
医学信息研究

医疗健康领域问题分类探析

王　娟　侯　丽

（中国医学科学院／北京协和医学院医学信息研究所　北京 １０００２０）

〔摘要〕　目的／意义 梳理分析医疗健康领域问题分类发展现状，为提升医学问答系统性能提供思路。方法
／过程 基于医疗健康领域问题分类相关文献资料，梳理现有分类体系、数据集、深度学习方法、评价标准和
应用情况，分析未来医疗健康问题分类研究改进方向和核心科学问题。结果／结论 医疗健康问题分类有助于
更好地理解问题，提高医疗健康领域问答系统性能，提供更高效的医疗服务。

〔关键词〕　问题分类；问答系统；医疗健康
〔中图分类号〕Ｒ－０５８　　 〔文献标识码〕Ａ　　 〔ＤＯＩ〕１０３９６９／ｊｉｓｓｎ１６７３－６０３６２０２３１２００４

ＡｎａｌｙｓｉｓｏｎｔｈｅＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＰｒｏｂｌｅｍｓｉｎｔｈｅＭｅｄｉｃａｌａｎｄＨｅａｌｔｈＦｉｅｌｄ　
ＷＡＮＧＪｕａｎ，ＨＯＵＬｉ

ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＭｅｄｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＭｅｄｉｃａｌＳｃｉｅｎｃｅｓ＆ＰｅｋｉｎｇＵｎｉｏｎＭｅｄｉｃａｌＣｏｌｌｅｇｅ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００２０，Ｃｈｉｎａ

〔Ａｂｓｔｒａｃｔ〕　Ｐｕｒｐｏｓｅ／ＳｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅＴｏｓｏｒｔｏｕｔａｎｄａｎａｌｙｚｅｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓｔａｔｕｓｏｆｐｒｏｂｌｅｍｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｍｅｄｉｃａｌａｎｄｈｅａｌｔｈ

ｆｉｅｌｄ，ａｎｄｐｒｏｖｉｄｅｉｄｅａｓｆｏｒｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｍｅｄｉｃａｌｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓＭｅｔｈｏｄ／ＰｒｏｃｅｓｓＢｙｓｙｎｔｈｅｓｉｚｉｎｇｒｅｌｅｖａｎｔ

ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｍｅｄｉｃａｌａｎｄｈｅａｌｔｈｃａｒｅｐｒｏｂｌｅｍｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｔｈｅｓｔｕｄｙｓｕｍｍａｒｉｚｅｓｅｘｉｓｔｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ，ｄａｔａｓｅｔｓ，

ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ，ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉａａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓＩｔａｌｓｏａｎａｌｙｚｅｓｆｕｔｕｒｅｒｅｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓａｎｄｃｏｒｅｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃｉｓｓｕｅｓｉｎｔｈｅｄｏ

ｍａｉｎｏｆｍｅｄｉｃａｌａｎｄｈｅａｌｔｈｃａｒｅｐｒｏｂｌｅｍｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔ／ＣｏｎｃｌｕｓｉｏｎＨｅａｌｔｈｃａｒｅｐｒｏｂｌｅｍｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｓｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｌｉｎｅｎｈａｎｃｉｎｇ

ｔｈｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｏｆｉｓｓｕｅｓ，ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｓｙｓｔｅｍｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，ａｎｄｄｅｌｉｖｅｒｉｎｇｍｏｒｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔｈｅａｌｔｈｃａｒｅｓｅｒｖｉｃｅｓＩｔｈｏｌｄｓｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｉｍｐｏｒ

ｔａｎｃｅｆｏｒｑｕｅｓｔｉｏｎ－ａｎｓｗｅｒｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓａｎｄｓｅｒｖｉｃｅｓｉｎｔｈｅｍｅｄｉｃａｌａｎｄｈｅａｌｔｈｃａｒｅｄｏｍａｉｎ．

〔Ｋｅｙｗｏｒｄｓ〕　ｐｒｏｂｌｅｍｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇｓｙｓｔｅｍ；ｍｅｄｉｃａｌｈｅａｌｔｈ

〔修回日期〕　２０２３－１０－２７

〔作者简介〕　王娟，研究实习员，发表论文２篇；通信作

者：侯丽，博士，研究员。

〔基金项目〕　中国医学科学院医学与健康科技创新工程项

目 （项目编号：２０２１－Ｉ２Ｍ－１－００１）；医学

融合出版知识技术重点实验室。

１　引言

问题分类在医疗健康领域问答系统中扮演重

要角色，是问题处理模块的基础任务之一。有效

的问题分类方法可以显著提高问答系统整体效

率［１］。问题分类可被视为一种特殊的文本分类任

务，其中问句通常较短，包含词汇和文本信息有

限，因此不能直接应用通用文本分类方法。早期

问题分类主要包括基于规则和模板的分类方

法［２－３］，需要大量人工投入，难以更新和维护，

且可移植性较差。随着科技发展，基于机器学习

和深度学习技术的问题分类方法逐渐占据主导地

位，效果显著提升［４－５］。医疗健康问题分类能够
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提升问答系统回答质量、效率，帮助系统准确理

