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〔摘要〕　利用ＳＰＯ语义挖掘和实体识别技术提取文献中具有共病关系的疾病实体，在此基础上构建共病
网络，运用链路预测方法发现潜在共病组合。糖尿病领域实证结果表明模型具有良好的有效性和准确性，

能够对共病发病机制、疾病预防、临床诊疗等方面起到辅助作用。
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１　引言

我国是世界上老年人口最多的国家，老年与共

病密切相关，６０岁以上居民中有７５８％被１种以上
慢性病困扰［１］。共病与日益增加的不良健康结果相

关，如死亡率高、残疾、生活质量差、住院以及医

疗资源和支出增加［２］。疾病防治重在预防，我国大

力推进的健康中国战略核心在于 “治未病”这一预

防理念。如果能够发现疾病共患的关联规律、预测

潜在的共病关系，对临床诊疗方案有效制定和国家

医疗资源合理配置具有参考意义。

２　研究现状

２１　概述

共病这一概念最早由美国 ＦｅｉｎｓｔｅｉｎＡＲ提出，
英文表达形式为 “ｃｏｍｏｒｂｉｄｉｔｙ”，是指患有所研究的
某种索引疾病的患者同时还伴发其他疾病［３］。本研

究中所指共病为多种疾病同时发生在同一机体内的

现象，包括并发症、合并症和继发症等。目前国内

外关于共病的医学研究主要分为两个方向，分别是
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共病模式研究和共病预测研究。医学领域的 “疾病

