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基于 Labeled LDA 主题模型的医学文献自动分类法

宫小翠,安新颖,单连慧

[摘要]提出了一种基于 Labeled LDA 主题模型的医学文献自动分类法。 以 10 个医学领域的研究文献为案例,通过语料库的

设置及参数设置调整模型为最佳,与 SVM 方法进行对比实验。 结果显示,无论是准确率还是召回率,基于 Labeled LDA 主题

模型的自动分类法均比 SVM 法高出 7. 00%左右,表明基于 Labeled LDA 主题模型的医学文献自动分类法具有较好的医学领

域文本分类效果。
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GONG Xiao-cui, AN Xin-ying, SHAN Lian-hui
(Institute of Medical Information, Chinese Academy of Medical Sciences, Beijing 100020, China)
Corresponding author:AN Xin-ying
[Abstract]A Labeled LDA topic model-based automatic classification of medical literature was proposed. The La鄄
beled LDA topic model was adjusted to its best performance by establishing its language repository and setting its
parameters with the literature in 10 medical fields as an example and compared with the SVM-based classification
of medical literature, which showed that the precision rate and recall rate of Labeled LDA topic model-based auto鄄
matic classification were about 7. 00% higher than those of SVM-based classification, indicating that the efficacy of
Labeled LDA topic model-based automatic classification is higher than that of SVM-based classification for the
classification of medical literature.
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摇 摇 随着医疗大数据的爆炸性增长,医学文献共享

和知识挖掘的需求越来越迫切。 如何提高医学文献

分类的效率和质量,快速准确地识别这些海量文献

的类别信息,从而挖掘出有价值的信息,成为该领域

一个十分突出和重要的课题。 虽然文本自动分

类[1]作为一种成熟、高效的文本分类方法,已经在

文本挖掘领域得到了广泛的应用,但分类效果还不

够理想。
目前,关于自动分类的研究主要是利用 SVM 或

KNN 等分类算法[2-3],而基于主题模型的自动分类

方法研究比较少,特别是针对医学领域文本自动分

类方法的研究更少。
鉴于主题模型要考虑文本的语义信息可靠性较

强,本文提出了一种基于 Labeled LDA[4] 主题模型

的医学文献自动分类方法。 它采用医学文本特定的

方式构建训练文本,解决数据不平衡问题,调整模型

的参数为最佳,选取了 10 个医学领域的文献进行实
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验,并用 Labeled LDA 主题模型与 SVM 方法进行对

