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中文病理文本的结构化处理方法研究 
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(东华大学计算机科学与技术学院 上海 200051) 

摘 要 病理文本作为一类重要的非结构化临床文档，对临床诊断至关重要。针对具体的中文病理文本数据，提 出一 

种简单有效结构化处理方法。首先对中文病理历史文本数据进行预处理，包括数据清洗、短句切分及主干提取等步 

骤，从 中提取 出各个样本所对应的文本信息；然后通过短句聚类和统计参数筛选实现样本描述模板的提取；最后利用 

模板对病理文本进行即时结构化处理，得到最终的结构化处理结果。实验证明，该方法对同类文本可以达到很好的结 

构化效果；同时提取的模板会被定期优化以适应最新的数据结构化需求。 
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Research Oll Structured Method for Chinese Pathological Text 

CHEN De-hua FENG Jie-ying LE Jia-jin PAN Piao 

(School of Computer Science and Technology，Donghua University，Shanghai 200051，China) 

Abstract Pathological text as an important kind of unstructured clinical documents，is essential to clinical diagnosis．For 

the specific Chinese pathological text，this paper put forward a simple and effective structured approach．Firstly the Chi— 

nese pathological texts are preprocessed，including data cleaning，clauses split and trunk extraction，in order to extract 

the corresponding information of each sample．Then each sample’S final template information is extracted by the way of 

clauses clustering and statistical parameters filtering．Finally，the templates are used for immediate pathological text 

structuring process，and the structured results are obtained．Experiments show that the proposed method can achieve 

satisfactory structured results for similar pathological texts，and the extracted templates will be regularly optimized to 

meet the needs of the latest text structuring． 
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1 引言 

随着国内各大医院信息化建设进程的不断发展，电子病 

历、医护工作站、实验室信息系统、医学影像传输和存储系统、 

放射科信息系统、手术麻醉管理系统、病理管理系统、心电图 

生理管理系统等临床信息系统已被引入到医院中。这些临床 

信息系统的引入已使医院中积累了丰富的临床数据资源。病 

理报告作为重要的非结构化临床文档资源，是临床医生对患 

者疾病状况进行判断的重要依据。 

目前，如何从非结构化的病理文本数据中获取有用的信 

息成为当前的研究热点之一。已有的医疗文本数据结构化处 

理分为两类：1)前结构化处理，即数据按照直接结构化输入， 

主要方式是设计规范的病历系统I】 ]，这种方式保证了数据的 

可靠性和完整性；2)后结构化处理，即对已有的医疗文本数据 

利用自然语言处理技术进行结构化处理。 

近年来，在医疗文本数据的结构化处理方面，国内外均有 

许多相关的研究工作。国外的工作主要集中在英文的医疗文 

本数据处理。例如，Apostolova EEs]构建了一个英文病理报 

告的语义切分系统，实现了病理报告的自动语义切分；Maria 

Skeppstedt等[6]采用 CRF模型从瑞典临床文档中识别出临 

床实体类型；Guergana K Savova等研发了基于 openNLP的 

cTAKES系统[ ，该系统也可实现临床自由文本的信息提取； 

Carol Friedman等设计并实现了 MedLEE系统_8]，自动将医 

疗文档编码成带修饰符的描述方式，产生结构化的输出。这 

些研究结合语言 自身的特性和医疗文本的书写特性 ，充分利 

用已有的临床文档体系结构、医学术语标准和自然语言处理 

技术，取得了不错的成果。 

国内对非结构化医疗文本处理的研究起步较晚。大多数 

的研究工作是在借鉴国外已有技术的基础上，对中文医疗文 

本的结构化处理开展相关的研究。例如 ，孔晓风等[9]利用中 

科院分词系统 ICTCLAS和 UMLS语义网络结构，对消化内 

科内窥镜检查报告进行结构化处理。但由于中文语言自身的 
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特殊性，借鉴国外技术受到很多的制约。一方面，中文的病理 

