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收稿日期：２０１８０５１５；在线出版日期：２０１９０３０９．本课题得到面向云计算的网络化操作系统（２０１６ＹＦＢ１０００５０５）、国家自然科学基金委
员会（ＮＳＦＣ）广东省人民政府联合基金超级计算科学应用研究专项计划（第二期）（Ｕ１６１１２６１）资助．胡满满，硕士研究生，主要研究方向
为机器学习和数据挖掘．Ｅｍａｉｌ：ｈｕｍａｎｍａｎ＠ｉｃｔ．ａｃ．ｃｎ．陈　旭，硕士研究生，主要研究方向为机器学习和数据挖掘．孙毓忠（通信作者），
博士，研究员，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为大数据智能（机器学习）分析与计算．Ｅｍａｉｌ：ｙｕｚｈｏｎｇｓｕｎ＠ｉｃｔ．ａｃ．ｃｎ．
沈　曦，本科，助理经济师，主要研究兴趣为互联网医疗、智慧医疗产业．王晓青，本科，主治医师，普儿内科，专业为呼吸道、消化道、新生
儿．余天洋，硕士研究生，主要研究方向为机器学习．梅御东，博士研究生，主要研究方向为机器学习和数据挖掘、智能日志分析．肖　立
（通信作者），博士，副研究员，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为人工智能、医学影像、计算生物．Ｅｍａｉｌ：ｘｉａｏｌｉ＠ｉｃｔ．ａｃ．ｃｎ．
程　伟，博士，主任医师，主要研究领域为中西医结合防治老年疾病．杨　杰，博士，主任医师，主要研究领域为中医大数据、中医诊断学．
杨　焱，硕士，副主任技师（高级工程师），主要研究方向为医院信息化建设．

基于动态采样和迁移学习的疾病预测模型
胡满满１），２）　陈　旭１），２）　孙毓忠１）　沈　曦１） 王晓青３） 余天洋４）

梅御东１），２）　肖　立１）　程　伟５） 杨　杰６） 杨　焱７）
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３）（首都医科大学附属北京朝阳医院　北京　１０００２０）
４）（南昌大学　南昌　３３００００）

５）（中国中医科学院西苑医院　北京　１０００９１）
６）（中国中医科学院中医药数据中心　北京　１００７００）

７）（中国人民解放军联勤保障部队第九八三医院信息科　天津　３００１４２）

摘　要　基于门诊病历临床表现的疾病预测模型是临床决策支持系统（ＣｌｉｎｉｃａｌＤｅｃｉｓｉｏｎＳｕｐｐｏｒｔＳｙｓｔｅｍ，ＣＤＳＳ）的
一个重要研究内容．主流疾病预测模型将门诊病历转化为医学特征集合，将诊断结果作为输出标签，在此基础上利用
机器学习算法训练疾病预测模型．不同疾病发病率的差异性导致医学样本具有不均衡、小样本特点，难以训练高效、
准确的疾病预测模型．采样技术是目前解决样本不均衡问题的常用手段，其主要采用一定的策略生成均衡训练集，在
均衡训练集上训练疾病预测模型，但是采样技术独立训练不同疾病的预测模型，没有考虑不同疾病模型之间的知识
迁移性，限制了模型效果．迁移学习可以实现相似任务之间的知识迁移，如果将迁移学习运用到疾病预测模型训练过
程中，在已有疾病诊断模型的基础上，训练新型疾病预测模型．受此启发，本文提出了基于动态采样和迁移学习的疾
病预测模型，首先在多数类疾病上训练疾病预测模型，然后在此基础上训练少数类疾病预测模型，以实现不同疾病预
测模型间的知识迁移．特别地，针对主流模型将疾病门诊病历转化为特征集合丢失文本信息的问题，本文提出了一种
基于卷积神经网络的疾病预测模型，利用卷积神经网络提取语义信息；针对疾病模型知识迁移问题和小样本疾病
训练问题，本文引入动态采样技术以构造均衡数据集，利用模型在不同样本上的预测结果来动态更新样本采样概
率，目的是确保模型可以更多地关注错误分类样本和分类置信度不高的样本，从而提高预测模型的效果．本文在收
集的门诊病历上进行了实验评估，实验结果表明，相对于目前主流疾病预测模型，本文提出的基于动态采样和迁移
学习的疾病预测模型在准确率、召回率和犉１值上取得了重要的提升，尤其是召回率的提升具有十分重要的意义．
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ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｈａｓｄｏｎｅａｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｎｔｈｅｃｏｌｌｅｃｔｅｄｏｕｔｐａｔｉｅｎｔ
ｒｅｃｏｒｄｓ．Ｏｕｒｄｉｓｅａｓｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｄｙｎａｍｉｃｓａｍｐｌｉｎｇａｎｄｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｈａｄｍａｄｅｉｍｐｏｒｔａｎｔｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓｉｎａｃｃｕｒａｃｙ，ｒｅｃａｌｌｒａｔｅａｎｄ犉１，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆｒｅｃａｌｌｒａｔｅｉｓｏｆｇｒｅａｔｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｄｉｓｅａｓｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ；ｄｙｎａｍｉｃｓａｍｐｌｉｎｇ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

１　引　言
医疗资源分布不均衡给社区医生带来了巨大挑

战，同时很难训练充足的医生来缓解巨大的医疗压
力．随着软硬件迅速发展，信息化技术广泛应用于医
疗诊断过程中，为医学诊疗提供辅助支撑．临床辅助
决策支持系统（ＣｌｉｎｉｃａｌＤｅｃｉｓｉｏｎＳｕｐｐｏｒｔＳｙｓｔｅｍ，
ＣＤＳＳ）根据患者当前的病症信息，依据系统知识库
和推理分析计算，对病情进行分析预测，为制定诊疗
方案提供辅助支持信息，是一种十分有效的辅助诊
断方法，其中疾病预测模型是ＣＤＳＳ的核心组成部
分．目前，主流的疾病预测模型以门诊病历临床表现
为训练数据集，利用机器学习和数据挖掘技术训练
疾病预测模型，从而实现依据患者现有信息进行疾

病预测分析．
机器学习预测模型将疾病诊断过程看作以疾病

临床表现为特征的统计分类预测问题，根据疾病临
床表现建立样本特征空间，将已有病历的样本特征
和对应的标记（即诊断结果）作为训练集合，采用统
计分析模型训练分类预测函数，从而可以对新病历
进行预测分析．然而，稀有疾病正样本数量少，主流
机器学习算法对少数类样本欠学习，难以训练高效
疾病预测模型，以至于无法有效检测稀有疾病．因
此，稀有疾病模型训练问题是目前疾病预测模型需
要重点关注的问题．此外，疾病预测模型作为一种医
疗智能辅助决策支持系统，能够将可能的疾病病历
召回，即取得高召回率，具有更小的决策风险和更重
要的辅助决策意义．目前，解决小样本模型训练问题
的主要方法有采样技术和迁移学习技术．采样技术
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采用一定的策略方法从原始训练样本集中生成均衡
训练集，在均衡训练集上训练疾病预测模型，从而提
高稀有疾病召回率，但是会导致模型准确率下降，并
且独立训练不同疾病预测模型，没有充分考虑不同
疾病模型之间的知识迁移性，限制了模型效果．迁移
学习是运用已拥有的知识对不同但相关领域问题进
行求解的一种机器学习方法，首先在大规模样本集
上训练有效模型，然后将模型作为稀有疾病的预训
练模型，利用基于模型的迁移学习方法在稀有疾病
数据集上继续训练模型，以此实现不同疾病模型之
间的知识迁移．迁移学习虽然可以提高稀有疾病预
测模型效果，但是没有考虑医学小样本数据集的不
均衡特点，无法充分训练高效疾病预测模型．

