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〔摘要〕　利用ＢＲＡＴ标注工具及人工标注方法，根据初步制定的文本语料标注规范，按照语料选择、语料
预处理、语料标注、标注校对、一致性检验的流程开展语料标注工作，构建包含２０００篇文本语料的精准医
学文本语料库，为相关实体与关系抽取算法研究以及精准医学知识网络构建提供有效的资源支持。
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〔基金项目〕　国家重点研发计划 “精准医学文本知识网络

构建”子课题 “精准医学文本语料库构建”

（项目编号：２０１６ＹＦＣ０９０１９０２－２）；国家自

然科学基金项目 “面向精准医学的基因 －疾

病－药物语义关义抽取研究” （项目编号：

７１７０４１８８）；中央级基本科研业务费项目

“临床医学高层次人才科研能力评价研究”

（项目编号：２０１８ＴＸ６３００２）。

１　引言

随着生物医学文献数量快速增长，大量有价值

的生物医学知识被隐藏在海量文献中，如基因与疾

病、基因与药物、疾病与药物、基因与蛋白质之间

的作用关系等。生物医学文本信息抽取已成为生物

医学信息学领域与计算机领域的研究热点［１］。

ＤＳｗａｎｓｏｎ基于生物医学文献利用实体间的共现关

系发现深海鱼油与雷诺氏病之间存在相关关系，这

为雷诺氏病的治疗提供新方法［２］。此后基于生物医

学文献陆续发现镁元素与偏头疼之间、血液中生长

调节素水平与精氨酸之间均存在先前未知的相关关

系［３］。利用监督或半监督学习方法构建学习器的过

程中需要标注语料作为机器学习算法的训练数据，

以验证算法的性能。标注语料的规模与质量对评测

机器学习算法的效果与性能至关重要。国外已有的

生物医学文本语料库根据标注语料的实体类型及关

系类型的不同可分为多种类型，如标注蛋白质及其
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相互关系的 ＡＩＭＥＤ［４］、ＢｉｏＩｎｆｅｒ［５］、ＨＰＲＤ５０［６］、
ＩＥＰＡ［７］和 ＬＬＬ语料库［８］等；标注基因型及表型的

ＭＫＨ［９］、Ｐｈｅｎｏｍｉｎｅｒ语料库［１０］等以及标注文本语

料中缩写实体的Ａｂ３Ｐ［１１］、ＢＩＯＡＤＩ［１２］、Ｍｅｄｓｔｒａｃｔ语
料库［１３］等。这些语料库的规模、标注的实体数、关

系数等，见表１。上述语料库已被用于文本挖掘竞
赛中的评测语料库，如 ＨＰＲＤ５０语料库作为 ＲｅｌＥｘ
系统的测试语料库；ＬＬＬ语料库被用于第４届逻辑
学习语言研讨会生物医学文本关系挖掘竞赛的共享

