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摘  要  医疗命名实体识别在网络非结构化健康文本的知识发现中至关重要。目前的方法存在难以识别网络上不规

范的名称和需要人工标注等问题，且往往没有考虑医疗领域的特点。结合中文一体化医学语言系统和网络拓展词典构建

的医疗领域词典，并使用基于语义规则的方法，本文提出一种基于 LDA 和 CRF 的混合模型识别在线医疗命名实体。与

两种基准方法的比较表明了该方法在网络健康社区文本中医疗命名实体识别的有效性。 
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随着网络 2.0 的快速发展，越来越多的人参与到网络健康信息共享中来。其中，在线健康社区

（online health communities，OHCs）是网络上人们寻找和分享健康信息的重要场所[1]。在 OHCs 中，病

人可以向专业医生描述自己的病情并寻求医疗决策帮助，或寻找与自己症状或病情相似的求助者。医

生可以根据病人的描述提供医疗建议或初步诊断。网络上病人和医生之间频繁的交互产生了大量的文

本数据，其中包含了很多有价值的健康知识。这些知识对于辅助医疗决策、病人自我管理和药物安全

警戒等有重要意义。但是在线医疗文本往往是大量的非结构化的数据，难以高效地从中提取出有用的

信息。同时，人们关注的信息也有所不同，如病人较为关注与自己病情相关的内容，医生则更加关注

自己所擅长的领域。 
信息提取技术是解决上述问题的有效方法。信息提取的过程一般分为两个步骤：命名实体识别和

实体关系提取。作为信息提取的基础，命名实体识别是自然语言处理领域中的一个重要研究内容。在

医疗健康领域，医疗命名实体的识别对象主要包括以下三类：医疗问题、检查和治疗。例如，帖子

“患有二型糖尿病，容易疲劳，以前服用过二甲双胍，现在空腹血糖是 7.5”。其中，“二型糖尿病”

和“疲劳”是医疗问题类命名实体，“二甲双胍”是治疗类命名实体，“空腹血糖”是检查类命名实

体。医疗命名实体识别是医疗领域自然语言处理任务中的重要步骤，许多医疗领域知识挖掘任务如药

物不良反应的识别等都需要先提取出文本中的医疗命名实体，如基于网络文本的药物不良反应的发现

任务，往往需要先提取出文本中的药物（治疗）类实体和不良反应（医疗问题）类实体，再进行实体

关系的提取。因此，医疗命名实体识别的效果对医疗领域信息检索、信息提取和知识发现等任务的表

现有至关重要的影响[2]。然而，目前的医疗命名实体识别方法还存在很多问题。首先，医疗相关的文本
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存在一些特殊的领域术语，而现有的很多命名实体识别方法并不是针对医疗健康领域，而是提取如人

名、地名和组织名等实体类型。其次，现有从电子健康记录[3，4]或者社交媒体[5，6]中提取命名实体的研

究并没有考虑网络环境的特殊性。网络环境一个明显的特点是文本内容的多样性。在电子健康记录

中，医生一般会写下三种关于病人的信息，即医疗问题、检查和治疗。而在网络环境下可能会产生其

他类型的信息，如关于饮食的信息，这些信息对医疗决策也会有所影响。 
针对上述问题并结合在线医疗文本的特点，本文提出一种新的在线医疗命名实体识别的方法。基

于中文一体化医学语言系统（Chinese unified medical language system，CUMLS）和网络词典构建的医

疗领域词典，使用 NLPIR（natural language processing and information retrieval sharing platform，自然语

言处理与信息检索共享平台，http：//ictclas.nlpir.org/）汉语分词系统作为分词工具，并结合基于语义规

则的方法和 LDA 的主题模型，使用 CRF 方法建立医疗命名实体识别模型。本文的主要贡献在以下几个

方面：考虑到在线健康社区中医疗文本的特殊性，使用网络词典和基于语义规则的方法识别网络中不

规则的命名实体。同时，使用 LDA 和基于规则的方法能够实现文本的自动标注，避免了人工标注的过

程。LDA 和 CRF 的特性使该方法能够适用于大规模的在线医疗数据处理任务。 

1  文献综述 

1.1  基于词典和规则的方法 

目前命名实体的识别方法主要分为基于词典或规则的方法和机器学习的方法。基于词典的方法通

过字符串的匹配实现命名实体的识别，但是对词典有较大的依赖性。目前国际上常用的词典主要包括

国际疾病分类（international classification of diseases，ICD）、医学一体化语言系统（unified medical 
language system，UMLS）、医学系统命名法−临床术语（systematized nomenclature of medicine-clinical 
terms，SNOMED CT）和医学主题词表（medical subject headings，MeSH）等。Coden 等[7]提出一种可

