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融合注意力机制的电子病历命名实体识别
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摘摇 要:命名实体识别是自然语言处理中的一项基础性关键任务,基于电子病历命名实体识别是临床决策支持和医疗知

识图谱构建等任务的基础。 针对传统的双向长短时记忆神经网络(bi-directional long short- term memory,BiLSTM)结合

条件随机场(conditional random field,CRF)的 BiLSTM-CRF 模型在处理医疗文本命名实体识别问题时面临的文本特征提

取不够充分和未登录词不能充分识别等问题,引入注意力机制( attention mechanisms),提出一种基于注意力机制的

BiLSTM-CRF 命名实体识别模型。 该模型以字向量作为神经网络的输入,BiLSTM 层建模上下文信息,捕捉双向的语义

依赖;ATTENTION 层重点关注输入数据中显著的与当前输出相关的特征,抑制无用信息;CRF 层充分考虑了句子级别的

标签依赖信息,对整个句子进行解码预测输出。 实验结果表明,在电子病历的命名实体识别中,该模型较传统模型提升了

一定的识别效果。
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Named Entity Recognition in Electronic Medical Record Introducing
Attention Mechanisms

CHEN Chen,LIU Xiao-yun,FANG Yu-hua
( Information Technology Center,Xiamen Medical College,Xiamen 361023,China)

Abstract:Named entity recognition is a basic key task in natural language processing,and named entity recognition based on electronic
medical records is the basis of tasks such as clinical decision support and medical knowledge graph. For the problems that the traditional
bi-directional BiLSTM-CRF model combined long-short-term memory(BiLSTM) and conditional random field (CRF) is faced with
insufficient extraction of text features and insufficient recognition of unregistered words when dealing with the recognition of medical text
naming entities,attention mechanisms are introduced to propose a BILSTM-CRF named entity recognition model based on the attention
mechanism. The model takes the word vector as the input of the neural network,modeling context information on the BiLSTM layer to
capture the bidirectional semantic dependence. The ATTENTION layer focuses on the salient features of the input data related to the
current output and suppresses the useless information. The CRF layer fully considers the label dependency information at the sentence
level to decode the prediction output for the whole sentence. The experiment shows that this model is better than the traditional model in
the recognition of named entity identification in electronic medical records.
Key words:named entity recognition;attention mechanisms;electronic medical records;BiLSTM;CRF

