
前 言

随着医疗信息化的发展，网络问诊逐渐成为了

人们获取疾病症状、用药、治疗方案等信息的主要渠

道。到医院就诊前或者没有必要去医院时，通过搜

索引擎和网络问诊平台查找和咨询健康问题成为了

大多数人的首要选择，互联网医疗已成为重要的补

充医疗服务。目前的网络问诊形式大多需要患者首

先选择咨询的科室，然后输入询问内容，最后平台匹

配医生与患者进行交流。在此过程中，科室如何选

择依赖于患者的知识和经验，对于不了解的疾病和

症状，会出现科室选择错误的情况。因此，如何自动

将健康咨询内容分门别类，自动分析疾病文本并给

出对应的科室或者类别是目前研究的重点。

文本分类是自然语言处理中的一个经典问题［1］，主

要是为了解决句子、段落、文档等文本的标签分配问题。

良好的文本分类模型有助于提高信息的提取效率，方

便用户迅速检索目的信息，在问答系统［2］、情感分析［3］、

新闻分类［4］、用户意图分类等领域都有广泛的应用。
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【摘要】医疗疾病文本的准确分类对医疗信息化的发展具有重要的推进作用，本研究提出一种基于双通道学习的神经网络

模型研究疾病文本分类方法。该模型分别使用卷积神经网络和双向长短期记忆网络对患者输入的疾病症状文本进行局

部特征以及时序特征学习。此外，在双向长短期记忆网络上引入自注意力机制区分特征对类别预测的贡献值，增强模型

的学习能力和可解释性。为使两个通道提取到的特征能够共同决定分类结果，该模型将两种特征进行拼接融合，最后利

用 softmax分类器得到最终的分类结果。实验结果表明，在疾病文本分类的性能方面，该模型相比其他分类模型具有较高

的精确率、召回率和F1值，分别可达90.61%、90.48%和90.51%。
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Abstract: The accurate text classification for diseases plays an important role in promoting the development of medical

informatization. A method for studying disease text classification based on a two-channel neural network model is proposed.

In the model, convolutional neural network and bidirectional long short-term memory network are used to learn the local

features and temporal features of disease symptom text input by patients. In addition, self-attention mechanism is introduced

to bidirectional long short-term memory network for distinguishing the contribution value of the feature to classification

prediction, which enhances the learning ability and interpretability of the model. The model combining two kinds of features

for enabling the features extracted from the two channels to jointly determine classification results, and finally softmax

classifier is used to obtain the final classification results. Experimental results show that the accuracy, recall rate and F1 value

of the proposed model are 90.61%, 90.48% and 90.51%, respectively, which were higher than those of other classification

models.
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在疾病文本分类方面，传统的方法是基于机器

