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【摘要】文本分类作为自然语言处理领域的核心内容，已经成为文本处理的重点研究问题。该文主要针对社会上出现的

大规模常见疾病进行预测。该文通过获取全球各大新闻媒体报道的新闻文本，分别统计新闻文本中出现次数排名前十的疾病，

分析原始数据分布的特征。该文将基于 CNN 和 LSTM 网络的文本模型与基于 LSTM 网络的疾病趋势模型进行融合，综合分

析文本中新闻文本的文本信息和疾病的时间序列，并使用了一种特殊的疾病选择策略。实验结果表明，该策略在 7 种不同的

新闻数据集上获得了 70%以上的准确度。该文提出的融合策略和疾病选择策略对疾病的趋势预测具有一定的意义，有助于提

高疾病趋势预测的准确性。 

【关键词】人工智能；自然语言处理；文本分类；长短期记忆网络；卷积神经网络 

【中图分类号】TP391.1                  【文献标志码】A              文章编号：1674-1242（2023）04-0398-07 

Disease Trend Prediction Algorithm Based on International News 

PEI Ying1, WANG Aoqing2, HAN Xiaosong2  

(1. College of Information Engineering, Changchun University of Finance and Economics, Changchun, Jilin 130122, China; 

2. College of Computer Science and Technology, Jilin University, Changchun, Jilin 130012, China) 
 

【Abstract】As the core of natural language processing, text classification has become a key research issue in text processing. 

This paper focuses on the prediction of large-scale and common diseases in society. Obtain news texts reported by major news media 

around the world, respectively count the top ten disease rankings in the news texts, and analyze the characteristics of the original data 

distribution. In this paper, the text model based on CNN and LSTM networks and the disease trend model based on LSTM networks 

are merged to comprehensively analyze the text information of news and the time series of diseases, and use a special strategy for 

selecting diseases. The experimental results show that the strategy achieves more than 70% accuracy on seven different news data sets. 

The fusion strategy and disease selection strategy proposed in this paper have certain significance for disease trend prediction and can 

help improve the accuracy of disease trend prediction.  
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0  引言 

Pew 研究中心最近的一项网络调查显示，超过

72%的网民浏览过医学健康方面的网页[1]。从那些在医

学网站上被普遍关注的问题到几年前医学实验室所做

的课题研究，甚至到仅在局部环境下流通的文献都受

到了人们的关注[2]。在网络新闻中，疾病出现的频率

很好地说明了人们对疾病的关注程度，进而反映出疾

病本身的流行和发展趋势。将网络新闻中疾病的出现

频率作为对社会热点疾病的把控，对疾病趋势的预测

有一定的研究意义。 
同时，疾病的治疗费用和代价极其昂贵。例如，

在 2013 年 5 岁前死亡的 6 300 万名儿童中，仅传染病

一类疾病导致的死亡人数就占 51.8%（3 270 万人）[3]。

即使在发达国家，疾病也会造成大量的人员伤亡和高

昂的治疗费用，对经济的发展也有很大的影响。例如，

美国每个流感季节都会死亡 3 000～49 000 人，平均经

济产出减少 163 亿美元[4]。因此，有效和准确的疾病

趋势预测有助于政府和社会更好地防控疾病，进一步

减少生命财产损失。 
数据分析领域的著名学者 Foege[5]曾在 1976 年发

表的文章中论述了收集、分析疾病控制数据及据此做

好疾病控制的重要性。该文章认为，监控并收集公众

行为的有效数据可以为决策者的政策制定提供具体、

有效的支持。为了对疾病进行监控、研究和预测，多

个国家建立了电子监控系统。其中，美国引入国家疾

病电子监控系统[6]，提高了公共卫生监测的有效性。

该系统的运行依赖在职医生和护士撰写的报告[7]。 
随着互联网的普及和大数据时代的来临，人工处

理速度开始跟不上数据量的增加速度。越来越多的研

究人员开始进行基于大数据的传染病监测研究，以补

充现有的系统和设计缺陷。在这些研究中，目前国外

正在使用大数据（如因特网）搜索、查询、监测传染

病的发生，可以接近实时速度收集并处理因特网数据。

根据 Towers 等的研究，利用因特网可以比传统的监控

系统更快地获取疾病监控数据。除此之外，Huang 等[8]