数据集；Ｍｅｄｓｔｒａｃｔ语料库则是国际上生物医学命名
实体识别领域应用较为广泛的评测数据集，为相关

机器学习算法的开发与评测提供标准与依据。由表

１可知现有生物医学文本语料库的规模较小，标注
的实体、关系类型单一且数量较少，以此为基础训

练的机器学习算法对实体识别和关系抽取会局限在

特定的实体及关系类型，鲁棒性较差，无法全面挖

掘出文献中隐含的知识。但随着基因组学、蛋白质

组学、代谢组学等多组学的发展以及精准医学项目

对于疾病、基因、分子等多种实体类型之间关系的

研究，生物医学文献中涉及的实体、关系类型不再

单一。因此构建一个更大规模、覆盖面更广的文本

语料库对于机器学习算法的研究大有裨益，以支持

精准医学知识网络相关研究。基于此本研究在国家

重点研发计划 “精准医学”的项目资助下，构建规

模更大、实体与关系类型覆盖面更广的精准医学文

本语料库，以支撑相关机器学习算法与知识图谱的

开发与构建工作，从而推动精准医学研究的进一步

发展。

表１　部分语料库分类、名称、规模、标注内容

语料库分类 语料库名称 语料规模 标注内容

蛋白质相互作用关系 ＡＩＭＥＤ １９５５（ｓｅｎｔｅｎｃｅ） １０００（相互作用关系正例）
ＢｉｏＩｎｆｅｒ １１００（ｓｅｎｔｅｎｃｅ） ２５３４（相互作用关系正例）
ＩＥＰＡ ４８６（ｓｅｎｔｅｎｃｅ） ３３５（相互作用关系正例）
ＨＰＲＤ５０ １４５（ｓｅｎｔｅｎｃｅ） １６３（相互作用关系正例）
ＬＬＬ ７７（ｓｅｎｔｅｎｃｅ） １６４（相互作用关系正例）

缩写实体 Ａｂ３Ｐ １２５０（ＰｕｂＭｅｄａｂｓｔｒａｃｔ） １２２１（ＳＦ－ＬＦ）
ＢＩＯＡＤＩ １２００（ＰｕｂＭｅｄａｂｓｔｒａｃｔ） １６６８（ＳＦ－ＬＦ）
ＭＥＤＳＴＲＡＣＴ １９９（ＰｕｂＭｅｄｃｉｔａｔｉｏｎｓ） １６８（ＰＦＳ－ＰＬＦ）

基因型及表型 Ｐｈｅｎｏｍｉｎｅｒ １９７６（ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ） １６１１（基因）４７２（表型）
ＭＫＨ ２７５５（ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ） ４２３３（表型）

２　精准医学文本语料库构建

２１　概述

通过调研多种语料库，笔者总结出文本语料库

的构建流程大致可分为标注语料选择、文本标注和

一致性检验３个步骤，其中文本标注包括标注工具
选择、语料预处理、语料标注和标注校对。本研究

按照这３个步骤开展精准医学文本语料库构建工
作。选取２０００篇癌症领域研究文献作为标注语料，
利用课题组提供的精准医学本体开展精准医学文本

语料库构建研究。

２２　标注文献筛选方法与流程

课题组精准医学本体 Ｖ１０版涉及６大类实体

类型：细胞机制 （ＣｅｌｌｕｌａｒＭｅｃｈａｎｉｓｍｓ）、化合物和
药物 （ＣｈｅｍｉｃａｌｓａｎｄＤｒｕｇｓ）、疾病 （Ｄｉｓｅａｓｅｓ）、遗
传机制 （ＧｅｎｅｔｉｃＭｅｃｈａｎｉｓｍｓ）、人类表型 （Ｈｕｍａｎ
Ｐｈｅｎｏｔｙｐｅｓ）、分子机制 （ＭｏｌｅｃｕｌａｒＭｅｃｈａｎｉｓｍｓ）。
为保证文献对实体类型的覆盖面，尽量避免实体数

量分布不均衡，本研究制定以下文献筛选流程：第

一，利用比较毒理组学数据库 （ＣｏｍｐａｒａｔｉｖｅＴｏｘｉ
ｃｏｇｅｎｏｍｉｃｓＤａｔａｂａｓｅ，ＣＴＤ）［１４］检索相关文献，根据
文献所在期刊ＩＦ值、发表年份、文献所含实体类型
对相关文献进行筛选。ＣＴＤ由北卡罗莱纳州立大学
的国立环境健康科学研究所资助开发，数据经过人

工编审并且每年更新数次，可以确保数据质量与有

效性。同时可显示文献所包含的疾病、化合物及基

因类型，可在一定程度上确保所检文献的实体覆盖

面。第二，将筛选得到的训练集文献作为输入集，
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利用文献相似性算法检索相似文献。通过ＣＴＤ检索

