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〔摘要〕　介绍基于医学对话的信息抽取相关研究现状，结合第七届中国健康信息处理会议组织的基于医学
对话的临床发现阴阳性判别评测任务，阐述该任务评测数据集、评估指标，对比介绍前４名参赛者的方法
并进行总结，以推进医疗人工智能领域的发展。
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１　引言

随着互联网的普及， “互联网 ＋医疗”模式发

展迅速，国家在 “十四五”规划建议中明确提出要

支持社会办医，推广远程医疗。这一系列因素促使
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在线问诊平台迅速兴起与发展，如 “丁香医生”

“春雨医生”“好大夫在线”“平安好医生”等。越

来越多的患者通过在线问诊平台与医生进行交流，

得到专业医生的诊断与建议，节约出行和排队等时

间成本。在问诊过程中，患者会对自身情况进行口

语化的描述，医生通过听取患者描述进行针对性问

诊并对患者的主诉进行补充。通过这种交互方式，

医生能够初步了解患者的基本情况，进而对患者进

行诊断、提供相关医疗建议。

医学在线问诊平台逐渐成为刚需，然而经验丰

富的医生数量有限，且医生很难挤出大量时间进行

在线问诊。因此，通过采用自然语言处理 （ｎａｔｕｒａｌ
ｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）技术自动挖掘医学对话
中的信息有助于节约专业医生诊断时间。在临床医

学中，临床发现需要抽取的关键信息，主要是指患

者状态描述的概念集合。每一个临床发现概念具有

明确的涵义、定义与说明，如腹泻、呕吐等。为了

尽可能全面和精准地对患者状态进行客观描述，需

要利用严谨的临床发现概念对患者状态进行表达，

其中最基本的状态就是阴性和阳性，也就是患者是

否存在或者发生某一种明确的临床发现。判别临床

发现阴阳性需要考虑对话上下文的联系以及逻辑关

系，对临床发现是否是 “阳性” “阴性” “其他”

或 “不标注”进行分类。“其他”一般是指用户没

有回答，或是回答不明确、不知道。 “不标注”则

是无意义的，与患者目前状态相独立的，例如医生

解释的一般知识。数据集标注样例，见表１。
为了促进医疗信息处理社区更广泛地研究临床医

学对话中临床发现的阴阳性问题，２０２１年度中国健
康信息处理会议 （Ｃｈｉｎａｈｅａｌｔｈｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，ＣＨＩＰ）创建了医学对话临床发现阴阳性
判断任务。该任务提供了一个公开评测平台供大家评

估模型与算法，最终以Ｍａｃｒｏ－Ｆ１作为评测指标。评
测过程分为Ａ榜和Ｂ榜排名，Ａ榜共８１支队伍提交
结果，其中最高结果Ｍａｃｒｏ－Ｆ１值为７８０３；Ｂ榜共
１５支队伍提交结果，其中最高结果 Ｍａｃｒｏ－Ｆ１值为
７８１０。文本将对ＣＨＩＰ２０２１任务１中的评测数据以
及前４名评测结果进行分析和总结。

表１　ＣＨＩＰ２０２１评测任务１数据集标注

样例 对话 临床发现与标注

１ 患者：医生您好，从昨天晚上开始肚子一直疼，吃了布洛芬有所缓解。 肚子一直疼———阳性

医生：肚子疼，是上腹部疼么？ 肚子疼———阳性

上腹部疼———阴性

患者：不是，主要是下腹部疼。 下腹部疼———阳性

医生：是针扎样的疼么？ 针扎样的疼———其他

患者：不知道，描述不出来，有点抽筋的那种疼。 抽筋的那种疼———其他

医生：这种情况考虑为急性肠胃炎导致的，急性肠胃炎可能除了腹疼之外，可能还会引起腹泻等，

需要及时补充水分。

腹疼———不标注

腹泻———不标注

２ 患者：坐起来就不怎么痛①，躺着就痛②，站着不动也不怎么痛③，

走路慢点也还好，快点就痛④

痛①———阴性

痛②———阳性

痛③———阴性

痛④———阳性

２　相关工作

２１　基于医学对话的信息抽取相关研究

基于医疗文本的信息抽取任务发展已经相对成

熟［１］，然而基于医学对话的信息抽取技术才刚刚起

步，尤其在中文医学文本处理社区中，针对医学对

话的研究还相对较少。ＪｅｂｌｅｅＳ等［２］发布了一个系

统来解析医学对话并提取药物、症状等实体，通过

使用上下文判断实体的相关性，对医学对话的主要

诊断进行分类，还提取对话中的主题信息并识别相

关话语。ＤｕＮ等［３］从临床对话中抽取实体、属性

及其关系，这个任务比一般情况下限制在几个相邻

句子内推断实体之间的关系任务更复杂，因为需要
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考虑更远距离的关系。ＫａｎｎａｎＡ等［４］采用半监督方

