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基于概率分布差异的医学
命名实体识别方法

摘要
医学命名实体识别是从医学文本中抽取出指代特定概念的医学实体，是医学信息抽取的基础性任务。当前

主流的医学命名实体识别算法普遍基于深度学习技术，需要大量高质量的标注样本进行模型训练。然而医

学领域的样本标注成本很高，严重限制了模型性能的提升。为了降低模型对标注样本的需求，一种重要的

方法是基于主动学习思想，设计合理的样本采样策略，自动选取高价值样本优先标注，从而使模型提前收

敛。现有算法普遍基于样本长度、样本识别的概率等特征来设计采样策略，忽视了样本类别分布这一深层次

特征，导致命名实体识别召回率较低。提出了一种基于概率分布差异的主动学习算法，通过计算样本间的概

率分布差异来评估样本的标注价值，并在标注样本更新时动态优化模型。在真实的医学检查文本上的实验

表明，相比已有算法，达到同等的模型性能，该算法所需要的标注数据可缩减10%以上；在相同标注样本量

的情况下，本算法F1值提高5%以上。
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Abstract
With the improvement of data abilities and the development of emerging technologies, there are profound changes 

occurring in economic patterns and competitive structure of industries. In order to better respond to future opportunities 

and challenges, and to improve competitiveness of enterprises in new situations, it is necessary to understand and 

master the knowledge of digital transformation. The new competitive situation was discussed in which traditional 

enterprises would gradually be replaced by digital-transformed ones, digital transformation was differentiated from 
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0  引言

医学命名实体识别旨在从医学病历、

医学研究文献等文本中将检查项目、疾病

诊断、解剖部位、药品耗材等指代特定概

念的医学实体识别出来。医学命名实体识

别是医学信息抽取的基础性任务，是医学

关系抽取、医学文档分类等技术研究的重

要步骤，是医学知识图谱构建、临床病历

质控、医保病历核查、临床辅助诊断等下

游应用的前提[1-3]。相比通用领域，医学领

域的命名实体识别任务更具挑战性。首先，

医学领域的文本信息通常是描述性的，实体

缺少上下文信息，如“胸部高分辨率”这一检

查文本实际上省略了部分信息，单纯通过常

规信息抽取技术很难得到“高分辨率扫描”

这一检查方法实体；其次，多个实体经常共

享同一核心名词，如“1.5T MRI上、中腹部平

扫”实际上包含“上腹部”和“中腹部”两个

实体，而原始数据中省略了“上腹部”中的部

分名词；再次，同一实体通常有多种不同的

写法，如“腓骨”和“小腿长骨”属于同一类

型的实体，这是医学领域的常见情形；最后，

医学实体经常出现缩写形式，如“肺A”表示

“肺动脉”，“冠状A”表示“冠状动脉”。

深度学习模型因其数据驱动的上下文

编码能力，已经成为命名实体识别任务的

主流模型。基于深度学习的医学领域命名

实体识别要达到较高的准确率和召回率，

通常要收集大量医学领域标注数据对模型

进行充分的训练。然而，医学领域数据的

标注需要具备一定程度的医学知识，相比

通用领域，标注成本较高[4]。一种有效的

解决途径是采用基于主动学习[5]的方法，

采样少量高价值样本优先标注，在不损失

准确率和召回率的前提下，减少模型的迭

代次数。已有算法的采样策略普遍基于样

本的最大长度[18]、样本的识别概率[19]等特

征，主要关注的是已识别实体的准确率低

的情况，无法解决召回率低的问题。

针对上述问题，本文提出了基于概率

分布差异的主动学习算法。该算法通过比

较已标注样本与待标注样本的实体类别分

布差异度来量化样本的标注价值，将标注

聚焦在低召回率的样本上，并通过循环迭

代训练来不断增强模型的性能。在医学检

查文本实际数据上的实验表明，相比已有

算法，该算法能够显著减少模型收敛所需

要的迭代次数以及达到相应模型性能所需

要的标注样本量。同时，在相同标注样本量

的情况下，该算法能够提升实体识别模型的

召回率，从而有效提升模型的总体性能。

1  相关研究

1.1  医学命名体识别

早期的医学命名实体识别主要基于规则

digitalization. Main challenges facing traditional enterprises while undergoing digital transformation were pinpointed, 

which were the lack of funds, talents, data and consciousness. A digital transformation service platform oriented to new 

competitive situation was proposed, which provided a feasible solution to enhancing enterprise competitiveness and 

conducting digital transformation.
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匹配或统计学习的方法。规则匹配[6]是根据

