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融合关键字的注意力机制的淋巴水肿病历诊断推理算法

王帅帅， 徐　 臻

（中国电子科技南湖研究院， 浙江 嘉兴 ３１４０００）

摘　 要： 医疗智能诊断推理模型一直是医疗互联网领域的研究重点，有效的诊断推理模型可以帮助医生提高诊断效率，然而

疾病的诊断结论需要考虑各种复杂因素，各种类型的疾病应该有自己的诊断模型。 本文基于淋巴水肿电子病历提出了一种

融合关键字的注意力机制（ｋｅｙ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）疾病诊断推理算法，使用电子病历中主诉、家族史、体格检查等内容推理出初步诊断

结果。 该算法使用的词频－逆文本频率（ＴＦ－ＩＤＦ）算法提取病历关键词，注意力机制选用改进的指针生成神经网络。 实验结

果表明，该算法能够有效的解决推理模型缺少关键词问题，可以准确地根据电子病历作出疾病诊断推理。
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０　 引　 言

淋巴水肿是以淋巴管堵塞引起肢体肿胀为代表

的一种疾病。 根据世界卫生组织统计，淋巴水肿在

常见慢性病中列第 １１ 位，致残类疾病中列第 ２ 位，
全球淋巴水肿患者约达 １．７ 亿，中国淋巴水肿患者

也高达千万人。 淋巴水肿是世界医学难题，目前尚

不可治愈，如果早期发现，诊断治疗及时得当，可以

不同程度得以缓解［１］。 目前国内系统有效诊断治

疗淋巴水肿的医疗机构还很少，相关专业医生缺口

巨大，淋巴水肿的相关知识尚不普及，大多数患者在

发病后得不到有效的诊断和治疗，导致病情不断恶

化，因此构建一个淋巴水肿疾病的智能诊断模型具

有重要意义。 本文利用深度学习技术，使数字赋能

病理诊断，通过训练和学习医院收集的淋巴水肿电

子病历，快速实现对电子病历内容的的识别与理解，
从而大大提升病理诊断的效率和准确率，辅助专业

医师，服务更多的患者。

１　 诊断推理模型

１．１　 电子病历关键词的提取

关键词是文档中能够表达重要内容的词语，关
键词提取在信息检索、自动摘要、文本聚类等方面有

重要应用［２］。 本文认为电子病历中一些关键词语

和检查结果对病历诊断结果有重要作用，尤其淋巴

水肿相关疾病，不仅要识别出淋巴水肿类型，还需要

识别出身体患淋巴水肿的部位。 提取病历中关键症

状、部位、疾病等关键词，可以更好地帮助模型理解

病历的内容。 关键词抽取常用的算法有词频－逆文

本频率（ＴＦ－ＩＤＦ）、文本排序（ＴＥＸＴＲＡＮＫ）算法和

主题模型算法。 本文关键词提取使用 ＴＦ－ＩＤＦ 算

法。 ＴＦ－ＩＤＦ 的含义是如果某个词或短语在一篇文

章中出现的频率 （ＴＦ） 高，并且在其他文章中很少

出现，则认为此词或者短语具有很好的类别区分能

力，适合用来分类［３］。 词频 （ＴＦ） 是指某一个给定

的词语在该文中出现的频率，式（１）。



ＴＦ ｉ， ｊ ＝
ｎｉ， ｊ

∑
ｋ
ｎｉ， ｊ

（１）

　 　 其中， ｎｉ， ｊ 表示该词在文件中的出现次数，分母

为文件中所有词的出现次数之和。
ＴＦ－ＩＤＦ 假设高频率词应该具有高权重，除非其

在所有的文档中出现的频率都很高。 而逆文档频率

（ ＩＤＦ） 的大小与一个词的常见程度成反比，即最常

见的词赋予最小的权重，较常见的词赋予较小的权

重，而较小频率的词赋予较大的权重，式（２）。

ＩＤＦ ｉ，ｊ ＝ ｌｏｇ（ Ｄ
１ ＋｜｛ ｊ：ｔ ｊ ∈ ｄ ｊ｝｜

） （２）

　 　 其中， ｜ Ｄ ｜ 表示语料库中的文档总数， ｜｛ ｊ：ｔ ｊ ∈
ｄ ｊ｝｜ 表示包含词语 ｔｉ 的文档数目。

在分别计算得到 ＴＦ和 ＩＤＦ后，将其相乘就能得

到 ＴＦ－ＩＤＦ 的值，如式（３）所示。
ＴＦ － ＩＤＦｉ，ｊ ＝ ＴＦ ｉ，ｊ∗ＩＤＦ ｉ，ｊ （３）

　 　 计算得到文本的关键词特征向量和 ＴＦ－ＩＤＦ 特征

向量后，将其拼接为一维的长向量，该向量就是最终机

器学习算法要学习的特征向量。 本文使用的淋巴水肿

电子病历数据，如图 １ 所示。 对其中一个电子病历主

诉、现病史、个人史、家族史和体格检查内容使用 ＴＩ－
ＩＤＦ 提取关键词，按重要性排序如图 ２ 所示。

图 １　 淋巴水肿电子病历

Ｆｉｇ． １　 Ｌｙｍｐｈｅｄｅｍａ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｍｅｄｉｃａｌ ｒｅｃｏｒｄ

