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摘　要　医学领域命名实体识别是信息抽取任务重要的研究内容之一,其训练数据主要来源于临床实验数据、健康档案、电子

病历等非结构化文本,然而标注这些数据需要专业人员耗费大量人力、物力和时间资源.在缺乏大规模医学训练数据的情况

下,医学领域命名实体识别模型很容易出现识别错误的情况.为解决这一难题,文中提出了一种融合标签知识的中文医学命名

实体识别方法,即通过专业领域词典获得文本标签的释义后,分别将文本、标签及标签释义编码,基于自适应融合机制进行融

合,有效平衡特征提取模块和语义增强模块的信息流,从而提高模型性能.其核心思想在于医学实体标签是通过总结归纳大量

医学数据得到的,而标签释义是对标签进行科学解释和说明的结果,模型融入这些蕴含了丰富的医学领域内的先验知识,可以使

其更准确地理解实体在医学领域中的语义并提升其识别效果.实验结果表明,该方法在中文医学实体抽取数据集(CMeEEＧV２)３
个基线模型上分别取得了０．７１％,０．５３％和１．１７％的提升,并且为小样本场景下的实体识别提供了一个有效的解决方案.
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ChineseMedicalNamedEntityRecognitionwithLabelKnowledge
YINBaoshengandZHOUPeng
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Abstract　Namedentityrecognitioninthemedicalfieldisoneoftheimportantresearchcontentsofinformationextractiontasks．
Itstrainingdatamainlycomesfromunstructuredtextssuchasclinicaltrialdata,healthrecords,electronicmedicalrecords．HowＧ
ever,labelingthesedatarequiresprofessionalstospendalotofmanpower,materialresourcesandime．IntheabsenceoflargeＧ
scalemedicaltrainingdata,namedentityrecognitionmodelsinthemedicalfieldarepronetorecognitionerrors．Inordertosolve
thisproblem,thispaperproposesaChinesemedicalnamedentityrecognitionmethodthatintegrateslabelknowledge,thatis,after
obtainingtheinterpretationofthetextlabelthroughaprofessionalfielddictionary,thetext,labelandlabelinterpretationareenＧ
codedseparately,andthefusionisperformedbasedonanadaptivefusionmechanism,toeffectivelybalancetheinformationflow
ofthefeatureextractionmoduleandthesemanticenhancementmodule,therebyimprovingthemodelperformance．Thecoreidea
isthatthemedicalentitylabelisobtainedbysummarizingalargeamountofmedicaldata,andthelabelinterpretationistheresult
ofscientificexplanationandexplanationofthelabel．Themodelincorporatestheserichpriorknowledgeinthemedicalfieldto
makeitmoreaccurate．Accuratelyunderstandthesemanticsofentitiesinthemedicaldomainandimprovetheirrecognition．ExＧ

perimentalresultsshowthatthemethodhasachieved０．７１％,０．５３％ and１．１７％improvementonthethreebaselinemodelsof
theChinesemedicalentityextractiondataset(CMeEEＧV２),andprovidesaneffectivemethodforentityrecognitioninsmallsamＧ

plescenarios．
Keywords　Chinesemedicalnamedentityrecognition,Labelknowledge,Priorknowledge,Adaptivefusionmechanism,Fewshot
　

１　引言

命名实体识别(NamedEntityRecognition,NER)是一项

重要的信息抽取技术,旨在从文本中识别出具有特定意义的

命名实体,如人名、地名、组织机构名等[１].在医学领域中,命

名实体识别技术发挥着重要的作用,它可以自动从医学文献、

病历、影像等数据中提取出关键实体,例如患者姓名、疾病名

称、药品名称等,从而帮助医生更准确地做出诊断并制定治疗

方案.此外,命名实体识别技术还被应用于医学知识图谱的

构建,进一步促进了智慧医疗的研究和发展.

