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文本分析联合支持向量机的肿瘤 ICD-O-3病理形态学
自动分类效果评价

潘劲，龚巍巍，费方荣，王蒙，周晓燕，胡如英，钟节鸣

浙江省疾病预防控制中心慢性非传染性疾病防制所，浙江 杭州 310051

摘要：目的 评价文本分析联合支持向量机（SVM）对肿瘤 ICD-O-3病理形态学自动分类的准确性，为汉语环境的肿

瘤分类编码研究提供参考。方法 通过浙江省慢性病监测信息管理系统收集2017—2019年浙江省户籍居民肿瘤报告卡，

根据 ICD-O-3编码，对病理学文本提取关键词，采用SVM进行自动化分类；并与16名有2年以上肿瘤编码经验的专业

技术人员分类结果比较，计算准确率、召回率及两者的调和平均数（F值）评估分类效果。结果 纳入2017—2019年

浙江省肿瘤报告卡 83 082例，17个形态学分类，以腺癌、鳞状和移行细胞癌为主，52 877例占 63.65%。通过文本

分析筛选出 1 090个关键词，准确率为77.20%，召回率为96.27%，F值为85.69。结论 采用文本分析联合SVM可提高

肿瘤 ICD-O-3病理形态学自动分类效率，但准确性有待进一步提升。
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Automated classification of ICD-O-3 morphology code from pathology
reports using text-mining and support vector machine

PAN Jin, GONG Weiwei, FEI Fangrong, WANG Meng, ZHOU Xiaoyan, HU Ruying, ZHONG Jieming
Department of Non-communicable Disease Control and Prevention, Zhejiang Provincial Center for Disease Control and

Prevention, Hangzhou, Zhejiang 310051, China

Abstract: Objective To evaluate the accuracy of automated classification of ICD-O-3 morphology code from pathology
reports by text-mining and support vector machine ( SVM ) , in order to provide basis for automated tumor coding in Chi⁃
nese. Methods The tumor report cards of Zhejiang residents from 2017 to 2019 were collected from Chronic Disease
Surveillance Information Management System of Zhejiang Province. According to ICD-O-3, the keywords of the patholo⁃
gy reports were extracted, and SVM was used for automatic classification. The classification results were compared with
those of 16 professionals with more than two years of experience in tumor coding, and the accuracy rate, recall rate
and F-score were calculated for effect evaluation. Results Totally 83 082 cases from 2017 to 2019 were included and
were categorized into 17 morphological classifications, with 52 877 ( 63.65% ) cases of adenocarcinoma, squamous carci⁃
noma and transitional cell carcinoma. A total of 1 090 keywords were enrolled into main corpus. The total F-score, ac⁃
curacy rate and recall rate are 85.69, 77.20% and 96.27%, respectively. Conclusion Text-mining combined with SVM
can improve the efficiency of ICD-O-3 morphology coding; however, the accuracy needs to be further improved.
Keywords: neoplasm; pathology; text-mining; support vector machine; automated classification

肿瘤是影响居民健康的重要公共卫生问题。2015
年全球肿瘤新发 1 750 万，死亡 870 万，我国肿瘤

发病和死亡分别占 21.8% 和 26.9%［1］。肿瘤登记有助

于了解肿瘤的流行特点、危险因素及生存情况，为有

效防治肿瘤提供依据。肿瘤登记包括资料收集、编码

和利用 3 个主要环节，其中肿瘤编码最关键且技术难

度大。同时国际疾病分类编码不断更新，如果缺乏对

编码人员的及时培训，可能影响编码的准确性［2］。采

用文本分析自动识别的方式实现肿瘤病理学编码，可

以大大提高肿瘤登记的准确性和工作效率。文本分析

技术是自然语言处理（nature language process，NLP）
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的一种分支技术，应用于医疗信息挖掘、疾病风险预

