
摘要 

生物醫學之命名實體辨識相較於一般

命名實體辨識任務來得更加複雜。本

次命名實體辨識任務以辨識醫療保健

領域的十種命名實體類型為目的，預

測句子的命名實體邊界和類別。我們

探討了命名實體辨識的多種基礎方法，

如隨機森林、隱馬爾可夫模型、條件

隨機場和 BERT。提供未來在醫療領域
的 NER 辨識中，能選擇最佳表現的基
礎方法為基準進行改良。預測結果以

BERT 模型在 F-score 上較為顯著，取
得了更好的結果。 

Abstract 

Named entity recognition generally refers 
to entities with specific meanings in 
unstructured text, including names of 
people, places, organizations, dates, times, 
quantities, proper nouns and other words. 
In the medical field, it may be drug names, 
Organ names, test items, nutritional 
supplements, etc. The purpose of named 
entity recognition in this study is to search 
for the above items from unstructured input 
text. In this study, taking healthcare as the 
research purpose, and predicting named 
entity boundaries and categories of 
sentences based on ten entity types, We 
explore multiple fundamental NER 
approaches to solve this task, Include: 
Hidden Markov Models 、  Conditional 
Random Fields、Random Forest Classifier 
and BERT. The prediction results are more 

significant in the F-score of the CRF model, 
and have achieved better results. 

 

關鍵字：實體命名、隱馬爾可夫模型、條件隨

機場、隨機森林 
Keywords: Named entity recognition 、BERT、

Random Forest Classifier 、 Hidden Markov 、
Conditional Random Field 

1 緒論 

命名實體辨識（Named entity recognition，
NER）任務是自然語言處理的基本任務，同
時也作為許多應用的基礎。例如：翻譯、文

本摘要。因此進行 NER 任務能否使模型達到
更好的辨識效果是許多研究所追求的。除此

之外 NER 任務也根據領域的應用有所差異，
且若採用監督學習也需另行標記實體的資料

集。舉例而言 NER 常見的分類多為地點、時
間、人名、組織等，然而應用上也能將此任

務進行特定語句結構的實體辨識，例如激進

言語、反諷等。本次的分享任務即是進行醫

療領域的 NER 辨識。此類型的任務相當重要，
NER 的效果將會影響後續任務的可靠性，因
此探討如何提升醫療 NER 的辨識效果是本文
的主軸。 
本次的分享任務將進行醫療領域的中文

NER 辨識。中文 NER 相較於英文處理上較困
難。如何正確的分辨實體的邊界也是難題之

一。以此為基礎便延伸出基於字符的方法和

基於單詞方法，本研究也將探討使用兩種詞
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嵌入訓練的模型效果。現代在網路的資訊流

通快速，用戶能夠通過網路搜尋醫療相關資

訊，在進行就醫。因此網路上能產生很多醫

療相關的文本，這也提供了建立醫療領域

NER 辨識的資料豐富度。自動識別醫療保健、
生醫領域的實體能夠協助歸納或萃取醫療文

本中的資訊。本次任務共需辨識 10 種實體類
型，需預測每個給定句子的命名實體邊界和

類 別 。 使 用 的 訓 練 與 料 庫 為 Chinese 
HealthNER 語料庫(Lee and Lu, 2021)。包括 
30,692 個句子，總計約 150 萬個字符或 91700 
個單詞。經過人工註釋，有 68,460 個命名實
體， 10 種實體類型分別是：身體、症狀、儀
器、檢查、化學、疾病、藥物、補充劑、治

