
 

 

医学领域中基于注意力机制的查询扩展①
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摘　要: 临床决策支持系统中, 通常使用电子病历中的病人描述作为查询检索, 进而辅助医生做决策分析. 我们提出

了一个基于注意力机制的网络扩展查询方法以提高检索效果. 由于医学文本注释的难度和成本很高, 并受到了迁移

学习理念的启发, 我们选择了非医学领域数据集学习句子与实体的关系, 迁移到医学领域数据集, 模型用 LSTM获

得句子表征并用注意力机制来获得实体表示. 我们提出的方法可以动态选择相关实体作为查询扩展, 同时我们不仅

考虑单个实体作为扩展的影响, 也考虑了实体组合作为扩展的影响, 解决了选择固定数目实体的问题. 我们在

TREC Clinical Decision Support Track三个标准数据集上进行实验, 实验表明本文提出的方法在实验结果上有显著

的提升.
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Abstract: The aim of clinical decision support implementing electronic health records is to satisfy the physicians’
information needs. We are motivated to propose an attention based network on query expansion. Considering the
difficulty and cost of medical text annotation and inspired by the idea of migration learning, we chose the non-medical
dataset for model training, and migrated to medical datasets. The model utilizes LSTM to obtain sentence representation
and adopt attention mechanism to obtain entities representation. The proposed approach can dynamically select related
entities as expansion of the query. At the same time, we not only consider the score of a single term as an expansion term,
but also consider the score of term combination. We conduct the experiments on the three standard datasets of TREC
Clinical Decision Support Track, where the approach has a promising overall performance over the strong baseline.
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文本检索会议 (TREC) 临床决策支持任务 (CDS)
的目的是构建一个信息检索系统以支持临床决策. 系
统接受由医生从电子病历 (EMR) 中总结的查询, 然后

从在线的医学文献集合返回相关文献.
传统的信息检索系统是根据给定查询中关键词的

统计量信息计算文章的相关性[1]. 根据文章的相关性得
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分从高到底进行排序, 相关性最高的作为结果返回. 作
为提高信息检索系统性能的有效方法之一, 查询扩展

是将包含信息的词加入原始查询, 以便可以使用更多

的统计信息来检索相关文章[2–4]. 在 TREC CDS 任务

中, 大部分方法都是使用统计信息, 例如单词出现的次

数, TF-IDF 分数等来进行扩展单词选择. 这种类型的

方法不考虑在语义级别查询和扩展词之间的关系, 并
且这类方法在选择扩展词数量的时候都是使用固定的

值, 但是不同的查询应该使用不同的 值. 另一种方

法便是利用资源库对查询进行扩展, 例如 Zhu[5]先找到

查询中的关键词, 再通过多个外部数据库对查询进行

扩展. 国内的哈工大同义词林[6], 知网 (HowNet)[7], 国外

的 WordNet [8 ]等也经常应用在查询扩展中 .  但是在

Guo[9], Bacchin[10]的实验中发现, 使用医学知识进行查

询扩展几乎没有声明改进甚至损害了检索性能. 矛盾

的结果表明, 对于医疗信息检索而言, 并非所有的医学

知识都适用于检索. 因此, 我们有动力去研究 CDS 任

务中合适的医学知识对查询进行扩展.

K

本文提出的方法不仅考虑了统计量信息, 还考虑

了查询和扩展词之间的关系. 考虑到医学文本注释的

难度和成本, 我们使用非医疗数据集 STS 数据集作为

训练数据来学习句子和实体之间的关系. 我们选择这

些数据的原因是因为我们认为学习句子和实体之间的

关系对计算查询和扩展医学实体之间的关系是有用的.
此外, 在测试部分, 我们不仅仅考虑单个医学实体作为

扩展的影响, 还考虑了实体组合作为扩展的影响. 所以

我们解决了使用固定 的问题. 因为 LSTM 能够很好

的处理序列问题, 所以我们使用 LSTM 获得句子表征.
在实体部分, 我们使用注意力机制获得实体组表示, 因
为注意力机制可以帮助模型集中于实体组中重要程度

大的实体.

K

在本文, 我们提供了一种查询扩展方式来支持医

学信息检索中的临床决策问题. 具体来说, 我们提出了

基于注意力机制的神经网络来动态选择扩展医学实体.
我们利用了迁移学习的思想, 将在其他领域学习到的

知识应用于医学领域, 以此来解决医学标注成本高, 标
注难得问题. 此外, 我们选择最佳的医学实体组合作为

扩展来解决固定 的问题, 并且能考虑到医学实体之间

的影响. 本文方法使用注意力机制得到实体组表征, 能
够让模型关注实体组中更重要的实体. 本文的其余安

排如下: 我们首先介绍相关工作. 然后再介绍了提出的

方法. 之后说明实验设置并展示和分析实验结果. 最后,
我们给出结论和展望.

