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〔摘要〕　介绍基于文献的知识发现 （ＬｉｔｅｒａｔｕｒｅＢａｓｅｄＤｉｓｃｏｖｅｒｙ，ＬＢＤ）概念及实现方法，从数据获取、概
念抽取、关系挖掘、结果评估４个方面阐述ＬＢＤ相关研究情况及关键问题，分析ＬＢＤ在生物医学领域的应
用情况及ＬＢＤ研究存在的问题，提出建议和展望。
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１　引言

随着生物医学领域研究发展，相关文献数量呈

指数级增长，仅 ＰｕｂＭｅｄ数据库中的文献数量就已

超过３０００万［１］，科研人员利用文献进行科学研究

的难度提升。数据密集型研究范式强调用数据驱动

科学发现，生物医学领域研究文献包含大量隐含关

联，对其进行挖掘有可能获得有价值的医学假设。

基于文献的知识发现 （ＬｉｔｅｒａｔｕｒｅＢａｓｅｄＤｉｓｃｏｖｅｒｙ，

ＬＢＤ）是一种通过分析文献，挖掘潜在知识关联的

方法，广泛应用于生物医学领域文献挖掘工作。本

文总结和梳理ＬＢＤ常用工具、常见方法以及在生物
医学领域的应用情况，指出目前ＬＢＤ研究存在的问
题并提出建议。

２　ＬＢＤ概述

２１　定义

１９８６年美国芝加哥大学医学教授 ＳｗａｎｓｏｎＤＲ
在研究雷诺氏综合症和鱼油时发现两组不存在引文

关系的文献之间存在未被注意到的相互联系［２］。经

过深入分析后 ＳｗａｎｓｏｎＤＲ做出雷诺氏综合症和鱼
油存在潜在逻辑关系的假设，因此获得美国情报科

学与技术学会最高成就奖［３］。此后这种通过分析文

献发现有价值的隐含关联知识的方法称为＂Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ
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ＢａｓｅｄＤｉｓｃｏｖｅｒｙ＂［４］，在国内经常被称为 “非相关文

献知识发现”［３］。近年来大多数 ＬＢＤ相关研究已不
再强调使用没有引文关系的非相关文献集挖掘隐含

关系，因此本文将＂ＬｉｔｅｒａｔｕｒｅＢａｓｅｄＤｉｓｃｏｖｅｒｙ＂按照
其英文原意翻译为 “基于文献的知识发现”。

２２　ＡＢＣ模型

ＳｗａｎｓｏｎＤＲ将文献隐含关系挖掘的方法概括为
ＡＢＣ模型［５］，这也是目前最常见的ＬＢＤ模型。其基
本假设是：如果ＡＢ之间有直接关联，ＢＣ之间有直
接关联，那么ＡＣ之间就被认为有隐含关联。ＡＢＣ模
型分成两个步骤［５］：第１步，以概念 Ａ为原点、通
过中介术语Ｂ搜索关联概念Ｃ；第２步，挖掘概念Ａ
和概念Ｃ之间的关联。国外学者［６］在ＡＢＣ模型基础
上提出开放式和闭合式ＡＢＣ模型。开放式ＡＢＣ模型
用于产生关联假设的模型，描述以概念 Ａ为原点在
文件集中发现潜在 “Ａ－Ｂ－Ｃ”关联的过程。闭合
式ＡＢＣ模型描述验证假设过程，以概念Ａ和概念Ｃ
为起点验证文献集中是否存在同时关联二者的概念

Ｂ。ＡＢＣ模型是 ＬＢＤ研究领域最常见的实现逻辑，
但存在较明显缺陷。例如在开放式ＡＢＣ模型中过多
中介概念Ｂ会造成候选目标概念Ｃ的指数级增长［７］，

从而加大对真正有意义关联的挖掘难度。

２３　其他ＬＢＤ实现方法

为克服传统ＡＢＣ模型缺陷国内外学者通过使用
新工具、引入新方法丰富和扩展ＬＢＤ实现途径。例
如ＷｅｅｂｅｒＭ、ＫｌｅｉｎＨ和ＡｒｏｎｓｏｎＡＲ等［８］使用统一

医学语言系统 （ＵｎｉｆｉｅｄＭｅｄｉｃａｌＬａｎｇｕａｇｅＳｙｓｔｅｍ，
ＵＭＬＳ）术语代替文献中的单词以表示概念，通过
识别文献中非医学概念词实现语义过滤，从而解决

