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摘　要　针对面向电子病历的疾病辅助诊断问题,文中将词向量和文本判别方法应用到电子病历的文本语义解析任务中.具

体地,采用预训练语言模型作为字符的语义表征,从而对文本特征进行准确表达,在卷积神经网络中提取 N 元特征后,使用胶

囊单元对特征进行聚类,从而更好地捕获文本的高层语义特征,同时减少对数据量的需求.实验发现,基于 ERNIE＋CNN＋
Capsule的组合模型在真实的电子病历数据集上取得了良好的效果.此外,受图像风格迁移的启发,文中训练了从电子病历文

本到病情自述文本的风格转换模型,利用非平行数据,在风格转换模型的基础上,增加了对抗思想和困惑度评价指标,可以有效

缓解训练数据和测试数据分布不一致的问题.最后,相比 ALBERTtiny,BERT 等模型,所提模型在病历文本上获得了８６．８９％
的F１值,提升了１．３６％~３．６８％;在泛化性能任务评估中,获得了９４．９５％的F１值.实验证明,所提模型在保证较高准确率的

前提下,可以有效适应疾病辅助诊断.
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Abstract　Aimingatsolvingtheproblemofauxiliarydiseasediagnosisforelectronicmedicalrecord,thewordvectorandtextdisＧ
criminationmethodareappliedtothesemantictextanalysistask．Concretely,thepreＧtraininglanguagemodelisusedastheseＧ
manticrepresentationofcharacters,soastoaccuratelyexpressthetextfeatures．AfterextractingNＧaryfeaturesfromconvoluＧ
tionalneuralnetwork,thecapsuleunitisusedtoclusterthefeatures,soastobettercapturethehighＧlevelsemantictextfeatures
andreducethedemandfordata．ItisfoundthatthecombinationmodelbasedonERNIE＋CNN＋Capsuleachieveshighaccuracy
ontherealEMR．Inaddition,inspiredbytheimagestyletransfer,astyleconversionmodelfromEMRtexttodiseaseselfＧreport
textistrained．Basedonthestyleconversionmodel,nonＧparalleldataareusedtoaddconfrontationideasandconfusionevaluation
indexes,whichcaneffectivelyalleviatetheproblemofinconsistentdistributionoftrainingdataandtestdata．Finally,compared
withALBERTtiny,BERTandothermodels,theproposed modelgets８６．８９％ F１valueintheEMR,whichisimprovedby
１．３６％~３．６８％,and９４．９５％F１valueinthegeneralization．Experimentsshowthattheproposedmodelcaneffectivelyadaptto
theauxiliarydiseasediagnosisonthepremiseofensuringhighaccuracy．
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１　引言

电子病历(ElectronicMedicalRecord,EMR)作为医务人

员使用医疗机构信息系统生成的文字、符号、图表等数字化信

息,可以重现患者的医疗记录[１].一份完整的电子病历阐述

了医务人员从不同的角度反映患者的身体状况,包括健康记

录、医疗结果和用药计划等.目前大多数电子病历以自然语

言的方式进行记录,并以结构化形式(如诊断代码等)或非结

构化形式(如临床记录、进展记录等)进行存储,研究人员很难

对其进行分析和处理.随着医疗数据的积累、计算能力的提



升和机器学习技术的优化,面向电子病历的疾病辅助诊断成

为了可能.

面向电子病历文本的辅助诊断通常被规约成文本分类问

题.２０１２年之前,该类问题通常先利用人工提取统计特征,

继而利用传统的机器学习算法进行判别.２０１２年,Hinton
等[２]利用 AlexNet模型在ImageNet图像识别大赛中夺冠,深

度学习走进研究者的视野.Zhang等[３]从可穿戴设备和应用

分类算法的角度出发,对帕金森震颤疾病和原发性震颤疾病

辅助诊断进行了综述,并讨论其优点和局限性.Chen等[４]建

立了医学领域语义知识库,提出了一种基于领域知识库的疾

病辅助诊断方法,并与现有方法进行了对比.