使用广义加性模型（Generalized Additive Models，

GAM）获取疾病的发病情况，可以快速识别传染

病发展趋势。李薇等[9]分析了天津市河北区 2013—

2020 年疑似预防接种异常反应案例，可以有效地观测

流行病发病趋势。 

在 Tenkanen 等[10]的研究中，使用具有实时访问性

的社交媒体大数据来预测疾病的趋势。Shin 等[11]的一

项研究发现传染病和推特（Twitter）数据高度相关，

未来有可能使用该数据监控系统来监测疾病。除了这

些研究，还有人使用深度学习领域的技术来实现传染

病的预测。在 Xu 等[12]的一项研究中，使用深度学习

模型比广义线性模型、最小绝对收缩和选择算子模型及

自回归移动平均模型具有更好的预测性能。白金川

等[13]利用网络爬虫构建了异步式程序、暂态存储程序

来处理医学影像，有效减轻了服务器的工作压力。这

些研究表明，互联网大数据和深度学习相结合可以更

有效地预测传染病。 
本文主要针对社会上出现的大规模常见疾病趋势

进行预测。通过获取全球各大新闻媒体报道中的新闻

文本，分别统计新闻文本中出现次数排名前十的疾病，

分析原始数据分布的特征，并对分析结果进行可视化

展示。现阶段对于疾病的预测与防控，学术界的研究更

关注疾病的传播模式、发病机理和治疗措施，使用新

闻或其他舆论辅助疾病趋势预测的研究成果较少。 
本文提出的疾病趋势预测方法总体流程如图 1 所

示。该方法分为预处理、神经网络模型和评估 3 个阶

段。其中，预处理阶段的输入为爬取的新闻信息和两

个专业疾病分类编码系统中的名词库。经过预处理，

将新闻中的疾病名词进行替换，获得替换后的新闻文

本信息。得到新闻文本信息之后，从两个方面获得疾

病特征信息：从文本信息中查找、提取疾病名词，获

得疾病时间序列信息；使用 Doc2Vec 将新闻文本表征

为 300 维的特征向量。本文分别使用 3 种神经网络模

型对疾病趋势进行分析，并分别从训练集合、验证集

合中对不同神经网络模型的效果进行评估。 

 

图 1  疾病趋势预测方法总体流程 
Fig. 1  Flow chart of disease trend prediction 

1  数据的获取和预处理 

实验所需数据源来自 3 个部分，分别为新闻数据
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源、ICD-10 和 MeSH 疾病数据源。其中，新闻数据构

