
书书书

　　 　

　　 　 　　　 　 　　　 　

第二军医大学学报　　  2021 年 11 月第 42 卷第 11 期　　  http：//www.ajsmmu.cn
Academic Journal of Second Military Medical University, Nov. 2021, Vol. 42, No. 11 · 1273 ·

· 论 　著 ·DOI：10.16781/j.0258-879x.2021.11.1273

基于缺血性脑卒中患者出院小结的协变量提取方法
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［摘要］ 目的 针对缺血性脑卒中这一发病率高、预后差的疾病，应用自然语言处理技术从患者出院小结中进行

文本数据挖掘，并通过 Python 编程语言将非结构化的文本数据转换成供后续统计分析的结构化数据库。方法　利用 
缺血性脑卒中患者出院小结资料，构建基于知识增强的语义表示模型（ERNIE）＋神经网络＋条件随机场的命名实

体识别模型，进行疾病、药物、手术、影像学检查、症状 5 种医疗命名实体的识别，提取实体构建半结构化数据库。

为了进一步从半结构化数据库中提取出结构化数据，构建基于 ERNIE 的孪生文本相似度匹配模型，评价指标为准确

率，采用最优模型构建协变量提取器。结果　命名实体识别模型总体 F1 值为 90.27%，其中疾病 F1 值为 88.41%，药

物 F1 值为 91.03%，影像学检查 F1 值为 87.71%，手术 F1 值为 87.07%，症状 F1 值为 96.59%。文本相似度匹配模型

的总体准确率为 99.11%。结论　通过自然语言处理技术，实现了从完全的非结构化数据到半结构化数据再到结构化

数据的构建流程，与人工阅读病历并手动提取病历信息相比，极大提高了数据库构建的效率。
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［ Abstract ］ Objective To carry out text data mining from discharge summary of patients with stroke (a disease 
with high incidence and poor prognosis) using natural language processing technology, and to convert unstructured text data 
into structured database for subsequent statistical analysis through Python. Methods　Based on the discharge summary of 
patients with ischemic stroke, the named entity recognition model of enhanced representation from knowledge integration 
(ERNIE)＋neural network＋conditional random field was constructed to identify 5 kinds of medical named entities, including 
disease, drug, surgery, imaging examination and symptoms. The entities were extracted and the semi-structured database was 
constructed. In order to further extract structured data from semi-structured databases, a similarity matching model of twin 
texts based on ERNIE was constructed. The evaluation index was accuracy, and the optimal model was used to construct the 
covariable extractor. Results　The overall F1 value of the named entity recognition model reached 90.27%, including 88.41% 
for disease F1, 91.03% for drug F1, 87.71% for imaging examination F1, 87.07% for surgery F1, and 96.59% for symptom 
F1. The overall accuracy of the text similarity matching model reached 99.11%. Conclusion　The construction process 
from complete unstructured data, to semi-structured data, and then to structured data, is realized through natural language 
processing technology. Compared with reading and extracting medical records manually, the natural language processing 
technology greatly improved the efficiency of database construction.
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电子病历是真实世界大数据中质量较高的部

