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摘　要　临床发现识别与阴阳性判别是智慧医疗领域的重要任务之一,旨在识别医患对话等医疗文本中的疾病与症状,并判断

其阴阳性状态.该任务的现有研究主要不足有:(１)缺乏对医患对话语义信息、对话结构等特征的建模,导致模型准确率不高;

(２)将该任务分为识别与判别两阶段进行,引起错误累积问题.针对以上不足,提出结合对话信息的统一生成模型,通过构建静

态Ｇ动态融合图对医患对话语义、结构等信息建模,增强模型的对话理解能力;使用生成式语言模型将临床发现识别与阴阳性判

别两个子任务统一为一个序列生成任务,以缓解错误累积问题,并且通过识别阴阳性指示词,辅助模型提高阴阳性判别准确率.

在CHIP２０２１评测数据集 CHIPＧMDCFNPC上的实验结果表明:所提方法在 F１指标上达到了７１．８３％,比基线模型平均提升

了２．８２％.
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ClinicalFindingsRecognitionandYin&YangStatusInferenceBasedonDoctorＧPatient
Dialogue
LIN Haonan１,TAN Hongye１,２andFENGHuimin１

１SchoolofComputerandInformationTechnology,ShanxiUniversity,Taiyuan０３０００６,China
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Abstract　ClinicalfindingsrecognitionandYin& Yangstatusinferenceareimporttasksinthefieldofintelligenthealthcare．The

goalistoidentifyclinicalfindingssuchasdiseasesandsymptomsfromdoctorＧpatientdialoguerecord,thendeterminetheirYin&

Yangstatus．Themainweaknessofexistingresearchisasfollow:(１)Lackofmodelingofsemanticinformationanddialogue

structureindoctorＧpatientdialogues,leadingtolowmodelaccuracy．(２)ImplementingitasatwoＧstageprocess,itwillcauseerror

accumulation．Thispaperproposesaunifiedgenerativemethodthatincorporatesdialogueinformation．ItachievesthisbyconＧ

structingastaticＧdynamicfusiongraphtomodelsemanticandstructuralinformationindoctorＧpatientdialogues,enhancingthe

model’sunderstandingofconversations．AndutilizesagenerativelanguagemodeltounifyclinicalfindingsrecognitionandYin&

Yangstatusinferenceintoasequencegenerationtask,mitigatingtheproblemoferroraccumulation．Additionally,itimprovesthe

accuracyofYin & Yangstatueinferencebyidentifying Yin & Yangstatueindicatorwords．Experimentalresultsonthe

CHIP２０２１evaluationdatasetCHIPＧMDCFNPCshowthattheproposedmethodachievesanF１scoreof７１．８３％,whichis２．８２％

higherthanthebaselinemodelonaverage．

Keywords　DoctorＧPatientdialogue,Clinicalfindingsrecognition,Yin& Yangstatueinference,Dialoguemodeling,UnifiedgenerＧ

ativemodel
　

１　引言

智慧医疗系统包括智能分诊、在线挂号、自动问诊和自助

缴费等子系统,其中临床发现识别与阴阳性判别是自动问诊

系统的核心任务之一.该任务的目标是识别医疗文本中的临

床发现并判断阴阳性状态,它可以为自动问诊系统提供支持,

提高医疗工作者的效率,缓解医疗资源紧张.

临床发现识别与阴阳性判别包含两个子任务:(１)临床发

现识别,即识别出医疗文本中出现的疾病与症状;(２)阴阳性

判别,即根据医疗文本信息推断临床发现的状态,患者有此病

症为阳性,没有为阴性.表１列出了一些医患对话的示例,示

例１中“发热”为症状,感冒”为疾病,均为临床发现,根据对话

信息判断这两个临床发现的阴阳性状态分别为“阴性”和

“阳性”.
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表１　基于医患对话的临床发现识别与阴阳性判别示例

Table１　ExampleofclinicalfindingsrecognitionandYin& Yangstatusinference

序号 文本 临床发现 阴阳性状态

示例１
医生:宝宝最近有感冒吗? 有没有发热症状?
患者:有感冒但是没有发热.

症状:发热

疾病:感冒

发热:阴性

感冒:阳性

示例２
医生:有咳嗽吗?
患者:有一点点.

