
 

 

结合全局信息增强的医学领域命名实体识别研究
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摘要　中文医疗问诊文本中，由于口语化的不规则表达和专业术语的频繁出现，药物名称等实体难以被精准地识别出

来。为了充分利用中文句子词间关系的重要作用，提出了一种用于增强全局信息的医学命名实体识别模型。模型利用注意力

机制增强了词嵌入表征，并在使用双向长短时记忆网络的序列处理能力获取上下文信息的基础上，同时从两个方面丰富了句

子的全局信息表示。其一是根据句法关系获取词语之间额外依赖关系构建了图卷积网络层用于丰富词间的依赖；其二是构建

了辅助任务用于预测词间句法依赖关系的类别。在中文医疗问诊数据集上的实验结果表明，模型具有很好的竞争力，F1值
达到 94.54%。与其他模型相比，在药物和症状等实体类别的识别上取得了明显提高。在微博公开数据集上的实验也表明，

模型具有通用领域的应用价值。
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Abstract　Entities  such  as  drug  names  are  difficult  to  identify  accurately  in  Chinese  medical  questioning
texts  due  to  the  frequent  occurrence  of  colloquial  irregular  expressions  and  jargon.  To  make  full  use  of  the
important  role  of  inter-word  relations  in  Chinese  sentences,  a  medical  named  entity  recognition  model  for
enhancing  global  information  is  proposed.  The  model  enhances  the  word  embedding  representation  using  an
attention mechanism and enriches the global information representation of sentences in two ways simultaneously,
based on the use of  the sequence processing capability  of  bidirectional  long and short-term memory networks to
obtain contextual information. Firstly, a graphical convolutional network layer was constructed to enrich inter-word
dependencies  based  on  syntactic  relationships  to  obtain  additional  dependencies  between  words;  secondly,  an
auxiliary task was constructed to predict the class of syntactic dependencies between words. Experimental results
on the Chinese medical consultation dataset show that the model is very competitive, with an F1 value of 94.54%.
Significant improvements were achieved in the recognition of entity classes such as drugs and symptoms compared
to  other  models.  Experiments  on  the  Weibo  public  dataset  also  show  that  the  model  has  general-domain
applications.

Key words　attention mechanism; bidirectional  long and short-term memory network; graph convolutional
net- work; medical consultation; named entity recognition
 

“互联网+医疗”平台发展模式的快速推进，

使医患交流拥有了更便捷、通畅的途径，患者通过

网站或手机移动端享受异地在线问诊服务，从医学

专家那里获取问诊解答。在线问诊需求增长迅速，

但参与线上答疑的医生等人力投入行有限，问诊回

复容易出现不及时的情况。由此加速了在线自动医 
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疗问诊的发展，用人机对话辅助问诊过程，进一步

提高在线诊疗的效率。

构建自动医疗问诊系统，需要从对话文本中抽

取结构化文本信息用于构建知识库，因此医学领域

中使用自然语言处理（Natural Language Processing,
NLP）来进行实体识别和文本分类等任务。命名实

体识别是医学文本挖掘的重要步骤之一，应用于医

疗问诊中，旨在从患者的在线咨询文本中自动识别

具有医学分析价值的实体，如药物、手术、疾病

等，从而利用它们在医学知识库中搜索答案。

近年来，深度学习被广泛应用于图像分割、目

标检测等任务中[1]，在医学领域中的应用和研究也

取得了新的突破[2-4]。然而，在识别医学命名实体上

仍然存在许多挑战。首先，在医疗问诊中，文本包

含了很多简洁的对话，模型能够获取的信息十分有

限，使得短句中的症状实体很难被识别。其次，受

一些口语化表述的影响，医学词汇的多义现象会增

加识别的困难，如“退烧”在不同的句子中所代指

的信息是不同的，当与“吃”关联的时候，它指的

是药品类别实体。此外，一些药品和疾病实体的名

称是偏长的，同时名称中一般含有专业、偏僻的表

述字，如“小儿氨酚黄那敏颗粒”，通过理解“颗

粒”而将其判定为药品的可能性会更大。因此，增

加词间的关联信息对判断实体类别有帮助。

可见，在命名实体识别任务中，由于实体在句

中是相对稀疏的词级单元，以词为基础的信息增强

具有重要意义，词间丰富的信息对于句意的理解和

实体的挖掘都是十分重要的。为了增强在中文语境

下医疗问诊文本实体的预测效果，本文提出了一种

通过双向长短时记忆网络（Bi-directional  Long
Short-Term  Memory,  Bi-LSTM）结合图卷积网络

（Graph Convolutional Network, GCN）实现全局信

息增强的医学领域命名实体识别模型 Glo-MNER
（ Global  Information  Augmented  Medical  Named
Entity Recognition）。此外，模型中构建辅助任务

