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语言模型和指令微调在生物医学关系抽取中的领域特定性有多重要？
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摘要
前沿的自然语言处理技术通常会被后续应用于高价值、数据丰富的生物医学领域。过去几年里，生成式语言模型

（LM）、指令微调和少量样本学习成为了 NLP 研究的重点。因此，在生物医学语料库上预训练的生成式 LM 大量出
现，并且已经尝试了生物医学领域的指令微调，所有这些都寄希望于特定领域的专业性能够提升下游任务的表现。

鉴于训练此类模型所需的非同寻常的努力，我们调查了它们在关键的生物医学 NLP任务——关系抽取中是否具有任
何优势。具体来说，我们解答两个问题：（1）在生物医学语料库上训练的 LM是否优于在通用领域语料库上训练的？
（2）在生物医学数据集上进行指令微调的模型是否优于那些在各种数据集上进行微调或仅仅是预训练的模型？我们
利用现有的 LM来解答这些问题，在四个数据集上进行了测试。令人惊讶的是，通用领域的模型通常表现优于特定于
生物医学领域的模型。然而，尽管用于生物医学领域指令微调的指导数量少得多，但其性能提升程度与通用领域指

令微调相似。我们的研究结果表明，将研究精力集中在对通用 LM进行更大规模的生物医学指令微调可能比构建特
定领域的生物医学 LM更有成效。
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1. 介绍

生物医学实体及其之间的关系是生物医学知
识发现的前沿。生物医学实体之间的新关系信息通
常通过科学文献或临床记录中的文本传达。例如，
蛋白质-蛋白质相互作用（以理解疾病的病因和进
展）、基因-疾病关联（以识别潜在的药物靶点）、药
物-疾病治疗关系（以发现非适应症使用情况或评
估再定位潜力）以及药物-基因相互作用（以设计
针对性疗法）经常在文献中被讨论。提取的关系通
常用于构建知识图谱，以促进知识发现和基于知识
的搜索系统 (Bakal et al., 2018; Lever et al., 2018;
Zhang et al., 2021)。不良事件关系（链接药物和
副作用）常在临床文本中报告，并且其提取有助于
更有效的上市后药物警戒 (Liu et al., 2019; Botsis
et al., 2012)。因此，生物医学关系抽取（RE）是
BioNLP社区经常追求的任务之一，在许多共享任
务系列（例如，BioCreative、i2b2、n2c2）中都有
体现。我们当前的贡献在于关于生物医学领域特定
语言模型（LMs）和指令微调在生物医学 RE中的
价值的高层次问题。在本节其余部分，我们将概述
最近与 RE相关的方法格局，并在此背景下阐明我
们的贡献。

近几年，基于变压器的生成模型（编码器-解
码器和仅解码器）语言模型激增。部分原因是诸如

总结、释义和代码生成等任务本质上是生成性的。
但在某些以前使用后者解决的任务中，生成模型甚
至比仅有编码器的语言模型更有优势。编码器模型
主要是为分类问题设计的，在 [CLS]标记的最后一
层嵌入上训练分类器。它们还以各种其他方式被使
用——特别是在命名实体识别（NER）和 RE任务
中，其中跨度的嵌入被传递给分类器 (Eberts and
Ulges, 2020, 2021; Zhong and Chen, 2021)。这
些方法从头开始微调权重，因此需要大量的数据。
但少样本和零样本学习已成为 NLP研究的重点领
域；它们的发展有望提高 NLP的可扩展性，因为
手动创建大型数据集非常耗时。在编码器模型中实
现少/零样本学习通常是通过将 NLP任务的目标函
数与预训练目标函数对齐来完成的。使用包含待
预测 [MASK]标记的模板进行提示是仅解码器模型
(Schick and Schütze, 2021; Wang et al., 2022)少/
零样本方法。采用这种策略很大程度上取决于所需
的 NLP任务是否为分类任务或可以被表述成这类
任务。总之，仅有编码器的语言模型非常适合处理
（与少样本设置相对）各种非生成性任务的全微调
场景。相比之下，在 RE中相对于编码器模型所需
额外分层和定制可以在生成模型中省略掉，因为它
们使用较为灵活的方法通过简单自然语言模板来
表述 RE。这在少样本和零样本学习中特别有用。
在过去两年中，通用领域的指令微调（IFT）
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已成为生成式语言模型 (Ouyang et al., 2022; Wei
et al., 2022; Sanh et al., 2022; Ouyang et al., 2022;
Wei et al., 2021; Touvron et al., 2023)的自然语言
处理研究的热点领域。在基本形式下，通过将各种
带标签数据集中的示例转换成自然语言指令对（连
同输入文本）和响应（包含正确的输出），并在此
基础上训练一个生成式的语言模型来进行 IFT。这
通常通过使模型朝向人类用户的目标进行对齐来
提高少量样本的表现性能。然后，对于新任务，相
应的指令一般会比没有经过 IFT时更符合分布。

