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摘　要: 医学术语标准化作为消除实体歧义性的重要手段, 被广泛应用于知识图谱的构建过程之中. 针对医学领域

涉及大量的专业术语和复杂的表述方式, 传统匹配模型往往难以达到较高的准确率的问题, 提出语义召回加精准排

序的两阶段模型来提升医学术语标准化效果. 首先在语义召回阶段基于改进的有监督对比学习和 RoBERTa-wwm
提出语义表征模型 CL-BERT, 通过 CL-BERT 生成实体的语义表征向量, 根据向量之间的余弦相似度进行召回并

得到标准词候选集, 其次在精准排序阶段使用 T5结合 prompt tuning构建语义精准匹配模型, 并将 FGM对抗训练

应用到模型训练中, 然后使用精准匹配模型对原词和标准词候选集分别进行精准排序得到最终标准词. 采用

ccks2019公开数据集进行实验, F1值达到了 0.920 6, 实验结果表明所提出的两阶段模型具有较高的性能, 为实现医

学术语标准化提供了新思路.
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Abstract: Medical terminology standardization, as an important means to eliminate entity ambiguity, is widely used in the
process of building knowledge graphs. Aiming at the problem that the medical field involves a large number of
professional terminology and complex expressions, and the traditional matching models are often difficult to achieve a
high accuracy rate, a two-stage model of semantic recall and precise sorting is proposed to improve the standardization
effect of medical terminology. First, in the semantic recall stage, a semantic representation model CL-BERT is proposed
based on the improved supervised contrastive learning and RoBERTa-wwm. The semantic representation vector of an
entity is generated through CL-BERT, and recall is carried out according to the cosine similarity between the vectors, so
as to obtain the standard word candidate set. Secondly, in the precise sorting stage, T5, combined with prompt tuning, is
used to build a precise semantic matching model, and FGM confrontation training is applied to the model training; next,
the precise matching model is used to precisely sort the original word and standard word candidate sets, so as to obtain the
final standard words. The ccks2019 public data set is used for experiments, achieving an F1 value of 0.920 6. The
experimental results show that the proposed two-stage model showcases high performance, and provides a new idea for
medical terminology standardization.
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1   引言

在信息爆炸式增长的今天, 患者很难在短时间内

从互联网大量的冗余信息中找到自己想要的医疗与病

理信息, 因此搭建一个能够满足人们日常医疗所需的

医疗问答系统成为当下研究的热点. 医疗知识图谱作

为医疗问答系统的重要的知识源, 是构建准确、全面

医疗问答系统的重要基础. 在医疗知识图谱的构建中,
由于不同的医生可能对同一种疾病所使用的表达方式

不同, 导致医学术语具有很高的歧义性, 如何消除实体

歧义性成为当下构建医药知识图谱的一大难点. 使用

医学术语标准化技术可以将不同的医生对同一种疾病

的表述进行规范化, 从而消除歧义, 提高医药知识图谱

的准确性和全面性. 本质上, 医学术语标准化属于实体

链接任务. 本文以《ICD9-2017协和临床版》标准术语

库为例, 在该标准术语库中找到一个或多个标准术语

与电子病历中提到的医学术语进行对齐. 比如将电子

病历中所描述“右股骨病灶活检术”映射为标准化术语

库中的“股骨活组织检查”.

早期的医学术语标准化任务多采用基于规则和机

器学习实现. Ghiasvand 等人[1]提出基于编辑距离特征

来生成候选集的方法, 提升了术语标准化的性能. Kang

等人[2]使用包含 5种规则的自然语言处理模块, 有效提

升了生物医学文本中的疾病规范化效果. Leaman等人[3]

