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基于BERT蕴含推理的术语标准化系统

崇伟峰,李 慧,李 雪,任 禾,于 东,王晔晗

(云知声智能科技股份有限公司 人工智能实验室,北京100096)

摘 要:临床术语标准化即对于医生书写的任一术语,给出其在标准术语集合内对应的标准词。标准词数量多且

相似度高,存在Zero-shot和Few-shot等问题,给术语标准化带来了巨大的挑战。该文基于“中国健康信息处理大

会”CHIP2019评测1中提供的数据集,设计并实现了基于BERT蕴含分数排序的临床术语标准化系统。该系统

由数据预处理、BERT蕴含打分、BERT数量预测、基于逻辑回归的重排序四个模块组成。用精确率(Accuracy)作
为评价指标,最终结果为0.94825,取得了评测1第一名的成绩。
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Abstract:Thenormalizationofclinicaltermsistoassignacorrespondingterminthestandardtermsettoanyterm
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0 引言

临床术语标准化是医学统计中不可或缺的一项

任务。DRGs(diagnosisrelatedgroups)中文翻译为

疾病诊断相关分类。一直以来,DRGs付费制度改

革被认为是医保支付方式改革的重点。2019年国

家医疗保障局召开“疾病诊断相关分组DRGs付费

国家试点工作启动”视频会议,公布了30个试点城

市,以此推动DRGs付费方式的试点。DRGs的指

导思想是:通过统一的疾病诊断分类定额支付标准

的制定,达到医疗资源利用标准化。在DRGs分组

中,诊断和手术的术语标准化起着至关重要的作

用[1]。临床上,关于同一种诊断、手术、药品、检查、

化验、症状等往往会有成百上千种不同的写法。标

准化(归一)要解决的问题就是为临床上各种不同说

法找到对应的标准。
本文的主要目标是针对中文电子病历中挖掘出

的真实语义实体进行语义标准化,即对于给定的任

一手术原始词,找到对应的手术标准词(下文用原始

词、标准词分别代表手术原始词和手术标准词)。本

文所使用的数据集来自于“中国健康信息处理大会”

CHIP2019评测1的官方数据,所有的原始词均来

自真实医疗数据,并以《ICD-9-CM-3-2017协和临床

版》作为标准词表。
通过对本任务以及数据的分析我们归纳出该任

务的四个难点:①标准词数量特别大,标准词表中

共有9866个不同的编码、9467个不同的标准词。
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一般来讲,标准词数量越多,任务的难度越大。②有