图 ２　 关键词排序

Ｆｉｇ． ２　 Ｋｅｙｗｏｒｄ ｒａｎｋｉｎｇ

１．２　 融合关键词的注意力诊断推理模型

在自然语言领域序列到序列（ ｓｅｑ２ｓｅｑ）模型和

注意力机制（ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）为生成式推理提供了一种可

行方法［４］。 但这些模型存在两个问题：
（１）不能准确把握文章细节，无法处理未登录

单词问题；
（２）倾向于重复自己的内容，使生成的句子不

连贯。
指针生成网络（ＰＧＮ）通过指向从源文本中复制

单词，有助于准确地复制信息，同时保留通过生成器

产生新单词的能力，使用覆盖（ｃｏｖｅｒａｇｅ）机制来跟踪

已总结的内容，防止重复［５］。 ＰＧＮ 是在 ｓｅｑ２ｓｅｑ 模型

的基础上构建，ＰＧＮ 模型架构如图 ３ 所示。
　 　 该模型在 ｓｅｑ２ｓｅｑ＋ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型的基础上增加

了 Ｐｇｅｎ， 在每个解码器过程中，计算一个生成概率

Ｐｇｅｎ［０，１］， 该值决定有多大的概率从单词表中生成

单词，模型中的最终分布根据词汇分布和注意分布

加权求和得到，根据最终分布进行预测。 ＰＧＮ 既允

许通过指针复制单词，也允许根据词汇生成单词。
在指针生成器模型中，时间步长 ｔ 的生成概率 Ｐｇｅｎ

是根据上下文向量 ｈｔ、解码器状态 Ｓｔ 和解码器输入

ｘｔ 计算［６］，如式（４） ～ 式（６） 所示。 本文的编码端

和解码端使用的是长短时记忆网络（ＬＳＴＭ）。 编码

端的输入为 ｘ ＝ （ｘ１，…，ｘｎ）， 解码端的输入为

ｙ ＝（ｙ１，…，ｙｎ）。
ｈｔ ＝ ＬＳＴＭｅｎｃ（Ｅ（ｘｔ），ｈｔ －１） （４）
ｓｔ ＝ ＬＳＴＭｄｅｃ（Ｅ（ｙｔ －１），ｓｔ －１） （５）

ｐｇｅｎ ＝ σ（ｗＴ
ｈｈｔ ＋ ｗＴ

ｓ ｓｔ ＋ ｗＴ
ｘ ｘｔ ＋ ｂｐｔｒ） （６）

　 　 其中， Ｅ（ｘｔ） 为单词的词向量；向量 ｗｈ、ｗｓ、ｗｘ、
ｂｐｔｒ 是学习参数； σ 是激活函数 ｓｉｇｍｏｉｄ。

Ｐｇｅｎ 用来决定从词汇表生成单词，还是从源文

本复制单词的概率，用来对词汇分布和注意力分布

进行加权平均，得到扩展词汇表上的概率分布，如式

（７）所示。

ｐ（ｗ） ＝ ｐｇｅｎｐｖｏｃａｂ（ｗ） ＋ （１ － ｐｇｅｎ） ∑
ｉ：ｗｉ ＝ ｗ

ａｔ
ｉ （７）

其中， ｐｖｏｃａｂ 为单词表分布， ａｔ
ｉ 表示原文档中的

词。 当一 个 词 不 出 现 在 常 规 的 单 词 表 中 时，
ｐｖｏｃａｂ（ｗ） 为 ０。

使用 ＰＧＮ 进行病历诊断结果生成的结果往往

会忽略一些重要的词，比如部位等，而且现有的深度

学习生成方法只关注结果与原始文本的总体关系，
有时可能会对文本中的主要细节内容把握不准确，
导致生成的结果不全面，很容易丢失病历中部位、症
状等关键信息。 将病例中关键词作为 ＰＧＮ 模型生
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成结果的提示，病历的关键词可以是部位、疾病之类

名词，也可以是症状类的描述性短语，让模型在解码

时更加关注这些关键词汇，从而使生成的结果更加

准确。 如图 ４ 所示，将病历关键词通过注意力机制

融入到 ＰＧＮ 模型中，模型就可以通过关键词所包含

的语义和病历中其他信息生成概括性的诊断结论。
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图 ３　 ＰＧＮ 模型

Ｆｉｇ． ３　 ＰＧＮ ｍｏｄｅｌ
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图 ４　 融合关键词的注意力模型