1   基于注意力机制网络的查询扩展

S = {w1,w2, · · ·wn}
wi S i

JE = { je1, je2, · · · , jem}
Q = {qw1,qw2, · · · ,qwn}

qwi i ME = {me1,me2, · · · ,
mem}

Q

N

本章将介绍在医学领域中基于注意机制网络的查

询扩展方法. 该方法利用了迁移学习的思想, 将在其他

领域学习到的知识运用到医学领域, 以此来解决医学

领域中标注困难和成本高的问题. 由于在模型的训练

和测试部分我们使用的是不同的数据, 所以我们将分

两部分介绍概念. 在训练过程中,  用来

表示 STS 数据集中的句子 ,   代表 中第 个单词 .
代表用 TagMe 工具进行标注的

通用实体. 在测试过程中,  代表

查询, 其中的 代表查询中的第个词, 
是利用 MeSH[11]词表映射得到的医学实体集合.

本文方法的目的是为 选择合适的扩展医学实体. 在方

法框架中, 我们利用谷歌搜索引擎和 MeSH[11]词表得

到候选扩展实体集合. 为了在扩展候选实体中选择最

佳的扩展实体, 我们不仅仅考虑到每个候选实体的得

分, 我们还考虑到候选实体组合的得分.图 1 展示了本

文方法的大体框架. 简单来说, 我们首先将原始查询提

交到搜索引擎中并且选择前 个结果; 其次, 我们利用

选择模型得到最佳的扩展实体; 最后, 我们将得到的最

佳扩展实体加入原始查询中进行检索. 下面我们将分

两部分介绍本文的方法, 一是如何得到候选扩展实体

集, 二是如何选择出最佳的实体组合.
1.1   扩展候选医学实体组合

N

我们是利用网络资源和 MeSH 得到扩展候选实

体. 我们选择使用网络资源的原因是我们认为搜索引

擎返回给我们结果是和原始查询相关的并且结果是按

照与查询的相关性从高到低进行排序的. 在之前的工

作[12,13], 我们可以发现医学实体对医学查询有正向作

用, 所以我们利用MeSH对查询进行映射, 得到扩展医

学实体. MeSH[11]是一种广泛使用的医学本体数据库,
由 16 类医学概念组成. 作为外部知识资源, 如果医学

实体可以在前 个搜索结果中找到, 我们就认为医学实

体是候选扩展医学实体.

K⩽5

因为候选实体之间也是存在一定的联系和影响,
所以我们不仅仅考虑单个候选实体的影响, 而且考虑

候选实体组合的影响. 考虑到计算的时间复杂性和空

间复杂性, 我们只结合任何 个候选扩展医学实体

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2019 年 第 28 卷 第 8 期

198 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


作为候选扩展医学实体组合, 这是因为如果将所有的

扩展医学实体进行全排序, 则每个查询需要计算 2n, 但
是每个查询的候选扩展医学实体的数量都超过 10 个,
这样, 需要计算的实体组数量较大, 测试的过程需要消

耗更大的空间和更多的时间. 例如, 我们有“chest pain,

C1
6

C2
6 · · ·C5

6

Cm
n

disease, fatigue, heart failure, hypertension, nausea”6候
选扩展医学实体, 那我们就会有 个只包含 1个医学实

体的扩展组合,  个包含 2个医学实体的扩展组合

个包含 5 个医学实体的扩展组合, 其中 代表排列

组合. 接下来我们便要计算每一个候选实体组合的得分.
 

Web search
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Web search
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图 1    查询扩展方法框架
 

1.2   扩展医学实体组合的挑选

和之前只利用统计量信息不同, 我们使用神经网

络模型自动的选择最佳扩展医学组合. 考虑到人工标

注的困难和开销, 我们选择其他领域的数据集来训练

模型. 我们之所以选择其他领域数据集训练模型是因

为我们认为实体是句子理解的重要组成部分, 而医学

实体是理解医学句子的重要组成部分, 所以学习到的

实体和句子之间的知识也是可以用到医学实体和医学

句子中. 图 2显示了神经网络选择模型的结构, 包括了

嵌入层 (Embedding Layer), LSTM层 (LSTM Layer), 注

意力层 (Attention Layer) 和预测层 (Predict Layer). 从

图 2 我们可以看出, 最重要的部分是得到句子和实体

组的表示.

