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〔摘要〕　介绍临床发现阴阳性判别任务研究现状，提出一种基于预训练模型的临床发现阴阳性判别系统，
详细阐述系统构建方法，分析实验结果，该方法在２０２１年度中国健康信息处理大会 （ＣＨＩＰ２０２１）医学对
话临床发现阴阳性判别任务的测试集上模型集成Ｍａｃｒｏ－Ｆ１值达７７８７％。
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１　引言

临床发现是临床医学中描述患者状态的概念集

合，医学对每一个临床发现的概念都有明确的定义

和说明。为了尽可能全面和精准地对患者状态进行

客观描述，需要利用临床发现的概念对患者状态进

行表达，其中最基础的状态就是阴性和阳性。随着

在线问诊平台的兴起，患者通过在线问诊使医生了

解病情、诊断疾病以获取医疗建议。由于医生资源

有限，与在线问诊需求不匹配，如何通过机器辅助

问诊过程、汇总患者状态描述进而实现自动化医疗

·２５·
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问诊是一个日益重要的话题。近年来针对医患在线

问诊数据，学术界展开一系列研究，例如，对医患

对话文本进行手术和检查等重要信息的抽取［１］、基

于对话历史自动生成医生的回复［２］等。实现自动化

医疗问诊的一项基础任务是理解患者口语化描述的

身体状态、明确患者临床表现的阴阳性。

临床发现阴阳性判别任务的研究在近年来主要

基于深度学习［３－５］的方法。本文将临床发现阴阳性

判别任务抽象为对话信息抽取问题，提出一种基于

预训练语言模型的输入设计，对对话系统中的角色

变化进行建模，同时提出一种基于共享编码策略的

辅助序列，提示模型对提及的临床发现进行逐一预

测。该方法在２０２１年中国健康信息处理大会 （Ｃｈｉ

ｎａＨｅａｌｔｈＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，ＣＨＩＰ）

任 务 １ （ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗｃｉｐｓ－ｃｈｉｐｏｒｇｃｎ／２０２１／

ｅｖａｌ１）的评测数据集上Ｍａｃｒｏ－Ｆ１值达７７８７％。

２　研究现状

近年来针对医学对话临床发现阴阳性判别任务

已有研究和探索，部分研究将临床发现识别和阴阳

性判别两个任务进行统一研究，构建联合学习模

型。ＤｕＮ等［３］提出基于序列标注的临床发现识别

和判别联合模型。ＬｉｎＸ等［４］提出一种全局注意力

机制来分别获取临床发现在对话和语料集中的相关

信息，通过构造症状图谱来建模不同症状之间的关

系。ＺｈａｎｇＹ等［１］通过信息抽取的方法，利用对话

交互的深层匹配模型来抽取症状及其阴阳性。与上

述研究者将该任务视为分类问题不同，ＬｉＭ等［５］通

过生成式的方法设计基于相对位置编码的多粒度

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型［６］来生成症状及其标签。

针对医学对话阴阳性判别任务，本文将其抽象

为对话信息抽取问题。对话信息抽取任务旨在识别

对话文本中两个对象之间的关系。将患者这一对话

角色视为主体，将临床发现视为客体，则医学对话

阴阳性判别任务即识别主客体间关系的任务。ＹｕＤ

等［７］实验了多种基于预训练模型的输入方法，并表

明一种将主客体作为辅助序列与对话文本进行拼接

的方法明显优于其他输入方案。本文在此输入方法

的基础上，设计一种共享编码策略，提升模型在

ＣＨＩＰ２０２１评测任务上的指标。采用的方法基于预
训练语言模型，以双向编码器表征 （ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ）［８］模
型结构为主。

