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Abstract　TheNationalHealthPlanningCommissionrequiresmedicalinstitutionstousetheICD
(internationalclassificationofdiseases)codes．However,duetothelargeamountofcommontermsin
clinicaldiseasedescriptions,thedirectmatchingratebetweenclinicaldiagnosticnamesinelectronic
medicalrecordsandICDcodesislow．Basedontherealdiagnosticdataontheregionalhealthcare
platform,thispaperconstructsadiseaseterminologygraphfusingcommonterms．Specifically,this
paperproposesarelationshiprecognitionalgorithmbasedondataenhancementwhichcombinesthe
rulealgorithm basedonthediseasecomponentsandthepreＧtrainingBERT(bidirectionalencoder
representationfromtransformers)model．Theproposedalgorithmidentifiessynonymyandhypernymy
betweenover５００００commontermsanddiseasesinICD１０(internationalclassificationofdiseases１０th
revision,Chineseversion),thenfurtherfusesthehierarchicalstructureofICD１１(international
classificationofdiseases１１threvision,Chineseversion)．Moreover,thispaperalsoproposesatask
allocationalgorithmbasedonthediseaseＧdepartmentassociationgraphtoperformmanualverification．
Finally,alargeＧscalediseaseterminologygraphincluding１４６０synonymsand４６５０８hypernymycan
beformedby９４４７８diseaseentities．Theevaluationexperimentsshowthatthecoverageofclinical
diagnosticdatabasedondiseaseterminologygraphis７５．３１％ higherthandirectmappingbasedon
ICD１０．Inaddition,comparedwith manualcodingbydoctors,theautomaticcodingusingdisease
terminologygraphcanshorten５９．７５％oftheencodingtime,andtheaccuracyrateis８５％．

Keywords　commonterms;diseaseterminologygraph;ICD(internationalclassificationofdiseases);

relationshiprecognition;verification

摘　要　国家卫计委要求医疗机构使用国际疾病分类(internationalclassificationofdiseases,ICD)编

码,然而由于临床疾病描述存在大量的常用词,导致电子病历中录入的诊断名称与ICD 编码直接映射

匹配率低．基于区域健康平台上的真实诊断数据,构建了融合常用语的疾病术语图谱．具体来说,在基于



疾病构成成分的规则算法基础上,提出了基于数据增强的 BERT(bidirectionalencoderrepresentation
fromtransformers)上下位关系识别算法,将５万多个诊断常用语和ICD１０(internationalclassification
ofdiseases１０threvision,Chineseversion)中的疾病进行同义关系和上下位关系识别,进一步融合了

ICD１１(internationalclassificationofdiseases１１threvision,Chineseversion)的层次结构,此外,还提出

了基于疾病 科室关联图谱的任务分配方法以进行人工校验,最终９４４７８个疾病实体形成了包含１４６０
条同义关系、４６５０８条上下位关系的大规模疾病术语图谱．评估实验表明,基于疾病术语图谱,对临床诊

断数据的覆盖率比基于ICD１０的直接映射编码的覆盖率提升了７５．３１％,另外,利用疾病术语图谱自动

进行编码疾病相比于医生人工编码会缩短约５９．７５％的编码时间,且正确率达到８５％．
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　　随着医疗领域信息化程度的不断提升,欧美国

家的医疗研究机构已经建立起一系列医学术语库,
如临床医疗术语集(systematizednomenclatureof
medicineＧclinicalterms,SNOMEDＧCT)① 、一体化

医学语言系统(unified medicallanguagesystem,

UMLS)② 、ICDＧ１０(internationalclassificationofdisＧ
eases１０threvision)③ 、ICDＧ１１(internationalclassificaＧ
tionofdiseases１１threvision)④ 等．其中,中华人民

