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摘 要:中医临床记录四诊描述抽取对中医临床辨证论治的提质增效具有重要的应用价值,然而该任务尚有待探

索,类别分布不均衡是该任务面临的关键挑战之一。该文围绕中医临床记录四诊描述抽取任务展开研究,首先构

建了中医临床四诊描述抽取语料库;然后基于无标注的中医临床记录微调通用预训练语言模型实现该模型的领域

适应;最后利用小规模标注数据,采用批数据过采样算法,完成中医临床记录四诊描述抽取模型的训练。实验结果

表明,该文提出的抽取方法的总体性能均优于对比方法,并且与对比方法的最优结果相比,所提出的方法将少见类

别的抽取性能F1值平均提升了2.13%。
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0 引言

辨证论治(又称辨证施治)是中医特有的一种对

疾病研究、处理、认知和治疗的基本原则与方法[1]。
辨证是论治的前提和依据,而四诊(即望、闻、问、切)
信息是中医专家综合分析病人的病情,认知其疾病,
最终辨清病人的证型的重要参考[2]。快速、准确地

获取中医临床记录中的四诊信息,对提升中医专家

辨证和诊疗的效率与质量,以及为中医临床辅助辨

证提供更丰富的医学语义信息具有重要的价值[3]。
在中医临床记录的四诊信息中,局部、具体的疾

病、症状、脉象、舌质等实体信息的抽取已开展了广

泛的研究。Wang等人[4]基于条件随机场等统计序

列标注模型,首次尝试从中医临床记录中抽取症状

信息。肖瑞等人[5]围绕中医临床记录中的疾病和症

状信息抽取,采用深度学习模型展开研究。然而,面
向全局的、叙述性的中医临床记录四诊描述信息抽

取研究尚未见相关报道。
中医临床记录中的四诊描述不仅包含局部的、

具体的实体修饰信息(如实体的“有”或“无”、时间的

“长”或“短”、情况的“重”或“轻”等修饰信息),还蕴

含着实体之间的关联信息(如实体之间的因果关系、
并列关系等关联信息)(如图1所示)。因此,中医临

床记录四诊描述抽取的结果将成为对实体信息抽取

研究的补充,为下游任务提供更丰富的医学语义

信息。

图1 中医临床记录中的四诊描述包含的修饰和关联语义信息

与中医临床记录中的实体信息抽取任务不同,
中医临床记录四诊描述抽取任务具有其特殊性。首

先,与实体的字面值相比,四诊描述的文本长度通常

较长,从而带来更强的稀疏性。在本文的实验数据

集中,每段四诊描述平均包含12个字①。此外,如
图2所示,通过对不同长度的四诊描述累积计数发

现,四诊描述呈现长尾分布。
其次,由于中医专家的临床实践习惯不同,使得

四诊描述天然存在类别分布不均衡的问题。一般

地,望诊、问诊、切诊被中医专家更广泛地在临床实

践中使用,而闻诊的使用相对较少。基于本文的实

验数据统计发现(如图3所示),中医临床记录中包

图2 中医临床四诊描述按长度累积计数结果

含望诊和切诊描述的实例数量少于包含问诊描述的

实例数量,而包含闻诊描述的实例数量相较于其他

三诊描述格外稀少。

图3 中医临床四诊描述分类按长度累积计数结果

因此,本文首次开展了中医临床记录四诊描述

抽取的研究。针对中医临床记录中四诊描述的特

点,在最新的模型框架基础上,设计并验证了相应的

改进策略和算法,取得以下三方面的主要成果:
(1)本文将中医临床记录四诊描述抽取定义为

基于字的序列标注任务,采用广泛使用的“BIO”标
注模式[6],提出基于BERT+BiLSTM+CRF[7]的
中医临床记录四诊描述序列标注模型。在该模型

中,利用BERT的动态上下文语义嵌入学习能力和

多头注意力机制[8],实现对中医临床记录中四诊描

述的文本语义信息增强,进而在数据稀疏的条件下,
保证四诊信息抽取的性能。

(2)采用在无标注的中医临床记录数据上微调

通用领域BERT的方法[9],验证BERT在进行领域

适应后对中医临床记录四诊描述序列标注性能的影

响。实验结果发现,该方法有助于提升中医临床记
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录四诊描述的整体标注性能。通过观察标注结果,
该方法对“I-望”、“I-闻”、“I-问”、“I-切”等标签的标

