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〔摘要〕　介绍第八届中国健康信息处理会议 （ＣＨＩＰ２０２２）发布的临床诊断编码评测任务、临床诊断编码
技术评测数据集，详细阐述评测所使用数据集来源和组成、基线模型构建思路以及实验结果，为相关研究

提供参考。
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１　引言

在医疗健康领域，大量医疗文本数据以电子病

历的形式存储。这些电子病历中包含患者的各类就

诊信息，具有重要的统计价值。但电子病历往往是

在对患者进行诊断时由医疗工作者输入的，这就导

致存在不同病历表达方式不同以及质量不齐等问
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题，为后续处理工作带来困难［１］。

临床诊断编码技术能够根据病历样本中与医学

相关的概念，为其自动分配一个或多个诊断标准

词，这些诊断标准词的产生将有效提高电子病历在

后续完成统计等任务时的处理效率。随着自然语言

处理技术的发展，越来越多的文本处理任务得到有

效解决，其中包括对医疗文本的处理等［２］。在此背

景下，如何借助自然语言处理技术推动临床诊断编

码技术发展是近期相关研究的热门话题。

自２０１８年开始，中国健康信息处理会议 （Ｃｈｉｎａ

ＨｅａｌｔｈＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，ＣＨＩＰ）发布

了多项医疗健康信息处理相关任务［３－４］，推动了医疗

信息与人工智能交叉领域相关研究的发展。２０２１年

ＣＨＩＰ会议发布了临床术语标准化评测任务，该任务

要求对中文电子病历中给定的手术原词进行标准化，

并映射到标准词表中对应的手术标准词［３］。本文提

出的临床诊断编码任务是在临床术语标准化任务基础

上做出的进一步拓展和延续。两个任务的区别体现在

临床诊断编码任务没有在数据集中对需要标准化的

医学术语进行标注，只提供了病历样本中的各类就

诊信息，根据就诊信息直接生成相关医学诊断标准

词。就诊信息中没有对医学相关术语进行标注，同

时某些诊断标准词是根据就诊信息整体的语义而产

生，例如标准词 “恶性肿瘤靶向治疗”是在 “入院

诊断”中出现 “癌”或 “肿瘤”等词语且 “药品

名称”中出现某种靶向药物的名称时才产生的；而

标准词 “恶性肿瘤放射治疗”则更倾向于当 “医

嘱”中出现 “放疗”等术语时产生，这就为相关任

务带来一定挑战。本文将围绕临床诊断编码任务描

述、临床诊断编码技术评测数据集介绍、临床诊断

编码基线模型以及实验结果进行阐述。

２　任务描述

２１　任务背景

２１１　疾病分类与手术操作分类编码　是对患者

疾病诊断和治疗信息的加工过程，是病案信息管理

的重要环节［４］。如今病案编码已成为医院科学化、

信息化管理的重要依据之一，其在评估医疗质量与

医疗效率、设计临床路径方案、医院评审、疾病诊

断分级、合理用药监测等方面的应用越来越广泛和

深入。

２１２　国际疾病分类　在诸多的分类方案中，世

界上最有影响力且最为普及的是国际疾病分类 （Ｉｎ

ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＤｉｓｅａｓｅｓ，ＩＣＤ）。ＩＣＤ是世

界卫生组织 （ＷｏｒｌｄＨｅａｌｔｈＯｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ，ＷＨＯ）制

定的国际统一疾病分类方法［５］，是目前国际上通用

的疾病分类方法。我国也推出了 《疾病分类与代码

国家临床版２０》和 《手术操作分类代码国家临床

版２０》，并在部分医院中得到应用。

２２　临床诊断编码评测任务

临床诊断编码评测任务的主要目标是针对中文

电子病历进行诊断编码。任务的具体要求如下：给

定一次就诊的相关信息，包括入院诊断、术前诊

断、术后诊断、出院诊断，以及手术名称、药品名

称和医嘱，要求给出本条电子病历所对应的一个或

多个诊断标准词，并以 《疾病分类与代码国家临床

版２０》［５］词表作为标准。

３　评测数据

３１　数据来源

临床诊断编码评测数据集由医渡云 （北京）

技术有限公司提供，数据由内部专业医学团队基

于职业经验进行编写和标注，不包含个人身份信

息及基因等遗传资源数据，只使用治疗过程中的

诊断等医嘱信息，不是真实场景下的数据，符合

隐私保护和伦理要求，该数据集仅限 ＣＨＩＰ２０２２

比赛使用。

３２　数据描述

评测数据主要由两部分组成。数据集１共包含

２７００条样本，数据集２共包含３３７条样本。每条样

本描述了一次就诊信息，包括入院诊断、出院诊

断、手术名称、术前诊断、术后诊断、药品名称、

医嘱以及该样本对应的诊断标准词，每种就诊信息

均由机器和专业医学团队人工构造得到，见表１。
·１１·
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表１　数据集样例

