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〔摘要〕　提出一种为中文临床诊断自动进行ＩＣＤ－１０编码的算法，利用分布式语义相似度计算方法计算文
本语义相似度，考虑到中文的语言特点，不仅基于词语构建词向量，还基于汉字构建词向量，测试二者对

查准率和查全率的影响。结果显示该算法在测试集上获得较高的准确率。

〔关键词〕　自动编码；语义相似度；分布式语义；ＩＣＤ－１０
〔中图分类号〕Ｒ－０５６　　 〔文献标识码〕Ａ　　 〔ＤＯＩ〕１０３９６９／ｊｉｓｓｎ１６７３－６０３６２０１６０２０１１

ＡｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＡｕｔｏｍａｔｉｃＣｏｄｉｎｇｏｆＣｌｉｎｉｃａｌＤｉａｇｎｏｓｅｓＢａｓｅｄｏｎＳｅｍａｎｔｉｃＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＣａｌｃｕｌａｔｉｏｎ　ＮＩＮＧＷｅｎ－ｘｉｎ，
ＹＵＭｉｎｇ，ＨｅａｌｔｈＣａｒｅＳｅｒｖｉｃｅｓＲｅｓｅａｒｃｈＣｅｎｔｅｒ，ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＴｓｉｎｇｈｕａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００８４，Ｃｈｉｎａ

〔Ａｂｓｔｒａｃｔ〕　ＴｈｅｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｈｉｃｈｃａｎｉｍｐｌｅｍｅｎｔＩＣＤ－１０ｃｏｄｉｎｇａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｆｏｒｃｌｉｎｉｃａｌｄｉａｇｎｏｓｅｓｉｎＣｈｉｎｅｓｅａｎｄ

ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｏｆｔｅｘｔｓｂｙｔｈｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｓｅｍａｎｔｉｃｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ．Ｉｎｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｔｏｔｈｅｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｆｅａ

ｔｕｒｅｓｏｆＣｈｉｎｅｓｅ，ｉｔｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓｔｅｒｍｖｅｃｔｏｒｓｂａｓｅｄｏｎｂｏｔｈｗｏｒｄｓａｎｄＣｈｉｎｅｓｅｃｈａｒａｃｔｅｒｓａｎｄｔｅｓｔｓｔｈｅｉｒｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓｏｎｔｈｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒａｔｉｏ

ａｎｄｒｅｃａｌｌｒａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓａｈｉｇｈｅｒｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｔｅｓｔｓｅｔ．

〔Ｋｅｙｗｏｒｄｓ〕　Ａｕｔｏｍａｔｅｄｃｏｄｅａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ；Ｓｅｍａｎｔｉｃｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ；Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｌｓｅｍａｎｔｉｃｓ；ＩＣＤ－１０

〔修回日期〕　２０１５－１０－２９

〔作者简介〕　宁温馨，在读博士研究生；通讯作者，于明 。

１　引言

电子病历 （ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＭｅｄｉｃａｌＲｅｃｏｒｄ，ＥＭＲ）
中包含了丰富的临床信息，这些信息有着很高的实

际应用价值，如病人的健康状况跟踪、疾病的流行

性分析、医疗服务质量控制、医疗决策支持等［１］。

但是这些信息很难被直接利用，大都以文本的形式

记录和存储，不利于后期的检索和总结归类，不便

于做统计分析和决策支持［２］。医疗领域通用的解决

方法是将这些医疗文本映射到一个标准的术语或编

码系统中，如国际疾病分类系统 （ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｌａｓ
ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＤｉｓｅａｓｅｓ，ＩＣＤ）。现在疾病编码已被广泛
应用于特定疾病发病率、死亡率的统计分析、医疗

报销、病案管理以及卫生服务研究等领域［３］。在医

疗机构中，编码工作由专门的编码员完成。编码员

需要充分运用编码规则、医学术语等方面的大量知

识，人工编码往往比较耗时且效率低下［４］。考虑到

国内医院信息系统的普及程度越来越高［５－６］，医疗

文本的积累也越来越快［７］，因此一个可以自动为医

疗文本进行编码的计算机系统无疑将大大提升编码

工作的效率，对于病案管理、医疗服务等领域有着

很大意义。鉴于此提出一种对临床诊断自动分配

ＩＣＤ－１０编码的算法，疾病和诊断的编码是医学编
码中的重要部分，而ＩＣＤ－１０则是我国疾病编码的
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标准体系。国内学术界对于 ＩＣＤ－１０在理论与应用