３　任务描述

３１　任务概述

本次评测任务旨在针对互联网医患在线问诊记

录中的临床发现部分进行阴阳性的分类判别，数据

来源于 “春雨医生”互联网在线问诊公开数据。给

定医患在线对话的完整记录以及医患交互中提及的

临床发现，要求对临床发现的阴阳性类别做判断。

阴阳性的定义一般认为是患者主诉病情描述和医生

诊断判别中的阴性和阳性。除此之外，本次评测任

务的标签还有 “其他”和 “不标注”。 “其他”一

般是指对话中一方没有回答、不知道或者回答内容

不明确的情况。“不标注”通常是医生在解释一般

性知识和患者当前状态条件独立不具有标注意义，

以及一些在检查或者药品中出现的不予标注。

３２　评测数据集统计分析

３２１　数据分布　该任务的数据中，一段完整的
对话记录通常会提及多个临床发现，相同名称的提

及可能由于语境的变化有不同的标签，需要联系上

下文语义和对话逻辑关系做出判断。评测任务提供

两份测试数据，最终以在测试集 Ｂ上的指标为准。
完整的对话文本属于长文本，由多轮对话构成，单

轮对话的平均长度相对较短。评测数据分布统计，

见表１。

表１　评测数据分布统计

数据
数据

量 （条）

完整对话

平均字符

数 （个）

单轮对话

平均字符

数 （个）

平均对

话轮次

（轮）

标签

数量

（条）

训练集　 ６０００ ５３３５８ １９８４ ３１０５ １１８９７６
测试集Ａ ２０００ ５２９２２ １７２９ ３０６０ ３９２０４
测试集Ｂ １９９９ ５２２５２ １７４０ ３００３ ４０２７６

３２２　标签分布　分析训练集中各标签分布的统
·３５·
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计结果，见表２，评测数据集存在标签分布不平衡
的问题。因为在医患对话过程中，双方更倾向于关

注患者已有的临床表现，医生通常会向患者解释症

状和疾病相关的一般性知识，对于未出现的临床表

现则不太关注，对话中一方没有回答或回答模棱两

可的情况则更加少见。

表２　标签分布统计

标签 训练集中占比 （％）

阳性 ６２８４８

阴性 １１８３９

其他 ５１８３

　不标注 ２０１２９

３３　评测指标

该任务以Ｍａｃｒｏ－Ｆ１值作为最终评估标准，具
体方法为：首先计算每个类别精确率和召回率的调

和平均值 （Ｆ１），接着对所有类别的 Ｆ１求平均值。
假设任务有ｎ个类别 Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｎ，第 ｉ个类别的
准确率和召回率分别为 Ｐｉ和 Ｒｉ，评测任务按如下
方式计算Ｍａｃｒｏ－Ｆ１。

Ｍａｃｒｏ－Ｆ１＝ １ｎ·∑
ｎ

ｉ＝１

２·Ｐｉ·Ｒｉ
Ｐｉ＋Ｒｉ

（１）

４　方法

４１　基于角色感知的输入序列

系统整体架构，见图１。输入端使用基于角色
感知的输入序列。不同于常规文本输入序列，对话

文本中的内容通常蕴含对话者的角色信息。为了更

好地对输入序列中的角色变化进行建模，基于传统

ＢＥＲＴ模型的输入方法，通过显式与隐式两种方式
对角色的变化信息进行嵌入。显式嵌入方法通过在

ＢＥＲＴ模型的词表中添加额外的特殊标识符来表示
每段话语的对话角色。在当前任务中，令 ｓ（１[ ]） 表

示医生，令 ｓ（２[ ]） 表示患者，对于一段完整的对话

数据ｄ＝ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ，其中ｕｉ（１≤ｉ≤ｎ）表示单
条对话的文本序列，ｎ表示总的对话轮次，那么通
过将角色特殊标识符拼接在每条对话内容前可以得

到ｄ＇＝ ｓ[ ]
１ ，ｕ１，ｓ[ ]

２ ，ｕ２，…，ｓ[ ]
ｎ ，ｕｎ，作为模型

的输入。隐式嵌入方法［９］通过对输入序列ｄ＇中的每
个字添加角色嵌入向量，与 ＢＥＲＴ模型的字嵌入向
量和位置嵌入向量等相加，得到最终的输入表示。

图１　系统整体架构

４２　基于共享编码策略的辅助序列

４２１　添加辅助序列　由于医患对话文本 ｄ和临
床发现Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｋ｝之间是一对多关系，ｋ表
示ｄ中需要预测的样本数量。通过添加辅助序列提
示模型对文本ｄ中的临床发现ｃｉ∈Ｃ进行逐一预测。
具体来说，模型的输入序列被划分为对话序列和辅