拓展和可修改的癌症疾病知识表示模型用于从病理报告中自动提取概念实体，该模型使用 ICD 作为基

础词典，并基于规则的方法进行医疗术语的扩充和概念识别。Song 等[8]提出了一种基于 MeSH、UMLS
词典和 GENIA（一种基因语料）的生物医学实体提取技术。实验结果表明词典的选择对基于词典的命

名实体识别方法有很大的影响。为了从社交媒体中提取药物的不良反应，Liu 等[6]使用了基于词典的方

法提取药物和不良反应实体。除了 UMLS 和药物不良反应报告系统（food and drug administration，

adverse event reporting system，FAERS），该方法还使用用户健康词表（consumer health vocabulary，

CHV）来识别社交媒体中的不规范文本拼写。而对于中文的医疗命名实体识别，可使用的词典资源相

对较少，这也在一定程度上制约了中文医学信息提取的研究。中文版本的医学主题词表（CMeSH）由

中国医学科学院医学信息研究所翻译，但没有免费开放。我国卫生部也于 2012 年发布了中文版的

ICD-10，但并不适用于全面地提取各类医疗命名实体。另外，网络环境中文本内容的多样性也给基于

词典和规则的方法带来了挑战。 

1.2  机器学习的方法 

因较好的环境适应性，基于机器学习的方法近年来被广泛应用在命名实体识别的任务中。在命名

实体识别任务中，机器学习的方法大体上可以分为基于分类的方法和基于序列标注的方法。较为常用

的分类方法包括支持向量机（support vector machine，SVM）、最大熵模型（maximum entropy model，
ME）和结构化支持向量机（structural support vector machine，SSVM）等。SVM 是一种较为高效和流
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行的分类方法，被广泛应用在命名实体识别及相关任务中。Jiang 等[9]将 SVM 和启发式算法结合，提出

了一种医疗实体识别的混合方法。该模型考虑的特征包括词级别信息、句法信息、词典与语义信息和

论述信息。结果表明词典与语义信息能有效提高该模型的识别效果。Saha 等[10]基于最大熵模型提出了

生物医学命名实体识别的特征筛选方法，使用的特征包括特殊字符和词性信息等。 
序列标注方法在命名实体识别的任务中被广泛应用，包括隐马尔可夫模型（hidden Markov 

model，HMM）、最大熵马尔可夫模型（maximum entropy Markov model，MEMM）以及 CRF。Sun
等[11]使用 CRF 从生物医学文献中提取医疗实体，考虑了正确拼写特征、上下文特征、词形特征、前

后缀特征、词性特征和浅层句法特征。Lei 等[12]探究了不同类型的特征（包括分词、词性、分区信息

等）和不同的机器学习的方法（包括 CRF、SVM、ME 和 SSVM）在中文医疗命名实体识别中的效

果。他们发现基于词典的分词信息和分区信息对识别任务有益，并且 SSVM 在其中达到了最好的识别

效果。针对社交媒体中的医疗命名实体识别，一些学者也做了相应的研究。为了从社交媒体中提取药

物不良反应（adverse drug reactions，ADRs），Nikfarjam 等[5]提出了基于 CRF 的概念提取系统。该模

型不仅考虑了上下文信息、ADR 词典、词性、否定等特征，还引入了词向量特征来对词的相似性进

行建模。 

2  研究方法 

与一般文本或电子健康记录不同，网络环境下的医疗命名实体识别存在更多的挑战，如不规范术

语、新词语的不断出现等问题。为了提高在线医疗文本的医疗命名实体识别效果，我们提出基于规则

和机器学习的综合方法。针对中文在线社区的特点，我们使用中文一体化医学语言系统，并结合网络

拓展词典构建了医学领域词典。运用 LDA 模型和语义规则，代替人工标注的过程，最终使用 CRF 模型

识别医疗命名实体。实体识别的过程如图 1 所示。它主要包括词典的构建、文本的预处理、分词与词性

标注、基于 LDA 和基于规则的命名实体标注、特征标记和实体识别。 

 

