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摘摘摘要要要

中文分词是自然语言处理领域的基础工作，然而前人的医学文本分词工作都只是直接
套用通用分词的方法，而医学文本多专用术语的特点让分词系统需要对医学专用术语
和医学文本中的非医学术语文本提供不同的分词粒度。本文提出了双编码器医学文本
中文分词模型，利用辅助编码器为医学专有术语提供粗粒度表示。模型将需要粗粒度
分词的医学专用术语和需要通用分词粒度的文本分开，在提升医学专用术语的分词能
力的同时最大限度地避免了其粗粒度对于医学文本中通用文本分词的干扰。

关关关键键键词词词：：： 医学文本信息处理 ；中文分词
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Abstract

Chinese word segmentation is the basic work in the field of natural language process-
ing. However, the previous medical text segmentation work only directly applies the
general word segmentation method, and the characteristics of medical texts containing
medical terminology make the word segmentation system need to deal with medical
terminology and medical text. Non-medical term text provides different segmentation
granularity. This paper proposes a dual-encoder medical text Chinese word segmen-
tation model, using an auxiliary encoder to provide a coarse-grained representation of
medical-specific terms. The model separates medical-specific terms that require coarse-
grained word segmentation from texts that require general-purpose word segmentation,
which improves the word segmentation ability of medical-specific terms while avoiding
the interference of its coarse-grained word segmentation in general texts in medical
texts.
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1 引引引言言言

当前，针对通用文本的中文自动分词技术已经较为成熟。无论是基于机器学习的传统方法
还是深度学习兴起之后的LSTM-CRF模型，再到以预训练模型为基础实现的中文分词系统在通
用领域都已经达到了不错的效果。但是，针对医学领域的中文分词却并没有类似完善的处理方
式。随着大数据技术的发展，智慧医疗逐渐进入了我们的生活，由于中文分词对智慧医疗中许
多后续任务的帮助极大，对于医学文本进行中文分词的需求也越来越迫切。

本文的中文分词任务基于面向医学文本处理的医学实体标注规范定义 (Zhang et al.,
2020)，如表1所示。为了更好地在后续任务进一步使用分词处理结果，将医学文本中的除去症
状之外的医学命名实体看作一个整体。这些命名实体可以是医学领域专有的疾病名、检查程序
或是身体物质，在医学文本中有大量这样的医学专用术语。医学专用术语的理解和切分对人类
来说都很困难，对模型来说更是如此。而这类模型难以理解的医学专用术语，人们往往关注的
是其整体的含义，而且往往在后续任务中需要将其作为一个整体进行分析。因此为了便于后续
任务的处理，在进行中文分词时研究者对大多数的医学命名实体在内部不予以切分。

文献/报道/161/例/原原原发发发性性性肺肺肺泡泡泡换换换气气气不不不足足足综综综合合合征征征/患儿/有/27%/伴发/HD/。
9/例/直直直肠肠肠活活活体体体组组组织织织检检检查查查/标本/为/神神神经经经节节节细细细胞胞胞症症症/。

全全全结结结肠肠肠无无无神神神经经经节节节细细细胞胞胞/患儿/结肠/可/无/典型/狭窄/表现/。

Table 1: 医学文本中文分词示例

表1例中的“原发性肺泡换气不足综合征”、“直肠活体组织检查”、“神经节细胞症”、“全结
肠无神经节细胞”均为医学专用术语，这些术语所需的分词粒度同通用文本明显不同。在医学文
本中医学术语的分词需要粗粒度的同时，数据集文本中的其他词汇却需要使用常规分词粒度进
行分词，这里就出现了分词粒度区分的需求。我们希望模型能够分辨文本中的医学专有词汇并
将其作为一个整体看待，让模型在医学专有词汇内部不予以分词，而在通用的命名实体内部正
常进行切分。然而对于通用文本分词系统来说，如何在医学文本中自动发现医学命名实体，并
对其使用粗粒度分词就成了一个棘手的问题。

