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〔摘要〕　阐述医学信息抽取中实体识别、实体消岐和关系抽取３个重要步骤，介绍传统方法、基于机器学
习以及基于深度学习的应用，对前沿内容和未来发展进行展望。
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１　引言

知识图谱是由实体作为节点组成的巨大语义网

络，实体之间关系或属性形成网络边界。作为一种

高效知识管理方式知识图谱可以支撑知识检索、问

答、可视化分析等任务场景。构建医学知识图谱的

关键在于如何正确高效提取知识中实体间的关系，

即信息抽取。而医学领域关系抽取标准较其他领域

更严格，同时实体间相互关联导致实体关系更复

杂。因此借助人工智能 （ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）
技术构建医学知识图谱，实现医学实体间关系分析

与挖掘对临床诊疗工作具有重要意义。医学信息抽

取核心任务是实体识别、实体消岐和关系抽取。本

文拟从上述３个子任务入手，描述利用传统方法、
机器学习方法和深度学习方法识别、消岐实体以及

明确实体间关系的相关ＡＩ技术。
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２　实体识别

２１　概述

医学知识信息抽取第１步是识别文本中的实体
和关键概念，即实体识别。实体类型包括患者信

息、药品属性信息、医学概念、时间表达式等，其

中医学概念识别是医学信息抽取研究核心问题。以

“腹平坦未见腹壁静脉曲张”为例， “腹”与 “腹

部”都被定为 “ｂｏｄｙ”即身体部分，而 “静脉曲

张”被识别为 “ｓｙｍｐｔｏｍ”即症状，见图１。

图１　实体识别样例

２２　基于规则的方法

基于规则识别是传统实体识别中最早使用的办

法。用于生物医学信息提取的规则一般依靠医学知

识资源，通过人工总结或自然语言处理方法构建模

板。基于规则识别具有及时、高效、不需要人为标

注数据等优点。使用的规则可以来自构建好的字典

或专家系统，比如Ｋｈａｌｉｆａ等［１］使用ｃＴＡＫＥＳ标记好

的文本进行分配，通过统一医学语言系统 （Ｕｎｉｆｉｅｄ

ＭｅｄｉｃａｌＬａｎｇｕａｇｅＳｙｓｔｅｍ，ＵＭＬＳ）模块的字典索引

识别疾病和风险因素项目。常用的自然语言处理

（ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）系统还包括

ＭｅｄＬＥＥ、ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｐ和 ＭｅｔａＭａｐ等。但由于自

然语言表达的复杂性与多样性，现有规则和模版并

不能涵盖所有可能出现的情况。在已有字典或系统

不足以解决当前问题的情况下也可使用迭代方法进

行自定义规则创建，每次迭代都对规则结果进行一

次评估，如果出现问题则由专家手动修改直到所有

问题都解决［２－４］。

２３　基于机器学习的方法

基于机器学习识别实体信息是将医学文本中识

别实体任务视为分类问题。机器学习算法将定义好

的特征传递给分类器并对目标实体进行识别。常用

模型包括支持向量机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，

ＳＶＭ）模型和条件随机场 （ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍ

Ｆｉｅｌｄｓ，ＣＲＦ）模型等。Ｓｉｎｇｈ等使用 ＳＶＭ提取特征

对糖尿病患者中高血压患病进行诊断［５］，构造出一

种新特征选择机制，产生可理解的规则集；再用

ＸＧＢｏｏｓｔ作为决策工具将训练集合传入并得到分类

规则。实验表明该方法优于此前提出的多种基准分

类器。ＣＲＦ将实体识别问题转换为序列标注问

题［６］，Ｌｉａｏ等［７］针对数据集对ＣＲＦ框架模型进行优

化，使得模型考虑到距离更远的上下文关系，最终

性能达７３２０％。Ｌｅｅ等［８］在外部子序列隐藏变量中

增加记忆元素，引导信息传递、降低远距离标签计

算时成本。混合 ＳＶＭ和 ＣＲＦ优点的结构化支持向

量机 （ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＳＶＭｓ）

在ＳＶＭ基础上引入结构化信息且取得超越 ＣＲＦ的

效果［９］。机器学习方法可一定程度实现信息抽取自

动化，但对特征工程的人工选择结果依赖性比较大

且容易产生衍生错误。目前基于机器学习的实体识

别在小规模数据集取得可靠效果，在大数据集上效

果尚待改善。

２４　基于深度学习的方法

基于深度学习的方法在实体识别领域有广泛应

用，最常用的是基于双向长短期记忆网络 （Ｂｉｄｒｅｃ

ｔｉｏｎａｌＬｏｎｇＳｈｏｒｔ－ＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋ，ＢｉＬＳＴＭ）

ＣＲＦ，即ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型［１０］，包含输入层、隐

藏层和输出层３层结果，解决长遗忘问题，输出计

算全局最优解。杨培等［１１］在该模型基础上引入注意

力 （Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）机制获取所关注词上下文表示，该

方法 Ｆ值最高可达９０７７％，极大提高实体识别效

果。ＷａｎｇＱ等［１２］使用５种不同特征表达机制处理

中文临床实体识别任务，对 ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型进
行扩展，将 ｄａｔａ－ｄｒｉｖｅｎ深度学习方法和 ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

