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摘　要　依存句法分析是一项重要的自然语言处理任务,其目标是识别句子中词与词之间的依存关系.但在面向中文医疗电

子病历的依存句法分析中,现有的研究存在以下问题:当出现缺省指示语法结构的成分和修饰成分位置多样的情况时,当前的

通用解析器无法准确分析.针对该问题,提出基于大小语言模型协同增强的中文电子病历依存句法分析方法.首先,分析中文

电子病历的语言特征,提出通过成分补全指示医疗文本中的特殊语法结构.然后,利用通用解析器进行依存句法分析,对于解

析后的语法图,利用大语言模型的先验语法知识进行自动修正.此外,所提方法将重点放在缩小医疗文本与通用文本之间的特

征分布差异上,故不受医疗领域缺少标注数据的限制.针对中文电子病历的依存句法分析,标注了４４４条测试样本,并对所提

方法进行验证.实验表明该方法能有效地对中文电子病历进行依存分析,基于少量标注语料,LAS指标可达９２．４２,UAS指标

可达９４．６０,并且在不同科室的中文电子病历上也能够达到同样显著的效果.

关键词:自然语言处理;依存句法分析;中文电子病历;大语言模型;协同增强
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Abstract　Dependencyparsingisacrucialtaskinnaturallanguageprocessing,aimingtoidentifythesyntacticdependenciesbeＧ

tweenwordsinasentence．However,existingresearchondependencyparsingforChineseelectronicmedicalrecordsfacesfolloＧ

wingproblems:currentgeneralＧpurposeparsersareunabletoaccuratelyanalyzethesituationwhenthereisalackofcomponents

indicativeofgrammaticalstructureandavarietyofpositionsofmodifiers．Toaddresstheseissues,thispaperproposesamethod

basedonadualＧscalecollaborativeenhancementoflargeandsmalllanguagemodelsfordependencyparsingofChineseelectronic

medicalrecords．Specifically,wefirstanalyzethelinguisticfeaturesofChineseelectronicmedicalrecords,andproposecomponent

completiontoindicatespecialgrammaticalstructuresinmedicaltexts．Subsequently,weutilizeagenericparserfordependency

parsing,fortheparsedsyntacticgraph,weemploythepriorgrammaticalknowledgeofalargelanguagemodeltomodifyitautoＧ

matically．Inaddition,sinceourapproachfocusesonnarrowingthefeaturedistributiongapbetweenmedicalandgenerictexts,itis

notconstrainedbythelackofannotateddatainthemedicaldomain．Thisstudyannotates４４４samplesfordependencyparsingof

Chineseelectronicmedicalrecords,whichvalidatesourmethod．ExperimentalresultsdemonstratetheeffectivenessofourapＧ

proachinparsingChineseelectronicmedicalrecords,achievingLASandUASmetricsof９２．４２and９４．６０inthescenariowithlitＧ

tledata．Theproposedmethodalsoshowssignificantperformanceinvariousdepartments．

Keywords　Naturallanguageprocessing,Dependencyparsing,Chineseelectronicmedicalrecords,Largelanguagemodel,CollaboＧ
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１　引言

依存句法分析(DependencyParsing,DEP)是一项重要的

自然语言处理任务[１],它旨在识别句子中词汇之间的依存语

法关系[２Ｇ３],如图１所示.

图１　依存句法分析示例

Fig．１　Exampleofdependencyparsing

随着医疗领域信息化建设的稳步发展,现代医学信息系

统积累了大量的医疗数据.其中电子病历是重要的医疗临床

数据,通过对其进行分析,可以挖掘出大量的医疗知识.电子

病历的知识获取是自然语言处理(NaturalLanguageProcesＧ
sing,NLP)领域研究的热点问题.DEP和信息抽取是知识获

取的重要手段,而信息抽取通常依赖于句子解析出的最短路

径,从而识别文本中提到的实体如何相关.换言之,DEP通

过句子解析,对句子进行结构化的处理,解析复杂的上下文环

境,从而为下游的信息抽取任务提供丰富信息.

