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基于大语言模型及电子病历的临床医学NLP系统构建:
以患者饮酒信息分析为例

———李春晓 芮欣凯

【摘 要】 以患者饮酒信息分析为切入点,使用多种算法及机器学习模型,构建了一种结合分类规则与大语言模型

的临床医学自然语言处理系统。该系统可以识别电子病历中的患者饮酒信息,并对整份病历所包含的饮酒状态进行标

记。与已有自然语言处理系统相比,该系统更贴合中文病历语言特点,并在细粒度饮酒状态识别上表现突出,为电子病

历文本的智能化分析提供了参考路径。
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Abstract This
 

study
 

takes
 

the
 

analysis
 

of
 

patient
 

alcohol
 

consumption
 

information
 

as
 

the
 

entry
 

point,
 

employing
 

multiple
 

algorithms
 

and
 

machine
 

learning
 

models
 

to
 

construct
 

a
 

clinical
 

medicine
 

natural
 

language
 

processing
 

system
 

that
 

integrates
 

classi-
fication

 

rules
 

with
 

large
 

language
 

models.
 

This
 

system
 

is
 

capable
 

of
 

identifying
 

patient
 

alcohol
 

consumption
 

information
 

within
 

e-
lectronic

 

medical
 

records
 

and
 

labeling
 

the
 

alcohol
 

consumption
 

status
 

encompassed
 

in
 

the
 

entire
 

medical
 

record.
 

Compared
 

with
 

existing
 

natural
 

language
 

processing
 

systems,
 

this
 

research
 

is
 

more
 

aligned
 

with
 

the
 

linguistic
 

characteristics
 

of
 

Chinese
 

medical
 

records
 

and
 

demonstrates
 

outstanding
 

performance
 

in
 

fine-grained
 

alcohol
 

consumption
 

status
 

recognition,
 

providing
 

a
 

reference
 

pathway
 

for
 

the
 

intelligent
 

analysis
 

of
 

Chinese
 

electronic
 

medical
 

records
 

texts.
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  电子病历(electronic
 

medical
 

re-

cords,
 

EMR)是临床医学信息的重

要来源 之 一[1]。合 理、有 效 地 利 用

EMR在提升医疗服务质量、保障医

疗安全及降低医疗成本方面具有重

要意义。然而,在国内主流的 EMR
系统中,大量临床相关信息 以 非 结

构化自由文本的形式存储,并 呈 现

出独特的语言特征。这些特征主要

包括短文本用词不规范,包 含 大 量

专有名词、音译词、专用符号及中英

文混杂的表达方式,且涵盖 多 类 临

床医学领域等。此外,EMR文本常

表现出语义不完整,如大量 使 用 缩

略词或简写,并存在同义词、同音词

等现象。这些特性使临床医学文本

在语言学特征上显著区别于新闻报

道、文学作品及生物医学学 术 文 献

等文本类型,从而给基于大 语 言 模

型的文本处理、信息检索及 知 识 挖

掘带来了新的挑战。当前的通用汉

语自 然 语 言 处 理(natural
 

language
 

processing,
 

NLP)工 具 并 非 专 门 针

对临床医学领域设计,因而 难 以 准

确解析病历文本的数据特征。在实

际应用中,临床医生和医学 研 究 人

员为了充分挖掘和使用这些临床数

据,通常需要依赖人工分析 病 历 文

本,其过程不仅 成 本 高、效 率 低,且

容易产生错误,针对临 床 医 学 子 领

域构建 专 业 化 的 NLP工 具 已 成 为

迫切需求。

患者的饮酒状态在多种健康问

题的研究和诊断中,尤 其 是 对 食 道

癌和肝 硬 化 等 疾 病 的 影 响 方 面[2],

扮演了重要角色。少量的饮酒信息

通常隐藏在海量的 EMR非结构化

叙述文本中,需要使用 复 杂 技 术 进

行提 取 和 分 类。为 此,本 研 究 以 患

者饮酒信息分析为例,提 出 了 一 种

临床医学 NLP系统,将基于分类规

则的方法与大语言模型学习技术相
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结合,以期为临床医学文本 的 智 能

