
前 言

根据世界卫生组织（World Health Organization,

WHO）的定义，临床试验是一种以志愿者为主要研究

对象的科学研究，旨在评估新的实验性药物、现有药

品和医疗设备的疗效与安全性的系统性试验，对促

进医学发展和提高人类健康具有积极作用［1］。美国

临床试验注册中心是全球最大的临床试验注册平台

之一，其数据覆盖范围广、数据质量高且更新及时，

为临床试验的设计和优化提供有力的支持，其中的

纳入排除标准（简称“纳排标准”）是决定受试者能否

被纳入实验组的关键因素，也是试验成功的前提条

件之一。

患者数量招募不足是过去的临床试验经常面临
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的问题之一［2］，而这种情况通常与纳排标准存在直接

或间接的关系。在早期的研究中，纳排标准的制定

主要通过研究人员依靠手动检索与比较分析法进

行，然而这两种方法费时且容易出现主观误差，严重

影响筛选方案的制定效率和准确性。

与复杂繁琐的手动流程相比，经过严格测试的

人工智能算法能快速、高效地制定纳排标准，提高临

床试验的效率和质量，同时缩短试验的周期并降低

成本。因此，采用人工智能算法辅助筛选方案的制

定和优化已成为临床试验设计和实施的研究热点。

作为信息抽取的子任务，命名实体识别可以识别处

理医学中的专有名词（如药物名称等）［3］。但是，由于

生物医学实体的多样性与变异性，识别生物医学实

体是一项具有挑战性的任务。生物医学实体识别方

法主要分为基于字典和规则的方法以及基于深度学

习的方法。基于规则和字典的命名实体识别方法主

要利用已有的标准术语词典及匹配算法识别文本中

出现的术语，并结合领域专家的观点建立词典或规

则模板［4-5］。医学领域专业术语众多，随着新的实体

名称不断出现，词典的及时更新将面临巨大挑战；此

外，单纯依赖传统的词典匹配方法也难以达到较高

的性能，通常需要结合其他方法使用［6］。虽然基于复

杂规则的系统精确率高，但随着规则变得越来越特

殊，召回率会越来越低。因此，该方法通常与机器学

习方法相结合以提高模型性能［7-8］。机器学习已被广

泛应用于序列标注问题的研究中，对序列中的每个

单词赋予特定标签，通过输入单词序列，输出相应的

实体和预测结果。机器学习主要解决两个问题，即

确定实体边界和预测实体类型，并且能为每个实体

分配特定标签，以表明其开始、中间和结束等词位

信息。

自然语言处理（Natural Language Processing, NLP）

的深度学习技术不断进步，为生物医学文本挖掘模型

带来新的可能性。2015年，百度研究院提出深度学习

应用于命名实体识别的模型，即双向长短期记忆网络-

条件随机场（Bidirectional Long Short-Term Memory

Network - Conditional Random Field, BiLSTM-CRF），该

模型通过深度建模上下文信息，再利用条件随机场解

码整个句子的标签。如今，NLP已不再是单个模型处

理单个任务，而是在大量语料上预训练通用模型，并对

特定下游任务进行微调，ELMO、GTP、BERT等微调后

的模型在许多NLP任务上都表现优异。自动纳排标

准采用了多种方法，包括基于模式匹配和规则的

EliXR［9］、EliXR-TIME［10］和ERGO系统等。此外，还有

大量的研究集中在信息抽取方面，如 EliIE［11］和

Criteria2Query［12］以及Tseo等［13］的工作。

针对目前临床试验纳排标准标注语料匮乏和术

语专业性强等问题，本研究参考医学术语系统

UMLS，并结合医学专家定义和纳排标准数据的特

点，预先制定纳排标准实体标注规则，采用 BIO标注

方式创建基于纳排标准的训练语料库，并将预训练

语言模型 BioBERT 引入纳排标准实体识别任务中，

提出一种基于 BioBERT与 BiLSTM 的医学实体识别

模型。

1 BioBERT-Att-BiLSTM-CRF命名实体识别模型

本研究提出的医学实体识别模型 BioBERT-Att-

BiLSTM-CRF 的整体架构如图 1 所示。首先将英语

