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〔摘要〕　目的／意义 分析罕见病辅助诊断研究进展，提升罕见病识别能力。方法／过程 通过文献分析法，
阐述罕见病知识体系研究进展，总结研究思路及关键技术。结果／结论 应加强全国罕见病诊疗协作网建设，
在协作网内表型术语识别、罕见病知识整合、罕见病预测模型、语义相似度算法改进等方面继续深耕，探

索诊断工具在协作网落地相关技术。
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１　引言

我国于２０１８年６月和２０２３年９月公布第一批、

第二批罕见病目录，病种从１２１种增加至２０７种，公
众对罕见病的重视程度进一步提高。根据 《２０２０中

国罕见病综合社会调研》数据［１］，我国罕见病平均

确诊需４２６年，误诊率达４２％。对医生而言，罕见

病诊断极具挑战性［２］。为了辅助临床医生诊断疑似

罕见病患者，已开发多种基于人类表型本体的罕见病

临床决策支持系统 （ｃｌｉｎｉｃａｌｄｅｃｉｓｉｏｎｓｕｐｐｏｒｔｓｙｓｔｅｍ，

ＣＤＳＳ）和患者病例库［３］。罕见病 ＣＤＳＳ的早期介入

可节省３２％～４９％总费用［４］，并显著缩短诊断过程，

改善患者的生活质量［５］。将罕见病ＣＤＳＳ嵌入国内电

子病历 （ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｍｅｄｉｃａｌｒｅｃｏｒｄ，ＥＭＲ）使用十分重

要，但目前尚存在以下难点：一是中文ＥＭＲ中相关
表型术语难以精准识别，限制了ＣＤＳＳ对疾病特征的

准确捕捉；二是权威罕见病知识库可能更倾向于学术

研究，而缺少真实世界的合并症及并发症等信息。针

对这些挑战，本文探讨如何优化ＥＭＲ中的表型术语

识别，并对罕见病知识库进行知识富集，以进一步提

升ＣＤＳＳ的预测精度。

２　表型术语识别及罕见病知识体系研究进展

２１　医学术语体系研究进展

人类表型本体 （ｈｕｍａｎｐｈｅｎｏｔｙｐｅｏｎｔｏｌｏｇｙ，

ＨＰＯ）旨在提供一套描述人类疾病所致异常表型的

标准词语集。通过整合不同来源数据，形成临床表

型与疾病之间的知识关联，从而建立对罕见病诊疗

至关重要的相关知识库。国际知名的罕见病知识库

包括 ＯＭＩＭ、Ｏｒｐｈａｎｅｔ、ｅＲＡＭ等，多基于英文语

系。由于词汇异质性在罕见病领域普遍存在，构建

结构良好、完备，适用于本地语言的罕见病词汇表

十分必要［６］。但将英文术语集本地化，不仅涉及翻

译问题，更是本体层面的词汇富集［７］，很大程度上

依赖于领域专家。

国内已陆续开展医学术语集的中文本地化工

作。２０１６年完成 ＨＰＯ中文翻译，２０１７年开始对系

统化医学术语－临床术语集 （ｓｙｓｔｅｍａｔｉｚｅｄｎｏｍｅｎｃｌａ
ｔｕｒｅｏｆｍｅｄｉｃｉｎｅｃｌｉｎｉｃａｌｔｅｒｍｓ，ＳＮＯＭＥＤＣＴ）进行本

地化试点。在基于本体的中文医学术语集研发中，

“七巧板”医学术语协作项目已持续 ７年，目前

２０２４年７月版已包含１０４万个概念。２０２３年１１月

国家卫生健康信息标准与术语联合体发布包含 ８０

万条术语的中文医学术语系统。统一医学语言系统

（ｕｎｉｆｉｅｄ ｍｅｄｉｃａｌｌａｎｇｕａｇｅｓｙｓｔｅｍ，ＵＭＬＳ） 整 合

ＳＮＯＭＥＤＣＴ和ＨＰＯ等一系列术语集，并形成概念

间的交叉映射。因此，目前针对中文临床语境，少

有完备的罕见病术语体系，但通过对上述多个成熟

医学术语资源的交叉映射，可对ＨＰＯ中文同义词有

效扩增。随着人工智能技术的发展，特别是大规模

预训练模型的出现，有望实现医学术语集的自动更

新，显著提高其维护效率。

２２　ＥＭＲ中表型术语识别研究进展

２２１　国外　罕见病有效表型信息多数存在于文

本中［８］。但标准化术语与 ＥＭＲ内医师的惯用描述

间存在巨大差异［７］。在缺乏足够同义词汇支撑的前

提下，将ＨＰＯ作为自然语言处理 （ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）字典时，术语查全率较低。目前

