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摘　要　医学命名实体的识别和规范化是构建高质量医学知识图谱的基础.文中提出了一种基于文本特征增强的多任务学习

模型,旨在解决现有模型中医学实体识别与规范化模型不能充分利用文本特征的问题.该模型添加词级、字符级特征和上下文

语义信息来增强文本表示,再通过４个分级子任务,联合建模完成医学实体识别和规范化任务.实验表明,该模型能够学习实

体识别和实体规范化这两个任务的共同特征,有效地提高学习的准确率.在 NCBI和 BC５CDR两个数据集上取得了较好的效

果,在 NER和 NEN任务上的F１值分别为:９１．０９％,９１．０２％;９２．０５％,９２％.
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Abstract　TherecognitionandstandardizationofmedicalnamedentitiesarethefoundationforconstructinghighＧqualitymedical
knowledgegraphs．ThispaperproposesamultiＧtasklearningmodelbasedontextfeatureenhancement,aimingtoaddresstheisＧ
sueofinadequateutilizationoftextfeaturesinexistingmodelsformedicalentityrecognitionandstandardization．ThemodelinＧ
corporateswordＧlevel,characterＧlevelfeatures,andcontextualsemanticinformationtoenhancetextrepresentation．Throughfour
hierarchicalsubＧtasks,itjointlymodelsmedicalentityrecognitionandstandardizationtasks．ExperimentsindicatethattheproＧ

posedmodelcanlearncommonfeaturesforbothentityrecognitionandentitystandardizationtasks,effectivelyimprovingtheacＧ
curacyoflearning．Satisfactoryresultsareachievedontwodatasets,NCBIandBC５CDR,withF１scoresforNERandNENtasks
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１　引言

电子病历作为医生诊断后的记录,为人工智能与医疗方

面的交叉研究提供了重要的数据基础.电子病例中的医学命

名实体识别(NamedEntityRecognition,NER)和命名规范化

(NamedEntityNormalization,NEN)研究在医学人工智能领

域中是许多研究问题的工作基础,例如构建医学知识图谱.

NER是指识别文本中具有特定意义的实体,包括人名、

地名、机构名等.NER任务可以识别出该实体的类别,对实

体的边界进行划分.NEN 是将文本中提取到的实体映射到

标准标识符,如 Mesh和 OMIM.

现有的对于医学实体的研究多是面向实体识别,而没

有进行规范化.而在少数进行医学实体识别和规范化的

模型中[１],缺乏对文本特征的充分理解与运用,造成实体

规范化的效果不佳.

为了更好地解决医学 NER和 NEN 任务,本文提出了基

于文本特征增强的多任务学习模型:首先利用 BioBERT[２]模

型分别获取文本中单词和字母的表示,然后采用双向长短时

记忆网络(BiＧdirectionalLongShortＧTerm Memory,BiLSTM)

对单词进行编码,利用卷积神经网络(ConvolutionalNeural

Network,CNN)对单词中的字符进行编码.这一方法充分考

虑句子中的长距离依赖关系和字符信息,同时获取词级和字

符级特征,从而为医学命名实体识别与规范化任务提供更加

全面和丰富的信息.为了充分利用文本和实体属性,本文设

计了４个渐进难度的任务.一级任务是传统的 NER任务,它
负责提取文本中的实体,确定实体边界.二级任务是 NEN
任务,目的是确定文本中是否存在候选标准实体.三级任务

结合了前两个任务,以获取文本中应该映射到候选标准实体
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的实体提及.二级任务和三级任务可以学习医学提及和候选

标准实体的对应关系.四级任务结合了前两个任务,并利用

自注意力机制实现一句话中多个实体的输出.一级任务可以

从三、四级任务中获得监督信号,从而更准确地提取文本

信息.

本文的主要贡献如下:

(１)提出了一种结合双向长短时记忆网络(BILSTM)和

卷积神经网络(CNN)的方法,以增强文本语义表达能力,并

提高模型的特征表达能力.

(２)利用卷积神经网络(CNN)学习字符级文本表示,以

更好地利用文本内部的字符信息.这种方法在一定程度上解

决了未见实体问题,并提升了对实体规范化的效果.

