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【摘要】  目的　面向癫痫专科临床及科研需求，构建一套细粒度、高覆盖的中文临床文本命名实体标注体系，并验证

其在命名实体识别（named entity recognition，NER）任务中的有效性。方法　从疾病、病程时间、临床表现、医疗检查、非

药物治疗、用药及影响因素等7大维度设计3级标注体系，共制定25类标签，明确标签边界与特殊表达处理规则。以四川大

学华西医院2009～2023年癫痫住院患者脱敏病历为数据来源，由3名具有癫痫临床背景的标注员完成804例高质量语料标

注，采用双人复标、专家仲裁与实体级标注者一致性（inter-annotator agreement，IAA）评估保障标注质量。以五种中文医学

预训练语言模型（Base-BERT、chinese-bert、chinese-Roberta、MC-BERT、MedBERT）分别结合BiLSTM-CRF与

GlobalPointer两种序列标注框架，共10种组合方案进行NER性能验证，并在外部文献病例集上开展跨域泛化评估。结果　最

终语料库涵盖25类癫痫相关实体，标注实例804条，实体总数28 400个；三位标注员IAA为0.86～0.88，标注一致性达到计算

语言学通行标准。NER验证中，GlobalPointer框架表现优于BiLSTM-CRF，整体Micro-F1为0.906、Macro-F1为0.760；高频

核心实体（如发作症状、药物名称、时间信息）F1值均超过0.90；跨域文献病例验证中高频标签F1值维持在0.80以上，低频

标签（如fac-inc-amb、trt、dru-adv）F1值为0.31～0.57，主要受样本量有限与表达多样性影响。结论　本研究构建的癫痫专

科中文临床标注体系覆盖范围广、粒度细、一致性高，可有效支持NER模型的训练与评估，为癫痫病历结构化分析及下游

智能诊疗工具的开发提供了可复用的语料基础。
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[Abstract]   Objective　To  develop  a  fine-grained,  highly  comprehensive  Chinese  clinical  texts  named  entity
annotation schema tailored to the needs of epilepsy specialty clinical practice and research, and to validate its effectiveness
in  named  entity  recognition  (NER)  tasks. Methods　A  three-level  annotation  schema  covering  25  entity  types  was
designed  across  seven  major  dimensions,  including  disease,  disease  course  timeline,  clinical  manifestations,  medical
examinations,  non-pharmacological  treatments,  medication,  and  influencing  factors,  with  explicit  label  boundary
definitions  and  rules  for  handling  special  expressions.  De-identified  inpatient  records  of  epilepsy  patients  admitted  to
West  China  Hospital,  Sichuan  University  from  2009  to  2023  served  as  the  data  source.  Three  annotators  with  epilepsy
clinical  backgrounds  completed  high-quality  annotation  of  804  cases,  with  annotation  quality  ensured  through  double
annotation,  expert  arbitration,  and  entity-level  inter-annotator  agreement  (IAA)  evaluation.  NER  performance  was
validated  using  10  model  combinations  comprising  five  Chinese  medical  pre-trained  language  models  (Base-BERT,
chinese-bert, chinese-Roberta, MC-BERT, MedBERT) paired with two sequence labeling frameworks (BiLSTM-CRF and
GlobalPointer),  with  additional  cross-domain  generalization  evaluation  on  an  external  case  dataset  established  on  the
basis of published literature. Results　The final corpus contains 25 categories of epilepsy-related entities, 804 annotated
cases, and a total of 28 400 entities. The IAA among the three annotators ranged from 0.86 to 0.88, indicating annotation 
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consistency that met the accepted standards in computational linguistics. In NER validation, the GlobalPointer framework
outperformed BiLSTM-CRF, achieving an overall Micro-F1 score of 0.906 and Macro-F1 score of 0.760. High-frequency
core  entities  (e.g.,  seizure  symptoms,  drug  names,  and  temporal  information)  all  yielded  F1  scores  exceeding  0.90.  In
cross-domain  validation  on  literature-based  cases,  high-frequency  entity  F1  scores  remained  above  0.80,  while  low-
frequency  entities  (e.g.,  factors  with  incomplete/ambiguous  induction  [fac-inc-amb],  treatment  information  [trt],  and
adverse drug reactions [dru-adv]) achieved F1 scores of 0.31-0.57, primarily attributable to limited sample size and high
linguistic  variability. Conclusion　The  epilepsy-specific  Chinese  clinical  annotation  schema  developed  in  this  study
demonstrates  broad coverage,  fine  granularity,  and high inter-annotator  consistency.  It  effectively  supports  the training
and evaluation of NER models and provides a reusable corpus foundation for the structured analysis of epilepsy medical
records and the development of downstream intelligent diagnostic and therapeutic tools.

