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"研究已经取得不错的成果$但其中
大部分方法依赖于已标注医疗语料而无法充分利用未标注语料$且方法中构建的文本特征相对单一$无法深入
获取医疗文本的特征&针对上述问题$设计了一种基于半监督学习的

@G[

模型&首先$本模型通过构建多个特
征来捕捉病历文本中的语义信息$使用基于转换器的双向编码表征!
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"训练海量的未标注数据来学习适合中文医疗领域的字向量表示$并使用双向语言模型捕捉
每个字的上下文特征向量$以及使用医疗词典结合双向最大匹配算法构建文本的词典特征向量&其次$融合

!

种特征向量后输入由双向门控循环单元%自注意力机制和条件随机场组成的
@G[

模型中训练&最后$
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模
型通过预测未标注语料获得候选标注语料$引入自举!
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JJ
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"算法筛选置信度高的候选标注语料$将其合
并到初始标注语料后迭代训练
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模型&试验结果表明$本模型在自建脑血管数据集和中国知识图谱与语义
计算大会!
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$优于其他使用额外特征的
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模型和主流神经网络模
型&本模型为提高中文电子病历的实体识别精度提供了一种新方法$可应用于实际工程中的
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"具有安全可靠%时效性强%存储便利等优
点$已经被广泛应用于医疗体系中)

&
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&面向中文电子病历的命名实体识别!
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"指从
MGN[

中识别出医疗相关的实体名称$如疾病名称%病症描述%药物名称等&命名实体识别技
术可用于挖掘

MGN[

中包含的医疗信息$基于医疗信息构建的知识库和知识图谱可以辅助医生完成疾
病诊断和药物推荐等工作)

$

*

&因此$研究中文电子病历命名实体识别具有现实意义和实际经济价值&

随着深度学习技术和神经网络模型的不断发展$卷积神经网络!
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"等模型被广泛
应用于
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任务中&医疗领域包含众多专业名词$直接将通用领域
@G[

模型应用于中文电子病历命
名实体识别任务时$模型的识别效果不佳$研究者将医疗领域特征引入

@G[

模型$有效地提升了模型的
实体识别效果&
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*提出一种基于多粒度语义字典和多模态树的
@G[

模型$利用多模态树提取
词汇特征及词边界特征$试验结果表明该模型能显著提升实体识别的效果&

'3

等)

#

*提出一种将医疗词汇
信息和词语纠错规则引入̀

3R:=NDM[T

的集成模型$试验结果表明该模型在准确率和召回率上均优于传
统

@G[

模型&
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等)
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*提出一种基于部首级特征和自注意力机制的
@G[

模型$试验结果表明该模型能显
著提升实体识别的效果&

P)

等)
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*提出一种融合多特征的医疗
@G[

模型$使用预训练语言模型获得文本的
字符特征$引入̀

3R:=N

提取文本的部首特征$试验结果表明该模型极大地提高了医疗实体识别的性能&

上述方法引入额外的医疗特征!如词典特征%部首特征等"来提升实体识别效果$但是$这类方法依赖
于大规模的标注语料和文本特征&现存的中文电子病历标注语料十分匮乏且规模较小$而未标注的中文
电子病历语料却海量且易获得$如何利用未标注语料来提高

@G[

效果已成为研究的热点)

B

*

&部分研究
者提出利用海量未标注医疗文本进行训练的语言模型$如

=,+
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等)
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*提出一种融合语言模型和自注意力模
型的方法$利用大量的未标注医疗语料训练双向语言模型$深入捕捉医疗文本的语义特征(

P1+

等)
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*使用双
向语言模型和掩码语言模型获取未标注医疗语料中包含的上下文语义特征$分别通过权重迁移和特征融合
的方法与字符特征向量进行拼接$有效地提升了

@G[

效果(

U)

等)
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*使用海量的未标注生物医学文本训练
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基于转换器的双向编码表征模型)
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"$将自举算
法结合
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模型进行迭代训练$充分利用有限的标注语料和大量未标注语料$显著提升实体识别效果&以
上

!