解问题，快速定位知识，提供更好的医疗健康

指导。

医疗健康问题分类系统的基本原理是建立标准

分类体系，应用机器学习和自然语言处理技术训练

模型以理解医学知识，并将用户问题转化为机器可

理解的形式，分类到相似特征和类别的子集群，以

确定其所属类别。通过梳理医疗健康领域问题分类

的相关文献资料，可以系统地了解目前医疗健康领

域问题分类的研究现状，为医学问答系统提供宝贵

的参考。深入分析深度学习在医疗领域的应用前

景，有助于揭示该领域的技术趋势和潜在挑战，具

有重要的科学和实际意义。本研究通过分析未来医

疗健康问题分类研究的改进方向和核心科学问题，

以促进医疗信息处理和医学问答系统的不断发展，

为医疗健康领域的科学研究和临床应用提供更多可

能性。

２　医疗健康领域问题分类体系与数据集

按照数据来源将医学领域问题分为４种类型：

一是临床问题，是临床医生在对患者进行诊治过程

中从专业角度提出的问题；二是公众健康问题，是

公众在进行健康咨询时提出的问题；三是生物医学

问题，是医学专家根据文献的内容总结提炼后提出

的问题；四是医学考试问题，是各类执业医师考

试、医学考试中的试题。各类问题数据来源、所涉

及内容范围和含有的生物医学知识均不同，因此其

分类体系和数据集构建略有区别。

２１　医疗健康领域分类体系

医疗健康领域问题不仅类型复杂多样而且存在

大量专业名词和实体，因此较少应用开放领域的问

题分类体系［６］，主要应用以下分类体系。

２１１　临床问题分类体系　ＥｌｙＪＷ等［７－８］采用主

题问题分类和一般问题分类两种分类体系。其中，

主题问题分类基于医学知识类别，涵盖内分泌学、

妇科等领域，并加入了非医学专业领域。Ａｔｈｅｎｉｋｏｓ

ＳＪ等［９］在此基础上进一步提出语义分类体系。循

证医学 （ｅｖｉｄｅｎｃｅ－ｂａｓｅｄｍｅｄｉｃｉｎｅ，ＥＢＭ）［１０］是医

学领域的重要范式，鼓励医生基于科学研究的最佳

证据作出决策、提出问题以获取证据支持。在 ＥＢＭ

思维下，临床问题以人群、干预、对照组、结果

（ｐａｔｉｅｎｔｏｒｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ、ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ、ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ、ｏｕｔ

ｃｏｍｅ，ＰＩＣＯ）表示。ＢｅｒｇｕｓＧＲ等［１１］及其团队使

用 ＰＩＣＯ框架将临床问题分为干预、比较和结果，
并进一步细化为临床发现、病因、鉴别诊断等。

ＨｕａｎｇＸ等［１２］评估了 ＰＩＣＯ框架作为临床问题分类

体系知识表示的充分性和适用性。ＮｉｕＹ等［１３］在

ＰＩＣＯ分类体系基础上，使用基于线索词的方法来识

别治疗场景中的语义类，并分析其之间关系，应用

于自动分类。

２１２　公众健康问题分类体系　ＧｕｏＨ等［１４］基

于中文健康问题语料库，构建２级２９项类别的分

类体系。曹明宇等［１５］为原发性肝癌问题创建分类

体系，包括疾病、药品、症状等。ＺｈａｎｇＪ等［１６］和

金碧漪等［１７］依据 ＰｕｂＭｅｄ、美国糖尿病学会提供的

信息等针对糖尿病健康信息问题建立分类体系。

ＬｕｏＡ等［１８］依据 《中国高血压防治指南》 《内科

学》等文献资料初步总结了高血压的知识框架，

为高血压患者健康信息问题建立分类体系。这些

分类体系旨在更好地满足普通公众需求，兼顾其

医学知识水平和情感因素，以提供更有效的答案

和指导。

２１３　生物医学问题分类体系　部分研究者选择

以问题或答案的语义类型为基础构建分类体系。

ＺｈａｎｇＹ等［１９］依据答案的语义类型建立分类体系，

将问题分为疾病、药物、基因／蛋白质等。Ｈｐｉ系

统［２０］对生物医学中的事实类问题根据统一医学语言

系统 （ｕｎｉｆｉｅｄｍｅｄｉｃａｌｌａｎｇｕａｇｅｓｙｓｔｅｍ，ＵＭＬＳ）语义

类型，使用中心词和问题词进行分类体系构建。

ＮｅｖｅｓＭ等［２１］利用中心词和词汇答案语义类型进行

手工分类标注。但上述方法只考虑了单一语义类型

作为预期答案类型。ＷａｓｉｍＭ等［２２］在ＮｅｖｅｓＭ等研

究基础上，使用 ＭｅｔａＭａｐ和 ＴＭＴｏｏｌ构建不同语义

类型分类体系，能够处理问题属于多个语义类型的

情况。

２１４　医学考试问题分类体系　这类分类体系通
·１２·
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常基于问题和答案的知识章节内容和主题构建。生