共和国国家卫生健康委员会明确要求各医疗机构在

病案书写中统一使用ICDＧ１０中文版(简称ICD１０),
这极大地推进了医疗服务规范化、标准化管理．

然而,ICD１０在实际应用于临床数据时,能够直

接建立映射的比例不足２０％．其主要问题有２点:第
一,疾病名称描述的多样性．例如,“尿路感染”是临

床诊断中的常用语,但在ICD１０中并未收录该词．该
词是“泌尿道感染”的同义词,后者在ICD１０中对应

的编码为 N３９．０．第二,疾病常用语的粒度更细．例
如,“糖尿病伴有眼部改变”在ICD１０中无法找到与

之匹配的同义词,仅能找到它的上位词“糖尿病”,糖
尿病在ICD１０中对应的编码为 E１４．９００．因此,以
ICD１０为标准,构建一个融合常用语的疾病术语图

谱,将常用语作为同义词或下位词融入ICD１０,可以

有效建立疾病名称与ICD１０的映射关系,将方便医

生查找疾病名称或是机器进行ICD自动编码．然而

常用语的融合需要大量医学知识,而人工建立映射

耗时耗力,机器自动映射准确率比较低．另外,ICD１０
的分类体系延续了传统的列表式结构,过于平面,并
不方便浏览与查找．

针对上述问题与难点,本文提出了一种融合常

用语的大规模疾病术语图谱构建方案．具体来说,本

文筛选出上海市区域医疗健康平台(其包含市内３８
家三级医院的临床诊疗信息)的疾病数据中的常用

语,将常用语与ICD１０进行融合．此外,为方便医生

查找,将ICD１０的类目层与ICDＧ１１中文版(简称

ICD１１)的层次结构进行进一步融合,形成融合常用

语的大规模疾病术语图谱．本方案的贡献点有３个

方面:

１)疾病术语图谱的构建将机器与人工的优点

结合起来．首先分析疾病词构成成分,利用基于疾病

构成成分的规则算法识别出疾病间的同义关系,并
通过基于数据增强的 BERT(bidirectionalencoder
representationfromtransformers)上下位关系识别

算法找出疾病间的上下位关系,进而利用ICD体系

本身特点,按照疾病类型,基于专科分组校验疾病数

据．本文还设计了基于疾病 科室关联图谱的任务分

配方法,方便校对人员对医疗数据进行校验,以保证

疾病医学实体关系的准确度．
２)面向临床诊断数据构建出了融合常用语的

大规模疾病术语图谱,图谱可以表示出医疗术语间

的上下位关系和同义关系,将常用语与标准术语融

合起来．最终找出１４６０条同义关系、４６５０８条上下

位关系．
３)本文构建的疾病术语图谱,在维护现有标准

体系的同时,兼顾了临床使用的方便性．本文从编码

覆盖率、编码效率和编码正确率３方面对疾病术语

图谱进行了评估,利用本文构建的疾病术语图谱相

比于ICD１０体系能够平均多覆盖７５．３１％的临床

诊断数据,并且利用疾病术语图谱辅助编码相比于

人工编码,能够缩短约５９．７５％的时间,且正确率达

到８５％．
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１　相关工作

国内外关于术语体系构建方面有很丰富的研

究．国外构建了大量的生物医疗分类体系,除了

UMLS[１],SNOMEDＧCT 等通用的分类系统,还有

面向药物的命名系统 RxNorm① 、针对检验的编码

系统LOINC② 和被广泛应用的国际疾病分类系统

等细分的系统．而国内在医学术语体系上不断和国

际接轨,如ICD１０．
早期术语体系的构建采用纯手工的方式,如面

向语义的英语词典 WordNet[２]和常识知识图谱

CYC[３],其中 CYC 由５０万实体、７００万条断言构

成．近年来,采用自动方法构建术语体系得到广泛应

用,其构建过程涉及自动分类归纳的问题,即能够有

效地扩充整个知识结构,有大量的工作研究了基于

语言模型匹配的方法,用来解决术语与其上位词之

间关系的自动分类归纳问题．如 Hearst[４]描述了一

种从无限制文本中自动获取下位词的方法,确定了

一组易于识别的词汇 句法模式．Navigli等人[５]提

出了一种基于图形的方法,旨在从域语料库和 Web
开始自动学习词汇分类法．实验表明,无论是在构建

全新的分类法时还是在重构 WordNet子层次结构

时,都能获得高质量的结果．Snow 等人[６]提出了一

种从文本中自动学习上下位(isＧa)关系的新算法来

解决自动构建和扩展语义分类法(如 WordNet)的
问题．Yang等人[７]提出了一种新的基于度量的框

架,用于自动分类归纳的任务．近年来,使用基于字

嵌入的方法来识别关系以重建分类法的做法也十分

普及[８Ｇ１１]．
将常用术语等新信息加入到现存分类法中,主

要集中在增强 WordNet分类标准上．Toral等人[１２]

丰富了 WordNet的３１０７４２个命名实体和３８１０４３
个“关系实例”．Fellbaum 等人[１３]创建了 MedicalＧ
WordNet,其不仅是对原始 WordNet中医学术语的

