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基于迁移学习和集成学习的医疗文本分类
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(云南民族大学 数学与计算机科学学院,云南 昆明 650500)

摘摇 要:针对医疗文本语义稀疏、维度过高的问题,提出一种基于迁移学习和集成学习的多标签医疗文本分类算法(Trans
-LSTM-CNN-Multi,TLCM)。 该算法采用 ALBERT(A Lite BERT)模型内部的多层双向 Transfomer 结构对大型语料库

展开训练,获取通用领域的文本动态字向量表示。 然后,利用医学领域目标数据集通过迁移学习和模型微调技术实现

ALBERT 预训练语言模型在医学领域的文本语义增强。 在此基础上,将上述通过迁移学习得到的文本语义增强模型输入

到 Bi-LSTM-CNN 集成学习模块,进一步提取医学文本内容的重要信息特征。 最后,基于二元交叉熵损失函数构造文本

多标签分类器实现医疗文本分类。 实验结果表明,通过迁移学习和集成学习的 TLCM 文本分类算法能有效提升医疗文本

的分类性能,在中文健康问句数据集上整体 F1 值达到了 91. 8% 。
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Medical Text Classification Based on Transfer Learning and
Ensemble Learning

ZHENG Cheng-yu,WANG Xin,WANG Ting,XU Quan-feng
(School of Mathematics and Computer Science,Yunnan Minzu University,Kunming 650500,China)

Abstract:Aiming at the problems of sparse semantic and high dimension of medical text, a multi - label medical text classification
algorithm based on transfer learning and ensemble learning named TLCM (Trans-LSTM-CNN-Multi) is proposed. Firstly,the large-
scale corpus is trained through the multi-layer Transfomer structure inside the ALBERT (A Lite BERT) model to obtain the dynamic
word vector representation of the text. Then,the target data set in the medical field is used to realize the text semantic enhancement in the
medical field through transfer learning and model fine- tuning technology based on ALBERT (A Lite BERT) pre- training language
model. On this basis,the above-mentioned semantic enhancement model obtained through transfer learning is input to the Bi-LSTM-
CNN ensemble learning module to further extract important information characteristics of medical text content. Finally,a text multi-label
classifier based on binary cross entropy loss function is constructed to achieve medical text classification. The experimental results show
that the text classification algorithm through transfer learning and ensemble learning can effectively improve the overall performance of the
model,and finally the overall F1 value on the Chinese health question data set reaches 91. 8% .
Key words:transfer learning;ensemble learning;ALBERT;Bi-LSTM-CNN;medical text;health question

0摇 引摇 言
挖掘隐藏在医疗文本中的丰富语义信息是文本挖

掘领域的重要任务之一。 医疗文本具有复杂的专业术

语等现象,常见的文本分类模型在处理医疗文本时常

常面临文本语义稀疏、知识利用不足等问题。 传统的

主流机器学习算法如 ML-KNN[1]、ML-DT[2]、Rank-
SVM[3]在处理数据稀疏、维度过高的大规模数据集

时,效果并不理想。 近年来,基于大数据驱动的深度学

习算法如 CNN、RNN 以及其他混合神经网络模型取

得了快速发展,在情感分析[4]、信息检索[5]、问答系

统[6]等领域得到了广泛应用。 基于深度学习算法的文

本分类模型为了取得优异的性能,需要大量的时间和

精力去采集目标领域的大型数据集和进行模型的参数

训练过程,且易造成巨大的计算资源耗费。 为了解决

这一问题,该文引入文本迁移学习方法,将在通用领域

表现较好的预训练语言模型,通过模型微调技术,迁移
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到特定目标医学领域数据集上进行文本迁移学习,并
微调网络结构,针对医疗文本语义稀疏、维度过高的特

点,采用混合神经网络进行集成训练,解决传统文本分

类算法对医疗文本语义理解不足的问题。

1摇 相关研究
2013 年,Mikolov 等[7] 提出 Word2Vec 词向量表征

模型,推动了深度学习算法在自然语言处理领域中的发

展。 随后,基于卷积神经网络 ( convolutional neural
network,CNN)、循环神经网络(recurrent neural network,
RNN)和长短期记忆网络 ( long - short term memory
network,LSTM)的文本分类模型被广泛应用到句子分

