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〔摘要〕　对基于深度学习的用户健康词表构建方法进行系统探索，阐述实验工具、过程及结果，对利用深
度学习方法构建用户健康词表的适用性、结果影响因素进行探讨，指出该方法具有较高适用性但尚待提高

应用成熟度。
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１　引言

随着物质生活水平不断提高，公众的健康重视

程度和健康信息需求持续提升。大数据背景下互联

网成为获得医疗信息的重要渠道。根据中国科学技

术协会２０１９年第１季度发布的 《中国网民科普需

求搜索行为报告》［１］，“健康与医疗”主题在全部参

与分析主题中占比３５６３％，位居第２。随着计算机

及互联网应用发展，健康信息交流活动遭遇新困

难。主要体现在健康信息用户［２］信息搜索和信息内

容理解的问题和阻碍，用户使用信息与源信息之间

存在表达差异。在信息获取过程中该差异表现为医

生与患者之间沟通不畅，以及患者使用检索系统查

询相关医疗知识时实际检索结果与预期检索结果存

在出入。目前的检索语言体系无法满足社会需要，

造成用户对专业医学术语理解与使用困难、检索系

统无法理解用户表达的信息等交流障碍。用户健康
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词表 （ＣｏｎｓｕｍｅｒＨｅａｌｔｈＶｏｃａｂｕｌａｒｙ，ＣＨＶ）［３］可辅助
实现健康信息用户与医生、检索系统之间的良性信

息互动［４］。

２　研究方法

２１　建立语料库

可利用八爪鱼搜集器对医药健康网站部分用户

健康用词进行搜集，以此作为语料库来源；通过用

户问卷调查等方式收集用词建立语料库。

２２　中文分词

利用Ｊｉｅｂａ分词工具通过神经网络理论［５］模拟

人脑词汇处理过程对原始语料进行分词，过滤并确

定用户健康用词有效词。

２３　词向量训练［６］

利用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具通过选择合适语言模型对
分词结果进行词向量训练，得到用户健康用词的词

向量模型。完成构建后使用词向量模型通过余弦相

似度与专业医疗健康用词建立对应联系 （实验中所

有词汇处理工具的调用均通过Ｐｙｔｈｏｎ代码实现）。

３　实验

３１　实验工具

３１１　语料搜集器　使用八爪鱼采集器 （爬虫工

具），选定采集模式，输入目标语料的数据来源网

址、要采集页面元素并对其设定采集要求 （如采集

文本、采集链接、循环点击等），实现数据全自动

采集。

３１２　分词工具　Ｐｙｔｈｏｎ编辑器的Ｊｉｅｂａ分词工具
是深度学习方法在自然语言处理领域的实践之一。

通过Ｐｙｔｈｏｎ调用 Ｊｉｅｂａ分词工具包以添加自定义词

和自定义词库实现不同需求的分词要求。Ｊｉｅｂａ分词
工具包含全模式、精准模式、搜索引擎３种分词模
式，各具优势，可视具体需要选择。Ｊｉｅｂａ分词工具
还可实现关键词提取、根据词汇出现频率排序、标

注词性、合并同义词等功能。本实验选用精准模式

分词，分词要求仅限于实现原始语料的基本分词、

去除停用词干扰。

３１３　模型训练工具　本次实验选择在 Ａｎａｃｏｎｄａ
的ＪｕｐｙｔｅｒＮｏｔｅｂｏｏｋ中运行 Ｐｙｔｈｏｎ３代码，调用 Ｇｅｎ
ｓｉｍ工具包中的Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ。

３２　实验过程

３２１　语料抓取　使用八爪鱼采集器对３９问医生
－３９健康网频道内科模块中的用户健康用词进行搜
集，作为实验语料。通过对网页内提问语句元素进

行自动爬取获得 “地中海贫血是什么原因”、“坐太

久了头晕想吐是贫血吗”、“舌头发白不知道怎么回

事”等４８１０条有关内科健康的提问语句，以疑问
句为主，主要构成为用户症状描述＋病情提问。
３２２　分词处理　将爬取的用户健康用词以文本
文件 （ＴｅｘｔＦｉｌｅ，ＴＸＴ）格式保存，使用 Ｊｕｐｙｔｅｒ
Ｎｏｔｅｂｏｏｋ调用 Ｊｉｅｂａ分词工具分别上传语料、停用
词表与 《内科医学名词中英文对照表》。输入分词

