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〔摘要〕　目的／意义 运用决策树分类模型模拟专家问诊思路，预测潜在或已有乳腺肿瘤患者的疾病风险。
方法／过程 采用Ｃ４５经典分类算法和悲观剪枝法，对调研收集的病例数据进行患者预问诊的结果预测。
结果／结论 生成一棵以 “术后化疗ｏｒ放疗在院是否结束”为根节点、拥有７６个叶子节点的 Ｃ４５决策树，
预测准确率达９５％，并根据分类标签划分为３个风险等级。
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１　引言

２０２０年世界卫生组织国际癌症研究机构发布数

据显示，乳腺癌已成为全球新诊断人数最多的癌

症。作为全球第一大癌，其医师资源紧缺且分布不

均衡，优质医生资源多集中于大城市三甲医院。受

限于医疗资源以及交通条件，不少乳腺肿瘤患者对

个人乳腺疾病发展程度缺乏判断，导致治疗不及

时，延误救治时机。在就诊前通过问答系统对乳腺

肿瘤患者进行疾病初步风险程度评估是了解个人病

情、缓解医疗压力的重要方式。因此，本文拟利用

乳腺肿瘤科专家门诊医患对话数据，根据名医面对

不同患者时所询问病症因素的逻辑顺序，构建面向

乳腺肿瘤的诊前问答系统 Ｃ４５决策树模型。所谓
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“诊前”即患者此前未到过医院就诊乳腺肿瘤相关

疾病。该决策树模型可模拟专家问诊思路进行预问

诊，进而根据病情信息评估患者风险程度，提供初

步的乳腺肿瘤风险评估，帮助患者了解个人病情，

对疾病的及时发现和治疗具有重要意义，对医生在

患者就诊前提前收集病情信息具有一定辅助作用。

目前已有不少学者针对乳腺癌领域的决策模型

开展研究。段明月［１］选择决策树 （ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，

ＤＴ）的回归树算法构建预测模型对女性乳腺癌５年

内生存状况进行预测，为临床医生预测乳腺癌患者

预后和调整个体化随访策略提供参考。刘绿［２］对比

ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型、神经网络模型和决策树模型在乳

腺癌彩超影像诊断中的灵敏度、特异度及准确度。

余秋燕等［３］研究指出决策树在小样本数据上有优

势，相比神经网络、支持向量机、贝叶斯、随机森

林算法，决策树模型分类效果最优。决策树作为问

答系统的一种决策支持模型，具有清晰的树形结构

和较好的分类、预测能力［４］。Ｃ４５算法作为最常

用、最经典的分类算法，其稳定性较好、准确率较

高，被广泛应用于预测疾病发生风险、危重疾病的

生存时间等医疗领域［５－７］。尽管国内外有关乳腺癌

的人工智能研究大都具有较好的准确率，然而大多

数研究都基于刻板的临床病历资料或者知识库，并

不需要接触患者，面向对象仅是疾病，通过庞大病

历库理解和推理，系统给出的方案可能是最正确

的。而医生在临床实践中面对的是患者，除疾病外

还需考虑医保、婚育等生活因素。另外，大多数决

策模型的特征名词比较专业，普通人理解和认识存

在障碍，应用层面受限。本研究叶子节点语言更贴

近生活，因而对诊前决策辅助更有应用价值。

２　数据获取与处理

２１　数据获取

２０２１年７月１２日—８月５日共６次前往天津市

肿瘤医院乳腺一科，以乳腺门诊患者为研究对象，

以录音方式记录医患对话，并对乳腺影像报告数据

系统 （ｂｒｅａｓｔｉｍａｇｉｎｇ
!