(３)通过设计四级任务,按照难度递增的方式对原始文本

和标准实体中医学提及的细粒度特征进行建模,使模型对长

实体的规范化效果得到提升,并通过这种方式降低了误差传

播,提高了模型的鲁棒性和效率.

２　相关工作与研究

近年来,有不少研究在进行命名实体识别的任务.譬如

Zhao等提出了一种融合词信息嵌入的注意力自适应模型的

中文命名实体识别[３],Yang等提出了一种基于门控多特征提

取器的中文命名实体识别[４].这些方法的特点是能够有效地

从文本中提取实体,但是没有考虑实体的规范化,即将实体映

射到标准实体标识符.DNorm[５]是第一种使用机器学习来

规范化疾病名称的技术.LeadMine[６]是一种基于字典/语法

的实体识别器,用于识别化学物质和疾病并将其标准化为

MeSH 标识符.TaggerOne[７]可针对任意实体类型进行训

练,其由半马尔可夫结构线性分类器组成,具有用于 NER的

丰富特征方法和用于规范化的监督语义索引.为了完成医学

实体识别和规范化任务,之前传统方法是使用串行 NER 和

NEN模型[８].其中 NER模块负责提取医学文本中的医学实

体提及,NEN模块负责将这些医学实体提及映射到标准实体

标识符.但是,这种方法存在误差传播的问题.为了解决这

个问题,一些学者提出将 NER 和 NEN 任务一起合并建模.

近年来Bert[９]等预训练模型在自然语言处理(NLP)领域取得

了很好的效果.Chen等以 Bert为基础,设计了一个联合解

决医学命名实体识别和规范化问题的机器阅读理解和多重序

列标注任务框架[１０],用来解决医学命名实体识别和规范化的

传统模型存在的误差传播问题.Zhou等提出了一个结合实

体知识和深度上下文化词表示的知识增强系统,用以解决蛋

白质/基因命名实体识别与规范化[１１],该方法可以利用上下

文信息,解决名称变化和实体歧义问题.Lou等提出的TranＧ

sitionＧbasedjointmode[１２]将输出构建过程转化为增量状态过

渡过程,全局学习与联合结构输出项对应的过渡动作序列,使

用非局部特征提高精度,来执行疾病命名实体识别和规范化.

Emma等为实现命名实体识别,提出IDCNN模型[１３],在大篇

幅上下文和结构化预测方面比传统的 CNN 具有更好的能

力,保持 与 BILSTMＧCRF 准 确 性 相 当 的 同 时,速 度 更 快.

Zhao等为实现疾病实体识别,提出 MCNN[１４],引入多标签策

略来代替CRF层,将字符级嵌入、单词级嵌入和词典特征嵌

入串联起来.然后,在级联嵌入上堆叠几个卷积层.最后,将

MLS策略应用于输出层,以捕获相邻标签之间的相关性信

息.Wonjin等为实现生物医学命名实体识别,提出 CollaboＧ

Net[１５],利用了多个 NER模型的组合,以便目标模型从其他

合作者模型中获得信息,以减少误报.Zhao等提出 MTLＧ

MERN模型[１６],来联合建模实体识别和规范化,该方法一方

面受益于多任务学习提供的两个任务的一般表示,另一方面

成功地将分层任务转换为并行多任务设置,同时保持任务之

间的相互支持.这两个方面都提高了模型性能.Zhou等提

出的E２EMERN[１７]设计了３个难度递增的渐进式任务以有

效地联合建模医学 NER和 NEN,减少误差传播,提高了模型

准确率.Chen等提出 BiLSTMＧBiaffine,基于词义增强进行

生物医学命名实体识别,通过 BioBERT 获取语素表示信息,

在单词层面利用 BiLSTM 分别获取语素的前向和后向序列

信息[１８].Yu等提出基于字符级特征自适应的生物医学命名

实体识别,使用CNN和BiLSTM 提取文本的字符向量,再动

态计算两者向量权重进行拼接,让模型在字符粒度上的利用

更加充分[１９].Zhou等提出了一种用于医学命名实体识别和

规范化的多任务对抗主动学习模型 MTAAL,利用样本间的

异质性来满足多样性约束[２０].