用于预测句法间的关系类别：一方面，考虑到中文

里部分药品等实体的生僻性，对于词的字级表征，

使用注意力机制[4] 获取更值得关注的部分；对于文

本序列表征，使用 Bi-LSTM提取句子特征[5]，提高

模型记忆长序列的能力。另一方面，依据中文句法

中词语的有向修饰或者依赖关系，利用 GCN[6] 提

取显式的词间关联，同时将预测词间关系的类别作

为额外的训练任务用来进一步丰富句子的全局信

息。在医疗问诊和通用领域数据集中的实验结果表

明，本文模型与之前的研究方法相比具有明显的

优势。 

1　相关工作

命 名 实 体 识 别 （ Named  Entity  recognition,
NER）是 NLP中常见任务之一，也是构建结构化

文本数据的重要方法之一。传统的基于规则和词典

的实体识别方法依赖于人工制定的语义和结合词典

的语法、句法规则。文献 [7]通过制定正则表达式

构建 FASTUS名称识别系统，将识别任务分为识

别短语、识别模式、融合事件 3部分。文献 [8] 针
对语音输入提出了使用 Brill规则的 NER系统，表

明自动规则推理可以作为基于隐马尔可夫模型的

NE方法的可行替代方案。基于机器学习的 NER方

法，使实体抽取任务转化为分类问题。因此一些有

监督的分类方法被用于处理 NER任务，文献 [9]
使用决策树算法，利用不同的特征子集来训练多个

独立的分类器，实现了多语言 NER系统；在预测

实体标签时，语言的序列特征和相邻词语的标签位

置关系也是值得关注的，文献 [10]将隐马尔可夫

模型应用到了 NER任务，用于识别姓名、日期等

常见实体；文献 [11]通过特征归纳的方法来提

高准确性并减少特征数量，并基于条件随机场

（Conditional random field, CRF）来关注前后标签

的顺序问题。但是，由于特殊领域的文本和词典的

独特性，多数基于人工规则和机器学习的实体识别

方法难以跨领域使用。

随着深度学习在 NLP方向上不断取得突破，

许多研究提出了基于神经网络的 NER方法。最早

由文献 [12]提出通过单向 LSTM解决命名实体识

别问题的神经网络。之后在 NER任务中，由于文

本的语言连贯特性，一些研究致力于丰富端到端的

序列表示。文献 [13]利用 Bi-LSTM、卷积神经网

络（Convolutional Neural Networks, CNN）和 CRF
的组合构建神经网络来丰富模型的特征表示能力，

同时使用了词的字符级向量表示来进行序列表征。

在中文领域，考虑到汉语的分词问题，文献 [14]
提出了一种格结构的 LSTM模型，使这种独立于

分词的方式提供了显式的词序列信息且避免了分词

造成的错误传播；在这一基础上，文献 [15]将词

典信息整合到字符表示中，验证了该方法与其他序

列架构结合可以快速应用于 NER任务；文献 [16]
进一步将字符和单词序列视为两种不同的模态，考

虑了单词和字符格结构上的密集交互，通过设计跨

2 电子科技大学学报



格的注意力模块捕获不同模态细粒度相关性。除此

之外，将句子结构或上下文的依赖信息应用于 NER
任务也是可行的，文献 [17]证实了句子的语法结

构对 NER具有积极的影响。

医学领域的 NER主要是为了抽取疾病、医疗

操作等关键实体，为构建结构化的医疗知识库提供

核心要素，同时为智能辅助诊疗分析等智能化场景

应用提供基础支撑。为了实现自动挖掘医学领域关

键实体，早期的研究主要通过对规则的统一定义以

及应用机器学习算法来完成。文献 [18]通过句法

和词汇模式用于无监督医学命名实体识别。文献 [19]
制定规则用于处理时间表达式的识别和归一化，通

过规则与机器学习相结合，用于临床文本的信息提

取。循环神经网络的出现使得深度学习在医学文

本处理上得到了更广泛的应用。在嵌入增强方面，

文献 [20]使用 LSTM和 CNN构建组合的字符级

表征，来增强医学文本词的表示。在文本表征方

面，Bi-LSTM结构在处理医学信息依然能起到重

要作用 [21]。近年来基于 Transformer的双向编码

器表示 (Bidirectional  Encoder  Representations  from
Transformers, BERT)被广泛应用在各个领域，被证