分。电子病历从 21 世纪初开始兴起，其使用率在

2008 年仅为 9%，而在 2015 年已经上升到 96%［1］。 
国务院于 2016 年发布的指导意见指出，应当将医

疗大数据作为重要的战略性资源，通过有效的利

用，激发医疗体制改革的动力［2］。电子病历包含

了结构化数据、半结构化数据和非结构化数据。

通常很多重要的临床信息都被记录为非结构化的

文本，医生花费了大量时间来记录现病史、体格检

查、病程记录等信息，这部分信息所占比重大（据

专家估计这部分信息占总量的 80% 以上［3］），但

利用率低，无法直接用于传统的统计分析。协变量

是指可能会对主要变量分析产生影响的因素［4］，

只有从文本中提取出相关的协变量并构建结构化

数据库才能进行后续的统计分析。国外对于电子

病历的非结构化数据研究较早，英文电子病历的分

析和数据提取方法也较为成熟［5-7］。中文表述与英

文相差较大，因此通过一系列技术手段将中文电子

病历包含的非结构化数据构建成高质量的结构化

数据库，意义重大且充满挑战。

近 年 来，自 然 语 言 处 理（natural language 
processing）技术已经被广泛应用于从非结构化电

子病历的信息提取过程，包括医疗命名实体识别

（named entity recognition）、文本分类、共现分析

等［8］。运用自然语言处理技术将非结构化的文本

转换为结构化数据能够有效减少人工阅读文本提

取数据的时间，提高了非结构化数据的可用性，从

而实现大规模文本的自动处理。

本研究针对缺血性脑卒中这一发病率高、预

后差疾病的患者出院小结文本资料，构建了一系列

自然语言处理技术方法。首先利用基于深度学习

的命名实体识别模型进行疾病、药物、手术、影

像学检查、症状 5 种医疗命名实体的识别，提取实

体后构建半结构化数据库，进而建立文本相似度匹

配模型从半结构化数据库中提取出结构化数据，最

终将非结构化文本资料转换成可供后续统计分析

的结构化数据库。

1　资料和方法

1.1　资料来源　研究数据来源于上海市某三甲医

院 2009－2019 年缺血性脑卒中患者的出院小结，

共6 053例。所有与患者隐私相关的信息，如姓名、

家庭住址等在获取数据前已由数据提供者去除。

1.2　数据预处理　出院小结为文本数据，包含

了患者的疾病信息、用药信息、各项检查信息

等，通过采用正则表达式“re.sub”函数，用“re.

sub(r‘[^，。]*(未 |否认 |正常 |(－)|阴性 )[^，。]*。?’，

“”，text)”语句将文本中包含否定词及阴性词的

文本去除，最大程度保留阳性特征文本，同时采用

正则表达式删除出院医嘱信息。

1.3　命名实体识别

1.3.1　命名实体标注　本研究中，主要将医疗命名

实体识别聚焦在疾病、药物、手术、影像学检查、

症状 5 个方面。数据采用 BIO 标注体系，B 代表一

个实体的起始，I 代表一个实体除起始以外的后续

部分，O 代表非实体部分。B 和 I 后面将会跟随该

实体所属类别，以“小明突发脑卒中，感觉恶心、

呕吐，在进行 MRI 检查后行动脉取栓术，开始服用

阿司匹林”为例，如图 1。随机选取 1 000 份缺血

性脑卒中患者的出院小结进行标注，标注完成后由

医院病案室专家进行核查。数据标注完成后将数据

集按 3 ∶ 1 ∶ 1 的比例随机分成 3 份，分别为训练

集、验证集和测试集。

图 1　命名实体标注示意图

Fig 1　Schematic diagram of named entity annotation

1.3.2　命名实体识别模型构建　命名实体识别模型

的基本框架为预训练字嵌入＋神经网络＋条件随

机场，即首先将文本信息通过预训练模型转换为字

向量，随后输入到神经网络中，神经网络输出后再

输入到条件随机场得到每个字的实体类别。本研

究的预训练字向量、神经网络分别通过基于知识
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增强的语义表示模型（enhanced representation from 
knowledge integration，ERNIE）和膨胀卷积神经网

络（iterated dilated convolutional neural network，
IDCNN）［9］，利用 Python 编程语言实现。

ERNIE 通 过 知 识 增 强，利 用 先 验 的 语 义

知识学习文本间的真实语义关系［10］。ERNIE
的模型结构与基于 Transformer 的双向编码表 
示 模 型（bidirectional encoder representations from 
transformer，BERT）相同，由输入层、基于双向