比实验,对实验结果进行分析总结,验证本文提出的

自动分类方法的可靠性和效果。
1摇 实验设计

自动分类包括词典构建、语料库构建、算法对比

与分析等阶段。
在语料库构建阶段,语料库数量庞大、各类别的

覆盖度及类之间的不平衡问题突出,需要设计语料

库构建规则,对语料库文档进行筛选,在保证各类完

整性的基础上尽量减小语料库规模和计算规模,同
时充分考虑类之间的平衡;在词典构建阶段需要对

词进行规范,对已有词典文本进行处理,从而提高特

征向量的纯度,同时还需要对多种分词算法进行对

比分析和测试,选择合适的方法提高分词准确率和

未登录词的识别率;在分类算法阶段,针对语料库及

需要分类的文本特征选择合适的算法,提高分类效

率和准确率。
本文主要是针对医学文本自动分类的问题设计

实验,通过对比 Labeled LDA 和 SVM 的分类效果,
选取好的自动分类方案,提高分类的准确率和效率。
1. 1摇 数据预处理

数据预处理需要解决去除数据中的噪音和数据

不均衡性两个关键的问题。
数据下载后,需要进行文本的切词和去停用词

处理。 由于本文是对医学文本内容进行分类,加之

医学词汇有许多特有词和专有词,因此需要构建医

学专用词词典,辅助切词过程,提高切词的准确率;
需要下载临床医学疾病库中的词汇以及 MeSH 词

汇,经人工筛选、规范同义词,并补充如药物、基因等

其他词汇构成切词词典。 文本切词后,需要构建停

用词词典,将意义不大的词去除。 分词工具选用

AnsjSeg。
实际分类数据中的数据往往是非平衡的。 如何

正确分类非平衡数据集成为文本分类的挑战。 非平

衡数据集是指在同一个数据集中某些类的样本数远

大于其他类的样本数,其中样本少的类为少数类,样
本多的类为多数类[5]。 目前,解决不平衡分类问题

的策略分为两大类:一类是从训练集入手,通过改变

训练集样本分布降低不平衡程度;另一类是从学习

算法入手,根据算法解决不平衡问题中的缺陷,适当

地改进算法使之适应不平衡分类问题。 本文着眼于

使训练样本各类数量基本一致,并从特征选取的角

度尽量保留少数类的特征[6]。 特征选取的方法为

选取各类别中出现频次较高的词保留,结合人工判

断保留频次较低但属该类的专有词,并补充漏掉的

各类别特征词和专有词。
1. 2摇 Labeled LDA 模型

1. 2. 1摇 模型的训练

实现 Labeled LDA 模型在 JGibbLDA[7] 的基础

上进行。 当 Labeled LDA 模型在训练阶段对词进行

主题采样的时候,不再计算该词在所属文档上未标

记类别的概率,避免了 LDA 模型中词会在所有主题

上进行分配的问题。 将词的主题范围限定在所属文

档标记的主题之内,很好地利用了人工标记的主题

信息,分类效果比 LDA 模型好。
Labeled LDA 模型训练文本的输入格式与 JGib鄄

bLDA 类似,每一行表示一个文档,词与词之间使用

空格分隔。 Labeled LDA 模型需要在每行文本前面

使用“[]冶的标识,显示每个文档所属的类别。
实验中 10 个类别的训练文本如图 1 所示。

图 1摇 实验中 10 个类别的训练文本
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摇 摇 图中每 1 行代表一个医学国标类别,第 1 行代

