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摘要
慢性病与其相关并发症关系的研究，对患者以及医学研究都有重要意义。电子病历中记录的患者就诊数据

为研究目标慢性病与其并发症的关系提供了数据基础，其中面临的挑战之一在于既需要使用临床医生的领

域知识对并发症进行标注，又不希望给医生增加过多负担。设计了一种采用分组策略的基于ICD-10诊断编

码的慢性病并发症半监督聚类方法，以实现在较少的医生专家参与下对慢性病并发症归类。真实糖尿病患

者电子医疗记录数据集上的实验结果表明提出的算法是实用且有效的。
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Abstract
Study on the relationship between the chronic disease and the corresponding complications has great theoretical 

significance and applicable value for patients and clinical medicine. In order to utilize healthcare electronic record more 

reasonably, preprocessing was needed according to prior medical knowledge for chronic disease complication. The 

challenge of this work is that medical knowledge should be exploited to label the corresponding complications. To meet 

these challenges and assist physicians in labeling complications of a target chronic disease, a semi-supervised chronic 

disease complications clustering algorithm based on ICD-10 code for diagnoses was proposed. Experiments on a real 

dataset of diabetes electronic healthcare record show that the algorithms are practical and effective.
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1  引言

在长时间的发展过程中，很多慢性病

都会引发并发症，比如慢性阻塞性肺病、

抑郁症等，这些并发症 是导致慢性病患者

残疾、死亡的重要原因之一。了解慢性病

与其并发症的关系以及研究相关 并发症

的发展，无论是对控制和预防慢性病并发

症的发生、提高患者的自我监管能力，还

是对慢性病的临床防治以及药物研发都有

重要意义。

在 医 疗 大 数 据 环 境 下，对电子 病历

（electronic medical record）中的海量数

据进行利用与分析能够 促 进医疗服务水

平 的 提 高以 及 对 疾 病 的 理 解  [1]。在电子

病历中，对患者的诊断结果一般使用国际

疾病分类（international classification 

of diseases，ICD）编码进行分类标注，近

年来使用的是全世界通用的第10次修订

本《疾 病 和有关 健 康问题的国际 统计分

类》，即ICD-10诊断编码。例如，对于糖尿

病及其并发症 [2]，虽然在ICD-10诊断编码

中根据疾病已知的病因、病理、临床表现

和解剖位置等特性进行了一些详细的分类

编码，但对于一些有可能由糖尿病引发的

并发症并没有加以体现（比如抑郁症）。为

了更好地利用电子病历中的数据分析各种

目标疾病及其并发症的关系，将大量疾病

诊断合理归类到若干种并发症类型是一

项重要的任务。由于数据量巨大，对这些

诊断结果按照研究目标的逻辑进行分类的

工作，很难全部由具有医学知识的医生们

来完成。本文设计了一种基于半监督聚类

的慢性病并发症归类方法，聚类的依据是

ICD-10诊断编码系统自身的编码特点：对

于那些依据ICD-10诊断编码的分类规则

划分为类似的疾病，其代码也会相邻。

2  相关工作

在机器学习领域，根据学习任务的不

同分为两种学习方法：一种 是无监督学习，

在无人工标记的数据集中发现数据自身蕴

含的结构信息；另一种是有监督学习，在有

人工标记的训练数据集中寻找数据与给定

标记之间的映射关系，对测试数据集中的

未标记数据进行分类或预 测 [3]。在很多具

体的应用中，获取大量有标记的数据是很

困难、很昂贵且很费时的，也就是说有标记

的数据数量是相对有限的，对于有监督学

习，学习结果令人不满意的重要原因之一

是有限的标记数据很 难为机器学习算法

提供足够的分布信息，而对于不使用标记

数据的无监督学习方法，在处理海量数据

时很难保证算法的 精度 [4]。在此背景下，

半监督学习方法引起了人们的关注，它的

学习目标是综合利用少量有标记数据和大

量无标记数据来更好地完成学习任务。半

监督聚类分析基本思想是通 过引入标记

数据（或约束关系）来指导聚类过程，帮

助算法更好地划分样本数据，提高聚类算

法 的性能 [5]。

电子病历存储了大量的健康信息，其

绝大部分数据的获取、收集、存储与管理

是面向医疗机构信息管理系统的，针对不

同的研究任务，可能会遇到以下一些问题：

标记与未标记数据同时存在、有标记数据

常常是少量的、需要医学先验知识来指导

数据的处理等。为了应对这些问题，越来

越多的半监督学习方法被用来处理与分析

电子病历。Huy en D T T等人 [6]在对电子病

历中的医疗行为与住院费用信息进行分析

的过程中，认为在聚类过程中融合先验知

识非常有必要，其通过设计的半监督模糊

协同聚类方法，发现了一些能在降低治疗
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费用的同时提高服务质量的方案，能辅助

