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摘　 要: 为了改善通用预训练模型不适应医疗领域的命名实体识别任务这一不足,提出了一种融合医疗领域知识图谱的神经

网络架构,该架构利用弹性位置和遮盖矩阵使预训练模型计算自注意力时避免语义混淆和语义干扰,在微调时使用多任务学

习的思想,利用回忆学习的优化算法使预训练模型均衡通用语义表达和目标任务的学习,最终得到更为高效的向量表示并进

行标签预测。 实验结果表明:本文提出的命名实体识别架构在医疗领域上取得了优于主流预训练模型的效果,在通用领域也

有较为良好的效果。 该架构避免了重新训练针对某个领域的预训练模型和引入额外的编码结构从而精简了计算代价和模型

大小。 此外,通过消融实验对比,医疗领域对于知识图谱的依赖程度较通用领域依赖程度更大,这说明在医疗领域中融合知

识图谱方法的有效性。 通过参数分析,证明本文使用回忆学习的优化算法可以有效控制模型参数的更新,使模型可以保留更

多的通用语义信息并得到更符合语义的向量表达。 本文也通过实验分析说明了所提方法在实体数量少的种类上具有更优的表现。
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Abstract: In view of the problem that general pre-trained models are not suitable for named entity recognition tasks
in the medical domain, a neural network architecture that integrates knowledge graph in the medical domain was
proposed. The elastic position and masking matrix were used to avoid semantic confusion and semantic interference
in self-attention calculation of pre-trained model. The idea of multi-task learning in fine-tuning was adopted, and
the optimization algorithm of recall learning was employed for pre-trained model to balance between general
semantic expression and learning of the target task. Finally, a more efficient vector representation was obtained and
label prediction was conducted. Experimental results showed that the proposed architecture achieved better results
than the mainstream pre-trained models in the medical domain, and had relatively good results in the general
domain. The architecture avoided retraining pre-trained models in particular domain and additional coding
structures, which greatly reduced computational cost and model size. In addition, according to the ablation
experiments, the medical domain was more dependent on the knowledge graph than the general domain, indicating
the effectiveness of integrating the knowledge graph method in the medical domain. Parameter analysis proved that
the optimization algorithm which used recall learning could effectively control the update of model parameters, so
that the model retained more general semantic information and obtained more semantic vector representation.
Besides, the experimental analysis showed that the proposed method had better performance in the category with a
small number of entities.
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　 　 随着医疗系统信息化程度不断提高,国家对医