候选概念词指数爆炸问题；ＷｉｌｋｏｗｓｋｉＢ、ＦｉｓｚｍａｎＭ
和ＭｉｌｌｅｒＣＭ等［９］扩展ＡＢＣ模型，使用概念链条代
替ＡＢＣ模型单一中介概念Ｂ，将Ａ和Ｃ通过一系列
中介概念连接起来，使ＬＢＤ方法能够挖掘出更复杂
的隐含关联。

３　ＬＢＤ研究中的关键问题

３１　数据获取

３１１　文献数据源　主要指专业领域数据库 （如

ＰｕｂＭｅｄ）、综合商业文献数据平台 （如 ＷｅｂｏｆＳｃｉ
ｅｎｃｅ）以及一些公开网站信息等，其中包含文献类
型主要有研究论文、工作报告、医疗记录、网站评

论以及公司招股说明书等，见表１。

表１　文献数据源

文献类型 数据源 数据类型 应用领域 代表文献

研究论文 ＰｕｂＭｅｄ／Ｍｅｄｌｉｎｅ 全文 生物医学　 Ｙｅｔｉｓｇｅｎ－ＹｉｌｄｉｚＭ和ＰｒａｔｔＷ［１０］

关键词 生物医学　 ＪｈａＫ、ＸｕｎＧ和ＷａｎｇＹ等［１１］

标题 生物医学　 ＳｗａｎｓｏｎＤＲ和 ＳｍａｌｈｅｉｓｅｒＮＲ［１２］

摘要 生物医学　 ＳｅｋｉＫ和ＭｏｓｔａｆａＪ［１３］

标题和摘要 生物医学　 ＣａｍｅｒｏｎＤ、ＫａｖｕｌｕｒｕＲ和ＲｉｎｄｆｌｅｓｃｈＴＣ等［１４］

标题、摘要和引文关系 生物医学　 ＷｏｒｋｍａｎＴＥ、ＦｉｓｚｍａｎＭ和ＲｉｎｄｆｌｅｓｃｈＴＣ等［１５］

全纪录 生物医学　 ＬｉｎｄｓａｙＲＫ和ＧｏｒｄｏｎＭＤ［１６］

ＳＣＩ 摘要 水净化技术 ＫｏｓｔｏｆｆＲＮ、ＳｏｌｋａＪＬ和ＲｕｓｈｅｎｂｅｒｇＲＬ等［１７］

ＳＣＩ／ＳＳＣＩ 标题、摘要和引文关系 生物医学　 ＫｏｓｔｏｆｆＲＮ［１８］

标题、摘要和引文关系 科技与社会 ＩｔｔｉｐａｎｕｖａｔＶ、ＦｕｊｉｔａＫ和ＳａｋａｔａＩ等［１９］

ＥｌｓｅｖｉｅｒＳｃｉｅｎｃｅＤｉｒｅｃｔ 全文 生物医学　 ＶｉｃｅｎｔｅＪＭ［２０］

ＷＯＳＩＮＳＰＥＣ数据库 主题词 航天　　　 曹志杰和冷伏海［２１］

工作报告 ９１１委员会报告 全文 政治　　　 ＪｈａＫ和ＪｉｎＷ［２２］

医疗记录 临床医疗记录 － 生物医学　 ＨａｎａｕｅｒＤＡ、ＳａｅｅｄＭ和ＺｈｅｎｇＫ等［２３］

电子医疗记录 － 生物医学　 ＭａｌｈｏｔｒａＡ、ＧｕｅｎｄｅｌＭ和ＲａｊｐｕｔＡＭ等［２４］

网站评论 ＷｅｂＭＤ 全文 生物医学　 ＲａｓｔｅｇａｒＭ和ＰｒａｓａｄＲ［２５］

上市公司招股说明书 － 章节标题 经济与管理 赵一鸣、程斌和王显斌［２６］
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论文是ＬＢＤ重要挖掘对象，由于工具和资源较为丰
富，多数基于论文的 ＬＢＤ研究属于生物医学领域，
研究内容涉及 “药物 －疾病” “基因 －疾病” “药
物－不良反应”等关系挖掘。有研究人员挖掘其他
领域论文中的隐含知识，如 ＫｏｓｔｏｆｆＲＮ、ＳｏｌｋａＪＬ
和 ＲｕｓｈｅｎｂｅｒｇＲＬ等［１７］检索水净化领域论文，识别

