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摘要. 随着电子病历在医疗领域的推广应用，越来越多的研究者关注如何
高效地从电子病历中抽取高价值科研信息。2020 年全国知识图谱与语义
计算大会将中文电子病历临床医疗事件抽取作为评测任务，具体来说就是

从中文肿瘤电子病历中抽取三种恶性肿瘤相关的属性。在本次评测任务中

，结合三种属性的特点和属性间的依赖关系，我们提出了一种中文医疗事

件的联合抽取方法。此外，我们提出了一种基于关键信息的全域随机替换

的伪数据生成方法，提升了联合抽取方法在不同类型恶性肿瘤数据间的迁

移应用能力。在测试数据集上的实验结果显示，我们提出的方法的 F1 值
为 73.521%，获得了本次评测任务的第三名。  
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1 概述 

随着电子病历的迅速普及和医疗大数据时代的到来，自然语言处理 (Natural 
Language Processing, NLP)技术在医学领域的应用与发展，已经成为当前的研究热点。
NLP 相关技术，如句子的分词，实体识别等，可以从临床医疗记录中提取有科研价值信
息，以帮助科研人员进行的学术研究，从而可以支持医疗研究和辅助治疗方案决策[1]。 

2020年全国知识图谱与语义计算大会（CCKS 2020）发布中文电子病历医疗
事件抽取评测任务[4]，即给定主实体为肿瘤的电子病历文本数据，定义肿瘤事

件的若干属性，如肿瘤大小，肿瘤原发部位等，识别并抽取事件及属性，进行

文本结构化。本次评测任务发布了 1000份人工标注的病历作为训练数据，300
份无标注的病历作为测试数据，在本文中分别用 train和 test标识。针对此评测
任务，我们提出了一种中文医疗事件的联合抽取方法。并且提出了一种基于关

键信息的全域随机替换的伪数据生成方法，提升了联合抽取方法在不同类型恶

性肿瘤数据间的迁移能力。我们提出的方法在 CCKS 2020中文电子病历医疗事
件抽取评测任务中取得了第三名的成绩。 



2 相关研究 

医学信息抽取指的是确定医学领域文本中的专业术语的边界，然后基于领

域信息对它们进行分类[5]。目前医学信息抽取的主要方法分为浅层机器学习和

深层神经网络的方法。浅层机器学习方法主要包括 HMM、ME、CRF、SVM以
及上述分类模型的改进等[6]。2015年Wang[7]等验证了基于 CRF的 Gimli方法，
在 JNLPBA 2004数据集上取得了 72.23%的 F1值；2018年于楠[8]等提出了多特

征融合的条件随机场方法，可以准确识别中文电子病历中疾病和症状实体，同

时也可准确识别未登录词。浅层机器学习方法在很大程度上依赖于人工特征的

设计。为减少复杂的人工特征，2014 年 Tang[9]等采用 CRF 模型进行生物医学
实体识别，在基本人工特征的基础上加入不同的词向量特征，在 JNLPBA 2004
数据集上取得了 71.39%的 F1 值。2015 年 Chang[10]等利用少量的人工特征和词
向量结合的方式构建 CRF 模型并添加后处理，在 JNLPBA 2004 语料上取得了
71.77%的 F1值。 
在使用深层神经网络进行医学信息抽取的研究中，2015 年 Yao[11]等首先在无标
注的生物医学文本上利用神经网络生成词向量，然后建立多层神经网络，在

JNLPBA 2004数据集上取得了 71.01%的 F1值。2016年 Li[12]等采用 BiLSTM模
型在 BioCreative II GM 的数据集上取得了 88.6%的 F1 值，同时在 JNLPBA 
2004 语料上取得了 72.76%的 F1 值。2018 年李丽双[13]等提出了一种基于 CNN-
BLSTM-CRF神经网络模型，在 Biocreative II GM和 JNLPBA 2004数据集上达
到了最优的 F1值。 

3 方法 

3.1 任务分析 

CCKS 2020评测任务中的肿瘤原发部位、原发肿瘤大小以及肿瘤转移部位定
义[15,16]如下所示。 

1. 肿瘤原发部位：肿瘤原发的身体部位，区别于肿瘤转移部位。通常情况下，肿瘤原
发部位的下文为“癌”、“恶性肿瘤”、“MT”、“CA”等。部位的选择趋向于
身体部位小区，如当“左肺癌”、“左肺下叶癌”同时出现于电子病历中时，选择

