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摘要
随着国际疾病分类（international classification of diseases，ICD）编码数量的增加，基于临床记录的人工

编码难度和成本大大提高，自动ICD编码技术引起了广泛的关注。提出一种基于多尺度残差图卷积网络的

自动ICD编码技术，该技术采用多尺度残差网络来捕获临床文本的不同长度的文本模式，并基于图卷积神

经网络抽取标签之间的层次关系，以加强自动编码能力。在真实医疗数据集MIMIC-III上的实验结果表明，

该方法的P@k和Micro-F1分别为72.2%和53.9%，显著提高了预测性能。
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An automatic ICD coding method for clinical 
records based on deep neural network

Abstract
With the increase in the number of the international classification of diseases (ICD) codes, the difficulty and cost of manual 

coding based on clinical records have greatly increased, and automatic ICD coding technology has attracted widespread 

attention. A multi-scale residual graph convolution network automatic ICD coding technology was proposed. This 

technology uses a multi-scale residual network to capture text patterns of different lengths of clinical text and extracts 

the hierarchical relationship between labels based on the graph convolutional neural network to enhance the ability of 

automatic coding. The experimental results on the real medical data set MIMIC-III show that the P@k and Micro-F1 of this 

method are 72.2% and 53.9%, respectively, which significantly improves the prediction performance.
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1  引言

