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深度学习在医药领域命名实体识别中的研究进展
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[ 摘要 ] 医药领域中文本作为一种主要的信息载体，其非结构化特征导致很难利用计算机直接进行批量分析。自然语言处理技术是自然语言与

计算机语言之间转换的一种工具，近几年随着深度学习的发展在文本处理领域中有了广泛的应用，而命名实体识别作为自然语言处理的一个分

支，在知识库构建、信息抽取等任务中发挥着重要的作用。针对命名实体识别在医药文本中的应用，介绍了当前主流的命名实体识别研究方法

及主要数据来源，突出深度学习在医药领域实体识别应用中的优势，为该领域相关研究提供参考。 
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[Abstract] As a main carrier of information in medical area, texts can hardly be analyzed directly in bulk because of their unstructured 
formats. Natural language processing is a tool to convert the natural language into computer language, which has been widely applied with the 
development of deep learning in text processing. Named entity recognition, a subtask of natural language processing, plays an important role in 
knowledge base construction and information extraction. In regard to the application of named entity recognition in medical text analysis, this 
article introduces the mainstream methods and data sources to illustrate the advantages of deep learning in this area, so as to give more reference 
for researchers in the field.
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命名实体识别（named entity recognition，NER）

旨在根据预定义的实体类别从非结构化文本中将目标

实体定位并分类，识别出的实体可进一步运用于实体关

系抽取等自然语言处理任务中，是信息抽取的一部分，

所抽取出的信息可作为目标对象知识库构建的基础。命

名实体识别最初被提出主要用于对文本中人名、地名、

机构名等实体的提取 [1]，近几年在医药领域的文本中也

得到了广泛应用。

本文选取在命名实体识别研究中应用最为广泛的

3 种模型进行介绍：传统机器学习的条件随机场模型

（conditional random field，CRF）、深度学习的长短

期 记 忆 模 型（long short-term memory，LSTM） 及 将

这 2 种方法结合的双向 LSTM-CRF 模型（bidirectional 
LSTM-CRF，BiLSTM-CRF）。总结了医药领域命名实

体识别研究中常用的数据源及相关公开标注语料集，

并综述了深度学习在医药领域不同语言以及不同实体

种类中的命名实体识别应用现状。本文旨在通过对这

些方法、数据源以及应用的总结，为当前医药领域命

名实体识别研究提供新思路。

1  命名实体识别常用方法

命名实体识别常用的方法可分为基于词典的方法 [2]、

基于规则的方法 [3] 和基于机器学习的方法 [4]。基于词

典的命名实体识别准确率很大程度上依赖所构建的词

典库的丰富度，对于诸如医药相关的专业领域的实体，

词典的匮乏导致很多专业词汇因为词典未覆盖而出现

不能识别的情况。基于规则的方法涉及大量人工制定

规则的过程，在目标文本较为复杂或不规则时，预先

设定的规则很难满足所有情况，对数据适应性差且对

于大数据集的处理存在一定的困难。基于机器学习的

命名实体识别是当前热门的研究方法，常用的机器学
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习算法有隐马尔可夫模型（Hidden Markov Model，
HMM）、CRF、支持向量机（support vector machine，
SVM）等，其中 CRF 是应用最为广泛的一种。深度学

习作为机器学习的一种，由 Mikolov 等 [5] 于 2010 年提

出的循环神经网络（recurrent neural network，RNN）

使得深度学习在命名实体识别等序列文本处理中有了

很好的应用，其中 LSTM 因为很好地解决了 RNN 处

理大数据集时存在的梯度消失和梯度爆炸问题 [6]，

成为近几年的研究热点。本文选取了这当中热门的

CRF、LSTM 及复合模型 BiLSTM-CRF 分别进行介绍。

1.1  条件随机场模型

CRF 是最初由 Lafferty 等 [7] 提出的用于序列数据

的标识与切分的概率分布模型，在诸多实体识别任务

中都取得了较好的表现 [8-9]，可用于解决特征挑选、参

数训练和解码问题。CRF 是一种判别式的概率无向图

模型，在自然语言处理任务中是用于标注和划分序列

数据的概率化模型，其概率分布函数 P（X|Y）表示在

满足马尔可夫随机场时的线性链 CRF，X 表示观测序

列，Y 表示标注序列。

命名实体识别任务中常用的序列标注模式有‘BIO’