英文 ＥＭＲ的 ＨＰＯ识别算法多通过识别 ＵＭＬＳ或

ＳＮＯＭＥＤＣＴ概念后再映射至 ＨＰＯ［９］，已有多种开

箱即用的 ＮＬＰ工具可从英文文本中识别 ＵＭＬＳ或

ＳＮＯＭＥＤＣＴ术语，如 ｃＴＡＫＥＳ［１０］等。其中，Ｐｈｅ

Ｎｏｍｉｃａｌ工具可嵌入ＥＭＲ后从英文文档中半自动地

识别ＨＰＯ术语，平均每名患者可捕获７个 ＨＰＯ术

语，相较于人工识别，医生为每位患者录入术语的

平均时间从 １５分钟减少到 ５分钟，且错误率更

低［１１］。目前多数医学术语识别工具适用于英文语

料，在非英语国家，开箱即用的术语识别工具和可

用于训练的公开数据集均较少。ＭａｔｔｈｉａｓＢ等［１２］利

用ｃＴＡＫＥＳ，以德语版 ＵＭＬＳ为基础对德语临床文
本进行ＵＭＬＳ概念识别后映射至 ＨＰＯ。翻译成本国

语言的ＵＭＬＳ等术语资源是ＨＰＯ识别的重要桥接资

源。考虑到基于字典的匹配方法精度高但召回率

低，一些基于字典和机器学习的联合方法被用来识

别文本中的 ＨＰＯ术语，如 ＰｈｅｎｏＴａｇｇｅｒ工具基于现
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有ＨＰＯ词表构建基于字典的 ＮＬＰ算法，建立用于
机器学习的弱监督训练集，再利用该训练集训练深