些标准词之间相似度非常高,比如“硬脊膜外病损切

除术”和“硬脊膜下病损切除术”之间只有一字之差,
而且这个字在通用的自然语言处理任务中通常不是

特别重要。③Few-shot和Zero-shot的问题,统计

评测数据的开发集中共有480个标准名称,其中有

111个没有出现在训练集中,占比达到23%,另外还

有66个标准名在训练集中只出现了一次。由此可

见,Few-shot和Zero-shot问题确实比较严重。④

标准词的数量是不确定的。医生写的原始词中有可

能出现多种分隔符,比如“+”“,”等,但是根据分隔符

的数量并不能确定标准名的数量。比如原始手术词

“宫腔镜检查术+分段诊断性刮宫术”中包含了分隔符

“+”,但是对应的标准名只有一个“宫腔镜诊断性刮宫

术”。另外“经皮肾镜碎石取石”中没有分隔符,但是其

对应的标准名却是两个,“经皮肾镜碎石术(PCNL)”和
“经皮肾镜取石术”。这种情况给该任务带来了巨大挑

战。图1为一些难点的举例。

图1 手术术语标准化难点举例

  对于术语标准化问题,有研究者使用编辑距离

计算相似度进行处理[2],也有研究者利用卷积神经

网络模型进行处理[3]。而BERT(bidirectionalen-
coderrepresentationsfromtransformers)[4]最近在众

多的自然语言处理任务中表现非常出色。其主要是

借助大规模语料的预训练,得到网络参数后,在下游

任务中使用相同的网络结构,对参数进行调整,从而

直接解决各种自然语言处理任务。在我们的任务

中,多个难点都可以通过BERT来解决或者缓解。
比如Zero-shot和Few-shot问题可以借助BERT
通过预训练得到的知识来弥补。标准词多的问题可

以通过利用BERT将多分类问题转换成蕴含判断

的二分类问题。由于BERT中学到的表征是上下

文相关的,即使两个文本相似度很高,也可能有不同

的表征。标准词不能根据分隔符的数量来确定,我
们将其转换为一个机器学习问题,使用基于BERT
的微调来解决问题。通过上述分析,我们构建了一

套以BERT为核心的术语标准化系统。
接下来的内容中将采用如下方式组织:第1节介

绍系统的整体架构,第2节详细介绍每个模块,第3节

介绍系统的整体表现,最后第4节进行总结和展望。

1 系统框架

基于上文分析的难点,本文构建了术语标准化

系统。该 系 统 由 数 据 预 处 理、BERT 蕴 含 打 分、

BERT数量预测、基于逻辑回归的重排序四个模块

组成,如图2所示。首先对手术原始词进行必要的

预处理,方便后绪的模块处理;然后对预处理后的手

术原始词和所有的标准名计算蕴含分数,同时对手

术原 始 词 和 标 准 名 利 用 命 名 实 体 识 别(named
entityrecognition,NER)解析出其中的部位和术

式,计算手术原始词和标准词中的对应成分(部位和

术式)的相似度,将蕴含分数和两个相似度分数作为

重排序模块的特征,对所有候选项进行排序。同时,
将标准化后的手术原始词作为输入进行数量分类,得
到标准名的数量,最后取重排序后得分最高的k个作

为标准名输出。各个模块的详细介绍见第2节。

2 方法

本节将按照顺序介绍数据预处理、BERT蕴含

打分、基于逻辑回归的重排序、BERT数量预测等四

个模块。

2.1 数据预处理

预处理的目的主要是消除输入中与任务无关的

信息,同时增强对任务有正向作用的信息。本次评

测中我们使用的预处理操作主要有:①规范化操

作,包括将所有的全角字符转为半角字符,将所有数

字标准化为阿拉伯数字,去掉输入中自带的编码。

②修改英文数据对应的标准名,如原始词“PICC”对
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应的标准词为“经外周静脉穿刺中心静脉置管术”,
修改标准词为“经外周静脉穿刺中心静脉置管术

