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摘  要  针对脑血管疾病电子病历信息挖掘不够充分、现有电子病历检索模型不能够挖掘文本深层次语义关系等问

题，本文提出的一种“NER 和图嵌入技术”相似病历检索方法，首先，利用 Bi-LSTM-ATT-CRF 模型抽取疾病、症

状、检查、治疗和身体部位 5 类实体；其次，以实体为点、实体共现关系为边，构建脑血管疾病实体网络；最后，

通过 Node2Vec 算法进行图嵌入，通过网络随机游走挖掘电子病历的多度关系。该方法有效提升了医疗相似文本检

测的效果。 

关键词  电子命名实体识别技术，图嵌入技术，相似病历检索，注意力机制 

中图分类号  C931.6  

1  引言 

脑血管疾病（CVD）是一种危害中老年人群生命健康的疾病[1]，它的治疗周期长、护理周期长、

复发率高，由于其三大特性，现在已成为各个医疗救治单位的主要负担。但与此同时，脑血管疾病患

者在长期治疗和护理过程中必然会产生大量的临床电子病历数据，其中包含脑血管疾病患者的个人体

征、治疗、康复等相关信息，这些信息均由医院计算机系统统一存储与管理。那么，随着人工智能技

术的发展，以电子病历为核心的信息挖掘、数据分析，为辅助诊疗和治疗脑血管疾病提供了新的解决

思路。 
首先，利用 Bi-LSTM-ATT-CRF 模型抽取疾病、症状、检查、治疗和身体部位 5 类实体；其次，

以实体为点、实体共现关系为边，构建脑血管疾病实体网络；最后，通过 Node2Vec 算法进行图嵌

入，通过网络随机游走挖掘电子病历的多度关系，一方面提升病历信息的覆盖率的效果，另一方面，

实现对于脑血管电子病历的共享，输入症状、检查等信息，快速匹配和输入症状相似的病历，找出相

关的脑血管疾病诊断案例，帮助各级医院的医生进行辅助诊断，从而避免因医生经验少而造成诊断失

误的问题，同时通过比较分析相似的病历，可以获得脑血管疾病群体性的医疗健康方面的人口统计学

特征，对于脑血管疾病的诊断、预测和治疗方案决策有较大的帮助。 
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2  相关研究综述 

2.1  脑血管疾病辅助诊疗 

脑血管疾病是对人类生命安全威胁最大的疾病，我国是脑血管疾病负担最重的国家之一，现有患

者 1 494 万人，每年新增 330 万人[2]，因此，各个医院的脑血管疾病患者诊治需求量比较大，而专业医

师较少。目前，通过传统的临床路径来提高脑血管疾病患者服务质量，对医生的专业技能要求较高。

近年来，覆盖临床电子病历、影像、血液、基因以及患者结局等多维度数据集缺乏深度挖掘[3，4]，基于

临床数据的辅助诊疗技术逐渐成为研究热点，如何利用数据快速评估、诊疗、预后干预关乎每一位脑

血管疾病患者的生命健康安全，这是当前亟待解决的问题，脑血管疾病领域专家对此问题展开了一系

列的讨论。 
第一个研究方向关注于医学影像数据，医学影像是脑血管疾病诊断的重要参考依据，机器学习

等技术可以自动提取脑血管疾病组学特征，可以减少由人的主观性带来的判断错误。例如，Wu 等

基于来自多个医疗中心的真实世界中患者的医学影像数据，通过 CNN 在相应的数据集上训练与测

试，结果表明 Dice 系数达到 0.77~0.86[5]。由此可说明人工智能技术在医学影像方面有着较大的优

势。第二个研究方向是脑血管疾病预后预测，Wang 等通过构建机器学习模型来实现对自发性脑出

血患者功能结局（mRS 评分）的预测，结果显示在测试集中随机森林方法对脑血管疾病患者功能结

局预测性能最佳[6]。随着以人工智能技术辅助诊疗的概念的提出，从脑血管疾病辅助诊疗的现有研

究来看，专门针对脑血管疾病电子病历的研究较少，大多数研究的数据源是医学影像结构化数据，

而对于文本数据的利用较少；辅助诊疗的方式比较单一，而更多的研究集中于脑血管疾病预后预

测，比较单一。 

2.2  命名实体识别 

在医学领域，对于电子病历的文本挖掘成为研究热点，如药物适用病症的查询与识别，往往需要

先提取非结构化文本中的药物实体和症状实体，再通过构建实体间的关系，来识别出药物适用症状，

因此，中文电子病历命名实体识别对医学领域信息抽取、信息检索等有着重要的意义。为了抽取电子

病历的信息，研究分为两个方向：从实体类别角度，Hu 等在 CCKS（China conference on knowledge 
graph and semantic computing）全国知识图谱与语义计算大会评测中将医学的实体分为疾病、症状和