度学习模型，最后将基于字典和深度学习的预测结

果相结合，提升ＨＰＯ术语的识别性能［１３］。

２２２　国内　中、英文文本在词法和语法结构上

存在巨大差异，面向英文开发的分词和单词规范化

组件较难适用于中文文本［１４］。在既缺乏术语识别工

具又缺乏中文版ＵＭＬＳ的情况下，目前在中文 ＥＭＲ

中识别ＨＰＯ术语的研究较少。但国内有学者［７］通

过中文分词工具，分析中文词法、语法结构，在

ＥＭＲ中基于字典和条件随机场的混合方法进行英文

术语集的中文同义词富集，将富集后的同义词作为

ＮＬＰ词表，可提升目标术语的识别精度。中文ＥＭＲ

文本中的命名实体识别往往利用人工标注的语料

库，经机器学习方法进行命名实体识别后［１５］，再与

ＨＰＯ等术语进行实体链接。同时，各结构化诊疗数

据 （检验、检查等）也十分普遍，但针对这部分结

构化数据较难应用ＮＬＰ技术进行术语识别，这在文
献中也较少提及，但是对这部分结构化数据的术语

识别仍然值得重点关注。

２３　罕见病诊断工具研究进展

借鉴上述罕见病知识体系，研究者探索了基于知

识库、机器学习，以及病例检索的一系列罕见病辅助

诊断决策支持系统［１６］。其中，国外 Ｐｈｅｎｏｍｉｚｅｒ［１７］、

ＦｉｎｄＺｅｂｒａ［１８］和国内伦琴系统具有代表性。然而，这

些工具多独立于ＥＭＲ之外，需医生自主归纳表型术

语，虽有较好的诊断精度但临床使用较少。融入

ＥＭＲ的罕见病诊断工具，首要任务是完成 ＥＭＲ中

ＨＰＯ的识别。ＮｉｃｏｌａｓＧ等［１９］利用法语版ＵＭＬＳ，从

法语 ＥＭＲ中抽取 ＵＭＬＳ后映射至 ＨＰＯ，再将其与

Ｏｒｐｈａｎｅｔ知识库比对，使６种特定罕见病的平均诊断

准确率达到 ０７９。ＳｈｅｎＦ等［９］在美国某医院通过

ＵＭＬＳ识别 ＨＰＯ术语后，对比 ｅＲＡＭ知识库以计算

不同罕见病的罹患可能，其１５种特定罕见病的诊断

灵敏度达到０４６、特异度达到０５１。国内少有文献

将诊断工具嵌入中文 ＥＭＲ。因此，研发基于中文
ＥＭＲ环境的罕见病诊断工具，实现对患者全诊疗过

程的ＨＰＯ术语识别，并据此进行潜在罕见病预测，

显得十分重要。这有助于医务人员更好地理解诊断工

具的决策逻辑及异常表型的来源。

２４　罕见病知识挖掘及整合研究进展

疾病 －表型关联 （ｄｉｓｅａｓｅ－ｐｈｅｎｏｔｙｐｅａｓｓｏｃｉａ

ｔｉｏｎｓ，ＤＰＡｓ）对临床指导意义较大，有较多研究基

于此进行罕见病知识挖掘、整合及富集［２０］。罕见病

知识主要来源于知识库、文献库及病例数据库等。

多种来源的罕见病知识如何整合成为关键。知识整

合须确认不同知识来源中的疾病名称及表型是否代

表同一内涵，术语的差异化表达是知识整合的主要

障碍。部分研究判断两个疾病名称内涵是否一致，

取决于二者是否属于 ＵＭＬＳ下相同疾病概念的不同

别名。该做法可能因同一疾病表述不同，或该表述

未被ＵＭＬＳ收录而造成漏匹配。中文环境下因缺乏

成熟的中文医学术语集，判断两个疾病名内涵是否

一致更为困难，常需专家进行甄别。此外，这类通

过文本挖掘富集的大规模罕见病知识，存在由术语

识别技术、期刊质量、共病情况导致的虚假关联问

题。部分研究对 ＥＭＲ中的罕见病范围、共病情况

进行限定，经临床医师逐项审核后进行知识富集。

随着罕见病权威知识库在 ＥＭＲ中的持续实践及知

识富集，其自身的 ＤＰＡｓ也在不断调整以更好地适

应临床实践需求。ＳｈｅｎＦ等［９］从 ＥＭＲ中对１５种特

定罕见病进行 ＤＰＡｓ挖掘，以丰富现有罕见病知识

库。其研究发现，相较于单一来源的 ＤＰＡｓ，将

ＥＭＲ与现有 Ｏｒｐｈａｎｅｔ知识库相结合生成的 ＤＰＡｓ，

在鉴别诊断时具有更高灵敏度与特异度。研究［１９］发

现从ＥＭＲ中挖掘的ＤＰＡｓ，有７９％被医师认可但却

未出现在权威罕见病知识库中。因此，来源于ＥＭＲ

的 ＤＰＡｓ是对权威知识库的有效补充，其有利于真

实世界ＥＭＲ中的罕见病识别。而国内罕见病知识

富集主要是对文献库的整合，往往缺少对 ＥＭＲ的

知识挖掘及整合研究。

３　关键技术思考及展望

３１　完善中文ＥＭＲ中ＨＰＯ术语的识别

３１１　文本中的ＨＰＯ术语识别　因缺乏开箱即用
·１３·
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的中文术语识别工具，中文语境下ＨＰＯ的识别更为
困难。有研究［７］讨论ＳＮＯＭＥＤＣＴ与ＥＭＲ中临床习
惯用语的映射技术路线，首先借用 ＳＮＯＭＥＤＣＴ和
ＨＰＯ的交叉映射，完成 ＨＰＯ术语到中文临床用语
的相互映射；其次从 ＥＭＲ中提取各类术语的日常
表达，行归一化处理 （如基于相似度算法），并在

人工审核的基础上将其映射至目标概念［７］。国内

“七巧板”、中文医学术语系统有丰富的中文词汇与

交叉映射，也可将这些中文词汇映射至 ＨＰＯ。当
ＨＰＯ的中文同义词达到一定规模后，基于规则及字
典的术语提取算法 （ｒｕｌｅａｎｄｔｅｒｍｉｎｏｌｏｇｙｂａｓｅｄａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ，ＲＴＢＡ）即可进行 ＥＭＲ中的 ＨＰＯ识别。此
外，文本数据经过临床医师人工标注后，基于条件

随机场 （ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄ，ＣＲＦ）的术语识
别算法也可被应用于ＨＰＯ识别。将 ＲＴＢＡ、ＣＲＦ联
合应用，与前述 ＰｈｅｎｏＴａｇｇｅｒ工具［１３］有相似之处，