种方法利用语言模型训练大量未标注语料$通过捕捉文本中的深层语义特征来提高识别的准确率$然
而在缺乏大量未标注训练语料或训练语料长度较短的领域$使用该类方法进行命名实体识别则效果欠佳&

针对上述问题$本研究提出一个基于半监督学习的融合双向语言模型!
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"算法的命名实体识别模型!
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模型"$该模型使用大量未标注的
医疗文本训练̀

G[=

和双向语言模型&

G̀[=

用于获取
MGN[

文本的字符向量$

3̀RN

用于获取医疗
文本的上下文语义特征向量&此外$引入医疗词典来构建

MGN[

文本的词典特征向量&为了充分利用
未标注医疗语料中包含的语义信息$

3̀RN

0

@̀G[

模型引入自举算法将未标注语料转换为高置信度的标
注语料$通过模型的迭代训练来不断扩大标注语料的规模以提升模型的识别效果&
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整体模型
图
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模型结构示意图$
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集成模型包含̀
G[=

模型%
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模型%词典特
征%
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算法&
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模型训练的具体流程如下'

&

"利用未
标注医疗文本训练̀

G[=

和̀
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$学习医疗文本的字符向量表示和上下文特征向量表示(

$

"给定中文
医疗文本序列
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模型将文本中的字符
转化为向量表示
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获得字符在病历
文本的上下文特征向量
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*"分别为表示
正向语言模型和反向语言模型的输出结果(构建医疗词典$将词典结合双向最大匹配算法来标注训练文
本中的医疗词汇$构建词典特征向量
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"融合字符特征向量%上下文特征向量和词典特征向量$将融合结果输入̀
3V[5DO881+83(+DM[T

进行训练$训练好的模型通过预测未标注中文电子病历文本得到候选标注语料(
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算法设
定最优阈值来筛选候选标注语料中置信度高的新标注语料$将其加入初始医疗标注数据集后继续训练
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模型(
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"重复步骤
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$随着
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模型的迭代训练$初始标注数据规模不断扩大$模型的识别效果不
断提升$迭代终止条件为设置的最大训练次数或模型的
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值达到最大值&
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模型结构示意图
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双向语言模型

!

图
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双向语言模型结构示意图
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"可以预测句子序列
出现的概率$能够从大规模自然语言中学习到丰富的语义
知识和内在的规律$目前被广泛应用于自然语言处理任务
中)
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&双向语言模型由正向
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和反向
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组成$
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包含字向量层%

R:=N

层和
7(.8H,X

层&图
$

为双向语言
模型的结构示意图&
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的训练流程如下'
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"字向量层使用字转换向量
模型!
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*技术将中文字符处理
成向量表示形式$将字向量分别输入正向
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和反向
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中提取文本特征$正向
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能够根据历史信息
预测当前字符
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$反向
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能够根据未来的信息预测出其前一个字符为
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和反向
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输出的特征向量分别输入
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层中计算字符出现的概率&

以正向
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为例$输入文本序列表示一个中文字符$通过
L(*<$61;

处理后得到中文字符的向量表示
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"̂ &

"

(

/

.

"& !

&

"

式!

&

"中'

-

.

$

"

为
R:=N

的隐藏层输出(

.

"

为字向量(

-

.

$!

"̂ &

"

为上一时刻
R:=N

隐藏层的输出向量(

/

.

为正
向

R:=N

模型的参数&

R:=N

的输出结果包含了每个标签的预测分值$将
R:=N

的输出向量输入
7(.8H,X

层$计算字典中
各个字符在当前位置出现的概率

0n

.

$

"

\7(.8H,X

!

!

.

-

.

$

"

]/

.

"& !

$

"

式!

$

"中'

0n

.

$

"

为预测下一个字符的概率(

!

.

为权重矩阵(

/

.

为偏置矩阵(

-

.

