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〔摘要〕　为解决目前诊疗决策树构建依赖于耗时费力的专家注释的问题，提出一个全新的信息抽取任务
———从临床诊疗文本中自动抽取诊疗决策树，并构建学界第１个从临床诊疗文本到诊疗决策树的数据集，
为未来诊疗决策树的自动抽取奠定基础。
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１　引言

作为人工智能在医学领域的重要应用，临床决

策支 持 系 统 （ＣｌｉｎｉｃａｌＤｅｃｉｓｉｏｎＳｕｐｐｏｒｔＳｙｓｔｅｍ，

ＣＤＳＳ）受到研究者们的广泛关注［１］。ＣＤＳＳ可以辅

助医务人员更加高效地做出诊疗决策，帮助医学生

学习临床诊疗知识，或者为患者提供医疗建议［２］。

作为ＣＤＳＳ的核心，诊疗决策规则指将给定的条件

与医疗决策联系起来的，能够帮助医生、患者和其

他利益相关者对特定的临床问题做出适当的管理、

选择和决定的规则［３］。这种规则可以从临床诊疗指
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南与医学教科书中的文本中获取，通常被建模为诊

疗决策树，见图１。然而，现有诊疗决策树构建依
赖于医学专家手工标注［４］，这种方法不但耗时费

力，而且不能及时纳入最新研究成果。因此，探索

如何从庞大且快速增长的临床诊疗文本中精确提取

诊疗决策树的信息抽取技术，是构建、维护和发展

大规模ＣＤＳＳ，实现临床诊疗智能化的基础支撑。

图１　癫痫全面强直阵挛发作患者选药的文本与其蕴含的诊疗决策树

　　本文提出一个全新的信息抽取任务，从临床
诊疗文本中抽取诊疗决策树 （ＥｘｔｒａｃｔｉｎｇＭｅｄｉｃａｌ
ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅｓｆｒｏｍＭｅｄｉｃａｌＴｅｘｔｓ，Ｔｅｘｔ２ＤＴ）来探
索面向临床诊疗文本的决策规则自动化抽取，其

中临床诊疗文本是指来自临床诊疗指南或医学教

科书中蕴含诊疗决策规则的文本，诊疗决策树则

建模了文本中的诊疗决策规则。本文的主要贡献

如下：一是现有的诊疗决策树缺乏统一的形式结

构，导致对诊疗决策规则的理解可能产生歧义，

因此对诊疗决策树进行了规范化和结构化。二是

目前学界缺乏针对诊疗决策树抽取任务的基准数

据集，在医学专家的帮助下构建了学界第 １个从
临床诊疗文本到诊疗决策树的数据集。三是设计

诊疗决策树抽取方法，并与主流方法进行对比，

为未来高效精确的诊疗决策树抽取算法开发奠定

基础。

２　问题定义

２１　Ｔｅｘｔ２ＤＴ

Ｔｅｘｔ２ＤＴ任务关注于从蕴含诊疗决策规则的临
床诊疗文本中抽取出诊疗决策树，见图２。对于给
定的含有ｎ＿ｔｅｘｔ个字的临床诊疗文本序列Ｘ＝［ｘ１，
ｘ２，……，ｘｎ＿ｔｅｘｔ］，Ｔｅｘｔ２ＤＴ的任务目标是生成决策

树中节点的前序序列Ｔ＝［Ｎ１，Ｎ２，……，Ｎｎ＿ｎｏｄｅ］。

图２　从临床诊疗文本中抽取诊疗决策树

２２　诊疗决策树

２２１　条件／决策节点　使用三元组与逻辑关系
符号对诊疗决策树进行规范化和结构化，并使用二

叉树结构来建模诊疗决策流程。诊疗决策树中节点

可以被表示为Ｎ＝｛Ｃ／Ｄ，Ｌ（ｔ１，……，ｔｎ＿ｔｒｉ）｝。其中
Ｃ／Ｄ表示该节点是一个条件／决策节点；ｔ＝（ｓｕｂ，
ｒｅｌ，ｏｂｊ）是一个描述诊疗知识或临床信息的三元组，
是诊疗决策关键信息的结构化表示；Ｌ表示多个三
元组之间的逻辑关系 （ａｎｄ，ｏｒ，ｎｕｌｌ，当三元组
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的个 数 小 于 等 于 １时 逻 辑 关 系 为 ｎｕｌｌ）；