助序列两部分，通过分隔符［ＳＥＰ］隔开。其中，对
话序列ｄ′＝［ｓ１］，ｕ１，［ｓ２］，ｕ２，…，［ｓｎ］，ｕｎ，辅助

序列由临床发现ｃｉ＝ｔ
ｉ
１，ｔ

ｉ
２，…，ｔ

ｉ
ｊ和患者特殊标识符

［ｓ（２）］组成，ｔｉα（１≤α≤ｊ）表示构成临床发现的字，
ｊ表示字符长度。辅助序列通过添加患者特殊标识
符来提示模型，其预测的临床发现与患者高度相

关。模型最终的输入序列为 ［ＣＬＳ］，ｄ′，［ＳＥＰ］，

·４５·
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［ｓ（２）］，［ＳＥＰ］，ｃｉ，［ＳＥＰ］，其中 ［ＣＬＳ］用来实现
对阴阳性的分类。

４２２　共享编码策略　通过对数据集的观察可以
发现，同一对话序列ｄ中可能多次提及相同的临床发
现，即：ｃｘ，ｃｙ∈Ｃ且ｔ

ｘ
α＝ｔ

ｙ
α（１≤α≤ｊ）。由于上

下文语境不同，其标签分类结果亦不同。但是通过上

述方法会产生相同的输入序列，导致歧义性，模型无

法得知当前预测对象的具体位置。为解决此问题，本

文提出共享编码策略，使对话序列和辅助序列中的临

床发现ｃｉ具有相同的输入表示。辅助序列中的临床发
现ｃｉ，其字嵌入向量、位置嵌入向量和角色嵌入向
量直接由其在对话序列中相应位置的嵌入结果共享而

来。最后，通过ＢＥＲＴ模型的段嵌入向量使模型能够
区分两种输入序列的类型，见图２。

图２　模型输入端嵌入表示

４３　编码器和分类器

采用多种不同的中文预训练语言模型作为编码

器，提取对话文本的语义特征，将编码器的结果进

行解码后得到标签概率分布。本文微调的大部分中

文预训练模型基于相同的 ＢＥＲＴ模型结构，使用不

同预训练方法。假设模型的输入嵌入表示为ｈ０，将

ｈ０通过一个Ｎ层的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络，得到语义表示

向量ｈＮ作为文本的编码结果，其中ｈｌ为第ｌ层网络

的输出。

ｈｌ＝Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ｈｌ－１），ｌ∈ １，[ ]Ｎ （２）

　　接着模型的分类器将 ｈＮ[ ]０ ，即 “[ ]ＣＬＳ”

处的向量表示输入到多层感知机 （ｍｕｌｔｉ－ｌａｙｅｒｅｄ

ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）中进行解码，得到 ｍ维向量，ｍ

为类别数量。最后通过 Ｓｏｆｔｍａｘ层对标签概率进行

归一化，训练时使用交叉熵作为损失函数。

４４　正则化约束方法

４４１　方法对比　为提高模型泛化能力，在模型

训练过程中通过Ｒ－Ｄｒｏｐ［１０］方法对模型的输出预测
进行正则化约束。Ｄｒｏｐｏｕｔ是一种广泛使用的正则化
技术，在模型训练过程中按照一定概率随机丢弃部

分神经元，以此避免神经网络在训练过程中的过拟

合。由于被丢弃的神经元是随机的，所以带有

Ｄｒｏｐｏｕｔ层的模型每次会产生不同的子模型，从而导
致模型在训练和推理过程中的不一致性。为缓解此

问题，本文通过Ｒ－Ｄｒｏｐ方法进一步对子模型的输
出预测进行正则化约束。

４４２　 Ｒ－Ｄｒｏｐ方法 　 对 于 训 练 数 据 集

（ｘｉ，ｙｉ{ }）ｎ
ｉ＝１，其中ｘｉ是模型的输入序列，ｙｉ是类别

标签，ｎ是训练集中的样本数量，模型预测的标签
概率分布为ｐθ（ｙｉ｜ｘｉ）。对于每个训练样本 ｘｉ，在
模型中进行两次前向传播，由于 Ｄｒｏｐｏｕｔ层带来的
随机性，样本经过两个不同的子模型后分别得到不

同的概率分布ｐθ１（ｙｉ｜ｘｉ）和ｐθ２（ｙｉ｜ｘｉ）。Ｒ－Ｄｒｏｐ方
法采用对称的相对熵使不同子模型的输出结果尽可

能一致。

Ｌ（ＫＬ）ｉ ＝ １２（ＤＫＬ（ｐ
θ
１（ｙｉ｜ｘｉ）｜｜ｐθ２（ｙｉ｜ｘｉ））＋
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ＤＫＬ（ｐθ２（ｙｉ｜ｘｉ）｜｜ｐθ１（ｙｉ｜ｘｉ））） （３）

