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基于多标签学习的创伤救治层链决策研究

赵鹏飞 1，2，刘 华 2，3

（1. 昆明理工大学计算机重点实验室，昆明 650500；2. 昆明理工大学信息工程与自动化学院，昆明 650500；3. 昆明

理工大学人事处，昆明 650501）

摘 要：在现代创伤救治中，根据患者伤情进行合理而准确的院前评估并制定相应的救治决策对降低患者伤

残率与死亡率具有重要意义。为了改善人工制定决策的缺陷，实现准确合理的标准化创伤救治决策制定，本

文利用多标签学习思想，在对创伤救治决策进行深入分析与研究的基础上，将整体救治决策进行子决策划分，

并提取出子决策对应的判定因素作为标签集。为了更好地考虑标签间的关联，将Classifier Chains算法的链

式思想与多标签K近邻（Multi⁃label K⁃nearest neighbor，ML⁃KNN）算法融合，提出一种层链多标签学习算法，

称为层链多标签K近邻算法（Layer chain ML⁃KNN，LCML⁃KNN）。LCML⁃KNN算法将标签依特点划分为

两个层链，在第一层链的预测标签信息输出后对其进行独热编码，转化后的标签看作新特征放入第二层链进

行预测与判断。LCML⁃KNN算法不仅更好地考虑了标签间的关联性，而且通过标签转化扩充了特征维数。在

两个创伤类数据集上与现有各类多标签算法进行实验对比，结果验证了LCML⁃KNN算法的鲁棒性和优越性。
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Abstract：In modern trauma treatment，reasonable and accurate pre-hospital assessment based on the
injury and making corresponding treatment decisions are of great significance for reducing the disability and
mortality of patients. To improve the shortcomings of manual decision-making and achieve accurate and
reasonable standardized trauma treatment decision-making，after in-depth analysis and research on the
treatment decision，this study uses the multi-label learning method to divide the overall treatment decision
into sub-decisions，and extracts judgment factors corresponding to the sub-decisions as a label sets. Next，
to better consider the relationship between labels，this paper combines the chain idea of the Classifier
Chains algorithm with the ML-KNN algorithm，and proposes a multi-label learning algorithm by improving
the ML-KNN algorithm，named layer chains multi-label K-nearest neighbor（LCML-KNN）. The LCML-

KNN algorithm divides labels into two layer chains according to the characteristics. After the prediction
label information of the first layer chain is output，it is uniquely encoded. And the transformed lables are
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put into the second layer chain as new features for prediction and judgement. The LCML-KNN algorithm
not only better takes into account the relationship between the labels but also expands the feature dimension
through the label conversion. The experimental results with various existing multi-label learning algorithms
on two trauma datasets verify the robustness and superiority of the LCML-KNN algorithm.
Key words: multi-label learning; trauma treatment; decision making; layer chains division; multi-label K-

nearest neighbor (ML-KNN)

引 言

随着现代社会的不断进步与发展，各类创伤特别是高能创伤的发生率逐年递增［1］，且现代创伤中多

发伤多、重伤多、严重并发症出现几率高，给患者的救治提出了新的挑战。为了更好地实现院前院内救

治一体化［2⁃3］，不仅要在院内制定科学合理的救治方案，在院前对患者制定合理准确的救治决策同样具

有重要意义。创伤救治决策与具体的伤情救治方案不同，它是在院前根据患者的创伤严重程度与即时

症状表现等因素制定的综合救治建议，旨在缩短患者入院后的急诊停留时间，使患者尽快得到相应级

别的院内医疗救治，有效降低患者的伤残率与死亡率。然而据相关调查显示［4］，由于不同地域和不同级

别的院前急救人员与医生的专业领域知识、过往经验积累以及个体主观认知存在差异，给伤情评估与

标准化救治决策的制定带来了一定阻碍。

多标签学习是一类经典的监督学习方法。近年来，随着相关研究的不断深入推进，多标签学习不

再局限于文本分类等传统任务的驱动，在诸多领域的复杂数据分析与疑难问题解决上也取得了优良的

实际应用效果。例如，Folorunso等［5］通过建立多标签分类模型并比较不同评估方法对尼日利亚精神疾

病数据进行了深度剖析与探究；Wang等［6］基于多标签学习思想提出一种层次认知结构学习模型（Hier⁃
archical cognitive structure learning model，HCSM），通过在 4个基准数据集上的实验证实了该模型性能

