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收稿日期：２０１９１０１０；在线发布日期：２０２００２１５．本课题得到十三五国家重点研发计划项目（２０１６ＹＦＣ０９０１９００）资助．罗　凌，博士，主
要研究方向为生物医学文本挖掘、深度学习和自然语言处理．Ｅｍａｉｌ：ｌｉｎｇｌｕｏ０４１５＠ｇｍａｉｌ．ｃｏｍ．杨志豪（通信作者），博士，教授，主要研究
领域为文本挖掘、机器学习和自然语言处理．Ｅｍａｉｌ：ｙａｎｇｚｈ＠ｄｌｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．宋雅文，硕士，主要研究方向为生物医学文本挖掘．李　楠，
博士，主要研究方向为生物医学文本挖掘和知识图谱．林鸿飞，博士，教授，主要研究领域为搜索引擎、文本挖掘、情感计算和自然语言理解．

基于笔画犈犔犕狅和多任务学习的中文电子病历
命名实体识别研究

罗　凌　杨志豪　宋雅文　李　楠　林鸿飞
（大连理工大学计算机科学与技术学院　辽宁大连　１１６０２４）

摘　要　近年来，电子病历文本数据不断增长，这为医学研究提供了丰富的知识来源．结合领域需求，采用有效的
文本挖掘技术从电子病历文本中自动快速、准确地获取医疗知识，将对医疗健康领域的研究产生极大的推动作用．
中文临床电子病历命名实体识别作为中文医学信息抽取的基本任务，已经受到了广泛关注．目前大多数中文电子
病历实体识别工作都是在传统通用的文本表示向量基础上，通过特征工程来提升模型在医疗领域上的性能，缺乏
适合中文生物医学特定领域的预训练表示向量．此外，目前现存的中文电子病历标注数据十分稀缺，标注电子病历
实体需要具备专业的医学背景知识，且耗时耗力．针对这些问题，本文提出了一种基于笔画ＥＬＭｏ和多任务学习的
中文电子病历实体识别方法．首先以笔画序列为输入对ＥＬＭｏ表示学习方法进行改进，利用海量无标注的中文生
物医学文本学习上下文相关且包含汉字内部结构信息的笔画ＥＬＭｏ向量，然后构建基于多任务学习的神经网络模
型来充分利用现存数据提升模型性能．此外，本文还系统地比较了实体识别常用额外特征（包括词向量、词典和部
首特征）以及主流神经网络模型（包括ＣＮＮ、ＢｉＬＳＴＭ、ＣＮＮＣＲＦ和ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型）在中文电子病历实体识别
任务上的性能．实验结果表明，在该任务上ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型获得了比其它模型更好的结果，常用额外特征中词
典特征最为有效．相比其它现存方法，本文提出的基于笔画ＥＬＭｏ和多任务学习的神经网络模型在ＣＣＫＳ１７和
ＣＣＫＳ１８ＣＮＥＲ数据集上都获得了更好的结果，犉值分别为９１．７５％和９０．０５％．
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ｂａｓｅｄｏｎｓｔｒｏｋｅＥＬＭｏａｎｄｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇａｃｈｉｅｖｅｓｂｅｔｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｏｎｔｈｅＣＣＫＳ１７ａｎｄ
ＣＣＫＳ１８ＣＮＥＲｄａｔａｓｅｔｓ（ｔｈｅ犉ｓｃｏｒｅｓｏｆ９１．７５％ａｎｄ９０．０５％，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ）．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｓｔｒｏｋｅＥＬＭｏ；ｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ；ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ；ｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；Ｃｈｉｎｅｓｅ
ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｍｅｄｉｃａｌｒｅｃｏｒｄｓ

１　引　言
近年来，随着大量电子病历的产生以及医疗信

息服务和医疗决策支持的潜在要求，医疗信息处理
已成为一个研究热点．临床电子病历命名实体识别
（ＣｌｉｎｉｃａｌＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｙＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＣＮＥＲ）作为
医疗信息抽取的基础任务，已经受到了广泛关注，并
且在国际上已经多次举办了相关评测［１３］．为了推动
ＣＮＥＲ系统在中文临床文本上的表现，中国知识图谱
与语义计算大会（ＣｈｉｎａＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
ＧｒａｐｈａｎｄＳｅｍａｎｔｉｃＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＣＣＫＳ）在２０１７年
和２０１８年都组织了面向中文电子病历的命名实体

识别评测任务．该评测任务目标是从给定的电子病
历纯文本文档中识别并抽取出与医学临床相关的实
体提及，并将它们归类到预定义的类别．图１展示了
ＣＣＫＳ１８ＣＮＥＲ评测数据的一个样例．

图１　中文ＣＮＥＲ数据样例
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在中文ＣＮＥＲ任务上，已经有不少研究方法被
提出，这些研究主要集中在对领域特征的探索上，即
在通用领域ＮＥＲ方法的基础上，加入中文汉字特
征和电子病历知识特征等，通过特征工程来提升模
型性能［４７］．这些方法取得了不错的成绩，但需要人
工专家设计大量特征，耗时耗力，且最终实体识别性
能受特征影响较大，泛化能力较弱，在不同的语料上
需要重新寻找最优的特征组合．最近，一些基于大规
模无标注数据的预训练方法被提出（例如ＥＬＭｏ［８］、
ＢＥＲＴ［９］和ＧＰＴ［１０］），其中Ｐｅｎｇ等人［８］提出的ＥＬＭｏ
（ＥｍｂｅｄｄｉｎｇｓｆｒｏｍＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌ）模型就是代表
工作之一，该工作通过语言模型预训练学习得到上
下文依赖的ＥＬＭｏ向量，在６项ＮＬＰ任务上实验
表明，加入ＥＬＭｏ后结果都获得了显著提升，具有
较强的泛化能力，并无需大量特征工程．但原始的
ＥＬＭｏ模型是对英文进行建模，而中文与英文特点
不同，如何充分利用大规模无标注数据学习更适合
中文生物医学领域的预训练向量表示，进而提升
ＣＮＥＲ的性能是本文的研究重点之一．

此外，中文ＣＮＥＲ任务还面临的一个主要挑战
是带标注的训练数据集稀缺且规模小．而且不同的
机构标注的数据集，其实体类型和标注规则也不相
同，无法通过简单地合并多个数据集来扩大数据规
模．以ＣＣＫＳ２０１７年和２０１８年两个ＣＮＥＲ数据集
（以下简称ＣＣＫＳ１７和ＣＣＫＳ１８）为例．ＣＣＫＳ１７数
据集由北京极目云健康科技有限公司提供，训练集
标注了３００篇电子病历文档，具体实体类型为症状
和体征、检查和检验、疾病和诊断、治疗、身体部分，
共五类．而ＣＣＫＳ１８数据集由北京医渡云技术有限
公司提供，训练集标注了４００篇电子病历文档，具体
实体类型为解剖部位、症状描述、独立症状、药物和
手术共五类．两个数据集中的实体类型有一定的交
叉，但又不完全相同．如何利用现存的多个相关小数
据集来提升中文ＣＮＥＲ模型的性能也是本文的一
个研究重点．

针对上述这些问题，本文提出了一种基于笔画
ＥＬＭｏ和多任务学习的中文电子病历命名实体识别
方法．该方法首先在大规模无标注数据上使用双向
语言模型预训练得到笔画ＥＬＭｏ向量作为输入特
征，然后在ＣＣＫＳ１７和ＣＣＫＳ１８两个中文电子病历
实体识别任务上构建了基于多任务学习的神经网络
模型来识别电子病历实体．本文的主要贡献总结
如下：

（１）将ＥＬＭｏ模型应用到了中文上，并提出了

一种基于汉字笔画的中文ＥＬＭｏ模型．以汉字笔画
序列作为输入，通过双向语言模型预训练方式来学习
上下文相关且包含汉字内部结构信息的中文ＥＬＭｏ
向量．并利用中国知网（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／）下
载的医学文摘以及ＣＣＫＳ发布的电子病历文本，训
练了面向生物医学领域的中文ＥＬＭｏ向量．还与
传统词向量以及新闻领域的ＥＬＭｏ向量进行了对
比．实验结果表明，本文提出的生物医学领域笔画
ＥＬＭｏ向量在ＣＮＥＲ任务上比其它向量获得了更
好的结果．

