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张 旭 1, 2，朱艳辉 1, 2，梁文桐 1, 2，詹 飞 1, 2

（1. 湖南工业大学 计算机学院，湖南 株洲 412007；
2. 湖南工业大学 湖南省智能信息感知及处理技术重点实验室，湖南 株洲 412007）

摘　要：为了解决在中文电子病历命名实体识别任务中，基于字符粒度 NER 方法对序列信息遗漏的

问题，以及引入外部词典资源方法所带来的运算效率问题，提出一种基于 SoftLexicon 的医疗实体识别模

型。首先，将输入序列中的每个字符映射到一个稠密向量中；接下来，引入外部词典资源，为每个字符构造

SoftLexicon 特征，并将其添加到对应的字向量表示中；然后，将这些增强的字符表示放入 Bi-LSTM 和 CRF 层，

以获得最终的识别结果。该模型既能有效捕捉句子序列中字符的特征，提取上下文之间的依赖关系，又能实

现标签预测的顺序性。以 CCKS-2020 医疗命名实体识别评测任务提供的电子病历数据作为实验数据集，实

验结果表明，与基于字符粒度的传统 NER 方法相比，所提方法在实体识别性能和效率上都显著提高。
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Abstract：In view of the problem of missing sequence information based on the character granularity NER 
in the task of naming entity recognition of Chinese electronic medical records, as well as the low computational 
efficiency brought about by the introduction of external dictionary resource methods, a model based on SoftLexicon 
has thus been proposed. First, each character in the sequence is mapped to a dense vector; next, an external dictionary 
resource is introduced to construct SoftLexicon features for each character to be added to the corresponding word 
vector representation; then, these enhanced characters representations are to be put into the Bi-LSTM and CRF 
layers so as to obtain the final recognition result. The model can effectively capture the characteristics in the sentence 
sequence, and extract the dependencies between contexts, thus realizing the sequentiality of label prediction. With the 
electronic medical record data provided by the CCKS-2020 medical named entity recognition evaluation task is as the 
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experimental data set, the proposed method, compared with the traditional NER method based on character granularity, 
has significantly improved entity recognition performance and efficiency.

Keywords：Chinese electronic medical records；name entity recognition；SoftLexicon；Bi-LSTM；CRF

1 研究背景

近年来，自然语言处理技术（natural language 
processing，NLP）的应用越来越广泛。医疗行业信

息化迅速发展，其中电子病历（electronic medical 
record，EMR）在临床治疗、疾病预防等方面扮演着

重要角色。EMR 是医务人员在病人治疗过程中（该

过程包括临床诊断、检查检验、临床治疗等），利用

医疗机构信息系统生成患者的数字化信息，并进行存

储、管理、传输和医疗记录的再现 [1]。对电子病历进

行数据处理，构建专业且全面的医疗知识库，更有利

于发挥其在“智慧医疗”中的作用。但是，目前电子

病历大多处于非结构化状态，因而严重制约了其开发

与利用 [2]。

命名实体识别（named entity recognition，NER）

是自然语言处理技术的一个分支，属于信息抽取的子

任务，它将具有特定意义的实体从非结构文本中提取

出来，并将其归入预定类别，例如从文本中识别出

与人名、地名和机构名相关的实体。NER 本质上可

以被看成是一种序列标注问题，在许多下游任务中

扮演着重要的角色，包括知识库建设 [3]、信息检索 [4]

和问答系统 [5]。

随着医疗 AI 技术的发展，信息抽取技术在医疗

信息化的进程中扮演着不可或缺的角色，这一定程度

上与国内外开展的相关评测任务密不可分，它们推动

了大批学者对前沿技术的探索；国外的 I2B2 会议催

生了一系列优秀的研究成果，HMM（hidden markov 
model）、CRF（conditional random field）等基于统

计的机器学习方法首次被应用于医疗 NER 任务中，

且有不错的性能表现；国内的全国知识图谱与语义

计算大会（China Conference on Knowledge Graph and 
Semantic Computing，CCKS）自 2017 年起，已经连

续 4a 组织中文电子病历命名实体识别相关评测。在

CCKS-2017 面向中文电子病历的命名实体识别任务

中，参评者均有对 Bi-LSTM（bidirectional long short-
term memory）算法模型的实现 [6]。Zhang Y. 等 [7] 分

