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收稿日期：２０１８０３２５；在线出版日期：２０１９０３１８．本课题得到国家自然科学基金（６１８７２３７０）和国家重点研发计划（２０１８ＹＦＣ０８３０７０３）资助．
卢淑祺，硕士研究生，主要研究方向为自然语言处理、数据挖掘、信息检索等．Ｅｍａｉｌ：ｌｕｓｑ＠ｒｕｃ．ｅｄｕ．ｃｎ．窦志成（通信作者），博士，教授，中国
计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为信息检索、数据挖掘、大数据等．Ｅｍａｉｌ：ｄｏｕ＠ｒｕｃ．ｅｄｕ．ｃｎ．文继荣，博士，教授，国家千人计划专
家，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为信息检索、数据库、大数据、数据挖掘．

手术病例中结构化数据抽取研究
卢淑祺　窦志成　文继荣
（中国人民大学信息学院　北京　１００８７２）

（中国人民大学大数据管理与分析方法研究北京市重点实验室　北京　１００８７２）

摘　要　目前的手术病例都是以文本的方式记录的．这些文本中包含了大量对日后分析和挖掘有用的信息．通过
对大量手术文本进行分析，对手术病例进行数据化和结构化，医院可以对整体病情趋势进行把握并挖掘大量对诊
断有用的信息．而在针对具体病人确定手术方案时，也往往需要分析病人的历史病历，根据以前的手术情况来确定
新的诊断方案．尤其对于肺部或胸腔的手术来说，确定历史手术的出血量、切除部位、切口数目以及切除范围等内
容对医生制定新的手术方案具有重要意义．从历史病例中自动抽取出这些信息，将有效节省医生阅读病例的时间，
进而可以让医生把更多的时间用于诊疗方案的制定上．本文重点研究胸腔手术病例中切口数量抽取问题．针对手
术病例中并不直接包含切口数量以致无法直接抽取的难点，本文将切口数量抽取问题转换为文本分类问题．基于
文本分类的思想，首先针对病例文本中的句子着手研究，先对文本进行分句处理，选择包含切口信息的句子作为切
口描述句，并基于双向ＬＳＴＭ（长短期记忆神经网络，ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ）神经网络与Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（注意力）机
制构建分句切口数目提取模型，逐个判定文本中切口描述句所记录的切口数目，最后累加切口数目．此后本文进一
步构建层次化切口数目提取模型，首先针对单个句子构建双向ＬＳＴＭ网络作为句子层，并对句子层的输出再次进
行过滤作为段落层的输入，构建ＬＳＴＭ神经网络作为段落层，段落层的最终输出降维得出分类结果．实验结果表
明，两种切口数目判定方法准确率均可达到９８％，超出其他的多种文本分类模型如ＳＶＭ（支持向量机）以及卷积模
型（ＴｅｘｔＣＮＮ），且后者可拓展性与整体性更佳．
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１　引　言
目前医院大部分是以文本报告的形式记录医疗

信息，包括病人信息、医疗方案、护理措施、药品处
方、手术过程等重要信息．对这些文本进行相关数据
挖掘，可以增强医院的决策能力，满足医院管理与发
展、临床治疗以及智能诊断的需求．例如，医院通过
汇总分析手术病历报告可以得出相关规律从而优化
诊治手段以及进行规划调整．李长风等人［１］通过分
析处理大量基层医疗病患住院记录数据，得出基层
医疗机构住院量逐年增长并存在季节性变化的结
论，并由此建议合理调配区域卫生资源，提高基层住
院病种诊疗防治技术．

同时，在为具体病人确定手术方案时，医院往往
需要先阅读患者以往病历以及相关手术记录来确定
适合的手术方案．如对于肺部的疾病，如果病人此前
已有过肺部手术记录，那么很可能病人不再适合一

般的手术方案．病人如果曾经在某个部位开过切口，
那么再次手术时这个部位将不再适合继续作为手术
对象．在这种情况下，自动挖掘手术报告中的切口数
目、切口位置以及切除范围并展示给医生，将有效节
省医生阅读病例的时间，而将更多的时间用于诊疗
方案的研究和制定上，提升医生和医院的诊疗效率
和效果．Ｓｌａｇｅｒ等人［２］曾对医师对于临床研究信息
显示的感知与临床决策进行研究，调查显示结构化
的临床信息相比叙述性的形式，降低了医生的认知
努力程度，更能够提供临床决策支持．所以，对大量
手术报告进行数据挖掘、信息抽取，对支撑医生诊
断、优化手术流程、提高医院管理水平等都具有重大
意义．

目前大部分医院的病例和手术报告都是以文本
的形式记录和存储的．前文所述的大量对诊疗有用
的信息并未直接以结构化的方式进行存储，而是蕴
含在这些非结构化的文本记录中．如果依靠人工对
这些病例进行关键信息的抽取，需要耗费大量人力
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物力．因此，利用文本的挖掘技术对医疗文本进行自
动数据挖掘、从无结构的病历文本中进行结构化信
息抽取，是目前自然语言处理以及医疗文本分析领域
的一个研究热点．近年来对于医学方面的文本数据挖
掘研究也比较多样，尤其是在手术辅助、疾病预测以
及智能导诊方面，对病例文本进行数据挖掘是很重
要的研究手段．例如徐冉［３］针对医疗文本具有类别
区分不明显、缺乏大规模训练集、某些低频词具有高
判别性等特点，提出了基于ＪｅｌｉｎｅｋＭｅｒｃｅ①的双层
Ｂａｙｅｓ分类模型，用于对手术文本进行病情类型分
类，最后将分类器用于导诊系统中，使得病人可以远
程输入症状进而自助导诊．刘利明［４］则分别基于
ｌｏｇｉｓｔｉｃ、朴素贝叶斯以及支持向量机建立了３年时长
的风险预警模型，能够为病患高效预测心血管疾病．

对于医疗文本信息抽取方面的研究，倪晓华［５］

利用文本工程通用框架（ＧＡＴＥ），设计语法规则对
手术病例文本进行字段抽取，一定程度上实现了病
例文本的结构化，达到信息抽取、辅助治疗的效果．
阮彤等人［６］也对病历文本的结构化与病历信息的标
准化进行了研究，通过医疗实体识别的方式对文本
中描述的症状进行抽取，达到数据结构化的目的．
国外对于医疗文本中的信息抽取的相关研究也很
多［７１５］，主要都是通过文本挖掘的手段对其中信息
进行结构化．目前大多数对于医疗报告文本抽取的
研究集中在文本中显式存在的关键信息的抽取
上．比较常用的方式是通过设计基于正则表达式的