层面均有一定程度的研究。

２　算法设计

２１　概述

　　针对医疗文本的自动编码问题，国际上有过一

定的研究，但均以英文为主，基于中文文本编码者

寥寥无几。中文词与词之间不存在分隔符，词语本

身也缺乏明显的形态标记［８］，这些特征使得适用于

英文的方法不适合直接应用于中文文本。本研究运

用语义相似度理论，提出一套基于实例的自动编码

算法。

２２　基于实例的编码方法

在编码过程中，为一个给定的诊断分配 ＩＣＤ－

１０编码本质上相当于挑选出一个编码，使其能够尽

可能准确、全面地描述该诊断文本所表达的信息。

根据这一思想，提出了以下自动编码方法：给定一

条诊断文本，挑选出一个 ＩＣＤ－１０亚目的编码，使

得这一编码对应的诊断实例与给定诊断最为相似。

Ｐａｋｈｏｍｏｖ等［９］的研究印证了这种基于实例的方法在

临床诊断自动编码上的功效。但是他们的研究以梅

奥诊所 （ＭａｙｏＣｌｉｎｉｃ）的诊断编码历史记录作为实

例，而本研究基于的实例为国家卫生计生委的标准

诊断库 （下文简称标准诊断库）示例，见表１。

表１　标准诊断库示例

标准诊断 编码

古典生物型霍乱 Ａ０００００
埃尔托型霍乱 Ａ００１００
霍乱 Ａ００９００
伤寒 Ａ０１０００
伤寒性肝炎 Ａ０１００１
伤寒性脑膜炎 Ａ０１００２

　　标准诊断库是由世界卫生组织国际分类家族合

作中心带头编制，由国家卫生计生委统计信息中心

于２０１３年向全国发布的。标准诊断库由一系列标

准化的中文诊断及其对应的６位数编码构成。ＩＣＤ

－１０亚目编码Ａ０１０在其中包含了３条诊断，分别

为 “伤寒”、“伤寒性肝炎”和 “伤寒性脑膜炎”。

每个４位的亚目编码在标准诊断库中平均包含２２８

条诊断。标准诊断库为诊断书写和编码选择提供了

一个很好的参考。基于标准诊断库中的诊断编码实

例，按照如下的方式为一个给定的诊断分配编码：

ｃｏｄｅ＝ａｒｇｍａｘ
ｃ∈Ｃ

ｓｉｍ Ｄ，Ｔ( )
ｃ

　　其中，Ｄ为给定的诊断文本，Ｔｃ由标准诊断库

中所有编码包含于 ｃ的诊断连在一起得到，例如，

ＴＡ０１０＝ＴＡ０１０００＋ＴＡ０１００１＋ＴＡ０１００２＝“伤寒，伤寒性

肝炎，伤寒性脑膜炎”。从某种程度上说，Ｔｃ可以视

为编码ｃ的文本化描述。此外，Ｃ为 ＩＣＤ－１０中所

有亚目编码的集合，ｓｉｍ为两段文本的语义相似度

函数。文本分词采用中科院计算所研发的基于层叠

隐马尔科夫模型的汉语词法分析系统ＩＣＴＣＬＡＳ［８］。

２３　文本语义相似度计算

通过选取标准诊断库中对应的实例与给定诊断

最为相似的编码作为最终编码结果，因而文本语义

相似度计算对于算法的性能至关重要。Ｍｉｈａｌｃｅａ

等［１０］提出了一种基于词语相似度和词语特异性的文

本相似度度量方法。给定两段文本 Ｔ１和 Ｔ２，其相

似度由如下方式确定：

ｓｉｍ（Ｔ１，Ｔ２）＝
１
２

∑
ｗ∈ Ｔ{ }１

ｍａｘＳｉｍ ｗ，Ｔ( )
２·ｉｄｆ( )( )ｗ

∑
ｗ∈ Ｔ{ }１

ｉｄｆ( )ｗ
＋

∑
ｗ∈ Ｔ{ }２

ｍａｘＳｉｍ ｗ，Ｔ( )
１·ｉｄｆ( )( )ｗ

∑
ｗ∈ Ｔ{ }２

ｉｄｆ( )

