文献中的概念、技术组件以发现能提升水净化技术

的潜在关联；曹志杰和冷伏海［１９］将 ＩＥＥ的 ＩＮＳＰＥＣ
作为数据源进行航天领域潜在关联挖掘，成功识别

出一个可能被人为屏蔽掉的等离子体与隐身材料关

联。医疗记录是论文之外受关注最多的文献类型，

其包含患者基本信息、实验室指标、病程、医嘱记

录等多项有效信息，具有较高利用价值［２７］。Ｓｈａｎｇ
Ｎ［２８］将电子医疗记录结合研究论文来检测药物潜在
不良反应。该研究首先从电子医疗记录中检测有关

药物不良反应的报告，随后从大量研究论文中挖掘

相关信息评估药物不良反应置信度。ＨａｎａｕｅｒＤＡ、
ＳａｅｅｄＭ和ＺｈｅｎｇＫ等［２３］提出存在于临床医疗记录

而在Ｍｅｄｌｉｎｅ记录中缺失的疾病之间具有关联的假
设，分别统计临床医疗记录与 Ｍｅｄｌｉｎｅ记录中的国
际疾病分类号 （ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＤｉｓｅａｓｅ
Ｖ９，ＩＣＤ－９）的共现关系，用卡方检验为关联关系
进行排序，通过对比二者重叠部分验证假设。随着

ＬＢＤ研究的逐步成熟以及自然语言处理等技术进
步，工作报告、招股说明书、网站评论等类型文献

数据成为 ＬＢＤ研究对象，赵一鸣、程斌和王显
斌［２６］将上市公司招股说明书作为数据源，抽取出其

中用于描述风险的主题并挖掘风险间的关联；ＪｈａＫ
和ＪｉｎＷ［２２］使用基于图的文本挖掘模型挖掘美国
９１１委员会报告并实现７５％的召回率。

３１２　基于文献内容的数据源　经过２次加工的
增值数据平台，如 ＳｅｍＭｅｄＤＢ数据库和 ＭＲＣＯＣ
（ＭＥＤＬＩＮＥＣｏ－ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｓ）。其不保存原始文本内
容，而是保存从文献中抽取出的概念实体和实体之

间的关系。使用该数据源无需在识别和抽取文本概

念方面耗费过多精力，有助于简化挖掘隐含关系的

过程。ＳｅｍＭｅｄＤＢ是关系型数据库，保存从ＰｕｂＭｅｄ
文献标题和摘要中获取的概念词。由于 ＳｅｍＭｅｄＤＢ
中的语义谓词与主语、宾语词均来源于 ＵＭＬＳ标引
体系，使得ＳｅｍＭｅｄＤＢ能够以标准格式存储不同来
源数据［２９］。ＨｒｉｓｔｏｖｓｋｉＤ、ＫａｓｔｒｉｎＡ和 ＤｉｎｅｖｓｋｒＤ
等［３０］将ＳｅｍＭｅｄＤＢ存储的生物医学概念和语义谓词
等数据转换成图数据结构，使用 Ｎｅｏ４ｊ存储图结构
并挖掘潜在关联。ＭＲＣＯＣ汇总Ｍｅｄｌｉｎｅ数据平台主
题词共现信息，帮助研究人员从 ＭＲＣＯＣ文件直接
获取某一篇文献中的主题词共现信息。ＳｐｉｒｏＡ、
ＦｅｒｎａｎｄｅｚＧＪ和ＹａｎｏｖｅｒＣ［３１］使用ＭＲＣＯＣ中的医学
主题词表 （ＭｅｄｉｃａｌＳｕｂｊｅｃｔＨｅａｄｉｎｇｓ，ＭｅＳＨ）关键
词共现数据和副作用资源数据库 （ＳｉｄｅＥｆｆｅｃｔＲｅ
ｓｏｕｒｃｅ，ＳＩＤＥＲ）中的药物和不良反应关联数据对隐
含药物与副作用关系进行研究。