物医学问答数据集ＭＬＥＣ－ＱＡ［２３］是中国国家医师执
照考试数据集，涵盖临床、口腔医学、公共卫生等多

个生物医学子领域。ＭＥＤＱＡ［２４］为专业医学委员会考
试试题，其分类体系依据学科及学科章节进行构建。

ＰａｌＡ等［２５］构建印度医学考试试题数据集，其主题分

类体系涵盖医学、外科等多个领域。这些分类体系有

助于更有效地组织和检索医学领域知识。

２２　数据集

医疗健康问题分类依赖深度学习，数据集构建面

临隐私性、高成本等挑战。以下分别介绍英文和中文

４种类型的公开数据集情况，见表１、表２。

表１　英文公开数据集及其信息

语料库名称或

作者姓名

语料库

规模（句）
语料内容

分类

层级
类别 （个）

ＮＬＭ临床问

题库［７，２６－２７，２９］

４６５４ 临床问题 １ １３

ＰａｔｒｉｃｋＪ等［１，２８］ ４８６ 临床问题 ４ １４

ＧＡＲＤ［２９］ ２９３７ 公众健康问题 １ １３

ＫｉｌｉｃｏｇｌｕＨ等［３０］ ２６１４ 公众健康问题 ２ ＣＨＱＡ－ｅｍａｉｌ：３３

ＣＨＱＡ－ｗｅｂ：２６
ＴＲＥＣ２０１７

ＬｉｖｅＱＡ［３１］
７３８ 公众健康问题 １ ２３

ＩＣＨＩ［３２］ １１０００ 公众健康问题 １ ７

ＢｉｏＭｅｄＬＡＴ［２１］ ６４３ 生物医学问题 １ ５３

ＭＬＢｉｏＭｅｄＬＡＴ［２２］ ７８０ 生物医学问题 １ ８５

ＢｉｏＡＳＱ２０２２［３３］ ４７２１ 生物医学问题 １ ４

表２　中文公开数据集及其信息

语料库名称或

作者姓名

语料库

规模 （句）
语料内容

分类

层级

类别

（个）

Ｑｃｏｒｐ［１４］ ５０００ 公众健康问题 ２ ２９
郭海红等［３４］ ２０００ 公众健康问题 ４ ４８
ＣＭＩＤ［３５］ １２０００ 公众健康问题 ２ ３６
ＭＡＴＩＮＦ［３６］ １０７００００ 公众健康问题 １ １８
ｃＭｅｄＱＡｖ１０［３７］ ５４０００ 公众健康问题 ２ ２１５
ＫＵＡＫＥ－ＱＩＣ［３８］ １０８８０ 公众健康问题 １ １１
ＣＭｅｄＱ［３９］ １６８３０ 公众健康问题 １ ２１
ｗｅｂＭｅｄＱＡ［４０］ ６３２８４ 公众健康问题 １ ２３
公众健康

问题分类［４１］
８０００ 公众健康问题 １ ６

ＭＬＥＣ－ＱＡ［２３］ １３６２３６ 医学考试问题 １ ５

英文医学健康领域的数据集通常具备质量高且

丰富的特点，例如 ＢｉｏＡＳＱ每年都有更新。相比之
下，中文数据集相对有限，主要集中在公众健康领

域。未来，中文医学健康领域数据集应扩大覆盖范

围，并提高数据质量。

３　基于深度学习的分类方法

问题分类是指在事先确定的分类体系下将问题

划入与其最接近的类别中，从而判断其类型。深度

学习已经在问题分类领域广泛应用。深度学习架构

将问题和答案映射至高维，提取特征并进行表示，

然后使用分类器进行分类。注意力机制［４２］也被广泛

用于问题分类，通过关注关键词来提高分类效果。

３１　卷积神经网络 （图１）

图１　卷积神经网络基本结构

　　卷积神经网络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）是深度学习中的成熟算法，用于学习特征的
空间层次结构，由卷积层、池化层和全连接层组