尝试使用机器学习模型 DNorm 处理医学术语标准化

任务, 证明了机器学习解决这一类问题的可行性. 但基

于机器学习的方法只依赖于两个实体之间的字面差异,

未涉及实体之间的深层语义表征.
近年来, 随着深度学习的发展, 基于深度学习的自

然语言处理技术在医学术语标准化任务上表现不断突

破. Li 等人[4]将生物医学实体标准化的任务转换为交

互式语义匹配排序问题, 构建卷积神经网络 (CNN) 对
生物医学实体对进行打分排序, 该排序方法优于传统

的基于规则的方法. Luo 等人[5]提出多任务框架, 使用

多视角 CNN来进行特征提取, 并引入权重共享层来处

理医学术语标准化任务. Zhang等人[6]通过无监督学习

的方法对标准化任务执行时间进行优化, 相对于传统

有监督学习的标准化任务所耗费的时间更短. Tutubalina
等人[7]使用双向 LSTM+GRU结合进行特征提取, 之后

再与 UMLS 系统中的标准化术语链接评分, 相较于基

于卷积神经网络来处理医学术语标准化任务取得了更

好的结果. 赵兰枝等人[8]使用基于卷积神经网络的模型

来研究实体标准化, 标准实体由向量空间模型处理成

为标准向量, 输入文本中的通俗实体经由卷积神经网

络提取其中的语义特征并转化成为特征向量 ,  采用

1 个卷积层和 2 个全连接层的浅层网络结构降低模型

的复杂程度.
随着 BERT 语言模型的兴起 ,  采用预训练模型

BERT及其变体的方法逐渐成为主流. Ji等人[9]通过微

调预训练 BERT/BioBERT/ClinicalBERT模型提出了实

体归一化架构, 首先通过 BM25 模型从标准实体库中

进行相似度召回, 召回 top10 作为候选实体, 然后使用

BERT 预训练语言模型对实体文本对编码并进行 0, 1
分类. 分类结果作为标准化结果输出. 实验结果表明对

预训练的语言表示模型进行微调, 能够有效地提升生

物医学命名实体规范化的水平. Kalyan 等人[10]提出基

于 RoBERTa 和联合学习的方法实现医学概念标准化,
在 3个标准数据集上优于现有方法, 准确率提高 2.31%.
Chen 等人[11]提出了一种轻量级的生物医学实体链接

神经网络, 只需要使用 BERT 模型的一小部分参数和

更小的计算资源, 该方法使用带有注意力机制的简单

对齐层来捕捉输入实体和候选实体名称之间的变化.
胡宇等人[12]提出了一种深度学习和知识库相结合的实

体链接方法, 通过深度挖掘自然语言文本的隐藏特征,
及其与知识库概念图间结构的相似性, 将实体对齐和

实体识别任务统一处理. Li 等人[13]引入知识库和数据

增强提升训练样本多样性, 然后使用 BM25 生成候选

概念, 最后通过设计的 stacking-BERT模型捕获语义信

息并使用堆叠机制选择最优映射对, 所提出的 stacking-
BERT 模型表现优于单一的 BERT 模型和其他传统的

深度学习模型. 闫璟辉等人[14]将医学术语标准化任务

看作是翻译任务, 第 1 阶段使用生成式模型生成候选

实体, 第 2阶段使用 BERT预训练模型, 对候选实体进

行语义相似度排序, 获得最终的医学术语标准化结果,
该方案在医学术语标准化任务中取得了较好的效果.
韩振桥等人[15]在医学术语标准化任务中使用多策略召

回与 RoBERTa 语义打分模型结合的两阶段方案. 第
1 阶段基于传统的 Jaccard、TF-IDF 等多种统计学方

法进行相似度召回. 第 2阶段使用 RoBERTa-wwm-ext
预训练语言模型对待匹配实体和候选实体进行句子对

文本分类, 根据分类结果判断两个医学术语是否可以

对齐, 在实际应用中取得了不错的效果.
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综上, 基于规则的方法需要针对不同场景设定大

