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[摘　要]由于患者对大型三甲医院的信赖，普通医院诊疗服务较少等因素，各地大型三甲医院的门诊就诊量在近年来逐年上

升，并大多突破一万人\天。当患者在门诊进行就诊时第一个环节便是候诊，通常来说候诊需要患者等待很长的时间，正是如此候

诊从一定意义上使患者形成了焦虑、烦躁的情绪，很容易引发护患纠纷，进而导致门诊护理工作的工作量的下降。为了解决此问

题，我们使用自然语言处理技术，采用能够对文本进行分类的TextCNN模型。在基于一定量的训练后，该模型能够对于病情描述进

行语义分诊，并且达到了0.74的准确率，极大提高了病人就诊效率，缓解了高峰期时医院的压力。
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一、引言

中文医疗对话语义分类技术广泛用于实体医疗体系，互联

网医疗体系和健康咨询行业。在缺乏人工分诊台的环境下，利

用语义分类技术可以很大程度上减少挂错号产生的时间和资源

的消耗，或者是互联网医疗中错误分配科室所带来的时间和医

疗资源的浪费。语义分类模型使患者被正确分配到正确科室的

准确率对患者正确就医有重要意义。采用合适的语义分类模型

对于提高患者就医准确率有重要意义。

近年来，自然语言处理在医疗语义分类模型上应用非常

广法，现主要应用于医疗文本语义分类的自然语言处理方法主

要包括循环神经网络(RNN)、长短期记忆神经网络(LSTM)、卷

积神经网络(CNN)，Transformer等。RNN 能够充分学习文本

数据,所以能处理大量的数据集,但RNN在优化过程中存在着梯

度消失的问题。为了解决该问题,Liu等[1]建立LSTM文本分类模

型，LSTM应用到文本分类中来,但该方法结果复杂因此计算需

要大量的时间和空间。Kim[2]提出运用CNN 进行文本分类的一种

模型。随着CNN在文本分类领域的不断发展,该方法能够很好地

降低文本特征提取的难度。TextCNN模型结构简单，训练速度

快，在处理小样本中文对话数据上有显著优势。本文主要是用

了双向LSTM，LSTM，RNN和TextCNN去对中文医疗对话数据集进

行语义分类，研究表明在处理该问题上使用TextCNN所得到的

结果准确度最高。

二、研究现状分析

语义分诊是基于语言分类、语义分类、自然语言识别、自

动文本分类等技术学科创新而来的医疗会诊创新技术。该系统

通过对患者、医生所述状况进行初步分类，以此达到提高门诊

精确度、提高分诊速度的目的。

传统方法中，文本分类任务作为一种特殊的专家系统而出

现。具体而言,就是先由专家根据自己的知识，制定很多用于

分类文本的规则。用这些规则去计算文本应该属于的类别。这

样方法的缺点是显然的，首先在于规则的制定是非常困难和难

以检验的,从某种意义上说，这甚至比让专家自己去分类文本

代价还大，这很显然是无法满足现有需求的。另一种现在普遍

使用的方法是学习的方法。在准备输入学习机器的向量时会结

合到自然语言处理的方法，把文本表示成向量。一般而言，此

方法的第一步是将文本表示为下一步分类计算所需要的向量形

式，第二步则是对这些向量进行分类，这是一个典型的模式识

别问题，故可以采用多种机器学习方法处理此问题。

虽然外国英文文本实体识别已经相对成熟，但国内中文文

本实体识别依然处于起步阶段。这是因为汉语中缺乏字形变化

信息，相对难以转变为可识别向量。由于中文人名、地名和机

构名的内部组成规律和上下文知识不同，这种方案针对某一类

名词的特点,提出了有效的识别方法。但是这种方案忽视了不

同种类命名实体间的歧义问题[3-6]。

三、数据集

中文医疗对话数据集https://github.com/Toyhom/

Chinese-medical-dialogue-data/其数据格式如下图：

图1 中文医疗对话数据集数据格式 

我们只保留其中的 department和ask项（department为

科室，ask为患者询问的问题描述），使用 pandas进行数据处

理，选取其中数目较多的前10项科室，打乱数据后，划分成训

练集和测试集，比例为4：1。由于采用 word2vec模型，故需要

进行分词处理，先完成训练集和测试集的预处理，去除空项和

无意义的项目，使用 jieba 库（Python中文分词组件Jieba）

对 ask 进行分词，并储存在数据文件夹中，方便训练时使用。

四、实验方法

（一）TextCNN和Bi-LSTM

1.word2vec。自然语言中词是表义的基本单元。用词向量

来表示词，也可被认为是词的特征向量或表征，把词映射为实

数域向量的技术也叫词嵌入（word2vec）。word2vec有连续词

袋模型(Continuous bag-of-words，CBOW)和Skip—Gram两种

模型。word2vec 能够将文本词语转化为向量空间中的向量，

而向量的相似度可以表示文本语义的相似度[7]。 

2.TextCNN。TextCNN即是由Yoon Kim提出的一种用于处

理文本分类问题 的卷积神经网络模型。首先进行清洗数据工

作，然后生成词向量，然后送入TextCNN网络中进行训练[2]。

图2 TextCNN网络结构图
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3.Bi-LSTM。连续词袋模型（CBOW）：连续词袋模型假设

基于某中心词在文本序列前后的背景词来生成该中心词，给定

一个长度为 的文本序列，设时间步 的词为 ，背景窗口大

小为 连续词袋模型的似然函数是由背景词生成任一中心词的

概率：

等价于最小化以下损失函数：

双向 LSTM（Bi-LSTM）不仅能利用到过去的信息，还能捕

捉到后续的信息，比如在词性标注问题中，一个词的词性由上

下文的词所决定，那么用双向LSTM 就可以利用好上下文的信

息。双向 LSTM 由两个信息传递相反的LSTM循环层构成，其中

第一层按时间顺序传递信息，第二层按时间逆序传递信息。双

向卷积神经网络的隐藏层要保存两个值， 参与正向计算，

参与反向计算[8]。最终的输出值 取决于 和 ：

图3 Bi-LSTM网络结构图

（二）训练过程对比

1.Bi-LSTM与LSTM、RNN训练过程对比

图4 Accuracy曲线      图5 Loss曲线

2.Bi-LSTM与TextCNN训练过程对比

图6 Accuracy曲线         图7 Loss曲线

五、实验结果

表1 实验结果

Bi-LSTM LSTM RNN TextCNN

测试集准确率 0.70 0.71 0.61 0.74

综合图表来看，各模型的优劣：TextCNN > 双向 LSTM >= 

LSTM > RNN，TextCNN 虽然没有 RNN 这种序列依赖的结构，

但是通过一维卷积和池化操作也可以捕捉到文本的局部特征。

由于样本数量较少，简单的 TextCNN 模型反而效果最好。

六、讨论

（一）EDA分析

1.用户问题长度分析。将问题内容长度绘制成直方图和箱

形图，可看出大部分问题的长度都在 200 个字符以内。

图8 问题长度-频数直方图    图9 问题长度箱线图         

2.类别分布分析。对数据集类别分布进行统计，即统计每

类科室的样本个数，发现其分布不均匀。

图10 科室样本个数直方图

（二）Bi-LSTM与TextCNN讨论

Bi-LSTM在中文医疗对话数据集上的效果不及TextCNN，可能

因为样本数据量较少、样本分布不均匀以及样本本身存在的错

误，同时Bi-LSTM中存在一定的资源浪费，而TextCNN本身网络结

构简单，计算快，在小样本数据集上可能产生更好的效果。
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