不同科室医生在专业学习过程中，学习的基础
医学知识是类似的，之后通过学习本科室疾病知识
进行疾病鉴别诊断．医生在知识学习过程中具有很
强的知识迁移能力，即医生在学习了诊断呼吸道感
染的知识要点之后，可以很快将知识迁移到学习肺
炎诊断中，从而很快掌握肺炎的诊断要点，这种知识
迁移方式促进医生进行有效学习和诊断．

类比医生学习过程，如果可以有效模拟医生知
识迁移能力，将迁移思想运用到疾病诊断模型训练
中，在已有疾病诊断模型的基础上，训练新的疾病预
测模型，则可以获取高效、准确的新型疾病预测模
型．稀有疾病（如肺炎）训练数据很难获取，难以训练
学习高效、准确预测模型，但是一些疾病（如呼吸道
感染）具有充足的训练数据集，可以有效学习高效、
准确的预测模型，如何将常见疾病预测模型迁移到
稀有疾病模型训练中，是构建高效、准确疾病预测模
型要解决的问题．

此外，神经网络算法在图像识别、分类等领域取
得了很好的效果，一个重要的因素就是迁移学习的
运用［１３］．Ｋｉｌｌｉａｎ等人［４］提出一种新型的隐马尔可
夫决策过程（ＨｉｄｄｅｎＰａｒａｍｅｔｅｒＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓ，ＨｉＰＭＤＰ），利用贝叶斯神经网络（Ｂａｙｅｓｉａｎ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＢＮＮ）来替换高斯过程，利用迁移
学习来解决现实中存在的相似学习任务之间的迁移
问题．Ｋｉｌｌｉａｎ等人指出，在最优控制理论中存在很
多类似任务，如果每次都是从头训练任务，没有充分
利用任务之间的相关性，无法获取高效模型．Ｋｉｌｌｉａｎ
等人指出原有ＨｉＰＭＤＰ采用的是高斯决策过程，
很难衡量非线性交互变换，而不同任务在迁移时具
有很多参数和状态之间的非线性变换，高斯过程不
能很好地进行建模，因此作者采用贝叶斯神经网络

来替换高斯过程，将隐含参数狑犫、状态狊和动作犪
作为贝叶斯网络的输入，利用贝叶斯网络捕捉更加
复杂的动态系统的高层次非线性交互，用于学习在
给定动作犪的基础上，状态狊经过隐含参数狑犫后的
输出状态狊′，训练一个任务的模型之后，将构建的
贝叶斯网络模型进行保存，作为相似任务的预训
练模型．在训练相似任务模型时，Ｋｉｌｌｉａｎ等人首先
将预训练贝叶斯模型读取，作为本次任务训练的初
始化模型，并在现有数据集上训练调整贝叶斯网络
模型．

本文提出了基于动态采样和迁移学习的疾病预
测模型．主流疾病预测模型将门诊病历转化为医学
特征集合，一方面导致了重要信息的丢失，另一方
面，模型的好坏依赖于人工的特征设计以及特征设
计的好坏．为了更好地表征门诊病历的高层特征以
解决上述问题，本文利用卷积神经网络来自动提取
门诊病历的语义信息，将门诊病历转化为向量表示．
卷积神经网络通过不同的卷积核进行样本特征提
取，可以提取不同长度的文本语义信息，以提高整体
模型的预测性能．同时本文提出了一种新型的动态
采样技术，一方面保证采集的正负样本数量均衡，另
一方面，每次迭代采样时提高分类错误的样本和分
类置信度不高的样本的采样概率，让模型更加关注
分类错误的样本，从而提高模型对分类错误的样本
和分类置信度不高的样本的关注．此外，本文在疾病
预测模型的训练过程中引入了迁移学习，将样本充
足的疾病预测模型学习到的知识迁移到样本不足的
疾病预测模型中，来提高疾病预测模型的效果，同时
探索研究了疾病间的共现频次（共同出现在一个病
历中的次数）对迁移效果的影响．本文提出的这种
基于动态采样和迁移学习的疾病预测模型，首先采
用卷积神经网络在多数类疾病上训练预测模型，然
后将此模型作为稀有疾病的预训练模型，在稀有疾
病训练集上继续训练疾病预测模型，同时将动态采
样技术用于模型训练中，提高了模型效果．西医门诊
病历上的实验结果表明，相比于其他疾病预测模型，
本文提出的采用动态采样和迁移学习技术的新型疾
病预测模型在准确率、召回率和犉１值上均有较大
提升．

２　相关工作
信息技术的不断发展为构建临床决策支持系统

提供了更多方法，机器学习模型被逐渐用于疾病预
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测模型中，大大改善了临床决策支持系统．疾病预测
模型从最初的基于专家规则的预测模型，逐步发展
到基于统计分析和案例分析的预测模型，再到后来
的基于机器学习和深度学习的预测模型．
２１　疾病预测模型

基于专家规则的预测模型，收集专家诊断经验，
转化为诊断规则信息，进而形成疾病诊断路径，从而
构建诊断模型，称为专家系统．典型的专家系统包括
１９７６年Ｓｈｏｒｔｌｉｆｆｅ开发的ＭＹＣＩＮ专家系统［５］，用
于判断细菌感染并给出相关治疗信息，和王加宽构
建的颈椎病专家诊断系统［６］．专家系统的核心是构
建专家规则知识库，需要人工总结大量专家规则，维
护成本高、不易拓展．

随着信息技术的发展和医疗数据的信息化，基
于统计分析和案例分析的疾病预测模型，采用数据
挖掘技术和统计分析技术从医学数据中自动总结诊
断规则和获取统计知识，避免了人工的大量参与，但
需要大量医学数据，不适用样本数量上的稀有疾病．
包括基于对大量医学文献进行统计分析来辅助诊断
的ＩＢＭＷａｔｓｏｎ医疗辅助诊断系统［７］．

基于机器学习的疾病预测模型将疾病预测问题
形式化为分类问题［８１０］，从门诊病历数据中抽取、选
择特征，训练机器学习分类模型，实现疾病的预测．
如Ｐｒｉｎｃｅ提出将贝叶斯模型运用到阿尔茨海默病
预测问题中，取得了很好的效果［１１］．此外，文献［１２］
提出了一种迭代提升欠采样模型（ＵｎｄｅｒＳａｍｐｌｉｎｇ
ｗｉｔｈＩｔｅｒａｔｉｖｅｌｙＢｏｏｓｔｉｎｇ，ＵＳＩＢ），进行疾病预测．
ＵＳＩＢ迭代地从多数类样本中进行欠采样，构建多
组弱分类器，通过加权组合方式集成为一个强分类
器，最后基于标签最大互信息树对预测标签进行选
择优化，实现疾病预测．

神经网络技术被逐渐应用于疾病预测模型中．
Ｇｒｅｅｎ等人［１３］提出了分别基于回归模型和基于神
经网络的急性冠状动脉综合征诊断预测模型，其中
神经网络模型取得了更好的效果．Ｄａｓ等人［１４］将集
成学习与神经网络模型进行结合，构建了高效的疾
病预测模型．Ａｔｋｏｖ等人［１５］提出了基于神经网络的
冠心病预测模型，充分考虑了传统疾病特征这样的
遗传因素，取得了很好的效果．其次，Ｌｉｐｔｏｎ等人［１６］

对多标签病历进行建模分析，构建基于长短期记忆
网络的疾病预测模型，充分考虑病人医学特征变化
规律，在一些疾病上取得了很好的效果．国内也将深
度学习模型用于构建疾病预测模型，如蔡航［１７］将深
度学习模型用于诊断肺癌，利用深度学习分析医学

图像，从而进行疾病诊断分析．此外，侯桂英等人［１８］

构建了基于深度学习的高血压诊断模型，充分考虑
了不同指标之间的关系，取得了不错的效果．

虽然机器学习技术，包括深度学习技术在疾病
预测模型中取得了很大的进展，但在由于机器学习
模型倾向于将样本分到训练数据中样本量更大的类
别中，故将其应用医疗领域时，亟需解决存在不均衡
和样本量小特点的医疗数据上的模型构建问题，以
得到高效的疾病预测效果．