到相关文献后，经过文献筛选最终得到的训练集文

献数量较少，直接将其作为标注文献集无法满足精

准医学文本语料库对语料规模的需求，因此需要进

行文献相似性检索以扩展标注文献集的内容。文献

相似性检索工具有多种，如 ＭｅｄｌｉｎｅＲａｎｋｅｒ［１５］、

ＰｕｂＦｉｎｄｅｒ［１６］、ＭＳｃａｎｎｅｒ［１７］等，上述工具可自动从

输入的一组摘要中提取主题并在 Ｍｅｄｌｉｎｅ数据库中

进行相似性检索。但ＭＳｃａｎｎｅｒ工具在进行摘要的判

断性特征抽取时主要利用摘要的注释，如 ＭｅＳＨ主

题词或期刊标识符；ＰｕｂＦｉｎｄｅｒ工具开发的时间较

早，近年来缺少更新；而 ＭｅｄｌｉｎｅＲａｎｋｅｒ直接从文

本中提取特征词，减少对摘要的依赖性，且工具较

新，因此选用 ＭｅｄｌｉｎｅＲａｎｋｅｒ工具获取相似文献。

第三，将训练集文献及相似文献提交给专家判读，

确定最终的标注文献集。训练集文献包括２１０篇经

筛选的肝癌相关文献及１５８篇经筛选的肠癌相关文

献，相似文献集包括１０００篇肝癌研究相似文献及

１０００篇肠癌研究相似文献，共计２３６８篇。将２３６８

篇文献提交给专家判读，专家主要包括中国医学科

学院基础医学研究所及吉林大学从事肝癌研究以及

医学分子生物学研究的专家共３名。３位专家从研

究内容及实体覆盖面两个方面确定纳入文献，经过

专家判读后形成规模为２０００篇的标注文献集。文

献筛选流程，见图１。

图１　标注文献筛选流程

２３　文本标注

２３１　标注工具　利用标注工具可提高语料标注
效率及准确性，因此选择或者开发语料标注工具是

构建大规模语料库的前提。目前用于生物医学文本

语料标注工作的标注工具有多种，其中开源的并且

已被用于生物医学文本标注的工具有 Ａｒｇｏ［１８］、
ＣＡＬＬＩＳＴＯ［１９］、 ＧＡＥＴ［２０］、 ＭｙＭｉｎｅｒ［２１］、 Ｓｅｍａｎｔａ
ｔｏｒ［２２］、ＢＲＡＴ［２３］等，其性能对比，见表２［２４］。

表２　部分生物医学文本标注工具对比

标注工具 发行时间（年） 开发团队 标注实体 标注关系　 在线标注　 响应速度

Ａｒｇｏ ２０１２ 曼彻斯特大学国家文本挖掘中心 Ｙｅｓ Ｎｏ Ｙｅｓ Ｆｉｎｅ

ＣＡＬＬＩＳＴＯ ２００４ 美国ＭＩＴＲＥ公司 Ｙｅｓ Ｆｉｎｅ Ｎｏ Ｆｉｎｅ

ＧＡＥＴ ２０１０ 英国谢菲尔德大学 Ｙｅｓ Ｆｉｎｅ Ｙｅｓ Ｇｏｏｄ

ＭｙＭｉｎｅｒ ２０１２ 澳大利亚莫纳什大学、西班牙国家癌症研究中心、

法国地中海大学、印度理工学院

Ｙｅｓ Ｐｏｏｒ Ｙｅｓ Ｇｏｏｄ

Ｓｅｍａｎｔａｔｏｒ ２０１１ 美国梅奥诊所、美国利哈伊大学

Ｙｅｓ Ｆｉｎｅ Ｙｅｓ Ｇｏｏｄ

ＢＲＡＴ ２０１２ 日本东京大学、英国曼彻斯特大学 Ｙｅｓ Ｖｅｒｙｇｏｏｄ Ｙｅｓ Ｖｅｒｙｇｏｏｄ

　　可知相比于其他标注工具，ＢＲＡＴ在对关系的
标注及响应速度上有较大优势。此外 ＢＲＡＴ工具在

安装与配置上较其他标注工具更简单。基于此，本

文选择的标注工具为 ＢＲＡＴ文本标注工具。ＢＲＡＴ
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基于Ｗｅｂ，其生成的标注结果可以将非结构化的原
始文本结构化，实现对文本的结构化标注并供计算