目前,使用深度学习进行判别时,一般使用基于循环神经

网络 (RecurrentNeuralNetwork,RNN)和 卷 积 神 经 网 络

(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)的方法.RNN 非常

适合处理时序数据,因此常被用来处理文本.长短时记忆网

络(LongShortＧTerm Memory,LSTM)[５]作为 RNN 的特例,

通过门机制有效缓解了传统 RNN 中存在的长序列依赖问

题,但训练过程依然是串行的.Kim 等[６]首先将 CNN 神经

网络架构应用于文本分类,提出了 TextCNN 模型.虽然深

度学习技术在病历文本分类任务中取得了巨大进展,但这些

模型在训练时通常需要大量数据,当数据量不足时,其泛化能

力会迅速下降.

为了提高深度学习模型的泛化能力,本文针对电子病历

采用基于知识增强的 ERNIE[７]作为预训练模型,利用 CNN
提取 N元特征;在此基础上,使用胶囊单元[８]对特征进行聚

类,从而更好地捕获文本的高层语义特征,并减少对数据量的

需求.实验证明,ERNIE＋CNN＋Capsule组合模型在真实

的电子病历数据集上取得了良好的效果;此外,我们在开源中

文数据集中进行了泛化性评估,证明了该模型能够很好地应

用于疾病文本分类.

２　相关工作

２．１　文本向量化方法

在文本语义挖掘任务中,如何更好地将词表示为计算机

可以理解的形式,逐渐成为学术界近年来的研究热点.传统

的词袋(bagＧofＧwords)模型[９]通常假设词是独立的,并由此统

计每个单词出现的频率.Mikolov等提出使用 Word２Vec[１０]

作为预训练词向量,取代了独热编码[１１],较好地缓解了词袋

模型高维、稀疏的问题,又很好地衡量了词汇间的语义联系.

为了获得上下文内容相关的向量表示,Peters等[１２]提出 ELＧ

MO(EmbeddingsFromLanguageModel)向量化方法,提高了

下游 任 务 的 模 型 性 能.此 后 BERT(BidirectionalEncoder

RepresentationsFromTransformers)使用 Mask机制[１３]替代

ELMO中前后向模型的拼接,更好地融合了上下文信息.

２．２　文本判别方法

RNN常被用来处理时序数据,结合当前时刻输入对当前

时刻的输出进行预测.传统 RNN容易出现梯度爆炸或梯度

消失的问题,而长短时记忆网络(LSTM)[５]通过门机制有效

缓解了传统 RNN中存在的长序列依赖问题.

２．３　训练数据对抗增广方法

当训练数据不足时,研究者通常希望模型生成一些特定

格式的文本来增强训练数据.Goodfellow 等[１４]首先提出了

生成对抗网络(GenerativeAdversarialNets,GAN).该网络

通过生成器模块尽最大可能使判别器无法区分真假数据,而

判别器的训练目标是尽最大可能区分真假数据.其中 CyＧ

cleGAN[１５]将某一种风格的文本转换成另一种风格的文本

时,无须考虑样本构成风格,即可完成风格的迁移,具有较强

的通用性.

３　疾病辅助诊断框架

３．１　模型整体网络结构

如图１所示,诊断模型将预处理后的文本输入到 ERNIE
模型[７]中,每个字符经过 ERNIE 编码形成词向量.此 后

TextCNN卷积层使用(３,４,５)３种尺寸的卷积核来捕获 N 元

特征,每个尺寸的卷积核最终均会生成一张特征图,再送入胶

囊网络.在生成胶囊的过程中,使用Squash非线性函数对其

转换结果进行压缩.由于在最开始卷积层中使用了３个尺寸

的卷积核,本文将这３个尺寸卷积核输出的特征进行拼接,由

此得到了PrimCap层.在 PrimCaps到 ConvCaps层之间,本

文利用动态路由算法对特征进行聚类.神经网络在此基础上

使用全连接和Softmax函数进行最终分类,即在 FCCaps层,

通过路由算法将经过拉平的胶囊变成最终的胶囊向量以及它

的概率,此时每个胶囊代表一个类别.基于上述思路,疾病辅

诊学习方法如算法１所示.

