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摘　要: 实体识别是信息抽取的关键技术. 相较于普通文本, 中文医疗文本的实体识别任务往往面对大量的嵌套实

体. 以往识别实体的方法往往忽视了医疗文本本身所特有的实体嵌套规则而直接采用序列标注方法, 为此, 提出一

种融合实体嵌套规则的中文实体识别方法. 所提方法在训练过程中将实体的识别任务转化为实体的边界识别与边

界首尾关系识别的联合训练任务, 在解码过程中结合从实际医疗文本中所总结出来的实体嵌套规则对解码结果进

行过滤, 从而使得识别结果能够符合实际文本中内外层实体嵌套组合的组成规律. 在公开的医疗文本实体识别的

实验上取得良好的效果. 数据集上的实验表明, 所提方法在嵌套类型实体识别性能上显著优于已有的方法, 在整体

准确率方面比最先进的方法提高 0.5%.
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Abstract:  Entity  recognition  is  a  key  technology  for  information  extraction.  Compared  with  ordinary  text,  the  entity  recognition  of  Chinese
medical  text  is  often  faced  with  a  large  number  of  nested  entities.  Previous  methods  of  entity  recognition  often  ignore  the  entity  nesting
rules  unique  to  medical  text  and  directly  use  sequence  annotation  methods.  Therefore,  a  Chinese  entity  recognition  method  that
incorporates  entity  nesting  rules  is  proposed.  This  method  transforms  the  entity  recognition  task  into  a  joint  training  task  of  entity
boundary  recognition  and  boundary  first-tail  relationship  recognition  in  the  training  process  and  filters  the  results  by  combining  the  entity
nesting  rules  summarized  from  actual  medical  text  in  the  decoding  process.  In  this  way,  the  recognition  results  are  in  line  with  the
composition  law  of  the  nested  combinations  of  inner  and  outer  entities  in  the  actual  text.  Good  results  have  been  achieved  in  public
experiments  on  entity  recognition  of  medical  text.  Experiments  on  the  dataset  show  that  the  proposed  method  is  significantly  superior  to
the  existing  methods  in  terms  of  nested-type  entity  recognition  performance,  and  the  overall  accuracy  is  increased  by  0.5%  compared  with
the state-of-the-art methods.
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 1   引　言

医疗文本的信息抽取研究具有重要的理论意义和应用价值, 其在医疗领域的众多应用中如智慧医疗 [1]、大数
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据诊断 [2]和智能问诊 [3]中都扮演着非常重要的上游任务角色. 由于医疗文本往往以非结构化的形式出现且包含大

量具有特殊含义的医疗命名实体 (例如“疾病”“症状”“身体部位”等), 而信息抽取的下游任务如医疗对话系

统 [4]、医疗知识图谱构建 [5]等都依赖于对文本中的命名实体的识别结果. 因此如何自动、准确地抽取命名实体成

为医疗信息分析和挖掘的一项关键技术.
对于医疗文本领域来说, 其文本中所包含的医疗实体构词形式复杂多样, 往往以陈述性短语形式出现 (如症状

类实体). 而中文又以字为语素的最小书写单位 [6], 这就造成了中文医疗文本中经常会出现实体的嵌套现象. 如图 1
所示, 可以看到实体类别为“检查程序”的“X线”医疗实体被整个嵌套在了类别为“症状”的“X线心影显著增大”医
疗实体的内部, 因此我们称“X线”和“X线心影显著增大”互为各自的内外层嵌套实体.
  

症状

检查程序

呼 吸 困 难 伴 X 线 心 影 显 著 增 大 。

B-sym I-sym I-sym I-sym 。 X 线 I-sym I-sym I-sym I-sym I-sym I-sym 。

症状

图 1　嵌套命名实体序列标注示例
 

近些年, 受益于深度神经网络的发展, 命名实体识别系统的性能得到了大幅提升 [7−9]. 传统实体识别模型多使

用基于文本序列标注的方法, 如 encoder＋CRF模型 [10−12]来对命名实体进行识别. 由于序列标注方法需要将词语

边界和词语类型同时进行输出 (图 1中“B”“I”“O”为边界, “-”后为实体类别), 因此这种方法只适用于实体边界没有

重叠的非嵌套的命名实体, 如图 1 中的症状类实体“呼吸困难”. 而在处理“X 线”这种和其他实体有边界嵌套的情

况时, 仅依靠序列标注模型就难以进行处理. 为了解决对上述边界出现嵌套的实体识别问题, 本文提出将实体识别

任务转化为实体的边界识别与边界首尾关系识别的联合任务. 如图 2所示, 对于待识别的文本, 首先识别文本中所

包含的所有实体的边界首字和尾字, 之后按照关系抽取的方法, 将每个具有边界配对关系 (即首字和尾字隶属同一

个实体)的首字和尾字组合进行关系抽取, 如实体“X线”与“X线心影显著增大”的识别可以转换为对“(首字, 尾字,
实体类别)”关系三元组的抽取, 即“(X, 线, 检查程序)”和“(X, 大, 症状)”.
  