注有更积极的促进作用。
(3)提出基于批数据过采样的模型训练算法,

提升模型对少见的四诊描述类别的标注性能。该算

法在基于小批梯度下降算法(Mini-BatchGradient
Descent,MBGD)[10]的中医临床记录四诊描述序列

标注模型训练框架上,通过过采样包含少见类别的

数据实例,实现在每轮随机划分的批数据中,策略性

地增加对少见类别数据的学习。该方法不仅使序列

标注模型对常见的四诊描述类别的标注性能提升,
还大幅提升了模型对少见类别的标注性能。

实验结果表明,本文提出的基于批数据过采样

的中医临床记录四诊描述抽取方法的效果优于

HMM[11]、CRF[12]、BiLSTM 和BiLSTM+CRF[13]

等对比模型。与对比模型在本文任务上的最佳性能

相比,本文提出方法的标注性能F1值平均提升了

1.37%。特别地,本文提出方法大幅提升了少见类

别的标注性能F1值,“B-闻”和“I-闻”标签的F1值

分别达到了62.22%和61.54%,相比最佳的对比方

法平均有2.13%的提升。

1 相关工作

1.1 中医临床记录信息抽取

  中医临床记录信息抽取是近年来中医信息化领

域广泛研究的课题。Zhang等人[14]综述了从2010
年至今,中医文本信息抽取的相关工作,中医临床记

录信息抽取是其中的重要任务之一。中医临床记录

信息抽取主要针对疾病、症状、方剂、药物等局部的、
具体的实体信息抽取研究任务展开,而针对包含丰

富语言学和临床语义信息的中医临床记录四诊描述

抽取的研究甚少。因此,本文开展了该项任务的探

索研究。
与一般领域的信息抽取任务相同,中医临床记

录信息抽取通常采用序列标注方法实现[15]。该类

方法将信息抽取任务转换为序列标注任务,通过对

中医临床记录中的基本语义单元进行分类,实现对

连续的基本语义单元构成的目标类别信息的抽取。
其中,基本语义单元一般为中文字,分类标签通常会

根据待抽取的目标信息,定义BIO标签集合,B表

示语义单元在待抽取的目标信息的开始位置,I表

示语义单元在待抽取的目标信息的中间和结束位

置,O表示语义单元不是待抽取的目标信息[6]。作

为初步探索工作,本文沿用了该语义单元和分类标

签的定义方法。

1.2 序列标注模型

HMM、CRF是被广泛使用的统计序列标注模

型,在训练数据规模不大的情况下,因模型复杂度相

对较低,它们通常能够取得与深度序列标注模型相

当的性能[16]。作为中医临床记录四诊描述抽取任

务的初探,本文在自建数据集上验证了 HMM 和

CRF的性能,并将它们作为基线模型与被广泛应用

的深度序列标注模型BiLSTM+CRF进行比较。
目前,深度序列标注模型在各项信息抽取任务

(包括中医临床信息抽取任务)上都取得了较好的性

能,BiLSTM+CRF是其中的代表[13]。因此,本文

将其作为SOTA基线模型应用于中医临床记录四

诊描述抽取任务。此外,BERT能够基于上下文信

息,利用多头注意力机制,获取当前待标注语义单元

的多角度、丰富的语义信息,动态地形成语义单元的

词嵌入,从而提升下游预测模型的性能。因此,本文

采用BERT+BiLSTM+CRF来解决中医临床记录四

诊描述抽取任务由于数据稀疏带来的语义模糊问题。

BERT是利用通用领域大规模数据训练得到的

预训练模型[17],其生成的词嵌入携带的是通用语义

信息。中医临床记录四诊描述抽取任务的待标注语

义单元具有中医领域特殊含义,其上下文蕴含中医

领域特殊语义。为更好地适应中医领域的特殊语义

表达,借鉴Zhang等人[18]的思想,本文利用中医临

床记录数据在 MC-BERT的基础上进行微调,以期

获得能够更好地表达中医临床记录语义的预训练语

言模型。

1.3 不均衡类别分布学习

数据采样是在不均衡类别分布学习中广泛采用

的方法之一[19]。该方法主要通过设计特殊的采样

策略(如过采样、欠采样或过采样与欠采样融合等策

略),改变数据集的类别分布,从而达到数据集类别

分布均衡的目标。其中,过采样算法是在数据有限

的条件下更多地被使用的数据采样方法。中医临床

记录四诊描述抽取任务存在类别分布不均衡问题,
由于通常特定领域任务的数据规模有限,所以本文

将数据过采样方法应用到BERT+BiLSTM+CRF
的模型训练过程。

BERT+BiLSTM+CRF模型的训练主要采用
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MBGD框架实现,该框架参数学习过程的核心是基