Transformer 的编码层及基于具体任务的输出层构

成。与 BERT 遮盖字的方式不同，ERNIE 在进行掩

码语言模型（masked language model，MLM）训练

时采用 3 种不同的遮盖模式：第 1 种模式与 BERT
相同，随机抽取 15% 的字进行遮盖；第 2 种模式

通过分词获得中文短语，随机抽取部分短语进行遮

盖；第 3 种模式根据先验知识选取语料库中的人

名、地名等实体随机遮盖。用来训练的语料库更多

采用优质的中文语料库，如百度百科、中文维基百

科等。

IDCNN 如图 2 所示，图 2A 为传统的 2 层 3×3
卷积核，感受野为 5，即第 i 层能感受到的上下文距

离为 2i＋1；图 2B 为 2 层的膨胀系数为 2 的卷积核，

感受野为 7，即第 i 层能感受到的上下文距离为 
2i＋1－1，可见传统的卷积核与上下文距离呈线性相

关，而膨胀的卷积核与上下文距离呈指数相关，使

神经网络能够捕捉到长距离的文本关系。

图 2　基于文本的膨胀卷积神经网络模型

Fig 2　Iterated dilated convolutional neural network 

model for text
A: Traditional 2-layer 3×3 convolution kernel; B: Two-layer 

iterated dilated convolution kernel with expansion coefficient of 2.

条件随机场是一类无向图模型［11］，在命名实

体识别中最常用的是一种线性链结构，用来进行序

列标签分析。对于给定的文字序列 x＝{x1, x2, …, 
xn}，xi 表示第 i 个字符的特征向量，给定 x 对应

的标签序列 y＝{y1, y2, …, yn}，则有条件概率分布

P(y|x)：

P(y|x) ＝ t=1

n
exp(S(yt, xt, θ))

t=1 y∈γ(x)

n
exp(S(yi, x

t, θ))

其中 γ(x) 表示 x 的可能的标签，S 表示势函数，

θ为模型的参数，t 表示某时刻。根据维特比算法，

利用条件随机场可以学习到上下文标签之间的关

系，对输入的文字序列 x＝{x1, x2, …, xn} 求得全局

最优的标签序列。

模型实验设置方面，ERNIE 预训练模型为 12

层 Transformer，多头注意力机制为 12 头，采用微

调模式得到 768 维字向量，学习率为 5×10－5，丢

弃率值为 0.5，梯度截断值为 5，迭代次数 100 次。

1.4　协变量提取器

1.4.1　建模数据集的构建　在通过 1.3 节命名实体

识别后得到的半结构数据集基础上，随机抽取了 

1 000 例患者的命名实体，标注完成后由病案室专

家进行核查。标注示例如图 3 所示，第 1 列为数据

编号，第 2 列为实体类别，第 3 列为病历中抽取的

医疗实体（实体 1），第 4 列为研究人员进行标注

的标准实体（实体 2），第 5 列表示实体 1 与实体

2 是否匹配。为了获得建模数据集，在正样本数据

库的基础上，采用数据增广技术进行负样本构建和

正样本扩充。由于抽取的实体所对应的标准名称具

有唯一性，因此将“实体 2”这一列打乱进行随机

配对，当“实体 2”不再是原来的实体时，标记为

“不匹配”。正样本的扩充采用相似性传递的方

法，即实体A 与实体B 匹配，实体C 与实体B 匹配，

则实体 A 与实体 C 匹配。最后将标注的数据集、

构建的负样本数据集及扩充的正样本数据集合并，

将数据集随机分为训练集、验证集、测试集，比例

为 3 ∶ 1 ∶ 1。
1.4.2　文本相似度匹配模型的构建　基于 ERNIE

的模型如图 4 所示，利用孪生网络结构，首先将

2 个实体送入 ERNIE，ERNIE 的参数对 2 个实

体共享，得到 2 个实体的句向量，随后送入汇聚

层。采用平均汇聚方式对句向量进行特征提取和

压缩，得到向量 u 和 υ，最后将 u、υ、|u－υ| 拼接

后送入全连接层，通过 logistic 函数判断 2 个实体

第 11 期．林　振，等．基于缺血性脑卒中患者出院小结的协变量提取方法
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图 4　ERNIE 文本相似度匹配模型

Fig 4　ERNIE text similarity matching model
ERNIE: Enhanced representation from knowledge integration.