式从医学对话中抽取症状信息、症状状态以及判断

该症状患者是否正在经历。ＰａｔｅｌＤ等［５］使用弱监督

技术从医学对话中自动提取用药方案，不仅可以提

高召回率，而且帮助患者执行护理计划，减轻医生

负担。ＥｎａｒｖｉＳ等［６］采用序列 －序列模型从医学对
话中自动生成医疗报告。

２２　中文医学文本处理社区医学对话相关研究

对于中文医学对话也有相关工作来促进 ＮＬＰ社
区发展。ＬｉｎＸ等［７］构造了一个中文基于对话的症

状诊断数据集供评估使用。ＣｈｅｎＳ等［８］构造了一个

大规模的中文和英文医疗对话数据集供研究使用，

其中中文数据集来自 “好大夫在线”网站 （ｈｔ
ｔｐｓ：／／ｗｗｗｈａｏｄｆｃｏｍ／），英文数据集来自于 ｉｃｌｉｎ
ｉｑ（ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗｉｃｌｉｎｉｑｃｏｍ／）和 ｈｅａｌｔｈｃａｒｅｍａｇｉｃ
（ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗｈｅａｌｔｈｃａｒｅｍａｇｉｃｃｏｍ／）网站。Ｚｈａｎｇ
Ｙ等［９］基于医学对话提出了一个医学信息提取器

ＭＩＥ，能够提取提及的症状、手术、测试、其他信
息及其相应状态，该数据集来自 “春雨医生” （ｈｔ
ｔｐｓ：／／ｗｗｗｃｈｕｎｙｕｙｉｓｈｅｎｇｃｏｍ／）网站。第２０届中
国计算语言学大会 （ＴｈｅＴｗｅｎｔｉｅｔｈＣｈｉｎａＮａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，ＣＣＬ２０２１）

也发布了一个公开评测，即智能医疗对话诊疗公开

评测，主要包括识别重要的医疗相关实体、对话意

图、症状，生成医疗报告，判断疾病并给出相应建

议。ＣＨＩＰ２０２１评测任务１基于医学对话的临床发
现阴阳性判别任务对其中的疾病和症状等给出了更

细粒度的阴阳性标注。

３　评测数据集

ＣＨＩＰ２０２１评测任务 １的标注数据集全部来
源于 “春雨医生”的互联网在线问诊公开数据。

标注数据由１名经验丰富的全职医学专家、６名
医学院学生以及 １名算法专家全程参与，５周时
间内完成标注 １００００段医疗对话，标注语料一
致性约为 ０８５。每条数据包括医生和患者的多
轮对话，包括多个句子，每个句子可能包含多个

医疗发现提及，也可能不包含医疗发现提及。每

个实体提及需要被标注为 “阳性” “阴性” “其

他”或 “不标注”４个类别中的 １个，见表 ２。
数据分为训练集、Ａ榜测试集和 Ｂ榜测试集，数
据大小分别为 ６０００条、２０００条、１９９９条。根
据数据集可以看出医疗对话长度偏长且标签分布

极不均衡，见表３。

表２　不同类别的标注标准

类别 标注标准

阳性　 已有症状疾／病等相关，医生诊断 （包含多个诊断结论），以及假设未来可能发生的疾病等，如 “如果不治疗的话，大概率

会引起Ａ疾病”，“Ａ疾病”标注为阳性
阴性　 未患有的疾病症状相关

其他　 未知的标注为其他，一般指用户没有回答、不知道或者回答不明确／模棱两可不好推断的情况
不标注 无实际意义的不标注，一般是医生的解释，说的是一般知识，和患者当前的状态条件独立不具有标注意义，及有些检查项

带疾病名称而识别的疾病 （乙肝五项／乙肝抗体中的 “乙肝”），药品名中出现的疾病不标注

表３　评测数据分布统计

数据集
数据量

（条）

完整对话

平均字符数 （个）

单轮对话

平均字符数 （个）

完整对话最大

字符数 （个）

单轮对话最大

字符数 （个）

平均对话

轮次 （轮）

最大轮次

（轮）

标签数量分布 （阳性／阴性

／其他／不标注）（条）

训练集　 ４０００ ５３３５８ １７１８ ４２０９ ２４０２ ３１０５ ２１８ ７４７７２／１４０８６／
６１６７／２３９４９

测试集Ａ ２０００ ５２９２２ １７２９ ４３０４ 　７５０ ３０６０ ２０６ ２５１７５／４４８１
／１９４２／７６０６

测试集Ｂ １９９９ ５２２５２ １７４０ ４１５１ １２２９ ３００３ ２１７ ２５４７６／４５９４
／２０８７／８１３３
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４　评估指标