学习的方法，通过人工筛选文本特征训练分类器。

柏挺等［5］研究了朴素贝叶斯和贝叶斯网络在远程医

疗文本分类任务上的性能，在特征词选择正确的情

况下，增加其数量可以提高分类性能。文献［6］考虑

了多种特征选择方法，考虑将问题转换方法与不同

特征结合起来。Campillos等［7］提出设计一个通过词

语或者句子匹配实现医疗健康文本分类的系统，对

麻醉、心脏病和肺部疾病领域的文本能够进行有效

分类。传统机器学习方法主要是特征工程，对于特

征选择、规则制定需要大量的专业人员投入其中，且

往往只适用于特定的疾病垂直领域，通用性和扩展

性较差。

随 着 Mikolov 等［8-9］ 引 入 了 词 向 量 模 型

Word2vec，深度学习在疾病文本分类任务中开始快

速地发展。Word2vec使用神经网络将词语映射到维

度较低的向量空间中，使得向量能够表达语义信

息［10］。文献［11］使用卷积神经网络（Convolutional

Neural Network, CNN）在句子粒度对临床文本进行

分类，多层 CNN 可以学习到更多的语义特征。文献

［12］对多个机器学习方法在中医病历分类中的应用

进行了实验，并且提出一种结合深度学习的中医病

历文本的表示方法。Chen等［13］提出一种基于注意力

机制的双向长短期记忆网络（Bidirectional Long

Short-Term Memory Network, BiLSTM）模型，实现根

据文本内容进行门诊类别分类的功能。在现有的基

于深度学习的疾病文本分类方法中，使用 CNN 网络

缺乏对于文本序列特征的学习能力，使用LSTM网络

只能对序列的单个方向进行特征提取，单一模型所

考虑的特征存在一定的局限性，难以覆盖疾病文本

所有重要的特征层面。

针对上述问题，为了探索疾病文本与类别的潜

在关联特征，本文提出一种基于双通道神经网络的

疾病文本分类模型（Text Classification Model for Dis‐

ease, TCMD），使用词向量进行文本表示，解决短文

本的特征稀疏性；将词嵌入后的文本并行输入结合

自注意力机制的双向长短期记忆网络和 CNN 中，进

行不同层面的特征提取，增强了句子的整体序列特

征以及局部词序特征。实验结果表明，TCMD 比现

有方法具有更好的分类性能。

1 TCMD模型构建

本文提出的TCMD模型结构图如图 1所示，将疾

病文本并行输入到两种学习网络中学习不同的特

征，最后将两个通道的特征进行拼接融合，共同决定

分类结果。TCMD模型主要由以下几部分组成：（1）

词嵌入层将文本词向量表示；（2）CNN通道使用 3个

窗口大小不同的卷积核提取文本局部特征，通过最

大池化获取其中最显著的特征；（3）BiLSTM_Attent‐

tion通道提取疾病文本上下文语义信息，引入自注意

力机制对重要词语赋予更高的权重，加强局部关注

度；（4）拼接以上两部分的输出作为最终的疾病文本

特征；（5）最后通过Softmax预测分类结果。

1.1 文本预处理

对于原始文本需要进行预处理操作，过程如下：

（1）首先对文本进行分词处理，去除对文本中出现的

标点符号、停用词以及特殊字符等。（2）建立字典，将

词语进行统计和编码。（3）统一文本的最大长度L，若

文本词语数大于 L则进行截断，若文本词语数小于 L

或者出现了未登录词语时使用 0进行向量填充，使长

度达到L。由于本文使用文本数据长度平均值为 78，

故本文L设为 80。（4）最后进行文本向量化，将文本序

列 s=(w1, w2, ⋯, wL)中每一个词语wi转化为预先使用

Word2vec训练好的N维词向量 vi，得到维度为L×N的

文本矩阵表示，如式（1）所示：

s = (v1,v2,⋯, vL), v i ∈ RN （1）

Word2vec 是词嵌入的一种表示，从大量文本语

料中学习词语语义信息，通过一个低维的嵌入空间

使得语义上相似的单词在该空间内距离很近，拥有

很好的计算特性，避免了使用词袋模型表达文本时

的维度灾难和语义信息缺失的缺点。Word2vec提出

了两个神经网络语言模型：连续词袋模型Continuous

Bag of Words（CBOW）和 Skip-gram 模型。CBOW 模

型和 Skip-gram模型都属于浅层神经网络，包括输入

层、隐藏层和输出层，在对语言模型进行建模的同时

获得词在向量空间上的词向量表示。

对于文本 s=(w1,w2,⋯, wL)，Skip-gram模型使得式

（2）取到最大值：

F =
1

N∑t = 1

N ∑
-c ≤ i ≤ c,i ≠ 0

logp ( wt + i |w ) （2）

其中，c表示训练窗口的大小，即当前词wt的前面 c个

词和后面的 c个词。

图1 TCMD模型

Fig.1 Text classification model for disease (TCMD)
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1.2 CNN多尺度特征提取通道

