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摘要：医疗命名实体识别是要从医疗文本中识别出如疾病和诊断、影像检

查、实验室检验、手术、药物、解剖部位等类型的医疗命名实体。本文针

对传统医疗命名实体识别方法对无标签医疗文本数据的利用不充分的问题，

提出基于预训练模型和领域词典融合的医疗命名实体识别方法。首先，从有

标注的医疗文本中提取医疗实体，结合外部搜集的医疗实体构建医疗领域

词典。然后，使用领域词典和未标注的医疗文本对预训练模型WoBERT 进
行同领域预训练，同时，对未标注的医疗文本使用伪标签的方法，训练得到

带伪标签的医疗文本。接下来，在 RoBERTa-wwm-ext-large预训练模型上
对序列标注模型 BiLSTM-CRF 进行微调，构建基于不同预训练模型的医
疗命名实体识别模型。最后，将上述多个模型的结果进行融合，得到最终的

识别结果。该方法在“CCKS 2020 面向中文电子病历的医疗实体及事件抽
取（一）医疗命名实体识别”任务的最终测试数据集上显示：上述方法在该

任务中严格指标和松弛指标 F1 值分别达到 0.887 和 0.953，利用无标签医
疗文本数据和领域词典后，严格指标 F1 值提升了 1 个百分点。
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1 引言

医疗文本涵盖了患者在医院中的诊疗活动记录，是重要的医学知识资

源。在数字化盛行的时代，传统的手写病历正在被数字化病历逐渐替代，各

级医疗机构在电子病历信息化建设中做了大量的工作，提升了临床诊疗决

策能力。其中，为实现病历数据的结构化可计算、可推理，更凸显了医疗文

本的命名实体识别等自然语言处理任务的重要性 [1]。医疗命名实体识别是
要从医疗文本中识别出如疾病和诊断、影像检查、实验室检验、手术、药物、

解剖部位等类型的医疗命名实体。这类命名实体能够用于后续的医疗信息

分析和研究，如构建临床决策系统和医疗领域的知识图谱等。

目前主流的基于深度学习的医疗命名实体识别方法采用有监督的方式

从有标签数据中学习特征，对大量存在的无标签医疗文本数据的利用不充
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分，导致一些在训练集中未出现过的实体很难被识别出来。针对上述问题，

本文提出了基于预训练模型和领域词典融合的方法，利用无标签医疗文本

数据对预训练模型进行再训练，同时将医疗领域知识融合到预训练模型中，

提高了医疗命名实体识别的泛化能力。

该方法在 CCKS 2020 面向中文电子病历的医疗实体及事件抽取（一）
医疗命名实体识别任务上取得了较好的效果。该任务是对既定的中文电子

病历纯文本文档，识别、抽取出相关医学实体提及，并归类到 6 种预定义类
别，即疾病和诊断、影像检查、实验室检验、手术、药物、解剖部位。

本文的贡献主要包括以下几点：

(1)使用全词mask预训练模型 RoBERTa-wwm-ext-large加上 BiLSTM-
CRF 模块应用到医疗命名实体识别任务中，并使用无标注医疗文本数据对
该模型进行同领域预训练，提高了通用的语言预训练模型在医疗领域的泛

化能力；

(2) 将非标注数据通过使用伪标签方法，转变成带伪标签的数据文本，
扩充了训练集；

(3) 构造了医疗领域的实体词典，并将词典融合到预训练模型中，提高
了命名实体识别模型的识别效果。

2 相关工作

命名实体识别是中文电子病历信息结构化的基础任务，主要分为基于

浅层机器学习的方法和基于深度神经网络的方法。典型的基于浅层机器学

习的命名实体识别方法包括基于隐马尔科夫模型（HMM）的方法 [2]、基于
条件随机场（CRF）的方法 [3] 等。Collobert 和 Weston[4] 是首批将深度
神经网络技术应用于 NLP 任务的研究人员，他们的方法的目标是通过查找
表将词转换为矢量表示，作为模型的输入。近年来随着深度神经网络技术