这些方法都充分利用了深度学习模型的优势,在医学命

名实体识别和规范化方面取得了较大的成果.但是当实体存

在多义或歧义,即存在变型实体时,不能很好地进行规范化处

理,并且对于长实体的规范化效果不佳.为此,本文提出了一

种多任务模型,结合双向长短时记忆网络(BiLSTM)和卷积

神经网络(CNN),以增强文本语义表达和特征表达能力;同

时利用CNN学习字符级文本表示,解决未见实体问题,提升

实体的规范化效果;并通过四级任务设计,建模医学文本的细

粒度特征,提高对长实体规范化效果,降低误差传播,以提高

模型的鲁棒性和效率.

３　任务与模型

３．１　模型介绍

本文采用基于文本特征增强的多级任务模型来解决医学

文本中的 NER 和 NEN 任务.一级任务是传统的 NER 任

务,用于得到文本中出现的所有医学实体提及.二级任务是

NEN任务,目标是确定该医学文本中是否包含某个特定医学

标准实体.通过二级任务,模型建立起文本和查询实体的关

系,获取到新的表示,但没有考虑到具体哪个医学实体提及应

该映射到该标准实体.如果原文本中不包含查询的标准实体

的内容,则该任务的输出为空.三级任务是确定映射到标准

实体的实体提及.四级任务是用于得到文本中所有的规范化

实体.

模型架构如图１所示,编码层１由BioBERT和 BiLSTM
组成;编 码 层 ２ 由 BioBERT 和 CNN 组 成;编 码 层 ３ 由

BioBERT构成.BioBERT是一个在大规模生物医学语料库

上预先训练的特定领域语言表示模型,采用 WordPiece方法

来解决 OOV(OutＧOfＧVocabulary)问题,并且对英文大小写进

行区分,在很大程度上优于 BERT 和以前的最先进的模型.

所以本文采用BioBERT首先对原始英文医学文本和字母进

行向量化处理,以得到较好的向量化结果.BiLSTM 可以通

过考虑前后文信息来提高文本向量对上下文信息的表示
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能力,而 CNN 则可以从字符级别上对文本进行特征提取.

这样,结合 BILSTM 和 CNN 可以有效地捕捉文本中的上下

文信息和字符级别特征,从而提高命名实体识别和实体规范

化的准确性和鲁棒性.给定一个句子 X＝{x１,x２,x３,􀆺,

xn},n代表句子中单词的个数,如图１所示,“HHisacomＧ
monautosomalrecessivegeneticdisorderofiron metaboＧ
lism．”,这段文本的字符表示为:“H Hisacommonaut
osomalrecessivegeneticdisorderofiro
nmetabolism．”,以变量表示为:M＝{m１,m２,m３,􀆺,

mk},k代表句子中字母的个数.将利用 BioBERT进行向量

化的过程简化为式(１)和式(２):

H＝BioBert(X)＝{h１,h２,h３,􀆺,hn} (１)

J＝BioBert(M)＝{j１,j２,j３,􀆺,jk} (２)

图１　模型结构图

Fig．１　Modelstructurediagram

３．２　任务介绍

３．２．１　一级任务

一级任务中使用 BiLSTM 处理文本获得时序特征A,如
式(３)所示:

A＝BiLSTM(H)＝{a１,a２,a３,􀆺,an} (３)

一级任务把 NER 标签作为目标,将经过 BiLSTM 得到

的句子特征A 送入softmax层,然后计算出一级任务的预测

结果,计算过程如式(４)所示:

y
∧
i＝softmax(Wkai＋bk) (４)

其中,Wk 与bk 是可训练参数.在此例子中,一级任务的正确

预测结果为:“BＧDiseaseOOOBＧDiseaseIＧDiseaseIＧDisease
IＧDiseaseOOO”.此阶段采用交叉熵损失函数来计算损失

得分,一级任务的损失函数定义如式(５)所示:

L１＝－∑
n

i＝１
yilogy

∧
i (５)