报告结构化处理需要分词，但现有的中文分词工具(如中科院 

的NLPIRE 、复旦的 FNLP[“]、斯坦福的NLTKE 等)在处 

理专业性强的中文病理报告上并不能取得令人满意的分词结 

果 ；另一方面，与英文不同，中文没有所谓的词根／前缀，不能 

直接根据词本身进行分类，需要语义等来辅助判别。此外，受 

国内长期手写病历习惯 的影响，医生在病理文本的语言组织 

上相对较随意，需要进行规范化操作才能较好地套用现有的 

医学规范。 

针对上述问题，本文结合中文病理文本数据的具体特点， 

提出一种简单有效的中文病理文本结构化处理方法。该方法 

首先对 中文病理历史文本数据进行数据预处理操作 ，包括数 

据清洗、短句切分、主干信息提取，从原始数据中提取出各个 

样本所对应的文本信息 ；然后通过短句聚类和统计参数 IDF 

值、C-value值口3]的综合筛选实现样本描述模板的提取；最后 

利用模板对病理文本进行即时结构化处理，得到最终的结构 

化处理结果。 

本文第2节给出了相关定义和问题阐述；第 3节详细阐 

述了病理文本结构化处理方法的基本思路和具体处理过程； 

第 4节给出了实验结果及分析；最后总结全文。 

2 问题阐述 

病理文本数据是医生用自然语言书写的文本数据。一般 

在病理报告 中，医生根据病理切片分别会从肉眼所见和镜下 

所见对患者的疾病病理进行描述 ，肉眼所见的数据样例如表 

1所列。 

表 1 病理报告的肉眼所见描述样例 

病理号 肉眼所见 

降结肠肠段切除标本，长8cm，周径 3cm，距一侧切端3cm， 

2013-00141毳 曩 
0．5～0．8cm。 

在语义上 ，病理文本是对样本及其指标的描述 ，由若干句 

独立的短句组成。其中，每个短句一般会包含一个样本。每 

个样本又会有若干个指标。样本及指标的具体定义如下 。 

定义 1 样本名指人体组织、器官、身体部位等名词。 

定义 2 指标名指带出某一样本 的大小 、形状、颜色、质 

地、位置等信息的名词。 

定义 3 指标值指与指标名一一对应的描述性信息。 

以表 1中的数据为例，该病理报告中包含“降结肠”和“淋 

巴结”两个样本名。而降结肠样本则包含“长”、“周径”、“距一 

侧切端”、“另一切端”等多个指标名。其中，指标名“长”对应 

的指标值为“8cm”，周径为“3cm”。可以明显看出，短句中存 

在如图 1所示的短句三层结构。 

图 1 短句三层结构 

针对上述的中文病理文本数据，本文的病理文本结构化 

处理方法利用自然语言处理、数据挖掘等相关技术，实现病理 

文本的结构化处理 ，从非结构化的病理文本数据中提取出样 

本、指标及其指标值等，得到结构化的输出结果。 

3 病理文本结构化处理方法 

病理文本结构化处理涉及到 自然语言处理的分词、正则 

表达式等 ，在处理的过程中还会用到数据挖掘中的聚类算法。 

本节将从基本思路和主要的处理阶段来详细阐述病理文本结 

构化处理方法。 

3．1 基本思路 

本文提出的中文病理文本结构化处理方法主要包括数据 

预处理、模板提取和模板应用等 3个阶段，其处理流程如图2 

所示。 

． 

病理文本 ，， 
：I 短句切分 

竺兰 竺兰 、：圈  i-1 

丁 

模板应用 反馈 

图2 结构化处理流程 

其中，数据预处理包括数据清洗、短句切分和主干提取 3 

个步骤，经过此阶段的处理，原始的病理文本将转换为由样本 

名和指标名表示的短句集；第二阶段为模板提取，该阶段包括 

短句聚类和统计筛选两个步骤，经过此阶段的处理，每个样本 

都将对应维护一个模板文件 ；最后是模板应用阶段，即对新的 

病理文本，匹配其对应的模板并套用，产生结构化的输出。除 

上述 3大阶段外，本方法还将维护两个 自定义词库，分别为特 

殊词库和病理样本名词库 DIC，词库的具体内容将在下文详 

细介绍。 

3．2 数据预处理 

数据预处理阶段包括数据清洗、短句切分和主干提取 3 

个步骤。 

1)数据清洗 

由于病理数据是医生在诊断过程中输入的，因此不规范 

输入无可避免。数据清洗的任务就是将数据规范化，提高数 

据利用率，主要包括去掉无关或冗余的标点符号、统一中英文 

标点符号和全角半角数字字母、补全缩写的中英文医学术语、 

纠正常见拼写错误等。为简单起见，可以采用字符串匹配替 

换的方法 ，本文采用的数据清洗方案的部分内容如表 2所列。 

表 2 数据清洗方案的部分内容 



 

