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摘要：对近年来数据挖掘技术中的常见机器学习方法应用于中医诊断的概况进行述评。近年来应用于中医诊断的常见机器

学习方法有支持向量机、决策树、K近邻算法、人工神经网络、贝叶斯网络、AdaBoost算法等，这些方法各有其优势与不

足。今后在促进机器学习运用于中医诊断研究领域时，需基于中医证的多维性、非线性和复杂性的特点，针对中医诊疗中

的各项问题制定统一的标准并规范收集数据，选用合适的机器学习方法，寻找中医大数据下的隐藏知识和规律，以推动中

医诊断客观化、规范化。
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Abstract：The status of the application of common machine learning methods of the data mining technology in the
field of diagnostics of traditional Chinese medicine（TCM）in recent years was reviewed. The common machine
learning methods adopted in the field of the research of diagnostics of TCM in recent years included support vector
machine， decision tree， K- nearest neighbor algorithm， artificial neural network， Bayesian network， and
AdaBoost algorithm，and each of them has its advantages and insufficiency. It is suggested that the future research
of diagnostics of TCM with the common machine learning methods should be based on the characteristics of multi-
dimension， non- linearity and complexity of TCM syndrome， collecting the data of diagnostics of TCM should
follow the unified criteria， the proper machine learning methods should be chosen for unveiling the hidden
knowledge and regularity of TCM diagnostics， so as to promote the objectivity and standardization of TCM
diagnostics.
Keywords： support vector machine； decision tree；K-nearest neighbor algorithm； artificial neural network；
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辨证论治是中医的精髓，精准辨证是有效治