测、疾病筛查与诊断、心理治疗研究、医疗卫生政策

和医疗卫生资源评价等领域［3］。国外学者采用 NLP
对肿瘤登记资料、电子病案资料等非结构化文本进

行分词，并在此基础上通过朴素贝叶斯、支持向量

机 （the support vector machine，SVM） 和卷积神经

网络人工智能分类算法对自动化编码进行比较，

SVM 分类效果优于朴素贝叶斯，操作难度低于卷积

神经网络，效率高，结构简单，易于实现［4-6］。目

前，肿瘤病理学文本分析与自动分类的研究主要针

对英语、法语和葡萄牙语等印欧语系，尚未有汉语

相关报道。本研究在汉语环境下，采用文本分析和

SVM 技术对肿瘤进行自动编码，参照《国际疾病分

类肿瘤学分册第 3 版》（ICD-O-3）对编码质量进行

评价，为人工智能技术在肿瘤病理学自动编码领域

的应用提供依据。

1 资料与方法

1.1 资料来源 2017—2019 年浙江省户籍居民肿瘤

报告卡来源于浙江省慢性病监测信息管理系统。纳入

肿瘤病理学类型、ICD-M 编码、ICD-O 等字段的肿

瘤报告卡，排除病理学类型“无”“不详”等不合格

的报告卡、继发转移性肿瘤（淋巴结或其他器官转

移）报告卡、回顾性报告卡（报告日期与确诊日期相

差 30 d 以上）和重复报告卡。

1.2 方法

1.2.1 分类标签标注 邀请 16 名具有 2 年以上肿瘤

编码经验的专业技术人员根据《中国肿瘤登记工作指

导手册》、国际癌症研究机构（IARC）和国际癌症登

记协会（IACR）要求，根据 ICD-O-3 标准对肿瘤分

类编码进行审核与修订［7-9］。ICD-O-3 由解剖部位编

码与形态学编码 2 部分组成：（1）解剖部位编码，

多部位原发肿瘤编码分类（IARC），将 330 类完整编

码分为 54 大类，其中特定形态学的肿瘤（Kaposi 肉
瘤及血液系统肿瘤） 被单独分为一类。例如 C50.2
的完整解剖部位编码为乳腺内上象限，IARC 分类为