优于最新的方法；Hou等［7］提出了一种有效的多标签学习方法用于车辆的重新识别（re⁃ID），并通过对

比实验证实了该方法优于现有的多种车辆重新识别方法。除此之外，多标签学习思想也逐渐应用于医

学影像识别、生物基因分析和工业故障诊断等领域的研究［8⁃10］。

对于创伤救治决策的制定，传统的人工制定方法存在不同急救人员与医生水平参差不齐、个人经验

积累与主观认知差异对救治决策制定的客观合理性与准确性存在影响等缺陷。为了克服上述缺陷并对

患者制定尽可能合理准确的标准化救治决策，本文基于多标签学习思想，将创伤救治整体决策划分为若

干子决策，并将子决策对应的判定因素转化为多标签学习的标签集，从而将创伤救治决策制定的问题转

化为一个多标签学习任务，通过客观的人工智能方法进行标准化创伤救治决策的预测与制定。

对于多标签算法的选择，ML⁃KNN是由KNN算法演变而来的一种优秀的惰性学习算法。与其他各

类经典多标签学习算法相比，ML⁃KNN不仅无数据输入假设、准确度高，而且对异常点不敏感，是一种被

广泛接受和采用的多标签学习算法。因此，本文在对各类多标签学习算法进行深入研究的基础上，将

Classifier Chains算法［11］的链式思想与多标签K近邻（Multi⁃label K⁃nearest neighbor，ML⁃KNN）算法［12］融

合，通过对ML⁃KNN算法进行改进，提出一种多标签学习算法，称为层链多标签K近邻算法（Layer chain
ML⁃KNN，LCML⁃KNN）。LCML⁃KNN属于高阶算法，它根据专家小组的专业辅助与指导将标签划分

为两个层链，第一层链模型预测完毕后将预测标签信息经独热编码后转化为新特征扩充数据集的样本维

度，扩充后的特征信息用于第二层链模型的学习与预测。通过与若干经典的多标签学习算法以及集成学

习方法的实验对比，证明了LCML⁃KNN算法的综合性能表现最佳，体现了该算法的有效性与优越性。

本研究的创新性有：（1）将创伤救治决策制定转化为多标签学习任务：对创伤救治整体决策进行子决策
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的划分，提取出子决策对应的判定因素并转化为多标签学习的标签集，从而将创伤救治决策制定的问题转