图 1  实体识别过程 

2.1  词典构建 

对于基于词典的命名实体识别方法，词典的构建至关重要[8]。现有的医疗术语词典多是针对英文环

境，适用于中文环境的医疗词典并不多见。本文在医疗实体的识别中采用中文一体化医学语言系统。
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它是中国医学科学院医学信息研究所建立的中文医学语料库。CUMLS 由医学词表、语义网、构建工具

和平台四个部分构成，整合了十余个生物医学领域内的主题词表、分类表、术语表及医学语料库。医

学词表共收录医学主题词 3 万余条、入口词 3 万余条、医学术语 10 万余条、医学词汇素材 30 万余条，

医学分类号近万条，融合了自然语言、主题语言和分类语言等情报语言[13]。 
尽管 CUMLS 提供了相对全面的词典，但是在线健康社区中的文本内容比较杂乱，表达随意性较

强。考虑到 CUMLS 的局限性，我们基于中国两家较为流行的在线健康社区，即寻医问药网（http：

//www.xywy.com）和 39 健康网（http：//jbk.39.net/）构建了一个基于网络的健康术语词典。这两个在线

健康社区都提供网络上经常使用的医疗概念的解释，我们下载了两个网站上的相关术语构建网络拓展

词典。下载的内容分为医疗问题、检查和治疗三个部分。最终，将下载的网络词典和 CUMLS 综合起来

构成了本文采用的医疗领域词典，用于接下来命名实体识别的过程。 

2.2  分词与词性标注 

先对帖子中的文本进行预处理。对无用字符进行过滤，如标点、停用词和特殊字符等。由于汉语

没有英文词之间的空格，需要分词处理。鉴于命名实体一般为名词或者名词短语，所以合理的分词和

词性标注至关重要。基于构建的医疗领域词典，本文采用 NLPIR 汉语分词系统作为分词和词性标注的

工具。 

2.3  特征提取 

网络上的一些无用信息可能会影响命名实体识别的结果，我们需要提取出那些能代表网络文本主

要信息的特征。本文采用 LDA 的主题模型方法提取潜在特征，并采用最短编辑距离[8]的方法决定特征

的类型。此外，本文还采用基于语义规则的方法提取和标注某些特征。 

2.3.1  基于 LDA 的特征提取 

LDA 由 Blei 等[14]在 2003 年提出。它是一种无监督机器学习技术，可以用来识别大规模文档集或语

料库中潜在隐藏的主题信息。它的参数不会随着文本集的增加而增加，有很好的泛化能力，是目前机

器学习和信息检索领域较为流行的模型。它采用了词袋的方法，将每一篇文档看作一个词频向量，从

而将文本信息转化为易于建模的数字信息。 
LDA 是一个三层的变参数层次贝叶斯模型。该方法假设一篇文档由一些潜在的主题的多项式分布

构成，而每个主题是由不同词的多项式分布组成。LDA 模型描述了文档的生成过程，步骤如下。 
（1）对于每个文档 i∈D，根据 θi~Dir（α），得到多项式分布参数 θi。 
（2）对于每个主题 k∈K，根据 ψk~Dir（β），得到多项式分布参数 ψk。 
（3）对于文档 i 中的第 j 个词 ,i jW ：①根据多项式分布 ,i jZ ~Mult（θi），得到主题 ,i jZ ；②根据多