词汇扩展,而是提出了一种新型的存储库．Vedula
等人[１４]研究了知识结构扩充问题,即对于大量出现

的新的概念,怎么将其添加到已有的知识结构中．这
一问题存在双重挑战,如何检测未知的实体或概念,
以及新的概念怎样插入到已有的知识结构中而不破

坏新创建的关系的语义完整性．他们提出了ETF的

框架,用来自新闻和研究出版物等资源的新概念来

丰富大规模的通用分类法,将新概念链接到现有概

念上,获得潜在的父子关系．
然而,单纯采用人工构建的方式需要耗费大量

的人力物力,仅使用自动构建的方式又不能保证机

器的正确率．因此本文采用了人工和自动构建相结

合的方法．

２　疾病术语图谱构建

２．１　问题定义

本文参考并扩展了ICD１０及ICD１１的分类层

级体系,将疾病医学实体关系定义为:
定义１．不同疾病医学实体之间的映射关系

R(Ei,Ej)．其中Ei,Ej 为疾病医学实体,R 为映射

关系．映射关系包括２类:

１)is_hypernym 关系．is_hypernym(Ei,Ej)
表示实体Ei 和Ej 之间的上下位关系．特别地,is_

hypernym 关系具有反函数性:is_hypernym(Ei,

Ej)⇔is_hyponymy(Ej,Ei),即Ei 是Ej 的上位

词,等价于Ej 是Ei 的下位词．为了方便,如若不做

特别说明,本文此后的上下位关系专指上位关系．
２)is_same关系．is_same(Ei,Ej)表示实体Ei

和Ej 之间的同义关系．同义关系包括２部分:一是

医学上的同义关系,类似于“胰岛素依赖型糖尿病”
和“１型糖尿病”属于同义关系．二是因医生书写习

惯不同导致的同义关系,类似于“１型糖尿病”与“糖
尿病(１型)”属于同义关系．

本文的主要任务,是将常用语根据疾病医学实体

关系链接上ICD１０,并且将ICD１０中类目层与ICD１１
的层次结构进行融合,以构建出融合常用语的大规

模疾病术语图谱．其中,常用语定义为区域平台上临

床诊断疾病数据中出现频次大于５次的疾病名称．
２．２　整体框架

本文的整体框架如图１所示．首先ICD１０融合

常用语,然后再添加ICD１１层次结构信息,最终形

成融合常用语的疾病术语图谱．
图１左侧展示了疾病术语图谱的基本框架,首先

将常用语与ICD１０中标准疾病名称融合,融合过程

即判断疾病对􀎮ICD１０中标准疾病术语,常用语􀎯是
否具有上下位关系或同义关系,根据疾病对的疾病

９６４２张晨童等:融合常用语的大规模疾病术语图谱构建



Fig．１　OverallframeworkoflargeＧscalediseasesterminologygraphbyintegratingcommonterms
图１　融合常用语的大规模疾病术语图谱整体框架

医学实体关系,将常用语链到ICD１０各层上,实现

对常用语的归类．图１右侧分别显示了利用疾病构

成成分的规则算法识别疾病对是否具有同义关系以

及在基于疾病构成成分的规则算法基础上,结合

BERT识别疾病对是否具有上下位关系．其次,根据

映射规则将ICD１０中类目层链接到ICD１１的层级

结构上．最后,为了保证融合结果的正确性,引入了

基于疾病 科室关联图谱的任务分配方法,方便校验

人员对疾病术语图谱包含的疾病医学实体关系进行

修正处理．
２．３　ICD１０融合常用语

对于疾病术语之间的关系识别任务,本文定义

为同义和上下位关系识别,而其重点在于上下位关

系的识别．Wang等人[１５]提出基于规则的上下位识

别算法,由知识驱动,通过预先构建包含大量细粒度

临床实体的词典以及实体间上下位关系的集合,用
以关系判断．基于规则的方法能够高质量地识别出

上下位关系,然而受限于词典的规模,其召回率很

低．因此,本文在使用预训练模型的基础上,结合规

则提供的参考结果予以辅助信息,提出基于数据增

强的BERT上下位关系识别算法．
给定一个疾病对􀎮X１,X２􀎯,其中,X１ 是ICD１０

中的标准疾病术语,X２ 是常用语．首先将 X２ 送入

基于疾病构成成分的规则算法,得到 X２ 在ICD１０
全集中的最优匹配词 X３,构造最优匹配对 􀎮X２,

X３􀎯．接着,由 􀎮X１,X２􀎯和 􀎮X２,X３􀎯,生成参考对

􀎮X３,X１􀎯．然后,疾病对􀎮X１,X２􀎯和参考对􀎮X３,X１􀎯
分别经过BERT[１６],得到词对中２个元素的相关性

表示h(１２)和h(３１)．最后,拼接h(１２)和h(３１),使用前馈

神经网络(feedforwardneuralnetwork,FNN)进行

上下位关系预测．
本文将常用语与所有ICD１０中标准疾病术语

组成疾病对,利用基于数据增强的BERT上下位关

系识别模型对疾病对进行上下位关系的预测,并对所

有的预测结果根据模型预测为上下位关系的概率进

行排序,将最高概率的􀎮X１,X２􀎯作为最终输出结果．

０７４２ 计算机研究与发展　２０２０,５７(１１)