３．２．２　二级任务

二级任务的模型输入包含３个部分:(X,Xm,e),其中 X

是原文本,Xm 是文本的字符表示,e是标准实体.在二级任

务中,初始阶段加入了CNN对文本进行字符级特征提取,如

式(６)所示:

B＝CNN(J)＝{b１,b２,b３,􀆺,bk} (６)

把k与n设置成相同大小,文本的上下文向量化结果为:

C＝{c１,c２,c３,􀆺,cn}＝{ai}ni＝１＋{bi}ni＝１.为了在标准实体与

原文本之间建立起更强的联系,本文还对标准实体进行了特

征的提取.标准实体库中有实体的编号、名称与描述.模型

将标准实体库中的实体名称输入到BioBERT中,再进行平均

池化操作,得到标准实体库中第i个实体的特征为ce
i.二级

任务中,模型还使用注意力机制[２１],让模型在训练过程中更

加关注句子中的局部词,使原始文本中的医学提及与标准实

体相关性更强.注意力权重的特征计算式如式(７)所示:

cβ＝∑
w

i＝１
βixi (７)

注意力得分β的计算式如式(８)、式(９)所示:

βi＝ exp(s(xi,ce))

∑
n

i＝１
exp(s(xi,ce))

(８)

s(xi,ce)＝Wβ[xi;ce]＋bβ (９)

其中,Wβ 和bβ 是注意力模块中可训练的权重参数.在获取

文本注意力特征cβ 和ce 之后,可以得到标准实体是否存在于

文本中的预测结果,计算过程如式(１０)所示,其中σ表示激活

函数softmax.

y
∧
e＝σ(We[cβ;ce]＋be) (１０)

在此例子中,输入的标准实体名称为“HemochromatoＧ

sis”,二级任务的正确预测结果为“１”,表示原文本中存在标

准实体“D００６４３２”.二级任务的损失用交叉熵损失函数来计

算,如式(１１)所示:

L２＝－(yelogy
∧
e＋(１－ye)log(１－y

∧
e)) (１１)

３．２．３　三级任务

三级任务的模型输入包含３个部分:(X′,Xm,e).X′是

原文本在经过二级任务注意力计算的文本特征,Xm 是这段

文本的字符表示,标准实体e为“D００６４３２”.为了充分利用一

级与二级任务所获得的结果,并使模型不会过拟合且具有良

好的泛化性,本文采用门机制来融合上述两个任务过程中所

取得的实体特征和句子特征以完成三级任务.其中门机制如

式(１２)所示:

G(C,Ca)＝σ(Wg[C;Ca]＋bg) (１２)

融合句子特征如式(１３)所示:

Cf＝C☉(１－G(C,Ca))＋Ce☉G(C,Ca) (１３)

之后将得到的融合特征输入到softmax层以得到预测结

果,计算过程如式(１４)所示:

y
∧c
i＝softmax(Whcf

i ＋bc) (１４)

在此例子中,三级任务的正确预测结果为:“BＧDiseaseO

OOOOOOOOO”.该任务只负责识别出给定实体对应

的实体提及,在该例子中就是识别标准实体“D００６４３２”对应

的实体提 及 “HH”.三 级 任 务 的 损 失 函 数 定 义 如 式 (１５)

所示:

L３＝－∑
n

i＝１
yc

ilogy
∧c
i (１５)
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３．２．４　四级任务

四级任务的模型输入包含两个部分:(Xm,e).该任务同

样采用门机制来融合一级与二级任务过程中所取得的实体特

征和句子特征.同时,也采用自注意力机制使模型可以更好

地理解上下文和语义关联.自注意力的公式定义如式(１６)－
式(１９)所示:

Q＝X∗Wq (１６)

K＝X∗Wk (１７)

V＝X∗Wv (１８)

Attention(Q,K,V)＝softmax
QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (１９)

之后将特征输入softmax层以得到预测结果.在此例子

中,四级任务的正确预测结果为:“D００６４３２O O OD０３０３４２

D０３０３４２D０３０３４２D０３０３４２OOO”.该任务负责得到文本中

所有的规范化实体.四级任务的损失函数定义如式(２０)所

示:

L４＝－∑
n

i＝１
yd

ilogy
∧d
i (２０)

为了共同处理这４个分级任务,本文设计了求和方程

(２１),以计算模型的总损失:

L＝θL１＋φL２＋δL３＋γL４ (２１)

其中,θ,φ,δ和γ是用来平衡不同任务损失的超参数,利用反

向传播算法得到的损失更新网络的可训练参数.为了增强模

型的泛化性,在每个训练阶段结束后,对样本进行重采样.