（２）探索了多任务学习在中文ＣＮＥＲ任务上的
效果，在ＣＣＫＳ１７和ＣＣＫＳ１８两个数据集上对比了
单任务模型、全共享多任务模型和私有共享多任务
模型．并在不同大小的训练数据集上测试了多任务
学习模型的性能．实验结果表明私有共享多任务学
习框架效果最好，能够充分利用两个任务的相关性，
进一步提升模型性能．在小数据集上，多任务模型也
获得了不错的表现．

（３）系统地对比了目前主流实体识别模型（包
括ＣＮＮ、ＢｉＬＳＴＭ、ＣＮＮＣＲＦ和ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模
型）在中文ＣＮＥＲ任务上的效果，还调查了一些现
存中文向量表示方法和常用特征（词典、中文部首和
词向量特征）对模型的性能影响．

最后实验表明，在ＣＣＫＳ１７和ＣＣＫＳ１８ＣＮＥＲ
语料上，本文方法都取得了较好的结果（最佳模型犉
值分别为９１．７５％和９０．０５％）．

２　相关工作
命名实体识别（ＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｙＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，

ＮＥＲ）作为信息抽取的一项基本任务，已经有很多
方法被提出．在英文的ＮＥＲ任务上，基于神经网络
的方法已经成为了目前主流方法，其中将神经网络
和条件随机场结合的ＣＮＮＣＲＦ模型［１１１２］和ＢｉＬ
ＳＴＭＣＲＦ模型［１３１５］最具代表性．与英文表达不同，
中文文本中并没有明确的边界信息．所以根据文本
的切分方式，中文ＮＥＲ方法大体可以分为两类：基
于词的方法和基于字的方法．对于基于词的方法，首
先利用中文分词工具进行分词，然后再进行实体识
别［１６１７］．所以词边界也是实体的边界．这类方法主要
存在错误传播的问题，因为在中文分词阶段，如果由
于分词错误将一个实体的边界进行了错误的切分，
那么后续的ＮＥＲ将无法正确识别这个实体．对于
基于字的方法，不进行分词，而是将每个字进行切
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分，然后对字序列进行标注．这类方法不存在分词错
误传播的问题，但其主要缺点是无法充分精确地
利用词信息．所以在基于字的模型上，研究者们主要
关注如何更好地利用词信息［１８２０］．目前大多数研究
表明，由于基于词的方法存在分词错误传播问题，
在中文ＮＥＲ上，基于字的方法通常优于基于词的
方法［２１２２］．

作为中文ＮＥＲ中特定领域的ＣＮＥＲ，目前大
多数中文ＣＮＥＲ研究主要集中在对领域特征的探
索上．即在基于字的通用ＮＥＲ方法基础上，通过加
入汉字和医学词典等特征，来提升模型性能［４７］．例
如，Ｊｉ等人［７］直接将ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型应用到中文
ＣＮＥＲ上，然后通过药物词典和后处理规则来提升
模型性能．Ｑｉｕ等人［５］则使用扩张卷积神经网络进
行编码，ＣＲＦ进行解码来进行中文电子病历实体识
别．Ｗａｎｇ等人［６］提出了五种不同的加入词典特征
的方法来提升ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型在中文ＣＮＥＲ上
的性能．Ｙａｎｇ和Ｈｕａｎｇ［４］开发了一个基于丰富特
征的ＣＲＦ模型，包括字向量、词性、部首、拼音、词典
和规则等丰富特征，在ＣＣＫＳ２０１８ＣＮＥＲ评测上获
得了第一名．这些方法需要进行特征工程，寻找丰富
有效的特征来提升模型性能．

随着深度学习的研究热潮，在ＮＬＰ领域中，词
向量研究受到了广泛关注，且取得了巨大成功．目前
用于学习词向量的大多数模型基于分布式假设基本
原则［２３］：类似的词语往往出现在类似的语境中．其
中，ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［２４］和ＧｌｏＶｅ［２５］是词向量的两个代表
性模型，在ＮＬＰ任务中被广泛使用．由于中文的特
殊性，一些工作也专门研究了中文词的表示方法．
Ｙａｎｇ和Ｓｕｎ［２６］使用了一个中文同义词词典来缓解
词或字的多义问题．Ｘｕ等人［２７］利用翻译工具从其
它语言中提取语义知识，以捕获单词中字的语义信
息．这些方法主要通过外部知识来提高词向量质量，
此外研究者们也提出了一些利用中文内部结构信息
的方法．Ｃｈｅｎｇ等人［２８］提出了ＣＷＥ模型，用字和词
的联合学习充分利用字级别特征信息，提高中文词
向量的质量．Ｘｉｎ和Ｓｏｎｇ［２９］提出了一种联合嵌入中
文词、字和更细粒度字子成分的方法ＪＷＥ．Ｃａｏ等
人［３０］提出了ｃｗ２ｖｅｃ中文词向量，他们利用词的狀
元笔画信息来学习每个字之间的内部结构联系．
但是这些工作基本都是在传统词向量的基础上针
对中文特点进行改进，这些模型仍是基于词的模型，
且都是上下文无关的词向量．最近，一些基于大规模
无标注数据的预训练方法被提出（例如ＥＬＭｏ［８］、

ＢＥＲＴ［９］和ＧＰＴ［１０］），其中Ｐｅｔｅｒｓ等人［８］提出的
ＥＬＭｏ模型就是比较有代表性的工作．ＥＬＭｏ使用
海量无标注文本对语言模型进行预训练，然后通加
权求和每层神经网络的中间表示作为上下文相关的
词向量表示．它根据每个单词的上下文生成该单词
的词向量，从而允许对同一个词的不同的语义进行
表示．

最近，多任务学习（ＭｕｌｔｉＴａｓｋＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＴＬ）
已经开始成功地应用于ＮＬＰ领域，旨在利用多个相
关任务来促进原始任务的提升．例如在通用新闻领
域，Ｌｉｕ等人［３１］利用了１６个不同的文本分类任务来
进行多任务学习，取得了比单任务更好的效果．在生
物医学ＮＥＲ领域，ＭＴＬ也已经开始被探索．Ｚｈａｏ
等人［３２］提出了一种多任务学习框架将医学实体识
别和标准化进行联合学习．Ｃｒｉｃｈｔｏｎ等人［３３］利用了
１５个生物医学ＮＥＲ数据集进行多任务学习．实验
表明多个ＮＥＲ相关任务通过多任务学习框架可以
相互促进提升．为了缓解中文ＣＮＥＲ标注数据稀缺
的问题，本文对中文ＣＮＥＲ进行了多任务学习的探
索，通过利用ＣＣＫＳ１７和ＣＣＫＳ１８两个ＣＮＥＲ任务
来学习任务间的相关性，进一步提升模型性能．

３　方　法
本节首先描述我们提出的笔画ＥＬＭｏ模型，然

后介绍实验测试用的额外特征，最后阐述基于多任
务学习的实体识别神经网络框架．
３１　基于笔画的中文犈犔犕狅模型

近年来，分布式词向量表示受到了研究者们的
广泛关注，特别是在基于深度学习的方法中，词向量
通常被用于神经网络模型的输入．而词向量的质量
通常通过其编码语法信息和语义信息的能力来衡
量，对模型性能有重要影响．

传统的词向量方法（如ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［２４］和ＧｌｏＶｅ［２５］）
对于词汇表中的每个词仅使用一个全局的向量进行
表示，即不同上下文的同一个词都是同一个向量表
示，是上下文无关的．但是在实际的文本表达中，不
同上下文的同一个词可能会有完全不同的语义．例
如考虑下面两个句子：（１）“术后行多西他赛＋卡铂
方案化疗３周期．”（２）“曾在外院及我院行多次化
疗．”根据上下文语境可以知道，句子（１）中的“多”是
药物“多西他赛”名字的一部分，而句子（２）中的“多”
是指不止一次的意思．但是传统的词向量方法训练
得到的中文字向量，对于“多”只会使用一个字向量
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表示，无法对同一个字的不同语义进行表示．为了克
服传统词向量的这个问题，Ｐｅｔｅｒｓ等人［８］提出了一
种上下文相关的词向量表示方法ＥＬＭｏ，并在ＮＬＰ
多项任务上取得了优异结果．