疗的前提。当前，中医辨证存在客观化、定量

化、标准化等方面的不足，限制了中医的进一步

传承和发展，因此，迫切需要运用现代科学技术

的理论和方法推进中医诊断的客观化与规范化研

究 [1-2]。人体是一个复杂的有机整体，证候具有多

维性、模糊性、复杂性的特点，难以简单用传统

单一、线性的分析方法进行研究 [3-4]。而数据挖掘

技术，尤其是机器学习[5]，利用海量临床数据，通

过模拟中医临床诊断推理过程来挖掘临床诊断数

据中繁杂的病-证-症关系，可克服人类认知和思

维的局限性，充分照顾到中医整体观、模糊性、

非线性的特点，从而寻找大数据下隐藏的中医知

识和规律，助力中医诊断客观化的进程。以下对

近年来常见机器学习方法在中医诊断领域的应用

进行述评。

1 支持向量机

支持向量机（support vector machine，SVM）于

1995年首次提出，是一种以统计学理论为基础的

模式识别的机器学习方法[6]。SVM是机器学习领域

若干技术集大成者，它具有严格的理论和数学基

础，可较好地实现结构风险最小化思想，能较为

合理地解决小样本、非线性、高维数和局部最小

等实际问题。SVM的关键在于针对样本数据不可

分情况，利用核函数把一个复杂的分类任务映

射，使之能转化成一个线性可分问题 [7]。因而，

SVM主要的优势在于：（1）专门针对有限样本设

计，目标是获得现有信息下的最优解，根据有限

的样本信息在模型的复杂性及学习能力之间寻求

最佳折衷[8]。（2）算法将实际问题通过非线性变换映

射到高维特征空间，并构建线性最佳逼近来解决

原来空间的非线性逼近问题，这样既保证了机器

学习取得最好推广能力（泛化能力），并且 SVM的

算法复杂性与数据维数无关，因而能较好解决维

数灾难问题[9]。

由于 SVM 不仅可以处理高维的特征向量，将

非线性问题转化为线性可分问题，并且在样本数

较少时也能获得较好分类效果，故 SVM 近年来在

中医领域被大量使用。许明东等[10]将支持向量机方

法应用在高血压病中医证候诊断中，以常见症

状、舌苔及舌体、脉象的量化数据为输入变量，

高血压病证型为输出变量，建立了基于 SVM的高

血压病中医证候诊断模型，该模型总体准确率为

90.0%。Wang J等[11]以SVM为基础构建了冠心病中

医证候诊断模型，并得出8个不同证型中各症状条

目的权重，可从深层次反映出诊治经验。Sun Z Q
等 [12]通过采用非线性多元分析对症状信息降维处

理，之后分别运用神经网络和多分类 SVM对证候

进行分类，发现中医症状信息本身具有非线性和

多维性，运用多分类 SVM比神经网络更具优势。

但 SVM算法对大规模训练样本难以实施。此外，

在中医数据挖掘的实际应用中，一般要解决多类

的分类问题，而 SVM主要解决二分类问题，对多

分类问题存在困难，此时可考虑通过多个二类支

持向量机的组合或构造多个分类器的组合来解

决[13]。

2 决策树

决策树 [14]（decision tree，DT）是一种相对简单

的机器学习分类算法。其构建思想来源于人们的

决策过程，在已知各种情况发生的概率基础上，

通过构成决策树来评价项目风险，判断可行性的

决策方法。因这种决策分支构成的图形很像一棵

树干，故称为决策树。树中每个节点表示一个样

本属性，每个分支则代表对该属性的判断，而每

个叶子结点则对应最终的类别，通常将其看作一

个预测模型，代表对象属性与对象值之间的一种

映射关系[15-16]。该模型易于理解和实现，用户即使

未学习相关背景知识，也能发掘其简单直观的分

类规则，只要通过适当的解释，用户就能理解决

策树所表达的意义。其次，算法运行速度快，易

转化为分类规则，分类准确率较高，只要沿着根

结点向下一直走到叶子结点，沿途分裂条件是唯

一且确定的。但决策树在处理大样本集时，易出

现过拟合现象，从而降低分类的准确性。

目前主要的决策树算法有 ID3、C4.5、C5.0和
CART 算法等，常用于建立中医证的诊断模型、归

纳名老中医辨证过程等。此外，基于大量决策树

而形成的随机森林方法还可用于证候特征权重的

确 定 。 田 艳 鹏 等 [17] 采 用 C5.0、 CRT、 CHAID、

QUEST决策树方法和神经网络方法提取痰湿壅盛

证的诊断规律，发现 C5.0 决策树模型的准确率

（93.7%）最高。苏翀等[18]利用基于KL距离的决策树
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建立慢性阻塞性肺病中医诊断模型，以F-Measure、
G-Mean、ROC曲线下面积以及精度召回率曲线下