３２　概念节点和关系抽取与表示

３２１　概述　解决数据获取问题后，从数据中获
取感兴趣的概念以及概念之间的关系是ＬＢＤ研究面
临的主要问题。大多数现有研究都是利用自然语言

处理工具抽取文本中的概念和谓词并使用特定领域

叙词表统一表述文本中的概念和谓词。部分成熟工

具可以用于从文本中抽取概念和关系，见表２。

表２　概念抽取和表示工具

工具 作用 代表文献

ＭｅＳＨ 用于获取概念的标准表述方式和概念之间的层次关系 ＨｕａｎｇＷ、ＮａｋａｍｏｒｉＹ和ＷａｎｇＳＹ等［３２］

ＵＭＬＳ 用于识别ＭｅＳＨ属于的语义类别 ＨｕＸＨ、ＬｉＧＲ和 ＹｏｏＩ等［３３］

ＭｅｔａＭａｐ 用于识别文本中的ＵＭＬＳ概念 ＩｊａｚＡＺ、ＳｏｎｇＭ和ＬｅｅＤ［３４］

ＳｅｍＲｅｐ 生物医学领域自然语言处理工具，用于从文本中抽取

出语义谓词

ＣａｉｒｅｌｌｉＭＪ、ＦｉｓｚｍａｎＭ和 ＺｈａｎｇＨ等［３５］

ＳｔａｎｆｏｒｄＰａｒｓｅｒ 自然语言处理工具，用于对文本进行依存句法分析 ＹａｎｇＨＴ、ＪｕＪＨ和ＷｏｎｇＹＴ等［３６］

ＧｌｏＶｅ 词向量学习工具，用于将生物医学概念表示为实向量 ＰａｔｒｉｃｋＭＴ、ＲａｊａＫ和ＭｉｌｌｅｒＫ等［３７］
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续表２

ＳｔａｎｆｏｒｄＣｏｒｅＮＬＰ 自然语言处理工具，用于文本中单词的词干化和词性

标注

ＳｏｎｇＭ、ＨｅｏＧＥ和 ＤｉｎｇＹ［３８］

ＬｉｎｇＰｉｐｅ 自然语言处理工具，用于命名体识别 ＳｏｎｇＭ、ＨｅｏＧＥ和 ＤｉｎｇＹ［３８］

ＡＢＮＥＲ 分子生物学文本分析工具，用于从文本中识别基因、

蛋白质等命名实体

ＺｈｏｕＥ、ＨｕｉＮ和ＳｈｕＭ等［３９］

ＥｎｔｒｅｚＧｅｎｅＤａｔａｂａｓｅ 基因数据库，用于构造从文本中识别基因的命名体识

别字典

ＫｉｍＹ Ｈ、ＢｅａｋＳＨ 和 ＣｈａｒｉｄｉｍｏｕＡ

等［４０］

ＴｈｅｒａｐｅｕｔｉｃＴａｒｇｅｔＤａｔａｂａｓｅ 包含靶点、疾病和药物信息的数据库，用于构造命名

体识别字典

ＹａｎｇＨＴ、ＪｕＪＨ和ＷｏｎｇＹＴ等［３６］

ＫｙｏｔｏＥｎｃｙｃｌｏｐｅｄｉａｏｆＧｅｎｅｓａｎｄＧｅ

ｎｏｍｅｓ

用于获取和疾病相关基因 ＫｉｍＹ Ｈ、ＢｅａｋＳＨ 和 ＣｈａｒｉｄｉｍｏｕＡ

等［４０］

ＧｅｎｅＯｎｔｏｌｏｇｙ 基因本体，用于获取基因功能 ＳｅｋｉＫ和ＭｏｓｔａｆａＪ［４１］

３２２　ＭｅＳＨ、ＵＭＬＳ与ＭｅｔａＭａｐ　这是生物医学
领域ＬＢＤ研究最常用的概念抽取和表示工具，由美
国国家医学图书馆 （ＮａｔｉｏｎａｌＬｉｂｒａｒｙｏｆＭｅｄｉｃｉｎｅ，
ＮＬＭ）开发，专门用于规范化表示生物医学领域概
念和实体。其中 ＭｅＳＨ是被用于标引 ＰｕｂＭｅｄ文献
的叙词表，能规范、唯一地表征生物医学词汇。

ＭｅＳＨ将主题词按照其所属类别组织成树状分类体
系，两个主题词在该分类体系中距离越近则概念越

相近。ＨｕａｎｇＷ、ＮａｋａｍｏｒｉＹ和 ＷａｎｇＳＹ等［３２］利

用ＭｅＳＨ对文本中的生物医学概念进行标引，通过
将某个词替换为该词在 ＭｅＳＨ树状分类系统中的兄
弟概念来产生可能的新假设。ＵＭＬＳ包含叙词表、
语义网络、专家词典和一系列工具集［４２］。ＭｅｔａＭａｐ
为ＵＭＬＳ中的工具之一，可识别文本中的生物医学
概念并利用 ＵＭＬＳ语言体系进行标引。ＳｅｍＲｅｐ是
ＮＬＭ开发的一款基于 ＵＭＬＳ的自然语言处理工具，
可以从生物医学文本中抽取出语义谓词［４３］，即