建爬虫从七大新闻媒体进行爬取，ICD-10 和 MeSH 疾

病数据源则直接从官网获取。 
1.1  新闻数据源 

新闻语料库的新闻选自三大地区，即北美、欧洲

和中东地区。本文选取了代表不同政治阶级、载体不

同的多个专业新闻媒体进行新闻爬取，以保证新闻来

源的广泛性和代表人群的普遍性。具体的新闻媒体统

计信息如表 1 所示。 

表 1  新闻媒体统计信息 
Tab. 1  News media statistics 

新闻媒体 起始时间 终止时间 新闻条数 

CNN 2011/8/4 2020/3/20 124 394 

FOX 2001/1/22 2020/3/2 524 695 

Daily Beast 2008/10/5 2019/12/31 99 071 

BBC 2011/4/11 2020/4/8 363 957 

Reuters 2005/7/22 2017/2/10 2 599 837 

Daily Telegraph 2005/1/1 2020/3/31 1 102 600 

Al Jazeera 2003/4/19 2020/3/9 206 537 
 
本文选取了美国的 3 个新闻媒体，分别为有线电

视新闻网（CNN）、福克斯新闻网站（FOX）、每日

野兽（Daily Beast）。CNN 注重即时、逼真的现场新

闻播报，而忽视了现象与实际情况的联系。同时，CNN
与美国自由派关系密切，很多观点和数据更偏向左派

政党。FOX 宣扬新闻的公平公正，事实上其在政治立

场方面代表美国的右派势力和共和党的利益。Daily 
Beast 是一个更加自由的平台，注重评论的原创性和网

络的多样性。英国广播公司（BBC）、路透社（Reuters）、

每日电讯（Daily Telegraph）为本文选取的欧洲媒体，

目标人群各不相同，BBC 作为英国最大的新闻广播机

构之一，以对新闻的严格要求著称。Reuters 是英国最

大的通信社之一，主要报道各类新闻和金融数据。而

Daily Telegraph 作为欧洲电信业的重要成员，主要报

道形式是报纸，其网站内容大多是新闻报纸的图片，

目标人群为中产阶级。半岛新闻台（Al Jazeera）立

足于阿拉伯半岛，主要报道中东地区的新闻。中东

地区作为世界力量的重要组成部分，由于其地理位

置、石油资源、饮食习惯、宗教文化等多方面原因，

其新闻背后的疾病信息也与美国、英国等西方国家大

为不同。 

1.2  ICD-10 疾病数据源 
《国际疾病分类》（International Classification of 

Diseases，ICD）是为了分析世界各国人口健康情况和

死因，面对各种疾病做出的国际通用的统一分类[14]。

ICD 是由世界卫生组织提出的，是确定全球健康趋势、

统计数据、疾病和健康状况国际标准的基础，是大部

分临床和研究活动的诊断分类标准[15]。 
ICD-10-CM 是目前世界上应用最广泛的 ICD 修订

本[15]，其中 CM 表示使用的版本是美国当地的版本。

ICD-10-CM 收 录了 77 545 种疾病 和疾 病症状 。

ICD-10-CM 呈现为一种类似 XML 的形式。其文件中

存在 29 133 种一级条目，21 850 种二级条目，11 257
种三级条目，4 995 种四级条目，1 853 种五级条目，

483 种六级条目，78 种七级条目，4 种八级条目[15]。

为了构建 ICD-10 的疾病集，将结构化分层的数据转换

为疾病名称。 
1.3  MeSH 疾病数据源 

医学主题词表（Medical Subject Headings，MeSH）

是一部权威、规范的主题词表，每个记录均由 3 个字

段组成，分别为 CUI、语义标识符、概念的语义。在

MeSH 中，CUI 表示在一体化医学语言系统（Unified 
Medical Language System，UMLS）内的标号，由一个

英文字母和数字组成，其中以字母 D 开头的 CUI 表示

疾病信息。另外，CUI 可以作为疾病的唯一标识，标

识不同名称的相同疾病。所以，本文选取 CUI 作为疾

病的替换码，可以更好地统计疾病的名称[16,17]。使用

正则表达式可以得到所有类别标签为疾病的 CUI 和对

应的语义。最后，得到 27 885 种不同的疾病相关词汇

类别和 228 519 种不同的疾病相关词汇、词组。   
1.4  构建疾病词汇表 

MeSH 中存放了 228 519 种疾病相关的词组。很多

词组本身并不是疾病名称，却在疾病预防、发病、治

疗中发挥了不可忽视的作用，这些词汇也会被收录其

中。所以，通过 ICD-10 的数据集合与 UMLS 集合做

交集运算，筛选出 MeSH 中真正表示疾病名称的词汇

和词组，作为本文的疾病词汇表。 
1.5  信息预处理过程 

信息预处理过程如图 2 所示。预处理过程分为两

部分：疾病信息的预处理过程和新闻文本的预处理

过程。 
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图 2  信息预处理过程 
Fig. 2  Preprocessing flow chart 