疗系统中的数字化过程越来越重视。 电子病历

(EMRs)收集了医务人员在医疗过程中使用医疗机

构信息系统生成的数字化信息。 有研究已经说明电



子病历不仅可以挖掘和患者相关的医疗知识,还可

以用来解释或者推断一些有用的信息[1]。 自电子

病历产生至今,已经积累了大量电子病历数据,提取

电子病历中的结构化数据可以用于构建个性化医疗

服务体系和临床决策支持[2],而抽取电子病历中的

信息的基础在于准确识别出电子病历中的相关实

体。 命名实体识别是自然语言处理中的基础任务之

一,也是信息抽取中的重要环节。 该任务旨在识别

文本中属于预先定义的类别的实体并判断其所属类

别,一般分为通用命名实体识别和领域命名实体识

别。 其中通用命名实体识别通常识别人名、地名和

日期等一般实体,领域命名实体识别通常识别本专

业领域内涉及的实体类型。 例如在医学领域中,药
物类型、身体部位、疾病类型和症状类型一般是电子

病历中经常出现的实体类型,这些实体类型区别于通

用领域的命名实体,对医学领域有着独特的作用。
命名实体识别基于深度神经网络的方法以其高

效的非线性函数表达能力和自动捕捉潜在特征的能

力在识别效果和构建方法上均相较于传统方法有显

著的优势[3]。 利用神经网络实现命名实体识别的

关键在于表示学习[4],以 Word2vec[5]算法为代表的

静态词向量表示最初被研究者使用。 然而自从

ELMo[6]、BERT[7]预训练模型提出后,利用堆叠神经

网络得到文本的动态词向量再进行有监督学习的微

调方法成为了新的自然语言处理范式,BERT 是一

种使用注意力机制的深层神经网络,注意力机制模

仿人类的行为,在计算机视觉中的行人遮挡[8] 等任

务上都有出色的表现。
预训练模型已经在包含命名实体识别在内的诸

多自然语言处理任务上获得了出色的效果[6 - 7,9]。
预训练模型采用通用语料进行自监督训练,然而通

用语料的语言习惯和文本特征与领域文本之间存在

着一定的差异。 有研究[10] 统计了其构建的领域词

表的重复覆盖比例,不同领域的词表覆盖率最低可

达到 12. 7% ;该研究表示:当自监督训练的源任务

领域文本和目标任务领域文本所对应的领域不同

时,模型的效果下降非常明显。 因此预训练模型在

通用语料上的预训练并不能很好地适配各种各样的

领域自然语言处理任务。 文献[11 - 12]也表明使

用通用语料做自监督训练的预训练模型不能很好地

适应医学相关领域的文本任务。 一种直接的解决方

法是构建领域预训练模型,文献[11]利用医学文本

训练生物医学领域的 ELMo 预训练向量,扩充训练

所使用的医学数据集获得了较好的命名实体识别效

果;文献[12]利用临床数据重新训练 BERT 预训练

模型,并利用该预训练模型获得医学文本的嵌入式

表示。 然而重新训练领域预训练模型所需要收集的

数据和耗费的资源是巨大的。 对于更加细分的领

域,更难以为其构建完全适合的预训练模型。 此外,
预训练模型在微调的过程中还普遍存在着灾难性遗

忘[13]的问题,即模型会遗忘从预训练语料中学习到

的通用知识从而导致模型的泛化性降低。 文

献[14]表明通过限制对 BERT 的模型参数更新程

度,可以在一定程度上保留 BERT 的通用语言知识

从而可以增强模型的泛化性。 限制参数的更新也是

以往工作中极少注意到的,例如文献[11 - 12]都只

是简单将预训练模型随微调过程进行更新,这样对

于预训练模型会极易在参数更新的过程中遗忘其具

有的通用语言知识造成对目标任务的过拟合。
为了解决当前预训练模型无法充分适应医疗领

域的命名实体识别任务和在微调时易发生的灾难性

遗忘问题,本文提出了一种基于回忆医学知识的预

训练模型架构(RM-BERT):在 BERT 预训练模型基

础上融合医学的相关知识图谱从而构建了注入医学

知识的 BERT 模型,并且使该融合医学知识图谱的

BERT 模型在微调过程中可以逐渐关注下游任务,
通过这种方式可以使模型在更新参数以适应任务时

避免损失太多通用的语言学知识,从而高效建模医

学文本,实现医疗领域的命名实体识别。

1　 回忆医学知识的预训练模型架构

本文提出的回忆医学知识的预训练模型架构见

图 1,可分为两部分:一部分是融合医学知识的

BERT 模型,另一部分是为缓解融合医学知识的

BERT 模型在训练时的灾难性遗忘问题所使用的回

忆学习策略。

图 1　 RM-BERT 架构

Fig. 1　 Architecture of RM-BERT

架构的整体计算流程为:首先将输入文本与知

识库中的知识三元组进行对比,在知识融合层匹配

并引入相关知识,得到适合输入 BERT 模型的序列

类型。 然而直接融合知识三元组后的序列难以直接
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表达原文本的含义,因此需要在知识融合层计算出