$

"

为
R:=N

隐藏层输出向量&

以句子.脑额叶损伤的表现/为例$正向
RN

输出结果为.额叶损伤的表现
%

1+<

1

/&反向
RN

模型
的结构和正向

RN

相同$在模型训练时$反向
RN

模型使用反向
R:=N

预测当前输入字符
Q

"

的上一个
字为

Q

"]&

&对于句子.脑额叶损伤的表现/$反向
RN

的预测结果为.

%

K1

4

3+

1

脑额叶损伤的表/&

我们使用大量的未标注医疗文本分别训练正向语言模型和反向语言模型$使得模型学习到医疗文本
的语法和语义信息&在训练̀

3RN

0

@̀G[

模型时$我们将正向语言模型和反向语言模型的
7(.8H,X

层去
除$固定语言模型的权重$利用̀

3RN

提取电子病历文本的上下文语义特征$将正向语言模型和反向语言
模型对应位置的特征进行拼接&

=>D

!

中文医疗语料预训练的
S?(&

模型

图
D

!

G̀[=

模型处理字向量过程示意图
F#

G

>D

!

:;01H,83;<3,

4

*,H(. G̀[=j7L(*<61;8(*

J

*(;1773+

4

G̀[=

模型将多层双向变压器!

8*,+7D

.(*H1*

"模型作为编码器$在训练时能更好地
捕捉文本中上下文的语义信息$有效地解决了
L(*<$61;

存在的一词多义问题&图
!

为
G̀[=

模型处理字向量过程示意图$

G̀[=

模
型的输入由字向量%句向量和位置向量叠加生
成$

G̀[=

模型通过查询字向量表将中文序列
中的字符转换为字向量表示$句子向量用于区
分不同的句子$位置向量用于区分句子中不同
位置的字符$将三者进行拼接后输入多层
8*,+7.(*H1*

中提取文本特征$最终的输出向量
作为字符特征向量&以.)

MR:

*头晕)

:Gd

*脑
梗死)

:Gd

*/为例$用)

MR:

*标识句子的开始位
置$用)

:Gd

*标识句子的结束位置$

$

表示向量表达$

=*H

表示
8*,+7.(*H1*

模型&

F%F
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R11

等)

&#

*利用海量的英文生物医学语料库再次训练̀
G[=

模型$获得面向英文医疗领域的
3̀(̀ G[=

模型&本研究使用中文医疗语料库训练̀
G[=

模型$使得̀
G[=

学到适合中文医疗文本的向
量表达方式$将面向中文医疗领域的̀

G[=

模型命名为
MK̀ G[=

模型$如何构建中文医疗训练语料库的
过程将在

$?&

节做详细介绍&本研究参照̀
G[=

模型提出者的思路构建̀
G[=

模型并设置模型参数$

将医疗
8X8

文本处理成一个
?8.*1;(*<

文件$调用
*)+

0

J

*18*,3+3+

4

?

J9

进行预训练$训练完成后得到一个
?

;Q

J

8

格式的
=1+7(*T-(L

模型$最终利用转换脚本将
?;Q

J

8

格式转换为
?K3+

格式的
d

9

=(*;0

模型&

=>E

!

构建词典特征模块
医疗领域词典中包含丰富的词汇特征$本研究通过引入词汇特征帮助

@G[

模型识别实体的边界$从
而提升实体识别效果)

&C

*

&使用
MMe:$%&C

和
MMe:$%&E

电子病历数据集中标注的医疗实体构建一个包
含症状描述%检查检验%疾病诊断%身体部位和治疗方案的医疗词典$并获取搜狗医疗词库等互联网中包
含的医疗词汇来进一步扩充词汇量&此外$使用分词工具对

MMe:

发布的电子病历和医院真实脑血管电
子病历文本进行分词和词性标注$对人工筛选分词结果中符合要求的名词$将其加入医疗词典中&去除
医疗词典的重复名词和噪声词汇$得到最终的医疗领域词典统计表$具体见表

&

&

表
=

!