目前，学术界提出了很多解决小样本、不均衡数
据集上模型训练方法［１９２０］，总体可以分为基于抽样
技术的算法、基于集成技术的算法和基于迁移学习
的算法．
２２　采样技术

基于采样技术的算法通过构造均衡训练数据集
来解决数据的不均衡问题［２１］，主要分为欠采样技术
和过采样技术．

欠采样技术从原始不均衡样本集中抽取训练样
本集的子集，通过抽取部分多数类样本来降低不均
衡程度，从而构造均衡训练集，如基于最近邻的采样
算法［２２］、基于单边采样的算法［２３２４］、基于近邻清除
规则的欠采样算法（ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｃｌｅａｎｉｎｇｒｕｌｅ）［２５］、
基于聚类的欠采样算法［２６］．现欠采样技术选取部分
样本作为训练集，丢失了部分多数类样本信息，虽然
可以提高少数类样本召回率，但是往往导致多数类
样本准确率的降低．

文献［２４］提出单边采样算法从多数类样本中随
机抽取部分样本来欠采样．Ｚｈａｎｇ等人［２６］提出了基
于聚类的欠采样技术，通过对多数类样本进行聚类
分析进而按比例抽取样本来欠采样．文献［２７］提出
了一种基于样本权重进行欠采样的方法，采用聚类
结果更新样本权重，基于权重进行采样得到均衡训
练集．

过采样技术［２８］采用少数类样本合成的方法提
高少数类样本数量，以构造均衡训练集．Ｃｈａｗｌａ等
人提出了经典的ＳＭＯＴＥ算法［２９］，根据任一少数类
样本的最近犽个少数类样本来合成一个新样本，摈
弃了随机采样容易产生过拟合的问题，但存在样本
重叠问题．针对ＳＭＯＴＥ的样本问题，Ｈａｎ等人［３０］

提出了ＢｏｒｄｅｒｌｉｎｅＳＭＯＴＥ，该算法更多地对处于
边界上的样本进行合成，因为样本边界点更加不易
区分．此外，文献［３１］提出ＲＡＭＯＢｏｏｓｔ算法，该算
法通过自适应排序少数类样本，逐渐将决策边界移
向难以分类的样本．
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２３　集成技术
基于集成技术的算法融合集成技术和采样技

术，充分利用采样技术和集成技术的优点［３２３４］．Ｌｉｕ
等人［３５］提出了结合Ｂａｇｇｉｎｇ和欠采样技术的集成
采样算法ＥａｓｙＥｎｓｅｍｂｌｅ，从多数类中有放回地采样
部分样本来生成均衡训练集，多次采样训练多个基
础分类器，最终加权集成为强分类器．Ｌｉａｎｇ和
Ｃｏｈｎ［３６］提出ＵＢａｇｇｉｎｇ算法，该算法将Ｂａｇｇｉｎｇ算
法用于不平衡数据集训练中，通过逐渐增加负样本
采样数量来训练多个分类器，集成多个分类器以提
高整体分类性能．此外，Ｓｕｎ等人［３７］提出融合异构
模型和采样技术的算法，首先利用采样技术抽取生
成多个均衡数据集，将多数类样本分布在不同的训
练集中，然后分别训练不同的分类器，最后利用集成
技术将多个分类器组合为强分类器．融合集成技术
和采样技术的算法利用多次采样来解决单次采样样
本信息缺失问题，但是每次采样均采用随机采样算
法，没有充分考虑不同分类器之间的关系，限制了整
体性能的提升．
２４　迁移学习技术

迁移学习是运用已存有的知识对不同但相关领
域问题进行求解的一种新的机器学习方法［３］．迁移
学习可以分为基于特征选择的迁移学习、基于特征
映射的方法以及基于权重的方法［３］．基于特征选择
的方法首先识别出源领域和目标领域中共同特征，
然后在源领域内基于这些特征训练分类器，最终通
过目标领域特有的特征再进行分类器的优化，从而
使分类器适用于目标领域的分类任务［３，３８３９］，例如，
文献［３８］提出了一种基于联合聚类的迁移学习方法，
用于解决领域外文档分类问题．基于特征映射方法将
源领域和目标领域的数据从高维特征空间映射到低
维特征空间，从而使源领域和目标领域具有相同的分
布，然后，利用新空间内源领域数据集训练分类器，
从而对目标领域数据进行分类预测［４０４２］．基于权重
的迁移方法主要包括戴文渊提出的ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ算
法［４３］，ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ借助Ｂｏｏｓｔｉｎｇ技术用源领域的
数据知识辅助目标领域的分类任务，通过迭代减小
误分类的源领域样本的权值，增加误分类的目标领
域样本的权值，使得分类器逐渐将目标领域样本准
确分类［３］．

迁移学习在传统机器学习算法中被大量而广泛
地研究应用，如ＴｒＡｄａＢｏｏｓｔ算法等，在神经网络算
法中，则主要应用于图像、视频领域，在图像识别、分
类等领域，并取得了很好的效果［１２］，如目标定

位［４４］、图像排序［４５］、图像检索［４６］等领域．但在自然
语言领域尤其是不均衡医学数据上的疾病预测问题
上缺乏探索和研究，这就是我们引入迁移学习到疾
病预测领域的动机和原因之一．如果将样本充足的
疾病模型学习到的知识迁移到样本不足的疾病模型
的构建中，来辅助训练稀有疾病的预测模型，则可以
有效解决医学数据不均衡的问题和部分稀有疾病数
据不足的问题．

３　犆犖犖组合型疾病预测模型
本文提出了基于卷积神经网络的深度学习疾病

预测模型，将门诊病历转化为词语序列，利用卷积神
经网络对医学门诊病历中患者体征文本信息进行语
义特征提取，训练单种疾病预测模型，实现对疾病的
辅助诊断．其中，将医院门诊病历中主诉、现病史和
体格检查等文本信息作为输入，病历中初步诊断结
果的疾病标签作为输出，将基于门诊病历的疾病预
测问题抽象为文本二分类问题．同时，本文提出了将
迁移学习和动态采样技术融入到疾病预测模型的训
练中的方法，解决医疗病例样本不均衡的问题给疾
病预测模型的训练和预测性能带来的影响，来提高
疾病预测模型的预测性能．

本文选择基于卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）的疾病预测模型，具有对文
本自动提取语义特征进而进行分类的优点．首先，卷
积神经网络中能够对文本从语义角度进行表示进而
提取特征，它将文本中的字词表达为多维空间的连
续稠密向量，语义相似的词对应的词向量的也相近．
其次，卷积神经网络是一种局部连接的网络，其特征
提取是自动学习实现的，卷积与池化操作可以看成
是一种局部特征提取过程，相比于传统机器学习模
型，避免了人工提取特征的成本和模型实现的效果
对人工提取特征的好坏的依赖．此外，主流模型从门
诊病历中抽取医学特征集合，导致重要信息丢失，
如将“咳嗽三天”转化为“咳嗽”，丢失了重要信息
“三天”，而本文中的卷积神经网络疾病预测模型则
不存在该问题．最后，ＣＮＮ解决问题的能力比较强
大，当需要解决的问题较复杂、难度较大时，需要建
模较复杂的ＣＮＮ模型，此时问题的复杂度使得算
法需要足够大的样本去训练和测试模型，且复杂的
ＣＮＮ模型也需要足够大的训练样本，防止模型记住
样本和防止模型的过拟合问题；当需要解决的问题
较简单时，设计简单的ＣＮＮ模型即可解决问题，而
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简单的ＣＮＮ模型不需要大量的样本去训练，在本
文中，疾病的诊断通构建ＣＮＮ二分类模型实现对
单个疾病的预测，且每个疾病包含的症状比较集中，
任务复杂度不是很大，故使用ＣＮＮ模型实现疾病
预测是可行、必要且优越的．