就诊信息 （或诊断标准词） 文本

出院诊断 鼻咽癌放化疗后，肝癌综合治疗后，ｃｔ３ｎ０ｍ０ｉｉｉａ／ｃｎｌｃｉｉｂ期，乙型病毒性肝炎病原携带者

手术名称 肝动脉造影术，肝动脉化疗栓塞，肝动脉灌注化疗肝动脉栓塞术，脾动脉栓塞术

术前诊断 肝癌综合治疗后

术后诊断 －

入院诊断 肝癌综合治疗后，ｃｔ３ｎ０ｍ０ｉｉｉａ

药品名称 丁二磺酸腺苷蛋氨酸，仑伐替尼，利多卡因，呋塞米，奥沙利铂，帕洛诺司琼，帕瑞昔布，异丙嗪，恩替卡

韦，氟尿嘧啶，氯化钠，氯化钾

医嘱　　 一支紫管抽血５毫升，抗凝管 ［嘱托］，乙型肝炎ｄｎａ测定 （定量），二级护理，今日结帐出院 ［嘱托］，住

院静脉输液，动脉加压注射化疗护理，肝癌介入术后常规护理 ［嘱托］，肝胆科常规护理 ［嘱托］

　诊断标准词 肝细胞癌；乙肝表面抗原携带者；为肿瘤化学治疗疗程；恶性肿瘤靶向治疗

　　注：每条样本的诊断标准词可能有多个，各标准词之间以 “；”间隔。

　　此外，数据集１中，每４条样本的诊断标准词
完全相同。数据集１中共有２７８个不同标准词，数
据集２中的诊断标准词均在数据集１中出现过。分
别针对两个数据集的就诊信息和诊断标准词平均长

度进行统计，见表２。

表２　数据集中各就诊信息和诊断标准词平均长度

就诊信息

（或诊断标准词）

数据集１平均

字符长度

数据集２平均

字符长度

出院诊断 ２４８４ ２５１９

手术名称 １１６１ １２１５

术前诊断 ４４９ ４４８

术后诊断 ３７６ ４００

入院诊断 ２１６２ ２１６７

药品名称 ８９６９ ９１０６

医嘱　　 ９１７２１ ９３４７０

　诊断标准词 １８３３ １８４３

由统计结果可见，各就诊信息中，文本最长的

是 “医嘱”，平均长度超过９００个字符，且远超其
他就诊信息文本长度；其次是 “药品名称”，平均

长度为９０个字符，其他就诊信息文本平均长度基
本在２５个字符以内。在本次评测任务中，将数据
集１作为训练集，将数据集２作为测试集。

４　基线模型

４１　模型描述

由于该任务与医疗实体标准化任务有相似之

处［６］，故采用实体标准化思路构建基线模型。基线

模型主要由候选模块和匹配模块两部分构成。其

中，候选模块用于为每个样本生成候选诊断标准

词，匹配模块将样本就诊信息与候选诊断标准词进

行文本匹配，见图１。

图１　总体算法流程
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４２　候选模块

在候选模块中，首先统计训练集中所有诊断标

准词，并建立标准词词表。在候选过程中，将每条

样本中就诊信息，如入院诊断、手术名称、医嘱等

合并成为一个文段。利用词频 －逆向文件频率
（ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｃｙ－ＩｎｖｅｒｓｅＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦ－
ＩＤＦ）算法［７］，统计词表中各标准词对每个文段的

重要程度并排序，选择重要程度最高的 Ｋ个标准词
作为诊断标准词候选集，见图２。

图２　候选模块算法流程

４３　匹配模块

匹配模块包含一个预训练语言模型，基线方案

采用基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的双向编码器表征 （Ｂｉｄｉｒｅｃ

ｔｉｏｎａｌＥｎｃｏｄｅｒＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，
ＢＥＲＴ）［８］作为预训练模型。该模型以每个候选的诊
断标准词与对应文段串接后的文本作为输入，输出

预测标签，见图３。

图３　预训练模型的输入文本格式

　　当模型输出的标签为阳性时，表示该文本中的
诊断标准词与文段相匹配，即该标准词是对应的电

子病历样本的一个诊断标准词。反之，当输出标签

为阴性时，则表示该标准词不是对应样本的一个诊

断标准词。

５　基线模型评测结果

５１　评测指标

本次评测任务使用平均Ｆ１分数作为评测指标，
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相关指标计算方法如下：

精确率＝预测出的真实标准词数量
预测标准词数量

（１）

召回率＝预测出的真实标准词数量
真实标准词数量

（２）

Ｆ１分数＝ ２
１

精确率
＋ １
召回率

＝２×精确率×召回率
精确率＋召回率 （３）

５２　实验设置

实验环境包括ＴｅｓｌａＶ１００ＧＰＵ、１６Ｇ显存、Ｐｙ
Ｔｏｒｃｈ１１１０深度学习框架。在候选模块中，对每
个样本选出２５个重要程度最高的标准词作为候选
集。在匹配模块中，对预训练模型微调时采用批数

