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摘要: 医疗领域术语具有强异构性, 且标注数据稀缺, 导致语义特征表达较弱, 进而使检索精度较低, 为此,
提出了半监督学习下医疗术语信息关键词模糊检索算法。 利用词向量对原始医疗术语信息进行标准化处理与

映射, 基于核心元数据信息节点和用户查询信息节点, 确定检索样本之间的置信度距离, 结合向量空间模型构

建医疗术语信息元数据特征空间。 在元数据特征空间内, 依据元数据的时间属性, 对各类数据进行合并处理,
以此同步数据索引, 并结合多级索引集群与上下文编码增强语义特征。 引入基于一致性正则化与熵最小化

原则的 MixMatch 半监督学习算法, 利用少量标注数据对无标签数据进行数据增强, 从而生成无标签数据的低

熵伪标签, 增强语义特征表达, 并计算检索词与候选信息的相似度, 实现跨类别或近义术语的高效匹配。 实验

结果表明, 应用设计的方法进行医疗术语信息关键词检索, 输出的检索结果与输入关键词适配度高于 95% ,
可以提高信息检索的精度。
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Abstract: Medical terminology is characterized by strong heterogeneity and scarce labeled data, leading to weak
semantic feature representation and low retrieval accuracy. To address these issues, a semi鄄supervised learning鄄
based fuzzy retrieval algorithm for medical term information keywords is proposed. Word embeddings are utilized
to standardize and map original medical term information. Based on core metadata information nodes and user
query information nodes, the confidence distance between retrieval samples is determined, and a vector space
model is employed to construct a metadata feature space for medical term information. Within this metadata
feature space, data are merged according to their temporal attributes, thereby synchronizing data indexes.
Semantic features are enhanced through multi鄄level index clustering and contextual encoding. The MixMatch
semi鄄supervised learning algorithm, based on consistency regularization and entropy minimization principles, is
introduced. A small amount of labeled data is used for data augmentation of unlabeled data, generating low鄄
entropy pseudo鄄labels for unlabeled data to enhance semantic feature representation. The similarity between
retrieval terms and candidate information is then calculated, enabling efficient matching across categories or
synonymous terms. Experimental results demonstrate that applying the proposed method for medical term



information keyword retrieval yields a retrieval result relevance exceeding 95% , effectively improving information
retrieval accuracy.
Key words: semi鄄supervised learning; medical terminology; path; information keywords; fuzzy retrieval

0摇 引摇 言

在医疗信息化飞速发展的当下, 海量医疗数据不断涌现, 其中医疗术语包含了疾病名称、 症状描述、
药物名称等关键内容, 通过对医疗信息的分类存储有利于促进医疗水平的提高和学术发展, 但也给信息

关键词检索造成了搜索效率低下、 检索效果差等困难[1]。 传统的信息关键词模糊剪碎技术通常采用线性

映射与特征匹配机制。 其一, 将多模态信息或数据统一映射至公共表示区间, 通过最大化各模态数据间

的相关性, 提取与关键词对应的信息; 第 2 种方法是通过计算检索词与预先制定特征库中的数据项进行

匹配度计算, 获取检索结果。 但这些方法仅关注文本信息与关键词字面意义上的机械匹配, 对具有同义

词、 近义词以及表述差异等术语, 无法实现精准匹配, 导致检索结果不全面, 影响检索准确性。
因此, 部分学者借助智能模型以及自然语言处理等先进技术, 实现了对信息关键词的深度理解与挖

掘, 李岩等[2]建立了一个端到端网络模型, 将不规则文本提取和跨模态相似度学习统一到一个框架内,
利用学习到的相似度对检测的文本实例排序, 从而实现对不规则文本的检索。 该技术借助端到端匹配与