[Key words]　　Epilepsy　　Electronic health records　　Natural language processing　　Named entity
recognition　　Corpus 

癫痫是最常见的神经系统慢性疾病之一，全球约有

7 000万例癫痫患者[1]，其中我国癫痫患者总数达900万，年

新增病例约40万[2]。该疾病的病理特征为大脑神经元异

常放电导致的反复性、发作性症状，其临床表现具有高度

异质性[3]。准确的发作症状描述（包括症状特征、发作频

率等）及发作环境信息（如时间、场所等）是癫痫诊断分型

的关键依据[4]。电子健康记录中积累了海量癫痫患者的

临床诊疗文本，这些真实世界的医疗记录为癫痫疾病研

究提供了宝贵的数据资源。然而，由于不同医师的表述

习惯和临床经验存在差异，癫痫病历文本中症状描述存

在显著的术语不一致、表达非标准化等问题，为数据结构

化提取带来巨大挑战。

本研究针对以上问题，制定了癫痫临床文本的细粒

度实体标注规则体系，涵盖症状、诱因、治疗等关键医学

实体，并在医院脱敏病历数据上通过命名实体识别任务

（named entity recognition, NER）验证了标注方案的有效

性。该标注规范可为癫痫健康咨询、智能辅助诊断等应

用提供标准化信息提取框架，并为癫痫文本语料库的批

量化建设奠定方法论基础。

 1     资料与方法

为系统推进癫痫临床文本的结构化信息抽取研究，

本研究设计并实施了包含三个阶段的整体工作流程，如

图1所示。首先基于国际标准与临床实际制定细粒度标

注体系与规范；其次通过人工标注与规范调试构建高质

量语料库；最后以多种主流命名实体识别模型进行性能

验证，以评估语料的可行性与模型适配性。

 1.1    标签体系及规则制定

本研究基于国际抗癫痫联盟（ILAE）的最新分类标

准[5]和国内《临床诊疗指南·癫痫病分册》的临床规范[6]，同

时参考通用医学命名实体体系（UMLS[7]、SNOMED CT[8]）

和中文电子病历标注体系[9]，针对临床实际需求[10]构建了

一套针对癫痫专科临床文本的细粒度标注体系。

在标注规则设计上严格遵循简单性原则，通过详细

定义各类医学实体的子类划分，并辅以大量典型示例说

明，使标注者无需具备深厚医学背景即可准确理解标注

要求。同时，本研究在标注过程中尽量采用非嵌套原则，

即对包含多个子实体的复合表述优先标注最外层完整实

体，减少实体间交叉重叠带来的复杂性。但在部分特定

标签中，如发作频率（clm-frq）和药物剂量（dru-dos），存在

必要的嵌套情况，以确保信息完整性和剂量/频率细节的

准确表达。此外，贯彻整体性原则，规定除临床表现外的

其他医学实体（如疾病名称、药物等）均作为一个完整单

元进行标注，不进行内部切分。

通过与神经内科专家团队开展多轮深度研讨，重点

解决了癫痫专科文本中实体标签的界定与标准化问题。

系统明确了各类癫痫相关临床表述应归属的具体标签类

别，并严格界定了各标签的标注边界范围。通过典型病

例讨论和标注实例分析建立详细的标注示例库，并制定

特殊情况处理规则以及歧义鉴别说明，确立了统一的标

注标准，确保不同标注人员对“标什么”和“怎么标”形成

一致理解,有效解决了标签适用范围的模糊性问题，为后

续标注工作奠定了规范基础。

 1.2    人工标注及规则调整

本研究的数据来源于2009－2023年期间四川大学华