大多数自然语言处理的进展最初都是为通用
领域开发的，后来才适应生物医学领域。最近，这
一点在流行通用领域语言模型的生物医学版本的
发展中得到了体现。直观上，这样做是有道理的，
因为生物医学 NLP任务中的文本分布与生物医学
文本更相似，而且生物医学特定的分词器可以更简
洁地表示生物医学实体。同样，在 IFT取得显著成
功的基础上，他们在一个自己整理的生物医学元数
据集（称为 BoX）上对 Parmar et al. (2022)指令
微调了 BART-Base(Lewis et al., 2019)模型以创建
In-BoXBART。

生物医学生成语言模型正在迅速训练，我们可
以安全地假设更大的生物医学模型将在近期被训
练。鉴于创建特定于生物医学的语言模型在劳动
力、货币和努力成本上的高昂代价，询问它们是否
值得是明智的。在某种程度上，这已经在 T5(Raffel
et al., 2020; Phan et al., 2021)和 BART(Lewis et al.,
2019; Yuan et al., 2022)的生物医学版本中通过全
面微调进行了测试，结果分数提升并不显著。然
而，所测试的任务大多需要极短且简单的生成。可
以推测，在更复杂的任务中，特别是在少样本场景
下，这些模型可能会与它们的一般领域对应物有所
区别。我们调查了在高价值的 RE1 任务中是否确
实如此。具体来说我们问：

• 预训练于基于 PubMed的科学文本上的生成
模型是否比那些在通用领域文本上训练的模
型表现更好？

• 生物医学和通用领域指令微调模型的表现与
它们的基础模型相比如何？

• 这些问题的答案在完全微调和少量样本设置
中是否不同？

1这里我们明确处理端到端的关系抽取，其中实体必

须由关系抽取系统提取，而不是提供先验的。

我们在四个生物医学关系抽取数据集上使用
多种开放的生物医学和通用领域的语言模型测试
了这些问题。（我们提供了代码供审核 2，并计划在
被接受后公开。）

2. 相关工作

2.1. 生成关系抽取

关系提取（RE）传统上通过两步流水线进行
——首先是命名实体识别（NER），然后是在来自
NER的实体对之间进行关系分类（RC）。然而，从
Miwa and Sasaki (2014)开始，这种流水线方法被
端到端的方法所补充，这些方法为 NER和 RC阶
段采用了联合损失函数。在这些方法中，Zeng et al.
(2018)使用复制机制来处理无需中间 NER步骤的
生成式 RE；随后有几个扩展也采取了同样的做法
(Nayak and Ng, 2020; Hou et al., 2021; Nayak and
Ng, 2020; Zeng et al., 2020; Giorgi et al., 2022)。他
们的策略的一个优点是，生成可以自然地处理不连
续的实体（例如，在短语手和手臂疼痛中的手痛）。
不连续实体给命名实体识别带来了如此大的挑战，
以至于有一整条研究线专门致力于解决这个问题
(Wang et al., 2021; Dirkson et al., 2021)。但这些
基于复制的模型需要从头开始训练神经网络组件，
因此不适合少量样本学习。

Huguet Cabot and Navigli (2021)使用 BART
直接生成关系三元组，使用特殊标记来划分三元
组中的角色；这仍然需要训练随机初始化的特殊
标记。Luo et al. (2022) 在自然语言模板上微调
BioGPT，使当前 NLP任务的输出形式与预训练策
略最为一致。在测试时，从生成的文本中使用正则
表达式提取关系。我们在此研究中采用 Luo et al.
(2022)这种一般策略。Wadhwa et al. (2023)使用
将关系转换为结构化数据的目标序列而非自然语
言的模板来微调 Flan-T5(Wei et al., 2021)。我们
注意到，在初步实验中，使用此类形式的模板性能
较低。