化为一个多标签学习任务，旨在通过客观的人工智能方法对不同创伤患者尽可能给出合理准确的标准化救

治决策预测与建议。（2）提出 LCML⁃KNN算法：为了更好地考虑标签间的关联、挖掘不同标签间的关系，

LCML⁃KNN高阶算法基于链式思想将标签集中的标签根据专家小组的专业辅助与指导划分为两个层链，

将第一层链的预测标签信息经独热编码后转化后为新特征对数据集进行样本维度的扩充，随后用扩充后的

数据集继续进行第二层链模型的学习与预测，相较于现有多标签算法显示出了更为优越的整体性能。

1 材料与方法

首先通过救治子决策的划分将子决策对应的判定因素转化为多标签学习的标签集，随后对不同标

签的层链划分进行了细致说明；然后对多标签学习基本概念与常见算法进行了简要介绍，最后着重介

绍了所提出的 LCML⁃KNN算法的原理与特点。

1. 1 标签集的建立

创伤救治决策是在院前根据患者的创伤严重程度与即时症状表现等因素制定的综合救治建议。

为了构建多标签学习的标签集，对整体救治决策进行救治子决策的划分。对于子决策划分，首先要对

患者是否具有救治意义做出准确判断，即患者的伤情是否具有生还可能，对于判定为无生还可能的患

者可终止后续的决策制定与建议。然后对于具有救治意义的患者应对其伤情严重程度做出客观准确

的评估并制定相应决策：无大碍的轻伤患者可就近送往社区医院；评估为严重创伤以及多发伤的患者，

应尽快联系医院急救中心开辟绿色通道，尽可能在“黄金时间窗口”内使其入院救治，降低患者死亡

率［13⁃14］。除此之外，由于创伤是“时间敏感性”疾病［15］，所以整体救治决策中还包含以下两个重要子决

策：（1）对患者是否存在并发症或严重症状进行判断，根据具体情况制定相应决策并开展必要的院前急

救，典型的并发症与症状包括气道堵塞、大出血、

气胸和低体温等［16⁃17］；（2）对创伤患者特别是严重

创伤患者在入院途中和入院后潜在的伤情恶劣演

化与并发症发生的风险进行合理预判，并提前制

定好相应的应对决策与措施。

基于上述 4个子决策的分析，将 4个子决策对

应的判定因素提取出来，结果如表 1所示。

最后，将上述 4个判定因素转化为 4个标签，

表示为 L1、L2、L3和 L4，分别对应判定因素 1至 4，
并由此建立了包含 4个标签的标签集。标签集的建立流程如图 1所示。

表 1 子决策对应的判定因素

Table 1 Judgment factors corresponding to sub‑de‑
cisions

子决策

1
2
3
4

判定因素

是否具有救治意义(潜在可存活的伤情)
创伤严重程度

是否存在并发症或严重症状

有无伤情恶劣演化与并发症发生的风险

图 1 标签集的建立流程

Fig.1 Flow of establishment of label sets
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1. 2 标签的层链划分

为了更好地考虑与运用标签间关联，将标签集中的 4个标签进行了科学合理的层链划分。具体方

法为首先在专家小组的专业辅助与指导下考虑了不同标签（判定因素）的医学意义及其潜在的相互关

联与影响。为了使第一层链的标签信息在转化为新特征并扩充特征维度后能够对第二层链标签的准

确预测起到促进作用即实现信息层级递进，将与患者创伤严重性相关的判定因素 1（L1）和判定因素 2
（L2）放入第一层链，将判定因素 3（L3）与判定因素 4（L4）放入第二层链。这样划分的原因其一是对于患

者来说，创伤严重程度越重，存在并发症或严重症状的概率越大，即使当前没有并发症出现的重伤患

者，其在送院救治过程中出现伤情恶劣演化的风险概率较大；其二是这样的划分也符合创伤救治的实

际逻辑，即患者是否具有救治意义及创伤严重程度是需要首先考虑和判断的，在此判断的基础上再进

一步对患者是否存在并发症或严重症状以及有无伤情恶劣演化风险进行判断。综上所述，在层链划分

环节将标签 L1与 L2放入第一层链，将标签 L3与 L4放入第二层链，旨在将原本并行的分类器模型进行分

层处理，目的是充分挖掘标签相关性。

另外需要说明的是，除了不同层链之间存在先后顺序之外，处于同一层链中的不同标签并没有先

后顺序，分类器对同一层链中的标签是同时进行分类预测的，即两个层链的分类器分别对各自层链中

的标签进行了多标签分类。

1. 3 多标签学习

在一般的有监督学习中，样本包含若干特征向量并对应一个唯一的标签，称为单标签学习。而在

实际的许多复杂任务与问题中，一个样本可能同时与多个标签相关联，通过对标签集中多个标签的同

时学习来对新样本进行分类与预测，这就是多标签学习。

基于目前的研究，多标签学习算法按照不同的思想可以分为 3类：问题转换、算法自适应和集成学

习方法。除此之外，多标签学习还可以划分成如图 2所示的三大策略：其中一阶算法包括 Binary Rele⁃
vance算法、ML⁃DT算法［18］和ML⁃KNN算法；二阶策略的代表算法包括 Rank⁃SVM和 Calibrated Label
Ranking［19］；高阶算法考虑了多个标签间的内在联系，包含 Classifier Chains、Label Powerset［20］、ECC和

