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基于深度学习的甲状腺病史结构化研究与实现
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摘　 要： 甲状腺病史作为一类重要的非结构化文档，对医疗诊断至关重要。 针对具体的甲状腺病史数据，提出一种基于深度

学习的甲状腺病史结构化处理方法。 首先，构建专业词库和病史本体，使用专业词库指导分词，基于本体结构完成结构化输

出；其次，通过使用实体识别技术，完成对分词结果标签的预测；最后，使用标签抽取和词库匹配两种方法对病史数据进行信

息抽取，并将结构化结果以 ＲＤＦ 进行存储。 实验结果表明该方法的准确率和泛化性较传统方法有明显提升。
关键词： 甲状腺； 病史； 深度学习； 实体识别

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒｉｎｇ
ｍｅｄｉｃａｌ ｒｅｃｏｒｄ ｏｆ ｔｈｙｒｏｉｄ ｄｉｓｅａｓｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ

ＬＵＯ Ｙｉｓｈｕ１，２， ＳＨＥＮ Ｓｈｕｘｉｎ１， ＣＨＥＮ Ｄｅｈｕａ１

（１ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｄｏｎｇｈｕａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｓｈａｎｇｈａｉ ２０１６２０， Ｃｈｉｎａ；
２ Ａｓｓｅｔ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｏｆｆｉｃｅ， Ｄｏｎｇｈｕａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｓｈａｎｇｈａｉ ２０１６２０， Ｃｈｉｎａ）

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】 Ａｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｃｌａｓｓ ｏｆ ｕｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｄｏｃｕｍｅｎｔｓ， ｔｈｅ ｍｅｄｉｃａｌ ｒｅｃｏｒｄ ｏｆ ｔｈｙｒｏｉｄ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｓ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｔｏ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ．
Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｍｅｄｉｃａｌ ｒｅｃｏｒｄ ｏｆ ｔｈｙｒｏｉｄ ｄｉｓｅａｓｅ ｄａｔａ， ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｉｎｇ ｍｅｄｉｃａｌ ｒｅｃｏｒｄ ｏｆ ｔｈｙｒｏｉｄ ｄｉｓｅａｓｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ａｎｄ ｍｅｄｉｃａｌ ｒｅｃｏｒｄ ｏｎｔｏｌｏｇｙ ａｒｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ． Ｔｈｕｓ， ｗｏｒｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｓ
ｒｅａｌｉｚｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ａｎｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｏｕｔｐｕｔ ｉｓ ｃｏｍｐｌｅｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｎｔｏｌｏｇｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ． ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｌａｂｅｌ； ｆｉｎａｌｌｙ， ｌａｂｅｌ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｍａｔｃｈｉｎｇ ａｒｅ ｕｓｅｄ
ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｍｅｄｉｃａｌ ｒｅｃｏｒｄ ｄａｔａ， ａｎｄ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｔｏｒｅｄ ｉｎ ＲＤＦ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｓｈｏｗ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ａｒｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ．
【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 ｔｈｙｒｏｉｄ； ｍｅｄｉｃａｌ ｒｅｃｏｒｄ； ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ； ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

