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摘摇 要:旨在研究肿瘤电子病历数据挖掘技术,重点探究数据抽取及挖掘分析实验。 数据抽取是对文本信息进行针对性

抽取,以结构化的形式将结果储存起来,从而为分类算法的研究奠定数据基础。 重点研究了肿瘤电子病历的中文分词及

分类挖掘算法的选取,对于中文分词的研究,提出了改进后的逆向最大匹配算法,提高了分词准确度和分词效率。 对于分

类挖掘算法的研究,采用分类效果较好的 C4. 5 算法和 BP 神经网络算法分别进行分类挖掘实验,通过对分类算法的性能

对比,在研究肿瘤电子病历的分类挖掘上,C4. 5 算法更有利于辅助医生进行肿瘤疾病诊断,提高疾病诊断的精确率及效率

进而提高肿瘤患者的治愈率。
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Application of Data Mining Technology in Electronic Medical
Record of Cancer

TONG Gang,JIANG Ning,LIU Huan
(School of Information Science and Technology,Qingdao University of Science and Technology,

Qingdao 266061,China)

Abstract:The aim is to study the data mining technology of electronic medical records of tumor,especially the data extraction and mining
analysis experiments. The data extraction carries out the targeted extraction of the text information and stores the results in a structured
form,so as to lay a data foundation for the research of classification algorithms. The Chinese word segmentation of tumor electronic
medical records and the selection of classification mining algorithms are studied. For the Chinese word segmentation,an improved inverse
maximum matching algorithm is proposed to improve the segmentation accuracy and word segmentation efficiency. For the classification
mining algorithm,the classification mining experiment is carried out by C4. 5 algorithm and BP neural network algorithm with better clas鄄
sification effect. Through the comparison of the performance of the classification algorithm, in the classification mining of tumor
electronic medical records,the C4. 5 algorithm is more conducive to assisting doctors in the diagnosis of tumor diseases,improving the ac鄄
curacy and efficiency of disease diagnosis and improving the cure rate of cancer patients.
Key words:electronic medical record of cancer;assisted diagnosis;reverse maximum matching segmentation;C4. 5;neural network

0摇 引摇 言
数据挖掘是指从大量的数据中通过算法搜索其中

重要信息的过程。 在医学中,医疗诊断的方法及选择

模式尤其重要,将数据挖掘技术应用在此便于医生对

疾病进行诊断,从而在医疗科研方面提供了科学依

据[1]。 随着医疗信息系统的发展,医院的数据库信息

在医疗分类诊断上变得更加重要,如何有效利用这些

信息进行分类挖掘是很多研究者的工作重心。 冠心病

是目前威胁人类身体健康的一项重大疾病,利用当今

流行的数据挖掘技术提炼出冠心病积累的临床信息资

料中的有用信息,并通过神经网络算法进行分类诊断,
诊断的精确率已经高达 90% [2]。 除此之外,在其他相

关疾病诊断中,此类技术的应用也达到了预期效果。
Chen 等[3]在提取规则方面,运用了决策树算法,然后

采用 CBR 技术修改过往问题的解决流程,并应用到肿

瘤疾病的新情况中进行诊断。 Murate 等[4] 将神经网

络算法及支持向量机算法应用在早期前列腺疾病的诊

断中。 Anand 等[5] 在疾病的诊断分类中,将病人的医
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学数据通过混合人工神经网络进行分析,在分类精度

