语字典中 １

词是否出现在“症状”术语字典中 ０

　 　 注： ∗ 表示样例“既往 有 高血压 病史 ２ 年 ， 无 糖尿病史 ， 否

认 肝炎”在当前词为“高血压”时的特征值。

１．３　 面向临床文本的分词器构建

考虑到开放域文本上训练的分词器在临床文本

上分词效果不佳的现状［１］，文中基于宾州中文树库

的分词规范［８］ 构建了中文临床文本上的分词规

范［９］，在 １３８ 份临床记录上标注了分词信息，其中包

含 ２ ６１２ 个句子，４７ ４２６ 个词。 研究在该数据集上

训练了基于条件随机场的分词器，使用的特征有 ｃｉ，
ｃｉ －１，ｃｉ ＋１，ｃｉ －２ ｃｉ －１，ｃｉ －１ ｃｉ，ｃｉ ｃｉ ＋１，ｃｉ ＋１ ｃｉ ＋２， 其中 ｃ 表示

字， ｉ表示当前字的索引。 而后用该分词器替换第 １．２
节中的分词器进行临床文本的词划分，在保持其它特

征不变的情况下重新构建了医学实体识别模型。
１．４　 基于字的模型特征提取

虽然本研究在医学实体识别模型中引入了临床

文本上训练的分词器，但是分词器总会产生一些词

切分错误，给后续实体识别任务造成错误累积。 因

此，研究中也进行了基于字的医学实体识别构建，将
分词信息作为特征的形式加入到模型中，避免词切

分直接造成实体边界识别错误。 这里对基于字的医

学实体识别的字序列和标记序列进行了举例说明，
详情参见表 ３。
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表 ３　 基于字的医学实体识别的字序列和标记序列距离

Ｔａｂ． ３　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｎｄ ｌａｂｅｌ ｓｅｑｕｅｎｃｅ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒ－ｂａｓｅｄ ｍｅｄｉｃａｌ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

字 既 往 有 高 血 压 病 史 ２ 年

标记 Ｏ Ｏ Ｏ Ｂ－Ｄ Ｉ－Ｄ Ｉ－Ｄ Ｉ－Ｄ Ｅ－Ｄ Ｏ Ｏ

　 　 在表 ３ 中，“Ｏ”是实体外部标记，“Ｂ－Ｄ”是实体

开始标记，“Ｉ－Ｄ”是实体内部标记，“Ｅ－Ｄ”是实体结

束标记，“Ｄ”表示疾病。
表 ２ 中的特征在适配到字序列上即可得到字级

别医学实体识别模型的特征。 在分析时，则使用双向

最大匹配算法对句子进行医学术语匹配，根据匹配结

果来生成句中每个字对应的字典匹配标记。 此后，就
对模型中的特征进行了举例说明，具体见表 ４。

表 ４　 字级别医学实体识别模型的特征

Ｔａｂ． ４　 Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒ－ｂａｓｅｄ ｍｅｄｉｃａｌ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ

特征类别 特征 特征值举例∗

词汇特征 字本身 高

字的分词标记 Ｂ

字的词性标记 Ｂ－ＮＮ

拼写特征 字的字符类型 Ｃ

字典特征 字对应的字典匹配标记 Ｂ－Ｄ

　 注：∗表示样例“既往 有 高血压 病史 ２ 年 ， 无 糖尿病史 ， 否认

肝炎”在当前字为“高”时的特征值。

２　 实验与分析

２．１　 实验数据

研究选取文献［１０］中构建的医学实体标注语

料库作为实验数据。 并且以文档为单位对每个科室

的数据进行随机等比划分，得到了包含 ５２１ 份文档

的训练集和 ４７１ 份文档的测试集。 本数据集中包含

治疗、检查、疾病和症状四大类医学实体，其类别数

量分布见表 ５。
表 ５　 医学实体数据集类别数量分布

Ｔａｂ． ５　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅｎｔｉｔｙ ｔｙｐｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍｅｄｉｃａｌ ｅｎｔｉｔｙ ｄａｔａｓｅｔ

类型 训练集 测试集

治疗 ２ ７３０ ２ ４８８
检查 ３ ４５４ ３ ２７０
疾病 ４ ２４６ ４ ０７４
症状 ９ ７５５ ９ ０３４
总计 ２０ １８５ １８ ８６６

２．２　 实验设置

在本研究中，重点选取 ＢＩＥＳＯ 的标记策略给数

据打标签。 同时运用准确率、 召回率和 Ｆ１ 值来评

价每一个实体类别的性能，并用所有实体类别上的

微平均 Ｆ１值来评估模型的整体性能，研究推得其数

学计算公式如下：
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ／ （Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ＋ Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）；

