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摘 要： 医学数据挖掘是提高医院信息管理水平，为疾病的诊断和治疗提供科学的、准确的决策的需要。分析

了医疗数据的特点，并以慢肺阻疾病诊断的数据集为例，阐述了把医疗数据转换成事务数据格式的方

法，描述了关联规则挖掘在医疗数据分析中应用所遇到的难题，针对这些难题给出了一些算法的改进

措施，并用数据进行测试。结果表明，此算法优于原来算法，它可以减少产生的规则的数量，从而能

快速发现有趣的医疗关联规则。 
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1 引言 

计算机信息管理系统在医疗机构的广泛应用,同
时电子病历的大量应用,医疗设备的数字化，促进了医

学信息的数字化，这些宝贵的医学信息资源对于疾病

的诊断、治疗和医学研究都是非常有价值的。然而目

前大多数医院缺乏数据的集成和分析，更谈不上医学

决策和知识的自动获取，大量的数据被描述为“数据

丰富，但信息贫乏”，如何利用数据挖掘[1]技术从这些

海量的数据中找出有价值的知识和规则，挖掘数据中

所隐藏的规律利用这些来为疾病的诊断和治疗提供科

学的决策总结各种医治方案的疗效，更好地为医院的

决策管理、医疗、科研和教学服务，已成为一个非常

重要的研究课题[2]以及对海量的数据进行自动获取，

都需要新的技术来实现。 
 
2 医学信息的特点 

医学信息[3]包括纯数据(如体征参数,化验结果)，
信号(如肌电信号,脑电信号等)，图像(如 B 超,EF 等医 
 
 

 
 
学成像设备的检测结果)，文字(如病人的身份记录,症
状描述,检测和诊断结果的文字表述),以及用于科普、

咨询的动画、语音和视频信息。医学信息的多模式特

性是它区分其它领域数据的最显著特征，这种多属性

模式并存加大了医学数据挖掘的难度。 
病例和病案的有限性使医学数据库不可能对任何

一种疾病信息都能全面地反映，表现为医学信息的不

完全性。许多医学信息的表达本身就具有不确定和模

糊性的特点。疾病信息所体现出的客观不完整和描述

疾病的主观不确切，形成了医学信息的不完整性。医

学数据库是一个庞大的数据资源，每天都会有大量相

同的或部分相同的信息存储在其中。比如，对于某些

疾病，病人所表现的症状、化验的结果、采取的治疗

措施都可能完全一样。医学信息的所具有的这些特点，

使得医学数据挖掘与普通的数据挖掘存在较大的差

异，决定了医学数据挖掘的特殊性。医学数据库中含

有海量的原始信息，其中包括大量模糊的、不完整的、

带有噪声的信息。在数据挖掘之前，必须对这些信息 
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进行清理和过滤，确保数据一致性，将其变成适合挖

