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Abstract

基于编码器的 transformer模型在生物医学
和临床自然语言处理（NLP）中起着核心作
用，因为它们的双向自注意力机制使它们
非常适合通过判别任务从非结构化文本中
有效地提取结构化信息。然而，与解码器模
型相比，编码器的发展较为缓慢，导致生物
医学和临床环境中的领域适应性有限。我
们介绍了 BioClinical ModernBERT ，这是
一种领域适应的编码器，它基于现代 BERT
的最新版本，结合了长上下文处理，并在
速度和性能方面对生物医学和临床 NLP做
出了重大改进。BioClinical ModernBERT通
过在迄今为止最大的生物医学和临床语料
库上继续预训练而开发，该语料库包含超
过 535亿个标记，并解决了之前临床编码
器的关键限制，即依赖于来自单一来源的
数据，而是利用来自不同机构、领域和地理
区域的 20个数据集。在涵盖广泛使用案例
的四个下游任务中，它优于现有的生物医
学和临床编码器。我们发布了 BioClinical
ModernBERT的基础版（150M参数）和大
版（396M参数），以及支持进一步研究的
训练检查点。

1 引言

随着临床信息数据库变得更加全面，自然语
言处理（NLP）方法在支持下游医疗保健任务
中的应用激增，这些任务从临床决策支持和护
理服务分析到临床试验的患者群体选择 (Cho
et al., 2024; Abdel-Jaber et al., 2022)。这一趋势
正值深度学习模型的快速演变，特别是基于

https://github.com/lindvalllab/BioClinical-
ModernBERT

transformer的架构，它们在生成和判别 NLP任
务中都表现出色 (Min et al., 2024)。
基于编码器的架构通常使用双向注意力处理
整个输入序列，因其能够捕捉丰富的上下文表
示，传统上更适用于非生成任务，如分类和范
围提取。相比之下，基于解码器的模型依赖于
自回归解码，每次生成一个标记，同时只关注
之前生成的标记。此结构使其非常适合开放式
文本生成 (Nielsen et al., 2025)。虽然基于编码
器的方法曾经占主导地位，但最近的研究越来
越集中在基于解码器的模型上，基于编码器的
架构相对受到的关注较少 (Shool et al., 2025)
。这导致解码器被用于适合编码器的非生成
任务，采用结构化输出生成等变通方法 (Geng
et al., 2025)。社区对基于解码器模型的偏好至
少部分可归因于它们支持较长输入长度以及具
有更好的泛化能力和零样本能力；这些优势主
要驱动于更大的工程投资和扩展努力。尽管如
此，编码器在许多应用中仍然是必要的，并与
大型语言模型结合使用，例如在检索增强生成
（RAG）框架中 (Lewis et al., 2020)。

ModernBERT (Warner et al., 2024)的发布代
表了编码器架构的一个重大进步，引入了更
长的上下文窗口、提高的效率、扩展的词汇表
以及大幅增加的训练数据量。这些改进在临
床领域尤为显著。ModernBERT具有最长可达
8,192词元的上下文窗口，并可以通过旋转位
置嵌入（RoPE） (Su et al., 2023)扩展，能够在
一次处理过程中处理完整的临床记录和文档，
消除了将其分割成更小块的必要性。与 BERT
的 30,000词相比，50,368的扩展词汇量支持学
习更精确的词元嵌入，这对捕获临床和生物医
学术语的多样性和复杂性尤其有益。
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在这项工作中，我们对ModernBERT模型进
行两步连续的预训练，采用生物医学和临床
语料库，提供基础版和大版两个版本，并公开
发布训练好的模型及其训练检查点。我们展示
了显著的改进，与现有的编码器相比，在多个
基准测试中实现了最先进的性能，同时支持长
上下文输入，并在各种输入分布中保持最高的
整体效率。我们的方法利用了有史以来最大的
用于生物医学或临床编码器的训练数据集，并
结合了多种临床文本来源，以补充传统依赖的
MIMIC数据 (Johnson et al., 2016, 2023)。值得
注意的是，当 MIMIC用通用去识别标签替换
受保护的健康信息（PHI）时，限制了模型学习
实体特定上下文的有意义表示的能力，我们纳
入的几个其他数据集使用现实的替代标识符，
这使得 BioClinical ModernBERT能够在这些实
体周围学习更自然的表示。