明具有有效分类中文领域医学类文本的能力[22]。除

了文本序列学习方面的研究工作外，通过汉字词典

和字形增强中文领域的医学命名实体识别也能获得

很好的模型表现[23]。针对数据集特点设置特征词用

于注释也能够提高医学领域的 NER效果[24]。本文

中，为了解决医学领域文本中的一些实体抽取困难

的问题，通过增加句法结构信息以及进一步丰富词

的字符级向量表示来提升模型在中文医学领域的命

名实体识别效果。 

2　医学领域命名实体识别模型

本文构建的医学领域命名实体识别模型结构如

图 1所示，模型的架构描述如下。
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图 1    Glo-MNER模型架构
 

1）词向量表征增加了引入注意力机制的字符

级特征；2）句子序列特征通过 Bi-LSTM学习；

3）使用图网络表示词语间的句法联系，并额外增

加词间关系类别的辅助学习任务；4）通过 CRF层

输出最终标签。 

2.1　丰富字符级表征

由于问诊的文本涉及到口语化和非正式的语言

环境，而部分实体名称又具有专业性特点，词的重

要性要更突出，因此，有必要进一步丰富词的信

息。本文在词级向量的基础上，增加了基于注意力
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机制的字符级向量来丰富词语的含义表示。

基于注意力机制的字符向量表示，使得最终的

词表示包含内部的注意力特征，借此缓解模型中由

分词导致的错误传播影响。注意力机制可以关注一

个词内字的注意力焦点，尤其是对于名称较长的实

体，一些专业化表述是更值得关注的部分。因此输

入层向量是按照词向量、字符向量进行拼接得到。

X = (x1,x2, · · · ,xn) ∈ Rn∗d

WK WV Q ∈ R1∗d
给定一个输入 ，初始化

权重矩阵 和 ，同时使用 软选择包含

重要特征的相关信息，注意力信息的计算为：

K = XWK , V = XWV (1)

Attention(Q,K,V) = softmax
(

QKT
√

d

)
V (2)

WK、WV

xi =
[
xword

i ; xattention
i

]式中， 是可学习参数。最终的词向量表示

为 。
 

2.2　获取长序列特征

(x1,x2, · · · ,xn) t

ht

循环神经网络（ Recurrent  Neural  Network,
RNN）是在传统前馈神经网络基础上，针对获取序

列前后相关性而做出的改进，具有处理可变长度序

列的能力。RNN模型运用了门控的机制来存储输

入向量，并充分利用了序列特性，该 RNN记忆信

息称为隐藏状态，它使 RNN能够预测输入数据序

列中的下一个输入是什么，RNN通过连接隐含层

之间的节点，可以动态地学习序列特征。给定输入

序列 ，在 时刻，RNN更新记忆信息

为：

ht = f (Wxxt +Whht−1+bt) (3)

f Wx Wh

bt

式中， 为非线性激活函数； 和 是模型权重矩

阵； 是偏差。

传统的循环神经网络模型可以传递词之间的语

义信息，但无法捕捉长距离的语义连接。而长短期

记忆（Long  Short-Term  Memory,  LSTM）扩展了

RNN的记忆信息，通过引入门控机制和记忆单元

克服了梯度消失的问题，这种扩展具有获取长时间

记忆信息的能力。

如图 2所示，LSTM模型单元由 3个门组成：

遗忘门、输入门和输出门。遗忘门决定保留或删除

现有的信息，输入门指定新信息添加到内存的程

度，输出门控制单元中的现有值是否有助于输出。

ht−1 xt

ft

基于 和 的值，遗忘门通常用 sigmoid函
数决定需要从 LSTM存储器中删除多少信息。遗

忘门的输出 是一个介于 0和 1之间的值，其中

0表示完全摆脱已学习的信息，1表示保留全部。

该输出的计算如下：

ft = σ
(
W f hht−1+W f xxt +b f

)
(4)
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输入
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输出
ht