体征、检查和检验、治疗、身体部位 5 类实体[7]；从识别方法角度，传统的识别方法主要是基于规

则、字典、领域专家进行医学命名识别，但是这种方法人工成本高，低效率。随着深度学习技术的发

展，Mark 等为了降低构建实体识别模型的成本，提出了基于本体的深度学习方法提取疾病名称[8]，

这种方法核心要点在于可以降低注释训练数据的成本。Ling 等提出一种较“新”的方法，即融合

CEMP（chemical entity mention recognition）和 GPRO（gene and protein related object recognition）的

方法[9]，此种方法主要釆用条件随机场与双向长短期记忆融合模型（Bi-LSTM-CRF）来从大量的专利

数据中识别医学实体。张应成等提出了一种混合模型，即利用 CRF 条件随机场和 Bi-LSTM 双向长短

时记忆网络相结合模型来抽取文本序列中的实体[10]，该模型相比于单一 CRF 模型，识别效果有提

高。Bhaskaran 等明确了当输入文本序列不长时，采用基于 CNN 的模型和基于 Bi-LSTM 的模型，釆用

全局矢量表示进行嵌入方式[11]。此外，还通过反拟合方法，丰富了 Glove 的同义词和反义词。结果表

明，首先，当输入文本序列不长时，釆用全局矢量表示进行嵌入方式的可行性；其次，反拟合方法在
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语义捕获中具有重要意义；最后，也指出了输入文本序列过长模型的识别效果会略差。随着技术的成

熟，实体识别方法的研究成果逐渐成为实践的热点，接下来部分学者聚焦于构建实体识别系统。

Ajees 和 Idicula 充分考虑了词性信息、词与后缀的嵌入表示、前后词的词性信息等具有各自不同的特

点，并构建了一个基于神经网络的命名实体识别系统[12]。Peter 和 John 对比分析了三种命名实体识别

系统的识别效果，一是基于 CRF 的习惯用法构建一个深度学习框架，使用了丰富的标记特征集合和

词嵌入，并利用 Bi-LSTM 生成二序列标记；二是规避了大量的特征集合，使用字符嵌入和多 LSTM
层进行字符标记；三是综合所提到的第一种与第二种的结果，即 Bi-LSTM-CRF 模型。实验结果证实

第三种系统的识别效果最好[13]。 

2.3  电子病历检索 

面对海量电子病历的信息，如何从电子病历信息中淘金从而达到辅助诊疗的目的？信息检索为解

决此问题提供了新的思路。电子病历检索是跨学科、跨领域的课题，很多研究是将文本检索延伸到电

子病历检索中。由于电子病历自身数据特点与传统文本检索任务不同，电子病历检索任务可描述为寻

找相似病历的过程。 

1. 电子病历检索方法 

电子病历是非结构化与结构化数据结合的文本，检索应分为结构化检索和非结构化检索，结构化

电子病历检索有两种，一是医生依据检索入口填写相应信息，电子病历系统自动生成结构化电子病

历；二是利用电子病历信息抽取的方式，将非结构化的电子病历中的所需要的数据和查询的关键信息

提取出来，按照一定的数据规则生成结构化电子病历[14]，其运作原理是通过 XML 的方式进行表示，然

后再将提取的 XML 关键信息存储到数据库中，最后按照结构化查询语句的方式进行相应的查询，这种

检索方式可快速定位到包含检索关键词的电子病历，并且每次查询的逻辑计算比较简单，但是这种检

索方式忽略了文本中的语义信息。非结构化电子病历检索是用自定义输入信息，系统从电子病历文库

中检索出相关度最大的病历文档，并按照一定方式排序返回。因此，两个电子病历查询的相关性是检

索的核心，具体体现为相似度的计算和排序。 
目前，将从电子病历文库中查询并生成排序的过程描述为[14]：从电子病历非结构化文本中识别医

学命名实体，并建立丰富的实体词典；再对电子病历文本建立索引，查询时通过匹配索引，计算查询

文本和病历库中文本的相似度并按照指定排序顺序返回。 

2. 检索模型 

在对电子病历检索模型的研究中，很多经典的文本检索模型被引入电子病历检索中[15-17]，常用的

模型为向量空间模型、语言模型。向量空间模型主要是用 n 维特征空间向量来表示文档[18]。如表 1 所

示，文档 di 含有 n 个特征词，则 di 表示为一个维度为 n 的向量，即 di={Wi1,Wi2,Wi3,…,Win}，而表中文档

di 的每个特征词权重 Wij 的计算有多种方式，如词频（TF），倒排文档频率（IDF）、词频—倒排文档频

率（TF-IDF）。另外，相似度可通过非二值的权重值来计算，即一般将查询索引和文档的相关性转化

为查询向量与文档向量的相似度，常采用余弦值来计算相似度，余弦值越大，查询结果越相似。但此

方法也存在弊端，仅仅适用短文档。 
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表 1  向量模型文档表示 
文档 特征 1 特征 2 ... 特征 n 

d1 W11 W12 ... W1n 

d2 W21 W22 ... W2n 

... 

... 

... 

... 

