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摘　要: 社会的高速发展带给群众的压力越来越大, 由于工作压力和自身问题, 越来越多的人饮食不规律且不健康,
导致患有消化系统疾病的人群日益扩大, 而在身体刚出现异样时, 大部分人会首先选择在网上寻找信息帮助, 由于

传统搜索引擎的局限性, 过程耗时, 且因为消化内科疾病的多样性, 用户很难准确获取相关信息. 针对这一问题, 考
虑到对话系统作为一种较为高级的信息检索系统, 能够根据用户的输入及时返回相关有效信息, 本文探索了一种适

用于消化科领域的生成式对话系统, 通过支持向量机分类与主动学习相结合, 在多个医学网站获取消化内科的专业

问诊对话语料, 人工与统计相结合构建消化内科疾病、药品和症状专业词典, 改善传统分词工具在消化内科领域分

词效果, 在提高分词效果的基础上, 使用 Encoder与 Decoder多层结构和门控循环单元 GRU结合的方式, 加入注意

力机制, 提出结合颠倒输入、键值对向量和Word2Vec向量的模型加强训练法, 从而获得最终的消化内科生成式问

答系统. 实验结果表明, 分词的准确率比传统方式高, 且得出的对话模型能够有效的生成与问句相关的答句, 提高对

话系统的回答准确率.
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Generating Auxiliary Diagnosis Dialogue System for Gastroenterology
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Abstract: The rapid development of society brings more and more pressure to people. Due to work pressure and self-
problems, more and more people are eating three meals irregularly and unhealthily, which leads to the growing population
of people suffering from digestive diseases. When the body just appears abnormal, most people first will choose to find
information on the Internet. Due to the limitations of traditional search engines, the process is time consuming, and
because of the diversity of diseases, it is difficult for users to accurately obtain relevant information. In view of this
problem, considering that the dialogue system is a more advanced information retrieval system. This study explores a
generative dialogue system suitable for the field of gastroentology, using support vector machine and active learning to
obtain professional consultation dialogue corpus of gastroenterology on multiple medical websites. Labor and statistics
are combined to build a professional dictionary of diseases, drugs, and symptoms of digestive diseases, word
segmentation is improved in the medical field. On this basis, multi-Encoder and multi-Decoder structure is combined with
gated loop unit GRU, the attention mechanism is also added, then the model strengthening training method is proposed,
which combines reverse input and key-value pair vector and Word2Vec vector, to obtain the final model. The
experimental results show that the word segmentation result is much higher than the traditional method, and the resulting
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dialogue model can effectively generate the sentence related to the question, which can improve the answer accuracy of
the dialogue system.
Key words: gastroenterology; participle; active learning; word vector; seq2seq; GRU; attention mechanism

 

社会的高速发展, 带来群众各方面压力的日益增

加, 工作强度越来越大, 饮食不规律, 不健康, 欠缺睡眠,
加上现在食品的安全性依然存在着很大的隐患, 导致

身患消化内科疾病的人群日益增多. 有调查显示接近

80% 的人在有医药和疾病的疑问时, 首先会选择上网

寻找帮助, 但是传统的搜索引擎在提供相关信息时, 大
多采用关键词匹配技术, 在过去网络中已录入的信息

进行匹配, 具备诸多限制, 类似于“过去几周”的关键词

会被忽略, 并且由于用户的语言表达差异和网络信息

的混乱, 网络存在的知识库并不能涵盖用户重要的意

图, 无法满足实际的应用需求.
消化内科对话系统的研究需要大量数据, 而现有

的医学公开数据集多为影像数据集, 没有问诊类的公

开数据集. 其次, 同医学自然语言理解处理研究的大部

分挖掘研究类似, 第一步都需要对数据进行分词, 但是

因为消化内科疾病的种类繁多, 还有很多新的疾病不

断被发现, 所涉及疾病名、症状表现名和药名很多, 中
科院的汉语分词系统 NLPIR、中文结巴分词等常用的

分词工具在处理该领域分词的结果并不能给生成式对

话系统构建提供保障. 国内中文医学术语的标准化的

研究也比较少, 而国外如比较具备代表性如 UMLS[1]等
也缺乏对中文的支持.