2 相关工作

虽然仅有解码器的模型已获得显著的流行程
度，但仅有编码器的架构由于其在性能和效
率之间的良好权衡，尤其是在信息检索（IR）
和 RAG管道中，仍被广泛使用。它们较低的
推理成本和高效处理文档的能力使其在大规
模应用中具有吸引力。尽管许多现有的管道
仍依赖于像 BERT这样的旧模型，这些模型受
限于短上下文窗口、过时的训练语料库和不太
高效的设计选择，最近的努力如MosaicBERT、
CrammingBERT 和 GTE-en-MLM 已引入了更
新的架构和更长的上下文支持。然而，这些模
型主要专注于检索任务或高效训练，而非更广
泛的下游性能。ModernBERT通过将训练数据
扩展到两万亿个标记、引入改进的架构选择，
并在更广泛的任务范围内提供具有竞争力的性
能，解决了这些限制中的许多问题。
最近在自然语言处理（NLP）方面的进展
已经促使开发出适合领域的 Transformer模型，
这些模型显著地增强了临床文本的提取和解
释。在这些模型中，BioBERT和 Clinical BERT
分别成为生物医学和临床信息学的关键工具。
BioBERT 通过在大规模生物医学文献上的预
训练扩展了原始 BERT 架构，使其能够更准
确地理解领域特定语言的语义。Clinical BERT
在此基础上，通过在 MIMIC-III 数据集的临
床笔记上的额外预训练，使其更好地捕捉临
床文档的细微差别。依赖于 RoBERTa架构的
BioMed-RoBERTa采取了一种不同的方法，通
过在 Semantic Scholar 上的训练，作为其生物
医学文本的来源。这些模型在概念提取、时态
关系识别和结果预测等任务中表现优于通用领
域编码器，使它们成为临床 NLP 流水线中的

重要组成部分。

长上下文 长文本理解在临床自然语言处理领
域尤其重要，因为临床文档的结构、术语和长
度通常变化很大，常常超过许多基于编码器
的模型的标准 512-令牌输入限制 (Rule et al.,
2021)。处理较长序列的能力使模型能够捕获
和整合分散在整个临床笔记甚至多个文档中
的相关信息。这种扩展的上下文有助于识别
短上下文模型通常错过的模式和关系。因此，
长文本编码器在一系列临床自然语言处理任
务上表现出色，例如表型分析、队列选择和医
学实体识别。 Li et al. (2022) 引入的 Clinical-
Longformer 和 Clinical-BigBird 就是这种情况
的例证，目前它们是唯一可公开使用的能够处
理长序列长度的临床模型。

3 方法

3.1 预训练
3.1.1 生物医学数据集
我们使用 PubMed摘要和 PMC全文文章作为
生物医学文本的来源。通过各自的 API，我们
收集了总计 50.7B的生物医学文本 token用于
预训练。

3.1.2 临床数据集
自从Clinical BERT、Clinical Longformer和Clin-
ical BigBird发布以来，随着 MIMIC-IV (John-
son et al., 2023)的引入，可用的临床文本领域
已显著发展，这增加了模型训练可用的临床
标记的数量。我们将MIMIC-IV纳入到我们的
临床预训练语料中，并通过从各种机构、国家
和临床背景中收集额外的数据集来进一步多
样化它。这解决了现有临床编码器的一个关键
限制，即往往依赖于单一机构作为其临床文本
的来源。更广泛和多样化的数据集基础应能改
善推广性，并更好地捕捉跨机构护理实践的多
样性，以及个人临床医生之间的风格和结构差
异。根据最近由 Wu et al. 的评论，我们精心
挑选了一组 20个公开可用的、非合成的临床
文本数据集。由于ModernBERT专门在英语文
档上训练，我们将选择范围限制在包含英语文
本的数据集。进一步的细节，包括数据集的原
产国、临床来源和临床背景，详见 Table 1。这
些临床数据集共计 28亿标记。
正如 Alsentzer et al. (2019)所指出，目前临
床编码器的一个已知限制是在去识别任务中
的表现较差，这主要是由于在MIMIC-III中使
用了占位符标识 PHI。为了解决这个问题，我
们引入了诸如 CheXpert Plus (Chambon et al.,
2024)之类的数据集，这些数据集不使用遮蔽
标识，而是以合成替代品替换 PHI。
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最后，尽管MIMIC-III和MIMIC-IV有少量
重叠，我们不预计这会对预训练产生不利影响。
我们采用高达 30 % 的掩码语言模型（MLM）
概率，遵循在 Warner et al. (2024)中的实现，并
在整个预训练策略中对临床数据集训练 6个周
期。作为比较，RoBERTa (Liu et al., 2019) 使
用 15 %的MLM概率训练了 40个周期。因此，
我们不认为训练会受到这种冗余的影响，也不
寻求排除重叠样本。