ＣＨＩＰ２０２１评测任务１采用 Ｍａｃｒｏ－Ｆ１作为最
终评测指标。假设需要预测的 ｎ（ｎ＝４）个类别标
签分别为 Ｃ１，Ｃ２，，Ｃｎ，对于类别 Ｃｋ的准确率和
召回率计算方式如下：

准确率Ｐｋ ＝
正确预测为类别Ｃｋ类的样本个数

预测为Ｃｋ类的样本个数
（１）

召回率Ｐｋ ＝
正确预测为类别Ｃｋ类的样本个数

真实的Ｃｋ类的样本个数
（２）

则评测指标Ｍａｃｒｏ－Ｆ１计算方式如下：

Ｍａｃｒｏ－Ｆ１＝ １ｎ∑
ｎ

ｋ＝１

２ＰｋＲｋ
Ｐｋ＋Ｒｋ

（３）

５　评测结果

５１　整体情况

ＣＨＩＰ２０２１评测１评估分为 Ａ榜和 Ｂ榜，主办
方规定每支队伍每天最多提交５份结果，取 Ｍａｃｒｏ
－Ｆ１值最高的为该队伍最高结果，最终结果以 Ｂ
榜排名作为排名依据。Ａ榜评测共收到８１支队伍的
提交结果，Ｂ榜共收到１５支队伍的提交结果。根据
Ａ、Ｂ榜提交结果的整体情况可以看出，Ａ、Ｂ榜的
最高分基本保持一致，说明数据的分布比较一致，

见表４。

表４　Ａ、Ｂ榜结果整体情况 （％）

榜单 最高分 最低分 平均分 中位数

Ａ榜 ７８０３ ６４７ ６１３９ ６８５２

Ｂ榜 ７８１０ ２４２９ ６７２３ ７０４３

５２　评测方法

５２１　概述　对有效前 ４名参赛者的分数进行
统计，前４名参赛者提交的模型均基于双向编码
器表征 （ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ）［１０］，可见 ＢＥＲＴ在中文自然
语言处理任务中越来越受欢迎并且非常有效，见

表５。

表５　前４名参与者分数

排名 单位 最高Ｍａｃｒｏ－Ｆ１（％）

第１名 祺鲸科技 ７８１０

第２名 卫宁健康科技集团股份有限公司 ７７８７

第３名 四川久远银海软件股份有限公司 ７６３０

第４名 厦门大学 ７５４０

５２２　方法１　第１名参赛者 （开源代码地址为ｈｔ
ｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂｃｏｍ／ＤａｔａＡｒｋ／ＣＨＩＰ２０２１－Ｔａｓｋ１－Ｔｏｐ１）

将该任务建模成细粒度的情感分析任务，在４种不

同的中文ＢＥＲＴ预训练语言模型上进行初始化，输

入文本为当前角色与内容拼接，同时输入上下文信

息，每个句子加入临床发现提及的标准化实体信息

以及对话角色信息来增强模型的表示能力。这４种

不同的中文预训练语言模型为 ＭｅｄＢＥＲＴ［１１］、ＭＣ－

ＢＥＲＴ［１２］、ＭａｃＢＥＲＴ－Ｌａｒｇｅ［１３］以及基于任务训练语

料再训练掩码语言模型的 ＭａｃＢＥＲＴ－Ｌａｒｇｅ。训练

时在每个预训练语言模型上采用 １０折交叉策略，

得到１０组模型，将１０组模型进行投票，即每条数

据将预测结果中出现标签最多的标签作为最终结

果，如果次数相同则将每组模型中出现次数总和排

前的作为预测标签。为了保证少样本标签 “不标

注”和 “其他”能够预测出来，提出弱监督投票策

略，即如果ＭａｃＢＥＲＴ－Ｌａｒｇｅ预测的１０组结果中有

２组及以上模型预测样本为 “不标注”或 “其他”，

则该样本预测为 “不标注”或 “其他”。经过以上

处理，该参赛者共得到５组结果，对这５组结果再

次采用级联处理进行筛选修正，得到最终预测结

果。由于真实数据标注可能存在一定噪声，该参赛

者首先对数据进行清洗，在训练集训练并预测训练

集，剔除预测结果与真实标签不一致的数据。最后

在此基础上增加数据增强策略，以增强模型的泛化

性和鲁棒性。

５２３　方法２　第２名参赛者 （开源代码地址为

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂｃｏｍ／ｗｉｎｎｉｎｇｈｅａｌｔｈ／ｃｈｉｐ２０２１） 将 该