2.2. 生物医学语言模型

早期基于变换器的生物医学语言模型采用仅
编码器架构，通常基于 BERT(Devlin et al., 2019)，

2代 码 可 在 https://anonymous.4open.

science/r/domain_specificity-BCB8获取
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并且在 PubMed摘要、PubMed Central全文文章
(PMC)和 MIMIC III(Johnson et al., 2016)临床记录
的一些组合上进行训练。BioBERT(Lee et al., 2019)
使用来自 BERT 的权重进行初始化，然后继续在
PubMed和 PMC上预训练。Alsentzer et al. (2019)
继续在 MIMIC-III 数据集上对 BioBERT 进行预训
练，从而生成了 ClinicalBERT。同样，Gururangan
et al. (2020) 持续预训练了 RoBERTa(Liu et al.,
2020)来自 S2ORC 的额外全文生物医学文章 (Lo
et al., 2020)，获得了 BioMed-RoBERTa。从头开始
使用生物医学文本训练的模型通常比其持续训练
的同类表现更好。基于 BERT的 BlueBERT(Peng
et al., 2019)和 PubMedBERT(Gu et al., 2020)，以
及基于 RoBERTa的 Bio-LM(Lewis et al., 2020)是
此类模型中的几个例子，其中 PubMedBERT作为
许多下游应用的流行基础模型。Shin et al. (2020)
训练版本的 BioMegatron，分别从零开始训练和
通过继续预训练 Megatron (Shoeybi et al., 2020)。
BioELECTRA(Kanakarajan et al., 2021)，一个基
于高性能 ELECTRA(Clark et al., 2020)的生物医
学版本，在 PubMed和 PMC上从零开始训练。

随着生成模型（具有编码器-解码器和仅解码
器架构）的日益普及，基于 PubMed的生成模型
也从头开始训练。T5(Raffel et al., 2020)的生物医
学版本—SciFive、(Phan et al., 2021) 和 GPT—
BioGPT(Luo et al., 2022) 和 BioMedLM(Bolton
et al., 2022)均已在 PubMed/PMC语料库上从头
开始训练。BioBART(Yuan et al., 2022)是一个使
用 PubMed文本持续预训练的 BART(Lewis et al.,
2019)模型。SciFive和 BioBART在大多数生物医
学任务上显示出微乎其微的改进，在少数任务中
显示出适度的改进，优于其通用领域对应模型。然
而，我们认为 SciFive和 BioBART的生成能力在
Phan et al. (2021)和 Yuan et al. (2022)中并未得
到充分探索，因为所解决的任务要么需要适度的生
成（例如，多项选择题答案），或者通过 ROUGE
分数进行评估，这与人类评价相比仅能提供粗略的
质量估计。Luo et al. (2022)在三个端到端关系提
取数据集上测试了 BioGPT，其表现显著优于同样
规模的 GPT-2 Medium(Radford et al., 2019)。我
们无法找到 BioGPT-Large在端到端关系提取上的
任何性能得分。BioMedLM(Bolton et al., 2022)在
三个问答任务中得分远高于同等规模的 GPT-Neo
2.7B模型。

总结来说，有证据表明在非常短的生成任务

中，在完全微调设置下，生物医学编码器-解码器
语言模型优于通用领域模型。但是对于更复杂的生
成任务中解码器-only模型性能的有效性信息很少，
对于编码器-解码器模型更是如此。少样本性能模
式尤其未知。

2.3. 指令微调

Wei et al. (2022)通过指令微调在 60个任务上
探索 IFT对零样本性能的影响，每个任务构建 10
个模板，发现性能一致且显著的提升。Sanh et al.
(2022)在不同的数据集集合上进行类似的实验，生
成了 T0模型。Chung et al. (2022)基于之前的尝
试，将微调规模扩大到 1600个任务，并随后发布了
Flan-T5系列指令微调模型。InstructGPT(Ouyang
et al., 2022)使用带有人类反馈的强化学习（RLHF）
(Christiano et al., 2017; Stiennon et al., 2020)对
指令进行训练以使 GPT-3(Brown et al., 2020)与
人类偏好对齐。Wang et al. (2023)使用 GPT-3创
建用于 IFT的合成指令数据，达到了与成本更高
的 InstructGPT相当的性能。In-BoXBART(Parmar
et al., 2022)（据我们所知唯一的生物医学指令微
调尝试）是基于 BART基础模型在 32个生物医学
任务上训练得到的 IFT版本，每个任务一个模板，
因此其 IFT规模远小于其他 IFT模型。

