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【摘要】随着信息技术的普及和推广，健康医疗大数据呈指数级增长，基于健康

医疗大数据的临床真实世界研究日益受到关注。医院电子病历记录了真实世界下患者的

诊疗全过程，是最能为临床决策提供支持的数据源之一。但电子病历数据中大量非结构

化文本数据的存在，增加了数据处理难度，制约了基于电子病历数据研究的开展。急需

将信息技术、人工智能等先进的方法用于非结构化电子病历数据的处理，以加速数据价

值转化。本文总结了当前非结构化医学数据处理的常用方法，包括基于词典和规则的方

法、基于传统机器学习和深度学习的方法和以本体为代表的基于认知模型的方法，探讨

了非结构化电子病历数据处理时的标准化问题及透明化报告问题，展望了相关发展。
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【Abstract】With the popularization and promotion of information technology, 
healthcare big data is growing exponentially, and clinical real-world research based on 
healthcare big data is receiving increasing attention. The hospital electronic medical record 
(EMR) records the whole process of diagnosis and treatment of patients in the "real-world", and 

http://dx.doi.org/10.12173/j.issn.1004-5511.202211019


医学新知  2023 年 10 月第 33 卷第 5 期  New Medicine, Oct. 2023, Vol. 33, No.5 359

http://www.jnewmed.com

2015 年我国相继出台了《关于积极推进“互

联网 +”行动的指导意见》和《促进大数据发展

行动纲要》，2016 年国务院办公厅印发了《关

于促进和规范健康医疗大数据应用发展的指导意

见》，指出“健康医疗大数据是国家重要的基础

性战略资源”[1]。健康医疗大数据已被提升至国

家战略高度。在 2022 年中国医学发展大会上沈

洪兵院士同样提到“要关注基于健康医疗大数据

的临床真实世界研究，注重与信息技术、人工智

能交叉融合”。随着健康医疗大数据的指数级增

长，如何对健康医疗大数据进行充分挖掘和分析，

提炼数据价值，已成为当今的研究趋势。真实世

界研究并非方法学上新的研究类型，而是基于真

实世界数据（real-world data, RWD）进行的研究，

具有外部有效性高、数据来源广泛、易获取等优

点，日益受到研究者的青睐 [2-3]。

医 院 电 子 病 历（electronic medical record，

EMR）主要用于日常医疗实践管理，记录有真实

世界下患者详细的就诊数据，是健康医疗大数据

及 RWD 的重要来源之一。中国已有超过九成的医

院在应用 EMR [4]。随着 EMR 的普及和诊疗数据的

不断积累，虽然数据量一直在增长，但如何基于

EMR 数据生成高质量真实世界证据的困境一直存

在。已有研究指出，医疗保健领域的最大问题是

大约 80% 的医疗数据在创建后仍然是非结构化和

未开发的（例如，文本、图像、信号等）[5-6]。为

了便于医生灵活描述，EMR 中很大比例的信息是

使用自由文本记录的非结构化数据，如病程记录、

病理报告、影像学报告、手术记录、出院记录等。

虽然 EMR 数据量大，但其中非结构化数据占比高，

这让计算机难以理解，因此基于 EMR 数据的研

究依然有限 [7]。

机器学习、人工智能（artificial intelligence，

AI）和其他现代统计方法正为利用先前尚未开发

且极速增长的数据资源提供新的机会，以期让患

者获益 [8]。利用计算机算法从医疗健康数据中获

取信息，以补充知识发现、促进循证医学、协助

制定临床决策，已成为当前研究的热点 [9]。

针对上述电子病历数据中非结构化数据普遍

存在且处理困难的问题，本文将对现有的技术方

法及新进展进行总结，以提供参考。

1  非结构化医学数据信息抽取的研究
方法

从非结构化数据中提取结构化信息通常属于

信息抽取（information extraction，IE）、文本挖掘（text 

mining，TM）或自然语言处理（natural language 

processing，NLP）领域的内容。一系列研究已经

证明了从临床叙述性文本中提取结构化信息的可

行性。一项纳入 263 篇有关 IE 在临床应用研究的

综述显示，IE 可用于肿瘤、循环系统疾病等多个

疾病研究领域，药物提取、药物不良反应等药物

相关研究以及质量管理、不良事件等临床工作流

程优化研究，所使用的非结构化数据主要包括出

入院记录、手术记录等的临床记录和影像学报告、

病理报告等的诊断报告 [7]。

综合多项研究 [10-12]，该领域的研究方法大体

上可分为基于词典或规则的方法、基于统计的方

法和基于认知模型的方法，这些方法也可混合使

用以提升性能。每种方法的释义及在临床中的应

is one of the most supportive data sources for clinical decision-making. However, the existence 
of a large number of unstructured text data in EMR data increases the difficulty of data 
processing and restricts the development of research based on EMR data. Advanced methods 
such as information technology and artificial intelligence need to be applied to the processing of 
unstructured EMR data to accelerate the transformation of data value. This paper summarizes 
the current common methods of unstructured medical data processing, including methods 
based on dictionaries and rules, methods based on traditional machine learning and deep 
learning, and methods based on cognitive models represented by ontology, and also discusses 
the problems of standardization and transparent reporting when processing unstructured EMR 
data and looks forward to the relevant development.

【Keywords】Unstructured data; Electronic medical record; Information extraction; 
Text mining; Natural language processing; Ontology; Real-world data
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用举例总结如下，见图 1。