第一部分为疾病信息的预处理过程。在疾病信息

的预处理过程中，综合了 ICD-10 和 MeSH 构建文章的

疾病名词表。MeSH 中的大量词汇并不全是本文所需

要的疾病名词，其还包括疾病相关症状等名词。从网

站上下载 ICD-10 文件，使用正则表达式提取疾病的名

称，将结构化分层的数据转换成疾病名称。拼接不同

层次的词汇。利用 ICD-10 对 MeSH 中的疾病表进行过

滤，获得 MeSH 的文章疾病代码表。 
第二部分为新闻文本的预处理过程，在网页中爬

取的新闻信息首先经过基本的文本预处理，再综合第

一部分得到的文章疾病代码表将文本中的疾病名词替

换为 UMLS 中的代码。替换的目的主要是避免疾病别

名带来的统计差异。新闻中的疾病类别数如表 2 所示。 

表 2  新闻中的疾病类别数 
Tab. 2  Number of disease category in news 

CNN FOX Daily Beast BBC Reuters Daily Telegraph Al Jazeera

105 144 82 96 136 111 57 
  

2  模型 

本文构建了深度学习融合模型，将新闻文本引入

对疾病趋势的预测。模型上部分是针对新闻文本的处

理过程，对新闻进行向量化表示后使用 CNN 的卷积池

化，提取新闻之间的空间信息；模型下部分使用 LSTM
网络对疾病时间信息进行抽取。上下两部分经过融合

层合并，经过 Softmax 层输出。融合模型如图 3 所示。 
2.1  疾病时序模型 

使用 LSTM 记忆元来处理新闻中排名前十的疾病

的时间序列数据。在使用 LSTM 网络训练疾病的时序

信息的过程中，数据从输入层流入模型，经过 LSTM
层综合时间信息，获取数据的特征向量。为了防止模

型训练中的过拟合，在添加 LSTM 层时添加 Dropout 
层，随机选取节点舍弃。 
2.2  文本处理模型 

对于新闻文本的处理，采用 CNN-LSTM 模型，

CNN 用来提取文章中的特征值，LSTM 用来保留新闻

文本的时序关系。具体模型如图 4 所示。 

 

图 3  融合模型 
Fig. 3  Merge model 

 

 

图 4  文本处理模型 
Fig. 4  Text processing model 
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使用 Time Distributed 层将多天的新闻卷积池化，