2)短句切分 

为提取每个样本的模板信息，需要对经过清洗的数据按 

样本名进行短句切分。考虑到医生书写的病理文本遵循一定 

的书写规范，本文采用简单的正则匹配进行切分。 

3)主干提取 

本文提出的短句三层结构，每个短句一般会包含一个样 

本，针对这个样本，又会有若干个指标对其描述。主干提取的 

任务就是从经过分词处理的短句中提取出候选样本名和若干 

候选指标名。在中文的书写习惯中，主语一般位于句首 ，因此 

本文采用病理样本名词库匹配的方法，从短句的第一个文本 

片段中提取出候选样本名；再结合特殊词库以及数量词和停 

用词等，从每个文本片段中筛选出候选指标名。 

此外，考虑到数据的特殊性，直接采用现有的分词工具不 

能取得令人满意的结果 ，因此在主干提取中采用词典和分词 

工具相结合的方法，即将自定义词库作为扩展词库加载到分 

词工具中，最大限度地减少分词错误。提取出来的候选样本 

名和候选指标名可能由一个或多个字词(由空格隔开)组成。 

扩展词库的自定义词库由特殊词库和病理样本名词库 

DIC两部分组成，词库部分内容如表 3所列。本实验整理了4 

个通用的特殊词库，包括颜色库、形状库、质地库和状态库；病 

理样本名词库 DIC整理自网络，主要包括人体组织、器官、身 

体部位等名词 。 

表 3 自定义词库部分内容 

病理样本 扁桃体、拇指、支气管、新生物、松果体、桡骨、横结肠、淋巴 

名词库 DlC 结、溃疡、滑膜⋯ 

3．3 模板提取 

模板提取包括短句聚类和统计筛选两个步骤。在短句聚 

类部分，采用基于词典的文本聚类，并构造了一种文本相似度 

计算方法 ；在统计筛选部分，采用基于统计参数 IDF值和 C 

value值的模板提取方法。 

3．3．1 文本相似度计算 

Jaccard相似系数是衡量两个集合相似度的一种指标，定 

义为两个集合A和B的交集元素在A，B的并集中所占的比 

例，用符号 J(A，B)表示如下： 

J(A'B)= (1) 

实际应用中，可将Jaccard相似系数用于衡量样本的相似 

度。 

在本文的数据中，短句的样本名 ST／和指标名列表ST／一list 

可能由～个或多个字词(由空格隔开)组成，病理样本名词库 

DIC中的词 zoord可能是一个字或词。结合数据特点和 Jae— 

card相似系数的计算思想，本文构造了一种样本名相似度和 

指标名相似度的计算方法。 
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样本名相似度计算方法如下： 

s ( )= 

1 
，若 ST／包含zoord 

，若 ST／不包含uord 

(2) 

其中， 是ST／包含 DIC中的词的数 目。 

对某一短句样本名 ST／的指标名列表 ST／一list和病理样本 

名词zoord的指标名列表word—list，指标名相似度计算如下： 

SimilarityLIST(sn_list，word_list)一 (3) 
total 

其中， 是两个列表中重复的指标名数 目，C 是两个列 

表中指标名去重后的总数。 

3．3．2 基 于词典的文本聚类 

结合上述文本相似度计算方法，本文提出了一种基于词 

典的文本聚类 。 

算法 1 基于词典的文本聚类 

输人 ：短句集 CLAUSES； 

病理样本名词库 DIC； 

输出：聚类结果文件 ClusterResult； 

中间文件 Matched和Unmatched； 

1．CLAUSES—pre1iC1uster(CLAUSES)； 

2．Array．init(CLAUSES，DIC)； 

3．for each dicinDIC 

4． for each C in CLAUSES 

5． if(Array(c．sn，die．word)一一1){ 

6． Update(Matched，ClusterResult)； 

7． CLAUSES remove(c)； 

8． ) 

