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一种面向医学短文本的自适应聚类方法
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摘　　　要：针对电子病历中疾病诊断文本同义词识别和命名标准化问题，提出了一种自适应的文本聚类方
法．首先提出了一种新的基于集合的文本相似性度量算法；然后采用基于相似度分布的文本聚类算法实现同
义文本识别，该算法能够自动确定类簇个数；最后采用基于序列模式的中心概念提取算法实现了疾病命名的

标准化，同时对聚类簇进行合并和优化，进一步提升了聚类的准确性．测试结果表明，所述方法具有较高的准
确率和聚类效率，在病历文本的预处理、分类和分析中具有广泛意义．
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　　电子病历（ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｍｅｄｉｃａｌｒｅｃｏｒｄ，ＥＭＲ）记
录了患者住院期间的完整诊疗信息，通常包含多

个疾病诊断．然而，这些诊断文本存在着领域和医
生特定的用语、同义词表达、缩略语以及拼写和打

字错误等造成诊断文本不一致问题［１］．这些问题
严重影响了医学临床文本处理与分析的准确性．
因此，电子病历记录中疾病命名同义词识别和标

准化是本文要讨论的问题．

ＩＣＤ－１０（ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＤｉｓｅａｓｅｓ，
ｖｅｒｓｉｏｎ１０）是医学应用最广的疾病分类系统，且
在很多国家的医疗保险报销、健康统计和报告系

统中应用．但该标准在实施中，不同的国家和医院
根据实际需求进行了扩充［２］，且存在版本问

题［３］、编码准确性问题［１］．由于电子病历诊断文
本太短，将文本映射到 ＩＣＤ－１０标准会匹配到多
个分类，计算机无法自动区分正确的匹配结果．因



　　

此，基于 ＩＣＤ－１０标准，采用文本匹配方法无法
解决上述疾病名称同义词识别和标准化的问题．

另外一种解决方法是采用聚类分析方法．当
前研究已经有很多聚类分析的成果，如层次聚类

方法［４］、概念聚类方法［５］等．但是这些方法存在
以下问题：①由于无法预先知道数据集中总的疾
病类别，因此，无法设置聚类簇的个数；②算法需
要基于同义疾病名称，自动创建出一个标准的疾

病命名，而上述算法无法自动生成．
本文针对上述疾病诊断文本中出现的问题和当

前已有聚类算法存在的局限性，提出了一种面向医

学短文本的自适应聚类方法（ａｄａｐｔｉｖｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｏｎｍｅｄｉｃａｌｓｈｏｒｔｔｅｘｔ，以下简称ＡＣＴ），该方
法能够自动确定聚类簇个数，实现同义疾病文本的

识别，同时为每一个类簇自动抽取产生标准的疾病

命名．本方法为病历数据的预处理、分类和分析等
应用提供了疾病命名分类标准．该分类标准来源于
实际数据，因此具有更广泛的实际应用．

１　基于集合的短文本相似性度量

计算两个短文本之间的相似度是聚类算法运

行的前提．目前已有的研究工作中，研究者已经提
出了一些文本相似性度量方法，一般分为两类：基

于词特征的相似度量方法和基于词匹配的相似度

量方法．基于词特征的文本相似度量方法主要是
对文本提取特征，然后根据特征进行相似性计算，

目前主要采用词频特征，如：计算每个词的 ＴＦ／
ＩＤＦ特征［６］，然后使用 ＬＳＡ［７］、余弦相似度等方
法计算文本间相似度．基于词匹配的相似性度量
方法一般通过计算两个文本之间的距离实现，如：

Ｈａｍｍｉｎｇ距离、Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ距离、Ｊａｃｃａｒｄ指数等．
由于疾病诊断文本长度比较短，通常还会出现简

化缩略或者顺序错位等问题，因此这些计算方法

计算效果并不理想．依据疾病诊断文本特点，本文
提出了一种新的基于集合的相似度（ｓｅｔｂａｓｅｄ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，以下简称ＳＢＳ）计算方法．