其次，疾病发病率的差异性导致疾病数据集具
有不均衡特点，不同疾病的病例样本数量差异较大，
如“呼吸道感染”的样本数量有１２１９例，而“支气管
炎”的病例样本量只有４３３例．而主流模型单独训练
每一个疾病的预测模型，没有考虑不同疾病预测模
型之间的知识迁移性，限制了模型性能的提升．针对
小样本疾病的病例样本量不足的问题和疾病间存在
的共享知识的现象，本文提出了将迁移学习技术融
合到疾病预测模型的训练中，改善不同疾病样本量
不均衡问题带来的影响，将大样本疾病的预测模型
学习的知识迁移到小样本疾病的预测模型中，进而
提高疾病预测模型的收敛速度和预测性能．其中，我
们提出了以疾病共现频次作为疾病预测模型迁移学
习的依据，当两个疾病对间的共现频次较高时，即同
时被诊断为该两个疾病对的病例较多，也即该疾病
对的病例的相似性较大，共有的知识较多，病例的相
似特征较多，可在这两个疾病对之间进行模型的
迁移．

此外，病例样本的极度不均衡特点，导致难以直

接训练基于深度学习的多标签分类模型，而本文中
病例的疾病预测通过对其进行每种疾病的二分类实
现的．训练每种疾病的疾病预测模型时，该疾病的负
样本是其他所有疾病的病例，致使疾病训练集中正
样本比例明显低于负样本，而机器学习模型偏向将
样本分到样本量更多的类别中，如果直接训练基于
深度学习的分类模型，会导致疾病的召回率低，无法
满足临床诊断需求．针对不同疾病的正负样本的不
均衡问题，本文引入文献［１２］中的动态采样技术，将
动态采样技术融入到疾病模型的训练中，提出基于
动态采样和迁移学习的深度学习疾病预测模型．

首先利用ＯｎｅＶｓＲｅｓｔ方式将多标签疾病训
练集转化为多种疾病的二分类训练集，以训练不同
疾病的诊断模型；然后，在样本数量多的疾病上训练
深度学习疾病预测模型，并将训练产生的模型参数
进行保存；随后在训练小样本疾病预测模型时，选取
与小样本疾病共现次数最多的多数类疾病，将此多
数类疾病模型参数知识迁移到少数类疾病模型训练
中，即将多数类疾病模型参数作为少数类模型的
初始化值，同时采用动态采样技术获取均衡数据
集来训练疾病预测模型，提高整体疾病预测模型
的性能．最后，本文将多个单种疾病预测模型组合
为多标签疾病预测模型，整体疾病预测模型示意
图如图１所示．

图１　结合迁移学习和深度学习的多标签疾病预测模型框架图

３１　基于卷积神经网络的疾病预测模型：犛犻狀犵犾犲犆犖犖
在对病例进行疾病预测时，分别输入各种疾

病的ＣＮＮ疾病预测模型中，进行是否为这些疾病
的二分类判断来进行病例的疾病预测．在基于
ＣＮＮ的二分类疾病预测模型中，首先对病历中文

本进行分词处理，转化为词语序列；然后，利用
Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃｔｏｒ的Ｓｋｉｐｇｒａｍ模型在医疗相关文本数
据上预训练词语的词向量，将离散的词语符号表
示为低维连续空间的语义向量；接下来，将病例的
各词语表达为其词向量后，得到表达病例的二维
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词向量矩阵；最后，使用ＣＮＮ的卷积、池化操作对
病例的词向量矩阵提取特征并进行疾病的二分

类．图２给出了基于卷积神经网络的疾病预测模
型结构图．

图２　基于卷积神经网络的疾病预测模型
（１）Ｓｋｉｐｇｒａｍ词向量模型
Ｓｋｉｐｇｒａｍ模型是一种利用单词犠狋来预测狀

窗口内的上下文单词Ｃｏｎｔｅｘｔ（犠狋）＝｛犠狋－狀，
犠狋－狀＋１，…，犠狋－１＋狀，犠狋＋狀｝的模型，通过最大化对数
似然函数来训练模型从而获得每个词的向量表示，
式（１）给出了最大化的对数似然函数．模型的结构图
如图３所示．

犔＝∑犮∈Ｃｏｎｔｅｘｔ（犠狋）
ｌｏｇ（狆（犮｜犠狋） （１）

图３　Ｓｋｉｐｇｒａｍ模型示意图

（２）基于卷积神经网络的预测模型
本文提出的基于ＣＮＮ的疾病预测模型如图２

所示．模型包含一个卷积层和一个池化层，首先对二
维特征矩阵进行卷积操作，其中卷积核的长度与词
向量的长度一致，每一个卷积核产生一个列向量表
示；针对每一个列向量采用最大池化方法选择其中
最大值作为输出；将所有列向量的最大值按照顺序
组成一个固定维度的向量，向量长度与卷积核数量
一致，称为特征向量；将池化后的节点进行全连接
分类．

假设采用犽维向量来表示词向量，狓犻∈!

犽表示
第犻个单词的词向量表示．门诊病历Ｃａｓｅ包含狀个

词语，可以将门诊病历表示为犡１：狀，其中表示向量
连接操作，如式（２）所示．

犡１：狀＝狓１狓２…狓狀 （２）
生成文本二维矩阵表示之后，本文将结果输入

到卷积层，利用卷积核来抽取训练数据中的一些语
义特征．给定（１）犡犻：犻＋犿－１表示词序列中第犻个词到
第犻＋犿－１个词的窗口向量矩阵；（２）一个卷积核
矩阵狑∈!

犺犽，目的是将狑作用到犿个连续的词向
量产生一个输出结果．

图４　卷积操作示意图

如图４所示为卷积操作示意图，卷积核狑作用
在犡犻：犻＋犿－１上产生的结果犮犻可以如式（３）计算．

犮犻＝犳（狑·犡犻：犻＋犿－１＋犫） （３）
其中犳（）通常为一个非线性函数，可以为犚犲犔犝函
数、ｔａｎｈ函数等，狑是上述卷积核，犫是偏置项．

为了提取文本更加丰富的数据表示，模型采用
多个不同窗口的卷积核来获得更多的语义信息．通
过卷积层之后，生成了维度随句子长度变化的特征
图，通常维度很大，难以直接训练合适的分类模型，
将这些特征图作为池化层的输入，进行维度降低，同
时捕获最重要的信息．本文模型采用最大池化方法，
最大池化将特征图中的最大值作为结果输出．通过
池化层之后，产生了固定长度的特征向量（长度与卷
积核数量一致），特征向量输入到全连接分类层进行
样本分类．
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３２　基于动态采样和迁移学习的小样本疾病预测
模型：犆犖犖＋犜犔＋犇犛
本文在训练基于卷积神经网络的疾病预测二分

类模型时，提出了一种新的动态采样技术，来降低训
练数据的不均衡对疾病预测性能的影响，提出了使
用迁移学习技术来提高疾病预测的性能和收敛
速度．

当训练数据中各类别的数据不均衡时，卷积神
经网络倾向于将样本分到训练数据中样本量更大的
标签类别中．而医学门诊病历样本是不均衡的，在每
个疾病的二分类训练数据中，由于正样本集是该疾
病的病例样本，负样本集是其他所有疾病的病例样
本，负样本数量远大于正样本数量，导致疾病预测时
召回率低；此外，各个疾病类别的病例样本也是不均
衡的，一些常见疾病的病历样本数量较多，而部分稀
有疾病的病历样本数量较少，各疾病类别的训练数
据是不均衡的，而且不同疾病类别的训练数据的不
均衡程度相差较大，小样本疾病的不均衡性尤其严
重，被选取进入训练集的概率远小于大样本疾病，因
此导致模型对小样本疾病的欠学习，导致少数类疾
病预测模型召回率低，影响疾病的多标签预测性能，
无法满足临床使用．

深度学习中模型迭代训练时包含三个部分：训
练样本选择、误差计算和参数更新．通常将训练数据
集进行分块，每一块数据具有固定大小样本（本文中
采用每块６４个样本），按照顺序依次选择块数据进
行模型训练．如图５所示，将训练数据集分为狀块，
依次选择块数据进行模型训练．