可以使模型具有多对一的能力。多对一表示有多个输

入，但是只输出一个结果。在本模型中，输入层为 30
天的新闻向量，预测是下个月排名前十的疾病，将多

层卷积池化后输出的特征矩阵作为 LSTM 层的输入，

输出为 LSTM 网络对特征矩阵提取的信息。 
由于卷积层和池化层的独特性，CNN 在自然语言

处理方面具有巨大的潜力，可以捕捉句子的整体语义

信息，并保留句子的位置信息[18]。不同于其他卷积处

理，本模型使用按行卷积的方式。将新闻文本经过

Doc2Vec 处理获得的新闻向量输入 CNN-LSTM 模型

中作为卷积层的输入，获取简单局部特征向量，通过

池化层得到较深层次的特征向量。 
3  实验和结果分析 

3.1  实验数据 
首先对预处理后的新闻文本中的疾病信息进行初

步统计。以天为粒度统计新闻中的疾病数量，并统计

总体新闻的疾病出现数据集合。其中，每行的疾病类

别选自不同的新闻媒体。统计表 2 中的所有新闻文本

中出现的全部疾病，同时对疾病出现的次数进行排序，

选取在全部疾病中出现次数排名前五的疾病名称，其

出现总次数如表 3 所示。 

表 3  部分疾病出现总次数统计 
Tab. 3  Statistics of total number of partial diseases 

新闻媒体 HIV AIDS Depression Polio Gambling

CNN 5 207 3 445 5 238 1 555 1 116 

FOX 11 936 11 086 17 797 1 798 5 586 

Daily Beast 2 874 2 565 3 463 418 1 061 

BBC 1 555 3 843 3 756 1 135 2 886 

Reuters 20 303 16 982 23 112 2 973 16 139 

Daily Telegraph 2 587 2 270 124 463 4 473 

Al Jazeera 3 568 3 151 1 543 1 049 675 
 

3.2  初步数据分析 
以自然月作为粒度，计算每种疾病在所有新闻媒

体中出现次数排名前十的疾病名词，构造自然月排名

前十疾病列表的频度，根据列表中疾病出现的频度绘

制疾病云图，如图 5 所示。图中的词语字体越大，说

明其出现在新闻媒体中的频度越高。 

 

图 5  疾病云图 
Fig. 5  Word cloud of diseases 

在专业的医学表述中，HIV 和 AIDS 是两种不同

的疾病，前者为艾滋病病毒，后者为获得性免疫缺陷

综合征，是艾滋病病毒入侵人体很长时间之后，引起

死亡免疫缺陷，进而引起其他病毒或细菌侵染的综合

病症。但是，在面向大众的新闻媒体中，HIV 和 AIDS
通常都指艾滋病，所以在使用神经网络的趋势分析中，

本文将 HIV 和 AIDS 视为一种疾病。 
在以自然月对不同的新闻进行统计时，我们发

现结核病在每年春季和秋季均存在高点，如图 6 所

示。两个高点之间的距离较为固定（6 个月）。在大

多数年份中，若春季结核病爆发早，则其在秋季的

高点也会提前。这证明以结核病为代表的部分传染病

存在时间上的规律性，也从侧面证明了 LSTM 方法的

可行性。 

 

图 6  Al Jazeera 中每年结核病的折线图 
Fig. 6  Trends of Tuberculosis From Al Jazeera 
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3.3  评价标准 
规定在某媒体中出现的某疾病在未来 30 天排名