嵌入层: 因为我们是学习其他领域的知识并将其

运用到医学领域中, 所以只使用词嵌入是不合理的.如

S (Q) JE(ME)

C ∈ Rwl×d wl d

果我们只使用了词嵌入, 则在模型训练期间无法训练

医学单词, 为了解决这个问题, 我们将词嵌入和字符嵌

入结合起来表示句子和实体. 和词嵌入一样, 字符嵌入

也是将每个单词映射到高维向量空间, 但是字符嵌入

训练的是每个字符的向量 .  我们利用卷积神经网络

(convolutional neural networks)求得 ,  中每

个词的字符嵌入. 在字符嵌入层中, 每个单词都被表示

成 , 其中 表示单词长度,  代表向量维度. 我

们将线下训练完成的词向量和字符向量结合, 得到每

个单词的表示, 公式如下:

FW(wi) = [C(wi),W(wi)] (1)

C(wi) W(wi) S (Q) JE(ME)

[a,b]

其中 和 分别表示 和 中每个单

词的字符嵌入和词嵌入.  表示连接两个向量表示.

LSTM 层: 我们使用 LSTM 生成具有语义构成的

句子表征. 众所周知, LSTM是一种典型的递归神经网
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t ht ct

络变体, 通过引入记忆细胞和门机制, 已被广泛用于长

文档建模. 在每个位置 , 隐藏状态 以及记忆细胞 可

ht−1 ct−1

xt

以通过上一位置的隐藏状态 , 记忆细胞 以及当

前位置的输入 来更新它们的信息. 公式如下:
 

Word

embedding

Word

embedding
Character

embedding

Character

embedding

Embedding layer
LSTM layer

Predict layer

Score

DNN

Concatenate

Attention

Attention layer Embedding layer

Element-wise ×

h
1

h
2

h
3

hn−1

hn

Output

Input

Linear

Linear

ReLU

 

图 2    基于注意力机制的网络模型
 

it = σ(Wixt +Uiht−1) (2)
ft = σ(W f xt +U f ht−1) (3)
ot = σ(Woxt +Uoht−1) (4)

c̃t = tanh(Wcxt +Ucht−1) (5)
ct = ft ⊗ ct−1+ it ⊗ c̃t (6)

ht = ot ⊗ tanh(ct) (7)

σ it ft ot

ht

⊗

其中,  表示 Sigmoid函数.  ,  ,  分别表示输入门, 遗
忘门和输出门. 这些门用来保护和控制输入信息. 隐藏

状态 表示当前位置信息的表征, 这个表征包含了当前

位置的上文信息.  代表点乘.

S

注意力机制层: 我们使用注意力机制来获取实体

组中比较重要的实体. 受到神经机器翻译的影响, 注意

力机制得到了广泛的使用, 因为它可以帮助模型集中

注意力于输入信息中比较重要的部分. 实体组的表征

是所有实体的加权求和, 公式如下:

EP =
m∑

i=1

αiei (8)

ei i αi i

ei

αi

其中 代表第 个实体的表示,  表示第 个实体的注意

力权重, 这个权重衡量了 在整个实体组中的重要性.
的计算公式如下

αi =
exp(E(ei,FW))

m∑
K=1

exp(E(ek,FW))

(9)

E(ei,FW) = vT tanh(Whei+WαFW +b) (10)

E
v vT v Wh Wa

FW

其中,  表示分数函数, 用来计算实体组中每个实体的

重要性,  代表权重向量,  代表 的转置.  和 代表

权重矩阵.  代表查询的句子表征.
预测层: 在得到句子表征和实体组表征之后, 我们

将句子表征和实体表征点乘并与句子表征, 实体表征

拼接送入二层的深度神经网络, 具体公式如下:

y1 = ReLU([S P,EP, (S P⊗EP)] ·Wv1+b) (11)
y =Wv · y1+b1 (12)

S P EP
⊗ y

其中,  表示句子表征, 即 LSTM 层的输出.  表示

实体组表征,  表示点乘,  表示实体组作为扩展的得分.