规则或者基于ＣＲＦ的实体抽取算法来实现［５］．
本文研究胸腔手术病例中的信息抽取问题．在

胸腔手术病例中，描述了关于病人的大量信息，例如
病人是否有吸烟史、病人吸烟史时长、病人是否曾因
胸腔患病而进行过手术、病人曾经患过的胸腔疾病、
病人最近一次胸腔手术日期、病人胸腔手术中所做
切口位置、切除范围、数目以及淋巴结清扫和出血量
等等信息．而这些信息都将作为日后确定手术方案
以及术后护理方案的依据．本文重点研究如何自动
抽取出该类手术病例中的切口数量．表１给出了几
个手术病例样本．从手术病例文本①中可以看出，对
应的手术过程中一共做了三个切口（分别位于右侧
第８、５和７肋间）．那么在这种情况下，确定下一次
手术方案时，右侧第８、５和７肋间这些位置在术中
则需要特别处理并且该范围内不再适合开新的切
口．而此次手术中一共操作了三个切口，那么可以确
认此次手术肋间操作密集，那么下次需要手术时手
术难度将提升，需要更大的诊断治疗以及护理力度．
因此切口数量识别对于确定手术方案具有重要意
义．但是可以看到，在手术病例中，不存在直接的切
口总数描述文字可以直接用于抽取，关于切口的信
息蕴含在对于切口的描述文字中．一个病例中可以
有多个句子来描述切口，并且句子可以分布在整个
医疗文本的任何位置，句子的表述也不尽相同．前文
所介绍的传统的基于规则的方法和基于实体抽取的
方法很难适用．

表１　示例手术病例
编号 文本 切口数量

① 全麻成功后，患者先取平卧位…于右侧第８肋间腋中线行探查小切口置入胸腔镜，分别于右侧第５肋间腋前线及第
７肋间腋后线行小切口置入操作器械…于第８肋间腋中线放置２８号胸腔引流管一根，清点器械、敷料无… ３

② 双腔气管插管全麻成功后，取左侧卧位，常规消毒铺单，取右侧第７肋间腋中线做小切口进镜探查…于第４肋间腋
前线及腋后线分别做长约５ｃｍ及２ｃｍ小切口，置入操作器械…延长第４肋间切口，逐层切开胸壁组织… ３

③ 双腔气管插管全麻成功后，取右侧卧位，常规消毒铺单，取左侧第７肋间腋中线做小切口进镜探查，胸腔内脏壁层胸
膜间广泛粘连，无胸腔积液．于第５肋间腋前线及第８肋间肩胛下角线分别做长约４ｃｍ及２ｃｍ小切口… ３

④ 取左侧腋中线第７肋间行胸腔镜探查小切口，见胸腔内无明显粘连及积液，遂于腋前线第４肋间做操作小切口，置
入胸腔镜及操作器械探查……放置２８号胸腔引流管一… ２

⑤
双腔气管插管全麻成功后…取右侧第７肋间腋中线做小切口进镜探查，见右侧胸腔脏壁层胸膜间少量索条状粘连，
无明显胸水，分别于腋前线第５肋间及肩胛线第７肋间分别做４ｃｍ及１．５ｃｍ操作小切口，……延长右侧第３肋间
腋前线小切口，打开纵隔胸膜，范围上至右侧胸廓内静脉下缘…

３

⑥ 右侧第４肋间外侧切口约１５ｃｍ．探查右侧胸腔见右肺上叶与胸壁少量条索样粘连，胸腔内淡黄色略浑浊胸腔积液
约５００ｍＬ……见肿物位于右肺上叶开口，部分侵及右主支气管，直径约３ｃｍ，剖面灰白色，鱼肉样． ０

针对上述问题，本文将自动抽取切口数目问题
转换为文本分类问题，提出了两种基于深度学习的
切口提取方法．第一种方法的结构如图１所示．该模
型的核心思想是将文本分句，通过简单文本特征选
择出描述切口的句子，采用双向ＬＳＴＭ神经网络，

结合注意力机制构建句子级别的切口数目预测模
型，对每个句子中描述的切口数目进行分类．最后，
汇总所有句子中预测的切口数量，得出整个病例文
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图１　基于双向ＬＳＴＭ和Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制的手术病例分句切口数量抽取模型

本中的切口数目．第二种方法是直接构建整个病历
文本上的端到端的切口数目分类模型，并采用两层
ＬＳＴＭ分别在句子级别和病历级别学习文本向量，
并最终形成分类模型，模型结构如图３，将在后文第
３节进行详细介绍．本文的主要贡献如下：

（１）将切口数目抽取问题转换为文本分类问
题．经过统计文本数据并与合作医院讨论分析得出，
９８％的胸腔手术病例文本中操作切口数目不超过
３个．因此将每个候选切口描述句进行四分类，这四个
类别（０、１、２、３）分别表示该句子中没有介绍新切口、
一个新切口、二个新切口和三个新切口．

（２）在分类问题的基础上并不直接对病例文本
进行分类，而是根据文本特点针对句子着手研究．先
将整个病例按照句子进行切分，对句子进行分类后
再汇总结果．

（３）在分句研究实验的有效性上，进一步提出
层次化的分类模型，一方面实现句子与文本段落分
层处理，一方面实现了端到端的模型训练方法，并增
强了模型的可移植性．

（４）针对分句切口抽取模型尝试多种神经网络
机制，最终通过双向ＬＳＴＭ机制与注意力机制结合
构建分类模型，使得分类精度可达９８％．

（５）对于层次化分类模型，采用ＬＳＴＭ、双向
ＬＳＴＭ以及多层注意力机制构建分类模型，使得最
终分类精度达到９８．６％．

本文之后将在第２节介绍相关工作，比如医疗
领域文本挖掘的相关研究、深度学习在文本挖掘中

的应用；在第３节详细介绍本文提出的分句切口数
目提取模型结构以及层次模型；在第４节进行实验
并对实验结果进行分析；最后进行总结．

２　相关工作
２１　文本挖掘在医疗领域的应用

随着信息技术的发展以及大数据时代的来临，
文本挖掘技术被越来越多地用于各种领域，在医疗
方面尤其如此．医院掌握着大量的重要数据，比如手
术病例、住院记录、医生处方、用药情况等等，这些数
据蕴含着医院的管理情况、资源调度、治疗手段、诊
断方案等重要信息，对于优化医院管理、科学研究、
辅助治疗甚至智能导诊等方面有重要的意义．但是
这些数据往往不是结构化的字段，而是以文本的形
式记录的，因此对于这些记录进行文本挖掘以及文
本抽取具有很重要的意义．现在医疗文本挖掘、字段
抽取研究以及实际应用有很多，是当下的一个研究
热点．

对医疗文本进行挖掘，很重要的一个应用是训练
分类模型以应用于智能诊断，通过病情描述和病例
文本来自动进行病情分类以及病情预检．例如徐冉［１］

研究了多类病例文本情况，提取文本的多级特征，基
于贝叶斯分类技术构建伯努利和多项式两种病情分
类模型以运用于自助导诊系统当中，实现远程自助
导诊．而戴炳荣等人［１６］则针对医疗卫生数据进行了
分类模型构建的实验，提出了主成成分分析和支持
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向量机结合的分类数据挖掘方法，并在大量数据集
下进行了仿真实验，有较好的分类效果．刘利明［４］也
基于心血管疾病病例数据对基于支持向量机的分类
模型进行了研究，并与回归模型以及贝叶斯模型进
行了对比，最后将分类模型运用于心血管疾病的风
险预警，有较好的实验效果与实际意义．许腾［１７］则
针对甲状腺疾病的临床数据，提出基于随机森林的
甲状腺疾病诊断结果的分类方法，从而在确定具体
手术治疗方案以及用药时提供有效辅助作用．聂斌
等人［１８］同样通过随机森林以及人工神经网络在医
疗文本分类方面的研究，构建了糖尿病病情的初步
诊断模型，在实际应用上有较为重要的意义．由于本
文将切口数目抽取问题转化为分类问题，这些分类
方法具有借鉴意义．