前十的概率为该疾病的正样本概率。对 30 天的正样本

概率进行排序，取正样本概率最高的 10 种疾病作为预

测结果。命中率为预测正确的数量与预测目标的数量

的比。 
3.4  备选疾病策略 

通常情况下，构建疾病集合包括多个年份期间新

闻媒体中报道的所有疾病。但是，疾病是不断产生和

发展的。例如，2020 年年初爆发的新型冠状病毒

（COVID-19）并没有出现在之前的疾病列表中。因此，

定义备选疾病和新发疾病这两个新的概念可以解决疾

病发展和增加的问题。 
备选疾病是指在每月排名前十的疾病中出现概率

较高的疾病。新发疾病是指在每月排名前十的疾病中

出现次数较少的疾病，可以被视为偶发疾病或突然爆

发的疾病变种。模型的输入数据基于备选疾病和新发

疾病的概念，改进 LSTM 模型的目标就变成了从新发

疾病和多个备选疾病中预测排名前十的疾病。备选疾

病集合选择所有月度排名前十疾病并集的前 85%所对

应的疾病，选取的备选疾病数目如表 4 所示，其他疾

病则统一作为偶发疾病。 

表 4  选取的备选疾病数目 
Tab. 4  Number of candidate diseases 

新闻媒体 备选疾病数目 新闻媒体 备选疾病数目

CNN 23 Reuters 15 

FOX 23 Daily Telegraph 23 

Daily Beast 23 Al Jazeera 24 

BBC 24   
 

3.5  实验细节及对比 
首先，实验仅对每个新闻媒体中出现的所有疾病

总数目 n，使用 n+1 个 LSTM 模型，仅利用疾病的趋

势数据判断每个疾病是否出现在下个月排名前十的疾

病中，可规约为二分类预测。然后，在改进的 LSTM
过程中采用备选疾病策略，结果表明，加入备选疾病

策略后有效缩小了疾病预测空间，进一步提高了命中

率。最后，结合新闻语义信息和疾病趋势数据，使用

Doc2Vec 对每日新闻进行编码，将每日的 50 篇新闻折

叠为 CNN-LSTM 模型所需输入的张量。其中，单天新

闻数量不足 50 篇的，使用零矩阵填补；单天新闻数量

多于 50 篇的，删除多余的新闻文本向量。将 CNN- 
LSTM 新闻文本向量与带有备选疾病策略的 LSTM 的

疾病趋势向量合并，综合判断疾病的趋势。 
在实验过程中，总共训练了 1 280 254 个网络隐含

层参数，其中单天新闻最多 356 篇，使用前 70%的数

据作为训练集合，后  30%的数据作为测试集合。

CNN-LSTM 模型的输入为步长为 1 天的 30 天的新闻

向量（362，30，356，300），300 为新闻所对应的

Doc2Vec 编码。单天新闻少于 356 篇的，使用（1，300）

的零矩阵将其填补为 356。LSTM 模型的输入作为新闻

对应天的所有疾病数目，将 30 个单天的排名前十疾病

出现次数矩阵折叠，其输入矩阵规模为（362，30，95）。

本实验使用 24 种备选疾病和一种新发疾病，共计 25
个分类模型，即模型运行 25 次，分别判断某个疾病是

否为排名前十的疾病。不同模型的对比结果如表 5 所

示。结果表明，融合模型在具有备选疾病策略的模型

的基础上进一步提升了命中率，有效地利用了新闻中

的隐含语义。 

表 5  不同模型的对比结果 
Tab. 5  Target score of different models 

新闻媒体 LSTM LSTM 备选疾病 融合模型 

CNN 0.741 0.898 0.91 

FOX 0.745 0.76 0.77 

Daily Beast 0.698 0.713 0.754 

BBC 0.713 0.717 0.743 

Reuters 0.773 0.834 0.865 

Daily Telegraph 0.624 0.65 0.71 

Al Jazeera 0.758 0.84 0.86 
 

4  结语 

CNN 模型和 LSTM 网络模型在处理自然语言问题

方面有天然的优势，降低了对人工的依赖。本文主要

研究了利用 CNN 和 LSTM 预测新闻文本疾病的方法，

对社会上出现的大规模常见疾病进行预测。通过获取

全球各大新闻媒体报道的新闻文本，分别统计新闻文

本中出现次数排名前十的疾病，分析原始数据分布的

特征。本文搭建了一个新闻数据集来存放所爬取的新

闻信息，新闻数据集中的数据来自 CNN、FOX、Daily 
Beast、BBC、Reuters、Daily Telegraph、Al Jazeera。

这些代表不同国家和政党利益的新闻媒体几乎囊括了

全球的新闻。为了确保疾病种类的正确性和广泛性，

本文综合 UMLS 和 ICD-10 的数据形成了一个疾病数
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据集，得到疾病名称 29 643 种。将所获得的新闻数据

中的疾病名称替换为特殊的码值，再将所获得的新闻

文本作为基本新闻数据集合。基本新闻数据集合构建

之后，统计基本数据集中的疾病关键词并分析数据背

后的隐含意义。对新闻中排名前十的疾病建立 LSTM
模型。新闻文本通过 Doc2Vec 转化为新闻向量，对新

闻向量和疾病新闻个数构建合并的 CNN-LSTM 模型。

实验结果表明，候选疾病和新闻向量的引入有效地提

升了模型的命中率，可以更有效地观察并预测疾病的

发展趋势，为疾病防控部门制定相关政策提供有效的

依据。本文针对不同的新闻媒体构建了不同的模型，

后续将整合更多的新闻数据，探索一种基于复杂网络

的新闻和疾病趋势协同作用的模型，进一步提升模型

的预测效果。 
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