类、多模态分析和语义关联等自然语言处理任务中[8-9]。
在医疗文本多标签分类领域,Chen 等[10] 提出一种卷积

神经网络与循环神经网络在多标签文本分类中的集成

应用模型 CNN-RNN,同时捕获医疗文本词汇信息和

上下文语义信息。 Ibrahim[11] 等提出一种用于多标签

生物医疗文本分类的混合神经网络模型,分别利用

CNN 和 LSTM 模块提取医疗文本最具区分度的特征

和上下文信息特征,然后进行特征融合。 上述算法结

合 CNN、RNN 和 LSTM 提取文本特征的优点,有效提

升了深度学习算法对医疗文本的分类效果。
Word2Vec 词向量表征打破了文本相似词汇不同

表达的隔阂,训练完成的词向量表达包含不同文本的

词意信息,但面临文本词向量表示无法根据具体语境

进行动态调整的问题,从而造成文本语义信息损失。
基于此,越来越多的研究者开始采用递进式网络结构

进行堆叠式搭建,提取文本特征时充分利用单一网络

优势。 2018 年,Du 等[12] 提出一种基于嵌入式语言学

习模型( embeddings from language models,ELMO)的

深层神经网络学习框架,结合具体语境对文本向量表

达进 行 动 态 调 整, 并 利 用 双 向 长 短 期 记 忆 网 络

(bidirectional long - short term memory network, Bi -
LSTM)和 Attention 注意力机制捕获文本上下文的语

义关联,用于生物医学文本的多标签分类,取得了不错

的效果。 ELMO 词向量表征模型可以有效学习文本上

下文语义信息进行动态词向量表征[13],但仍面临着梯

度消失以及无法并行化等问题。
针对上述问题,2018 年,Devlin 等[14] 提出一种基

于双向 Transformer 结构表示的文本预训练语言模型

(bidirectional encoder representations from transformers,
BERT),利用 Transformer 结构中的 encoder 部分代替

传统的 LSTM 模块,在文本向量表示方面展示出了强

大的算法性能。 BERT 模型作为一种高效的文本向量

表示方法,其有效性依赖于大量的模型参数训练,需要

耗费大量的时间和资源成本。 2020 年,Lan 等[15] 提出

了一种轻量化网络结构 ALBERT(A Lite BERT),通过

采用几种优化策略获得一种轻量化网络模型,在多项

自然语言处理任务数据集上超越了 BERT 模型。 基于

上述研究,该文提出一种基于迁移学习和集成学习的

医疗文本分类算法,从通用领域表现较好的 ALBERT
预训练语言模型中,通过模型微调技术实现医疗文本

的语义增强,然后设计 Bi-LSTM-CNN 混合神经网络

模块进行集成训练,提取医疗文本蕴涵的丰富语义特

征,实现医疗文本的深层语义信息抽取。

2摇 迁移和集成框架
2. 1摇 ALBERT 迁移学习框架

ALBERT 预训练语言模型在通用领域的中文文

本向量表示方面展现出了优越的算法性能,通过采用

多层双向的 Transformer 结构[16] 设计,对大量中文语

料库进行训练,得到融合词汇本身和上下文语义信息

的动态向量表示,在一定程度上解决了同义词、多义词

等现象对文本语义的影响,其模型结构如图 1 所示。
分析 ALBERT 预训练语言模型的网络结构,通过迁移

学习和模型微调技术,将其应用到特定的目标领域,结
合医疗领域文本数据集进行训练,可以实现医疗文本

的语义增强。

图 1摇 ALBERT 模型迁移学习框架
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摇 摇 文本领域的迁移学习主要是调整预训练语言模型

的第一层网络结构,将在通用领域性能表现较好的预

训练网络模型迁移到特定医学领域数据集上进行训

练。 ALBERT 模型在句子层面按照字符级别进行文

本向量输入,基于迁移学习和模型微调技术,使得该模

型在特定领域也具有较好的算法性能,在实际应用中

具有重要的应用价值。
ALBERT 模型采用多层双向 Transformer 结构设

计,多头自注意力机制[17] 是其中最重要的组成部分,
可以计算文中每个词与该句子中所有词的相互关系,
并通过这种相互关系调整每个词在句子中的权重从而

获得新的表达,其计算原理如下:
MultiHead(Q,K,V) = Concat(head1 ,head2,…,

headh)W
o (1)

head i = Attention(QWQ
i ,KW

K
i ,VW

V
i ) (2)