ct

ft
it

Ot
ct
~

ht

σ σ σ

图 2    LSTM单元结构
 

it c̃t

输入门决定是否将新的学习信息添加到 LSTM
的存储器中，它由 sigmoid层和 tanh层组成。其中

决定哪些信息需要更新，计算方式如式 (5)， 则

表示将被添加到 LSTM存储器中的候选值向量，

如式 (6)。

it = σ (Wihht−1+Wixxt +bi) (5)

c̃t = tanh(Wc̃hht−1+Wc̃xxt +bc̃) (6)

ct ft
ct−1

当前的记忆单元 由遗忘门 对旧的记忆信息

选择性删除后，增加新的候选信息，即输入门

提供的候选向量，计算过程为：

ct = ft · ct−1+ it · c̃t (7)

ot

ht

ct

LSTM网络的输出门 使用 sigmoid层来决定

LSTM存储器中的哪一部分对输出是有贡献的，计

算方式见式 (8)。 是最终的记忆信息，使用 tanh
函数实现对记忆单元 从−1到 1的映射，如式 (9)
所示。

ot = σ (Wohht−1+Woxxt +bo) (8)

ht = ottanh(ct) (9)

考虑到中文文本数据中，词的含义不只局限于

单向的依赖传递，因此，本文使用 Bi-LSTM学习

每一时刻的上下文信息。Bi-LSTM具有双向的

LSTM单元，它平等对待所有输入词，捕获每一个

词的上下文表征。本文将拼接的多维词向量序列

作为输入，Bi-LSTM的输出即为整句话的向量

表示。

然而，Bi-LSTM的序列处理特性决定，虽然

它能够表达长距离依赖，但它对位置上相联系的词
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更敏感，即它表达局部上下文信息的能力更强，这

样会忽略一些远距离而在语义上相关联的词信息

表达。 

2.3　词间关系表示

在中文句子中，语法关系有助于理解句子的成

分和语义，依存句法分析旨在找出句子的核心语

义，它显式地描述了词之间的依赖关系。如图 3所
示，将“引起”作为核心词，加强了“感冒”（症

状）和“气管炎”（症状）等的联系，此外，“抗

感冒”（药物类别）和“药物”的联系也是值得关

注的。因此，本文使用词语间有向的依赖关系 [25]

构建图卷积网络。
 
 

感冒

ADV

ATT

VOB

容易 引起 气管炎 和 肺炎 建议 口服 抗感冒 的 药物

SBV
VOB

COO

MT

IC

MT

VOB

图 3    词依赖图（曲线箭头表示句子成分之间的依赖关系）
 

树是一种特殊的图，而依存分析树实际是一个完

全图的子图。本文使用DDParser（Baidu Dependency
Parser）作为依存分析树初始化工具，DDParser产
出的依存关系如图 4所示。图中箭头表示一条依存

关系三元组的连接，POS表示词性，Relation表示

关系，To表示关系方向，句子中所有的关系三元

组共同构成了依存句法分析树。然后用图结构表示

G = (V,E) V
E

G n× n
K Ai j i G

j

依存分析树： ，其中， 表示句子中节点

集合，由上一步产出的词向量表示， 表示边集

合，由依存分析树各个词语的关系表示，利用依存

句法分析树中各个词语之间的概率值对图中边进行

初始化。最终句子的依存分析树 被表示为 邻

接矩阵 ，其中 表示节点 通过 中的单个依存

路径连接到节点 。
 
 

图 4    依存句法分析示例
 

图卷积网络在图结构上对相邻节点特征进行卷

积，每一个图卷积层通过邻居节点的属性映射来导

入新的节点嵌入。用来表达文本类句法关系时，节

点表示词的特征，边代表词之间的句法关系，本文

使用每个节点的传出边构建有向的图结构。

i

K i K

K

单层 GCN只能捕获节点 的一跳邻居节点信

息，通过 层 GCN可以捕获节点 的 跳邻居节点

信息。GCN模型正向传播时通过捕获到的词语之

间句法依存关系，找出与核心词相关的依存关系构

成句法关系三元组进一步提升实体识别准确率，同

时模型训练过程中通过反向传播不断更新邻接矩阵

的权重值，纠正 DDParser的初始化权重修正依

存分析树中节点之间的关系概率值，形成正向闭环。

−→
h

k+1
v = ReLU

 ∑
u∈−→N(v)