1.1  基于词典和规则的方法
（1）基于词典的方法：是指依靠术语词典，

采取匹配算法进行简单文本匹配，该方法较为基

本和直接，具有较强可解释性。适合于简单任务，

如识别特定药物，但不适合复杂任务。早期医疗

领域的多种代表性实体识别工具如 MedLEE、IBM

的 MedKAT 和 Mayo Clinic 的 cTAKES 都是采用基于

词典的方法 [13]。朱彦等的研究通过建立中医药领域

专业词典，来解决方剂数据自动结构化的问题 [14]。

（2）基于规则 / 模式匹配的方法：通常使

用正则表达式技术，构建目标提取字段的模式

（pattern），完成匹配和搜索。例如，使用基于

模式匹配（pattern matching）的 NLP 算法解析非

结构化电子健康记录数据，以识别研究人群中的

老年综合征病例 [15]；使用正则表达式从前列腺癌

病理学报告中提取 Gleason 评分 [16]；基于标注结

果抽取模板，生成正则表达式，抽取中文电子病

历中的糖尿病病史 [17]；基于规则的模式匹配方法

对乳腺癌患者的病理报告进行信息抽取 [18]；使用

正则表达式构建规则完成中医古籍中“崩漏”疾

病相关的知识抽取 [19]。

基于词典或规则的方法依赖于手工建立的词

典、抽取模式或规则，规则融合了领域知识和语

言知识，领域相关性较高但可移植性较差。基于

词典或规则的方法不涉及太复杂的计算机算法，

对临床医生来说可解释性高，适用于较为简单、

规范的非结构化文本的信息抽取任务，也适合于

医学知识丰富、但无法掌握复杂计算机算法的临

床医生。因此，临床 NLP 一直以基于规则的方法

为主。一项有关临床信息抽取应用研究的综述显

示，使用基于规则的方法进行信息抽取的文献在

纳入的 263 篇文献中占比达 65%[7]；另一项有关

临床概念提取的方法学综述显示，使用基于规则

的方法进行信息抽取的文献在纳入的 228 个文献

中占比达 48%[20]。但并非所有的自然语言都可以

用确定性的规则来刻画，且捕获所有可能的变化

需要大量的规则，规则的维护和更新也比较困难，

因此学术 NLP 领域仍以基于统计的方法为主导。

1.2  基于统计的方法
基于统计的方法是通过构造模型进行信息

抽取，可分为传统机器学习（machine learning，

ML）方法和更先进的深度学习（deep learning，

DL）算法。

（1）传统机器学习方法：按是否有标记的

训练数据可分为无监督和有监督的 ML 方法。无

监督机器学习方法指使用无任何标记数据的统计

模型，最经典的方法为聚类，利用的是非结构化

数据中上下文的相似性。如使用无监督机器学习

方法从乳腺 X 线影像报告中自动提取信息 [21]；使

用自动化手术术语聚类进行手术文本数据的预处

理 [22]。有监督机器学习方法指使用标记的训练数

据来训练模型，常用模型包括支持向量机、条件

随机场模型、隐马尔可夫模型、决策树等。如使

用支持向量机方法进行药物不良反应检测 [23]；使

用条件随机场方法从急诊患者记录中提取儿科阑

尾炎评分 [24]。

（2）基于深度学习的方法：常用模型包括

卷积神经网络、循环神经网络、长短期记忆网

络、Word2Vec 模型、基于变换器的双向编码器

表示技术（bidirectional encoder representation from 

transformers，BERT）等。如使用多任务深度神经

网络 [25]、卷积神经网络从癌症病理报告中自动提

取信息 [26]；使用 BERT 等算法提取公开临床语料

库中的临床概念 [27]。

基于机器学习和深度学习的方法是学术 NLP

领域的主流，但对于临床医生来说，较难掌握

其复杂的算法。有学者指出信息抽取技术在临

床 EMR 数据中未得到充分利用的原因之一就是

NLP 专家与临床医生缺乏密切合作 [7]，EMR 非结

构化数据的提取工作需要多学科团队的参与。例

如 2016 年美国启动的全球首个“癌症先进计算

解决方案的联合设计”（Joint Design of Advanced 

Computing Solutions for Cancer，JDACS4C）项目，