X 线

首 尾 尾 首 尾 尾

边界首尾关系识别
(X, 线, PRO 实体边界)

(X, 大, SYM 实体边界）
边界识别

心 影 显 著 增 大 。 X

PRO SYM

线 心 影 显 著 增 大 。

图 2　实体的边界识别与边界关系识别示例
 

Bekoulis等人 [13]提出将关系抽取视为一个多头选择问题 (multi-head selection), 借此来解决实体关系抽取中的

实体关系重叠问题, 即每一个实体都可能与其他多个实体存在关系. 这与本文中所需要解决的实体边界字直接的

关系抽取有共同之处. 因此本文借鉴多头选择机制的思想, 按照每一个实体的首字都可能与多个实体尾字拥有关

系链接的顺序, 提出了改进后的多头选择机制. 与针对实体关系抽取任务所设计的初始多头选择机制不同, 我们设

计的多头选择机制所针对的实体边界的首尾字关系和实体之间的关系在文本组成规则上有着较大的区别. 我们依

照实际文本中的实体嵌套规则, 对实体首尾字之间的关系组合进行了严格限制, 例如, 同一组首尾字之间只能组成

一种实体类别, 每个字都只能对其自身或相对位置靠后的字组成首尾关系等. 我们将在本文的第 3节对其进行详

细介绍.
和我们的想法近似, Yu等人 [14]将 biaffine机制引入实体识别任务, 并借鉴了依存关系解析 (dependency parsing)
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的思想将实体识别任务看成识别首尾字的问题, 并对首尾字所形成的 span赋予实体类别. 其方法本质上也是对实

体中的“首-尾”组合进行关系抽取, 不过, Yu等人 [14]的方法并没有具体考虑在一些特定文本领域, 如中文医疗文本

中, 不同实体与实体之间存在着诸多特有的嵌套限制. 例如“药物”类型的实体不可能作为内层实体嵌套在“科室”
类型的实体之中, 而“微生物”类实体则不可能成为“医学检测项目”的外层嵌套实体. 类似的文本规则往往由于其

类型在训练数据中占比过低而无法被模型自动学习到, 因此我们提出利用层次过滤的方法, 将医疗实体的嵌套规

则融合进实体识别模型的解码过程中, 从而达到提升模型准确率的目的.
此外, 针对以往的 span-based方法往往忽略了实体边界信息的缺点 [15], 我们提出了对实体边界字进行序列标

注任务进行联合训练来提高模型对实体 span信息的利用率. 我们将实体识别分为两部分, 首先对输入的文本进行

实体边界首尾字的序列识别, 然后基于已识别出的首尾字特征信息, 再进行实体首尾字之间的关系抽取任务两项

任务共享编码层并进行联合训练.
本文的主要贡献总结如下.
(1) 提出一种可以有效识别嵌套实体的新方法. 采用对实体边界识别和首尾字的边界关系识别的多任务联合

训练的方式, 强化系统对实体边界信息的利用率.
(2) 提出一种基于医疗领域知识规则的过滤方法. 利用医疗文本领域中的实体嵌套规则来对实体识别结果进

行过滤筛查.
(3) 在公开的中文医疗实体识别数据集上的实验评估显示, 本文所提方法在嵌套类型实体识别性能上显著优

于已有的方法, 在整体准确率方面比最先进的方法提高了 0.5%.
本文第 2 节对医疗嵌套实体识别的相关工作进行介绍. 第 3 节对我们所提出的模型的各个部分进行具体介

绍. 第 4节对我们所进行的实验进行介绍, 并进行实验分析. 第 5节对本文进行总结.

 2   相关工作

命名实体识别 (named entity recognition, NER)是信息抽取应用的重要上游任务, 其旨在将给定文本中所包含

的具有特定意义的词语进行抽取. 早期的命名实体识别系统采用统计学的方式对文本进行自动识别, 如采用支持

向量机 (support vector machine, SVM)[16−18], 隐含马尔柯夫模型 (hidden Markov model, HMM)[19−21]以及条件随机场

(conditional random fields, CRF)[22,23]等方式. 近些年, 越来越多的研究开始将深度学习技术应用于命名实体识别方

法中并取得了不错的效果. Collobert等人 [24]首先提出将卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)作为编

码器应用于 NER系统中. Huang等人 [10]和 Lample等人 [8]采用 Bi-LSTM和 CRF组成编码器-解码器框架解决长距

离依赖问题. 语言模型技术也对 NER研究提供了帮助. 利用预训练语言模型对不同 NER任务进行 finetune可以

得到很好地识别效果, 如 ELMo (embeddings from language models)[25]、BERT (bidirectional encoder representations
from Transformers)[26]等.