9．for each C in CLAUSES{ 

10． dic =findBest()； 

11． Update(Matched，ClusterResuh)； 

12． CLAUSES．remove(e)； 

13．) 

14．for each C in CLAUSES 

15． Update(Unmatched，ClusterResutt)； 

16．return ClusterResult，Matched，Unmatched． 

上述算法中，第 1步是对 CLAUSES进行初步分类 ，即将 

完全相同的候选样本名分为同一类；第 2步是初始化样本名 

相似度数组，即两两计算每个短句的候选样本名和病理样本 

名词库 DIC中的词条的样本名相似度；第 3—8步优先处理 

样本名相似度为 1的短句，先在 Matched中更新当前 dic词 

条对应的指标名列表信息，并更新 ClusterResult，再将当前已 

经处理完的C从 CLAUSES集合 中删除；第 9—13步处理样 

本名相似度值在区间(O，1)中的短句，在 DIC中找到与当前 C 

的样本名相似度值最大且不为 0的词 dic ，然后在 Matched 

中更新当前词条dic 对应的指标名列表信息，更新 Cluster- 

Result，并将当前 C从 CLAUSES集合中删除；第 14，15步对 

余下的短句直接采用初步分类的结果，在 Unmatched中更新 

当前每个词条对应的指标名列表信息，更新 ClusterResult；最 

后返回聚类结果文件 ClusterResuh和中间文件Matched、Un— 

ma tched。 

3．3．3 统计参数计算 

本文在模 板提取 中需要用 到两个 统计参 数：IDF和 

C-value。IDF即信息检索中最常用到的“逆文本频率指数”， 



C-value：~早由 Katerina和 SophiaE“ 提出用于解决嵌套术语 

的抽取问题。同时，指标名的统计参数计算范围应该是它所 

对应的短句集的子类，而不是整个数据集。 

计算指标名 W的IDF值的公式[15]如下： 

n 

IDF(w)一log( ) (4) 
工 ， 

其中，D为子类中的全部短句数 ， 为子类中有 W 出现的短 

句数。 

计算指标名 W的C-value值的计算公式[1。]如下： 

C-value(伽)一 

flogz 1W1．，(叫)， 叫不被嵌套在其他指标名中 

I {logz 1 w1．(， 卜 点 ”
， (5) 

