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基于特定领域知识的医疗问答系统信息质量预测

胡　 泽， 张　 展， 左德承

（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 伴随着智能手机以及移动互联网的高速普及，健康消费者越来越倾向于随时随地地在线咨询疾病、健康信息。 其中

最流行的方式便是医疗问答系统，因为其作为一种典型的在线问诊平台，可以为广大健康消费者提供足不出户、高效率以及

高性价比的专业医生诊断体验。 然而由于缺乏有效的信息质量管控机制，当前的医疗问答系统仍然会出现医生回答质量参

差不齐的状况，这不仅会误导健康消费者，而且会造成医生的重复努力，同时也导致了积累的医疗问答知识库无法被有效复

用。 因而，对医疗问答系统的信息质量进行自动化预测就显得迫在眉睫。 为此，本文提出了一种基于特定领域知识视角、协
同训练以及集成学习的医疗问答系统信息质量预测算法。 通过俘获不同特定领域知识视角间的高度非线性关系，有效地挖

掘出了嵌入在大量未标记医疗问答数据中的特定领域语义知识，显著地提升了信息质量的预测性能。
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０　 引　 言

在世界范围内，医疗资源分布的不均衡以及医

疗资源的短缺长期困扰着广大健康消费者。 特别是

伴随着人口老龄化的加剧以及慢性疾病的频发，医
疗资源匮乏的形势变得更加严峻，这不仅给医院造

成了严峻的运营压力，而且也导致了医患关系的紧

张［１］。 得益于移动互联网和智能手机的普及，各种

形式的医疗问答系统（如：好大夫在线、春雨医生以

及平安好医生等）如雨后春笋般迅速兴起［２］。 通过

线上整合不同地域的医疗资源，优化导诊分诊服务

流程，可以有效地缓解医生的工作压力，同时也可以

提升健康消费者获得高质量的医疗服务的效率。 这

将很大程度上改善日益紧张的医患关系，缓解人们

日益增长的高质量医疗服务需求和不平衡不充分的

医疗水平发展之间的矛盾。
医疗问答系统中为健康消费者提供在线疾病和

健康咨询服务的均为经过资格认证的专业医师，因



而和传统的搜索引擎（如：百度搜索、搜狗搜索等）
以及社区问答系统（如：百度知道、新浪爱问等）相

比，可以提供更加权威、更值得信赖的回答［３－５］。 借

助于医疗问答系统的移动应用，老年人、看护者以及

慢病患者可以在某种程度上实现足不出户的健康自

我管理［５］。
尽管医疗问答系统为健康消费者们带来了极大

的便利，但是由于缺乏有效的信息质量管控机制，其
中仍旧充斥着一些低质量的回答［１，５］。 例如：个别

医生为了推销自己及其医院，往往提供一些答非所

问的广告信息［５］。 而一些高级别的医生由于工作

繁忙，往往让专业水平不足的助理或者实习生代为

解答健康消费者的问题［１］ 等等。 低质量的回答通

常导致健康消费者不得不再次咨询其他医生，浪费

了本就短缺的医疗资源，同时还对积累的医疗问答

知识库的二次开发使用造成了巨大干扰。 高质量的

医疗问答知识库是构建虚拟健康助理以及智能医疗

问答系统的关键［１，６－８］。 因而，对医疗问答系统中的

信息质量采用自动化评估技术取代传统的人工评估

就显得尤为重要。
为此，本文在深入剖析医疗问答系统的特点后，

提取出了 ２ 种类别的特定领域非文本特征：特定领

域表面语言特征［１］和特定领域时序特征［５］。 将这 ２
个特征作为特定领域非文本视角输入到结合了集成

学习技术的协同训练框架中。 由此获得了一个可以

挖掘嵌入在大量未标注医疗问答数据中的特定领域

隐藏语义知识的算法。 通过俘获不同特定领域非文

本视角间的高度非线性关系，该算法获得了比基线

方法更好的信息质量预测性能。

１　 相关工作

本研究主要涉及到回答质量预测的相关工作。
由于主流的问答场景主要分为开放领域的社区问答

系统以及垂直领域的专家问答服务，本研究将从社

区问答系统的回答质量预测以及医疗问答系统的回

答质量预测 ２ 个方面来做介绍。
１．１　 社区问答系统质量预测

社区问答系统是一个任何用户都可以提出问题

或者解答问题的平台，用户可以轻松地获得问题的

解决方案，并且自由地交流和共享知识［４，９－１０］。 在

社区问答系统的回答质量预测任务中，已有的研究

工作通常假设由用户选择的最佳答案或者获得投票

数最多的答案为高质量答案，其余的候选答案则被

认为是低质量答案，如此该任务被归约为一个经典

的二分类问题［１０］。 通过使用特征工程提取一系列

的特征，并且将这些特征输入到机器学习模型进行

训练，一个用于社区问答系统回答质量预测的分类

模型被建立［９］。
Ｊｅｏｎ 等人使用从 Ｎａｖｅｒ 提取的非文本特征以及

最大熵模型进行了社区问答系统的回答质量预测的

初始研究［１１］。 Ｃａｉ ａｎｄ Ｃｈａｋｒａｖａｒｔｙ 发现社区问答系

统在本质上是动态的，提取具有时序属性的特征可

以有效地提升回答质量预测性能，同时认为社区问

答系统的数据集是不平衡的，使用精确率和召回率

来衡量回答质量高低是不恰当的。 为此，提出了学

习排名方法来对所有的候选答案的质量进行评

估［１２］。 Ｓｈａｈ ａｎｄ Ｐｏｍｅｒａｎｔｚ 提出了 １３ 个不同的回

答质量评价标准，对挑选的问答对进行人工标注，并
且和真实用户的评分进行了比对，发现所提出的质

量评价标准可以真实地反映提问者的看法。 此外，
还从问题文本、回答文本以及用户的个人资料中提

取了一系列特征，并且使用逻辑回归分类模型探究

了哪些特征可以有效地辨别最佳答案，因而发现诸

如用户的个人资料之类的上下文信息对于评估和预

测社区问答系统的回答质量是至关重要的［１０］。
Ａｇｉｃｈｔｅｉｎ 以及 Ｂｉａｎ 等人使用基于内容的特征、基于

使用性统计的特征以及开发的反映贡献者关系的基

于图的模型对社交媒体的信息质量进行了评估，并
且获得了接近人类认知水平的预测性能［１３－１４］。
Ｈａｒｐｅｒ 等人探究了收费与否对于回答质量的影响，
发现收费服务可以显著地调动回答者的积极性，使
得提问者可以获得比免费咨询服务质量、效率更高

的回答［１５］。
１．２　 医疗问答系统质量预测

与社区问答系统的回答质量预测任务相比，医
疗问答系统的回答质量预测任务近年来才引起研究

者的关注。 Ｈｕ 等人使用可扩展多模深度信念网络

以及特定领域非文本特征对医疗问答系统的回答质

量进行了初始研究。 通过挖掘回答短文本中的隐藏

语义表示，以及与特定领域非文本特征进行特征融

合，提出的深度学习框架获得了当时最好的预测性

能［１］。 稍后，Ｈｕ 等人又提出了特定领域时序特征、
协同决策策略以及首个可以为医疗问答系统上下文

提供特定领域知识的特定领域词嵌入。 在此基础

上，提出了一个新颖的名为“协同决策卷积神经网

络”的深度学习框架，该框架不仅可以俘获不同类

别特征间的高度非线性关系，而且可以俘获同一类

别不同特征间的非独立交互关系，同时还可以从特
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定领域词嵌入中引入额外的语义知识。 如此，Ｈｕ 等