成［４３］。

在问句分类任务中，问句经过预处理，生成词

向量，通过卷积层提取语义信息，然后使用池化层

捕捉关键特征，最终通过全连接层输出问句类别概

率。郑承宇等［４４］引入ＴｅｘｔＣＮＮ模型构造多标签问题
分类器。ＧｕａｎＦ等［４５］结合基于模板匹配的多个神

经网络模型改进知识图谱问答技术。ＺｈａｎｇＳ等［４６］

提出依赖型ＣＮＮ模型，以克服 ＣＮＮ无法捕获句子
内部句法信息的不足。ＣｈｅｎＭ等［４７］使用图卷积神

经网络构建异构图，然后将图中的节点和边作为文

档嵌入信息，以增强文本信息在训练中的信息表

·２２·
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示，获取文本的高阶邻域信息。

３２　长短时记忆网络与门控循环单元

循环神经网络［４８］ （ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＲＮＮ）在处理长序列数据时存在梯度爆炸和梯度消
失问题。为应对这一挑战，长短时记忆网络 （ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）模型引入了 ３个门的
设计［４９］，包括输入门、输出门和遗忘门，从而有效

处理长序列任务，见图２。在问句分类中，预处理
后的问句首先通过 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ层进行向量编码，然
后经过 ＬＳＴＭ进行训练，学习问句中的状态向量，
最后通过分类函数进行问句分类。门控循环单元

（ｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ，ＧＲＵ）［５０］模型类似于 ＬＳＴＭ，
但只包含重置门和更新门，减少了参数数量，训练

速度更快，见图３。但在大数据场景下 ＬＳＴＭ通常
具有更好的性能。ＬｉＸ等［５１］提出一种带有注意力的

双向长短时记忆 （ｂｉ－ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）架构，能够感知句子中单词的重
要性。ＷｕＣ等［５２］使用结构化的自注意力机制和

ＢｉＬＳＴＭ方法进行多标签公众健康问题分类。吴昊
等［５３］对医疗问题中的关键词和非关键词赋予不同的

值构成一个向量，利用该向量作为注意力机制的权

重向量，对ＢｉＬＳＴＭ模型生成的隐含层状态序列加
权求和得到问题表示。ＬｉａｎｇＳ等［５４］提出一种改进

的ＤｅｅｐＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄ－ＬＳＴＭ方法，利用加权乘法和
混合注意力机制来处理复杂的长序列数据。ＺｈａｎｇＺ
等［５５］提出多任务学习模型ＡＬＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ，同时
处理命名实体识别和问题分类任务。ＷａｎｇＣ等［５６］使

用ＥＲＮＩＥ预训练模型提取文本特征，然后通过ＢｉＧ
ＲＵ神经网络分类公众健康问题。ＭａＹ等［５７］使用

ＢｉＧＲＵ和结合注意力的多粒度特征分析上下文信息。

３３　预训练语言模型

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ［５８］等词嵌入方法［５９－６１］只能表示文本

的局部语义。近年来，预训练语言模型（ｐｒｅ－

图２　ＬＳＴＭ隐藏单元结构

图３　ＧＲＵ隐藏单元结构

ｔｒａｉｎｅｄｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ，ＰＬＭ）的快速发展［６２］使文

本语义特征提取方面进展显著，同时带动问题分类

性能提升，见图 ４［４２］。不同研究者将领域专业知
识，如医学术语、医学知识库等，与预训练语言模

型结合使用，进一步提高分类性能。ＭａｌｌｉｋａｒｊｕｎａＣ
等［６３］使用 ＢｉｏＲｅｄｄｉｔＢＥＲＴ、Ｍｅｎｔａｌ－ＲｏＢＥＲＴａ模型
进行训练。ＲｏｙＳ等［６４］开发了一种基于医学知识的

模型ＭｅｄＢＥＲＴ，使用医学知识库提取医学术语作为
模型的特定领域辅助信息。谢甲琦等［６５］结合 ＢＥＲＴ
和ＲｏＢＥＲＴａ等模型，同时引入人工规则。李芳芳
等［６６］采用联合嵌入方式，将文本和标签嵌入到同一

空间，通过多粒度信息关系增强模块，获得良好分

类性能。

·３２·

医学信息学杂志　２０２３年第４４卷第１２期　　　　　　　　　　　　ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＭＥＤＩＣＡＬＩＮＦＯＲＭＡＴＩＣＳ　２０２３，Ｖｏｌ．４４，Ｎｏ．１２



图４　ＢＥＲＴ结构

　　许多研究者在医疗健康领域问题分类中利用不

同模型特点进行模型融合。使用各种编码器获取问

题的嵌入表示，然后通过深度学习模型提取问题特

征，有时还加入额外特征，最终通过分类器进行问

题分类［６７－７０］。

深度学习方法在问题分类中具有显著优势：能

够自动提取特征；具备处理大规模数据的能力；支

持端到端学习，从原始输入数据直接输出分类结

果，简化了模型开发流程。然而，深度学习方法也

存在局限：训练数据量较小时模型容易过拟合；需

要大量计算资源和时间；模型解释性差，其决策过

程难以解释。

综上所述，基于深度学习的问题分类方法具有

显著优势，但也需要大量数据、计算资源和时间，

同时其模型解释性有限。因此，在实际应用中，选

择问题分类方法时要综合考虑系统的需求和限制。

４　医疗健康领域问题分类评测方法及应用

４１　问句分类方法评价标准

对于问句自动分类的评价标准，一般采用精确

率Ｐ、召回率 Ｒ和 Ｆ１度量等评价指标，计算方式

如下：

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （１）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （２）