Ｌｔ１，……，ｔｎ＿( )
ｔｒｉ 表示条件判断或诊疗决策的内容。

例如，｛Ｃ，ｏｒ（（患者，临床特征，肌阵孪发作），（患

者，临床特征，青少年肌阵孪癫痫））｝表示做出条件

判断：患者的临床特征是否为肌阵孪发作或青少年

肌阵孪癫痫。

２２２　树结构　诊疗决策树表示简化的决策过

程，即根据条件判断的不同结果做出下一个条件判

断或决策。一旦做出决策，诊疗过程终止。因此，

本文将诊疗决策树定义为由条件节点和决策节点组

成的二叉树，二叉树中的非叶子节点为条件节点，

叶子节点为决策节点。对于条件节点，当条件判断

结果为 “是”（“否”）时，则通过左 （右）分支进

入左 （右）子节点进行下一个条件判断或决策。注

意每个条件节点都有左、右子节点。如果条件判断

的结果为 “是”（“否”）后需要进行的后续操作未

在文本中体现，则添加一个三元组为空的决策节

点，表示下一步的行为未知。经以上操作后，一棵

诊疗决策树可以用它的节点的前序序列唯一表示。

前文图２中的诊疗决策树建模了如下诊疗决策规

则，判断条件为 “全身强直性发作患者的临床特征

是否是丙戊酸适用”：如果条件判断的结果为

“是”，患者丙戊酸适用，则进入左侧分支并做出相

应的诊疗决策，使用丙戊酸作为患者的治疗药物；

如果条件判断的结果为 “否”，即患者丙戊酸不适

用，则进入右侧分支，进行下一个条件判断，并根

据条件判断的结果进入不同分支。

３　Ｔｅｘｔ２ＤＴ数据集

３１　数据集构建

Ｔｅｘｔ２ＤＴ数据集的数据源为临床诊疗指南和医

学教科书，是医务工作者做出临床诊疗决策的主要

支撑。本文收集了２０１１—２０２１年由权威医疗机构出

版的关于３０个临床科室的１００多部临床指南和由人

民卫生出版社出版的本科临床医学教材来构建

Ｔｅｘｔ２ＤＴ数据集。

本文使用医学专家编写的模版与规则来定位数

据源中蕴含诊疗决策规则的文本片段，并对定位到

的文本片段进行人工标注。数据集的注释过程包括

６名注释者和２名医学专家。本文采取了多轮标注
的方法。一人标注完成后，另一人进行二次标注，

两次标注不一致的地方交由医学专家进行讨论，形

成最终的三标版本。对于无法在医学专家的讨论中

达成一致或有歧义的语料将被丢弃。在此过程中，

根据标注人员的反馈，本研究也在不断优化、更新

标注规范，使其更加贴合语料自身特点。本文计算

了三元组标注和决策树标注两个方面的科恩一致性

系数 （Ｃｏｈｅｎ’ｓＫａｐｐａ系数），以衡量两名注释者标

注的一致性。其中，三元组标注的计算结果为

０８３，表明三元组标注的一致性较高；诊疗决策树
标注的计算结果为０３７，表明诊疗决策树的标注具

有一定一致性。

３２　数据集统计

Ｔｅｘｔ２ＤＴ数据集共包含５００例文本 －决策树对。

诊疗决策树的深度为２～４层，其中２层树有１３４棵，
３层树有３０２棵，４层树有６４棵。Ｔｅｘｔ２ＤＴ数据集共

包含１８９６个有实义的节点，其中有９３４个条件节点，
９６２个决策节点，４７６个逻辑关系为 ｏｒ的节点，３６７
个逻辑关系为ａｎｄ的节点，１０５３个逻辑关系为ｎｕｌｌ