据训练，将每批数据量设置为２，迭代次数设置为
１０，学习率设置为１ｅ－６。

５３　实验结果与分析

５３１　实验结果　由于数据集中就诊信息类别
较多，实验控制了输入模型的就诊信息文本构成，

并对不同输入条件下的实验结果进行对比。结果

显示当输入模型文本构成是除 “药品”和 “医

嘱”以外的其他所有就诊信息时，模型性能最优。

此时，候选模块中真实标准词被选中的比例最高，

为６４３８２％。在训练过程中，如果不对候选模块
产生的候选集进行其他操作，模型最终的 Ｆ１分数
为０３９５３１。如果将没有被候选模块选入候选集
的真实标准词也额外添加进候选集，则模型最终

的 Ｆ１分数为 ０４６０８６，提高了 １６５８２％，见
表３。

表３　实验结果

是否在训练集中添加

真实标准词到候选集
输入模型的文本构成

真实标准词被选入

候选集的比例 （％）
精确率 召回率 Ｆ１分数

否 所有就诊信息 ４４３１６ ０２７３４０ ０２３７０７ ０２５３９４

是 所有就诊信息 ４４３１６ ０３４２１８ ０３１０２１ ０３２５４１

否 入院诊断＋出院诊断 ６１９６８ ０３６１０４ ０４０１１９ ０３８００６

是 入院诊断＋出院诊断 ６１９６９ ０４２７３６ ０４５９７４ ０４４２９６

否 仅医嘱 ３１２８１ ００６３２２ ００４０９２ ００４９６８

是 仅医嘱 ３１２８１ ０１０６７２ ００９８９４ ０１０２６８

否 除医嘱外的其他所有就诊信息 ６３９１２ ０３７２１１ ０４００８６ ０３８５９５

是 除医嘱外的其他所有就诊信息 ６３９１２ ０４４８４１ ０４６７５２ ０４５７７７

否 除药品和医嘱外的其他所有就诊信息 ６４３８２ ０３８８１９ ０４０２７０ ０３９５３１

是 除药品和医嘱外的其他所有就诊信息 ６４３８２ ０４５２２３ ０４６９８３ ０４６０８６

５３２　结果分析　根据前文表２的统计数据，数

据集的 “医嘱”和 “药品”的文本长度远超其他就

诊信息，而其本身蕴含的与真实标准词相关的信息

却非常少，尤其是 “医嘱”信息。例如在一条数据

集样例样本中，医嘱为 “１１ｐｍ后禁水禁食 ［嘱

托］，一次性使用吸氧管 ｏｔ－ｍｉ－１００型小号 （零

感），一次性使用无菌注射器带针２０ｍｌ（ｋｄｌ／康德

莱）…”，药品名称为 “中／长链脂肪乳 （ｃ８－２４），

亚甲蓝，氯化钠，艾司唑仑，艾普拉唑…”，这两

类信息基本不包含与医学诊断相关的概念，也就无

法分配医学诊断标准词。同时，当输入文本去除

“医嘱”和 “药品”信息后，由于输入的文本长度

大幅降低，ＴＦ－ＩＤＦ算法中的词频权重 （ＴＦ值）将

会相对增高，使得算法对不同标准词有更高的区分

度，从而使候选模块能达到更好的选择效果，并影

响后续匹配模块的性能。此外，词表中有对同一病

症不同程度的症状描述，如高血压、高血压病１级

（低危）、高血压病２级 （中危）等，导致 ＴＦ－ＩＤＦ

算法在这种情况下不能很好地选择出正确的候选标

准词，匹配模块无法将样本与真实的诊断标准词进

行匹配，从而无法发挥出最好的模型性能。另一方

面，由于训练样本数量较少，匹配模块中经过微调
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后的预训练模型也难以达到预期的分类效果。这反

映出基线模型还存在一定改进空间，可以改进的方

向：一是目前基线模型的候选模块仅使用 ＴＦ－ＩＤＦ
算法来挖掘就诊信息中的词语与标准词之间统计意

义上的相似度，可以考虑计算它们之间的语义相似

度，并将二者加权作为新的排序权重；二是在匹配

模块可以尝试使用其他预训练模型，例如用于生物

医学文本挖掘的双向编码器 （ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＥｎｃｏｄｅｒ
ＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｆｏｒＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＴｅｘｔ
Ｍｉｎｉｎｇ，ＢｉｏＢＥＲＴ）［９］，该模型在面向生物医学信息
文本时能得到更好的预测效果。

６　结语

本文介绍了临床诊断编码评测任务，详细阐述

评测所使用数据集来源和组成以及基线模型的构建

思路。基线模型由候选和匹配两个模块构成，候选

模块通过ＴＦ－ＩＤＦ算法将每个样本可能的诊断标准
词选择出来构成候选集，匹配模块通过预训练模型

将每个候选标准词和病历样本中就诊信息进行匹

配，若成功匹配则该候选标准词成为样本中一个预

测的诊断标准词。基线模型在测试集上的最终 Ｆ１
分数为０４６０８６，性能有待改进。自然语言处理技
术在医学领域有相当重要的应用价值，在临床诊断

编码场景中，利用电子病历对应的诊断标准词，医

疗工作者能更好地管理病历数据，提高医疗工作效

率。临床诊断编码数据集将为未来相关研究的开展

提供重要支持。
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