Ｆ１＝２×Ｐ×ＲＰ＋Ｒ （３）

其中 ＴＰ表示将正类预测为正类的问题数量；
ＦＰ表示将负类预测为正类的问题数量；ＦＮ表示将
正类预测为负类的问题数量。此外，部分研究利用

均方根差进行性能评测，其中，ｇｉ为预测类别，ｔｉ
为真实类别，Ｎ为全部问题数量，该指标旨在消除
ｇｉ和ｔｉ之间的差异，计算方式如下：

ＲＭＳＥ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
（ｇｉ－ｔｉ）

２

槡 Ｎ （４）

部分学者还会选择采用微宏观精确率 （Ｐｍｉｃｒｏ、
Ｐｍａｃｒｏ）、召回率 （Ｒｍｉｃｒｏ、Ｒｍａｃｒｏ）和 Ｆ１（Ｆ１ｍｉｃｒｏ、

Ｆ１ｍａｃｒｏ）作为性能比较的评价指标。具体定义如下。
第ｉ类的精确率Ｐｉ和召回率Ｒｉ可以表示为：

Ｐｉ＝
ＴＰｉ

ＴＰｉ＋ＦＰｉ
（５）

Ｒｉ＝
ＴＰｉ

ＴＰｉ＋ＦＮｉ
（６）

对于Ｆ１ｍｉｃｒｏ：

Ｐｍｉｃｒｏ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ＴＰｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
ＴＰｉ＋∑

ｎ

ｉ＝１
ＦＰｉ

（７）

Ｒｍｉｃｒｏ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ＴＰｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
ＴＰｉ＋∑

ｎ

ｉ＝１
ＦＮｉ

（８）

Ｆ１ｍｉｃｒｏ＝２×
Ｐｍｉｃｒｏ×Ｒｍｉｃｒｏ
Ｐｍｉｃｒｏ＋Ｒｍｉｃｒｏ

（９）

对于Ｆ１ｍａｃｒｏ：

Ｐｍａｃｒｏ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
Ｐｉ
ｎ （１０）

Ｒｍａｃｒｏ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
Ｒｉ
ｎ （１１）

Ｆ１ｍａｃｒｏ＝２×
Ｐｍａｃｒｏ×Ｒｍａｃｒｏ
Ｐｍａｃｒｏ＋Ｒｍａｃｒｏ

（１２）

Ｆ１ｍｉｃｒｏ考虑了各类别的数量，所以更适用于数
据分布不均衡的情况。但是在这种情况下，数量较

多的类别对Ｆ１ｍｉｃｒｏ的影响较大。Ｆ１ｍａｃｒｏ对各类别的Ｐｉ
和Ｒｉ求平均，没有考虑各类别的样本数量，因此
Ｐｉ和Ｒｉ较高的类别对Ｆ１的影响较大。

４２　医疗健康问题分类应用

４２１　基于知识库、知识图谱的医疗问答　这种
·４２·
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方法利用问题标签和意图标签来检索答案文本，提

