
第 26 卷 第 4 期
2021 年 8 月

哈 尔 滨 理 工 大 学 学 报
JOUＲNAL OF HAＲBIN UNIVEＲSITY OF SCIENCE AND TECHNOLOGY

Vol. 26 No. 4
Aug. 2021

医疗文本的小样本命名实体识别
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摘 要:针对医疗文本命名实体识别缺乏足够标记数据的问题，提出了一种新的命名实体识别

神经网络和数据增强方法。该方法首先利用汉字的拼音和笔画来扩展 Bert词向量，使 Bert词向量
能够包含更多先验知识;接着将命名实体识别模型与分词模型进行联合训练，以增强模型对于实体

边界的判别能力;最后采用改进的数据增强方法处理训练数据，能够在避免模型过拟合的同时增加

模型对于命名实体的识别效果。在 CCKS-2019 提供的电子病历文本上的实验结果表明，所提出的
方法在小样本情况下能有效提高命名实体识别的准确率，在训练数据减少一半的情况下，识别率仍

能保持没有明显下降。
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Few-shot Named Entity Ｒecognition for Medical Text
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Abstract: Aiming at the problem that medical text named entity recognition lacks sufficient labeled data，a
newly named entity recognition deep neural network and data enhancement method is proposed. First of all，the
Bert word vector is extended with pinyin and strokes of Chinese characters to make it contain more useful
information. Then the named entity recognition model and the word segmentation model are jointly trained to
enhance the model's ability to recognize entity boundaries. Finally，an improved data enhancement method is used
to process the training data，which can increase the recognition effect of the model on named entities while avoiding
overfitting of the model. The experimental results on the electronic medical record text provided by CCKS-2019
show that the proposed method can effectively improve the accuracy of named entity recognition in the case of small
samples and the recognition rate can still be maintained without a significant decrease when the training data is
reduced by half.
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0 引 言

随着互联网、5G技术和人工智能的不断深入发
展，文本信息化处理已成为当今时代的必然要求。
作为文本处理的关键技术之一，命名实体识别的目

的在于提取和识别文本中的特定词汇。目前基于深
度学习的命名实体识别方法已成为主流，虽然提高

了识别性能，但模型训练需要大量的标注数据。由
于缺少足够的训练数据导致一些新兴领域很难得到

快速发展。因此研究小样本的命名实体识别具有重
要的现实意义。
早期命名实体识别大多使用基于字典和规则的

方法［1］，其构建需要专家的专业知识，识别的效果

和可移植性较差。后来，机器学习逐渐成为命名实
体识别的主流方法，主要有隐马尔可夫模型［2］、最
大熵［3］与条件随机场［4 － 5］模型等。这些方法与传统
的规则和字典相结合取得了很好的效果。随着技术
的不断深入发展，深度学习技术在命名实体识别中

也取得了巨大的成功［6］，其中代表模型为 BiLSTM +
CＲF［7］ ( bi-directional long short-term memory，BiL-
STM) 模型。研究人员在深度学习网络的基础上引
入汉字的字形特征［8］或者与其他模型联合训练［9］

来改良网络也取得了很好的效果。与此同时，语言
模型也取得了长足发展，能够更好的将文本材料中

的蕴 含 信 息 融 入 到 词 向 量 中［10 － 11］，出 现 了

Word2vec［12］，ELMo 词向量［13］，通用语言模型
GPT［14］以及 Bert［15］等模型，有力地促进了自然语言
的发展。
深度学习和机器学习方法依赖于大量的标注语

料，因此针对小样本的无监督学习、半监督学习和数
据增强越来越受到关注。无监督学习大多使用聚类
算法将同类实体进行聚类，之后再对其类别进行判

断。无监督学习在缺少标注数据的垂直领域具有一
定的实用性，但在特定领域内存在领域扩展性差和

实体歧义的问题［16］。半监督学习借助于少量标注
语料和大量未标注语料来训练模型，首先借助于标

记语料对于模型进行训练，并用此模型去预测未标

注语料。若预测结果概率大于设定阈值，则更新这
个语料的标签并加入到标记语料中。之后重复这个
过程用于扩大训练语料，从而获得一个效果较好的

模型［17］。但随着半监督学习训练的不断进行，自动
标记的数据中噪声容易不断积累导致模型效果的下

降。因此研究小样本的监督学习显得尤为重要。

医疗文本中实体相较于其他领域有其自身的特

点。首先医疗实体有比较明显的形态特征，疾病名
和身体部位等实体常与人的身体器官相关，如“胸
痛”、“腹积水”、“脑”等实体，这些实体都表现出比
较明显的偏旁特征; 医疗实体的很多名称来源于英