“左肺下叶”作为肿瘤原发部位。  
2. 原发肿瘤大小：描述原发肿瘤长度、面积或体积的量度，包括，常见度量单位有

MM、CM等。 
3. 肿瘤转移部位：原发肿瘤的转移部位，理论上除肿瘤原发部位外，肿瘤可向身体任

何其它部位转移。 

从上述三种实体的定义中我们可以得出，作为一种描述肿瘤大小的量度，原

发肿瘤大小依赖于肿瘤原发部位。一个基于统计得到的事实是原发肿瘤大小与



肿瘤原发部位在电子病历中是句子级别共存的，也就是说在绝大多数情况下原

发肿瘤大小和肿瘤原发部位出现在同一个句子中。但需要注意的是，并非所有

与肿瘤原发部位共现的原发肿瘤大小候选词均属于原发肿瘤大小，如图 1 所示。 

 
图 1 肿瘤电子病历示例，其中黄色阴影字体表示肿瘤原发部位候选词，蓝色阴影字体表

示原发肿瘤大小候选词 

从图 1 可以看出，1.6cm*0.9cm 是原发肿瘤大小候选词，但并不是正确的

原发肿瘤大小。如何将类似的候选词正确的去除决定了原发肿瘤大小的抽取性

能。Ji 等人[21]首先使用正则表达式抽取原发肿瘤大小候选词，然后通过统计肿瘤

电子病历的普遍规律编写正则表达式去除错误的原发肿瘤大小候选词。由于自

然语言的随意性以及电子病历书写的不规范等原因，上述方法难以在各种类型

的肿瘤电子病历中推广应用。 
肿瘤原发部位和肿瘤转移部位都属于身体部位或组织，在电子病历中这两

种实体较为稀疏。一般情况下，一份病历中只有一个肿瘤原发部位，数个肿瘤

转移部位。但电子病历中包含大量的不属于两类实体的身体部位。并且对于肿

瘤转移部位来说，只有“转移”这一特征描述词可以用于辨别一个身体部位是

否属于肿瘤转移部位，但这种辨别能力随着句子的长度增加而削弱。 
此外，本次评测任务的训练数据集和测试数据集数据分布差异较大，主要体

现在电子病历记录的肿瘤类型上的差异，如表 1 所示。 

表 1 Train和 Test数据集记录恶性肿瘤类型信息统计 

Train (%)  Test (%) 
肺 62.67  肝 28.72 
乳 20.81  肠 13.18 
肠 4.00  胃 12.16 
肾 2.38  肺 8.11 
肝 1.92  胰 7.43 
食管 1.13  子宫 5.41 
其它 7.09  其它 24.99 
 
