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Abstract. 医疗命名实体识别是将临床电子病历中的自由文本由信息转化
为数据的第一步，具有极高的研究价值和应用价值。此次全国知识图谱与
语义计算大会（CCKS）委员会针对医疗命名实体识别设立了一项评测任
务，要求对包括疾病和诊断、影像检查、实验室检验、手术、药物以及解
剖部位在内的六种类型的实体进行识别。针对这项任务，本文提出了一种
基于 BERT 与模型融合的医疗命名实体识别方法。本文所提出的方法在最
终的测试数据集上得到了严格指标 0.8562 的结果，排名第一。
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1 引言

随着电子病历的应用范围越来越广，各级医院产生了海量的电子病历，如何
对电子病历中的信息进行挖掘逐渐成为了近年来的研究热点。其中，医疗命名
实体识别作为将临床电子病历中的自由文本由信息转化为数据的第一步，逐渐
成为一个重要的研究课题。

但是目前来看，由于数据获取和标注的困难，仍缺乏统一的标准和公共数
据集，医疗命名实体识别在我国的研究进展相当缓慢。针对这一问题，2019 年
的 CCKS 组委会设立了医疗命名实体识别的评测任务，提供了相当数量的标记
文本，在评测的同时也推动了我国医疗命名实体的标注规范和公共数据集的建
立，客观上为相关研究者提供了更加丰富的研究资源。

目前，针对命名实体识别任务，最常用也最有效的方法是基于机器学习的
方法，如支持向量机（SVM）[1]，条件随机场（CRF）[9]，结构化支持向量机

（SSVM）[6]，递归神经网络（RNN）及其变体模型 [5] 和卷积神经网络（CNN）
及其变体模型 [10]。另外，近年来，预训练模型得到了越来越多的关注，谷歌 AI
团队于 2018 年发布了 BERT 模型 [4]，在 11 种不同自然语言处理评测任务中创
造了最佳成绩，被认为是自然语言处理领域里程碑式的进步。BERT 基于海量数
据进行预训练并提供开源的预训练模型，已有很多研究借助 BERT 获得了不错
的精度。

本文中，我们参与了 CCKS 2019医疗命名实体评测任务并提出了基于 BERT
与模型融合的医疗命名实体识别的方法。通过使用预训练的 BERT 模型并将基
于 BERT 模型扩展成的多种模型进行融合，我们基于 CCKS 2019 医疗命名实体
评测任务所提供的数据集得到了严格指标 F1 分数 0.8562 的结果。接下来，本文
分别对问题定义、方法、实验结果以及结论进行介绍。
⋆ 通讯邮箱：wenkang.hwk@alibaba-inc.com



2 问题定义

对于给定的一组电子病历纯文本文档，任务的目标是识别并抽取出与医学
临床相关的实体提及并将它们归类到预定义类别中。CCKS2019组委会针对评测
任务给出了 1000 份标注好的训练数据用于模型的训练和调优，共需识别包括疾
病和诊断、影像检查、实验室检验、手术、药物以及解剖部位在内的六种实体。
一般来讲，中文电子病历命名实体识别是一个序列标注问题。在这里，我们使用
BMESO（Begin, Medium, End, Single, Other）标签方案将数据集给出的标签映射
到每一个字符上，进行字符级别（char level）的标记。例如“患者 3 月余前于我
院诊断为“直肠癌””的标签序列如图 1 所示。

图 1. 标签序列举例

3 方法

在这个部分中，首先对数据的预处理进行简单的介绍，接下来分别介绍条件
随机场（CRF），双向 LSTM 以及 BERT 算法，最后对本文所用的模型以及模型
融合策略进行介绍。

3.1 数据预处理

首先我们注意到官方提供的数据集（以下称原始数据集）有部分标注在某些
词上存在一定程度上的标注标准不统一的问题，手动对数据集进行了修正（以
下称修正数据集）。同时考虑到标注标准应该可以由模型从原始数据集中自动学
习到，泛化能力也会更强，所以也保留了原始数据集。此时产生了原始数据集和
修正数据集这两个独立的数据源。

由于医学领域的用词造句较为特殊，目前的公共分词工具在医学术语中表
现不佳，所以在这里我们使用字符而不是词语作为序列标注模型的单位。本文
将原始数据集和修正数据集中的每一条数据分别拆分为单个字符，按照前文所
述的 BMESO（Begin, Medium, End, Single, Other）标签方案将数据集给出的标签
映射到每一个字符上。至此数据预处理流程结束。