(
−→
W

k
hk

u+
−→
b

k
) (10)

W hk
u式中， 是由节点和边构成的权重矩阵； 表示第

k u
−→
N(v)

v −→
b

k

层节点 的嵌入向量； 表示节点 v所有最近邻

居节点的集合（包括 本身）； 是偏差项。
 

2.4　增强全局信息的辅助任务

虽然使用 GCN在一定程度弥补了模型在全局

信息捕获上的不足，但远距离的词间依赖信息依然

是较少的。同时，一些句法关系类别对语义关系的

理解有进一步的补充作用，如图 3中，“抗感冒”

和“药物”的定中关系（Attribute, ATT）是常见的。

因此，使用 LSTM将预测实体间依赖关系的

类别作为二分类的辅助任务，将其隐藏特征与

GCN层的输出结果相加，计算公式如下：

Hp = LSTMp (xi) (11)

H =Wp

n∑
p

Hp+WGCNHGCN (12)

H Hp式中， 作为最终 CRF层的输入； 表示不同的
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W句法关系类别； 是可学习权重矩阵。

由于中文句法关系种类较多，为了降低模型复

杂性，对实体的常见关系种类进行统计，并保留了

五类，见表 1。
 
 

表 1    实体对应句法关系的占比 %
 

标签
VOB
动宾

ATT
定中

SBV
主谓

HED
核心

COO
并列

药物名称 43.22 11.43 9.8 5.47 10.13
药物类别 56 19.96 10.26 1.76 5.23
医疗操作 26.21 15.49 9.8 13.4 4.25
症状 24.8 18.20 12.33 15.06 8.77

医学检验 33.82 14.99 12.44 10.85 6.24

  

2.5　标签标注

在序列标注方面，考虑到少量的分词错误和标

注的连续特性（如 B-Drug必须在实体的第一个标

注位，它后面是 I-Drug，不能是 I-Operation），本

文依然采用 NER任务常用的解码方法 CRF来提供

额外的标签转移特征。

H = (h1,h2, · · · ,hn)

Y = (y1,y2, · · · ,yn)

对于序列 ，在经过编码后，

需要计算得到每个词对应每个标签上的分数。通过

计算节点的分数和节点之间的转移分数得到输出序

列 的分数为：

score(Y) =
n∑

i=1

qi+

n∑
i=2

(A [i−1, i]) (13)

qi hi

A A[i−1, i] yi−1 yi

Y

式中， 表示每个词 对应的标签得分的分布；转

移矩阵 中 表示标签序列 到 的转移分

数。之后将序列 的分数进行归一化，得到标注结

果的概率为：

p (Y|H) =
qscore(Y)∑
Y qscore(Ỹ)

(14)

qscore(Ỹ)表示所有可能序列对应的分数的指数。
 

3　实　验
 

3.1　实验数据及标注模式

本文使用来自中国计算语言学大会 (CCL
2021)举办的第一届智能对话诊疗评测比赛1 的公开

文本数据，共计 97 522条，按照 8∶1∶1的比例

划分训练集、验证集和测试集。本实验采用了命名

实体识别标注模式中的 BIO标注模式，O表示非

医学实体词， B、I分别表示医学实体的首部、非

首部。数据中的实体类别和数量统计见表 2。
 
 

表 2    实验数据
 

标签 实体 训练集 验证集 测试集

Drug 药物名称 5 065 593 659
Drug_Category 药物类别 4 318 522 599
Operation 医疗操作 1 530 164 179
Symptom 症状 26 156 3 121 3 290

Medical_Examination 医学检验 7 854 963 1 077

  

3.2　实验环境及评价指标

本文的硬件环境为 Xeon(R)  Silver  4114  @
2.20 GHz，操作系统使用 CentOS release  7.6.1810
（64位），开发环境为 python3.6。

在词特征提取过程中，使用了 2层的 Bi-
LSTM和 2层的 GCN，利用 LSTM预测关系类别

的辅助任务隐层数设置为 1。
对于训练参数，训练进行了 50个 epoch，

batch size大小设置为 10。在训练过程中，使用学

习率为 5.0×10−4 的 Adam优化器进行参数优化，学

习率的衰减率为 0.05，为了避免过拟合现象，采

用 L2正则化，lambda参数设置为 1.0×10−8。

P R

F1

本 文 使 用 NER主 要 评 价 指 标 ： 精 确 率

（Precision,  ）、召回率（Recall,  ）、综合指标

（F1-score,  ）评估模型性能。

P =
TP

TP+FP
(15)