的节点。Ｔｅｘｔ２ＤＴ数据集中三元组关系的统计情况，
见表１。Ｔｅｘｔ２ＤＴ数据集中的三元组共有６种关系，
其中关系 “禁用药物”的三元组数仅占总三元组数

量的２５７％，因此数据集存在长尾分布问题。

表１　Ｔｅｘｔ２ＤＴ数据集三元组关系统计情况

关系名 数量 （个） 百分比 （％）
临床表现 １３７４ ４２５１
治疗药物 ９１０ ２８１５
治疗方案 ５６１ １７３６
用法用量 ２２２ ６８７
禁用药物 ８３ ２５７
基本情况 ８２ ２５４

４　模型结构

４１　三元组抽取

三元组是诊疗决策树的主要组成部分，模型的

第１部分首先进行三元组抽取，见图３。三元组抽
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取算法将输入的临床诊疗文本中蕴含的代表条件或

决策的三元组提取出来，见公式 （１）。
｛ｔ１，…，ｔｎｔｒｉ｝＝ＴＥＭｏｄｅｌ（［ｘ１，…，ｘｎｔｅｘｔ］）＃ （１）

其中，ｔｉ＝ （ｓｕｂｉ，ｒｅｌｉ，ｏｂｊｉ）表示抽取的第 ｉ

个三元组；ＴＥＭｏｄｅｌ是基于级联二值标注算法
（ＣａｓＲｅｌ）［５］、基于令牌对链接算法 （ＴＰＬｉｎｋｅｒ）［６］

和实体关系联合抽取 （ＵｎｉＲＥ）［７］等先进的三元组
抽取方法。

图３　模型整体架构

４２　双仿射模型

在抽取出三元组后，使用一个双仿射模型来预

测任意两个三元组在诊疗决策树中的位置关系。两

个三元组在诊疗决策树中的关系包含 ４种：

ｔｉ，Ｐ，ｔ( )
ｊ 、 ｔｉ，Ｌ，ｔ( )

ｊ 、 ｔｉ，Ｒ，ｔ( )
ｊ 和 ｔｉ，Ｎ，ｔ( )

ｊ ，分别

表示三元组ｔｉ所在的节点是三元组 ｔｊ所在节点的父
节点、左子节点、右子节点和非相邻结点。整个过

程类似于填表，表中第 ｊ列第 ｉ行单元格的标签代
表第ｊ个三元组和第 ｉ个三元组的关系。将上一步
抽取出的三元组拼接在临床诊疗文本之后，并使用

标记符 ＜ｓ＞和 ＜ｅ＞进行三元组的分隔。使用预
训练语言模型对拼接后的文本Ｘ＾进行编码并将标记
符 ＜ｓｉ＞编码后得到的隐向量作为三元组ｔｉ的语义
表示。为了编码两个三元组之间的信息交互，本文

