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Abstract　Duetothelackofacompletesynonymlistforindicatormapping,differenthospitalsmay
usedifferentnamesforthesamelabindicator．Labindicatornamediscrepancyhasgreatlyaffectedthe
medicalinformationsharingandexchangeamonghospitals．Itisbecomingincreasinglyimportantto
standardizethelabindicators．Suchaproblemcanbeseenasanentityalignmenttasktomapdifferent
indicatorsintostandardones．However,alabindicatoronlyinvolvesitsnameandvalue,notincluding
anyextrapropertiesorcontextswhichisneededbyexistingknowledgebase(KB)alignmentorentity
linking methods．Moreimportantly,thereexistnoavailablestandard KBstoprovidestandard
indicatorterms．Therefore,wecannotimplementtheseexisting methodsdirectly．Tosolvethe
problem,inthispaper,wepresentthefirstefforttoworkonlabindicatorstandardization．We
proposeanovelstandardizationmethod,whichfirstlyclusterstheindicatorsbasedontheirnamesand
abbreviations,andtheniterativelyemploysabinaryclassificationalgorithm basedonsimilarity
featuresandpartitionscorefeaturesforindicatormapping．ExperimentalresultsontherealＧworld
medicaldatashowthatthefinalclassificationachievesaF１Ｇscoreof８５．２７％,whichindicatesthatour
methodimprovesthequalityandoutperformsstateＧofＧtheＧartapproaches．
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摘　要　由于没有完整可用的指标同义词库以进行指标映射,各家医院关于同一检验检查指标的不同称

谓,已严重影响到了区域间医疗信息的互联共享,因而需要对检验检查指标进行标准化处理．这可以看

作是一个实体对齐问题,但指标只有相应的取值和取值范围,难以像知识库实例匹配那般使用到属性信

息,也不似实体链接那般拥有上下文信息,而且不存在一个标准知识库来提供所有指标的标准名称．针
对以上问题,提出指标标准化算法,先根据指标字面特征进行聚类,再使用相似度特征和分块打分特征

迭代地进行二分类映射．实验表明,最终的二分类映射,其F１Ｇscore可以达到８５．２７％,证明了该方法的

有效性．
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　① 当然也可以对所有的非同义指标重新进行聚类,如此迭代进行．只是在实际应用时考虑到３８家医院的不同指标太多,聚类的时间成本很

高,本文作为区域医疗健康平台中检验检查指标的标准化算法的初步尝试,暂且迭代使用二分类算法进行标准化．

　　随着医疗信息化的不断深入,国内外在现有医

疗体系之上相继建立起了区域医疗健康平台．以上

海市为例,随着上海市医联工程项目在２００８年３月

正式投入使用,上海市建成了包括市内３８家三级医

院的临床诊疗信息共享平台,实现了对患者的基本

信息、基本病历资料、住院病案资料、医嘱资料、医疗

费用资料、实验室检验检查报告、医学影像检查报告

的交换共享,并通过网站等其他辅助系统加强各医

院间的协同诊疗．然而,由于历史原因,各家医院关

于同一检验检查指标的称谓不尽相同．仅以“血清

钠”为例,便有“钠离子浓度”、“NA＋”、“动脉血

钠”、“血钠(Na)”等１０多种不同说法．由于目前并没

有完整可用的指标同义词库以进行指标映射,这一

问题已严重影响到了区域间医疗信息的互联共享．
由此,对区域医疗健康平台中检验检查指标做标准

化处理,将各家医院的同一指标的不同称谓映射成

统一的标准名称,便至关重要．然而,由于检验检查

指标涉及到大量的医学知识,加之各家医院的指标

体系纷繁庞杂,由医学专业人员对其进行人工标准

化,需要耗费大量的时间与精力．因此,如何设计一

个检验检查指标的标准化算法,便成了关键所在．
检验检查指标的标准化问题,可以看作是一个

实体对齐问题,即将医疗健康平台中的候选指标映

射到标准指标上．关于实体对齐,目前主要有２类任

务,分别是不同知识库中实体间的实例匹配[１Ｇ２],以
及文本中实体和知识库实体之间的实体链接[３Ｇ４]．前
者常利用知识库中实体的属性信息进行实例匹配,
后者常利用文本中实体的上下文信息与知识库中实