从表 1 可以看出，train 主要包含的是记录的是肺、乳两个身体部位相关的恶

性肿瘤，占比 83.48%，其中肺相关的恶性肿瘤占比 62.67%。而 test中记录的众

多恶性肿瘤类型在 train中没有出现，如胃、胰、子宫等。即使 train和 test中共

现的恶性肿瘤类型，其在具体的恶性肿瘤描述上也存在很大的差异。 
基于上述分析，我们提出了一种中文医疗事件的联合抽取方法。并且提出了

一种基于关键信息的全域随机替换的伪数据生成方法，提升了联合抽取方法在

不同类型恶性肿瘤数据间的迁移能力。 

...，左叶可见类圆形肿块影，大小约7.5*6.5cm，边界模糊，ct值约40hu，增强扫描

动脉期明显不均匀强化，右前叶上段见不规则结节结节影，截面积约1.6cm*0.9cm，

增强扫描未见明显强化。...。肝左叶占位性病变，考虑原发性肝癌可能大。



3.2 方法设计 

 
图 2给出了我们提出的中文医疗事件联合抽取方法架构图。我们通过肿瘤原

发部位和原发肿瘤大小的联合抽取以及肿瘤转移部位的抽取，实现了中文医疗

事件的联合抽取。 

 
图 2 临床医疗命名实体抽取方法架构图 

3.2.1 肿瘤原发部位和原发肿瘤大小联合抽取 

肿瘤原发部位候选词的抽取是一个典型的命名实体识别过程。如 3.1 节所述

，在电子病历中肿瘤原发部位有明显的特征描述词，因此我们采用经典的

BiLSTM-CRF模型抽取肿瘤原发部位，其框架结构图如图 3 所示。 
BiLSTM-CRF 模型实现句子级别的命名实体识别。模型的第一层是

embedding 层，在将句子输入到模型之前，需要将句子转换为向量表达。从图

中可以看出，本文中的 BiLSTM-CRF 模型基于字符 embedding。具体来说就是

将句子中的每个字符用字符 embedding 表示，最后得到关于句子的向量表示序

列。假设一个句子X含有 n 个字，则该句的向量表达可表示为 X =
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(x!, x", x#, … , x$)，其中x% ∈ R&，d 是字符 embedding 的维度。在输入下一层之

前，设置 dropout以缓解过拟合。 
模型的第二层是双向 LSTM 层，用于自动提取句子的特征。将一个句子的

各个字的字符 embedding(用 x%表示)作为双向 LSTM 各个时间步的输入，再将

正向 LSTM 输出的隐状态序列(h!++++⃗ 	, h"++++⃗ … . . , h$++++⃗ )与反向 LSTM的(h!’+⃖++++, h"‘+⃖++++, . . . , h$’+⃖++++)
在各个位置输出的隐状态按位置拼接H' = [h'+++⃗ ; h'′+⃖+++] ∈ R(，得到句子完整的隐状

态序列(H!, H", H#, … , H$)ÎR$×(，其中 m/2为 LSTM的隐藏维度。 

 
图 3 BiLSTM-CRF 模型框架结构图 

模型的第三层是 CRF层，进行句子级的序列标注。CRF层的参数矩阵是一

个维度为(k + 2) × (k + 2)的状态转移矩阵 A，其中A!"表示的是从第 i 个标签

到第 j 个标签的转移得分,因此在为句子的一个字符进行标注的时候可以利用此

前已经标注过的标签信息。假设y = (y!, y", y#, … , y$)为一个长度等于句子长度

的标签序列，那么模型对于句子 X的标签序列等于 y的计算公式如下所示。 

score(X, y) = 	-A!!"#,!!

#$%

&'%

+-P&,!! 					
#

&'%

 

可以看出整个序列的得分等于各个位置的得分之和，而每个位置的打分由

两部分得到，一部分是由 LSTM 输出的p!计算得到决定，另一部分则由 CRF的
状态转移矩阵 A 决定。模型在预测过程时使用动态规划的 Viterbi算法来求解最

优路径 [8]。 
BiLSTM-CRF 模型的训练数据采用 BIO[17]的标注模式，依据人工标注信息

将 train 数据集处理成适合模型训练的格式。其中，用 B-TU、I-TU 代表肿瘤原

发部位首字和非首字，O 用于标注不属于命名实体的字符，一个数据标注示例

如图 4 所示。 
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图 4 语料标注示例 

如前所述，原发肿瘤大小是由数字、长度单位（MM 或 CM）、表示乘法

的二元符号（*、x、X 等）组成按照一定的规则构成的描述原发肿瘤的量度。

一个基于统计的事实是现实世界的电子病历中并没有明显的可用于将上述度量

辨别为原发肿瘤大小的特征，但可以基于其与肿瘤原发部位的依赖关系实现实

体的抽取。由于自然语言的随意性，电子病历在书写过程中大量存在缩写、简

写的情况，如表 1 中的黄色阴影标注的“左叶”和“肝左叶”所示，两个词语

均表示“肝左叶”的含义，虽然不影响人员阅读，但给机器的识别带来了不小

的挑战。 
为解决上述问题，在本次评测任务中，我们为每个肿瘤原发部位候选词创

建了一个缩写、简写列表，并在本次评测任务中将其与肿瘤原发部位候选词同

等对待。 
在本文中，肿瘤原发部位和原发肿瘤大小的联合抽取流程如下所示： 

1） 使用正则表达式抽取出与肿瘤原发部位句子级别共现的所有原发肿瘤大小候选词。 
2） 组合肿瘤原发部位和原发肿瘤大小候选词，得到肿瘤大小候选关系元祖。 
3） 使用多层前馈神经网络预测肿瘤大小候选关系元祖是否存在肿瘤大小关系，获得原