掘的形式。 
数据挖掘技术在分析医学数据的研究中被广泛地

采用并取得了许多有价值的成果。数据挖掘的方法也

有很多，其中应用最广泛的方法之一就是发现数据中

的关联规则[4]。目前，有很多专家致力于探索在医疗

数据中发现关联规则的方法，并已证明了一些运用于

医疗专家系统的有效的规则[5]，这些规则能够辅助疾

病诊断，发现了一些新的医疗规则，丰富了专家诊断

系统。 
 
3 医学信息的预处理 

数据在关联规则挖掘前要经过选择和转换以适合

挖掘的形式，那么根据医疗数据的特点，医疗数据集

的关联规则挖掘要转换成包含项的事务数据格式。 
3.1 属性的选择和噪声数据的处理 

这里只讨论类别类型和数值类型的属性，这样的

话问题就会得到简化，设 A1,A2,…，Ap 是所有属性,
设 R={r1,r2,…,rn}是有 n 个元组的一个关系，这些元

组的值来自于 A1×A2×,…，×Ap，这里 Ai是类别类

型或者是数值类型，数据集的大小是 n，它的维度是 p。
以表 1 原始医疗数据表为例：数据集的大小是 5，共

有 5 个元组：r1,r2,…,r5，维度即属性是 5：A1×A2

×,…，×A5(性别×年龄×吸烟×肺功能×咳嗽)。对

于病历中象姓名，地址等这样的属性没任何意义，必

须删除。根据医疗知识进行数据选择，以病历为记录，

症状为条件属性，疾病为决策属性。对于噪声数据可

以采用分箱、聚类、人机结合等方法去除。 
3.2 空缺值的处理 

数据挖掘算法只适用于无空缺值的的数据库，填

充空缺值的方法有：去除具有空缺值的样本，或用平

均值填充。 
3.3 连续属性的离散化 

离散化问题可以定义：A 是数据的所有属性中的

一个连续属性，A 的值域为区间[a,b], [a,b]上的 K 个

划分πk 是由 k 个区间构成的集合。πk={[a0,a1]，
[a1,a2]，…，[ak-1,ak]}，式中 a0=a, ak =b。离散化

就是在[a,b]上产生的πk 过程，我们一次处理一个属

性，把它映射成一系列连续的整数，我们把这些整数

看作项。(1)类别属性：它的值是分类的，一个属性有

多个不同的值，通过把每个不同的类别类型属性值和

一个整数联系，用这个整数代替，这样可以很容易把

类别类型映射成为我们所需要的项。(2)数值类型：这

是属性的第二个重要类型。为了运用数值类型属性数

据来发现它们中的关联规则，必须把它分成不同的区

间，叫特征区间，这些区间形成一个索引，大大方便

了发现关联规则，等深的分割方法可以最小化信息的

丢失，在所用的例子里，采用医师已经分割好的区间，

因为这与医疗专业知识是有很大关系的，往往医生对

划分区间有专业经验，有一些已经约定俗成的分割点

一直被采用，例如：划分体重为偏瘦、正常、超重，

分割点是人们都知道的，它已经成为标准来衡量一个

成年病人是否超重；还有年龄的划分，法律规定 18
岁为未成年与成年的分割点，还有中年、老年都有分

割点。因此，在文中例子的数据属性已经经过参考，

划分了一定的准确的区间。 
经过前几步处理，数据的形式有数值与布尔型，

必须全部转为布尔型，对于离散型数据，每个不同的

值用一个整数与之对应。对于数据是连续的，根据每

个不同的区间用一个整数与之对应。例如就慢肺阻说，

50-60,70-80 的老人发病率高，因此[50，60],[70，
80]是两个与决策属性有较高相关度的特征区间。肺功

能是记录病人是否有慢肺阻的重要指标，所以被分成

三个区间。下面的例子是关于慢肺阻疾病的简单数据

集，有 5 个属性(p=5)，5 个病人(n=5)，表 1 是原始

医疗数据表，表 2、表 3 把所有属性映射成项的映射

表，表 4 是转换后的事务数据表。 
表 1 原始医疗数据表 

 
 
 
 
 
 

表 2 映射表 1 
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表 3 映射表 2 
 
 
 
 

表 4 事务数据表 
 
 
 
 
 
 
 