RAkEL［21］等算法。

1. 4 Classifier Chains与ML‑KNN

分类器链（Classifier Chains）算法是高阶算法，同时也是一类问题转换方法，其基本思想是将多标签

学习转化为若干二分类问题。假设标签集中的标签总数为 q，分类器链生成 q个二进制的分类器，链中

每个分类器的特征空间用先前分类器的预测标签进行扩充，即链中的后续二进制分类器是建立在前置

图 2 多标签学习的不同策略

Fig.2 Different strategies for multi-label learning

449



数据采集与处理 Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 37, No. 2, 2022

预测基础之上的。图 3对 Classifier Chains的原理进行了举例说明，其中 X代表输入空间，Y代表标签。

作为高阶算法的 Classifier Chains以随机链序的方式考虑了标签之间的潜在关联性，虽然算法简单，但

在一定程度上挖掘了不同标签之间的关系。

ML⁃KNN算法是一类惰性学习算法也是一阶策略算法，针对多标签学习问题由 KNN算法改进而

来。ML⁃KNN算法的思想是通过计算欧几里得距离来寻找 K个最近邻样本，然后利用最大后验概率

（Maximum a posteriori，MAP）准则和贝叶斯准则进行结果的判断与预测。ML⁃KNN算法的描述如下：

假设已知样本序列 X和与其对应的标签集 yX，N ( X )代表 X的 K个近邻样本的集合。H l
1定义为 X

选中 l的情形，H l
0为未选中标签 l的情形，事件 E l

i ( i∈ { 0，1，2，…，K } )代表 X的 K个最近邻中包含标签 l

的数量为 i。然后根据MAP准则得到分类函数

yX ( l )= arg max P ( H l
b )

b∈ ( 0，1 )
P ( E l

i | H l
b ) （1）

从而对样本 X是否含有标签 l做出判定，并对训练集样本的标签属性进行预测。

ML⁃KNN算法考虑了先验概率，其优点是准确率相对优良且对异常点不敏感，适用于处理类不均

衡的数据集。但该算法作为一阶策略的算法，其不足之处是完全忽略了标签信息的关联性。

1. 5 LCML‑KNN

LCML⁃KNN算法是一种高阶算法，由ML⁃KNN
算 法 改 进 而 来 ，其 原 理 示 意 图 如 图 4 所 示 。

LCML⁃KNN首先将不同标签根据专家指导划分为

两个层链，第一层链的标签包括 L1和 L2，第二层链的

标签包括 L3和 L4，且每个层链的分类器模型都采用

ML⁃KNN算法；随后，第一层链分类器对 L1和 L2预
测并得到两个预测标签，将预测标签组合经独热编码

后转化为新样本特征扩充数据集样本维度；然后用扩

充后的数据集继续进行第二层链分类器的学习，并得

到L3与L4的预测标签；最后将两个层链的 4个预测标

签进行合并就得到了最终的多标签预测结果。

LCML⁃KNN算法的特点如下：

（1）标签层链划分：将不同标签根据专家小组的辅助与指导划入两个层链，在第一层链分类器模型

预测的标签组合输出后经独热编码转化为新特征，并用扩充的数据集进行第二层链分类器模型的学习

与预测。层链划分处理对预测准确率的提升起到了关键作用。

（2）新特征独热编码处理：通过对第一层链的预测标签组合进行独热编码转化的操作，有效防止了

过拟合问题的出现。

图 3 Classifier Chains算法的原理

Fig.3 Principle of Classifier Chains algorithm

图 4 LCML-KNN算法的原理

Fig.4 Principle of the LCML-KNN algorithm
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（3）更好地考虑标签关联性：LCML⁃KNN算法作为一种高阶算法，与ML⁃KNN等一阶算法相比，