高问答效率和答案准确性。通过将问题分类，系统

可以使用这些标签在知识库中查找相关答案。

４２２　在线医疗服务　这种服务包括在线问诊和

预约挂号等。问题分类有助于更好地理解用户需求

并提高问答效率。如腾讯觅影和腾讯医典等均提供

智能导诊服务。

４２３　医学考试学习辅导　这类系统能够对问题

进行分类，如学科、主题、题型、知识点等，以帮

助考生更好地备考。医考帮、蓝基因、星题库等医

学考试辅导产品提供了庞大的题库和详细的试题分

类，为考生提供便捷的学习和备考工具。

４２４　机器人智能导诊　利用语音识别、语音合

成和自然语言理解等技术，为门诊患者提供导诊和

信息服务。其能够帮助患者快速找到合适科室，了

解就诊流程和医疗环境。

医疗健康领域问题分类研究在多个应用场景中

发挥着关键作用，有助于提高问答效率，使资源分

配更合理，对医疗健康领域发展具有重要意义。目

前这一领域仍在不断发展，未来有望提供更多创新

和高效的解决方案。

５　结语

医疗健康问题分类在医疗健康问答系统中扮演

重要角色，促进问题被更好地理解，提高了系统性

能。本文总结了医疗健康问题分类技术的研究进

展，包括问题分类体系与数据集、分类器以及应用

等方面。然而，问题分类领域尚有待改进之处。首

先，中文数据集相对有限，特别在临床医学等专业

领域。其次，问题分类需要深层语义分析，尤其在

处理中文语境的歧义现象时。此外，分类体系尚未

实现标准化，亟须统一标准以推动数据共享。最

后，改进分词工具和提供临床知识库可提高问题分

类性能。

医疗问题分类研究中存在一些核心科学问题。

医疗领域庞大，各子领域都有独特的问题和术语，

要建立通用性的、能同时适应不同领域的分类标

准；医疗问题分类数据有限，但医学领域的数据获

取和标注成本高昂；在多粒度医学问题分类中进行

有效的模型训练和推断也是一项复杂任务。这些都

是医疗问题自动分类领域要不断探索并解决的问

题，有待业界共同展开系统研究，进而更好地服务

于后续医疗自动问答系统或知识库构建等深层次的

知识应用。
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ｏｆＰｅｎｎｓｙｌｖａｎｉａ：２００８ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓａｎｄＢｉｏｍｅｉｄｃｉｎｅＷｏｒｋｓｈｏｐｓ，２００８．

１０　ＳＡＣＫＥＴＴＤＬ，ＲＯＳＥＮＢＥＲＧＷ Ｍ，ＧＲＡＹＪＡ，ｅｔａｌ．

Ｅｖｉｄｅｎｃｅｂａｓｅｄｍｅｄｉｃｉｎｅ：ｗｈａｔｉｔｉｓａｎｄｗｈａｔｉｔｉｓｎ’ｔ［Ｊ］．

Ｂｒｉｔｉｓｈｍｅｄｉｃａｌｊｏｕｒｎａｌ，１９９６，３１２（７０２３）：３－５．

１１　ＢＥＲＧＵＳＧＲ，ＲＡＮＤＡＬＬＣＳ，ＳＩＮＩＦＴＳＤ，ｅｔａｌＤｏｅｓ
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ｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｃｌｉｎｉｃａｌｑｕｅｓｔｉｏｎｓａｆｆｅｃｔｔｈｅｏｕｔｃｏｍｅｏｆｃｕｒｂ

ｓｉｄｅｃｏｎｓｕｌｔａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｓｐｅｃｉａｌｔｙｃｏｌｌｅａｇｕｅｓ［Ｊ］．Ａｒｃｈｉｖｅｓｏｆ

ｆａｍｉｌｙｍｅｄｉｃｉｎｅ，２０００，９（６）：５４１．

１２　ＨＵＡＮＧＸ，ＬＩＮＪＪ，ＤＥＭＮＥＲ－ＦＵＳＨＭＡＮＤＥｖａｌｕａｔｉｏｎ

ｏｆＰＩＣＯａｓａｋｎｏｗｌｅｄｇｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｃｌｉｎｉｃａｌｑｕｅｓｔｉｏｎｓ

［Ｃ］．Ｒｏｃｋｖｉｌｌｅ：ＡｍｅｒｉｃａｎＭｅｄｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ

ＡｎｎｕａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍ，２００６．

１３　ＮＩＵＹ，ＨＩＲＳＴＧＡｎａｌｙｓｉｓｏｆｓｅｍａｎｔｉｃｃｌａｓｓｅｓｉｎｍｅｄｉｃａｌ

ｔｅｘｔｆｏｒｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇ［Ｃ］．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ：ＴｈｅＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＱｕｅｓｔｉｏｎＡｎｓｗｅｒｉｎｇｉｎＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＤｏｍａｉｎｓ，２００４．

１４　ＧＵＯＨ，ＮＡＸ，ＬＩＪＱｃｏｒｐ：ａｎａｎｎｏｔａｔｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｃｏｒｐｕｓｏｆＣｈｉｎｅｓｅｈｅａｌｔｈｑｕｅｓｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＢＭＣｍｅｄｉｃａｌｉｎ

ｆｏｒｍａｔｉｃｓａｎｄｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇ，２０１８，１８（１）：３９－４７．

１５　曹明宇，李青青，杨志豪，等基于知识图谱的原发性

肝癌知识问答系统 ［Ｊ］．中文信息学报，２０１９，３３（６）：

８８－９３．

１６　ＺＨＡＮＧＪ，ＺＨＡＯＹＡＵｓｅｒｔｅｒｍ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ

ｂａｓｅｄｏｎａｓｏｃｉａｌｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｄａｎｓｗｅｒｌｏｇ［Ｊ］．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ＆ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，２０１３，４９（５）：１０１９－１０４８．

１７　金碧漪，许鑫社会化问答社区中糖尿病健康信息的需

求分析 ［Ｊ］．中华医学图书情报杂志，２０１４，２３（１２）：

３７－４２．

１８　ＬＵＯＡ，ＸＩＮＺ，ＹＵＡＮＹ，ｅｔａｌＭｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｈｅａｌｔｈｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｅｄｓｏｆｐａｔｉｅｎｔｓｗｉｔｈ