４　实验

４．１　数据集和实验设置

本文在两个医学数据集上比较了提出的模型和现有的方

法,表１列出了两个数据集的信息.NCBI数据集[２２]中有７９８
篇公开的医学摘要,正文 中 的 每 个 医 学 提 及 都 用 MeSH/

OMIM 标识符进行注释.BC５CDR数据集[２３]包含１５００篇公

共医学摘要,这些摘要也用 MeSH 标识符进行了注释.

表１　NCBI和BC５CDR数据集的统计信息

Table１　StatisticalinformationofNCBIandBC５CDRdatasets

NCBI BC５CDR
训练集 ５４２４ ４５６０
验证集 ９２３ ４５８１
测试集 ９４０ ４７９７
实体数 ７０２５ ２８５４５

NER类别 ３ ５
NEN类别 ７４３ ２３１１

４．２　评价指标

本文使用精确率(Precision)和召回率(Recall)来计算F１

值,从而衡量模型性能.M 是本模型预测得到的正确医疗实

体总数,N 是模型所预测的医疗实体总数,E是数据集的医疗

实体总数.计算公式如式(２２)－式(２４)所示:

Prescision＝M
N

(２２)

Recall＝M
E

(２３)

F１＝２×Precisison×Recall
Precisison＋Recall ×１００％ (２４)

４．３　实验设置

实验 采 用 Tensorflow２ 框 架,GPU 选 用 NVIDIA GeＧ

ForceGTXV１００,网络参数优化器选择 Adam[２４].超参数

θ＝０．１２５,φ＝０．５,δ＝０．５,γ＝０．０５,批尺寸为６,训练轮数为

２５,学习率是１×１０－５.

４．４　比较的方法

为了验证模型的有效性,将本文提出的模型与其他的机

器学习和深度学习医学实体识别和规范化模型进行对比.
本节采 用 在 相 关 工 作 中 提 到 的 TransitionＧbasedjoint

mode[１２]、IDCNN 模 型[１３]、MCNN[１４]、CollaboNet[１５]、MTLＧ
MERN[１６]、E２EMERN[１７]、MTAAL[２０]、BiLSTMＧBiaffine[１８]

和基于字符级特征自适应的生物医学命名实体识别模型[１９]

进行对比.

４．５　实验结果分析

在医疗命名实体识别和规范化方面,将本文提出的模型

和上节提到的各种方法进行了效果比较,结果如表２所列.
与IDCNN相比,CollaboNet利用多个数据集作为输入,进行

多任务学习,提高了 NER任务的性能.MTLＧMERN充分利

用了多任务学习和深度语义表示的优点,其性能优于上述方

法.E２EMERN采用了渐进式任务并使用 BioBERT做特征

提取,准确性获得较大提升.BiLSTMＧBiaffine在 NCBI和

BC５CDR数据集上的 NER效果表现良好,说明了词义增强的

有效性.字符级特征自适应模型在 NCBI数据集上效果一

般,与其没有采用BioBERT这个预训练模型有关.

表２　本文模型与近年工作对比(F１分数)

Table２　Comparisonbetweentheproposedmodelandrecentworks
(F１scores)

方法
NCBI

NER NEN
BC５CDR

NER NEN
TransitionＧbasedModel ０．８２０５ ０．８２６２ ０．８３８２ ０．８５６２

IDCNN ０．７９８３ ０．７４２５ ０．８０１１ ０．８１０７
MCNN ０．８５１７ － ０．８７８３ －

CollaboNet ０．８６３６ － ０．８８１８ －
MTLＧMERN ０．８７４３ ０．８８２３ ０．８７６３ ０．８６４５
E２EMERN ０．９１５１ ０．８９０１ ０．９１７５ ０．８９６５
MTTAL ０．７７４４ ０．９２８７ ０．８６００ ０．９１５３