原始的ＥＬＭｏ是应用在英文上，英语文本中词
之间天然由空格切分，模型将每个英文单词作为输
入单元进行训练．Ｃｈｅ等人［３４］将ＥＬＭｏ应用到了多
种语言上，其中也包括中文．由于中文文本原本并没
有空格对词进行切分，所以他们先使用分词工具对
中文文本进行分词，然后利用ＥＬＭｏ模型训练出中
文ＥＬＭｏ词向量．但由于受分词效果的影响，加入
中文ＥＬＭｏ词向量对他们的实验任务并没有取得
显著的提升．与Ｃｈｅ等人不同，考虑到后续ＮＥＲ模
型是基于字的模型，我们设计了两种ＥＬＭｏ模型来
学习中文字向量：字符ＥＬＭｏ（ｃｈａｒＥＬＭｏ）和笔画
ＥＬＭｏ（ｓｔｒｏｋｅＥＬＭｏ）．两模型结构分别如图２（ａ）
和（ｂ）所示．

图２　中文ＥＬＭｏ模型结构图
正如相关工作里所述，基于笔画的汉字表示学

习，在传统词向量基础上已经有相关研究［３０］，他们
通过笔画来捕获汉字的内部结构关联，但这些表示
方法仍是上下文无关的．而在最近上下文相关的文
本表示方法中，并没有针对汉字特点进行学习，无法
捕获汉字内部的结构信息．因此我们在ＥＬＭｏ表示
学习基础上提出了笔画ＥＬＭｏ，通过引入笔画序列
来学习到一种即能够捕获汉字的内部结构信息，又
是上下文相关的汉字向量表示．相比字符ＥＬＭｏ，笔
画ＥＬＭｏ的主要优势在于：（１）字符ＥＬＭｏ需以字
符级别特征为输入，导致低频字很难学习到准确的
字向量，而未登录字一般只能通过随机向量来表示．
但是笔画ＥＬＭｏ可以从笔画序列生成字向量，缓解
了上述低频字和未登录字存在的问题；（２）语义上
相关的汉字常常在内部结构上也有所相关．例如，

“森”、“林”和“木”这三个字，他们分别由不同数量的
“木”构成．“呕”、“吐”都与“口”相关，“烧”、“炎”都与
“火”相关，等等．字符ＥＬＭｏ无法捕获汉字这样的
内部结构信息，而笔画ＥＬＭｏ通过构成汉字最基本
的笔画序列信息作为输入，在大规模语料上进行语
言模型预训练来学习这种内在的关系表示．下面我
们将介绍具体的模型方法．

首先定义第犽个字的输入表示为狓ＬＭ犽，字符
ＥＬＭｏ和笔画ＥＬＭｏ的区别在于使用了不同的输
入表示狓ＬＭ犽．对于字符ＥＬＭｏ，直接将ＥＬＭｏ应用在
中文字上，即狓ＬＭ犽为第犽个字的字向量．而对于笔画
ＥＬＭｏ，我们利用笔画序列信息作为输入．具体地，
首先利用汉典网站（ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｚｄｉｃ．ｎｅｔ／），获取
语料库字汇表中每个字的笔画序列信息．即通过汉
典网站构建了一张整个语料库中汉字到其笔画序列
的映射表．对于输入的每个汉字可以通过查找该表
获取其笔画序列，例如图２中输入的“手”字，根据映
射表可以得到其笔画序列为“丿一一丨”．然后将该
笔画序列输入到一个卷积神经网络结构中．在该卷
积神经网络结构中，使用了７个不同的卷积层，其卷
积窗口和卷积特征核大小分别对应为［［１，３２］，
［２，３２］，［３，６４］，［４，１２８］，［５，２５６］，［６，５１２］，
［７，１０２４］］，每个卷积层后接一层全局最大池化层得
到该卷积特征向量，最后将这些特征向量进行拼接
作为这个字的最终向量表示狓ＬＭ犽．

在得到字向量之后，将其输入到一个双向语言
模型．这个双向语言模型包含了一个前向语言模型
和一个后向语言模型．在前向语言模型中，定义第犽
个字经过犔层ＬＳＴＭ后得到每层的隐层表示为
珗犺ＬＭ犽，犼（其中犼＝１，２，…，犔）．在犽－１时刻，该前向语言
模型通过前面观测到的字狋１，狋２，…，狋犽－１来预测下一
时刻犽的字狋犽．即前向语言模型是对一个字序列的
联合概率进行建模：狆（狋１，狋２，…，狋犖）＝∏

犖

犽＝１
狆（狋犽｜狋１，

狋２，…，狋犽－１）．而反向语言模型与前向语言模型类似，
具有相同网络结构，不同在于通过观测未来的字序
列对当前时刻进行预测：狆（狋１，狋２，…，狋犖）＝∏

犖

犽＝１
狆（狋犽｜

狋犽＋１，狋犽＋２，…，狋犖）．最后合并两个方向的模型，目标
函数为最大化两个方向的对数似然函数．

然后在大规模语料上对上述语言模型进行预训
练．对于后续具体任务中每个中文字表示，则通过对
该语言模型中间层表示进行线性合并来获取最终的
ＥＬＭｏ字向量．对于一个犔层双向语言模型总共包
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含２犔＋１层表示：
犚犽＝｛狓ＬＭ犽，珗犺ＬＭ犽，犼，珖犺ＬＭ犽，犼｜犼＝１，２，…，犔｝
＝｛犺ＬＭ犽，犼｜犼＝０，１，…，犔｝ （１）

其中，当犼＝０时，犺ＬＭ犽，０是字输入表示向量（即狓ＬＭ犽）；
此外，犺ＬＭ犽，犼是两个方向的ＬＳＴＭ层表示拼接［珗犺ＬＭ犽，犼，
珖犺ＬＭ犽，犼］．最后的ＥＬＭｏ向量通过式（２）得到：

犈犔犕狅犽＝γ∑
犔

犼＝０
狊犼犺ＬＭ犽，犼 （２）

其中，狊犼是经过ｓｏｆｔｍａｘ后标准化的权重，用于组合
不同层的表示．γ是一个参数，有助于优化特定任务
的ＥＬＭｏ表示．
３２　额外特征

为了调查其它ＮＥＲ常用特征对模型的性能影
响，除了上述的ＥＬＭｏ向量，我们对以下特征也进
行了实验．

（１）中文字向量．目前，已经有不少中文分布式
表示方法被提出，为了对比现存中文向量表示方法
在ＣＮＥＲ上的效果，我们使用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［２４］，ＪＷＥ［２８］
和ｃｗ２ｖｅｃ［３０］方法分别训练了不同的中文字向量作
为对比．

（２）中文词向量．由于基于字的模型未充分考
虑词信息，我们先使用结巴分词工具对无标注数据
进行了分词，然后再使用ｃｗ２ｖｅｃ方法训练了５０维
的词向量作为特征．具体使用时，在每个字向量上拼
接其词向量．

图３　ＣＮＥＲ神经网络模型结构图（阴影部分表示模型参数共享）

（３）词典特征．在之前的研究中，词典特征已经
被验证为有效特征．我们利用搜狗输入法词典
（ｈｔｔｐｓ：／／ｐｉｎｙｉｎ．ｓｏｇｏｕ．ｃｏｍ／ｄｉｃｔ／ｄｅｔａｉｌ／ｉｎｄｅｘ／２７０）
构建了药物词典．并将训练集中的药物实体也作为
词条加入到词典中．我们将电子病历文本和词典中
药物词条进行前向最大长度匹配，然后根据匹配结
果使用ＢＩＯＥＳ标签进行编码生成特征．最后将其随
机初始化成一个５０维的词典特征向量．我们也尝试

了其它类别词典，但由于词典质量问题，除了药物词
典，其它类型词典效果并不理想．

（４）部首特征．在中文ＮＥＲ中，一些中文语言
学特征也被用于提升模型性能．例如部首特征，一些
语义相关的字词，常具有相同的部首．为了验证部首
特征在ＣＮＥＲ上的效果，我们首先从汉典网站获取
了每个字的部首信息，然后将其随机初始化成一个
５０维的部首向量作为特征．
３３　基于多任务学习的神经网络模型

