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摘要 

命名實體辨識任務的目標是從非結構化的輸入文本中，抽取出關注的命名實體，

例如：人名、地名、組織名、日期、時間等專有名詞，擷取的命名實體，可以

做為關係擷取、事件偵測與追蹤、知識圖譜建置、問答系統等應用的基礎。機

器學習的方法將其視為序列標註問題，透過大規模語料學習標註模型，對句子

的各個字元位置進行標註。我們提出一個門控圖序列神經網路 (Gated Graph 

Sequence Neural Networks, GGSNN) 模型，用於中文健康照護領域命名實體辨

識，我們整合詞嵌入以及部首嵌入的資訊，建構多重嵌入的字嵌入向量，藉由

調適門控圖序列神經網路，融入已知字典中的命名實體資訊，然後銜接雙向長

短期記憶類神經網路與條件隨機場域，對中文句子中的字元序列標註。我們透

過網路爬蟲蒐集健康照護相關內容的網路文章以及醫療問答紀錄，然後隨機抽

取中文句子做人工斷詞與命名實體標記，句子總數為 30,692 句 (約 150 萬字

/91.7 萬詞)，共有 68,460 命名實體，包含 10 個命名實體種類：人體、症狀、

醫療器材、檢驗、化學物質、疾病、藥品、營養品、治療與時間。藉由實驗結

果與錯誤分析得知，我們提出的模型達到最好的 F1-score 75.69%，比相關研究

模型 (BiLSTM-CRF, Lattice, Gazetteers 以及 ME-CNER)表現好，且為效能與效

率兼具的中文健康照護命名實體辨識方法。 
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Abstract 

Named Entity Recognition (NER) focuses on locating the mentions of name 

entities and classifying their types, usually referring to proper nouns such as 

persons, places, organizations, dates, and times. The NER results can be used as the 

basis for relationship extraction, event detection and tracking, knowledge graph 

building, and question answering system. NER studies usually regard this research 

topic as a sequence labeling problem and learns the labeling model through the 

large-scale corpus. We propose a GGSNN (Gated Graph Sequence Neural 

Networks) model for Chinese healthcare NER. We derive a character 

representation based on multiple embeddings in different granularities from the 

radical, character to word levels. An adapted gated graph sequence neural network 

is involved to incorporate named entity information in the dictionaries. A standard 

BiLSTM-CRF is then used to identify named entities and classify their types in the 

healthcare domain. We firstly crawled articles from websites that provide 

healthcare information, online health-related news and medical question/answer 

forums. We then randomly selected partial sentences to retain content diversity. It 

includes 30,692 sentences with a total of around 1.5 million characters or 91.7 

thousand words. After manual annotation, we have 68,460 named entities across 10 

entity types: body, symptom, instrument, examination, chemical, disease, drug, 

supplement, treatment, and time. Based on further experiments and error analysis, 

our proposed method achieved the best F1-score of 75.69% that outperforms 

previous models including the BiLSTM-CRF, Lattice, Gazetteers, and ME-CNER. 

In summary, our GGSNN model is an effective and efficient solution for the 

Chinese healthcare NER task. 

關鍵詞：命名實體辨識、圖神經網路、資訊擷取、健康資訊學 
Keywords: Named Entity Recognition, Graph Neural Networks, Information 
Extraction, Health Informatics 

1. 緒論 (Introduction) 

命名實體辨識 (Named Entity Recognition, NER) 主要目的為從非結構化的文本中，抽取

出所關注的命名實體，主要包括人名、地名、組織名、時間、數量、貨幣、專有名詞等。

舉例來說對於「比爾蓋茲創辦了微軟」這個中文句子，如果關注的命名實體包含人名以

及組織名，透過 NER 即可抽取出人名「比爾蓋茲」以及組織名「微軟」。命名實體辨

識為自然語言處理中的一項基礎任務，其後續的應用包含了關係抽取、事件抽取、知識

圖譜以及問答系統等等，像是抽取出人名「比爾蓋茲」以及組織名「微軟」後，我們可

以進一步擷取兩者之間關係為「創辦」。 

早期的 NER 方法主要是基於字典或是規則，利用字串比對來做辨識，此種方法非常
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依賴字典的可靠度以及專業人士所制定出的規則，因此需要耗費大量的人力資源。理論

上，並不能夠蒐集到一個涵蓋所有命名實體的字典，或者制定可能的規則找到所有命名

實體位置。因此，若是所依賴的字典品質不佳或是規則無法涵蓋所有的情況時，則命名

實體辨識的表現會嚴重的下降。 

而後，機器學習的方法透過大規模標註語料學習序列標註模型，對句子的各個位置

進行標註，但同樣需要透過事先定義好的特徵，因此特徵選取的好壞，對於整個標註的

結果有直接的影響，主要的模型有：隱藏式馬可夫模型(Hidden Markov Model, HMM) 

(Rabiner, 1989) 、 最 大 化 熵 馬 可 夫 模 型 (Maximum Entropy Markov Model, MEMM) 