体的属性信息进行实体链接．然而,本文的任务与以

上２种任务都不同:检验检查指标存在于电子病历

之中,只有相应的取值及取值范围,而不存在属性信

息;同时,它也不似文本中实体那般拥有上下文信

息;更重要的是,本文任务中并不存在一个标准知识

库来提供所有指标的标准名称．也就是说,目前的方

法都难以直接适用于本任务．
有鉴于此,针对区域医疗健康平台中的检验检

查指标标准化问题,本文提出了一种指标标准化算

法框架．首先对指标数据进行预处理;接着通过基于

密度的聚类算法,将不同的指标聚为多个簇,以缩小

指标的对齐范围;然后,迭代地利用二分类算法查找

簇内筛选出的标准名称的同义指标;最后,对指标对

齐结果进行映射与修正．实验结果表明,在上海市８
家三级医院的实验数据集上,最终的二分类映射算

法F１Ｇscore可以达到８５．２７％．

１　相关工作

目前的实体对齐任务基本可以分为实例匹配和

实体链接２类．
许多研究聚焦于知识库实体间的实例匹配,这

些研究利用知识库中实体的属性信息进行匹配,它
们基本可以分为２类,分别是成对实体匹配方法和

集体实体匹配方法．成对实体匹配方法主要有基于

传统概率模型的方法、有监督学习的方法、聚类方法

和主动学习方法．传统概率模型方法根据属性相似

性进行成对实体比较[５Ｇ７],有监督学习方法常使用决

策树[１,８]、支持向量机[９Ｇ１０]、集成学习[１１Ｇ１２]等方法进

行二分类,聚类方法利用属性相似性进行实体聚

类[１３Ｇ１５],主动学习方法通过人机交互不断迭代来训

练分类模型[１６Ｇ１８]．集体实体匹配方法则将实体的关

联实体也纳入考虑,常见的方法有 LDA 方法[１９Ｇ２０]、

CRF模型[２１Ｇ２２]、Markov逻辑网[２３Ｇ２４]等．
就文本中实体与知识库实体间的实体链接而

言,主要有基于概率生成模型的方法[３,２５]、基于主题

模型的方法[４,２６]、基于图的方法[２７Ｇ３０]和基于深度神

经网络的方法[３１Ｇ３４]．

２　指标标准化算法

指标标准化算法的整体流程如图１所示．首先,
对指标数据进行预处理,实现大小写统一、单位统一

和指标参考值提取．接着,利用指标的字面特征,通过

基于密度的聚类算法,将不同的指标聚为一个个指标

簇,以缩小指标的对齐范围．然后,为每一个簇确定

一个标准名称,并利用二分类算法找出簇内标准名

称的同义指标进行指标映射．对于剩下非同义指标,
从中筛选出一个新的标准名称,继续利用二分类算

法进行同义指标的查找① ,如此迭代进行,直到所有

簇内均为同义指标或簇内只剩１个指标为止．最后,
再由医学专业人员对指标对齐结果进行修正处理．
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Fig．１　Overallprocessofindicatorstandardizationalgorithm
图１　指标标准化算法整体流程