对嵌套实体 (nested entity)的识别一直是 NER研究中的一个关键问题. 早期的研究工作采用人工制定的规则

来辅助 NER系统来处理嵌套实体的问题 [27−29]. 当前对于嵌套实体的识别方法主要可以分为 layer-based和 span-
based两种类型. 前者是解决嵌套实体识别最直观的方法. 根据嵌套命名实体结构的层次性质, layer-based模型通

常包含多个层级. 每一层用于标识一组特定级别或长度的命名实体. Ju等人 [30]提出通过由内向外动态叠加 LSTM-CRF
模型的层来识别嵌套实体. Wang等人 [31]提出了采用堆叠 NER多层结构抽取嵌套命名实体的模型, 每个层预测特

定长度的文本区域是否为实体, 由底向上层层聚合的方式对实体边界信息进行识别. span-based 方法通常将嵌套

NER 任务视为一个多分类问题, 并设计多种策略以在分类得到实体子序列文本边界的潜在表示. Zheng 等人 [32]

提出 boundary-aware模型, 通过使用序列标注模型识别实体候选边界从而定位实体位置, 然后基于候选实体边界

来预测实体类别标签. Yu等人 [13]使用基于图的依赖解析的思想来识别命名实体. 其首先利用 Bi-LSTM来获得上

下文表示, 然后应用两个独立的全连接层来表示实体边界的首尾边界信息并使用 Bi-affine模型来预测句子中的命

名实体. Su等人 [33]利用全局归一化的思路, 将多个实体类型的识别视为Multi-head机制, 将每一个 head视为一种
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实体类型识别任务, 并显式注入了相对位置信息. 上述的这些方法在识别嵌套实体的过程中, 都没有考虑在医疗文

本特定领域下实体与实体之间的嵌套存在着不同的类别限制. 本文所提出的MTS-NER系统基于改进后的多头选

择机制, 将从实际中文医疗文本数据的分析得到的实体之间的嵌套过滤规则融合进对实体的识别过程, 进一步提

升了模型对中文医疗文本中的实体识别效果.

 3   系统介绍

本节将具体对基于多头选择的中文医疗实体识别系统 (MTS-NER)的工作原理进行介绍. 不同于传统的基于

序列标注方法的实体识别模型, 本方法将实体识别任务转化为实体的边界识别与边界首尾关系识别的联合任务.
如图 3 所示, 对于待识别的中文医疗文本首先进行 Encoder 层的编码生成 word embedding (第 3.1 节), 然后通过

CRF层对实体的边界信息进行序列生成, 并将 word embedding和 span embedding进行合并 (第 3.2节). 然后, 通过

多头选择机制计算出每个字所链接的尾部边界字和其对应的实体类别 (第 3.3 节). 最后, 系统根据中文医疗文本

嵌套实体特征对最终结果进行进一步的筛选后输出实体识别结果 (第 3.4节). 以下将对系统各组成部分进行细节

介绍.
  

呼吸困难伴 X 线心影显著增大。
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图 3　MTS-NER系统概览
 

 3.1   编码层设计

x = x0, x1, x2, . . . , xn

本系统对中文文本输入进行字级别的编码操作, 采用 BERT (bidirectional encoder representations from
Transformers)预训练语言模型对输入进行编码. BERT模型使用双向注意力机制在大规模的无监督语料库上进行

预训练从而获得预训练语言模型, 其结构包括自注意力编码器和下游任务层. 本系统利用已有的 BERT预训练模

型在命名实体任务上进行 fine-tune操作, 从而优化句子中每个单词的上下文表示信息. 我们在句首和句尾分别用

[CLS]和 [SEP]标记, 并在句尾添加 [PAD]标记使其长度等于最大序列长度. 给定一个输入序列    ,
每一个 token的隐层表示为:

hi = BERT(xi) (1)

在具体实验中, 由于医疗数据文本与通用领域文本分布存在较大差异, 且中文医疗词汇存在长尾分布很难从普

通数据集中学习, 因此我们使用基于医学的预训练模型MC-BERT[34]作为预训练语言模型对系统的 BERT编码层

进行初始化设置. 区别于以往的 BERT模型采用全词掩码 (whole word masking)来随机掩码普通词的做法, MC-BERT
采用了全实体掩码 (whole entity masking)和全跨度 (whole span masking)来分别针对医学实体 (如: “腹痛”)词和

医疗短语 (如: “腹部一阵一阵痛”)进行掩码操作, 从而将实体与语言领域知识注入表达学习模型中.

 3.2   边界识别

为了强化系统对实体边界信息的识别能力, 我们将单一的实体识别问题转化为实体边界和实体边界首尾字的
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关系联合训练问题. 此部分介绍本系统对实体边界的识别设计. 我们采用传统的序列标注方法对实体边界进行识

别. 如图 4所示, 我们对待识别文本中的实体字进行 BMESO标注, 其中标签“B”表示此字为某类型实体的边界首

字; 标签“E”表示此字为某类型实体的边界尾字; 标签“M”表示此字位于某类型实体内部且为非首尾字; 标签“S”表
示此单一字构成实体; 标签“O”表示非实体字.
  