Figure 1: 单句最长词汇长度统计

我们发现，只有长度较长的医学专用术语会需要粗粒度分词，这样的术语可能包含着大量
的前缀或是后缀信息，而从传统分词的角度来看，前后缀和词语主体是可以进行切分的。对于
长度较短的医学专有术语来说，将它们看作一个整体的分词粒度同通用文本的分词粒度并没有
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差异。我们统计了根据张欢 (2020)等的医学命名实体标注规范标注的医学文本分词数据集和通
用分词数据集的每句话的最长词汇的长度分布，如图1。统计发现医学文本数据集的词汇长度分
布同通用分词数据集不同，由于包含医学专有术语，医学文本数据集中每句话的最长词语长度
较通用文本数据集更长。其中医学文本分词数据集包含长度大于等于7的词语的句子在数据集中
占比约为10%，这些词语绝大多数都是医学专用术语。在数据集中，这类医学专用术语和通用
词语混在一起，如果只是简单使用通用分词方法的单一分词粒度进行分词，训练集中医学专用
术语和通用词语的不同分词粒度将会互相带来干扰。这种干扰不仅会在医学专用术语内部出现
不必要的切分，训练集中粗粒度的专用术语也会影响到模型对通用词语的切分，导致整体模型
效果的下降。

针对通用中文分词系统无法针对医学专用术语提供专用粗粒度表示的特点，本文提出了双
编码器的中文分词系统。与通用领域的分词方法相比，模型添加了辅助编码器以提供粗粒度分
词表示，同时使用判别器判断输入文本是否含有医学专用术语。当输入文本包含医学专用术语
时，辅助编码器将参与分词过程，提供粗粒度的分词表示，再将粗粒度的分词表示和主编码器
提供的编码表示结合进行序列标注。由于辅助分类器只在输入文本中包含医学专用术语时参与
梯度回传，使得其能够产生包含医学术语的粗粒度分词表示。实际使用时，模型首先判断输入
文本中是否包含医学术语，再根据判断结果决定是否将两种表示进行组合，最终可以让模型为
不同类型的输入提供不同粒度的中文分词。实验结果表明，在现有的医学文本中文分词数据集
上我们提出的双编码器模型在各项指标上均超过了基线模型。

2 相相相关关关工工工作作作

中文分词属于序列标注任务，是中文信息处理的一个基础方向，也是进行其他中文自然语
言任务的基础。由于中文文本中词与词之间并没有明确的分割标记，而是直接相连成为一个连
续字符串。在自然语言处理领域，分词作为后续任务的基础，直接影响着后续任务的效果。现
有的医学分词系统均基于通用分词方法实现。张立邦 (Zhang et al., 2014)提出了一种无监督分
词方法解决中文电子病历的分词，模型首先利用通用词典对文本进行初步切分，再利用字串
的左右分支信息熵使用EM算法构建良度对初步的切分结果进行调整，以达到识别未登录词的
目的。王若佳 (2019)使用现有的开源分词工具和第三方资源进行了中文病历的分词和命名实
体，其中分词模型使用Jieba、Jieba+用户词典、无监督学习和AC自动机实现了对病历文本的
分词。王莉军 (2020)使用Bi-LSTM和Bi-LSTM-CRF两种深度学习模型实现了中医数据的中文
分词，并把这两种模型和现有基于统计方法的开源分词工具Ansj和Jieba进行对比，得到了优于
现有开源分词工具方法的效果，证明了深度学习在医学文本分词任务上的有效性。然而，现有
的医学文本分词系统也只是将通用的分词方法直接在医学文本上使用，并没有考虑医学文本与
通用文本之间的差异。

可以发现，现有的医学文本中文分词系统大多是基于通用文本的中文分词，这些通用文本
分词方法主要分为基于词典和统计的方法和基于深度学习的中文分词方法。

基于词典匹配的中文分词，顾名思义就是将需要分词的语段用一个足够大的词典进行匹
配。在针对语段的每个范围中，如果在词典中找到了对应的某个词汇，则成功配对，最终
找到一个最满足的分词结果。随着统计方法在自然语言领域的应用，研究者逐渐开始使用
统计方法解决中文分词任务，Xue (2003)提出将分词任务看作一种序列标注任务，把字在词
中的相对位置作为字的标签进行训练，即B、M、E和S的标签分别代表词的开始、中间、结
束和单个字的词，从而让分词任务成为了序列标注任务并被沿用至今。之后 (Ng and Low,
2004)第一次使用BMES的标注方式使用最大熵算法进行了中文分词。而后，由于最大熵马尔
科夫在每个节点单独归一化会导致标记偏置问题，自然地，Peng (2004)和Tseng (2005)将条
件随机场CRF (Lafferty et al., 2001)引入来解决中文分词问题。随后，由于CRF的优秀表现，
由CRF的多种变种成为了深度学习之前解决中文分词的标准方法。