２．３．１　参考对构造

构造参考对􀎮X３,X１􀎯的目标在于,通过判断基

于疾病构成成分的规则算法所预测的参考结果X３

和X１ 之间的相关性,为疾病对􀎮X１,X２􀎯的上下位

关系识别提供辅助信息．因此,本文定义疾病构成成

分来获得相应的词典,并利用基于疾病构成成分的

规则算法得到X３．

１)疾病构成成分定义

基于对ICD及区域医疗平台包含的３８家医院

的临床诊断数据的分析,本文将疾病词归纳为由原

子疾病词(atomicdiseasewords)、病因词(causal
words)、病理词(pathologicalwords)、部位词(part
words)、临床表现词(clinicalexpressionwords)５大

成分构成,表１给出了具体含义．

Table１　ExamplesofDiseaseComponents
表１　疾病构成成分举例

DiseaseComponents Meaning

AtomicDiseaseWords Apartofadiseasename,butnotdividedintofinerＧgrainedwords．Suchas“糖尿病”．

CausalWords
Includingthecauseofdiseaseandconditions．Thecauseofdiseasereferstothosefactorsthatcancause
thediseaseandgivethediseasespecificity．Forexample,“遗传性”isthecausalwordof“遗传性聋”．

PathologicalWords
Modifyingwordssuchasseverity,natureandperiodofonset．Forexample,“妊娠期”isthepathological
wordof“妊娠期高血压”．

PartWords Indicatingthelocationofdiseaseindiseasename．Forexample,“胃”isthepartwordof“胃溃疡”．

ClinicalExpressionWords Aseriesofabnormalchangesinapatient􀆳sbodyafterhehasacertaindisease．Suchas“发热”．

　　２)基于疾病构成成分的规则算法

给定ICD１０的疾病名称集合D＝{D１,D２,􀆺,

Dn},其中n 为疾病名称的总个数．基于疾病构成成

分的规则算法先基于疾病构成成分的双向最大匹配

算法分别对 Di 和X２ 进行分词,剔除其中的无效

词,无效词具体包括连接词、副词、程度词、标点符

号,如“患有、的、伴有”等．然后,将剩下的词替换成

其对应的标准名称,由此分别得到有效元素集合

setD 和setX．对于Di,X２ 的有效元素集合setD 和

setX 中的元素,本文迭代地用其上位词替换下位疾

病成分以检测上位关系,直到出现以下这２种情况:
若setX 中包含setD,则Di 是X２ 的上位词,并返回

替换次数;否则,继续进行上位词替换,直到没有上

位词可替换为止．最后,设定X３ 为满足上位词条件

且替换次数最少的Dj．算法伪代码如算法１所示．
算法１．基于疾病构成成分的规则算法．
输入:ICD１０中标准疾病术语X１、临床诊断疾

病数据中的常用语X２、疾病构成成分词典中的同义

关系集合R、停用词集合S＝{S１,S２,􀆺,Sn}、疾病

构成成分词典中的上位关系 HypernymMap;
输出:疾病对􀎮X１,X２􀎯的关系．
① 对X１,X２ 根据双向最大匹配算法进行分词,

分别得到X１＝{X１１,X１２,􀆺,X１m},X２＝
{X２１,X２２,􀆺,X２n}的组成部分;

②forX２i∈X２do
③ 　ifX２i＝Sithen
④ 　　将X２i移出X２;

⑤ 　elseifX２iinRthen
⑥ 　　将X２i用在R 中的标准同义词替换;
⑦ 　endif
⑧endfor
⑨ 对X１ 同样进行步骤②~⑧操作;
⑩ 分别得到 X２ 的有效成分集setX 和X１ 的

有效成分集setD;
􀃊􀁉􀁓ifsetX－setD＝∅then
􀃊􀁉􀁔 　return同义关系;
􀃊􀁉􀁕elseifsetD∈setXthen
􀃊􀁉􀁖 　return上下位关系;
􀃊􀁉􀁗 　elsewhileX２iinsetX hashypernymin

HypernymMapdo
􀃊􀁉􀁘 　　用X２i对应的hypernym 替换X２i;
􀃊􀁉􀁙 　　ifsetX－setD＝∅then
􀃊􀁉􀁚 　　　return同义关系;
􀃊􀁉􀁛 　　　break;
􀃊􀁊􀁒 　　elseifsetD∈setXthen
􀃊􀁊􀁓 　　　return上下位关系;
􀃊􀁊􀁔 　　　break;
􀃊􀁊􀁕 　　endif
􀃊􀁊􀁖 　endwhile
􀃊􀁊􀁗 　return无关系;
􀃊􀁊􀁘endif