(Toutanova & Manning, 2000) 和條件隨機場域(Conditional Random Field, CRF) (Lafferty, 

McCallum & Pereira, 2001)。 

隨著科技的進步，人類的壽命得以延長，有關健康照護的議題逐漸地浮上檯面，許

多的報章雜誌都在談論相關議題，因此本研究所關注的命名實體領域選定為健康照護。

有鑑於當前欠缺健康照護的中文命名實體辨識語料庫，我們從網路上蒐集了相關的文章

雜誌以及問答紀錄，隨機選取 30,692 句，人工斷詞並標記時後，透過計算 Cohen’s Kappa

值以及 Fleiss’ Kappa 值確保標記的品質，最後總共有 68,460 個命名實體，橫跨 10 個類

別，分別是人體、症狀、醫療器材、檢驗、化學物質、疾病、藥品、營養品、治療以及

時間。 

近年來深度學習技術的興起，神經網路在許多任務皆有著亮眼的表現，在命名實體

辨識任務中，BiLSTM-CRF 網路架構為最被廣泛使用的主流模型(Lample, Ballesteros, 

Subramanian, Kawakami & Dyer, 2016; Ma & Hovy, 2016)。我們以此架構為基礎，並且考

量中文的特性，斷詞的精準度會嚴重影響結果，因此以字作為輸入單位，訓練字嵌入、

部首嵌入以及詞嵌入語意向量，透過門控圖序列神經網路(Gated Graph Sequence Neural 

Networks, GGSNN)加入字典資訊，在建置的中文健康照護命名實體辨識語料庫上，達到

F1 分數 75.69%，比當前具代表性相關研究模型(BiLSTM-CRF, Lattice, Gazetteers 以及

ME-CNER)有更好的成效。 

本研究一共分為五個章節，第一章節為緒論，介紹命名實體辨識任務以及研究動機

與目的。第二章節為探討相關研究，調查目前的中文命名實體辨識語料庫，並且介紹中

文命名實體辨識模型。第三章節為模型架構，詳細介紹提出的圖神經網路模型，並對模

型的各層做詳盡的說明。第四章節為實驗評估與分析，依序說明語料庫的建置、嵌入向

量、實驗設定與效能評估指標，接著討論實驗結果和錯誤分析。第五章為結論和未來研

究。 

2. 相關研究 (Related Work) 

2.1 中文命名實體辨識語料庫 (Chinese NER Corpora) 

MSRA 命名實體語料庫(Levow, 2006)總共包含 30 種類別，語料來源為新聞文章，其中較

被廣泛使用的類別像是人名(Person)、地名(Location 以及組織名(Organization)，此資料
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集的訓練資料總共包含了 46,364 個句子，其中的命名實體總數為 118,643 個，測試資料

為 4,365 個句子，其中標記的命名實體總數為 4,362 個。 

在社群媒體方面，Weibo 命名實體語料庫(Peng & Dredze, 2015)蒐集了微博此社群媒

體從 2013 年 11 月至 2014 年 12 月的訊息並對其標記，隨機挑選訊息的數量總共為 1,890

則，標記的命名實體類別總共有 4 種，分別為地理位置(Geo-political)、地名(Location)、

組織名(Organization)以及人名(Person)，其中標記的命名實體總數為 1,981 個。 

Resume 資料集(Zhang & Yang, 2018)的來源為個人履歷，履歷的出處為中國上市公

司主管，總共隨機挑選了 1,027 份，標註的命名實體種類總共有 8 種，其中包含國家

(Country)、人名(Person)以及組織名(Organization)等等，其中標記命名實體的的總數為

16,565 個。  

中國知識圖譜與語義計算大會(CCKS: China Conference on Knowledge Graph and 

Semantic Computing)在 2019 年舉辦的評測任務中，命名實體辨識的資料來源為電子病歷

(Electronic Health Record, EHR)，訓練集的文檔數為 1000 筆，而測試集的文檔數為 379

筆，所標註的命名實體包含 6 種，分別為疾病和診斷(Disease and Diagnosis)、檢查 

(Examination)以及檢驗(Inspection)等等，其中標記命名實體的的總數為 16,565 個。 

上述的命名實體語料庫，並沒有關於健康照護領域方面的語料庫，且都為簡體中文，

因此本研究建置了一個中文健康照護領域的命名實體語料庫，共有 10 類命名實體，分別

為人體、症狀、醫療器材、檢驗、化學物質、疾病、藥品、營養品、治療以及時間。 

2.2 中文命名實體辨識語模型 (Chinese NER Models) 