西医院住院并被诊断为癫痫的患者，所有病例均根据国

际疾病分类第十版（ICD-10）中的编码（G40或G40.x）确诊

癫痫。数据使用经过四川大学华西医院伦理委员会审查

批准，批准号2023年审(1208)号，研究豁免知情同意并对

数据实施严格的隐私保护措施，包括删除患者姓名、登记

号等标识信息。为匹配NER任务训练所需，研究以现病

史文本作为主要分析对象，针对超过500字符的长文本进
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行分段处理，以距离500字符位置最近的句号为断点，将

长文本切分为相对独立的片段，平衡语义连贯性与模型

处理能力，为后续分析提供了高质量的数据基础。

基于制定的标签体系，人工标注过程通过严格的流

程控制和质量评估保障数据可靠性。本研究由3名具有

癫痫相关临床背景的研究者担任标注员，在正式标注前

统一接受系统化培训和讨论，包括：（1）癫痫领域医学基

础知识与常见临床表述规范；（2）初版实体体系及标注规

则的逐条讲解与示例演练；（3）Label Studio工具的操作培

训（共约8 h）；（4）试标阶段通过分批样本（20、50、100条）

集中讨论，统一答疑并校准标注规则。同时培训过程本

身也是标注体系进一步迭代与规则校准的过程，在试标

阶段发现的问题均被整理并用于补充、细化标注指南。

培训完成后，每位标注员独立完成试标并解决初步不一
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图 1  研究总体流程

Fig 1  Overall research workflow

ILAE: International League Against Epilepsy; UMLS: Unified Medical Language System; EHR: electronic health record; IAA: inter-annotator agreement; NER:

named entity recognition; P: precision; R: recall; F1: F1-score; CCKS: China Conference on Knowledge Graph and Semantic Computing; CMCR: Chinese Medical Case

Reports; CNKI: China National Knowledge Infrastructure.
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致，随后进入正式标注阶段。整个标注及讨论复核过程

累计耗时约1个月。项目期间每周开展一次规范复盘会

议，对疑难样本进行讨论并持续对规则进行微调，确保标

注标准在标注周期内保持一致。

为评估标注质量与标注者之间的一致性，本研究采

用基于实体级匹配的一致性分析（ i n t e r - a n n o t a t o r

agreement, IAA），即将两位标注员标注的结果视作系统

输出及人工参考的关系计算精确率、召回率与F1值进行评

估 [11 ]。该方法以实体边界与类型完全一致为匹配标准，

适用于多类别NER任务中评估人-人一致性。

P =
|A∩B|
|A| (1)

R =
|A∩B|
|B| (2)

F1 =
2×P×R

P+R
(3)