假设两个短文本 ｓ１和 ｓ２，其中，ｓ１＝｛ｗ１１，
ｗ１２，…，ｗ１ｐ｝，ｓ２＝｛ｗ２１，ｗ２２，…，ｗ２ｑ｝，ｗ是疾病短
文本包含的字，那么ｓ１与 ｓ２之间的相似度 ｄ（ｓ１，
ｓ２）定义如式（１）所示．

ｄ（ｓ１，ｓ２）＝

０，　ｉｆ｜ｓｅｔ（ｓ１）｜·｜ｓｅｔ（ｓ２）｜＝０；

｜ｓｅｔ（ｓ１）∩ｓｅｔ（ｓ２）｜
｜ｓｅｔ（ｓ１）∪ｓｅｔ（ｓ２）｜

，其他；

１，　
ｉｆｓｅｔ（ｓ１）ｓｅｔ（ｓ２）

或ｓｅｔ（ｓ２）ｓｅｔ（ｓ１）













．

（１）

其中：ｓｅｔ（ｓ）表示获取文本ｓ中的字集合；｜ｓｅｔ（ｓ）｜
表示集合ｓｅｔ（ｓ）的大小．

表 １显 示 了 ＳＢＳ（Ｓ）和 Ｈａｍｍｉｎｇ（Ｈ），
Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ（Ｌ），Ｊａｃｃａｒｄ（Ｊ）不同计算方法的对比．其
中，Ｈａｍｍｉｎｇ距离要求输入的两个文本长度必须相
等，Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ距离在大数据集上存在计算性能
低的问题，Ｊａｃｃａｒｄ距离没有考虑两种特殊的情
况，而ＳＢＳ方法解决了上述问题，计算效果较好．

表１　几种相似度计算方法对比
Ｔａｂｌｅ１　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｓ

同义短文本对 Ｈ Ｌ Ｊ Ｓ

“双眼糖网”和“双眼糖尿病视

网膜病变”
— ０５ ０２９ １０

“双眼视网膜动脉硬化”和“双

眼动脉硬化性视网膜病变”
— ０４２ ０７５ １０

“双眼动脉硬化性视网膜病

变”和“双眼动脉硬化性视网

膜变化”

０８３ ０８３ ０８５ ０８５

２　基于相似度分布的自适应聚类

基于上述短文本相似度量方法，本文聚类算

法首先进行同义短文本的识别，然后针对同义文

本类簇提取标准的疾病命名．
针对短文本集合 Ｄ，计算集合中所有文本与

其他文本之间的相似度，并按照从大到小顺序排

列，如图１所示．每一个文本对象的相似距离序列
表明其他文本和该文本的相似程度．因此，确定该
文本对象的同义文本类簇，只需要获取该相似度

曲线的截断阈值，所有大于该阈值的文本对象作

为该文本对象的初始同义词类簇，并将这些文本

对象从集合中移除．针对移除后新的文本集合进
行同样的操作，直至该集合为空结束．

图１　相似度序列曲线
Ｆｉｇ１　Ｃｕｒｖｅｓｏｆｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｓｅｑｕｅｎｃｅ
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　　上述过程定义为 ＳｐｌｉｔｔｉｎｇＣｌｕｓｔｅｒ子算法．假
设一个类簇 ｃ用元组结构（ｈｅａｄｅｒ，ｍｅｍｂｅｒｓ）表
示，输入数据集为Ｄ，两个文本ｓ和ｓ′之间的相似
度通过ＳＢＳ获取，记作ＳＢＳ（ｓ，ｓ′）．ＳｐｌｉｔｔｉｎｇＣｌｕｓｔｅｒ
定义如下．