0摇 引摇 言
命名 实 体 识 别 又 称 专 名 识 别 ( named entity

recognition,NER),是自然语言处理中的一项基础性关

键任务,应用广泛。 其一般是指从非结构化文本中识

别出有特定意义的实体,通常指人名、地名、组织机构

名称等专有名词,为实现关系抽取、自动问答系统、知
识图谱等任务做基础。

近年来,随着国内医疗信息化程度的显著提升,医

疗领域内大量使用电子病历代替传统医生手写病历,
累积了海量的包含患者临床医疗、诊疗、个人信息电子

的病历数据。 应用自然语言处理、信息抽取等技术对

累积的电子病历文本数据进行数据挖掘获取医疗知识

进行临床决策支持的研究受到广泛关注[1-2];从电子

病历里自动挖掘、自动识别电子病历文本中与患者健

康密切相关的各类命名实体以及类型也可为将来进行

医疗领域知识图谱构建、医疗问答系统和医疗信息检

第 30 卷摇 第 10 期
2020 年 10 月 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

计 算 机 技 术 与 发 展
COMPUTER TECHNOLOGY AND DEVELOPMENT

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Vol. 30摇 No. 10
Oct. 摇 2020



索等诸多自然语言技术处理任务打下良好基础[3]。
传统的命名实体识别方法主要有三种。 第一种是

基于规则和字典,主要采用语言学专家手工构造规则

模板,这类方法依赖专家、规则定义复杂、系统可移植

性差。 第二种是基于统计的学习方法,如支持向量机

(SVM ) [4]、 隐 马 尔 可 夫 模 型 ( HMM ) [5]、 最 大 熵

(maximum entropy) [6] 和条件随机场(CRF) [7] 等。 此

类方法特征工程复杂,需要大量的标注数据。 第三种

方法是基于神经网络的深度学习方法,此类方法不依

赖特征模板, 数据驱动, 具有较好 的 泛 化 性。 如

Collobert[8]最早利用深度神经网络进行命名实体研

究;Lample[9] 使用双向长短时记忆神经网络 ( bi -
directional long short-term memory,BiLSTM)结合条件

随机场 ( conditional random field,CRF) 的 BiLSTM -
CRF 模型在命名实体识别中获得了较好结果,并成为

学界主流使用的进行命名实体识别的模型。 BiLSTM-

CRF 模型虽然能考虑到上下文信息,但并没有考虑到

不同词语、字符在句子中的重要性不同,识别结果仍有

进一步提升的空间。
文中提出在主流的 BiLSTM-CRF 模型中引入注

意力(attention)机制,建立了一个基于注意力机制的

BiLSTM - CRF 的 命 名 实 体 模 型, 将 其 命 名 为

ATTENTION-BiLSTM-CRF 模型,应用在医疗领域的

命名实体识别中。 注意力机制模仿人类的注意力机

制,重点关注有效信息,提升文本命名实体识别的 F1

值,在实验中获得了更好的结果。 该模型无需特征工

程,可以达到较 BiLSTM-CRF 模型更好的识别效果。

1摇 基于 ATTENTION-BiLSTM-CRF 的命

名实体模型
该模型由输入层、BiLSTM 层、注意力机制层和

CRF 层构成,整体架构见图 1。
O B-SIGNS I-SIGNS O O

S

+

h'1

h1

P1

h'2

h2

P2

h'3

h3

P3

h'4

h4

P4

h'n

hn

Pn

Ci

x1 x2 x3 x4 xn

ai1 ai2 ai3 ai4 ain

BiLSTM

图 1摇 基于 ATTENTION-BiLSTM-CRF 模型整体架构

1. 1摇 输入层

输入的句子 x 包括 n 个字符,使用随机初始化的

嵌入矩阵将查找向量表后获得的 one-hot 向量映射为

低维稠密的字向量作为文中模型的输入。
x = (x1,x2,…,xn) (1)

其中, x i 沂迬 d ,表示 i 时刻神经网络的输入向量, d 为

维度。
1. 2摇 双向长短期记忆神经网络(BiLSTM)层

(1)长短时记忆神经网络(LSTM)。
长短期记忆神经网络[10] 模型是 RNN 的一种改进

模型,通过输入门、遗忘门和输出门三个门结构概念,
通过门控状态控制传输,忘记不重要信息,保留需长时

间记忆的信息,整合后在当前状态下产生输出状态。

实现了可以长期记忆一个状态,解决了长距离依赖问

题,如图 2 所示[11]。

图 2摇 LSTM 单元内部结构
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公式如下:
遗忘门:
f t = 滓(Whfh t -1 + Wxfx t + Wcfct -1 + b f) (2)
输入门:
i t = 滓(Whih t -1 + Wxix t + Wcict -1 + b i) (3)

当前输入的单元状态 c
~

t ,根据上一次的输出和本

次输入来计算:

c
~

t = tanh(Whch t -1 + Wxcx t + bc) (4)
当前时刻的单元状态 ct 为:

ct = f t 莓 ct -1 + i t 莓 c
~

t (5)
输出门,控制了长期记忆对当前输出的影响:
o t = 滓(Whoh t -1 + Wxox t + Wcoct + bo) (6)
LSTM 单元最终的输出由输出门和单元状态共同

确定:
h t = o t 莓 tanh(ct) (7)
其中,符号 莓 表示按点乘运算, Whf,Wxf,Wcf,Whi,

Wxi,Wci,Whc,Wxc,Who,Wxo,Wco 分别是权重, b f,b i,bc,bo

为偏置项, 滓 表示 sigmoid 函数。
(2)双向长短期记忆神经网络(BiLSTM) [12]。
模型中针对单层 LSTM 模型只能获得过去时刻的

信息的问题,使用双向 LSTM 模型,获得过去和未来时

刻的信息。 BiLSTM 模型[12]同一时刻包含两个分别按

前向和后向顺序进行记忆的记忆单元(LSTM unit),最
后将该时刻两个方向的输出进行拼接,即:

h t = [h
寅

t;h
饮

t] 沂 迬 m (8)
将结果从 m 维映射到 k 维, k 为标注集的标签数,

从而得到 BiLSTM 层输出结果矩阵 P = (P1,P2,…,Pn)
沂 迬 n伊k 。
1. 3摇 注意力机制

双向长短时记忆网络在计算过程中,已将所有上

下文信息考虑在内,取得不错的识别效果。 文中引入

注意力机制[13],参考人类对注意力焦点的处理方式,
使模型更专注于找到输入数据中需要关注的目标信息

和与当前输出相关信息,抑制无用信息,提高输出的质

量和效率。 为了使输出更为准确,利用注意力机制为

BiLSTM 层的输出分配不同的权重,新的输出向量则是

由各特征向量与对应权重的乘积相加后获得。 对于 i
时刻的模型输出向量,模型利用注意力权重分布向量

对编码的源序列的隐藏层输出进行加权求和计算,得
到针对当前输出的源序列编码结果,公式如下:

c i = 移
n

j = 1
a ijP j (9)