（３）
Ｒｅｃａｌｌ ＝ Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ／ （Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ＋ Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ）；

（４）
Ｆ１ ＝ ２∗Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ∗Ｒｅｃａｌｌ ／ （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ） ．

（５）
　 　 其中， Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ 表示系统输出中边界和类

型都与标准数据相匹配的实体数量；Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ
表示系统输出中未出现在标准数据中的实体数量；
Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ 表示系统输出中未召回的在标准数

据中的实体数量。
研究中采取了标准的数据划分进行实验，并有

针对性地设计了下列 ３ 种模型在该数据集上做出比

较。 这 ３ 种模型的功能设计可描述如下。
（１）词级别的条件随机场模型（ＣＲＦ）：该模型

以词序列作为输入，使用斯坦福分词器对实验数据

进行分词处理。
（２）引入临床文本上训练的分词器的 ＣＲＦ 模型

（ＣＲＦ＋ＣＷＳ）：研究使用临床文本的分词语料上训

练的分词器替换 ＣＲＦ 模型中的分词器来进行词划

分，其它特征保持不变。
（３）字级别的条件随机场模型（Ｃｈａｒ－ＣＲＦ）：该

模型以字序列作为输入，模型中的分词特征通过临

床文本上训练的分词器提取。
２．３　 实验结果与分析

２．３．１　 系统性能

各个医学实体识别模型的综合性能对比见表

６。 表 ６ 中，Ｌｅｘ 表示词汇特征；Ｏｒｔ 表示拼写特征；
Ｄｉｃ 表示字典特征；ＣＷＳ 表示临床分词器。 从表 ６
中可以看出，基于字的条件随机场模型取得了最好

的识别结果， 其 Ｆ１ 值达到了 ９１．００％。 该模型比使

用等同特征集合的词级别的医学实体识别模型在

Ｆ１ 值上提升了 １．０２ 个百分点，说明了将分词信息

以特征的形式加入模型训练不仅避免了词切分对医

学实体边界识别带来的错误累积问题，还对医学实

体识别性能有所提升。
表 ６　 医学实体识别模型性能比较

Ｔａｂ． ６　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅｄｉｃａｌ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型 准确率 召回率 Ｆ１ 值

ＣＲＦ （Ｌｅｘ） ８７．３０ ８０．９７ ８４．０１
ＣＲＦ （Ｌｅｘ）＋ＣＷＳ ９１．１８ ８７．８９ ８９．５０

ＣＲＦ （Ｌｅｘ＋Ｏｒｔ）＋ＣＷＳ ９１．１８ ８８．１７ ８９．６５
ＣＲＦ （Ｌｅｘ＋Ｏｒｔ＋Ｄｉｃ）＋ＣＷＳ ９１．４２ ８８．５８ ８９．９８

Ｃｈａｒ－ＣＲＦ ９２．１８ ８９．８６ ９１．００
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　 　 在只使用词汇特征的模型上，引入临床文本上

训练的分词器对医学实体识别效果有大幅的提升，
模型 Ｆ１ 值提升了 ５．４９ 个百分点，这说明了临床文

本具备的独特的文本特点使得开放域分词器直接作

用在该文本类型上时会出现领域适应问题，不同的

文本特点降低了开放域分词器的分词精度。 为减少

对后续任务造成的错误累积，训练面向临床文本的

分词器是有必要的。
在使用词汇特征的模型中先后增加了拼写特征

和字典特征后，模型的 Ｆ１ 值分别提升了 ０． １５ 和

０．３３个百分点，验证了词内的字符类型表达与医学

术语字典对于医学实体识别性能上的增益作用。
２．３．２　 各类医学实体的识别效果

针对每一种医学实体类型，研究也比较了上述

各个医学实体识别模型的识别性能，相应比较结果

见表 ７。 表 ７ 中，Ｌｅｘ 表示词汇特征；Ｏｒｔ 表示拼写特

征；Ｄｉｃ 表示字典特征；ＣＷＳ 表示临床分词器；表 ７
中，括号里的数值是与前一模型对比的差值。

表 ７　 各类医学实体的识别性能比较

Ｔａｂ． ７　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｅａｃｈ ｍｅｄｉｃａｌ ｅｎｔｉｔｙ ｔｙｐｅ