于每一组批数据估计梯度[10]。类别分布不均衡会

直接导致各组批数据中包含少见类别数据的可能性

低,从而导致少见类别学习不充分。为了让模型在

训练的过程中更多地关注少见类别,借鉴数据过采

样方法[20,21]。本文通过过采样少见类别数据,实现

在每轮随机划分的批数据中策略性地增加对少见类

别数据的学习,从而达到模型在训练过程中充分学

习少见类别数据的目标。

2 方法

2.1 任务定义

  中医临床记录四诊描述抽取是典型的序列标注

任务,可以被形式化地定义为:给定一条中医临床

记录x={x1,x2,…,xn},目标是训练一个序列分

类器,该序列分类器将顺序地预测输入序列x 中,
第i个文字xi 对应的标签yi。本文采用“BIO”标
注模式,因此有yi 属于预定义的标签集合L={O,

B-望,I-望,B-闻,I-闻,B-问,I-问,B-切,I-切}。
给定训练数据集D,中医临床记录四诊描述抽取任

务的模型优化目标为:

ŷ=argmax
y

P(y|x) (1)

2.2 模型

本文以BERT+BiLSTM+CRF模型为基础实

现中医临床记录四诊描述的抽取,该模型的基础框

架如图4所示。

图4 BERT+BiLSTM+CRF模型基础框架

  以图4中的标注过程为例,在模型的一次标注

过程中,输入层接收一条中医临床记录x=“舌紫

暗,脉弦”,并以x 中的各字为基本标注单元,将这

字输入BERT层,替换为BERT词表中对应的索引

值x1~x6,形成索引序列。
输入字的索引序列经过图4的BERT层特征

提取,得到包含丰富的上下文语义信息的字向量b1
~b6。多头注意力机制是BERT模型最关键的部

分。在BERT层中,注意力机制通过字序列中字与

字之间的关联程度调整权重系数矩阵中的参数,从
而获得字序列中所有的字在引入上下文信息后的语

义表征向量,其计算公式如式(2)所示。

Attention(Q,K,V)=Softmax
QKT

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷V (2)

  其中,Q、K、V 是BERT的Embedding层输出

的所有字向量经过不同的线性变换后得到的加权矩

阵,dk 是字向量的维度。多头注意力机制从不同的

角度学习输入序列中上下文的语义信息,并均衡单

一注意力机制可能产生的偏差,给字向量注入更多

元的上下文语义信息,其计算方法如式(3)和式(4)
所示。

MH(Q,K,V)=Concat(head1,…,headn)WO (3)

headi=Attention(QWQ
i,KWK

i ,VWV
i) (4)

其中,WQ
i、WK

i 、WV
i 分别为多头注意力机制中第i个

521



中 文 信 息 学 报 2024年

注意力头的Q、K、V 所对应的权重矩阵,WO 为多头

注意力拼接后得到的线性变换所需的权重矩阵。
在图4中,BiLSTM 层的前向过程和后向过程

的LSTM单元可以舍弃当前时刻输入的字向量的

无用信息,并将当前时刻输入的字向量的有用信息

传递到下一时刻的LSTM单元。然后,将双向过程

中每个时刻对应的输出拼接,如式(5)所示,得到包

含长距离上下文信息的字向量p1~p6。

pt=[h
⇀
t,h
↼
t] (5)

其中,h
⇀
t 为前向过程的LSTM 单元在时刻t的输

出,h
↼
t 为后向过程的LSTM单元在时刻t的输出。
最后,在图4的CRF层中,CRF模型利用邻近

标签之间的依赖关系,对BiLSTM 层输出的所有字

向量进行解码(解码目标如式(6)所示),最终得到最

优的预测序列。

Y* =argmax
Y~∈Yx

s(x,Y
~) (6)