3.1.3 训练计划

ModernBERT 使用了一个名为“升温-稳定-衰
减（WSD）”的学习率调度器进行训练，该调
度器由三个阶段组成：一个逐步增加学习率的
升温阶段，一个将学习率维持在最高值以加速
训练的稳定阶段，以及一个降低学习率以确保
训练数据收敛的衰减阶段。这个调度器允许在
稳定阶段的任何检查点上继续对新数据进行预
训练，而不会出现冷重启问题，并允许在不需
要新的升温阶段的情况下重用稳定阶段的学习
率，最终通过衰减阶段在新的目标域实现最佳
性能。
这种训练范式特别适合通过持续预训练进行
领域适应：从稳定阶段的检查点恢复训练可以
高效地在新的领域特定数据上进行训练而不
会重新引入预热不稳定性，而衰减阶段则有助
于针对下游领域的专门化。我们在 BioClinical
ModernBERT的开发中应用了这一策略，通过
受 Clinical BERT 背后方法启发的两阶段训练
程序。在这种情况下，模型从 BioBERT 初始
化，该模型是在 PubMed和 PMC上训练的，并
使用MIMIC-III适应临床语言。同样，我们旨
在通过首先从 ModernBERT 的衰减前检查点
恢复稳定阶段的训练，在生物医学和临床语料
的混合上训练，再通过衰减阶段专门化于临床

数据，以平衡广泛的生物医学知识和临床特异
性。
第一阶段涉及在生物医学和临床数据上进行
联合预训练，具体来说包括 PubMed、PMC和
20个精心整理的临床数据集，共计 1605亿个
标记。在这个阶段我们纳入临床数据，以减轻
在第二阶段训练时生物医学知识的灾难性遗
忘。
因此，我们从ModernBERT基础模型和大型
模型的最终稳定阶段检查点初始化 BioClinical
ModernBERT，继续用各自的学习率进行训练，
基础模型的学习率为 3e-4，大型模型为 5e-5。
为了保持与原始训练设置的一致性，我们还采
用相同的批处理大小：基础模型为 72，大型模
型为 77。
在第二阶段中，我们仅对 20个临床数据集
进一步优化模型。对于这个阶段，我们将MLM
概率降低到 15 % ，这基于来自 Ankner et al.
的研究结果，并通过我们自己的实验确认，相
较于 30 %的掩码比例，这一设置提升了下游
性能。
在这一阶段，BioClinical ModernBERT在临
床数据上被训练了三个周期。我们尝试了几种
学习率方案，发现基础模型在三个周期中应用
了 1−的平方根衰减时，能获得最佳下游结果。
对于大型模型，其最佳性能通过在前两个周期
使用恒定学习率，在最后一个周期应用 1−的
平方根衰减而实现。
我们在第一阶段之后还训练了一个单独的模
型，仅使用生物医学数据额外训练了 50.7B个
tokens，采用 1− 平方根衰减学习率调度。然
而，与在临床数据上训练的变体相比，这个模
型在我们的下游评估中 consistently表现不佳。
虽然我们在论文中不再详细讨论这个模型，但
我们在 Hugging Face上公开发布了该模型，命

Name Country Clinical Source Clinical Context Samples Tokens (M)
ACI-BENCH (Yim et al., 2023) US Clinical Notes Not Reported 207 0.1
ADE Corpus (Gurulingappa et al., 2012) Several Clinical Notes Not Reported 20,896 0.5
Brain MRI Stroke (Kim et al., 2019) Korea Radiology Reports Neurology 2,603 0.2
CheXpert Plus (Chambon et al., 2024) US Radiology Reports Pulmonology 223,460 60.6
CHIFIR (Rozova et al., 2023) Australia Pathology Reports Hematology / Oncology 283 0.1
CORAL (Sushil et al., 2024) US Progress Notes Hematology / Oncology 240 0.7
Eye Gaze CXR (Karargyris et al., 2021) US Radiology Reports Pulmonology 892 0.03
Gout Chief Complaints (Osborne et al., 2020) US Chief Complaint Internal Medicine 8,429 0.2
ID-68 (Anazi et al., 2017) UK Clinical Notes Psychology 78 0.02
Inspect (Huang et al., 2023) US Radiology Reports Pulmonology 22,259 2.8
MedNLI (Romanov and Shivade, 2018) US Clinical Notes Internal Medicine 14,047 0.5
MedQA (Jin et al., 2020) US National Medical Board Examination Not Reported 14,366 2.0
MIMIC-III (Johnson et al., 2016) US Clinical Notes Internal Medicine 2,021,411 1,047.7
MIMIC-IV Note (Johnson et al., 2023) US Clinical Notes Internal Medicine 2,631,243 1,765.7
MTSamples (MTSamples, 2018) Not Reported Clinical Notes Internal Medicine 2,358 1.7
Negex (Chapman et al., 2013) US Discharge Summaries Not Reported 2,056 0.1
PriMock57 (Korfiatis et al., 2022) UK Simulated Patient Care Internal Medicine 57 0.01
Q-Pain (Logé et al., 2021) US Clinical Vignettes Palliative Care 51 0.01
REFLACX (Bigolin Lanfredi et al., 2022) US Radiology Reports Pulmonology 2,543 0.1
Simulated Resp. Interviews (Fareez et al., 2022) Canada Simulated Patient Care Pulmonology 272 0.6