【 W被嵌套在其他指标名中 

其中，lWI为 W 中的字数 ， (训)为 W在子类 中出现的次数， 

为子类 中包含 指标名 W 的所有 候选指标 名 的集合， 

P( )为集合中候选指标名的数目。 

3．3．4 基于统计参数计算的模板提取 

基于上述统计参数计算 ，本文提出的模板提取过程描述 

如下。 

算法2 基于统计参数计算的模板提取 

输入：中间文件 Matched或 Unmatched； 

输出：模板文件； 

1．对中间文件 Matched或 Unmatched中的每个样本 r： 

2． 找到 r对应的短句子集； 

3． 对 r中的每个指标名： 

4． 计算其在对应短句子集中的TDF和C-value值 ； 

5． 根据阈值筛选指标名，将其整合入对应的模板 ； 

6．返回最终的模板文件． 

因指标名的统计参数计算范围是它所对应的短句集的子 

类，而不是整个数据集，所以需要经过第 2步的处理，找到当 

前样本 r在短句集中对应的短句子集。经过上述过程的处 

理，可以对每个样本得到对应的模板信息。 

3．4 模板应用 

对新的一句病理文本，先将其切分为短句，再用短句的第 

一 个文本片段和模板库中的样本名匹配，找到相应的模板。若 

有可匹配的模板，则直接调用对应的模板对短句进行结构化， 

并返回结果；若匹配不到，则对短句进行简单处理，如用特殊词 

库、数量词等进行匹配，并返回结果。数据流程如图3所示。 

匹配不 丢 ：三茎 的短句 
按模板结构化数据， 

得到<指标名，指标值>对 

简单处理，如用特殊词库、 
数量词等进行匹配， 

得到<指标名，指标值>对 

结构化的病理文本 

图 3 模板应用的数据流图 

同时可以将匹配不到的模板或者模板处理效果不好的病 

理文本加入到待处理库中，当待处理库中的病理文本累积到 

一 定量之后，再次通过结构化处理流程来优化模板。 

4 实验结果 

4．1 处理结果 

实验数据集来自经过隐私处理的真实数据集的 8万条历 

史病理文本记录，随机选择其中 7万条作为训练数据集，剩下 

1万条作为测试数据集。实验的硬件和软件环境为：CPU主 

频 3．10GHz，内存为 12GB；Windows 7系统，实现语言为 Ja— 

va，编程环境为 Eclipse J2EE。 

经过训练数据集的训练，可得各个样本名对应的模板。 

图 4展示了几个典型样本的模板正确率、召回率和 F值。此 

外，每个样本在数据中被描述的次数不同，导致其对应模板的 

正确率也随之变化，如图 5所示。 

II正确率 一 召回率 一 F值 

图4 几个典型样本的模板的正确率、召回率和F值 
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图5 样本数量与模板的正确率 

从图 4和图 5可以看出，模板 F值在 80 上下浮动。同 

时可以看到在样本数量变少时，模板正确率开始不稳定，这是 

因为随着样本数量的减少，对应模板的训练集也变小，指标名 

提取的误差随之增大。同时观察模板数据可以发现，部分分 

词碎片在大多数模板中高频出现，而这些分词碎片并不是我 

们期望的模板中的成分，这也导致了整体模板正确率偏低，这 

一 现象在样本数量小时表现尤为明显。从图4还可以看出， 

模板的召回率与正确率接近，且召回率普遍偏高，而上文提到 

的分词碎片也是在提高召回率时带来的副作用。 

用训练好的系统对测试数据集进行结构化处理，经计算， 

平均每条记录结构化后的正确率为 82．8 。 

4．2 实验对比 

将本文提出的结构化处理过程中的文本聚类算法分别替 

换成改进的KMEANS算法 和 RPCL算法m]，在相同的实 

验环境下实现并应用于实验数据集，得到如图 6所示结果。 

从中可以看 出，3种聚类算法的聚类正确率都在可接受的范 

围内，而本文的方法的聚类正确率和模板F值要比其他两种 

高，导致这一结果最主要的原因是病理数据的特殊性。改进 

的 KMEANS基于“距离最远的样本点最不可能分到同一个 

簇中”这一事实，采用最大距离法依次选取忌个初始簇中心， 

同时也对应重新构造迭代中的簇中心计算公式和测度函数； 
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RPCL算法在初始簇中心数大于实际类别数的情况下，可以 

在聚类过程中不断修正获胜中心和次胜中心的权重，使得在 

迭代过程中，将权值接近于数据集的初始簇中心收敛到实际 

的类中心，并推离远离数据集的簇中心。数据的类别越明显， 

以上两种算法的效果越好，适用于社交文本或不同领域文本 

的聚类，但病理文本的聚类是对一个领域内的文本的更细粒 

度的划分，数据的类别特征并不明显，因此需要一种更有针对 

性的文本聚类算法。此外，3种聚类方法的模板正确率相差 

不大，但是聚类结果的正确与否会大大影响模板召回率。 
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图6 不同聚类方法对结果的影响 

同时，通过对本文提出的文本相似度计算与最常用 的余 

弦相似度计算的对比可以看出，采用余弦相似度，需要先将样 

本数据表示成数值 ，再对数值进行计算，每一步转换都会带来 

误差 ，而本文提出的方法直接从中文字词入手，减少了不必要 

的误差，如图 7所示。 
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-堇干奉文提出的文本相位度 

●基于案驻相假度 

图 7 不同相似度计算方法对结果的影响 

结束语 本文提出一种用于中文病理文本的结构化处理 

方法，该方法先从病理历史数据中提取出模板信息，然后将模 

板用于新的实时病理数据，从而将非结构化的中文病理文本 

结构化。实验证明，本文提出的方法在实际场合中具有很好 

的结构化处理效果，处理结果的平均正确率达 82．8％；同时 

本方法提取的模板会被定期优化，以适应最新的数据结构化 

需求。未来的工作将扩展本处理方法的兼容性，使其在更多 

的中文病理数据集上也能有很好的应用效果。 
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