  在式(6)中,Yx 表示中医临床记录x 所有可能

的标注序列,Y*表示解码后获得最大评分的输出序

列,s表示标注序列对应的评分函数。

2.3 模型训练方法

2.3.1 模型训练流程

  如第1节中所述,中医临床记录四诊描述抽取

任务存在严重的类别分布不均衡的问题,闻诊描述

的数量远少于其他三诊描述的数量。直接利用具有

该特 点 的 数 据 作 为 训 练 数 据 集 训 练 BERT+
BiLSTM+CRF模型,将使模型对训练数据集中较

少的类别对应的标注模式学习不充分,进而影响这

些类别的预测性能。
为克服上述问题,本文设计了基于批数据过采

样的 MBGD算法训练BERT+BiLSTM+CRF模

型,以期在一定程度上缓解类别分布不均衡对中医

临床四诊描述抽取性能的影响。基于批数据过采样

的 MBGD算法训练BERT+BiLSTM+CRF模型

的流程如图5所示。

图5 基于批数据过采样的小批量梯度下降算法训练BERT+BiLSTM+CRF模型的流程图

  图5描述的模型训练流程主要包含六个关键的

步骤,分别是:
(1)批数据过采样:在数据处理过程中,按批

量大小M 将训练数据集D 划分为包含ë|D|/M û个

批量的批量集合B。然后,使用批数据过采样的方

式增加批量中闻诊描述的实例数量,生成新批量集

合B'用于模型的训练,从而提高模型对闻诊描述的

抽取性能(此步骤将在2.3.3节中详细介绍)。
(2)模型参数θ0 初始化:该步骤完成对模型

BERT+BiLSTM+CRF包含的初始化参数θ0 的设

置。其中,BERT模型的参数是在无标注的中医临

床记录数据上微调得到(该方法参见2.3.2节描

述),BiLSTM模型和CRF模型的初始化参数为随

机生成,服从均匀分布。
(3)损失计算:该步骤将计算模型在当前批量

包含的数据实例上的平均损失值。其中,fθk
(x'i)代

表模型以当前批量中第i个数据实例x'i作为输入,
且此时模型的参数为第k轮迭代的参数θk。
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(4)梯度更新量计算:通过误差反向传播算