Dong 等人(2016) 考量了中文字的特性，將中文字拆解成一個個部件，其原因為中文的

字是由許多的部件組合而成，而每個部件具有其不同的意義，透過這些部件可以增加字

特徵以外的特徵，從該研究可以得知「字」並非中文字具有意義的最小單位。 

Xu 等人(2019)加入了除了字特徵以外的部首特徵以及詞特徵，並且將字特徵以及部

首特徵利用雙向長短期記憶類神經網路(BiLSTM)以及卷積運算(Convolution)做額外的處

理。在此研究中之所以加入中文部首的原因為中文部首具有語意分類，同樣部首的字，

可能屬於同樣類別，因此透過部首可以對字做更進一步的分析。 

Zhang 和 Yang (2018)提出了一個新的模架構 Lattice LSTM，此模型主要的特點為會

將句子中詞彙透過大型自動取得的字典，將所有可能的潛在詞彙找出，利用此種方式可

以將考量到可能潛在的詞邊界，此研究結果在命名實體辨識的任務中取得了重大的成

果。 

Ding 等人(2019)使用到了圖神經網路中的門控圖序列神經網路，並做改良使其能夠

將多個字典的資訊加入模型，由於文字訊息常常會有著類似圖結構的訊息，因此透過圖

神經網路能夠更充分的表達資訊。 

基於上述研究，本研究提出了門控圖序列神經網路(Gated Graph Sequence Neural 

Networks, GGSNN)模型架構，以 BiLSTM-CRF 做為基礎，以字為單位當作模型的輸入。
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除了字的資訊以外，本研究加入了部首以及詞的資訊。在加入字特徵、部首特徵時透過

雙向長短期記憶類神經網路以及卷積運算做了有別於 Xu 等人(2019)的處理，使特徵資訊

更能夠完整充分。在本研究的模型同樣使用了改良式的 GGSNN 將字典資訊加入，而與

Ding 等人(2019)不同的地方在於透過不同的字典編排方式，使其在相同的硬體設備下，

字典的來完能夠更加的龐大且豐富。 

3. 模型架構 (Model Architecture) 

本研究提出的門控圖序列神經網路(GGSNN)模型架構如下圖 1，此模型使用了目前主流

的 BiLSTM-CRF 作為模型的基礎架構，並對其做延伸，模型總共分為四層。 

 
圖 1. GGSNN 模型架構 

[Figure 1. GGSNN model architecture] 

3.1 多重嵌入層 (Multiple Embeddings Layer) 

透過組合字嵌入、詞嵌入以及部首嵌入形成多重嵌入，其中字嵌入、部首

嵌入以及詞嵌入的處理分別如下列敘述，假設輸入句子字數長度為 n： 

(1)、字嵌入 (Character Embedding)： 

輸入字序列 ܺ ൌ ሾݔଵ, ,ଶݔ ,ଷݔ … , ሿ，分別經過ݔ BiLSTM 以及卷積運算後，將兩者組成新的

字嵌入特徵序列，得到序列 ܥ ൌ	 ሾܿଵ, ܿଶ, ܿଷ, … , ܿሿ，由於每個字可能與長距離的另一個字

或是附近的字有所關聯，因此透過 BiLSTM 可以捕捉到長距離的資訊，而卷積運算可以

捕捉到短距離的資訊。 
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ሾݕଵ, ,ଶݕ ,ଷݕ … ,  ሿݕ =   ሺܺሻܯܶܵܮ݅ܤ	                                     (1) 

ሾݖଵ, ,ଶݖ ,ଷݖ … ,  ሿݖ =   ሺܺሻݒ݊ܥ	                                     (2) 

ܿ  =    ݖ⊕ݕ                                                   (3) 

(2)、部首嵌入 (Radical Embedding)： 

輸 入 部 首 序 列  ܺ ൌ ሾݔଵ, ,ଶݔ ,ଷݔ … , ，ሿݔ 經 過 卷 積 運 算 後 ， 得 到 新 的 部 首 特 徵 序 列

ሾݎଵ, ,ଶݎ ,ଷݎ … , ሿ，由於每個部首多半與附近的字有關，因此卷積運算可以捕捉到短距離的ݎ

資訊。 

ሾݎଵ, ,ଶݎ ,ଷݎ … ,  ሿݎ =   ሺܺሻݒ݊ܥ                                     (4) 

(3)、詞嵌入 (Word Embedding)： 

由於模型是以字為基礎作為輸入，而同一個字組成的不同詞語可能有不同的意思，因此

相同字的資訊，加入不同詞的資訊，可以解決此種情況，而詞的資訊是屬於較高階的特

徵，因此本研究直接將其作合併，不做額外的處理。 

W  =  ሾݓଵ, ,ଶݓ ,ଷݓ …   ሿݓ,                                           (5) 

最終將字特徵序列、部首特徵序列以及詞特徵序列，組合成多重嵌入如下： 

	݄	=  ܿ⊕	ݎ⊕	ݓ                                              (6) 

其中ܿ代表經過處理後的字嵌入，	ݎ代表經過處理後的部首嵌入，ݓ代表詞嵌入，݄ 代

表拼接後的多重嵌入。 

3.2 門控圖序列神經網路層 (GGSNN Layer) 