Table 1: 用于预训练的临床数据集，标记数量以百万计。

3

www.xueshuxiangzi.com



名为 Bio ModernBERT基底 和大的 。

3.1.4 计算资源
BioClinical ModernBERT 是 在 配 备 8 个
NVIDIA H100 SXM5 GPU的服务器上训练的。
持续的预训练过程大约花费了四天用于基础模
型，八天用于大型模型，不包括数据预处理和
消融研究所花费的时间。

3.2 下游评估

3.2.1 模型
我们将我们的模型与流行的临床和生物医学编
码器进行了比较。我们提供了关于每个模型所
用训练数据的总结，以及在 Appendix A 中的
相应标记计数。

临 床-Longformer 和 临 床-BigBird 和 (Li
et al., 2022) 是唯一可用的长上下文临床编
码器，序列长度为 4096 个标记。它们分别
基于 Longformer (Beltagy et al., 2020) 和 Big-
Bird (Zaheer et al., 2021)架构，并在MIMIC-III
的临床笔记上进一步训练。

BioBERT (Lee et al., 2019)在 BERT-base (De-
vlin et al., 2019) 上初始化，并在 PubMed 和
PMC数据上进行训练。我们使用托管在 Hug-
ging Face上的 biobert-v1.1模型 。

BioMed-RoBERTa (Gururangan et al., 2020)
基于 RoBERTa-base (Liu et al., 2019) ，并在
来自 Semantic Scholar (Kinney et al., 2025) 的
科学论文上进行了训练。

临床 BERT (Alsentzer et al., 2019) 引入了几
个模型。我们使用由 Hugging Face 托管的
Bio_ClinicalBERT模型 ，对应于在MIMIC-III
的临床记录上使用 BioBERT训练的版本。
在撰写本文时，

临床现代 BERT 已经可以在 Lee et al. (2025)
中获得。作者在 PubMed 摘要、MIMIC-IV 临
床笔记以及 ICD 代码与其描述的对上微调
了 ModernBERT base。临床 ModernBERT 是
在 ModernBERT 的后衰减版本上用 128 标记
序列训练的，这可能限制了其捕捉长程依赖
的能力。相比之下，我们使用 8192标记输入
来训练基础版和大型版，使用了更加庞大和
多样化的语料库，并根据 ModernBERT 使用
的WSD计划继续从衰减前检查点开始预训练。

我们还将我们的模型与 ModernBERT-base
和 ModernBERT-large 进行比较，以展示持续
预训练所带来的附加价值。

3.2.2 任务
我们在五个数据集上评估模型，一个是多标签
分类任务，一个是单标签分类任务，三个是命
名实体识别（NER）任务。我们通过使用五个
不同的种子微调模型来评估它们的性能，并报
告在测试集上的中位数分数。这些模型在早停
条件下训练 10个周期，批量大小为 16，权重
衰减为 1e−5 。根据标准做法，我们通过对每
个下游任务进行网格搜索来确定基础模型和
大型模型的学习率 (Lee et al., 2019; Alsentzer
et al., 2019; Li et al., 2022)。使用的数值可以在
Appendix B中找到。微调和评估的实现可以在
我们的 GitHub仓库 中找到。
对于分类任务，我们使用加权 F1分数来衡
量性能。对于命名实体识别任务，我们使用由
seqeval框架提供的 F1分数 (Nakayama, 2018)
。