优化, 可降低文本检索过程中检测误差的累积, 提升模型的推理速率, 但当非文本区域与待检索区域的

相似度偏高时, 该方法会获取大量错误的检索候选项, 使检索准确度下降。 师广田等[3]借助图卷积网络

将文本标签信息映射到特征层, 同时补充样本缺失的语义信息, 结合量化差异性保持损失函数获得判别

性较强的检索结果。 该方法能有效利用语义信息, 擅长处理呈长尾分布的罕见类别。 此外, 其采用多标

签相似性约束, 可过滤大部分非语义噪声。 然而, 该方法忽略了文本标签稀疏性问题, 无法充分识别标

签间的潜在关联, 导致语义嵌入完整度不足, 进而使跨模态检索时模态间的语义差距增大, 检索精度下

降。 贾义等[4]基于去偏对比学习和知识蒸馏相整合的方法, 完成了对大规模数据集的检索。 该方式采用

全监督模型训练弱监督模型的学习策略, 可规避假负例的干扰。 但若将模型从通用领域迁移至垂直领

域, 由于源域数据与目标域数据分布差异较大, 会导致检索精准度降低。 李骜等[5]提出了基于多标签语

义相似性的检索方法, 利用模态特征学习与标签生成的相似性约束, 输出检索信息列表, 该方法能同时

处理单标签和多标签数据, 提升了检索效率。 然而, 当样本的多标签间存在语义冲突时, 保护间隔与相

似性约束难以协调冲突标签, 导致生成的哈希码混乱, 影响检索准确性。
针对以上问题, 笔者以医疗信息资源的智能检索方法为研究对象, 基于半监督学习技术, 结合实际

应用场景开展实验与对比分析。

1摇 医疗术语信息关键词模糊检索算法设计

1. 1摇 医疗术语信息资源元数据特征空间构建

医疗数据分散在电子病历、 影像报告、 科研文献等不同系统中, 由于术语使用缺乏标准化, 导致其存在

多义性、 同义词、 缩写及专业变体等情况, 为确保检索结果能覆盖所有相关术语, 可基于术语的语义关系、
同义词集、 上下位词等关联, 构建元数据的特征空间, 将用户输入的关键词映射到语义相近的术语集合,
实现模糊匹配, 从而提升检索结果的查全率[6]。

从电子病历、 医学文献、 术语库、 临床指南等资源中筛选医疗术语, 去除拼写错误、 非术语内容后,
保留符合医学命名规范的术语, 将其映射到医学系统命名法鄄临床术语 ( SNOMED鄄CT: Systematized
Nomenclature of Medicine鄄Clinical Terms)标准术语集中, 基于词向量和编辑距离完成术语数据的标准化与

映射处理, 之后依据元数据信息节点和用户查询的信息节点构建术语元数据特征结构空间[7], 如

图 1所示。
假设医疗术语类型包括 s 类, 各类型数据的属性数量最大值为 n, 根据这些属性信息, 在元数据特征

结构中计算不同样本间的置信距离[8]。 公式为
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图 1摇 医疗术语元数据特征结构空间

Fig. 1摇 Metadata feature structure space
of medical terminology

d(ai,a j) = 移
n

k = 1
移

s

e = 1
wkre(N1 - N2) 2 , (1)

其中 wk 表示待检索样本的第 k 个属性值, re 表示第 e
类术语样本个数, N1、 N2 分别表示医疗术语资源的核

心元数据信息节点数量和用户查询的信息节点数量,
d(ai,a j)表示样本 ai 与 a j 的置信距离。

接下来, 将量化后的样本置信距离组织为结构化

空间, 并采用向量空间模型构建元数据特征空间[9]。
具体公式如下:

A = 移
m

t = 1
E t(茁 + f) 2 + d(ai,a j) 渍[ ]2

0
, (2)

其中 m 表示医疗术语元数据特征项个数, E t 表示第 t 个特征项的检索周期, 茁 表示术语的词向量, f 表示

术语信息的储存配置参数, 渍0 表示术语信息切片量, A 表示医疗术语元数据特征空间。
通过系统化地收集、 清洗、 标准化及量化术语, 形成了结构化、 可计算的语义表示特征空间, 这一空