在本研究中採用改良式 GGSNN 學習句子圖結構化後的訊息，與 Li 等人(2016) 所提出的

GGSNN 不同之處在於改良式的 GGSNN 可以給予邊上標籤不同的權重，透過改良式的

GGSNN 可以將加入多個字典的訊息，並且給予不同的字典不同的權重。但由於硬體的

限制，我們無法不受限制的追加多個字典，因此與 Ding 等人(2019) 的字典編排方式不

同，本研究將字典裡的詞彙依照字數做分類，總共分成五個字典。 

在這層結構中首先會利用字典，透過字串比對產生多維有向圖，建構出的多維有向

圖 (Multi-digraph) 範例如圖 2。給定一個多維有向圖 ܩ ∶ൌ ሺܸ, ,ܧ ሻ，其中ܸ代表節點的ܮ

集合，ܧ代表邊的集合，ܮ代表邊上標籤的集合。假設輸入的句子為字數為 n 個，字典的

使用數量為 m，節點的集合ܸ ൌ ܸ ∪ ௦ܸ ∪ ܸ。其中 ܸ為字序列節點的集合，而當字典比對

到詞彙時，會產生除了字序列節的額外兩個節點，分別為ݒௗ,௦、ݒௗ,，其中ݒௗ,௦指示出詞

彙的起始位置，ݒௗ,指示出詞彙的結束位置，ܸ ௦以及 ܸ分別代表的為ݒௗ,௦以及ݒௗ,的集合。

邊的集合ܧ ൌ ሼ݁ሽ ∪ ሼ݁ௗሽୀଵ
୫ ，其中ሼ݁ሽ為字序列節點連成的邊的集合，ሼ݁ௗሽୀଵ

୫ 為所有字典

連成的邊的集合。每個邊都帶有標籤，邊上標籤的集合為ܮ ൌ ሼ݈ሽ ∪ ሼ݈ௗሽୀଵ
୫ ，݈為字序列

節點連成的邊上的標籤，݈ௗ為字典連成的邊上的標籤，不同的字典帶有不同的標籤。 

以「思覺失調症與大腦的多巴胺有關」當作輸入句子為例，可以得到如圖 2 的多維
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有向圖，在此句子中，可以比對到的詞彙有「思覺失調症」、「失調」、「大腦」以及

「多巴胺」，其中「思覺失調症」包含在詞彙字數為 5 個字以上 (else) 的字典中，因此

「思覺失調症」的開頭「思」，對應到的節點ݒଵ，連結了額外的節點ݒௗೞ,௦，「思覺失

調症」的結尾「症」，對應到的節點ݒହ，連結了額外的節點ݒௗೞ,，ݒௗೞ,௦的下標݀௦以

及下標 s 代表的為比對到的字典以及比對到的詞的開頭位置，ݒௗೞ,的下標݀௦以及下

標 e 代表的為比對到的字典以及比對到的詞的結尾位置，其餘依此類推。 

圖 2. 多維有向圖 
[Figure 2. A directed multigraphs] 

有向圖的結構訊息，可以透過相鄰矩陣 (adjacency matrix) 表達，假設有向圖的結

構為圖 3 的左半部，而其對應的相鄰矩陣如圖 3 的右半部，其中ܣ與ܣ௨௧互為轉置矩陣，

而相鄰矩陣由ܣ以及ܣ௨௧所構成。 

以範例句子「思覺失調症與大腦的多巴胺有關」為例，該句子的多維有向圖的拆解

成多個有向圖的範例如圖 4，由於詞彙字數為 1 個字的字典以及詞彙字數為 4 個字的字

典並沒有比對到詞彙，因此對應的相鄰矩陣為零矩陣。 

圖 3. 有向圖以及對應的相鄰矩陣 
[Figure 3. A directed graph and its corresponding adjacent matrix] 
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圖 4. 多維有向圖拆解成多個有向圖 
[Figure 4. A directed multigraph is composed of multiple directed graphs] 

由輸入句子的原始字序列訊息可以得到相鄰矩陣ܣ，而由不同的字典可以得到其相

對 應 的 相 鄰 矩 陣 ， 依 照 本 研 究 的 字 典 分 類 方 式 可 以 得 到 相 鄰 矩 陣 ௗభܣ 、 ௗమܣ 、

ௗభ代表的為字典詞彙字數長度為ܣௗೞ，其中ܣௗర以及ܣ、ௗయܣ 1 的相鄰矩陣，其餘依此類

推。 

在本研究中，不同字典的相鄰矩陣會分別給定不同的權重，權重由以下的公式決

定： 

,ݓൣ ,ௗభݓ ,ௗమݓ ,ௗయݓ ,ௗరݓ ,ߙ= σሺൣ	ௗೞ൧ݓ ,ௗభߙ ,ௗమߙ ,ௗయߙ ,ௗరߙ  ௗೞ൧ሻߙ                 (7) 

其中ߙ, ,ௗభߙ ,ௗమߙ ,ௗయߙ ,ௗరߙ ௗೞ為可以被訓練的參數，並且透過ߙ sigmod 函數使其轉換

成最後的權重ݓ,ݓௗభ, ,ௗమݓ ,ௗయݓ ,ௗరݓ ௗೞ，將不同的全權分別乘上相對應的相鄰矩陣，即ݓ

可獲得最後帶有權重的相鄰矩陣。 

在本研究的門控圖序列神經網路結構中，節點的初始狀態由以下公式得到： 

݄௩
ሺሻ=  ቊ

݄ௗሺݒሻ					ݒ ∈	 ௦ܸ∪ ܸ

		݄ሺݒሻ						ݒ ∈	 ܸ										
			                                       (8) 