ｗ

　　其中，ｍａｘＳｉｍ（ｗ，Ｔ）为词语ｗ与文本Ｔ中词语

的最高语义相似度；ｉｄｆ（ｗ）为词语ｗ的逆文本频率，

即语料库中的文档总数除以包含词语 ｗ的文档数

目，反映了词语的特异性，ｉｄｆ值越高，特异性越

强。这里之所以没有利用经典的ｔｆ－ｉｄｆ加权，是因

为文本Ｔ内并未消除重复词语，实际上考虑了文本

内的词汇频率与ｔｆ－ｉｄｆ的思想是一致的。这一度量

方法在文本语义相似度计算中取得了很好的效果，

因此将其应用于文本的自动编码算法中。词语的逆

文本频率以合作医院的入院记录为语料库计算得

到。
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２４　词语语义相似度计算

词语或术语间的语义相似度计算方法可以分为

两类，一类运用现有知识库中的分类信息来表达词

语的语义［１１－１３］，另一类从大量的文本中获得词语

的分布式统计量来表示语义［１４－１６］。考虑到本文主

要针对医学领域的词语 （构成诊断的词语大都属于

医学领域），而我国目前并没有像 ＵＭＬＳ或

ＳＮＯＭＥＤ－ＣＴ一样完备且公开的医学术语知识库，
同时一般的中文词语知识库对医学词汇的覆盖程度

较低，因此采用第２类方法，即分布式语义的方法

计算词语的语义相似度。分布式语义相似度算法所

基于的一个共同假设为，如果词语的上下文语境是

类似的，那么词语就是相似的［１７］。Ｐａｔｗａｒｄｈａｎ和

Ｐｅｄｅｒｓｅｎ［１６］由此提出了一种语境向量的方法，该方

法在国外生物医学领域的语义相似度计算研究中是

最常用的一个分布式方法。这一方法基于语料库构

建出一个共词矩阵，矩阵中的每一行对应一个词向

量，词向量中的每一维对应语料库中的一个词语，

ｗ的词向量中的每个元素代表词语 ｗ与该维度对应

的词语在语料库中一个定长窗口内共同出现的频

数。这样，一个词语的词向量记录了它与哪些词语

经常共同出现，反应了该词语的上下文语境，进而

表达了其语义。因此，两个词语 ｗ１和 ｗ２的语义相

似度可以用它们词向量的夹角余弦值来衡量：

ｓｉｍ ｗ１，ｗ( )
２ ＝

→ｖ１·→ｖ２
→ｖ１ →ｖ２

　　其中→ｖ１和→ｖ２分别是两个词语的词向量。采用这

一方法来计算词语的语义相似度。但是由于这一方

法是在英文背景下提出的，英文的词语之间存在而

中文却没有明确的分隔符，所以还需要额外对中文

语料库进行分词处理。由于分词工具无法保证

１００％的准确性，因此按照原方法不可避免地会构

建出错误的词向量。针对这一现象提出了一种新方

法，词向量的维度不再对应词语，而是对应汉字。

即不再用词语而是用汉字来构建词向量，以表达分

布式语义。这一想法来源于中英文的差异。英文中

的字母 （ｃｈａｒａｃｔｅｒ）一般不表达任何语义，如 “ａｐ
ｐｌｅ”（苹果）中，“ａ”或 “ｐ”对 “ａｐｐｌｅ”的语义

均无贡献；而在中文中，汉字 （Ｃｈｉｎｅｓｅｃｈａｒａｃｔｅｒ）

却可以表达一定的语义，如 “苹果”中，“果”就

有 “水果”之意，指出了 “苹果”的一个属性。因

此，本文除了基于词语构建词向量之外，还基于汉

字构建词向量，以计算词语的语义相似度。

从合作医院收集５４１３６份入院记录作为构建词

向量的语料库，对这些文档均进行了预处理，包括

去除停用词、数字和标点。中文分词同样采用 ＩＣＴ

ＣＬＡＳ。在基于词语的方法中，窗口长度设为目标词

周围３个词语；而在基于汉字的方法中，窗口长度

设为目标词周围的７个汉字。

３　算法评价

为了评价算法的实际性能，从合作医院的电子

病历中抽取了１６３３０条诊断编码历史记录作为测试

集。每条记录包含一条诊断及其对应的 ＩＣＤ编码。

使用查准率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、查全率 （Ｒｅｃａｌｌ）和 Ｆ值

衡量算法的性能。查准率和查全率定义如下：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
∑ｃ
ｔｐｃ

∑ｃ
ｔｐｃ＋∑ｃ