通过划分层链更好地考虑了标签间的关联性，进一步挖掘了全局的标签信息，加深了分类器模型对数

据的理解。

2 数据分析

2. 1 数据基本情况

为了能够使分类器得到更多数据样本的充分学习与训练，将某军医院校分多次提供的小规模外科

创伤数据集整合为了一个包含 3 514条数据的大数据集用于研究。该数据集包含了各类创伤患者的伤

情数据，从数据种类的丰富性与多样性来看具有良好的创伤种类、伤情情况的数据覆盖性。将数据样

本按照 8∶2的比例进行了训练集与测试集的划分，经特征提取后样本共包含特征 24个，特征中包括了

对救治决策制定起重要参考作用的受伤部位、组织伤型、伤类、并发症和包括呼吸频率与收缩压之内的

简单生理体征等，且每个特征都转化为了数字属性并经过了标准的离散化处理。多标签学习的标签集

共包含 4个标签，分别对应 4个判定因素 L1、L2、L3和 L4。

2. 2 数据相关分析

为了对本文所使用的数据进行更为深入的挖掘与了解，接下来从多角度对数据的相关统计展开计

算与分析。在分析之前预先定义以下符号：D代表数据集；p为数据集样本总数；q为标签总数；Yi是与

样本实例 xi相关的标签序列；d表示特征的数量。

（1）标签基数

标签基数（Label Cardinality）是数据集中每个实例的标签平均数量，是一个标准度量，在一定程度

上反映了总体样本的标签稀疏情况［22］，其表达式为

Label Cardinality= 1
p∑i= 1

p

||Yi （2）

（2）标签密度

标签密度（Label Density）是基于标签总数 q的归一化标签基数［22］，其表达式为

Label Density= 1
pq∑i= 1

p

||Yi （3）

（3）标签多样性

标签多样性（Label Diversity）是数据集中存在的不同标签序列的数量［23］，其表达式为

Label Diversity= |{Y | ∃x：( x，Y )∈D } | （4）

（4）数据复杂度

数据复杂度（Complexity）定义为样本总数 p、特征数量 d和标签总数 q三者的乘积，反映了多标签数

据集的整体复杂程度，计算公式为

Complexity= p× d× q （5）
数据的相关统计分析结果在表 2中进行了详细展示，其中 n表示特征属性为数字属性。

表 2 数据的相关统计分析

Table 2 Relevant statistical analysis of data

p

3 514
d

24n
q

4
Label Cardinality

2.157
Label Density

0.539
Label Diversity

7
Complexity
3.373E5
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3 实验结果及分析

在实验环节，首先确定了评价各类算法性能的多标签学习评价指标。随后，设置了 3组对比实验，

分别令 LCML⁃KNN算法与经典的多标签算法、经典的集成学习算法 RAkEL和ML⁃KNN算法进行实

验对比来探究 LCML⁃KNN算法的整体性能表现。接下来，为了进一步验证算法的鲁棒性和优越性，在

同属于创伤类数据集的一个战争创伤数据集上进行了不同算法的对比实验。最后，对两个数据集上的

实验结果进行了总结分析与讨论。

3. 1 评价指标

为了对各类算法的性能进行科学的综合评价，针对该多标签学习任务的特点，选取了以下 5个整体

评价指标：汉明损失（Hloss）、平均准确率（Average_acc）、平均精度（Average_pre）、F1⁃score以及 AUC
值。评价指标的部分公式如下

Hloss( h )= 1
p∑i= 1

p 1
q | h ( xi ) ΔYi | （6）

Average_acc ( h )= 1
p∑i= 1

p ||Yi∩ h ( xi )

||Yi∪ h ( xi )
（7）

Average_pre ( h )= 1
p∑i= 1

p ||Yi∩ h ( xi )

|| h ( xi )
（8）

Fβ ( h )= (1+ β 2 ) ⋅ precision ( h ) ⋅ recall ( h )
β 2 ⋅[ ]precision ( h )+ recall ( h )

