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〔摘要〕　介绍临床发现阴阳性判别任务要求，提出一种基于临床发现及其上下文信息增强ＢＥＲＴ的阴阳性
判别方法，阐述总体思路和建设路径，分析实验结果，该方法在２０２１年度中国健康信息处理大会 （ＣＨＩＰ
２０２１）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７８１％。
〔关键词〕　在线问诊；阴阳性判别；预训练语言模型；人工智能；自然语言处理
〔中图分类号〕Ｒ－０５８　　 〔文献标识码〕Ａ　　 〔ＤＯＩ〕１０３９６９／ｊｉｓｓｎ１６７３－６０３６２０２３０５０１４

ＣｌａｓｓｉｆｙｉｎｇＰｏｓｉｔｉｖｅａｎｄＮｅｇａｔｉｖｅＢａｓｅｄｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｈａｎｃｅｄＢＥＲＴ　ＹＡＮＧＸｕａｎ，Ｗｏｍｅｎ’ｓＨｏｓｐｉｔａｌＳｃｈｏｏｌｏｆＭｅｄｉｃｉｎｅ，Ｚｈｅｊｉａｎｇ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｈａｎｇｚｈｏｕ３１０００３，Ｃｈｉｎａ；ＸＵＥＭｉｎ，ＥａｓｔＣｈｉｎａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｓｈａｎｇｈａｉ２００２３７，Ｃｈｉｎａ；ＷＡＮＧＸｉａｎｇ，

ＨａｎｇｚｈｏｕＱｉｊｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＣｏＬｔｄ，Ｈａｎｇｚｈｏｕ３１１２１５，Ｃｈｉｎａ；ＳＨＥＮＣｈｅｎｊｉｅ，ＨａｎｇｚｈｏｕＤｉａｎｚｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｈａｎｇｚｈｏｕ３１００１８，Ｃｈｉｎａ

〔Ａｂｓｔｒａｃｔ〕　Ｔｈｅｐａｐｅｒｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓｔｈｅｔａｓｋｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓｏｆｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇｐｏｓｉｔｉｖｅａｎｄｎｅｇａｔｉｖｅｃｌｉｎｉｃａｌｆｉｎｄｉｎｇｓ，ｐｒｏｐｏｓｅｓａｐｏｓｉｔｉｖｅａｎｄ

ｎｅｇａｔｉｖｅｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｃｌｉｎｉｃａｌｆｉｎｄｉｎｇｓａｎｄｉｔｓｃｏｎｔｅｘｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｎｈａｎｃｅｄＢＥＲＴ，ｅｘｐｏｕｎｄｓｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｉｄｅａａｎｄｃｏｎ

ｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐａｔｈ，ａｎｄａｎａｌｙｚｅｓｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓＴｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｍｅｔｈｏｄａｃｈｉｅｖｅｓａｆｉｎａｌＭａｃｒｏ－Ｆ１ｏｆ７８１％ ｉｎｔｈｅｔｅｓｔ

ｓｅｔｏｆｔｈｅｐｏｓｉｔｉｖｅａｎｄｎｅｇａｔｉｖｅｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｔａｓｋｏｆｃｌｉｎｉｃａｌｆｉｎｄｉｎｇｓｉｎｔｈｅ２０２１ＣｈｉｎａＨｅａｌｔｈＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

（ＣＨＩＰ２０２１）．

〔Ｋｅｙｗｏｒｄｓ〕　ｏｎｌｉｎｅｃｏｎｓｕｌｔａｔｉｏｎ；ｃｌａｓｓｉｆｙｐｏｓｉｔｉｖｅａｎｄｎｅｇａｔｉｖｅ；ｐｒｅ－ｔｒａｉｎｅｄｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ；ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＡＩ）；ｎａｔｕｒａｌ

ｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＮＬＰ）

〔修回日期〕　２０２３－０４－２４

〔作者简介〕　杨旋，硕士；通信作者：王翔，硕士。

１　引言

近年来以医患对话为主的互联网医疗需求增

长迅速［１］，医生通过在线对话形式听取患者自诉、

与患者交流病情，并提供相关医疗建议。然而由

于优质医疗资源稀缺，医疗报告自动生成技术应

用尤为重要。临床发现阴阳性判别是医疗报告生

成中不可或缺的一环。２０２１年度中国健康信息处
理会议 （ＣｈｉｎａＨｅａｌｔｈＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅ，ＣＨＩＰ）发布了一项对医学对话中临床发现
进行阴阳性判别的评测任务［２］。临床发现是临床