法,利用当前迭代轮次的批量B'k中的所有数据实例

计算梯度的平均值作为模型在第k轮迭代时更新梯

度的增量Δθk。
(5)参数更新:基于当前轮迭代过程中的模型

参数θk、梯度更新量Δθk 和学习率η,计算第k+1
轮迭代过程的模型参数θk+1。

(6)最优参数输出:步骤(2)到步骤(5)循环执

行ë|D|/M û×E 轮(E 为对训练数据集D 遍历的

轮数,直到模型收敛,最终输出模型在收敛处的最优

参数。
上述步骤中,M、η和E 为模型训练过程中的超

参数,它们在本文实验中的具体设置参见3.3节。

2.3.2 领域适应方法

为使通用领域的BERT预训练语言模型所生

成的词嵌入携带更丰富的中医临床语义信息,使其

更适用于中医临床记录四诊描述抽取任务,本文借

鉴了关于特定领域BERT的领域适应方法的相关

工作,即文献[9]和[22]的基本做法。

在Zhang等人[18]提出的中文医疗预训练语言

模型 MC-BERT的基础上,本文使用领域内的无标

注中医临床记录数据,对 MC-BERT的掩码语言模

型进行微调,使其可以更好地适应本文任务领域的

语义表达。在领域适应的过程中,更新的掩码语言

模型fLM(·;θenc,θLM)的参数包括从 MC-BERT模

型上初始化的编码器参数θenc和分类头参数θLM。

2.3.3 批数据过采样

由于带标注的中医临床记录数据集存在严重的

类别分布不均衡问题,如图3所示,数据集中闻诊描

述的数量远少于其他三诊描述的数量,这一现象会

严重影响模型对于闻诊描述的抽取性能。为解决这

个问题,本文提出在利用 MBGD算法训练四诊信息

序列标注抽取模型的过程中,采用批数据过采样的

方式去增加批数据中包含闻诊描述的实例数量,从
而在一定程度上消除类别分布不均衡问题对模型抽

取性能的影响。本文设计的批数据过采样算法的伪

代码如图6所示,其中批数据过采样比例P 为超参

数,在本文中P 的取值参见3.3节。

图6 批数据过采样算法

  在图6描述的批数据过采样算法中,闻诊信息

数据集W 由训练数据集D 中所有包含闻诊描述的

数据实例构成,有关W 的具体信息将在后文3.1节中

介绍。批数据过采样算法描述的过程在模型训练的

过程中,每轮对训练数据集D 的遍历都会被执行。

3 实验

在测试数据集上,本文将所提出的中医临床记

录四 诊 描 述 抽 取 方 法 与 HMM、CRF、BiLSTM、

BiLSTM+CRF等模型进行了比较。本节后续将依

次具体介绍实验中使用的数据集、评价指标、实验设

置以及实验得到的结果。

3.1 数据集

本文实验使用的无标注和带标注的中医临床记

录数据集均是基于真实的中医临床记录数据创建,
该数据由中医专家在日常诊疗疾病的过程中收集,
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包含11251条中医临床记录。其中,无标注的中医

临床记录数据集由此11251条无标注的中医临床

记录直接构成。带标注的中医临床记录数据集则是

在11251条中医临床记录的基础上,经过一系列的

处理过程得到,具体的处理步骤如下:
(1)讨论并定义中医临床记录中的四诊描述,

然后制定标注指南,用于指导后续的数据标注。
(2)中医专家按照制定好的标注指南,利用

Zhang等人[23]论文中所构建的标准化实验语料构

建系统①,对11251条中医临床记录数据实例进行

四诊信息标注。
(3)中医专家对标注好的所有数据实例反复审

查并修改,形成高质量的标注数据。
(4)将步骤(3)得到的高质量的标注数据,按照

预定义的标签集合L,转化为以字为基本标注单元

的BIO标注数据。
(5)将步骤(4)处理后的数据中包含多重标签

(即数据实例中的字具有多个不同标签)的数据实例

移除,并将剩余的数据实例中的空格和“\t”符号

移除。
经过上述处理过程,最终得到包含10594条带

标注的中医临床记录数据集。实验中将该数据集按

照6∶2∶2的比例随机划分为三部分,得到训练数

据集、验证数据集和测试数据集,它们的大小分别为

6346条、2124条和2124条带标注的中医临床记

录实例。实验中还将训练数据集中所有包含闻诊描

述的数据实例单独地复制,组成闻诊信息数据集

W。各类实验数据具体的统计信息如表1所示。

表1 所有实验数据集的详细信息

数据集
标签

数量

实例

数量

抽取信息的数量

望 闻 问 切

无标注中医临床

记录数据集
— 11251 — — — —

带标注中医临床

记录数据集
9 105949388 132 126078381

训练数据集 9 63465652 82 75705028

验证数据集 9 21241881 28 25451661

测试数据集 9 21241855 22 24921692

闻诊信息数据集 9 79 94 82 139 65

3.2 评价指标

本文利用F1值和准确率(Accuracy)评价各模

型的中医临床记录四诊描述抽取性能,F1值和Ac-
curacy(后文简写为“Acc”)的计算公式如下:

F1=
2×Precision×Recall
Precision+Recall

(7)

Accuracy=
PT

PT+PN
(8)

在公式(7)中,Precision和Recall分别表示模型在

测试集上对各类标签预测的精确率和召回率,它们

的具体计算方法可参见文献[15]。在公式(8)中,

PT表示模型预测标签正确的字单元数量,PN表示

模型预测标签错误的字单元数量。

3.3 实验设置

在采用领域适应方法微调 MC-BERT时,初始

学习率被设置为5e-5,批量大小被设置为512,最大

句子长度被设置为256。本文提出的模型在训练

时,采用了AdamW优化器,初始学习率η被设置为

3e-5,β1 被设置为0.9,β2 被设置为0.999。此外,批
量大小 M 被设置为64,最大句子长度被设置为

256,批数据过采样比例P 被设置为0.4,E 被设置

为400,Dropout被设置为0.1。
在对比实验中,HMM 基于 Rabiner等人的论

文[11]实现。CRF模型使用了 CRF++开源工具

包②,其特征定义为在窗口大小为2的上下文中的

一元组和二元组。BiLSTM、BiLSTM+CRF等深

度神经网络模型基于Lample等人[13]论文中的开源

代码实现,它们的输入为2451(即实验数据集中包

含的字表大小)维的one-hot向量,中间层字向量的

维度被设置为128。

3.4 实验结果及分析

3.4.1 总体实验结果分析

  表2列出了本文方法和对比方法在测试数据集

上取得的最佳F1值和准确率(即表2中的Acc)结
果。从表2可以看出,无论是F1值,还是 Acc结

果,本文方法在各类标签上的预测效果均优于所对

比的方法。本文方法的 Acc达到了95.70%,相比

所有对比方法有0.78%至2.9%的提升。此外,本文

方法相 比 最 优 的 对 比 方 法,F1 值 平 均 提 升 了

1.37%。上述结果充分地证明了本文所提出方法在
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中医临床记录四诊描述抽取任务上预测能力的优 越性。