即为国家癌症研究所与美国能源部的跨机构合

作，旨在借助计算、数据科学的深度学习技术加

快抗癌研究，其中试点 3 项目就重点针对癌症患

者病历数据的自动分析 [28]。

此外，ML、DL 算法在中文医学文本挖掘领

域应用的另一制约因素是国内标注数据的稀缺

性。医学领域目前没有像一般语料那样丰富的标

记数据，尤其是电子病历数据，如何在共享中保

护患者的隐私是需要考虑的问题。另一方面，医

疗数据包含复杂、多样的医学知识，标注难度较大。

虽然国内已有学者标注了部分临床文本，但尚无

完整、公开共享的已标注的电子病历数据集 [29]。
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因此，在使用 ML、DL 算法开展 EMR 非结构化

数据信息抽取时，仍需要投入大量的时间、精力

进行数据标注，这对时间宝贵的临床医生来说是

个不小的挑战。

1.3  基于认知模型的方法
因语言理解具有明显的认知过程，所以除了

上述方法外，基于认知科学的信息抽取研究也越

来越多，常见的为基于本体的方法 [10]。学者们

较为认可的本体（ontology）的定义是德国学者

Studer 等于 1998 年提出的“本体是共享概念模型

的明确的形式化规范说明”[30]。本体可用来描述

特定领域的知识，借助本体进行文本挖掘，相当

于给挖掘过程“配备”了一名“领域专家”，指

导整个挖掘过程 [31]，可增强对语义内容的理解、

推理。由于本体具有能通过概念之间的关系来表

达概念语义的能力，所以将本体应用于 NLP 领域，

能够提高系统的召回率和准确率，优化提取结果。

领域本体与信息抽取的结合，是当前的研究热点 [32]。

基于本体的信息抽取一般是先建立领域本体，进

而根据本体描述的概念、关系、层次结构和概念

与关系间的约束等生成抽取规则，然后再根据规

则对文档进行抽取 [10]。

为了适应特定的临床问题，通常将知识驱动

的视角（如生物医学本体）与模型相结合，以定

制模型 [20]。例如将 Word2vec 模型与心血管疾病

本体相结合，提供定制解决方案，从生物医学

文献中提取更相关的心血管疾病相关术语 [33]。

Feichen 等的研究提供了一种基于不同知识存储

库选择的人类表型本体生成自定义节点嵌入的方

法，以便通过分析临床叙述中的患者表型表征来

加速罕见病鉴别诊断 [34]。Popejoy 等的研究描述

了一种护理协调本体，该本体旨在从护理笔记中

识别和提取护理协调活动，并展示了如何量化这

些活动 [35]。

图1 从非结构化文本数据中提取结构化数据的方法学发展

Figure 1. Methodology development for extracting structured data from unstructured text data

2  非结构化电子病历数据处理时的标
准化问题

使用 EMR 数据进行临床研究时，EMR 数据

应满足临床研究数据的质量标准，如赖俊恺等

的研究借鉴使用了临床数据交换标准协会（The 

Clinical Data Interchange Standards Consortium，

CDISC）标准用于 EMR 数据到临床研究数据的标

准转化，应用了 AI 领域的 NLP 技术，开发了临

床研究中非结构化文本数据的电子来源（eSource）

模式，根据 CDISC 标准填写病例报告表，以满足

数据收集中的监管和可追溯性要求 [36]。

汇集不同来源的 EMR 数据时，需要构建一

致性标准，以实现共享，具体包括对数据项类

型、属性等的定义，或进行术语映射。如将提取

到的标签与 CDISC ODM 特定术语表、国际疾病分

类（ICD-10）进行映射，建立研究专用术语库 [36]。

但 ICD-10 作为标准术语仍比较粗糙，无法完全

匹配需抽取的临床术语。国外有比较成熟、广泛

应用的医学术语系统、标准或本体，如医学系
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统命名法－临床术语（systematized nomenclature 