本文在谷歌传统 seq2seq 框架的基础上, 运用 butterfly
爬虫技术和主动学习结合获取相关网站消化内科约

48万条问诊语料, 解决医疗问诊语料缺少问题. 在医学

院消化科同学的帮助下, 结合医药库的消化科常用药

名和常见病症, 通过统计分析构建约 20万消化科领域

词汇表, 运用基于词库与最大规则相结合的分词算法,
对问诊语料对进行分词处理. 结合 Word2Vec 构建自

主的词向量, 并提出模型增强训练法获得消化科生成

式问诊对话模型.

1   处理流程

消化内科生成式问诊系统的实现过程主要涉及

3 个模块, 语料获取与处理、词向量构建、对话模型,
整体的框架如图 1所示.
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图 1    系统模块图
 

1.1   语料获取与预处理

1.1.1    构建词库

因为消化科文本的特殊性, 包括方位词、副词以

及大量的专业词汇和否定词汇, 直接利用结巴分词类

通用分词工具进行分词, 结果显示, 这些词当中大部分

无法被识别, 分词效果极差. 但对话模型的训练过程涉

及词之间相关性的建立过程, 且键值对向量的处理对

分词的准确率有一定的要求, 为了提高分词的结果准

确率, 本文构建自定义消化内科分词词库, 其主要由两

大部分组成: 消化专业词库和停用词词库.
消化内科专业词库主要来源于以下几部分: 从现

存医学网站爬取获得的消化科常见疾病和症状表现名

称, 包括有问必答网、寻医问药网; 百度文库提供的消

化科药品字典; 以及医学院同学对字典的补充. 词库内

部结构如“胰腺炎 nz 260”, 其中“胰腺炎”为消化科专业

词汇, nz代表其他专有名词, 260代表词频.
停用词库包含在问诊语料之中具有高频率但实际

意义不大的词, 如: “的”、“请”, 包含介词、副词、语气

词等.
1.1.2    数据预处理

在问答对进行分词操作之前, 都会先进行文本的

预处理. 第一, 根据自定义的停用词库, 去除文本中

“的”、“①”等停用词; 第二, 由于网络获取的问答对经

常会出现多个标点的情况, 如“?????”, 去掉重复; 第三,
很多药名有简称或者别名, 本文为了降低复杂性, 将有

别名的药统一为同一药名, 如“奥美拉唑肠溶片”统一

为“兰尼”.
1.1.3    分词

现存的分词大致有 3 大类 :  基于理解的分词方
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法、基于规则的分词方法和基于统计的分词方法[2]. 由
于本文词典的构建花费时间比较多, 相对比较完整, 因
此在基于最大逆向匹配算法的结巴分词算法的基础上,
采用改进规则和统计相结合的方式行进行分词的改进.

文献[3]提出歧义检测, 在对句子进行正向和逆向

切分得到的两个结果的比较过程中, 发现两种方式切

分的结果有 90% 的概率重合且正确, 有约 9% 的概率

其中必有一个结果是正确的. 因此, 本文在此基础上,
在进行问答对分词的时候增加比较机制, 同时对句子

进行正向和逆向最大匹配切分, 然后将两个结果进行

比较, 若前后分词所产生词的个数有差异, 则选择其中

单字少的分词作为结果, 若所得分词数相同, 则随机选

择一个作为结果.
1.1.4    分类

消化内科一般分为“胃肠病”、“肝病”、“胰胆疾

病”、“内镜”和其他疾病五大类, 对话模型的训练过程

中, 为了避免过拟合, 需要五大类的语料数据均衡. 由
于每条问答对可以具备多种疾病的症状表现, 且不受

其他类影响, 并且一个类的疾病具备常见的术语, 如
“胃肠病”常出现“胃炎”类关键词, 因此本文将多标签分

类问题转化成单标签分类问题进行求解.
分类模型的训练的过程结合主动学习[4], 先准备两

万条问答对, 人工先对其中 6000条数据进行分类处理,
完成类别标注, 然后将这些数据用 Word2Vec 向量表

示, 作为支持向量机的输入获得简单的分类模型, 然后

每次由分类模型处理 2000条新数据, 根据结果评测分

类器的好坏, 并且每次将标记好的数据加入训练集, 重
新获得新的分类器, 直至分类模型达到给定的阈值, 过
程如图 2所示.
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图 2    获取语料流程

 

得到满足的要求模型后, 通过该模型本文从有问

必答网、寻医问药网共获取约 48万条消化科问答对.