２．３．２　基于数据增强的BERT上下位关系识别算法

判别疾病医疗实体语义关系的问题,可看作一

个分类任务,即ICD１０中标准疾病术语X１ 是否是

常用语X２ 的上位词．模型架构如图２所示:
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Fig．２　ModelofhypernymrecognitionalgorithmsofBERTbasedondataenhancement
图２　基于数据增强的BERT上下位关系识别算法模型

　　本文利用预训练语言模型 BERT 对疾病对

􀎮X１,X２􀎯和参考对􀎮X３,X１􀎯分别进行编码．以疾病

对􀎮X１,X２􀎯为例,利用[SEP]标记标识２个疾病词

的分割信息,在输入序列的开始位置加一个特殊的

标记[CLS],拼接成“[CLS]X１[SEP]X２[SEP]”的
形式作为输入．模型首先计算输入嵌入,输入嵌入包

括词嵌入、句子嵌入和位置嵌入三者的总和．再将输

入嵌入送入双向 Transformer模型中,此时输出的

[CLS]蕴含了２个疾病词是否相关的信息,我们使

用标记[CLS]的最终输出h(１２)作为分类任务中的相

关性表示向量．同理,将参考对􀎮X３,X１􀎯送入BERT
后得到h(３１)．最后,将[h(１２),h(３１)]拼接后送入前馈

神经网络中,得到输出结果０∕１(０表示两者无关系,

１表示X１ 是X２ 的上下位关系)．
２．３．３　术语图谱关系识别算法对比实验

本文验证了构建融合常用语的疾病术语图谱中

所用算法的有效性,我们利用区域医疗平台中的疾

病数据作为实验数据集．特别地,该数据集中疾病名

称之间的同义关系较少,因此直接利用基于疾病构

成成分的规则算法判断同义关系,故本文仅针对上

下位关系进行对比实验．
本文选取了４种关系识别算法,与本文所使用

的方法进行对比:

１)字符串相似度算法(stringsimilarityalgorithm)．
首先,求解出每一个疾病对中ICD１０中标准疾病术

语X１ 和常用语X２ 的Levenshtein距离distance(X１,

X２),Levenshtein距离指２个字符串之间由一个转

成另一个所需的最少编辑操作次数．若distance(X１,

X２)结果超过阈值,则认为􀎮X１,X２􀎯具有上下位关

系;否则,无关系．本文设置的阈值为０．８．
２)动态距离损失模型(dynamicdistanceloss

model)．文献[１１]将每个常用语 X２ 训练出一个下

位词向量OX２
和一个上位词向量EX２．每当X２ 作为

下位词出现的时候,使用OX２
;作为上位词候选出现

的时候,使用EX２．然后,利用监督语料训练SVM 模

型,并利用训练好的模型判断输入疾病对􀎮X１,X２􀎯
是否是上位词对．

３)基于疾病构成成分的规则算法(rulealgorithm
basedondiseasecomponents)．文献[１５]将疾病对

􀎮X１,X２􀎯先根据词典进行分词,将分词后的元素进

行去停用词、标准化操作,若X１ 的元素包含在 X２

的元素中,那么X１ 是X２ 的上位词,否则,迭代地用

X２ 元素的上位词替换X２ 的该元素．
４)BERT．文 献 [１６]将 疾 病 对 􀎮X１,X２􀎯 以

“[CLS]X１[SEP]X２[SEP]”的形式输入到预训练

模型BERT中,在BERT模型后接一个前馈神经网

络进行二分类．
对于关系识别结果,本文的评价指标采用最常

用的Precision,Recall,F１_score作为评测标准,评
估结果计算公式为:
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Precision＝
Numberofrightrelationships
Totalnumberofrelationships