文本的遮盖矩阵后注入 BERT 的自注意力计算过

程。 遮盖矩阵可以通过调整权重来控制 BERT 模型

中的 Transformer[15] 捕捉原本语句和融入知识的特

征。 在利用预训练模型微调时,为了防止出现在微

调过程中的灾难性遗忘问题,本文运用了一种回忆

学习的策略使模型在微调时逐步关注目标任务。
本文提出了一种融合医学知识图谱的预训练模

型架构: 1)该架构融合医学知识图谱使预训练模型

获得医疗领域文本的向量表示,以更好地应用在中

文医疗命名实体识别任务中。 2)使用回忆学习的

策略来减弱融合知识的预训练模型在微调过程中过

度更新参数而导致灾难性遗忘问题。
1. 1　 融合医学知识的 BERT 模型

1. 1. 1　 BERT 预训练模型

本文使用 BERT 预训练模型[7]作为融合医学知

识的预训练模型。 其通过在海量无标注语料上挖掘

其中语义信息从而更好地建模文本表达。 BERT 在

许多任务上都有着较为出色的效果,其原因也来自

于 Transformer 高效的建模自然语言文本能力。
Transformer 本身是一种全连接的多头自注意力神经

网络模型。 多头自注意力机制的运算首先将输入向

量序列 H∈ℝ L × dm进行 3 种矩阵的线性变换,为自

注意力机制提供所需的 Q、K、V 矩阵,L 为序列的长

度,dm为输入序列中每个单元的特征维度。 因此该

过程可由式(1) ~ (3)表示:
Qi =HWQ

i (1)
Ki =HWK

i (2)
Vi =HWV

i (3)
式中:WQ

i ∈ℝ dm × dk,WK
i ∈ℝ dm × dk,WV

i ∈ℝ dm × dk为第 i

个语义空间进行线性变换的 3 个投影矩阵;dk为矩

阵线性变换后的每个行向量的维度,是一个超参数。
由此,每个头的注意力机制都可以由式(4)得到:

Ai = softmax
Qi(K i) T

dk
( )Vi (4)

通过利用 softmax 函数计算求得每个语义空间

的注意力矩阵。 随后将每个语义空间求得的自注意

力矩阵进行拼接后再进行一次矩阵变换可得到

Transformer 多头自注意力机制的计算结果。
1. 1. 2　 融合知识图谱

目前较为公认的定义是:知识图谱可以看作是

一种结构化的语义知识库[16],其采用“实体 -关系 -
实体”三元组的形式来组成每一条知识。 本文的工

作是利用现有的知识图谱来增强 BERT 的语义理解

能力,从而提升对医学电子病历的命名实体识别效

果。 具体的做法如下:
首先根据现有的知识图谱中的知识三元组对文

本进行匹配,若匹配到相同的实体,则将该知识三元

组与文本进行拼接插入。 由于直接拼接插入知识会

导致句意的不明确,因此在文本融合了知识图谱中

的这些相关知识后需要补充额外的信息来方便模型

理解文本的含义和知识。 在知识融合层中,序列中

的每个字符都标记了绝对位置和弹性位置。 绝对位

置指融合知识图谱后将句子按字符顺序依次标记的

位置;弹性位置指未融合知识图谱时的字符顺序保

留,拼接插入的知识三元组在相关实体的位置基础

上按顺序依次标记。 例如图 1 中的文本在融合知识

后为“新冠肺炎类别疾病可通过呼吸道类别部位飞沫

传播”,则其绝对位置和弹性位置的标记分别见图 2。

图 2　 位置标记

Fig. 2　 Position marker

　 　 弹性位置可以转化为 BERT 的位置嵌入,与文

本的词嵌入和段落嵌入相加可以得到 BERT 的嵌入

输入。 这使得在 BERT 中的每一层 Transformer 计算

注意力机制时,模型仍然可以按照正确的语句顺序

来捕捉文本之间的关系。 在融合后的文本中,增加

的知识应当更关注于其涉及到的实体,对其他内容

不应当有直接作用。 例如图 2 中的融合文本中,
“新冠肺炎”不应该与“类别部位”直接相关。 因此

需要将一些文本之间的注意力值进行遮盖。 通过构

建遮盖矩阵,使增加的知识仅与其涉及的相关实体

直接作用。 图 2 中例句的部分遮盖矩阵见图 3。 图 3　 遮盖矩阵

Fig. 3　 Masking matrix
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遮盖矩阵是对称方阵,涂黑的格子代表该 2 个

字符可以计算彼此之间的注意力,空白的格子表示

该 2 个字符之间的注意力计算被遮盖了。 例如“可
通过”及之后的文本均遮盖对“类别疾病”的注意

力,“类别疾病”也遮盖了对“可通过”及之后的文本

的注意力。 通过这种遮盖注意力的方式,每一层

Transformer 不仅可以对原文本的语义结构更加明

确,并且可以将知识图谱中的语义信息融入相关的

实体。 由于 BERT 采用多层 Transformer 捕捉语义关

系,因此在某一层 Transformer 将知识信息融合进入

相关实体后可以在下一层更充分表达该实体的语义

信息。 层与层之间引入遮盖注意力的方法与原

Transformer 的注意力计算方法略有不同,见下式:
Ql + 1

i = hlWQ,l + 1
i (5)