医疗领域词典统计表
&+48)=

!

:8,83783;78,K-1(.H1<3;,-<3;83(+,*

9

词典类别 定义 实体符号 词汇量-个 实例
症状描述 患者对机体生理功能的主观感受$外部观察到患者机

体生理功能的客观事实 :

9

H

J

8(H !!!

胸闷%视物模糊
检查检验 在治疗时涉及到的检查项目

M01;Q #"!

核磁共振%

`

超
疾病诊断 人群中出现的疾病%综合征

A371,71 "F"

老年痴呆%癫痫
身体部位 行使特定功能的身体器官

(̀<

9

&B$!

脑干%肾上腺
治疗方案 在治疗时涉及到的手术名称%药物名称

=*1,8 ""F

微创术%降压药
!!

利用医疗词典和双向最大匹配算法)

&E

*

!

K3D<3*1;83(+H,X3H)H H,8;03+

4

$

ǸN

"标注测试集中的电
子病历文本的词语&

ǸN

算法以匹配词汇量多且词语长度宜长为原则$选取正向最大匹配法和反向最
大匹配法的分词最优解&将匹配到的实体根据其类型进行标注$为了标注实体的边界信息$使用.

D̀

/标
注实体首字符$使用.

ZD

/标注实体的其他字符$非实体则用
@(+1

标注&以.因头痛伴心悸$检查心电图和
颅脑

M=

/为例$实体类型标注结果为.

@(+1 D̀:

9

H

J

8(HZD:

9

H

J

8(H@(+1 D̀:

9

H

J

8(HZD:

9

H

J

8(H@(+1

@(+1@(+1 D̀M01;QZDM01;QZDM01;Q@(+1 D̀M01;QZDM01;QZDM01;QZDM01;Q

/&将实体类型名称随机初
始化成一个

F%

维词典特征向量$并将当前字符对应的实体类型名称转化为词典特征向量&

=>H

!

S#T(UL900)/0#"/LB(F

模型

图
E

!

3̀V[5DO881+83(+DM[T

模型的序列标注过程示意图
F#

G

>E

!

:;01H,83;<3,

4

*,H(.71

Y

)1+;1-,K1-3+

4J

*(;177

(. 3̀V[5DO881+83(+DM[TH(<1-

3̀V[5

模型用于获取医疗文本的上下文语义特
征$但̀

3V[5

模型存在长距离依赖问题$其获取语义信
息的能力会随着文本序列的增加而减弱$引入自注意力
机制可有效解决此问题&自注意力机制能够忽略字词
之间的距离$通过计算依赖关系来增大文本中重要字词
的权重$从而解决̀

3V[5

模型存在的长距离依赖问题&

M[T

模型训练过程中能自动地学习标签之间的约束关
系$利用维特比算法解码生成最优标注序列&图

"

为
3̀V[5DO881+83(+DM[T

模型的序列标注过程示意图&

=>I

!

4""0*0,+

33

#/

G

算法
K((878*,

JJ

3+

4

算法可以利用有限的样本资源进行
多次重复抽样$从而建立起一个足以代表母体样本分布
的新样本)

&B

*

&图
F

为
K((878*,

JJ

3+

4

算法训练流程示意
图&

K((878*,

JJ

3+

4

算法的训练过程如下'

&

"将一个数

#%F
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据规模较小的标注数据集作为初始数据集$

@G[

模型在初始数据集上进行训练(

$

"训练好的
@G[

模型
用于预测未标注医疗语料$得到候选标注语料$

K((878*,

JJ

3+

4

算法通过设置阈值来筛选候选标注语料中
置信度较高的语料$将符合要求的候选标注语料合并到初始标注数据集中$再次训练

@G[

模型(

!

"重复
步骤

$

$迭代训练
@G[

模型$迭代终止的条件是达到设定的最大训练次数或者模型的识别效果不再提升&

图
H

!

K((878*,

JJ

3+

4

算法训练流程示意图
F#

G

>H

!