ｒｅｐｏｒｔｉｎｇａｎｄｄａｔａｓｙｓｔｅｍ，ＢＩ

－ＲＡＤＳ）分析等患者信息进行必要的补充记录，

获得门诊对话原始音频数据。目前研究中所有数据

均来源于同一医院、同一科室、同一医生的出诊、

问诊、触诊数据。数据采集方式获得医院、医生许

可，所有研究数据不涉及患者唯一可识别的个人具

体信息 （如姓名、身份证号、病历号等），采集的

患者数据包括性别、症状 （外在症状、触诊结果）、

检查结果等与病情决策有关的属性，不存在伦理及

隐私问题。

２２　数据处理

２２１　确定数据处理原则与清洗标准　为了便于

利用与分析，需要对原始音频数据进行文本转写。

其间试用多种转文本工具，但效果不佳，存在语义

不连贯、语义转写错误等问题，最终决定进行人工

转写。在采集的数据源中，剔除数据不完整的问

诊，并通过实地调研、医生访谈方式进一步使模糊

的医学或药物名词精确化；在问诊录音采集过程

中，对来院患者所携带体检报告、病历资料、检查

报告等与乳腺肿瘤诊断相关的检查结果、等级、指

标等进行补充记录。同时通过访谈和实地调研获得

问诊、触诊未涉及的属性，以完善数据属性值。由

此，补充患者疾病情况，弥补患者病情程度的随机

性的不足。经过对门诊录音数据的整理，最终获得

原始问诊文本数据。为降低门诊医患对话口语化随

意性的影响，对录音转文本数据进行清洗，获得源

病例２０８例，其中女性患者占比９８５６％。

２２２　确定属性、属性值、类别及其定义　本研

究所选取的数据包含的信息量大，且存在大量非相

关属性信息，笔者依据相关医学文献、医生访谈以

及数据采集过程中医生问诊、视诊、触诊考虑到的

属性因素，最终确定１７个属性、５２个属性值、６个

分类标签，见表１。为便于后续绘制决策树，将属

性名用英文简称进行标识，将属性取值用数字表

示；每个分类标签用 “数字 ＋英文简称”进行标

识。其中属性值 “未提及”的含义为该属性在医患

对话过程中未谈到且前往实地调研的人员未收集

到。分类标签即代表医生在该次问诊结束时得出的

诊断结果或处理结果，６个分类标签的确定均是对

采集对话文本问诊结果归类分析所得。其中，分类
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标签 “手术”的含义为在医患对话过程中，医生对

患者的诊疗建议为手术； “没事”的含义为乳腺肿

块不需要治疗，乳腺较健康； “进一步做检查”建

议患者做乳腺相关检查以帮助后续进一步给出问诊

结果；“进一步治疗”表示患者正在放疗或者化疗；

“其他情况”表示患者所患疾病不属于乳腺肿瘤科

室业务范围。

表１　乳腺科问诊资料属性定义及取值

属性名 属性标识 属性取值

患者性别 Ｐｇ １：女，２：男
乳腺肿瘤手术史 ｓｕｒｇ １：是，２：否
两侧乳房对称 ｓｙｍ １：是，８：否，９：未提及
年龄 Ｐａ １：不大于４０岁，２：大于４０岁
乳头溢液情况 ＯＦ １：血性ａｎｄ单孔，２：非血性ｏｒ非单孔，３：无溢液
乳腺超声检查结果 ＢＵ １：未做Ｂ超，２：３级及以下，３：４ａ，４：４ｂ，５：４ｃ，６：５级及以上
腋下淋巴结坚硬肿大 ＡＬＮ １：是，８：否，９：未提及
肿块表面伴有坚硬小结节 ＨＮＳＯＭ １：是，８：否，９：未提及
肿块是否边界清晰、形状规则 ＭＢＳ １：是，８：否，９：未提及
肿块大小 ＭＳ １：大，２：小，９：未提及
肿块活动度 ＭＡ １：活动度好，２：活动度差，９：未提及
肿块质地 ＭＴ １：质地较软，２：质地较硬，９：未提及
怀孕情况 Ｐｒｅｇ １：未孕，２：怀孕中，３：已育，９：未提及
乳头凹陷、乳房皮肤橘皮样改变、皮肤溃烂 ＳＮ １：是，８：否，９：未提及
乳房疼痛 ＢＰ １：是，８：否，９：未提及
患者类型 Ｐｔ １：初诊，２：复诊
术后化疗ｏｒ放疗在院是否结束 Ｔ １：是，８：否，５：不涉及