和‘BIOES’2 种，其中‘B’表示实体开端字/词，‘I’
表示实体内字/词，‘O’表示实体外字/词，‘E’表

示实体末端字/词，‘S’表示单字 / 词实体。以‘BIO’

模式为例，在使用 CRF 进行命名实体识别任务时，句

子中的每个字或词共同组成观测序列 X，例如，X={ 患

者同服奥美拉唑和克拉霉素 }，则与之对应的标注序

列 Y={O O O O B-Drug I-Drug I-Drug I-Drug O B-Drug 
I-Drug I-Drug I-Drug}( 其中 Drug 表示实体“药品”)，

该过程中包括 2 个关键任务：一是实体边界的识别，即

‘BIO’的界定；二是对实体类别的识别，即该实体是

‘Drug’或其他类别。

CRF++ 是一种常被用来实现命名实体识别的开

源工具，训练集和测试集由多个标记（token）组成，

每个标记由字/词及该字/词对应的特征与标注组成，

特征可由用户自定义，例如词性、字类型等。CRF++

中有 4 种可根据语言特征选择的模板，包括 basenp、
chunking、JapaneseNE 和 seg，因中文与日文中词与词

之间均无明显界限，在进行中文命名实体识别任务时

常采用根据日语环境设定的 JapaneseNE 模板。

1.2  长短期记忆模型

LSTM 是一种特殊的循环神经网络模型，其通过遗

忘门、输入门和输出门这 3 个门来控制输入数据传入记

忆单元的比例，实现对记忆单元中信息的交互，最终解

决远距离依赖问题。双向长短期记忆模型（bidirectional 
LSTM，BiLSTM）的提出是为了充分利用序列标签问

题中目标对象的前向及后向信息。

谷歌于 2013 年推出的开源工具 —word2vec [10] 将

词表示为分布式词向量，在能够很好地表示词语特征

的同时，也兼顾了后续网络模型维度的设置，使得深

度学习在诸多自然语言处理中的应用有了进一步的突

破。将其运用于 BiLSTM 模型进行的命名实体识别任

务中，通过对字/词的分布式表达，省去了人工构建特

征的过程，从而获得相较于 CRF 等传统机器学习算法

更大的优势。例如，Cocos 等 [11] 和 Xie 等 [12] 在分别

使用字典匹配、CRF 和 BiLSTM 模型从社交媒体中提

取药品不良反应（adverse drug reaction，ADR）实体时，

实验结果均表明 BiLSTM 的实体识别准确度更高。

1.3  双向 LSTM-CRF 模型

BiLSTM-CRF 模型可以理解为是将 CRF 引入到

BiLSTM 网络结构中的混合模型 [13]，是近期应用于

命名实体识别任务中最为热门的深度学习模型之一
[14]。在进行实体识别任务时，传统 BiLSTM 模型的

输出为挑选出来的得分最高的独立标签，这就导致前

后标签无互相联系与制约，易造成实体之间的混淆，

而 CRF 层的引入则可以加强这种制约。在 BiLSTM-
CRF 模型中，BiLSTM 负责从训练语料中自动学习

特征，将学习到的特征向量传入到 CRF 层并输出概

率值最高的标签作为预测结果 [15]，在这当中可以添

加 词 向 量（word embedding）、 字 向 量（character 
embedding）、位置向量（position embedding）等作

为潜在特征，字 /词向量可通过 word2vec 等工具对语

料预训练获得。

以中文药品不良反应实体识别的研究为例，

BiLSTM-CRF 模型框架如图 1 所示，图中的向量层

（embedding layer）可以是词向量、字向量、位置向量

等的组合，在经过前向、后向 LSTM 的处理后转化为