... 

dn Wn1 Wn2 ... Wnn 

语言模型原理是为每一个文档建立语言模型，通过计算由该文档生成用户查询的文档的概率，再

按照概率的高低排序后返回。其中，语言模型就是关键词在文档中概率分布情况的表示[19]。常用计算

文本相似度的语言模型为 LDA 主题模型。LDA [20]是一种文档主题生成模型，即包含词、主题和文档三

层结构的贝叶斯概率模型。生成模型，即可以认为文章的每个词都是通过“以一定概率选择了某个主

题，并从这个主题中以一定概率选择某个词语”这样一个过程得到的，文档到主题服从多项式分布，

主题到词服从多项式。LDA 的最终目的是识别主题，将文档—词汇矩阵转化为主题—词汇矩阵和文档—主

题矩阵[21]。通过分析向量空间模型与 LDA 模型，发现这两种模型的弊端在于均没有办法挖掘文本之间

潜在的语义关系。 

3. 相似电子病历检索算法 

脑血管疾病患者在临床治疗过程中会留下大量的非结构化电子病历数据，利用存在困难[22]。而电

子病历数据中蕴含着大量潜在信息，对电子病历文本的挖掘依赖于 NLP（natural language processing，

自然语言处理）技术，通过抽取患者电子病历中先验信息进行分析与挖掘，可以实现基于先验信息的

疾病预测，再通过匹配相似病历，从症状、用药和治疗等不同维度进行分析，可以实现对医生的辅助

诊疗。相似电子病历研究分为两派，一是相似检测技术的研究，如任民山和蔡红霞主要采用的大数量

级知识文档的相似性检测技术是基于 Simhash 算法的文档相似性计算技术；特征的提取技术是通过计算

权重的 TF-IDF 技术和分词技术 ICT-CLAS 实现的；文档相似度计算是依据海明距离计算的[23]。陈瑞东

等提出一种基于网络流量相似性的僵尸网络识别方法，该方法是通过对每个数据特征进行模糊聚类，

然后再判别每个模糊类别的特征边界，并基于最大隶属度原则、支持度和置信度筛选关联规则来确定

具体的僵尸网络类型[24]。随着知识图谱技术的迅速发展，NLP 领域内已经积累了大量开放本体库，如

DBpedia、WordNet 等，可以基于这些开放本体库再结合上下文的信息进行相似文本推荐，从而可以很

好地解决冷启动问题，达到提高相似文本检测算法性能的目的。其中，Xie 等提出 DeepWalk 算法融合

深度学习技术和图嵌入方法，主要原理是将图中的节点在网络上的游走路径类比文本生成，对于一个

节点序列采用 Skip-gram 和 Hierarchical、Softmax 方法对随机游走序列上的每一个局部窗口中的节点出

现概率进行建模，再利用最大似然函数和随机梯度下降方法进行学习[25]。这种方式可以将网路中的节

点映射到一个 K 维的空间，可以更好地发现节点之间的关系。 
相似电子病历检测方法研究的最终目的是投入实践应用，即构建辅助诊疗系统，第二个方向是基

于相似病历算法辅助诊疗系统研究，金文忠等针对肺部检测效能的问题，提出了基于 CNN 算法模型建

立辅助诊断的人工智能系统，实验结果显示数据量级集越大，检测结果越准确[26]。牛琳等基于相似电

子病历检测技术，设计并实现了乳腺 X 光片辅助诊断系统[27]。从医患角度来讲，具有大量临床经验的

医生在做诊断时，除了可以利用自身的知识，还可以尽可能多地检索到相似患者的电子病历信息，降

低了医生一些不必要的诊断失误，为医生辅助临床诊断；对于患者而言，可以更多地了解相似患者的

诊治过程及发展状况，从而更好地把握自身的状况。 
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2.4  总结 