本小节主要介绍我们使用的神经网络模型，首
先介绍基础的单任务模型，然后针对ＣＮＥＲ单数据
集规模小的问题，本文利用ＣＣＫＳ１７和ＣＣＫＳ１８数
据集探索了多任务学习在ＣＮＥＲ任务上的效果．具
体包括全共享多任务模型和私有共享多任务模型．
３．３．１　单任务模型

对于单任务模型我们主要使用了目前主流的神
经网络结合条件随机场模型，模型整体结构如图３
（ａ）所示．根据中间的神经网络层不同，分为ＢｉＬＳＴＭ
ＣＲＦ模型和ＣＮＮＣＲＦ模型（在实验中，我们也测
试了ＢｉＬＳＴＭ和ＣＮＮ模型，即将ＢｉＳＬＴＭＣＲＦ和
ＣＮＮＣＲＦ模型的ＣＲＦ层替换成了ｓｏｆｔｍａｘ层直接
进行标签分类，但模型性能有明显下降）．两个模型
都采用ＢＩＯＥＳ标签策略对每个中文字预测标签，来
进行实体识别．

（１）ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ．在本文使用的ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ
中，首先，句子通过特征Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ层表示为中文
字向量序列，然后输入到ＢｉＬＳＴＭ层．在ＢｉＬＳＴＭ
层中，前向ＬＳＴＭ从左到右计算序列的表示，而另
一个后向ＬＳＴＭ反向计算相同序列的表示．然后通
过连接其左右上下文表示来获得当前字最终的
ＢｉＬＳＴＭ层表示．再使用Ｔａｎｈ层来学习更高级别
的特征．最后，使用ＣＲＦ层来预测所有可能标签序
列中的最佳标签序列．
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（２）ＣＮＮＣＲＦ．除了ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型，ＣＮＮ
ＣＲＦ模型也在ＮＥＲ任务中有广泛应用．与ＢｉＬＳＴＭ
ＣＲＦ模型主要的不同之处在于，ＣＮＮＣＲＦ模型在
神经网络层利用一层卷积层代替了ＢｉＬＳＴＭ层．通
过卷积的滑动窗口来学习当前字的上下文．
３．３．２　全共享多任务模型

在全共享多任务模型（ＦｕｌｌｙＳｈａｒｅｄＭＴＬ
ｍｏｄｅｌ，ＦＳ）中，除了最后的输出层之外，模型其它所
有参数都是共享的，模型结构如图３（ｂ）所示，图中
阴影部分表示模型参数共享．每个任务都有一个特
定任务的ＣＲＦ输出层，该层使用最终的Ｔａｎｈ共享
层产生的表示进行预测．该模型通过底层参数全共
享来学习两个任务之间的相关性．
３．３．３　私有共享多任务模型

在上述全共享多任务模型中，所有的文本都是
通过同一个全共享的神经网络层进行编码，这样的
结构特点在于模型参数较少，但是所有任务的信息
都只能通过这一个共享神经网络进行表示．为了进
行对比，本文还构建了私有共享多任务模型
（ＳｈａｒｅｄＰｒｉｖａｔｅＭＴＬｍｏｄｅｌ，ＳＰ）来进行ＣＮＥＲ任
务．该模型结构如图３（ｃ）所示，除了一个共享的神
经网络（包括Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ层，ＢｉＬＳＴＭ／ＣＮＮ层和
Ｔａｎｈ层）之外，每个任务还各自具有一个特定于任
务的神经网络（包括ＢｉＬＳＴＭ／ＣＮＮ和Ｔａｎｈ层）．
然后将这共享部分和特定于任务的私有部分两者的
输出进行拼接作为文本的最终表示，再输入到特定
于任务的ＣＲＦ层进行实体识别．不同于全共享多任
务模型，私有共享模型的这种结构能够选择地利用
共享信息和特定于任务的信息．

４　实验与分析
４１　实验设置

我们在ＣＣＫＳ１７和ＣＣＫＳ１８两个ＣＮＥＲ评测
数据集上进行实验，来验证本文方法在中文ＣＮＥＲ
任务上的有效性．这两个数据集都是电子病历文本
数据，主要区别在于标注的实体有所不同．使用多个
数据集也是为了验证本文方法具有较好的鲁棒性．
（１）ＣＣＫＳ１７．原始数据集分为训练集和测试集，其
中训练集包括３００个医疗记录，人工标注了五类实
体（包括症状和体征、检查和检验、疾病和诊断、
治疗、身体部位）．测试集包含１００个医疗记录；
（２）ＣＣＫＳ１８．同样原始数据集包括训练集和测试
集．其中训练集包括６００个医疗记录，人工标注了五

类实体（包括解剖部位、症状描述、独立症状、药物、
手术）．测试集包含４００个医疗记录．表１列出了数
据集中不同类别的实体统计．由于我们基于多任务
的方法涉及到两个任务的交互，需要关注的一个问
题是，一个数据集的训练数据与另一数据集中的测
试数据之间是否存在明显的重叠现象，因为这会使
模型在评价多任务学习时不准确．经过对比统计，我
们发现在医疗记录篇章级别，ＣＣＫＳ１７和ＣＣＫＳ１８
并没有重叠数据；在句子级别，ＣＣＫＳ１７测试集与
ＣＣＫＳ１８训练集重叠率为０．０４％，ＣＣＫＳ１８测试集
与ＣＣＫＳ１７训练集句子重叠率为０．１５％．为了更准
确的评价本文的方法，我们将这些少量的重叠数据
从两个数据的训练集中直接去除．在实验中，我们分
别随机选择２０％的训练集数据作为各个数据集的
开发集来调整超参数．此外，为了获得更高质量的预
训练字和词向量，我们在知网上下载了医学类文摘，
并将ＣＣＫＳ提供的中文电子病历文本进行合并，总
计１５６８４５８篇文档作为无标注数据．为了公平比较，
实验中所有字和词向量均使用该数据进行预训练．

表１　犆犆犓犛犆犖犈犚语料的数据统计
ＣＣＫＳ１７症状体征检查检验疾病诊断治疗身体部位
训练集 ７８３１ ９５４６ ７２２ １０４８１０７１９
测试集 ２３１１ ３１４３ ５５３ ４６５ ３０２１
ＣＣＫＳ１８解剖部位症状描述独立症状药物 手术
训练集 ９４７２ ２４８４ ３７１２ １２２１ １３２９
测试集 ６３３９ ９１８ １３２７ ８１３ ７３５

在模型参数方面，ＥＬＭｏ模型使用了默认的网
络参数设置，训练迭代３次．对于ＣＮＥＲ模型，通过
在开发集上使用随机搜索方法［３５］选择模型超参数．
使用Ａｄａｍ算法进行模型参数优化，通过在验证集
上的早停策略［３６］选择模型训练迭代数．ＣＮＥＲ模型
的主要超参数为：ＬＳＴＭ层大小为４００；ＣＮＮ层卷
积窗口大小为３，卷积核大小为２００；Ｔａｎｈ层大小为
２００．与当时评测相同，本任务在测试集上采用微平
均精确率（犘）、召回率（犚）以及犉值（犉）作为评测指
标．当识别出的实体和人工标注实体边界和类型完
全正确才算实体识别正确．
４２　不同中文字向量性能对比

为了探索目前现存的中文字向量在ＣＮＥＲ任
务上的效果，我们使用ＣＮＮＣＲＦ模型测试对比了
不同维度（包括５０维、１００维、２００维和４００维）不同
方法的中文字向量在两个ＣＣＫＳ数据集上的结果．
比较结果如图４所示，其中“ｒａｎｄ”表示使用随机初
始化字向量；“ｗ２ｖ”表示使用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具中的
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图４　ＣＣＫＳ上不同中文字向量性能对比结果

ｓｋｉｐｇｒａｍ模型［２４］训练的字向量；ｊｗｅ表示使用Ｘｉｎ
和Ｓｏｎｇ［２９］提出的一种联合嵌入中文词、字和字子
成分的方法训练的字向量；ｃｗ２ｖｅｃ表示使用Ｃａｏ等
人［３０］提出的基于狀元笔画信息方法训练的字向量．