人提出的深度学习框架有效地扩充了回答短文本的

语义空间，克服了回答短文本所面临的严峻的特征

稀疏问题，获得了医疗问答系统上下文中当前最好

的回答质量预测性能［５］。

２　 材料和方法

２．１　 问题定义

与社区问答系统上下文中的回答质量预测任务

相似，本研究将医疗问答系统上下文中的回答质量

自动化预测任务定义为一个二分类问题［１］。 由于

文中引入了结合集成学习的协同训练框架，因而该

研究也可以被看作一个多视角学习问题。 即使用多

视角学习从 ２ 个条件独立而充分冗余的特定领域非

文本视角学习出一个可以鉴别医生回答质量高低的

融合分类器，使用该融合分类器对新产生的医生回

答的质量进行量化计算。
２．２　 数据集准备以及性能评价指标

本研究采用了先前研究中所采集的好大夫在线

数据集。 其中包含用作协同训练初始标注数据集和

监督学习训练集随机抽取的 ２ ８００ 个已标注问答

对，用作协同训练和监督学习的标准测试集的 ４００
个已标注问答对，以及用作协同训练未标注数据集

的５ ０００个未标注问答对［５］。 值得注意的是，在已标

注数据集中，高低质量的问答对数量是相等的。 由

先前的研究得知，在不平衡数据集上将会训练出一

个预测偏差较大的糟糕的分类模型，特别是在协同

训练初始标注数据集往往较小的情形下［１］。
作为一个二分类问题，本研究将高低质量回答

分别看作为正负类，并且报告了算法在正类上的预

测性能。 所有的实验都经过 ５ 轮重复，并且报告了

平均性能以及对应的预测偏差，以此来确保实验结

果的稳定性和可靠性。 本研究所使用的预测性能评

价指标包括精确率（Ｐ）、召回率（Ｒ）、Ｆ１ 和 ＡＵＣ。
２．３　 特定领域非文本视角

本文采用了先前研究中所提出的 ２ 种类型的特

定领域非文本特征来作为特定领域非文本视角，包
括特定领域表面语言特征［１］ 和特定领域时序特

征［５］。
•特定领域表面语言特征（ｓｌｆ）：特定领域表面

语言特征主要反映了医生回答的 ３ 方面的属性：
（１）医生的写作风格，例如医生回答中的不重

复词语的数量在某种程度上反映了医生回答的流畅

度。

（２）问答对之间的关系，例如一个高质量的回

答往往和患者所提问题有着高度的相关性，而低质

量的回答往往是不相关的广告及垃圾信息。
（３）医生的专业水平，例如一个受过高等教育、

临床经验丰富的医生往往会给出一个包含较多医疗

专业术语以及权威参考文献的高质量回答。 而一个

资质一般的医生给出的回答通常比较通俗简单，缺
乏医疗专业性。

主要的特定领域表面语言特征包括患者总数目

以及总的患者总访问数量等。 经过预处理以及正则

化，每个医生的回答被间接表示为一个 ３４ 维度的实

数值向量。
特定领域时序特征（ ｔｆ）：特定领域时序特征主

要反映了一个医生在特定时间周期内的动态表现。
因为医疗问答系统本质上是动态的，而一个医生在

不同时间的状态和表现也截然不同。 例如一个通常

给出高质量回答的医生在工作繁忙或者心情不好的

时候也可能给出低质量的回答。 而一个通常给出低

质量回答的医生在遇到自己擅长的问题或者心情足

够舒畅的时候也可能给出详细而高质量的回答。 主

要的特定领域时序特征包含特定时间周期内患者访

问数量以及特定时间周期内医生被患者推荐的水平

等。 经过预处理以及正则化，每个医生的回答被间

接表示为一个 １７ 维度的实数值向量。
２．４　 算法

协同训练框架作为一种经典的半监督学习方

法。 在指代消解、词性标记［１６］、垃圾邮件分类［１７］ 以

及词义消歧［１８］等方面有着重要的应用［１９］。 在存在

大量未标注数据集的场景，仅需要数量较小的初始

标注训练集，协同训练框架便可以利用大量未标注

数据来提升预测性能，有效地避免了昂贵的人工标

注，提升了效率。 标准的协同训练框架最早是由

Ｂｌｕｍ 和 Ｍｉｔｃｈｅｌｌ 提出，通过在真实网页分类任务中

使用协同训练框架，证实了该框架可以有效地利用

大量未标注的廉价、易获取的数据来提升分类性能。
标准的协同训练框架要求 ２ 个视角满足条件独立和

充分冗余的假设［２０］。 Ｗａｎｇ 和 Ｚｈｏｕ 对协同训练框

架进行了全新的理论分析，并且将协同训练抽象为

一种双视角间的组合标签传播过程［２１］。 Ｙｕ 等人对

协同训练框架所基于的理论假设的适用场景进行了

深入探究，并且提出了一种全新的适用于多视角学

习的基于无向图模型的贝叶斯协同训练框架，有效

地解决了存在视角缺失情形数据的利用问题［２２］。
Ｓｕｎ 等人则提出了一种基于实体的协同训练算法，
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该算法无需依赖类别分布先验知识便可以获得接近

