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摘　要　医学影像是现代临床医学疾病诊治不可或缺的重要组成部分,SPECT是功能影像的主要成像技术,广泛应用于肿瘤

骨转移等疾病的诊治.SPECT 诊断报告文本包含患者个人信息、图像描述和建议性结果等几个方面的信息.为准确提取

SPECT核医学骨显像诊断文本中疾病与其表征之间的关联关系,研究并提出基于数据挖掘的核医学文本关联规则挖掘方法.
首先,针对核医学诊断文本可能包含的信息冗余、数据缺失及表述不一致等问题,提出 SPECT 核医学诊断文本的预处理及统

一编码方法;然后,应用经典的关联规则挖掘算法 Apriori,提出病灶与表征之间关联的挖掘算法;最后,使用一组源自三甲医院

核医学科的真实SPECT核医学诊断文本数据,验证了所提出的方法.结果表明,提出的方法客观提取了疾病与其表征之间的

关联,获得的客观性评价指标平均值不低于９０％.
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Abstract　Medicalimagingisanindispensablepartofthediagnosisandtreatmentofdiseasesinmodernclinicalmedicine．SPECT
isthemainfunctionalimagingtechnologyandhasbeenwidelyusedinthediagnosisandtreatmentofdiseasessuchastumorbone
metastasis．TheSPECTdiagnostictextcontainsseveralaspectsofpatients’personalinformation,imagedescription,andsuggesＧ
tedresults．InordertoaccuratelyextracttheassociationbetweendiseaseanditsrepresentationinthediagnostictextofSPECT
nuclearmedicineboneimaging,amethodofminingassociationrulesofnuclearmedicinetextbasedondataminingisproposed．
Firstly,amethodofSPECTmedicaldiagnostictextpreprocessinganduniformcodingisproposedtosolvetheproblemsofinforＧ
mationredundancy,datalossandinconsistentexpression．Secondly,theclassicalassociationruleminingalgorithm AprioriisapＧ

pliedtoproposetheassociationminingalgorithmbetweenlesionsandtheirrepresentations．Finally,theproposedmethodisvaliＧ
datedwithasetofrealＧworldSPECTnuclearmedicaldiagnostictextdatafromthedepartmentofnuclearmedicineina３agrade
hospitals,andtheresultsshowthattheproposedmethodisabletoobjectivelyextractedtheassociationbetweenthediseaseand
itsrepresentation,andtheaverageobjectivityismorethan９０％．
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１　引言

医学影像是现代临床医学疾病诊治不可或缺的重要组成

部分,是以非侵入方式呈现机体内部结构与功能状态的重要

技术手段.医学影像由医学成像系统(MedicalimagingsysＧ

tem)和医学图像处理(Medicalimageprocessing)两个相对独

立的部分构成,其中医学图像处理以医学成像系统获取的图

像为对象,研究图像的复原、增强、去噪、特征提取等预处理技

术和图像模式分类、病灶分割、量化评价等图像理解技术.

自１８９５年英国物理学家伦琴发现 X射线以来,医学成

像从计算机断层扫描(ComputerizedTomography,CT)、核磁

共振 (MagneticResonanceImaging,MRI)、超 声 波 (UltraＧ

sound)等传统结构成像模态发展到目前的单光子发射计算机

断层成像术(SingleＧPhotonEmissionComputedTomography,

SPECT)和正电子发射断层成像术(PositronEmissionTomoＧ

graphy,PET)等 功 能 成 像 模 型,进 而 催 生 了 SPECT/CT,

SPECT/MRI,PET/CT和PET/MRI混合成像模态.

不同于结构成像,功能成像需要预先在患者体内注入放

射性药物(如９９TmcＧMIBI),经过一定时长的代谢后,用体外

探头捕获体内特定部位或全身的药物残留分布,即放射量.

大量临床验证表明,病变部位的放射量通常高于正常部位.

这种依据放射量而非器官形态差异实现疾病检测的方法,有

效弥补了传统结构成像的不足,因为有些疾病引发的器官或

组织形态改变可能显著滞后于疾病可观察的症状.

恶性肿瘤骨转移是骨骼结构发病率最高的恶性肿瘤[１],

９９mTcＧ亚甲基二磷酸盐(９９mTcＧMDP)全身平面骨显像已经

广泛应用于骨转移疾病的诊断[２].从疾病诊治的角度看,

SPECT核医学检查的输出结果是医疗工作人员手工生成诊

断报告文本,包含患者个人信息、图像描述和建议性结果等几

个方面的信息.

