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〔摘要〕　详细阐述公众健康问句分类数据挖掘算法评测任务开展及参赛情况，包括任务设计、评测数据采
集与标注、评测指标设定、评测结果总结，为相关研究提供参考。此次评测所用语料库、评测指标、自动

评测脚本工具都将公开，用于科学研究。
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１　引言

１１　国内外生物医学文本评测任务发展情况

基于真实文本数据进行评测任务设计可以有效

提升自然语言处理 （ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

ＮＬＰ）技术在医疗健康领域的应用水平。随着医疗

健康领域数据越来越多以自由文本形式存在，如临

床电子病历、影像报告、健康网站问答数据等，如

何有效应用并发挥数据价值成为当前研究热点［１－２］。

将ＮＬＰ技术应用于医疗健康类文本研究可以有效提

升研究效率。２００２年国际知识发现和数据挖掘竞赛

（ＫＤＤＣＵＰ）首次设置针对生物医学文本的评测任

务［３］，有效推动了医疗健康与ＮＬＰ技术结合。国内

外科研组织纷纷针对不同类型健康医疗数据设计合

适的评测任务，构建共享评测数据集，吸引研究人

员探索不同机器学习算法在特定任务中的应用方

法。从ＮＬＰ技术分类角度看，英文评测任务命题已
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经涵盖ＮＬＰ技术多个方面，包括信息检索、命名实

体识别、信息抽取到自动问答与摘要生成［４］。上述

评测任务的开展丰富了医疗健康领域开放数据，通

过汇聚不同领域人才拓宽了特定问题解决思路。随

着近年来我国医疗信息化技术发展，大量医疗健康

数据得到积累。为有效利用数据、探索中文医疗健

康领域的ＮＬＰ技术应用、激发技术人才潜力，国内

科研机构组织多种形式的评测比赛。如全国知识图

谱与语义计算大会 （ＣｈｉｎａＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ

ＧｒａｐｈａｎｄＳｅｍａｎｔｉｃＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＣＣＫＳ）与中国健康

信息处理会议 （ＣｈｉｎａＨｅａｌｔｈＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，ＣＨＩＰ）多次发布医疗健康领域相关评

测任务，包括面向电子病历等医学文本的命名实体

识别［５］、患者健康咨询问句匹配［６］等。上海瑞金医

院于２０１８年与阿里云联合启动基于糖尿病文献的

实体识别和关系抽取评测任务［７］，希望参赛选手通

过设计高效、高准确率的算法构建全面的糖尿病知

识图谱以助力糖尿病医学科研。综上可知，当前中

文医疗健康领域自然语言类评测主要集中于面向临

床文本的命名实体识别、关系抽取方面，评测任务

类型有限。

１２　医学数据挖掘算法评测大赛背景

自动问答系统作为一种智能化的信息服务方

式，因其易用性与便捷性被广泛应用于医疗健康问

答领域。据 《第４６次中国互联网络发展状况统计

报告》［８］统计，截至２０２０年６月我国有１７９％的网

民曾使用网上挂号、问诊等在线医疗服务。作为自

动问答系统核心模块之一，问句分类任务准确性直

接影响系统性能。研究表明在进行线上健康信息检

索时问句类别的确定可以大幅提高检索结果权威性

与准确性［９］。基于此，中华医学会医学信息学分会

于２０２０年举办以公众健康问句分类任务为主题的

医学数据挖掘算法评测大赛。该项研究从多个公众

健康类网站收集健康相关问句，基于前期构建的标

注体系对所收集健康相关问句进行人工标注，构建

中文健康问句语料库，随机切分为训练集与测试集

以确定评价指标。本文针对此次评测任务的开展情

况进行阐述。

２　任务描述

２１　公众健康问句分类

给定公众健康相关中文问句并对问句主题进行

分类。基于前期研发的公众健康问句分类体系［１０］，

本次评测任务所用问句主题定义为６类：Ａ诊断、

Ｂ治疗、Ｃ解剖学／生理学、Ｄ流行病学、Ｅ健康生

活方式、Ｆ择医。由于１个中文健康问句往往归属

于多个主题类别，因此该自动分类任务是１个多标

签分类问题。形式化定义如下：

χ代表由健康问句组成的样本空间；ι＝ ｛λ１，

λ２，……，λｎ｝代表类别标签集合；ｙ＝ ｛ｙ１，ｙ２，

ｙ３，……，ｙｎ｝表示标签集合 ι的向量，其中 ｙｉ＝１

λｉ∈ι，ｙｉ∈ ｛０，１｝

本次评测任务需构建１个多标签分类器 ξ实现

χ→ｙ的映射。

２２　评测任务流程

评测任务组织者确定评测任务所用数据来源及

测试集和训练集数据量，开发算法评测开放平台用

于评测任务发布、数据发布、选手报名、结果提交

和实时反馈等；专业标注人员对评测数据进行标

注；参评团队通过大赛发布平台报名参赛，获取数

据、构建模型、上传结果，根据分数调整模型。具

体流程，见图１。
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图１　评测任务组织流程

３　评测数据

３１　数据组成

本次评测所用数据由 ３部分组成。数据集 １：
共２０００条与高血压相关问句，来自寻医问药网；
数据集２：共３０００条问句，分别来自好大夫在线、
寻医问药、慢友帮，覆盖６类疾病，涉及内科、外
科、妇产科、儿科、感染科和中医科；数据集 ３：
共３０００条问句，网站来源与疾病覆盖情况同数据
集２。数据集１和数据集２共５０００条问句作为本次
算法评测大赛的训练集，数据集３作为测试集。