监督学习的预测性能［２３］。
　 　 以 ２．３ 节的 ２ 个特定领域非文本视角为基础，
提出了一个基于协同训练和集成学习的医疗问答系

统质量预测算法。 该算法的工作流程如下：
（１）来自于特定领域表面语言特征视角的已标

注回答的特征映射被用于训练基级分类器 Ｃ１。
（２） Ｃ１ 用于预测来自于特定领域表面语言特

征视角的未标注回答的特征映射。
（３）获得最置信特定数量新的已标注回答被传

递到特定领域时序视角的已标注回答数据集作为训

练集，以此来提升预测性能。 特定领域时序视角对

于已标注回答和未标注回答的特征映射的处理方式

与特定领域表面语言视角相似。
经过特定的迭代次数后，可为每个特定领域视

角分别学习出一个最优的基级分类器。 随后，使用

集成学习的和规则融合 ２ 个最优基级分类器的结

果，因为在 ４ 个结果融合规则（和规则、最小值规

则、最大值规则和乘法规则） ［１９，２４－２５］ 中，和规则表现

出最佳性能。 如此，不仅俘获了特定领域表面语言

视角和特定领域时序视角间的高度非线性关系，而
且挖掘出了嵌入在大量未标注问答数据集中的高度

非线性语义知识。 详细的算法流程见表 １。
表 １　 基于协同训练和集成学习的医疗问答系统质量预测算法

Ｔａｂ． １ 　 Ｍｅｄｉｃａｌ ｑｕｅｓｔｉｏｎ － ａｎｓｗｅｒｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏ－ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　 ＳＴ － ＣｏＴ （ Ｓｕｒｆａｃｅ ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓ （ＳＴ）－ｂａｓｅｄ ｃｏ－ｔｒａｉｎｉｎｇ （ＣｏＴ））