以诊断文本数据集为研究对象,探究患者与疾病之间、疾

病与其表征之间的关联,是辅助医疗诊断研究的重要内容,在

电子病例挖掘[３]、结构成像文本挖掘领域得到了初步探索.

然而,目前尚未发现提取疾病与其表征关联关系的核医学诊

断文本挖掘工作.

为准确提取SPECT核医学骨显像诊断文本中疾病与其

表征之间的关联关系,本文研究并提出了基于数据挖掘的核

医学文本关联规则挖掘方法.首先,针对核医学诊断文本可

能包含的信息冗余、数据缺失及表述不一致等问题,提出

SPECT核医学诊断文本的预处理及统一编码方法;然后,应

用经典的关联规则挖掘算法 Apriori,提出病灶与表征之间关

联的挖掘算法;最后,使用一组源自三甲医院核医学科的真实

SPECT核医学诊断文本数据,验证了本文提出的方法.实验

结果表明,本文提出的方法客观提取了疾病与其表征之间的

关联,获得的客观性评价指标平均值不低于９０％.

２　相关工作

文本挖掘是数据挖掘的研究分支,主要包括数据准备、关

系提取和数据挖掘３个步骤.其中,信息检索用于识别相关

文本,信息抽取用于识别实体、关系等信息,数据挖掘则从结

构化信息中识别出相互的关联[４Ｇ５].医学文本挖掘已经成为

学术界的研究热点,本研究就核医学挖掘工作,对研究现状分

为两个方面进行介绍.

２．１　医学文本挖掘

以电子健康档案(ElectronicHealthRecords,HERs)为

研究对象,文献[３]研究了患者健康信息的提取并分析了疾病

与健康信息之间的关系.因 EHRs所包含的临床文本是半

结构化的数据,增加了关系提取的难度,文献[６Ｇ７]综合应用

文本分析、处理技术,将文本转换为结构化数值数据.CampＧ

bell等[８]使用序列模式算法从大型电子健康记录数据集中挖

掘儿童哮喘初始诊断的时间条件模式,用以揭示诊断之间未

知的关联.针对年老患者也有类似的研究,McCoy等[９]利用

自然语言处理工具检查认知症状与偶发痴呆诊断之间的关

系,有助于对痴呆风险进行分层.Yu等[１０]评估电子健康档

案对注册老年护理家庭风险管理的贡献,其程度与老年护理

认证所发挥的作用有关.越来越多的研究人员使用常规临床

数据进行算法研究,Groenhof等[１１]评估了一个基于EHRs的

数据挖掘算法的性能,并验证了算法的有效性.Rishi等[１２]

使用自然语言理解技术诊断并试图提高急性心力衰竭患者的

诊断效果.然而,EHRs数据有着医学知识的抽象性,基于

此,Liang等[１３]利用两种深度学习模型评估了计算机辅助医

疗决策(ComputerＧAidedMedicalDecisionＧMaking,CAMDM)

的有效性.Zhang等统计了十多年的 EHRs文献发布情况,

从中可见我国电子健康领域已引起广泛关注,相关主题将成

为研究者持续关注的领域[１４].

尽管同属文本挖掘的范畴,但本文研究疾病与其表征之

间的关系,因而与上述工作的研究范畴有所不同.

２．２　传统结构影像

传统结构影像作为医学影像的鼻祖,有着广泛的适用性.

CT为检测新冠肺炎疾病的首选,Lei等[１５]分析了患者在新冠

肺炎不同时期的临床表现.Liu[１６]对比分析了 X线和 CT两

种方法诊断下的患儿肺叶病变的主要特征,结果表明 CT 可

降低漏诊率和误诊率.Weng等[１７]利用 CT评估新型冠心病

的诊断效果,结果表明该方法具有较高的准确度.Fei等[１８]

研究了新生儿侵袭性真菌感染的临床特点与 MRI影像学特

征,实验结果表明临床与影像具有一定的联系.Zhu[１９]探讨

了对膝关节损伤进行 MRI和CT检查的临床表现,通过对比

分析发现 MRI的诊断效果最佳.Zhao[２０]观察了 CT与 MRI
检查对小儿肝脏肿瘤的临床表现,对比发现 MRI的诊断效果

更好.Niu等分析 MRI联合超声在胎儿中枢神经系统畸形

诊断中的临床价值,并为产前母儿保健检查内容选择提供

参考[２１].