间为模糊检索和跨系统互操作奠定了坚实基础。 进一步地, 通过挖掘术语间的隐含语义关联, 可增强

术语的语义信息。
1. 2摇 医疗术语信息语义特征增强

医疗术语具有高度的专业性和复杂性。 同一术语可能存在多种表达形式, 而不同术语之间也可能存

在语义上的关联或重叠。 为实现对这些术语进行更深入的语义解析和特征提取, 从而更准确地理解其含

义和上下文关系, 可以在术语元数据特征空间中增强术语信息的语义特征。 这样做有助于检索算法识别

术语之间的等价关系, 避免出现误检情况[10]。
在元数据特征空间内, 首先构建多模态检索索引集群, 清晰界定术语的注册信息、 数据源、 数据

类型以及域类型等核心要素, 同时整合字段中的时间属性, 达成多模态术语信息的索引同步[11]。 该过程

可由

Ty =
F(x)姿

移
Y

y = 1
A + zy鬃

(3)

表示。 其中 F(x)表示特征初始化函数, 姿表示文档鄄主题相关矩阵, Y 表示系统中包含的文档集数量, A
表示术语有数据特征空间, zy 表示文档 y 中包含的词数量, 鬃 表示文档主题向量, Ty 表示文档 y 的信息

索引。
依据数据集、 数据坐标点以及时间范围, 按照数据索引结构构建多级索引, 同时将结构化元数据

转化为数值特征向量[12]。 即:
R = {p 沂 P 埚p滋 沂 字},

O = {q 沂 Q 埚q着 沂 酌
{ },

(4)

L = Ty移
s

e = 1
le(X1X2,M,R,O), (5)

其中 p 表示待检索数据的域类型, P 表示域类型总数, p滋 表示第 滋 个域类型的数据源量, 字 表示数据源规

模, q 表示域节点, Q 表示总域节点数, q着 表示第 着 个域节点的坐标, 酌 表示域节点空间范围, R、O 分别

表示一级索引和二级索引; le 表示第 e 类术语权重, X1、X2 分别表示文本特征和结构特征; M 表示结构化

元数据特征; L 表示数值特征。
采用上下文编码方法对术语信息特征进行语义增强[13]。 表达式为

L忆 = 移U(L,K)max(兹 棕r - 棕u ), (6)

其中 U 表示词嵌入维度, K 表示被掩码的词位置集合, 兹 表示输出的上下文表示, 棕r、棕u 分别表示距离

函数与边际阈值, L忆表示增强后的术语语义特征。
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基于此, 运用半监督学习技术达成术语信息关键词的模糊检索。
图 2 给出了医疗术语语义特征增强过程中的可视化结果。 图 2 中通过向量空间或特征投影的方式,

直观呈现了增强前后术语特征在语义空间中的分布变化。 可以看出, 原始术语特征因异构性和模糊性呈

现出较为分散的分布状态; 而经上下文编码、 多级索引与混合增强处理后, 语义相似或相关的术语在特

征空间中趋于聚集, 类别边界更加清晰, 这有效验证了笔者所提特征增强方法在提升术语语义表示区分

度与一致性方面的作用, 为后续基于半监督学习的模糊匹配奠定了高质量的语义基础。

图 2摇 术语语义特征增强可视化

Fig. 2摇 Visualization of semantic feature enhancement for terms

1. 3摇 基于半监督学习的医疗术语关键词检索

笔者运用基于一致性正则化与熵最小化原则的 MixMatch 半监督学习算法开展术语信息模糊检索。
MixMatch 算法通过添加正态高斯噪声的方式对每个无标签数据进行 b 次弱增强[14]。 表达式为

D = W1 + L忆 1
(2仔) bexp -

W2

2
æ
è
ç

ö
ø
÷

z
, (7)

其中 W1 表示标签术语数据集, L忆表示增强后的术语语义特征, W2 表示无标签术语数据集, z 表示噪声缩

放系数, D 表示增强数据集。
对每个无标签样本 咨g, 计算其 b 次增强的平均预测概率作为“猜测标签冶, 获取低熵伪标签。 公式

如下:

渍( 咨g) = 1
b 移

b

资 = 1
p忆(棕 琢) + D, (8)

其中 p忆表示模型预测的概率分布; 棕 表示温度参数(棕寅0 时输出趋近于 one鄄hot), 琢 表示锐化函数,
渍( 咨g)表示无标签样本 咨g 的低熵伪标签。

将带标签数据 W1 和无标签数据 W2 合并后随机打乱, 生成混合数据集, 并结合带标签数据的交叉熵

损失 L1 和无标签数据的损失 L2 生成总损失, 进而计算查询关键词与候选信息的模糊语义相似度[15鄄17]。
公式为

Q(滓,子) = 1
渍( 咨g) L1L2

椰淄 - 灼椰2
2, (9)

其中 淄、灼 分别表示有标签和无标签数据的加权因子, Q(滓,子)表示检索关键词 滓 与候选信息 子 的相似度。
当检索词与信息的相似度越高时, 表明该信息与检索关键词的匹配度越高, 将相似度最高的信息呈

现给用户。

2摇 实验分析

2. 1摇 数据集描述

为确保实验对比的公平性, 实验选取医疗术语检索领域常用的 PubMed 医学文献摘要数据集作为

研究数据。 该数据集包含 3 000 万余条医疗文献摘要信息, 涵盖生物医学、 临床医学、 公共卫生等领域。
遵循文献数据选取方式, 经脱敏抽取后, 共获得约 120 万条医疗术语记录, 总字数约 2. 4 亿字。 随机

抽取5 万条附带术语边界标注及同义词关系的术语信息作为有标签数据, 剩余 115 万条数据作为半监督

学习中的无标签数据。
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数据集中的医疗术语呈现长尾效应, 其中“发热冶“咳嗽冶等高频术语占比超 60% , “嗜酸性粒细胞增

多症冶等低频术语占比不足 5% 。 术语类型涵盖疾病名称、 症状表现、 检查项目和药物名称等。 为便于

实验与分析, 将英文术语转换为中文, 并删除停用词, 通过专家标注构建同义词环, 即为每个术语生成

5 个同义词表述。
2. 2摇 实验准备

在计算机上部署自然语言处理工具包(NLTK: Natural Language Toolkit)的 word_tokenize 和 punkt 分
词器, 对原始数据进行清洗、 分词与标注处理, 划分训练集、 验证集和测试集, 生成新的数据集, 具体

信息如表 1 所示。
表 1摇 数据集信息

Tab. 1摇 Dataset information
信息 训练集 验证集 测试集 信息 训练集 验证集 测试集

标注数据 /万条 16 2 2 文献数 /篇 1 500 200 500
未标注数据 /万条 144 18 18 最大特征维度 5 5 5

稀疏度 0. 5 0. 48 0. 33 特征数 20 50 50
术语类型数 /种 50 40 40

摇 摇 基于医疗术语元数据的基本信息, 构建多级索引集群, 具体结构如表 2 所示。
表 2摇 医疗术语元数据索引结构

Tab. 2摇 Medical terminology metadata index structure
域 域类型 是否存储 域说明

term_id string true 医疗术语的唯一标识符

term_name string true 医疗术语的具体名称

term_type string true 医疗术语所属的类型

synonyms text_ik true 医疗术语的同义词集合

definition text true 医疗术语的详细定义

related_terms text_ik true 与当前医疗术语相关的其他术语集合

clinical_department string true 该医疗术语主要涉及的临床科室

source_literature text_ik true 包含该医疗术语的文献信息集合

update_time date true 医疗术语信息的最后更新时间

popularity_score int true 医疗术语的热度评分

摇 摇 采用基于一致性正则化和熵最小化原则的 MixMatch 半监督学习算法对建立索引集群的未标注数据

添加高斯噪声随机扰动, 参数设置如下: 高斯混合系数 着忆= 0. 75, 温度参数 棕 = 0. 5, 无标签数据使用比

例 W1 颐 W2 =1 颐 3, 动量 咨忆=0. 9, 学习率 兹o =0. 001, 权重衰减 棕 = 0. 01, 未标注损失权重 酌w = 100。 每轮