实体识别的目标，由人工设置一系列的规则

进行实体提取。这类方法在具有先验知识的

场景中能够发挥较好的效果，但规则的制定

需要投入大量的人工，并且不同的情况需要

不同的规则覆盖，自动化程度很低。

基于统计学习的方法[7]通过对序列进行

标注，构建文本序列观测模型[8]，如隐马尔可

夫模型[9]和条件随机场模型[10]，从大量文本

数据中提取出隐藏序列, 实现命名实体的识

别。基于统计学习的方法依据文本的统计特

征进行建模，具有一定的普适性。

随着词的分布式表示技术的出现，深

度学习模型因为其优异的性能，逐步成为

各领域命名实体识别的主流方法。Lample 

G等人[11]提出了一种基于双向LSTM和条

件随机场（BiLSTM-CRF）的模型，用于

医学命名实体识别，该模型基于字符和单

词级信息进行建模。Ouyang E等人[12]通过

n-gram字符 来 获 取 更为丰富的上下文

信息作为特征，并融合医学分词信息。Dong 

X S等人[13]基于迁移学习构建了双向递归

神经网络（RNN）模型，该模型利用医学领

域数据，在通过通用领域数据训练的模型

上进行知识迁移。Zhang Z C等人[14]通过

卷积神经网络（CNN）训练汉字的字符级

嵌入表示，并将其与大规模医学语料库中

获得的预训练字符嵌入到向量组合传，同

时引入注意力机制，确定每个时间步骤将

特征融合到查询向量中。Wang Q等人[15]

在BiLSTM-CRF体系结构的基础上，结合

5 种不同特 征的 方 案 来处 理中文 医 疗数

据。Qiu J H等人[16]提出了一种基于条件随

机场的残差扩张卷积神经网络，通过将汉

字和医学字典特征投射到密集的矢量表示

中，将它们输入的残差扩张的卷积神经网

络获取上下文特征。Li X Y[17]提出了将预

训练词向量作为特征输入的命名实体识别

模型BERT-BiLSTM-CRF。

1.2  主动学习

构建深度学习模型通常需要大量的标

注数据对模型进行训练，对标注数据的质

量要求也较高。近年来，基于主动学习思

想降低对 标注数据的需求是一个重要的

研究方向。主动学习根据筛选数据的流程

不同，分为基于流（stream-based）和基

于池（pool-based）两种类型[18]。其主要

区别是，基于流的主动学习对未标注的样

本逐个进行评估，并通过阈值决策来选择

样本；基于池的主动学习对整个未标注的

样本集中进行评估，然后再通过排序选择

最具有价值的样本进行标注。基于流的方

式的阈值需要根据不同的任务和不同的数

据进行调整，因此在实际场景中应用程度

不高[19]。

主动学习对于采样数据质量的优劣的

影响，核心取决于采样策略，不同采样策略

获得的样本空间不同。目前，主流的采样

策略 包括随机 采样策略、基于 熵的采样

策略[20]、基于最低置信度的采样策略[21]和

边缘采样策略[22]。

● 随机采样策略（random sampling，

RS）：从未标注样本中随机选择样本进行

人工标注，一般作为基准用来与其他策略

进行对照。

●  基 于 熵 的 采 样 策 略（m a x i m a l 

entropy，ME）：熵常用来形容一个事件发

生所含有的信息量，即事件发生的不确定

程度/惊奇程度，熵越大代表不确定性越

高。该策略选择熵比较大的样本数据作为

待定标注数据。

● 基于最低置信度的采样策略（least 

confidence，LC）：该策略是在每次迭代

过程中选出模型识别把握最低（即概率最

小）的样例。该方法通常应用于概率模型，

例如在二分类问题中，选择后验概率最接
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近0.5的样例进行标注，可以显著提高分类