本文研究SPECT核医学文本中疾病与其表征之间的关

系,聚焦疾病诊断知识库的构建,因而与现有研究的目标有所

不同.

３　核医学诊断文本

３．１　核医学诊断文本数据

从疾病诊治的角度看,SPECT核医学检查的输出结果是

诊断报告文本,包含患者个人信息、图像描述和建议性结果等

信息,表１给出了核医学诊断结果的示例.本文将患者的一

次核医学检测结果称作一个病例(Medicalcase).

５２５韩成成,等:面向病灶与其表征关联提取的核医学诊断文本挖掘



表１　SPECT核医学文本样例

Table１　ExampleofSPECTdiagnosistext

SPECT图像描述 诊断建议结果

静脉注射９９mTcＧMDP３小时后行全身骨显像

前位、后位:

全身 诸 骨 显 影,双侧肘关节、腕关节、膝关节、

踝关节及双手掌指关节 见 点片状 放 射 性

轻度 浓聚 ,其余骨组织放射性呈左右对称分

布未见明显异常浓聚灶及缺损区.双肾显影,形
态未见异常.

双侧肘关节、腕关节、膝关

节、踝 关 节 及 双 手 掌 指

关节炎 .

病灶是疾病的具体表现,每个病灶都有其独特的表征.
可以看出,表１左侧关于SPECT图像描述中的“双侧肘关节、
腕关节、膝关节、踝关节及双手掌指关节”反映的是病灶所在

的位置,“点片状”反映的是病灶的形状,“轻度”反映的是病灶

的程度,而“浓聚”反映的是病灶的状态;右侧列诊断建议结果

中“关节炎”反映的是诊断建议的疾病类别(简称类别).
给定任意一个 SPECT 检查病例,总能找到位置、形状、

程度、状态和类别信息(或者它们中的某几个),其中前４个是

针对病灶的描述,最后一个是病灶归属疾病类别的表述.本

文将描述病灶的这些信息称作病灶表征(Representationof
Lesion),基于此,可将病灶形式化表示为如下五元组:

RL＝(P,S,L,T,C) (１)
其中,P 代表位置(Position)、S代表形状(Shape)、L代表程度

(Level)、T 代表状态(sTate)、C代表疾病类别(Class).

３．２　诊断文本数据预处理

核医学诊断报告文本是医疗工作人员手工生成的自然语

言文本,通过分析大量病例业已发现,信息遗漏、冗余、错误或

表征信息缺失等现象在诊断报告中时有发生.例如,图１给

出的SPECT图像描述中关于位置P 的表述L１２,是一个明显

的错误,因为人体脊柱中腰椎共有５块,标记为L１－L５.

图１　核医学诊断文本的预处理

Fig．１　SPECTdiagnosistextpreprocessing

因此,首先需要对诊断报告文本进行预处理,以消除原始

文本中包含的错误、冗余信息,同时补全遗漏的信息.图１给

出了SPECT诊断报告文本的预处理过程.
首先,数据选择阶段隐去患者的姓名、性别、年龄等隐私

信息,以尽可能做到隐私保护;其次,数据清洗阶段消除文本

中的错误表述和冗余信息,同时结合上下文信息补全遗漏的

信息;然后,表征提取阶段提取出文本中包含的位置、形状、状
态和程度信息;最后,形式化阶段将提取出的位置、形状、状态

和程度信息连同诊断结果的疾病类别信息,组成前述定义的

病灶五元组.
需要注意的是,如何从 SPECT 诊断报告文本中高效准

确地提取病灶的表征信息,即表征提取阶段的实现,是核医学

文本挖掘的重要内容之一,归属自然语言理解的研究范畴.
本文利用人工提取的病灶表征研究病灶各表征之间的关联.

４　病灶表征间关联的挖掘

从统计意义上看,病灶各表征信息之间必然存在某一种

或几种关联,例如:有些疾病常发作于上肢,而另一些可能常

发作于下肢;有些疾病的病灶总是呈现为条块状,而另一些却

呈现为团状.为了探究特定疾病在病灶表征之间具有的特定

关联,本文提出了基于数据挖掘的疾病表征关联规则提取方

法,该方法由病灶表征的形式化编码和关联规则提取算法两

部分构成.