医院更好地对医疗行为进行管理与决策。

为了使更多的研究者能够共享临床数据，

电子病历的去身份化是一项重要任务 ，参

考文献[7]提出的混合半监督学习方法，能

够 准确地识别以及划分受保护的健康信

息。 Khan F M等人 [8]构造了一种直推式的

半监督神经网络回归学习框架，利用在预

后生存分析中存在的大量无标记数据，

显著提升了前列腺癌和乳腺癌的预后分

析性能。在这些工作中可以看到，在对医

疗数据的分析与研究工作中，采用能够融

合医学先验知识的半监督算法能够 获得

更好的结果。 

3  慢性病并发症半监督聚类算法

3.1  问题描述

设目标慢性病的N个疾病诊断编码集

合为C，C={C
1
，C

2
，…，CN}，Ci表示ICD-10

诊断编码，已知目标疾病有K 类并发症，

学习任务 是得到一个数 据集C的K-划分

{C k}
K
k=1

，使得C中所有的ICD-10诊断编码

能够依据先验医学知识被尽可能地划分到

正确的目标疾病并发症中。目标疾病并发

症的先验医学知识是以种子数据的形式给

出的，设种子数据集为S（S

∪

C），对于目标

疾病的K类并发症，即C中的每一个划分Ck

都至少包含一个种子数据Ci∈Sk，这样种

子数据集S也是一个K-划分{Sk}
K
k=1

。

例 如，设 某目标 慢 性 病 的 疾 病 诊 断

编码集合：C={A05.9，B17.1，H25.1，

H28.0，H43.3，I12.0，I74.3，N02.0，

N17.0，Z49.2}，其中，有10 个不同的诊

断编码，即N=10，已知该慢性病有3种并

发症，分别是眼睛病变、肾病变和其他，

为方便描述，分别用第1、2、3类表示，即

K=3。医生给的种子数据集为S={A05.9，

H2 8 .0，N17.0}

∪

C，也 就 是已知 S 中所

有疾 病 诊断 编码的并发症类别，在 此例

中，A05.9属于第3类，H28.0属于第1类，

N17.0属于第2类，可表示为S={A05.9:3，

H28.0:1，N17.0:2}，本文算法的任务是在

所给种子数据的指导下，将集合中所有的

诊断编码尽可能正确地归到相应的并发症

分组中。

3.2  半监督聚类算法Constrained 
K-means

半 监 督 聚 类 算 法 C o n s t r a i n e d 

K-means[9]是一种基于约束的算法，在对

目标慢性病并发症的聚类问题中，首先利

用种子数据约束集（有并发症类别标签的

ICD-10疾病诊断编码集合）初始化K个簇

中心，K是给定的目标慢性病并发症种类

数量，然后利用期望最大化（expectation 

maximization，EM）算法将在ICD-10诊

断编码空间上距离相近的疾病聚在一起。

由于直到聚类结束种子数据的标签都不

允许被 更 改，因此 种子 数 据自始至 终 都

指导着整 个 聚类 过程，使得 与种子 数 据

在ICD-10空间上相近的编码被聚到同一

类，从而达到将数据集中的ICD-10编码按

照医学先验知识聚为K类并发症的目的。

为了使聚类效果更精确，半监督聚类算法

Constrained K-means对种子数据集的要

求是聚类集合中的每一类并发症都至少包

含一个种子数据。

3.3  基于ICD-10诊断编码的疾病距离

世界卫生组织提供了4位ICD-10国际

标准诊断编码，虽然我国在医疗系统中使

用的是在此基础上扩展到6位的代码，但

为了增加算法的适应性，也为了更好地利
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用ICD-10诊断编码自身的分类信息，本文