医学用于描述患者状态的概念，每个临床发现都

具有明确的涵义，例如腹泻、呕吐等。阴阳性在

该评测任务中是指患者主诉病情描述和医生诊断
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判别中的阴性和阳性，即判断某一种明确的临床

发现是否为患者患有，或医生推断患者当前或将

来患有。

本文参考情感分析思路，将阴阳性判别任务转

化为分类任务。首先从医学对话中提取临床发现词

的上下文语义信息，其次将临床所见词的标准化信

息通过预先构建的模板加入到上下文语义信息中，

最后使用微调后的预训练模型对输入进行分类。该

方法在ＣＨＩＰ２０２１医学对话临床发现阴阳性判别评
测数据集上Ｍａｃｒｏ－Ｆ１值达到７８１％，证明该方法
对阴阳性判别任务的有效性。

２　相关工作

２１　临床发现阴阳性判别

针对医学对话临床发现阴阳性判别问题，以往

的科研工作者仅将其视为医疗报告生成的一项必备

条件，通过人工方式进行收集和整理，存在工作量

大并且标注准则不一致等问题。

本文将医学对话临床发现阴阳性判别视为一项

针对实体的细颗粒情感分析任务进行建模。与常规

的情感分析任务不同，针对实体的细颗粒情感分析

任务需要对文中提及的实体在文本所包含的情感信

息分类，而不是简单地对整段文本进行情感极性分

类。ＴａｎｇＤ等［３］借鉴问答领域中的深层记忆网络模

型，结合记忆和注意力机制，引入文本中的实体信

息取得当时的最优效果，说明引入实体信息对细颗

粒情感分析任务的有效性，为后续针对实体的细颗

粒情感分析工作打下基础。ＭａＤ等［４］提出利用上

下文动态掩蔽或上下文动态加权建模实体的局部上

下文语义信息，增强模型对于实体及其上下文语义

信息的利用。ＳｕｎＣ等［５］通过构建辅助句子引入实

体信息，同时将针对实体的细颗粒情感分析任务转

换为句子对分类任务。

２２　ＢＥＲＴ

双向编码器表征 （ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎ
ｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ）［６］是一种多层双向
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器，通过多头自注意力机制建模词

之间的关系，从而有效解决长期依赖问题。

ＭａｃＢＥＲＴ［７］在ＢＥＲＴ模型的基础上，使用需要被遮
蔽的词的相似词作为掩码进行掩码语言模型

（ｍａｓｋｅｄｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ，ＭＬＭ）任务，缓解预训练
与微调阶段输入的差异。ＭＣ－ＢＥＲＴ［８］和 Ｍｅｄ－
ＢＥＲＴ［９］则是通过替换预训练语料，生成适应医疗
领域任务的ＢＥＲＴ。

２３　ＰｒｏｍｐｔＬｅａｒｎｉｎｇ

ＰｒｏｍｐｔＬｅａｒｎｉｎｇ［１０］是将预训练语言模型 （ｐｒｅ－
ｔｒａｉｎｅｄｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ，ＰＬＭ）应用于下游自然语
言任务的最新范式。在不显著改变预训练语言模型

结构的情况下，使用人工或自动化构建的模板修改

输入文本，从而使得ＰＬＭ适配下游任务。

３　方法

３１　总体思路

首先针对医学对话临床发现阴阳性判别任务的

特点对数据进行预处理，并基于该数据进行任务预

训练生成符合任务数据分布的预训练语言模型。然

后通过在临床发现词两侧加入特殊标识符和引入临

床发现词的标准化信息增强临床发现词信息，从而

训练基于临床发现与上下文信息增强ＢＥＲＴ的模型。
最后使用投票和规则融合的方法集成模型，输出阴

阳性标签。此外，通过将模型预测的阴阳性标签与

数据集的原始标签做对比，筛选出更高质量的样本

构成新的训练数据集，进而对模型进行迭代优化，

见图１。

图１　系统整体架构

３２　数据预处理

与传统针对实体的细颗粒情感分析任务不同，

·７７·

医学信息学杂志　２０２３年第４４卷第５期　　　　　　　　　　　　ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＭＥＤＩＣＡＬＩＮＦＯＲＭＡＴＩＣＳ　２０２３，Ｖｏｌ．４４，Ｎｏ．５