上下文向量（vector），最后输入到 CRF 层进行概率

值的计算与结果的输出。Unanue 等 [16] 分别将词向量、

字向量和自定义特征融入 CRF、BiLSTM 和 BiLSTM-
CRF 模型中，结果显示 BiLSTM-CRF 具有比单独的

CRF 及 BiLSTM 更高的 F 值，F 值为机器学习中常用

评价指标，值越大表示模型效果越佳。
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图 1  BiLSTM-CRF 模型结构

Figure 1  Structure of BiLSTM-CRF Model

CRF 层 B-ADR

C1 C2 C3 C4 C5

B1 B2 B3 B4 B5

F1 F2 F3 F4 F5

I-ADR I-ADRO B-ADR

文本向量

后向 LSTM

前向 LSTM

向量层

字符序列 恶 心 伴 呕 吐

B-ADR：ADR 实体首字符；I-ADR：ADR 实体除首字符外的字符；O：实体外字符；B：后向；F：前向

1.4  其他方法

以上介绍的 CRF、LSTM、BiLSTM-CRF 模型都

属于有监督的机器学习，其特征是需要标注好的数据

作为模型的训练语料，在标注语料不足的情况下则很

难获得较好的模型准确率。半监督学习则可以在少量

已有标注语料的基础上实现训练集的扩充，从而进一

步提高模型准确率，常见的半监督学习方法有自训练

（self-training）[17]、协同训练（co-training）[18] 以及

三体训练（tri-training）[19] 等。此外，还有一些基于

无监督的命名实体识别应用 [20-21]，但目前在医药领域

的应用尚未成熟。除了使用单一模型进行训练外，还

有学者采用多种方法集成的模式，例如，Wei 等 [22] 通

过 SVM 将 CRF 的结果与双向 RNN 的结果相融合，

最终取得的 F 值比单独使用 CRF 或 Bi-RNN 模型 F 值

都要高。

2  医药领域命名实体识别任务常用数据来源介绍

 医药领域命名实体识别常用的数据来源包括医学

文献、电子病历、社交媒体等，其中 Gurulingappa 等 [23]

及 Mulligen 等 [24] 选取生物医学数据库 Medline 中的文

献摘要作为源数据进行语料标注，所构建的标注语料

集中涵盖了药品、不良反应、剂量、基因等实体；电

子病历中涉及的医学相关实体更为广泛，可以从中进

行患病、治疗、用药、检查等相关实体的识别研究 [25-26]；

社交媒体因其用户覆盖面广、数据具有即时性等特征，

成为近几年热门的命名实体识别数据来源，尤其是在

药品不良反应相关的实体识别应用中 [11-12, 27]。在 3 种常

用数据来源中，电子病历中的医药相关实体密度最高，

在利用该类数据进行实体识别研究时，需要对各类实

体有明确的界定，防止因定义模糊或概念交叉而产生

误差，此外对于病人一些隐私信息也要作相关处理；

社交媒体中医药相关文本易获取且数目庞大，但其中

的信息密度也最为稀疏，在进行医药实体识别研究时

需要对其中大量的嘈杂信息进行剔除；医学文献中的

医药实体信息密度介于两者之间，且当前有很多相关

的公开标注语料集，是应用较为成熟的一种医药资源。

图 2 展示了基于不同数据来源的医药领域命名实体识

别在爱思唯尔 ScienceDirect数据库中的研究数量分布，

其中选择医学文献作为数据来源的研究数目最多，占

比达 61.74%。
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无论是传统机器学习还是深度学习，都需要标注