(PICC)”。③修改包含“不”的标准名。如“手指骨

折开放性复位术不伴内固定”修改为“手指骨折开

放性复位术”。预处理中对标准词做的修改,会在最

后给出结果时进行还原。

图2 系统整体架构图

2.2 BERT蕴含打分

蕴含打分模块主要是对给定的手术原始词计算

其与每一个标准名的蕴含分数。这个过程我们主要

利用 BERT 来 实 现。BERT 采 用 预 训 练—微 调

(pretraining-finetuning)的模式解决自然语言处理

任务 (NLP)[4],其 提 及 在 11 个 自 然 语 言 处 理

(naturallanguageprocessing,NLP)任务中获得了

新的最先进(state-of-the-art)结果。采用新的掩码

语言模型(maskedlanguagemodel,MLM)作为训

练目标,具体来讲以15%的概率用掩码字符(mask
token)([MASK])随机地对每一个训练序列中的

token进行替换,然后预测出[MASK]位置原有的

单词。这样训练出来的模型能生成深度的双向语言

表征,词语的表征和上下文背景有关。为了能够处

理如问答、自然语言推断等任务,需要理解两个句子

之间的关系,而 MLM 任务倾向于抽取token层次

的表征,因此不能直接获取句子层次的表征。为了

使模型能够理解句子间的关系,BERT使用了预测

是否下一句(nextsentencepredict,NSP)任务来预

训练,简单来说就是预测两个句子是否连在一起。
具体的做法是:在语料库中挑选出句子 A和B组

成句子对,50%的句子对是原文中连贯的,50%是

两个句子随机配对的,把句子对输入到BERT模型

中,进行二分类的预测。通过 MLM和NSP任务预训

练得到的模型,在微调阶段既可以处理单个句子的分

类任务,又可以处理句子对分类任务。
本研究使用BERT计算蕴含分数的具体实现

方法如图3所示。

图3 BERT蕴含打分模块

将手术原始词和标准名拼接起来作为输入,进
行0-1分类,0代表错误的标准名,1代表正确的标

准名,将分类为1的概率作为蕴含分数。为了实现

这个功能,我们需要构造微调BERT模型的数据

集。对任意一条评测数据中手术原始词Oi和对应

的标准词Si,构造数据集的方法主要包括如下3
步:①将(Oi,Si,1)加入数据集。②对于任意的标

准词Sj,如果Sj≠Si,且Oi和Sj的相似度或者Si

和Sj的相似度大于给定的阈值,则将(Oi,Sj,0)加
入数据集。本方案中,相似度计算方法使用最长公

共子字符串相似度,计算如式(1)所示。
len(LCS(str1,str2))

max(lenstr1( ) ,len(str2))
(1)

  其中,LCS表示最长公共子字符串。在这里相

似度阈值取0.75。在构建负例时,我们尝试加入随

机负例,模型指标并没有提升。为了加快模型训练

速度,在本研究中未加入随机负例。
数据集构建完成后,采用不同的参数训练多个

模型,将多个模型的蕴含分数求平均值作为最后的

分数。通过实验发现集成5个模型后能够达到最高

指标。其超参设置如表1所示。

表1 不同模型的超参设置

模型编号 学习率 Epoch 数据量 优化器

1 2e-5 3 4000 Adam

2 1e-5 3 5000 Adam
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续表

模型编号 学习率 Epoch 数据量 优化器

3 2e-5 3 5000 Adam

4 3e-5 3 5000 Adam

5 2e-5 5 5000 Adamax

2.3 基于逻辑回归的重排序

由于数据量以及数据分布的问题,单纯利用端

到端的模型,并不能解决术语标准化中的所有问题。
为了更充分利用数据,我们对数据集中的手术原始

词和标准词进行了命名实体识别(namedentityrec-
ognition,NER),将术语中的手术部位和手术术式

抽取出来[5]。进行NER的具体方式是用BERT进

行序列标注任务的微调,其训练数据的构造过程如

下:①先根据词表进行回标。②人工修正,得到

1000条训练数据。③使用1000条训练数据对

BERT进行微调。④对500条数据进行预测并修正

其中错误,得到1500条训练数据,训练最终模型,得
到部位和术式后,利用BERT模型得到部位和术式的

向量表示,然后分别计算手术原始词和标准词之间部

位的相似度以及手术原始词和标准词之间术式的相

似度。相似度用两个向量之间的余弦相似度来表示。
将BERT蕴含分数(用SE 表示)、部位相似度

(用SP表示)、术式相似度(用SO 表示)一起作为逻

辑回归模型的特征,如式(1)、式(2)所示。

α=a1*SE +a2*SP +a3*SO (2)

y=
1

1-e-α
(3)