Attention(Q,K,V) = Softmax(QKT / dk )V (3)

Softmax ( z) j = ez j /移
N

k = 1
ezk (4)

其中, Q,K,V 向量分别由网络输入层的文本序列的每

个词的 query、key 和 value 组成,利用多头注意力机制

可以将多个网络层的输出矩阵拼接成一个大的词向量

矩阵; Wo 是一个附加权重矩阵,使得拼接后的矩阵维

度被统一压缩成序列长度大小; WQ
i , WK

i , WV
i 代表每

个 Q,K,V 向量的权重矩阵; dk 代表每个 Q,K,V 向量

的维度大小。
2. 2摇 Bi-LSTM-CNN 集成学习框架

基于 ALBERT 预训练语言模型的文本迁移学习

方法,根据不同任务需要可将最后一层 Transformer 结
构的输出向量输入到下游任务的深层神经网络中进行

训练。 医疗文本作为一种复杂的序列信息,具有语义

稀疏、维度过高的特点,Bi-LSTM 模型采用双向的序

列结构设计,可以更深入地抽取文本序列的全局结构

信息,实现序列信息的复杂关系建模。 随后,采用

CNN 卷积神经网络模块对 Bi-LSTM 模块获取的文本

语义信息特征进行进一步地抽取,可以获取得到维度

更低的深层语义表达,模型结构如图 2 所示。

图 2摇 Bi-LSTM-CNN 集成学习框架

摇 摇 Bi-LSTM 模型考虑了文本的词序信息和语义信

息,对带有上下文依赖关系的文本具有很好的建模能

力,可适用于各种特定任务的模型构建,是目前常用的

文本语义编码模型。 Bi-LSTM-CNN 集成学习框架

基于 RCNN[18]混合神经网络模型框架进行搭建,在双

向长短期记忆网络后面连接一个卷积层和最大池化

层,构成 Bi-LSTM-CNN 集成网络模块,解决了 RNN
循环神经网络梯度消失或梯度爆炸的问题,且充分考

虑当前字符所在上下文的语义信息,从而学习文本的

全局结构信息。
Bi-LSTM 包含与 LSTM 相同的遗忘门、输入门和

输出门三个细胞状态,这三个门协同工作,进行信息的

筛选、更新与输出,各细胞状态的更新如下:
f = 滓(W( f) x t + U( f)h t -1 + b( f)) (5)

i = 滓(W( i) x t + U( i)h t -1 + b( i)) (6)

u = tanh(W(u) x t + U(u)h t -1 + b(u)) (7)
ct = i已u + f已ct -1 (8)

o = 滓(W(o) x t + U(o)h t -1 + b(o)) (9)
h t = o已tanh(ct) (10)

其中, x t 表示当前输入单元状态, i,o,f,u 分别表示当

前输入门、输出门、遗忘门和候选细胞生成, ct,h t 表示

细胞状态更新和隐藏状态输出, 滓(·) 表示激活函数,
W 表示权重矩阵, b 表示偏置项。

3摇 TLCM 文本分类模型
3. 1摇 TLCM 模型

针对医疗文本语义稀疏、维度过高的特点,该文引

入 ALBERT 预训练语言模型进行迁移学习,采用多层

双向 Transfomer 编码器进行医疗文本的动态的词向量

表征。 在此基础上,利用 Bi-LSTM 双向长短期记忆
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网络和 CNN 卷积神经网络搭建 Bi-LSTM-CNN 集成

