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基于 ＨＬ７的电子病历关键信息抽取技术研究
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摘　要：结合ＨＬ７（ＨｅａｌｔｈＬｅｖｅｌＳｅｖｅｎ）标准的数据存储特点对目前电子病历的内容和结构进行了深入分析，
提出了医疗信息五元组模式，以及更为细化的二元组和语义类描述，并在此基础上提出了模式泛化、模式获取、

医疗信息自动抽取等一系列算法．通过实际３１２份住院病历数据下的实验表明，系统在查准率与查全率方面，
获得了较好的结果，而且由于有自动学习的特性，随着训练语料的增加，系统的整体性能表现将更加优异．
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　　在医疗信息化的大背景下，随着计算机及互
联网技术的发展，以电子病历为载体的数字化医

疗信息呈现海量增长的趋势，为快速准确获得所

需信息，并将其以规范化的形式存储，使之方便地

实现医疗数据的存储、传输、共享以及数据挖掘已

成为人们一种迫切的需求．
电子病历 （ＥＭＲ）在美国、日本和英国等［１－２］

国家已投入巨资进行了深入的研究和应用．在国
内医学领域［３］，电子病历及相关的医疗信息存

储、传输、共享、挖掘等研究仍属刚刚起步阶段．而
目前的电子病历大多以非结构化或者半结构化的

文本形式为主，越来越难以满足现代医学研究的

需求．因此，将病历信息进行数字化与可计算化转
换是具有重大意义的研究课题．

目前普遍采用基于结构化病历采集模板的方

式采集病历信息，获得大规模结构化病历库．由于
人工创建模式的方法不仅耗时费力，而且由于信

息抽取模式的分布不均匀，获取数目庞大的低频

模式往往变得非常困难．因此目前常用模式自动
生成技术来获取信息抽取模式，包括基于人工语

料标注的模式学习方法、基于人工语料分类的模

式学习方法、基于种子的模式学习方法等［４－９］．国
内医疗模式获取方面主要进行了对中医药学的局

部信息抽取的研究．文献［１０］提出了 Ｂｕｂｂｌｅ
ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ方法，对中医药学中的复方名称和疾
病名称进行了自动抽取．文献［１１］构建了医学本
体来处理医学知识．本文通过对大量实际病历的
分析；根据其描述独特的句法、语法特点以及极强

的领域特殊性．根据人工给出的种子对大量训练



病历进行学习，最终得到每类诊察、诊断信息的抽

取模式，然后通过匹配信息抽取模式的方法完成

对病历诊察信息的抽取．

１　医疗信息模式自动获取
病历信息的抽取通常基于模式匹配的方法，

即模式以空槽的形式给出应从文本中获取的各项

内容．因此模式的自动获取是关键信息抽取算法
的核心．
１１　基于ＨＬ７的病历信息描述特征分析

本文采用满足ＨＬ７标准的数据库作为数据存
储方案．因此必须首先结合 ＨＬ７参考信息模型与
病历自身的特点来分析，进而达到对病历信息有效

覆盖的同时方便抽取的数据进行结构化存储．
ＨＬ７（ＨｅａｌｔｈＬｅｖｅｌＳｅｖｅｎ）是由美国国家标准

局（ＡＮＳＩ）授权的标准开发机构 ＨｅａｌｔｈＬｅｖｅｌＳｅｖ
ｅｎＩＮＣ．（ＨＬ７组织）研究开发的一个专门用于医
疗卫生机构及医用仪器、设备数据信息传输、存储

以及处理的标准．目前已成为全球各国医疗卫生
信息化的重要基础和关键技术．在 ＨＬ７标准中特
别定义了用于数据的存储与交换的信息表示模

型———参考信息模型（ＲＩＭ），它是结构化的信息
规范．这个模型包括属性（Ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ）、关系（Ｒｅｌａ
ｔｉｏｎｓｈｉｐｓ）、约束（Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ）和状态（Ｓｔａｔｅｓ）．它
简明、完整的定义一套结构和词汇，用于实现广泛