:;01H,83;<3,

4

*,H(.K((878*,

JJ

3+

4

,-

4

(*380H8*,3+3+

4J

*(;177

A

!

试验及分析
A>=

!

数据集
$?&?&

!

医疗领域未标注数据集
利用爬虫技术爬取'.疾病百科问药网/的疾病简介%症状描述%医治方案等文本$.寻医问药网/等在

线咨询网站中的疾病信息和诊断依据文本$.中国公众健康网/中的疾病症状%诊断%治疗方案等医疗方案
文本$以及

MMe:

比赛公开的无标注电子病历及我们从合作医院获得的中文电子病历&对上述医疗文本
经过数据清洗$删除包含特殊字符%无关医疗的噪声句子$再经过分句后最终获得一个包含

B$CE"

个医
疗句子%总计大小为

&?FV̀

的结构化医疗未标注数据集&

$?&?$

!

MMe:M@G[

医疗数据集
MMe:$%&C

数据集包含已标注的
"%%

份病历文档$将其中
!%%

份作为训练集用于模型训练$

&%%

份作
为测试集$数据集中标注了

F

类实体!症状体征%检查检验%疾病诊断%治疗方案%身体部位"&

MMe:$%&E

数据集包含一个训练集和一个测试集$分别包括
#%%

个医疗记录和
"%%

个医疗记录$标注了
F

类实体!解
剖部位

!

症状描述
!

独立症状%药物%手术"&

$

个数据集的实体类型和数量统计分别见表
$

和表
!

&

表
A

!

MMe:$%&C

数据集的实体类型及数量统计
&+48)A

!

:8,83783;78,K-1(.1+838

9

8

9J

1,+<

Y

),+838

9

3+MMe:$%&C<,8,718

个
数据集 症状体征 检查检验 疾病诊断 治疗方案 身体部位 实体总数
训练集

CE!& BF"# C$$ &%"E &%C&B $BE##

测试集
$!&& !&"! FF! "#F !%$& B"B!

表
D

!

MMe:$%&E

数据集的实体类型及数量统计
&+48)D

!

:8,83783;78,K-1(.1+838

9

8

9J

1,+<

Y

),+838

9

3+MMe:$%&E<,8,718

个
数据集 解剖部位 症状描述 独立症状 药物 手术 实体总数
训练集

B"C$ $"E" !C&$ &$$& &!$B &E$&E

测试集
#!!B B&E &!$C E&! C!F &%&!$

C%F
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$?&?!

!

自建脑血管疾病数据集
我们从合作医院提供的

"%%

份临床电子病历中提取现病状%既往史%入院诊断%住院经过等医疗文
本$总计获得

&%#$

个文本$按句号划分$总计获得
"B$%

个句子&使用
J

Q)71

4

分词工具对句子进行分
词$并组织

!

名医学专业人员结合专家构建的医疗词表对分词结果进行标注$获得一个脑血管疾病标注
数据集&将标注完的

E%S

的句子作为训练集$剩下的
$%S

用于测试集&考虑医疗文本特征和后续构建
医疗知识图谱所需的实体类型$我们定义了

"

种实体类型'

&

"身体部位$包含身体器官$如.冠状动脉/

.小脑半球/.右侧上颌窦/(

$

"症状体征$由患病导致的不适$如.意识障碍/.头晕/.行走不稳/(

!

"疾病诊
断$包含疾病名称%综合征$如.高血压/.脑梗死/.脑血栓/(

"

"治疗方案$包括治疗过程中涉及到的手术
名称和药物名称$如.冠脉造影术/.阿司匹林片/&

脑血管疾病数据集的实体类型及数量统计见表
"

&

表
E

!

脑血管疾病数据集的实体类型及数量统计
&+48)E

!