上式（1）~（3）中，集合A、B分别代表两名标注员标注

得到的实体集合； | A |、 | B |为对应集合内实体总数；

|A∩B|为两者边界与类别完全匹配的重合实体数量；P为

精确率，R为召回率，F1为综合一致性F1分数。对于分歧

案例，标注员通过汇报形式与3名上级癫痫专家开展仲裁

会议讨论，动态调整标注规则，例如明确发作频率和发作

频率-模糊标签的子类范围以适配实际临床描述。最终

完成的标注数据经过三轮交叉校验，当IAA达到0.8时，可

认为语料库的一致性已满足计算语言学领域的通行标

准[12]，为后续模型训练提供基础。

 1.3    NER模型验证

在模型验证阶段，研究采用8∶1∶1的比例划分训练

集、验证集和测试集，确保模型评估的可靠性。通过对五

类预训练语言模型（Base-BERT、chinese-bert、chinese-

Roberta、MC-BERT、MedBERT）与两种序列标注框架

（BiLSTM-CRF和GlobalPointer）的10种组合方案进行系统

性评估。BiLSTM-CRF模型通过双向LSTM网络捕捉上下

文特征，结合CRF层优化标签序列预测[13]；GlobalPointer

则利用全局指针网络有效处理嵌套实体识别[14]。所有模

型均重点调整了学习率、dropout、batch_size和权重衰减

等关键参数。

在评估过程中，除标准的实体级别精确率、召回率和

F1值外，研究特别关注总体的微平均F1值（Micro-F1）、宏

平均F1值（Macro-F1）及加权平均F1值（Weighted-F1）三

个维度的综合性能指标，以全面评估模型在不同类别上

的表现均衡性。最终由神经内科专家对模型预测结果进

行临床合理性盲审，重点验证“临床表现”子类的关键医

疗实体的识别准确性，确保模型输出既满足技术指标要

求，又符合临床诊疗逻辑。

在自建语料库的验证基础上，研究进一步在文献病

例数据上开展实验，以评估语料体系与模型在跨域文本

中的适配性与泛化能力。文献病例主要来源于 CCKS

2020医疗命名实体识别数据集、中国临床案例成果数据

库及中国知网（CNKI）。为避免特殊病例和误诊病例信息

干扰，设定检索词“癫痫 AND NOT（标题：误诊）”进行检索

与筛选，保留其中包含完整病例叙述的信息片段，构建外

部验证集。与电子病历相比，文献病例在写作风格、结构

化程度和实体表述方式上存在显著差异，因而能够更有

效地检验模型在异构医学语料上的鲁棒性与泛化能力。

 2     结果

 2.1    标注规则及体系

本研究针对癫痫临床文本的结构化信息抽取需求，

构建了一套面向任务的命名实体标注体系，共设计了

25类标签，覆盖癫痫诊疗过程中的核心医疗信息。如表

1所示，标注体系主要包括以下七大类：①疾病诊断信息，

包括癫痫分型（dis-ept）及共患病与病史（dis-his），可支持

对复杂诊断的精细表达；②时间信息（tim）用于统一标注

癫痫患者共患病发生，发作时间，用药调整或治疗干预等

关键节点上的时间相关描述，以明确疾病发展过程、病情

变化趋势及整体治疗进展；③发作相关信息（clm），详细

区分了发作频率（clm-frq、clm-frq-amb、clm-frq-num）、

持续时间（clm-dur）、“发作前兆”与“发作结束”状态标识

（clm-sta-bef、clm-sta-aft）、发作症状（clm-sym）及其复述

表达（clm-sym-cpy），便于精准刻画患者的发作症状及其

演变过程细节；④药物信息（dru）涵盖药物名称（dru-

nam）、剂量（dru-dos）、用法（dru-mtd）、不良反应（dru-

adv）及药物依从性（dru-com），并特别设置了“剂量引用”

标签（dru-dos-cpy）用于处理文中引用先前药物信息的情

形；⑤治疗信息（trt）用于标注药物治疗之外的癫痫治疗

方式，主要包括脑部手术，以及针灸、埋线等中医干预手

段；⑥检查相关信息分为检查项目（exa-itm）与检查发现

（exa-fnd），便于识别脑电图、影像学等关键检查及其结

果；⑦诱发因素及状态信息（fac）细化了诱因标签（fac-

inc），并增设了明确诱因（fac-inc-def）、非明确诱因（fac-

inc-amb）、无诱因（fac-inc-spo）三个子类，同时针对癫痫

高发背景和特殊时期考虑设置了睡眠状态（fac-con-slp）、

孕产期状态（fac-con-preg）两类环境状态标签。详细的标

注示例库，特殊情况处理规则以及歧义鉴别说明见网络

资源附件1。
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标注体系具有任务适配性强、标签粒度细、结构清