另外一个关键的应用则是通过自动化抽取电
子病例文本中的字段，对其中信息进行数据化和
结构化，这对于辅助治疗诊断以及医疗研究数据
统计具有重要意义．倪晓华［５］利用文本工程通用框
架（ＧＡＴＥ）的应用示例组件ＡＮＮＩＥ对电子病历实
现首次病程记录中的自动语义标注，得到所需要的
字段、句子、诊断有无危险等信息，得出的结果符合
预期的要求，有较好的实用性，可以协助医生在大段
的病例文本中快速获得关键信息，从而达到辅助诊
断的目的．主要方法是通过设置ＧＡＴＥ规则来进行
字段抽取，其中ＡＮＮＩＥ提供了分词、词表查询、分
句、词性标注、抽取规则定义、命名实体识别和共指
消解的功能，从而实现信息抽取．阮彤等人［６］也同样
在临床专病库的构建方面对病历文本的结构化与病
历信息的标准化开展了研究，以文本中描述的症状
为例进行了抽取实验．主要是通过抽取其中医疗实
体名称及其同义词，再对识别出的症状进行语句构
成成分分析，量化其中修饰词、情景限定词以及程度
词等，并将抽取出的症状以及检查指标与先验知识
库中的症状实体进行软链接，实现症状的标准化．龚
凡等人［１９］则提出一种创新的基于症状构成模式的
非监督学习方法来实现电子病历症状实体的抽取，
主要是通过设置症状实体包含否定词修饰词等组
成，并基于此对病历文本进行模式识别，对识别结果
进行处理得出症状列表，从而完成病历中症状信息
的结构化．在生物医学方面，为了研究蛋白质关系和
知识网络，林鸿飞等人［２０］提出了基于支持向量机的
蛋白质交互作用关系抽取方法，通过选取词项特征、
关键词特征、实体距离特征等文本特征，利用ＳＶＭ
分类器判断句子中每对蛋白质是否存在相互作用关

系．国外在结构化手术病例文本方面也有不少研究，
例如Ｐｌａｓｅｋ等人［７］对开发医学文本提取以及术语
匹配的自然语言处理系统展开了研究，Ｓａｖｏｖａ等
人［８］同样对于开发电子病历临床自由文本的信息抽
取系统进行研究，主要是利用非结构化信息管理体
系结构框架以及ＯｐｅｎＮＬＰ自然语言工具包对文本
中的命名实体以及词性进行了识别与抽取．Ｌｉｕ等
人［９］则深入研究了非结构化医学中文说明书中医学
实体间语义关系的分类与提取．主要方法是根据自
然语言文本的性质，从医疗说明书中提取三种文本
特征，基于支持向量机构建分类模型将语义关系分
类为相应的语义关系类型，最后使用提取算法可得
到语义关系三元组．文献［１０］通过启发式的文本模
板生成研究，通过在纯文本医学笔记中识别新的
模板，之后在对医学文本信息提取时使用该模板
进行识别，解决了包含模板的文本和文本中的模
板可以被共同特征识别的问题，达到通过模板进行
信息抽取的目的．文献［１１１２］通过文本特征提取，
抽取其中关于冠心病以及心力衰竭的相关判断．文
献［１３１５］则分别考虑从文本中抽取疾病与突变关
系以及全面的药物信息，规范化这些数据以支持精
确医学．

以上抽取方法主要是利用规则设计的文本匹
配、模式匹配以及监督学习的办法对病例文本进行
信息字段的抽取，本文在参考这些方法的基础上提
出了更准确的基于深度学习的方式对术中切口字段
进行信息抽取，达到量化术中切口的目的．
２２　神经网络在文本处理中的运用

近年来，随着深度学习的兴起，关于深度学习
的研究不断深入，神经网络模型越来越广泛地被
应用到不同的领域，从图像处理到语音识别再到
序列化语言的文本处理．神经网络发展出了很多变
体，模型表现和效果也越来越好．例如ＲＮＮ文本处
理（ＴｅｘｔＲＮＮ）以及ＴｅｘｔＣＮＮ［２１］，都是比较基础的
文本处理神经网络，但却有良好的效果，本文模型将
在实验部分与这两种方法进行比较．

文献［２２］中提到，微软的研究团队在成功提出
深度语义结构模型之后，进一步改进模型，提出了基
于单词序列的卷积深度语义结构模型，考虑到了单
词的顺序信息；而为解决基于卷积神经网络无法捕
捉句子长距离依存关系的问题，再提出长短时记忆
的文本匹配模型ＬＳＴＭ，该模型在网页搜索的在线
日志数据上取得了不错的效果．

在自然语言中，一句话或者一段文本中只有部

８５７２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



分词是关键词，包含了文本的关键信息，但在一般的
循环神经网络中，一个上下文向量的产生只与其中
的词向量以及顺序相关，没有考虑到词的重要性是
不相同的．这个问题的解决办法最先是文献［２３］在
生成式机器翻译领域提出的在循环神经网络处理语
句的基础上增加注意力机制，自适应地训练上下文
中词的权重向量．在传统的机器翻译模型中，预测下
一个词只是根据当前输入以及上一个神经元的输出
计算词出现的概率．在传统的神经网络模型中，下一
个词的预测值就是神经网络最后一个时刻的输出，
在引入注意力机制之后，预测词的计算变为综合了
此前每个时刻神经网络的输出，按照不同时刻的输
出对于模型最后预测结果的不同贡献计算权重向
量．最终得到词的预测值不再只是神经网络最后一
个时刻的输出，而是每个时刻输出的线性加和，权重
代表着模型对该部分的关注度．

文献［２４］基于这个理论，提出了部分注意力模
型，缩小了计算预测值参考的词的范围．这两个模型
在机器翻译上面的表现都比传统的深度学习方式要
好很多，使翻译的语句更加自然．而文献［２５］则提出
了分层注意力机制（ＨＡＮ），本文模型同样提出了分
层思想，与该模型有一定的区别与联系，将在第三部
分具体进行介绍．

３　切口数目抽取模型
给定一段手术病例文本，本文将其中的切口数

量抽取问题转化为手术文本分类问题．
当需要对一段医疗文本如表１所示提取切口数

目时，简单统计整段文本中关于切口描述的句子的
数目显然不可行．首先困难在于无法判断句子描述
的是一个新的切口还是前文中提到过的切口，如表１
中的例②，其中“延长第４肋间切口，逐层切开胸壁
组织进胸…”一句虽然是在描述切口操作，但是却是
对已有切口的操作；其次无法判断一个切口描述句
子中一共描述了几个切口，如表１中的例③，其中
“于第５肋间腋前线及第８肋间肩胛下角线分别做
长约４ｃｍ及２ｃｍ小切口”一句虽然只有一个“切口”，
实际上描述了两个新的手术切口．在这种情况下，基
于规则的抽取方法很难适用．