基于深度学习的中文分词也被称作基于理解的分词方法，这种方法希望计算机模拟人对文
本的理解之后对文本进行分词，它模拟了人对句子的理解过程。2013年，Mairgup (2013)提出
使用特征结合神经网络的方法解决中文分词问题，首次验证了在中文分词任务上使用深度学习
方法的可行性。同年，Zheng (2013)也在分词任务中使用深度学习方法，使用大规模预训练的
字向量作为输入，并使用类似感知机的训练方式加速神经网络训练。Pei (2014)在2014年引入了
标签向量对Zheng的模型做出改进，并在文中提出了一种新型的张量分解方式。Chen (2015)提
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出了使用自适应门结构的递归神经网络（GRNN）来提取n-gram特征。同年，Chen (2015)使
用长短时记忆神经网络（LSTM） (Hochreiter et al., 1997)来捕捉长距离的依赖，部分解决了
之前只能从滑动窗口提取特征的不足。Xu和Sun (2016)将GRNN和LSTM联合起来训练模型，
模型先用双向LSTM提取上下文信息，再使用滑动窗口将这些提取出来的信息使用带门结构
的递归神经网络融合起来，最后进行标签的分类工作。之后随着深度学习在自然语言处理方
向的发展，Ma (2018)发现只需要使用Bi-LSTM模型，添加各种的预训练模型、dropout和参数
调优就可以将分词提升到领先水平。实验发现主要的性能瓶颈来自于未登录词的识别，于是
在模型中添加更多的外部信息成为了分词的发展趋势。Zhang (2018)在表示中融入词典外部信
息得到了提升的效果。Wang (2018)在语义表示的基础上，添加了字的拼音和五笔等特征，使
用Bi-LSTM-CRF模型训练证明多特征融合对分词效果的提升。未来使用更好的预训练模型和
更有效的特征融合都将是中文分词的重要研究方向。

综上，当今中文分词研究都是基于通用分词任务上进行的，这样训练出的模型虽然在各大
通用数据集上测试表现出色，但是直接将这些方法运用在医学文本分词任务上由于没有考虑到
医学文本的特殊性并不能达到与在通用文本中类似的效果。现有的医学文本中文分词系统也只
是将通用分词算法直接用于医学文本分词。但是医学文本中不仅包含通用文本，还包含大量与
通用文本所需分词粒度不同的医学专用术语，这需要分词系统根据输入自动提供不同的分词粒
度。但是当前的通用分词系统并没有这种动态辨别文本中是否包含医学实体的能力，于是模型
在对于包含医学命名实体的分词时就会带来分词粒度上的问题。这个问题导致通用分词方法中
对所有文本进行一次编码的方式不适合对医学文本进行分词，无论使用粗粒度分词还是细粒度
的分词都会带来分词错误。因此，本文针对医学文本中医学术语需要的特有分词粒度提出了双
编码器分词模型。模型改变了通用分词系统对于输入文本只有一种表示的情况，可以自动发现
输入文本中医学术语的存在并对医学术语的表示进行优化。

3 模模模型型型结结结构构构

本文的提出的双编码器医学中文分词模型由两个编码器和序列标注模块组成，其中一个编
码器是主编码器，负责生成通用文本分词粒度的编码表示，另一个则负责表示输入文本中可能
带有的医学术语信息，当输入文本中含有医学术语时将辅助编码器输出的表示添加到主编码器
的表示中。