1.2   词向量构建

词向量又称 Word 嵌入式自然语言理解中的一组

语言建模和特征学习技术的统称, 是让计算机理解自

然语言手段之一, 很多研究都表明当将其用作底层输

入表示时, 可以很大程度的提高 NLP 任务的性能, 如
语法分析和情感分析.

为了在有限的数据集下能获得较好的词与词之间的

相关性, 本文使用两种词向量: 键值对向量和Word2Vec
向量.
1.2.1    键值对向量

分词之后获得初始语料, 对分词之后的语料中词

语的出现频次进行统计, 从高到底进行排序, 形成形同

“123-胆囊炎”的键值对, 通过实验比较排序字典大小的

影响, 得到相对于合理的是统计前 20 000个高频词, 也
就是在问答对里各抽出前 20 000 个高频词, 形成键值

对序号, 高频词的选择之后会经过比对, 如果自定义词

典有词未出现在这 20 000 个词内, 问答对同时增加未

出现的词, 因此序号的取值范围会多个“+”.
1.2.2    Word2Vec向量

Word2Vec[5,6]包括两种模型: CBOW和 Skip-Gram.
CBOW模型的训练输入是某一个特征词的上下文相关

的词对应的词向量, 输出的是这特定的一个词的向量.
Skip-Gram 与 CBOW 刚好相反, 是在已知当前词的情

况下预测上下文. 两者均可以和哈夫曼树结合训练得

到最终的词向量, 但考虑到时间序列 GRU[7], 是根据句

子前面的词预测后面的词, 课题选择基于 Hierarchical
Softmax 哈夫曼树的 Skip-Gram 模型获取本文的 Word2Vec
向量.
1.3   对话模型

生成话对话这个场景, 与机器翻译有很多相似之

处, 都可以可以简单理解为建立原句和翻译结果两者

相同位置的词的相关性, 都是根据当前词推算下一个

词, 现在的研究部分是在不改变主模型的基础上, 在传

统的 Sutskever等[8]提出 seq2seq框架上改变编解码结

构、神经元等, 如加入注意力机制[9], 有的已达到比较

好的效果. 由于对话场景的特殊性, 一个极有潜力的改

变办法是长短期记忆网络 LSTM[10](包含其各种变体)
结合 seq2seq 框架, 加入注意力机制, 理由在于 LSTM
能够避免长期的依赖问题, 适合于解决包含时序先后

顺序的序列生成的问题, 如阿里小蜜[11]和百度自我诊

断[12]. 当本文直接使用基本模型 seq2seq 模型时, 所得
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结果很不好, 生成词的困惑度高, 整个句子的结构不全,
可读性很差. 为了得到更好的结果, 本文对模型进行筛

选, 在公开数据集 WSJ 第 23 部分同等前提下, 加州伯

克利分校 NLP实验室开发的 BerkeleyParser开源句法

分析器在测试集上 F1的分数达到了 90.5, Google提出

的句法成分分析所采取的结构[13]F1 分数达到了 95.7.
而 GRU与 LSTM相比, 只有两个门 (更新门和重置门),
参数少更容易收敛, 本文的实验对比也表明 GRU 比

LSTM更适用于对话处理场景. 因此本文最终选择multi_
encoder+attention_decoder+GRU+beamsearch 模型结

构, 网络结构如图 3所示.
 

GO 疼痛排便上 腹部 不畅 ， 吃药一天没有缓解 EOS 考虑 ，是 急性肠胃炎 需要继续药物 治疗 。

GRU(3)in

GRU(2)in

GRU(1)in

GRU(3)out

GRU(2)out

GRU(1)out

 
图 3    对话模型网络结构图

 

(x1, · · · , xT )给定输入为 , 文献[14]表明采取倒序输

入能够增加输入词之间的相关性, 因此本文也采取倒

序原句作为输入.
xt, ht, h̃t用 分别代表 t 时刻的输入、输出状态、隐

藏状态, GRU结构如图 4所示.
 

ht−1

ht

xt

rt

Zt ht

~

tanh

1−

+×

×

σ σ

×

 
图 4    GRU结构图

 

(h1,h2, · · · ,ht)
(
h̃1, h̃2, · · · , h̃t

)
第一层得到中间状态 和

的计算如下:

zt = σ (Wz · [ht−1, xt]) (1)

rt = σ (Wr · [ht−1, xt]) (2)

h̃t = tanh
(
Wh̃ ·
[
rt
∗ht−1, xt

])
(3)

ht = (1− zt)∗ht−1+ zt ∗ h̃t (4)