效果。而在多分类问题中，往往选择置信

度最低的样例作为标注的依据：

*
LC ˆarg max(1 ( | ))

x
x P y xθ= −

 
     （1）

其中， ˆ arg max ( | )yy P y xθ= 表示样例x最有

可能的类别 ŷ 。

● 边缘采样策略（margin sampling，

MS）：基于最低置信度的采样策略仅仅考

虑了最有可能的类别的信息，而忽略了其

他类别的信息。为了解决这种问题，出现了

边缘采样[18]策略：

1

*
2ˆ̂arg min( ( | ) ( | ))M

x
x P y x P y xθ θ= −   （2）

上 述 采样策略主要关注的是样 本长

度、样本的预测概率等特征，没有利用样

本分类的整体分布这一细粒度特征。利用

这些特征采样得到的训练样本进行模型训

练，容易导致模型召回率不够理想，从而

影响模型的整体性能。

2  基于概率分布差异的主动学习算法

基于概率分布差异的算法（DS算法）

结合了主动学习思想 和深度学习技 术，

利用深度学习技 术构建医学命名实 体识

别模型，基于主动学习思想来设计合理的

采样策略，通过样本采样和模型预测的循

环迭代，逐步提升模型的预测推理效果。

基于概率分布差异的主动学习算法流 程

见表1。

首先，医学专家人工标注少量样本，训

练医学命名实体识别深度学习模型作为算

法框架中的基本模型；然后，利用基本模

型对未标注样本进行推理，算法框架根据

预测结果使用基于概率分布差异的样本采

样策略，从未标注样本集中选取对模型最

有价值的样本，交由医学专家进行标注；

最后，将标注后的样本加入已标注样本集

中。医学专家标注完成后，将标注后的样

本加入新一轮训练集中，再进行新一轮模

型训练。通过不断迭代，模型的推理能力

不断加强，直到满足停止条件。不同于LC、

MS等采样策略，DS算法对于每轮迭代后

新增的带标注的数据集 L，不只用于模型

M的更新，同时重新计算协方差矩阵和均

值，优化采样策略函数P，使概率更加趋近

真实场景的分布，在学习过程中可以动态

优化采样策略函数P的效果。

算法的核心主要是前3个 步骤，即样

本的标注、医学命名实体识别模型M的训

练和采样策略函数P的筛选。对于样本标

注，需要针对概率分布差异的计算需求，

对常用的标注方法做适应性修改。利用医

学命名实 体识别模型M对未标注样本进

行预测，得到通过模型抽取的实体与各个

实体的类别。采样策略函数P根据模型的

预测结果，通过计算概率分布差异值来筛

选未标注样本。如果样本的差异值较大，

说明模型没有准确抽取出当前 样本的特

征信息，当前样本对增强模型特征抽取能

力有更大价值，因此有必要提交标注。

2.1  样本标注

由于DS算法中需要使用医学实体类

别的 数 量 来计 算 概 率分布，因此 在 样 本

标 注 的 过 程中，笔 者在 传 统的BIO 形式

的命名实 体识别标注的基 础上进行了改

进，在标注结果中加入了实体所属类别的

数量。

表2以医学检查项目文本为例，展示了

改进后的标注输出格式。其中b、c分别为

所属的医学实体类型，即检查部位（body）

和检查方法（check）。随 后的数值表示

部位在文本中的起始位置，字符串表示对
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应的实 体，最 后的数字表 示 该条样本中