化处理提供解决方案。

1 现状分析

目前,国 外 已 有 多 个 具 有 较 大

影响的 NLP系 统 应 用 于 生 物 医 学

和临 床 医 学 领 域。美 国 医 学 图 书

馆[3]开发 了 MetaMap,该 系 统 能 够

将非结构化文本映射到统一医学语

言系统(unified
 

medical
 

language
 

sys-

tem,
 

UMLS)概念[4];Jain等人[5]设

计的医学语言提取与编码系统最初

用于从放射报告中提取诊 断 信 息,

后进一步扩展至其他临床专业;Hua
 

等人[6]开发的 MedEx系统最初应用

于出院总结,随后扩展到门诊病历,

该系统结合了查找算法、正 则 表 达

式和业务规则等多种方法,显 著 提

高了临床病历中药物名称、剂量、用

法和 频 率 等 信 息 的 提 取 和 效 率 精

度;此 外,Nadkarni等 人[7]开 发 的

UMLS概念定位器是一个带有用户

图形界面的系统,支持通过词组、概

念及词组与概念的组合对临床文本

进行精确查询。相较于国外将 NLP
技术应用于临床信息处理,特 别 是

在EMR信息的利用方面取得的显

著进展,国内在这一领域起步较晚,

目前的研究主要集中在 EMR的基

本数据集定义[8]、互操作性[9]、临床

路径[10]等 方 面,较 少 涉 及 EMR中

叙述文 本 的 处 理、查 找 及 检 索。
 

因

此,本研究提出的临床医学 NLP系

统应用于汉语书写的入院 病 历,是

自动化汉语处理技术在 EMR应用

中的一次尝试,扩展了医学 语 言 处

理的范围。

2 研究设计

2.1 数据采集及预处理

作为研 究 基 础,需 构 建 实 验 所

需的患者饮酒状态标记标准分类数

据集。为 此,从 某 三 级 甲 等 医 院

EMR系统 中 随 机 抽 取350份 住 院

患者 入 院 病 历,采 用 本 地 化 HL7
 

CDA
 

R2[11]兼容格式存储。所有病

历数据均经过脱敏处理,移 除 了 患

者身份证号、姓名、性别、年龄、所在

病区及床位号等隐私信息,每 份 病

历 平 均 长 度 为742字。在 此 基 础

上,依据 Ogren等人[12]提出的数据

开发指南,由领域专家为每 份 病 历

手工标注一个饮酒状态标签。标签

类别包 括“未 确 认”、“从 未 饮 酒”、

“饮酒”和“曾饮酒”四种。上述四类

饮酒状态标签构成了一个细粒度的

患者饮酒状态分类集,其定义如下:
 