晰的特点，能够有效支持多源信息整合和下游模型训

练。体系在设计中坚持实体非嵌套原则，强调以短语或

句子为基本标注单位，贴合中文医学文本中实体的表达

形式。此外，制定体系时也充分考虑标注的可执行性与

一致性，对存在省略词或模糊用法的情形制定了明确处

理策略，有效提升了标注质量与一致性。整体上该体系

为构建结构化癫痫知识库和自动抽取系统提供了坚实的

语料基础与技术保障。

 2.2    人工标注结果统计

在人工标注结果方面，3位标注人员 I A A最终为

0.86~0.88，标签标注可靠。本研究共完成对癫痫相关临

床文本的命名实体识别标注任务，涉及25类实体标签，标

注实例总量804条，实体数达28 400个。

如表2所示，从整体统计来看标注数据的标签分布呈

明显的不均衡特征，反映出临床记录中各类信息的重要

性与出现频率。其中，发作症状类标签（clm-sym）数量最

多，达到8 931条，占总标注数的31.45%，显示癫痫发作表

现是记录的核心内容之一。药物相关信息（包括dru-

nam、dru-dos、dru-mtd等）总量也较高，说明药物治疗在

癫痫管理中的关键地位。时间信息（tim）标签共2 739条，

占比9.64%，在所有实体中排名第三，表明临床文本中对

治疗、发作等事件的时间定位具有较高的记录频率。检

查相关标签（exa-fnd和exa-itm）合计超过4 000条，显示检

查项目及结果是诊疗过程中不可或缺的信息来源。以上

实体在临床文本中频次高，临床关注度高，因此在后续的

NER任务中优先关注识别表现，以辅助评估语料库构建

的有效性。

 

表 1    标签分级方案

Table 1    Hierarchical label schema 

Level-1 category Level-1 tag Level-2 category Level-2 tag Level-3 category Level-3 tag
Disease disa Epilepsy subtype dis-ept - -

Comorbidities and medical history dis-his - -

Temporal information tim - - - -

Clinical manifestation clma Symptom clm-sym Symptom reference clm-sym-cpy

Seizure-stage indicator clm-staa Preictal (Aura) clm-sta-bef
Postictal clm-sta-aft

Symptom duration clm-dur - -

Seizure frequency clm-frq Number of seizures clm-frq-num

Ambiguous frequency expression clm-frq-amb

Examination exaa Examination item exa-itm - -
Examination finding exa-fnd - -

Treatment trt - - - -

Drug drua Drug name dru-nam - -
Drug dosage dru-dos Drug reference dru-dos-cpy

Drug administration dru-mtd - -

Adverse drug reaction dru-adv - -

Medication adherence dru-com - -

Factor faca Condition fac-con Sleep status fac-con-slp
Pregnancy/ peripartum status fac-con-preg

Precipitating factor fac-inc Spontaneous fac-inc-spo

Definite trigger fac-inc-def

Possible trigger fac-inc-amb

　a Hierarchy demonstration label only, not used in annotation.

 

表 2    各标签数量统计

Table 2    Entity label frequency statistics 

Label Count Percentage Label Count Percentage

dis-ept 182 0.64% trt 113 0.40%

dis-his 715 2.52% dru-nam 2 454 8.64%

tim 2 739 9.64% dru-dos 1 648 5.80%

clm-sym 8 931 31.45% dru-dos-cpy 83 0.29%

clm-sym-cpy 671 2.36% dru-mtd 476 1.68%

clm-sta-bef 247 0.87% dru-adv 38 0.13%

clm-sta-aft 854 3.01% dru-com 196 0.69%

clm-dur 1 483 5.22% fac-con-slp 360 1.27%

clm-frq 840 2.96% fac-con-preg 12 < 0.10%

clm-frq-num 652 2.30% fac-inc-def 361 1.27%

clm-frq-amb 369 1.30% fac-inc-amb 114 0.40%

exa-itm 1815 6.39% fac-inc-spo 711 2.69%

exa-fnd 2 336 8.23%
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相比之下，诱因和状态信息（fac-inc与fac-con）标签

