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〔摘要〕　目的／意义 基于社交网络评论文本抽取药品不良事件，为药品研发和安全监管提供参考。方法／
过程 采用框架语义理论，结合 《监管活动医学词典》术语集构建药品不良事件分类词表；基于词典和规则

匹配的方法识别事件类别和框架元素，利用语义信息实现药品不良事件框架填充。结果／结论 选取社交网络
药品评价实例进行药品不良事件信息抽取可行有效，有助于框架语义分析方法在医疗专业领域的深度应用

和价值实现。
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１　引言

近年来，药品安全性事件频发，对公众健康造

成严重威胁，药品安全问题逐渐引起舆论热议。据

世界卫生组织统计，全球死亡患者中有１／３死于用

药不合理［１］。在我国，药疗事故占医疗事故的

３０％，药品不良事件已成为严重的公共卫生问题。

随着信息技术在医疗领域的广泛应用，在线医疗平

台和药品电商等互联网产业蓬勃兴起，积累了大量

药品咨询记录和药效评价信息。抽取此类信息不仅

对分析患者用药后的反馈具有重要意义，而且可以

为药品生产、经营、使用及药政部门管理提供参
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考，以提高监管力度，推动社会卫生事业进步。

目前，事件抽取相关研究成为国内外自然语言

处理领域的重要研究方向之一，旨在从非结构化文

本中抽取公众感兴趣的事件信息，并以结构化形式

呈现出来。已有研究立足于从信息［２］、事件［３］、关

系［４］３个层次展开，将相关事件提取技术应用于特
定领域，如政治外交［５］、法律［６］以及临床［７］等，以

提升特定领域事件抽取精确率。在生物医学领域，

陈瑶等［８］基于深度学习模型，引入注意力机制，对

字向量与分词向量进行优化，研究异常检出率报告

中的 “药品－不良反应”关系抽取。张玉坤等［９］提

出一种联合神经网络模型，将实体识别和关系抽取

联合起来，研究中文医疗关系抽取。ＫｉｌｉｃｏｇｌｕＨ［１０］

和ＢｕｉＱＣ［１１］分别提出 ＣｏｎｃｏｒｄＵ和 ＢｉｏＳＥＭ生物医
学事件抽取方法。这些基于词向量的方法可操作性

强，但缺乏词汇资源的有效组织和语义关联描述，

表示深度及语义理解不足，处理精度不高，应用价

值受限；而基于语义分析则能满足对自然语言深层

语义理解的需要，准确识别不良反应与感知部位之

间的语义关系。

本研究基于框架语义理论，结合 《监管活动医

学词典》（ＭｅｄｉｃａｌＤｉｃｔｉｏｎａｒｙｆｏｒＲｅｇｕｌａｔｏｒｙＡｃｔｉｖｉ
ｔｉｅｓ，ＭｅｄＤＲＡ）［１２］术语集构建药品不良事件分类词
表；根据词典和句法规则分析公众在社交网络中对

药品的评论文本，识别药品不良事件相关语义信

息，填充药品不良事件框架；基于框架语义分析结

果，完成药品不良事件抽取。这是情感分析向医疗

健康领域纵深发展的一次有益探索，兼具社会意义

与学术价值。

２　研究方法

药品不良事件抽取由文本预处理、框架语义标

注和药品不良事件框架填充３部分构成。首先，以
微博、知乎等社交网络平台为数据来源，通过网络

爬虫技术，抓取包含有 “副作用”“药品不良反应”