Ｉｎｐｕｔ：
基级分类器 Ｃ１，Ｃ２

特定领域表面语言视角 ｖｓｌｆ
特定领域时序视角 ｖｔｆ
已标记数据集 ʆ 和未标记数据集 ｕ

Ｏｕｔｐｕｔ：使用集成学习规则生成的融合分类器 Ｃｆｕｓｉｏｎ

１：ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ Ｍ ｄｏ ／ ／ Ｍ 为最大迭代次数

２：　 在已标记数据集 ʆ 上使用 ʆ：ｖｓｌｆ 训练基级分类器 Ｃ１，

并且使用 Ｃ１ 来标记 ｕ： ｖｓｌｆ
３：　 在已标记数据集 ʆ 上使用 ʆ：ｖｔｆ 训练基级分类器 Ｃ２，

并且使用 Ｃ２ 来标记 ｕ ｖｔｆ
４：　 从基级分类器 Ｃ１ 的预测结果中挑选置信度大于等于

特定阈值的 ｐ 个正例和 ｎ 个负例，并且将其加入εｓｌｆ

５：　 从基级分类器 Ｃ２ 的预测结果中挑选置信度大于等于

特定阈值的 ｐ 个正例和 ｎ 个负例，并且将其加入εｔｆ

６：　 从未标记数据集 ｕ 中移除εｓｌｆ ∪ εｔｆ，并且将其加入到

已标记数据集 ʆ 中

２．５　 基线视角以及基线半监督学习方法

基线视角包括 ３ 种社区问答系统，回答质量预

测上下文中流行的文本特征提取方法 （ ＢＯＷ ＿
ｂｉｎａｒｙ、ＢＯＷ＿ＣＨＩ 和 ＬＤＡ），以及一种特定领域非文

本特征（特定领域社会化特征）。
（１）ＢＯＷ＿ｂｉｎａｒｙ：文本特征提取方法是基于高

频词构建的二进制加权的词袋模型。 经过分词、词
性标记以及去停用词的标准预处理后，每个医生的

回答被表示为一个二进制加权的２ ８１２维度的 ０ ／ １
向量［５］。

（２）ＢＯＷ＿ＣＨＩ：文本特征提取方法使用卡方统

计［２６］构建词袋模型。 经过标准的预处理之后，每个

医生的回答被表示为一个文档逆文档频率［２７］ 加权

的２ ８１２维度的实数值向量［５］。
（３）ＬＤＡ：文本特征提取方法是一个经典的主

题模型［２８］。 通过对医生的回答文本进行粗粒度建

模，每个医生的回答被表示为一个 ２５ 维度的实数值

主题向量［５］。
（４）特定领域社会化特征（ｓｆ）：主要从统计角度

反映了医生的历史表现。 通过对医生的个人资料进

行统计分析，可以获得医生的受欢迎程度、受教育水

平、好评率以及专业等级水平等。 先前的研究也证

实一个受教育程度高（例如博士）、专业等级水平高

（例如主任医师）的医生更可能给出一个详细而高

质量的回答。 主要的特定领域社会化特征包括问答

对之间的重复词语数量以及问答对之间的相似度

等。 经过预处理以及正则化，每个医生的回答被间

接表示为一个 ２６ 维度的实数值向量［５］。
基线半监督学习方法包括基于随机子空间切割

的 ＲＳＳ－ＣｏＴ 算法［１９］、基于内容和社交的 ＣＳ－ＣｏＴ 算

法［１９］以及经典的直推式向量机 ＴＳＶＭ［２９］。
２．６　 超参数调优

对于文中提出的 ＳＴ－ＣｏＴ 算法，使用大小为 ３００
的初始已标注训练集，大小为 ４００ 的已标注测试集。
每次迭代过程中挑选的最置信的正负样本数目均为

２，获得最佳实验结果的迭代次数为 ２０，结果的融合

规则使用集成学习中的和规则。 参数调优的详细细

节请参见 ３．３ 节。

３　 结果和讨论

３．１　 监督学习预测性能分析

对不同视角及其组合在来自于社区问答系统回

答质量预测上下文的常用的 ３ 种分类器逻辑回归

（ＬＲ） ［３０］、支持向量机 （ ＳＶＭ） ［３１］ 和朴素贝叶斯
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（ＮＢ） ［３２］的预测性能进行了综合的比较与分析。
为了公平的比较，采用了与提出的 ＳＴ－ＣｏＴ 算

法获得最佳预测性能时相同数目的从已标注数据集

中随机抽取的训练集和测试集来进行监督学习预测

