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〔摘要〕　以 “公众健康问句分类”任务算法评测大赛参赛项目为例，阐述通过对开源标注数据进行训练

提升模型对公众健康问句识别能力的方法，包括模型构建方法、数据描述与预处理、模型算法等，为相关

研究提供参考。
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１　引言

近年来随着线上诊疗的普及，基于大数据、数

据挖掘、人工智能等技术对医疗数据进行智能化处

理并应用于辅助医生诊疗决策，提高了疾病早期识

别率以及医疗质量与效率［１－２］。医学数据挖掘算法

是发挥医学数据价值的重要技术手段，然而现存互

联网医疗数据通常为自然语言记录，具有碎片化、

非标准化特征，无法提供足够标注数据进行学习和

训练。本研究拟通过对开源标注数据进行训练，提

升模型对公众健康问句的识别能力。

２　研究背景

２１　概述

智慧医疗中一个重要场景就是智能识别公众在

互联网提问的问句类别。在中华医学会医学信息学

分会举办的 “公众健康问句分类”任务算法评测大

赛中，主办方提供已标注公众健康问句的数据，参

赛者需要构造公众健康问句分类模型。训练深度学

习模型需要大量人工标注数据，而此次赛事提供的

已标注数据量较少，无法训练效果较好的深度学习

模型。

２２　模型构建

受到近两年预训练语言模型的启发，尝试采用

预训练语言模型［３－５］ （如 ＢＥＲＴ等）基于已有训练
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数据进行微调，得到较理想结果。同时发现由于微

调数据量较少，预测效果较不稳定，不利于模型未

来在实际医疗场景中的应用。受到对抗训练研究启

发，在微调模型的同时采用对抗训练策略，使得模

型稳定性得到增强。从观察数据中发现部分类别样

本数量较少，较难学习到判断少类模型的模式。由

此将深度学习模型与人工先验知识结合，提高少量

类别的识别能力。

２３　创新点

采用多种预训练语言模型，基于已标注的公众

健康问句数据进行微调，显著提高公众健康问句分

类模型的学习能力；使用对抗训练来提高模型预测

稳定性；充分结合深度学习模型和人工先验知识，

提高模型对数量较少样本的判别能力。

３　数据描述与预处理

３１　数据来源

数据来源于由 Ｑｃｏｒｐ官网收集标注的中文公共
健康问句数据库［６］，共有５０００条标注后的语句及

７１０１个标签，其标注的类别为第１层上７个广义的
类别及第２层上的２９个主题类别，这些标注全部由
８位标注员共同完成。比赛数据使用以上所标注的
５０００条语句以及标注的第１层的６个类别。６个类
别分别是ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ａ诊断、ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ｂ治疗、ｃａｔ
ｅｇｏｒｙ＿Ｃ解剖及生理学、ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ｄ流行病学、
ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ｅ健康生活方式、ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ｆ择医。

３２　数据描述

问句描述大多与内科、外科、妇产科、儿科、

传染病和中医等科目有关，但分布不均衡，更多分

布于内科、感染、儿科、妇产科生殖领域，外科和

中医科因为通常需要医生诊室检查而线上数据较

少，此种分布贴合实际。近 １／３的问句标注为多
个，显示出患者倾向于一次询问多个问题，见表１。
例如ＱＣ０００００００００１描述的问题与 “三高”治疗有

关，所以第 １层标注治疗 （Ｂ），治疗询问阿司匹
林、血塞通分散片的选择问题及其他推荐药物，第

２层标注为药物选择 （Ｂ０２）。ＱＣ１０００００２９８２是询
问右心室肥大的临床意义，归类为检查结果解读

（Ａ０１）、是否可以治愈、询问预后 （Ｄ０３）。

表１　样本实例

ＩＤ 问句

ＱＣ０００００００００１ 病情描述：患者具有典型 “三高”症状，想吃拜阿司匹林做为预防用药，但是出现过敏症状。曾经治疗情况和效果：血压

高，３年前检查出糖尿病。长期服用二甲双胍和降压药。想得到怎样的帮助：患者具有典型 “三高”症状，想吃拜阿司匹

林做为预防用药，但是出现过敏症状。请问可以用血塞通分散片替代白阿司匹林做为预防性用药，长期服用吗？另外还有

其他药推荐吗？

ＱＣ１０００００２９８２ “去医院检查，结果是右心室肥大，有什么危险？可以治愈吗？”