BiLSTMＧBiaffine ０．８９０７ － ０．９２１４ －
字符级特征自适应模型 ０．８７１４ － － －

本文模型 ０．９１０９ ０．９１０２ ０．９２０５ ０．９２００
本文模型Ｇ无字符卷积 ０．９０８６ ０．９０４８ ０．９１４１ ０．９０５０
本文模型Ｇ无BILSTM ０．８９９５ ０．９０６７ ０．９１２６ ０．９１９８

本文模型Ｇ无第四级任务 ０．９１００ ０．９０４８ ０．９２０２ ０．９１６１

与上述方法相比,本文提出的基于文本特征增强的多任

务学习模型 在 NCBI数 据 集 中 的 实 体 识 别 任 务 的 效 果 比

E２EMERN模型差０．５％,在实体规范化任务中比 MTAAL
模型 差 １．８％,但 是 MTAAL 模 型 的 实 体 识 别 效 果 只 有

７７．４４％.在BC５CDR数据集中的实体规范化任务比现有较

好的模型效果高０．４７％.实验表明,在进行医学命名实体识

别和规范化时,将 BILSTM 和 CNN 分别加入 BioBERT 后,

对原文本及其字符进行编码,然后采用四级任务的方式,能有

效增强特征表示,使模型在实体规范化任务中表现更为优秀,

从而提高了整体性能.

具体而言,多任务学习方法能够通过共享模型参数来学

习多个任务,从而增强特征表示的能力.在进行 BioBERT
特征提取之后,将 BiLSTM 和 CNN 整合到模型中,有助于捕

捉文本的上下文信息和字符级别特征,进一步提升特征表示

的效果.这两种方法的结合使得模型能够更好地处理医学文
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本数据,实现更精准的实体识别和规范化.

４．６　消融实验

如表２所列,本文通过消融实验来验证各个模块的有效

性.当取 消 对 医 学 文 本 字 符 进 行 的 卷 积 操 作 时,仅 在

BioBERT的基础上引入 BiLSTM,以增强时序信息.在较小

的数据集 NCBI上,NER的F１值下降了０．２３％,NEN 的 F１
值下降了０．１４％;而在较大的数据集BC５CDR上,NER的F１
值下降了０．６４％,NEN 的 F１值下降了１．５％.说明对于字

符卷积来说,文本量越大,效果越好.

在去 除 对 医 学 文 本 的 BiLSTM 操 作 后,我 们 仅 在

BioBERT的基础上引入了对文本字母的卷积操作.在较小

的数据集 NCBI上,NER的F１值下降了１．１４％,NEN 的 F１
值下降了０．３５％;而在较大的数据集BC５CDR上,NER的F１
值下降了０．７９％,NEN 的 F１值下降了０．０２％.说明 BiLＧ

STM 模块对 NER起到了作用,与上面模型所采用的对字母

进行卷积的操作形成一个互补的作用.

当去掉第四级任务,只利用前三级任务时,在较小的数据

集 NCBI上,NER 的 F１值下降了 ０．０９％,基本保持不变;

NEN的F１值下降了０．５４％,略微下降.而在较大的数据集

BC５CDR上,NER的F１值下降了０．０３％,NEN的F１值下降

了０．３９％.说明通过第四级任务,模型可以更好地利用实体

提及和标准实体间的信息,从而更好地完成实体规范化任务.

４．７　超参数实验

如表３所列,本文进行超参数实验来比较选取方法的有

效性,采用的是平均池化操作.当采用最大池化后,在 NCBI
上 NER的值下降了０．７７％,NEN 的值下降了１．５４％,在较

大数据集BC５CDR上 NER的值下降了０．１６％,NEN下降了

０．５５％.本文原模型使用正态分布进行卷积核的初始化,当

采用 随 机 初 始 化 方 式 后,在 NCBI上 NER 的 值 上 升 了

０．１３％,NEN 的值下降了 ２％;在较 大 数 据 集 BC５CDR 上

NER的值下降了０．３９％,NEN 下降了１．０６％.可以看出卷

积核的初始化对 NEN任务影响较大.本模型采用的字符级

别和词级特征的连接方式为特征向量相加,为了证明其有效

性,该节设计了多种特征连接方式包括加权连接、取最大、取

最小和特征相减,可以看到从 NCBI和 CDR 两个数据集及

NER与 NEN两个方面,效果均不如特征向量相加,证明了该

方法的有效性.