×１００％,

Recall＝
Numberofrightrelationships

Totalnumberofrelationshipsinstandardresults
×１００％,

F１_score＝
２×Precision×Recall
Precision＋Recall ×１００％．

表２展示了５种对比算法的Precision,Recall,

F１_score．与现有算法相比,本文使用的算法获得最

好的F１_score 值,其 Precision,Recall,F１_score
分别为９７．１８％,９３．９４％,９５．５３％．对于基于规则的

关 系 识 别 方 法,它 的 Precision 达 到 了 １００％,

Recall却很低,这是因为该算法受限于词典的规模

而覆盖不全,但其预测的结果置信度很高．这也是本

文融合该算法提供辅助信息的原因．此外,我们发

现,本文算法的F１_score 值比单独使用 BERT 高

了０．９２％,证明了基于数据增强的BERT上下位关

系识别算法的有效性．

Table２　ComparativeExperimentalResults
表２　对比实验结果 ％

Algorithm Precision Recall F１_score

StringSimilarityAlgorithm １００ ７．２７ １３．５６

DynamicDistanceLossModel ７４．２６ ９０．９１ ８１．７４

RuleAlgorithmBasedon
DiseaseComponents

１００ ２２．１２ ３６．２３

BERT ９６．２４ ９３．０３ ９４．６１

Ours ９７．１８ ９３．９４ ９５．５３

　Note:Thebestresultsareinbold．

２．４　添加ICD１１层次结构信息

借助于ICD１０与ICD１１官网发布的映射表① ,
本文将融合了常用语的ICD１０结构中的所有类目

层疾病链接到ICD１１的层次结构上,以添加ICD１１
层次结构信息,得到更加细粒度的疾病层级结构,方
便医生查看和筛选疾病．添加ICD１１层次结构信息

的原因在于:

１)ICD１０的３位类目码的层次结构过于平面,
没能体现出疾病间的层级结构．如图３所示,在ICD１０
中“糖尿病”与“内分泌疾病”处于同一层级上,而“糖
尿病”应属于“内分泌疾病”,即“糖尿病”应位于“内
分泌疾病”的下层层级．

２)疾病分类日益精细化,ICD１１调整了分类轴

心、改变分类层次、增加或细化分类单元,对ICD１０
原有的分类结构和分类知识进行修订与完善．但鉴

于医疗机构近１０年来都采用的ICD１０作为疾病编

码标准,因此,需利用ICD１０与常用语先做融合再

添加ICD１１的层次结构信息．
ICD１０标准的分类编码首先是类目,类目下分

亚目,亚目下分细目,共３个层次．本文将ICD１０类

目层疾病映射到ICD１１任意层疾病上,发现ICD１０
类目层能映射上９１．２６％的ICD１１中的疾病,于是

将ICD１０中的类目层的疾病(共２０４７个)映射到

ICD１１各层节点的结果如表３所示．
表３中共映射了２５２１条,而ICD１０类目层疾

病共２０４７条,多出４７４条的原因在于有２１３条数据

不唯一映射．例如,ICD１０类目层的“其他细菌性肠

道感染”(编码 A０４)被进一步拆分成了ICD１１中的

Fig．３　ContrastschematicdiagramofpartialhierarchicalstructurebetweenICD１０andICD１１
图３　ICD１０和ICD１１部分层次结构对比示意图
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Table３　MappingICD１０CategoryLayertoICD１１Layers
表３　ICD１０类目层映射到ICD１１各层的映射

ICD１１Hierarchy MappingNumber MappingPercentage∕％

３rd ６９２ ２７．４５

４th １１６１ ４６．０５

５th ５３４ ２１．１８

６th １２０ ４．７６

７th １４ ０．５６

“其他弧菌的肠道感染”(编码１A０１)、“大肠埃希菌

肠道感染”(编码１A０３)、“细菌性肠道感染、未特指

的”(编码１A０２),从而导致映射不唯一．因此,需要

把ICD１０亚目层和细目层与ICD１１的多重映射进

一步对齐,而这需要专业医护人员介入,于是本文利

用２．５节提到的基于疾病 科室关联图谱的任务分

配方法对构建的融合常用语的大规模疾病术语图谱

进行知识校验．

Fig．４　FlowchartoftaskallocationmethodbasedondiseaseＧdepartmentassociationgraph
图４　基于疾病 科室关联图谱的任务分配方法的流程图

２．５　知识校验

即使经过数据增强,基于上文的上下位关系识

别算法仍无法保证预测的上下位关系全部正确,可
能出现２种错误情况:

１)常用语与错误的ICD１０名称具有关系．如“２

型糖尿病性神经病变”通过算法得出与“２型糖尿病

性神经炎”具有上下位关系,而正确的应该是“２型

糖尿病伴神经并发症”．
２)ICD１０名称不是常用语的直接上位词．本文

将与常用语在层次结构上最相邻的上位词称为直接

上位词．上下位关系具有传递性,即 X 是Y 的直接

上位词,Y 是Z 的直接上位词,可得X 是Z 的上位

词(非直接上位词)．如“２型糖尿病性大量白蛋白

尿”通过算法与“２型糖尿病”具有上下位关系,而“２
型糖尿病性肾病”才是“２型糖尿病性大量白蛋白

尿”的直接上位词．
上述情况的判断和纠正依赖于更深层的领域知

识,为了确保疾病术语图谱的医学正确性,需要借助

人工．
因此,本文设计了一种基于疾病 科室关联图谱

的任务分配方法,方法流程如图４所示．首先获取

２．３．２节算法预测出的所有疾病对􀎮ICD１０中的标准

疾病术语,常用语􀎯集合生成待校验术语集,依据疾

病对中标准疾病术语所对应的科室划分为多个基于

科室的待校验术语子集．同一个待校验术语子集将

被分配给同一科室的多名校对人员进行校验与修

改,完成后交由机器自动进行一致性判断,校验结果
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可信度高于０．５的数据归为正确术语集,剩下的将