代码对原始语料进行初步中文分词处理，见图 １。
经过Ｊｉｅｂａ分词处理，原始语料库中语句划割成若
干个独立词汇，如 “贫血、请问、地中海、原因”；

“体能、贫血、头晕、月经、头痛”；“太久、贫血、

头晕”；“产后检查、缺铁性、贫血、呼吸”等。经

筛查发现分词结果与预期实验用分词文本存在一定

差别，具体表现为：（１）存在误差词。除了医药健
康方面词汇外，存在包括语气词、形容词和地名等

与实验不相关的误差词。（２）专业名词误分。如将
斯利安叶酸片分成 “斯利安”和 “叶酸片”，在中

文表述中 “斯利安”和 “叶酸片”可指代同一样药

物，而 “斯利安叶酸片”是该药物的标准名称。
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图１　Ｊｉｅｂａ分词代码及部分分词结果

３２３　模型训练　经过 Ｊｉｅｂａ分词的分词语料可
作为Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ的输入文本训练词向量，训练代码
运行成功后可得到有关内科用户健康词表的词向量

模型。编写代码并设置 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ内词向量模型的
训练参数，然后开始训练。由于模型训练的目的是

测定指定医学用词出现概率，选择连续词袋 （Ｃｏｎ

ｔｉｎｕｏｕｓＢａｇ－ｏｆ－Ｗｏｒｄｓ，ＣＢＯＷ）算法更合适，未
对算法进行指定设置，而是默认算法选择，即 ｓｇ＝
０。由于本次实验中的语料不够充分，为避免因参
数设置过大导致部分词汇被过滤遗漏，尽可能保证

对所有词汇都进行训练处理，故参数设置均较小，

见图２、图３。

图２　模型构造代码及构造过程

图３　部分模型训练结果
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３３　实验结果

于 《内科医学名词中英文对照表》中选取１００
个中文内科医学名词作为种子词，在 Ｐｙｔｈｏｎ中调用
在上一实验步骤中已设置并训练好的 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ的
词向量模型文件，计算在种子词中有无与模型中相

近似的词并按照相似性倒序排列，以此为依据得到

种子词在用户健康用词中的同义词。如通过运行代

码输入 “呼吸困难”，在词向量中共有 １０个返回
项，分别为 “呼吸”———０５１８４９７７６５０６４２３９５、
“身体”———０５００９１７８５１９２４８９６２、“患者”———
０４９３８７９１０９６２１０４８、“胸闷”———０４８５２１４８２９

４４４８８５２５、“老想”———０４８０３１４４３３５７４６７６５、
“一 点”———０４８０２６２２４９７０８１７５６６、“头
晕”———０４７０９７７３０６３６５９６６８、 “昨晚”———

０４６６１７１０２６２２９８５８４、 “气短”———０４５９６４４
７９４４６４１１１３３、“早上”———０４５７６７５４８６８０３０５４
８，见图４。根据余弦相似度排序判断该模型中与种
子词最接近的为 “呼吸”。通过测试，发现１００个
内科医学名词中只有４１个词语存在返回值且通过
人工审查，使用模型得到的种子词的相似词大部分