其中, []表示两个向量相连接, *表示矩阵的相乘, ·表示

Wz,Wr,Wh̃

rt

ht−1

h̃t zt

ht

矩阵的点乘,  是模型需要学习的模型参数.
重置门决定是否将之前的状态忘记, 当其值趋近 0的

时候, 前一个时候的状态信息 会被忘掉, 隐藏状态

会被重置成当前输入信息, 更新门 决定是否将隐藏

状态更新为新的状态 .
ht在一个深层的 GRU, 每层将上一层的得到的 作

为该层的输入序列 X, 定义输出的分布为:

P (B|A) ≡
∏TB

t=1
P
(
Bt |A1, · · · ,ATA ,B1, · · · ,Bt−1

)
≡
∏TB

t=1
so f tmax

(
Wo ·hTA+t

)TδBt

(5)

X =
(
A1, · · · ,ATA

,B1, · · · ,BTB

) (
A1, · · · ,ATA

)
ht (B1, · · · ,Bt−1)

Wo δBt

输入序列 , 

代表上一层的输出 ,  代表 t–1 时刻前面

t–1神经元的输出,  为权重参数,  为克罗内克函数.

(
h1, · · · ,hTA

)
(
d1, · · · ,dTB

)
:=
(
hTA+1, · · · ,hTA+TB

)

直接使用该方法去处理医疗问答会出现一些问题,
其一在于问句对疾病的描述语句可能会很长, 解码阶

段 GRU无法很好的针对序列前面部分进行解码, 其二

在于没有关键点, 解码阶段应该更关注于疾病症状词,
而直接单纯的使用同一个中间向量进行解码, 显然是

不合理. 因此, 本文加入注意力机制, 来源于文献[10],
也就是图 3 中最上方的黑线曲线, 使得每一步解码都

有不同的中间向量 c .  中间状态表示为 ,

Decoder 中间状态用

定义, 计算过程:

ut
i = ν

T tanh(W′1hi+W′2dt) (6)

at
i = so f tmax

(
ut

i

)
(7)

d′t =
∑TA

i=1
at

ihi (8)

i ∈ [1,TA] ν W′1,W
′
2

W′1,W
′
2 ut

i

TA

hi

d′t ,dt

其中, t 指的是 t 时刻,  ,  和矩阵 是模型

需要学习的参数, 由于前面说过编解码都使用相同规

格 GRU, 因此 的维度一样.  的长度与 Encoder

产生的 具备相同长度, 其中中 i 的值代表关注 Encoder
中 的程度, 使用 Softmax 进行规范化, 最后通过将

拼接得到新的中间状态, 作为解码的中间向量 c.

2   实验分析

2.1   分词实验结果

从获取的 48万对问答对中随机抽取 2000条问答

对, 进行人工分词并统计作为标准. 结果评估采用第二

届国际汉语分词评测发布的国际中文分词标准进行评
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测, 计算方法:

precision =
CN
CS
∗100% (9)

recall =
CN
TS
∗100% (10)

F =
2∗precision∗recall
precision+ recall

∗100% (11)

其中, precision 表示准确率, recall 表示召回率, F 值为

正确率和召回率的调和平均值, CN 表示正确切分词

数, CS 表示切分的总词数, TS 表示答案中的词语总数.
对这 2000 条问答对, 使用 3 种方法进行分词: 直

接使用结巴分词、结巴结合清华医学词库、结巴分

词+清华医学库+自定义词典, 以及结巴分词+清华医学

库+自定义词典+歧义消除. 分词结果如表 1所示, 分词

样例如表 2所示.
 

表 1     分词评估结果 (%)
 

评价指标 召回率 准确率 F 值

结巴分词 81.2 70.5 75.1
结巴+清华医学词库 83.4 73.8 78.2

结巴三加 98.6 97.3 97.9
 

表 2     分词样例对比
 

分词结果

原句

由于胃粘膜炎症引起的症状, 通常会有上腹部隐痛, 嗳气等症状. 建议日常注意清淡饮食, 避免吃生冷辛辣刺激油腻的食

物, 禁忌咖啡浓茶等, 同时口服胃炎胶囊, 999胃泰颗粒, 丽珠得乐等药物, 适当口服吗丁啉, 再热敷一下腹部, 症状应该会

有所改善, 避免肠胃疾病恶化.