该类实体的数量。例如，在b:{[11,12,‘右

手’],1}中，11,12表示偏移量为11和12的字

符串（即“右手”）为检查部位实体，该类

实体在样本中的数量为1。

2.2  医学命名实体识别模型

医学命名实 体识别模 型 基于深度学

习技 术，抽取 医学 检 查类 文 本中的医学

实 体。以医学 检查项目文 本“CT腓骨扫

描 +前 臂 三 维 ”为 例，将 该 文 本 输 入 命

名实 体 识 别 模 型中，模 型输出为“ 检 查

部 位”类 型的有“腓 骨”和“ 前臂 ”，输

出为“ 检 查 方 法 ”类 型 的 有“ 扫 描 ”和

“三维”。

医学命名实体识别模型基于BERT-

BiLSTM-CRF模型进行训练，其结构如

图1所示。采用预训练模型（BERT）[23]作

为编码器，对输入文本的每一个字符进行

编码，再将编码后的向量输入双向长短时

记忆网络（bi-directional LSTM RNN，

BiLSTM）[24]中进行特征提取，输出的是

每个字符对应的预测标签，然后将其输入

条件随机场（conditional random field，

CRF）[25]，CRF将会对输入进行条件约束，

对输出的分数进行纠正，确保输出的是最

优标签序列。

该模型的输入 形式 被设 置为字符级

别，这是因为以词级别作为输入时，中文分

词可能存在分词错误的问题，而且针对医

学文本的中文分词的难度更大，相对于通

用领域来说其分词准确率更低，分词错误

容易传播到模型后续模块中，影响最终的

结果。

2.3  样本采样策略

样本采样策略的目标是选取出最有标

表 1　基于概率分布差异的主动学习算法流程

算法 1:基于概率分布差异的主动学习算法流程

输入：未标注的样本集U

Step1: 从U中随机抽取部分样本L，通过标注平台A，进行样本标注；

Step2: 构建实体识别BERT-BiLSTM-CRF模型M，使用现有标注

样本训练模型M；

Step3: 通过采样策略P从未标注样本集合U中筛选出差异值较大的

数据集合；

Step4: 通过标注平台A进行标注，得到标注样本集；

Step5: 更新标注样本集；

Step6: 基于更新的样本集L，更新采样策略函数P；

Step7: 基于更新的样本集L，更新训练模型M；

Step8: 将更新后的模型M在测试集中验证；

if 达到收敛的条件：停止迭代；

else：重复step3-step8；

输出：新增后的样本集L，最终训练的模型M

表 2　样本标注样例

数据 标注结果

DR摄片（二次曝光）[右手正斜位]
[ b:{ [ 11,1 2,‘右 手’],1}, 
c:{[13,15,’正斜位’],1}]

磁共振3.0T平扫
[ b :{ [ ] , 0 }, c :{ [ 7, 8 ,’平
扫’],1}]

头颅神经外科移动CT平 扫+三 维
（神外专用）

[ b :{ [ 0 , 1 ,”头 颅 ”] , 1 }, 
c:{[9,10,”平扫”],[12,13,”
三维”],2}]

图 1　医学命名实体识别模型结构
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注价值的样本供人工标注。通过不断迭代

训练，可以在减少训练所需数据的同时，保

证模型的效果。

基于医学领域先验知识，医学文本中

每个样本由不同类别的实体形成一定的分

布，实体类别之间存在固有的联系。假设

样本类别数据服从高斯分布，通过现有的

n条已标注的数据集 L 的标注结果，获取

每条样本的不同类别的数量 [ , ]c b
i ix x ， i 表

示样本的标号， b
ix 是第 i 条样本中出现检

查部位类别实体的数量， c
ix 是第 i 条样本

中出现检查方法类别实体的数量，分别统

计检查部位和检查方法两类医学实体 在

每条样本中出现的次数 bX 和 cX 。

1[ , , ]b b b
nX x x=                 （3）

1[ , , ]c c c
nX x x=                 （4）

求得现有样本类别数 据的高斯概率

密度：

（5）

其中 Xµ 是均值矩阵，Σ为协方差矩阵，现

有样本类别数据概率密度如图2所示。

基于上述统计分析观察，提出了基于

概率分布差异的采样策略。具体的样本采

样策略描述如下。

首先，根据式（5）获得现有样本类别

数据的高斯概率密度 ( )f x ，为更好地描述

标签分布的异常程度，将其做进一步的归

一化处理，得到样本采样函数 ( )P x ：

（6）

( )P x 将差异值压缩在 [0,1] 范围内，值

越大说明未标注的数据类别分布与已有的

数据集分布差异越大，越应值得关注。

下 面以医学 检 查文 本的实际数 据为

例，解释样本采样策略的具体计算过程。

标注1 000条样本组成的数据集L，再根据

样本采样策略中描述的计算方法，分别得

到检查部位和检查方法两类医学实体的向

量 bX 、 cX 。这两个1 000维向量分别表

示对应样本中该医学实体出现的次数：

[1,2,3 2,1]b = ，X

[1,1,3, ,1,1]c = X

然后计算出均值μX和协方差矩阵Σ作

为采样函数P(x)的关键参数：

从而得到了具体的采样函数 ( )P x ：

（7）

图3展示了基于上述1 000条样本的数

据集 L得到的概率分布函数。X、Y 轴分别

对应了样本预测结果中检查部位（body）

和检查方法（check）的类别个数，Z表示

( )P x 的值。Z值描述了样本的概率分布差

异，越与现 有的已标注 样 本结果 分布相

似，Z值越小。越偏离已标注的样本结果分

布情况，Z值越大，说明该样本与已标注的

数据集差异大，更值得人工标注后提供给

模型学习，提升模型的性能。

假设当前需要比较样本 1s 和 2s 的标注

价值：

通过已训练的模型M，输出的结果是：
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通过采样策略，将s1和s2对应的向量x1