学习模块,实现文本特征的深层语义信息提取。 输出

层采用二交叉熵损失和 sigmiod 激活函数进行文本的

多标签分类训练,提出一种基于迁移学习和集成学习

的医疗文本多标签分类算法(Trans -LSTM -CNN -
Multi,TLCM),算法流程如图 3 所示。

图 3摇 TLCM 模型框架

摇 摇 TLCM 医疗文本分类模型采用 Bi-LSTM 双向长

短期记忆网络学习文本序列的上下文依赖关系,即全

局结构信息特征,然后利用 CNN 卷积神经网络对 Bi-
LSTM 模块获取的文本全局结构信息特征进一步地进

行高维特征向量表达,实现更深层次的文本语义抽取,
且在一定程度上可以解决医疗文本语义信息表达维度

过高、知识利用不足的问题。
3. 2摇 算法流程

基于迁移学习和集成学习的多标签医疗文本分类

算法流程如下:
算法 1:基于 TLCM 模型的医疗文本多标签分类算法。
输入:训练数据集 T = {(wk,y

j
k)

L
j = 1}

N
k = 1 ,模型参数 兹 。

输出:各训练参数确定的 TLCA 文本多标签分类网络。
(1) Wo = {wk = 1 / N k = 1,2,…,N} / / 初始化 N 个样本

的权值

(2) repeat摇 / / 迭代轮次,重复训练

(3) for all w = {(Wk,y
j
k)

L
j = 1}

N
k = 1 沂 D do

(4) for k in摇 range( N )
(5) wk = {w1,w2,…,wn} / / 读取文本数据 wk

(6) Tk = embedding(wk) / / 文本序列化

(7) for o in range( O )摇 / / 遍历第 o 层 Trans
(8) Xo

k = transformer(Tk)
(9)end for
(10) for p in range( P )摇 / / 遍历第 p 层 Bi-LSTM

(11) h
寅p

t = 寅LSTM(Xo
k) / / 前向传递模块 h

寅

t

(12) h
饮p

t = 饮LSTM(Xo
k) / / 后向传递模块 h

饮

t

(13) hp
t = [h

寅p
t ,h

饮p
t ]

(14)end for
(15) for q in range( Q ) / / 遍历第 q 层卷积模块

(16) 自 q = Convolution(hp
t ) / / 卷积

(17)end for
(18) 滋 = MaxPooling(自 q) / / 最大值池化

(19) 軍棕 = FullyConnected(滋) / / 全连接层

(20) y j
k = 滓(軍棕) / / 计算当前预测输出 y j

k

(21) E = 1
2 移

N

k = 1
移

L

j = 1
(y j

k - y j
k)

2 / / 计算输出误差 E

(22)end for
(23) 根据 E 计算各参数的梯度

(24) 更新 k 个样本的权值 Wo

(25) end for
(26) until 训练误差 E 收敛到一个较小的值

(27) end

4摇 实验结果及分析
4. 1摇 实验数据

实验使用的语料库来源于中华医学会提供的

5 000条公共医疗中文健康问句数据,每一条中文健康

提问数据已被标注为多个医学类别,且具有 0 个至 6
个不确定的标签数量,属于典型的多标签分类任务数

据集。 根据实验需求,将数据集按照 4 颐 1 的比例划分

为训练集与验证集。 该数据集的样本标签分布统计如

表 1 和表 2 所示。
表 1摇 样本标签个数分布

标签个数 样本数量

n =0 39

n =1 3 550

n =2 1 232

n =3 167

n =4 12

表 2摇 样本类别分布

标签 所属类别 数量

Category_A 诊断 1 858

Category_B 治疗 3 212

Category_C 解剖学 / 生理学 1

Category_D 流行病学 746

4. 2摇 评价指标

实验采用 Micro-F1 衡量算法的整体性能,对于文

本分类多标签分类任务,每条文本文档具有 0 个或多

个标签,每个标签具有“0冶或“1冶两个类别,Micro-F1
是测试不平衡数据集的重要指标。
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Micro - F1 = 2·Precision·Recall
Precision + Recall (11)

Precission = TP
TP + FP (12)

Recall = TP
TP + FN (13)

Micro- F1 同时考虑了所有标签整体精确率

(Precision)和召回率(Recall),是两者的调和平均值。
其中,Precision 表示预测结果为正例的样本里面预测

正确的样本所占的比例,Recall 表示实际结果为正例

的样本里面预测正确的样本所占的比例。
4. 3摇 参数设置

该文提出一种基于迁移学习和集成学习的医疗文

本分类算法,模型参数主要包括 ALBERT、Bi-LSTM、
CNN 三个模块的参数,依次调整各个网络模块参数的

数值,可以得到模型的最优超参数。 在实验过程中,迁
移学习采用 Google 发布的中文版预训练语言模型,Bi-
LSTM-CNN 集成框架采用 ALBERT 模型进行词嵌入