别采用 CRFs 和 BiLSTM-CRF 从电子病历数据集中

识别疾病、身体部位和治疗等类型实体，对比发现后

者的性能更好。CCKS-2018 评测中，何云琪等 [8] 通

过结合一系列句法和语义特征表示，作为 CRF 层的

输入进行标签预测；Luo L. 等 [9] 基于多特征（如标

点符号、分词和词典等特征）融合，整合多种神经网

络模型，完成对电子病历命名实体的识别，且取得不

错的效果。潘璀然等 [10] 通过 Lattice-LSTM 网络表示

句子中的单词，将字符与词序列的语义信息整合到基

于字符的 LSTM-CRF 中，在 CCKS-2018 任务一上

进行实验，其 F1 值优于之前的最高结果。

但是，以上基于深度神经网络的 NER 模型，都

存在不同程度的缺陷。首先，与英语 NER 相比，中

文 NER 的一大难点在于中文句子不是自然地被分隔

开，传统深度学习 NER 模型在中文特征提取过程中，

可分为基于词粒度和基于字符粒度两大类，但由于中

文电子病历实体的特殊性，即存在跨度较长的实体，

因此常用分词工具无法精准识别实体边界，由此产生

的分词错误会延续到上层模型的预测；基于字粒度的

模型解决了分词错误的问题，但无法利用到句中单词

的信息，尤其对于中文，相同字符在不同词中可能

有不同的涵义，例如“灯光”和“争光”中的“光”

字分别代表了“光线”和“荣誉”的含义；其次，

研究者较少关注先验知识对识别效果的辅助作用 [11]，

在 Zhang Y.[12] 的工作中证明了词典信息对提高 NER
准确率的重要性，但是现有引入词典的方法无一例外

都建立了复杂的模型结构，导致运算效率低下，实用

性不高。

综合以上问题，本文利用字符粒度 Bi-LSTM-
CRF 模型的优势，提出一种基于“BMES”标签的

词典简化方案，将单词词典整合到字符表示层中，

SoftLexicon 方法避免了设计复杂的序列建模结构，

通过对字词向量的拼接来完成词典信息引入，无需动

态对句子序列进行编码，具体工作将在 2.2 节中展开

介绍；同时，由于字符与词典的匹配不与 LSTM 编

码层同步进行，因此很大程度上解决了引入词典带来

运算效率低的问题。词典作为一种已有的先验知识，

可以为字符信息提供很好的补充，增强神经网络模型

对先验知识的学习，以便更完整地获取电子病历文本

句中的实体特征，通过实验验证了基于 SoftLexicon
的中文电子病历实体识别模型无论在准确率还是效

率上都有不错的表现。

本文后续结构如下：首先，对 SoftLexicon 方法

进行概述，并对字符表示层以及序列建模层实现过
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程展开介绍；然后介绍本文实验的相关工作，包括