从实验结果可以看出，在两个数据集上，所有维
度的ｗ２ｖ、ｊｗｅ和ｃｗ２ｖｅｃ预训练字向量的结果都优
于随机初始化的中文字向量结果．但是专门为中文
设计的ｊｗｅ和ｃｗ２ｖｅｃ方法并没有明显优于传统
ｗ２ｖ的效果．可能这些方法是在中文词基础上设计
的，而用于训练字向量时，和ｗ２ｖ一样，都无法解决
歧义问题；且应用于ＣＮＥＲ任务时，模型训练过程

中字向量也会随之微调，所以并没有发挥出其优势．
从不同维度上看，除了ｒａｎｄ字向量，其它字向量随
着维度的上升，模型性能基本都是呈现先上升后平
稳的趋势．而ｒａｎｄ字向量在ＣＣＫＳ１７上从１００维
后，更高维度的字向量会带来性能的下降．可能原因
是由于ＣＣＫＳ１７数据集规模比较小，高纬度的随机
字向量增加了模型参数导致模型更难训练．当在
２００维时，ｗ２ｖ字向量的效果最好，在ＣＣＫＳ１７和
ＣＣＫＳ１８上犉值分别为８９．９８％和８５．９６％．后续更
高的维度并没有带来明显的性能提升．最后综合性
能和效率的考虑，后续实验中的传统字向量都使用
２００维的ｗ２ｖ字向量．
４３　中文犈犔犕狅字向量对模型性能的影响

为了验证本文提出的中文ＥＬＭｏ字向量的性
能，我们将ＥＬＭｏ和ｗ２ｖ向量以不同组合方式在
ＣＮＮＣＲＦ、ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ、ＣＮＮ和ＢｉＬＳＴＭ四个
模型上都进行了测试（其中ＣＮＮ和ＢｉＬＳＴＭ模
型即将ＣＮＮＣＲＦ和ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型的ＣＲＦ层
替换成了ｓｏｆｔｍａｘ层直接进行标签分类），ＣＣＫＳ
上结果如表２所示．其中，ｗ２ｖ表示仅使用２００维
ｗｏｒｄ２ｖｅｃ字向量；ｃｈａｒＥＬＭｏ表示仅使用２５６维的
字符ＥＬＭｏ向量；ｓｔｒｏｋｅＥＬＭｏ表示仅使用２５６维
的笔画ＥＬＭｏ向量；ｗ２ｖ＋ｃｈａｒＥＬＭｏ表示将
ｗｏｒｄ２ｖｅｃ向量和字符ＥＬＭｏ向量进行拼接一起使
用；ｗ２ｖ＋ｓｔｒｏｋｅＥＬＭｏ表示将ｗｏｒｄ２ｖｅｃ向量和笔
画ＥＬＭｏ向量进行拼接；此外，我们还设计了
ｓｔｒｏｋｅ和ｗ２ｖ＋ｓｔｒｏｋｅ来进行对比，其中，ｓｔｒｏｋｅ表
示不经过语言模型预训练，直接使用一个ＢｉＬＳＴＭ
从笔画序列中学习该字的特征表示向量作为模型输
入，ｗ２ｖ＋ｓｔｒｏｋｅ则表示该笔画特征向量和ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
向量拼接．

表２　犆犆犓犛上中文犈犔犕狅字向量性能结果
语料 特征 ＣＮＮＣＲＦ

犘／％犚／％犉／％
ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ

犘／％犚／％犉／％
ＣＮＮ

犘／％犚／％犉／％
ＢｉＬＳＴＭ

犘／％犚／％犉／％

ＣＣＫＳ１７

ｗ２ｖ ９１．２４８８．７５８９．９８９０．０１９０．２６９０．１３８３．１７８４．５７８３．８７８８．６５８８．１１８８．３８
ｓｔｒｏｋｅ ８６．３７８０．８０８３．４９８９．０３８２．５６８５．６７７６．０９７１．４８７３．７２８４．８７７９．０２８１．８４

ｃｈａｒＥＬＭｏ ９０．２６９０．０６９０．１６８９．５４９１．４０９０．４６８７．７４８８．２８８８．０１８９．８３９０．５０９０．１６
ｓｔｒｏｋｅＥＬＭｏ ８９．７５９０．９４９０．３４８９．８１９１．８２９０．８０８９．１９８８．３９８８．７９９０．５９９０．１７９０．３８
ｗ２ｖ＋ｓｔｒｏｋｅ ８９．７７９０．６１９０．１９９０．６８９０．３７９０．５２８７．８８８３．１０８５．４３９０．３０８９．０３８９．６６

ｗ２ｖ＋ｃｈａｒＥＬＭｏ８９．４４９１．０７９０．２５９０．４３９０．６４９０．５３８８．７０８８．６７８８．６９９０．３６９０．４５９０．４１
ｗ２ｖ＋ｓｔｒｏｋｅＥＬＭｏ９０．２５９０．８７９０．５６９１．６０９０．１８９０８８８９．５８８９．２８８９．４３９１．１６９０．１２９０．６３

ＣＣＫＳ１８

ｗ２ｖ ８６．２６８５．６６８５．９６８７．０４８５．８４８６．４３７８．１１７６．２８７７．１９８４．９８８３．７３８４．３６
ｓｔｒｏｋｅ ８０．６７７８．５４７９．５９８１．３３７９．３５８０．３３７０．０７６５．７５６７．８４７２．７０６６．９０６９．５７

ｃｈａｒＥＬＭｏ ８７．９９８６．２３８７．１０８６．９４８８．７９８７．８６８３．３３８３．３６８３．３４８６．５３８７．１５８６．８４
ｓｔｒｏｋｅＥＬＭｏ ８７．０１８８．３７８７．６９８７．７４８８．４５８８．０９８４．２７８３．６９８３．９８８６．６１８７．４４８７．０２
ｗ２ｖ＋ｓｔｒｏｋｅ ８７．０７８５．５５８６．３０８７．１１８６．２３８６．６７７８．６２７７．３５７７．９８８５．３６８４．９０８５．１３

ｗ２ｖ＋ｃｈａｒＥＬＭｏ８７．６４８７．６５８７．６４８７．７７８８．０４８７．９０８３．９２８４．５７８４．２５８７．４６８７．０６８７．２６
ｗ２ｖ＋ｓｔｒｏｋｅＥＬＭｏ８７．９８８８．１７８８．０７８８．１６８８．３７８８２７８４．９７８３．９２８４．４４８７．５８８７．７３８７．６５
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实验结果表明，在两个数据集上单独使用每种
字向量作为模型输入时，字符ＥＬＭｏ和笔画ＥＬＭｏ
向量在四个模型上都获得了比传统ｗ２ｖ字向量更
好的表现．主要原因是ＥＬＭｏ方法能够学习上下文
依赖的字向量表示，这样可以表示相同字的不同语
义．相比字符ＥＬＭｏ，笔画ＥＬＭｏ获得了更高的犉
值，主要原因是笔画ＥＬＭｏ通过大规模语料预训
练，从汉字的笔画序列中能够学习到字与字之间更
丰富的内部结构关联信息，并且还能够缓解未登录
词问题．对比ｓｔｒｏｋｅ的结果可以看到，不经过预训
练，直接用笔画序列作为模型输入也可以进行实体
识别，但结果并不理想，在四个模型上犉值都有明
显的下降．这主要原因可能是由于ＣＮＥＲ标注训练
语料的规模较小，不经过预训练直接使用笔画序列
作为模型的输入很难准确学习到汉字语义，导致实
体识别的效果不佳．

当ｗ２ｖ和ＥＬＭｏ向量同时使用时，在所有模型
上效果都得到了进一步的提升，其中使用ｗ２ｖ＋
ｓｔｒｏｋｅＥＬＭｏ特征的ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型在ＣＣＫＳ１７
和ＣＣＫＳ１８上都获得最高犉值，分别为９０．８８％和
８８．２７％．相比传统的ｗ２ｖ字向量，加入笔画ＥＬＭｏ
后所有模型平均犉值在ＣＣＫＳ１７和ＣＣＫＳ１８上分
别提升了２．２９％和３．６２％．说明了本文提出的笔画
ＥＬＭｏ的有效性．当笔画以特征的形式加入到模型
中时（即ｗ２ｖ＋ｓｔｒｏｋｅ），四个模型性能也都获得了
轻微提升，这也说明了笔画信息的有效性．但提升效
果不如笔画ＥＬＭｏ方法，主要原因是通过大规模数
据的语言模型预训练，能够更充分地学习到汉字内
部结构信息，而ｗ２ｖ＋ｓｔｒｏｋｅ是以特征形式加入笔
画信息，没有预训练过程，且该字向量仍是上下文独
立的，无法表示多个语义．