对任意两个三元组的语义表示使用双仿射注意力［８］

在标签空间 Ｙ上输出概率张量 Ｐ∈Ｒ ｎｔｒｉ× ｎｔｒｉ× Ｙ，

并使用ｓｏｆｔｍａｘ函数来输出每个三元组对的标签。双
仿射模型的损失函数，见公式 （２）。

Ｌ＝－ １
ｎｔｒｉ

２∑ ｎｔｒｉ

ｉ＝１ ∑
ｎｔｒｉ

ｊ＝１
ｌｏｇＰ（ｙｉ，ｊ＝ｙｉ，ｊ"Ｘ

＾
）＃（２）

４３　解码诊疗决策树

在获得概率张量Ｐ∈Ｒ ｎｔｒｉ× ｎｔｒｉ× Ｙ后，模型的

最后一步是将概率张量解码为诊疗决策树。本文的

解码算法分为３步：节点解码、逻辑关系预测和树
结构解码，见图４。

图４　诊疗决策树解码算法

４３１　节点解码　节点解码的关键在于处于同一
节点的三元组，与其他任意三元组在诊疗决策树中

的关系都是相同的，因此在概率张量 Ｐ中对应的行
或列应该是相似的，反之则亦然。计算张量 Ｐ中两
列 （两行）的余弦相似度，相似度大于阈值的两行

（两列）对应的三元组属于同一节点。根据实验结

果取余弦相似度阈值为０７。
４３２　逻辑关系预测　如果多个三元组属于同一
节点，需要预测多个三元组之间的逻辑关系。将属

于同一节点的三元组拼接在临床诊疗文本后，通过

预训练语言模型和线性层来预测逻辑关系。

４３３　树结构解码　本文将三元组对的概率张量
·９１·
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Ｐ转换为节点对的概率张量 Ｐｎｏｄｅ。类似于 Ｐ，Ｐｎｏｄｅ