４．１　病灶表征的形式编码

在病灶的五元组表示中,位置 P 实际上代表人体的骨

骼.图２给出了人体骨骼系统的层次结构.可以看出,人体

的骨骼具有明显的层次包含关系,因此,关联关系的挖掘处理

要将这种关联关系纳入考虑,以从位置的不同层级上探究疾

病的发作模式.

图２　人体骨骼层次结构

Fig．２　Hierarchicalstructureofhummanskeleton

图３给出了两个以RGB格式呈现的SPECT核医学检查

病例.

(a)关节炎病例 (b)骨转移病例

图３　SPECT图像

Fig．３　SPECTimages
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可以看出,无论关节炎还是骨转移,病灶所在区域的像素

值明显高于其他区域.这是因为,SPECT核医学成像通过捕

获注射药物在体内的残留实现疾病的检查,体内正常部位的

药物会随着时间推移而逐渐代谢殆尽,而病变部分的药物残

留能够被探头捕获.具体而言,关节炎病例中上右肢骨和下

左肢骨均发生明显病变;骨转移病例中第８肋骨、骶髂关节以

及坐骨均发生病变.
表２列出了SPECT骨显像诊断文本病灶的形状、状态、

程度表征信息的全集,从中可以看出,每个表征的取值相互之

间不存在包含关系.

表２　病灶表征P,S和L 及类别C 的取值集合

Table２　ValuesofP,S,LandC
表征 取值 数量

形状S
块状、点状、片状、条片状、条块状、点块状、点条片状、点条

状、片状
９

状态T
浓聚、增强、聚集、减淡、稀疏、缺如、缺损、扩张、滞留、摄
取、不规则、不均匀、清晰、形态失常、形态欠佳、边界欠规

整、体积增大、体积缩小、肿胀、畸形
２０

程度L 略微、轻度、确定、明显、较强、高度、过度 ７
类别C 关节炎、骨转移、退行性改变、其他 ４

结合图２和表２,本文提出固定长度的病灶表征二进制

度形式化编码如下:
位置P:采用２１位二进制编码,由于人体骨骼共分为７

层(见图２),所以获得图４所示的编码.

图４　位置P 的层次编码

Fig．４　HierarchicalcodeforpositionP

形状S:共９个,采用４位二进制编码.
状态T:共２０个,采用５位二进制编码.
程度L:共７个,采用３位二进制编码.
类别C:共４个,采用２位二进制编码.
上述编码规则将产生长度为３５位的固定长度编码,如果

诊断文本中的位置不出现在P 的编码中,则用∗填充,以确

保编码长度固定.例如,参照图３,按照位置P 的二进制固定

编码规则,肩关节对应的２１位编码为:０１１００１１１１０００１１∗∗∗∗
∗∗∗.表３列出了位置的编码示例.

应用上述形式化编码,挖掘算法可顺序扫描固定长度的

编码,以方便抽取其中包括的不同表征值.此外,位置P 的

层级编码反映了位置的层级包含关系,有助于挖掘算法实现

伸缩挖掘,即提取不同层级位置与疾病之间的关联.

表３　位置编码示例

Table３　Exampleofpositioncode
位置 ２１位固定长度编码

骶髂关节 ０００１００１１０００１１０１０００００１
腕关节 ０１１０１００１０１１０１０１０００１００

􀆺 􀆺
膝关节 ０１１１０１０１１１００１１１１１０１１１
肩关节 ０１１００１１１１０００１１∗∗∗∗∗∗∗

４．２　基于Apriori的病灶Ｇ表征关联挖掘

Apriori算法是经典的关联规则挖掘算法,有着结构简单

及在小数据集上性能较好的优点.因此,本文提出了基于

Apriori的病灶表征关联规则挖掘算法.

Apriori算法包括频繁项集的产生和关联规则的产生两

个主要过程,其中频繁项集的产生过程是查找那些满足支持

度要求的项集,而关联规则是由满足最小置信度的频繁项集

组成的集合.

本文病灶表征关联规则挖掘的目的在于探究特定疾病通

常在什么位置发病、通常具有什么样的形状、呈现什么状态,

以及表现出怎样的严重程度,进而形成特定的模式,以便构建

基于知识的疾病诊断模型.