性能分析，即 ４６０ （３００＋２∗（２＋２）∗２０）个训练集

和 ４００ 个测试集。 见表 ２ 和表 ３，可以观察到如下

结论：
（１）从最能体现分类模型整体性能的 ＡＵＣ 指

标来看，特定领域表面语言视角和特定领域时序视

角的组合在 ＬＲ、ＳＶＭ 以及 ＮＢ 分类器上均获得了最

佳性能。 使用这两个特定领域非文本视角来作为本

研究所提出的 ＳＴ－ＣｏＴ 算法的两个视角。

（２）见表 ２ 和表 ３ 的前三行，三种基线文本视角

在 ＳＶＭ 和ＮＢ 分类器上均表现出了十分糟糕的性能。
这表明三种基线文本视角不适用于在数量特别小的

已标注数据集上构建有效的监督分类器。 因而在视

角的两两组合实验以及小节 ３．２ 中的半监督学习方

法对比实验中，三种基线文本视角不再被考虑。
（３）见表 ２ 和表 ３ 的最后三行，从最能反映模

型整体性能的 ＡＵＣ 指标来看，在三种特定领域非文

本视角的两两组合实验中，ＬＲ 分类器始终可以获得

最佳的性能。 受此启发将 ＬＲ 分类器作为本研究所

提出的 ＳＴ－ＣｏＴ 算法的基级分类器，以此获得更好、
更稳定的预测性能。

表 ２　 不同视角在监督学习方法 ＬＲ 和 ＳＶＭ 上的预测结果（平均值±标准偏差）
Ｔａｂ． ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｉｅｗｓ ｏｎ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ＬＲ ａｎｄ ＳＶＭ （ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ±ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ）

Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔｓ
ＬＲ

Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ Ｆ１ ／ ％ ＡＵＣ ／ ％

ＳＶＭ

Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ Ｆ１ ／ ％ ＡＵＣ ／ ％

ＢＯＷ＿ｂｉｎａｒｙ ７１．７０±０．８３ ７６．９０±５．１０ ７４．１０±２．１８ ７３．９０±２．４１ ４７．８０±１４．７０ ８０．２０±３１．８０ ５８．８０±２０．００ ５１．００±１５．２０

ＢＯＷ＿ＣＨＩ ７６．１０±１．９６ ７１．８０±３．１４ ７３．８０±１．２９ ７５．００±０．８０ ４４．１０±２２．５０ ６４．５０±３５．１０ ５０．７０±２４．５０ ４４．６０±２０．００

ＬＤＡ ７０．１０±１．６３ ７０．１０±１．６３ ７７．７０±１．２０ ７５．８０±１．６９ ７３．８０±１１．００ ５８．１０±３３．７０ ５５．４０±２６．６０ ６５．２０±１０．２０

ｓｌｆ ７９．４０±２．２６ ８１．９０±３．１８ ８０．６０±１．６０ ８０．５０±１．４９ ８１．１０±１．６６ ８０．８０±３．１２ ８０．９０±１．３０ ８１．１０±０．９９

ｓｆ ７２．９０±２．８６ ７４．８０±５．２３ ７３．６０±１．０４ ７３．７０±０．６４ ７０．７０±３．４６ ７２．７０±３．８９ ７１．５０±１．０６ ７１．５０±０．９０

ｔｆ ７２．４０±１．７６ ７７．７０±４．２１ ７４．９０±１．５３ ７４．３０±１．６０ ６９．８０±１０．３０ ６９．８０±１０．３０ ６６．１０±６．４７ ６７．１０±４．５２

ｓｌｆ＋ｓｆ ８４．８０±２．４６ ８３．８０±２．９８ ８４．２０±１．２０ ８４．５０±１．１７ ７７．４０±３．０２ ７９．２０±３．０２ ７８．２０±０．４６ ７８．２０±０．６１