当前的 DEP模型大多是在大规模语料上训练的基于统

计的模型,由于中文电子病历(ChineseElectronicMedicalReＧ
cord,CEMR)领域标注语料的匮乏,目前缺少面向 CEMR领

域的 DEP模型.一般情况下,限定领域和通用领域的文本之

间具有很大差异,其主要体现在词、词性或句子的分布上,如

果直接将通用 DEP模型应用在 CEMR领域,模型的精度就

会明显降低.本文关注 CEMR 的语言特征,通过分析,发现

现有电子病历中存在以下两类问题,使得 CEMR与通用文本

之间分布 差 异 较 大,从 而 导 致 通 用 解 析 器 无 法 准 确 分 析

CEMR.

１)缺省指示语法结构的成分:CEMR 中常出现成分缺

失、词性调整、并列成分过多的现象,这些现象会因其缺省指

示语法结构的成分而导致通用解析器精度降低.

２)修饰成分位置多样:CEMR中常出现状语后置和定语

独立的现象,这些现象会因修饰成分多样而导致通用解析器

精度降低.

针对上述问题,提出基于大小语言模型协同增强的中文

电子病历依存句法分析方法.具体而言,先通过成分补全指

示医疗文本中的特殊语法结构,再利用通用 DEP模型进行解

析,且对于解析后的语法图,利用 LLM 的先验语法知识,进

一步进行自动修正.该方法将重点放在缩小 CEMR与通用

文本之间的特征分布差异上,避免了医疗领域缺少标注数据

的限制.

总的来说,本文的主要贡献有以下３点.

１)提出一个大小模型协同的成分补全算法.利用成

分缺失识别模型,引导 LLM 对句子中的缺失成分进行补

全,进而缩小了语料差距,改善了缺省指示语法结构的成

分的问题,使得通用模型在 CMER 上 获 得 了 更 好 的 解 析

效果,将 LAS分数提升了８．２５.

２)提出利用 LLM 的先验句法知识,对通用模型解析获

得的语法图进行修正,改善了因修饰成分位置多样而导致的

语法图精度低的问题,进一步提升了通用模型的性能.

３)构建了一份有４４４条CEMR的依存句法分析数据集,

其来自儿童糖尿病和癌症两种临床文本,可用于验证 CEMR
的依存句法分析模型的效果.

２　相关工作

２．１　医疗领域的依存句法分析

当前的依存句法分析方法主要有以下两类.１)基于转移

的方法.Chen等[４]首次将深度学习用于基于转移的方法中,

为构建语法图的每一个可采取的操作分配一个概率,从而获

得由一系列最优操作构成的语法图.Weiss等[５]通过束搜索

和条件随机场,对Chen的方法进行增强,允许解析器撤销先

前可能错误的操作.Dyer等[６]利用LSTM 取代Chen的方法

中的堆栈及缓冲区,通过组合已解析的短语,构建出精度更高

的语法图.２)基 于 图 的 方 法.Kiperwasser等[７]提 出 使 用

LSTM 作为编码器提取特征,并将这些特征应用于词与词之

间依存关系的评分中,从而构建高质量语法图.Dozat等[８]

提出双仿方法,其改进了基于图的方法的普通评分函数.

Mrini等[９]将标签信息与自注意力机制相结合,以进行双仿

依存分析.

２０１９年,医疗领域的依存句法分析任务被作为 CRAFT
共享 任 务 的 子 任 务 CRAFTＧSA[１０],TurkuNLP 小 组 使 用

Turku解析器和 UDify解析器在此任务中获得８９．７分的最

好表现[１１].但目前医疗领域 DEP的大部分研究都是针对

英语文本的,这 些 研 究 也 都 是 针 对 英 语 本 身 的 语 言 特 点

的.与英文 DEP相比,中文 DEP起步较晚,由于中文本身

的语言特点,中文医疗文本的语法更加复杂.目前,中文

医疗领域只有哈工大的基于模型融合的中文电子病历成

分句法分析模型[１２],而成分分析方法需要满足组合成分

约束.因此,对于中文医疗领域的依存句法分析,仍需进

行研究.

２．２　基于大语言模型的依存句法分析

LLM 指通过在大型未标注语料上以无监督方式进行训

练,来学习通用语言模式和特征的模型[１３].随着 LLM 规模

的扩大,其在各种 NLP任务上体现出卓越的性能[１４].Sun
等[１５]使用ChatGPT,将依存句法分析形式化为两步文本补全

任务,该工作在仅使用ChatGPT时取得了显著效果.ChatGＧ

PT在进行简单句的 DEP时效果较好,但在进行长难句特别

是专业领域的长难句 DEP时,分析的结果较粗略,甚至出现

幻觉,并且ChatGPT自身无法确定哪两个词之间存在依存关

系,分数也比传统基于双仿的模型低.