由专家查验．
１)基于疾病所在科室的任务分配．对于疾病对

􀎮ICD１０中的标准疾病术语,常用语􀎯,先根据所添加

的ICD１１的层次结构信息对疾病对中的标准疾病

术语按照章节进行粗分类,再利用先前我们构造的

疾病 科室知识图谱将每个章节下的标准疾病术语

按科室进行细分类,最后归为同一科室的疾病对将

填入同一个知识校验表格中,并扩展其标准疾病术

语所在的层次结构．
２)人工校对．同一任务将分配给n(n≥３)名医

护人员进行校验,目的是降低校验结果的随机性与

偶然性．针对常用语链接上错误的ICD１０名称的情

况,医护人员修改图４知识校验表格中的[标注类

型]或[标注对应ICD１０编码];针对常用语链接上

非直接上位词的情况,医护人员根据图４知识校验

表格中[常用语所在术语库的层次结构]判断该常用

语是否是直接上位词,并做相应修改．人工校对过程

中对于某一条数据所有校对人员都没有修改的情

况,则将该条数据直接加入正确术语集中．
３)校对一致性判断．由于多人对同一条数据进

行校对时,会出现多种修改情况．针对多人校对结果

存在非一致性,需要对校对结果进行质量评估．
针对人工校对的结果,具体质量评估如下:将每

条待校对数据视为一个校对任务Ti,保证每个校验

任务Ti 都有n(n≥３)名校对人员进行校验．每名校

对人员在一次校验任务Di 中可能出现m 种校对结

果．因此,每个校对结果的可信度计算为

tdj＝
nj

n
(j＝１,２,􀆺,m),

其中,nj 表示选择第j种校对结果的人数．如果tdj＞
０．５,则此次校对任务Ti 的第j 条校对任务结果正

确,将其直接输出正确术语集;否则,将Ti 交由医

学专家进行查验．
４)人机结合的方法节约了人力成本．首先,对

于每一个常用语,算法都预测了在ICD１０中的位置．
虽然这个未必精确,但该所在的术语子树的分配一

般来说是准确的．比如２．３．２节算法做错的“２型糖

尿病性神经病变”与“２型糖尿病性大量白蛋白尿”,
都是术语“２型糖尿病”的子树．这样保证了数据搜

索空间从ICD全集搜索缩减至子树搜索．而且糖尿

病整体属于内分泌科,专科校对人员分配也是正确

的,保障了人员可以对熟悉的疾病进行校验．

３　疾病术语编码评估

３．１　评估编码覆盖率

为了验证本文构建的疾病术语图谱能够有效覆

盖更多临床诊断数据,我们从电子病历(electronic
medicalrecord,EMR)出院小结表中抽取出１００３８
条数据,作为第１组评估数据,并从随访数据中抽取

出９４２６条数据作为第２组评估数据,统计基于

ICD１０和本文构建的疾病术语图谱进行疾病编码能

够映射成功的数量,映射结果如表４所示:

Table４　DiseaseNames􀆳CodeMapping

表４　疾病名称编码映射情况 ％

CodingMode
MappingRateofDataCoding

The１stGroup The２ndGroup

CodingBasedonICD１０ １２．７４ １１．７１

CodingBasedonOurMethod ９７．１９ ７７．８７

　　从表４中可以看出使用了本文构建的疾病术语

图谱相比于基于ICD１０,编码覆盖率能平均提升

７５．３１％,证明使用了疾病术语图谱能找到更多的疾

病对应编码．但是本文构建的疾病术语图谱仍然没

能找全所有疾病医学实体关系,其原因包含２个方

面:１)由于真实数据出现２种疾病名称的情况．比如

疾病名称“新生儿惊厥(癫痫)”,其中“新生儿惊厥”
在ICD１０中对应编码是 P９０．x００,“癫痫”在ICD１０
中对应编码为 G４０．９０１,而“新生儿惊厥”和“癫痫”
是２种疾病,疾病术语图谱难以根据算法分辨出其