综上 2.1、2.2、2.3 节，根据脑血管疾病辅助诊疗现状，现有研究大多专注于脑血管疾病预后预

测，并未有出现专门针对脑血管疾病的相似电子病历检索的研究。另外，脑血管疾病患者治疗过程中

积累了大量的电子病历，其数据存在形式是以大量非结构化的数据为主，处理较为困难，利用率低，

而非结构化文本的挖掘依赖于 NLP 技术，而实体识别是 NLP 技术的重要一步。在实体识别方面，电子

病历中可以抽取症状、检查、治疗等相关实体的内在联系，目前 Bi-LSTM-CRF 模型在实体识别领域得

到充分的应用，但其也存在一定的局限性，由于解码时的向量表示的长度是固定的，当输入的文本序

列较长时，Bi-LSTM-CRF 模型的性能会变得很差，所以模型有提升的空间。在相似电子病历检索方

面，针对脑血管疾病的辅助诊疗现状集中于预后预测，本文将辅助诊疗扩展到相似病历检索，而常用

的文本相似度计算集中于空间向量模型和 LDA 主题模型，但是这些模型无法挖掘文本之间潜在的语义

关系。基于实体识别优势与图嵌入的优势，本文提出基于命名实体识别和图嵌入技术的脑血管疾病相

似病历，通过实体识别构建实体网络，再利用图网络随机游走挖掘电子病历的多度关系，提升病历信

息的覆盖率的效果，期望给脑血管疾病患者带来更大的益处。 

3  研究设计 

3.1  研究问题 

通过对医院业务现状和相关研究现状进行分析，可得出现有研究存在的不足。 
（1）在脑血管疾病领域，现有的模型对辅助诊疗的应用场景比较单一，并未实现对电子病历数据

的充分挖掘。 
（2）对于电子病历信息的挖掘，更多地在关注病历中出现的医学实体，电子病历中不同实体之间

的共现关系也是同等重要的，而传统的二维表示方式不够直观。 
（3）Bi-LSTM-CRF 模型在实体识别领域得到充分的应用，但模型仍具有提升空间。 
（4）相似电子病历检索，相似度计算集中于空间向量模型和 LDA 主题模型，但是这些模型无法挖

掘文本之间潜在的语义关系。 

3.2  研究方法 

本文采用的技术解决方案是将命名实体识别技术引入电子病历数据的处理中，通过实体识别构建

实体网络，再利用图网络随机游走挖掘电子病历的多度关系，提升病历信息的覆盖率的效果。结合图

嵌入技术构建相似的病历检索模型，从而实现将脑血管疾病电子病历辅助诊疗的应用场景从单一的相

似度计算扩展到相似病历检索。具体过程如下。 
（1）通过命名实体识别技术，识别出电子病历中的医学实体，构建脑血管疾病实体关系网络，深

度挖掘网络中相似病历的隐藏信息，补充电子病历中的缺失信息。 
（2）以词向量的形式输入命名实体识别网络，消除中文分词带来的误差；以基于深度学习的半监

督的训练方式进行模型学习，只需要一小部分的标注语料进行模型训练，解决中文电子病历分词难和

语料库缺失的问题。 
（3）借助网络结构的优势，将命名实体识别技术和图嵌入技术结合，构建基于脑血管疾病命名实

体网络和 Node2Vec 的相似病历检索模型，通过随机游走挖掘潜在信息，提高病历匹配准确率和病历关

联信息覆盖率。 
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技术解决方案如图 1 所示。 

 

图 1  技术解决方案 

3.3  引入注意力机制的命名实体识别模型构建 

3.3.1  注意力机制 

注意力机制是类似人脑资源分配模型，通过引入该机制，对于文本来说，使得关键词分配更多的

注意力，对于其他部分分配更少的注意力，从而使得实体提取的效果更加集中于对于文本来说更关键

的词汇。通过引入 Attention 机制，将 Attention 机制和 Bi-LSTM 结合，可以有效突出关键词的作用。例

如，对于病历文本“2 天前患者自觉头痛、头晕较前加重，无视物旋转，无恶心、呕吐，伴腹泻”，在

不加入 Attention 机制的时候，Bi-LSTM 模型本身关注的是文本的上下文信息，加入 Attention 之后，可

以将句子的重点更加集中于“头痛”“头晕”等症状的描述中，Attention 机制通过计算权重可以实现

这一功能。 
本文模型运行原理是将 Bi-LSTM 层的输出通过 Attention 机制计算每个输入字向量的权重。本文的

Attention 机制[28]的相关计算公式为 
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式（1）给出的是注意力概率分布的语义编码，其中 kia 代表节点 i 对节点 k 的注意力概率权重；
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式（2）给出了注意力权重的计算方式；式（3）中 C 代表语义编码；式（4）表示将语义编码结果和第

i 时刻的输出串联成一个新的向量 kh ，就是最终的特征向量，通过该特征向量可以表征关键词的语

义信息。 

3.3.2  Bi-LSTM-ATT-CRF 

Bi-LSTM-CRF 模型在实体识别领域虽然取得了较好的效果[29，30]，但是模型也存在一定的限制，此

模型依赖于整个句子的信息，这种方式会产生信息的冗余，而冗余信息的噪声会影响实体识别的效

果。在 Bi-LSTM-CRF 模型中引入 Attention 机制，即 Bi-LSTM-ATT-CRF 模型，它既可以结合上下文信

息，还可以考虑标签的前后依赖关系，保证标签预测序列的有效性。本文提出的 Bi-LSTM-ATT-CRF 模

型的网络结构如图 2 所示。 

 

图 2  Bi-LSTM-ATT-CRF 模型结构 

在 Bi-LSTM-ATT-CRF 的 Softmax 输出层后加入 CRF 层，引入状态转移矩阵A作为 CRF 层的参数，

设矩阵 L 为 Bi-LSTM 的输出，其中 ,i jA 表示时间序列上第 i 个状态转移到第 j 个状态的概率； ,i jL 表示

观察序列中第 i 个词被标为第 j 个标注的概率。本文的模型中使用最大似然估计作为代价函数，则待观

察序 X 的待预测标注序列  1 2, , , nY y y y  的输出计算公式为 

    1, ,
1

,
i i i

n

y y i y
i
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   （5） 

      log , log exp ,yL y x s X Y s X Y       （6） 

 