Ｆｉｇ． ４　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｕｓｅｄ ｗｉｔｈ ｋｅｙｗｏｒｄｓ

　 　 病历输入时使用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 训练生成词向量，对
于本文选取到的关键词，使用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 生成词向量

ｋ ＝ ｛ｋ１，ｋ２，…，ｋｄ｝，将所有的 ｋ 相加作为输入融合

注意力机制。 计算方法如式（８） 和式（９） 所示。

ｑ ＝ ∑
ｓ

ｉ ＝ １
ｋｉ （８）

ｐｇｅｎ ＝ σ（ｗＴ
ｈｈｔ ＋ ｗＴ

ｓ ｓｔ ＋ ｗＴ
ｘ ｘｔ ＋ ｗＴ

ｑ ｑｔ ＋ ｂｐｔｒ） （９）

２　 数据与验证

２．１　 实验设置与数据

本文使用 ８ ０００ 份电子病例作为实验的训练

集，使用 ５００ 份电子病历作为测试集，３００ 份淋巴水

肿病历作为验证数据集。 实验在 ＧＰＵ 服务器上进

行，采用 ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习框架。 本文使用的词汇表

大小为 ８ ０００ 词，单词向量的维度是 １２８，编码器和

解码器的输入维度是 ２５６，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 大小为 ６４。
２．２　 评价方法

本实验使用的评价指标为 ｒｏｕｇｅ（ ｒｅｃａｌｌ－ｏｒｉｅｎｔｅｄ
ｕｎｄｅｒｓｔｕｄｙ ｆｏｒｇｉｓｔｉｎｇ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ），是文章摘要提取和

机器翻译常用的评价指标。 ＲＯＵＧＥ 主要有 ＲＯＵＧＥ－
Ｎ、ＲＯＵＧＥ－Ｌ 和 ＲＯＵＧＥ－Ｗ ３ 种方法，本文使用的是

ＲＯＵＧＥ－Ｌ 方法， ｌ 指最长公共子序列，使用了机器

译文 Ｃ 和参考译文 Ｓ 的最长公共子序列，式（１０） ～
式（１２）。
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ＲＬＣＳ ＝ ＬＣＳ（Ｃ，Ｓ）
ｌｅｎ（Ｓ）

（１０）

ＰＬＣＳ ＝ ＬＣＳ（Ｃ，Ｓ）
ｌｅｎ（Ｃ）

（１１）

ＦＬＣＳ ＝
（１ ＋ β２）ＲＬＣＳＰＬＣＳ

ＲＬＣＳ ＋ β２ＰＬＣＳ

（１２）

　 　 其中， ＬＣＳ 表示文本公共长度；ＲＬＣＳ 表示召回

率；ＰＬＣＳ 表示精确率； ＦＬＣＳ 就是 ＲＯＵＧＥ－Ｌ。

３　 结果与分析

本文使用每个病历数据集经处理后长度为 ９００
字左右，一个病历诊断结果生成示例如图 ５ 所示。

图 ５　 诊断结果生成

Ｆｉｇ． ５　 Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

　 　 为了验证算法的有效性，本文对比了序列到序

列，注意力机制和指针生成网络模型，评价指标使用

ＲＯＵＧＥ－１、ＲＯＵＧＥ－２，ＲＯＵＧＥ－Ｌ，实验结果见表 １。
实验表明， 本文提出的融合关键字的注意力机制疾

病诊断推理模型识别准确率优于其他的算法。
表 １　 模型结果对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 ＲＯＵＧＥ－１ ＲＯＵＧＥ－２ ＲＯＵＧＥ－Ｌ

序列到序列 ３８．４５ ３１．４６ ３４．８５
注意力机制 ３９．５１ ３５．２２ ３６．４

指针生成网络 ３９．８９ ３６．３８ ３６．７８
融合关键字注意力机制 ４１．２３ ４０．７６ ３８．９

　 　 由表 １ 可以看出，在将病历中关键信息加入到

模型后，本文的融合关键字的注意力机制明显优于

指针生成网络，在生成的诊断结论中，融合关键字的

注意力机制可以有效的提取到病历中关键信息，
ＲＯＵＧＥ－２ 指标提升最多，能够得到性能更好地淋

巴水肿诊断推理模型，为淋巴水肿相关疾病诊断提

供了可靠的辅助支持。

４　 结束语

本文提出的融合关键词的注意力机制模型即保

持了模型的文本生成能力，又可以让模型可以向医

生一样依据病历中的核心症状和核心部位等信息进

行疾病的推理，生成的诊断结果更加连贯，更能覆盖

病历信息。 利用深度学习技术构建水肿诊断推理模

型可以帮助医生进行疾病的快速诊断，让患者可以

及时得到治疗，在一定程度上缓解医疗资源不足问

题。
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