症状:咳嗽 咳嗽:阳性

示例３
医生:有咳痰吗? 有没有腹部不适,腹痛等?
患者:有一点痰,宝宝也说不清肚子有什么不适.
医生:先服用感冒药治疗,观察后续情况.

症状:咳痰

症状:腹痛

疾病:感冒

咳痰:阳性

腹痛:其他

感冒:不标注

　　　　　　　　　　　　　注:１)示例来自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评测任务.
２)其他:表示患者表述不清,无法判断.不标注:表示与患者当前状态无关.

　　当前,针对该任务的研究方法可以分为两类.第一类是

基于两阶段的方法.例如,Du等[１Ｇ２]和 Lin等[３]在第一阶段

使用序列标注模型进行命名实体识别得到临床发现,在第二

阶段对临床发现进行分类得到不同的阴阳性状态.但是这种

方法容易引起错误累积问题,同时忽略了不同临床发现之间

的联系.第二类方法是生成式方法,该方法将临床发现识别

与阴阳性判别两个子任务统一视为一个序列生成问题.例

如,Finly等[４]和Li等[５]把临床发现术语和阴阳性状态视为

目标词汇,按顺序进行生成.这种方法还可以通过后续生成

内容与先前内容的依赖关系,对不同临床发现之间的联系进

行建模.

然而,无论是两阶段方法还是生成式方法,现有的研究大

多将医疗对话视为单一的连续文本,忽略了对话的结构特征,

缺乏对话语句间的语义、对话结构和角色转换等信息的建模.

本文提出结合对话信息的统一生成模型进行临床发现识

别与阴阳性判别,主要思路如下:(１)使用静态Ｇ动态融合图建

立对话语义、关键词共现和对话语句位置静态信息,并利用注

意力机制建立对话的动态信息,增强模型的对话理解能力;
(２)使用Seq２Seq生成式语言模型顺序生成临床发现术语及

其阴阳性状态.此外,通过分析医疗文本发现,阴阳性状态常

常可以通过识别一些指示词(如表１中的“有一点点”“没有”
“有”“说不清”等)来判断,因此本文引入阴阳性指示词识别,

辅助模型进行阴阳性判别.

在CHIP２０２１评测数据集CHIPＧMDCFNPC上的实验结

果表明:本文所提方法在 F１指标上达到了７１．８３％,比基线

模型平均提升了２．８２％.

２　相关工作

２．１　临床发现识别与阴阳性判别

临床发现识别与阴阳性判别是自动问诊系统的重要任

务,可以减轻医生的工作强度,缓解医疗资源的紧缺,具有重

要的研究价值.目前,研究者们主要通过两阶段方法和生成

式方法进行研究.

针对两阶段方法,Du等[１Ｇ２]在第一阶段通过序列标注模

型对临床发现进行识别,在第二阶段使用两个多层感知器分

类器进行阴阳性状态判别;Lin等[３]通过 BiＧLSTM＋CRF[６]

识别临床发现并构建症状关系图,之后通过分类器结合症状

关系图对临床发现的阴阳性状态进行推断.Zhang等[７]使用

基于信息抽取方法,使用结合对话交互信息的深度匹配模型

抽取临床发现及其阴阳性状态.但是两阶段方法容易出现错

误累积问题.

为了缓解上述问题,生成式方法逐渐进入视野.Finly

等[４]提出了从自动语音识别转录到临床记录的生成方法,但
效果较差;Li等[５]设计了基于相对位置编码的多粒度 TransＧ
former[８]模型生成临床发现和阴阳性状态,取得了不错的效

果;Du等[１]也使用结合预训练的生成方法,取得了不弱于两

阶段方法的结果.

２．２　生成式语言模型

生成式语言模型在自然语言处理领域占据重要地位,能
够在各种应用场景中提供灵活多样、富有创造性的文本.其

应用场景包括机器翻译、摘要生成和问答等,具有广阔的应用

前景.通过生成式模型完成任务已成为自然语言处理领域的

一种重要范式.