3.4  基于脑血管疾病命名实体网络和图嵌入技术的相似病历检索模型构建 

在脑血管疾病领域中，对于电子病历信息的挖掘，更多地在关注病历中出现的医学实体，而同一

电子病历中不同实体之间的共现关系也是非常重要的。传统的二维表示方式不够直观，而通过图结

构，可以清晰直观地显示实体间的直接关联关系，另外，还可以通过对图中节点随机游走的挖掘，发

现实体之间的间接关联。因此，不仅可以弥补病历覆盖信息稀疏的缺点，还进一步提高了挖掘实体间
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关系的性能。 

3.4.1  脑血管疾病命名实体网络构建 

本文基于电子病历实体识别的已有成果分析[31]，将实体划分为身体部位、症状和体征、检查和检

验、疾病、治疗。脑血管疾病命名实体网络构建的目的一方面是直观表达脑血管疾病领域不同实体在

同一电子病历的共现关系，另一方面是通过计算病历相似度，将命名实体关系网络通过图嵌入的方式

映射到 K 维空间中，实现间接关系节点的挖掘。因此，本文构建的命名实体网络以实体为节点，以两

个实体在同一个病历文本中的共现关系为边。具体实体网络构建流程：脑血管疾病命名实体识别，再

提取病历实体共现关系，最后再进行实体权重的计算。 

1. 脑血管疾病命名实体识别 

脑血管疾病领域的命名实体识别部分是通过调用本文提出的命名实体识别算法，将原始数据中命

名实体全部识别出来，按照表 2 中指定的格式进行存储。 

表 2  实体识别结构表结构 
字段名 类型 限制 描述 

ID int Primary Key、Not Null、Auto Increment 实体编号 

Case_ID String Not Null 实体所属文本编号 

Entity_Source int Not Null 实体来源 

Entity_Type String Not Null 实体类型 

Entity String Not Null 实体名称 

2. 病历实体共现关系提取 

病历实体共现关系的提取，通过实体的 Case_ID、Entity_Source、Entity_Type 和 Entity 的连接关系

提取实体在同一份病历中的共现关系，共现关系的权重用贡献次数表示，以此作为命名实体网络的

边。因此，通过构建脑血管疾病命名实体识别网络，点信息为实体信息，边信息为实体共现关系，网

络可视化用 Gephi 实现。 

3. 实体权重计算 

在电子病历相似度计算中，很多经典的文本中词语权重的计算被引进来。在空间向量模型中，最

常用来计算权重的方法是词频—倒排文档频率（TF-IDF）；而在图结构中，衡量节点的重要程度的测度

指标较多，如度中心性、中介中心性、接近中心性、特征向量中心度。其中，度中心性反映网络中一

个节点与所有其他节点相联系的程度；中介中心性以经过某个节点的最短路径数据来刻画节点重要

性；接近中心性反映网络中某一节点与其他节点的接近程度；特征向量中心度通过某节点的邻居节点

的数量来反映该节点的重要程度。在本文构建的网络中，主要考虑的是节点和其邻居节点的关系，因

此，选用特征向量中心度作为节点的权重。 

3.4.2  基于 Node2Vec 算法的图嵌入 

Node2Vec 算法是在 DeepWalk 基础上的一种改进算法，它通过改进节点随机游走的方式优化了

DeepWalk 算法。具体的实现方式是通过参数 p 和 q 来控制随机游走序列进行深度搜索和广度搜索的概

率。现有的特征学习方法无法足够地捕捉出网络中节点的多种连接模式，而在搜索相邻节点时增加搜
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索的灵活性是提升特征学习算法的关键。Node2Vec 通过对输入数据的训练，输出在 K 维空间上的一系

列特征表达，这些特征表达最大化了节点的邻接节点的似然估计。其主要思想是，通过特定的游走方

式进行采样，对于每个点都会生成对应的序列。再将这些序列视为文本导入 Word2Vec 中的 CBOW 或者

Skip-Gram 模型，即可得到每个节点的向量。 
通过图嵌入过程，可以得到所有实体在指定网络和维度的向量表达，图 3 是数据经过图嵌入训练出

来的在 128 维度上的表达，实体 id 为 3，对应的实体为“头痛”。其他所有实体的表示方式与此类似。 

 

图 3  “头痛”实体图嵌入示例图 

3.4.3  相似度计算 

篇章向量的计算分为两个步骤：第一步是篇章之间词相似度计算，第二步是词语加权篇章向量计算。

假设两个文本分别为 D1 和 D2，经过提取特征后，可以表示为  1 1 2, , , nD x x x  ，  2 1 2, , , mD y y y  ，n

和 m 是两个文本的实体数量，则 D1 中第 i 个单词与 D2 中第 j 个单词的相似度计算如下： 
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其中，    1 2 128, , ,Vec i i i ix v v v  ，   1 2 128, ,Vec ,j jj jy v v v    ，即通过 Node2Vec 图嵌入的词向量表