其中, c i 表示利用注意力机制输出新的字特征向量,
它是由前序模型输出的各特征向量 P j 与对应权重 a ij

的乘积和计算得到。 a ij 由前一时刻字特征向量 c i -1 与

P j 通过式(10)和式(11)计算得出。 ATTENTION 层即

对所有时刻的输出乘上对应的权重相加作为最终输

出。 随后设置 dropout[14],避免深度神经网络训练小数

据集时产生的过拟合问题。

a ij =
exp(eij)

移
n

k = 1
exp(eik)

(10)

eij = va tanh(waci -1 + wbP j) (11)
其中, va,wa,wb 为权重。
1. 4摇 条件随机场层

该层进行句子级别的序列标注。 CRF 模型[7] 在

标注过程中可以利用句子级别的标签之间的依赖信

息,进而预测标签与标签之间的关系。 文中定义一个

状态转移矩阵 A 作为参数随模型一起训练, Aij 表示的

是从第 i 个标签转移到第 j 个标签的转移概率。 设待

预测的标签序列为 y = (y1,y2,…,yn) ,则模型对于序

列 y 的预测概率由注意力层输出的字特征向量 c i 和

CRF 的参数矩阵 A 共同决定,为各个位置的概率之

和,公式为:

S(x,y) = 移
n

i = 1
ci,y i

+ 移
n+1

i = 1
Ay i-1,y i

(12)

使用 Softmax 函数进行归一化计算得到真实标签

序列 y = (y1,y2,…,yn) 的概率为:

P(y | x) = exp(S(x,y))
移

y '

exp(S(x,y '))
(13)

使用 Adam[15]来训练文中模型参数。 在预测时对

输 入 的 每 个 句 子 使 用 维 特 比 算 法 ( Viterbi
algorithm) [16]解码来得到使目标函数最大化的最佳标

签序列。
y* = arg max

y '
S(x,y ') (14)

2摇 实验结果和分析
2. 1摇 实验数据及标注方式

文中在 CCKS2017Task2 公开数据集上进行了实

验,取数据中的 80% 作为训练集,10% 作为验证集,
10%作为测试集。

该数据集为 1 200 份经人工标注数据,人工标注

的标签共计 29 866 个,其中身体部位10 719个,约占

36% ;检查和检验共计 9 546 个,约占 32% ;症状和体

征 7 831 个,约占 26% ;治疗 1 048 个,约占 4% ;疾病

和诊断 722 个,约占 2% 。
使用 BIO 标注方式对语料中的字符进行标注。 即

B-、I-代表实体首字、实体非首字,O 代表该字不属于

命名实体的一部分。 在此基础上,为了将实体进行分

类,还在实体标注的时候以冶-type“形式添加类别。 在

数据集中标注如表 1 所示。
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表 1摇 实体标注

标注 意义

B-CHECK / I-CHECK 检查和检验首字 / 非检查和检验首字部分

B-SIGNS / I-SIGNS 症状和体征首字 / 非症状和体征首字部分

B-DISEASE / I-DISEASE 疾病和诊断首字 / 非疾病和诊断首字部分

B-TREATMENT / I-TREATMENT 治疗首字 / 非治疗首字部分

B-BODY / I-BODY 身体部位首字 / 非身体部位首字部分

O 非实体

2. 2摇 评价指标

模型的实体识别效果使用 3 个指标,准确率 P 、召
回率 R 和 F1 值来评价。 公式如下:

P = 模型正确识别出的实体的个数
模型预测是实体的总个数

伊 100% (15)

R = 模型真正识别出的实体的个数
模型识别出的所有实体的总个数

伊 100%

(16)

F1 = 2PR
P + R (17)