提出的算法只使用ICD-10诊断编码的前4

位 进行 聚类。ICD-10诊断 编码的前4位

是字母与数字的混合编码，第一位是英文

字母，其后是阿拉伯数字，编码的前3位与

后面的 数 字用点号 隔 开，是 具 有实际 意

义的类目码，第4 位 数字编码是前3 位码

的亚分类。例如：在编码“E11.3”中，前

3位“E11”表示“2型糖尿病”，与第4位

“3”合 起 来 表 示“2 型糖尿病伴眼并发

症”，而编码“E11.4”表 示“2型糖尿病

伴神经并发症”。根 据ICD-10的编码规

律，越 相似的疾 病使 用越 相近的编码 空

间，比如E10 ~E14代表的是各种类 型的

糖尿 病，而 编 码首字母为“E ”（即编 码

区间E00 ~E90）代表内分泌、营养和代

谢疾 病。

按照ICD-10诊断编码本身的编码规

则，当两个诊断编码的首字母不同时，很难

使用编码自身的信息度量其表示的疾病之

间的距离，比如，从编码的角度看，E00.0

（先天性碘缺乏综合征，神经病型）距离

F00.0（阿尔茨海默（Alzheimer）病，早

老型）比E00.0距离G00.0（嗜血杆菌脑膜

炎）更近，然而从它们所代表疾病的角度

来看，编码E00.0与F00.0之间的距离很

难说就一定比 E00.0与G00.0之间的距离

小。因此 本文 采用将 疾 病 诊断 编码按 首

字母不同进行分组的策略进行聚类，每组

中编码的首字母是相同的，只需考虑首字

母相同时疾病诊断编码之间的距离。疾病

诊断编码空间中的第2位、第3位之间的远

近关 系在一定程度 上反映了疾 病之间的

差异程度，首先将编码的第2位作为十位

数、第3位作为个位数，合起来转换为一个

两位的十进制整数，然后使用曼哈顿距离

（Manhattan distance）来度量两个ICD-10

诊断编码之间的距离。

设C
1
与C

2
是首 字母 相同的两个不同

ICD-10疾病诊断编码，基于ICD-10诊断

编码的疾病距离D ICD(C
1
，C

2
)定义如下： 

D ICD(C
1
，C

2
)=|int_C (C

1
)- int_C (C

2
)|

 （1）

其中，int_C(C )函数的作用是将ICD-10诊

断编码C中的第2位、第3位取出并转换为

整数，该距离的取值范围是0~99。

3.4  慢性病并发症聚类算法

本 文 提 出 的 采 用 分 组 策 略  的 慢 性

病并发症聚类（compl icat ions  semi-

supervised clustering by grouping，

CSSC-G）算法 是 基于半监督 聚类算法

（Constrained K-means）算法框架的，完

整的算法如算法1所示。CSSC-G算法的基

本思想是，首先将所有ICD-10诊断编码以

及种子数据按照将首字母是否相同进行分

组，然后对每一组数据按照Constrained 

K-means算法进行聚类，以种子数据形式

给出的先验知识指导每一组聚类 过程的

完成，且在整个聚类过程中不改变种子数

据的类别，最后再将所有分组的聚类结果

进行整合。设Ω为ICD-10诊断编码集C的

首字母集，α∈Ω是其中的某个首字母，用

C α ∪ C表示首字母为α的ICD-10诊断编码

分组，K α≤K表示此分组中并发症的类别

数量，其类别分别为l
1
,l

2
,…,lKα，Sα∈S表示

在分组C α中的种子数据，S α中的种子数据

是一个Kα-划分{Sα
li
}Kα

i=1
，为了使Constrained 

K-means算法能够有效进行，要求C α中的

每一个划分C α
li
，都至少包含一个种子数据

x∈Sα。组Cα的聚类任务是通过该组的种子

数据，指导聚类过程得到一个该组的K α-

划分{C α
li
}Kα

i=1
，{μαl1，μ

α
l2，…，μαlKα

}为相应划分

的中心，使得Cα中所有的ICD-10诊断编码

能够利用以种子数据形式给出的先验医学

知识，尽可能正确地将目标疾病的相同并

发症聚在一起。
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算法1: 分组的半监督并发症聚类算法。

输入：ICD-10编码集以及科室就诊频

率；种子数据集。

输出：ICD-10编码集的一个K-划分。

算法描述：

初始化Ω为数据集C的首字母集

repeat

     取Ω中下一个还没被处理的首字母

a, 获取分组Ca; t←0 

      if Ka=1: 