国际疾病分类（international classification 

of diseases，ICD）编码是在医院等医疗机

构使用的统一的编码方法。它根据疾病的

病因、病理、临床表现和解剖位置等特性

将疾病分门别类，同时也包含手术、诊断和

治疗程序的统一代码。ICD代码使用字母

数字组合的形式表示具体的疾病或诊断，

如E860.0（酒精饮料意外中毒）。ICD代码

有多种用途，如报告疾病和健康状况、协助

医疗报销决策、收集发病率和死亡率统计

数据等。

临床记录包含了患者在医院就诊期间

的人口统计学信息、床边的生命体征测量

值、实验室测试结果、诊疗程序、药物使

用情况、成像报告、死亡率和出院小结等

信息。在医疗机构中，编码员通过查看医

生的诊断说明和临床记录中的信息手动分

配适当的ICD代码，这样的人工编码费时

费力且容易出错。人工编码往往会出现以

下几个难题：ICD代码的层次结构导致相

同层次的疾病往往难以区分；医生在撰写

诊断说明时，经常使用缩写词和同义词，

极易与ICD编码的描述产生歧义[1]；在很

多情况下，密切相关的多个诊断描述应该

被映射到某一特定ICD编码上，而没有经

验的编码人员可能会分别对每种疾病进行

编码。

为了降低人工编码的难度，一些工作

开始 尝试使用机 器自动完成ICD编码 任

务。早 期工作通常使 用有监 督的 机 器 学

习方法进行ICD编码，这种方法的效率相

对较低。近 期研究者采用卷 积神经网络

（convolutional neural network，CNN）

和注意力机制（attention mechanism）

结合的方 式，大 大 提高了编码的效率 和

准确度[2]。虽然之前的方案有所成效，但

是自动ICD编码依然存在一些挑战：一是

临床记录往往 拥有非常长的字符序列，

但是其中仅有少部分关键文 本片段与某

一特定的ICD编码相关；二是ICD编码的

标签 空间非常庞大，在ICD-9-CM中有

超 过 22 000 个 编码，而在 新版的ICD-

10-CM中有超过170 000个编码，庞大

的标签空间意味 着标签分布存在不平衡

的问题。如图1所 示，在 被 广泛用于自动

ICD编码的重症加强护理病房（intensive 

care un it，ICU）医疗记录公开数 据集

MIMIC-III（Medical Information Mart 

for Intensive Care III）[3]中，共包含8 922个

ICD编码，而在所有病历中出现次数小于

5次的ICD代码共有4   344个，ICD代码的长

尾分布意味 着自动编码是一个非常大的

挑战。

针对上述问题，笔者基于先前的方法

提出了一种多过 滤器 残 差图卷积网络的

ICD自动编码技术，可以充分利用临床记录

的非结构化数据实现较好的自动ICD编码

水平。与之前的工作相比，本文的工作有以

下3点贡献。

● 针对冗长、低质量的临床记录文本，

之前的工作使用单卷积核进行特征抽取，难

以适应每种ICD代码关注的文本片段长度。

本文采用多过滤器卷积层抽取不同跨度的

文本片段，并使用残差网络扩大接受域，

提取长度种类更多的文本片段模式，以适

应不同ICD代码关注的文本片段长度。

●  针 对 层 次 结 构 ，使 用 图 卷 积 神

经网络（graph convolutiona l  neura l 

network，GCN）抽取标签之间的依赖关

系，缓解了标签分布不平衡的现象，并加

强了模型的泛化性能。

● 本文的模型提高了在真实的ICU医

疗记录数据集MIMIC-III上的自动ICD编

码水平。
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2  相关工作

2.1  自动ICD编码

针对医疗记录的自动ICD编码一直是

医学信息领域的热点问题。20世纪90年

代，Larkey L S等人[4]集成了3种分类器：

K-近邻（K-nearest neighbors）、关联反

馈（relevance feedback）和贝叶斯独立分

类器（bayesian independence classifier），

并结合患者的医疗记录进行自动ICD编码，

但是他们的方法仅为每个医疗记录分配一

个ICD代  码。Franz P等人[5]在非结构化的德

语文本上针对医疗记录采用了一种诊断记

录和ICD代码一对一映射的方式进行编码，

显然这种方法与临床实践不符。P  erotte A

等人[6]使用“平面”和“分层”支持向量机

结合MIMIC-II[3]数据集中的出院小结为患

者自动分配ICD编码，前者针对代码单独进

行预测，而后者仅在存在父亲ICD代码的情

况下训练子代码。Kavuluru R等人[7-8]针对

肯塔基大学医学中心的71 463条医疗记录

中的非结构化文本，提出了一种无监督的

集成方法和一种基于临床记录的特征抽取

和选择方法，并结合排序算法实现多标签

ICD自动编码。K  oopman B等人[9]使用一种

级联的支持向量机，根据死亡报告识别与

癌症相关的死亡原因，模型的第一级根据

ICD-10分类系统确定癌症是否存在，第二

级为患者自动分配具体的癌症ICD代码。

Scheurwegs E等人[10]基于覆盖度的特征选

择方法和随机森林，并结合医疗记录中的

结构化和非结构化文本信息实现了ICD-9

和ICD-10的自动编码。早期工作通常使用

有监督的机器学习方法来进行ICD编码，忽

略了文本的上下文依赖关系以及关键词语

的贡献，这样的方式难以对高噪声、高冗余

的现代医疗记录进行自动ICD编码。

随着深度学习的发展，近期的许多方

法将神经网络的架构应用到自动ICD编码

中[11]。Lipton Z C等人[12]利用长短期记忆

网络（LSTM）根据临床测量的时间序列

预测诊断代码。Xu K等人[13]采用多种模态

数据（包括非结构化文本、半结构化文本

和结构化表格数据）构建了一个包含卷积

神经网络、长短期记忆网络和决策树的混

合系统来分配代码。Shi H等人[14]利用字

符感知的长短期记忆网络生成书面诊断描

述和ICD代码的隐层向量表示，并设计了

一种注意力机制来解决诊断描述与相应代

码之间不匹配的问题。Xie P等人[15]引入

序列树长短期记忆网络（Tree-LSTM）来

表示ICD代码的层次结构，并采用对抗网

络学习不同医生的诊断记录风格的差异，

最 终将自动编码转换为语义匹配问题。

Duarte F等人[16]利用门控循环单元（gated 

recurrent unit, GRU）和注意力机制，实现

了对癌症病人的死亡证明的自动ICD-10编

码。Prakash A等人[17]将维基百科作为知

识来源，学习一种压缩记忆神经网络，以保

留特征的层次结构，从而预测出现频繁的

前50个和前100个ICD代码。Baumel T等

人[18]使用具有标签依赖注意力机制的分层
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图 1　MIMIC-III 数据集中 ICD 编码的分布情况
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GRU模型对ICD代码进行分类，同时提供