（9）

式中：Fβ为平均精度和平均召回率的加权调和平均值，precision（h）代表平均精度，recall（h）代表平均召

回率。为了求取 F1⁃score，参数 β的值设定为 1。

3. 2 与经典多标签学习算法对比

在第 1组对比实验中，将 LCML⁃KNN与常见的经典多标签学习算法进行对比。具体来说，选取 Bi⁃
nary Relevance（BR）、Label Powerset（LP）和 Classifier Chains（CC）3种算法作为对照，对比实验结果如

表 3所示。

从表 3中可以看出，Classifier Chains的各项评价指标均优于 Binary Relevance和 Label Powerset。
这是因为 Classifier Chains通过链式思想考虑了标签之间的潜在关联性，即每预测完一个标签便将其作

为新特征对特征空间进行扩充。但是，这 3种算法的评价指标表现均不如 LCML⁃KNN，即使是考虑了

表 3 LCML‑KNN与各类算法的实验结果对比

Table 3 Comparison of experimental results between LCML‑KNN and various algorithms

算法

BR
LP
CC

RAkEL
ML⁃KNN
LCML⁃KNN

Hloss
0.012 9
0.013 7
0.010 7
0.009 2
0.008 6
0.007 8

Average_acc
0.957 7
0.956 4
0.964 9
0.971 1
0.972 4
0.980 4

Average_pre
0.978 3
0.977 1
0.980 7
0.988 4
0.986 0
0.992 7

F1⁃score
0.978 9
0.977 3
0.980 9
0.989 6

0.991 9

0.988 2

AUC
0.960
0.957
0.968
0.979
0.977
0.983
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标签关联性的 Classifier Chains算法，其平均准确率与平均精度较 LCML⁃KNN也分别低了 1.55%和

1.2%。

3. 3 与RAkEL算法对比

在第 2组对比实验中，将 LCML⁃KNN与 RAkEL集成学习算法进行实验对比。

RAkEL即随机 k标签集（Random k⁃labelsets）算法，是一种性能优良的集成学习方法。它的原理是

将标签集随机划分为若干个标签子集，然后选择 n个随机的 k标签集并学习 n个 LP分类器，每个 LP分

类器为自己对应的 k标签集中的每个标签提供分类预测，最后集成这 n个 LP分类器得到最终预测。对

比实验结果如表 3所示。

从表 3的各评价指标表现可以看出，虽然 LCML⁃KNN在汉明损失、平均准确率、平均精度和 AUC
值的性能表现更佳，但是 F1⁃score指标的表现与 RAkEL相比有细微差距。但从整体来看，LCML⁃KNN
的综合性能表现是更优的，其原因是虽然 RAkEL是一种优良的集成学习算法，但相较于 LCML⁃KNN
而言并没有考虑标签信息，没有挖掘标签间的潜在关联性。

3. 4 与ML‑KNN算法对比

由于本文提出的 LCML⁃KNN算法是基于分类器链的链式思想对ML⁃KNN改进而来的，因此在第

3组对比实验中，将 LCML⁃KNN与ML⁃KNN进行综合性能的比较。实验结果如表 3所示。

从表 3的各项评价指标结果可知，属于高阶算法的 LCML⁃KNN在 5个评价指标中有 4个要比ML⁃
KNN好，特别是重要的平均准确率的结果要高于ML⁃KNN 0.8%。而ML⁃KNN算法仅在 F1‑score这一