表消化病学,第 2 行代表呼吸病学,第 3 行代表皮肤

病学,第 4 行代表肾脏病学,第 5 行代表泌尿外科

学,第 6 行代表肿瘤学,第 7 行代表妇产科学,第 8
行代表神经病学,第 9 行代表心血管病学,第 10 行

代表血液病学。 这些文本词由相关的医学文本经过

分词、筛选并人工分类后得到。
Labeled LDA 模型使用 Gibbs 抽样方法对主题

词分布进行迭代抽取,其最终的准确度受 Gibbs 抽

样迭代次数的影响。 实际使用 Labeled LDA 模型

时,会用某个间隔次数阶梯状地训练 Labeled LDA
模型,然后需要用人工评估模型的训练结果,找最合

适的迭代次数,以保证 Gibbs 抽样过程已经收敛,也
不进行多余的迭代。
1. 2. 2摇 模型的预测

预测文本格式与训练文本格式类似,预测时需

要设定相关参数而不需要标记类别号。 如预测文本

的位置,预测类别数目,迭代次数,选择哪种迭代模

型进行结果推断。 预测完成后结果在输出文件

“. theta冶中,每行代表预测集中的一个文档,每一行

中的值表示该文档属于不同主题的概率,输出最大

值和次最大值对应的类别作为最终的分类结果,次
最大值数目过多或过少则不保留此分类。
1. 3摇 SVM 模型

支持向量机(SVM)已在手写数字的识别、扬声

器识别、人脸识别、文本分类等许多领域展示了较好

的效果,并在解决小样本、非线性及高维模式识别问

题中表现出了特有的优势。 它的原始设计是针对两

类模式识别的问题及现实世界中的多类问题。
经典的 SVM 多类分类算法[8] 主要有一对一方

法(1-vs-1)、一对多方法(1-vs-all)、有向无环图方

法(DAG-SVM)和二叉树法(BT-SVM)等。 从分类

器的复杂度来看,一对多和二叉树算法对 n 类分类

问题分别需要构造 n 和 n-1 个分类面。 构造分类

面最多的是一对一和 DAG 算法,对 n 类问题需要构

造 n(n-1) / 2 个分类面。 从分类的精度方面分析,
一对一和 DAG 算法比一对多和二叉树算法高。 因

此在目标分类问题中,分类的精度和分类器的复杂

度为一对互相矛盾的指标,因而在解决实际问题中

究竟采用哪种分类器,应根据实际的需求而定。 当

分类精度要求比较高时可以采用一对一和 DAG 算

法,若是需要同时考虑分类精度和分类速度,可以使

用一对多和二叉树算法,当然也可以将不同的分类

器组合成混合的分类器来协调二者间的需求

矛盾[9]。
SVM 使用时相对简单,首选需要构建数据的输

入格式,然后优化最佳参数并选择核函数,利用训练

数据构建模型,最后利用模型对测试数据进行分类

预测。 数据的输入格式如下:
[label][ index1]:[ value1] [ index2]:[ value2]

…
[label][ index1]:[ value1] [ index2]:[ value2]

…
一行即为一条数据记录,label 是种类,即这一

条记录所属的类别,通常为整数;index 是有顺序的

索引,通常是连续的整数,代表这个类别的特征;
value 是特征的值,通常是一些实数。
1. 4摇 结果的评估算法

分类器的性能通常采用评估指标衡量,评估指

标是指在测试过程中所使用的一些用来评价分类准

确度的量化指标[10],包括准确率(Precision)、召回

率(Recall)和 F1 标准等。
2摇 实验流程与结果分析

2. 1摇 数据预处理

在 CBM 数据库中,选取 2015 年发表的部分中

文数据作为训练数据和测试数据,根据标题和关键

词对文献进行自动分类实验。
下载的数据中包括以 R 开头的分类号—cn_auo

字段(图 2)。 这是作者给文献的分类号,可将其对

应成国标分类号和分类名,作为文献的标准分类结

果,并根据需要补充分类名称。
数据需要根据标题和关键词进行分词和去停用

词处理,使用 AnsiSeg 分词包时需要准备医学词表

和停用词表,分词的结果只限定于词表中包含的词。
分词的词典目前已有 30 多万词汇,需要用临床医学

知识库中的疾病库词汇及 MeSH 词汇进一步规范和

完善词典,然后进行同义词归并,并补充一些较新且

属专指的词汇。
对标题和关键词分词后的结果为图 2 中的“ ti_

kw冶字段和“tw_kw冶字段,将这两个字段合并的结果
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构建训练语料。 利用消化病学、肿瘤学、皮肤病学、
肾脏病学、泌尿外科学、呼吸病学、妇产科学、神经病

学、心血管病学、血液病学等 10 个类别进行自动分

类的测试,每个类别下的词汇需要从标题和关键词

的分词结果中遴选,并且辅助人工判断进行补充。
选取各个类别中出现频次较高的词保留,并结合人

工判断,将频次较低但属该类的专有词保留,并补充

漏掉的专有词汇。

图 2摇 CBM 数据预处理

2. 2摇 Labeled LDA 模型应用

2. 2. 1摇 训练文本的构建

应用 Labeled LDA 模型对文本内容进行分类,
首先需要利用训练语料库构建分类模型。 分类模型

构建的好坏直接影响预测数据分类的准确性,因此

模型训练阶段十分关键,其中训练语料库的构建又

是模型训练阶段的关键。 从语料库的构建入手,选
取消化病学、肿瘤学、皮肤病学、肾脏病学、泌尿外科

学、呼吸病学、妇产科学、神经病学、心血管病学、血
液病学等 10 个类别、300 篇中文数据 (共 3 000
条),构建 Labeled LDA 模型的输入文本。 首先对这