“主语－谓语 －宾语”三元组，使用 ＵＭＬＳ词汇体
系进行标引。生物医学命名体识别器 （ＡＢｉｏｍｅｄｉｃ
ａｌＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｙＲｅｃｏｇｎｉｚｅｒ，ＡＢＮＥＲ）是一个专用于
生物医学领域的命名体识别工具，可识别文本中有

关基因、蛋白质等词汇。由于 ＡＢＮＥＲ不具有规范
化表示概念的功能，研究人员一般将其与 ＭｅＳＨ、
ＵＭＬＳ等具有叙词表功能的工具配合使用。
３２３　专业数据库　Ｅｎｔｒｅｚ基因数据库、ＫＥＧＧ
数据库、ＴＴＤ数据库以及基因本体等专业数据库可

以帮助识别生物医学文本中的专业概念。其中 Ｅｎ
ｔｒｅｚ是分子生物学基因数据库，保存有核苷酸、蛋
白质名称和序列数据。ＫＥＧＧ是系统分析基因功能
知识库，可将基因组信息与更高阶功能信息连接起

来，保存所有已完全测序的基因组和部分基因组最

新基因功能［４４］。ＫｉｍＹＨ、ＢｅａｋＳＨ和 Ｃｈａｒｉｄｉｍｏｕ
Ａ等［４０］使用Ｅｎｔｒｅｚ基因数据库构造命名体识别的字
典抽取文本中的基因，同时利用 ＫＥＧＧ数据库获取
与阿尔兹海默症、帕金森症相关的所有基因，以对

这两种病症相关的潜在概念和关系进行挖掘。ＴＴＤ
数据库是提供已知治疗性蛋白和核酸靶标、靶向性

疾病、通路信息以及针对每个靶标相应药物信息的

数据库。ＹａｎｇＨＴ、ＪｕＪＨ和 ＷｏｎｇＹＴ等［３６］使用

ＴＴＤ数据库构造命名体识别字典以识别文本中的药
物、疾病与靶标概念。基因本体可视为有关基因的

知识库，从分子功能、细胞组分、生物过程３个角
度对基因进行描述。ＳｅｋｉＫ和ＭｏｓｔａｆａＪ［４１］在研究中
使用基因本体和基因关联数据库获取基因功能以构

造基因到疾病的推理网络。

３２４　其他抽取工具　除上述几种专门用于处理
生物医学领域文本的工具和资源外，部分研究人员

还使用ＳｔａｎｆｏｒｄＰａｒｓｅｒ、ＳｔａｎｆｏｒｄＣｏｒｅＮＬＰ、ＬｉｎｇＰｉｐｅ、
ＧｌｏＶｅ等无领域限制工具进行关系抽取。其中前 ３
种工具可用于识别文本语法结构和概念抽取，

ＧｌｏＶｅ可以将概念转化为高维实向量，便于量化表
示概念之间的语义关系。
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３３　关系度量与挖掘