分类任务

ChemProt (Krallinger et al., 2017)是一个数据
集，包含来自 PubMed的 1,820个化学-蛋白质
相互作用的摘要。我们从 BLUE 基准代码库
(Peng et al., 2019)中收集了数据。根据他们的
实现，相关任务是一个针对六个类别的单标
签分类问题：CPR:3、CPR:4、CPR:5、CPR:6、
CPR:9和无。

表型 (Moseley et al., 2020) 为 MIMIC-III 的
2,270 份患者笔记提供了关于 15 种表型（包
括无和不确定）的存在或不存在的注释。每个
笔记由两位专家人工注释者进行注释。由于
“无”类别对应于所有表型指标均不存在的情
况（即，一个零向量），因此该任务被视为针
对剩余 14种表型的多标签分类问题。

命名实体识别任务

状态变化 (COS) 或胸部 X 光片句子中状态
改变的临床事件 (Klassen et al., 2014) 是一个
由 1,344 份 UW Harborview Medical Center 去
身份化的胸部 X光片记录中提取出的 1008个
句子的语料库。该数据集为定义的临床事件提
供了 4 个实体的注释：解剖位置、位置属性、
属性的可能值以及属性的状态改变。这些注释
是由两位人类专家生成的。相关任务对应于这
四种临床事件的标记级别的多标签分类。

社会历史 或社会历史部分的生活方式和环境
因素 (Yetisgen and Vanderwende, 2017)是一个
包含来自 MTSamples 的 364 份临床笔记中社
会历史部分的语料库。这些部分中的每一个都
由人工标注者注释了三种类型的物质滥用：烟
草、酒精和药物，针对每个事件有 7种实体类

4

www.xueshuxiangzi.com

https://huggingface.co/thomas-sounack/Bio-ModernBERT-base
https://huggingface.co/thomas-sounack/Bio-ModernBERT-large
https://huggingface.co/dmis-lab/biobert-v1.1
https://huggingface.co/emilyalsentzer/Bio_ClinicalBERT
https://github.com/lindvalllab/BioClinical-ModernBERT


型：状态、类型、方法、数量、频率、暴露历史
和戒断史。此外，该数据集包含针对以下因素
的注释：职业、婚姻状况、家庭信息、居住、生
活状况、环境暴露、身体活动、体重管理、性
历史、传染病史。相关任务对应于这些社会历
史因素的词级多标签分类。

去标识化医学文本（DEID） (Neamatullah
et al., 2008) 是一个由 MIMIC-II 数据库中的
2,434 篇护理笔记构成的语料库 (Saeed et al.,
2011)，这些笔记由三位或更多专家注释了 PHI
实例。该数据集提供两个版本：一个版本中，
PHI实例被替换为真实的替代数据，另一个版
本中，PHI实例被替换为对应的标签。使用这
些标签，我们将 PHI 实例分类为以下 PHI 之
一：年龄、日期、地点、姓名、电话号码或其
他（相应的脚本可以在我们的库中找到）。模
型随后会接收到包含真实替代数据的文本。相
关任务对应于这些类型的 PHI 的标记级别多
标签分类。
我们预处理每个NER数据集，以BIO格式来
构建对应的任务 (Ramshaw and Marcus, 1995)
。实现的细节可以在我们的 GitHub仓库 中找
到。每个数据集的统计信息可以在 Appendix C
中找到。

3.2.3 推理速度
我们采用了在 Warner et al. (2024)中描述的推
理速度评估方法。为了模拟实际使用情况，我
们构建了六个合成数据集，每个数据集中包含
8,192个文档。前三个数据集由固定长度的样
本组成，每个文档分别包含 512、4,096和 8,192
个标记，对应于所评估模型支持的三种上下文
长度。为了评估去填充的影响，我们另外生成
了三个变长数据集，其中每个样本的标记数遵

循正态分布，中心值为最大序列长度的一半：
分别为 256、2,048和 4,096个标记。每个数据
集的推理速度取 10次运行的平均值。

3.2.4 计算资源
在下游基准数据集上进行微调是在单个 H100
PCIe GPU上完成的，而推理速度评估是在配
备单个 A100 40GB GPU的机器上进行的。