R =
TP

TP+FN
(16)

F1 =
2PR
P+R

(17)

TP FP

FN

式中， 表示预测正确的五类医学实体； 表示

将无关词预测为医学实体； 表示将医学实体预

测为非该实体。

MacroF1

此外，为了验证模型在不同实体上的突出表

现，本文同时使用了宏平均 F1（ ）来评估

模型性能：

MacroF1 =
1
n

n∑
i=1

Fi
1 (18)

Fi
1 i式中， 表示第 类实体的 F1值。

本文使用 UAS和 LAS评估依存分析树质量，

UAS表示已正确分配的关系三原组中的词语所占
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的百分比；LAS表示已正确分配的三元组关系占

三元组关系总数的百分比。评估公式如下：

UAS =
已正确分配关系的三元组的词语数量

所有关系三元组的词语数量
(19)

LAS =
已正确分配关系的三元组的数量

所有关系三元组数量
(20)

 

3.3　实验结果与分析 

3.3.1　与以往研究比较

为了验证本文提出的模型在医疗问诊文本命名

实体识别的效果，实验中对比了本文提出的模型与

近年来用于中文命名实体识别任务的神经网络模

型。其中，BERT通过加载预训练模型配合微调的

方法，在多项 NLP任务中取得了出众表现，它的

优势在于下游任务的微调时对训练数据集的需求量

小，但构建预训练模型需要大量的文本数据，实验

中使用由谷歌提供的 BERT-base-Chinese预训练模

型，并使用 CRF进行解码标注；Lattice-LSTM[14]、

SoftLexicon[15] 和 DCSAN[16] 都是基于字典和深度学

习的模型，可有效解决中文分词错误，但需要构建

对应的词典，在后两个模型的对比实验中，均使用

了双向字符级的向量嵌入。表 3展示了各模型在医

学领域数据中的结果。

F1 F1

F1

可以看出，总体上 Glo-MNER在医疗问诊数

据集上的表现相较其他模型有明显的提升，微平均

值达到了 94.31%，而宏平均 值也表现出了明

显优势，说明模型在各类实体上的识别效果是出色

的。虽然没有构建专门的医学领域词典，但 3种基

于词典的方法在进行这类词级任务时表现良好。由

于训练数据偏少，BERT-CRF模型取得了一定的优

势，但对于识别难度相对大的实体类并没有起到关

键作用，根据宏平均 值可以看出，DCSAN在某

些实体上的识别效果突出，而本文模型的宏平均值

处于稳定且较好的水平。

 
 

表 3    不同实体识别模型实验结果比较 %
 

Model P R F1 MacroF1
Lattice-LSTM 90.84 90.34 90.59 90.28

SoftLexicon(LSTM) 91.25 92.28 91.76 91.84
BERT-CRF 91.60 93.01 92.30 91.92
DCSAN 91.52 92.70 92.11 92.51

Bi-LSTM-CRF 86.19 90.11 88.11 88.30
Glo-MNER 94.67 93.95 94.31 94.54

  
3.3.2　全局信息增强的效果

通过人工对比 DDParser初始化产出的依存关

系三元组与训练了 N次后产出的依存关系三元

组，分别为：DDParser初始化依存树、模型迭代

50次、100次和 500次之后的依存句法分析树。发

现模型训练能够有效纠正初始化过程中的部分错误

标注以及概率预测不准确等问题。实验评估如表 4
所示。

  
表 4    依存句法分析树质量评估 %

 

Method UAS LAS
DDParser 90.31 89.06

GCN迭代50次 94.80 90.68
GCN迭代100次 95.72 92.88
GCN迭代500次 96.23 93.45

 
为了验证模型增加的 GCN模型和辅助任务在

医学 NER任务上的作用，本文针对字符表征、GCN
和辅助学习任务进行了消融实验，如表 5所示。

  
表 5    消融实验 %

 

Model P R F1
Glo-MNER 94.67 93.95 94.31
-attention 91.44 93.62 92.51
-GCN 92.72 90.15 91.42
-parser 92.11 91.30 91.70