为了判断输入中是否包含医学专用术语，我们设计的判别器模块将从两个编码器分别获得
整个输入的两种表示，并将它们合并得到输入的信息表示。判别器使用这个最终的信息表示对
输入文本进行分类，判断这段输入文本中是否包含医学术语。再根据结果，如果输入文本中包
含医学术语则将医学术语的表示加到常规表示上，从而提升了只使用单编码器对于带有医学
术语的文本的表示能力。最后将经过双编码特征提取器处理后的结果经过一个双向LSTM网络
和CRF层对每个字符输出序列标注预测。

输入包含医学文本X = [x1, x2, . . . , xn]，以及是否包含医学术语的标记c = {0, 1}。模型输
出即为输入文本的标签Y = [y1, y2, . . . , yn]，其中yi = {B,M,E, S}。模型具体由三个部分组
成，分别是双编码特征提取器，医学术语判别器和序列标注模块，下面分别阐述这三个部分。

3.1 双双双编编编码码码特特特征征征提提提取取取器器器

本文使用两个编码器模块处理输入文本，其中一个是主要的表示编码器S，另一个是辅助
的医学术语表示编码器M，模型如图2。

编码器负责自动提取输入文本的特征，每个字符作为一个输入单元输入编码器模块中后得
到各自的表示向量，输出为包含字符内容信息的表示向量。我们将这个输出当作每个输入字符
的特征表示，并将作为后续序列标注模块的输入。本文通过辅助的医学术语编码器提取语句中
可能包含的医学术语特征，于是在标签预测的过程中可以将医学术语特征考虑进来。同时为了
后续对于输入文本的整体判断，模型在每段输入文本之前添加一个[CLS]标签代表整句话的表
示，模型中这个标记所对应的输出表示会在后续被用来判断该句输入文本中是否包含医学术
语。

双编码器中的每一个编码器都可以根据输入得到一组表示。其中编码器S得到的是每个输
入字符的意义表示Hs = [hs1, h

s
2, . . . , h

s
n]，负责生成常规粒度分词的文本表示。而编码器M得到

的是包含医学术语时的每个输入字符的表示Hm = [hm1 , h
m
2 , . . . , h

m
n ]，将生成更倾向于将文本进
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Figure 2: 双编码器中文分词模型

行粗粒度分词的表示。这个编码器只在输入文本中包含医学术语时才参与后续的序列标注任
务，由此保证该编码器学习到的是包含医学术语的分词表示。

HS = ENCODERS(token) (1)

HM = ENCODERM (token) (2)

这两种输出将根据医学术语判别器的分类结果决定如何在序列标注模块中使用。

3.2 医医医学学学术术术语语语判判判别别别器器器

由于包含医学术语的医学文本分词包含长度较长的词语，本文认为医学专用术语所需的分
词粒度将大于数据集中的通用文本。但是，为了判定是否需要辅助编码器为输入提供粗粒度分
词表示，需要判断文本中是否含有医学专用术语。医学术语判别器由一个两层的前馈神经网络
组成，负责判断输入文本中是否包含医学专用术语。我们将两个编码器在[CLS]标签所在位置
的表示取出，作为每段输入文本在通用分词情况下和需要粗粒度分词情况下的两种整体表示，
分别是[CLS]s和[CLS]m，再将这两个表示合并后经过MLP分类器得到文本中是否包含医学术
语词汇标签C，其中C = {0, 1}。

C = Concat([CLSs, CLSm]) (3)

3.3 序序序列列列标标标注注注模模模块块块

序列标注模块的输入包含双编码特征表示器输出的hs和hm两种表示以及医学术语判别器的
输出C。模型的序列标注模块由表示组合器根据医学术语判别器的结果后接LSTM-CRF模块组
成。

3.3.1 表表表示示示组组组合合合器器器

由于医学术语和通用文本的分词粒度不同，因此包含医学术语的文本表示应当在通用表示
中加入医学术语分词所需的粗粒度表示。当输入文本中包含医学术语时，我们将编码器M的输
出同编码器S的输出相加形成包含医学术语表示的文本编码表示。当输入文本不包含医学专有
术语时，则直接使用编码器S的输出作为输入文本的编码表示。根据医学术语判别器的输出C，
我们将医学文本的表示组合成：

Representationfinal =

{
Hs C = 0

Hs + λHm C = 1
(4)
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3.3.2 LSTM-CRF序序序列列列标标标注注注模模模块块块