:8,83783;78,K-1(.1+838

9

8

9J

1,+<

Y

),+838

9

3+;1*1K*(6,7;)-,*<,8,718

个
数据集 症状体征 疾病诊断 治疗方案 身体部位 实体总数
训练集

!CF# CE# &F$# "!B" &%"#$

测试集
&$&& "B! F#E &!#& !#!!

A>A

!

试验基本设置
试验所用服务器配置如下'

Md5

为
3CDEC%%

$运行内存为
&#V̀

$显卡为
V1T(*;1[=g$%E%=3

&模型
在

5K)+8)

操作系统下使用
d

9

=(*;0&?&$

进行训练&

3̀RN

0

@̀G[

模型的参数主要包含
MK̀ G[=

模型%

3̀RN

模型及̀
3V[5DO881+83(+DM[T

的参数&

MK̀ G[=

使用̀
G[=DK,71DM03+171D)+;,71<

模型参数进行初始化$所以两者参数相同$共计
&$

层双向
8*,+7.(*H1*

$

8*,+7.(*H1*

的隐藏层的维度设置为
C#E

%注意力机制头数为
&$

%模型参数数量为个&

3̀RN

模型设置字向量维度为
&$E

$

R:=N

隐藏层的维度设置为
&$E

$句子的批处理大小为
!$

句$最大训练次数
为

F%

$使用自适应时刻估计!

,<,

J

8361H(H1+81783H,83(+

$

O<,H

"算法优化模型参数$引入随机失活方法
防止过拟合问题$

3̀RN

的参数配置见表
F

&

3̀V[5DO881+83(+DM[T

设置最大训练次数为
&%%

$批处理大小为
!$

句$

V[5

隐藏层的维度设置为
&$E

$

3̀V[5DO881+83(+DM[T

的参数配置见表
#

&

表
H

!

3̀RN

的参数配置
&+48)H

!

d,*,H181*8,K-1(. 3̀RN

名称 值
字向量维度

&$E

R:=N

隐藏层维度
&$E

随机失活
%?F

优化器
O<,H

学习率
%?%%&

批处理大小-句
!$

训练次数
F%

!!!!

表
I

!

3̀V[5DO881+83(+DM[T

的参数配置
&+48)I

!

d,*,H181*8,K-1(. 3̀V[5DO881+83(+DM[T

名称 值
学习率

%?%%&

批处理大小-句
!$

随机失活
%?F

优化器
O<,H

训练次数
&%%

V[5

隐藏节点数
&$E

3̀V[5

层数
&

A>D

!

评价指标
@G[

任务中$通常采用准确率!

J

*1;373(+

$

F

"%召回率!

*1;,--

$

:

"和
O

&

值作为评价模型性能的指标$

!

个评价指标的计算公式如下'

F\

*

d

*

d

]O

d

_&%%S

(

:\

*

d

*

d

]O

@

_&%%S

(

O

&

\

$F:

F]:

)

*

+

&

!

!

"

E%F
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式!

!

"中'

*

d

为预测结果和实际结果均为正例的样例个数(

O

d

为实际结果为反例且预测结果为正例的样
例个数(

O

@

为实际结果为正例而预测结果为负例的样例个数&

A>E

!

试验结果与分析
$?"?&

!

K((878*,

JJ

3+

4

算法最优阈值试验

图
I

!

3̀RN

0

@̀G[

模型的
O

&

值随阈值变化示意图
F#

G

>I

!

A3,

4

*,H(.O

&

6,-)16,*3,83(+L38080*170(-<

6,-)13+ 3̀RN

0

@̀G[H(<1-

设计相邻阈值间隔为
%?&

$阈值区间为
%?&

和
&a%

的试验$探究
K((878*,

JJ

3+

4

算法在不同医疗数据集上
的最优阈值&

3̀RN

0

@̀G[

模型的
O

&

值随阈值变化
示意图如图

#

所示&

当阈值为
%?#

时$

3̀RN

0

@̀G[

模型在自建脑血
管数据集和

MMe:$%&E

数据集的
O

&

最高值分别为
B%?&#S

和
B%?B!S

&当阈值为
%?C

时$

3̀RN

0

@̀G[

模型在
MMe:$%&C

数据集的
O

&

值最高为
B$?C$S

&

试验结果表明$最优阈值与标注数据集的数据规模和
实体类型数量%未标注数据集的数据规模有关$当标
注数据较少时$需要降低阈值才能获得更多的候选标
注数据&

$?"?$

!

