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〔摘要〕　目的／意义 探讨人工智能辅助诊断技术应用于淋巴疾病的诊断效果，阐述样本稀缺背景下模型微

调训练的解决方案，指出应用研究的难点和不足，并提出展望。方法／过程 从北京世纪坛医院淋巴外科既往

收治的患者中选取７５５例为研究对象，基于患者电子病历非结构化文本数据，利用 ＥＲＮＩＥ３０分类模型进

行淋巴水肿辅助诊断应用研究，通过两个层级分类任务，实现智能化诊断淋巴水肿疾病并区分原发性和继

发性。结果／结论 ＥＲＮＩＥ３０分类模型在淋巴水肿的判别任务中，准确率、精确率、召回率、平均 Ｆ１值均

超过０９５。在原发性和继发性淋巴水肿的区分上，模型的平均 ＭａｃｒｏＦ１值达到０９０１。两个任务模型的曲

线下面积分别达到０９７和０８６５，表明模型的准确分类效果。模型分类结果具有较好的可解释性，填补了

智能化方法在淋巴疾病领域的应用空白。
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〔Ｋｅｙｗｏｒｄｓ〕　ｐｒｉｍａｒｙｌｙｍｐｈｅｄｅｍａ；ｓｅｃｏｎｄａｒｙｌｙｍｐｈｅｄｅｍａ；ａｕｘｉｌｉａｒｙｄｉａｇｎｏｓｉｓ

１　引言

淋巴水肿由淋巴系统的发育性障碍 （原发性淋

巴水肿）或获得性障碍 （继发性淋巴水肿）导致，

局部体液滞留和组织肿胀，是严重影响身体健康和

生活质量的疾病之一。据国际淋巴学会统计，目前

全世界患者数量约１７亿人，中国的患者数量超过

１０００万人［１］，尤其是继发性淋巴水肿患者数量正

伴随着癌症或肿瘤患者数量快速增长［２］，每年接受

乳腺肿瘤、妇科肿瘤、男性泌尿生殖系统手术治疗

的患者出现淋巴水肿的比例高达１０％～６０％，通常

在术后几个月甚至数年后才出现，开始时没有明显

症状，随着病情逐步加重，多数患者将面临肢体残

疾的结局。目前对淋巴水肿这类淋巴回流障碍性疾

病的相关研究还不多见，对淋巴水肿的病因、发病

机制及病理学方面的研究还缺少系统性的认识。因

此，可开展系统性诊断治疗淋巴水肿的权威医疗机

构较少，专科诊疗可及性较差。而及时准确的诊断

是阻断淋巴水肿恶化、提升术后康复痊愈率的关

键。辅助诊断首先要判定是否属于淋巴水肿疾病，

继而判别属于原发性还是继发性分类。临床医疗中

主要通过患者主诉、体格检查初步诊断，并结合放

射性核素淋巴显像、电子计算机断层扫描 （ｃｏｍｐｕ

ｔｅｄｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ＣＴ）、磁共振成像 （ｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏ

ｎａｎｃｅｉｍａｇｉｎｇ，ＭＲＩ）和诊断性穿刺等方法鉴别诊

断。然而，一方面由于医疗资源不足，医生须要在

治疗方面投入大量精力，例如淋巴疾病相关的手术

治疗，无法支撑大量患者 （或潜在患者）持续、动

态的检查诊断；另一方面，淋巴水肿的病因复杂多

样，如果没有丰富的临床经验，容易产生主／客观

不一致的诊断结果，造成误诊或漏诊。

近年来人工智能技术取得快速发展，在大数据

基础上，深度学习算法可以有效提取数据的表征，

挖掘数据和任务之间的关联关系［３］。基于文本数

据［４］、图像数据［５］在临床疾病辅助诊断领域开展的

广泛研究，在医疗资源不足的背景下，显著提升医

生的工作效率。基于假设演绎法的临床决策理论［６］

指导医生依据患者主诉和电子病历中的数据诊疗决

策，是一个专业医疗知识增强的文本自然语义理解

过程，为基于电子病历文本数据的辅助诊断智能方

法研究提供了理论依据。但是，人工智能辅助诊断

技术在淋巴水肿领域应用研究比较少，并且医院内

部患者病例数不足以支撑人工智能模型的学习，是

典型的少样本学习任务。

目前针对文本数据自然语言处理技术，依据大

数据和大模型的学习范式，双向编码器表征 （ｂｉｄｉ

ｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，

ＢＥＲＴ）［７］ （大模型有４８１０亿个参数）和生成预训

练转 换 器 （ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｐｒｅ－ｔｒａｉｎｅｄｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，