(1)未确认。入 院 病 历 中 未 包 含 任

何明确描述患者饮酒状况 的 信 息。
 

(2)从未饮酒。入 院 病 历 中 明 确 指

出患者 从 未 饮 酒。
 

(3)饮 酒。入 院

病历中包含患者当前的饮 酒 信 息,

且未 明 确 提 及 停 止 饮 酒 或 戒 酒。

(4)曾饮酒。入 院 病 历 中 明 确 提 及

患者存在饮酒历史或习惯,但 已 在

入院前停止饮酒。

在数据集的标签分布方面,
 

“未

确认”标签占比最高,共250份;“从

未饮酒”标签有48份;“饮酒”标签

有20份;“曾 饮 酒”标 签 有32份。

为支持后续的模型训练与 评 估,将

数据集按8:2的比例随机划分,其

中80%(280份)作为训练集,20%
(70份)作为测试集。

2.2 系统架构

首先,假 设 一 份 病 历 的 分 类 状

态基 于 病 历 中 患 者 饮 酒 状 态 的 描

述,可以将复杂的文档分类 任 务 简

化为句子 分 类 任 务。为 此,需 构 建

一个高性能分类器。结合基于规则

的方法与基于大语言模型的学习方

法,该分类器能够识别与患 者 饮 酒

状态相关的句子,并为这些 句 子 分

配相应的 饮 酒 状 态 标 签。其 次,通

过一系列权重计算规则,这 些 句 子

级的饮酒状态信息将 被 归 一 化,从

而最终形成对应病历 的 分 类 标 签。

例如,一份入院病历中 所 有 与 饮 酒

状态相关的 句 子 均 被 归 类 为“未 饮

酒”,则该病历 也 将 被 标 记 为“未 饮

酒”。为实现上述目标,本系统共分

为五个模块,旨在将一 个 复 杂 的 四

分类问题分解为多个二元分类任务

(图1)。

图1 临床医学NLP系统处理患者

饮酒状态信息流程

  (1)预 处 理 模 块。该 模 块 的 核

心任务是将自由录入的纯文本信息

转换为结构化、标准化 的 计 算 机 可

识别格式。利用病历文档的结构特

征与临床文 档 的 元 数 据(如 入 院 病

程章节标题),对信息进行粗粒度筛

选,并过滤掉可能妨碍 识 别 患 者 饮

酒状态的错误提示与噪声。经过处

理的相关句子将被传递给分类模块

1。
 

(2)分类模块1。此模块的目标是

将预处理后的句子分类为“未确认”