中的第ｊ列第 ｉ行的单元格的标签表示其对应的节

点Ｎｉ和Ｎｊ在诊疗决策树中的关系。Ｐ
ｎｏｄｅ的计算方

式，见公式 （３）。

Ｐｎｏｄｅｉ，ｊ ＝
１

ｎ－ｔｒｉ
ｉ·ｎ－ｔｒｉ

ｊ∑ｔｒｉａ∈Ｎｉ
ｔｒｉｂ∈Ｎｊ

Ｐ ｔｒｉａ， ｔｒｉｂ＃ （３）

其中，Ｐｎｏｄｅ∈Ｒ ｎｎｏｄｅ × ｎｎｏｄｅ × Ｙ ，ｎ－ｔｒｉ
ｉ和ｎ－ｔｒｉ

ｊ

表示节点 Ｎｉ和 Ｎｊ中三元组的数量。 ｔｒｉ表示三元

组ｔｒｉ在Ｐ中对应的索引。在得到 Ｐｎｏｄｅ后，为每个

单元格分配概率最高的标签。

解码的最后阶段是将 Ｐｎｏｄｅ转化为诊疗决策树。

如果能找到诊疗决策树的根节点，非叶子节点的左

右子节点，以及叶子节点，则可以很容易地完成决

策树的解码。首先寻找根节点：根节点不作为任何

一个节点的子节点，只需计算Ｐｎｏｄｅ中每一列的标签

只为Ｐ或Ｎ的概率，选择概率最大的一列对应的节

点作为根节点。接着寻找非叶子节点的左右子节

点：Ｐｎｏｄｅ中与非叶子节点的关系为Ｌ（Ｒ）的节点即

为左（右）子节点。最后寻找叶子节点：Ｐｎｏｄｅ中没有标

签Ｐ的一列所对应节点即为叶子节点。

５　实验

５１　评估指标

节点是诊疗决策树的重要组成部分，本文将节

点抽取的Ｆ１分数作为一项评价指标。当抽取的节

点与标注节点完全一致时认为这个节点是正确的。

诊疗决策树抽取的准确率作为本文最严格的评估指

标。当抽取的诊疗决策树与标注完全一致时认为这

棵诊疗决策树是正确的。本文从不同的角度提出以

下两项评估指标。一是决策路径的 Ｆ１得分：将树

从根节点到叶子节点的路径称为决策路径。一棵诊

疗决策树包含多个决策路径。完整的决策路径对临

床诊疗决策是有意义的，因此本文使用决策路径的

Ｆ１得分作为一项评价指标。二是诊疗决策树的编辑

距离：与字符串的编辑距离类似，诊疗决策树中的

编辑距离是指从一棵树转换到另一棵树所需的最小

树编辑操作数。

５２　实验设置

本文的代码是用 Ｐｙｔｏｒｃｈ实现的。线性层的维

度设置为１５０，并使用 ＧＥＬＵ作为激活函数。模型

优化使用Ａｄａｍ优化器，学习率设置为１ｅ－５。对于

超参数设置，ｄｒｏｐｏｕｔ值设置为０５，训练批次大小

为８。在训练过程中，需要１００个轮次来训练模型。

Ｔｅｘｔ２ＤＴ数据集被随机分为训练集 （６０％，３００

对）、验证集 （２０％，１００对）和测试集 （２０％，

１００对）。

５３　对比方法

诊疗决策树的抽取分为三元组的抽取和树结构

的生成，本实验主要使用ＵｎｉＲＥ作为三元组抽取算

法，着重比较树结构的生成方法。比较方法使用序

列解码 （Ｓｅｑ２Ｓｅｑ）［９］或树形解码器 （Ｓｅｑ２Ｔｒｅｅ）［１０］

在每个时间步骤生成节点表示，并使用多层感知机

来匹配节点和三元组。将 ＰＣＬ－ＭｅｄＢＥＲＴ［１１］、

ＢＥＲＴ－ｗｗｍ－ｅｘｔ［１２］和 ＲｏＢＥＲＴａ＿ｗｗｍ＿ｅｘｔ［１３］作

为预训练语言模型。

５４　实验结果与分析

对于三元组的抽取，ＵｎｉＲＥ算法在使用不同预

训练语言模型作为编码器时的Ｆ１得分如下。ＰＣＬ－

ＭｅｄＢＥＲＴ：０９１７６，ＢＥＲＴ－ｗｗｍ－ｅｘｔ：０９３６０，

ＲｏＢＥＲＴａ＿ｗｗｍ＿ｅｘｔ：０９３８２。ＰＣＬ－ＭｅｄＢＥＲＴ虽

然在预训练阶段引入医学知识，但由于引入的医学

语料有限，其性能表现不及使用更大规模的预训练

语料ＢＥＲＴ－ｗｗｍ－ｅｘｔ与ＲｏＢＥＲＴａ＿ｗｗｍ＿ｅｘｔ。由

于使用了动态遮蔽策略以及对预训练任务进行了优

化，ＲｏＢＥＲＴａ＿ｗｗｍ＿ｅｘｔ的性能表现略优于 ＢＥＲＴ

－ｗｗｍ－ｅｘｔ。因此，本文使用ＵｎｉＲＥ算法在预训练

模型ＲｏＢＥＲＴａ＿ｗｗｍ＿ｅｘｔ下的结果作为下一步诊

疗决策树生成的基础。

诊疗决策树抽取的实验结果，见表４。本文提

出的方法在所有指标上明显优于传统方法，甚至于

本文提出的方法使用表现较差的ＰＣＬ－ＭｅｄＢＥＲＴ获

得的结果都远优于 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ与 Ｓｅｑ２Ｔｒｅｅ使用表现较

好的ＲｏＢＥＲＴａ＿ｗｗｍ＿ｅｘｔ获得的结果。Ｓｅｑ２Ｓｅｑ与
·０２·
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Ｓｅｑ２Ｔｒｅｅ在每一时间步生成一个节点，当前节点的
生成依赖于上一个时间步生成的节点，因此会由于

训练和测试阶段的差异产生暴露偏差。而本文提出

的方法在进行三元组在诊疗决策树中关系的预测时

使用的是一个一阶段的模型，保证训练与测试一致

性，避免暴露偏差的产生。对于预训练语言模型，

ＲｏＢＥＲＴａ＿ｗｗｍ＿ｅｘｔ在总体上取得最佳的性能表

现，ＢＥＲＴ－ｗｗｍ－ｅｘｔ与 ＲｏＢＥＲＴａ＿ｗｗｍ＿ｅｘｔ相
近，ＰＣＬ－ＭｅｄＢＥＲＴ表现最差。虽然 ＰＣＬ－Ｍｅｄ
ＢＥＲＴ使用了医学文本作为预训练数据，但ＢＥＲＴ－
ｗｗｍ－ｅｘｔ与ＲｏＢＥＲＴａ＿ｗｗｍ＿ｅｘｔ采用了更多的预
训练数据以及更有效的预训练策略，因此取得远优