本文拟基于深度学习模型来解决上述问题．通
过模型自动学习文本特征，构造分类模型进而提取
文本中所描述的切口数目．由于文本中的切口数目
一定是离散的整数，且观察文本并结合实际调研发

现对于一段胸外手术描述报告，９８％的手术报告切
口数目不超过３个，所以本文基于文本分类的思想
来构造分类模型．本节将分为两个部分，首先介绍分
句模型，接下来基于分句模型介绍层次模型．
３１　分句模型

本文首先将通过以下步骤处理数据，构建模型，
进行实验．

（１）数据预处理，对文本分词，进行词向量训练．
（２）筛选切口描述句．按照训练好的词向量矩

阵将切口描述句转换为词向量序列．
（３）利用双向ＬＳＴＭ神经网络与注意力机制构

建句子切口数目提取模型，对切口描述句预测其切
口数目．

（４）将切口描述句的切口数目预测结果进行累
加汇总，得出整段文本的切口数目预测值．

本文接下来将在３．１．２节详细介绍句子的切口
数目提取模型．
３．１．１　句子切分及切口描述句生成

观察文本发现如果句子要对切口进行描述，那
么一定会包含“切口”一词．因此首先根据句子中有
无“切口”一词筛选出切口描述句，通过训练好的词
向量矩阵，将文本筛选出的描述句转换为词向量序
列作为模型的输入数据．本文在此采用先分句进行
切口数目预测最后再汇总句子切口数目而不是直接
针对文本进行切口数目分类是为了增强模型进行切
口预测的精准性．观察文本发现，一段病例文本中平
均有１０～１５个完整长句，而真正描述术中切口信息
的句子最多只有４～５个，其他的句子大多在描述有
无肿液、有无粘连等术中情况．而单个句子描述相对
完整，句子间相对独立，因此仅针对句子进行考虑有
一定的合理性．而筛选切口描述句，并针对句子构建
分类模型进行切口数目预测，相当于过滤了病例文
本中的大量冗余信息，理论上能够得到更为准确的
分类结果．

把含有“切口”这一关键词的句子提取出来，作
为后续要处理的切口描述句．因为原始的切口数量
标注是针对整个病例的，我们重新对这些切口描述
句中所描述的实际切口数量进行标注．同时，对每个
提取出的句子进行分词，进行词向量转换构造后面
分类模型的输入．给定切口描述句狓，将其转换为

犡＝［狓１，狓２，…，狓犻，狓犻＋１，…，狓狀］，
其中狓犻为切口描述句中第犻个单词的词向量．
３．１．２　句子的切口数目提取模型

切口数目提取模型结构如图２所示．本文采用
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图２　针对句子的切口提取模型

双向ＬＳＴＭ神经网络以及注意力机制构建模型，针
对句子进行切口数目预测．

如前所述，本文针对切口描述句预测其切口数
目，给出的输入为词向量序列．在这种情况下，循环
神经网络挖掘序列化数据中的时序信息以及语义信
息的能力更为突出．但是即使是包含描述切口信息
的完整句子，其中也含有很多其他的干扰信息如切
口处粘连表现，出血情况等等从而导致句子较长，而
无关信息较多．关于切口的描述信息蕴含其中，上下
文场景比较复杂，因此此时使用简单的循环神经网
络容易导致模型无法保留与结尾位置相隔较远的上
下文信息，性能受到限制．而ＬＳＴＭ是ＲＮＮ的一种
特殊类型，能够解决传统的ＲＮＮ不能有效保留句
子完整信息的问题．

进一步，在单个完整的句子中，语义联系紧密，
并且在单个句子中判断其所描述的切口数目需要结
合整个句子的信息，因为很有可能句子后半部分所
描述的切口正是前半部分提到过的切口的进一步描
述，为了使循环神经网络的每一个时刻可以综合上
下文的信息，更好地结合上下文语境，使模型对于语
义有更好的把握，本文进一步使用双向ＬＳＴＭ神经
网络机制构建模型．

双向ＬＳＴＭ神经网络的基本思想就是在单个
标准ＬＳＴＭ的基础上，又加了一个将信息流反向的

ＬＳＴＭ，从而实现提供完整的过去和未来的上下文
的信息．

将句子中的词向量逐个输入双向ＬＳＴＭ层，
在输出层可以得到每个时间步长神经元的正向信息
流以及反向信息流的输出，将其拼接，成为最终双向
ＬＳＴＭ层的输出，这里上标Ｔ表示这是反向ＬＳＴＭ
隐含层的输出：

犎狋＝犮狅狀狋犪犮狋（犺狋，犺Ｔ狋） （１）
并将所有时间步长的输出合并可以得到矩阵：

犓＝［犎１，犎２，…，犎犻，犎犻＋１，…，犎狀］．
在实验的过程中，如前所述观察切口描述句可

以发现并不是整个句子都在描述切口，有关于切口
的描述信息只是集中在一些词或短句上面．类比人
工判断文本切口数目的过程中，一般会比较关注句
子中对切口进行描述的部分，甚至挑选出与切口有
关的句子部分单独进行分析判断，如果模型能够模
拟这个过程，那么对于切口数目的判断准确度应大
幅上升．如果模型能够在双向ＬＳＴＭ模型的基础上
综合考虑每个时刻的输出并提高对切口描述部分的
输出关注度，那么模型能够准确地找到切口描述部
分并更多地参考这些部分的信息，模型的性能理应
更好．基于这个考虑，参考文献［２３］，在双向ＬＳＴＭ
的基础上增加了注意力机制．

因此不同于一般的双向ＬＳＴＭ模型，本文的切
口数目提取模型不再只处理ＬＳＴＭ层最后一个时
刻的输出犺狀，而是获取每个时刻的输出犺犻，为每个
向量训练一个权重，这个权重体现的是时刻犻的输
出向量犺犻对结果的贡献，即模型对该时刻输出关注
程度．为此，本文再构建一个神经网络层Ａ来训练
权重向量．

首先，构建输入，即取之前合并各步输出的矩阵
犓．由于本文的目标是提取切口数目，因此在注意力
层首先构建一个变量向量狌作为切口信息重要性检
测向量．同时为了提取各步输出中的切口信息，本文
再将各步输出通过一个全连接层Ａ．即根据文献
［２３］，注意力权重值是根据神经网络Ａ中的输出与
切口信息重要性检测向量狌的相关性计算得出，这
里上标Ｔ表示向量的转置：

犞＝ｔａｎｈ（犠犪×犓＋犫犪） （２）
狋＝狌Ｔ×犞 （３）

犞为犓在神经网络Ａ的输出，向量狋则是计算犓
中每个向量中切口信息的重要程度，狋越大则重要性
越强．权重向量的计算如下，即对狋进行归一化处理：

犲犻＝ｅｘｐ（狋［犻］） （４）
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α犻＝犲犻
∑犲犻

（５）

最终得到向量α就是权重向量，其中第犻维α犻
为犺犻的权重．

最后求得注意力层的输出：
犎＝∑犓犻×α犻．

将其输入全连接层进行降维处理，为了获得分
类结果再进行ｓｏｆｔｍａｘ处理，最终得出第犻个切口
描述句的切口数目预测值：

狉犲狊＝犠狋×犎＋犫狋 （６）
狔′＝ｓｏｆｔｍａｘ（狉犲狊） （７）
犖狌犿犻＝ａｒｇｍａｘ（狔′） （８）

本文基于ｗｏｒｄ２ｖｅｃ训练模型得到文本中各词
的词向量作为双向ＬＳＴＭ神经网络模型的输入，隐
含层维度设置为１２８维，为提高速率采用批量训练，
ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ大小设置为３２，ｄｒｏｐｏｕｔ概率设置为０．５，
通过两个全连接层降维，最后的输出维度为４，对输
出向量进行ｓｏｆｔｍａｘ激活函数操作，取出概率最大
的序号作为每个句子分类结果．
３．１．３　切口数量计算