任务抽象化为对话信息抽取任务，识别以患者为主

体、临床发现为客体的主客体之间关系。设计了角

色感知的模型输入，包括显式输入和隐式输入。显

式输入为每轮对话信息添加角色特殊符，隐式输入
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则对每个输入字符加上角色编码嵌入。除此之外，

该参赛者提出加入辅助序列来对每一个临床发现进

行预测，具体做法是在多轮对话输入后加入患者角

色的标志符以及要判别的临床发现。由于多轮对话

中会出现临床发现提及相同但是阴阳性不同的情

况，因此提出共享编码策略，即辅助序列中临床发

现的编码共享该临床发现在多轮对话中相对应位置

的编码，以此来避免歧义。由于预训练语言模型的

输入有长度限制，在预处理阶段以临床发现提及为

中心设计文本截断策略。为了缓解标签类别不平衡

问题，提出交替归一化后处理，对低置信度预测结

果进行修正。该参赛者对６个不同的中文预训练语

言模型 ＣＰＴ－ＢＥＲＴ［１４］、ＲｏＢＥＲＴａ－Ｂａｓｅ［１５］、Ｒｏ

ＢＥＲＴａ－Ｌａｒｇｅ［１５］、ＭａｃＢＥＲＴ－Ｂａｓｅ［１３］、ＭａｃＢＥＲＴ

－Ｌａｒｇｅ［１３］和 Ｃｈｉｎｅｓｅ－ＢＥＲＴ［１６］采用５折交叉验证

进行微调测试并进行投票集成。

５２４　方法３　第３名参赛者 （开源代码地址为

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂｃｏｍ／ｍｒｇｊｂｄ／ｃｈｉｐ２０２１）为了充分利

用预训练语言模型蕴含的知识，将该评测转化为掩

码预测任务。其输入是多轮对话中的每轮对话拼接

说话人角色信息，对于要预测的临床对话提及，输

入最后拼接一个 ［Ｅ＿ＭＡＳＫ］掩码进行预测，该掩

码信息只可见对应的临床发现信息，其他均不可

见。编码器部分则是采用可编码超长句子的 Ｌｏｎｇ

ｆｏｒｍｅｒ［１７］，并在训练过程中加入对抗训练进行扰动，

以增加模型的泛化性和鲁棒性。

５２５　方法４　第４名参赛者 （开源代码地址为

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂｃｏｍ／Ｙｕｋｉｅ００８／ＸＭＵｃｈｉｐ２０２１）与第