当前主流的生成模型分为两类:Seq２Seq模型和解码器

模型.Seq２Seq模型由编码器Ｇ解码器构成,编码器负责将输

入序列编码为一个固定长度的向量表示,而解码器则将该向

量解码为目标序列.早期的Seq２Seq模型通常使用循环神经

网络(RNN)[９]、长短期记忆网络(LSTM)[１０]等来实现.目前

应用广泛的是基于预训练 Transformer的 Seq２Seq模型,其
在大规模无标注数据上进行预训练,有强大的自然语言理解

和生成能力.典型模型有 T５[１１]和BART[１２]等,T５采用自注

意力的提示生成策略,以整个序列为单位进行生成;BART采

用自回归方式逐字符生成文本,在自然语言生成任务上有很

好的表现.

解码器模型,又称仅解码器模型(DecoderＧOnly),通常不

包含编码器,由 Transformer解码器组成,采用自注意力机制

理解并利用上下文信息,通过前馈神经网络生成内容丰富、上
下文一致的文本.当前应用最广泛的仅解码器生成模型是

GPT系列[１３Ｇ１５],其同样采用自回归的生成策略.

由于任务特点,模型需要很好地理解输入信息,并在输出

中利用这些信息,因此本文使用Seq２Seq模型 BART作为结

合对话信息的统一生成模型的基干.

２．３　对话建模

对话是自然语言的基本形式,具有动态交互的性质,信息

流分散在不同对话参与者的多个语句中.将对话文本作为单

一的连续文本处理会忽略对话的结构特征和对话语句间信息

的交互与转移,极大地影响模型在对话任务上的表现.为了

解决这个问题,当前研究主要通过外部对话解析工具构建启

发式静 态 图 建 模 对 话 信 息,主 要 目 标 包 括:对 话 语 义 解

析[１６Ｇ１７]、对话主题建模[１８Ｇ１９]、对话状态跟踪[２０]和对话行为建

模[１６,２１].静态图在一定程度上捕获了对话语句间信息的交

互和转移,并且在大量实验中证明了有效性,但是存在以下问

题:(１)外部对话解析工具可能无法提供准确的解析结果,在
数据分布极大地变化时,其稳定性和泛化能力会受到考验;

２３１００００８４Ｇ２
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(２)静态图的构建独立于图表示学习阶段,其固定不变的特性

使其不能动态地关注对话的不同信息.

在此基础上,Gao等[２２]提出基于静态Ｇ动态融合图的对话

建模方法,在原有静态图的基础上通过多头注意力机制构建

动态图,捕捉启发式静态图无法关注到的信息,进一步丰富对

话表示.

本文受 Gao等[２２]对话建模方法的启发,将其与生成式语

言模型BART融合,形成了结合对话信息的统一生成模型.

该模型利用静态Ｇ动态融合图对医患对话进行建模,获取对话

的结构特征和语义信息,并通过生成式语言模型将临床发现

识别与阴阳性判别任务包含的两个子任务统一为一个序列生

成任务,在缓解错误累积问题的同时建立不同临床发现间的

联系.此外,在引入静态Ｇ动态融合图时,我们发现医患对话

仅包含两个角色,没有复杂的角色交互,故在建模时去除了对

话角色关系静态图.同时,在生成阶段引入了阴阳性指示词

识别,通过生成临床发现对应的指示词,辅助模型进行阴阳性

判别,提升准确率.

３　方法

３．１　任务定义

临床发现识别与阴阳性判别任务可以形式化定义为:给
定一个医患对话文本X＝{x１,􀆺,xLd

},xi＝[wi,１,􀆺,wi,Lu
],

阴阳性类别C＝{c１,􀆺,cL},求目标序列Y＝[e１,s１,􀆺,em,

sm].其中xi 表示对话中的第i个语句,共有Ld 个语句;wi,j

表示语句xi 的第j个词,Lu 表示语句的长度;ci 表示第i个

类别,L 表示阴阳性类别数目.Y 中的ei 和si 分别表示第i
个临床发现及其阴阳性状态,共有m 个.候选词表来自于医

疗对话和阴阳性类别,即Y∈X∪C.该任务的表示如式(１)
所示:

P(Y|X)＝∏
m

t＝１
P(yt|X,Y＜t) (１)

３．２　结合对话信息的统一生成模型

本文采用的结合对话信息的统一生成模型如图１所示,
分为３个模块:对话编码模块、静态Ｇ动态图融合模块、解码生

成模块.