结巴

由于/胃粘膜/炎症/引起/的/症状/, /通常/会/有/上/腹部/隐痛/, /嗳气/等/症状/. /建议/日常/注意/清淡/饮食/, /避免/吃/生冷/辛
辣/刺激/油腻/的/食物/, /禁忌/咖啡/浓茶/等/, /同时/口服/胃炎/胶囊/, /999/胃泰/颗粒/, /丽珠/得乐/等/药物/, /适当/口服/吗/
丁啉/, /再/热敷/一下/腹部/, /症状/应该/会/有所改善/, /避免/肠胃/病/恶化/.

结巴+清华医学词库

由于/胃粘膜炎症/引起/的/症状/, /通常/会/有/上/腹部/隐痛/, /嗳气/等/症状/. /建议/日常/注意/清淡/饮食/, /避免/吃/生冷/辛
辣/刺激/油腻/的/食物/, /禁忌/咖啡/浓茶/等/, /同时/口服/胃炎/胶囊/, /999/胃泰/颗粒/, /丽珠/得乐/等/药物/, /适当/口服/吗/
丁啉/, /再/热敷/一下/腹部/, /症状/应该/会/有所改善/, /避免/肠胃/疾病/恶化/.

结巴+清华医学词

库+自定义词典

由于/胃粘膜炎症/引起/的/症状/, /通常/会/有/上腹部/隐痛/, /嗳气/等/症状/. /建议/日常/注意/清淡/饮食/, /避免/吃/生冷/辛
辣/刺激/油腻/的/食物/, /禁忌/咖啡/浓茶/等/, /同时/口服/胃炎胶囊/, /999胃泰颗粒/, /丽珠得乐/等/药物/, /适当/口服/吗丁

啉/, /再/热敷/一下/腹部/, /症状/应该/会/有所改善/, /避免/肠胃/病/恶化/.

结巴+清华医学词

库+自定义词典+前后

选择歧义消除

由于/胃粘膜炎症/引起/的/症状/, /通常/会/有/上腹部/隐痛/, /嗳气/等/症状/. /建议/日常/注意/清淡/饮食/, /避免/吃/生冷/辛
辣/刺激/油腻/的/食物/, /禁忌/咖啡/浓茶/等/, /同时/口服/胃炎胶囊/, /999胃泰颗粒/, /丽珠得乐/等/药物/, /适当/口服/吗丁

啉/, /再/热敷/一下/腹部/, /症状/应该/会/有所改善/, /避免/肠胃病恶化/.

人工

由于/胃粘膜炎症/引起/的/症状/, /通常/会/有/上腹部/隐痛/, /嗳气/等/症状/. /建议/日常/注意/清淡/饮食/, /避免/吃 /生冷/辛
辣/刺激/油腻/的/食物/, /禁忌/咖啡/浓茶/等/, /同时/口服/胃炎胶囊/, /999胃泰颗粒/, /丽珠得乐/等/药物/, /适当/口服/吗丁

啉/, /再/热敷/一下/腹部/, /症状/应该/会/有所改善/, /避免/肠胃病恶化/.
 
 

通过表 1 结果不难看出, 当直接使用结巴分词进

行消化内科语料的分词操作时, 准确率最低, 为 70.5%,

可以从表 2中发现此时分词产生的结果中, “胃粘膜炎

症”、“胃炎胶囊”、“999胃泰颗粒”、“丽珠得乐”和“吗

丁啉”药名和症状名出现错分, 且“肠胃病恶化”通过查

询中间结果发现, 出现歧义, 有多种切分结果: “肠胃/病

/恶化”、“肠胃病/恶化”、“肠/胃/病/恶化”. 增加清华医

学词库后, 3个指标都得到提升, 准确率达到 73.8%, 可

以从样例中发现, “胃黏膜炎症”得到正确且切分, 同时

也发现, 药名仍然处于错分状态, 且歧义没有得到解决.

进一步增加自定义词典, 由于本文的自定义词典花费

的时间和人力较大, 包含绝大部分的消化内科常见疾

病名称和药名, 因此通过表 1可以发现, 实验结果得到

了很大提升, 准确率达到 96.6%, 召回率达到 96.4%,

F 值达到 95.3%, 从样例中可以发现 ,  “胃炎胶囊”、

“999 胃泰颗粒”、“丽珠得乐”和“吗丁啉”都得到正确

切分, 但歧义仍然存在.