医学对话临床发现阴阳性判别任务需要考虑临床发

现词在多轮对话中的上下文语义信息。因此对原始

文本进行如下处理。处理１，将文本输入者信息融
入临床发现词所在的文本：若输入者为患者，则在

文本前拼接 “患者：”字符串；若输入者为医生，

则在文本前拼接 “医生：”字符串。同时，将临床

发现词所在文本的下文以分号作为分隔符进行拼

接，若当前临床发现词所在文本是医生输入，则拼

接３轮下文患者输入文本；若是患者输入，则不区
分下文输入者信息，直接拼接３轮下文输入文本。
处理２，ＢＥＲＴ模型输入长度存在限制，必须对输入
文本操作，但常规以文本开头字符作为截断开始位

置的方法容易使临床发现词无法被包含在截断后的

文本中，进而导致信息缺损问题。因此使用以临床

发现词为核心的截断方法，若截断末尾位置距离临

床发现词结尾字符在文中的位置为２０个字符以上，
使用常规截断方法；否则以临床发现词开头字符在

文中的位置减去截断长度一半的位置为截断开始位

置，以临床发现词结尾字符在文中的位置加上截断

长度一半的位置为截断结尾位置进行文本截断。处

理３，拼接文本长度为小于４０个字符的上文文本。

３３　任务预训练

开源 ＢＥＲＴ模型一般是基于大型通用语料进行
训练，其数据分布与本次评测数据目标域不同。因

此，本文使用评测训练集和测试集数据进一步对

ＢＥＲＴ进行预训练。仅采用ＭＬＭ对模型进行任务预
训练。ＭＬＭ通过随机使用 “［ＭＡＳＫ］”对原始输入
中的部分词进行遮蔽再根据上下文信息还原建模文

本的双向特征表示。具体来说 ＢＥＲＴ随机选择原始
输入文本中１５％的词进行替换，被选择的词有１０％
的几率被词表中随机抽样的词替换，１０％的几率保
持不变，８０％的几率被替换为标签 “［ＭＡＳＫ］”。

３４　信息增强ＢＥＲＴ

为了充分利用临床发现的位置信息和多轮对话

上下文语义信息，对临床发现词所在文本，ＢＥＲＴ
在文本开始和结尾位置分别插入 “［ＣＬＳ］”和
“［ＳＥＰ］”的基础上，在临床发现词前后分别插入

特殊字符 “［ＵＮＵＳＥＤ１］”和 “［ＵＮＵＳＥＤ２］”，使
模型可以更准确地获取临床发现词的边界信息，见

图２。

图２　模型结构

此外，受 ＰｒｏｍｐｔＬｅａｒｎｉｎｇ的启发，将临床发现

词的标准化信息通过预先构建的模板加入到文本结

尾，丰富模型获取的临床发现词信息。若临床发现

词存在对应的标准名，则采用临床发现词 ＋ “｜标

准化为” ＋临床发现词所对应的标准名。若临床发

现词不存在对应的标准名，则在临床发现词后拼接

“｜没有标准化”。

同时，本文通过构建文本输入者嵌入矩阵，生

成包含文本输入者信息的特征向量，并将其与

ＢＥＲＴ输出文本特征向量拼接后进行平均池化，从

而保证模型能够区分文本输入者信息。设置医生所

输入字符对应 ＩＤ为１，患者所输入字符对应 ＩＤ为

２，其他字符对应 ＩＤ为０，图２中展示了文本皆是

由医生所输入时的情况。

３５　模型集成

在提交结果时使用集成模型，按上述模型设

定，分别使用ＭＣ－ＢＥＲＴ、Ｍｅｄ－ＢＥＲＴ、ＭａｃＢＥＲＴ

－Ｌａｒｇｅ以及基于任务预训练后 Ｍａｃ－ＢＥＲＴ－Ｌａｒｇｅ

共４种预训练模型进行微调训练。每种预训练模型

均采用１０折交叉验证的方法训练１０组模型。使用

投票法对每种预训练模型通过交叉验证得到的 １０

组模型进行集成，获取最终的输出结果。由于本次

评测任务数据集中 “不标注”和 “其他”的样本数

据量相对较少，容易使模型将这两类样本错分为

“阳性”和 “阴性”。为了增加这两类标签的召回

率，提出一种弱监督投票策略，即在１０组投票结果

·８７·

医学信息学杂志　２０２３年第４４卷第５期　　　　　　　　　　　　ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＭＥＤＩＣＡＬＩＮＦＯＲＭＡＴＩＣＳ　２０２３，Ｖｏｌ．４４，Ｎｏ．５