均是将基于字典和机器学习的预测结果相结合，再

加入新发布的中文术语集，即可完成ＥＭＲ中的新词

发现，并将其富集到目标术语集中，见图１。

图１　ＲＴＢＡ和ＣＲＦ方法识别ＥＭＲ

临床文本中ＨＰＯ术语

３１２　结构化数据中的ＨＰＯ术语识别 （图２）

图２　异构 ＥＭＲ中检验类结构化数据的 ＨＰＯ术语识别

　　与临床文本相比，部分表型术语更容易从检验

结果数据中识别。然而，数据表结构、检验和医嘱

项名称的院间差异增加了这部分数据的术语识别难

度。美国哈佛医学院 ＳＨＲＩＮＥ医疗协作网各节点医

院也存在数据高度异质性问题［２１］，因此其强调术语

的一致性以及语义的可辨性。ＳＨＲＩＮＥ协作网要求

将各节点医院的本地编码全部映射至标准语义概

念，诊断以国际疾病分类 （ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｏｆｄｉｓｅａｓｅｓ，ＩＣＤ）编码为标准，检验以观测指标标

识符逻辑命名与编码系统 （ｌｏｇｉｃａｌｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｉｄｅｎｔｉ
·２３·
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ｆｉｅｒｓｎａｍｅｓａｎｄｃｏｄｅｓ，ＬＯＩＮＣ）为标准。国内在缺