　　结合交叉熵损失函数Ｌ（ＣＥ）ｉ ，模型最终的目标函

数为如下加权和，其中α为控制正则项的权重系数。
Ｌｉ＝Ｌ

（ＣＥ）
ｉ ＋αＬ（ＫＬ）ｉ （４）

４５　交替归一化后处理

通过前文表２的标签分布统计，发现评测数据
集有标签类别不平衡的问题，这会导致模型在推理

过程中存在偏差。为缓解这一问题，本文在模型推

理过程中使用交替归一化［１１］的后处理方法，使模

型在测试集中的标签分布与训练集中的分布尽可能

一致。首先，通过ＴＯＰ－Ｋ交叉熵将模型的预测结
果划分为高置信度与低置信度。假设有 ｍ个标签类
别，模型预测的标签概率分布为 ｐ＝［ｐ１，ｐ２，…，
ｐｍ］，对分布进行排序后选择概率最高的ｋ个值，用
如下公式通过ＴＯＰ－Ｋ交叉熵计算其置信度。选定
一个阈值τ，将置信度小于 τ的预测结果划分为高
置信度，其余则为低置信度。

槇ｐｉ＝
ｐｉ

∑
ｋ

ｉ＝１
ｐｉ

（５）

Ｈｔｏｐ－ｋ（ｐ）＝－
１
ｌｏｇｋ·∑

ｋ

ｉ＝１

槇ｐｉｌｏｇ槇ｐｉ （６）

其次，利用高置信度的预测结果，逐一对低置

信度的预测结果进行修正，使其分布尽可能与训练

集中的先验分布一致。假设 ｂ０∈ Ｒ
ｍ是模型中一个

低置信度预测结果，Ａ０∈Ｒ
ｎ×ｍ是对模型ｎ个高置信

度预测结果进行拼接后得到的矩阵，对 Ａ０与 ｂ０进

行拼接得到矩阵Ｌ０∈Ｒ
（ｎ＋１）×ｍ，令ｐ（ｉ）为矩阵Ｌ０中

第ｉ个样本的概率分布，那么ｐ（ｎ＋１） ＝ｂ０，对Ｌ０进

行γ次交替归一化迭代后，取 ｐ（ｎ＋１）作为修正后的
概率分布。交替归一化分为样本间归一化与样本内

归一化。令ｐ（ｒ）为先验分布，直接由训练集统计得
到。对于第ｎ次迭代，样本间归一化如下所示，其

中ｐ
－
为归一化前Ｌｎ的平均概率分布，该步骤旨在使

Ｌｎ在更新后的平均概率分布等于先验分布ｐ
（ｒ）。

Ｌｎ＇＝
Ｌｎ

ｐ
－·ｐ

（ｒ） （７）

　　此时由于ｐ（ｉ）∈Ｌｎ＇的概率分布之和不满足归一

化要求，对每个ｐ（ｉ）进行样本内归一化得到更新后

的Ｌｎ＋１完成整个迭代。

ｐ（ｉ） ＝
ｐ（ｉ）ｊ

∑
ｍ

ｊ＝１
ｐ（ｉ）ｊ

（８）

５　实验结果与分析

５１　数据预处理

对于医患对话文本ｄ，假设给定临床发现 Ｃ＝

ｃ１，ｃ２，…，ｃ{ }
ｋ ，ｋ表示 ｄ中提及临床发现的数量，

那么经过数据预处理后将生成ｋ条输入序列 ｄ＇用于
训练和预测。由于ｄ＇为长字符序列，预训练模型的

输入长度为Ｌ，通常需要对输入的对话序列进行截
断后与辅助序列进行拼接。假设ｃｉ（１≤ｉ≤ｋ）的长
度为Ｌｃ，那么对话序列的最大长度为Ｌ－Ｌｃ－５（特

殊标识符的数量为５）。实验中以 ｃｉ为中心对 ｄ进
行截断，使输入尽可能多地包含上下文对话信息。

５２　实验结果

实验中通过５折交叉验证方法，采用多种开源
中文预训练语言模型进行微调，同时采用伪标签学

习训练方法，利用无标签的测试数据集来提升模型

性能。根据实验结果，括号中的 Ａ和 Ｂ分别表示
由序号１－２的模型和序号１－４的模型在测试集 Ａ
和Ｂ中通过集成生成的伪标签数据，见表３。

表３　不同预训练模型５折交叉验证的平均结果

序号 模型名 平均Ｍａｃｒｏ－Ｆ１（％）