图１　结合对话信息的统一生成模型

Fig．１　Unifiedgenerativemodelincorporateswithdialogueinformation

３．２．１　对话编码模块

本文使用预训练 BART 编码器对每个对话语句按照

式(２)进行独立编码:

ui＝BARTEncoder([CLS],wi,１,􀆺,wi,Lu ) (２)

其中,ui 为医患对话第i句话的向量表示,Lu 表示语句长度,

ui∈ℝLu×d,d为隐藏层维度.最终得到全部对话语句的向量

表示U＝{u１,􀆺,uLd
}.

首先,将编码器输出的对话向量表示U 输入多层感知器

(MultilayerPerceptron,MLP),得到U
∧
,计算式如式(３)所示:

U
∧

＝MLP(U) (３)

其次,将U
∧

与对话U 的词嵌入表示E 进行残差连接得到

U
－,α为残差连接的参数.如式(４)、式(５)所示:

E＝TokenEmbed(X) (４)

U
－
＝αU

∧

＋(１－α)E (５)

最后,将阴阳性类别的词嵌入表示Ce与U
－

拼接得到U
~,

如式(６)、式(７)所示:

Ce＝TokenEmbed(C) (６)

２３１００００８４Ｇ３
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U
~

＝[U
－;Ce] (７)

其中,U
∧
,U

－,U
~,E∈ℝLd×d,Ce∈ℝl×d,α为参数.

３．２．２　静态动态图融合模块

(１)静态图构建与融合

本文使用了３种启发式静态对话图:语句关系图、关键词

共现图、对话语句位置图.

①语句关系图.主要建模对话语句之间(包括非相邻语

句)的关系.本文主要关注解释、问答、叙述３种关系.其中,
解释是指医生解释患者的提问或医学知识;问答是指患者回

答医生的提问;叙述是指患者自述病情.３种关系的示例如

表２所示.使用语句解析工具[２３]构建基于依赖的对话结构

信息,获得语句关系后使用嵌入矩阵将这些离散的关系映射

为向量表示.具体操作如式(８)所示:

gs
d(i,j)＝εd(DiscoParse(xi,xj)) (８)

其中,εd∈ℝ３,１表示嵌入矩阵,DiscoParse(􀅰)表示语句解析

工具输出的语句关系,xi 和xj分别表示对话中的第i与第j
个句子.

表２　语句关系示例

Table２　Examplesofdiscourserelations

序号 文本 语句关系

示例１
患者:为什么最近心跳很快,像刚做过剧烈运动?
医生:静息心率过快可能是由窦性心动过速或者心

肌炎造成的,具体情况需要进行检查才能确定.
解释

示例２
医生:您好,请问肿胀持续多长时间了?
患者:有一星期左右了.

问答

示例３
患者:双侧腰部疼痛,有时候会引起腿疼.
患者:检查结果双侧竖脊肌多裂肌萎缩,请问这种

有办法治疗吗?
叙述

②关键词共现图.主要建模对话语句间的关键词共现关

系,当两句话中包含相同的关键词时,它们可能关注的是同一

主题,并且在语义上具有相关性.本文定义关键词为临床发

现,统计两个语句出现同一个临床发现的次数,使用嵌入矩阵

将共现次数映射为向量表示,具体操作如式(９)所示:

gs
k(i,j)＝εk(KeyCoＧooc(xi,xj)) (９)

其中,xi,xj 分别表示对话中的第i与第j 个句子,KeyCoＧ
occ(􀅰)表示计算xi 和xj 出现同一个关键词的次数;εk ∈

ℝNk,D表示嵌入矩阵,Nk 表示关键词共现的最大次数,D 表示

隐藏层的维度.

③对话语句位置图.主要建模对话语句的位置信息,将
对话之间的相对距离作为对话语句位置图gs

p 的边.使用嵌

入矩阵将离散的距离映射到向量空间,如式(１０)所示:

gs
p(i,j)＝εp(j－i) (１０)

其中,gs
p 为对话语句位置信息图的邻接矩阵,值为对话语句i

和j的相对距离,εp∈ℝLd,１表示嵌入矩阵.