文本转换成 BioBERT 的输入格式。然后将其输入

BioBERT网络中以识别句子特征。BioBERT通过编

码层的BiLSTM捕捉词向量中的长距离依赖关系，得

到句子中每个单词的正确标签；使用注意力机制提

取重要特征并减少噪声干扰。最后采用CRF层为最

终预测的标签引入约束条件，以提高标签预测的准

确率。该方法在经典 BiLSTM-CRF的基础上进行改

进，引入BioBERT语言模型以及注意力机制，进一步

提高命名实体识别的准确性和效率。

1.1 BioBERT模型

BioBERT 是针对生物医学领域的语言表示模

型［14］。该模型利用大规模的生物医学语料库进行预

训练。BioBERT与BERT具有相同的架构，编码器均

采用双向 Transformer，并且基于注意力机制表示文
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图1 BioBERT-Att-BiLSTM-CRF模型架构图

Figure 1 BioBERT-Att-BiLSTM-CRF model architecture
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本序列的上下文关系，能很好地并行计算和捕获长

距离文本特征。BioBERT 的 Embedding 包括 3 种不

同的嵌入特征，分别是 Token Embeddings、Segment

Embeddings 和 Position Embeddings。具体嵌入特征

如图2所示。

图2 Embedding示意图

Figure 2 Embedding diagram

为提高模型效果，该模型结合了“掩码语言模型

（Masked Language Model）”和“下一句预测（Next

Sentence Prediction）”两个任务。在掩码语言模型中，

每次会随机选取文本序列中 15%的词，其中，80%的

词被掩盖，即用特殊的标记符号替换原始词汇；10%

的词被替换为随机生成的其他词；10%则直接保留原

始词，不进行任何处理。模型需要根据上下文信息

预测被掩盖的词。下一句预测任务则需要输入两个

句子A和B，从中随机选取两个句子进行训练，其中，

50% 的概率是连续的上下文，另外 50% 的概率则是

不连续的。模型需要判断句子 B是否为句子 A的下

一句，以判断这两个句子之间的关系。

在生物医学语料库上进行预训练后，BioBERT

在多种生物医学文本挖掘任务中的表现远远超过

BERT 和其他先进的模型。在生物医学命名实体识

别和生物医学关系提取任务中，BioBERT 的 F1值分

别提高 0.62% 和 2.80%；而在生物医学问答任务中，

平均倒数排名提高 12.24%，表现显著优于其他

模型［14］。

BioBERT 的预训练和微调概述如图 3 所示。首

先，采用通用领域预训练的BERT权重对BioBERT进

行初始化；随后，通过使用生物医学领域语料库（涵

盖 PubMed 和 PMC 中的文本）对 BioBERT 进行进一

步预训练；最后，对 BioBERT 进行微调，并通过命名

实体识别、关系抽取和问答等任务进行评估。

图3 BioBERT的预训练和微调

Figure 3 Pre-training and fine-tuning of BioBERT

1.2 BiLSTM模型

传统的循环神经网络在处理长文本时可能会出

现梯度消失或梯度爆炸的问题。为解决这个问题，

Hochreiter等［15］提出长短期记忆网络（LSTM）。相比

传统的循环神经网络模型，LSTM通过增加门控机制

和记忆单元的方式来捕捉长距离依赖关系。门控机

制主要用于存储文本特征，而记忆单元则用于筛选

已经存储的信息。LSTM 模型通过累加更新的方式

来传递信息，避免在处理长文本时可能出现的问题。

LSTM 的单元结构如图 4 所示。其中，Xt 表示 t 时刻

的输入向量，Ct表示记忆细胞，~Ct表示中间状态，ht表

示隐藏状态，ft 表示遗忘门，it 表示输入门，ot 表示输
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出门。遗忘门确定前一个步长中保留或摒弃哪些信