 
4 关联规则的基本概念 

一个事务数据库中的关联规则挖掘可以描述如

下： 
设 I={i1，i2，…，im }是一个项集集合，事务数据

库 D={t1，t 2，…，tn }是由一系列具有唯一标识 TID
的事务成，每个事务 ti(i=1，2，…，n)都对应 I 上的

一个子集。设 I1I，项集集 I1 在 D 上的支持度

(support)是包含 I1 的事务在 D 中所占的百分比，即

support(I1)= ||{tD|I1t}||/||D||。一个定义在 I 和
D 上的形如 I1==>I2 的关联规则通过满足一定的可

信度(confidence)来给出。所谓规则的可信度是指包

含 I1 和 I2 的事务数与包含 I1 的事务数之比，即

Confidence(I1I2)=support(I1UI2)/support(I1)，
其中 I1，I2I，I1∩I2=Ф。 

给定一个事务数据库，关联规则挖掘问题就是通

过用户指定最小支持度(minsupport)和最小可信度

(minconfidence)来寻找合适关联规则的过程。 
Agrawal 等在 1993 年设计了一个基本算法

apriori[6]，提出了挖掘关联规则的一个重要方法， 这
是一个基于两阶段频集思想的方法，将关联规则挖掘

算法的设计可以分解为两个子问题： 
(1) 发现频繁项集集 
通过用户给定的 minsupport，寻找所有频繁项

集 (Frequent Itemset)，即满足 support 不小于

minsupport 的项集集。事实上，这些频繁项集集可

能具有包含关系。一般地，我们只关心那些不被其它

频繁项集集所包含的所谓频繁大项集 (Frequent 

Large Itemset)的集合。这些频繁大项集是形成关联

规则基础。 
(2) 生成关联规则 
通过用户给定的 minconfidence，在每个最大频

繁 项 集 项 集 集 中 ， 寻 找 confidence 不 小 于

minconfidence 的关联规则。 
 
5 医学数据挖掘关联规则的问题与解决 

在 Apriori 算法中，最小支持度和最小置信度是

关键的阈值，也是算法的限制条件，在处理医疗数据

时这两个条件是不够的，如人们通常是想把多个因素

同疾病联系起来，而不是颠倒过来，如上例但挖掘时

常出现恰恰相反的情况，这些规则都不是有趣的。因

此如果要快速发现有趣的医疗规则，Apriori 算法还存

在一些困难[7]。 
5.1 医学数据挖掘关联规则的问题 

① 项出现位置问题：所给的有趣规则出现在关联

中的项必须是一个频繁项集，但项的出现会推出许多

无趣的规则。换句话说，支持度仍要删去无趣的规则，

但置信度不足以删除无趣的规则，因为有许多具有高

置信度的规则包含在左部或右部禁用的项，因此有些

项需要被限制出现在规则的特定部分，限定项仅出现

在左部，或仅出现在右部，或在两边都可以出现，这

样既可以减少产生规则的数量有可以快速发现有趣的

规则。 
② 关联规模：包含许多项的关联和规则很难解释

并且潜在地产生大量的规则，而且，它们会降低用户

交互作用的过程。因此应当为关联规则设一个缺省的

阈值，被发现的关联的规模较大是一个实际算法性能

瓶颈。 
5.2 算法改进 

① 项出现位置的约束，添加项出现位置的约束标

记。设 I={i1,i2,…,in}是一给定项的集合，由 A1,A2,…，

Ap通过映像得到，将其作为处理对象，设C={c1, c2,…, 
cp}是对应的每一个属性的出现位置约束标记。每一个

约束标记可能有三个值：ci 值为 1：项仅出现在一个

规则的左部；ci 值为 2：项仅出现在规则的右部；ci

值为 o：项能够出现在一个规则的左部或右部。 
② 最大支持度选取的约束。在医学数据关联规则

挖掘时，经常处理的是长模式或富模式，在处理这些

高维数据时会大量保留一类无关规则，这类规则中的
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一些项具有非常高的支持度。 因此，为了有效消除这

类无关规则对算法性能的影响，算法中加入决策属性

中属性值的最大支持度 maxsup 约束。 
③ 最小支持度选取的约束。最小支持度直接决定

了满足要求的项集、模式集合和规则集合的大小。 最
小支持度的值选取得较高则会消去大量不满足最小支

持度的项集、模式和规则，但同时存在两个主要问题。 
其一，许多有用的，甚至是有重要意义的信息的支持度

很低，因此若最小支持度选择得过大会使这些模式或规

则被消去。频繁集缺少某个类别的属性值。其二为了获

得最佳挖掘结果需多次运行挖掘算法，并通过逐次调低

最小支持度来达到目的， 因此，需预先选择一个适当

小的最小支持度。 若输入的最小支持度 minsup 大于

决策属性中属性值频繁项的最小的支持度，则以决策属

性中属性值频繁项的最小支持度作为 minsup。 
5.3 实验分析 

对于表 4 进行规则挖掘程序的参数设置：最小支

持度=20%，最大支持度=40%，最小置信度=80%，

项(7，8，9，10，11)被限制出现在规则的右部，有

关年龄、性别、吸烟习惯的项(2，3，4，5，6)被限

制出现在规则的左部。 
利用改进算法进行实验可以的到两个(9,11)出现

在右部的所有规则，无用规则减少，例如得到 4，5，
1=>11(40%,100%)和 2，3，5=>9(20%,100%) 

从实验结果也可以看到，如果设 X=>Y 是一个合

法的规则，则添加右部一项限制条件以后，会有

O(2 x y -1 )个无用规则被删除。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

6 结语 
本文分析了医学数据的特点，利用一个医疗数据

集进行了数据的预处理，针对算法 Apriori 在挖掘医

学关联规则的挖掘时出现的问题提出了其改进，并用

实验验证了它的有效性。因此下一步的工作需要用大

型医疗数据集进行测试，从而进一步改进算法。 
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