此外，从结果上还可以看出具有循环神经网络
结构的ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ和ＢｉＬＳＴＭ模型在ＣＮＥＲ上
的效果要分别优于卷积神经网络结构的ＣＮＮＣＲＦ
和ＣＮＮ模型．主要原因可能是，相比卷积神经网络
结构，循环神经网络结构的特点在于更能捕获长
距离依赖信息，ＣＮＥＲ任务上大多实体由多个字构
成，这需要长距离的依赖信息来正确识别实体的边
界．当去掉ＣＲＦ层时，ＢｉＬＳＴＭ和ＣＮＮ模型的性
能都出现了明显的下降，尤其是ＣＮＮ．为了分析原
因，我们观察分析了仅使用ｗ２ｖ字向量的ＣＮＮ和
ＢｉＬＳＭ在ＣＣＫＳ１７测试集上的ＢＩＯＥＳ预测结果．
我们发现预测结果中出现了较多的不合理标签序

列，例如标签“Ｏ”后出现“Ｉ症状体征”、标签“Ｉ身体
部位”后出现“Ｉ疾病诊断”、“Ｅ症状体征”后出现
“Ｉ治疗”等．主要原因是在ＣＮＥＲ任务上由于实体
类别的种类较多，ＢＩＯＥＳ标签策略总共存在２１种
标签，去掉ＣＲＦ层后，ＣＮＮ和ＢｉＬＳＴＭ无法学习
到这些标签与标签之间的依赖信息，出现大量不合
理标签序列，导致模型性能下降．相比ＢｉＬＳＴＭ，
ＣＮＮ特点在于学习局部特征，无法捕获长距离依赖
上下文，所以ＣＮＮ出现了更明显的性能下降．但是
当加入笔画ＥＬＭｏ向量后，ＣＮＮ和ＢｉＬＳＴＭ模型
在两个数据集上分别平均提升了６．４１％和２．７７％，
这说明了笔画ＥＬＭｏ能够提供丰富的上下文信息，
这给模型带来了性能的提升．

除此之外，我们还在ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型上将
ＥＬＭｏ与ｗ２ｖ拼接作为输入，探索了不同维度以及
使用不同领域语料训练的ＥＬＭｏ对模型的性能
影响，结果如表３所示．在训练语料领域方面，可以
看到当加入使用领域外语料训练的ＥＬＭｏ向量时，
模型在ＣＣＫＳ１７数据集上有轻微的提升，但在
ＣＣＫＳ１８数据上性能反而有所下降，这可能是由于
不同领域文本表达不一致，以及用语所有不同导致
的．当加入使用领域内语料训练的ＥＬＭｏ时，在两
个数据集上模型都能获得更好的表现．在向量维度
方面，相比２５６维的ＥＬＭｏ向量，５１２维的ＥＬＭｏ
向量获得了更好的结果．可能高维度的ＥＬＭｏ向量
包含了更丰富的语义信息．
表３　犆犆犓犛上不同维度和领域中文犈犔犕狅向量性能对比

特征 维度语料领域ＣＣＫＳ１７犉／％ＣＣＫＳ１８犉／％
ｗ２ｖ ２００生物医学 ９０．１３ ８６．４３

＋ｃｈａｒＥＬＭｏ　２５６ 新闻 ９０．２０ ８５．４７
＋ｃｈａｒＥＬＭｏ　２５６生物医学 ９０．５３ ８７．９０
＋ｓｔｒｏｋｅＥＬＭｏ２５６生物医学 ９０．８８ ８８．２７
＋ｃｈａｒＥＬＭｏ　５１２生物医学 ９０．６７ ８８．１９
＋ｓｔｒｏｋｅＥＬＭｏ５１２生物医学 ９１０５ ８８６０

４４　额外特征对模型性能的影响
本节实验探索额外特征在ＣＮＥＲ上的效果．我

们使用ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型，根据不同初始输入特征
设置了两个基线系统：ｗ２ｖ基线系统表示仅使用
ｗｏｒｄ２ｖｅｃ字向量作为输入特征；ｗ２ｖ＋ＥＬＭｏ基线
系统表示使用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ字向量拼接５１２维的笔画
ＥＬＭｏ向量作为输入特征．然后在此基础上加入
３．２节中的额外特征进行比较，表４给出了ＣＣＫＳ１７
和ＣＣＫＳ１８数据集上不同特征组合的结果．
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表４　犆犆犓犛上额外特征对犅犻犔犛犜犕犆犚犉性能的影响

特征
ＣＣＫＳ１７

ｗ２ｖ
犘／％ 犚／％ 犉／％

ｗ２ｖ＋ＥＬＭｏ
犘／％ 犚／％ 犉／％

ＣＣＫＳ１８
ｗ２ｖ

犘／％ 犚／％ 犉／％
ｗ２ｖ＋ＥＬＭｏ

犘／％ 犚／％ 犉／％
基线系统 ９０．０１９０．２６９０．１３ ９０．６９９１．４１９１．０５ ８７．０４８５．８４８６．４３ ８８．３９８８．８２８８．６０
＋词典特征 ９１．５０８９．６２９０．５５ ９１．６２９１．２７９１．４４ ８７．３１８７．３８８７．３４ ８８．７０８９．５１８９．１０
＋部首特征 ９１．６２８９．２１９０．３９ ９１．０９９１．１４９１．１１ ８７．２５８６．７７８７．０１ ８８．５２８８．５４８８．５３
＋词向量 ９０．７２８９．８８９０．３０ ９０．５５９１．５２９１．０４ ８７．０５８６．８４８６．９５ ８７．６４８９．４２８８．５２

＋词典＋部首特征 ９１．３４８９．８２９０．５７ ９１．４０９１．５７９１．４８ ８７．７５８７．５６８７．６６ ８８．８３８９．５２８９．１７
＋词典＋部首＋词向量９０．７８９０．６１９０．６９ ９１．５２９１．４９９１５１ ８７．８４８８．３１８８．０８ ８８．８４８９．７３８９２８

对于不使用ＥＬＭｏ向量的ｗ２ｖ基线模型，单独
加入各项额外特征时，两个数据集上实体识别效果
都有所提升，其中词典特征效果最好，犉值平均提升
了０．６７％，这表明字典提供的先验实体信息有助于
模型提高性能．当加入所有额外特征时，模型获得了
最佳性能，相比基线系统在ＣＣＫＳ１７和ＣＣＫＳ１８上
犉值提高了０．５６％和１．６５％．对于使用笔画ＥＬＭｏ
向量的基线模型（ｗ２ｖ＋ＥＬＭｏ），在不使用其他额外
特征时性能已经超过了加入全部额外特征的ｗ２ｖ
模型性能．单独加入各项额外特征时，只有加入词典
特征获得了一定性能的提升，在ＣＣＫＳ１７和ＣＣＫＳ１８
上犉值分别提升了０．３９％和０．５０％，达到９１．４４％
和８９．１０％，而笔画特征和词特征并没有明显变化．
这也说明笔画ＥＬＭｏ通过大规模数据的语言模型预
训练，能够自动学习到一定的词信息和汉字内部结构
的部首信息，但很难自动学习到词典的先验知识．当
加入所有额外特征后模型在ＣＣＫＳ１７和ＣＣＫＳ１８上
分别获得最高犉值为９１．５１％和８９．２８％，相比只
加入词典特征，仅提升了０．０７％和０．１８％．这也表
明加入笔画ＥＬＭｏ向量后，只需加入词典特征即可
获得较好的结果，无需大量特征工程．
４５　多任务学习模型性能对比实验

本节实验探索多任务学习模型在ＣＮＥＲ任务上
的效果．首先我们对比了３．３节中阐述的单任务模型、
全共享多任务模型（ＦＳ）和私有共享多任务模型（ＳＰ）
的性能效果．我们分别使用了ｗ２ｖ字向量作为输入
特征和使用ｗ２ｖ字向量拼接５１２维的笔画ＥＬＭｏ
向量作为模型输入进行对比．实验结果如表５所示．