呼

B BM M M M M M MO O

sym

sym
pro

E E E

吸 困 难 伴 X 线 心 影 显 著 增 大 。

图 4　边界标注示例
 

y =

{y0,y1,y2, . . . ,yn}

需要注意的是, 这里的序列标注结果并不对不同实体之间的首尾字的隶属关系进行体现, 如图 4中“大”同时

为两个实体的边界尾字, 但这里都只用相同的尾字符号“E”进行标注. 我们采用传统的 encoder+CRF 序列标注结

构对实体边界标签进行识别. 这种序列标注结构简单有效, 由上节所述编码层进行特征编码, 之后使用 CRF 层

作为解码器进行序列解码. 具体而言, 给定长度为 n 的输入序列 X, 解码器需要预测出其对应的标签向量  

 . 其条件概率计算如下所示.

p (y| x) =
eScore(x,y)∑

y′∈Yx

eScore(x,y′)
(2)

Yx这里的    表示所有可能的标签序列; 这里的 Score 的计算方式如下:

Score(x,y) =
n∑

i=0

A[yi−1,yi]+
n∑

i=i

Pi
[
yi
]

(3)

A[yi−1,yi] yi−1 yi Pi
[
yi
]

wi yi

wi hi Pi =Whi+b Pi ∈ Rl

wi yi Pi
[
yi
]

y = {y0,y1,y2, . . . ,yn}
yi−1 yi A[yi−1,yi]

−log(p(y|s)) p (y| x)

其中,    为标签   到标签   的转移得分;    为字   得到标签   发射得分, 具体来讲, 将编码层所输出

的每个字   的隐层向量   通过线性层   映射到一个固定维度的向量   , 其中 l 是标签的类别个数.

我们将这些向量所构成的矩阵 P 称为发射矩阵, 字   对应到标签   的非归一化概率分数称之为发射得分   .

另一方面, 如图 5 所示, 为了对序列中不同类别标签之间的关系限制, 预测的标签序列   还需要

计算前一个标签   转移到当前标签   的分数   , 我们将这些由 CRF 层计算得到的标签之间的转移分数

所构成的矩阵 A 称为转移矩阵. 在模型的训练中, 我们使用   作为损失函数来最大化似然概率   .

lossspan = − log


eScore(x,y)∑

y′∈Yx

eScore(x,y′)

 =
∑
y′∈Yx

eScore(x,y′)−Score(x,y) (4)

y = {y0,y1,y2, . . . ,yn}
s = {s0, s1, . . . , sn}, si ∈ Rds ds si

hi wi zi = [si;hi]

在得到实体边界标签的预测序列   后, 系统将得到的每个标签信息映射到分布式边界向量

(span embedding)   , 其中   是边界标签的 embedding维度. 之后将   和编码层的隐层状态

 进行合并, 从而得到字   的特征表示:    .
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呼 吸 困 。

图 5　Score 计算示例
 

 3.3   边界首尾关系识别

xi; i ∈ 0, . . . ,n我们将嵌套实体的识别任务定义为实体边界的多头选择问题, 即对于每一个待识别文本中的字   ,
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x j; j ∈ 0, . . . ,n

xi (ri j, x j) ri j xi x j

xi zi

xi x j rk

其都可能为单一或多个实体的边界首字, 且拥有与其匹配的一个或多个实体边界尾字   . 对于每一个

 , 我们需要预测出与其对应的   组合, 其中   为边界首字和尾字分别为   和   所组成的实体的类别. 对于

长度为 n 的输入序列 X, 我们需要计算序列中每一个字与其他字直接可能组成实体头尾边界的情况下实体类别的

得分, 因此我们将系统的编码层和实体边界识别部分给出的每个字   的特征表示   分别输入两个全连接层以获得

其分别作为边界首字和尾字的状态表示, 用如下公式计算   和   之间实体类别为   的组合得分.

g(zi,z j,ri j) = V f (Wzi+Uz j+b) (5)

W,U ∈ Rdr×(ds+dh) V,b ∈ Rdr f (·) ds dh

g(zi,z j,rk) x j xi rk

Pr(type = rk, tail = x j|head = xi)

其中,    ;    ;    使用非饱和激活函数 ReLU;    为 span embedding 维度;    为编码层隐层

维度. 我们使用 Logistic 函数对分数   进行处理, 即可得到   作为   的   类型实体尾边界字的条件概率

 为:

Pr(rk, x j|xi) = Logistic(g(zi,z j,rk)) (6)

g(zi,z j,rk)

xi x j

i j i = j

具体到实际操作过程中对张量的计算, 如图 3中红色虚线框中所示, 在通过全连接层 (图 3中 W, U)分别得到

对头字和尾字的状态表示后, 我们将其中一方进行转置操作, 然后利用张量维度广播机制将两个张量进行加和操

作, 从而得到维度为 [seq_len, seq_len, hidden_size] 的输出张量, 其中 seq_len 表示待识别文本序列的长度 n,
hidden_size表示全连接层隐层维度 dr. 然后再将其通过全连接层 V 生成维度为 [seq_len, seq_len, label_size]的输

出张量 G, 其中 label_size为实体类别的数目. G 即为所有   所组成的得分矩阵. 将得分矩阵 G 通过 Logistic
函数计算后即可得到输入文本序列中所有实体首字和尾字与不同实体类别所得概率组合矩阵, 即如图 3右侧部分

所示蓝色张量 .  需要注意的是 ,  在实际情况中 ,  对于任意一个实体边界首字    和其对应的实体边界尾字     ,
都应该存在限制条件    (单字实体情况下   ). 因此, 我们对所有不符合上述限制条件的概率组合进行 mask 操

作, 得到最终的概率得分. 在训练过程中, 我们通过最小化交叉熵损失函数来对模型的参数进行优化.