Kl + 1
i = hlWK,l + 1

i (6)
Vl + 1

i = hlWV,l + 1
i (7)

Al + 1
i = softmax

Ql + 1
i (Kl + 1

i ) T +M
dk

( )Vl + 1
i (8)

式中: hl ∈ ℝ L × dm 为第 l 层 Transformer 的输出;
Ql + 1

i 、Kl + 1
i 和 Vl + 1

i 分别为第 l + 1 层的第 i 个头的询

问矩阵、键矩阵和值矩阵;WQ,l + 1
i ∈ℝ dm × dk、WK,l + 1

i ∈
ℝ dm × dk和 WV,l + 1

i ∈ℝ dm × dk 分别为相对应的转换矩

阵。 将其输入至第 l + 1 层的 Transformer 中后,计算

第 l + 1 层中的每个头的注意力时,通过添加遮盖矩

阵 M∈ℝ L × L 来达到控制遮盖注意力,L 为序列长

度。 M 中允许计算注意力的位置被设置为零,反之

则为负无穷大。 通过将遮盖矩阵融合进入 BERT 的

每层 Transformer 中,可以使模型在融合知识图谱的

知识基础上有效捕捉正常文本中的语义关系。
1. 2　 回忆医学知识策略

为了介绍回忆医学知识的策略,先引入多任务

学习中的一些基本概念和设定。 一般来讲,多任务

学习可以分为目标任务和源任务。 则其损失函数可

看作

LM = λLT + (1 - λ)LS (9)
λ∈(0,1)可以平衡两者的损失函数,由于源任

务的损失函数 LS 始终占据总损失函数的一部分,因
此通过这样的方式可以有效避免灾难性遗忘这一问

题。 本文吸收了这种思想,将应用 BERT 进行迁移

学习的过程分为两个阶段:一个是预训练阶段,这时

训练的损失函数可以看作是 LS;一个是微调阶段,
这时训练的损失函数可以看作是 LT。 与多任务学

习相似,可以通过设置混合损失函数来使预训练模

型避免灾难性遗忘。 不过由于任务最终的目的仍然

是降低微调阶段的损失函数,也即 LT。 因此,本文

受文献[17]启发,将调整损失函数的比例设置为随

训练步数 t 变化的参数。 公式为

LM = λ( t)LT + (1 - λ( t))LS (10)
式中:λ( t)是随训练步数 t 变化而调整的比例系数,
为了更好地平滑两种损失函数,λ( t)由 sigmoid 衰

减函数计算得到。 公式为

λ( t) = 1
1 + exp( - k( t - t0))

(11)

式中 k 和 t0 为控制衰减速率和训练步数的超参数,
通过设置这两个参数可以调整衰减函数的上升趋

势,sigmoid 函数相较于线性函数和指数函数具有上

升更加平滑并且易于通过两个超参数来控制曲线的

优势。 因此本文选择了该函数来达到控制模型回忆

学习源任务的通用知识。
如图 4 所示,当 k 取正数时,该比例系数 λ( t)

一开始较小,此时的损失函数更关注预训练的损失

函数 LS,随着训练步数的增加,损失函数愈加关注

目标任务的损失函数 LT。 一般可以认为从 t0 步开

始,LT 的权重开始逐步大于 LS 的权重,通过这种方

式可以让预训练模型在微调过程中不仅关注目标任

务的损失函数,也能将预训练过程中的通用语义表

示进行较好地保留。

图 4　 λ( t)函数图像

Fig. 4　 Function λ( t)

由于重新获取预训练模型的训练数据是困难

的,因此本文按照文献[18]对源任务的独立性假设

和二次惩罚项来对 LS 进行估计。 对于源任务而言,
其学习目标可以看作是优化给定源任务 DS 时,模
型参数 θ 的负对数后验概率

LS = - log p(θ |DS) (12)
预训练的参数 θ∗某种程度上可以视为最小化

损失函数的 θ 值,此时的损失函数可以用式(13)
估计:
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- log p(θ |DS)≈ - log p(θ∗ |DS) +
1
2 (θ - θ∗) TH(θ∗)(θ - θ∗) (13)