和x2（x1=[1,0]，x2=[1,1]）输入函数P(x)中

得到：

P(x1)=0.988

P(x2)=0.166

由于s1的概率分布差异值P(x1)显著大

于s2的概率分布差异值P(x 2)，因此标注 s1

给模型带来的提升更大，DS算法将优先采

样s1，并对其进行标注。

3  实验与分析

3.1  实验数据

数据来源于某地级市30家二级以上医

院2个月产生的影像科检查项目开单清单

文本数据，经过数据清洗、脱敏、标注后共

获取检查类文本数据28 000条，其中来源

于DR、CT、MR科室的数据分布是均等的。

为了验证决策算法的有效性，在全量的数

据中通过科室类型等比抽取15 000条数

据作为训练语料库，抽取5 000条作为验

证集，剩余8 000条作为测试集。图4展示

了部分实验所用的真实数据。其中一行表

示一个独立的样本，item_name列是需要

抽取实体的文本，实体类型分为两类：检

查部位和检查方法。

3.2  评价指标

对于实体级别的指标，针对预测抽取

的实体和实际标注的实体进行计算。分别

计算准确率（precision）、召回率（recall）

和F1值，其中F1值是对准确率和召回率进

行综合评价的指标。

TPprecision
TP FP

=
+

        （8）

TPrecall
TP FN

=
+

          （9）

2 precision recallF1
precision recall
× ×

=
+

  （10）

3.3  实验结果

3.3.1  不同采样策略对比

本 实 验 训 练 模 型 采 用 B E R T -

BiLSTM-CRF模型，主要针对不同的采样

策略进行对比，包括随机采样策略（RS）、

图 2　现有样本类别数据概率密度

图 3　采样函数 P(x)
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基于熵的采样策略（ME）的采样策略、基

于最低置信度的采样策略（LC）、边缘采

样策略（MS）和本文提出的基于概率分布

的采样策略（DS），其中RS策略用于表示

同等数据集下基础模型性能。

模型训练批大小为32，LSTM的隐藏

层维度为300，采用Adam[26]作为优化器，

初始学习率设为0.0001；从训练语料库中

选取相同ID的1 000条医学检查类样本作

为不同策略的初始训练集。模型训练实验

经历10轮 迭代，每一轮 迭代 训练集中增

加使用各自的采样策略获取的1 000条样

本，不同样本数量的训练集迭代所产生的

模型在测试集 上进行测试得到相应的指

标：准确率、召回率、F1值。

DS算法与其他4种算法的准 确率对

比结果如图5所示，当达到75%的准确率

时，RS算法的随机采样基础模型需要标注

8 000余条样本，而DS算法的采样策略基

于模型对样本的预测结果来选择样本，只

需要标注5 000余条样本即可。

DS算法与其他4种算法召回率对比结

果如图6所示，当达到80%的召回率时，其

他算法的采样策略都需要标注超过9 000条

样本，而DS算法的采样策略更加关注模型

预测的低召回率样本，只需要标注7 000余

条样本即可。

DS算法与其他4种算法F1值对比结果如

图7所示，DS算法的采样策略筛选出7 000条

样 本 时，其 F1值 达 到了8 5 %，而常用的

LC、MS、ME算法的采样策略在筛选出近

9 000条样本时才达到同样的效果。

从实验结果的对比图可以看出，采用

不同的采样策略，3个指标呈现出了很明显

的差异。从数据上来看，DS算法在召回率

和F1值收敛的效果上，明显优于其他的策

略。相比于随机采样，DS算法的数据量为

4 000条时，模型的F1值就达到了随机采

样策略9 000条数据的效果。在数据量为

7 000条的情况下，DS算法的F1值达到了

其他常用算法使用9 000条的数据训练得

到的效果。

3.3.2  动态更新算法效果对比

为了进一步验证DS算法的采样策略动

态更新的效果，将算法1中的第6步去除，作

为不使用动态更新的DS算法版本（DS_），

用来对比动态更新算法的效果。

动态更新算法效果对比结果如图8所

示，采用同样的采样策略，通过样本的更

新来动态更新采样策略的参数值，能够有

效地提升采样策略的效果。

3.3.3  公共数据集上效果对比

为了进一 步验 证 本文 提出方 法的普

适性，本文采用中文医学语言理解测评[27]

（CBLUE）的数据集进行测试，在实体识

别任务上，一共分为9类实体，包括：疾病

(dis)、临床表现(sym)、药物(dru)、医疗设

备(equ)、医疗程序(pro)、身体(bod)、医学

检验项目(ite)、微生物类(mic)、科室(dep)。

其中训练语料库有15 000条样本，测试集

有5 000条样本，验证集有3 000条样本。

图 4　部分实验所用的真实数据
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同样地，本实验先随机从训练语料库