lossMTS =

n∑
i

m∑
j

− logPr(x̂ j,ri j|xiθ) (7)

xi x̂ j ri j xi

θ

其中, m 为   所对应的实体尾边界字的实际数量;    和   分别为   的 ground truth尾边界字和相对应的实体类别

标签;    为参数集合. 最后, 系统使用联合训练来同时优化实体边界识别任务和实体边界首尾字匹配任务, 其最终

的目标函数为:

lossjoint = lossspan+ lossMTS (8)

 3.4   嵌套规则过滤方法

i j

H1,T1

H2,T2 S 2

rk

Pr(rk, x j|xi)

与实体关系抽取或依存句法分析任务不同, 实体边界首尾字匹配问题对首尾字之间的相对位置有着一定的限

制条件, 例如第 3.3节中已提及的边界首字和尾字之间存在   的限制条件等. 我们通过对中文医疗命名实体抽取

数据库 (CMeEE)的数据分析, 将嵌套实体对中的外层实体和内层被嵌套实体两两之间应满足的边界首尾字归纳

为如表 1所示 6种相对位置关系. 这里我们使用   分别表示嵌套实体对的外层实体 (entity1)的边界首字和边

界尾字;    分别表示嵌套实体对的内层嵌套实体 (entity2)的边界首字和边界尾字;    表示以单字组成的内层

被嵌套实体. 特别地, 我们具体统计了数据集中所出现的嵌套实体对的内外层实体类别 (统计结果见表 2), 可以发

现, 对于中文医疗文本范畴, 其所包含的嵌套实体之间的类别从属也有着一定的特殊性和限制性. 例如当外层实体

是“身体部位”类型的情况下, 其嵌套的内层实体类型不可能出现“科室名称”类型. 而由于数据集中不同类型的实

体数量分布往往并不平衡, 仅依靠深度学习并不能将所有的实体嵌套规则训练得很好, 因此我们需要结合规则过

滤的方式在模型解码过程中将不符合嵌套规则的识别结果自动地过滤出去. 如表 1中第 4列所示, 我们依照 6种
实体边界相对位置关系分别列举了我们在数据集中所统计到的所有嵌套实体所出现的实体类别. 其中“e1”和“e2”
分别代表内层实体和外层实体, “:”后边为其对应的实体类别. 基于上述限制信息, 我们在解码过程中对模型所预

测得到的实体边界字匹配的条件概率矩阵结果进行如算法 1所示过滤: 首先根据公式 (6)中所得的实体类型   不

为 None的所有实体首尾边界组合按照条件概率   进行从高到低排序; 按次序对于实体首尾边界组合进

行两两之间比较, 依照表 1所列 6种首尾边界规则进行匹配, 如无嵌套关系则跳过, 如不符合表 1中所列边界规则
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rk

限制则视为错误匹配并将组合得分较低的一方过滤掉且将对应的条件概率赋值为 0; 如双方符合规则, 则检查所

预测的实体类别   之间的关系是否存在于表 1中所列的其实体边界规则所对应的实体类别嵌套关系的种类, 如不

存在, 则将得分较低的一方过滤掉且将对应的条件概率赋值为 0. 最终得到过滤后的所有组合的条件概率矩阵. 这
种层级式过滤方式有两种优点: (1)避免了原多头部选择机制下同组实体边界首尾组合可能解码出多种实体类别

的问题; (2)避免了解码过程中只对组合进行概率得分判断而忽略了与其他医疗实体是否符合嵌套规则的情况, 使
得一些得分较低但更符合实际医疗实体规则的组合可以被筛选出来.
 
 

表 1    实体之间嵌套规则表览 
序号 边界位置规则 图例 实体类别嵌套关系 (e1=entity1;e2=entity2)

1 H1 < H2 < T2 < T1 

H1 H2

entity1

entity2

T2 T1

(el: sym, e2: bod), (el: sym, e2: ite), (el: sym, e2: dis),
(el: sym, e2: pro), (e1: sym, e2: mic), (e1: sym, e2: dru),

(e1: sym, e2: equ), (e1: sym, e2: sym)

2 H1 = H2 < T2 < T1 
H1

entity1
entity2

T2 T1

(e1: sym, e2: bod), (e1: sym, e2: ite), (e1: sym, e2: dis),
(e1: sym, e2: pro), (e1: sym, e2: equ), (e1: sym, e2: dru),
(e1: sym, e2: dru), (e1: ite, e2: dru), (e1: dru, e2: dru),
(e1: sym, e2: mic), (e1: pro, e2: ite), (e1: pro, e2: dep),

3 H1 < H2 < T2 = T1 
H1 H2

entity1
entity2

T1

(e1: sym, e2: dis), (e1: sym, e2: bod), (e1: sym, e2: ite),
(e1: sym, e2: mic), (e1: ite, e2: dis), (e1: bod, e2: dis),

(e1: sym, e2: pro)

4 H1 < H2 = T2 < T1 
H1 S2

entity1

entity2

T1

(e1: sym, e2: bod), (e1: sym, e2: ite)

5 H1 = H2 = T2 < T1 

S2

entity1

entity2

T1

(e1: sym, e2: bod), (e1: sym, e2: ite), (e1: sym, e2: dru)

6 H1 < H2 = T2 = T1 
H1

entity1

entity2

S2

(e1: sym, e2: bod)