式中:H(θ∗)是损失函数关于 θ 在 θ∗处的海塞阵,
由于 - log p(θ∗ | DS)为常数,因此在优化时可以将

其忽略。 根据文献[17 - 18]的推论,有式(14):
(θ - θ∗) TH(θ∗)(θ - θ∗) ≈

NF∑ i
(θi - θ∗

i ) 2 (14)

式中:N 为源任务 DS 中观测值的独立分布数量,F
为给定源任务下的费雪信息。 则优化 LS 可以在不

使用 预 训 练 数 据 的 条 件 下 由 原 参 数 得 到, 见

式(15):
　 　 LS = - log p(θ |DS)≈

1
2 (θ - θ∗) TH(θ∗)(θ - θ∗)≈

1
2 NF∑i(θi - θ∗

i ) 2 =

1
2 γ∑i(θi - θ∗

i ) 2 (15)

式中
1
2 γ 可以看作是参数的二次惩罚项常数。 由此

可以得到整体的损失函数,通过优化该整体的损失

函数即可达到控制模型回忆从源数据中学习到的通

用语言知识。

2　 实验及结果

实验所使用的计算机系统配置和主要程序版本

如下: Windows10 操 作 系 统, CPUi5-10400, 内 存

16 GB,深度学习框架使用 Pytorch1. 7,在单 NVIDIA
GTX 3060 GPU 上训练模型。
2. 1　 数据来源与评价指标

实验使用公开的医疗病历数据集和通用领域数

据集分别来自 2017 全国知识图谱与语义计算大会

的医疗数据集[19] 和微软研究院公布的公开数据

集[20],本文将其分别命名为 Medical 数据集和

MSRA 数据集。 标注的方式采用“BIO”的实体标注

方式,即实体的第一个字符标记为“B-XX”,“XX”为
其实体类型,实体的其余字符标注为“ I-XX”,其余

字符标记为“O”。 由于 Medical 数据集中已有相关

工作[21]将数据集划分好,为了公平比较,本文直接

沿用其对 Medical 数据集划分方法进行模型的测

试。 MSRA 数据集有公布的划分方式,本文直接沿

袭这种划分方式。 数据集所含实体情况见表 1 和

表 2。
本文的评价指标按照命名实体识别通用的评价

指标,即准确率(P),召回率(R),和 Micro-F1 值。

表 1　 Medical 数据集信息

Tab. 1　 Information of Medical dataset

Medical 数据集 训练集 开发集 测试集

身体部位 8 496 1 243 980

疾病症状 6 240 881 709

疾病实体 580 75 66

医学检查 7 566 1 113 867

治疗方式 853 97 98

全部 23 735 3 409 2 720

表 2　 MSRA 数据集信息

Tab. 2　 Information of MSRA dataset

MSRA 数据集 训练集 开发集 测试集

地点 16 235 1 846 3 527

机构 9 254 983 2 185

人物 8 100 883 1 862

全部 33 589 3 712 7 574

2. 2　 医疗领域与通用领域对比实验结果

本文以 BERT 模型为基本框架,采用融合知识

的思路和回忆学习的策略来实现本文提出的方法。
为了凸显本文提出方法的有效性,使用了多种现有

的主流方法来对比本文提出方法在医学实体识别的

效果。 具体而言,本文对比了在复旦大学开源的

Word2Vec 静态预训练模型[22] 作为词嵌入的基础

上,使用双向长短期记忆(BiLSTM)模型和适应命名

实体识别的改良 Transformer 模型(TENER) [23] 作为

编码器,条件随机场作为解码器的方法。 由于本文

在 BERT 模型的基础上进行了改进,因此还对比了

原始的 BERT[7]模型以及同样在 BERT 的基础上进

行改良的预训练模型,其中包括融合知识的 BERT
模型(K-BERT) [21] 和增加了 N 元词组编码器的预

训练模型(ZEN) [24]。 本文对比实验中所对比的方

法大多使用开源代码中的默认参数。 在基于 BERT
的方法中,当数据集为 Medical 数据集时,实验设置

学习率(learning rate)为 3 × 10 - 5,批处理参数(batch
size)为 10,最大句子长度(max sequence length)为

256 ,失活率 ( dropout) 为 0. 1, BERT 中每一层

Transformer 的 dm 和 dk 均设置为 768,总步数(step)
为 14 000。 对于 RM-BERT 方法,融合的知识图谱

为医学概念知识图谱[21],设置回忆学习中的参数选

取使用网格搜索法,最优时 k 为 0. 01,t0 为 1 000。
实验结果展示了各个模型在 Medical 数据集的精确

率、召回率和 Micro-F1。
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表 3　 Medical 数据集结果