1.5　研究平台　本研究平台由海军军医大学（第

二军医大学）卫生勤务学系军队卫生统计学教研

室及长海医院信息科提供，服务器采用 Windows 
Server 2008 R2 64 位 操 作 系 统，8 核 Intel（R）

Xeon（R）CPU。 软 件 环 境 采 用 Python 3.7 及

TensorFlow 1.10。

2　结　果

2.1　命名实体识别结果　命名实体识别模型的评

价指标采用精确率、召回率和 F1 值。精确率＝真

阳性 /（真阳性＋假阳性），即阳性预测值，表示

在预测为阳性的样本中真正是阳性的样本所占的比

例。召回率＝真阳性 /（真阳性＋假阴性），即灵

敏度，表示所有的阳性样本中正确预测为阳性的比

例。F1 值＝（2×精确率×召回率）/（精确率＋ 

召回率），F1 值综合考虑了精确率和召回率，

No. 实体类别 医疗实体(实体 1) 标准实体(实体 2) 是否匹配

1 疾病 脑梗死(大动脉粥样硬化型) 脑梗塞 是

2 疾病 急性左心衰竭 心力衰竭 是

3 疾病 风心病 风湿性心脏病 是

4 疾病 腔隙性脑梗死 脑梗塞 是

5 疾病 慢性胃溃疡(稳定期) 胃溃疡 是

6 手术 垂体瘤切除 垂体瘤切除术 是

7 手术 右侧侧窦区脑动静脉瘘栓塞术 动静脉瘘栓塞术 是

8 手术 左侧颈动脉取栓术 动脉取栓术 是

9 手术 颈内动脉支架成形术 动脉支架成形术 是

10 手术 颅骨钻孔颅内外血流重建术 颅内外血运重建术 是

11 药物 阿司匹林片 阿司匹林 是

12 药物 阿托伐他汀钙片 阿托伐他汀 是

13 药物 氨溴索注射液 氨溴索 是

14 药物 盐酸二甲双胍 二甲双胍 是

15 药物 氨氯地平(络活喜)片 氨氯地平 是

16 影像学检查 腹部B超 超声 是

17 影像学检查 颈动脉CT增强造影 CT 是

18 影像学检查 左侧颈内动脉MRI MRI 是

19 影像学检查 电子胃镜 胃镜 是

20 影像学检查 腹主动脉CTA CTA 是

21 症状 肢体不灵活 肢体功能障碍 是

22 症状 吞咽受限 吞咽障碍 是

23 症状 认知障碍 认知功能障碍 是

24 症状 言语构音不清 构音障碍 是

25 症状 反应稍迟钝 反应迟钝 是

图 3　文本相似度匹配正样本示例

Fig 3　Positive sample example of text similarity matching model
CT: Computed tomography; MRI: Magnetic resonance imaging; CTA: Computed tomography angiography.