达，wi 和 wj 分别是词 i 与词 j 的权重，即前文中提到节点的特征中心向量值。则文本向量表示为 
  1 _1_1 _1_ 2 _ _Vec similarity similarity similarity, , ,w w w n mD       

  2 _1_1 _ 2 _1 _ _Vec similarity similarity similarity, , ,w w w n mD       

本文的相似度计算使用余弦相似度来计算。假设两个文本分别为 D1 和 D2，经过命名实体识别特征

提取后，分别可以表示为  1 1 2, , , nD x x x  ，  2 1 2, , , mD y y y  ，n 和 m 分别为两个文本的实体数量，
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每个词的向量表示为    1 2,Vec , ,i kx v v v  ，  Vec ix 通过 Node2Vec 图嵌入的词向量表达，则相似度计

算如下： 
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 （8） 

3.4.4  相似度排序 

在排序算法中，最为简单的是冒泡和插入排序，但是这两种算法的时间复杂度为  2O n ，而在复杂度

为  logO n n  的算法如快速排序和归并排序中，都需要将所有的节点进行排序，而在相似病历检索中，只

需要返回相似度前 n 的文档，对剩余文档的排序并不需要考虑。因此可以釆取最大堆排序算法。 

4  实验设计 

4.1  数据来源 

本文实验数据由北京天坛医院的协同防治云平台获取的 1 200 份脑血管疾病电子病历数据、28 000
份脑血管疾病寻医问药官网检索数据、1G 的中文维基百科数据三部分构成。其中，电子病历数据主要

用于构建脑血管疾病命名实体网络和验证相似病历检索模型的性能，在北京天坛医院专业医生的指导

下，以 50 例相似病历作为正样本，50 篇非相似病历作为负样本，通过分别计算相似病历返回结果中正

样本的比率、负样本的比率来验证模型的准确性；脑血管疾病在线医学文本主要扩充脑血管疾病命名

实体网络中的实体；维基百科数据用于构建预训练字向量和语义网。 

4.2  数据处理 

4.2.1  数据预处理 

本文使用的电子病历需要对接天坛医院的协同防治云平台，获取电子病历数据，将获取到数据后

按照制定格式进行存储，数据预处理主要为数据脱敏、数据特殊符号替换；脑血管疾病在线医疗文本

的数据需要用 Python 语言爬取，预处理主要为网页内容解析和数据清洗，其中数据清洗工作主要包括

缺失值的处理和特殊符号的清洗与转换。 

4.2.2  BIO 标注 

实体识别过程中需要对字符串中的实体进行标注，BIO 标注是将每类实体标注为“B-X”“I-X”“O”

的格式。其中 ，“B-X”表示 X 实体的头部 ，“I-X”表示 X 实体的中间位置，“O”表示不属于任何类

型。BODY 代表身体部位、SIGNS 代表症状、CHECK 代表检查、DISEASE 代表疾病、TREATMENT
代表治疗。 

4.2.3  文本向量化 

在脑血管疾病实体识别领域，需要将向量化的文本输入网络中，本文向量化使用 Word2Vec 结合电

子病历语料进行字向量的训练，结合 1G 的维基百科数据，使用 Word2Vec 的 CMOW 模型训练成为维度

为 100 的词嵌入查询表，词嵌入查询表可以将样本中的每个字转换成词向量；将实体的位置映射成实数

向量。将词向量和位置向量拼接起来，即输入字序列的向量化表示。 
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4.3  Bi-LSTM-ATT-CRF 模型参数 

本文的 Bi-LSTM-ATT-CRF 模型的训练环境为 Linux 环境，模型使用 Tensorflow 框架实现，框架的

训练使用反向传播算法。对于 Bi-LSTM-ATT-CRF 模型的 LSTM 层，每个方向的 LSTM 隐藏层的神经元

数目均为 100，即 Embedding 维数为 100；模型训练采用随机梯度下降方法，为了防止梯度消失和梯度

爆炸，梯度阈值（clip）为 5，训练数据片大小（batch_size）为 64，学习率（lr）为 0.001，Dropout 过

程的概率为 0.5；另外，对于 Bi-LSTM-ATT-CRF 模型的 CRF 层，采用 Tensorflow 默认的 CRF 设置，默

认的链长为 512。迭代训练表明此时模型的精度最高。 

4.4  脑血管疾病命名实体识别结果分析 

4.4.1  评价标准 

命名实体识别领域最常用的指标[32]是 Precision 准确率，Recall 召回率，F1 值。即 P 是被正确识别

出来的命名实体识别比率，R 是在测试集合中命名实体被正确识别出来的比率，F1 值为 P 和 R 的调和平

均数，是模型的综合评价指标。其中，当 P、R 值越高，准确率与召回率越高，但是事实上这两者在某

些情况下是矛盾的，因此，常用 F1 值来评价模型的综合性能。具体公式如下： 
  / 0 1r sP N N P    （9） 
  all/ 0 1rR N N R    （10） 