文的音译，如“奥沙利柏”和“奥沙利铂”。由于翻译
和书写习惯的不同，有时会选择同音字来表示相同

的实体，这样情况下拼音对于命名实体识别起到重

要的帮助。医疗文本中实体的多样性复杂性也增加
了对于实体边界的判别能力，因此可以借助于分词

模型来增加命名实体识别模型对于实体边界的判别

能力。
为了能够在较小训练数据的情况下进行命名实

体识别，本文提出了基于特征融合的联合训练模型。
网络共包含 4 层，第一层为字特征卷积层 char _
CNN，使 用 CNN ( convolutional neural networks，
CNN) 网络提取汉字的笔画和拼音特征; 第二层为
Bert词向量层，并且使用 char_CNN 的输出来扩展
Bert词向量;之后使用双向长短时记忆网络 BiLSTM
层从长距离上下文中学习特征表示，最后采用 CＲF
层对于标签进行解码。此外，我们提出一个统一的
框架来联合训练命名实体识别和中文分词模型。在
此框架中，命名实体识别模型和中文分词模型共享

char_CNN + Bert层作为网络的词向量，但分词模型
拥有一个独立的 CＲF 用于分词标签解码。最后还
对训练数据进行了合理的增强，首先把每一个训练

语句的实体部分随机替换为同类实体，非实体的部

分进行随机删除和插入［18］。这样可以在保持句子
结构性的前提下扩展出更多有效的句子，并通过随

机删除和插入来减少句子之间的相似性。实验结果
表明，我们提出的模型效果优于如今主流的模型，而

且通过我们的数据增强，模型在小样本的情况下依

然可以取得较好的识别效果。

1 网络模型和数据增强

1. 1 模型框架
本文设计的特征融合的联合训练模型如图 1 所

示。网络主要由命名实体识别模型和分词模型两个
部分构成，它们共享 char_CNN + Bert 层作为词向量
特征提取层，但各自拥有不同的独立 CＲF 解码层。
在实体识别模型中，输入的语句首先进入到 char_
CNN层和 Bert 层，char_CNN 层对于汉字的拼音笔
画特征进行特征提取，并且与 Bert 层输出的字特征
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向量进行拼接; 拼接后的字特征向量输入到 Bi-
LSTM进行进一步的特征提取，并学习语句包含的
上下文信息，最后将 Bi-LSTM 输出结果输入到 CＲF
中进行最终的实体预测。而分词模型使用的词向量
同样是由经过 char_CNN 扩展后的 Bert 提供，并将
扩展后的词向量直接输入到 CＲF 模块中进行分词
的预测。下面将对网络的各层信息进行详细介绍。

图 1 模型总体结构
Fig. 1 Model overall structure

1) 字特征卷积层 char_CNN
字特征卷积层主要包括拼音笔画编码层和

CNN卷积神经网络两个部分，我们分别对这两个部
分进行介绍。
拼音笔画编码层需要对汉字进行拆分编码，为

网络引入汉字的拼音笔画特征。英文中可以根据单
词的词根词缀来猜测其意义和性质，汉字的笔画以

及偏旁部首中也蕴含着大量的信息。而且在医疗领
域内的实体往往较为明显的形态特征，比如在检查

部位和手术等试题中经常出现“腰”、“肝”、“脑”等
身体部位，他们都使用“月”作为偏旁。因此引入汉
字的笔画可以使网络更好的识别医疗实体。许多医
疗领域的药名都来自英语，虽然它们的书写不同，但

读音却很相似，所以在命名实体识别中引入拼音特

征具有积极意义。使用一个“明”为例进行拆分，其
结果见图 2。每个字拆分后依次按照声母、韵母、声
调、笔画进行排列，其中汉字的笔画我们选用四角码
来表示。四角码一共有 5 位数，前四位用 0 － 9 分别
表示汉字四个角的单笔或复笔的笔形; 第五位由汉

字右下角上方的一个笔形决定，用来区分前四位同

码的汉字。
目前，CNN 已广泛应用于图像局部信息的提

取。因为汉字拆分后长度较短且固定，信息比较集

中，因此通过 CNN网络来提取汉字的拼音和笔画特
征。这里的 CNN网络由一个一维卷积网络和一个
一维最大池化层构成，卷积核大小设置为 3，激活函
数选择 ＲeLU ( Ｒectified Linear Unit，ＲeLU) 激活函
数，最后将最大池化层的输出展开，方便对 Bert 进
行扩展。
普通 CNN由卷积层和池化层组成。对于特征