从理论上来说,LLM 拥有的句法知识比传统模型多,然

而在 DEP任务上,其表现不如传统模型.原因在于 LLM 是

基于自然语言语料训练的,其不擅长图结构的推理.因此,引

入小模型引导LLM 的形式进行研究,结合了小模型针对性

强的优点和LLM 解决零样本问题的能力.该方法利用通用

依存分析模型提供结构化图的模板,结合 LLM 的海量先验

４５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．２,Feb．２０２５



句法知识,从 CEMR 语言结构特点出发,研究医疗领域的

DEP问题.

３　CEMR的特点及问题分析

随着信息化在医疗领域的不断发展,几乎所有医疗机构

都开始使用电子病历来记录患者就诊或住院过程中的各种医

疗文本信息[１６].对CEMR中出现的与通用文本存在差异的

各类语法结构进行了统计,如表１所列.电子病历缺省指示

语法结构的成分和修饰成分位置多样的问题,导致通用模型

对其进行 DEP时会出现以下问题.

表１　CEMR中各类语言特征统计信息

Table１　StatisticalinformationofvariouslanguagefeaturesinCEMR

出现边数/
总边数

占比/％ 例句 DEP时出现的问题

成分缺失 ８９２/２８３４ ３１．４７ 尿常规:尿酮４＋,尿糖３＋,尿蛋白３＋ 错误地将核心词识别为“４＋”

词性调整 １０３４/２８３４ ３６．４９ 患儿６月余前无明显诱因出现多饮、多尿、食欲增加 错误地将核心词“无明显诱因”识别为定语

并列成分过多 ２１４/２８３４ ７．５５ 患儿６月余前无明显诱因出现多饮、多尿、食欲增加 错误地将 “多饮”识别为“增加”的主语

状语后置 ８２３/２８３４ ２９．０４ 患儿,男,３岁;因发热２天,呕吐２次入院 错误地将状语“２天”识别为补语

定语独立 １７９/２８３４ ６．３２ 患儿,男,３岁;因发热２天,呕吐２次入院 错误地将定语“男”识别为“患儿”的并列成分

　　１)缺省指示语法结构的成分

(１)成分缺失:省略隐含信息导致句子成分不完整,从而

导致核心词及其他依存关系解析错误.

(２)词性调整:出现词性调整情况时,通用模型无法正确

识别成分词性.

(３)并列成分过多:导致无法准确连接并列成分,从而导

致句子层级混乱.

２)修饰成分位置多样

(１)状语后置:此时通用模型受训练数据的限制,通常错

误地识别状语为补语.

(２)定语独立:此时,通用模型一方面无法识别定语的正

确词性,另一方面无法识别正确的被修饰成分.

根据中心理论[１７],主语、谓语和宾语作为句子的主要成

分,如果句子中缺失某一成分或成分词性识别错误,通用模型

在对句子进行 DEP时就会产生错误判断[１８],使核心词的识

别与依存关系的识别出现错误.

对上述问题进行分析发现,对于问题１),可以通过成分

补全来缩小CEMR与通用语料之间的差距,从而改善通用模

型的 DEP结果.如图２所示,针对图中省略隐含信息的句子

进行谓语动词补全后,通用模型可以进行正确分析;对于词性

调整的情况,可以通过补全指示词性的词来引导通用模型进

行正确分析,如将“患儿６月余前无明显诱因出现多饮、多尿、

食欲增加”补全为“患儿６月余前无明显诱因地出现多饮、多

尿、食欲增加.”后再进行通用模型解析的结果更为合理;对

于并列成分过多的情况,可以通过添加连接词来避免通用模

型解析混乱.而问题２)的出现则是由于通用模型受其训练

语料语法特征分布的限制,可以通过 LLM 丰富的先验语法

知识对这类问题进行自动修正.