上有所提高。 Huang Z 等[6]提出了增强迭代次数的分

类算法,对处理急性冠脉综合征患者心脏不良事件失

衡问题有显著效果。 肖勤[7] 在建立乳腺 X 线分类模

型上选用决策树算法,在分类诊断上取得了很好的效

果。 Feng 等[8]在慢性胃炎中的分类诊断中应用了信

息熵决策树算法。 刘绿[9]将一些分类算法进行了性能

对比,结果显示决策树的综合性能最佳。 许腾[10] 在甲

状腺疾病的分析研究中,将纹理及超声图像进行了融

合运用。 于霄[11] 创建了基于分类算法的医疗服务系

统,并弥补了决策树本身存在的过拟合问题。

1摇 肿瘤电子病历的分类挖掘实验
电子病历中包含的医疗信息十分丰富。 对其数据

的有效处理和利用,是一项非常有意义的工作。 通过

数据预处理等[12] 可部分消除数据中的噪声和不完整

性,实现数据的规范化和有效压缩,从而使数据的再处

理更加有效。 最终将非结构化的电子病历文本数据转

换成可直接挖掘利用的结构化数据。 在电子病历中,
病程记录是其重要组成部分,病程记录中包含了大量

可供挖掘的患者就诊信息及过往病史信息,因此病程

记录可以作为数据抽取的关键。 首次病程记录的内容

结构如图 1 所示。

图 1摇 首次病程记录的内容结构

数据抽取又叫信息抽取,是数据预处理技术中的

关键。 基于目前的实体抽取模型的优劣性并结合研究

数据的特点,文中采用了基于条件随机场的多特征融

合的医疗实体识别方法[13-14]。 具体识别流程如图 2
所示。

如图 2 所示,首先将原始语料库进行相应的中文

分词和标注处理后,变为训练语料,再将训练语料分词

进行同样的处理形成训练模型。 其次将测试语料输入

到训练模型中进行实体识别。 最后将识别后形成的结

果按照一定的方法规则进行评测,得到评测结果来检

验整体模型的科学性。

图 2摇 基于条件随机场的实体识别方法框架

2摇 挖掘实验重点探究
中文分词被视为最基础的问题,中文分词常用的

方法有三种:基于词典的分词、基于统计的分词、基于

理解的分词。 根据电子病历中医疗术语较多的特点,
采用基于词典的分词算法[15],即将分字符串中的词,
按照一定的标准和规则与词典中的词进行比对,若可

以在词典中找到该字符串,则匹配成功。 若找不到,则
按照一定的算法策略继续匹配。 基于词典的分词算法

中逆向最大匹配法的分词精确率较高,缺点是分词速

度较慢[16]。 为解决这个问题,结合电子病历数据的表

达特点提出了改进后的逆向最大匹配算法,在分词速

度上有明显提高。
逆向最大匹配算法的思想如下:事先设置一个 n

值,然后从最后一个字开始向前截取 n 个字,先把这 n
个字与词典进行匹配,看能否找到匹配的词语,若匹配

成功,即识别出一个词。 若不能,则删除这 n 个字最左

边的字,然后再把这 n -1 个字与词典继续匹配直到匹

配成功,或者前 n -1 个字都没匹配成功,那就把第 n
个字当成一个独立的词,然后再向前移动分出来的词

的长度,再截取 n 个字直到全部分好词为止。
改进后的算法思想:
(1)将分字符串中的词 A 与词典中的词 B 进行对

比,如果词典 B 中没有 A,则选择逆向最大匹配法进行

分词。
(2)如果词典 B 中有 A,将 A 前后位置的词分别

与 A 进行组词,将新组成的分词与词典 B 进行比对:

·351·摇 第 8 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 童摇 刚等:肿瘤电子病历数据挖掘技术的应用研究



若有一个存在于词典 B 中,将 A 和新匹配的词一起作

为一个分词,并在此处将字符串分为两段,最后再利用

逆向最大匹配算法将这两段进行分词;若两个词都存

在于词典 B 中,采用最大概率分词法进行确定;若在

词典 B 中两个词均无法找到,那么以 A 为切点将字符

串分成前后两段,再采用逆向最大匹配算法进行分词。
改进后的算法流程如图 3 所示。

s

1
2

B A

B
A

图 3摇 改进后的逆向最大匹配算法流程

电子病历的语言表达中会有很多单用词如“和冶
“到冶“若冶“及冶等,对这些单用词进行切分,不仅提高

了分词效率和准确率,还不影响最终结果。 因此将类

似的这类单用词组建成一个新的词典,同时找出一些

症状专有名词和疾病判断词也放入新词典中。 最后判

断待分字符串中是否有新词典中的词,若有则在此处

分词,对切分后的每个词,再继续分词。 利用传统的逆

向最大匹配算法及改进后逆向最大匹配算法分别对电

子病历部分内容进行分词的对比结果如表 1 所示。
表 1摇 逆向最大匹配算法改进前后分词结果比对

传统逆向最大匹

配法分词结果

改进后的逆向最

大匹配算法

右 / f 肺 / n 右肺 / n

上 / f 叶 / ng 上叶 / n

左 / a 肾上腺 / n 左肾上腺 / n

颈 / ng 部 / q 颈部 / q

增 / v 厚 增厚 / v

摇 摇 利用数据抽取中常用的 P值、 R值、 F值三个评价

指标加上分词速度对实验结果进行对比评测[17],评测

结果如表 2 所示。
表 2摇 逆向最大匹配算法改进前后性能比对

算法 P R F 速度(KB / s)