了可解释的决策过程。Zeng M等人[19]使用

在不同的医疗数据集中进行迁移学习的方

式，并引入多尺度卷积神经网络，实现较好

的自动ICD编码能力。Mullenbach J等人[2]仅

使用MIMIC-III数据集的非结构化文本将

卷积神经网络与标签注意力机制结合在一

起，实现了自动ICD编码的最佳性能。

2.2  图卷积神经网络

图卷积神经网络主题最近受到越来越

多的关注。许多研究者将成熟的神经网络

模型（如适用于规则网格结构的CNN）推

广到图结构中，以处理更复杂的结构和保

存全局信息[20-24]。在这些工作中，Kipf T N

等人[  24]提出了一种简化的图神经网络模型，

即GCN，该模型在许多基准图数据集上达

到了先进的水平。近期，图卷积神经网络

还被用于文本分类任务中，Yao L等人[25]提

出了一种文本图卷积网络（Text-GCN），

使用单词和文档的on-hot向量进行初始

化，并联合学习单词和文档的表征，以提

高文本分类的效果。Peng H等人[26]提出

了一种递归正则化的图卷积网络，在单词

共现图上进行大规模的文本分类。Rois A

等人[27]提出了一种利用GCN学习标签结构

化信息的方法，提高了在少样本、零样本

情况下的自动ICD编码的性能。Wang W等

人[28]将GCN和变分自编码器结合在一起，

从而以统一的方式嵌入ICD代码，同时引

入多任务学习方法，提高了ICD编码的预

测能力。

3  基于多尺度残差图卷积网络的自
动编码技术

在本节中，针对冗长且低质量的临床

记录和标签空间极其庞大且类别不平衡的

ICD代码，笔者提出了一种基于多尺度残差

图卷积网络（multi-scale residual graph 

convolution network，MSResGCN）的方

法进行自动ICD编码。

3.1  概述

与Mullenbach J等人[2]提出的方法类

似，自动ICD编码可以被视作基于临床记录

的多标签文本分类问题。针对临床记录实

例i的编码可以被表示成将标签空间中的

所有标签 l L∈ 映射到 , {0,1}i ly ∈ （yi,l=1表示

 将标签l分配给实例i）中。图2展示了模型

的架构，模型包含5个主要组件：词向量查

找层、特征抽取层、标签感知的注意力层、

标签结构抽取层和输出层。首先通过词向

量查找层为临床记录和标签描述生成向量

表示；其次，使用含有多个尺度的卷积模

块捕获不同长度的文本模式，并通过残差

网络扩大接受域；接着，使用标签感知的

注意力机制捕获与每个ICD代码最相关的

n个连续出现的词语（n-gram），以克服临

床记录冗长的问题；最后，通过|L|个二元

分类器为临床记录分配ICD代码。

3.2  词向量查找层

与先前的工作类似，使用gensim工具包在

整个MIMIC-III数据集上预训练word2vec[29]词

嵌入向量 ，其中N是词

表大小，de是预训练词向量的维度。本文的

模型将临床记录序列{w1,w2,…,wn}作为输

入，并通过词向量查找层为临床记录生成

文档嵌入向量矩阵 ，

其中n是临床记录的序列长度。类似地，依据

标签的文本描述序列 1 2{ , , , },l l lnw w Lw l∈ (1 2{ , , , },l l lnw w Lw l∈

)为

每个标签生成一个特征向量，以避免学习

标签特定的参数，从而缓解标签空间不平
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衡的问题。

  （1）

其中，V表示所有标签的表征，vi表示第i个

标签的特征，Ni表示第i个标签的文本描述

索引集合，M表示所有ICD代码集合，|M|

表示M的势。

3.3  特征抽取层

本文在特征 抽取 层中设 置了两个组

件：多尺度卷积层和残差卷积层。由于每

个编码对应的临床记录的n-gram的长度

会随 着标 签的改变而 变化，多尺 度卷 积

层可以使用多个不同尺 度的一维卷积模

块捕获多种长度的文 本 模式。接着 通 过

残 差卷 积 层 扩大 接受域，以捕获更长的

文本模式。图3展示了特征抽取层的整体

架构。

3.3.1  多尺度卷积层

多尺 度卷 积 层包含多 个 并行的不同

尺度的一维卷积单元。假设拥有m个不同

尺 度 的卷 积 核，它们 对应的尺寸分 别为

。对于给定的临床记录

输入矩阵 ，多尺度卷

积操作可以被形式化地定义为：

1 1 1

1 1 1

1: : 1 : 1
1 1 1

1: : 1 : 1

= ( , )

tanh , , , ,

= ( , )

tanh , , , ,m m m

s j j s n n s

m m m

s j j s n n s
m m m

+ − + −

+ − + −

=

  

=

  

X X W

W X W X W X

X X W

W X W X W X

 



 

  

  