最后将每个切口描述句的预测值相加，得到最
终对于整个文本段落的预测结果．

犖狌犿＝∑
犿

犻＝１
犖狌犿犻．

３２　层次化切口抽取模型
如前所述，针对句子级别的分类模型理论上比

整段文本能够得到更为准确的结果，但是一方面
增加句子级别的标注需要耗费更大的人力；另一
方面，将句子判定与最后结果加和两个步骤完全
独立，难以体现模型的整体学习效果，且由于本文
所用的一段医疗文本数据中所包含的切口描述句
并不多，不可避免地具有一定的数据依赖．除此以
外，仅简单地筛选含“切口”的句子作为切口候选句，
也具有一定的数据依赖，不具备较好的拓展性．因
此本文综合考虑各方面优劣，提出层次化的切口数
目提取模型，一方面结合了针对句子分类的思想，
并采用了在分句实验中效果最好的双向ＬＳＴＭ与
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制，另一方面构建了一个端到端的模
型，保证其整体的学习能力，并且无需再次进行句
子级别的标注以及候选句的筛选，保证其可拓展
性．因此本文将通过如下步骤进行构建模型，进行
实验．

（１）数据预处理，进行分词以及词向量训练．
（２）构建层次化切口数目提取模型，将医疗文

本转化为词向量矩阵作为输入，输出即为医疗文本
的切口数目预测结果．

接下来本文将在３．２．１节详细介绍层次化切口
数目提取模型．
３．２．１　层次化切口数目提取模型

层次化切口数目提取模型如图３所示，输入为
整段医疗文本，在句子层将输入的文本以句号切割，
使得整段医疗文本转化为句子列表．

图３　手术病例层次化切口数量抽取模型
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犘＝［犛１，犛２，…，犛犻，犛犻＋１，…，犛狀］．
而其中，每个句子由词向量构成．

犛犻＝［狓１，狓２，…，狓犻，狓犻＋１，…，狓狀］．
如前所述，对于挖掘单个完整句子中的语义信

息，双向ＬＳＴＭ神经网络具有优势．因此在句子层，
为每个句子构建双向ＬＳＴＭ层并增加注意力机制，
得到每个句子经过双向ＬＳＴＭ层处理后的输出向
量．值得一提的是，不同于ＨＡＮ［２５］，本文需要提取
的是整段手术文本中的切口数目信息，这只是文本包
含的大量信息中的一部分，因此本文关注的并不是提
取能够表征完整信息的语义向量，而是需要进一步挖
掘完整语义向量中有意义的部分．因此为了能够更完
整地把握语义信息，这里添加注意力机制，区别于
ＨＡＮ［２５］，获得每个时刻输入的权重之后，并不是简
单地将每个时刻的输出加权求和，而是将每个时刻
的输出乘以其权重后拼接，再通过全连接层降维，进
一步深度挖掘得到句子的语义向量，具体过程如下：

首先通过双向ＬＳＴＭ层得到每个时刻的输出
并拼接，如式（１）所述，接下来通过注意力机制计算
每个时刻输入的权重，如式（２）～（５）所述．求得注意
力层输出：

犪狋狋＝犮狅狀狋犪犮狋（犎１×α１，…，犎狀×α狀） （９）
犪狋狋＝犠犪狋狋×犪狋狋＋犫犪狋狋 （１０）

犪狋狋即为句子层输出的单个句子语义向量．
通过句子层的输出构建段落层的输入．获得每

个句子的语义信息向量之后，可以认为这个集合足
以表征整段文本的语义信息．由于本文的目的是提
取文本中的切口数目，而每个句子中所描述的切口
信息显然不平均，因此考虑先对句子层的输出进行
信息过滤，注意此处仍使用注意力机制对每个句子
的语义向量计算信息权重，用以实现一个信息门的
过滤机制，此处亦与ＨＡＮ［２５］有区别，这也是由于在
医疗文本中，切口描述句之间有一定的独立性．此
外，如前所述，一段文本中的某个切口描述句很有可
能只是在重复描述前文的某个切口，即虽然整个句
子的语义相对完整，句子间也相对独立，但是前后文
之间的语义联系是客观存在的．考虑到这一点，本文
在此采用ＬＳＴＭ机制，此处不同于ＨＡＮ［２５］，并不采
用双向ＬＳＴＭ机制是因为全文中句子之间的联系
并不是太明显．因此构建段落层输入，每个时刻的输
入为文本中相应的每个句子向量乘以其权重，获得
段落层每个时刻的输出后再通过注意力机制计算权
重，拼接降维，最后算出整段文本的语义向量，具体
计算过程如下：

获得句子层的输出如下，设犪狋狋犻表示第犻个句子

的输出向量：
犛犲狀＝［犪狋狋１，犪狋狋２，…，犪狋狋犻，犪狋狋犻＋１，…，犪狋狋狀］．
通过注意力机制计算其权重，如式（２）～（５）所

述，求得其权重，利用加权进行信息过滤，构造段落
层的输入如下：
犜犲狓＝［犪狋狋１×α１，…，犪狋狋犻×α犻，…，犪狋狋狀×α狀］．

将矩阵犜犲狓输入ＬＳＴＭ层，每个时刻的输入为矩阵
的每个向量，获得ＬＳＴＭ层每个时刻的输出，按照
式（２）～（５）计算注意力权重，并按照式（９）、（１０）所
述的具体注意力机制，算得段落层最终输出作为文
本的语义向量，并通过全连接层降为４维，用以表征
四个分类的可能性，如式（６）～（８）所述，最终通过
ｓｏｆｔｍａｘ处理得出最终切口数目预测值．

考虑到本模型多次使用全连接层降维，参数
较多，因此降低了ＬＳＴＭ节点个数．基于ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
训练模型得到文本中各词的词向量１００维，双向
ＬＳＴＭ隐含层维度以及ＬＳＴＭ隐含层维度均设置
为３２维，为提高速率采用批量训练，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ大
小设置为３２，ｄｒｏｐｏｕｔ概率设置为０．５，最终通过
１个全连接层降维，最后的输出维度为４，对输出向
量进行ｓｏｆｔｍａｘ激活函数操作，取出概率最大的序
号作为每段文本分类结果．

４　实验与分析
４１　实验设置

本文使用合作的医院方提供的手术病例报告进
行实验，病例报告如前文所述描述了对病人进行的
手术处理以及检查和手术结果，其中包括手术过程
中产生的切口种类、切口位置、操作流程等与切口相
关的信息以及手术过程中的其他操作和术后处理．