等信息的用药反馈评论文本，并对其进行分词、词

性标注等预处理。其次，基于框架语义标注规则对

文本进行框架元素标注，并通过匹配药品不良事件

分类词表及程度值计算规则，将语义识别出的谓词

匹配不良事件触发词，确定药品不良事件及其整体

程度值。最后，根据框架语义分析结果填充药品不

良事件框架，从而完成药品不良事件抽取，见图１。

图１　药品不良事件抽取流程

３　框架语义分析

３１　框架语义表示模型

框架语义理论是美国语言学家ＦｉｌｌｍｏｒｅＣＪ［１３］提

出的一种以框架为单位描述词语意义以及句子语义

结构的方法体系。框架是语言使用者在其认知经验

中存储的关于词语和句子语义理解的图示化情景，

由一系列框架元素组成，表明情景中的动作主体、

客体、程度等其他概念角色。以框架语义模型表示

药品不良事件，即将语言表达中的谓词和语义角色

标注为相应的事件类别和患者、药品、感知部位等

框架元素，其定义如下：

Ｅｉ（ｄｒｉ，ｐｉ，ｂｉ，ｄｇｒｉ） （１）

其中，Ｅｉ为句子中一个短语ｉ的事件类；ｄｒｉ为

药品名称；ｐｉ为患者；ｂｉ为感知部位；ｄｇｒｉ为程度

值。程度值表示药品不良事件的严重程度，依据医

学程度常用分级，进行４级区分，１～４级依次为轻

度、中度、重度、极重度。如评论文本 “吃了舍曲

林感觉四肢很无力”，其模型为：Ｅｉ：乏力 （ｄｒｉ：舍

曲林，ｐｉ：匿名用户，ｂｉ：四肢，ｄｇｒｉ：２），见图２。
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图２　药品不良事件框架语义表示模型

３２　药品不良事件分类词表构建

在药品不良事件框架中，事件类是由句子中

的谓词 （动词和形容词）所激活的语义内容，

其在框架中位于核心支配地位，与框架元素相

关联。本文以 ＭｅｄＤＲＡ为基础确立基本事件类
别，在爬取的大量社交网络文本中提取谓词与

ＭｅｄＤＲＡ进行匹配，构建药品不良事件分类词
表。ＭｅｄＤＲＡ具有层级结构，从低到高分别为
低位语 （ｌｏｗｅｓｔｌｅｖｅｌｔｅｒｍ，ＬＬＴ）、首选语 （ｐｒｅ
ｆｅｒｒｅｄｔｅｒｍ，ＴＰ）、高 位 语 （ｈｉｇｈｌｅｖｅｌｔｅｒｍ，
ＨＬＴ）、高位组语 （ｈｉｇｈｌｅｖｅｌｇｒｏｕｐｔｅｒｍ，ＨＬ
ＧＴ） 和 系 统 器 官 分 类 （ｓｙｓｔｅｍ ｏｒｇａｎｃｌａｓｓ，
ＳＯＣ），其中术语即为低位语，同义术语或等同
术语归于首选语，见表 １。

表１　药品不良事件分类词表示例

高位语 首选语 低位语 评论词

意识障碍 （ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓｉｎｃｏｎｓｃｉｏｕｓｎｅｓｓ） 嗜睡 （ｓｏｍｎｏｌｅｎｃｅ） 昏昏沉沉 昏昏沉沉、昏沉、头昏、迷迷糊糊、迷糊

各种睡眠 （ｄｙｓｓｏｍｎｉａｓ） 嗜睡 （ｓｏｍｎｏｌｅｎｃｅ） 昏昏沉沉 昏昏沉沉、昏沉、头昏、迷迷糊糊、迷糊

各种颤抖 （ｔｒｅｍｏｒ（ｅｘｃｌｃｏｎｇｅｎｉｔａｌ）） 震颤 （ｔｒｅｍｏｒ） 颤抖 抖、颤抖、颤栗、打颤、战栗

入睡和睡眠障碍

（ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓｉｎｉｎｉｔｉａｔｉｎｇａｎｄｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇｓｌｅｅｐ）