机处理。ＢＲＡＴ既支持用户对文本进行手工标注，
也可以利用其配置的工具对文本进行自动标注，或

者对其他标注工具的标注结果进行可视化展示。通

过对配置文件进行修改可定义标注的实体名称以及

实体间的关系类型。该工具已被成功用于多种语料

库的构建 （包括 ＡｎａｔｏｍｉｃａｌＥｎｔｉｔｙＭｅｎｔｉｏｎ（ＡｎＥＭ）
ｃｏｒｐｕｓ、ＣｅｌｌＦｉｎｄｅｒｃｏｒｐｕｓ、Ｍｕｌｔｉ－ＬｅｖｅｌＥｖｅｎｔＥｘ
ｔｒａｃｔｉｏｎｃｏｒｐｕｓ）。本文利用该标注工具进行２０００篇
标注集文献的标注。

２３２　标注流程及结果　语料标注流程分为语料
预处理和语料标注两部分。语料预处理目的在于将

待标注的生物医学文献进行格式转换，将语料格式

转换为ＢＲＡＴ工具可读取的ＴＸＴ格式文件并将文
献标题及摘要部分进行断句切分。由于本研究的目

的在于构建一个可作为金标准的精准医学文本语料

库，因此语料标注研究采用人工标注方法。人工标

注模式可分为３种：传统的领域专家标注、众包标
注以及团体标注［２５］，根据精准医学文本语料标注工

作专业性强且工作量大的特点，分别从中国医学科

学院医学信息研究所、中国军事医学科学院、中国

医科大学、吉林大学、广东药科大学等院校招募具

有医学背景的硕士研究生若干名作为标注人员分批

次进行标注培训。在标注过程中，ＢＲＡＴ工具配置
４个外部链接：ＭｅＳＨ、ＮＣＩｔ、ＳＮＯＭＥＤＣＴ、Ｗｉｋｉｐｅ
ｄｉａ以帮助标注人员遇到自由词或模糊概念词时快
速有效地确定正确的概念与语义类型。借助外部链

接确定实体类型并标注，标注效果，见图２。由于
配置的外部链接中不能完全涵盖精准医学本体涉及

的实体类型，标注过程中需要标注人员更多地利用

标注规范开展实体及关系标注。语料库标注规范是

标注人员遵循的最重要的原则，直接影响标注结果

质量。为确保标注结果的科学性、有效性与可用

性，本研究在精准医学本体Ｖ１０版本以及２０００篇
文献标注的基础上逐步完善语料库标注规范，形成

精准医学语料库标注规范 Ｖ１０版本并根据形成的

标注规范对２０００篇文献开展２次标注。精准医学

语料库标注规范 Ｖ１０版本主要包括３部分：精准

医学本体语义类型、关系来源及概念解析、实体标

注规范以及关系标注规范。第１部分主要根据精准

医学本体对概念词的来源进行标准化，以辅助标注

人员在遇到模糊自由词时可以快速有效地确定正确

的概念及语义类型；第２部分与第３部分主要针对

６大类实体和下位类实体以及关系类型给出其定义

以及标注示例，辅助标注人员了解概念内容与语义

场景。此外，针对６大类实体类型中均存在的 “全

称 （缩写）”形式词语的标注，初步确定标注３次

的原则，即 “全程”、“缩写”、“全称 （缩写）”均

需标注；针对 “名称＋类型”形式词语的标注，经

过与后续机器学习算法开发项目组成员的确认，确

定 “名称＋类型”形式词语一起标注为一个实体的

原则，见图３。

图２　实体标注效果

图３　 “名称＋类型”形式词语标注

　　２０００篇标注语料中标注的实体及关系数量，

见表３、表４。可看出所选的２０００篇语料标注的实

体及关系总量较大，各个实体类型均有涉及且数量

较多，确保语料对于实体的覆盖面。

表３　２０００篇语料实体及关系总量统计

实体总量 不重复实体总量 关系总量

９２９１７ ２３７２５ ２２６２２
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表４　５００篇语料各类型实体数量统计