3. 任务设置

3.1. 训练

RE实例通常由源文本和一组在其中声明的半
结构化关系组成。为了在一个关系抽取数据集上
微调生成性语言模型，我们将其训练示例转换成
自然语言序列，然后再以常规方式微调模型。本质
上，这些自然语言序列包含源文本以及一条用于抽
取关系的指令，随后是用自然语言形式表达的关
系。Figure 1说明了我们在下文形式化表述的从科
学文献中抽取组合药物疗法（DCE）任务中的方法
(Tiktinsky et al., 2022)。

令 (x, y)为一个训练样本，其中 x是输入文本，
y表示其存在的关系。为了微调语言模型，我们为每
个数据集构造一个单一的提示模板 T = (Ts, Tt)。
一个模板由源转换函数 Ts 和目标转换函数 Tt 组
成，它们返回包含源文本 x以及指导生成的指令的
源序列 xT，以及传达关系 y 以自然语言形式的目



Furthermore, in non-metastatic castration-
resistant prostate cancer (M0 CRPC), two
second-generation anti-androgens,
apalutamide and enzalutamide, when used in
combination with ADT, have demonstrated a
significant benefit in metastasis-free survival.

Find all drug combinations present in the
following passage:

Furthermore, in non-metastatic...in metastasis-
free survival.

Apalutamide and ADT form a positive
combination; enzalutamide and ADT form a
positive combination.

Rel0: {combination: (apalutamide, ADT),         
           label: Positive}
Rel1: {combination: (enzalutamide, ADT),       
           label: Positive}

图 1: 数据集的训练示例转换为自然语言序列。

标序列 yT：

Ts (x) = xT

Tt (y) = yT

对于编码器-解码器模型，xT 和 yT 分别提供
给编码器和解码器模块。对于解码器模型，序列 xT

和 yT 通过函数 J 被合并为一个序列，然后作为单
一输入供模型使用。我们取 J 为

J
(
xT , yT

)
= xT ‖\n\n‖yT

其中 ‖表示连接。我们的 J 形式用两个换行符分隔
源序列和目标序列，尽管也可以使用其他形式。

3.2. 评估

对于验证和测试示例，我们只有源序列，我们
的目标是生成目标序列。对于编码器-解码器模型，
xT 再次作为输入传递给编码器。对于解码器模型，
输入序列为

J
(
xT , ·

)
= xT ‖\n\n.

模型 ŷT 生成的输出序列必须转换为结构化格式，
以便可以将预测的关系与标注的关系进行比较以
计算性能指标。我们使用正则表达式为每个模板设
计一个信息提取器。

4. 实验设置

我们进行了两项实验以研究领域特定性的影
响。首先，我们将生物医学领域的模型与通用领域

的模型进行比较。其次，我们将经过生物医学指令
微调的、通用领域指令微调的和基础模型性能进行
比较。所有实验均在完全微调和少量样本设置下重
复进行。我们将包括每个数据集的模板以及建模选
择（学习率、批量大小、…）在内的附录在最终定
稿版本中（如果被接受），鉴于会议提交指南限制
了这些内容在初步审阅期间的包含。

4.1. 实验

4.1.1. 生物医学与通用领域预训练

在我们的第一个实验中，我们比较了生物医
学语言模型及其最接近的通用领域语言等效模
型在架构和规模方面的效果。我们评估了生物医
学解码器语言模型 BioGPT（350M）(Luo et al.,
2022)、BioGPT-Large（1.5B）(Luo et al., 2022)
和 BioMedLM（2.7B）(Bolton et al., 2022) 的表
现，并将其与它们的近似通用领域等效模型进行了
比较，分别是 GPT2-Medium（350M）、GPT2-XL
（1.5B）(Radford et al., 2019)和 GPT-Neo（2.7B）
(Black et al., 2021)。我们还评估了生物医学编码器-
解码器语言模型 SciFive-Base（220M）、SciFive-
Large（770M）（均为 PubMed版本）(Phan et al.,
2021)、BioBART-Base（140M）和 BioBART-Large
（400M）(Yuan et al., 2022)，并与通用领域的等效
模型 T5-Base（220M）、T5-Large（770M）(Raffel
et al., 2020)、BART-Base（140M）和 BART-Large
（400M）(Lewis et al., 2019)进行了比较。