的临床场景的信息表达需求．
本文利用自动获取的模式来抽取的信息是诊

察信息，该类信息在 ＨＬ７设置的数据模型中，属
于观察类表的信息．在该模型中很多类信息都属
于观察类的信息，包括诊察信息、诊断信息、实验

结果、过敏反应以及生理现象．如表１所示的是一
个观察类的实例———病述表．

表１　病述表

属性名 属性描述

ＩＤ 表的主码

发作时间 疾病发作的时间

症状号 疾病的编号

位置号 疾病位置的编号

持续时间 疾病持续的时间

症状值 疾病的严重程度代码

　　在病述表中，除了用来识别表内项的主码
“ＩＤ”外，用来描述诊察症状的项分为：症状开始
时间、症状部位、症状描述、程度／频度和持续时间
５个部分．
　　为了能用机器学习的方法自动完成病历信息

的抽取，还需要对病历本身的结构和特征有充足

的认识．表２所示的是一份有代表性的烫伤病历
的诊察信息．

表２　病历诊察信息

信息类型 信息内容

诊察

发热，左手背、左腕、左前臂见烫伤创面，左手

臂局部轻度红肿，手背散布大小不等水疱，部

分腐皮脱落，基底红白相间，渗出少．创面污染

不重，总面积约２％．

　　诊察信息除了在表达方式上具有显著的医学
领域特征外，与ＨＬ７的参考信息模型相比有以下
特点：

１）与参考信息模型的数据相比，普通诊察信
息没有症状开始时间与持续时间２个部分．上述
信息在病历中以病史及入院经过信息出现．病历
中出现的诊察信息全部以静态信息出现，时间默

认为病历生成时间．
２）普通诊察信息的表述具有自然语言的特

点，信息的表述与参考信息模型的代码表述相比

较复杂．
因此，模式的表达方式经过消减与细分后可

分为：对象的修饰、对象、程度／频度、性质和描述
５个部分．根据上述信息特点本文设计了病历信
息的五元组表示形式：＜对象修饰，对象，程度，性
质，对象描述 ＞．其中对象与描述部位必须出现．
而病历信息抽取模式就是五元组的子集．

另外，由于语言使用的灵活性，五元组中的主

体修饰与程度部分的位置也具有一定的灵活性．
因此模式格式的定义中各元素的相对位置并不是

唯一的．
根据对大量的病历中诊察信息的特征结合

ＨＬ７参考信息模型的分析，发现诊察信息基本上
是由主体和描述２部分组成，这部分诊察信息本
文称为第１类诊察信息（文中没有明确说明是哪
一类的都是指第１类诊察信息），通过诊察抽取
模式对它进行获取，如“头痛、面色无华、口干、舌

质暗红、心烦”等．
其中信息的主体是由对象和描述 ２部分组

成，如“头痛、面色无华、口干”等，本文可以采用

二元组来表示：＜对象，描述＞．
例如，对于语句“右臂前部剧烈肿痛”，经过词

法分析处理后为“右 ／ｆ，臂 ／ｎ，前部 ／ｆ，剧烈 ／ａ，
肿 ／ｖ，痛／ａ”，采用 ＜对象，描述 ＞二元关系模式
可以得到特例模式：＜臂／ｎ，痛／ａ＞．采用五元组
对它进行匹配可得到一个六元组的特例模式：

＜右 ／ｆ，臂 ／ｎ，前部 ／ｆ，剧烈 ／ａ，肿 ／ｖ，痛 ／ａ＞．
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五元组中除二元关系外其他３个部分（即主
体修饰词、程度和性质）称为模式抽取语义类．语
义类虽然不是诊察信息必须的组成部分，但它们