乳腺。（2）形态学编码，根据 BERG［10］的形态学分

类方法，将 553 类完整形态学编码分为 17 类。例如

8 500/31 完整形态学编码为腺癌。见图 1。

等级动态形态学亚部部位

形态学编码解剖部位编码

C 5 0 2 3008 5 1

解剖部位编码 形态学编码

形态学 动态 等级

C 5 0 2 8 5 0 0 3 1
部位 亚部位

图 1 ICD-O-3 代码示例

1.2.2 训练集和测试集构建 构建训练集和测试集评

价自动编码效果。按照 3∶1 的比例将肿瘤报告卡随

机分为训练集和测试集，并按照 ICD-O-3 进行分

类。其中肥大细胞肿瘤报告卡只有 2 例，无法满足

分类要求，所以不参与构建。

1.2.3 文本分析 清除肿瘤报告卡文本中的空格、换

行符，将所有标点符号替换为空格，对处理完的文本

进行分词，按照预先设定的停用词表去除文本中的

“可见”“检查”“手术”等无用词，形成病理学语料

库 。 采 用 向 量 空 间 模 型 （vector space model，
VSM）［11］对分词后的文本进行转换与提取：（1）选定

特征集与降维，将病理学语料库进行汇总归类，按照

16 名专业技术人员的意见进行筛选归纳，若有至少 12
人（3/4）意见达成一致，则将该关键词剔除，最终获

得病理学特征集（关键词库）。（2）计算特征权重，采

用 TF-IDF 法［12］，公式为 TF-IDF （Fk，dk） = （Fk，

dk） log T /T（Fk） +1。公式前半部分（Fk，dk）为词

频，后半部分为逆词频的 log 值，词频即某个词在文

本中出现的次数，T 表示语料库中的个案文本条数，T

（Fk）表示语料库中包含特定词的个案文本条数。

1.2.4 分类算法 采用 SVM［13］进行分类计算。SVM
是通过某种事先选择的非线性映射将输入向量 x 映

射到一个高维特征空间 Z，并在这个空间中构建最优

超平面，属于有监督的机器学习算法。

1.2.5 自动分类效果评价 计算准确率、召回率（查

全率）和 F 值，评价肿瘤 ICD-O-3 自动分类效果，

准确率、召回率和 F 值越大表示效果越好。以 16 名

专业技术人员的判断结果为金标准，准确率指该分类

方法相对于金标准的准确水平，即特定分类中，分类

方法与专业技术人员评判结果一致的数量占该分类总

数的比例。召回率，即特定分类中分类方法与专业技

术人员评判结果一致的数量占专业技术人员判定分类

总数的比例。F 值是准确率和召回率的调和平均

数［14］，综合评判该方法的可靠性，F 值= （2×准确

率×召回率） /（准确率+召回率）。

1.3 统计分析 采用 Python 2.7.18 软件建立数据库

并统计分析，采用 Jieba Package 软件进行病理报告

等文本的处理及分词，采用 Sci-kit-learn Package 软

件处理分类算法。

2 结 果

2.1 肿瘤形态学分类及训练、测试集构建 共收集

2017—2019 年浙江省肿瘤报告卡 570 683 例，纳入

符合要求的报告卡 83 082 例。以腺癌、鳞状和移行
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细胞癌为主，52 877 例占 63.65%；基底细胞癌、间

皮瘤、T 细胞和 NK 细胞肿瘤、霍奇金淋巴瘤、肥

大细胞肿瘤、组织细胞和附属淋巴样细胞肿瘤以及

Kaposi 肉瘤构成比均不到 1%。见表 1。构建训练集

62 304 例，测试集 20 776 例。

表 1 肿瘤形态学分类及训练、测试集构建

分类

鳞状和移行细胞癌

基底细胞癌

腺癌

其他特指类型癌

非特指类型癌NOS

肉瘤和软组织肿瘤

间皮瘤

白血病

B细胞肿瘤

T细胞和NK细胞肿瘤

霍奇金淋巴瘤

肥大细胞肿瘤

组织细胞和附属淋巴样

细胞肿瘤

非特指类型

Kaposi肉瘤

其他特指类型的肿瘤

非特指类型的肿瘤

编码

8051～8084, 8120～8131
8090～8110
814～8149, 8160～8162, 8190～8221, 8260～8337,
8350～8551, 8570～8576, 8940～8941
8030～8046, 8150～8157, 8170～8180, 8230～8255,
8340～8347, 8560～8562, 8580～8671
8010～8015, 8020～8022, 8050
8680～8713, 8800～8921, 8990～8991, 9040～9044,
9120～9125, 9130～9136, 9141～9252, 9370～9373，
9540～9582
9050～9055
9840, 9861～9931, 9945～9946, 9950, 9961～9964，
9980～9987
9670～9699, 9728, 9731～9734, 9761～9767, 9769，
9823～9826, 9833, 9836, 9940
9700～9719, 9729, 9768, 9827～9831, 9834, 9837，
9948
9650～9667
9740～9742
9750～9758

9590～9591, 9596, 9727, 9760, 9800～9801, 9805,
9820, 9832, 9835, 9860, 9960, 9970, 9975, 9989
9140
8720～8790, 8930～8936, 8950～8983, 9000～9030，
9060～9110, 9260～9365, 9380～9539
8000～8005