的处理，CNN是通过卷积核来完成的。卷积核是一
个由用户定义大小的权重矩阵，其权值由后续的学

习得到。卷积核将每一个局部的特征提取出来作为
输出。池化层则是通过特定的池化操作对特征进行
处理。对特征的卷积操作可以用式 ( 1 ) 来表示，而
池化操作可由式( 2) 表示。

Hi = f( Hi － 1wi + bi ) ( 1)
Hi = f( pooling( Hi － 1 ) + bi ) ( 2)

其中 Hi 表示第 i层特征，f( x) 是一个非线性激活函
数，表示卷积核与特征的卷积操作。pooling( x) 为
池化操作，bi 表示第 i层的偏置。

图 2 汉字拆分示意图
Fig. 2 Chinese character splitting diagram

2) Bert字编码层
谷歌团队在 2018 年发布了 Bert 模型，作为一

种预训练模型。Bert 在自然语言处理的 11 项测试
任务中取得了最好的成绩，极大地推动了自然语言

处理的发展［15］。Bert 模型是由无监督学习方法在
通用数据文本中训练得到，它的训练不需要标记数

据，所以可以在大规模文本上训练以取得更好的先

验知识。Bert主要使用 Transformer 作为核心结构，
其具体框架如图 3 所示。Transformer完全基于自注
意力机制来训练词向量，通过自注意力计算出每一

个词和所有词之间的关系，根据词与词之间的相互

关系得出词之间的联系和该词在句子中的权重。通
过这种方式得到的词向量能够有效利用上下文的信

息，因此 Bert在不同任务中都能取得很好的效果。
3) BiLSTM层
作为循环神经网络的改进模型，LSTM 能很好

地抑制梯度下降和梯度爆炸，并且能捕获长距离序

列信息，具有很强的序列建模能力。在命名实体识
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别中，LSTM可以感知到距离实体较远的信息，可以
提高命名实体的识别率。例如: “小明患有青光眼，
疾病让他看不清周围的物体”，尽管“青光眼”和“看
不清”有较长的距离，但是可以从“看不清”推断出
“青光眼”是一种眼类疾病。实体的上下文一般都
有较为重要的信息，因此使用双向 LSTM 从全局上
学习上下文信息。每一个 LSTM 单元主要包含: 输
入门、输出门、忘记门和细胞状态。具体如图 4
所示。

图 3 Bert模型框架
Fig. 3 Bert model framework

图 4 LSTM单元结构
Fig. 4 LSTM unit structure

它们的更新方式如公式( 3) 到公式( 8) 所示:
ft = σ( Wf·［ht － 1，xt］+ bf ) ( 3)
it = σ( Wi·［ht － 1，xt］+ bi ) ( 4)

C
～

t = tanh( Wc·［ht － 1，xt］+ bc ) ( 5)

Ct = Ct － 1·ft + it·C
～

t ( 6)
ot = σ( Wo·［ht － 1，xt］+ b0 ) ( 7)
ht = ot·tanh( Ct ) ( 8)

其中: ft、it、Ct、ot 分别代表忘记门、输入门、细胞状
态和输出门; Wf、Wi、Wc、Wo 为不同状态的权值; bf、
bi、bc、bo 是不同状态的偏置; ht 和 Wt 分别为输入和

输出; C
～

t 是计算过程中的临时细胞状态; σ 为 sig-

moid激活函数。
4) CＲF输出层
在命名实体识别任务中，相邻的标签通常有较

强的相关性［19］，因此我们在命名实体识别任务中使

用 CＲF，而非 Softmax这样的独立解码层。
假设给定输入序列 X = ( x1，x2，x3，…，xn ) ，其对

应的标签序列为 Y = ( y1，y2，y3，…，yn ) 。使用式( 9)
可以机算出标签序列的得分。

score( X，Y) =∑
n

i = 1
pi，yi +∑

n + 1

j = 0
Ayj － 1yj ( 9)

其中: A表示转移得分矩阵，矩阵元素 Ai，j表示标签 i
转移到标签 j的转移得分。设 y0 和 yn + 1为句子的起

始标签和终止标签，标签种类为 k，则 A ∈
Ｒ ( k + 2) * ( k + 2)。P∈Ｒn* k是输出层的得分矩阵，矩阵元

素 pi，j表示第 i个词在第 j个标签下输出的得分。
5) 联合分词模型
命名实体识别可以看作是两个子任务的组合:

从文本中识别出实体名称的边界并对其进行分类。
识别实体的边界是一项困难的任务，很多时候实体

的边界存在歧义性。比如“长江大桥”，可以被看作
是“长江”和“大桥”两个实体也可以被看成一个实
体。而中文分词模型的任务便是将中文文本分成单
个词，也就是对于文本中词的边界进行判断。因此
分词模型和实体识别模型高度相关，联合分词模型

的训练能够有效的提高实体识别的准确性［9］。引
入分词模型后，网络拥有两个 CＲF 输出，模型的总
体损失可以使用式( 10) 进行表示。

L = ( 1 － λ) LNEＲ + λLCWS ( 10)
其中: LNEＲ和 LCWS分别表示命名实体识别和分词任

务的损失; λ∈［0，1) 是控制分词任务损失在总损失
中相对重要性的系数，在本文中 λ 的值为 0. 3。模
型优化的目标是损失函数最小化，损失函数包括分

词和命名实体识别两个部分，在模型优化的过程中，

分词和命名实体识别两个任务可以相互促进，从而

获取更好的表现效果。
1. 2 数据增强
合理的数据增强能够在保存原始数据分布和标

签的情况下，使模型在小样本情况下也能够取得较

好的训练效果［18］。因此需要对训练集数据进行合
理的扩充，具体实现步骤如下:

Step1:提取训练数据中所有的实体，并且按照
类别进行保存;

Step2:通过网络收集相关实体，对现有实体集
进行适当扩充;

79第 4 期 秦 健等:医疗文本的小样本命名实体识别



Step3:对句子进行扩充，其具体步骤是将一个
句值中的每个实体随机替换为同类实体，并以该句

的派生句数作为增益系数;

Step4:对于句中实体外的字词，进行随机的删
除，删除的概率为 p1，此处选择 10%的概率;

Step5:对于句中非实体的每个位置进行随机插
入，插入的词语选用哈工大停用词表，插入的概率为

p2，这里选择 10%的概率。
首先通过分析标记文本来建立实体集合。接着

替换训练数据集中的实体为实体集中同类实体，可

以有效增加标记数据的数量。但这样的操作会让语
句有明显的人工特点，同时句子的重复性也比较高，

这会造成模型过拟合和鲁棒性差。于是我们学习
Xie等［20］的操作，在句子中引入噪声，为了不破坏原
本实体，在非实体的每个位置进行随机插入哈工大

停止用词。

2 实验效果及分析

2. 1 数据准备
实验数据来源于中国知识图谱与语义计算大会

CCKS2019 ( China conference on knowledge graph and
semantic computing) 的电子病历命名实体识别任务，
共1 000份真实的临床语料，训练集数据包含 600 条
语料，而验证集和测试集分别有 200 条语料。数据
集共有 6 类实体，分别为疾病与诊断、解剖部位、影
像检查、实验室检验、药物、手术。
2. 2 数据格式化
这里使用 BIO( B-begin，I-inside，O-outside) 标注

法，将每个元素标注为“B-X”、“I-X”或“O”。其中，
B和 I分别表示实体的开头和中间，X 表示这个实
体所属的类别，“O”表示不属于任何类型。同时我
们通过北大分词工具 pkuseg［21］来引入分词信息，其
中“B”、“M”、“E”、“W”分别表示一个词语的开始、
中间、结尾和单个字。标注效果如表 1 所示。

表 1 文本标注示例
Tab. 1 Examples of text annotation

数据 腹 胀 腹 不 适

实体信息 B －部位 O B －部位 O O

分词信息 B E B M E

2. 3 评价指标
为了衡量网络模型对实体的发现能力，以及命

名实体识别的准确性两项指标。选择了严格评价指

标和松弛评价指标两种评价方式。对同一文本而
言，严格的评价指标是指当且仅当满足公式 ( 11 ) 、
( 12) 、( 13) 的情况下，才判定识别正确。

Piposb = Yiposb ( 11)
Pipose = Yipose ( 12)
Picategory = Yicategory ( 13)
松弛标准需要同一条语句满足公式 ( 14 ) 和

( 15) 才认定为识别正确。
max( Piposb，Yiposb ) ≤min ( Pipose，Yi

pose ) ( 14)
Picategory = Yicategory ( 15)

