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摘　 要： 随着医疗信息化的快速发展，医疗机构在临床诊断的过程中产生了大量的原始电子病历数据，存在着大量的可挖掘

信息，作为临床的辅助诊断。 由于乳腺疾病患者的患病情况较为复杂，同一位患者可能会患有多种相关疾病，每个大类疾病

分类下可能会存在很多的小类疾病，而小类疾病分类下又可能存在更细粒度的疾病类别。 传统的分类问题（如二分类和多标

签分类）往往会忽略各标签之间存在的依赖关系并且分类算法输出数目呈指数级，占用空间过大，造成预测性能不佳。 因此

本文提出了一种基于树搜索的层次多标签乳腺疾病分类诊断方法，利用树结构可以充分考虑到标签集之间的层次结构的依

赖关系，规范化诊断结论。 按诊断结果之间的层次关系构建了层次多标签树，通过对标签树的路径搜索，最终实现乳腺疾病

的多标签分类。
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０　 引　 言

近年来，乳腺疾病的发病率正在逐渐上升，严重

影响了妇女和少数男性的生命安全和生活质量，据
统计，全球每年查出患乳腺癌的人数约有 １２０ 万，其
中 ５０ 万人死于乳腺癌［１－２］。 所以，积极寻找有效的

乳腺疾病诊断方法，尽早对诊断结果作出预防，提高

乳腺病患的治愈率在目前的研究中尤为重要。 随着

现代化临床医疗信息系统的快速发展，电子病历系

统中积累了越来越多的医疗数据，其中乳腺疾病数

据占据了一定的比例，对乳腺疾病的诊断、预测和治

疗等有着重要的研究价值［３］。
人工智能中常用的预测方法一般都归结为二分

类或多分类问题，对于疾病的预测方法有例如甲状

腺良恶性的预测方法，阿尔兹海默症的多分类诊断

方法等［４］。 但是在实际的临床上，患者的患病情况

较为复杂，同一名患者可能会有 ３ ～ ４ 种疾病，例如

患有乳腺肿瘤疾病的患者，可能还伴随转移、高血压

以及骨质疏松等疾病，各个大类疾病分类下会存在

很多的小类疾病分类，小类疾病分类下可能还会有

更细粒度的疾病类别标签存在，例如，乳腺良性肿瘤



这一大类会分类为纤维瘤、脂肪瘤、乳头状瘤这三个

小类。 但是，传统的分类问题往往会忽略各标签之

间存在的依赖关系，并且分类算法输出数目呈指数

级，占用空间过大，造成预测性能不佳，因此，多标签

分类成为解决该类问题的主要方法［５－６］。
多标签分类指的是一个样本可能同时属于多个

类别（即有多个标签），并且这些类别之间可能存在

一定的相关性［７］。 针对同一个样本进行多标签分

类相较于单标签分类要复杂得多，而在实际生活中

存在较多的多标签分类的问题［８］，例如电影分类、
图书分类和疾病分类等。

多标签分类算法通常分为 ２ 个类别。 一类是通

过数据集分解，将多标签分类问题分解为多个单标

签分类问题处理。 给定 ｎ 个元素的标签集合 Ｌ ＝
（Ｌ１，Ｌ２，…，Ｌｎ），将 Ｌ 中的任意 ２ 个标签 Ｌｎ，Ｌｍ 组合

病构建一个分类器，该分类器中只含有对应标签

Ｌｎ，Ｌｍ 的类别的数据。 如果将 Ｌ 中所有标签进行组

合会有 ｎ∗（ｎ － １） ／ ２ 个分类器。 因此，多标签分类

问题可以转化为通过构建 ｎ∗（ｎ － １） ／ ２ 个二分类

问题进行处理， 如 Ｇｏｌｄｓｔｅｉｎ 等人［９］ 在 ｉ２ｂ２ ２００８ 数

据上实验，使用一对一策略将肥胖症及其他 １５ 种并

发症进行多标记分类问题转换为多个二元分类问

题；另一类是通过基于单个优化的多标签分类算法，