项式分布 ,i jW ~Mult（ψk），得到词 ,i jW 。 

在 LDA 模型中，通过迭代推理获得每个文档的主题分布以及相关的主题词的概率分布，使用吉布

斯采样对参数（θ，ψ）进行后验推断。如果设置主题数为 K，那么第 i 个词或者短语的概率 wi 为 

      
1

K

i i
j

P w P w z j P z j


    （1） 

其中，z 表示一个潜在的主题；  P z j 表示 z j 的概率。 
针对某特定主题下的词或者短语的概率分布为 

    1 2 3, , , ,i wj wj wj wjvP w z j p p p p    （2） 
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其中， wjip  1,2,3, ,i v  表示在主题 j 下，词或者短语 iw 的概率。最终得到初始特征为 

  1 , 1,2,3, , ; 1,2,3, ,ji wjiI w p j k i v   ≥  （3） 

其中， 是根据实验决定的参数阈值。LDA 提取主题词的过程中，涉及不同的参数，其中，文档−主题分

布 θi 和主题−词语分布 ψk 在本节中通过吉布斯采样进行估计，而参数 β 采用经验值 0.1，文档的主题数以及

每个文档对应的主题词数通过交叉检验，对不同的参数进行取值并取得最优值。最优的主题数 K 由实验的

数据得到。在研究中，我们对 β 采用经验值 0.1，α 的取值为 50/K[15，16]。经过 LDA 主题概率提取之后，得

到一系列的主题词，将其作为命名实体识别的候选特征词。 

2.3.2  基于语义规则的特征提取 

在中文表达中，某些健康命名实体通常伴随着几个固定的字或者词。我们利用这一特点，提出了

两种规则来提取在字典中可能不存在的词，作为识别出的特征。首先，通过结合特定医学术语的后缀

来识别特征。在中文表达中，人们习惯使用复合词来表示某类疾病或药物。这些复合词通常包含一些

常见的后缀，如“病”和“炎”是很多常见疾病的后缀，“片”、“胶囊”和“丸”等是很多常见药

物的后缀。因此，我们考虑利用这些独特的后缀来识别特征。如果识别出后缀，则将后缀字和前面的

字集组合成为候选特征。其次，我们通过检测一些特定的词前缀来提取特征。中文文本中的一些动

词，如“患有”、“诊断为”和“得了”，后面的术语通常都是疾病，表明对自身状况的诊断，即通

常表示疾病实体的开始。同时，另外一些动词，如“服用”和“注射”等，后面的词语大都表示药

物，即定义药物实体的左边界。这些动词有助于提取特征和识别特征的类型。此外，中文中很多疾病

和症状的名称通常与人体部分相关，因此使用从 CUMLS 和网站收集的 329 个身体部位词作为基础，匹

配文本中包含身体部位的词以及词组。 

2.4  特征标记 

特征标记是确定实体边界和类型的过程。本文采用 BIEO（begin-in-end-out）的方式来标记特

征，其中，B 类别表示实体的开始；I 类别表示实体的连续，即中间部分；E 类别表示实体的结束；O
类别表示所有非医学实体的其他词或者符号等。本文需要识别的实体类型共有三种，即医疗问题、检

查和治疗，标记时分别采用 D、I、T 作为三种不同实体类型的标记，所以共有 10 种不同类型的标

记。对于每个识别的特征，特征的第一个词将被标记为 B，并且最后一个词将被标记为 E。特征的中

间部分被标记为 I。文档中的所有其他单词都标记为 O。 

2.5  基于 CRF 的命名实体识别 

CRF 是一种被广泛应用的机器学习方法，在序列标记方面有着出色的表现。在自然语言处理领

域，CRF 方法被应用于分词、词性标注和命名实体识别等多项任务中。许多研究证明了 CRF 在命名

实体识别上的出色表现[17，18]。因此，本文选择 CRF 方法对中文虚拟健康社区的医疗命名实体进行

识别。 
CRF 是由 Laffert 等在 2001 年，结合最大熵模型和隐马尔可夫模型的特点，提出的一种判别式概率

无向学习图模型，以给定的输入节点值作为条件来预测输出节点值的概率，是一种用于标注和切分有

序数据的条件概率模型[19]。它没有隐马尔可夫模型那样严格的独立性假设。CRF 与最大熵模型的本质

区别在于：最大熵模型在每个状态都存在一个概率模型，在状态转移时需要进行归一化，而 CRF 模型

在所有的状态上建立了统一的概率模型，能够充分利用上下文信息为特征，同时还能够添加其他的外

部特征，使得其能够获得更完善的信息。 
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一阶链式 CRF 如图 2 所示。 