项指标上的表现要略高于 LCML⁃KNN 0.37%。因此，所提出的 LCML⁃KNN算法在综合性能表现上要

好于传统的ML⁃KNN算法，体现了 LCML⁃KNN的优越性。

LCML⁃KNN的整体性能之所以要比ML⁃KNN好是因为 LCML⁃KNN充分考虑与挖掘了标签间的

关联性，并根据标签集中不同标签的特点将其进行了层链划分处理，而ML⁃KNN则是完全忽略标签间

的关联。

3. 5 战争创伤数据集上的算法对比情况

为了进一步验证 LCML⁃KNN算法的鲁棒性和优越性，本文在同属于创伤类数据集的另一个战争

创伤数据集上同样进行了不同算法的对比实验。

该战争创伤数据集共包含可用数据 1 216条，样本特征维数为 26，按照同样 8∶2的比例对数据样本

进行训练集与测试集的划分，每个特征都转化为数字属性并经过标准的离散化处理。对于标签集，因

为战争创伤救治考虑的判定因素与外科创伤救治的判定因素不尽相同，因此标签集包含同样的 4个标

签，分别对应 4个重要判定因素 L1、L2、L3和 L4。对比实验结果如表 4所示。

表 4 LCML‑KNN与各类算法在战争创伤数据集上的实验结果对比

Table 4 Comparison of experimental results between LCML‑KNN and various algorithms on the war trau‑
ma dataset

算法

BR
LP
CC

RAkEL
ML⁃KNN
LCML⁃KNN

Hloss
0.016 9
0.017 6
0.014 2
0.011 8
0.011 6
0.010 1

Average_acc
0.946 6
0.943 7
0.953 8
0.960 2
0.961 3
0.968 2

Average_pre
0.959 1
0.956 2
0.970 8
0.973 4
0.972 9
0.979 0

F1⁃score
0.960 1
0.957 1
0.969 2
0.973 8
0.974 5
0.976 4

AUC
0.947
0.943
0.956
0.967
0.963
0.971
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从表 4的实验结果中可以看出，所提出的 LCML⁃KNN算法在各项评价指标的性能表现上均优于

其他传统的多标签学习算法，从而进一步有力验证了 LCML⁃KNN算法的鲁棒性和优越性。

3. 6 实验分析与讨论

通过上述两个数据集的不同算法的对比实验，全面而客观地验证了本文所提出的 LCML⁃KNN算法

的鲁棒性与优越性。LCML⁃KNN通过链式思想将子决策对应的判定因素进行了层链划分，充分挖掘了

不同标签间的关联性，对标签信息有了更为详实的了解，是准确率提升的关键。同时，第一层链预测标签

的特征转化不仅扩充了原始数据的特征维度、丰富了可用的数据信息，而且数据标签信息的层级递进预

测也使分类器模型能够更为透彻地学习与理解数据特征，提升模型性能。其次，对第一层链的预测信息

进行独热编码操作能够有效地避免过拟合风险的发生，保证了第二层链分类器模型的预测质量。

最后需要说明的是，层链划分操作虽然可以使分类器整体性能得到有效提升，但与 Classifier Chains
算法一样，由于分层处理对算法准确率要求更高，为了避免第一层链分类器模型的预测错误沿链向后传

播而影响第二层链分类器模型的性能，在层链划分时需尽可能地对所采用数据集的标签信息以及标签关

联性进行深入挖掘与专业分析，以确保层链的科学划分。对于本研究，在层链划分时通过专家小组介入

的方式确保了层链划分的合理性和专业性，进而保证了整体性能特别是准确率的有效提升。

4 结束语

为了改善传统人工制定创伤救治决策的缺陷与不足，本文基于多标签学习思想，在对创伤救治决

策进行深入分析与研究的基础上，对救治决策进行了子决策划分，并提取出子决策对应的判定因素转

化为多标签学习的标签集。接下来，为了更好地挖掘数据信息与标签间的关联，将 Classifier Chains算
法的链式思想与 ML⁃KNN算法进行了融合，提出一种层链多标签学习算法 LCML⁃KNN。LCML⁃
KNN根据专家小组指导将不同标签进行了层链划分处理，在第一层链的预测标签信息输出后经独热编

码转化为新特征扩充了数据特征维度，并将扩充后的数据集代入第二层链分类器进行进一步的学习与

预测。通过在两个数据集上的各类多标签学习算法的实验对比，全面而客观地验证了 LCML⁃KNN算

法的鲁棒性和优越性。

在未来研究中，为了进一步提升决策制定的准确性与合理性，一方面可以通过进一步挖掘现有标

签的潜在关联来提升 LCML⁃KNN算法性能，另一方面可以对救治决策进行更为细致科学的子决策划

分并提取对应的判定因素。
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