其中: Pi 和 Yi 分别表示预测和实际的实体，符号
用于连接属性和实体，posb 和 pose 表示标签的开始
和结束位置，而 category 表示实体的类别，Piposb
表示预测的第 i个实体的开始位置。
本文通过 F1 值来评价模型的表现，F1 值的计

算如公式( 16) 所示:

F1 = 2 precision·recall
precision + recall ( 16)

其中: precision 和 recall 分别表示模型的准确率和召
回率。
2. 4 数据增益系数
随着数据数量的增长，模型的训练时间将变得

越来越长，但对数据进行扩充而获得的效果提升不

会随着数据量的增长一直提高，所以我们要选择一

个合适的扩充数量。训练数据集中有 600 份标记文
本。随机选择其中 20%数据，即 120 份数据进行扩
充，根据前人的推荐参数［18］，扩大系数应在 8 ～ 16
之间。本文在经典的命名实体识别网络 Word2Vec +
BiLSTM + CＲF网络中进行了相应的实验。实验结
果如图 5 所示。

图 5 不同增益系数对于模型的影响
Fig. 5 Impact of different expansion sizes on the model
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实验选取 20%数据进行数据增强操作，并设置
不同的增益系数作为对比。随着增益系数的不断增
加，模型的表现也越来越好。增益系数从 4 增长到
8 时模型效果提升明显，但是增益系数在 12 以上时
模型的提升明显减小，增益系数达到 16 以上时模型
基本没有任何提升。所以合理的增益系数应在 10
～ 12 之间，本文选择 10 为增益系数。
2. 5 数据增强实验
在 Word2Vec + BiLSTM + CＲF 模型中分别对

20%、40%、50%、60%、80% 和 100% 数据进行增
强，增益系数选择 10。具体效果如图 6 和表 2 所
示。从实验结果可以看出，训练数据在 50%及以下
时模型训练的效果下降明显，在 20%的数据时候松
弛评价标准下 F1 值仅有 0. 203，准确性仅为原始数

据的
1
4 。

图 6 数据增强后表现
Fig. 6 Performance after data expansion

表 2 数据增强后表现( F1 值)
Tab. 2 Performance after data enhancement ( F1-score)

20%

数据

40%

数据

50%

数据

60%

数据

80%

数据

100%

数据

松弛评价 0. 203 0. 588 0. 685 0. 748 0. 768 0. 794

严格评价 0. 191 0. 506 0. 615 0. 690 0. 716 0. 750

增强后松弛评价 0. 734 0. 763 0. 783 0. 804 0. 810 0. 803

增强后严格评价 0. 674 0. 718 0. 747 0. 779 0. 786 0. 775

本文提出的数据增强方案能有效提高小样本下

模型的训练效果，在不同数量的训练数据下，都取得

了较为明显的提升。20%的原始数据在增强之后，
严格和松弛评价标准较没有经过数据增强的模型分

别提升了 252%和 261%。60%的训练数据经过数
据增强后效果超过同一模型在原数据上的训练效

果。利用本文提出的数据增强方法能够有效提高模
型在小样本下的表现。
2. 6 模型评价
对于本文提出的神经网络，分别选取在命名实

体识别领域常见的神经网络模型作为对比。这里选
择 Word2Vec + BiLSTM + CＲF 模型、Word2Vec +
BiLSTM + Sotfmax模型、Bert + CＲF 模型、Bert + Soft-
max模型、Bert + BiLSTM + CＲF模型、特征融合模型
和联合训练模型作为对比模型。其中特征融合模型
采用 char_CNN + BEＲT + CＲF结构。联合训练模型
则是 Bert + BiLSTM + CＲF 命名实体识别模型和
BEＲT + CＲF分词模型进行联合训练，他们共享同一
个 Bert的输出。具体结果如表 3 和表 4 所示。

表 3 松弛评价标准下不同模型 F1 值
Tab. 3 F1-score of different models under relaxation evaluation criteria