逆向最大匹配 0. 871 0. 814 0. 842 159

改进后的逆

向最大匹配
0. 912 0. 897 0. 904 323

摇 摇 按照改进之后的逆向最大匹配分词法对电子病历

分词后,经过标注处理及相应的特征选择后,得到初步

的数据抽取结果,再对其进行数据清理、数据变换、数
据归约等操作完成整个的数据预处理,图 4 为预处理

之后的部分截图。

图 4摇 预处理之后的肿瘤疾病数据集部分截图

3摇 分类算法的选取
挖掘实验过程中的关键问题在于挖掘算法的选

取,针对医疗数据自身的独特性,筛选出合适的算法进

而实现辅助诊断变得更加重要。 然而不同的数据挖掘

算法具有不同的特性[18],通过其特性对比发现,在分

类选取方面,C4. 5 算法和 BP 神经网络效果最佳[19]。
C4. 5 算法的基点是 ID3 算法,具备 ID3 算法的优点,
在属性选择上用信息增益率进行选择,由于属性选择

时会优先选择取值多的属性,C4. 5 算法有效解决了这
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类问题。 不仅可以将连续属性离散化处理,还能够处

理一些不完整数据。 BP 神经网络的主要特点是信号

和误差按照相反方向进行传播。 信号传播过程中,信
号从输入层进入隐藏层,最后到达输出层,下一层的信

号状态只由上一层影响。 如果最后输出的信号并不是

期望信号,则进入误差的反向传播过程。 再根据误差

进行调整权值和偏向,最后使得输出信号不断逼近期

望输出。 因此 BP 神经网络具有高度自学习和自适应

的能力。 下面对这两种算法进行分类挖掘实验。
3. 1摇 C4. 5 分类实验

预处理后得到的数据集使用 C4. 5 算法进行挖掘

实验,采用十折交叉验证法测试算法的准确性[20]。
运行结果如图 5 所示。

图 5摇 C4. 5 算法疾病分类效果

摇 摇 实验结果表明,C4. 5 算法分类结果性能:分类正

确率约为 86% ,错误率约为 14% ,建模时间为 129 s。
3. 2摇 BP 神经网络分类实验

BP 神经网络算法具有实现任何复杂非线性映射

的功能且可以进行复杂的数学运算[21]。 它还具有一

定的推广、概括、自学习等能力。 在实际应用中,多数

神经网络模型都采用 BP 神经网络的变化形式,在分

类挖掘应用方面有较好的实验效果。 运行结果如图 6
所示。

图 6摇 BP 神经网络算法疾病分类效果

摇 摇 由以上效果图可以看到 BP 神经网络算法的分类

精确率约为 88% ,错误率约为 12% ,建模时间为

398 s。
3. 3摇 实验结果对比

C4. 5 与 BP 神经网络在肿瘤病历数据上的实验

对比如表 3 所示。
表 3摇 分类实验精度性能对比

算法名称 测试集准确率 / % 建模时间 / s

C4. 5 86 129

BP 神经网络 88 398

摇 摇 通过以上分析可以得出结论,BP 神经网络算法在

分类的精确率上略高于 C4. 5 算法,但是其运行时间

效率要比 C4. 5 算法慢 3 倍。 综合来看,两种算法的精

确率相差较小,但是 C4. 5 算法的运算效率却远远超

过 BP 神经网络算法,因此 C4. 5 算法具有较高的综合

性能,更适用于肿瘤电子病历的分类挖掘。

4摇 结束语
肿瘤电子病历挖掘过程中包含两个重要环节:中

文分词及算法选取,针对中文分词,文中结合肿瘤电子

病历的表达特点,采用了一种基于特定字词切分的方

法对最大逆向匹配分词算法进行改进。 实验结果表

明,改进后的算法不仅提高了分词效率同时在分词精

确度上也有明显提高。 在算法选取阶段,对比了分类

领域中性能较高的两种算法:C4. 5 和 BP 神经网络算

法,经对比之后发现 C4. 5 算法的综合性能要高于 BP
神经网络,因此选用 C4. 5 算法作为肿瘤电子病历的

分类挖掘算法。 通过以上研究,可以实现利用数据挖

掘技术辅助医生进行疾病诊断的目的,能够提高肿瘤

疾病诊断的精确率及效率,进而提高肿瘤疾病的治

愈率。
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