本文实验所用数据集，以及实验软硬件和参数设置，

并对不同模型的对比实验效果进行分析；最后总结现

有工作并提出后续工作设想。

2 基于 SoftLexicon 的中文电子病历

实体识别模型

2.1 中文电子病历实体识别任务

CCKS-2020 面向中文电子病历的医疗实体抽取

是 CCKS 围绕中文电子病历语义化开展的系列评测

的一个延续，本文采用 CCKS-2020 评测提供的中文

电子病历实体数据集，标注数据包括了医疗实体的名

称、起始和结束位置以及预定义类别，其中 6 类预定

义类别定义如表 1 所示。

中文电子病历命名实体识别任务要求在纯文本

电子病历文档中，识别并抽取出与符合预定义类别的

实体，及其在文本中的位置信息，并将它们以字典的

形式表示。

图 1 中，以输入序列“中国中医药”为例：（此

图仅为流程展示，具体词典匹配结果以实验为准），

整个神经网络共有 4 层结构：输入层构建输入句子的

表 1 CCKS-2020 预定义实体类别及定义

Table 1 CCKS-2020 predefined entity classes

实体类别

疾病和诊断

影像检查

实验室检验

手术

药物

解剖部位

含  义  解  释
医学上定义的疾病和医生在临床工作中对病因、病

生理等所作的判断。

影像检查（X 线、CT、MR 等），造影，超声，心

电图

临床工作中检验科进行的化验，不含免疫组化等广

义实验室检查

医生针对病症在病人身体局部进行切除、缝合等治

疗手段，属于外科治疗方法

用于疾病治疗的具体化学物质

指疾病、症状和体征发生的人体解剖学部位。

图 1 SoftLexicon 模型结构图

Fig. 1 SoftLexicon model structure

2.2 基于 SoftLexicon 的实体识别模型

在进行关键词自动抽取时，以 HMM、CRF 为代

表的传统机器学习方法依赖人工构建大量特征工程。

随着计算机硬件的快速发展，再加上医疗标注语料的

逐渐完善，深度神经网络模型表现其优势，它通过

模拟人类神经网络，运用多层的网络运算 [13]，能有

效挖掘文本潜在语义信息，对人工难以识别的特征提

取效果更好。基于 SoftLexicon 的实体识别模型如图

1 所示。

特征向量序列，分别将字符对应的 4 个单词集的表示

形式组合成一个一维特征集，并将其添加到每个字

符的表示形式中，例如图中的“医”字与词典匹配后
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得到的相关词，进行 embedding lookup，经线性变换

拼接到其字向量表示上；隐藏层为一个双向的 LSTM
网络，前向的 LSTM 用于获取前文信息，反向传播

的LSTM用于获取下文信息，再将双向信息拼接整合；

在双向 LSTM 层之上，应用 CRF（条件随机场）层

为字符序列执行标签推断，CRF 能够考虑到标签之

间的连续性，获得最优输出序列。

2.2.1 SoftLexicon
单纯基于字符 NER 方法的缺点是单词信息未

被充分利用。考虑到这一点，Zhang Y.[12] 提出了

Lattice-LSTM 模型，用于将单词词典合并到基于字

符的 NER 模型中。Lattice-LSTM 有两个优点，首先

它保留了与单个字符有关的所有可能的词典匹配结

果，解决了词边界不确定的问题。其次，它可以引入

预训练的词向量模型，从而极大地提升了性能。然而，

Lattice-LSTM 模型复杂的结构导致其运算速度十分

有限。如图 2 所示，它在不相邻的字符之间额外增加

了一个词级别LSTM通路，对字符组成的词进行编码，

再输入到对应字符的 Cell 中，由此可能产生单字符

对应多输入的情况，因此在模型解码阶段就增加了

计算复杂度；同时 Lattice-LSTM 在引入词典过程中，

依旧存在信息缺失的问题，例如图 2“中医药”中的

“医”字，它只能获取到“中医”的词信息，而无法

获取“医药”和“中医药”对应的词信息。

 

针对上述不足，本文做了以下相关工作。课题组

提出在中文电子病历 NER 上使用一种轻量级词典匹

配方法，首先将输入序列 s={c1, c2, …, cn} 与词典进

行匹配，得到所有相关的词 Wi, j（表示 s 子序列 {c1, 
c2, …, cj}），为了保留分段信息，将每个字符 ci 的所

有匹配单词分类为 4 个单词集“BMES”，这 4 个集

合的构造如下，其中，L 表示本文所使用的词典：

   ，          （1）

，    （2）

   ，          （3）

     。                   （4）
图 3 所示为“中医药”的 Lexicon 匹配示意图。 

如图 3 中所示，以“中医药”为例，字符“医”