其中 ܸ代表的為多重嵌入層最後輸出的字序列特徵中，每個字分別對應到的節點，

其值由多重嵌入層最後輸出的字序列特徵的值決定， ௦ܸ為命名實體的起始字對應到的節

點， ܸ為命名實體的最後的字對應到的節點， ௦ܸ以及 ܸ的值為比對到的命名實體的隨機初

始狀態決定。 

節點的隱藏狀態藉由 GRU 做更新，整個遞迴關係式如下： 
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ቂhଵ = ܪ
ሺ௧ିଵሻ, hଶ

ሺ௧ିଵሻ, …… , h|௩|
ሺ௧ିଵሻቃ (9) 

ܽ௩
ሺ௧ሻ = ሾሺܪ ଵܹሻ், …… , ሺܪ |ܹ|ሻ்ሿܣ௩் + b (10) 

௩ݖ
ሺ௧ሻ = σሺܹ௭ܽ௩

ሺ௧ሻ  ܷ௭݄௩
ሺ௧ିଵሻሻ (11) 

௩ݎ
ሺ௧ሻ = σሺܹܽ௩

ሺ௧ሻ  ܷ݄௩
ሺ௧ିଵሻሻ (12) 

݄
௩
ሺ௧ሻ  = tanh	ሺܹܽ௩

ሺ௧ሻ  ܷሺݎ௩
ሺ௧ሻ

☉݄௩
ሺ௧ିଵሻሻሻ (13) 

݄௩
ሺ௧ሻ = ሺ1 െ ௩ݖ

ሺ௧ሻሻ☉݄௩
ሺ௧ିଵሻ  ௩ݖ

ሺ௧ሻ
☉ ݄

௩
ሺ௧ሻ (14) 

其中 	݄௩
ሺ௧ሻ 表示的為節點ݒ在時間為ݐ時的隱藏狀態，ܣ௩表示的為節點ݒ對應的相鄰矩

陣的行向量，公式(11)-(14)為 GRU 單元，z 與 r 分別代表更新門以及重置門，透過 GRU

單元可以結合來自相鄰節點的信息以及節點的當前隱藏狀態，計算在時間 t 時新的隱藏

狀態，經過時間步數 (time step) T 後，可以得到節點的最終狀態。 

3.3 雙向長短期記憶神經網路層 (BiLSTM Layer) 

在這層結構中，本研究將門控圖序列神經網路層最後的隱藏狀態輸出，當作 BiLSTM 輸

入序列，使用的為標準的 BiLSTM。以門控圖序列神經網路層的輸出當做輸入序列，最

終可以獲得與原序列長度相同的隱藏層狀態序列。 

3.4 條件隨機場域層 (CRF Layer) 

命名實體辨識屬於序列標記的多分類問題，傳統上在遇到多分類問題時，會採用 softmax 

function 作為輸出函數，但在實際情況時，序列標註任務中的當前時刻的狀態，均與當

前時刻的前後狀態有所關連，因此條件隨機場域 (Condition Random Fields, CRF) 取代了

softmax function，成為了當前主流的架構，本研究所採用的為標準的 CRF 模型。 

4. 實驗評估與分析 (Performance Evaluation and Analysis) 

4.1 語料庫建置 (Corpus Construction) 

本研究透過爬蟲將網路上的健康照護文章及問答紀錄爬取下來，有三種來源分別為國家

網路醫藥1、康健雜誌2和醫聯網3。其中國家網路醫藥以及康健雜誌為醫生或是相關的專

業人員所撰寫的文章，而醫聯網則是一般民眾上網提問，醫生回答的問答紀錄，文章內

容透過篩選主題選擇健康照護相關。本研究分別在國家網路醫藥以及康健雜誌一共爬取

了 425 篇文章以及 799 篇文章，而醫療網一共有 1,818 則問答。 

透過計算 Cohen’s Kappa (Cohen, 1960) 值以及 Fleiss’ Kappa (Fleiss, 1971) 值可以確

保標記品質，其主要的功能為評估問題的一致性，其中 Cohen’s Kappa 值適用於檢定兩

個人意見的一致性，而 Fleiss’ Kappa 值則用來檢定三人以上的情況。根據 Landis 以及

                                                       
1 國家網路醫藥：https://www.kingnet.com.tw/knNew/index.html 
2 康健雜誌：https://www.commonhealth.com.tw/ 
3 醫聯網：https://med-net.com/ 
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Koch 所提出的觀點 (Landis & Koch, 1977)，當 Kappa 值小於 0 時為 Poor agreement，介