于ＰＣＬ－ＭｅｄＢＥＲＴ的性能表现。

表４　主要实验结果

方法 预训练模型 节点Ｆ１ 诊疗决策树准确率 决策路径Ｆ１ 决策树编辑距离

Ｓｅｑ２Ｓｅｑ ＰＣＬ－ＭｅｄＢＥＲＴ ０５８９２ ０１９００ ０３９３１ ７２３

ＢＥＲＴ－ｗｗｍ－ｅｘｔ ０６２３８ ０２５００ ０４２０４ ６８７

ＲｏＢＥＲＴａ＿ｗｗｍ＿ｅｘｔ ０６２３９ ０２７００ ０４２０９ ６７８

Ｓｅｑ２Ｔｒｅｅ ＰＣＬ－ＭｅｄＢＥＲＴ ０５９４３ ０２１００ ０３９７４ ７１７

ＢＥＲＴ－ｗｗｍ－ｅｘｔ ０６２４１ ０２６００ ０４２０７ ６８５

ＲｏＢＥＲＴａ＿ｗｗｍ＿ｅｘｔ ０６２４３ ０２７００ ０４２２１ ６７２

本文方法 ＰＣＬ－ＭｅｄＢＥＲＴ ０６４３８ ０２９００ ０４３８３ ５９２

ＢＥＲＴ－ｗｗｍ－ｅｘｔ ０６７６２ ０３４００ ０４５７６ ５８５

ＲｏＢＥＲＴａ＿ｗｗｍ＿ｅｘｔ ０６７６３ ０３４００ ０４６５８ ５７４

６　讨论

６１　错误分析

本文抽取诊疗决策树方法的错误及其分布为：

三元 组 抽 取 错 误 （４５５％）、节 点 解 码 错 误

（２０３％）、诊疗决策树结构错误 （１８４％）、三元
组间的逻辑关系错误 （１５８％），其中，三元组抽

取错误所占比例最大。本文提出的抽取方法是一个

多阶段方法，作为诊疗决策树抽取的第１步，三元

组抽取错误会导致错误级联，影响后续节点和诊疗

决策树的生成，以及逻辑关系的判断。虽然现有的

三元组抽取方法已经在 Ｔｅｘｔ２ＤＴ数据集上取得很好
的效果，但错误级联导致三元组抽取错误占据较大

比例。通过对逻辑关系预测错误的数据进行分析，

本文发现部分三元组之间的逻辑关系判断需要借助

外部知识，例如，如果两个三元组代表的决策是互

斥的 （互斥判断无法从文本中获得，需要借助医学

知识和经验），则这两个三元组之间逻辑关系应为

ｏｒ而非ａｎｄ。因此引入医学背景知识能够帮助模型

进行三元组间逻辑关系判断。

６２　局限性

本文是对从临床诊疗文本中自动抽取诊疗决策

树的首次探索，难免存在一些局限性。首先，节点

的逻辑表达能力是有局限的。节点中三元组之间的

逻辑关系仅有 “和”，而在更复杂的场景中，三元

组之间的逻辑关系会存在 “和”的多种组合。其

次，临床诊疗文本的长度是有限制的。本文关注于

从一段文本中抽取诊疗决策树。事实上，完整的诊

疗决策规则需要基于多个段落甚至章节进行抽取。

这些局限将在未来的工作中得到完善。

７　结语

本文提出了一个全新的自然语言处理任务

Ｔｅｘｔ２ＤＴ，其目的是从临床诊疗文本中自动提取诊疗

决策树。在医学专家的参与下，构建自然语言处理

社区的第１个临床诊疗文本 －诊疗决策树对的数据

集。提出一个树结构生成方法，即预测三元组在决

·１２·
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策树中的关系并利用解码算法获得最终的决策树。

实验表明，本文提出的方法与同类方法相比有明显

改进，为未来诊疗决策树的自动抽取与大型临床决

策支持系统自动化构建奠定了基础。
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（上接第５页）
加丰富的数据，如影像数据、组学数据等，使医疗