医学命名实体识别的目标是从非结构化的文本中提取实

体并判断它们的类型[２].然而,现有的中文医学命名实体识

别面临着标注数据不足的问题.医学文献、专利、病历等数据

中常常含有大量的医学术语和缩写,因此,非医学专业人员往

往难以理解和做出准确的标注.虽然医学数据规模庞大,但

其中大部分是非公开数据,或者仅有少量带有标注的数据可

用,这给医学命名实体识别模型的训练带来了困难[３].

在命名实体识别任务中,实体的定义通常根据具体任务
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需求来确定,不同的数据集规定了不同的实体类型.例如

２０２０年全国知识图谱与语义计算大会评测任务三的数据集

中规定了实验室检验、手术、影像检查等６种实体类型;瑞金

医院 MMC人工智能辅助构建知识图谱大赛数据集中标注出

疾病名称、病因、药品名称、手术等１５五种实体类型.研究人

员通常依靠医学领域的专业知识和经验,深入分析和理解医

学文本数据,提取出其中的重要实体类型,并给出相应的定义

和范围[４].不同数据集中的实体类型及其释义包含的知识各

不相同,这些信息是研究人员对大量医学数据进行总结和归

纳得出的,因此,它们蕴含着丰富的先验知识.如何更好地将

这些信息融合到模型中,需要一个合理的解决方案.
由于标注数据十分有限,模型往往面临过拟合和缺乏鲁

棒性等问题,难以取得令人满意的结果,因此,本文提出了一

种通过融合标签及标签释义的方法,使用自适应融合机制将

医学领域的先验知识融入到模型中,从而提升模型在全数据

场景下的性能,并在小样本数据中取得了显著的性能提升.

２　相关工作

以往的工作主要集中于全数据场景下的命名实体识别,
下面主要针对小样本学习及小样本场景下的命名实体识别进

行介绍.
小样本学习[５](FewＧshotLearning)的目标是让模型具备

区分事物的能力,但面临着训练数据有限以及不能很好地反

映真实数据分布的问题.此外,小样本场景下模型容易出现

过拟合的问题.目前小样本学习领域主要采用模型微调[６]、
数据增强[７]、迁移学习[８]等方法进行研究.为了提升模型的

泛化能力,可以通过数据增强的方法来提高数据多样性[９].

Dixit等[１０]提出的属性引导增强学习了一种允许合成数据的

映射,使得合成样本的属性处于期望值或强度.Schwartz
等[１１]提出了一种基于自编码器的样本生成方法,通过分辨训

练类别的实例对之间的差异,生成应用于新类型的样本数据.

Chen等[１２]提出小样本命名实体识别任务需要从额外的资源

中利用和迁移有用的知识,且通过使用概念集合描述标签集

合可以解决实体类型限制的问题.因为小样本数据中的知识

是有限的,并且知识存在可能与新任务不直接匹配的情况.
例如,“America”在 Wikipedia,OntoNotes和 WNUT１７数据

集中分别被分类为地理实体、GPE和位置.

Lai等[１３]提出了一种用于小样本中文命名实体识别的基

于提示的遗传Bert,通过在高资源数据集上训练模型,然后在

低资源数据集上发现更多的隐式标签信息,并进一步设计了

标签扩展策略,实现了从高资源数据集学习标签知识.Ma
等[１４]提出了一种分解的元学习方法,通过使用元学习一次处

理小样本跨度检测和小样本实体类型来解决小样本命名实体

识别的问题,将小样本跨度检测作为序列标注问题,并通过引

入模型不可知元学习算法来训练跨度检测器,从而找到可以

快速适应新实体类的良好模型参数.Wang等[１５]提出了开创

性的基于跨度的原型网络,它通过两阶段方法处理小样本命

名实体识别,包括跨度提取和实体分类,在跨度提取阶段,将
顺序标签转换为全局边界矩阵,使模型能够关注显示的边界

信息,对于实体分类,利用原型学习来捕获每个标记范围的语

义表示,并使模型更好地适应新实体.Li等[１６]定义了一个小

样本命名实体识别的 NＧwayKＧshot设定,同时提出FewNER
模型,将整个网络分为任务无关部分和任务特定部分,从而使

模型不易过拟合并提高计算效率.Ma等[１７]提出使用两个编

码器对文本和标签进行独立编码,然后进行融合,该方法在小

样本实体识别任务中取得了性能提升.而Fritzler等[１８]则将

小样本命名实体识别任务作为半监督学习任务进行学习,通
过修改原型网络解决实体抽取任务,结果表明其在资源匮乏

的情况下优于最新模型.