图１　面向电子病历的疾病辅助诊断模型

Fig．１　AuxiliarydiseasediagnosismodelforEMR

算法１　面向电子病历的疾病辅助诊断方法

Input:AuxiliarydiseasediagnosisalgorithmforelectronicmedicalreＧ

cord

Output:Probabilityofdiseasecategory

１．Truncatedorpadtextdataaccordingtomaxlen;

２．TransformwordsintowordembeddingbyErnie;

３．whileepoch＝１,􀆺,Ndo

　３．１．SelectarandombatchcontainingMsamples

　３．２．fortraingsamplei＝１,􀆺,Mdo

　３．３．Feediintoconvolutionlayer;

　３．４．ObtainCN＝(cn１,􀆺,cnt,􀆺,cnn);

４５１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１,Jan．２０２２



　３．５．ConnectCapsulelayerbyDynamicRouting

　３．６．BeginProcedureRouting

forr_numiterationsdo

forallcapsulei:Cij＝∑
k
exp(Bij)/∑exp(Bik)

forallcapsulej:Sj＝∑Cij􀅰Uj∣i

forallcapsulej:es
ij＝squash(Sj)

forallcapsuleiandj:Bij＝Bij＋Uj∣i∗Vj

　３．７．Endprocedure

　３．８．Calculatecategoryprobabilitydistribution

　３．９．endfor

４．endwhile

５．END

３．２　ERNIE向量化

每个输入句子通过 ERNIE 层转换表示变成向量 X∈

RL×V ,L为句子的长度,V 是词向量的维度.Xi∈RV 是第i
个字符的V 维词向量.

ERNIE模型使用 Transformer的Encoder端作为特征提

取器,通过自注意力机制可以更好地捕获句子中每个词语的

上下文信息,并且生成相应的词向量序列.其中 Encoder端

由６个相同的Block堆叠而成,每个 Block含有两个子层,一

个为多头自注意力机制,另一个为全连接网络.两个子层应

用了残差网络和层归一化,本文的所有中间输出都设置为

５１２维,以便应用残差网络.ERNIE通过预测海量数据中的

词和实体,学习存在于现实世界中真实的语义关系,进一步增

强了语义的表达能力.

如图２所示,以“因倦怠乏力要求行中医药调理”这句话

为例,ERNIE模型通过学习词语或者实体表示进行了语义建

模.虽然“中医药”这个词会被完全遮掩,但是模型试图通过

上下文来推断被遮掩住的词和实体.因此,该模型能有效缓

解被遮掩掉的各部分相互孤立的词或实体.

图２　基于ERNIE模型的语义建模示例

Fig．２　ExampleofsemanticmodelingbasedonERNIEmodel

３．３　低层特征提取

本文采用 TextCNN 的卷积层对句子进行底层特征提

取.如式(１)所示,Fi 是句子中对应位置i生成的特征,每个

卷积核会生成一张特征图,每个尺寸使用多个卷积核.W∈

RH×V 是卷积核的大小,H 是在整个句子上滑动的固定窗口大

小,B是偏置,g是非线性函数.本文使用式(１)进行卷积,可

以使字符的局部顺序被保留,此外,相同宽度的卷积操作使总

的卷积次数减少.

Fi＝g(∑
h＝H

h＝１
　 ∑

v＝V

V＝１
Wh,vXi＋h;v＋Bi) (１)

３．４　特征聚合

由于胶囊允许网络学习部分和整体之间关系的不变性,

因此可以提取更丰富的文本信息,从而提高了模型整体的表

现力.本文使用PrimCaps接收上一个卷积层的输出向量(胶

囊)作为输入.由于卷积神经网络中低级到高级特征的路由

是通过最大池化实现的,因此会丢失句子中的局部位置信息.

如图３所示,本文采用名为动态路由的方法进行分配,即下层

胶囊以不同概率被分到上层胶囊中.动态路由的目标是构建

一个从子胶囊到父胶囊的非线性映射,该映射是迭代构建的,

上层子胶囊以一定的概率分配到后续父胶囊中,逐渐降低了

类别无关特征的权重.