的发展，基于神经网络的模型在众多序列标注任务中均取得了不错的成效。

Huang 等 [5] 针对序列标注问题提出了双向 LSTM 和 CRF 的方法。Chiu
和 Nichols[6] 提出一种双向 LSTM-CNNs 架构，该架构可自动检测单词和
字符级别的特征。Transformer 以增强的并行化和更好的长依赖建模的特点
[7]，为自然语言处理任务提供了新的解决方案。Devlin[8] 提出的预训练模
型 BERT（Bidirectional Encoder Representation from Transformers），在
当时的命名实体识别任务等多项自然语言处理基准测试中获得了较好效果。
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在医疗文本命名实体识别任务中，Yang[9] 等利用基于双向 LSTM 和
CRF 结合的实体识别模型，抽取入院记录和出院小结中的医疗命名实体。
Wan[10] 等提出基于字词联合训练的 Bi-LSTM 中文电子病历命名实体识别
方法，识别中文电子病历中疾病、症状等相关实体。Chowdhury[11] 等提出
一种多任务的双向循环神经网络模型，从中文电子病历中抽取医疗命名实

体。

3 数据

本次评测任务中的中文电子病历数据是由医渡云（北京）技术有限公司

编写，标注数据由医渡云公司组织专业的医学团队进行人工标注。标注的数

据集包含 1500 条文本，标注了“疾病和诊断”、“影像检查”、“实验室检
验”、“手术”、“药物”、“解剖部位”6 种共 26414 个医疗命名实体。另外还
包含 1000 条非标注数据文本和 6292 个实体词。标注数据集的统计信息和
示例分别如表 1 和图 1 所示。

表 1. 标注数据集统计信息

文本 疾病 检查 检验 手术 药物 部位 总数

训练集 1500 6211 1490 1885 1327 2841 12660 26414

4 方法

本文提出的基于预训练模型和领域词典的医疗命名实体识别方法的框

架如图 2 所示。
首先，在对医疗文本数据进行预处理，包括数据清洗、格式转换等。然

后，分别使用伪标签方法扩充训练集，从医疗文本中抽取医疗实体构造医疗

领域词典和对预训练模型使用同领域预训练方法，得到新的预训练模型。接

下来，对新的预训练模型和其他的预训练模型，分别使用任务数据集进行微

调，在最终测试集上进行预测。最后，将分别预测得到的结果按规则进行融

合。

4.1 数据预处理

对用作训练集的 1500 条原始文本进行预处理，主要包括如下 4 步：
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图 1. 标注数据集示例

图 2. 医疗命名实体识别方法框架图
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1.数据清洗。标注的中文电子病历数据中存在部分明显的标注错误，如
“直肠癌根治术（”、“胃角）高级别下皮内瘤变（重度异型增生）”等被标注

成一个医疗命名实体，应修改为“直肠癌根治术”、“（胃角）高级别下皮内

瘤变（重度异型增生）”。这里统一修正了有关符号问题的实体边界错误。

2.文本规范化。完成中文电子病历数据中文本和符号的全半角统一，英
文大小写转换等处理。

3. 语料格式转换。将训练集和测试集语料格式转换成“char label”形
式的文本文件，并以 BIO 格式对命名实体进行标注。

4. 语料分割。由于模型输入的最大长度限制和过长序列对 LSTM 的恶
劣影响，在确保病历中的句子相对完整的前提下，对输入的病历文本进行分

割。使用句号等能保留语义信息的符号分割，同时考虑 [CLS]、[SEP] 符号
的加入，限制序列长度在 200 个字符以内。

4.2 预训练模型

RoBERTa[12] 是一个在大量的文本语料上使用无监督学习方法训练的
语言理解模型，而命名实体识别作为自然语言处理的子任务，是在这个模型

上设置的特定下游任务接口去执行。哈工大开源的预训练模型 RoBERTa-
wwm-ext-large 使用了 Whole Word Masking（wwm），会对组成同一个词
的汉字全部 mask，即全词 mask[13]。
在训练集中，文本内容被打上不同的标签，“B_”代表实体的开始，“I_-

”代表实体的中间和结尾部分，“O”标签代表与实体无关的字符。将医疗
文本数据输入到模型的过程中，用标签“[CLS]”表示一句话的开始，标签
“[SEP]”表示结尾。由于系统要求每句话的输入长度是固定的，用“[PAD]”
标签自动填充输入语句未达到系统设定的最大长度的部分，对于超出最大

长度的句子，系统自动去除超出的部分。至此，医疗文本数据输入的标签

为“B_疾病和诊断”、“I_疾病和诊断”、“B_影像检查”、“I_影像检
查”、“B_实验室检验”、“I_实验室检验”、“B_手术”、“I_手术”、“B_药
物”、“I_药物”、“B_解剖部位”、“I_解剖部位”、“O”、“[CLS]”、“[SEP]”
和“[PAD]”16 类标签。本文在预训练模型 RoBERTa-wwm-ext-large 加上
BiLSTM-CRF 模块，使用任务训练集对该模型进行微调，构建医疗文本的
命名实体识别模型。本文的 RoBERTa-wwm-ext-large-BiLSTM-CRF 的模
型结构图如图 3 所示。
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图 3. 面向医疗文本 RoBERTa-wwm-ext-large-BiLSTM-CRF 模型框架图