失眠 （ｉｎｓｏｍｎｉａ） 失眠 失眠、睡不着、翻来覆去、辗转反侧、夜

不能寐

各种表皮和真皮病症

（ｄｅｒｍａｌａｎｄｅｐｉｄｅｒｍａｌｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ）

感觉减退

（ｈｙｐｏａｅｓｔｈｅｓｉａ）

麻木 麻木、麻麻的、酥麻、发麻、麻酥酥

神经学症状和体征

（ｎｅｕｒｏｌｏｇｉｃａｌｓｉｇｎｓａｎｄｓｙｍｐｔｏｍｓ）

感觉减退

（ｈｙｐｏａｅｓｔｈｅｓｉａ）

麻木 麻木、麻麻的、酥麻、发麻、麻酥酥

３３　标注规则

用药反馈文本中句法依存关系与语义角色之间

有较强的对应规律，因此，基于规则匹配的方式识

别句子中的感知部位，即谓词所支配的语义角色。

框架语义标注预设规则为：

ＬＵｆｒａｍｅ［ＳＢＶ"

ＡＴＴ－ｈｅａｄｔｈｅｍｅ］［ＡＤＶｄｄｅｇｒｅｅ］［ＡＤ－Ｖｎｎｅｇａｔｉｖｅ］…

（２）

其中，ＬＵ代表药品不良事件评论文本中的谓
词，ＳＢＶ代表主语成分。由于评论句在表达方式上
具有句式简单、主语省略甚至独词成句等特点，因

此，除了谓词是必要成分外，主语和其他修饰语均

为可选项，以 “［］”表示。根据依存句法分析结

果，若谓词支配一个主语成分，则该成分标注为该

不良事件的框架元素 （ｔｈｅｍｅ），即感知部位；若谓

词处于偏正结构中定语中心语 （ＡＴＴ－ｈｅａｄ）位置，
则标注为感知部位。符号

"

表示这两种情况是 “异

或”的逻辑关系，即要么 ＳＢＶ成立，要么 ＡＴＴ－
ｈｅａｄ成立，二者不能同时成立。若依存句法结构中
出现程度副词做状语成分 （ＡＤＶｄ），则标注为框架
元素 “程度”（ｄｅｇｒｅｅ）；若出现否定副词做状语成
分 （ＡＤ－Ｖｎ），则标注为 “否定修饰”（ｎｅｇａｔｉｖｅ），
二者将作为程度值计算依据。

４　药品不良事件抽取

４１　依存句法分析

依存句法分析是按照指定语法规范将特定序列

用图结构呈现的自然语言语句，可以直接展示出句

中词与词之间的句法关系。在基于图结构的表示方
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法中，每个词语代表一个实体，用节点表示，词语

节点之间的连线则表示其之间的句法关系。这种表

现形式清晰简洁、标注容易，其句法功能标记与语

义结构相互对应并有较强规律性，因此可以有效地

识别句子中谓词及其所支配的语义角色，从而为实

现药品不良事件评论文本的语义标注提供规则依

据。示例１依存句法关系，见图３。其中 ｖ代表动
词、ａ代表形容词，ｎ代表名词，ｄ代表副词，ｕ代
表助词，ｍ代表数词，ｐ代表介词，ｗｐ代表标点
符号。

示例１：刚开始服用舍曲林就恶心，没食欲，手会轻微

抖动，内心感觉很麻木。

图３　依存句法分析

４２　药品不良事件类别识别

药品不良事件识别基于框架语义标注结果，与

药品不良事件分类词表匹配事件触发词，从而识别

出药品不良事件，然后进一步匹配上级类别。若只

匹配到单一上级类别，直接输出药品不良事件类

别；若存在多个上级类别，则存在归类歧义，通过

将上下文中出现的其他词 （主要为表示感知部位的

词）进一步限定，从而筛选出合适的上级类别，最

终完成药品不良事件类别的识别。

针对示例１进行药品不良事件类别的识别。首

先，将动词 “没食欲”、动词 “抖动”和形容词

“麻木”匹配药品不良事件类词表，分别对应为

“食欲减退”“震颤”和 “感觉减退”。其中，低位

语 “食欲减退”和 “震颤”，分别对应高位语 “各

种食欲障碍”和 “各种颤抖”。 “感觉减退”则对

应两个高位语 “各种表皮和真皮病症” “感觉异常

和感觉迟钝”，存在歧义。根据上下文出现的词汇

“内心”可将 “感觉减退”进一步限定为 “感觉异

常和感觉迟钝”。最终，该条评论所识别出的药品

不良事件类别分别为 “各种食欲障碍”“各种颤抖”