通过对合作医院提供的医疗数据进行整理，最
终得到手术报告３０００例，通过人工对整段手术病例
文本进行标注切口数目以及对“切口”抽取句进行切
口数目标注后分别以此作为输入数据用于训练模
型，采用交叉验证的方法进行实验，每次实验训练
集、验证集、测试集划分比例为３∶１∶１．

本文采用Ｊｉｅｂａ①分词系统对文本进行分词．采
用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型中的ＣＢＯＷ模型和Ｎｅｇａｔｉｖｅ
Ｓａｍｐｌｉｎｇ解法，将分词后的文本作为数据集训练词
向量模型．Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型在词向量训练中的应用十
分广泛，它能够保证单词转换为词向量之后在向量
空间中还能够维持词语之间的语义相似度．并且解
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决了词向量维数维度爆炸的问题．设置ｗｏｒｄ２ｖｅｃ训
练神经网络隐藏层维数大小为１００，是因为文本数量
并不是特别大，且在实验过程中１００维的效果较好．
４２　对比模型

在本节中本文首先对第３．１小节句子切口数目
提取模型进行了切口预测实验，同时为了体现对比
效果，也记录了一些中间模型的实验效果作为对比
模型如下所示；其次对３．２小节层次化切口抽取模
型进行了实验，由于层次化模型基于分句模型，本文
将分句模型中效果最好的双向ＬＳＴＭ与Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
机制迁移过来，此时不再进行多个对比模型实验．

全文＋犔犛犜犕．不进行分句，将整段病例文本分
词并转换词向量后作为输入，通过ＬＳＴＭ机制构建
整段病例文本的分类模型．

全文＋犅犻犔犛犜犕．在上述模型基础上，将ＬＴＳＭ
机制改为双向ＬＳＴＭ机制，通过双向ＬＳＴＭ机制
构建整段病例文本的分类模型．

全文＋犔犛犜犕＋犃狋狋犲狀狋犻狅狀．在全文＋ＬＳＴＭ模
型基础上增加Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制，通过ＬＳＴＭ神经网
络与Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制结合构建整段病例文本的分类
模型．

全文＋犅犻犔犛犜犕＋犃狋狋犲狀狋犻狅狀．在全文＋ＬＳＴＭ＋
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模型的基础上，将ＬＳＴＭ机制改为双向
ＬＳＴＭ机制通过双向ＬＳＴＭ神经网络与Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
机制结合构建整段病例文本的分类模型．

全文＋犛犞犕．不进行分句，将整段病例文本作
为语料进行分词以及词向量训练．观察病例文本发
现手术病例中对“引流管”的操作与切口操作类似，
因此抽取其中与“切口”相关性高且与“引流管”相关
性低的最佳１００个词作为特征词，对文本进行特征
词词频统计作为文本特征向量输入，训练ＳＶＭ模
型进行分类预测．

全文＋犜犲狓狋犆犖犖．不进行分句，将整段病例文本
分词并转换词向量后作为输入，基于ＣＮＮ神经网
络构建模型，采用一个卷积池化层以及两个全连接
层降维得出最终结果．

句子＋犔犛犜犕．进行分句，提取切口描述句分词
并转换词向量后作为输入，模型结构和全文＋
ＬＳＴＭ中相同，最后结果进行累加．

句子＋犅犻犔犛犜犕．进行分句，提取切口描述句分
词并转换词向量后作为输入，模型结构和全文＋
ＢｉＬＳＴＭ模型中的模型相同，最后结果进行累加．

句子＋犔犛犜犕＋犃狋狋犲狀狋犻狅狀．进行分句，提取切口
描述句分词并转换词向量后作为输入，模型结构和
全文＋ＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ中的模型相同，最后结果

进行累加．
句子＋犅犻犔犛犜犕＋犃狋狋犲狀狋犻狅狀．进行分句，提取切

口描述句分词并转换词向量后作为输入，模型结构
和全文＋ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ中的模型相同，最后
结果进行累加．

句子＋犛犞犕．进行分句，将所有切口描述句作
为语料进行分词和词向量训练．模型结构和全文＋
ＳＶＭ中的模型相同，最后结果进行累加．

句子＋犜犲狓狋犆犖犖．进行分句，将切口描述句分
词并转换词向量后作为输入，模型结构和全文＋
ＴｅｘｔＣＮＮ中的相同，最后结果进行累加．

本文测试了各种模型的预测准确率犪犮犮狌狉犪犮狔、
犉１值宏平均、狆狉犲犮犻狊犻狅狀值宏平均以及狉犲犮犪犾犾值宏平
均作为评价指标，同时给出了预测结果示例和置信度．
４３　实验结果分析

由于本文以词向量为基础构建模型，因此在
此首先讨论分词精度对于模型结构的影响．首先
直接使用ｊｉｅｂａ中文分词工具对医疗文本进行分
词，其次在此基础上再采用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具包中的
ｗｏｒｄ２ｐｈｒａｓｅ工具输出一次合并词组后的分词结果
（实验证明一次合并效果最好），比较两种分词效果
精度以及影响模型最终结果如下（表２中（ａ））．对于
分词效果精度，是通过随机抽取１００例文本人工计
算其分词精度来表征，对于模型最终结果，此处用的
是层次切口抽取模型的结果（性能较好）．接下来本
文将具体介绍模型结果．

表２　实验结果
（ａ）不同分词的分词精度以及实验效果

方法 犪犮犮．／％ ｍａｃｒｏ
犉１／％

ｍａｃｒｏ
狆狉犲．／％

ｍａｃｒｏ
狉犲犮犪犾犾／％

分词
精度／％

ｊｉｅｂａ分词 ９８．１ ９８．０ ９８．１ ９７．２ ７８．５
合并词组 ９８．３ ９７．６ ９８．２ ９６．８ ８６．９

（ｂ）最终切口数目预测模型实验结果

方法 犪犮犮．／％ｍａｃｒｏ
犉１／％

ｍａｃｒｏ
狆狉犲．／％

ｍａｃｒｏ
狉犲犮犪犾犾／％

全文＋ＬＳＴＭ ８３．６４３．３４１．７ ４５．２
全文＋ＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ９３．３６９．１６９．８ ６８．４
全文＋ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ８４．５５１．３５９．７ ５５．４
全文＋ＢｉＬＳＴＭ（ＴｅｘｔＲＮＮ）８５．１５２．９６２．１ ５１．２
全文＋ＳＶＭ ８３．０４３．８４５．５ ４３．０
全文＋ＴｅｘｔＣＮＮ ７７．１４０．１４１．６ ４０．１
句子＋ＬＳＴＭ ９１．２９１．１９３．３ ９１．２
句子＋ＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ９６．３９５．６９６．１ ９５．０
句子＋ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ９８．１９８．０９８．１ ９７．２
句子＋ＢｉＬＳＴＭ（ＴｅｘｔＲＮＮ）９５．８９５．１９５．４ ９４．７
句子＋ＳＶＭ ６０．８１７．４５９．２ ２３．４
句子＋ＴｅｘｔＣＮＮ ６１．２４４．５４８．７ ４５．２
ＨＡＮ ９０．４８４．５８０．２ ８９．３
层次化切口提取 ９８．６９７．８９７．７ ９８．１
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４．３．１　模型结果对比
首先从表（ａ）中可以看到，合并词组之后，分词