或“已确认”。其中,“已确认”作为临

时通用标签,用以提取与患者饮酒状

态相关的详细信息,为后续处理阶段

提供支持。所有标记为“已确认”的

句子将传递至分类模块2。
 

(3)分类
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模块2。该模块对标记为“已确认”的

句子进行显式否定检测,以识别那些

表明患 者 为“未 饮 酒”状 态 的 句 子。

剩余的句子将被标记为“任何饮酒

者”并传递至分类模块3,这一标签同

样为临时通用标签。
 

(4)分类模块3。

这是最终的分类器,用于为句子分配

“过去 饮 酒 者”或“当 前 饮 酒 者”标
签。该模块 基 于 时 空 特 征,利 用 支

持向 量 机(support
 

vector
 

machine,
 

SVM)进行分类。
 

(5)后 处 理 模 块。

此模块采用一系列权重计 算 规 则,

将所有句子的标签综合考 虑,从 而

为整个病历分配一个最终的饮酒状

态标签。
 

2.2.1
 

预处理模块

该模块的任务是基于病历文档

元数据进行粗粒度信息过 滤,对 文

本进行断句和分词处理,并 针 对 病

历文档中每个词组的语言学特性进

行特征提取和处理。这些特性包括

标点符号、虚 词 和 连 字 符 等。具 体

做法为利用病历文档的元数据搜索

方法,剔除与目标任务无关 的 文 本

段落,以避免此类错误提示 可 能 干

扰患 者 饮 酒 状 态 的 正 确 分 类。此

外,由于临床病历书写的习 惯 和 特

点,文本中常出现数字与中 外 文 混

杂的现象,例如病历中的数 量 词 通

常表现为单个数字或数字后紧跟单

位标识(如“cm”、“ml”等)。为有效

处理此类数据,模块设计了 一 种 映

射关系:在分词处理前,若检测到数

量词,其中的小数点将被替 换 为 字

符“e”,运算符号则分别用“a”、“b”、

“c”、“d”替代;分词 完 成 后,再 将 这

些临时字符转换回原始符号。为了

提升分词的准确性,采用优 化 后 的

ICTCLAS分词 系 统[13]对 文 本 进 行

断句和分 词 处 理。经 过 调 整 后,该

系统的分词准确率可达94.2%,基

本满足后续文本分析需求。

2.2.2
 

分类模块1
假设对 于 分 类 任 务 而 言,入 院

病历中不同位置出现的词组具有不

同的重要性,位于热点词周 边 的 词

组对 分 类 任 务 最 具 影 响 力。基 于

此,研究构建了一个热点词集,使用

预处理模块对数据集完成 分 词 后,

对分词结果中的词组进行归一化处

理,将书写相同的词组合并,并统计

其 原 型 词 组 的 出 现 频 率。依 据

Joachims提出 的 特 征 选 择 标 准[14],

筛选出直接频度大于3的 词 组,构

成初始特征集,共计4
 

822个特征。

随后,采用信息增益技术[15]对这些

特征进行排序。信息增益用于衡量

特征与文档类别之间的相 关 性,其

计算过程首先评估类别本 身 的 熵,

即类别分布的不确定性;其 次 计 算

给定特征条件下的条件熵,表 示 特

征出 现 或 不 出 现 时 类 别 的 不 确 定

性;最后通过两者的差值,量化特征

对减少分类不确定性所贡献的信息

量。使用此方法从初始特征集中提

取排名前500的特 征,组 成 新 的 特

征子集,并邀请专家对其进行评估。

确定热点词需同时满足以下两个条

件:该词必须属于特征子集 中 的 特

征词;该词必须与分类任务(即患者

饮酒状态的区分)具有直接相关性。

基于此标准,将与饮酒状态 分 类 任

务无直接关联的词组从特征子集中

剔除。筛选后剩余特征词构成了最

终的热点词 集:酒、酒 精、罐、瓶、乙
醛、乙醇、饮酒、喝酒、酗酒。

热点词集构建完成后,使用TF-

IDF(term
 

frequency–inverse
 

docu-

ment
 

frequency)算法对每个训练样本

进行特征权重计算。该算法计算每个

词组在样本中的出现频率以反映其在

局部文档中的重要性,计算逆文档频

率以衡量词组在整个数据集中的稀有

性,最后将两者相乘,得出每个词组的

TF-IDF权重值。通过此方法,热点

词列表被转换为二元向量,向量中的

每个元素表示训练样本中对应热点词

的状态及其特征权重值。
 

在特征 选 择 和 权 重 计 算 后,部

分文档表现为“零特征向量”,即不

包含任何热点词,这些 样 本 病 历 将

被直接标记为“未确认”。针对剩余

样本,本研究作出进一步假设:并非

所有句子内容均与饮 酒 状 态 相 关,

而标记 为“未 确 认”的 句 子 仅 缺 少

“已确认”句子所具备的特征。基于

此假设,研究设计了一 个 文 本 过 滤

窗口,仅保留热点词所 在 位 置 前 后

各20个 字 范 围 内 的 完 整 句 子。这

些句子被提取并作为下一模块的输

入,而 文 档 的 其 余 部 分 则 被 忽 略。

此方法明显减少了样 本 规 模,并 降

低了标记为“已确认”句子的向量描

述稀疏性。

2.2.3
 

分类模块2
该模块的 目 标 是 将 标 记 为“已

确认”的句子进一步划分为“任何饮

酒者”和“未 饮 酒”两 个 类 别。在 汉

语语言学中,否定意义 的 表 达 除 了

通 过 显 式 否 定 标 志 词 (如 “不”、

“没”、“未”、“否”)实现外,还可以通

过反问句或疑问代词等隐式否定方

式表达。然而,研究人员分析了241
条含 有 否 定 意 义 的 病 历 句 子 后 发

现,由于病历记录的特性,当前样本

中均为直述形式的显 式 否 定 句,未

见隐式否定句。
 

为有效 处 理 否 定 表 达,本 模 块

通过从病历文档提取 否 定 词,并 依

据语言学对否定词的 定 义,构 建 了

一份医学场景汉语否定词表,如无、

未、没、不、否、没 有、无 法、否 认、不

会等。
 

同时,统计这些否定句中否定

标志词与对象词之间间隔字数的结

果显示,间隔0字(即否定词紧邻对

象词)的句子有210条,占 比 最 高;

间隔1字的有3条,间 隔2字 的 有

13条,间隔3字的有8条,间隔4字

的有5条,间隔5字的有2条,间隔

6字的为0条。基于此分布,设定否

定词 与 对 象 词 的 最 大 间 隔 为5个

字,作为后续处理的阈值。

在医学 领 域 中,医 务 人 员 通 常

会记录“未出现”的症状为显式阴性

症状,从本质上来看,“未饮酒”可视
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表1 临床医学NLP系统在测试集上的混淆矩阵结果
  