分布较低，如fac-con-preg（孕产期）仅出现12次，尽管数量

较少，但这类标签往往涉及癫痫发作的关键诱因或背景

状态，具有较高的临床关注度。例如，fac-con-slp（睡眠状

态）与夜间或清晨癫痫发作密切相关，有助于识别睡眠相

关癫痫亚型；fac-con-preg 则可能提示妊娠期癫痫管理的

风险变化，影响治疗策略的制定。因此，尽管这类信息在

文本中出现频率较低，但具有重要临床意义，对此类实体

的保留与细化具有重要实用价值。考虑到其低频特性，

在NER验证中不强求较高的识别性能，但可作为观察模

型覆盖能力的辅助指标。

总体而言，该标注数据集中标签体系覆盖全面、细粒

度设计合理，能够充分支持癫痫临床文本的结构化建模

和自动抽取研究，为后续模型训练与任务评估提供数据

基础。

 2.3    NER测试结果

在模型验证方面，本研究选用BERT类的五种预训练

模型分别结合BiLSTM-CRF与GlobalPointer两种常用序

列标注框架开展对比实验，旨在初步验证语料库标签体

系的可识别性与实际应用潜力。

整体表现方面，结合BiLSTM-CRF的5种验证模型在

验证集上取得了Micro-F1为0.865、Macro-F1为0.635、

Weighted-F1为0.865的均值结果；而结合GlobalPointer的

验证模型在相同BERT模型基础上取得更优的表现，

Micro-F1为0.906、Macro-F1为0.760、Weighted-F1为

0.904，表现出更好的实体边界建模能力和类别间平衡性。

从标签级别分析，如图2所示，采用表现较优的

GlobalPointer框架结合不同BERT模型组合进行评估，见

表3，结果显示在高频标签（如clm-sym、dru-nam、tim等）

上取得了较高的F1值（均超过0.90），表明语料库中结构清

晰、表达规范的实体具备良好的可识别性。部分低频标

签（如fac-inc-amb、trt、dru-adv）的F1值相对较低（分别为

0.31、0.57、0.47），主要受到样本量有限和语言表达差异

较大的影响。
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图 2  最优五种模型组合的命名实体识别效果对比（F1分数）

Fig 2  Comparison of named entity recognition performance among the top 5 model combinations (F1 scores)

GP: GlobalPointer. Label counts are log10-transformed for visualization.
 

在文献病例的跨域验证中，使用表现最优的chinese-

Roberta+GlobalPointer框架进行测试，模型在高频核心标

签（如 clm-sym、dru-nam、tim）上仍保持较高准确率和

F1值（均在0.80以上），趋势与内部验证类似。部分低频标

签（如 fac-inc-amb、trt、dru-adv）表现略有下降，主要受外

部文本样本量有限以及语言表述差异较大的影响。总体

来看，外部验证进一步支持语料库设计的跨域适配性，同

时提示低频类别仍有优化空间。

在进一步分析不同标签的误差结构时，低频实体（如

fac-con-preg、fac-inc-amb、dru-adv、trt等）与高频实体在

错误类型上呈现出明显差异。高频实体（如clm-sym、

dru-nam、tim）通常具备规范、稳定的医学表达形式。模
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型主要出现的是边界偏差类错误（如漏标并列症状、药物

名后缀截断等），属于可通过局部上下文增强或标注一致

性优化解决的问题。相较之下，低频实体的错误更具结

构性特征：样本量有限使模型难以充分学习类内分布，典

型表现为召回率显著偏低、模型无法激活对应标签（如初

版dru-adv的F1为0的情况）；部分低频标签本身存在较强

表达歧义，例如fac-con-preg（孕产期相关状态）常与一般

性的生理描述、时间节点（如“分娩后一天”）或症状性文

本共现，模型容易误判为非状态类信息；fac-inc-amb由于

意图表达主观性、上下文依赖强，模型在区分“明确诱因”