图２　缺失成分补全示例

Fig．２　Exampleofmissingcomponentcompletion

４　基于大小语言模型协同增强的中文电子病历依

存句法分析

　　大小语言模型协同增强的 DEP方法的整体框架如图３
所示.首 先,利 用 缺 失 成 分 识 别 模 型 (MissingComponent

IdentificationModel,MCIM)来识别输入文本的缺失位置与

类型.然后,基 于 LLM 迭 代 反 思 补 全 缺 失 成 分,以 缩 小

CEMR数据与通用领域数据间的特征差距.最后,利用LLM
的先验语法知识对通用模型的依存句法分析结果进行自动

修正.

４．１　缺失成分识别

为确定一条CEMR文本在什么位置存在成分缺失问题,

５５２许思遥,等:基于大小语言模型协同增强的中文电子病历依存句法分析



对句子缺失成分识别任务(MissingComponentIdentification,

MCI)进行定义,并提出了 MCIM 模型框架.

４．１．１　缺失成分识别任务定义

对于输入的句子S＝(x１,x２,􀆺,xn),其中n是词的个

数,模型输出得到一个序列T＝(y１,y２,􀆺,yn),其中yi表示

句子中第i 个字后是否有缺失成分.若无缺失成分,则yi＝

O;若有缺失成分,则根据缺失成分的词性,分别标注 BＧV,

BＧA,BＧC来代表第３章提到的前３种情况.例如对于“尿常

规:尿酮４＋,尿糖３＋,尿蛋白３＋”,得到的目标序列为(O,

O,BＧV,O,􀆺,O),表示“规”后缺失的成分符合第一种情况.

４．１．２　缺失成分识别模型架构

MCI任务可以看作sequenceＧtoＧsequence任务的变体,

其整体框架如图３中 Step１所示,模型包括编码和识别两

部分.

图３　大小语言模型协同增强框架

Fig．３　DualＧscalecollaborativeenhancementframeworkoflargeandsmalllanguagemodels

　　１)编码层:引入 MacBERT[１９]对输入文本进行编码.输

入遵 循 BERT 的 格 式,对 于 句 子 S,输 入 为:[CLS]‹S›

[SEP],输入句子经过 MacBERT模型处理后,输出的词级特

征序列为e＝(e１,e２,􀆺,en),其中n是输入序列的长度.e∈

Rn×de,表示输入数据对应的特征向量集合,de 是词嵌入的

维度.

２)MCI层:由双层 BiLSTM 与全连接层构成,进行缺失

成分识别.

第一层 BiLSTM 将 MacBERT 的 输 出 作 为 输 入,输 出

如下:

h(１)→＝LSTM(e)→ (１)

h(１)← ＝LSTM(e)← (２)

hi
(１)＝[h(１)

i
→,h(１)

i
← ],i＝１,２,􀆺,n (３)

h(１)＝[h(１)
１ ,h(１)

２ ,􀆺,h(１)
n ] (４)

其中,h(１)→和h(１)← 是第一层 BiLSTM 的前向和后向输出;h(１)∈

Rn×２dh 表示两个方向输出的合成,dh 表示 LSTM 隐藏层的

维度.与第一层相似,第二层 BiLSTM 将第一层 BiLSTM 的

输出作为输入,输出如下:

h(２)→＝LSTM(h(１))→ (５)

h(２)← ＝LSTM(h(１))← (６)

hi
(２)＝[hi

(２)→,hi
(２)← ],i＝１,２,􀆺,n (７)

h(２)＝[h１
(２),h２

(２),􀆺,hn
(２)] (８)

再由全连接层对BiLSTM 层的输出信息进行分类,得到

神经网络的标签预测概率:

oj
MCI＝σ(WMCIhj＋bMCI),j＝１,２,􀆺,n (９)

o＝{o１
MCI,o２

MCI,􀆺,on
MCI} (１０)

其中,WMCI和bMCI是全连接层的参数;oj∈Rtags表示输入的第j
个字符对应的标签预测.

训练过程中,采用负对数似然函数作为损失函数:

LMCI＝∑
s∈S

log(P(yMCIs|os)) (１１)

其中,S是训练集;yMCI
s和os分别为s真实的标签序列和神经

网络的输出.

４．２　基于大语言模型迭代反思的缺失成分补全

为了提升通用模型在CEMR上的效果,提出面向 CEMR
适配的基于LLM 反思的句子缺失成分补全以及对DEP结果

进行修正的方法,以改进通用模型在CEMR上的效果.