息，输入门用于处理当前序列位置的输入，控制记忆

单元决定存储哪些重要信息，输出门确定下一个隐

藏状态。

遗忘门基于前一时刻的隐藏状态 ht - 1 和当前时

刻的输入词Xt计算得出，具体公式如下：

ft = σ (Wf∙[ ]ht - 1, Xt + bf) （1）

输入门的值 it和中间状态~Ct的计算公式如下：

it = σ (Wi∙[ ]ht - 1, Xt + bi) （2）
~
Ct = tan (WC∙[ ]ht - 1, Xt + bc) （3）

t 时刻的细胞状态 Ct 基于输入门的值 it、遗忘门

的值 ft、中间状态~Ct 和前一时刻细胞状态Ct - 1 计算得

出，具体公式如下：

Ct = σ ( ft∙Ct - 1 + it∙~Ct ) （4）

t时刻输出门的值 ot 和隐藏状态 ht 由前一时刻的

隐藏状态 ht - 1、当前时刻的输入词Xt 和当前时刻隐藏

状态ht计算得出，计算公式如下：

ot = σ (Wo∙[ ]ht - 1,Xt + bo) （5）

ht = ot*tan (Ct) （6）

其中，σ为 sigmoid函数，其输出值范围在 0到 1之间，

用于表示需要保留或遗忘的信息的比例；W和 b分别

表示链接两层的权重矩阵和偏置向量，通过反向传

播算法更新，使得模型可以适应输入数据的特征。

然而，LSTM 模型还存在一些缺陷。通常情况

下，前向 LSTM 无法处理下文的内容信息，从而限制

模型在学习下文信息时的表现，对模型的最终性能

产生不良影响，特别是在处理序列标注任务等 NLP

任务时，上下文信息对于单词、词组甚至字符都非常

重要。为解决这个问题，有学者提出 BiLSTM。

BiLSTM本质上仍是一个循环神经网络，它将前向和

后向LSTM网络连接在一起，同时考虑前后两个方向

的内容信息来提高整个 NLP 模型的性能。BiLSTM

的结构如图5所示。

1.3 注意力机制

2014年，Minh等［16］首次将注意力机制引入循环

神经网络模型，并用于图像处理。随后，注意力机制

逐渐被应用到 NLP 任务中。2017 年，谷歌团队首次

在文本表达中使用注意力机制［17］。该机制的工作原

理是通过函数计算当前输入模块与整个输入信息之

间的相似性，从而计算出每个输入模块对于当前输

出的重要性，并将其作为权重赋予输入语句，最终得

到注意力分布αi，用于调整不同输入模块在生成输出

时的贡献度，从而提高整个模型的性能。

注意力打分机制 f (Q,Ki)的公式如下：

f ( )Q, Ki

ì

í

î

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

QT Ki 点积模型

QTWKi 双线性模型

W [ ]Q∙Ki 缩放点积模型

V T tanh ( )WQ + UKi 加性模型

（7）

其中，K和 Q表示键和查询，V、W和 U是需要通过网

络训练学习得到的参数矩阵。

然后，使用 softmax函数将其归一化得到概率分

布，从而得到每个键的权重。具体公式如下：

αi = softmax ( )f ( )Q, Ki =
exp ( f (Q, Ki) )

∑j
exp ( f (Q, Ki) )

（8）

最后，将权重和对应的值 V进行加权求和，得到

最终输出，公式如下：

Attention ( )Q, K, V =∑i
αiV i （9）

1.4 CRF

CRF 是一种判别式概率无向图学习模型，它是

在隐马尔可夫模型和最大熵模型的基础上发展而来

的。CRF 是一种非参数化的统计学习方法，它可以

在标注和切分有序数据的条件概率模型中发挥重要

作用，其一般定义如下［18］：设输入序列 X和输出序列

Y 为随机变量，给定输入序列 X 的情况下，CRF 可以

计算输出序列Y的条件概率分布P (Y|X )。假设由随

机 变 量 Y 构 成 随 机 无 向 图 G = (V, E ) ，其 中
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图4 LSTM单元结构图