对抽取模式的表示具有非常重要的作用．
１）解决同义词表述问题，简化二元关系模板．
２）去掉修饰语中的否定性词汇，使模板得到

统一和简化，解决语句歧义问题．
３）可以更加精确的对信息进行量化，例如含

有修饰词“无”的症状可以量化成０；含有修饰词
“轻微的可以量化成０５；含有修饰词“极”、“非
常”可以量化成２等等；方便后续数据的转换、量
化分析、数据挖掘．
４）去掉导致模板抽取的错误的无效信息．
表３是对语义类的一些应用举例．本文利用

《同义词词林》并针对它们在医学领域的语义特

点，设计了病历信息语义类同义词林，并用一个对

象来替换模板中出现的多个同类词．这个对象可
能为词组，如“部位”，也可能为各类复合词组如

表示数值的“程度１５”或者直接删除．

表３　语义类举例

语义类 同类词举例 替换对象

对象修饰 左、右、上… ＜部位＞

程度 稍微、严重… 数值＜程度１５＞

性质 肿、胀、浮肿… 代码＜性质００１＞

否定性词组 无、没有、未… 数值＜０＞

无效信息 患者、感到… 空

１２　模式泛化
二元关系特例模式只能概括生成它的文本，

要想使其能概括别的文本片段，则需要对特例模

式泛化，生成泛化模式．一般对特例模式进行泛化
有２种方法：基于语法的泛化和基于语义的泛化．
基于语法的泛化是把特例模式中具有相同语法的

对象进行抽象，得到泛化模式；基于语义的泛化是

指把多个特例模式中具有相同语义类型的单元进

行抽象，得到泛化模式．本文采用语法与语义相结
合的泛化方法，进行二元关系泛化和语义类泛化

２个阶段的处理．
１２１　模式的二元关系泛化算法

二元关系泛化的主要目的为：去除否定性词

汇；生成可发现新二元关系的模式．二元关系泛化
算法如图１所示．
　　例如文本片段“右膝无肿痛”与二元关系“膝痛”
进行匹配，找到一个对象类命名实体和一个描述类命

名实体．可以生成一个特例模式为：＜｛右 ／ａｄｊ｝，
｛膝 ／ｎ｝，｛无 ／ｖ｝，｛肿 ／ｖ｝，｛痛 ／ｖ｝＞．该特例模

式经过二元关系泛化后可得到二元关系泛化模

式：＜｛右 ／ａｄｊ｝，对象，｛肿 ／ｖ｝，描述｝＞．

　　输入：诊察信息文本片段Ｓ

输出：二元关系泛化模式ＳＰ

１．对文本片段进行预处理，获得一个包含某个二元关系的词集

合，从该集合中查找含有否定语义类的词，并删除．

２．从二元关系库中找出该集合含有的二元关系．若有，转入３，

否则转入４．

３．确定二元关系在该集合中的对象和描述的位置．并将相应位

置进行泛化，生成二元关系泛化模式，存入模式库．

４．二元关系模式泛化算法结束．

图１　二元关系泛化算法描述图

１２２　模式的语义类泛化算法
由于本文处理的信息具有医学领域的独特特

性，特别是句法结构比较简单．易于建立简单的语
义理解规则．因此提出了一个基于规则与语义类
表的语义类泛化算法．该算法的主要思想为：利用
二元关系泛化模式的对象与描述部位的槽，将模

式分割为３部分，分别为：对象前部、对象与描述
中间部位和描述后部．将对象前部的全部词作为
对象描述信息，与对象修饰语义类进行比较替换．
中间部位的信息的词集合一定属于对象修饰类、