如耿丽娟［１０］提出基于域数的加权 ＫＮＮ 算法，针对

９ ９８０篇的医疗相关文本进行多分类，构建内、外层

体系结构分别通过 ＫＮＮ 算法进行分类，该算法的优

点是不需要更改数据集的结构，根据近邻域数进行

选择性文本加权，保留了标签之间的依赖，有效地提

高了分类精度。
上述两类算法的问题在于基于数据集分解的算

法无法保证类别之间存在的依赖性，而基于单个优

化的算法虽然保留了标签之间的依赖，但是又因为

多标签分类问题的输出空间过大会出现计算效率较

低的问题。 因此，一些研究者根据多标签问题的 ２
个主要缺点提出了层次多标签分类算法，如 Ｃｌａｒｅ
等人［１１］利用分层多标签分析微生物突变表型生长

实验的数据，以预测新的基因功能，使得准确率超过

８０％。 该算法通过将数据集分层可以保证类别间的

依赖关系，通过将标签分层在训练时可以将数据集

进行分类，减少输出空间，很好地提高计算性能。
本文提出了一种基于树搜索的层次多标签乳腺

疾病分类预测方法。 按诊断结果之间的层次关系构

建了层次多标签树，通过对标签树的路径搜索，最终

实现乳腺疾病的多标签分类。 该方法的特点是利用

树结构可以充分考虑到标签集之间的层次结构的依

赖关系，达到规范化诊断结论的目的。
１　 具体方法

本文提出的基于树搜索的层次多标签分类诊断

方法的总体流程如图 １ 所示。 首先，通过对所要预

测的诊断疾病进行层次标签树构建。 然后，对每个

层次标签树的非叶子节点进行基分类器的训练。 最

后，对层次标签树的路径进行打分，选取高于某设定

阈值的路径进行反馈，实现对乳腺电子病历的层次

多标签分类诊断。

层次标签树构建

疾病实体分类

结构化数据

构建层次标签树

基分类器
训练

基分类器
训练

训练集
筛选

层次多标签
预测结果

路径打分

多标签分类诊断

分类模型

图 １　 基于树搜索的层次多标签分类诊断算法的流程图

Ｆｉｇ． １ 　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｍｕｌｔｉ － ｌａｂｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒｅｅ ｓｅａｒｃｈ

１．１　 构建层次标签树

１．１．１　 获取实体标签集

本文的实验数据均来自上海某三甲医院提供的

真实的乳腺电子病历数据，主要采用电子病历中的

出院小结和首次病程记录作为研究对象。 根据 ｉ２ｂ２
（２０１０）电子病历标注规范中 ５ 类实体的描述对乳

腺电子病历进行标注，实体名称及其标注见表

１［１２］。 采用了乳腺电子病历的实体和关系联合抽取

模型，对乳腺电子病历进行建模，同时完成乳腺电子

病历实体识别与关系抽取，获得了最终的实体标签

集［１３－１５］。
表 １　 实体名称及其标注

Ｔａｂ． １　 Ｅｎｔｉｔｙ ｎａｍｅ ａｎｄ ｉｔｓ ｌａｂｅｌ

实体名称 实体标注

疾病实体 ＤＩＳ

症状实体 ＳＹＮ

检查实体 ＴＥＳ

治疗实体 ＴＲＥ

其他 Ｏ

１．１．２　 疾病实体分类

在乳腺电子病历中，患者的患病情况较为复杂，
同一名患者可能会有 ３～４ 种疾病，例如患有乳腺肿

瘤疾病的患者，可能还伴随转移、高血压以及骨质疏

松等疾病，各个大类疾病分类下会存在很多的小类

疾病分类，小类疾病分类下可能还会有更细粒度的
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疾病类别标签存在，例如，乳腺良性肿瘤这一大类会