模型
Ｆ１ 值

治疗 检查 疾病 症状

ＣＲＦ （Ｌｅｘ） ８２．６４ ８４．７８ ８６．００ ８３．２３

ＣＲＦ （Ｌｅｘ）＋ＣＷＳ ８４．３９ （＋１．７５） ９０．１８ （＋５．３９） ８８．９３ （＋２．９３） ９０．８８ （＋７．６４）

ＣＲＦ （Ｌｅｘ＋Ｏｒｔ）＋ＣＷＳ ８４．６８ （＋０．２９） ８９．８９ （－０．２９） ８９．３０ （＋０．３７） ９１．０５ （＋０．１７）

ＣＲＦ （Ｌｅｘ＋Ｏｒｔ＋Ｄｉｃ）＋ＣＷＳ ８５．４２ （＋０．７４） ８９．９７ （＋０．０８） ８９．８５ （＋０．５５） ９１．２６ （＋０．２１）

Ｃｈａｒ－ＣＲＦ ８７．１９ （＋１．７７） ９０．６６ （＋０．６９） ９０．９０ （＋１．０５） ９２．２１ （＋０．９５）

　 　 研究发现，临床分词器对于所有医学实体类别

都有识别性能提升，尤其是检查和症状实体，分别在

Ｆ１ 值上提升了 ５．３９ 和 ７．６４ 个百分点。 通过对比斯

坦福分词器和临床分词器对于医学实体边界的切分

结果，研究中对分词结果与测试集标准中实体边界

冲突的数量进行了统计，统计后结果见表 ８。 从表 ８
中可以看出，与斯坦福分词器相比，临床分词器可以

大量减少分词结果与实体边界的冲突，其中症状实

体减少得最多，检查实体次之，这也解释了在加入临

床分词器后对于各类医学实体性能提升的幅度。
表 ８　 分词结果与测试集标准中实体边界的冲突

Ｔａｂ． ８ 　 Ｃｏｎｆｌｉｃｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｗｏｒｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｅｎｔｉｔｙ
ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

分词器 治疗 检查 疾病 症状

Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ｗｏｒｄ
Ｓｅｇｍｅｎｔｅｒ

１１５ ２４７ １６５ ８５８

Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｗｏｒｄ
Ｓｅｇｍｅｎｔｅｒ

５４ （－６１） ４４ （－２０３） ４１ （－１２４） １０８ （－７５０）

　 　 在模型中加入字典特征后，各类医学实体的识别

效果都有所提升。 结合表 １ 中对于各类医学术语字

典规模的统计值可以发现，加入字典特征后的模型提

升幅度与字典规模成正比。 因此，收集更丰富的医学

术语资源是提高医学实体识别的一种可行的措施。

３　 相关工作

医学实体识别任务通常采取 ２ 种方法，分别是：

基于字典和规则的方法和基于机器学习的方法。 对

该部分内容可依次给出探讨论述如下。
在医学领域，大量的医学术语给该领域的实体

识别研究增加了难度，故医学术语的术语表在该任

务中发挥了巨大的作用，这些术语表通常可称为受

控词表（ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ）。 目前，在医学术语

上收录最全的是 ＵＭＬＳ 超级叙词表，该表中汇集了

１００ 多种受控词表，而跻身其间的最著名的受控词

表有 ＩＣＤ－１０［１１］、ＭｅＳＨ［１２］、ＳＮＯＭＥＤ ＣＴ［１３］ 等。 基

于字典模式来识别医学实体的典型系统是梅奥诊所

的 ｃＴＡＫＥＳ （ ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｔｅｘｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ） ［１４］，该系统利用浅层句法来识别

所有的名词短语作为字典的查找窗口，而后利用

ＵＭＬＳ 中的字典子集来识别疾病、治疗过程、解剖学

部位、药品实体。
基于字典和规则的方法虽然在识别准确率上有

一定的可靠性，但是同一个医学术语的多种表达方

式以及术语表对所有医学术语表述覆盖不全的问

题，则使得该方法在识别的泛化能力上要逊色于基

于机器学习的方法。 ｉ２ｂ２（Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ｆｏｒ Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ
Ｂｉｏｌｏｇｙ ＆ ｔｈｅ Ｂｅｄｓｉｄｅ）在 ２０１０ 年首次对临床文本上

的医学实体进行系统分类，并参照 ＵＭＬＳ 中的语义

类型把医学实体划分为医疗问题、检查和治疗三

类［１５］。 这 ３ 种医学实体一定程度上体现出临床文

本的面向问题的组织方式［１６］，检查是为了揭示或证

实医疗问题，治疗是为了治愈或缓解医疗问题。 在
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２０１０ ｉ２ｂ２ ／ ＶＡ 评测中，大多数参与者采用基于统计

学习模型的方法，有一些参与者还选取基于规则的

方法，将其用于研发所涉及的预处理或后处理。 ｄｅ
Ｂｒｕｉｊｎ 等人［１７］ 采用半马尔科夫模型对词序列进行

医学实体识别，并选用 ４ 种标记（ ｏｕｔｓｉｄｅ，ｐｒｏｂｌｅｍ，
ｔｒｅａｔｍｅｎｔ，ｔｅｓｔ）替代 ＢＩＯ 标记体系给词序列打标签。
研究中借助半监督学习方法提取的词级聚类特征，
同时还利用 ｃＴＡＫＥＳ 和 ＵＭＬＳ 来抽取词级特征。 在