�哈尔滨工业大学主办 学术研究与应用

基金项目： 上海市经信委人工智能创新发展专项资金项目（ＲＸ－ＲＪＪＣ－０８－１６－０４８３，２０１７－ＲＧＺＮ－０１００４）。

作者简介： 骆轶姝（１９７４－），女，博士，副教授，主要研究方向：数据库、数据仓库与智慧医疗； 申舒心（１９９４－），男，硕士研究生，主要研究方向：

自然语言处理。

收稿日期： ２０１９－０４－２９

０　 引　 言

随着医学信息化水平的不断提高，逐渐积累了

越来越丰富的非结构化临床诊疗数据。 如何有效利

用这些数据已然成为目前智慧医疗领域备受关注的

重点研究课题。
甲状腺疾病是内分泌科常见疾病之一。 甲状腺

病史作为非结构化临床诊疗数据资源，为医生诊断

患者疾病提供了重要依据。 但甲状腺病史结构化主

要面临以下难点：适用于通用数据集的传统分词方

法难以对医学领域的专业知识进行准确分词；对于

传统的信息抽取方法，当应用在非标准缩写、术语以

及拼写错误和不完整句子上时，难以兼顾模型的泛

化性和准确性；传统的结构化输出难以为结构化数

据的存储、分析、检索起到便捷支持作用。
针对上述问题，本文结合甲状腺病史数据的具

体特点，提出一种基于深度学习的甲状腺病史结构

化处理方法，以期为中文临床诊疗数据结构化提供

参考。

１　 方法

甲状腺病史完整的结构化工作包含 ３ 个模块，
分别是：预处理模块、实体识别模块以及信息抽取模

块，如图 １ 所示。 其中，预处理模块和此过程中构建

的基础专业词库是整个框架的基础，预处理的水平

直接决定了实体识别模型的效果；实体识别模块在

预处理模块输出的数据集上训练得到一个模型，该
模型作为标注工具用以指导结构化；信息抽取模块

依赖于实体识别模型的标注结果和本体构建的结

果，最终模块会将结构化文本通过 ＲＤＦ（Ｒｅｓｏｕｒｃｅ
Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ）以一种“树型” 结构进行存