於 0 到 0.20 為 Slight agreement，介於 0.21 到 0.40 為 Fair agreement，介於 0.41 – 0.60

為 Moderate agreement，介於 0.61 – 0.80 為 Substantial agreement，介於 0.81 – 1.00

為 Almost perfect agreement。 

本研究所關注的健康照護命名實體，總共包含 10 類，其定義以及例子如表 1。整個

標記資料的流程，我們將其分成兩個階段，參與標記的人員一共有三位師大中文系的大

學生，對於每個中文句子做人工斷詞及命名實體標記，第一個階段先取國家網路醫藥 25

篇文章、康健雜 25 篇文章以及醫聯網 100 則問答，先做第一次標記，計算三位標記人員

的一致性，得到 Fleiss’ Kappa 值為 0.80。對階段一的標記結果做討論，修正標記準則得

到一致的標準後，再對另外的 25 篇國家網路醫藥的文章、25 篇康健雜誌的文章以及醫

聯網 100 則問答做標記，得到 Fleiss’ Kappa 值為 0.89，達到了 Landis 以及 Koch 所認為

的 Almost perfect agreement，確認階段二的 Fleiss’ Kappa 有明顯上升，且達到可接受的

範圍後，剩餘的待標記的中文句子，則由三位標記人員分工各自標記。 

表 1. 命名實體類別定義及範例 
[Table 1. Named entity definitions and examples] 

類別 定義 範例 

人體 
(Body) 

泛指生物體的細胞、組織、器官和系統。
細胞核、神經組織、心、

肺、脊髓、呼吸系統等。 

症狀 
(Symptom) 

又稱病徵，由患者描述的主觀感受，而

非直接量測得知。 
流鼻水、頭昏、發燒、

咳嗽、失眠、貧血等。 

醫療器材 
(Instrument) 

包含診斷、治療、減輕與預防人類疾病，

使用的儀器、器械、附件、配件與零件。

血壓計、達文西機器手

臂、人工髖關節等。 

檢驗 
(Examination) 

利用醫療器材對人體健康狀態及生理功

能評估。 
聽 力 檢 查 、 顯 微 鏡 檢

查、核磁共振造影等。  

化學物質 
(Chemical) 

人體由不同的化學物質組成，隨著年齡

與健康狀況有所增減。 
去氧核糖核酸、三酸甘

油酯、糖化血色素等。 

疾病 
(Disease) 

指人體在外在因素的損害或內在機能不

良情況下，影響部分或全部器官異常，

伴隨特定症狀的醫學病症。 

小兒麻痺症、帕金森氏

症、憂鬱症、青光眼、

腦溢血、肺結核等。 

藥品 
(Drug) 

泛指用來做診斷、治療、預防疾病或減

輕痛楚的藥物或化學成份。 
阿斯匹靈、亞硝酸鈉、

亞鐵鹽、抗生素等 

營養品 
(Supplement) 

指從食物中萃取對人體有益的營養素，

主要功能是維持健康和預防疾病。 
膠原蛋白、益生菌、綜

合維他命、葉黃素等。 

治療 
(Treatment) 

讓患者恢復健康的治癒方式。 
藥物治療、血漿置換、

免疫球蛋白注射等。 

時間 
(Time) 

描述患者患病症狀的持續時間或是某個

時刻。 
嬰兒期、幼兒時期、青

春期、生理期、孕期等。 
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整個語料庫最後包含 30,692 句，總字數約 150 萬字，接近 92 萬個詞，68,640 個命名實

體。訓練資料是三個標記人員各自標記的部分，共有 28,161 句，每個句子平均 49.44 個

字 (29.99 個詞)，總共有 61,155 個命名實體，平均每個句子有 2.17 個。測試資料來自三

個標記人員共同標記有一致結果的 2,531 句，每個句子平均 47.92 個字 (28.67 個詞)，總

共有 7,305 個命名實體，平均每個句子有 2.89 個。10 個類別在訓練和測試資料分佈相似，

最多的命名實體類別是人體，約佔 38%，依序是症狀、疾病和化學物質，前四大類佔總

數的 82%，其餘 6 類約佔總數的 18％。 

4.2 嵌入向量 (Embedding) 

本研究所使用的嵌入方式為 Word2vec，訓練的資料來源為維基百科，下載語料庫的日期

為 2020 年 2 月 3 日，利用此檔案我們可以訓練出字嵌入、部首嵌入以及詞嵌入，詞頻設

定為至少出現 5 次以上，向量的維度的設定皆為 50 維，最終獲得 863,835 個詞嵌入向量，

13,581 個字嵌入向量以及 3,209 個部首嵌入向量。 

4.3 實驗設定 (Settings) 