３３　数据预处理

样本问句中存在３种ｈｔｍｌ标签，分别是＜ｂｒ／＞、
＜ｄｉｖ＞、 ＜ｉｍｇ＞。 ＜ｂｒ／＞是常见的换行符标签，
在训练集中还有 ＜ＢＲ＞等形式。共４２条问句存在
此种换行符标签。存在 ＜ｄｉｖ＞标签的问句数量为９
个，＜ｉｍｇ＞标签为３个。这种 ｈｔｍｌ标签并没有文
字上的语义，代表特殊含义存在，如 ＜ｄｉｖ＞标签后
基本都有医生回答，说明句子中出现 ＜ｄｉｖ＞标签都
是带有回答的问句。因此在本次比赛中保留原有问

句语义信息，未对样本中ｈｔｍｌ标签进行剔除。

３４　数据分布

训练集中６个类别数量不平衡。其中ｃａｔｅｇｏｒｙ＿
的正样本数为１，ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ｆ正样本数为２２７，ｃａｔｅ
ｇｏｒｙ＿Ａ正样本最多为１８５８。问题长度大多不超过
５００，最小长度为４，最大长度为２０９３。测试集样
本数量为３０００条，最终任务需要对测试集问句进
行分类判断。每个样本可能存在１个或多个以上标
签分类。评判标准采用ＭａｃｒｏＦ１ｓｃｏｒｅ作为评判健康
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问句分类效果标准，ＭａｃｒｏＦ１ｓｃｏｒｅ具体计算方式可
以参考Ｓｃｉｋｉｔ－Ｌｅａｒｎ的官方文档［７］。最终线上测试

集的结果为６个标签分类ＭａｃｒｏＦ１ｓｃｏｒｅ平均分数。

４　模型算法

４１　预训练语言模型微调

预训练语言模型是采用无监督方法对超大语言

模型进行训练的模型。其代表模型有 ＢＥＲＴ、ＢＥＲＴ
－ｗｗｍ和 ＲｏＢＥＲＴａ等。基准方案基于预训练模型
进行公共健康问句分类任务，见图１。

图１　预训练模型中采用的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络

左侧为编码器，包含多头注意力模块和１个全

连接模块，用于帮助输入语句转为学习表征向量；

右侧为编码器，连接左侧编码器输出及产生预测的

概率值。用于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ结构的输入向量来自词

向量、句子标记向量以及掩码标记向量，３部分向

量相加进入到Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ输入端，见图２。针对中

文预训练模型，选择哈工大讯飞联合实验室发布的

ＢＥＲＴ－ｗｗｍ和 ＲｏＢＥＲＴａ－ｗｗｍ－ｅｘｔ－ｌａｒｇｅ。一方

面，考虑到传统自然语言处理 （ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）中的中文分词，应用全词覆盖
（ＷｈｏｌｅＷｏｒｄＭａｓｋｉｎｇ，ＷＷＭ）方法，使用中文维
基百科 （包括简体和繁体）进行训练，对组成同一

个词的汉字全部进行覆盖。另一方面，ＲｏＢＥＲＴａ－
ｗｗｍ－ｅｘｔ结合中文 ＷＷＭ技术以及 ＲｏＢＥＲＴａ模型
优势以获得更好实验效果。

图２　预训练模型的输入格式

４２　基于先验知识的规则挖掘

ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ｃ在训练集中的个数为１，模型在训
练过程中难以学习有效知识。可以通过制定规则的

方式对ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ｃ的挖掘进行有效预测。例如询问
组织、器官、系统、人体代谢或解剖结构、生理过

程的问题定义为 Ｃ， “ＱＣ１０００００２３２７，有哪位医生
可以告诉我髋关节在哪个位置？最近减肥做深蹲后

膝盖酸疼”，规则为包含脏器名称 “髋关节”及询

问词语 “哪个位置？”，标注为 ｃａｔｅｇｏｒｙＣ。基于此

模型纳入常见解剖及生理名称，如排卵期、血液循

环等，在成为问句时即定义为ｃａｔｅｇｏｒｙＣ。这种方法

虽然有助于提升实验结果，但精确度有限，在实际

项目应用中可作为辅助判断依据。

５　实验结果

５１　实验设置

５１１　实验设备及参数　实验环境为带有 Ｖ１００

及ＧＴＸ１０８０显卡、深度学习框架为 Ｔｏｒｃｈ１５０以

上环境的服务器。实验中损失函数采用 Ｔｏｒｃｈ自带

的ＢＣＥＷｉｔｈＬｏｇｉｔｓＬｏｓｓ函数，用于学习多标签任务。

５１２　Ｋ－Ｆｏｌｄ交叉验证　Ｋ－Ｆｏｌｄ是一种交叉

验证方法。将训练集分成 Ｋ份，其中 １份为验证

集，其他为新训练集。每个模型都可以预测测试
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集，最后求平均加权，有助于提升模型拟合效果，