储。



预处理模块 实体识别模块 信息抽取模块

甲状腺病史结构化核心模块
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专业词库 现病史本体

图 １　 总体框架

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

１．１　 专业词库构建

构建专业词库主要目的在于数据预处理过程中

指导原始数据分词和结构化过程中基于词库匹配进

行实体抽取。 使用专业词库指导文本分词则旨在避

免通用分词工具对专业数据进行误分、错分；基于词

库进行信息抽取的核心思想是指结合领域知识和抽

取目标信息建立的字符串标识匹配与定位。 词库的

最初构建来源于多个专业词表，包括：ＩＣＤ－１０ 疾病

标准［１］、２０１７ 年国家医保药品目录、ＩＣＤ－９－ＣＭ［２］

（手术操作编码）、某三甲医院收费明细与收费标准

和中华医学会内分泌分会发表的 ２００８《甲状腺疾病

诊治指南》 ［３］。 标准词表及其对应的实体类型和举

例详见表 １。
表 １　 实体举例表

Ｔａｂ． １　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｅｎｔｉｔｙ ｔａｂｌｅ

标准词表 实体 举例

《甲状腺疾病诊治指南》、
《甲状腺疾病的诊断及个体化治疗》

症状 胸闷 ／ 心慌 ／ 心悸 ／ 手抖 ／
手颤…

医院收费明细与收费标准
检查 ＣＴ ／ 超声 ／ 甲状腺功能

检查 ／ ＭＲＩ…

ＩＣＤ－９－ＣＭ、
２０１７ 年国家医保药品目录

治疗 甲强龙注射液 ／
丙基硫氧嘧啶…

ＩＣＤ－１０ 疾病 甲亢 ／ 甲减 ／ 甲状腺结节 ／
甲状腺炎…

１．２　 病史本体构建

由于甲状腺病史文本表达形式多样且内容繁

杂，相较于传统的句子模板，通过使用构建甲状腺病

史本体的方法，对甲状腺病史文本数据进行一定程

度的抽象概括，更适用于当前结构化任务。 相关研

究表明，基于描述逻辑和规则的本体可以进一步表

述数据的语义，本体基于逻辑的知识表示形式可以

有效提高知识的语义表述能力，相应的逻辑推理算

法可以改进知识的发现能力和解释能力［４－５］。 考虑

到对结构化结果的存储、分析、检索的便捷支持需

要，本文使用决策七步法构建病史本体，使用自左向

右的方法构建甲状腺病史本体中的类和类之间的关

系，并采用软件 Ｐｒｏｔéｇé 完成本体模型的构建，继而

使用 ＲＤＦ［６］语言描述构建的本体模型。
（１）确定本体的专业领域和范畴。 本文以医学

领域为特定的研究领域，构建甲状腺病史本体：通过

一套明确的体系规范甲状腺病史数据中的词汇，使
数据中的术语得到统一，能够被其它领域认可；基于

本体结构，使用词典匹配和实体识别标签抽取实现

甲状腺病史的结构化。
（２）考虑复用现有本体的可能性。 本文的原始

数据来自于上海市某三甲医院的真实临床采集得到，
本体的结构依据病史的内容和记录格式，且由于医生

的个人习惯原因，病史的记录规则相对比较灵活，且
构建本体的目的是为实现病史的结构化，目前也尚未

见到可以复用或是具有参考价值的公开本体。
（３）列出本体中的重要术语。 通过与标准词表

进行匹配构建基础专业词库，通过专家纠错和使用

实体识别算法扩充专业词库。 专业词库的专业术语

样本见表 ２。
表 ２　 专业术语表

Ｔａｂ． ２　 Ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｌｉｓｔ

类型 专业术语

症状 畏寒发热、心悸、心慌、声音改变、声音嘶哑…

检查 ＣＴ、Ｂ 超、甲状腺功能检查、ＭＲＩ、ＰＥＴ…

治疗 云克片、优甲乐片、环磷酰胺片、甲巯咪唑片、小金丸…

疾病 甲亢、甲减、甲状腺结节、甲状腺炎…

　 　 （４）定义类和类的层次。 通过实体识别算法构

建词典和实体标签，然而大都属于专业术语，且这些

实体（见表 ２）的分布是散乱的，关系不明确，仅仅是

信息抽取，很难达到预期结构化的效果。 因此本文

提出基于原始数据的记录结构，依据标签，将这些实

体进行归类。 类的顺序按照病史的数据结构自顶向

下地逐级排序，依次是时间、地点、诱因、症状、检查、
治疗、效果、入院情况和疾病；类的层次结构通常采

用自左向右的方法加以确定，即先确定父类，再确定

子类。 将这种关系定义为 ｐａｒｔ－ｏｆ 关系。
（５）定义类的属性。 在第（４）步的过程中，通过

提取部分术语定义了类和类之间的关系，然而简单

的类名无法体现具体的知识，本体的具体知识通过

定义类特有的属性来体现。 本文提出将现有的属性

分为 ２ 种，即：数据型属性和对象型属性。 两者间的

区别就在于实例的不同。 其中，数据型属性是指实

例中具有文字、字符串、数字和日期的属性，包括：时
间、地点、诱因、症状、效果、入院情况和疾病的属性；
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对象型属性是指实例中包含另一个子类的属性，即
该属性不是具体的属性值，而是另一个父类下的一

个子类，包括：检查和治疗两种属性，检查的属性是

某种检查项目、接下去才是检查内容，治疗下是某种

治疗方式、紧接着才是治疗内容。 本文将数据型属

性定义为 ｉｎｓｔａｎｃｅ － ｏｆ 关系，对象型属性定义为

ａｔｔｒｉｂｕｔｅ－ｏｆ 关系。
在实体抽取的所有实体中，基本上形成了 ３ 种

关系，见表 ３。
表 ３　 本体关系表

Ｔａｂ． ３　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｏｆ ｏｎｔｏｌｏｇｙ

关系 描述

Ｐａｒｔ－ｏｆ 本体－类

ａｔｔｒｉｂｕｔｅ－ｏｆ 类－属性

ｉｎｓｔａｎｃｅ－ｏｆ 属性－属性值

　 　 （６）本体决策。 本体在使用前需要经过 ３ 个步

骤进行验证，来证明本文构建的本体是否符合实际需

求。 首先经过逻辑推理证明本体构建逻辑无误；其
次，本文基于本体结构，使用实体识别技术进行信息

抽取，构建本体；最后，经由专家验证该本体的正确

性。
　 　 （７）创建实例。 本文使用本体的主要目的是为

结构化数据的存储、分析、检索提供便捷支持，本体

结构如图 ２ 所示。
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图 ２　 甲状腺现病史本体结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｏｎｔｏｌｏｇｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｍｅｄｉｃａｌ ｒｅｃｏｒｄ ｏｆ ｔｈｙｒｏｉｄ ｄｉｓｅａｓｅ