程度类与性质类构成的总集合的子集，且具有顺

序性，因此这部分信息按照该顺序规则进行匹配

替换．描述后部的词作为程度类信息进行匹配替
换．替换后的泛化模式存入模式库．

语义类泛化算法具体描述如图２所示．

　　输入：二元关系泛化模式集合Ｕ

　　输出：语义类泛化模式Ｐ

１．从Ｕ中找出一个二元关系泛化模式ＳＰ．若找到，转到２，否则

转到７．

２．将模式ＳＰ依照二元关系的２个位置进行分割．获得３段词组

集合，分别为ＳＵ１、ＳＵ２、ＳＵ３．

３．对ＳＵ１进行处理，逐个将ＳＵ１中的词汇与对象修饰语义类进

行匹配，若找到，则将其替换为相应词汇．

４．利用对象修饰语义类、程度语义类、性质语义类对ＳＵ２进行拆

分，并满足对象修饰语义类———程度语义类———性质语义类的

顺序进行排列．若出现顺序错误，将出现错误的位置处还原．

５．逐个将ＳＵ３中的词汇与程度语义类进行匹配，若找到，则将其

替换为相应词汇．

６．删除原有模式，将替换后的词组按照 ＳＵ１ＳＵ３的顺序重新组

合为模式．存入模式库中，转１．

７．算法结束．

图２　语义类泛化算法描述图
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　　例如将二元关系泛化模式 ＜｛右 ／ａｄｊ｝，对
象，｛关节／ｎ｝，｛肿／ｖ｝，描述，｛严重／ａｄｊ｝＞按照
对象实体和描述实体进行分割，形成 ３个片段
＜｛右 ／ａｄｊ｝＞、＜｛关节 ／ｎ｝｛肿 ／ｖ｝＞、＜｛严
重 ／ａｄｊ｝＞．分别对其进行语义类泛化并重新组
合，生成语义类泛化模式｛＜部位 ＞，对象，＜部
位 ＞，＜性质００１＞，描述，＜程度２＞｝．
１３　抽取模式自动获取算法设计

在抽取模式和模式泛化的定义的基础上，针

对诊察信息的特点，本文设计了一个基于 Ｂｏｏｔ
ｓｔｒａｐｐｉｎｇ算法的模式自动获取算法，用于获取病
历信息的二元关系，从而得到该类信息的抽取模

式．Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ算法是一种从自由文本中进行
信息抽取实现结构化数据存储的新的信息抽取模

式获取方法．它不需要预先标注的手工训练集，只
需要以少数数据（种子）和大量的未标注语料为

基础，通过由种子词产生模式，再由模式产生种子

词的不断循环迭代，最终产生所需的模式库．其整
体流程如图３所示．
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图３　Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ算法流程图

　　基于Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ的模式获取方法由３个部
分组成：

ｌ）初始条件．给定一个医院病历文档集合
Ｄ＝｛ｄ１，ｄ２，…，ｄｎ｝、医学术语库、语义类库、词法
分析模块和人工给初的少量种子二元关系．定义
二元关系类别ＳＲ＝＜ｎ，ｖ＞，其中：ｎ为文本串中
名词性短语ＮＰ的中心词；ｖ为文本串中修饰ｎ的
动词或形容词短语的中心词．
２）Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ迭代．目标为从Ｄ中学习ＳＲ