4.3 伪标签方法

伪标签（Pseudo Label）方法 [14] 是一种无监督学习方法，它可以通过
使用非标注数据来提高预测模型的性能。方法的主旨是首先使用标注数据

作为训练集训练模型，然后使用该模型预测未标注数据的标签，这类标签称

作伪标签。最后，将标注数据和伪标签数据结合作为新的训练集训练模型。

本文使用 ( 4.2)构建的模型“RoBERTa-wwm-ext-large-BiLSTM-CRF”，
对 1000 条非标注数据文本使用伪标签的方法。即使用已有的标注数据文本
作为训练集，使用非标注数据文本作为测试集，得到带伪标签的数据文本。

最后筛选出高置信度的带伪标签数据文本，结合原有的标注数据文本，重新

训练模型。本文使用伪标签方法的框架如图 4。

4.4 同领域预训练

若所执行任务的标注数据较少，所属的领域与初始预训练语料越不相

关，而又能获取到充分的、任务相关的无标注数据时，领域预训练和任务预

训练是应继续进行的，这也称为持续预训练 [15]。持续预训练可分三个方向：
任务内预训练、同领域预训练、跨领域预训练。由于大多预训练模型都不是

面向某一特定领域的，对预训练模型使用领域语料进行持续预训练，可以使

它在该领域的表现更好。

本文对预训练模型 WoBERT 进行同领域预训练。追一科技发布的预训
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图 4. 伪标签方法框架图

练模型 WoBERT 是在 RoBERTa-wwm-ext 基础上继续预训练得到的，其
不同点在于模型处理的是以中文词为单位的。这里使用构造的医疗领域字

典 ( 4.5) 作为训练的词典文件，使用任务提供的 1000 条非标注数据作为持
续预训练的数据集，训练 100000 步，得到医疗领域的预训练模型，这里称
为 WoBERT_Further Pretraining（WoBERT_FPT）。

4.5 领域词典

在 CCKS 2020 医疗命名实体识别评测任务中，医渡云（北京）技术有
限公司提供了 1500 条中文电子病历标注数据集，我们从里面抽取出所有
被标注的医疗实体。CCKS 2020 医疗命名实体识别评测任务还提供了包含
6292 个医疗实体的实体词表，此外，我们对公开的医疗网站爬取相关的医
疗实体。最后，我们对所有的医疗实体统一进行精简处理，即删除重复或相

似度较高的医疗实体。至此，我们构建了一个涉及药物、疾病、身体部位等

多种医疗实体类型，共 11000 个医疗实体的医疗领域词典。
子词级粒度文本表示最早出现在英文文本翻译任务中，通过词切片 [16]

（Word Piece）将英文单词切分，如对“The highest mountain”这句话进行
子词级表示后，将变成“The high ##est moun ##tain”。对中文文本使用
子词级表示时，会先对词汇中词首和非词首部分进行区分，在所有非词首部

分的字符前面添加“##”，添加“##”前后形成两个不同的矢量，这样在
词表仅增加一倍的情况下，又能保留中文词汇的语义信息 [17]。首先对此前
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收集到的 11000 个医疗实体进行分词，如医疗实体“左侧颈动脉中段”经过
分词后将产生“左侧”、“颈”、“动脉”、“中段”四个词汇，分别对其使用子

词级表示，即“## 左侧”、“## 颈”、“## 动脉”、“## 中段”。

4.6 方法融合

根据前面构造的医疗领域词典和子词级表示方法结合，最终形成 3 万
个词条。同时对预训练模型 RoBERTa-wwm-ext-large 自带的词典文件 vo-
cab.txt 的内容进行精简，删除词典中对本次医疗命名实体识别评测任务无
明显作用的词条，如“くたさい”这类日文或特殊符号等。最后融合得到一

个包含 5 万个词条的医疗实体词典文件。
分别使用预训练模型“WoBERT_FPT-BiLSTM-CRF”（W_FPT_-

BC）、“RoBERTa-wwm-ext-large”（RWL）和“RoBERTa-wwm-ext-large-
BiLSTM-CRF”（RWL_BC），融合标注数据和伪标签数据作为各个预训
练模型的训练集，使用构造的医疗领域词典作为各个预训练模型的词典文