１．３　 数据预处理

（１）数据标准化。 甲状腺疾病现病史文本数据

是由医生手动录入，而不同的医生有不同的输入习

惯，这主要体现在标点以及特殊符号使用上的不统

一与不规范，导致分词效果并不理想。 同时存在比

较严重的错别字。 故而在预处理过程中需要对标点

符号进行规范化，并对错别字做出修改。 标准化样

例见表 ４。
表 ４　 标准化样例表

Ｔａｂ． ４　 Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｓａｍｐｌｅ

类别 匹配目标 替换内容

标点及

特殊符号

， ｜ ； ｜ ： ｜ ＂ ｜ ＂ ｜ ／ ／ ／ ｜
（ ｜ ） ｜———等

， ｜ ； ｜ ： ｜ ＂ ｜ ＂ ｜ 。
｜ （ ｜ ） ｜ － 等

拼写错误 未及 ｜成 未见 ｜呈

　 　 （２）文本分词。 为确保实体识别模型的顺利训

练，本文依赖基于标准词表构建的专业词库对病史

文本进行精准分词。 针对现有的中文分词工具对专

业性较高的医学文本存在错误分词的问题，建立专

业词库，提高分词准确度。 专业词库包括症状、疾
病、检查和治疗四个子库，初始化来源于几个专业数

据集。 另外，分词模块中需要对训练集加上标注，专
家团队对 １３ 类实体进行标注，产生 ２１ 种标签用于

模型的监督学习。 本文基于病史数据内容对甲状腺

病史分词后的数据设计标签见表 ５。
表 ５　 实体标签表

Ｔａｂ． ５　 Ｌａｂｌｅ ｏｆ ｅｎｔｉｔｙ

标签名称 标签定义 样例

时间 ｔｉｍｅ ２０１２－３－１５、半年前等

地点 ｌｏｃａｔｉｏｎ 东方医院、瑞金医院等

诱因 ｃａｕｓｅ 劳累、感冒等

否定词 ｎｅｇａｔｉｖｅ 无、未出现等

肯定词 ｐｏｓｉｔｉｖｅ 感觉、发现等

临床表现 ｓｙｍｐｔｏｍ 心慌、手抖等

检查项目 ｃｈｅｃｋ Ｂ 超、甲功等

检查内容 ｃｃｈｅｃｋ 边界清晰、回声均匀等

治疗方式 ｔｒｅａｔｍｅｎｔ 用药、手术等

治疗内容 ｃｔｒｅａｔｍｅｎｔ 心得安等

治疗效果 ｒｅｓｕｌｔ 左颈肿块略缩小等

入院情况 ｓｉｔｕａｔｉｏｎ 二便无殊、精神可等

疾病诊断 ｄｉｓｅａｓｅ 左甲肿块、甲亢等

　 　 本文为模型设计了 １３ 种标注，对应不同的语义

内容，这些标注包含了一定的实体信息。 表 ５ 对

部分语义内容进行了详细分类。 为避免在结构化过

程中的稀疏存储，本体定义没有做到细致的属性

划分，这些标签最终会有助于定义结构化内容的属

性。
１．４　 实体识别

在专业词库构建过程中，通过使用实体识别技

术对专业词库进行扩充和更新；在结构化过程中，通
过使用实体识别技术对给定文本进行标签预测。 本
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文使用 Ｂｉ－ＬＳＴＭ［７－１０］作为实体识别的主体，该模型