　① 实际操作中选填项一般无数据填入．如“LOINC编码”字段是帮助识别是否是同一个指标的重要特征,然而由于是选填项,实际上没有任

何数据填入．

２．１　数据预处理

病历中的指标数据,排除选填项① ,必填项中主

要包括指标名称、缩写、参考值、单位、所属检查项、
检查指标结果、异常指标提示等字段．其中,所属检

查项因各家医院标准不一、检查指标结果因其取值

因病人而异、异常指标提示因不具有指标区分度而

失去作为指标标准化特征的意义．因此,可用的字段

基本仅限于指标名称、缩写、参考值和单位这４项．
对指标进行数据预处理,主要是统一指标大小写、统
一指标单位,以及提取指标参考值．
２．２　指标聚类

为缩小指标的对齐范围,本文使用基于密度的

聚类算法,将不同的指标聚到一个个指标簇中．基于

密度的聚类算法依据样本分布的紧密程度来划分

簇,它主要考察样本的可连接性,并在可连接样本的

基础上通过不断扩展聚类簇来获得最终结果．
本文选择具有噪声应用的基于密度的空间聚类

算法 (densityＧbasedspatialclusteringofapplicaＧ
tionswithnoise,DBSCAN)[３５]算法,使用指标名称

及其缩写进行指标聚类．具体来说,给定指标集合

D＝{x１,x２,,xn},xi＝(xna
i ,xab

i ),i＝１,２,,n,
其中xna

i 表示第i个指标的指标名称,xab
i 表示第i

个指标的名称缩写．
定义１．εＧ邻域．对于xi∈D,它的εＧ邻域为数

据集D 中与xi 的 距离不大于ε 的所有样本,即

Nε(xi)＝{xi∈D|dist(xi,xj)≤ε}．

定义２．核心对象．如果xi 的εＧ邻域内至少包含

minPts个样本,即|Nε(xi)|≥minPts,那么xi 是

一个核心对象．
特别地,在确定εＧ邻域时,本文定义了联合距离

distjoint(xi,xj):将指标数据xi,xj 分为２部分计

算,首先计算 multiＧhot形式(０Ｇ１向量中不同的维度

表示不同的汉字)的指标名称xna
i ,xna

j 的余弦距离:

distcos(xna
i ,xna

j )＝１－
∑
d

k＝１
xna

i,kxna
j,k

　

∑
d

k＝１
xna２

i,k

　

∑
d

k＝１
xna２

j,k

．(１)

　　然后计算指标缩写xab
i ,xab

j 的编辑距离:

disted(xab
i ,xab

j )＝
med(xab

i ,xab
j )

max(|xab
i|,|xab

j|), (２)

其中,|xab
i|是指标缩写xab

i 的字符串长度,med(xab
i ,

xab
j )表示由xab

i 经插入、替换、删除操作转成xab
j 所

需的最少操作次数．最后,利用调和平均综合２个距

离得到联合距离:

distjoint(xi,xj)＝
２×distcos(xna

i ,xna
j )×disted(xab

i ,xab
j )

distcos(xna
i ,xna

j )＋disted(xab
i ,xab

j ) ． (３)

聚类算法从核心对象出发,不断向外扩展,进而

生成聚类簇,其伪代码如算法１所示．
算法１．基于密度的聚类算法．
输入:指标集合D＝{x１,x２,,xn}、领域参数

ε,minPts;
输出:簇划分C＝{C１,C２,,Cm}．
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　　① 初始化核心对象集合T＝∅;

②forxi∈D do
③ 　确定指标xi 的εＧ邻域Nε(xi);

④ 　if|Nε(xi)|≥minPtsthen
⑤ 　　将指标xi 加入核心对象集合T＝T∪

{xi};

⑥ 　endif
⑦endfor
⑧ 初始化聚类簇数k＝０,簇集合C＝∅,未访

问的指标集合P＝D;

⑨ whileT≠∅do
⑩ 　记录当前未访问指标集合P′＝P;

 　随机选择一个核心对象o∈T;

 　初始化队列Q＝[o];

 　从P,T 中移除o:P＝P－o;T＝T－o;

 　whileQ≠∅do
 　　取出队列Q 中的首个样本q;

 　　if|Nε(q)|≥minPtsthen
 　　　S＝P∩Nε(q);

 　　　Q＝Q＋S;

 　　　P＝P－S;

 　　endif
 　endwhile
 　k＝k＋１;

 　生成聚类簇Ck＝P′－P;

 　T＝T－Ck;

endwhile
returnC．
需要注意的是,由于聚类是一个无监督的学习

过程,它可能存在２个问题:

１)聚为一簇的指标实际上医学含义不同,却因

为名称相近或缩写相似而被归为一簇;