量规则, 耗时费力且可移植性差. 基于机器学习的方法

由于缺乏语义和上下文信息的限制, 难以胜任更复杂

的医学术语标准化任务. 基于深度学习的方法能够自

动提取特征, 避免了消耗过多的人力设计规则和特征,
同时在文本建模方面表现出强大的表征能力, 能够学

习到词语的上下文信息. 随着 BERT 预训练语言模型

的兴起, 因其在上下文中能够获得更丰富的语义特征,
在自然语言处理任务中表现出色, 因此使用预训练模

型实现医学术语标准化任务已经成为主流.
基于预训练模型的医学术语标准化任务两阶段方

法中, 第 1 阶段基于机器学习的方法只依赖于每个字

在文本中出现的频率统计, 未涉及实体的语义特征. 对
于使用生成式模型生成候选标准词的方案, 生成的候

选词可能并不是标准术语库中的词. 在第 2 阶段基于

深度学习的方案多使用 BERT、RoBERTa等预训练语

言模型将待匹配实体和候选实体集分别进行文本对语

义匹配, 这种传统 fine tuning 的方案下游任务与预训

练任务不能够保持一致, 导致模型预训练阶段学到的

丰富的语言知识不能充分地应用到下游任务中. 针对

上述出现的问题, 本文提出语义召回加精准排序的两

阶段方案进一步提升模型效果. 

2   模型介绍

对于本文的医学术语标准化任务定义为: 设标准

术语数量为 k, 其中标准术语集为 G={g1, g2, …, gk}, 术
语原词为 s, 在标准术语集 G中找到原词 s所对应的标

准词.
本文使用语义召回加精准排序的两阶段方案. 在

语义召回阶段: 通过 CL-BERT将术语原词和标准术语

库中全部医学术语转化为语义向量, 计算原词向量和

所有标准术语向量的余弦相似度, 召回余弦相似度最

高的前 10个标准术语向量, 并将其与标准术语库中的

词一一对应, 作为标准词候选集. 在精准排序阶段: 将
候选标准词与原词分别组合, 并结合预设 prompt 模板,
送入交互式语义匹配模型 T5进行精排. 最终, T5模型

生成结果“是”和“否”, 作为精准排序模块的最终判断标

准. 医学术语标准化总体流程图如图 1所示.
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图 1    医学术语标准化总体流程图
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2.1   语义召回阶段

语义召回模块是医学术语标准化任务的第一阶段,
在该阶段构建基于 RoBERTa-wwm预训练模型[16]的双

塔模型, 通过设计的有监督对比学习损失函数对双塔

模型进行训练, 得到语义表征模型 CL-BERT. 通过 CL-
BERT 模型分别生成原词语义向量和标准术语库中全

部术语的语义向量, 根据向量之间的余弦相似度进行

召回得到标准词候选集. 

2.1.1    CL-BERT语义表征模型

CL-BERT 使用基于 RoBERTa-wwm[16]的双塔模

型结构, 左右两个塔共享权重参数. 双塔模型的整体结

构如图 2所示.
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图 2    CL-BERT整体结构图

 

首先将医学术语原词字符序列 s=c1c2…cn 作为输

入, 送入左塔的 Embedding 层中. 在 Embedding 层中,
将医学术语原词的字向量表示、句向量表示和位置向

量表示进行叠加求和, 得到输出 E=e1e2…en. 然后将

E送入 Transformer block 层中, 每一层的 Transformer
block计算过程如式 (1), 式 (2):

H = LN(Ai−1+MHA(Ai−1)) (1)

Ai = LN(H+FFN(H)) (2)

其中, A0=E, Ai 表示第 i层的 Transformer block 输出,
MHA (multi-head attention) 为多头注意力机制, LN
(layer normalization) 表示层归一化, FFN为全连接神

经网络.
通过公式计算得到最后一层 Transformer block的

输出为 Am={h1, h2, …, hn}, 对特征向量集合 Am 在最后

一个维度上纵向相加求和取平均得到 u={x1, x2, …, xn},
该向量 u作为医学术语原词的语义向量表示.

接着, 将标准术语集 G={g1, g2, …, gk}中的标准术

语依次作为输入送入右塔, 将 gi 送入右塔最终的输出

结果 vi={y1, y2, …, yn}作为医学术语标准词 gi 的语义

向量表示. 获取到两个塔输出的医学术语语义向量 u,
vi 之后, 对语义向量 u, vi 计算余弦相似度得到相似度

得分, 计算公式为式 (3):

score(s,gi) =
u× vi

||u|| × ||vi||
(3)

通过式 (3) 计算原词和标准术语库中所有术语的

相似度得分, 取得分最高的前 10个医学术语标准词作

为标准词候选集 Y, 计算公式为式 (4):

Y = Top10(score(s,G)) (4)
 