分类为纤维瘤、脂肪瘤、乳头状瘤这三个小类。 疾病

的划分见表 ２。
表 ２　 疾病类别

Ｔａｂ． ２　 Ｄｉｓｅａｓｅ ｃａｔｅｇｏｒｙ

疾病类别标签 疾病从属标签

疾病总类别 乳腺肿瘤、其他疾病

乳腺肿瘤 乳腺良性肿瘤、乳腺恶性肿瘤

乳腺良性肿瘤 纤维瘤、脂肪瘤、乳头状瘤

乳腺恶性肿瘤 浸润性导管瘤、血管肉瘤

浸润性导管、血管肉瘤 淋巴转移、肺转移、肝转移、腹腔转移、骨转移

其他疾病 高血压、糖尿病、其他乳腺疾病

其他乳腺疾病 乳腺增生、乳腺结节

１．１．３　 构建层次标签树

通过表 ２ 可以发现这些标签（疾病）之间存在

树形层次结构关系，将上表划分的疾病构建为层次

标签树，疾病关系层次结构映射如图 ２ 所示，标签树

包括非叶子节点和叶子节点两类。 非叶子节点作为

疾病大类一般包含多个子类标签，即疾病子类，在标

签树上从根节点至叶子节点，也表示了从大的疾病

分类逐渐缩小到疾病小类的过程。

乳腺
良性肿瘤

脂肪瘤纤维瘤 浸润性
导管瘤

血管
肉瘤

乳腺
增生

乳腺
结节乳头状瘤

乳腺
恶性肿瘤 高血压 糖尿病 其他

乳腺疾病

癌症转移 癌症转移

乳腺肿瘤 其他疾病

疾病总类别

图 ２　 疾病层次多标签树结构体

Ｆｉｇ． ２　 Ｄｉｓｅａｓｅ ｌｅｖｅｌ ｍｕｌｔｉ－ｔａｇ ｔｒｅｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１．２　 基分类器训练

１．２．１　 训练集筛选

由于在层次多标签树中，每个非叶子节点对应

作为一个分类器对其所对应的孩子节点进行分类。
每一个分类器 ｃｉ 的训练集分为 ２ 个部分。 一部分由

对应距离非叶子节点 ｃｉ 最近一层的子节点 ｓｕｂ ＋
（ｃｉ） 组成，记为 ｔｒａｉｎ ＋ （ｃｉ），用于训练属于节点 ｃｉ 的
分类器；另一部分由不含有 ｃｉ 子节点的所有标签组

成，用于训练完全不属于 ｃｉ 节点的分类结果，记为

ｔｒａｉｎ － （ｃｉ）。 若 ｃｉ 没有兄弟节点，则在层次标签树

中向上搜索，找到离 ｃｉ 最近的含有兄弟节点的非叶

子节点 ｂｒｏ（ｐａｒｅｎｔ（ｃｉ）），并且将这个节点不包含 ｃｉ
的样本加入 ｔｒａｉｎ － （ｃｉ）。

例如，当前节点 ｙ 为乳腺良性肿瘤，则 ｃｉ 这个节

点的训练集由正样本训练集 ｃｉ 下所有包含子节点的

样本组成，同时，负样本由乳腺恶性肿瘤这个节点的

样本组成且负样本中不含有 ｃｉ 的节点和 ｃｉ 的子节

点。
１．２．２　 基分类器训练

模型的训练算法描述如算法 １ 所示。
算法 １　 乳腺电子病历层次多标签分类训练算

法

输入：乳腺电子病历未标注数据集 Ｕ，疾病分类

标签 Ｙ
输出：学习模型 Ｌ
ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ： Ｕ＇ ∈ Ｕ
／ ∗训练集初始化，进行标注∗／
ＬａｂｅｌＴｒｅｅ ＝ ｃｒｅａｔｅＴｒｅｅ（ＵＪ＇）
／ ∗创建层次多标签树∗／
Ｆｏｒ ｃｉ ｉｎ ＬａｂｅｌＴｒｅｅ：
　 　 Ｉｆ ｃｉ ｉｓ ｎｏｔ ｌｅａｆｎｏｄｅ
　 　 ／ ∗判断节点 ｃｉ 是否为叶子节点∗／
　 　 　 　 ｔｒａｉｎ ＋ ＝ ｔｒａｉｎ ＋．ａｄｄ（ ｓｕｂ ＋ （ｃｉ））

／∗ 把 ｃｉ 最近的子节点加入 ｔｒａｉｎ ＋ 集合中 ∗ ／
　 　 　 　 Ｉｆ ｃｉ ｈａｓ ｂｒｏｔｈｅｒ ｎｏｄｅ ／ ∗如果 ｃｉ 有兄

弟节点∗／
　 　 　 　 　 　 ｔｒａｉｎ － ＝ ｔｒａｉｎ －．ａｄｄ（ｓｕｂ － （ｃｉ））

／∗把 ｃｉ 兄弟节点最近的子节点加入 ｔｒａｉｎ －集合中∗／
　 　 　 　 Ｅｌｓｅ
　 　 　 　 　 　 ｔｒａｉｎ － ＝ ｔｒａｉｎ －．ａｄｄ（ｂｒｏ （ｐａｒｅｎｔ