２)有些离群值既不是核心对象,又不能通过核

心对象访问,因而没有被聚类．因此,需要对聚类结

果进行后处理．
① 单位验证．假设同义指标的单位是相同的,

那么可以对每一簇指标进行单位验证,将不同单位

的指标分离为不同的簇．
② 离群值推荐．对于未被聚类的离群值,有２种

处理方案,第１种是按距离远近,将离群值分到单位

相符且距离最近的那一簇中;第２种是考虑到离群

值与其他簇都距离较远,很可能它本身就是一个全

新的指标．本文采用第２种处理方案．
２．３　簇内二分类

即使经过后处理,无监督聚类算法也无法保证

簇内的指标皆为同义指标．因此,本文为每一个簇确

定一个标准名称,并利用二分类算法将簇内指标划

分为标准名称的同义指标和非同义指标２类．特别

地,为方便医学专业人员对指标对齐结果进行后处

理修正,考虑到标准指标应为最常用的指标,本文以

簇内出现频次最多的指标为标准指标．
２．３．１　数据增强

由于医学专业人员很难凭空枚举出所有的同义

指标,加上有些指标可能会有与名称毫无联系的同

义词(如“B型钠尿肽”和“脑钠素”),因此在数据集

生成方面,除由医学专业人员手动标注部分同义指

标用于分类器训练之外,本文还利用SNOMEDCT
知识库[３６]、LOINC知识库[３７]、百度百科① 等途径来

抽取标准指标的同义词用于训练．其中,SNOMED
CT知识库为全英文库,目前并无中文版本,因此需

要借助百度翻译② 、腾讯翻译③ 、爱词霸翻译④ 等翻

译工具将英文指标翻译为中文指标．需要注意的是,
即使对同一个指标,翻译工具也有可能会得到不同

的翻译结果,因此翻译本身也是获取同义词的途径

之一．表１给出了“B型钠尿肽”经数据增强后的同

义指标示例．

Table１　AnExampleoftheSynonymousIndicators
表１　同义指标示例

Indicator Synonym SynonymSources

B型钠尿肽

脑尿钠肽 BaiduEncyclopedia

BNP BaiduEncyclopedia

B型利钠肽 LOINC,TencentTranslation

BＧ型利钠肽 TencentTranslation

B型钠尿肽 Baidu&iCIBATranslation

利钠肽B型 Baidu&iCIBATranslation

脑促尿钠排泄肽 iCIBATranslation

脑利钠肽(物质) TencentTranslation

脑钠素 Baidu&iCIBATranslation

脑钠肽 Baidu& TencentTranslation

２．３．２　特征抽取

本文设计了２类特征用于指标的二分类,分别

是相似度特征和分块打分特征．
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１)相似度特征

这类特征主要考虑了簇中每一个候选指标与

标准指标及其所有同义词的名称相似度和缩写相

似度．
为了方便描述,以名称相似度为例(缩写相似度

也是同理),我们规定簇中候选指标名称为xna,标准

指标名称集合为Sna＝{sna
１ ,sna

２ ,,sna
n },其中下标n

为标准指标及其同义指标的总个数．我们使用４种

相似度来度量:

① 最长公共子序列相似度

simlcs(xna,Sna)＝max
i

|lcs(xna,sna
i )|

min(|xna|,|sna
i|),

其中,|xna|为候选指标名称的字符串长度,lcs(xna,

sna
i )表示２个指标名称的最大公共子序列．这个相似

度可以判定类似上下位关系的指标,比如“血糖”和
“血糖(急诊)”在最长公共子序列相似度中为１．

②Jaccard相似度

simJac(xna,Sna)＝max
i

|intersect(xna,sna
i )|

|union(xna,sna
i )| ．

这个相似度可以判定名称顺序不同的指标,比
如“B型利钠肽”和“利钠肽B型”的Jaccard相似度

为１．
③ 余弦相似度

simcos(xna,Sna)＝ max
i

∑
d

k＝１
xna

k ,sna
i,k

∑
d

k＝１
xna２

k ∑
d

k＝１
sna２

i,k

,

其中xna和sna
i 均为 multiＧhot形式(０Ｇ１向量中不同

的维度表示不同的汉字)．这个相似度衡量的是２个

multiＧhot形式的指标名称的余弦夹角,它受到类似

中间插入“Ｇ”等格式问题的影响更小一些．
④ 编辑相似度

med(xna,Sna)＝max
i

１－
med(xna,sna

i )
max(|xna|,|sna

i|)
æ

è
ç

ö

ø
÷ ,

其中,|xna|是指标名称xna的字符串长度,med(xna,

sna
i )表示由xna经插入、替换、删除操作转成sna

i 所需

的最少操作次数．这个相似度衡量的是２个指标名

称的编辑距离．
２)基于一对多字段的分块打分特征

分块打分特征主要是针对指标参考值这种一对

多的字段而言．对于指标参考值来说,由于不同医院

对同一个指标,在参考值的上下界设置上有时会略

有不同,因此实践中存在着一个指标名称对应多个

参考值的现象．为应对这一问题,本文参考文献[３８]
中的知识库实体对齐分块算法,提出基于参考值的

指标分块打分算法．指标分块打分算法基于２个假

设:①相同的指标拥有相似的参考值;②拥有相似参

考值的可能就是同一个指标．因此,本文的分块打分

算法由２部分组成:首先,为标准指标的每一种参考

值寻找一个与之最相似的候选指标参考值;然后,从
这些最相似的参考值出发,构建候选指标与标准指

标之间的匹配分块．需要注意的是,由于同一个指标

可能有多种参考值,算法允许同一个指标出现在不

同的块中．本文根据不同块的权重求出候选指标的

加权平均得分,以此作为分类特征．
具体来说,给定簇中某一候选指标x,它所对

应的参考值集合为 Xref＝{xref
１ ,xref

２ ,,xref
n },其中

xref
i 表示候选指标x 的第i种参考值范围,以及标

准指标(及其同义指标的)参考值集合Sref＝{sref
１ ,

sref
２ ,,sref

m },其中sref
i 表示标准指标s的第i种参考

值范围．
定义３．参考值相似度．给定２个指标参考值

xref和sref,定义参考值相似度simref(xref,sref)＝
|xref∩sref|
|xref∪sref|．

对于标准指标的每一个参考值sref
i ,本文都从簇

中找出一个与sref
i 最相似的候选指标的参考值xref

j

使得simref(xref
j ,sref

i )＝max
k

simref(xref
k ,sref

i ),并将这

２个指标组成参考值对pref
i ＝(xref

j ,sref
i )．根据参考值

对pref
i ,可以构建指标集对pi＝(Xi,Si),其中 Xi

为所有参考值为xref
j 的候选指标的集合,Si 为所有

参考值为sref
i 的标准指标及其同义指标的集合．

定义４．参考值对相似度．给定２个参考值对pref
１

和pref
２ ,定义参考值对相似度simp_ref(pref

１ ,pref
２ )＝

simp_cos(X１,X２)＋simp_cos(S１,S２)
２

,其中simp_cos(X１,

X２)表示将指标集合X１,X２ 表示成 multiＧhot形式

(０Ｇ１向量中不同的维度表示不同的指标)后两者的

余弦相似度．
如图２所示,标准参考值sref

１ 为区间[０,１００],
其最相似的候选参考值xref

１ 为区间[０,１００],故其

对应指标集对为p１＝(X１,S１)＝({A,B},{a,

b})．同理,标准参考值sref
２ ＝[０,１２５]所对应的指标

集对p２＝(X２,S２)＝({A,B,C},{a,b})．由此,

simp_ref(pref
１ ,pref

２ )＝(２
６

＋１)∕２＝０．９０８２．
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Fig．２　Aschematicdiagramabouthowtocalculatesimilarityofreferencevaluepairs
图２　参考值对相似度计算示意图