３　融入标签知识的中文医学命名实体识别

本文提出了融入标签语义信息及其释义信息的中文医学

实体抽取模型 LK４CMeNER(LabelKnowledgeForChinese
MedicalNER),图１展示了该模型的体系结构,其中包含４个

模块:向量表示模块、文本编码模块、特征融合模块、输出

模块.

图１　LK４CMeNER模型图

Fig．１　LK４CMeNERmodeldiagram
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３．１　向量表示模块

向量表示[１９](VectorRepresentation),也称为词嵌入或

词向量化,是一种将对象(如词汇、图像、音频等)映射到向量

空间中的技术,其主要目的是将对象转化为实数组成的向量,
其中每个维度代表对象的某个特定属性.通过向量表示,能
够将对象的复杂信息编码成简洁且连续的向量形式,从而方

便进行计算和处理.
在自然语言处理领域中,向量表示通常用于将文本中的

词汇或句子转换为向量形式.例如,词向量是一种将单词映

射到向量空间中的一个向量的方法,通过向量的位置和距离

来编码单词的语义和语法信息.同样地,句子向量用于将整

个句子表示为向量,以便在语义匹配、文本分类、文本聚类等

任务中进行操作.词向量和句子向量的生成过程通常依赖于

深度学习模型,如 Word２Vec[２０],Glove[２１]和 Bert[２２]等,这些

模型通过大规模语料库的训练来学习词汇和句子的表示.

３．１．１　字符向量

在处理中文命名实体识别任务时,模型接受的输入通常

是一个句子X＝{x１,x２,􀆺,xi,􀆺,xn},其中n表示输入文本

的长度.中文句子与英文句子不同,没有明显的单词边界,因
此需要将输入文本切分成字的形式.每个字 xi经过编码后

得到字符向量eword,如式(１)所示:

exi＝Bert(xi) (１)
其中,exi表示字符向量,我们使用 Devli等发布的Bert预训练

模型对输入文本进行向量化处理.Bert预训练模型是一种强

大的自然语言处理模型,其通过大规模的预训练和微调可以

提供丰富的语义表示能力.我们选择使用该模型对中文文本

进行编码,旨在充分利用其在各种语言任务上取得的优异性

能,来提高中文命名实体识别的准确性和效果.

３．１．２　标签语义向量

为了在模型中使用标签的语义信息,我们同样使用 Bert
对其进行向量化处理.

对于给定的英文标签集合Le＝{l１,l２,􀆺,lm},长度为m,
我们需要将英文标签名称转换成中文标签名称,例如将“dis”
转换为“疾病”,将“body”转换为“身体”,得到中文标签集合

Lc.
接下来,对Lc中的每个标签名称添加 BIO 标记,比如将

“疾病”转换成“疾病开始词”和“疾病中间词”,这样得到的标

签数量将变为２∗m＋１.然后,使用Bert对每个标签进行编

码,得到每个标签的向量表示,即标签语义向量elabel.具体而

言,第i个标签的向量表示为:

eli＝Bert(li) (２)

３．１．３　标签释义向量

本文利用更多的医学领域知识增强标签语义信息.我们

获取了每 个 标 签 的 释 义,并 得 到 标 签 释 义 集 合 D＝ {d１,

d２,􀆺,di,􀆺,dm },其中di表示第i个标签的详细解释.例

如,“药物”一词对应的释义是“药物是指用于预防、治疗和诊

断疾病的化学物质或生物制剂.”,其他标签的释义如表 １
所列.