ｈｙｐｅｒｔｅｎｓｉｏｎｉｎａｎｏｎｌｉｎｅｈｅａｌｔｈｃｏｍｍｕｎｉｔｙｔｈｒｏｕｇｈａｎａｌｙｓｉｓｏｆ

１０００ｐａｔｉｅｎｔｑｕｅｓｔｉｏｎｒｅｃｏｒｄｓ：ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｌｓｔｕｄｙ［Ｊ］．Ｊｏｕｒ

ｎａｌｏｆｍｅｄｉｃａｌｉｎｔｅｒｎｅｔｒｅｓｅａｒｃｈ，２０２０，２２（５）：ｅ１７３４９．

１９　ＺＨＡＮＧＹ，ＰＥＮＧＳ，ＹＯＵＲ，ｅｔａｌＴｈｅｆｕｄａｎｐａｒｔｉｃｉｐａ

ｔｉｏｎｉｎｔｈｅ２０１５ｂｉｏａｓｑｃｈａｌｌｅｎｇｅ：ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ

ｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｄｅｘｉｎｇａｎｄｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇ［Ｃ］．Ｔｏｕｌｏｕｓｅ：

ＣＥＵＲＷｏｒｋｓｈｏｐＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ，２０１５．

２０　ＳＣＨＵＬＺＥＦ，ＳＣＨＬＥＲＲ，ＤＲＡＥＧＥＲＴ，ｅｔａｌＨｐｉ

ｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇｓｙｓｔｅｍｉｎｂｉｏａｓｑ２０１６［Ｃ］．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｔｈｅ

ＦｏｕｒｔｈＢｉｏＡＳＱＷｏｒｋｓｈｏｐ，２０１６．

２１　ＮＥＶＥＳＭ，ＫＲＡＵＳＭＢｉｏＭｅｄＬＡＴｃｏｒｐｕｓ：ａｎｎｏｔａｔｉｏｎｏｆ

ｔｈｅｌｅｘｉｃａｌａｎｓｗｅｒｔｙｐｅｆｏｒｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｑｕｅｓｔｉｏｎｓ［Ｃ］．Ｏｓａ

ｋａ：ＴｈｅＯｐｅｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅａｎｄＱｕｅｓｔｉｏｎＡｎｓｗｅｒｉｎｇ

Ｗｏｒｋｓｈｏｐ（ＯＫＢＱＡ２０１６），２０１６．

２２　ＷＡＳＩＭＭ，ＡＳＩＭＭＮ，ＫＨＡＮＭＵＧ，ｅｔａｌＭｕｌｔｉ－ｌａｂｅｌ

ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｑｕｅｓｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒｌｅｘｉｃａｌａｎｓｗｅｒｔｙｐｅｐｒｅ

ｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１９，９３

（２７）：１０３１４３．

２３　ＬＩＪ，ＺＨＯＮＧＳ，ＣＨＥＮＫＭＬＥＣ－ＱＡ：ａＣｈｉｎｅｓｅｍｕｌｔｉ

－ｃｈｏｉｃｅｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇｄａｔａｓｅｔ［Ｃ］．Ｐｕｎｔａ

Ｃａｎａ：Ｔｈｅ２０２１ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕ

ｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２１．

２４　ＪＩＮＤ，ＰＡＮＥ，ＯＵＦＡＴＴＯＬＥＮ，ｅｔａｌＷｈａｔｄｉｓｅａｓｅｄｏｅｓ

ｔｈｉｓｐａｔｉｅｎｔｈａｖｅ？Ａｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅｏｐｅｎｄｏｍａｉｎｑｕｅｓｔｉｏｎａｎ

ｓｗｅｒｉｎｇｄａｔａｓｅｔｆｒｏｍｍｅｄｉｃａｌｅｘａｍｓ［Ｊ］．Ａｐｐｌｉｅｄｓｃｉｅｎｃｅｓ，

２０２１，１１（１４）：６４２１．

２５　ＰＡＬＡ，ＵＭＡＰＡＴＨＩＬＫ，ＳＡＮＫＡＲＡＳＵＢＢＵＭＭｅｄｍｃ

ｑａ：ａｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅｍｕｌｔｉ－ｓｕｂｊｅｃｔｍｕｌｔｉ－ｃｈｏｉｃｅｄａｔａｓｅｔｆｏｒ

ｍｅｄｉｃａｌｄｏｍａｉｎｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇ［Ｃ］．Ｖｉｒｔｕａｌ：Ｃｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＨｅａｌｔｈ，Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ，ａｎｄＬｅａｒｎｉｎｇ，２０２２．

２６　ＥＬＹＪＷ，ＯＳＨＥＲＯＦＦＪＡ，ＦＥＲＧＵＳＯＮＫＪ，ｅｔａｌＬｉｆｅ

ｌｏｎｇｓｅｌｆ－ｄｉｒｅｃｔｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｕｓｉｎｇａｃｏｍｐｕｔｅｒｄａｔａｂａｓｅｏｆ