中，若有２组以上预测结果为 “不标注”或 “其

他”，则忽略其他高票预测结果，选择该预测结果作

为投票最终结果。最后，在上述集成方法融合每种预

训练模型交叉验证结果的基础上，使用规则对集成融

合的结果进行修正，获取最终集成融合结果。

３６　数据清洗

对医学对话中的临床发现进行阴阳性标注需要

结合上下文信息进行语义理解，因此难以保证标注

的一致性。因此使用在原始训练集上训练的模型对

原始训练集进行预测，过滤预测结果与原始标签不

一致的样本后得到新的训练集，并使用该数据集重

新进行模型训练，进而得到鲁棒性更强的阴阳性判

别模型，见图３。

图３　数据清洗

４　实验结果及其分析

４１　实验结果分析

采用 ＢＥＲＴ的 ３种预训练模型：ＭＣ－ＢＥＲＴ、

Ｍｅｄ－ＢＥＲＴ和 ＭａｃＢＥＲＴ－Ｌａｒｇｅ。其中，前两者隐

藏层维度为７６８，第３个为１０２４。３种预训练模型

采用相同的实验设置：批大小设为６４，输入文本截

断长度为２００，Ｄｒｏｐｏｕｔ参数设置为０１，选择 Ａｄ

ａｍＷ作为优化器，学习率设置为２ｅ－５，训练轮数

设置为２轮。为了减少数据不平衡对模型的影响，

选用带标签平滑的交叉熵作为损失函数。此外，为

了提高模型的鲁棒性，引入指数移动平均线 （ｅｘｐｏ

ｎｅｎｔｉａｌｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅ，ＥＭＡ）对模型参数进行累计

平均，并且采用 ＦＧＭ［１１］方法向嵌入向量加入对抗

扰动。本评测采用Ｍａｃｒｏ－Ｆ１作为评估指标：

Ｍａｃｒｏ－Ｆ１＝ １( )ｎ∑
ｎ

ｉ＝１

２×Ｐｉ×Ｒｉ
Ｐｉ×Ｒｉ

（１）

其中，准确率Ｐｉ为正确预测为类别 Ｃｉ的样本

个数／预测为Ｃｉ的样本个数，召回率Ｒｉ为正确预测

为类别Ｃｉ的样本个数／真实Ｃｉ的样本个数。本次评

测所提交模型的最终结果，见表１，该结果使用的

测试集为评测方提供的 Ｂ榜测试数据，共包含

１９９９段互联网在线问诊对话。表中所列模型皆是

采用投票法集成１０折交叉验证结果后的模型。

表１　模型Ｂ榜评测结果

模型 Ｆ１（％）

Ｍｅｄ－ＢＥＲＴ ７６９

ＭＣ－ＢＥＲＴ ７７１

ＭａｃＢＥＲＴ－Ｌａｒｇｅ ７７８

ＭａｃＢＥＲＴ－Ｌａｒｇｅ＋弱监督投票 ７７９

多模型集成融合 ７８１

从表１中可以看出，采用不同的预训练模型对

最终结果存在一定影响。同时，采用弱监督投票策

略集成的ＭａｃＢＥＲＴ－Ｌａｒｇｅ预测结果相比原始投票

集成的ＭａｃＢＥＲＴ－Ｌａｒｇｅ有一定提升，证明该策略

在本次评测中的有效性。此外，评测结果也表明通

过多模型集成能够较好地综合不同模型之间的优

势，从而提高最终的预测效果。下面使用 Ａ榜测试

结果进一步说明上文提及的方法和策略对于医学对

话临床发现阴阳性判别的影响。评测结果，见表２。

表２　模型Ａ榜评测结果

模型　　 Ｆ１（％）

基线 ６８０

＋数据预处理１ ７２９

＋临床发现前后添加标识 ７３９

＋标准化信息 ７４１

＋ＥＭＡ ７４８

＋数据预处理２ ７５７

＋预训练模型替换成ＭＣ－ＢＥＲＴ ７６０

＋ＦＧＭ ７６６

＋预训练模型替换成ＭａｃＢＥＲＴ－Ｌａｒｇｅ ７６９

＋数据预处理３ ７７０

＋交叉验证集成 ７７３

＋数据清洗 ７７６
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　　基线采用 Ｅｒｎｉｅ１０［１２］作为预训练模型，输入