2   实验设置

这一章主要介绍实验的配置 ,  包括数据集、查

询、参数设置以及评测指标.
数据集: STS数据集包括了从 2012年到 2017年期

间在 SemEval 中使用过的英文数据集的集合, 一共有

8628 个句子对. 表 1 显示的是根据类型和训练-验证-
评测的具体划分情况. 在我们的方法中, 我们将 STS的

训练数据集和验证数据集都作为训练数据集, STS 的

测试数据集作为验证数据集. 我们在 TREC CDS 2014,
2015和 2016上检验方法的效果. TREC CDS中的文章

都是来自于 Open Access Subset of PubMed Central
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(PMC). PMC是一个免费在线生物医学文章数据库, 所
有的文章都是以 NXML的形式呈现.
 

表 1     STS数据集结构
 

train dev test total
news 3299 500 500 4299
caption 2000 625 625 3250
forum 450 375 254 1079
total 5749 1500 1379 8628

 
 

所有的实体都是用 TagMe[14]进行注释并且所有的

注释都被保留. 这是 ClueWeb 上最广泛使用的基于实

体的排名方法设置.
查询: 在 TREC CDS中, 查询都是由专业查询开发

者从患者的实际医疗记录中总结得到的自由文本. 检
索到的文章对于回答每个查询的临床问题应该是有用

的, 每一个 TREC CDS任务都有 30个查询.
参数设置: 我们使用 5 折交叉验证评估该方法.

LSTM 设置 :  隐藏状态设置为 100 维 .  句子部分用

ReLU 激活函数. Batch 大小在{32, 64, 128}中选择, 学
习率在{0.0005, 0.001, 0.002}中选择, 迭代次数在{5,
10, 20}中选择, 医疗实体组合的个数从{1, 2, 3, 4, 5}中
选择. 另外, 我们为每个查询选择的是谷歌检索的前

10个结果.
评测指标 :在这次实验中 ,  我们选择 NDCG 和

P@10 作为评测指标. 其中 P@10 表示前 10 个检索结

果的准确率, NDCG则是衡量前 10个检索结果排序的

评测指标.

3   实验结果与分析

在一章中, 我们主要介绍比较方法和本文提出的

方法在 2014年, 2015年, 2016年数据集上的实验效果.
因为处理数据和建索引方法的不同 ,  并且在 TREC
CDS 数据集中未有神经网络方法的实验结果可做对

比, 为了验证本文方法的有效性, 我们选择了下面几种

对比方法.
BM25: 只用原始 query 进行检索, 没有任何查询

扩展. 检索模型为 BM25[15].
WebAssistance: 所有在谷歌检索结果中出现过的

医学词都作为查询扩展.
WithoutCombination: 只单单选择前三个分数高的

医学实体作为查询扩展. 该方法不考虑实体组合的效果.
LSTM+AdA: 在得到实体表示部分, 使用加权平均

的方法获得实体表示, 并没有使用注意力机制的方法.
3.1   与对比方法的比较

表 2 展示了本文方法和对比方法在 TREC CDS
2014年, 2015年以及 2016年数据上的实验效果. 从表 2
中可以看出, 和对比方法相比, 本文提出的方法有很大

的提升. 本文提出的方法在 2014 年数据集上, NDCG
为 0.2521, 和 BM25 相比, 有 5.48% 的提升, P@10 值

为 0.3, 和 BM25相比, 本文提出的方法有 11.11%的提

升 .  在 2016 年数据集上 ,  评测指标 NDCG 的值为

0.2172, P@10 的值为 0.2733, 同时我们可以看出, 和
BM25相比, NDCG有 9.42%的提升, P@10有 15.46%
的提升, 这是很显著的提升. 虽然在 2015 年数据集上

的 P@10的效果有所降低, 但是总体来说, 本文提出的

方法是对提升检索的效果是有效的. 从表 2 中我们还

可以看出, WebAssistance的实验效果比 BM25的效果

好, 但是还是没有本文提出的方法效果好, 这是因为

WebAssistance 将所有的医学实体都作为查询扩展词,
这样会引入噪音 ,  这也就可以解释在 2015 年和

2016年数据集上效果下降的现象. 同时, 我们也可以从

表中看出, 考虑实体组合比只考虑单个实体的效果要

好 .  注意力机制也被验证是有效的 ,  因为 LSTM+
AdA忽略了实体之间的影响.