与“不确定诱因”时容易产生类别混淆；trt标签的语言呈

现高度多样化，如中医治疗、手术治疗、脑刺激等表述差

异较大，导致编码特征难以聚合。

对错误样例的聚类分析也进一步显示，低频标签的

F1偏低往往并非单一因素导致，而是类内样本不足，表达

形式不一致，上下文依赖度高共同作用的结果。例如，在

fac-con-preg标签中，部分描述涉及“妊娠期并发症”、“月

经相关发作”等跨类别表达，使模型在不同语义层次之间

难以确定边界。上述问题在高频实体中明显较轻，因为

其语言模板更为固定，预测可以弱化对动态上下文的依

赖[15]。综合来看，低频实体的识别瓶颈主要源于标注规

模与语言结构的双重限制，后续可通过扩充难例样本、引

入上下文敏感的对比学习、或采用标签级别的数据增强

策略进一步缓解。例如dru-adv标签初期的F1值为0.00，

但在补充13条针对性样本后，模型识别性能显著提升至

0.47。

本研究以语料库的结构合理性与任务适配性验证为

核心目标，NER实验结果显示，基于BERT+GlobalPointer

框架的NER模型在癫痫临床文本的实体抽取任务中展现

出较好的性能，尤其在结构化信息丰富的主流标签上识

别效果稳定，初步证明语料设计具有较强的应用可行性。

 3     讨论

本研究着眼于癫痫领域的实际临床需求，构建了一

套面向中文专科病历的细粒度高覆盖的标注体系，该体

系在时间阶段划分、模糊频率结构化、影响因素分层结

构、上下文引用处理等多个维度实现创新，为癫痫专科领

域的信息结构化提供了坚实语料基础。

癫痫临床文本早期研究多采用基于规则与医学本体

的方法进行癫痫文本信息抽取。EpiDEA 系统[16]通过整

合 EpSO 本体与cTAKES工具，从104份出院记录中抽取癫

痫相关信息，达到88.53%的F1值。Decker等[17]利用模式匹

配和正则表达式扫描给定笔记中的癫痫发作频率短语，

提取发作事件类型和定量频率。然而，Moonstone系统的

评估[18]指出，尽管规则提取方法在结构化文本中表现优

异，但迁移到急诊记录等非训练环境，尤其是非结构化环

境时会显著失效，表明此类方法对文本风格和语境高度

敏感。随着机器学习的引入，信息抽取的适应性得以提

升。Xia等[19]构建了癫痫半定型本体（ESO）与实体提取工

具，可自动抽取发作持续时间、症状表现等关键信息。

Biswal等[20]进一步通过朴素贝叶斯模型识别EEG报告中

的癫痫发作与癫痫样放电。近年来，BERT、GPT等预训

练语言模型在医学文本中逐步展现出优越性能。Xie等[21]

探索了基于BERT模型的预训练双向编码表征的微调，以

分类癫痫无发作、提取癫痫发作频率，并提取最后一次癫

痫发作的日期。Abeysinghe等[22]借助GPT-4实现了对发

作频率相关短语的高质量抽取，F1值分别达到85.79%和

91.84%，进一步印证了预训练模型在癫痫信息抽取中的

有效性。目前基于仅编码器模型（如BERT 及其衍生）的

序列标记方法是此类自然语言理解（NLU）任务的首选模

型[23]。然而，在中文场景中，癫痫文本处理仍面临更多结

构性与表达复杂性挑战，如嵌套实体、歧义表达和词序变

动等特点[24]，传统方法难以准确解析。Man等[25]提出层次

化标注方法（Hierarchical NER），通过span-level分类策略，

有效提升了嵌套实体的识别性能。BERN2等[26]多语言系

 

表 3    各实体标签命名实体识别结果

Table 3    Named entity recognition results by entity label 

Label Test Set
F1a

External
Validation F1b Label Test

Set F1
External

Validation F1

dis-ept 0.913 0.471 trt 0.569 0.250

dis-his 0.641 0.675 dru-nam 0.937 0.902

tim 0.910 0.848 dru-dos 0.935 0.781

clm-sym 0.901 0.866 dru-dos-cpy 0.602 0.533

clm-sym-cpy 0.857 0.837 dru-mtd 0.879 0.854

clm-sta-bef 0.753 0.880 dru-adv 0.474 0.000

clm-sta-aft 0.850 0.680 dru-com 0.752 0.581

clm-dur 0.956 0.940 fac-con-slp 0.905 0.500

clm-frq 0.864 0.881 fac-con-preg 0.000 0.000

clm-frq-num 0.695 0.777 fac-inc-def 0.744 0.714

clm-frq-amb 0.739 0.414 fac-inc-amb 0.315 0.211

exa-itm 0.844 0.773 fac-inc-spo 0.924 0.990

exa-fnd 0.851 0.780

　GP：GlobalPointer. a The test set F1-score refers to the average F1 of the
top five GlobalPointer-based models with optimal performance on the test
set (Chinese-RoBERTa + GP, Chinese-BERT + GP, MedBERT + GP, MC-
BERT + GP, Base-BERT + GP). b  The external validation F1-score
corresponds to the results of the Chinese-RoBERTa + GlobalPointer model
tested separately on literature case samples.
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统也开始引入癫痫相关实体的归一化处理。尽管如此，