表１　标签释义信息

Table１　Labelinterpretationinformation

标签名称 释义

疾病
疾病是指导致人们陷入非健康状态的因素或医生对患者做出的诊断,通常可以

通过接受治疗来缓解或治愈

临床表现 临床表现是指患者主观感受和医生通过检查获得的异常体征或生理指标

医疗程序 医疗程序指为了确诊和治疗而采取的一系列措施、方法和过程

医疗设备 医疗设备是指用于诊断、治疗或预防疾病的各种工具、器具、仪器等医疗用具

药物 药物是指用于预防、治疗和诊断疾病的化学物质或生物制剂

医学检验项目
医学检验项目是指在医学检验过程中需要采集体液、测量生理指标以及进行其

他相关检查的项目

身体
身体是指由细胞、组织、器官、系统和肢体等组成的人体结构,同时还包括身体

内部产生或由身体组织分泌的物质

科室
科室是指医院或其他医疗机构设立的,专门针对某一类疾病或医疗领域进行诊

疗、治疗和护理的部门

微生物类
微生物类包括细菌、病毒、真菌、原生生物、藻类等微小生物,以及它们分泌的毒

素、酶和其他生物活性分子

　　通过对标签释义编码,将 Bert模型输出的[CLS]的最后

一层隐藏状态作为标签释义向量.具体的,它通过线性层和

激活函数对该隐藏状态进行处理,得到最终的标签释义向量.

这种编码方式能够捕捉标签释义的语义信息,并为后续的模

型处理提供丰富的上下文表示.

３．２　文本编码模块

为了更全面地利用文本信息,本文采用 BiLSTM[２３]对文

本序列进行建模.通过引入双向信息,模型能够捕捉前向和

后向的上下文关系,从而更好地理解文本的语义,有助于提高

模型在文本处理任务中的性能.

BiLSTM(BidirectionalLongShortＧTerm Memory)是一

种由前向LSTM 和后向 LSTM 组合而成的双向循环神经网

络.其前向LSTM 计算公式表示如下:

if
t ＝σ(Wxixt＋Whiht－１＋Wcict－１＋bi) (３)

ff
t ＝σ(Wxfxt＋Whfht－１＋Wcfct－１＋bf) (４)

Cf
t ＝ff

t ☉ct－１＋if
t ☉tanh(Wxcxt＋Whcht－１＋bc) (５)

of
t ＝σ(Wxoxt＋Whoht－１＋Wcocf

t ＋bo) (６)

hf
t ＝of

t ☉tanh(cf
t) (７)

其中,if
t ,ff

t ,cf
t ,of

t ,hf
t 分别表示输入门、遗忘门、细胞状态更

新、输出门和隐状态;xt为输入序列在时间步t的输入,ht－１为

前一个时间步的隐状态;ct－１为前一个时间步的细胞状态;σ
表示sigmoid函数;☉表示逐元素乘法;tanh表示双曲正切函

数;Wxi,Whi,Wci,bi分别为输入门的权重矩阵和偏置向量;

Wxf,Whf,Wcf,bf分别为遗忘门的权重矩阵和偏置向量;Wxc,

Whc,bc分别为细胞状态更新的权重矩阵和偏置向量;Wxo,

Who,Wco,bo分别为输出门的权重矩阵和偏置向量.

２３０５００２０３Ｇ３
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后向LSTM 的计算与前向LSTM 类似,只是将输入序列

从后向前进行计算.前向 LSTM 和后向 LSTM 的输出可以

进行拼接,得到BiLSTM 的输出:

hb
t＝concat(hf

t ,hb
t) (８)

其中,hf
t 为前向LSTM 在时间步t的隐状态,hb

t为后向 LSTM
在时间步t的隐状态,concat表示将两个向量在某个维度上

进行拼接.BiLSTM 可以同时利用前向和后向的信息,从而

更好地捕捉输入序列的上下文关系,提高模型在序列数据处

理任务中的性能.