 （2）

其中， 1( , )X W (X,W1)表示对矩阵X进行卷积操
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图 2　MSResGCN 整体架构

图 3　特征抽取层
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作，W1
1

1
( )e cs d dW × ×∈ 和Wm

( )e cms d
m

dW × ×∈ 表 示对应

的权重矩阵，dc表示每个卷积层的特征映

射 维度， 1 2, ,..., ms s s
1 2, ,..., ms s s 表 示 m 种不同的卷 积

尺 度，X 1 1: 1 es dj j sX ×+ − ∈1 1: 1 es dj j sX ×+ − ∈ 和 X : 1 em mj j s s dX + − ×∈: 1 em mj j s s dX + − ×∈ 为输

入矩阵X的子矩阵，分别表示临床记录文

本的第j个到第j+s
1
-1个字符和第j个到第

j+sm-1个字符的输入矩阵。为了表达简洁，

在 本文 所有的计 算式中忽略 偏 差。因为

笔者 希望输出矩阵可以保 持输入 矩阵的

行数，所以对输入矩阵进行大小为( s m /2)

的填充，并 使用步幅为1的一维卷积操作

1,2,. ,, ..i i m= ,m，最终的输出为m个特征矩阵

Xi 1,2,...,,cn d
iX i m×∈ =

,m。

3.3.2   残差卷积层

残 差卷积 层包含多个 并行的残 差单

元，将m个并行的残差单元与多尺度卷积

层中对应的一维卷积单元相连，每个残差

单元的卷积核大小与对应的一维卷积单元

保持 一致，即 。如图4

所示，每个残差单元包含3个一维卷积单

元，该单元可以通过扩大接受域来捕获更

长的文本特征，并使用短路连接保证网络

性能不会下降。

接下来，以第k个尺度的卷积单元的输

出矩阵Xk为第k个残差单元的输入为例，将

残差单元形式化地定义为：

 

1 1 1

1 1 1

2 2 1 2

2 1 2 1 2 1

3 3 3

3 3 3

2

1: : 1 : 1

1: : 1 : 1

1:1

res

: :

( , )

tanh[ , , , , ]

( , )

[ , , , , ]

( , )

[ , , , , ]

tanh(

k k k

k k k

k k

k k k

k k

k k

s j j s n n s
k k k k k k

k

s j j s n n s
k k

k k k

k k

k k

k

j j n n
k k

k

k k

k k

X

+ − + −

+ − + −

=

=

=

+

=

==

=X W

W X W X W X

X W

W X W X W X

X W

W X W X W

X

X

X

X

X W

 

 

 

  

  

  







3
), 1,2, ,k m= 

 

 （3）

其中，Wki
为残差单元中第ki个卷积单元的权重

矩阵，具体的W k 11

( )k c rs d d
kW × ×∈ ，W k 22

( )k r rs d d
kW × ×∈ ，

Wk 33

( )k c rs d d
kW × ×∈ 。每 个 残 差 单 元 的 输 出 为
res
kX , 1, 2,...,rn dres

kX k m× =∈ , 1, 2,...,rn dres
kX k m× =∈ m，其中dr表示每个残

差卷积层的特征映射维度。与多尺度卷积

类似，采用相同的方式对输入矩阵进行填

充，以保证输出矩阵和临床记录矩阵的序

列长度一致。残差卷积层最终的输出为所

有残差单元的拼接：

  （4）

残差单元可以通过扩大接受域来捕获

更长的文本特征，并使用短路连接保证网

络性能不会下降。假设第k个单元的卷积

核的宽度为sk=3，多核卷积单元的输出X k

的接受域为3，即可以捕获tri-gram的特

征，残差卷积单元第一层输出Wk1
可以捕获

5-gram的特征，第二层输出Wk2
可以捕获

7-gram的特征，短路操作可以保持原有特

征，从而防止网络退化。

3.4  标签感知的注意力层

与Mullenbach J等人[2]提出的工作类

似，本文 采用一种 标 签感 知的注 意力机

制来克服临床记录中关 键信息分散的问

题。本文为每个 ICD代码都分配了一个注

意力向量，以确保能 够 捕 捉 到临床记录

中所有与该ICD代码相关的关键信息。与

Mullenbach J等人[2]提出的工作不同的是，

2020040-6

图 4　残差卷积单元
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为了缓解标签不平衡的问题，本文将ICD