4.1.2. 指令微调与基础模型

在我们的第二个实验中，我们比较了指令微调
模型及其基础模型的有效性。在文献回顾中没有生
物医学模型被进行指令微调。通用领域的模型使用
通用领域的数据集进行了指令微调，并单独使用
生物医学数据集进行了微调。对于通用领域指令，
我们将 Flan-T5(Wei et al., 2021)系列的模型与它
们训练的基础 T5模型 (Raffel et al., 2020)进行了
比较。对于生物医学领域的指令，我们比较了 In-
BoXBART(Parmar et al., 2022)和基础BART(Lewis
et al., 2019)，它是从中训练而来的。

4.1.3. 少量样本设置

我们在第 4.1.1和 4.1.2节重复实验，但在少
量样本设置下进行。我们强调的是，我们微调了模
型，而不是执行上下文学习。我们试验了 16-shot
和 64-shot的学习。少量样本性能值是通过对五次
运行的不同随机种子选择训练样例的平均值得到
的。除了一个例外，完全微调的仅解码器模型性能
远不如编码器-解码器模型（F1<30）；因此我们没
有对仅解码器模型进行少量样本实验。

4.2. 数据集

我们使用四个公开的生物医学关系抽取数据
集进行实验。对于没有预设训练/验证分割的数据
集，我们选择训练数据集中的 20%作为验证集。

4.2.1. CDR

CDR(Li et al., 2016)是一个 BioCreative V数
据集，包含 PubMed摘要，并对所有化学物质和疾
病的提及进行了标注，以及它们之间描述由化学物
质引起疾病的所有关系。所有的关系都属于单一类
别并且在实体级别上进行标注。1500篇摘要被等
分为训练集、验证集和测试集。

4.2.2. 化学保护蛋白

ChemProt(Krallinger et al., 2017) 是一个
BioCreative VI 数据集，包含 PubMed 摘要，在
这些摘要中所有提到的化学化合物/药物和基因/蛋
白质都被注释了，并且这两类实体之间的所有句
内关系都根据一组感兴趣的关联类型进行了标注。
关系属于激动剂、拮抗剂、上调、下调和衬底这几
类，并且在提及层面进行了标注。由于关联是在提

及层面上进行标注的，一个示例可能包含多个概念
上相同但提及不同的已标注关联。数据集被划分为
1,020个训练样本、612个验证样本和 800个测试
样本。

4.2.3. 动态电路等效

药物组合提取（DCE）(Tiktinsky et al., 2022)
数据集由从 PubMed摘要中选取的包含多种药物
的句子组成，这些句子标注了给定的联合用药。一
组药物被标注为具有正面效果的药物组合、文本中
未明确说明效果的药物组合或不是药物组合。尽管
一些研究将后两种关系类型合并，(Tiktinsky et al.,
2022; Jiang and Kavuluru, 2023)我们仍按原样建
模它们。该数据集分为 1362个训练实例和 272个
测试实例。

4.2.4. 药物相互作用

DDI数据集 (Herrero-Zazo et al., 2013)包含来
自 DrugBank和 Medline的文本，并对药物/化学品
及其共现药物之间的关系进行了标注。药物的提及
被分类为通用药品名称、品牌药品名、药品组或非
药品活性物质。对于药品对的关系被标注为药代动
力学机制、组合效应、关于交互的建议或缺乏支持
信息时的交互。关系在提及级别上进行标注。该数
据集由 784份 DrugBank文档和 233篇Medline摘
要组成，分为 714个训练样本和 303个测试样本。

4.3. 评估

我们计算所有任务的精度、召回率和 F1值。
评估是在严格设置下进行的：只有当实体全部正确
且关系类型（如果适用）也正确时，才会认为关系
是正确的。一个正确的实体由精确字符串匹配组
成。对于 CDR，预测的实体必须与黄金实体对应
的 MeSH ID中的某个提及相匹配。