分类标签 １Ｏｐｅｒ：手术，２Ｒｒ：定期复查，３Ｎｏｔｈ：没事，４ＦＩ：建议进一步检查，５ＦＴ：

建议进一步治疗，６Ｏｔｈｅｒｓ：其他情况

　　进一步按照定义的属性规则对录音文本进行
标注，帮助计算机识别语义并训练数据。标注过

程中，将过于口语化的表达同义替换为对应属性。

文本中下划线斜体词语语义上对应表格中间列的

属性值，即对文本进行同义词标注并对文本赋值，

见表２。标注过程为了防止结果存在主观性，在确
立属性规则后将文本数据转交第三方人员依照属

性规则进行标注，再由研究人员分工进行属性值

检查、修改和互检，确保标注规范、所得数据集

客观。

表２　录音对话中的部分同义表达

属性 属性值 自然语言表述

乳腺肿瘤手术史 是 （术后） “刚烤完哈，怎么还烤糊了呢 →。” 术后放疗

“现在在吃什么药 →？” 术后吃化疗药

“在我们这做的手术 →？” 术后

否 （术前） “结婚了吗？”

“小孩有吗？”

乳头溢液情况 非血性ｏｒ非单孔 “乳头流水吗，我看一下。”

“乳头老出血”

血性ａｎｄ单孔 “乳头溢液要是单管的、血性的就得做了”

２３　决策树构建方法

Ｃ４５算法作为数据挖掘技术中最常用的分类

预测方法，其主要思想是根据信息熵的增益从样本

属性中提取最有利于区分实例类别的属性，逐步由

根节点向叶子节点构造决策树，可以从生成的决策

·６５·

医学信息学杂志　２０２３年第４４卷第８期　　　　　　　　　　　　ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＭＥＤＩＣＡＬＩＮＦＯＲＭＡＴＩＣＳ　２０２３，Ｖｏｌ．４４，Ｎｏ．８