　　在匹配分块时,如果２个参考值对的相似度大

于阈值θ,即simp_ref(pref
１ ,pref

２ )＞θ,则其候选指标集

合X１,X２ 和标准指标集合S１,S２ 将被纳入同一个

分块中．直观上来说,如果２个参考值对共同拥有的

指标越多,它们就越有可能被分为一块．
分块完成后,本文将对每一块做打分处理．定义

分块结果P＝{P１,P２,,Pn},其中n 是块的个数．
对于任意一个块Pi,其得分scorei＝α＋(１－α)×
|Pi∩S′|

|Pi|
,其中

|Pi∩S′|
|Pi|

为块中标准指标所占的比

重,S′为所有标准指标的集合,α 是权重参数．块βi

中的所有指标共享同一个scorei 得分．
由于算法允许一个指标出现在不同的块中,因

此,一个指标可能会拥有多个不同的分数,需要根据

不同块的权重βi 求出它的加权平均得分score′＝

∑
n

i＝１
βiscorei．作为指标标准化算法的初步尝试,本文

简单地认为所有块的权重相同．特别地,如果某指标

一个块也没被分入,则其得分为０．这也是计算块中

得分scorei 时进行加权平滑的原因:只要指标能被

分入块中,便拥有一个基础得分．
综上,我们得到了每个指标基于参考值的分块

打分特征．
２．４　重定义簇

簇内二分类将簇内指标划分为标准指标的同义

指标与非同义指标．针对非同义指标,本文将其单独

取出作为一个新的簇,并从中筛选出一个新的标准

名称,继续利用二分类算法进行同义指标的查找,如
此迭代进行,直到所有簇内均为同义指标或簇内只

剩１个指标为止．
２．５　指标映射与修正

到此阶段,指标标准化算法已进入尾声,只需把

簇内的同义指标统一映射为对应的标准指标,并交

由医学专业人员对指标的对齐结果进行核验与修

正．特别地,聚类过程中可能会把同义的指标分到不

同的簇中,二分类过程把簇中非同义指标剔除出来

后,人工核验时还需对同义的簇进行合并．

３　实验结果与分析

３．１　数据集

本文从上海临床诊疗信息共享平台中抽取指标

数据集进行实验．在指标数据的抽取过程中,本文考

虑了２个因素:１)指标的种类要丰富,否则无法模拟

实际应用场景;２)同义指标的名称要多样化,否则

指标的标准化没有意义．因此,本文以医院为单位,
抽取其中所有的指标,保证了丰富性;同时选取了不

同指标名称最多的前８家医院,以满足多样性．这

８家医院的不同指标名称数量分别为:１４０４,１２４３,

１０９８,１０１０,９９２,９５８,９２１,８４９,合并去重后共有

５２１１个不同指标名称．在扩充了这些指标名称的缩

写字段之后,不同的记录数为７５４２条;在扩充了这

些指标名称的缩写和参考值字段之后,不同的记录

数达到了１２７５０条．在聚类实验部分,本文选择了

２３６条数据进行评测．在二分类实验部分,本文以正

负例１∶１的比例进行采样,并将采样结果按７∶３的比

例划分为训练集和测试集,最终得到９４７条训练样

本和４０６条测试样本．本文另外选取了１００个正例

和１００负例作为验证集．
３．２　实验设置

本文通 过 在 验 证 集 上 网 格 搜 索,采 用 参 数

minPts＝３,ε＝０．３５,阈值θ＝０．７,α＝０．６进行实验,
选取梯度上升决策树(gradientboostingdecisiontree,

GBDT)作为最终的二分类模型,并使用 Precision,

Recall,F１Ｇscore来评价聚类和二分类的效果．
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３．３　实验结果

３．３．１　聚类算法对比实验

为了考察本文所使用的基于密度的聚类算法

DBSCAN的有效性,本文选取了４种常见的聚类算

法进 行 对 比,它 们 分 别 是k 均 值 聚 类 (kＧmeans
clustering,kＧmeans)、均值漂移聚类 (meanshift
clustering,Meanshift)、高 斯 混 合 模 型 (Gaussian
mixturemodel,GMM)与 凝 聚 层 次 聚 类 (aggloＧ
merativehierarchicalclustering,AHC)．需要注意

的是,由于这４种基准算法除高斯混合模型外都需

要事先定义簇数(而本文算法不需要),在实验时本

文将它们的聚类数目设为真实的簇数．实验结果如

表２所示:

Table２　ComparisonsofOurMethodandCommon
ClusteringMethods
表２　不同聚类算法的性能对比 ％

ClusteringAlgorithm Precision Recall F１Ｇscore

kＧmeans ３７．８８ ２１．３１ ２７．２７

Meanshift ３４．９３ １８．８５ ２４．４９

GMM ４２．１７ ２３．９８ ３０．５８

AHC ３５．１６ ２０．３０ ２５．７４

DBSCAN ２７．８５ ９１．３６ ４２．６８

　Note:Thebestresultsareinbold．

　　从表２可以看出,本文基于密度的聚类算法的

F１Ｇscore明显高于其他４种聚类算法,其提高幅度

均在１０％以上．然而,虽然本文方法的 Recall能达

到９１．３６％,但Precision仍然不是很高,这也显示了

本文在聚类后进一步进行二分类映射的必要性．
３．３．２　二分类算法对比实验

１)不同分类特征和不同分类器的对比

为了考察不同分类特征和不同分类器对分类性

能的影响,本文选择不同的特征组合,将它们在逻辑

回归(logisticregression,LR)、朴素贝叶斯(naive
Bayes,NB)、k近邻(kＧnearestneighbor,kNN)、支
持向量机(supportvectormachine,SVM)、随机森