療和時間。訓練資料集中包含了語句、字符、

分詞的文本資料以及對應的 NER 分類(Lee et 
al., 2022)。 
過往研究在 NER 的辨識任務上採取的策

略都不同，然而在模型建構上的巧思可歸納

為改良或組合多種模型，或是增加詞嵌入的

資訊(如筆畫、部首等資訊)。本文旨在探討、
比較基礎模型的效果以提供後續研究在改良

模型時對基礎模型的選擇。本文針對機器學

習方法、深度學習方法也進行了效果的比較。

機器學習方法使用隨機森林，深度學習方法

使用 Bidirectional Encoder representations from 
transformers (BERT)、隱馬爾可夫模型(Hidden 
Markov Model ， HMM) 、 條 件 隨 機 場
(conditional random field，CRF)等三種近年
NER 辨識任務中仍常用來改良或組合的基礎
模型進行比較。 

2 文獻回顧 

Li 等人(Li, 2020) 對以往 NER任務的解決方法
進行深入探討，介紹了傳統 NER 方法建構，
以及詳細介紹了近年使用深度學習取得的成

果。傳統基於規則的 NER 辨識方法依賴於字
典的建構，也由於此特性特定領域的規則和

不完整的字典，從此類系統中經常觀察到高

精度和低召回率，並且無法將系統轉移到其

他領域。非監督學習方法也有研究證明了其

效果的有效性和普遍性。監督方法進行 NER
依賴特徵工程，機器學習方法。常見的方法

如 HMM、決策樹等等。其中 CRF 的 NER 已
廣泛應用於各個領域的文本。包括生物醫學

文本 、推文和化學文本 。基於這些傳統方法，
對於 NER 的研究越來越多元，也釋出許多分
享任務。Lee 等人 (2020) 針對臨床命名實體識
別在未標記的臨床記錄上預訓練 BERT 模型。
並使用長短期記憶（LSTM）和條件隨機場
（CRF）提取文本特徵和解碼預測標籤，並提
出一種將字典特徵整合到模型中的新策略。

Segura Bedmar 等人 (2013) 提出了兩個子任務：
1.藥物名稱的識別和分類 2.相互作用的提取和
分類，作為 SemEval 2013 任務 9 的一部分，
其研究結果顯示，在命名實體任務中，參與

系統在識別已知實體方面表現良好。

Alsehaimi 等人  (2022) 使用自然語言處理
(natural language processing，NLP) 的 NER 技
術在關於酒店的大量文本評論數據中找到主

要實體的自動識別器。並在五種不同的分類

模型如：Spacy, Naïve Bayes (NB), Stochastic 
Gradient Descent (SGD), Passive Aggressive,和
AdaBoost 之間進行比較，在 1000 多條記錄的
真實數據集上進行實驗，結果顯示 NB 的準確
率最高。 

Kocaman等人 (2021) 在 Apache Spark 之上
重新實現 Bi-LSTM-CNN-Char 深度學習架構。
Luo等人 (2020) 通過標籤嵌入註意機制增強從
獨立 BiLSTM 學習的句子表示。Mayhew等人 
(2020)利用有噪聲的資料進行育訓練改善
BiLSTM-CRF 模型和 BERT 嵌入的效果。Han
等人 (2021)提出 MAF-CNER 模型，針對中文
的多種特徵進行融合、訓練。Englmeier 和
Mothe  (2020) 將 NER 應用於激進言語的偵測。
Carbonell 等人 (2020) 使用圖神經網絡架構來
解決半結構化文檔中的實體識別和關係提取

問題。Wu 等人 (2021) 利用 Transformer架構進
行改良，將文字結構與字符資訊引入模型進

行交叉注意力訓練。Wang 等人 (2021) 針對實
體提及不連續的問題提出了解法，其模型成

果優於最先進的結果， F1 上提高了 3.5 個百
分點，並且實現了 5 倍的加速。Zhang 等人 
(2020) 在中藥的 NER 辨識上提出了 Back-
Labeling 的方法，分辨實體的跨度是否為連續，
以此進行模型訓練提升效果。 

Kumar和 Starly (2021) 以 BiLSTM+CRF 的
神經網絡模型建構了製造業的 NER 辨識模型，
有利於製造業未來能有程序化查詢和檢索系

統。Li 等人 (2021) 提出MIN模型，利用段級

The 34th Conference on Computational Linguistics and Speech Processing (ROCLING 2022)  
Taipei, Taiwan, November 21-22, 2022. The Association for Computational Linguistics and Chinese Language Processing