与预先构造的词典进行单词匹配，得到对应的 4 个单

词集：B={W2, 3(“医药”)}，M={W1, 3(“中医药”)}，
E={W1, 2(“中医”)}，S={(“None”)}（如果没有与

之匹配到的词语，就用“None”来表示该集合）。

同时本文引入了预先训练好的词向量，单词集中的每

个单词都会转化成对应的词向量；然后对四个单词集

中的所有单词执行权重归一化，此处使用基于统计的

静态加权方法 [14]，即静态数据中每个词出现的频率，

这种频率能一定程度上反映该词的重要程度，静态数

据可以来源于医疗领域相关的文章等，其加权方法如

式（5）：

                   。                （5）

式中：S 为“BMES”单词集；

z(w) 为词典中单词 w 在静态数据统计中出现的

频率；

Z 为单词集中所有词出现频率之和；

ew 为用于 embedding lookup 的词向量矩阵。

最后将 4 个单词集的表示形式组合成一个一维特

征，再拼接到该字符向量的表示上，从而得到最终的

输入向量。

，（6）

   。                  （7）

式中：xc 代表字符 c 对应的字向量；es(B, M, E, S) 代
表字符 c 匹配的单词集加权组合后的词向量。 
2.2.2 LSTM 网络

RNN（recurrent neural network）模型由于可以自

动保存历史信息并将其应用到当前输出中，易于捕获

长距离依赖关系，这些特性十分适合处理时序信息，

如序列标注问题 [15]，但是在上下文距离过长的情况

下，容易产生梯度爆炸或梯度消失的问题。由此衍生

而来的 LSTM，在 RNN 模型基础上增加了门控机制

图 2 Lattice-LSTM 模型结构示意图

Fig. 2 Lattice-LSTM structure

图 3 Lexicon 匹配示意图

Fig. 3 Lexicon matching
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和一个用于保存长距离信息的 memory cell，本文使

用的 Bi-LSTM 是在单向 LSTM 的基础上，增加一层

反方向的 LSTM，这样能够有效捕获某一时刻的前后

文信息。

LSTM 的门控机制由输入门、遗忘门、输出门 3
部分组成。以前向 LSTM 为例，具体计算公式如下：

             ，              （8）

                  ，                    （9）

                    。                     （10）

式（8）~（10）中：σ为 sigmoid 函数；

为按元素的点积；

W 和 b 为训练过程不断更新的参数。

前向 LSTM 与反向 LSTM 具有相同的定义，但

以相反的顺序对序列进行建模。在向前和向后 LSTM

的第 i 时刻处的级联隐藏状态 形成 ci 的上

下文相关表示。

2.2.3 CRF 模型

一个简单有效的标签模型是使用 hi 的特性为每

个输出 yi 做出独立的标签决策。但当输出标签之间

有很强的依赖性时，独立的分类决定显示出局限性。

CRF 是一种基于无向图的判别式概率模型，它是指

在给出一组随机输入变量的条件下，推断出另一组

输出随机变量的条件概率分布模式 [15]；对于序列标

注任务，CRF 输入序列为一个句子，输出序列是句

中每个字符的标签，采用 CRF 可以添加对标签序列

的预测约束（例如，在 B-PER 后面不能接 I-LOC），

提高 NER 的识别准确率。

对于一个给定的输入序列 X，预测序列为 y，本

文定义如式（11）所示的打分函数，它由两部分组成，

其中，A 是转移概率矩阵，Ayi, yi+1 代表从 yi 标签到

yi+1 标签的得分；P 是经过 BiLSTM 网络输出的字符

标签分数矩阵，Pi, yi代表第 i个字符作为标签yi的分数。

          。             （11）

在训练过程中，对正确标签序列进行最大似然概

率估计：

         。  （12）

式中：YX 是输入序列 X 中所有可能的标注序列。在

解码阶段，利用动态规划算法，找到最高的条件概率

标签序列 y*，即得分函数取得最大值对应的序列：

                 。                  （13）

3 实验设计与结果分析

3.1 实验数据分析及预处理

本文实验的数据集来自于 CCKS-2020 的评测任

务，官方提供的已标注训练数据共 1 050 条文本，为

了更好地掌握数据集以便模型建模，本文对训练数据

中各类别的实体数量以及长度进行了统计，具体如表

2 所示。

 

从表 2 数据中可以看出，“疾病和诊断”和“解

剖部位”两类实体出现最为频繁，其余各类别的实体

数量分布在 1 000~3 000 个。这是由电子病历的特点

所决定的，患者就医都需要进行临床诊断，检查的方

式有两种，轻微病症只需药物治疗，特定疾病需手术

配合药物治疗，因此药物实体总数与检查实体总数基

本持平。同时，手术类实体的平均长度为 12.49，且

最大实体长度达 84，这些表明了电子病历中实体的

特殊性，存在许多领域词汇，因此对模型的识别准确

率提出较高要求。

对于深度神经网络模型来说，1 050 条训练数据

不足以满足模型对数据量的需求，本文分析训练数据

后发现，数据均由多个短句组成，导致文本长度过长，

且相邻短句之间语义弱关联，因此本文以“。”作为

分隔符结合句末分隔，对训练数据进行拆分，最终得

到 10 305 个句子序列。

同时为了验证模型训练参数效果以及结果预测

效果，采用交叉验证法。如表 3 所示，本文对训练数

据按照 6:2:2 的比例，将其划分为训练集、验证集和

测试集。

表 3 实验数据集划分

Table 3 Experimental data division

类别

句子数

训练集

6 183
验证集

2 061
测试集

2 061

表 2 训练语料实体统计结果

Table 2 Entity statistics of training corpus

实体类别

疾病和诊断

影像检查

实验室检验

解剖部位

手术

药物

数量

06 211
01 490
01 885
12 660
01 327
02 841

长度最小值

1
2
1
1
2
2

长度最大值

092
015
032
125
084
017

长度平均值

06.95
03.86
04.09
02.48
12.49
03.73
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本文对评测任务两阶段中发布的医疗词典文档