的二元关系模式集合Ｐ和属于ＳＲ的二元关系集
合Ｒ．首先利用种子关系检索病历文本集合，产生
可信度高的新二元关系实例；然后利用新模式去

匹配语料集，抽取新的种子关系．由此循环迭代，
至达到规定的迭代次数或种子关系不再增加

为止．
３）输出结果．目标词和用于抽取目标词的

模式．
算法的具体描述如图４所示．

　　输入：病历文档集合Ｄ、种子二元关系集合Ｓ

　　输出：二元关系模式集合Ｐ、全部二元关系集合ＳＰ

１．对病历信息进行预处理操作，包括分类，内容的分词、词性标

注、单句切分等操作．

２．读出二元关系库中未处理的二元关系．

３．根据种子词学习特例模式集合．主要包括：

① 根据给出的种子二元关系，遍历整个训练集合的每个单句，

找出所有包含种子二元关系的单句．

② 以ｎ和ｖ为中心，将每个单句分割为３部分．

③ 根据抽取模式的表示方式，将每个单句转化成一个特例模

式，形成种子二元关系的特例模式集合．

４．利用泛化算法生成二元关系的泛化模式集合．

５．使用同义词林对得到的二元关系进行重复性验证，非重复的

种子保存到二元关系库中去，否则抛弃．

６．二元关系库中有新的种子，则转到２，否则转到７．

７．使用语义类模式泛化算法，对模式库中的二元关系泛化模式

进行泛化．获得最终的泛化模式，并存入模式库．

８．算法结束．

图４　Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ算法描述图

２　基于自动获取模式的信息抽取
算法

　　利用已有的模式库对病历中的诊察信息进行
抽取．问题在于：模式库中的诊察信息抽取模式经
过模式的２阶段泛化，已经成为抽象的字符串组
合．这种组合已经脱离了自然语言的范畴，无法直
接用来与诊察信息中的语句进行匹配，并抽取相

应信息．因此，需要将抽象化的模式与诊察信息语
句建立对应关系．

算法思想为：二元关系库中的二元关系既是

用来进行模式生成的种子，也是模式抽取的对象．
因此，若一条语句能够被诊察信息抽取模式所匹

配，则在二元关系库中至少有一个二元关系能与

该语句进行匹配．找出与所要抽取的语句能够匹
配的所有二元关系，从这些二元关系中依次取出

二元关系并对待抽取语句调用一次模式泛化算

法，获得的模式与模式库中的模式进行匹配．算法
的流程如图５所示．
　　输入：待抽取语句Ｓ

　　输出：由Ｓ生成的特例模式ＳＰ

１．从二元关系库中找出所有可以与 Ｓ进行匹配的二元关系，并

放入二元关系集合Ｕ．

２．若Ｕ不为空，则中取出一个二元关系，并使用该二元关系，从

Ｓ中获取特例模式ＳＰＴ．否则转到５．

３．对ＳＰＴ调用模式泛化算法，获得泛化模式ＳＳＰ．

４．将ＳＳＰ与模式库中的模式进行匹配，若成功，则转到５，否则从

Ｕ中删除该二元关系并转到２．

５．返回特例模式ＳＰＴ，或者失败标志，算法结束．

图５　自动获取模式的信息抽取算法流程图
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３　结果与分析
衡量信息抽取系统性能主要根据３个常用的

评价指标：召回率 Ｒ、准确率 Ｐ和 Ｆ度量值．对于
需要抽取的ｎ个状态，则评价指标为

Ｒ＝ｃｅ／（ｃｅ＋ｔｅ）， （１）
Ｐ＝ｃｅ／（ｃｅ＋ｆｅ）， （２）

Ｆ＝（β２＋１）Ｐ×Ｒ／（β２Ｐ＋Ｒ）． （３）
式中：ｃｅ为对于第ｉ个状态抽取出的正确信息个
数；ｔｅ为没有抽取出的正确信息个数；ｆｅ为抽取
出的错误信息个数．

实验数据采用由长春市市医院烧伤科提供的

３１２份２００５年～２００８年间烧伤科住院病历．本文
从中取出３０份病历作为抽取测试数据，其余病历
作为训练语料．

系统主要包括模式库建立、信息抽取２个处
理部分，总体流程如图６所示．首先进行语料预处
理，根据各个部位相应的关键词提示，如“病人特

点”、“查体”、“入院经过”等，将相关信息分类．然
后对含有并列词语句拆分成单句，并对单句进行

分词与词性标注，本文采用的资源是《新编全医

药学大辞典》公布的医学术语库．最后进行模式
自动抽取和结构化转换处理．
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图６　系统总体流程图

　　本文选取的对象词包括：皮肤、伤口、肩、膝、
腺、腹、头、创面；选取描述词：肿胀、痛、色、活动和

伤口等．组合后生成２９个种子二元关系．根据这
２９个种子二元关系匹配病历库，共得到８６５个特
例模式．经过泛化归并后得到１１０个泛化模式．然
后在这些泛化模式的指导下，对３０份病历进行了
测试．实验数据如表４～表６所示．