３２　分类体系

根据前期研究设计的分类体系［１１］对本次评

测数据使用 ｏｎｅ－ｈｏｔ形式进行标注［１２］，０表示
不属于该类别，１表示属于该类别。例如用户
咨询 “总胆固醇 ７３８，属于什么程度？”为诊
断问题，属于诊断类 （类别 Ａ）标注为 １；用
户同时咨询 “在服瑞舒伐他汀，隔日一片，行

吗？”为药物选择和如何用药问题，属于治疗类

（类别 Ｂ）标注为 １。未涉及其他主题类别的问
题均标注为 ０。

３３　评测数据标注流程

共设有６名标注人员。首先，根据标注人员数
量将数据分成３份，每份由两人独立标注并计算标
注一致率，即标注结果相同的问句数量除以标注问

句总量；其次，收集和讨论在标注过程中存在的问

题；再次，将打乱数据分配顺序，由两人再次独立

标注并计算标注一致率，再计算该批数据平均标注

一致率作为最终标注一致率。数据集１的平均标注
一致率为 ０８８５，数据集 ２的平均标注一致率为
０９２，数据集３的平均标注一致率为０９５５８，标注
一致性较高。最后对标注不一致的问句通过讨论达

成一致。最终数据集与测试集问句主题人工标注情

况，见图２。

图２　数据集分布情况
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４　评测指标

本评测任务使用宏平均 Ｆ１值 （ｍａｃｒｏ－Ｆ１
ｓｃｏｒｅ）对参赛选手构造的公众健康问句分类模型生
成的分类结果进行评测。各项指标计算方法如下：

Ｐｒｅｉｓｉｏｎ＝预测为类目Ｘ且实际为类别Ｘ的问题数量
预测为类别Ｘ的问题数量

Ｒｅｃａｌｌ＝预测为类目Ｘ且实际为类别Ｘ的问题数量
实际为类别Ｘ的问题数量

Ｆ１－ｓｃｏｒｅ＝ ２
１

ｐｒｅｉｓｉｏｎ＋
２

ｐｒｅｉｓｉｏｎ

＝２ （ｐｒｅｉｓｉｏｎｒｅｃａｌｌ）
ｐｒｅｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌｌ

ｍａｃｒｅ＿Ｆ１ｓｃｏｒｅ＝
∑｜Ｃ｜

ｐ＝１
Ｆ１（Ｃｐ）
｜Ｃ｜

选手通过线上平台提交算法在测试集上的运行

结果，使用自动化脚本对结果进行评测，生成相应

ｍａｃｒｏ－Ｆ１值。

５　评测结果

５１　概述　

本次线上评测自２０２０年９月２１日开启线上报
名，共有４８８人组成３９６支队伍参加。至２０２０年９
月３０日线上评测截止，共有１４９支队伍完成１３００
次提交，参与线上评测。大多数队伍的宏平均 Ｆ１
值在０４６～０６５区间，成绩最高团队的宏平均 Ｆ１
值为０７５５。所有参赛队伍线上评测结果的平均精
确率、召回率、宏平均Ｆ１值分别为０５６２、０５８５、
０５４６。最高精确率为０８１０，最高召回率为０８７２，
见图３。

图３　所有队伍提交成绩分布

５２　典型方法及模型总结

５２１　预训练语言模型　宏平均 Ｆ１值排名前１０
位的参赛队伍均使用预训练语言模型，其中８支队
伍使用哈尔滨工业大学发布的 ＲＯＢＥＲＴａＬａｒｇｅ模
型，１支队伍使用 ＲＯＢＥＲＴ模型，１支队伍使用百
度ＥＲＮＩＥ模型。
５２２　数据增强　本次评测任务发布数据量有
限，用于深度模型训练获得效果有限，因此参赛选

手大多进行数据增强操作，包括对医学实体的同义

词替换，随机插入、交换、删除，使用翻译软件进

行回译等。

５２３　数据不均衡的处理　训练集各类别中正负
例比例差异较大，尤其是 Ｃ类，在训练集中只有１
个正例。在使用宏平均 Ｆ１值对模型结果进行评估
时，单个类别的宏平均Ｆ１值对总体结果影响较大，
因此各参赛队对Ｃ类均进行单独处理，包括采用基
于关键词的标签筛选方法对给定问句做 Ｃ类标签的
预测、对Ｃ类问题构建规则模板、构建基于规则与
解剖学名词词典等。

５３　最终评测结果

最终评测结果分布情况 （排名前１０位），见图
４。右侧是各队伍最终宏平均 Ｆ１值分数的倒序排
列，左侧是不同队伍使用的预训练模型及数据增强

策略热图，热图颜色越偏蓝色则表明该队伍使用的

数据增强策略越多。

图４　评测结果分布情况 （排名前１０位）

６　结语

本文对公众健康问句分类评测任务开展及参赛

情况进行阐述，包括任务设计、语料库准备、评测

性能指标设定以及参赛团队评测结果总结。从参赛

结果看，即使是成绩最好的团队的宏平均 Ｆ１值也
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仅达到０７５５，主要原因之一在于数据集数量较小
且各类别分布不均，各参赛队模型创新不足。ＮＬＰ
技术在医疗健康问句分类应用上尚有较大提升空

间。通过这次评测推动该领域研究进展和技术实用

化，促进不同学科背景研究人员的交流与合作。此

外本次评测所用的语料库将开放共享，相关语料及

评测脚本可通过网址获取［１２］。
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图４　不同机器学习回归算法训练结果对比

５　结语

本研究基于 ＢＰ神经网络方法构建手足口病预
测预警模型并与其他预测预警模型进行比较。实验

结果表明基于 ＢＰ神经网络方法构建的手足口病预
测预警模型具有较好拟合和泛化能力，相较而言具

有更高准确性。
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