表2 总体实验结果

方法
F1/%

O B-望 I-望 B-闻 I-闻 B-问 I-问 B-切 I-切
Acc/%

HMM 73.07 87.78 91.41 22.99 26.15 84.13 96.02 93.07 92.45 92.80

CRF 80.90 93.96 94.71 61.54 57.97 88.86 97.05 94.82 93.94 94.92

BiLSTM 80.22 93.91 94.07 28.57 12.24 87.44 96.85 94.43 92.65 94.49

BiLSTM+CRF 80.97 94.08 94.81 32.26 35.09 87.70 96.93 94.48 93.21 94.67

BERT+BiLSTM+CRF 83.46 94.00 94.92 54.55 52.63 89.64 97.45 94.22 93.81 95.37

BERT+BiLSTM+CRF+BDO1 83.71 94.58 95.47 60.00 56.34 89.18 97.44 94.47 94.41 95.47

本文方法-DA2-BDO1 84.49 94.39 95.26 54.05 51.28 89.70 97.41 94.82 94.39 95.49

本文方法-BDO1 84.32 94.25 95.37 50.00 53.73 89.11 97.45 94.67 94.57 95.52

本文方法 85.14 94.62 95.51 62.22 61.54 89.93 97.54 94.91 94.67 95.70

  1 “BDO”指“BatchDataOversampling”,即批数据过采样;

2 “DA”指“DomainAdaptation”,即领域适应。

  此外,通过消融实验,还进一步地验证了批数据

过采样算法和领域适应方法对本文所提出方法在预

测性能提升方面的重要贡献。从表2中可以观察

到,当本文方法移除领域适应方法和批数据过采样

算法模块后,准确率仍优于其他对比方法。具体地,
除少见类别“B-闻”和“I-闻”以外的其他标签的F1
值均高于对比方法。这证明了本文将 MC-BERT+
BiLSTM+CRF模型应用于中医临床记录四诊描述

抽取的有效性。少见类别预测性能较差的主要原因

是基于BERT的深度神经网络模型结构复杂,参数

量巨大,对训练数据集中包含的少见类别学习不充

分,导致其预测性能低于模型复杂度相对较低的统

计机器学习模型CRF。
当本文方法训练不采用批数据过采样算法时,

模型预测的准确率仍然优于所有对比方法。并且,
在“I-望”“I-闻”“I-问”“I-切”等标签上的F1值优于

同时移除领域适应方法和批数据过采样算法的情

况。这说明领域适应方法能够有效地提升模型抽取

四诊描述的整体性能,且对于非开始边界的四诊描

述标签的判别有较强的促进作用。当本文方法不移

除任何组件时,其性能在准确率以及每个标签的F1
值上均优于所有对比方法,这进一步地验证了本文

方法包含的领域适应方法和批数据过采样算法的有

效性。
此外,本文方法对于类别分布不均衡问题的“B-

闻”和“I-闻”标签的抽取效果有显著的性能提升,标

签对应的F1值分别达到了62.22%和61.54%。该

结果说明,在训练模型的过程中,策略地增加批量中

的闻诊信息,能够使模型更充分地学习闻诊描述特

征,从而在一定程度上缓解了因类别分布不均衡问

题给模型预测性能带来的负面影响。

3.4.2 批数据过采样算法效果分析

从表2还可以看出,将批数据过采样算法应用

于通用领域的BERT+BiLSTM+CRF模型训练

时,模型在少见的四诊描述类别标签“B-闻”和“I-
闻”上的抽取性能F1值也出现了显著的提升,这验

证了本文2.3.3节设计的批数据过采样算法的有

效性。
为进一步证明批数据过采样算法的有效性,本

文对模型在测试数据集上的标注结果进行了案例分

析,发现移除批数据过采样后的模型通常会将闻诊

信息错误地标注为问诊信息。例如:将“肠鸣,少腹

重坠略有缓解”一起标注为问诊,而“肠鸣”实则应标

注为闻诊。这是由于训练数据集中闻诊信息的数据

量极少,直接利用 MBGD算法对模型进行训练时,
闻诊信息仅出现在少数用于计算更新梯度的批量

中,在大多数批量中其出现次数甚至为0,即在模型

的训练过程中,闻诊信息并没有获得模型的充分

学习。
图7是在移除了批数据过采样的模型训练过程

中,对训练数据集进行一轮遍历时,以划分的批量为

单位,对批量中包含的四诊描述的出现次数的统计
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结果。从图7中可以明显地看出,批量中闻诊描述