ｓｌｆ＋ｔｆ ８５．４０±２．１１ ８７．５０±３．４５ ８６．３０±１．３４ ８６．４０±１．２２ ８４．１０±１．２８ ８２．６０±２．６９ ８３．３０±１．１８ ８３．５０±１．０４

ｓｆ＋ｔｆ ７６．００±４．３３ ７７．１０±４．８１ ７６．３０±１．１９ ７６．４０±１．０３ ７１．２０±４．１１ ７１．６０±４．４０ ７１．２０±１．１７ ７１．５０±１．０４

表 ３　 不同视角在监督学习方法 ＬＲ 和 ＮＢ 上的预测结果（平均值±标准偏差）
Ｔａｂ． ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｉｅｗｓ ｏｎ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ＬＲ ａｎｄ ＮＢ （ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ±ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ）

Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔｓ
ＬＲ

Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ Ｆ１ ／ ％ ＡＵＣ ／ ％

ＮＢ

Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ Ｆ１ ／ ％ ＡＵＣ ／ ％

ＢＯＷ＿ｂｉｎａｒｙ ７１．７０±０．８３ ７６．９０±５．１０ ７４．１０±２．１８ ７３．９０±２．４１ ５０．９０±２２．００ ７４．００±３６．４０ ５９．２０±２８．５０ ６２．３０±１２．７０

ＢＯＷ＿ＣＨＩ ７６．１０±１．９６ ７１．８０±３．１４ ７３．８０±１．２９ ７５．００±０．８０ ５５．９０±２１．２０ ６６．３０±２９．３０ ５９．３０±２４．４０ ６０．６０±１７．００

ＬＤＡ ７０．１０±１．６３ ７０．１０±１．６３ ７７．７０±１．２０ ７５．８０±１．６９ ６７．９０±６．０１ ８８．３０±５．９８ ７６．３０±２．３８ ７３．７０±３．４０

ｓｌｆ ７９．４０±２．２６ ８１．９０±３．１８ ８０．６０±１．６０ ８０．５０±１．４９ ７２．３０±８．９９ ７５．３０±１７．２０ ７１．４０±５．２８ ７１．８０±２．１１

ｓｆ ７２．９０±２．８６ ７４．８０±５．２３ ７３．６０±１．０４ ７３．７０±０．６４ ６５．００±３．６３ ８５．２０±５．２８ ７３．５０±０．７１ ６９．８０±１．１４

ｔｆ ７２．４０±１．７６ ７７．７０±４．２１ ７４．９０±１．５３ ７４．３０±１．６０ ７２．６０±９．１２ ７４．００±１８．３０ ７０．７０±５．４３ ７１．５０±０．９７

ｓｌｆ＋ｓｆ ８４．８０±２．４６ ８３．８０±２．９８ ８４．２０±１．２０ ８４．５０±１．１７ ７１．５０±５．０９ ８７．４０±３．６８ ７８．４０±１．７６ ７６．３０±２．３６

ｓｌｆ＋ｔｆ ８５．４０±２．１１ ８７．５０±３．４５ ８６．３０±１．３４ ８６．４０±１．２２ ８１．５０±６．０６ ７６．５０±１４．００ ７７．６０±５．９８ ７９．２０±３．２８

ｓｆ＋ｔｆ ７６．００±４．３３ ７７．１０±４．８１ ７６．３０±１．１９ ７６．４０±１．０３ ７１．９０±６．６８ ７７．７０±１０．９０ ７３．６０±２．９４ ７３．１０±１．１３

３．２　 半监督学习预测性能分析

表 ４ 展示了本文提出的 ＳＴ－ＣｏＴ 算法与基线方

法的对比结果，为了更直观地表示本文提出的算法

的具体构成，在表 ４ 中使用 ＬＲ＿ｓｌｆ＿ｔｆ＿ＣｏＴ 代替 ＳＴ－
ＣｏＴ 来表示算法。 Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ（ ）代表了 ３．１ 节中监

督学习分类器 ＬＲ 所取得的结果。 ＲＳＳ 前缀表示该

方法的视角经过了随机子空间切割算法的处理［３３］。
ＬＲ＿ｓｌｆ＿ｔｆ＿ＣｏＴ （ｓｌｆ）代表 ＳＴ－ＣｏＴ 算法的 Ｃ１， ＬＲ＿ｓｌｆ＿
ｔｆ＿ＣｏＴ （ｔｆ）代表 ＳＴ－ＣｏＴ 算法的 Ｃ２， ＬＲ＿ｓｌｆ＿ｔｆ＿ＣｏＴ
（ｓｌｆ＋ｔｆ）代表 ＳＴ－ＣｏＴ 算法的 Ｃ ｆｕｓｉｏｎ。 从表 ４ 可以观