最后一步, 歧义的消除, 可以发现准确率有了进一

步的提升, 针对表 2 例子中“肠胃病恶化”, 根据本文采

取得取最大操作, 直接被切分成一个词, 符合人工切分

要求.

2.2   对话模型实验

2.2.1    数据处理

获取的 48 万条问答对, 长短不一, 短的问句只有

十几个词, 长的超过 60 个词, 本文采取桶装方式对数

据进行分组, 共分 (10, 15)、(20, 30)、(30, 45)、(40,
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60)、(40+, 60+) 5 个桶, (20, 30) 代表问句词数在 10~
20之间, 答句词数在 15~30之间, 如果问句和答句的词

数分布在两个桶内, 以答句词数为准, 如“12, 40”放至

(30, 45)桶内, (40+, 60+)代表多问答句词数超过 40和
60的放至该桶. 将五组分开进行模型的训练.
2.2.2    模型训练

本文提出一种加强训练法, 过程如下:
1) 使用键值对向量进行预训练 ,  得到初始模型

Model_1;
2) 将键值对问句前后颠倒, 加载 Model_1 进行训

练, 得到Model_2;
3) 在 Model_2 的基础上, 使用 Word2vec 向量进

行训练, 得到Model_3;
4) 将 Word2vec 向量表示的问句前后颠倒, 加载

Model_3, 得到最终模型Model_4.
2.2.3    评估方法

本文在 48 万问答对随机选择 1 万条问答对作为

测试集, 通过两个方面进行对话模型质量评估: 困惑度

和词向量匹配评价.
(1) 困惑度是衡量一个语言模型好坏的指标, 用来

估算一句话是否通顺, 主要根据每个词来估计一句话

出现的概率, 计算方法:

PP(S ) = 2−
1
N
∑

log(P(ωi)) (12)

P(ωi)其中, S 代表句子, N 代表句子的长度,  代表第 i 个
词的概率, 困惑度越小, 期望句子出现的概率也就越大.

(2) 词向量的评价方法是通过计算目标句子与生

成句子之间句向量之间的余弦距离的大小来估算两者

的相似度, 本文采取 BLEU值进行评估, 也就是比较两

者中的 n-gram (实验取值为 3, 也就是每次三词一组进

行比对)词组在整个训练语料中出现的总次数, 出现的

次数越高, 则模型的效果越好. 计算方法:

Pn (r, r̂) =

∑
k

min(h(k,r),h(k,ri))∑
k

h(k,ri)
(13)

BP =
{

1, if c > r
e1−r/c, else (14)

BLEU = BP · exp
(∑N

n=1
ωn log Pn

)
(15)

Pn (r, r̂)

h(k,r)

其中,  计算 n-gram 的短语词组在整个数据集中

的准确度,   表示每个 n-gram 词组在参考答案语

ω

句中出现的次数 (因为对于每个 n 而言, 都会存在多

个 n -gram 词组 ,  因此有一个求和 ) ;   表示各个 n -
gram 的权重; BP 是长度过短惩罚因子, 取值范围 (0,
1], 候选句子越短, 越接近 0, 加入该因子的目的在于改