5. 结果

所有结果均显示在表 1（第 8页）中，主要按
模型系列（如 T5）分组，并按模型大小进行内部排
序。在进入主要结果之前，我们注意到数据集和模
型系列中有两个高层次的趋势：(1)总体而言，CDR
和 DCE的表现优于 ChemProt和 DDI，这可能是
由于后者的关联类型数量较多所致。（此后，我们
将 CDR和 DCE称为高表现，将 ChemProt和 DDI
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图 2: 通用领域和生物医学文本预训练的完全微调语言模型的比较。
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图 3: 在通用领域和生物医学文本上预训练的少量样本微调语言模型的比较。
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图 4: 不同数据集上完全微调基础模型和指令微调语言模型的比较。
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图 5: 少量样本对比基础模型和指令微调语言模型在高性能数据集上的表现。

称为低表现，以解释其他结果。）(2)编码器-解码
器模型的表现远好于仅有解码器的模型，BioGPT
在 CDR上的例外除外。事实上，仅有解码器的模
型表现如此之差，以至于我们在进一步讨论中主要
限于编码器-解码器模型。这可能是因为解码器模
型更适合生成性输出（如摘要），而不是关系抽取。

5.1. 生物医学与通用领域预训练

总体而言，在完整和少量样本微调实验中，通
用领域预训练优于生物医学领域预训练（Figure 2
和 Figure 3）。在完全微调中，这种模式适用于所有
数据集中的 T5模型以及低性能数据集中的 BART
模型。值得注意的例外是高性能数据集中的 BART
模型，在这些模型中，生物医学模型的表现优于
或与相应的通用领域模型相当，以及 BioGPT，其
表现显著优于其 GPT2-Medium对应版本。然而，
BioGPT在所有其他情况下表现不佳。在少量样本
微调中，生物医学 T5模型的表现远低于通用领域
模型（Figure 3）。生物医学预训练对 BART模型的
影响不一致，提高了 CDR的性能，但通常降低了
DCE的性能。

5.2. 指令微调的影响

在全微调中，IFT版本的模型通常表现相似或
略优于其基础版本（Figure 4）。IFT的小幅优势主
要体现在高性能数据集上。在少样本微调中，通用
领域指令和生物医学指令一致提升了性能并且提
升程度相似（Figure 5），尽管生物医学指令数据集

的数量少了几个数量级。

6. 讨论

我们惊讶地发现解码器-only模型表现如此糟
糕，远远不如编码器-解码器模型。Luo et al. (2022)
发现 BioGPT在 CDR、DDI和 KD-DTI上达到了最
先进的（SOTA）性能 (Hou et al., 2022)。虽然我们
在数据集的某些预处理步骤中与 Luo et al. (2022)
存在差异（例如，我们没有移除包含无关系的例
子，训练了多少个周期以及如何确定预测实体是
否匹配黄金标准实体），但在 DDI 上的表现远低
于他们的结果，并且在两个额外的数据集 DCE和
ChemProt上，我们的结果也远远落后于 SOTA。一
个不寻常的发现是，只有在 CDR中，BioGPT的表
现优于 BioGPT-Large和 BioMedLM（27亿参数模
型）。初步使用 Llama2-7b(Touvron et al., 2023)的
实验同样没有成果，因此我们不会报告任何初始实
验令人失望的结果得分。由于编码器-解码器模型
表现明显更好，未来实用的生成式关系抽取工作可
能在采用编码器-解码器架构时更具成效；如果需
要对生物医学语料库（PubMed）进行预训练，则
编码器-解码器模型可能是更保险的选择。
然而，在PubMed上训练额外的生成式 LM（甚

至是编码器-解码器类型）通常会产生较差的模型，
至少在 RE方面是如此。这一结果在完全微调和少
样本微调情境中都成立。我们发现这种模式令人难
以理解，因为我们实验中的大多数数据集由来自
PubMed的标注文本组成——人们可能会期望直接
在 PubMed上训练的模型特别适合这些任务，因