３３１　概述　ＬＢＤ核心任务是从文献中识别概念

关联并筛选出有价值、新颖的关联，实现此任务需

要解决关系度量与挖掘问题。研究方法大致经历了

从基于词共现、语义关系网络到机器学习的演变。

３３２　基于词共现的方法　ＬＢＤ最早的实现方
法，通过寻找与初始概念Ａ共现的概念Ｂ进行知识

发现。该方法通常使用词频、平均词频、相对文献

频率［４５］、平均文献频率［１９］等频繁性度量指标对被

挖掘出的关联进行排序。１９９６年 ＧｏｒｄｏｎＭＤ和

ＬｉｎｄｓａｙＲＫ［４６］使用ＡＢＣ模型通过统计Ｂ、Ｃ概念词

频率、相对频率等指标将最可能的中介概念 Ｂ和目

标概念Ｃ筛选出来，成功复制ＳｗａｎｓｏｎＤＲ在１９８６

年的发现，实现 ＬＢＤ过程在一定程度上自动进行；

ＨｕａｎｇＷ、ＮａｋａｍｏｒｉＹ和 ＷａｎｇＳＹ等［３２］将已经在

市场营销方面较为成熟的关联规则挖掘方法应用于

ＬＢＤ，使用关系支持度、置信度量化关联的强弱，
筛选出Ｍｅｄｌｉｎｅ记录中重要概念共现关系。

３３３　基于语义关系网络的方法　基本思路是识

别并抽取文本中属于特定语义角色的概念和概念间

的关联并抽象成网络图。该方法通常使用图论方面

知识过滤冗余关联、识别关键路径。ＨｕＺＹ、Ｚｅｎｇ

ＲＱ和ＱｉｎＸＣ等［４７］使用ＳｅｍＭｅｄＤＢ获取诱导多功

能干细胞领域文献中的概念并依据概念之间的关系

将概念组织成 “主－谓－宾”关系网络，使用子图

探测算法挖掘网络中有价值的潜在关联。Ｖｌｉｅｔｓｔｒａ

ＷＪ、ＺｉｅｌｍａｎＲ和 ＶａｎＤｏｎｇｅｎＲＭ等［４８］在构造完

成概念之间的关系网络后，通过过滤图中与 “偏头

痛”节点没有直接关联的节点实现过滤冗余链接目

的。ＷｉｌｋｏｗｓｋｉＢ、ＦｉｓｚｍａｎＭ和 ＭｉｌｌｅｒＣＭ等［９］在

概念网络中选定初始概念和终止概念后使用复合中

心度为两个概念节点之间的路径排序，选出排名前

２０的路径作为ＬＢＤ结果。

３３４　机器学习与深度学习相关方法　由于机器

学习相关方法需要大量用于模型训练的数据，因此

相关研究重点在于概念之间链接的数字化表示。

ＫａｓｔｒｉｎＡ、ＲｉｎｄｆｌｅｓｃｈＴＣ和 ＨｒｉｓｔｏｖｓｋｉＤ［４９］假设相

似节点在未来出现关联的可能性更大。该研究将文

献中的概念表示成网络图，通过共近邻、Ｊａｃｃａｒｄ相

似系数、Ａｄａｍｉｃ／Ａｄａｒ、优先链接 （ＰｒｅｆｅｒｅｎｔｉａｌＡｔ

ｔａｃｈｍｅｎｔ）等指标衡量概念节点之间相似性，使用

有监督、无监督机器学习模型依据上述指标预测两

个节点在未来是否会出现关联。ＺｈａｏＤ、ＷａｎｇＪ和

ＳａｎｇＳ等［５０］使用路径排序算法 （ＰａｔｈＲａｎｋｉｎｇＡｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ）将文献中的 “药物－靶点－疾病”路径转化

为特征向量以便卷积神经网络训练，预测出Ｔｙｐｈｅｒ

ｉｘ可用于治疗沙门氏菌感染。ＰａｔｒｉｃｋＭＴ、ＲａｊａＫ

和ＭｉｌｌｅｒＫ等［３７］使用词嵌入技术将文献中的概念转

换成高维实向量，以实现数据在保留原有语义信息

基础上可被计算机计算，预测出治疗银屑病的潜在

药物。虽然机器学习是较为新颖的关系挖掘方法，

但在初期数据处理时仍然离不开基于词共现、语义

关系网络的传统方法。

３４　结果评估

３４１　概述　一个新的ＬＢＤ系统或者实现方法被

提出后研究人员需要验证其是否能从文献中发现隐

含关联。目前对预测结果进行评估的方法主要包括

重复已有发现、时间切片、基于事实的评估和基于

专家的评估４种。

３４２　重复已有发现　早期ＬＢＤ结果评估常用方

法，一般通过重复 ＳｗａｎｓｏｎＤＲ关于雷诺氏综合症

与鱼油、镁与偏头痛的发现检验ＬＢＤ系统能力。该

评估方案思路简单，但不能较好地评估ＬＢＤ系统在

其他问题上的表现，可能造成ＬＢＤ系统只能用于挖

掘雷诺氏综合症与鱼油之间的关系。

３４３　时间切片法　该方法依据文献是否发表于

Ｔ时刻之前将文献划分为两类，使用 ＬＢＤ系统在 Ｔ

时刻前发表的文献中挖掘关联并使用 Ｔ时刻后发表

的文献判断上述关联是否被研究验证。若挖掘出的

隐含关联被 Ｔ时刻后的研究证实则证明 ＬＢＤ系统

有效。

３４４　基于事实的评估方法　该方法通过判断被

ＬＢＤ发现的关联是否已被相关研究证明而实现，需

要事实数据库的辅助，这些数据库中保存已被研究

验证过的已知基因和疾病之间的关系，见表３。如

ＳｅｋｉＫ和 ＭｏｓｔａｆａＪ［４１］使用基因关联数据库中的已
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知关系作为金标准 （ＧｏｌｄｅｎＳｔａｎｄａｒｄ）评估其所提
出方法的有效性。ＳｈａｎｇＮ、ＸｕＨ和 ＲｉｎｄｆｌｅｓｃｈＴＣ