图３　动态路由过程

Fig．３　Dynamicroutingprocess

设一个单独的胶囊输出为vi,它与一个转换矩阵 wij 相

乘,输出一个向量Uj|i.其中i是当前层的胶囊,j是下一层

的胶囊.如式(２)所示,下一层的胶囊为当前层胶囊的加权

求和:

Sj＝∑Cij􀅰Uj∣i (２)

其中,权重参数Cij由Bij经过Softmax而来,其值在路由过程

中不断更新,如式(３)所示:

Cij＝∑
k
exp(Bij)/∑exp(Bik) (３)

其中,Bij＝Bij＋Uj|i×Vj并初始为０.在生成胶囊的过程中,

为了使每次的操作结果都能重新回到数值０到１之间,本文

使用Squash非线性函数来压缩转换结果,如式(４)所示:

Squash(x)＝(x２/１＋x２)×(x/‖x‖) (４)

最后,胶囊的损失计算方式如下:

Lossterm＝Tc∗max(０,mhigh－‖v‖)２＋λ(１－Tc)∗max
(‖v‖－mlow)２ (５)

Lossterm由两个部分组成:正确类别对应胶囊的损失和错

误类别对应胶囊的损失.文中辅助诊断任务基于带标签的医

疗文本进行训练,如果使用真实标签对应序号的胶囊,则

Tc＝１,否则 Tc＝０.‖v‖为胶囊的模长,代表该类别的概

率.mhigh表示正确类别对应的胶囊单元概率,mlow表示错误

类别对应的胶囊单元概率.当mhigh大于０．９时,对应胶囊的

损失为０.只有正确类别的预测概率小于０．９时,损失函数

才会将该胶囊单元的损失累加.同理,如果错误类别对应的

胶囊单元概率小于０．１,则胶囊单元的损失为０.只有错误类

别的预测概率大于０．１时,损失函数才会将该胶囊的损失累

加.λ是两部分损失的权重比,默认为０．５.

４　实验与结果分析

４．１　　数据集

本实验采用合作医院的真实医疗记录的３８０４９个脱敏癌

症病历样本,每个样本可以拆分成数句话.经统计,病历数据

分布如表１所列.

５５１范红杰,等:面向电子病历语义解析的疾病辅助诊断方法



表１　电子病历数据集统计

Table１　EMRdatasetstatistics

训练集 验证集 测试集

电子病历文本 ２６６３４ ７６１０ ３８０５
病情自述文本 ２１３１５ ６０９０ ３０４５

数据集包含５列特征,分别是性别、年龄段、临床表现、入

院查体、辅助检查,标签类别包含多种癌症分类.经统计,临

床表现特征列的文本平均长度约为５００.经过清洗后,小于

ERNIE１．０１)预训练模型定义最大文本长度的文本可以直接

输入到ERNIE模型中,不用再进行分段处理.考虑到具体日

期对实验结果的影响较小,统一使用ERNIE词典中的特殊字

符进行替换.本文分别训练原始的电子病历和病情自述文

本,并在训练基于病情自述文本的辅助模型时,剔除少部分质

量较差的样本.

实验采用 Pandas０．２５．３２)进行数据处理,使用 CUDA

９．２３)作为深度学习运算平台,深 度 学 习 框 架 使 用 Pytorch

１．３．１４),使用 TeslaV１００作为训练平台.

１)https://github．com/paddlepaddle/models
２)https://pypi．org/project/pandas/０．２５．３/

４．２　病历风格迁移

在根据患者病情自述作初步诊断中,电子病历文本偏正

式且专业词汇多,而任务需要的疾病辅助诊断训练数据偏口

语化.因此,本文考虑采用属性可控的文本迁移来重构训练

数据集.

本文在 DualRL[１６]模型的基础上提出了去风格分离的

DualRL２．０病历风格迁移模型,该模型在原始 DualRL的基

础上引入对抗生成的思想,无需进行显式或者隐式的风格与

内容分离,从而允许在没有平行语料库的情况下实现对病历

文本风格的转换.经评估,DualRL２．０可以有效地将医学电

子病历文本转换为患者病情自述风格型文本,并且其内容保

留程度较高,流畅性较强.