中选取1 000条数据作为初始的训练集，

之后不同的采样策略通过各自的算法从训

练语料库中选取1 000条数据加入训练集

中，均采用BERT-BiLSTM-CRF模型迭

代训练，模型训练批大小为64，LSTM的

隐藏层维度为300，采用Adam[26]作为优化

器，初始学习率设为0.001；实验总共进行

10次迭代。因考虑到多分类以及不同实体

类别数据分布不均衡的情况，测试集的评

价指标采用Micro-F1来衡量。

（1）先计算出所有类别总的准确率和

召回率：

1
micro

1 1

TP
Precision

TP FP

n
ii

n n
i ii i

=

= =

=
+

∑
∑ ∑

   （11）

1
micro

1 1

TP
Recall

TP FN

n
ii

n n
i ii i

=

= =

=
+

∑
∑ ∑

   （12）

（2）然后利用F1公式计算出来的F1值

即为Micro-F1:

micro micro

micro micro

Precision RecallMicro-F1 2
Precision Recall

⋅
= ⋅

+
（13）

其中，式（11）、（12）中i代表不同类别，n

代表类别总数。

DS算法与其他4种算法Micro-F1值对

比结果如图9所示，采用RS算法的模型作

为基础性能模型，在Micro-F1值达到55%

时，RS算法需要标注8 000条样本，而DS

算法只需要标注6 000条样本，其他的决

策方案效果也明显低于DS算法。因此，在

不同的数据集和任务上，基于概率分布差

异的主动学习算法在医学命名实体识别上

具有一定的普适性。

为进一步验证本文方法的有效性，选

取当前几 种常用的模型方 法进行对比讨

论。ALBERT模型[28]提出两种减少模型参

数的方法：一是对嵌入层的参数进行分解，

二是层间参数共享。该模型使用了一种自监

图 6　DS 算法与其他 4 种算法召回率对比

图 7　DS 算法与其他 4 种算法 F1 值对比

图 8　动态更新算法效果对比

图 5　DS 算法与其他 4 种算法的准确率对比
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督的损失方法，其侧重于句子间连贯性的建

模，并表明它对多句子输入的下游任务始终

有帮助，本文选择其base模型及xxlarge

模型进行对比；ZEN模型[29]通过在编码层

融合N-gram表征，增强模型对N-gram

或词语边界的感知能力，从而提升模型的

文本表征能力。不同算法的训练参数设置

见表3。不同算法模型在CBLUE数据集上

训练的结果见表4，本文提出的基于概率分

布差异的医学命名实体识别方法，在训练样

本数量更少的条件下，仍然可以达到与其他

算法相近的效果，表明DS算法能有效提高

模型效果。

上述实验结果表明，相比于基于主动

学习的算法，DS算法在样本的采样策略

上更加关注模型漏检、少检的样本，通过

加入这类数据，能够明显提升召回率和F1

值。通过新增标注样本对采样策略函数P

进行动态更新，能够持续提升模型的医学

实体识别性能。此外，在公开数据集上的

测试结果也显示出了决策算法的普适性。

4  结束语

本文针对医学命名实体识别任务，提

出了一种基于概 率分布差异的主动学习

算法。该算法的核心基于概率分布差异的

采样策略。该策略更关注模型低召回的样

本，通过计算待选样本与已有样本集在概

率分布上的差异，动态评估样本对模型的

价值，从而利用较少标注语料取得较好的

识别效果。此外，该算法还通过样本对模

型的动态更新，进一步提升了模型的性能。

该算法可有效减少医学命名实体识别任务

对标注语料的依赖，挑选出更具有学习价

值的样本，从而降低标注成本，提高医学

命名实体识别算法的综合性能。

相比通用领域的深度学习任务，在医

学领域中通常存在数据量大、数据杂乱和

标注成本高的问题。因此通过基于概率分

布的采样策略，可以在未标注的数据中定

位到最具有价值的样本进行标注，相比于

随机挑选数据进行标注的策略，大大减少

了人工标注的成本和时间。

医学命名实 体识别的复 杂 性体 现 在

医学文本背后的深层次医学含义更丰富，

其难点在于如何在模型中融入医学领域知

识。未来可以考虑数据驱动和知识驱动融

合的技术路线，把医学领域知识图谱集成

到医学命名实体识别的算法流程中，一方

面通过基于主动学习的数据标注方法将医

学领域知识沉淀到知识图谱中，另一方面

利用知识图谱针对医学文本的缩写、省略、

同义词等现象进行替换和补全，从而提高

医学命名实体识别的准确率和召回率。
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