等［５１］使用 ＳＩＤＥＲ数据库获取目前已被证实的药物
和不良反应关系。

表３　可用于ＬＢＤ的生物医学领域事实数据库

资源 简介 代表文献

ＣｏｍｐａｒａｔｉｖｅＴｏｘｉｃｏｇｅｎｏｍｉｃｓＤａｔａｂａｓｅ 存储 “基因－蛋白质－药物”关系数据库 ＲａｓｔｅｇａｒＭ、ＥｌａｙａｖｉｌｌｉＲＫ和ＬｉＤ等［５２］

ＧｅｎｅｔｉｃＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎＤａｔａｂａｓｅ 存储目前已被验证的 “疾病－基因”关系的数据库 ＳｅｋｉＫ和ＭｏｓｔａｆａＪ［４１］

ＴｈｅｒａｐｅｕｔｉｃＴａｒｇｅｔＤａｔａｂａｓｅ 存储药物－靶点－疾病之间的关系的数据库 ＺｈａｏＤ、ＷａｎｇＪ和ＳａｎｇＳ等［５０］

ＳｉｄｅＥｆｆｅｃｔＲｅｓｏｕｒｃｅ２ 存储目前已知的 “药物－不良反应”关系 ＳｈａｎｇＮ、ＸｕＨ和 ＲｉｎｄｆｌｅｓｃｈＴＣ等［５１］

３４５　基于专家的评估方法　将ＬＢＤ系统发现交
给领域专家审核，该方法充分利用人的知识，能评

估ＬＢＤ系统发现新颖关联的能力。但是其客观性较
时间切片法和基于事实的评估方法较低且实现成本

较高。

４　ＬＢＤ在生物医学领域的应用

４１　药物潜在关联挖掘

主要包含药物发现、再利用与不良反应挖掘。

药物发现是识别潜在新药的过程，相比于其他药物

发现方法 ＬＢＤ成本更低也更加安全。ＳｗａｎｓｏｎＤＲ
利用非相关文献发现雷诺氏综合征和鱼油之间的隐

含关联的过程，就是 ＬＢＤ在药物发现的最早应用。
随着ＬＢＤ的逐步成熟许多新技术被应用于 ＬＢＤ药
物发现研究中。如ＳａｎｇＳ、ＹａｎｇＺ和 ＷａｎｇＬ等［５３］

从ＰｕｂＭｅｄ中抽取关系构造知识图谱并设计机器学
习模型，从知识图谱中发现潜在药物。药物开发的

高成本、高风险性推动了将已被批准的药物应用于

其他疾病治疗的尝试，即药物再利用。ＲａｓｔｅｇａｒＭ、
ＥｌａｙａｖｉｌｌｉＲＫ和ＬＩＤ等［５４］提出新的 ＬＢＤ候选结果
排序方法并将其应用于药物再利用研究中。Ｓｐｉｒｏ
Ａ、ＦｅｒｎａｎｄｅｚＧＪ和ＹａｎｏｖｅｒＣ［３１］基于文献内关键词
的共现信息预测药物不良反应。

４２　其他类型生物医学概念间关联挖掘

ＬＢＤ还可用于挖掘任意两个生物医学概念之间
的关系。例如ＺｈｏｕＥ、ＨｕｉＮ和ＳｈｕＭ等［３９］通过统

计ＰｕｂＭｅｄ论文摘要中ｍｉＲＮＡ与乳腺癌 ｐ５３基因之
间的共现频率挖掘两者间潜在关系；ＣａｉｒｅｌｌｉＭＪ、

ＭｉｌｌｅｒＣＭ和ＦｉｓｚｍａｎＭ等［５５］开展基于语义Ｍｅｄｌｉｎｅ
的ＬＢＤ研究，发现肥胖症患者在重症监护室内存活
率更高的原因；ＨｒｉｓｔｏｖｓｋｉＤ、ＰｅｔｅｒｌｉｎＢ和 Ｄｚｅｒｏｓｋｉ
Ｓ［５６］使用其开发的ＬＢＤ系统发现色素失禁症的潜在
致病基因。