进行去重融合，得到一个包含 6 类实体、6 293 个医

疗实体的词典，将其作为本文实验所需词典。

3.2 实验环境及参数设置

本实验基于 TensorFlow 计算框架，使用 GPU 加

速，具体环境配置如表 4 所示。

本文设置字向量维数为 200，进行字词融合的词

向量维度为 50；考虑模型的收敛速度，将学习率设

为 0.001 5，同时，为了兼顾训练效率和后期稳定性，

设置 warm up 占整个训练轮次的 0.1，0.90 的学习率

指数衰减，即迭代 1 000 轮次后，学习率变为原来的

0.90；隐藏层节点数设为 300，为防止过拟合现象，

Dropout 调整为 0.5，具体见表 5。经过多次实验后，

验证了所设参数的合理性。

3.3 评价指标

本实验评价体系包括准确率 (P)、召回率 (R) 和

F1 值，各指标具体公式如下：

                     ，                   （14）

                     ，                   （15）

                    。                    （16）

式（14）~（16）中：S 为模型输出结果，记为 S=
{S1, S2, …, Sm}；

G 为人工标注结果，记为 G={G1, G2, …, Gn}。
用严格的等价关系确定 S ∩ G 为 S 和 G 的交集。

当且仅当一个实体的内容、所属类别、起始下标和终

止下标 4 个要素全部一致时，才认为该实体的标注结

果是正确的。

3.4 实验设计与结果分析

3.4.1 模型对比实验

为验证基于 SoftLexicon 模型在中文电子病历命

名实体识别上的表现，课题组设计了如下对比实验

方案：

1）BiLSTM-CRF 模型。通过训练语料生成 200
维的字向量，将待预测字符序列导入 BiLSTM-CRF
中进行训练，最终得到序列预测标签。实验参数设置

同表 5。
2）IDCNN-CRF 模 型。 基 于 IDCNN（iterated 

dilated convolutional neural networks）的特征抽取和

CRF 的约束模型。该模型卷积核个数设置为“256，
512，512”卷积膨胀率为“1，2，2”，其余实验参

数设置同表 5。
3）Lattice-LSTM 模型。在 BiLSTM-CRF 基础上

引入外部词典，为字符向量加入词特征，并利用门结

构引导信息的流动。实验参数设置同表 5。
4）SoftLecicon 模型。在 Lattice-LSTM 基础上通

过优化输入表示层编码，将字符的 4 类词典集合，结

合到字符的表示中。

表 6 统计了 4 种模型在测试集上的实验表现。

表 5 实验超参数设置

Table 5 Experimental hyperparameter setting

参数名

字向量维度

词向量维度

Batch size
Epoch

LSTM 隐藏层单元数

Dropout
学习率

学习率衰减值

Warm up

数值

200
50
32
40
300
0.5

0.001 5
0.90
0.1

表 4 实验环境配置

Table 4 Experimental environment configuration

项 目

操作系统

CPU
GPU（显存大小）

内存

固态硬盘

Python 版本

Tensorflow 版本

环 境

Windows 10(x64)
i5-9300H@2.4 GHz

NVIDIA GTX1650(6 GB)
16 GB
512 GB

3.6.5
1.14.0

表 6 模型对比实验结果

Table 6 Model performance experimental results

实体类别

疾病和诊断

影像检查

实验室检验

手术

药物

解剖部位

综合

P/%
83.57
85.54
90.16
71.66
81.29
80.39
83.28

R/%
81.26
88.42
86.44
69.31
85.21
84.94
85.06

F1/%
82.39
86.95
88.26
70.46
83.20
82.60
84.16

P/%
85.91
84.06
91.27
75.17
81.59
81.45
85.46

R/%
86.84
89.12
88.14
74.25
84.11
83.00
86.44

F1/%
86.37
86.51
89.67
74.16
82.83
82.21
85.94

P/%
85.34
89.19
91.40
73.38
83.12