代码的表征作为权重矩阵，而不是学习一

个特定注意力参数矩阵。

首先，将 特 征 提 取 层的输出矩阵 X res

通过简单的单层神经网络改变矩阵维度，

以保证矩阵的第二维与标签向量的第二维

一致：

 X r=tanh(X resW att) （5）

其中，  为改变维度之后的矩阵，

为权重矩阵。接着，为每一个标

签l生成注意力向量，并为每个编码生成注

意力得分：

  

1 2

att

softmax( ) , , , ,

,

r n
l l l l l

r
l l

a a a l L

x l L

 = = ∈ 
= ∈

a X v

a X




 （6）

其中， 为标签l的向量表示，softmax

为归一化指数函数， i
la 为在标签为l的前提

下文档表示矩阵中第i行的注意力得分，

为文档表示矩阵X r与标签l有关的

行的加权平均值。

3.5  标签结构抽取层

由于ICD编码拥有天然的树状层次结

构关 系，可以通 过GCN捕获标 签之间的

依赖关系，以进一步缓解标签不平衡的问

题。针对标签l的向量表示vl，可以通过结合

它的父标签和子标签的向量来更新，第k次

更新vl如下：

 
1 1

1
 

k k k k
p j c jk k

P
l l

k

j j C
f

P C

− −
−

∈ ∈

 
= + +  

 
∑ ∑

v
v

W
W

W v
v  （7）

其中，令 0
l l=v v ，f是激活函数，  

是权重矩阵，P和C

分别是标签l的父标签集合和子标签集合。

需要说明的是，在进行标签结构抽取时，

本文使用的是整个ICD-9-CM的编码，其

中包含了在测试的数据集中没有的编码。

选取图卷积神经网络输出的最后一层所形

成的矩阵 的子集 作为

最终的标签矩阵。

3.6  输出层

根 据 标 签 感 知 的 注 意 力 层 输 出 的

“ICD-文档”注意力矩阵和标签结构抽取

层输出的标签矩阵为临床记录分配类别，定

义如下：

 ( )attˆ sigmoid ,f
l l lxy l L= ∈v  （8）

其中， ff
l ∈v V 为标签l的分类向量， ˆly 为预

测结果，表示是否将该标签分配给病人。

最后，通过最小化真实值yl与预测值 ˆly

的 二元 交 叉 熵 损 失 函 数 来 训 练 本 文 的

模型：

 （9）

4  实验与分析

4.1  数据集

下面在公开数据集MIMIC-III上对模型

进行验证。该数据集包含2001年至2012年

在 贝 斯 以色 列 女 执 事 医 疗 中 心 就 诊 的

49 583位患者的58 976次入院记录。每条

入院记录都有出院总结，包括病史、诊断

结果 、手术步骤、出院说明等，编码员根据

重要性和相关性从高到低的顺序，为患者

在住院期间发生的诊断和程序进行编码。

根 据患者ID分割数 据集，以防止同一名

患者同时出现在训练集和测试集中。表1

是MIMIC-III数据切割与统计数据，共有

46 157条出院小结用于训练，3 280条和

3 285条数据分别用于验证与测试。该数据

集中一共包含8 922个ICD编码，包括6 919个

诊断编码和2 003个程序编码，其中训练

集中包含8 579种不同的ICD代码。

对于数据的预处理，本文将所有字符

2020040-7
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转换为小写并删除纯数字和符号，但不删