报告卡例数

14 527
693

38 350

9 408

3 022

1 989

115
935

2 385

585

212
2

50

1 506

16
3 839

5 448

构成比（%）

17.49
0.83

46.16

11.32

3.64

2.39

0.14
1.13

2.87

0.70

0.26
＜0.01

0.06

1.81

0.02
4.62

6.56

训练集例数

10 895
519

28 762

7 056

2 266

1 491

86
701

1 788

438

159
0

37

1 129

12
2 879

4 086

测试集例数

3 632
174

9 588

2 352

756

498

29
234

597

147

53
0

13

377

4
960

1 362
注：肥大细胞肿瘤报告卡不满足分类要求，不参与构建训练和测试集。

2.2 肿瘤文本提取 按照预处理的方法整理病理语料

库，通过分词提取 6 324 个词，16 名专家在审核编码

的同时，结合编码规则与个人经验对语料库进行提取

和筛选，其中 1 090 个关键词得到至少 12 名专家的

认可，进入关键词库，17 个分类的关键词分布见表 2。
2.3 SVM 分类结果评价 采用 SVM 法的分类效果

进行评价，参与测试 20 776 例，总体 F 值为 85.69，
准确率为 77.20%，召回率为 96.27%。其中鳞状和移

行细胞癌、基底细胞癌、腺癌的 F 值均高于 95，间

皮瘤与白血病的 F 值均低于 50。鳞状和移行细胞

癌、基底细胞癌、腺癌、T 细胞和 NK 细胞肿瘤、霍

奇金淋巴瘤、Kaposi 肉瘤以及非特指类型的准确率

均高于 90%，其中 Kaposi 肉瘤达到 100%，鳞状和

移行细胞癌、基底细胞癌准确率均高于 95%，间皮

瘤、白血病、其他特指类型的肿瘤、非特指类型的肿

瘤准确率均低于 50%。各类肿瘤召回率均高于 70%，

其中鳞状和移行细胞癌、基底细胞癌、腺癌、肉瘤和

软组织肿瘤、白血病、B 细胞肿瘤、其他特指类型的

肿瘤召回率均高于 95%。见表 2。
3 讨 论

研究结果显示，文本分析联合 SVM 对肿瘤

ICD-O-3 病理形态学自动分类准确率为 77.20%，召

回率为 96.27%，总体 F 值为 85.69，提示分类效果

较好。17 类肿瘤分类效果不同，可能由于样本量分

布不均，鳞状和移行细胞癌、基底细胞癌、腺癌的 F
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值高于 95，分类效果较好；间皮瘤与白血病的 F 值

未超过 50，分类效果不佳。在中文新闻文本进行多

种分类方法比较的研究中发现，支持向量机在分类效

果上较优于朴素贝叶斯和 KNN 两种分类器，而且

SVM 召回率最高［15］。

本研究主要针对 ICD-O-3 中形态学进行自动化

编码研究。筛选后的肿瘤数据中，由于各地区编码人

员水平不一，总体编码准确率较低，除存在常见的 9
种不合逻辑的组合情况［16］，还有一些分类不正确，

归类错误的情况。本研究通过 16 位专业技术人员审

核和订正，训练的效率和效果得到较大提高，与国外

类似研究达到同等水平甚至更好［17-20］。

综上所述，文本分析联合 SVM 对肿瘤 ICD-O-3
病理形态学自动分类效果较好，能极大提高专业人员

的编码效率，避免不同编码人员主观上的判断偏差。

现阶段训练中的总体准确率与实际工作尚存在一定的

差距，但通过后期更大样本的训练，方法的准确性将

得到进一步的提升，逐步满足实际工作的需要。
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表 2 肿瘤形态学 SVM 分类结果

分类

鳞状和移行细胞癌

基底细胞癌

腺癌

其他特指类型癌

非特指类型癌NOS
肉瘤和软组织肿瘤

间皮瘤

白血病

B细胞肿瘤

T细胞和NK细胞肿瘤

霍奇金淋巴瘤

肥大细胞肿瘤

组织细胞和附属淋巴样细胞肿瘤

非特指类型

Kaposi肉瘤

其他特指类型的肿瘤

非特指类型的肿瘤

合计

参与测试例数

3 632
174

9 588
2 352

756
498
29

234
597
147
53
0

13
377

4
960

1 362
20 776

构成比（%）

17.48
0.84

46.15
11.32
3.64
2.40
0.14
1.13
2.87
0.71
0.26
0
0.06
1.81
0.02
4.62
6.56

100.00

准确率（%）

98.19
96.67
92.66
73.52
80.25
60.23
29.17
30.88
84.51
94.07
94.12
—

48.00
94.10

100.00
41.34
41.54
77.20

召回率（%）

95.76
100.00
99.37
94.30
75.79
95.78
72.41
97.01
95.98
86.39
90.57
—

92.31
88.86
75.00
96.67
93.91
96.27

F值

96.96
98.31
95.90
82.62
77.96
73.95
41.58
46.85
89.88
90.07
92.31
—

63.16
91.41
85.71
57.91
57.60
85.69

关键词数

91
33

152
124
15

154
6

100
69
40
8
3

30
28
4

222
11

1 090
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