CNN 通道主要由输入层、卷积层、池化层组成，

整体框架如图2所示。

将向量化后的文本序列（式（1））作为 CNN 通道

的输入层，通过设计多个尺寸不同的卷积核增加特

征多样性，得到各尺寸下的特征信息，每个窗口对输

入进行卷积计算的公式为：

yh
m = g (∑

m ∈ L

Wh∙v m:m + h - 1 + bh) （3）

其中，g 为激活函数，本文采用 ReLU 激活函数，

Wh ∈ Rh × N 表示卷积核的权重矩阵，v m:m + h - 1 表示m至

m+h-1窗口内的词向量矩阵，bh为偏置，m代表卷积核

滑动窗口的位置，将上述所有输出特征连接起来就

得到了卷积层的输出Yh，如式（4）所示：

Y h = [ yh
1, yh

2, ⋯, yh
L - h + 1] （4）

其中，yh
i 表示第 i个大小为h的卷积核提取的文本特征。

池化层对卷积的输出进行冗余特征过滤，将高

维特征进行降维，防止模型过拟合。本文使用最大

池化（Max-pooling），对于每一个特征向量，保留Yh中

的最大值作为对应的文本特征max(yh)。

TCMD模型使用 2 × N、3 × N、4 × N大小的卷积

核对文本矩阵 s进行卷积操作，每个尺寸的卷积核数

目为 128个，步长为 1从上往下滑动，则 3种尺寸的卷

积核卷积后得到的特征输出分别为：

Y 2 = [ max ( y2
1), max ( y2

2),⋯, max ( y2
128) ] （5）

Y 3 = [ max ( y3
1), max ( y3

2),⋯, max ( y3
128) ] （6）

Y 4 = [ max ( y4
1), max ( y4

2),⋯, max ( y4
128) ] （7）

3个卷积核的输出直接进行拼接操作，得到CNN

多尺度特征提取通道的向量输出为C = Y 2⊕Y 3⊕Y 4，

特征维度为384。

1.3 结合自注意力机制的BiLSTM通道

循环神经网络（Recurrent Neural Network, RNN）

擅长处理序列数据，但随着序列长度的增加，会产生

训练时梯度消失、梯度爆炸以及长期依赖的问题。

LSTM 作为 RNN 的一种变体，通过增加输入门 it、遗

忘门 ot、输出门 ft以及记忆状态细胞 ct来解决上述问

题，使用门机制控制信息的保留、遗忘以及状态更

新，其计算公式如下：

ft = σ (W f∙[ ht - 1,x t] + bf) （8）

it = σ (W i∙[ ht - 1,x t] + bi) （9）

ot = σ (Wo∙[ ht - 1,x t] + bo) （10）

ct = ft⊙ct - 1 + it⊙tanh (Wc∙[ ht - 1, x t] + bc) （11）

ht = ot⊙tanh (ct) （12）

其中，σ表示非线性激活函数，W 为权重矩阵，b为偏

置，x t 为 t 时刻的输入向量，ht - 1 为前一时刻的输出，

ct - 1 为前一时刻的隐藏状态，ct 和 ht 分别为当前时刻

的状态和输出。

LSTM只能学习文本的下文信息，而不能学习文

本的上文信息。决定疾病文本类别的词语可能分布

在句子的任意位置，其语义同时受到上下文信息的

影响，因此 TCMD 通过 BiLSTM 结构使用两个方向

相反的LSTM来捕捉过去和未来的语义信息，并引入

自注意力机制对语义信息赋予不同的权重，整体结

构如图3所示。

本文通过BiLSTM来表示疾病文本的深层信息。

BiLSTM对每个时刻输入的句子嵌入进行编码，得到

相应的隐层向量，具体过程如下：

h t

→
= LSTM

→
( vt

→
) （13）

h t

←
= LSTM

←
( vt

←
) （14）

H t = [ h t

→ ⊕h t

←
] （15）

其中，vt

→
和 vt

←
分别表示LSTM从左往右和从右往左读

取句子。h t

→
以及 h t

←
分别表示前向与后向两个隐层输

出，均为 128 维。Ht 为最终隐藏层的输出，维度

为256。

TCMD 模型使用 BiLSTM 对文本原始的词向量

进行编码，分析词语之间的相关性，保留完整的上文

和下文信息，同等地考虑两种特征，弥补了CNN只能

获得局部信息的不足。

图2 多尺度卷积CNN通道

Fig.2 Multi-scale convolutional neural network channels

图3 结合自注意力机制的BiLSTM通道

Fig.3 BiLSTM channel combined with self-attention mechanism
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疾病文本中不是每个词都对句子有重要意义，