表示。 模型训练相关参数详细展示如表 3 所示。

表 3摇 模型参数设置

模型参数 参数(值) 模型参数 参数(值) 模型参数 参数(值)

Embedding size 128 filter 大小 (3,4,5) 学习率 5e-5

Hidden size 4 096 每个 size 下的 filter 个数 128 Batch_size 128

Num attention heads 64 激活函数(BiLSTM、TextCNN) ReLU 迭代轮数 32

Num hidden layers 12 池化策略 1_max pooling 最大序列长度 202

词表大小 31 128 Dropout rate 0. 1 损失函数 交叉熵

激活函数(ALBERT) gelu L2 正则化 3 优化器 Adam

4. 4摇 实验结果

为了验证所提 TLCM 模型的分类效果,该文做了

4 组对比实验,其中 2 组基于 Word2Vec 词向量表示,
另外 2 组基于 ALBERT 预训练语言模型,分别集成 Bi-
LSTM 和 CNN 模型进行对比实验,每组实验采用相同

的测试集和验证集。 为了比较模型性能的差异,对照

组实验的 Bi-LSTM 和 CNN 模块涉及参数与该文保

持一致。 实验采用 Precision、Recall 和 Micro-F1 值作

为算法性能评价指标,实验结果如图 4 和图 5 所示。

图 4摇 基于 Word2Vec 和 ALBERT 的算法性能对比

图 5 展示了各模型的分类结果。 实验结果表明,
单独引入 Bi -LSTM 和 CNN 模块进行集成训练的

ALBERT 模型,Micro-F1 值分别为 89. 4% 和 90. 5% ,
该文所提基于迁移学习和集成学习的文本分类模型在

上述数据集上,Precision、Recall 表现出了优良的算法

性能,三项评测指标分别达到了 91郾 7% ,91. 8% 和

91郾 8% ,说明 Bi-LSTM-CNN 集成模块充分结合两者

的优点,表现出了优良的算法性能。 此外,如图 4 所

示,基于传统 Word2Vec 词向量表示的文本分类模型

在上述数据集中,模型预测 Micro-F1 值分别为 80.
1% ,78. 6% ,显著低于 ALBERT 预训练语言模型,这
是因为 ALBERT 预训练语言模型可以结合具体语境

对文本向量表达进行动态调整,进一步验证了迁移学

习在医疗文本分类领域应用的可行性。 此外,实验采

用中文健康问句语料库,数据规模较小,标签分布严重

不均衡,一定程度上影响了模型的分类效果,增加伪数

据、多模态数据等,调整模型相关超参数可进一步提升

该算法的多标签分类性能。

图 5摇 基于迁移学习和集成学习的算法性能

5摇 结束语
针对医疗文本语义稀疏、维度过高的问题,提出了

一种基于迁移学习和集成学习的医疗文本分类算法,
迁移学习 ALBERT 预训练语言学习模型,通过模型微
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调技术,实现对目标领域医疗文本的动态词向量表征。
在此基础上,构建 Bi-LSTM-CNN 集成学习模块,采
用 Bi-LSTM 双向长短期记忆网络学习文本序列的上

下文依赖关系,然后利用 CNN 卷积神经网络对 Bi-
LSTM 模块获取的文本全局结构信息特征进一步地进

行高维特征向量表达,实现更深层次的文本语义抽取。
在一定程度上解决了医疗文本语义信息表达维度过

高、知识利用不足的问题。 实验结果表明,该模型在各

项评测指标中均具有良好的表现,基于迁移学习和集

成学习的文本分类方法,在小规模医疗文本数据集上

表现出了优越的算法性能。 在下一步的工作中,扩展

模型到多层级和包含隶属关系的医疗文本多标签分类

任务中,探讨基于标签序列的文本分类方法,进一步提

高模型分类准确率。
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