－ｄｒｉｖｅｎ词典方法结合，把识别任务当作句子标注

任务因而获得较好的模型表现。而 ＢＥＲＴ模型［１３］使

得实体识别技术更进一步，Ａｌｓｅｎｔｚｅｒ等［１４］在领域特

定模型上引入 ＢＥＲＴ，训练两个 ＢＥＲＴ变种，用于
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临床文本的 ＢＥＲＴＢＡＳＥ称为临床 ＢＥＲＴ，用于出院指

南的ＢｉｏＢＥＲＴ［１５］称为出院总结 ＢＥＲＴ，指出使用特
定模型能明显提升性能。ＹｕｑｉＳｉ等［１６］比较 ＢＥＲＴ
ＢＡＳＥ和 ＢＥＲＴＬＡＲＧＥ在临床概念识别上的应用，其中
ＢＥＲＴＬＡＲＧＥ在 ｉ２ｂ２２０１０上 Ｆ１分数达 ９０２５％，在
ｉ２ｂ２２０１２上 Ｆ１分数达８０９１％，超过传统嵌入模
型表现。深度学习模型更容易得到复杂特征，脱离

特征工程约束，自主从输入中发掘和学习信息，但

是深度学习模型一般需要大量标注语料，可选网络

种类繁多、可解释性差。深度学习模型各有优点，

在实体识别上的应用仍有很大发展空间。实体识别

方法总结，见图２。

图２　实体识别

３　实体消岐

３１　概述

医学实体存在简写、缩写、不规范、一词多义

等问题，可分为３种类别：知识缺失、多样性问题
和歧义性问题，迫切需要通过医学实体消岐解决。

中文语法的简洁性容易导致语义混淆。以中文医学

实体为例，“近端骨折”和 “上端骨折”都与实体

“上端骨折”相匹配，这意味着其含义一致，见图

３。为解决此类问题一般在进行实体关系抽取之前
需要对实体进行消岐处理。实体消岐是为实体确定

唯一标识符，建立实体与唯一标识符之间的映射。

图３　医学实体问题样例

３２　基于查询与匹配的方法

大部分传统消岐工作基于查询或字符串匹配实

现。为实现识别实体到知识库实体之间的映射需要

计算实体指称项与目标实体之间的相似度，基于相

似度对目标实体进行选择，指向同一目标实体的指

称项都被判定为同一类。Ｈａｎ等［１７］使用向量空间模

型计算指称项和实体间相似性，将其作为图关系算

法的一部分，通过图实现全局最优结果。胡运翠

等［１８］利用语义相似度对识别到的基因实体进行消

歧，实验结果准确率达到８０％，证明该方法适用于
生物医学领域。为了充分利用有限资源通常使用字

符串精确和模糊匹配相结合方法，精确匹配要求匹

配的两个字符完全一致，但允许忽略大小写和连字

符，而模糊匹配则弥补精确匹配结果中的遗漏。模

糊匹配为词典中的项建立索引，然后把识别出来的

实体当作查询项去索引中进行检测。ＢＭ２５是常用
检测算法，其把词典实体看作文档，把目标集合中

实体当作查询，按照 ＢＭ２５公式对分支进行计算，
将得分超过一定阈值的实体作为匹配结果。传统消

歧方法有助于改良实体识别结果，但容易忽视识别

到的指称项之间的关系，匹配方法也容易建立错误

的实体到指称项的映射。

３３　基于机器学习的方法

近年来机器学习与深度学习方法逐渐应用于实
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体消岐任务。机器学习方法常用模型包括逻辑回