关联”多指疾病与病因的关联，包括：宿主病因，

即基因、蛋白、通路等组学角度的病因［４－５］；环境

病因，即社会、物理、化学等流行病学角度病

因［６］。因此相比于 “疾病关联”， “共病”一词更

适合描述疾病之间的关联关系。

２２　共病模式研究

共病模式研究目的是了解调查人群的共病患病

现状，挖掘常见高发共病组合或共现关系较强的疾

病诊断集群［７］。共病模式研究较为成熟，但多基于

共现和统计分析思想，提取、描述能力较强，预测

能力较弱，研究重点在于挖掘常见疾病之间关联关

系、发现高频疾病组合，以达到疾病预警、共病防

治的目的。

２３　共病预测研究

２３１　研究策略　随着自然语言处理和网络分析
技术发展，共病预测正在成为共病研究中重要研究

方向。目前国内外已有大量关于共病预测的相关研

究成果，研究策略主要包括以下３个方面。一是从
生物信息学角度：基于高通量基因组学、蛋白组学

数据，利用生物信息学方法，从基因表达角度计量

疾病间关联关系，进而预测可能共现的疾病［８］。二

是从临床医学角度：基于电子病历数据，提取疾病

共现关系，根据疾病在真实世界中的共现频次和关

联网络特点预测未出现的并发疾病［９］。三是从情报

学角度：基于临床病例构建共病网络，适用于挖掘

发病率较高的常见病共病关系［１０－１１］，但对于发病

率非常低的罕见病，可能不会在所研究的临床病例

样本中出现，也可能被多次误诊［１２］。解决上述问题

的方法之一是使用严谨准确的科学文献数据，生物

医学文献包含科研人员对疾病的明确表述。

２３２　基于知识网络的相关研究　大量的文献集
聚使研究内容彼此之间的关系呈现为一种高度复杂

性的网络，研究人员可以通过知识网络对相关隐性

知识进行挖掘［１３］。ＸｕＲ、ＬｉＬ和ＷａｎｇＱ［１４］将两个
疾病概念在同一个句子中的共现视为具有共患风险

的疾病对，通过提取疾病概念对建立疾病风险网

络，该数据集随后被一些学者［１５－１６］用于共病网络

研究，这说明基于语义模型提取共病关系是可行

的。但是从文本挖掘角度来说，共现关系并不能完

整体现概念间基于文献建立的关联，因为概念除了

在同一篇文章中共同存在，还会通过文献间引用建

立关联，被称为实体计量学。ＳｏｎｇＭ、ＫａｎｇＫ和
ＡｎＪＹ［１７］对比基于共现和基于引用构建的实体关联
网络，提出基于引用关系构造的网络能够发现更为

多样但链接关系较弱的关联，而利用基于共现关系

构造的网络可以得到更高准确率。由此可知在实体

关联网络的构造过程中，基于引用提取的关系偏重

于 “全”，基于共现提取的关系偏重于 “准”，将二

者融合起来可能会达到 “全”和 “准”的平衡。国

内外已有基于单一关系 （共现或是引用）进行潜在

关系发现的研究成果，并没有将二者结合的先例。

２３３　链路预测　其作为分析复杂网络的有效手
段，是指如何通过已知网络节点以及网络结构等信

息，预测网络中尚未产生连边的两个节点之间产生

连接的可能性，在共病预测领域已有广泛应用，但

都局限于从共现层面提取共病关系，忽略了实体间

通过引用行为建立的关联。

２３４　创新研究路径　为解决以上问题，本研究
探讨将共现与引用关系相结合的潜在共病关系发现

方法。以糖尿病领域为例，通过时间切片方法说明

所提方法的优越性，并对该领域的共病组合进行预

测，提出未来可能的共病组合，结合相关文献分析

疾病间有可能发生关联的途径。

３　方法论

３１　概述

本研究选用文献数据作为研究对象，基于语义

模型和实体计量学提取共病关系构建共病网络，利

用链路预测算法计算网络结构特征指标，选取预测

效果最好的指标进行共病关系的预测。本研究设计

４个步骤：数据收集、共病关系提取、共病网络构
建以及共病关系预测，见图１。
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图１　潜在共病发现模型

３２　数据收集

ＰｕｂＭｅｄ数据库是美国国立医学图书馆 （Ｎａ
ｔｉｏｎａｌＬｉｂｒａｒｙｏｆＭｅｄｉｃｉｎｅ，ＮＬＭ）开发的免费文献检
索系统，提供生物医学文摘信息及相关数据链接。

本研究旨在发现可以为临床诊疗与疾病预防提供参

考的共病组合，因此选取数据库中时效性较强的文

献类型。Ｃｏｌｉｌ数据库是日本学者基于 ＰｕｂＭｅｄＣｅｎ
ｔｒａｌＯｐｅｎＡｃｃｅｓｓＳｕｂｓｅｔ（ＰＭＣ－ＯＡＳ）全文本构建
的生物医学领域引用语句数据库［１８］，本研究选取

Ｃｏｌｉｌ数据库获取文献对应的施引语句。

３３　共病关系提取

３３１　主谓宾 （Ｓｕｂｊｅｃｔ－Ｐｒｅｄｉｃａｔｅｓ－Ｏｂ
ｊｅｃｔ，ＳＰＯ）结构提取　使用 ＳｅｍＲｅｐ工具提取文
献摘要中的共病对，ＳｅｍＲｅｐ是 ＮＬＭ基于统一医学

语 言 系 统 （Ｕｎｉｆｉｅｄ ＭｅｄｉｃａｌＬａｎｇｕａｇｅ Ｓｙｓｔｅｍ，

ＵＭＬＳ）开发的从生物医学文本中抽取语义三元组

的工具，这个三元组被称为语义谓词。语义谓词由

主语、宾语和它们之间的关系组成，形成 ＳＰＯ三元

组。利用ＳｅｍＲｅｐ工具从下载的ＭＥＤＬＩＮＥ摘要数据

中抽取语义三元组，通过限制实体类型为 “ｄｓｙｎ”