  因为4000条训练集上的蕴含分数和相似度分

数已经用来训练,会出现分数和测试集中不一致情

况,所有逻辑回归参数使用1000条开发集进行估

计。得到参数后对BERT蕴含分数的top30的结果

重新打分。NER结果示意图如图4所示。

图4 NER结果示意图

2.4 基于BERT的数量预测

数量预测模块主要是确定需要输出多少个标准

名。图5为数据集中每个原始词对应的标准词的数

量分布。

图5 标准手术名称数量分布

图5中其他标签的数量仅为1,因此我们将这

个问题抽象成一个类别为{1,2,3,4}的多类别分类

问题。对于真实标准名数量超过4的情况,我们直

接根据手术原始词中分隔符的数量来确定。
在预测标准名数量时,采用如下方法构造数据

集:①将原始数据集中的手术原始词加入到数量预

测的数据集中,标准名的数量作为类别标签;②将

ICD-9-CM-3协和2017版编码表中带有“伴”的标准

名加入到数量预测数据集中,类别标签为1;③将

CHIP数据中拆分出来手术原始词没有分隔符、标
准名数量为2的手术原始词加入到数量预测数据集

中,类别标签为2;手术原始词有分隔符,但是只有

一个标准名的手术原始词中,类别标签为1;④利用

前三步得到的数据进行数据拼接,使得数据集中标

签为1、2、3、4的实例(case)的数量大体相当。
完成数据集的构建后,利用BERT微调参数,

进行数量预测。同时结合之前处理标准名超过4的

规则,确定最终标准名的数量。

3 结果

我们基于谷歌发布的中文基本(Base)版本的模

型进行微调。该模型总共有12层,Transformer中

隐变量的维度为768,多头注意力机制中注意力头

数为12,总参数数量超过110M。在微调过程中我

们将出现在手术名称中但不包含在BERT词表中

的字符加入到词表中。
表2是数量预测模块的结果,基于BERT的数

量预测模块在开发集上的精确率(Acc)达到了

0.988,在盲测集上的Acc达到0.991,明显高于采用

规则和启发式方法判定标准名个数的指标。通过分

析数据发现,之所以测试集上的指标比开发集上指

标高,是因为测试集中标准名数量为1的比例更大,
数量预测更容易。
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表2 数量预测模块的结果

数量预测方法 Dev Test

简单规则 0.945 —

默认数量为1 0.950 —

基于BERT分类 0.988 0.991

  表3展示了加入不同的模块后本文系统的表

现。如果用基于BERT的蕴含分数直接选择数量

预测出来topk的结果,通过调整训练模型的参数,
本文单个模型的最好指标 Acc=0.92;将5个不同

的模型集成后,Acc指标提高到0.932;加入部位和

术式的相似度后,并利用逻辑回归重排序后开发集

上Acc达到0.941;最终的系统在测试集上的 Acc
为0.94825,在所有19支参赛队伍中名列第一。

表3 手术术语标准化结果正确率(Acc)指标

术语标准化方法 Dev Test

BERT蕴含判断
单个模型 0.920 —

集成模型 0.932 —

回归重排序 0.941 0.94825

4 结论与展望

我们提出一套基于BERT蕴含推理的术语标准

化系统,包括数据预处理、BERT蕴含打分、基于逻辑

回归的重排序、BERT数量预测四个模块。这套系统

在CHIP-2019评测任务1“临床术语标准化任务”中
取得了第一名的好成绩。该系统不但适用于手术临

床术语的标准化,也能较好地迁移到其他类型的术语

标准化任务中,比如疾病或者检查、检验等。
本系统中BERT蕴含打分和BERT数量预测两

个模块是核心模块,其余模块主要是为了提升性能指

标。在优化系统的过程中,我们发现一些有用的结

论:术语标准化问题可以定义成一个蕴含推理的问

题,这个问题可以用BERT较好地解决。在这个转换

过程中,负例的构造尤其关键。另外,BERT能够通

过手术原始词较好地预测标准词的数量,这展示了

BERT强大的模型表征能力。在使用BERT微调参

数完成任务的过程中,对数据进行适当的增强能够比

较显著地提升术语标准化的精确率。手术原始词和

标准词的手术部位相似度以及手术原始词和标准词

的术式相似度能够起到一定作用。
在以后的工作中,我们希望能将这套系统扩展

到其他版本的手术术语标准化以及诊断术语标准化

中。由于当前国内各个省使用的ICD版本差异性

比较大,国家层面的医疗统计和政策执行困难,使得

基于病历的临床医学研究工作受到制约。因此,我
们的任务是研发出能够适应各个版本的手术和诊断

术语标准化系统,并能够在不同版本之间进行转换,
这是一件对医疗行业意义重大的事情,我们会为此

持续不断地投入精力。另外,已知部位和术式在手

术术语标准化中起到一定作用,后续我们还会尝试

分析其他成份,比如入路、内镜、疾病性质等对手术

术语标准化所起的作用。
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