图５　卷积神经网络训练过程

为了在小样本疾病数据集上训练有效模型，本
文将迁移学习技术和动态概率采样技术运用到小样
本疾病预测模型上，首先选择与本疾病共现频次高

的、具有充足数据集的大样本疾病上训练高效疾病
模型，将大样本疾病预测模型作为小样本模型的初
始化值，重新在小样本数据集上训练疾病预测模型，
同时在训练时通过动态采样选择训练样本集合．在
每次迭代训练之后，根据模型在样本集上的预测结
果，更新样本采样概率，增加分类错误的和分类置信
度不高的样本的采样概率，进而通过动态采样构建
一个均衡的训练数据集训练模型．为了保证选择的
数据集中正样本个数与负样本数量的平衡，本文将
正样本和负样本分开采样，最后将采样后的数据集
进行合并，作为下一轮的训练数据．为了提高迁移学
习的效果，本文计算两两标签之间的共现频次，选取
共现次数最多的多数类疾病模型作为初始化模型．
本文也提出了分别融合迁移学习和动态采样的２个
小样本疾病预测模型（前者简称：ＣＮＮ＋ＴＬ，后者
简称：ＣＮＮ＋ＤＳ）．其中ＣＮＮ＋ＤＳ模型流程如图６
所示．

图６　融合动态采样的疾病预测模型

算法１．　结合迁移学习和动态采样的小样本
疾病预测深度学习模型训练算法．

输入：多标签疾病数据集犇＝｛（狓１，狔１），（狓２，狔２），…，
（狓犖，狔犖）｝，狓犻∈Χ犚狀，狔犻∈｛犮１，犮２，…，犮犓｝，犓为
疾病标签总个数；待训练疾病标签犮犻；迭代次数
犜；每次迭代训练数据块的大小狀狌犿

输出：犮犻预测模型犉犻（狓）
（１）源模型训练
（１．ａ）对于任意标签犮犼，计算疾病标签犮犻与犮犼的共现频

次，如式（４）和式（５）所示．
犘（犮犻，犮犼）＝∑（狓狀，狔狀）∈犇犐（｛犮犻，犮犼｝狔狀） （４）

犐（｛犮犻，犮犼｝狔狀）＝１，犮犻∈狔狀ａｎｄ犮犼∈狔狀
０，犮犻狔狀ｏｒ犮犼狔｛ 狀

（５）

（１．ｂ）利用ＯｎｅＶｓＲｅｓｔ方式将犇拆分为多个疾病的
二分类数据集｛犇１，犇２，…，犇犓｝，其中犇犻为疾病标签犮犻的训
练集合，选择与疾病标签犮犻共现频次最多的多数疾病标
签犮犽，在犮犽的训练数据集犇犽上训练疾病预测模型犉犽（狓）（见
式（６）），并将犉犽（狓）参数进行保存．
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犉犽（狓）＝犜狉犪犻狀（犇犽） （６）
（２）小样本疾病训练阶段
（２．ａ）将深度学习模型犉犽（狓）参数读取，作为疾病标签

犮犻的初始化模型犉犻，１（狓），犮犻的多数类别样本集为犇犽，狀犲犵，少数
类别样本集为犇犽，狆狅狊，样本量分别是犖狀犲犵和犖狆狅狊，总样本量为
犖，初始化少数类样本采样概率β犻，１＝｛β犻，１（１），β犻，１（２），…，
β犻，１（犖）｝，如式（７）所示．由于正、负样本的采样概率之和均
为狀狌犿２，故针对每个正、负样本按照以下采样方法（２．ｂ）采样

后，采样得到的正、负样本数量的均值均为狀狌犿２，故采样构建

的样本是均衡的．

β犻，１（犼）＝
狀狌犿
２×犖狆狅狊，犮犻∈狔犼
狀狌犿
２×犖狀犲犵，犮犻狔
烅
烄

烆 犼

（７）

（２．ｂ）基于样本抽样概率β犻，狋进行样本采样，分别对正
样本集和负样本集进行采样．对于任意样本（狓犼，狔犼），其抽样
概率为β犻，狋（犼），利用犚犪狀犱狅犿（）随机产生一个０到１之间均
匀分布的值犚犪狀犱狅犿（狓犼），如果犚犪狀犱狅犿（狓犼）＜β犻，狋（犼），则将
样本（狓犼，狔犼）加入到新的均衡样本集犇犻，狋狉犪犻狀中，此时，若犮犻
狔犼，则将样本（狓犼，狔犼）加入到部分多数类样本集犇狊犲犾犻，狀犲犵中，
若犮犻∈狔犼，则将样本（狓犼，狔犼）加入到少数类样本集犇犻，狆狅狊中，
如式（８）和式（９）所示．针对每个样本（狓犼，狔犼），其采样概率是
β犻，狋（犼），等于随机生成的数犚犪狀犱狅犿（狓犼）小于β犻，狋（犼）的概率，
故犚犪狀犱狅犿（狓犼）小于β犻，狋（犼）时，将样本（狓犼，狔犼）加入该均衡的
样本集中，故采用该算法更新采样概率是合理的．
犇狊犲犾犻，狀犲犵＝｛（狓犼，狔犼）｜犚犪狀犱狅犿（狓犼）β犻，狋（犼），（狓犼，狔犼）∈犇犻，狀犲犵｝（８）
犇狊犲犾犻，狆狅狊＝｛（狓犼，狔犼）｜犚犪狀犱狅犿（狓犼）β犻，狋（犼），（狓犼，狔犼）∈犇犼，狆狅狊｝（９）

最终将犇狊犲犾犻，狀犲犵与犇狊犲犾犻，狆狅狊组成训练集犇犻，狋狉犪犻狀：
犇犻，狋狉犪犻狀＝犇狊犲犾犻，狀犲犵∪犇狊犲犾犻，狆狅狊 （１０）

（２．ｃ）犉犻，狋－１（狓）基于集数据犇犻，狋狉犪犻狀进行训练，生成新模
型犉犻，狋（狓），如式（１１）所示；

犉犻，狋（狓）＝犜狉犪犻狀（犉犻，狋－１（狓）；犇犻，狋狉犪犻狀） （１１）
（２．ｄ）计算模型犉犻，狋（狓）在整体训练样本上的预测样本

为正样本的概率结果是犘犻，狋，犘犻，狋（犼）∈［０，１］，表示分类器预
测样本属于正样本的概率值．对于正样本来说，犘犻，狋（犼）越大
越好，对于负样本来说，犘犻，狋（犼）越小越好．利用犘犻，狋来更新抽
样概率β犻，狋＋１＝｛β犻，狋＋１（１），β犻，狋＋１（２），…，β犻，狋＋１（犖）｝，如式（１２）
所示．

β犻，狋＋１（犼）＝β
犻，狋（犼）ｅｘｐ（１－犘犻，狋（犼）），犮犻∈狔犼
β犻，狋（犼）ｅｘｐ（犘犻，狋（犼））， 犮犻狔｛

犼
（１２）

当模型犉犻，狋（狓）预测训练样本错误或预测正确但预测置
信度不高时，增加该样本的采样概率，从而提高模型对该样
本的关注度；当模型预测样本正确且置信度高时，相对降低
该样本的采样概率，从而减小模型对该样本的关注度．从而
增加模型对正负样本的可区分性，提高模型的预测准确度和

置信度．故当样本（狓犼，狔犼）为正样本时，犘犻，狋（犼）越接近０，分类
错误或分类正确但置信度不高，其更新后的采样概率提高；
当为负样本时，犘犻，狋（犼）越接近１，分类错误或分类正确但置
信度不高时，其更新后的采样概率提高．