在获得上述３个静态图后进行融合,将每个图的邻接矩

阵视为一个通道,使用１×１的卷积层将这些邻接矩阵整合为

一个融合了３种对话信息的表示,如式(１１)所示:

gs＝Conv(gs
d􀱇gs

k􀱇gs
p) (１１)

其中,􀱇表示矩阵拼接,gs∈ℝLd×Ld 是融合了对话信息的静态

表示.
(２)动态图构建

动态图不使用任何预先计算或启发式的方法构建图结

构,完全使用注意力机制捕捉基于深度向量表示的语义关系.

将对话向量表示U＝{u１,􀆺,uLd }映射到两个不同的向量空

间,计算它们之间的关系矩阵A,如式(１２)所示:

Q＝UWQ,K＝UWK,A＝QKT

dK

(１２)

其中,WQ 和WK 为可训练的参数,dK 为平滑因子.使用关系

矩阵A作为对话动态图的邻接矩阵,该图通过注意力机制构

建,具有可训练的参数,可以捕捉启发式静态图无法覆盖的语

句间特定的关系,进一步丰富对话信息的表示.
(３)静态Ｇ动态图融合

为了实现静态图与动态图的融合,需要将动态图的关系

矩阵A与静态图的邻接矩阵gs 合并为一个统一图gu.与静

态图融合方法相同,使用１×１的卷积层,将A和gp 视为两个

通道进行合并,如式(１３)所示:

gu＝Conv(A􀱇gs) (１３)
其中,gu∈ℝLd×Ld .

为了将静态Ｇ动态融合图整合到最终的对话语句表示中,
本文模型采用自注意力层,如图１所示.首先使用与式(１２)
相同的多头注意力机制将对话语句表示映射到多个向量空间

中,之后使用统一图gu 作为注意力权重进行加权和(WeighＧ
tedSum)运算,如式(１４)、式(１５)所示:

V＝UWV (１４)
{g１,􀆺,gLd

}＝softmax(gu)V (１５)
其中,Wv 为可训练的参数,gi 为对话中第i个融合了静态Ｇ动

态融合图信息的语句向量表示.

３．２．３　解码生成模块

解码生成模块的主要作用是结合对话编码信息和对话建

模信息生成临床发现实体及其阴阳性状态.具体实现如下:
解码生成模块主要由自注意力层、交叉注意力层和图注

意力层构成.首先将目标序列Y 前t－１个时间段的输出

Y＜t输入自注意力层,得到自注意力层的输出ps,然后将ps 与

对话表示U 输入交叉注意力层,进行交叉注意力计算,如式

(１６)、式(１７)所示:

ps＝selfＧattention(Y＜t) (１６)

pq＝MHAtt(ps,U) (１７)
其中,MHAtt表示多头注意力层,与原始的 BART解码器相

同.
在交叉注意力层后应用图注意力层,根据每个解码步骤

从不断更新的图中获取有用的对话信息,过程如式(１８)所示:

pg＝MHAtt(pq,{g１,􀆺,gLd
}) (１８)

其中,pg 为图注意力层输出的隐状态表示.
最后,利用图注意力层的输出pg 和对话编码模块得到的

U
~e 做点积(DotＧproduct),求Softmax得到yt 在候选词表中的

概率分布,具体计算如式(１９)所示:

Pt＝Softmax(U
~epg) (１９)

其中,Pt∈ℝ(Ld＋l),Pt 为在所有候选词表上的概率分布.
模型在训练阶段使用教师强制策略,并采用负对数似然

进行优化;在生成阶段使用集束搜索以自回归的方式生成目

标文本.

３．３　候选词表

模型在生成过程中按顺序生成临床发现、阴阳性指示词

和阴阳性状态,候选词表来自于医患对话文本和阴阳性状态.
在生成临床发现后,模型在临床发现附近的医疗文本中寻找
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并生成阴阳性指示词,它是可以指示临床发现状态的关键性

词或短语,主要包括以下４类:(１)时间词(如“现在”“之前”
“这几天”等);(２)状态词(如“有”“没有”“考虑是”和“不是”
等);(３)与治疗相关的词(如“有利于”“恢复”等);(４)药物与

检查(如“xx药”“xx检查”等).前两项作为阴性、阳性和其他

三类的指示词,后两项作为不标注的指示词.指示词起到提

示作用,与临床发现一起指导模型生成阴阳性状态.最终输

出的结果中隐去阴阳性指示词.