Tab. 3　 Results of Medical dataset %

模型 精确率 召回率 Micro-F1

BiLSTM 92. 53 93. 24 92. 88

TENER 93. 27 93. 75 93. 51

BERT 92. 49 93. 64 93. 06

K-BERT 93. 56 94. 60 94. 08

ZEN 93. 56 94. 49 94. 02

RM-BERT 94. 07 94. 49 94. 28

从表 3 中可以得到,在医学的命名实体识别任

务上,只使用 BERT 预训练模型往往就可以得到较

好的效果。 然而由于 BERT 预训练模型使用的预训

练语料与医学文本之间的隔阂较大,因此优势并不

明显。 使用一些高效的编码器如 TENER 所用的改

进 Transformer 的效果甚至可以优于 BERT 的原始模

型。 通过将知识图谱融入预训练模型或者增加额外

的特征编码器,可以在 BERT 预训练模型上得到更

好的效果。 K-BERT 引入知识图谱与 ZEN 增加额外

的 N 元词组编码器取得了相近的效果。 然而 K-
BERT 并未考虑在迁移学习中的保留预训练模型中

原本学习到的句法结构之类知识,ZEN 通过额外的

6 层 Transformer 结构使得模型参数量相比于 BERT
更为庞大。 本文提出的方法在不引入额外的编码结

构基础上,使模型回忆融合的医学知识图谱,提高了

BERT 本身对医学文本的表示能力和语义表达能

力。 融合知识图谱的过程中,本文采用弹性位置使

模型在阅读融合知识图谱之后的文本时不仅保留原

文本的顺序,并且将融入的知识图谱与对应实体也

按顺序标记。 使用该弹性位置可以将 BERT 预训练

模型中每一层 Transformer 的自注意力机制计算进

行有效指导,即利用遮盖矩阵使得融合的知识图谱

信息更多作用在其对应的实体上,从而增强实体文

本的特征表示。 回忆机制中使用衰减函数使模型在

训练时能够考虑源任务的损失函数,控制了预训练

模型在目标任务上的参数更新,从而减缓了预训练

模型在微调时的灾难性遗忘问题,增强了模型的泛

化性。 BERT 模型相较于浅层主流模型效果差这一

问题也表明了使用通用领域文本做自监督训练导致

模型难以在医疗领域充分发挥作用。 通过使用本文

提出的 RM-BERT 方法,将医疗知识图谱融入 BERT
模型后增强了 BERT 对医疗领域的建模能力,并使

得其结果超越了浅层模型和主流深层模型。 并且随

着医学知识图谱的进一步扩展,该框架可以在更多医

疗领域的信息抽取获得更具前景的效果提升。
为了证明本文提出框架的通用性和可扩展性,

本文 在 进 行 MSRA 数 据 集 的 实 验 时, 更 换

CnDbpedia[21] 作为知识图谱,学习率设置为 2 ×
10 - 5,批处理参数为 16,设置回忆学习中的参数 k
为 0. 005,t0 为 250。 测试了在通用数据集 MSRA 上