351



訊息和詞級依賴關係，結合一種交互機制來

支持邊界檢測和類型預測之間的信息共享。

Litake 等人 (2022) 針對各種 BERT的變體進行
測試，並觀察多語言的預訓練模型與單語言

的預訓練模型效果差異。此研究與本文的性

質相似，本研究主旨在於將 NER 任務中常見
的基礎神經模型進行效果差距的評估。Wang 
等人 (2021) 認為實體檢測和關係提取模型設
置兩個獨立的標籤空間可能會阻礙實體和關

係之間的信息交互，因此將其融合。 
綜上所述可知 NER 辨識不僅重要，且跨

足多個領域都有需求。提升效果的方法更是

多元，在標記階段改良、詞嵌入改良、模型

組合改良皆有方法提出。近兩年的研究以神

經網路進行 NER 辨識為主。因此本文旨在針
對常見的神經模型 HMM、CRF以及現今已被
證實在多種 NLP 任務能提升整體任務效果的
預訓練模型 BERT之間的效果進行比較。鑒於
機器學習方法進行 NER 辨識的研究仍持續精
進，因此本研究也採取隨機森林 (Random 
Forest Classifier，RFC)進行比較。 

3 研究方法 

本章節介紹本研究用於解決 NER 任務的四個
模型，如 Random Forest Classifier模型、HMM 
模型和 CRF 模型和 BERT 模型。在將結果與
分類器的預測輸出進行比較時，可能會出現