３．４　损失函数

本文使用交叉熵(CrossＧEntropy)作为损失函数训练模

型,交叉熵是自然语言生成任务中最常用的损失函数之一,用
于衡量生成的文本分布与真实文本分布之间的差异,通过最

小化损失函数鼓励模型生成更接近目标的序列,如式(２０)

所示:

Loss＝Ｇ∑
T

t＝１
ytlog(y

∧
t) (２０)

其中,yt 和y
∧
t 分别表示t 时刻的真实文本和模型生成的

文本.

４　实验

４．１　数据集

本文使用的数据集为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评测任务数据集(CHIPＧ
MDCFNPC),表３列出了数据集的统计信息.

阴阳性状态分为４类:阴性、阳性、其他和不标注.阳性:
患者有此疾病或症状;阴性:患者没有此疾病或症状;其他:用
户没有回答或者回答不明确,不好判断;不标注:医生解释医

学知识或带有临床发现名称的药和检查项目,与病人当前状

态无关.实例如表３所列.

表３　CHIPＧMDCFNPC数据集概况

Table３　OverviewofCHIPＧMDCFNPCdataset

子集 对话数 临床发现数量

训练集 ６０００ １１８９７６
验证集 １０００ ２２１５４
测试集 ２０００ ３９２０４

４．２　评价指标

本文采用F１指标评价模型在临床发现识别和阴阳性判

别任务中的表现,识别与判别结果都正确才视为正确,计算过

程如式(２１)－式(２３)所示:

P＝
正确预测的样本数
预测出的样本数

(２１)

R＝
正确预测的样本数

全部样本数
(２２)

F１＝２×P×R
P＋R

(２３)

其中,P 和R 表示模型在临床发现识别与阴阳性判别任务上

的准确率和召回率.
同时,本文还采用 MacroＧF１指标评价模型在阴阳性判别

任务上的表现,用以验证对话建模和阴阳性指示词的有效性,

计算过程如式(２４)－式(２６)所示:

Pi＝
正确预测为Ci 类的样本数

预测为Ci 类的样本数
(２４)

Ri＝
正确预测为Ci 类的样本数

真实Ci 类的样本数
(２５)

MacroＧF１＝１
N ∑

n

i＝０

２×Pi×Ri

Pi＋Ri
(２６)

其中,Pi 和Ri 分别为第i个阴阳性类别的准确率和召回率,

N 表示类别总数.

４．３　基线模型

为了验证本文方法的有效性,将结合对话信息的统一生

成模 型 与 两 阶 段 模 型 KＧBERT、SAT、FLATＧSAT、BERTＧ
SAT、MIE和 KTGF以及生成式模型 ChatGPT 进行对比.

模型介绍如下:

KＧBERT[２４]:结合知识图谱和 BERT[２５]预训练语言模

型,通过融合语义表示和知识图谱的额外信息,提升了模型在

医疗、金融等特定领域的表现,可完成命名实体识别和分类

任务.

SAT[１]:基于两阶段的方法,第一阶段由序列标注模型

(BiＧLSTM ＋ CRF[２６])使用BIO 标签标注临床发现;第二阶

段使用多层感知器分类器进行阴阳性判别.通过多任务联合

学习的方式获得更好的效果.

FLATＧSAT:与SAT模型类似,在两阶段方法中采用更

为先进的序列标注模型FLAT[２７]进行临床发现识别,然后通

过分类器进行阴阳性判别.

BERTＧSAT:使用BERT 作为编码器的两阶段模型,增
强模型的自然语言理解能力,与SAT类似,第一阶段做序列

标注识别临床发现,第二阶段利用分类器实现阴阳性判别.

MIE[７]:基于深度匹配方法的多标签分类方法,可以考虑

对话回合的交互,在一定程度上建立对话信息.

KTGF[２８]:基于知识增强的两阶段生成式医学信息抽取

模型,在第一阶段利用 T５生成仅包含临床发现的序列,并建

模它们之间的关系;第二阶段设计提示模板,利用模型的先验

知识更好地完成阴阳性判别任务.

ChatGPT:基于 GPTＧ３．５ 架构的大语言模型,由于其具

有强大的自然语言理解和生成能力,同时还能够理解自然语

言指令,可以广泛应用于多种自然语言处理任务,该模型还通

过了医学考试[２９].