在 ＬＳＴＭ 的基础上加入逆向传播过程，使得网络可

以同时利用上下文中的语义特征。 另外，由于 Ｂｉ－
ＬＳＴＭ 的各输出之间没有相互影响，仅仅获得独立

的最大概率标签，造成 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 的输出中可能存在

非法标签问题，即 Ｂ－ｃａｕｓｅ 后连接 Ｉ－ｔｉｍｅ，本文为该

模型添加 ＣＲＦ［１１］ 的后处理层来适应多变的输出。
ＣＲＦ 中的转移特征会分析输出标签之间的顺序，以
获得最优的标签序列。 Ｂｉ－ＬＳＴＭ－ＣＲＦ 网络结构如

图 ３ 所示。

O

词
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图 ３　 Ｂｉ－ＬＳＴＭ－ＣＲＦ 模型结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｂｉ－ＬＳＴＭ－ＣＲＦ

　 　 图 ３ 中，第一层为词嵌入层（Ｗｏｒｄ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
ｌａｙｅｒ），主要是将基于自定义词典分词后的序列文本

数据转化为词向量序列，并将向量序列输入模型进

行训练。 第二层为 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 编码层，通过 ＬＴＳＭ 的

正向推导和反向传播对序列文本数据中的各个词进

行独立分类，获取标注信息。 第三层为 ＣＲＦ 层，通
过使用 ＣＲＦ 中的条件转移矩阵从已获得标注信息

的分词中选取合法标注，获得最优标注序列。 第四

层为输出层，在给定目标语句的情况下，通过深度

学习模型可以对目标语句自动进行单词的语义标

注。
１．５　 信息抽取

在甲状腺病史结构化过程中，本文主要选取 ２
种方法用于信息抽取研究，即在不同部分的数据使

用不同的方法：对于描述相对多样化或是过度依

赖上下文语义的实体使用实体识别标签抽取，见
表 ６。
　 　 除此以外，对于症状、检查、治疗、疾病这四类描

述相对较为规范、固定的实体使用词库匹配的方法

进行信息抽取。
最后结合病史本体结构，将通过上述两种方法

获得的信息实现结构化输出。

表 ６　 实体类别－数据特点表

Ｔａｂ． ６　 Ｅｎｔｉｔｙ ｃａｔｅｇｏｒｙ － ｄａｔａ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｔａｂｌｅ

实体类别 数据特点

就诊地点 取值范围过大

治疗效果、诱因 需结合语义

时间、入院情况 格式多样化

治疗内容、检查记录 数据结构复杂

１．６　 结构化数据存储

ＲＤＦ 数据模型本质上是一个图结构模型，由主

语、谓词和对象组成，底层使用 ＸＭＬ ／ ＲＤＦ 语言实

现。 由于医学专业知识具有数据库量大和增长快的

特点，本文构建的现病史本体也需要以 ＲＤＦ 的形式

存储。 常用的单节点 ＲＤＦ 数据库不能满足存储现

病史本体实例的需求，使用传统的关系型数据库存

储又面临信息冗余高和查询性能低的问题，所以研

究和构建分布式的具备图存储功能的本体存储系统

是一个可行的方法。 资源描述框架模型如图 ４ 所

示。

主语 对象
谓词

图 ４　 资源描述框架模型图

Ｆｉｇ． ４　 Ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＲＤＦ

２　 实验

２．１　 实验数据

病史是病历中的一部分，通常包括现病史、既往

史、家族史、个人史和婚育史。 其中，现病史记述患

者发病后的全过程，即发生、发展、演变和诊治的经

过，具有数据量最大、内容最多和记录结构最复杂的

特点。 本文选取上海某三甲医院从 ２００５ ～ ２０１５ 年

十余年间、共 ９ ３８６ 条甲状腺病史中的现病史数据

内容作为实验数据。
现病史从内容上大致分为 ４ 个部分，也就是：疾

病发生、病情发展、治疗经过和入院情况。 其中，疾
病发生主要包括：起病时间、临床症状和起病诱因；
病情发展主要包括：病程中主要症状的变化、新出现

症状以及伴随症状；治疗经过是指：本次就诊前已经

接受过的诊断检查及其结果，治疗所用药物的名称、
剂量、给药途径、疗程及疗效；入院情况是指：医生从

患者病后的精神、体力状态、饮食情况、睡眠与大小

便等方面，对病人得出全身情况的评价。 甲状腺病

史样例数据可表述如下。

４２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ９ 卷　



　 　 ２０１５－３ 患者因劳累出现消瘦、乏力、无多汗、
心慌、无手抖等症状，至徐汇区中心医院查甲状腺

功能提示甲亢，给予赛治最初 ２０ ｍｇ，ｂｉｄ，口服 ２ 周

后改用 １０ ｍｇ，ｂｉｄ，３ 周后复查甲状腺功能后改用 ５
ｍｇ，ｂｉｄ，口服半月后复查甲状腺功能 ＦＴ３、ＦＴ４ 较

前升高，１ 月前（２０１５－６－２０）患者自诉双眼突出逐

渐明显，并出现右眼复视，视力下降，２０１５－７－３ 随

至复旦大学附属耳鼻喉医院查双眼 ＣＴ 提示双侧

甲状腺相关性眼病，查甲状腺功能提示 ＦＴ３ ６．４１
ｐｍｏｌ ／ Ｌ，ＦＴ４ １６． ６８ ｐｍｏｌ ／ Ｌ，ＴＳＨ ０． ００６ ５ ｕＩＵ ／ ｍｌ。
今为求进一步诊治，门诊以“甲状腺相关性眼病”
收住院。 发病以来，患者神志清楚，精神一般，双眼

突出，畏光流泪，无明显充血水肿，右眼有复视，无
呕血、黑便 ，无腹痛，胃纳可，二便可，夜眠佳，近期

未见明显体重下降。

２．２　 实验与结果

（１）参数设置。 本文通过平均实验结果来确定

最优的参数组合，实验中采用的可调参数设置见

表 ７。
表 ７　 参数设置表

Ｔａｂ． ７　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数名称 取值

字向量维度 ３００

每块样本数量大小 ３２

ＬＳＴＭ 隐层单元限制 １６０

丢弃率 ０．５

学习率 ０．００１

迭代次数 ３ ５００

　 　 （２）评估标准。 对于实体关系抽取结果的评

价， 本文针对全部实体分别计算准确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、
召回率（ ｒｅｃａｌｌ） 和 Ｆ１ 值。 对应数学公式可顺次表

示如下：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

； （１）

ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

； （２）

Ｆ１ ＝ ２∗ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ∗ｒｅｃａｌｌ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ ｒｅｃａｌｌ