见图３。

图３　四折交叉验证数据划分

５２　预训练语言模型的微调方法

实验中以 Ｂｅｒｔ－ｗｗｍ和 Ｒｏｂｅｔｒａ－ｌａｒｇｅ预训练

模型为选择模型做五折实验，通过改变提取问句的

长度，分别对验证数据的每一类 （除 ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ｃ）
做Ｆ１－ｓｃｏｒｅ分数平均统计，每次实验需要加载预

训练模型，学习速率采用默认值 １ｅ－５，每隔 １００

次迭代进行１次验证结果，迭代次数均在４０００次
内完成，保存验证 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ最好的分数模型权重

为最终每折模型权重。

５３　微调实验结果

Ｂｅｒｔ＿ｗｗｍ＿４００（Ｂｅｒｔ－ｗｗｍ模型及截取文本长

度为４００）在 ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ａ、ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ｂ、ｃａｔｅｇｏｒｙ＿

Ｄ、ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ｅ、ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ｆ的结果分别是０８４８７、
０９２７０、０７０４１、０７８３９、０７９３０。Ｂｅｒｔ＿ｗｗｍ

＿５１２的实验结果为 ０８４８４、０９２９９、０６９６１、

０７９９７、０８０８９。可知截取文本长度超过４００以后
对于ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ａ、ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ｂ较ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ｄ、ｃａｔｅ

ｇｏｒｙ＿Ｅ、ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ｆ影响不大。Ｒｏｂｅｒｔａ－ｌａｇｒｅ实

验数据均比Ｂｅｒｔ－ｗｗｍ提高２％以上，Ｒｏｂｅｒｔａ－ｌａ

ｇｒｅ＿５１２实验数据为 ０８７３８、０９３８１、０７４５６、
０８２２２、０８４７９。

５４　规则实验

根据预训练模型的微调实验结果，微调结果对

验证集ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ｃ分类没有帮助，因此线上测试集

较难找出ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ｃ分类样本。根据专家的建议，

采用一定规则找出可能是ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ｃ标签的困难样
本，如提取问句中存在关键字为 （危险期 ｏｒ安全

期 ｏｒ排卵期）以及 （天 ｏｒ日 ｏｒ时间 ｏｒ周 ｏｒ星
期）来判断是ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ｃ分类的依据。通过规则提
取找出样本数为２６条，判断正确数目为３条，精确
度不高，最终对线上结果提升２％。

５５　线上线下分数对比

最终实验结果以线上分数为准，经线上线下分

数对比可知模型截取问句长度当超过４００之后对性
能影响不大，为节省较多计算资源最终选择４００长
度；Ｒｏｂｅｒｔａ－ｌａｒｇｅ参数远大于 Ｂｅｒｔ－ｗｗｍ，其效果
较好说明选择适当预训练语言模型具有积极意义；

在加入人工先验知识规则后，Ｒｏｂｅｒｔａ－ｌａｒｇｅ效果进
一步提高，说明人工规则对挖掘少样本具有较好的

补充作用，见表２。

表２　线上线下分数对比

模型 长度 有无对抗
验证集

Ｆ１ｓｃｏｒｅ

测试集

Ｆ１ｓｃｏｒｅ
Ｂｅｒｔ－ｗｗｍ ４００ 无 ０６７６１ ０６６６２
Ｂｅｒｔ－ｗｗｍ ５１２ 无 ０６８０５ ０６６６７
Ｒｏｂｅｒｔａ－ｌａｒｇｅ ４００ 无 ０６９９７ ０６７１５
Ｒｏｂｅｒｔａ－ｌａｒｇｅ ５１２ 无 ０７０４６ ０６７０１
Ｒｏｂｅｒｔａ－ｌａｒｇｅ ４００ 有 ０６９８７ ０６６９９
Ｒｏｂｅｒｔａ－ｌａｒｇｅ＋ｒｕｌｅ ４００ 无 ０６９９７ ０６９１８

６　结语

本文主要解决公众健康问句分类问题，在训练

数据不充分情况下合理选择以Ｂｅｒｔ－ｗｗｍ和Ｒｏｂｅｔｒａ
－ｌａｒｇｅ为主的预训练模型为选择模型做五折实验并
进行微调，取得较好效果，同时加入人工规则方

案，进一步提高模型性能，最终方案ＭａｃｒｏＦ１分数
为０６９１９（６／３９６），能够为项目提供一定辅助判
断，但方案在对困难标签ｃａｔｅｇｏｒｙ＿Ｃ的分类方面尚
存在不足，有待进一步改进。
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本体进行了技术层面的质量评估，但考虑到临床实

践环节对数据真实性、信息准确性、响应及时性需

求，该本体对临床的辅助程度仍需要对其内容全面

性和真实世界可应用性进行验证；同时还需要拓宽

黑色素瘤本体的应用场景，将本体嵌入临床决策支

持系统及知识发现与推荐系统中，为医生、患者提

供更具象化、更深入的知识服务。
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