4 结果

4.1 性能

Table 2 展示了各种生物医学和临床编码器在
前一节描述的任务中的性能。在五个任务中的
四个上，BioClinical ModernBERT base和 large
的表现优于其他模型。
在分类任务中，BioClinical ModernBERT

large 在 ChemProt 上以 90.8 % 的 F1 得分以
及在 Phenotype 上以 60.8 % 的得分达到了最
先进的结果。基础模型也优于所有其他基础
模型，在 ChemProt上取得 89.9 %的成绩，在
Phenotype上取得 58.1 %的成绩。在命名实体
识别中，基础模型在社会历史上实现了最先
进的性能，并在 DEID 上优于其他基础模型。
large版本在 DEID上实现了最先进的结果，而
两个 BioClinical ModernBERT 模型在 COS 上
保持竞争力，取得 95.1 %的成绩。
为了评估临床专业化后的生物医学知识保
留情况，我们在 ChemProt上测试了第一阶段
的检查点。ChemProt是一个包含 PubMed摘要
的数据集，用作生物医学领域知识的代理。基
础模型取得了 90.2 %的 F1分数，而大模型得
分为 90.5 %。在第二阶段后，基础模型得分为
89.9 %，而大模型提高到 90.8 %，超过了其第一
阶段的分数。相比之下，BioBERT在 ChemProt

Model Context length
Classification Named Entity Recognition

ChemProt Phenotype COS Social History DEID

B
as

e

BioBERT (Lee et al., 2019) 512 89.5 26.6 94.9 55.8 74.3
Clinical BERT (Alsentzer et al., 2019) 512 88.3 25.8 95.0 55.2 74.2
BioMed-RoBERTa (Gururangan et al., 2020) 512 89.0 36.8 94.9 55.2 81.1
Clinical-BigBird (Li et al., 2022) 4096 87.4 26.5 94.0 53.3 71.2
Clinical-Longformer (Li et al., 2022) 4096 74.2 46.4 95.2 56.8 82.3
Clinical ModernBERT (Lee et al., 2025) 8192 86.9 54.9 93.7 53.8 44.4
ModernBERT - base (Warner et al., 2024) 8192 89.5 48.4 94.0 53.1 78.3
BioClinical ModernBERT - base (ours) 8192 89.9 58.1 95.1 58.5 82.7

L
ar

ge ModernBERT - large (Warner et al., 2024) 8192 90.2 58.3 94.4 54.8 82.1
BioClinical ModernBERT - large (ours) 8192 90.8 60.8 95.1 57.1 83.8

Table 2: 模型在分类和命名实体识别任务上，基于 5次随机种子的中位数性能。整体最佳得分用粗体表示，
基础模型的最佳得分用下划线标出。
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上的得分为 89.5 %，而 Clinical BERT 得分为
88.3 %。

4.2 推理速度

推断速度测试结果在 Table 3中展示。在评估
的基础模型中，ModernBERT表现出最高的整
体效率。虽然像 BERT 和 RoBERTa 这样的短
上下文编码器在固定输入大小为 512 个标记
的数据集上表现良好，分别实现了每秒 98.1
和 97.4千标记，ModernBERT仍然提供了具有
竞争力的吞吐量，达到 76.2 kTok/s，并在同一
任务上超越了其他长上下文模型，如 BigBird
（71.5 kTok/s）和 Longformer（55.5 kTok/s）。在
所有其他数据集类型中，ModernBERT始终提
供最佳性能，保持在所有输入长度上的处理速
度相对稳定：在固定数据集中，512个标记时
为 76.2 kTok/s，4096 个标记时为 73.8 kTok/s，
8192个标记时为 71.1 kTok/s。相反，随着输入
长度增加，BigBird 的吞吐量在固定数据集中
显著下降，从 71.5 kTok/s 下降到 50.1 kTok/s。
此外，ModernBERT在具有可变长度序列的数
据集上表现出显著更强的性能，512标记的数
据集达到 75.1 kTok/s，8192标记的数据集达到
73.7 kTok/s。
尽管由 Lee et al. 提出的模型在ModernBERT
基础上初始化，但在我们的推理速度测试中
表现出的行为与ModernBERT架构不一致。对
于包含固定长度序列的数据集，在 512个令牌
的输入时速度更快。然而，当输入长度增加时
吞吐量显著下降，其性能在中等和长序列上比
ModernBERT差。对于包含可变长度序列的数
据集，表现较固定长度数据集更差，建议没有