表３　模型在不同超参数下的F１分数

Table３　F１scoresofthemodelwithdifferenthyperparameters

模型
NCBI

NER NEN
BC５CDR

NER NEN
本文模型 ０．９１０９ ０．９１０２ ０．９２０５ ０．９２００
最大池化 ０．９０２３ ０．８９４８ ０．９１８９ ０．９１４５

核初始化为随机 ０．９１２２ ０．８９０２ ０．９１６６ ０．９０９４
特征连接方式为０．３∗
字符特征＋０．７∗词特征

０．９０２２ ０．８９４０ ０．９１９０ ０．８９１１

特征连接方式为取最大 ０．８９８７ ０．８９５５ ０．９１７４ ０．８９４６
特征连接方式为取最小 ０．８９９５ ０．８７５１ ０．９１２３ ０．８８８０
特征连接方式为字符

特征Ｇ词特征
０．９０３４ ０．８９８３ ０．９２０３ ０．９１６５

４．８　模型对于未见实体的实验结果

本节对 NCBI和 BC５CDR 的测试集进行了统计分析,

NCBI测 试 集 中 有 ５３％ 的 实 体 未 在 训 练 集 中 出 现,而

BC５CDR测试集中有３９％的实体未在训练集中出现.图２
比较了E２EMERN模型和本文提出的模型在测试集中的不

可见样本的实体规范化效果.本文提出的模型采用了标准实

体信息和渐进式多任务学习,且对文本语义从时序和词特征

方面进行了增强,具有更强的泛化能力,能够对未知样本进行

有效的规范化处理.

图２　模型在未见实体数据集上的对比效果

Fig．２　Comparisonofmodeleffectsonunseenentitydataset

４．９　不同长度实体和特定实体类型实验结果

在本节中,首先将 NCBI和 BC５CDR中包含实体长度大

于等于６的句子和包含实体长度小于６的句子分开处理,并
在表４中呈现了本文模型在实体长度大于等于６的实体句子

数据上的实验结果.本文模型在小数据集 NCBI上的 NER
任务上的识别效果为９０．２４％,在大数据集 BC５CDR 上的

NER任务的识别效果为８６．３５％.MTTAL模型在 NCBI上

的 NER 任 务 上 的 识 别 效 果 为 ８３．２０％,在 BC５CDR 上 的

NER任务的识别效果为７９．７３％.这表明本模型在针对小数

据集的 NER任务上表现出更为显著的效果,并且本模型比

MTTAL模型在两个数据集上的 NER任务表现都好.此外,
本模型在 NCBI上的 NEN任务的识别效果为８９．２３％,而在

BC５CDR上 NEN任务的识别效果为８５．８１％.MTTAL模

型在 NCBI上 的 NEN 任 务 上 的 识 别 效 果 为 ９３．２３％,在

BC５CDR上 NEN任务的识别效果为８８．８１％.这表明本模

型在针对小数据集的 NEN 任务上表现出更为显著的效果.

但是 MTTAL模型在 NEN任务上的表现更佳.

表４　所提模型和 MTTAL在长实体数据下的F１分数

Table４　F１scoresoftheproposedmodelandMTTALmodelon

longentitydata
(％)

datasets
本文模型

NER NEN
MTTAL

NER NEN
NCBI ９０．２４ ８９．２３ ８３．２０ ９３．２３

BC５CDR ８６．３５ ８５．８１ ７９．７３ ８８．８１

在实体长度小于６的实体句子数据上评估了模型的性

能,结果如表５所列.在小规模数据集 NCBI上,本文模型对

NER任务的识别效果为９１．３２％,对 NEN 任务的识别效果

为 ９１．０４％;MTTAL 模 型 对 NER 任 务 的 识 别 效 果 为

８１．１３％,对 NEN的识别效果为９３．３１％.本文模型在大规

模数据集BC５CDR上,对 NER任务的识别效果为９１．８３％,
对 NEN 任务的识别效果为９１．３９％;MTTAL模型对 NER
任务的识别效果为 ８２．６７％,对 NEN 任 务 的 识 别 效 果 为