不同命名实体识别模型对比试验
设计对比试验来验证̀

3RN

0

@̀G[

模型在中文电子病历实体识别任务的有效性$试验对照组包括
通用领域

@G[

模型%引入额外特征!包括部首特征和词典特征"的
@G[

模型和基于预训练语言模型的
@G[

模型&具体如下'

&

"通用领域
@G[

模型$如̀
3R:=NDM[T

%

3̀V[5DM[T

%

G̀[=DM[T

及
i3)

等)

$%

*

提出的残差扩张卷积神经网络!

[AM@@DM[T

"模型&

$

"引入额外特征的
@G[

模型$如
R3

等)

$&

*提出的
融合医疗词典信息和汉字偏旁部首特征的中文医疗

@G[

模型$

P,+

4

等)

&C

*提出的结合领域字典和̀
3RD

:=NDM[T

的
@G[

模型&

!

"基于预训练语言模型的
@G[

模型$如
R)(

等)

$$

*提出的基于笔画
GRNc

和
多任务学习的电子病历

@G[

模型$

=,+

4

等)

&%

*提出的一种融合预训练双向语言模型和自注意力机制的
@G[

模型&不同命名实体识别模型对比试验结果见表
C

&

表
M

!

不同命名实体识别模型对比试验结果
&+48)M

!

M(+8*,788178*17)-87(.<3..1*1+8+,H1<1+838

9

*1;(

4

+383(+H(<1-7 S

模型 自建脑血管数据集
F : O

&

MMe:$%&C

数据集
F : O

&

MMe:$%&E

数据集
F : O

&

3̀R:=NDM[T EC?C# EF?#F E#?C% EE?FF EE?$F EE?"% EE?%$ EC?!F EC?#E

3̀V[5DM[T EE?%# EF?E% E#?B$ EE?#F EE?C! EE?#B EE?&$ EC?#% EC?E#

G̀[=DM[T EE?$F E#?!F EC?$B EE?B# EB?&$ EB?%" EE?CF EE?&% EE?"$

i3)

等)

$%

*

B%?#! B$?%$ B&?!$

R3

等)

$&

*

EB?#F EE?$! EE?B! B$?%# B&?&F B&?#% EB?FB EB?F" EB?F#

P,+

4

等)

&C

*

B%?E! B&?#" B&?$"

R)(

等)

$$

*

B&?CF B%?%F

=,+

4

等)

&%

*

B%?E! B&?#" B&?$"

3̀RN

0

@̀G[

!本文模型"

B%?F$ EB?E& OP?=I B$?E# B$?FB OA?MA B&?!% B%?F# OP?OD

!!

试验结果表明$与通用领域
@G[

模型相比$引入额外医疗特征!包括部首特征和词典特征"的
@G[

模型和基于预训练语言模型的
@G[

模型可有效地提升其识别精度&本研究提出的̀
3RN

0

@̀G[

将字
符特征%词典特征和上下文语义特征进行融合$提取电子病历文本的深层语义特征$将

K((878*,

JJ

3+

4

算
法结合

@G[

模型$利用小规模标注语料和大规模未标注语料进行迭代训练$筛选新的置信度高的标注语
料添加到初始标注语料$不断扩大标注语料的规模$因此$

3̀RN

0

@̀G[

在脑血管数据集及
MMe:$%&C

和
MMe:$%&E

医疗数据集的准确率%召回率和
O

&

值上均优于对比试验中的其他
@G[

模型$从而证明了本

B%F
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模型在中文电子病历
@G[

任务中的优良表现&

$?"?!

!