归、马尔可夫模型等。Ｔｓｕｒｕｏｋａ［１９］等使用逻辑回归

方法计算蛋白质实体和词典中实体的相似度并在不

同知识库上检验该方法，取得超越大部分模型的结

果。Ｌｅａｍａｎ等［２０］采用半马尔可夫链模型联合消岐

和识别过程，同时提高两个过程的性能，该方法在

疾病知识库中 Ｆ－ｓｃｏｒｅ为０８０７，在化学知识库中

高达０８９５。

３４　基于深度学习的方法

深度学习在实体消岐中应用不多，典型方法是

使用ＢｉＬＳＴＭ来匹配单词上下文和实体语义［２１－２２］，

该模型有效提高消岐算法性能。ＪｉＺ等［２３］引入

ＢＥＲＴ中的双向编码器表示引用，在３种数据集上

进行训练，把候选概念排序问题当作一个句子对分

类任务，把生成的候选和原实体作为输入，对预训

练好的多种 ＢＥＲＴ模型进行微调，准确率提高

１１７％，超越目前最先进的生物医学实体消岐方

法。ＬｉＦ等［２４］探究训练数据域对基于 ＢＥＲＴ的模型

影响，使用１５０万未标记电子健康记录对 ＢｉｏＢＥＲＴ

模型进行微调，后又在药物用法、药物适应症、药

物不良反应 ３个语料库进一步训练，证明基于

ＢＥＲＴ模型可用于各种类型实体消歧任务。Ｉｓｈａｎｉ

Ｍｏｎｄａｌ［２５］提出基于ＴｒｉｐｌｅｔＮｅｔｗｏｒｋ的实体消岐框架，

模型分为候选集生成和排序两部分，使用卷积神经

网络 （ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）提取特

征后计算提及正负样本对距离，在计算损失时引入

合页损失函数，不仅实现了较高准确率还解决了缩

写问题。深度学习方法解决了传统方法无法处理的

概念间内在联系问题，可以自动学习目标实体和文

档表示之间的联合，但是其结果容易受上下文建模

影响，效果仍有提升空间。利用不同方法进行实体

消歧，见图４。

图４　实体消歧

４　关系抽取

４１　概述

实体关系抽取主要目的是抽取出实体之间对应

关系，在生物医学领域中，这些对应关系通常包括

基因与药物、基因与疾病、疾病与治疗关系等。解

决实体关系抽取问题的常用方法是将其视为实体之

间关系的分类问题。

４２　基于机器学习的方法

基于机器学习方法的关系抽取可分为基于特征

和基于核两类。基于特征的抽取方法分两个阶段，

第１阶段用标注数据训练多个分类器，第２阶段用
分类器判断实体间关系。其常用方法是最大熵模型

和ＳＶＭ［２６－２７］，这些方法都需要大量标注语料。因
此对标注语料要求较少的半监督、弱监督和无监督

机器学习方法成为不错的选择。Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ方
法［２８］是常用的方法之一，用来解决人工标注语料问

题。基于核抽取方法不关注实体类型特征，而是将

实体关系编码为特定结构，如树、序列等。前者具

有高效快速优点，但过分依赖特征选择过程且选择

特征占用大量时间；后者不需构造固有特征空间且

可以利用上下文结构特征，但抽取速度较慢。两种

抽取方法可以相互补充。
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４３　基于深度学习的方法

在医学类关系抽取任务中即使只使用简单网络

结构也能实现让人满意的效果。ＺｈａｎｇＱ等［２９］使用

深度学习方法和传统中医相结合探究高血压治疗方

法，提出包含两个堆叠隐藏层的自编码模型，将输

入编码至隐藏层再解码到输出层来完成特征学习，

在中药理论基础上对用药情况进行分析。深度神经

网络的常见模型卷积神经网络 （ＣＮＮｓ）最初主要
应用于图像类任务，ＫｉｍＹ等［３０］将其引入文本和关

系分类任务并提出专用于 ＮＬＰ处理的 ＣＮＮｓ模型框
架。目前 ＣＮＮｓ在生物医药领域的应用逐步扩
展［３１－３２］。以ＡＳｈｏｒｔｅｓｔＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙＰａｔｈＢａｓｅｄＣｏｎｖｏ
ｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｆｏｒＰｒｏｔｅｉｎ－ＰｒｏｔｅｉｎＲｅｌａｔｉｏｎ
Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ［３２］中提到的最短依赖路径算法为例，该
算法对句子中每个词进行分析得出语法依赖结果，

其中绿色文字是目标蛋白质，红色箭头代表蛋白质

之间最短依赖路径，见图 ５。在医学信息提取中
ＲＮＮ各种变体比如 ＬＳＴＭ模型和 ＢＥＲＴ更常用，这
些方法近年展露出不凡的竞争力［３３－３５］。Ｌｉｎ［３６］利用
ＢＥＲＴ提取临床概念关系，可跨越多个句子从而实
现跨行关系提取，行内和跨行关系提取结果熵都有