． （３）

　 　 其中， ＴＰ 表示本类别中正确识别的样本数；
ＦＰ 表示本类中标注错误的样本数； ＦＮ 表示原本属

于本类的标注，却错误地标注为别的种类的标签的

样本数。 Ｆ１ 值可以加权调和平均模型的准确率和召

回率， 能综合地表征一个模型的优劣。
（３）实验结果。 实验在现病史共定义 １３ 类特

征实体，２１ 种标签， 通过混淆矩阵计算出各类实体

的准确率 Ｐ、 召回率 Ｒ 以及 Ｆ１ 值。 实验结果见

表 ８。
表 ８　 标签准确率表

Ｔａｂ． ８　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｌａｂｌｅ

Ｎａｍｅ Ｐ Ｒ Ｆ１

Ｂ－ｔｉｍｅ ０．７６ ０．８３ ０．７９

Ｂ－ｌｏｃａｔｉｏｎ ０．７２ ０．８６ ０．７８

Ｂ－ｃａｕｓｅ ０．９８ ０．９６ ０．９７

Ｂ－ｎｅｇａｔｉｖｅ ０．９９ ０．９９ ０．９９

Ｂ－ｐｏｓｉｔｉｖｅ ０．８７ ０．８９ ０．８８

Ｂ－ｓｙｍｐｔｏｍ ０．９７ ０．９４ ０．９６

Ｂ－ｃｈｅｃｋ ０．７３ ０．７８ ０．７５

Ｂ－ｃｃｈｅｃｋ ０．８１ ０．７７ ０．７９

Ｂ－ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ０．５７ ０．７３ ０．６４

Ｂ－ｃｔｒｅａｔｍｅｎｔ ０．７１ ０．６６ ０．６８

Ｂ－ｒｅｓｕｌｔ ０．６９ ０．８５ ０．７７

Ｂ－ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ０．８８ ０．９７ ０．９２

Ｂ－ｄｉｓｅａｓｅ ０．７４ ０．８９ ０．８１

Ｉ－ｔｉｍｅ ０．７５ ０．９４ ０．８３

Ｉ－ｌｏｃａｔｉｏｎ ０．９４ ０．９８ ０．９６

Ｉ－ｃａｕｓｅ ０．８６ ０．８９ ０．８７

Ｉ－ｃｃｈｅｃｋ ０．７２ ０．７１ ０．７１

Ｉ－ｃｔｒｅａｔｍｅｎｔ ０．７１ ０．９４ ０．８１

Ｉ－ｒｅｓｕｌｔ ０．５５ １ ０．７１

Ｉ－ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ０．９５ ０．９１ ０．９３

Ｏ ０．８８ ０．９７ ０．９２

　 　 甲状腺病史中现病史将识别结果绘制混淆矩

阵，如图 ５ 所示。

图 ５　 混淆矩阵图

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

　 　 图 ５ 中，颜色越亮代表该标签预测的准确率越
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高，混淆矩阵的横轴表示预测结果，纵轴表示真实标

记，可以看到在 Ｏ 标记上，本文模型出现的偏差比

较明显，但依然保持在较高的水准，这是因为 Ｏ 标

记总体数据样本占据的比例最大、也相对更为分散。
另外，文本的模型在时间点、肯定词、否定词等关键

实体的识别上也达到了较高的准确率，这对本文结

构化过程中的按时间节点分段，按肯定词、否定词分

句有较大影响。
随机选取一样例做实体识别，识别结果展示如

图 ６ 所示。

图 ６　 实体识别结果展示图

Ｆｉｇ． ６　 Ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｄｉｓｐｌａｙ

　 　 通过实体识别后的数据就可以进行结构化处

理，结构化结果中的一个样例如图 ７ 所示。

图 ７　 结构化结果展示图

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｉｓｐｌａｙ

　 　 图 ７ 中，通过｛｝及［］不同的括号来区分不同方

法得到的结构化信息，｛｝为实体识别的内容，［ ］为
词库匹配的内容。

（４）结构化存储。 将最终的结构化数据以资源

描述框架的形式进行存储。 结构化存储借助 ｐｙｔｈｏｎ
第三方扩展（ｒｄｆｌｉｂ），以 ＸＭＬ 形式进行 ＲＤＦ 序列化

存储，最终对每个时间段内的内容都生成一个 ＸＭＬ
文件。 由于文本限制，只截取一条完整病史数据的

结构化结果的起始部分内容，序列化的一个样本如

图 ８ 所示。

图 ８　 ＲＤＦ 存储样本

Ｆｉｇ． ８　 Ｓｔｏｒａｇｅ ｓａｍｐｌｅ ｏｆ ＲＤＦ

３　 结束语

本文结合现有自然语言处理技术和甲状腺病史

的数据特征，提出了一种甲状腺病史结构化处理方

法。 首先，构建专业词库和病史本体，分别用于指导

分词和实现结构化输出；其次，对原始数据进行预处

理，并将预处理后的数据进行实体识别，实现对分词

结果的标签预测；最后，基于病史本体结构，使用标

签抽取和词库匹配两种方法，实现对甲状腺病史的

结构化，并通过 ＲＤＦ 将结构化结果进行存储。
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