3.2 条件随机场（CRF）

条件随机场是一种无向概率图模型，是一种判别模型，长期以来广泛的应用
于序列标注问题 [2]，[11]，[3]。给定字符序列 z = {z1, · · · , zn}，zi 代表第 i 个字
符及其特征所组成的输入向量；再给定 z 的标签序列 y = {y1, · · · , yn}，γ(z) 代
表 z 的所有可能标签。CRF 模型定义了在给定字符序列 z 时，标签序列为 y 的
概率公式：



p(y|z; θ) =
∑n

t=1 exp(S(y
t, zt, θ)∑n

t=1

∑
j∈γ(z) exp(S(yj , zt, θ))

(1)

其中，S(yt, zt, θ) 为势函数，θ 是 CRF 模型的参数。

3.3 双向 LSTM

LSTM的全称是 Long Short-TermMemory，是RNN的一种。简单来说，LSTM
是通过对细胞状态中旧信息遗忘和新信息的记忆来传递对后续时刻计算有用的
信息，同时丢弃无用的信息，并在每个时间步都会对隐层状态进行输出。

LSTM的特性使其可以更好的捕捉到较长距离的依赖关系。但是利用 LSTM
对句子进行建模仍存在无法编码从后到前的信息的问题，所以 BiLSTM 应运而
生。BiLSTM 的全称是 Bi-directional Long Short-Term Memory，由前向 LSTM 与
后向 LSTM 组合而成。BiLSTM 在自然语言处理任务中都常被用来建模上下文
信息，在命名实体识别任务中获得了极为广泛的应用 [8]，[7]。

3.4 BERT

BERT 模型由谷歌 AI 团队于 2018 年发布，其作为一个预训练模型在 11 种
不同自然语言处理评测任务中创造了最佳成绩，一经发布即轰动了整个自然语
言处理研究界 [4]。简单来说，BERT 是一种预训练语言表示的方法，在大量文
本语料上使用无监督的方式训练了一个通用的语言理解模型，然后在这个模型
上设置轻量级的下游任务接口去执行特定的自然语言处理任务。由于 BERT 采
用的是无监督的训练方式，这意味着 BERT 的预训练无需繁重的语料标注过程，
而海量的文本数据可以直接在网络上得到，这意味着 BERT 拥有着极大的发展
空间。

BERT 模型凭借 Masked Language Model（Masked LM），双向 Transformer
encoder 以及句子级别的负采样得到了一个强大的、深度双向编码的、包含着充
分的描述了字符级、词级、句子级甚至句间关系的特征的预训练模型，针对特定
任务，只需简单设置下游任务接口，同时使用任务数据对模型进行微调，即可
完成整个模型的构建。从某种意义上来讲，如果忽略掉 BERT模型复杂的网络结
构，其实可以将其看作一个提供 char embedding 的字符嵌入生成器，不过 BERT
所生成的嵌入包含了更多以及更深层次的信息，这是传统 embedding 方式所无
法比拟的。

3.5 模型

前面提到，本文所使用的的特征为纯字符特征，在这里，我们利用 BERT 模
型自带的词典将数据集的单个字符映射为 ID 后，再经 BERT 模型的 Embedding
层对字符 ID 进行 char embedding 后进入网络中进行学习。

本文基于原始数据集和修正数据集分别构建以下三种模型（下面分别称模
型 (1)，模型 (2)，模型 (3)）：

(1) BERT + TimeDistributed_Dense（BT/FBT）
(2) BERT + BiLSTM + TimeDistributed_Dense（BBT/FBBT）



(3) BERT + BiLSTM + CRF（BBC/FBBC）

另外，以 BERT + BiLSTM + CRF 为例，BBC 为使用原始数据集训练得到的
模型的简称，FBBC 为使用修正数据集训练数据得到的简称。

3.6 模型融合

模型构建完毕后，综合验证集和测试集对以上三种模型的表现进行分析，发
现基于原始训练集构建的模型 (3) 表现较为突出，对于各个种类的实体的识别性
能较为均衡，不过仍存在部分如“N”，“K”等长度为 1 的实验室检验实体识别不到
以及较长的疾病或诊断实体识别不全的问题。经过观察发现，基于原始训练集
的模型 (2) 对于长度较短的实体的识别效果较好，而基于修正数据集构建的模型
(3) 对于较长的疾病和诊断实体识别效果较好，这也确实符合 CRF 的特性，故将
以上三个模型得到的结果在相应实体类别上进行融合，得到最终的识别结果。