 

图 2  一阶链式 CRF 

令  1 2, , , nX x x x  表示观察序列的集合，  1 2, , , nY y y y  表示状态序列的集合。根据随机场的

基本理论，无向图中关于顶点的标记条件概率为 
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其中，归一化因子 
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以上是状态函数和转移函数的统一表达形式。其中每个  1, , ,a i if y y x i 是观察序列 x 中位置为 i 和 i−1
的输出节点的特征，  是特征函数的权重。分别为训练数据中每一个状态−状态对（ y，y）和状态−观

察对（y，x）定义特征，使得建立的 CRF 模型具有类似于隐马尔可夫模型的属性： 
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3  实验 

3.1  数据 

我们从家庭医生网站爬取了从 2016 年 2 月 26 日到 2016 年 7 月 26 日的关于糖尿病的咨询问答数据，

从中选取有医生回答的帖子作为实验数据，最终获取到共 1 800 条有回答的帖子。将实验数据按照 2∶1
的比例分为训练数据和测试数据，得到 1 200 条帖子作为训练数据，600 条帖子作为测试数据。测试数

据由两名研究生作为标注者独立标注出医疗实体及其所属类型，并对标注存在差异的地方进行讨论，

最终只保留达成共识的标注。 

3.2  指标 

对于命名实体识别的结果评估，本文使用准确率（precision，P）、召回率（recall，R）和 F 值

（F）作为评估指标。具体而言，准确率是指所有识别出来的命名实体中正确识别的比例；召回率是指

所有命名实体中被正确识别出来的比例；F 值是准确率和召回率的调和平均数，可以反映出准确率和召

回率的综合表现。P、R 和 F 值的范围为[0，1]，数值越大表示识别效果越好。具体计算方法如下： 
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其中， trueN 表示人工标注语料中被命名实体方法正确标注的命名实体数目； methodN 表示命名实体识别

方法识别出的命名实体数； totalN 表示实际正确的命名实体数，即人工标注的正确命名实体数。 

3.3  评估 

为了评估本文模型的有效性，我们选取了 Xu 等[20]提出的数据驱动方法和 Lei 等[12]使用的基于 CRF
的方法作为比较标准。选择这两种方法的理由有以下几点：第一，这两种方法都是用于中文语料的命