不同的情況。例如，字符串匹配第二個類別，

第三個預測不正確的類別。 模型檢測中缺少
該類別，因此分別計算每個類別的 Precision、
Recall 和 F1 分數。 

3.1 Random Forest Classifier 

隨機森林是一種基於決策樹的機器學習分類

模型，可以根據標記的術語學習基本規則，

由於具備準確性、簡單性、靈活性，使得

RFC 成為機器學習分類模型中流行的模型之
一。 

3.2 Hidden Markov Model 

HMM 模型是一種觀察觀測值來估算狀態的模

型，主要著重在觀測值的前後順序關係。也

就是說，目標觀測值的前一個與後一個觀測

值將會是影響估算目標狀態的主要因素。在

NLP任務中，HMM模型會藉由觀測目標字詞

的前一個與後一個字詞，估算目標字詞之狀

態。HMM 模型的優點在於能考慮字詞之間的

前後關係，因為在句子當中字詞順序的確是

重要的特徵之一。例如，給定一句話「她是

一位女孩」，其中因為模型著重順序關係，因

此「女孩」是會受到「她」影響的，這也與

人們理解一般字詞之間的關係相符合。 

3.3 Conditional Random Field 

在前一節模型介紹的HMM模型主要考慮字詞
順序性，然而並沒辦法呈現句子中最真實的

狀態。舉例來說給定一句話「她是一位女孩」，

雖然「女孩」一詞確實會受到「她」影響，

但是HMM模型因為著重順序關係，因此模型
中學習到影響「女孩」一詞最多的將會是

「一位」而並非「她」，與事實有著些許不相

符。而 CRF 模型相對於 HMM 模型，主要考
慮的是字詞之間的相互關係，藉由計算整句

句子中各字詞之間的條件機率，能學習到字

詞之間最真實的關係。 

3.4 BERT 

BERT 是一種透過預訓練大量文本所得的文本
表示模型，透過學習字與字之間的關係取得

隱藏表示特徵。本研究使用 BERT模型取得文
本的隱藏表示特徵後，再經過預測分類層估

算字與字之間的關係並取得最終分類結果。

BERT 因為易於使用又能快速微調模型並串接
各種不同任務，並且在各種自然語言處理任

務中獲得良好的結果，可以說是目前 NLP 領
域中最流行的模型。 

4 實驗結果 

本章節展示實驗資料在各個模型的實驗結果

及比較，圖 1為分別使用隨機森林與 BERT以
斷詞為輸入進行預測的結果，圖 2為使用隨機
森林、隱馬爾可夫模型(HMM)、條件隨機場
(CRF)和 BERT 以字為輸入進行預測的結果，
指標為 Precision、Recall 以及 F1-score。首先
從表 1 中呈現了各個模型的實驗結果，本研究
以分類任務中經常使用的 Precision、Recall 以
及 F1-score作為主要評估指標，並且分別列出
針對Word及 Character的分類結果。從表格中
可以看出，不管是在 Word 還是 Character，
BERT 在整體結果都能取得較好的效果，平均
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F1-score能取得 0.77及 0.76的成績。然而值得
一提的是，以斷詞為輸入時，隨機森林的

Precision效果較佳，推測以斷詞輸入時機器學
習模型能較好的對照出正確答案，然而整體

效果仍無法超越深度學習模型。這樣的結果

也顯示，NER 任務使用機器學習的方式來解
還是稍顯不足，透過深度學習的方式來學習

字與字之間的隱藏關係能更有效的提升分類

效果，讓模型達到精準分類的效果，此外預

訓練也有助於效果得提升。 
	 	 接續上述從圖 1可以明顯看出若以斷詞為
輸入進行命名實體預測時，深度學習模型相

較於機器學習的效果在 F1-score差距是明顯的。
然而可以發現共通性是在醫療器具(INST)、藥
物(DRUG)和治療(TREAT)的命名實體辨識上
表現較差。這三種實體有較多專有名詞，可

見需要特別處理，例如建立專有名詞的字典

等等。 

圖 1. 以斷詞為輸入隨機森林與 BERT的結果 

	 	 圖 2可以看出隨機森林以斷字為輸入時無
法進行學習，因此將所有分類都分為O。隱馬
爾可夫模型 (HMM)、條件隨機場 (CRF)和
BERT 三種模型在各實體的分類成效上有相似
的趨勢。整體而言在所有實體分類的 F1-score
上 BERT都優於HMM和 CRF。可知綜合性能
上 BERT 相當出色。然而 Precision 則是 CRF
的優勢，CRF模型的精準度得到與BERT相似
的成果。值得一提的是 HMM 模型在治療

(TREAT)和時間(TIME)的 Recall 取得與 BERT
相似的效果，推測為HMM訓練時考慮前後字
的特性，因此在這兩種跨度較長的實體上表

現較佳。 

圖 2. 使用隨機森林、隱馬爾可夫模型、條件隨機
場和 BERT對斷字進行預測的 f1-score結果 

Format Model 
Precision Recall F1-score 

Mean SD Mean SD Mean SD 

Word 
RandomForest 

Classifier 0.82 0.14 0.65 0.19 0.71 0.17 

BERT 0.79 0.13 0.76 0.15 0.77 0.13 

Character 

RandomForest 
Classifier 0.04 0.18 0.05 0.21 0.04 0.19 

HMM 0.59 0.18 0.65 0.14 0.61 0.15 

CRF 0.78 0.11 0.62 0.17 0.68 0.14 

BERT 0.78 0.10 0.75 0.14 0.76 0.11 

表	1.  模型分數比較 

The 34th Conference on Computational Linguistics and Speech Processing (ROCLING 2022)  
Taipei, Taiwan, November 21-22, 2022. The Association for Computational Linguistics and Chinese Language Processing

353



4.1 錯誤分析 

針對 BERT預測結果進行錯誤分析，本研究
發覺，以詞為輸入比以字為輸入的預測效果

佳。因此以下分析為，「以詞為輸入」時，特

定詞的實體預測正確，然而「以字為輸入」

時對應特定詞的個別字符實體預測錯誤的分

析。舉例而言特定詞「尿糖」的正確分類為

病徵(SYMP)，以詞為輸入的 BERT模型預測
也為病徵(SYMP)。然而以字為輸入的 BERT
模型預測會將「尿」預測為 B-BODY，「糖」
預測為 I-BODY。簡言之以字為輸入的 BERT
模型將「尿糖」分類為身體(BODY)實體。類
似的錯誤案例有共有 642個詞實體預測正
確，這些詞各自對應的字共 1030個皆實體預
測錯誤。推測此現象原因為，單一中文字提