CDR 动态电路等效 ChemProt DDI

Model # Par. 16 64 Full 16 64 Full Full Full

GPT-2-Medium 350M - - 16.3 - - 0.2 14.7 14.2

BioGPTb 350M - - 44.1 - - 0.7 9.7 17.1

GPT-2-XL 1.5B - - 16.1 - - 0 14.9 24.3

BioGPT-Largeb 1.5B - - 15.6 - - 1.2 11.1 21.4

GPT-Neo-2.7B 2.7B - - 10.0 - - 1.5 11.7 24.0

BioMedLMb 2.7B - - 7.9 - - 11.9 17.1 19.1

BART-Base 110M 17.6 27.4 36.1 8.9 30.6 38.5 11.3 12.4

BioBART-Baseb 110M 29.0 33.1 38.0 8.9 24.1 41.8 9.6 9.5

In-BoXBART† 110M 21.4 28.9 36.4 10.4 26.7 45.1 10.5 13.4

BART-Large 400M 26.4 32.5 40.1 9.6 30.4 41.7 15.7 17.0

BioBART-Largeb 400M 30.7 33.0 40.1 8.7 29.2 43.3 13.2 13.7

T5-Small 60M 18.3 20.3 29.4 22.5 18.5 32.3 0.3 2.9

Flan-T5-Small* 60M 18.9 22.2 37.1 10.7 21.2 33.6 1.3 2.9

T5-Base 220M 30.3 29.8 42.8 30.0 39.3 50.3 15.6 15.4

SciFive-Baseb 220M 28.8 10.1 41.5 0 21.6 47.6 12.4 11.9

Flan-T5-Base* 220M 30.5 33.1 45.0 30.0 33.8 44.1 16.2 15.2

T5-Large 770M 33.9 37.7 50.8 25.7 42.4 47.6 27.3 27.5

SciFive-Largeb 770M 22.7 5.9 46.3 3.1 3.7 46.1 22.3 20.6

Flan-T5-Large* 770M 35.9 38.4 50.4 27.4 45.1 48.9 26.9 32.0

表 1: 模型 F1分数比较跨越四种生物医学关系抽取数据集的不同模型类型和规模。少量样本值是通过选
择训练示例的五个不同随机种子计算得到的平均值。标记有 “b” 的模型是经过生物医学预训练的。标记
有 * 的模型是使用通用领域指令进行指令微调的，而那些标记为 †的则是使用生物医学指令进行指令微
调的。

为它们完全位于预训练语料库分布之内。我们假设
（1）用于一般领域文本训练的令牌数量之多超过了
领域特定性的优势，和/或（2）生物医学领域的模
型可能学习到较差的语言表示，因为生物医学模型
是在英语语言分布的一个相对狭窄子集中进行训
练的，而 RE需要语言上的复杂性。因此，即使是
对于编码器-解码器模型，从头开始训练生物医学
LM也不一定是明智的选择。

关于 IFT实验，我们的结果并不表明领域特定
训练完全没有意义。在完全微调的情况下，IFT模
型的表现大致与它们的基础模型相同，尽管在训练

过程中收敛所需的时代要少得多。在少量样本设置
中，我们发现小型生物医学 IFT产生的性能增益与
大规模通用领域 IFT相当。In-BoXBART在一个任
务一个模板的基础上对 32个生物医学任务进行了
微调。相比之下，Flan-T5模型在一个任务多个模
板的基础上对 1,836个任务进行了微调，并且Wei
et al. (2021)发现性能持续上升直到~300个任务。
这表明使用额外的生物医学数据集进行 IFT可能会
产生显著的好处。虽然标注的生物医学数据集远远
少于通用领域数据集，但包含超过 100个当前数据
集的生物医学元数据集 BigBIO(Fries et al., 2022)



将是生物医学 IFT 的一个宝贵资源。或者，也可
以生成合成的生物医学指令示例依照 Wang et al.
(2023)。在解释 In-BoxBART在 CDR数据集上的
少量样本性能时需要一些细微差别。In-BoxBART
被指示微调的任务之一是 CDR的 NER任务。有可
能 In-BoxBART在 CDR上的 RE能力有一部分来
自这种泄漏。除了我们之前的进一步研究建议，我
们的结论仅限于 RE，这是 LM的一个特别有价值
的用途。还应对其他生物医学任务进行评估。

总之，公共语言模型及其在许多领域的快速演
变自然导致了领域特定模型和 IFT的产生。在这篇
论文中，我们迈出了评估这些模型在生物医学关系
抽取任务中对领域特异性需求严格评估的第一步。
看看我们的发现是否也适用于其他任务（例如，生
物医学摘要）和其他领域（例如，法律）将会很
有趣。
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