本研究所使用的字典來源一共分為三個，分別為國家網路醫藥4、國家教育研究院5以及

搜狗網6，其中國家網路醫藥的詞彙主要為常見的醫護名詞，國家教育研究院選用的資料

為醫學名詞，而搜狗網所包含的內容為 ICD-10、人體穴位名稱、醫學詞彙、醫療檢驗以

及醫療器材等等，在使用字典時，將上述字典先合併後分類，依照詞彙字數一共分成五

個字典，1 個字的字典有 351 個詞，2 個字的字典有 7,978 個詞，3 個字的字典有 19,282

個詞，4 個字的字典有 31,444 個詞，詞彙字數為 5 個字以上的字典有 95,362 個詞。 

在訓練過程中學習率 (learning rate) 以及訓練資料會隨著時期 (epoch) 調整，單數

epoch 的 learning rate 為 0.001，資料為原始整份的訓練資料，雙數 epoch 的 learning rate

為 0.0005，資料為尚未學習好的訓練資料，判斷的依據為命名實體辨識是否有錯誤。其

中之所以會針對尚未學習好的資料再學習一遍的原因為理論上在訓練的過程中，會希望

模型能夠將所有的訓練資料學習正確，epoch 的設定值為 80， batch size 為 32，LSTM 隱

藏層的維度為 200 維，GGSNN 的更新次數 (time step) 設定為 2。 

4.4 效能評估 (Evaluation) 

目前在命名實體辨識領域的主要評估方法為精確率  (Precision)、召回率  (Recall)、

F1-score，在本研究中評估方式採精準比對 (exact match)，意即預測的結果需與正確結果

完全相符才算正確。混淆矩陣矩陣範例如表 2，藉此矩陣計算精確率 (Precision) 為「正

確被辨識的項目」占「總辨識項目」的比例，召回率 (Recall) 為「正確被辨識的項目」

                                                       
4 國家網路醫藥：https://www.kingnet.com.tw/diagnose 
5 國家教育研究院：https://terms.naer.edu.tw/ 
6 搜狗網：https://pinyin.sogou.com/dict/ 
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占「應該被辨識的項目」的比例以及 F1-score 此為 Precision 以及 Recall 的調和平均數，

計算公式如方程式 (15)-(17)。 

表 2. 混淆矩陣 
[Table 2. The confusion matrix] 

真實值          預測值 Positive Negative 

Positive True Positive (TP) False Negative (FN) 

Negative False Positive (FP) True Negative (TF) 

 

Pr ecision 
TP

TP  FP
  (15)

Recall 
TP

TP  FN
  (16)

F1 score 
2* Pr ecision* Recall

Pr ecision Recall
  (17)

4.5 實驗結果 (Results) 

我們比較了以下中文命名實體模型的效能差異 

(1)、BiLSTM-CRF (ICCPOL 2016)： 

此模型實作了 Dong 等人(2016) 的架構，以字作為基礎當作模型輸入，字嵌入使用透過

4.2 節中所提到的維基百科語料庫當作訓練資料，向量維度為 200 維。 

(2)、ME-CNER (CIKM 2019)： 

Xu 等人(2019) 提出的模型，本研究實作的模型架構將其稍做更動，本研究認為將字嵌

入 分 別 經 過 BiLSTM 以 及 Convolutions 比 起 分 別 經 過 BiLSTM-Convolution 以 及

Convolutions 後連接，其中前者的 BiLSTM 較能保留原始的訊息，且比原模型效能好。 

(3)、Gazetteers (ACL 2019)： 

此模型為 Ding 等人所提出 (Ding et al., 2019)，在其發表的論文中有提供開源程式碼，因

此將資料替換成本研究所使用的資料，參數的設定與原始程式碼相同，由於開源程式碼

並未提供模型所會用到的的字嵌入以及二元嵌入，而在其官網的說明為使用維基百科語

料庫進行訓練即可，因此使用 4.2 節中所提到的維基百科當作訓練資料，訓練出各 200

維的向量。 

(4)、Lattice (ACL 2018)： 

此模型為 Zhang and Yang 等人所提出 (Zhang & Yang, 2018)，利用其論文中提到的開源

程式碼，將資料替換成本研究所使用的資料，模型設定的參照原始程式碼，而模型會使
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用到的字嵌入以及詞嵌入由開源程式碼所提供。 