乏自动化工具进行完全匹配映射的条件下，通过人

工方式寻求匹配映射。针对异构 ＥＭＲ的结构化数

据，在ＨＰＯ概念有限 （仅１００００余个）的情况下，

由医疗、术语及信息化专家，结合术语标准构建标

准概念层数据模型，建立ＨＰＯ概念与标准概念层的

逻辑映射。

３２　挖掘ＥＭＲ中ＤＰＡｓ并整合入知识库

因罕见病权威知识库更倾向于面向学术研究，

但ＥＭＲ日常诊疗记录中包含患者合并症及并发症

等共病信息，以及常规检验、检查阳性结果，ＥＭＲ

中的 ＤＰＡｓ较学术性权威知识库更为混杂。挖掘

ＥＭＲ中的ＤＰＡｓ，并经领域专家审核后完成对权威

知识库ＤＰＡｓ的补充，形成适用于目标地域的本地

ＤＰＡｓ，可提升本地 ＥＭＲ中罕见病筛检的精准度。

此外，患者的所有表型可能较难在一次就诊中充分

暴露，理想情况下 ＣＤＳＳ应能依据目标患者的主索

引信息，搜索其在协作网内的既往表型信息。此外

影像等多模态数据可能包含更多表型信息，对罕见

病知识库优化具有重要意义。

３３　优化罕见病预测模型

罕见病病例数较少，在训练基于数据驱动的疾

病预测模型时，面临病例不足和类别不均衡问题，

影响模型的泛化能力和准确性。因此，前述很多预

测模型均限定在特定的罕见病范围内进行［９，１９］，但

此假设在ＥＭＲ中较难成立，ＥＭＲ中患者可能罹患

不特定罕见病，且多数存在数据稀疏及患者共病问

题。此外，要有效整合不断更新的医学领域专业知

识 （如ＤＰＡｓ、基因信息等），不仅需要构建完善的

领域知识图谱，还需要设计更高效的算法处理以利

用信息。目前，已有研究［２２］尝试利用 ＥＭＲ中大样

本病例数据，通过多标签学习任务，构建可同时预

测患者罹患多种疾病的风险预测模型，提出构建知

识感知模型以解决罕见病病例较少且不均衡的问

题，以提升 ＥＭＲ中多疾病，特别是罕见病的预测

性能。未来罕见病预测模型研发应引入持续学习机

制，以自动化方式提取和整合医学专业知识，形成

知识图谱，减少手动干预，提高效率和准确性，使

模型无须重新训练就能够适应最新领域知识和研究

成果。将罕见病领域知识 （如知识库中 ＤＰＡｓ）与

数据驱动方法 （如机器学习）充分结合，有助于提

高罕见病预测模型的准确性、可解释性和适应性，

从而更好地支持临床决策。

３４　改进语义相似度算法引擎

知识图谱作为严谨的知识表达工具，能够准确

描述概念及其相互关系，被广泛应用于语义相似度

研究中。当患者表型从 ＥＭＲ中被识别后，罕见病

辅助诊断任务转变为当前患者的表型术语集合与已

知罕见病表型集合的相似度计算。表型相似程度可

理解为当前患者罹患某种罕见病的概率。此外，罕

见病相似度计算，并非对两组集合间交集的简单计

算，而是计算两组集合各表型间的语义相似度，例

如，两个表型概念的语义网路径长度越短、公共父

节点深度越近、高度特征越小则两个概念越相似。

互联网工具 ＰｈｅｎｏＳｉｍＷｅｂ［２３］可呈现此类术语相似度

的计算过程。然而，现有语义相似度算法的主要问

题是计算复杂度较高，尤其是基于本体的算法，需

要进行大量计算，在处理大规模数据集时效率较

低。此外，其对多义词和上下文的敏感度不足，部

分算法 （如 Ｒｅｓｎｉｋ）通过信息论衡量语义相似性，

相似度由其共同拥有部分决定，但其在面对相同词

语在不同上下文中具有不同含义时表现欠佳，因为

其忽略了上下文变化对词义的影响。未来改进语义

相似度算法的思路包括以下两个方面。一是融合多

模态信息。整合文本、影像等多种模态信息，经标

注后可提高算法对复杂语义的识别能力。例如，利

用影像和文本联合训练模型更好地理解影像中反映

的术语信息，进而提升相似度计算准确性。二是引

入深度学习技术增强上下文理解能力。通过大量语

料训练，基于双向编码器表征 （ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｅｎｃｏｄｅｒ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ）、多任务图

神经网络 （ｍｕｌｔｉ－ｔａｓｋｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＭＴ

ＧＮＮ）［２４］等深度学习模型算法自动学习文本中的复

杂表示，优化相似度计算性能。这些模型能够捕捉

上下文的细微差异，自动调整语义解析策略，大幅

·３３·
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提升语义理解的深度和广度。除优化适合本地ＥＭＲ
的ＤＰＡｓ外，合适的语义相似度计算方式对最终预
测结果也有极大影响。未来的研究应进一步探索不

同语义相似度算法对预测精准度的提升效果，但前

提是这些算法要在本地 ＥＭＲ环境中经过训练及验
证后才能被选用。此外，在 ＣＤＳＳ上线前，还需着
重提高相似性评分的可视化呈现能力，以便帮助临

床医师更好地理解诊断逻辑，这也是临床医师非常

看重的功能之一［２５］。

４　结语

ＥＭＲ中术语识别是一个复杂工程，医疗文书不
会流水账式记录所有表型信息，特别是检验、检查

等结构化数据中的各种阳性结果。目前一些大型医

疗研究机构已将异构的 ＥＭＲ数据进行数据集成后
建立临床数据中心，再利用多种技术识别ＨＰＯ后用
于决策。随着中文医学术语体系的快速发展，中文

ＨＰＯ同义词资源及交叉映射资源可得到进一步丰
富，提升ＥＭＲ中ＨＰＯ识别率。在充分获得ＥＭＲ中
ＨＰＯ后，基于罕见病患者真实病历提取的 ＤＰＡｓ，
可进一步对罕见病权威知识库进行优化。

目前多数罕见病诊断工具独立于临床工作流之

外，与日常诊疗行为相割裂，不仅费时易出错，且未

整合进ＥＭＲ内的决策支持系统，很难获取患者历史
诊疗信息，无法将不同机构的既往病史用于决策。我

国于２０１９年建立包含３２４家医院的全国罕见病诊疗
协作网，为整合罕见病相关基因、组学、影像特征

提供基础。优化罕见病知识库，利用多种技术完成

ＥＭＲ中的ＨＰＯ术语识别，并将决策系统嵌入协作
网内临床工作流，有助于提升罕见病识别能力。

本研究的不足在于未对ＨＰＯ识别的复杂性、知
识库的实时更新、ＣＤＳＳ与临床工作流的深层次整
合进行深入讨论。未来应将不同医疗机构之间的数

据标准化集成工作、知识库的动态更新机制作为研

究方向，以开发更加智能和灵活的罕见病 ＣＤＳＳ，
使其能够更好地融入临床工作流，减少对医生工作

流程的影响，提高临床医生的使用意愿和满意度。

作者贡献：张睿负责研究设计、论文撰写；王丽负

责资料分析；吕庆国负责资料分析、论文审核；李
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