         根据种子数据Sa
l1
将Ca中的所有x

分派到簇Ca
l1

      else if Ka>1:  

    Initialize: 

       repeat

      E _ s t e p : 将 C a 中 所 有

x∈/  S a,分 派 到 簇 l *,即 C l *
a ( t +1 ),满 足 l *= 

argmin li
DICD(x,μ li

a(t))  

               M_step:

                t←t+1

        until 过程收敛

until Ω中再没有需要处理的字符

Ck=∪a∈ΩCk
a, k=1,…,K

4  实验结果

4.1  糖尿病并发症

对于糖尿病并发症的分类，从不同的

角度以及不同的应用出发，有很多不同的

划分。在参考文献[10]中依据身体系统的

不同，将糖尿病慢性 并发 症 基于ICD-9

编 码 划 分 为心血管 疾 病、肾 病、视 网 膜

病、周围血管疾 病、中风、神经 病 变、新

陈代 谢 病七 大类，用来计 算 糖尿病并发

症严重 指数（diabetes compl icat ions 

sever ity index，DCSI）。在对此 工作

的扩展研究中 [11]，将中风修改为脑血管疾

病。在参考文 献[2]中，首先将糖尿病并发

症分为急性并发症、慢性并发症以及其他

三大类，然后对每一大类再进行细分，具

体的分类 结果如图1所示。

在我国早期的糖尿病报告卡管理中，

对于新增并发症记录的选项有酮酸症中

毒、高渗性高血糖状态、糖尿病乳酸性酸

中毒、糖尿病肾脏病变、视网膜病变和失

明、糖尿病神经病变、糖尿病心脑血管病、

下肢血管病变、糖尿病足，这也是对糖尿病

并发症的一种划分。

国际 糖尿病联 合会将糖尿病并发症

首先分为两大类：急性并发症与慢性并发

症。其中急性并发症被细分为低血糖、酮

酸症中毒、高渗性高血糖状态、高血糖糖

尿病昏迷、癫痫或失去意识、感染；慢性

并发症包括 微 血管并发症和大 血管并发

症。微血管并发症包括肾病、视网膜病变

以及神经病变，大血管并发症包括冠心病

（会导致心绞痛、心肌梗 死）、外周动脉

疾病（会导致中风、糖尿病脑病和糖尿病

足）。另外，糖尿病还会使癌症、肺结核、

生理残 疾和认知障碍、抑郁 症等疾 病的

发病 率上升[12]。

根 据以 上 医 疗领 域的 知 识，本 文 将

糖 尿 病 并 发 症 的 类 别 设 为1 3 种，分 别

是：急性并发症、感染性疾 病、心血管类

疾 病、肾病、眼 病、周围血管疾 病、脑血

管疾 病、神经病变、代谢类疾 病、癌症、

肌肉骨 骼 类 疾 病、免 疫 系 统 疾 病、精神

疾 病。考虑 到算 法 的 需 要，对 糖尿 病自

身的编码单 独设 置一类，另外再设 置一

类 不属于 以 上 13 种 并 发 症 的 其 他 并 发

症，则算法中的并发症总类别数为15，即

K=15。
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4.2  数据描述

本文的数据来源是整合了上海市7家医

院以及10家社区医院临床诊疗数据的区域

卫生平台，按照 ICD-10诊断编码从中筛选

了至少有一次诊断在 E10~E14范围内的患

者长达4年（2012—2015年）的电子病历，

在28 910条有科室信息的记录中共整理出

758种ICD-10诊断（只取前4位）。出现次数

最频繁的前15个科室与ICD-10诊断编码的

具体频数分别如图2（a）与图2（b）所示。

4.3  聚类结果评价

本文对CSSC-G算法与没有分组的聚

类算法进行了比较，并分别展示了不同数

量的种子数据对算法聚类效果的影响，从

实验结果来看，采用分组策略的聚类算法

明显优于没有进行分组的聚类方法。 不分

组的慢性病并发症聚类（complications 

semi-supervised clustering，CSSC）算

法也是基于Constrained K-means算法框

架的，但是没有根据首字母的不同对数据

集进行分组。

CSSC算法将所有的疾病诊断编码放

在一起进行聚类，但首字母的不同也意味

着数据点之间的距离增大。为了体现首字

母对数据点之间距离的影响，CSSC算法采

用一个分段函数来度量包含首字母的不同

ICD-10诊断编码间的距离。当疾病诊断编