  1 1
2 0 1P RF F

P R
 

  


 （11） 

式（9）中给出的 Nr 表示识别出正确实体的数量；Ns 为识别出的实体总数；式（10）中 Nall 为文本

中实体总数。 

4.4.2  实体识别对比实验 

命名实体识别实验对比结果如表 3 所示。 

表 3  命名实体识别实验对比结果 
模型 Category Precision Recall F1 

CRF 

BODY 70.05% 74.95% 72.42% 

EXAMINATION 83.57% 85.99% 84.76% 

DISEASE 58.33% 69.96% 63.62% 

SYMPTOM 88.65% 91.11% 89.86% 

TREATMENT 50.11% 63.41% 55.98% 

OVERALL 70.14% 77.08% 73.45% 

Bi-LSTM 

BODY 81.17% 90.92% 85.77% 

EXAMINATION 90.36% 93.97% 92.13% 

DISEASE 78.55% 90.44% 84.08% 

SYMPTOM 91.58% 94.47% 93.00% 

TREATMENT 66.13% 92.06% 76.97% 

OVERALL 81.56% 92.37% 86.63% 
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续表 
模型 Category Precision Recall F1 

Bi-LSTM-CRF 

BODY 84.00% 81.05% 82.50% 

EXAMINATION 93.73% 95.16% 94.44% 

DISEASE 84.62% 75.00% 79.52% 

SYMPTOM 89.38% 98.70% 93.81% 

TREATMENT 73.03% 75.58% 74.28% 

OVERALL 85.10% 85.10% 85.10% 

Bi-LSTM-ATT-CRF 

BODY 86.03% 85.18% 85.60% 

EXAMINATION 95.09% 94.23% 94.66% 

DISEASE 87.20% 80.23% 83.57% 

SYMPTOM 91.20% 98.23% 94.58% 

TREATMENT 74.02% 79.01% 76.43% 

OVERALL 86.71% 87.38% 87.04% 

从实体类别角度分析，上述的四种模型，检查类、症状类实体有较高的识别率，一方面，说明病

历中常见的症状和检查具有高的相似性；另一方面，检查类实体与症状类实体构成比较简单，结构性

比较强。例如，检查类实体包含“检查”“检验”等关键词。另外，疾病类和治疗类实体识别效果较

低，其原因在于这两类实体的数量在整个数据集中偏少。从 P、R、F1 值分析，在准确率 P 上，

Bi-LSTM-ATT-CRF 模型均高于其他三个模型；在召回率 R 上，Bi-LSTM-ATT-CRF 模型相比于其他模型

有所波动，尤其是对比 Bi-LSTM 模型，虽然在 R 值有所降低，但是 P 值提升了，模型的整体性能与 P、

R 值两者均有关系，因此，F1 值更具有参考力。从 F1 看，Bi-LSTM-ATT-CRF 模型均高于其他模型。从

对比实验分析，F1 值是测度模型综合性能的指标，对比 CRF、Bi-LSTM、Bi-LSTM-CRF 模型，

Bi-LSTM-ATT-CRF 模型的 F1 值均高于其他模型，特别是比 Bi-LSTM-CRF 高 1.9%，充分说明了引入注

意力机制的有效性，即 Attention 机制通过赋予每个输出向量不同的权重，突出了关键词作用，减少了

无效向量的干扰。 
综上所述，本文提出的 Bi-LSTM-ATT-CRF 模型在电子病历实体识别领域有更好的效果，因此，此

模型抽取疾病、症状、检查、治疗和身体部位 5 类实体有更高的精准性，进而保证以实体为中心点，实

体共现关系为边来构建脑血管疾病实体网络有更高的可信度。接下来，通过 Node2Vec 算法进行图嵌

入，将脑血管疾病实体网络转化为向量表达，从而实现基于图搜索的思想，利用网络随机游走的方式

更深入地挖掘电子病历多度关系，最终达到提升病历信息的覆盖率的效果。 

4.5  相似病历检索模型训练 

4.5.1  实体识别及关系提取 

利用 Bi-LSTM-ATT-CRF 命名实体识别模型，遍历所有文本，进行命名实体识别，其中实体分布如

图 4 所示，本文使用的实验数据识别出 107 149 个实体（无去重），重复数据删除后识别出 9 022 个实

体。电子病历和在线医疗文本中对身体部位的描述最多，其次是检查和检验以及症状和体征，而治疗

类于疾病类型较少；基于实体识别的结果提取实体共现关系，共现关系权重分布如图 5 所示，其中共现

关系的权重用共现次数表示，共提取到 5 175 条关系对。共现次数在 0~50 的占比最多，共现次数大于
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1 000 和介于 500~1 000 的最少，但这种共现实体是在文本相似度比较计算时的重点关注对象。 

 

图 4  命名实体类型分布 

 