出现的次数极少,几乎为0,与问诊描述在平均出现

次数上的差值接近80。这导致模型无法充分地学

习到闻诊描述特征,将闻诊描述错误地预测为其他

类型的描述。

图7 批量中的四诊信息数量统计(P=0)

从图8中可以看出,在不移除批数据过采样且

P 值被设置为0.4的情况下(采用图7相同的统计

方法),批量中包含的闻诊描述的数量大幅提升,这
将使模型能够在训练过程中更充分地学习闻诊描述

特征,同时使模型对“B-闻”和“I-闻”标签的预测性

能显著提升(如表2结果所反映)。

图8 批量中的四诊信息数量统计(P=0.4)

3.4.3 批数据过采样比例P 对模型抽取性能的

影响

  为验证不同批数据过采样比例P 的设置,对本

文所提出的中医临床记录四诊描述抽取方法的影

响,本文进一步地实验了在P 被设置为0、0.2、0.4、

0.6、0.8和1时,模型在测试集上,对L 中的各类标

签的预测性能,实验结果如图9所示。

图9 不同批数据过采样比例下的F1值

  从图9所列结果可以看出,当P=0.4时,所有

标签的F1值均达到最高,并且相较于其他标签,
“B-闻”和“I-闻”的F1值增幅最大。该结果说明,
当P=0.4时,本文模型能够最有效地从批数据中
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学习到闻诊描述特征,能够更好地消除类别分布不

均衡对模型预测性能的影响。该结果进一步说明,
在批数据中策略地增加包含闻诊描述的实例,间接

地降低其他三诊描述在批数据中的占比,能够有效

地避免模型在训练过程中过度地拟合望诊、问诊和

切诊类别标签,同时让模型更充分地学习少见的闻

诊类别标签,从而增强模型的预测性能和泛化能力。
此外,当P<0.4时,本文模型在“B-闻”和“I-

闻”标签上的F1值有明显的降低,在其他标签上的

F1值无明显波动。该结果说明,在模型训练过程

中,闻诊描述在批数据中出现的次数降低,导致类别

分布不均衡问题加重,从而使得模型对闻诊类别标

签的特征学习不充分,模型对“B-闻”和“I-闻”标签

的预测能力降低。而其他三诊描述在批数据中的出

现占比变化不大,模型仍能充分地学习,因此它们的

F1值没有明显变化。
最后,当P>0.4时,模型在各类标签上的F1

值均有不同程度的降低,特别是在 P 被设置为1
时。这是由于批数据过采样算法是从闻诊信息数据

集中选取数据实例放入批量中所导致。P 值越高,
模型越近似于在闻诊信息数据集上进行模型的训

练。然而,闻诊信息数据集仅包含训练数据集中所

有包含闻诊描述的数据实例,其数据规模小,包含的

信息少,这将直接影响模型的训练效果,最终导致所

有标签的F1值下降。

4 总结与展望

本文初探了中医临床记录四诊描述抽取任务,
以万余条中医临床记录自建了标准实验语料,针对

四诊描述类别分布不均衡带来的挑战,提出了一种

基于批数据过采样的中医临床记录四诊描述抽取方

法。在标准实验语料上,与对比方法相比,本文提出

的方法取得了最优结果。与对比方法的最优结果相

比,本文提出的方法将少见类别的抽取性能F1值

平均提升了2.13%。此外,通过多个角度的细致分

析,进一步验证了本文所提出方法的有效性。
目前,中医临床记录四诊描述抽取模型的预测

性能还有待进一步提升,未来将深入探究中医临床

记录四诊描述抽取任务的特点及存在的问题,设计

并实践更优的抽取方法,进一步提升中医临床记录

四诊描述抽取方法的性能,并将方法应用于实践,进
而达到为中医临床辨证论治提质增效的目标。
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