（ｃｉ）））
／∗ 找到离 ｃｉ 最近的含有兄弟节点的非叶子节点

ｂｒｏ（ｐａｒｅｎｔ（ｃｉ）），并且将这个节点不包含 ｃｉ 的样本

加入 ｔｒａｉｎ － （ｃｉ）∗ ／
　 　 　 　 Ｅｎｄ Ｉｆ
　 　 ｍｏｄｅｌＬ ＝ ｔｒａｉｎ（ ｔｒａｉｎ ＋∪ ｔｒａｉｎ －）
　 　 ／ ∗训练学习器∗／
　 　 Ｅｎｄ Ｉｆ
Ｅｎｄ Ｆｏｒ
ｒｅｔｕｒｎ Ｌ
算法 １ 是根据乳腺电子病历的特点，先通过表

２ 的分类构建层次多标签分类树，再将训练集按照

树中的每一个非叶子节点的标签进行分类，最后形

成乳腺电子病历层次多标签分类训练算法框架。 该

框架也可根据数据的实际需要更换合理的基分类器
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进行训练、分类。
１．３　 多标签分类诊断

层次标签树中一条路径的得分是通过每个非叶

子节点上基分类器的预测结果进行加权求和获得

的。 层次标签树中的权值如式（１）所示：

ｗ（ｃｉ） ＝
ｍａｘｌａｙｅｒ － ｌａｙｅｒ（ｃｉ） ＋ １

ｍａｘｌａｙｅｒ ＋ １
， （１）

　 　 式（１）的主要作用是反映路径中层次对于节点

的影响，即越靠近根节点的非叶子节点的分类准确

性对整个分类起到的影响更大。 如果高层的节点出

现分类错误，则对整个路径上的分类会出现较大的

影响，产生的错误损失也会越大。
非叶子节点标签 ｙｉ 的高度由 ｌｅｖｅｌ（ｙ） 表示，层次

标签树中树的最大高度通过 ｍａｘｌａｙｅｒ 表示。 层次标

签树中的每条路径的得分通过式（２） 来计算：

ｓｉ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｗ（ｃｉ）∗ｐ（ｃｉ ｜ ｘ） ． （２）

　 　 路径得分 ｓｉ 计算流程是：给定第 ｉ 条路径，节点

个数为 ｍ，首先计算每一个基分类器所预测概率 ｐ，
然后再与每一层的权值 ｗ（ｃｉ） 进行加权，最后通过

计算预测概率的加权和。 计算路径得分如算法 ２ 所

示。
算法 ２　 乳腺电子病历层次多标签分类算法

输入：乳腺电子病历测试数据集 Ｕ，疾病分类标

签 Ｙ， 基分类器 Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ 阈值 σ
输出：预测标签集 Ｌａｂｅｌｓ
ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ：Ｕ＇ ∈ Ｕ
／ ∗训练集初始化，进行标注∗／
ＬａｂｅｌＴｒｅｅ ＝ ｃｒｅａｔｅＴｒｅｅ（ＵＪ＇）
／ ∗创建层次多标签树∗／
Ｆｏｒ ｃｉ ｉｎ ＬａｂｅｌＴｒｅｅ：
　 　 Ｉｆ ｃｉ ｉｓ ｎｏｔ ｌｅａｆｎｏｄｅ ／∗判断节点 ｃｉ 是否为

叶子节点 ∗ ／
　 　 　 　 ｐ（ｃｉ） ＝ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ（ｃｉ） ／∗计算非叶子