针对第３节提到的CEMR出现的成分缺失,在 MCIM 指

出缺失成分位置和缺失类型后,利用 LLM 的上下文学习能

力来进行缺失成分补全,并构造反思环境来稳定 LLM 补全

结果的质量.首先利用上下文学习技术,构建句子成分补全

提示指令,引导LLM 进行成分补全.然而在补全过程中,发

现LLM 的输出不稳定,存在成分丢失、输出原句等问题,
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因此引入反思机制来确保LLM 的输出质量.

构造指令引导 LLM 完成补全任务,其指令可以定义为

P＝(I,D,F),I,D,F 分别为任务描述、示例、输入输出格式

要求.对于输入LLM 的句子s,首先组合P 和s,生成 LLM
的输入文本 sＧinＧcontext,引导 LLM 生成特定于医疗领域的

补全结果s０′.为确保最终结果的质量,引入迭代反思.对于

上一步中LLM 输出的结果si′,利用 MCIC进行缺失成分判

别后,对比si′与s,构造反思指令Ri＝(FD,s０′,􀆺,si′),其中

包含思考和历史补全结果,从而提示 LLM 进行观察,思考并

输出更符合任务要求的结果,直到输出以s为真子序列且

MCIM 判别无缺失成分的结果sn′时,结束迭代.

例如对句子“父亲:３２岁,体健.”进行 MCI后,得到“父

亲”后存在成分缺失的结果,故构造任务描述I为“‘父亲’后

缺失了成分,请进行补全,使句子成分完整”.构造示例D 为

“输入:尿常规:尿酮４＋,尿糖３＋,尿蛋白３＋;输出:监测血

糖,并予胰岛素静脉维持输注(０．１u/kg/h－０．０５u/kg/h)”,

输出格式要求F为“只在指定位置添加成分且不可删除或更

改原句已有内容”.将I,D,F整体构成的指令P 与s组合成

sＧinＧcontext来引导LLM 进行成分补全.

４．３　基于大语言模型先验知识的语法图自动修正

在使用通用模型对LLM 补全后的句子sn′进行 DEP时,

发现其依存分析的质量有显著提升,但仍存在部分情况通用

模型无法正确分析.如第３章中提到的问题２),通用模型在

分析时无法识别词与词之间正确的依存关系,如图４所示,且

这类问题无法通过补全句子成分来解决.对此,利用 LLM
在海量文本中学习到的语法先验知识,对通用模型生成的语

法图结果进行修正.

图４　定语独立情况

Fig．４　Caseofindependentdeterminer

由于LLM 在预训练阶段接触了大量的自然语言文本,

因此其对于高度结构化的输入的处理能力较差.故对于通用

模型输出的语法图结果D,首先进行语法单元三元组T＝(h,

t,r)的采样,其中h为头节点,t为尾节点,r为两节点之间的

语法关系.然后利用三元组的节点和边,构建语法问句.对

于每一个语法问句构建指令Pd＝(I,D,F),引导 LLM 对句

子中的定语和状语成分进行修正.

如图５所示,对于句子“父亲:３２岁,体健.”的DEP结果,

首先采样出语法单元三元组:{(３２岁,父亲,宾语),(３２,岁,

定语),(体健,３２岁,并列)}.针对该三元组,构建语法问句:

“３２岁”是“父亲”的宾语吗;“３２”是“岁”的定语吗;“体健”和

“３２岁”在语法上是并列关系吗.将组合问句和任务描述输

入LLM,根据LLM 的输出结果对语法图结果进行修正.

图５　语法问句的构造

Fig．５　Constructionofgrammaticalquestions

５　实验结果与分析

本章介绍了基线方法等实验设定,然后在 CEMR依存句

法分析数据集上验证了所提方法的性能,并对实验方法进行

详细分析,通过消融实验研究了影响实验结果的因素.