８９．３８％.这说明本模型在中短实体数据集中,对 NER任务

的识别效果依然优于 MTTAL 模型,NEN 任务的识别与

MTTAL的差距有所缩小,在BC５CDR数据集中效果比 MTＧ
TAL要高２％.
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表５　所提模型和 MTTAL在中短实体数据下的F１分数

Table５　F１scoresoftheproposedmodelandMTTALmodelon

mediumtoshortentitydata
(％)

datasets
本文模型

NER NEN
MTTAL

NER NEN
NCBI ９１．３２ ９１．０４ ８１．１３ ９３．３１

BC５CDR ９１．８３ ９１．３９ ８２．６７ ８９．３９

本项工作中,针对包含 Disease与 Chemical两种实体的

BC５CDR数据集,表６对不同类别的 NER和 NEN 进行了效

果比较.从横向比较来看,在 Disease类别下,本文模型在

NER方面识别效果为８８．６０％,而在 NEN 方面的识别效果

为８８．４６％;在Chemical类别下,本文模型在 NER方面的识

别效果为９３．６１％,在 NEN 方面的识别效果为９３．４１％.从

纵向比较来看,本文模型在 Chemical类别下的 NER和 NEN
效果比在 Disease类别下分别高５．０１％和２．９５％.这是由于

BC５CDR数据集中Chemical类别下的实体长度较短,模型对

于较短实体的边界识别效果比较长实体要好,因此会有这样

的差别.对比 MTTAL模型,本文模型在 NER 任务上的表

现较为突出,NEN任务上两者表现较为接近.

表６　所提模型和 MTTAL在不同实体类别下的F１分数

Table６　F１scoresoftheproposedmodelandMTTALmodel

indifferententitycategories
(％)

实体
本文模型

NER NEN
MTTAL

NER NEN
Disease ８８．６０ ８８．４６ ７９．９５ ８８．７６
Chemical ９３．６１ ９３．４１ ８１．８７ ８８．９０

４．１０　变型实体实验结果

医学文本中存在大量的同义词和一个实体的交替拼写.
例如实体编号 D０１１１２５,它在文本存在的变型写法有:FAP;

APC;familialadenomatouspolyposis;adenomatouspolyposis
coli;familialadenomatouspolyposissyndrome;InheritedcoloＧ
rectalpolyposis.表７显示了模型对于部分存在特定变型实

体句子 的 识 别 效 果.其 中 D０１１１２５ 来 自 小 数 据 集 NCBI,

D００７６７４来自大数据集BC５CDR.可以看出,对于变型实体,
在大小数据集上,本文模型的 NER的识别效果比 NEN 要高

２％~６％,说明对于变型实体的规范化,还存在一定的困难.
本文提出的模型在小数据集中的变型实体 D０１１１２５上,结果

为８９．６２％,在 大 数 据 集 的 变 型 实 体 D００７６７４ 上,实 现 了

９０．５８％的效果.MTTAL模型在 NER任务中的表现都比本

文模型要差,在 NEN任务中表现与本文模型相近.

表７　模型对于变型实体的F１分数

Table７　F１scoresoftheproposedmodelandMTTALmodel

onvariantentities
(％)

编号
本文模型

NER NEN
MTTAL

NER NEN
D０１１１２５ ９５．６５ ８９．６２ ７９．４３ ９２．９７
D００７６７４ ９２．５７ ９０．５８ ７９．４６ ８８．９９

结束语　本文提出了一个新的模型,该模型结合深度神

经网络和多任务学习方法,完成命名实体识别和规范化两个

任务,并通过联合训练来提高两个任务的准确性.与现有方

法相比,该模型从单词和字母两个方面进行了文本语义增强,

并且由４个难度递增的任务组成,有助于对原始文本中医学

实体提及和标准实体的细粒度特征进行建模,并减少误差传

播.通过对该模型的实验效果详细分析,证明了它的有效性.
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