疾病编码．２)真实数据中出现并非疾病名称的数据,
如“自体干细胞移植术后”、“后尿道瓣膜术后”等．对
于第１种情况,可根据符号将包含２种编码的疾病

名称设置不同的权重．对于第２种情况,出现非疾病

名称的数据本不应该链接到疾病术语图谱上．
３．２　评估编码效率

为了验证本文构建的融合常用语的大规模疾病

术语图谱在医疗领域中医生填写疾病编码时的优

势,我们设置了人工编码和机器辅助编码２种评估

方法,旨在对比构建的疾病术语图谱对医生编码疾

病效率的影响．
对于人工编码,我们招募了５名熟悉ICD编码

的医护人员,给定ICD１０疾病标准分类编码,统计

５名测试人员对随机采样的５０条疾病名称找出匹

配编码的完成时间．
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对于机器辅助编码,我们首先利用本文构建的

疾病 术 语 图 谱 自 动 找 出 ５０ 条 疾 病 名 称 对 应 的

ICD１０编码,以２．５节中图４所提及的知识校验表

格的形式展示,然后５名校对人员对机器匹配结果

进行校验．此时的完成时间定义为机器运行时间和

校对人员校验所花费的时间之和．
实验结果如表５所示,使用了本文构建的疾病

术语图谱辅助编码的完成速度是人工编码的２．４８
倍,表明了使用本文构建的疾病术语图谱自动进行

疾病编码能够缩短医生的编码时间．实际情况下,医
疗机构的医护人员对ICD编码体系并不是太熟悉,
这也会影响编码效率,并且随着疾病数据量的增长,
更能凸显将本文构建的疾病术语图谱应用于病案首

页填写过程中的优势．

Table５　TheCompletionTimeResultsofManualCoding
andMachineＧAidedCoding

表５　人工编码和机器辅助编码的完成时间结果

Proofreader ManualCoding∕s MachineＧAidedCoding∕s

１ ４８６．０７７ １９８．５７３

２ ３８３．０１６ １５８．４０４

３ ４０２．０５７ １６３．５７２

４ ４５４．０４３ １７６．６８０

５ ４７１．０２９ １８６．６６５

Average ４３９．２４４ １７６．７７９

３．３　评估编码正确率

利用区域平台电子健康记录(electronichealth
record,EHR)数据验证本文构建的疾病术语图谱

的有效性,该数据包含上海３８家三甲医院的挂号数

据,含医生编码的数据占５３６４５６条,对数据进行清

洗后,随机抽取２个专病数据作为评估数据．本次评

估目标在于统计医生手工编码和使用了本文构建的

疾病术语图谱编码各自的正确率(accuracy),结果

如表６所示．值得注意的是,评估数据的标准ICD编

码以经过知识校验后得到的ICD１０编码为准．

Table６　AccuracyofDoctor􀆳sManualCodingandAuto

CodingbyDiseaseTerminologyGraph
表６　医生手动编码和使用疾病术语图谱自动编码的

正确率

CodingMode Accuracy∕％

DoctorManualCoding １９

CodingBasedonOurMethod ８５

　　从表６结果可以看出,利用本文构建的疾病术

语图谱编码的正确率远高于医生手动编码的正确

率,提升了６６％．对医生手动编码正确率低的原因进

行分析:１)医生对编码理解不统一,对于“２型糖尿

病性酮症”这一疾病名称,医生编码包括了E１１．１０３,

E１１．１００,FFF这３种编码,使用疾病术语图谱编码

为E１１．１００,经过校对人员校验,其与“２型糖尿病性

酮症酸中毒”为同义关系,编码应为E１１．１００．２)部分

医生填写疾病编码不规范．如常用语“胃恶性肿瘤Ⅳ
期”应该链接在ICD１０中“胃恶性肿瘤”(编码为

C１６．９００),而医生编码为 C１６．再比如常用语“Ⅱ型

糖尿病”,其对应于ICD１０中的“２型糖尿病”(编码

为E１１．９００),而医生编码写作E１１．９００００S．

４　结论与未来工作

本文通过基于疾病构成成分的规则算法和基于

数据增强的 BERT 上下位关系识别算法辨别出常

用语与ICD１０中标准疾病术语的疾病医学实体关

系,实现常用语与ICD１０编码的映射,并且添加了

ICD１１的层级结构,方便医生查看疾病对应ICD１０
编码．利用本文构建的疾病术语图谱进行疾病编码

在编码覆盖率、准确率以及编码效率３方面均有良

好的表现．在未来,能够在各医疗结构中应用该疾病

术语图谱,保障疾病编码的覆盖率、效率和准确率,
推进医疗信息规范化进程．
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