余弦相似度都低于０５且并不具备同义词的实际意
义，见表１。

图４　输入 “呼吸困难”后模型生成的同义词列表及其余弦相似度

表１　参与训练的种子词返回值及其同义词最高余弦相似度

种子词 返回值 最高余弦相似度

支气管炎 １ ０４８０９２７６７６

感染　　 １ ０４２９８４９９２３

咳嗽　　 １ ０８６２４４０７０５

肥大　　 １ ０５１２３８５０１１

增生　　 １ ０４８３７２４２９６

炎症　　 １ ０４１３１２５６６４

呼吸困难 １ ０５１８４９７７６５

肺气肿　 １ ０４０１１１８１２９

通气　　 １ ０４５６１８７８７４

肺结核　 １ ０４２７８０１４

增生　　 １ ０４８３７２４２９６

皮质醇　 １ ０５０７７２２０２

低血压　 １ ０５１３５８８２５

心动过速 １ ０３９５８３６５３２

醛固酮　 １ ０４８８９８９６５１

水肿　　 １ ０６０４０６６３７２

苍白　　 １ ０４８１１５２５６４

心悸　　 １ ０４００９６９０８８

心绞痛　 １ ０４９９２５７９８２

气短　　 １ ０６８７２２９０３７

续表１

白蛋白　 １ ０４１４３７１９９７

分析　　 １ ０４６９１０３６６４

贫血　　 １ ０８２９４３４９９１

厌食　　 １ ０４７８８００７７４

抗生素　 １ ０４３９０１３８３９

抗体　　 １ ０４２８８９２５５３

胆红素　 １ ０５０４１７０５３７

活检　　 １ ０４２０７１８７８９

骨髓　　 １ ０４６４６２６０４４

毛细血管 １ ０５３８５２８６２１

化疗　　 １ ０６１０３３８８０７

昏迷　　 １ ０５０６７２４１７９

代偿　　 １ ０４０５７６８３３５

并发症　 １ ０４５１６３７６８５

虚弱　　 １ ０４７６５８８６０７

出汗　　 １ ０５８５７６７０９

头痛　　 １ ０５６９００９３０４

血尿　　 １ ０４７１３２８６７６

出血　　 １ ０５０２５８７２５９

疱疹　　 １ ０４９３１８５３１２

黏膜　　 １ ０４８５６４８７５１
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４　讨论

４１　深度学习方法构建用户健康词表的适用性

采用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ训练词向量模型方法构造用户
健康词表，验证了其可行性与局限性，说明可以通

过深度学习理论及相关技术实现用户健康信息需求

与健康信息资源之间的匹配，为用户解决部分专业

医学检索需求。利用深度学习的神经网络拟合目标

函数构造语言模型，可完成非医学专业用户词和医

学专业术语之间的 “映射”，进而实现用户健康词

表在健康信息用户与医生、检索系统之间信息互动

的 “桥梁”工具功能，即深度学习方法在构建用户

健康词表方面具备较高适用性。

４２　用户健康词表构建结果影响因素

４２１　原始语料多样性及数据规模　深度学习理
论中，所有在神经网络基础上模拟人脑信息处理的

操作和模型构建，都必须以大规模正规数据为基

础，即给予所构造 “神经网络系统”规范且充分的

学习资料，供其总结学习信息处理规律。在实验中

存在大量种子词未检索到满足条件的用户健康用

词，其主要原因包括以下两方面：一是前期爬取的

内科相关用户健康用词语料数据规模较小，无法全

面体现普通用户关于内科健康的用词习惯；二是所

爬取语料资源内容形式不规范，存在类似＂ＰＣＲ＂
（ＰｏｌｙｍｅｒａｓｅＣｈａｉｎＲｅａｃｔｉｏｎ，聚合酶链式反应）、
＂ＭＣＨＣ＂（ＭｅａｎＣｏｒｐｕｓｕｌａｒＨｅｍｏｇｌｏｂｉｎＣｏｎｃｅｒｎｔｒａ
ｔｉｏｎ，红细胞平均血红蛋白浓度）等英文缩写或疾
病代称以及 “地贫” （地中海贫血）等中文简称，

导致后期模型训练获取同义词出现误差。

４２２　分词程序的分词结果　利用 Ｊｉｅｂａ分词程
序对原始语料进行简单分词处理后，两方面原因导

致分词结果未完全满足用户健康用词标准划分的分

词预期：一是中文表达的多样性导致分词结果出现

误分、多分 （如将斯利安叶酸片分成 “斯利安”和

“叶酸片”）；二是分词过程中选用的停用词表覆盖

范围有限，导致分词结果中保留了部分与实验所测

试用户健康用词不相关的无意义的词 （如 “一会

儿”、“晚上”等）。此外分词程序的分词结果对后

期模型训练查找同义词无返回值、增加程序筛选时

间产生一定影响。

５　结语

调用Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ工具包，借助词向量模型训练，
以词向量模型中内科医学专业名词与非专业用户健

康词表之间返回的余弦值为依据建立二者对应关

系。根据实验结果中医学专业用语在用户健康用词

词向量模型中余弦值的反馈，可以认为深度学习理

论在用户健康词表构建方面具有较高适用性，可实

现医学专业用语与用户健康用词之间 “映射”关

系，但存在医学专业术语无词向量模型返回值及返

回值无意义等问题。说明目前深度学习技术在用户

健康词表构建方面发展成熟度不足，词表构建尚未

达到高度智能化、完全自动化，需人工筛选介入，

该领域仍有广阔研究发展空间。
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