表５　多任务学习模型性能对比
模型 ｗ２ｖ

ＣＣＫＳ１７犉／％ＣＣＫＳ１８犉／％
ｗ２ｖ＋ＥＬＭｏ

ＣＣＫＳ１７犉／％ＣＣＫＳ１８犉／％
ＣＮＮＣＲＦ ８９．９８ ８５．９６ ９０．７８ ８８．２４
ＣＮＮＣＲＦＦＳ ９０．３６ ８６．５０ ９１．０１ ８８．５１
ＣＮＮＣＲＦＳＰ ９０．４７ ８６．９８ ９１．１９ ８８．７２
ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ ９０．１３ ８６．４３ ９１．０５ ８８．６０
ＢｉＬＳＴＭＣＲＦＦＳ９０．７１ ８７．２０ ９１．３０ ８９．２９
ＢｉＬＳＴＭＣＲＦＳＰ９０９０ ８７８８ ９１５０ ８９５６

从对比结果可以看到，当仅使用ｗ２ｖ字向量作
为输入时，在两个数据集上，无论是ＣＮＮＣＲＦ模型
还是ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型，基于多任务学习的模型结
果都优于单任务模型的结果．相比全共享模型，私有
共享模型能够获得更高的犉值．主要原因可能是因
为私有共享结构使模型能够选择地利用共享和特定
于任务的信息，更有效地学习相关信息．当使用ｗ２ｖ
字向量和笔画ＥＬＭｏ向量同时作为输入时，在两个
数据集上得到了相似的结果．其中ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ
ＳＰ模型获得了最好的犉值，在ＣＣＫＳ１７和ＣＣＫＳ１８
上相比单任务的ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型，犉值分别提升
了０．４５％和０．９６％．这也说明了本文多任务学习模
型的在中文ＣＮＥＲ任务上的有效性．

为了进一步验证本文提出的笔画ＥＬＭｏ和多
任务学习模型在小规模数据上的有效性，我们在不
同大小的训练数据集上测试了上述基于ＢｉＬＳＴＭ
ＣＲＦ的单任务和私有共享多任务模型的性能．具体
地，我们按照不同的比例分别从原始标注训练集中
随机抽取了部分数据作为新的训练集来测试模型的
性能，结果如图５所示．

在两个数据集上都呈现了相似的结果．首先，相
比ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ基线系统，在不同规模大小的训练
集上，加入本文提出的笔画ＥＬＭｏ后，犉值都所有
提升，ＣＣＫＳ１７和ＣＣＫＳ１８上犉值分别平均提升了
１．３３％和２．３７％．加入ＥＬＭｏ后的私有共享多任务
模型能够获得更好的性能，相比基线系统在
ＣＣＫＳ１７和ＣＣＫＳ１８上犉值分别平均提升了１．８１％
和３．０９％．并且单任务模型与相应的多任务模型的
犉值的差距也随着数据集的变小而扩大．这说明了
在小规模ＣＮＥＲ数据集上，通过本文提出的笔画
ＥＬＭｏ和多任务学习框架可以获得更好的性能．其
次，从图中结果也可以看到，在两个数据集上仅使用
６０％的训练数据规模训练的私有共享多任务模型就
获得了比使用完整数据训练的单任务模型更好的性
能．这预示了我们不仅可以使用笔画ＥＬＭｏ和多任
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图５　不同训练集规模对模型性能的影响

务学习提高小数据集上模型的性能，还可以表明在
构建新的ＣＮＥＲ数据集时可以包含更少的注释，减
少人工标注的成本．最后我们还发现，虽然减少训
练集的规模会导致模型性能的下降，但是当训练数
据集减小到６０％时，即使是单任务的基线系统，模
型性能在ＣＣＫＳ１７和ＣＣＫＳ１８上犉值分别也只下
降了０．８８％和１．３８％．直到减少大量数据，在只剩
１０％数据量时，模型性能才急剧下降．这可能原因
是，电子病历中的文本描述用语句式比较固定，一些
类似的文本表达经常出现，模型能够有效利用相对

较少的训练数据来获得足够的性能．
４６　与其它方法性能对比实验

为了进一步验证本文方法的有效性，我们在
ＣＣＫＳ１７和ＣＣＫＳ１８两个数据集上分别和其它现存
的先进方法进行了比较，并给出了总体以及每一类
实体的犉值结果，如表６所示．对比方法简介如下：

（１）ＨＩＴＣＮＥＲ［３７］．使用字向量作为输入，ＢｉＬＳＴＭ
ＣＲＦ模型识别实体，并使用了无标注数据进行了自
训练（Ｓｅｌｆｔｒａｉｎｉｎｇ），该方法当时在ＣＣＫＳ２０１７评
测中获得了第一名．

（２）ＢｉＬＳＴＭＣＲＦＤＩＣ［６］．Ｗａｎｇ等人首先利用相
关医学资源构建了医学领域词典，然后以词典特征
和字向量作为输入，ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型识别实体，
在ＣＣＫＳ２０１７数据集上取得了不错的结果．

（３）ＲＤＣＮＮＣＲＦ［５］．以中文字向量、词典特征
作为输入，使用残差扩张卷积神经网络结合ＣＲＦ层
识别实体，在ＣＣＫＳ１７数据集上取得了比主流ＢｉＬ
ＳＴＭＣＲＦ模型更好的结果．

（４）ＣＲＦ（Ｙａｎｇ和Ｈｕａｎｇ）［４］．使用了字向量、部
首、词性、拼音、词典和规则特征作为输入，ＣＲＦ模型
识别实体，在ＣＣＫＳ２０１８评测中获得了第一名．

（５）Ｅｎｓｅｍｂｌｅ（Ｌｕｏ等人）［３８］．我们之前参加
ＣＣＫＳ２０１８评测的工作，集成了五个神经网络模型
的结果，在评测中取得了第三名．

（６）ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ（Ｊｉ等人）［７］．以字向量为输
入，使用ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型进行实体识别，然后构
建了一个药物词典来修正药物实体，最后采用了一
系列规则后处理来提升性能．

（７）ＬａｔｔｉｃｅＬＳＴＭ．Ｚｈａｎｇ等人［１７］提出的Ｌａｔｔｉｃｅ
ＬＳＴＭ模型，在基于字的中文ＮＥＲ上充分利用词

表６　与其他方法的性能比较 （单位：％）

方法
ＣＣＫＳ１７

症状
体征

检查
检验

疾病
诊断 治疗 身体

部位 总体
ＣＣＫＳ１８

解剖
部位

症状
描述

独立
症状 药物 手术 总体

ＨＩＴＣＮＥＲ［３７］ ９６．００９４．４３７８．９７８１．４７８７．４８９１．１４ － － － － － －
ＢｉＬＳＴＭＣＲＦＤＩＣ［６］ － － － － － ９１．２４ － － － － － －
ＲＤＣＮＮＣＲＦ［５］ － － － － － ９１．３２ － － － － － －

ＣＲＦ（Ｙａｎｇ和Ｈｕａｎｇ）［４］ － － － － － － ８７．９７９０．５９９２４５９４４９８５．４３８９．１３
Ｅｎｓｅｍｂｌｅ（Ｌｕｏ等人）［３８］ － － － － － － ８７．５９９０．７７９１．７２９１．５３８６．４１８８．６３
ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ（Ｊｉ等人）［７］ － － － － － － ８６．６５８９．１３９０．６９９１．１５８５．６１８７．６８

ＬａｔｔｉｃｅＬＳＴＭ ９６７２９３．８７７８．６９７７．１６８６．２０９０．５１ ８７．５８９０．７６９１．９９８４．２１８６．１４８８．０９
ＢＥＲＴ ９５．５６９３．１１７７．８４８０．１７８６．０１８９．９４ ８８．１７８９．０８９０．５２８４．３３８４．６６８８．００
ＣＮＮＣＲＦ ９５．１６９３．９７７６．５７７８．５４８７．３８９０．３６ ８６．２３８８．７８９０．８０９１．６３８０．３５８７．１７