对于给定的由n个病灶五元组构成的集合RL＝{RL１,

RL２,􀆺,RLn}以及第i个病灶的表征rl１ 和rl２(rl１,rl２ ∈
RLi),定义支持度如下:

Supp(rl１,rl２)＝P(rl１∩rl２)

＝ １
n－１Count

(RL１≤j≠i≤n|rl１,rl２∈RLj)

(２)

其中,函数Count(􀅰)用于统计所有同时包含rl１和rl２的病灶

的数量.

令Suppmin代表最小支持度阈值,若将表征rl１和rl２的同

时发生视作事件,则称该事件是频繁的当且仅当Supp(rl１,

rl２)≥Suppmin.

本文的目的在于,就给定的支持度阈值,发现那些与疾病

类别C同时发生的频繁事件.

不同于支持度,置信度是另一个关联规则的度量指标.

类似地,可定义置信度如下:

Conf(rl１,rl２)＝P(rl１∩rl２)/P(rl１)

＝Count(RL１≤j≠i≤n|rl１,rl２∈RLj)
Count(RL１≤k≤n|rl１∈RLk)

(３)

同理可定义最小置信度阈值Confmin.对于设定的最小

支持度Suppmin和最小置信度Confmin,本文提出的算法首先

产生病灶表征的频繁项集,即统计每个表征在病例(表征)集
中出现的次数,将那些满足最小支持度Suppmin 条件的病例

组织起来形成１项集S１.然后,算法逐层递归扫描病例集,

直至没有更大项集产生.

上述过程中最重要的步骤是最大项集Sk的产生,此过程

需要通过将Sk－１与自身连接产生候选Sk集合.假定s１和s２

是Sk－１的成员,用li[j]表示li中的第j项.Apriori算法按照

患者的ID 对数据进行排列,对于k－１项集si,排序得到

si[１]＜si[２]＜􀆺＜si[k－１].执行连接操作Sk－１与自身连

接,如果(s１[１]＝s２[１])&& (s１[２]＝s２[２])&&􀆺&&
(s１[k－２]＝s２[k－２])&& (s１[k－１]＜s２[k－１]),则认为

s１和s２是可连接的.连接s１和s２的结果是{s１[１],s１[２],􀆺,s１

[k－１],s２[k－１]},在此过程中要确保不产生重复项.

例如,若项集S１为{肩关节},{膝关节}和{踝关节},可生

成S２项集为{肩关节,膝关节}、{肩关节,踝关节}和{膝关节,

踝关节},按照此规则直到不能再找到频繁k项集为止.

根据以上过程得到的频繁项集,产生关联规则如下:

１)对于每个频繁项集S,产生S的所有非空子集.

２)对于S的每个非空子集U,若SupportCount(si∩sj)/

SupportCount(U)≥Confmin,则输出规则S⇒(L－S).其中,

SupportCount是项集的支持数量,Confmin是人为设定的最小

置信度.具体如算法１所示.
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算法１　基于 Apriori的病灶表征关联挖掘算法

Inputs:表征数据库 D;最小支持度Suppmin;最小置信度Confmin

Outputs:频繁项集L;关联规则

１．L１＝find_frequent_１_itemsets(D);

２．for
３．Ck＝aproiri_gen(Lk－１,Suppmin);

４．Ct＝subset(Ck,t);

５．endfor
６．for
７．Lk＝{c∈Ck|c．count≥Suppmin}

８．end
９．returnL
１０．for
１１．SubItems＝GenSubItemSet(Lk);

１２．AR_gen＝AssociationRule(Lk,Confmin);

１３．end
算法１通过样本集合,生成含k个元素的候选项集(步骤

３),从而生成包含在事务t的候选项集Ct,其中满足支持度阈

值的条件时,生成病症及其表征的频繁项集Lk(步骤７).频

繁项集在候选项集中满足一定支持度阈值,从而生成关联

规则.

５　实验与结果

应用一组在核医学临床检查中获取的SPECT诊断真实

文本数据,本节验证本文提出的挖掘算法.

５．１　实验设计

本文实验数据来自三甲医院核医学科的SPECT检查报

告文本,共包含３８３０个病例.因可能存在随访现象,所以实

际包含的患者数少于病例数.
表４列出了实验数据涉及的患者年龄分布,可以看出,患

者主要集中在５０~６９岁之间,而且以６０~６９岁之间居多.
患者中女性占５３％,男性占４７％.