85.77
88.12

R/%
84.74
90.32
88.92
72.79
87.66
83.56
89.45

F1/%
85.03
89.75
90.15
73.08
85.32
84.65
88.78

P/%
87.04
88.23
93.79
74.23
84.34
88.32
89.88

R/%
86.67
91.78
90.03
74.85
88.06
85.21
90.24

F1/%
86.85
89.96
91.87
74.53
86.15
86.73
90.05

     BiLSTM-CRF（实验一）      IDCNN-CRF（实验二）        Lattice-LSTM（实验三） SoftLexicon（实验四）
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通过分析发现，与基于 BiLSTM-CRF 模型识别

的准确率对比，在引入外部词典信息后，实验三、四

所用模型在同类别实体上的识别效果表现出色，综

合 F1 值分别提升了 4.62% 和 5.89%。据分析可能是

由于电子病历中实体的特殊性，单纯基于字符向量

的 BiLSTM-CRF 模型不能准确定位实体的边界，导

致实体识别会出现缺漏、多余的现象，这体现了引入

先验词典资源的必要性。IDCNN-CRF 模型在引入卷

积膨胀因子后，可以获取到长距离依赖信息，适合

处理长本文句子，SoftLexicon 模型在“疾病和诊断”

和“手术”类实体识别上与实验二基本持平甚至有超

越。四种模型对“手术”类别实体的识别效果较差，

F1 值均低于 75.00%。分析表 2 可知，“手术”类实

体总数为 1 327 个，数据量不足，导致模型参数训练

效果不佳，且平均实体长度为 12.49，易产生边界预

测错误的现象。此外，4 种模型均存在不同程度的识

别错误问题，例如，部分相似度高的实体被错误分类、

样本稀疏导致未识别出实体等。

与 Lattice-LSTM 模 型 识 别 效 果 对 比，

SoftLexicon 模型在对字符表示层进行调整后，保留

了更完整的词典匹配信息，基于 SoftLexicon 的识别

模型综合 F1 值达到 90.05%，相比 Lattice-LSTM 的

F1 值 88.78%，有 1.27% 的提升；同时，SoftLexicon
在各类实体识别效果上，P 值和 R 值比较均衡，体现

了模型的稳定性。

3.4.2 模型效率对比实验

为了分析 SoftLexicon 模型在引入词典后对运算

效率的影响，本文以 4 个模型在同一机器上的运行时

间作为对比，结果如表 7 所示。

实验效率上，前两个模型均迭代 20 个 Epoch，
实验三和实验四引入词典的方法，为防止过拟合现

象，在运行 12 个 Epoch 后提前终止了迭代；通过分

析表格，实验四单个 Epoch 的平均运行时长约 0.45 h，
总运行时间为 5.4 h，相比实验三的单个 Epoch 所用

时长减少 0.40 h，总时长缩短约 3.2 h。引入外部词典

的 NER 方法相比实验一、二的方法，不可避免地会

增加运算量，但 SoftLexicon 方法在计算速度上仍有

不错的表现。这可能是由于 Lattice-LSTM 在不相邻

的字符之间额外增加了一个词级别 LSTM 通路，对

字符组成的词进行编码，再输入到对应字符的Cell中，

因此解码阶段需耗费大量运算时间；而 SotfLexicon
方法是通过简化词典使用，只需将整合后的字向量输

入序列建模层，易于实现。

综上所述，基于 SoftLexicon 的方法无论在识别

性能还是运行效率上，均有良好的表现，在中文电子

病历命名实体任务上具有可行性。

4 结语

为了解决传统中文电子病历 NER 方法对字符信

息遗漏以及引入外部词典资源的效率问题，本文提出

了一种简单有效地整合词典信息到字符表示层中的

方法，优化了字符表示层的模型结构，该方法融合了

深度学习和基于词典方法两者的优势，将更完整的字

符信息输入到序列建模层中，在中文电子病历 NER
评测任务中，取得了不错的效果。后续工作可从如下

3 方面改进：

1）针对中文电子病历中存在实体类别不均衡的

现象，采取过采样或欠采样的方法，均衡各类别数量，

以提升效果较差的实体识别效果 [11]；

2）寻找字符信息更简单且准确的特征表示；

3）BERT、ALBERT 等预训练语言模型在 NLP
多个任务中均取得不错效果，考虑引入合适的预训练

语言模型。
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