供的資訊較多的案例為身體器官，且實際案

例中腎、肝、脾、胃…等等單一中文字就能
構成器官，然而病徵、疾病、藥物…等其餘
實體皆須整個詞才能構成完整的意義。 
在字的實體預測中，將實體為 O的字誤

判的案例共有 314個。其中誤判為 B的案例
共有 172個，誤判為 I的案例有 142個。由於
字級別能夠組合的資訊多樣而導致錯誤，這

也是中文字的特性。舉例來說「細針」的實

際實體為器材(INST)，然而模型的預測可能受
到上下文影響將「細針穿刺」判斷為檢察

(EXAM)，可見以字為輸入的模型在判斷組合
上較為精細、彈性，表現出對上下文的適

應，但實體的邊界可能較難掌握。類似的案

例中，原文「也可以按摩血海穴來消除浮腫

的身體」，其中「按摩」正確實體為 O然而模
型判斷「按」為 B-TREAT，「摩」為 I-
TREAT。模型對於按摩多將其分類為治療
(TREAT)，可見模型較難掌握特定名詞在何時
屬於治療實體何時不屬於治療實體。 
儘管以詞為輸入的模型表現較佳，本研究

發現以字為輸入的模型效果差距並不大，推

測以字為輸入的缺點在於邊界的資訊較難訓

練。本研究在表 2 上呈現出各類別的跨度分
類錯誤。篩選條件為，當以詞為輸入的模型

預測正確的情況下，以字為輸入的模型預測

的位置錯誤，在各類別上錯的個數。可以發

現在 BODY實體的錯誤較多，其中 I的判斷
錯誤較 B多，原因可延續上述類別分類錯誤
的問題，人的身體器官可能會混在病徵或是

檢查內，因此可能在專有名詞中被錯誤的分

類，或是造成位置的判斷錯誤。整體而言在 I
的位置錯誤上較多可以看出模型在跨度的判

斷上表現較差，這也應證了目前 NER任務最
佳模型的方法都會混合字、詞的嵌入進行訓

練的原因。 
類別 B位置錯誤 I位置錯誤 

BODY 57 78 
SYMP 14 46 
DISE 9 10 

EXAM 3 4 
CHEM 11 31 
TREAT 2 0 
TIME 0 0 
INST 0 0 
SUPP 2 0 
DRUG 0 2 

表 2.以字為輸入的模型跨度錯誤統計	

5 結論與未來目標  

總結本研究工作，本研究針對這次分享任務

進行了目前 NER 任務中常用來改良或組合的
基礎模型進行了表現的分析。其中以 BERT的
表現最佳，此結果的原因推測與 BERT做的預
訓練有關。BERT 預訓練中進行的遮罩訓練推
測能提升模型針對跨度預測的表現，因此未

來研究中能使用 BERT作為基礎應用在字、詞
嵌入或組合模型能有效提升效果。在字、詞

嵌入的比較上，本研究發覺以字為輸入的模

型在跨度上表現較以詞為輸入的模型稍差，

差距體現在實體跨度的判斷上，然而以字為

輸入的模型表現出了考慮上下文資訊的特性，

能夠針對字詞的組合有彈性的判斷，因此本

研究認為在判斷實體的研究中若要組合上下

文的資訊進行判斷時採用以字為輸入應能提

升模型效果。延續上述，本研究認為未來在

NER任務的解法上，使用BERT為基礎改良，
並且結合詞、字兩種嵌入作為輸入並考慮上

下文的方法應能使整體效果更加提升。 
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