使用去填充。进一步检查模型的配置文件后，
似乎它遵循的是一个上下文长度为 8192个令
牌的 BERT架构，这解释了我们观察到的效率
结果。

5 讨论

BioClinical ModernBERT base 和 large 在分类
和命名实体识别任务中表现出强大而一致的
性能，优于现有的临床和生物医学编码器。在
Phenotype 上观察到的显著性能提升可以归因
于模型对临床语言的改进适应能力以及其利
用该数据集中存在的显著更长输入序列的能力
（参见 Appendix C）。
值得注意的是，我们的结果表明，即使在
第二阶段针对临床数据进行专业化之后，Bio-
Clinical ModernBERT 仍然保留了大量的生物
医学知识。这可以通过在阶段 1 和阶段 2 之
间 ChemProt性能的变化来证明：基础模型略
下降 0.3分，而大型模型则提高了 0.3分。这
些发现表明，在预训练的第一阶段引入临床数
据有助于防止灾难性遗忘，使 BioClinical Mod-
ernBERT 能够在后续的临床适应过程中保持
生物医学知识。相比之下，Clinical BERT 在
ChemProt 上的得分比其仅有生物医学数据的
前身 BioBERT低 1.2分，这表明在其第二阶段
的临床训练后，其生物医学性能有所下降。
我们也发现我们的方法解决了 Clinical

BERT 作者之前指出的一个挑战：临床嵌入
模型在去标识化任务上的性能下降，这通常归
因于数据集中使用了通用的 PHI掩码标记，如
MIMIC。我们在 DEID任务上的结果支持这样
的假设：在拥有多种 PHI处理策略的多样化临

Model
Short Medium Long

Fixed Variable Fixed Variable Fixed Variable

B
as

e

BioBERT (Lee et al., 2019) 98.1 49.3 – – – –
Clinical BERT (Alsentzer et al., 2019) 98.1 49.3 – – – –
BioMed-RoBERTa (Gururangan et al., 2020) 97.4 48.6 – – – –
Clinical-BigBird (Li et al., 2022) 71.5 35.7 50.1 25.0 – –
Clinical-Longformer (Li et al., 2022) 55.5 27.8 53.2 26.6 – –
Clinical ModernBERT (Lee et al., 2025) 86.2 43.1 44.4 19.8 28.8 12.3
ModernBERT - base (Warner et al., 2024) 76.2 75.0 73.8 74.9 71.1 73.7
BioClinical ModernBERT - base (ours) 76.2 75.1 73.8 75.0 71.1 73.7

L
ar

ge ModernBERT - large (Warner et al., 2024) 25.8 26.5 25.3 25.6 24.8 25.2
BioClinical ModernBERT - large (ours) 25.8 26.5 25.3 25.6 24.8 25.2

Table 3: 在每秒处理的千字标记数（kTok/s）中进行推理速度测试，并取 10次运行的平均值。每个类别的
最佳成绩以粗体显示。破折号表示不支持的配置。
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床数据集上进行训练，可以增强模型识别和泛
化受保护健康信息的能力。特别是，我们语料
库中的一些数据集使用合成但逼真的代理来替
代 PHI，而不是简单地使用掩码标记，这可能
有助于保留语义结构。这种 PHI表示的变化似
乎在微调过程中提高了模型对 PHI的理解，从
而在去标识化任务上获得更强的下游性能。
除了在任务上表现出色之外，我们的结果
还显示，BioClinical ModernBERT是唯一一个
在不同长度的序列和输入分布中始终保持高
计算效率的临床编码器。虽然短上下文编码
器在具有短固定长度输入的数据集上运行时
间更快，这部分是由于它们的参数数量较少
（BERT基准为 110M，RoBERTa基准为 125M，
而ModernBERT基准为 150M），但在这种场景
中，BioClinical ModernBERT仍然具有竞争力，
并且在输入长度增加时表现出明显的优势。这
得益于其交替注意力机制，其中三分之二的注
意力层仅限于局部滑动窗口，而不是全序列的
全局注意力，从而大大减少了复杂性。
对变长输入效率的进一步提升是通过 Mod-

ernBERT的去填充机制实现的，该机制在推理
过程中动态排除填充标记。与对统一填充序
列进行注意力计算的标准变压器实现不同，去
填充通过忽略填充标记来确保仅对实际内容
标记执行计算，从而减少内存使用并加快推理
过程。该属性在输入长度随着记录类型和患者
接触情况显著变化的临床 NLP中尤其有价值，
这在使用静态填充时会导致相当大的低效。