图 5  共现关系权重分布 

4.5.2  脑血管疾病命名实体网络表示学习 

通过提取命名实体之间的共现关系，由 gephi 构建基础命名实体网络图，脑血管疾病命名实体网络

图如图 6 所示，可以看出实体被聚为 4 簇，分别是检查及检验实体、症状和体征类、身体部位实体、治

疗实体。在脑血管疾病领域，同一类实体的关联性强，如症状之间伴随出现，治疗方式与检查方式也

是协同进行的。因此，从实体类别维度挖掘病历的相似性，可以为电子病历辅助诊疗带来更加直观和

有效的帮助。 
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图 6  脑血管疾病命名实体网络图 

本文的命名实体网络主要关注实体与邻居节点之间的关系，因此使用广度优先搜索最为合适。利

用网格搜索方法，确定 Node2Vec 的主要参数为 p=0.8，q=0.2，步长=10，Node2Vec 学习的文本篇章向

量表示如图 7 所示。 

 

图 7  病历文本网络表示学习向量 

4.5.3  实体权重确定 

本文使用了常用的多种方法进行实体权重的确定，在其他条件不变的情况，对比了常用 TF-IDF、

PageRank 算法、平均值算法和特征中心向量，预测准确率结果对比如表 4 所示。本文提出的使用特征

中心向量作为权重的方式可以有效提升相似病历检索模型的效果，所以选择特征中心向量作为网络节

点的权重计算文本相似度。 

表 4  预测准确率结果对比 
计算方法 准确率 

TF-IDF 79.6% 

PageRank 79.2% 

平均值 77.9% 

特征中心向量 89.2% 
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4.5.4  相似病历对比实验 

本文选取的评价指标准确率（Precision）是返回的结果中相似电子病历所占的比例，召回率

（Recall）是返回的相似电子病历占所有相似电子病历的比例，F1 是准确率与召回率的调和平均值。 

表 5  相似病历对比实验结果 
计算方法 Precision Recall F1 

NER+Node2Vec 89.2% 87.4% 88.2% 

Space Vector Model 80.3% 82.1% 81.2% 

LDA 84.2% 81.9% 83.0% 

NER+LDA 86.5% 85.7% 86.1% 

注：表中NER+LDA是用NER进行关键词的提取 

（1）将命名实体识别技术和图嵌入技术融合的模型效果优于传统的空间向量模型，比 LDA 主题模

型和基于命名实体识别的改进的 LDA 主题模型好，验证了所提模型的有效性。 
（2）基于命名实体识别的 LDA 主题模型优于传统的 LDA 主题模型。结果表明，通过命名实体识

别来确定关键文本信息并减少噪声干扰，也可以帮助提高相似文本检索的准确性。 
经过前文的研究，基于命名实体识别和 Node2Vec 算法的相似病历检索模型具有良好的效果，其结

果可为医生的诊治提供帮助。 

5  总结与展望 

本文研究结果表明，在命名实体识别方面，通过对条件随机场、Bi-LSTM 和 Bi-LSTM-CRF 模型的

比较，证明了引入注意力机制的 Bi-LSTM-ATT-CRF 模型在医学命名实体识别领域的适用性。在相似病

历检测方面，与 LDA 主题模型进行对比实验，证明通过融合命名实体识别技术和图嵌入技术可以有效

提高医学相似文本检测的效果，这丰富了医疗领域命名实体识别和文本相似检测的研究视角与研究方

法。在应用层面，结合具体的行业应用需求，构建了脑血管疾病电子病历辅助诊疗系统，一方面，可

以快速匹配脑血管疾病症状相近的病历表现，找到相关的诊疗案例，帮助医生进行辅助诊疗，避免不

必要的诊断失误，提高医生及医院的工作效率；另一方面，在相似病历的比较分析中，获取到了脑血

管疾病医疗健康方面的统计学特征，可以为脑血管疾病的预测、防控和预后提供支持。  
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Research on Similar Medical Records of Cerebrovascular Diseases with Named Entity 
Recognition and Graph Embedding Technology 

QIN Qiuli1，GUO Yu1，ZHAO Shuang1，JIANG Yong2 
（1. School of Economics and Management，BJTU，Beijing 100044，China； 

2. China National Clinical Research Center for Neurological Diseases，Beijing 100070，China） 

Abstract  Aiming at the problems of insufficient mining of electronic medical record information for cerebrovascular 

diseases and the inability of existing electronic medical record retrieval models to mine deep semantic relations of text，this 

paper proposes a "NER and graph embedding technology" similar medical record retrieval method. Firstly，this paper uses the 

Bi-LSTM-ATT-CRF model to recognize five types of entities，which include disease，symptoms，examination，treatment，

and body parts. The model achieved good recognition effect. Secondly，taking entity as the point and entity co-occurrence 

relationship as the edge to construct the network structure diagram of cerebrovascular disease entity. Then Node2Vec algorithm is 

used to embed the graph，and the multi-degree relationship of electronic medical record is mined through random walk of 

network. Finally，compared with the traditional methods，the model is proved to be effective.  

Key Words  Electronic Named Entity Recognition Technology，Graph Embedding Technology，Similar Medical Record 

Retrieval，Attention Mechanism 
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