对正样本采样概率进行正则化，其中犣狋，狆狅狊为所有正样
本采样概率之和，分别如式（１３）和式（１４）所示．

β犻，狋＋１（犼）＝狀狌犿×β犻，狋＋１
（犼）

２×犣狋，狆狅狊
（１３）

犣狋，狆狅狊＝∑（狓狀，狔狀）∈犇犻，狆狅狊
β犻，狋＋１（狀） （１４）

对负样本采样概率进行正则化，其中犣狋，狀犲犵为所有负样
本采样概率之和，分别如式（１５）和式（１６）所示．

β犻，狋＋１（犼）＝狀狌犿×β犻，狋＋１
（犼）

２×犣狋，狀犲犵
（１５）

犣狋，狀犲犵＝∑（狓狀，狔狀）∈犇犻，狀犲犵
β犻，狋＋１（狀） （１６）

（２．ｅ）判断是否达到指定的迭代次数，如果满
足则返回最终分类器；否则，利用新的采样概率继续
进行步骤（２．ｂ）～（２．ｅ）．

４　实验与分析
本节首先说明了我们使用的疾病数据集、公开

数据集和采用的机器学习模型，然后阐述了实验
的设置和评估方法．我们在不同疾病类别的医院门
诊病历集（见表１和表２）上做了传统机器学习疾病
预测方法［９１１］与我们提出的４种改进方法（ＣＮＮ＋
ＴＬ＋ＤＳ、ＣＮＮ＋ＤＳ、ＣＮＮ＋ＴＬ、ＳｉｎｇｌｅＣＮＮ）的疾
病预测效果对比实验．
４１　实验数据集

本文采用的数据集是我们论文合作医生（王晓
青大夫）的１９９０份医院门诊病历私有数据集．我们
从门诊病历中抽取主诉、现病史、体格检查等作为样
本文本输入，初步诊断结果作为样本标签结果，按照
初步诊断结果进行不同疾病数据集的划分，获得各
个疾病二分类数据集．为了进一步泛化验证我们所
提新模型在通用文本类数据集上的有效性，我们选
用了搜狗实验室情感分类数据集中的酒店评论、笔
记本评论、图书评论等三种公开的不均衡二分类数
据集．

根据病例数量多寡，本文选择呼吸道感染和支
气管炎作为多数类疾病实验数据集；选择支气管肺
炎、胃肠功能紊乱和细菌性感染作为少数类疾病实
验数据集．本文采用不均衡率（ＩｍｂａｌａｎｃｅＲａｔｉｏ，
ＩＲ）［４７］来表征数据集的不均衡程度，ＩＲ是数据集中
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多数类样本与少数类样本的数量比值．表１给出了
数据集的具体情况．

表１　实验数据集基本情况表
疾病名称 正例数 负例数 ＩＲ

公开数据集
图书评论 ５００ １５００ ３　
酒店评论 ５００ １５００ ３　
笔记本评论 ５００ １５００ ３　

私有数据集
（多数类）

呼吸道感染 １２１０ ７５０ １．６１
发热 ６３１ １３５９ ２．１５

支气管炎 ４３３ １５２７ ３．５３
私有数据集
（少数类）

支气管肺炎 １３１ １８２９ １３．９６
胃肠功能紊乱 １１３ １８４７ １６．３５
细菌性感染 ６６ １８９４ ２８．７０

表２　标签共现频次信息
疾病名称Ａ 疾病名称Ｂ 共现频次
支气管炎 呼吸道感染 １６３
支气管肺炎 支气管炎 ５６
支气管肺炎 呼吸道感染 ３９
发热 呼吸道感染 ４５６
发热 支气管炎 ９２
发热 胃肠功能紊乱 ３０

胃肠功能紊乱 呼吸道感染 ４０
胃肠功能紊乱 发热 ３０
胃肠功能紊乱 支气管炎 ９
细菌性感染 呼吸道感染 ３３
细菌性感染 发热 ２６
细菌性感染 支气管炎 １２
细菌性感染 胃肠功能紊乱 ２

在迁移学习中为了选取更好的预训练模型，本
文统计了不同疾病标签共现频次，对于标签组合
（犮犻，犮犼），采用算法１步骤（１．ａ）统计标签共现频次，
得到了表２所示的标签共现频次信息．ＳｉｎｇｌｅＣＮＮ
首先将输入文本分词后得到词序列，利用ｓｋｉｐｇｒａｍ
模型训练得到的词语高维连续稠密词向量，进而将
词序列转化为词向量矩阵，从而得到输入文本的语
义特征表示，在卷积、池化、全连接后进行疾病的分类
预测．本文用于对比的基于传统机器学习的模型有：
逻辑回归（ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）、支持向量机
（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、决策树（Ｄｅｃｉｓｉｏｎ
Ｔｒｅｅ，ＤＴ）、朴素贝叶斯模型（ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ，ＮＢ）、迭
代提升欠采样模型（ＵｎｄｅｒＳａｍｐｌｉｎｇｗｉｔｈＩｔｅｒａｔｉｖｅｌｙ
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＵＳＩＢ）［１２］．

ＵＳＩＢ迭代地从多数类样本中进行欠抽样，构
建多组弱分类器，并采用加权组合方式将这些弱分
类器构成一个强分类器，从而提升样本不平衡条件
下单种疾病预测效果．另外，医学病例样本数据集通
常是多类别、多标签的，为此，ＵＳＩＢ将多个单种疾
病的预测模型进行组合构成一个多标签疾病预测模

型，以满足临床意义上的多病种以及并发症的诊断．
为了进一步提升多标签预测模型的效果，ＵＳＩＢ采
用了一种基于标签最大互信息生成树的标签选择方
法，该方法根据原始数据集的分布构建标签之间的
最大互信息生成树，在每一次的样本预测阶段，借助
树中疾病标签之间的关系确定最终的预测标签集
合．这些模型需要将门诊病历进行抽取转化为特征
集合，因此本文将门诊病历中涉及到的所有医学特
征进行组合，构建医学特征集，记为｛犛１，犛２，…，犛狀｝，
共有狀个医学特征；将所有初步诊断中的疾病进行
合并，构造医学疾病标签集，记为｛犮１，犮２，…，犮犓｝，共
有犓个医学标签．本文采用位编码方式将每一份医
学病历表示为狀维的特征向量和犓维标签向量的
组合．如对于某一病历，病历特征集合表示为｛“发
热、声咳、有痰，…”｝，病历标签集合表示为｛“呼吸道
感染、消化不良、呕吐”｝，其特征向量和标签向量可
以如下表示：

特征向量犡：其中第犻维表示特征犛犻是否包含
在这一病历中，若病历特征集合包含特征犛犻，则狓犻
为１，否则为０．

标签向量犢：其中第犻维的值表示门诊病历初
步诊断结果中是否包含此疾病犮犻，若疾病标签集合
包含疾病标签犮犻，则狔犻为１，否则为０．

４２　实验设置及评估
本文首先在呼吸道感染和支气管炎二分类数据

集上分别训练疾病预测模型．在训练支气管肺炎模
型时，将支气管炎模型参数作为初始模型，训练疾病
二分类器；呼吸道感染模型作为细菌性感染预训练
模型；呼吸道感染模型作为急性扁桃体炎预训练模
型．本文采用犘狉犲犮犻狊犻狅狀（准确率），犚犲犮犪犾犾（召回率）和
犉１值三个指标评价模型结果［４８］．定义如下：设犇是
一个某疾病的二标签数据集，其中包含了犇个样
本（狓犻，犢犻），犻＝１，…，犇，犢犻∈犔，犔＝｛０，１｝是标签
集合．设犎是一个二标签分类器，而犣犻＝犎（狓犻）是
由犎对样本狓犻预测的标签．犘狉犲犮犻狊犻狅狀、犚犲犮犪犾犾和犉１
值分别由式（１７）、（１８）和式（１９）计算得出．
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犘狉犲犮犻狊犻狅狀（犎，犇）＝
∑
狘犇狘