2.1.2    CL-BERT模型训练

对于 CL-BERT模型的训练, 首先按照相应的策略

<原始词, 标准词, 1>和<原始词, 非标准词, 0>构造正负

样本. 然后基于改进的有监督对比学习设计新型损失

函数, 通过损失函数进行模型训练.
Khosla 等人将有监督的对比学习应用到图像领

域. 对于有标签的样本, 标签相同的样本做正样本, 标
签不同的做负样本, 基于对比学习构建损失函数, 缩小

同类别样本的向量空间距离, 拉大不同类别样本的向

量空间距离. 在 ImageNet数据集上相比于传统有监督

学习的交叉熵损失提升了 1%达到了新的 SOTA[17].
本文借鉴对比学习的思想[18], 基于改进的有监督

对比学习设计新型损失函数, 作为双塔模型训练过程

中的损失函数. 该损失函数的总体思想为: 对于每一个

batch的正负样本, 使正样本对的余弦相似度尽可能大

于负样本对的余弦相似度, 使语义相近的文本在相似
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度计算的过程中余弦值总大于语义不相近的文本, 而
不将正负样本具体的余弦值当做模型训练过程中关注

的重点. 损失函数的计算公式为式 (5):

f (loss) = log

1+ ∑
(x,y)∈P,(m,n)∈N

esim(um,vn)/τ

esim(ux,vy)/τ

 (5)

τ

其中, P是训练集中标签为 1 的正样本, x是原词, y是
标准词, ux、uy是将 x、y分别输入 CL-BERT 左塔和

右塔得到语义向量表示. N是训练集中的标签为 0 负

样本, m是原词, n是非标准词, um、vn是将 m、n分
别输入 CL-BERT 左塔和右塔得到语义向量表示.  是

自定义调节的温度系数, sim表示余弦相似度.

esim(um,vn)/τ

esim(ux,vy)/τ

esim(um,vn)/τ

esim(ux,vy)/τ

f (loss)

由式 (5) 可见当分母 (正样本对的相似度) 越大于

分子 (负样本对的相似度) 时,  的值越趋于

0, 由于此处相似度计算使用的是余弦相似度, 该值趋

于 0而不等于 0. 由对数函数的变化规律可知

趋于 0时损失值 趋于 0. 上述整个过程的驱动因

子是在一个 batch 中全部正样本对的余弦值之和更加

大于全部负样本对的余弦值之和, 双塔模型在训练过

程中也正是在不断调整权重参数以使其输出更加适应

上述规律. 

2.2   精准排序阶段

精准排序阶段主要包括 prompt模板的构建和数据

增强、T5模型的构建和 FGM对抗训练 3个模块. 该阶

段首先构建多样性的 prompt 模板, 把原词、标准词与

多样性的 prompt 模板结合构成提问句, 将原始的 0、
1 标签转变为“是”“否”回答句得到训练样本. 将提问句

作为 T5 模型的输入, 回答句作为 T5 模型的输出训练

T5 模型, 此外, 加入对抗训练机制增强模型的鲁棒性. 

2.2.1    prompt模板的构建和数据增强

为了使预训练模型能够充分利用先验知识[19], 首
先基于 prompt思想构建多样化的模板, prompt模板可

以看作是一种检索方式, 用于从预训练语言模型中检

索已经记忆的知识. prompt模板如表 1所示.
然后把原词、标准词与多样性的 prompt 模板, 通

过“xxx 和 xxx+prompt 内容”的形式构成样本数据, 将
原始的 0、1标签转变为“是”“否”标签, 结合不同 prompt
模板数据增强后获得的样本数据如表 2所示. 

2.2.2    T5模型

T5[20]作为典型的 Seq2Seq 模型, 结构上沿用了原

始 Transformer[21]的 Encoder、Decoder结构, T5模型结

构图如图 3所示. T5模型在 Transformer的基础上做出

如下一些改变: (1)原始 Transformer采用正弦余弦的计

算方式获得位置编码[21]. T5 模型使用相对位置编码摆

脱了传统绝对位置编码最大句子长度的限制[20,22]. (2)去
除了传统 Transformer 结构中 layer normalization 中

的 bias, 将 layer normalization放在残差连接的外面.
 