7 H1 ⩽ T1 < H2 ⩽ T2  无嵌套关系 －

 
 

表 2    CMeEE数据集中不同实体类型之间的嵌套关系数量统计 

entity2
entity1

身体和身体

物质bod 科室dep 疾病或

综合症dis 药物dru 医疗检查

设备equ
医学检验

项目ite
微生物类

mic
医疗检查

程序pro
临床表现或

症状sym
身体和身体物质bod 0 0 0 0 0 0 0 0 8 226

科室dep 0 0 0 0 0 2 0 2 0
疾病或综合症dis 2 0 0 0 0 2 0 0 402

药物dru 0 0 12 2 0 4 0 0 54
医疗检查设备equ 0 0 0 0 0 0 0 0 24
医学检验项目ite 0 0 0 0 0 2 0 2 810
微生物类mic 0 0 0 0 0 0 0 0 46

医疗检查程序pro 0 0 0 0 0 0 0 0 112
临床表现或症状sym 0 0 0 0 0 0 0 0 4
 

算法 1. 基于实体嵌套规则的层级式过滤算法.

C (x j, xi,rk)输入:    : 模型输出的所有实体组合   ; T: 嵌套实体边界限制规则表; E: 嵌套实体类别限制规则表;

Pr : Pr(rk, x j|xi)输出:     矩阵.
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Pr(rk, x j|xi) C初始化: 按照   的降序对   进行排序

n maxlen (C)1. while     没有达到最大长度    do
m = n+12.　  

m maxlen (C)3. 　while     没有达到最大长度    do

spann← (C[n ][ xi],C[n ][ x j ])4. 　　  

spanm← (C[m ][ xi],C[m ][ x j ])5. 　　  

entity_typen← (C[n ][rk ])6. 　　  

entity_typem← (C[m ][rk ])7. 　　  

(spann, spanm,T )8.  　　 if is_nested    then

(entity_typen,entity_typem,E)9. 　　　　　 if not is_matched    then

Pr(C [m] [rk] ,C[m ][ x j ]|C [m] [xi])← 010.  　　　　　　 

C [m]11. 　　　　　　过滤掉 

12. 　　　　　end if

(spann, spanm,T )13. 　　else if is_flat    then
14. 　　　　　continue
15. 　　else

Pr(C [m] [rk] ,C[m ][ x j ]|C [m] [xi])← 016. 　　　　  

C [m]17. 　　　　 过滤掉 

18. 　　end if
19. 　end while
20. end while

Pr21. return  

 4   实验与分析

在本节中, 我们将通过对实际应用中的中文医疗命名实体数据集进行大量实验来证明我们所提出的系统框架

的有效性, 并针对框架结构的不同组成部件进行具体的分析来显示其作用和优势.

 4.1   数据设置

我们使用中文医疗命名实体抽取数据库 (CMeEE), 其数据来源于中文医疗信息处理评测基准 CBLUE

(Chinese biomedical language understanding evaluation)下属子任务评测. 其共包含了 20 000条中文医疗领域语句,

通过统计, 数据中共包含 9大类医疗实体类别, 具体如后文表 3所示. 其中, 具有嵌套关系的实体对 (外层实体-内

层实体)数量共 4 855对. 可以看出, 大部分外层实体为 sym类型, 单一字构成实体大部分为 bod类型. 在具体的实

验中, 我们发现实体类别嵌套关系出现次数小于 3次的情况基本上都为数据的错标漏标所造成, 因此为了避免对

第 3.4节所介绍的 span filtering产生干扰, 我们对出现次数小于 3次的类别约束规则进行了删除. 在实验中, 我们

将数据集按照训练集:开发集:测试集为 15000:2500:2500的数量随机进行切分, 并采用 3折交叉验证方式进行测

试. 我们采用精确率, 召回率和 F1值对系统的实体识别结果进行评估.

 4.2   实验设置

2×10−4

主要参数设置如表 4 所示, 我们使用中文医疗预训练模型 MC-BERT (https://github.com/alibaba-research/

ChineseBLUE)作为预训练语言模型对系统的 BERT编码层进行初始化设置, 其 layer大小为 12, hidden size大小

为 768. 我们采用 Adam作为优化器, learning rate大小为   . 输入文本的 max length设置为 256.
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 4.3   基线设置

为了证明我们所提出的MTS-NER模型在嵌套命名实体识别的结果上具有优势, 我们采用了以下几种模型作

为基线系统进行结果对比.
● BiLSTM-CRF[8]: 使用 Bi-LSTM作为编码器, CRF作为解码器的基础命名实体识别模型, 不具备对嵌套实体

的识别能力.
● Pyramid[31]: 一种 layer-based模型, 采用堆叠 NER多层结构抽取嵌套命名实体的模型, 由底向上层层聚合的

方式对实体边界信息进行识别.
● Bi-affine[14]: 一种 span-based模型, 采用双仿射注意力机制对实体首尾边界信息进行交互打分, 具有识别嵌

套命名实体的能力.
● GlobalPointer[33]: 一种 span-based模型, 利用全局归一化的思路, 将多个实体类型的识别视为 multi-head机

制, 将每一个 head 视为一种实体类型识别任务. 兼容了嵌套实体和非嵌套实体的识别, 在多个数据集上取得

SOTA成绩.