（疾病或综合征）；限制语义类型为 “ＣＯＭＰＬＩ

ＣＡＴＥＳ”（并发）、“ＡＳＳＯＣＩＡＴＥＤ＿ＷＩＴＨ” （与…

相关联）、“ＣＡＵＳＥＳ” （引起）、“ＡＦＦＥＣＴＳ” （影

响）、 “ＰＲＥＤＩＳＰＯＳＥＳ” （诱发）、 “ＭＡＮＩＦＥＳＴＡ

ＴＩＯＮ＿ＯＦ”（现象表达）、“ＰＲＥＣＥＤＥＳ” （先于…

发生）、“ＣＯＥＸＩＳＴＳ＿ＷＩＴＨ” （与…同时发生）可

以筛选出具有共病关系的疾病对［１４］。

３３２　引用语句实体提取　ＭｅｔａＭａｐ是ＮＬＭ开发

的医学实体抽取工具，可以将生物医学文本与

ＵＭＬＳ叙词表中的概念匹配起来。使用 ＭｅｔａＭａｐ工

具识别施引语句中的医学实体，通过限制实体类型

为疾病或综合征 （ｄｉｓｅａｓｅｏｒｓｙｎｄｒｏｍｅ）可以筛选出

施引语句中所包含的疾病实体。例如 ＰＭＩＤ为

３３４５０５３０的文献的施引语句中包含的疾病实体为

“ＤｉａｂｅｔｅｓＭｅｌｌｉｔｕｓ”，假设该篇文献摘要中包含的疾

病实体为 “Ｋｅｔｏａｃｉｄｏｓｉｓ”和 “Ａｓｔｈｍａ”，那么基于

引用关系建立的共病对为 “ＤｉａｂｅｔｅｓＭｅｌｌｉｔｕｓ－Ｋｅｔｏ

ａｃｉｄｏｓｉｓ”和 “ＤｉａｂｅｔｅｓＭｅｌｌｉｔｕｓ－Ａｓｔｈｍａ”。

３４　共病网络构建

对抽取出的共病关系进行数据清洗，首先排除

Ｄｉｓｅａｓｅ、Ｓｙｎｄｒｏｍｅ、Ｄｉｓｏｒｄｅｒ等无意义的泛指概

念［１９］。同一种疾病可能有不同表达方式，例如妊娠

性糖尿病可能被表达为 ｇｅｓｔａｔｉｏｎａｌｄｉａｂｅｔｅｓ或 ｄｉａｂｅ

ｔｅｓｄｕｒｉｎｇｐｒｅｇｎａｎｔ。因此要对提取出的疾病概念做

消歧处理。具体而言是将实体列表导入德温特数据

分析平台 （ＤｅｒｗｅｎｔＤａｔａＡｎａｌｙｚｅｒ，ＤＤＡ）通过人工

建立叙词表的方式完成清洗工作。对基于共现的共

病关系和基于引用的共病关系做取并集处理，得到

完整共病网络。

３５　共病关系预测

３５１　预测方法　采取链路预测方法进行潜在疾
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病关系发现。其基本假设是如果两个节点相似性越

大，那么它们之间存在连边的可能性也就越大［２０］。

分别是基于局部信息、基于路径和基于随机游走的

相似性指标。本研究分别从这３类指标中选取最有
代表性的１４种进行预测，根据预测结果的准确性
选取预测性能最好的指标。表 １中变量的定义如
下：φ（ｘ）表示节点ｘ的邻居节点集合，φ（ｙ）表示节
点ｙ的邻居节点集合，ｋｘ表示节点ｘ的度，ｋｙ表示节

点ｙ的度，Ａ表示网络的邻接矩阵，（Ａｎ）ｘｙ表示节点
ｘ和节点ｙ之间长度为ｎ的路径数目，α和β均为可
调参数，ｌ＋ｘｙ表示该网络拉普拉斯矩阵的伪逆矩阵中
相应位置的元素。

３５２　模型评价指标　ＡＵＣ是常用的准确性评估
指标，表示预测的正例排 Ｓ在负例前面的概率［２１］，

选取ＡＵＣ作为模型评价的指标。

表１　链路预测指标及计算公式

相似性指标 计算公式

ＣＮ（ＣｏｍｍｏｎＮｅｉｇｈｂｏｒｓ） ＳＣＮｘｙ ＝｜φ（ｘ）∩φ（ｙ）｜

Ｓａｌｔｏｎ ＳＳａｌｔｏｎｘｙ ＝｜φ（ｘ）∩φ（ｙ）｜　 ｋｘｋ槡 ｙ

ＪＣ（Ｊａｃｃａｒｄ’ｓＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ） ＳＪａｃｃａｒｄｘｙ ＝｜φ（ｘ）∩φ（ｙ）｜｜φ（ｘ）∪φ（ｙ）｜