健康多模态大数据在真实世界研究中发挥应用

价值。

参考文献

１　ＥｓｔｅｖａＡ，ＲｏｂｉｃｑｕｅｔＡ，ＲａｍｓｕｎｄａｒＢ，ｅｔａｌＡＧｕｉｄｅｔｏ

ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇｉｎＨｅａｌｔｈｃａｒｅ［Ｊ］．ＮａｔｕｒｅＭｅｄｉｃｉｎｅ，２０１９，

２５（１）：２４－２９．

２　刘梦迪医疗大数据平台建设面临的困境及应对策略

［Ｊ］．电脑知识与技术，２０２２，１８（１５）：１９－２１．

３　李赞梅，钱庆，李姣，等健康医疗科学数据共享标准

体系框架构建 ［Ｊ］．医学信息学杂志，２０１８，３９

（１１）：４９－５３．

４　张弘政，刘迷迷，李琳，等基于通用数据模型的健康

医疗大数据平台数据治理研究 ［Ｊ］．医学信息学杂志，

２０２２，４３（６）：２－７，１３．

５　黄源航，焦晓康，汤步洲，等 ＣＨＩＰ２０１９评测任务 １

概述：临床术语标准化任务 ［Ｊ］．中文信息学报，

２０２１，３５（３）：９４－９９．

６　骆迅，倪渊，汤步洲，等基于竞赛视角探讨文本语义

匹配技术在中文医学文本领域中的应用 ［Ｊ］．中国数字

医学，２０２１，１６（１１）：９９－１０３．

７　宗辉，张泽宇，杨金璇，等基于人工智能的中文临床

试验筛选标准文本分类研究 ［Ｊ］．生物医学工程学杂

志，２０２１，３８（１）：１０５－１１０，１２１．

８　李雯昕，张坤丽，关同峰，等 ＣＨＩＰ２０２０评测任务 １

概述：中文医学文本命名实体识别 ［Ｊ］．中文信息学

报，２０２２，３６（４）：６６－７２．

９　ＷａｎｇＹ，ＺｈｏｕＫ，ＫｉｍＪＤ，ｅｔａｌＡｎＡｃｔｉｖｅＧｅｎｅＡｎｎｏｔａ

ｔｉｏｎＣｏｒｐｕｓａｎｄＩｔｓＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｎＡｎｔｉ－ｅｐｉｌｅｐｓｙＤｒｕｇＤｉｓ

ｃｏｖｅｒｙ［Ｃ］．ＳａｎＤｉｅｇｏ：２０１９ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓａｎｄＢｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅ（ＢＩＢＭ），２０１９．

１０　ＳａｉｂｅｎｅＡ，ＡｓｓａｌｅＭ，ＧｉｌｔｒｉＭＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓ：Ｄｅｆｉｎｉ

ｔｉｏｎｓ，ＡｄｖａｎｔａｇｅｓａｎｄＩｓｓｕｅｓｉｎＭｅｄｉｃａｌＦｉｅｌｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ

［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２１（１７７）：

１１４９００．

·２２·

医学信息学杂志　２０２２年第４３卷第１２期　　　　　　　　　　　　ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＭＥＤＩＣＡＬＩＮＦＯＲＭＡＴＩＣＳ　２０２２，Ｖｏｌ．４３，Ｎｏ．１２