的结果,由于 MSRA 数据集已经有大量现有的研究

成果,本文从一些文献中摘录了对应模型的识别效

果,如 BiLSTM[25]、CAN-NER[26]、TENER[23]、ERNIE[27]。

表 4　 MSRA 数据集结果

Tab. 4　 Results of MSRA dataset %

模型 精确率 召回率 Micro-F1

BiLSTM∗ 92. 97 90. 80 91. 87

CAN-NER∗ 93. 53 92. 42 92. 97

TENER∗ — — 92. 74

BERT 93. 33 94. 84 94. 08

ERNIE∗ — — 93. 80

K-BERT 93. 73 95. 18 94. 45

ZEN 94. 37 95. 67 95. 03

RM-BERT 94. 15 95. 36 94. 75

由表 4 可得:由于 BERT 本身采用通用语料进

行预训练,与 MSRA 数据集之间的隔阂并不大,基
本上可以取得优于主流的浅层模型的效果。 ERNIE
在预训练阶段注入知识对模型的改进在命名实体识

别任务上的表现提升并不明显。 K-BERT 在微调过

程中融合知识图谱相较于 BERT 模型有一定的提

升。 本文提出的方法相较于 K-BERT 有进一步的提

升。 ZEN 模型采用额外的 6 层 Transformer 结构来

编码 N 元词组获得了较高的提升,然而这一结构对

于模型占用的空间也是不可忽视的。 图 5 比较了基

于预训练模型方法的模型大小,“bert-base”表示该

模型为 BERT 原本的预训练模型,BERT 表示使用

BERT 预训练模型改造为进行命名实体识别的模

型。 由图 5 可得虽然本文提出方法在通用数据集上

的效果稍微差于 ZEN 模型,然而 RM-BERT 模型相

较于 ZEN 有小巧的优势。
综上,本文提出的方法在医学这类专业领域可

以超过现有的浅层模型和深层模型的效果,在通用

领域也优于浅层模型和大部分深层模型,在相同模

型结构的类型中取得了最优的效果。 不仅如此,本
文提出的方法避免了重新预训练领域相关的 BERT
和增加额外的模型结构,这也使得在基于 BERT 预

训练模型的基础上实现本文方法无需耗费过多的算

力和显存。
2. 3　 消融实验结果

为了探究在基于回忆知识图谱的预训练模型架

构中各部分所起的作用,本文进行了多组消融实验。
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整体可分为:1)-MASK,去除遮盖矩阵,此时融入的

知识图谱没有对应遮盖矩阵控制 BERT 中的注意力

计算。 2)-POS,去除文中使用的弹性位置编码,此
时 BERT 只 使 用 绝 对 位 置 编 码 的 嵌 入 表 达。
3)-RECALL,去除回忆学习策略,此时模型的训练采

用原始的 Adam 优化器优化。 4)-KG,去除融入的知

识图谱,则整体的架构也相应的没有遮盖矩阵和弹

性位置编码引入自注意力机制中。 消融实验的结果

见图 6。

图 5　 模型大小对比

Fig. 5　 Comparison of model size

图 6　 消融实验结果

Fig. 6　 Ablation experiment results

由消融实验的结果可以得到通用领域和专业领

域对于所提框架中的各部分依赖程度有所不同。 去

除遮盖矩阵后的 BERT 模型在捕捉句子内部中的注

意力时不能得到有效的指导。 由于本文将知识图谱

融入原文本,文中所含有的实体应当与其融合的知

识三元组直接相关,而对其他无关文本则不应该直

接作用。 因此去除遮盖矩阵使得 BERT 中的自注意

力机制难以正确将知识图谱的信息与对应实体做注

意力计算,从而损害了文本的建模,降低最终结果。

对于 MSRA 数据集,去除遮盖矩阵会导致模型受影

响程度更大,甚至低于去除知识图谱的效果,这说明

此时引入的知识图谱在没有遮盖矩阵的指导下成为

了影响模型的噪音。 去除弹性位置编码而只使用绝

对位置编码会导致融入知识图谱的句子不能很好地

表达句子初始的语义从而影响模型的理解。 在

Medical 数据集中,去除弹性位置编码的影响和去除

遮盖矩阵影响相差不大,可以视为同等重要,MSRA
中则更依赖遮盖矩阵。 回忆机制在 BERT 的微调过

程使其在更新参数时考虑通用的语义表达,利用衰

减函数动态调整目标任务和原模型的损失函数,缓
解了迁移学习中所发生的灾难性遗忘问题。 可以发

现在医疗领域和通用领域,回忆知识这一策略都对

模型有促进效果。 对于医疗领域的命名实体识别任

务,知识图谱所起到的作用是非常重要的,去除知识

图谱后模型效果下降非常明显。 然而对于通用领域

的命名实体识别任务,知识图谱所发挥的作用并不

像医疗领域中那样重要。 这可能是由于 BERT 本身

在通用语料上的训练已经获得了相当多的语义信息,
知识图谱对于通用领域的语义提升并不十分明显。
2. 4　 实验分析

为了探究本文提出的回忆方法是否可以控制模

型参数更新,本节比较了在 Medical 数据集中通过

调整回忆算法中的 k 值来探究模型的参数更新状

况。 回忆知识的策略在模型更新的过程中注意比较

更新后的模型参数与原 BERT 模型之间的参数。
图 7所示为设置不同 k 值后,更新的 BERT 模型与

原 BERT 模型的参数向量距离,也即对每一维度的

参数作差取绝对值求和,t0 设置为 1 000。

图 7　 模型更新距离

Fig. 7　 Distance of updating model

由图 7 可知,在刚开始的 t0 步,损失函数中的

衰减因子 λ( t) < 0. 5,模型的更新是微小的,此时模

型更多学习通用语义表达;当更新的步数大于 t0
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时,损失函数中的衰减因子 λ( t) > 0. 5,模型参数的