图 3摇 未标注数据伪标签生成

Fig. 3摇 Pseudo鄄label generation for unlabeled data

对标注数据做 b = 1 次增强, 对未标注数据做 b = 2 次

增强, 取模型预测的平均值, 再通过锐化生成伪标签。
伪标签生成的可视化结果如图 3 所示。

利用有标签数据对未标注数据开展半监督训练,
在测试集上生成了 10 类伪标签数据, 每个颜色对应

一个类别, 由此可见, 半监督算法具备较强的类型区

分能力, 能获得更高质量的标签表示, 为后续术语模

糊检索奠定基础。 生成伪标签后, 与标注数据混合进

行 MixUp 生成新样本, 计算模型总损失后求取检索词

与候选项的相似度。
2. 3摇 实验结果

为测试笔者提出的半监督学习算法在实际检索应用中的有效性, 将其作为实验组, 将文献[2]基于

跨模态相似度学习的端到端不规则文本检索方法和文献[3]标签驱动语义感知学习的跨模态哈希检索
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方法作为对照组, 主要对比各种方法的检索精度。 以 29 个医疗术语关键词作为输入, 采用 3 种方法进行

检索后, 统计检索信息与关键词的适配度, 结果如图 4 所示。
通过图 4 可知, 文献[2]方法由于过度依赖不同模态数据的质量和一致性, 导致对不规则文本信息

的语义特征提取不够全面, 检索结果与关键词的匹配精度偏低; 在文献[3]方法的检索过程中, 将高维

数据映射为低维哈希编码时会造成信息损失, 进而导致检索结果与输入关键词的适配度下降; 笔者方法

可充分利用大量有标签数据, 挖掘无标签数据的内在结构与分布特征, 进而提升模型对医疗术语的理解

与检索能力, 使检索结果与关键词的适配度达到 95%以上, 保持了优异的检索性能。
在此基础上, 采用归一化折损累积增益作为评估指标, 其数值越接近 1. 0, 表示检索结果的质量越

好, 检索信息越准确。 实验结果如图 5 所示。

摇 摇 摇 摇 图 4摇 各方法关键词检索的适配度对比摇 摇 摇 摇 摇 图 5摇 归一化折损累积增益对比结果

摇 摇 摇 Fig. 4摇 Comparison of adaptability of keyword摇 摇 摇 摇 摇 Fig. 5摇 Normalized cumulative gain
摇 摇 摇 摇 摇 摇 retrieval across various methods摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 comparison results

由图 5 可知, 在针对医疗术语信息关键词模糊检索场景中, 文献[2鄄3]方法的累积增益分别稳定在

0. 42 ~ 0. 68 和 0. 34 ~ 0. 59 区间内, 而笔者方法的累积增益大小在 0. 76 ~ 0. 98, 明显高于对照组方法,
这一结果有效地证明了笔者所应用的半监督学习算法在医疗术语信息检索方面展现出了更强的搜索能

力, 检索精度得到提升。

3摇 结摇 语

为帮助用户准确、 高效地定位所需的医疗信息, 笔者研究一种基于半监督学习的医疗信息关键词模

糊检索算法。 通过构建医疗术语元数据特征空间与增强信息语义特征, 通过半监督学习确定检索结果与

关键词的相似度, 并由此实现对医疗信息关键词的有效检索。 通过与当前主流方法进行对比验证分析,
所提方法在检索精度上展现出显著优势, 进一步深化了半监督学习技术在医疗领域的应用, 尤其适用于

海量医疗信息资源中对关键词检索结果一致性要求较高的场景, 为医疗领域重用历史数据、 辅助医疗数

据分析提供了有力参考。
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