 4.4   整体结果

表 5列出了MTS-NER和对比方法的实验结果.
  

表 5    不同模型在 CMeEE数据集上的性能表现 

类别
Bi-LSTM-CRF Pyramid Bi-affine GlobalPointer MTS-NER
P R F1 P R F1 P R F1 P R F1 P R F1

bod 0.595 0.563 0.579 0.661 0.684 0.672 0.597 0.674 0.633 0.678 0.603 0.638 0.708 0.646 0.675
dep 0.428 0.189 0.263 0.545 0.489 0.515 0.682 0.622 0.651 0.611 0.658 0.634 0.636 0.509 0.565
dis 0.659 0.692 0.675 0.671 0.740 0.704 0.699 0.739 0.718 0.745 0.708 0.726 0.724 0.739 0.731
dru 0.705 0.657 0.680 0.664 0.701 0.682 0.700 0.744 0.721 0.771 0.793 0.782 0.729 0.731 0.730
equ 0.557 0.243 0.339 0.517 0.411 0.458 0.520 0.435 0.474 0.516 0.687 0.589 0.594 0.431 0.5
ite 0.496 0.170 0.253 0.448 0.434 0.441 0.424 0.380 0.401 0.489 0.392 0.435 0.511 0.359 0.421
mic 0.667 0.658 0.663 0.611 0.725 0.663 0.623 0.671 0.646 0.767 0.691 0.727 0.676 0.737 0.705
pro 0.607 0.479 0.535 0.651 0.715 0.681 0.608 0.582 0.595 0.61 0.648 0.623 0.693 0.573 0.627
sym 0.594 0.288 0.388 0.476 0.442 0.458 0.524 0.438 0.477 0.567 0.41 0.475 0.506 0.436 0.468
total 0.625 0.521 0.568 0.628 0.635 0.631 0.613 0.622 0.617 0.663 0.621 0.641 0.668 0.618 0.642

 

从表 5 中可以看出, 相较于其他方法, MTS-NER 在多个单独实体类别和总体的 F1 值上都取得了最高得分

0.642, 对比于传统方法 BiLSTM-CRF、有着 7.3% 的提升, 和同样具备嵌套实体识别能力的 Pyramid、Bi-affine
和 GlobalPointer方法对比, F1值分别有着 1%、2.4%和 0.1%的提升, 准确率方面分别有着 4%、5.5%和 0.5%的

提升. 与同为 span-based模型的 GlobalPointer方法结果对比中可以发现, 尽管在总的 F1值上差距不明显, 但在一

些如“bod”“pro”和“ite”这种多为内部嵌套的实体类别对比上, MTS-NER具有明显优势, 准确率分别有着 3%、

表 3    数据集实体类别统计
 

类别 标签 数量

疾病或综合症 dis 20 778
临床表现或症状 sym 16 399
医疗检查程序 pro 8 389
医疗检查设备 equ 1 126

药物 dru 5 370
医学检验项目 ite 3 504
身体和身体物质 bod 23 580

科室 dep 458
微生物类 mic 2 492

表 4    主要参数设置
 

类别 数量

span embedding size 25
encoder layer size 768

dropout 0.1
optimizer Adam

learning rate 2×10−4

batch size 16
max length 256
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8.3%和 2.2%的提升. 其中, “bod”类别实体的 F1值较之 GlobalPointer有着 3.7%的提升. 对比表 2中所统计不同

类别实体嵌套关系数量可以发现, “bod”类别实体作为其他类型实体的内部嵌套实体的情况明显高于其余实体类

别, 这印证了我们的方法所制定的针对不同实体嵌套模式和实体类型的过滤方式的有效性. 在第 4.5.2节我们还将

进一步讨论过滤规则的影响.

 4.5   系统影响因素分析

在本文中, 我们提出了实体边界识别和嵌套规则过滤两个机制来提升多头选择机制对实体识别的效果. 为了

具体验证系统中不同模块对系统整体性能的影响, 我们进行了消融实验来对每个模块的作用进行具体分析. 我们

对系统模块进行了如下实验: (1)完整包含实体边界识别联合训练以及实体嵌套规则过滤; (2)不进行边界识别联

合训练, 只采用编码层中的隐层信息单独训练多头识别模型并进行实体嵌套规则过滤; (3)进行实体边界识别和多

头识别模型的联合训练但去除实体嵌套规则过滤; (4)只进行多头识别模型的训练, 去除实体边界识别联合训练以

及实体嵌套规则过滤步骤. 实验结果如表 6所示. 可以看到, 本文所提出的两种针对实体边界的改进机制都对模型

有着正向的性能影响. 对比于原始的多头选择模型, 加入实体边界识别信息联合训练和加入实体嵌套规则过滤的

模型分别有着 0.4和 0.7的 F1值提升. 接下来我们将对这两个机制进行具体的分析.
  