文本为临床发现词所在的文本拼接上下文各一轮输

入文本，批大小设为３２，输入文本截断长度为１００，

其他实验设置与上文相同。

从表２可以看出，本文提及的方法和策略对

医学对话临床发现阴阳性判别的效果提升均有一

定的帮助。加入数据预处理 １相较基础基线提升

４９％，可以看出引入更多对话信息能显著提升模

型效果。数据预处理 ３同样基于上述理念，但本

文通过实验发现，大部分阴阳分类依据信息并不

在上文，引入过长的上文信息只会导致更多噪声，

最终选择长度为４０的上文信息，从表２中可以看

出，该策略可以带来一定的效果提升。在增强和

丰富临床发现词信息方面，采用在临床发现词前

后添加 “［ＵＮＵＳＥＤ１］”和 “［ＵＮＵＳＥＤ２］”以及

增加标准化信息，前者取得了１％的提升，证明通

过在临床发现词前后添加标识可以更多地帮助模

型捕捉临床发现词的上下文语义信息。此外，数

据预处理２通过改变截断方式，保留更多临床发

现词信息，同样取得接近１％的提升，更进一步说

明临床发现词信息对本任务的重要性。为减少训

练集和测试集之间的数据分布差异，引入 ＥＭＡ和

ＦＧＭ增强模型的泛化和鲁棒性，从表２中可以看

出这样能带来较明显的提升。同时使用１０折交叉

验证保证模型的泛化和鲁棒性。另外，本文所使

用的数据清洗方法针对训练数据中错标和标签分

类模糊的样本进行处理，同样可以取得一定的效

果提升。

４２　错误分析

通过对模型在验证集上的预测结果进行分析整

理，归纳出导致模型预测错误的因素主要有以下３

种。一是模型难以通过文本语义判断文本在对话中

的对应关系，从而导致当对话不以一问一答形式进

行时，将难以正确地识别临床发现的阴阳性。如对

于 “感冒”这一临床发现的阴阳性判断，患者提到

的 “没有”是对 “流鼻涕”的否定，但模型错误地

以为是对 “感冒”的否定，因此将 “感冒”预测成

阴性，见图３。二是由于数据集存在不平衡问题，

模型倾向于将对话中出现的难以确定其阴阳性的临

床发现预测为阳性，如表３对话里出现的乏力这一

临床发现缺乏明确的上下文信息去判断其阴阳性，

故应被标记为 “其他”，但模型却将其预测为阳性。

三是医学对话临床发现阴阳性判别任务的标注难度

相对较大，导致容易出现标注不一致的问题，如表

３中的阴道分泌物指的是一种检查，但被标注为

“阳性”。

表３　预测结果样例

对话 标注和模型预测

患者：这可能是什么问题

医生：有没有流鼻涕

医生：应该是感冒

患者：没有

“感冒”标记为阳性，模

型预测为阴性

医生：有没有手心发热、口干，耳

鸣，乏力健忘，易疲劳

患者：耳鸣健忘、易疲劳

“乏力”标记为其他，模

型预测为阳性

医生：有的，阴道分泌物、心电图、

血常规、凝血等，医生会给指导

“阴道分泌物”标记为阳

性，模型预测为不标注

５　结语

医学对话临床发现阴阳性判别任务旨在判断

互联网在线问诊记录中的临床发现是否为患者当

前或未来大概率所患有，对自动化医疗报告生成

具有重要意义。本文提出一种基于临床发现词与

上下文信息增强 ＢＥＲＴ的医学对话临床发现阴阳
性判别方法，该方法在临床发现词两侧加入特殊

标识符将其定位，并使用人工构建的模板引入临

床发现词的标准化信息，通过 ＢＥＲＴ模型获取文
本特征向量后拼接文本输入者向量，融合文本输

入者信息，最终输入全连接层整合信息后输出阴

阳性判别结果。本文提出的方法在 ＣＨＩＰ２０２１医
学对话临床发现阴阳性判别任务评测数据集上

Ｍａｃｒｏ－Ｆ１达到 ７８１％，获得该项评测第 １名，
·０８·
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说明本文方法对医学对话临床发现阴阳性判别任

务的有效性。未来考虑与知识图谱技术相结合，

从图谱中引入问诊文本所含临床发现词的知识信

息并加入模型中。
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