局限性和未来工作 我们的工作有几个限制。
首先，尽管我们试图通过使用各种临床数据
集为 BioClinical ModernBERT提供良好的临床
泛化能力，但MIMIC-III和MIMIC-IV仍然构
成了临床训练语料库的 95 % 以上；这限制
了我们能够实现的真实临床数据多样性。其
次，由于 ModernBERT 仅在英语上训练，我
们决定仅使用英文临床笔记来训练 BioClinical
ModernBERT。因此，我们的工作不能直接应
用于其他语言。最后，关于基准数据集，i2b2数
据集 (Uzuner et al., 2007, 2011; Sun et al., 2013;
Stubbs et al., 2015; Stubbs and Uzuner, 2015)通
常用于基准测试临床编码器。尽管我们计划在
这些数据集上对 BioClinical ModernBERT进行
基准测试以与文献一致，但在本项目期间这些
数据集不可用。我们计划在这些数据集再次可
用时立即发布 BioClinical ModernBERT的基准
测试。

6 结论

在这项工作中，我们介绍了 BioClinical Mod-
ernBERT，这是一种专为临床和生物医学文本

设计的长上下文编码器。基于ModernBERT的
基础并利用其训练计划，我们采用了一个由两
个阶段组成的持续预训练策略，将大规模生物
医学语料库与多样且广泛的公共临床数据集合
相结合，这些数据涵盖了来自多个国家、机构
和临床环境的 20个数据集。据我们所知，这
构成了迄今为止用于训练编码器的最大生物医
学和临床预训练语料库。
我们发布了 BioClinical ModernBERT的基础
版和大型版，使研究人员和实践者能够根据自
己的使用场景在计算效率和性能之间进行选
择。我们的预训练设计解决了之前临床模型的
一个关键限制，即几乎完全依赖于MIMIC-III，
从而在临床自然语言处理任务中实现了更好的
泛化效果。通过在训练早期整合生物医学和临
床数据，并利用长上下文建模能力，BioClinical
ModernBERT在一系列广泛的临床基准测试中
实现了最先进的性能。
此外，BioClinical ModernBERT支持长上下
文输入，最长可达 8,192个标记。这在医学NLP
中尤为关键，因为重要信息常常分布在长序列
中，而临床推理依赖于捕捉长距离依赖和文档
级上下文。尽管有这种扩展的上下文，模型依
然保持高度高效，即使在长输入长度下也能提
供快速推理。
我们发布了代码、模型和训练检查点，以支
持进一步的研究。
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A 编码器训练语料库

Table 4总结了每个模型的训练数据构成，涵盖临床、生物医学以及其他来源，并在可获得的情
况下提供了标记计数。这个细分显示了用于训练 BioClinical ModernBERT（我们的方法）的数
据的多样性和规模，与之前的模型相比。

Model Clinical Biomedical Other Total

Source Tokens Source Tokens Source Tokens (B tokens)

BioBERT — — PubMed + PMC 18.0 Wikipedia + BookCorpus 3.3 21.3
Clinical BERT MIMIC-III 1.0 PubMed + PMC 18.0 Wikipedia + BookCorpus 3.3 22.3
BioMed-RoBERTa — — S2ORC papers 7.6 — — 7.6
Clinical-Longformer MIMIC-III 1.0 — — — — 1.0
Clinical-BigBird MIMIC-III 1.0 — — — — 1.0
Clinical ModernBERT MIMIC-IV 1.7 PubMed (N/A) Medical codes & description (N/A) 13.0
BioClinical ModernBERT (ours) 20 clinical datasets 2.8 PubMed + PMC 50.7 — — 53.5

Table 4: 按数据类型划分的训练数据组成（单位：亿标记）。

B 微调学习率

Table 5报告了在每个下游任务中微调编码器的选定学习率。基础和大型模型变体显示了不同的
值。

Task Base Large

ChemProt 5e-5 2e-5
Phenotype 8e-5 5e-5
COS 1e-4 1.5e-4
Social History 1.5e-4 2e-4
DEID 7e-5 7e-5

Table 5: 为每个任务和模型大小选择的学习率。

C 下游评估数据集描述

Table 6总结了数据集的统计信息，包括用于分类数据集的类别数量或用于 NER数据集的 BIO
标记实体类型的数量、每个分割的样本数量，以及使用 ModernBERT分词器计算的每个样本的
平均标记数。

Dataset # Classes / Entities
Samples per Split Avg. # Tokens

Train Val Test Train Val Test

C
la

ss
if

. ChemProt 6 19,460 11,820 16,943 68.2 67.7 75.2
Phenotype 14 1,589 227 454 3,112.2 3,118.7 3,175.8

N
E

R

COS 11 705 151 152 24.5 24.0 23.4
Social History 51 254 55 55 55.9 57.0 44.9
DEID 13 1,703 365 366 276.6 270.0 281.5

Table 6: 数据集特征：类别或实体类型的数量，每个分割的总样本数，以及每个样本的平均标记数。
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