表４　患者的年龄分布

Table４　Agedistributionofpatients
年龄段/年 数量/人

１０~１９ ４４
２０~２９ １０３
３０~３９ １５３
４０~４９ ６４５
５０~５９ ９９１
６０~６９ １０７６
７０~７９ ５４７
８０~８９ １６２
９０~９９ ７

图５给出了本文实验数据涉及的疾病类型,对应于病灶

五元组中的类别C,其中关节炎８１７条,退行性改变５６９条,
骨转移６４４条,其他疾病１８００条.

图５　实验涉及的疾病类别

Fig．５　Categoryofdiseasesinvolvedinexperiment

本文实验的评价指标是关联规则挖掘算法产生的结果的

客观性,即算法挖掘结果是否与医生的专家知识一致.然而,

客观性是一个非量化指标,不能很好地应用于实验结果的评

价.对此,本文采取了如下半量化解决方案:
(１)量化评分.邀请３名核医学科领域专家,各自对照原

始SPECT诊断病例对算法挖掘结果量化打分(１表示完全一

致;０．８表示较一致;０．５表示基本一致;０表示不一致).
(２)投票表决.针对３位领域专家的打分结果,采取少数

服从多数和就低原则表决产生最终评分.

应用上述方案,每一条关联规则均会获得一个量化评价

结果.

５．２　实验结果

为了考查不同支持度、置信度阈值对关联规则挖掘结果

的影响,实验设置了３种不同的支持度、置信度取值方案,如
表５所列.

表５　支持度和置信度的不同取值

Table５　VariousvaluesforSuppandConf

方案 支持度Supp 置信度Conf
１ ０．１１ ０．２
２ ０．１２ ０．３
３ ０．１８ ０．５

实验结果表明,当支持度设为０．１２,置信度设为０．３时,

算法获得的关联规则具有较高的客观性.表６列出了位置P
与疾病类别C 之间的关联情况,其中,０１代表关节炎、１０代

表退行性改变、１１代表骨转移、０００００１０００００１１１００１１１０１代表

L４、０００００１０００００１１１００１１１１０代表 L５、０１１１１０１０１１００００∗∗∗∗
∗∗∗代表股骨,其余编码的含义如表６所列.

表６　当Supp＝０．１２,Conf＝０．３时位置P 和类别C 的关联规则

Table６　AssociationrulesbetweenPandCwhenSupp＝０．１２

andConf＝０．３

关联规则 (支持度/％,置信度/％)

０１１１０１０１１１００１１１１１０１１１→０１ (２１．１４,８３．８０)

０１→０１１１０１０１１１００１１１１１０１１１ (２１．１４,７７．６６)

０００００１０００００１１１００１１１１０→１０ (１８．４４,７５．５１)

１０→０００００１０００００１１１００１１１１０ (１８．４４,５２．５６)

０００００１０００００１１１００１１１０１→１０ (１３．９６,７６．０８)

１０→０００００１０００００１１１００１１１０１ (１３．９６,３９．７７)

０１１１１０１０１１００００∗∗∗∗∗∗∗ →１１ (１３．９６,９６．００)

１１→０１１１１０１０１１００００∗∗∗∗∗∗∗ (１３．９６,３７．２３)

０１１００１１１１０００１１∗∗∗∗∗∗∗ →０１ (１２．０６,６７．９８)

０１→０１１００１１１１０００１１∗∗∗∗∗∗∗ (１２．０６,４４．３２)

由表６列出的位置及其疾病的关联规则可以看出,不同

的位置对应着不同的疾病,即不同的疾病发作的位置通常各

不一样.

如前所述,位置按图２所示的层次方式编码,泛化位置

(如膝关节)和具体位置(如左侧膝关节)分别与疾病的关联结

果也有所不用.由表７可知,泛化位置与疾病的关联效果相

对而言更好.其中,０１１１０１０１１１００１１１１１０１１１０代表左侧膝关

节、０１１１０１０１１１００１１１１１０１１１１ 代 表 右 侧 膝 关 节、０１１１０１０１１
１００１１１１１０１１１代表膝关节、０１代表关节炎.

当支持度阈值设为０．１２、置信度阈值设为０．３时,图６
给出了关节炎、骨转移、退行性改变与其表征之间的关联,其
中,０００１代表点状,００１０代表片状,０１００代表点片状,００００１
代表浓聚,０００１０代表增强,００１代表轻度,０１０代表异常,括
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号内数值表示支持度和置信度.