察到如下结论：

８２１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ９ 卷　



（１）本文算法在最能体现模型整体性能的 ＡＵＣ
指标上获得了最佳的性能，并且明显优于社区问答

系统回答质量预测上下文中的最新半监督学习方法

ＲＳＳ－ＣｏＴ 和 ＣＳ－ＣｏＴ。 同时该算法也优于典型的半

监督学习方法 ＴＳＶＭ。 这是因为本文提出的算法不

仅可以从两个特定领域非文本视角引入额外的领域

知识，而且可以挖掘隐藏在大量未标注问答数据集

中的高度非线性语义知识。 此外，算法还可以借助

于集成学习俘获两个特定领域非文本视角间的高度

非线性关系。

（２）见表 ４ 最后三行所示，算法在最能反映模

型整体性能的 ＡＵＣ 指标上获得了比监督学习方法

更好的性能。 这是因为与监督学习方法，简单的线

性组合 ２ 个特定领域非文本视角相比，本文提出的

算法可以俘获隐藏在 ２ 个特定领域非文本视角间的

高度非线性关系。 同时发现 ＲＳＳ＿ＬＲ＿ｓｌｆ＿ｔｆ＿ＣｏＴ 算

法获得了最差的性能，这是因为 ＲＳＳ 算法破坏了 ２
个特定领域非文本视角的原有特征空间，造成原有

的视角间的高度非线性关系以及同一视角内的特征

间的非独立交互关系丢失。
表 ４　 本文提出的算法和基线方法的比较结果（平均值±标准偏差）

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｅｔｈｏｄｓ （ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ±ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ）

Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ Ｆ１ ／ ％ ＡＵＣ ／ ％

ＴＳＶＭ ９４．５０±１．３９ ７５．９０±３．８０ ８４．２０±２．６６ ８５．７０±２．３３

ＲＳＳ－ＣｏＴ ７２．５０±０．７４ ６９．８０±０．８７ ７１．１０±０．４６ ７１．７０±０．４６

ＣＳ－ＣｏＴ ８８．９０±１．５５ ７６．６０±０．５８ ８２．３０±０．３８ ８３．５０±０．５２

Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ （ｓｌｆ） ７９．４０±２．２６ ８１．９０±３．１８ ８０．６０±１．６０ ８０．５０±１．４９

ＲＳＳ＿ＬＲ＿ｓｌｆ＿ｔｆ＿ＣｏＴ （ｓｌｆＲＳＳ） ７９．６０±０．４９ ８７．９０±１．０２ ８３．５０±０．３８ ８２．７０±０．３４

ＬＲ＿ｓｌｆ＿ｔｆ＿ＣｏＴ （ｓｌｆ） ７９．４０±１．２１ ８２．２０±１．１２ ８０．８０±０．５４ ８０．５０±０．６４

Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ （ｔｆ） ７２．４０±１．７６ ７７．７０±４．２１ ７４．９０±１．５３ ７４．３０±１．６０

ＲＳＳ＿ＬＲ＿ｓｌｆ＿ｔｆ＿ＣｏＴ （ｔｆＲＳＳ） ６８．４０±１．３４ ７５．７０±２．７１ ７１．８０±１．０１ ７０．４０±０．９０

ＬＲ＿ｓｌｆ＿ｔｆ＿ＣｏＴ （ｔｆ） ７７．５０±０．７４ ７５．００±２．８６ ７６．２０±１．５７ ７６．６０±１．１８

Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ （ｓｌｆ＋ｔｆ） ８５．４０±２．１１ ８７．５０±３．４５ ８６．３０±１．３４ ８６．４０±１．２２