精度有了一定的提升，除此之外，在准确率以及其他
的评价指标上，并没有明显提升，因此可以认为分词
误差对实验结果的影响并不大．

接下来本文首先对句子切口数目提取模型进行
实验，为了研究分句处理方法的有效性，提供不分句
进行实验的全文输入对比模型；此外为了研究各种
分类机制的效果，对４．２节所描述的各种对比模型
进行实验，每种分类方法进行了交叉测试．随后由于
本文层次化模型是在分句模型基础上提出的，并将
分句模型中效果最好的神经网络机制迁移过来，因
此对于层次化模型不再进行各种机制的对比，而是
直接比较其模型效果与分句模型效果，研究其在保
证模型整体性的基础上是否能同时保证分类效果，
同时对比层次化切口抽取模型与ＨＲＮ，验证本文
的机制更为有效．实验结果如表２（ｂ）所示．

（１）本文模型与其他分类模型的对比
通过表２（ｂ）可以看到，本文提出的模型（句子＋

ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ以及层次化切口提取模型）取
得了非常良好的切口数量抽取效果，整体抽取精度
高达９８％．此外，基于双向ＬＳＴＭ和注意力机制的
模型，无论是在整段文本分类还是分句分类时的准
确率和犉１宏平均值都明显高于传统的ＳＶＭ模型、
ＴｅｘｔＲＮＮ以及ＴｅｘｔＣＮＮ模型，且在病历文本上的
最终切口数量判定结果上也都更好．在本文所使用
的实验数据中，切口数目为０和为３的文本数量较
多，文本分布不平均，通过犉１、狆狉犲犮犻狊犻狅狀以及狉犲犮犪犾犾
值可见ＳＶＭ以及ＣＮＮ的模型容易受到数据倾斜
的影响．实验结果表明，对于短文本分类，深度学习
的方式在准确率方面和相对数据模型的稳定性方面
比传统的机器学习方式更有优势．而且相比于ＳＶＭ
模型，ＬＳＴＭ模型不需要手动提取特征，无需加入
核函数，并且可以以较高的速率处理大量的数据，效
率较高且效果更好．所以就自然语言处理方面的分
类来看，ＬＳＴＭ神经网络更加具有说服力．而针对
本文的文本分类问题，ＬＳＴＭ循环神经网络比卷积
神经网络ＣＮＮ效果更好．

（２）分句分类与整个病例文本输入分类
从准确率的角度来看，比较表２（ｂ）中整段文本

输入方式和句子输入的方式，整体上对比四种模型，
由句子作为输入比整段文本作为输入的效果更好，
最高可将准确率提升１４％（在使用双向ＬＳＴＭ＋
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ时）；最低准确率提升了也有３％（在使用

ＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ时）．究其原因，本文认为对于表２
（ｂ）中准确率相对不高的整段输入模型实验（（ｂ）中
全文＋ＬＳＴＭ模型、全文＋ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模
型、全文＋ＢｉＬＳＴＭ模型）而言，由于是将整个段落
文本作为输入，而整段手术报告中并不全是关于切
口的描述，包含了很多其他与切口无关的手术处理
（如前文所述），这属于冗余信息．而上述模型对于输
入序列包含的所有信息都要进行处理，并没有冗
余信息的除杂操作，因此实验结果容易受到冗余
信息的干扰．而使用短句作为输入时，把文本中并
不是对切口进行描述的内容去掉了，去掉了冗余
的信息，从而使得输入最大限度地包含了有效信
息，上述的三个模型在这种输入下进行训练与预测
（句子＋ＬＳＴＭ、句子＋ＢｉＬＳＴＭ、句子＋ＢｉＬＳＴＭ＋
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ），结果比包含大量冗余信息的情况，显然
要更稳定且准确率更高．

而对于其中加入了Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制模型，在整段
文本输入的情况下（全文＋ＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ），准
确率已经可以达到９３％，从一个角度说明了本文注
意力机制的有效性．而在句子输入的情况下（句子＋
ＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ），虽然准确率较全文输入有一定
的提升，但是只有３％．分析其原因，Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制
意味着模型对切口描述部分的关注度会更高，这
相当于一个冗余信息过滤的机制，所以即使以包含
大量冗余信息的文本作为输入，该模型可以自动提
取有效信息并基于此进行训练与预测，因此在这种
模型实验下，分句输入的优化空间不是太大，故在
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模型中分句输入与整段文本输入相比的
效果提升相对不如其他实验明显．

而从数据稳定性的角度来看，针对句子的分类
模型相比于全文分类模型，其犉１值、狆狉犲狊犻犮犻狅狀值以
及狉犲犮犪犾犾值有了非常明显的提升．一方面，是因为将
文本切分单独对句子进行考虑时，每个切口数目类
别（０个、１个、２个、３个）的句子数目相对文本数目
变得更为平均，数量也更充分，数据质量上有一定的
提升；另一方面则是因为针对句子训练的模型能够
更准确地把握句子语义从而判断其中描述的切口数
目，模型效果更好，因此不易受到数据偏斜的影响，
性能更好．

综上，对于病历文本输入的预测，分句处理比整
段文本直接分类的准确率和稳定性都要更好，这说
明了针对句子分析的有效性．

（３）Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制模型效果分析
表２（ｂ）显示，整段文本输入时，使用Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
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的模型（全文＋ＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）明显要优于对应
的不使用Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ的模型（全文＋ＬＳＴＭ、全文＋
ＢｉＬＳＴＭ），准确率提升到了９３％，如前所述，其原因
主要是因为Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ能够从文本中有效识别出对
分类信息有用的关键信息．另外，如表２（ｂ）中句子
输入的情况，也可以看到增加注意力机制之后（句子
＋ＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ、句子＋ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）
效果也有一定的提升．

但是，可以很明显地看到，整段文本输入时，用
双向ＬＳＴＭ替换ＬＳＴＭ并加上Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制之
后（全文＋ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ），准确率不升反降，
从９３％掉到８４％，考虑其原因，本文认为，由于双向
ＬＳＴＭ机制是将后文信息与前文信息综合，在整段
文本输入的情况下，一个句子往往是描述一个完整
的操作，句子与句子间的相关性不高，后文信息与前
文信息的关联并不紧密，所以并不是很适合双向
ＬＳＴＭ机制，这一点从全文＋ＬＳＴＭ模型与全文＋
ＢｉＬＳＴＭ模型的比较也可以看出，单纯使用ＬＳＴＭ
的模型效果与只使用双向ＬＳＴＭ模型的效果相比
并无提升．而此时由于段落文本中冗余信息较多，使
用双向ＬＳＴＭ机制将前后文信息综合，可能增大冗
余信息对注意力机制的干扰，所以准确率不升反降．

再从数据稳定性的角度分析，增加了Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
机制的模型，除了在双向ＬＳＴＭ结合的情况以外
（前面已分析过原因），模型的犉１值、狆狉犲犮犻狊犻狅狀值以
及狉犲犮犪犾犾值都有一定程度的提升，尤其是整段文本
输入时增加Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制效果比较明显．