of medicine-clinical terms，SNOMED CT）、 统 一

医学语言系统（unified medical language system，

UMLS），用于临床用语的规范化表达。这些术

语集可以协调一致地在不同的学科、专业和机构

之间实现对于临床数据的标引、存储、检索和聚

合，便于计算机处理。它与 EMR 系统的结合可

以实现在不同 EMR 系统之间协调一致地交换临

床信息，方便数据挖掘与决策分析。如，英国制

订的服务于电子病历管理的国民健康信息基础

架构（National Health Information Infrastructure，

NHII）就参考使用了 SNOMED CT 等一系列的

术语标准 [37]。而国内只在 2002 年由原卫生部

授权对全国住院病人的诊断数据编码使用 ICD

标 准， 但 尚 未 应 用 SNOMED CT、UMLS 等 普 遍

被认可的术语系统 [4]。此外，这些术语系统基

本基于英语语言开发，中英文的转换工作及中

文医学术语的开发国内有学者团队正在进行。

如，中国中医科学院中医药信息研究所开发了

与 UMLS 对 应 的 中 医 药 语 言 系 统（Traditional 

Chinese Medicine Language System，TCMLS），

与 SNOMED CT 对 应 的 中 医 临 床 术 语 系 统

（Traditional Chinese Medicine Clinical Terminology 

System，TCMCTS）， 与 MeSH 医 学 主 题 词 表 对

应的中医药学主题词表（Chinese Medical Subject 

Headings，CMeSH）。但这些中文术语系统的推

广使用目前还比较有限，尚未发现其与 EMR 系

统结合的实践。非结构化中文医学文本挖掘的标

准化工作需要国内更多可用的、细粒度的中文标

准医学术语的开发和完善来推动。

3  非结构化电子病历数据处理的透明
化报告问题

如 何 公 开、 透 明 地 报 告 RWD 数 据 治 理 过

程，尤其是非结构化数据的处理，也是提高真实

世界研究可信度的重要议题。2019 年哈佛医学院

Shirley V. WANG 团队发表了《使用非结构化电子

健康数据开展真实世界研究比较效果和安全性研

究的报告规范》[38]，列出了使用 NLP 和 ML 算法

进行非结构化数据的数据挖掘相关研究中应公开

报告的 9 项内容，如提供 NLP 和 ML 算法的完整

描述，包括软件包的名称和版本、带有用于映射

临床概念的本体引文或附录、算法中包含的输入

和调整参数、输出的详细信息等，以规范相关算

法研究的开展和报告。在进行非结构化电子病历

数据处理时，各学者应进行过程的透明化报告，

确保非结构化数据中提取变量的准确性和可复现

性，以提升真实世界研究的质量。

4  结语

EMR 是开展真实世界研究的重要数据来源之

一，但是由于其主要产生于日常医疗实践管理而

非科研，其数据呈现多源异构的特点。大量非结

构化数据的存在，增加了数据处理难度，显著制

约了 RWD 向真实世界证据的转化效率。因此，

有必要对现有非结构化电子病历数据标准化技术

方法进行系统总结和分析。

处理非结构化电子病历数据可借助多种信息

抽取或 NLP 技术，包括基于词典或规则的方法，

基于传统机器学习或深度学习的方法，以及最近

越来越热门的基于本体的方法，或者多种方法的

融合使用。基于词典或规则的方法依赖于专家知

识手工建立词典或规则，不涉及复杂的计算机算

法，适合于较为简单、规范的非结构化数据处理

任务，在临床 NLP 中应用广泛，但可移植性较差。

基于机器学习或深度学习的方法是学术 NLP 的

主流方法，大部分需要有已标注的训练数据、选

择及训练模型，对计算机算法的掌握水平要求较

高，因此应积极创建临床医生和计算机专家合作

的环境，促进跨学科的交流，加速医疗数据合作

挖掘，同时也应积极推动中文电子病历语料库的

建设，在保护患者隐私的同时积极探索资源的共

享模式。在信息的使用、重用、共享和互操作性

方面，本体已经成功地应用于生成和提供领域知

识。基于本体的方法，以本体知识为支撑，整合

其他信息抽取技术，借助本体对领域共享概念的

知识表达和推理能力，可优化提取结果，促进结

果的标准化、共享、重用和互操作性，为进一步

的数据融合打下基础。但当前中文医学本体、医

学知识图谱的语义资源还非常稀缺，尤其缺乏细

粒度的医学本体，因此需要加速中文医学本体的

发展，以促进和带动基于本体的医学信息抽取的

发展，最终助力健康医疗大数据的价值转化。
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