Ｓｏｒｅｎｓｏｎ Ｓｓｏｒｅｎｓｅｎｘｙ ＝２｜φ（ｘ）∩φ（ｙ）｜ｋｘ＋ｋｙ

ＨＰＩ（ＨｕｂＰｒｏｍｏｔｅｄＩｎｄｅｘ） ＳＨＰＩｘｙ ＝
｜φ（ｘ）∩φ（ｙ）｜
ｍｉｎ｛ｋｘ，ｋｙ｝

ＨＤＩ（ＨｕｂＤｅｐｒｅｓｓｅｄＩｎｄｅｘ） ＳＨＤＩｘｙ ＝｜φ（ｘ）∩φ（ｙ）｜ｍａｘ｛ｋｘ，ｋｙ｝

ＬＨＮ－Ｉ ＳＬＨＮ１ｘｙ ＝｜φ（ｘ）∩φ（ｙ）｜ｋｘｋｙ

ＰＡ（ＰｒｅｆｅｒｅｎｔｉａｌＡｔｔａｔｃｈｍｅｎｔ） ＳＰＡｘｙ ＝ｋｘｋｙ

ＡＡ（Ａｄａｍｉｃ－Ａｄａｒ） ＳＡＡｘｙ ＝ ∑
ｚ∈φ（ｘ）∩φ（ｙ）

１
ｌｏｇｋｚ

ＲＡ（ＲｅｓｏｕｒｃｅＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ） ＳＲＡｘｙ ＝ ∑
ｚ∈φ（ｘ）∩φ（ｙ）

１
ｋｚ

ＬＰ（ＬｏｃａｌＰａｔｈ） ＳＬＰｘｙ ＝（Ａ２）ｘｙ＋α（Ａ３）ｘｙ

Ｋａｔｚ
ＳＫａｔｚｘｙ ＝∑

!

ｌ＝１
β·｜ｐａｔｈＳｌｘｙ｜＝βＡｘｙ＋

β２（Ａ２）ｘｙ＋β３（Ａ３）ｘｙ＋…
ＡＣＴ

（ＡｖｅｒａｇｅＣｏｍｍｕｔｅＴｉｍｅ）
ＳＡＣＴｘｙ ＝ １

ｌ＋ｘｘ＋ｌ＋ｙｙ－ｌ＋ｘｙ

Ｃｏｓ

Ｓｃｏｓ＋ｘｙ ＝ｃｏｓ（ｘ，ｙ）＋＝
ｖＴｘｖｙ

｜ｖｘ｜· ｖｙ｜

＝
ｌ＋ｘｙ

　 ｌ＋ｘｘ？ｌ＋槡 ｙｙ

３５３　预测方法有效性验证　由于共病网络形成
是具有时序性的，因此预测方法的有效性可通过时

间切片方法进行验证，即将第１年至第ｎ－１年数据
作为训练集，第ｎ年的数据作为测试集。为比较基
于共现关系的方法、基于引用关系的方法和本研究

所提出的方法在预测新共病关系方面的性能差异，

分别对这３种方法对应的共病网络进行链路预测并
用ＡＵＣ评估模型的预测性能。

４　糖尿病领域实证

４１　数据收集

从两个维度收集数据，一是获取２０１６－２０２０年
ＰｕｂＭｅｄ数据库中糖尿病相关文献，二是通过Ｃｏｌｉｌ数
据库获取这些文献的引用语句。在ＰｕｂＭｅｄ中检索糖
尿病相关文献，时间限定为２０１６－２０２０年，共收集
到２１３１９９篇文献和对应的１０２４４２７条引用语句。

４２　共病网络对比分析

基于引用关系提取的唯一疾病实体数量大约是

基于共现关系提取的唯一疾病实体数量的５倍，二
者交集占前者的４％、占后者的２３％。在共病对数
量方面，两种方法提取出的重复疾病对数量为 ４０
对，占基于共现方法提取数量的３％，占基于引用
方法提取数量的２‰，可以看出仅基于共现或基于
引文不能获取完整的共病网络，这说明将二者结合