５．１　主实验设定

１)CEMR测 试 数 据 集.随 机 选 取 了 某 三 甲 医 院 ２００
条儿科糖尿病临床电子病例文本和Cblue的２４４条胃癌临

床电子病历文本进行标注,标注流程包括分词、词性标注

和依存关系标注.为验证通用模型在电子病历语料上的

依存句法分析效果,分词及词性标准都与通用模型统一,

采用 PKU MultiＧviewChineseTreebank[２０]标注规范.为保

证数据标注的效率和一致性,先利用通用模型得出语料的

分析结果,再将每条句子随机分配给两名不同的标注者进

行修正标注,若不同标注者的标注结果一致,则确立为正

确答案;若结果不完全一致,则将其分配给专家,由专家给

出标准结果.该数据集中最小句长为６个字,最大句长为

７９个字,平均句长为２８个字.

２)基线方法.使用通用依存句法分析模型 LTP[２１]作为

基准.

３)测评指标.DEP部分实验采用的评测指标为 LAS和

UAS[２２]:

LAS＝|{e|lG(e)＝lP(e),e∈EG∩EP}|
|V|

(１２)

UAS＝|{e|e∈EG∩EP}|
|V|

(１３)

其中,G＝‹V,EG,lG›为标准 DEP结果;P＝‹V,EP,lP›为预

测的 DEP结果;E∈V×V 为从属节点到头节点的有向边集

合;l:V×V→L为边标记函数,L为从属关系的标签集合.

５．２　主实验结果

为了验证本文方法的有效性,分别在儿科糖尿病临床电

子病 历 和 胃 癌 临 床 电 子 病 历 上 将 其 与 LTP,Hanlp[２３],

DDParser[２４]３个通用模型进行了对比实验.表２列出了两个

数据集上的LAS和 UAS分数,从中可以得出以下结论.

对比表２中的前５列和后５列可以看出,使用本文方法

对通用模型增强后,再对CEMR进行 DEP时,儿科糖尿病电

子病历上 DEP 的 LAS指标最高提升了 １１．２２,UAS指标
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最高提升了８．９３;胃癌临床电子病历上 DEP的 LAS指标最

高提升了９．４５,UAS指标最高提升了８．１.本文方法能够在

CEMR上领先基线模型,表明其可以有效处理 CEMR 上的

DEP任务.

表２　对比实验结果

Table２　Experimentresultcomparison

儿科糖尿病

LAS UAS

癌症

LAS UAS
＋ourmethod

儿科糖尿病

LAS UAS

癌症

LAS UAS

HanLP ７３．６９ ７６．９１ ７８．５２ ８０．９１ HanLP ８０．５３ ８２．８７ ８３．６８ ８５．７３

DDParser ７７．４２ ７８．８３ ８０．５０ ８４．５４ DDParser ８４．５８ ８６．２１ ８５．１２ ８７．５７

LTP ８１．２０ ８５．６７ ８３．６７ ８６．９２ LTP ９２．４２ ９４．６０ ９３．１２ ９５．０２

　　本文方法在儿科糖尿病电子病历上的效果更加显著,因

为其数据集是从临床收集的原始文本且没有进行任何的加

工.而胃癌临床电子病历数据集取自阿里云天池的临床发现

事件抽取任务(CHIPＧCDEE),该数据集由医学专家进行审核

和校验,其句子结构更为完整.此外,表２中的结果验证了本

文方法在不同科室的电子病历的 DEP中都有显著提升,表明

该方法可作为面向CEMR的通用方法.

５．３　MCI实验

１)MCI数据集.利用CBLUE的中文医学命名实体识别

V２任务提供的公开语料进行 MCI任务数据集的构建.对于

原始的完整文本,通过选择部分词进行删除来构造符合第３
章中问题１)提到的３种成分缺失情况的文本,然后对其进行

标注.数据的详细情况如表３所列.

表３　MCI任务数据集的详细信息

Table３　DetailsofMCItaskdataset

BＧV BＧA BＧC 总量

训练集 ２３９３ ２５７４ ２６８５ ３６３３
验证集 １２９３ １０８７ ９６３ １３６８
测试集 １２９６ １２４７ １０２３ １３９１

２)实验设置.本文采用 MacBERTＧbase模型,该模型的

参数量为１．０２×１０８,１２层,隐藏层维度为７６８,１２个头.将

MacBERT模型的学习率设置为２×１０－５,其他模块学习率设

置为２×１０－３,使用 Adam作为优化器,将批处理大小设置为

１６进行训练.

３)测评指标.MCI实验采用的评测指标包括精确率P、

召回率R和F１.