件。最后将三个模型的预测结果进行融合。首先将模型 W_FPT_BC 和
RWL_BC 的预测结果进行比较，抽取出两者中实体起始位置相同而类型不
同的实体；然后与模型 RWL 的预测结果进行比较，取与 RWL 预测结果相
同的进行融合。

5 实验

本次医疗命名实体识别任务采用精确率（Precision）、召回率（Recall）
以及 F1 值作为评测指标，分别从严格指标和松弛指标两个层面进行评价，
主要考量识别实体的边界情况和实体类型。有关两类指标的具体定义可参考

评测网站（https://www.biendata.xyz/competition/ccks_2020_2_1/evalu-
ation/）。
设置实验参数，最大序列长度为 200，学习率为 5e-5，batch_size为 16，

epoch 为 5，优化算法为 Adam，dropout_rate 为 0.5，BiLSTM 隐层单元
个数为 128。各个模型的结果如表 2 和表 3 所示。
表 2 和表 3 分别列举了不同方法组合在 6 种实体上松弛和严格指标，

性能指标的度量方式为 F1 值。从表 2 和表 3 可以看出，结合预训练模型使
用伪标签方法和同领域预训练方法，识别的效果得到了提升，严格指标 F1
值分别提升了 0.5 个百分点。在此基础上，与领域词典的融合后的模型，识
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表 2. 各模型实验结果（松弛）

疾病 检查 检验 手术 药物 部位 综合

W_BC 0.959 0.901 0.828 0.976 0.956 0.951 0.946
W_FPT_BC 0.980 0.893 0.810 0.970 0.961 0.961 0.955
W_FPT_BC+ 伪标签 0.973 0.886 0.819 0.971 0.963 0.962 0.954
W_FPT_BC+ 领域词典 + 伪标签 0.982 0.893 0.829 0.973 0.965 0.965 0.959
RWL_BC+ 领域词典 + 伪标签 0.976 0.889 0.820 0.967 0.977 0.960 0.956
RWL+ 领域词典 + 伪标签 0.987 0.891 0.821 0.962 0.972 0.968 0.961

表 3. 各模型实验结果（严格）

疾病 检查 检验 手术 药物 部位 综合

W_BC 0.846 0.844 0.749 0.865 0.87 0.872 0.858
W_FPT_BC 0.849 0.843 0.738 0.892 0.899 0.878 0.866
W_FPT_BC+ 伪标签 0.860 0.843 0.758 0.910 0.895 0.881 0.871
W_FPT_BC+ 领域词典 + 伪标签 0.850 0.844 0.762 0.929 0.913 0.881 0.873
RWL_BC+ 领域词典 + 伪标签 0.847 0.849 0.758 0.918 0.914 0.884 0.873
RWL+ 领域词典 + 伪标签 0.854 0.855 0.765 0.931 0.922 0.893 0.882

别精度也略有提升，严格指标 F1 值提升了 0.2 个百分点。
对于多个模型的结果，我们设定一种规则确定融合后的输出结果，最后

取“W_FPT_BC+ 领域词典 + 伪标签”、“RWL_BC+ 领域词典 + 伪标
签”和“RWL+ 领域词典 + 伪标签”三个模型在最终测试集的结果进行融
合。融合后的结果如表 4 所示。

表 4. 最终提交的评测结果

疾病 检查 检验 手术 药物 部位 综合

松弛 0.970 0.886 0.847 0.975 0.966 0.957 0.953
严格 0.872 0.859 0.792 0.940 0.923 0.891 0.887

从表 4 可以观察到，取表现最好的三个模型的识别结果进行规则融合，
识别的精度有了明显的提高，表明我们采取的融合方法是有效的。另外观察

各个模型的识别结果发现，加入领域词典、伪标签方法和同领域预训练方法

后，对实体识别效果的提升也有所帮助。
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6 结论

本文提出一种基于医疗领域词典与预训练模型融合的医疗命名实体识

别的方法。与传统的通用预训练模型直接识别的效果相比，本文提出的方法

使用无标注医疗文本数据对该模型进行同领域预训练，同时使用伪标签方

法利用大量无标注医疗文本数据扩充了训练集，在医疗领域的命名实体识

别任务上取得更好的效果。

通过对结果分析，发现由于语料规模不大、实体标注存在问题等情况的

限制，很多实体的精确边界并没有很好的识别出来。我们未来的工作将注重

如何设定更有效的融合规则，同时也关注如何提升在训练集中未出现的新

实体的识别效果。
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