林(randomforest,RF)、梯度上升决策树(GBDT)
等不同分类器下的F１Ｇscore进行对比．实验结果

如表３所示,其中特征字段的名称(name)、缩写

(abbreviation,Abbr．)和参考值(referencevalue,

Ref．)分别表示名称相似度特征、缩写相似度特征和

参考值分块打分特征．
从表３可以看出,当使用名称相似度特征、缩写

相似度特征和参考值分块打分特征,辅以 GBDT分

类器时,分类效果最好,其F１值可达８５．２７％．从
表３中横向来看,无论使用哪种特征,大部分情况下

都是 GBDT分类效果最好,而 NB分类效果最差．这
是因为 GBDT使用Boosting方法进行集成学习,能
够有效提高泛化性能,而 NB分类器的条件独立假

设在本文中很难成立．从表３中纵向来看,无论哪种

分类器,基本都是随着特征数目的增多,分类效果越

来越好,当使用全部３类分类特征时,分类效果达到

最好．

Table３　ComparisonsofDifferentClassificationFeaturesandDifferentClassifiers
表３　不同分类算法的性能对比 ％

Features
F１Ｇscore

LR NB kNN SVM RF GBDT

Name ７６．５６ ７４．５９ ７６．５８ ７５．２６ ７６．１７ ７６．９６

Abbr． ７４．２４ ７３．６３ ７３．９５ ７４．１６ ７７．６４ ７７．２５

Ref． ７４．０９ ７０．３８ ７５．８３ ５３．９６ ７７．９２ ７８．７１

Name＋Abbr． ７９．１０ ７７．６７ ７８．８２ ７８．１４ ８３．０３ ８１．０５

Name＋Ref． ７８．５５ ７５．８６ ７６．５０ ７５．９０ ８２．６０ ８２．４５

Abbr．＋Ref． ７７．１１ ７４．９４ ７６．０３ ７４．４４ ８０．３１ ８０．８３

Name＋Abbr．＋Ref． ７９．３０ ７８．５５ ７８．０５ ７８．４７ ８３．９４ ８５．２７

　　　　　　　　Note:Thebestresultisinbold．

　　２)与现有方法的对比

本文从最近３年来发表的实体对齐方法中选择

了３种stateＧofＧtheＧart方法,与本文所使用的全部

３类特征辅以 GBDT 分类器的二分类方法进行对

比,这３种基准方法分别是:

① 知识图谱融合方法(KGfusion)．Wang等

人[３９]设计不同类型的属性相似度,使用机器学习方

法进行多源知识图谱的融合．
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② 诊断对齐方法(Diag．alignment)．Ning等

人[４０]利用诊断的上下位信息和属性相似度将中文

诊断映射为ICD编码．
③ 知识库对齐方法(KBalignment)．王雪鹏等

人[４１]利用网络语义标签进行多元知识库的实体

对齐．
需要注意的是,由于本文任务中既没有属性信

息,又没有上下文信息,所以在实际实验中３种基准

方法的部分特征没法使用,而主要使用了其中的实

体名称和缩写的相似度计算方法．
与现有方法的对比实验结果如表４所示:

Table４　PerformanceComparisonofEntityAlignment
表４　与现有方法的对比 ％

Method Precision Recall F１Ｇscore

KGFusion ７９．２３ ７３．６０ ７６．３２

Diag．Alignment ８１．６７ ７４．６２ ７７．９８

KBAlignment ８７．２０ ７２．５９ ７９．２２

Ours ８６．８４ ８３．７６ ８５．２７

　Note:Thebestresultsareinbold．

　　从表４可以看出,本文方法在所有方法中取得

了最好的分类结果,其 Precision,Recall,F１Ｇscore
分别为８６．８４％,８３．７６％,８５．２７％．值得注意的是,对
比表３最后１列,当使用 GBDT 分类器时,本文方

法的任意２类特征组合的F１Ｇscore都比现有方法

来得好．这是因为本文的算法专门针对检验检测指

标进行设计,因而能取得更好的效果．

４　结　　论

本文针对区域医疗健康平台中的检验检查指标

标准化,先根据指标的字面特征进行聚类,再使用相

似度特征和分块打分特征迭代地进行二分类映射．
实验表明,最终的二分类映射,其F１Ｇscore可以达

到８５．２７％,优于现有方法．在未来,可以将指标的同

义词信息及参考值信息应用到聚类算法之中,并尝

试使用更多的相似性度量特征,以获得更好的结果．

致谢　感谢上海中医药大学的张海涛同学和上

海信医科技有限公司的王俊同学在数据集标注上提
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