   单位:例

饮酒状态标记
饮酒状态分类

U N P C
合计

U 47 0 0 0 47

N 1 9 0 1 11

P 0 1 5 1 7

C 0 0 1 4 5

合计 48 10 6 6 70

为一种显式阴性症状。为实现显式

阴性检 测,研 究 采 用 扩 展 后 的 Ne-

gEx算法[16],并结合上 述 否 定 词 表

对患者的 饮 酒 状 态 进 行 分 析。Ne-

gEx是一种依赖正则表达式规则和

否定词表的简单算法,通过 输 入 包

含锚点词的句子,判断其中 是 否 存

在显式否定意义,并输出检测结果。

在本研究中定义了两类正则表达式

模式:一类描述否定词位于 锚 点 词

之前的情况,另一类描述否 定 词 位

于锚点词之后的情况。两种模式均

限定否定词与锚点词之间的间隔不

超过5个词,以确保检测的准确性。

对于每 个 输 入 句 子,NegEx首 先 检

查是否包含热点词,若存在,则进一

步进行显式阴性检测;若句 中 热 点

词被判定具有显式否定意 义,则 该

句子被标记为“未饮酒”;剩余未被

标的句子则被传递至“分类模块3”

进行后续处理。

2.2.4
 

分类模块3
该模块基于“时空特征集”,采用

SVM[17]对剩余训练集进行分类,以区

分
 

“当前饮酒者”和“过去饮酒者”的

句子标记。SVM 是一种基于结构风

险最小化原则和VC维理论构建的判

别式机器学习方法,被广泛应用于分

类任务。其评估算法对未知数据的分

类风险时,将总风险分解为两部分:经

验风险(即训练数据上的误差)与置信

风险(与样本数量和模型复杂度相关

的不确定性估计)。通过优化 VC维

(反映模型复杂度的参数),SVM可以

确保经验风险和置信风险达到均衡,

进而最大化各类别数据之间的分隔间

隔,最终降低整体分类风险。例如,在

一个二维空间中,SVM的目标是找到

一个超平面,将不同类别(如圆形和方

形)的数据点分隔开,并使该超平面与

各类别边界之间的间隔尽可能大。最

靠近超平面的数据点被称为支持向

量,它们对分类边界的确定具有关键

作用。在更高维度的空间中,分类器

表现为一个n-1维的超平面,必要时

还需对原始数据进行数学变换以实现

线性可分。

为构 建 适 用 于 本 任 务 的 SVM
分类器,首先要对训练子集 进 行 分

词处理,并 筛 选 出 直 接 词 频 大 于3
的词组,构成初始特征集。其次,采

用与前文一致的特征排序方法对这

些词组进行筛选,并邀请专 家 对 特

征子集进行评估,仅保留与 汉 语 时

空量化观念密切相关的特 征,包 括

表示时间顺序的词组(如“前”、“过

去”、“一直”、“持续”)与表示时间量

度的 词 组 (如 “年”、“月”、“日”、

“天”),其余无关词组则被剔除。将

筛选 后 的 特 征 定 义 为 时 空 特 征 子

集,该子集被进一步转换为 二 元 向

量,其中每个元素表示训练 样 本 中

对应词组的存在状态及其 特 征 值。

最后,利 用 WEKA 工 具 包[18]中 的

SVM 实 现 判 别。模 块 基 于 训 练 子

集和时空特征子集,训练出 一 个 线

性SVM 句 子 分 类 模 型,用 于 区 分

“当前饮酒者”和“过去饮酒者”。

2.2.5
 

后处理模块

经过之前四个模块的处理,训练

集中除了与分类任务无关的章节外,

所有句子均被分配了1个饮酒状态

标记。在本模块中,研究使用基于权

重的优先规则聚合每份文档中的句

子标记,计算出最终的饮酒状态。

3 
 

结果

3.1 评价指标

采用 NLP领域和医学统计学领

域通用的评价指标[19]对系统性能进

行评估,包括精 确 率、召 回 率、特 异

度、F值、宏平均F值和微平均F值