3.7 规则

针对由于某些实体在训练集中出现次数较少所导致的模型识别结果存在边
界模糊、合并或分裂错误的情况，本文通过频繁模式挖掘等方法构建了一系列
的规则约束，如“<LAB> 数”这一规则表示识别出的实验室检验后面如有“数”则
需合并进实体之中。

另外对于本次药物专业性强，出现次数较少的特点，我们在百度文库上获取
了常见化疗药物及其英文缩写并将这些知识以词表的形式融入到模型中。

4 实验

4.1 数据

CCKS 2019 医疗命名实体识别评测任务共提供了 1000 例语料作为训练数据
集，语料中共有包括疾病和诊断、影像检查、实验室检验、手术、药物以及解剖
部位在内的六种类型实体的标注。另外，CCKS 2019 组委会还提供了 379 例未
标记的语料作为测试数据集对评估模型进行评估。在训练过程中，出于模型调
优以及超参数选择的需求，我们从 1000 例训练预料随机抽取 800 例作为训练语
料，200 例作为测试语料。

4.2 实验设置

前面提到的模型 (1)，模型 (2)和模型 (3)的参数是统一的，其中BERT模型的
最长序列长度选择为 512，优化算法为 Adam 算法，学习率设为 1e-5，batch_size
为 8，epoch 为 10，另外，双向 LSTM 层的隐层节点数均为 32（这里指单个方向
的隐层节点数）。



表 1. 模型性能对比（严格）

模型 评估方式 实验室检验 手术 药物 影像检查 解剖部位 疾病和诊断 综合
BBC 严格 0.7047 0.8167 0.9248 0.8322 0.8587 0.8249 0.8397

BBC+ 规则 严格 0.7538 0.8208 0.9548 0.8580 0.8595 0.8292 0.8495
BBC+BBT+ 规则 严格 0.7694 0.8333 0.9602 0.8616 0.8610 0.8395 0.8549

BBC+BBT+FBBC+ 规则 严格 0.7694 0.8333 0.9602 0.8629 0.8618 0.8429 0.8562

表 2. 模型性能对比（松弛）

模型 评估方式 实验室检验 手术 药物 影像检查 解剖部位 疾病和诊断 综合
BBC 松弛 0.8885 0.9068 0.9573 0.8999 0.9310 0.9234 0.9251

BBC+ 规则 松弛 0.9003 0.9186 0.9774 0.9217 0.9318 0.9250 0.9301
BBC+BBT+ 规则 松弛 0.9102 0.9231 0.9826 0.9272 0.9328 0.9283 0.9331

BBC+BBT+FBBC+ 规则 松弛 0.9102 0.9231 0.9826 0.9293 0.9344 0.9308 0.9346

4.3 实验结果

表 1 和表 2 分别列举了不同模型组合在六种实体上的严格和松弛指标，性
能指标的度量方式为 F1 分数，其中，性能最佳的模型的识别效果由粗体标出。

从表 1 和表 2 中可以看出，使用 BBC、BBT、FBBC 以及规则的融合模型取
得了最高的精度。从表格中可以看到，在加入模型融合策略后，模型的精度有着
明显的提高，表明我们所采取的模型融合策略是有效的。另外观察模型识别结
果可以看出，加入 BBT 后，对于长度较短的实体的识别效果有所提升，而加入
FBBC 后，对于较长的疾病和诊断实体识别效果的提升也有所帮助。

还有，通过对松弛指标与严格指标的观察可以看出，模型已经找到了绝大多
数实体，表示我们所提出的模型发现实体的能力较强，但是由于边界以及是否
合并等因素的影响，相比于松弛指标，严格指标的精度较低。

5 结论

本文中提出了一种基于 BERT 与模型融合的医疗命名实体识别方法。相比
于单纯的 BERT + BiLSTM + CRF 算法，本问所提出的模型取得了更高的精度，
在 CCKS 2019 医疗命名实体评测中以严格指标 0.8562 排名第一。通过对识别结
果的分析，我们发现由于语料规模等限制，很多实体的边界以及合并情况并不
能被很好的识别出来，我们未来的工作将侧重如何更精确的地提取实体的边界
以及确定实体的合并情况，同时也将注重于提升未出现在训练集中的新实体的
识别精度。
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