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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

２１　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

２２　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］。

２３　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７３２０％。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。

２４　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９０７７％，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
·０３·
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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 ９０２５％，在
ｉ２ｂ２２０１２上 Ｆ１分数达８０９１％，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

３１　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

３２　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。

３３　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０８０７，在化学知识库中

高达０８９５。

３４　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

１１７％，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

４１　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。

４２　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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４３　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。
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