算法１　ＳｐｌｉｔｔｉｎｇＣｌｕｓｔｅｒ（Ｄ，ＳＢＳ）
输入：　Ｄ为数据集，ＳＢＳ为相似性计算过程
输出：　类簇集合Ｃ＝｛ｃ１，…，ｃｍ｝，ｍ为类簇

个数

步骤：

１）　初始化集合Ｃ＝｛｝
２）　计算Ｄ中每个数据点的相似度序列，对

Ｄ中数据点排序
３）　Ｗｈｉｌｅ集合Ｄ不为空 ｄｏ：
４）　　　从Ｄ中顺序选择一个数据对象ｓ
５）　　　计算 ｓ与 Ｄ中所有数据对象 ｓ′之

间相似度 ＳＢＳ（ｓ，ｓ′），得到一个相
似度列表Ｌ

６）　　　按照降序将 Ｌ进行排序，计算该相
似序列截断阈值Ｔｓｉｍ＝ＣＴ（Ｌ）

７）　　　获取类簇 ｃ＝（ｓ，｛ｓ′｜ＳＢＳ（ｓ，ｓ′）
＜Ｔｓｉｍ｝），将ｃ加入集合Ｃ

８）　　　将包含在集合｛ｓ′｜ＳＢＳ（ｓ，ｓ′）＜
Ｔｓｉｍ｝中对象从集合Ｄ中删除

９）　返回类别集合Ｃ
ＳｐｌｉｔｔｉｎｇＣｌｕｓｔｅｒ算法中 Ｔｓｉｍ表示计算相似度

序列的截断阈值．依据图１中相似度序列曲线特
点，ＣＴ（Ｌ）的计算过程就是计算离散序列的第一
个二阶导数为０的点对应的相似度值．为提高算
法的运行效率，本文利用领域先验知识，按照解剖

部位／组织对数据集进行类别预划分，将大数据集
划分为若干个相对较小的数据集，提高聚类准确

率和效率．
容易证明上述 ＳｐｌｉｔｔｉｎｇＣｌｕｓｔｅｒ子算法复杂度

在［Ｏ（ｎｌｇ２ｎ），Ｏ（ｎ３）］区间变动，依赖于数据个
数ｎ．

证明　在最坏的情况下，假设最终的数据
集每个类簇的成员个数为１，那么总计算次数为
ｎ（ｎ＋１）／２＋ｎ（ｎ＋１）（２ｎ＋１）／６～Ｏ（ｎ３）；最好
的情况下，假设最终数据集只有一个类簇，即类簇

成员为ｎ，那么只需要计算ｎ次，理想情况下排序
时间复杂度为Ｏ（ｎｌｇ２ｎ）．

３　基于序列模式的中心概念抽取

运行上述 ＳｐｌｉｔｔｉｎｇＣｌｕｓｔｅｒ子算法，数据集 Ｄ

被分成了若干个类簇，类簇集合 Ｃ表示为 Ｃ＝
｛ｃ１，…，ｃｍ｝．但这个结果存在两个问题：①类簇包
含了同义文本，但每一个类簇缺乏标准疾病命名．
②类簇之间可能具有相同的标准疾病命名，需要
合并类簇．为了解决该问题，这里给出中心概念的
定义．

定义　给定一个同义文本集合 Ｓ，从集合 Ｓ
中提取新的文本 ｃ，如果 ｃ和集合 Ｓ中的语义相
同，那么ｃ称为集合 Ｓ的中心概念．如：集合 Ｓ１＝
｛“双眼糖网”，“左眼糖尿病视网膜病变”，“双眼