等,并与基线方法的性 能-频 率 分

布法进行了对比。验证数据来源于

测试集中的70份病例数据。

3.2 实验结果

临床医 学 NLP系 统 在 测 试 集

上的混淆矩阵结果如表1所示,其

中,缩写 U、N、P和 C分 别 代 表 四

类 患 者 饮 酒 状 态 标 签:“未 确 认

(Unconfirmed)”、“未 饮 酒 (Not
 

drinker)”、“过 去 饮 酒 者 (Past
 

drinker)”和“当 前 饮 酒 者(Current
 

drinker)”。图2则给出了系统在测

试集上的性能评估。

图2 不同饮酒标签系统效能对比

  从表1可以看出,系统对“未确

认”标签的识别准确度极高,几乎没

有误判,说明规则与模 型 结 合 的 多

层分类框架在降低无关信息干扰方

面具 有 显 著 优 势。在“未 饮 酒”与

“过去饮酒者”标 签 的 识 别 中,仍 存

在少量交叉错误,但总 体 保 持 了 较

高的分类稳定性。特 别 是 在“当 前

饮 酒者”类别中,系统能够在有限样
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本下取得较高的精确率,显 示 了 其

在小样本条件下的鲁棒性。根据图

2数据,本系统在测试集上的微平均

F值为0.927,显著高于基线系统的

0.671。结合表1和图2的 对 比 结

果,系统在总体性能上明显 优 于 基

线方法,不仅提升了整体F值,还在

召回率与特异度上取得了 平 衡,证

明了 该 方 法 在 实 际 应 用 中 的 有 效

性。整体来 看,本 研 究 所 构 建 的 系

统能够较为全面地覆盖不同饮酒状

态的识别需求,并显著提高 中 文 病

历饮酒信息的提取效率和 准 确 性,

展示了良好的临床应用前景。

4 讨论

本研究提出了一种基于 NLP技

术的患者饮酒状态信息提取和分类

系统,将复杂的病历级分类 任 务 分

解为多个句子级子任务,通 过 综 合

分析句子标记实现整份病历的饮酒

状态 识 别。临 床 医 学 NLP系 统 在

中文临床文本处理上实现了创新性

自动化方案,并结合大语言 模 型 的

学习能力,克服了现有 NLP系统处

理中文病历中各类独特语言特征的

困难,更贴合中文病历语言特点,并

提升了处理性能。

分析系统在测试集上的分类结

果,发现有以下改进 空 间:首 先,系

统在处理病历中的指代消解问题时

存在局限,例如“患者无不良嗜好”

容易被误判为“未确认”;其次,对于

通过社会行为间接提示的饮酒状态

或复 合 否 定 结 构(如“病 人 无 心 脏

病、糖尿病、吸烟、酗酒史”)的句 子

存在识别困难;最后,时空分类组件

在区分“过去饮酒者”和“当前饮酒

者”时仍依赖特征集和已标注数据,

未充 分 利 用 病 历 中 的 显 式 时 间 信

息。这些问题为未来优化提供了方

向,例如引入高阶SVM 或深度学习

模型,增强时空特征建模能力等。

本研究已经在肝硬化相关研究

中实 现 了 初 步 应 用,系 统 能 够 快

速、准确 地 识 别 患 者 饮 酒 状 态,为

该领域 流 行 病 学 分 析 和 健 康 风 险

评估提 供 了 数 据 支 持。未 来 应 进

一步拓展系统应用范围,包括放射

影像 报 告、病 理 报 告 及 多 中 心 病

历,以提升数据覆盖面和成果代表

性。同时,将探索多类型临床数 据

的联合 分 析 方 法,优 化 分 类 算 法,

为不同 疾 病 和 研 究 场 景 提 供 可 复

用的自动化信息提取工具,增强系

统在多中心、多类型临床数据中的

通用性和推广价值。
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