所提升。ＣａｎＴｉａｎ等［３７］探究将关系抽取任务转化为

标记问题，通过端对端模型将实体和事件连接，显

示其效果超越大部分模型，但存在无法处理同一句

中多个事件的问题。北京协和医院ＺｈａｎｇＸ等［３８］在

无标记临床语料库上引入 ＢＥＲＴ模型，其表现超越
目前最好的关系抽取模型。基于深度学习的关系抽

取实现 “自动抽取”，彻底解放手工定义特征过程，

但是深度学习方法受限于预先设定好的关系集合，

对于语料中未标记的关系神经网络无法自动发现新

关系。应用不同方法的实体关系抽取，见图６。

图５　最短依赖路径抽取实体关系

图６　实体关系抽取

５　结语

信息抽取方法在医学领域有广泛应用，但医学

文本信息的复杂性、多样性给医学信息抽取带来困

难，使得各种抽取系统具有局限性。随着 ＡＩ新技

术的快速发展这一问题必将被克服，带动医学关系

抽取技术水平提升，进而推动生物医学发展。

参考文 献

１　ＫｈａｌｉｆａＡ，ＭｅｙｓｔｒｅＳ．ＡｄａｐｔｉｎｇＥｘｉｓｔｉｎｇＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ

ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＲｅｓｏｕｒｃｅｓｆｏｒＣａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒＲｉｓｋＦａｃｔｏｒｓＩｄｅｎｔｉ

ｆｉｃａｔｉｏｎｉｎＣｌｉｎｉｃａｌＮｏｔｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＩｎｆｏｒ

ｍａｔｉｃｓ，２０１５（５８）：Ｓ１２８－Ｓ１３２．

２　ＪａｍｅｓＣｏｒｍａｃｋ，ＣｈｉｎｍｏｙＮａｔｈ，ＤａｖｉｄＭｉｌｗａｒｄ，ｅｔａｌ．Ａｇ

ｉｌｅＴｅｘｔＭｉｎｉｎｇｆｏｒｔｈｅ２０１４ｉ２ｂ２／ＵＴＨｅａｌｔｈＣａｒｄｉａｃＲｉｓｋ

ＦａｃｔｏｒｓＣｈａｌｌｅｎｇｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，

２０１５（５８）：Ｓ１２０－Ｓ１２７．

３　ＫｅｌａｈａｎＬＣ，ＦｏｎｇＡ，ＲａｔｗａｎｉＲ，ｅｔａｌ．ＣａｌｌＣａｓｅＤａｓｈ

ｂｏａｒｄ：ｔｒａｃｋｉｎｇＲ１ｅｘｐｏｓｕｒｅｔｏｈｉｇｈ－ａｃｕｉｔｙｃａｓｅｓｕｓｉｎｇ

ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＡｍｅｒｉｃａｎ

ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＲａｄｉｏｌｏｇｙ，２０１６，１３（８）：９８８－９９１．

４　ＪｉｅＷ，ＹａｎＰ，ＸｉａｏｘｉａｏＲ，ｅｔａｌ．ＡｎＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｆｏｒＤｉ

ａｇｎｏｓｉｓａｎｄＴｒｅａｔｍｅｎｔｏｆＨｙｐｅｒｔｅｎｓｉｏｎＢａｓｅｄｏｎＯｎｔｏｌｏｇｙ

［Ｃ］．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ：ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＢｉｏ－Ｉｎｓｐｉｒｅｄ

Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ：ＴｈｅｏｒｉｅｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１８：２６４－２７４．

５　ＳｉｎｇｈＮ，ＳｉｎｇｈＰ，ＢｈａｇａｔＤ．ＡＲｕｌｅＥｘｔｒａｃｔｉｏｎＡｐｐｒｏａｃｈ

ｆｒｏｍＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓｆｏｒＤｉａｇｎｏｓｉｎｇＨｙｐｅｒｔｅｎｓｉｏｎ

ａｍｏｎｇＤｉａｂｅｔｉｃｓ［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，

２０１９（１３０）：１８８－２０５．

·３３·

医学信息学杂志　２０２１年第４２卷第１期　　　　　　　　　　　　　ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＭＥＤＩＣＡＬＩＮＦＯＲＭＡＴＩＣＳ　２０２１，Ｖｏｌ．４２，Ｎｏ．１



６　ＬａｆｆｅｒｔｙＪＤ，ＭｃＣａｌｌｕｍＡ，ＰｅｒｅｉｒａＦＣＮ．ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎ

ｄｏｍＦｉｅｌｄｓ：ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｍｏｄｅｌｓｆｏｒｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇａｎｄｌａｂｅｌｉｎｇ

ｓｅｑｕｅｎｃｅｄａｔａ［Ｃ］．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＥｉｇｈｔｅｅｎｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，

２００１：２８２－２８９．

７　ＬｉａｏＺ，ＷｕＨ．ＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｙＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＢａｓｅｄ

ｏｎＳｋｉｐ－ｃｈａｉｎＣｒｆｓ［Ｃ］．Ｘｉ＇ａｎ：２０１２ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎ

ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．

ＩＥＥＥ，２０１２：１４９５－１４９８．

８　ＬｅｅＷ，ＣｈｏｉＪ．ＣｏｎｎｅｃｔｉｎｇＤｉｓｔａｎｔＥｎｔｉｔｉｅｓｗｉｔｈＩｎｄｕｃｔｉｏｎ

ｔｈｒｏｕｇｈＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓｆｏｒＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｙＲｅｃｏｇ

ｎｉｔｉｏｎ：ｐｒｅｃｕｒｓｏｒ－ｉｎｄｕｃｅｄＣＲＦ［Ｃ］．Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ：Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳｅｖｅｎｔｈＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｉｅｓＷｏｒｋｓｈｏｐ，２０１８：９

－１３．

９　ＴａｎｇＢ，ＣａｏＨ，ＷｕＹ，ｅｔａｌ．ＲｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇＣｌｉｎｉｃａｌＥｎｔｉｔｉｅｓ

ｉｎＨｏｓｐｉｔａｌＤｉｓｃｈａｒｇｅＳｕｍｍａｒｉｅｓＵｓｉｎｇＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＳｕｐｐｏｒｔ

ＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓｗｉｔｈＷｏｒｄＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎＦｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］．

ＢｍｃＭｅｄｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ＆ ＤｅｃｉｓｉｏｎＭａｋｉｎｇ，２０１３，１３

（Ｓ１）：１－１０．

１０　ＨｕａｎｇＺ，ＸｕＷ，ＹｕＫ．ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＬＳＴＭ－ＣＲＦＭｏｄｅｌｓ

ｆｏｒＳｅｑｕｅｎｃｅＴａｇｇｉｎｇ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｎｄＬａｎｇｕａｇｅ，

２０１５，３（４）：１５０８－１９９１．

１１　杨培，杨志豪，罗凌，等．基于注意机制的化学药物命

名实体识别 ［Ｊ］．计算机研究与发展，２０１８，５５（７）：

１５４８－１５５６．

１２　ＱｉＷａｎｇ，ＹａｎｇｍｉｎｇＺｈｏｕ，ＴｏｎｇＲｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｉｎｃｏｒｐｏｒａ

ｔｉｎｇＤｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓｉｎｔｏＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅ

ＣｌｉｎｉｃａｌＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｙＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｉｏｍｅｄ

ｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１８（９２）：１０３１３３．

１３　ＤｅｖｌｉｎＪ，ＣｈａｎｇＭＷ，ＬｅｅＫ，ｅｔａｌ．ＢＥＲＴ：ｐｒｅ－ｔｒａｉｎｉｎｇ

ｏｆｄｅｅｐｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｆｏｒｌａｎｇｕａｇｅｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ

［Ｃ］．Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１９Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆ

ｔｈｅＮｏｒｔｈＡｍｅｒｉｃａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａ

ｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，２０１９：

４１７１－４１８６．

１４　ＡｌｓｅｎｔｚｅｒＥ，ＭｕｒｐｈｙＪ，ＢｏａｇＷ，ｅｔａｌ．ＰｕｂｌｉｃｌｙＡｖａｉｌａｂｌｅ

ＣｌｉｎｉｃａｌＢＥＲＴＥｍｂｅｄｄｉｎｇｓ［Ｃ］．Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２ｎｄＣｌｉｎｉｃａｌＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＷｏｒｋｓｈｏｐ，

２０１９：７２－７８．

１５　Ｊｉｎｈｙｕｋ Ｌｅｅ， Ｗｏｎｊｉｎ Ｙｏｏｎ， Ｓｕｎｇｄｏｎｇ Ｋｉｍ， ｅｔａｌ．

ＢｉｏＢＥＲＴ：ａｐｒｅ－ｔｒａｉｎｅｄｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｌａｎｇｕａｇｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ

ｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｔｅｘｔｍｉｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，

２０１９，３６（４）：１２３４－１２４０．

１６　ＹｕｑｉＳｉ，ＪｉｎｇｑｉＷａｎｇ，ＨｕａＸｕ，ｅｔａｌ．ＥｎｈａｎｃｉｎｇＣｌｉｎｉｃａｌ

ＣｏｎｃｅｐｔＥｘｔｒａｃｔｉｏｎｗｉｔｈＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＥｍｂｅｄｄｉｎｇｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒ

ｎａｌｏｆｔｈｅＡｍｅｒｉｃａｎＭｅｄｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ，２０１９

（２６）：１２９７－１３０４．

１７　ＨａｎＸ，ＳｕｎＬ，ＺｈａｏＪ．ＣｏｌｌｅｃｔｉｖｅＥｎｔｉｔｙＬｉｎｋｉｎｇｉｎＷｅｂ

Ｔｅｘｔ：ａｇｒａｐｈ－ｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄ［Ｃ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ３４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ

ａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ，２０１１：７６５－

７７４．

１８　胡运翠，林鸿飞，杨志豪．语义相似度的基因名标准化

方法 ［Ｊ］．计算机工程与应用，２０１１（３５）：１２８－１３１．

１９　ＹｏｓｈｉｍａｓａＴｓｕｒｕｏｋａ，ＪｏｈｎＭｃＮａｕｇｈｔ，ＪｕｎｉｃｈｉＴｓｕｊｉｉ，ｅｔａｌ．

ＬｅａｒｎｉｎｇＳｔｒｉｎｇＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＭｅａｓｕｒｅｓｆｏｒＧｅｎｅＰｒｏｔｅｉｎＮａｍｅ

ＤｉｃｔｉｏｎａｒｙＬｏｏｋ－ｕｐＵｓｉｎｇＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｊ］．Ｂｉｏｉｎ

ｆｏｒｍａｔｉｃｓ（Ｏｘｆｏｒｄ，Ｅｎｇｌａｎｄ），２００７（２３）：２７６８－２７７４．

２０　ＬｅａｍａｎＲ，ＺＬｕ．ＴａｇｇｅｒＯｎｅ：ｊｏｉｎｔｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ａｎｄｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈＳｅｍｉ－Ｍａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．Ｂｉｏｉｎ

ｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１６（３２）：２８３９－２８４６．

２１　ＬｕｏＡ，ＧａｏＳ，ＸｕＹ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐＳｅｍａｎｔｉｃＭａｔｃｈＭｏｄｅｌ

ｆｏｒＥｎｔｉｔｙＬｉｎｋｉｎｇＵｓｉｎｇＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈａｎｄＴｅｘｔ［Ｊ］．

ＰｒｏｃｅｄｉａＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０１８（１２９）：１１０－１１４．

２２　ＨｕｉＣｈｅｎ，ＢａｏｇａｎｇＷｅｉ，ＹｏｎｇｈｕａｉＬｉｕ，ｅｔａｌ．Ｂｉｌｉｎｅａｒ

ＪｏｉｎｔＬｅａｒｎｉｎｇｏｆＷｏｒｄａｎｄＥｎｔｉｔｙＥｍｂｅｄｄｉｎｇｓｆｏｒＥｎｔｉｔｙ

Ｌｉｎｋｉｎｇ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１７（２９４）：１２－１８．

２３　ＪｉＺ，ＷｅｉＱ，ＸｕＨ．ＢＥＲＴ－ｂａｓｅｄＲａｎｋｉｎｇｆｏｒＢｉｏｍｅｄｉｃａｌ

ＥｎｔｉｔｙＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２０－０５－１５］．ｈｔ

ｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｒｅｓｅａｒｃｈｇａｔｅ．ｎｅｔ／ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎ／３４１８２９９１１＿

ＢＥＲＴ－ｂａｓｅｄ＿Ｒａｎｋｉｎｇ＿ｆｏｒ＿Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ＿Ｅｎｔｉｔｙ＿Ｎｏｒ

ｍａｌｉｚａｔｉｏｎ．

２４　ＬｉＦ，ＪｉｎＹ，ＬｉｕＷ，ｅｔａｌ．Ｆｉｎｅ－ｔｕｎｉｎｇＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＥｎ

ｃｏｄｅｒＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ（ＢＥＲＴ） －ｂａｓｅｄ

ＭｏｄｅｌｓｏｎＬａｒｇｅ－ｓｃａｌｅＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＨｅａｌｔｈＲｅｃｏｒｄＮｏｔｅｓ：ａｎ

ｅｍｐｉｒｉｃａｌｓｔｕｄｙ［Ｊ］．ＪＭＩＲ ＭｅｄｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１９

（７）：ｅ１４８３０．

２５　ＩｓｈａｎｉＭｏｎｄａｌ，ＳｕｋａｎｎｙａＰｕｒｋａｙａｓｔｈａ，ＳｕｄｅｓｈｎａＳａｒｋａｒ，

ｅｔａｌ．ＭｅｄｉｃａｌＥｎｔｉｔｙＬｉｎｋｉｎｇＵｓｉｎｇＴｒｉｐｌｅｔＮｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］．

Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２ｎｄＣｌｉｎｉｃａｌＮａｔｕｒａｌＬａｎ

ｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＷｏｒｋｓｈｏｐ，２０１９：９５－１００．

２６　ＺｈａｎｇＺ．Ｗｅａｋｌｙ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＲｅｌａｔｉｏｎＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒＩｎ

·４３·

医学信息学杂志　２０２１年第４２卷第１期　　　　　　　　　　　　　ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＭＥＤＩＣＡＬＩＮＦＯＲＭＡＴＩＣＳ　２０２１，Ｖｏｌ．４２，Ｎｏ．１



ｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｃ］．ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣ：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＴｈｉｒｔｅｅｎｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，２００４：５８１－５８８．

２７　ＳｕｃｈａｎｅｋＦＭ，ＩｆｒｉｍＧ，ＷｅｉｋｕｍＧ．ＣｏｍｂｉｎｉｎｇＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃ

ａｎｄＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＡｎａｌｙｓｉｓｔｏＥｘｔｒａｃｔＲｅｌａｔｉｏｎｓｆｒｏｍＷｅｂＤｏｃｕ

ｍｅｎｔｓ［Ｃ］．Ｐｈｉｌａｄｅｌｐｈｉａ：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１２ｔｈＡＣＭ

ＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ

ａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ，２００６：７１２－７１７．

２８　ＲｏｚｅｎｆｅｌｄＢ，ＦｅｌｄｍａｎＲ．Ｈｉｇｈ－ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＵｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ＲｅｌａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｒｏｍＬａｒｇｅＣｏｒｐｏｒａ［Ｃ］．ＨｏｎｇＫｏｎｇ：

ＳｉｘｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ（ＩＣＤＭ＇０６）．

ＩＥＥＥ，２００６：１０３２－１０３７．

２９　ＱｉｎｇｃｈｅｎＺｈａｎｇ，ＣｈａｎｇｃｈｕａｎＢａｉ，ＺｈｉｋｕｉＣｈｅｎ，ｅｔａｌ．

ＳｍａｒｔＣｈｉｎｅｓｅＭｅｄｉｃｉｎｅｆｏｒＨｙｐｅｒｔｅｎｓｉｏｎＴｒｅａｔｍｅｎｔｗｉｔｈａ

ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇＭｏｄｅｌ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｅｔｗｏｒｋａｎｄＣｏｍｐｕｔ

ｅｒＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１９（１２９）：１－８．

３０　ＫｉｍＹ．ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒＳｅｎｔｅｎｃｅＣｌａｓｓｉｆｉ

ｃａｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｄｏｈａ：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１４Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＥＭＮ

ＬＰ），２０１４：１７４６－１７５１．

３１　ＬｉｕＳ，ＴａｎｇＢ，ＣｈｅｎＱ，ｅｔａｌ．Ｄｒｕｇ－ｄｒｕｇＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎＥｘ

ｔｒａｃｔｉｏｎｖｉａＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔａ

ｔｉｏｎａｌａｎｄ ＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ， ２０１６

（２０１６）：１－８．

３２　ＨｕａＬ，ＱｕａｎＣ．ＡＳｈｏｒｔｅｓｔＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙＰａｔｈＢａｓｅｄＣｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｆｏｒＰｒｏｔｅｉｎ－ｐｒｏｔｅｉｎＲｅｌａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ

［Ｊ］．ＢｉｏＭｅｄＲｅｓｅａｒｃｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ，２０１６（２０１６）：１－９．

３３　ＰａｎｄｅｙＣ，ＩｂｒａｈｉｍＺ，ＷｕＨ，ｅｔａｌ．ＩｍｐｒｏｖｉｎｇＲＮＮｗｉｔｈ

ＡｔｔｅｎｔｉｏｎａｎｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇｆｏｒＡｄｖｅｒｓｅＤｒｕｇＲｅａｃｔｉｏｎｓ［Ｃ］．

Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１７ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＤｉｇｉｔａｌＨｅａｌｔｈ，２０１７：６７－７１．

３４　ＸｕＢ，ＳｈｉＸ，ＺｈａｏＺ，ｅｔａｌ．ＬｅｖｅｒａｇｉｎｇＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＲｅ

ｓｏｕｒｃｅｓｉｎＢｉ－ＬＳＴＭｆｏｒＤｒｕｇ－ｄｒｕｇＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ

［Ｊ］．ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，２０１８（６）：３３４３２－３３４３９．

３５　ＱｉｎＹ，ＺｅｎｇＹ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＣｌｉｎｉｃａｌＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｙＲｅｃｏｇｎｉ

ｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎＢｉ－ＬＳＴＭ－ＣＲＦ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｈａｎｇｈａｉ

ＪｉａｏｔｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（Ｓｃｉｅｎｃｅ），２０１８（２３）：３９２－３９７．