该模型的前向模型fθ和反向模型gϕ都是基于 BiＧLSTM
的编码器Ｇ解码器框架,首先前向模型fθ和反向模型gϕ在伪

平行数据上预训练５轮.预训练时,Adam学习率为１０－３,批

大小是３２.预训练之后,对抗生成网络整体进行１０轮联合

训练.Rc,Rs,Rf３种反馈的权重比例分别是０．４,０．３,０．３.

实验中,初始的迭代间隔 T０ 为１,最大的时间间隔 Tmax为

１００,增长率为１．１.若模型的效果在长时间内得不到提升,

则停止训练.

病情自述风格样本的生成是否满足要求可以通过风格转

换强度、内容一致性和语言流畅性３种指标进行评估.该模

型采用两种评估方式:人工评估和自动评估.

(１)人工评估

人工评估的方式是随机抽取６０份转换前后的病历,通过

独立的３人对其进行打分,分值为１到５,数值越大代表效果

越好.

如表２所列,通过人工评估,DualRL２．０和 DualRL在内

容保留上近乎一致,但前者在风格转换程度和流畅性上都有

所提高.虽然 DualRL２．０在训练过程中加入了流畅性指导

策略,但仍无法兼顾３个指标,在流畅性上还有提升的空间.

表２　人工抽样６０份病历的评分

Table２　６０medicalrecordsscorebyartificialsample

Model
Metric

Style Content Fluency

DualRL[１６]

Person１ ３．７１２ ４．０２３ ２．３１３
Person２ ４．５６７ ４．１２６ ２．２２７
Person３ ４．０２７ ３．８９９ ２．４４１
Mean ４．１０２ ４．０１６ ２．３２７

DualRL２．０

Person１ ３．８７５ ４．２２３ ２．５６８
Person２ ４．５３２ ４．１３８ ２．３４６
Person３ ４．３３１ ３．６８４ ２．５４６
Mean ４．２４６ ４．０１５ ２．４８７

(２)自动评估

自动评价同样采用随机抽取６０份转换前后的病历.使

用预训练的风格判别模型对风格转换的强度进行评估,评估

指标为为６０个样本中正确转换成目标风格的比率.本文通

过困惑度(Perplexity,PPL)对生成的句子进行打分,困惑度

越大代表模型的流畅性越差.

如表３所列,自动评估可以得出与人工评估方式同样的

结论.DualRL２．０和 DualRL 在内容一致性上几乎保持不

变,但风格转换强度和流畅性都有小幅度的提高.

表３　自动抽样６０个病历的评分

Table３　６０medicalrecordsscorebyautomaticsample

Model
Score

Style Content PPL

DualRL ０．８５０ ０．７３７ ５７０．７８

DualRL２．０ ０．８６３ ０．７３５ ３８６．２４

如表４所列,从抽取的样例中不难发现,经 DualRL转换

后,生成的句子和转换前的句子语义无明显变化,但会出

现类似于机器翻译中的漏翻、错翻问题,如“胀痛”等症状,

在转换时并未对“胀”进 行 有 效 翻 译.DualRL２．０模 型 可

以对源句子中的信息进行有效保留,并且生成目标风格的

文本.

３)https://developer．nvidia．com/cudaＧ９２ＧdownloadＧarchive
４)https://github．com/pytorch/pytorch