节点 ｃｉ 的预测概率 ∗ ／ 　 　

ｗ（ｃｉ） ＝
ｍａｘｌａｙｅｒ － ｌａｙｅｒ（ｃｉ） ＋ １

ｍａｘｌａｙｅｒ ＋ １
　 　 ／ ∗计算 ｃｉ 所在层次节点的权值∗／ 　

ｓｉ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｗ（ｃｉ）∗ｐ（ｃｉ ｜ ｘ）

／ ∗计算 ｃｉ 节点的得分 ∗ ／
　 　 Ｅｎｄ Ｉｆ
Ｅｎｄ Ｆｏｒ
Ｆｏｒ ｓ ｉｎ ｓｃｏｒｅ：

　 　 ｓｃｏｒｅＴｒｅｅ ＝ ＳｕｍＴｒｅｅ（ ｓ）
　 　 Ｉｆ ｓ ＞ ＝ σ：
　 　 　 　 Ｌａｂｅｌｓ．ａｄｄ（ｃｉ）
　 　 Ｅｎｄ Ｉｆ
Ｅｎｄ Ｆｏｒ
ｒｅｔｕｒｎ Ｌａｂｅｌｓ
算法 ２ 首先计算了每一个节点的概率和节点所

在层的权重，再通过式（２）计算该路径的得分，比较

选取不同的阈值s对结果的验证、比较，将得分大于

阈值的路径中的节点加入分类结果的集合中，作为

最终结果返回，每个返回节点对应的标签则为最终

的预测标签集合。
２　 实验

２．１　 实验数据

为了对本文提出的层次多标签方法进行有效性

评估，首先将电子病历原始数据经过上述的实体识

别与关系抽取，得到同时含有 ＴｅＡＳ（因症状而采取

检查）和 ＴｅＲＤ（检查发现某种疾病）这两种关系的

乳腺电子病历数据作为训练数据集，然后将含有症

状的电子病历语句筛选出作为输入数据，将疾病作

为对应的结果集。 数据集中部分数据见表 ３。
除了乳腺电子病历入院简要病史数据外，还额

外加入体检摘要和生命体征指标共同作为特征，作
为基分类器的输入。 症状为乳腺电子病历实体识别

后提取的结构化数据，体检摘要为患者进行 Ｂ 超、
ＭＲＩ 等检查的报告，生命体征为患者检查过程中各

项指标的记录，对疾病的诊断同样有重要的参考意

义，所以把体检摘要、生命体征和症状集合的数据一

并加入作为特征。 在此基础上，可得设计研发内容

分述如下。
表 ３　 乳腺电子病历数据

Ｔａｂ． ３　 Ｂｒｅａｓｔ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｍｅｄｉｃａｌ ｒｅｃｏｒｄ ｄａｔａ

数据 分项内容

症状 肿块、发热、乳头溢液、淋巴结、橘皮样变

体检摘要 双乳对称，乳头无内陷及歪斜，双侧乳头位于同一水

平面。 左乳内上触及 ４ ｃｍ 肿块，质韧，边界欠清，活
动度一般。 右乳未见明显异常，双腋下及锁骨上淋巴

结阴性。
腹部 Ｂ 超：肝内脂肪浸润，胆囊胰体脾肾未见明显异

常。
双乳 ＭＲ：左乳内上多发团块

生命体征 血红蛋白：１１９ 前白蛋白：２４９ 尿素：４．２

肌酐：６４ 谷丙转氨酶：１２ 碱性磷酸酶：８８

诊断 纤维瘤、高血压

　 　 （１）词语编码。 首先，将症状中的词语映射为
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一个数字，当输入至基分类器时，这个词语对应的数

字和词语所在词向量表 ｌｏｏｋｕｐ ｔａｂｌｅ 中对应的向量

将会共同作为基分类器的输入，词语的编号由词语

在句子中的起始位置决定。
（２）标签编码。 给定大小为 ｎ 的疾病的多标签

分类集合为 Ｌ ＝ （Ｌ１，Ｌ２，．．．，Ｌｎ），当某样本 ｘ 含有 Ｌｉ

时，则 Ｌｉ ＝ １，否则 Ｌｉ ＝ ０。 在本文中，标签的总数为

１９，标签集合编码顺序则按从上到下，从左到右进行

排列。 如果样本 ｘ 包含乳腺纤维瘤和高血压这两类

疾病，则 ｘ 在 Ｌ 中会对应 ５ 个标签，对应的多标签分

类的集合对应的诊断属性见表 ４。
表 ４　 乳腺电子病历结构化数据编码

Ｔａｂ． ４ 　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｄａｔａ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｆｏｒ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｂｒｅａｓｔ ｍｅｄｉｃａｌ
ｒｅｃｏｒｄｓ