Figure 4 LSTM unit structure
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Y = { Yv|v ∈ V }是以图中节点 v为索引的随机变量集

合。在给定X的条件下，若每个随机变量Yv都满足马

尔可夫属性，即对于任意节点 v 均满足式（10），则条

件概率分布P (Y|X )被称为条件随机场。

P ( )Yv|X, Yw,w ≠ v = P (Yv|X, Yw,w~v ) （10）

其中，w~v 表示与顶点 v 直接相邻的所有顶点 w；

w ≠ v表示除顶点 v以外的所有顶点；Yv与Yw 为顶点 v

与w对应的随机变量。

在实际应用中，由于线性链 CRF 模型训练时间

较短且操作便捷，因此其应用最为广泛。图 6展示了

两种主要的线性链条件随机场的图结构。

在序列标注任务中，模型的观察序列通常使用

X = ( X1, X2,⋯, Xn) 表 示 ，状 态 序 列 使 用 Y =

(Y1,Y2,⋯, Yn)表示。在给定随机变量X取值为 x的情

况下，可以计算随机变量 Y取值为 y的条件概率分布

P ( y|x )，计算公式可参考式（11）：

P ( y|x )= 1
Z ( )x

exp(∑i,kλk tk ( )yi-1,yi,x,i +∑i,l ul sl ( yi,x,i ) )
（11）

其中，tk、sl 为特征函数，当特征条件被满足时才取值

为1，否则为0；λk、ul为对应权重。

Z ( x )为归一化因子：

Z ( )x =∑y
exp(∑i,kλk tk ( )yi - 1,yi,x,i +∑i,l ul sl ( yi,x,i ) )

（12）

为简化上述公式，用一个统一的符号来表示转

移特征、状态特征及其权重。式（13）表示为简化后

的模型：

P ( )y|x =
1

Z ( )x
exp∑k = 1

K wk fk ( y, x ) （13）

其中，

Z ( )x =∑y
exp (∑k = 1

K wk fk ( y, x ) ) （14）

通过式（15）计算条件概率：

L = log ( P ( y|x ) ) （15）

使用Viterbi算法来求解最大概率标签：

ŷ = argmaxP ( y|x ) （16）

2 实验结果与分析

2.1 实验数据

本研究基于美国临床试验注册中心的相关临床

试验注册数据进行研究，这些研究项目由临床研究

者们在世界各地进行，其中包括有关人类志愿者医

学研究的多方面信息，如疾病、干预措施、研究的标

题、试验设计、纳排标准以及进行研究的地点等。数

据集共有 4 000条临床试验标准，其中纳排标准数据

达25 294条，训练集与验证集按8:2比例划分。

2.2 实验配置

本研究的实验环境采用 Python语言以及开源的

深度学习框架 Pytorch。具体环境设置见表 1。本研

究使用BioBERT模型，该模型的隐藏层共有 12层，每

层有 768个节点，并且使用 12个注意力头。BioBERT

模型使用GELU作为激活函数，BiLSTM的隐藏单元

数为128。在训练过程中，BioBERT-Att-BiLSTM-CRF

的最大序列长度为 512，batch_size 为 192。此外，

BioBERT学习率设置为5e-5，Dropout为0.1。

项目

操作系统

CPU

GPU

Python版本

PyTorch框架

实验环境

Windows10

i7-11370H@3.3 GHz

RTX3080（16 G）

3.7.0

1.7.1

表1 实验环境配置

Table 1 Experimental environment configuration
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图6 线性链的条件随机场图

Figure 6 Graphs of conditional random field of linear chain
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2.3 概念定义与标注文本