往往包含了大量口语化词语，更需要捕捉哪些词语

对分类结果的影响较大。为了区分输入疾病文本中

每个词语的重要程度，本文采用自注意力（self-atten‐

tion）对BiLSTM的输出进行全局性的学习，更加关注

重点词语，并且将学习结果与输出序列融合，这样能

突出文本的重要信息，建立句子中局部与全局之间

的关系，从而更好地表征文本信息。

自注意力模块的输入由 Q（Query）、K（Key）和 V

（value）构成，如式（16）所示。输出是带有权重和的V

向量，具体算法步骤如下。

Q = K = V = H t （16）

（1）将Q、K和V进行线性变换：

Q′ = W Q H t， K′ = W K H t， V ′ = W V H t （17）

其中，WQ、WK、WV分别为Q、K和V的权重矩阵。

（2）将步骤（1）中的 K'T与 Q'进行点积运算，打分

函数采用缩放点积函数，通过除以 K 的维度进行缩

放，使内积不会过大。再通过 softmax归一化为概率

分布，输出自注意力权重向量S：

S = softmax (
K′TQ′

dK

) （18）

（3）将步骤（2）得到的自注意力权重向量 S 与 V

相乘，形成句子自注意力模块的最终加权输出AB，其

维度为256：

AB = SV （19）

自注意力机制的增加改变了 BiLSTM 输出的隐

藏状态，对于编码的结果加入了权重的影响，能够突

出重要特征。

1.4 模型优化与分类预测

为使文本序列特征与局部特征建立联系，将双

通道输出的特征表示进行拼接得到维度为 640 的最

终特征向量 U = [ Y 2⊕Y 3⊕Y 4⊕AB ]，令其作为 soft‐

max分类器的输入，共同决定文本的类别结果，计算

公式为：

ŷ = softmax (W f∙U + bf) （20）

其中，ŷ为TCMD模型预测的文本类别概率，W f、bf 分

别是全连接层权重矩阵和偏置。

最后，通过最小化交叉熵来优化模型，如式（21）

所示：

loss = -∑
i = 1

T∑
j = 1

C

yilogŷj
i + λ θ 2

（21）

其中，T表示训练数据集，C 为文本类别数，yi 为文本

实际类别，λ为正则，θ为设置的参数。

2 实验结果与分析

2.1 实验数据

本文实验数据集来自网络问诊平台，共九大类

疾病文本，分别是呼吸科（C1）、内分泌科（C2）、神经

科（C3）、内科（C4）、消化科（C5）、心血管科（C6）、耳

鼻喉科（C7）、营养保健科（C8）以及神经脑外科

（C9），每个类别的数据量为 1万条，数据总量 9万条，

其中 70% 为训练集，10% 为验证集，剩余 20% 为测

试集。

2.2 评估指标

本文评估指标采用准确率（Accuracy）、精确率

（Precision）、召回率（Recall）、F1值（F-score）、ROC 以

及 ROC 曲线下的面积（Area Under Curve, AUC）［14］。

精确率用于检验结果的有效性，召回率检查结果的

完整性，F1值调和平均准确率与召回率。ROC 曲线

的横纵坐标分别为特异性（FPR）和敏感度（TPR），综

合衡量模型的有效性和可靠性；AUC 反映了模型的

分类性能，其值越接近于1，模型分类性能越好。

2.3 实验参数设置

本文实验环境如下：操作系统 Win10，CPU 型号

为 Intel Core i5-9400F，GPU 为 GeForce GTX 1660s，

内存大小16 G，深度学习框架TensorFlow1.15.0，编程

语言Python3。

本文使用Word2vec预训练词向量，维度为64，词

典大小为 5 000；CNN卷积窗口大小分别为 2、3、4，卷

积核数量为 128个；正向和反向的LSTM单元大小均

设置为 128，共享词嵌入输入；采用 ReLU 激活函数；

dropout 设 置 为 0.5 以 防 止 过 拟 合 ；训 练 批 次

batch_size设置为 128；使用交叉熵作为损失函数；优

化器使用 Adam；初始学习率设置为 0.001，网络迭代

次数 epoch设置为20。

2.4 实验结果分析

2.4.1 模型性能分析 为了验证TCMD模型在疾病文

本分类任务上的性能，设置实验参数，使用训练集进

行模型训练，使用测试集对模型进行分类性能评估，

实验结果如图4所示。

C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9
类别

图4 TCMD模型分类测试结果

Fig.4 Classification test results of TCMD
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由于数据集中包含许多领域专业词汇以及罕见