３．３　特征融合模块

在获得字符向量、标签语义向量和标签释义向量后,我们

首先使用拼接标签语义向量和标签释义向量,得到标签知识

向量,并采用以下几种方式将字符向量与标签所含的先验知

识进行结合:
(１)点积:采用逐元素相乘的方式将字符向量和标签知识

向量进行融合.此方法能够有效地将两者的信息交互起来,
使模型对于字符和标签之间的关联性有更好的理解.

ui＝eword☉elabel (９)
(２)拼接:将字符向量和标签知识向量按维度进行拼接,

形成一个更丰富的特征表示.

ui＝eword􀱇elabel (１０)
(３)自适应融合点积

本文使用自适应融合机制,通过动态分配权重来有效融

合自注意力机制和标签注意力机制所提取的文本信息.这种

方法可以让模型更好地学习文本中的关键信息和标签信息,
并在实体识别任务中获得更好的性能.

αword＝sigmoid(ex􀅰W１) (１１)

βlabel＝sigmoid(el􀅰W２) (１２)

αword＋βlabel＝１ (１３)

oi＝αword∗eword☉βlabel∗elabel (１４)
其中,W１和W２是可学习的参数矩阵,αword和βlabel用于控制标签

知识向量对字符向量的影响程度,oi表示自适应融合后的最

终输出.
(４)自适应融合拼接

αword＝sigmoid(ex􀅰W１) (１５)

βlabel＝sigmoid(el􀅰W２) (１６)

αword＋βlabel＝１ (１７)

oi＝αword∗eword􀱇βlabel∗elabel (１８)

３．４　输出模块

条件随机场(CRF)[２４]是一种用于建模序列标注问题的

概率图模型,其原理如下:给定输入序列 X＝{x１,x２,􀆺,xn}
和对应的标签序列Y＝{y１,y２,􀆺,yn},其中n是序列的长

度,CRF模型的概率定义为:

P(Y|X)＝ １
Z(X)exp(∑

n

i＝１
　∑

k

j＝１
wj􀅰fj(xi,yi－１,yi)) (１９)

其中,P(Y|X)是给定输入序列X 条件下,标签序列Y 出现的

概率.Z(X)是归一化因子,用于保证概率的和为１,定义为:

Z(X)＝∑Yexp(∑
n

i＝１
　∑

k

j＝１
wj􀅰fj(xi,yi－１,yi)) (２０)

其中,Y 表示所有可能的标签序列;wj是模型参数,用于表示

特征函数fj(xi,yi－１,yi)的权重,这些特征函数用于描述输

入序列和标签序列之间的关系;fj(xi,yi－１,yi)是特征函数,
用于捕捉输入序列、前一个标签和当前标签之间的局部信息;

k是特征函数的总数.

CRF模型通过学习参数wj来最大化给定训练数据的对

数似然函数,从而得到最优的参数值,用于预测新的输入序列

对应的标签序列.

４　实验

４．１　数据集

本文的实验数据集源自于 CHIP２０２０数据集测评任务

一———中文医学文本命名实体识别任务[２５].该数据集的语

料来源于临床儿科学领域,涵盖了身体(BOD)、疾病(DIS)、临
床表现(SYM)、医疗程序(PRO)、药物(DRU)、医学检验项目

(ITE)、微生物类(MIC)、医疗设备(EQU)、科室(DEP)共９
种实体类型.CMeEE数据集详情如表２所列,实体类型分布

如表３所列.