 

表 1    prompt模板
 

序号 prompt内容

prompt 1 这两句话意思是否相同？

prompt 2 上述两句话是否表示相同含义？

prompt 3 这两个术语含义相同吗？

… …

prompt n 上面这两句话意思一样吗？
 
 

表 2    结合 prompt模板数据样本
 

标签 文本

是 “右中下肺叶切除术”和“肺叶切除术”两句话意思相同吗?

否
“右心导管术”和“经导管心脏微波消融术”这两句话是

一个意思吗?

… …

是
“颈管搔刮术”和“子宫颈管搔刮术”这两句话是在

说同一件事吗?
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图 3    T5模型结构图
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使用上文通过不同 prompt 模板获得的提问句作

为 T5 模型的输入, 经过 T5 模型生成答案“是”或“否”.
如图 4所示左侧文本为 T5模型 Encoder端输入, 右侧

文本为 T5模型 Decoder端的输出.
 
 

“右中下肺叶切除术”和“肺叶
切除术”两句话意思相同吗？

“右信导管术”和“经导管心脏微波
消融术”这两个术语含义相同吗？

“颈管搔刮术”和“子宫颈管搔刮术”
这两句话是在说同一件事吗?

“胫骨结节牵引术”和“关节镜肩关节
松解术”这两个句子是否表示相同的含义？

否

是

否

T5

是

 
图 4    T5模型的输入输出内容

 
 

2.2.3    FGM对抗训练

为了提升模型的学习效果, 我们将对抗训练应用

到对 T5模型的训练过程中. NLP中的对抗训练通过在

模型的 embedding 层添加一些微小的扰动, 使其产生

更具鲁棒性的向量, 同时对抗训练作为正则化的一种

形式, 提升模型的泛化性[23]. 对抗训练的统一公式表示

如式 (6):

minE(x,y)∼D
[
maxδ∈S L(θ, x+δ,y)

]
(6)

D其中,  代表输入样本分布, x为输入, y为标签, θ为模

型参数, S代表扰动空间, L代表损失函数.
在本模型中的对抗训练中主要步骤如下: Embedd-

ing 层的输出结果 x. 1) x经过前向传播计算损失、反

向传播计算得出梯度 r. 2) 将模型 Embedding 层梯度

加到当前 Embedding 的输出 x上, 得到新的输入 x+r.
3)将 x+r前向传播和反向传播得到对抗梯度 t, 将对抗

梯度 t与步骤 1 中的梯度相加为 t+r. 4) 将 Embedding
恢复为 x的值. 5)根据步骤 3)得到的梯度更新参数. 

3   实验 

3.1   数据集

在 ccks2019医学术语标准化公开数据集上进行实

验, ccks2019 数据集中所有的手术原词均来自于真实

医疗数据, 并使用标准化术语库《ICD9-2017协和临床

版》进行标注, 训练集数据 6 000条, 验证集数据 1 000
条. 原始数据集部分数据如表 3所示.

为了提高模型对字面相似而语义不同的文本的区

分能力, 使用最相似负样本召回的方式构建负样本, 字
面相似度召回模型使用 BM25 模型. 在负样本构建过

程中: 对于一对多的情况, 将标准词通过“##”拆分为多

个标准术语后分别召回对应的相似文本, 去除正例之

后召回标准术语总和为 15, 再从标准术语库中随机选

择 10 个不包含正例的样本, 将上述方式获取的 25 个

术语与原词分别配对构成 25个负样本. 对于一对一或

多对一的情况, 直接根据标准词召回前 15个字面最相

似的术语, 再从标准术语库中随机选择 10个不包含正

例的样本, 将上述方式获取的 25个术语与原词分别配

对构成 25个负样本. 最后在训练过程中将正样本数量

复制自增 25 倍, 以使正负样本保持均衡, 同时又保证

负样本的多样性. 正负样本标签按照 0, 1编码. 重构后

的部分数据如表 4所示.
 