ＧＰＴ）［８］ （１７５０亿个参数），在大量语料库基础上

进行模型的训练学习，形成强大的先验自然语言理

解能力，结合少量的专业领域知识数据对模型微

调，即可完成快速有效的领域适应学习。借助上述

预训练－微调学习范式，本文基于脱敏的患者电子

病历主诉文本数据，以及百度公司研发的中文大模

型ＥＲＮＩＥ（ｅｎｈａｎｃｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ）３０，研发淋巴水肿智能诊断模型，实

现是否为淋巴水肿疾病的诊断，以及原发性和继发

性的分类判断。实验结果的准确性、可解释性等验

证了模型的可行性。

２　模型介绍

２１　ＥＲＮＩＥ３０

ＥＲＮＩＥ３０是百度公司研发的知识增强语义表

示模型，见图１。首先，引入知识图谱，通过对词、

实体等语义单元的掩码，学习完整概念的语义表

示；然后，基于序列化建模 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＸＬ方法，

构建通用语义层和任务语义层，对自然语言生成、

自然语言理解和关系抽取等展开多任务学习训练，

不同任务适配更合适的网络结构，显著提高模型在
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相应任务上的表现，并且在微调阶段，可以固定通

用语义表示模块，微调任务语义表示模块的参数，

提高训练效率，实现少样本包含领域知识任务的快

速学习，目前在语言推断、命名实体识别、情感分

析、问答匹配等各类中文任务上取得最优效果。

图１　ＥＲＮＩＥ３０模型架构

序列化建模的核心模块Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＸＬ衍生于
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型，后者主要依赖于自注意力机制，
计算任意序列位置输入信息之间的关系，注意力值

计算方式如下：

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

ｄ槡
( )

ｋ
Ｖ （１）

利用多头注意力机制，建模序列整体输入信息

编码，多头注意力值计算方式如下：

ｈｅａｄｉ＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＱＷ
Ｑ
ｉ，ＫＷ

Ｋ
ｉ，ＶＷ

Ｖ
ｉ） （２）

ＭｕｌｔｉＨｅａｄ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝Ｃｏｎｃａｔ（ｈｅａｄ１，，ｈｅａｄｈ）Ｗ
ｏ

（３）

其中，映射参数矩阵分别为 ＷＱｉ∈Ｒ
ｄｍｏｄｅｌｄｋ，ＷＫｉ

∈Ｒｄｍｏｄｅｌｄｋ，ＷＶｉ∈Ｒ
ｄｍｏｄｅｌｄｖ，Ｗｏ∈Ｒｈｄｖｄｍｏｄｅｌ，Ｑ是目

标词矩阵，Ｋ是关键词矩阵，Ｖ是原始特征。与
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ相比，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＸＬ中输入序列和位
置编码不再共享权值，并且引入相对位置编码和新

的可学习参数，解决算法无法对超过固定长度的依

赖关系建模的限制，使模型天然具备长文本处理能

力，适用于本研究的电子病历长文本数据。

２２　模型推断

在已有的ＥＲＮＩＥ３０大模型基础上，根据少量
的患者数据，学习两个层级任务模型，即首先判断

是否为淋巴水肿，然后判别原发性和继发性疾病，

本质上均为分类模型，模型的推断过程，见图２。

图２　面向电子病历文本数据的

淋巴水肿智能辅助诊断过程

３　实验设置

３１　数据介绍

实验数据来自医院脱敏数据，具体数据统计描

述，见表１。淋巴水肿电子病历文本数据 ３００例，
非淋巴水肿 （乳糜病）电子病历文本数据４７５例。
淋巴水肿患者女性居多，淋巴水肿和非淋巴水肿平

均主诉文本长度接近。与此同时，原发性淋巴水肿

４９例，继发性淋巴水肿２５１例，样本出现不平衡，
因此在训练原发性或继发性的淋巴水肿判别器时，

采用合成少数类过采样技术 （ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｍｉｎｏｒｉｔｙｏｖｅｒ
ｓａｍｐｌｉｎｇ，ＳＭＯＴＥ）对少样本数据过采样，以达到
训练时的样本均衡。