善生成答案过短的效果.
2.2.4    测试阶段

在测试解码阶段, 传统的广度优先策略虽然能够

找到最优的路径, 但是由于本文数据有限, 困惑度会很

大, 因此搜索的空间会非常大, 如果使用广度优先策略

会导致内存占用指数级增长, 内存会溢出, 因此采用

Beamsearch 算法[15]进行寻找最优解, 该算法是一种启

发式图搜索算法, 一般当解空间特别大时会被使用到,
该算法的优点在于能够减少空间和时间的使用, 在每

一步路径的选择中, 不同于传统的广度优先策略, 会根

据定义的策略对一些质量差的点进行去除操作, 保留

质量高点, 最终找到最优的路径. 算法的流程如下:
1) 初始化节点, 将节点插入到列表中;
2) 从列表中提取节点出堆, 如果为目标节点, 则结

束, 否则扩展该节点, 并取集束的宽度的节点入堆, 既
取前 k 个概率最大的节点入堆, 不断循环, 直至找到最

优解或堆为空. 每个 t 时刻有几个大概率的词候选, 选
择可能性最大的前几个候选, 降低复杂度.
2.2.5    对话模型实验结果

表 3 表明, 在 Encoder 和 Decoder 层数都为 3 层,
单元数都为 256的条件下, GRU比 LSTM所产生的困

惑度降低约 18, 得出 GRU 更适用于对话系统模型; 表
格也显示在使用 GRU作为神经元的前提下, 神经元数

目超过 256 个, 模型会出现不收敛和困惑度持续增加

的情况; 而在神经元为 256 个相同数目下, 3 层因为计

算量少, 比 5 层的效果好, 困惑度降低 21, 因此最终本

文选择 3层 256个神经元进行最终的模型的实验对比,
结果如表 4所示.
 

表 3     模型层数选择对比
 

Cell
model

layers units
First

learning
rate

Last
learning
rate

trend steps preplexity

GRU 3 256 0.5 0 down 2000 000 3.55
GRU 3 512 0.5 0.0528 down 140 000 21
GRU 3 512 1 / up / inf
GRU 2 256 0.5 0.0216 down 140 000 16
GRU 5 256 0.5 0.0654 down 140 000 26.17
LSTM 3 256 0.5 0 down 2 000 000 22
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表 4     对话模型对比
 

评价指标 Seq2seq
Multi_en+
atten_de

Multi_en+atten
_de+GRU

Multi_en+atten_de+
GRU+加强训练

preplexity 26.01 15.47 10.21 3.55
BLEU 0.0573 0.0939 0.1856 0.2675

 
 

表 4表明层数都为 3层, 神经元都为 256个, 训练

次数都为 2000 000 的情况下, 本文所使用的模型结构

和训练方法获得最好的结果, 困惑度只有 3.55, 且 bleu
值能提高到 0.2675.

对于表 5 中的问句, 模型最后获得两个句子: “你
好, 根据你的描述, 你这种情况应该是有便秘的情况.
建议口服, 可以口服润肠通便的药物, 如可以口服润肠

通便的药物. ”和“你好, 根据你的描述, 我们的需求, 最
终模型取第一个作为最终结果.

 

表 5     对话模型问答样例
 

内容

问句
这/几天/饿/不饿/肚子/都/是/鼓鼓的/, /并且/偶尔/有/腹部/隐痛/, /痛感/不/明显/. /今天/中午/吃/了/三碗/饭多/, 并/没有/饱腹感/, /过/
一会/感觉/比较/饿/. /趴在/桌子/上/睡/一会/之后/起来/感觉/肚子/里/一股/气/, /接着/打/几个/嗝/就/舒服/了/. /

模型生成的

问句

你好/, /根据/你/的/描述/, /你/这种/情况/应该/是/有/便秘/的/情况/. /建议/口服/, /可以/口服/润肠/通便/的/药物/, /如/可以/口服/润
肠/通便/的/药物/. /

 
 

我们咨询了消化内科领域的专家, 给出的回答考

虑是胃肠胀气的症状, 建议您首先注意饮食, 避免吃生

冷辛辣刺激油腻的食物, 可以适当口服吗丁啉, 再热敷

一下腹部, 症状应该会有所改善”. 概率分别为 0.87 和

0.81, 其实可以发现两种答案都满足为: “考虑胃肠功能

紊乱的可能性较大, 可以吃点促进胃肠蠕动药物, 比如

多潘立酮片或者是枸橼酸莫沙必利胶囊, 适当运动, 不
要长时间久坐”. 在语义方面和模型生成的是接近的,
都是肠胃蠕功功能出现异常的回答, 证明本文得出的

模型能够有效的回答.

3   结论与展望

通过实验发现增加消化科比较充足的自定义词典

和增加前后选择机制, 分词的准确率能够达到 97.3%,
支持向量机和主动学习的结合能够有效获取均衡数据.
本文使用的模型结构, 与传统主流的模型相比, 困惑度

和 BLEU 值都要好, 且在键值对向量和 Word2Vec 向
量两者组合增加训练法, 对话系统的性能得到了进一

步的提升. 为了进一步提高实用性, 接下来的研究工作,
会研究消化科语料中的语义信息和数据特征, 然后研

究增强词之间的相关性, 以及寻找更好的模型结构和

训练方法.
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