表２　CMeEE数据集详细介绍

Table２　DetailedintroductionofCMeEEdataset

数据集 句子数量/个
平均句子

长度/字

平均每句含

实体数量/个

训练集 １１０３２ ４４．２４ ３．５８
验证集 ３６７７ ４３．９９ ３．５５
测试集 ３６７８ ４４．５３ ３．６２

表３　CMeEE数据集实体类型分布

Table３　CMeEEdatasetentitytypedistribution

实体类型 训练集 验证集 测试集

身体 １１２５９ ３６４２ ３８０２
疾病 ９９１５ ３３１６ ３４５５

临床表现 ８１２２ ２６８７ ２７６１
医疗程序 ４１２９ １４３５ １３７２

药物 ２６３９ ８４１ ７８２
医学检验项目 １５７１ ５３８ ５２０

微生物类 １２２４ ３７８ ３９４
医疗设备 ５５５ １８４ １７７

科室 １８２ ６３ ６８

实验数据采用BIO方式进行标记,并在此数据集上进行

了１Ｇshot,５Ｇshot,２０Ｇshot和５０Ｇshot的对比实验设置.通过

使用这一医学命名实体识别数据集模拟实际应用中的不同数

据情景,旨在评估模型在不同样本数量下的性能表现,帮助我

们了解在小样本场景下模型的鲁棒性和泛化能力.

４．２　参数设置

本文使用Pytorch１．１０框架和Bert预训练词向量进行实

验.同时,实验对模型参数进行了微调,最后使用验证集上性

能表现最好的模型对测试集进行评估.
在超参数设置时,Batchsize的取值范围集合为{８,１６,

３２,６４},学 习 率 取 值 范 围 集 合 为 {１×１０－５,１×１０－６,２×
１０－５},条件随机场学习率取值范围集合为{１×１０－３,１×
１０－２,２×１０－３,２×１０－２},其他参数详情如表４所列.

表４　超参数设置

Table４　Hyperparametersettings

超参数 取值范围集合

训练批量大小(Batchsize) ８,１６,３２,６４
学习率(Learningrate) １×１０－５,１×１０－６,２×１０－５

条件随机场学习率

(CRFLearningrate)
１×１０－３,１×１０－２,２×１０－３,２×１０－２

丢弃率(Dropoutrate) ０．１,０．２,０．３
双向 LSTM 层数

(NumberofBiLSTMlayers)
１,２,３
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４．３　评估方法

本文使用精确率(Precision)、召回率(Recall)和 F１ 值

(F１Ｇscore)评估实体抽取的质量.
精确率指的是分类器正确识别正例(TruePositive)的比

例,即真正例(TruePositive)除以真正例(TruePositive)和假

正例(FalsePositive)之和.其公式为:

P＝TP/(TP＋FP) (２１)
召回率指的是所有正例中分类器正确识别正例的比例,

即真正例(TruePositive)除以真正例(TruePositive)和假反

例(FalseNegative)之和.其公式为:

R＝TP/(TP＋FN) (２２)

F１值是精确率和召回率的加权平均值,其公式为:

F１＝(２∗P∗R)/(P＋R) (２３)

４．４　结果与分析

４．４．１　CMeEE全数据实验结果

在CMeEE数据集的全数据集场景下使用 UIE[２６]、NegＧ
Sample[２７]以及本文提出的方法在３个基线模型上进行对比,
详细实验结果如表５所列.

表５　CMeEE数据集全数据实体识别实验结果

Table５　Experimentresultsoffulldataentityrecognitionin

CMeEEdataset
(％)