ｃｌｉｎｉｃａｌｑｕｅｓｔｉｏｎｓ［Ｊ］．Ｔｈｅｊｏｕｒｎａｌｏｆｆａｍｉｌｙｐｒａｃｔｉｃｅ，

１９９７，４５（５）：３８２－３８８．

２７　Ｄ’ＡＬＥＳＳＡＮＤＲＯＤＭ，ＫＲＥＩＴＥＲＣＤ，ＰＥＴＥＲＳＯＮＭＷ．

Ａｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ－ｓｅｅｋｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒｓｏｆｇｅｎｅｒａｌ

ｐｅｄｉａｔｒｉｃｉａｎｓ［Ｊ］．Ｐｅｄｉａｔｒｉｃｓ，２００４，１１３（１）：６４－６９．

２８　ＰＡＴＲＩＣＫＪ，ＬＩＭＡｎｏｎｔｏｌｏｇｙｆｏｒｃｌｉｎｉｃａｌｑｕｅｓｔｉｏｎｓａｂｏｕｔ

ｔｈｅｃｏｎｔｅｎｔｓｏｆｐａｔｉｅｎｔｎｏｔｅｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｉｎ

ｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１２，４５（２）：２９２－３０６．

２９　ＲＯＢＥＲＴＳＫ，ＭＡＳＴＥＲＴＯＮＫ，ＦＩＳＺＭＡＮＭ，ｅｔａｌＡｎｎｏ

ｔａｔｉｎｇｑｕｅｓｔｉｏｎｔｙｐｅｓｆｏｒｃｏｎｓｕｍｅｒｈｅａｌｔｈｑｕｅｓｔｉｏｎｓ［Ｃ］．

Ｒｅｙｋｊａｖｉｋ：ＴｈｅＦｏｕｒｔｈＬＲＥＣＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＢｕｉｌｄｉｎｇａｎｄＥ

ｖａｌｕａｔｉｎｇＲｅｓｏｕｒｃｅｓｆｏｒＨｅａｌｔｈａｎｄＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＴｅｘｔＰｒｏｃｅｓｓ

ｉｎｇ，２０１４．

３０　ＫＩＬＩＣＯＧＬＵＨ，ＢＥＮＡＢＡＣＨＡＡ，ＭＲＡＢＥＴＹ，ｅｔａｌＳｅ

ｍａｎｔｉｃａｎｎｏｔａｔｉｏｎｏｆｃｏｎｓｕｍｅｒｈｅａｌｔｈｑｕｅｓｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＢＭＣ

ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１８，１９（１）：１－２８．

３１　ＡＢＡＣＨＡＡＢ，ＡＧＩＣＨＴＥＩＮＥ，ＰＩＮＴＥＲＹ，ｅｔａｌＯｖｅｒ

ｖｉｅｗｏｆｔｈｅｍｅｄｉｃａｌｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇｔａｓｋａｔＴＲＥＣ２０１７

ＬｉｖｅＱＡ［Ｃ］．Ｇａｉｔｈｅｒｓｂｕｒｇ：ＴｅｘｔＲｅｔｒｉｅｖａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，

２０１７．

３２　ＩＥＥＥＨｅａｌｔｈｃａｒｅｄａｔａａｎａｌｙｔｉｃｓｃｈａｌｌｅｎｇｅ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３

－１０－２７］．ｈｔｔｐｓ：／／ｉｅｅｅｘｐｌｏｒｅｉｅｅｅｏｒｇ／ｓｔａｍｐ／ｓｔａｍｐｊｓｐ？ｔｐ

＝＆ａｒｎｕｍｂｅｒ＝７７７６３１６．

３３　ＮＥＮＴＩＤＩＳＡ，ＫＲＩＴＨＡＲＡＡ，ＰＡＬＩＯＵＲＡＳＧ，ｅｔａｌＢｉｏ

ＡＳＱａｔＣＬＥＦ２０２２：ｔｈｅｔｅｎｔｈｅｄｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅｂｉｏ

ｍｅｄｉｃａｌｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｄｅｘｉｎｇａｎｄｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇｃｈａｌｌｅｎｇｅ

［Ｃ］．Ｓｔａｖａｎｇｅｒ：ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ：４４ｔｈ

ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩＲＲｅｓｅａｒｃｈ，２０２２．

３４　郭海红，李姣，代涛 中文健康问句分类与语料构建

［Ｊ］．情报工程，２０１６，２（６）：３９－４９．
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３５　ＣＨＥＮＮ，ＳＵＸ，ＬＩＵＴ，ｅｔａｌＡｂｅｎｃｈｍａｒｋｄａｔａｓｅｔａｎｄ

ｃａｓｅｓｔｕｄｙｆｏｒＣｈｉｎｅｓｅｍｅｄｉｃａｌｑｕｅｓｔｉｏｎｉｎｔｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

［Ｊ］．ＢＭＣｍｅｄｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓａｎｄｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇ，２０２０，

２０（３）：１－７．
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