糖尿病视网膜病变”｝，从Ｓ１中提取的新文本ｃ１＝
“糖尿病视网膜病变”，那么 ｃ１就是集合 Ｓ１的中
心概念．

因此，通过提取每个类簇的中心概念，并根据

中心概念进行类簇合并，即可解决ＳｐｌｉｔｔｉｎｇＣｌｕｓｔｅｒ
算法运行结果存在的两个问题．本文采用基于序
列模式挖掘方法获取每一个类簇的中心概念，即：

将类簇中每一个短文本看作字序列，提取类簇中

最长子序列．表２中文本集合挖掘出的最长子序
列为“眼糖尿病视网膜病变”，作为表中文本集合

的中心概念．序列模式挖掘有相对比较成熟的方
法，本文采用基于 ＰｒｅｆｉｘＳｐａｎ的方法提取最长频
繁子序列［８］．

表２　基于频繁序列的中心概念提取
Ｔａｂｌｅ２　Ｆｒｅｑｕｅｎｔｓｅｑｕｅｎｃｅｂａｓｅｄｃｅｎｔｒａｌｃｏｎｃｅｐｔ

ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

ＩＤ 文本序列集合 频繁序列

１ ［［右］，［眼］，［糖］，［尿］，［病］，

［视］，［网］，［膜］，［病］，［变］］

２ ［［左］，［眼］，［糖］，［尿］，［病］，

［视］，［网］，［膜］，［病］，［变］］

３ ［［双］，［眼］，［糖］，［尿］，［病］，

［视］，［网］，［膜］，［病］］

４ ［［双］，［眼］，［糖］，［网］］

５
［［双］，［眼］，［糖］，［尿］，［病］，

［视］，［网］，［膜］，［病］，［变］，

［（］，［Ⅴ］，［期］，［）］］

６
［［双］，［眼］，［增］，［殖］，［性］，

［糖］，［尿］，［病］，［视］，［网］，

［膜］，［病］，［变］］

眼糖尿病视网

膜病变

眼尿病视网膜

病变

眼糖病视网膜

病变

眼糖尿病网膜

病变

眼糖尿病视膜

病变

眼糖尿病视网

病变

．．．．．．

　　基于中心概念定义和获取方法，对集合 Ｃ中
各个类簇集合提取中心概念后，将类簇和类簇

成员逐一迭代且合并对应成员，并将空类簇删

除，直到类簇的个数不再变化，达到稳定的状态．
由此可以得到类簇合并算法ＭｅｒｇｉｎｇＣｌｕｓｔｅｒ，定义
如下．
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算法２　ＭｅｒｇｉｎｇＣｌｕｓｔｅｒ（Ｃ）
输入：　Ｃ为集合Ｄ对应的类簇集合
输出：　合并后的类簇集合Ｃ′
步骤：

１）　Ｄｏ｛
　　ｍ ＝｜Ｃ｜

２）　　　遍历类簇集合Ｃ中每一个类簇ｃ｛
３）　　　　　遍历类簇ｃ中每一个成员ｓ｛
４）　　　　　　　如果ｓ与类簇ｃ′有最大相

似度（ｃ′≠ｃ），则将 ｓ从 ｃ
中移除，加入到ｃ′中｝｝

５）　　　删除Ｃ中成员为空的类簇

６）　　　重新计算Ｃ中每一个类簇的中心概念
７）　｝Ｕｎｔｉｌ集合Ｃ中类簇个数ｍ稳定
８）　返回Ｃ′＝Ｃ
针对表２所示的例子数据，运行ＳｐｌｉｔｔｉｎｇＣｌｕｓｔｅｒ

算法得到如图２ａ所示结果，运行 ＭｅｒｇｉｎｇＣｌｕｓｔｅｒ
算法得到如图２ｂ所示结果．

ＭｅｒｇｉｎｇＣｌｕｓｔｅｒ子算法的最高计算复杂度为
Ｏ（ｃ２ｎ），ｎ为数据集大小，ｃ为类簇个数．证明：最
坏情况下，假设有ｎ个类簇，即每个类簇只有一个
成员，ｃ等于ｎ，那么需要计算ｃ［１×（ｃ－１）＋…＋
１×（ｃ－１）］＝ｃ［ｎ（ｃ－１）］～Ｏ（ｃ２ｎ）；最好情况就
是只有一个类簇，不需要合并和移动类簇成员．