实体类型 总量 不重复数量

ＣｅｌｌｕｌａｒＭｅｃｈａｎｉｓｍｓ １１９３９ ３００６

ＭｏｌｅｃｕｌａｒＭｅｃｈａｎｉｓｍｓ ５２０３ ２４８４

ＧｅｎｅｔｉｃＭｅｃｈａｎｉｓｍｓ ８１７０ ３４５３

ＣｈｅｍｉｃａｌｓａｎｄＤｒｕｇｓ ４５９７０ １１３００

Ｄｉｓｅａｓｅｓ １４５０５ ２３３５

ＨｕｍａｎＰｈｅｎｏｔｙｐｅ ７０２４ ２４９５

２４　一致性检验

用来对语料的标注质量进行把关。在语料标注

过程中，为确保语料标注的正确性以及方便后续一

致性检验工作，每篇文献均由两名标注者 “背靠

背”标注完成。常见的一致性检验方法有 Ｋａｐｐａ检

验［２６］、Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ［２７］等。Ｋａｐｐａ检验用Ｋａｐｐａ统计

量来反应一致性程度的高低，计算方法见式 （１）、

式 （２）、式 （３）：

Ｋａｐｐａ＝
ＰＯ －Ｐｅ
１－Ｐｅ

（１）

Ｐｏ＝ａ＋ｄｎ （２）

Ｐｅ＝（ａ＋ｂ）（ａ＋ｃ）＋（ｃ＋ｄ）（ｂ＋ｄ）
ｎ２

（３）

Ｋａｐｐａ检验经常用于临床中对两种诊断方法诊
断某疾病的一致性评判，ｎ表示接受两种方法诊断

的患者数。如用Ａ、Ｂ方法针对 Ｃ疾病检测，其结

果，见表５。

表５　Ａ、Ｂ方法针对Ｃ疾病的检测结果

方法
Ａ方法

阳性 阴性 汇总

Ｂ方法 阳性 ａ ｂ ａ＋ｂ

阴性 ｃ ｄ ｃ＋ｄ

汇总 ａ＋ｃ ｂ＋ｄ ｎ（ａ＋ｂ＋ｃ＋ｄ）

　　用Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ方法进行一致性检验的前提是存

在金标准，因为Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ是关于精确率和召回率

的加权调和平均值，在没有金标准存在的语料标注

工作中各标注者标注工作的精确率和召回率无法计

算，因此Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ方法也不适用于本研究的一致
性检验环节。基于此，用ＪａｃｃａｒｄＳｃｏｒｅ算法［２８］进行

语料标注的一致性检验，其计算方法，见式 （４）：

ＳＡｉ，Ａｊ＝
Ａｉ∩Ａｊ
Ａｉ∪Ａｊ

（４）

其中 Ａｉ表示在语料实体类型的标注过程中被
标注者ｉ标注为实体类型Ａ的实体集；Ａｊ表示在语
料实体类型的标注过程中被标注者 ｊ标注为实体类
型Ａ的实体集；Ａｉ∩Ａｊ表示对于实体类型 Ａ，两个
标注者标注完全一致的实体集；Ａｉ∪Ａｊ表示两个
标注者标注为实体类型 Ａ的所有实体。为确保标
注结果的可靠性及标注质量，在一致性检验的计

算过程中使用严格一致性检验，即在确认两个标

注者对于某个实体的标注是否完全一致时必须综

合考量标注的实体类型、出现位置、覆盖范围，

当两个标注者对该实体的标注在这 ３方面完全一
致时才视为标注一致。由于每篇文献均由两名标

注者 “背靠背”标注完成，在标注者严格遵守标

注规范的前提下，一致性检验结果可以反映标注

规范的有效性及准确性，一致性较低的文献进行

再次加工以提高标注质量。在已标注语料文献集中

随机抽取３００篇完成 “背对背”标注的文献，利用

ＪａｃｃａｒｄＳｃｏｒｅ算法计算一致性，各类实体及关系的
平均一致性，见表６。可知部分实体的一致性较高，
如 “Ｄｉｓｅａｓｅｓ”类型实体，部分实体的一致性程度
略有不足，如 “ＭｏｌｅｃｕｌａｒＭｅｃｈａｎｉｓｍｓ”及 “Ｈｕｍａｎ
Ｐｈｅｎｏｔｙｐｅ”类型实体。针对一致性较低类型剖析其
原因：从本体角度来说，这两类实体的下位类实体