在以BERT为代表的预训练模型兴起之后，使用预训练模型作为基础编码器解决序列标注
任务已经成为主流。由于现有的特征编码器都基于Transformer (2017)结构，而Transformer的
自注意力（Self-attention）机制仅仅利用位置嵌入（position-embedding）将每个字符的位置信
息传入模型，因此在编码器之后添加传统的LSTM学习输入序列的依赖关系依然十分必要。在
预训练编码器后添加LSTM层,可以强化模型的位置信息，以进一步完善输入字符的特征表示。
另外，如果只用编码器表示经过LSTM输出的结果表示来预测每个字符的标签则仅仅考虑了每
个字符输入本身的信息，却无法学习到序列每个输出标签之间的关系。在序列标注任务中，
每个字符的标注之间是有一定关系的，例如，标签B后不会再出现一个标签B或是S，而一般会
接标签E或是M。在模型最后加入CRF层则很好地解决了这一问题，CRF是在全局范围统计归
一化的条件状态转移概率矩阵，相当于对编码信息的再利用，考虑输入表示和标签关系为整
个文本输入预测出每个输入的最优标签。综上，本文的序列标注模块选择在模型中添加两层
的LSTM网络，最后使用CRF层经过解码输出预测结果。

4 数数数据据据来来来源源源

本文使用的医学文本分词数据集是根据张欢 (2020)等的医学命名实体标注规范标注的医学
文本分词数据集，我们根据数据集中包含的句子数量进行了数据集的切分，在按照9:1:1的句子
数量比例将数据集分割为训练集、开发集和测试集。
另外，我们根据分词数据的标注结果，给每一个输入样例标注是否包含需要粗粒度分词的

标签，我们发现数据集中词语长度大于等于7的词为绝大多数都是医学术语，于是我们将包含这
样的词的样例标注为包含长医学术语，并将会在模型中为这类样例提供粗粒度分词表示。具体
的数据集特征和划分如下：

字数 词数 句数 需要添加粗粒度表示的句数

训练集 1426813 704525 90000 14688

验证集 160161 86035 10000 1462

测试集 159862 84030 10000 1215

Table 2: 数据集划分

5 实实实现现现细细细节节节和和和参参参数数数设设设置置置

模型使用PCL-MedBERT作为基础编码器进行训练，同BERT (2018)相比该编码器使用
医学文本语料预训练，可以提供更多医学文本特征。使用Adam (2014)优化器在训练中优
化参数。为了防止模型的过拟合，我们在序列标注模块中的双向LSTM网络中添加了概率
为0.4的Dropout，具体的超参数设置如表3。

词向量维度 768

输入最大长度 120

LSTM层数 2

LSTM表示的维度 200

表示组合器中的λ 1

词向量输入Dropout 0.5

LSTM层Dropout 0.4

判别器隐层维度 32

学习率 10-5

Batch size 12

Table 3: 超参数设置

我们选择的基线方法包括pkuseg分词工具 (2019)、双向LSTM-CRF、BERT-LSTM-
CRF和医学BERT-LSTM-CRF。
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• pkuseg分词工具：pkuseg是一种支持多细分领域分词的分词工具。我们选用更适合于本文
医学文本数据集的medicine细分领域模型进行实验。

• 双向LSTM-CRF：双向LSTM-CRF逐步读取输入中的字符，使用两层双向LSTM得到每个
时间步所对应的隐藏状态表示，再使用CRF层进行全局归一化，捕捉字符标签之间的转移
关系，对于每个输入字符进行分词标签的预测。

• BERT-LSTM-CRF：BERT-LSTM-CRF在谷歌发布的bert-base-chinese预训练模型基础上
添加两层双向LSTM层和CRF层并进行finetune，给模型带来了更丰富的表示信息。

• 医学BERT-LSTM-CRF：医学BERT-LSTM-CRF相比BERT-LSTM-CRF，不使用在通用
文本语料上预训练的bert-base-chinese而是选择使用在医学文本和医学问答数据上预训练得
到的PCL-MedBERT，该编码器也与双编码器模型在实验中使用的编码器一致，可以提供
更多来自医学领域的文本表示信息，而后续的序列标注方式同BERT-LSTM-CRF一致。