 

表 2     实验结果
 

2014 TREC CDS Data Set 2015 TREC CDS Data Set 2016 TREC CDS Data Set
Method NDCG P@10 NDCG P@10 NDCG P@10
Bm25 0.239(0) 0.27(0) 0.2893(0) 0.3933(0) 0.1985(0) 0.2367(0)

WebAssistance 0.2514(+5.19%) 0.3(+11.11%) 0.2608(–9.85%) 0.3333(–15.26%) 0.1962(–1.16%) 0.2333(–1.44%)
WithoutCombination 0.224(–6.28%) 0.26(–3.70%) 0.2815(–2.7%) 0.3633(7.63%) 0.1888(–4.89%) 0.2467(+4.22%)

LSTM 0.2489(+4.14%) 0.29(+7.14%) 0.3(+3.70%) 0.3833(–2.54%) 0.2053(+3.43%) 0.26(+9.84%)
LSTM+Attention 0.2521(+5.48%) 0.3(+11.11%) 0.2998(+3.63%) 0.3833(–2.54%) 0.2172(+9.42%) 0.2733(+15.46%)

 
 

3.2   参数学习

N

N

是决定最大组合数量的参数. 考虑到计算时间复

杂度和空间复杂度, 我们评测 从 1 到 5, 间隔为 1 对

N N

本文提出方法的性能影响. 根据实验结果, 在 2014 年

和 2016 年,  最优为 4, 在 2015 年 的最优值为 2. 为
了探寻这个结果的原因, 我们计算了 2014 年, 2015 年
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N

N

和 2016 年查询的平均长度 (AL). 正如表 3 所显示, 我
们发现 2015 年查询的平均长度是最短的 ,  同时

2015年 的最优值为 2, 所以我们可以看出句子长度对

的选择是有影响的. 这是因为长查询需要更多的扩展

词才能影响查询的效果.
 

表 3     各年份查询平均长度
 

2014 2015 2016
AL 26 21 33

 
 

3.3   词嵌入和字符嵌入的比较

在本文中, 我们同样对词嵌入和字符嵌入对迁移

学习的影响做了实验. 在这里, 使用词嵌入和使用字符

嵌入的区别是在得到单词表示上. 词嵌入是一种向量

训练, 首先通过预训练获得向量, 然后随着模型的训练

进一步训练. 字符嵌入的方法是随机初始化字符向量,
然后随着模型的训练进一步训练出字符向量, 最后得

到字符向量, 对字符向量的进一步操作才得到单词表

示. 从图 3, 图 4 和图 5 中我们可以发现词嵌入和字符

嵌入在一定程度上都是有效的. 在 2014 年和 2016 年

数据集中, 使用词嵌入的方法要比原始的方法效果好,
使用字符嵌入的效果比使用词嵌入的效果好 .  在
2014 年中, 只使用词嵌入方法的 NDCG 值为 0.2473,
P@10 为 0.28, 从图 6, 图 7, 图 8 中我们可以看出和

BM25 方法相比, NDCG 有 3.47% 的提升, P@10 有

3.70% 的提升. 只使用字符嵌入方法的 NDCG 值为

0.2501, P@10 的值为 0.29, 和 BM25 相比, NDCG 有

4.64% 的提升, P@10 有 7.41% 的提升. 在 2016 年中,
同样可以发现, 使用字符嵌入的效果比使用词嵌入的

效果要好. 这表明, 当我们将从其他领域学习到的知识

应用于医学领域时, 字符嵌入的性能优于字嵌入. 这个

结果是因为我们只使用了医学数据进行测试, 并没有

使用医学数据进行训练, 所以在测试时会出现大量未

列出的单词, 这也导致了词嵌入性能不显著. 但是无论

是哪个领域, 里面的单词都是由字符组成, 并且字符表

示会随着模型的优化而更新, 因此我们使用基于字符

嵌入能获得更好的单词表示.

4   结论与展望

K K

本文主要提出了一个基于知识的神经网络查询扩

展模型以提高医疗信息检索效果. 考虑到医学文本注

释的难度和成本, 我们将从其他领域学习到的知识应

用于医学领域. 与以前的工作不同, 我们解决了固定

的问题. 我们不再是选择前 个扩展医学实体, 而是

选择最佳的医学实体组合, 因此不同的查询可能有不

同数量的扩展医学实体. 在本文中, 我们不仅展示了我

们提出方法的有效性, 而且还比较了词嵌入和字符嵌

入对迁移学习效果的影响. 在之后的研究中, 我们可以

尝试使用不同的注意力机制得到实体组的表示以及不

同的神经网络对查询扩展的影响.
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图 3    2014年不同嵌入效果对比
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图 4    2015年不同嵌入效果对比
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图 5    2016年不同嵌入效果对比
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图 6    2014年不同嵌入效果对比 (rate)
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图 7    2014年不同嵌入效果对比 (rate)
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图 8    2014年不同嵌入效果对比 (rate)
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