更新开始加快。 通过设置不同的 k 值可以有效控制

模型的参数更新程度,随着 k 值增大,衰减因子的函

数曲线变得越陡峭,在步数大于 t0 时目标任务的损

失函数所占比例增加越快,模型在优化过程中利用

Adam 算法得到的更新越多。 通过调整合适的 k 值

参数可以得到模型最合适的更新程度。 例如经过实

验的探究,在 Medical 数据集上,当设置 k = 0. 01,
t0 = 1 000得到最优结果。 当 k 值继续增大时,衰减

因子对目标函数的损失函数限制减弱,此时利用

BERT 做迁移学习所引发的灾难性遗忘也越严重,
模型也更容易在训练集上过拟合。 因此使用回忆学

习的策略需要将衰减函数的超参数 k 和 t0 利用网

格搜索法确定合适的值。 并探究了 RM-BERT 在

Medical 数据集上各实体类型的识别效果,与原始

BERT 和 ZEN 的结果对比见表 5。

表 5　 Medical 数据集实体类型结果对比

Tab. 5　 Recognition results of entity types on Medical dataset　 %

模型 身体部位 疾病症状 疾病实体 医学检查 治疗方式

BERT 88. 48 97. 11 71. 53 96. 86 90. 91

ZEN 89. 57 98. 10 75. 91 97. 65 89. 45

RM-BERT 89. 70 98. 09 78. 83 98. 05 90. 00

由表 5 结果得到,3 个模型均在疾病症状上的

识别最为有效,在疾病实体类型上的识别效果最差。
RM-BERT 除了在疾病症状上效果比 ZEN 稍差,在
其他类型的命名实体上都取得了更好的效果,尤其

是在疾病实体效果上的提升最大,相较于 BERT 模

型提升了 7. 3% ,相较于 ZEN 提升了 2. 92% 。 由于

疾病实体是标注实体中最少标注的类型,可以得出

RM-BERT 对标注量少的实体类型识别是有更显著

帮助的。 为了进一步分析本文提出方法的作用,对
于实体数量最多的类别“身体部位”在训练集中进

行了随机删除。 通过调整不同的删除比例来观察减

少训练集中实体对不同方法的影响。 实验结果见

图 8。
由于“身体部分”实体在训练集中数目较多,在

删除 40% 时各个方法效果才有明显下降,本文在

40%的删除概率基础上,以 10% 的概率依次增加删

除概率并实验了相关方法。 实验结果表明,本文提

出的方法在训练实体减少时的识别效果下降更加平

缓。 在删除到 90% 的实体数目时也有着较其他两

种方法更好的表现。 通过表示学习的相关概念,本
文提出的方法在相比于基础 BERT 模型在未增加额

外向量维度的前提下取得了命名实体识别这一任务

更好的效果,并且相较于增加向量维度的 ZEN 模型

在医疗领域命名实体识别这一任务也取得了更好的

效果。 由于标签的解码输出采用相同的结构,可以

认为本文提出的框架得到了更高效的医疗领域向量

表示,从而获得了更好的命名实体识别效果。

图 8　 删减部分实体的识别效果对比

Fig. 8　 Recognition effect of deleting parts of entities

3　 结　 论

本文提出了一种融合知识图谱的医疗领域命名

实体识别架构,该架构利用弹性位置编码和遮盖矩

阵有效地融合了知识图谱,并且使用回忆机制使模

型关注通用的语义表达,使模型得到高效的医疗领

域向量表示,最终得到医疗领域的实体标注类型。
本文提出的方法在医疗数据集上较同类方法取得了

最优的效果,在通用领域也有较好的表现。 使用本

文提出的模型可以在不增加额外编码结构和重新训

练领域预训练模型的基础上有效识别专业领域内的

命名实体。
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