树中提取规则［８］。Ｃ４５决策树确定每个节点属性
的计算方法如下。

设Ｄ为样本集合，其中第 ｋ类样本所占的比例
为 （ｋ＝１，２，，ｙ），ｙ为样本分类的个数，则
Ｄ的信息熵为：

Ｅｎｔ（Ｄ）＝－∑
ｙ

ｋ＝１
ｐｋｌｏｇ２ｐｋ （１）

对应数据集Ｄ，选择特征属性 Ａ作为决策树的
判断节点，设属性 Ａ有 Ｖ个可能的取值 ｛ａ１，ａ２，
ａ３，…，ａＶ｝，则属性Ａ对样本集Ｄ的条件熵为：

ＥｎｔＡ（Ｄ）＝∑
Ｖ

ｖ＝１

ＤＶ
Ｄ Ｅｎｔ（ＤＶ） （２）

利用属性 Ａ划分样本集 Ｄ，则信息增益 Ｇａｉｎ
（Ａ）为：

Ｇａｉｎ（Ａ）＝Ｅｎｔ（Ｄ）－ＥｎｔＡ（Ｄ） （３）

计算属性Ａ的 “固有值”ＩＶ（ａ），由属性 Ａ产
生的分支节点数目越多，该固定值越大［９］。

ＩＶ（ａ）＝－∑
Ｖ

ν＝１

ＤＶ
Ｄ ｌｏｇ２

ＤＶ
Ｄ （４）

计算属性Ａ的信息增益比：

Ｇａｉｎ＿ｒａｔｉｏ（Ｄ，ａ）＝Ｇａｉｎ（Ｄ，ａ）ＩＶ（ａ） （５）

选择具有最高信息增益比的属性作为该集合的

测试属性，创建一个节点，并以该属性标记，对属

性的每个值创建分枝，并据此划分样本。

为了提高决策树预测的准确率和泛化能力，解

决决策树的 “过拟合”问题，在训练决策树模型时

需要对其进行剪枝处理。Ｃ４５决策树算法所采用
的剪枝策略是后剪枝法中的悲观剪枝法，即从树的

根节点开始搜索，对决策树上的所有内部节点进行

计算并分析。重点计算每个内部节点被剪或者被子

树代替之后的期望错误率。在剪枝过程中，树中的

每棵子树最多需要访问一次，在最坏的情况下，其

计算时间复杂度只和非剪枝树的非叶子节点数目成

线性关系。因此，相较于其他剪枝方法，悲观剪枝

法在实际应用中具有精度高、速度快的优点［１０］。

３　决策树模型构建

３１　决策树模型初建与问题分析

初步研究阶段，针对前述整理的对话文本做进

一步病例属性标注，初步标注１５个属性及６个类标
签。该决策树构建采用训练集数据１７７条，并从中
随机抽取２０条作为测试集，预问诊抽样的测试集
结果准确率为７５％。此研究阶段构建的结果是一棵
以 “是否有乳腺肿瘤手术史”为根节点且拥有 ７６
个叶子节点、深度为１２层的Ｃ４５决策树，见图１。
此阶段对医患对话文本仅标注１５个属性，分别为
前文表１中前１５个属性。实地调研发现月经史并不
会影响乳腺肿瘤诊断决策，因此在问诊病例文本标

注时并未将 “月经史”纳入属性。

图１　初步研究阶段决策模型可视化
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　　基于此模型计算的预问诊分类预测值与实际结
果不一致的筛选结果 （局部），见表３、表４，可以
看出初步阶段的分类模型预测 “手术”“定期复查”

“没事”“建议进一步检查”的准确率较高。术后复

查患者的叶子节点归属是 “定期复查”还是 “建议

进一步治疗”明显影响决策树准确率。进一步研究

讨论得出，所设立的１５个属性更多适用于术前患
者问诊内容，由于术前与术后患者乳腺部位体征差

异显著，而判断术后患者的分类结果是 “进一步治

疗”还是 “定期复查”的分岔点属性并未在上述

１５个属性中体现出来。由此可推断，标注属性须调
整更新以优化决策树，提高模型分类准确率。

表３　研究初步阶段决策模型预测差异 （局部）

Ｐｇ ｓｕｒｇ ｓｙｍ Ｐａ ＯＦ ＢＵ ＡＬＮ ＨＮＳＯＭ ＭＢＳ ＭＳ ＭＡ ＭＴ Ｐｒｅｇ ＳＮ ＢＰ 分类标签 预测值

１ １ ９ ２ ３ １ ９ ９ ９ ９ ９ ９ ９ ９ ９ ＦＴ Ｒｒ

１ １ ９ ２ ３ ９ １ ９ ９ ９ ９ ９ ３ ９ ９ ＦＴ Ｒｒ

１ １ ９ ２ ３ １ ８ ９ ９ ９ ９ ９ ３ ８ １ ＦＩ Ｒｒ

表４　初步研究阶段Ｃ４５决策树分类模型准确率

数据评估＆分类标签 训练集数据量 （条）测试集准确率 （％）

手术　　　　　 ３４ １００

定期复查　　　 ４７ １００

没事　　　　　 ５３ １００

建议进一步检查 ３２ ８０

建议进一步治疗 １０ ２０

其他情况　　　 １ ０

数据总体情况　 １７７ ７５

３２　决策树模型优化与验证

在原有属性基础上增加一项 “术后化疗ｏｒ放疗
在院是否结束”来判断术后患者是 “建议进一步治

疗”还是 “定期复查”，并用字母 “Ｔ”表示。将
“乳腺肿瘤术后出院患者 ｏｒ（术后出院继续服用周
期性其他药物ａｎｄ嘱咐在家服用周期药物期间需定
期复查）”的患者属性值定义为 １；将 “术后未出

院ａｎｄ需进行后续化疗或放疗其他在院治疗”的患
者属性值定义为８；肿块尚未切除的术前患者不涉
及该项属性，用属性值５进行标注。再次读取训练
集的数据构建 Ｃ４５决策树，并同样随机抽取其中
２０条作为测试集。准确率提高 １０％。调整属性后
的分类模型可视化是一棵以 “Ｂ超”为根节点、深