和 “感觉异常和感觉迟钝”。

４３　药品不良事件框架元素识别

４３１　药品名称和患者识别　对网络文本数据进

行分词和词性标注，基于实体命名识别规则，从经

过预处理的评论文本中识别药品名称，即对词性标

注为专有名词 （ｎｚ）的词语前后两个词进行扫描后

匹配以下模式，若模式相符合则识别字符串中的
为药品名称。

模式１：吃 ｖ了 ｕ ｎｚ。例如：吃了舍曲林。

模式２：长期 ａ使用 ｖ ｎｚ。例如：长期使用舍曲林。

模式３：服用 ｖ ｎｚ。例如：服用舍曲林。

模式４： ｎｚ的 ｕ副作用 ｎ。例如：舍曲林的副作用。

模式５：＃ｍ片／盒／瓶 ｐ ｎｚ（＃表示任意数词）。例

如：两片舍曲林。

针对示例１，药品名称识别符合模式３，于是将

药品名称识别为 “舍曲林”。根据各社交平台中发

布相关评论的用户资源标识符填充至框架元素 “患

者”中。

４３２　感知部位识别　即谓词所支配的框架元

素，根据前文框架语义分析标注规则进行识别。在

示例２中，可将主谓结构中的主语 （ＳＢＶ）“嘴唇”
“头”和定中结构的中心语 （ＡＴＴ－ｈｅａｄ） “肠胃”

识别为感知部位。

示例２：最／ｄ开始ｖ／吃／ｖ舍曲林／ｎ［感知部位嘴唇／ｎ］不

时／ｄ会／ｖ＜震颤 颤抖／ｖ＞，／ｗｐ［感知部位 头／ｎ］也／ｄ很／ｄ

＜震颤晕／ａ＞，／ｗｐ［感知部位肠胃／ｎ］的／ｕ＜疼痛和不适不适／ａ＞

逐渐／ｄ加重／ｖ。／ｗｐ

针对前文示例１，根据框架语义标注规则，将
与 “抖动” “麻木”分别构成主谓结构的中心语
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“手”“内心”识别为感知部位。

４３３　计算程度值　 （１）计算过程。首先，将
用药反馈文本中触发词与词表相匹配得到原值 １。
其次，确定用药反馈文本中是否含有程度副词，若

有则将第１程度值设为 “原值 ＋增量值”。最后，
确定文本中是否含有否定副词 （不、没有、无等），

若有，将程度值赋值为 “１－第１程度值”；若无，
则第１程度值为最终程度值。其中程度副词 “有

些、有点、比较”等词的增量值为０；“很、实在、
蛮”等词的增量值为１； “十分、非常、特别”等
词的增量值为２；“极其、超级、超”等词的增量值
为３。 （２）示例 １程度值计算。将 “轻微”和

“很”识别为程度副词；根据程度值赋值规则，“抖

动”和 “晕”的程度原值为１，句中程度副词 “轻

微”增量值为０，“很”增量值为１，因此将原值与
增量值相加，最终输出程度值分别为１和２；“没食
欲”的程度原值为１，无程度副词修饰，因此最终
程度值为１。将情感语义元素填入药品不良事件框
架，结果为：