１ ＣＰＴ－Ｂａｓｅ ７５１７
２ ＲｏＢＥＲＴａ－Ｂａｓｅ ７５４５
３ ＲｏＢＥＲＴａ－Ｌａｒｇｅ（Ａ） ７５５３
４ ＭａｃＢＥＲＴ－Ｂａｓｅ（Ａ） ７５４０
５ ＭａｃＢＥＲＴ－Ｌａｒｇｅ（Ａ） ７５８０
６ Ｃｈｉｎｅｓｅ－ＢＥＲＴ（Ａ ＋Ｂ） ７５６１

　　实验采用多种基于 ＢＥＲＴ模型结构的中文预训

练的非对称语言模型。ＲｏＢＥＲＴａ［１２］和 Ｃｈｉｎｅｓｅ－
ＢＥＲＴ［１２］主 要 使 用 全 词 掩 码 的 预 训 练 方 法。

ＭａｃＢＥＲＴ［１３］主要通过 Ｎ－Ｇｒａｍ掩码和相似词替换
掩码等方法进行预训练。中文预训练的非对称

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型 （Ｃｈｉｎｅｓｅｐｒｅ－ｔｒａｉｎｅｄｕｎｂａｌａｎｃｅｄ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，ＣＰＴ）［１４］由１个深层的共享编码器和２
个分别用于理解和生成的浅层解码器构成，令理解
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式和生成式解码器的特征表示为 ｈＥ 和 ｈＤ，将
ｈＥ［０］即 “［ＣＬＳ］”处的表示，和ｈＤ［－１］即最后
一个 “[ ]ＳＥＰ ”处的表示进行拼接后输入给分类

器。最终ＭａｃＢＥＲＴ－Ｌａｒｇｅ模型在验证集上的平均
Ｍａｃｒｏ－Ｆ１达到７５８０％。

５３　模型集成

通过５折交叉验证，训练了６组模型在测试集
Ｂ上进行集成。实验中通过两轮投票进行集成，第
１轮投票对相同验证集上各模型的预测结果进行加
权投票，权重为各模型在验证集上类别标签的 Ｆ１
值；第２轮投票对不同折上的集成结果进行硬投
票，选择输出数量最多的标签作为最终集成结果。

在测试集Ｂ中实验不同组模型的集成表现，其中下
标Ｂ和Ｌ分别是模型Ｂａｓｅ和Ｌａｒｇｅ版本的缩写。结
果表明，采用 ３组模型分别为 ＲｏＢＥＲＴａ－Ｌａｒｇｅ、
ＭａｃＢＥＲＴ－Ｌａｒｇｅ和 Ｃｈｉｎｅｓｅ－ＢＥＲＴ进行集成可达
到最高７７８７％的Ｍａｃｒｏ－Ｆ１值，见表４。

表４　不同模型组合的投票结果

模型组合 （单个模型的数量） Ｍａｃｒｏ－Ｆ１（％）
ＣＰＴＢ＋ＲｏＢ／Ｌ＋ＭａｃＢ／Ｌ （２５） ７７４９
ＣＰＴＢ＋ＲｏＢ／Ｌ＋ＭａｃＢ／Ｌ＋Ｃｈｉｎｅｓｅ（３０） ７７５６
ＣＰＴＢ＋ＲｏＢ／Ｌ （１５） ７７６３
Ｒｏ（Ｂ／Ｌ）＋ＭａｃＬ （１５） ７７７１
ＲｏＬ＋ＭａｃＬ＋Ｃｈｉｎｅｓｅ（１５） ７７８７

５４　实验分析

对提出的模型架构进行消融实验以测试模型中

不同设置的作用。相同实验环境下采用ＲｏＢＥＲＴａ－
Ｂａｓｅ模型在其中一折训练数据中进行实验，见表５。
为了更直观地观察端到端模型性能，本实验中的基

准模型不包括交替归一化后处理。

表５　消融实验结果

消融设置 Ｍａｃｒｏ－Ｆ１（％）
基准模型 ７５６８
不使用基于角色感知的输入 ７３１８（－２５０）
不拼接辅助序列的输入 ３８７３（－３６９５）
辅助序列不使用共享编码 ７０３１（－５３７）
不使用正则化约束 ７４２６（－１４２）
使用交替归一化后处理 ７５８１（＋０１３）