４．４　实验细节

阴阳性指示词标注:(１)人工标注,通过doccano数据标

注平台标注５００组对话全部临床发现的阴阳性指示词;(２)自
动标注,使用人工标注的数据对 UIE通用信息抽取框架[３０]进

行微调,然后对训练集进行自动标注;(３)数据检查及修改,打
乱标注后的训练集,抽取５００组对话进行人工核查,结果显示

８０％以上的阴阳性指示词都能反映出当前临床发现的阴阳性

状态,对标注错误进行修改后形成实验数据集.

ChatGPT调用:通过调用 GPTＧ３．５的 API,采用InＧConＧ
textLearning的方式,激活思维链.具体步骤如下:(１)给出

若干医疗文本,提示 ChatGPT 症状与疾病都属于临床发现;
(２)将医疗对话文本、临床发现及其对应的阴阳性输入模型,

让模型结合对话内容关注到不同临床发现的阴阳性状态;(３)

将完整的示例输入模型并使用测试集进行测试.

实验设置:实验使用 Pytorch深度学习框架,在 Ubuntu
系统上采用 NVIDIAA１００进行模型的训练和调试.本文使

用的BARTＧlargeＧChinese生成式语言模型作为基础,输出词

向量维度为１０２４.学习率为５×１０－５,BatchSize设置为３２,

epoch为５０.
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４．５　实验结果与分析

表４列出了基线模型和本文方法在测试集上的实验结

果,结合 对 话 信 息 的 统 一 生 成 模 型 在 F１ 指 标 上 取 得 了

７１．８３％,在 MacroＧF１指标上取得了７７．９２％,对比两阶段模

型在两个指标上平均分别提升了 ２．８７％ 和 ３．２７％,对比

ChatGPT在两个指标上也提升了２．５％和１．９６％.相比没

有进行对话建模的基线,实验结果证明了本文方法在对话理

解方面的优势,阴阳性判别准确率有不错的提升;同时,生成

式方法有效缓解了错误累积问题,并且其通过识别阴阳性指

示词,辅助模型进行阴阳性判别.

从实验结果可以看出,ChatGPT虽然是目前最先进的大

语言模型,具有极强的对话理解和生成能力,但是由于只能通

过 API接口调用,利用其InＧContextＧLearning能力适应任

务,无法进行全量参数微调,因此在特定领域任务的表现会略

低于传统微调模型,但是依旧强于一些基于两阶段方法的

模型.

表４　对比实验结果

Table４　Resultsofcomparativeexperiments
(％)

模型 P R F１ MacroＧF１
KＧBERT ６８．０１ ６８．８４ ６８．４２ ７３．７６
SAT ６９．１５ ６８．４３ ６８．７９ ７４．４６

FLATＧSAT ７０．２２ ６８．６８ ６９．４４ ７４．７３
BERTＧSAT ６８．８７ ６９．５５ ６８．２１ ７４．３４

MIE ６８．９８ ６８．０８ ６８．５３ ７４．４１
KTGF ６９．５７ ７１．１９ ７０．３７ ７６．２１

ChatGPT ６８．１３ ７０．５７ ６９．３３ ７５．９６
Ours ７２．７５ ７０．９３ ７１．８３ ７７．９２

４．６　消融实验

为了进一步验证本文方法的有效性,我们对模型进行了

消融实验,形成了４种基线,实验结果如表５所列.

表５　消融实验结果

Table５　Resultsofablationexperiment
(％)

模型 P R F１ MacroＧF１
w/o静态图 ７１．８７ ７０．４２ ７１．１４ ７７．０２
w/o动态图 ７２．０８ ７０．５０ ７１．２８ ７７．０８

w/o静态Ｇ动态融合图 ７０．３１ ６９．１４ ６９．７２ ７５．４３
w/o阴阳性指示词识别 ７１．５８ ６９．７３ ７０．６４ ７６．８１

Ours ７２．７５ ７０．９３ ７１．８３ ７７．９２

可以看出,所有消融实验的结果均不如本文方法.动态

图与静态图信息互补,共同进行对话建模,加入静态Ｇ动态融

合图后模型的表现有较大提升.去除阴阳性指示词识别的消

融实验在两个指标上均有一定程度的降低,证明了阴阳性指

示词识别对模型进行阴阳性判别起到了辅助作用,提升了模

型的表现.