表４　样本病历转换示例

Table４　Medicalrecordsampletransformexample

病历源文本
缘于４个月前剑突下胀痛,为阵发性,程度不剧,可忍受,不
伴肩背放射痛.术后可恢复,黄疸逐渐消退,予办理出院

DualRL
起因于４个月前剑突下疼痛,因为阵发性,程度不强烈,可以

忍受,不伴随有肩背放射性疼痛.我手术然后恢复可以,黄
疸渐渐减退,予办理出院

DualRL２．０
起因于４个月前剑突下胀痛,作为阵发性,程度不强,可以忍

受,没有伴随有肩背放射性疼痛.我手术后恢复尚可,黄疸

逐渐消退,给予办理了出院

对于比较专业的词汇如“剑突下胀痛”,本文模型选择不

进行转换.DualRL２．０在翻译过程中同样会产生一些坏样

本,在后续清理转换后的语料时,仅对句子长度发生明显变化

的样例进行清理,对其他语料进行保留.因此本文设计的

DualRL２．０模型在牺牲一定流畅性和语义的情况下,完成了

病历文本的风格转换.
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４．３　训练和测试

如图４所示,本文利用 Pandas工具１)将脱敏数据处理成

DataFrame格式,从而分析不同种类标签的数量、数据缺失情

况等.本文对数据进行去重、去停用词等.由于ERNIE不需

要做分 词 处 理,本 文 直 接 将 字 符 级 别 作 为 输 入,并 依 照

７∶２∶１的比例构造训练集、验证集和测试集.本文使用 ERNＧ
IE提供的词典,建立词汇到索引和索引到词汇的两组映射.

１)https://pandas．pydata．org/
２)http://thuctc．thunlp．org/

图４　训练和测试流程图

Fig．４　Workflowoftrainingandtest

本文在胶囊单元间迭代训练,模型根据验证集不断调整

参数.当模型在验证集上的效果不再提升时,保留最后３组

检查点的平均值作为最终的模型调用值,用于后续在部署模

型时候被调用.

４．４　参数设置

本文 分 别 使 用 BERTbase,ALBERTtiny,ALBERTbase
[１７],

ERNIE１．０词向量进行对比,每种词向量的参数设定如表５所

列.本文对４种常用的判别模型 CNN,RNN,RCNN,DPCＧ
NN进行对比实验.在默认５个 Epoch后,实验在验证集上

如果达到１０００个Batch时效果无提升,则停止模型的训练.
对照模型均使用BERT/ERNIE模型作为词汇的文本向量化

方法.

表５　词向量及参数

Table５　Wordvectorsandparameters

Model
Parameter

Layernum Embedding Hidden Vocabulary
Parameter
sharing

BERTbase １２ ７６８ ７６８ ２１１２８ False
ALBERTtiny ４ １２８ ３１２ ２１１２８ True
ALBERTbase １２ １２８ ７６８ ２１１２８ True
ERNIE１．０ １２ ７６８ ７６８ １８０００ False

本文的疾病辅诊模型继续采用 Adam 作为优化器,学习

率为５∗１０－５,卷积核尺寸为(２,３,４),路由次数为３.为了能

够公平且准确地评价不同算法的优劣,本文分别使用准确率

(P)、召回率(R)和F１作为实验效果的有效性评估.F１评价

指标能较好地衡量算法的分类结果,且 F１值越高说明算法

的分类效果越好.

４．５　实验结果与分析

(１)基于电子病历文本的疾病分类

本文以BERT作为词向量的常用文本分类模型,并以此

为对照.从表６中不难发现,单独的 BERT即可达到较高的

准确率.使用BERT/ERNIE作为词向量输入到其他文本分

类模型,分类效果并未得到提高.其原因可能是 BERT 和

ERNIE中含有众多的训练参数,而后续的 CNN/RNN/CapＧ
sule层参数量过少,对结果的提升效果不明显,甚至会干扰训

练结 果.ERNIE 模 型 在 病 历 文 本 数 据 集 上 可 以 获 得 比

BERT更好的效果.虽然 ERNIE作为词向量直接输入到胶

囊单元时,效果并未提升,但添加抽取 N 元特征的 CNN层之

后,F１值有１．３６％~３．６８％的提升,说明胶囊网络对高层特

征的信息提取能力更强.

表６　模型测试效果

Table６　Modeltestingresults

Model F１/％
BERT/ERNIE ８５．２４/８５．５３

(BERT/ERNIE)＋CNN ８４．７６/８４．８５
(BERT/ERNIE)＋RNN ８４．８５/８４．９２
(BERT/ERNIE)＋RCNN ８４．６２/８４．８３
(BERT/ERNIE)＋DPCNN ８４．７７/８５．０２

ALBERTtiny ８３．２１
ALBERTbase ８４．６７

ERNIE＋Capsule ８５．４６
ERNIE＋CNN＋Capsule ８６．８９

(２)基于病情自述文本的疾病分类

风格转换后生成的文本虽然在风格转换强度和内容一致

性上取得了较好的效果,但是在生成语言流畅性上有待提高.