犻＝１
犢犻×犣犻

∑
狘犇狘

犻＝１
犣犻

（１７）

犚犲犮犪犾犾（犎，犇）＝
∑
狘犇狘

犻＝１
犢犻×犣犻

∑
狘犇狘

犻＝１
犢犻

（１８）

犉１（犎，犇）＝２×犘狉犲犮犻狊犻狅狀（犎，犇）×犚犲犮犪犾犾（犎，犇）犘狉犲犮犻狊犻狅狀（犎，犇）＋犚犲犮犪犾犾（犎，犇）
（１９）

４３　实验结果与分析
本文实验中用于疾病预测的卷积神经网络模型

采用了５０维度的词向量，多个不同卷积大小的卷积
核，包括２、３、４、６、８、１０大小的卷积核；全连接层采
用０．７５大小的ｄｒｏｐｏｕｔｒａｔｅ；二范式的正则化比值
为３；批量梯度下降算法的批量为６４个样本．

通过设计不同卷积核大小、卷积核数量等超参
数结构的卷积神经网络分别进行实验，我们发现最
终选取以上超参数时，疾病预测的性能最好，故本文
中采用以上结构的卷积神经网络进行卷积神经网络
疾病预测模型的对比实验、融合动态采样的效果提
升实验和迁移学习的效果提升研究实验．我们提出
的４种模型在准确率、召回率和犉１值方面的实验
结果分别如表３、表４和表５所示．

表３　不同疾病数据集上疾病预测模型的准确率
呼吸道
感染 支气管炎支气管

肺炎
胃肠功能
紊乱

细菌性
感染

ＬＲ ０．７３２１０．７７０５０．８１９４０．７０３５ ／
ＮＢ ０．６９８２０．４９１５０．６３２８０．３１３６０．０８７５
ＤＴ ０．７８３４０．８３５６０．８２４２０．７１９９０．７３９９
ＳＶＭ ０．７２６１０．６７１６ ／ ／ ／
ＵＳＩＢ ０．８３７３０．８５２７０．８２６４０．６６３１０．６４２７

ＳｉｎｇｌｅＣＮＮ０．７５１２０．６５７０．５８８２０．４２８６０．６２８
ＣＮＮ＋ＤＳ ０８１１５０７１６７０６４２８０５４２９０６９９２
ＣＮＮ＋ＴＬ ／ ／ ／ ０６１５４０６３１７

ＣＮＮ＋ＴＬ＋ＤＳ ／ ／ ／ ０７１６７０７４５４

表４　不同疾病数据集上疾病预测模型的召回率
呼吸道
感染 支气管炎支气管

肺炎
胃肠功能
紊乱

细菌性
感染

ＬＲ ０．８４９３０．４６６００．３１９１０．１２０３ ／
ＮＢ ０９３０６０．６０６６０．３５１１０．６３５４０．０７８８
ＤＴ ０．７４９５０．５６３７０．５２３７０．５０２６０．３５１５
ＳＶＭ ０．８３７５０．３６１０ ／ ／ ／
ＵＳＩＢ ０．８５５２０．７６６８０．７０２７０．７９４８０．８０２４

ＳｉｎｇｌｅＣＮＮ０８２６７０９４４１０９５２４０９２３１０６４６５
ＣＮＮ＋ＤＳ ０８４４００９４６１０９５７５０９２６５０６４７３
ＣＮＮ＋ＴＬ ／ ／ ／ ０９２７１０８５７１

ＣＮＮ＋ＴＬ＋ＤＳ ／ ／ ／ ０９２９３０９２８６

表５　不同疾病数据集上疾病预测模型的犉１值
呼吸道
感染 支气管炎支气管

肺炎
胃肠功能
紊乱

细菌性
感染

ＬＲ ０．７８４８０．５８０７０．４５７５０．１９７７ ／
ＮＢ ０．７９７６０．５４２７０．４５１１０．４１９８０．０７７１
ＤＴ ０．７６５６０．６６７９０．６３８７０．５９１７０．４７５８
ＳＶＭ ０．７７１６０．４６９４ ／ ／ ／
ＵＳＩＢ ０．８４３９０．８０２４０．７４３５０．７１０４０．６３６２

ＳｉｎｇｌｅＣＮＮ０．７８７１０．７３８９０．６９６１０．５６３７０．６３７１
ＣＮＮ＋ＤＳ ０８５０９０８１１８０７５９３０６７９１０７７８２
ＣＮＮ＋ＴＬ ／ ／ ／ ０７３９８０７２７３

ＣＮＮ＋ＴＬ＋ＤＳ ／ ／ ／ ０８０９３０８１８９

表３、表４和表５表明所提出的４种模型在门
诊病历数据集上分别优于对比模型，其中在预测效
果最好的多数类疾病呼吸道感染上犉１＝０．８５０９，在
预测效果最好的少数类疾病细菌性感染疾病上
犉１＝０．８１８９．其次，对比分析多数类疾病类别和少
数类疾病类别的实验结果可知：在少数类疾病类别
上，对比的传统机器学习模型的预测效果不理想，而
本文ＣＮＮ＋ＴＬ＋ＤＳ目标模型取得更好的预测准
确率、召回率和犉１值，例如在胃肠功能紊乱和细菌
性感染上因为同时采用动态采样和迁移学习技术分
别取得了０．８０９３和０．８１８９的高犉１值，从而验证
了本文所提目标模型的有效性．再者，在疾病的辅助
预诊中，高召回率具有更小的辅助诊断风险，对疾病
辅助决策具有更加重要的意义．本文所有ＣＮＮ组
合模型在召回率上均取得了显著提升，尤其是结合
动态采样技术和迁移学习技术可对召回率进一步地
提升，例如我们模型的召回率在胃肠功能紊乱上较
传统方法提升达１８％～６７２．５％．

实验也表明：只采用ＳｉｎｇｌｅＣＮＮ模型在整体
性能上比传统机器学习模型取得相当或甚至更好的
效果，在准确率上不及我们之前提出的ＵＳＩＢ模型，
但大幅提升了召回率；同时，疾病预测效果在小样本
疾病类别上也有所提升，虽然ＳｉｎｇｌｅＣＮＮ模型准
确率低于决策树模型，但是决策树模型的召回率明
显低于ＳｉｎｇｌｅＣＮＮ模型，整体犉１值也得到了提
升．分析可知，卷积神经网络是一种重要且有效的疾
病预测技术．分析对比ＳｉｎｇｌｅＣＮＮ模型和采用动
态采样后的ＣＮＮ＋ＤＳ模型，采用动态采样技术后，
疾病预测的准确率、召回率和犉１值均得到了有效
的提升，这说明本文提出的动态采样技术有效缓解
了训练样本不均衡的影响．同时采用动态采样技术
和迁移学习技术的ＣＮＮ＋ＴＬ＋ＤＳ模型展现了更
好的疾病预测效果，证明本文提出的迁移学习技术
和动态采样技术显著提升疾病预测效果．
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另一方面，病例中疾病的共现频次体现了疾病间
的知识共享程度，本文针对大样本疾病中的“发热”的
疾病预测模型，分别从高共现频次“呼吸道感染”、中
共现频次“支气管炎”和低共现频次“胃肠功能紊乱”
的疾病预测模型中迁移知识，针对小样本疾病中的
“胃肠功能紊乱”和“细菌性感染”的疾病预测模型，
分别从高共现频次“呼吸道感染”、中共现频次“发
热”和低共现频次“支气管炎”的疾病预测模型中迁
移知识，研究迁移学习对基于卷积神经网络疾病预
测模型的作用以及共现频次与迁移效果的关系．实
验结果中准确率、召回率和犉１值分别如表６、
表７和表８所示．