 
F1当不附加额外的字符级嵌入进行训练时， 值

降低了 1.8个百分点，模型的精确率下降较明显，

表明在减少嵌入表征信息后，模型的查准率下降较

多。同样，在去掉图卷积网络层关于句法结构的信

息特征以及句法依赖类别的辅助学习任务时，比

Glo-MNER分别降低了 2.89个百分点和 2.61个百

分点，表明句法结构对于全局信息的表征具有重要

作用。由此说明，丰富的词嵌入表示和基于全局信

息增强的图卷积网络，以及辅助任务对模型提升在

医疗问诊实体识别任务上都起到了明显的提升作

用，本文提出的 Glo-MNER模型效果可以达到最

大化。 

3.3.3　模型对不同实体的识别效果

为了探究模型宏平均 F1的提升因素，分析了

模型对每一类实体的识别效果。表 6展示了各个模

型在五类实体中的 F1表现。

对 于 药 物 （ Drug） 和 药 物 类 别 （ Drug_
Category）实体，在其他模型差别不大的情况下，

Glo-MNER取得了明显的提升，说明一些药物和药

物类别在句子中，需要进一步的全局特征提取来获

取，无论是词典方法还是多头注意力机制，对于部

分实体的学习是困难的。
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表 6    模型在每类实体上的表现（F1分数） %
 

Model Drug Drug_Category Operation Symptom Medical_Examination
Bi-LSTM-CRF 86.14 88.52 88.66 87.76 90.42
Lattice-LSTM 88.96 90.31 89.01 90.79 92.31
BERT-CRF 90.58 91.51 91.10 92.43 93.98

SoftLexicon(LSTM) 90.40 91.73 91.58 91.75 93.61
DCSAN 90.87 91.80 93.51 91.81 94.54

Glo-MNER 92.72 94.59 96.59 94.96 93.83

 

由于医疗操作（Operation）和症状（Symptom）

在句子中作为句法关系的核心词（Harley  Ellis
Devereaux, HED）的频率都很高，且大多数句子为

短句，这种情况下通过上下文获取到的信息非常

少，因此句法关系辅助任务可以起到很好的作用，

模型在这两类实体的提升效果都十分明显。此外，

症状在文本中并列出现是较常见的，因此并列结构

（Chief Operating Officer, COO）也能对预测起到积

极的作用。对于医学检验（Medical_Examination），

由于实体多为动词，且比较常规化（如“检查”

“化验”），各类方法的效果都相对较好且不具备

明显差异。针对不同类别实体的实验结果表明，本

文方法在识别专业性语义特征明显，在文本句法关

系上有显著特点且较难识别的实体时具有突出的

优势。 

3.3.4　模型在通用领域数据集上的表现

为了进一步验证本文模型在命名实体识别任务

上的效果，在公开数据集 Weibo NER1 上做对比实

验，它来自社交媒体网站新浪微博中的文本数据，

同样具有口语化和简写等中文表达特点。从表 7中
可以看到，本文模型的表现与它在医疗领域数据集

中的观察结果是相似的，表明本文模型在不同领域

也具有很好的竞争力。

 
 

表 7    在微博数据集上的表现 %
 

Model P R F1
Peng和Dredze [26] 63.33 39.18 48.41
He和Sun [27] 61.68 48.82 54.50

SoftLexicon(LSTM) - - 58.12

FLAT[28] - - 63.42
Glo-MNER 71.78 64.69 68.05

  

4　结束语

本文针对医疗问诊文本中一些实体的识别难

点，通过增强全局信息表征来提高模型的识别效

果。首先，本文使用额外的字符向量特征抽取和图

卷积网络层来进一步丰富词的表征，其次，增加了

基于句法关系类别预测的辅助学习任务，并证明增

强全局信息表征对于命名实体识别任务是有帮助

的。在医学领域数据集上的实验表明，丰富的单词

表征和全局信息表征改进了句意理解和实体预测。

特别地，对于药物类别等实体，本文模型相较于对

比模型获得了明显的相对提升。并且，在公开数据

集上的实验结果证明了此模型在通用领域的命名实

体识别任务上同样是有优势的。

在真实的医学文本中，存在许多噪声和错误，

同时面临着实时性和跨领域跨语言适应性的限制因

此模型的泛化效果有待进一步研究。此外，本文在

词内信息的表示上采用了简单的拼接操作，没有考

虑类似 DCSAN模型中的各个特征表示之间的交互

表示。在今后的工作中，将进一步考虑利用多模态

交互增强词的多维度特征融合。
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