(5)、GGSNN： 

此為本研究提出的模型，在第三章有詳細的介紹。其中 - radical 為此模型 GGSNN 去除

部首嵌入。- word 為此模型 GGSNN 去除詞嵌入。 - radical - word 則為此模型 GGSNN

同時去除部首嵌入以及詞嵌入。 

表 3 為模型效能比較結果。ME-CNER 與 BiLSTM-CRF 兩者的差異為是否有加入部

首嵌入以及詞嵌入，從實驗結果得知 ME-CNER 相較於 BiLSTM-CRF 提升了 2.59 的 F1，

因此加入部首嵌入以及詞嵌入有助於提升模型的表現。Gazetteers 與 BiLSTM-CRF 兩者

主要的差異為是否加入字典的資訊，從實驗結果得知 Gazetteers 相較於 BiLSTM-CRF 提

升了 2.7 的 F1，因此透過 GGSNN 將字典的資訊納入考慮，可以有效的提升模型的表現。

本研究提出的 GGSNN 模型，同時加入了部首嵌入、詞嵌入以及圖序列神經網路，其表

現與 ME-CNER 以及 Gazetteers 比較，分別上升了 1.54 以及 1.43 的 F1。 

由 GGSNN 分別去除掉部首嵌入、詞嵌入以及同時去除兩者的實驗比較中，可以更

加地確認部首嵌入以及詞嵌入對於模型的表現影響，去除部首嵌入模型的 F1-score 下降

了 0.61，去除詞嵌入模型的 F1-score 下降了 1.41，同時去除兩者模型的 F1-score 下降了

1.69，因此我們可以得知詞嵌入對於提升模型的表現的貢獻較大，而不論是詞嵌入或是

部首嵌入，皆對模型的表現有幫助。 

本研究提出的 GGSNN 模型有最佳的 F1 分數，而 Lattice 次之，兩個模型的差異為

略小只有 0.47，然而在訓練的時間方面，相同的硬體設備下，本研究的模型約為 1 天，

而 Lattice 約耗時 6.25 天，主要的原因為 Lattice 模型的 batch size 因為模型的特性只能夠

設定為 1，當資料量越大時，需要更多時間，無法藉由調整 batch size 加速運算。 

表 3. 模型結果比較 
[Table 3. Model performance comparisons] 

Method Precision Recall F1 

BiLSTM-CRF (ICCPOL 2016) 

ME-CNER (CIKM 2019) 

Gazetteers (ACL 2019) 

Lattice (ACL 2018) 

70.38 72.77 71.56 

73.68 74.62 74.15 

73.00 75.56 74.26 

74.69 75.76 75.22 

GGSNN (ours) 75.46 75.76 75.69 

- radical 73.50 76.73 75.08 

- word 73.48 75.10 74.28 

- radical - word 73.46 74.54 74.00 
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4.6 錯誤分析 (Error Analysis) 

本研究將命名實體的錯誤分成以下 5 種類型，錯誤範例如表 4。 

  CONTAIN：正確的命名實體「包含」預測的命名實體。 

  CONTAINED：正確的命名實體「被包含於」預測的命名實體。 

  SPLIT：正確的命名實體或是預測的命名實體被拆成兩段命名實體。 

  CROSS：正確的命名實與預測的命名實體之間「有」重疊的字。 

  NO-CROSS：正確的命名實體與預測的命名實體之間「沒有」重疊的字。 

5 種類型的錯誤總共有 2,193 個，其中最多的錯誤類型為 NO-CROSS，約佔 72%。

我們觀察後得知，有些領域詞彙例如：血清胺基丙酮酸轉化酶 (SGPT)、攝護腺肥大症

候群 (BPH) 和胞漿精子注射 (ICSI) 等，沒有在訓練資料中，也不屬於字典中的詞彙，

無法被正確辨識。藉由錯誤分析得知，字典詞彙涵蓋程度對模型效能有重要的影響。 

表 4. 命名實體預測錯誤類型與範例 
[Table 4. NER error types and corresponding examples] 

CONTAIN 

答案 
國際間 德國麻疹

ூௌா
 仍有疫情發生，所以有出國計畫要預

先做好安排。 

預測 
國際間 德國麻疹

ூௌா
 仍有疫情發生，所以有出國計畫要預

先做好安排。 

CONTAINED 
答案 肺主脈 指橫膈膜

ை
 銜接心臟的部分。 

預測 肺主脈 指橫膈膜
ை

 銜接心臟的部分。 

SPLIT 
答案 喉嚨痛

ௌெ
 主要是我們的扁桃腺發炎。 

預測 喉嚨
ை

痛
ௌெ

 主要是我們的扁桃腺發炎。 

CROSS 
答案 對於	痰濁

ௌெ
瘀阻經絡

ௌெ
而致的症狀有改善的功能。 

預測 對於	痰濁瘀
ௌெ

阻經絡
ை

   而致的症狀有改善的功能。 

NO-CROSS 
答案 鉀離子量若攝取充足，可降低腦血管 阻塞

ௌெ
 風險。 

預測 鉀離子量若攝取充足，可降低腦血管 阻塞     風險。 

5. 結論與未來研究 (Conclusions and Future Work) 

我們提出門控圖序列神經網路模型，用於中文健康照護命名實體辨識。主要貢獻如下： 

一、我們提出一個多重嵌入導向的圖序列網路架構，從部首、字到詞的不同語意資訊被探

索，透過圖神經網路調適至健康照護命名實體辨識任務。我們的模型達到 75.69 的 F1

顯著優於先前的命名實體辨識方法。 
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二、據我們所知，這是第一個健康照護領域的中文命名實體語料庫，包含 30,692 個句子，

約莫 150 萬字 (92 萬詞)，共有 68,460 個命名實體，橫跨 10 個類別，包含：人體、症

狀、醫療器材、檢驗、化學物質、疾病、藥品、營養品、治療以及時間。 

利用命名實體辨識的這項技術，我們可以依照各領域不同的需求，從非結構的文章 

中抽取出該領域所關注的命名實體，透過這些抽取出的命名實體，我們可以充分的掌握

文章中的資訊，對文章做更進一步的分析，在未來的應用中，命名實體辨識所標示出的

命名實體，可以做為關係擷取、事件偵測與追蹤、知識圖譜建置、智慧問答系統等應用

的基礎。 
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