模型 P R F１
UIE ６０．１４ ６５．２６ ６２．６０

NegSample ６０．２５ ６１．７４ ６０．９９
Bert＋BiLSTM＋CRF ６８．４２ ６４．７７ ６６．５４

Bert＋BiLSTM＋CRFw/LK４CMeNER ６９．１５ ６５．４６ ６７．２５
Bert＋Softmax ６０．２６ ６４．９２ ６２．５０

Bert＋Softmaxw/LK４CMeNER ６０．７４ ６５．５１ ６３．０３
BertＧMRC ７３．４８ ７４．２０ ７３．８４

BertＧMRCw/LK４CMeNER ７４．８６ ７５．１６ ７５．０１

其中 UIE是由百度开源的信息抽取大一统模型,在多

个数据集 上 取 得 了 SOTA 的 效 果;NegSample由 腾 讯 AI
发布,通过使用负采样缓解弱监督 NER中的未标注实体

问题;Bert＋BiLSTM＋CRF[２４]是一种用于自然语言处理的

深度学习模型组合,其结合了预训练的 BERT 模型、双向

LSTM 网络和条件随机场,有效提高了对文本的语义理解和

序列标注能力;Bert＋Softmax模型[２８]是一种基于预训练的

Bert模型,在顶部添加Softmax分类层,用于解决实体识别任

务,它通过将 Bert的输出传入Softmax层,将文本映射到不

同的类别,实现了实体类型分类;BertＧMRC模型[２９]是一种基

于预训练的BERT模型,并结合机器阅读理解(MRC)任务的

深度学习模型,用于回答自然语言问题并从文本中提取准确的

答案.在 精 确 率、召 回 率 和 F１ 值 等 指 标 上,BertＧMRC w/

LK４CMeNER明显优于其他模型.CMeEE数据集是专门针

对中文医学领域的数据集,其特点在于文本格式具有不规范

性,包含大量的专有名词、缩写和简写名词,同时词汇边界相

对于其他领域更加模糊.实验结果表明本文提出的方法在全

数据集上取得了明显的性能提升.
实验结果表明,在使用本文提出的 LK４CMeNER 方法

时,与 ３ 个 基 线 模 型 相 比,F１ 值 分 别 提 高 了 了 ０．７１％,

０．５３％,１．１７％,这证明了本文方法具有良好的泛化性能.其

中,BertＧMRCw/LK４CMeNER能够取得出色的性能,主要归

因于其能够将LK４CMeNER方法与 BertＧMRC模型相结合,

通过融合标签和标签释义信息,模型能够学习字符编码蕴含

的丰富的语义信息,从而提高命名实体识别的性能水平.

４．４．２　小样本实验结果

表６列出了各模型在小样本实验中的性能表现.值得注

意的是,当采用本文提出的 LK４CMeNER 方法时,３个基线

模型性能均有明显提升.

表６　CMeEE数据集小样本实体识别实验结果

Table６　ExperimentalresultsoffewＧshotentityrecognitionin

CMeEEdataset
(％)

模型
１Ｇshot
F１

５Ｇshot
F１

２０Ｇshot
F１

５０Ｇshot
F１

UIE ２３．１４ ３５．７３ ３９．２５ ４９．３６
NegSample ２１．６７ ３０．４２ ３６．６３ ４５．６２

Bert＋BiLSTM＋CRF ３２．３５ ４５．２５ ５１．７２ ５７．４１

Bert＋BiLSTM＋CRF
w/LK４CMeNER

３５．１６ ４８．３４ ５３．６７ ５８．９５

Bert＋Softmax １６．６３ ２１．３５ ３７．２３ ５３．４６

Bert＋Softmax
w/LK４CMeNER

１８．９４ ２４．７２ ３８．３４ ５４．８２

BertＧMRC ３６．５１ ４２．６３ ５５．４３ ６４．２５

BertＧMRCw/
LK４CMeNER

４０．８３ ４６．３６ ５８．２６ ６５．７４

综合来看,采用 LK４CMeNER方法时,模型在小样本实

体识别中有不同程度的提升.特别是在数据集较少的１Ｇshot
和５Ｇshot情况下,模型提升效果更加显著,而在２０Ｇshot和

５０Ｇshot情况下,模型仍然能够取得良好的表现.
这一结果验证了将标签和标签释义融入到模型中能够使

得模型更好地利用医学领域的先验知识,在医学实体识别任

务中获得更好的效果.随着数据数量不断增加,模型识别效

果提升幅度随之变缓,这是因为在小样本场景下使用此方法

有一定提升效果,随着数据数量的增加,提升效果逐渐减弱.

４．４．３　不同融合方式对实体识别的影响

为了深入探究标签语义信息融合方式对模型性能的影

响,我们以Bert＋BiLSTM＋CRF作为基准线,对４种融合方

式进 行 了 实 验:拼 接 (Cat)、点 积 (Dot)、自 适 应 融 合 拼 接

(Adaptivefusioncat)、自适应融合点积(Adaptivefusiondot).
我们对模型在不同融合方式下的表现进行了详细的统计

分析,结果如表７所列.通过比较这些不同方式下的模型性

能,我们可以进一步了解融合方式对模型的影响.