面积作为评价指标，结果表明采用改良的决策树

较传统决策树可取得更好的预测效果。刘广等[19]基

于C4.5决策树算法对经预处理后的800例中医胃炎

患者的辨证数据进行分类，并提取其分类规则，

该规则基本符合中医胃炎的辨证规律以及名老中

医诊治胃炎的诊疗经验。吕航等 [20]运用CHAID算

法，构建基于中医人格、体质类型预测2型糖尿病

（T2MD）患者合并冠心病的患病风险模型，结果显

示以少阴人格、阴寒质、血瘀质为预测变量构建

的糖尿病患病风险模型预测准确度为93.6％，所得

的３条预测冠心病患病风险的规则也符合中医理

论。蔡晓路[21]采用随机森林方法实现了类风湿关节

炎证型判别模型的构建，并对特征症状进行权重

计算，其权重计算结果与现行的证候特征相比，

将有助于证候表述的完善。通过以上分析，可以

看出决策树模型具有较好的解释性，故在中医诊

断领域应用较广，但该方法存在过拟合现象，这

将是今后研究过程中需要解决的问题。

3 K近邻算法

K近邻（K-nearest neighbor，KNN）分类算法指

假设一个样本在特征空间中的K个最相似（即特征

空间中最近邻）的样本中大多数属于某一类别，则

该样本也属于这个类别 [22]。该算法有 3个基本要

素：K值、距离度量和分类决策规则。其中K值的

选择与结果密切相关，K值较小意味着只有与输入

实例较接近的训练实例才会对预测结果有作用，

但容易发生过拟合；而K值较大时，学习的估计

误差减少，但近似误差增大，此时与输入实例较

远的训练实例也会对预测起作用，可导致预测发

生错误。一般来说，K值常选用一个较小数值，通

常采用交叉验证方法选择最佳K值[23]。该算法的特

点为：首先，无需参数估计与训练，比较简单有

效，精度高，且对噪声不敏感；其次，因KNN依

靠周围有限的邻近样本，因而对类域交叉或重叠

较多的待测样本来说，KNN相对更理想，也更适

合多分类问题。但KNN分类算法也存在着解释性

较差、计算量大、当样本不均衡时可能导致结果

偏差等问题。

近年来，针对本算法的不足之处，研究者不

断进行改进，并衍生出了一系列的算法，如K-D
树KNN算法、快速KNN算法、ML-KNN算法等。

其中，ML-KNN模型为近年来典型的多标签学习

算法，具有简单、易行、错误率较低等优点，是

在传统的单标签KNN模型基础上结合贝叶斯算法

发展起来。中医的临床表征（证候）往往不会单一

出现，而是彼此联系交织，即涉及到证型往往不

是单一的，而是兼夹的。ML-KNN算法可将与诊

断相关的多个标签作为一个整体处理，保留了各

标签之间的相关关系，因而也更符合中医核心的

整体思维。王刚 [24]对ML-KNN算法进行了改良，

并将该改良的方法用于401例帕金森病患者的病例

数据分析，分析结果提示该方法在对帕金森的中

医诊断中取得了良好的效果。辛基梁等[25]研究中医

健康状态辨识中的多标记分类方法，与单标记方

法KNN相比，ML-KNN性能更佳。Liu G P等[26]通

过设计中医冠心病问诊标准化量表，并利用ML-
KNN技术构建了基于中医问诊的诊断模型，并与

RankSVM、BPMLL及KNN相比较，前者具有更好

的预测效果，并且基于ML-KNN算法建立的冠心

病诊断中医辨证预测模型，可同时解决多证素兼

夹的标记问题。可见，与单标签KNN相比，基于

多标签的ML-KNN算法更适合中医证候诊断过程

中存在的多标签即证素、证型等兼夹问题。

4 人工神经网络

人工神经网络（artificial neural network，ANN）
是模仿生物神经系统中神经元的一种数学处理方

法。ANN由大量处理单元（神经元）互联组成非线

性大规模自适应动态系统，依靠系统的复杂程

度，通过调整大量单元间相互连接关系，从而达

到处理信息的目的[27]。ANN模型的性能主要与神经

元的特性、神经元之间相互连接形式以及为适应

环境而改善性能的学习规则有关。ANN构成原理

与功能更接近人脑，擅于适应环境、总结规律以

处理模糊复杂、推理规则不明确的问题，不用考

虑各变量之间是否独立及满足正态分布等条件，

并且ANN可给出结构参数，这也与传统的统计分

析不一样[28]。而在此基础上进行算法拓展，进一步

兴起了深度学习，它运用分层抽象的思想，被应

用在图像识别、语音识别等领域，具有更高的识

别精度 [29]。然而，因 ANN具有黑箱运行的特点，
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ANN在解释推理过程和推理依据及其存储知识的