实验过程中，通过采取自训练方式的半监督学习方

法对未标注数据加以利用，训练出的模型在 ２０１０
ｉ２ｂ２ ／ ＶＡ 评测上取得了最佳效果。

在评测结束后，Ｔａｎｇ 等人［１８］在评测数据集上对

比了使用相同特征情况下结构化支持向量机

（Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＳＶＭ）和条件随

机场模型的性能，并在系统中引入了基于聚类的和

分布式的词表示特征。 实验表明， ＳＳＶＭ 模型比

ＣＲＦ 模型具有更好的泛化能力，在医学实体识别上

取得了更好的效果，而且 ２ 种词表示特征对模型效

果提升也是有利的。 Ｌｖ 等人［１９］ 利用基于实例的迁

移学习方法 ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ 来探索从一个医疗机构的

数据上训练的实体识别模型在应用到另一个医疗机

构的数据上时的效果。 在此次工作中，为了能够负

迁移带来的影响，研究使用 Ｂａｇｇｉｎｇ 策略来进行权

重更新。 实验表明，该方法只需使用目标领域上少

量的标注数据就能够达到更优的性能，因而对解决

跨医疗机构临床文本的实体识别任务十分有效。
中文临床文本上的医学实体识别研究起步较

晚，以叶枫等人［２０］利用条件随机场模型在中文临床

文本上识别疾病、临床症状、手术操作这 ３ 类医学实

体的研究作为标识，随即开启了中文临床文本上的

医学实体识别研究进程，不过该研究中定义的医学

实体类型还未臻至全面。 借鉴 ２０１０ ｉ２ｂ２ ／ ＶＡ 评测

中的医学实体分类体系，Ｘｕ 等人［１］在 ３３６ 份出院小

结上构建了分词和医学实体的语料库，增加了药品

和解剖学部位这 ２ 类实体。 研究中基于 ＣＲＦ 模型，
对比了独立模型、增量模型、标签联合模型和对偶分

解联合模型，实验结果表明，对偶分解模型结合了分

词与医学实体识别任务的相关关系，在医学实体识

别任务上的效果达到了最好。 与 Ｘｕ 等人的研究类

似，Ｌｅｉ 等人［２１］将治疗细分为药物和过程，在北京协

和医院的临床文本上构建了 ８００ 份医学实体语料

库。 研发时重点基于字袋、分词、词性、区段信息等

特征在该语料库上对比了 ＣＲＦ、ＳＶＭ、ＭＥ 和 ＳＳＶＭ
模型的效果。 实验结果表明分词和区段信息的特征

组合取得了最佳的识别效果，ＳＳＶＭ 模型在该任务

上的效果要优于其它 ３ 种统计机器学习模型。 基于

Ｌｅｉ 等人构建的数据集，Ｗｕ 等人［２２］利用深度神经网

络训练医学实体识别模型，并基于中文临床文本训

练词向量加入模型训练，实验结果表明该模型效果

优于 ＣＲＦ 模型，并且验证了中文临床文本上训练的

词向量对模型性能有较大提升。
前述研究都是面向所有科室的临床文本进行医

学实体识别，但对于特定疾病的信息抽取任务时，现
有的实体分类体系就显得比较粗糙。 为了抽取肿瘤

相关信息，Ｗａｎｇ 等人［２３］ 在肝癌手术记录上探索了

基于规则和基于 ＣＲＦ 模型的抽取方法。 但是该模

型中利用的特征比较局限，并未引入更多的语言学

特征，导致模型效果受限。
在中文临床文本上，中医的临床文本也是位列

其中的一种数据类型。 Ｗａｎｇ 等人［２４］在中医临床文

本的主诉上研究症状实体识别方法。 通过在标注单

元、序列标注单元选取、标记集合上进行适配，研究

对比了 ＨＭＭ、ＭＥＭＭ 和 ＣＲＦ 模型在该任务上的性

能。 实验表明，针对主诉内容采取的序列标注策略

适配在该任务上是合适且有效的，ＣＲＦ 模型的效果

在该任务上要优越于 ＨＭＭ 和 ＭＥＭＭ 模型。

４　 结束语

本文面向临床文本的特点提出了不同的模型进

行医学实体识别。 临床文本上训练的分词器改善了

词边界切分的准确度，有效地提升了模型识别性能。
此外，字级别的条件随机场模型将分词结果以特征

的方式引入到模型训练中，避免了词边界错误给医

学实体识别带来的错误累积，并且进一步提升了模

型性能。
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