表７　泛化位置及具体位置与疾病的关联情况

Table７　Associationrulesbetweengeneralandspecialpositions

anddiseases

关联规则 (支持度/％,置信度/％)

０１１１０１０１１１００１１１１１０１１１０→０１ (１８．５２,９０．２６)

０１→０１１１０１０１１１００１１１１１０１１１０ (１８．５２,５８．８６)

０１１１０１０１１１００１１１１１０１１１１→０１ (１８．１１,８９．１１)

０１→０１１１０１０１１１００１１１１１０１１１１ (１８．１１,５７．５３)

０１１１０１０１１１００１１１１１０１１１→０１ (１９．５２,９８．５４)

０１→０１１１０１０１１１００１１１１１０１１１ (１９．５２,６５．３７)

(a)关节炎

(b)骨转移

(c)退行性改变

图６　３类疾病与其表征之间的关联

Fig．６　Associationrulesbetweenthreediseasesandtheir

presentations

由图６所示的３种疾病及其属性之间的关联可以看出,
关节炎经常发生在膝关节,见点状/片状且轻度浓聚/增强.
此外,由关节炎与其表征之间的支持度和置信度,可推断出当

膝关节见点状/片状轻度浓聚/增强时,临床通常考虑此位置

发生了关节炎病变.根据支持度与置信度的取值,也可进一

步得知关节炎的病灶形状更可能是点状,病灶的状态更可能

是浓聚.
类似地,骨转移经常发生在股骨,见点片状且异常浓聚,

而当股骨见点片状异常浓聚时,更有可能发生骨转移.退行

性改变经常发生在L４(第４腰椎)和L５(第５腰椎),呈现轻度

浓聚,对应可以理解为当 L４和 L５呈轻度浓聚时,发生退行

性改变的可能性较大.
图７给出了３７２８条病例的客观性量化评价结果,从中可

以看出,本文提出的挖掘算法的结果与临床诊断的结果保持

高度一致,能够客观反映病灶各表征之间的关联,为基于知识

的自动化诊断模型建构奠定了基础.本实验关节炎及其表征

的关联结果具有实际参考情况,双腿支撑着人体骨骼,确保人

的站立、行走等基本姿势,久而久之双腿势必会受到影响,评
价结果比较高.而骨转移是其他癌症发生病变的结果,对于

实际诊断文本来说,其中一部分病例是全身发生骨转移,因此

评价结果相对来说要低一些.退行性改变严格来说并不属于

疾病范畴,它只是随着年龄的增长,人体的各种器官的退化,
对于实际诊断文本来说,多数人会在骨骼上发生退行性改变.

图７　算法客观性量化结果

Fig．７　Quantitativeobjectivityofproposedalgorithm

尽管本文算法获得了较为客观的结果,但支持度和置信

度阈值明显偏低.这是因为本文实验数据集中涉及的疾病类

型多,而每一类包含的病例数明显偏少;另外,类不平衡问题

明显存在.
结束语　以疾病的病灶与其表征之间的关联关系提取为

目标,本文研究了基于数据挖掘的核医学文本关联规则方法,
具体包括:１)提出了核医学文本的预处理方法,对核医学文本

可能存在的信息遗漏、冗余、错误或表征信息缺失等进行了处

理;２)提出了病灶表征的编码规则,将一条诊断文本编码为具

有固定长度的二制度位串;３)提出了基于 Aprior算法的病灶

表征与所属疾病之间关联的挖掘算法,特别是算法考虑了位

置的层次关系,因而确保算法的伸缩性;４)应用源自核医学科

病例检测的真实数据,测试并验证了本文提出的方法.实验

结果表明,该方法能够有效提取出病灶表征及其所属疾病之

间的关联,获得的客观性评价指标的平均值不低于９０％.
基于本文工作,未来将从如下几个方法进一步开展研究:

１)拓展数据集,以研究更大样本集和更多疾病类别核医

学文本的关联规则挖掘;

２)进一步融合领域知识,深入探究疾病表征的范围和

量度;

３)研究并提出更加高效的关联规则挖掘算法,以实现在

更大数据集上挖掘病灶表征与疾病类别间的关联;

４)应用本文研究成果,构建基于知识的核医学诊断规则

和模型,以辅助核医学临床实践.
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