Ｅｉ：食欲减退 （ｄｒｉ：舍曲林，ｐｉ：匿名用户，ｂｉ：ｎｕｌｌ，

ｄｇｒｉ：１）。

Ｅｉ：震颤 （ｄｒｉ：舍曲林，ｐｉ：匿名用户，ｂｉ：手，ｄｇｒｉ：１）。

Ｅｉ：感觉减退 （ｄｒｉ：舍曲林，ｐｉ：匿名用户，ｂｉ：内心，

ｄｇｒｉ：２）。

５　实验分析

５１　数据来源与分析工具

５１１　数据来源　对药品 “盐酸舍曲林 （左洛

复）”用药反馈文本进行实例分析，检验药品不良

事件抽取的应用效果。从网络社交平台微博话题和

知乎中爬取该药品相关问答及评论文本，剔除无效

文本，共得到有效评论数１５０５条 （知乎）和７０６
条 （微博），见表２。

表２　实验数据情况

数据来源 有效评论数 （条） 分句数量 （个） 所含字数 （字）

微博 ７０６ ２４１７ １８５８５
知乎 １５０５ ８５３１ ７６３７３
合计 ２２１１ １１２４５ ９４９５８

５１２　分析工具　基于哈尔滨工业大学语言技术
平台对语料进行依存句法分析，利用自主研发的标

注软件 “基于框架本体的中文情感语义标注与查询

系统”（软件著作权登记号：２０１８ＳＲ８２３００４），通过
添加本文所构建的药品不良事件分类词表，基于规

则匹配的方式，实现框架语义信息的自动标注，可

对中文评价词和框架进行编辑和本体存储，并支持

模糊语义检索。

５２　结果分析

经过框架语义标注可得到该药品所有不良事

件框架信息。评论句中若只识别出１个不良事件，
且只对应 １个感知部位，则建立 １个事件框架；
若１个事件类型对应多个不同感知部位，则需建
立多个事件框架，其程度值取平均值；存在多患

者时只列举 ３个。从药品不良事件抽取结果中，
剔除发生的重复事件和相近事件，共得到 ４３种药
品不良事件和３２种药品不良事件类别，其中影响
身体感知的不良事件类别有２３种，影响精神反应
的不良事件类别有 ９种。将影响身体感知的不良
事件类别中的 “入睡和睡眠障碍” “各种睡眠障

碍”合并为 “睡眠障碍”，将 “肠胃胀气、气胀

和膨胀” “胃肠道和腹部疼痛”和 “各种胃肠道

迟缓和动力不足疾病”合并为 “胃肠道不适”，见

图４、图５。

图４　影响身体感知的药品不良事件比例
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图５　影响精神反应的药品不良事件比例

　　由此可知，该药品最严重的不良反应为睡眠障
碍，根据患者个体差异主要分别体现为失眠和嗜

睡；身体上还会有虚弱状态，体现为累、乏力等，

并且会恶心、呕吐；精神上则主要表现为神经学症

状和体征及各种感受与感觉，主要体现在头晕、情

绪差，并且会存在意识障碍、困倦迟钝等。

６　结语

本文基于社交网络文本框架语义分析研究药品

不良事件抽取。基于ＭｅｄＤＲＡ术语集构建药品不良
事件框架语义分类词表，为医疗领域文本分析提供

语义资源；通过框架语义理论，识别药品不良事件

以及与其相关药品名称、患者、感知部位，提高事

件抽取的完整性和准确性；以 “盐酸舍曲林”为

例，对比抽取结果与药品说明书，证实该方法的有

效性。本文研究结果一方面为医疗健康领域提供语

义知识库资源；另一方面为社交网络文本挖掘向医

疗健康领域纵深发展提供新方向。

相比于传统问卷和量表分析方法，文本挖掘方

法可以批量处理患者关于药品的评论文本，但目前

所构建词表规模有限，尚未覆盖不同种类药品的不

良反应，无法实现大规模不良反应识别；社交媒体

数据繁杂、各平台之间信息互通，评论者可通过多

平台对药品进行同一评述，可能造成数据交叉重

复，存在一定局限性。在未来工作中，将尝试采用

机器学习和规则相结合方式，扩充词典规模，完善

识别规则，从而提高事件抽取准确率；并且尝试对

所抽取药品不良反应进行本体存储与构建，从而形

成知识图谱以实现信息的深度关联与展现。
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