在临床试验纳排标准中，需要对特定意义的医

学实体进行标注，如疾病名称“Gout”、治疗方式

“Dialysis”以及过敏症“Quercetin”等。UMLS已被广

泛应用于电子病历、临床研究以及文献分类等领域，

旨在解决不同研究对医疗实体的定义和标注规则存

在的差异问题。UMLS包含多种来自不同领域的医

学词汇和术语，其中所包含的生物医学术语数量超

过五百万，涵盖了至少两百万种医学概念。本研究

考虑 Zhang 等［19］提出的医学实体标注规范，并结合

UMLS定义的实体类别，通过对临床试验的专业知识

和纳排标准的综合分析，最终定义年龄（Age）、疾病

（Disease）、治疗方式（Treatment）、过敏症（Allergy）、

性别（Gender）以及妊娠（Pregnancy）共 6 种类别的临

床实体，表2列举了具体实体类型及其含义。

命名实体识别的目的是识别出文本中的实体，

需要对数据进行标注，本研究使用BIO标注方式进行

标注。若标记非实体则标注为“O（Other）”，若为实

体的第一个单词则标注为“B（Begin）”，若为同一实

体的其余单词则标注为“I（Internal）”。实体类别缩写

（如Dis、Gen、Pre等）接在“B”和“I”标签后，用连字符

（或下划线）分割，表 3是对临床纳排标准文本中预测

标签的示例。

2.4 评价指标

为 评 估 模 型 的 性 能 ，本 研 究 采 用 精 确 率

（Precision, P）、召回率（Recall, R）和 F1 值（F1-Score,

F1）来评估模型的性能。其中，精确率表示正确识别

的实体占识别出的实体总量的比例，召回率表示正

确识别的实体占标准结果中实体总量的比例，F1 值

是精确率和召回率的调和平均值。各指标对应的计

算公式如下：

P =
TP

TP + FP
（17）

R =
TP

TP + FN
（18）

F1 =
2PR

P + R
=

2TP

2TP + FP + FN
（19）

其中，TP 表示正确地预测为正例的实际正例样本数

量数量，FP 表示错误地预测为正例的实际负例样本

数量，FN则表示错误地预测为负例的实际正例样本

数量。

2.5 对比实验

为验证本研究提出的BioBERT-Att-BiLSTM-CRF

模型在临床试验纳排标准实体识别任务中的识别效

果，设计了以下几种方法进行对比实验：（1）BiLSTM-CRF

模型，输入为 word2vec 训练得到的词向量，经过

BiLSTM层后输出每个标记的概率，最后通过CRF层

进 行 实 体 识 别 。 该 模 型 在 中 英 文 生 物 医 学

实 体 识 别 任务中被广泛应用，取得了良好的效果。

（2）Att-BiLSTM-CRF 模型，引入注意力机制以确保

模型能关注标记本研究中同一 token的多个实例之间

的一致性。（3）BERT-BiLSTM-CRF 模型，使用 BERT

预训练模型提取句子特征，再将获取的特征与经典

BiLSTM-CRF模型相结合。（4）BERT-Att-BiLSTM-CRF

模型，在上个模型的基础上引入注意力机制，从而更

好地利用上下文信息和全局信息。（5）BioBERT-Att-

BiLSTM-CRF 模型，采用 BioBERT 替换上个模型中

的 BERT，与现有方法相比，该模型被证实对公共医

疗数据集的实体识别具有较好的表现。

2.6 结果分析

各模型对比结果见表 4。整体实验结果表明

BioBERT-Att-BiLSTM-CRF 模型在临床试验纳排标

准实体识别中表现最佳。相较 BiLSTM-CRF，Att-

BiLSTM-CRF模型的精确率提高 2.59%，召回率提高

2.84%，F1值提高2.72%，表明该模型可以通过引入注

序号

1

2

3

4

5

6

实体类别

年龄

疾病

治疗方式

过敏症

性别

妊娠

实体含义

受试者的年龄要求

表示能被治疗的病因或医生对病人做出的诊断，包

括常见疾病、综合征、中毒/受伤、器官/细胞受损等

表示用来预防、治疗及诊断疾病的化学物质，在UMLS

中对应临床药物、糖皮质激素、疫苗、抗生素等

受试者存在的过敏症

受试者的性别要求

受试者是否怀孕

表2 实体类型及相关含义对照表

Table 2 Entity type and the corresponding meaning
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序号