是否相似。模型实验设置方面，ERNIE 采用 12 层

Transformer，隐藏层大小为 768，多头注意力机制

为 12头，优化器为Adam，设置学习率为 2×10－5，

批量大小为 32，训练迭代 10 次。

υ

υ υ
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是精确率和召回率的调和平均。实验结果显示，

模型总体精确率为 91.07%，其中疾病、药物、影

像学检查、手术、症状的精确率分别为 90.78%、

91.79%、87.55%、85.59%、95.74%；模型总体召

回率为 89.49%，其中疾病、药物、影像学检查、

手术、症状的召回率分别为 86.17%、90.29%、

87.87%、88.60%、97.46%；模型总体 F1 值达到了

90.27%，其中疾病、药物、影像学检查、手术、

症状的 F1 值分别为 88.41%、91.03%、87.71%、

87.07%、96.59%。

2.2　文本相似度匹配结果　文本相似度匹配模型

的评价指标为准确率，准确率（%）＝预测正确

实体对数目 / 总实体对数目×100%。ERNIE 的

总体准确率达到了 99.11%，其中疾病、药物、影

像学检查、手术、症状的准确率分别为 99.54%、

99.00%、98.40%、98.61%、97.49%。

2.3　协变量提取器输出结果　通过上述步骤，研

究者可根据需要提取的协变量，在协变量提取器中

输入相应的医疗实体后，即可得到如图 5 所示的结

构化数据库。第 1 列为患者编号，其后每列表示某

种疾病、手术、症状或药物，如列名所示，表中数

字表示该列所示实体是否发生，“1”表示发生，“0”
表示未发生。例如，患者 1 仅动脉支架形成术赋值

为“1”，表示该患者接受了这一操作，且该患者无

高血压、高脂血症、糖尿病等所列疾病，也未接受

气管插管、CT 血管造影、CT 灌注成像等操作。

No. 高血压 高脂血症 糖尿病 心房颤动 动脉支架成形术 气管插管 CTA CTP 失语 言语障碍 面舌瘫 肝素 疏血通

1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
2 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1
3 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0
4 0 0 1 0 0 0 1 1 0 1 0 1 0
5 1 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 0 0
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
7 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0
8 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
9 1 0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 0 1

10 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
11 1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0
12 1 0 0 1 0 0 1 1 0 1 0 1 0
13 1 0 0 1 0 0 1 1 0 1 0 0 0
14 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
15 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
16 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0
17 1 1 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0
18 1 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0
19 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
20 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
21 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
22 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
23 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
24 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
25 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
26 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
27 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0
28 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
29 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0
30 1 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0

图 5　结构化数据集结果示例

Fig 5　An example of structured dataset results
In columns 2-14, “0” indicates none and “1” indicates yes. CTA: Computed tomography angiography; CTP: Computed tomography perfusion.
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3　讨　论

本研究聚焦缺血性脑卒中患者的出院小结文

本资料，包含了患者的诊断、症状、治疗等信息。

通过构建“预训练模型＋神经网络模型＋条件随机

场”的架构识别出院小结中的医疗命名实体，并利

用此模型构建了一个包含疾病、手术、药物、影像

学检查、症状的半结构化数据库；通过文本相似度

匹配技术，开发出一个协变量提取器，可以在半结

构化数据库中直接提取出满足分析需要的结构化数

据，实现了从非结构化数据到半结构化数据再到结

构化数据的构建流程。与人工阅读病历、手动提取

病历信息相比，本研究所采用的方法可极大提高循

证数据库的构建效率。

本研究通过预训练模型及神经网络模型，对医

疗命名实体及其结构化数据提取进行了研究，取得

了较好的实验结果。以往对于命名实体识别的研

究集中在人名、地名、机构名等方面［12-14］，对于

医疗实体的研究较少。医疗实体具有独特特征，分

类较多，同一医疗实体的表述众多，无法通过编写

词典库穷尽，因此需要通过深入挖掘上下文之间的

关系来找出特定的实体。而深度学习能够通过学

习到医疗文本深层次的隐含特征来进行命名实体的

识别。本研究中，我们通过预训练模型将文本向量

化。ERNIE 通过微调，可以自行根据上下文的不同

来调整字向量，能够更好地表达其在具体语境中的

含义，解决了一词多义的问题，使得命名实体识别

模型的效果得到了提升。

对于实体识别后提取出的各类医疗实体，由于

同一实体可能有多种说法且难以统一规范，仍不满

足进行统计分析的需求，因此本文提出构建一个基

于文本相似度匹配的协变量提取器，在所构建的包

含医疗实体的半结构化数据库基础上，通过相似度

匹配，自动查找某一个体是否包含这一医疗实体，

用“0”表示不存在该实体，“1”表示存在该实

体，从而完成结构化数据库的构建。传统的文本相

似度识别模型首先计算出相似度，然后通过设定阈

值或排序来确定文本是否匹配，这种方法往往受人

为因素干扰，阈值大小的设定对结果影响很大，而

本研究通过有监督学习的方法利用文本相似度匹配

技术来实现实体的统一，能够较为精确地提取出所

需的协变量。
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