３名思路相似，将基于提示学习的医学对话临床发

现阴阳性判别任务转化为掩码预测的完形填空任

务，采用基于提示学习的方法，充分利用预训练语

言模型的先验知识提升预测性能。对比基于预训练

语言模型微调和基于预训练语言模型提示学习方

法，发现提示学习可以很好地挖掘出预训练语言模

型中潜在知识。此外该参赛者测试对比不同输入信

息，例如拼接不同的上下文信息、拼接说话人角色

信息等的性能，发现医学对话问诊数据具有事实倾

向特征。

６　讨论

从参赛者方法看，值得注意的是，数据输入均

采用特定的符号插入并区分医生和患者角色，说话

者角色加入后能有效提高模型性能。在第２名参赛

者方法中，显式地加入对话角色信息以及隐式地将

对话角色信息编码嵌入加到每个字的嵌入中是一种

有效的策略。不同对话角色通过不同的上下文信息

输入对性能影响也很大，在第１名参赛者方法中，

当是医生对话时，拼接下 ３轮患者对话作为上下

文，而当是患者对话时，则不区分角色拼接下３轮

对话。从参赛者提交的模型来看，参赛者均是基于

医疗领域预训练模型 ＢＥＲＴ进行实验，甚至在任务

数据上采用掩码预测任务再进行预训练，证明特定

领域语料预训练的有效性。从第３名、第４名参赛

者提交的结果看，采用提示模版的方法对任务进行

建模较基于微调的方法有很大提升，主要是因为能

够与预训练语言模型的预训练任务保持一致，充分

利用预训练语言模型的潜在知识。从结果来看，每

组参赛者的最终结果均是通过多个模型集成得到，

集成带来了较大的提升。总体来说，前４名参赛者

的结果相差并不明显，Ｍａｃｒｏ－Ｆ１值均在 ７５％ ～

８０％之间。

７　结语

本文介绍ＣＨＩＰ２０２１评测任务１的数据和结果。

该任务是基于医学对话的临床发现阴阳性判别任

务，评测Ａ、Ｂ榜共收到近百份提交结果，其中最

好的结果 Ｍａｃｒｏ－Ｆ１值为７８０５％。该任务是中文

医疗社区首次公开的基于医疗对话的临床发现阴阳

性判别任务，后续数据集开放在 ＣＢＬＵＥ（ｈｔｔｐｓ：／／

ｔｉａｎｃｈｉａｌｉｙｕｎｃｏｍ／ｄａｔａｓｅｔ／ｄａｔａＤｅｔａｉｌ？ｄａｔａＩｄ＝９５４１４）

排行榜中以推进医疗人工智能领域的发展。
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１１　ＲＡＳＭＹＬ，ＸＩＡＮＧＹ，ＸＩＥＺ，ｅｔａｌＭｅｄ－ＢＥＲＴ：ｐｒｅ

ｔｒａｉｎｅｄｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｉｚｅｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓｏｎｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ

ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｈｅａｌｔｈｒｅｃｏｒｄｓｆｏｒｄｉｓｅａｓｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＮＰＪ

ｄｉｇｉｔａｌｍｅｄｉｃｉｎｅ，２０２１，４（１）：８６．

１２　ＺＨＡＮＧＮ，ＪＩＡＱ，ＹＩＮＫ，ｅｔａｌＣｏｎｃｅｐｔｕａｌｉｚｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎ

ｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＣｈｉｎｅｓｅｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｔｅｘｔｍｉｎｉｎｇ［ＥＢ／

ＯＬ］．［２０２２－０９－２１］．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗｒｅｓｅａｒｃｈｇａｔｅｎｅｔ／

ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎ／３４３８７７１８０＿Ｃｏｎｃｅｐｔｕａｌｉｚｅｄ＿Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ＿

Ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｆｏｒ＿Ｃｈｉｎｅｓｅ＿Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ＿Ｔｅｘｔ＿Ｍｉｎｉｎｇ．

１３　ＣＵＩＹ，ＣＨＥＷ，ＬＩＵＴ，ｅｔａｌＲｅｖｉｓｉｔｉｎｇｐｒｅ－ｔｒａｉｎｅｄ

ｍｏｄｅｌｓｆｏｒＣｈｉｎｅｓｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｃ］．Ｏｎ

ｌｉｎｅ：ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０２０．

１４　ＳＨＡＯＹ，ＧＥＮＧＺ，ＬＩＵＹ，ｅｔａｌＣＰＴ：ａｐｒｅ－ｔｒａｉｎｅｄｕｎ

ｂａｌａｎｃｅｄｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｆｏｒｂｏｔｈＣｈｉｎｅｓｅｌａｎｇｕａｇｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ

ｉｎｇａｎｄｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２２－０９－２１］．ｈｔ

ｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／ｐｄｆ／２１０９０５７２９ｐｄｆ．

１５　ＬＩＵＹ，ＯＴＴＭ，ＧＯＹＡＬＮ，ｅｔａｌＲｏＢＥＲＴａ：ａｒｏｂｕｓｔｌｙ

ｏｐｔｉｍｉｚｅｄＢＥＲＴｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２２－

０９－２１］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／ｐｄｆ／１９０７１１６９２ｖ１ｐｄｆ．

１６　ＣＵＩＹ，ＣＨＥＷ，ＬＩＵＴ，ｅｔａｌＰｒｅ－ｔｒａｉｎｉｎｇｗｉｔｈｗｈｏｌｅ

ｗｏｒｄｍａｓｋｉｎｇｆｏｒＣｈｉｎｅｓｅＢＥＲＴ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２２－０９－

２１］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／ｐｄｆ／１９０６０８１０１ｖ１ｐｄｆ．

１７　ＢＥＬＴＡＧＹＩ，ＰＥＴＥＲＳＭＥ，ＣＯＨＡＮＡＬｏｎｇｆｏｒｍｅｒ：ｔｈｅ

ｌｏｎｇ－ｄｏｃｕｍｅｎｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２２－０９－２１］．

ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖｏｒｇ／ｐｄｆ／２００４０５１５０ｖ２ｐｄｆ．

欢迎订阅　欢迎赐稿
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