表 6    MTS-NER消融实验结果 
方法 F1

MTS-NER 0.642
w/o joint training 0.636
w/o span filtering 0.633

w/o joint training + span filtering 0.629
 

 4.5.1    实体边界标注信息影响

在具体的实验中, 我们一共设计了两种针对实体首尾边界的标注方式, 除了第 3.2节中所提到的“BMEOS”方
式外, 我们还对“BMEOS+type”方式进行了实验, 其标注方式如图 6所示.
  

呼

B-pro B-proM M M M M M MO O

sym

sym
pro

E-sym E-pro E-sym

吸 困 难 伴 X 线 心 影 显 著 增 大 。

图 6　“BMEOS+type”方式边界标注示例
 

在“BMEOS+type”标注方式下, 模型的序列标注模块所识别出的标签同时包含了实体边界信息和实体边界字

所隶属的内层实体类别信息.
表 7给出了模型在两种边界字标注方式下的 F1值表现 (未进行实体嵌套规则过滤), 其中“span-F1”和“entity-

F1”分别表示模型的序列标注模块对字边界的识别性能和融合边界信息后模型整体对实体的识别性能. 可以看出,
尽管采用“BMEOS+type”方式进行实体边界字标注可以包含更多的实体类别信息, 但是在最终的 F1 值性能体现

上和“BMEOS”方式具有较大差距. 我们分析造成此种现象的主要原因是, 过多的标签种类造成序列标注的准确率

下降, 继而导致将大量的噪声数据错误传递给了接下来的多头选择模块, 从而使得模型整体性能进一步下降. 因此

我们选择较为简约的“BMEOS”标注方式对实体边界字进行标注并联合训练.
 
 

表 7    不同边界字标注方式下的性能表现 
标注方式 span-F1 entity-F1
BMEOS 0.796 0.636

BMEOS+type 0.687 0.556
 

 4.5.2    过滤规则影响

在实验过程中, 我们对中文医疗命名实体抽取数据库 (CMeEE)的数据所包含的嵌套实体类别数目进行了统
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计分析, 结果如表 2所示. 其中, “entity1”和“entity2”分别表示外层实体和内层嵌套实体. 从统计结果可以看出, 绝
大部分的外层实体的类别为“sym”, 而内层嵌套实体多由“bod”“dis”和“ite”等构成. 结合表 5中所列的对应的“bod”
“dis”和“ite”的性能表现可以发现, 本文所提出的方法在对应实体的精确率 P上都有着相对其他方法较大的提升.
我们分析这是由于各个类型的实体其对应的可选外层嵌套实体类型范围相对较小, 例如表 7 中所示实体类型为

“bod”“equ”“mic”“pro”和“sym”的内层实体其对应的外层嵌套实体类型只有“sym”一种类型. 因此当系统基于嵌套

规则的过滤方法在解码过程中一旦内层实体类型确定之后, 不属于其对应范围的外层噪声实体解码结果将被直接

过滤掉.
例如表 8 中例子 1 所示, 过滤之前的结果错误地将两个独立的“(肝, bod)、(肾, bod)”识别为了一组嵌套实体

“(肝、肾, bod)、(肾, bod)”, 而通过系统的嵌套规则过滤机制, 由于内层嵌套实体为“bod”类型且获得比外层实体更

高的条件概率得分, 因此别错误识别的外层嵌套实体候选“(肝、肾, bod)”就被删除, 因而提升了实体识别的准确率.
而如实体类型“sym”则由于其常和多种类型的实体都能组成嵌套实体对, 因而所受规则过滤的影响相对有限. 另一

方面, 由于原始的多头选择机制在获取条件概率时所使用的函数为 Logistic 函数, 因而在同一组识别的实体首尾字

所组成的实体可能解码出现多种实体类别. 如表 8中的例子 2所示, 可以看到, 原始的系统将实体“血凝块”同时识

别出了两种类型“(血凝块, bod)”和“(血凝块, dis)”, 这显然并不符合实体识别任务的实际情况. 而如第 3.4节所介绍

的, 我们的嵌套规则过滤方法会对同组实体首尾边界组合进行排序且在非嵌套实体的情况只保留最高得分组合, 因
此在保留候选词多样性的基础上避免了 Logistic 函数带来的噪声类别问题, 从而进一步提升了模型的识别准确率.
 
 

表 8    医疗嵌套实体识别结果示例 
例子 内容 Origin Filtered

1 . . .(肝、肾, bod) (肾, bod) (肝, bod)  . . .(肾, bod)(肝, bod) 

2 . . .(血凝块, bod)(血凝块, dis)  . . .(血凝块, bod) 

 5   总　结

本文提出了一种融合实体嵌套规则的中文实体识别方法MTS-NER, 将实体边界的识别任务转化为了实体的

边界识别与边界首尾关系识别的联合训练任务. 通过对实体关系抽取所常用的多头选择机制进行改进使其能够适

用于嵌套实体识别的任务. 在解码阶段, 我们提出了基于实体嵌套规则的过滤方法, 对不符合医疗实体边界嵌套规

则和实体类别嵌套规则的识别结果进行层级过滤, 从而使得识别结果能够符合真实医疗文本中的内外层实体嵌套

组合的组成规律. 我们在公开医疗实体识别数据集上的实验结果表明了该方法的有效性. 在未来我们将继续对我

们的规则方法进行优化以适用于更多不同类型的实体识别任务.
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