6 实实实验验验结结结果果果和和和分分分析析析

我们测试了各种基线方法以及本文提出的双编码器模型在测试集上的效果。如表4所示，我
们提出的双编码器模型在各项指标上都超越了现有的通用中文分词工具以及现有的深度学习方
法。本文提出的双编码器模型从两方面提升了医学文本分词的性能。一方面，通过判别器对于
句子的判定给包含医学专用术语的文本提供了粗粒度的分词表示，提升了分词系统对于医学专
用术语的分词能力。另一方面，由于模型给包含医学专用术语的文本单独提供了辅助编码器以
粗粒度的分词，模型由于不完全负责医学专用术语的分词，也避免了这部分语料给模型主编码
器的编码带来的干扰。

模型 P R F1

pkuseg 88.02 89.11 88.56
双向LSTM-CRF 89.25 90.97 90.10

BERT-LSTM-CRF 92.02 92.89 92.45
医学BERT-LSTM-CRF 92.56 93.12 92.84

双编码器 92.96 93.19 93.08

Table 4: 模型效果比较

然后，为了验证双编码器模型在需要粗粒度分词数据上的表现，我们将测试集中标记含有
医学专用术语的数据提取了出来，形成了需要粗粒度分词的子测试集。我们使用之前实验中得
到的基线方法及双编码器模型在总测试集上进行了多次测试，对每种方法的最优模型在子测试
集上的性能取平均值，如表5所示。测试结果发现模型对于包含医学术语的中文分词能力上，相
比不对医学术语文本提供粗粒度表示的医学BERT-LSTM-CRF模型有明显的提高。
另外，我们发现医学术语判别器在判断中无法达到完全正确是我们模型提升的瓶颈。由于

模型在测试阶段需要对输入文本判断是否包含医学术语，模型中医学术语判别器的判别能力
在F1指标上只能达到81.55%。如果直接将输入文本的标签输入模型而不使用医学术语判别器判
别（即认为医学术语判别器的F1指标为100%），则在针对包含医学术语的子数据集上可以达
到82.23，这也是当前结构模型在子数据集上的性能上限。虽然我们的判别器无法达到完全正确
的效果，但是也证明了使用医学术语判别器判断是否包含医学专用术语并根据判别结果提供粗
粒度表示对于提升医学分词系统能力上的作用。
为了探究双编码器模型中辅助编码器在分词粒度的区分上的帮助，我们将测试集划分为总

测试集、测试集中包含医学专用术语的数据和测试集中不包含医学专用术语的数据三个部分。
然后，在双编码器模型和最好的基线方法（医学BERT-LSTM-CRF）上选取最优模型分别针对
这三部分数据统计了分词结果的平均词长，并将它们同测试集中的正确分词结果进行了对比，
实验结果如表6。
通过实验发现，无论是基线模型还是双编码器模型都在整个测试集上的分词平均词长都

低于正确分词结果，这主要因为在对于医学专用术语的切分上模型均出现一定数量的不必要
切分，在包含医学专用术语的子测试集中两种模型分词结果的平均词长分别低于正确分词结
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模型 P R F1 判别器F1

Jieba 58.95 78.29 67.26 -
双向LSTM-CRF 70.89 73.39 72.11 -

BERT-LSTM-CRF 75.46 79.48 77.42 -
医学BERT-LSTM-CRF 78.20 81.01 79.58 -

双编码器 78.75 81.66 80.18 81.55

双编码器（给定） 81.13 83.35 82.23 100

Table 5: 最优模型在包含医学术语的输入文本中的比较

模型 测试集 包含医学专用术语 不包含医学专用术语

医学BERT-LSTM-CRF 1.761 2.701 1.662

双编码器 1.767 2.827 1.661

正确分词结果 1.769 2.917 1.658

Table 6: 分词结果的平均词长

果0.09和0.216。但是，可以看出双编码器模型由于添加了辅助编码器，并使用这个辅助编码器
产生医学专用术语需要的粗粒度表示，在整个测试集和包含医学专用术语的子测试集中得到的
平均词长都要高于基线模型，并让平均词长更接近正确分词结果。在不包含医学专用术语的子
测试集中，由于辅助编码器负责医学专用术语的粗粒度部分表示，这部分数据受到医学专用术
语的粗粒度分词结果的干扰更小，让分词粒度有所下降，也更接近正确分词结果。