表７　模型在不同融合方式下的结果

Table７　Resultsofmodelsunderdifferentfusionmethods
(％)

　融合方式 P R F１
拼接(Cat) ６２．５１ ６３．６３ ６３．０７
点积(Dot) ６５．２８ ６３．７９ ６４．５３

自适应融合拼接

(Adaptivefusioncat)
６６．０４ ６４．５２ ６５．２７

自适应融合点积

(Adaptivefusiondot)
６９．１５ ６５．４６ ６７．２５

根据实验结果可知,相对于拼接方法,使用点积的方法可

以显著提高实体识别的性能,表明模型更准确地理解了点积

后的向量表示.具体而言,使用拼接方法可能会引入一些噪

声,因为它将两个向量的所有维度都进行了简单拼接.
相比之下,点积方法可以避免这种情况,其只保留两个向

量对应维度的乘积作为新的向量维度,因此能够更好地消除
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噪声影响.此外,点积方法还能更好地捕捉两个向量之间的

关系,因为点积可以表示其在相应维度上的相似度或相关性.

因此,模型对于点积后的向量表示的理解更准确、合理.

此外,自适应融合点积方法在实验中取得了最好的性能

结果,该方法通过调整点积后向量每个维度的权重,使得模型

更关注对实体识别有用的信息,并根据不同信息的贡献来调

整权重,有效平衡了特征提取模块和语义增强模块的信息.

４．４．４　训练标签语义向量对实体识别的影响

为了验证训练标签向量对模型性能的影响,本研究采用

了冻结标签语义向量的方法,即对标签语义向量不进行训练.
实验结果如表８所列.

表８　训练标签语义向量的影响

Table８　Impactsoftraininglabelsemanticvector
(％)

P R F１
Original ６９．１５ ６５．４６ ６７．２５
w/otrain ６８．２２ ６４．５７ ６６．３４

通过对标签语义向量进行训练,可以使字符向量和标签

向量在表征空间上更加一致,从而使模型能够更好地捕捉实

体之间的语义关系,提高实体识别的性能水平.

４．４．５　添加标签释义信息对实体识别的影响

通过实验比较,我们探究了添加标签释义信息对模型性

能是否有影响,实验结果如表９所列.

表９　添加标签释义信息的影响

Table９　Impactsofaddinglabelparaphraseinformation
(％)

P R F１
Original ６９．１５ ６５．４６ ６７．２５

w/olabeldefinition ６８．０７ ６４．３８ ６６．１７

标签释义包含了丰富的医学领域信息,涵盖了实体的定

义、属 性 和 上 下 文 等 关 键 信 息. 在 实 体 识 别 任 务 中,

LK４CMeNER方法通过将这些标签释义信息显式地融入到

端到端的神经网络中,有效提升了模型的识别能力.

该方法不仅使模型更加注重医学领域专业知识,还从语

义层面增强了对实体的识别能力.通过将标签释义信息融入

到神经网络,模型能够更准确地理解实体在医学领域中的语

义含义,并更好地判断实体的边界和类型,从而使得模型在医

学实体识别任务中具备更高的精确性和准确性.

结束语　本研究提出了一种融合标签知识的中文医学命

名实体识别方法,旨在应对中文医学领域实体识别任务中的

挑战.实验结果表明,相较于传统方法,该方法在实体识别任

务中表现出色,具有更高的准确率和召回率.其核心思想是

将标签知识显式融入到神经网络中,以更准确地捕捉实体之

间的语义关系,从而提升模型的性能.此外,通过自适应融合

机制,可以有效平衡特征提取模块和语义增强模块的信息流,

进一步提高模型性能.该研究在中文医学领域的命名实体识

别任务中取得了明显的效果,并为小样本场景下的实体识别

问题提供了一个有效的解决方案.在未来,我们将在其他数

据集上验证所提方法的性能并考虑引入其他外部知识.
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