表６　犆犖犖模型在不同迁移源下的准确率
发热 胃肠功能紊乱 细菌性感染

呼吸道感染（高） ０．８１１３ ０．６１５４ ０．６３１７
发热（中） ／ ０．５７１４ ０．５２１７

支气管炎（中） ０．８１０４ ０．６３６４ ０．５４５５
胃肠功能紊乱（低）０．８２３２ ／ ／

无迁移 ０８２７９ ０６６６７ ０６４５４

表７　犆犖犖模型在不同迁移源下的召回率
发热 胃肠功能紊乱 细菌性感染

呼吸道感染（高） ０．９０７０ ０．９２７１ ０．８５７１
发热（中） ／ ０．９２３１ ０．８４８７

支气管炎（中） ０．８８３９ ０．９３０４ ０．８５７１
胃肠功能紊乱（低）０．８７１５ ／ ／

无迁移 ０８４１３ ０８２３１ ０６４６５

表８　犆犖犖模型在不同迁移源下的犉１值
发热 胃肠功能紊乱 细菌性感染

呼吸道感染（高） ０．８５６５ ０．７３９８ ０．７２７３
发热（中） ／ ０．７０５９ ０．６４６２

支气管炎（中） ０．８４５６ ０．７５５８ ０．６６６７
胃肠功能紊乱（低）０．８４６７ ／ ／

无迁移 ０８６７６ ０７７６４ ０７６１５

表６、表７和表８对比了从高、中、低共现频次
疾病模型进行迁移学习后的结果，与不进行迁移的
ＳｉｎｇｌｅＣＮＮ模型相比，采用迁移学习技术后，ＣＮＮ＋
ＴＬ模型召回率得到了提升（尤其是提升了少数类
疾病的召回率），迁移的效果与迁移源疾病和迁移目
标疾病的共现频次非正相关关系．我们在后续研究
中将继续探索迁移学习的影响因素，从而进一步提
升疾病的预测效果．

此外，为了进一步评估本文提出的新模型以及
动态采样的效果，我们在３种公开的不均衡二分类
搜狗数据集上分别训练ＬＲ、ＮＢ、ＤＴ、ＳＶＭ和ＵＳＩＢ
等对比模型和文本提出的新模型，实验结果如表９、
表１０和表１１所示．

表９　公开数据集上各模型的准确率
图书评论 酒店评论 笔记本评论

ＬＲ ０．７６７２ ０．６１９２ ０．７９５７
ＮＢ ０．６４０５ ０．７７６１ ０．６４６８
ＤＴ ０．６９７９ ０．６９６８ ０．６９４５
ＳＶＭ ０．６６７９ ０．５２５９ ０．７２８９

ＳｉｎｇｌｅＣＮＮ ０６８２７ ０７４８１ ０７５４９
ＣＮＮ＋ＤＳ ０７８８６ ０８２１４ ０７９７７

表１０　公开数据集上各模型的召回率
图书评论 酒店评论 笔记本评论

ＬＲ ０．７９５２ ０．７７１５ ０．６８３２
ＮＢ ０．７４３５ ０．７３２５ ０．８４００
ＤＴ ０．７６２９ ０．５４２６ ０．７２８０
ＳＶＭ ０．５５６５ １．００００ ０．２６４０

ＳｉｎｇｌｅＣＮＮ ０８０２４ ０７５２３ ０７９７７
ＣＮＮ＋ＤＳ ０８５８６ ０７９７７ ０８３２１

表１１　公开数据集上各模型的犉１值
图书评论 酒店评论 笔记本评论

ＬＲ ０．７８０９ ０．６８７０ ０．７３５２
ＮＢ ０．６８８２ ０．７５３７ ０．７３０８
ＤＴ ０．７２９０ ０．６１０１ ０．７１０９
ＳＶＭ ０．６０７１ ０．６８９３ ０．３８７６

ＳｉｎｇｌｅＣＮＮ ０７３７７ ０７５０２ ０７７５７
ＣＮＮ＋ＤＳ ０８２２１ ０８０９４ ０８１４５

表９、表１０和表１１表明，本文的融合动态采样
的ＣＮＮ＋ＤＳ模型在公开不均衡数据集上在准确
率、召回率和犉１值方面取得了更好的效果，进一步
证明了融合动态采样技术的卷积神经网络技术在基
于不均衡、小样本数据集任务上的有效性，是一种重
要的面向不均衡数据集提升模型召回率以及整体效
果的有效技术．

进一步分析本文提出的新模型的性能提升，本
文模型在准确率、召回率和犉１值上优于其他模型，
主要原因在于以下几方面：

（１）本文采用将整体文本信息作为模型的输
入，保留了原始的文本信息，信息丢失更少，同时利
用ｓｋｉｐｇｒａｍ模型训练分布式词向量，保留了不同
词之间的语义相关性．

（２）传统机器学习的疾病预测模型将门诊病历
转化为医学特征集合时丢失了重要信息，且预测效
果对病历特征处理的依赖大，而基于ＣＮＮ组合疾
病预测模型是端到端的学习，通过词语的分布式语
义词向量表示、利用卷积核自动学习提取门诊病历
中与疾病预测相关的语义特征来实现疾病的预测，
获得了更好的预测效果．

（３）利用卷积神经网络抽取病历语义信息，可
以获取不同症状之间的关系，抽取了更高层次的语
义信息，同时采用多个卷积核进行语义提取，更多地

０５３２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



保留了门诊病历中不同层次的信息．
（４）采用动态采样技术，根据样本的预测结果

动态调整样本的采样概率，使模型更多地关注、学习
预测困难的样本数据；其次，正样本和负样本数据上
的分开采样，保证了每批次训练数据的均衡性，提升
了样本的召回率．即动态采样技术能够保证模型训
练数据的均衡性，从而避免模型对样本更多的负样
本的过学习和预测偏向．

（５）采用迁移学习技术将多数类疾病模型作为
预训练模型，在此基础上训练少数类疾病模型，实现
了不同疾病模型间的知识共享和迁移，在一定程度
上避免了样本不足情况下无法获取足够信息的缺
点．此外，迁移学习提升少数类疾病模型的效果，原
因在于不同疾病间存在共享知识，迁移学习能够将
多数类疾病模型中学习到的共享知识迁移到少数类
疾病模型中．

５　总　结
本文提出了一种融合动态采样和迁移学习的卷

积神经网络疾病预测模型，用在面向小样本、不均衡
数据集的医学病历分类预测任务中．同时进行基于
传统机器学习的疾病预测模型以及ＵＳＩＢ疾病预测
模型实验的对比，本文疾病预测模型在准确率、召回
率和犉１值上均得到了提升，验证了本文提出的基
于卷积神经网络的动态采样和迁移技术的有效性．
在医学病历分类预测任务中，一方面，因为疾病的发
病率不同和稀有疾病发病率低导致疾病病历具有小
样本、不均衡的特点，这极大限制了疾病预测模型的
性能提升，另一方面，具有高的召回率的疾病预测模
型具有更小的决策风险和更为重要的实际意义．本
文提出的融合动态采样和迁移学习技术的疾病预测
模型，直接从病历文本利用卷积神经网络自动抽取
病历的语义的、高层次的、不同层面的信息，采用动
态采样方法以构造均衡数据集，利用模型的预测结
果动态更新样本采样概率，更关注易错样本，从而提
高模型效果，避免数据不均衡的影响，同时采用迁移
学习技术实现从多数类疾病到少数类疾病模型的知
识迁移，在一定程度上避免了样本和信息不足的缺
点．实验结果表明，本文提出的融合动态采样和迁移
学习的疾病预测模型，能够取得最好的疾病预测效
果，还可以在保证预测准确性的情况下提升模型的
召回率，尤其是能够提升少数类疾病的召回率，具有
更小的决策风险和更重要的意义．

此外，从实验结果可以看出，本文模型虽然取得
了很好的召回率，但是疾病预测的准确率有待进一
步提升，后续工作将对网络模型和训练算法进行深
度优化，以达到更好的疾病预测效果．此外，后续也
将进一步研究基于专业文献医学知识图谱的新启发
方法，利用知识图谱中的不同诊断路径来模拟医学
诊疗思维，以获得具有可解释性、高准确率的疾病预
测模型．
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用支撑平台》（项目基金号：Ｕ１６１１２６１）、中央级公益
性科研院所基本科研业务费专项资金资助课题《中
医药大数据与疗效评价技术研究》（课题编号ＺＺ１０
００５）对本工作的支持．
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