意义时存在一定困难。目前，常见的神经网络主

要有向前神经网络、BP神经网络、卷积神经网

络、Hopfield神经网络等。

临床上，证候之间、证候与诊断结果之间、

证候与方药之间的关系具有非线性、复杂性、模

糊性、非定量的特点，因而ANN比较符合中医辨

证理论和中医数据处理的运用要求[30]。辛基梁[31]采

用“中医证素辨证系统”作为病例采集工具，采

用基于神经网络的多标记分类算法对1 146例病例

进行结果预测，其平均精度可达到 0.79。岳桂华

等[32]研究高血压中医证候与分级的关系时，运用基

于共轭梯度算法的BP神经网络技术建立模型，该

模型对高血压分级的平均识别率可达 75%，说明

BP神经网络技术应用于高血压中医证候与分级研

究具有方法学上的可行性。王娟等[33]应用多元数据

统计和神经网络挖掘方法构建基于多系统理化指

标信息的慢性心力衰竭（CHF）血瘀证诊断模型，筛

选出有统计学意义的指标信息 20项，测试样本的

准确率达到82.4%。由此可见，ANN表现出极大的

灵活性和自适应性，因此人工神经网络技术可运

用于智能中医辨证系统构建过程中 [34]。但人工神

经网络技术具有难解释性等缺陷，难以显现隐藏

在网络中的知识。为进一步适应医学领域，可以

使用决策树、规则提取等技术对人工神经网络技

术进行改进，提高系统的可理解性。

5 贝叶斯网络

贝叶斯网络（Bayesian networks）又称贝叶斯信

念网络，是由Pearl J[35]在1988年提出，现已成为近

些年的研究热点。贝叶斯网络作为一种更高级、

应用范围更广的贝叶斯分类算法，其主要思想是

将概率统计应用到复杂领域中以进行不确定性推

理及数据分析，并充分考虑变量间的依赖关系，

能更好地提高分类正确率，故被认为是表达不确

定知识和推理的最有效理论模型之一[36]。贝叶斯网

络的结构为一个有向无环图，主要由节点和连接

这些节点的有向边构成。其中，节点表示已知或

未知的随机变量；节点间的有向边记录了两节点

间的条件概率，以此可类推表示所有节点间的关

系[37]。但因贝叶斯网络的建造是一个复杂的任务，

故需要该领域专家的参与并不断完善。另外，因

各节点间关系复杂，条件概率表存在着难以计算

且不便使用的问题[38]。

贝叶斯网络能充分利用先验知识，并用图表

来显示变量之间的关系和解释因果链接关系，可

以处理不完全、不精确、有噪声的信息，因而也

被多次运用到中医诊断问题上[39]。吕胤[40]分别运用

决策树、支持向量机和贝叶斯网络3种数据挖掘分

类方法对高血压病的临床病例进行分类处理，发

现贝叶斯网络分类算法准确率最高，耗时最短。

徐全壹等[41]比较分析贝叶斯网络和聚类分析在构建

肾虚证数学诊断模型中的差异，发现聚类分析能

大致构建出肾虚证症状的主要结构系统，但可能

会丢失很多重要的特性，而贝叶斯网络分析结果

提供了一个清晰的整体肾虚证症状系统，并成功

地检测到4种不同的肾虚证症状类型，故认为贝叶

斯网络可更有效地分析出肾虚证症状系统的不同

层次。徐璡等 [42] 在专家辨证和先验知识的基础上

运用贝叶斯网络对冠心病患者四诊证候信息进行

分类识别，发现该模型对本病5个不同证型的识别

率较高，因而认为该方法在冠心病中医证候分类

客观化研究中具有较好的应用前景。可见，运用

贝叶斯网络可以揭示症状之间及症状与证型之间

的关系，并归纳出该证型具有代表性的症状，这

将不仅有助于证候诊断的标准化和规范化，还可

为辅助诊疗提供参考。

6 AdaBoost算法

AdaBoost算法是一种集成算法，即将多个机器

学习算法构成集成分类器来完成学习任务[43]。该算

法的理论基础是假设存在“弱”分类器，这种弱

分类器的预测能力（分类正确性大于 0.5）仅比随机

猜测准确一点，当其个数趋于无穷个数时，最终

形成一个预测错误率很低的“强”分类器[44]。作为

一种算法框架，AdaBoost可用于绝大多数的机器学

习算法以提高原算法的预测精度，故被评为数据

挖掘十大算法之一。它的自适应性源于前一个基

本分类器分错的样本会得到加强，加权后的全体

样本再次被用来训练下一个基本分类器。同时，

在每一轮中加入新的弱分类器，直到达到某个预

定的足够小的错误率或指定的最大迭代次数 [45]。

AdaBoost算法具有理论扎实、不需要先验知识、能

够显著改善子分类器预测精度等优点[46-47]，其在解
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决各行业应用问题中都获得了较好的结果。但在

运用AdaBoost集成算法的过程中还需要解决如何

得到若干个个体学习器和如何选择一种合理的结

合方法的关键问题。

目前，AdaBoost算法在中医领域的应用研究不

多，主要集中在舌诊、面诊等方面。胡申宁[48]根据

传统的中医理论，将 AdaBoost算法融合到舌色、

苔色的判别中，先在HSV[色调（H），饱和度（S），

明度（V）]颜色空间中对舌象进行特征提取、降

维，提取有效的舌象特征，而后通过AdaBoost算
法把一系列弱分类器提升为强分类器，实现了具

有较好鲁棒性的舌体自动分割。吴墩华[49]在中医面

诊规范化研究中，运用AdaBoost和 FCM聚类算法

对人脸特征进行粗定位，并在这些矩形区域中利

用聚类获得它们的初始区域，在此基础上以面色

脏腑分属图上特征点的颜色作为面色特征，获得

了84.6%的识别率。此外，也有将AdaBoost算法运

用在中医证候规范化研究。佟旭 [50] 尝试运用

AdoBoost算法构建糖尿病肾病患者的多标签的证型

分类模型，其分类准确率接近 98%，得出该方法

的算法结构和原理对于解决中医多维度数据具有

良好的优势。可见，该方法目前主要应用于中医

望诊研究领域，其特点是可综合多种算法的优

势，但具体如何针对中医数据特点实现更好地结

合亦需进一步研究。

中医诊断的基本原理为“司外揣内”，通过

望、闻、问、切方式获得患者的症状、体征，从

而推测导致疾病发生的原因及当前阶段的证候特

点，又称之为“因发知受”[51-52]。中医诊断过程是

一个多源信息的获取和处理、整合的过程，由于

传统中医诊法主要凭借医生的个人经验来辨析与

判别病症，因而诊断的结果不可避免地受到医生

主观意识的影响。近年来，对中医四诊的客观化

和规范化研究方兴未艾 [53]。随着人工智能的发展

和多学科融合交叉并广泛应用于中医证候诊断的

研究，中医诊断客观化、规范化研究得到了有力

的推动，通过机器学习可寻找中医大数据下的隐

藏知识和规律。然而面对中医领域存在的数据种

类繁多、结构多样并且缺乏统一标准的问题，如

何保证数据集的质量是目前面临的巨大挑战 [54]。

今后在促进机器学习运用于中医研究领域时，需

针对中医诊疗中的各项问题制定统一的标准并规

范数据收集。
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