表１　淋巴水肿和非淋巴水肿病例统计

统计项 淋巴水肿 非淋巴水肿

总例数 （例） ３００ ４７５

原发性 （例） ５９ ０

继发性 （例） ２４１ ０

男性 （例） ４９ ２３０

女性 （例） ２５１ ２４５

最大年龄 （岁） ８０ ７７

最小年龄 （岁） ２ １

平均年龄 （岁） ５２７９ ３０７１

平均单词数 （个） １７５４ １８４６

最大单词数 （个） １９８５ １９５７

最小单词数 （个） １３５２ １２７９
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３２　实验参数设置

实验中模型的超参数包括完整数据集训练次数

（ｅｐｏｃｈ）、学习率 （ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅ）、文本最大长度
（ｍａｘ＿ｌｅｎ）、批量大小 （ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ）。由于显存限
制，ｍａｘ＿ｌｅｎ最大长度设置为２０４８，文本超出部分
将截断。本文数据集经过数据处理 （去除患者基本

信息、诊断结果信息）后，文本长度均小于２０４８，
因此无需截断，保证数据的完整性。同样由于显存

限制，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ设置为４。学习率一般为 ｅ－５级
别，从常用的２ｅ－５、３ｅ－５和５ｅ－５中利用网格搜
索法确定，实验结果表明学习率为３ｅ－５，ｅｐｏｃｈ为
５时模型效果最优。

３３　模型微调过程

预训练－微调的学习范式要求固定预训练模型
的通用语义表示部分、微调任务语义表示部分，根

据少量的样本数据即可实现最终模型的快速学习。

本文将ＥＲＮＩＥ３０分类任务中的任务语义网络模块
微调，实现两个学习模型的自适应学习过程，见

图３。

图３　面向电子病历文本数据的淋巴水肿

智能辅助诊断模型微调训练

３４　模型评估指标

实验中使用的评价指标如下。其中，真正

（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＴＰ）表示实际为正样本且预测为正
样本的个数，假正 （ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ）表示实际为

负样本但预测为正样本的个数，真负 （ｔｒｕｅｎｅｇａ
ｔｉｖｅ，ＴＮ）表示实际为负样本且预测为负样本的个
数，假负 （ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ）表示实际为正样本
但预测为负样本的个数，准确率 （ａｃｃｕｒａｃｙ）表示
全部预测结果中正确预测结果的占比，精确率

（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）表示全部正样本的预测结果中正确预测
的占比，召回率 （ｒｅｃａｌｌ）表示全部正样本中正确预
测的占比，Ｆ１值是精确率和召回率的调和平均值，
Ｍ代表正样本数，Ｎ代表负样本数，ｒａｎｋｉ表示预测
为正样本的得分，曲线下面积 （ａｒｅａｕｎｄｅｒｃｕｒｖｅ，
ＡＵＣ）表示受试者工作特征曲线 （ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ）下方的面积，ＡＵＣ越接
近１，表明方法真实性越高、分类能力越好。

ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＴＮ＋ＦＮ （４）

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （５）

ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （６）

Ｆ１＝ ２ＴＰ
２ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ （７）

ＭａｃｒｏＦ１＝１ｎ∑
ｎ
ｉ＝１Ｆ１

ｉ （８）

ＡＵＣ＝
∑ｉ∈ｐｏｓｉｔｉｖｅＣｌａｓｓｒａｎｋｉ－

Ｍ Ｍ( )＋１
２

Ｍ×Ｎ （９）

４　实验结果分析

４１　准确性分析

鉴于数据集样本量较少，采用５折交叉验证方
法对模型进行训练和评估，实验结果，见表２，在
淋巴水肿的判别任务中，准确率、精确率、召回率

等均超过０９５，模型的平均Ｆ１值达到０９５３，方差
为００００３，表明模型诊断分类的精准性。在原发
性和继发性淋巴水肿的区分方面，模型的平均

ＭａｃｒｏＦ１值达到０９０１，方差为００００２。为了进一
步判断分类器在不同阈值下的分类能力，绘制 ＲＯＣ
曲线，见图４，在两个任务中模型的 ＡＵＣ分别达到
０９７和０８６５，表明模型的准确分类效果。
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表２　实验结果