表４　种子二元关系举例

主体 皮肤 皮肤 皮肤 伤口 伤口 肩 肩

描述 肿胀 痛 色 痛 肿胀 肿胀 痛

　　从上述实验数据可以看出，二元关系达到了
较高的准确率与召回率，主要是因为病历信息相

对来说句子结构简单，没有长句子，且语法简单，

而且对二元关系的抽取没有经过语义类泛化，模

式比较准确．对性质语义类的抽取得到了较高的
召回率．这主要是因为性质的种类较少，易于抽
取．但准确率较低，这是由于部分的描述词前面直
接出现程度类词，而没有出现性质类词，导致识别

错误．
表５　泛化模式举例

所属二元关系 获取的模式

＜皮肤，肿胀＞

｛＜部位＞，ＢＯＤＹ，＜部位＞，＜性质００１＞，

ＤＥＳＣＲＩＢＥ，＜程度２＞｝

｛＜局部＞，ＢＯＤＹ，ＤＥＳＣＲＩＢＥ｝

＜肩，黑＞ ｛ＢＯＤＹ，＜皮肤＞，ＤＥＳＣＲＩＢＥ｝

＜手，活动＞ ｛ＢＯＤＹ，ＤＥＳＣＲＩＢＥ，＜受限＞｝

＜背，脱落＞
｛ＢＯＤＹ，＜部分＞，＜腐皮＞，

ＤＥＳＣＲＩＢＥ｝
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表６　模式抽取实验结果

实验结果 二元关系 主体修饰类 程度类 性质类

抽取的正确项 １５１ １０１ ６７ ４７

抽取的全部项 １６５ １０４ ７２ ７７

实际正确项 １８７ １３２ ９３ ４７

召回率／％ ８０７５ ７６５０ ７２０４ １００

准确率／％ ９１５２ ９７１０ ９３０５ ６１０３

Ｆ值／％ ８５８０ ８５５８ ８１２１ ７５８０

　　对于主体修饰和程度语义类来说，准确率很
高，但召回率很低，主要是因为这２类词汇出现的
位置变化比较大，而且出现的种类也比较多，特别

是语义类的引入易导致出现识别错误．

４　结　论
１）通过对电子病历文本信息的描述特征的

分析，提出了符合 ＨＬ７标准的五元组抽取模式，
并进一步细分为二元关系和语义类２部分，为进
一步的模式自动获取提供了抽取对象和标准的形

式化描述．
２）利用基于Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ算法的模式自动学

习技术，实现了诊察信息抽取模式的自动学习，并

提出了基于模式的电子病历关键信息抽取算法．
３）通过实际住院病历作为测试数据的实验

表明本文提出的方法可以有效地抽取二元关系模

式，并对各种语义类也有较好的识别．
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ＮａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｐｏｒｔｌａｎｄ，
Ｏｒｅｇｏｎ：ＡＡＡＩＰｒｅｓｓ，１９９６：１０４４－１０４９．

［９］ＨＵＦＦＭＡＮＳＢ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎｓ
ｆｒｏｍｅｘａｍｐｌｅｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＣｏｎｎｅｃｔｉｏｎｉｓｔ，Ｓｔａ
ｔｉｓｔｉｃａｌ，ａｎｄＳｙｍｂｏｌｉｃＡｐｐｒｏａｃｈｅｓｔｏＬｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＮａｔｕ
ｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｌｏｎｄｏｎ，ＵＫ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒ
ｌａｇ，１９９６：２４６－２６０．

［１０］周肖彬，曹存根．基于本体的医学知识获取［Ｊ］．计
算机科学．２００３，３０（１０）：３５－３９．

［１１］郭玉峰，刘保延，周雪忠．面向中医临床科研需求的
术语分类框架研究［Ｊ］．环球中医药，２００８（２）：
９－１２．
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