码的首字母相同时，使用同CSSC-G算法

相同的距离计算方法，当编码首字母不同

时，给定一个常数作为距离，因为首字母不

同意味着诊断编码所代表的疾病之间的距

离要比首字母相同的时候大，所以该常数

的取值应该大于首字母相同情况下编码距

离的最大值。具体如式（2）所示。 

 （2）

距离|int_C(C
1
)-int_C(C

2
)|的取值范围

是0~99，因此当编码首字母不同时，CSSC

算法取常数值100作为其距离。

两种算法采用的聚类策略不同，对种

子数据的要求也不同。在CSSC-G算法中

每一个分组是分别进行聚类的，因此要求

每一个分组中的每一个簇至少包含一个种

子数据，即任意一个ICD-10诊断编码分

组中的每一个簇至少包含一个种子数据。

而CSSC算法只需要所有数据中的每一个

簇至少包含一个种子数据，即对于K 类并

发 症，每一类 至少 包含 一个种子 数 据。

图3展示了CSSC算法与CSSC-G算法在以

上两种情况下，不同种子数量占比对聚类

效果的影响。

从图3（a）中可以看到，即使种子数据

只满足CSSC算法的要求，CSSC-G算法

图 1 医学领域中关于糖尿病并发症的一种 分类方法
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对聚类效果也有明显的提升，且随着种子

数 据 数 量占比的增加，两种算法的聚类

效果都有不同程度的提升。CSSC-G算法

的聚类性能在 有些情况下会有明显的下

降，比如在种子数量占比为0.26时，造成

这种情况的主要原因是 给定的种子数据

不满足CSSC-G算法的要求，尽管如此，

CSSC-G算法的聚类效果总是优于CSSC

算法的。

图 3（b）说 明 ，在 种 子 数 据 满 足

CSSC-G算法要求的情况下，CSSC算法

的性能会随着种子数据数 量占比的增加

而稳步提升，而CSSC-G算法在种子数据

量较少的情况下（数量占比为0.25）就达

到了较 好的聚类 效 果（正确率 在80%以

上）。随着种子数据量的增加，聚类效果

提升很快，当种子数据量占比是0.31时就

达到了90%以上，之后再增加种子数据对

CSSC-G算法的效果提升不是很大（尽管

还是在提升）。造成这种结果的原因是在

CSSC-G算法中，当种子数据量达到一定

比例以后（在本实验中是0.31），每一组中

种子数据的分布已经能够较好地表达并发

症的分类特点，在增加的种子数据中有很

多是不用再增加其他先验知识就可以得到

正确分类的数据，而且新增加的种子数据

对每一组中其他数据聚类结果的影响也不

大，因此再增加种子数据对此算法的提升

作用不是很大。而对于CSSC算法，由于没

有采用分组策略，需要更多的种子数据来

更好地表达并发症在整体数据集中的分类

特点，因此随着种子数据的增加，CSSC算

法的效果一直在逐步提升。但从总体来看

CSSC-G算法的聚类效果在各种种子数据

占比的情况下一直优于CSSC算法。

综上所述，无论是在所给种子数据满

足CSSC-G算法要求的情况下，还是在只

满足CSSC算法要求的情况下，本文提出的

CSSC-G算法在聚类效果上都有很大的优

图 2 科室和 ICD-10 编码的频数

图  3 种子数据满足不同算法要求情况下
不同种子数占比对聚类效果的影响
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势，并且CSSC-G算法能在比CSSC算法拥

有更少种子数据的情况下，获得更好的聚

类效果。

5  结束语

本文提出的基于ICD-10诊断编码的

慢性病并发症半监督聚类算法，利用以种

子数据形式给出的目标慢性病并发症先验

分类知识，辅助临床医师完成对电子病历

中出现的所有与目标疾病患者有关的相关

并发症归类工作，在数据的分析与处理方

面减轻了临床医师们的负担。本文所提算

法只应用到了糖尿病及其并发症分析中，

若提供其他目标慢性病数据集以及相关种

子数据集，也能用于其他慢性病的并发症

分析。实验结果表明，对于基于ICD-10诊

断编码的慢性病并发症聚类问题，采用分

组策略的算法要明显优于不采用分组策略

的算法，并且采用分组策略的算法利用更

少的种子数据就能够较好地反映并发症的

分布特点，从而获得更好的聚类效果。
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