５　ＬＢＤ研究问题与建议

５１　数据来源相对单一

各种文献数据库的完善为大量文献数据获取提

供可能。但多数ＬＢＤ研究所使用文献类型仍局限于
科研论文，对专利、社交媒体文本挖掘相对较少；

从文献语言来看，多为英文文本。针对这一问题，

未来研究人员应学习和利用自然语言处理领域成熟

的开源工具，思考如何为不同类型、语言的文本定

制不同的信息抽取与关联挖掘方法。

５２　缺乏综合性高质量叙词表

美国国家医学图书馆开发的生物医学领域大规

模规范化叙词表和自然语言处理工具可以帮助研究

人员解决文本中概念和关系抽取问题。拥有这些高

质量工具和资源支持是ＬＢＤ被广泛应用于生物医学
领域的重要原因。然而这些叙词表大多只适用于英

文科研论文，其他语言、类型的文献依然缺乏相应

高质量叙词表，因此应重视相关领域叙词表的开发

与电子化工作。

５３　现有方法仍存在缺陷

基于既往研究成果目前已形成多种可行方案解

决关联度量与挖掘问题，但各方法均存在固有缺
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陷。例如基于词共现的方法未考虑概念之间语义关

系；基于语义关系网络的方法需要大量叙词表等资

源提供概念语义信息；基于机器学习的方法需要大

量标注资源进行训练且其预测的潜在关系可解释性

欠佳。因此未来研究需要总结已有方法并尝试融

合，形成新方法以弥补已有方法缺陷；借鉴其他领

域 （如知识图谱、深度学习）最新成果，探索将其

应用于ＬＢＤ的可能性。

５４　评估实例不足

对ＬＢＤ系统预测结果的评估关系到所开发ＬＢＤ

系统效果。目前有４种常见评估方法，但均存在缺

陷：重复已有发现的评估方法只能评价ＬＢＤ系统针

对特定问题的性能；基于专家的评估方法受专家主

观影响且成本较高；时间切片评估法存在评估结果

不一定可靠的问题。文献知识发现的提出者之一

ＳｍａｌｈｅｉｓｅｒＮＲ认为开发相当数量的标准实例是解

决ＬＢＤ评估问题的关键［５７］。

６　未来生物医学领域ＬＢＤ研究展望

６１　临床病例的潜在关联挖掘　

我国是人口大国，公立医院每年诊疗人次超过

２０亿，我国医疗机构经过长期历史积累已拥有大量

电子病历 （ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＭｅｄｉｃａｌＲｅｃｏｒｄｓ，ＥＭＲ）数据。

ＥＭＲ数据具有采集成本低和数据实时等优势且文本

中包含患者病史、家族史、症状以及医生根据症

状、理化指标等基础数据做出的诊断等信息［５８］。

ＥＭＲ这类海量、高价值的数据较适合使用 ＬＢＤ相

关方法进行潜在关联挖掘。

６２　中医典籍的潜在关联挖掘

屠呦呦认为应当努力发掘中国医药学资源，其

凭借发现青蒿素获得诺贝尔医学奖证明我国中医典

籍具有较高研究价值。目前中国中医科学院中医药

信息研究所建立的中医药学语言系统 （Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ

ＣｈｉｎｅｓｅＭｅｄｉｃｉｎｅＬａｎｇｕａｇｅＳｙｓｔｅｍ，ＴＣＭＬＳ）已初具

规模，如何有效利用是该系统目前面临的首要问

题［５９］。参考ＵＭＬＳ等工具对基于生物医学领域英文

论文的ＬＢＤ研究的促进作用，未来可以利用中医领
域相关资源与工具、使用ＬＢＤ相关方法挖掘中医典

籍中的潜在关联。

６３　ＬＢＤ在潜在药物发现方面的研究

药物研发具有成本高、周期长的特点。为应对

这一问题可以尝试从已有药物中发掘新功效并应用

于不同疾病治疗。除将知识图谱作为挖掘潜在药物

知识库外，ＬＢＤ也可用于潜在药物发现。能够利用
最新研究成果挖掘潜在药物，其时效性更强，未来

其在潜在药物发现中可能发挥重要作用。
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