 

表 3    原始数据集
 

原始词 标准词

右侧甲状腺叶切除术 单侧甲状腺叶切除术

双侧输尿管DJ管拔除术 单侧甲状腺叶切除术

支撑喉镜会厌囊肿切除术 内镜下会厌病损切除术

Mathieu尿道成形+阴茎下弯矫直术 尿道成形术##阴茎矫直术
 
 

表 4    处理后的数据集
 

原始词 标准词 标签

右侧甲状腺叶切除术 甲状旁腺切除术 0
右侧甲状腺叶切除术 单侧甲状腺叶切除术 1
右侧甲状腺叶切除术 甲状腺病损切除术 0
右侧甲状腺叶切除术 单侧甲状腺叶切除术 1

  

3.2   实验环境

本文实验环境配置如表 5所示.
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表 5    实验环境配置表
 

实验环境 参数

操作系统 Ubuntu 18.04.6
GPU RTX3080Ti 12 GB×3
CPU Intel E5-2680 v4 2.40 GHz
内存 256 GB
磁盘 8 TB

深度学习框架 Torch 1.7.0
cuda版本 11.4
Python版本 3.8.13

  

3.3   评价指标

斯皮尔曼相关系数是语义匹配模型的一个重要的

衡量标准, 计算公式如式 (7)所示, 其取值范围为 (−1, 1),
ρ越接近 1, 则模型的性能越好.

ρ = 1−
6

n∑
i=1

d2
i

n(n2−1)
(7)

其中 ,  n 表示为测试集中样本对的个数 ,  d i 指的是

Xi和 Yi之间的等级差, Xi和 Yi的等级是指测试集中

标签值和余弦相似度得分在其所在的列中从小到大排

序后的位置. 

3.4   实验过程及分析

f (loss) =

log

1+ ∑
(x,y)∈P,(m,n)∈N

esim(um,vn)/τ

esim(ux,vy)/τ

 τ

τ

在基于有监督对比学习的损失函数 :  

中, 其中 为可调节的

温度系数, 表示对正负样本相似度差值的放大程度, 作
为一个可调节的超参数,  的取值对模型训练效果有直

接的影响. 以 RoBERTa-wwm-ext-base 为基础预训练

模型, 设置不同温度系数, 实验对比结果如表 6所示.
  

表 6    不同温度系数取值实验对比
 

τ取值 斯皮尔曼相关系数

1/15 0.832 85
1/20 0.843 32
1/25 0.842 01
1/30 0.843 27

 

τ由表 6 可见 取值 1/20 时, 本文设计的损失函数

表现最好, 下文实验皆基于该系数取值.

τ

实验中发现, 对于本文设计的损失函数, batch size
的大小对模型训练效果有影响, 不同 batch size情况下

实验效果对比如表 7所示, 预训练模型 RoBERTa-wwm-
ext-base,  取值 1/20.

为了比较不同的语义表征模型效果的差别, 本文

分别对比了 BERT、RoBERTa-wwm、MacBERT 这

τ

3种模型的 base和 large版本, 实验效果对比情况如表 8
所示, 参数固定为上文实验最佳参数. batch size=50,
取值 1/20. 下文实验均采用该最佳参数.

 
 

表 7    不同 batch size取值实验对比
 

batch size取值 斯皮尔曼相关系数

30 0.843 32
40 0.847 21
50 0.851 13
60 0.850 27

 
 
 

表 8    同类型模型召回排序效果对比
 

基础模型 斯皮尔曼相关系数

BERT-base-Chinese 0.832 85
RoBERTa-wwm-ext-base 0.843 32

MacBERT-base 0.842 01
BERT-large-Chinese 0.843 27

RoBERTa-wwm-ext-large 0.858 73
MacBERT-large 0.854 23

 

根据表 8 数据可见, RoBERTa-wwm-ext-large 在
医学术语语义表征方面表现更加出色. 这主要是由于

该模型采用了特殊的训练方式和大量的训练语料, 从
而拥有更好的泛化能力和语义理解能力.

为了验证本文损失函数的有效性, 使用不同的基

础预训练模型分别进行实验对比, 对比结果如表 9 所

示, 评测指标均使用斯皮尔曼相关系数.
 