３６　ＬｉｎＣ，ＭｉｌｌｅｒＴ，ＤｌｉｇａｃｈＤ，ｅｔａｌ．ＡＢＥＲＴ－ｂａｓｅｄＵｎｉｖｅｒ

ｓａｌＭｏｄｅｌｆｏｒＢｏｔｈｗｉｔｈｉｎ－ａｎｄＣｒｏｓｓ－ｓｅｎｔｅｎｃｅＣｌｉｎｉｃａｌ

ＴｅｍｐｏｒａｌＲｅｌａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ：Ｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２ｎｄＣｌｉｎｉｃａｌＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＷｏｒｋ

ｓｈｏｐ，２０１９：６５－７１．

３７　ＴｉａｎＣ，ＺｈａｏＹ，ＲｅｎＬ．ＡＣｈｉｎｅｓｅＥｖｅｎｔＲｅｌａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃ

ｔｉｏｎＭｏｄｅｌＢａｓｅｄｏｎＢｅｒｔ［Ｃ］．Ｃｈｅｎｇｄｕ：２０１９２ｎｄＩｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＢｉｇＤａｔａ

（ＩＣＡＩＢＤ）．ＩＥＥＥ，２０１９：２７１－２７６．

３８　ＸｉａｏｈｕｉＺｈａｎｇ，ＹａｏｙｕｎＺｈａｎｇ，ＱｉｎＺｈａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｅｘｔｒａｃ

ｔｉｎｇＣｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅＣｌｉｎｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｏｒＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒＵ

ｓｉｎｇＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇＭｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆ

ＭｅｄｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１９（１３２）：１０３９８５．

（上接第１５页）
３４　陈柯羽，杜清，张华，等精准医疗背景下的药品研发策

略 ［Ｊ］．转化医学电子杂志，２０１８，５（１０）：５５－６１．

３５　龚兆龙，林毅晖，袁泰昌，等精准医学时代的抗肿瘤

药物研发 ［Ｊ］．药学进展，２０１７，４１（２）：９７－１００．

３６　赵鹏，马泽君，乐嘉伟银行数据资产安全分级标准与

安全管理体系建设方法 ［Ｃ］．北京：软科学国际研讨

会，２０１２．

３７　李松涛，谢宗晓 数据分类／分级及其相关标准解析

［Ｊ］．中国质量与标准导报，２０１９（４）：１４－１６．

３８　王敏大数据时代如何有效保护个人隐私？———一种基

于传播伦理的分级路径 ［Ｊ］．新闻与传播研究，２０１８，

２５（１１）：６９－９２，１２７－１２８．

３９　ＨａｅｎｄｅｌＭＡ，ＣｈｕｔｅＣＧ，ＲｏｂｉｎｓｏｎＰＮＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，

Ｏｎｔｏｌｏｇｙ，ａｎｄＰｒｅｃｉｓｉｏｎＭｅｄｉｃｉｎｅ［Ｊ］．ＮｅｗＥｎｇｌａｎｄＪｏｕｒ

ｎａｌｏｆＭｅｄｉｃｉｎｅ，２０１８，３７９（１５）：１４５２－１４６２．

４０　ＬｉｎＥ，ＴｓａｉＳＭｕｌｔｉ－ｏｍｉｃｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＡｐｐｌｉｃａ

ｔｉｏｎｓｉｎＰｒｅｃｉｓｉｏｎＭｅｄｉｃｉｎｅ［Ｊ］．ＣｕｒｒｅｎｔＰｈａｒｍａｃｏｇｅｎｏｍｉｃｓ

＆ＰｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄＭｅｄｉｃｉｎｅ，２０１７，１５（２）：９７－１０４．

４１　ＴｅｂａｎｉＡ，ＡｆｏｎｓｏＣ，ＭａｒｒｅｔＳ，ｅｔａｌＯｍｉｃｓ－ｂａｓｅｄＳｔｒａｔｅ

ｇｉｅｓｉｎＰｒｅｃｉｓｉｏｎＭｅｄｉｃｉｎｅ：ｔｏｗａｒｄａｐａｒａｄｉｇｍｓｈｉｆｔｉｎｉｎｂｏｒｎ

ｅｒｒｏｒｓｏｆｍｅｔａｂｏｌｉｓｍｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒ

ｎａｌｏｆＭｏｌｅｃｕｌａｒＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１６，１７（９）：１５５５．

·５３·

医学信息学杂志　２０２１年第４２卷第１期　　　　　　　　　　　　　ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＭＥＤＩＣＡＬＩＮＦＯＲＭＡＴＩＣＳ　２０２１，Ｖｏｌ．４２，Ｎｏ．１