是有意义的，见表２、图２。

表２　基于共现、基于引用和融合后网络的疾病和关系数量

项目 共现网络 引用网络 融合网络

疾病数 ５４５ ３０７０ ３５０８

关系数 １２７７ ２６５３２ ２７７６９

图２　２０１６－２０２０年共病网络
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４３　指标分析

各项指标均大于０５，说明在糖尿病的共病网
络中边不是随机产生的，可以利用链路预测算法对

未来共病网络进行预测。整合后的网络在各项预测

指标上总体优于仅基于共现和仅基于引用构建的网

络，说明整合后的网络能够很好地描述糖尿病领域

的共病现象，将二者结合是有意义的。其中基于随

机游走的 Ｃｏｓ指标预测效果最好，见表３。因此利
用基于随机游走的 Ｃｏｓ指标对全部数据进行预测，
列出了相似度最高的前１０条边，即最有可能产生
连边的疾病对，见表４。

表３　链路预测各指标的ＡＵＣ值

指标 融合网络 共现网络 引用网络

ＣＮ ０８５７６７２ ０６９１０１ ０８５０７８４
Ｓａｌｔｏｎ ０７７５２４８ ０６７０６４５ ０７５１７５７
ＪＣ ０７６９１６６ ０６５８２１８ ０７４５１７８
Ｓｏｒｅｎｓｏｎ ０７６９０５ ０６５８１８ ０７４５６４
ＨＰＩ ０７３５１４５ ０５１８６８７ ０７１６３２９
ＨＤＩ ０７６８３１９ ０６５７９１１ ０７４２６２５
ＬＨＮ－Ｉ ０６４２０１５ ０５０８５４８ ０６０２４５８
ＰＡ ０８２９３８４ ０５９７０９２ ０８３２０９３
ＡＡ ０８６３１６８ ０６９２３３６ ０８５７４１４
ＲＡ ０８６５６２５ ０６９１８３９ ０８６１６１１
ＬＰ ０８１５５５７ ０６２１３７８ ０８１９２１３
Ｋａｔｚ ０８１６４７２ ０６１８４７３ ０８１９１９２
ＡＣＴ ０８１２１９７ ０６５４６３７ ０８０８８７１
Ｃｏｓ ０８８２５１３ ０６７９７６８ ０８７００９９

表４　相似度最高的前１０个疾病对

疾病１ 疾病２
ｍｏｂｉｕｓｓｙｎｄｒｏｍｅ ｃｈｒｏｎｉｃｇｒａｎｕｌｏｍａｔｏｕｓｄｉｓｅａｓｅ
ｅｄｅｍａｄｉｓｅａｓｅ ｎａｖａｊｏｎｅｕｒｏｈｅｐａｔｏｐａｔｈｙ

ｌｉｐｏｉｄｏｓｉｓ ｃｌａｓｓⅢ ｍａｌｏｃｃｌｕｓｉｏｎ

ｉｎｆｅｃｔｉｏｎｂｙｔｒｙｐａｎｏｓｏｍａｖｉｖａｘ ｔｈｏｒａｃｉｃｏｕｔｌｅｔｓｙｎｄｒｏｍｅ

ｌｕｐｕｓｒｅｎａｌｄｉｓｅａｓｅ ｈｙｐｏｔｅｓｔｏｓｔｅｒｏｎｉｓｍ

ｂｉｌａｔｅｒａｌｐｎｅｕｍｏｎｉａ ｅｍｐｙｅｍａ

ｆａｍｉｌｉａｌｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｌｉｐｏｄｙｓｔｒｏｐｈｙ ｉｎｔｅｒｎａｌｃａｒｏｔｉｄａｒｔｅｒｙｄｉｓｅａｓｅｓ