目前多数研究仍聚焦于英文语料或通用医学实体类别的

识别，对中文癫痫专科文本中频繁出现的实体及模糊频

率、时间状态、行为诱因、症状复述等真实表达现象尚缺

乏系统的关注。

针对上述不足，本研究从癫痫专科实际出发进行标

注体系设计。该体系在“临床表现”层级下引入病程阶段

性标签，如“发作前”、“发作后”等，能够精确标注诸如“发

作后1小时头痛”这类具有临床时序关系的表达，从而提

升模型对发作过程语义依赖的识别能力。为区分精确频

率与模糊频率信息，分别通过“精确频率（clm-frq）”与“模

糊频率（clm-frq-amb）”标签进行建模，解决了“每周3次”

与“偶尔发作”在传统模型中难以区分的问题，保留了真

实文本中频率表达的多样性与不确定性，有助于提高数

据的语义可解释性与建模实用性。在诱发因素建模方

面，本体系系统性地纳入了行为、环境和生理状态等维度

的标签，包括“熬夜后”“熟睡中”“妊娠期”等影响发作的

因素或常见发作时所处状态的表述，通过结构化表示的

方式，将此前难以建模的语义片段转化为具有明确边界

的实体信息，为后续发作预测与风险干预研究提供了重

要基础。此外，考虑到住院记录与随访文本中频繁存在

的复述与省略表达，本体系设计了如“症状-参考（clm-

sym-cpy）”与“药物-参考（dru-dos-cpy）”等上下文引用标

签，用于标识“症状同前”“继续原剂量”类表述，从而增强

了模型对上下文一致性与指代链的解析能力，尤其适用

于信息复用率高的住院病程记录处理场景。该标注体系

在标签设计、语义分层、上下文建模等多个维度上实现了

面向癫痫领域的系统性创新，具备良好的应用拓展能力。

基于该体系构建的语料库，采用当前通用的NER模

型进行训练测试，总体上取得较好的识别效果，验证了标

注规则的适用性和有效性。然而，部分低频且语义复杂

的标签识别依然存在较大的困难，这些问题普遍存在于

癫痫临床文本自动结构化任务中，目前尚无成熟方法能

够完全解决。未来需要依托更丰富的语料资源、数据增

强技术及先进建模方法，结合跨领域研究持续攻克这些

共性问题，以提升模型的识别稳定性和泛化能力。

本研究构建的实体体系不仅在结构化临床文本方面

表现出良好的适配性，也具有明确的临床落地价值。

Yang等[27]证实基于长期神经生理学数据的发作预测具有

临床可行性，关于“发作频率（clm-frq）”及其模糊表达的

细粒度标签能够支持癫痫发作风险的动态评估，为基于

时间序列的发作预警模型提供关键输入特征[28-29]。药物

相关标签（dru-nam、dru-dos、dru-mtd、dru-com、dru-

adv）可用于构建患者个体化的用药记录链，实现对剂量

调整、不良反应识别和依从性下降等临床事件的自动捕

捉，有助于临床医师的用药决策与监测 [30-31 ]。诱发因素

（fac-inc）与状态标签（fac-con）能够辅助分析发作的潜在

诱因与环境条件，为患者生活方式管理与发作避免策略

提供支持[32-33]。因此本研究的标注体系不仅能够用于构

建高质量的训练语料，也为后续开发发作预警系统、用药

管理工具及临床辅助诊疗模型奠定了语义基础，具有较

强的实际应用潜力。

综上所述，本研究所提出的标注体系在癫痫临床真

实文本中表现出良好的适应性与扩展潜力，为构建高质

量中文医学语料和推进癫痫领域信息抽取方法研究提供

了重要支撑，也为未来开展基于临床文本的精准诊疗工

具构建提供了可能路径。

*　　　　*　　　　*
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