10 个类别的词汇出现频率进行统计,选取词频大于

5 的词,并通过人工判断,除去对类别判断没有意义

的词,如病毒、注射、复发、早期治疗等,保留频次较

低但属该类别的特征词,还需要补充漏掉的专有词

汇或特征词。 最终选取的特征词汇数量见表 1。

表 1摇 特征词统计数量

学科名称 特征词数量 / 个 学科名称 特征词数量 / 个

消化病学 310 呼吸病学 267

肿瘤学 312 妇产科学 310

皮肤病学 256 神经病学 285

肾脏病学 225 心血管病学 254

泌尿外科学 266 血液病 210

2. 2. 2摇 模型的训练

运用 Labeled LDA 进行模型训练,设置相关的

参数,类目数设为 10,每个类别选取前 50 个最大概

率词项,生成的模型文件见图 3。

图 3摇 Labeled LDA 模型文件

模型训练后得到几个文件,其中“. twords冶文件

为“词项-主题冶预测文件,列出每个主题下的特征

词及其概率;“. theta冶文件为“文档-主题冶预测文

件,每行代表训练数据集中的一个文档属于不同主

题的概率;“. tassign冶文件为“文档-词项-主题冶预

测文件,文件的每行代表一个文档。 如“. twords冶文
件生成 10 个主题,每个主题下包含 50 个词。 每个

主题的前 10 个词见表 2。
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表 2摇 实验中 10 个主题的前 10 个主题词