度１４层、叶子节点数８６的Ｃ４５决策树。
对属性调整后的决策树模型，准确率虽有所

上升，但考虑到来院患者类型复杂并不能单纯依

靠 “是否有乳腺肿瘤手术史”进行二分类。参考

医院实地调研情况，将来院就诊患者类型细分为

初诊和复诊，并将此项可能影响决策模型分类结

果的因素补充为新属性，使用 “Ｐｔ”表示。将
“从未去过任何一家医院就诊乳腺肿瘤相关疾病 ｏｒ
体检发现乳腺异常”的患者类型定义为初诊，属

性值为１；复诊的患者类型则定义为 “之前来过本

院 ｏｒ已在其他医院就诊过 ｏｒ术后来医院复查”的
患者，属性值为２。考虑到之前抽取的测试集６类
标签数据并不均匀，有可能造成准确率的偶然性，

因此按照各类标签数量比例再次抽取共２０条数据
作此测试集，计算分类预测准确率。优化后的决

策树模型，见图２。
剪枝后得到的是一棵以 “术后化疗ｏｒ放疗在院

是否结束”为根节点、深度为１４的决策树，其叶
子节点共７６个。与乳腺肿瘤相关的类标签，见表
５。可以看出，针对此次抽取的测试集，预测问诊
结果为 “手术”“定期复查”“没事”“建议进一步

检查”“建议进一步治疗 “的分类标签更加契合实

际结果，较好地模拟了专家问诊思路，总体准确率

达到９５％。
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图２　优化后决策模型可视化

表５　Ｃ４５决策树调整后分类模型准确率

数据评估＆分类标签 训练集数据量 （条）测试集准确率 （％）

手术 ３４ １００

定期复查 ５２ １００

没事 ５１ １００

建议进一步检查 ３３ １００

建议进一步治疗 ６ １００

其他情况 １ ０

数据总体情况 １７７ ９５

４　结语

本研究所构建的面向乳腺肿瘤的诊前问答系统

决策模型分类规则易于理解、分类准确率较高，具

有一定疾病风险预测价值。此诊前决策模型有６个

分类标签：“手术”“定期复查”“没事”“建议进

一步检查”“建议进一步治疗”“其他情况”，其中

前３者在医生当次问诊中不仅给出问诊处理结果还

对患者情况了解完备，整个问诊形成闭环，即已作

出判断。而问诊结果为 “建议进一步检查”的流程

则包含于前述闭环中，需要在获得检查结果后至少

再次问诊，医生才可对患者的乳腺情况作出最终判

断。“建议进一步治疗”的患者，即乳腺肿瘤术后

人群，原患病部位发病风险在手术后已大大降低，

需继续使用药物或者进行放疗来防止复发。 “其他

情况”患者 （如发生乳腺炎等疾病）不属于乳腺肿

瘤风险范围。

由此，笔者将此决策树模型的前４个分类标签
分别定义为不同的乳腺肿瘤病发风险程度： “建议

进一步检查”定义为 “风险不明”；“没事”对应１
级风险；“定期复查”对应２级风险；“手术”对应
３级风险。风险等级越高乳腺肿瘤的严重程度越高。
在就诊前通过问答系统对可能患有的乳腺肿瘤疾病

预先进行风险评估，使患者及时了解个人病情、抓

住治疗时机。在减缓大城市医生问诊压力的同时，

也能帮助关心乳腺健康的人群进行预防与筛查，实

现早发现早治疗。

在构建决策树的过程中，门诊患者样本过少、

录音环境嘈杂等因素导致转写的可用文本较少，故

将所有数据用作训练集，并从中抽取２０条数据用
作测试集。测试集数据均出自训练集，分类预测结

果难免会受部分影响；数据来自 “同一个医院、同

一个科室的同一名医生”既是目前研究的特点，也

是后续扩大研究范围进一步提升预测模型的方向。

有利于对决策过程中的变量进行有效控制，使研究

本身能够有一定深度。因此，本研究成果提供了一

（下转第６５页）
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教育和健康意识培育，学生个人要提高健康信息

获取主动性，各类网络媒介要根据自身媒介特性，

扬长避短，深耕优势内容模块，为大学生提供契

合需求的健康信息。
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个基础模型 （原型）。在后续研究中，将在此基础

上引入强化学习，扩大采集数据的医生数量，同

时引入必要的检查结果数据，从而丰富模型，拓

展模型应用的普遍性；使模型在就诊前为患者和

医生提供辅助性建议，从而应用到相应智能问答

系统中，为诊断结果提出初步建议，进而实现辅

助决策。
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