数据分项 对应数据编码

症状 （１２，１６，２０，２９，３５，４２）

生命体征 （１１９，２４９，４．２，６４，１２，８８）

诊断 （１，１，１，０，１，０，０，１，０，０，０，０，０，０，０，０，０，０，０）

２．２　 实验评价标准

给定大小为 ｎ 的标签集合 Ｙ ＝ （ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ），
集合中 ｙｉ 表示某样本含有第 ｉ 个标签，分别用 １ 和 ０
表示样本含有标签 ｙｉ 和不含有 ｙｉ。 本文中，ｙｉ 表示

目标集合，ｙｉ′ 表示预测集合。 这里，对研究中选用

的设计评价指标将做阐释表述如下。
（１ ） 预 测 标 签 在 子 集 中 的 准 确 率 （ ｓｕｂｓｅｔ

ａｃｃｕｒａｃｙ）。 表示测试集中预测的标签集合完全正

确的样本占全部样本的比例，如式（３）所示：

ｓｕｂｓｅｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ ＝ ｙｉ ＇）， （３）

　 　 （２）准确率 （ａｃｃｕｒａｃｙ）。 如式（４）所示：

ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ １
ｐ ∑

ｐ

ｉ ＝ １

｜ ｙｉ ∩ ｙｉ′ ｜
｜ ｙｉ ∪ ｙｉ′ ｜

， （４）

　 　 （３）精度 （ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）。 如式（５）所示：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ １
ｐ ∑

ｐ

ｉ ＝ １

｜ ｙｉ ∩ ｙｉ′ ｜
｜ ｙｉ′ ｜

， （５）

　 　 （４）召回率 （ ｒｅｃａｌｌ）。 如式（６）所示：

ｒｅｃａｌｌ ＝ １
ｐ ∑

ｐ

ｉ ＝ １

｜ ｙｉ ∩ ｙｉ′ ｜
｜ ｙｉ′ ｜

， （６）

　 　 （５） Ｆ１ 值。 如式（７）所示：

Ｆ１ ＝ ２∗ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ∗ｒｅｃａｌｌ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ ｒｅｃａｌｌ

． （７）

２．３　 多模型实验对比

子集准确率 （ ｓｕｂｓｅｔ ａｃｃｕｒａｃｙ） 判断为真需要满

足算法预测的标签集合等于目标集合。 由于多标签

分类的输出空间较大，完全准确地预测每一个集合

中的标签并不容易，所以子集准确率通常提升不明

显。 首先，通过本文层次标签树多分类方法，这项指

标提升至 ７０．３％。 同时，由标签树的分层结构，保留

标签之间的依赖关系，可以对训练数据集进行有效

划分，从而减少计算性能。 通过对比逻辑回归模型

和 ＫＮＮ 模型分别提高了 １６％和 ８％，所以使用标签

树有效避免了传统多标签分类样本空间过大导致分

类效果欠佳的问题。 准确率、精度、召回率和 Ｆ１ 四

类指标同样也作为算法常规的评价标准，层次多标

签与其他模型进行比较的结果见表 ５。
表 ５　 多模型实验对比结果

Ｔａｂ． ５　 Ｍｕｌｔｉ－ｍｏｄｅｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 ｓｕｂｓｅｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｃｃｕｒａｃｙ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ Ｆ１

ＬＲ ５３．８ ６１．３ ６５．３ ６２．７ ６３．９

ＫＮＮ ６２．７ ６８．４ ７２．２ ７０．９ ７１．４

层次多标签 ７０．３ ７３．７ ７８．６ ７７．８ ７８．１

２．４　 多分类器实验对比

本节通过实验来对比多种基分类器对基于层次

多标签分类算法的效果，并选择性能最优的基分类

器来测试本文的方法。 根据 ４ 种不同的分类方法来

比较不同的分类器对该层次多标签分类算法的性

能。 使用 ４ 种常见的方法作为基分类器。 见表 ６。
表 ６　 多分类器结果对比

Ｔａｂ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 ｓｕｂｓｅｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｃｃｕｒａｃｙ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌ Ｆ１

ＬＲ ６０．７ ６３．７ ６８．４ ６６．２ ６７．３

ＬＳＴＭ＋ＬＲ ６５．６ ６９．３ ７３．７ ７１．６ ７２．６

ＫＮＮ ６３．６ ６８．９ ７１．４ ７０．２ ７０．７

层次 Ｂｉ－ＬＳＴＭ［１６］ ７０．３ ７３．７ ７８．６ ７７．８ ７８．１

　 　 通过实验的对比，将 ４ 种基分类器应用于层次

多标签分类方法，在训练数据的维度都为 ３００ 维时，
ＬＳＴＭ＋ＬＲ 对比 ＫＮＮ 算法在相同输入的情况下，效
果略好于 ＫＮＮ，各项指标普遍提升约 ２％。 层次 Ｂｉ－
ＬＳＴＭ 模型对比 ＬＳＴＭ＋ＬＲ 与 ＫＮＮ 模型的精确度提

升明显，准确度高出约 ５％。 层次 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 算法的

分层提取特征的特点，将一个较长维度的输入进行

分层特征提取，有效地降维。 通过实验对比，本文选

择层次 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 作为最终的基分类器。
２．５　 多阈值 σ实验对比

本节中通过模型简化测试方法对多阈值 σ 条

件下模型的训练效果和性能进行定量分析。 采用逐

步增加阈值的数量检验模型的分类能力通过汉明损

失进行对比，如式（８）所示：

８３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　
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　 　 对比各算法输出的汉明损失，汉明损失表示多

标签分类模型精度，首先计算每个样本中标签对预

测错误的个数， 计算 ｙｉΔｙｉ′，Δ 为异或操作，再与对

应预测标签 ｙｉ′的预测概率相乘，最后计算每个预测

标签乘积和的均值。
如图 ３ 所示，当选取词向量作为网络输入时，通

过逐步增加阈值使得各算法最终输出的路径得分超

过所设定的阈值。 通过实验对比发现，当阈值设定

在 ０．５０～０．７０ 之间汉明损失趋势总体呈现逐步下降，
而当阈值大于 ０．７０ 时， ａｃｃｕｒａｃｙ 的趋势稳定或者呈

现出略微上升的趋势。 接下来，通过十折交叉验证进

行试验，经过 ＬＳＴＭ 进行初步语义特征提取的逻辑回

归算法比 ＬＲ 逻辑回归算法的汉明损失降低０．２，而
ＬＳＴＭ＋ＬＲ 算法与树层次标签算法普遍相差０．１。

当阈值为 ０．６５ 时，ＬＳＴＭ＋ＬＲ 算法的汉明损失

最小，多标签分类的效果较好。 当阈值为 ０．７ 时，层
次多标签算法的分类效果最为显著，整体汉明损失

低于前述 ２ 种算法。

1.6
1.5
1.4
1.3
1.2
1.1
1.0
0.9
0.8
0.7
0.6

0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85

LR

LSTM+LR

TREE

阈值σ

H
am

Lo
ss

图 ３　 不同大小阈值在层次多标签算法的汉明损失对比

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｈａｍｍｉｎｇ ｌｏｓｓ ｏｆ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｍｕｌｔｉ － ｌａｂｅｌ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

３　 结束语

本文提出了一种基于树搜索的层次多标签乳腺

疾病分类诊断方法，实验数据是来自上海某三甲医

院提供的真实的乳腺电子病历数据，通过引用实体

和关系联合抽取方法提取出的疾病实体作为实体标

签集。 首先介绍了层次多标签分类总体流程，然后

对疾病的类别进行详尽分类，并阐述了根据分类结

果构建层次标签树的过程，提出了基于树搜索的多

标签分类诊断的计算方法，最后进行实验对比。
通过在真实数据集上进行对比实验，使用准确

率、召回率等多组评价指标对模型结果进行评估，证
明了对已有模型的改进并且有效地提高了电子病历

实体识别以及关系抽取的准确性。 通过多模型和多

个基分类器进行对比，证明了基于树搜索的层次多

标签乳腺疾病分类诊断方法的有效性。
接下来的研究工作可以从这 ２ 个方面展开。 首

先，使用网络上的公开训练集作为实验数据，为后续

多标签预测提供更准确的训练集做模型训练。 其

次，将电子病历中的其他因素作为特征进行多标签

分类，从而提高辅助诊断的真实性与全面性。
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