为了进一步探究判别器和辅助编码器在医学文本分词中对于模型的作用，我们进行了消融
实验。实验结果如表7所示，我们可以看到：

1）在双编码器的基础上去除辅助编码器相当于在医学BERT-LSTM-CRF上添加了判断是
否包含医学专用术语的多任务判断，实验可以发现，在任务中仅仅添加多任务监督对于整体分
词效果的提升不明显，多任务训练提供的监督信息无法直接影响到分词表示上。

2）添加粗粒度分词表示则对分词效果提升更大，模型一方面通过辅助编码器提供的粗粒度
分词表示丰富了输入文本表示，另一方面无需粗粒度分词的文本在训练中不会接触到医学专用
术语，减少了相互之间的干扰，从而提升模型效果。

模型 F1

双编码器 93.08

-辅助编码器 92.86（-0.22）

-辅助编码器-判别器 92.84（-0.24）

Table 7: 消融实验

7 案案案例例例分分分析析析

为了展示双编码器模型在包含医学专用术语和不包含医学专用术语的两类文本中的作用，
我们比较了部分案例在基线方法（医学BERT-LSTM-CRF）和双编码器模型运行的效果，如
表8所示，“/”为分词标记。由表中案例可以看出：

1）针对包含医学专用术语的案例，双编码器模型将“中枢抑制性药物”看作了一个整体，而
基线方法则将其分为了“中枢抑制性”和“药物”两个部分。由于双编码器模型中医学术语判别器
对于输入文段中是否含有医学专用术语进行了判断，并根据结果通过辅助编码器给包含医学专
用术语的输入提供了粗粒度表示。让模型对于医学专用术语的分词粒度与通用文本的分词粒度
进行了区分。

2）由于双编码器模型中将不包含医学专用术语的医学通用文本同包含术语的文本分割开
来，导致医学专用术语的粗粒度在训练中不会影响到数据集中的通用文本，排除了医学专用术
语粗粒度切分的干扰后，模型对于不包含医学专用术语的医学通用文本的分词性能也有了明显
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包含医学
专用术语

案例 使用/中枢抑制性药物/对/智力/有/损害/等/。
基线 使用/中枢抑制性/药物/对/智力/有/损害/等/。
双编码器 使用/中枢抑制性药物/对/智力/有/损害/等/。

不包含医学
专用术语

案例 束带/松解/束带/可/压迫/十二指肠/造成/反复/梗阻/，
基线 束带/松解/束带/可/压迫/十二指肠/造成/反复梗阻/，
双编码器 束带/松解/束带/可/压迫/十二指肠/造成/反复/梗阻/，

Table 8: 案例分析

提高。例如案例中，“反复梗阻”在基线方法中均被认为是一个整体，这显然是训练集中有大量
包含粗粒度分词的医学专用术语在训练时给模型产生的影响。而当双编码器模型判断输入文本
不包含医学专用术语时，模型只会使用产生通用分词粒度表示的主编码器提供的表示进行分
词，如案例所示，“反复梗阻”在双编码器模型中被正确切分。

8 总总总结结结

我们在医学文本的中文分词任务中，针对医学文本中包含医学专用术语的问题，提出了双
编码器模型。
由于在医学文本分词任务中，我们需要将文本中的医学专用术语看为一个分词整体，而医

学专用术语往往包含各种前后缀，将其看作整体所需的分词粒度同数据集中的通用文本切分粒
度明显不同。这种与通用文本分词所需粒度上的差异导致直接使用通用分词系统会带来两种分
词粒度的相互干扰。在双编码器模型中，模型使用判别器对文本中是否包含医学专用术语进行
判断，并对于包含医学专用术语的文本添加辅助编码器提供的粗粒度分词表示，这样不仅能为
医学专用术语提供粗粒度分词表示，也不会因为医学专用术语的粗粒度切分影响到医学文本语
料中通用文本表述的分词粒度，由此提升了整个医学文本分词系统的性能。
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