ｆｐｃ

Ｒｅｃａｌｌ＝
∑ｃ
ｔｐｃ

∑ｃ
ｔｐｃ＋∑ｃ

ｆｎｃ

　　其中 ｔｐｃ、ｆｐｃ和 ｆｎｃ分别代表编码 ｃ的真正类

（正确编码的实例）、假正类 （被算法错误编码的实

例）和假负类 （被算法忽略的正确实例）。Ｆ值则

综合考虑精准度与查全率，为二者的调和平均值：

Ｆ－ｓｃｏｒｅ＝２Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ·ＲｅｃａｌｌＰｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

４　实验结果

在我国疾病编码通常至少编至亚目一级，即４

位编码，因此重点关注自动编码算法在亚目层面的

准确性。算法在两种语义相似度计算方法 （基于词

语和基于汉字的语境向量法）下的实验结果，见表

２。可见，基于词语的分布式语义相似度计算方法

比基于汉字的方法收获了更好的性能，在测试集上

的自动编码 Ｆ值高达０８９３２，说明中文词语比中
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文字符蕴含了更多的语义。但是基于汉字的方法在

编码准确性上并没有过大的差异，同样收获了较高

的Ｆ值 （０８７５６）。说明基于汉字来表达分布式语
义只会对准确性有轻微的影响，但却可以完全省去

中文分词的工作，因而这一新的思路是可以接受

的。

表２　算法实验结果

项目 精准度 查全率 Ｆ值

语义 （词语） ０９３１２ ０８５８２ ０８９３２

语义 （汉字） ０９０１４ ０８５１３ ０８７５６

精确匹配 ０８５４５ ０７５７９ ０８０３３

　　为了探究语义相似度在临床诊断自动编码的任
务中是否不可或缺，提出一种精确匹配的方法做对

比。在精确匹配中，两个词语完全相等时相似度为

１，否则相似度为０。这种词语的匹配方法在英文中
比较常见。通过表２可以发现，相比于计算词语的
语义相似度，精确匹配法下的编码 Ｆ值大幅度地降
低，仅为０８０３３。说明语义相似度在临床诊断自
动分类与编码中是不可或缺的，同时也说明对英文

的处理方法不一定都适用于中文。

５　算法应用设计

由于自动编码算法很难能达到１００％的准确率，
因此在实际应用中，该算法还应在一定程度上具备

检测错误输出结果的能力。为此引入置信度这一指

标。当对给定诊断 Ｄ输出编码 ｃ 时，该输出的置
信度为ｓｉｍ（Ｄ，Ｔｃ）。置信度可以反映出输出的编码
能够多大程度地描述给定的诊断，进而反映出编码

结果的可靠性。图１显示了测试集中当输出结果置
信度大于给定阈值时的准确率及这部分结果所占的

百分比。可见阈值设得越高，输出结果置信度大于

阈值的比例越低，而这部分结果的准确性也越高。

当阈值设为０８７５时，测试集中８１４５％的诊断能
以高于该阈值的置信度编码，这部分诊断的编码准

确率为０９７１１（Ｆ值）。这一准确率水平已经达到
了很高的程度，因而这部分编码结果可以不经人工

检验直接输出。剩余 １８５５％的诊断编码 Ｆ值为

０５７１４，所以人工检验必不可少。

图１　置信度大于给定阈值时的编码准确率及百分比

由此制定了自动编码算法在实际应用中的流

程：输入诊断运行算法后得到编码结果和置信度，

当置信度大于０８７５时直接输出编码，否则将编码
结果交由编码员人工检验或重新编码。依照这一流

程，８０％ 以上的诊断能够由算法以高准确率
（０９７１１的 Ｆ值）自动编码，只有不到２０％的诊
断需要提交人工检验，从而大大降低了编码员的工

作量并能够显著提升编码工作的效率。

６　结语

本研究提出了一种针对中文临床诊断进行自动

编码的算法，综合利用现有的资源，将语义相似度

计算理论应用于医学领域，同时在实现过程中考虑

了中文的特点。算法在测试集中获得了０８９３２的
Ｆ值。经过实际应用的设计，超过８０％的诊断能够
被算法以高准确率自动编码。该算法能够大大降低

编码员的工作量并显著提升我国疾病编码工作的

效率。
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