发肿瘤大小属性。 

3.2.2 肿瘤转移部位抽取 

肿瘤转移部位与肿瘤原发部位和原发肿瘤大小无明显的内在关系，因此肿

瘤转移部位的抽取可以作为一个单独的任务实现。但 “转移”作为极少数的特征

，难以用来定位长句中的多个肿瘤转移部位。一种启发式的方法是首先筛选出

包含肿瘤转移部位的句子，然后抽取出上述句子中所有的身体部位作为肿瘤转

移部位。 
句子筛选 
一个基于统计得到的事实是若中文电子病历的一个句子中包含“转移”、“

骨质破坏”等，则该句子包含肿瘤转移部位（情况一），或该句子及其前一句

包含肿瘤转移部位（情况二），或该句子及其前二句包含肿瘤转移部位（情况

三）；还有一种情况为句子虽然包含“转移”，但该句本身及前面的句子都不包

含转移部位（情况四）。在本次评测任务中，我们用上述关键字分类情况一、

情况二。在本次评测任务中，我们使用 CNN实现句子的筛选 
CNN模型 
图 5给出了 CNN模型的结构。对于一个包含 n 个字的句子 X，对于其每个

字x&，用v& ∈ R(表示，其中v&是 m 维的列向量。由于句子是变长序列，为了能

够使用 CNN 实现句子分类，我们设置了一个句子的最大长度值 length，which 
is larger than length of any given sentence.当句子长度小于 length时，我们用 0向
量补全句子，实现句子长度对齐。因此一个句子的向量表达可以表示为： 

结  合  临  床  ,  右  乳  腺  癌  并  右  腋  窝  淋  巴  结  肿..

O O O O O B-TU I-TU O O O O O O O O OI-TU



X%,)*#+,- = x%Å	x.Å…Å	x#Å…Å	x)*#+,- 
其中，Å符号表示向量的拼接。因此，X%,)*#+,-是一个 m*length 维的向量。

若卷积窗口大小为 j，则用 X&,&$/0%表示一个卷积函数处理的字符序列

x&,x&$%,…,x&$/0%的向量表达。假设一个卷积算子w ∈ R(/，则卷积函数从每个卷

积窗口计算得到的特征f&由以下公式计算得到。 
f& = f8w ∙ X&,&$/0% + b; 

其中，b ∈ R是一个偏置项，f 是一个非线性激活函数，如 softmax、tanh 等
。将上述卷积算子应用于完整的句子序列，将得到以下的特征表达。 

F = [f%, f., … , f&$/0., f)*#+,-0/$%]	
由上述公式可以得出F ∈ R)*#+,-0/$%，上述例子是一个卷积函数对字符序列的处

理过程，卷积层有多个卷积函数，如图中所示。在本次评测任务中，不同的卷

积函数的卷积窗口相同，但卷积算子不同。所有卷积函数关于输入字符序列特

征映射即为卷积层的输出。在卷积层之后是一个 max-pooling 层，用于获取每

个卷积函数输出的最大特征映射值，即F? = max	{F}。按照上述方法获取每个卷

积函数输出的最大特征映射值，并将其组合为一个特征向量，该向量即为

pooling层的输出，如图中所示。 
将 pooling层的输出经过一个全连接层后得到字符序列经过卷积神经网络后的

向量表达，在此向量表达上使用 softmax 函数得到一个概率分布，该概率分布

即为各文本类别在输入字符序列上的概率分布值。 

图 5 CNN网络结构 
在本次评测任务中，我们使用上述 CNN 模型判断一个句子是否包含肿瘤

转移部位。类似于语言模型中的 bigram，在本次评测任务中，我们定义两种句

子组合方式，uni-sentence和 bi-sentence，其定义如下所示。 
Uni-sentence：若句子中 s 中包含“转移”、“骨质破坏”等，则该句子即为

uni-sentence 
bi-sentence：若句子 s 中包含“转移”、“骨质破坏”等，则该句子及该句子

的前一句组合成为一个新句子。得到的句子称为 bi-sentence。 
CNN模型的目标是将 bi-sentence 类型的句子分类，筛选出包含肿瘤转移部

位的句子。对训练集进行预处理并人工标注后得到训练数据，句子类别只有两

类，分别用 “anatomy” 和“other”。  

…
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训练数据处理完成后，将其输入到 CNN 模型中进行训练，其中 CNN 模型
采用 early stopping的训练策略。CNN模型训练完成后，对于测试集中的每一份