词，模型对于部分类别的疾病文本不能充分学习；另

一方面，数据集中的描述文本包含了大量的非正式

语言，一定程度上会导致模型学习到语义混乱的文

本特征。由图 4 可知，整体来看，TCMD 模型取得了

不错的分类效果，F1值均超过了 85%，其中类别C7的

精确率与 F1值最高。类别 C3与 C6的指标评分较其

他类别略低，是因为在本文设置的文本序列长度为

80，且其他 7 个类别的平均文本长度达到 78 的情况

下，C3与 C6的文本平均长度都没有超过 70，所以这

两类文本在预处理时增加了许多空白位，对模型提

取语义特征产生影响，从而影响模型的分类性能。

图 5 展示了 TCMD 模型在 9 种疾病文本分类上

的ROC曲线。各类别疾病文本的AUC波动较小，平

均 AUC值为 0.989 1，说明模型在各类别上都能达到

很好的分类效果。

2.4.2 对比实验分析 为进一步验证TCMD模型的分类

性能，本节设置多个分类模型对比实验，包括传统的分

类模型支持向量机（SVM）、朴素贝叶斯（Bayes）以及深

度学习中的FastText、CNN、LSTM、RCNN［15］分类模型，

所有模型在同一数据集上进行训练以及测试，对比传

统的机器学习方法和深度学习方法在疾病文本分类任

务上的优劣。各模型设置参数如下：（1）传统机器学习

方法：SVM和朴素贝叶斯。（2）FastText，此方法中上下

文窗口大小设置为5，语言模型为2-gram。（3）CNN，此

方法为本文模型中 CNN 通道采用的方法，超参数与

TCMD中的CNN相同。（4）LSTM，此方法使用词嵌入

方式，利用单向 LSTM 网络提取序列特征，超参数与

TCMD中LSTM一致。（5）RCNN，RCNN结合RNN与

CNN，将CNN网络中卷积层替换为双向RNN，隐藏层

个数设置为128。对比实验的性能评估指标为分类精

确率、召回率以及F1值，结果如表1所示。

从表 1可以看出，深度学习模型性能均要优于传

统的机器学习模型SVM和Bayes，原因是深度学习能

够提取到更丰富的分类特征。其中，SVM 模型通过

组合多个二分类器来构建 SVM 多分类器，虽然该模

型有着较好的分类精准率，但召回率远远低于其他

模型，从而导致F1值的降低，分类性能不佳。

另一方面，由表 1 中性能数据可知，TCMD 的精

确率、召回率和F1值分别为 90.61%、90.48%、90.51%，

相 比 FastText 各 指 标 提 升 了 5.26%、5.49% 以 及

5.40%，TCMD 模型能够提取长期上下文依赖特征，

而 FastText 模型对输入文本进行 N-gram 处理，只能

够获取局部词向量特征以及词序顺序，故评估指标

较低于 TCMD。相比于 RCNN 模型，TCMD 不仅能

够对上下文特征进行学习，通过自注意力机制还加

强了重要词语的特征信息，故性能略有提升，精确率

和 F1值分别均提高了 1.50%。相比于 CNN 与 LSTM

单模型，TCMD 的 F1值分别提高了 1.33%、2.70%，主

要原因是 CNN 单模型、LSTM 单模型分别只考虑了

文本局部特征、下文信息特征对分类结果的影响，切

入面单一。而 TCMD 能够充分考虑两个特征层面，

通过结合 CNN 与 BiLSTM 的优点，积极提取对文本

分类起到正面作用的特征，发挥出 CNN 局部特征提

取的优势以及 BiLSTM 对不同距离的双向语义信息

的保留和筛选能力。在此基础上，注意力对语义信

息进行权重分配，学习了句子中不同词语对于文本

分类结果的重要程度，故分类效果有所提高。

综上，TCMD 模型各项评估指标优于其他分类

模型，说明了基于双通道神经网络的方法能够有效

提升疾病文本的分类性能。

在深度学习模型训练方面，训练数据量的改变

会对模型的分类性能产生显著的影响。通过改变训

练数据集的大小来分析数据量与模型的分类准确率

的关系。以数据总量的 10%为步长设置训练数据集

大小，各模型训练结果如图 6所示。由图可知，随着
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图5 TCMD模型的ROC曲线

Fig.5 ROC curve of TCMD

表1 疾病文本分类模型实验结果（%）

Tab.1 Experimental results of different text classification models
for diseases (%)

模型

SVM

Bayes

FasText

CNN

LSTM

RCNN

TCMD

精确率

81.92

83.18

85.35

89.39

87.95

89.11

90.61

召回率

62.70

81.91

84.99

89.14

87.82

89.02

90.48

F1值

63.58

82.54

85.11

89.18

87.81

89.01

90.51
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数据量的增加，5 种模型的准确率呈上升趋势，但在

数据量最少时（10%），TCMD模型的训练准确率远远

高于其他模型，说明对于小数据集 TCMD 模型仍有

着较好的分类性能。CNN和LSTM的准确率需要训

练数据量分别达到 60%和 70%之后才保持在 90%以

上，而 TCMD 模型在数据量达到 40% 之后即可达到

相同的性能指标，表现出良好的分类能力。

3 结 语

以往的疾病分类研究受到疾病文本数据库的限

制，只能处理极少数疾病文本的分类任务；或者分类

模型考虑到的特征粒度较为单一，性能尚有较大提

升空间。本研究在数据集方面使用了充足的多类别

疾病文本数据，在模型上兼顾文本的局部特征和上

下文语义特征，同时在BiLSTM层后加入自注意力机

制，用以提取句子的全局信息特征，能够区分词语对

结果的重要程度，实验结果表明本文模型的分类精

度更高、性能更稳定。

本文提出的 TCMD 模型面向的是疾病文本，可

以应用于网络问诊、医院智能导诊、医疗文本数据挖

掘处理等方面。在下一阶段的工作中，对于本文模

型训练时间较长的不足需要加以改进。未来的研究

重点是融合疾病文本的其他特征，如将文本长度、医

疗文本词典等特征融入模型，构建更好的分类模型。
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图6 各模型在不同数据量下的准确率
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