由于利用神经网络进行文本分类的过程中,模型会不断抽取

对分类有关键影响的强特征,因此本文考虑是否可以不进行

风格转换,直接用电子病历文本进行训练,用病情自述文本进

行测试.故本文的测试模型分别选用基于原始电子病历和转

换后的风格自述文本训练的 ERNIE＋CNN＋Capsule组合

模型.

本文取６０份电子病历的症状特征,使用病情自述风格描

述后输入到测试模型,每份电子病历的疾病类别作为病情自

述风格文本的类别.DualRL２．０模型可以对源句子中的信息

进行有效保留,并且生成目标风格的文本.而对于比较专业

的词汇如“剑突下胀痛”,该模型选择不进行转换.实验结果

如表７所列.由于进行测试的文本和训练文本风格差距较

大,模型在验证集上准确率有待提高.但利用经 DualRL２．０
模型风格转换文本训练出的模型,可以在一定程度上减缓这

个问题.如何进一步缩小两种数据分布不同带来的影响,将
是下一步研究的重点.

表７　是否使用风格迁移的结果对照

Table７　Resultcomparisonofusingstyletransferornot

Withoutstyletransfer styletransfer
F１ ０．６３２ ０．７

４．６　泛化性评估

本文将在开源中文 THUCNews数据集２)上进行泛化性

评估.该数据集源自新浪在２００５－２０１１年间的新闻数据,包
含７４万篇新闻文档.本文从该数据集中抽取２０万条标题样

例.为了消除类别不均衡的影响,每个单独类别的数据都固

定在２万条.实验中数据集、验证集、测试集的比例为９∶０．５∶
０．５.对比模型的实现及参数设置与基于 BERT的中文文本
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分类１)一致.实验同样使用F１作为评估指标,泛化性实验结

果如表８所列.

表８　组合模型在 THUCNews数据集上的测试效果

Table８　ResultsofcombinationmodelonTHUCNewsdataset

Model F１/％
BERT ９４．８３
ERNIE ９４．６１

(BERT/ERNIE)＋CNN ９４．４４/９４．４５
(BERT/ERNIE)＋RNN ９４．５７/９４．５４
(BERT/ERNIE)＋RCNN ９４．５１/９４．５０
(BERT/ERNIE)＋DPCNN ９４．４７/９４．６０
(BERT/ERNIE)＋Capsule ９４．５２/９４．５４
ERNIE＋CNN＋Capsule ９４．９５

从表８中不难发现,在类似 THUCNews这种覆盖较多

领域的中文数据集上,BERT模型和ERNIE模型的表现差距

较小,两者可以依靠参数的调节来超越彼此.在此基础上使

用ERNIE提取字符级别语义特征,使用 CNN 提取 N 元特

征,再使用胶囊网络对特征进行聚类的组合模型取得了比单

独使用BERT/ERNIE更好的效果,由此证明了该组合模型

是高效的.
结束语　本文将词向量和文本判别技术应用到电子病历

的语义解析任务中,针对BERT训练过程中未加入实体和关

系信息的局限性,采用预训练的ERNIE模型对文本特征进行

准确表达.在CNN模型提取 N 元特征后,使用胶囊单元对

特征进行聚类,以更好地捕获文本的高层语义特征,同时减少

对数据量的需求.本文分别针对电子病历和病情自述文本进

行疾病辅助诊断模型评估.组合模型在真实的电子病历数据

集上具有良好的判别效果.此外,本文训练了电子病历文本

到病情自述文本的风格转换模型.针对任务中训练数据不足

和传统文本分类模型在疾病数据会出现泛化性差的现象,本
文在开源中文数据集上对胶囊网络模型进行了泛化性评估,
证明了该模型能很好地应用于疾病文本分类.

在今后的研究中,将尝试融合病灶图像和文本信息,并且

加入诸如检验指标等其他特征信息,以完善疾病辅助诊断的

量化分析,进一步细化或精化分类,提高辅助诊断的准确率.

１)https://github．com/６４９４５３９３２/
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