主题 主题词

消化病学 伪膜性小肠结肠炎 肠镜 肝囊肿 肝炎 消化性食管炎 胃炎 肝衰竭 蛋白丢失性胃肠病 胆汁性肝硬化 热带性口炎性腹泻

呼吸病学 肝肺综合征 肺鳞癌 肺血栓栓塞 慢性阻塞性肺病 肺真菌病 肺缺血 肺腺癌 肺浆细胞瘤 呼吸道疾病 肺结节

皮肤病学 毛囊炎 药疹 头癣 斑秃 红斑狼疮 皮损 天疱疮 黄褐斑 卟啉病 脚癣

肾脏病学 肾炎 肾癌 肾结石 肾小管 肾损伤 肾囊肿 多囊肾 糖尿病肾病 尿毒症 肾小球

泌尿外科学 包茎 Wilms 瘤 附睾 勃起障碍 包皮损伤 睾丸扭转 精子 前列腺 尿路 尿道癌

肿瘤学 卡铂 顺铂 放射治疗 消化道肿瘤 肠镜 肺癌 乳腺癌 肿瘤 癌症 宫颈癌

妇产科学 产妇 产道异常 白带 闭经 产前筛查 宫腔粘连症 妇产 宫腔积脓 分娩 阴道炎

神经病学 帕金森 脑梗死 脊髓神经 下丘脑 大脑海马 美多巴 面肌痉挛 周围神经 神经炎 脑卒中

心血管病学 心室颤动 心脏病 肺动脉高压 肺栓塞 窦性心律 二尖瓣狭窄 房室传导阻滞 肺心病 大血管错位 大动脉炎

血液病学 骨髓肿瘤 白血病 贫血 骨髓增生 白细胞减少 出血性障碍 低凝血酶原血症 低蛋白血症 骨髓纤维化 重链病

2. 2. 3摇 分类的预测

从实验的 10 个类别中选取 3 000 条中文文本

数据进行分类的测试工作,预测数据的文本格式与

训练文本格式类似,只是不需要标记预测数据的类

别号。
运用 Labeled LDA 进行分类预测,设置相关参

数,类目数设为 10,每个类别选取前 50 个最大概率

词项,生成的结果文件见图 4。

图 4摇 Labeled LDA 结果文件

读取. theta 文件,选取其中的最大值分类和次

最大值分类作为最终分类。 如果次最大值个数大于

2 或是次最大值小于 0. 02,则只保留最大值分类。
2. 3摇 SVM 模型应用

选取以上处理过的消化病学、肿瘤学、皮肤病

学、肾脏病学、泌尿外科学、呼吸病学、妇产科学、神
经病学、心血管病学、血液病学等 10 个类别的 3 000
篇文献数据构建训练文本,每行表示一条中文文献

记录,每列代表一个属性词。 若是该词在文献中出

现则属性值为 1,没有出现则属性值为 0,属性值为

0 时可以不用列出。 部分文本见图 5。

图 5摇 SVM 训练文本

摇 摇 选用的 SVM 训练文本为 libsvm-3. 20,应用其

中 的 Windows 版 本 执 行 命 令 python easy. py
svmtrainsvmtest 进行参数寻优,使用核函数 RBF 寻

得最优的参数 c 为 0. 03125,g 为 0. 0001220703125。
预测得到的最终结果保存到 svmtest. predict 文

件中,预测得到的总准确率为 79. 9333% 。
2. 4摇 结果的对比

Labeled LDA 模型与 SVM 模型的分类结果如表

3 所示。 利用 Labeled LDA 模型分类结果的平均准

确率为 87. 00% 、平均召回率为 87. 00% 、平均 F1 值

为 86. 97% ,利用 SVM 模型分类结果的平均准确率

为 79. 93% 、平均召回率为 79. 95% 、平均 F1 值为

79. 94% 。 由此可见,利用 Labeled LDA 模型分类的

3 个测评指标均高于利用 SVM 模型的分类结果,特
别是对肾脏病学的分类结果差别更加明显,其
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Labeled LDA 模型的 F1 值高出 SVM 模型的 F1 值

8. 59% 。 实验表明,通过训练文档集的改善及参数

的调整,主题模型的分类效果要优于 SVM 模型,显
示出更好的分类效果。

表 3摇 Labeled LDA 模型与 SVM 模型的分类结果对比

学科摇 摇 摇 分类方法 准确率 / % 召回率 / % F1 值 / %

消化病学摇
Labeled LDA

SVM

86. 96

80. 54

86. 67

80. 00

86. 81

80. 27

肿瘤学摇 摇
Labeled LDA

SVM

86. 44

79. 47

85. 00

80. 00

85. 71

79. 73

皮肤病学摇
Labeled LDA

SVM

87. 46

80. 27

88. 33

80. 00

87. 89

80. 13

肾脏病学摇
Labeled LDA

SVM

87. 67

78. 18

87. 67

80. 00

87. 67

79. 08

泌尿外科学
Labeled LDA

SVM

87. 25

81. 91

89. 00

79. 67

88. 12

80. 77

呼吸病学摇
Labeled LDA

SVM

86. 38

80. 47

86. 67

80. 00

86. 52

80. 23

妇产科学摇
Labeled LDA

SVM

87. 84

79. 93

86. 67

80. 00

87. 25

79. 96

神经病学
Labeled LDA

SVM

87. 25

80. 54

86. 67

79. 67

86. 96

80. 10

心血管病学
Labeled LDA

SVM

86. 67

79. 47

86. 67

80. 00

86. 38

79. 74

血液病学
Labeled LDA

SVM

86. 09

78. 69

86. 67

80. 00

86. 38

79. 34

3摇 结论

本文提出了一种基于 Labeled LDA 主题模型的

医学文献自动分类法,通过构建医学领域文本的特

定训练集,解决数据的不平衡问题,然后进行模型的

训练与测试,并与 SVM 模型进行了对比实验。 结果

显示,基于 Labeled LDA 主题模型自动分类方法的

准确率和召回率均优于 SVM 模型的准确率和召回

率,表明此方法在医学领域文本分类方面具有一定

的可靠性。 但是,本文训练文档集的设定受人为主

观因素的干扰较多,下一步工作需要加强研究训练

文档集的自动构建方案,进一步提高分类的效率。
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