模型
疾病与

诊断

解剖

部位

影像

检查

实验室

检查
药物 手术 总体

Word2Vec + BiLSTM + CＲF 0. 718 0. 780 0. 746 0. 719 0. 946 0. 871 0. 794

Word2Vec + BiLSTM + Sotfmax 0. 633 0. 724 0. 745 0. 555 0. 870 0. 810 0. 728

Bert + CＲF 0. 764 0. 799 0. 780 0. 793 0. 953 0. 887 0. 819

Bert + Softmax 0. 611 0. 777 0. 696 0. 468 0. 670 0. 548 0. 689

Bert + BiLSTM + CＲF 0. 761 0. 810 0. 749 0. 756 0. 952 0. 882 0. 822

特征融合模型 0. 782 0. 822 0. 743 0. 722 0. 942 0. 856 0. 829

联合训练模型 0. 783 0. 806 0. 771 0. 709 0. 933 0. 886 0. 823

文章中融合模型 0. 778 0. 829 0. 762 0. 669 0. 929 0. 889 0. 832
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表 4 严格评价标准下不同模型 F1 值
Tab. 4 F1-score of different models under strict evaluation criteria

模型
疾病与

诊断

解剖

部位

影像

检查

实验室

检查
药物 手术 总体

Word2Vec + BiLSTM + CＲF 0. 669 0. 729 0. 737 0. 697 0. 936 0. 826 0. 750

Word2Vec + BiLSTM + Sotfmax 0. 582 0. 659 0. 745 0. 469 0. 876 0. 781 0. 678

Bert + CＲF 0. 716 0. 768 0. 789 0. 853 0. 965 0. 850 0. 791

Bert + Softmax 0. 509 0. 721 0. 705 0. 241 0. 656 0. 500 0. 624

Bert + BiLSTM + CＲF 0. 718 0. 778 0. 796 0. 804 0. 968 0. 833 0. 795

特征融合模型 0. 762 0. 782 0. 743 0. 689 0. 942 0. 87 0. 798

联合训练模型 0. 775 0. 779 0. 789 0. 694 0. 914 0. 842 0. 801

文章中融合模型 0. 769 0. 794 0. 799 0. 739 0. 930 0. 842 0. 809

通过对比试验可以发现，随着词向量中包含的

先验知识数量的提升，命名实体识别网络的总体效

果也在不断提升。以 BiLSTM + CＲF为例，采用 Bert
词向量比 word2Vec词向量的松弛评价标准 F1 值提
高了 0. 028，当使用汉字的拼音笔画特征扩展后的
Bert作为词向量，比 Bert 词向量本身松弛评价标准
提高了 0. 07。这说明我们引入汉字的拼音笔画到
词向量中能够有效的优化命名实体识别的效果。
CＲF层对于命名实体识别的效果也远好于使于
Softmax，因为 CＲF能有效利用上下文信息提高命名
实体识别的效果。通过与分词模型联合训练，命名
实体识别在松弛评价标准下并没有多少提升，但是

在严格评价标准下 F1 值却有 0. 06 的提升，说明我
们使用分词模型的联合训练能帮助我们提高实体边

界的识别能力。本文提出的融合模型在松弛评价标
准和严格评价标注下都取得了最好的成绩，充分的

体现了改进后神经网络效果的优越性。
2. 7 不同模型下的数据增强
将文中提出的数据增强技术应用到主流框架之

中，也取得很好的表现，这里使用 50%的数据进行
增强。具体结果如图 7 所示，图中的 W为 Word2Vec
的缩写。
经过数据增强操作后，模型性能都有很大的提

升，与此同时文本中提出的融合模型在不同大小的

数据集下都显示出了最好识别的效果。Word2Vec
+ BiLSTM + Sotfmax 和 Bert + Softmax 模型采用本文
提出的数据增强操作，仅凭借一半的训练数据集就

取得远超完整数据集训练的效果。使用 50%训练
数据获得的模型效果更是优于 Word2Vec + BiLSTM
+ CＲF模型在原数据集上的表现，与 Bert + BiLSTM

+ CＲF模型的效果也相差较小，经过数据增强后效
果又有了新的提升。这说明本文提出方法能够有效
提高在小样本情况下的实体识别效果。

图 7 50%数据增强后模型松弛评价标准 F1 值
Fig. 7 F1 value of model relaxation evaluation standard

after 50% data enhancement

3 结 语

本文针对小样本下的医疗命名实体识别提出了

一种新的解决方法，包括新的神经网络和改进后的

数据增强操作。新的神经模型采用拼音笔画特征扩
展后的 Bert 作为词向量，联合分词模型进行训练，
模型在不同大小的数据集下都取得了性能提升。改
进后的数据增强操作能够在保持原有句式不变的情
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况下扩展出大量数据，提高了模型在小样本情况下

的性能。实验表明通过我们的方法能够有效提高小
样本下的命名实体识别效果。
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