评估指标
判别是否为淋巴水肿 判别淋巴水肿原发性或继发性

准确率 精确率 召回率 Ｆ１ 准确率 精确率 召回率 ＭａｃｒｏＦ１

均值 ０９５６ ０９５５ ０９６０ ０９５３ ０９４４ ０９０９ ０８９６ ０９０１

方差 ０００００ ００００１ ００００１ ００００３ ００００２ ００００５ ００００３ ００００２

图４　ＲＯＣ曲线

注：左图为判别是否为淋巴水肿，右图为判别原发性／继发性淋巴水肿。

４２　可解释性分析

人工智能模型应用于临床环境需要严格依赖模

型的可解释性。利用积分梯度算法对已训练好的机

器学习模型归因分析，定位对分类效果影响比较大

的关键词。沿着基线对梯度积分，将重要性建模为

平均梯度与输入单元值的逐元素乘积，利用模型的

梯度挑选对测试结果产生影响的数据，分析待预测

样本中哪些命名实体对模型预测结果具有重要作

用。从３００例样本数据中对命名实体抽取、统计，
汇总１７００余个实体词汇，部分举例，见图 ５、图
６，用颜色深浅表示命名实体对预测结果的重要性，
无关或关联较小词用省略号代替，实验结果表明在

关键词分析上，基于ＥＲＮＩＥ３０的微调模型能够捕
获疾病诊断相关的关键词。

图５　淋巴水肿判别关键词

图６　原发性或继发性判别关键词

　　通过积分梯度算法筛取的判别关键词，经 １９
名淋巴外科临床医师确认，与实际诊断经验基本吻

合，一定程度验证了本实验的可解释性。参与该任

务的临床医师中主任医师１人，副主任医师３人，

主治医师５人，住院医师１０人。其中，１２人拥有
博士学位，５人拥有硕士学位，２人拥有本科学位，
保证了关键词判别结果的可靠性。
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５　结论与展望

５１　小结

本文主要开展人工智能方法在淋巴疾病辅助诊断

方面的应用研究，基于少量电子病历中非结构化文本

数据，采用以自然语言理解大模型为基础的预训练

－微调模型学习范式，快速学习淋巴水肿的疾病诊
断模型和原发性、继发性分类模型。实验结果从准

确性和可解释性方面表明基于非结构化文本进行淋

巴水肿辅助诊断的有效性；真实临床病历数据的构

建和预处理为后续研究奠定了基础，数据和算法均

填补了智能化方法在淋巴疾病领域的应用空白。

５２　局限性

本文所用数据来自非结构电子病历数据中的主

诉部分，包含大量非疾病症状的描述，如果能进一

步识别主诉中的关键信息，排除噪声干扰，可以进

一步提升模型表现。更深入、细化的可解释性研究

需要基于更庞大的临床数据支撑，以及临床随机对

照试验随机分组设计，因本实验条件有限，无法进

一步深入研究。

５３　展望

目前原发性和继发性的识别只是满足初步的诊

断需求，而淋巴水肿的疾病类型复杂，在上肢、下

肢、足踝、腹壁、会阴等多处位置产生症状，且表

现为动态变化过程，因此，淋巴水肿的精准分期判

断是未来亟待解决的难点，是下一步的研究方向。

世界卫生组织针对淋巴水肿的严重程度分为Ⅶ
个等级，主要依据患者患肢皮肤状态、水肿可否自

行消退、是否存在细菌性感染及患肢运动功能情况

实证判断，但对患者术后可否康复痊愈、是否会导

致残疾等未有预见性借鉴意义。本实验目前停留在

对淋巴水肿疾病分类诊断的初级阶段，未来将逐步

整合患者反复入院记录、患者术后随访等文本数

据，将文本信息的分类要素结合时序模型，形成淋

巴水肿先验诊断分类和术后诊断预测验证相结合的

精细化分类标准，填补淋巴循环医学领域的空白。

随着人工智能技术的发展，可解释性和个性化辅

助诊断也是未来真实场景中的必然需求，需要在模型

研发时融入更多的领域知识，建模疾病关键信息之

间的因果关系；既要识别电子病历数据中的共性特

征，又要挖掘患者的个性化特征，实现个体自适应

的模型学习和判断。从淋巴智能化诊疗技术的发展

远景看，引入数据规范和模型应用验证的标准是推

动技术研发和临床应用转化协同发展的必经之路。
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