为了验证注意力机制的有效性，即Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
机制是否能够正确地对切口描述部分提高关注度，
本文选取了一些医疗文本输出其在Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制
下关注度权重最高的十个词，权重词提取源文本如
表１中④、⑤、⑥的几个切口描述句所示，权重词提
取结果如表３所示．

表３　犃狋狋犲狀狋犻狅狀效果
（表１中例④、⑤、⑥权重词）

例④词 权重 例⑤词 权重 例⑥词 权重
操作 ０．１４８６ 第 ０．０８２６ 吻合 ０．０８９３
切口 ０．１２８３ ７ ０．０８１３ 右 ０．０５９６
小 ０．０８１８ 肩胛 ０．０７９９ 间断 ０．０２９０
做 ０．０７１９ 肋间 ０．０７３８ 支气管 ０．０１９８
置入 ０．０４５４ 线 ０．０６４４ 积液 ０．０１８３
于 ０．０３１５ 第 ０．０６３９ 胸腔 ０．０１７４

胸腔镜 ０．０３０８ ５ ０．０５０１ 主 ０．０１７０
肋间 ０．０２５６ 肋间 ０．０４８６ 水 ０．０１６７
胸腔镜 ０．０２５３ 及 ０．０４３３ ３ｃｍ ０．０１６５
切口 ０．０２４５ 前线 ０．０３７０ 肋间 ０．０１６４

对于表１中例④，可以看到模型准确地找到了
文本中描述切口的句子，并且抽取了相关的词语，比
如“切口”一词，以及与切口位置相关的“肋间”一词，
以及与操作相关的“置入”一词；对于表１中例⑤，可
以看到由于文本中有的“切口”比如“延长右侧第３
肋间腋前线小切口”并不表示手术中真的新开了切
口，而是对之前已有切口的操作，所以模型没有把
“切口”当作高权重词，而是把对切口的位置进行描
述的词语抽取出来，并且准确地找到了相隔较远的
两个术中切口描述语句，比如“第七肋间”、“第五肋
间”以及“肩胛线”；对于表１中例⑥，可以看到在这
段文本中，实际上是没有切口操作的，所以对于描述
性的“切口”一词，模型并没有将其作为高权重词，模
型输出了一些与切口操作无关的词，判定结果从而
是零切口，虽然模型最后几个词实际上找到了文本
中和切口操作描述相近的地方，比如描述肿物直径
的词句，但是权重非常低．验证了本文的注意力机制
有效性．

综上，Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制在准确率和数据稳定性的
提升上是有意义的，且通过表３可以看到关于切口
的部位大部分能够准确被找到，可以后续考虑通
过Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制提取切口部位．因此在整段文本
作为输入的情况下，使用ＬＳＴＭ构建模型以及增加
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（全文＋ＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）是最好的选
择，而在分句输入的情况下双向ＬＳＴＭ与Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
机制的结合（句子＋ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｔｅｎｔｉｏｎ）效果
最好．

（４）双向ＬＳＴＭ模型机制效果分析
分析表２（ｂ）中分句输入的模型，对于分句形式

输入的情况，在输入的这一步已经将冗余信息进行
了一定程度的过滤，所以有效信息的过滤不再是
瓶颈，因此其中所有分句模型准确率都在９０％以
上，增加Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制效果较整段文本输入的情
况虽不太明显，但也有一定程度的提升．但是可以看
到在表２（ｂ）分句输入的模型中，双向ＬＳＴＭ机制
（句子＋ＢｉＬＳＴＭ、句子＋ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）表
现良好，针对句子分类的准确率可以达到９５％以
上，同时数据稳定性也很好，犉１值、狆狉犲犮犻狊犻狅狀值以
及狉犲犮犪犾犾值平均都在９５％以上，究其原因，本文认
为，对于整个句子来说，前后信息联系紧密互相影
响，并且句子当中有效信息集中，综合前后文信息不
会造成更多无用信息干扰，比较适合双向ＬＳＴＭ机
制，所以使用双向ＬＳＴＭ机制替换ＬＳＴＭ机制的
模型效果会更好，而对于整个文本，双向ＬＳＴＭ机
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制并不适用，这为层次化模型的机制选择提供了实
验基础．

综上，在句子输入的情况下，使用双向ＬＳＴＭ
构建于Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制综合模型（句子＋ＢｉＬＳＴＭ＋
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）是较好的选择，并且是４．２小节中所有
对比模型中效果最好的模型．

（５）层次化切口提取模型
如前文所验证的分句机制的有效性，层次化的

模型实际上也有分句处理的机制，句子层采用的是
分句实验中效果最好的双向ＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机
制，在段落层根据全文比较适合ＬＳＴＭ的结论，采
用ＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制．可以看到实验中层次化
切口提取模型的确在各个指标都超出了不分句的全
文输入模型，而同时可以看到，在与分句模型进行对
比时（句子＋ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ），层次化模型能
够达到同样的良好的分类效果，在准确值犪犮犮狌狉犪犮狔、
召回率狉犲犮犪犾犾上有提升．而正如前面所分析的，层次
化模型是端到端的，能够保证模型学习的完整性，同
时并不需要像分句模型一样再次进行句子级别的标
注，也不需要设计简单提取规则来筛选切口描述句，
因此将模型迁移到其他问题也能有良好的拓展性．
同时对比ＨＲＮ的效果可以看到，本文的切口模型
在各个指标上都要更优越．综上，本文基于分句模型
提出的层次化切口提取是有效的．

（６）最优切口数目提取模型
本文认为，提取手术报告中的切口数目问题可

以转化为分类问题，本文在第３节提出的模型也就
是在分句输入基础上，构建双向ＬＳＴＭ与注意力机
制结合最后进行汇总的模型（句子＋ＢｉＬＳＴＭ＋Ａｔ
ｔｅｎｔｉｏｎ）在这个问题上表现良好．而基于这个思路进
一步提出的层次化切口抽取模型在分类效果良好的
同时，具有更强的可移植性．这个模型综合考虑了文
本的句子与段落之间的层次性，提出了分层处理的
办法．并且由于句子内部语义联系紧密，在句子层使
用双向ＬＳＴＭ比传统的ＬＳＴＭ效果更优，而句子
之间联系相对不紧密但存在信息传递，因此首先对
句子语义向量进行信息过滤再通过ＬＳＴＭ层处理．
同时使用Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制，使得模型对于预测切口
数目的关键语句部分有准确的把握，对病历文本的
切口数目的预测准确率可达到９８．４％．

５　结　论
本文针对手术病例中切口数量的抽取问题进行

了深入研究．巧妙地将切口数量抽取问题转换为病
例内部句子的文本分类问题，基于双向ＬＳＴＭ机制
构建了用于句子中切口数目自动提取的模型，同时
进一步构建了层次化切口抽取模型．实验表明这
两种方法都能够有效识别出病例中的切口数量，抽
取准确度达９８％，而后者同时具备可拓展性强的
优点．

本文以切口数量抽取问题为起点，对医疗文本
中的信息抽取问题进行了初步探索．下一步我们将
探索更多的不同类型数据的抽取方式，如手术病例
中具体的切除部位、切除范围和出血量等，并探索和
总结医疗文本中信息抽取的通用方法．
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