图２　ＡＣＴ运行结果
Ｆｉｇ２　ＡＣＴｒｕｎｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

（ａ）—运行ＳｐｌｉｔｔｉｎｇＣｌｕｓｔｅｒ算法；（ｂ）—运行ＭｅｒｇｉｎｇＣｌｕｓｔｅｒ算法．

　　ＡＣＴ算法与Ｋ－ｍｅａｎｓ等传统聚类算法不同
点在于：①ＡＣＴ算法不需要一个预先设定的类簇
个数，而传统聚类算法则需要预先设定；②ＡＣＴ算
法通过获取文本集合的中心概念作为该类簇的“中

心点”，而传统聚类算法是通过计算距离计算数据

的逻辑中心点／质心；③ＡＣＴ算法的类簇在合并过
程会逐步减少，而传统聚类算法类簇个数不变．

４　实验与分析

本文使用的测试数据集来自中国医科大学第

二附属医院．电子病历数据经过匿名处理后，从中

提取出疾病诊断文本，并以此作为研究的短文本

数据集．数据集中文本总数５２９５７，平均每个病历
包含３个疾病文本，平均文本长度为 ６，覆盖 ６２
个科室．该数据集包含了常见的临床疾病诊断，涵
盖的疾病集合是 ＩＣＤ－１０包含的医学领域疾病
的子集．

ＡＣＴ算法使用 Ｐｙｔｈｏｎｖ２７实现，实验在台
式机进行，配置为 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ２，ＣＰＵ２８０ＧＨｚ，
４ＧＢ内存和 Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系统．表３列出了数
据集中数据最多的３３个数据子集运行的类簇个
数和运行时间．通过将运行结果和临床标准进行
对比评估，平均聚类准确率为９６４％．
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表３　自适应聚类算法测试结果
Ｔａｂｌｅ３　ＴｅｓｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＡＣＴａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＩＤ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２ １３ １４ １５ １６ １７

数据集 眼 骨 肠 血 腺 子宫 心 肺 肝 肾 脑 腹 皮 胆 动脉 胃 颈

文本数 ２０１ １８８ １８７ １５６ １５５ １４１ １３７ １３５ １１９ １１４ １１２ １０４ ９６ ８４ ８１ ６８ ６５

类簇数 ７７ １１４ １０６ １０４ ８５ ４２ ８４ ５３ ４４ ６０ ５７ ６０ ５９ ４８ ４８ ３６ ４９

时间／ｓ４０２３４６２８１２３６１８９ ０１０ ２０６ １５６ ０８３ ０８８ ０７７ ０５５ ０９４ ０３６ ０３６ ０３０００２

ＩＤ １８ １９ ２０ ２１ ２２ ２３ ２４ ２５ ２６ ２７ ２８ ２９ ３０ ３１ ３２ ３３

数据集 神经 细胞 静脉 发 胰 胸 鼻 肢 脊 肌 颅 耳 淋巴 尿 食管 口

文本数 ６１ ５８ ４７ ４３ ４２ ４０ ３８ ３８ ３７ ３６ ３５ ３４ ３４ ３３ ３２ ３２

类簇数 ３１ ４４ ３４ １９ ２７ ２５ ２３ ２３ ２４ １６ ２６ ２０ ２８ １９ ２６ ２０

时间／ｓ０２３ ０２５ ０１０ ０１０ ００４ ００４ ００４ ００４ ００４ ００４ ０１５ ００３ ００４ ００２ ００２ ００３

５　结　　论

本文针对疾病文本数据特点，提出了一种

新的自适应的文本聚类算法 ＡＣＴ．该算法采用
了一种基于集合的文本相似性度量方法，弥补了

已有相似度计算方法的缺陷；同时能够自动确

定聚类簇个数，不需要人工交互设置先验数值；

算法采用基于序列模式的中心概念提取方法实

现了聚类簇的合并和优化，进一步提升了聚类准

确性．
本文使用医院病历疾病诊断文本数据测试发

现，ＡＣＴ聚类算法平均聚类准确率为９６４％，运
行效率高，为病历数据预处理、分类等应用提供了

标准的疾病分类标准．
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