ＲＳＳ＿ＬＲ＿ｓｌｆ＿ｔｆ＿ＣｏＴ （ｓｌｆＲＳＳ＋ｔｆＲＳＳ） ７６．７０±０．２５ ８８．１０±１．３９ ８２．００±０．５０ ８０．７０±０．３７

ＬＲ＿ｓｌｆ＿ｔｆ＿ＣｏＴ （ｓｌｆ＋ｔｆ） ８７．９０±１．３７ ８６．８０±０．８１ ８７．３０±０．７０ ８７．４０±０．７７

３．３　 算法核心超参数对于预测性能的影响

本小节对本文提出的 ＳＴ－ＣｏＴ 算法的三个核心

参数对于最终预测性能的影响进行了讨论，并且使

用最能反映模型整体性能的 ＡＵＣ 指标来进行可视

化。 此外，不同的集成学习结果组合规则对于结果

的影响也被探究。
图 １ 展示了初始标注数据集大小对于算法性能

的影响。 由此发现算法的性能伴随着初始数据集大

小的增加先迅速增加，随后保持平稳。 这是因为伴

随着初始标注数据集大小的增加，模型的泛化能力

不断提高，从而抵抗数据集中的噪声干扰的能力也

不断变强。 本研究提出的算法致力于降低人工标注

成本的宗旨，选择了模型可以获得稳定泛化能力的

最小初始标注数据集数目 ３００ 来进行实验。
图 ２ 展示了迭代次数对于算法性能的影响。 伴

随着迭代次数的增加，算法的性能先快速上升，然后

开始波动式下降。 这是因为在算法训练的初始阶

段，伴随着迭代次数的增加，已标注数据集的大小开

始逐渐变大，模型的泛化能力也随之升高。 但是在

迭代次数达到特定阈值后，算法积累的来源于未标

注数据集的噪声干扰开始显现负面作用。 为了取得

最佳性能，本文选择 ２０ 作为迭代次数。
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图 １　 初始标记数据集大小对算法性能的影响

Ｆｉｇ． １ 　 Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｉｎｉｔｉａｌ ｌａｂｅｌｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ｓｉｚｅ ｏｎ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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图 ２　 迭代次数对算法性能的影响

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｏｎ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｏｕｒ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 图 ３ 展示了算法在每次迭代中选择的最置信正

负样本数目对于算法性能的影响。 发现正负样本数

目相等时，算法可以获得一个稳定的性能，而当样本

数目不均衡时，特别是正样本数目低于负样本数目

时，算法性能出现了严重的下降。 这是因为相等数

量的正负样本可以训练出更加稳定的基级分类器，
避免预测偏差。 此外还发现当正负样本数目相等

时，算法的性能伴随着数目的增加出现波动式下降。
这是因为单次迭代中选择的正负样本数目越大，越
容易引入未标注数据集中的噪声干扰。 因此，本文

使用数目为 ２ 的正负样本来进行实验。
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图 ３　 ｐ 和 ｎ 对算法性能的影响

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｐ ａｎｄ ｎ ｏｎ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 见表 ５ 所示，集成学习的和规则在除了召回率

之外的所有性能指标上均获得了最佳性能。 是因为

和规则可以更好地拟合 ２ 个特定领域非文本视角间

的高度非线性关系。 因而，本文将和规则用于结果

融合。
表 ５　 不同结果融合规则对算法性能影响（平均值±标准偏差）

Ｔａｂ． ５ 　 Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔ ｆｕｓｉｏｎ ｒｕｌｅｓ ｏｎ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ±
ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ）

Ｒｕｌｅｓ Ｐ ／ ％ Ｒ ／ ％ Ｆ１ ／ ％ ＡＵＣ ／ ％

Ｍａｘ ８４．６０±１．３１ ８７．８０±１．０３ ８６．２０±０．８４ ８５．９０±０．９２

Ｐｒｏｄｕｃｔ ８４．５０±０．５９ ８９．６０±０．３７ ８６．９０±０．２４ ８６．６０±０．２９

Ｍｉｎ ８２．９０±１．９５ ９０．７０±０．２４ ８６．６０±０．９８ ８６．００±１．２２

Ｓｕｍ ８７．９０±１．３７ ８６．８０±０．８１ ８７．３０±０．７０ ８７．４０±０．７７

４　 结束语

本文使用特定领域非文本视角以及结合了集成

学习的协同训练框架，对医疗问答系统上下文中的

回答质量预测任务进行了研究。 通过使用特定领域

非文本视角，引入了额外的特定领域统计知识。 通

过使用协同训练框架，有效地挖掘出了隐藏在大量

未标注问答数据集中的特定领域语义知识。 通过使

用集成学习，俘获了 ２ 个不同的特定领域视角间的

高度非线性关系。 如此提出的算法相较于已有方法

获得了显著的性能提升。
在下一步研究中，将探索新的特定领域视角来

进一步提升模型的预测性能。 同时准备对协同训练

框架的基分类器进行改进，使其可以更好地建模面

临特征稀疏问题的短文本视角以及可以在更小的初

始标注数据集上稳定工作。
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一定的应用价值。 在实验过程中，发现并行平台中

计算节点通常较多，而且不同的计算任务需要重新

配置环境，为了避免在部署的过程中做重复性工作，
下一步研究的重点考虑使用 ＰＸＥ 无盘启动技术来

进行节点的维护。
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