除类似于“50 mg”的字符，并将出现次数

少于3次的字符替换为“UNK”标记。遵

循参考文献[2]的设定，使用gensim工具以

连续词袋（CBOW）模型对训练集中的所

有文本进行word2vec[27]词向量预训练，

向量维度设置为100，窗口大小设置为5。

同时由于医疗记录过于冗长，本文将字符

长度大于2 500的文本截断，以保证训练

速度。

4.2  评价指标

为了与 之 前 的 工作 进 行 比 较，本 文

使 用 多 种不 同 的 评 价 指 标 对 模 型 进 行

评 价，重点使用微平均值Micro-F1、宏

平均值Marco-F1和ROC曲线下的面积

（AUC）。Micro-F1是将 每 个“临床记

录-ICD编码”对作为单独的预测来计算

的，Marco-F1通过对每个类别计算的指

标取平均值而得到。本文还计算了在基准

值（ground truth）中出现的得分最高的前

k个标签的比例，即P@k，在实验中k分别取

8和15。

4.3  基准方法

为了证明本文提出的模型的有效性，

将提出的MSResGCN与目前最先进的自

动ICD编码方法进行了比较，包含传统的

机器学习方法逻辑回归（LR）和3种深度

学习方法Text-CNN[30]、CAML[2]和DR-

CAML[2]。

● Text-CNN[30]：该方法包含一个单

层卷积神经网络，没有标签依赖的注意力

机制，仅使 用最 大池化的 方 法 提 取 所有

ICD编码的表示向量。

● CAML[2]和DR-CAML[2]：这两个

方法在MIMIC-III数据集上取得了最优的

分类效果。CAML使用Text-CNN进行文

档表示学习。为了克服文档过长的情况，

Mullenbach J等人[2]提出了标签依赖的注

意力机制，以学习每种特定代码与临床记录

最相关的n-gram。DR-CAML将标签 表征

作为损失函数的正则化项来增强CAML。

他们假设ICD代码的描述在语义上与输入

的文本片段相似，这些文本片段可以通过

标签注意力机制来捕获，DR-CAML通过

Text-CNN提取标签描述表示形式，然后

使用均方损失在ICD编码向量表示和最终

分类的权重之间进行正则化。 

4.4  实验设置

本文所有实验均在一台处理器为Intel(R) 

Xeon(R) Gold 5218 CPU@2.30 GHz、内存

大小为251 GB、GPU型号为Tesla V100-

SXM2、显存大小为32 GB的Centos7服务

器上进行。因为模型的超参数较多，所以

遵循Mullenbach J等人[2]的工作对一些超

参数进行设置，或者根据经验选择一些超

参数。预训练词向量的维度de为100，多尺

度卷积层中每个卷积核输出通道的尺寸dc

为100，学习率为0.000 1，批大小（batch-

size）为16，随机失活率（dropout）为0.2，

5个卷积核的大小 1 2 5, ,,s s s 分别为3、5、

10、15、20，图卷积神经网络的隐层大小为

300，图卷积层数为2。

4.5  实验结果

本文在MIMIC-I I I数据集 上对提出

2020040-8

表 1 MIMIC-III 数据切割与统计数据

对比项 样本数/条 平均字符数 平均标签个数/个 标签种类/种

训练集 46 157 1 445 15.68 8 579

验证集 3 280 1 742 17.72 4 051

测试集 3 285 1 727 17.31 4 042
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的 模 型 MSRe sG CN与部 分 现 有的自动