P＝ TP
TP＋FP

(１４)

R＝ TP
TP＋FN

(１５)

F１＝２PR
P＋R

(１６)

其中,TP(TruePositive)表 示 被 正 确 识 别 的 正 样 本;FP
(FalsePositive)表示被错误识别的正样本;FN(FalseNegaＧ

tive)表示被错误识别的负样本;F１用于综合评估模型性能.

MCI的实验结果如表４所列.

表４　MCI任务的实验结果

Table４　ResultsofMCItask

P R F１
MCI ６２．２６ ６７．３２ ６６．０９

５．４　LLM的虚幻性分析

利用 LLM 的上下文学习能力来补全缺失成分,虽然

LLM 在该任务中表现出卓越的性能,但其经常会出现幻觉.

LLM 会产生偏离输入、与先前生成的上下文相矛盾或与既定

事实相悖的内容[２５].为保证 LLM 补全结果的质量,对由

LLM 的虚幻性导致的错误类型进行分析与探测,并利用迭代

反思机制对其错误结果进行纠正.分析结果如表５所列.

由于LLM 的虚幻性,其在进行成分补全时会引入错误

信息,具体会出现以下３种错误类型.

１)补充位置错误.如表５第２行中,文本“目前胰岛素用

量:早餐前中效４IU;晚餐前中效２IU.”缺少词性指示词,导

致解析模型无法识别“早餐前”为状语,其正确补充结果应在

“早餐前”添加动词“注射”,而 LLM 的补充位置错误,无法解

决该句中出现的问题.

２)引入冗余信息.如表５第３行中,LLM 为文本“尿常

规:尿酮４＋,尿糖３＋,尿蛋白 ３＋;”正确补充缺失成分“显

示”后,捏造了冗余信息“尿潜血 ２＋,尿白细胞 １＋,尿红细

胞２＋;”,这会影响下一步解析模型的 DEP效果.

３)改动原文内容.如表５最后一行中,LLM 虽然为文本

“监测血糖,予胰岛素静脉维持输注(０．１u/kg/h－０．０５u/kg/

h)”正确补充了连词“并”,但是将原文的“予”改为了“进行”.

由于LAS和 UAS分数的计算需保证两个语法图之间节点一

致,因此改动原文内容会导致LAS和 UAS分数计算错误.

表５　LLM 幻觉分析

Table５　AnalysisofhallucinationinLLM

错误类型 输入文本示例 缺失位置及类型 输出文本示例 错误比例/％ 纠正比例/％

补充位置错误
目 前 胰 岛 素 用 量:早 餐 前 中 效

４IU;晚餐前中效２IU.
(１０,BＧA)

目前胰岛素用量为:早餐前中效

４IU;晚餐前中效２IU. ２９．７４ ２４．７５

引入冗余信息
尿常规:尿酮 ４＋,尿糖 ３＋,尿蛋

白３＋;
(２,BＧV)

尿常规显示:尿酮 ４＋,尿糖 ３＋,
尿蛋白 ３＋;尿潜血 ２＋,尿白细

胞１＋,尿红细胞２＋;
２４．１５ ２１．３６

改动原文内容
监测血糖,予胰岛素静脉维持输注

(０．１u/kg/hＧ０．０５u/kg/h)
(４,BＧC)

监测血糖,并进行胰岛素静脉维持

输注(０．１u/kg/hＧ０．０５u/kg/h) １７．３７ １６．１７
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　　对于 LLM 引入的错误信息,实验中通过结合 MCI识别

的缺失位置及类型和原句内容进行探测;利用迭代反思机制

纠正错误,提示LLM 进行观察,思考并输出更符合任务要求

的结果.例如对于错误信息１),可以进一步提示 LLM 需要

补充的位置和类型;对于错误信息２),可以进一步控制 LLM
添加的字符数量,并提示LLM 不要捏造信息;对于错误信息

３),可以提示 LLM 在原文基础上进行补全,不要改动原文

内容.

５．５　消融实验

本文定义缺失成分识别任务,训练缺失成分识别器,并提

出通过进行缺失成分补全和LLM 自动修正的方式提升通用

模型在 CEMR 上的 DEP效果.为了验证这３部分的有效

性,本节以LTP为基础,进行了一系列消融实验.