中文电子病历，对其按照 bi-sentence 的方式组合后使用训练好的模型进行预测

，获取分类为“anatomy”的句子。 
对于测试集中的每一份中文电子病历，最终的包含肿瘤转移部位的句子有

两部分构成，{uni-sentences，bi-sentences}，对上述句子集合做去重处理，去除

已经包含在 bi-sentence 中的 uni-sentence。最后将得到的句子集合组合成一个长

句。对上述长句进行命名实体识别得到的解剖部位即为肿瘤转移部位。 
肿瘤转移部位实体识别  
肿瘤转移部位实体识别使用一个 BiLSTM-CRF 模型，模型架构上述的

BiLSTM-CRF模型架构相同，其训练数据来自于 CCKS评测任务训练数据集。 
用训练好的 BiLSTM-CRF 模型识别上一部分获取的长句中的肿瘤转移部位

，获取粗粒度的肿瘤转移部位，接下来对肿瘤转移部位进行后处理，获取细粒

度的肿瘤转移部位。	

3.2.3 基于关键信息的全域随机替换的伪数据生成方法 

在本评测任务中，我们提出了基于关键信息的全域随机替换的伪数据生成

方法，实现肿瘤电子病历类型的扩充，得到伪标注数据集。 
具体来说，基于关键信息的全域随机替换 (RandomReplace) 的算法的主要

思想是在原始病历文本中，将肿瘤原发部位实体用同其它肿瘤原发部位实体替

代，并随机替换其中的恶性肿瘤特征词，如“癌”、“CA”、“cancer”、“

carcinoma”、“bi-rads”、“恶性占位病变”等，如算法 1 所示。 
算法1 基于关键信息的全域随机替换算法 

已知: 

原始病历：emr1 

原始病历肿瘤原发部位: tumer 

原始病历中的肿瘤原发部位特征词：feature 

伪标注病历：emr2 

肿瘤原发部位实体库：corpus 

肿瘤原发部位特征词库：base 

在corpus中随机选取一个 entity 

在base中随机选取一个item 

for tumer in emr1 do: 

replace(tumer, entity) 

for feature in emr1 do: 

replace(feature, item) 

emr2←emr1 

return emr2 



电子病历文本通过关键信息的全域随机替换能生成与原文本有一定区别的新

电子病历，因为全域随机替换算法具有随机性，所以生成的新电子病历不一定

符合真实的语义， 故而称为伪标注数据。 

4 实验 

本文提出的方法在 test 上的获得了 73.521%的权重 F1 值（评测结果由

CCKS2020评测平台提供），在此次评测任务中排名第三。 
CCKS2019 的发布了一项与本次评测任务形式相同的评测任务，我们提出

的方法在 CCKS2019评测任务中取得了第一名的成绩。 
但应用于 CCKS2019 评测任务中方法采用规则的方法抽取原发肿瘤大小，

如文献[21]中所述。此种方法在方法的泛化和迁移上表现不佳。为解决上述问

题，我们提出了中文医疗事件的联合抽取方法，摒弃了基于规则的方法，联合

肿瘤原发部位和原发肿瘤大小，提高了方法的泛化能力和迁移能力。改进后的

方法在 CCKS2019 数据集上取得了 79.48%的 F1 值，相对于原方法提高了

3.13%的绝对 F1值，进一步验证了我们方法的有效性和泛化能力。 

5 结束语 

在本文中，我们提出了一种中文医疗事件的联合抽取方法，并且提出了一

种基于关键信息的全域随机替换的伪数据生成方法，解决联合抽取方法在不同

类型恶性肿瘤数据间的迁移问题。我们的方法在 CCKS 2020评测任务中取得了
第三名的成绩。 

但仍然需要许多的工作来完善我们的方法。我们的方法中使用的所有神经

网络模型均是基于随机初始化的字符 embeddings，已经可以证明的是领域相关

的预训练的字符 embeddings 可以有效提高相关任务性能[19,20]，因此我们未来的

工作是将预训练语言模型应用到我们的方法中，以进一步提高方法性能。 
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