1

2

3

4

5

6

实体类别

年龄

疾病

治疗方式

过敏症

性别

妊娠

开始标签

B-AGE

B-DIS

B-TRE

B-ALL

B-GEN

B-PRE

中间标签

I-AGE

I-DIS

I-TRE

I-ALL

I-GEN

I-PRE

表3 临床纳排标准实体预测标签定义

Table 3 Clinical eligibility criteria entity
prediction label definitions
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意力机制来提高整个识别任务的准确率，从而更好

地捕捉上下文关系和实体特征。BERT 预训练语言

模型的优越性在于其能更好地学习上下文信息，从

而提高模型的泛化能力。因此，在实体识别任务中

引入注意力机制和 BERT 预训练语言模型可以相互

协作，提高模型的性能和准确率，从而更好地处理

NLP中的实际问题。比较BERT-Att-BiLSTM-CRF和

BioBERT-Att-BiLSTM-CRF模型的表现，前者的精确

率、召回率和F1值分别是 76.43%、76.95%和 76.69%，

后者分别为 77.51%、77.30%和 77.40%。相较BERT，

基于 BioBERT 的实体识别模型效果更出色。因此，

在进行多轮训练时，应选择 BioBERT 模型作为词嵌

入层，并引入注意力机制，以提高模型效果。

训练完成后，该模型被用于临床试验筛选方案

实体识别任务中，以自动并高效地识别其中的实体。

该模型对不同实体类型的识别结果如表 5所示，整体

而言，该模型在临床病历命名实体识别任务中展现

了相对均衡的综合性能，总体 F1值为 77.40%。其中

年龄和性别实体类型的表现相对较为显著，F1 值分

别达到 82.82% 和 86.29%，疾病和治疗方式实体类型

的 性 能 也 较 为 良 好 ，F1 值 分 别 达 到 77.18% 和

77.23%。

3 讨 论

过去的研究主要集中在临床病例数据集，例如

孙安等［20］、张柏嘉［21］、唐国强等［22］、曹春萍等［23］以及

万泽宇等［24］的工作，均专注于命名实体识别任务，提

出了多样化的方法和技术以改善模型性能。他们解

决了实体知识边界划分不明确、复合实体知识识别

困难以及学习标签的依赖关系等问题，从而改善医

学领域复合实体知识识别的效果，为临床病历文本

中的复合实体识别提供可借鉴的方法。另一方面，

蔡晓琼等［25］尝试对 COVID-19 临床文本进行命名实

体识别，但其数据仅限于COVID-19的临床试验注册

记录中的摘要文本，且存在实体种类多但数量不均

衡的问题。

与之前的研究相比，本研究关注临床试验纳排

标准。这种聚焦相较于临床病例数据集更精准，相

比摘要文本能提供更多的信息。进一步而言，基于

纳排标准的命名实体识别，能构建纳排标准知识图

谱，为医疗工作者制定纳排标准提供有效可靠的方

案。本研究将提升医学实体识别的水平，并通过提

高纳排标准的精度，进一步推动临床试验的科学性

和准确性。

4 结 论

本研究提出一种医学实体识别模型，采用基于

BioBERT 预训练语言模型的词嵌入技术，并融合了

BiLSTM 和 CRF 序列标注方法，引入注意力机制，可

用于识别临床试验纳排标准中的新兴医学实体。多

组实验对比验证了本研究方法的有效性。结果表明

该模型的识别性能优于基准模型和主流预训练模型

的实体识别方法，同时也能有效地完成相关实体的

识别任务。

在接下来的工作中，将在纳排标准命名实体识

别的基础上进行关系抽取，并设计纳排标准领域的

知识图谱，从而为后续的纳排标准辅助决策提供支

持。此外，本研究的文本分析主要基于英文，对中文

文本的处理仍有待提升，可以借鉴现有的中文文本

处理技术。本研究为临床试验纳排标准的自动化处

理提供了有力支持，并为未来的相关研究提供了新

的发展方向。
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