语料对模型进行训练，在缺乏标注语料的情况下，很

多研究者倾向使用公开标注语料集展开研究，表 1 中

总结了一些常用的医药领域命名实体识别开放数据集

及其简介与链接。

命名实体识别技术在医药领域中的应用，主要的

目标实体包括药物 / 化学物质、蛋白质 / 基因、疾病、

药品不良反应等，表 2 从这些实体的角度出发，整理了

近几年一些深度学习在不同类型的实体识别中的应用

以及相应的数据来源。

电子病历
20.15%

医学文献
61.74%

社交媒体
18.11%

图 2  基于不同数据源的命名实体识别研究分布

Figure 2  The distribution of NER researches based on 

different data sources

表 1  常用医药相关命名实体识别开放数据集

Table 1  Frequently used open datasets related to medical NER

数据集 简介 链接

i2b2 challenge 临床记录标注文本，子任务包括实体识别、断言分类、关系
分类等，可用于患病、治疗、医学检查等实体的识别研究

https://i2b2.org/NLP/DataSets

CHEMDNER BioCreative challenge挑战赛的子任务，可用于化学物质和
药品名称的实体识别研究

https://biocreative.bioinformatics.udel.edu/tasks/
biocreative-v/track-2-chemdner/

CDR BioCreative challenge挑战赛的子任务，可用于化学物质与
疾病的实体识别研究以及化学物质-疾病关系提取研究

https://biocreative.bioinformatics.udel.edu/tasks/
biocreative-v/track-3-cdr/

GPRO BioCreative challenge挑战赛的子任务，可用于基因和蛋白
质相关实体识别的研究

http://www.biocreative.org/

DDIExtraction2013 task 可用于药物实体识别、药物相互作用提取研究 https://www.cs.york.ac.uk/semeval-2013/task9/

JNLPBA PubMed摘要的标注语料集，可用于基因、蛋白质、细胞等
实体的识别研究

http://iasl-btm.iis.sinica.edu.tw/BNER/Home/Download

NCBI Disease PubMed摘要的标注语料集，可用于疾病的实体识别研究 http://www.ncbi.nlm.nih.gov/CBBresearch/Dogan/DISEASE/

MADE 1.0 基于电子病历的标注语料集，可进行药物治疗、药品不良
反应等实体识别研究

http://bio-nlp.org/index.php/projects/39-nlp-challenges

PHAEDRA corpus

基于Medline摘要文本的标注语料集，可进行药理学相关
物质（基因产物、药物、代谢物等）、临床异常表现（症
状、病理过程等）以及微生物、细胞、病毒等对象的实体
识别研究

http://www.nactem.ac.uk/PHAEDRA/

表 2  深度学习在不同类别实体识别中的应用

Table 2  Application of deep learning in NER of different 

types

实体类别 数据来源 参考文献

药物/化学物质

中文电子病历 [28]
CHEMDNER [29]

CHEMDNER、CDR [30]

蛋白质/基因
GPRO [31]

JNLPBA [32]

疾病
NCBI disease [33]

在线医疗诊断数据 [34]

药品不良反应
MADE 1.0 [35]

社交媒体 [36]

3  深度学习在中英文医药领域命名实体识别中的
    应用

3.1  英文医药领域文本

命名实体识别任务最初是在英文环境下提出，无

论是规则的制定还是特征的提取都有很多经验可以借

鉴，加上大多数医药领域公开标注语料库及可供验证

的医药类数据库都是英文，使得各类方法在英文医药

领域命名实体识别中的应用都相对较成熟。

BiLSTM-CRF 因 其 兼 具 BiLSTM 和 CRF 的 优

势，自提出以来就一直深受欢迎，例如，Zeng 等 [15]、

Luo 等 [37]、Gridach 等 [32] 分 别 使 用 BiLSTM-CRF 方

法从医药文本中进行了药品实体、化学物质实体及基

因实体的识别研究且都取得了较好的识别效果。在

使用深度学习进行实体识别研究时，很多研究者选

择通过 word2vec 等工具对无标注文本进行预训练，

通过自动学习到的文本特征实现模型性能的提高 [38-

39]；注意力机制（attention）也是经常用于深度学习神

经网络结构中的一个重要因素，例如，杨培等 [40] 在对

CHEMDNER 数据集中的化学物质进行实体识别研究
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时，在 BiLSTM 层和 CRF 层之间加入 attention 层，将