消融试验
设计消融试验来分析和验证

MK̀ G[=

%

3̀RN

%词典特征和
K((878*,

JJ

3+

4

算法对提升
@G[

效果的作
用$试验结果见表

E

&

表
N

!

消融试验结果
&+48)N

!

OK-,83(+8178*17)-87 S

模型 自建脑血管数据集
F : O

&

MMe:$%&C

数据集
F : O

&

MMe:$%&E

数据集
F : O

&

3̀V[5DO881+83(+DM[T

!

,̀71-3+1

"

EC?#$ EF?!% E#?"" EE?!% EE?&$ EE?$& EE?%F EC?"F EC?CF

<3;83(+,*

9

] ,̀71-3+1 EE?E# E#?F% EC?## B%?&! EB?## EB?EB EB?FE EE?C$ EB?&F

MK̀ G[=] ,̀71-3+1 EC?BB EF?C! E#?EF EE?#F EE?!C EE?F& EE?!$ EC?C# EE?%"

3̀RN] ,̀71-3+1 EE?&! E#?$! EC?&C EB?&$ EB?$% EB?&# EE?B# EE?!E EE?#C

<3;83(+,*

9

] 3̀RN]

MK̀ G[=] ,̀71-3+1

EB?C# EE?FE EB?&C B%?FE B%?!$ B%?"F B%?%F EB?"E EB?C#

K((878*,

JJ

3+

4

] ,̀71-3+1 EE?#F E#?#F EC?#" EB?B# EB?E% EB?EE EB?CF EB?&F EB?"F

3̀RN

0

@̀G[

!本文模型"

B%?F$ EB?E& OP?=I B$?E# B$?FB OA?MA B&?!% B%?F# OP?OD

!!

本试验将̀
3V[5DO881+83(+DM[T

作为基准模型$引入
MK̀ G[=

%

3̀RN

%词典特征%

3̀RNDMK̀ G[=D

词典特征进行试验&结果表明$引入
MK̀ G[=

%

3̀RN

%词典特征%

3̀RNDMK̀ G[=D

词典特征后$模型在脑
血管数据集上的

O

&

值分别提升
%?"&S

%

%?C!S

%

&?$$S

和
$?C!S

$在
MMe:$%&C

数据集上
O

&

值分别提
升

%?!S

%

%?BFS

%

&?#ES

和
$?$"S

$在
MMe:$%&E

数据集上
O

&

值分别提升
%?$BS

%

%?B$S

%

&?"S

和
$a%&S

&试验结果表明引入额外医疗特征可以提升
@G[

任务的识别效果$融合多个医疗特征可以实现
多角度提取文本语义信息$提升效果更加显著&

将
K((878*,

JJ

3+

4

算法引入基准模型后$模型在脑血管数据集%

MMe:$%&C

数据集和
MMe:$%&E

数据
集的

O

&

值分别提升
&?$S

%

&?#CS

和
&?CS

&将
K((878*,

JJ

3+

4

算法结合
@G[

模型$利用小规模标注语
料和大量易获得的未标注文本迭代训练模型$有效地提高了模型的识别精度&

D

!

结
!

语
本研究提出一种基于半监督学习的̀

3RN

0

@̀G[

模型$通过构建中文电子病历文本的字符特征向
量%上下文特征向量和词典特征向量$融合

!

个特征向量后输入̀
3V[5DO881+83(+DM[T

模型中进行序列
标注$

3̀V[5DO881+83(+DM[T

可通过预测未标注语料得到候选标注数据&

K((878*,

JJ

3+

4

算法能筛选置
信度高的候选标注语料$将其合并到初始标注语料进行迭代训练&

3̀RN

0

@̀G[

模型在
MMe:$%&C

数据
集%

MMe:$%&E

数据集和脑血管疾病数据集中均获得令人满意的实体识别效果&下一步我们将不断完善
医疗词典$并尝试向模型引入词性特征%分词特征等$研究更高效的多特征融合方法$以提高模型的识别
精度&
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