2. 3摇 实验环境和超参数设置

实验的环境为 Windows10,显卡为 GTX1080Ti,内
存为 16 G,Python 版本为 Python3. 7. 0,TensorFlow 版本

为 Tensorflow1. 4. 0。
经过多次实验后,模型表现最好的超参数设置如

表 2 所示。
表 2摇 ATTENTION-BiLSTM-CRF 模型的超参数设置

参数 值

学习率 0. 01

向量维数 300

Dropout 0. 5

Batch_size 32

隐藏层节点数 128

Epoch 100

2. 4摇 实验结果

该模型在 CCKS2017Task2 语料库上做了 4 组对照

实验, 比 较 了 与 ATTENTION - LSTM - CRF 模 型、
BiLSTM-CRF 模型和 LSTM-CRF 模型分别进行命名实

体识别的效果。
结果如表 3 所示。
表 3摇 命名实体类别模型效果总体比较摇 %

Model P R F1

ATTENTION-BiLSTM-CRF 89. 48 92. 25 90. 84

ATTENTION-LSTM-CRF 89. 43 88. 74 89. 08

BiLSTM-CRF 87. 78 91. 70 89. 70

LSTM-CRF 87. 14 88. 19 87. 66

摇 摇 其中,对各类别实体识别效果如表 4 所示。

2. 5摇 分析与讨论

由表 3 可以看出,引入 ATTENTION 机制后,F 值

较传统 BiLSTM-CRF 模型所获得的 F 值提高 1. 14% ,
可见加入 ATTENTION 层能够有效选择更有价值的样

本,提高模型性能。 ATTENTION-BiLSTM-CRF 模型

的结果相较 ATTENTION - LSTM - CRF 模型提升了

1郾 76% ,BiLSTM-CRF 较 LSTM-CRF 提升 2. 04% ,说
明双向获取全面信息的 BiLSTM 模型较单向 LSTM 模

型能获得更好的识别效果。
表 4摇 各类别实体识别的准确率、召回率、F1 值摇 %

Model 实体类型 P R F1

ATTENTION-
BiLSTM-CRF

检查和检验 92. 83 92. 74 92. 79

身体部位 85. 61 92. 32 88. 84

症状和体征 96. 76 97. 55 97. 15

治疗 95. 81 94 94. 9

疾病和诊断 66. 23 77. 38 71. 37

ATTENTION-
LSTM-CRF

检查和检验 93. 97 83. 28 88. 3

身体部位 85. 11 87. 23 86. 15

症状和体征 97. 02 95. 59 96. 3

治疗 91. 79 91. 95 91. 87

疾病和诊断 69. 37 74. 81 71. 99

BiLSTM-CRF

检查和检验 93. 27 91. 8 92. 53

身体部位 86. 63 90 88. 28

症状和体征 96. 33 97. 43 96. 87

治疗 94. 33 95. 68 95

疾病和诊断 56. 51 75. 84 64. 76

LSTM-CRF

检查和检验 92. 09 83. 82 87. 76

身体部位 87. 2 86. 14 86. 67

症状和体征 96. 25 95. 26 95. 75

治疗 91. 45 90. 2 90. 82

疾病和诊断 56. 46 74. 16 64. 11

摇 摇 由表 4 可以观察出,加入 ATTENTION 机制后,普
遍提升了各类别实体的召回率( R 值),即说该模型较

其他模型能够获取更多信息,提高了查全率,即更好地

处理了未登陆词问题。 对于训练数据量明显过少的疾
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病和诊断部分(仅占 2% ),注意到在该类型实体存在

未登陆词较多,且多为长词可能存在实体嵌套等情况

下,加入 ATTENTION 机制后明显提升准确率、识别率

和召回值,说明该模型在训练数据较少的情况下仍能

显著提高模型识别效果,ATTENTION 机制有利于去除

噪音,凸显重要信息,提升模型识别效果。 但需要进一

步提升仍然需要增加语料或者改进模型,进一步挖掘

语义之间的关系。

3摇 结束语
从实验结果来看,提出的 ATTENTION-BiLSTM-

CRF 模型在医疗文本命名实体识别上能显著提升训

练数据量较少情况下的实体的识别效果,且在不添加

任何人工特征,也无复杂的后续处理的情况下,取得了

较当前学界主流 BiLSTM-CRF 模型更好的结果,充分

显示了该模型的优越性。 深度学习在医疗文本的文本

挖掘中仍然有很大的提升空间,Attention 机制对于提

升识别效果有一定效果,未来可以考虑引进谷歌提出

的 BERT 等模型应用于医疗文本命名实体识别方向等

方式,进一步改进模型,提升命名实体识别的效果。
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