为了验证静态图对模型的贡献,本文对每种静态图进行

消融实验,结果如表６所列.可以发现,对话语句位置图的贡

献最大,表明对话语句位置可以帮助模型理解对话结构.虽

然关键词共现图可以直观地反映对话内容的相关性,但是只

为最终结果贡献了０．５８％的 F１分数.此外,表６中的模型

均优于仅使用动态图的模型(w/o静态图),证明了使用启发

式静态图可以有效弥补模型中对话先验知识的空缺,直观地

建模对话信息.

表６　针对不同静态图的消融实验结果

Table６　Resultsofablationexperimentsfordifferentstaticgraphs
(％)

模型 P R F１ MacroＧF１
w/o语句关系图 ７２．２４ ７０．５９ ７１．４１ ７７．２８

w/o关键词共现图 ７２．２９ ７０．７１ ７１．４９ ７７．３４
w/o对话语句位置图 ７２．１３ ７０．６２ ７１．３７ ７７．１２

Ours ７２．７５ ７０．９３ ７１．８３ ７７．９２

４．７　对话建模方法对比实验

为了进一步证明静态Ｇ动态融合图建模对话信息的有效

性,本文将两种不同对话建模方法与统一生成模型结合,建模

方法介绍如下:

SSAnet[３１]:设计了一个异构的语义槽图,用于捕捉对话

中的关键信息及其依赖关系,并利用掩码交叉注意力机制关

注这些信息,增强槽特征以建立对话语句之间的关系.

CorefＧAttn[３２]:通过图神经网络(GraphNeuralNetwork)

建立角色类和事件之间的共指关系图,用于建模对话信息.
实验结果如表７所列,静态Ｇ动态融合图建模方法获得了

更好的性能,表明本文所用方法能够更细致地融入对话结构

和信息等先验知识,并且通过多头注意力机制动态捕捉对话

的深层语义关系,有助于模型更好地理解对话的上下文信息.

表７　针对不同对话建模方法的实验结果

Table７　Resultsofdifferentdialoguemodelingapproaches
(％)

方法 P R F１ MacroＧF１
SSAnet ７１．９３ ７０．１５ ７１．０３ ７７．０８

CorefＧAttn ７２．０９ ７０．５０ ７１．２９ ７７．１５
Ours ７２．７５ ７０．９３ ７１．８３ ７７．９２

４．８　错误分析

针对临床发现识别任务,从表８的错误样例分析中可以

看出,模型的预测出现了一些错误,样例１包含“甲减”和“甲
亢”两个临床发现,但模型结合语境错误地将其识别成“甲减

甲亢”一个临床发现;在样例２中包含一个复杂临床发现“进
行性肌阵挛癫痫”,模型仅识别出“癫痫”.

表８　临床发现识别错误样例分析

Table８　Erroranalysisofclinicalfindingsrecognition

序号 医疗文本 临床发现 模型识别结果

样例１
医生:检查结果似乎没有

甲减甲亢的症状.
疾病:甲减

疾病:甲亢
疾病:甲减甲亢

样例２
医生:考虑是进行性肌阵

挛癫痫.
疾病:进行性肌

阵挛癫痫
疾病:癫痫

其中主要错误原因在于模型缺少准确识别临床发现的医

学知识,导致模型只能根据学习到的医疗文本规律进行识别,

遇到复杂临床发现时仅能识别出常见部分.
结束语　本文提出了结合对话信息的统一生成模型来处

理临床发现识别与阴阳性判别任务,通过静态Ｇ动态融合图建

模对话中的对话语义、关键词共现、对话语句位置等静态信

息,并使用注意力机制动态捕捉对话信息,增强模型的对话理

解能 力,同 时,将 两 阶 段 任 务 建 模 为 生 成 式 任 务,使 用

Seq２Seq模型顺序生成临床发现术语及其阴阳性状态,缓解

错误累积问题并关注不同临床发现之间的联系,结合阴阳性

指示词识别,辅助模型进行阴阳性判别,提高了判别的准确

率.实验结果表明,本文方法在临床发现识别与阴阳性判别

任务上取得了不错的性能提升.
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下一步工作中,我们将尝试引入医疗知识图谱等外部知

识库,减少因缺乏领域知识带来的模型性能损失,增强在临床

发现识别上的表现.
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