　　注：括号中为与基准模型相比Ｍａｃｒｏ－Ｆ１值的变化。

通过观察消融实验结果发现，辅助序列能够有

效提示模型对特定临床发现进行标签预测，当辅助

序列不使用共享编码策略时，单模型 Ｍａｃｒｏ－Ｆ１值
下降５３７％；当输入序列不包含角色变化信息时，
单模型性能损失２５０％，这表明角色感知方法和基
于共享编码策略的辅助序列对本文提出的模型起到

至关重要的作用。此外，正则化约束方法能提高模

型的泛化能力，交替归一化后处理能对低置信度标

签做出有效修正。

５５　错误分析

５５１　分析方法　采用前文表３中的预训练模型
在其中一折验证数据中对预测结果进行错误分析，

预测结果中各类别分类状态的混淆矩阵，见表 ６。
观察可知： “其他”准确率偏低，主要因为样本占

比较少，模型无法充分学到该类别的特征。模型在

“阳性”与 “不标注”之间的误分类占比最大，在

阴阳性之间的误分类情况较少，证明模型能够有效

判断阴阳性。

表６　预测样本的混淆矩阵 （％）

真实／预测 阳性 阴性 不标注 其他

阳性　 ８９８６ １１５ ７６７ １３２
阴性　 ６６１ ８３３９ ５０４ ４９６
不标注 ２０１４ ２５９ ７５１８ ２０９
其他　 ２２４３ １１６７ １４４２ ５１４８

５５２　分析结果　对困难样本采样后进行错误分
析，困难样本是指所有模型都预测错误的样本。结

果表明有８２４％的样本为困难样本，其中 “其他”

标签中的困难样本占比最大 （３０２４％）， “阳性”

“阴性”和 “不标注”标签中的困难样本占比分别

为４９６％、９０７％和１２１６％。基于有限的医学知
识进行人工分析与归纳，模型预测的错误主要分为

以下３类。一是 “其他”标签的上下文语义大多较

为复杂且缺少显式提示词。不同于阴阳性标签通常

可以显式地找到提示词， “其他”标签通常是对话

中一方没有回答 （缺少提示词），或者是需要结合

上下文语义和基本常识才能推理的情况。二是模型

没有对医患对话意图建模，难以判断临床发现是否

与患者高度相关。三是对话内容之间存在长距离依
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赖，对长文本进行截断的预处理方法会损失文本中

有价值的信息，部分标签需要考虑较远的对话历史

才能做出判断。

５６　实验设置

采用相同模型参数微调不同预训练模型，最大

输入序列长度为５１２，分类器的Ｄｒｏｐｏｕｔ参数设置为
０３，批训练子集的大小为 ２０，选择 Ａｄａｍ作为优
化器，权值衰减为０１，学习率设置为１ｅ－５，预
热比例为１０％，训练轮次设置为５。正则化约束中
权重系数α＝４，对于交替归一化后处理，选择概
率最高的ｋ（ｋ＝２）个值计算交叉熵，置信度阈值

τ＝０．９，迭代次数 γ参考单模型在验证集中的表
现，一般进行γ∈｛２，３｝次迭代。

６　结语

针对医学对话场景，本文提出一种基于预训练

模型的临床发现阴阳性判别系统，在输入端设计基

于角色感知的输入序列和基于共享编码策略的辅助

序列，通过正则化约束和交替归一化后处理等方法

提升系统性能。本文提出的方法在 ＣＨＩＰ２０２１评测
任务１的测试集上模型集成达到７７８７％的Ｍａｃｒｏ－
Ｆ１值，单模型在验证集上达到 ７５８０％的平均指
标。同时本方案中对于长文本的截断预处理可能损

失对话中有价值的语义信息，对临床发现进行逐一

预测的方法在训练和预测时忽略了上下文各临床表

现之间的关联。此外，本文使用的中文预训练语言

模型并非医学对话领域的语言模型，如何利用公开

的医学对话数据对语言模型进行预训练，是未来提

高系统性能的重要研究方向之一。
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