ICD编码方法进行了比较。表2给出了所

有模型在 M I M I C-I I I 数 据 集 上 的 性 能

表 现。从 表 2可以看出，本文提出的模型

MSResGCN在所有指标上都优于之前的

分类 结果。与之前分类 效 果 最 好的模型

CAML相比，MSResGCN在Micro-F1上

提升了1.1%，在Marco-F1上提高了0.4%；

在P@8上 提高了0.8%，在P@15上 提高

了1. 2 %；同时在 Micro-AUC上 提高了

0.4%，在Marco-AUC上提高了1.3%。从

表2可以看出，LR在所有的指标上都低于

深度学习方法，这是因为前者使用的是传

统的人工特征。除此之外，还可以看出，

简单的深度学习模型Bi-GRU和Text-

CNN有相似的性能水平；CAML和DR-

CA ML 相较 于除MSRe sG CN外的其 他

3 种方法性能较好，CAML将Text-CNN

与标签感知的注意力机制结合在一起，

提 高 了抽 取 临 床 记 录 中 关 键 信 息 的 能

力。M SRe s G CN 使 用多尺 度 的 残 差 卷

积 网 络 来 捕 获 临 床 记 录 中不 同 长 度 的

关 键 文 本 片 段，同 时 对 标 签 的 层 次 结

构的融 合 学习使得MSRe sG CN在 标 签

不 平 衡 的 情 况 下具 有 高 于 其 他 模 型 的

性能。

2020040-9

4.6  消融实验

下 面 通 过 设 计 消 融 实 验 来 验 证

M S R e s G C N 的 每 个 组 件 的 有 效 性 。

MSResGCN的主要贡献是在CAML上扩展

了两个重要的组件，分别是多尺度残差卷

积模块和标签结构抽取模块。实验的具体

设置如下。

● w/o-MSRes：使用单个尺度的卷积

层代替多尺度残差卷积模块，即除了多尺度

残差卷积模块，其他组件都与CAML保持一

致，卷积核的长度被设置为最优值10。

● w/o-GCN：删除标签结构抽取模

块，保持其他组件与CAML一致，即使用特

定的参数矩阵代替标签向量计算标签注意

力得分和最后的分类。

表3展示了消融实验的结果，在删除

多尺度残差卷积模块之后，多个指标都有

小幅度下降；在删除标 签结 构抽取模块

后，Marco-F1大幅下降，并且比CAML的

Marco-F1低0.3%，同时AUC下降也较为

明显。由此可以看出，标签结构抽取模块

有助于改善标签不平衡的问题，多尺度残

差卷积模块可以捕获更加丰富的关键文

本片段。

表 2 实验结果

模型
P@k F1 AUC

8 15 Micro Marco Micro Marco

LR 54.5% 41.7% 29.3% 1.2% 92.5% 57.1%

Bi-GRU 63.5% 46.2% 43.3% 4.2% 97.2% 82.4%

Text-CNN 60.1% 45.5% 43.9% 4.5% 96.9% 81.7%

DR-CAML 69.0% 55.3% 52.5% 7.2% 97.9% 87.2%

CAML 71.4% 55.6% 52.8% 7.2% 97.9% 86.4%

MSResGCN 72.2% 56.8% 53.9% 7.6% 98.3% 87.7%
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on Artificial Intel l igence. Heidelberg: 
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learning approaches in assigning diagnosis 

codes to electronic medical records[J ]. 

Artificial Intelligence in Medicine, 2015, 

65(2): 155-166.

[9]  KOOPMAN B, ZUCCON G, NGUYEN A, 

et al. Automatic ICD-10 classification of 

cancers from free-text death certificates[J]. 

I n t e r n a t i o n a l  J o u r n a l  o f  M e d i c a l 

Informatics, 2015, 84(11): 956-965.

4.7  可扩展性

考虑到数据的尺度对模型训练时间的

影响，将训练集大小缩小为当前数据集大

小的20%、40%、60%、80%进行训练。分

别统计出训练时间为275 s/轮、541 s/轮、

748 s/轮、1 135 s/轮。由此可以看出，随

着数据的增加，MSResGCN的训练时间呈

线性增长趋势，具有较好的扩展性。

5  结束语

本文提出了一种用于自动ICD编码的多

尺度残差卷积神经网络模型，使用多尺度

残差卷积网络来适应不同标签依赖的文本

片段的长度，同时使用图卷积神经网络改

善了标签不平衡的问题。笔者在MIMIC-

III数据集上验证了本文方法的有效性。在

接下来的工作中，笔者将考虑将更多的文

本数据和模态信息进行融合，以进一步提

升自动ICD编码的质量。
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基因组大数据变异检测
算法的并行优化
崔英博1，黄春1，唐滔1，杨灿群1，廖湘科1，彭绍亮2,3
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摘要
序列比对和变异检测是基因组数据分析的基础步骤，是后续各种功能性分析的前提，也是基因组

数据分析中最耗时的环节。为有效处理高通量测序技术产生的海量基因组大数据，采用OpenMP、

MPI等技术，对序列比对算法和SNP检测算法进行了多级并行优化，并对相关算法进行了改进。在

不同数据集和并行规模下的测试中，核心算法加速比达到9倍以上，大规模测试中算法的并行效率

保持在60%以上，在保证精度的前提下获得了良好的并行性能和可扩展性，有效提高了基因组大数

据变异检测的能力。

关键词
序列比对；SNP；OpenMP；MPI

中图分类号：TP391                   文献标识码：A                doi: 10.11959/j.issn.2096-0271.2020041

Parallel optimization of variation detection 
algorithms for large-scale genome data

Abstract
Sequence alignment and mutation detection are the basic steps of genomic data analysis. They are the premise of 

subsequent functional analysis, and the most time-consuming steps. In order to effectively deal with the massive genomic 

big data brought by high-throughput sequencing technology, MPI, OpenMP and other technologies to perform multi-level 

parallel optimization of sequence alignment algorithm and SNP detection algorithm were used. By testing on different data 

sets and parallel scales, the core algorithm reached more than 9x speedup, and the parallel efficiency remained above 60% 

in large-scale test. The improved algorithms obtain good parallel performance and scalability, that effectively improves the 

ability of genomic big data mutation detection.

Key words
sequence alignment, SNP, OpenMP, MPI
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