１)缺失成分识别.定义了缺失成分识别任务,提出采用

sequenceＧtoＧsequence的方法识别句子中成分缺失的位置及缺

失类型.因此,尝试去除缺失成分识别,使 LLM 自动识别缺

失成分并补全,再重新进行实验,以观察结果变化,实验结果

如表６所列.

表６　消融实验结果

Table６　Resultsofablationstudy

LTP
儿科糖尿病

LAS UAS

癌症

LAS UAS
＋ChatGPT ８５．６０ ８８．９６ ８６．９５ ８９．３８
＋MCIM＋ChatGPT ８６．９２ ８９．０７ ８８．９１ ９０．２９
＋ChatGPT＋feedback ８７．７７ ９０．３１ ８９．２７ ９１．７３
＋MCIM＋ChatGPT ＋feedback ８９．４５ ９１．３５ ９０．０７ ９２．３１
＋AutoModify ８４．５６ ８７．７２ ８５．９２ ８９．２８
＋ ChatGPT＋AutoModify ８８．５２ ９０．８４ ９０．２１ ９１．３９
＋ MCIM＋ChatGPT ＋AutoModify ９０．７９ ９２．０２ ９１．１６ ９２．８９
ChatGPT＋feedback＋ AutoModify ９０．２８ ９１．７９ ９１．３７ ９３．７４

＋MCIM＋ChatGPT＋feedback＋
AutoModify

９２．４２ ９４．６０ ９３．１２ ９５．０２

由表６可知,与直接使用 LLM 自动识别缺失成分并补

全的 DEP结果相比,使用缺失成分识别模型对 LLM 进行引

导的 DEP结果的LAS指标最高提升了２．２７,UAS指标最高

提升了２．８１.这说明缺失成分识别模型可以帮助 LLM 准确

识别句子中的缺失成分位置与类型,再利用 LLM 的生成能

力,可以显著提升 DEP的结果.这可能是因为 LLM 虽然能

够完成缺失成分任务,但由于此任务在语料中并不常见,因此

需要小模型引导.

２)基于LLM 迭代反思补全缺失成分.为了缩小 CEMR
与通用中文文本间的差距,提出利用 LLM 补全句子中的缺

失成分,以充分利用 LTP的 DEP能力.为验证该方法的有

效性,尝试直接利用 LTP进行 CEMR的 DEP分析,并直接

对LTP的 DEP结果进行自动修正.

利用缺失成分补全方法可以有效缩小 CEMR与通用中

文文本的差距,从而改善 LTP在 CEMR 上的效果.表６中

第２列和第４列的实验结果表明,该方法在零训练的前提下,

将LAS指标提升了５．７２,将 UAS指标提升了３．４,这说明通

过缺失成分补全可以突破LTP训练语料的局限性.

本节还对LLM 迭代反思的必要性进行了验证.对比表

６中第三列和第五列、第二列和第四列实验结果可以看出,

利用LLM 迭代反思后,实验效果均有提升,这说明迭代反思

可以提升LLM 的稳定性.

３)LLM 自动修正语法图.在对补全后的文本进行 DEP
时发现,对于CEMR中出现的状语后置与动词短语作状语、

定语与被修饰成分独立等现象,LTP在分析时无法识别词与

词之间正确的依存关系.为了进一步修正语法图中出现的这

些现象,提出利用 LLM 自动修正语法图的方法,充分利用

LLM 丰富的先验知识.本节通过对比 LLM 自动修正前后

的实验结果,观察性能变化.

分别对比表６中前４栏与后４栏的实验结果可以看出,

利用LLM 自动修正语法图后,可以进一步提升DEP效果,其

中LAS指标最高提升了３．３６,UAS指标最高提升了３．２５,

这说明LLM 比LTP拥有更多、领域更广的句法知识.

结束语 　 针 对 CEMR 的 特 征,通 过 MCIM 模 型 引 导

LLM 迭代反思进行文本补全,缩小其与中文通用文本间的特

征差距;利用LLM 先验知识进行语法图的自动修正,在不进

行DEP训练的前提下提升各类 DEP模型的效果.从实验结

果来看,其仍然存在无法正确解析的语法结构.后续考虑引

入医疗词典以提高分词结果的准确性,并且结合更多的医疗

领域信息,进一步提升CEMR上的依存分析效果.
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