类型较多，部分下位类与其他大类下位类内容存在

交叉，且下位类实体层级结构较深，这导致不同标

注人员在标注时容易将同一概念词标注为不同类型

或不同层级的实体；从文献角度来说，同一篇文献

无法涵盖本体涉及的全部实体类型，对不同类型实

体的覆盖各有侧重，相较于其他实体类型而言，文

献对于 “ＭｏｌｅｃｕｌａｒＭｅｃｈａｎｉｓｍｓ”类型及 “Ｈｕｍａｎ
Ｐｈｅｎｏｔｙｐｅ”类型实体的覆盖不足，这导致标注为这
两个类型实体的数量较少。根据 ＪａｃｃａｒｄＳｃｏｒｅ算法
计算一致性时，当标注不一致的实体数量相同时文

献中实体数量越少的实体类型其标注一致性计算结

果越低。
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表６　３００篇癌症文献实体及关系的平均一致性

类型 平均一致性 （％）
总体 ６９．８６
ＣｅｌｌｕｌａｒＭｅｃｈａｎｉｓｍｓ ７５．３８
ＭｏｌｅｃｕｌａｒＭｅｃｈａｎｉｓｍｓ ５９．３１
ＧｅｎｅｔｉｃＭｅｃｈａｎｉｓｍｓ ６７．４９
ＣｈｅｍｉｃａｌｓａｎｄＤｒｕｇｓ ７１．４２
Ｄｉｓｅａｓｅｓ ８１．７４
ＨｕｍａｎＰｈｅｎｏｔｙｐｅ ６０．０３
关系 ６０．５６

３　结语

国内对精准医学文本语料库构建研究较少，本

研究在参考与调研多个国外经典标注语料库的基础

上，经过语料选择、语料预处理、语料标注、一致

性检验等过程完成２０００篇癌症相关文献的语料标

注，构建一定规模的精准医学文本语料库。该语料

库有以下特点：一是语料规模更大。目前已经完成

２０００篇语料的标注工作，标注的语料句子约 ２０

０００个。二是实体、关系覆盖面更广。在进行语料

选择时充分考虑文献对实体的覆盖面，标注结果

中，包含约２３７２５个不重复实体与２２６２２种关系，

更利于潜在的有价值生物医学知识的挖掘。三是标

注结果具有较好的一致性。利用 “背靠背”标注方

式进行语料的人工标注并检验一致性，对一致性低

的语料进行再加工，保证语料的标注质量。在今后

的标注工作中将从以下 ３个方面进一步完善：第

一，开发新的文献相似性算法，完善标注文献选择

工作，使得实体与关系覆盖面更加均衡有效。标注

文献的选择是精准医学文本语料库构建工作的第１

步，也是语料库构建的基础。标注语料质量直接影

响最终的标注效果。因此开发新的文献相似性算法

以完善标注文献的选择工作对精准医学文本语料库

的构建大有裨益。第二，调整文献筛选策略。随着

项目组精准医学本体版本的变更与完善，本体涵盖

的实体及关系范围越来越广、越来越细，且精准医

学研究较为注重生物通路及遗传突变，因此在后续

语料库标注过程中需要根据精准医学研究重点及本

体内容及时调整文献筛选策略。第三，进一步扩大

精准医学文本语料库覆盖疾病类型。精准医学的本

质是利用生物信息、现代遗传技术以及基因组等组

学技术精确定位疾病的致病位点以及治疗靶点，以

实现疾病的个性化治疗。其短期目标致力于为癌症

疾病提供更好的治疗方法，长期目标则致力于为多

种疾病的治疗提供服务。因此精准医学文本语料库

覆盖的类型也需相应增加。目前标注疾病类型仅限

于癌症，未来将增加呼吸系统疾病、心血管疾病等

类型，充分满足精准医学疾病谱研究需要。
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