ＣＮＮＣＲＦ＋ＥＬＭｏ ９６．２０９４．３９７７．８３８０．７３８６．３８９０．７４ ８７．９４８９．２７９１．２１９１．９９８３．２３８８．５７
ＣＮＮＣＲＦＳＰ＋ＥＬＭｏ ９６．３３９４．５６８２０７８３．３５８６．６３９１．２４ ８８．８１９１．６６９１．０２９１．５７８２．１７８９．０７
ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ ９５．９４９３．９９７６．５５８１．６３８７．１９９０．６９ ８７．１７８９．４６９１．２０９１．２９８５．０４８８．０８

ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ＋ＥＬＭｏ ９５．１３９４．７５８０．８２８３８６８８．１９９１．５１ ８８．４４９１．０８９１．６３９１．９１８６７５８９．２８
ＢｉＬＳＴＭＣＲＦＳＰ＋ＥＬＭｏ９５．３７９４９４８１．１３８３．３２８８７４９１７５ ８９６９９１８３９２．０１９１．３０８６．２２９００５
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信息，并在通用领域上达到了先进水平．为了进行公
平的比较，我们使用他们论文提供的代码，以本文同
样的生物医学预训练向量作为输入，在ＣＣＫＳ数据
集上重新训练模型进行比较．

（８）ＢＥＲＴ．Ｄｅｖｌｉｎ等人［１６］提出的基于Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ模型的预训练方法．为了比较，我们使用官
方提供的中文字ＢＥＲＴ模型（ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／
ｇｏｏｇｌｅｒｅｓｅａｒｃｈ／ｂｅｒｔ）在ＣＣＫＳＣＮＥＲ数据集上进
行微调得到结果．

（９）ＣＮＮＣＲＦ．本文使用ｗ２ｖ字向量、词向量、
词典和部首特征的ＣＮＮＣＲＦ模型结果．

（１０）ＣＮＮＣＲＦ＋ＥＬＭｏ．在上述ＣＮＮＣＲＦ基
础上加入５１２维笔画ＥＬＭｏ的结果．

（１１）ＣＮＮＣＲＦＳＰ＋ＥＬＭｏ．文本使用ｗ２ｖ字
向量、词向量、词典、部首特征和５１２维笔画ＥＬＭｏ
作为输入，基于私有共享多任务的ＣＮＮＣＲＦ模型
结果．

（１２）ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ．本文使用ｗ２ｖ字向量、词
向量、词典和部首特征的ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型结果．

（１３）ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ＋ＥＬＭｏ．在上述ＢｉＬＳＴＭ
ＣＲＦ基础上加入５１２维笔画ＥＬＭｏ的结果．

（１４）ＢｉＬＳＴＭＣＲＦＳＰ＋ＥＬＭｏ．文本使用ｗ２ｖ
字向量、词向量、词典、部首特征和５１２维笔画ＥＬＭｏ
作为输入，基于私有共享多任务的ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模
型结果．

从结果可以看到，在数据集规模比较小的情况
下，通过丰富的人工特征，ＣＲＦ模型同样能够取得
先进结果．相比传统的ＢｉＬＳＴＭ，充分利用词信息的
ＬａｔｔｉｃｅＬＳＴＭ能够获得更好的效果．通过多模型集
成也能进一步提升结果．相比其它方法，本文通过加
入笔画ＥＬＭｏ在ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ单模型下未使用任
何后处理就能够获得当前先进结果．从具体每类实
体分析，在ＣＣＫＳ１８上Ｙａｎｇ等人的ＣＲＦ方法在药
物实体上有明显的优势．主要原因是他们利用了多
个药物相关网站来构建了更高质量的药物词典，也
说明了我们方法通过更高质量的字典仍有上升空
间．相比ＢＥＲＴ预训练方法，本文方法获得了更好
的结果．主要原因在于该ＢＥＲＴ模型使用的是新
闻领域语料进行预训练，而本文提出的ＥＬＭｏ则使
用同领域生物医学语料进行预训练，且考虑了笔画
特征，更能捕获汉字内部结构信息．总体上看，在
ＣＮＮＣＲＦ和ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型上，加入ＥＬＭｏ
后，每类实体都获得了不同程度的提升，说明了本文
ＥＬＭｏ向量的有效性．在所有模型中，本文提出

的ＢｉＬＳＴＭＣＲＦＳＰ＋ＥＬＭｏ多任务模型在两个数
据集上都取得了总体最好的犉值，相比单任务的
ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ＋ＥＬＭｏ模型，多任务模型在ＣＣＫＳ１７
的身体部位和ＣＣＫＳ１８的解剖部位、症状描述实体
上有较为明显的提升．主要原因是因为这几类实体
在这两个数据集上相关性较强，通过多任务学习能
够有效地学习到任务间的相关信息，提升了模型的
性能．
４７　犈犔犕狅向量可视化分析

为了进一步分析笔画ＥＬＭｏ字向量学习到的
表示，我们随机从数据集中抽取了一个句子：“取病
理提示胃恶性肿瘤，给予奥沙利铂＋多西他赛方案
化疗，近期患者精神可，大便次数多，小便正常，无腹
痛、腹胀等不适．”进行传统ｗ２ｖ和笔画ＥＬＭｏ字向
量可视化对比．具体地，先获取该句中每个中文汉字
的字向量表示，然后使用主成分分析（ＰＣＡ）方法将
其字向量降到２维，画出其散点图，如图６所示．图
中每个字旁的编号代表句子中的字索引号．

图６　不同中文字向量可视化对比

从可视化结果可以看出，相比传统的ｗ２ｖ字向
量，笔画ＥＬＭｏ可以对同一个字的不同语义进行不
同的表示．例如，句子中的“多”字，一个是药名“多西
他赛”的“多１９”，一个是“大便次数多”的“多４０”．可
以看到传统的字向量对于“多”只能有一个字向量表
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示，而在笔画ＥＬＭｏ中，不同的“多”有不同的向量
表示．且“多１９”在向量空间中更接近于“西、他、赛”
几个字的向量；“多４０”更接近于“大、便”的字向量．

在ｗ２ｖ字向量空间中，我们可以观察到，一些
在整个语料库中常出现的词语搭配的距离会比较
近，例如“胃６病２”；而“便”字离其它字比较远，可
能是因为“便”字语义比较丰富，单独使用一个向量
表示时，和本句的其它字较为不相似．而在笔画ＥＬ
Ｍｏ向量空间中，则是具体上下文相关的字向量，即
根据当前句子索引相近的字距离比较接近，例如“病
２”与“理３”比较近，“胃６”和“恶７”比较近．

此外，还可以看出在笔画ＥＬＭｏ空间中，一些
具有相似内部结构的字，其向量的距离较近．例如，
“腹”、“胀”、“胃”、“肿”等几个字都具有“月”字结构，
基本都聚集在空间图的右下部．这也说明了笔画
ＥＬＭｏ根据笔画序列信息能够在一定程度上自动学
习到字的内部结构信息．

５　总结与展望
本文提出了一种基于笔画ＥＬＭｏ和多任务学

习的中文电子病历实体识别方法．通过在大规模数
据上语言模型预训练，笔画ＥＬＭｏ能够学习到丰富
的汉字内部结构信息，且是上下文相关的字向量，优
于传统字向量表示．此外，利用多任务学习框架可以
充分学习多个相关任务互补信息，进一步提升模型
在各自任务上的性能．在ＣＣＫＳ１７和ＣＣＫＳ１８两个
ＣＮＥＲ数据集上实验表明，本文提出的基于笔画
ＥＬＭｏ和多任务学习的神经网络模型能够有效地
识别中文电子病历实体．此外，在ＣＮＥＲ任务上，
ＢｉＬＳＴＭＣＲＦ模型优于ＣＮＮ、ＢｉＬＳＴＭ和ＣＮＮ
ＣＲＦ模型．通过加入其它额外特征的比较，其中加
入高质量词典特征最为有效．

从ＬａｔｔｉｃｅＬＳＴＭ模型结果可以看到，在基于
字的中文ＮＥＲ模型上充分利用词信息具有很大潜
力，如何设计模型更充分地利用字词信息来提升中
文ＣＮＥＲ效果，是我们下一步工作重点．此外，本文
提出的笔画ＥＬＭｏ是一种通用的中文向量表示方
法，在我们未来的工作中，将探索其在更多中文
ＮＬＰ任务上的表现．
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