由 BiLSTM 获得的词的上下文表示转化为该词在全文

范围内的上下文表示，联合该词的邻近上下文表示一

同传入 CRF 层以获得标签序列；对于医药领域的命名

实体识别，领域知识或专有词典的引入也能在一定程

度上提高模型识别效果，可将词典转化为词特征与当

前文本训练得到的词向量一起作为神经网络的输入，

从而将专有词汇信息传输到模型进行学习 [41]。

3.2  中文医药领域文本

不同于英文命名实体识别研究，中文在这一领域

的技术还不够成熟且面临诸多挑战。一方面，中文词

与词之间无类似英文中的空格作为明显分割界限，因

此中文自然语言处理任务中首先需要解决分词的问题，

而特殊领域中的专业词汇、缩写等使得难以完全依靠

分词工具实现准确的词切分 [42]；另一方面，中文开放

性标注语料以及可用于验证的医药相关词典或数据库

的缺乏也进一步限制了中文命名实体识别的研究 [43]。

就深度学习在中文命名实体识别中的应用而言，

很多研究者选择了包含人名、地名和机构名 3 种实体

的开放标注中文语料作为研究对象 [44-45]，而医药领域因

目前尚缺乏公开标注语料集，针对医药领域的中文命

名实体识别应用也因此相对较少。2015 年 Wu 等 [46] 首

次尝试将深层神经网络（deep neural network，DNN）

运用于中文临床文本的实体识别研究中，并将 DNN 的

识别效果与 CRF 进行对比，结果显示将未标注的数据

加入神经网络训练出的模型得到了较高的 F 值；夏宇

彬等 [47] 选取 200 份糖尿病患者电子病历中的入院记录

进行标注，并分别使用了多层感知机、CRF、LSTM 模

型进行实体识别研究，结果表明LSTM的识别效果最好；

张艺品等 [48] 和高甦等 [49] 则分别采用 BiLSTM-CRF 模

型对中医典籍进行了命名实体识别研究，前者目标实

体为病症、方剂和中药材，后者目标实体则为中医认

识方法、中医生理、中医病理、中医自然及治则治法等，

两者均取得了较理想的研究结果。

4  结语

命名实体识别作为自然语言处理任务的分支，将

其运用于自由文本中可以实现大量非结构化信息的结

构化转换，对于目标对象的信息抽取及知识库构建都

具有重要意义。医药领域的命名实体识别，除了基本

的语言学特征外，还需要考虑各类实体的定义与概念

区分、专有词汇的补充、不同数据源的融合等问题，

而传统的人工构建规则或特征的方法很难满足需求。

CRF 对序列问题的处理使得其在命名实体识别任务中

展现出相较其他传统机器学习的优势，但诸如 BiLSTM
等深度学习模型通过文本的分布式表达自动获取字、

词以及句子层面特征的能力省去了传统机器学习的人

工特征构建工程，同时在处理大数据集时也更具优势，

是近年来命名实体识别以及自然语言处理其他领域的

研究热点，在医药领域也有了很好的利用。

中文的语言学特征以及医药领域公开标注语料集

的缺乏，使得深度学习在中文医药领域命名实体识别

中的应用还不够广泛，大多数是基于个人标注的语料

集进行，规模小且泛化能力弱。医药领域的命名实体

识别研究，一方面需要进一步结合已有在其他领域成

熟应用的深度学习方法或者探索更多不同方法应用，

另一方面也要加强基础语料库的建设以及特定方向相

关标准的规范与统一。
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