 

表 9    对比损失函数与交叉熵损失函数实验对比
 

基础模型
斯皮尔曼相关系数

交叉熵损失函数 对比损失函数

BERT-base-Chinese 0.843 28 0.853 48
RoBERTa-wwm-ext-base 0.843 11 0.856 07

MacBERT-base 0.844 77 0.853 32
ALBERT-base 0.836 33 0.852 13

 

由表 9 可见, 本文提出的基于有监督对比学习的

损失函数, 在不同基础预训练模型上的表现相比于交

叉熵损失函数均有所提升. 这是由于基于对比学习构

建损失函数, 模型能更好地学习语义的相关性, 缩小了

语义相近的术语向量空间距离, 拉大了语义不相近的

术语向量空间距离, 提高了字向量对医学术语的表征

能力.
在对 T5模型进行 prompt tuning阶段, 使用了对抗

训练机制和多样化 prompt 模板进行数据增强. 为了验

证对抗训练和数据增强的有效性进行了消融实验. 在
实验中对比了不同的中文 T5 模型: T5-PEGASUS[24]

和 Mengzi-T5[25]. 实验结果如表 10 所示, 实验序号 1:
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使用单一 prompt. 实验序号 2: 使用多种 prompt数据增

强. 实验序号 3: 加入 FGM 对抗训练. p: 精确率, r: 召
回率, F1: 2(精确率×召回率)/(精确率+召回率).
 
 

表 10    消融实验
 

序号
T5-PEGASUS Mengzi-T5

p r F1 p r F1
1 0.980 1 0.970 4 0.975 2 0.973 8 0.972 5 0.973 2
2 0.983 4 0.979 1 0.981 3 0.971 4 0.982 3 0.976 9
3 0.978 1 0.990 4 0.984 3 0.980 4 0.979 7 0.980 1

 

由表 10序号 1和序号 2、序号 3分别进行对比可

见, 使用多样化 prompt 数据增强和对抗训练对模型效

果均有提升, 其中加入对抗训练机制提升效果较为明

显. 对于中文 T5 预训练模型的选择, T5-PEGASUS 的

效果比Mengzi-T5模型略有提升.
为了验证 T5+prompt tuning (T5 模型使用的 T5-

PEGASUS) 方案的有效性, 将传统的交互式语义匹配

模型 (分类模型) 与本文方案进行对比实验, 对比结果

如表 11所示.
 
 

表 11    T5+prompt tuning对比实验
 

序号 基础模型 F1
1 CL-BERT+BERT-base-Chinese 0.887 1
2 CL-BERT+RoBERTa-wwm-ext-base 0.914 0
3 CL-BERT+MacBERT-base 0.892 3
4 CL-BERT +ALBERT-base 0.915 8
5 CL-BERT+T5+prompt tuning 0.920 6

 

从实验数据可以看出通过 prompt 的引导, 对 T5
模型在预训练任务的基础上继续训练效果比传统的交

互式语义匹配模型效果更好. 最终的实验结果也展示

了本文提出的方法在医学术语标准化任务的可行性. 

4   结论与展望

本文在解决医学术语标准化的问题上, 提出语义

召回加精准排序的两阶段方案. 在语义召回阶段使用

语义表征模型 CL-BERT, 分别得到原词和医学术语标

准词的语义表征向量, 通过余弦相似度召回前 10个最

相似的标准术语得到标准词候选术语集. 在精准排序

阶段利用 T5 结合 prompt tuning 构建语义精准匹配模

型, 将原词和候选术语集分别进行精准排序, 得到最终

的标准词. 在 1 000条验证集上两阶段串行结果 F1值为

0.920 6, 证明了本方法具有较高的精度, 为其他从事术

语标准化研究者提供了参考. 下一阶段将尝试从医疗

术语本身构成的特点入手, 例如加入“部位”“疾病性质”

等特征, 进一步提升本文方法的预测准确率. 在预训练

语言模型结构方面, 针对 BERT 模型词向量在高维空

间呈现锥形分布的问题, 将结合语义匹配的任务特点

对 BERT 模型结构进行改进, 并结合对比学习的思想

重头预训练, 构建开箱即用的语义向量生成模型. 针对

prompt模板不易选择, 寻找最佳 prompt模板所需实验

成本较高的问题, 将探索更加通用的 soft prompt 与
T5模型结合, 进行交互式语义匹配.
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