ｉｎｆｌａｍｍａｔｏｒｙｄｉｓｅａｓｅｏｆｔｈｅｃｅｎｔｒａｌ

ｎｅｒｖｏｕｓｓｙｓｔｅｍ

ｓｅｖｅｒｅｃｏｍｂｉｎｅｄｉｍｍｕｎｏｄｅｆｉ

ｃｉｅｎｃｙｄｕｅｔｏａｄｅｎｏｓｉｎｅｄｅａｍ

ｉｎａｓｅｄｅｆｉｃｉｅｎｃｙ

ｄｉａｂｅｔｉｃ＿ｇａｓｔｒｏｐａｒｅｓｉｓ ｊｕｖｅｎｉｌｅｈｅｍｏｃｈｒｏｍａｔｏｓｉｓ

ｂｉｌａｔｅｒａｌｐｎｅｕｍｏｎｉａ ｈｅａｄａｎｄｎｅｃｋｄｉｓｏｒｄｅｒ

４４　预测出的共病关系的科学性验证

通过查找表中所列疾病的相关文献进行分析，

发现疾病对之间的发病机制存在关联。针对部分疾

病组合进行解读和说明。ｍｏｂｉｕｓｓｙｎｄｒｏｍｅ－ｃｈｒｏｎｉｃ

ｇｒａｎｕｌｏｍａｔｏｕｓｄｉｓｅａｓｅ：Ｍｏｂｉｕｓ综合征是一种罕见的

出生缺陷［２２］，其致病基因之一与 Ｂ细胞的存活有

关［２３］。慢性肉芽肿是一类基因突变引起的免疫缺陷

病［２４］。这两种疾病均在患者幼年起病，影响免疫系

统正常功能。ｅｄｅｍａｄｉｓｅａｓｅ－ｎａｖａｊｏｎｅｕｒｏｈｅｐａｔｏｐａ

ｔｈｙ：纳瓦霍神经肝病多发于严重金属污染地区［２５］，

而体内累积过多重金属会对神经、血液、消化等系

统造成损害，水肿可能这些基础疾病的结果。这两

种疾病的发病可能都与患者居住环境有关。ｌｉｐｏｉｄ

ｏｓｉｓ－ｃｌａｓｓⅢ ｍａｌｏｃｃｌｕｓｉｏｎ：类脂蛋白沉积症是指透

明蛋白样物质沉积在皮肤、黏膜及内脏而引起的疾

病，牙齿发育异常是常见的并发症［２６］。三类牙错合

是颌骨大小与牙齿大小不成比例的临床表征之一。

二者均在幼年发病并进行性发展，到患者成年时期

自然静止，且都与口腔黏膜异常有关。ｌｕｐｕｓｒｅｎａｌ

ｄｉｓｅａｓｅ－ｈｙｐｏｔｅｓｔｏｓｔｅｒｏｎｉｓｍ：狼疮性肾病患者体内的

促炎细胞因子升高会影响脂类代谢，这是低胆固醇

血症的病因之一［２７］。狼疮性肾病和低胆固醇血症均

与细菌、病毒感染以及免疫系统的异常炎性反应有

关。综上疾病间可能通过症状、生活环境、发病时

期等途径产生关联。疾病之间的关联并非偶然，患

者当前所患疾病可能是另一种疾病的危险因素，发

现共病的共同机制对疾病的早期干预和防控措施制

定具有一定意义。

５　结语

本研究利用实体提取技术和复杂网络分析方

法，从生物医学文献中提取疾病实体并根据语义和

引用关系构建共病对，融合实体共现与引用关系，

构建共病网络，运用链路预测方法对潜在疾病组合

进行预测，为疾病的病因、病理、治疗等方面研究

提供新的参考方向。研究不足之处在于：受链路预

测算法限制，只能预测网络中已有节点间的新链
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接，不能预测网络中尚未出现的节点间的链接；受

科研条件和专业知识的限制，仅能通过已发表的文

献解释潜在疾病组合间产生关联的可能途径，未能

通过一定实验手段进行验证。
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２４　唐湘凤，卢伟，井远方，等单倍体造血干细胞联合第
三方脐血移植治疗慢性肉芽肿临床研究 ［Ｊ］．中国当代
儿科杂志，２０１９．
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