名实体识别，可以应用到我们的数据中并进行比较。第二，这两种方法在各自文章语料中都取得了比

较好的结果。第三，这两种方法提出的时间较近，而且评价标准相同。第一种方法（Xu 等的方法）使

用了混合方法，其中包括构建跨领域核心医疗词典、无监督的迭代算法以及丰富核心词典，应用中文

语义规则解决中文书写中的特殊约定。另一种方法（Lei 等的方法）是中文临床文本中命名实体识别的

综合研究，通过词典和分词标记，对 CRF 算法以及其他多种命名实体识别方法进行实验分析，其中

CRF 方法有较好的表现。 

3.4  结果 

首先通过实验确定 LDA 特征提取的最佳参数，最终当主题数量 K 设置为 110 时，使用当前数据集能够

达到最大的 F 值。为了避免因测试数据的选择造成的偏差，我们将测试数据随机平均分为 30 组，并将我们

的方法和两种基准方法应用在每一个分组测试集中分别计算识别结果。其次使用 T 检验的方法比较本文提

出的模型与 Xu 等和 Lei 等的方法，表 1 显示了三种方法在准确率、召回率和 F 值上的均值、标准差。 

表 1  实验结果对比 

评估指标 
P1（Xu 等） P2（Lei 等） P3（本文方法） P1−P3 

（MD） 
P2−P3 

（MD） Mean SD Mean SD Mean SD 

准确率 78.93 5.2 80.54 5.04 79.86 4 − 0.93 0.68 

召回率 61.97 4.94 60.67 4.4 67.7 3.97 − 5.73*** − 7.03*** 

F 值 69.36 4.69 69.14 4.35 73.25 3.69 − 3.89** − 4.11** 

*表示 p＜0.1，**表示 p＜0.05，***表示 p<0.01 

注：Mean 表示平均值；SD 表示标准差；MD 表示平均值差值 

如表 1 所示，三种方法的准确率并无明显差异。三种方法都是基于事先构建的词典，所以在识别医

疗命名实体的准确性上差别不大。而在召回率和 F 值上，本文提出的方法均优于另外两种基准方法。虽

然 Lei 等[12]使用的也是基于 CRF 的方法，但其主要应用于临床文本中的医疗命名实体识别，并没有考虑

网络文本的特殊性。基于构建的医疗领域词典及语义规则，本文提出的方法能够成功识别网络环境中部

分医疗命名实体的别名和用户产生的新词，从而得到了较高的召回率。这表明本文提出的方法能够识别

出更多传统医学词典中不包含的医疗命名实体，更加适用于网络环境下的医疗命名实体识别。 

4  结论与讨论 

在线健康社区正成为人们交流健康话题越来越重要的场所。随着更多的人在网络中参与健康话题
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的讨论，网络健康文本中积累了大量的健康知识，但也造成了人们寻找有价值信息的困难。对于大部

分的文本信息处理任务，识别文本中的命名实体往往是第一步。根据识别出来的医疗命名实体，可以

进行医疗实体关系的提取，如发现症状与治疗之间、疾病与检查之间和疾病与疾病之间的关系，以及

发现药物的不良反应等。这些医疗实体关系的提取可以帮助医生和患者更加科学地进行医疗决策。作

为医疗文本挖掘和知识发现的基础，医疗命名实体识别的效果对医疗领域的信息提取任务至关重要。 
本文在前人研究的基础上，将医疗命名实体识别从传统结构化的电子病历转移到了网络中非结构

化的医疗文本。本文结合网络医疗文本的特点，提出了综合基于规则和机器学习模型的网络医疗命名

实体识别方法。该方法基于中文一体化医学语言系统和构建的医疗领域词典，结合 LDA 主题模型和

CRF 模型，识别在线健康社区中的医疗命名实体。实验结果表明，本文提出的方法在召回率和 F 值上

均优于两种基准方法。该方法能够广泛应用于医疗领域的数据挖掘与知识发现任务，如医疗实体关系

抽取和网络中的药物不良反应的发现等。 
本文针对网络环境构建了医疗领域词典，探索了中文在线健康社区中的医疗命名实体识别方法，

对文本中的医疗实体按照医疗问题、检查和治疗三部分进行相应的实体识别。本文的创新之处在于以

下几点：第一，不同于传统的从电子病历中提取实体，本文试图从在线医疗文本中提取医疗命名实

体。第二，考虑到网络医疗文本的特殊性，本文使用了网络拓展词典和基于语义规则的方法，从而提

取出传统词典中不包含的医疗命名实体。第三，本文基于 LDA 创建候选特征集，并结合 CRF 方法自动

地从文本中提取医疗命名实体，能够适用于大规模的在线医疗文本数据处理任务。 
本文尚存在一些不足。首先，本文提出的方法只有在医疗问题和治疗表现上显著优于基准方法，

对于检查类命名实体的识别表现并不突出。其次，本文只考虑了以两种近似方法作为对比的基准，未

来研究可以考虑以更多样的方法作为比较。最后，本文只考虑了以准确率、召回率和 F 值作为评价标

准的情况，并没有考虑算法的计算成本。 
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Health-related Named Entity Recognition from Chinese Online Health Communities 
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Abstract  Health-related named entity recognition is an essential and fundamental step for knowledge discovering from online 
unstructured text. Existing approaches have several limits including hard to extract user-created terms and demanding manual 
annotation. In this work，based on a constructed health domain dictionary，we propose a hybrid model that utilizing Latent 
Dirichlet Allocation and Conditional Random Field to extract health-related named entities from online health communities. 
Experimental results indicate that the proposed model outperforms two existing baseline methods. 
Key words  health-related named entity recognition，online health communities，latent dirichlet allocation，conditional 
random field 
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